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摘#要!视觉图像检测在机器视觉领域有着重要的研究意义和应用价值’ 近年来&卷积神经网络的发展带动了视觉图像检测领
域的进步’ 大量新理论$新方法被应用于卷积神经网络&提高了网络对特征的表达能力&降低了网络的复杂性&增强了网络的性
能’ 研究阐述了卷积神经网络的基本构成&从卷积层&池化层&激活函数&网络正则化和网络优化等方面总结了卷积神经网络近
年来的改进方法&梳理了卷积神经网络在视觉图像检测领域的应用&总结了卷积神经网络在视觉图像检测领域的优点&并展望
了未来的研究方向’
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78引88言

视觉图像是人类和机器感知世界的重要途经&被
广泛应用于机器人*"+ $智能交通*$+ $工业*M+ $医学*!+等
领域的视觉图像检测技术一直是研究的热点’ 传统的
视觉图像检测技术建立在人工设计特征的基础上&研
究人员通过分析任务的应用场景&根据知识与经验设
计提取图像的颜色$形状$纹理等特征&进而实现图像
检测&整个过程复杂$低效’ 而随着深度学习 " J**<

1*0/)()R# *B+理论的发展&极大地提高了卷积神经网络的
特征提取能力&与传统方法相比&卷积神经网络自动学
习$抽取蕴含大量信息的图像特征&使视觉图像检测取
得了突破性的进展’

卷积神经网络是受到生物视觉系统的神经机制启
发&针对二维图像的识别设计的一种模型’ "@A$ 年&
Q.W*1等*AGF+通过对猫的视觉皮层细胞的研究&提出了
(感 受 野 ) " /*4*<5(I* 2(*1J # 的 概 念’ "@F@ 年&
V.E.+’(70*KG"%+ 在此基础上&提出了 (神经认知机 )
":*./-4-R)(5/-)#&该模型被认为是卷积神经网络的前身’
在 "@K@年&\*4.) 等*""+提出了第一个真正意义上的卷积
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神经网络\*:*5GB&这个模型被用于美国邮政系统识别手
写字符以分拣邮件包裹&在 h:63P数据集上达到了
@@9$!的分类正确率’ 此时卷积神经网络已经展现了在
视觉图像领域的潜力&但当时的算力限制了卷积神经网
络的进一步发展&仅适用于小尺寸图片的识别&对大规模
数据识别不佳’

近年来&由于大规模标注数据集如 670R*:*5*"$+ $
f;3&;\8?&*"M+ $h3 &?&?*"!+ $8(+>/-)*$%"K*"B+等数据
集和高性能图像处理器" f̂i#的出现&为高性能的卷积
神经网络提供了可能’ 在 $%"$年&卷积神经网络取得了
历史性的突破&b/(g’*I+EX等*"A+提出了;1*[:*5卷积神经
网络&并使用 f̂i训练网络模型&在 670R*:*5大规模视
觉识别挑战赛 "670R*:*510/R*+401*I(+.01/*4-R)(5(-)
4’011*)R*& \38H&#中取得了当时最佳的分类效果&P-<GB
分类精度达到 K!9F!&比而第 $名要高大约 "%!&充分展
现了卷积神经网络强大的特征提取能力&体现出卷积神
经网络在视觉图像检测领域的巨大潜力’ $%"! 年&
(̂/+’(4E 等*"F+提出了 HG&::"/*R(-)GW0+*J 4-)I-1.5(-)01
)*./01)*5T-/E#方法&第一次成功地将卷积神经网络应用
于图像检测领域&取得了突破性的进展&在 f;3&;\
8?&$%"% 数 据 集 上 检 测 平 均 精 度 " 7*0) 0I*/0R*
</*4(+(-)& 7;f#达到 BM9F!&而当时流行的可变性组件
模型"J*2-/70W1*<0/57-J*1& >fh# *"K+的检测平均精度仅
为 MM9!!’

之后&各种关于卷积神经网络的新理论$新算法$新
模型层出不穷&应用于视觉图像检测的卷积神经网络的
性能不断提高’

98视觉图像检测的难点与挑战

视觉图像检测一直是机器视觉领域的研究热点’ 视
觉图像检测的难点与挑战如下!

"#环境因素影响’ 光照$遮挡$尺度$视角$背景干扰
等环境因素均会对目标的特征产生巨大干扰&给图像的
检测与识别带来巨大困难’

$#类间的相似’ 不同类型的物体相似性很高&特征
很相似&难以提取具有很高区分度的特征’ 如图 ""0#所
示&狼和哈士奇在外观上非常相似’

M#类内的差异’ 相同类型的物体类内差异很大&特
征表现的截然不同&难以提取具有强鲁棒性的特征’ 如
图 ""W#所示&虽然都是花瓶&却在形状$颜色$纹理等方
面都有很大的差异’

!#海量的数据’ 互联网时代产生了大量的视觉图像
数据&而真实世界的视觉图像数据又是无穷无尽的&数据
的标注和处理需要耗费大量人力物力’ 海量数据要求图
像检测算法简单$高效’

图 "#视觉图像检测难点的例子
V(R="#Y[07<1*+-25’*J(22(4.15(*+() I(+.01(70R*J*5*45(-)

;8卷积神经网络

卷积神经网络是针对二维视觉图像设计的模型&有
很多变体&但它们的基本组成却很相似&一般包括卷积
层$池化层$激活函数$全连接层和损失函数’

;:98卷积层"&)%#)+,20)%$++$4’-#

卷积是卷积神经网络提取特征的关键与核心’ 在图
像领域&卷积是一种常用的线性滤波的方法&如经典的索
贝尔算子&如图 $ 所示&可以提取图像的边缘信息&是提
取图像特征的重要方法’ 但这种人类精心设计的卷积有
很大的局限性!一是提取的特征有限&二是需要有丰富图
像处理经验’

图 $#索贝尔算子边缘检测
V(R=$#YJR*J*5*45(-) T(5’ 3-W*1-<*/05-/

卷积神经网络中&一个卷积层可以包含多个卷积特
征图&每个卷积特征图根据输入$卷积核和激活函数来计
算’ 假设输入是一张大小为 Cs9的图像&用矩阵 . 表
示&卷积核是大小为 Rs& 的矩阵 6&偏置为 -&特征图 8
的计算如图 M所示&或者表示为!

8 I1".!6J-# ""#
##输入多幅图像时&采用多组卷积核和偏置&每组产生
一个卷积特征图&把多个卷积特征图按顺序拼接&得到卷
积层&如图 !所示’

可以看出&卷积是一种通过一定大小的卷积核作用
于局部图像区域从而获得图像局部信息的一种操作’ 在
卷积神经网络中&卷积起着提取图像特征的作用&是卷积
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图 M#卷积
V(R=M#&-)I-1.5(-)

图 !#卷积特征图与卷积层
V(R=!#&-)I-1.5(-)012*05./*0)J 4-)I-1.5(-)0110X*/

+4’*705(4J(0R/07

神经网络最根本的操作’

;:;8池化层

池化提高了卷积神经网络提取特征的稳定性$降低
了特征向量的维数$并在一定程度上降低了过拟合’

池化层一般在卷积层后&同样由多个特征图组成&每
个特征图一一对应于上一层的一个特征图’ 所以池化层
不改变特征图的数量’ 一般的池化操作有最大值池化和
平均值池化两种’ 最大值池化是将池化核覆盖的部分区
域像素值取最大值&如式"$#所示!

070[a70["("&($&/&(4# "$#
图 B所示为 MsM 大小&步长为 " 的最大值池化操作

示例’ 平均值池化是将池化核覆盖的部分区域的像素值
相加然后再平均&如式"M#所示!

0%B*I"(" J($ J/ J(4#G4 "M#

;:<8激活函数

激活函数加强了卷积神经网络对提取特征的表达&
没有激活函数&卷积层和池化层的堆叠只能是简单的线
性映射&无法形成复杂的函数’

激活函数又称非线性映射&模拟了生物神经元特性!
生物神经元通常有一个阈值&当神经元所获得的输入信
号累计到超过该阈值时&神经元就被激活&由抑制状态转
为兴奋状态’

图 B#最大值池化
V(R=B#h0[<--1()R

经典的激活函数有+(R7-(J函数!

+(R7-(J"(#I
"

" J*O(
"!#

函数形状如图 A所示&可以看出经过+(R7-(J 函数作
用后&输出被压缩到*%&"+之间&% 对应了生物神经元的
抑制状态&"则对应生物神经元的兴奋状态’

图 A#+(R7-(J函数
V(R=A#3(R7-(J 2.)45(-)

;:=8全连接层

在卷积神经网络中&经过多个卷积层和池化层后&
会有一个或多个与之前层所有神经元都连接的全连接
层’ 全连接层将前面卷积层和池化层学习到的特征映
射到样本标记空间&在卷积神经网络中起到分类器的
作用’

;:?8损失函数

卷积神经网络的训练是一个全局优化问题&通过构
造衡量预测值和真实样本标记之间误差的损失函数&达
到设定合适网络参数的目标&其形式为!

, I
"
9(

9

& I"
4")%0"&# &."&# # "B#

式中!)为卷积神经网络的所有参数%0"&# 为真实样本标
记%."&# 为卷积神经网络输出’
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<8卷积神经网络的改进

自 $%"$年&;1*[:*5网络模型获得了巨大的成功后&
卷积神经网络成为了一个研究热点&研究人员提出了许
多新理论&新方法提高了卷积神经网络的性能’ 本节主
要从卷积层&池化层&激活函数&正则化和优化等 B 个方
面描述卷积神经网络的改进&如图 F所示’

图 F#卷积神经网络改进的层次化结构
V(R=F#P’*’(*/0/4’(401+5/.45./*(7</-I*J T(5’ &::

<:98卷积层
"#平铺卷积
传统的卷积神经网络依赖于权重共享&如图 K"0#所

示&卷积层的每个单元共享同样的权重&权重共享减少了
卷积神经网络的参数&提高了网络的计算效率’ 但权重
共享也使得卷积神经网络不具备更多复杂的不变性’
:R(07等*"@+提出了平铺卷积神经网络"5(1*J &::#&通过
使相邻单元间的权重不相同&距离为E的单元权重相同&
如图 K"W#所示’ 显然当 Ea" 时&5(1*J &::转换成传统
的卷积神经网络’ 在 &6V;HG"% 数据集上的实验结果显
示&当Ea$时&5(1*J &::达到了最好的效果’

图 K#&::和5(1*J &::对比
V(R=K#P’*4-7<0/(+-) W*5T**) &::0)J 5(1*J &::

$#反卷积
与传统卷积网络相比&反卷积可以被看作传统卷积

的逆运算’ 如图 @"0#所示为输入为 AsA&经过卷积核为
MsM$步长为 "$无填充的卷积运算后&卷积特征图大小为
$s$的卷积操作’ 图 @"W#所示为输入为 $s$&经过卷积
核为 MsM&步长为 "&填充为 $ 的反卷积运算’ L*1(*/
等*$%+在 $%"%年提出反卷积的概念&并在 $%"! 年将反卷
积应用于对;1*[:*5模型内部的可视化*$"+ &使得人们对
卷积神经网络的机制有了一定的认识’

图 @#卷积和反卷积对比
V(R=@#P’*4-7<0/(+-) W*5T**) 4-)I-1.5(-)

0)J J*4-)I-1.5(-)

M#膨胀卷积
V(+’*/等*$$+提出了膨胀卷积’ 与普通的卷积相比&

膨胀卷积还有一个膨胀因子&主要用于表示膨胀的大小’
膨胀卷积提高了感受野的大小’ 感受野是指卷积神经网
络每一层输出的特征图上的像素点在输入图片上映射的
区域大小&感受野越大包含越多的上下文关系’ 通过控
制膨胀因子可以扩大感受野’ 如图 "%"0#所示为一个
MsM的卷积核感受野&以 $ 倍膨胀因子膨胀后感受野变
为 FsF&如图 "%"W#所示&以 ! 倍膨胀因子膨胀后感受野
变为 "Bs"B&如图 "%"4#所示’

图 "%#膨胀卷积
V(R="%#>(105*J 4-)I-1.5(-)

!#网中网
网中网" )*5T-/E () )*5T-/E& :6:#是由 \() 等*$M+提

出的一种经典网络模型’ 网中网使用多层全连接层和非
线性函数的组合作为多层感知机层替代了传统卷积神经
网络中的线性卷积层&如图 ""所示’ 相比线性卷积层只
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能将输入进行(简单)的线性组合形成下层特征&多层感
知机层增加了网络的非线性能力&使得上层特征可以更
复杂的映射到下层’

图 ""#线性卷积层和多层感知机层对比
V(R=""#P’*4-7<0/(+-) -21()*0/4-)I-1.5(-) 10X*/0)J

7.15(10X*/<*/4*<5/-) 10X*/

B#初始模块
提高卷积神经网络性能最直接的办法是增加网络的

深度"层的数量#或网络是宽度"每一层的单元数量#’
但这种方法有两个主要的缺点!一是网络深度或宽度的
增加意味着更大的参数&二是网络深度或宽度的增加对
计算资源要求更高’ $%"! 年&3g*R*JI等*$!+提出了一个
叫初始模块的卷积神经网络卷积层&并在当年的 \38H&
竞赛中拿到了冠军’ 初始模块的基本结构如图 "$ 所示&
不同于传统的卷积神经网络&模块中同一层内插入 "s"&
MsM&BsB不同尺寸的卷积核&最后拼接在一起使得不同
尺度的特征图相互融合’ 通过该网络的设计&在增加网
络深度和宽度的同时&保持计算量不增加&提高了计算资
源的利用率’

图 "$#初始模块结构
V(R="$#;/4’(5*45./*-26)4*<5(-) 7-J.1*

在 3g*R*JI等*$B+ 的最新研究中&受到残差网络
"/*+(J.01)*5T-/E& H*+:*5# *$A+中残差模块启发&组合了跨
连模型和初始模块提出了初始G残差网络模块"()4*<5(-)G
H*+:*57-J.1*#&两者的模型如图 "M 所示’ 6)4*<5(-)G
H*+:*5有效提升了网络的训练速度’

<:;8池化层
"#,3池化
N/.)*等*$F+为使系统具有不变性&采用对节点组的

图 "M#残差模块和初始G残差网络模块
V(R="M#P’*4-7<0/(+-) -2/*+(J.017-J.1*0)J

()4*<5(-)GH*+:*57-J.1*

输出进行汇总统计的方法&并对模板的扰动进行编码&这
种方法称为 ,3池化’ 经过训练之后&系统中组在一起的
节点所对应的权重矩阵的列具有相似的特征’ ,3池化可
以表示为!

0,3I*"("#
3J"($#

3J/ J"(4#
3+

"
3 "A#

式中!0,3为特征图中 ,3池化运算的输出%($为特征图中
池化核各个位置NL的特征值’ 当3I"时&,3池化相当于
平均值池化%当3趋于无穷时&,3相当于最大值池化’ ,^
池化比最大值池化具有更好的泛化效果’

$#混合池化
O.等*$K+提出了将最大池化和平均池化相结合的混

合池化方法’ 混合池化就是在最大值池化和平均值池化
中进行随机选择’ 混合池化可以用公式表述为!

07([I#070[J"" O##00I* "F#
当#a%时&表示平均值池化%当 #a" 时&表示最大

值池化’ 在正向传播过程中&#会被记录并将用于反向
传播操作’ 实验表明&混合池化能较好地解决过拟合问
题&其性能优于最大值池化和平均值池化’

M#随机池化
L*(1*/等*$@+提出了随机池化的方法&对特征图中的

元素按照其概率值大小随机选择&元素被选中的概率与
其数值大小正相关’

首先通过对区域内的激活进行归一化&计算池化核
各个位置NL的概率3’

3$I
($

(
NL

(E
"K#

然后&从基于3的多项分布中取样!
06I($ "@#

##其中&$服从 "̂3"&/&3E#分布’
随机池化的过程如图 "!所示’ 首先根据输入得到分

布概率&再根据概率确定最终的随机池化结果’ 随机池化
确保了非最大的激活也会被利用&同时避免了过拟合’
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图 "!#随机池化图
V(R="!#35-4’0+5(4<--1()RJ(0R/07

随机池化可以在不过度拟合的情况下训练更大的模
型&并在识别任务中产生优异的性能’

!#频谱池化
3)-*E等*M%+提出了频谱池化的概念’ 假设给定输入

(/)CX9和期望输出特征图维度为0N(’ 首先&将输
入通过离散傅里叶变换到频域&然后&只保留频率的中心
子矩阵0N(&最后将这个中心矩阵映射回空间域’ 频
谱池化与其他池化策略相比&每个参数上保存的信息更
为丰富&并且可以灵活地选择池化输出维度’ 由于频谱
池化的过程是通过矩阵截断实现的&在卷积神经网络中
的计算成本较少&能够显著加快训练的收敛速度’

B#空间金字塔池化
一般的卷积神经网络的全连接层需要固定的输入维

度&因此输入图像的大小也是固定的’ 但卷积操作没有
对图像尺度有限制&为使卷积神经网络可以处理任意大
小的输入图片&让模型变得更加的灵活’ Q*等*M"+提出
了空间金字塔池化方法&先让图像进行卷积操作&然后转
化为维度相同的特征输入到全连接层&从而把卷积神经
网络扩展到适用于任意大小的图像&获取图像的多尺度
信息&同时避免裁剪和变形操作导致图像特征信息的丢
失问题’

A#多尺度无序池化
为了改善卷积神经网络的不变性&同时又不降低识

别能力& -̂)R等*M$+提出了多尺度无序池化"7.15(G+401*
-/J*/1*++<--1()R& h?f#方法’ 在不同尺度上分别对其进
行无序的池化操作&将不同尺度上的池化之后的特征连
接起来形成最终的特征&提取整个图像的深度激活特征&
与单尺度相比&多尺度无序池化效果更好’

<:<8激活函数
"#修正线性单元"/*45(2(*J 1()*0/.)(5& H*\i#
:0(/等*MM+提出的H*\i激活函数是一个著名的非饱

和激活函数’ H*\i激活函数定义为!
H*\i"(#I70["%&(# ""%#
如图 "B"0#所示&H*\i激活函数是一种分段线性函

数&将小于 %的输入置 %&保留大于 %的输入部分’ H*\i
激活函数中的70[" #操作使得其比 +(R7-(J 激活函数有
快的多的速度&并且还在隐藏单元中引入稀疏性&使得网

络容易获得获取稀疏表示’ 尽管 H*\i激活函数在 % 处
的不连续性可能会影响反向传播的性能&但许多实验表
明&H*\i激活函数比+(R7-(J激活函数更好’

图 "B#H*\i&\H*\i&fH*\i&Y\i对比
V(R="B#P’*4-7<0/(+-) 07-)RH*\i&\H*\i&fH*\i0)J Y\i

$#泄露H*\i"1*0EXH*\i& \H*\i#
H*\i激活函函数的一个缺点是&当函数没有被激活

时&函数的梯度为 %&这可能导致不活跃的单元&从未被
激活&因此&基于梯度的优化将不会调整网络的权重&并
且减慢训练速度’ 为了解决整个问题&h00+等*M!+提出了
\H*\i激活函数&如图 "B"W#所示&表达式为!

\H*\i"(#I
(& (, %
%(& (a%{ """#

式中!% 是 % ]" 之间的一个固定值’ 与 H*\i相比&
\H*\i压缩了负值而不是直接将负值的输入置 %&这使
得单元在不激活时具有较小的非零梯度’

M#参数化H*\i
Q*等*MB+提出了参数优化 fH*\i"<0/07*5/(4H*\i&

fH*\i#激活函数&如图 "B"W#所示&定义为!

fH*\i"(#I
(& (, %
%(& (a%{ ""$#

式中!%是一个6" 的可调参数&具体值需要通过学习得
到’ fH*\i通过将 %作为一个网络中可学习的变量融入
模型的整体训练过程&很好地解决了 \H*\i中 % 不易设
定的问题’

!#随机化H*\i
U.等*MA+提出另一种解决 % 超参设定的方法!随机

化 HH*\i"/0)J-7(g*J H*\i& HH*\i#激活函数&如图
"B"4#所示’ HH*\i的表达式如下!

HH*\i"(#I
(& (, %
+(& (a%{ ""M#
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式中!+的取值在训练阶段服从均匀分布&测试阶段则将
其指定为该均匀分布对应的分布期望’

B#指数修正单元
&1*I*/5等*MF+提出了指数修正单元"*[<-)*)5(011()*0/

.)(5& Y\i#激活函数&如图 "B"J#所示&表达式如下!

Y\i"(#I
(& (, %
%"*(O"#& (a%{ ""!#

式中!%是用于控制对于负输入的 Y\i饱和的值的预定
参数’ 与含有不饱和负部分的 \H*\i$fH*\i和 HH*\i
相比&Y\i采用饱和函数作为负部分’ 由于饱和函数会
减少单元在失活时的变化&所以 Y\i对噪声的鲁棒性
更强’

A#h0[-.5
-̂-J2*11-T等*MK+提出 h0[-.5激活函数&h0[-.5激活

函数取该层的最大值&其定义为!
h0[-.5"(#I70["("&($&/&(&# ""B#
H*\i激活函数实际上是 h0[-.5激活函数的特例&

并且实验证明&h0[-.5激活函数特别适用于有随机失活
的网络’

F#f/-W-.5
3</()R*)W*/R等*M@+在h0[-.5激活函数的基础上提出

了f/-W-.5激活函数!用概率抽样的方式代替 h0[-.5函
数的最大值运算’ 首先定义 E个线性单元每一个的
概率!

3$I
*#($

(
E

LI"
*#($

""A#

式中!#是一个控制分布的超参数&然后根据多项式分布
33"&/&3E4 挑选 E个线性单元中的一项& 设定每个
f/-W-.5激活函数定义为!

f/-W-.5"(#I($ ""F#
式中!$服从多项式分布33"&/&3E4’ f/-W-.5激活函数
比h0[-.5激活函数的性能更好&但是因为增加了概率计
算&需要更多的计算资源’

<:=8正则化

若某卷积神经网络在训练集上表现良好&同时在测
试集上表现也不错&则可以称该卷积神经网络具有良好
的(泛化性)’ 若某卷积神经网络在训练集上表现良好&
但在测试集上表现糟糕&这种现象被称为(过拟合)’ 为
了防止过拟合现象&通常使用(正则化)’

"#43范数正则化
43范数正则化通过添加影响模型复杂性的附加项来

修改损失函数&正则损失是!
)")&(&0#I,")&(&0# J#N")# ""K#

式中! ,")&(&0#是损失函数%N")#是正则化项%#控制正
则化项的大小&较大的 #取值将较大程度的约束模型的

复杂度’
文献*!%+总结对比了几种43范数正则化方法&并对

比了其各自特点’ N")#通常为(
L
)L

3
3&当3, "时&43G

)-/7是凸函数&优化更加简单’ 当 3a" 时&43G)-/7更
多地利用了权值的稀疏效应&而对非凸函数则更有指导
意义’

$#随机失活
随机失活首先由 Q()5-) 等*!"+提出&这是一个有效

的避免过拟合的方法’ 随机失活的原理如图 "A 所示&
在训练阶段将神经元以概率 3随机将该神经元权重置
%&故称随机失活&测试阶段所有神经元呈激活态&但其
权重乘以""c3#以保证训练和测试阶段权重拥有相同
的期望’

他们将随机失活应用于全连接层&随机失活的数学
表达如下!

0I*!0"(P.# ""@#
其中 . I*(" &($&/&(&+

P是全连接层的输入%(/
)&X@ 是一个权重矩阵%*是一个尺寸为 @ 的二进制向量&
服从参数为3伯努利分布&+$WP"3#’

图 "A#随机失活
V(R="A#>/-<-.5

在神经网络中&对于某单个神经元来说&其反向传导
来的梯度信息同时受到其他神经元的影响&这种现象被
称为(复杂协同适应)效应’ 随机失活的提出在一定程
度上缓解了神经元之间复杂协同适应效应&降低了神经
元之间的依赖程度&避免了网络过拟合的发生’

M#随机连接
受到随机失活的启发&S0) 等*!$+提出了随机连接&

数学表达如下!
0I0"")!(P#(# "$%#
其中N$LWP"3#’
随机失活随机将神经元的输出设为 %’ 随机连接随

机设置权重矩阵g的元素为 %’ 随机失活和随机连接的
对比如图 "F所示’
<:?8优8化

"#数据增广
深度卷积神经网络特别依赖大规模训练数据集’ 提

高卷积神经网络性能的方法之一是数据增广&数据增广
是指在不改变数据性质的前提下将已有的数据转换成新
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图 "F#原始网络和使用随机失活&随机连接的对比
V(R="F#P’*4-7<0/(+-) -2-/(R()01)*5T-/E& >/-<-.5

0)J >/-<4-))*45

数据&有效的数据增广不仅能增加训练样本的数量&还能
增加训练样本的多样性&这使得卷积神经网络性能提升
的同时&还有效避免了过拟合现象’ 流行的数据增广方
法包括采样*"$+ $镜像*!M+ $旋转*!!+ $平移*!B+和各种亮度
变换*!A+ ’

O0)R*!F+提出了一种利用图像标记信息的监督式新
型数据增广方式’ 具体而言&首先根据原数据训练一个
分类的初始模型&然后利用该模型&对每张图生成对应可
指示图像区域与场景标记间的相关概率的热力图’ 之
后&可根据此概率映射回原图选择较强相关的区域作为
扣取的图像块’ 由于一开始利用图像标记训练了一个初
始分类模型&因此这样的过程被称为 (监督式数据增
广)’ 监督式数据增广适用于高层语义图像分类任务’

$#权重初始化
深度卷积神经网络有大量的参数并且其损失函数是

非凸的*!K+ &因此深度卷积神经网络难以训练’ 为了实现
训练过程中的快速收敛并且避免梯度消失问题&采用一
个恰当的权重初始化方法十分重要’

;1*[:*5卷积神经网络通过将参数值随机设定为服
从标准差为 %9%"&均值为 % 的高斯分布的随机数初始化
网络&这种方法称之为高斯初始化方法’ 1̂-/-5等*!@+将

方差改为
$

&() J&-.5
’ 其中 &() 是输入的神经元数目&&-.5

是输出结果的神经元数目’ 这种方法称之为(U0I(*/参
数初始化方法)’ 针对 U0I(*/方法没有考虑非线性映射
函数的对输入的影响&Q*等*MB+扩展了 U0I(*/方法&将非
线性映射造成的影响考虑到参数初始化中’ 30[*等*B%+

证明了利用正交矩阵初始化网络要比高斯初始化好’
h()+’E()等*B"+通过迭代扩展了 30[*的方法&这种方法能
够有效消除层与层之间的关联&从而提高神经网络的
性能’

M#随机梯度下降
反向传播算法是一个用梯度下降来更新参数的标准

的训练方法’ 标准的随机梯度下降算法*B$+更新损失函

数 ,")# 的)参数&当!
)/J" I)/O14))",")/## "$"#

式中!)",")/##是函数 ,")/#在全训练集上的期望%1是
学习率%随机梯度下降算法通过从训练集中挑选样例
"("/# &0"/# # 估计梯度为!

)/J" I)/O1/4),")/%(
"/# &0"/# # "$$#

实际上&在随机梯度下降中每个参数的更新是针对
与单个样例相反的小批次来计算的’ 这将有助于降低参
数更新的方差&并会导致更稳定的收敛’ 收敛速度由学
习率控制’ 然而&小批次的随机梯度下降不保证好的收
敛&仍有一些问题需要被解决’ 首先&选择学习率不是一
个简单的问题’ 通常的做法在初始阶段使用稳定学习率
以达到稳定的收敛速度&然后随着收敛速度的减慢而降
低学习率’ 文献*BMGB!+提出学习率时间表来在训练过
程中调整学习率’ 为了让现有的梯度更新依赖于以前批
次&并加速训练&j(0) 等*BB+提出在相关方向上积累速度
矢量’ 经典的h-7*)5.7更新可以用下式表示!

B/J" I)3/O1/4),")/%(
"/# &0"/# # "$M#

)/J" I)/J3/J" "$!#
式中!3/J"是一个速度向量%)是一个动向量&通常设置为
%9@’

:*+5*/-I动量*BA+是在梯度下降优化中利用动量的另
一种方法!

3/J" I)3/O1/4),")/J)3/%(
"/# &0"/# # "$B#

与h-7*)5.7相比&:*+5*/-I动量首先在积累的方向
上移动&然后更新梯度’ 这种方法避免了梯度下降速度
过快导致的无法收敛的问题’

!#批量归一化
数据归一化通常是数据处理的第一步’ 全局数据标

准化将所有数据转换为具有零均值和单位方差’ 然而&
当数据进入深度网络&对中间层的输入分布将会发生变
化&这降低了网络的学习能力和准确性’ 6-22*等*BF+提出
了一 个 高 效 归 一 化 方 法 叫 批 量 归 一 化 " W054’
)-/701(g05(-)&N:#一定程度上解决了这个问题’ 它通过
在每个小批量而不是整个训练集上归一化输入层的均值
和方差&解决了这个被称为(协变量偏移)的问题’ 假设
要归一化的层具有 @ 维输入 . I*("&($&/&(@+

P首先归
一化第E层维度!

f(EI"(EO*P#G 3$P J槡 6 "$A#

式中!*P和3
$
P分别是小批量数据的均值和方差%6是一

个极小值’ 为了增强表达能力’ 归一化的输入f(E被转
换为!

0EIP9,&+"(E#I,f(EJ+ "$F#
式中!+和,是学习参数’

通过批量归一化&一方面可以通过选择比较大的初
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始化学习率而提升训练速度&另一方面还可以提高网络
的泛化能力’

B#跨连模型
随着卷积神经网络层数的加深&随之而来的梯度消

失或梯度爆炸问题会越来越严重&除了上述数据增广$权
重初始化$批量归一化等方法还有一种跨连模型的方法&
通过建立非相邻层之间的连接&不仅使每一层能从之前
任意一层接收输入&还能把输出传递给后面的非相邻层’
这一方法让卷积神经网络的深度达到成百上千层&大大
提高了卷积神经网络的性能’

受到 \3Ph*BK+的启发&3/(I0+50I0等*B@+提出快道网
络’ 普通的神经网络可以被表示为!

0ID"(&(0# "$K#
式中!D为非线性函数%(0表示权值矩阵%(表示输入%0
表示输出’

快道网络的基本思想是在网络中加入两个非线性变
换7"(&(7# 和="(&(=#&构造快道层!

0ID"(&(D#,7"(&(7# J(,="(&(=# "$@#
式中!7表示变换门%=表示传递门%符号(,)表示逐元素
相乘’

令=a"c7&快道层可以简化为!
0ID"(&(D#,7"(&(7# J(,"" O7"(&(7##

"M%#
式中!($0$7"(&(P# 和="(&(=# 必须有同样的维数’

不难看出&如果选择特殊的变换门7&可以得到!

0I
(& 7"(&(7#I%

D"(&(D#& 7"(&(7#I"{ "M"#

因此&根据变换门的输出&快道层可以直接通过其输
入($直接输出 D&或者在 (和 D之间产生平缓变化的
输出’

H*+:*5与普通的神经网络相比&H*+:*5网络引入了
跨连模型&构造了残差模块&如图 "K所示’

图 "K#残差模块
V(R="K#H*+(J.017-J.1*+

如果在残差模块中去掉跨层连接&并用D"(#表示相

应的计算结果&那么在加入跨层连接后的计算结果H"(#
与D"(#之间存在下面的关系!

H"(#ID"(# O( "M$#
试验表明&如果在层间加入跨层连接&那么即使是成

百上千层的网络&也能够得到准确$有效的训练’
Q.0)R等*A%+在残差模块的基础上用密集连接模块代

替残差模块&称之为密集连接网络 " J*)+*1X4-))*45*J
4-)I-1.5(-)01)*5T-/E& >*)+*:*5#&与残差网络的区别在
于&密集连接模块内部允许任意两个非相邻层之间进行
跨层连接&如图 "@ 所示’ 在密集连接模块中&第 4层的
特征图(4是利用前面4c"层的特征图(%&(%&/&(4c"来计
算的&可以表示为!

(4ID4*(%&(%&/&(4O"+ "MM#

图 "@#一个包含 $个密集连接模块的密集连接网络
V(R="@#;>*)+*:*54-)+(+5()R-2$ J*)+*1X4-))*45*J 7-J.1*+

=8卷积神经网络在视觉图像检测中的应用

视觉图像检测是指获取目标在图像中的位置与种
类’ 视觉图像检测在流程上分为 M个步骤!区域建议&特
征提取和区域分类&如图 $% 所示’ 首先&在视觉图像中
生成可能存在目标的建议区域%然后&使用利用卷积神经
网络强大的特征提取能力提取建议区域内的特征%最终&
利用分类器对建议区域分类&达到目标检测的结果’ 由
于卷积神经网络具有强大的特征提取能力&自动提取视
觉图像的高层次特征&避免了人工设计特征的复杂低效&
所以卷积神经网络在视觉图像检测中取得了突破性的
进展’

图 $%#视觉检测的基本流程
V(R=$%#N0+(4</-4*J./*-2I(+.01J*5*45(-)

=:98视觉图像检测的公共数据集

大规模数据集的建立为卷积神经网络在视觉图像检
测研究的突破提供了契机’ 目前&视觉图像检测研究的
公共数据集有670R*:*5$f;3&;\8?&$h3 &?&?等’
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"#670R*:*5数据集
670R*:*5数据集是目前世界上最大的图像识别数据

集&包含 $万多种类别&超过 " !%%万张图片’
$#f;3&;\8?&数据集
f;3&;\8?&从 $%%B]$%"$ 年每年提供一套标准

化的数据集&并举办包括分类$检测和分割在内的竞赛’
其中&f;3&;\8?&$%%F数据集包含 $% 种类别&训练集&
验证集&测试集的数量分别是 $ B%"&$ B"% 和B %""张’
f;3&;\8?&$%"$数据集同样包含 $% 个类别&其中训练
集&验证集&测试集的数量分别是 B F"F&B K$M和 "% @@"张’

M#h3 &?&?数据集
h3 &?&?数据集包含 @" 种类别&M% 多万张图片’

与 670R*:*5数据集和 f;3&;\8?&数据集相比 h3
&?&?提供了丰富的上下文信息&是目前最大的语义分
割数据集’

!#8(+>/-)*$%"K数据集
8(+>/-)*$%"K数据集致力于推动无人机平台上的视

觉图像检测的发展&包含 $AM段视频&"% $%@张图片’
=:;8卷积神经网络模型

随着对卷积神经网络的认识逐步加深&研究人员相
继提出了一系列具备强大特征提取能力的网络模型&这
是卷积神经网络在图像分类任务中取得巨大成功的关
键’ 如表 " 所示&随着研究人员对卷积神经网络的研究
越来越深刻&卷积神经网络的性能也越来越好’

表 98MSOHUC大赛中经典CNN网络模型对比
J$/+’98J3’&)FE$-0()%)*&+$((0&$+CNN%’26)-\F)"’+(

0%MSOHUC&)FE’2020)%

年份 &::网络模型 P-<GB错误率C!

$%"$ ;1*[:*5 "B9M$

$%"M LV:*5 ""9$%

$%"! -̂-R1*:*5 M9%K

$%"! 8̂ ^ F9M$

$%"B H*+:*5 M9BF

$%"A P/(7<+G3-.+’*) $9@@

$%"F 3Y:*5 $9$B

##"#;1*[:*5网络
"@K@年的\*:*5虽然在手写字符识别任务上取得了

成功&但由于训练数据集规模小&算力不足&泛化能力弱
等问题&没有更进一步发展’ 与之相比&;1*[:*5卷积神
经网络有更深的层数&提高了网络的性能%引入 J/-<-.5
技术&避免网络过拟合&降低模型训练时的计算量%使用
数据增广技术&避免过拟合%使用 H*\i代替 +(R7-(J 作
为激活函数加快训练速度等’ 在 670R*:*5数据集上实
现了 "B9M$!的5-<GB 错误率&之后 6\38H&竞赛分类任

务中性能较好的模型大多采用卷积神经网络作为分类
模型’

$#LV:*5
纽约大学的L*1(*/等*$"+提出了LV:*5&与 ;1*[:*5相

比使用了更小的卷积核和更长的步长&保留了图像更多
的特征&在 $%"M 年 6\38H&竞赛分类任务中以 ""9$%!
的成绩获得了冠军’ LV:*5更重要的意义在于第一次尝
试解释卷积神经网络内部的原理&通过反卷积可视化了
特征图&发现浅层学习到的是轮廓$边缘$颜色$纹理等特
征&深层学习到的是一些不易理解的抽象特征&并根据可
视化结果对网络的参数调优’

M#8̂ ^网络
牛津大学视觉几何组的 3(7-)X0)等*A"+在;1*[:*5网

络的基础上&提出了 8̂ ^网络&8̂ ^网络证明了卷积神
经网路越深&性能越好&但由于网络深度的增加会带来训
练误差增大的网络退化问题&因此 8̂ ^网络的最佳深度
受限于 "@ 层’ 在 $%"! 年 6\38H&竞赛上以 F9M$!的
5-<GB错误率的成绩赢得了分类任务的亚军’

!# -̂-R\*:*5网络
-̂-R1*公司的 3g*R*JX等*A$+提出了 -̂-R\*:*5网络&

即6)4*<5(-) 8"&网络有 $$层深&由若干6)4*5<5(-)模块级
联而成&使用全局平均池化层替代最后的全连接层&增加
辅助分类节点&最终以 A9AF!的 5-<GB 错误率获得了
$%"!年6\38H&竞赛分类任务的冠军’

B#H*+:*5网络
H*+:*5网络是由V04*W--E 公司提出的&解决了网络

深度增加带来的网络退化问题’ 通过运用跨连结构&将
低层的特征映射到高层的网络中&成功训练了 "B$ 层深
的神经网络&在 $%"B 年的 6\38H&竞赛分类任务中以
M9BF!的5-<GB错误率取得了冠军’

A#3Y:*5网络
中国科学院的 Q. 等*AM+提出了 3Y模型"+Z.**g*G

0)JG*[4(505(-) 7-J.1*#&该模型将特征通道的相互依赖关
系建模&并利用一种全新的特征重标定策略&即通过学习
的方式来自动提取每个特征通道的重要程度&然后根据
重要程度提升有用的特征&抑制用处不大的特征&以
$9$B!的5-<GB错误率成绩获得 $%"F 年 6\38H&竞赛分
类任务冠军’
=:<8基于卷积神经网络的视觉图像检测算法

由于卷积神经网络在图像分类领域的突出表现&研
究人员将卷积神经网络应用到视觉图像检测算法中提取
特征&并运用多种方法提高卷积神经网络的特征提取能
力&在视觉图像检测领域取得了突破性的进展’ 一些基
于卷积神经网络的视觉图像检测算法对比如表 $ 和 M 所
示’ 基于卷积神经网络的视觉图像检测算法主要分为两
类!基于区域建议的方法和无区域建议的方法’
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表 ;8一些视觉图像检测方法在HYC;77c测试集的比较结果
J$/+’;8C)FE$-$20#’-’(,+2()*()F’#0(,$+"’2’&20)%F’23)"()%HYC;77c 2’(2(’2

检测方法 &::网络模型 训练集 7;fC!

HG&:: ;1*[:*5 8?&$%%F 5/0()I01 BK9B%

HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01 AA9%%

3ff:*5 LV:*5 8?&$%%F 5/0()I01 A%9@%

V0+5HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01和8?&$%"$ 5/0()I01 F%9%%

V0+5*/HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01 A@9@%

V0+5*/HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01和8?&$%"$ 5/0()I01 FM9$

V0+5*/HG&:: H*+:*5 8?&$%%F 5/0()I01 FA9!%

V0+5*/HG&:: H*+:*5 8?&$%%F 5/0()I01和8?&$%"$ 5/0()I01 KB9A%

O?\? 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01 AA9!%

O?\?I$ >0/E)*5 8?&$%%F 5/0()I01 FK9A%

33>M%% 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01 F$9"%

33>B"$ 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01 FB9"%

表 <8一些视觉图像检测方法在HYC;79;测试集的比较结果
J$/+’<8C)FE$-$20#’-’(,+2()*()F’#0(,$+"’2’&20)%F’23)"()%HYC;79; 2’(2(’2

检测方法 &::网络模型 训练集 7;fC!

HG&:: ;1*[:*5 8?&$%"$ 5/0()I01 BM9M%

HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%"$ 5/0()I01 A$9!%

V0+5HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01&8?&$%%F 5*+5和8?&$%"$ 5/0()I01 AK9!%

V0+5*/HG&:: 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01&8?&$%%F 5*+5和8?&$%"$ 5/0()I01 F%9!%

V0+5*/HG&:: 8̂ "̂A &?&?5/0()I01MBE FB9@%

V0+5*/HG&:: H*+:*5 &?&?5/0()I01MBE KM9M%

O?\? 8̂ "̂A 8?&$%%F 5/0()I01&8?&$%%F 5*+5和8?&$%"$ 5/0()I01 AA9!%

O?\?I$ >0/E)*5 &?&?5/0()I01MBE FK9$%

33>M%% 8̂ "̂A &?&?5/0()I01MBE F@9M%

33>B"$ 8̂ "̂A &?&?5/0()I01MBE K$9$%

##"#基于区域建议的方法
""#HG&::
(̂/+’(4E等提出了 HG&::方法&是第一个将卷积神

经网络成功应用于目标检测领域的方法’
HG&::的基本流程如图 $"所示&首先使用选择性搜

索提取每张输入图片的候选区域%然后通过 &::网络从
每个区域中提取特征&这里使用 ;1*[:*5网络&得到一个
! %@A维的特征向量%接着把提取到的特征向量送入分类
器进行分类’ 在 f;&;\8?&$%"$ 上的检测精度达到
BM9M!7;f&如果将HG&::的卷积神经网络换成特征提
取效果更好的 8̂ "̂A&检测精度提高到 A$9!%!’

但HG&::也存在一些缺陷!*候选区域过多&使得
计算量过大&降低了检测速度%+候选区域直接缩放到固

图 $"#HG&::流程
V(R=$"#V1-T4’0/5-2HG&::

定大小&导致图像失真&降低了检测精度’
"$#空间金字塔池化网络" 3<05(01fX/07(J f--1()R

:*5T-/E& 3ff:*5#
Q*等*A!+针对HG&::的缺陷&提出了空间金字塔池

化"+<05(01<X/07(J <--1()R& 3ff#模型&其结构如图 $$ 所
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示’ 3ff:*5通过引入金字塔池化层&用多个尺度的池化
来替换原来单一的池化&把特征转换成相同的维度&解决
了网络的输入必须是固定尺寸图片的问题’ 而且
3ff:*5是对整幅输入图片进行一次卷积运算&而不是对
每个候选区域进行卷积运算&避免了重复计算&极大提高
了计算效率’

图 $$#3ff:*5框架
V(R=$$#V/07*0/4’(5*45./*-23ff:*5

但 3ff:*5也存在如下缺点!*3ff:*5的检测过程
是分阶段的&在提取特征后使用 38h分类器分类&之后
再进行边框回归&这使得训练过程复杂%+&::提取的
特征存储占用极大的计算资源’

"M#V0+5HG&::
(̂/+’(4E*AB+综合了 HG&::和 3ff:*5的优点提出了

V0+5HG&::&实现了综合特征提取$区域分类和边框回归
的端到端算法’ V0+5HG&::基本流程如图 $M 所示&V0+5
HG&::首先在图像中提取感兴趣区域"/*R(-) -2()5*/*+5&
H-6#%然后对整幅图片做卷积运算&在最后一个特征图上
找到每个H-6对应的区域&将 H-6特征图送入 H-6池化
层&通过该层将每个不同尺寸的特征图统一到同样的大
小%最后经过全连接层得到两个输出向量&一个进行
3-2570[分类&另一个进行边框分类’

图 $M#V0+5HG&::框架
V(R=$M#V/07*0/4’(5*45./*-2V0+5HG&::

"!#V0+5*/HG&::
在V0+5HG&::的基础上&H*)等*AA+提出区域建议网

络"/*R(-) </-<-+01)*5T-/E& Hf:#&并把 Hf:和 V0+5HG

&::融合到一个统一的网络&称之为V0+5*/HG&::’
V0+5*/HG&::的框架如图 $!所示&首先将整幅图片

输入&::网络得到特征图&然后在特征图上利用 Hf:
得到目标的候选区域&接下来在候选区域上利用分类器
预测目标的类别&最后对目标位置精修实现目标检测’
V0+5HG&::利用Hf:代替选择搜索算法&大大提高了运
算效率&并真正实现了端到端的目标检测’ V0+5*/HG&::
有很多被广泛应用的变体结构*AFGA@+ ’

图 $!#V0+5*/HG&::框架
V(R=$!#V/07*0/4’(5*45./*-2V0+5*/HG&::

$#无区域建议的方法
""#(你只看一次)I""X-. -)1X1--E -)4*I*/+(-) "&

O?\?I"#
H*J7-)等*F%+提出了一种称为 O?\?的目标检测框

架&检测速度可以达到 !B 2<+’ O?\?用一个单一的卷积
神经网络直接对整幅图片预测目标的位置及类型&O?\?
的检测流程如图 $B 所示’ 首先将一幅图分成 ZsZ 个网
格&每个网格预测 P个边框&每个边框负责目标位置
"(& 0#&目标大小"e& 8#&目标存在置信度及 =个类别
的条件概率的预测&将这些预测结果编码成一个 ZsZs
"PsB‘=#维的张量’ 虽然 O?\?的检测速度很快&达到
了实时的效果&但是 O?\?对相邻目标或小尺寸目标的
检测效果不好’

"$#单点多盒子探测器"+()R1*+’-57.15(W-[J*5*45-/&
33>#

针对O?\?的不足&\(. 等*F"+提出了单点多盒子探
测器模型&在兼顾实时性的同时提高了检测精度’ 33>
运用特征金字塔的思想&在不同层次的特征图上进行检
测&大大提高了检测精度&尤其是对小尺寸目标有很好的
效果’

"M#O?\?I$和O?\?@%%%
O?\?I$是H*J7-) 等*F$+在 O?\?的基础上采用多

尺度训练$批规范化$高分辨率分类器等多种方法&提升
了O?\?的检测精度与检测速度&并且提高了模型的健
壮性’ O?\?@%%%模型可以检测超过 @ %%%类目标’



#第 !期 蓝金辉 等!卷积神经网络在视觉图像检测的研究进展 "F@##

图 $B#O?\?框架
V(R=$B#V/07*0/4’(5*45./*-2O?\?

?8结88论

近年来&卷积神经网络引起了研究人员广泛关
注&应用于视觉图像检测的卷积神经网络变体层出不
穷&大大增强了卷积神经网络提取特征的能力&与传
统方法相比&卷积神经网络在视觉图像检测领域有以
下优势!

"#层次化的特征表达’ 卷积神经网络自动提取视觉
图像的低层次特征如边缘$轮廓$线条$色块等特征到高
层次特征如语义等特征’

$#强大的表达能力’ 与传统的浅层模型相比&卷积
神经网络层数更多&表达能力大大增强’

M#端到端’ 卷积神经网络可以实现端到端的视觉图
像目标检测&能够同时优化多个任务’

但还存在改进的空间&需要进一步研究!
"#小样本学习’ 目前的神经网络所需的训练样本数

量都在上百万以上&如何从少量的数据中高效提取特征
并得到良好性能的网络模型是卷积神经网络未来的研究
方向’

$#网络结构的优化’ 当前&卷积神经网络越深&卷积
神经网络的测试性能&但是伴随着网络的加深&过拟合和
网络退化问题也更加严重%网络的深度加深也使得网络
模型体积更加&需要更大的内存$存储空间与计算量’ 因
此&如何优化网络结构&在保持模型测试性能的同时&降
低网络的深度是亟需解决的问题’

M#理论知识的完善’ 卷积神经网络缺乏基础的数学
知识&一直被视为端到端的(黑盒)&人们难以理解卷积
神经网络中隐含层数目$神经元个数和激活函数形式等
会对结果产生怎样的影响’ 完善卷积神经网络的理论知
识&是改进$理解卷积神经网络决策的关键’

总的来说&在过去的十几年内&卷积神经网络强大的
特征提取能力大大加速了视觉图像检测领域的发展&基
于卷积神经网络的视觉图像检测仍有巨大的潜力’
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*B@+#3H68;3P;8;H b& ĤYVVb& 3&Qh6>QiNYH ,=

P/0()()RI*/X J**< )*5T-/E+* &+=&-)2*/*)4*0)J

S-/E+’-< -) :*./016)2-/705(-) f/-4*++()R3X+5*7+&

$%"B!$MFFG$MKB=

*A%+#Qi;:̂ &̂ \6i L& SY6:NYĤ YH b j=>*)+*1X
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