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2.1 问题简介

以ResNeXt和DenseNet为例， 自行

选择数据集，按照从头训练和模型预处

理后微调两种方式去训练模型，要求训

练时间不低于两小时。

2.2 模型与算法介绍

2.2.1 ResNeXt

ResNeXt是在残差网络模型ResNet的

基础上发展起来的，引入了分组卷积的

概念，将输入层的不同特征图先进行分

组，然后分别采用不同的卷积核进行卷

积，这样虽然卷积核的总数量没变，但

是总参数量减少了，减小了卷积的运算

量。

上图为ResNet与ResNeXt的各层结

构。可以发现两者的输入层、最大池化

层、输出层均相同。中间的主体卷积层

不同，不同点在于分组卷积。

输入层：7×7卷积，步长为2，输入

为三通道RGB图象，输出为64通道。

最大池化层：3×3卷积，步长为2。

中间四层卷积：layer1：有3个ResNeXt模

块，每个模块的输出通道数为256，每个

分组卷积通道数64，基数为32。 layer2：

4个ResNeXt模块，每个模块输出通道

数512，每个分组卷积通道数128，基

数32。layer3：6个ResNeXt模块，每个模

块输出通道数1024，每个分组卷积通道

数256，基数32。 layer4：3个ResNeXt模

块，每个模块输出通道数2048，每个分

组卷积通道数512，基数32。

输出层：全局平均池化层，全连接

层，softmax层。

基于分组卷积大大减小的计算量，

而且每层模块有相同的拓扑结构，提高

了模型的通用性。

本次使用的模型为resnext50 32x4d。

2.2.2 ResNeXt的从头训练与预处理

调参

首先要定义主体的每个resnext模块，

因为使用的resnext50模型较为复杂，选

用Bottleneck。

然后定义resnext整体结构，包括输

入层、池化层、主题层和输出层。
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对于resnext50 32×4d，分组卷积的

分组数为32，每组的通道数为4。

从 此 基 础 上 开 始 训 练， 即

对resnext50从头训练。

在torchvision库中的models里，有预

训练好的resnext50 32×4d模型，但是其

默认的输出特征数为1000，即分类得到

的类别数，可以根据数据集来调整输出

特征数。

这样得到的模型即为预训练好的模

型。

2.2.3 DenseNet

DenseNet(稠 密 神 经 网 络),其

与ResNet相比，将所有层连接，每个层

都会接受其前面所有层作为其额外的输

入，采用密集连接的方式来加快训练速

度。

如图为DenseNet的结构，首先经过

了7×7的卷积层和3×3的最大池化层，然

后进入了网络的主体结构， 主体结

构由DenseBlock和Transition层构成，然

后通过全局平均池化层、全连接层、

softmax层输出。

DenseBlock中，各个层的特征图大

小一致， 可以在channel维度上连接。

DenseBlock中的非线性组合函数采用的

是BN+ReLU+3x3 Conv的结构。由于后

面层的输入会非常大，DenseBlock内部

可以采用bottleneck层来减少计算量，即

在原有的结构中增加1x1 Conv，提升计

算效率。

Transition层，主要作用是是连接

两个相邻的DenseBlock， 并且降低特

征图大小。Transition层包括一个1x1的

卷 积 层 和2x2的 平 均 池 化 层， 结 构

为BN+ReLU+1x1Conv+2x2AvgPooling。

此外其也可以起到压缩模型的作用。

本次用到的模型为densenet121模

型。

2.2.4 DenseNet的从头训练与预处理

调参

首先定义denselayer，即为后续结果

的单元模块。
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然后定义DenseBlock和Transition层。

最后定义整体结构，加上输入层的

卷积层和最大池化层与输出层。

从 此 基 础 上 开 始 训 练， 即

对resnext50从头训练。

而torchvision库中的models里，也有

预训练好的DenseNet121模型，修改其输

出特征数即可得到预处理好的模型。

2.3 数据集

本次选用的数据集为2013年kaggle里

的经典竞赛题cats vs dogs。其中共包

含25000张图片，猫狗图片比例1:1，分类

任务为分辨出猫狗。

将图片文件保存在本地，用shutil库

按照4:1的比例分出训练集和测试集分

别存在两个文件夹，用torchvision库中

的datasets读取数据，得到训练集与测

试集的dataset类型变量，其中cat的标

签为0， dog的标签为1。 再用torch库

中的dataloader方法加载数据集。 其

中batch size(每次加载的样本数量)设置

为64，num worker(数据加载的子进程数

量)根据cpu情况自行调整。

2.4 模型训练与结果

2.4.1 ResNeXt

对resnext50 32×4d分别进行从头训

练和预处理训练，学习率为0.001，优化

算法为Adam，损失函数为交叉熵损失函

数。

对从头训练的模型，训练50轮，用时

大约4h，结果如下。
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对预处理的模型，训练10轮，用时大

约0.5h，结果如下。

可以看出从头训练时，五十轮后在

测试集上有大约80%的准确率。而预处理

的模型初始便有96%的准确率，所以这里

只训练了十轮，受限于电脑性能，如果

将训练轮数提高到100轮或以上，可能能

够达到90%以上的准确率。

虽然没有在图中表示出来，但是在

训练过程中可以看出，使用预处理的模

型每轮的训练时间显著少于从头训练的。

这可能与结构也有关系。

2.4.2 DenseNet

对DenseNet121模型，分别进行从头

训练和预处理训练，学习率为0.001，优

化算法为Adam，损失函数为交叉熵损失

函数。

对从头训练的模型，训练50轮，用时

大约5h，结果如下。

5



2 Chapter 2 利用深度学习框架对比微调和从头训练

对于预处理的模型，训练10轮，用时

大约0.5h，结果如下。

整体结果与resnext类似，如果训练

轮数能够更多，准确率可以更高。而且

预训练每轮所需的时间更短。

2.5 代码附录

代码的zjugit网址： https://git.

zju.edu.cn/3230105182/ResnextandDensenet
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