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基于混合 maxout 单元的卷积神经网络性能优化 

赵慧珍，刘付显，李龙跃，罗畅 
（空军工程大学防空反导学院，陕西 西安 710051） 

摘  要：针对深度卷积神经网络中 maxout 单元非最大特征无法传递、特征图像子空间池化表达能力不足的局限

性，提出混合 maxout (mixout, mixed maxout)单元。首先，计算相同输入在不同卷积变换下所形成的特征图像子空

间的指数概率分布；其次，根据概率分布计算特征图像子空间的期望；最后，利用伯努利分布对子空间的最大值

与期望值加权，均衡单元模型。分别构建基于 mixout 单元的简单模型和网中网模型进行实验，结果表明 mixout
单元模型性能较好。 
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Improving deep convolutional neural networks 
with mixed maxout units 

ZHAO Hui-zhen, LIU Fu-xian, LI Long-yue, LUO Chang 
(School of Air and Missile Defense, Air Force Engineering University, Xi’an 710051, China) 

Abstract: The maxout units have the problem of not delivering non-max features， resulting in the insufficient of pooling 
operation over a subspace that is composed of several linear feature mappings, when they are applied in deep convolu-
tional neural networks. The mixed maxout (mixout) units were proposed to deal with this constrain. Firstly, the exponen-
tial probability of the feature mappings getting from different linear transformations was computed. Then, the averaging 
of a subspace of different feature mappings by the exponential probability was computed. Finally, the output was ran-
domly sampled from the max feature and the mean value by the Bernoulli distribution, leading to the better utilizing of 
model averaging ability of dropout. The simple models and network in network models was built to evaluate the perfor-
mance of mixout units. The results show that mixout units based models have better performance.  
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1  引言 

近年来，均衡随机单元进而规则化深度卷积神

经网络（CNN, convolutional neural network）[1,2]成

为改善深度学习过拟合问题的有效手段[3]。2012年，

Hinton 等[4]提出的 dropout 是首个通过均衡随机单

元以达到 CNN 模型规则化的方法，通过在全连接

层利用伯努利分布对连接加权，减少分类对任意单

元的过度依赖，从而改善过拟合现象；Krizhevsky
等[5]验证了 dropout 在不同规模数据集上的适用性；

Wang 等[6]利用高斯近似法进行快速 dropout 训练；

Ba 等[7]利用与深度模型共享参数的二置信网络计

算每个隐含层的 dropout 概率，改进模型学习效果；

Tompson 等[8]将 dropout 拓展应用到整个特征空间，

形成空间 dropout 方法；Wan 等[9]在 dropout 的基础

上提出 dropconnect 方法，与 dropout 随机将神经元

输出置零不同，dropconnect 随机将权重矩阵元素置

零。Dropout 能够训练大量共享参数的单元模型，

且均衡这些单元模型对整个模型输出的影响，有效

改善过拟合现象，提高模型特征学习能力。然而，

dropout 在后向传播中的更新针对的是不同训练子

集上的不同模型，因此，能够在参数共享条件下将
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总体分块训练的模型是适用于 dropout 的理想模型[10]；

而传统模型在激活函数的限制下，均为总体训练，

所以 dropout与传统CNN模型的结合不能较好地利

用其均衡单元模型的能力。 
为更好地利用 dropout 均衡单元模型的能力，

Goodfellow 等[10]设计了 maxout 单元，同时提出了

基于 maxout 单元的 CNN 网络模型。多个 maxout
单元能够组合成任意连续线性线段，从而对任意非

线性凸函数进行逼近，因此可以更加准确地模仿生

物神经元特性，避免传统非线性激活函数引起的单

元非活性化，更加有效地利用 dropout 均衡单元模

型的能力。此外，每个 maxout 单元对特征图像子

空间进行了最大池化[11]操作，选取子空间的最大特

征图像，用来代表图像子空间的信息。然而，maxout
单元只输出了子空间的最大特征值，忽略了非最大

特征值的影响，造成 maxout 单元对特征图像子空

间的池化能力不足。针对非最大特征值无法传递的

问题，Springenberg 等[3]提出概率 maxout（probout, 
probabilistic maxout）单元，计算所有特征图的概率，

再根据概率对子空间抽样，使非最大特征值有可能

被选择，但该算法增加了模型的复杂度。 
针对 maxout 单元只利用特征图像子空间的最

大特征值、其他特征值无法传递和特征图像子空间

池化表达能力不足的问题，本文提出 mixout 单元，

首先根据指数概率分布计算特征图子空间的期望，

再利用伯努利分布对输入特征图像的最大值与期

望值加权，使 mixout 单元在保留 maxout 单元的分

段线性优势的基础上提高对特征图像子空间的池

化表达能力，从而更加充分地利用 dropout 均衡单

元模型的能力。最后，构建了基于 mixout 单元的简

单模型，以分析其池化能力；根据 CNN 中常见的

网中网（NIN, network in network）结构，构建了结

合 mixout 单元的 M-NIN 模型，利用 3 个标准数据

集 CIFAR-10、CIFAR-100 和 SVHN，分析基于

mixout 单元的一般模型的分类能力。 

2  maxout 单元与 dropout 方法 

2.1  传统激活函数 
传统激活函数有 sigmoid、tanh 等饱和函数和

ReLU、LReLU 等非饱和函数，本节选取了几种常用

的函数做了简要介绍与分析，便于后续实验对比。 
Sigmoid 是常用的饱和激活函数，具有对称性

和零均值特性等优点，其定义为 

 1( )
1 exh x =
+

 (1) 

其中， x 为激活函数层的输入。然而在输入 x 的值

较大或较小时，输出 ( )h x 趋于饱和，不能驱动网络

底层的参数更新，如图 1(a)所示。 
线性修正单元（ReLU, rectified linear unit）是

常用的非饱和激活函数，具有单侧抑制、相对宽阔

的兴奋边界、稀疏激活性等优点[12]。ReLU 定义为 

 ( ) max(0, )h x x=  (2) 

如图 1(b)所示，ReLU 将负数输入置为 0 的处

理使梯度不能在负数部分传播，限制了学习速率和

学习效果。 
Mass 等[13]提出弱修正线性单元（LReLU, leaky 

ReLU）以避免 ReLU 在负数处理部分的零梯度问

题，LReLU 引入坡度因子的概念对 ReLU 负数部分

进行修正，使函数在负数部分具有固定梯度。

LReLU 定义为 

 ( ) max( , )h x x xα=  (3) 

其中，α 为坡度因子，可在 (0,1) 内灵活取值，取值

越小，对负数部分的修正越小，如图 1(c)所示。

LReLU 的训练结果对坡度因子的取值较为敏感。 
He 等[14]针对损失函数对不同坡度因子不可

导的特点提出参数修正线性单元（PReLU, para-
metric ReLU），其函数表达与 LReLU 相同，如式(3)
所示，但与 LReLU 不同的是，PReLU 坡度因子α
通过后向传播学习得到，灵活可变，如图 1(c)所示。

灵活变化的坡度因子使 PReLU 在小数据集上容易

出现过拟合。 

 
图 1  几种激活函数 
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在与规则化方法 dropout 结合的过程中，

sigmoid 函数的饱和性限制了模型底层参数的更新，

ReLU 系列模型的总体训练机制制约了 dropout 均

衡单元模型的能力，而具有激活函数作用的

maxout 单元通过其连续分段线性及对 k 个特征图

像子空间的最大池化作用，与 dropout 结合具有较

好的表现[3,10]。 
2.2  maxout 单元 

设深度网络的第 l 层输入为 d∈x R ，则经过

maxout 单元处理后的输出 ( )h x 为 k 个特征图像组

成的子空间的最大值，如式(4)所示。 

 
[1, ]

( ) max jj k
h

∈
=x z  (4) 

其中，zj 为输入 x加权后与偏置项 bj 之和，zj 为 

 T
j j j= +z x W b  (5) 

其中，权值 d m k× ×∈W R 与偏置项 m k×∈b R 均由后向

传播学习得到。当输入为一维数据且 4k = 时，

maxout 的函数图像如图 1(d)所示，maxout 单元以 4
段连续线段逼近二次函数。 

Maxout 单元对于任意凸函数具有分段线性近

似描述能力[10]，使其不仅能够在后向传递梯度时能

够避免梯度消失/溢出等传统饱和激活函数遇到的

问题，还能阻止 ReLU 函数负数处理部分引起的单

元失活。 
2.3  dropout 方法 

均衡模型单元就是均衡每个单元对模型输出

的影响，降低单元相互协同对模型输出的影响，从

而提升模型学习的一般性。在训练过程中，若 2 个

单元的协同作用对模型的输出有较大影响，模型会

调整参数来学习这 2 个单元的共生关系，容易产生

过拟合。CNN 等深度学习网络层数较多，参数量大，

若模型单元不均衡，学习到的参数就不能反映数据

集的真实信息。 
Dropout 是一种通过均衡模型单元从而规则化

模型的方法[4]。设深度网络含有 1L − 个隐含层和一

个 softmax 分类层，在训练阶段，对于每一个隐含

层 l ，设其输入为 lx ，权重为 lW ，偏置为 lb ，激活

函数为 f ，则其输出 ( )lh x 为 

 T( ) ( ) ,1 1l l l lh f l L= + −x W x b ≤ ≤  (6) 

隐含层 l 的输出并不直接作为 1l + 层的输入，

而是进行 dropout 处理，如式(7)所示。 

 1 drop( , )l ldropout p+ =x h  (7) 

其中， dropp 是 dropout 的概率，一般取 50%。式(7)

表达的意思是， lh 的值在以 dropp 的概率置零后作为

下一层的输入。 
对于最后 softmax 分类层，输出为模型的最终

分布，如式(8)所示。 
 T( ) ( )L L L LD softmax= +x W x b  (8) 

在测试阶段，隐藏单元的输出不再随机置零，

而是将所有输出的权重减半，来抵消训练过程中
1
2

的神经元输出置零带来的损失，这种模型称为平均

模型。平均模型的损失约等于训练阶段模型 dropout
输出的损失。多次 dropout 训练输出分布的几何平

均值越接近平均模型的值，dropout 越能够均衡单元

模型[16]，模型的学习效果就越好。 
利用 dropout 进行训练，相当于每次从大量数

据中按照一定概率随机抽选了一部分进行下一步

实验，多次迭代或实验后，每个单元被抽取的概率

一致，基本不存在多个单元每次训练均同时出现的

情况，避免了多个单元的协同作用，减少了对任意

单元的过度依赖，使模型能够学习到输入数据的一

般特征。 
2.4  dropout 下 maxout 单元优势的分析 

基于 maxout 单元的深度学习网络模型对

dropout 的充分利用来源于 2 个方面，一是 maxout
单元的连续线性分段特性，二是 maxout 单元对特

征图子空间的池化作用。 
1) Maxout单元分段线性的作用。由 2.2节可知，

maxout 单元具有连续分段线性的特性。假设网络模

型含有一层输入层和一层 softmax 分类层，softmax
层用来计算模型学习到的分布概率。输入层含有 N
组数据，利用 50%的概率对 2 层之间的连接进行

dropout 处理，则网络的连接共有 2N 种可能方式，

2N 种网络模型可以学习到 2N 种分布 ( (1,2 ))N
iP i∈ 。

若对第一层数据进行线性处理，则利用 dropout 处

理的分布 iP 差异不大，故 iP 的几何平均值的平方与

平均模型输出 mP 相等；若对第一层的数据进行非线

性处理，则 iP 之间差异相对较大，依据算术—几

何平均值定理， iP 的几何平均值的平方必小于平均

模型的输出 mP 。根据归纳法，当网络模型加深时，

上述结论依然成立。所以在利用 dropout 方法时，

maxout 的连续分段线性能够使多次输出的几何平
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均值最接近平均模型的输出，模型的学习效果

较好。 
2) Maxout 单元的池化作用。经过 maxout 单元

处理后的输出 ( )h x 取 k 个特征图 jz 组成的子空间

的最大值，dropout 选择的连接具有一定的随机性，

当连接改变时，特征图像子空间的组成会发生变

化，对子空间进行池化，可以使输出相对于改变具

有稳定性，从而表达特征。增加子空间的池化能力，

一定程度上可以增加输出对图像的特征表达能力

和细节描述能力。 
然而，maxout 单元在 k 个特征图像组成的子空

间中选取最大值，存在其他特征值无法前向传递，

特征图像子空间池化表达能力不足的问题。 

3  改进的 mixout 单元 

由第 2 节分析可知，基于 maxout 单元的 CNN
模型对 dropout 均衡模型能力的充分应用来源于其

分段线性逼近任意函数的能力以及对特征图像子

空间的池化能力。基于 maxout 单元的模型处理图

像的示意如图 2(b)所示。图 2(a)中实线方框内的图

像子块作为输入，经过 2 种卷积核进行线性变换后，

提取到同一输入与不同特征相匹配的值，分别为 0.8
与 0.3，同一输入的不同特征值组成了特征图子像

空间，maxout 单元选取子空间的最大值，即 0.8 作

为输出。在描述图像子块时，maxout 单元只描述了

图像与特征 1 相匹配的部分，特征 2 被忽略。故

maxout 单元在 k 个特征图像组成的子空间中选取最

大值传输，会造成其他特征值无法前向传递，特征图

像子空间细节描述不足、池化表达能力不够的问题。 

  
图 2  空间最大池化及 maxout 单元处理图像的示意 

在采样阶段中的空间最大池化对图像的处理

流程示意如图 2(c)所示。图 2(a)中虚线方框内的 4
个图像子块作为输入，经过同一种卷积核进行线性

变换，提取到 4 个不同位置与相同特征相匹配的值

1.6、1.3、0.3、-0.9，对特征值进行最大池化操作，

输出最大值 1.6。 
同一输入在不同的卷积变换下提取了不同特

征，形成了特征图像子空间，maxout 单元针对特征

图像子空间进行池化；而下采样阶段的池化针对的

是不同输入的特征图像，即不同的输入在相同卷积

核的变换下，提取了多个输入的同一特征，而组成

空间子空间，池化在空间子空间上进行[11]。 
若在保持 maxout 单元分段线性逼近任意函数

能力的基础上，提高对特征子空间的池化能力，

CNN 模型将会对 dropout 均衡模型能力应用的更充

分，特征学习能力更强，分类效果更好。 
Yu 等[17]提出的混合池化是一种下采样阶段中

的空间池化方法，利用伯努利分布对最大池化值与

平均池化值进行抽样，使空间非最大值以 50%的概

率对输出产生影响，提高了神经网络模型性能。在

图 3(a)中将图 2(a)中虚线方框内的 4 个图像子块作

为输入，经过同一种卷积核进行线性变换，提取到

4 个不同位置与相同特征相匹配的值 1.6、1.3、0.3、
-0.9，对特征最大值 1.6 与期望值 0.6 进行伯努利抽

样作为输出。 

 
图 3  空间混合池化及 mixout 单元处理图像的示意 

若将混合池化应用于 maxout 单元中，则一定

程度上可以提高其池化能力。为充分利用不同卷积

核提取的多个特征，本文结合混合池化的特点，提

出 mixout 单元。 
3.1  mixout 单元 

设深度网络的第 l 层输入为 d∈x R ， x可为首

层输入或第 1l − 层的输出，利用卷积核对输入进行

线性变换，得到 z，如式(9)所示。 

 T= +z x W b  (9) 
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其中，W 为权重，b为偏置项，参数W 与 b均由后

向传播学习获得。 
输入经过不同卷积核提取到不同特征，特征以

图像为表现形式，故又称特征图像，多个不同的特

征图像组成一个特征子空间，定义子空间第 i 个特

征图像的指数概率 ip 为 

 

1

e

e

i

j

z

i k
z

p =

∑
 (10) 

其中， iz 为利用第 i 个卷积核提取的特征图像的值。

计算特征图像子空间在指数概率下的期望E~ 为 

 
1

E
k

i ip z=∑~  (11) 

显然，指数概率下的期望E~ 能够描述特征子空

间的一般性。利用伯努利分布对特征图像子空间的

最大值和平均值进行加权，输出 ( )h x 定义为 

 
[1, ]

( ) max (1 )Eii k
h x z

∈
= + − ~λ λ  (12) 

其中，λ服从伯努利二项分布，随机取 0 或 1，其

定义为 
 B(0,1)λ ～  (13) 

当 1λ = 时，特征子空间选取最大特征值，当

0λ = 时，特征子空间选择指数概率下的期望值。 
3.2  mixout 单元的连续分段线性特征 

定理 1  若网络中含有 2 层以上隐含层，且隐

含层由 mixout 单元组成，则网络可以在紧集 nC∈R
中以连续分段线性函数逼近任意连续凸函数 f 。 

证明  以 2 层隐含层网络为例说明，x 为输入，

1z 与 2z 为输入加权后与偏置项的和， 1h 与 2h 为隐含

层， g 为输出，如图 4 所示。 

 
图 4  具有 2 层隐含层的网络 

由文献[15]可知，对于任意 2 个正整数m 与 n，
存在 2 组 1n + 维的实数参数向量 1 1[ , ]j jW b 与

2 2[ , ]j jW b ， [1, ]j k∈ ，使 1 2( ) ( ) ( )g v h v h v= − 。则对

任意分段线性函数可用 2 个凸分段线性函数之差表

示，mixout 单元具有分段线性，2 个以上的 mixout
单元可以描述任意分段线性函数。 

由 Stone-Weierstrass 近似定理可知[10]，设紧集
nC∈R ， :f C → R为连续凸函数， ε 为任意正实

数，则存在连续分段线性函数 g ，对于所有 v C∈ ，

有 ( ) ( )f v g v ε− < 。则在紧集 nC∈R 中，存在连续

分段线性函数，可以任意逼近C 中的连续凸函数。 
综上，2 个以上 mixout 单元可以描述任意分段

线性函数，连续分段线性函数可以任意逼近连续凸

函数。故若网络中含有 2 层以上隐含层，且隐含层

由 mixout 单元组成，则网络能够逼近定义域C 上的

任意连续函数，且当 0ε → 时， k →∞。 
3.3  mixout 单元池化能力的分析 

基于 mixout 单元的模型对图像的处理流程如

图 3(b)所示。将图 2(a)中实线方框内的图像子块作

为输入 x ，利用式(9)对 x 进行 2 种不同的线性变换

得到 1 0.8z = 与 2 0.3z = ， 1z 与 2z 组成了特征图像子

空间，利用式(10)计算每个特征图像的指数概率分别

为 0.6、0.4，利用式(11)计算子空间期望值为 0.6，利

用式(12)对最大值 0.8 与期望值 0.6 加权，得到输出。 
显然，特征图像子空间的最大值描述了图像子

块的最大特征值，期望值描述了图像子块非最大特

征值的一般性。当模型进行多次迭代时，由于伯努

利分布的随机性，mixout 的输出既可以描述图像子

块的最大特征值，又可以描述子块的其他细节，从

而提高 mixout 单元的池化能力。 
综上，mixout 单元保留了 maxout 单元的分段

线性，且提高了特征图像子空间的池化能力。由于

基于 maxout 单元的 CNN 模型对 dropout 均衡模型

能力的充分应用来源于其分段线性特征以及对特

征图像子空间的池化能力，所以 mixout 单元能够提

高对 dropout 均衡单元模型能力的应用。 

4  实验分析 

本文从 2 个方面对 mixout 单元进行实验分析。

首先是对 mixout 单元池化能力的分析，构建简单的

卷积神经网络模型，对 maxout、probout 及 mixout
单元所提取的特征进行定性与定量分析。其次，对

基于 mixout 单元的一般模型的分析，构建基于

ReLU、LReLU、PReLU、maxout、probout 及 mixout
单元的网中网模型，并使用 dropout 方法对模型进
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行规则化，对 3 种模型的学习分类能力进行定量分

析。实验所用处理器为 Intel(R)Core(TM)i5-4590，
CPU 主频为 3.3 GHz，显卡为 AMD 系列。实验所

用软件平台为 MatConvNet。 
4.1  mixout 单元池化能力的实验 

为了更好地分析 mixout 单元的池化能力，本文

构建了只有一层 mixout 单元的简单卷积神经网络，

以排除其他因素的干扰。简单卷积神经网络包含一

层输入层，一层 mixout 层，一层输出层，如图 5
所示。设隐含层 mixout 单元的数量为 100 个，利用

dropout 方法处理输出层连接，概率为 50%。将网络

中的 mixout 单元替换为 maxout 单元及 probout 单元，

其他参数均保持不变，进行对比实验。 

 
图 5  具有一层 mixout 单元的网络 

利用数据库 CIFAR-10[19]进行训练。CIFAR-10
含有 60 000 张彩色图像，包括 50 000 张训练图像

和 10 000 张测试图像，图像中的物体如动物、汽

车等都处于图像中间，图像分辨率为 32像素×32 像素，

可分为 10 类，每类有 5 000 张训练图像和 1 000 张测

试图像。将 3 种网络学习到的特征做可视化处理，

结果如图 6 所示。 

 
图 6  可视化处理网络学习到的特征 

图 6(a)为基于 maxout 单元的网络学习到的特

征，图 6(b)为 probout 单元学习到的特征，图 6(c)
为 mixout 单元学习到的特征。由图 6 可知，与

图 6(a)和图 6(b)相比，图 6(c)具有更好的边缘和细

节信息。 
KL 散度（Kullback-Leibler divergence）是一种

用于描述 2 个分布之间差异性的工具[1]，其定义为 

 ( )( ) ln
( )x

p xKL p x
q x∈Ω

= ∑  (14) 

其中， x 属于空间Ω， p 与 q分别是 x 在Ω中的 2
种概率分布，一般 p 表示真实分布， q表示近似分

布。KL 散度越大，表明二者之间差异越大；反之，

表明近似分布 q越接近真实分布 p 。本文将平均模

型的输出设为真实分布 p ，将利用 dropout 方法处

理的模型进行多次实验，取其分布的几何平均值为

近似分布 q。基于 maxout、probout 和 mixout 单元

模型的 KL 散度变化如图 7 所示。 

 
图 7  3 种模型的 KL 散度变化 

由图 7 可知，随着实验次数的增加，3 种模型

的 KL 散度均有下降趋势，说明多次实验所得分布

的几何平均值越来越接近平均模型的分布，每个单

元对模型的影响越来越均衡。mixout 单元的值始终

最小，说明与其他几个函数相比，mixout 单元的分

布更接近平均模型的分布，其每个单元对模型的影

响更为均衡，对 dropout 均衡单元模型的能力利用

得更加充分。 
4.2  基于 mixout 单元的一般模型的分析 

为进一步分析 mixout 单元的性能，本文对基于

mixout 单元的一般模型的特征学习能力进行实验。

目前常用的 CNN 模型包括 AlexNet[3]、NIN[18]、

ResNet[20]等，由于模型本身的结构和深度，不同模

型的学习效果有些差异，相关文献对这些模型进行

了详细分析，由于篇幅有限，此处对各个模型之间

的差异不进行赘述。在现有模型中，NIN 网络以其

特有的结构表现出优越的性能，因此，本文选取

NIN 网络作为基本框架，分别构建了基于 mixout
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单元、maxout 单元、probout 单元、ReLU 函数

LReLU 函数以及 PReLU 函数的 NIN 模型，来进

行实验分析。 
4.2.1  实验数据集 

实验数据集为 CIFAR-10[19]、CIFAR-100[19]与

SVHN [21]，其中，CIFAR-100 是 CIFAR-10 的扩展，

含有 60 000 张彩色图像，可被分为 100 类，每类有

500 张训练图像和 100 张测试图像；SVHN 是从谷

歌地图的街道图片上截取的房屋门牌号的集合，含

有超过 600 000 张分辨率为 32 像素×32 像素的彩色

图像，拍摄图像的角度与距离是随机的，因此数字

具有不同的形变，但都处于图像的中间，与 MNIST
一致，SVHN 将图像按照数字 0～9 分为 10 类，而

与 MNIST 不同的是，SVHN 每张图片可能不只含

有一个数字，从而增加了分类的难度。 
综合考虑数据集的样本数与分类数可知，

CIFAR-100 每类样本数有 600 张，数量较少，

CIFAR-10 每类样本数有 6 000 张，数量一般，SVHN
每类样本数有 60 000 张，数量较多，实验选取这 3
类数据集，可以一定程度上验证模型的适用性。 
4.2.2  M-NIN 模型及其参数设置 

NIN 网络通常由卷积层、多层感知层与池化层

组成[18]，其中，多层感知层通过非线性变换代替了

CNN 传统网络中的激活函数层。本文以文献[18]中
的网络为基本框架，构建了基于 mixout 单元的 NIN
模型，即 M-NIN 模型，如图 8 所示。 

由图 8 可知，M-NIN 模型含有 3 个 M-NIN 区

块与一个 softmax 分类层，3 个 M-NIN 区块依次相

连提取图像特征，最后通过 softmax 层进行分类，

从而构成 M-NIN 网络。一个 M-NIN 区块由卷积阶

段、多层感知阶段与池化阶段 3 个阶段组成，卷积

阶段的操作有输入、卷积、逐层归一化、mixout 单
元处理；mixout 多层感知（MMLP, mixout multi-layer 
perception）阶段包含相同的 2 个感知阶段，每个阶

段包含一层感知层、一层逐层归一化层与一层

mixout 单元层处理；池化阶段包含一层池化层。 
M-NIN 模型参数设置如表 1 所示。网络共有 3

个 M-NIN 区块和一个 softmax 分类层，3 个 M-NIN
区块中共有 3个卷积层，均含有 192个 mixout单元，

卷积核尺寸分别为 5×5、5×5、3×3，卷积为对不同

位置的同一个非线性变换，故其子空间维数为 0，
其边界补充像素为 2，滑动像素为 1；每个 M-NIN
区块中含有 2 层 MMLP，3 个 M-NIN 区块中的第 1
层 MMLP 含有的 mixout 单元数分别设置为 160、
192、192，第 2 层 MMLP 含有的 mixout 单元数设

置为 96、160、192，由于 mixout 单元是对相同输

入的不同特征的操作，故其核尺寸均为 1×1，每个

mixout 单元作用于 5 个特征图像，故其子空间维数

为 5，无边缘补充像素，滑动像素为 1；3 个 M-NIN
区块中共有 3 层池化层，分别选择最大池化、最大

池化、平均池化，其核尺寸分别为 3×3、3×3、8×8，
池化层针对的是同一个特征图像，故其子空间维数

为 0，边界补充像素为 2，滑动像素分别设置为 2、
2、1；每个区块最后连接均使用 dropout 方法进行随

机选择，选择概率为 0.5；模型最后一层为用于分类

的 softmax 层，针对数据集 CIFAR-10、CIFAR-100

 
图 8  M-NIN 模型结构 
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与 SVHN，分别设置分类数为 10、100、10。 
基于 maxout 单元、probout 单元的 NIN 网络与

M-NIN 网络类似，为保证实验的公平性，在训练基

于 maxout 单元与 probout 单元的 NIN 网络时，只将

M-NIN 模型中的 mixout 单元分别更换为 maxout 单
元、probout 单元，其他参数保持不变。M-NIN 模

型参数设置参考了文献[3,10,17,22]。基于 ReLU、

LReLU、PReLU 的 NIN 模型参数设置参考了文献

[17, 23～25]，并根据本文具体实验进行了微调。 
4.2.3  实验方法 

实验按照文献[10]的方法训练模型。在处理

CIFAR-10 数据集时，首先对所有数据进行归一化

与白化处理，再利用 40 000 张训练图像训练 M-NIN
模型；其他 1 0000 张训练图像用于交叉验证，记录

验证错误率不再减少时的模型迭代次数；最后在整

个训练集上训练模型直至达到该迭代次数。

CIFAR-100 的训练方法与 CIFAR-10 一致。处理

SVHN 数据集时，采用73 257 张训练图片和20 032 张

测试图片进行实验，此外，采用 531 131 张降低难度的

图片作为额外训练数据。每类选取 400 张（共4 000 张）

训练图片用于模型训练，选取 200 张（共 2 000 张）

额外训练图片用于交叉验证，最后在整个 598 388 张

训练集上训练模型。利用上述方法及表 1 的参

数分别训练基于 maxout 单元、probout 单元、

与 mixout 单元的 NIN 模型；利用文献[25～27]的
结构与参数分别训练基于 ReLU、LReLU、PReLU
的 NIN 模型。 

4.2.4  实验结果与分析 
实验结果如表 2 所示。整体而言，所有方法中，

数据集 CIFAR-100 的误差均比数据集 CIFAR-10 与

SVHN大，这是由于CIFAR-100每类样本数只有600
张，数量较少，模型学习的样本不足，故数据集

CIFAR-100 上的误差整体较大；而数据集 SVHN 的

每类样本数为 60 000 张，模型可以进行充分学习，

故其整体分类错误率较低；基于 maxout 及其改进

单元 probout、mixout 单元的模型均比基于 ReLU 及

其改进函数的模型的错误率低，说明了在与模型

dropout 方法的结合中，maxout 单元、probout 单元

及 mixout 单元具有更好的特征学习能力与图像分

类能力；在 3 个数据集的分类中，M-NIN 模型的分

类错误率均为最低，说明了 M-NIN 具有较好的特

征学习能力。 

表 2 不同模型在 3 个数据集中的错误率 

模型 CIFAR-10 CIFAR-100 SVHN 

ReLU 函数 12.45% 42.90% 2.78% 

LReLU 函数 11.20% 42.04% 2.69% 

PReLU 函数 11.79% 41.63% 2.51% 

maxout 单元 11.68% 38.57% 2.47% 

probout 单元 11.35% 38.14% 2.39% 

mixout 单元 11.02% 37.39% 2.31% 

 
为了充分分析 M-NIN 模型的分类能力，本文

对实验数据进行进一步的处理。在 3 个数据集中，

表 1 M-NIN 模型参数设置 

M-NIN 网络结构 层次 mixout 单元数 核尺寸 子空间维数 补充像素 滑动像素 

M-NIN 区块 1 

卷积层 192 5×5 0 2 1 

MMLP -1 160 1×1 5 0 1 

MMLP-2 96 1×1 5 0 1 

池化层 最大池化 3×3 0 2 2 

M-NIN 区块 2 

卷积层 192 5×5 0 2 1 

MMLP -1 192 1×1 5 0 1 

MMLP -2 192 1×1 5 0 1 

池化层 最大池化 3×3 0 2 2 

M-NIN 区块 3 

卷积层 192 3×3 0 2 1 

MMLP -1 192 1×1 5 0 1 

MMLP -2 160 1×1 5 0 1 

池化层 平均池化 8×8 0 2 1 

softmax 层  分类 10/100 
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分别计算基于 ReLU 函数、LReLU 函数、PReLU
函数、maxout 单元、probout 单元的模型与 M-NIN
模型的相对错误率，如图 9 所示。 

 
图 9  M-NIN 模型与其他模型的相对错误率 

由图 9 可见，相比于数据集 CIFAR-10 与

SVHN，在 CIFAR-100 上，其他模型与 M-NIN 模型

的错误率之差整体较大，说明了 M-NIN 模型在

CIFAR-100 上 的 性 能 提 升 较 多 ， 这 是 由 于

CIFAR-100 的每类样本较少，mixout 单元能够更好

地利用 dropout 均衡模型的能力规则化数据，减少

过拟合，而数据量较大的训练集一定程度上有防止

过拟合的作用，所以 M-NIN 模型在 CIFAR-100 上

的错误率之差整体较大；相比于 maxout 单元，

mixout 单元在 3 个数据集上的错误率降低了 5.5%、

11.8%、1.6%，说明了基于 mixout 单元的模型有更

好的特征学习能力与分类能力。值得注意的是，相

比于 LReLU，PReLU 在小训练集 CIFAR-100 上的

表现较好，这是因为 PReLU 灵活可变的坡度因子

使其在训练过程中容易出现过拟合。 
相比于 maxout 单元，mixout 单元增加了求取

期望与伯努利抽样 2 个步骤，增加了算法复杂性，

但综合整个模型的复杂性与参数计算量，增加的步

骤并没有造成明显的时间消耗，以数据集 CIFAR-10
为例，记录 6 种模型前 10 次迭代的时间消耗如图

10 所示。需要强调的是，实验时间仅作为本文所有

实验横向比较参考依据。 
由图 10 可知，在每次迭代需要的时间上，

M-NIN 模型与基于 maxout 单元、probout 单元的模

型并没有明显区分开，这是因为 CNN 网络模型本

身具有大量参数，步骤复杂，相比于整个模型的复

杂度，probout 单元与 mixout 单元对 maxout 单元的

改进并没有引入过多的计算量；此外，M-NIN 模型

与基于 maxout 单元、probout 单元的模型每次迭代

的时间消耗比基于 ReLU 及其改进函数的模型时间

消耗要大，这是由于 ReLU 等是单纯的函数处理，

而 maxout 单元等为相对复杂的单元变换，处理步

骤相对较多。 

 
图 10  6 种模型的时间消耗比较 

5  结束语 

针对 maxout 单元只利用同一输入的最大特征

图、其他特征无法传递和特征图子空间池化表达能

力不足的问题，提出了 mixout 单元，在保留 maxout
单元分段线性优势的同时，提高特征图像子空间的

池化表达能力，更加充分地利用 dropout 均衡单元

模型的能力；构建了基于 mixout单元的简单模型，

验证了 mixout 单元较好地池化能力；构建了基于

mixout 单元的 NIN 模型，并利用标准数据集进行

实验，证明了 M-NIN 模型较好的特征学习能力及

分类能力。Mixout 单元对 dropout 的充分利用，

使模型能够减少过拟合，然而对于较大数据集，

大量的训练数据本身对于过拟合有改善作用，模

型在大型训练集上的表现并不理想，需要进一步

研究。 
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