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基于跨连卷积神经网络的性别分类模型

张 婷 1 李玉鑑 1 胡海鹤 1 张亚红 1

摘 要 为提高性别分类准确率, 在传统卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN) 的基础上, 提出一个跨连卷积

神经网络 (Cross-connected CNN, CCNN) 模型. 该模型是一个 9 层的网络结构, 包含输入层、6 个由卷积层和池化层交错构

成的隐含层、全连接层和输出层, 其中允许第 2 个池化层跨过两个层直接与全连接层相连接. 在 10 个人脸数据集上的性别分

类实验结果表明, 跨连卷积网络的准确率均不低于传统卷积网络.
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A Gender Classification Model Based on Cross-connected Convolutional

Neural Networks

ZHANG Ting1 LI Yu-Jian1 HU Hai-He1 ZHANG Ya-Hong1

Abstract To improve gender classification accuracy, we propose a cross-connected convolutional neural network (CCNN)

based on traditional convolutional neural networks (CNN). The proposed model is a 9-layer structure composed of an

input layer, six hidden layers (i.e., three convolutional layers alternating with three pooling layers), a fully-connected layer

and an output layer, where the second pooling layer is allowed to directly connect to the fully-connected layer across two

layers. Experimental results in ten face datasets show that our model can achieve gender classification accuracies not

lower than those of the convolutional neural networks.
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(CCNN), cross-layer connection
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人脸性别分类是一个二分类问题, 通过人脸图
像信息自动发现和分析人脸性别属性. 它被广泛应
用在以客户为中心的广告、视觉监控、智能用户界

面和人口统计等领域.
作为一种传统方法, 全连接网络在多年前已被

应用于人脸性别分类. Golomb 等[1] 通过训练一个

两层的全连接网络 SEX-NET (Sex network), 对大
小为 30 × 30 的人脸图像进行性别分类. 这是第一
次将神经网络应用于性别分类. Brunelli 等[2] 使用

HyperBF 网络进行性别分类. 首先使用两个径向基
函数 (Radial basis function, RBF) 网络提取人脸
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特征, 分别用于提取男性和女性人脸特征, 然后采用
提取的特征进行性别分类. Tamura 等[3] 探索了神

经网络在不同分辨率图像上的性别分类, 通过采用
一个三层的反向传播网络对不同分辨率 (分辨率的
范围从 32× 32 到 8× 8) 的人脸图像进行性别分类.
该网络在 30 幅大小为 8× 8 的低分辨率测试人脸图
像上获得了 93% 的准确率. Jiao 等[4] 提出使用极

限学习机进行人脸性别分类, 取得了较好的分类准
确率. 以上使用全连接神经网络进行人脸性别分类
的方法没有考虑到图像的二维信息, 忽略了图像中
像素间的二维相关性, 因此, 分类准确率也不够高.
2014 年, Verma 等[5] 使用一个 6 层的卷积神经网
络 (Convolutional neural network, CNN) 进行人
脸性别分类, 获得了更高的准确率. 自深度学习出现
以来[6], 相比传统的手工特征提取方法[7], CNN 表
现出优越的特征提取能力[8], 因而在字符识别[9]、人

脸识别[10]、人脸跟踪[11]、交通标志识别[12]、手写体

数字分类[13]、目标检测[14−16]、目标识别[17] 等领域

都获得了广泛应用.
生物学研究表明, 在一幅给定的自然图像中, 人

类视觉系统能够从整幅图像中找到最感兴趣的区域
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和物体, 并进而利用细节特征进行目标识别[18]. 这
说明, 综合利用高层次特征和低层次特征, 对改善视
觉系统的识别性能是有利的[19]. 以此为出发点, 本
文在传统卷积神经网络的基础上, 通过引入跨层连
接的思想, 提出一个具有 9 层结构的跨连卷积神经
网络模型, 目的是为了有效地融合低层次特征和高
层次特征, 以构造性能更好的分类器.

将跨连卷积神经网络应用于人脸性别分类的优

点在于, 在对人脸图像进行分类时, 既考虑了高层
次特征, 又考虑了低层次特征, 从而可能获得比传统
卷积神经网络更高的准确率. 在本文的跨连卷积神
经网络中, 虽然跨层连接的思想借鉴了 DeepID 网
络[20], 但二者并不完全相同. 在 DeepID 网络中, 跨
层是将最后一个池化层与全连接层进行连接, 跨层
连接的权值是可以学习和调整的; 而在本文的网络
中, 跨层是将某一隐含层直接拷贝连接到全连接层
的部分输入, 跨层连接的权值是固定的, 无需调整和
学习.

1 跨连卷积神经网络

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络最初是受视觉神经机制的启发针

对二维形状的识别而设计的一种多层感知器, 在平
移情况下具有高度不变性. 1962 年, Hubel 等通
过对猫视觉皮层细胞的研究, 提出了感受野 (Recep-
tive field)的概念[21], 1983年,日本学者 Fukushima
等基于感受野概念提出的神经认知机 (Neocogni-
tron) 模型[22], 被认为是第一个实现的卷积神经网
络.
实际上, 传统卷积神经网络是一种特殊的深层

前向神经网络模型, 其结构一般由输入层、多个交替
的卷积层和池化层、全连接层及输出层组成[23]. 输
入层通常是一个矩阵, 比如一幅图像. 从前馈网络的
角度来看, 卷积层和池化层可以看作是特殊的隐含
层, 而除输出层外的全连接层都是普通的隐含层.
在卷积神经网络中, 有四种基本的运算, 依次定

义为: 内卷积、外卷积、下采样和上采样.
假设 A 和 B 为矩阵, 大小分别为 M × N 和

m × n, 且 M ≥ m, N ≥ n, 则它们的内卷积
C = A

^∗B 的所有元素定义为:

cij =
m∑

s=1

n∑
t=1

ai+m−s,j+n−t · bst (1)

式中, 1 ≤ i ≤ M −m + 1, 1 ≤ j ≤ N − n + 1.

它们的外卷积定义为:

A
_∗B =

_

AB
^∗B (2)

式中,
_

AB =
(

_
aij

)
是一个通过用 0 对 A 进行扩充得

到的矩阵, 大小为 (M + 2m− 2) × (N + 2n− 2),

且

_
aij =





ai−m+1,j−n+1, 若m ≤ i ≤ M + m− 1,

n ≤ j ≤ N + n− 1
0, 其他

(3)

如果对矩阵 A 进行不重叠的分块, 设每块的大
小恰为 λ × τ , 第 ij 块用矩阵 GA

λ,τ (i, j) 来表示, 则
其构造如下:

GA
λ,τ (i, j) = (ast)λ×τ (4)

式中, (i− 1)×λ + 1 ≤ s ≤ i×λ, (j− 1)× τ + 1 ≤
t ≤ j × τ . GA

λ,τ (i, j) 的下采样定义为:

down
(
GA

λ,τ (i, j)
)
=

1
λ× τ

i×λ∑

s=(i−1)×λ+1

j×τ∑

t=(j−1)×τ+1

ast

(5)

用大小为 λ× τ 的不重叠块对矩阵 A 的下采样定义

为:

downλ,τ (A) = down
(
GA

λ,τ (i, j)
)

(6)

对矩阵A 进行倍数为 λ× τ 的不重叠上采样定义为:

upλ×τ (A) = A⊗ 1λ×τ (7)

式中 1λ×τ 是一个元素全为 1 的矩阵, ⊗ 代表克罗内
克积.

1.2 跨连卷积神经网络

传统卷积神经网络的一个缺点是难以有效地利

用低层次特征与高层次特征进行融合去构造性能

更好的分类器. 针对该问题, 本文通过引入跨层连
接的思想, 提出了一个跨连卷积神经网络 (Cross-
connected convolutional neural network, CCNN),
用于建立人脸性别分类模型. 该模型包含 1 个输入
层 x、3 个卷积层 (h1, h3, h5)、3 个池化层 (h2, h4,
h6)、1 个全连接层 h7 和 1 个输出层 o, 如图 1 所
示. 注意, 该网络首先以一幅图像为输入, 然后使
用 3 个交错的卷积层和池化层提取图像的特征, 最
后将 2 个池化层 (h4 和 h6) 提取的特征直接传递
给全连接层进行融合处理并进行分类. 输出层有 2
个节点, 代表输入图像所属的类别. 不难看出, 在该
网络中, 从池化层 h4 到全连接层 h7 之间的连接跨

过了 2 层, 称为跨层连接. 此时, 全连接层的节点
数是第 4 个隐含层和第 6 个隐含层节点数之和, 即
nh7 = nh4 + nh6 , 其中 nh4、nh6 和 nh7 分别表示第

4、6、7 个隐含层的节点数. 表 1 给出了 CCNN 模
型具体描述, 包含每层的类型 (Type)、卷积核大小
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图 1 跨连卷积神经网络结构示意图

Fig. 1 The crossed-connected convolutional neural network

表 1 CCNN 的网络描述

Table 1 Description of the CCNN

Layer Type Patch size Stride Output size

x Input 32× 32

h1 Convolution 5× 5 1 28× 28× 6

h2 Mean pooling 2× 2 2 14× 14× 6

h3 Convolution 5× 5 1 10× 10× 12

h4 Mean pooling 2× 2 2 5× 5× 12

h5 Convolution 2× 2 1 4× 4× 16

h6 Mean pooling 2× 2 2 2× 2× 16

h7 Fully-connected 364

o Output 2

(Patch size)、步长 (Stride) 和每层输出的大小
(Output size).

1.3 跨连卷积神经网络的学习过程

对于第 l 个样本 xl, CCNN 的计算过程为:




hl
1,j = σ

(
ul

1,j

)
= σ

(
xl^∗W 1,j + b1,j

)
, 1 ≤ j ≤ 6

hl
2,j = g

(
ul

2,j

)
= g

(
downλ,τ

(
hl

1,j

))
, 1 ≤ j ≤ 6

hl
3,j=σ

(
ul

3,j

)
= σ

(
6∑

i=1

hl
2,j

^∗W 3,j + b3,j

)
,

1 ≤ j ≤ 12
hl

4,j = g
(
ul

4,j

)
= g

(
downλ,τ

(
hl

3,j

))
, 1 ≤ j ≤ 12

hl
5,j=σ

(
ul

5,j

)
= σ

(
12∑

i=1

hl
4,j

^∗W 5,j + b5,j

)
,

1 ≤ j ≤ 16
hl

6,j = g
(
ul

6,j

)
= g

(
downλ,τ

(
hl

5,j

))
, 1 ≤ j ≤ 16

HHH l
7 =

(
hl

4,(1, 2, ··· , 12) hl
6,(1, 2, ··· , 16)

)

oool
8 = σ

(
uuul

8

)
= σ

(
W 8HHH l

7 + bbb8
)

(8)

式中, 函数 σ(x) = 1/(1 + e−x), g(x) = x,
downλ,τ (·) 表示下采样函数, 滑动窗口的大小为
λ × τ , 同式 (6). W 1,j 和 b1,j 分别表示第 1 个隐含
层的第 j 个卷积核和偏置, hl

1,j 表示第 1 个隐含层
的第 j 个卷积面 (1 ≤ j ≤ 6); hl

2,j 表示第 2 个隐含
层的第 j 个池化面 (1 ≤ j ≤ 6); W 3,j 和 b3,j 分别

表示第 3 个隐含层的第 j 个卷积核和偏置, hl
3,j 表

示第 3 个隐含层的第 j 个卷积面 (1 ≤ j ≤ 12); hl
4,j

表示第 4 个隐含层的第 j 个池化面 (1 ≤ j ≤ 12);
W 5,j 和 b5,j 分别表示第 5 个隐含层的第 j 个卷积

核和偏置, hl
5,j 表示第 5 个隐含层的第 j 个卷积面

(1 ≤ j ≤ 16); hl
6,j 表示第 6 个隐含层的第 j 个池化

面 (1 ≤ j ≤ 16); HHH l
7 表示第 7 个隐含层的输出值;

W 8 和 bbb8
分别表示输出层的权值和偏置, oool

8 表示输

出层的输出值.
参照 CNN 的学习过程, 本文提出了训练

CCNN的反向传播算法 (Cross-connected convolu-
tional neural network-Back propagation, CCNN-
BP) (详见算法 1), 用于学习网络参数. 假设

共有 N 个训练样本
(
xl, yl

)
(1 ≤ l ≤ N),
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网络的输入是 xl =
(
xl

1, x
l
2, · · · , xl

m

)T
, 期望输

出是 yyyl =
(
yl
1, y

l
2, · · · , yl

c

)T
, 实际输出是 oool =(

ol
1, o

l
2, · · · , ol

c

)T
, 优化的目标函数是全部样本的均

方误差:

LN =
1
2

N∑
l=1

c∑
n=1

(
oool

n − yyyl
n

)2
(9)

CCNN-BP 首先需要计算出网络中每一层的反
馈传递误差 δk (1 ≤ k ≤ 8). 这里需要特别注意的是
第 4 个隐含层的反馈传递误差 δ4,j (1 ≤ j ≤ 12), 因
为该层同时与第 5 个隐含层 h5 和第 7 个隐含层 h7

相连, 因此该层的反馈传递误差为两部分之和. 其余
各层的反馈传递误差的计算方式与 CNN 的计算方
式相同, 因此, CCNN 中每一层的反馈传递误差矩
阵为:





δδδl
8 =

(
oool − yyyl

) ◦ σ′
(
uuul

8

)

δδδl
7 =

[
(W 8)Tδδδl

8

]
◦HHH l

7 ◦
(
1−HHH l

7

)

δδδl
7 =

(
δl
41,1 , δl

41,2 , · · · , δl
41,12 , δl

6,1, δ
l
6,2, · · · , δl

6,16

)

δl
5,j = 1

λ×τ

(
σ ′

(
ul

5,j

) ◦ upλ×τ

(
δl
6,j

))
, 1 ≤ j ≤ 16

δl
42,j =

[
δl
5,j

_∗W 5,j
]
◦ g ′

(
ul

4,j

)
, 1 ≤ j ≤ 12

δ4,j = (δ41,j + δ42,j) , 1 ≤ j ≤ 12
δl
3,j = 1

λ×τ

(
σ ′

(
ul

3,j

) ◦ upλ×τ

(
δl
4,j

))
, 1 ≤ j ≤ 12

δl
2,j =

[
δl
3,j

_∗W 3,j
]
◦ g ′

(
ul

2,j

)
, 1 ≤ j ≤ 6

δl
1,j = 1

λ×τ

(
σ ′

(
ul

1,j

) ◦ upλ×τ

(
δl
2,j

))
, 1 ≤ j ≤ 6

(10)

式中, 符号 ◦ 表示矩阵 (或者向量) 对应元素相乘,
upλ×τ (·) 表示上采样函数, 同式 (7). δδδl

8 和 δδδl
7 分别

表示输出层和第 7 个隐含层的反馈传递误差, δl
6,j

(1 ≤ j ≤ 16) 表示第 6 个隐含层第 j 个池化面的反

馈传递误差, δl
5,j (1 ≤ j ≤ 16) 表示第 5 个隐含层第

j 个卷积面的反馈传递误差, δ41,j (1 ≤ j ≤ 12) 表
示第 7 个隐含层传给第 4 个隐含层第 j 个池化面的

反馈传递误差, δl
42,j (1 ≤ j ≤ 12) 表示第 5 个隐含

层传给第 4 个隐含层第 j 个池化面的反馈传递误差,
δl
4,j (1 ≤ j ≤ 12) 表示第 4 个隐含层第 j 个池化面

总的反馈传递误差, δl
3,j (1 ≤ j ≤ 12) 表示第 3 个隐

含层第 j 个卷积面的反馈传递误差, δl
2,j (1 ≤ j ≤ 6)

表示第 2 个隐含层第 j 个池化面的反馈传递误差,
δl
1,j (1 ≤ j ≤ 6) 表示第 1 个隐含层第 j 个卷积面的

反馈传递误差.
在获得每一层的反馈传递误差之后, CCNN-BP

就可以计算关于权值和偏置的偏导数, 如下:




∂LN

∂W 8 =
N∑

l=1

δδδl
8

(
HHH l

7

)T

, ∂LN

∂bbb8
=

N∑
l=1

δδδl
8

∂LN

∂W 5,j =
N∑

l=1

hl
4,j

^∗δl
5,j,

∂LN

∂b5,j =
N∑

l=1

δl
5,j, 1 ≤ j ≤ 16

∂LN

∂W 3,j =
N∑

l=1

hl
2,j

^∗δl
3,j,

∂LN

∂b3,j =
N∑

l=1

δl
3,j, 1 ≤ j ≤ 12

∂LN

∂W 1,j =
N∑

l=1

xl^∗δl
1,j,

∂LN

∂b1,j =
N∑

l=1

δl
1,j, 1 ≤ j ≤ 6

(11)

式中, ∂LN

∂W 8 和
∂LN

∂bbb8
分别表示目标函数对权值W 8 和

偏置 bbb8
的偏导数; ∂LN

∂W 5,j 和
∂LN

∂b5,j 分别表示目标函

数对权值W 5,j 和偏置 b5,j (1 ≤ j ≤ 16) 的偏导数;
∂LN

∂W 3,j 和
∂LN

∂b3,j 分别表示目标函数对权值W 3,j 和偏

置 b3,j (1 ≤ j ≤ 12) 的偏导数; ∂LN

∂W 1,j 和
∂LN

∂b1,j 分别

表示目标函数对权值W 1,j 和偏置 b1,j (1 ≤ j ≤ 6)
的偏导数.
最后, CCNN-BP 利用梯度下降法更新网络的

权值和偏置.

算法 1. CCNN-BP

Input: 训练集 S =
{(

xl, yl
)
, 1 ≤ l ≤ N

}
, 网络结构,

最大迭代次数.

1: 随机初始化所有的权值和偏置;

2: for epoch = 1 to maxepoch do;

3: for l = 1 to N do;

4: 计算每个样本的实际输出;

5: 计算每一层的反馈传递误差 δδδl
8, δδδl

7, δl
5,j (1 ≤ j ≤

16), δ4,j (1 ≤ j ≤ 12), δl
3,j (1 ≤ j ≤ 12), δl

2,j (1 ≤ j ≤ 6),

δl
1,j (1 ≤ j ≤ 6);

6: 计算网络中权值和偏置的偏导数;

7: 使用梯度下降法更新所有权值和偏置;

8: End for

9: End for

Output:网络的权值和偏置.

2 实验结果与分析

为验证 CCNN 的性能, 本文将其与 CNN 的
性别分类性能进行了比较. 实验共采用 10 个人
脸数据集, 分别为: UMIST (University of Manch-
ester Institute of Science and Technology) 数据
集[24]、ORL (Olivetti Research Laboratory) 数据
集、Georgia Tech 数据集[25]、FERET (Face recog-
nition technology) 数据集、Extended Yale B 数据
集[26]、AR (Aleix Martinez and Robort Benavente)
数据集[27]、Faces94 数据集、LFW (Labeled faces
in the wild) 数据集[28]、 MORPH (Cranio facial
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表 2 实验数据集的训练集和测试集信息描述

Table 2 Number of training samples and testing samples of the experiments

数据集 训练集 测试集

男 女 混合 男 女 混合

UMIST 209 57 266 95 19 114

ORL 320 30 350 40 10 50

Georgia Tech 450 75 525 195 30 225

FERET 658 532 1 190 105 105 210

Extended Yale B 1 280 384 1 664 576 192 768

AR 910 910 1 820 390 390 780

Faces94 2 000 400 2 400 660 20 680

LFW 8 000 1 900 9 900 2 000 800 2 800

MORPH 40 997 7 102 48 099 3 000 1 000 4 000

CelebFaces+ 27 887 37 113 65 000 2 500 2 500 5 000

longitudinal morphological face) 数据集和 Celeb-
Faces+ 数据集[29]. 所有实验均在 i7-3770 CPU
3.40GHz 8.00GB 内存的 Dell 台式机上使用Mat-
lab R2010a 运行完成.

CNN 的层数及参数设置与 CCNN 相同, 即,
3 个卷积层 (h1, h3, h5) 的卷积核的大小分别为
5 × 5、5 × 5 和 2 × 2, 池化因子的大小为 2 × 2.
CNN 和 CCNN 的学习率都设置为 0.1. 此外, CNN
和 CCNN 在 7 个数据集 (UMIST 数据集、ORL
数据集、Georgia Tech 数据集、FERET 数据

集、Extended Yale B数据集、AR数据集、Faces94
数据集) 上的最大迭代次数为 30, 在 3 个数据集
(LFW 数据集、MORPH 数据集、CelebFaces+ 数
据集) 上的最大迭代次数为 200.

2.1 实验数据集简介

在实验采用的 10 个数据集中, UMIST 数

据集、ORL 数据集、FERET 数据集、Extended
Yale B 数据集和 AR 数据集的图像为灰度图像,
Faces94 数据集、Georgia Tech 数据集、LFW 数据

集、MORPH 数据集、CelebFaces+ 数据集的图像
为彩色图像. 为了便于处理, 本文将彩色图像均转变
为灰度图像, 并统一把图像大小归一化为 32 × 32,
把像素值归一化到 [0, 1].
图 2 给出了各个数据集的示例图像. 表

2 给出了这些数据集的训练集及测试集的情
况, 其中 7 个数据集 (UMIST、ORL、Georgia
Tech、Extended Yale B、AR、Faces94、MORPH)
使 用 数 据 集 中 的 全 部 图 片, 3 个 数 据 集

(FERET、LFW、CelebFaces+) 使用数据集中的
部分图片. 此外, 本文在实验中用到的训练集和测试
集都没有交集, 即同一个人的人脸图像不能同时出
现在训练集和测试集中.

图 2 10 个数据集中的示例人脸图像

Fig. 2 Examples of face images in ten datasets
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2.2 CCNN与 CNN的人脸性别分类比较

本 文 采 用 CCNN 与 CNN 模 型 在 10
个人脸数据集上的性别分类实验结果总结在表 3 中.
从中不难看出: CCNN 在 UMIST、Georgia Tech、
FERET、 Extended Yale B、 Faces94、 LFW、
MORPH 和 CeleFaces+ 这 8 个数据集上的分类准
确率均高于 CNN, 而在 ORL 和 AR 上与 CNN 相
同. 与 CNN 相比, CCNN 在 UMIST 和 LFW 数据

集上的分类准确率分别提高了 2.71% 和 0.86%. 这
可能是因为 CCNN 可以直接使用两个池化层提取
到的特征去分类, 而 CNN 直接使用一个池化层提
取到的特征去分类, 导致 CCNN 在融合不同尺度的
信息时能够更加准确地反映图像信息, 从而获得了
更好的分类性能.

表 3 CNN 和 CCNN 在 10 个数据集上的分类准确率 (%)

Table 3 Classification accuracies of CNN and CCNN in

ten datasets (%)

数据集 CNN CCNN

UMIST 96.49 99.20

ORL 98.00 98.00

Georgia Tech 97.60 97.78

FERET 94.77 96.44

Extended Yale B 98.53 98.82

AR 98.71 98.71

Faces94 96.46 97.35

LFW 87.00 87.86

MORPH 92.73 94.56

CelebFaces+ 85.18 88.70

2.3 CCNN与CNN在男性和女性图像集合中的
分类比较

为比较 CCNN 和 CNN 分别在男性和女

性图像集合中的分类效果, 本文在 Georgia
Tech、Extended Yale B、Faces94 和 LFW 这 4
个数据集上进行了实验, 结果如表 4 所示. 从表
4 可以看出, CCNN 对男性、女性和双性混合的分
类准确率均不低于 CNN. CCNN 在 Faces94 数据
集上对男性、女性和双性混合的分类准确率分别为

100%、94.70% 和 97.5%, 与 CNN 相比分别提高
了 1.52%、0.26% 和 0.89%. 此外, CCNN 和 CNN
对男性的分类准确率高于女性. 在 Georgia Tech 数
据集上, CNN 和 CCNN 对男性的分类准确率都为
99.49%, 而对女性的分类准确率分别为 95.71% 和
96.07%. 这可能是因为在数据集中女性人脸图像明
显少于男性人脸图像, 导致女性人脸图像没有得到
充分的训练造成的.

表 4 CNN 和 CCNN 在 4 个数据集上的分类准确率 (%)

Table 4 Classification accuracies of CNN and CCNN in

four datasets (%)

数据集 CNN CCNN

男 女 混合 男 女 混合

Georgia Tech 99.49 95.71 97.60 99.49 96.07 97.78

Extended Yale B 100 97.06 98.53 100 97.64 98.82

Faces94 98.48 94.44 96.46 100 94.70 97.35

LFW 95.00 79.00 87.00 96.80 78.92 87.86

2.4 不同跨连方式对 CCNN性能的影响

为探索不同的跨连方式对 CCNN 的性能产生
的影响, 本文在Georgia Tech、AR、Faces94、LFW
和MORPH 五个数据集上进行了实验, 实验结果如
表 5 所示. 其中, h2 − h7 表示使用第 2 个隐含层与
全连接层连接时的分类准确率, h3 − h7 表示使用第

3 个隐含层与全连接层连接时的分类结果, h4 − h7

表示使用第 4 个隐含层与全连接层连接时的分类结
果, h5 − h7 表示使用第 5 个隐含层与全连接层的连
接时的分类结果.

表 5 CCNN 在不同跨连方式的分类准确率 (%)

Table 5 Classification accuracies of the CCNN with

different cross-connections (%)

数据集 h2 − h7 h3 − h7 h4 − h7 h5 − h7

Georgia Tech 97.96 97.84 97.78 97.33

AR 98.85 98.85 98.71 98.59

Faces94 97.50 97.35 97.35 97.35

LFW 88.13 88.04 87.86 87.86

MORPH 94.63 94.63 94.56 94.45

从表 5 可以看出, 不同的跨连方式对 CCNN
的性能具有一定的影响. 整体来看, 使用低层的
隐含层与全连接层连接时, CCNN 的分类准确率
不低于其之后的隐含层与全连接层连接时的分类

准确率. 例如, CCNN 在 Georgia Tech 数据集上
使用 4 种不同的跨连方式获得的分类准确率分
别为 97.96%、97.84%、97.78% 和 97.33%, 使用
第 2 个隐含层 (h2) 与全连接层连接时的分类准确
率 (97.96%) 不低于其之后的隐含层 (h3, h4, h5) 与
全连接时的分类准确率 (分别为 97.84%, 97.78%,
97.33%).

3 结论

本文在传统卷积神经网络的基础上, 提出了一
个用于性别分类的跨连卷积网络模型 CCNN. 该模
型能够通过跨层连接融合两个隐含层的图像特征,
从而更加准确地反映图像信息, 并获得更好的性别
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分类性能. 实验结果表明, 其分类准确率在 10 个人
脸数据集上的分类准确率不低于 CNN. 此外, 不同
的跨连方式对 CCNN 的性能具有一定的影响, 通常
使用低层的隐含层与全连接层跨层连接时, CCNN
的分类准确率不低于其之后的隐含层与全连接层连

接时的分类准确率.
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