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基于深度学习混合模型迁移学习的图像分类 

石祥滨 1,2,3，房雪键 3，张德园 1，郭忠强 3 
(1. 沈阳航空航天大学计算机学院，沈阳 110136； 

2. 沈阳航空航天大学辽宁通用航空重点实验室，沈阳 110136；3. 辽宁大学信息学院，沈阳 110036) 

摘要：为提高深度模型迁移学习的特征识别力，提出一种基于受限玻尔兹曼机与卷积神经网络混合

模型迁移学习的图像分类方法。该方法融合了 2 种模型特征的学习能力，提取图像的结构性高阶统

计特征进行主题分类。该方法在迁移预训练的卷积神经网络模型到小目标集时，使用受限玻尔兹曼

机代替卷积神经网络模型中的全连接层，在目标集上重新训练受限玻尔兹曼机层和 Softmax 层，并

使用 BP 算法进行参数调整。加入的受限玻尔兹曼机层不仅全连接所有特征 maps，还从最大对数似

然的角度学习目标集特有的统计特征，消除了数据集间内容差异对迁移学习特征识别力的影响。在

Pascal VOC2007 和 Caltech101 数据集上的实验结果表明，该方法具有较高的分类准确率。 
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Abstract: In order to obtain high discrimination image representations in limited amount of datasets, the 
method based on mixed deep transfer learning model was proposed. When trained CNNs transferred to 
the target datasets, fully-connected layers were replaced by RBM layers. The method retrained the RBM 
layers and Softmax classifier, then fine-tuned the mixed model with backpropagation algorithm. The RBM 
layers not only fully connected whole feature maps, but also learned the target datasets’ statistical features 
in the view of the biggest logarithmic likelihood, to eliminate the effects caused by the content differences 
between datasets. The experimental results show that the method has improved the accuracy of image 
classification, outperforming other methods on Pascal VOC2007 and Caltech101 datasets. 
Keywords: image classification; CNN(Convolutional Neural Networks); RBM(Restricted Boltzmann 
Machines); transfer learning; softmax 
 
 1  

引言 

图像分类是指利用计算机模拟人类对图像的
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研究方向为虚拟现实、图像处理，网络游戏。 

理解和认知，自动把图像划分到不同的语义类别，

在信息搜索、安全监控、医疗信息、航空航天等领

域有着广泛的应用。图像分类问题面临着如何用计

算机语言表示图像、如何选择合适的分类算法以及

如何按人类的理解对图像归类等方面的挑战，图像

分类问题至今没有达到人们期望的智能、高效、精

确的目标。 

1
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目前，国内外对图像分类的研究主要是 2 个方

向：(1) 分类算法[1]的研究，如决策树、贝叶斯、

神经网络，尤其是支持向量机[2]的出现，极大提高

了分类的准确率；(2) 图像特征提取，出现了 SIFT

特征、BOW 模型、SPM 模型[3]、FV 模型[4]以及稀

疏编码 SC[5]等方法，大大增加了图像的特征识别

力。但这些方法获得的都是图像底层特征，其与图

像高级语义之间还存在很大的差异[6]，而深度学习

的优越性就在于其能提取图像的高级语义特征。 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks，

CNN)[7-8]通过逐层抽取图像，获得能代表一幅图像

高级语义的结构化特征。模型从低层到高层的特征

表示越来越抽象，越来越能表现图像具体主题，从

而存在的不确定特征就越少，在分类中的识别力就

越高。受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann 

Machines，RBM)[9-10]具有强大的无监督[11]特征学

习能力，其从最大化对数似然的角度学习输入数据

的复杂规律，重构出图像高识别力的统计特征。 

卷积神经网络对图像逐层抽象过程中，每层通

过多个数字滤波器提取输入数据的显著特征，最终

得到的结构性特征与图像的高级语义相吻合。文献

[12]阐述了 CNN 卷积层输出的特征 maps 的意义，

第五卷积层的每个卷积核激活一种特征，如第一个

卷积核激活图像中“方形”特征，第二个卷积核激活

图中“圆形”特征等。之后的全连接层把各种显著特

征加权组合，构成图像的完整结构性语义特征。 

目前对 CNN 模型在图像识别中的研究，一般

是通过调整网络的结构或者改进对各层特征的处

理方式来提高模型的特征学习能力。文献[13]提出

改进传统激活函数为非饱和非线性的最大化函数，

并加入了特征标准化操作，对同层相邻节点的响应

进行局部归一化，提高了特征识别力。文献[14]提

出更改传统网络结构为多列网络结构，并联合多个

网络模型做平均化处理。文献[12]为使固定网络结

构可以处理任意大小的图像，在卷积层和全连接层

之间加入了空间金字塔池化过程，把卷积层得到的

任意大小特征 maps 处理成固定维数的特征向量。

文献[15]提出一种快速、全 GPU 部署的 CNN 计算

框架，不仅提高了训练速度，而且模型参数的调整

具有很大的灵活性。文献[16]对卷积神经网络产生

的特征进行反卷积，重构出对应的输入刺激，通过

分析重构模型，探究图片中的哪一部分刺激网络产

生了具体特征，从而有针对性的进行模型调优。 

CNN 模型的训练需要估计上百万个参数，因

此 CNN 训练时需要使用大量的标记样本，而在小

样本集上一般是直接使用预训练好的模型进行特

征提取。为了解决源数据集和目标数据集类别不同

的情况，文献[17]提出了一种称为迁移学习的方法，

将从大数据集上学习的 CNN 当做目标集的底层和

中层特征提取器，并修改最后一全连接层为自适应

特征层。在训练的过程中，只训练自适应特征层。

但在迁移学习时会因为两数据集间内容差异而降

低特征识别力，因此本文使用受限玻尔兹曼机层代

替全连接层来解决这一问题。 

1  主要思想 

CNN 模型迁移学习时，由于数据集间内容差

异，导致直接提取的特征识别力受到影响。为解决

这一问题，本文提出在迁移 CNN 模型到目标集时，

改传统卷积神经网络模型的全连接层为受限玻尔

兹曼机层，不仅全连接所有特征 maps 组合成整体

结构性特征，还能从输入的特征 maps 中学习目标

集特有的统计特征，从而提取出图像的结构性高阶

统计特征，提高图像分类准确率。 

如图 1 为本文提出的基于 RBM 与 CNN 混合

模型迁移学习的结构图。首先在大数据集上预训练

CNN模型，得到卷积层C1-C5和全连接层FC6-FC8

的参数；之后迁移该 CNN 模型到小目标集，使用

C1-C5 层参数提取图像的卷积层特征 maps，将每

幅图像的所有特征 maps 串联成一个特征 map；然

后用 RBM 模型全连接输入的特征 map，依次无监

督学习 R6，R7 层参数，并使用 BP 算法[18]有监督

微调 Softmax 回归及 R6，R7 层参数，得到训练好

的混合模型分类器；最后对于目标集中的待分类图

像，使用该混合模型计算出图像类别。 

2
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图 1  基于 RBM 与 CNN 混合模型迁移学习的结构图 

2  混合模型迁移学习 

迁移学习是指迁移预训练的 CNN 模型到其它

数据集，并重新学习目标集特征。本文提出的混合

模型迁移学习，在预训练模型迁移到目标集时，融

合受限玻尔兹曼机模型，加入目标集特有高阶统计

特征，消除数据集间内容差异对目标集特征识别力

的影响。 

2.1 预训练卷积神经网络模型 

迁移学习首先在大数据集上预训练 CNN 模

型。CNN 模型一般由卷积层和全连接层组成，最

后一全连接层为 Softmax 分类器。 

CNN 的预训练分为正向传播和反向调参 2 个

过程[3]。假设该网络处理 K 类 m 个训练样本，单个

输入样本为(x(i), y(i))，其中 x(i)为 n 维输入向量，y(i)

为该样本标记好的真正所属类别。用 l 表示当前层，

l 层输入特征向量为 xl-1，输出特征向量为 xl，该层

某个滑动卷积滤波器权值 wl 和偏置 bl。则前向传

播在每层对于输入特征如下计算： 
1( ),l l l l l lx f u u w x b−= = +                (1) 

其中 f (·)一般为 sigmoid 函数。对于含有 m 个

样本的样本集{(x(1),y(1)),…,(x(m),y(m))}，CNN 模型的

整体代价函数为： 

1

( ) ( ) 2
,

1

1
( ) 2

1 1 1

1 1( , ) ( || ( ) || )
2

( )
2

l l l

m
i i

w b
i

n s s
l
ji

l i j

J w b h x y
m

wλ +

=

−

= = =

= − +∑

∑∑∑      (2)

 

其中 λ 为权重衰减参数，nl 为网络总层数，sl

为网络第 l 层节点数。使用批量梯度下降法[8]调整

参数，使得整体代价函数最小化。如下公式对每层

参数 wij
(l)和 bi

(l)进行更新： 

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( , )

( , )

l l
ij ij l

ij

l l
i i l

i

w w J w b
w

b b J w b
b

α

α

∂
= −

∂

∂
= −

∂

               (3) 

其中，α为学习速率。上式参数关于代价函数

偏导的求解需要计算每层的残差，具体如文献[8]。

当整个网络结构的代价误差最小时，就得到预训练

好的卷积神经网络模型。 

卷积神经网络模型最后一全连接层 FC8 实质

为一个 Softmax 回归分类器，其类标签为多值向量

y(i)∈{1,2,...,K}。对于给定的测试输入 x，使用训练

好的 Softmax 分类器估计出 x 属于每一种分类结果

k 的概率 p(y=k|x)。 

本文使用 Krizhevsky 等在文献[13]中提出的

CNN 模型，该模型由 5 个连续的卷积层 C1-C5 和

3 个全连接层 FC6-FC8 组成，用于处理 224×224

大小的 RGB 图像。卷积层 C1 使用 96 个 11×11×3

的卷积核滑动处理 224×224×3 的输入图像，滑动步

长为 4 像素。卷积层 C2 使用 256 个 5×5×96 的卷

积核处理 C1 输出的 96 个特征 maps。卷积层 C3-C5

依次使用 384 个 3×3×256，384 个 3×3×384，256

个 3×3×384 的卷积核，全连接层 FC6-FC8 神经元

数依次为 4 096，4 096，1 000。所有层激活函数使

用非饱和非线性函数 f (x)=max(0, x)，C1 和 C2 层

都对得到的特征 maps 进行最大池化处理和标准化

处理，C5层也对得到的特征maps进行最大池化处理。 

2.2 模型迁移学习 

将预训练的 CNN 模型迁移到小目标集上，重

新训练 RBM 与 CNN 混合模型，并使用 BP 算法微

调 RBM 和 Softmax 分类器层参数。如图 1 在混合

模型重训练时，去掉预训练 CNN 模型中的

FC6-FC8 全连接层，改为受限玻尔兹曼机 R6-R7

3
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层和新 Softmax 层，RBM 层提取的特征输出到

Softmax 分类器。为能组合卷积层激活的所有特征，

使 RBM 层起到全连接的作用，本文将每幅训练图

像在 C5 卷积层输出的 256 个 6×6 特征 maps 串联

成一个大小为(256×6)×6 的特征 map。RBM 模型

R6 可视层有 1 536×6 个节点，隐层有 5 000 个节点，

R7 层有 10 000 个隐节点。假设训练集有 K 类，则

Softmax 层输入 10000 维特征向量，输出 K 维向量。 

2.2.1 受限玻尔兹曼机模型重训练 

本文模型迁移时加入受限玻尔兹曼机层，一是

起到全连接的作用，二是为了从输入特征 maps 中

学习目标集特有的统计特征。RBM 是一种具有两

层结构、对称连接且无自反馈的网络模型，层间全

连接，层内无连接。RBM 重构的可视层 v1 如果与

原可视层 v 近似一样，则得到的隐藏层 h 就是从

可视层的复杂数据规律中学习到的高识别力统计

特征。 

假设所有可见单元和隐单元均为二值单元，即

vi∈{0,1}, hj∈{0,1}，1 表示该单元被激活状态，0

表示未激活状态。对于一个有 n 个可见单元 m 个

隐单元的受限玻尔兹曼机[9]，定义该系统所具备的

能量为： 

1 1

1 1

( , | )
n m

i i j j
i j

n m

i ij j
i j

E v h a v b h

v W h

θ
= =

= =

= − − −∑ ∑

∑∑          (4)
 

其中，θ={Wij,ai,bj}各参数分别表示可见单元 i

与隐单元 j 之间的连接权重、可见单元的偏置及隐

单元的偏置。对于参数确定的 RBM 模型，可视层

v 和隐层 h 被激活的概率分别为： 

( 1| , ) ( )j j i ij
i

P h v b v Wθ σ= = +∑           (5) 

( 1| , ) ( )i i ij j
j

P v h a W hθ σ= = +∑            (6) 

其中 σ(·)为 sigmoid 函数。RBM 模型训练的过

程实质是最大对数似然下的参数估计，也是模型能

量最小化问题，即： 

* ( )

1

( , | )
( , | )

,

arg max ( ) argmax log ( | )

1( | )

T
t

t

E v h
E v h

h
v h

L P v

P v e
e

θ

θ
θ

θ θ θ

θ

=

−
−

= =

=

∑

∑∑
  (7) 

其中，P(v|θ)为似然函数，v(t)表示第 t 个训练

样本。在文献[19]中提出的对比散度快速学习法，

通过随机梯度上升法求解(7)式，各参数更新如下： 
1 1 1

1

1 1

( ( 1| ) ( 1| ) )

( )

( ( 1| ) ( 1| ))

T TW W P h v v P h v v

a a v v

b b P h v P h v

ε

ε

ε

− ← + = − =

− ← + −

− ← + = − =

(8) 

其中，ε是学习率。当重构的可视层 v1 与原可

视层 v 误差 E=||v-v1||小于某阈值时，终止训练。 

严格意义上说，RBM 并不是真正的深度学习

模型，它只是很多深度学习模型的基本功能模块。

为获得输入数据的高阶统计特征，本文使用两层

RBM 来逐层无监督特征学习。 

2.2.2 BP 算法调整参数 

对于混合模型中 RBM 层输出的高阶统计特

征，需要有监督训练一个 Softmax 分类器对本数据

集图像进行分类。为提高混合模型的分类准确率，

在训练 Softmax 分类器的同时，继续将训练残差反

向往前传，使用 BP 算法有监督调整 R6-R7-Softmax

层参数。为保持 RBM 提取统计特征的性质，参数

调整时只有反向传播是 BP 训练，而正向传播依旧

按 RBM 的似然函数形式计算。 

BP 算法反向调参最主要的是计算每层每个输

出节点的残差 δi
l，残差表示该节点对最终输出值的

偏差产生了多大的影响。Softmax 分类器每个输出

单元 i 的残差定义为： 
( ) '( ) ( )l l ln n n

i i i iy x f uδ = − − ⋅                 (9) 

后面层残差反向往前传播，则 R6 和 R7 层每

个隐单元 i 的残差定义为： 
1

1

1
( ) ( 1| , )

ls
l l l

jii j i
j

w p h vδ δ θ
+

+

=

′= ⋅ =∑           (10) 

结合公式(3)，R6，R7 及 Softmax 层如下调整

参数： 
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上述反向调参及正向传播过程中，可视层的偏

置 ai 并未参与运算，因此不考虑对其更新。每次

BP 反向传播到 R6 层即停止，之后正向传播时，

R6 和 R7 层按公式(5)计算，Softmax 层按公式(1)

计算，迭代训练直至混合模型代价误差最小。 

对于本文混合深度学习模型的训练，分为三个

阶段：大数据集上的 CNN 预训练、目标数据集上

的 RBM 重训练以及 R6-R7-Softmax 层参数有监督

调整，具体训练如算法 1： 

算法 1：混合模型训练 

输入：大数据集 I1，小目标集 I2，误差阈值 

        threshold1，threshold2 

输出：混合深度学习模型 C-R-Softmax 

训练： 

1：初始化 I1，I2 为 224×224 大小； 

2：在 I1上预训练CNN模型C-FC(公式(1)~(3))； 

3：For i=1,2,...,m (转移 C-FC 到 I2 的 m 幅图像) 

4：    用 C1-C5 层参数提取图像 i 的 256 个

6×6 特征 maps (公式(1))； 

5：     图像 i 的所有 maps 串联为一个

(256×6)×6 维特征 map Fi； 

6：EndFor 

7：把上层输出的 m 个特征平均划分为 n 批，

并初始化本层参数； 

8：Repeat 

9： 样本总误差 Error=0； 

10：   For j=1,2,…,n 

11：  按批数据无监督训练 R6 层参数(公

式(4)~(8))； 

12：   计算重构误差 Ej，Error=Error+Ej； 

13：调整后的参数作为下批次数据的初始参

数； 

14：  EndFor  

15：最后一批次数据调整后的参数作为下次迭

代的初始参数； 

16：Until  Error/m ≤ threshold1 

17：计算样本 R6 层的特征输出 FR6(公式(5))； 

18：输入 FR6，重复步骤 7-16 训练 R7 层，并

计算输出特征 FR7； 

19：使用 FR7 初步训练 10 次 Softmax 分类器

(公式(1)~(3))； 

20：计算此时 Softmax 的代价函数 J(公式(2))； 

21：Repeat 

22：BP 反向调整 Softmax，R7 及 R6 层参数(公

式(2)，(3)及(9)~(12))； 

23：正向计算 R6，R7 层输出(公式(5))、Softmax

层输出(公式(1))及代价函数 J(公式(2))； 

24：Until  J ≤ threshold2 

训练完混合深度学习模型 C-R-Softmax 后，对

目标集图像进行分类。待分类图像输入混合模型，

根据公式(1)和(5)逐层特征提取，最终层输出一 K

维向量。 

为弥补图像分类时裁剪图像造成的内容丢失，

本文首先对每幅图像从 10 个不同角度分别裁剪

224×224 大小的图像，然后使用训练好的混合模型

分类器处理每幅图像的每个视角块 Ij，最终使用文

献[17]的方法计算图像 I 属于类别 k 的概率： 

∑
=

=
10

1

)|(
10
1)(

j
jIkpkP                 (13)

 

其中，p(k|Ij)表示图像 I 的第 j 视角块 Ij 属于

类别 k 的概率，图像 I 最终属于概率值 P(k)最大的

类别。 
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3  图像分类实验与分析 

为了验证本文提出的混合模型迁移学习的有

效性，将在 Pascal VOC2007 数据集和 Caltech101

数据集上分别测试其分类准确率，并与其他同类方

法进行比较。Pascal VOC2007 数据集有 20 种类别，

共 9 963 张图像，其中 5 011 张作为训练集，剩余

为测试集。Caltech101 数据集有 102 类，共 9 144

张图像，每类随机抽取 50 和 30 张图像分别作为训

练集和测试集。本文采用平均准确率(mAP)作为图

像分类准确率的评价标准。 

卷积神经网络模型在大数据集上的训练是比

较耗时耗资源的，为减少训练开销，本文直接使用

MatConvNet 函数库中提供的在 ILSVRC2012 大数

据集预训练好的 CNN 模型 imagenet-caffe-alex。之 

 
后使用该预训练模型 C1-C5 层参数提取小目标集

的特征 maps，作为后面迁移学习的输入。本文所

有实验使用机器的配置均为 16 GB 内存，不使用

GPU。混合模型的训练如算法 1，其中每层 RBM

重构误差 threshold1 设为 0.1，BP 调参时整体代价

误差 threshold2 设为 0.001。 

表 1 为基于 Pascal VOC2007 数据集的各分类

方法平均识别率比较，其中 CNN 方法是指直接使

用 imagenet-caffe-alex 模型来提取 Pascal VOC2007

数据集的 FC7 层特征，之后使用 Softmax 分类器进

行分类。从表 1 可看出，与模型迁移学习方法[17]

相比，本文算法的分类准确率提高了 1.7%。相对

于直接迁移 imagenet-caffe-alex 模型的 CNN 方法，

本文混合模型使分类平均准确率提高了 4.2%。 

表 1  基于 Pascal VOC2007 数据集的各方法平均准确率(%)比较 

模型 plane bike bird boat btl bus car cat chair cow  
NUS-PSL[20] 82.5 79.6 64.8 73.4 54.2 75.0 77.5 79.2 46.2 62.7  

CNN 84.3 80.2 79.8 83.1 51.2 72.9 81.1 88.6 56.7 66.5  
PRE-1000C[17] 88.5 81.5 87.9 82.0 47.5 75.5 90.1 87.2 61.6 75.7  

本文方法 87.2 83.3 83.9 85.0 57.1 79.6 86.4 86.8 70.5 71.4  

模型 table dog horse moto pers plant sheep sofa train tv mAP
NUS-PSL[20] 41.4 74.6 85.0 76.8 91.1 53.9 61.0 67.5 83.6 70.6 70.5 

CNN 69.4 77.2 86.9 82.1 93.9 66.3 76.2 60.3 87.1 74.2 75.2 
PRE-1000C[17] 67.3 85.5 83.5 80.0 95.6 60.8 76.8 58.0 90.4 77.9 77.7 

本文方法 65.2 88.4 87.3 83.8 93.5 66.1 79.9 68.3 85.9 78.4 79.4 
 

本文模型和 CNN 方法、文献[17]中方法都转

移预训练模型到其他目标集，但 CNN 方法是直接

在目标集上使用预训练模型进行特征提取，[17]方

法只添加了有监督训练最后的自适应特征层，而本

文使用 RBM 层代替全连接层，加入了目标集特有

的统计特征，之后还对无监督学习的模型使用 BP

算法调整，因此图像分类正确率有了提高。 

为验证加入 RBM 层能使提取的特征识别力提

高，本实验在 Pascal VOC2007 数据集上，分别提

取 CNN 方法的 FC6，FC7 层输出的特征向量以及

本文混合模型在 R6，R7 层输出的特征向量，并分

别训练Softmax分类器，然后在测试集上进行分类。

结果如表 2，可知 RBM 层提取的特征向量比全连

接层提取的特征向量更具有识别力，因此迁移学习

时使用 RBM 模型整合卷积层输出的特征 maps 比

直接使用全连接层更好。 

表 2  RBM 和全连接层提取特征的平均准确率(%)比较 

模型层 FC6 R6 FC7 R7 
mAP 73.7 75.5 75.2 79.4 

 
表 3为基于Caltech101数据集的各方法平均识

别率比较，与已有的方法相比本算法的准确度提高

了 1.5%，与直接转移模型 imagenet-caffe-alex 到目

标集提取特征分类相比，本文混合模型使分类准确

率提高了 3.2%。另外，由表 3 可知，与传统的空
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间金字塔、Fisher 向量等方法相比，深度学习方法

使图像分类识别率有了极大的提高。 

表 3  基于 Caltech101 数据集的各方法平均准确率(%)比较 

模型 mAP 
SPM[3] 64.6 

ScSPM[21] 73.2 
FK[4] 77.78 
CNN 84.8 

Zeiler[16] 86.5 
本文方法 88.0 

本文在 Caltech101 数据集上还验证了本文混

合模型比单一 RBM 模型的有效性，如图 2。单一

RBM 模型是在 R6 层直接无监督学习原始图像，之

后 R7 层再无监督学习上层输出，最后 BP 算法调

整 R6-R7-Softmax，每层 RBM 重构误差 threshold1

设为 0.1。随着 BP 算法调整次数的增加，两种方

法都会使分类识别率增加，但本文混合模型比单一

RBM 模型的分类准确率平均高 10.17%，证明了使

用 RBM 模型从卷积层特征 maps 中无监督学习的

结构性高阶统计特征，优于直接使用 RBM 模型从

原图像中学习的特征。 

 

图 2  本文模型和 RBM 模型平均识别率比较 

4  结论 

本文提出基于 RBM 与 CNN 混合模型迁移学

习的图像分类方法，在迁移大数据集上预训练好的

卷积神经网络模型到小目标集时，使用受限玻尔兹

曼机代替传统卷积神经网络模型中的全连接层进

行特征提取，并对受限玻尔兹曼机模型和 Softmax

分类器进行有监督调整。本文方法结合了 2 种模型

的优点，不仅能全连接卷积层特征 maps 获得结构

性语义特征，还能提取目标数据集特有的高阶统计

特征。本文混合模型消除了在模型转移时，因数据

集间内容差异而导致的目标集特征识别力降低的

问题，提高了图像分类准确率。 
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