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前言

人工智能，一个令人熟悉但却始终倍感陌生的词汇。让人熟悉的是科幻作家艾

萨克·阿西莫夫笔下的《机械公敌》和《机器管家》，令人陌生的却是到底如何

让现有的机器人咿呀学语邯郸学步；让人熟悉的是计算机科学与人工智能之父

图灵设想的“图灵测试”，令人陌生的却是如何使如此的高级智能在现实生活中

不再子虚乌有；让人熟悉的是 年初阿尔法狗与李世石的五番棋对决，令人

陌生的却是阿尔法狗究竟如何打通了“任督二脉”⋯⋯不可否认，人工智能就是

人类为了满足自身强大好奇心而脑洞大开的产物，现在提及人工智能，就不得

不提阿尔法狗，提起阿尔法狗就又不得不提到深度学习。深度学习究竟为何物？

本书从实用角度着重解析了深度学习中的一类神经网络模型——卷积神经网

络，向读者剖析了卷积神经网络的基本部件与工作机理，更重要的是系统性的

介绍了深度卷积神经网络在实践应用方面的细节配置与工程经验。笔者希望本

书“小而精”，避免像某些国外相关书籍一样浅尝辄止的“大而空”。

写作本书的主因源自笔者曾于 年 月在个人主页（

）上开放的一个英文深度学习学习资料“深度神经网络之必

会技巧”（ ）。该资料随后被转

帖至新浪微博，颇受学术界和工业界朋友好评，至今已有逾 万的阅读量，后

又被国际知名论坛 和 特邀转载。期间曾接收

到不少国内外读过此学习资料的朋友微博私信或邮件来信表示感谢，其中不乏

有人提到希望开放一个中文版本以方便国人阅读学习。另一方面，随着深度学

习领域发展的日新月异，当时总结整理的学习资料现在看来已略显滞后，一些

最新研究成果并未涵盖其中，同时加上国内至今尚无一本侧重实践的深度学习

方面的中文书籍。因此，笔者笔耕不辍，希望将自己些许的所知所得所感及所

悟汇总于本书中，分享给大家供学习和查阅。
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这是一本面向中文读者轻量级、偏实用的深度学习工具书，本书内容侧重深

度卷积神经网络的基础知识和实践应用。为了使更多不同技术背景的读者通过

本书对卷积神经网络和深度学习有所了解，笔者试图尽可能少的使用晦涩的数

学公式而尽可能多的使用具体的图表形象表达。本书的受众为对卷积神经网络

和深度学习感兴趣的入门者，以及没有机器学习背景但希望能快速掌握该方面

知识并将其应用于实际问题的各行从业者。为方便读者，本书附录给出了一些

相关数学基础知识简介。

全书共 章，除“绪论”外可分为 个篇章：第一篇“基础理论篇”包括

第 ∼ 章，介绍卷积神经网络的基础知识、基本部件、经典结构和模型压缩

等基础理论内容；第二篇“实践应用篇”包括第 ∼ 章，介绍深度卷积神经

网络自数据准备始，到模型参数初始化、不同网络部件的选择、网络配置、网

络模型训练、不平衡数据处理，最终直到模型集成等实践应用技巧和经验。另

外，本书基本在每章结束均有对应小结，读者在阅读完每章内容后不妨掩卷回

忆，看是否完全掌握此章节重点。对卷积神经网络和深度学习感兴趣的读者可

通读全书，做到“理论结合实践”；对于希望将深度卷积神经网络迅速应用来解

决实际问题的读者，也可直接参考第二篇的有关内容，做到“有的放矢”。

本书写作过程得到笔者很多同学和学术界工业界朋友的支持和帮助，在

此谨列出他们的姓名以致谢意（按姓氏拼音序）：高斌斌，高如如，罗建

豪，屈伟洋，谢晨伟，杨世才，张晨麟。感谢高斌斌和罗建豪帮助起草本书

第 节和第 章的有关内容。此外，特别感谢南京大学、澳大利亚阿德

莱德大学等高校的众多师长在笔者求学科研过程中不厌其烦细致入微的指

导、教育和关怀。最后非常感谢笔者的父母，感谢他们的养育和一直以来的

理解、体贴与照顾。写就本书，笔者自认才疏学浅，仅略知皮毛，更兼时间

和精力有限，书中错谬之处在所难免，若蒙读者不弃还望不吝赐教，将不胜感激。

魏秀参

年 月于澳大利亚阿德莱德
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注：

§ 本书版本为 ，成书于 年五月。

§ 如诸君认为本书对您略有帮助，不妨扫码请笔者喝杯咖啡

§ 严正声明：本书可免费用于学习和研究目的，可自由传播，但切勿擅自用

于商业用途或私自引用，笔者保留著作权相关权利。
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绪论



引言

年 月，一场围棋的人机对决正在进行，但由于是闭门对弈，这场比赛

的进行时可谓“悄无声息”⋯⋯

围棋，起源于中国，是迄今最古老的人类智力游戏之一。它的有趣和神奇，

不仅因为其规则简洁而优雅但玩法却千变万化，而且还因为它是世界上最复杂

的棋盘游戏之一，是当时唯一一个机器不能战胜人类的棋类游戏。那场对决的

一方是三届欧洲围棋冠军的樊麾二段，另一方则是 开发的

“阿尔法狗”（ ）人工智能（ ，简称 ）围棋系统，

双方以正式比赛中使用的十九路棋盘进行了无让子的五局较量。与比赛进行时

大相径庭，赛后结局并非无人问津而是举世哗然：阿尔法狗以 5 : 0 全胜的纪录

击败樊麾二段，而樊麾二段则成为了世界上第一个于十九路棋盘上被 围棋

系统击败的职业棋手。樊麾二段在赛后接受 采访时曾谈到：“如果不知

道阿尔法狗是部电脑，我会以为对手是棋士，一名有点奇怪的高手。”霎时间消

息不胫而走，媒体报道铺天盖地，莫非人类就如此这般轻易的丢掉了自己“尊

严”？莫非所有棋类游戏均已输给 ？

当然没有。樊麾一战过后不少围棋高手和学界专家站出来质疑阿尔法狗取胜

的“含金量”，为人类“背书”：此役机器仅仅胜了人类的围棋职业二段，根本

谈不上战胜围棋高手，何谈战胜人类呢！就在人们一副淡定的品论这次“小游

戏”时，阿尔法狗正在酝酿着下一次“大对决”，因为它即将在 年 月迎

战韩国籍世界冠军李世石九段。近十年来，李世石九段是夺取世界冠军头衔次

数最多的超一流棋手，所以从严格意义上讲，那才是真正的“人机大战”。

与上次不同， 年 月这次人机“巅峰对决”堪称举世瞩目万人空巷。不

过就在赛前仍有不少人唱衰阿尔法狗，特别是整个围棋界一路的鄙视，基本上

是希望阿尔法狗能赢一盘保住“面子”就善莫大焉了。但是随着比赛的进行，结

果逐渐令人错愕。第一局李世石输了！“是不是李世石的状态不对，没发挥出真



什么是深度学习？

正的水平？”第二局李世石又输了！“阿尔法狗还是蛮厉害的啊。不过阿尔法狗

大局观应该不行，世石九段在这方面加强，应该能赢。”第三局李世石再次输了

比赛，赛前对人类棋手乐观一派悲观至极。“完了！虽然比赛已输，但李九段怎

么说也要赢一盘吧。”果然，第四局 手出现神之一手，李世石终于赢了一盘，

让人有了些许宽慰。但末盘阿尔法狗没有再给李世石机会，最终 4 : 1 大胜人类

围棋的顶级高手，彻底宣告人类“丧失”了在围棋上的统治地位。“阿尔法狗”

则迅速成为全世界热议的话题，在阿尔法狗大红大紫的同时，也让人们牢牢记

住了一个原本陌生的专有名词——“深度学习”（ ）。

什么是深度学习？

比起深度学习，“机器学习”一词应更耳熟能详。机器学习（ ）是人

工智能的一个分支，它致力于研究如何通过计算的手段，利用经验（ ）

来改善计算机系统自身的性能。通过从经验中获取知识（ ），机器学

习算法摒弃了人为向机器输入知识的操作，转而凭借算法自身来学到所需所有

知识。对于传统机器学习算法而言，“经验”往往对应以“特征”（ ）形式

存储的“数据”（ ），传统机器学习算法所做的事情便是依靠这些数据产生

“模型”（ ）。

但是“特征”为何？如何设计特征更有助于算法学到优质模型？⋯⋯一开始

人们通过“特征工程”（ ）形式的工程试错性方式来得到数

据特征。可是随着机器学习任务的复杂多变，人们逐渐发现针对具体任务生成

特定特征不仅费时费力，同时还特别敏感，很难将其应用于另一任务。此外对

于一些任务，人类根本不知道该如何用特征有效表示数据。例如，人们知道一

辆车的样子，但完全不知道怎样设计的像素值配合起来才能让机器“看懂”这

是一辆车。这种情况就会导致若特征“造”的不好，最终学习任务的性能也会

受到极大程度的制约，可以说，特征工程决定了最终任务性能的“天花板”。聪

明而倔强的人类并没有屈服：既然模型学习的任务可以通过机器自动完成，那

么特征学习这个任务自然完全可以通过机器自己实现。于是，人们尝试将特征

学习这一过程也用机器自动的“学”出来，这便是“表示学习”（



）。

表示学习的发展大幅提高了很多人工智能应用场景下任务的最终性能，同时

由于其自适应性使得人工智能系统可以很快移植到新的任务上去。“深度学习”

便是表示学习中的一个经典代表。

深度学习以数据的原始形态（ ）作为算法输入，经过算法层层抽

象将原始数据逐层抽象为自身任务所需的最终特征表示，最后以特征到任务

目标的映射（ ）作为结束，从原始数据到最终任务目标，“一气呵成”

并无夹杂任何人为操作。如图 所示，相比传统机器学习算法仅学得模型这一

单一“任务模块”而言，深度学习除了模型学习，还有特征学习、特征抽象等

任务模块的参与，借助多层任务模块完成最终学习任务，故称其为“深度”学

习。深度学习中的一类代表算法是神经网络算法，包括深度置信网络（

）、递归神经网络（ ）和卷积神经网络

（ ，简称 ）等等。特别是卷积神经网络，目前

在计算机视觉、自然语言处理、医学图像处理等领域“一枝独秀”，它也是本书

将侧重介绍的一类深度学习算法。有关人工智能、机器学习、表示学习和深度

学习等概念间的关系可由图 中的韦恩图表示。

深度学习的前世今生

虽说阿尔法狗一鸣惊人，但它背后的深度学习却是由来已久。相对今日之繁荣，

它一路而来的发展不能说一帆风顺，甚至有些跌宕起伏。追根溯源，深度学习

的思维范式实际上是人工神经网络（ ），从古溯今，该

类算法的发展经历了三次高潮和两次衰落。

第一次高潮是二十世纪四十至六十年代当时广为人知的控制论（

）。当时的控制论是受神经科学启发的一类简单的线性模型，其研究内容是给

定一组输入信号 x1, x2, . . . , xn 去拟合一个输出信号 y，所学模型便是最简单的

线性加权：f(x,ω) = x1ω1 + · · ·+ xnωn。显然，如此简单的线性模型令其应用

领域极为受限，最为著名的是：它不能处理“异或”问题（ ）。因

此，人工智能之父 曾在当时撰文批判神经网络存在的两点关键
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图 传统机器学习算法与深度学习概念性对比。图中阴影标注的模块表示该模

块可由算法直接从数据中自学习所得。

问题：首先，单层神经网络无法处理“异或”问题；其次，当时的计算机缺乏足

够的计算能力满足大型神经网络长时间的运行需求。 对神经网络的批判

将其研究在 年代末带入“寒冬”，人工智能产生了很多不同的研究方向，可

唯独神经网络好像逐渐被人淡忘。

直到 年代， 和 等人提出了反向传播

（ ）算法，解决了两层神经网络所需要的复杂计算量问题，同

时克服了 说过神经网络无法解决异或问题，自此神经网络“重获生机”，

迎来了第二次高潮，即二十世纪八十至九十年代的连接主义（ ）。

不过好景不长，受限于当时数据获取的瓶颈，神经网络只能在中小规模数据上

训练，因此过拟合（ ）极大困扰着神经网络型算法。同时，神经网络

算法的不可解释性令它俨然成为一个“黑盒”，训练模型好比撞运气般，有人无
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图 人工智能、机器学习、表示学习、深度学习和卷积神经网络（ ）之间

的关系。

奈的讽刺说它根本不是“科学”（ ）而是一种“艺术”（ ）。另外加上当

时硬件性能不足而带来的巨大计算代价使人们对神经网络望而却步，相反，如

支持向量机（ ）等数学优美且可解释性强的机器学习算

法逐渐变成历史舞台上的“主角”。短短十年，神经网络再次跌入“谷底”。甚至

当时在一段时间内只要和神经网络沾边的学术论文几乎都会收到类似这样的评

审意见：“

（这篇论文最大的问题，就是它使用了神经网络。）”

但可贵的是，尽管当时许多人抛弃神经网络转行做了其他方向，但如

， 和 等人仍“笔耕不辍”在神

经网络领域默默耕耘，可谓“卧薪尝胆”。在随后的 年，随着软件算法和硬

件性能的不断优化，直到 年， 等在 上发表文

章 提出：一种称为“深度置信网络”（ ）的神经网络模

型可通过逐层预训练（ ）的方式有效完成模型训练

过程。很快，更多的实验结果证实了这一发现，更重要的是除了证明神经网络
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训练的可行性外，实验结果还表明神经网络模型的预测能力相比其他传统机器

学习算法可谓“鹤立鸡群”。 发表在 上的这篇文章无疑为神经网

络类算法带来了一片曙光。接着，被冠以“深度学习”名称的神经网络终于可

以大展拳脚，首先于 年在语音识别领域大放异彩，其后便是在 年计

算机视觉“圣杯” 竞赛上强势夺冠，再来于 年被 科技纵览

（ ）评为年度十大科技突破之首⋯⋯这就是第三次高潮，

也就是大家都比较熟悉的深度学习（ ）时代。其实，深度学习中的

“ ”一部分是为了强调当下人们已经可以训练和掌握相比之前神经网络层数

多得多的网络模型。不过也有人说深度学习无非是“新瓶装旧酒”，而笔者更愿

意将其比作“鸟枪换炮”。正因为有效数据的急剧扩增、高性能计算硬件的实现

以及训练方法的大幅完善，三者作用最终促成了神经网络的第三次“复兴”。

细细想来，其实第三次神经网络的鼎盛与前两次大有不同，这次深度学习的

火热不仅体现在学术研究领域的繁荣，它更引发相关技术产生了巨大的现实影

响力和商业价值——人工智能不再是一张“空头支票”。尽管目前阶段的人工智

能还没有达到科幻作品中的强人工智能水平，但当下的系统质量和性能已经足

以让机器在特定任务中完胜人类，也足以产生巨大的产业生产力。

深度学习作为当前人工智能热潮的技术核心，哪怕研究高潮过段时间会有所

回落，但仍不会像前两次衰落一样被人彻底遗忘。它的伟大意义在于，它就像一

个人工智能时代人类不可或缺的工具，真正让研究者或工程师摆脱了复杂的特

征工程，从而可以专注于解决更加宏观的关键问题；它又像一门人工智能时代

人类必需的语言，掌握了它就可以用之与机器“交流”完成之前无法企及的现

实智能任务。因此许多著名的大型科技公司，如 、 、 、

微软、百度、腾讯和阿里巴巴等纷纷第一时间成立了自己聚焦深度学习的人工

智能研究院或研究机构。相信随着人工智能大产业的发展，慢慢的，人类重复

性的工作可被机器替代，从而提升社会运转效率，把人们从枯燥的劳动中解放

出来参与到其他更富创新的活动中去。

有人说“人工智能是不懂美的”，即便阿尔法狗在围棋上赢了人类，但它根

本无法体会“落子知心路”给人带来的微妙感受。不过转念一想，如果真有这

样一位可随时与你“手谈”的朋友，怎能不算是件乐事？我们应该庆幸可以目



睹并且亲身经历、甚至参与这次人工智能的革命浪潮，相信今后一定还会有更

多像阿尔法狗一样的奇迹发生。此时，我们登高望远，极目远眺；此时，我们

指点江山，挥斥方裘。正是此刻站在浪潮之巅，因此我们兴奋不已、彻夜难眠。
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章

卷积神经网络基础知识

卷积神经网络（ ，简称 ）是一类特殊的人工

神经网络，区别于神经网络其他模型（如，递归神经网络、 机等），其

最主要的特点是卷积运算操作（ ）。因此， 在诸多领

域应用特别是图像相关任务上表现优异，诸如，图像分类（ ）、

图像语义分割（ ）、图像检索（ ）、

物体检测（ ）等计算机视觉问题。此外，随着 研究的深

入，如自然语言处理（ ）中的文本分类，软件工程

数据挖掘（ ）中的软件缺陷预测等问题都在尝试利用卷积神经

网络解决，并取得了相比传统方法甚至其他深度网络模型更优的预测效果。

本章首先回顾卷积神经网络发展历程，接着从抽象层面介绍卷积神经网络的

基本结构，以及卷积神经网络中的两类基本过程：前馈运算（预测和推理）和

反馈运算（训练和学习）。
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发展历程

卷积神经网络发展历史中的第一件里程碑事件发生在上世纪 年代左右的

神经科学（ ）中，加拿大神经科学家 和

于 年提出猫的初级视皮层中单个神经元的“感受野”（

）概念，紧接着于 年发现了猫的视觉中枢里存在感受野、双目视觉和

其他功能结构，标志着神经网络结构首次在大脑视觉系统中被发现。

图 （左）和 （右）。因其在视觉系统中信息

处理方面的杰出贡献，两人于 年获得诺贝尔生理学或医学奖。

年前后，日本科学家福岛邦彦（ ）在 和

工作的基础上，模拟生物视觉系统并提出了一种层级化的多层人工神经

网络，即“神经认知”（ ） ，以处理手写字符识别和其他模式

识别任务。神经认知模型在后来也被认为是现今卷积神经网络的前身。在福岛

邦彦的神经认知模型中，两种最重要的组成单元是“ 型细胞”（ ）和“

型细胞”（ ），两类细胞交替堆叠在一起构成了神经认知网络。其中，

型细胞用于抽取局部特征（ ）， 型细胞则用于抽象和容错，如图

所示，不难发现这与现今卷积神经网络中的卷积层（ ）和汇

合层（ ）可一一对应。

随后， 等人在 年提出基于梯度学习的卷积神经网络算

法 ，并将其成功用于手写数字字符识别，在那时的技术条件下就能取得低

相 关 视 频 资 料 可 参 见：



发展历程
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Fig. 1. Correspondence between the hierarchy model by Hubel and Wiesel, and the neural network of the neocognitron 

shifted in parallel from cell to cell. Hence, all the cells in 
a single cell-plane have receptive fields of the same 
function, but at different positions. 

We will use notations Us~(k~,n ) to represent the 
output of an S-cell in the kr th  S-plane in the l-th 
module, and Ucl(k~, n) to represent the output of a C-cell 
in the kr th  C-plane in that module, where n is the two- 
dimensional co-ordinates representing the position of 
these cell's receptive fields in the input layer. 

Figure 2 is a schematic diagram illustrating the 
interconnections between layers. Each tetragon drawn 
with heavy lines represents an S-plane or a C-plane, 
and each vertical tetragon drawn with thin lines, in 
which S-planes or C-planes are enclosed, represents an 
S-layer or a C-layer. 

In Fig. 2, a cell of each layer receives afferent 
connections from the cells within the area enclosed by 
the elipse in its preceding layer. To be exact, as for the 
S-cells, the elipses in Fig. 2 does not show the connect- 
ing area but the connectable area to the S-cells. That is, 
all the interconnections coming from the elipses are 
not always formed, because the synaptic connections 
incoming to the S-cells have plasticity. 

In Fig. 2, for the sake of simplicity of the figure, 
only one cell is shown in each cell-plane. In fact, all the 
cells in a cell-plane have input synapses of the same 
spatial distribution as shown in Fig. 3, and only the 
positions of the presynaptic cells are shifted in parallel 
from cell to cell. 

R3 ~I 

modifioble synapses 

) unmodifiable synopses 

Since the cells in the network are interconnected in 
a cascade as shown in Fig. 2, the deeper the layer is, the 
larger becomes the receptive field of each cell of that 
layer. The density of the cells in each cell-plane is so 
determined as to decrease in accordance with the 
increase of the size of the receptive fields. Hence, the 
total number of the cells in each cell-plane decreases 
with the depth of the cell-plane in the network. In the 
last module, the receptive field of each C-cell becomes 
so large as to cover the whole area of input layer U0, 
and each C-plane is so determined as to have only one 
C-cell. 

The S-cells and C-cells are excitatory cells. That is, 
all the efferent synapses from these cells are excitatory. 
Although it is not shown in Fig. 2, we also have 

Fig. 3. Illustration showing the input interconnections to the cells 
within a single cell-plane 

Fig. 2. Schematic diagram illustrating the 
interconnections between layers in the 
neocognitron 

图 年福岛邦彦提出的神经认知模型 。

于 的错误率。因此， 这一卷积神经网络便在当时效力于全美几乎所

有的邮政系统，用来识别手写邮政编码进而分拣邮件和包裹。可以说，

是第一个产生实际商业价值的卷积神经网络，同时也为卷积神经网络以后的发

展奠定了坚实的基础。鉴于此， 在 年提出 时还特

意将“ ”大写，从而向“前辈” 致敬。

INPUT 
32x32

Convolutions SubsamplingConvolutions

C1: feature maps 
6@28x28

Subsampling

S2: f. maps
6@14x14

S4: f. maps 16@5x5
C5: layer
120

C3: f. maps 16@10x10

F6: layer
 84

Full connection
Full connection

Gaussian connections

OUTPUT
 10

图 结构 ：一种用于字符识别的卷积神经网络。其中，每一个

“矩形”代表一张特征图（ ），最后是两层全连接层（

）。

时间来到 年，在有计算机视觉界“世界杯”之称的 图像分

类竞赛四周年之际， 等人凭借卷积神经网络 力挫

日本东京大学、英国牛津大学 组等劲旅，且以超过第二名近 的准

确率一举夺得该竞赛冠军 ，霎时间学界业界纷纷惊愕哗然。自此便揭开了

卷积神经网络在计算机视觉领域逐渐称霸的序幕 ，此后每年 竞赛的

有人称 诞生的 年为计算机视觉领域中的深度学习元年。同时也有人将
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冠军非深度卷积神经网络莫属。直到 年，在改进了卷积神经网络中的激

活函数（ ）后，卷积神经网络在 数据集上的性能

（ ）第一次超过了人类预测错误率（ ） 。近年来，随着神经网络特

别是卷积神经网络相关领域研究人员的增多、技术的日新月异，卷积神经网络

也变得愈宽愈深愈加复杂，从最初的 层、 层，到诸如 提出的

层 甚至上千层网络已被广大研究者和工程实践人员司空见惯。

不过有趣的是，图 为 网络结构，可以发现在基本结构方面它

与十几年前的 几乎毫无差异。但数十载间，数据和硬件设备（尤其是

）的发展确实翻天覆地，它们实际上才是进一步助力神经网络领域革新的

主引擎。正是如此，才使得深度神经网络不再是“晚会的戏法”和象牙塔里的

研究，真正变成了切实落地可行的工具和应用手段。深度卷积神经网络自

年的一炮而红，到现在俨然已成为目前人工智能领域一个举足轻重的研究课题，

甚至可以说深度学习是诸如计算机视觉、自然语言处理等领域主宰性的研究技

术，同时更是工业界各大公司和创业机构着力发展力求占先的技术奇点。

基本结构

总体来说，卷积神经网络是一种层次模型（ ），其输入是原

始数据（ ），如 图像、原始音频数据等。卷积神经网络通过卷

积（ ）操作、汇合（ ）操作和非线性激活函数（

）映射等一系列操作的层层堆叠，将高层语义信息逐层由原

始数据输入层中抽取出来，逐层抽象，这一过程便是“前馈运算”（ ）。

其中，不同类型操作在卷积神经网络中一般称作“层”：卷积操作对应“卷积

层”，汇合操作对应“汇合层”等等。最终，卷积神经网络的最后一层将其目标

任务（分类、回归等）形式化为目标函数（ ） 。通过计算预

测值与真实值之间的误差或损失（ ），凭借反向传播算法（

）将误差或损失由最后一层逐层向前反馈（ ），更新

提出深度置信网络（ ， ） 的 年视作机器学习领域中的深度学

习元年。
目标函数有时也称代价函数（ ）或损失函数（ ）。



基本结构

Figure 2: An illustration of the architecture of our CNN, explicitly showing the delineation of responsibilities
between the two GPUs. One GPU runs the layer-parts at the top of the figure while the other runs the layer-parts
at the bottom. The GPUs communicate only at certain layers. The network’s input is 150,528-dimensional, and
the number of neurons in the network’s remaining layers is given by 253,440–186,624–64,896–64,896–43,264–
4096–4096–1000.

neurons in a kernel map). The second convolutional layer takes as input the (response-normalized
and pooled) output of the first convolutional layer and filters it with 256 kernels of size 5⇥ 5⇥ 48.
The third, fourth, and fifth convolutional layers are connected to one another without any intervening
pooling or normalization layers. The third convolutional layer has 384 kernels of size 3 ⇥ 3 ⇥
256 connected to the (normalized, pooled) outputs of the second convolutional layer. The fourth
convolutional layer has 384 kernels of size 3 ⇥ 3 ⇥ 192 , and the fifth convolutional layer has 256
kernels of size 3⇥ 3⇥ 192. The fully-connected layers have 4096 neurons each.

4 Reducing Overfitting

Our neural network architecture has 60 million parameters. Although the 1000 classes of ILSVRC
make each training example impose 10 bits of constraint on the mapping from image to label, this
turns out to be insufficient to learn so many parameters without considerable overfitting. Below, we
describe the two primary ways in which we combat overfitting.

4.1 Data Augmentation

The easiest and most common method to reduce overfitting on image data is to artificially enlarge
the dataset using label-preserving transformations (e.g., [25, 4, 5]). We employ two distinct forms
of data augmentation, both of which allow transformed images to be produced from the original
images with very little computation, so the transformed images do not need to be stored on disk.
In our implementation, the transformed images are generated in Python code on the CPU while the
GPU is training on the previous batch of images. So these data augmentation schemes are, in effect,
computationally free.

The first form of data augmentation consists of generating image translations and horizontal reflec-
tions. We do this by extracting random 224⇥ 224 patches (and their horizontal reflections) from the
256⇥256 images and training our network on these extracted patches4. This increases the size of our
training set by a factor of 2048, though the resulting training examples are, of course, highly inter-
dependent. Without this scheme, our network suffers from substantial overfitting, which would have
forced us to use much smaller networks. At test time, the network makes a prediction by extracting
five 224 ⇥ 224 patches (the four corner patches and the center patch) as well as their horizontal
reflections (hence ten patches in all), and averaging the predictions made by the network’s softmax
layer on the ten patches.

The second form of data augmentation consists of altering the intensities of the RGB channels in
training images. Specifically, we perform PCA on the set of RGB pixel values throughout the
ImageNet training set. To each training image, we add multiples of the found principal components,

4This is the reason why the input images in Figure 2 are 224⇥ 224⇥ 3-dimensional.

5

结构 。

图 网络结构和 。值得一提的， 因其杰

出的研究成就，获得 年度电气和电子工程师协会（ ）和爱丁堡皇家

科学会（ ）联合颁发的 奖，以

表彰其在深度学习方面的突出贡献。

每层参数，并在更新参数后再次前馈，如此往复，直到网络模型收敛，从而达

到模型训练的目的。

更通俗地讲，卷积神经网络犹如搭积木的过程（如公式 ），将卷积等操作

层作为“基本单元”依次“搭”在原始数据（公式 中的 x1）上，逐层“堆

砌”，以损失函数的计算（公式 中的 z）作为过程结束，其中每层数据形式是

一个三维张量（ ）。具体地，在计算机视觉应用中，卷积神经网络的数据

层通常是 颜色空间的图像：H 行，W 列， 个通道（分别为 ， ， ），

在此记作 x1。x1 经过第一层操作可得 x2，对应第一层操作中的参数记为 ω1；

x2 作为第二层操作层 ω2 的输入，可得 x3⋯⋯直到第 L− 1 层，此时网络输出

为 xL。在上述的过程中，理论上每层操作层可为单独卷积操作、汇合操作、非
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线性映射或其他操作 变换，当然也可以是不同形式操作 变换的组合。

x1 → ω1 → x2 → · · ·→ xL−1 → ωL−1 → xL → ωL → z

最后，整个网络以损失函数的计算结束。若 y 是输入 x1 对应的真实标记

（ ），则损失函数表示为：

z = L(xL,y) ,

其中，函数 L(·) 中的参数即 ωL。事实上，可以发现对于层中的特定操作，

其参数 ωi 是可以为空的，如汇合操作、无参的非线性映射以及无参损失函

数的计算等。实际应用中，对于不同任务，损失函数的形式也随之改变。以

回归问题为例，常用的 ℓ2 损失函数即可作为卷积网络的目标函数，此时有

z = L (xL,y) = 1
2∥x

L − y∥2；若对于分类问题，网络的目标函数常采用

交叉墒（ ）损失函数，有 z = L (xL,y) = −
∑

i yi (pi)，

其中 pi =
(xL

i )∑C
j=1 (xL

j )
(i = 1, 2, . . . , C)，C 为分类任务类别数。显然，无论回

归问题还是分类问题，在计算 z 前，均需要通过合适的操作得到与 y 同维度的

xL，方可正确计算样本预测的损失 误差值。有关不同损失函数的对比请参见

本书第 节。

前馈运算

无论训练模型时计算误差还是模型训练完毕后获得样本预测，卷积神经网络的

前馈（ ）运算都较直观。同样以图像分类任务为例，假设网络已训

练完毕，即其中参数 ω1, . . . ,ωL−1 已收敛到某最优解，此时可用此网络进行图

像类别预测。预测过程实际就是一次网络的前馈运算：将测试集图像作为网络

输入 x1 送进网络，之后经过第一层操作 ω1 可得 x2，依此下去⋯⋯直至输出

xL ∈ RC。上一节提到，xL 是与真实标记同维度的向量。在利用交叉墒损失函

数训练后得到的网络中，xL 的每一维可表示 x1 分别隶属 C 个类别的后验概



反馈运算

率。如此，可通过下式得到输入图像 x1 对应的预测标记：

i
xL
i .

反馈运算

同其他许多机器学习模型（支持向量机等）一样，卷积神经网络包括其他所有

深度学习模型都依赖最小化损失函数来学习模型参数，即最小化式 中的 z。

不过需指出的是，从凸优化理论来看，神经网络模型不仅是非凸（ ）

函数而且异常复杂，这便带来优化求解的困难。该情形下，深度学习模型采用

随机梯度下降法（ 简记为 ）和误差反向传播

（ ）进行模型参数更新。有关随机梯度下降法详细内容可

参见附录 。

具体来讲，在卷积神经网络求解时，特别是针对大规模应用问题（如，

分类或检测任务），常采用批处理的随机梯度下降法（

）。批处理的随机梯度下降法在训练模型阶段随机选取 n 个样本作为一批

（ ）样本，先通过前馈运算得到预测并计算其误差，后通过梯度下降法更

新参数，梯度从后往前逐层反馈，直至更新到网络的第一层参数，这样的一个

参数更新过程称为一个“批处理过程”（ ）。不同批处理之间按照无放

回抽样遍历所有训练集样本，遍历一次训练样本称为“一轮”（ ）。其中，

批处理样本的大小（ ）不宜设置过小。过小时（如 为

等），由于样本采样随机，按照该样本上的误差更新模型参数不一定在全局上最

优（此时仅为局部最优更新），会使得训练过程产生振荡。而批处理大小的上限

则主要取决于硬件资源的限制，如 显存大小。一般而言，批处理大小设

为 ， ， 或 即可。当然在随机梯度下降更新参数时，还有不同的参

数更新策略，具体可参见第 章有关内容。

下面我们来看误差反向传播的详细过程。按照第 节的记号，假设某批处

发音应为：“埃破客”。
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理前馈后得到 n 个样本上的误差为 z，且最后一层 L 为 ℓ2 损失函数，则易得：

∂z

∂ωL
= 0 ,

∂z

∂xL
= xL − y .

不难发现，实际上每层操作都对应了两部分导数：一部分是误差关于第 i 层参

数的导数 ∂z
∂ωi，另一部分是误差关于该层输入的导数 ∂z

∂xi。其中，

关于参数 ωi 的导数 ∂z
∂ωi 用于该层参数更新

ωi ← ωi − η
∂z

∂ωi
,

η 是每次随机梯度下降的步长，一般随训练轮数（ ）的增多减小，详

细内容请参见第 节内容。

关于输入 xi 的导数 ∂z
∂xi 则用于误差向前层的反向传播。可将其视作最终

误差从最后一层传递至第 i 层的误差信号。

下面以第 i 层参数更新为例。当误差更新信号（导数）反向传播至第 i 层时，

第 i + 1 层的误差导数为 ∂z
∂xi+1，第 i 层参数更新时需计算 ∂z

∂ωi 和 ∂z
∂xi 的对应

值。根据链式法则（见附录 ），可得

∂z

∂( (ωi)⊤)
=

∂z

∂( (xi+1)⊤)
· ∂ (xi+1)

∂( (ωi)⊤)
,

∂z

∂( (xi)⊤)
=

∂z

∂( (xi+1)⊤)
· ∂ (xi+1)

∂( (xi)⊤)
.

此处使用向量标记“ ”是由于实际工程实现时张量运算均转化为向量运算。

关于向量运算和求导可参见附录 。前面提到，由于第 i + 1 层时已计算得到
∂z

∂xi+1，在第 i 层用于更新该层参数时仅需对其做向量化和转置操作即可得到
∂z

∂( (xi+1)⊤)，即公式 和 中等号右端的左项。另一方面，在第 i 层，由于

xi 经 ωi 直接作用得 xi+1，故反向求导时亦可直接得到其偏导数 ∂ (xi+1)
∂( (xi)⊤) 和

∂ (xi+1)
∂( (ωi)⊤)。如此，可求得公式 和 中等号左端项 ∂z

∂ωi 和 ∂z
∂xi。后根据式

更新该层参数，并将 ∂z
∂xi 作为该层误差传至前层，即第 i− 1 层，如此下去，

直至更新到第 层，从而完成一个批处理（ ）的参数更新。基于上述

反向传播算法的模型训练如算法 所示。
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算法 反向传播算法
输入： 训练集（N 个训练样本及对应标记）(x1

n,yn)，n = 1, . . . , N；训练轮数

（ ）：T

输出： ωi，i = 1, . . . , L

t = 1 . . . T

训练集数据未遍历完全

前馈运算得到每层 xi，并计算最终误差 z

i = L . . . 1

用公式 反向计算第 i 层误差对该层参数的导数： ∂z
∂( (ωi)⊤)

用公式 反向计算第 i 层误差对该层输入数据的导数：
∂z

∂( (xi)⊤)

用公式 更新参数：ωi ← ωi − η ∂z
∂ωi

ωi

当然，上述方法是通过手动书写导数并用链式法则计算最终误差对每层不

同参数的梯度，之后仍需通过代码将其实现。可见这一过程不仅繁琐，且容易

出错，特别是对一些复杂操作，其导数很难求得甚至无法显式写出。针对这种

情况，一些深度学习库，如 和 都采用了符号微分的方法进

行自动求导来训练模型。符号微分可以在编译时就计算导数的数学表示，并进

一步利用符号计算方式进行优化。在实际应用时，用户只需把精力放在模型构

建和前向代码书写上，不用担心复杂的梯度求导过程。不过，在此需指出的是，

读者有必要对上述反向梯度传播过程了解，也要有能力求得正确的导数形式。

小结

§ 本章回顾了卷积神经网络自 年至今的发展历程；
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§ 介绍了卷积神经网络的基本结构，可将其理解为通过不同种类基本操

作层的“堆叠”将原始数据表示（ ）不经任何

人为干预直接映射为高层语义表示（ ）

并实现向任务目标映射的过程——这也是为何深度学习被称作“端到

端”（ ）学习或作为“表示学习”（ ）中

最重要代表的原因；

§ 介绍了卷积神经网络中的两类基本过程：前馈运算和反馈运算。神经网络

模型通过前馈运算对样本进行推理（ ）和预测（ ），通

过反馈运算将预测误差反向传播逐层更新参数，如此两种运算依次交替迭

代完成模型的训练过程。



章

卷积神经网络基本部件

在了解了深度卷积神经网络的基本架构之后，本章主要介绍卷积神经网络中的

一些重要部件（或模块），正是这些部件的层层堆叠使得卷积神经网络可以直接

从原始数据（ ）中学习其特征表示并完成最终任务。

“端到端”思想

深度学习的一个重要思想即“端到端”的学习方式（ ），属

表示学习（ ）的一种 。这是深度学习区别于其他机器

学习算法的最重要的一个方面。其他机器学习算法，如特征选择算法（

）、分类器（ ）算法、集成学习（ ）算法等，均

假设样本特征表示是给定的，并在此基础上设计具体的机器学习算法。在深度

学习时代之前，样本表示基本都使用人工特征（ ），但“巧妇

难为无米之炊”，实际上人工特征的优劣往往很大程度决定了最终的任务精度。

这样便催生了一种特殊的机器学习分支——特征工程（ ）。特

表示学习（ ）是一个广泛的概念，并不特指深度学习。实际上在深度学

习兴起之前，就有不少关于表示学习的研究，如“词包”模型（ ）和浅层自动编

码机（ ）等。
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征工程在数据挖掘的工业界应用以及计算机视觉应用中都是深度学习时代之前

非常重要和关键的环节。

特别是计算机视觉领域，在深度学习之前，针对图像、视频等对象的表

示可谓“百花齐放、百家争鸣”。仅拿图像表示（ ）举

例，从表示范围可将其分为全局特征描述子（ ）和局部特征

（ ），而单说局部特征描述子就有数十种之多，如 、

、 、 、 ⋯⋯同时，不同局

部描述子擅长的任务又不尽相同，一些适用于边缘检测、一些适用于纹理识

别，这便使得实际应用中挑选合适的特征描述子成为一件令人头疼的麻烦

事。对此，甚至有研究者于 年在相关领域国际顶级期刊 （

）上发表实验性

综述“ ” 来系统性的理解不

同局部特征描述子的作用，至今已获得近 次引用。而在深度学习普及之

后，人工特征已逐渐被表示学习根据任务自动需求“学到”的特征表示所取代 。

更重要的是，过去解决一个人工智能问题（以图像识别为例）往往通过分

治法将其分解为预处理、特征提取与选择、分类器设计等若干步骤。分治法的

动机是将图像识别的母问题分解为简单、可控且清晰的若干小的子问题。不过

分步解决子问题时，尽管可在子问题上得到最优解，但子问题上的最优并不意

味着就能得到全局问题的最后解。对此，深度学习则为我们提供了另一种范式

（ ）即“端到端”学习方式，整个学习流程并不进行人为的子问题划分，

而是完全交给深度学习模型直接学习从原始输入到期望输出的映射。相比分治

策略，“端到端”的学习方式具有协同增效的优势，有更大可能获得全局最优解。

如图 所示，对深度模型而言，其输入数据是未经任何人为加工的原始样

本形式，后续则是堆叠在输入层上的众多操作层。这些操作层整体可看作一个

复杂的函数 f ，最终损失函数由数据损失（ ）和模型参数的正则化

笔者曾有幸于 年在北京与深度学习领域巨头 共进晚餐，当时深度学习并

不像如今般在诸多领域占据“统治地位”，倒更像一股“星星之火”。席间，笔者曾问 ，“你

觉的今后深度学习与人工特征方面的研究是怎样一种关系？” 几乎没有思考，回答坚定且自

信，只有一词：“ ”⋯⋯
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损失（ ）共同组成，深度模型的训练则在最终损失驱动下对

模型进行参数更新并将误差反向传播至网络各层。模型的训练过程可以简单抽

象为从原始数据向最终目标的直接“拟合”，而中间的这些部件正起到了将原始

数据映射为特征（即特征学习）随后再映射为样本标记（即目标任务，如分类）

的作用。下面我们就来看看组成 f 的各个基本组成部件。
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章2

CNN基本部件

在了解了深度卷积神经网络的基本架构之后，本章主要介绍 CNN中的几个重要部件（或模块），
正是这些部件的层层堆叠使得 CNN可以直接从原始数据（raw data）中学习其特征表示。

2.1 “端到端”思想

深度学习的一个重要思想即“端到端”（end-to-end）的学习方式，亦称为表示学习（representation
learning）。这也是深度学习区别于其他机器学习算法的一个重要方面之一。其他机器学习算法，如特
征选择算法（feature selection）、分类器（classifier）算法、集成学习（ensemble learning）算法等等，
都是假设样本表示给定，在此基础上设计对应的具体机器学习算法。在深度学习时代之前，样本表示
基本都使用人工特征（hand-crafted feature），而实际上，人工特征的优劣往往很大程度决定了最终的
任务精度。这样便催生了一种特殊的机器学习分支——特征工程（feature engineering）。特征工程在
数据挖掘的工业界应用上，以及计算机视觉上都是之前非常重要和关键的环节。

特别是计算机视觉，在深度学习之前，针对图像、视频等对象的表示五花八门各种各样。仅
拿图像表示举例，从表示范围将可以分为全局特征描述子（global descriptor）和局部特征（local
descriptor），而单说局部特征又有数十种之多，如 SIFT [9]、PCA-SIFT [6]、SURF [1]、HOG [2]、
steerable filters [3]⋯⋯同时，不同局部描述子擅长的任务又不尽相同，这便使得实际应用中挑
选合适的特征描述子成为一件麻烦事。对此，甚至有研究者在 2004 年在相关领域国际顶级期
刊 TPAMI（IEEE Transactions on Pattern Recognition and Machine Intelligence）上发表实验性综述“A
Performance Evaluation of Local Descriptors” [10]来系统性的理解不同局部特征描述子的作用。

而在深度学习普及之后，人工特征已逐渐被表示学习自动根据任务需求“学到”的特征表示取
代。如上章所述，深度模型的输入是原始数据，同时由最终的损失函数驱动模型参数更新，将误差反
向传播至网络第一层。模型的训练过程可以简单抽象为从原始数据向最终目标的直接“拟合”，而中
间的这些部件正起到了将原始数据映射为特征（即特征学习）并映射为样本标记（即目标任务，如分
类）的作用。

2.2 卷积层

(xi, yi)
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图 卷积神经网络基本流程图。

网络符号定义

同上一章类似 ，在此用三维张量 xl ∈ RHl×W l×Dl

表示卷积神经网络第 l

层的输入，用三元组
(
il, jl, dl

)
来指示该张量对应第 il 行，第 jl 列，第 dl 通

道（ ）位置的元素，其中 0 ≤ il < H l，0 ≤ jl < W l，0 ≤ dl < Dl，如图

所示。不过，一般在工程实践中，由于采用了 训练策略，网络第

l 层输入通常是一个四维张量，即 xl ∈ RHl×W l×Dl×N，其中 N 为

每一批的样本数。

以 N = 1为例，xl经过第 l层操作处理后可得 xl+1，为了后面章节书写方便，

特将此简写为 y 以作为第 l 层对应的输出，即 y = xl+1 ∈ RHl+1×W l+1×Dl+1

。
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Hl

Wl

Dl

(il,jl,dl)��

il

jl

dl

图 卷积神经网络第 l 层输入 xl 示意图。

卷积层

卷积层（ ）是卷积神经网络中的基础操作，甚至在网络最后起

分类作用的全连接层在工程实现时也是由卷积操作替代的。

什么是卷积？

卷积运算实际是分析数学中的一种运算方式，在卷积神经网络中通常是仅涉及

离散卷积的情形。下面以 dl = 1 的情形为例介绍二维场景的卷积操作。

假设输入图像（输入数据）为如图 中右侧的 5× 5 矩阵，其对应的卷积核

（亦称卷积参数， 或 ）为一个 3× 3 的矩阵。

同时，假定卷积操作时每做一次卷积，卷积核移动一个像素位置，即卷积步长

（ ）为 。

第一次卷积操作从图像 (0, 0) 像素开始，由卷积核中参数与对应位置图像像

素逐位相乘后累加作为一次卷积操作结果，即 1 × 1 + 2 × 0 + 3 × 1 + 6 × 0 +

7× 1 + 8× 0 + 9× 1 + 8× 0 + 7× 1 = 1 + 3 + 7 + 9 + 7 = 27，如图 所示。

类似地，在步长为 时，如图 至图 所示，卷积核按照步长大小在输入

图像上从左至右自上而下依次将卷积操作进行下去，最终输出 3 × 3 大小的卷

积特征，同时该结果将作为下一层操作的输入。

与之类似，若三维情形下的卷积层 l 的输入张量为 xl ∈ RHl×W l×Dl

，该层

卷积核为 f l ∈ RH×W×Dl

。三维输入时卷积操作实际只是将二维卷积扩展到了

对应位置的所有通道上（即 Dl），最终将一次卷积处理的所有 HWDl 个元素



卷积层
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图 二维场景下的卷积核与输入数据。图左为一个 3× 3 的卷积核，图右为

5× 5 的输入数据。

求和作为该位置卷积结果。如图 所示。

进一步地，若类似 f l 这样的卷积核有 D 个，则在同一个位置上可得到

1× 1× 1×D 维度的卷积输出，而 D 即为第 l+1 层特征 xl+1 的通道数 Dl+1。

形式化的卷积操作可表示为：

yil+1,jl+1,d =
H∑

i=0

W∑

j=0

Dl∑

dl=0

fi,j,dl,d × xl
il+1+i,jl+1+j,dl .

其中，(il+1, jl+1) 为卷积结果的位置坐标，满足下式：

0 ≤ il+1 < H l −H + 1 = H l+1 .

0 ≤ jl+1 < W l −W + 1 = W l+1 .

需指出的是，式 中的 fi,j,dl,d 可视作学习到的权重（ ），可以发现该

项权重对不同位置的所有输入都是相同的，这便是卷积层“权值共享”（

）特性。除此之外，通常还会在 yil+1,jl+1,d 上加入偏置项（ ）

bd。在误差反向传播时可针对该层权重和偏置项分别设置随机梯度下降的学习

率。当然根据实际问题需要，也可以将某层偏置项设置为全 ，或将学习率设置

为 ，以起到固定该层偏置或权重的作用。此外，卷积操作中有两个重要的超参

数（ ）：卷积核大小（ ）和卷积步长（ ）。合适的

超参数设置会对最终模型带来理想的性能提升，详细内容请参见第 节内容。
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第九次卷积操作及得到的卷积特征。

图 卷积操作示例。

卷积操作的作用

可以看出卷积是一种局部操作，通过一定大小的卷积核作用于局部图像区域获

得图像的局部信息。本节以三种边缘卷积核（亦可称为滤波器）来说明卷积神

经网络中卷积操作的作用。如图 ，我们在原图上分别作用整体边缘滤波器、

横向边缘滤波器和纵向边缘滤波器，这三种滤波器（卷积核）分别为式 中的

3× 3 大小卷积核 K ，K 和 K ：

K =

⎡

⎢⎢⎢⎣

0 −4 0

−4 16 −4

0 −4 0

⎤

⎥⎥⎥⎦
, K =

⎡

⎢⎢⎢⎣

1 2 1

0 0 0

−1 −2 −1

⎤

⎥⎥⎥⎦
, K =

⎡

⎢⎢⎢⎣

1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1

⎤

⎥⎥⎥⎦
,

试想，若原图像素 (x, y)处可能存在物体边缘，则其四周 (x−1, y)，(x+1, y)，

(x, y − 1)，(x, y + 1) 处像素值应与 (x, y) 处有显著差异。此时，如作用以整体

边缘滤波器 K ，可消除四周像素值差异小的图像区域而保留显著差异区域，以
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图 三维场景下的卷积核与输入数据。图左卷积核大小为 3× 4× 3，图右为

在该位置卷积操作后得到的 1× 1× 1 的输出结果。

此可检测出物体边缘信息。同理，类似 K 和 K 的横向、纵向边缘滤波器可

分别保留横向、纵向的边缘信息。

事实上，卷积网络中的卷积核参数是通过网络训练学出的，除了可以学到类

似的横向、纵向边缘滤波器，还可以学到任意角度的边缘滤波器。当然，不仅

如此，检测颜色、形状、纹理等等众多基本模式（ ）的滤波器（卷积核）

都可以包含在一个足够复杂的深层卷积神经网络中。通过“组合” 这些滤波器

（卷积核）以及随着网络后续操作的进行，基本而一般的模式会逐渐被抽象为具

有高层语义的“概念”表示，并以此对应到具体的样本类别。颇有“盲人摸象”

后，将各自结果集大成之意。

汇合层

本节讨论第 l 层操作为汇合（ ） 时的情况。通常使用的汇合操作为平

均值汇合（ ）和最大值汇合（ ），需要指出的是，

同卷积层操作不同，汇合层不包含需要学习的参数。使用时仅需指定汇合类

型（ 或 等）、汇合操作的核大小（ ）和汇合操作的步长

实际上，K 和 K 在数字图像处理中被称为 操作（ ）或 滤波器

（ ）。
卷积神经网络中的“组合”操作可通过随后介绍的汇合层、非线性映射层等操作来实现。
“ ”操作之前的中文文献多译为“池化”，属字面直译，含义并不直观，本书中将其译

作“汇合”。
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原图。 整体边缘滤波器 K 。

横向边缘滤波器 K 。 纵向边缘滤波器 K 。

图 卷积操作示例。

（ ）等超参数即可。

什么是汇合？

遵循上一节的记号，第 l 层汇合核可表示为 pl ∈ RH×W×Dl

。平均值（最大值）

汇合在每次操作时，将汇合核覆盖区域中所有值的平均值（最大值）作为汇合

结果，即：

− : yil+1,jl+1,d =
1

HW

∑

0≤i<H,0≤j<W

xl
il+1×H+i,jl+1×W+j,dl .

− : yil+1,jl+1,d =
0≤i<H,0≤j<W

xl
il+1×H+i,jl+1×W+j,dl ,

其中，0 ≤ il+1 < H l+1，0 ≤ jl+1 < W l+1，0 ≤ d < Dl+1 = Dl。

图 为 2× 2 大小、步长为 的最大值汇合操作示例。

除了最常用的上述两种汇合操作外，随机汇合（ ） 则

介于二者之间。随机汇合操作非常简单，只需对输入数据中的元素按照一定概

率值大小随机选择，并不像最大值汇合那样永远只取那个最大值元素。对随机
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第十六次汇合操作及得到的汇合特征。

图 最大值汇合操作示例。

汇合而言，元素值大的响应（ ）被选中的概率也大，反之易然。可以

说，在全局意义上，随机汇合与平均值汇合近似；在局部意义上，则服从最大

值汇合的准则。

汇合操作的作用

在上图的例子中可以发现，汇合操作后的结果相比其输入降小了，其实汇合操

作实际上就是一种“降采样”（ ）操作。另一方面，汇合也看成

是一个用 p 范数（p ） 作为非线性映射的“卷积”操作，特别的，当 p 趋

近正无穷时就是最常见的最大值汇合。

汇合层的引入是仿照人的视觉系统对视觉输入对象进行降维（降采样）和抽

象。在卷积神经网络过去的工作中，研究者普遍认为汇合层有如下三种功效：

特征不变性（ ）。汇合操作使模型更关注是否存在某些特

征而不是特征具体的位置。可看作是一种很强的先验，使特征学习包含某

种程度自由度，能容忍一些特征微小的位移。

特征降维。由于汇合操作的降采样作用，汇合结果中的一个元素对应于原

输入数据的一个子区域（ ），因此汇合相当于在空间范围内做了

维度约减（ ），从而使模型可以抽取更广范

围的特征。同时减小了下一层输入大小，进而减小计算量和参数个数。

有关 p 范数具体内容可参见附录 。
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在一定程度防止过拟合（ ），更方便优化。

不过，汇合操作并不是卷积神经网络必须的元件或操作。近期，德国著名高校

弗赖堡大学（ ）的研究者提出用一种特殊的卷积操作（即，

）来代替汇合层实现降采样，进而构建一个只含卷

积操作的网络（ ），其实验结果显示这种改造的网络可以达

到、甚至超过传统卷积神经网络（卷积层汇合层交替）的分类精度 。

激活函数

激活函数（ ）层又称非线性映射（ ）层，

顾名思义，激活函数的引入为的是增加整个网络的表达能力（即非线性）。否则，

若干线性操作层的堆叠仍然只能起到线性映射的作用，无法形成复杂的函数。

在实际使用中，有多达十几种激活函数可供选择，有关激活函数选择和对比的

详细内容请参见第 章。本节以 型激活函数和 函数为例，介绍

涉及激活函数的若干基本概念和问题。

直观上，激活函数模拟了生物神经元特性：接受一组输入信号并产生输出。

在神经科学中，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积

效果超过了该阈值，神经元就被激活而处于兴奋状态；否则处于抑制状态。在

人工神经网络中，因 型函数可以模拟这一生物过程，从而在神经网络

发展历史进程中曾处于相当重要的地位。

型函数也称 函数：

σ(x) =
1

1 + (−x) .

其函数形状如图 所示。很明显能看出，经过 型函数作用后，输出

响应的值域被压缩到 [0, 1] 之间，而 对应了生物神经元的“抑制状态”， 则

恰好对应了“兴奋状态”。不过再深入的观察还能发现在 函数两端，对

于大于 （或小于 −5）的值无论多大（或多小）都会压缩到 （或 ）。如此便

带来一个严重问题，即梯度的“饱和效应”（ ）。对照

型函数的梯度图（图 ），大于 （或小于 −5）部分的梯度接近 ，这会导致



激活函数

在误差反向传播过程中导数处于该区域的误差将很难甚至根本无法传递至前层，

进而导致整个网络无法训练（导数为 将无法更新网络参数）。此外，在参数

初始化的时候还需特别注意，要避免初始化参数直接将输出值域带入这一区域：

一种可能的情形是当初始化参数过大时，将直接引发梯度饱和效应而无法训练。
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图 型函数及其函数梯度。

为了避免梯度饱和效应的发生， 和 于 年将修正线性单元

（ ，简称 ）引入神经网络 。 函数是目前深

度卷积神经网络中最为常用的激活函数之一。另外，根据 函数改进的其

他激活函数也展示出更好的性能（请参见第 章内容）。

函数实际上是一个分段函数，其定义为：

(x) = {0, x}

=

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x x ≥ 0

0 x < 0
.

由图 可见， 函数的梯度在 x ≥ 0 时为 ，反之为 。对 x ≥ 0 部

分完全消除了 型函数的梯度饱和效应。同时，在实验中还发现相比

型函数， 函数有助于随机梯度下降方法收敛，收敛速度约快

倍左右 。正是由于 函数的这些优质特性， 函数已成为目前卷

积神经网络及其他深度学习模型（如递归神经网络 等）激活函数的首选

之一。
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图 函数及其函数梯度。

全连接层

全连接层（ ）在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作

用。如果说卷积层、汇合层和激活函数层等操作是将原始数据映射到隐层特征

空间的话，全连接层则起到将学到的特征表示映射到样本的标记空间的作用。

在实际使用中，全连接层可由卷积操作实现：对前层是全连接的全连接层可以

转化为卷积核为 1 × 1 的卷积；而前层是卷积层的全连接层可以转化为卷积核

为 h × w 的全局卷积，h 和 w 分别为前层卷积输出结果的高和宽。以经典的

网络模型 为例，对于 224 × 224 × 3 的图像输入，最后一层卷积

层（指 中的 ）可得输出为 7× 7× 512 的特征张量，若后层是一

层含 个神经元的全连接层时，则可用卷积核为 7× 7× 512× 4096 的全局

卷积来实现这一全连接运算过程，其中该卷积核具体参数如下：

% The first fully connected layer
filter_size = 7; padding = 0; stride = 1;
D_in = 512; D_out = 4096;

经过此卷积操作后可得 的输出。如需再次叠加一个含 个神

经元的全连接层，可设定以下参数的卷积层操作。

网络模型由英国牛津大学 实验室提出，其在 数据集上的预训练模型

（ ）可通过以下链接下载：



目标函数

% The second fully connected layer
filter_size = 1; padding = 0; stride = 1;
D_in = 4096; D_out = 2048;

目标函数

刚才提到全连接层是将网络特征映射到样本的标记空间做出预测，目标函数的

作用则用来衡量该预测值与真实样本标记之间的误差。在当下的卷积神经网络

中，交叉熵损失函数和 ℓ2 损失函数分别是分类问题和回归问题中最为常用的目

标函数。同时，越来越多针对不同问题特性的目标函数被提出供选择。详细内

容请参见本书第 章内容。

小结

§ 本章介绍了深度学习中的关键思想——“端到端”学习方式；

§ 介绍了卷积神经网络的基本部件：卷积操作、汇合操作、激活函数（非线

性映射）、全连接层和目标函数。整个卷积神经网络通过这些基本部件的

“有机组合”即可实现将原始数据映射到高层语义、进而得到样本预测标

记的功能。下一章将介绍卷积神经网络结构中的几个重要概念以及如何对

这些部件进行“有机组合”。
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卷积神经网络经典结构

上一章内容介绍了卷积神经网络中几种基本部件：卷积、汇合、激活函数、全

连接层和目标函数。虽说卷积神经网络模型就是这些基本部件的按序层叠，可

“纸上学来终觉浅”，在实践中究竟如何“有机组合”才能让模型工作、发挥效

能呢？本章首先介绍卷积网络结构中的三个重要概念，随之以四类典型的卷积

神经网络模型为例，作以案例分析。

网络结构中的重要概念

感受野

感受野（ ）原指听觉、视觉等神经系统中一些神经元的特性，即

神经元只接受其所支配的刺激区域内的信号。在视觉神经系统中，视觉皮层中

神经细胞的输出依赖于视网膜上的光感受器。当光感受器受刺激兴奋时，会将

神经冲动信号传导至视觉皮层。不过需指出并不是所有神经皮层中的神经元都

会接受这些信号。如第 节我们提到的一样，正是由于感受野等功能结构在猫

的视觉中枢中的发现，催生了福岛邦彦的带卷积和子采样操作的多层神经网络。

而现代卷积神经网络中的感受野又是怎样一回事？我们慢慢道来。先以单层



网络结构中的重要概念

卷积操作为例（图 ），如图是一个 7× 7，步长为 的卷积操作，对后层的

每一个输出神经元（如紫色区域）来说，它的前层感受野即为黄色区域，可以

发现这与神经系统的感受野定义大同小异。不过，由于现代卷积神经网络拥有

多层甚至超多层卷积操作，随着网络深度的加深，后层神经元在第一层输入层

的感受野会随之增大。如图 所示为 3× 3，步长为 的卷积操作，同单层卷

积操作一样，相邻两层中后层神经元在前层的感受野仅为 3× 3，但随着卷积操

作的叠加，第 L+ 3 层的神经元在第 L 层的感受野可扩增至 7× 7。

��

��

单层卷积中后层神经元对应的前层感受野

（黄色区域）。图中卷积核大小为 7× 7，步长为

。

L�

L+1�

L+2�

L+3�

多层卷积中后层神经元对应的前层感受野

（黄色区域）。图中卷积核大小为 3× 3，步长为

。

图 填充（ ）操作示例。

也就是说，小卷积核（如 3× 3）通过多层叠加可取得与大卷积核（如 7× 7）

同等规模的感受野，此外采用小卷积核同时可带来其余两个优势：第一，由于

小卷积核需多层叠加，加深了网络深度进而增强了网络容量（ ）

和复杂度（ ）；第二，增强网络容量的同时减少了参数个数。
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若假设上述示例中卷积核对应的输入输出特征张量的深度均为 C，则 7 × 7 卷

积核对应参数有 C × (7× 7×C) = 49C2 个。而三层 3× 3 卷积核堆叠只需三倍

单层 3× 3 卷积核个数的参数，即 3× [C × (3× 3× C)] = 27C2，远小于 7× 7

卷积核的参数个数。

此外，需指出的是，目前已有不少研究工作为提升模型预测能力通过改造现

有卷积操作试图扩大原有卷积核在前层的感受野大小，或使原始感受野不再是

矩形区域而是更自由可变的形状，对以上内容感兴趣的读者可参考“扩张卷积

操作”（ ） 和“可变卷积网络”（

） 。

分布式表示

众所周知，深度学习相比之前机器学习方法的独到之处是其表示学习部分。

但仍需强调，深度学习只是表示学习（ ）的一种方式。

深度学习兴起之前，就有不少关于表示学习的研究，其中在计算机视觉中

比较著名的就是“词包”模型（ ）。词包模型源自自然语

言处理领域，在计算机视觉中，人们通常将图像局部特征作为一个视觉单词

（ ），将所有图像的局部特征作为词典（ ），那么一张图

像就可以用它的视觉单词来描述，而这些视觉单词又可以通过词典的映射形

成一条表示向量（ ）。很显然，这样的表示是离散式表示

（ ），其表示向量的每个维度可以对应一个明确的视

觉模式（ ）或概念（ ）。词包模型示意图如图 所示。

不同的是，在深度学习中，深度卷积神经网络呈现“分布式表示”（

） 的特性。神经网络中的“分布式表示”指“语义概

念”（ ）到神经元（ ）是一个多对多映射，直观来讲，即每个语义

概念由许多分布在不同神经元中被激活的模式（ ）表示；而每个神经元

又可以参与到许多不同语义概念的表示中去。

举个例子，如图 所示，将一些物体为中心的图像（ ）

送入在 数据集 上预训练（ ）的卷积网络 ，若输入图像

在此以 为例，其预训练模型可由以下链接访问：



网络结构中的重要概念

图 词包模型（ ）示意。

分辨率为 224× 224，则最后一层汇合层（ ）可得 7× 7× 512 大小的响应

张量（ ），其中“512”对应了最后一层卷积核的个数， 个

卷积核对应了 个不同的卷积结果（ 个特征图或称“通道”）。可视化时，

对于“鸟”或“狗”这组图像对，我们分别从 张 7 × 7 的特征图（

）中随机选取相同的 张，并将特征图与对应原图叠加，即可得到有高亮

部分的可视化结果。从图中可明显发现并证实神经网络中的分布式表示特性。

以鸟类这组图像为例，对上下两张“鸟”的图像，即使是同一卷积核（第

个卷积核）但在不同原图中响应（ ）的区域可谓大相径庭：对上图，其

响应在鸟爪部位；对下图，其响应却在三个角落即背景区域。关于第三个随机

选取的特征图（对应第 个卷积核），对上图其响应位于头部区域，对下图则

响应在躯干部位。更有甚者，同一卷积核（第 个卷积核）对下图响应在躯

干，而对上图却毫无响应。这也就证实了：对于某个模式，如鸟的躯干，会有

不同卷积核（其实就是神经元）产生响应；同时对于某个卷积核（神经元），会

在不同模式上产生响应，如躯干和头部。另外，需指出的是，除了分布式表示

特性，还可从图中发现神经网络响应的区域多呈现“稀疏”（ ）特性，即

响应区域集中且占原图比例较小。

。
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Figure 2. Sampled feature maps of four fine-grained images. Although we resize the
images for better visualization, our method can deal with images of any resolution.
(The figure is best viewed in color.)

datasets, CUB200-2011 [10] and Stanford Dogs [11]. We randomly sample sev-
eral feature maps from the 512 feature maps in pool

5

and overlay them to original
images for better visualization. As can be seen from Fig. 2, the activated regions
of the sampled feature map (highlighted in warm color) may indicate semanti-
cally meaningful parts of birds or dogs, but can also indicate some background
or noisy parts in these fine-grained images.

In addition, the semantic meanings of the activated regions are quite di↵erent
even for the same channel. For example, in the 468th feature map for birds,
the activated region in the first image indicates the Artic tern’s claws and the
second does the hummingbird ’s head. In the 163th feature map for dogs, the first
indicates the toy terrier ’s mouth, while the second even has no activated region
for the Shetland sheepdog. More examples can be found in the supplementary
material. In addition, there are also some activated regions representing the
background, e.g., the 108th feature map for hummingbird and the 481th one
for Shetland sheepdog. Fig. 2 conveys that not all deep descriptors are useful,
and one single channel contains at best weak semantic information due to the
distributed nature of this representation. Therefore, selecting and using only
useful deep descriptors (and removing noise) is necessary. However, in order to
decide which deep descriptor is useful (i.e., containing the object we want to
retrieve), we cannot count on any single channel individually.

We propose a simple yet e↵ective method (shown in Fig. 4) whose quan-
titative and qualitative evaluation will be demonstrated in the next section.
Although one single channel is not very useful, if many channels fire at the same

图 卷积神经网络的分布式表示特性。

深度特征的层次性

上节我们讨论了在同一层的神经元的特性，本节介绍不同层神经元的表示特点，

即深度特征的层次性：之前提到，卷积操作可获取图像区域不同类型特征，而

汇合等操作可对这些特征进行融合和抽象，随着若干卷积、汇合等操作的堆叠，

各层得到的深度特征逐渐从泛化特征（如边缘、纹理等）过度到高层语义表示

（躯干、头部等模式）。

年， 和 曾利用反卷积技术 对卷积神经网络（

中以 为例）特征进行可视化，洞察了卷积网络的诸多特性，其中

之一即层次性。如图 ，可以发现，浅层卷积核学到的是基本模式，如第一层

中的边缘、方向和第二层的纹理等特征表示。随着网络的加深，较深层例如从第

三层除了一些泛化模式外，也开始出现了一些高层语义模式，如“车轮”、“文字”

和“人脸”形状的模式。直到第五层，更具有分辨能力的模式被卷积网络所捕

获⋯⋯以上的这些观察就是深度网络中特征的层次性。值得一提的是，目前深

度特征的层次性已成为深度学习领域的一个共识，也正是由于 和

的贡献，该工作 被授予欧洲计算机视觉大会 最佳论文提名奖，

计算机视觉领域有三大顶级国际会议：“国际计算机视觉和模式识别大会”（
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短短几年间引用已逾 次。另外，得益于卷积网络特征的层次特性使得不

同层特征可信息互补，因此对单个网络模型而言“多层特征融合”（

）往往是一种很直接且有效的网络集成技术，对于提高网络精度通常

有较好表现，详细内容可参见本书第 节。

经典网络案例分析

本节将以 ， ， 和深度残差

网络 （ ）为例，分析几类经典的卷积神经网络案例。在此

需请读者注意，此处的分析比较并不是不同网络模型精度的“较量”，而是希望

读者体会卷积神经网络自始至今的发展脉络和趋势，这样会更有利于对卷积神

经网络的理解，进而方可举一反三提高解决真实问题的能力。

网络模型

是计算机视觉中首个被广泛关注、使用的卷积神经网络，特别是

在 年 竞赛 中以超越第二名 个百分点的优异

成绩一举夺冠，从而打响了卷积神经网络、乃至深度学习在计算机视觉领域中

研究热潮的“第一枪”。

由加拿大多伦多大学的 ， （

的两位博士生）和 提出，网络名“ ”即取自

第一作者。关于 还有一则八卦：由于 划时代的意义，开启了

深度学习在工业界的应用， 年 和 两位作者连同“半个”

被 重金（据传高达 万美金）收买。但为何说“半个” ？只

，简称 ）、“国际计算机视觉大会”（

，简称 ）和“欧洲计算机视觉大会”（

，简称 ）。其中 每年一届， 和 两年一届交替举办。另外，

计算机视觉领域的一些顶级期刊包括：

、 ，

等。
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Visualizing and Understanding Convolutional Networks

Layer 2

Layer 1

Layer 3

Layer 4 Layer 5

Figure 2. Visualization of features in a fully trained model. For layers 2-5 we show the top 9 activations in a random subset
of feature maps across the validation data, projected down to pixel space using our deconvolutional network approach.
Our reconstructions are not samples from the model: they are reconstructed patterns from the validation set that cause
high activations in a given feature map. For each feature map we also show the corresponding image patches. Note:
(i) the the strong grouping within each feature map, (ii) greater invariance at higher layers and (iii) exaggeration of
discriminative parts of the image, e.g. eyes and noses of dogs (layer 4, row 1, cols 1). Best viewed in electronic form.

图 卷积神经网络深度特征的层次特性 。该图中，由于第一层卷积核相

对较大，可对第一层学到的卷积核直接可视化。而深层的卷积核往往很小，直

接可视化效果不佳，因此对第 至 层的可视化作以下处理：在验证集图像中，

将响应最大的前 个卷积核利用反卷积技术将其投影到像素空间，以此完成后

面深层卷积层参数的可视化。
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因当时 只是花费一半时间在 工作，而另一半时间仍然留在多伦

多大学。

图 是 的网络结构，共含五层卷积层和三层全连接层。

的上下两支是为方便同时使用两片 并行训练，不过在第三层卷积和全连

接层处上下两支信息可交互。由于两支网络完全一致，在此仅对其中一支进

行分析。表 列出了 网络的架构及具体参数。对比第 节提到的

可以发现，单在网络结构或基本操作模块方面， 的改进非常微

小，构建网络的基本思路大致一样，仅在网络深度、复杂度上有较大优势。

Figure 2: An illustration of the architecture of our CNN, explicitly showing the delineation of responsibilities
between the two GPUs. One GPU runs the layer-parts at the top of the figure while the other runs the layer-parts
at the bottom. The GPUs communicate only at certain layers. The network’s input is 150,528-dimensional, and
the number of neurons in the network’s remaining layers is given by 253,440–186,624–64,896–64,896–43,264–
4096–4096–1000.

neurons in a kernel map). The second convolutional layer takes as input the (response-normalized
and pooled) output of the first convolutional layer and filters it with 256 kernels of size 5⇥ 5⇥ 48.
The third, fourth, and fifth convolutional layers are connected to one another without any intervening
pooling or normalization layers. The third convolutional layer has 384 kernels of size 3 ⇥ 3 ⇥
256 connected to the (normalized, pooled) outputs of the second convolutional layer. The fourth
convolutional layer has 384 kernels of size 3 ⇥ 3 ⇥ 192 , and the fifth convolutional layer has 256
kernels of size 3⇥ 3⇥ 192. The fully-connected layers have 4096 neurons each.

4 Reducing Overfitting

Our neural network architecture has 60 million parameters. Although the 1000 classes of ILSVRC
make each training example impose 10 bits of constraint on the mapping from image to label, this
turns out to be insufficient to learn so many parameters without considerable overfitting. Below, we
describe the two primary ways in which we combat overfitting.

4.1 Data Augmentation

The easiest and most common method to reduce overfitting on image data is to artificially enlarge
the dataset using label-preserving transformations (e.g., [25, 4, 5]). We employ two distinct forms
of data augmentation, both of which allow transformed images to be produced from the original
images with very little computation, so the transformed images do not need to be stored on disk.
In our implementation, the transformed images are generated in Python code on the CPU while the
GPU is training on the previous batch of images. So these data augmentation schemes are, in effect,
computationally free.

The first form of data augmentation consists of generating image translations and horizontal reflec-
tions. We do this by extracting random 224⇥ 224 patches (and their horizontal reflections) from the
256⇥256 images and training our network on these extracted patches4. This increases the size of our
training set by a factor of 2048, though the resulting training examples are, of course, highly inter-
dependent. Without this scheme, our network suffers from substantial overfitting, which would have
forced us to use much smaller networks. At test time, the network makes a prediction by extracting
five 224 ⇥ 224 patches (the four corner patches and the center patch) as well as their horizontal
reflections (hence ten patches in all), and averaging the predictions made by the network’s softmax
layer on the ten patches.

The second form of data augmentation consists of altering the intensities of the RGB channels in
training images. Specifically, we perform PCA on the set of RGB pixel values throughout the
ImageNet training set. To each training image, we add multiples of the found principal components,

4This is the reason why the input images in Figure 2 are 224⇥ 224⇥ 3-dimensional.

5

图 网络结构 。

不过仍需指出 的几点重大贡献，正因如此， 方可在整个

卷积神经网络甚至连接主义机器学习发展进程中占据里程碑式的地位。

首次将卷积神经网络应用于计算机视觉领域的海量图像数据集

（该数据集共计 类图像，图像总数约 多万张），揭

示了卷积神经网络拥有强大的学习能力和表示能力。另一方面，海量数据

同时也使卷积神经网络免于过拟合。可以说二者相辅相成，缺一不可。自

此便引发了深度学习，特别是卷积神经网络在计算机视觉中“井喷”式的

研究。

利用 实现网络训练。在上一轮神经网络研究热潮中，由于计算资源

发展受限，研究者无法借助更加高效的计算手段（如 ），这也较大

程度阻碍了当时神经网络的研究进程。“工欲善其事，必先利其器”，在

中，研究者借助 从而将原本需数周甚至数月的网络训练过
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程大大缩短至五到六天。在揭示卷积神经网络强大能力的同时，无疑也大

大缩短了深度网络和大型网络模型开发研究的周期与时间成本。缩短了迭

代周期，数量繁多、立意新颖的网络模型和应用才能像雨后春笋一般层出

不穷。

一些训练技巧的引入使“不可为”变“可为”，甚至是“大有可为”。如

激活函数、局部响应规范化操作、为防止过拟合而采取的数据增广

（ ）和随机失活（ ）等，这些训练技巧不仅保证

了模型性能，更重要的是为后续深度卷积神经网络的构建提供了范本。实

际上，此后的卷积神经网络大体都是遵循这一网络构建的基本思路。

有关 中涉及的训练技巧，第二篇对应章节会有系统性介绍。在此仅对

局部响应规范化做一解释。

局部响应规范化（ ）要求对相同空间位置上相邻深度（ ）

的卷积结果做规范化。假设 adi,j 为第 d 个通道的卷积核在 (i, j) 位置处的输出

结果（即响应），随后经过 激活函数作用。其局部响应规范化的结果 bdi,j

可表示为：

bdi,j = adi,j/

⎛

⎝k + α

(N−1,d+n/2)∑

t= (0,d−n/2)

(
ati,j
)2
⎞

⎠
β

,

其中，n 指定了作用 的相邻深度卷积核数目，N 为该层所有卷积核数目。

k，n，α，β 等为超参数，需通过验证集进行选择，在原始 中这些参数

的具体赋值为表 所示。使用 后，在 数据集上 性能

分别在 和 错误率上降低了 和 ；此外，一个四层的卷积

神经网络使用 后，在 数据上的错误率也从 降至 。

目前已经作为各个深度学习工具箱的标准配置，将 k，n，α，β 等超

参数稍作改变即可实现其他经典规范化操作。如，当“k = 0，n = N，α = 1，

β = 0.5”时便是经典的 ℓ2 规范化：

bdi,j = adi,j/

√∑

d

(
adi,j
)2

.
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网络模型

由英国牛津大学著名研究组

提出，是 年 竞赛定位任务（ ）第一名和分类

任务第二名做法中的基础网络。由于 具备良好的泛化性能，其在

数据集上的预训练模型（ ）被广泛应用于除最常用

的特征抽取（ ） 外的诸多问题：如物体候选框（

）生成 、细粒度图像定位与检索（

） 、图像协同定位（ ） 等。

以 中的代表 为例，表 列出了其每层具体参数信息。

可以发现，相比 ， 中普遍使用了小卷积核以及第 节提

到的“保持输入大小”等技巧，为的是在增加网络深度（即网络复杂度）时确保

各层输入大小随深度增加而不极具减小。同时，网络卷积层的通道数（ ）

也是从 3→ 64→ 128→ 256→ 512 逐渐增加。

（ ） 是由新加坡国立大学 实验室提出的异于传

统卷积神经网络的一类经典网络模型，它与其他卷积神经网络的最大差异是用

多层感知机（多层全连接层和非线性函数的组合）替代了先前卷积网络中简单

的线性卷积层。我们知道线性卷积层的复杂度有限，利用线性卷积进行层间映

射也只能将上层特征或输入“简单”的线性组合形成下层特征。而 采用

了复杂度更高的多层感知机作为层间映射形式，一方面提供了网络层间映射的

一种新可能；另一方面增加了网络卷积层的非线性能力，使得上层特征可有更

多复杂性与可能性的映射到下层，这样的想法也被后期出现的残差网络 和

等网络模型所借鉴。

同时， 网络模型的另一个重大突破是摒弃了全连接层作为分类层的传

统，转而改用全局汇合操作（ ），如图 。 最后一

层共 C 张特征图（ ）对应分类任务的 C 个类别。全局汇合操作分

别作用于每张特征图，最后以汇合结果映射到样本真实标记。可以发现，在这
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(a) Linear convolution layer

 . 
. .

 . 
. .

(b) Mlpconv layer

Figure 1: Comparison of linear convolution layer and mlpconv layer. The linear convolution layer
includes a linear filter while the mlpconv layer includes a micro network (we choose the multilayer
perceptron in this paper). Both layers map the local receptive field to a confidence value of the latent
concept.

over the input in a similar manner as CNN and are then fed into the next layer. The overall structure
of the NIN is the stacking of multiple mlpconv layers. It is called “Network In Network” (NIN) as
we have micro networks (MLP), which are composing elements of the overall deep network, within
mlpconv layers,

Instead of adopting the traditional fully connected layers for classification in CNN, we directly
output the spatial average of the feature maps from the last mlpconv layer as the confidence of
categories via a global average pooling layer, and then the resulting vector is fed into the softmax
layer. In traditional CNN, it is difficult to interpret how the category level information from the
objective cost layer is passed back to the previous convolution layer due to the fully connected
layers which act as a black box in between. In contrast, global average pooling is more meaningful
and interpretable as it enforces correspondance between feature maps and categories, which is made
possible by a stronger local modeling using the micro network. Furthermore, the fully connected
layers are prone to overfitting and heavily depend on dropout regularization [4] [5], while global
average pooling is itself a structural regularizer, which natively prevents overfitting for the overall
structure.

2 Convolutional Neural Networks

Classic convolutional neuron networks [1] consist of alternatively stacked convolutional layers and
spatial pooling layers. The convolutional layers generate feature maps by linear convolutional filters
followed by nonlinear activation functions (rectifier, sigmoid, tanh, etc.). Using the linear rectifier
as an example, the feature map can be calculated as follows:

fi,j,k = max(wT
k xi,j , 0). (1)

Here (i, j) is the pixel index in the feature map, xij stands for the input patch centered at location
(i, j), and k is used to index the channels of the feature map.

This linear convolution is sufficient for abstraction when the instances of the latent concepts are
linearly separable. However, representations that achieve good abstraction are generally highly non-
linear functions of the input data. In conventional CNN, this might be compensated by utilizing
an over-complete set of filters [6] to cover all variations of the latent concepts. Namely, individual
linear filters can be learned to detect different variations of a same concept. However, having too
many filters for a single concept imposes extra burden on the next layer, which needs to consider all
combinations of variations from the previous layer [7]. As in CNN, filters from higher layers map
to larger regions in the original input. It generates a higher level concept by combining the lower
level concepts from the layer below. Therefore, we argue that it would be beneficial to do a better
abstraction on each local patch, before combining them into higher level concepts.

In the recent maxout network [8], the number of feature maps is reduced by maximum pooling
over affine feature maps (affine feature maps are the direct results from linear convolution without
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possible by a stronger local modeling using the micro network. Furthermore, the fully connected
layers are prone to overfitting and heavily depend on dropout regularization [4] [5], while global
average pooling is itself a structural regularizer, which natively prevents overfitting for the overall
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followed by nonlinear activation functions (rectifier, sigmoid, tanh, etc.). Using the linear rectifier
as an example, the feature map can be calculated as follows:

fi,j,k = max(wT
k xi,j , 0). (1)

Here (i, j) is the pixel index in the feature map, xij stands for the input patch centered at location
(i, j), and k is used to index the channels of the feature map.

This linear convolution is sufficient for abstraction when the instances of the latent concepts are
linearly separable. However, representations that achieve good abstraction are generally highly non-
linear functions of the input data. In conventional CNN, this might be compensated by utilizing
an over-complete set of filters [6] to cover all variations of the latent concepts. Namely, individual
linear filters can be learned to detect different variations of a same concept. However, having too
many filters for a single concept imposes extra burden on the next layer, which needs to consider all
combinations of variations from the previous layer [7]. As in CNN, filters from higher layers map
to larger regions in the original input. It generates a higher level concept by combining the lower
level concepts from the layer below. Therefore, we argue that it would be beneficial to do a better
abstraction on each local patch, before combining them into higher level concepts.

In the recent maxout network [8], the number of feature maps is reduced by maximum pooling
over affine feature maps (affine feature maps are the direct results from linear convolution without
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多层感知机卷积层。

图 传统卷积模块（ ）与 网络卷积模块（ ）对比 。

样的标记映射关系下，C 张特征图上的响应将很自然的分别对应到 C 个不同的

样本类别，这也是相对先前卷积网络来讲， 在模型可解释性上的一个优势。
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Figure 2: The overall structure of Network In Network. In this paper the NINs include the stacking
of three mlpconv layers and one global average pooling layer.

Comparison to maxout layers: the maxout layers in the maxout network performs max pooling
across multiple affine feature maps [8]. The feature maps of maxout layers are calculated as follows:

fi,j,k = max

m
(w

T
km

xi,j). (3)

Maxout over linear functions forms a piecewise linear function which is capable of modeling any
convex function. For a convex function, samples with function values below a specific threshold
form a convex set. Therefore, by approximating convex functions of the local patch, maxout has
the capability of forming separation hyperplanes for concepts whose samples are within a convex
set (i.e. l2 balls, convex cones). Mlpconv layer differs from maxout layer in that the convex func-
tion approximator is replaced by a universal function approximator, which has greater capability in
modeling various distributions of latent concepts.

3.2 Global Average Pooling

Conventional convolutional neural networks perform convolution in the lower layers of the network.
For classification, the feature maps of the last convolutional layer are vectorized and fed into fully
connected layers followed by a softmax logistic regression layer [4] [8] [11]. This structure bridges
the convolutional structure with traditional neural network classifiers. It treats the convolutional
layers as feature extractors, and the resulting feature is classified in a traditional way.

However, the fully connected layers are prone to overfitting, thus hampering the generalization abil-
ity of the overall network. Dropout is proposed by Hinton et al. [5] as a regularizer which randomly
sets half of the activations to the fully connected layers to zero during training. It has improved the
generalization ability and largely prevents overfitting [4].

In this paper, we propose another strategy called global average pooling to replace the traditional
fully connected layers in CNN. The idea is to generate one feature map for each corresponding
category of the classification task in the last mlpconv layer. Instead of adding fully connected layers
on top of the feature maps, we take the average of each feature map, and the resulting vector is fed
directly into the softmax layer. One advantage of global average pooling over the fully connected
layers is that it is more native to the convolution structure by enforcing correspondences between
feature maps and categories. Thus the feature maps can be easily interpreted as categories confidence
maps. Another advantage is that there is no parameter to optimize in the global average pooling
thus overfitting is avoided at this layer. Futhermore, global average pooling sums out the spatial
information, thus it is more robust to spatial translations of the input.

We can see global average pooling as a structural regularizer that explicitly enforces feature maps to
be confidence maps of concepts (categories). This is made possible by the mlpconv layers, as they
makes better approximation to the confidence maps than GLMs.

3.3 Network In Network Structure

The overall structure of NIN is a stack of mlpconv layers, on top of which lie the global average
pooling and the objective cost layer. Sub-sampling layers can be added in between the mlpconv
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图 网络模型整体结构 。此例中的 堆叠了三个多层感知机卷

积层模块和一个全局汇合操作层作为分类层。

残差网络模型

理论和实验已经表明，神经网络的深度（ ）和宽度（ ）是表征网络

复杂度的两个核心因素，不过深度相比宽度在增加网络的复杂性方面更加有效，

这也正是为何 网络想方设法增加网络深度的一个原因。然而，随着深度

的增加，训练会变得愈加困难。这主要因为在基于随机梯度下降的网络训练过

程中，误差信号的多层反向传播非常容易引发梯度“弥散”（梯度过小会使回传

的训练误差极其微弱）或者“爆炸”（梯度过大会导致模型训练出现“ ”）

现象。目前，一些特殊的权重初始化策略（参见第 章），以及批规范化（

）策略 等方法使这个问题得到极大的改善——网络可以正常
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训练了！但是，实际情形仍不容乐观。当深度网络收敛时，另外的问题又随之而

来：随着继续增加网络的深度，训练数据的训练误差没有降低反而升高 ，

这种现象如图 所示。这一观察与直觉极其不符，因为如果一个浅层神经网

络可以被训练优化求解到某一个很好的解，那么它对应的深层网络至少也可以，

而不是更差。这一现象在一段时间内困扰着更深层卷积神经网络的设计、训练

和应用。

不过很快，该方面便涌现出一个优秀的网络模型，这便是著名的残差网络

（ ） 。由于残差网络很好的解决了网络深度带来的训练困难，

它的网络性能（完成任务的准确度和精度）远超传统网络模型，曾在

和 竞赛的检测、定位和分割任务中纷纷斩获第一，同时发表

残差网络的论文也获得了计算机视觉与模式识别领域国际顶级会议

的最佳论文奖。残差网络模型的出现不仅备受学界业界瞩目，同时也拓宽了卷

积神经网络研究的道路。介绍残差网络前，不得不提到另一个该方面的代表模

型——高速公路网络（ ）。

Deep Residual Learning for Image Recognition

Kaiming He Xiangyu Zhang Shaoqing Ren Jian Sun
Microsoft Research

{kahe, v-xiangz, v-shren, jiansun}@microsoft.com

Abstract
Deeper neural networks are more difficult to train. We

present a residual learning framework to ease the training
of networks that are substantially deeper than those used
previously. We explicitly reformulate the layers as learn-
ing residual functions with reference to the layer inputs, in-
stead of learning unreferenced functions. We provide com-
prehensive empirical evidence showing that these residual
networks are easier to optimize, and can gain accuracy from
considerably increased depth. On the ImageNet dataset we
evaluate residual nets with a depth of up to 152 layers—8⇥
deeper than VGG nets [41] but still having lower complex-
ity. An ensemble of these residual nets achieves 3.57% error
on the ImageNet test set. This result won the 1st place on the
ILSVRC 2015 classification task. We also present analysis
on CIFAR-10 with 100 and 1000 layers.

The depth of representations is of central importance
for many visual recognition tasks. Solely due to our ex-
tremely deep representations, we obtain a 28% relative im-
provement on the COCO object detection dataset. Deep
residual nets are foundations of our submissions to ILSVRC
& COCO 2015 competitions1, where we also won the 1st
places on the tasks of ImageNet detection, ImageNet local-
ization, COCO detection, and COCO segmentation.

1. Introduction
Deep convolutional neural networks [22, 21] have led

to a series of breakthroughs for image classification [21,
50, 40]. Deep networks naturally integrate low/mid/high-
level features [50] and classifiers in an end-to-end multi-
layer fashion, and the “levels” of features can be enriched
by the number of stacked layers (depth). Recent evidence
[41, 44] reveals that network depth is of crucial importance,
and the leading results [41, 44, 13, 16] on the challenging
ImageNet dataset [36] all exploit “very deep” [41] models,
with a depth of sixteen [41] to thirty [16]. Many other non-
trivial visual recognition tasks [8, 12, 7, 32, 27] have also

1http://image-net.org/challenges/LSVRC/2015/ and
http://mscoco.org/dataset/#detections-challenge2015.
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Figure 1. Training error (left) and test error (right) on CIFAR-10
with 20-layer and 56-layer “plain” networks. The deeper network
has higher training error, and thus test error. Similar phenomena
on ImageNet is presented in Fig. 4.

greatly benefited from very deep models.
Driven by the significance of depth, a question arises: Is

learning better networks as easy as stacking more layers?
An obstacle to answering this question was the notorious
problem of vanishing/exploding gradients [1, 9], which
hamper convergence from the beginning. This problem,
however, has been largely addressed by normalized initial-
ization [23, 9, 37, 13] and intermediate normalization layers
[16], which enable networks with tens of layers to start con-
verging for stochastic gradient descent (SGD) with back-
propagation [22].

When deeper networks are able to start converging, a
degradation problem has been exposed: with the network
depth increasing, accuracy gets saturated (which might be
unsurprising) and then degrades rapidly. Unexpectedly,
such degradation is not caused by overfitting, and adding
more layers to a suitably deep model leads to higher train-
ing error, as reported in [11, 42] and thoroughly verified by
our experiments. Fig. 1 shows a typical example.

The degradation (of training accuracy) indicates that not
all systems are similarly easy to optimize. Let us consider a
shallower architecture and its deeper counterpart that adds
more layers onto it. There exists a solution by construction
to the deeper model: the added layers are identity mapping,
and the other layers are copied from the learned shallower
model. The existence of this constructed solution indicates
that a deeper model should produce no higher training error
than its shallower counterpart. But experiments show that
our current solvers on hand are unable to find solutions that
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高速公路网络

为克服深度增加带来的训练困难， 等 受长短期记忆网络 （

） 中门（ ）机制 的启发，通过对传统

的前馈神经网络修正以至于信息能够在多个神经网络层之间高效流动，也正因

如此，这种修改后网络称为“高速公路网络”（ ）。

假设某常规卷积神经网络有 L 层，其中第 i 层（i ∈ 1, 2, . . . , L）的输入为

xi，参数为 ωi，该层的输出 yi = xi+1。为了表述的简单，我们忽略层数和偏

置，它们之间的关系可表示如下：

y = F(x,ωf ) ,

其中，F 为非线性激活函数，参数 ωf 的下标表明该操作对应于 F。对于高速

公路网络而言，y 的计算定义如下：

y = F(x,ωf ) · T (x,ωt) + x · C(x,ωc) .

同式 中类似，T (x,ωt) 和 C(x,ωc) 是两个非线性变换，分别称作“变换门”

和“携带门”。变换门负责控制变换的强度，携带门则负责控制原输入信号的保

留强度。换句话说，y 是 F(x,ωf ) 和 x 的加权组合，其中 T 和 C 分别控制了

两项对应的权重。为了简化模型，在高速公路网络中，设置 C = 1− T，因此公

式 可表示为：

y = F(x,ωf ) · T (x,ωt) + x · (1− T (x,ωt)) .

由于增加了恢复原始输入的可能，这种改进后的网络层（式 ）要比常规网络

长短期记忆（ 简称 ）是一种时间递归神经网络（ ），论

文首次发表于 年。由于独特的设计结构， 适合于处理和预测时间序列中间隔和延迟非

常长的重要事件。 的表现通常比时间递归神经网络及隐马尔科夫模型（ ）更好，比如

用在不分段连续手写识别上。 年，用 构建的人工神经网络模型赢得过 手写识

别比赛冠军。 还普遍用于自主语音识别， 年运用 自然演讲数据库达成

错误率的纪录。作为非线性模型， 可作为复杂的非线性单元用于构造更大型深度神经网络。
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层（式 ）更加灵活。特别地，对于特定的变换门，我们可以得到不同的输出：

y =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x T (x,ωt) = 0

F(x,ωf ) T (x,ωt) = 1

.

其实不难发现，当变换门为恒等映射 时，高速公路网络则退化为常规网络。

深度残差网络

言归正传，现在请出本节主角——残差网络（ ）。其实， 等

人 提出的深度残差网络与高速公路网络的出发点极其相似，甚至残差网络

可以看作是高速公路网络的一种特殊情况。在高速公路网络中的携带门和变换

门都为恒等映射时，公式 可表示为：

y = F(x,ω) + x .

对式 做简单的变形，可得：

F(x,ω) = y − x .

也就是说，网络需要学习的函数 F 实际上是式 右端的残差项 y − x，称为

“残差函数”。如图 所示，残差学习模块有两个分支，其一是左侧的残差函数，

其二是右侧的对输入的恒等映射。这两个分支经过一个简单整合（对应元素的

相加）后，再经过一个非线性的变换 激活函数，从而形成整个残差学习

模块。由多个残差模块堆叠而成的网络结构称作“残差网络”。

identity

weight layer

weight layer

relu

relu

F(x) + x

x

F(x)
x

Figure 2. Residual learning: a building block.

are comparably good or better than the constructed solution
(or unable to do so in feasible time).

In this paper, we address the degradation problem by
introducing a deep residual learning framework. In-
stead of hoping each few stacked layers directly fit a
desired underlying mapping, we explicitly let these lay-
ers fit a residual mapping. Formally, denoting the desired
underlying mapping as H(x), we let the stacked nonlinear
layers fit another mapping of F(x) := H(x) x. The orig-
inal mapping is recast into F(x)+x. We hypothesize that it
is easier to optimize the residual mapping than to optimize
the original, unreferenced mapping. To the extreme, if an
identity mapping were optimal, it would be easier to push
the residual to zero than to fit an identity mapping by a stack
of nonlinear layers.

The formulation of F(x)+x can be realized by feedfor-
ward neural networks with “shortcut connections” (Fig. 2).
Shortcut connections [2, 34, 49] are those skipping one or
more layers. In our case, the shortcut connections simply
perform identity mapping, and their outputs are added to
the outputs of the stacked layers (Fig. 2). Identity short-
cut connections add neither extra parameter nor computa-
tional complexity. The entire network can still be trained
end-to-end by SGD with backpropagation, and can be eas-
ily implemented using common libraries (e.g., Caffe [19])
without modifying the solvers.

We present comprehensive experiments on ImageNet
[36] to show the degradation problem and evaluate our
method. We show that: 1) Our extremely deep residual nets
are easy to optimize, but the counterpart “plain” nets (that
simply stack layers) exhibit higher training error when the
depth increases; 2) Our deep residual nets can easily enjoy
accuracy gains from greatly increased depth, producing re-
sults substantially better than previous networks.

Similar phenomena are also shown on the CIFAR-10 set
[20], suggesting that the optimization difficulties and the
effects of our method are not just akin to a particular dataset.
We present successfully trained models on this dataset with
over 100 layers, and explore models with over 1000 layers.

On the ImageNet classification dataset [36], we obtain
excellent results by extremely deep residual nets. Our 152-
layer residual net is the deepest network ever presented on
ImageNet, while still having lower complexity than VGG
nets [41]. Our ensemble has 3.57% top-5 error on the

ImageNet test set, and won the 1st place in the ILSVRC
2015 classification competition. The extremely deep rep-
resentations also have excellent generalization performance
on other recognition tasks, and lead us to further win the
1st places on: ImageNet detection, ImageNet localization,
COCO detection, and COCO segmentation in ILSVRC &
COCO 2015 competitions. This strong evidence shows that
the residual learning principle is generic, and we expect that
it is applicable in other vision and non-vision problems.

2. Related Work

Residual Representations. In image recognition, VLAD
[18] is a representation that encodes by the residual vectors
with respect to a dictionary, and Fisher Vector [30] can be
formulated as a probabilistic version [18] of VLAD. Both
of them are powerful shallow representations for image re-
trieval and classification [4, 48]. For vector quantization,
encoding residual vectors [17] is shown to be more effec-
tive than encoding original vectors.

In low-level vision and computer graphics, for solv-
ing Partial Differential Equations (PDEs), the widely used
Multigrid method [3] reformulates the system as subprob-
lems at multiple scales, where each subproblem is respon-
sible for the residual solution between a coarser and a finer
scale. An alternative to Multigrid is hierarchical basis pre-
conditioning [45, 46], which relies on variables that repre-
sent residual vectors between two scales. It has been shown
[3, 45, 46] that these solvers converge much faster than stan-
dard solvers that are unaware of the residual nature of the
solutions. These methods suggest that a good reformulation
or preconditioning can simplify the optimization.

Shortcut Connections. Practices and theories that lead to
shortcut connections [2, 34, 49] have been studied for a long
time. An early practice of training multi-layer perceptrons
(MLPs) is to add a linear layer connected from the network
input to the output [34, 49]. In [44, 24], a few interme-
diate layers are directly connected to auxiliary classifiers
for addressing vanishing/exploding gradients. The papers
of [39, 38, 31, 47] propose methods for centering layer re-
sponses, gradients, and propagated errors, implemented by
shortcut connections. In [44], an “inception” layer is com-
posed of a shortcut branch and a few deeper branches.

Concurrent with our work, “highway networks” [42, 43]
present shortcut connections with gating functions [15].
These gates are data-dependent and have parameters, in
contrast to our identity shortcuts that are parameter-free.
When a gated shortcut is “closed” (approaching zero), the
layers in highway networks represent non-residual func-
tions. On the contrary, our formulation always learns
residual functions; our identity shortcuts are never closed,
and all information is always passed through, with addi-
tional residual functions to be learned. In addition, high-
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图 残差学习模块 。

恒等映射是指集合 A 到 A 自身的映射 I，若使得 I(x) = x 对于一切 x ∈ A 成立，这样的映

射 被称为 A 上的恒等映射。
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图 展示了两种不同形式的残差模块。左图为刚才提到的常规残差模块，

由两个 3 × 3 卷积堆叠而成，但是随着网络深度的进一步增加，这种残差函数

在实践中并不是十分有效。右图所示为“瓶颈残差模块”（

），依次由 个 1× 1，3× 3 和 1× 1 的卷积层构成，这里 1× 1 卷积能够

起降维或者升维的作用，从而令 3 × 3 的卷积可以在相对较低维度的输入上进

行，以达到提高计算效率的目的。在非常深的网络中，“瓶颈残差模块”可大量

减少计算代价。

model top-1 err. top-5 err.
VGG-16 [41] 28.07 9.33
GoogLeNet [44] - 9.15
PReLU-net [13] 24.27 7.38

plain-34 28.54 10.02
ResNet-34 A 25.03 7.76
ResNet-34 B 24.52 7.46
ResNet-34 C 24.19 7.40
ResNet-50 22.85 6.71
ResNet-101 21.75 6.05
ResNet-152 21.43 5.71

Table 3. Error rates (%, 10-crop testing) on ImageNet validation.
VGG-16 is based on our test. ResNet-50/101/152 are of option B
that only uses projections for increasing dimensions.

method top-1 err. top-5 err.
VGG [41] (ILSVRC’14) - 8.43†

GoogLeNet [44] (ILSVRC’14) - 7.89
VGG [41] (v5) 24.4 7.1
PReLU-net [13] 21.59 5.71
BN-inception [16] 21.99 5.81
ResNet-34 B 21.84 5.71
ResNet-34 C 21.53 5.60
ResNet-50 20.74 5.25
ResNet-101 19.87 4.60
ResNet-152 19.38 4.49

Table 4. Error rates (%) of single-model results on the ImageNet
validation set (except † reported on the test set).

method top-5 err. (test)
VGG [41] (ILSVRC’14) 7.32
GoogLeNet [44] (ILSVRC’14) 6.66
VGG [41] (v5) 6.8
PReLU-net [13] 4.94
BN-inception [16] 4.82
ResNet (ILSVRC’15) 3.57

Table 5. Error rates (%) of ensembles. The top-5 error is on the
test set of ImageNet and reported by the test server.

ResNet reduces the top-1 error by 3.5% (Table 2), resulting
from the successfully reduced training error (Fig. 4 right vs.
left). This comparison verifies the effectiveness of residual
learning on extremely deep systems.

Last, we also note that the 18-layer plain/residual nets
are comparably accurate (Table 2), but the 18-layer ResNet
converges faster (Fig. 4 right vs. left). When the net is “not
overly deep” (18 layers here), the current SGD solver is still
able to find good solutions to the plain net. In this case, the
ResNet eases the optimization by providing faster conver-
gence at the early stage.

Identity vs. Projection Shortcuts. We have shown that

3x3, 64

1x1, 64

relu

1x1, 256

relu

relu

3x3, 64

3x3, 64

relu

relu

64-d 256-d

Figure 5. A deeper residual function F for ImageNet. Left: a
building block (on 56⇥56 feature maps) as in Fig. 3 for ResNet-
34. Right: a “bottleneck” building block for ResNet-50/101/152.

parameter-free, identity shortcuts help with training. Next
we investigate projection shortcuts (Eqn.(2)). In Table 3 we
compare three options: (A) zero-padding shortcuts are used
for increasing dimensions, and all shortcuts are parameter-
free (the same as Table 2 and Fig. 4 right); (B) projec-
tion shortcuts are used for increasing dimensions, and other
shortcuts are identity; and (C) all shortcuts are projections.

Table 3 shows that all three options are considerably bet-
ter than the plain counterpart. B is slightly better than A. We
argue that this is because the zero-padded dimensions in A
indeed have no residual learning. C is marginally better than
B, and we attribute this to the extra parameters introduced
by many (thirteen) projection shortcuts. But the small dif-
ferences among A/B/C indicate that projection shortcuts are
not essential for addressing the degradation problem. So we
do not use option C in the rest of this paper, to reduce mem-
ory/time complexity and model sizes. Identity shortcuts are
particularly important for not increasing the complexity of
the bottleneck architectures that are introduced below.

Deeper Bottleneck Architectures. Next we describe our
deeper nets for ImageNet. Because of concerns on the train-
ing time that we can afford, we modify the building block
as a bottleneck design4. For each residual function F , we
use a stack of 3 layers instead of 2 (Fig. 5). The three layers
are 1⇥1, 3⇥3, and 1⇥1 convolutions, where the 1⇥1 layers
are responsible for reducing and then increasing (restoring)
dimensions, leaving the 3⇥3 layer a bottleneck with smaller
input/output dimensions. Fig. 5 shows an example, where
both designs have similar time complexity.

The parameter-free identity shortcuts are particularly im-
portant for the bottleneck architectures. If the identity short-
cut in Fig. 5 (right) is replaced with projection, one can
show that the time complexity and model size are doubled,
as the shortcut is connected to the two high-dimensional
ends. So identity shortcuts lead to more efficient models
for the bottleneck designs.

50-layer ResNet: We replace each 2-layer block in the

4Deeper non-bottleneck ResNets (e.g., Fig. 5 left) also gain accuracy
from increased depth (as shown on CIFAR-10), but are not as economical
as the bottleneck ResNets. So the usage of bottleneck designs is mainly due
to practical considerations. We further note that the degradation problem
of plain nets is also witnessed for the bottleneck designs.
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图 两种不同的残差学习模块 。左图为常规的残差模块，右图为“瓶

颈”残差模块。

和“高速公路”网络相比，残差网络与其的不同点在于残差模块中的近路连

接（ ）可直接通过简单的恒等映射完成，而不需要复杂的携带门和变

换门去实现。因此，在残差函数输入输出维度一致的情况下，残差网络不需要

引入额外的参数和计算的负担。与高速公路网络相同的是，通过这种近路连接

的方式，即使面对特别深层的网络，也可以通过反向传播端到端的学习，使用

简单的随机梯度下降的方法就可以训练。这主要受益于近路连接使梯度信息可

以在多个神经网络层之间有效传播。

此外，将残差网络与传统的 网络模型对比（图 ）可以发现，若

无近路连接，残差网络实际上就是更深的 网络，只不过残差网络以全

局平均汇合层（ ）替代了 网络结构中的全连

接层，一方面使得参数大大减少，另一方面减少了过拟合风险。同时需指出，

这样“利用全局平均汇合操作替代全连接层”的设计理念早在 年提出的

中就已经被使用。
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小结

§ 本章介绍了深度卷积神经网络中三个重要概念：神经元感受野、特征分布

式表示和与网络深度相关的特征层次性；

§ 以 、 、 和残差神经网络四种经典卷积神经网络为

例，介绍了深度学习中卷积神经网络结构自 年至今的发展变化。同

时需要指出，上述模型包括其他目前应用较多的卷积网络模型的结构仍需

依赖人工设计，到底何种架构才是最优模型结构尚不可知，不过已有一些

研究开始着力于自动化的深度网络结构学习。相信不久的将来，机器自己

设计的深层网络终将打败人类精心设计的网络结构。
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表 网络架构及参数。其中，“f”为卷积核／汇合核大小，“s”为

步长，“d”为该层卷积核个数（通道数），“p”为填充参数，“δ”为随机失活的

失活率，“C”为分类任务类别数（如在 数据集上为 ），“k，n，

α，β”为局部响应规范化（ ，简称 ）操作的

参数。（注：各层输出数据维度可能因所使用深度学习开发工具的不同而略有差

异。）

操作类型 参数信息 输入数据维度 输出数据维度

卷积操作 f = 11 s = 4 d = 96 227× 227× 3 55× 55× 96

55× 55× 96 55× 55× 96

最大值汇合操作 f = 3 s = 2 55× 55× 96 27× 27× 96

规范化 k = 2 n = 5 α = 10−4 β = 0.75 27× 27× 96 27× 27× 96

卷积操作 f = 5 p = 2 s = 1 d = 256 27× 27× 96 27× 27× 256

27× 27× 256 27× 27× 256

最大值汇合操作 f = 3 s = 2 27× 27× 256 13× 13× 256

规范化 k = 2 n = 5 α = 10−4 β = 0.75 13× 13× 256 13× 13× 256

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 384 13× 13× 256 13× 13× 384

13× 13× 384 13× 13× 384

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 384 13× 13× 384 13× 13× 384

13× 13× 384 13× 13× 384

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 256 13× 13× 384 13× 13× 256

13× 13× 256 13× 13× 256

最大值汇合操作 f = 3 s = 2 13× 13× 256 6× 6× 256

全连接层 f = 6 s = 1 d = 4096 6× 6× 256 1× 1× 4096

1× 1× 4096 1× 1× 4096

随机失活 δ = 0.5 1× 1× 4096 1× 1× 4096

全连接层 f = 1 s = 1 d = 4096 1× 1× 4096 1× 1× 4096

1× 1× 4096 1× 1× 4096

随机失活 δ = 0.5 1× 1× 4096 1× 1× 4096

全连接层 f = 1 s = 1 d = 4096 1× 1× 4096 1× 1× C

损失函数层 1× 1× C
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表 网络架构及参数。其中，“f”为卷积核／汇合核大小，“s”为

步长，“d”为该层卷积核个数（通道数），“p”为填充参数，“C”为分类任务类

别数（在 数据集上为 ）。（注：各层输出数据维度可能因所使用

深度学习开发工具的不同而略有差异。）

操作类型 参数信息 输入数据维度 输出数据维度

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 64 224× 224× 3 224× 224× 64

224× 224× 64 224× 224× 64

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 64 224× 224× 64 224× 224× 64

224× 224× 64 224× 224× 64

最大值汇合操作 f = 2 s = 2 224× 224× 64 112× 112× 64

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 128 112× 112× 64 112× 112× 128

112× 112× 128 112× 112× 128

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 128 112× 112× 128 112× 112× 128

112× 112× 128 112× 112× 128

最大值汇合操作 f = 2 s = 2 112× 112× 128 56× 56× 128

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 256 56× 56× 128 56× 56× 256

56× 56× 256 56× 56× 256

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 256 56× 56× 256 56× 56× 256

56× 56× 256 56× 56× 256

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 256 56× 56× 256 56× 56× 256

56× 56× 256 56× 56× 256

最大值汇合操作 f = 2 s = 2 56× 56× 256 28× 28× 256

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 28× 28× 256 28× 28× 512

28× 28× 512 28× 28× 512

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 28× 28× 512 28× 28× 512

28× 28× 512 28× 28× 512

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 28× 28× 512 28× 28× 512

28× 28× 512 28× 28× 512

最大值汇合操作 f = 2 s = 2 28× 28× 512 14× 14× 512
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表 表 （续）。

操作类型 参数信息 输入数据维度 输出数据维度

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 14× 14× 512 14× 14× 512

14× 14× 512 14× 14× 512

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 14× 14× 512 14× 14× 512

14× 14× 512 14× 14× 512

卷积操作 f = 3 p = 1 s = 1 d = 512 14× 14× 512 14× 14× 512

14× 14× 512 14× 14× 512

最大值汇合操作 f = 7 s = 1 14× 14× 512 7× 7× 512

全连接层 f = 7 s = 1 d = 4096 14× 14× 512 1× 1× 4096

1× 1× 4096 1× 1× 4096

随机失活 δ = 0.5 1× 1× 4096 1× 1× 4096

全连接层 f = 1 s = 1 d = 4096 1× 1× 4096 1× 1× 4096

1× 1× 4096 1× 1× 4096

随机失活 δ = 0.5 1× 1× 4096 1× 1× 4096

全连接层 f = 1 s = 1 d = 4096 1× 1× 4096 1× 1× C

损失函数层 1× 1× C
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Figure 3. Example network architectures for ImageNet. Left: the
VGG-19 model [41] (19.6 billion FLOPs) as a reference. Mid-
dle: a plain network with 34 parameter layers (3.6 billion FLOPs).
Right: a residual network with 34 parameter layers (3.6 billion
FLOPs). The dotted shortcuts increase dimensions. Table 1 shows
more details and other variants.

Residual Network. Based on the above plain network, we
insert shortcut connections (Fig. 3, right) which turn the
network into its counterpart residual version. The identity
shortcuts (Eqn.(1)) can be directly used when the input and
output are of the same dimensions (solid line shortcuts in
Fig. 3). When the dimensions increase (dotted line shortcuts
in Fig. 3), we consider two options: (A) The shortcut still
performs identity mapping, with extra zero entries padded
for increasing dimensions. This option introduces no extra
parameter; (B) The projection shortcut in Eqn.(2) is used to
match dimensions (done by 1⇥1 convolutions). For both
options, when the shortcuts go across feature maps of two
sizes, they are performed with a stride of 2.

3.4. Implementation

Our implementation for ImageNet follows the practice
in [21, 41]. The image is resized with its shorter side ran-
domly sampled in [256, 480] for scale augmentation [41].
A 224⇥224 crop is randomly sampled from an image or its
horizontal flip, with the per-pixel mean subtracted [21]. The
standard color augmentation in [21] is used. We adopt batch
normalization (BN) [16] right after each convolution and
before activation, following [16]. We initialize the weights
as in [13] and train all plain/residual nets from scratch. We
use SGD with a mini-batch size of 256. The learning rate
starts from 0.1 and is divided by 10 when the error plateaus,
and the models are trained for up to 60⇥ 104 iterations. We
use a weight decay of 0.0001 and a momentum of 0.9. We
do not use dropout [14], following the practice in [16].

In testing, for comparison studies we adopt the standard
10-crop testing [21]. For best results, we adopt the fully-
convolutional form as in [41, 13], and average the scores
at multiple scales (images are resized such that the shorter
side is in {224, 256, 384, 480, 640}).

4. Experiments
4.1. ImageNet Classification

We evaluate our method on the ImageNet 2012 classifi-
cation dataset [36] that consists of 1000 classes. The models
are trained on the 1.28 million training images, and evalu-
ated on the 50k validation images. We also obtain a final
result on the 100k test images, reported by the test server.
We evaluate both top-1 and top-5 error rates.

Plain Networks. We first evaluate 18-layer and 34-layer
plain nets. The 34-layer plain net is in Fig. 3 (middle). The
18-layer plain net is of a similar form. See Table 1 for de-
tailed architectures.

The results in Table 2 show that the deeper 34-layer plain
net has higher validation error than the shallower 18-layer
plain net. To reveal the reasons, in Fig. 4 (left) we com-
pare their training/validation errors during the training pro-
cedure. We have observed the degradation problem - the

4

图 网络模型（ ）、 层的普通网络模型（ ）与

层的残差网络模型（ ）对比 。
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卷积神经网络的压缩

尽管卷积神经网络在诸如计算机视觉、自然语言处理等领域均取得了出类拔萃

的效果，但其动辄过亿的参数数量却使得诸多实际应用（特别是基于嵌入式设

备的应用）望而却步。以经典的 网络 为例，其参数数量达到了

亿 千多万，占用逾 的磁盘存储空间，需要进行 亿次浮点运算

（ ， ）才能完成一张图像的识别任务。如此巨

大的存储代价以及计算开销，严重制约了深度网络在移动端等小型设备上的应

用。

虽然云计算可以将一部分计算需求转移到云端，但对于一些高实时性计算场

景而言，云计算的带宽、延迟和全时可用性均面临着严峻的挑战，从而无法替

代本地计算。同时这些场景下的设备往往并不具备超高的计算性能。因此，对

于这部分实际场景而言，尽管深度学习带来了巨大的性能提升，却因计算瓶颈

而无法得到有效应用。

另一方面，许多研究表明，深度神经网络面临着严峻的过参数化（

以卷积层和全连接层的浮点运算为准，不包含其他计算开销。本书将一次向量相乘视作两次浮

点运算（乘法与加法），但在部分文献中以向量相乘作为基本浮点操作，因此在数值上可能存在

倍的差异。



）——模型内部参数存在着巨大的冗余。如 等人 发

现，只给定很小一部分的参数子集（约全部参数量的 ），便能完整地重构出

剩余的参数，从而揭示了模型压缩的可行性。需要注意的是，这种冗余在模型

训练阶段是十分必要的。因为深度神经网络面临的是一个极其复杂的非凸优化

问题，对于现有的基于梯度下降的优化算法而言，这种参数上的冗余保证了网

络能够收敛到一个比较好的最优值 。因而在一定程度上，网络越深，参

数越多，模型越复杂，其最终的效果也往往越好。

鉴于此，神经网络的压缩 逐渐成为当下深度学习领域的热门研究课题。研

究者们提出了各种新颖的算法，在追求模型高准确度的同时，尽可能地降低其

复杂度，以期达到性能与开销上的平衡。

总体而言，绝大多数的压缩算法，均旨在将一个庞大而复杂的预训练模型

（ ）转化为一个精简的小模型。当然，也有研究人员试图设计

出更加紧凑的网络结构，通过对新的小模型进行训练来获得精简模型。从严格

意义上来讲，这种算法不属于网络压缩的范畴，但本着减小模型复杂度的最终

目的，我们也将其归纳到本章的介绍内容中来。

按照压缩过程对网络结构的破坏程度，我们将模型压缩技术分为“前端压

缩”与“后端压缩”两部分。所谓“前端压缩”，是指不改变原网络结构的压缩

技术，主要包括知识蒸馏、紧凑的模型结构设计以及滤波器（ ）层面的剪

枝等；而“后端压缩”则包括低秩近似、未加限制的剪枝、参数量化以及二值

网络等，其目标在于尽可能地减少模型大小，因而会对原始网络结构造成极大

程度的改造。其中，由于“前端压缩”未改变原有的网络结构，仅仅只是在原

模型的基础上减少了网络的层数或者滤波器的个数，其最终的模型可完美适配

现有的深度学习库，如 等。相比之下，“后端压缩”为了追求极致的

压缩比，不得不对原有的网络结构进行改造，如对参数进行量化表示等，而这

样的改造往往是不可逆的。同时，为了获得理想的压缩效果，必须开发相配套

的运行库，甚至是专门的硬件设备，其最终的结果往往是一种压缩技术对应于

一套运行库，从而带来了巨大的维护成本。

本书所提及的压缩，不仅仅指体积上的压缩，也包括时间上的压缩，其最终目的在于减少模型

的资源占用。
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当然，上述两种压缩策略并不存在绝对的好坏，各种方法均有其各自的适应

场景。同时，两种压缩技术可以相互结合，将“前端压缩”的输出作为“后端

压缩”的输入，能够在最大程度上减少模型的复杂度。因此，本章所介绍的这

两大类压缩技术，实际上是一种相互补充的关系。有理由相信，“前端压缩”与

“后端压缩”的结合能够开启深度模型走向“精简之美”的大门。

低秩近似

卷积神经网络的基本计算模式是进行卷积运算。具体实现上，卷积操作由矩阵

相乘完成，如 中的“ ”操作。不过通常情况下，权重矩阵往往

稠密且巨大，从而带来计算和存储上的巨大开销。为解决这种情况的一种直观

想法是，若能将该稠密矩阵由若干个小规模矩阵近似重构出来，那么便能有效

降低存储和计算开销。由于这类算法大多采用低秩近似的技术来重构权重矩阵，

我们将其归类为低秩近似算法。

例如，给定权重矩阵 ∈ Rm×n，若能将其表示为若干个低秩矩阵的

组合，即 =
∑n

i=1 αi i，其中 i ∈ Rm×n 为低秩矩阵，其秩为 ri，并

满足 ri ≪ (m,n)，则每一个低秩矩阵都可分解为小规模矩阵的乘积，

i = i
T
i ，其中， i ∈ Rm×ri， i ∈ Rn×ri。当 ri 的取值很小时，便能大

幅降低总体的存储和计算开销。

基于以上想法， 等人 提出使用结构化矩阵来进行低秩分解的

算法。结构化矩阵是一系列拥有特殊结构的矩阵，如 矩阵，该矩阵的

特点是任意一条平行于主对角线的直线上的元素都相同。他们使用 矩

阵来近似重构原权重矩阵： = α1 1
−1
2 + α2 3

−1
4 5，此情况下 和

为方阵。而每一个 矩阵 都可以通过置换操作（ ，

如使用 替换算子）转化为一个非常低秩（例如秩小于等于 ）的矩阵。

但该低秩矩阵与原矩阵并不存在直接的等价性，为了保证两者之间的等价性，

还需借助于一定的数学工具（如 分解）以达到使用低秩矩阵来重构原结

构化矩阵的目的，从而减少了存储开销。计算方面，得益于其特殊的结构，可

使用快速傅里叶变换以实现计算上的加速。最终，这样一个与寻常矩阵相乘截
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然不同的计算过程，在部分小数据集上能够达到 2 ∼ 3 倍的压缩效果，而最终

的精度甚至能超过压缩之前的网络。

另外一种比较简便的做法是直接使用矩阵分解来降低权重矩阵的参数。如

等人 提出使用奇异值分解（ ，简称

）分解来重构全连接层的权重。其基本思路是先对权重矩阵进行 分

解： = ，其中 ∈ Rm×m， ∈ Rm×n， ∈ Rn×n。根据奇异值矩阵

中的数值分布情况，可选择保留下前 k 个最大项。于是，可通过两个矩阵相

乘的形式来重构原矩阵，即 ≈ ( ˜ ˜) ˜ 。其中， ˜ ∈ Rm×k，˜ ∈ Rk×k，两

者的乘积作为第一个矩阵的权重。 ˜ ∈ Rk×n 为第二个矩阵的权重。除此之外，

对于一个三阶张量（卷积层的一个滤波器），也能通过类似的思想来进行分解。

如对于一个秩为 1 的 阶张量 ∈ Rm×n×k，可通过外积相乘的形式得到：

∥ − α ⊗ β ⊗ γ∥F，其中 α ∈ Rm，β ∈ Rn，γ ∈ Rk 可使用最小二乘法获得。

上述思想可轻松拓展至秩为 K 的情况：给定一个张量 ，利用同样的算法获

得 (α,β, γ)，重复 K 次更新计算以减少重构误差： (k+1) ← k − α⊗ β ⊗ γ。

最终的近似矩阵由这若干向量外积的结果相加得到：

˜ =
K∑

k=1

αk ⊗ βk ⊗ γk .

结合一些其他技术，利用矩阵分解能够将卷积层压缩 2 ∼ 3 倍，全连接层压缩

5 ∼ 13 倍，速度提升 倍左右，而精度损失则被控制在了 之内。

低秩近似算法在中小型网络模型上取得了很不错的效果，但其超参数量与网

络层数呈线性变化趋势 ，随着网络层数的增加与模型复杂度的提升，其

搜索空间会急剧增大 。当面对大型神经网络模型时，是否仍能通过近似算

法来重构参数矩阵，并使得性能下降保持在一个可接受范围内？最终的答案还

是有待商榷的。

剪枝与稀疏约束

剪枝，作为模型压缩领域中的一种经典技术，已经被广泛运用到各种算法的后

处理中，如著名的 决策树算法 。通过剪枝处理，在减小模型复杂度
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的同时，还能有效防止过拟合，提升模型泛化性。剪枝操作可类比于生物学上

大脑神经突触数量的变化情况。很多哺乳动物在幼年时，其脑神经突触的数量

便已达到顶峰，随着大脑发育的成熟，突触数量会随之下降。类似的，在神经

网络的初始化训练中，我们需要一定冗余度的参数数量来保证模型的可塑性与

“容量”（ ），而在完成训练之后，则可以通过剪枝操作来移除这些冗余

参数，使得模型更加成熟。

早在 年， 等人 便已尝试将剪枝运用到神经网络的处理中

来，通过移除一些不重要的权重，能够有效加快网络的速度，提升泛化性能。他

们提出了一种名为“最佳脑损伤”（ ， ）的方法来

对神经网络进行剪枝。随后，更多剪枝算法在神经网络中的成功应用也再次证

明了其有效性 。然而，这类算法大多基于二阶梯度来计算各权重的重要

程度，处理小规模网络尚可，当面对现代大规模的深度神经网络时，便显得捉

襟见肘了。

进入到深度学习时代后，如何对大型深度神经网络进行高效的剪枝，成为了

一个重要的研究课题。研究人员提出了各种有效的剪枝方案，尽管各算法的具

体细节不尽相同，但所采用的基本框架却是相似的。给定一个预训练好的网络

模型，常用的剪枝算法一般都遵从如下的操作流程：

衡量神经元的重要程度——这也是剪枝算法中最重要的核心步骤。根据剪

枝粒度（ ）的不同，神经元的定义可以是一个权重连接，也可

以是整个滤波器。衡量其重要程度的方法也是多种多样，从一些基本的启

发式算法，到基于梯度的方案，其计算复杂度与最终的效果也是各有千秋。

移除掉一部分不重要的神经元。根据上一步的衡量结果，剪除掉部分神经

元。这里可以根据某个阈值来判断神经元是否可以被剪除，也可以按重要

程度排序，剪除掉一定比例的神经元。一般而言，后者比前者更加简便，

灵活性也更高。

对网络进行微调。由于剪枝操作会不可避免地影响网络的精度，为防止对

分类性能造成过大的破坏，需要对剪枝后的模型进行微调。对于大规模图

像数据集（如 ）而言，微调会占用大量的计算资源。因此，
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对网络微调到什么程度，也是一件需要斟酌的事情。

返回第 步，进行下一轮剪枝。

基于如上循环剪枝框架， 等人 提出了一个简单而有效的策略。

他们首先将低于某个阈值的权重连接全部剪除。他们认为如果某个连接

（ ）的权重值过低，则意味着该连接并不十分重要，因而可以被移

除。之后对剪枝后的网络进行微调以完成参数更新。如此反复迭代，直到在性

能和规模上达到较好的平衡。最终，在保持网络分类精度不下降的情况下，可

以将参数数量减少 9 ∼ 11 倍。在实际操作中，还可以借助 ℓ1 或者 ℓ2 正则化，

以促使网络的权重趋向于零。

该方法的不足之处在于，剪枝后的网络是非结构化的，即被剪除的网络连接

在分布上没有任何连续性。这种随机稀疏的结构，导致了 高速缓存（

）与内存之间的频繁切换，从而制约了实际的加速效果。另一方面，由于

网络结构的改变，使得剪枝之后的网络模型极度依赖于专门的运行库，甚至需

要借助于特殊的硬件设备，才能达到理论上的加速比，严重制约了剪枝后模型

的通用性。

基于此，也有学者尝试将剪枝的粒度提到滤波器级别 ，即直接丢弃整

个滤波器。这样一来，模型的速度和大小均能得到有效的提升，而剪枝后网络

的通用性也不会受到任何影响。这类算法的核心在于如何衡量滤波器的重要程

度，通过移除掉“不重要”的滤波器来减少对模型准确度的破坏。其中，最简

单的一种策略是基于滤波器权重本身的统计量，如分别计算每个滤波器的 ℓ1 或

ℓ2 值，将相应数值的大小来作为重要程度的衡量标准。这类算法以 为代表，

等人将每个滤波器权重的绝对值相加作为最终分值：si =
∑

| (i, :, :, :)|。基

于权重本身统计信息的评价标准，很大程度上是出于小权重值滤波器对于网络

的贡献相对较小的假设，虽然简单易行，却与网络的输出没有直接关系。在很

多情况下，小权重值对于损失函数也能起到非常重要的影响。当采用较大的压

缩率时，直接丢弃这些权重将会对网络的准确度造成十分严重的破坏，从而很

难恢复到原先的性能。

因此，由数据驱动的剪枝似乎是更合理的方案。最简单的一种策略是根据网
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络输出中每一个通道（ ）的稀疏度来判断相应滤波器的重要程度 。

其出发点在于，如果某一个滤波器的输出几乎全部为 ，那么该滤波器便是冗

余的，移除掉这样的滤波器不会带来很大的性能损失。但从本质上而言，这种

方法仍属启发式算法，只能根据实验效果来评价其好坏。如何对剪枝操作进行

形式化描述与推理，以得到一个更加理论化的选择标准，成为了下一步亟待解

决的问题。对此， 等人 给出的方案是计算每一个滤波器对于损

失函数（ ）的影响程度。如果某一滤波器的移除不会带来很大的损

失变化，那么自然可以安全地移除该滤波器。但直接计算损失函数的代价过于

庞大，为此， 等人使用 展开式来近似表示损失函数的变化，

以便衡量每一个滤波器的重要程度。

与此同时，利用稀疏约束来对网络进行剪枝也成为了一个重要的研究方向。

稀疏约束与直接剪枝在效果上有着异曲同工之妙，其思路是在网络的优化目标

中加入权重的稀疏正则项，使得训练时网络的部分权重趋向于 0，而这些 0 值

元素正是剪枝的对象。因此，稀疏约束可以被视作为动态的剪枝。相对于剪枝

的循环反复操作，稀疏约束的优点显而易见：只需进行一遍训练，便能达到网

络剪枝的目的。这种思想也被运用到 等人 的剪枝算法之中，即利用

ℓ1, ℓ2 正则化来促使权重趋向于 。

针对非结构化稀疏网络的缺陷，也有学者提出结构化的稀疏训练策略，有效

提升了网络的实际加速效果，降低了模型对于软、硬件的依赖程度 。结

构化稀疏约束可以视作是连接级别（ ）的剪枝与滤波器级别

（ ）的剪枝之间的一种平衡。连接级别的剪枝粒度太细，剪枝之后带来

的非结构化稀疏网络很难在实际应用中得到广泛使用。而滤波器层面的剪枝粒

度则太过粗放，很容易造成精度的大幅降低，同时保留下来的滤波器内部还存

在着一定的冗余。而结构化的稀疏训练方法以滤波器、通道（ ）、网络深

度作为约束对象，将其添加到损失函数的约束项中，可以促使这些对象的数值

趋向于 。例如， 等人 定义了如下的损失函数：

E(W ) = ED(W ) + λn ·
L∑

l=1

(
Nl∑

nl=1

∥W (l)
nl,:,:,:∥g

)
+ λc ·

L∑

l=1

(
Cl∑

cl=1

∥W (l)
:,cl,:,:|∥g

)
,
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表 不同剪枝算法在 数据集 上的性能比较。其中，“参数数

量”和浮点运算次数“ ”汇报了相对原始模型的压缩比例。

方法 网络模型 精度 精度参数数量 备注

等人 13× 5× 随机稀疏的结构难以应用

2.70× ≈ 1× 只减少了参数数量

≈ 1× 2.68× 关注卷积层的剪枝来加快速度

≈ 1× 3.86×

1.12× 1.32× 网络冗余度低，更难剪枝

等人 3.23× 3.2× 依赖于特定运行库

3.1× 依赖于特定运行库

其中，ED(W )表示原来的损失函数，L表示网络的层数，∥w∥g =
√∑n

i=1 (wi)
2

表示的是群 。公式 在原损失函数的基础上，增加了对滤波器和通道的

约束，促使这些对象整体趋向于 。由于结构化约束改变了网络结构（所得到

的每一层的权重不再是一个完整的张量），在实际应用时，仍然需要修改现在的

运行库以便支持新的稀疏结构。

总体而言，剪枝是一项有效减小模型复杂度的通用压缩技术，其关键之处在

于如何衡量个别权重对于整体模型的重要程度。在这个问题上，各种权重选择

策略也是众说纷纭、莫衷一是，尤其是对于深度学习而言，几乎不可能从理论

上确保某一选择策略是最优的。另一方面，由于剪枝操作对网络结构的破坏程

度极小，这种良好的特性往往被当做网络压缩过程的前端处理。将剪枝与其他

后端压缩技术相结合，能够达到网络模型的最大程度压缩。最后，表 总结了

以上几种剪枝方案在 数据集上的效果。

参数量化

相比于剪枝操作，参数量化则是一种常用的后端压缩技术。所谓“量化”，是

指从权重中归纳出若干“代表”，由这些“代表”来表示某一类权重的具体数
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值。“代表”被存储在码本（ ）之中，而原权重矩阵只需记录各自“代

表”的索引即可，从而极大地降低了存储开销。这种思想可类比于经典的词包

模型（ ，如图 ）。

其中，最简单也是最基本的一种量化算法便是标量量化（ ）。

该算法的基本思路是，对于每一个权重矩阵 ∈ Rm×n，首先将其转化为向量

形式： ∈ R1×mn。之后对该权重向量的元素进行 k 个簇的聚类，这可借助于

经典的 k 均值（k ）聚类算法快速完成：

c

mn∑

i

k∑

j

∥ i − cj∥22 .

如此一来，只需将 k 个聚类中心（cj，标量）存储在码本之中便可，而原权

重矩阵则只负责记录各自聚类中心在码本中的索引。如果不考虑码本的存储开

销，该算法能将存储空间减少为原来的 2(k)/32。基于 k 均值算法的标量量

化尽管简单，在很多应用中却非常有效。 等人 对比了不同的参数量

化方法，发现即便采用最简单的标量量化算法，也能在保持网络性能不受显著

影响的情况下，将模型大小减少 至 倍。其不足之处在于，当压缩率比较大

时很容易造成分类精度的大幅下降。

在文献 中， 等人便采用了标量量化的思想。如图 所示，对于当

前权重矩阵，首先对所有的权重值进行聚类，取 k = 4，可获得 个聚类中心，

并将其存储在码本之中，而原矩阵只负责记录相应的索引。对于 4 个聚类中心

而言，只需 2 个比特位即可，从而极大地降低了存储开销。由于量化会在一定

程度上降低网络的精度，为了弥补性能上的损失， 等人借鉴了网络微调思

想，利用后续层的回传梯度对当前的码本进行更新，以降低泛化误差。其具体

过程如图 所示，首先根据索引矩阵获得每一个聚类中心所对应的梯度值。将

这些梯度值相加，作为每一个聚类中心的梯度，最后利用梯度下降对原码本中

存储的聚类中心进行更新。当然，这种算法是近似的梯度下降，其效果十分有

限，只能在一定程度上缓解量化所带来的精度损失。

为了避免标量量化能力有限的弊端，也有很多算法考虑结构化的向量量化方

法。其中最常用的一种算法是乘积量化（ ， ）。该算法

的基本思路是先将向量空间划分为若干个不相交的子空间，之后依次对每个子
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原权重矩阵
（32位浮点数）

量化索引
（2位无符号整型）

码本
（32位浮点数）

微调后
的码本

聚类

梯度

分组 相加

2.09 -0.98 1.48 0.09

0.05 -0.14 -1.08 2.12

-0.91 1.92 0 -1.03

1.87 0 1.53 1.49

-0.03 -0.01 0.03 0.02

-0.01 0.01 -0.02 0.12

-0.01 0.02 0.04 0.01

-0.07 -0.02 0.01 -0.02
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图 参数量化与码本微调示意图。上：对权重矩阵进行 k 均值聚类，得到量

化索引与码本；下：使用回传梯度对码本进行更新

空间执行量化操作。即先按照列方向（行方向亦可）将权重矩阵 划分为 s

个子矩阵： i ∈ Rm×(n/s)，之后对 i 的每一行进行聚类

c

m∑

z

k∑

j

∥ i
z − i

j∥22 ,

其中， i
z ∈ R1×(n/s) 表示子矩阵 i 的第 z 行， i

j 为其对应的聚类中心。最

后，依据标量量化的流程，将原权重矩阵转化为码本的索引矩阵。相对于标

量量化而言，乘积量化考虑了更多空间结构信息，具有更高的精度和鲁棒性。

但由于码本中存储的是向量，所占用的存储空间不可忽略，因此其压缩率为

(32mn)/(32kn 2(k)ms)。

等人 以此为基础，设计了一种通用的网络量化算法：

（ ）。由于乘积量化只考虑了网络权重本身的信息，与输入输出无

直接关联。这很容易造成量化误差很低，但网络的分类性能却很差的情况。为

此， 等人认为，最小化每一层网络输出的重构误差，比最小化该层参数的

量化误差更加有效，即考虑如下优化问题：

{D(s)},{B(s)}

∑

n

∥On −
∑

s

(D(s)B(s)) I(s)n ∥2F ,
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其中，In 与 On 分别表示第 n 张图片在某一层的输入与输出，s 表示当前量化

的第 s 个子矩阵空间，D(s) 与 B(s) 为其所对应的码本与索引，即由两者的乘

积来近似表示该子矩阵的权重。对于当前欲量化的子空间 s 而言，其优化目标

在于求得新的码本 D(s) 与索引 B(s) 使得重构误差最小化，即：

D(s),B(s)

∑

n

∥On −
∑

s′ ̸=s

(D(s′)B(s′)) I(s
′)

n − (D(s)B(s)) I(s)n ∥2F .

对于当前的子空间 s 而言，上式前两项为固定值。因此，可固定索引 B(s) 来优

化码本 D(s)，这可通过最小二乘法来实现。同理也可固定 D(s) 来求 B(s)。如

此循环迭代每一个子空间，直到最终的重构误差达到最小。在实际操作中，由

于网络是逐层量化的，对当前层完成量化操作之后，势必会使得精度有所下降。

这可通过微调后续若干层网络来弥补损失，使得网络性能下降尽可能地小。对

于 而言，该方法能将模型 减少 4.06 倍，体积减少 20.34 倍，而

网络的 精度损失仅为 。

以上所介绍的基于聚类的参数量化算法，其本质思想是将多个权重映射到

同一个数值，从而实现权重共享，降低存储开销的目的。权重共享是一项十分

经典的研究课题，除了用聚类中心来代替该聚类簇的策略外，也有研究人员考

虑使用哈希技术（ ）来达到这一目的。在文献 中， 等人提出

了 算法来实现网络权重共享。该算法有两个关键性的元素：码本
ℓ 与哈希函数 hℓ(i, j)。首先，选择一个合适的哈希函数，该函数能够将第 ℓ 层

的权重位置 (i, j) 映射到一个码本索引： ℓ
ij =

ℓ
hℓ(i,j)。第 ℓ 层 (i, j) 位置上的

权重值由码本中所对应的数值来表示。即，所有被映射到同一个哈希桶（

）中的权重共享同一个参数值。而整个网络的训练过程与标准的神经网

络大致相同，只是增加了权重共享的限制。

综合来看，参数量化作为一种常用的后端压缩技术，能够以很小的性能损失

实现模型体积的大幅下降。其不足之处在于，量化后的网络是“固定”的，很

难再对其做任何改变。另一方面，这一类方法的通用性较差，往往是一种量化

方法对应于一套专门的运行库，造成了较大的维护成本。



二值网络

二值网络

二值网络可以被视为量化方法的一种极端情况：所有参数的取值只能是 ±1。正

是这种极端的设定，使得二值网络能够获得极大的压缩效益。首先，在普通的

神经网络中，一个参数是由单精度浮点数来表示的，参数的二值化能将存储开

销降低为原来的 1/32。其次，如果中间结果也能二值化的话，那么所有的运算

仅靠位操作便可完成。借助于同或门（ ）等逻辑门元件便能快速完

成所有的计算。而这一优点是其余压缩方法所不能比拟的。深度神经网络的一

大诟病就在于其巨大的计算代价，如果能够获得高准确度的二值网络，那么便

可摆脱对 等高性能计算设备的依赖。

事实上，二值网络并非网络压缩的特定产物，其历史最早可追溯到人工神经

网络的诞生之初。早在 年，神经网络的先驱 和

两人基于数学和阈值逻辑算法提出的人工神经元模型便是二值网络的

雏形。纵观其发展史，缺乏有效的训练算法一直是困扰二值网络的最大障碍。

即便是在几年前，二值网络也只能在手写数字识别（ ）等小型数据集上

取得一定的准确度，距离真正的可实用性还有很大的距离。直到近两年，二值

网络在研究上取得了可观的进展，才再次引发了人们的关注。

现有的神经网络大多基于梯度下降来训练，但二值网络的权重只有 ±1，无

法直接计算梯度信息，也无法进行权重更新。为了解决这个问题，

等人 提出了二值连接（ ）算法。该算法退而求其次，采用单

精度与二值相结合的方式来训练二值神经网络：网络的前向与反向回传是二值

的，而权重的更新则是对单精度权重进行的，从而促使网络能够收敛到一个比

较满意的最优值。在完成训练之后，所有的权重将被二值化，从而获得二值网

络体积小、运算快的优点。

网络二值化首先需要解决两个基本问题：

如何对权重进行二值化？权重二值化，通常有两种选择：一是直接根据权

重的正负进行二值化：xb = (x)；一是进行随机的二值化，即对每一

个权重，以一定的概率取 +1。在实际过程中，随机数的产生会非常耗时，

因此，第一种策略更加实用。
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如何计算二值权重的梯度？由于二值权重的梯度为 0，无法进行参数更

新。为了解决这个问题，需要对符号函数进行放松，即用 (x) =

(−1, (1, x)) 来代替 (x)。当 x 在区间 [−1, 1] 时，存在梯度值

1，否则梯度为 0。

在模型的训练过程中，存在着两种类型的权重，一是原始的单精度权重，二

是由该单精度权重得到的二值权重。在前向过程中，首先对单精度权重进行二

值化，由二值权重与输入进行卷积运算（实际上只涉及加法），获得该层的输出。

在反向更新时，则根据放松后的符号函数，计算相应的梯度值，并根据该梯度

值对单精度的权重进行参数更新。由于单精度权重发生了变化，所对应的二值

权重也会有所改变，从而有效解决了二值网络训练困难的问题。在 与

等小型数据集上，该算法能够取得与单精度网络相当的准确度，甚

至在部分数据集上超过了单精度的网络模型。这是因为二值化对权重和激活值

添加了噪声，这些噪声具有一定的正则化作用，能够防止模型过拟合。

但二值连接算法只对权重进行了二值化，网络的中间输出值仍然是单精度

的。于是， 等人 对此进行了改进，使得权重与中间值同时完成二值

化，其整体思路与二值连接大体相同。与二值连接相比，由于其中间结果也是

二值化的，可借助于同或门等逻辑门元件快速完成计算，而精度损失则保持在

了 之内。

更进一步， 等人 提出用单精度对角阵与二值矩阵之积来近似

表示原矩阵的算法，以提升二值网络的分类性能，弥补纯二值网络在精度上的

弱势。该算法将原卷积运算分解为如下过程：

∗ ≈ ( ∗ )α ,

其中 ∈ Rc×win×hin 为该层的输入张量， ∈ Rc×w×h 为该层的一个滤波器，

= ( ) ∈ {+1,−1}c×w×h 为该滤波器所对应的二值权重。 等人

认为，单靠二值运算，很难到达原单精度卷积运算的效果。因此，他们使用额

外的一个单精度放缩因子 α ∈ R+ 来对该二值滤波器卷积后的结果进行放缩。



知识蒸馏

而关于 α 的取值，则可根据优化目标：

∥ − α ∥2 ,

得到 α = 1
n∥ ∥ℓ1。整个网络的训练过程与上述两个算法大体相同，所不同之

处在于梯度的计算过程还考虑了 α 的影响。从严格意义上来讲，该网络并不是

纯粹的二值网络，每个滤波器还保留了一个单精度的缩放因子。但正是这个额

外的单精度数值，有效降低了重构误差，并首次在 数据集上取得了

与 相当的精度。此外，如果同时对输入与权重都进行二值化，则

可进一步提升运行速度，但网络性能会受到明显的影响，在 上其分

类精度降低了 。

尽管二值网络取得了一定的技术突破，但距离真正的可实用性之间还有很长

一段路要走。但我们有理由相信，随着技术的进步与研究的深入，其未来的发

展前景将会更加美好。

知识蒸馏

对于监督学习而言，监督信息的丰富程度在模型的训练过程中起着至关重要的

作用。同样复杂度的模型，给定的监督信息越丰富，训练效果也越好。正如我

们在本章开篇所言，参数的冗余能够在一定程度上保证网络收敛到一个较好的

最优值。那么，在不改变模型复杂度的情况下，通过增加监督信息的丰富程度，

是否也能带来性能上的提升呢？答案是肯定的。正是本着这样的思想，“知识蒸

馏”（ ）应运而生。

所谓“知识蒸馏”，其实是迁移学习（ ）的一种，其最终目

的是将一个庞大而复杂的模型所学到的知识，通过一定的技术手段迁移到精简

的小模型上，使得小模型能够获得与大模型相近的性能。这两种不同规模的网

络，分别扮演着“学生”和“老师”的角色：如果完全让“学生”（小模型）自

学的话，往往收效甚微；但若能经过一个“老师”（大模型）的指导，学习的过

程便能事半功倍，“学生”甚至有可能超越“老师”。

在知识蒸馏的框架中，有两个基本要素起着决定性的作用：一是何谓“知
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识”，即如何提取模型中的知识；一是如何“蒸馏”，即如何完成知识转移的任

务。

等人 认为， 层的输入与类别标签相比，包含了更加丰

富的监督信息，可以被视作网络中知识的有效概括。 的计算过程为：

pk = ezk/
∑

j e
zj，其中输入 zj 被称为“ ”，使用 来代替类别标签对

小模型进行训练，可以获得更好的训练效果。他们将小模型的训练问题，转化

为一个回归问题：

L(W,β) =
1

2T

∑

t

∥g(x(t);W,β)− z(t)∥22 .

以促使小模型的输出尽可能地接近大模型的 。在实验中，他们选择浅层的

小模型来“模仿”深层的大模型（或者多个模型的集成）。然而，为了达到和大

模型相似的精度，小模型中隐藏层的宽度要足够大，因而参数总量并未明显减

少，其效果十分有限。

与此同时， 等人 则认为 层的输出会是一种更好的选择，

它包含了每个类别的预测概率，可以被认为是一种“软标签”。通常意义的类别

标签，只给出一个类别的信息，各类之间没有任何关联。而对于 的预

测概率而言，除了该样本的类别归属之外，还包含了不同类别之间的相似信息：

两个类别之间的预测概率越接近，这两类越相似。因此，“软标签”比类别标签

包含了更多的信息。为了获得更好的“软标签”，他们使用了一个超参数来控制

预测概率的平滑程度，即：

qi =
(zi/T )∑

j (zj/T )
.

其中，T 被称为“温度”，其值通常为 。T 的取值越大，所预测的概率分布通

常越平滑。为了获得更高的预测精度，还可使用普通的类别标签来对“软标签”

进行修正。最终的损失函数由两部分构成：第一项是由小模型的预测结果与大

模型的“软标签”所构成的交叉熵（ ）；第二项为预测结果与普通

类别标签的交叉熵。两者之间的重要程度可通过一定的权重进行调节。在实际

应用中，T 的具体取值会影响最终的效果，一般而言，较大的 T 能够获得较高

的准确度。当 T 的取值比较恰当时，小模型能够取得与大模型相近的性能，但
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减少了参数数量，同时训练速度也得到了提升。

“软标签”的不足之处在于，温度 T 的取值不易确定，而 T 对小模型的训练

结果有着较大的影响。另一方面，当数据集的类别比较多时（如人脸识别中的

数万个类别），即“软标签”的维度比较高时，模型的训练变得难以收敛 。

针对人脸识别数据集类别维度高的特点， 等人认为，可以使用

前一层网络的输出来指导小模型的训练。这是因为， 以该层输出为基

础进行预测计算，具有相当的信息量，却拥有更加紧凑的维度（相对于人脸识

别中 层的数万维度而言）。但相比于“软标签”，前一层的输出包含更

多的噪声与无关信息。因此， 等人设计了一个算法来对神经元进行选择，

以去除这些无关维度，使得最终保留的维度更加紧凑与高效。该算法的主要思

想是，保留那些满足如下两点要求的特征维度：一是该维度的特征须具有足够

强的区分度；二是不同维度之间的相关性须尽可能低。使用经过选择后的输出

特征来对小模型进行训练，能够获得更好的分类性能，甚至可以超过大模型的

精度。

总体而言，知识蒸馏作为前向压缩算法的一种补充，可以用来更好地指导小

规模网络的训练。但该方法目前的效果还十分有限，与主流的剪枝、量化等技

术相比，存在一定的距离，需要未来研究工作的深入。

紧凑的网络结构

以上所介绍的各种方法，在模型压缩方面均取得了十分优异的效果，能够有效

降低神经网络的复杂度。其实，我们迫切需要大模型的有效压缩策略，很大一

部分原因是出自小模型的训练效果很难令人满意的无奈。但直接训练小模型真

的没法取得很好的精度吗？似乎也不尽然。研究人员设计出了许多更加紧凑的

网络结构，将这些新颖的结构运用到神经网络的设计中来，能够使得模型在规

模与精度之间达到一个较好的平衡。

诚然，网络结构的设计是一门实验推动的研究，需要很大的技巧性。但通过

研究一些比较成熟的设计思想，可以启迪更多可能的研究工作。为了追求更少

的模型参数， 等人 设计了一种名为“ ”的基本单元，并



章 卷积神经网络的压缩

基于这种结构单元提出了 。“ ”的基本结构如图 所

示，该结构主要分为两部分：
Under review as a conference paper at ICLR 2017
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Figure 1: Microarchitectural view: Organization of convolution filters in the Fire module. In this
example, s1x1 = 3, e1x1 = 4, and e3x3 = 4. We illustrate the convolution filters but not the
activations.

the choice of layers in which to downsample in the CNN architecture. Most commonly, downsam-
pling is engineered into CNN architectures by setting the (stride > 1) in some of the convolution or
pooling layers (e.g. (Szegedy et al., 2014; Simonyan & Zisserman, 2014; Krizhevsky et al., 2012)).
If early3 layers in the network have large strides, then most layers will have small activation maps.
Conversely, if most layers in the network have a stride of 1, and the strides greater than 1 are con-
centrated toward the end4 of the network, then many layers in the network will have large activation
maps. Our intuition is that large activation maps (due to delayed downsampling) can lead to higher
classification accuracy, with all else held equal. Indeed, K. He and H. Sun applied delayed down-
sampling to four different CNN architectures, and in each case delayed downsampling led to higher
classification accuracy (He & Sun, 2015).

Strategies 1 and 2 are about judiciously decreasing the quantity of parameters in a CNN while
attempting to preserve accuracy. Strategy 3 is about maximizing accuracy on a limited budget of
parameters. Next, we describe the Fire module, which is our building block for CNN architectures
that enables us to successfully employ Strategies 1, 2, and 3.

3.2 THE FIRE MODULE
We define the Fire module as follows. A Fire module is comprised of: a squeeze convolution layer
(which has only 1x1 filters), feeding into an expand layer that has a mix of 1x1 and 3x3 convolution
filters; we illustrate this in Figure 1. The liberal use of 1x1 filters in Fire modules is an application
of Strategy 1 from Section 3.1. We expose three tunable dimensions (hyperparameters) in a Fire
module: s1x1, e1x1, and e3x3. In a Fire module, s1x1 is the number of filters in the squeeze layer
(all 1x1), e1x1 is the number of 1x1 filters in the expand layer, and e3x3 is the number of 3x3 filters
in the expand layer. When we use Fire modules we set s1x1 to be less than (e1x1 + e3x3), so the
squeeze layer helps to limit the number of input channels to the 3x3 filters, as per Strategy 2 from
Section 3.1.

3.3 THE SQUEEZENET ARCHITECTURE
We now describe the SqueezeNet CNN architecture. We illustrate in Figure 2 that SqueezeNet
begins with a standalone convolution layer (conv1), followed by 8 Fire modules (fire2-9), ending
with a final conv layer (conv10). We gradually increase the number of filters per fire module from
the beginning to the end of the network. SqueezeNet performs max-pooling with a stride of 2 after
layers conv1, fire4, fire8, and conv10; these relatively late placements of pooling are per Strategy 3
from Section 3.1. We present the full SqueezeNet architecture in Table 1.

3In our terminology, an “early” layer is close to the input data.
4In our terminology, the “end” of the network is the classifier.
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1×1 卷积

1×1 卷积与3×3卷积混合

ReLU8

。

stood as a parameter-saving solution of multi-scale feature
integration. We will adopt methods other than this bypass
structure.

Unsupervised DA. Following the early attempt of re-
weighting samples from source domain [15], Shekhar et
al. [16] learn dictionary based representations by minimiz-
ing the divergence between the source and target domains.
The subspace based methods, on the other hand, evaluate
the distance between domains in a low-dimensional mani-
fold [13] or in terms of Frobenius norm [17]. DNN based
methods have been proposed recently. Glorot et al. [18]
and Chopra et al. [19] learn cross-domain features using
auto-encoders, followed by the label prediction. A more
popular strategy is to combine feature adaptation with la-
bel prediction as s unified framework. DDC [20] introduces
adaptation layers and domain confusion metric into a CNN
architecture, while GRL [12] combines classifiers of label
and domain using a gradient reverse layer. DAN [21] and
RTN [22] focus on effectively measuring feature represen-
tations in kernel spaces. TRANSDUCTION [23] jointly op-
timizes the target label and domain transformation param-
eters. Our DA method adopts a unified framework, which
can simultaneously learn invariance across domains, reduce
divergence of feature representations and adapt label pre-
diction.

DNN based image segmentation. The DNNs of seg-
mentation and classification mainly differ in the use of up-
sampling layers to recover resolution. Various up-scaling
methods have been proposed and adopted, such as straight-
forward bicubic interpolation [24], learning based deconvo-
lution [25], and unpooling [26, 27]. We improve the de-
convolution [25] to remove artifacts that will be described
in Section 3.1, and use it as a type of shape feature ex-
tractor in the basic module of our DNN. With the consid-
eration of training convergence speed, the unpooling with
fewer parameters is a better choice, compared to deconvo-
lution, especially for small-scale and medium-scale prob-
lems. So we adopt unpooling for sample reconstruction
in our DA method. In addition, different strategies have
been presented to train segmentation networks. SegNet-
Basic [27] is directly trained as a whole. Long et al. [28], on
the other hand, adapt a popular classification network into
a fully convolutional network (FCN), and fine-tune it for
segmentation tasks. Yu et al. [29] show that accuracy can
be further improved by plugging their context module into
existing segmentation model. Our decoder design for sam-
ple reconstruction is inspired by FCN, while our structure is
simpler than the multi-stream structure in FCN.

3. Proposed Method
Motivated by the observation described in Section 1, we

propose a compact DNN architecture with a new basic mod-
ule Conv-M. Our DA method gradually tunes the feature

Figure 2: Module Conv-M used in our DNN. The output of
deconv is cropped to its input size. The ReLU is adopted for
all types of convolution, which is not shown in the figure for
simplicity.

Figure 3: Visualization of activations in the same Conv-M
module in our network: Convolution (middle) and decon-
volution (right).

adaptation and label prediction.

3.1. DNN Architecture with Conv-M

Figure 2 shows a Conv-M module used in our DNN. Ac-
cording to the preliminary experiment and our analysis in
Section 1, the design idea is to capture more diverse details
at different levels, while using fewer parameters. To achieve
this goal, the dilated convolution [29] for multi-resolution
and deconvolution [25] are introduced. The dilated convo-
lution can extract features with a larger receptive field with-
out increasing the kernel size, e.g., extracting features from
a 5⇥5 window with a 3⇥3 kernel. The deconvolution is to
reconstruct shapes of the input, providing distinct features
from regular convolution. In addition, to decrease redun-
dant parameters, we implement the separable convolution

3

。

图 两种紧凑网络结构中所采用的的基本模型单元。

“挤压”：特征维度的大小对于模型容量有着较大的影响，维度不够高时，

模型的表示能力便会受到限制。但高维的特征会直接导致卷积层参数的急

剧增加。为追求模型容量与参数的平衡，可使用 1× 1 的卷积来对输入特

征进行降维。同时，1 × 1 的卷积可综合多个通道的信息，得到更加紧凑

的输入特征，从而保证了模型的泛化性；

“扩张”：常见网络模型的卷积层通常由若干个 3× 3 的卷积核构成，占用

了大量的计算资源。这里为了减少网络参数，同时也为了综合多种空间结

构信息，使用了部分 1× 1 的卷积来代替 3× 3 的卷积。为了使得不同卷

积核的输出能够拼接成一个完整的输出，需要对 3× 3 的卷积输入配置合

适的填充（ ）像素；

以该基本单元为基础所搭建的 具有良好的性能，在

上能够达到 的分类精度，而其模型大小仅仅为 ，将这样规模的

模型部署到手机等嵌入式设备中将变得不再困难。

另一方面，为了弥补小网络在无监督领域自适应（ ）任

务上的不足， 等人 认为，增加网络中特征的多样性是解决问题的关键。

他们参考了 的设计思想，提出使用多个分支分别捕捉不同层次
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的图像特征，以达到扩充小模型特征多样性的目的。其基本结构如图 所示，

每一条分支都首先用 1× 1 的卷积对输入特征做降维处理。在这一方面，其设计

理念与 基本相同。三条分支分别为普通的卷积操作（ ）、

扩张卷积（ ）与反卷积 。使用扩张卷积的目

的是为了使用较少参数获得较大感受野，用反卷积则是为了重构输入特征，提

供与其他两条分支截然不同的卷积特征。最后，为了减少参数，对每一条分支

均使用了分组卷积。三条分支在最后汇总，拼接为新的张量，作为下一层的输

入。最终的效果是以 4.1 的参数数量实现了 的精度，并且在领域

自适应问题上取得了良好的性能表现。

直接训练一个性能良好的小规模网络模型固然十分吸引人，然而其结构设计

并不是一件容易的事情，这在很大程度上依赖于设计者本身的经验与技巧。另

一方面，随着参数数量的降低，网络的泛化性是否还能得到保障？当一个紧凑

的小规模网络被运用到迁移学习，或者是检测、分割等其他任务上时，其性能

表现究竟如何，也未可知。

小结

§ 本章从“前端压缩”与“后端压缩”两个角度分别介绍了网络模型压缩技

术中的若干算法，这些算法有着各自不同的应用领域与压缩效果；

§ 低秩近似、剪枝与参数量化作为常用的三种压缩技术，已经具备了较为明

朗的应用前景；其他压缩技术，如二值网络、知识蒸馏等尚处于发展阶段。

不过随着深度学习相关技术的迅猛发展，我们有理由相信，将深度学习技

术应用到更便捷的嵌入式设备中将变得不再遥远。



篇

实践应用篇





章

数据扩充

深度卷积网络自身拥有强大的表达能力，不过正因如此，网络本身需要大量甚

至海量数据来驱动模型训练，否则便有极大可能陷入过拟合的窘境。可实际中，

并不是所有数据集或真实任务都能提供如 数据集一般的海量训练样

本。因此，在实践中数据扩充（ ）便成为深度模型训练的第

一步。有效的数据扩充不仅能扩充训练样本数量，还能增加训练样本的多样性，

一方面可避免过拟合，另一方面又会带来模型性能的提升。本章将介绍目前几

种常用有效的数据扩充技巧。

简单的数据扩充方式

在数据扩充方面，简单的方法有如图 和图 所示的图像水平翻转

（ ）和随机抠取（ ）。水平翻转操作会使原数据

集扩充一倍。随机抠取操作一般用较大（约 至 倍原图大小）的正方形

在原图的随机位置处抠取图像块（ ），每张图像随机抠取的次

数决定了数据集扩充的倍数。在此使用正方形的原因是由于卷积神经网络模型

的输入一般是方形图像，直接以方形抠取避免了矩形抠取后续的图像拉伸操作



简单的数据扩充方式

带来的分辨率失真。

原图 水平翻转

随机抠取

图 数据扩充的几种常用方法：图像水平翻转、随机抠取、尺度变换和旋转。

除此，其他简单的数据扩充方式还有尺度变换（ ）、旋转（ ）

等，从而增加卷积神经网络对物体尺度和方向上的鲁棒性。尺度变换一般是将

图像分辨率变为原图的 、 、 、 、 等倍数，将尺度变换后的图像作

为扩充的训练样本加入原训练集。旋转操作类似，将原图旋转一定角度，如

度、 度、 度、 度等，同样将旋转变换的图像作为扩充样本加入模型训

练。

在此基础上，对原图或已变换的图像（或图像块）进行色彩抖动（

）也是一种常用的数据扩充手段。色彩抖动是在 颜色空间对原有

色彩分布进行轻微的扰动，也可在 颜色空间尝试随机改变图像原有

的饱和度和明度（即，改变 和 通道的值）或对色调进行微调（小范围改变

该通道的值）。

在实践中，往往会将上述几种方式叠加使用，如此便可将图像数据扩充至原

有数量的数倍甚至数十倍。

更多图像数据扩充方法代码可参见 。不过需要指出的是，

实际使用中还需“量体裁衣”，根据自身任务特点选择合适数据扩充方式，而不要一股脑将所有的

数据扩充方法都用到自己任务中，因为一些数据扩充方法不仅无益于提高性能，反而还会起到相反
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特殊的数据扩充方式

著名的 提出的同时， 等人还提出了一种名为“ ”

的数据扩充方法 。 首先对所有训练数据的 像素值进行

主成分分析（ ，简称 ）操作，得到对应的特

征向量 pi 和特征值 λi i = 1, 2, 3 ，然后根据特征向量和特征值可以计算一组

随机值 [p1,p2,p3] [α1λ1,α2λ2,α3λ3]
⊤，将其作为扰动加到原像素值中即可。其

中，αi 为取自以 为均值，标准差为 高斯分布的随机值。在每经过一轮训

练（一个 ）后，αi 将重新随机选取并重复上述操作对原像素值进行扰动。

在文献 中， 等人提到“ 可以近似的捕获自然图像

的一个重要特性，即物体特质与光照强度和颜色变化无关”。在提高网络模型分

类准确度方面， 数据扩充方法在 年的 竞赛中使得

的 错误率降低了一个百分点，这个效果对于当时的模型性能来

讲可以说是很大的提升。

监督式数据扩充

以上提及的简单数据扩充方法均直接作用于原图，且并未借助任何图像标记信

息。 年 竞赛的场景分类任务中，国内海康威视研究院提出了一

种监督式——利用图像标记信息——的新型数据扩充方式 。

区别于“以物体为中心”（ ）的图像分类任务，场景分类（

）往往依靠图像整体所蕴含的高层语义（

）进行图像分类。此时若采用随机扣取等简单的数据扩充方式，很有

可能得到图 （场景标记为“海滩”）中的两个扣取结果。扣取的图像块（红

色和黄色框）分别为“树”和“天空”，但要知道，“树”和“天空”这类物体也

会大概率的出现在其他场景中，不像“沙滩”、“大海”和“泳者”这些物体是与

整个图像场景强相关。换句话说，这类一般物体对于场景分类并无很强的判别

作用。例如，若某任务为人脸识别，则图像竖直翻转不应用于数据扩充，因为上下倒置的人脸图像

并不会出现在常规人脸识别任务中。
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能力（ ）。如果把“树”和“天空”这样的图像块打上“海

滩”的场景标记，不免会造成标记混乱，势必影响模型的分类精度。

图 场景图像的随机扣取：两个可能的扣取结果（黄色框和红色框）。

对此，可借助图像标记信息解决上述问题。具体而言，首先根据原数据

训练一个分类的初始模型。而后，利用该模型，对每张图生成对应的特征图

（ ）或热力图（ ） 。这张特征图可指示图像区域与场景

标记间的相关概率。之后，可根据此概率映射回原图选择较强相关的图像区域

作为扣取的图像块。上述过程如图 所示，图 展示了对应该场景图像的热

力图，按照此热力图指示，我们选取了两个强响应区域作为扣取的扩充图像块。

由于一开始利用了图像标记训练了一个初始分类模型，因此这样的过程被称作

“监督式数据扩充”。同样的数据扩充方式适用于高层语义图像分类任务，如场

景分类和基于图像的节日分类 等问题。

小结

§ 数据扩充是深度模型训练前的必须一步，此操作可扩充训练数据集，增强

数据多样性，防止模型过拟合；

§ 一些简单的数据扩充方法为：图像水平翻转、随机扣取、尺度变换、旋转

变换、色彩抖动等等；

生成特征图的方式可直接将分类模型最后一层卷积层特征按照深度方向加和得到，另外也可参

见 生成 。
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场景图像原图（标记为“海滩”）。
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原图对应的热力图。

根据监督式数据扩充法扣取的两

个图像块。

图 监督式数据扩充法 示意。

§ 特殊的数据扩充方式有“ ”，和对基于高层语义进行图像分类

任务较有效的“监督式数据扩充”方法等。
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数据预处理

在人工智能（ ）的应用领域中特别是计算机视觉（

）和数据挖掘（ ）等领域中，当我们开始着手处理数据前，首

先要做的事是观察、分析数据并获知其特性。同样，用卷积神经网络模型处理

图像数据的过程中，我们通过上一章的数据扩充技术获得了足够的训练样本，

此时先不要急于开始模型训练，训练前，数据预处理操作是必不可少的一步。

机器学习中，对于输入特征做归一化（ ）预处理操作是常见

的步骤。类似的，在图像处理中，图像的每个像素信息同样可以看做一种特

征。在实践中，对每个特征减去平均值来中心化数据是非常重要的，这种归一

化处理方式被称作“中心式归一化”（ ）。卷积神经网络中

的数据预处理通常是计算训练集图像像素均值，之后在处理训练集、验证集和

测试集图像时需要分别减去该均值。减均值操作的原理是，我们默认自然图

像是一类平稳的数据分布（即数据每一个维度的统计都服从相同分布），此时，

在每个样本上减去数据的统计平均值（逐样本计算）可以移除共同部分，凸显

个体差异。以 代码为例，图像减均值操作可以按以下步骤进行，其

中，“ ”中存储的是 训练数据集中的

均值，最后我们将原图重塑（ ）为分辨率为 224× 224 大小的图像作为网
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络的输入数据。

% Abstract the mean values
im = imread('Maserati.jpg');
im_ = single(im);
im_ = imresize(im_, [224 224]);
im_ = bsxfun(@minus, im_, ...

imresize(normalization.averageImage, [224 224]));
% Normalization.averageImage is the mean values
% of training images

需要注意的是，在实际操作中应首先划分好训练集、验证集和测试集，而

该均值仅针对划分后的训练集计算。不可直接在未划分的所有图像上计算均值，

如此会违背机器学习基本原理，即“模型训练过程中能且仅能从训练数据中获

取信息”。

图 展示了图像减均值（未重塑）的效果。通过肉眼观察可以发现，“天空”

等背景部分被有效“移除”了，而“车”和“建筑”等显著区域被“凸显”出来。

原图 减均值后

图 数据预处理：图像减均值。
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网络参数初始化

俗话说“万事开头难”，放在卷积神经网络训练中也是如此。通过上一篇基础

理论篇的介绍，我们知道神经网络模型一般依靠随机梯度下降法进行模型训练

和参数更新，网络的最终性能与收敛得到的最优解直接相关，而收敛效果实际

上又很大程度取决于网络参数最开始的初始化。理想的网络参数初始化使模型

训练事半功倍，相反，糟糕的初始化方案不仅会影响网络收敛甚至会导致“梯

度弥散”或“爆炸”致使训练失败 。面对如此重要而充满技巧性的模型参数

初始化，对于没有任何训练网络经验的使用者，他们往往不敢从头训练（

）自己的神经网络。那么，网络参数初始化都有哪些方案？哪些又是相

对有效、鲁邦的初始化方法？本章将逐一介绍和比较目前实践中常用的几种网

络参数初始化方式。

举个例子，如网络使用 函数作为非线性激活函数，若参数初始化为过大值，前向运算

时经过 函数后的输出结果几乎全为 或 的二值，而导致在反向运算时的对应梯度全部

为 。这时便发生了“梯度弥散”现象。无独有偶，不理想的初始化对于 函数也会产生问

题。若使用了糟糕的参数初始化，前向运算时的输出结果会有可能全部为负，经过 函数后此

部分变为全 ，在反向运算时则毫无响应。这便是 函数的“死区”现象。
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全零初始化

通过合理的数据预处理和规范化，当网络收敛到稳定状态时，参数（权值）在

理想情况下应基本保持正负各半的状态（此时期望为 ）。因此，一种简单且听

起来合理的参数初始化做法是，干脆将所有参数都初始化为 ，因为这样可使

得初始化全零时参数的期望（ ）与网络稳定时参数的期望一致为零。

不过，细细想来则会发现参数全为 时网络不同神经元的输出必然相同，相

同输出则导致梯度更新完全一样，这样便会令更新后的参数仍然保持一样的状

态。换句话说，如若参数进行了全零初始化，那么网络神经元将毫无能力对此

做出改变，从而无法进行模型训练。

随机初始化

将参数随机化自然是打破上述“僵局”的一个有效手段，不过我们仍然希望所有

参数期望依旧接近 。遵循这一原则，我们可将参数值随机设定为接近 的一个

很小的随机数（有正有负）。在实际应用中，随机参数服从高斯分布（

）或均匀分布（ ）都是较有效的初始化方式。

假设网络输入神经元个数为 n ，输出神经元个数位 n ，则服从高斯分布

的参数随机初始化为：

% Parameter initialization following
% the Gaussian distribution
w = 0.001 .* randn(n_in, n_out);

其中的高斯分布为均值为 ，方差为 的标准高斯分布（

）。式中的“ ”为控制参数量纲的因子，这样可使得参数期望

能保持在接近 的较小数值范围内。

但是，且慢！上述做法仍会带来一个问题，即网络输出数据分布的方差会随

着输入神经元个数改变（原因参见公式 至 ）。为解决这一问题，会在初始

化的同时加上对方差大小的规范化，如：
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% Calibrating the variances (the Xavier method)
w = (0.001 .* randn(n_in, n_out)) ./ sqrt(n);

其中，n 为输入神经元个数 n （有时也可指定为 (n + n )/2）。这便是著名

的“ 参数初始化方法” ，实验对比发现此初始化方法的网络相比未做

方差规范化的版本有更快的收敛速率。 这样初始化的原因在于维持了输

入输出数据分布方差的一致性，具体分析而言有下式：（其中假设 s 为未经非线

性变换的该层网络输出结果，ω 为该层参数，x 为该层输入数据）

(s) = (
n∑

i

ωixi)

=
n∑

i

(ωixi)

=
n∑

i

[E(ωi)]
2 (xi) + [E(xi)]

2 (wi) + (xi) (ωi)

=
n∑

i

(xi) (ωi)

= (n (ω)) (x) .

因为输出 s 未经过非线性变换，故 s =
∑n

i ωixi。又因 x 各维服从独立同

分布的假设，可得式 到式 ，后由方差公式展开得式 。大家应该还记

得，在本章一开始，我们就提到理想情况下处于稳定状态的神经网络参数和

数据均值应为 ，则式 中的 E(ωi) = E(xi) = 0，故式 可简化为式 ，

最终得到式 。为保证输入数据 (s) 和输出数据 (x) 方差一致，需令

n (ω) = 1，即 n · (ω) = n · ( ω′) = n ·a · (ω′) = 1，则 a =
√

(1/n)，

其中 ω′ 为方差规范化后的参数。这便是 参数初始化的由来。

不过，细心的读者应该能发现 方法仍有不甚完美之处，即该方法并

未考虑非线性映射函数对输入 s 的影响。因为使用如 函数等非线性映射

函数后，输出数据的期望往往不再为 ，因此 方法解决的问题并不完全
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符合实际情况。 年 等人 对此提出改进——将非线性映射造成的影

响考虑进参数初始化中，他们提出原本 方法中方差规范化的分母应为
√
(n/2) 而不是

√
n。

文献 中给出了 参数初始化方法与 参数初始化方法的收敛结

果对比，如图 ，可以看出因为考虑了 非线性映射函数的影响， 参

数初始化方法（图中红线）比 参数初始化方法（图中蓝线）拥有更好的

收敛效果，尤其是在 层这种更深层的卷积网络上， 方法不能收敛而

方法可在第 轮（ ）收敛到较好的（局部）最优解。
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Figure 2. The convergence of a 22-layer large model (B in Ta-
ble 3). The x-axis is the number of training epochs. The y-axis is
the top-1 error of 3,000 random val samples, evaluated on the cen-
ter crop. We use ReLU as the activation for both cases. Both our
initialization (red) and “Xavier” (blue) [7] lead to convergence, but
ours starts reducing error earlier.
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Figure 3. The convergence of a 30-layer small model (see the main
text). We use ReLU as the activation for both cases. Our initial-
ization (red) is able to make it converge. But “Xavier” (blue) [7]
completely stalls - we also verify that its gradients are all dimin-
ishing. It does not converge even given more epochs.

will be rescaled by a factor of L after L layers, where L

can represent some or all layers. When L is large, if > 1,
this leads to extremely amplified signals and an algorithm
output of infinity; if < 1, this leads to diminishing sig-
nals2. In either case, the algorithm does not converge - it
diverges in the former case, and stalls in the latter.

Our derivation also explains why the constant standard
deviation of 0.01 makes some deeper networks stall [25].
We take “model B” in the VGG team’s paper [25] as an
example. This model has 10 conv layers all with 3⇥3 filters.
The filter numbers (dl) are 64 for the 1st and 2nd layers, 128
for the 3rd and 4th layers, 256 for the 5th and 6th layers, and
512 for the rest. The std computed by Eqn.(14) (

p
2/n̂l) is

0.059, 0.042, 0.029, and 0.021 when the filter numbers are
64, 128, 256, and 512 respectively. If the std is initialized

2In the presence of weight decay (l2 regularization of weights), when
the gradient contributed by the logistic loss function is diminishing, the
total gradient is not diminishing because of the weight decay. A way of
diagnosing diminishing gradients is to check whether the gradient is mod-
ulated only by weight decay.

as 0.01, the std of the gradient propagated from conv10 to
conv2 is 1/(5.9⇥ 4.2

2 ⇥ 2.9

2 ⇥ 2.1

4
) = 1/(1.7⇥ 10

4
) of

what we derive. This number may explain why diminishing
gradients were observed in experiments.

It is also worth noticing that the variance of the input
signal can be roughly preserved from the first layer to the
last. In cases when the input signal is not normalized (e.g.,
it is in the range of [�128, 128]), its magnitude can be
so large that the softmax operator will overflow. A solu-
tion is to normalize the input signal, but this may impact
other hyper-parameters. Another solution is to include a
small factor on the weights among all or some layers, e.g.,
L
p
1/128 on L layers. In practice, we use a std of 0.01 for

the first two fc layers and 0.001 for the last. These numbers
are smaller than they should be (e.g.,

p
2/4096) and will

address the normalization issue of images whose range is
about [�128, 128].

For the initialization in the PReLU case, it is easy to
show that Eqn.(10) becomes:

1

2

(1 + a

2
)nlVar[wl] = 1, 8l, (15)

where a is the initialized value of the coefficients. If a = 0,
it becomes the ReLU case; if a = 1, it becomes the linear
case (the same as [7]). Similarly, Eqn.(14) becomes 1

2 (1 +

a

2
)n̂lVar[wl] = 1.

Comparisons with “Xavier” Initialization [7]

The main difference between our derivation and the
“Xavier” initialization [7] is that we address the rectifier
nonlinearities3. The derivation in [7] only considers the
linear case, and its result is given by nlVar[wl] = 1 (the
forward case), which can be implemented as a zero-mean
Gaussian distribution whose std is

p
1/nl. When there are

L layers, the std will be 1/

p
2

L
of our derived std. This

number, however, is not small enough to completely stall
the convergence of the models actually used in our paper
(Table 3, up to 22 layers) as shown by experiments. Fig-
ure 2 compares the convergence of a 22-layer model. Both
methods are able to make them converge. But ours starts
reducing error earlier. We also investigate the possible im-
pact on accuracy. For the model in Table 2 (using ReLU),
the “Xavier” initialization method leads to 33.90/13.44 top-
1/top-5 error, and ours leads to 33.82/13.34. We have not
observed clear superiority of one to the other on accuracy.

Next, we compare the two methods on extremely deep
models with up to 30 layers (27 conv and 3 fc). We add up
to sixteen conv layers with 256 2⇥2 filters in the model in

3There are other minor differences. In [7], the derived variance is
adopted for uniform distributions, and the forward and backward cases are
averaged. But it is straightforward to adopt their conclusion for Gaussian
distributions and for the forward or backward case only.

5

�����epoch�

�
�
�
�

He��

Xavier�

层卷积神经网络上的收敛结果对比。

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

Epoch

Er
ro

r

----------

----------

ours

Xavier

Figure 2. The convergence of a 22-layer large model (B in Ta-
ble 3). The x-axis is the number of training epochs. The y-axis is
the top-1 error of 3,000 random val samples, evaluated on the cen-
ter crop. We use ReLU as the activation for both cases. Both our
initialization (red) and “Xavier” (blue) [7] lead to convergence, but
ours starts reducing error earlier.
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Figure 3. The convergence of a 30-layer small model (see the main
text). We use ReLU as the activation for both cases. Our initial-
ization (red) is able to make it converge. But “Xavier” (blue) [7]
completely stalls - we also verify that its gradients are all dimin-
ishing. It does not converge even given more epochs.

will be rescaled by a factor of L after L layers, where L

can represent some or all layers. When L is large, if > 1,
this leads to extremely amplified signals and an algorithm
output of infinity; if < 1, this leads to diminishing sig-
nals2. In either case, the algorithm does not converge - it
diverges in the former case, and stalls in the latter.

Our derivation also explains why the constant standard
deviation of 0.01 makes some deeper networks stall [25].
We take “model B” in the VGG team’s paper [25] as an
example. This model has 10 conv layers all with 3⇥3 filters.
The filter numbers (dl) are 64 for the 1st and 2nd layers, 128
for the 3rd and 4th layers, 256 for the 5th and 6th layers, and
512 for the rest. The std computed by Eqn.(14) (

p
2/n̂l) is

0.059, 0.042, 0.029, and 0.021 when the filter numbers are
64, 128, 256, and 512 respectively. If the std is initialized

2In the presence of weight decay (l2 regularization of weights), when
the gradient contributed by the logistic loss function is diminishing, the
total gradient is not diminishing because of the weight decay. A way of
diagnosing diminishing gradients is to check whether the gradient is mod-
ulated only by weight decay.

as 0.01, the std of the gradient propagated from conv10 to
conv2 is 1/(5.9⇥ 4.2

2 ⇥ 2.9

2 ⇥ 2.1

4
) = 1/(1.7⇥ 10

4
) of

what we derive. This number may explain why diminishing
gradients were observed in experiments.

It is also worth noticing that the variance of the input
signal can be roughly preserved from the first layer to the
last. In cases when the input signal is not normalized (e.g.,
it is in the range of [�128, 128]), its magnitude can be
so large that the softmax operator will overflow. A solu-
tion is to normalize the input signal, but this may impact
other hyper-parameters. Another solution is to include a
small factor on the weights among all or some layers, e.g.,
L
p
1/128 on L layers. In practice, we use a std of 0.01 for

the first two fc layers and 0.001 for the last. These numbers
are smaller than they should be (e.g.,

p
2/4096) and will

address the normalization issue of images whose range is
about [�128, 128].

For the initialization in the PReLU case, it is easy to
show that Eqn.(10) becomes:

1
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(1 + a

2
)nlVar[wl] = 1, 8l, (15)

where a is the initialized value of the coefficients. If a = 0,
it becomes the ReLU case; if a = 1, it becomes the linear
case (the same as [7]). Similarly, Eqn.(14) becomes 1

2 (1 +

a

2
)n̂lVar[wl] = 1.

Comparisons with “Xavier” Initialization [7]

The main difference between our derivation and the
“Xavier” initialization [7] is that we address the rectifier
nonlinearities3. The derivation in [7] only considers the
linear case, and its result is given by nlVar[wl] = 1 (the
forward case), which can be implemented as a zero-mean
Gaussian distribution whose std is

p
1/nl. When there are

L layers, the std will be 1/

p
2

L
of our derived std. This

number, however, is not small enough to completely stall
the convergence of the models actually used in our paper
(Table 3, up to 22 layers) as shown by experiments. Fig-
ure 2 compares the convergence of a 22-layer model. Both
methods are able to make them converge. But ours starts
reducing error earlier. We also investigate the possible im-
pact on accuracy. For the model in Table 2 (using ReLU),
the “Xavier” initialization method leads to 33.90/13.44 top-
1/top-5 error, and ours leads to 33.82/13.34. We have not
observed clear superiority of one to the other on accuracy.

Next, we compare the two methods on extremely deep
models with up to 30 layers (27 conv and 3 fc). We add up
to sixteen conv layers with 256 2⇥2 filters in the model in

3There are other minor differences. In [7], the derived variance is
adopted for uniform distributions, and the forward and backward cases are
averaged. But it is straightforward to adopt their conclusion for Gaussian
distributions and for the forward or backward case only.
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图 参数初始化方法与 参数初始化方法对比 。纵轴为误差，

横轴为训练轮数。

以上是参数初始化分布服从高斯分布的情形。刚才还提到均匀分布也是一种

很好的初始化分布，当参数初始化服从均匀分布（ ），由于

分布性质的不同，均匀分布需指定其取值区间，则 初始化方法和 初

始化方法分别修改为：

% Parameter initialization following
% the uniform distribution
% The Xavier method

值得一提的是， 等人的 是首个在 的 类图像分类任务中取得比人类分

类错误率（ 为 ）低的深度卷积神经网络模型（ 为 ），其中起作用的不仅

是 初始化方法，还结合一种不同于 的非线性激活函数——参数化 （

）。有关“参数化 ”的详细内容请参见下一章“激活函数”。



其他初始化方法

low = −sqrt(3/n); high = sqrt(3/n);
% The interval is [low,high].
rand_param = a + (b−a) .* rand(n_in, n_out);
w = 0.001 .* rand_param;

% Parameter initialization following
% the uniform distribution
% The He method
low = −sqrt(6/n); high = sqrt(6/n);
% The interval is [low,high].
rand_param = a + (b−a) .* rand(n_in, n_out);
w = 0.001 .* rand_param;

其他初始化方法

除了直接随机初始化网络参数，一种简便易行且十分有效的方式则是利用预训

练模型（ ）——将预训练模型的参数作为新任务上模型的参

数初始化。由于预训练模型已经在原先任务（如 、 等数据

集）上收敛到较理想的局部最优解，加上很容易获得这些预训练模型 ，用此最

优解作为新任务的参数初始化无疑是一个优质首选。

另外， 年美国加州伯克利分校和卡内基梅隆大学的研究者提出了一种

数据敏感的参数初始化方式 ，是一种根据自身任务数据集量身定制的参数

初始化方式，读者在进行自己训练任务时不妨尝试一下。

数据集：
数据集： 。

许多深度学习开源工具都提供了预训练模型的下载，具体内容请参见第 章“深度学习开源工

具简介”。
“数据敏感的参数初始化方式”代码链接： 。
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小结

§ 网络参数初始化的优劣极大程度决定了网络的最终性能；

§ 比较推荐的网络初始化方式为 方法，将参数初始化为服从高斯分布或

均匀分布的较小随机数，同时对参数方差需施加规范化；

§ 借助预训练模型中参数作为新任务参数初始化的方式是一种简便易行且十

分有效的模型参数初始化方法。
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图 生物神经元与人工神经元的对比。

“激活函数”，又称“非线性映射函数”，是深度卷积神经网络中不可或缺的

关键模块。可以说，深度网络模型其强大的表示能力大部分便是由激活函数的

非线性带来的。在上一篇第 节中，我们曾简单介绍了 型函数和修

正线性单元（ 型函数）这两种著名的激活函数。本节将系统介绍、对比

七种当下深度卷积神经网络中常用的激活函数： 型函数、 (x) 型函

数、修正线性单元（ ）、 、参数化 、随机化 和指

数化线性单元（ ）。

直观上，激活函数模拟了生物神经元特性，接受一组输入信号并产生输出，
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并通过一个阈值模拟神经元的激活和兴奋状态，如图 所示，可明显发现二者

在抽象层面极其相似。下面，我们从在人工神经网络发展过程中首个被广泛接

受的激活函数—— 型函数——说起。

型函数

型函数也称 函数：

σ(x) =
1

1 + (−x) .

其函数形状如图 所示。很明显可以看出，经过 型函数作用后，输

出响应的值域被压缩到 [0, 1] 之间，而 对应了生物神经元的“抑制状态”，

则恰好对应了“兴奋状态”。但对于 函数两端大于 （或小于 −5）的

区域，这部分输出会被压缩到 （或 ）。这样的处理会带来梯度的“饱和效

应”（ ）。不妨对照 型函数的梯度图（图 ），大于

（或小于 −5）部分的梯度接近 ，这会导致在误差反向传播过程中导数处于该

区域的误差很难甚至无法传递至前层，进而导致整个网络无法正常训练。
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图 型函数及其函数梯度。

另外，从图 中可观察到 型激活函数值域的均值并非为 而是

全为正，这样的结果实际上并不符合我们对神经网络内数值的期望（均值）应

为 的设想。



(X) 型函数

(x) 型函数

(x) 型函数是在 型函数基础上为解决均值问题提出的激活函数：

(x) = 2σ(2x)− 1 .

(x) 型函数又称作双曲正切函数（ ），其函数范

围是 (−1,+1)，输出响应的均值为 。但由于 (x) 型函数仍基于

型函数，使用 (x) 型函数依然会发生“梯度饱和”现象。

修正线性单元（ ）

为了避免梯度饱和现象的发生， 和 在 年将修正线性单元

（ ，简称 ）引入神经网络 。 函数是目前深

度卷积神经网络中最为常用的激活函数之一。

函数实际上是一个分段函数，其定义为：

(x) = {0, x}

=

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x x ≥ 0

0 x < 0
.

与前两个激活函数相比： 函数的梯度在 x ≥ 0 时为 ，反之为 （如图

所示）；对 x ≥ 0 部分完全消除了 型函数的梯度饱和效应。计算复

杂度上， 函数也相对前两者的指数函数计算更为简单。同时，实验中还发

现 函数有助于随机梯度下降方法收敛，收敛速度约快 倍左右 。不

过， 函数也有自身缺陷，即在 x < 0 时，梯度便为 。换句话说，对于小

于 的这部分卷积结果响应，它们一旦变为负值将再无法影响网络训练——这

种现象被称作“死区”。
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图 函数及其函数梯度。

为了缓解“死区”现象，研究者将 函数中 x < 0的部分调整为 f(x) = α·x，

其中 α为 或 数量级的较小正数。这种新型的激活函数被称作“

” ：

(x) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x x ≥ 0

α · x x < 0
.

可以发现，原始 函数实际上是 函数的一个特例，即 α = 0

（见图 和图 ）。不过由于 中 α 为超参数，合适的值较难设

定且较为敏感，因此 函数在实际使用中的性能并不十分稳定。

参数化

参数化 的提出很好的解决了 中超参数 α 不易设定的问

题：参数化 直接将 α 也作为一个网络中可学习的变量融入模型的整体训

练过程。在求解参数化 时，文献 中仍使用传统的误差反向传播和随

机梯度下降，对于参数 α 的更新遵循链式法则，具体推导细节在此不过多赘述，

感兴趣的读者可参考文献 。

实验结果验证方面，文献 曾在一个 层卷积网络上对比了 和参

数化 在 数据集上的分类误差（ 和 ）。网络结



随机化

构如表 ，每层卷积操作后均有参数化 操作。表中第二列和第三列数

值分别表示各层不同通道（ ）共享参数 α 和独享参数 α 时网络自动学

习的 α 取值。实验结果如表 中所示。可以发现，在分类精度上，使用参数

化 作为激活函数的网络要优于使用原始 的网络，同时自由度较大

的各通道独享参数的参数化 性能更优。另外，需指出表 中几个有趣

的观察：

与第一层卷积层搭配的参数化 的 α 取值（表 中第一行 和

）远大于 中的 。这表明网络较浅层所需非线性较弱。同时，

我们知道浅层网络特征一般多为表示“边缘”、“纹理”等特性的泛化特

征。这一观察说明对于此类特征正负响应（ ）均很重要；这也解

释了固定 α 取值的 （α = 0）和 相比参数化 性

能较差的原因。

请注意独享参数设定下学到的 α 取值（表 中的最后一列）呈现由浅层

到深层依次递减的趋势，说明实际上网络所需的非线性能力随网络深度增

加而递增。

不过万事皆具两面性，参数化 在带来更大自由度的同时，也增加了网络

模型过拟合的风险，在实际使用中需格外注意。

随机化

另一种解决 α 超参设定的方式是将其随机化，这便是随机化 。该方法首

次提出并实用于 上举办的 年“国家数据科学大赛”（

）——浮游动物的图像分类 。比赛中参赛者凭借随机化 一

举夺冠。
假设某卷积层输出为 d 个通道，当送入参数化 时，可选择 d 个通道共享同一参数 α，

也可选择 d 个通道对应 d 个不同的 α。显然，后者具备更大的自由度。
公司是由联合创始人兼首席执行官 于 年在墨尔本创立的，

主要是为开发商和数据科学家提供举办机器学习竞赛、托管数据库、编写和分享代码的平台。网站

链接： 。
竞赛链接： 。
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表 文献 实验中的 层网络，及不同设定下学到的参数化 中超

参数 α 取值。

学到的 α 取值

网络结构 共享参数 α 独享参数 α

f = 7 s = 2 d = 64

f = 3 s = 3

1 f = 2 s = 1 d = 128

2 f = 2 s = 1 d = 128

3 f = 2 s = 1 d = 128

4 f = 2 s = 1 d = 128

f = 2 s = 2

1 f = 2 s = 1 d = 256

2 f = 2 s = 1 d = 256

3 f = 2 s = 1 d = 256

4 f = 2 s = 1 d = 256

5 f = 2 s = 1 d = 256

6 f = 2 s = 1 d = 256

{6, 3, 2, 1}

1

2

3

对于随机化 中 α 的设定，其取值在训练阶段服从均匀分布，在测试

阶段则将其指定为该均匀分布对应的分布期望 l+u
2 ：

(x) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x x ≥ 0

α′ · x x < 0
.



指数化线性单元（ ）

表 与参数化 在 数据集上分类错误率对比。

参数化 （共享参数 α）

参数化 （独享参数 α）

其中，

α′ ∼ U(l, u), l < u, l, u ∈ [0, 1) .

最后，我们在图 中对比了 、 、参数化 和随机化

四种激活函数，读者可直观比较各自差异。

指数化线性单元（ ）

年， 等人 提出了指数化线性单元（ ，

）：

(x) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

x x ≥ 0

λ · ( (x)− 1) x < 0
.

显然， 具备 函数的优点，同时 也解决了 函数自身的

“死区”问题。不过， 函数中的指数操作稍稍增大了计算量。实际使用中，

中的超参数 λ 一般设置为 。

小结

§ 激活函数（非线性映射函数）对向深度网络模型引入非线性而产生强大表

示能力功不可没；

§ 型函数是历史上最早的激活函数之一，但它与 (x) 型函数一

样会产生梯度饱和效应，因此在实践中不建议使用；
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y=x

ReLU

x

y

y=0

函数。

Leaky ReLU� 
���ReLU

x

y

y=x

! = #$

或参数化 。

其中， 中的 α 需经人

为指定，而参数化 中 α 则经

网络学习得到。

���ReLU

x

y

y=x

! = #′%

随机化 。

图 函数及其函数梯度。

§ 建议首先使用目前最常用的 激活函数，但需注意模型参数初始化

（参见第 章内容）和学习率（参见第 节内容）的设置；

§ 为了进一步提高模型精度，可尝试 、参数化 、随机化

和 。但四者之间实际性能优劣并无一致性结论，需具体问题具

体对待。



小结

y=x

ELU

x

y

! = #(%& − 1)

指数化线性单元 。

ELU���

x

y

的导数。

图 指数化线性单元 及其导数。
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目标函数

深度网络中的目标函数（ ） 可谓整个网络模型的“指挥棒”，

通过样本的预测结果与真实标记产生的误差反向传播指导网络参数学习与表示

学习。本章将介绍分类（ ）和回归（ ）这两类经典预测任

务中的一些目标函数，读者可根据实际问题需求选择使用合适的目标函数或将

其搭配使用。另外，为防止模型过拟合或达到其他训练目标（如希望得到稀疏

解），正则项通常作为对参数的约束也会加入目标函数中一起指导模型训练。有

关正则项的具体内容请参见本书第 章“网络正则化”。

分类任务的目标函数

假设某分类任务共 N 个训练样本，针对网络最后分类层第 i 个样本的输入特征

为 xi，其对应的真实标记为 yi ∈ {1, 2, . . . , C}，另 h = (h1, h2, . . . , hC)⊤ 为网

络的最终输出，即样本 i 的预测结果，其中 C 为分类任务类别数。

目标函数，亦称“损失函数”（ ）或“代价函数”（ ）。



分类任务的目标函数

交叉熵损失函数

交叉熵（ ）损失函数又称 损失函数，是目前卷积神经网

络中最常用的分类目标函数。其形式为：

L = L = − 1

N

N∑

i=1

(
ehyi

∑C
j=1 e

hj

)
.

即通过指数化变换使网络输出 h 转换为概率形式。

合页损失函数

在支持向量机中被广泛使用的合页损失函数（ ）有时也会作为目标函

数在神经网络模型中使用：

L =
1

N

N∑

i=1

{0, 1− hyi} .

需指出的是，一般情况的分类任务中交叉熵损失函数的分类效果略优于合页损

失函数的分类效果。

坡道损失函数

对支持向量机有一定了解的读者应该知道合页损失函数的设计理念，即“对错

误越大的样本施加越严重的惩罚”。可是这一损失函数对噪声的抵抗能力较差。

试想，若某样本标记本身错误或该样本本身是离群点（ ），则由于错分导

致该样本分类误差会变得很大，如此便会影响整个分类超平面的学习，从而降

低模型泛化能力。非凸损失函数的引入则很好地解决了这个问题。

其中，坡道损失函数（ ）和 损失函数分

别是分类任务和回归任务中非凸损失函数的代表。由于它们针对噪声数据和

离群点具备良好的抗噪特性，因此也常被称为“鲁棒损失函数”（

）。这类损失函数的共同特点是在分类（回归）误差较大区域进行了

“截断”，使得较大的误差不再大程度影响整个误差函数。但是，这类函数因其

非凸（ ）的性质使得在传统机器学习优化中过于繁杂，甚至有时根

本无法进行。不过，“这点”非凸性质放在神经网络模型优化中实属“小巫见大
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巫”——整个网络模型本身就是个巨大的非凸函数，得益于神经网络模型的训

练机制使得此类非凸优化不再成为难题。

坡道损失函数 （ ）的定义为：

L = L − 1

N

N∑

i=1

{0, s− hyi}

=
1

N

N∑

i=1

( {0, 1− hyi}− {0, s− hyi}) ,

其中，s 指定了“截断点”的位置。由于坡道损失函数实则在 s 处“截断”的

合页损失函数，因此坡道损失函数也被称为“截断合页损失函数”（

）。图 展示了合页损失函数和坡道损失函数。很明显，坡

道损失函数是非凸的，图中其截断点在 s = −0.5 处。不过细心的读者或许会提

出“坡道损失函数在 x = 1 和 x = s 两处是不可导的，这该如何进行误差的反

向传播啊？”。不要着急，其实真实情况下并不要求必须满足严格的数学上的连

续，因为计算机内部的浮点计算并不会得到完全导数落在“尖点”的非常情况，

最多只会落在“尖点”附近。若导数值在这两个“尖点”附近，仅需给出对应的

导数值即可，因此数学上的“尖点”不可导并不影响实际使用。对于“截断点”

s 的设置，根据文献 的理论推导，s 取值最好根据分类任务的类别数 C 而

定，一般设置为 s = − 1
C−1。

-2 -1 0 1 2
-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

Ramp loss

Hinge loss

图 合页损失函数（蓝色虚线）与坡道损失函数（红色实线）。

以上提到的交叉熵损失函数、合页损失函数和坡道损失函数只是简单衡量了



分类任务的目标函数

模型预测值与样本真实标记之间的误差从而指导训练过程，它们并没有显式的

将特征判别性学习考虑到整个网络训练中。对此，为了进一步提高学习到的特

征表示的判别性，近来研究者们基于交叉熵损失函数设计了一些新型损失函数，

如大间隔交叉熵损失函数（ ）、中心损失函数（

）。这些损失函数考虑了增大类间距离，减小类内差异等不同要素，进一步

提升了网络学习特征的判别能力。

大间隔交叉熵损失函数

上面提到的网络输出结果 h 实际上是全连接层参数 与该层特征向量 xi 的

内积，即 h = ⊤xi（为表达简洁式中未体现偏置项 b）。因此传统的交叉熵损

失函数（ 损失函数）还可表示为：

L = − 1

N

N∑

i=1

(
e

⊤
yi

xi

∑C
j=1 e

⊤
j xi

)
,

其中， ⊤
i 为 第 i 列参数值。同时，根据内积定义，式 可变换为：

L = − 1

N

N∑

i=1

(
e∥ yi∥∥xi∥ (θyi )

∑C
j=1 e

∥ j∥∥xi∥ (θj)

)
.

式中的 θj (0 ≤ θj ≤ π) 为向量 ⊤
i 和 xi 的夹角。

以二分类为例，对隶属于第 个类别的某样本 xi 而言，为分类正确传统交叉

熵损失函数需迫使学到的参数满足： ⊤
1 xi > ⊤

2 xi，亦即 ∥ ∥∥xi∥ (θ1) >

∥ ∥∥xi∥ (θ2)。大间隔交叉熵损失函数（ ）

为使特征更具分辨能力则在此基础上要求二者差异需更大，即引入

m“拉大”二者差距，这便是“大间隔”名称的由来。∥ ∥∥xi∥ (mθ1) >

∥ ∥∥xi∥ (θ2) (0 ≤ θ1 ≤ π
m )。式中 m 为正整数，起到控制间隔大小的作

用，m 越大，类间间隔越大，反之易然。特别地，当 m = 1 时，大间隔交叉熵

损失函数即退化为传统交叉熵损失函数。

综合以上可得：

∥ ∥∥xi∥ (θ1) ≥ ∥ ∥∥xi∥ (mθ1) > ∥ ∥∥xi∥ (θ2) .
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可以发现，上式不仅满足传统交叉熵损失函数的约束，在确保分类正确的同时增

大了不同类别间分类的置信度，有助进一步提升特征分辨能力（

）。

大间隔交叉熵损失函数 的定义为：

L − = − 1

N

N∑

i=1

(
e∥ ∥∥xi∥φ(θyi )

e∥ i∥∥xi∥φ(θyi ) +
∑

j ̸=yi
e∥ ∥∥xi∥ (θj)

)
.

比较可发现，上式与式 的区别仅在于将第 i 类分类间隔“拉大”了：由

(θyi) 变为 φ(θyi)。其中

φ(θ) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

(mθ), 0 ≤ θ ≤ π

m

D(θ),
π

m
< θ ≤ π

.

式中 D(θ) 只需满足“单调递减”条件，且 D( π
m ) = ( π

m )。为简化网络前向

和反向运算，文献 推荐了一种具体的 φ(θ) 函数形式如下：

φ(θ) = (−1)k (mθ)− 2k, θ ∈
[
kπ

m
,
(k + 1)π

m

]
,

式中 k 为整数，且满足 k ∈ [0,m− 1]。

图 的示意图直观的对比了二分类情形下 1 的模和 2 的模在“等

于”、“大于”和“小于”三种不同关系下的决策边界 。可直观发现，大间隔

交叉熵损失函数扩大了类间距离，由于它不仅要求分类正确且要求分开的类需

保持较大间隔，使得训练目标相比传统交叉熵损失函数更困难。训练目标变困

难后带来的一个额外好处便是可以起到防止模型过拟合的作用。由是，在分类

性能方面，大间隔交叉熵函数要优于交叉熵损失函数和合页损失函数。

中心损失函数

大间隔交叉熵损失函数主要考虑增大类间距离。而中心损失函数（

） 则在考虑类间距离的同时还将一些注意力放在减小类内差异上。

中心损失函数的定义为：

L =
1

2

N∑

i=1

∥xi − cyi∥22 ,
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Figure 4. Examples of Geometric Interpretation.

is used throughout the paper. For forward and backward
propagation, we need to replace cos(✓j) with W

T
j xi

kWjkkxik ,
and replace cos(m✓yi) with

cos(m✓yi) = C0

m cos

m
(✓yi) C2

m cos

m 2

(✓yi)(1 cos

2

(✓yi))

+ C4

m cos

m 4

(✓yyi )(1 cos

2

(✓yyi ))
2

+ · · ·

( 1)

nC2n
m cos

m 2n
(✓yyi )(1 cos

2

(✓yi))
n
+ · · ·

(7)
where n is an integer and 2n  m. After getting rid of ✓,
we could perform derivation with respect to x and W . It is
also trivial to perform derivation with mini-batch input.

3.3. Geometric Interpretation

We aim to encourage aa angle margin between classes via
the L-Softmax loss. To simplify the geometric interpreta-
tion, we analyze the binary classification case where there
are only W

1

and W

2

.

First, we consider the kW
1

k = kW
2

k scenario as shown
in Fig. 4. With kW

1

k = kW
2

k, the classification result
depends entirely on the angles between x and W

1

(W
2

).
In the training stage, the original softmax loss requires
✓
1

< ✓
2

to classify the sample x as class 1, while the
L-Softmax loss requires m✓

1

< ✓
2

to make the same deci-
sion. We can see the L-Softmax loss is more rigor about the
classification criteria, which leads to a classification mar-
gin between class 1 and class 2. If we assume both softmax
loss and L-Softmax loss are optimized to the same value

and all training features can be perfectly classified, then
the angle margin between class 1 and class 2 is given by
m�1

m+1

✓
1,2 where ✓

1,2 is the angle between classifier vector
W

1

and W

2

. The L-Softmax loss also makes the decision
boundaries for class 1 and class 2 different as shown in Fig
4, while originally the decision boundaries are the same.
From another viewpoint, we let ✓0

1

= m✓
1

and assume that
both the original softmax loss and the L-Softmax loss can
be optimized to the same value. Then we can know ✓0

1

in
the original softmax loss is m�1 times larger than ✓

1

in the
L-Softmax loss. As a result, the angle between the learned
feature and W

1

will become smaller. For every class, the
same conclusion holds. In essence, the L-Softmax loss nar-
rows the feasible angle1 for every class and produces an
angle margin between these classes.

For both the kW
1

k > kW
2

k and kW
1

k < kW
2

k scenar-
ios, the geometric interpretation is a bit more complicated.
Because the length of W

1

and W

2

is different, the feasi-
ble angles of class 1 and class 2 are also different (see the
decision boundary of original softmax loss in Fig. 4). Nor-
mally, the larger Wj is, the larger the feasible angle of its
corresponding class is. As a result, the L-Softmax loss al-
so produces different feasible angles for different classes.
Similar to the analysis of the kW

1

k = kW
2

k scenario, the
proposed loss will also generate a decision margin between
class 1 and class 2.

3.4. Discussion

The L-Softmax loss utilizes a simple modification over the
original softmax loss, achieving a classification angle mar-
gin between classes. By assigning different values for m,
we define a flexible learning task with adjustable difficulty
for CNNs. The L-Softmax loss is endowed with some nice
properties such as

• The L-Softmax loss has a clear geometric interpreta-
tion. m controls the margin among classes. With big-
ger m (under the same training loss), the ideal margin
between classes becomes larger and the learning dif-
ficulty is also increased. With m = 1, the L-Softmax
loss becomes identical to the original softmax loss.

• The L-Softmax loss defines a relatively difficult learn-
ing objective with adjustable margin (difficulty). A
difficult learning objective can effectively avoid over-
fitting and take full advantage of the strong learning
ability from deep and wide architectures.

• The L-Softmax loss can be easily used as a drop-in
replacement for standard loss, as well as used in tan-
dem with other performance-boosting approaches and

1Feasible angle of the i-th class refers to the possible angle
between x and Wi that is learned by CNNs.
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图 二分类情形下， 1 的模和 2 的模不同关系时，传统交叉熵损失函数

（左图）和大间隔交叉熵损失函数（右图）决策边界对比 。

其中 cyi 为第 yi 类所有深度特征的均值（“中心”），故名“中心损失函数”。直

观上，式 迫使所有隶属于 yi 类的样本与之中心不要距离过远，否则将增大

惩罚。在实际使用时，由于中心损失函数本身考虑类内差异，所以中心损失函

数应与其他主要考虑类间距离的损失函数配合使用，如交叉熵损失函数，这样

网络最终目标函数形式可表示为：

L = L + λL (h, yi)

= − 1

N

N∑

i=1

(
ehyi

∑C
j=1 e

hj

)
+

λ

2

N∑

i=1

∥xi − cyi∥22 ,

式中 λ 为两个损失函数间的调节项，λ 越大则类内差异占整个目标函数较大比

重，反之易然。

图 展示了不同 λ 取值对分类结果的影响 ，其分类任务为“ ”至“ ”



章 目标函数

共 个手写字符识别任务 。图中不同颜色的“簇”表示了不同类别手写字符

（“ ”至“ ”）。可明显发现，在中心损失函数占比重较大时，簇更加集中，说明

类内差异明显减小。另外需要指出的是，类内差异减小的同时也使得特征具备

更强的判别能力（图 簇的间隔越来越大，即类别区分性越来越大）。

在分类性能方面，中心损失函数搭配传统交叉熵损失函数要优于只使用交叉熵

损失函数作为目标函数的网络模型，特别是在人脸识别问题上可有较大性能提

升 。 A Discriminative Feature Learning Approach for Deep Face Recognition 7
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Fig. 3. The distribution of deeply learned features under the joint supervision of soft-
max loss and center loss. The points with di↵erent colors denote features from di↵erent
classes. Di↵erent � lead to di↵erent deep feature distributions (↵ = 0.5). The white
dots (c0, c1,...,c9) denote 10 class centers of deep features. Best viewed in color.

not achieve discriminative feature learning. So it is necessary to combine
them to jointly supervise the CNNs, as confirmed by our experiments.

– Compared to contrastive loss and triplet loss. Recently, contrastive
loss [29, 37] and triplet loss [27] are also proposed to enhance the discrimi-
native power of the deeply learned face features. However, both contrastive
loss and triplet loss su↵er from dramatic data expansion when constituting
the sample pairs or sample triplets from the training set. Our center loss
enjoys the same requirement as the softmax loss and needs no complex re-
combination of the training samples. Consequently, the supervised learning
of our CNNs is more e�cient and easy-to-implement. Moreover, our loss
function targets more directly on the learning objective of the intra-class
compactness, which is very beneficial to the discriminative feature learning.

4 Experiments

The necessary implementation details are given in Section 4.1. Then we investi-
gate the sensitiveness of the parameter � and ↵ in Section 4.2. In Section 4.3 and
4.4, extensive experiments are conducted on several public domain face datasets
(LFW [15], YTF [38] and MegaFace Challenge [23]) to verify the e↵ectiveness
of the proposed approach.

图 中心损失函数示意 。随 λ 增大，中心损失函数在整个目标函数中占

比重增加、类内差异减小、特征分辨能力增强。

回归任务的目标函数

在上一节的分类问题中，样本真实标记实际对应了一条独热向量（

）：对样本 i，该向量在 yi 处为 表征该样本的真实隶属类别，而其余

C− 1 维均为 。而在本节讨论的回归任务中，样本真实标记同样对应一条向量，

但与分类任务真实标记的区别在于，回归任务真实标记的每一维为实数，而非

二值（ 或 ）。

数据集为 ，可访问如下链接下载数据：



回归任务的目标函数

在介绍不同回归任务目标函数前，首先介绍一个回归问题的基本概念：残差

或称为预测误差，用于衡量模型预测值与真实标记的靠近程度。假设回归问题

中对应于第 i 个输入特征 xi 的真实标记为 yi = (y1, y2, . . . , yM )⊤，M 为标记

向量总维度，则 lit 即表示样本 i 上网络回归预测值（ŷi）与其真实标记在第 t

维的预测误差（亦称残差）：

lit = yit − ŷit .

ℓ1 损失函数

常用的两种回归问题损失函数为 ℓ1 和 ℓ2 损失函数。对 N 个样本的 ℓ1 损失函

数定义如下：

Lℓ1 =
1

N

N∑

i=1

M∑

t=1

|lit| .

ℓ2 损失函数

类似地，对 N 个样本的 ℓ2 损失函数定义如下：

Lℓ2 =
1

N

N∑

i=1

M∑

t=1

(
lit
)2

.

在实际使用中，ℓ1 与 ℓ2 损失函数在回归精度上几乎相差无几，不过在一些情

况下 ℓ2 损失函数可能会略优于 ℓ1 ，同时收敛速度方面 ℓ2 损失函数也略快

于 ℓ1 损失函数。两者的函数示意图如图 和图 所示。

损失函数

同分类任务中提到的坡道损失函数一样， 损失函数 也是一

类非凸损失函数，可克服在回归任务中的离群点或样本噪声对整体回归模型的

干扰和影响，是回归任务中的一种鲁棒损失函数，其定义如下：

L ′ =

⎧
⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎩

c2

6N

N∑

i=1

M∑

t=1

⎡

⎣1−
(
1−

(
lit
c

)2
)3
⎤

⎦ |lit| ≤ c

c2M

6

,
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图 回归损失函数对比：ℓ1 损失函数，ℓ2 损失函数和 损失

函数。其中，前两种损失函数为凸函数， 为非凸函数。

式中，常数 c 指定了函数拐点（图 红点所示）的位置。需要指出的是，该

超参数并不需要人为指定。常用地，当 c = 4.6851 时， 损失函

数可取得与 ℓ2 损失函数在最小化符合标准正态分布的残差类似的（ 渐近）

回归效果。

其他任务的目标函数

本节以上内容提到了分类和回归两类经典预测任务，但实际问题往往不能简单

划归为这两类问题。如图 所示，在年龄估计问题中，一个人的年龄很难用一

个单一的数字去描述。不妨回想我们人类在判断年龄时经常会这样表达：“这个

人看起来 岁左右”。这个“左右”实际上表达了一种不确定性，但不确定的同

时又有一种肯定，那就是这人年龄极大可能是 岁。上述情况可以很自然的用

一个“标记的分布”（ 或 ）来描述，即图

中均值为 的正态分布 。又如头部姿态估计中头部角度很难给定一精

准的度数，因此该问题中的样本便借助角度的分布作为标记目标 。在多标

记分类任务中，对于一些图中存在但难于识别的物体（如椅子、蜡烛等小物体），

标记分布的利用可以一定程度缓解多标记任务中的类别不确信问题 。而图

像语义分割中，当我们细看两种语义交汇边界时能发现图中实际也存在某种程

度类别不确信现象，如图 中绿色框所示，图中边界区域既可说隶属“天空”
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Figure 1. Different label distributions for different recognition tasks. The first row shows four images, with the first two images coming from ChaLearn
2015 and Pointing’04 and the last two images coming from the PASCAL VOC2007 classification task and the PASCAL VOC2011 segmentation challenge. The
second row shows their corresponding label distributions (best viewed in color).

the squared difference between the estimated values of the
network and the ground-truth. These methods have achieved
satisfactory performance in some domains such as image
classification, human pose estimation and object detection.
However, existing deep learning methods cannot utilize the
label ambiguity information. Moreover, a well-known fact is
that learning a good ConvNet requires a lot of images.

In order to solve the issues mentioned above, we convert
both traditional SLR and MLR problems to label distribu-
tion learning problems. Every instance is assigned a discrete
label distribution y according to its ground-truth. The label
distribution can naturally describe the ambiguous information
among all possible labels. Through deep label distribution
learning, the training instances associated with each class label
is significantly increased without actually increase the number
of the total training examples. Fig. 1 intuitively shows four
examples of label distribution for different recognition tasks.
Then, we utilize a deep ConvNet to learn the label distribution
in both feature learning and classifier learning. Since we learn
label distribution with deep ConvNets, we call our method
DLDL: Deep Label Distribution Learning. The benefits of
DLDL are summarized as follows:

• DLDL is an end-to-end learning framework which utilizes
the label ambiguity in both feature learning and classifier
learning;

• DLDL not only achieves more robust performance than
existing classification and regression methods, but also
effectively relaxes the requirement for large amount of
training images, e.g., a training face image with ground-
truth label 25 is also useful for predicting faces at age 24
or 26;

• DLDL (only single model without ensemble) achieves
better performance than the state-of-the-art methods on
age and head pose estimation tasks. DLDL also improves
the performance for multi-label classification and seman-
tic segmentation.

The rest of this paper is organized as follows. We first
review the related work in Section II. Then, Section III
proposes the DLDL framework, including the DLDL problem

definition, DLDL theory, label distribution construction and
training details. After that, the experiments are reported in
Section IV. Finally, Section V presents discussions and the
conclusion is given in Section VI.

II. RELATED WORK

In the past two decades, many efforts have been devoted to
visual recognition, including at least image classification, ob-
ject detection, semantic segmentation, and facial attribute (ap-
parent age and head pose) estimation. These works can be
divided into two streams. Earlier research was mainly based
on hand-crafted features, while more recent ones are usually
deep learning methods. In this section, we briefly review these
related approaches.

Methods based on hand-crafted features usually include
two stages. The first stage is feature extraction. The second
stage learns models for recognition, detection or estimation
using these features. SVM, random forest [10] and neural
networks have commonly been used during the learning stage.
In addition, Geng et al. proposed the label distribution learning
approach to utilize the correlation among adjacent labels,
which further improved performance on age estimation [4]
and head pose estimation [7].

Although important progresses have been made with these
features, the hand-crafted features render them suboptimal
for particular tasks such as age or head pose estimation.
More recently, learning feature representation has shown great
advantages. For example, Lu et al. [11] tried to learn cost-
sensitive local binary features for age estimation.

Deep learning has substantially improved upon the state-
of-the-art in image classification [8], object detection [2],
semantic segmentation [3] and many other vision tasks. In
many cases, the softmax loss is used in deep models for
classification [8]. Besides classification, deep ConvNets have
also been trained for regression tasks such as head pose
estimation [12] and facial landmark detection [13]. In re-
gression problems, the training procedure usually optimizes
a squared `

2

loss function. Satisfactory performance has also
been obtained by using Tukey’s biweight function in human

年龄估计举例。

SUBMITTED TO IEEE TRANS. IMAGE PROCESSING 2

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

0.11

0.12

P
ro

ba
bi

lit
y

Age

N(31,4.2357)

(a) Age estimation

90 75 60 45 30 15 0 −15−30−45−60−75−90

−90
−60

−30
−15

0
15

30
60

90
0

0.05

0.1

0.15

YawPitch

P
ro

ba
bi

lit
y

(b) Head pose estimation

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

ae
ro

bi
ke bi

rd
bo

at

bo
ttl

e
bu

s
ca

r
ca

t
ch

ai
r

co
w

ta
bl

e
do

g

ho
rs

e

m
bi

ke

pe
rs

on
pl

an
t

sh
ee

p
so

fa
tra

in tv

P
ro

ba
bi

lit
y

(c) Multi-label classification

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

(d) Semantic segmentation

Figure 1. Different label distributions for different recognition tasks. The first row shows four images, with the first two images coming from ChaLearn
2015 and Pointing’04 and the last two images coming from the PASCAL VOC2007 classification task and the PASCAL VOC2011 segmentation challenge. The
second row shows their corresponding label distributions (best viewed in color).

the squared difference between the estimated values of the
network and the ground-truth. These methods have achieved
satisfactory performance in some domains such as image
classification, human pose estimation and object detection.
However, existing deep learning methods cannot utilize the
label ambiguity information. Moreover, a well-known fact is
that learning a good ConvNet requires a lot of images.

In order to solve the issues mentioned above, we convert
both traditional SLR and MLR problems to label distribu-
tion learning problems. Every instance is assigned a discrete
label distribution y according to its ground-truth. The label
distribution can naturally describe the ambiguous information
among all possible labels. Through deep label distribution
learning, the training instances associated with each class label
is significantly increased without actually increase the number
of the total training examples. Fig. 1 intuitively shows four
examples of label distribution for different recognition tasks.
Then, we utilize a deep ConvNet to learn the label distribution
in both feature learning and classifier learning. Since we learn
label distribution with deep ConvNets, we call our method
DLDL: Deep Label Distribution Learning. The benefits of
DLDL are summarized as follows:

• DLDL is an end-to-end learning framework which utilizes
the label ambiguity in both feature learning and classifier
learning;

• DLDL not only achieves more robust performance than
existing classification and regression methods, but also
effectively relaxes the requirement for large amount of
training images, e.g., a training face image with ground-
truth label 25 is also useful for predicting faces at age 24
or 26;

• DLDL (only single model without ensemble) achieves
better performance than the state-of-the-art methods on
age and head pose estimation tasks. DLDL also improves
the performance for multi-label classification and seman-
tic segmentation.

The rest of this paper is organized as follows. We first
review the related work in Section II. Then, Section III
proposes the DLDL framework, including the DLDL problem

definition, DLDL theory, label distribution construction and
training details. After that, the experiments are reported in
Section IV. Finally, Section V presents discussions and the
conclusion is given in Section VI.

II. RELATED WORK

In the past two decades, many efforts have been devoted to
visual recognition, including at least image classification, ob-
ject detection, semantic segmentation, and facial attribute (ap-
parent age and head pose) estimation. These works can be
divided into two streams. Earlier research was mainly based
on hand-crafted features, while more recent ones are usually
deep learning methods. In this section, we briefly review these
related approaches.

Methods based on hand-crafted features usually include
two stages. The first stage is feature extraction. The second
stage learns models for recognition, detection or estimation
using these features. SVM, random forest [10] and neural
networks have commonly been used during the learning stage.
In addition, Geng et al. proposed the label distribution learning
approach to utilize the correlation among adjacent labels,
which further improved performance on age estimation [4]
and head pose estimation [7].

Although important progresses have been made with these
features, the hand-crafted features render them suboptimal
for particular tasks such as age or head pose estimation.
More recently, learning feature representation has shown great
advantages. For example, Lu et al. [11] tried to learn cost-
sensitive local binary features for age estimation.

Deep learning has substantially improved upon the state-
of-the-art in image classification [8], object detection [2],
semantic segmentation [3] and many other vision tasks. In
many cases, the softmax loss is used in deep models for
classification [8]. Besides classification, deep ConvNets have
also been trained for regression tasks such as head pose
estimation [12] and facial landmark detection [13]. In re-
gression problems, the training procedure usually optimizes
a squared `

2

loss function. Satisfactory performance has also
been obtained by using Tukey’s biweight function in human

头部姿态识别举例。
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Figure 1. Different label distributions for different recognition tasks. The first row shows four images, with the first two images coming from ChaLearn
2015 and Pointing’04 and the last two images coming from the PASCAL VOC2007 classification task and the PASCAL VOC2011 segmentation challenge. The
second row shows their corresponding label distributions (best viewed in color).

the squared difference between the estimated values of the
network and the ground-truth. These methods have achieved
satisfactory performance in some domains such as image
classification, human pose estimation and object detection.
However, existing deep learning methods cannot utilize the
label ambiguity information. Moreover, a well-known fact is
that learning a good ConvNet requires a lot of images.

In order to solve the issues mentioned above, we convert
both traditional SLR and MLR problems to label distribu-
tion learning problems. Every instance is assigned a discrete
label distribution y according to its ground-truth. The label
distribution can naturally describe the ambiguous information
among all possible labels. Through deep label distribution
learning, the training instances associated with each class label
is significantly increased without actually increase the number
of the total training examples. Fig. 1 intuitively shows four
examples of label distribution for different recognition tasks.
Then, we utilize a deep ConvNet to learn the label distribution
in both feature learning and classifier learning. Since we learn
label distribution with deep ConvNets, we call our method
DLDL: Deep Label Distribution Learning. The benefits of
DLDL are summarized as follows:

• DLDL is an end-to-end learning framework which utilizes
the label ambiguity in both feature learning and classifier
learning;

• DLDL not only achieves more robust performance than
existing classification and regression methods, but also
effectively relaxes the requirement for large amount of
training images, e.g., a training face image with ground-
truth label 25 is also useful for predicting faces at age 24
or 26;

• DLDL (only single model without ensemble) achieves
better performance than the state-of-the-art methods on
age and head pose estimation tasks. DLDL also improves
the performance for multi-label classification and seman-
tic segmentation.

The rest of this paper is organized as follows. We first
review the related work in Section II. Then, Section III
proposes the DLDL framework, including the DLDL problem

definition, DLDL theory, label distribution construction and
training details. After that, the experiments are reported in
Section IV. Finally, Section V presents discussions and the
conclusion is given in Section VI.

II. RELATED WORK

In the past two decades, many efforts have been devoted to
visual recognition, including at least image classification, ob-
ject detection, semantic segmentation, and facial attribute (ap-
parent age and head pose) estimation. These works can be
divided into two streams. Earlier research was mainly based
on hand-crafted features, while more recent ones are usually
deep learning methods. In this section, we briefly review these
related approaches.

Methods based on hand-crafted features usually include
two stages. The first stage is feature extraction. The second
stage learns models for recognition, detection or estimation
using these features. SVM, random forest [10] and neural
networks have commonly been used during the learning stage.
In addition, Geng et al. proposed the label distribution learning
approach to utilize the correlation among adjacent labels,
which further improved performance on age estimation [4]
and head pose estimation [7].

Although important progresses have been made with these
features, the hand-crafted features render them suboptimal
for particular tasks such as age or head pose estimation.
More recently, learning feature representation has shown great
advantages. For example, Lu et al. [11] tried to learn cost-
sensitive local binary features for age estimation.

Deep learning has substantially improved upon the state-
of-the-art in image classification [8], object detection [2],
semantic segmentation [3] and many other vision tasks. In
many cases, the softmax loss is used in deep models for
classification [8]. Besides classification, deep ConvNets have
also been trained for regression tasks such as head pose
estimation [12] and facial landmark detection [13]. In re-
gression problems, the training procedure usually optimizes
a squared `

2

loss function. Satisfactory performance has also
been obtained by using Tukey’s biweight function in human

多标记分类举例。

SUBMITTED TO IEEE TRANS. IMAGE PROCESSING 2

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

0.11

0.12

P
ro

ba
bi

lit
y

Age

N(31,4.2357)

(a) Age estimation

90 75 60 45 30 15 0 −15−30−45−60−75−90

−90
−60

−30
−15

0
15

30
60

90
0

0.05

0.1

0.15

YawPitch

P
ro

ba
bi

lit
y

(b) Head pose estimation

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

aero
bike bird

boat

bottl
e

bus
ca

r
ca

t
ch

air
co

w
ta

ble
dog

hors
e

m
bike

pers
on

pla
nt

sh
eep

so
fa

tra
in tv

P
ro

ba
bi

lit
y

(c) Multi-label classification

 

 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

(d) Semantic segmentation

Figure 1. Different label distributions for different recognition tasks. The first row shows four images, with the first two images coming from ChaLearn
2015 and Pointing’04 and the last two images coming from the PASCAL VOC2007 classification task and the PASCAL VOC2011 segmentation challenge. The
second row shows their corresponding label distributions (best viewed in color).

the squared difference between the estimated values of the
network and the ground-truth. These methods have achieved
satisfactory performance in some domains such as image
classification, human pose estimation and object detection.
However, existing deep learning methods cannot utilize the
label ambiguity information. Moreover, a well-known fact is
that learning a good ConvNet requires a lot of images.

In order to solve the issues mentioned above, we convert
both traditional SLR and MLR problems to label distribu-
tion learning problems. Every instance is assigned a discrete
label distribution y according to its ground-truth. The label
distribution can naturally describe the ambiguous information
among all possible labels. Through deep label distribution
learning, the training instances associated with each class label
is significantly increased without actually increase the number
of the total training examples. Fig. 1 intuitively shows four
examples of label distribution for different recognition tasks.
Then, we utilize a deep ConvNet to learn the label distribution
in both feature learning and classifier learning. Since we learn
label distribution with deep ConvNets, we call our method
DLDL: Deep Label Distribution Learning. The benefits of
DLDL are summarized as follows:

• DLDL is an end-to-end learning framework which utilizes
the label ambiguity in both feature learning and classifier
learning;

• DLDL not only achieves more robust performance than
existing classification and regression methods, but also
effectively relaxes the requirement for large amount of
training images, e.g., a training face image with ground-
truth label 25 is also useful for predicting faces at age 24
or 26;

• DLDL (only single model without ensemble) achieves
better performance than the state-of-the-art methods on
age and head pose estimation tasks. DLDL also improves
the performance for multi-label classification and seman-
tic segmentation.

The rest of this paper is organized as follows. We first
review the related work in Section II. Then, Section III
proposes the DLDL framework, including the DLDL problem

definition, DLDL theory, label distribution construction and
training details. After that, the experiments are reported in
Section IV. Finally, Section V presents discussions and the
conclusion is given in Section VI.

II. RELATED WORK

In the past two decades, many efforts have been devoted to
visual recognition, including at least image classification, ob-
ject detection, semantic segmentation, and facial attribute (ap-
parent age and head pose) estimation. These works can be
divided into two streams. Earlier research was mainly based
on hand-crafted features, while more recent ones are usually
deep learning methods. In this section, we briefly review these
related approaches.

Methods based on hand-crafted features usually include
two stages. The first stage is feature extraction. The second
stage learns models for recognition, detection or estimation
using these features. SVM, random forest [10] and neural
networks have commonly been used during the learning stage.
In addition, Geng et al. proposed the label distribution learning
approach to utilize the correlation among adjacent labels,
which further improved performance on age estimation [4]
and head pose estimation [7].

Although important progresses have been made with these
features, the hand-crafted features render them suboptimal
for particular tasks such as age or head pose estimation.
More recently, learning feature representation has shown great
advantages. For example, Lu et al. [11] tried to learn cost-
sensitive local binary features for age estimation.

Deep learning has substantially improved upon the state-
of-the-art in image classification [8], object detection [2],
semantic segmentation [3] and many other vision tasks. In
many cases, the softmax loss is used in deep models for
classification [8]. Besides classification, deep ConvNets have
also been trained for regression tasks such as head pose
estimation [12] and facial landmark detection [13]. In re-
gression problems, the training procedure usually optimizes
a squared `

2

loss function. Satisfactory performance has also
been obtained by using Tukey’s biweight function in human

图像语义分割举例。

图 使用标记分布（ ）作为标记目标的若干问题举例 。

类别，也可说隶属“鸟类”类别，标记分布的介入能提升语义分割性能，特别

是边界区域的分割精度 。

通过上面的描述可知，标记分布问题明显区别于分类问题的离散标记，同时

也和回归问题的连续标记有异，其与回归问题的显著差异在于，回归问题中尽管

标记连续，却不符合一个合法的概率分布。具体而言，假设 h = (h1, h2, . . . , hC)⊤

为网络模型对于输入样本 xi 的最终输出结果，在利用标记分布技术解决问题

之前，首先需要将 h 转化为一个合法分布。在此，以 函数为例可将 h

转化为：

ŷk =
ehk

∑C
j=1 e

hj

,

其中 k ∈ {1, 2, . . . , C} 代表标记向量的第 k 维。针对预测的标记向量（标记分
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布）ŷ，通常可用 散度（ ）来度量其与真实标记

向量 y 的误差， 散度也称 损失（ ）：

L =
∑

k

yk
yk
ŷk

,

由于 yk 为常量，上式等价于：

L = −
∑

k

yk ŷk .

通过上式可衡量样本标记分布与真实标记分布间的差异，并利用该差异指导模

型训练。

小结

§ 本章介绍了分类和回归两类经典预测问题中常用的一些目标函数，不同目

标函数各有特点，使用者可根据自身任务需要挑选合适的目标函数（搭

配）使用；

§ 分类问题的目标函数中：交叉熵损失函数是最为常用的分类目标函数，且

效果一般优于合页损失函数；大间隔损失函数和中心损失函数从增大类间

距离、减小类内距离的角度不仅要求分类准确，而且还有助提高特征的分

辨能力；坡道损失函数是分类问题目标函数中的一类非凸损失函数，由于

其良好的抗噪特性，推荐将其用于样本噪声或离群点较多的分类任务。

§ 回归问题的目标函数中：ℓ1 损失函数和 ℓ2 损失函数是两个直观且常用的

回归任务目标函数，实际使用中 ℓ2 损失函数略优于 ℓ1 损失函数；

损失函数为回归问题中的一类非凸损失函数，同样具有良好的抗

噪能力；

§ 在一些如人脸年龄估计、头部角度识别等样本标记具有不确定性的特殊应

用场景下，基于标记分布（ ）的损失函数 不失为一

种优质的选择。
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机器学习的一个核心问题是如何使学习算法（ ）不仅在训练

样本上表现良好，并且在新数据或测试集上同样奏效，学习算法在新数据上

的这样一种表现我们称之为模型的“泛化性”或“泛化能力”（

）。若某学习算法在训练集表现优异，同时在测试集依然工作良好，可

以说该学习算法有较强泛化能力；若某算法在训练集表现优异，但测试集却

非常糟糕，我们说这样的学习算法并没有泛化能力，这种现象也称为“过拟

合”（ ） 。

由于我们非常关心模型的预测能力，即模型在新数据上的表现，而不希望过

拟合现象的发生，我们通常使用“正则化”（ ）技术来防止过拟合

情况。正则化是机器学习中通过显式的控制模型复杂度来避免模型过拟合、确

保泛化能力的一种有效方式。如图 ，如果将模型原始的假设空间比做“天

空”，那么天空中自由飞翔的“鸟”就是模型可能收敛到的一个个最优解。在

施加了模型正则化后，就好比将原假设空间（“天空”）缩小到一定的空间范围

过拟合，又称“过配”，是机器学习中的一个基本概念。给定一个假设空间 H，一个假设 h 属

于 H，若存在其他的假设 h′ 属于 H，使得在训练样例上 h 的错误率比 h′ 小，但在整个实例分布

上 h′ 比 h 的错误率小，那么就说假设 h 过度拟合训练数据。
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（“笼子”），这样一来，可能得到的最优解（“鸟”）能搜寻的假设空间也变得相对

有限。有限空间自然对应复杂度不太高的模型，也自然对应了有限的模型表达

能力，这就是“正则化能有效防止模型过拟合”的一种直观解释。

�����

图 模型正则化示意。

许多浅层学习器（如支持向量机等）为了提高泛化性往往都要依赖模型正则

化，深度学习更应如此。深度网络模型相比浅层学习器巨大的多的模型复杂度

是把更锋利的双刃剑：保证模型更强大表示能力的同时也使模型蕴藏着更巨大

的过拟合风险。深度模型的正则化可以说是整个深度模型搭建的最后一步，更

是不可缺少的重要一步。本章将介绍五种实践中常用的卷积神经网络正则化方

法。

ℓ2 正则化

ℓ2 正则化与下节的 ℓ1 正则化都是机器学习模型中相当常见的模型正则化方式。

深度模型中也常用二者对其操作层（如卷积层、分类层等）进行正则化，约束

模型复杂度。假设待正则的网络层参数为 ω，ℓ2 正则项形式为：

ℓ2 =
1

2
λ∥ω∥22 .

其中，λ 控制正则项大小，较大的 λ 取值将较大程度约束模型复杂度；反之易

然。实际使用时，一般将正则项加入目标函数，通过整体目标函数的误差反向

传播，从而达到正则项影响和指导网络训练的目的。

ℓ2 正则化方式在深度学习中有个常用的叫法是“权重衰减”（ ），

另外 ℓ2 正则化在机器学习中还被称作“岭回归”（ ）或

正则化（ ）。



ℓ1 正则化

ℓ1 正则化

类似的，对于待正则的网络层参数 ω，ℓ1 正则化为：

ℓ1 = λ∥ω∥1 =
∑

i

|ωi| .

需注意，ℓ1 正则化除了同 ℓ2 正则化一样能约束参数量级外，ℓ1 正则化还能起

到使参数更稀疏的作用。稀疏化的结果使优化后的参数一部分为 ，另一部分

为非零实值。非零实值的那部分参数可起到选择重要参数或特征维度的作用，

同时可起到去除噪声的效果。此外，ℓ2 和 ℓ1 正则化也可联合使用，形如：

λ1∥ω∥1 + λ2∥ω∥22 .

这种形式也被称为“ 网络正则化” 。

最大范数约束

最大范数约束（ ）是通过向参数量级的范数设置上限对网

络进行正则化的手段，形如：

∥ω∥2 < c ,

其中，c 多取 103 或 104 数量级数值。有关“范数”的内容请参考本书附录 。

随机失活

随机失活（ ） 是目前几乎所有配备全连接层的深度卷积神经网络都

在使用的网络正则化方法。随机失活在约束网络复杂度同时，还是一种针对深

度模型的高效集成学习（ ） 方法。

传统神经网络中，由于神经元间的互联，对于某单个神经元来说，其反向传

导来的梯度信息同时也受到其他神经元的影响，可谓“牵一发而动全身”。这就

是所谓的“复杂协同适应”效应（ ）。随机失活的提出正

是一定程度上缓解了神经元之间复杂的协同适应，降低了神经元间依赖，避免
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了网络过拟合的发生。其原理非常简单：对于某层的每个神经元，在训练阶段

均以概率 p 随机将该神经元权重置 （故被称作“随机失活”），测试阶段所有

神经元均呈激活态，但其权重需乘 (1− p) 以保证训练和测试阶段各自权重拥有

相同的期望，如图 所示。

训练阶段。 测试阶段。

图 单个神经元的随机失活（ ）示意。

由于失活的神经元无法参与到网络训练，因此每次训练（前向操作和反向操

作）时相当于面对一个全新网络。以含两层网络、各层有三个神经元的简单神经

网络为例（见图 ），若每层随机失活一个神经元，该网络共可产生 种子网

络。根据上述随机失活原理，训练阶段相当于共训练了 个子网络，测试阶段

则相当于 个子网络的平均集成（ ）。类似的，对于

和 等网络最后的 4096 × 4096 全连接层来讲，使用随机失活后，便是指

数级（ ）子网络的网络集成，对于提升网络泛化性效果显著。

另外，还需注意随机失活操作在工程实现时并没有完全遵照其原理，而是

在训练阶段直接将随机失活后的网络响应（ ）乘以 1
1−p，这样测试阶

段便不需做任何量级调整。这样的随机失活被称为“倒置随机失活”（

），如图 。

验证集的使用

通常，在模型训练前可从训练集数据随机划分出一个子集作为“验证集”，用以

在训练阶段评测模型预测性能。一般在每轮或每个批处理训练后在该训练集和

验证集上分别作网络前向运算，预测训练集和验证集样本标记，绘制学习曲线，

以此检验模型泛化能力。
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图 两层网络、各层含三个神经元的随机失活情形：每层随机失活一个神

经元，共 C × C = 9 种情况。

以模型的分类准确率为例，若模型在训练集和验证集上的学习曲线（

）如图 所示：验证集准确率一直低于训练集上的准确率，但无明显下

降趋势。这说明此时模型复杂度欠缺，模型表示能力有限——属“欠拟合”状

态。对此，可通过增加层数、调整激活函数增加网络非线性、减小模型正则化

等措施增大网络复杂度。相反，若验证集曲线不仅低于训练集，且随着训练轮

数增长有明显下降趋势（如图 ），说明模型已经过拟合。此时，应增大模

型正则化削弱网络复杂度。

训练阶段。 测试阶段。

图 单个神经元的倒置随机失活（ ）示意。
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模型欠拟合。
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模型过拟合。

图 模型欠拟合和过拟合。

除了上述几种网络正则化方式，借助验证集对网络训练“及时停止”（

，也称为“早停”）也是一种有效的防止网络过拟合方法：可取验证集

准确率最高的那一轮训练结果作为最终网络，用于测试集数据的预测。此外，

在数据方面“做文章”，比如增加训练数据或尝试更多数据扩充方式（第 章）

则是另一种防止过拟合的方式。

小结

§ 网络正则化是深度网络模型搭建的关键一步，可有效防止网络过拟合、提

升其泛化能力；

§ ℓ2 正则化和 ℓ1 正则化是卷积网络中较简单常用的正则化方法，一般而言

ℓ2 正则化效果优于 ℓ1 正则化；ℓ1 正则化可求得稀疏解；另外，二者可联

合使用，此时被称为“ 网络正则化”；

§ 最大范数约束是通过约束参数范数对网络施加正则化，它有一个非常吸引

人的优势在于，由于最大范数约束对参数范数约定了上限，即使网络学习

率设置过大也不至于导致“梯度爆炸”；

§ 随机失活是目前针对全连接层操作有效的正则化方式，实际工程实现时多



小结

采用“倒置随机失活”；实际使用中随机失活可与 ℓ2 等正则化方法配合使

用；另外，随机失活已经获得了 年的一项美国专利 ；

§ 在网络训练时可通过验证集上的学习曲线评估模型训练效果，对网络训练

“及时停止”也是一种有效的防止网络过拟合方法；

§ 增加训练数据、使用更多的数据扩充方式也是防止网络过拟合的有效方

式；此外也可以在网络分类层加入随机噪声，从而隐式增加对模型的约

束，提高模型泛化能力。
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至此，“万事俱备，只欠东风”，以上各章分别介绍了深度卷积网络在实践中各

模块、各环节的配置细节和要点。网络各部件选定后即可开始搭建网络模型和

模型训练。本章将介绍一些重要的网络设计过程中的超参数设定技巧和训练技

巧，如学习率设定、批规范化操作和网络优化策略的选择等。

网络超参数设定

搭建整个网络架构之前，需首先指定与网络结构相关的各项超参数：输入图像

像素、卷积层个数、卷积核相关参数等。

输入数据像素大小

使用卷积神经网络处理图像问题时，对不同输入图像为得到同规格输出，同

时便于 设备并行，会统一将图像压缩到 2n 大小，一些经典案例如：

数据的 32×32像素， 数据集 的 96×96像素，

数据集 常用的 224 × 224 像素。另外，若不考虑硬件设备限制（通常是

显存大小），更高分辨率图像作为输入数据（如 448× 448、672× 672 等）
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一般均有助于网络性能的提升，特别是对基于注意力模型（ ）的

深度网络提升更为显著。不过，高分辨率图像会增加模型计算消耗而导致网络

整体训练时间延长。此外，需指出的是，由于一般卷积神经网络采用全连接层

作为最后分类层，若直接改变原始网络模型的输入图像分辨率，会导致原始模

型卷积层的最终输出无法输入全连接层的状况，此时须重新改变全连接层输入

滤波器的大小或重新指定其他相关参数。

卷积层参数的设定

卷积层的超参数主要包括卷积核大小、卷积操作的步长和卷积核个数。关于卷

积核大小，如第 节所述，小卷积核相比大卷积核有两项优势：

增强网络容量和模型复杂度；

减少卷积参数个数。

因此，实践中推荐使用 3× 3 及 5× 5 这样的小卷积核，其对应卷积操作步长建

议设为 。

此外，卷积操作前还可搭配填充操作（ ）。该操作有两层功效：

可充分利用和处理输入图像（或输入数据）的边缘信息（如图 所示）；

搭配合适的卷积层参数可保持输出与输入同等大小，而避免随着网络深度

增加，输入大小的急剧减小。

例如当卷积核大小为 3 × 3、步长为 时，可将输入数据上下左右各填充 单

位大小的黑色像素（值为 ，故该方法也被称为“ ”），便可保持输

出结果与原输入同等大小，此时 p = 1；当卷积核为 5× 5、步长为 时，可指

定 p = 2，也可保持输出与输入等大。泛化来讲，对卷积核大小 f × f、步长为

的卷积操作，当 p = (f − 1)/2 时，便可维持输出与原输入等大。

最后，为了硬件字节级存储管理的方便，卷积核个数通常设置为 的次幂，

如 ， ， 和 等等。这样的设定有利于硬件计算过程中划分数据矩

阵和参数矩阵，尤其在利用显卡计算时更为明显。
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图 填充（ ）操作示例：该例为向输入数据四周填充 像素（右图

中灰色区域）。

汇合层参数的设定

同卷积核大小类似，汇合层的核大小一般也设为较小的值，如 2× 2，3× 3 等。

常用的参数设定为 2× 2、汇合步长为 。在此设定下，输出结果大小仅为输入

数据长宽大小的四分之一，也就是说输入数据中有 的响应值（

）被丢弃，这也就起到了“下采样”的作用。为了不丢弃过多输入响应而

损失网络性能，汇合操作极少使用超过 3× 3 大小的汇合操作。

训练技巧

训练数据随机打乱

信息论（ ）中曾提到：“从不相似的事件中学习总是比从相似

事件中学习更具信息量（

）”。在训练卷积神

经网络时，尽管训练数据固定，但由于采用了随机批处理（ ）的训

练机制，因此我们可在模型每轮（ ）训练进行前将训练数据集随机打乱

（ ），确保模型不同轮数相同批次“看到”的数据是不同的。这样的处理不

仅会提高模型收敛速率，同时，相对固定次序训练的模型，此操作会略微提升
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模型在测试集上的预测结果。

学习率的设定

模型训练时另一关键设定便是模型学习率（ ），一个理想的学习率

会促进模型收敛，而不理想的学习率甚至会直接导致模型直接目标函数损失值

“爆炸”无法完成训练。学习率设定时可遵循下列两项原则：

模型训练开始时的初始学习率不宜过大，以 和 为宜；如发现刚

开始训练没几个批次（ ）模型目标函数损失值就急剧上升，这

便说明模型训练的学习率过大，此时应减小学习率从头训练；

模型训练过程中，学习率应随轮数增加而减缓。减缓机制可有不同，一般

为如下三种方式： 轮数减缓（ ）。如五轮训练后学习率减半，

下一个五轮后再次减半； 指数减缓（ ），即学习率按

训练轮数增长指数插值递减等，在 中可指定 轮每轮学习率

为“ ”； 分数减缓（1/t ）。若原始

学习率为 0，学习率按照下式递减—— t = 0/(1 + kt)，其中 k 为超参

数用来控制学习率减缓幅度，t 为训练轮数（ ）。

除此之外，寻找理想学习率或诊断模型训练学习率是否合适时可借助模型训

练曲线（ ）的帮助。训练深度网络时不妨将每轮训练后模型在目

标函数上的损失值保存，以图 所示形式画出其训练曲线。读者可将自己的

训练曲线与图中曲线“对号入座”：若模型损失值在模型训练刚开始的几个批次

直接“爆炸”（黄色曲线），则学习率过大，此时应大幅减小学习率从头训练网

络；若模型一开始损失值下降明显，但“后劲不足”（绿色曲线），此时应使用

较小学习率从头训练，或在后几轮改小学习率仅重新训练后几轮即可；若模型

损失值一直下降缓慢（蓝色曲线），此时应稍微加大学习率，然后继续观察训练

曲线；直至模型呈现红色曲线所示的理想学习率下的训练曲线为止。此外，微

调（ ）卷积神经网络过程中，学习率有时也需特别关注，具体请参见第

节内容。
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图 不同学习率下训练损失值（ ）随训练轮数增加呈现的状态。

批规范化操作

训练更深层的神经网络一直是深度学习中提高模型性能的重要手段之一。

年初， 提出了批规范化操作（ ，简称 ） ，不

仅加快了模型收敛速度，而且更重要的是在一定程度缓解了深层网络的一个难

题“梯度弥散”，从而使得训练深层网络模型更加容易和稳定。另外，批规范化

操作不光适用于深层网络，对传统的较浅层网络而言，批规范化也能对网络泛

化性能起到一定提升作用。目前批规范化已经成为了几乎所有卷积神经网络的

标配。

首先，我们来看一下批规范化操作（简称 ）的流程，见算法 。顾名思

义，“批规范化”，即在模型每次随机梯度下降训练时，通过 来对相

应的网络响应（ ）做规范化操作，使得结果（输出信号各个维度）的

均值为 ，方差为 。

操作共分四步。前两步分别计算批处理的数据均值和方差，第三步则

根据计算的均值、方差对该批数据做规范化。而最后的“尺度变换和偏移”操

作则是为了让因训练所需而“刻意”加入的 能够有可能还原最初的输入

（即当 γ =
√

(xi) = σB 和 β = E(xi) = µB 时），从而保证整个网络的容量

（ ） 。

有关 的解释：实际上 可以看作是在原模型上加入的“新操作”，这个新操作很大
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算法 批规范化算法
输入： 批处理（ ）输入 x：B = {x1,...,m}

输出： 规范化后的网络响应 {yi = γ,β(xi)}

µB ← 1
m

∑m
i=1 xi 计算批处理数据均值

σ2
B ← 1

m

∑m
i=1(xi − µB)2 计算批处理数据方差

x̂i ← xi−µB√
σ2
B+ϵ

规范化

yi ← γx̂i + β = γ,β(xi) 尺度变换和偏移

学习的参数 γ 和 β

至于 奏效的原因，需要首先来说说“内部协变量偏移”（

）。读者应该知道在统计机器学习中的一个经典假设是“源空间

（ ）和目标空间（ ）的数据分布（ ）是一

致的”。如果不一致，那么就出现了新的机器学习问题，如，迁移学习（

）等。而协变量偏移（ ）就是分布不

一致假设之下的一个分支问题，它是指源空间和目标空间的条件概率是一致的，

但是其边缘概率不同，即：对所有 x ∈ X，Ps(Y |X = x) = Pt(Y |X = x)，但

Ps(x) ̸= Pt(x)。各位细想便会发现：的确，对于神经网络的各层输出，由于它

们经过了层内操作作用，其分布显然与各层对应的输入信号分布不同，而且差

异会随着网络深度增大越来越大，不过它们所“指示”的样本标记（ ）仍

然保持不变，这便符合了协变量偏移的定义。由于是对层间信号的分析，也即

是“内部”（ ）一称的由来。在实验中， 的研究人员发现可通过

来规范化某些层或所有层的输入，从而可以固定每层输入信号的均值与方

差。这样一来，即使网络模型较深层的响应或梯度很小，也可通过 的规范

化作用将其的尺度变大，以此便可解决深层网络训练很可能带来的“梯度弥散”

问题。一个直观的例子：对一组很小的随机数做 ℓ2 规范化操作 。这组随机数

可能会改变某层原来的输入。当然也可能不改变原始输入，此时便需要 能做到“还原原来输

入”。如此一来，既可以改变同时也可以保持原输入，那么模型的容纳能力（ ）便提升了。
假设有向量 v，则向量的 ℓ2 规范化操作为：v ← v/∥v∥2。
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如下：

v = [0.0066, 0.0004, 0.0085, 0.0093, 0.0068, 0.0076, 0.0074, 0.0039, 0.0066, 0.0017]⊤ .

在 ℓ2 规范化后，这组随机数变为：

v′ = [0.3190, 0.0174, 0.4131, 0.4544, 0.3302, 0.3687, 0.3616, 0.1908, 0.3189, 0.0833]⊤ .

显然，经过规范化作用后，原本微小的数值其尺度被“拉大”了，试想如果未做

规范化的那组随机数 v 就是反向传播的梯度信息，规范化自然可起到缓解“梯

度弥散”效应的作用。

关于 的使用位置，在卷积神经网络中 一般应作用在非线性映射函

数前。另外，若神经网络训练时遇到收敛速度较慢，或“梯度爆炸”等无法训

练的状况发生时也可以尝试用 来解决。同时，常规使用情况下同样可加入

来加快模型的训练速度，甚至提高模型精度。实际应用方面，目前绝大多

数开源深度学习工具包（如 ， ， 和 等）均已

提供了 的具体实现供使用者直接调用。

值得一提的是， 的变种也作为一种有效的特征处理手段应用于人脸识别

等任务中，即特征规范化（ ，简称 ） 。 作用于

网络最后一层的特征表示上（ 的下一层便是目标函数层）， 的使用可提

高习得特征的分辨能力，适用于类似人脸识别（ ）、行人重检测

（ ）、车辆重检测（ ）等任务。

网络模型优化算法选择

前一篇基础理论篇我们曾介绍过，深度卷积神经网络通常采用随机梯度下降类

型的优化算法进行模型训练和参数求解。经过近些年相关领域的发展，出现了

一系列有效的网络训练优化新算法，而且在实际使用中，许多深度学习工具箱

（如 等）均提供了这些优化策略的实现，工程实践时只需根据自身任务
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的需求选择合适的优化方法即可。这里，本节以其中几种一阶优化算法的代表

为例，通过对比这些优化算法的形式化定义，介绍这些优化算法的区别以及选

择建议，至于算法详细繁杂的推导过程读者若有兴趣可参见原文献。以下介绍

中为简化起见，我们假设待学习参数为 ω，学习率（或步长）为 η，一阶梯度值

为 g，t 表示第 t 轮训练。

随机梯度下降法

经典的随机梯度下降（ ，简称 ）是神经网络训

练的基本算法，即每次批处理训练时计算网络误差并作误差的反向传播，后根

据一阶梯度信息对参数进行更新，其更新策略可表示为：

ωt ← ωt−1 − η · g .

其中，一阶梯度信息 g 完全依赖于当前批数据在网络目标函数上的误差，故可

将学习率 η 理解为当前批的梯度对网络整体参数更新的影响程度。经典的随机

梯度下降是最常见的神经网络优化方法，收敛效果较稳定，不过收敛速度过慢。

基于动量的随机梯度下降法

受启发于物理学研究领域研究，基于动量（ ）的随机梯度下降用于

改善 更新时可能产生的振荡现象，通过积累前几轮的“动量”信息辅助参

数更新，其更新策略可表示为：

vt ← µ · vt−1 − η · g ,

ωt ← ωt−1 + vt .

其中，µ 为动量因子，控制动量信息对整体梯度更新的影响程度，一般设为 。

基于动量的随机梯度下降法除了可以抑制振荡，还可在网络训练中后期趋于收

敛、网络参数在局部最小值附近来回震荡时帮助其跳出局部限制，找到更优的

网络参数。另外，关于动量因子，除了设定为 的静态设定方式，还可将其

设置为动态因子。一种常用的动态设定方式是将动量因子初始值设为 ，之后

随着训练轮数的增长逐渐变为 或 。
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型动量随机下降法

类型动量随机梯度下降方法是在上述动量梯度下降法更新梯度时加入

对当前梯度的校正（式 和式 ）。相比一般动量法， 型动量法

对于凸函数在收敛性证明上有更强的理论保证，同时在实际使用中，

型动量法也有更好的表现。具体为：

ω ← ωt−1 + µ · vt−1 ,

vt ← µ · vt−1 − η ·∇ω ,

ωt ← ωt−1 + vt .

其中，∇ω 表示 ω 的导数信息。

可以发现，无论是随机梯度下降、基于动量的随机下降法，还是

型的动量随机下降法，这些优化算法都是为了使梯度更新更加灵活，这对于优

化神经网络这种拥有非凸且异常复杂函数空间的学习模型尤为重要。不过，这

些方法依然有自身的局限。我们都知道稍小的学习率更加合适网络后期的优化，

但这些方法的学习率 η 却一直固定不变，并未将学习率的自适应性考虑进去。

法

针对学习率自适应问题， 法 根据训练轮数的不同，对学习率进行

了动态调整。即：

ηt ←
η√∑t
t′=1 g

2
t′ + ϵ

· gt .

式中，ϵ 为一个小常数（通常设定为 10−6 数量级）以防止分母为零。在网络训

练前期，由于分母中梯度的累加（
∑t

t′=1 g
2
t′）较小，这一动态调整可放大原步长

µ ；在网络训练后期分母中梯度累加较大时，式 可起到约束原步长的

作用。不过， 法仍需人为指定一个全局学习率 µ ，同时，网络训练

到一定轮数后，分母上的梯度累加过大会使得学习率为 而导致训练过早结束。
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法

法 是对 法的扩展，通过引入衰减因子 ρ 消除

法对全局学习率的依赖，具体可表示为：

rt ← ρ · rt−1 + (1− ρ) · g2 ,

ηt ←
√
st−1 + ϵ√
rt + ϵ

,

st ← ρ · st−1 + (1− ρ) · (ηt · g)2 .

其中，ρ 为区间 [0, 1] 间的实值：较大的 ρ 值会促进网络更新；较小的 ρ 值会抑

制更新。两个超参数的推荐设定为 ρ = 0.95, ϵ = 10−6。

法

法 可视作 法的一个特例，即依然使用全局学习率替换

掉 法中的 st：

rt ← ρ · rt−1 + (1− ρ) · g2 ,

ηt ←
η√
rt + ϵ

.

式中 ρ 的作用与 法中的作用相同。不过， 法依然依赖全局

学习率是它的一个缺陷。实际使用中关于 法中参数设定一组推荐值

为 η = 1, ρ = 0.9, ϵ = 10−6。

法

法 本质上是带有动量项的 法，它利用梯度的一阶矩估计

和二阶矩估计动态调整每个参数的学习率。 的优点主要在于经过偏置校

正后，每一次迭代学习率都有一个确定范围，这样可以使得参数更新比较平稳。

mt ← β1 ·mt−1 + (1− β1) · gt ,

vt ← β2 · vt−1 + (1− β2) · g2t ,
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m̂t ←
mt

1− βt
1

,

v̂t ←
vt

1− βt
2

,

ωt ← ωt−1 − η · m̂t√
v̂t + ϵ

.

可以看出， 法仍然需指定基本学习率 η，对于其中的超参数设定可遵循：

β1 = 0.9,β2 = 0.999, ϵ = 10−8, η = 0.001。

微调神经网络

本书在参数初始化一节层提到，除了从头训练自己的网络，一种更有效、高效

的方式是微调已预训练好的网络模型。微调预训练模型简单来说，就是用目标

任务数据在原先预训练模型上继续进行训练过程。这一过程中需注意以下细节：

由于网络已在原始数据上收敛，因此应设置较小的学习率在目标数据上微

调，如 10−4 数量级或以下；

在第 节曾提到，卷积神经网络浅层拥有更泛化的特征（如边缘、纹

理等），深层特征则更抽象对应高层语义。因此，在新数据上微调时泛化

特征更新可能或程度较小，高层语义特征更新可能和程度较大，故可根据

层深对不同层设置不同学习率：网络深层的学习率可稍大于浅层学习率；

根据目标任务数据与原始数据相似程度 采用不同微调策略：当目标数据

较少且目标数据与原始数据非常相似时，可仅微调网络靠近目标函数的后

几层；当目标数据充足且相似时，可微调更多网络层，也可全部微调；当

目标数据充足但与原始数据差异较大，此时须多调节一些网络层，直至微

调全部；当目标数据极少，同时还与原始数据有较大差异时，这种情形比

较麻烦，微调成功与否要具体问题具体对待，不过仍可尝试首先微调网络

后几层后再微调整个网络模型；

两数据集间的相似程度极难定量评价，可根据任务目标（如，该任务是一般物体分类、人脸识别

还是细粒度级别物体分类等）、图像内容（如，以物体为中心还是以场景为中心）等因素定性衡量。
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此外，针对第三点中提到的“目标数据极少，同时还与原始数据有较大差

异”的情况，目前一种有效方式是借助部分原始数据与目标数据协同训

练。 和 提出，因预训练模型的浅层网络特征更具泛化性，故可

在浅层特征空间（ ）选择目标数据的近邻（

）作为原始数据子集。之后，将微调阶段改造为多目标学习任务

（ ）：一者将目标任务基于原始数据子集，二者将目标任

务基于全部目标数据。整体微调框架如图 所示。实验证实，这样的微

调策略可大幅改善“目标数据极少，同时还与原始数据有较大差异”情况

下的模型微调结果（有时可取得约 至 个百分点的提升）。
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图 和 针对预训练网络模型微调的“多目标学习框架”示意图。

小结

§ 本节介绍了深度卷积神经网络训练过程中需注意的细节设置，如网络输入

像素大小、网络层的超参数、学习率设置、不同的网络参数优化算法选择

及如何有效微调预训练模型等；

§ 关于图像样本输入大小设置，为方便 设备的并行计算，图像输入像

素一般设置为 的次幂；

§ 卷积层和汇合层核大小最宜使用 3× 3 或 5× 5 等，同时可配合使用合适
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像素大小的填充操作；

§ 关于学习率的设定，建议模型训练开始时设置 或 数量级学习

率，并随网络训练轮数增加逐渐减缓学习率，另外可通过观察模型训练曲

线判断学习率是否合适以及如何调整模型学习率；

§ 批规范化操作可一定程度缓解深层网络训练时的“梯度弥散”效应，一般

将批规范化操作设置于网络的非线性映射函数之前，批规范化操作可有效

提高模型收敛率；

§ 关于模型参数的优化算法选择。随机梯度下降法是目前使用最多的网络训

练方法，通常训练时间较长，但在理想的网络参数初始化和学习率设置方

案下，随机梯度下降法得到的网络更稳定，结果更可靠；若希望网络更

快收敛且需要训练较复杂结构的网络时，推荐使用 、 、

和 等优化算法；一般来讲， 、 、

和 是性能相近算法，在相同问题上表现并无较大差异；类似地，随

机梯度下降、动量法随机梯度下降和 型动量法也是性能相近算

法；上述优化算法均为一阶梯度方法，事实上，基于牛顿法的二阶优化方

法也是存在的（如 法 ）。但是直接使用二

阶方法用于深度卷积网络优化目前来看并不现实，因为此类方法需在整体

（海量）训练集上计算海森矩阵 ，会带来巨大的计算代价。因此，目前对

于深度网络模型的实际应用，训练网络的优化算法仍以上述一阶梯度算法

为主。基于批处理的二阶网络训练方法则是当下学术界深度学习领域的研

究热点之一；

§ 微调预训练模型时，需注意学习率调整和原始数据与目标数据的关系。另

外，还可使用“多目标学习框架”对预训练模型进行微调。

海森矩阵（ 或 ）指一个多变量实值函数的二阶偏导数组成的方块矩阵。



章

不平衡样本的处理

在机器学习的经典假设中往往假定训练样本各类别是同等数量即各类样本数目

是均衡（平衡）的，但我们真实场景中遇到的实际任务却时常不符合这一假设。

一般说来，不平衡（ ）的训练样本会导致训练模型侧重样本数目较多

的类别，而“轻视”样本数目较少类别，这样模型在测试数据上的泛化能力就会

受到影响。一个极端的例子是对于某二分类问题，训练集中有 个正例样本，

而负例只有 个。在不考虑样本不平衡的很多情况下，学习算法会使分类器

“放弃”负例预测，因为把所有样本都分为“正”便可获得高达 的训练分类

准确率。但是试想，若测试集有 个负例仅 个正例，这样该分类器仅仅只有

的测试正确率，完全丧失了测试集上的预测能力。其实，除了常见的分类、

回归任务，类似图像语义分割（ ） 、深度估计（

） 等像素级别任务中也不乏不平衡样本出现的现象。为了进一步

提升模型泛化能力、解决网络训练时经常遇到的不平衡样本处理问题，本章将

从“数据层面”和“算法层面”两个方面介绍不平衡样本问题的处理方法。
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we present and analyze the experimental results of the pro-
posed framework on the competition dataset.

3.1. Datasets and evaluation criteria
The cultural event recognition at the ICCV ChaLearn

LAP 2015 competition [3] is the second round for this
track. Compared with the previous one, the task of ICCV
ChaLearn LAP 2015 has significantly increased the number
of images and classes, adding a new “no-event” class. As
a result, for this track more than 28,000 images are labeled
to perform automatic cultural event recognition from 100
categories in still images. These images are collected from
two image search engines (Google and Bing), which belong
to 99 different cultural events and one non-class. This is the
first dataset on cultural events from all around the globe.
From these images, we see that several cues like garments,
human poses, objects and background could be exploited
for recognizing the cultural events.

The dataset is divided into three parts: the training set
(14,332 images), the validation set (5,704 images) and the
evaluation set (8,669 images). During the development
phase, we train our model on the training set and verify its
performance on the validation set. For final evaluation, we
merge the training and validation set into a single data set
and re-train our model. The principal quantitative measure
used is the average precision (AP), which is calculated by
numerical integration.

3.2. Implementation details
Before extracting the DSP representations, we get the

original distributions of the numbers of training images in
both Development and Final Evaluation, which are shown
in Fig. 4(a) and Fig. 4(c), respectively. From these figures,
we can see the “non-event” class is of large quantity and
the original dataset is apparently class-imbalanced. To fix
this problem, for each image of the other 99 cultural event
classes, we extract three 384 × 384 crops which are illus-
trated in Fig. 5. Moreover, in order to keep the original se-
mantic meaning of each image, we fix the location of each
corresponding crop. In addition, we also get the horizontal
reflection of the 99 cultural event images. Therefore, the
number of cultural event images/crops will become 5 times
as the original one, which on one hand can supply diverse
data sources, and on the other hand can solve the class-
imbalanced problem. During the testing phase, because we
do not know the classes of testing images, all the testing
images will be augmented by the aforementioned process.

After data augmentation, as aforementioned, we employ
three popular deep CNNs as pre-trained models, including
VGG Net-D, VGG Net-E [14] and Place-CNN [23]. In ad-
dition, we also fine-tune VGG Net-D and VGG Net-E on
the images/crops of the competition. In consequence, we
obtain five deep networks (i.e., VGG Net-D, VGG Net-E,
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Figure 4. Distributions of the number of training images in Devel-
opment and Final Evaluation. (a) and (c) are the original distri-
butions of training images in both Development and Final Eval-
uation, respectively. (b) and (d) are the distributions of training
images after crops.

Original images Crop1 Crop2 Crop3

Figure 5. Crops of the original images. Different from the random
crops used in other deep networks (e.g., [8]), we fix the locations
of these crops, which can keep the original semantic meaning of
cultural event images. If we get the random crops, for example the
second original image of Carnevale di Viareggio, it might get one
crop only contains sky, which will hurt the cultural event recogni-
tion performance. These figures are best viewed in color.

fine-tuned VGG Net-D, fine-tuned VGG Net-E and Place-
CNN) and use them to extract the corresponding DSP rep-
resentations for each image/crop. Thus, each image of both
training (except for the “no-event” class) and testing will be
represented by five DSP features/instances. As described
in Sec. 2.5, we concatenate these DSP features and apply
ℓ2 normalization to get the final representation for each im-
age/crop. Finally, we feed these feature vectors into logistic
regression [4] to build a classifier and use the softmax as
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某分类任务的类别统计图：

纵轴为各类图像数，横轴为不

同类别。

Table 4. Results on NYUDv2. RGBD is early-fusion of the
RGB and depth channels at the input. HHA is the depth embed-
ding of [15] as horizontal disparity, height above ground, and
the angle of the local surface normal with the inferred gravity
direction. RGB-HHA is the jointly trained late fusion model
that sums RGB and HHA predictions.

pixel
acc.

mean
acc.

mean
IU

f.w.
IU

Gupta et al. [15] 60.3 - 28.6 47.0
FCN-32s RGB 60.0 42.2 29.2 43.9

FCN-32s RGBD 61.5 42.4 30.5 45.5
FCN-32s HHA 57.1 35.2 24.2 40.4

FCN-32s RGB-HHA 64.3 44.9 32.8 48.0
FCN-16s RGB-HHA 65.4 46.1 34.0 49.5

NYUDv2 [33] is an RGB-D dataset collected using the
Microsoft Kinect. It has 1449 RGB-D images, with pixel-
wise labels that have been coalesced into a 40 class seman-
tic segmentation task by Gupta et al. [14]. We report results
on the standard split of 795 training images and 654 testing
images. (Note: all model selection is performed on PAS-
CAL 2011 val.) Table 4 gives the performance of our model
in several variations. First we train our unmodified coarse
model (FCN-32s) on RGB images. To add depth informa-
tion, we train on a model upgraded to take four-channel
RGB-D input (early fusion). This provides little benefit,
perhaps due to the difficultly of propagating meaningful
gradients all the way through the model. Following the suc-
cess of Gupta et al. [15], we try the three-dimensional HHA
encoding of depth, training nets on just this information, as
well as a “late fusion” of RGB and HHA where the predic-
tions from both nets are summed at the final layer, and the
resulting two-stream net is learned end-to-end. Finally we
upgrade this late fusion net to a 16-stride version.

SIFT Flow is a dataset of 2,688 images with pixel labels
for 33 semantic categories (“bridge”, “mountain”, “sun”),
as well as three geometric categories (“horizontal”, “verti-
cal”, and “sky”). An FCN can naturally learn a joint repre-
sentation that simultaneously predicts both types of labels.
We learn a two-headed version of FCN-16s with seman-
tic and geometric prediction layers and losses. The learned
model performs as well on both tasks as two independently
trained models, while learning and inference are essentially
as fast as each independent model by itself. The results in
Table 5, computed on the standard split into 2,488 training
and 200 test images,9 show state-of-the-art performance on
both tasks.

9Three of the SIFT Flow categories are not present in the test set. We
made predictions across all 33 categories, but only included categories ac-
tually present in the test set in our evaluation. (An earlier version of this pa-
per reported a lower mean IU, which included all categories either present
or predicted in the evaluation.)

Table 5. Results on SIFT Flow9 with class segmentation
(center) and geometric segmentation (right). Tighe [36] is
a non-parametric transfer method. Tighe 1 is an exemplar
SVM while 2 is SVM + MRF. Farabet is a multi-scale con-
vnet trained on class-balanced samples (1) or natural frequency
samples (2). Pinheiro is a multi-scale, recurrent convnet, de-
noted RCNN3 (

3). The metric for geometry is pixel accuracy.

pixel
acc.

mean
acc.

mean
IU

f.w.
IU

geom.
acc.

Liu et al. [25] 76.7 - - - -
Tighe et al. [36] - - - - 90.8

Tighe et al. [37] 1 75.6 41.1 - - -
Tighe et al. [37] 2 78.6 39.2 - - -
Farabet et al. [9] 1 72.3 50.8 - - -
Farabet et al. [9] 2 78.5 29.6 - - -
Pinheiro et al. [31] 77.7 29.8 - - -

FCN-16s 85.2 51.7 39.5 76.1 94.3

FCN-8s SDS [17] Ground Truth Image

Figure 6. Fully convolutional segmentation nets produce state-
of-the-art performance on PASCAL. The left column shows the
output of our highest performing net, FCN-8s. The second shows
the segmentations produced by the previous state-of-the-art system
by Hariharan et al. [17]. Notice the fine structures recovered (first
row), ability to separate closely interacting objects (second row),
and robustness to occluders (third row). The fourth row shows a
failure case: the net sees lifejackets in a boat as people.

6. Conclusion

Fully convolutional networks are a rich class of mod-
els, of which modern classification convnets are a spe-
cial case. Recognizing this, extending these classification
nets to segmentation, and improving the architecture with
multi-resolution layer combinations dramatically improves
the state-of-the-art, while simultaneously simplifying and
speeding up learning and inference.
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图像语义分割示例：可明显看出不同类

（语义）像素数有巨大差异。
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Figure 3: Examples of qualitative comparisons on the NYUD2 dataset (Best viewed on screen). Our method yields visually better
predictions with sharper transitions, aligning to local details.

Method
Error Accuracy

(lower is better) (higher is better)
rel log10 rms < 1.25 < 1.25

2
< 1.25

3

Make3d [15] 0.349 - 1.214 0.447 0.745 0.897
DepthTransfer [5] 0.35 0.131 1.2 - - -
Discrete-continuous CRF [16] 0.335 0.127 1.06 - - -
Ladicky et al. [8] - - - 0.542 0.829 0.941
Eigen et al. [1] 0.215 - 0.907 0.611 0.887 0.971
Ours (pre-train) 0.257 0.101 0.843 0.588 0.868 0.961
Ours (fine-tune) 0.230 0.095 0.824 0.614 0.883 0.971

Table 1: Result comparisons on the NYU v2 dataset. Our method performs the best in most cases. Note that the results of Eigen et al. [1]
are obtained by using extra training data (in the millions in total) while ours are obtained using the standard training set.

Method
Error Accuracy

(lower is better) (higher is better)
rel log10 rms < 1.25 < 1.25

2
< 1.25

3

SVR 0.313 0.128 1.068 0.490 0.787 0.921
SVR (smooth) 0.290 0.116 0.993 0.514 0.821 0.943
Unary only 0.295 0.117 0.985 0.516 0.815 0.938
Unary only (smooth) 0.287 0.112 0.956 0.535 0.828 0.943
Ours (pre-train) 0.257 0.101 0.843 0.588 0.868 0.961
Ours (fine-tune) 0.230 0.095 0.824 0.614 0.883 0.971

Table 2: Baseline comparisons on the NYU v2 dataset. Our
method with the whole network training performs the best.

Method
Error (C1) Error (C2)

(lower is better) (lower is better)
rel log10 rms rel log10 rms

SVR 0.433 0.158 8.93 0.429 0.170 15.29
SVR (smooth) 0.380 0.140 8.12 0.384 0.155 15.10
Unary only 0.366 0.137 8.63 0.363 0.148 14.41
Unary only (smooth) 0.341 0.131 8.49 0.349 0.144 14.37
Ours (pre-train) 0.331 0.127 8.82 0.324 0.134 13.29
Ours (fine-tune) 0.314 0.119 8.60 0.307 0.125 12.89

Table 3: Baseline comparisons on the Make3D dataset. Our
method with the whole network training performs the best.

4. Experiments
We evaluate on two popular datasets which are available

online: the NYU v2 Kinect dataset [23] and the Make3D
range image dataset [15]. Several measures commonly used
in prior works are applied here for quantitative evaluations:

• average relative error (rel): 1
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• root mean squared error (rms):
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• average log10 error (log10):
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where d

gt

p

and d

p

are the ground-truth and predicted depths
respectively at pixel indexed by p, and T is the total number
of pixels in all the evaluated images.
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Figure 3: Examples of qualitative comparisons on the NYUD2 dataset (Best viewed on screen). Our method yields visually better
predictions with sharper transitions, aligning to local details.

Method
Error Accuracy

(lower is better) (higher is better)
rel log10 rms < 1.25 < 1.25

2
< 1.25

3

Make3d [15] 0.349 - 1.214 0.447 0.745 0.897
DepthTransfer [5] 0.35 0.131 1.2 - - -
Discrete-continuous CRF [16] 0.335 0.127 1.06 - - -
Ladicky et al. [8] - - - 0.542 0.829 0.941
Eigen et al. [1] 0.215 - 0.907 0.611 0.887 0.971
Ours (pre-train) 0.257 0.101 0.843 0.588 0.868 0.961
Ours (fine-tune) 0.230 0.095 0.824 0.614 0.883 0.971

Table 1: Result comparisons on the NYU v2 dataset. Our method performs the best in most cases. Note that the results of Eigen et al. [1]
are obtained by using extra training data (in the millions in total) while ours are obtained using the standard training set.

Method
Error Accuracy

(lower is better) (higher is better)
rel log10 rms < 1.25 < 1.25

2
< 1.25

3

SVR 0.313 0.128 1.068 0.490 0.787 0.921
SVR (smooth) 0.290 0.116 0.993 0.514 0.821 0.943
Unary only 0.295 0.117 0.985 0.516 0.815 0.938
Unary only (smooth) 0.287 0.112 0.956 0.535 0.828 0.943
Ours (pre-train) 0.257 0.101 0.843 0.588 0.868 0.961
Ours (fine-tune) 0.230 0.095 0.824 0.614 0.883 0.971

Table 2: Baseline comparisons on the NYU v2 dataset. Our
method with the whole network training performs the best.

Method
Error (C1) Error (C2)

(lower is better) (lower is better)
rel log10 rms rel log10 rms

SVR 0.433 0.158 8.93 0.429 0.170 15.29
SVR (smooth) 0.380 0.140 8.12 0.384 0.155 15.10
Unary only 0.366 0.137 8.63 0.363 0.148 14.41
Unary only (smooth) 0.341 0.131 8.49 0.349 0.144 14.37
Ours (pre-train) 0.331 0.127 8.82 0.324 0.134 13.29
Ours (fine-tune) 0.314 0.119 8.60 0.307 0.125 12.89

Table 3: Baseline comparisons on the Make3D dataset. Our
method with the whole network training performs the best.

4. Experiments
We evaluate on two popular datasets which are available

online: the NYU v2 Kinect dataset [23] and the Make3D
range image dataset [15]. Several measures commonly used
in prior works are applied here for quantitative evaluations:

• average relative error (rel): 1
T

P

p

|dgt
p dp|
d

gt
p

;

• root mean squared error (rms):
q

1
T

P

p

(d

gt

p

d

p

)

2;

• average log10 error (log10):
1
T

P

p

| log10 d

gt

p

log10 d

p

|;
• accuracy with threshold thr:

percentage (%) of d

p

s.t. : max(

d

gt
p

dp
,

dp

d

gt
p
) = < thr;

where d

gt

p

and d

p

are the ground-truth and predicted depths
respectively at pixel indexed by p, and T is the total number
of pixels in all the evaluated images.

图像深度估计：不同类别（深度）像素数亦存在巨大差异。

图 不平衡样本问题举例。

数据层面处理方法

数据层面处理方法多借助数据采样法（ ）使整体训练集样本趋于平衡，

即各类样本数基本一致。

数据重采样

简单的数据重采样包括上采样（ 或 ）和下采样

（ 或 ）。对于样本较少类，可使用上采样，即复制

该类图像直至与样本最多类的样本数一致。当然也可以用数据扩充方式替代简

单的复制操作。而对于样本较多类别，可采用下采样。需指出的是，对深度学

习而言下采样并不是直接随机丢弃一部分图像，因为那样做会降低训练数据多

样性进而影响模型泛化能力。正确的下采样方式为，在批处理训练时对每批随

机抽取的图像严格控制其样本较多类别的图像数量。以二分类为例，原数据分

布情况下每次批处理训练正负样本平均数量比例为 5 : 1，如仅使用下采样，可
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在每批随机挑选训练样本时每 个正例只取 个放入作为该批训练集的正例，

负例选取仍按照原来准则，这样可使得每批选取的数据中正负比例均等。此外，

还需指出的是，仅使用数据上采样有可能会引起模型过拟合问题。更保险且有

效的数据重采样是将上采样和下采样结合使用。

类别平衡采样

另一类数据重采样策略则直接着眼于类别，即类别平衡采样。其策略是把样本

按类别分组，每个类别生成一个样本列表。训练过程中先随机选择 个或几个

类别，然后从各个类别所对应的样本列表中随机选择样本。这样可以保证每个

类别参与训练的机会比较均衡。

不过上述方法对于样本类别较多任务需事先定义与类别数等量的列表，对

于海量类别任务如 数据集等此举将极其繁琐。在类别平衡采样的基

础上，国内海康威视研究院 等在 场景分类任务中提出了

“类别重组”（ ） 的平衡方法，值得一提的是他们还获得

年 场景分类（ ）任务的冠军。

类别重组法 只需原始图像列表即可完成同样的均匀采样任务。如图

，其方法步骤如下：首先按照类别顺序对原始样本进行排序，之后计算每

个类别的样本数目，并记录样本最多的那个类别的样本数量。之后，根据这个

最多样本数对每类样本产生一个随机排列列表，然后用此列表中的随机数对各

自类别的样本数求余，得到对应的索引值。接着，根据索引从该类的图像中提

取图像，生成该类的图像随机列表。之后，把所有类别的随机列表连在一起随

机打乱次序，即可得到最终图像列表，可以发现最终列表中每类样本数目均等。

根据此列表训练模型，当训练时列表遍历完毕，则重头再做一遍上述操作即可

进行第二轮训练，如此重复下去⋯⋯类别重组法的优点在于，只需原始图像列

表，且所有操作均在内存中在线完成，易于实现。细心的读者或许能发现，类

别重组法与上节提到的数据下采样有异曲同工之意。
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图 类别重组法 处理不平衡样本。

算法层面处理方法

对于不平衡样本导致样本数目较少的类别“欠学习”这一现象，一个很自然的

解决办法是增加小样本错分的“惩罚代价”并将此“惩罚代价”直接体现在目

标函数中，这便是“代价敏感”方法 。这样通过优化目标函数就可以调整模型

在小样本上的“注意力”。算法层面处理不平衡样本问题的方法也多从代价敏感

（ ）角度出发。

代价敏感方法

代价敏感方法可概括为两种，一则基于代价敏感矩阵，另一则是基于代价敏感

向量的方法。

可将原始目标函数看作对不同类别样本错分权重均等的情形。在使用代价敏感法后，如错分则

施加对应权重的惩罚，相对样本较多类别来说小样本类别其错分代价往往更高。
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基于代价敏感矩阵的代价敏感

以分类问题为例，假设某训练集共 N 个样本，形如：{xn, yn}Nn=1，其中样本标

记 y 隶属于 K 类。基于代价敏感矩阵方法是利用 K ×K 的矩阵 C 对不同样

本类别施加错分惩罚（亦可称为权重）：

C =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

C(1, 1) C(1, 2) . . . C(1,K)

C(2, 1) C(2, 2) . . . C(2,K)

C(K, 1) C(K, 2) . . . C(K,K)

⎤

⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

.

其中，C(yi, yj) ∈ [0,∞) 表示类别 yi 错分为类别 yj 的“惩罚”或“代价”，其

取值不小于 ；且 C(yi, yi) = 0。施加代价后的训练目标变为：训练得到某分类

器 g 使得期望代价之和
∑

n C(yn, g(xn)) 最小。可以发现，式 中的代价敏

感矩阵反映的是类别级别的错分惩罚。

基于代价敏感向量的代价敏感

另一种代价敏感的反映方式则针对样本级别：对某样本 (xn, yn)，有对应的一

个 K 维代价敏感向量 cn ∈
[
0,∞)K，其中 cn 的第 k 维表示该样本被错分为

第 k 类的惩罚，自然其第 yn 维应为 。基于代价敏感向量的方法在模型训练阶

段是将样本级别的代价敏感向量与样本以 (xn, yn, cn) 三元组形式一同作为输

入数据送入学习算法。细心的读者不难发现，代价敏感矩阵法实际上是代价敏

感向量法的一种特殊形式，即对于某类的所有样本其错分惩罚向量为同一向量。

代价敏感法中权重的指定方式

通过以上描述可发现，代价敏感方法处理不平衡样本问题的前提是需事先指定

代价敏感矩阵或向量，其中关键是错分惩罚或错分权重的设定。实际使用中可

根据样本比例、分类结果的混淆矩阵等信息指定代价敏感矩阵或向量中错分权

重的具体取值。
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按照样本比例指定

在此以代价敏感矩阵为例说明如何按照样本比例信息指定矩阵取值。假设训练

样本标记共计 类：a 类，b 类和 c 类，它们的样本数目比例为 3 : 2 : 1。则根

据节 的描述，代价敏感矩阵可指定为：

C =

⎡

⎢⎢⎢⎣

0 2
3

1
3

3
2 0 1

2

3 2 0

⎤

⎥⎥⎥⎦
.

具体来讲，当 a 类样本被错分为 b 类（c 类）时，由于其样本数最多，对应惩

罚权重可设为稍小值，即 b 类（c 类）样本数与 a 类样本数的比值 2
3（

1
3）；当 b

类样本被错分为 a 类（c 类）时，对应惩罚权重同样为 a 类（c 类）样本数与

b 类样本数的比值 3
2（

1
2）；当样本数最少的 c 类样本被错分为 a 类（b 类）时，

对应惩罚权重应加大，为 3（2），以增加小样本错分代价从而体现小样本数据

的重要程度。当然，也可在以上矩阵基础上对矩阵元素都乘上类别数的最小公

倍数 ，确保有效惩罚权重不小于 ，即：

C =

⎡

⎢⎢⎢⎣

0 4 2

9 0 3

18 12 0

⎤

⎥⎥⎥⎦
.

根据混淆矩阵指定

混淆矩阵（ ）是人工智能中的一种算法分析工具，用来度量模

型或学习算法在监督学习中预测能力的优劣。在机器学习领域，混淆矩阵通常

也被称作“列联表”或“误差矩阵”。混淆矩阵的每一列代表一个类的实例预测，

而每一行表示其真实类别，如下表所示。仍以 a、b、c 三类分类为例，有如下

混淆矩阵：

矩阵对角线为正确分类样本数，各类分别为 、 和 。矩阵其他位置为错

分样本数，如 a 类错分为 b 类的样本数为 ，错分为 c 类的样本数为 ；b 类

错分为 a 类的样本有 个，错分为 c 类的样本有 个；c 类错分为 a 类的样本

数为 个，错分为 b 类的样本有 个。虽说各类错分的样本数的绝对数值接近
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���

�� a �� b �� c

�
�
�
	

�� a 4 1 3

�� b 2 3 4

�� c 3 2 21

（均错分了 个左右的样本），但相对而言，样本数较少的 a 和 b 类分别有

和 样本被错分，比例相当高。而对于样本较多的 c 类，其错分概率就

相对较低（约 ）。该情况下利用代价敏感法处理时，可根据各类错分样本数

设置代价敏感矩阵的取值。一种方式可直接以错分样本数为矩阵取值：

C =

⎡

⎢⎢⎢⎣

0 1 3

2 0 4

3 2 0

⎤

⎥⎥⎥⎦
.

不过，更优方案还需考虑各类的错分比例，并以此比例调整各类错分权重。对

a 类而言，a 类错分比例为 ，占所有错分比例 （ ）的

百分之 ；同理，b 类占 ，c 类最少，占 。以此为权重乘上

原代价矩阵可得新的代价矩阵（已取整）：

C =

⎡

⎢⎢⎢⎣

0 36 110

99 0 197

42 28 0

⎤

⎥⎥⎥⎦
.

小结

§ 许多真实应用问题中都会遇到样本不平衡问题，且样本不平衡对深度网络

模型的预测性能有较大影响，因此在实践中需考虑样本不平衡因素并做出

解决方案；

§ 数据层面多采用数据重采样法处理样本不平衡问题，其操作简单，不过该

类方法会改变数据原始分布，有可能因此产生过拟合等问题；
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§ 算法层面多采用代价敏感法处理样本不平衡问题，通过指定代价敏感矩阵

或代价敏感向量的错分权重，可缓解样本不平衡带来的影响。
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模型集成方法

集成学习（ ）是机器学习中的一类学习算法，指训练多个学习

器并将它们组合起来使用的方法。这类算法通常在实践中能取得比单个学习器

更好的预测结果，颇有“众人拾柴火焰高”之意。特别是历届国际重量级学术

竞赛，如 、 以及许多 竞赛的冠军做法，或简单或

复杂其最后一步必然是集成学习。尽管深度网络模型已经拥有强大的预测能力，

但集成学习的使用仍然能起到“锦上添花”的作用。因此有必要了解并掌握一

些深度模型方面的集成方法。一般来讲，深度模型的集成多从“数据层面”和

“模型层面”两方面着手。

数据层面的集成方法

测试阶段数据扩充

本书第 章“数据扩充”曾提到了训练阶段的若干数据扩充策略，实际上，这些

扩充策略在模型测试阶段同样适用，诸如图像多尺度（ ）、随机扣取
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（ ）等。以随机扣取为例，对某张测试图像可得到 n 张随机扣取图

像，测试阶段只需用训练好的深度网络模型对 n 张图分别做预测，之后将预测

的各类置信度平均作为该测试图像最终预测结果即可。

“简易集成”法

“简易集成”法（ ） 是 等人提出的针对不平衡样本问题的

一种集成学习解决方案。具体来说，“简易集成”法对于样本较多的类采取降

采样（ ），每次采样数依照样本数目最少的类别而定，这样每类

取到的样本数可保持均等。采样结束后，针对每次采样得到的子数据集训练模

型，如此采样、训练反复进行多次。最后对测试数据的预测则依据训练得到若

干个模型的结果取平均或投票获得（有关“多模型集成方法”内容请参见本章

第 节）。总结来说，“简易集成”法在模型集成的同时，还能缓解数据不平

衡带来的问题，可谓一举两得。

模型层面的集成方法

单模型集成

多层特征融合

多层特征融合（ ）是针对单模型的一种模型层面集成方法。

由于深度卷积神经网络特征具有层次性的特点（参见本书第 节内容），不

同层特征富含的语义信息可以相互补充，在图像语义分割 、细粒度图像检

索 、基于视频的表象性格分析 等任务中常见多层特征融合策略的使用。

一般地，多层特征融合操作时可直接将不同层网络特征级联（ ）。而

对于特征融合应选取哪些网络层，一个实践经验是：最好使用靠近目标函数的

几层卷积特征，因为愈深层特征包含的高层语义性愈强、分辨能力也愈强；相

反，网络较浅层的特征较普适，用于特征融合很可能起不到作用有时甚至会起

到相反作用。
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网络“快照”集成法

我们知道深度神经网络模型复杂的解空间中存在非常多的局部最优解，但经典

批处理随机梯度下降法（ ）只能让网络模型收敛到其中一个局

部最优解。网络“快照”集成法（ ） 便利用了网络解空

间中的这些局部最优解来对单个网络做模型集成。通过循环调整网络学习率

（ ）可使网络依次收敛到不同的局部最优解处，如图

中左图所示。Published as a conference paper at ICLR 2017
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Figure 1: Left: Illustration of SGD optimization with a typical learning rate schedule. The model converges
to a minimum at the end of training. Right: Illustration of Snapshot Ensembling. The model undergoes several
learning rate annealing cycles, converging to and escaping from multiple local minima. We take a snapshot at
each minimum for test-time ensembling.

diversity can be exploited through ensembling, in which multiple neural networks are trained from
different initializations and then combined with majority voting or averaging (Caruana et al., 2004).
Ensembling often leads to drastic reductions in error rates. In fact, most high profile competitions,
e.g. Imagenet (Deng et al., 2009) or Kaggle1, are won by ensembles of deep learning architectures.

Despite its obvious advantages, the use of ensembling for deep networks is not nearly as wide-
spread as it is for other algorithms. One likely reason for this lack of adaptation may be the cost
of learning multiple neural networks. Training deep networks can last for weeks, even on high
performance hardware with GPU acceleration. As the training cost for ensembles increases linearly,
ensembles can quickly becomes uneconomical for most researchers without access to industrial
scale computational resources.

In this paper we focus on the seemingly-contradictory goal of learning an ensemble of multiple
neural networks without incurring any additional training costs. We achieve this goal with a training
method that is simple and straight-forward to implement. Our approach leverages the non-convex
nature of neural networks and the ability of SGD to converge to and escape from local minima on
demand. Instead of training M neural networks independently from scratch, we let SGD converge
M times to local minima along its optimization path. Each time the model converges, we save the
weights and add the corresponding network to our ensemble. We then restart the optimization with
a large learning rate to escape the current local minimum. More specifically, we adopt the cycling
procedure suggested by Loshchilov & Hutter (2016), in which the learning rate is abruptly raised and
then quickly lowered to follow a cosine function. Because our final ensemble consists of snapshots
of the optimization path, we refer to our approach as Snapshot Ensembling. Figure 1 presents a
high-level overview of this method.

In contrast to traditional ensembles, the training time for the entire ensemble is identical to the time
required to train a single traditional model. During testing time, one can evaluate and average the
last (and therefore most accurate) m out of M models. Our approach is naturally compatible with
other methods to improve the accuracy, such as data augmentation, stochastic depth (Huang et al.,
2016b), or batch normalization (Ioffe & Szegedy, 2015). In fact, Snapshot Ensembles can even be
ensembled, if for example parallel resources are available during training. In this case, an ensemble
of K Snapshot Ensembles yields K ⇥M models at K times the training cost.

We evaluate the efficacy of Snapshot Ensembles on three state-of-the-art deep learning architectures
for object recognition: ResNet (He et al., 2016b), Wide-ResNet (Zagoruyko & Komodakis, 2016),
and DenseNet (Huang et al., 2016a). We show across four different data sets that Snapshot Ensem-
bles almost always reduce error without increasing training costs. For example, on CIFAR-10 and
CIFAR-100, Snapshot Ensembles obtains error rates of 3.44% and 17.41% respectively.

1
www.kaggle.com

2
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Ensembles work best if the individual models (1) have low test error and (2) do not overlap in the
set of examples they misclassify. Along most of the optimization path, the weight assignments of
a neural network tend not to correspond to low test error. In fact, it is commonly observed that the
validation error drops significantly only after the learning rate has been reduced, which is typically
done after several hundred epochs. Our approach is inspired by the observation that training neural
networks for fewer epochs and dropping the learning rate earlier has minor impact on the final test
error (Loshchilov & Hutter, 2016). This seems to suggest that local minima along the optimization
path become promising (in terms of generalization error) after only a few epochs.

Model 
1

Model 
2

Model 
3

Model 
4

Model 
5

Model 
6

Figure 2: Training loss of 100-layer DenseNet on CI-
FAR10 using standard learning rate (blue) and M = 6
cosine annealing cycles (red). The intermediate mod-
els, denoted by the dotted lines, form an ensemble at
the end of training.

Cyclic Cosine Annealing. To converge to mul-
tiple local minima, we follow a cyclic annealing
schedule as proposed by Loshchilov & Hutter
(2016). We lower the learning rate at a very
fast pace, encouraging the model to converge
towards its first local minimum after as few as
50 epochs. The optimization is then contin-
ued at a larger learning rate, which perturbs the
model and dislodges it from the minimum. We
repeat this process several times to obtain mul-
tiple convergences. Formally, the learning rate
↵ has the form:

↵(t) = f (mod (t 1, dT/Me)) , (1)

where t is the iteration number, T is the to-
tal number of training iterations, and f is a
monotonically decreasing function. In other
words, we split the training process into M cy-
cles, each of which starts with a large learning
rate, which is annealed to a smaller learning
rate. The large learning rate ↵ = f(0) pro-
vides the model enough energy to escape from
a critical point, while the small learning rate
↵ = f(dT/Me) drives the model to a well behaved local minimum. In our experiments, we set
f to be the shifted cosine function proposed by Loshchilov & Hutter (2016):

↵(t) =
↵0

2

✓
cos

✓
⇡mod(t 1, dT/Me)

dT/Me

◆
+ 1

◆
, (2)

where ↵0 is the initial learning rate. Intuitively, this function anneals the learning rate from its initial
value ↵0 to f(dT/Me) ⇡ 0 over the course of a cycle. Following (Loshchilov & Hutter, 2016), we
update the learning rate at each iteration rather than at every epoch. This improves the convergence
of short cycles, even when a large initial learning rate is used.
Snapshot Ensembling. Figure 2 depicts the training process using cyclic and traditional learning
rate schedules. At the end of each training cycle, it is apparent that the model reaches a local mini-
mum with respect to the training loss. Thus, before raising the learning rate, we take a “snapshot”
of the model weights (indicated as vertical dashed black lines). After training M cycles, we have
M model snapshots, f1 . . . fM , each of which will be used in the final ensemble. It is important to
highlight that the total training time of the M snapshots is the same as training a model with a stan-
dard schedule (indicated in blue). In some cases, the standard learning rate schedule achieves lower
training loss than the cyclic schedule; however, as we will show in the next section, the benefits of
ensembling outweigh this difference.
Ensembling at Test Time. The ensemble prediction at test time is the average of the last m
(m  M ) model’s softmax outputs. Let x be a test sample and let hi (x) be the softmax
score of snapshot i. The output of the ensemble is a simple average of the last m models:
hEnsemble =

1
m

Pm 1
0 hM i (x) . We always ensemble the last m models, as these models tend

to have the lowest test error.
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图 网络“快照”集成法 。左图为“传统 法”和“‘快照’集成

法”的收敛情况示意图；右图为两方法在 数据集上的收敛曲线对比

（红色曲线为“‘快速’集成法”，蓝色曲线对应“传统 法”）。

具体而言，是将网络学习率 η 设置为随模型迭代轮数 t（ ，即一次

批处理随机梯度下降称为一个迭代轮数）改变的函数，即：

η(t) =
η0
2

( (
π (t− 1, ⌈T/M⌉)

⌈T/M⌉

)
+ 1

)
,

其中，η0 为初始学习率，一般设为 或 。t为模型迭代轮数（即

批处理训练次数）。T 为模型总的批处理训练次数。M 为学习率“循环退

火”（ ） 次数，对应了模型将收敛到的局部最优解个数。式

利用余弦函数 (·) 的循环性来循环更新网络学习率，将学习率从 随 t

的增长逐渐减缓到 ，之后将学习率重新放大从而跳出该局部最优解，自此开

退火（ ），原本是冶金学或材料工程中的一种专有名词，是一种改变材料微结构且进

而改变如硬度和强度等机械性质的热处理方法。退火是将金属加温到某个高于再结晶温度的某一温

度并维持此温度一段时间，再将其缓慢冷却的过程。在此用“退火”形容网络模型学习率从初始学

习率逐渐减缓直到 的过程。
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始下一循环的训练，此循环结束后可收敛到新的局部最优解处，如此循环往复

⋯⋯直到 M 个循环结束。因式 中利用余弦函数循环更新网络参数，这一

过程被称为“循环余弦退火”过程（ ） 。

当经过“循环余弦退火”对学习率的调整后，每个循环结束可使模型收敛到

一个不同的局部最优解，若将收敛到不同局部最优解的模型保存便可得到 M

个处于不同收敛状态的模型，如图 右图中红色曲线所示。对于每个循环结

束后保存的模型，我们称之为模型“快照”（ ）。测试阶段在做模型集成

时，由于深度网络模型在初始训练阶段未必拥有较优越性能，因此一般挑选最

后 m 个模型“快照”用于集成。关于这些模型“快照”的集成策略可采用本章

后面提到的“直接平均法”。

多模型集成

上一节我们介绍了基于单个网络如何进行模型集成，本节向大家介绍如何产生

多个不同网络训练结果并讲解一些多模型的集成方法。

多模型生成策略

同一模型不同初始化：我们知道，由于神经网络训练机制基于随机梯度下

降，故不同的网络模型参数初始化会导致不同的网络训练结果。在实际使

用中，特别是针对小样本（ ）学习的场景，首先对同一模

型进行不同初始化，之后将得到的网络模型进行结果集成会大幅缓解其随

机性，提升最终任务的预测结果。

同一模型不同训练轮数：若网络超参数设置得当，深度模型随着网络训练

的进行会逐步趋于收敛，但不同训练轮数的结果仍有不同，无法确定到底

哪一轮训练得到的模型最适用于测试数据。针对上述问题，一种简单的

解决方式是将最后几轮训练模型结果做集成，这样一方面可降低随机误

差，另一方面也避免了训练轮数过多带来的过拟合风险。这样的操作被称

为“轮数集成”（ 或 ）。具体使用实例可参考

举办的“基于视频的表象性格分析”竞赛冠军做法 。
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不同目标函数：目标函数（或称损失函数）是整个网络训练的“指挥棒”，

选择不同目标函数势必使网络学到不同的特征表示。以分类任务为例，可

将“交叉熵损失函数”、“合页损失函数”、“大间隔交叉熵损失函数”和

“中心损失函数”作为目标函数分别训练模型。在预测阶段，既可以直接

对不同模型预测结果做“置信度级别”（ ）的平均或投票，也可

以做“特征级别”（ ）的模型集成：将不同网络得到的深度特

征抽出后级联作为最终特征，之后离线训练浅层分类器（如支持向量机）

完成预测任务。

不同网络结构也是一种有效的产生不同网络模型结果的方式。操作时可在

如 网络、深度残差网络等不同网络架构的网络上训练模型，最后将

不同架构网络得到的结果做以集成。

多模型集成方法

根据上一节提到的多模型生成策略或网络“快照”集成法均可得到若干网络训

练结果，除特征级别直接级联训练离线浅层学习器外，还可以在网络预测结果

级别对得到的若干网络结果做集成。下面介绍四种最常用的多模型集成方法。

假设共有 N 个模型待集成，对某测试样本 x，其预测结果为 N 个 C 维向量

（C 为数据的标记空间大小）：s1, s2, . . . , sN。

直接平均法（ ）是最简单有效的多模型集成方法，通过直

接平均不同模型产生的类别置信度得到最后预测结果：

=

∑N
i=1 si
N

.

加权平均法（ ）是在直接平均法基础上加入权重来调

节不同模型输出间的重要程度：

=

∑N
i=1 ωisi
N

,

其中 ωi 对应第 i 个模型的权重，且须满足：

ωi ≥ 0
N∑

i=1

ωi = 1 .
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实际使用时关于权重 ωi 的取值可根据不同模型在验证集上各自单独的准

确率而定，高准确率的模型权重较高，低准确率模型可设置稍小权重。

投票法（ ）中最常用的是多数表决法（ ），表决前需

先将各自模型返回的预测置信度 si 转化为预测类别，即最高置信度对应

的类别标记 ci ∈ {1, 2, . . . , C} 作为该模型的预测结果。多数表决法中在得

到样本 x 的最终预测时，若某预测类别获得一半以上模型投票，则该样

本预测结果为该类别；若对该样本无任何类别获得一半以上投票，则拒绝

作出预测（称为“ ”）。

投票法中另一种常用方法是相对多数表决法（ ），与多数表

决法会输出“拒绝预测”不同的是，相对多数表决法一定会返回某个类别

作为预测结果，因为相对多数表决是选取投票数最高的类别作为最后预测

结果。

堆叠法（ ）又称“二次集成法”，是一种高阶的集成学习算法。在

刚才的例子中，样本 x 作为学习算法或网络模型的输入，si 作为第 i 个

模型的类别置信度输出，整个学习过程可记作一阶学习过程（

）。堆叠法则是以一阶学习过程的输出作为输入开展二阶学习过

程（ ），有时也称作“元学习”（ ）。拿

刚才的例子来说，对于样本 x，堆叠法的输入是 N 个模型的预测置信

度 [s1s2 . . . sN ]，这些置信度可以级联作为新的特征表示。之后基于这样

的“特征表示”训练学习器将其映射到样本原本的标记空间。注意，此时

的学习器可为任何学习算法习得的模型，如支持向量机（

）、随机森林（ ），当然也可以是神经网络模型。不

过在此需要指出的是，堆叠法有较大过拟合风险。

小结

§ 深度网络的模型集成往往是提升网络最终预测能力的一剂“强心针”，本

章从“数据层面”和“模型层面”两个方面介绍了一些深度网络模型集成



小结

的方法；

§ 数据层面常用的方法是数据扩充和“简易集成”法，均操作简单但效果显

著；

§ 模型层面的模型集成方法可分为“单模型集成”和“多模型集成”。基于

单一模型的集成方法可借助单个模型的多层特征融合和网络“快照”法进

行。多模型集成方面，可通过不同参数初始化、不同训练轮数和不同目标

函数的设定产生多个网络模型的训练结果。最后使用平均法、投票法和堆

叠法进行结果集成。

§ 需指出的是，本书第 章提到的随机失活（ ）实际上也是一种隐

式的模型集成方法。有关随机失活的具体内容请参考本书第 节“随机

失活”；

§ 更多关于集成学习的理论和算法请参考南京大学周志华教授的著作

“ ” 。

该书中文版即将由电子工业出版社出版发行。
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深度学习开源工具简介

自 年 和 在 上发表的深度学习论文

点燃了最近一次神经网络复兴的“星星之火”，接着， 年 在

上夺冠又迅速促成了深度学习在人工智能领域的“燎原之势”。当下

深度学习算法可谓主宰了计算机视觉、自然语言学习等众多人工智能应用领域。

与此同时，与学术研究一起快速发展并驾齐驱的还有层出不穷的诸多深度学习

开源开发框架。本章将向读者介绍和对比 个目前使用较多的深度学习开源框

架，供大家根据自身情况“择优纳之”。

常用框架对比

表 中从“开发语言”、“支持平台”、“支持接口”、是否支持“自动求导”、

是否提供“预训练模型”、是否支持“单机多卡并行”运算等 个方面，对包

含 、 、 、 和 在内的 个目前最常

用的深度学习开源框架进行了对比。
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常用框架的各自特点

是一个广为人知、广泛应用侧重计算机视觉方面的深度学习库，由加州大

学伯克利分校 组开发，总结来说， 有以下优缺点：

✓ 适合前馈网络和图像处理；

✓ 适合微调已有的网络模型；

✓ 训练已有网络模型无需编写任何代码；

✓ 提供方便的 和 接口；

✗ 可单机多卡，但不支持多机多卡；

✗ 需要用 编写新的 层；

✗ 不适合循环网络；

✗ 用于大型网络（如， 、 ）时过于繁琐；

✗ 扩展性稍差，代码有些不够精简；

✗ 不提供商业支持；

✗ 框架更新缓慢，可能之后不再更新。

简称 ，是基于 、聚焦行业应用且提供商业支持的分

布式深度学习框架，其宗旨是在合理的时间内解决各类涉及大量数据的问题。

它与 和 集成，可使用任意数量的 或 运行。

是一种适用于各类平台的便携式学习库。开发语言为 ，可通过调整

的堆空间、垃圾回收算法、内存管理以及 的 数据加工管道来优化

的性能。其优缺点为：
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✓ 适用于分布式集群，可高效处理海量数据；

✓ 在多种芯片上的运行已经被优化；

✓ 可跨平台运行，有多种语言接口；

✓ 支持单机多卡和多机多卡；

✓ 支持自动求导，方便编写新的网络层；

✓ 提供商业支持；

✗ 提供的预训练模型有限；

✗ 框架速度不够快。

由谷歌软件工程师 开发，是一个基于 和

的深度学习库，具有一个受 启发、较为直观的 。其优缺

点如下：

✓ 受 启发的直观 ；

✓ 可使用 、 和 后端；

✓ 支持自动求导；

✓ 框架更新速度快。

是一个提供多种 的机器学习框架，主要面向 、 和

等语言，目前已被亚马逊云服务采用。其优缺点为：

✓ 可跨平台使用；

✓ 支持多种语言接口；

✗ 不支持自动求导。
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由英国牛津大学著名计算机视觉和机器学习研究组 负责开

发，是主要基于 的深度学习工具包。其优缺点为：

✓ 基于 ，便于进行图像处理和深度特征后处理；

✓ 提供了丰富的预训练模型；

✓ 提供了充足的文档及教程；

✗ 不支持自动求导；

✗ 跨平台能力差。

是 负责开发的用 编写，通过 引擎加

速的深度学习框架，是目前受关注最多的深度学习框架。它使用数据流图集成

深度学习中最常见的单元，并支持许多最新的 网络结构以及不同设置的

。其优缺点为：

✓ 具备不局限于深度学习的多种用途，还有支持强化学习和其他算法的工

具；

✓ 跨平台运行能力强；

✓ 支持自动求导；

✗ 运行明显比其他框架慢；

✗ 不提供商业支持。

是深度学习框架中的元老，用 编写，可与其他学习库配合使用，

非常适合学术研究中的模型开发。现在已有大量基于 的开源深度学习
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库，包括 、 和 。这些学习库试着在 有时不够直观

的接口之上添加一层便于使用的 。关于 ，有如下特点：

✓ 支持 和 ；

✓ 支持自动求导；

✓ 与计算图匹配良好；

✓ 高级的包装（ 、 ）可减少使用时的麻烦；

✗ 编译困难，错误信息可能没有帮助；

✗ 运行模型前需编译计算图，大型模型的编译时间较长；

✗ 仅支持单机单卡；

✗ 对预训练模型的支持不够完善。

是用 编写带 的科学计算框架，支持机器学习算法。

和 等大型科技公司使用 的某些版本，由内部团队专门负责定制

自己的深度学习平台。其优缺点如下：

✓ 大量模块化组件，容易组合；

✓ 易编写新的网络层；

✓ 支持丰富的预训练模型；

✓ 为 提供了更便利的接口；

✗ 使用 语言需要学习成本；

✗ 文档质量参差不齐；

✗ 一般需要自己编写训练代码（即插即用相对较少）。
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向量、矩阵及其基本运算

深度学习模型特别是卷积神经网络中涉及较多向量和矩阵运算及操作。本章附

录简要介绍向量和矩阵的基础知识，以及向量、矩阵的基本运算。

向量及其基本运算

向量

向量（ ）是指 n 个实数组成的有序数组，称为 n 维向量，无特殊说明一

般将其表示为一条列向量。如：

xxx =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

x1

x2

xn

⎤

⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

,

其中，xi 为向量第 i 维元素。
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向量范数

范数（ ）是具有“长度”概念的函数。在线性代数、泛函分析及相关的数

学领域，范数是一个函数，其为向量空间内的所有向量赋予非零的正长度或大

小。较常用的向量范数有：

范数：∥x∥1 =
∑N

i=1 |xi|，即向量元素绝对值之和。在损失函数（

）中，常用的 ℓ1 损失函数即为此形式。

范数：∥x∥2 = (
∑N

i=1 |xi|2)
1
2，即欧几里得范数（ ），常用于

计算向量长度。损失函数中，一般取误差向量 范数的平方作为 ℓ2 损失

函数。

∞ 范数：∥x∥∞ = i |xi|，即所有向量元素绝对值中的最大值。

p 范数：∥x∥p = (
∑N

i=1 |xi|p)
1
p，(p ≥ 1)，即向量元素绝对值的 p 次方和

的 1/p 次幂。

向量运算

设有向量 x = (x1, x2, . . . , xn)⊤ 和 y = (y1, y2, . . . , yn)⊤。

向量加法：x+ y = (x1 + y1, x2 + y2, . . . , xn + yn)⊤。

向量减法：x− y = (x1 − y1, x2 − y2, . . . , xn − yn)⊤。

向量数乘：λx = (λx1,λx2, . . . ,λxn)⊤，其中 λ 为标量（ ）。

向量点积（ ），又称向量内积（ ）：x · y = x⊤y =

x1y1 + x2y2 + · · ·+ xnyn。

矩阵及其基本运算

矩阵

数学上，一个 m× n 的矩阵（ ）是一个由 m 行 n 列元素排列成的矩形

阵列。矩阵里的元素可以是数字、符号或数学式。如下，是一个 行 列的矩
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阵 。

=

⎡

⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

8 9 1

3 10 3

5 4 8

7 16 3

⎤

⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

其中，从左上角数起的第 i 行第 j 列上的元素称为矩阵第 (i, j) 项，通常记为

aij，Aij，Ai,j 或 A[i,j]。上述例子中 A4,2 = 16。如果不知道矩阵 的具体元

素，通常也会将它记成 = [aij ]m×n。

矩阵范数

类似向量范数，常用的矩阵范数如下：

列范数：∥ ∥1 = 1≤j≤n
∑m

i=1 |aij |，即 的每列绝对值之和的最大值。

行范数：∥ ∥∞ = 1≤i≤n
∑n

j=1 |aij |，即 的每行绝对值之和的最大

值。

范数：∥ ∥2 =
√

λ ( ⊤ )，其中 λ ( ⊤ ) 为 ⊤ 的特征值绝

对值的最大值。

F 范数：∥ ∥F =
(∑m

i=1

∑n
j=1 |aij |2

)1/2
。

p 范数：∥ ∥p =
(∑m

i=1

∑n
j=1 |aij |p

)1/p
，(p ≥ 1)。

矩阵运算

若 和 都为 m× n 的矩阵，则

矩阵加法：( + )ij = Aij +Bij。

矩阵减法：( − )ij = Aij −Bij。

矩阵数乘：(λ ) = λAij，其中 λ 为标量。

矩阵点乘：( ⊙ )ij = Aij ·Bij。
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矩阵转置：
( ⊤)

ij
= Aji。

矩阵向量化：是将矩阵表示为一个列向量，一般用 向量化算子表示。若

= [aij ]m×n，则 ( ) = [a11, a21, . . . , am1, a12, a22, . . . , am2, . . . , a1n, a2n, . . . , amn]
⊤。

在深度学习实际工程实现中，均首先将矩阵向量化以便将矩阵运算转化为

高效快捷的向量运算。
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随机梯度下降

梯度下降法（ ）是最小化损失函数（或目标函数）一种常用的

一阶优化方法，通常也称为“最速下降法”。要使用梯度下降法找到一个函数的

局部极小值，必须向函数上当前点对应梯度（或者是近似梯度）的反方向的规

定步长距离点进行迭代搜索。若相反地，向梯度正方向迭代进行搜索，则会接

近函数的局部极大值点。这个过程则被称为“梯度上升法”。

下面以二维空间梯度下降法为例。如图 ，假设实值函数 f(x) 定义在平

面上，其中 x ∈ R2 表示二维空间中的一点。蓝色曲线表示等高线（水平集），

即函数 f 为常数的集合构成的曲线。若函数 f 在点 x0 处可微且有定义，那么

函数 f 在 x0 点沿其梯度相反的方向 −f ′(x0) 下降最快。因而，若

x1 = x0 − γf ′(x0) ,

对于 γ > 0 为一个足够小的数值成立时，那么 f(x0) ≥ f(x1)。考虑到这一

点，我们可以从函数 f 的局部极小值的初始估计 x0 出发，并考虑如下序列

x0,x1,x2, . . . 使得

xn + 1 = xn − γnf
′(xn) , n ≥ 0 .
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因此，可得到：

f(x0) ≥ f(x1) ≥ f(x2) ≥ · · · .

理想的话，序列 f(xn) 会收敛到我们期望的极值点。注意，整个收敛过程中每

次迭代步长 γ 可以改变。每次沿梯度下降方向移动的步骤如图 所示：

x0

梯度下降初始点。

x*
x3

x2
x1

x0

梯度下降法迭代过程。

图 梯度下降法示例。

红色的箭头指向该点梯度的反方向（某点处的梯度方向与通过该点的等高线

垂直）。沿着梯度下降方向，函数将最终到达“中心”，即函数 f 取得最小值的

对应点 x∗。

在此需要指出的是，梯度下降法在每次迭代求解机器学习目标函数最优解

时，需要计算所有训练集样本的梯度。如果训练集很大，特别是对深度学习而

言，训练数据动辄上万甚至上百万，那么可想而知，这种方法的效率会非常低

下。同时，由于硬件资源（ 显存等）的限制，这一做法在实际应用中基本

不现实。所以在深度学习中常用随机梯度下降法来代替经典的梯度下降法来更

新参数、训练模型。

随机梯度下降法（ 简称 ）是通过每次计算

一个样本来对模型参数进行迭代更新，这样可能只需几百或者几千样本便可得

到最优解， 相比于上面提到的梯度下降法迭代一次需要全部的样本，这种

方法效率自然较高。不过，与此同时，随机梯度下降法由于每次计算只考虑一

个样本，使得它每次迭代并不一定都是模型整体最优化的方向。如果样本噪声

较多，基于随机梯度下降法的模型很容易陷入局部最优解而收敛到不理想的状



态。因此，在深度学习中，仍然需要遍历所有的训练样本，每遍历训练集样本一

次我们称训练经过了“一轮”（ ）。只不过深度学习中将 做了简单的

改造，每次选取“一批”样本，利用这批样本上的梯度信息完成一次模型更新，

每在一批数据上训练一次我们称之一个“ ”的训练。因此基于“批处理”

数据的随机梯度下降法被称为“批处理”的 （ ）。实

际上，批处理的 是在标准梯度下降法和随机梯度下降法之间的折中。由

于将 或 个训练样本作为“一批”（ ）数据，在一批样本中能

获得相对单个样本更鲁邦的梯度信息，因此批处理 相对经典 更加稳

定。目前对于深度神经网络的训练，如卷积神经网络、递归神经网络等，均采

用批处理的随机梯度下降算法（ ）。
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链式法则

链式法则（ ）是微积分中的求导法则，用于求得一个复合函数的导数，

是在微积分求导运算中的一种常用方法。历史上，第一次使用链式法则的是德

国哲学家、逻辑学家、数学家和科学家莱布尼茨（ ）

在求解平方根函数（ ）和 a+ bz + cz2 函数的复合函数，即
√
a+ bz + c2，的偏导数（ ）时使用的。由于深度学习的模型

训练中通常仅涉及一阶导数，因此本章附录的内容仅讨论一元或多元函数的一

阶导数情形。

已知导数定义为：

f ′(x) =
df

dx
=

h→0

f(x+ h)− f(x)

h
.

假设有函数 F (x) = f(g(x))，其中 f(·) 和 g(·) 为函数，x 为常数，使得

f(·) 在 g(x) 可导，且 g(·) 在 x 处可导。则有 F ′(x) = f ′(g(x)) · g′(x)，即
∂F
∂x = ∂f

∂g · ∂g
∂x。关于其数学证明如下。

证明 根据可导的定义，

g(x+ δ)− g(x) = δg′(x) + ϵ(δ)δ ,



其中 ϵ(δ) 是余项，当 δ → 0 时，ϵ(δ)→ 0。

同理，

f(g(x) + α)− f(g(x)) = αf ′(g(x)) + η(α)α ,

其中当 α→ 0 时，η(α)→ 0。

现对 F (x) 有，

F (x+ δ)− F (x) = f(g(x+ δ))− f(g(x))

= f(g(x) + δg′(x) + ϵ(δ)δ)− f(g(x))

= αδf
′(g(x)) + η(αδ)αδ ,

其中，αδ = δg′(x) + ϵ(δ)δ。

注意到当 δ → 0 时，αδ
δ → g′(x) 及 αδ → 0，因此 η(αδ)→ 0。故

f(g(x+ δ))− f(g(x))

δ
→ f ′(g(x)) · g′(x) .

举个例子，若 F (x) = (a+ bx)2，则根据链式法则，可得函数 F (·) 对自变量

x 的导数为：

f(t) = t2，g(x) = a+ bx，∂F
∂x = ∂f

∂t · ∂t
∂x = 2t · b = 2g(x) · b = 2b2x+ 2ab。
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