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基于相对概率变化比的CNN超参数优化方法
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摘要：卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）已被广泛应用于图像识别领域，其自

身的超参数对图像分类问题中分类错误率的大小有较大的影响。为进一步优化 CNN 超参数，提出

了基于 Softmax 回归的相对概率变化比。应用相对概率变化比寻找对图像分类影响较大的超参

数，并根据超参数的重要性大小依次对其进行调整。为验证相对概率比的有效性，在网络架构 1
和网络架构 2 下进行了调参实验。实验结果表明，Softmax 回归的相对概率变化比在不同的网络架

构下均可反映 CNN 超参数对分类错误率的影响，且有助于找到一个更优的超参数组合，降低分类

错误率。在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上的对比实验表明，研究结果在不同数据集下都适用。
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Abstract: Convolutional  neural  network  (CNN)  has  been  widely  used  in  the  field  of  image
classification. Its hyper-parameters have a great impact on the misclassification rate. In order to further
optimize  CNN hyper-parameters,  the  change ratio  of  relative  probability  based on Softmax regression
was  introduced.  The  change  ratio  of  relative  probability  was  used  to  find  the  hyper-parameters  which
have  great  influence  on  the  image  classification  problem,  and  the  hyper-parameters  were  adjusted
according  to  their  importance.  In  order  to  verify  the  effectiveness  of  the  change  ratio  of  relative
probability, experiments  were carried out in  Architecture  1 and Architecture  2.  The experiment  results
show that  the  concept  of  the  change ratio  of  relative  probability  introduced in  Softmax regression can
reflect the effect of CNN hyper-parameters on misclassification rate in both architectures, and it is more
helpful to find a better combination of CNN hyper-parameters and reduce the misclassification rate. The
comparative  experiments  on  MNIST  and  CIFAR-10  datasets  show  that  the  above  conclusions  are
applicable to different datasets.
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change ratio of relative probability

 
 

近年来，随着计算机硬件的发展以及大数据的

出现，卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）在图像识别和目标检测领域取得了较大的进

展 [1-4]。其中，AlexNet在 2012年的 ImageNet竞赛

中以 18.9%的错误率获得了冠军，而 VGG网络在

2014年的这一比赛中以 7.3%的错误率获得了亚

军。比较这两个网络可发现：VGG网络采用

3×3的卷积核大小，池化层采用 2×2的窗口；

AlexNet采用 11×11、 5×5以及 3×3的卷积核大

小，池化层主要采用 3×3的窗口。两者之间的错

误率差别表明 CNN超参数会影响模型的分类正确

率 。 Shih等 [5] 和 Bibaeva[6] 也 在 文 章 中 指 出 ，

CNN在图像识别上的分类正确率很大程度上受到

自身超参数的影响，比如卷积核的高、卷积核的

宽、卷积核的步长以及池化窗口的步长。

为了找到更优的 CNN超参数组合，提高分类

正确率，已有较多的方法应用于 CNN的超参数优

化。CNN超参数优化方法可分为两类：一类为可

视化优化方法，比如 Zeiler等 [7] 利用反卷积可视

化 AlexNet的第一层和第二层，将 AlexNet的第一

层卷积核大小从 11×11减小为 7×7，第二层步长改

为 2，改善后的模型在 ImageNet 2012上的分类正

确率高于原来的 AlexNet；另一类为自动超参数优

化方法，在自动超参数优化中，网格搜索（grid
search）通过初步确定的超参数范围，基于穷举法

来确定最优的 CNN超参数组合。Bergstra等 [8] 证

明，相比于网格搜索，在同一域内进行随机搜索

（random search）能够在更短的计算时间内找到相同

甚至更好的模型。此外，Snoek等[9] 提出采用贝叶

斯优化（Bayesian optimization）来寻找更优的超参

数。具体而言，Snoek等[9] 为进一步提高卷积神经

网络在 CIFAR-10上的分类正确率，在 Krizhevsky
等[10] 提出的模型基础上微调了 9个超参数，最终

测试集上的分类正确率相比于文献 [10]提高了 3%。

值得注意的是，上述几种方法均只能返回最

终搜索到的超参数，难以得到单个超参数对 CNN
模型性能的影响。而研究单个超参数对 CNN性能

的影响不仅有助于专家对超参数进行调整，也有

助于专家更好地理解算法的原理，开发出性能更

优的 CNN模型。为此，本文基于 Softmax回归提

出了相对概率变化比的概念，对 CNN超参数进行

优化。此概念不仅可以反映各超参数对模型性能

的影响程度，还能得到各超参数的最佳调整方

向，有助于缩短专家的调参时间。 

1    发生比变化率

19世纪 60年代，逻辑回归（logistic regression，
LR）第一次被 Cornfield等[11] 提出。LR具有两大功

能：一是发现对因变量影响较大的“危险”因素，

比如 Domínguez-Almendros等[12] 根据 LR的分析结

果得出，患哮喘的母亲有更大的可能性生出一个

患哮喘的新生儿，换言之，患哮喘的母亲对于新

生儿患哮喘来说，是一个“危险”因素；二是根

据 LR模型，判断新的样本属于哪一类别，比如

Phillips等 [13] 采用 LR对采矿业使用的卡车油样进

行分析，以此来判断卡车的健康状况。

LR主要用于解决二分类问题，它采用 Logit
函数将线性回归预测值转化为（0,1）之间的概率

值，用来表示事件发生的概率。Logit函数形式为

g (z) =
1

(1+ e−z)
（1）

1−P

LR的因变量一般只有两种取值，即某个事件

发生或某个事件不发生。假设事件发生的概率为 P，
则不发生的概率为（ ），概率 P的计算为

P =
1

1+ e−(β0+β1 x1+β2 x2+···+βn xn) （2）

βi i = 1,2, · · · ,n式中， 为回归系数， 。

P/ 1−P（ ）为几率或发生比（odds），代表某个事

件发生与不发生的概率比值，具体表达式为

P
1−P

= e(β0+β1 x1+β2 x2+···+βn xn) （3）

xk (k ∈ [1,n])

xk

xk

PCR βk > 0(k ∈ [1,n]) xk

eβk PCR = eβk

eβk > 1 xk

xk

βk < 0 xk

eβk eβk < 1 xk

xk

βk = 0 xk

xk

从式（3）可知，当因变量 变化时，

发生比也会发生改变，本文将 增加一个单位而引

起的发生比的变化称为 的发生比变化率，用

表示。当 时， 增加一个单位

时，发生比将会增加 倍 （ ），此时，

，这说明 的增加会导致事件发生的概率增

加，即 对事件发生这一类别而言为“危险”因

素。当 时，若 增加一个单位时，发生比将

会减少 倍，此时， ，这说明 的增加会导

致事件发生的概率减小，即 对事件发生这一类别

而言为“保健”因素。当 时， 无论如何变化，

都不会引起发生比的变化， 这一变量对事件的发
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xk
∣∣∣PCR−1

∣∣∣ ∣∣∣eβk −1
∣∣∣

k

生不造成任何影响。此外， 的 ，即

的值越大，代表第 个特征对发生比的影响程度越

大。假设有一事件为是否有恶性肿瘤，为避免恶

性肿瘤的产生，则人体应多增加“保健”因素的

作用，而适当减少“危险”因素的作用。 

2    相对概率变化比
 

2.1    相对概率变化比的概念及其意义

θ j =
(
β j1,β j2, · · · ,β jn

)
θ j

x

d (d ∈ [1,2, · · · ,m])

x t(t ∈ [1,2, · · · ,m], t , d)

d t Pdt
OR

k xk

d t

xk Pdt
OR

d t

Pdt
CR k

xk Pdt
CR

Softmax回归是一种广义的逻辑回归模型，在

Softmax回归中，参数 具有与 LR
模型中参数类似的意义。为更好地解释 Softmax回

归中参数 的意义，相对概率变化比这一概念被引

入到本文中。举例来说，对于给定的样本 被分类

为第 类的概率计算如式（4）所示，

同样，样本 被分类为第 类的

概率计算如式（5）所示。这两者之间的概率比被认

为是类别 相对于类别 的发生比 ，具体计算过

程如式（6）所示。从式（6）可知，第 个自变量 的

变化，会导致类别 相对于类别 的发生比发生变

化，这种由于自变量 的变化而造成的 变化，在

本文中被命名为相对概率变化比。类别 与类别 之

间的相对概率变化比表示为 。当第 个自变量

增加一个单位时， 的计算如式（7）所示。

P (y = d |x;θd,bd ) =
eβd1 x1+βd2 x2+···+βdn xn+bd

m∑
j=1

eθ
T
j x+b j

（4）

P (y = t |x;θt,bt ) =
eβt1 x1+βt2 x2+···+βtn xn+bt

m∑
j=1

eθ
T
j x+b j

（5）

Pdt
OR =

eβd1 x1+βd2 x2+···+βdn xn+bd

eβt1 x1+βt2 x2+···+βtn xn+bt
（6）

Pdt
CR =

eβdk

eβtk
（7）

Pdt
CR = 1 xk d

t Pdt
OR xk

d t Pdt
CR > 1

xk d

t t xk

d

d xk t

Pdt
CR < 1 xk d

t

若 ，表示 的变化并不会引起类别 相

对于类别 的发生比（ ）变化，可解释为 这一特

征不是类别 与类别 的主要区别因素。若 ，

表示 的增加将会引起类别 的发生概率相对于类

别 的发生概率有所增加。相对于类别 ， 这一特

征对类别 来说是“危险”因素；而相对于类别

， 这一特征对类别 来说是“保健”因素。反

之，若 ，表示 的增加，将会引起类别 的

发生概率相对于类别 的发生概率有所减少。相对

t xk d

d xk t

x t

x x

t d

d t

于类别 ， 这一特征对类别 来说是“保健”因素；

而相对于类别 ， 这一特征对类别 来说是“危

险”因素。假设当前的样本 属于类别 ，若需要调

整样本 中的特征，使调整后的样本 相比于类别

有更大的可能被划分为类别 ，那么此时可增加类

别 中的“危险”因素，降低类别 中的“保健”因素。∣∣∣Pdt
CR−1

∣∣∣ xk

xp (p ∈ [1,2, · · · ,m])

d t

Pdt1
CR xq (q ∈ [1,2, · · · ,m] ,q , p)

d t Pdt2
CR∣∣∣Pdt1

CR−1
∣∣∣ > ∣∣∣Pdt2

CR−1
∣∣∣ xp xq

x t d

本文采用 来衡量变量 对分类结果的

影响程度。举例来说，若增加 这

一变量，在类别 和类别 中，引起其相对概率变化

比为 ，而增加 这一变量，

在类别 和类别 中，引起其相对概率变化比为 。

若 ，意味着调整 相比于调整 ，

更有助于样本 在类别 和类别 中进行相互转换。 

2.2    相对概率变化比在 CNN 超参数优化中的应用

[0,0.25]

d 0.25,0.5

t 0.5,1

u xk (k = 1,2, · · · ,n)

n

Pdt
CR Ptu

CR

∣∣∣Pdt
CR−1

∣∣∣∣∣∣Ptu
CR−1

∣∣∣

CNN超参数组合所对应的测试集分类错误率

是连续数值，根据连续数值的范围，设定每个类

别的测试集错误率区间。比如：将测试集分类错

误率处于 这一区间的超参数组合划分为低

错误率类别 ；处于（ ]这一区间的超参数组

合则为中错误率类别 ；处于（ ]的超参数组合

为高错误率类别 。 表示其中的一

个超参数， 为超参数的个数总和。根据 Softmax
回归结果，计算每个超参数的 ， ，

和 。

xk Pdt
CR Ptu

CR

Pdt
CR > 1 Ptu

CR > 1

xk

xk

xk

xk

xk

超 参 数 所 对 应 的 和 存 在 4种 情

况。第一种情况为 ， ，如图 1（a）所
示。在这种情况下，若增加 ，低错误率类别相比

于中错误率类别，其发生概率会增加，中错误

率类别相比于高错误率类别，其发生概率也会增

加。增加 ，将有助于降低分类错误率，从高错误

率类别往低错误率类别移动。即当超参数组合处于

高错误率类别和中错误率类别时，要降低分类错

误率，应增加 。此外，若当前类别为低错误率类别，

减小 将更有助于分类为中错误率类别，分类错误

率升高。因此，处于低错误率类别时，按照图 1（a）
中的趋势，为进一步降低分类错误率，应增加 。

xk Pdt
CR < 1 Ptu

CR > 1

xk

xk

xk

超参数 的第二种情况为 ， ，

如图 1（b）所示。在这种情况下，当分类错误率处

于高错误率类别时，若增加 ，中错误率类别相比

于高错误率类别的发生概率要增加，中错误率类

别相比于低错误率类别的发生概率要增加，即增

加 ，将有助于超参数组合从高错误率类别往中错

误率类别移动。当超参数组合处于中错误率类别

时，若继续增加 ，其超参数组合仍最大可能被分
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xk

xk

xk

类为中错误率类别，不会朝着更低的分类错误率

类别（低错误率类别）移动。因此，若要进一步降

低分类错误率，应尝试减小 。而当超参数组合处

于低错误率类别时，若增加 ，有更大的可能性提

高分类错误率，被分类为中错误率类别。因此，

在低错误率类别时，若要进一步降低分类错误

率，应该选择减小 。

xk Pdt
CR < 1 Ptu

CR < 1

xk

xk

xk

xk

xk

超参数 的第三种情况为 ， ，

如图 1（c）所示。在这种情况下，若减小 ，低错

误率类别相比于中错误率类别的发生概率会增

加，中错误率类别相比于高错误率类别的发生概

率会增加。减小 ，将有助于超参数组合从高错误

率类别往低错误率类别移动。当超参数组合处于

高错误率类别和中错误率类别时，为降低分类错

误率，应减小 。若当前类别已为低错误率类别，

增加 ，将有更大的可能性被分类为中错误率类

别，分类错误率升高，因此若已处于低错误率类

别时，为进一步降低分类错误率，应尝试减小 。

xk Pdt
CR > 1 Ptu

CR < 1

xk

xk

xk

超参数 的第四种情况为 ， ，

如图 1（d）所示。在这种情况下，当超参数组合处

于高错误率类别时，减小 ，中错误率类别的发生

概率相比于高错误率类别的发生概率会增加，中

错误率类别的发生概率相比于低错误率类别的发

生概率也会增加。因此，当处于高错误率类别时，

应减小 ，使超参数组合更符合中错误率类别的特

征，初步降低分类错误率。当处于中错误率类别

时，继续减小 ，其超参数组合最大可能被分类为

中错误率类别，不会朝着更低的分类错误率类别（低

xk

xk

xk

错误率类别）移动。因此，若要进一步降低分类错误

率，应尝试增加 。而当超参数组合处于低错误率类

别时，若减小 ，有更大可能提高分类错误率，被

分类为中错误率类别。因此，在低错误率类别

时，若要进一步降低分类错误率，应该选择增加 。

xk

xk

Ptu
CR

Ptu
CR < xk Ptu

CR > xk

xk

Pdt
CR Pdt

CR > 1 xk Pdt
CR < 1

xk

xk

Pdt
CR ∣∣∣Pdt

CR−1
∣∣∣ ∣∣∣Ptu

CR−1
∣∣∣

∣∣∣Ptu
CR−1

∣∣∣
xk∣∣∣Ptu

CR−1
∣∣∣

∣∣∣Pdt
CR−1

∣∣∣

综上 4种情况分析可发现，若当前超参数组

合为高错误率类别，若想通过调整超参数 进一步

降低分类错误率， 的调整方向可先依据中错误率

类别和高错误率类别的相对概率变化比 来决

定。若 1，则减小 ，若 1，则增加 。

当超参数组合为中错误率类别时，若要通过调整

来进一步降低分类错误率，调整方向可依据

来决定。若 ，则应增加 ，若 ，

则应减小 。同样，若已经处于低错误率类别，要

进一步通过调整 来降低分类错误率，其调整方向

仍由 来决定。当对超参数进行调整时，超参数

的调整顺序由 和 的大小决定，当需

调整的超参数组合为高错误率类别时，依据各超

参数的 值对其进行排序，依据排序顺序对

其 进 行 调 整 。 这 是 因 为 超 参 数 所 对 应 的

值越大，对划分中错误率类别和高错误率

类别的影响程度越大。同样，当需调整的超参数

组合为中错误率类别和低错误率类别时，其超参

数的调整顺序应依据 的大小来决定。
 

3    实验设计与实验结果

为探究 CNN的超参数对图像分类错误率的影

 

低错误率 中错误率

(a) PCR>1, PCR>1 (b) PCR<1, PCR>1

(c) PCR<1, PCR<1 (d) PCR>1, PCR<1

高错误率 低错误率 中错误率 高错误率

低错误率 中错误率 高错误率 低错误率 中错误率 高错误率

PCR>1dt

x
k

x
k

x
k

x
k

PCR>1tu

dt tu

dt tu

dt tu

dt tu

PCR<1dt
PCR>1tu

PCR<1dt

PCR<1tu PCR>1dt
PCR<1tu

 
xk图 1    对分类错误率的影响

xkFig.1    Effect of  on misclassification rate
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响，本文以 MNIST数据集随机选取的 600个数据

为研究对象，其中训练集样本数为 400，验证集样

本数为 100，测试集样本数为 100。本文基于架构 1
对 CNN超参数进行了探究，架构 1的示意图如图 2
所示，主要有一层输入层，一层卷积层，一层池

化层，两层全连接层，最后是输出层。
 

 

卷积层
池化层

全连接层 1

…

…

输入层

全连接层 2

…

输出层

 
图 2    架构 1 的示意图

Fig.2    Diagram of Architecture 1
 
 

[2,14] [4,8]

[1,5]

[1,7]

[60,140]

在架构 1下，本文主要探究了 9个超参数：卷

积核的高、卷积核的宽、池化层的高、池化层的

宽、池化层的步长、卷积核的个数、卷积核的步

长、第一层全连接层的神经元个数和第二层全连

接层的神经元个数 [3]。前 4个超参数的取值均为

之间的整数，卷积核的个数取值为 之间

的整数，卷积核的步长限定为 之间的整数，

池化窗口的步长限定为 之间的整数，第一层

全连接层和第二层全连接层的神经元个数均限定

为 之间的整数。

在架构 1中，基于各超参数的取值范围，随

机产生了 500组超参数的组合，去除不合理架

构，得到合理架构数为 393。每组超参数组合在

MNIST数据集上的分类错误率易受到初始权重的

影响。为得到较为准确的测试集分类错误率，事

先随机产生了 70个不同的随机种子。每组超参数

进行了 70次实验，对 70次实验结果进行排序。

排序后对位于中间的 30次实验结果分别取训练

集、验证集，以及测试集上的平均值，并将其作

为这组超参数下的训练集分类错误率、验证集分

类错误率和测试集分类错误率。 

3.1    Logistic 回归实验（发生比变化率）

测试集分类错误率是衡量模型训练效果的重

要指标，本文依据每组超参数所产生的测试集分

类错误率来对数据进行离散化，总共划分为两

类。当测试集分类错误率小于或者等于 0.25时，

将被划分为低错误率类别；当大于 0.25时，将被

划分为高错误率类别。低错误率类别的样本数为

174，高错误率类别的样本数为 219。训练集数据

和测试集数据将按照 0.75∶0.25的比例进行划分。

输入数据均依据式（8）进行标准化。

z =
x−µ
σ

（8）

x µ σ式中： 为需要被标准化的原始数据； 和 分别为

训练数据的均值和方差。

实验通过 python语言中的 sklearn包来实现。

LR分析结果如表 1所示，其在测试集的分类正确

率为 91.91%。
 

  
表 1    架构 1 下 LR 参数（MNIST）

Tab.1    Parameters of LR in Architecture 1 (MNIST)

变量 β PCR |PCR −1|

x1 −0.481 3 0.617 9 0.382 1

x2 0.050 2 1.051 5 0.051 5

x3 −0.103 6 0.901 5 0.098 5

x4 3.956 5 52.274 9 51.274 9

x5 1.192 6 3.295 7 2.295 7

x6 0.212 7 1.237 1 0.237 1

x7 1.670 0 5.312 6 4.312 6

x8 −0.155 1 0.856 2 0.143 8

x9 −0.136 4 0.872 4 0.127 6
 
 

PCR

PCR

PCR

为验证 LR中的 是否有助于优化 CNN超

参数，基于 LR的 对 393组中最差的超参数组

合进行调参，测试集分类错误率从 77.93%降至

51.50%，下降幅度为 26.43%。同时，为找到一个

更优的 CNN超参数组合，对 393组超参数实验数

据中最优的超参数组合进行调参。但根据 LR的

对其进行调整后，测试集分类错误率没有降

低，初步表明 LR的发生比变化率未能较好地反

映 CNN超参数对分类错误率的影响。为进一步探

究更优的超参数优化方法，本文后续基于 Softmax
回归得到了相对概率变化比，利用相对概率变化

比来优化超参数。 

3.2    Softmax 回归实验（相对概率变化比）

[0,0.25]

d (0.25,0.5]

t

u

在 Softmax回归中，分类错误率被划分为 3个

等级：当测试集分类错误率处于 之间时，

被分类为低错误率类别 ；当处于 时，被

分类为中错误率类别 ；当大于 0.5时，被分类为

高错误率类别 。在架构 1中被分类为低错误率类

别的超参数组合数为 174，中错误率类别的为

147，高错误率类别的为 72。
为提高 Softmax回归的分类正确率，本文采用

了单层感知机（SLP）来对数据进行分类，主要通过

调用 python语言中的 keras包来编程实现。在本实
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验中，SLP包含输入层和输出层，输出层的激活

函数为“Softmax”，损失函数为交叉熵损失函

数，优化器为 Adam。由于迭代次数对模型的训练

有较大的影响，当设置较大时，SLP会出现过拟

合的现象，而设置较小会导致 SLP的训练不足。

为找到较优的迭代次数，在迭代次数设置为 500，
600和 700的情况下进行实验。在迭代次数为 500
时，其测试集上的分类正确率为 80.39%；迭代次

数增加到 600时，测试集的分类正确率为 87.45%；

而继续增加到 700时，测试集的分类正确率下降

到 82.35%。因此，在 SLP中，较为合适的迭代次

数为 600。又因为批处理大小 BatchSize会对模型

的泛化性能造成一定的影响，为找到较为合适的

BatchSize， 探 讨 了 BatchSize设 置 为 16， 32和

64时，测试集分类正确率的变化。当 BatchSize为

16时，测试集分类正确率为 81.56%；增加到

32时，测试集分类正确率提高到 87.45%；而继续

增加到 64时，测试集分类正确率并未进一步提

高，下降到了 76.86%。因此，SLP中较为合适的

BatchSize为 32。此外，通过 SLP得到的架构 1中

各超参数的相对概率变化比如表 2所示。
 

  
表 2    架构 1 下各超参数的相对概率变化比（MNIST）

Tab.2    Change  ratios  of  relative  probability  of  each  hyper-
parameter in Architecture 1 (MNIST)

变量 Pdt
CR Ptu

CR

∣∣∣Pdt
CR −1

∣∣∣ ∣∣∣Ptu
CR −1

∣∣∣
x1 1.625 5 1.515 1 0.625 5 0.515 1

x2 0.952 1 2.342 8 0.047 9 1.342 8

x3 1.187 4 1.368 2 0.187 4 0.368 2

x4 0.032 5 0.113 4 0.967 5 0.886 6

x5 0.508 1 0.295 7 0.491 9 0.704 3

x6 0.742 4 0.998 9 0.257 6 0.001 1

x7 0.298 8 0.438 6 0.701 2 0.561 4

x8 0.952 5 1.327 8 0.047 5 0.327 8

x9 1.420 7 0.976 8 0.420 7 0.023 2
 
 

为探究 Softmax回归中的相对概率变化比是否

有助于 CNN的超参数优化，基于相对概率变化比

对 393组中最差的超参数组合进行了调整，测试

集分类错误率由 77.93%下降到 13.53%，下降幅度

高达 64.40%，这一下降幅度大于基于 LR的发生

比 变 化 率 进 行 调 整 的 下 降 幅 度 （ 26.43%） 。

为进一步找到更优的超参数组合，降低分类错误

率，对 393组实验数据中最优的超参数组合基于

相对概率变化比进行调整，找到了更优的 CNN超

参数组合，其测试集分类错误率降至 8.73%，相比

最初的 9.90%，降低了 1.17%，而基于 LR的发生

比变化率对超参数进行调整后，未降低分类错误

率。这些数据表明，Softmax回归的相对概率变化

比相比于 LR中的发生比变化率更有助于找到一个

更优的超参数组合，降低模型的分类错误率。 

3.3    实验结果分析 

3.3.1   架构对实验结果的影响

在上述实验中，CNN的超参数优化均基于架

构 1进行，为排除网络架构对实验结果的影响，

本文在架构 2下基于 MNIST数据集也进行了实

验。架构 2中有两层卷积层，两层池化层，主要

有 16个超参数，各超参数在本文中的命名及其取

值范围如表 3所示。
 

  
表 3    架构 2 中的超参数及其取值范围

Tab.3    Hyper-parameters  in  Architecture  2  and  their  value
ranges

超参数 取值范围 超参数 取值范围

卷积核1的个数 [4，8] 卷积核2的高 [2，4]

卷积核1的高 [2，5] 卷积核2的宽 [2，4]

卷积核1的宽 [2，5] 卷积核2的步长 [1，2]

卷积核1的步长 [1，2] 池化窗口2的高 [2，4]

池化窗口1的高 [2，5] 池化窗口2的宽 [2，4]

池化窗口1的宽 [2，5] 池化窗口2的步长 [1，2]

池化窗口1的步长 [1，2] 第一层全连接层的神经元个数 [60，140]

卷积核2的个数 [12，20] 第二层全连接层的神经元个数 [60，140]
 
 

基于架构 2，随机产生了 500组超参数组合进

行实验，去除掉不合理的超参数组合后为 280组

超参数组合。对这 280组超参数进行 Softmax
回归分析和 LR分析，各参数的相对概率变化比如

表 4所示，发生比变化率如表 5所示。

根据相对概率变化比对 280组超参数组合中

的最差超参数组合进行调参，可将测试集分类错

误率由原来的 49.80%下降到 9.9%，下降幅度为

39.90%。而根据发生比变化率进行调参，仅可将

测试集分类错误率由原来的 49.80%下降到 48.36%，

其下降幅度为 1.44%，远小于基于相对概率变化比的

下降幅度 39.90%。此外，依据相对概率变化比对

280组超参数组合中的最优超参数组合进行调参，

可将测试集分类错误率由原来的 8.03%下降到

6.53%，而依据发生比变化率对其进行调参，仅下

降到 6.70%。上述数据表明，相比于 LR的发生比

变化率，基于 Softmax回归的相对概率变化比在不
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同架构下对CNN的超参数进行优化，所得结果更优。
 

3.3.2   数据集对实验结果的影响

上述实验均在MNIST数据集下进行，为进一步

排除数据集对实验结果的干扰，本文也在 CIFAR-
10数据集上进行了实验。基于架构 1，随机产生

了 500组超参数组合，去除掉不合理的组合后为

393组超参数组合。对上述合理的 393组超参数进

行 Softmax回归分析和 LR分析，各参数的相对概

率变化比如表 6所示，发生比变化率情况如表 7
所示。根据表 6的结果对 393组超参数组合中的

最差超参数组合进行调参，可将其测试集分类错

误率由原来的 80.36%下降到 61.43%。根据表 7中

的发生比变化率进行调参，其测试集错误率仅下

降到 74.9%。为找到一个更优的 CNN超参数组

合，根据表 6的相对概率变化比对 393组超参数

组合中的最优超参数组合进行调参，可将其测

试集分类错误率由原来的 61.53%下降到 58.16%。

表 4   架构 2 下各超参数的相对概率变化比 (MNIST)
Tab.4    Change  ratios  of  relative  probability  of  each  hyper-

parameter in Architecture 2 (MNIST)
 

变量 Pdt
CR Ptu

CR

∣∣∣Pdt
CR −1

∣∣∣ ∣∣∣Ptu
CR −1

∣∣∣
x1 1.729 7 1.112 0 0.729 7 0.112 0

x2 0.685 7 2.139 4 0.314 3 1.139 4

x3 1.144 8 0.639 4 0.144 8 0.360 6

x4 0.053 7 0.161 0 0.946 3 0.839 0

x5 0.694 9 0.483 7 0.305 1 0.516 3

x6 1.106 0 0.767 2 0.106 0 0.232 8

x7 0.173 1 0.541 3 0.826 9 0.458 7

x8 1.393 9 1.019 4 0.393 9 0.019 4

x9 0.743 4 2.066 1 0.256 6 1.066 1

x10 0.961 4 1.371 6 0.038 6 0.371 6

x11 0.249 9 0.478 6 0.750 1 0.521 4

x12 0.823 8 0.659 2 0.176 2 0.340 8

x13 1.081 6 0.567 7 0.081 6 0.432 3

x14 0.920 3 0.479 5 0.079 7 0.520 5

x15 0.804 7 1.220 6 0.195 3 0.220 6

x16 1.463 7 0.937 2 0.463 7 0.062 8

表 5   架构 2 下 LR 参数（MNIST）
Tab.5    Parameters of LR in Architecture 2 (MNIST)

 

变量 β eβ
∣∣∣eβ −1

∣∣∣
x1 −0.268 9 0.764 1 0.235 9

x2 −0.010 2 0.989 8 0.010 2

x3 −0.213 1 0.808 0 0.192 0

x4 3.722 5 41.370 8   40.370 8  

x5 0.330 4 1.391 5 0.391 5

x6 −0.099 1 0.905 6 0.094 4

x7 2.230 7 9.306 5 8.306 5

x8 −0.160 3 0.851 8 0.148 2

x9 −0.002 0 0.997 9 0.002 1

x10 −0.284 8 0.752 1 0.247 9

x11 1.994 9 7.351 6 6.351 6

x12 1.314 6 3.723 3 2.723 3

x13 0.461 6 1.586 7 0.586 7

x14 0.124 0 1.132 0 0.132 0

x15 0.218 3 1.243 9 0.243 9

x16 −0.056 4 0.945 1 0.054 9

表 6   架构 1 下各超参数的相对概率变化比 (CIFAR-10)
Tab.6    Change  ratios  of  relative  probability  of  each  hyper-

parameter in Architecture 1 (CIFAR-10)
 

变量 Pdt
CR Ptu

CR

∣∣∣Pdt
CR −1

∣∣∣ ∣∣∣Ptu
CR −1

∣∣∣
x1 2.334 8 1.678 8 1.334 8 0.678 8

x2 0.716 4 0.705 8 0.283 6 0.294 2

x3 0.746 5 1.546 8 0.253 5 0.546 8

x4 0.189 3 0.053 5 0.810 7 0.946 5

x5 0.777 4 0.257 3 0.222 6 0.742 7

x6 1.589 5 1.559 9 0.589 5 0.559 9

x7 0.442 5 0.539 1 0.557 5 0.460 9

x8 0.897 1 1.436 9 0.102 9 0.436 9

x9 0.965 8 0.667 7 0.034 2 0.332 3

表 7   架构 1 下 LR 参数 (CIFAR-10)
Tab.7    Parameters of LR in Architecture 1 (CIFAR-10)

 

变量 β eβ
∣∣∣eβ −1

∣∣∣
x1 −0.733 6 0.480 1 0.519 9

x2   0.389 5 1.476 3 0.476 3

x3   0.405 6 1.500 2 0.500 2

x4   1.689 1 5.414 8 4.414 8

x5   0.413 5 1.512 2 0.512 2

x6 −0.375 4 0.686 9 0.313 1

x7   0.714 6 2.043 4 1.043 4

x8 −0.138 6 0.870 5 0.129 5

x9   0.103 9 1.109 5 0.109 5
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而根据表 7的发生比变化率对其进行调参，并不

能降低测试集的分类错误率。这些数据表明，基

于 Softmax回归的相对概率变化比在不同数据集下

对 CNN的超参数进行调参，其结果也要优于

LR中的发生比变化率的调参结果。 

4    结　论

卷积神经网络在图像识别领域已经取得了较

大的成就，超参数组合对识别错误率有较大的影

响，但要找到合适的 CNN超参数组合却是一个时

间成本较高的过程。为节约时间，优化 CNN超参

数组合，本文提出了基于 Softmax回归的相对概率

变化比来明确 CNN各超参数对分类错误率的影响

程度以及各超参数的调整方向。为验证该方法的

有效性，在架构 1下，运用 Softmax回归和逻辑回

归（LR）对 MNIST数据集的 393组 CNN超参数组

合进行了分析，并依据 Softmax回归的相对概率变

化比和 LR中的发生比变化率分别对 393组超参数

组合中的最差和最优的超参数组合进行了调整。

结果表明，Softmax回归的相对概率变化比相比于

LR中的发生比变化率更能反映 CNN超参数对分

类错误率的影响，且更有助于找到一个更优的超

参数组合，降低分类错误率。为排除最初的架构

对这一结论的影响，在架构 2下，针对 MNIST数

据集也进行了实验。实验结果表明，基于 Softmax
回归的相对概率变化比在不同架构下对 CNN的超

参数进行调整，其调整结果仍要优于 LR的调整结

果。为进一步排除数据集对这一结论的影响，在

CIFAR-10上进行了实验，实验结果表明，在

CIFAR-10上，基于 Softmax回归的相对概率变化

比对超参数进行调整的结果仍要优于 LR的发生比

变化率的调整结果。
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