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一种结合Dropblock和Dropout的正则化策略
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摘 要:为了能够全面且高效加快卷积分类网络的收敛速度和提升稳定性,提出了一种新的正则化策略,将

Dropblock算法和Dropout算法相结合,从而实现对整个卷积分类网络的浅层、中层和深层网络进行正则化.其中,

Dropblock通过隐藏部分特征图实现卷积层正则化,Dropout通过隐藏部分权重参数实现全连接层正则化,从而实现

对整个卷积分类网络进行全面正则化.通过Kaggle猫狗分类大赛提供的数据集进行训练和测试实验表明,提出的新

的正则化策略可有效加快分类网络的收敛速度和提升稳定性,此外,能有效提高深度卷积分类网络的分类准确率.
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卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[1]已经广泛应用,并统领了图像分类[2]领域,但
是,如今越来越深的卷积神经网络使得网络模型参数数量爆炸性增长,导致网络收敛[3]困难,且整个训练过

程极不稳定,最终降低卷积神经网络的分类准确率.通常采用L1和L2范数正则化和软权重共享加快卷积神

经网络的收敛速度和提升稳定性[4],但是该方案无法降低网络模型的复杂度,且仅作用于局部卷积神经网

络,只能提高局部网络的稳定性.为此,Hinton等人[5]提出Dropout正则化,通过在训练过程中以某概率隐

藏部分神经元[6],使得网络在训练过程参数数量大幅降低,且网络模型不会太依赖某些局部特征[7],有效加

快卷积神经网络的收敛速度和提高区域神经网络的稳定性.然而一个完整的分类网络可以划分为浅层、中层

和深层网络[8],其中,浅层和中层网络由卷积层组成,深层网络由全连接层(FullyConnectedLayer,FC)组
成.Dropout是仅仅能有效作用于全连接层区域,从而无法对整个分类网络进行全局正则化.2018年底,Gol-
nazGhiasi等人[9]提出Dropblock正则化,与Dropout不同,Dropblock正则化是以某概率隐藏某块特征图,
然后对未被隐藏的特征图进行归一化,从而实现对卷积层的正则化.于是基于Dropblock正则化和Dropout
正则化,提出首次一种新的正则化策略,将Dropblock应用于分类网络的浅层和中层网络实现这2个区域的

正则化,将Dropout应用于分类网络的深层网络从而实现该区域的正则化,最终全面正则化分类网络,以此

进行图像分类应用,通过Kaggle猫狗分类比赛提供的数据集,实验验证了该正则化策略能有效加快分类网

络的收敛速度、提升收敛性且能有效提高深度分类网络的分类准确率.

1 基于Dropblock和Dropout的正则化组合策略的分类算法方案

将基于结合Dropblock和Dropout的正则化策略应用于分类网络中,完成猫狗图像分类任务.算法共分

为3个步骤,预处理输入图像、特征提取和特征分类,算法框架如图1所示.
1.1 数据预处理

将待训练的图片随机旋转和随机裁剪,进行数据增强处理,在一定程度上扩充了数据的数量,增加了数据
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集的多样性,让分类网络学习到更多有效的特征信息,发掘网络模型的分类潜力.

1.2 共享特征提取

通过基础网络提取输入图片的共享特征见

图2.根据像素亮度可判断激活程度.它包含了用

于图像分类的高语义信息.语义信息的优劣直接

影响网络的分类性能.本文采用权值共享的卷积

层,减少了网络模型参数和运算时间,此外,应用

Dropblock对浅层网络和中层网络中的卷积层

进行正则化,激励分类网络学习到更加有效的特

征、加快分类网络收敛速度和提升稳定性.
1.2.1 权值共享的卷积层

卷积网络中第l层输出的特征图由第l-1
层和第l层卷积核决定,第l层特征图单个像素计算公式为

yl
p,q =∑i∑jw

l
i,jx

l-1
p+i,q+j

, (1)

其中i,j表示第l层卷积核权值位置索引,p,q表示第l层特征图像素位置索引,wl
i,j 表示第l层i,j位置卷

积核权值,同理xl-1
p+i,q+j 表示第l-1层p+i,q+j位置特征图像素值.

由于权重共享,每个wi,j的变化都会影响到下一层特征输出,因此在权重更新时,对其进行全微分
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其中E 表示卷积核元素值的矩阵.
1.2.2 Dropblock正则化

Dropblock有2个重要的参数s和γ,s用于控制被丢弃块的大小,用于控制被丢弃激活单元数量的

γ=
1-p
s2

f2

s

(fs -s+1)2
, (3)

其中,p 表示使某个单元保持活性的概率,fs 表示该处特征图的大小,本文设置p 为0.8.
1.3 特征分类

根据上节提取的共享特征图,首先将共享特征图拉平为512维向量,随后经过一个4096维FC层,将拉

平后的512维向量转变为1×4096向量.在该全连接层之后,应用Dropout正则化,从而实现分类网络深层

网络区域正则化,采用二值交叉熵损失函数和相应的梯度下降法进行参数更新.通过训练迭代获得模型参

数.基于测试集,通过分类准确率及损失评估模型的性能.
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1.3.1 Dropout正则化

对于标准的卷积神经网络全连接层,第l层卷积网络的输出

zl
i =wl

iyl-1+bl
i, (4)

其中yl-1 为第l-1层网络输出,w 和b分别表示第l层卷积网络的权重和偏置,最后yl
i=f(zl

i)激活函数

对第l层卷积输出进行非线性映射.引入Dropout正则化.首先使用一个独立的伯努利随机函数rl-1
j ~Ber-

noulli(p)随机失活FC层部分神经元

􀭹yl-1=rl-1yl-1, (5)
其中,yl-1 为第l-1层网络输出,rl-1 为随机失活函数.通过第l层卷积zl

i=wl
i·􀭹yl-1+bl

i 处理第l-1层

网络输出yl-1,最后使用yl
i =f(zl

i)激活函数对zl
i 进行非线性映射.

1.3.2 损失函数

为了训练该分类网络,采用二值交叉熵损失函数

ly =-
1
N ∑

N

i=0

(yiln(y'i)+(1-yi)ln(1-y'i)), (6)

其中,N 表示样本数量,取样本点yi 的概率为y'i.由(6)式可知,对于整个模型来说,损失函数是所有样本点

损失的平均值,最终损失值非负,取值在(0,1)之间.

2 实验安排

实验数据来自于Kaggle比赛中猫狗分类所用的图片数据集[10].该数据集共有17000张图片,其中训练

集10000张,验证集4000张,测试集3000张,猫和狗的图片数量各占一半.实验所用硬件:Inteli7-7700K
CPU,32GBRAM,520GBSSDROM,NVIDIAGTX1070TiGPU;软件:CUDA9.0,CUDNN7.0,Python
2.7.8,TensorFlow,Ubuntu16.04.

实验分为2部分.第1部

分 实 验 基 于 AlexNet[11] 和

ResNet-34[12],从0开始训练

分类网络,分为2阶段训练策

略:第1阶段,迭代前100ep-
och,采用AdaDelta[13]优化函

数,该阶段学习率为1.0;第2
阶段,剩下的500epoch,采用

AdaMax优化函数,此阶段学

习率为0.002.第2部分实验

基于VGG-16[14],使用预训练

模型参数初始化网络,随后通

过fine-tuning策略将用于特征

提取的卷积层的解冻部分和新

添加的网络层共同参与分类网

络训练,在此部分实验的中,迭
代100epoch,采 用 RMSprop
优化函数,学习率为0.0001.基
础网络参数初始化都通过Im-
ageNet图像数据集[15]预训练

获得.基于上述3种基础网络

的分类网络模型见图3.
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3 实验结果

通过实验(结果见图4)可知,基于Dropblock和Dropout的正则化策略使得深度卷积分类网络获得最

高的分类准确率.基于VGG-16基础网络的实验表明,不添加任何正则化策略(None)的网络模型分类准确

率为95.3%,添加Dropout使其分类准确率提高了0.9%,添加了Dropuot&Dropblock正则化策略使其分类

准确率提高了2.5%;基于ResNet-34基础网络的实验表明,不添加任何正则化策略(None)的网络模型分类

准确率为94.5%,添加Dropout使其分类准确率提高了1.2%,添加了Dropuot&Dropblock正则化策略使其

分类准确率提高了2.5%;但基于AlexNet基础网络的实验表明,添加了Dropuot&Dropblock正则化策略比

Dropout正则化的网络分类准确率下降了0.3%,由于Alexnet网络较浅,当浅层网络卷积层中有较多的神

经元失活后,一定程度上会影响网络提取输入数据的特征,导致分类准确率下降,由此表明本文提出的复合

型正则化策略能有效提升深度卷积神经网络分类准确率,但在一定程度上降低了浅层卷积神经网络分类准

确率.

如图5所示,基于Dropblock和Dropout正则化策略应用到分类网络中使得网络在训练过程中更加稳定,
且收敛速度更快.基于ResNet-34,应用Dropout&Dropblock正则化策略的网络训练至第10epoch左右时,验证

集损失急剧下跌,随后缓慢下降直至平稳;而训练集损失则先快速下降,直至平稳.对比None和Dropout,Drop-
block&Dropout正则化策略使整个训练过程损失波动性更小,下降速度快且最终的损失值更小,充分说明该正

则化策略提高了网络训练的稳定性、加快了网络收敛速度.同样地,基于VGG-16和ResNet-34的实验结果一致.
此外,基于AlexNet的实验发现,虽然应用Dropout&Dropblock正则化策略比Dropout的训练集损失稍大,但应

用Dropout&Dropblock正则化策略使得训练过程损失曲线更加稳定且收敛到最小损失的速度更快.由实验结果

表明本文提出的正则化策略能有效提高分类网络的稳定性且加快训练分类网络的收敛速度,特别地,对于深度

分类网络,还能提高其分类准确率.

4 结 论

本文提出了一种结合Dropblock和Dropout新的正则化策略针对图像分类进行了研究.采用Drop-
block实现分类网络浅层和中层卷积区域的正则化,采用 Dropout对分类网络深层全连接区域进行正

则化,从而实现对整个分类网络全面正则化,且有效降低模型复杂度.最后,计算每个epoch的验证集

损失和测试集损失评估分类网络的收敛速度和稳定性,及计算测试集分类准确率.通过实验结果表明,
该正则化策略能有效加快分类网络的收敛速度和提升其稳定性,且能有效提升深度卷积分类网络的分

类准确率.
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AregularizationstrategycombiningDropblockandDropout

HuHui,SiFengyang,ZengChen,ShuWenlu

(SchoolofInformationEngineering,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang330013,China)

Abstract:Inordertoenchancetheconvergencerateandrobustnessofclassificationnetworks,anewregularizationstrat-
egyisproposed.TheDropblockalgorithmandDropoutalgorithmarecombinedtoregularizeoutputsoftheshallow,middleand
deeplayersinaconvolutionalclassificationnetwork.TheDropblockcanimplementregularizationbyhidingpartoffeaturemaps
ofconvolutionlayers,theDropoutcanimplementregularizationbyhidingpartofweightparametersoffullyconnectedlayers.
Therefore,awholeconvolutionalclassificationnetworkcanberegularized.Trainingandtestingexperimentswereconducted
throughthedatasetprovidedbytheKaggledogsvscatsclassificationcompetition.Itshowsthatthenewregularizationstrategy
caneffectivelyenhancetheconvergencerateandrobustnessofclassificationnetworks.Inaddition,theregularizationstrategy
caneffectivelyimprovetheclassificationaccuracyofdeepconvolutionalclassificationnetwork.

Keywords:regularization;Dropout;Dropblock;convergencespeed;stability
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