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基于 ＶＧＧ 卷积神经网络的动物特性识别与优化路径
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摘　 要： 使用卷积神经网络进行图像识别，可以大大降低图像辨识的成本，在二分类问题中尤其如此。 ＶＧＧ 模型是一种相当

流行的卷积神经网络，其特性在于以小卷积核和“网络块”替代传统神经网络中的大卷积核与神经网络层，这意味着其深度有

所增加，同时具有较强的迁移性与改进潜力。 通过测试发现，增加 ＶＧＧ 块数的同时，搭配图像增强是可靠的改进手段；而增

加 ｅｐｏｃｈ 有利有弊，对网络进行 ｄｒｏｐｏｕｔ 的成效不太理想。 针对于此，实验构建了一个准确度为 ８３．３％的轻量化 ＶＧＧ 模型，该
模型相较 ＶＧＧ－１６ 而言要轻量化许多，表明根据合理的方向构建轻量化 ＶＧＧ 模型用于动物识别是可行的。
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０　 引　 言

随着图像识别技术的不断发展，如今图像识别

不仅可用于不同种类物体的识别，对于较为相似的

物体也可以进行准确度较高的区分。 在诸多图像识

别项目中，动物识别具有较为特殊的意义，在智能家

居、智慧牧业等诸多场合都有用武之地。 目前虽然

已有的图像识别技术已经可以较好地区分外貌差异

较大的动物，但是当面临长相相似的动物之时，快
速、高效地进行准确识别仍是一项具有挑战性的工

作。 猫、狗作为体型与外貌相对接近的动物，对于图

片识别来说还是较有挑战性的难题。 如何在确保准

确度的同时又能提升识别准确度，在识别速度和准

确度之间找到均衡，是诸多动物图像识别项目需要

面临的挑战。

目前，利用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）自动提取图像特征，然后放入训练

好的模型进行识别，是图片识别项目最为常用的手

段［１－３］。 Ｌｅ Ｎｅｔ 模型是非常经典的卷积神经网络模

型，不仅可用于识别颜色特征［４］，也可用于识别人

脸［５］等彼此差别较小的图像。 随着图像识别技术

日益进步，人们意识到传统的 Ｌｅ Ｎｅｔ 模型已不能满

足图像识别的需求，在精度等方面都有待提升。 虽

然 Ｌ２ 正则化和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 优化网络等方法的引入，可
以减轻 Ｌｅ Ｎｅｔ 模型的过拟合问题［６］，基于 Ｌｅ Ｎｅｔ 也
可以搭建更好的混合激活函数卷积神经网络［７］，但
对其它模型的探索还是被人们提上了日程。 在诸多

进一步发展的 ＣＮＮ 模型中，ＶＧＧ 模型是较具代表

性的优质模型，其主要思路是通过增加卷积神经网

络的深度和宽度来提升模型的性能［８］。 虽然现有



的 ＶＧＧ－１６ 等已经是相当优秀的模型，但由于 ＶＧＧ
模型的基础架构，使其所包含的权重参数数目相当

之大。 因此，在此基础上寻找改进版的轻量级模型

是许多图像识别项目的工作［９］。 设计合理的浅层

ＶＧＧ 模型不但训练耗时少、泛化能力强，且准确度

也有保障［１０ ］。 目前已有研究者尝试在既有的 ＶＧＧ
－１６ 模型基础之上进一步改进以用于图像识别，取
得了较好的成效，这证明 ＶＧＧ 模型具有充分的改造

潜力［１１］。 但 ＶＧＧ－１６ 模型对于动物识别来说可能

过于臃肿。 本研究试图构建多种不同的轻量级

ＶＧＧ 模型并且验证准确度，最终构建出用于动物识

别时准确度较高且足够轻量级的 ＶＧＧ 模型。 此外，
在实验过程中亦可得到一些改进思路与方向，这对

未来研究者进一步改进模型也有所帮助。

１　 技术描述

１．１　 图片处理

为了检查导入的图片是否正确，实验首先使用

ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 库，绘制几张导入后的图片以进行检查。
然后需要建立若干新目录，并将图片按一定比例随

机分配至测试集与训练集当中。 根据实验的设置，
将有 ２５％的数据被保留在测试集内。 在完成这一

步 之 后， 实 验 选 择 利 用 Ｋｅｒａｓ 库 中 的

ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 在模型运行时对图片进行预处

理，以将其规范化为 ２００×２００ 像素的图片，有助于

后面进一步开展模型训练与预测工作。
１．２　 模型构建

在完成图片的导入、展示与预处理之后，进一步

将图片划分为几部分，并使用卷积神经网络（ＣＮＮ）
进行图像识别。 考虑到本次探究的目的，实验采用

了传统 ＶＧＧ 模型（全程使用 ３ｘ３ 的卷积和 ２ｘ２ 的

ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ）作为此次项目的基础，传统 ＶＧＧ 模型

结构简单且应用性强，而且有较为明确的改进方向。
不仅如此，相较 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 等模型，ＶＧＧ 在迁移学习

任务中的表现更好［１２］，这意味着探究 ＶＧＧ 的改进

具有更深的意义。 与其他模型相比，ＶＧＧ 的优势在

于其采用连续的小卷积核代替较大卷积核，以获取

更大的网络深度［１３］。
ＶＧＧ 模型的突出特点是使用卷积块和全链接

块来代替传统的卷积层与全连接层，这里的块是由

多个输出通道相同的层构成。 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 被用于划

分不同的块，而既有的 ＶＧＧ 模型则根据网络层数不

同被分为 ＶＧＧ－１１、ＶＧＧ－１３、ＶＧＧ－１６、ＶＧＧ１９ 等。
虽然既有模型层数较多且目前的诸多研究仍然侧

重以ＶＧＧ－１６ 为基础进行改进［１４］，但直接使用更

加轻量化的 ＶＧＧ 模型进行图像识别仍是可能

的［１５］。
为了节约资源，实验尝试了单块，以及两块、三

块、四块与五块的 ＶＧＧ 模型，不同块的过滤器数量

分别为 ３２、６４、１２８、２５６、５１２ 个（均只有一个全连接

层）。 因为这是一个二分类问题，故 ｃｌａｓｓ＿ｍｏｄｅ 被

指定为 ｂｉｎａｒｙ。 为了检查过拟合现象以及训练的成

效，实验还绘制了损失曲线图以及准确率曲线图，
其中蓝色曲线为训练集结果，橙色曲线为测试集结

果。
１．３　 图像数据增强与 Ｄｒｏｐｏｕｔ

测试过程中发现，在识别准确度提高的同时，也
会存在较为明显的过拟合现象，这是卷积神经网络

的通病。 不仅如此，由于猫与狗确实较为相近，因此

准确率也仍然有进一步提升的空间。 为了解决这一

问题，实验尝试了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化和图像增强两种

技术。 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化会丢弃一些网络中的神经元，
以模拟不同结构的网络，其基础特性在于节点删除

的完全随机性［１６］；而图像增强则是改变图像的视觉

效果，从而增加训练集的数据量。 应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 前
后的神经网络示意如图 １ 所示：

（ａ） Ｄｒｏｐｏｕｔ 应用前神经网络　 （ｂ） Ｄｒｏｐｏｕｔ 应用后的神经网络

图 １　 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｄｒｏｐｏｕｔ

２　 实验与结果分析

２．１　 实验环境

实验软硬件环境设定为：１６ ＧＢ 计算机内存，
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位 １９０９ 版操作系统，搭载有 Ｉｎｔｅｌ
Ｘｅｏｎ Ｅ３－１２３１ｖ３ ３．４ ＧＨｚ 处理器与 ＧＴＸ９６０ 显卡；
基于 Ｐｙｔｈｏｎ３．６ 编程语言的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框

架中集成的 Ｋｅｒａｓ 库。
２．２　 数据集检查

在正式实验开始之前，由于猫狗并非同时导入

系统，因此预先使用 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 分别绘制数据集，以
检查图像数据导入的正确行，如图 ２、图 ３ 所示。
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图 ２　 使用 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 绘制的狗图像数据集
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图 ３　 使用 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 绘制的猫图像数据集

Ｆｉｇ． ３　 Ｃａｔ ｉｍａｇｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｄｒａｗｎ ｗｉｔｈ ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ

２．３　 实验过程

２．３．１　 Ｄｒｏｐｏｕｔ 对比试验

实验首先基于 ５ ０００ 张图片数据集尝试对双块

模型进行 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化以模拟不同的网络结构。
实验在每一次卷积中设定 １０％的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值，而在

全连接层，这一数字被增加到 ３５％。 经过测试可以

发现，过拟合现象虽然有所减轻，但是准确率确有明

显下降。 如图 ４ 所示，对比三块 ＶＧＧ 和三块 ＶＧＧ＋
Ｄｒｏｐｏｕｔ 的测试结果可以发现，虽然过拟合现象有所

减轻，但是准确率始终保持在较低水平。
２．３．２　 图像增强实验

除 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化之外，实验还考虑了图像增

强。 为避免破坏图片本体结构，实验基于 ５ ０００ 张

图片数据集选择了一定的水平和垂直位移 ／水平翻

转来获取更多的样本，用以提升模型的准确率。 测

试中尝试了多种位移值，三块 ＶＧＧ 所对应的位移值

为 ０．１２，两块 ＶＧＧ 所设置的位移值为 ０．２２，翻转均

被设置为 Ｔｒｕｅ。
通过对比发现，三块 ＶＧＧ 且有图像增强时，过拟

合现象显著小于单纯的三块 ＶＧＧ 时的状态；无图像

增强时，测试集准确率大多时候都低于训练集，但有

图像增强之后有所不同。 不仅如此，模型本身的准确

率并未受到太大影响。 但令人遗憾的是，虽然模型训

练时 ｅｐｏｃｈ 已被提升至 ４０，但最终的准确率仍然只有

７２．１％左右。 两块 ＶＧＧ＋图像增强的最终准确度为

６９．１％，较原先有明显提升，证明了图像增强的有效

性，同时也可看到测试集曲线波动仍然较大，如图 ５
所示。
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图 ４　 三块 ＶＧＧ 且无 Ｄｒｏｐｏｕｔ 与三块 ＶＧＧ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ 的对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ３ ｂｌｏｃｋ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ３ ｂｌｏｃｋ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ＋ｄｒｏｐｏｕｔ

２．３．３　 ＶＧＧ－１６ 模型实验

数据集样本中若仅有 ５ ０００，在某些情境下或许

显得有些少，因此需要探究数据集数量是否影响了

模型的准确度。 在与既有的 ＶＧＧ－１６ 对比之后不

难发现，模型实际上仍有较多改进空间。 事实证明，
ＶＧＧ－１６ 在样本数为 ５ ０００ 的前提下依旧表现出

色，仅仅两个 ｅｐｏｃｈ 就可以达到很高的效能，但这与

ＶＧＧ－１６ 模型的复杂度有关，如图 ６ 所示。
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图 ５　 三块 ＶＧＧ＋图像增强与两块 ＶＧＧ＋图像增强的对比
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图 ６　 ＶＧＧ－１６ 测试结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＧＧ－１６ ｍｏｄｅｌ

２．３．４　 大样本实验

对实验所设计的轻量级模型而言，采用包含 ２．５
万张图片的数据集，结果如图 ７ 所示。 在针对 ２．５
万张图片的完整数据集进行测试时可以发现，测试

集曲线要显著比 ５ ０００ 张图片时平缓。 此外，三块

ＶＧＧ＋图像增强和四块 ＶＧＧ＋图像增强的准确率都

有所提升，分别达到了 ７４．２％和 ７８．５％的水平，这说

明有更多样本用于训练对提升准确率很有帮助。
２．３．５　 单块多卷积层模型实验

由于 ２．５ 万张图片的数据集测试起来比较费

时，所以后续实验基于 １ 万张图片的数据集进行测

试。 图 ８ 分别为四块 ＶＧＧ 和三块 ＶＧＧ，但是最后

一个块有两个卷积层的测试结果。
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图 ７　 三块 ＶＧＧ＋图像增强和四块 ＶＧＧ＋图像增强的对比
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图 ８　 四块 ＶＧＧ 和三块 ＶＧＧ 测试结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ４ ｂｌｏｃｋ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ３ ｂｌｏｃｋ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ

　 　
两个模型均出现了相当明显的过拟合现象。 其

中四块 ＶＧＧ 的最终准确率为 ７５％，三块 ＶＧＧ 的准

确率则为 ６９．２％。 虽然两个模型均有 ４ 个卷积层，
但池化层的分布（用于划分块数）仍然对结果产生

了巨大的影响。
２．３．６　 四块 ＶＧＧ＋图像增强模型实验

由上述结果可以看出，四块 ＶＧＧ 的准确率较

５ ０００张图片时（７０．９％）有明显提升，这说明其具有

进一步改进的潜力。 因此，实验尝试了四块 ＶＧＧ＋
图像增强（偏移值设置为 ０．０９）的模型，最终在经过

４０ ｅｐｏｃｈｓ的训练后，得到了 ８３．３％的准确度，如图 ９
所示。 这一结果已经超过了 ２００７ 年的 ＳＶＭ 分类器

的水平［１７］。
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图 ９　 四块 ＶＧＧ＋图像增强的测试结果

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｂｌｏｃｋ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ ＋ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３　 结束语

从模型构建结果来看，实验最终构建得到的四

块 ＶＧＧ＋图像增强（偏移值设置为 ０．０９）的模型准确

度在 ８０％以上，对于轻量级模型而言，这一结果比

较令人满意。 模型相对传统的 ＶＧＧ－１６ 而言可算

相当轻量级的模型，在训练速度等方面都有显著优

势。 因此，这一模型可以较好地满足智慧牧业、社区

监控等应用的需求。 除此之外，实验所得到的方向

性结论也可为试图构建轻量级 ＶＧＧ 模型的研究者

提供一定帮助。
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