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摘 要 传统的图像物体分类与检测算法及策略难以满足图像视频大数据在处理效率、性能和智能化等方面所提 出 

的要求。深度学习通过模拟类似人脑的层次结构建立从低级信号到高层语义的映射，以实现数据的分级特征表达，具 

有强大的视觉信息处理能力，成为应对这一挑战的前沿技术和国内外研究热点。首先论述了深度学习的起源、发展历 

程及理论体系；然后分别围绕图像物体分类和检测，总结了近年来深度学习在视觉领域的发展；最后对深度学习及其 

在视觉领域 目前存在的诸多问题以及后续的研究方向进行 了分类探讨。 
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Abstract For traditional algorithms and strategies on image object classification and detection is hard to face the Chal— 

lenges from efficiency，performance and intelligent of processing of image video big data．Based on the simulation of a 

hierarchical structure existing in human brain，deep learning can establish the mapping between the low-level signals and 

the high-level semantics for achieving the hierarchical expression of data characteristic．Deep learning with powerful ab— 

lility for visual information processing becomes the cutting-edge technology and research hot spot in coping with the 

coming challenge．At first，in this paper the basi
．c theory of deep learning was discussed．Then，around image object clas— 

sification and detection，we respectively summarized the development of deep learning in the visual field recentely．Final— 

lY，deep learning and its current problems in the visual field and the subsequent research direction were discussed in a 

well-informed leve1． 
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计算机视觉理论 的奠基者 Marr把视觉信息处理归结 

为：“认识外部 世界存在什么东西及它们在什么地方”，即 
“

what is where”_l0 ；亦即基于外部感知数据[3“ 构建模拟人 

类视觉能力的智能系统并对 目标进行判断和识别L5 ]。其涉 

及现实复杂场景的分析与理解，首先必需判定图像中存在什 

么物体(分类问题)或什么位置存在什么物体(检测问题)。因 

此物体分类和检测是计算机视觉研究的基本问题之一，是其 

他高级或复杂视觉问题的基础【2]。所以，其算法和策略获得 

了深入研究和广泛应用，但仍存在诸多挑战。 

图像视频大数据应用领域的迅速延伸对视觉信息处理技 

术提出了挑战。计算机与智能终端的普及和互联网的迅猛发 

展[ ，以及随之而来的社会化媒体尤其 自媒体(fg括社交网 

站 、博客、微博、论坛、内容社区、微信等)的不断创新，使网络 

内容主流和用户交流媒介均呈现出由文本转向图像或视频的 

趋势，信息传播方式发生了巨大变革，因此图像视频大数据在 

网络信息过滤、智能监控_8]、刑侦、遥感测绘以及远程医疗等 

众多领域的研究与应用得以广泛展开。图像和视频数据内部 

包含巨大潜在价值的同时，其产生的速度和规模也十分惊人。 

据不完全统计 ：气象卫星遥感图像每几分钟更新一次且蕴含 

大量时间、空间和光谱信息；2014年 YouTube上传的视频时 

长以 72h／min的速度增加，Facebook用户分享的信 息数 目 

(包含图像或视频)和 Google搜索请求次数更是以每分钟百 

万数量级增长 g ；2015—2016年微信 日均登录账号量达5．7 

亿，而其用户活跃时段平均每小时所分享转发的信息(包含图 

像或视频)数量超过 1亿_7]。所以，针对视觉信息处理任务的 

技术应具有高效率、高性能甚至智能化的特点。 
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特征表达是图像物体检测和分类的关键，然而传统的特 

征设计需要手工完成 ，这种方式费力、耗时并对设计者的技术 

要求较高；人工设计特征虽然已获得广泛应用，但不是一个可 

扩展的途径。 

鉴于效率和性能的权衡以及智能化等需求，深度学习凭 

借强大的建模和数据表征能力迅速成为计算机视觉的研究热 

点。深度学习通过低层信号到高层特征的函数映射，来建立 

学习数据内部隐含关系的逻辑层次模型，以模仿人脑的视觉 

认知推理过程，从而使习的特征具有更强的泛化能力和表达 

能力 ]。为满足图像物体分类与检测问题乃至计算机视觉 

领域的实际应用需要，深度学习理论不断取得突破 ，本文结合 

深度学习基本原理，对其算法、模型甚至方法的演化与创新进 

行了重点论述 ，旨在引起更多研究者的关注和探讨 。 

1 深度学习基本框架 

深度学习源于神经学启示，具有区别于浅层模型的多隐 

层结构，对大数据具有更好的拟合性。 

1．1 深度学习的兴起 

对神经网络的深入研究客观上刺激了深度学习基本思想 

的形成。目前，计算机视觉研究框架内均由人工设计获得底 

层特征，即视觉信息处理的第一步是通过手动设计特征表达 

算子来完成的。但人类随时面对来自现实世界的大量视觉或 

听觉等感知数据，却总能轻而易举地 自动获取值得关注的信 

息。神经学研究表明[io 12]：哺乳动物大脑并未对获取到的外 

部感官信号直接进行特征提取处理，而是让输入信号通过一 

个复杂层次网络模型，并截获数据中所隐藏的模式或规则，最 

终使得哺乳动物感知世界，即大脑是根据经聚合和分解过程 

处理后的有效信息表达来识别物体。通过文献归纳研究，这 
一 基本思想可抽象为数学命题的形式进一步论述和推导。假 

设一个视觉信息处理系统由 层(L ，L。， ，⋯， ， )组 

成(见图 1)，层际之 间存在映射法则 厂：L—L⋯ (i一1，2， 

3，⋯， )，J和0代表输入和输出，此系统的信息处理过程可 

表示为：j—L1一L2一⋯一L 一o，且 0等价于 f，即系统的每 
一 层处理的输入信号都不存在信息丢失。而由数据处理不等 

式 ： 

若 X—y_+Z，那么 

J(X；Z)≤ J(X；y) (1) 

r—匹二]-．{二 ⋯ 互 。 

图 1 深度学 习基本思想 

但这种系统是不存在的。因为不存在能使从数据中获得 

的推理得到改善的这种对数据的优 良操作，即输入 J经过层 

次结构处理、传播后必然存在信息丢失。但只有输出0与输 

入 j等价或接近时，才能获得输入 ，的一系列有效的层次特 

征表达 ，即 L ”， 。因此，如果设计一个 层信息处理系 

统(或模型)，那么必须对模型参数进行调整。涉及实际应用 

时，围绕调整深度模型参数进行预学习(训练)来最小化输入 

和实际输出的差值 ，从而实现输入信息的有效分级表达，使习 

得的特征能更深刻地表征数据内部的复杂结构，这成为深度 

学习理论研究的核心之一。 

2006年，Hontin等开创性地提出了深度学习的概念⋯]。 

研究者引入元监督学习的方法训练深度神经网络 ，使其相 比 

传统方法习得的特征更有利于数据的分类、回归分析及可视 
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化，揭示出深度学习对于大规模、高维度数据的巨大应用潜 

力。于是 ，深度学习迅速成为机器学习领域中最为活跃的研 

究方向，并掀起了一场新的研究热潮。 

关于机器学习发展史，学术界广泛认可：对应于浅层结构 

和深层结构而出现的浅层学习和深度学习掀起了机器学习两 

次研究浪潮。随着浅层模型的不断提出并取得了理论分析和 

实际应用的成功，机器学习迎来了第一次浪潮的高峰l】 ，产 

生了包括支撑向量机(SVM)、最大熵方法(比如 LR)、高斯混 

合模型(GMM)、条件随机场(CRF)、含单隐层的多层感知机 

等经典浅层结构。但相关研究表明，对于具有复杂结构的图 

像、视频、语音、自然声音等数据，浅层模型会出现特征表达能 

力不足和特征维度过多导致维数灾难等现象，并且随着大数 

据时代的来临，这些问题显得越发严重，浅层学习陷入了捉襟 

见肘的境地，而深度学习却能有效地克服这一点。 

1．2 深度学习的方法与模型 

随着深度学习技术的不断突破，学术界出现了一些普遍 

认同的观点[16,50]：深度学习可分为无监督学习方法和监督学 

习方法两大类(见图 2)，且两类方法间的界限划分并非严格。 

随着研究 的 不断 深入，出现 了结 合 两者 技 术优 势 的探 

究[17,75]，而且在具体应用时，往往会采用两者混合 的策略，如 

深度置信度网络的训练过程l1 。 

无监督学习方法 监督学习方法 

以限制玻尔兹曼机及 
其改进算法或模型为 

组成模块 

以自动编码器及其改 
进算法或模型为组成 

模块 

霎I l萋耋 

其改进算法或 基于Hube1．wieE 
模型为组成模 生物视觉模型 

块 

I I差 监I卷积神经网 l 自编l1如基于神0篁 l工! 码器l 网络的I l1判别模型8 “ 
图2 深度学习算法及模型体系结构 

深度学习先驱 Hinton和 Bengio均指出：无监督贪婪地 

逐层特征学习是深度学习最初设计的核心和关键_1 。因 

此，根据深度模型的应用方式，可以将其分为 3类：1)生成性 

结构，通常被用于表达数据的高阶相关特性或输入数据与对 

应类别的联合概率分布，如基于多层隐变量概率图的产生式 

模型、深度置信网络(DBN)等 ；2)区分性结构，一般用于描述 

数据的后验分布，以提供模式分类的区分性能，如卷积神经网 

络 CNN等；3)混合型结构，其是生成性和区分性结构的融 

合，且输出易于优化，如基于神经网络构建的判别式模型(谷 

歌猫[4 ])等。目前，无监督学习方法训练的模型通常属于生 

成性结构和混合型结构，而大多监督学习方法训练的模型则 

属于区分性结构。 

2 深度学习：无监督特征学习方法 

2．1 无监督学习模型的基本架构模块 

2．1．1 限制波尔兹曼机 

Hinton和 Sejnowski根据统计力学研究提出了玻尔兹曼 

机(Boltzmann Machine，BM)ll 。BM 是一种能量模型(见图 

3)，即参数空间的每种情况都通过能量函数这一映射法则指 



向能量域中的一个能量。BM具有优秀的无监督学习能 力， 

但训练过程耗时且所表示的概率分布无法确切计算，甚至其 

概率分布的随机样本获取也很困难[2 。于是，Smolensky提 

了限 制性玻 尔 兹曼 机 (Restricted Bohz Mann，macbine 

RBM ) ]
。 实质上，RMB是由BM 简化而来(见图3和图4)： 

任意给定可见层或隐层单元的状态时，另一层单元的激活条 

件独立L 。而且 Bengio和 RouxL ]运用数学理论推导严格 

证明：只要隐层单元足够多，RBM能拟合任意离散分布。 

隐藏层 

可见 层 x 

图 

隐藏层 

可见层 

罔 4 限制玻尔兹曼机(RMB) 

假设一个 RBM 存在可见单元和隐单元的数量分别为 

和m， 和矗分别表示二者的状态I‘f 和h，表示第 i个可见单 

元和第 J个隐单元的状态。那么．对于一组给定的状态( ． 

J1)，RBM 的能量函数可以定义为： 

E(x， lD)一一∑bi．f· 一∑cjh，一∑ ∑．0W h， (2) 
i一1 J—I i I j I 

其中，8：{W h．ca}且 W bi，ca∈R，0是 RBM 的参数；W 

表示可见单元 i和隐单元． 之间的连接权重；bi和f，分别表 

示可见单元 和隐单元． 的偏置。当参数确定时，就可以得 

到( ．h)的联合分布式(3)及其边缘分布式(4)(即输入数据 ，r 

的分布)，通常式(4)也被称为似然函数。 
o  

E(x，̂ 10) 

P(x，hi0)一 ‘3) 

P( Io) 互e “ ’ ) 
其中，Z(D)一∑e “ 。 为配分函数，需归一化处理。 

，h 

为获得 P(xI D)，需进行 2”⋯ 次运算来确定归一化因子 

Z(0)，因此通过有效计算而确定 RBM 的概率分布仍然极为 

困难。只能采用基于马尔可夫蒙特卡洛方法(MCMC)Lz4】的 

吉布斯采样(Gibbs Sampling)来优化 RMB训练(学习)过程 

进而获得该分布的近似值，然而 RMB的训练效率又受采样 

步长所限，并且当训练数据的特征维度较高时，往往达不到预 

期效果。所以，2006年 Hinton提 出对比散度算法(Contras 

rive Divergence，CD)L州来快速训练 RMB，该算法的核心是采 

用实验对比的方法将对数似然函数梯度的求解做近似处理； 

2009年 Hinton和 Tieleman把 CD算法做了进一步改进L 。 

最终 ，基于 CD算法的 RMB模型获得了迅速推广和发展。 

2．1．2 自动编 码 

自动编码器(Auto—Encoder，AE)的主要思想[26,27]是 ：输 

入经过编码映射到特征空间(或层 )，特征经过解码映射回数 

据空间(或层)，完成输入数据的重建；通过最小化重建误差的 

约束，学习从输 入到特征空间的映射关系(见图 5)。为避免 

输入简单复制为重建后的输 出，对 AE增加一定的约束条件 

可变换为不同的形式t 胡；而且，当误差函数确定时(如均方误 

差)，如果在编码和解码过程采用相应的映射法则(如线性函 

数、量化编码等)，那么 AE可以等效于常见的主成分分析、K 

均值聚类、稀疏编码等。图 5中， 和叫：表示权重参数， 

和b 表示偏移量。．厂(·)是激活函数 是输入。 取决于参数 

、6v、 ．c(． z)为误差并可以通过多种方式定义。 

陶 5 AE核心 思想不 意图 

2．1．3 稀疏编码 

神经学研究表明，人类大脑对视觉信号的处理呈现稀疏 

特性。因此，稀疏编码(Sparse Coding，SC)被提 并被引人 

深度学习理论中。基于视觉感知稀疏特性的研究，Olshausen 

和 Field最早成形地提}}1稀疏编码理论 j，并对 V1区视觉细 

胞响应策略进行深入探究，进一步提出了寻找过完备基的稀 

疏编码算法 “j。于是，围绕寻找过完备基和系数的问题成为 

了稀疏编码算法的主要研究方向。为解决获取过完备基和系 

数过程中计算耗时等问题，Lee和 AndrewNg等提m一种基 

于递归来解决两个凸优化问题(即 I 1一正则化和 I 2一约束化的 

最小二乘问题，分别用于学习系数和基)的方法 1。该方法 

在实际图像处理中学习较大规模超完备基时，其效率提升明 

显，且获得的稀疏编码具有端点抑制和非经典感受野抑制，给 

出了存在于 V1神经元中以上两个现象的局部解释。在此基 

础上，I ee和 AndrewNg等又进一步通过增加隐层单元响应 

约束来缩小其范数，并对视觉皮层 V2区响应特性进行了深 

入研究l_ ]．对其严谨详细的理论推导请查阅文献[31，32]．此 

处不再赘述。稀疏编码是一种能从无标签数据中发现 良好过 

完备基向量的方法，但所获得的过完备基不唯一；如果将过完 

备基构成字典(dictionary)，那么输入数据(如图像)可以通过 

字典和具有稀疏特性的系数 (少数不为零)来表达l̈ ( 图 

6)。其中 是图像块的原始像素，Dicp是字典呐，是稀疏 

系数， 是编码冗余，具有修正作用。 

l 

嗣 

● 

一 a r 

图6 输入图像的稀疏编码表达 

2．2 生成性结构 

2．2．1 深信置信 网络 

BP算法【圳采用随机初始化后反向传播来调整深层网络 

参数，但在训练过程中很快暴露 其存在的缺陷：1)梯度扩 

散 ；2)容易收敛到局部最优 ，且随着模型深度的增加而越发严 

重；3)只能使用有标签数据作为训练集。于是，Hinton提H{ 

了深度置信度网络(Deep Belief Nets，DBN)l1 ，DBN由一系 

列 RBM逐层叠加而成(见图 7)．是一种含多隐层随机变量的 

概率生成模型 。DBN采用无监督预训练网络权值，训练 
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过程大致可分为 3个阶段。 

输出层 

隐层H， 

隐层H： 

隐层H， 

输入层 

RBM  

RBM  

图7 DBN结构示意图 

(1)每层相当于一个 RBM，采用对比散度的方法单独训 

练(见图 8)：1)基于观测样本更新各隐层单元状态；2)根据 1) 

中已更新过的隐单元状态更新可见层单元的值 ；3)再根据 2) 

中已更新过的可见层单元的值更新隐层单元的状态；4)调整 

权重系数W 及可见层和隐层的偏置b。 

输入数据 l 

(观j熟【样本数据 

可见层 

隐 层 

’ 重 构 

图 8 RBM预学习(iJII练)示意图 

(2)在相邻层之间，较低层输出作为较高层的输入(见图 

7)。假设 J 是第一个 RBM的输入(虚线方框所标注 RBM)， 

其生成的隐层 ”( —O，1，2，⋯)被作为下一个 RBM(虚线斜 

框标注)的输入来训练产生 ；同理，可依次得到 。 和 0 

(输出)以及每层的权重系数 ( 一1，2，3，4，⋯)。DBN只 

有顶层是无向图的 RBM 结构，其他各层都是 自下而上的有 

向图结构(见图 9)，这有利于对最终学习到的模式进行 自上 

而下的概率推理(见表 1)。 

图9 DBN和 DBM 结构图 

表 1 DBN和 DBM 的比较 
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(3)使用wake-sleep算法_3阳或 BP算法结合少量有标签 

数据进行全局 W 优化微调。DBN这种混合有监督和无监督 

方法的学习(训练)策略提高了模型的生成性能和判断力(识 

别能力)。 

2．2．2 深度玻尔兹曼机 

深度玻尔兹曼 (Deep Boltzmann Machine，DBM)是另一 

种由RBM组成且结构类似于 DBN的概率生成模型_35](见表 

1)。与 DBN不同的是 ，DBM 每一层边都由无向边连接(见图 

9)，因此 DBM 中信息可双向传播 ：自下而上的近似推理和 自 

上而下的反馈 ]。所以输入数据的不确定性得以全局传播， 

使 DBM 获得了更好 的鲁棒性 ；DBM 采用与 DBN相似 的训 

练方法，但 DBM是无向完全图结构，为平衡双向推理所导致 

的变化，需将网络底部 RBM 的可视层和顶层 RBM 的隐层单 

元计数翻倍 ，并将 除这两层以外的网络中间层 的权值减半。 

如图 1O所示，左侧上下两个框标注的 RBM代表双向推导过 

程的计数，预学习后权值的获得其实仅相当于一个 RBM 的 

情况，信息双向传播的特点使 DBM在图像物体检索和分类 

以及标注问题上表现优异[3 。 

一 一  一 一 一 一 一 一 一 一 一 一  

h2 h 

! 圃  
f w2 

三  

1 w 

图lO DBM训练过程中网络权值的变化 

2．2．3 深度 自编码器 

深度 自编码器(Stacked Auto-Encoder，SAE)E ]由 AE逐 

层叠加而成，是一种重要的深度模型。它通过对观测数据进 

行编码、解码特征表达，来获得简洁而有效的特征，并深度捕 

获隐藏在数据内部的规则；为充分利用数据类别、模式等隐含 

信息，同样要对其模型参数进行监督的微调。通常，可以通过 

在模型顶层加一个逻辑回归层(LR)来实现[3 ，另外 BP算 

法l_3 、牛顿插值法(Newton interpolation)_40]等均可以很好地 

完成参数微调。然而，现实数据普遍存在噪声，为增加 SAE 

的鲁棒性，Bengio等_41]提出去噪自编码器来替代 自编码器以 

构建深度网络，即深度去噪自编码器。研究者们在训练数据 

中加入噪声，将重构信号与未加入噪声的数据进行对比，再将 

差异作为重构误差进行优化，使模型具备了一定的抗干扰能 

力。实验表明，此方法在实际应用中非常有效。 

2．3 混合型结构 

无监督学习还可以结合神经网络构建深度模型，属于混 

合型结构。作为深度学习乃至人工智能的一个重要里程碑， 

“谷歌猫”基于图像物体识别的研究曾轰动学术界 ”]。New 

York Times曾在 2012年 6月报道过谷歌公 司的这一项 目 

Google Brai~ ，此项 目主要由著名机器学习教授 AndrewNg 

负责，其技术先进性主要体现在：1)结构 、模型设计。通过组 

合自编码和稀疏编码模块，基于 16000个 CPU Core并行计 

算节点构建机器学习阵列，该阵列是一个拥有超过 l0亿个节 

点的9层深度神经网络模型。2)数据驱动。从 YouTube视 



频中挑选 1000万张 200×200像素的无标记缩略图像作为训 

练集，训练后的该模型能从不同的 目标中识别猫脸。3)基本 

思想。计算机科学与神经科学的结合是人工智能领域从未有 

过的创新。最终，这一成果I43]被发表在 2012年国际机器学 

习大会上。鉴于此，AndrewNg等继续深入研究，基于 GPU 

集群设计出具有更大网络规模、更快训练速度的系统，使得再 

现“谷歌猫”仅需 16台计算机 ，这一技术突破点燃了深度学习 

大规模摸拟人脑视觉功能的希望l_4 。 

3 深度学习：有监督特征学习方法 

监 督学 习方 法较 为典 型的学 习模 型是多 层感 知器 

(Multi-Layer Perceptrons，MLP)和卷积神经 网络(Convolu— 

tional Neural Networks，ConvNets或 CNN)，且 MLP和 CNN 

属于区分性结构。 

3．1 区分性结构 

3．1．1 多层感知器(多层感知机) 

1957年，Rosenblatt提出了一种用于模式分类的神经 网 

络模型，即感知器(perceptron)，而此时的感知器结构(单层感 

知器)仅适应线性可分数据_4 ；为解决感知器非线性不可分 

类问题 ，Hinton于 1986年基于感知器研究引入多隐层结构 

来构建 深层 神经网络模型_4 ，即多层感知机 (Multi-Layer 

Perceptron，MLP)，并与 Rumelhart和 williams等完整地提 

出了训练深层神经网络的 BP算法l3 。MLP是一种前馈神 

经网络(Feedforward Neural Network，FNN)，是 目前应用最 

广泛的神经网络模型。实质上，深度学习源于神经网络研究 ， 

且含多隐层的多层感知机归属于深度监督学习模型。 

3．1．2 卷积神经网络 

ConvNets最初的设计灵感直接源于视觉神经科学对动 

物大脑视觉皮层简单细胞和复杂细胞的研究[4 ，即著名的 

Hubel-Wiesel生物视觉模型。实质上，ConvNets就是通过模 

仿此类细胞视觉信息 的处理过程而构建的多阶段 Hubeb 

Wiesel结构_4 ，属于典型的区分性深度模型。2015年，为纪 

念人工智能的提出，深度学习领域 的先驱——GeoffreyHin— 

ton，YannLeCun和 YoshuaBengio首次联 合署名发表文献 

[49]。该论文对深度学习的基本原理和核心优势以及最新发 

展方向进行了指引性的论述，其中，监督学习方法主要围绕卷 

积神经网络进行了深刻 阐释。ConvNets是由多阶段组成的 

深度结构，根据功能的不同，可将其划分为 3个阶段。 

(1)卷积阶段(卷积层)。卷积层的作用是通过对 Hubeb 

Wiesel简单细胞的模拟检测其前驱层特征 的局部连接 。首 

先，通过多卷积窗口(滤波器组)对输入图像 的各种特征进行 

卷积操作 ，从而生成特征图；然后 ，把当前层的每个单元与其 

前驱层的特征图局部块通过权值(滤波器组)建立连接，并进 

行局部加权和非线性变换(如使用 ReLU)。其中，不同特征 

所使用的滤波器是不同的，因为：1)对于诸如图像等的数组数 

据，其值的局部组之间通常高度相关，所形成的局部主题易于 

区分 ；2)图像等的局部统计具有位置不变性，即相同主题可能 

出现在图像的不同部分。因此，不同位置的单元共享权值可 

以检测数组不同部分的相同模式。数学上，由特征映射实现 

的过滤操作被称为离散卷积，ConvNets因此而得名。 

(2)池化阶段(池化层)。池化层的作用是通过对 Hubeb 

Wiesel复杂细胞的模拟从而进行池化操作合并具有相似语义 

的特征。首先 ，通过粗粒化各特征的位置，避免相对位置导致 

所形成主题的微小变化，以此实现主题的可靠检测。其次，每 

个典型的池化单元通常计算一个或几个特征图内局部块的最 

大值；而相邻单元则通过行或列平移形成的块来获取输人数 

据，从而降低特征表达维度，并对平移和扭曲等较小形变具有 

鲁棒性。 

(3)全局训练阶段。根据实际需要可以串联多个卷积、非 

线性变换和池化阶段，通常再叠加一个全连接层(即分类器) 

来构建深度网络，然后通过 BP算法等有监督地训练所有过 

滤器中的权值参数 。 

在计算机视觉领域 ，ConvNets最主要的技术优势体现 

在：通过充分利用图像数据的层次属性，抽象或组合低层信号 

来构建高层特征，即局部边缘构成主题 ，主题聚合成部分 ，部 

分组成物体，最终使得图像中的物体易于检测或分类。因此， 

对于拥有复杂结构的图像、音频谱图、三维视频和体积图像 

等，ConvNets具有极其优良的数据表征能力。 

4 深度学习在视觉领域的研究现状 

深度学习以其优异的性能引起了国内外学术界的极大关 

注，并迅速成为包括计算机视觉在内的众多领域的研究热点， 

产生了诸多研究成果。其中，学术理论以算法改进、创新及模 

型的优化 、改良为主，而技术应用则以深度学习的硬件加速、 

系统研发及应用领域的拓展居多。 

4．1 国外研究现状 

深度学习源于神经网络研究，所以国外研究起步较早，理 

论发展较为成熟。因此，大致按照时间顺序，以标志性研究成 

果为划分对其分进行简要梳理。 

随着深度学习技术不断取得突破，以优化训练深度网络 

为重点，出现了一些 RBM 的替代结构，如去噪自动编码器[4ll 

等；而且，如果提供足够多的训练数据，以随机初始化权值的 

完全监督训练方法代替无监督预训练网络权值，在实际应用 

中网络模型的性能往往表现更佳[5 。同时，为克服一些图像 

建模、识别等特殊问题，研究者提出了一系列算法，如：三元因 

子玻尔兹曼机很好地解决了图像像素存在相互关系而影响识 

别效果的问题l5 ；基于卷积限制玻尔兹曼机(Convolutional- 

RBM)来构建 DBN，不仅能满足计算机视觉研究对图像处理 

对象尺寸上的要求，而且可以自动学习 目标的组成结构口 ； 

神经 自回归分布估计器[ ]的提出避开了多维数据概率分布 

估计需计算归一化因子所导致的计算复杂度的问题；预测稀 

疏(Predictive Sparse Decompo-setion，PSD)算法克服了稀疏 

编码推理过程复杂 、耗时的问题，并消除了图像块学习造成的 

特征冗余 ，明显改善了图像分类效果[53]等。 

从 2012年 Hinton引入 CNN解决 ImageNet问题并取得 

巨大成功以来_5 ，ImageNet成为了深度学习理论创新和技 

术突破的引擎(见后文的表 2、表 3)，在计算机视觉领域掀起 

了一股研究热潮。Google，Facebook，Microsoft，IBM，yahoo， 

Twitter和 Adobe等纷纷成立研究机构将深度学习纳入实际 

项目进行研发，如：Microsoft基于深度学习的视觉系统_4 ； 

Google在 2016年 3月基于深度学习技术的 AlphaGo通过人 

机对弈击败人类所配置的视觉组成部分_5 等。 

4．2 国内研究现状 

国内深度学习研究虽然相 比于国外研究起步稍晚，但近 
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年来发展迅速，学术界和产业界都取得了一系列阶段性成果， 

甚至某些技术已达国际领先水平。目前 ，国内深度学习研究 

和应用主要集中于一些科研机构和高校以及大型技术公司。 

中国科学院关于深度学习的研究走在了前列。自动化研 

究所模式识别国家重点实验室在计算机视觉及其拓展领域取 

得突出成绩。其中，黄凯奇教授和谭铁牛院士等在模式识别、 

智能视频、机器视觉等领域基于深度学习方面的研究上取得 

了一系列成果，尤其在图像物体检测和分类问题上 ，使深度学 

习在视觉领域广为人知【2 ；另外 ，董秋雷教授等将深度学习 

应用于复杂三维场景复原建模的研究也值得关注l5 。然而， 

在确保深度模型识别精度的基础上，如何有效提高模型训练 

效率及降低耗费是当前视觉领域深度学习的主要瓶颈。2014 

年 ，计算所的陈云霁教授等开创性地提出了深度学习处理器 

架构“寒武纪(DianNao)[”]J’，I~anNao是一种针对深度模型 

的加速器；为促进此研究成果转化为实际应用，2015年陈云 

霁等人又提出了指令集“电脑语 (DianNaoYu)l5 8l”。“电脑 

语”是“寒武纪”的指令集，是 国际首创性深度学习指令集，因 

此“电脑语”与“寒武纪”的结合必将大幅提高深度神经网络的 

训练效率，加速深度学习在视觉领域的发展。 

国内高校关于视觉领域深度学习的研究也早 已广泛展 

开。香港中文大学的汤晓鸥和王晓刚教授等注重将深度学习 

用于 ImageNet等项目实践 ，进行理论和应用的相互促进式双 

向发展。其带领的视觉小组从 2014年开始进入 ImageNet竞 

赛，通过比赛实践有针对性地提出了一系列图像物体检测和 

分类算法改进及模型创新，取得了令人瞩目的成功，甚至某些 

研究成果已达国际领先水平(见后文表 3)。清华大学学者张 

长水等将去噪 自编码器的扩展能力和受限玻尔兹曼机的迁移 

能力有机结合，提出了一种混合深度神经模型，突破了单纯模 

型在音频谱图分类方面的局限性[5 。类似地，最近深度模型 

被广泛引入计算机视觉领域：文献I-6o]在关注语义的图像检 

索中构建基于卷积神经网络的多标签图像 自动标注系统，其 

在开放数据集上与传统算法相比性能有较大提升；文献[61] 

则提出一种卷积神经网络模型来进行车标识别，该模型相比 

传统人工特征提取方法自动化程度高、识别精度高，还具有一 

定的鲁棒性，主要对光照变化、噪声污染甚至雾霾天气有较强 

抵抗能力 ；更值得关注的是，文献[62]借鉴稀疏编码的思想， 

提出了一种针对人脸识别任务的基于系数相似性的字典学习 

算法 ，在不同的人脸库数据集中取得了现有方法不可比拟的 

识别精度。 

百度是国内最早突破深度神经网络工业化的企业 ，研究 

者们充分利用丰富的计算资源将深度神经网络模型用于声学 

建模、广告 CTR预估、语音识别和图像识别等，获得了巨大成 

功cl阳；另外 ，科大讯飞、阿里巴巴等对深度学习的研究也初见 

成效。 

微软亚洲研究院视觉小组一直致力于机器视觉研究，其 

基于 CNN设计的视觉系统在开放数据集上超过人眼的识别 

能力l6。]；为解决模型深度与准确度的矛盾，该小组提出了残 

差学习的概念 ，并基于 CNN构建 了深达 152层的模 型，在 

ImageNet竞赛中获得巨大成功。深度残差网络通过调整深 

度模型内部信息流方向，有效克服了网络深度与准确度的矛 

盾，并具有极强的通用性(见图 11)[s 。 
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图 11 残差网络示意图 

5 在图像物体分类和检测中的应用 

物体分类通过特征表达对图像进行全局描述，然后借助 

分类操作来判定图像中是否存在某类物体；而物体检测则侧 

重局部描述 ，即回答一张图像中在什么位置存在一个什么物 

体，所以除特征表达外，物体结构是物体检测区别于物体分类 

的最明显特点_2]，即特征表达是物体分类的研究主线；而结构 

学习则是物体检测的研究重点。 

5．1 图像物体分类 

物体分类关注于全局统计信息，而且对于图像数据，深度 

学习具有优秀的建模和特征提取能力，已被广泛应用于图像 

物体分类的理论分析和实际应用。 

物体分类是计算机视觉的基本问题，是复杂或高级视觉 

问题的基础；同时，深度学习能深层表达数据内部潜藏的复杂 

结构和规则，因此物体分类和深度学习的契合必然被应用于 

复杂视觉 问题的理论分析。其 中，较为典型的是多维数据 

(3D、视频、三维手势等)分类的理论研究。针对 3D物体分 

类，Andrew Ng等提出了一种有机组合递归和卷积神经网络 

(RNN和 CNN)的新模型来进行特征学习和 RGB-D图像分 

类[6 。其中，CNN层负责学习低级平移不变性特征，RNN 

层则结合卷积来组成高阶特征，并汇聚成特征集，与现有的架 

构(如双 CNN)相比具有准确、快捷的特点。鉴于 CNN的优 

良表现，Karpathy等 ]基于 100万部含 487个类别的 You— 

Tube视频进行大规模视频分类研究 ，通过多分辨率的小凹结 

构来加速 CNN训练 ，使所提出的基于时空网络的模型相 比 

传统上基于特征的模型在分类精度上具有明显提升。三维手 

势追踪研究的主要挑战是：1)人的手势 自由度大且非常灵活； 

2)自然情况下 ，手势动作速度快，难以捕捉。为克服这些问 

题 ，Sanchez-Riera等_4]基于 CNN模型训练出一系列手势作 

为样本来粗略预测手势的姿势和方向，并把此方法定义为一 

个非严格模型算法；因为，即使其违反了手势平滑动作的时间 

假设 ，此方法仍然可以获得手势的各项参数。研究表明，通过 

预先采集关于手势的 RGB图像及相应的深度图像，基于深度 

学习的方法相比传统的手动特征方法取得了手势分类识别和 

追踪的最佳效果。 

深度学习优秀的特征表达能力使得图像物体分类在实际 

中应用广泛：1)交通领域。文献[66]基于深度置信网络构建 

模型，利用方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient， 

HOG)算子和特征很好地区分了真实交通场景图像数据 中的 



行人、车辆等，并且模型在光照、姿势、分辨率上都具有非常好 

的鲁棒性；类似地，文献 [61]基于 CNN进行车标识别，识别 

精度高且也具有一定的鲁棒性。2)安防领域人脸分类识别。 

文献[67]通过引入多任务训练机制来提升深度模型性能，明 

显改善了人脸分类识别效果；更值得关注的是，文献[68]基于 

CNN设计出一个 DeeplD人脸识别系统 ，并通过增加验证和 

识别信号[69]在人脸识别挑战 uⅥ (Labeled Faces in the Wild) 

数据库上取得 99．15 的识别率 ，首次超越同样数据集上人 

眼 97．52 的识别率，最终通过模型的进一步完善，使 DeeplD 

系统拥有非常好 的遮挡鲁棒性_7 ，这一成果极大地推动 

了具有巨大实用价值的人脸识别领域 的发展 。3)专业领 

域图像分类 。基于 DBM 的医疗影像分类为克服医疗影像 

数据难以获取导致的训练数据不足 ，采用 了迁移学习的方 

法(Transfer Learning，TL)_7 ，并针对遥感图像分类构建新 

的特征抽取框架_3 ，这些针对分类 问题的构思都取得了良好 

的效果。 

5．2 图像物体检测 

有别于分类问题，检测问题更侧重于物体结构信息，物体 

检测的输入是包含物体的窗口，所以学术界根据窗口位置获 

取方法的不同，将物体检测方法划分为滑动窗 口和广义霍夫 

投票两类。其中，滑动窗口方法 已被广泛使用，并且随着以 

HOG和形变部件为代表的模型的发展，滑动窗口模型逐渐成 

为 目前主流的物体检测方法。 

深度网络训练过程需要大量的数据，只有经过充分训练 

的深度模型才能充分表现出优良的性能，例如，CNN及其改 

进模型在一些大型开放数据集(ImageNet数据集)上的图像 

物体检测任 务 中相 比于传统 方法取 得 了前所 未有 的效 

果[4 。尽管深度学习关于物体检测问题的深入研究并未 

广泛展开，但针对包含复杂专业信息的应用领域(如遥感、医 

疗等领域)图像而构建的物体检测框架却表现良好，这充分证 

明大数据需要深度学习。1)遥感图像物体检测研究主要 围绕 

其所包含的丰富的地物信息展开。文献[33-1提出利用高层次 

特征学习和弱监督学习来构建DBM以获得高层特征进而实 

现对遥感图像的物体检测，取得令人满意的效果。类似地，文 

献[72]提出构建深度 白编码器并使用极限学习机(Extreme 

Learning Machine，ELM)来进行遥感图像中船舶区域快速检 

测的方法。在此基础上 ，文献[73]利用 DBN良好的鲁棒性检 

测飞行器 ，并进一步构建并行 CNN结 构从 而进行车辆识 

别_7 。2)医学图像理解具有信息含量大、依赖标注和特征表 

达、数据量不充足等特点，其物体检测研究围绕解决这些问题 

而展开：医学图像数据包含更加复杂的模态，所以其图像变形 

配准十分重要。为提高医学图像的变形配准精度，文献[75] 

基于据卷积深度自编码器(convolutional—SAE)构建图像变形 

配准框架，利用深度模型的无监督特性选择紧凑而具有良好 

区分性的特征，简洁 、准确地描述图像模态，在变形配准精度 

上取得了非常好的效果；医学图像理解更需要标注和特征表 

达，为减少人工特征以及手动标注失误并提高效率，文献[76] 

提出了基于深度学习自动提取特征和多实例学习框架 的方 

法，克服了传统方法难以解决的医疗图像精准标注和特征表 

达的问题；因涉及隐私，医疗图像数据获取困难从而难以满足 

深度模型对数据规模的需求，但可以通过基于大型公开的非 

医疗图像数据集训练网络模型，即通过迁移学习的方法训练 

深度结构来进行医学 目标分类及检测[7 ，这些研究为一些问 

题的解决提供了宝贵经验和思路借鉴。 

5．3 在 ⅡsⅥtC挑战赛中的应用 

ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal— 

lenge)是当前计算机视觉领域最受关注、与深度学习联系最 

为密切的以物体检测和分类为主的大规模任务。ILSVRC是 

衡量深度学习发展的量度，且深度模型习得的特征可广泛用 

于计算机视觉及其他领域的研究 ；相反，比赛获胜的优秀深度 

模型将对视觉领域的发展起巨大推动作用。ILSVRC数据库 

是目前计算机视觉领域内最大的数据集，规模海量，类别庞大 

且接近自然图像分辨率，使比赛极具挑战性。按时间顺序，深 

度学习成功应用于 ImageNet比赛，可将其大致划分为以下 3 

个阶段。 

(1)2012年 ImageNet挑战赛上深度学习被首次使用，在 

分类任务上取得了前所未有的成绩。Hinton等[5 ]通过构建 

CNN，基于 120万张包含 1000个类别的图像，以84．7 的分 

类精度夺得 top-5分类冠军，在分类错误率上几乎 比第二名 

(使用 Fisher向量编码算法)降低了一半 。其模型使用 了 

GPU和 ReLU(线性修正单元)，并通过 dropout(随机丢弃输 

入)正则化约束和大量数据生成来抑制过拟合。由于 CNN 

性能卓越，2013年几乎每个参赛小组所提出的方案都使用了 

CNN，并且通过技术改进将 top-5分类错误率降低到 11．2 ， 

目前此技术已应用于地图标注和搜索。表 2列出了历年IITla- 

geNetH~赛分类任务的优秀算法、模型等。 

表 2 历年 ImageNet比赛的图像分类算法 

(2)尽管 2014年比赛难度增加，但关于深度学习的研究 

成果则进一步凸显，尤其是针对检测问题的研究成果。1)分 

类问题。研究者关注于 AlexNet[54]结构的改进，通过减轻过 

拟合导致的负面效应 ，并在增加网络深度的基础上，控制参数 

规模和计算量，最终将top-5分类错误率降至6．7％(见表2)。 

2)检测问题。检测任务是 ImageNet视觉挑战中最具挑战性 

的项目，必须从超过 40000张图片中检测并确定 200类物体 

的具体位置，且每幅图像均包含多个不同类别的物体，表 3列 

出了历年 ImageNet比赛检测任务 的优秀算法 、模型等。其 

中，谷歌 GoogleNet研究小组通过构建超过 2O层的深度神经 

网络以 43．9 的检测率夺冠；中国香港中文大学 DeeplD-Net 

小组首次参赛以4O．7％的检测率获第二名，经过继续研究， 

该小组基于CNN提出形变约束池化(Deformationconstrained 

Pooling Layer，Def-Pooling)技术，并在模型训练策略等多方 

面进行创新来改进其检测框架 ，最终以 50．3 的检测率超越 

谷歌取得最佳检测效果(见表 3)_7 。另外，基于区域的卷积 
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神经网络(Regions—CNN)c 的方法也取得 良好效果并获得 广泛关注。 

表 3 历年ImageNet比赛的图像检测算法 

(3)2015年，围绕 ImageNet比赛，深度学习技术获得了 

更大的突破。最近，微软研究小组基于 ConvNets设计的视觉 

系统在 2012年 ImageNetl000分类数据集上使分类错误率达 

到 4．94 ，首次超越相同实验中人类视觉分类识别的 5．1 

的错误率 ，研究者们将这 一成果归功 于两方面 的技术 突 

破_6 ：1)提出并采用参数化修正线性单元(Parameter recti— 

fled Linear Unit，PreLU)；2)通过对非线性特征 ReLU或 Pre- 

LU建模和推导，获得了新的深度模型训练策略。鉴于此，该 

小组进一步提出残差学习的概念并构建了深达 152层的深度 

残差网络(Deep Residual Networks，DRN)，使 top-5分类错误 

率降至 3．57％，并以绝对优势获得 2015年 ImageNet图像分 

类、定位和检测 3个主要项 目的冠军，因而，DRN以优 良的性 

能表现和较强的通用性 6̈ ]迅速赢得了学术界 的极大关注。 

残差学习通过对训练过程的重构来重定向深度结构中的信息 

流，有效解决了深度网络层级与准确度之间的矛盾 ，使模型准 

确度产生了质的飞跃。但值得关注的是，近期部分学者基于 

自相似的神经网络架构策略提出了分形网络(FractalNet)，并 

且通过实验对比发现，FraetalNet在性能上优于深度残差网 

络，这表明残差学习并非极深卷积神经网络取得成功的必要 

因素_8 ，再次表明深度学习在计算机视觉领域具有巨大的应 

用潜力。另外 ，中国香港中文大学欧阳万里教授等人通过集 

成 DeeplD-Net物体检测系统[ 和 Fast-R-CNN[ 。 在 2015年 

新增并与图像物体检测相比更为困难的视频物体检测中取得 

超过 6O 的检测率而夺冠并轰动业界，使得计算机模拟人类 

视觉功能向前更进一步。 

ImageNet竞赛成绩的不断刷新所导致的对深度模型和 

算法的持续改进带来了深度学习理论和技术应用的不断突 

破，最终深度学习人选 Science American及其中文版《环球科 

学}2015年度十大改变世界的创新技术之一[81]。虽然深度学 

习所得结果相比于人类全部的视觉能力仍有较大差距，但充 

分表明了其在视觉领域拥有巨大的发展潜力。 

结束语 近年来深度学习理论及应用在包括计算机视觉 

在内的许多研究领域中已实现惊人的突破，掀起了一场革命 

性的研究热潮，但仍存在诸多问题和不足 ，大致可概括为理论 

问题、建模问题和工程问题。(1)理论问题。1)全局寻优问 

题。目前，深度学习所使用的目标函数绝大多数具有非凸性， 

且求解全局最优的主流方法均以梯度下降为基础展开 ，但非 

凸问题并不能通过梯度下降法彻底解决；随着深度学习理论 

的发展，规避局部最优而逼近全局最优的研究必将成为一个 

热点，因此高维参数 的全局寻优是值得深入研究 的问题 。 

2)计算强度高。深层网络模型在训练阶段和测试阶段需计算 

确定的参数规模相当庞大。因此 ，探求有效降低计算复杂度 

的方法十分必要。如假设某一参数邻域内方差忽略不计 ，那 

么权重参数可赋值为 0，这样做可明显减少计算耗费等。3) 

对人脑功能的模拟程度不完善。现有的深度学习技术模仿了 

· 2O · 

人脑的层次结构和稀疏性 ，但模拟化程度不高。例如，当深度 

学习模型接收视觉信号刺激时，所有神经元都产生兴奋并开 

始计算(被激活)，而人为设置的稀疏约束只能使某些神经元 

输出为 0，但不代表该神经元处于未激活状态，因此对大脑视 

觉皮层稀疏响应这种非常经济的响应机制的模拟程度不够 ， 

更关键的是大脑还有复杂的视觉注意机制、多分辨率特性、联 

想、心理暗示等功能。4)代价函数的构建。代价函数的设计 

直接关系到模型最终的训练结果 ，是深度学习研究的核心模 

块。根据对已发表文献的总结，存在两种思路 ：误差重构和在 

目标函数中置入惩罚项。惩罚项的作用是防止过拟合或保证 

稀疏性，学术界 目前还没有定论。是否能通过二者定量关系 

的研究统一认识是亟待解决的难题。(2)建模问题。模型结 

构设计是拥有巨大学术价值和应用价值的部分，“谷歌猫”项 

目的神经网络、DBN、DBM、CNN和 SAE等深度结构各具特 

点，所以深度模型架构对于增强深度学习能力，促进其理论发 

展具有重要意义。而且 ，现有深度模型除底层可以通过可视 

化直接查看外，更高层的特征表达过程却难以知悉，使得深度 

结构如同一个只关注输入得到相应输出的黑盒系统，可解释 

性差，因此增强模型可解释性也是模型结构设计的一个重要 

研究方向。(3)工程问题。当前，深度学习和大数据的契合突 

破了训练数据量不足的瓶颈；另一方面，蕴藏于大数据内部的 

复杂高阶统计特性需要高容量的深度模型来深度发掘。先进 

的硬件设施 (如高效、并行、分布式的 GPU／CPU计算平 台 

等)和新的优化技术 的提 出(如修正的非线性激活 函数 Re— 

LU、drop-out原则等)都为海量数据的训练、处理提供了必要 

支撑，但如何提高海量数据的训练速度和效率以及加快发展 

更高速的硬件仍然是实际应用中需要不断突破的难点。 

尽管图像物体检测和分类是计算机视觉的基本问题，但 

其仍是一个面临诸多挑战的研究领域，在实例 、类别和语义层 

次还存在物理、语义等方面的诸多难点。在大数据驱动的深 

度学习背景下，在图像物体检测与分类的研究呈现出存在差 

异性的基础上更强调互补与统一，因此基于深度模型架构通 

用性和统一性的视觉识别框架是当前计算机视觉领域的发展 

趋势，也是 目前深度学习理论在视觉领域取得更深层次技术 

突破的一个切人点。相信深度卷积神经网络必将对图像物体 

检测与分类乃至计算机视觉物体识别的深入发展做出更大的 

贡献。 
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