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卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域中的应用综述
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摘　要　近年来,深度学习在计算机视觉、语音识别、自然语言处理和医疗影像处理等领域取得了一系列显著的研究

成果.在不同类型的深度神经网络中,卷积神经网络得到了最广泛的研究,这不仅体现在学术研究领域的繁荣,更体

现在对相关产业产生了巨大的现实影响和商业价值上.随着标注样本数据集的快速增长和图形处理器(GPU)性能

的大幅度提高,卷积神经网络的相关研究得到了迅速的发展,并在计算机视觉领域的各种任务中成效卓然.首先,回

顾了卷积神经网络的发展历史;其次,介绍了卷积神经网络的基本结构及各组件的作用;然后,详细描述了卷积神经网

络在卷积层、池化层和激活函数等方面的改进研究,总结了自１９９８年以来比较有代表性的神经网络架构:AlexNet,

ZFＧNet,VGGNet,GoogLeNet,ResNet,DenseNet,DPN和SENet;在计算机视觉领域,重点介绍了卷积神经网络在图

像分类/定位、目标检测、目标分割、目标跟踪、行为识别和图像超分辨率重构等应用方面的最新研究进展;最后,对卷

积神经网络研究中亟待解决的问题与挑战进行了总结.
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ReviewonDevelopmentofConvolutionalNeuralNetworkandItsApplicationinComputerVision

CHENChao　QIFeng
(SchoolofManagementScienceandEngineering,ShandongNormalUniversity,Jinan２５００００,China)

　

Abstract　Inrecentyears,deeplearninghasachievedaseriesofremarkableresearchresultsinvariousfieldssuchas

computervision,speechrecognition,naturallanguageprocessingandmedicalimageprocessing．Indifferenttypesofdeep

neuralnetworks,convolutionneuralnetworkhasobtainedmostextensivestudy,notonlyreflectingtheprosperityinacaＧ

demicfield,butalsomakingatremendousrealisticimpactandcommercialvalueontherelatedindustries．Withtherapid

growthofannotationsampledatasetsandthedrasticimprovementofGPUperformance,relatedresearchesonconvoluＧ

tionalneuralnetworksarerapidlydevelopedandhaveachievedremarkableresultsinvarioustasksinthefieldofcomＧ

putervision．Thispaperreviewedthehistoryofconvolutionneuralnetworkfirstly．ThenitintroducedthebasicstrucＧ

tureofconvolutionalneuralnetworkandthefunctionofeachcomponent．Next,itdescribedtheimprovementsofconvoＧ

lutionneuralnetworkinconvolutionlayer,poolinglayerandactivationfunctionindetail．Also,itsummarizedtypical

neuralnetworkarchitecturessince１９９８(suchasAlexNet,ZFＧNet,VGGNet,GoogLeNet,ResNet,DenseNet,DPNand

SENet)．Inthefieldofcomputervision,thispaperemphaticallyintroducedthelatestresearchprogressesofconvolution

neuralnetworkinimageclassification/localization,targetdetection,targetsegmentation,targettracking,behaviorreＧ

cognitionandimagesuperＧresolutionreconstruction．Finally,itsummarizedtheproblemsandchallengestobesolved

aboutconvolutionalneuralnetwork．
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１　引言

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)是

一种广为人知的深度学习架构,其设计灵感来自生物体的自

然视觉感知机制.１９５９年,Hubel等[１]发现动物视觉皮层中

的细胞负责检测感受野(receptivefield)中的光.受此发现的

启发,日本科学家Fukushima于１９８０年前后提出了一种层级

化的多层人工神经网络———神经认知机(neocognitron)[２Ｇ３].

神经认知机模型由多种类型的细胞单元组成,其中最重要的

两种细胞单元称为“S型细胞”和“C型细胞”.S型细胞用于



提取局部特征(如边缘或角等);C型细胞对S型细胞的输入

进行一些处理,如图像较小的位移或轻微变形等.１９９０ 年,

LeCun等[４]提出了现代 CNN 框架的原始版本,之后又对其

进行了改 进,于 １９９８ 年 提 出 了 基 于 梯 度 学 习 的 CNN 模

型———LeNetＧ５[５],并将其成功应用于手写数字字符的识别

中,这为CNN以后的发展奠定了坚实的基础.但是,受限于

当时的标记数据集规模和软硬件基础设施,LeNetＧ５ 在大规

模数据集分类任务中并未取得良好的效果.

自２００６ 年以来,研究人员提出了很多方法来克服深度

CNN 在训练中所遇到的困难[６Ｇ１２].其中最值得注意的是

２０１２年 Krizhevsky等[６]提出的一种与 LeNetＧ５ 类似但具有

更深结构的 CNN 架构———AlexNet,该架构在ILSVRC２０１２
图像分类任务中显著超越了之前的所有方法,一举夺得２０１２

ILSVRC的冠军.随着 AlexNet的成功,研究者们也在其基

础上进行了部分改进,以提升它的性能,其中比较有代表性的

架 构 有 ZFNet[７],NIN[８],VGGNet[９],GoogLeNet[１０],ResＧ

Net[１１],DenseNet[１２],DPN[１３]和SENet[１４].随着这种架构的

发展,这些网络也出现了愈宽、愈深、愈复杂的趋势,这虽然有

助于网络获得更好的特征表示,但也使得这些网络更难优化

和更容易出现过拟合.为了解决这些问题,研究人员已经提

出了各种改进措施.

本文第２节系统性地介绍CNN的基本构件及原理;第３
节对近年来CNN 在卷积层、池化层、激活函数等各个方面取

得的最新研究进展进行阐述和讨论;第４节总结了自１９９８年

以来比较有代表性的CNN架构;第５节介绍了 CNN 在图像

分类/定位、目标检测、目标分割、目标跟踪、行为识别和图像

超分辨率重构等领域的应用情况;最后对 CNN 未来的研究

方向做出展望.

２　CNN的基本组件

CNN以原始数据作为算法输入,通过卷积、池化和非线

性激活函数映射等一系列操作,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.虽然CNN 的变体有很多,但它们的结构都非常相

似,一 般 由 输 入 层、卷 积 层 (convolutionallayers)、池 化 层

(poolinglayers)、全连接层(fullyＧconnectedlayers)和输出层

组成,如图１所示.

图１　LeNetＧ５模型结构[５]

Fig．１　ArchitectureofLeNetＧ５[５]

卷积层作为输入层后的第一层,旨在学习输入的特征表

示.卷积层由多个滤波器组成,用于计算不同的特征映射.

具体而言,特征映射的每个神经元连接到前一层中的相邻神

经元的区域.这样一个邻域在前一层被称为神经元的感受

野.新的特征映射可以通过首先将输入与学习的滤波器进行

卷积,然后在卷积结果上应用非线性激活函数得到.为了生

成每个特征映射,滤波器由输入的所有空间位置共享.低卷

积层中的滤波器被设计用于检测诸如边和曲线的低级特征,

而高层中的滤波器被设计用于学习编码更多的抽象特征.通

过堆叠多个卷积层,网络模型可以逐步提取更高层的特征表

示.完整的特征映射是通过使用几个不同的滤波器获得的.

在数学上,在第l层的第k 个特征映射中,(i,j)处的特征值

zl
i,j,k通过式(１)来计算:

zl
i,j,k＝wl

kxl
i,j＋bl

k (１)

其中,wl
k和bl

k 分别是第l层的第k个滤波器的权重向量和偏

置项,xl
i,j是以第l层的位置(i,j)为中心的输入块,生成特征

映射zl
∶,∶,k的滤波器wl

k 是共享的.这样的权重共享机制具有

可以降低模型复杂度、使网络更容易训练等优点.

激活函数将非线性引入到 CNN 中,从而实现多层网络

对非线性特征的检测.典型的激活函数有sigmoid,tanh和

ReLU等.设a(􀅰)为非线性激活函数,卷积特征zl
i,j,k的激

活值al
i,j,k可以用式(２)进行计算:

al
i,j,k＝a(zl

i,j,k) (２)

池化层(poolinglayers)旨在通过降低特征映射的分辨率

(降维和抽象)来实现移位不变性,通常位于两个卷积层之间.

池化层的每个特征映射都连接到其前一个卷积层的相应特征

映射.池化过程与卷积过程类似,可视为一种不带权重的池

化函数,从输入特征图的左上角开始按一定步长从左向右、从

上到下滑动,对窗口对应的特征映射区块进行池化操作后输

出.设pool(􀅰)为池化函数,对于每个特征映射al
∶,∶,k,有:

yl
i,j,k＝pool(al

m,n,k),∀(m,n)∈Ri,j (３)

其中,Ri,j是特征映射中以(i,j)为中心的区块.

典型的池化操作有平均池化(averagepooling)和最大池

化(maxpooling).最大值池化函数是把区块中元素的最大

值作为函数的输出,提取特征平面的局部最大响应,通常用于

低层特征的提取,对输入的特征图选取最显著的特征.均值

池化函数是将计算得到的区块中所有元素的算术平均值作为

函数的输出,并提取特征平面局部响应的均值.

经过多次卷积和池化操作之后,卷积神经网络通常会在

最后连接一个或者多个全连接层.全连接层将当前层的每一

个神经元与上一层中的所有神经元连接,以产生全局语义信

息.完全连接层可以被１×１卷积层所取代,因此并不总是必

要的.第l层全连接层的第j个神经元的激活值(特征向量)

al
j 的表示如下:

al
j＝σ(∑

k
wl

j,kal－１
k ＋bl

j) (４)

其中,wl
j,k表示从第l－１层的第k个神经元到第l层的第j

个神经元的链接权重,bl
j 表示第l层的第j个神经元的偏置,

σ(􀅰)为非线性激活函数.

卷积神经网络的最后一层是输出层.对于分类问题而

言,经常使用softmax逻辑回归(softmaxregression)进行分

类,返回输入图片属于某一类别i的概率;对于回归问题,返
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回具体的数值.

卷积神经网络的训练目标是最小化网络的损失函数L(θ)

(lossfunction).在 预 测 任 务 中,给 定 样 例 集 (x(n),y(n)),

n∈[１,􀆺,N],输入x(n)经过前向传导后利用损失函数计算

出与期望值y(n)之间的差异,称为“残差”.卷积神经网络的

损失可以按式(５)进行计算:

L(θ)＝１
N ∑

N

n＝１
l(θ;y(n),y

∧
(n)) (５)

其中,θ表示卷积神经网络中所有的训练参数w 和b,y(n)是输

入数据x
∧

(n)的真实标记,y
∧

(n)是输入数据x(n)的预测结果(输出

结果),l(􀅰)表示损失函数.常见的损失函数有均方误差

(MeanSquaredError,MSE)函数、交叉熵(crossentropy)函

数等.

３　CNN的改进研究

自２０１２年Krizhevsky等提出的 AlexNet在ImageNet的

图像分类竞赛中夺冠以来,研究人员的焦点逐渐转移到对

CNN的改进上来,不断有新的改进措施被提出.本节将从３
个方面描述 CNN 的主要改进措施:卷积层、池化层和激活

函数.

３．１　卷积层

卷积层是卷积神经网络架构中不可或缺的部分,其主要

用于学习输入图像的特征表示.因此,研究人员不断尝试改

进CNN架构中的卷积层来提高网络的性能,下面介绍这方

面的一些关键创新举措.

３．１．１　NetworkinNetwork
标准的卷积神经网络一般是由线性卷积层、池化层、全连

接层连接起来的网络.卷积层通过线性滤波器进行线性卷积

运算,然后用非线性激活函数对卷积后的结果进行处理,最终

生成特征图.以 Relu激活函数为例,特征图的计算公式为:

fi,j,k＝max(wT
kxi,j,０) (６)

其中,(i,j)表示特征图中像素点的位置索引,xi,j表示卷积窗

口中的图片块,k则表示要提取的特征图的索引.

因为卷积层使用线性滤波器,所以它更适合学习线性可

分的潜在特征,然而其所要提取的特征一般是高度非线性的.

因此,Lin等[８]提出了一种 NIN(NetworkinNetwork)模型,

其主要思想是将传统卷积层替换为由具有非线性激活函数的

多个完全连接层组成的多层感知层(mlpconv层),如图２所

示,从而用非线性神经网络代替线性滤波器,这使得它能够逼

近潜在特征的更多抽象表示,泛化能力更强.

(a)线性卷积层 (b)mlpcov层

图２　线性卷积层和 mlpcov层[８]

Fig．２　Linearconvolutionlayerandmlpconvlayer[８]

mlpconv层可以看成是传统线性卷积与非线性多层感知

器(MLP)的结合体.对于 mlpconv层,特征映射的计算公式

如下:

f１
i,j,k１ ＝max(w１

k１

Txi,j＋bk１
,０)

　　⋮

fn
i,j,kn ＝max(wn

kn

Tfn－１
i,j ＋bkn

,０) (７)

其中,n是多层感知器的层数,激活函数选用 Relu.

３．１．２　Inception和改进版Inception
受Lin等[８]提出的 NIN模型启发,Szegedy等[１０]于２０１４

年提出了一种Inception模型,该模型采用降维(１×１卷积滤

波器)技术来降低卷积运算昂贵的计算成本.其主要思想是

利用３个不同尺寸的滤波器对前一个输入层提取不同尺度的

特征信息,然后融合这些特征信息并传递给下一层.IncepＧ

tion拥有１×１,３×３和５×５的滤波器,其中１×１的滤波器

较前一层有更低的维度,主要用于数据降维,在传递给后面的

３×３和５×５卷积层时降低了卷积计算量,避免了网络规模

扩大所带来的巨大计算量.通过对４个通道的特征融合,下

一层可以从不同尺度上提取到更有用的特征.为了进一步提

高CNN的分类精度,Szegedy等通过在网络中使用分解卷积

和积极降维来对初始Inception模型进行改进.改进后的InＧ

ception模型通过用两个３×３卷积来代替Inception模型中的

５×５卷积,既减少了参数数量,也加速了计算.图３显示了

Inception和改进版Inception之间的区别.

(a)Inception

(b)改进版Inception

图３　Inception和改进版Inception

Fig．３　InceptionmoduleandimprovedInceptionmodule

３．２　双卷积

CNN具有的局部连接和权值共享特性使其可以有效降

低神经网络的复杂性,Zhai等[１５]于２０１６年提出了一种双卷

积神经网络(DCNN),如图４(b)所示,它利用一种新的双卷积
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运算为CNN上的参数共享提供额外的支撑.DCNN 用滤波

器组来代替独立学习的一组卷积滤波器,其中每个组内的滤

波器是彼此的转换版本.DCNN 可作为 Goodfellow 等提出

的 maxout网络的正则化版本来提高分类精度;此外,它可以

通过灵活地改变其体系结构来提高参数效率,从而减少存储

器占用而不会降低准确性.这种方法的不足之处在于,与标

准的卷积层相比,双卷积操作将导致额外的计算成本.

图４　卷积层和双卷积层的体系结构[１５]

Fig．４　Architecturesofconvolutionallayeranddoubly

convolutionallayer[１５]

３．３　池化层

除了卷积层,CNN也包含池化层.池化层通常紧接在卷

积层之后使用,它能够简化从卷积层输出的信息,降低特征映

射的维度.除此之外,与卷积层类似,池化层也具有平移不变

性.下面介绍一些比较成功的池化技术.

３．３．１　lp 池化

lp 池化是一个以复杂细胞为模型的生物启发式池化过

程[１６].理论分析表明,lp 池化具有比最大池化(maxpooling)

更好的泛化能力[１７].lp 池化可以表示为:

yi,j,k＝[ ∑
(m,n)∈Ri,j

(am,n,k)p]１/p (８)

其中,yi,j,k是第k个特征图中(i,j)处的池化输出,am,n,k是第k
个特征图中池化区域 Ri,j内(m,n)处的特征值.特别是当

p＝１时,lp 对 应 于 平 均 池 化;当 p＝ ∞ 时,lp 对 应 于 最 大

池化.

３．３．２　混合池化

受 到 随 机 Dropout[１８] 和 DropConnect[１９] 的 启 发,Yu
等[２０]提出了一种混合池化方法,其可以被视为是最大池化和

平均池化的组合.混合池化可以表示为:

yi,j,k＝λ max
(m,n)∈Ri,j

(am,n,k)＋
(１－λ)１

(|Ri,j|)(am,n,k)
(９)

其中,λ是随机值(０或１),表示使用平均或最大池化.在正

向传播过程中,λ被记录下来并用于反向传播操作.实验表

明,混合池化可以更好地解决过度拟合问题,其性能优于最大

池化和平均池化.

３．３．３　随机池化

随机池化[２１]是一种受 Dropout启发的池化方法.与最

大池化选择每个池化区域内的最大值不同,随机池化根据多

项式分布随机地选择激活值,从而确保特征图中的非最大激

活值也可以被利用.具体地说,随机池化首先通过归一化区域

内的激活值来计算每个区域Ri 的概率p;获取分布P(p１,􀆺,

p|Rj|
)后,可以从基于P的多项式分布中选择一个区域内的位

置l;然后设置池化后的激活值为yj＝al,其中l~P(p１,􀆺,

p|Rj|
).与最大池化相比,随机池化中的随机因素可以避免过

度拟合.

３．３．４　空间金字塔池化

空间金字塔池化(SPP)是由 He等于２０１４年提出的[２２].

SPP的关键优势在于,无论输入的特征图大小如何,它都可以

生成固定大小的特征向量,然后输入全连接层.SPP将对输

入特征图中大小与图像大小成比例的局部区域进行池化操

作,从而得到固定大小的特征向量.这与以前深度网络中的

滑动窗口池化不同,滑动窗口的数量取决于输入图片的大小.

通过用SPP替换最后一个池化层,何凯明等提出了一个新的

SPPＧNet,它能够处理不同大小的图像.

３．３．５　Spectral池化

Spectral池化[２３]通过在频域中裁剪输入图像来执行降

维.给定一个输入特征映射x∈Rm×m,假设所需输出特征图

的维数为h×w,则Spectral池化首先计算输入特征图的离散

傅立叶变换(DFT),然后通过仅维持频率中心的h×w 子矩

阵来裁剪频率图,最后使用逆 DFT将截断的表示映射回空间

域.与最大池化相比,Spectral池化的线性低通滤波操作可

以为相同的输出维数保留更多的信息,且免受其他池化方法

所呈现的输出图维数急剧下降的影响;更重要的是,频谱汇聚

过程是通过矩阵截断来实现的,这使得它能够以较低的计算

成本应用在采用FFT作为滤波器的CNNs中.

３．４　激活函数

“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,其模拟了生物神经元特性,接受一

组输入信号并产生输出,并通过一个阈值来控制神经元的兴

奋与抑制状态.图５为当下深度卷积神经网络中常用的５种

激活函数.

图５　激活函数

Fig．５　Activationfunctions

３．４．１　Sigmoid

Sigmoid函数的数学公式为:

σ(x)＝ １
１＋ex (１０)

其中,σ(x)的取值范围为０~１.
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３．４．２　Tanh

Tanh激活函数虽然解决了 Sigmoid函数值域中不能取

到０的问题,但是仍然存在梯度消失的问题.Tanh函数的数

学公式为:

σ(x)＝ex－e－x

ex＋e－x (１１)

其中,σ(x)的取值范围为－１~１.

３．４．３　修正线性单元(ReLU)

修正线性单元(ReLU)[２４]是目前最成功和广泛使用的激

活函数.ReLU是一个分段线性函数:当输入为负时,ReLU
函数的输出为０;当输入为正时,ReLU 函数的输出为x.相

比于Sigmoid和 Tanh,ReLU拥有更快的收敛速度,同时还在

隐藏层引入稀疏性而使网络容易获得稀疏表示.尽管 ReLU
在０处的不连续性可能影响反向传播的表现,但实验表明,

ReLU拥有比Sigmoid和 Tanh激活函数更出色的性能,能够

较好地解决梯度消失问题.ReLU函数的数学公式为:

f(x)＝max(０,x) (１２)

３．４．４　LeakyReLU 和ParametricReLU
尽管 ReLU能较快地收敛,并且不会受到梯度消失问题

的困扰,但其存在一个潜在的缺点:当神经元不活动时,它的

梯度为零,这可能会导致最初没有激活的单元从不激活,因为

基于梯度的优化不会调整它们的权重;而且,恒定的零梯度可

能会减慢训练过程.为了解决这一问题,Maas等[２５]提出了

LeakyReLU,该函数压缩负值部分,而不是将其映射到常量

零点,这样当单元处于非活动状态时,它允许一个很小的非零

梯度.LeakyReLU函数的数学公式为:

f(x)＝max(０．１x,x) (１３)

与LeakyReLU中使用预定义的参数不同,He等[２６]提

出了带可自适应学习参数的 ParametricReLU.Parametric

ReLU函数的数学公式为:

f(x)＝max(αx,x) (１４)

其中,α是超参数.

３．４．５　Swish

２０１７年,受 LSTM 和 highwaynetwork 中使用Sigmoid
函数进行门控的启发,来自谷歌的研究人员提出了一种新型

激活函数———Swish[２７].Swish可以看作是位于线性函数和

ReLU函数之间的非线性插值的平滑函数.与 ReLU 一样,

Swish有下界,但无上界;与 ReLU 不同的是,Swish非常平

滑,且非单调.Swish函数的数学公式为:

σ(x)＝ x
１＋e－x (１５)

４　卷积架构

深度卷积神经网络的成功得益于层出不穷的 CNN 架

构.本节将介绍自１９９８年以来比较有代表性的CNN架构及

其发展状况.

４．１　LeNetＧ５

LeNetＧ５是LeCun于１９９８年设计的用于识别手写数字

的CNN架构,是早期 CNN 中最具代表性的架构.LeNetＧ５

由两个卷积层、两个池化层和两个全连接层组成,每个卷积层

使用尺寸为５×５(每个滤波器有１个通道)的滤波器,第一层

中有６个滤波器,第二层中有１６个滤波器.在每次卷积之

后,采用Sigmoid函数进行激活,并且使用２×２的平均池化

进行池化操作.LeNetＧ５结构如图１所示.

４．２　AlexNet

２０１２年,Krizhevsky等[６]提出了一个大型的深度卷积神

经网络———AlexNet,该网络模型在２０１２ILSVRC中首次实

现了１５．４％的 Top５误差率,赢得了２０１２年ILSVRC的冠

军.AlexNet由５个卷积层和３个全连接层组成,其中集成

了各种技术来提高性能并减少训练时间,包括使用非饱和非

线性神经元 ReLU代替饱和非线性神经元 Tanh来加快训练

速度,使用LRN(localresponsenormalization)来提高泛化能

力,使用图像转换(imagetranslation)、水平反射(horizontal

reflection)和改变训练图像中 RGB通道的强度来增强数据,

使用dropout来减弱全连接层的过拟合问题,使用随机梯度

下降(SGD)训练模型.AlexNet模型结构如图６所示.

图６　AlexNet模型的结构[６]

Fig．６　ArchitectureofAlexNet[６]

２０１３年,纽约大学的Zeiler等[７]提出了一种基于新颖可

视化技术的网络模型———ZFＧNet,其可以深入了解中间特征

图层的内部运作,并以１１．２％的 Top５错误率赢得了２０１３年

ILSVRC的冠军.ZFＧNet模型可以看作是 AlexNet架构的

微调优化版,将 AlexNet第一个卷积层的滤波器尺寸从１１×

１１调整为７×７,将步长从４调整为２,将交叉熵作为损失函

数,使用批处理随机梯度下降进行训练.ZFＧNet模型结构如

图７所示.

图７　ZFＧNet模型的结构[７]

Fig．７　ArchitectureofZFＧNet[７]

４．３　VGGNet

２０１４年,牛津大学 VGG(visualgeometrygroup)的SimoＧ

nyan等[９]建立的１９层深度网络模型(VGGNet)在２０１４ILSＧ

VRC中获得了定位第一,分类第二的成绩,错误率为７．３％.

相较于 AlexNet和ZFＧNet,VGGNet主要探讨了深度对于提

高网络性 能 的 重 要 性.该 模 型 严 格 使 用 ３×３ 的 滤 波 器
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(stride＝１,pad＝１)和２×２最大池化层(stride＝２).两个

３×３的卷积层组合可以实现５×５的有效感受野,这 就 在 保

持滤波器尺寸较小的同时模拟了大型滤波器,减少了参数,增

强了映射函数的非线性,使得网络更具判别性.

VGGNet模型结构如图８所示.

图８　VGGNet模型结构[９]

Fig．８　ArchitectureofVGGNet[９]

４．４　GoogLeNet
来自 Google的Szegedy等[１０]开发设计的 GoogLeNet,以

６．６７％的 Top５错误率获得２０１４年ILSVRC挑战赛图像分

类任务的冠军.GoogLeNet是一个２２层的卷积神经网络,由

Inception结构作为基本模块级联而成.每个Inception模块

使用不同尺寸的滤波器(即１×１,３×３,５×５)以及３×３的最

大池化并行连接而成,并将它们的输出级联在一起用于模块

输出.为了减少权重参数,将１×１的滤波器作为一个“瓶颈”

来减少每个滤波器的通道数量;同时,GoogLeNet通过删除全

连接层提升了网络深度,同时大大减少了网络参数,并且充分

利用 了 计 算 资 源,提 高 了 算 法 的 计 算 效 率 和 性 能.

GoogLeNet模型结构如图９所示.

图９　GoogLeNet模型结构[１０]

Fig．９　ArchitectureofGoogLeNet[１０]

４．５　ResNet
微软亚洲研究院的何恺明等[１１]提出的 ResNet在 ２０１５

年ILSVRC挑战赛的检测、定位和分类任务以及 COCO 的检

测和分割挑战赛上都获得了冠军,其架构深度达到惊人的１５２
层.深度网络面临的挑战之一是训练过程中会出现梯度消失

问题.ResNet通过引入包含identityconnection的“shortcut”模

块,使得卷积层可以被跳过,缓解了深度神经网络中的梯度消

失问题.“shortcut”模块学习残差映射F(x)＝H(x)－x,而

不是学习卷积层F(x)的函数.ResNet还使用１×１滤波器

的“瓶颈”方法将“shortcut”模块中的两层替换为三层(１×１,

３×３,１×１)来减少权重参数,其中１×１滤波器可以先减少再

增加权重参数的数量.ResNet模型结构如图１０所示.

图１０　ResNet模型结构[１１]

Fig．１０　ArchitectureofResNet[１１]

４．６　DenseNet

２０１６年,受 ResNet中identity/skipconnections思想的

的启发,来自康奈尔大学、清华大学、FacebookFAIR 实验室

的 Huang 等[１２]提 出 了 一 种 DenseNet模 型.该 模 型 先 在

ConvNet中用前馈的方式将每一层与网络中的其他层连接起

来,然后将所有先前层的特征图用作每个后续层的输入,从而

构建出 DenseNet.在流行的图像分类基准上,包括具有挑战

性的ILSVRC挑战赛,DenseNet能获得与 ResNet相当的准确

性,但所需参数明显更少.此外,它改善了梯度消失问题,同时

通过加强特征传播和促进特征重用减少了计算量.DenseNet
模型结构如图１１所示.

图１１　DenseNet模型结构[１２]

Fig．１１　ArchitectureofDenseNet[１２]

４．７　DPN
奇虎３６０和新加坡国立大学组成的 NUSＧQihoo_DPNs团

队[１３]于２０１７年提出了一种新型 DualPathNetwork(DPN)模

型,其以６．２％的识别错误率荣获２０１７年ILSVRC挑战赛物体

定位任务的冠军.ResNet可以重用已提取的特征,而 DenseNet
则可以试图提取新的特征.DPN结合了两者的优点,在共享

通用特征的同时保持了通过双路径架构探索新特征的灵活

性.DPN模型结构如图１２所示.

图１２　DPN模型结构[１３]

Fig．１２　ArchitectureofDPN[１３]
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４．８　SENet

２０１７年,来自自动驾驶公司 Momenta研发团队(WMW)

的 Hu等[１４]提出了SqueezeＧandＧExcitationNetworks(SENet)

架构,其以２．３％的识别错误率荣获２０１７年ILSVRC挑战赛

物体识别任务的冠军.它允许网络通过学习使用全局信息来

对特征进行重新校准(选择性地强调信息特征),激励对分类

有用的特征,抑制不太有用的特征.在只引入极少的计算量

和参数量的情况下,SENet可以大幅提升现有的绝大多数

CNN的性能.SENet模型结构如图１３所示.

图１３　SENet模型结构[１４]

Fig．１３　ArchitectureofSENet[１４]

５　CNN在计算机视觉领域的应用

本节重点介绍了CNN在计算机视觉领域的最新研究进

展,包括图像分类/定位、目标检测、目标分割、目标跟踪、行为

识别和图像超分辨率重构.

５．１　图像分类/定位

图像分类作为计算机视觉领域中的基本任务,通常是指

将图像分类到几个预定义的类中,它构成了其他计算机视觉

任务的基础.定位是指找到识别目标在图像中出现的位置,

通常这种位置信息由对象周围的一些边界框表示出来.前一

节介绍的几种经典 CNN 模型均适用于求解图像分类/定位

任务,这里不再赘述.计算机视觉任务(包括图像分类/定位、

目标检测、实例分割)如图１４所示.

图１４　计算机视觉任务

Fig．１４　Computervisiontasks

５．２　目标检测

目标检测(objectdetection)一直是计算机视觉领域的重

要研究方向[２８Ｇ３０],其试图精确定位图像中目标对象出现的区

域并判定目标类别.CNN用于目标检测最早可追溯到２０世

纪９０年代[３１].然而,由于缺乏训练数据并且计算能力有限,

在２０１２年之前基于 CNN 的目标检测的进展缓慢.２０１２年

CNN在ImageNet挑战中的巨大成功[８]重新激发了研究人员

对基于CNN的目标检测的兴趣[３２],也带动了目标检测精度

的 提 升.其 中 较 有 影 响 力 的 工 作 包 括 RＧCNN[３３],OverＧ

feat[３４],FastRＧCNN[３５],FasterRＧCNN[３６],FPN[３７]和 Mask

RＧCNN[３８].图像检测已被广泛应用于遥感、医学诊断、灾害

评估和视频监控领域.

２０１４年,Girshick等[３３]提出了一种基于候选区域(region

proposal)和CNN 的深度学习目标检测框架———RＧCNN,如

图１５ 所 示.RＧCNN 算 法 首 先 采 用 选 择 性 搜 索 (selective

search)[３９]策略在输入图像上提取若干包含对象的候选框,将

候选框扭曲到一个固定的大小,并使用预先训练的 DCNN 来

从中提取特征;然后基于特征,利用 SVM 等线性分类器将候

选框分为目标和背景两部分;最后使用非极大值抑制方法舍

弃部分候选框,得到目标物体的定位结果.

图１５　RＧCNN目标检测算法的流程图[３３]

Fig．１５　FlowchartofRＧCNNtargetdetectionalgorithm[３３]

虽然 RＧCNN算法在目标检测任务中取得了显著的性能

提升,然而由于CNN 特征提取器分别针对每个候选区域执

行,需要耗费大量的时间,因此其计算成本仍然很高.为了解

决这个问题,最近一些研究人员提出了共享卷积层特征.

OverFeat[３４]充分利用了 CNN 的 特 征 提 取 功 能,首 先 通 过

CNN从金字塔型图像中提取基础特征,然后再将基础特征共

享于分类、定位和检测这些不同的任务中.FastRＧCNN[３５]

通过使用端到端(endtoend)的训练方法来改进SPP网络,所

有的网络层都可以在微调期间更新,这简化了学习过程,提高

了检测的准确性.随后,FasterRＧCNN[３６]引入了用于生成候

选目标的候选区域网络(RPN),进一步加快了速度.２０１７
年,Lin等[３７]利用CNN的金字塔层次结构特性,把低分辨率、

高语义信息的高层特征和高分辨率、低语义信息的低层特征

进行自上而下的侧边连接,构建出不同尺度下具有高级语义

信息的特征金字塔网络(FPN).与其他目标检测模型相比,

FPN 在图像小目标检测方面的性能显著提升.同 年,He
等[３８]在FasterRＧCNN的基础上提出了一种通用的目标实例

分割框架———MaskRＧCNN,并获得了ICCV２０１７最佳论文

奖.MaskRＧCNN通过添加一个用于预测对象掩码的分支来

扩展FasterRＧCNN,该分支与现有的用于边界框识别的分支

并行.相对于FasterRＧCNN,MaskRＧCNN的开销虽然略有

增加,但其易于训练,且能在预测每个物体边界框的基础上提

供像素级语义分割.

除了基于 RＧCNN 的方法,还有可以在一次评估中从待

检测的整幅图像中预测边界框(boundingboxes)和类别概率,

并可以直接在检测性能上进行端到端优化的目标检测技术,

如 YOLO[４０]、SSD[４１]及其改进版本YOLO９０００[４２]、DSSD[４３]等.

５．３　目标分割

图像语义分割(semanticsegmentation)是为每个图像像

素预测一个类别标签,而实例分割(instancesegmentation)则

是在语义分割的基础上进一步区分出同一类别事物中不同下

属级别的对象,例如不同种类的鸟.目前,分割技术已被应用

于自动驾驶和医疗影像处理中.

随着深度卷积神经网络在图像检测、分类等多个任务上

被成功应用,目前已经有不少研究人员将 CNN 应用到图像

语义分割领域.自 ２０１５ 年起,Facebook的人工智能实验室
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(FAIR)开展了名为 DeepMask[４４]的研究项目,DeepMask可

以在对象上粗略生成一个初级版本的分割区域.之后,FAIR
对其进行了改进研究,于２０１６ 年开发出了可以对 DeepMask
提供的分割区域进行修正的SharpMask[４５],它可以纠正漏掉

的细节并 改 善 语 义 分 割 效 果.在 此 基 础 之 上,MultiPathＧ

Net[４６]可以识别出由每个分割区域描述的物体.

Long等[４７]在 CVPR２０１５ 上提出的全卷积网络(Fully

ConvolutionalNetwork,FCN)能够通过端到端(endtoend)的

学习得到每个像素的目标分类结果.与经典的 CNN 架构不

同,FCN 用卷积层代替CNN架构中所有的全连接层,这使得

其可以接受任意尺寸的输入图像并生成目标图像大小的输

出.然后,其通过跳跃体系结构将来自深层粗略层的语义信

息与浅层精细层的外观信息相结合,以生成准确和详细的图

像语义分割.FCN的结构示意图如图１６所示.

图１６　FCN的结构示意图[４７]

Fig．１６　ArchitectureofFCN[４７]

FCN 虽然在图像语义分割方面取得了不错的效果,但缺

少对图像空间、边缘信息的约束,导致最后的图像分割结果比

较粗糙.针对这一问题,Chen等[４８]提出了 DeepLab,其通过

上采样滤波器进行密集特征的提取,将针对图像分类训练的

网络重新定义为语义分割任务,并进一步将其扩展到空间金

字塔池化,它可以对多个尺度的对象和图像上下文进行编码.

为了产生语义准确的预测和沿着对象边界的详细分割图,其

还将来自深度卷积神经网络和完全连接的条件随机场(CRF)

的想法结合了起来.

FCN已经被证明在语义分割方面非常成功,但是它不能

识别出对象实例.针对这一问题,２０１６年 Dai等[４９]开发了一

种能够实现实例分割的 FCN(instanceＧsensitiveFCNs).与

之前生成一个分数图的FCN相反,该方法被设计用来计算一

组实例敏感的分数图,其中每一个都是相对于实例的相对位

置的像素级分类器的结果.在这些实例敏感的分数图之上,

一个简单的组装模块能够在每个位置输出候选实例.除此之

外,Dai等[５０]还提出了多任务级联网络(multitasknetwork

cascades)来实现实例感知语义分割.该模型由３个网络组

成:实例区分、掩码估计(estimatingmasks)和对象分类.这

些网络形成一个级联结构,并共享彼此的卷积特征.

５．４　目标追踪

目标追踪(objecttracking)是在给定的场景中追踪感兴

趣的一个或多个特定目标的过程,其成功与否在很大程度上

依赖于算法对诸如视点变化、光照变化和遮挡等多种因素导

致的目标外观变化的鲁棒性的大小[５１Ｇ５３].目标跟踪技术由

于在自动驾驶汽车、机器人、智能视频监控等领域具有重大的

理论价值和广阔的应用前景,因此引起了越来越多的研究者

的关注.目前,CNN已被广泛应用于视觉跟踪任务.

Fan等[５４]使用CNN学习一个单独的特定类网络来追踪

对象.文献[５４]设计了一个带有移位变体结构的 CNN 跟踪

器,该架构使 CNN 模型从探测器变成跟踪器.与仅仅提取

局部空间结构的传统跟踪器不同,这种基于 CNN 的跟踪方

法通过考虑两个连续帧的图像来提取空间和时间结构.由于

时间信息中的大信号倾向于在正在移动的物体附近发生,因

此时间结构提供粗略的速度信号来进行跟踪.

针对目标追踪中定义手工特征表示需要专业知识、手动

调整耗时的问题,Li等[５５]提出了一种新颖的目标追踪算法.

该算法在跟踪过程中自动重新学习最有用的特征表示,以准

确地适应外观变化、姿态和尺度变化,同时防止漂移和跟踪失

败.该模型采用多个CNN的候选池化作为目标对象不同实例

的数据驱动模型,每个CNN都维护一组特定的内核,并使用所

有可用的低级提示将对象补丁与其周围的背景区分开来.

目标外观模型作为目标跟踪的一个关键模块,通常使用

的特征是以手工离线的方式预定义的,但不针对跟踪的对象

进行调整.２０１６年,Chen等[５６]提出了一种鲁棒的目标跟踪

方法,其通过 CNN 动态学习最具判别力的特征.该方法首

先将CNN从大规模训练数据源任务中学习到的特征转移到

训练数据有限的新的跟踪任务中;其次利用初始帧中标记的

对象的真实情况信息和在线获取的图像观测值来缓解模型更

新引起的跟踪器漂移问题;最后使用启发式模式来判断是否

更新对象的外观模型.

Hong等[５７]提出了一种基于预训练 CNN 的在线视觉跟

踪算法.给定一个利用离线大规模图像库预先训练的 CNN
算法,该算法将网络隐藏层输出的特征用于在线 SVM 学习

来辨别目标外观模型.另外,在SVM 的引导下,通过对CNN
特征进行反投影,构造目标特定的显著图,根据显著图生成的

外观模型,得到各帧的最终跟踪结果.显著图有效地揭示了

目标的空间位置,提高了目标的定位精度,使得该算法能够实

现像素级的目标分割.

５．５　行为识别

基于视觉的人体行为识别是当前计算机视觉领域的热门

研究方向之一,其主要目标是通过捕捉视频中的空间身体特

征及其时间演变来识别并理解视频中人的动作和行为,在智

能视频监控、人机交互等方面具有良好的应用前景.

CNN作为一种可以直接作用于原始输入的深层模型,其

学习到的图像特征具有一定的语义信息,近几年被广泛应用

于人体动作识别任务中.然而,这样的模型最初仅限于处理

２D输入.针对这一问题,Ji等[５８]提出了一种新的用于人体

动作识别的３DCNN 模型.该模型通过执行３D卷积,从空

间和时间维度提取特征,从而捕获在多个相邻帧中编码的运

动信息.他们所开发的模型首先将输入视频的每一帧分解为

多个信道,然后组合来自所有信道的信息以生成最终的特征

表示.该模型已被成功用于识别机场监控视频中的人类行
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为,并且实现了较基准方法更优的性能.

Karpathy等[５９]利用局部时空信息构建一个多分辨率的

卷积神经网络来提取视频中人体的动作信息.在提出的网络

模型中,输入帧被分成两种不同分辨率的处理流:模拟低分辨

率图像的上下文流和处理高分辨率中心裁剪的中央流.两路

视频经过相同的卷积、标准化和池化等一系列操作,最终汇合

到两个全连接层.

视频可以分解成空间和时间两部分:空间部分以单个框

架外观的形式携带有关视频中描绘的场景和对象的信息;时

间部分以帧的运行形式传达观察者(相机)和物体的运动信

息.受此启发,Simonyan等[６０]提出了一种结合空域和时域的

双流卷积神经网络的架构.其中,空间流卷积网络可以从静

止图像(单个视频帧)中识别动作来提取空间信息;而时间流

卷积网络则可以从视频中识别光流来提取时间信息.空间流

和时间流都以深度卷积神经网络的形式实现,然后通过 SVM
分类器进行后期融合来识别具体的动作.

Chéron等[６１]提出了一种基于静态图像姿态的卷积神经

网络(PoseＧbasedCNN,PCNN)来识别人体的行为.该方法

在视频序列中跟踪人体及人体的每个部位,并使用 CNN 来

提取视频里面每一帧中每个人体部位的外观特征和光流特

征.PCNN 对所有静态图像的外观特征和光流特征进行聚

合,从而生成整个动作的外观和光流特征描述.

５．６　图像超分辨率重构

图像超分辨率重构(SuperResolution,SR)是指从低分辨

率图像重构出相应的高分辨率图像的过程,在需要更多图像

细节的视频监控、卫星遥感图像和医学影像等领域有着重要

的应用价值.图像分辨率越高,则提供的细节越精细,画质越

细腻.

２０１４年,Dong等[６２]首次用 CNN 来解决SR问题,并提

出了一种基于 CNN 的图像超分辨率重构方法———SRCNN,

该方法可以学习从低分辨率图像到高分辨率图像的端到端的

映射.如图１７所示,SRCNN 以经双三次插值后得到的目标

尺寸大小的低分辨率图像作为输入,通过三层卷积网络来提

取非线性特征,最后输出高分辨率图像.之后,Dong等[６３]对

SRCNN进行了改进:１)在网络末端引入一个反卷积层,然后

将原始低分辨率图像(无插值)直接映射到高分辨率图像;

２)降低输入特征维度,然后进行映射和扩展;３)采用更小的滤

波器,但映射层更多.所提出的模型实现了超过４０倍的加

速,甚至具有更优异的重构效果.

图１７　SRCNN模型结构[６２]

Fig．１７　ArchitectureofSRCNN[６２]

２０１６年,Shi等[６４]提出了第一个能够在单个 K２GPU 上

实现１０８０p视频实时图像超分辨率重构的卷积神经网络———

ESPCN.该方法通过卷积层直接在原始低分辨率图像空间

中提取特征,然后采用子像素卷积层学习提取到的特征,从而

得到高分辨率图像.在 ESPCN 中,图像放大过程中的双三

次插值操作被替换为针对每个特征映射而专门训练的滤波

器,同时还降低了整个SR操作的计算复杂度.

受 VGGＧNet和 ResNet启发,Kim 等[６５]于２０１６年提出

了一种基于 DCNN 的高精度的单图像超分辨率方法———

VDSR.该网络模型将插值后的低分辨率图像作为输入并预

测图像细节,通过在深度网络结构中多次级联小型滤波器来

高效率地利用大型图像区域的上下文信息,采用残差学习和

可调节的梯度剪切来加快收敛速度;同时,VDSR可以将不同

比例的子图像放在同一批次中进行训练.实验结果表明,相

比于SRCNN,VDSP在精度和速度方面都具有明显优势.

２０１７年,Lai等[６６]提出了拉普拉斯金字塔超分辨率网络

(LapSRN)来逐步重建高分辨率图像的子带残差.在每个金

字塔层面,模型将粗分辨率的特征图作为输入来预测高频残

差,并使用转置卷积上采样到更精细的水平.LapSRN 不需

要双三次插值作为预处理步骤,因此大大降低了计算复杂度;

其次,其 使 用 强 大 的 Charbonnier损 失 函 数 对 深 层 监 督 的

LapSRN进行训练,实现了高质量的图像重构.

结束语　近年来,深度卷积神经网络在计算机视觉领域

不断取得突破.本文从卷积层、池化层和激活函数等几个方

面讨论了CNN的改进,总结了自１９９８年以来比较有代表性

的神经网络架构,最后介绍了 CNN 在图像分类/定位、目标

检测、目标分割、目标跟踪、行为识别和图像超分辨率重构等

方面应用的最新研究进展.

尽管CNN相较于传统机器学习方法在计算机视觉等领

域取得了巨大的进步,但仍有许多问题需要进一步的研究.

首先,由于CNN架构越来越深,因此需要大规模的标注数据

集和庞大的计算能力进行训练;其次,目前 CNN 在计算机视

觉方面的研究几乎都是有监督学习,那么手动收集带标签的

数据集就需要大量的人力,因此需要探索 CNN 的无监督学

习;与此同时,在测试时,CNN 深度模型需要占用大量的内

存,并且极为耗时,这使得它们不适合部署在资源有限的移动

平台上,研究如何降低复杂性并获得快速执行的模型而不损

失准确性是非常重要的;最后,选取合适的超参数一直是将

CNN应用于新任务的一个主要障碍,比如学习率,滤波器的

尺寸、步长和个数这些超参数都具有极强的内部依赖性,任何

细小的调整都可能对最后的训练结果造成较大的影响.
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３７第３期 陈　超,等:卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域中的应用综述




