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深度卷积神经网络的发展及其在
计算机视觉领域的应用
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摘　要　作为类脑计算领域的一个重要研究成果，深度卷积神经网络已经广泛应用到计算机视觉、自然语言处理、
信息检索、语音识别、语义理解等多个领域，在工业界和学术界掀起了神经网络研究的浪潮，促进了人工智能的发
展．卷积神经网络直接以原始数据作为输入，从大量训练数据中自动学习特征的表示．卷积神经网络具有局部连
接、权值共享和池化操作等特性，可以有效降低网络复杂度，减少训练参数的数目，使模型对平移、扭曲、缩放具有
一定程度的不变性．目前，深度卷积神经网络主要是通过增加网络的层数，使用更大规模的训练数据集，以及改进
现有神经网络的网络结构或训练学习算法等方法，来模拟人脑复杂的层次化认知规律，拉近与人脑视觉系统的差
距，使机器获得“抽象概念”的能力．深度卷积神经网络在图像分类、目标检测、人脸识别、行人再识别等多个计算机视
觉任务中都取得了巨大成功．该文首先回顾了卷积神经网络的发展历史，简单介绍了ＭＰ神经元模型、ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ
模型、神经认知机、用于手写识别的ＬｅＮｅｔ以及用于ＩｍａｇｅＮｅｔ图像分类比赛的深度卷积神经网络．然后详细分析
了深度卷积神经网络的工作原理，介绍了卷积层、采样层、全连接层的数学表示及各自发挥的作用．接着该文重点
从以下三个方面介绍卷积神经网络的代表性成果，并通过实例展示各种技术方法对图像分类精度的提升效果．从
增加网络层数方面，讨论并分析了ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ等经典卷积神经网络的结构；从
增加数据集规模方面，介绍了人工增加标注样本的难点以及使用数据扩增技术对神经网络性能提升的作用；从改
进训练方法方面，介绍了包括Ｌ２正则化、Ｄｒｏｐｏｕｔ、ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ、Ｍａｘｏｕｔ等常用的正则化技术，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ
函数以及ＲｅＬＵ函数、ＬＲｅＬＵ函数、ＰＲｅＬＵ函数等常用的神经元激活函数，ｓｏｆｔｍａｘ损失、ｈｉｎｇｅ损失、ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
损失、ｔｒｉｐｌｅｔ损失等不同损失函数，以及ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ技术的基本思想．针对计算机视觉领域，该文重点介绍
了卷积神经网络在图像分类、目标检测、人脸识别、行人再识别、图像语义分割、图片标题生成、图像超分辨率、人体
动作识别以及图像检索等方面的最新研究进展．从人类视觉认知机制出发，分析了视觉信息分层处理和“大范围优
先”视觉认知过程的相关理论成果和对当前计算模型的一些理论启示．最后提出了未来基于深度卷积神经网络的
类脑智能研究待解决的问题与挑战．
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ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｓｕｃｈａｓｔｈｅＬ２ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，Ｄｒｏｐｏｕｔ，ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔａｎｄＭａｘｏｕｔ，ｓｅｖｅｒａｌｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｕｓｅｄ
ｎｅｕｒｏｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｔｈｅｓｉｇｍｏｉｄｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｔａｎｈｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｔｈｅＬＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅＰＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｓｅｖｅｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｔｈｅｓｏｆｔｍａｘ
ｌｏｓｓ，ｔｈｅｈｉｎｇｅｌｏｓｓ，ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｏｓｓａｎｄｔｈｅｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ，ａｎｄｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｏｆｔｈｅｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｍｏｒｅｒｅｃｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ，ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｆｒｏｍｔｈｅｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｔｈｅｈｕｍａｎ
ｖｉｓｕａｌｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｔｈｅｖｉｓｕａｌｓｙｓｔｅｍａｎｄ“ｇｌｏｂａｌｆｉｒｓｔ”ｖｉｓｕａｌａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｓｏｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｏｍｅｒｅｍａｉｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｏｆｔｈｅｂｒａｉｎｌｉｋｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｒａｉｎｌｉｋｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ；ｖｉｓｕａｌｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１　引　言
让机器以类似人脑的方式进行快速学习与准确

认知，是科学家们长期探索与追求的一大科学梦想．
几十年来，脑神经科学和心理学等领域在人脑结构
及认知机理等方面的许多研究成果都被转化为人工
智能领域的计算模型，极大地促进了后者的发展与
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进步．人工神经网络正是在这种背景下被提出的．它
是利用计算模型模拟大脑神经系统的结构和功能，
运用大量的简单运算单元，由人工方式建立起来的
神经网络系统．人工神经网络的诞生及发展是类脑
计算领域的一个最为重要的研究成果．

从２０世纪４０年代最早提出的ＭＰ神经元模
型和Ｈｅｂｂ学习规则开始，人工神经网络领域已提
出了上百种神经网络模型，其中具有代表性的网络
包括感知机、反传网络、自组织映射网络、Ｈｏｐｆｉｅｌｄ
网络、玻尔兹曼机、适应谐振理论等，并在诸如手写
体识别、语音识别、图像识别和自然语音处理等技术
领域取得了成功的应用．

图１　人脑视觉通道神经网络

当前，卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）是得到广泛应用的一种人工神经网络，
也是首个真正被成功训练的深层神经网络．Ｈｕｂｅｌ
和Ｗｉｅｓｅｌ在１９６２年通过对猫的视觉皮层细胞进行
深入研究，提出了高级动物视觉系统的认知机理模
型［１］．该模型提出高级动物视觉神经网络由简单细
胞和复杂细胞构成（如图１所示）．神经网络底层的
简单细胞的感受野只对应视网膜的某个特定区域，
并只对该区域中特定方向的边界线产生反应．复杂
细胞通过对特定取向性的简单细胞进行聚类，拥有
较大感受野，并获得具有一定不变性的特征．上层简
单细胞对共生概率较高的复杂细胞进行聚类，产生
更为复杂的边界特征．通过简单细胞和复杂细胞的
逐层交替出现，视觉神经网络获得了提取高度抽象
性及不变性图像特征的能力．

１９８４年日本学者Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ在Ｈｕｂｅｌ和Ｗｉｅｓｅｌ
的感受野概念基础上，提出了神经认知机（Ｎｅｏｃｏｇ
ｎｉｔｒｏｎ）［２３］模型．神经认知机模型由多种类型的细胞
单元组成，其中最重要的两个细胞单元称为Ｓ细胞和
Ｃ细胞．Ｓ细胞的功能是提取局部特征（如边缘或角
等），类似ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型的简单细胞．Ｃ细胞对
应ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型的复杂细胞，对Ｓ细胞的输入
进行一些处理，如图像较小的位移或轻微变形等．

神经认知机可以看作是卷积神经网络的雏形，
而卷积神经网络是神经认知机的推广形式．卷积
神经网络是一个卷积层（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＬａｙｅｒ）与降采
样层（ＳａｍｐｌｉｎｇＬａｙｅｒ）交替出现的多层神经网络，每
层由多个二维特征平面组成（称为特征图，Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍａｐ）．构成卷积层狓的每个神经元负责对输入图像
（假定狓＝１）或者（狓－１）降采样层的某个特征图的
特定区域施行卷积运算，而降采样层狔的每个神经
元则负责对（狔－１）卷积层的某个特征图的特定区
域进行最大池化（只保留该区域神经元的最大输出
值）操作．卷积层与降采样层的神经元分别用来模拟
ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型中的简单细胞和复杂细胞，而卷
积层中同一个特征图的神经元都是共享一个卷积
核，负责提取同一种图像特征，对应某种特定取向的
简单细胞．
２０世纪９０年代初期，纽约大学的ＬｅＣｕｎ等人

提出了多层卷积神经网络并成功应用于手写数字识
别中，所提出的ＬｅＮｅｔ［４５］系列都达到商用水平，被
当时美国邮政局和许多大银行用来识别信封上的手
写邮政编码及支票上面的手写数字．卷积神经网络
起初只能训练不太深的网络，虽然在小规模问题上
能取得较好的效果，然而随着网络深度和宽度的增
加，在大规模图像数据集上卷积神经网络的识别效
果不佳，因此在被提出后的很长一段时间里并未被
重视．此后二十年中，许多研究人员对深度神经网络
提出了深层结构的优化和训练学习方法的改进，深
度卷积神经网络（ＤｅｅｐＣＮＮ）的性能得到了大幅提
升．２０１２年，Ｈｉｎｔｏｎ团队在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像分类比
赛中获得压倒性胜利，将１０００类图像的Ｔｏｐ５分类
错误率从２６．１７２％降低到１５．３１５％［６］．在这一年，
ＤｅｅｐＣＮＮ还被用于解决ＤｒｕｇＡｃｔｉｖｉｔｙ预测问题，
并获得当时最好成绩．至此，神经网络的研究进入了
一个崭新的时代，开启了神经网络研究的热潮．

与其它神经网络相比，卷积神经网络这种基于
高级动物视觉通路的网络结构极大减少了神经元间
的连接和权重数量，这不但减轻了神经网络的过拟
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合问题，而且也降低了训练多隐层网络的难度．即使
是训练一个深度达一、二十层的网络，使用误差反向
传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）［７８］算法也能达到收
敛［９１１］，这是其它神经网络所望尘莫及的．

当前，ＤｅｅｐＣＮＮ相对传统机器学习算法的优
势不断扩大，传统学习方法在多个领域无法与深
度学习抗衡，比如手写体识别、图像分类、图像语
义理解、语音识别和自然语言理解等技术领域．神
经网络能够重新焕发青春的原因有几个方面．首
先，丰富的网络图像和大规模有标注的数据集在
很大程度上缓解了训练过拟合的问题，如ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集包含了２１８４１个图像类别，共计１４１９７１２２幅
图片．其次，计算机硬件的飞速发展提供了强大的计
算能力，使得训练大规模神经网络成为可能．单个
ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，图形处理器）芯片可
以集成上千个运算核心，对以高阶矩阵运算为主的神
经网络提供高并行计算．此外，神经网络的模型设计
和训练方法都取得了长足的进步．例如，为了改进神
经网络的训练，研究人员提出了深层结构的优化和训
练学习方法的改进，包括使用ＲｅＬＵ激活函数，使用
ｄｒｏｐｏｕｔ进行网络训练，使用ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ技
术归一化特征的数据分布等．

图２　卷积神经网络的典型结构［１２］

神经网络的研究与人类视觉的研究密切相关，
为了进一步提高神经网络的性能，通过借鉴人脑视
觉系统的最新研究成果为卷积神经网络的研究寻找
下一个突破口，已成为越来越受到学术界关注的研
究方向．通过对人脑视觉通路的深入研究，从视觉神
经网络的结构、各层的视觉信息表达、以及高层网络
的视觉认知机理中获得科学启示，结合数学、统计与
工程等相关技术，能制作出更加接近人脑环境理解
和认知能力的机器视觉系统．

本文第２节系统性地介绍卷积神经网络的结构
及原理，并对新近发展起来的提升卷积神经网络性
能的技术方法进行阐述和讨论；第３节介绍卷积神
经网络在目标检测、图像语义分割、图片标题生成、
人脸识别、行人再识别、图像超分辨率等领域的应

用；第４节分析人类视觉认知机制的特点和带给当
前计算模型的一些理论启示；最后对未来的研究方
向做出展望．

２　卷积神经网络及其相关技术
卷积神经网络是由用于特征提取的卷积层和用

于特征处理的亚采样层交叠组成的多层神经网络．
典型的卷积神经网络结构［１２］如图２所示，网络输入
是一个手写数字图像，输出是其识别结果，输入图像
经过若干个“卷积”和“采样”加工后，在全连接层网
络实现与输出目标之间的映射．通常卷积神经网络
中，每一层神经元节点只与其邻近上下层局部感受
野内的神经元节点连接．这种局部连接观点与
Ｈｕｂｅｌ、Ｗｉｅｓｅｌ从猫科动物的视觉系统中发现的
局部感知观点相一致．图２中的输入图像的大小为
３２×３２像素，含Ｒ、Ｇ、Ｂ三个通道．卷积层Ｃ１使用
大小为５×５的多个卷积核对输入图像的各个通道
做卷积滤波，采取图像的局部特征，得到和卷积核数
量相同、大小为２８×２８的特征图．然后将这些特征
图按一定的方式组合起来，作为卷积层的输出．图中
原特征图经过采样层Ｓ２后，尺寸被缩减至１４×１４，
其中特征图上每个神经元与上一层中对应特征映射
的２×２邻域相连，并据此计算输出．卷积神经网络
中的卷积层中的神经元是模拟ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型
中的简单细胞，降采样层的神经元模拟复杂细胞，而
特征图上的神经元共享同一个卷积核，对应某种
特定取向的简单细胞．进行若干个卷积—采样操
作，可以得到尺寸很小但数量很多的特征图．将特
征图按一定方式展开，拼接为一维向量输入全连
接层中，然后经过若干全连接层和输出层连接完成
识别任务．

卷积神经网络的卷积层由若干个特征图组成，
每个特征图上的所有神经元共享同一个卷积核的参
数，由卷积核对前一层输入图像做卷积运算得到．卷
积核中每一个元素都作为权值参数，同输入图像相
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应区块的像素值相乘，然后将各项乘积求和，并经过
激活函数得到输出像素．虽然在形式上表现为多通
道特征图的三阶张量卷积操作，但实质上等同于将
多个输入信号加权求和后作用于一个神经元，然后
激活输出的过程．第犾层的第犼个特征图矩阵狓犾犼可
能由前一层若干个特征图卷积加权得到，一般可以
表示为

狓犾犼＝犳∑犻∈犖犼狓
犾－１
犻 犽犾犻犼＋犫犾（ ）犼 （１）

其中，犳为神经元激活函数；犖犼代表输入特征图的
组合，表示卷积运算，犽犾犻犼为卷积核矩阵，犫犾犼为偏置
矩阵．常用的神经元激活函数有ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ
函数、ＲｅＬＵ函数等．

采样层也称为“池化”层，其作用是基于局部相
关性原理进行池化采样，从而在减少数据量的同时
保留有用信息．采样过程可以表示为

狓犾犼＝犳ｄｏｗｎ（狓犾－１犼（ ）） （２）
其中，ｄｏｗｎ（·）表示采样函数，常用的有最大值采样
函数和均值采样函数．最大值采样函数是把区块中
元素的最大值作为函数输出，提取特征平面的局部
最大响应，通常用于低层特征提取，对输入的特征图
选取最显著的特征．均值采样函数是计算区块元素
的算术平均值作为函数输出，提取特征平面局部响
应的均值．采样过程与卷积过程类似，使用一种不带
权参数的采样函数，从输入特征图的左上角开始按
一定步长向右（或向下）滑动，对窗口相应区块的像
素进行采样后输出．

卷积神经网络在卷积层和采样层后，通常会连
接一个或多个全连接层．全连接层的结构和全连接
神经网络的隐层结构相同，全连接层的每个神经元
都会与下一层的每个神经元相连．第犾层全连接层
特征向量狓犾可以如下表示：

狓犾＝犳（狑犾狓犾－１＋犫犾） （３）
其中，狑犾是权值矩阵，犫犾是偏置向量．

当模型的最后输出层为逻辑回归层时，卷积神
经网络输出的每个节点表示输入图片属于某一类别
犻的概率：

犘（犢＝犻｜狓，狑，犫）＝狊狅犳狋犿犪狓犻（狑狓＋犫）

＝ｅ狑犻狓＋犫犻
∑犼ｅ狑犼狓＋犫犻

（４）

式中，狑为最后一层的权参数，犫为相应偏置参数．
卷积神经网络可以使用ＢＰ算法进行训练，但

在训练中，卷积层中每个特征图的所有神经元都共

享相同的连接权，这样可以大幅减少需要训练的参
数数目．对于一个含犿个样本的训练集，其损失函
数可以使用交叉熵表示为

犑＝－１犿∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ（犘（犢＝狔（犻）｜狓（犻），狑，犫））（５）

在测试时，卷积神经网络的预测值为
狔ｐｒｅｄ＝ａｒｇｍａｘ犻

犘（犢＝犻｜狓，狑，犫） （６）
近年来，卷积神经网络在越来越多的领域超越

传统模式识别与机器学习算法，取得顶级的性能与
精度．这些成果主要是通过：（１）增加神经网络层
数，（２）加大训练样本的数量，（３）改进训练学习算
法这三方面的技术手段来实现的．本节将主要从以
上三个方面来介绍深度神经网络研究方面的代表性
成果，并通过实例展示各种技术手段对神经网络图
像分类精度的提升效果．
２１　增加网络层数

在给定带标签数据集的前提下，提升深度神经
网络识别精度的一种直接方法是增加网络层数［１０］．
２０１２年，在ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ挑战赛的大规

模图像分类任务中，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人搭建了一个
８层的卷积神经网络（简称ＡｌｅｘＮｅｔ［６］），最终Ｔｏｐ５
分类错误率达到１５．３１５％，抛离第二名用传统机器
学习方法得到的结果———２６．１７２％分类错误率———
１０多个百分点．ＡｌｅｘＮｅｔ使用了５个卷积层（另外
包括３个ｐｏｏｌｉｎｇ层和２个ｎｏｒｍ层）、３个全连接
层，总共６０Ｍ个参数．

具体的网络参数配置如图３所示．每个输入图片
都被缩放为２５６×２５６大小，并从中随机截取２２４×
２２４大小的方形区块，以ＲＧＢ三个颜色维度输入．
由于当时ＧＰＵ的性能限制，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人在两
个ＧＰＵ上并行处理ＡｌｅｘＮｅｔ，故图３中隐藏层显示
为两路同时计算．前５层是卷积层，以第一层为例，
产生９６个５５×５５节点的特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ），每
个特征图由大小为１１×１１，步长为４的卷积核构
成．卷积滤波后，通过ＲｅＬＵ激活函数得到卷积层
的输出激励后，经过局部响应归一化和最大池化下
采样操作，输出给下一个卷积层．网络在五层卷积层
的基础上加上一个三层的全连接网络来做分类器，
对高维卷积特征进行分类得到类别标签．全连接网
络最终输出维数为１０００的神经元响应，对应于待分
类图像的１０００个类别．

在２０１３年的ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ比赛中，排名
前２０的小组使用的都是深度学习算法，其中Ｚｅｉｌｅｒ

７５４３期 张　顺等：深度卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域的应用
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图３　ＡｌｅｘＮｅｔ模型结构［６］

和Ｆｅｒｇｕｓ以其自主设计开发的ＺＦＮｅｔ①赢得了冠
军，在不用额外训练数据的情况下，Ｔｏｐ５分类错误
率达到了１１．７４３％．ＺＦＮｅｔ所采用的深度神经网
络框架几乎和ＡｌｅｘＮｅｔ一样，区别仅仅是把第一个
卷积层的卷积核尺寸从１１×１１修改为７×７，步长
从４缩小为２，由此输出特征图的尺寸增大为１１０×
１１０，相当于增加了网络的宽度．

在２０１４年的ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ竞赛上，牛津
大学的Ｓｉｍｏｎｙａｎ和Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ设计的ＶＧＧ（Ｖｉｓｕａｌ
ＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）网络［９］获得了定位任务第一名和
分类任务第二名．ＶＧＧ主要通过增加网络的深度提
高网络性能．ＶＧＧ由８个部分构成，它们是５个卷
积组、２个全连接特征层和１个全连接分类层．每个
卷积组由１～４个卷积层串联构成，所有卷积层都使
用了３×３的小尺寸卷积核．多个３×３卷积层可看
作是大尺寸卷积层的分解，如两个３×３卷积层的有
效卷积核大小是５×５，三个３×３卷积层的有效卷
积核大小是７×７．这样做的好处是，多个小尺寸卷
积层比一个大尺寸卷积层有更少的参数，且能在不
影响视野域的情况下增加映射函数的非线性，使网
络更加具有判别性．根据每个卷积组内卷积层层数
的不同，ＶＧＧ给出了Ａ～Ｅ五种配置方法（如图４
所示），网络层数从１１层增加到１９层，对应的网络
参数从１３３Ｍ增加到１４４Ｍ．论文的试验测试结果
表明，随着网络层数的不断加深，ＶＧＧ网络的准确
率在１６层时达到性能瓶颈，之后趋于饱和．

虽然增加深度神经网络深度能一定程度提升网
络的性能，但这种方法有两个瓶颈．一方面是大的网
络结构需要学习更多的参数，容易造成网络对训练
数据集的过拟合．另一方面，层数多的网络需要更多
的计算资源．例如两个相互连接的卷积层同时增加
特征维度，计算量呈平方增长；如果额外增加的神经
元没有得到有效的利用（很多权值接近零），就会造

网络配置
Ａ ＡＬＲＮ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ
１１层 １１层 １３层 １６层 １６层 １９层

输入（２２４×２２４ＲＧＢ图）
ｃｏｎｖ３６４
　

ｃｏｎｖ３６４
犔犚犖

ｃｏｎｖ３６４
犮狅狀狏３６４

ｃｏｎｖ３６４
ｃｏｎｖ３６４

ｃｏｎｖ３６４
ｃｏｎｖ３６４

ｃｏｎｖ３６４
ｃｏｎｖ３６４

最大池化
ｃｏｎｖ３１２８ｃｏｎｖ３１２８ｃｏｎｖ３１２８

犮狅狀狏３１２８
ｃｏｎｖ３１２８
ｃｏｎｖ３１２８

ｃｏｎｖ３１２８
ｃｏｎｖ３１２８

ｃｏｎｖ３１２８
ｃｏｎｖ３１２８

最大池化
ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６

ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６

ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６

ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６
犮狅狀狏１２５６

ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６
犮狅狀狏３２５６

ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６
ｃｏｎｖ３２５６
犮狅狀狏３２５６

最大池化
ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏１５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏３５１２

最大池化
ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏１５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏３５１２

ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
ｃｏｎｖ３５１２
犮狅狀狏３５１２

最大池化
全连接层４０９６
全连接层４０９６
全连接层４０９６
Ｓｏｆｔｍａｘ

图４　ＶＧＧ网络结构的不同配置（从左到右）．卷积层参数
表示为“ｃｏｎｖ〈卷积核大小〉〈通道数〉”［９］

成计算资源的浪费．
Ｇｏｏｇｌｅ公司的Ｓｚｅｇｅｄｙ等人开发设计的Ｇｏｏｇ

ＬｅＮｅｔ［１０］网络模型使用新颖的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构作为基
本模块进行级联，实现了在提升网络深度的同时
大大减少网络参数，并且充分利用了计算资源，提高
了算法的计算效率．他们在２０１４年参加ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＩＬＳＶＲＣ挑战赛，并获得了图像分类任务的冠军．

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ由多个Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ基本模块级联组

８５４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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成，网络达到２２层的深度．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构如图５所
示，其主要思想是以３个不同尺寸的卷积核对前一
个输入层提取不同尺度的特征信息，然后融合这些
特征信息并传递给下一层．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ拥有１×１，
３×３和５×５的卷积核，其中１×１的卷积核较前一
层有较低的维度，主要用于数据降维，在传递给后面
的３×３和５×５卷积层时降低了它们的卷积计算
量，避免了由于增加网络规模所带来的巨大计算量．
通过对４个通道的特征融合，下一层可以从不同尺
度上提取到更有用的特征．

图５　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型结构

然而，很深的网络结构给预测误差的反向传播
带来了困难，因为从顶层传到底层的误差已经变得
很小，难以驱动底层参数的更新．ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ采取
的策略是将监督信号直接加到多个中间层，这意味
着中间和低层的特征表示也需要能够准确对训练数
据分类．

与ＡｌｅｘＮｅｔ及ＺＦＮｅｔ网络模型对比，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
删除了倒数两个全连接层．一般而言，全连接层含有
整个网络的绝大多数参数，却只占用很小的计算资
源，反之亦然．如在ＡｌｅｘＮｅｔ中，前五层卷积层只拥
有网络５％的参数，但却消耗了整个网络９５％的计
算量．而后三层全连接层占有网络９５％的学习参
数，却只需要５％的计算量．这造成了学习参数和计
算资源利用的极度不平衡．通过去除全连接层，
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ虽然增加了网络的深度，但整个网络的
参数只有６Ｍ，而且还消除了上述学习参数与计算资
源间的不平衡现象，达到充分利用计算资源的目的．

最近，在２０１５ＩｍａｇｅＮｅｔ计算机识别挑战赛中，
微软亚洲研究院何恺明等人提出的残差网络
（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲｅｓＮｅｔ）［１１］获得图像分类、图像
定位以及图像检测三个主要项目的冠军，在同一年
的微软ＣＯＣＯ比赛上获得检测和分割的冠军．在
ＩｍａｇｅＮｅｔ比赛上，所使用的１５２层深度残差网络深

度是ＶＧＧ网络深度的８倍，但网络的参数量却要
比ＶＧＧ网络要少．

虽然ＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ等一
系列方法的提出，解决了深度神经网络训练的梯度
消失或爆炸以及特征分布不均匀等问题，但在训练
很深的网络时，随着网络深度的增加，所增加后续层
的训练和测试的错误率反而增加．深度残差网络借
鉴了ｈｉｇｈｗａｙ网络的思想，在构造网络时增加了捷
径连接，使后续层的输出不是传统神经网络中输入
的映射，而是输入的映射和输入的叠加，如图６所
示．网络要优化的是图６中的残差函数犉（狓）．

图６　残差网络的学习模块

表１罗列了当前的顶级深度卷积神经网络、它
们的网络构成、参数量及其在ＩｍａｇｅＮｅｔ验证集上
的图像分类精度．从表中的数据可以看出，增加网络
层数的确能够提升图像分类的精度，当ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
从２２层［１０］增加到３１层［１３］（复杂度增加４１％）时，
网络参数量从６．８Ｍ增加到８Ｍ（增加１８％），图像
分类Ｔｏｐ５错误率由７．９％下降到５．８２％．微软亚
洲研究院何恺明等人提出的ＭＳＲＡ模型［１４］与
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ同为２２层网络，但前者的参数量是后者

表１　顶级深度神经网络的网络构成、参数量及
在犐犿犪犵犲犖犲狋验证集上的分类错误率

模型 构成 参数量／Ｍ Ｔｏｐ１
错误率／％

Ｔｏｐ５
错误率／％

ＡｌｅｘＮｅｔ
２０１２［６］

８层
（５ｃｏｎｖ＋３ｆｃ） ～６０ ４０．７ １５．３

ＺＦＮｅｔ ８层
（５ｃｏｎｖ＋３ｆｃ） ～６０ ３７．５ １６．０

ＶＧＧ［９］ １９层
（１６ｃｏｎｖ＋３ｆｃ）～１４４ ２４．４ ７．１

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１０］ ２２层 ～６．８ － ７．９
ＧｏｏｇＬｅＢＮ
Ｍｏｄｅｌ［１３］ ３１层 　～８ ２１．９９ ５．８２

ＭＳＲＡ［１４］ ２２层 ～２００ ２１．５９ ５．７１
ＲｅｓＮｅｔ［１１］ １５２层 ～２２ １９．３８ ４．４９

９５４３期 张　顺等：深度卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域的应用

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



的２９倍，Ｔｏｐ５错误率下降了约２．２％．残差网络在
图像分类任务上的Ｔｏｐ５错误率降低到了４．４９％．
２２　增加训练数据集规模

在训练上述如此巨大的神经网络时，如果没有
充分的训练数据，模型将极有可能陷入过拟合．出现
过拟合时，直观的表现如图７所示．随着训练过程的
进行，模型复杂度增加，在训练集上的错误率渐渐减
小，但是在验证集上的错误率却渐渐增大．过拟合出
现的原因一般有两点：一是训练样本数量太少，得到
的网络参数不能准确模拟数据的分布；二是由于模
型复杂度过高，训练样本数据里的噪音干扰过大，使
模型过分拟合了噪音数据，反而忽略了正确样本数
据．因此，模型虽然对训练数据拟合非常好，但是对
于训练集外的数据拟合效果却非常差．

图７　过拟合示意图

避免过拟合问题最简单直接的方法就是增加训
练样本的数量．在ＬＦＷ数据集上的人脸验证任务
中，ＤｅｅｐＩＤ［１５１７］、ＤｅｅｐＦａｃｅ［１８］、ＦａｃｅＮｅｔ［１９］等模型都
已接近或达到了人类的识别精度．这些模型都利用
了从互联网下载的海量带标签人脸图像进行监督式
预训练（Ｐｒｅｔｒａｉｎ）．比如ＤｅｅｐＩＤ使用了１０Ｋ类的
外部人脸数据集，ＦａｃｅＮｅｔ则使用了近８Ｍ个不同
类别．训练好的深度神经网络通常作为特征提取器
再应用在特定的人脸验证数据库上进行人脸验证．

然而，收集更多的数据意味着需要耗费更多的
人力、物力和财力，而且构建高质量的数据集往往还
需要相关的专业知识，因而单纯增加标注样本的方
法并不可行．

另一种简单获取更多数据的方式被称为数据扩
增（ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ），它通过对原始图片施行各
种变换来得到更多的数据，例如：将原始图片旋转一
个小角度、添加随机噪声、带弹性的形变和截取原始
图片的一部分等．图８展示了一种常用的数据集扩
增方法：从一张２５６×２５６大小的输入图像中，按照
２２４×２２４固定大小从不同位置截取出多个图像块，
再通过水平翻转生成大量训练图片．香港中文大学

Ｓｕｎ等人开发的ＤｅｅｐＩＤ，从一张人脸图像中截取出
不同大小的图像块作为样本训练了６０个神经网络，
极大地增加了训练数据的数量．Ｓｉｍａｒｄ等人［２０］对
ＭＮＩＳＴ［１２］中的训练样本做了各种变种扩增来提高
模型性能．ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ和ＶＧＧ网络在ＩｍａｇｅＮｅｔ比
赛中都使用了多尺度图像训练集的方法：训练不同
输入图片尺度下（例如５１２×５１２，２５６×２５６）的多个
模型，最后综合评估所有模型的输出结果．另外还有
调整图片亮度、饱和度、对比度、偏色等方法．

图８　数据集扩增

表２揭示了使用数据扩增技术后对神经网络性
能提升的作用．

表２　犆犐犉犃犚１０测试集上的分类错误率［２１］

方法 错误率／％
（无数据扩充）

错误率／％
（数据扩充）

ＣＮＮ＋Ｓｐｅａｒｍｉｎｔ １４．９８ ９．５
Ｃｏｎｖ．ｍａｘｏｕｔ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ １１．６８ ９．３８
ＮＩＮ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ １０．４１ ８．８１

２３　正则化
训练大型卷积神经网络除了增大训练数据集

外，还经常使用正则化方法①来防止过拟合问题．发
生过拟合的模型一般在某些很小的区间里，函数值
的变化很剧烈．这就意味着函数的参数值偏大，使某
些小区间里的导数值（绝对值）非常大．正则化是通
过约束参数的范数使其不要过大，以此降低模型的
复杂度，从而减小噪声输入的扰动，可以在一定程度
上减少过拟合情况．
犔２正则化是最常用的一种正则化技术，又称权

重衰减（ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ），它是在原始的损失函数犆０
后面再加上一个正则化项：

犆＝犆０＋λ２∑狑 狑２
２ （７）

正则化项是所有网络权重狑的平方和．λ（λ＞０）是
正则项系数，用来权衡正则项与犆０的比重．另外系
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数１／２，主要是为了后面求导数计算方便．
通过对式（７）求导，有

犆
狑＝

犆０
狑＋λ狑

犆
犫＝

犆０


烅
烄

烆 犫
（８）

从上式可以发现犔２正则化项对偏置犫的更新没有
影响，但是对于权重狑的更新有影响：

　狑→狑－η犆０狑－ηλ狑＝（１－ηλ）狑－η
犆０
狑（９）

在不使用犔２正则化时，求导结果中狑前系数
为１．使用犔２正则化后，狑前面系数为１－ηλ，因为η
和λ都是正的，所以１－ηλ＜１，它的效果是减小狑，
这也就是权重衰减的由来．当狑为正时，更新后的
狑变小；当狑为负时，更新后的狑变大．因此它的效
果就是让狑向０靠，使网络中的权重尽可能为０，也
就相当于减小了网络的权重，降低了网络复杂度，防
止过拟合．
犔２正则化是通过修改代价函数来实现的，而

Ｄｒｏｐｏｕｔ［２２２３］则是通过修改神经网络本身来实现
的，它是训练网络时常用的一种技巧．Ｄｒｏｐｏｕｔ是在
训练过程中以１－狆（狆一般取０．５）的概率将隐层节
点的输出值清０，而用ＢＰ算法更新权值时，不再更
新与该节点相连的权值．如图９（ａ）所示，考虑一个
全连接层，狏表示狀×１维的输入向量，犠表示犱×狀
维的网络权重，犪（狓）是一个满足犪（０）＝０的激活函
数．犕是个犱×１的列向量，其每个元素服从概率为
狆的伯努利分布．该层的输出狉可由以下公式计算
得到

狉＝犕．×犪（犠狏） （１０）
运用了Ｄｒｏｐｏｕｔ的训练过程，相当于训练了指

数界别的只有半数隐层单元的神经网络（简称为
“半数网络”），每一个这样的半数网络，都可以给出
一个分类结果，神经网络最终的结果是对这些半数
网络进行平均或者集成．Ｄｒｏｐｏｕｔ可以有效提高网
络的性能，并能防止过拟合．

ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ［２４］和Ｍａｘｏｕｔ［２５］，都可以提高深
度神经网络的泛化能力，两者是对Ｄｒｏｐｏｕｔ的改进．
ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ与Ｄｒｏｐｏｕｔ的不同之处是，它不是随机
将隐层节点的输出清０，而是将节点中的每个与其
相连的输入权值以（１－狆）的概率清０（ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ
是对权重作用，而Ｄｒｏｐｏｕｔ是对神经元输出作用，如
图９所示）．

ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ表达式如下：

狉＝犪（（犕．×犠）狏） （１１）
两者的区别从图９中可以看出．

图９　Ｄｒｏｐｏｕｔ和ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ网络对比

Ｍａｘｏｕｔ其实是一种激活函数形式．一般情况
下，如果激活函数采用ＲｅＬＵ函数，在前向传播过
程中，第犻个隐层节点的输出表达式为

犺犻（狓）＝ｍａｘ（狓Ｔ犠…犻＋犫犻，０） （１２）
其中犠是２维的，犠…犻表示犠中的第犻列向量．对于
Ｍａｘｏｕｔ激活函数，如图１０所示，其隐层节点的输出
表达式为

犺犻（狓）＝ｍａｘ
犼∈［１，犽］

狕犻犼 （１３）
狕犻犼＝狓Ｔ犠…犻犼＋犫犻犼 （１４）

图１０　Ｍａｘｏｕｔ网络示意图

其中犠∈犚犱×犿×犽，犱表示输入层节点的个数，犿表
示隐层节点的个数，犽表示子隐层节点的个数．这犽
个子隐层节点都是线性输出的，而隐层节点的输出
取这犽个子隐层节点输出值中最大的那个值．因为
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激活函数中有了ｍａｘ操作，所以整个Ｍａｘｏｕｔ网络
是一种非线性的变换．Ｍａｘｏｕｔ具有非常强的拟合
能力，它可以拟合任意的凸函数．

表３给出了不同正则化方式在ＣＩＦＡＲ１０和
ＣＩＦＡＲ１００数据集上分类结果的比较．

表３　不同正则化方式在犆犐犉犃犚１０和犆犐犉犃犚１００
数据集上的分类错误率［２３，２５］

Ｍｅｔｈｏｄ ＣＩＦＡＲ１０ ＣＩＦＡＲ１００
ＷｉｔｈｏｕｔＤｒｏｐｏｕｔ １５．６０ ４３．４８
Ｄｒｏｐｏｕｔｉｎｆｃｌａｙｅｒｓ １４．３２ ４１．２６
Ｄｒｏｐｏｕｔｉｎａｌｌｌａｙｅｒｓ １２．６１ ３７．２０
Ｄｒｏｐｏｕｔ＋Ｍａｘｏｕｔ １１．６８ ３８．５７
ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ １１．１０ －

２４　其他改进训练学习方法
卷积神经网络中改进训练学习的方法除了使用

正则化外，还有改进激活函数、定义不同损失函数、
使用ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ等常用技术．

深层神经网络中的激活函数通常使用非线性函
数，通过非线性的组合可以逼近任何函数．在式（１）
中，常用的神经元激活函数有Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｔａｎｈ
函数，ＲｅＬＵ、ＬＲｅＬＵ和ＰＲｅＬＵ函数等．Ｓｉｇｍｏｉｄ函
数是一种非线性激活函数，数学形式为犳（狓）＝
１

１＋ｅ－狓．Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将神经元的输出信号映射到
［０，１］之间．对于深层卷积神经网络，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
反向传播时，很容易出现梯度消失的问题．这是由于
在Ｓｉｇｍｏｉｄ饱和区，函数的梯度接近于０，反向传播
中计算的梯度也会接近于０．这样在参数更新过程
中，传到前几层的梯度几乎为０，网络参数几乎不会
再更新．另外，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的输出值始终在０和１
之间，这会导致后一层的神经元以当前层输出的
非０均值数据作为输入．虽然使用ｂａｔｃｈ进行训练
能一定程度缓解非０均值这一问题，但仍给深度
网络的训练造成不便．Ｔａｎｈ激活函数的数学形式为
犳（狓）＝ｅ

狓－ｅ－狓
ｅ狓＋ｅ－狓，它将神经元的输出信号映射到

［－１，１］范围内．Ｔａｎｈ函数的输出是０均值的，在实
际应用中，ｔａｎｈ函数比ｓｉｇｍｏｉｄ函数好，但也存在梯
度消失问题，会导致训练效率低下．

ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔｓ，修正线性单元）
函数是近几年深度学习领域非常流行的一种神经元
激活函数，数学形式为犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓），函数曲线
如图１１（ａ）所示．ＲｅＬＵ函数在狓＞０时的梯度恒等
于１，因此在反向传播过程中，前几层网络的参数
也能得到快速更新，缓解了梯度消失问题．另外，

ｓｉｇｍｏｉｄ和ｔａｎｈ函数都需要较大的计算量（如指数
计算等），ＲｅＬＵ函数则是通过非常简单的阈值化的
激活对参数进行稀疏化．由于ＲｅＬＵ函数的线性、
非饱和性，与ｓｉｇｍｏｉｄ和ｔａｎｈ函数相比，ＲｅＬＵ函数
能明显加快卷积神经网络的收敛速度．文献［６］指
出，相比ｔａｎｈ函数，使用ＲｅＬＵ函数时的收敛速度
可以加快６倍，如图１１（ｂ）所示．

图１１　ＲｅＬＵ激活函数［６］

在ＲｅＬＵ函数训练过程中，当流过一个ＲｅＬＵ
神经元的梯度较大时，可能导致该神经元的权重参数
不会再次更新．如果神经元出现以上所述的“死亡”
情况，那这些神经元的梯度将永远是零．如果训练时
学习率设置过高，可能导致高达４０％的网络处在
“死亡”中，这部分神经元在整个训练过程中从未
被激活过．通过合理设置学习率可以有效降低这一
现象．

为了避免ＲｅＬＵ神经单元在训练时可能会“死亡”
现象，ＬＲｅＬＵ（ＬｅａｋｙＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）激活函
数使神经元在整个训练过程中能持续得到更新．
ＬＲｅＬＵ激活函数的表达式如下：

犳（狓）＝狓
，狓＞０
α狓，狓｛ ０ （１５）
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其中，α通常取一个很小的固定值，如α＝０．０１．
ＰＲｅＬＵ（ＰａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）激

活函数是带一个自适应参数的ＲｅＬＵ函数．ＰＲｅＬＵ
的表达式与式（１５）相同，但ＰＲｅＬＵ的α是个随机
变量，训练时它在给定范围随机取值．当α＝０时，
ＰＲｅＬＵ相当于ＲｅＬＵ；当α取一个很小的值时，相
当于ＬＲｅＬＵ．

面对特定的任务，选择合适的损失函数非常关
键．常用的损失函数有ｓｏｆｔｍａｘ函数、ｈｉｎｇｅ损失函
数、ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ损失函数、ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数等．在本
节开头已介绍过ｓｏｆｔｍａｘ函数，这里重点介绍其他
三种损失函数．

Ｈｉｎｇｅ损失函数的数学形式如下：
犔＝１犿∑

犿

犻＝１
［ｍａｘ（０，１－δ（犢＝狔（犻））狑Ｔ狓（犻））］狆（１６）

式中，当卷积神经网络分类正确时，δ（犢＝狔（犻））值
为１，否则值取－１．注意到，当狆＝１，上式为标准的
ｈｉｎｇｅ损失（或称为犔１－Ｌｏｓｓ）；当狆＝２，上式为平
方ｈｉｎｇｅ损失（或称为犔２－Ｌｏｓｓ）．与标准ｈｉｎｇｅ损
失函数对比，平方ｈｉｎｇｅ损失函数对损失值的惩罚
要更大．

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ损失函数常用于训练Ｓｉａｍｅｓｅ网
络．Ｓｉａｍｅｓｅ网络是由结构相同且共享权值的两个
卷积神经网络组成，输入是一对图像，如图１２（ａ）所
示．假设（狓１，狓２）是一对输入图像，犳（狓１）和犳（狓２）是
输入图像在卷积神经网络最高隐藏层提取的特征向
量．Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ损失函数的主要目的是在特征空间
上拉近同一类别样本之间的距离，并增大不同类别
样本之间的距离．

图１２　Ｓｉａｍｅｓｅ网络和Ｔｒｉｐｌｅｔ网络的结构示意图（Ｓｉａｍｅｓｅ网络包含两个架构相同且参数共享的ＣＮＮ
模型，以一对图像作为输入，使用ｃｏｎｓｔｒａｓｔｉｖｅ损失函数进行训练．Ｔｒｉｐｌｅｔ网络包含三个相等的
ＣＮＮ，以图像三元组作为输入，使用的损失函数为ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数）

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ损失函数的定义如下：
犔＝１２犿∑

犿

犻＝１
狔·犇（狓１，狓２）＋　　　

（１－狔）ｍａｘ［０，τ－犇（狓１，狓２）］（１７）
式中，图像对（狓１，狓２）的相似性直接用特征空间上的
欧式平方距离度量：犇（狓１，狓２）＝犳（狓１）－犳（狓２）２．
当（狓１，狓２）属于同一类别时，狔取值为１，需要减小
欧式平方距离犇（狓１，狓２）才能降低损失．相反，当
（狓１，狓２）属于不同类别时，狔取值为０，需要增大
犇（狓１，狓２）直到大于阈值τ．

Ｔｒｉｐｌｅｔ网络由结构相同且共享权值的三个卷
积神经网络组成，如图１２（ｂ）所示．Ｔｒｉｐｌｅｔ网络的输
入是三元组（狓犪，狓狆，狓狀），由两张来自同一个类别的
图像（狓犪，狓狆）和一张来自不同类别的图像组成狓狀．
Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数是最小化下式：

犔＝１２犿∑
犿

犻＝１
ｍａｘ［０，犇（狓犪，狓狆）－犇（狓犪，狓狀）＋τ］（１８）

由上式可见，ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数是优化输入图像在特
征空间上的欧式平方距离，使不同类别的图像狓狀远
离图像对（狓犪，狓狆）并大于一个阈值τ．

深度卷积神经网络的训练是一个非常复杂的学
习过程．随机梯度下降法由于其简单、高效的特点成
为训练深度网络的主流方法，但是它需要研究人员
手动微调网络参数，如学习率、模型初始参数、权重
衰减参数、Ｄｒｏｐｏｕｔ比例等，这些参数的选择对深度
卷积神经网络的训练结果至关重要．在训练神经网
络的过程中，每一层网络的参数在不断更新，会导致
下一层输入的数据分布情况发生改变，而且数据分
布的变化随着网络深度的增大而变大．那么神经网
络需要在每次迭代时都去学习适应不同的分布，这
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样将会大大降低神经网络的训练速度．神经网络的
隐层在训练过程中发生数据分布改变这一现象，称
为ｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ．
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ的基本思想，通过预处理

操作，让每个隐层的所有节点的激活输入分布归一
化到均值为０方差为１的标准正态分布，并且均值
和方差都在当前迭代的ｍｉｎｉｂａｔｃｈ样本中计算得
到．假设某个ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的样本数目为犿，网络某个
隐层神经元为狓，狓在ｍｉｎｉｂａｔｃｈ中犿个取值表示
为｛狓１，…，狓犿｝．神经元狓在ｍｉｎｉｂａｔｃｈ中的均值μ犅
和方差σ２犅表示如下：

μ犅←１犿∑
犿

犻＝１
狓犻 （１９）

σ２犅←１犿∑
犿

犻＝１
（狓犻－μ犅）２ （２０）

该神经元经过ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ操作后得
到的归一化值｛狓１，…，狓犿｝，表示如下：

狓^犻←狓犻－μ犅
σ２犅＋槡ε

（２１）

其中，ε是极小的正数，防止除零操作．
如果单纯应用以上归一化公式，对网络隐层的

输出数据做归一化，可能会影响此隐层的特征表达
能力．举例说明，如果该隐层学习到的特征数据本身
分布在Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的两侧非线性区，经归一化处
理后，特征数据变换到了Ｓｉｇｍｏｉｄ函数中间的线性
区域，这就破坏了特征数据分布．为了不改变归一化
后特征的表达能力，在归一化操作后需要执行线性
变换：

狔犻←γ狓^犻＋β （２２）
其中，尺度参数γ和平移参数β用于恢复原始特征
的数据分布．

３　卷积神经网络的应用
卷积神经网络是近十几年来类脑计算领域取得

的一个重大研究成果，它在计算机视觉、语音识别、
自然语言处理、多媒体等诸多领域都取得了巨大成
功．在计算机视觉领域的各类任务中，图像分类任务
是根据图像信息中反映的不同特征，把不同类别的
目标（如鸟、人、车、飞机等）区分开来，即给每幅图片
分配一个语义类别标记，而目标检测是定位出某类
目标在图像中出现的区域．与图像分类任务要建立
图像级理解不同，图像语义理解要得到图像像素级

别的目标分类结果．图片标题生成也是建立于图片
的语义理解上，要求自动产生自然语言对图片的目
标及目标间关系进行描述．相比于图像分类和目标
检测关注于多类或单类物体目标的区分或定位，人
脸识别和行人再识别任务则分别聚焦于人脸和行人
的身份辨识．另外一种任务———图像超分辨率，能够
提供更清晰的图像以及更多的图像细节，为高层视
觉任务提供更好的输入．

本节将重点介绍卷积神经网络在图像分类、目
标检测、人脸识别、行人再识别、超分辨率、人体动作
识别以及图像检索的最新研究进展．
３１　图像分类

图像分类是计算机视觉领域的一个重要应用，
主要是指对给定的一幅图片，使计算机根据图片中
的内容将其分类到合适的类别，分配一个语义类别
标记．深度卷积神经网络在图像分类中最重要的进
展体现在ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ挑战中的图像分类任
务上，前一节针对这类任务重点介绍了几种网络模
型，如ＡｌｅｘＮｅｔ［６］、ＺＦＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１０］、ＶＧＧ［９］
和ＲｅｓＮｅｔ［１１］等，这里不再赘述．

除ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集之外，图像分类常用
的数据集还有Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［２６］，Ｃａｌｔｅｃｈ２５６①，Ｔｉｎｙ
Ｉｍａｇｅ［２７］，ＳＵＮ［２８］等．表４列举了一些在图像分类
领域常用的数据集及其重要信息．

表４　图像分类领域常用数据集
名称　　 包含类别数量 图片数量

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［２６］ 　１０１ 　　９１４６
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ ２５６ ３０６０７
ＴｉｎｙＩｍａｇｅ［２７］ ７５０６２ ７９３０２０１７
ＳＵＮ［２８］ ８９９ １３０５１９
ＩｍａｇｅＮｅｔ［２９］ ２１８４１ １４１９７１２２

３２　目标检测
目标检测（ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）是计算机视觉领

域的一项基本任务，主要是定位图像中特定物体出
现的区域并判定目标类别．与图像分类相比，目标检
测更加关注图像的局部区域和特定的物体类别集
合，被视为更加复杂的图像识别问题．

传统的目标检测算法大多采用滑动窗口的方式，
使用手工设计的特征，如常用的特征描述子Ｈａａｒ［３０］、
ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［３１］、ＰＣＡ
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ＳＩＦＴ［３２］、ＳＵＲＦ（ＳｐｅｅｄｅｄＵｐＲｏｂｕｓｔＦｅａｔｕｒｅ）［３３］
等，对每类物体单独训练一个浅层分类器．早在
２００１年，Ｖｉｏｌａ和Ｊｏｎｅｓ［３４］提出目标检测领域最具
影响力的目标检测算法，能实时处理目标检测同时
具有很高检测率，成功应用于人脸检测．算法使用
ＡｄａＢｏｏｓｔ［３５］算法框架，提取目标Ｈａａｒｌｉｋｅ［３６］特征，
然后采用滑动窗口搜索策略实现准确有效的定位．
Ｄａｌａｌ等人［３７］以图像的梯度方向直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）作为特征，使用支撑向
量机（ＳｕｐｐｏｒｔｅｄＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３８４０］作为
分类器进行行人检测．由于自然界的大部分物体存
在非刚体形变，Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人［４１］提出了多尺度
形变部件模型（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄｅｌ，ＤＰＭ）．
ＤＰＭ继承了使用ＨＯＧ特征和ＳＶＭ分类器的优
点．ＤＰＭ目标检测器由一个根滤波器和一些部件滤
波器组成，组件间的形变通过隐变量进行推理．由于
目标模板分辨率固定，算法采用滑动窗口策略在不
同尺度和宽高比图像上搜索目标．后续工作采用不
同策略加速了ＤＰＭ的穷尽搜索策略．

传统目标检测算法主要依靠设计者的先验知
识，抽取样本中手工设计的特征．为了方便手工调参
数，特征设计中只能出现少量的参数．另一方面，面
对难度较高的检测任务，浅层分类器由于模型深度
不够，所需要的参数和训练样本会呈指数增加．与
传统目标检测算法比较，深度卷积神经网络可以
从大数据的丰富内在信息中自动学习包含上万参
数的特征表示，同时，深度模型使特征学习过程更
有效率．

图１３　ＲＣＮＮ目标检测算法的流程图［４４］

随着２０１２年深度卷积神经网络在图像分类任
务上取得重大突破，众多学者开始利用ＤｅｅｐＣＮＮ
取代浅层分类器解决目标检测问题，也带动了目标
检测精度的提升［４２４３］．其中较有影响力的工作包括
ＲＣＮＮ［４４］，ＤｅｅｐＭｕｌｔｉＢｏｘ［４５］，Ｏｖｅｒｆｅａｔ［４６］，Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ［４７］和ＳＰＰＮｅｔ［４８］．最具代表性的是Ｇｉｒｓｈｉｃｋ
等人在ＲＣＮＮ中提出的基于ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ的
深度学习目标检测框架．如图１３所示，ＲＣＮＮ算法
首先采用选择性搜索（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ）［４９］策略在

输入图像上提取若干候选窗，利用深度卷积神经网
络从候选窗提取深度特征，然后利用ＳＶＭ等线性
分类器基于特征将候选窗分为目标和背景，最后使
用非极大值抑制方法舍弃部分候选窗，得到目标物
体的定位结果．候选窗方法能够高效地在图像候选
区域内进行识别，更为灵活地处理物体长宽比的变
化，从而获得较高的检测正确率．

基于选择性搜索策略和ＣＮＮ的目标检测算法
在目标检测上取得很好的效果，远远超越了传统机
器学习算法．但是这种检测算法遇到了速度瓶颈，由
于选择性搜索方法是使用传统的图分割方式生成，
一幅图像约需要２ｓ才能完成候选窗的搜索，这极大
限制了算法的训练和测试时间．针对这一问题，Ｒｅｎ
等人［５０］提出的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ目标检测方法采用
深度卷积神经网络替代传统的选择性搜索策略．
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ中加入了一种生成候选区域的ＲＰＮ
（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）网络，和目标检测网
络共享卷积层特征，大大节省了生成候选窗的时
间．ＲＰＮ对其输入的候选窗进行属于背景还是前景
的判断以及检测框位置的修正（ＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ），其输出的检测框输入给检测网络，做最
终的分类和更精准的检测框位置修正．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
使用ＶＧＧ１６网络模型在Ｋ４０ＧＰＵ上进行目标
检测任务时，运行速度能到５帧每秒，在ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２００７上ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）达到
７３．２％，在ＶＯＣ２０１２上也达到了７０．４％．图１４所示
是ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的检测效果．

图１４　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的检测效果［５０］

除了基于ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ的深度学习目标检
测算法，还有直接使用ＤｅｅｐＣＮＮ进行ｅｎｄｔｏｅｎｄ
定位的目标检测技术，如ＹＯＬＯ［５１］，ＤｅｎｓｅＢｏｘ［５２］
等，在人脸、车辆、行人等目标检测任务上取得了很
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好的效果．此类检测技术对需要检测的图像通常可
以直接计算出目标的类别和位置．图１５展示的是
ＤｅｎｓｅＢｏｘ在ＫＩＴＴＩ数据集的车辆检测结果．

图１５　ＤｅｎｓｅＢｏｘ在ＫＩＴＴＩ数据集的车辆检测结果［５２］

３３　图像语义分割
在过去几年中，随着计算机视觉、机器学习等领

域研究的不断深入，研究人员逐渐将目光投向对
图像本身更为精准的理解与分析．图像语义分割
（ＩｍａｇｅＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）问题正是为了满足
这一要求提出的，它通过解析训练图像的内容，在
分割图像的同时获得图像的所有分割区域甚至每
个像素的语义类别，从而获得图像基于内容的标
注．图像语义分割不仅需要对图像分割区域的边
界做出精准识别，而且要求对分割区域的目标类
别进行准确识别．精准的图像语义分割不仅能够有
效降低后续的图像分析与识别、语义检索等高层次
任务处理的数据量，同时又能保留图像的结构化信
息［５３］．图像语义分割常用的数据集有ＭＳＲＣｖ２①、
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２［５４］、ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ［５５］、ＰＡＳＣＡＬ
ＣＯＮＴＥＸＴ［５６］、ＳｉｆｔＦｌｏｗ［５７］等．图像语义分割常用
的评价指标是计算预测的语义类别和正确的语义类
别像素点的重合度（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩＯＵ），
重合度越高说明模型的准确度越高．

传统的图像语义分割方法通常包含三个部
分：第一部分主要进行图像的底层分割，将图像划
分成多个子区域；第二部分提取子区域的底层特
征，如颜色、纹理、形状等；第三部分学习从底层特
征到高层语义空间的映射，根据学习好的映射模
型标注图像，识别出图像区域乃至每个像素的语
义类别．主要代表性工作如Ｓｈｏｔｔｏｎ等人［５３］提出的
ＴｅｘｔｏｎＢｏｏｓｔ方法使用提升决策树分类器，在所有
图像像素构成的条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）中，以纹理布局滤波器学习每个像素的
单点势能，像素语义标注间具有平滑性约束，通过最
小化随机场能量，得到像素级语义标注．其后的许多
工作对条件随机场的势能函数提出了不同的改进方
法［５８６２］．比如Ｓｈｏｔｔｏｎ等人［６２］提出的ＴｅｘｔｏｎＦｏｒｅｓｔ
方法使用了一种基于随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）的

特征，几乎能实现实时的图像语义分割．
随着深度卷积神经网络在图像检测、分类等多个

任务上成功应用，目前己经有不少研究人员将Ｄｅｅｐ
ＣＮＮ应用到图像语义分割领域［６３６５］，如Ｆａｒａｂｅｔ等
人［６３］使用多尺度卷积神经网络从不同大小的像素
和超像素学习目标特征，极大地提升了语义分割
效果，在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２分割数据集上达到
６２．２％的ＩＯＵ精度．Ｌｏｎｇ等人［６６］在ＣＶＰＲ２０１５上
提出的全卷积网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＦＣＮ）能够端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）的得到每个像素的目
标分类结果．与经典的ＣＮＮ输入固定大小图像、卷
积层之后使用全连接层得到固定长度的特征向量不
同，ＦＣＮ可以接受任意尺寸的输入图像，且全部使
用卷积层．ＦＣＮ采用反卷积层对最后一个卷积层的
特征图进行上采样，使特征图恢复到输入图像相同
的尺寸，从而可以对每个像素都产生了一个语义预
测．在此过程中保留了原始输入图像中的空间信息，
最后在上采样的特征图上逐像素计算ｓｏｆｔｍａｘ分类
的损失．图１６是用于语义分割所采用的全卷积网络
（ＦＣＮ）的结构示意图．

图１６　全卷积网络的结构示意图［６６］

ＦＣＮ虽然在图像语义分割方面取得不错的效果，
但缺少对图像空间、边缘信息的约束，导致最后的图
像分割结果比较粗糙．Ｃｈｅｎ等人提出的ＤｅｅｐＬａｂ［６７］
应用文献［６８］中提出的全连接ＣＲＦ模型，对ＦＣＮ
的输出结果作进一步的细粒度处理，在ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２分割数据集上达到７１．６％的ＩＯＵ精度．
Ｚｈｅｎｇ等人［６９］提出的ＣＲＦＲＮＮ将全连接ＣＲＦ的
学习、推理过程看成是个递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），并且嵌入到ＦＣＮ模型中，
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完成了端到端的训练、预测．该方法相较于ＦＣＮ，可
以较好地解决图像边缘信息丢失的问题，对边界分割
精度有很大的提升．该方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２分
割数据集上的平均ＩＯＵ精度达到７４．７％．图１７是
ＣＲＦＲＮＮ与ＦＣＮ、ＤｅｅｐＬａｂ在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
分割数据集上的语义分割结果展示．

图１７　在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２分割数据集上ＣＲＦＲＮＮ与
ＦＣＮ、ＤｅｅｐＬａｂ的语义分割结果比较［６９］

为了训练能识别图像分割区域甚至每个像素的
目标分类器，大多数图像语义分割方法需要使用大量
精确的像素级标注数据作为训练数据．然而，因为标
注工作非常耗时，这类数据非常有限．根据Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
ＣＯＣＯ数据［５５］标注经验，精确标注每个像素点的耗
时平均是标注目标检测框的１５倍．为了克服像素级
标注的约束，部分科研工作者考虑设计新的语义分
割算法．Ｄａｉ等人［７０］提出的ＢｏｘＳｕｐ是以图像检测
框的标注信息作为监督信号．ＢｏｘＳｕｐ首先使用非监
督的候选区域生成方法产生初步分割结果，然后进
一步使用检测框和ＦＣＮ得到的基于像素点的监督
信息．Ｂｅａｒｍａｎ等人［７１］使用了表示物体的点作为监
督信号，通过利用上述监督信息设计惩罚函数，约束
训练ＦＣＮ的损失函数．Ｐｉｎｈｅｉｒｏ等人［７２］提出了一
种基于图像标签的弱监督语义分割算法，在训练过
程中设计ＣＮＮ网络使关键像素点被赋予较大权
值，从而实现图像中各像素更为准确的标注（如图
１８所示）．

图１８　Ｐｉｎｈｅｉｒｏ等人提出的基于图像标签的
弱监督语义分割算法［７２］

３４　图片标题生成
图片标题生成（ＩｍａｇｅＣａｐｔｉｏｎｉｎｇ）技术，指自

动产生自然语言来描述一副图片的内容．随着深
度学习和自然语言理解领域相关技术的突破，图
片标题生成技术在２０１４～２０１６年获得了迅猛的发
展．在２０１５年微软ＣＯＣＯ图片标注竞赛中，来自微
软［７３７４］、谷歌［７５］、多伦多大学和蒙特利尔大学［７６］、
加州大学伯克利分校［７７７８］等研究机构的最新工作都
取得了令人惊叹的成绩．目前谷歌（基于ＣＮＮ视觉
特征和ＲＮＮ语言模型）和微软（基于区域的单词检
测和最大熵语言模型）在技术和性能方面处于领先
地位［７９］．

一部分图片描述工作使用流程化方法来描述图
片内容．Ｆａｎｇ等人［７３］将图片描述过程分为三步，如
图１９所示．首先利用多示例学习（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）方法，根据图片各个部分提取的
ＣＮＮ特征产生相对应的名词、动词和形容词；然后
使用最大熵语言模型（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＬａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＭＥＬＭ）产生图片标题；最后使用最小错误
率训练（ＭｉｎｉｍｕｍＥｒｒｏｒＲａｔｅＴｒａｉｎｉｎｇ，ＭＥＲＴ）对
所产生的可能性最高的几组句子进行打分并排序．
Ｋｉｒｏｓ等人［８０］利用ＣＮＮ和ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｍＭｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ）对图片进行编码，然后利用
论文中提出的ＳＣＮＬＭ（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＣｏｎｔｅｎｔＮｅｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）预测句子结构来实现解码．

与以上使用流程化的方法不同，另一部分图片
描述工作使用端到端方法．Ｖｉｎｙａｌｓ等人［７５］受机器
翻译技术的启发，利用ＣＮＮ模型提取图片特征，
再利用ＲＮＮ模型生成图片标题，如图２０和图２１
所示．Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［７７］和Ｍａｏ等人［８１］提出利用

７６４３期 张　顺等：深度卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域的应用

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图１９　Ｆａｎｇ等人提出的流程化方法生成图片标题［７３］

图２０　Ｖｉｎｙａｌｓ等人提出的端到端方法生成图片标题［７５］

图２１　Ｖｉｎｙａｌｓ等人提出的图片标题生成方法效果展示［７５］

ｍＲＮＮ（ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｏｗｒｋ）模
型生成图片标题．不同于将图片和文字映射到同一
空间，Ｃｈｅｎ等人［８２］在图片和文字描述之间直接建
立双向映射关系．Ｄｏｎａｈｕｅ等人［７８］提出的ＬＲＣＮｓ
（ＬｏｎｇｔｅｒｍＲｅｃｕｒｒｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）模
型直接在可变长度的图像序列输入和可变长度的文
字输出之间建立映射关系．Ｘｕ等人［７６］提出将视觉
注意模型融合进ＬＳＴＭ模型，从而在单词生成过程
中能更好关注图像中的显著目标．最近，Ｊｉａ等人［８３］

则利用ｇＬＳＴＭ（ＧｕｉｄｉｎｇＬｏｎｇＳｈｏｒｔｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）
模型，在ＬＳＴＭ模型的基础上引入外部的语义信息
生成图像标题．

表５给出了不同图像标题生成方法在生成图像
标题性能的结果比较，评价指标采用了ＢＬＥＵ量
度［８４］．从表４中我们看到ＨａｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ和ｇＬＳＴＭ
在ＭＳＣＯＣＯ数据上达到最好的性能．
表５　不同图片标题生成方法在犕犛犆犗犆犗上的性能比较

方法 Ｂ＠１ Ｂ＠２ Ｂ＠３ Ｂ＠４
ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲＮＮ［７７］ ６２．５ ４５．０ ３２．１ ２３．０
ＧｏｏｇｌｅＮＩＣ［７５］ ６６．６ ４６．１ ３２．９ ２４．６
ＬＲＣＮＣａｆｆｅＮｅｔ［７８］ ６２．８ ４４．２ ３０．４
ｍ＿ＲＮＮ［８４］ ６７．０ ４９．０ ３５．０ ２５．０
ＳｏｆｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［７６］ ７０．７ ４９．２ ３４．４ ２４．３
ＨａｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［７６］ ７１．８ ５０．４ ３５．７ ２５．０
ｇＬＳＴＭ［８３］ ６７．０ ４９．１ ３５．８ ２６．４

３５　人脸识别
计算机视觉领域一个重要的挑战问题是人脸识

别．人脸识别包含两种任务，人脸验证和人脸辨识．
人脸验证的任务是判断两张人脸照片是否属于同一
个人，属于二分类问题，随机猜的正确率是５０％．人
脸辨识的任务是将一张未知人脸图像分为犖个身
份类别之一，这是个多分类问题，随机猜的正确率是
１／犖．人脸辨识更具有挑战性，其难度随着类别数的
增多而增大．人脸识别的最大挑战是如何辨别由于
光线、姿态和表情等因素引起的类内变化，以及由于
身份类别不同产生的类间变化．这两种变化分布极
为复杂且都是非线性的，传统的线性模型无法将它
们有效区分开．卷积神经网络可以通过多层的非
线性变换，尽可能多地去掉类内变化，同时保留类间
变化．
ＬＦＷ（ＬａｂｅｌｅｄＦａｃｅｓｉｎｔｈｅＷｉｌｄ）［８５］是当今最

著名的人脸验证公开测试集，它是从互联网上收集
了五千多个名人的人脸照片，用于评估算法在非可
控条件下的人脸验证性能（如图２２所示）．在ＬＦＷ
测试集上，人眼的正确率是９７．５３％［８６］，而非深度学
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习算法的最高正确率是９６．３３％［８７］，而目前深度学
习可以达到９９．４７％的验证率［１９］．目前，许多人脸识
别算法都是在包含大量人脸类别的离线数据集上，
以人脸辨识的任务通过神经网络模型学习人脸特
征，得到的特征再应用于人脸验证任务．

图２２　ＬＦＷ人脸数据集［８５］

２０１３年，Ｓｕｎ等人［８８］采用人脸确认任务作为监
督信号，利用卷积神经网络学习人脸特征，在ＬＦＷ
上取得了９２．５２％的识别率．这一结果虽然与后续
的深度学习方法相比较低，但也超过了大多数非深
度学习的算法．在ＣＶＰＲ２０１４上发表的ＤｅｅｐＩＤ［１５］
和ＤｅｅｐＦａｃｅ［８９］，采用人脸辨识作为监督信号，在
ＬＦＷ上取得了９７．４５％和９７．３５％的识别率．他们
利用卷积神经网络预测输入人脸图片的类别，选取
最高的隐含层作为人脸特征（如图２３所示）．在训练
过程中，神经网络需要区分大量的人脸类别（例如在
ＤｅｅｐＩＤ中要区分１０００类人脸），因此人脸特征包含
了丰富的人脸类间变化信息，而且有很强的泛化
能力．

图２３　ＤｅｅｐＩＤ网络结构［１５］

ＤｅｅｐＩＤ２［１６］联合使用人脸确认和人脸辨识作为
监督信号，得到的人脸特征在保持类间变化的同时
最小化类内变化，从而将ＬＦＷ上的人脸识别率提
高到９９．１５％．利用ＴｉｔａｎＧＰＵ，ＤｅｅｐＩＤ２提取一幅
人脸图像的特征只需要３５ｍｓ，而且可以离线进行．
经过ＰＣＡ压缩最终得到８０维的特征向量，可以用于
快速人脸在线比对．在后续的工作中，ＤｅｅｐＩＤ２＋［９０］

对ＤｅｅｐＩＤ２通过加大网络结构，增加训练数据，以
及在每一层都加入监督信息进行了进一步改进，在

ＬＦＷ达到了９９．４７％的识别率．ＦａｃｅＮｅｔ［１９］提出了
使用Ｔｒｉｐｌｅｔ网络结果学习人脸特征，输入样本以
两张同类图片和一张不同类图片的方式，在最后
一层隐藏层直接使用欧氏距离来度量输入图像之
间的相似度．ＦａｃｅＮｅｔ在ＬＦＷ数据集上验证精度
达到９９．６３％．
３６　行人再识别

行人目标是监控视频中最为常见也最为关注的
目标，对多个监控视频环境下行人目标的检索问题
常称为行人再识别（ＰｅｒｓｏｎＲｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）问题．
在可控的环境下，依靠人脸、虹膜等生物特征进行人
再识别已经是较为成熟的技术．然而，监控视频的环
境通常非常复杂而且含有很多不可控因素（如低分辨
率、遮挡、运动模糊、复杂背景等），其获取的行人图像
质量通常很差，因此较难提取到鲁棒的人脸特征．因
此，绝大部分研究人员通过行人穿的衣服和携带的物
品等外貌特征来实现行人再识别．由于不同监控视频
下的行人存在尺度、视角及光照等差异，可能导致不
同监控视频中，不同行人目标的外貌特征比同一个行
人目标的外貌特征更相近．随着视频监控领域应用需
求的增长，许多研究人员对行人再识别技术进行了深
入研究．目前广泛使用的公开数据库有ＶＩＰｅＲ［９１］、
ＥＴＨＺ［９２］、ＣＵＨＫ［９３］、ＰＲＩＤ２０１１［９４］、ｉＬＩＤＳ［９５］等．

已有的行人再识别算法大致分为两类：基于距
离度量学习的方法和基于特征描述的方法．基于距
离度量学习的方法是学习度量行人目标特征分布的
距离函数，即不同行人目标的特征距离值较大，而同
一个行人目标的特征距离值较小．基于特征描述的
方法是设计可靠、鲁棒、具有判别性的行人图像特
征，即能够有效区分不同的行人目标，且能不受尺
度、视角及光照等变化的影响．

随着ＤｅｅｐＣＮＮ在计算机视觉与图像识别领
域成功应用，近年来许多学者利用ＤｅｅｐＣＮＮ来
解决行人再识别的问题，并且在公开的数据集上
取得了最好的测试结果．例如，Ｄｉｎｇ等人［９６］提出
了一种三通路的网络结构，利用ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ监督
网络的学习过程，在小数据集上取得了很好的效
果．ＤｅｅｐＲｅＩＤ［９７］提出了一种ＦｉｌｔｅｒＰａｉｒｉｎｇＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＦＰＮＮ）来处理图像未对准、光度和几何变
换、遮挡和复杂背景等问题，提高了算法的鲁棒性．
ｍＦｉｌｔｅｒ［９８］使用局部图像块匹配的方法学习局部特
征，增强了特征之间的判别能力．Ａｈｍｅｄ等人［９９］提
出了一种改进的深度网络结构，网络输入一对行人
的图像，输出两张图像的相似性．Ｙｉ等人［１００］通过一
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个Ｓｉａｍｅｓｅ网络学习两张图像的相似性，在每个通
道中每张输入图像被等分成三份来训练网络，训练
好的网络具有很强的泛化能力．Ｃｈｅｎｇ等人［１０１］在
ＣＶＰＲ２０１６上提出利用深度卷积神经网络分别从
全局和局部两个不同的角度对行人的特征进行学习
（如图２４所示），学习得到的模型对光照、视角、分辨
力等影响因素具有很强的鲁棒性．该研究成果在业
界公布的标准数据集的测试中取得了最好的结果，
例如：在ＰＲＩＤ２０１１数据集上领先最好结果４．１个
百分点，在ＶＩＰｅＲ数据集上领先最好结果７．２８个
百分点，在ｉＬＩＤＳ数据集上领先最好结果８．３个百
分点．

图２４　Ｃｈｅｎｇ等人提出的多通道ＤｅｅｐＣＮＮ网络结构［１０１］

３７　图像超分辨率
指从一幅低分辨率图像或图像序列恢复出高分

辨率的图像或图像系列．更高的图像分辨率，更精细
的细节意味着图像提供的信息越丰富．在军事侦察、
医学诊断等许多实际应用中，高分辨率的图像显得
尤为重要．从低分辨率图像复原高分辨率图像是一
个欠定的病态问题．对于这一病态问题，通常采用
引入各种先验（比如光滑先验、梯度先验等等）来
约束图像超分辨过程．宽泛地可以将已有方法分为
三类，基于插值［１０２］、基于重建［１０３１０４］和基于学习的
方法［１０５１０７．基于超分辨率算法会在自然图像数据集

Ｓｅｔ５［１０８］、Ｓｅｔ１４［１０９］上进行测试．图像超分辨率通常
通过客观评价指标比如犘犛犖犚，犛犛犐犕来衡量算法
优劣．由于客观评价指标有时无法很好和人的主观
评价项一致，人对图片的主观评价往往更加重要．
２０１４年，Ｄｏｎｇ等人［１１０］首次提出了使用深度卷

积神经网络学习低分辨率图像和高分辨率图像之间
端对端的映射关系，进行图像超分辨率．该工作方
法利用深度卷积网络强大的非线性学习能力，设
计了包含三个卷积层的深度卷积网络，通过输入大
量的数据样本来训练模型，进而得到比较理想的高
分辨率图像，具有更好的主观效果．在当时与最好算
法相比（放大三倍时），精度在ｓｅｔ５上犘犛犖犚提高了
０．４７ｄｂ，在ｓｅｔ１４上犘犛犖犚上提升了０．３３ｄｂ．之后
Ｄｏｎｇ等人［１１１］进一步证明加大数据量、增加训练时
间，可以有效改善训练的模型，算法犘犛犖犚进一步
提高０．３ｄｂ．

针对深度卷积神经网络训练慢、时间长的问题，
Ｌｉａｎｇ等人［１１２］提出了结合图像的先验知识对图像
超分辨率映射的学习过程施加约束，监督超分辨率
映射的学习过程．该方法是在原有超分辨率网络引
入了一个额外的特征提取层（见图２５），通过提取学
习图像的先验信息（梯度）来指导高分辨率图像的重
建过程．加入图像先验特征大大加速了网络的学习
过程（将近１０倍的提速），并得到了更好的图像的超
分辨率结果．２０１５年Ｗａｎｇ等人［１１３］将稀疏先验引
入深度卷积神经网络的设计中，利用将深度卷积神
经网络级联的方法，重新提升了超分辨率结果（相比
最好结果０．１ｄｂ的提升），同时拥有更好的收敛速
度．在主观评价试验中，该方法也得到了压倒性的
优势．
３８　人体动作识别

基于视觉的人体动作识别是当前计算机视觉领
域的一个热点问题，其主要目标是通过对摄像机获
取的视频数据进行处理和分析，识别并理解视频中
人的动作和行为．基于视觉的人体动作识别过程通
常包含以下三个步骤：首先从图像序列中检测运动
信息并提取图像底层特征；其次是对人的动作或行
为模式进行建模；最后建立图像底层视觉特征和动
作行为类别等高层语义信息之间的对应关系．

按照对时序信息的使用程度，基于视觉的人体
动作识别方法可以划分为两类：时空特征方法和时
序推理方法．基于时空特征的人体动作识别方法在
视频序列中提取有效的动作特征，这类方法主要解
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图２５　结合图像先验的超分辨率多通道深度卷积神经网络结构［１１２］

决简单动作的识别，可以分为基于局部特征［１１４１１６］、
基于时空体模型［１１７１１８］和基于时空轨迹特征［１１９１２０］

等方法．基于时序推理的人体动作识别方法在简单
行为识别结果基础上考虑到简单行为之间的时序
关联，可以分为统计模型方法［１２１１２２］和句法模型方
法［１２３１２５］．目前国内外有多个公开人体动作数据库
用于验证不同动作识别算法的性能，常用的有：
Ｗｅｉｚｍａｎ［１２６］、ＫＴＨ［１２７］、Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ［１２８］、ＵＣＦ１０１［１２９］和
ＨＭＤＢ５１［１３０］等．

利用卷积神经网络学习到的图像特征具有一定
的语义信息，近几年被广泛应用于人体动作识别这
一任务中．Ｊｉ等人［１３１］提出了一种３ＤＣＮＮ人体动
作识别方法，通过执行三维卷积计算，在相邻连续图
像序列上从时间和空间两个维度提取动作特征．３Ｄ
ＣＮＮ以多个通道从输入图像帧采集特征信息，最后
合并多个通道的特征信息形成最终的动作特征．
Ｖａｒｏｌ等人［１３２］提出了ＬｏｎｇｔｅｒｍＴｅｍｐｏｒａｌＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎｓ（ＬＴＣ）操作，与ＣＮＮ结合能在更长时间窗
口内使用３ＤＣＮＮ，进一步提高了动作识别的性能．
Ｃｈｅｒｏｎ等人［１３３］提出一种基于静态图像姿态（Ｐｏｓｅ
ｂａｓｅｄＣＮＮ，ＰＣＮＮ）的人体动作识别方法．该方法
在视频序列中跟踪人体及人体每个部位，并在每张
静态图像中提取每个人体部位的外观特征和光流特

征．ＰＣＮＮ对所有静态图像的外观特征和光流特征
进行聚合，生成整个动作的外观和光流特征描述．
Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［１３４］利用局部时空信息构建一个多尺
度的卷积神经网络，以提取视频中人体的动作信息．

图２６　双通道多尺度深度卷积神经网络结构［１３４］

如图２６所示，网络输入是两路不同尺度大小的视
频：原始分辨率的视频和对视频中心裁切的高分辨
率视频．两路视频经过相同的卷积层、正则层和采样
层后，最后合并成两个全连接层．该方法在ＵＣＦ１０１
动作识别数据集提高了近２０个百分点．Ｓｉｍｏｎｙａｎ
等人［１３５］提出的人体动作识别方法使用双路卷积神
经网络的架构，分别处理静态帧图像和多帧图像．其
中，静态帧图像使用单帧图像信息以提取动作在图
像的空间信息，多帧图像使用多帧图像的光流信息
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以提取动作的时间信息．两路图像数据都经过深度
卷积神经网络提取特征，然后使用ＳＶＭ分类器识
别具体动作．
３９　图像检索

随着数码相机、手机等数字化设备的广泛普及，
存储技术和网络共享技术的快速发展，网络上的图
像资源以爆炸性速度快增长．图像检索研究的热点
问题就是如何从大规模图像数据库中准确、快速地
检索到相同或相似主题的图像数据．

图像检索通常划分为两个方向：基于文本的图像
检索（ＴｅｘｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＴＢＩＲ）［１３６１３８］和基
于内容的图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＣＢＩＲ）［１３９１４１］．ＴＢＩＲ简称“以字搜图”，其目标是在
图像数据库中查询与检索关键字相关的图像．目前
谷歌、雅虎、百度等搜索引擎主要采用的是ＴＢＩＲ技
术，该技术需要事先对大规模图像数据库中的每张
图像进行关键词标注，因此依赖于高精度的图像自
动标注算法．ＣＢＩＲ简称“以图搜图”，是直接利用图
像的视觉特征进行分析和检索图像，其重点是对检
索图像与数据库中图像进行相似性匹配．ＣＢＩＲ技
术的特点是利用图像自由的客观视觉特性，不需要
人工进行干预，利用计算机可以对图像特征进行自
动提取和存储．目前出现了许多基于ＣＢＩＲ技术的
检索引擎，如Ｐｉｃｉｔｕｐ、ＴｉｎＥｙｅ、谷歌的按图搜索、百
度识图等．

传统的ＣＢＩＲ方法采用手动设计的特征（如
ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＨＯＧ、ＧＩＳＴ等）和利用词袋（Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）模型表示图像，并使用向量之间的距
离计算图像间的相似性，从而得到初步检索结果．近
几年，许多新的ＣＢＩＲ方法利用卷积神经网络学习
更具有表达能力的图像特征．

Ｘｉａ等人提出了一种名为ＣＮＮＨ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＨａｓｈｉｎｇ）的有监督深度哈希算
法［１４２］．ＣＮＮＨ利用训练图像之间的相似性分解相
似性矩阵，得到训练图像的二值编码，进而利用卷积
神经网络对所获得的二值编码进行拟合，同时学习
得到更鲁棒的图像特征．Ｗａｎ等人［１４３］同样利用卷
积神经网络进行特征学习用于解决图像检索问题，
作者评价了不同卷积神经网络学习策略对图像检索
性能的影响．文献［１４４］提出了一种称为ＤＳＲＨ
（ＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃＲａｎｋｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ）的方法，将图像
检索任务转化为解决图像相关性排序问题．在
ＤＳＲＨ中，深度卷积神经网络用于学习图像的特征
表示，同时将所学到的特征映射到哈希码．ＤＳＲＨ

的结构框图如图２７所示．Ｌａｉ等人［１４５］提出的图像
检索方法同样利用深度卷积神经网络同时进行特征
学习和哈希编码．该方法设计了一种分离编码模块，
将图像特征划分为几个部分，每个部分负责学习哈
希码中的一位．网络使用ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数进行学
习．Ｌｉｕ等人［１４６］提出的快速图像检索算法利用图像
对的监督信息，提出了一种正则项对深度卷积神经
网络进行约束，使神经网络的输出接近二值编码，增
加了图像检索效率．

图２７　ＤＳＲＨ图像检索方法的流程示意图［１４４］

４　视觉认知的理论启示
人类视觉系统是至今为止所知的功能最强大和

完善的生物视觉系统，是人脑感知外部环境的最主
要方式，人类获取外部世界的信息约７０％来源于视
觉．利用非凡的脑信息处理能力，人类能够快速高效
地从客观世界的杂乱场景中抽取有效信息，分析感
兴趣的目标或区域，形成对视觉场景内容的高度理
解和认知．神经网络的研究与人类视觉的研究密切
相关，借鉴人类视觉认知机制的相关计算理论，是未
来研究提升神经网络性能的一个方向．
４１　视觉信息分层处理

１９５８年，约翰霍普金斯大学的Ｈｕｂｅｌ和Ｗｉｅｓｅｌ
研究发现，在初级视皮层中存在两种细胞：简单细
胞和复杂细胞，这两种细胞承担不同层次的视觉
感知功能［１］．他们的研究还发现，视觉系统的信息处
理———可视皮层是分级的［１４７］．视觉信号传递到初
级视皮层（Ｖ１区）之后，低级的Ｖ１区提取边缘特
征，到第二视区（Ｖ２）提取目标的局部形状或者目标
的部件，再继续向更高级的视觉皮层传递并获取图
像的整体形状．高层特征是对低层特征的聚类，高层
的特征表示较于低层特征更为复杂、抽象，且更能表
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现语义信息或者目标类别，因而人脑能够理解十分
复杂和抽象的内容．

除了ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型的发现，Ｍｉｓｈｋｉｎ，
Ｕｎｇｅｒｌｅｉｄｅｒ和Ｍａｃｋｏ于１９８３年在猴子的纹状体
皮层上发现视觉信息在皮层的逐级传递中可以大体
分成两个通路，而Ｖ１皮层是两条通路的发源
地［１４８１５０］．这两条通路一条通向腹侧，被称为腹侧通
路（ＶｅｎｔｒａｌＳｔｒｅａｍ，如图２８所示［１５１］），沿着大脑皮
层的枕颞叶分布，包括纹状体皮层、前纹状体皮层和
下颞叶．另一条通向背侧，被称为背侧通路（Ｄｏｒｓａｌ
Ｓｔｒｅａｍ），沿着枕顶叶分布，包括纹状体皮层、前纹状
体皮层和下顶叶．背侧通路主要负责处理视觉刺激
的位置、运动、三维结构等信息，而腹侧通路则负责
提取不变性特征，实现对物体及场景种类的识别．研
究结果进一步表明，腹侧通路主要由Ｖ１、Ｖ２、Ｖ４、
ＩＴ这四层脑区构成．ＩＴ脑区又可以进一步分割为
ＰＩＴ、ＣＩＴ及ＡＩＴ三个子层（参见图２８）．视觉刺激
通过人眼中的视网膜被转换成神经信号，通过ＬＧＮ
细胞进行简单的预处理后到达腹侧通路的Ｖ１层．
经过Ｖ１到ＩＴ脑区的逐层处理，由视网膜传来的原
始神经信号被逐渐转换成具有高度抽象度及区分能
力的图像特征．一般认为，ＩＴ层中的图像特征表达
对物体的位移、旋转、大小、姿态、视角、光照等变化，
已经拥有相当程度的不变性，已经具备准确、快速地
识别物体及场景类别的能力［１５２１５４］．视觉皮层分为
腹侧和背侧两条通路的理论，曾是早期认知科学领
域的一大成就．

图２８　人脑腹侧通路［１５１］

基于ＨｕｂｅｌＷｉｅｓｅｌ模型实现的卷积神经网络
基本模拟人类视觉系统的信息分层处理方式．卷积
层、取样层分别对应一种简单细胞、复杂细胞；越是
上层的卷积层，学习的图像特征越复杂；越是上层的

取样层，学习的图像特征越具有不变性．然而，人脑
视觉认知过程比ＣＮＮ要复杂得多，而前者的许多
特性ＣＮＮ多不具备［１５１，１５５１５６］．
４２　“大范围优先”的视觉认知过程

基于以上生理学事实，以Ｔｒｅｉｓｍａｎ的特征整合
理论［１５７］以及Ｍａｒｒ的计算视觉理论［１５８］为代表的
“局部优先”观点，认为视觉图像起初被分解为基本
的成分和单元，然后单个并行处理，最后整合到一起
对整个图像内容进行识别，即视觉认知过程是先识
别局部而后识别整体内容．然而越来越多的研究表
明，视觉认知过程始于视觉系统的顶层区域，遵循先
整体后局部的顺序．

与当时流行的从局部到整体的“局部优先”思想
相反，Ｎａｖｏｎ于１９７７年提出了著名的“大范围优先”
理论［１５９］．Ｎａｖｏｎ使用复合刺激来描述图形的整体
和局部性质，每个复合刺激是由许多小字母组成的
大字母图形，如图２９中的Ａ和Ｄ是大字母和小字
母形状一致，而Ｂ和Ｃ则形状不一致．Ｎａｖｏｎ将小
字母的性质描述为图形的局部性质，大字母的性质
描述为整体性质．在视觉辨别实验中，被试需要辨别
大字母和小字母是Ｈ还是Ｓ．实验发现，被试辨别
大字母的反应时（ＲｅａｃｔｉｏｎＴｉｍｅ，ＲＴ）明显比小字
母的ＲＴ短，而被试在辨别小字母时当大小字母一
致时ＲＴ较短，不一致时则ＲＴ较长（大字母对小字
母有干扰作用）；相反，小字母对辨别大字母的ＲＴ
几乎不不造成影响．根据以上实验结果，Ｎａｖｏｎ认为
视知觉系统首先处理大范围整体性质，然后再加工
局部性质．后来的心理学家对强调整体性质的大
范围优先性理论进行了深入的研究并对其进一步
完善．

图２９　Ｎａｖｏｎ使用的复合刺激图形［１５９］

“大范围优先”理论认为人脑视觉认知总是遵循
先整体后局部的顺序．当一幅图呈现给被试时，被试
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最初（１００ｍｓ以内）所认知的只是图像的全局内容，
如图像中有无物体出现，物体的类别等．这个认知过
程称作ＳｐｒｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，负责对图像全局内容的
识别．被试对图像细节的认知一般发生在２５０ｍｓ以
后，根据认知任务的难易度，需要不断移动眼球，这
时对图像全局的认知度会大幅下降．这个认知过程
称作ＦｏｃｕｓｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ．那么视觉系统是对图像全
局认知后是如何再进行局部认知呢？是否在全局认
知脑区上层存在更高层级脑区负责局部认知？
１９８２年，我国学者陈霖在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》杂志上发表

了题为《视知觉的拓扑结构》论文［１６０］，首次创新性
提出了“大范围优先”的拓扑知觉理论，并在此后的
３０年时间里，用令人信服的实验不断完善和论证
这一理论，使之被越来越多的认知科学研究者所
接受．陈霖认为，在初期阶段视知觉系统对大范围
的拓扑性质更敏感，而不是局部特性．陈霖用论文
和实验［１６１１６３］解释了视觉系统的一个基本功能是
感知拓扑性质，并且揭示了图形知觉从大范围到
局部的几何层次感知顺序，其代表性成果发表在
２００３年《Ｓｃｉｅｎｃｅ》［１６４］，２００７年《ＰＮＡＳ》［１６５］，２０１０年
《ＰＮＡＳ》［１６６］等期刊上．

图３０　四选一实验的反应时（ＲＴ）结果，对拓扑差异的
识别时间要短于非拓扑差异的识别时间［１６３］

支持拓扑知觉理论的其中一个实验是如图３０
所示的四选一实验［１６３］．按几何学的不变性分类，图
中Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ分别代表了反映欧氏性质、仿射性质、
射影性质以及拓扑性质的差异的四种不同刺激．每
个刺激由四个象限组成，每个象限中只包含一种形
状的小图形，其中三个象限中的图形形状一致，而第
四个象限中的图形与其他三个不一致．被试要求在
保证正确的前提下快速找出形状不一样的象限位

置．通过比较检测这些性质的反应时，我们可以发
现，在视觉系统中，拓扑性质差异被最先检测出来，
其次是射影和仿射性质，最后才是几何性质最不稳
定的欧氏性质被检测出来［１６７］．
２００２年，Ｈｏｃｈｓｔｅｉｎ和Ａｈｉｓｓａｒ提出了一种视

觉认知学习的自下而上和自上而下的双信息处理过
程［１６８１６９］，如图３１所示．他们认为在采集到视觉信
号后，视觉系统一开始进行自下而上的多层分级的
视觉信息处理，这一过程是无意识的、自动发生的．
视觉的全局认知发生在视觉系统的高级区域（如
图２８中ＩＴ脑区），它是利用从Ｖ１、Ｖ２、再到Ｖ４的
逐层特征提取所取得的、具有高度抽象性及不变性
特征来实现的．ＩＴ层的特征具有高度抽象性以及语
义或者类别表达能力，但不具有输入图像的局部细
节表达，因而只适用于视觉的全局认知．当视觉系统
需要进行局部细节认知时，高级区域沿自上而下的
信息通路逐层展开认知，并且认知过程是以先拓扑
性质、射影性质、再到仿射性质、欧式性质的顺序进
行的．这个理论解释了上述拓扑知觉试验中，为什么
拓扑性质差异被最先检测出来，其次是射影性质和
仿射性质，最后才是欧氏性质被检测出来这个视觉系
统的认知特性．他们发现，这个理论在解释大量研究
结果时（包括似是而非的研究数据）被证明很有用．

图３１　人脑在视觉认知过程中自下而上和自上
而下的双向信息处理通道［１６８］

５　展　望
人工神经网络是由基本的数学计算单元及其交

互联接构成的一种网络计算结构，用来模拟人脑中
信息的处理过程，让机器通过学习训练机制主动获
取数据中所蕴含的规律．本文围绕其中的一种学习
模型———深度卷积神经网路，介绍了现阶段提升深
度卷积网络性能的技术方法和在计算机视觉领域内
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的应用，并分析了人脑视觉机制的特点和对当前计
算模型的一些理论启示．

尽管当前深度卷积网络较传统机器学习方法有
了很大的提高，但不可忽略的是，它们与人脑视觉系
统还是有非常大的差距，从根本上并没有解决视觉
认知的根本问题．未来基于深度卷积神经网络的类
脑智能研究仍有许多亟待解决的问题与挑战：

（１）借鉴视觉认知的研究成果，改进神经网络
的模型结构

借鉴人脑视觉系统的特性去研究和改进已有神
经网络的结构，让机器获得更高层次的类脑智能，是
未来研究的其中一个重要研究方向．现有的神经网
络都是借鉴人类视觉系统自下而上对图像进行全局
内容识别的特性，对输入图像进行特征提取的过程
均为一个单向过程，但人脑对于输入图像的特征提
取和认知过程是一个包含自下而上和自上而下的双
向迭代过程．如何模拟人脑视觉系统自上而下识别
图像局部细节的特性［１６８１７０］，改善现有神经网络结
构，以提高检测、定位、分割等任务的精度，值得进一
步研究．

（２）基于无监督式特征学习的研究
迄今为止，深度学习中的监督式特征学习取得

了非常大的成功，但是监督式特征学习算法的训练
过程往往依赖于百万级以上的标注数据，通常需要
花费很多的人力物力完成数据标注．然而，在人类和
动物的学习过程中，无监督式学习一直占主导作用：
我们通过观察和亲身体验来发现世界，而并不需要
其他人告诉我们每一件事物的名称．

近几年，虽然众多研究人员开始关注无监督学
习这一领域，有关无监督特征学习算法的研究取得
了一定的成果，但其对特征进行高效表达的能力相
对于监督式特征学习算法仍差距尚远．如何才能使
机器具备像人类和动物一样仅仅通过观察世界就能
获取常识的无监督学习能力，成为未来的一个重要
发展方向［１７１］．

（３）利用海量增加的数据进一步提高卷积神经
网络的特征学习能力

深度学习取得成功的一大关键因素是网络上海
量可用的数据．当前，在工程应用及生物神经领域存
在有指数增长的海量复杂数据，以文字、图片、视频、
音频、基金数据等不同模态呈现出来，具有绝然不同
的数据分布．这对神经网络模型的训练复杂度、参数
选取、结构设计、时间复杂度等方面的平衡都带来了
新的挑战．因此，如何充分利用大数据来设计更具有

特征表达能力的神经网络模型，还值得进一步研究．
（４）优化神经网络模型，降低计算复杂度
当前神经网络模型依赖于高性能的ＧＰＵ进行

计算，而对某些特定任务需要ＧＰＵ集群进行并行
加速计算，这对硬件平台提出了更高的要求．另外，
较高的计算复杂度也限制了神经网络模型在嵌入式
产品上的集成开发．研究低能耗、高精度的神经网络
模型是当前产业化过程的当务之急．

（５）研究卷积神经网络的迁移和泛化能力
当前卷积神经网络模型通常在某类数据集上训

练，在同一数据集上测试性能表现良好，然而在其他
数据集尤其是互联网大规模数据上的性能则会大幅
下降．研究迁移学习和在线学习，对神经网络模型进
行不断的迁移和更新，增强神经网络的泛化能力是
未来的一个研究方向．
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