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一种改进的深度卷积神经网络的精细图像分类
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( 江西理工大学电气工程与自动化学院，江西 赣州 341000)

摘要:精细图像分类不同于传统的图像分类，由于精细图像自身的类间相似性和类内差异性，传统的基于

手工特征和局部特征组合方法已经很难完整地表达精细图像的特征，因此提出了一种基于改进的深度卷

积神经网络模型．由于深度卷积神经网络结构参数和神经元数量巨大，训练模型困难，所以采用高斯分布
对前 6 层参数初始化，其中激活函数采用校正之后的 Ｒelus-Softplus 函数，在花卉图像数据库 OXford-102
flowers中 TOP1 准确率达到 85． 75%，TOP3 准确率达到了 94． 50% ．实验结果表明:该模型在中等规模数
据集上比传统方法优势明显，且比未改进的 CNN模型识别率高．
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0 引言

在视觉领域中，精细图像分类一直是研究的重

点［1-2］，不同于传统的图像分类，比如 calteh101［3］、
caltech256［4］图像数据集分别包含 101 类、256 类不
同种类的图片，类与类之间语义结构差别较大，而精

细图像语义及结构特征非常相似．在传统的方法中，
如有通过使用监督模板矩阵迭代来分析 ( Grab-Cut
算法) 图片中感兴趣的区域，还有对图像特征进行

编码操作( 词袋( BOW) ) 等，对于这些传统的方法，
一般需要大量的人工区域标注信息，其特征信息表

达程度不够，因此分类能力有限．
2006 年，Hiton 等提出了一种基于深度信念网
络的快速学习算法( DBN) ，引起了深度学习的一度
浪潮．深度学习无需人工提取特征，不仅在人工智能
方面取得了质的飞越，而且在计算机视觉的领域上

取得了较大突破，如语音识别［5］、人脸识别［6］等．对
于传统的神经网络，有 2 个缺点: ( i) 经典的 BP 神
经网络，在进行误差传播时若层数过多则会出现梯

度弥散现象; ( ii) 整个神经网络需要通过大量的非
线性变换，参数过多，容易出现过度拟合现象． 所以
传统的神经网络结构层数不多，提取图片特征信息

不够全面．

本文尝试使用改进的深度卷积神经网络进行精

细图像分类，认为在构建精细图像分类问题的 CNN
网络结构时，有以下 2 个问题值得考虑．
问题 1 当数据库中数据量偏小时，是否能体

现出深度卷积神经网络的优势?

文献［7］指出在大量的数据训练情况下，使用
深度 CNN网络效果良好，如在 2012 年 Alex 在 Ima-
genet比赛中使用的数据集 ILSVＲC，其中图片有 120
万幅左右，类别在 1 000 个．
然而在精细图像分类问题上，图像的数据集难

以达到以上要求，原因有: ( i) 精细图像一般是属于
一个级别，比如，在花类中要找到 1 000 个不同类的
花卉类别，其工作量太大，数据集也很难获取; ( ii)
在精细图像数据集类别中，不管是不同类别还是同

一类别的图片，语义相似、背景复杂、类之间的差别
较小等都会引入较大的噪声，这不利于精细图像

分类．
那么如何在数据集和类别数较少的情况下，充

分发挥深度 CNN 网络对精细图像分类任务中的作
用，是值得去思考的问题．
问题 2 在精细图像分类中，深度 CNN 网络模

型是否能够学习到不同图像的不同特征?

深度卷积神经网络是根据生物视觉系统进行设

计的，对图像的特征提取更加抽象，更有利于分类．



从已有图像分类研究表明［8］，深度 CNN网络结构学
习到的图像特征比传统方法学习到的图像特征更易

于分类．
精细图像分类与图像分类都是对图像特征进行

学习，从中获取图像特征的共性与个性，最大化的分

出不同的类别．
对于以上 2 个问题的考虑，本文提出一种改进

的深度卷积神经网络模型以便对精细图像进行分

类，在进行深度 CNN 网络学习图像特征时，本文进
行了以下尝试: ( i) 问题 1 采用 2012 年 Alex 在 Ima-
geNet数据库上训练得到的模型，用来初始化模型参
数，解决数据集较少、类别数目少以及难以发挥深度
CNN网络优势的问题; ( ii) 问题 2 采用深度卷积神
经网络进行模型训练．

1 深度卷积神经网络

目前，深度卷积神经网络已经成为众多领域的研

究热点之一．卷积神经网络主要有 3 大优点:局部感
受野、权值共享、下采样，其中局部感受野指的是每一
层的神经元只与上一层的一部分区域的神经元相连;

权值共享是指采用相同的卷积核对同一张图片进行

卷积操作;下采样是指把输入的特征图像划分为不同

的子模块，然后对每个子模块进行池化操作．

1． 1 卷积层

卷积层主要是通过输入的 2 维图像矩阵与每个
卷积核进行卷积操作，采用的方式是局部感受野，每

一组神经元都有一组权值，这些权值与前一层神经

网络矩阵块神经元相关联，即权值共享． 一般地，通
过不同的卷积核可以得到不同的特征图，其卷积层

的计算公式为 Xl
j = f(∑

i∈Mj

Xl－1
i Kl

ij + blj ) ，l 表示层数，

Xl－1
i 表示第 l － 1 层的第 i张特征图，Kl

ij 表示第 l层
卷积核，f(·) 表示激活函数，blj 表示偏置参数．

1． 2 下采样层

卷积层紧接着下一层是下采样层，下采样的基

本原理是根据图像的相对不变性的属性，对图像相

邻区域的特征信息进行聚合统计． 经过下采样层之
后其中特征图的个数不会减少，但是输出的特征图

的大小会改变( 一般变为原来的 1 /2) ，不仅可以减
少运算量，而且可以降低图像的分辨率． 另一方面，
图像经过下采样之后具有平移不变性，从而增强网

络对图像变化的适应性． 其中下采样一般形式为
Xl

j = f( βl
j down ( X

l－1
j ) + blj ) ，其中 down (·) 表示下采样

函数，一般有 3 种下采样的方式: 最大下采样( Max-
Pooling) 、均值下采样 ( Mean-Pooling) 、随机下采样
( Stochastic-pooling) ，βl

j 表示第 l层第 j个特征图，blj
表示第 l层第 j个偏置项．

1． 3 激活层

激活函数的选取对网络结构训练的收敛性有较

大影响，因此选取合适的激活函数至关重要．除了输
入层神经元和下采样层一般没有激活函数，其他各层

神经元都有激活函数作为传递函数．常用的激活函数
有饱和非线性函数( 如 Sigmoid函数、Tanh函数) 和不
饱和非线性函数( 如 Ｒelus函数、Softplus函数) ．

1． 4 全连接层

全连接层相当于一种前馈人工神经网络模型，

特点是本层的神经元与上层的神经元两两相连，但

是本层的神经元之间是不相连的结构模型． 其中每
个神经元输出表示为 hw，b ( x) = f( WTx + b) ． 经过
全连接层之后输出的局部特征信息作为下一层

( Hingeloss 等分类器) 的输入，图像特征由原来的 2
维矩阵变为 1 维矩阵．由于卷积运算是 2 维的，所以
后面不需要卷积层操作，为了防止过度拟合现象，提

高网络结构的泛化能力，采用了 Dropout技术［9］．

1． 5 输出层

本文设计的模型有 2 个输出层: ( i) Softmax 分类
器输出层，( ii) Accuracy 准确率输出层，Softmax 分类
器是逻辑回归模型在多个类别分类问题上的推广，但

是不适合多个标签样本．在 Logistic regression 中，所
学习的系统方程为 hθ( x) = ( 1 + exp( － θTx) －1 ，对应

的损失函数为 J( θ) = － 1
m (∑

m

i = 1
y ( i) log hθ( x

i ) +

( 1 － yi ) log( 1 － hθ( x
i ) ) ) ，可以看出，给定样本输

出一个概率值，该概率值表示的含义是这个样本属

于类别 1 的概率．因为总共才有 2 个类别，若有 K个
类别，则在 Softmax regression中系统方程为

hθ( x
i ) =

p( yi = 1 xi ) ; θ1
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其中 (∑
k

j = 1
eθ

T
j xi ) －1 表示归一化项，θ1，θ2，…，θk 是模

型的可学习参数．
此时损失函数为

J( θ) = － 1
m
∑
m

i = 1
∑

k

j = 1
I( yi = j) log eθ

T
j xi

∑
k

l = 1
eθ

T
l x( )i ，
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其中 I{·} 表示指示性指标函数，当 yi = J值为真时
输出为 1，反之输出为 0．
当求最优解时，可以选用随机梯度下降法、牛顿

法、L-BFGS法等，Logistic regression中的损失函数的

偏导函数为 !θj J( θ) = 1
m∑

m

i = 1
( p( yi = j xi ; θ) －

xi ( I( yi = j) ) ) ，其中 !θj J( θ) 表示损失函数对第 j
个类别的第 i 个参数的偏导，本文采用随机梯度下
降法求出最优解．

2 改进型的深度卷积神经网络模型

2． 1 模型原理

整个实验过程可分为 2 个阶段: 训练阶段和测
试阶段．在训练阶段可以分为前向传播和反向传播，
比如卷积、下采样等一系列过程都是前向传播提取
特征的过程，其中前向传播输出函数表示为 h =
fL ( XL ;WL ) ，f(·) 表示激活函数，XL 表示前一层的

输出值，WL 表示权值矩阵．
反向传播的过程采用传统的 BP 算法，使用链

式求导法则更新权值和偏置，在最后一层采用 Soft-
max回归模型，本文使用的是 Log-loss 误差函数． 比
如在第 L 层，损失函数可表示为 l( xi，yi ) =

－ 1
n∑

n

i = 1
( yi － ln( gL ( xi ; wi ) ) ) + λ∑

L

K = 1
∑
K

J = 1
‖WJ‖，

其中 n表示的是样本的总数，xi，yi 分别对应的是训
练样本数和训练样本标签，为了防止过度拟合，也采

用了 L2 正则化项．

此时整个网络的输出函数表示为O = argwLmin
1
n·

∑
n

i =1
l( gL( xi ;wL) ，yi ) ，其中 wL 权值矩阵通过下列函数进

行更新 lwL
= － 1

n ( YL － g( xi ;wL) ) g'( XL;wL) + λwL ．

本文采用随机梯度下降法进行迭代，不断更新

权重以及偏置使得误差值最快达到收敛状态．在整

个深度 CNN网络的结构中，有 2 层在误差反向传播
的方式是与传统的 BP 是不相同的，分别为卷积层
和下采样层．
若卷积层的前一层为下采样层时，则需要从后

一层卷积层的误差来求该下采样层的误差． 其中输

出表达式为 yjL－1 = (∑
M

i = 1
yiLKij ) g'( x

j
L ; wL ) ，其中 yL表

示卷积误差，Kij 表示卷积层的卷积核，g'( x
j
L ; wL )

表示该激活函数的导数．
若卷积层的后一层为下采样层，则该卷积层的

误差可表示为 yjL－1 = upsample ( y
j
L ) g'( x

j
L ; wL ) ，其中

upsample ( y
j
L ) 表示进行下采样所使用的方法与前向传

播时的下采样方式有关，若下采样的方式是随机最

大概率，则需要查找出在下采样时随机最大概率的

位置，并且在进行下采样时该位置被置为相对应的

数值，其他的位置被置为 0．

2． 2 模型架构

本文提出的改进的深度卷积神经网络结构模型

如图 1 所示( 与 AlexNet模型相同，但是采用的激活
函数不同) ，包括 5 个卷积层，卷积核大小为 11 ×
11，滑动步长为 4，3 个 Pooling 层和 3 个 LＲN 层，激
活函数采用的是通过 Ｒelus 函数与 Softplus 函数校
正之后的 Ｒelus-softplus函数，3 个全连接层，最后一
层为全连接层，即需要提取的特征向量．本文最大的
特点在于将不饱和非线性 Ｒelus 函数和 Softplus 函
数各自的稀疏表达能力和光滑特性结合起来，Ｒelus
函数和 Softplus函数的公式表示如下及各自函数曲
线如图 2 所示． Ｒelus 函数为 f( x) = MAX( 0，x) ，
Softplus函数为 h( x) = log( 1 + ex ) ．
从图 2 可看出，Ｒelus函数在小于零的情况下全

部置为零，大于零的数就保持不变，这说明该函数具

有稀疏表达能力但并没有非线性纠正能力，Softplus
函数是对全部的数据进行非线性映射，但是没有稀

疏表达能力． 先将 Softplus 函数曲线向下平移 log2
个单位长度，并且把小于零的数据归为 0．

图 1 深度卷积神经网络结构图
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图 2 Ｒelus与 Softplus函数曲线

该函数可记为 Ｒelus-Softplus( rectified nonlinear
units-softplus) ，其函数曲线如图 3 所示，函数表达式
可表示为 f( x) = MAX( 0，log( 1 + ex ) － log 2) ，从
该函数的图形来看，该函数不仅具有稀疏表达能力，

而且可以去除数据中的冗余，最大可能的保留数据

的特征．

图 3 Ｒelus-Softplus函数及导数曲线

在反向传导时，采用的是 BP 算法推导，当误差
从输出层反向传播算梯度时，在各层都要乘上当前

层的输入神经元值，激活函数的一阶导数，即梯度表

达式可为 Grad = Error·( Ｒelus-softplus) ' ( x) ·x． 这
样，在经过每一层时 Error 都是成倍的衰减，一旦进
行递推式的多层反向传播，梯度就会不停地衰减，消

失，使得网络学习变慢． 如图 3 所示，Ｒelus-softplusd
函数在大于零的数据都进行了非线性映射． 且该激
活函数的导数在大于 0 的情况下，呈现的是递增趋
势，与 Ｒelus一样克服了梯度消失问题．
为了验证改进后的激活函数是否真的能提高分

类准确率，本文直接采用 Ｒelus、softplus、Ｒelus-soft-

plus 3 种激活函数对 102 类花卉进行分类，如图 4
所示，改进后的激活函数 Ｒelus-softplus 分类准确率
有所提高;如表 1 所示，分类错误率明显下降; 如图
5 所示，在迭代 500 次之后，采用 Ｒelus-softplus激活
函数的 loss从 5． 457 降到 1． 699．通过以上实验可以
得出改进后的激活函数不仅可以提高网络的收敛速

度，而且对精细图像分类识别率有所提高．

图 4 不同激活函数网络模型对 102 类花卉分类
正确率随着训练次数变化曲线

图 5 不同激活函数网络模型对 102 类花卉分类
生成 loss随着训练次数变化曲线

表 1 不同激活函数网络模型对 102 类花卉分类错误率

激活函数 不同激活函数的 TOP1 分类错误率( % )

Ｒelus 16． 57
Softplus 15． 69

Ｒelus-softplus 14． 25

2． 3 模型分析

卷积层以及全连接层各参数设定不当均会对深

度 CNN网络模型有较大的影响，比如计算加速优化
以及参数进行优化、权值裁剪等．
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在进行单样本前向传播时，假设卷积层有 L 个
输出通道和 K个输入通道，卷积核大小为 I·J，每
个输出通道的特征图大小均为 M·N，则计算量记
为 Calculations ( MAC ) = I·J·M·N·K·L ．注意，实际
中通常一次送入一批样本( batch) ，此时计算量应该
乘上批量尺寸．
通过上述参数，可以计算出卷积层的学习参数

数量，也就是卷积核数目乘上卷积核尺寸 Params =
I·J·K·L，这里定义计算量-参数量之比为 CPＲ

( Calculations to Parameters Ｒatio ) = MAC /Params =
M·N，可以看出若卷积层的输出特征图尺寸越大，
则 CPＲ值越大，参数的重复率越高，若输入一批数据

( B个样本) ，则 CPＲ值可再提高 B倍，在全连接层中单
样本前向传播计算量统计为 Calculations( MAC) =
V·D，其中 D 表示输入节点组成向量的维度，V 表
示输出节点组成向量的维度．
在参数量的统计为 Params = V·D，则 CPＲ值为

1，可见，全连接层的 CPＲ值始终为 1，与输入输出维
度无关，权值重复率很低，若将一批 ( B 个) 样本 xi
逐列拼接成矩阵 X，则全连接层前向传播计算量提
高了 B 倍，而参数量是不变的，因此 CPＲ提高了 B
倍，权值矩阵在多样本之间实现了共享，可提高计算

速度，也就是说卷积层在输出特征图维度实现了权

值共享，这是降低参数量的重要举措，与此同时，卷

积层局部连接也大幅度减少参数量，但是计算量大，

而后几层的全连接层参数量占比大，计算量小，大多

数 CNN模型都是符合这个特点，因此在进行计算加
速优化时，重点放在卷积层; 而当参数进行优化、权
值剪裁时，最好放在全连接层．

3 实验与分析

3． 1 精细图像分类数据库

为了检测该模型的有效性，选取了 OXford-17
flowers、OXford-102 flowers数据库，该数据来自于英
国牛津大学的视觉几何实验室 ( Visual Geometry
Group) 所创建的花卉图像数据库，OXford-17 flowers
数据库包含 17 类花卉图像，一共有 1 360 张图片，
每个类别是 80 张，OXford-102 flowers数据库包含了
102 类，每一类花卉图片在 40 ～ 258 张之间，总共是
8 189 张图片．该数据库也兼顾了在图像识别领域中
所有的难点，比如光照的变化、视觉的变化、背景复
杂、花卉类别形态以及颜色变化，加上部分不同的花
卉高度相似，因此研究精细图像分类具有重要的意

义，本节将给出试验结果与分析．

3． 2 改进型的卷积神经网络结构实验

3． 2． 1 实验设置 本实验采用的硬件设备 Inter
( Ｒ) Core( TM) i7-4790 CPU 3． 60 GHz 内存 16． 0 GB
和 Nvidia GeForce GT750 M GPU，软件环境是在
Ubuntu14． 04 系统下采用深度学习 Caffe 框架进行
训练和测试． 选用的是 OXford-17 flowers 、OXford-
102 flowers数据库，在对图像进行预处理时，因为 17
类花卉图片分辨率不均等，首先是将所有的图片进

行缩放到 256 × 256 像素，在程序文件 prototxt 中设
置 scale为 227，对图片中间进行截取 227 × 227 像素
图像块，然后对图片进行镜像翻转． 值得注意的是，
本文数据在进行训练和测试时都是用训练数据处理

为均值文件，可以提高文件存取效率． 在 OXford-
102flowers数据库训练时，其 Dropout ratio 设置为
0. 5，对 OXford-17 flowers数据集，其 Dropout ratio 设
置为 0． 6． 原因是训练样本数据过少需要抑制更多
的神经元，防止过拟合现象．在 pooling 层，pool 参数
选择的是 MAX，即为最大下采样． 本文选择的激活
函数为校正之后的 Ｒule-softplus 函数，不仅可以加
快收敛的速度，而且对识别率有所提高．由于样本数
据不多，初始学习率设置为 0． 005，2 个数据库都是
采用 step方式迭代，当达到 544 次或者 1 500 次时，
都是以 1 /10 的方式下降．使用训练好的模型文件，
作为前 6 层网络的初始化，并且将前 6 层学习率调
为 0． 001，后全连接层学习率调为 0． 005，加快全连
接层训练速度，具体的参数需要根据所选择哪种梯

度下降法进行设置． 在 17 类花卉分类时，对比采用
不同 Batchsize 进行测试．在 102 类花卉中训练集的
Batchsize为 64，测试集的 Batchsize为 50．
3． 2． 2 结果分析 表 2 列出了不同激活函数所对
应的 17 类花卉的正确率，其中训练集的 Batchsize
为 64，测试集的 Batchsize 为 34，迭代次数是 1 088
次，其中在 Signmoid激活函数下 TOP1 和 TOP3 分类
准确率都是最低的．在通过 Ｒelus 和 Softplus函数校
正之后的激活函数 Ｒelus-Softplus 上分类比其他激
活函数分类效果好．
表 3 与表 2 不同的地方在于训练集的 Batchsize

为 32，测试集的 Batchsize为 17，如表 3 所示，在降低
Batchsize情况下，对图像分类还是有一定的影响，在
TOP1 分类中达到了 93． 95%的正确率，比文献［12］
中所提到的 2 种方法( 直接融合特征方法和多特征
融合方法) 分类精度提高了 0． 81%左右．
在进行 102 类花卉分类实验时，直接对比 Ｒelus
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函数、Softplus函数及校正之后的 Ｒelus-Softplus函数
分类正确率，通过实验对比，其中训练集的 Batchsize
为 64，测试集的 Batchsize 为 50，测试的迭代次数为
32 次，总共迭代次数为 6 500 次． 从表 4 可以看出，
校正之后的 Ｒelus-Softplus 函数比 Ｒelus 与 Softplus
激活函数准确率分别高出 2． 32%、1． 44%，
在对 102 类花卉进行分类时得出准确率为

85. 75%，针对实验一些部分错分比较严重以及准确
率比较高的部分花卉进行分析( 见图 6 和图 7) ．

图 6 试验中部分错误分类的花卉图像示例

图 7 分类准确率比较高的部分花卉示例

由图 6 对比发现 watercress、yellow iris以及 daf-
fodil 不仅在颜色而且形状都是比较相似的，king
protea在不同时期中颜色形状都不一样，从而影响
分类效果．由图 7 对比发现分类准确率比较高的图
片的颜色和形状均是有明显差异的．
针对花卉图像分类，目前已经取到不少成果，如

文献［15，17-18］采用的是先对图像进行分割再进
行分类方法，文献［13-14，16］研究特征在图像表示
方面．具体的准确率如表 5 和表 6 所示．

据表 5 知，通过对比传统方法和未改进的 CNN
模型方法，改进后的 CNN模型对花卉图像分类准确
率明显提高．但是对于 17 类花卉图像的分类效果来
看改进后的 CNN模型分类效果不是很明显，由于采
用 CNN模型需要大量的数据集进行训练，得到更抽
象的特征，从表 6 可以发现改进后的 CNN模型分类
准确率明显高于其他方法，进而可以看出样本数量

的大小对深度 CNN模型分类性能有一定的影响．因
此对于模型的泛化能力的强弱以及分类效果的好

坏，训练样本的多少很重要．
表 2 不同激活函数的分类正确率
( train_batchsize = 64，test_batchsize = 32) %

激活函数
不同激活函数的分类正确率

TOP1 TOP3

Tanh 48． 16 79． 04

Sigmoid 5． 83 17． 64

Ｒelus 91． 17 99． 26

Ｒelus-Softplus 91． 91 98． 89

表 3 不同激活函数的分类正确率
( train_batchsize = 32，test_batchsize = 17) %

激活函数
不同激活函数的分类正确率

TOP1 TOP3

Tanh 47． 79 72． 79

Sigmoid 5． 88 17． 64

Ｒelus 92． 64 98． 16

Ｒelus-Softplus 93． 95 99． 63

表 4 102 类花卉分类准确率 %

激活函数
不同激活函数的分类准确率

TOP1 TOP3
Ｒelus 83． 43 92． 52

Softplus 84． 31 92． 95

Ｒelus-Softplus 85． 75 94． 50

表 5 OXford-17 flowers数据库实验结果对比 %

方法
不同方法的分类准确率

TOP1
Baseline［12］( 特征直接融合) 87． 50

Gehler［13］ 85． 50

Khan［14］ 89． 00

Chai，BicosMT［15］ 90． 40

Chai，Bicos［15］ 91． 10

Femando［16］ 93． 00

多特征融合［12］ 93． 14

本文方法 93． 95

* 此表数据引用自文献［12］的结果．
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表 6 OXford-102 flowers数据库实验结果对比 %

方法
不同方法的分类准确率

TOP1
Nilsback［17］ 72． 80
Nilsback［15］ 76． 30
Chai，Bicos［15］ 76． 30

Chai，BicosMT［15］ 80． 00
Angelova［18］ 80． 66
多特征融合［12］ 79． 10
本文方法 85． 75

* 此行数据引用自文献［12］的结果．

4 结论

深度学习不仅在思想上已经成为机器学习领域

的重要分支，而且在技术上是应用大数据分析的重

要工具．随着大数据概念的提出以及计算机硬件要
求的不断提高，卷积神经网络应用更加广泛，本文设

计的模型就是在 Alexnet的基础上进行模型优化，利
用校正之后的非线性修正函数对神经网络中的神经

元进行映射，提高模型的分类正确率，其性能比未改

进的网络模型分类效果更好，且比传统方法的分类

效果更好．
然而深度学习模型只有在大量数据集的前提下

进行训练模型，拟合能力才会更强，若数据量少则很

容易造成过拟合的现象，因此本文设计的模型需要

在更大的数据集上进行验证． 该模型用于精细图像
分类也存在一些需要思考的地方，比如如何提取更

有效的特征等．更值得注意的是，近年来所有有关卷
积神经网络应用的文献，其中大部分是针对某一类

的数据库而设计的模型以其泛化能力不强，因此对

于不同的识别任务，设计出通用性强的模型，提高效

率是目前深度学习需要解决的问题之一．
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traclass and intraclass differences of fine-grained images themselves，it is difficult to express the characteristics of
fine image based on manual feature and local feature combination method． Based on the improved depth convolution
neural network model，due to the large number of deep convolution neural network structure parameters and the
large number of neurons，the training model is difficult，and the Gaussian distribution is used to initialize the first six
parameters． The activation function is used after the correction of the Ｒelus-Softplus function，the TOP1 accuracy
rate of the flower image database OXford-102 flowers is 85． 75%，and the TOP3 accuracy rate is 94． 50% ． The ex-
perimental results show that the model has obvious advantages over the traditional method，and the recognition rate
is higher than that of the unmodified CNN model．
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LI Guiyu，TU Dongbo* ，DAI Buyun，ZONG Yitao，GAO Xuliang，MIAO Ying
( School of Psychology，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: The key to implement multistage adaptive test ( MST) is to build multiple parallel tests ( or panels) that
meet statistical and nonstatistical constraints required． Automated test assemble ( ATA) provides a way to achieve
parallel tests． Existing assemble methods are mainly based on linear programming，heuristic algorithm，Monte Carlo
and on-the-fly method． Future studies should focus on the comparison and improvement of these methods and the
development of ATA based on cognitive diagnosis tests．
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