
3.1　深入浅出话“卷积”

本章主要介绍卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)。在此

之前,需要先对“二维卷积”(以下简称“卷积”)进行深入的了解,它是研究卷积神经

网络的前提和基础。
本节主要讲解的问题如下:

 

•
 

卷积是如何实现的;
 

•
 

为什么要进行卷积运算。

3.1.1　卷积的运算过程

从系统工程的角度看,卷积是为研究系统对输入信号的响应而提出的,卷积有

很多种,本节着重介绍二维滑动卷积。
滑动卷积涉及3个矩阵:

 

第一个矩阵通常尺寸较大且固定不动,本书称之为

“输入矩阵”(或“待处理矩阵”);
 

第二个矩阵尺寸较小,在输入矩阵上从左到右、从
上到下进行滑动,本书称之为“卷积核”;

 

卷积核在输入矩阵上面滑动的过程中,将
对应的两个小矩阵的相应元素相乘并求和,结果依次作为第三个矩阵元素,本书称

该矩阵为“特征矩阵”。上述3个矩阵及卷积运算符如图3.1.1所示。



图3.1.1 输入矩阵、卷积核、特征矩阵及卷积运算符

  下面详细介绍滑动卷积的运算过程。
将图3.1.1中所示的两个矩阵进行卷积运算。
第1步(见图3.1.2):

 

图3.1.2 滑动卷积运算第1步

计算过程如下:
 

1×1  + 3×0  + 2×0  + 9×1  =10
  第2步(见图3.1.3):

 

图3.1.3 滑动卷积运算第2步

第3步(见图3.1.4):
 

图3.1.4 滑动卷积运算第3步

完成第一行的运算之后,上述运算过程就从下一行开始从左到右继续进行,如
图3.1.5所示。
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第4步(见图3.1.5):
 

图3.1.5 滑动卷积运算第4步

重复相同的步骤,直到全部完成(见图3.1.6)。

图3.1.6 滑动卷积运算最后一步

在上述卷积运算的过程中,每次都滑动1个像素。当然,也可以每次滑动2个

或多个像素。每次滑动的像素个数称为步长(stride)。
请读者仔细观察如图3.1.6所示的输入矩阵与特征矩阵的元素的个数,不难

发现,特征矩阵元素的个数少于输入矩阵的元素个数(请读者思考其中的原因)。
如果需要得到与输入矩阵元素个数相等的特征矩阵该如何处理呢? 方法很简单,
需要对输入矩阵的边缘添加0元素,这个过程称为零填充(zero

 

padding)。通过零

填充,实现滑动卷积的过程如图3.1.7所示。

■
 

温馨提示

在二维滑动卷积运算过程中，卷积核在滑动过程中始终都在输入矩阵内

部，所得到的特征矩阵的元素个数会比输入矩阵的元素个数少，在程序中称这

种滑动卷积方式为valid；
 

如果采用零填充的方式，使特征矩阵元素的个数与

输入矩阵元素个数相同，在程序中称这种滑动卷积方式为same。

3.1.2　卷积核对输出结果的影响

如图3.1.8所示,特征矩阵的(3,1)元素的值最大。那么,为什么该元素的值

最大呢? 通过观察输入矩阵和卷积核元素的特征可知:
 

(3,1)元素所对应的子矩

阵与卷积核在形态上类似,二者都是对角矩阵,而且相同位置上的数值都较大。由

此可见,子矩阵与卷积核在形态上类似时,卷积运算就会生成一个较大的值。
如图3.1.9所示,输入矩阵中(3,1)元素的值为20,在输入矩阵中的值是最大

的,但通过卷积运算后结果为2,原因是子矩阵与卷积核的形态差异很大。
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图3.1.8 特征矩阵中(3,1)元素的计算过程

图3.1.9 特征矩阵中(2,1)元素的计算过程

  如果要使特征矩阵中(2,1)元素的值变大,可以将卷积核更换为和对应的子矩

阵与卷积核在形态上类似的,如图3.1.10所示。

图3.1.10 更换卷积核后特征矩阵中(2,1)元素的计算过程

■
 

一语中的

由上面的分析可知，对二维数字图像进行卷积运算，可以判断图像的像素

与卷积核的相似程度，相似程度越高，得到的响应值越大，因此可以通过滑动

卷积运算来提取图像的特征。

3.1.3　卷积运算在图像特征提取中的应用

当给定一个“A”的图像,计算机怎么识别这个图像就是“A”呢? 一个可能的办

法就是计算机存储一张标准的“A”图像,然后把需要识别的未知图像跟标准图像

进行比对,如果二者一致,则判定未知图像即是一个“A”图像。对于计算机来说,
只要图像稍稍有一点变化,便会造成识别的困难,如图3.1.11所示。

图3.1.11 图像变化造成的识别困难
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这是因为在计算机的“眼”中,一幅图像看起来就像是一个二维的像素数组(如
同棋盘或马赛克),每一个位置对应一个数字。在这个例子当中,像素值1代表白

色,像素值-1代表黑色,如图3.1.12所示。

■
 

温馨提示

本段中所涉及的数字图像处理的相关知识，请读者参阅本节后面的扩展阅

读——数字图像处理的基础知识。

图3.1.12 计算机中数字图像的存储形式

对于这个例子,计算机认为上述两幅图中的白色像素除了中间的6个小方格

里面是相同的,其他4个角上都不同。因此,计算机判别右边那幅图不是“A”,两
幅图不同(见图3.1.13),这显然不合理。

图3.1.13 计算机出现了不合理的误判

针对上述问题,可以通过二维卷积运算来提取图像的特征,从而提高识别的准

确率。具体思路如下:
 

可以提取一些局部特征,通过这些特征来进行匹配,从而实

现识别(见图3.1.14)。
因此,可以来设计一些具有某种特征的卷积核,通过图像与卷积核进行卷积运

算,来提取特征。
再回到上面这个例子,可以设计如图3.1.15所示的卷积核,来提取输入图像

的相应特征,如图3.1.16~图3.1.18所示。
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图3.1.14 通过提取局部特征来进行匹配识别

图3.1.15 卷积核

图3.1.16 通过卷积核a提取“A”的左上边缘特征
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图3.1.17 通过卷积核b提取“A”的中心线特征

图3.1.18 通过卷积核c提取“A”的右上边缘特征

|
 

扩展阅读
 

|

数字图像处理的基础知识

数字图像是由一个一个的“小点”组成的,把这样的小点称为“像素”。“像素”
的英文为pixel,它是picture和element的合成词,表示图像元素的意思。可以对

“像素”进行如下理解:
 

像素是一个面积概念,是构成数字图像的最小单位。像素

的大小与图像的分辨率有关,分辨率越高,像素就越小,图像就越清晰。图3.1.19
所示的是不同像素图像之间的比较。

在数字图像中,每个像素点亮度的大小称为“灰度”。
了解了“像素”和“灰度”的概念之后,一幅二维的像素为 M×N 的数字图像可

以表示为一个M×N 矩阵,矩阵中每个元素的值为其所对应的像素的灰度。
下面介绍几种常见的数字图像类型。

55第3章 探索“卷积神经网络”



图3.1.19 像素不同的图像比较

•
 

黑白图像:
 

图像的每个像素只能是黑或白,没有中间的过渡,故又称为二值图

像。二值图像的像素值为0、1。黑白图像及其矩阵表示如图3.1.20所示。

•
 

灰度图像:
 

灰度图像是指每个像素的信息由一个量化的灰度级来描述的图

像,没有彩色信息。灰度图像及其矩阵表示如图3.1.21所示。

图3.1.20 黑白图像及其矩阵表示

图3.1.21 灰度图像及其矩阵表示

•
 

彩色图像:
 

彩色图像是指每个像素的信息由RGB三原色构成的图像,其中

RGB是由不同的灰度级来描述的。彩色图像及其矩阵表示如图3.1.22所示。

图3.1.22 彩色图像及其矩阵表示

|
 

编程体验1
 

|

读入一幅数字图像并显示

将本书配套资料中的图片study.jpg复制到C:\我的文档\
 

MATLAB文件夹
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下(注:
 

由于版本及安装路径不同,MATLAB文件夹的路径也不相同,请读者按照

自己计算机上安装 MATLAB的实际情况进行操作,作者计算机中的路径为

C:\Users\zhao\Documents\MATLAB)。

在 MATLAB的命令窗口输入如图3.1.23所示的命令。该程序实现了读入

一幅RGB图像、查看图像的大小和维度、显示图像的功能。该程序的运行效果如

图3.1.24所示。
 

图3.1.23 基于 MATLAB实现读入图像并显示的指令

图3.1.24 编程体验1的运行效果

|
 

编程体验2
 

|

基于 MATLAB实现二维图像的滑动卷积

在 MATLAB的命令窗口输入如图3.1.25所示的命令。该程序构造了一个

卷积核L,对输入的图像I进行卷积运算,并生成特征矩阵C。仔细观察卷积核L,
其中心元素的值和周围元素的值差别很大,因此用L对I进行卷积运算,图像I中

的发生像素值突变的边缘被提取了出来,如图3.1.26所示。
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图3.1.25 基于 MATLAB实现二维图像的滑动卷积指令

图3.1.26 程序运行结果(注:
 

左侧为输入图像,右侧为卷积后的结果)

3.2　解析“卷积神经网络”

3.1节详细讲解了“卷积”的运算过程及其在图像特征提取方面的作用。在此

基础之上,从3.2节开始将详细讲解本章的核心内容———卷积神经网络。
本节主要讲解的问题如下:

 

•
 

卷积神经网络是如何构成的,每一部分的功能是什么;
 

•
 

与传统的全连接深度神经网络相比,卷积神经网络有什么不同;
 

•
 

从仿生学的角度,如何理解卷积神经网络。
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3.2.1　从ImageNet
 

挑战赛说起

通过计算机的“眼睛”识人辨物是科研工作者追求的梦想,并一直为之努力。
传统的方法是对输入的图像进行预处理,将其通过某种或某几种算法提取特征,再
通过机器学习的算法进行分类。

ImageNet挑战赛是由斯坦福大学计算机科学家李飞飞组织的年度机器学习

竞赛(设立ImageNet挑战赛的目的详见本节的“扩展阅读”)。在比赛中,参赛队伍

会得到超过一百万张图像的训练数据集,每张图像都被手工标记一个标签,大约有

1000种类别。参赛队伍开发的图像分类程序对未包含在训练集内的其他图像进

行分类,程序可以进行多次猜测,如果前5次猜测中有一次与人类选择的标签相匹

配,则被判为成功。
在2010年首届ImageNet挑战赛上,冠军团队采用“特征提取+支持向量机”

的方法,分类错误率为28.2%。2011年,冠军参赛队伍对特征提取方法进行了优

化和改进,将分类错误率降低到了25.7%。如果将ImageNet挑战赛所用的数据

集交给“人眼”去分类,那错误率又是多少呢? 答案是5.1%。
传统的方法产生“瓶颈”的原因是:

 

无法提取用于图像分类的“有效特征”。例

如,如何识别图像中的物体是苹果,根据形状还是根据颜色? 如何表达“物体有没

有腿”这样抽象的概念?

2012年的ImageNet挑战赛具有里程碑意义。Alex
 

Krizhevsky和他的多伦

多大学的同事在该项比赛中首次使用深度卷积网络,将图片分类的错误率一举降

低了10个百分点,正确率达到84.7%。自此以后,ImageNet挑战赛变成为卷积神

经网络比拼的舞台,各种改进型的卷积神经网络如雨后春笋,层出不穷。2015年,
微软研究院的团队将错误率降低到了4.9%,首次超过了人类。到了2017年,

ImageNet挑战赛的冠军团队将图像分类错误率降低到了2.3%,这也是ImageNet
挑战赛举办的最后一年,因为卷积神经网络已经将图像分类问题解决得很好了。

近年来,卷积神经网络之所以展现出良好的发展势头,是因为卷积神经网络可

以自主地提取输入信息的“有效特征”,并且进行层层递进抽象;
 

卷积神经网络之

所以能够提取输入信息的“有效特征”,是因为其包括多个卷积层。图3.2.1展示

了获得2012年ImageNet挑战赛冠军的 AlexNet,这个神经网络的主体部分由

5个卷积层和3个全连接层组成,该网络的第一层以图像为输入,通过卷积及其他

特定形式的运算从图像中提取特征,接下来每一层以前一层提取出的特征作为输

入并进行卷积及其他特定形式的运算,便可以得到更高级的特征。经过多层的变

换之后,深度网络就可以将原始图像转换成高层次的抽象特征。
上述由低级到高级的抽象过程和人类的认知过程相似。举个例子来说,在汉

语的学习和理解的过程中,通过笔画的组合,可以得到汉字;
 

通过汉字的组合,可
以得到词汇;

 

通过词汇的分析,可以了解语义。从笔画到语义,实现了由低级到高
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图3.2.1 AlexNet示意图

级的抽象。这个特征提取与抽象的过程,可用如图3.2.2所示的过程来体现。

图3.2.2 汉语言的抽象过程

然而,卷积神经网络并非是在2012年才被提出的。20世纪60年代加拿大科

学家David
 

Hubel和瑞典科学家
 

Torsten
 

Wiesel提出了感受野(receptive
 

field)的
概念,当时科学家通过对猫的视觉皮层细胞研究发现,每一个视觉神经只会处理一

小块区域的视觉图像,即感受野。到了20世纪80年代,日本科学家 Kunihiko
 

Fukushima提出神经认知机(neocognitron)的概念,神经认知机中包含两大类神经

元———用来提取特征的S-cells和用来抗形变的C-cells。S-cells的功能与卷积层

提取特征类似,C-cells的功能与激活函数、池化层的功能类似。LeCun等提出了

LeNet,用于手写字体识别。

3.2.2　卷积神经网络的结构

卷积神经网络是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络。典型的

卷积神经网络结构如图3.2.3所示,可以分为卷积层、激活函数、池化层和全连

接层。
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图3.2.3 典型的卷积神经网络的结构

  由于卷积神经网络中的全连接层与本书第2章讲解的深度网络的全连接层原

理相同,故在本节中不再赘述。下面主要介绍卷积层、非线性激活函数、池化层的

工作原理。

3.2.3　卷积层的工作原理

卷积层是通过卷积核对输入信息进行卷积运算(卷积运算的原理详见3.1
节),从而提取特征的。

一个卷积神经网络往往有多个卷积层,如图3.2.1所示的AlexNet就含有5
个卷积层。在基于卷积神经网络的数字图像识别过程中,第一个卷积层会直接接

收图像像素级的输入,来提取其与卷积核相匹配的特征,并传递给下一层;
 

接下来

每一层都以前一层提取出的特征作为输入,与本层的卷积核进行卷积运算,提取更

加抽象的特征。
同一个卷积层中可以有多个不同的卷积核,该卷积层的输入分别和这多个卷

积核进行卷积运算,形成新的特征图。由此可见,特征图的个数与该卷积层卷积核

的个数相关,该过程如图3.2.4所示。

图3.2.4 一个卷积层含有多个卷积核的计算示意图
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在卷积神经网络工作的过程中,无论是输入还是中间过程产生的特征图,通常都

不是单一的二维图,可能是多个二维图,每一张二维图称为一个通道(channel)。比如

一幅RGB图像就是由R通道、G通道、B通道3个通道组成(见图3.1.22)。对于多

通道的输入,每个通道采用不同的卷积核做卷积,然后将对应特征矩阵的元素进行

累加即可,其过程如图3.2.5所示。

图3.2.5 多通道多卷积核的计算过程示意图(注:
 

卷积过程中步长为1)

在如图3.2.5所示的多通道多卷积核的计算过程中,输入为两个通道,卷积层

中有3个卷积核,每个卷积核又分为两个子卷积核,其中第一个子卷积核与通道1
的输入进行卷积,第二个子卷积核与通道2的输入进行卷积,然后将两个卷积结果的

对应元素进行相加。例如,在第一个输出特征矩阵中,(1,1)元素的计算过程如下:
 

0×1+8×0+1×0+2× -1    + 2×0+0× -2  +9×2+2×0  =16
  在卷积神经网络中,卷积核中的元素是需要通过训练确定的,称之为参数。这

里要讲解一个重要的概念———参数共享。所谓“参数共享”,是对于一幅输入图像或

特征图,在进行卷积的过程中,其每个位置都是用同一个卷积核去进行运算的,即每

个位置和同一组参数进行相乘,然后相加。
对于卷积神经网络来说,“参数共享”有什么意义呢? 通过以下这个例子来说

明。如果输入一幅像素为1000×1000的灰度图像,其输入为1000000个点,在输

入层之后如果是相同大小的一个全连接层,那么将产生1000000×1000000个连

接,也就是说,这一层就有1000000×1000000个权重参数需要去训练;
 

如果输入

层之后连接是卷积层,该卷积层有6个卷积核,卷积核的尺寸为5×5,那么总共有
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(5×5+1)×6=156个参数需要去训练(注:
 

括号中的1代表同一个卷积核的偏

置,将在3.3节中介绍如何训练卷积核的参数)。由此可见,与全连接层相比,卷积

层需要训练的参数要减少很多,从而降低了网络的复杂度,提高了训练效率,避免

了过多连接导致的过拟合现象。

■
 

温馨提示

卷积层的作用主要体现在两方面：
 

一是提取特征；
 

二是减少需要训练的

参数，降低深度网络的复杂度。

3.2.4　非线性激活函数的工作原理

我们需要在每个卷积层之后加入非线性激活函数。之所以要加入非线性激活

函数,原因如下:
 

卷积运算是一种线性运算,线性运算有一个性质———若干线性运

算的叠加可以用一个线性运算来表示;
 

如果将多个卷积运算直接堆叠起来,虽然

进行了很多层卷积运算,但多层卷积运算可以被合并到一起并用一个卷积运算来

代替,这与用多个卷积核设置多个卷积层来提取图像的不同特征并进行高级抽象

的初衷是违背的。因此,在每个卷积层后面加一个非线性激活函数,那么每个卷积

层的效果就可以得到“保留”。
非线性激活函数有很多种,ReLU函数是卷积神经网络中常用的一种,它的表

达式为f x  =max(0,x),对于输入的特征向量或特征图,它会将小于零的元素变

为零,保持其他元素不变。由于ReLU函数的计算非常简单,所以它的计算速度往

往比其他非线性函数快,加之其在实际应用中的效果很好,因此在很多深度网络中

被广泛使用。

■
 

温馨提示

为了加深对非线性激活函数的理解，我们可以拿中医中的“针灸”作为类

比。 当针与皮肤有一段距离时，人不会感到疼痛，针与皮肤的远近和大脑中

的“痛感”没有关系；
 

当针接触到皮肤并且扎进皮肤时，人就会感到疼痛，也

就是大脑中的“痛感”被激活了，针扎进皮肤的距离与大脑中的“痛感”具有

相关性。 非线性激活函数就是这个原理，神经网络训练出来的信息，如果没

有达到阈值，说明是无用信息；
 

如果超过阈值，特征就会通过非线性激活函数

传递下去。

3.2.5　池化层的工作原理

池化操作实质上是一种对统计信息提取的过程。在卷积神经网络中,池化运

算是对特征图上的一个给定区域求出一个能代表这个区域特殊点的值,常见的两

种池化方法是最大池化和平均池化。
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图3.2.6是最大池化示意图,将整个矩阵分为多个子区域,取每个子区域的最

大值作为新矩阵中的对应元素。

图3.2.6 最大池化示意图

图3.2.7是平均池化示意图,与最大池化不同的是,它是取每个子区域的平均

值作为新矩阵中的对应元素。

图3.2.7 平均池化示意图

■
 

温馨提示

池化操作也可以按照一定的步长（stride）来进行。 图3.2.6和图3.2.7
中池化操作的步长为2。 在实际的卷积网络结构中，池化操作的步长要小于池

化区域的边长，这样能使相邻池化区域有一定的重叠，常见的情况是池化步长

等于池化区域的边长减1，比如,池化区域为2×2，步长可以设为1。

池化层的主要作用表现在以下两方面。
(1)

 

减少特征图的尺寸。从上面的分析可知,特征图在经过池化后,尺寸减小

了,这对于减少计算量和防止过拟合是非常有利的。
(2)

 

引入不变性。比如最常用的最大池化是选取特征图子区域中最大的那个

值,所以这个最大值无论在子区域的哪个位置,通过最大池化运算总会选到它;
 

所

以这个最大值在这个子区域内的任何位移对运算结果都不会产生影响,相当于对

微小位移的不变性。
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3.2.6　卷积神经网络与全连接神经网络的区别

通过上面的介绍,大家已经对卷积神经网络的结构和各部分的功能有了一定的

了解。那么,本节讲到的卷积神经网络与第2章讲的全连接神经网络有哪些区别呢?
区别1:

 

架构上的区别。
全连接神经网络为“平面网络”,主要由输入层、激活函数、全连接层组成;

 

卷

积神经网络为“立体网络”,其组成包括输入层、卷积层(可能有多个)、激活函数(可
能有多个)、池化层(可能有多个)、全连接层,两者的区别如图3.2.8所示。

图3.2.8 架构上的区别

区别2:
 

功能上的区别。
全连接神经网络:

 

无法对输入量进行特征提取;
 

卷积神经网络:
 

可以实现特

征自动提取功能。

3.2.7　从仿生学角度看卷积神经网络

1981年,诺贝尔生理学或医学奖颁发给了David
 

Hubel,他发现了视觉系统信

息处理机制,证明大脑的可视皮层是分级的。David
 

Hubel认为人的视觉功能主要有

两个:
 

一个是抽象,一个是迭代。抽象就是把非常具体的形象的元素抽象出来形成

有意义的概念;
 

这些有意义的概念又会往上迭代,变成更加抽象,从而使人可以感知

到的抽象概念。
如果要模拟人脑,就要模拟抽象和递归迭代的过程,把信息从最细微的像素级

别抽象到“属性”的概念,让人能够接受。卷积神经网络的工作原理便体现了这一

点,如图3.2.9所示。因此,从仿生学的角度来看,卷积神经网络是一种模仿大脑

的可视皮层工作原理的深度神经网络。
卷积神经网络在图像分类、目标检测、图像分割等方面应用效果显著,极大地

推动了计算机视觉技术的发展及应用。相关的应用实例将在本书第5章结合

MATLAB的Deep
 

learning
 

Toolbox的程序代码进行讲解。
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图3.2.9 卷积神经网络对特征迭代抽象过程示意图

|
 

扩展阅读
 

|

创建ImageNet挑战赛初衷*

以下是《医学与机器》栏目的主持人、《深度医学》的作者
 

Eric
 

J.Topol
 

博士与

李飞飞教授的访谈摘录。
李飞飞教授:

  

“我在
 

AI
 

领域的专业方向主要是研究计算机视觉与机器学习之

间的交集。早在
 

2006
 

年,我就试图解决计算机视觉领域的一个核心难题———用直

白的话来说,就是如何实现物体识别。
“人类是一种非常聪明的动物,会以非常丰富的方式观察这个世界。但是,这

种视觉智能的基础在于准确识别出周遭环境中多达几十万种不同的物体,包括小

猫、树木、椅子、微波炉、汽车、行人等。从这个角度出发探索机器智能的实现,无疑

是实现人工智能的第一步,而且直到现在也仍然是重要的一步。
“我们一直在为此努力。当时我还年轻,在学校担任副教授。在评上副教授的

第一年,我就开始研究这个问题。但我突然间意识到,那个时代下的所有机器学习

算法,在本质上只能处理含有几十种对象的一组极小数据类别。这些数据集中的

每个类别只包含
 

100
 

张或者最多几百张图片,这样的素材量远远无法与人类及其

他动物的实际成长经历相契合。
“受到人类成长过程的启发,我们意识到大数据对于推动机器学习发展的重要

意义。充足的数据量不仅能够改善模式的多样性,同时也在数学层面有着关键的

积极意义,能够帮助一切学习系统更好地实现泛化,而非被束缚在总量远低于真实

世界的数据集内,经历一次又一次的过度拟合。
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“以这一观念为基础,我们认为接下来不妨做点疯狂的事情,那就是把周遭环

境中的所有物体都整理出来。具体是怎么做的? 我们受到了英语词汇分类法
 

WordNet
 

的启发,这种方法由语言学家
 

George
 

Miller
 

于20世纪80年代提出。在
 

WordNet
 

中,能够找到超过8万个用于描述客观对象的名词。
“最终收集到

 

22000
 

个对象类,这些对象类通过不同的搜索引擎从互联网上

下载而来。此外,还通过
 

Amazon
 

Mechanical
 

Turk
 

发动了规模可观的众包工程项

目,这一干就是两年。我们吸引到来自
 

160
 

多个国家和地区的超过
 

5
 

万名参与者,
他们帮助我们清理并标记了近

 

10
 

亿张图像,并最终得到一套经过精心规划的数据

集。数据集中包含
 

22000
 

个对象类以及下辖的
 

15000
 

万张图像,这就是今天大家

所熟悉的
 

ImageNet。
“我们立即把成果向研究社区开源。从

 

2010
 

年开始,我们每年举办一届
 

ImageNet
 

挑战赛,诚邀全球各地的研究人员参与解决这一代表计算机视觉领域终

极难题的挑战。
“几年之后,来自加拿大的机器学习研究人员们利用名为‘卷积神经网络’这一

颇具传统特色的模型获得了
 

2012
 

年
 

ImageNet
 

挑战赛的冠军。
“我知道,很多人都把

 

ImageNet
 

挑战赛视为开启深度学习新时代的里程碑式事件。”

3.3　从数学的角度看卷积神经网络

通过3.2节的学习,我们对卷积神经网络的结构和工作机理有了定性的了解;
 

本节从数学角度对卷积神经网络的实现过程、参数确定方法进行详细的探讨。
本节的重点内容主要包括:

 

•
 

卷积神经网络哪些参数需要训练确定;
 

•
 

采用误差反向传播法确定卷积神经网络参数的原理及步骤。

3.3.1　本书中采用的符号及含义

本书所涉及的符号及含义如表3.3.1所示。由于在对神经网络的研究过程中

涉及的符号较多,很容易混淆,请对照表3.3.1理解、记忆。

表3.3.1　符号及含义

位  置 符  号 含  义

输入层 xij 神经元中输入的图像像素(i行j列)的值

卷积核 wFk
ij 第k个卷积核的i行j列的值

卷积层

zFkij 卷积层第k个子层的i行j列的加权输入

bFk 卷积层第k个子层的i行j列的神经元的偏置

aFkij 卷积层第k个子层的i行j列的神经元的输出
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续表

位  置 符  号 含  义

池化层
zPkij 池化层第k个子层的i行j列的神经元的输入

aPkij 池化层第k个子层的i行j列的神经元的输出

输出层

wOn
k-ij

从池化层第k个子层的i行j列的神经元指向输出层第n个神经

元的箭头的权重

zOn 输出层第n个神经元的加权输入

bOn 输出层第n个神经元的偏置

aOn 输出层第n个神经元的输出

3.3.2　从数学角度看卷积神经网络的工作过程

例3.3.1 构建一个卷积神经网络,用于识别输入的二值数字图像。
针对3.3.1的需求,设计具有一个卷积层、一个池化层、一个输出层的卷积神

经网络,如图3.3.1所示,每个卷积层有3个卷积核,输出层有3个神经元。

图3.3.1 用于识别二值数字图像的卷积神经网络

将如图3.3.1所示的卷积神经网络用表3.3.1中的符号进行表示,如图3.3.2
所示。

下面对这个网络的详细工作过程进行分析。
输入层:

 

如图3.3.3所示,输入数据是6×6像素的图像,这些像素值是直接输入

到输入层的神经元中的,用xij 表示所输入的图像的i行j列位置的像素数据。
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图3.3.2 用符号详细表示图3.3.1所示的神经网络
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图3.3.2 (续)

图3.3.3 用符号表示输入层

  在输入层的神经元中,输入值和输出值相同。如果将输入层i行j 列的神经

元的输出表示为aIij(a 的上标I为Input的首字母),那么以下关系式成立:
 

aIij =xij

  卷积层:
 

如图3.3.4所示,有3个卷积核,由于每个卷积核中元素的数值是通

过训练而确定的,所以它们是模型的参数,表示为wFk
11,w

Fk
12,…(k=1,2,3)。

图3.3.4 用符号表示卷积核

采用卷积核对输入的图像进行卷积运算,如图3.3.5所示。
依次滑动卷积核,用同样的方式计算求得卷积值cF112,c

F1
13,…,c

F1
44,这样就得到
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图3.3.5 采用卷积核进行卷积运算的过程

使用卷积核1的卷积的结果。
使用卷积核k的卷积结果可用式(3.3.1)表示。

cFkij =wFk
11xij +wFk

12xi(j+1)+wFk
13xi(j+2)+…+wFk

33x(i+2)(j+2) (3.3.1)

再给卷积后的数值加上一个偏置bFk,如式(3.1.2)所示,每个卷积核对应同一个偏

置,如图3.3.6所示。

zFkij =wFk
11xij +wFk

12xi(j+1)+wFk
13xi(j+2)+…+

wFk
33x(i+2)(j+2)+bFk (3.3.2)

图3.3.6 每个卷积核对应同一个偏置

  若卷积层的激活函数为a(z),对于加权输入zFkij,神经元的输出aFkij 为

aFkij =azFkij  (3.3.3)

  卷积层每个神经元的输出如图3.3.7所示。
池化层:

 

最大池化层的工作原理如图3.3.8所示,其数学表达式为式(3.1.4)。

zPkij =Max(aPk(2i-1)(2j-1),a
Pk
(2i-1)(2j),a

Pk
(2i)(2j-1),a

Pk
(2i)(2j))

 
aPkij =zPkij (3.3.4)

  池化层的神经元没有权重和偏置的概念。激活函数可以认为是a(x)=x,例
如,aP111=z

P1
11。

输出层:
 

输出层有3个神经元。如图3.3.9所示。输出层第n 个神经元(n=
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图3.3.7 卷积层每个神经元的输出

图3.3.8 最大池化层的工作原理

图3.3.9 池化层与输出层的连接示意图
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1,2,3)的加权输入可以用式(3.3.5)表示,其中,wOn
k-ij 为输出层第n 个神经元给

池化层神经元的输出aPkij(k=1,2,3;
 

i=1,2;
 

j=1,2)分配的权重,bOn 为输出层第

n 个神经元的偏置。

zOn =wOn
1-11a

P1
11+wOn

1-12a
P1
12+…+wOn

2-11a
P2
11+wOn

2-12a
P2
12+…+…+

wOn
3-11a

P3
11+…+wOn

3-12a
P3
12+…+bOn (3.3.5)

  输出层第n 个神经元的输出值为aOn,激活函数为a(z),则

aOn =azOn  

3.3.3　如何求代价函数

对于如图3.3.2所示的卷积神经网络中,输出层神经元的3个输出为aO1、a
O
2、

aO3,对应的学习数据的正解分别记为t1、t2、t3,平方误差C 可以用式(3.3.6)表
示。平方误差计算示意图如图3.3.10所示。

C=
1
2 t1-aO1  2+ t2-aO2  2+ t3-aO3  2  (3.3.6)

注:
 

系数1
2

是为了方便后续进行导数计算。

图3.3.10 平方误差计算示意图

将输入第k个训练样本图像时的平方误差的值记为Ck,如式(3.3.7)所示。

Ck =
1
2 t1[k]-aO1[k]  2+ t2[k]-aO2[k]  2+ t3[k]-aO3[k]  2  

(3.3.7)

全体训练样本的平方误差的总和就是代价函数CT,如式(3.3.8)所示。

CT =C1+C2+…+C1000 (3.3.8)

  注意:
 

1000为训练样本的数量。
对卷积神经网络进行训练的目标就是求出使代价函数CT 达到最小的参数。

3.3.4　采用误差反向传播法确定卷积神经网络的参数

在确定卷积神经网络的参数时,梯度下降法是基础。梯度的方向是函数上升
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最快的方向,要使代价函数下降最快,应要沿着梯度的反方向逐步下降,这就是梯

度下降法的核心思想。
以CT 为代价函数,梯度下降法的数学表示如式(3.3.9)所示。

ΔwF111,…,Δw
O1
1-11,…,Δb

2
1,…,Δb

O
1,…  = -η

∂CT

∂wF111
,…,∂CT

∂wO1
1-11

,…,∂CT

∂bF1
,…,∂CT

∂bO1
,…  

(3.3.9)

  式(3.3.9)右边的括号中为代价函数CT 的梯度,其含义如图3.3.11所示。

图3.3.11 代价函数梯度的含义

求代价函数CT 的偏导数时,先对式(3.3.6)求偏导数,然后逐一代入样本图

像数据,并求和即可。误差反向传播法中引入神经元误差δ的概念,如式(3.3.10)
所示,δFkij 表示卷积层第k个子层的第i行第j列的神经元误差;

 

δOn 表示输出层第

n 个神经元的误差。

δFkij =
∂C
∂zFkij

, δOn =
∂C
∂zOn

(3.3.10)

  卷积层第1个子层的第1行第1列的神经元的误差δF111 以及输出层第1个神

经元的误差δO1 如图3.3.12所示。
根据偏导数的链式求导法则,图3.3.2所示的卷积神经网络可以得出:

 

∂C
∂wOn

k-ij
=δOna

Pk
ij,
∂C
∂bOn

=δOn

∂C
∂wFk

ij
=δFk11xij +δFk12+…+δFk44xi+3j+3

∂C
∂bFk

=δFk11+δFk12+…+δFk33+…+δFk44

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(3.3.11)
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图3.3.12 神经元误差示意图

  因此,求出δFkij 与δOn,便可以得出代价函数CT 的梯度。解决思路是先求δOn,

再根据两者之间的关系便可求出δFkij,对于图3.3.2所示的卷积神经网络,求解

δFkij 与δOn 的方法如式(3.3.12)所示,其具体的过程本书不进行详细推导,感兴趣

的读者可自行进行推导。

δOn =(aOn -tn)a'zOn  

δFkij = δO1w
O1
k-i'j' +δO2w

O2
k-i'j' +δO3w

O3
k-i'j'  ×

  当aFkij 在区块中最大时为1,否则为0  ×a'zFkij  

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
(3.3.12)

  在以上分析的基础上,可以得出采用误差反向传播法确定卷积神经网络参数

的主要步骤如下:
 

(1)
 

读入训练样本图像数据;
 

(2)
 

设置卷积核参数的初始值、网络权重和偏置的初始值、学习率等参数的初

始值;
 

(3)
 

计算出神经元的输出值及损失函数的值;
 

(4)
 

根据误差反向传播法计算各层神经元误差;
 

(5)
 

根据神经元误差计算损失函数的偏导数;
 

(6)
 

根据损失函数的偏导数计算其梯度;
 

(7)
 

根据所求出的梯度值,更新网络模型中参数的值;
 

(8)
 

反复进行步骤(3)~步骤(7),使损失函数的值最小或降低到某一阈值之

内;
 

将此时的参数值作为网络模型中的参数值。
上述步骤的流程图如图3.3.13所示。
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图3.3.13 采用误差反向传播法确定卷积神经网络参数的流程图

3.4　认识经典的“卷积神经网络”

在前面几节,学习了卷积神经网络的结构和如何调节卷积神经网络的参数,本
节将向各位读者展示已经在实际应用中取得良好效果的典型卷积神经网络。

本节主要讲解的问题如下:
 

•
 

LeNet5、AlexNet、VGG-16等典型的卷积网络结构的特点;
 

•
 

卷积神经网络发展如此迅速的原因。

3.4.1　解析LeNet5卷积神经网络

LeNet-5卷积神经网络出自论文Gradient-Based
 

Learning
 

Applied
 

to
 

Document
 

Recognition,解决的是手写数字识别问题,输入的图像为28×28像素的灰度图像,
运用的是 MNIST数据集(对于各类典型数据集的介绍,详见本节的扩展阅读)。
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LeNet-5卷积神经网络的结构如图3.4.1所示。

图3.4.1 LeNet-5卷积神经网络的结构

下面就对这个网络进行详细分析。

1.
 

C1：
 

卷积层

•
 

输入图片大小:
 

32×32像素。

•
 

输入图片通道数:
 

1个。

•
 

卷积核大小:
 

5×5。

•
 

卷积核个数:
 

6个(注:
 

每个卷积核中的参数都不相同)。

•
 

卷积的步长为1,卷积的填充方式为valid。

•
 

输出特征图的个数:
 

6个(注:
 

与卷积核的个数相等)。

•
 

输出特征图的大小:
 

28×28像素。

•
 

本层需要训练的参数:
 

156个(注:
 

每个卷积核要训练的参数为5×5个,再
加1个公共偏置参数,所以每个卷积核需要训练的参数为26个,一共有

6个卷积核)。

2.
 

S2：
 

池化层

•
 

输入特征图:
 

28×28像素。

•
 

输入特征图通道数:
 

6个(注:
 

与上一层输出的特征图的个数相等)。

•
 

池化的方法:
 

平均池化。

•
 

每个池化区域大小:
 

2×2像素。

•
 

输出特征图的个数:
 

6个(注:
 

与输入特征图的个数相等)。

•
 

输出特征图的大小:
 

14×14像素。

•
 

本层需要训练的参数:
 

无。

3.
 

C3：
 

卷积层

•
 

输入特征图大小:
 

14×14像素。

•
 

输入特征图通道数:
 

6个(注:
 

与上一层输出的特征图的个数相等)。

•
 

卷积核大小:
 

5×5。

•
 

卷积核个数:
 

16个(注:
 

每个卷积核中的参数都不相同)。
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•
 

卷积的步长为1,卷积的步长为valid。

•
 

输出特征图的个数:
 

16个(注:
 

与卷积核的个数相等)。

•
 

输出特征图的大小:
 

10×10像素。

•
 

本层需要训练的参数:
 

1516个。
在这里,需要强调的是S2层产生的6个特征图与C3层的16个卷积核之间的

连接关系如图3.4.2所示,它们只是部分连接(图3.4.2中的X表示连接),并不是

全连接,这种连接关系能将连接的数量控制在一个比较合理的范围内。

图3.4.2 S2层产生的6个特征图与C3层的16个卷积核之间的连接关系

4.
 

S4：
 

池化层

•
 

输入特征图大小:
 

10×10像素。

•
 

池化的方法:
 

平均池化。

•
 

每个池化区域大小:
 

2×2像素。

•
 

输出特征图的个数:
 

16个(注:
 

与输入特征图的个数相等)。

•
 

输出特征图的大小:
 

5×5像素。

•
 

本层需要训练的参数:
 

无。

5.
 

C5：
 

卷积层

•
 

输入特征图大小:
 

5×5像素。

•
 

输入特征图通道数:
 

16个(注:
 

与上一层输出的特征图的个数相等)。

•
 

卷积核大小:
 

5×5。

•
 

卷积核个数:
 

120个(注:
 

每个卷积核中的参数都不相同,每个卷积核中有

16个子卷积核,与输入特征图的通道数相等)。

•
 

输出特征图的个数:
 

120个(注:
 

与卷积核的个数相等)。

•
 

输出特征图的大小:
 

1×1像素。

•
 

本层需要训练的参数:
 

48120个。
本层需要训练的参数计算过程如下:

 

由于输入特征图通道有16个,故每个卷积核中有16个子卷积核(多通道多卷

积核的运算过程详见图3.2.5),每个子卷积核的大小为5×5,所以每个卷积核需

要确定的参数为5×5×16+1,其中:
 

1为卷积核的公共偏置参数;
 

而卷积核的个
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数为120个,故本层需要训练的参数为(5×5×16+1)×120=48120。

■
 

温馨提示

由于C5层卷积核的大小与输入的特征图大小相同，故本层也可以看作是

全连接层。

6.
 

F6：
 

全连接层

•
 

输入:
 

120维向量。

•
 

节点数:
 

84。

•
 

非线性激活函数:
 

Sigmoid函数。

•
 

本层需要训练的参数:
 

10164个(注:
 

84×(120+1)=10164)。

7.
 

O7：
 

输出层

O7输出层也是全连接层,共有10个节点,分别代表数字0~9,且如果节点i的

值为0,则网络识别的结果是数字i。采用的是径向基函数(RBF)的网络连接方式。

3.4.2　具有里程碑意义的AlexNet

AlexNet是一个引起轰动的卷积深度神经网络,
 

Alex
 

Krizhevsky用GPU训

练得到,并以自己的名字命名
 

,在2012年的ImageNet
 

ILSVRC竞赛中夺冠,在当

时的计算机视觉界引起了轰动,也引发了新一轮的基于深度学习的人工智能研究

和应用热潮。
关于AlexNet的详细介绍可以参看论文ImageNet

 

Classification
 

with
 

Deep
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks①。该模型主要由卷积层、池化层(下采样层)和全

连接层组成,并引入了一些被后来广泛应用的特性和技巧,比如:
 

使用卷积层和池

化层的组合来提取图像的特征;
 

使用ReLU作为激活函数;
 

使用Dropout抑制过

拟合;
 

使用数据扩充(Data
 

Augmentation)抑制过拟合等。

AlexNet主要包含1个输入层、1个输出层、5个卷积层、3个下采样层、2个全

连接层。各层的结构和输入输出如表3.4.1所示。其中,从输入层到卷积层1开

始,之后的每一层都被分为2个相同的结构进行计算,这是因为AlexNet中将计算

平均分配到了2块GPU卡上进行。

表3.4.1　AlexNet网络各层的结构和输入输出

名  称 输  入 卷 积 核 步  长 输  出

输入层 227×227×3 — — 227×227×3
卷积层1 227×227×3 3×11×11×48×2 4 55×55×96
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续表

名  称 输  入 卷 积 核 步  长 输  出

池化层1 55×55×96 — 2 27×27×96
卷积层2 27×27×96 96×5×5×128×2 1 27×27×256
池化层2 27×27×256 — 2 13×13×256
卷积层3 13×13×256 256×3×3×384 1 27×27×128
卷积层4 13×13×384 3×3×192×2 1 13×13×384
卷积层5 13×13×384 3×3×192×2 1 13×13×384
池化层5 13×13×384 — 2 6×6×256

全连接层6
9216

(6×6×256)
— — 4096

全连接层7
4096

(2048×2)
— — 4096

全连接层8
4096

(2048×2)
— — 1000

输出层 1000 — — 1000

3.4.3　VGG-16卷积神经网络的结构和参数

VGG由牛津大学的Visual
 

Geometry
 

Group团队提出,详细内容可以参看论

文 Very
 

Deep
 

Convolutional
 

Networks
 

for
 

Large-Scale
 

Image
 

Recognition①。

VGG
 

继承了AlexNet的一些结构,VGG-16模型深度为16层,只使用3×3大小

的卷积核(极少用了1×1卷积核)和2×2的池化核,这种小尺寸核有利于减少计

算量。VGG层 数 更 深,特 征 图 更 宽,最 后3个 全 连 接 层 在 形 式 上 完 全 迁 移

AlexNet的最后3层。此外,在测试阶段把网络中原本的3个全连接层依次变为3
个卷积层,所以网络可以处理任意大小的输入。VGG参数量大约是 AlexNet的

3倍。

VGG-16卷积神经网络的结构和参数如表3.4.2所示,随着层数的加深,网络

宽高变小,而通道数增大。网络主要包含1个输入层、1个输出层、13个卷积层、5
个下采样层、3个全连接层。

表3.4.2　VGG-16卷积神经网络的结构和参数

名  称 输  入 卷 积 核 步  长 输  出

输入层 224×224×3 — — 224×224×3
卷积层1 224×224×3 3×3×3×64 1 224×224×64
卷积层2 224×224×64 64×3×3×64 — 224×224×64
池化层2 224×224×64 — 2 112×112×128
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续表

名  称 输  入 卷 积 核 步  长 输  出

卷积层3 112×112×128 128×3×3×128 1 112×112×128
卷积层4 112×112×128 128×3×3×128 1 112×112×128
池化层4 112×112×128 — 2 56×56×256
卷积层5 56×56×256 128×3×3×256 1 56×56×256
卷积层6 56×56×256 256×3×3×256 1 56×56×256
卷积层7 56×56×256 256×3×3×256 1 56×56×256
池化层7 56×56×256 — 2 28×28×512
卷积层8 28×28×512 256×3×3×512 1 28×28×512
卷积层9 28×28×512 512×3×3×512 1 28×28×512
卷积层10 28×28×512 512×3×3×512 1 28×28×512
池化层10 28×28×512 — 2 14×14×512
卷积层11 14×14×512 512×3×3×512 1 14×14×512
卷积层12 14×14×512 512×3×3×512 1 14×14×512
卷积层13 14×14×512 512×3×3×512 1 14×14×512
池化层13 14×14×512 — 2 7×7×512
全连接层14 4096 — — 4096
全连接层15 4096 — — 4096
全连接层16 4096 — — 1000
输出层 1000 — — 1000

3.4.4　卷积神经网络为何会迅猛发展

深度学习作为一门数据驱动的科学,卷积神经网络本身的性能就和训练数据

的总量、多样性有着密不可分的联系。一个“见多识广”的卷积神经网络,对于问题

的处理往往更加优秀。如今,由于互联网技术的飞速发展,网络、设备、系统互联互

通,产生了大量数据,再加上分布式存储的发展,使数据以指数爆炸性的增长,“大
数据”的理念已渗透到社会和生活的方方面面,做一个形象的比喻,数据工程的迅

猛发展就像燃料一样,推动着卷积神经网络这枚火箭不断发展。
卷积神经网络的发展与硬件的支持是分不开的。卷积神经网络的训练过程需

要大量的计算资源,而越深层、越复杂的卷积神经网络对硬件资源的需求就越大。
这种繁重的计算任务是普通CPU难以胜任的,更强大的GPU(图形处理器)的出

现和广泛应用极大地促进了卷积神经网络的发展。以大家熟知的AlexNet为例,
为了完成ImageNet分类模型的训练,使用一个16核的CPU需要一个多月才能训

练完成,而使用一块GPU则只需两三天,训练效率极大提高;
 

Google公司研发了

人工智能专用芯片TPU来进行并行计算,它是为深度学习特定用途特殊设计的逻

辑芯片,使得深度学习的训练速度更快。
因此,可以说大数据和高性能硬件是卷积神经网络发展的两个重要的助推器。

18第3章 探索“卷积神经网络”



3.5　思考与练习

1.
 

典型的卷积神经网络由哪几部分组成?

2.
 

在卷积神经网络中,卷积层的作用是什么?

3.
 

对于卷积神经网络来说,什么是“参数共享”? “参数共享”的意义是什么?

4.
 

在卷积神经网络中,池化层的作用是什么? 常用的池化方法有哪两种?

5.
 

在卷积神经网络中,哪些参数需要训练来确定?

6.
 

对卷积神经网络进行训练的目标是什么?

7.
 

请绘制基于误差反向传播法确定卷积神经网络参数的流程图。

8.
 

在LeNet的第一个卷积层C1中,输入图像的大小为32×32像素,输入图

片通道数为1个,卷积核大小为5×5,卷积的步长为1,请问本层输出的特征图的

个数是多少? 本层有多少个参数需要训练?

9.
 

LeNet的S4池化层中输出的特征图的个数为16个,在其之后的卷积层C5
的卷积核个数为120个,每个卷积核中有多少个子卷积核? 卷积层C5输出的特征

图的个数是多少?

10.
 

与LeNet相比,AlexNet采用了哪些方法来抑制过拟合?

11.
 

在卷积层之后,加入非线性激活函数的目的是什么?

12.
 

简述多通道卷积的计算过程。

13.
 

卷积神经网络与全连接神经网络的主要区别是什么?
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