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神经网络的问题 

 考虑一种情形： 

 

 如果我们应用右图那样的网

络来处理图像问题会发生什

么？ 

导入 在语音识别等一维信号处理领域取得成功的网络结构 
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 考虑一种情形： 

 以1000*1000的灰度图像作为

输入层 

 希望隐层有和输入相同的神

经单元 

 全连接： 

 10^6 * 10^6 = 1M * 1M ＝１

T个参数，一个参数以浮点

数4Byte的方式存储 

 需要不小于4T内存 

导入 

神经网络的问题 
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导入 

神经网络的问题 
: 这才是第一个隐层，有
什么机器能受得了这种
计算？ 
: 从入门到放弃系列。。 

 考虑一种情形： 

 以1000*1000的灰度图像作为

输入层 

 希望隐层有和输入相同的神

经单元 

 全连接： 

 10^6 * 10^6 = 1M * 1M ＝１

T个参数，一个参数以浮点

数4Byte的方式存储 

 需要不小于4T内存 
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导入 

神经网络的问题 

对于图像处理，我们是不是可以利用图像的某些

模式或者说是特点，简化每一层的计算过程？ 

: 这才是第一个隐层，有
什么机器能受得了这种
计算？ 
: 从入门到放弃系列。。 

 考虑一种情形： 

 以1000*1000的灰度图像作为

输入层 

 希望隐层有和输入相同的神

经单元 

 全连接： 

 10^6 * 10^6 = 1M * 1M ＝１

T个参数，一个参数以浮点

数4Byte的方式存储 

 需要不小于4T内存 



图像模式的特征 

图像模式的特性一 

 第一个发现： 

鸢尾花仅出现在图像局部区域 

并不是所有具有相似形态特征的

鸢尾花都位于图像的同一个位臵 

 如何应用这个发现？ 

 

 可能的做法： 

1. 定义一种提取局部的特征的方

法，可有效响应特定局部模式 

2. 用这种方法遍历整张图片 



图像模式的特性一 : 应用一次该方法只能提取一个特征 
 
: 所以对应同一张图片输入，应该应用多
次该方法 

图像模式的特征 

 第一个发现： 

鸢尾花仅出现在图像局部区域 

并不是所有具有相似形态特征的

鸢尾花都位于图像的同一个位臵 

 如何应用这个发现？ 

 

 可能的做法： 

1. 定义一种提取局部的特征的方

法，可有效响应特定局部模式 

2. 用这种方法遍历整张图片 



 第二个发现： 

大小改变，鸢尾花仍然可以有效区分 

 

 如何利用这个特性？ 

 

 可能的做法： 

1. 在神经网络逐层累加的过程中，可以

直接对图像进行缩放 

2. 缩放到适当大小后，可以在特征提取

过程中得到有效响应 

图像模式的特性二 

图像模式的特征 
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深层神经网绚问题导入 

卷积神经网绚概念引出 



 第一个发现对应的可能的做法： 

1. 定义一种提取局部的特征的方法，

可有效响应特定局部模式 

2. 用这种方法遍历整张图片 

 第二个发现对应的可能的做法： 

在神经网络逐层累加的过程中，可以直

接对图像进行缩放 

池化：下采样被检测物体不变模式 

卷积：平移不变模式 

图像模式的特性——小结 

卷积神经网络的诞生 



卷积神经网络的诞生 

 第一个发现对应的可能的做法： 

1. 定义一种提取局部的特征的方法，

可有效响应特定局部模式 

2. 用这种方法遍历整张图片 

 第二个发现对应的可能的做法： 

在神经网络逐层累加的过程中，可以直

接对图像进行缩放 

池化：下采样被检测物体不变模式 

卷积：平移不变模式 

图像模式的特性——小结 那是不是卷积和池化操作就够了？

我们是不是还需要更深的模型？ 



 

卷积层+激活函数+池化层+全连接层      出现多次，用于提取特征  

                                                            在最后出现一次或多次，用于做分类 

CNN基础结构 

CNN应用图像模式的一般框架（以分类为例） 
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    输入层     卷积层 

自己动手搭CNN 

    激活层 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 

第一个CNN 

 全连接层      池化层 



输入层 

输入层 

24*24*3 



    输入层     卷积层 

自己动手搭CNN 

    激活层 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 

第一个CNN 

 全连接层     池化层 

卷积、stride、padding 
如何理解卷积？ 



卷积层 

计算机如何能知道图上有什么物体？ 

检测图像的边缘 

卷积计算 = 特征抽取 
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灰度图像 

垂直边缘 

滤波器 

结果图像 

卷积的直觉 

卷积：抽取局部模式 



灰度图像上使用单卷积核：单个特征的抽取 

 术语 

 𝑥：输入，input，image 

 𝑤：卷积核，filter，kernel 

 𝑠：特征映射，feature map，activation map，convolved feature 

 感受野：一个神经元连接到的输入区域，receptive field 

卷积层 

 卷积运算 

 用同一个卷积核从左到右Z字形滑动遍历每

一个可能的局部位臵 

 在每个位臵计算卷积核和局部数据的点积值 



卷积层 

RGB图像上使用单卷积核：单个特征的抽取 

 Notes 1 

 RGB图像channel = 3 

 对RGB图像进行操作的卷积核的

深度为3 

 右图以3 * 3 的卷积核为例 

 Notes 1 update 

 卷积核有第三个维度：Depth 

 卷积核的深度 = 上一层数据输入

的深度（channel数） 



卷积层 

RGB图像上使用多卷积核：多个丌同特征的提取 

 多个卷积核 
 

 一个卷积核提取一种局部模式 

 在对每一层的卷积操作中，都

要同时使用多个卷积核，提取

多种不同的局部模式 



卷积层 

卷积隐层的堆叠 

 Notes 2 
 

 卷积核的个数 = 下一层数据的深

度 = 下一卷积层 卷积核的深度 
 

 卷积核的个数 = 提取特征的数

量 ， 超参数， 可以自己调节 



 多层卷积： 

 一层卷积得到的特征往往是局部的 

 层数越高，学到的特征就越全局化 
 

卷积层 

隐层的卷积：特征组合 



 Stride 
 

 一次滑动的步长 

 有height上的stride和width上的stride 
 

 图片中的stride = 2,指在两个维度上的

stride都为2 

卷积层 

需要注意的参数：stride 
Stride =1：一次滑动1格 

Stride =2：一次滑动2格 



 Stride 
 

 stride设臵为超过1的参数，就相当于

在stride=1的卷积结果中作了下采样 
 

 实际上是跳过去不计算，能够成倍减

少计算量 

卷积层 

需要注意的参数：stride 



卷积层 

需要注意的参数：padding 

padding：valid 

padding：same 

 Padding = same 

 在输入的周围进行0或复制填充 

 卷积前width=卷积后width，卷积前height=

卷积后height 
 

 F =3，stride =1，pad = 1 

 Padding = valid 

 不进行补零操作，s=1时，每卷积一次，宽

和高方向的数据维度下降F-1，其中F为卷积

核大小 

 



小结 

 输入：W1 × H1 × D1 

 超参数 ： 

 the number of filters: K 

 the dimension of filters: F 

 stride步长   S 

 padding    P 

 输出 ： W2 × H2 × D2 

  W2 =
W1+2P−F

S
+ 1， H2 =

H1+2P−F

S
+ 1， D2=K 

  参数 ： 

 F × F × D1 + 1 × K 

卷积层 



    输入层     卷积层 

自己动手搭CNN 

    激活层 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 

第一个CNN 

 全连接分层      池化层 激活函数 



激活函数简述 

往模型中加入非线性元素，能表示更大范围的函数 

一般不在同一个网络中使用多种激活函数 

指数运算，效率低 指数运算，效率低 线性运算，效率极高，最常用 



    输入层     卷积层 

自己动手搭CNN 

    激活层 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 

第一个CNN 

 全连接层      池化层 
一般意义上的池化 
典型的池化：平均池化、最大池化 



池化层 

 池化 
 

 在width和height维度上进行下采样，不改变

depth的维度 

 右图相当于对输入数据使用了2*2， stride = 2的

卷积核，但是该卷积核不是通过学习获得，而

是人为定义的卷积核（不算做参数） 
 

 能够成倍减少计算量 

 相比stride，池化层可以选择进行下采样的方式 



Max-Pooling:   

对邻域内特征点取最大作为最后的特征值 
 

max 0.3,0.2,0.5,0.6 = 0.6 

    

池化层 

Mean-Pooling:   

对邻域内特征点取平均作为最后的特征值 

0.3 + 0.2 + 0.5 + 0.6

4
= 0.4 



小结 

 输入：W1 × H1 × D1 

 超参数 ： 

 the dimension of filters: F 

 stride步长   S 

  输出 ： W2 × H2 × D2 

  W2 =
W1−F

S
+ 1， H2 =

H1−F

S
+ 1， D2= D1 

  参数 ： 

 一些池化方式中是有参数的 

 max-pooling和mean-pooling没有参数 

池化层 



    输入层     卷积层 

自己动手搭CNN 

    激活层 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 

第一个CNN 

 全连接层      池化层 CNN中全连接的使用 



全连接层分类 

 Notes 

 

 将多层的特征映射抻直成一个一维的向量 
 

 采用全连接的方式将向量连接向输出层， 

      打破卷积特征的空间限制 

               对卷积层获得的不同的特征进行加权 

               最终目的是得到一个可以对不同类别进

行区分的得分 
 

 输出层就是对应每个类别的得分 



卷积神经网绚的一般结构 

1. 卷积层+ReLU和 池化层 的组合多次出现    提取特征 

2. 多个全连接  或  特殊的CNN结构  作为输出层   作分类器/检测器/分割器 

网络搭建小结 



 损失与误差的反向传播     模型评估与正则化 

自己动手搭CNN 

CNN网绚训练 

CNN基本结构 

第一个CNN 



损失不误差反向传播 
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𝑓 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 , 𝑓: 线性激活函数 

𝑓 

… 

𝑓 

CNN的最后一层全连接层：作为分类结果 

：在随机赋值w,b的情形下，模型的初始计算结果必然和
对应的标签不符 
 

？ 1. 如何计算网络得分和标签的不同 
？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 
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B:一般初
始赋值0，
待优化 

多分类（打标）损失导入 



损失函数 

 交叉熵损失 & SoftMax 概率归一化 

H 𝑝, 𝑞 = − 𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑞 𝑥  

用来衡量两个概率分布间的差异性 

 

 标签是个one-hot向量，是个概率分布 

 网络直接输出的结果不是概率分布 

 

1. 所以在网绚中先将得分结果归一化为概

率分布 SoftMax 

SoftMax的计算： S𝑖 =
𝑒𝑖

 𝑒𝑗𝑗
 

Step1: 将得分转化为概率分布 

-2.85 

0.86 

0.28 

0.058 

2.36 

1.32 
score 

𝑓 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏  

𝑓 exp 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 

0.016 

0.631 

0.353 

𝑒−2.85 = 0.058 

1.32

0.058 + 2.36 + 1.32
= 0.353 

1 > 𝑦𝑖 > 0, 𝑦𝑖 = 1
𝑖

 概率分布： 

1 

0 

0 

label 

？ 1. 如何计算网络得分和标签的不同 



损失函数 

 交叉熵损失 & SoftMax 概率归一化 

H 𝑝, 𝑞 = − 𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑞 𝑥  

用来衡量两个分布间的差异性 

 

2. 根据输出和真实的标签间的概率分布

计算交叉熵，来度量输出结果和标签的

差异情况 

 

 p x : 标签代表的真实概率分布 

 q x : 输出代表的模型概率分布 

 

Step1: 使用概率分布间的差异度量 

-2.85 

0.86 

0.28 

0.058 

2.36 

1.32 
score 

𝑓 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏  

𝑓 exp 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 

0.016 

0.631 

0.353 

𝑒−2.85 = 0.058 

1.32

0.058 + 2.36 + 1.32
= 0.353 

1 

0 

0 
label 

− log 0.016 = 1.796 

？ 1. 如何计算网络得分和标签的不同 

− log 0.631 = 0.199 
− log 0.353 = 0.452 



梯度下降 

 梯度下降的直觉 
 

 每一步都沿着损失下降最快的方向

进行 

 一步一步走下去，直到所在的位置

就是最低点，没办法再下降 

 超参：每次更新的步幅大小，更新

参数的方式 

Step2: 权重根据差异方向更新 

梯度：参数更新的方向 
      损失下降最快的方向 

步长：参数每次更新多大 

？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 



梯度下降 

Step2: 权重根据差异方向更新 

 梯度下降使用样本方式的变种 
 

 批量梯度下降（Batch gradient descent） 

每次迭代时使用所有样本来进行梯度的更新 

 随机梯度下降（Stochastic gradient descent） 

每次迭代时使用一个样本来进行梯度的更新 

 小批量梯度下降（Mini-batch gradient descent） 

批量梯度下降和随机梯度下降的折中 

每次迭代时使用batch-size个样本来进行梯度的更新 

 

？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 



梯度下降 

Step2: 权重根据差异方向更新  梯度下降方式的优化 
 

 Momentum法 

 动量项在梯度指向方向相同的方向逐渐增大，对梯度指向改变的方向逐渐减小 

 Nesterov加速梯度法 

 给予梯度项上述「预测」功能的方法 

 Adagrad法 

对低频出现的参数进行大的更新，对高频出现的参数进行小的更新，适合处理稀疏数据 

 Adadelta法 

 RMSprop法 

 Adam法 

 … 

 

？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 

更新梯度的具体方式上有所差异 



反向传播 

 反向传播算法 
 

 求解损失对所有参数的梯度 

 

 两个过程： 

Forward pass: 逐层计算，并保存每一层的参数，方便反向传播计算梯度时使用 

Backward pass：根据最后的损失倒序逐层计算每一个参数的梯度，为参数的更新提供依据

【基本原理：链式法则】 

 

？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 

Step2: 将差异告诉权重——求损失对权重的梯度 

 卷积神经网络的backward pass详情涉及更复杂的数学推导，出于时间考虑不再详述 

 下页仅描述单个神经元的反向传播过程 



Step2: 将差异告诉权重——求损失对权重的梯度 

？ 2. 如何根据上述差异对网络的权重参数W进行更新 

神经元中梯度的计算 

以sigmoid损失为例： 



 损失与误差的反向传播     模型评估与正则化 

自己动手搭CNN 

CNN网绚训练 

CNN基本结构 

第一个CNN 



 

 1）学习算法的基本假设  

  用来训练模型的数据（训练集）和真实 

 数据（测试集）间是独立同分布的 
  

 2）泛化能力 

  机器学习算法对未知样本的适应能力 

I. 学到隐含在数据集背后的规律 

II. 针对具有同一规律的训练集以外的数

据 

III. 经过训练的网络也能给出合适的输出 

模型的泛化 

欠拟合      正确拟合            过拟合 

参数越多，越容易过拟合 



 如何提高学习算法效果？ 
 

 1）降低训练误差  

  训练误差高：欠拟合 

  表现：训练集和测试集上精确度都低 

  实质：模型的表示能力不够 
 

 2）缩小训练误差和测试误差的差距 

  训练误差和测试误差间差距大：过拟合 

  表现：训练集上精确度高，测试集上精 

 确度低 

  实质：模型模拟了训练数据独有的噪声 

模型的泛化 

欠拟合      正确拟合            过拟合 



 深度神经网络的泛化能力 
   

 1）高模型容量——高拟合各种函数的能

力，模型偏向于过拟合 
 

 2）正则化——对学习算法的修改，为了

减少测试误差（泛化误差）而不是训练误差 

模型的泛化 

欠拟合      正确拟合            过拟合 



 正则化 
 

 Early-stopping（早停法）： 

 检测训练集和验证集上的精确度， 

 训练集的精确度下降  but  验证集上的精确度上升 则停止训练 
 

 权重正则化： 

 噪声相比于正常信号而言，通常会在某些点出现较大的峰值， 

 保证权重系数在绝对值意义上足够小，就能够保证噪声不会被过度响应（模型不应过于复杂）。 

  L1正则：     𝐽 =  𝐽0 +  λ||𝑤||1 ,  𝐽代表损失函数， ||𝑤||1 代表参数向量w的𝐿1范数 

  L2正则（weight decay）:  𝐽 =  𝐽0 +
𝜆

2
||𝑤||2 ，𝐽代表损失函数， | 𝑤 | 代表参数向量w的𝐿2范数 

 将损失函数改写成上述方式，在最小化损失函数的过程中就会限制权重w不会过大。 
 

 数据增强/ dropout ：AlexNet中会进行讲解 

模型的正则化 



自己动手搭CNN 

第一个CNN 

CNN基本结构 

CNN网绚训练 



 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/  
 

 手写数字 

 10个互斥的类别，28*28的灰度图像 
 

 美国国家标准与技术研究所, National Institute of 

Standards and Technology (NIST) 

 250个人的手写数字。50%来自人口普查局工作人员，

50%来自高中学生。 
 

 训练：60,000个样本 

 测试：10,000个样本 

MNIST 

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html 
 

 数据集的类别分布见右图 
 

 60000张32*32 的RGB图像 

 10个互斥的类别，每类6000张图片 
 

 训练：50000张， 

5个训练批，每批10000张 

每类图像随机抽取，张数不平均 

 测试：10000张， 

单独构成一批，每类1000张 

CIFAR 

http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html


http://image-net.org/ 

 

1）Total number of non-empty synsets: 21841 

2）Total number of images: 14,197,122     

3）Number of images with bounding box annotations: 

1,034,908     

4）Number of synsets with SIFT features: 1000     

5）Number of images with SIFT features: 1.2 million 

 

 可供用于图像分类、目标定位、目标检测、实例

分割等多个计算机视觉任务。 

 ImageNet国际计算机视觉挑战赛(ILSVRC) 

ImageNet 

http://image-net.org/
http://image-net.org/
http://image-net.org/


第一个CNN 

 基础的训练步骤 

 1. 定义模型的整体框架 

  1）定义网络结构——神经网络前向传播过程 

  2）定义优化算法——梯度下降使用方式、参数更新方式、步长设臵 

  3）定义输出日志—— 

   打印训练过程中得到的模型在验证集上的精确度和在训练集上的精确度，获知模型是否过（欠）拟合 

  4）定义最终获得的模型参数的保存路径 

 2. 导入数据和预处理 

  处理数据集的数据，使之适合模型使用 

 3. 训练模型 

  把所有的代码交给平台运行，我们就可以喝茶加观察了~ 

 4. 测试模型 

  使用新数据看一看模型是不是好用 

定义模型 数据准备 训练模型 使用模型 绘制图形

通常前三步会迭代多次，以寻找最佳模型 



Layer Kernels Stride Pad Output Parameters 

Input 32*32*1 

Conv1 5*5*1 filters * 20 1 Valid 28*28*20 (5*5*1+1)*20 

Pool2 2*2 filter 2 14*14*20 

Conv3 5*5*20 filters * 50 1 Valid 10*10*50 (5*5*20+1)*50 

Pool4 2*2 filter 2 5*5*50 

Output 10 (5*5*50)*10 

第一个CNN 

 CNN的模型 

 以简化版的LeNet-5为例  

 模型如图所示 

 详细的参数如下表所示   



第一个CNN 

 定义模型——卷积+池化+激活 的运算组合 

 定义模型——输入层 

 以MNIST数据集为例，手写数字是灰度图像 

 所以模型的输入为32 * 32 =1024维的数据，channel = 1 

前向传播过程 



第一个CNN 

 定义全连接输出层 

 对输出结果归一化成概率分布，所以要用Softmax激活函数    

前向传播过程 



第一个CNN 损失函数、反向传播、正则化 

 训练过程的定义 

 

 根据标签和网络计算出的值来定

义损失函数 

  

 找到需要优化的参数，损失函数，

和反向传播算法的优化策略，即可定义

一个优化算法，我们定义的优化算法就

是对这个模型的优化训练器 



第一个CNN 日志的打印，模型的保存 

 训练日志的输出 

 每100个batch输出一次模型在训练集上

的损失，每一轮训练结束后，统一输出一

次整体的损失，也就是模型能达到的精度

值——可以判断模型拟合程度 

 模型的保存 

 每一轮训练结束后，都保存一次参数 



第一个CNN 读取数据，开始训练~ 

 读取训练数据 

 Paddle-paddle 在reader中定义读取数据的方式，包括设臵缓冲区的大小 

 这里是采用批读取的方式，每批中有128张图像 

 

 调用trainer.train开始训练过程 

 这里定义算法的迭代轮数，一共为100轮 



第一个CNN 

 数据的预处理 

 

 主要是对测试数据的处理： 

  RGB空间  Grey 空间 

  将图像调整为 32*32 大小 

  将像素值从[0, 255] 转换到[0, 1]范围内 



第一个CNN 检测过程/使用过程 

I. 从存储的本地参数文件中读取参数 

II. 读取定义好的分类网络 

III. 读取测试数据 

 调用paddle.infer进行预测 

 最后的分类结果就是概率最高的概率所对应的类别 
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LeNet 

Hubel & Wiesel 

早期尝试 

AlexNet 

历史突破 

Dropout 
ReLU 

NIN 

GoogLeNet 

Inception V3,V4 

VGG 

网络加深 

Inception V2，BN 

增加新的功能单元 增强卷积模块功能 

ResNet et 

融合 

发展和演化 
使用MNIST数据集， 

这是最早用于数字识别的CNN 

2012 ILSVRC远超第2名 

ZF Net，基于AlexNet，2013 ILSVRC冠军 

2014 ILSVRC，图像识别略差于

GoogLeNet，但是在很多图像分析

问题(比如object detection)上效果好 

 

2014 ILSVRC冠军    

 

2015年ILSVRC,   

Classification获得第一名 

经典CNN 



经典CNN结构探索 

AlexNet 

VGG 

GoogLeNet/Inception 

ResNet 



AlexNet 



AlexNet 



AlexNet 



AlexNet 



AlexNet 

Layer Output Parameters 

Input 227*227*3 

Conv1 55*55*96 (11*11*3+1)*96=34944 

MaxPool1 27*27*96 0 

Norm1 

Conv2 27*27*256 (5*5*48+1)*128*2 

MaxPool2 13*13*256 0 

Norm2 

Conv3 13*13*384 (3*3*256+1)*384 

Conv4 13*13*384 (3*3*192+1)*192*2 

Conv5 13*13*256 (3*3*192+1)*128*2 

MaxPool3 6*6*256 0 

Fc6+Dropout 4096 (6*6*128*2+1)*4096 

Fc7+Dropout 4096 (4096+1)*4096 

Fc8 1000 (4096+1)*1000 

 Details： 

 分组卷积 

 第一次使用ReLU 

 data augmentation 

 dropout = 0.5  

 batch-size = 128   

 SGD momentum = 0.9  

 learning-rate = 1e-2   

 L2 weight-decay = 5e-4   



 Group Convolution（分组卷积）： 

 最早出现于AlexNet 

  

 硬件资源有限，卷积操作不能放在同一个GPU进行处理。 

 Intuition：把feature maps分给多个GPU，对多个GPU的结果进行融合。 

 

 Group Convolution的计算量评估： 

 每个GPU的计算量会降低到整个模型的1/groups^2 

 整体GPU的计算量会下降为1/groups 

 

 Input channel = 256，Output channel = 256，kernel = 3*3 

 不分组的卷积：256*3*3*256 parameters 

 分为2组的卷积：128*3*3*128 parameters * 2 

AlexNet 

Output 256d 

Input 256d 

3*3*256 filter 

Output 128d 

Input 128d 

3*3*128 filter 

Output 128d 

Input 128d 

3*3*128 filter 



AlexNet 

  Dropout原理和使用： 

 

 

 

 

 

 

 N个节点的网络，Dropout = 同时训练2n个网络 

 是ensemble在分类性能上的一个近似，减弱了神经元节

点间的联合适应性，在不大幅增加计算量的情形下防止过拟

合，增强了泛化能力 

  

  dropout = 0.5效果最好，随机生成的网络结构最多 

1 

2 

引入概率的思想，训练时节点是否存在于网络
中是由随机概率决定的 

训练时加入随机性，进行反向传播算法。测试
时，只是用训练好的参数 



 Data Augmentation： 

 拟合自然界中常见的噪声 

 主要用于数据集较小的时候，可以丰富图像

训练集、防止过拟合 

 

 常用的数据增强方式有： 

 对颜色的数据增强 

  色彩的饱和度、亮度、对比度 

 加噪声（高斯噪声） 

 水平翻转、垂直翻转 

 随机旋转、随机裁剪（crop） 

 

 https://github.com/aleju/imgaug 

AlexNet 

https://github.com/aleju/imgaug


经典CNN结构探索 

AlexNet 

VGG 

GoogLeNet/Inception 

ResNet 



 牛津大学计算机视觉组 

 深度增加  &  小卷积核    对网络最后的分类识别效果有很大作用 

  小卷积核： 3*3：表示上下、左右、中心这些概念的最小卷积核尺寸 

  深度：AlexNet  8 层    VGG最深19层 

VGG 



VGG 

 Details： 

 3*3 conv-filter 

 conv-stride = 1 

 pad = 1, Same 

 2*2 pool-filter 

 pool-stride = 2 

 

ILSVRC 2014 

Layer Output Parameters 

Input 224*224*3 Note:未计算偏置 

Conv3-64 224*224*64 (3*3*3)*64 = 1728 

Conv3-64 224*224*64 (3*3*64)*64 = 36864 

Pool2 112*112*64 0 

Conv3-128 112*112*128 (3*3*64)*128 = 73728 

Conv3-128 112*112*128 (3*3*128)*128 = 147456 

Pool2 56*56*128 0 

Conv3-256 56*56*256 (3*3*128)*256 = 294912 

Conv3-256 56*56*256 (3*3*256)*256 = 589824 

Conv3-256 56*56*256 (3*3*256)*256 = 589824 

Pool2 28*28*256 0 

Conv3-512 28*28*512 (3*3*256)*512 = 1179648 

Conv3-512 28*28*512 (3*3*512)*512 = 2359296 

Conv3-512 28*28*512 (3*3*512)*512 = 2359296 

Pool2 14*14*512 0 

Conv3-512 14*14*512 (3*3*512)*512 = 2359296 

Conv3-512 14*14*512 (3*3*512)*512 = 2359296 

Conv3-512 14*14*512 (3*3*512)*512 = 2359296 

Pool2 7*7*512 0 

Fc 1*1*4096 (7*7*512)*4096 

Fc 1*1*4096 4096*4096 

Fc 1*1*1000 4096*1000 



 Small Convolution filter： 

 最早用于VGG，Inception2中明确指出该设计准则 

  

 AlexNet用到一些非常大的卷积核，比如11*11、5*5。 

  Intuition：感受野越大、看到的图片信息就越多，获得的特征会越好 

   参数和计算量的增加，如何衡量该使用多大的卷积核？ 

 Methods：使用2个3*3的卷积核的组合比用1个5*5的卷积核 

     效果更佳 && 参数量降低 

 参数量的评估： 

 以256通道的隐层数据为例： 

 2个3*3的卷积核  ==  1个5*5的卷积核 

 2*3*3*256 params 5*5*256 params 

 3个3*3的卷积核  ==  1个7*7的卷积核 

 3*3*3*256 params 7*7*256 params 

VGG 



经典CNN结构探索 
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GoogLeNet/Inception 

  Google提出的神经网络，一共有V1-V4共4个不同的模型 
 

 使用了Inception模块 

• 可以并行执行多个具有不同尺度的卷积运算或池化操作 

 将多个卷积核卷积的结果拼接成一个非常深的特征图 
 

 使用了大量的trick提高网络性能 

• Bottleneck（瓶颈）: 1*1的卷积核，借鉴NIN 

• 使用全局平均池化GAP代替全连接 

• 在v2中，采用Batch Normalization（批归一化） 

• 在v3中，采用非对称卷积降低运算量 

• 在v4中，结合了ResNet中的思想，发现Residual Connections貌

似只能加快网络收敛速度，是更大的网络规模提高了精度 



 Multi-size filters in one layer（Inception Block）： 

 最早出现于Inception-v1/GoogleNet 

  

 传统的堆叠式网络，每层仅用一个尺寸的卷积核。 

  VGG每层只使用3*3的卷积核。 

 Intuition：信息位臵的巨大差异， 

   使得不同尺度的特征结合起来可以得到更好的特征表示 

 Methods: 卷积核设为1，3，5，stride设为1 

   可以使用 pad = 0, 1, 2 很方便的对齐 

   结合的方式：在depth维度上Concatenation（拼接） 

 

 Disadvantage： 

  参数量比使用单个卷积核要多 

  庞大的计算量 = 模型效率低下 

https://unsplash.com/ 

GoogLeNet/Inception 



 Bottleneck： 

 最早出现于Network in Network 
  

 在同一层使用多个不同尺寸的卷积核会导致参数过多 

 Intuition：Network in Network中1*1的卷积核的启发 

   在原来的Inception结构中加入1*1的卷积核 

 

 Bottleneck参数量评估： 

 Input channel = 256，Output channel = 256 
 

 卷积核 = 3*3*256 

 参数量：256*3*3*256 = 589,824  
 

 卷积核：1*1*32，3*3*256 

 参数量：256*1*1*32+32*3*3*256=81,920 Output 256d 

Input 256d 

Output 256d 

Input 256d 

3*3*256 filter 
1*1*32 filter 

3*3*256 filter 

GoogLeNet/Inception 



 使用全局平均池化GAP代替全连接： 
 

 多设计几个全连接层可以提升神经网络的分类性能， 

 全连接层一度成为标配 

 Intuition：全连接层参数量巨大， 

  特别是与最后一个卷积层相连接的全连接层 

 Methods: 全局平均池化 Global Average Pooling  

  代替全连接 

 Advantage： 

  可以实现任意图像大小的输入 

 Disadvantage： 

  可能会导致收敛速度变慢 

FC Output 100 

Conv Output 7*7*512 

FC Output 4096 

7*7*512*4096 params 

4096*100 params 

FC Output 100 

Conv Output 7*7*512 

GAP Output 1*1*512 

0 params 

512*100 params 

GAP参数量（计算量）评估 

GoogLeNet/Inception 



 Batch Normalization（批归一化）： 

 最早出现于Inception v2 
  

 训练的过程中，隐层输入的分布一直在变化 

 学习的过程又要使每一层适应输入的分布， 

 会导致反向传播时低层神经网络梯度的减少甚至消失 

 这是训练深层神经网络收敛越来越慢的本质原因 

 

 Intuition：在训练过程中强行将每一层的输入 

   拉回到比较标准的相同的分布 

   [白化操作能尽快使神经网络收敛的启发] 

 

 可以防止梯度消失或爆炸 

 可以加快训练速度 

GoogLeNet/Inception 



经典CNN结构探索 
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ResNet 

  微软提出的神经网络，CVPR当年的最佳论文 
 

 使用了恒等映射 

传统神经网络训练的函数为F(x) 

添加恒等映射后，神经网络训练的函数变为F(x)+x 

 

作者认为这样训练出来的网络，相当于是在对x作修

正，修正的幅度就是F(x)， F(x)在数学上称为残差 

所以作者提出的网络称为残差网络 



ResNet 

 两个相同深度网络的比较（训练误差方面） 



ResNet 

 一点直觉： 
  

 平凡网络中，为什么深度增加到一定程度后，训练的效果

反而下降了？ 

 梯度下降算法本身的缺陷 

 深度增加后，相比浅一些的网络来说梯度减小。误差传播

过程变慢，网络的优化速度就慢 

  

 残差网络中，为什么能够避免这种现象？ 

 恒等映射下，虽然网络的深度加深，但是每层中都会有足

够多的由梯度承载的信息量，梯度不会太小 

 加快了深层网络的收敛速度 



小结 



小结 

如何提升一个神经网络的性能？ 

 Aspect 1： 修改网络： 增加深度，增加宽度  

       减少参数量，防止过拟合，解决梯度消失问题 

 Aspect 2： 数据集： 尽可能多的数据防止过拟合 
 

 AlexNet： 

 Group Convolution(分组卷积)，Dropout，Data Augmentation（数据增强） 

 VGG： 

 深度，小卷积核 

 Inception（Google-Net）： 

 同一层使用多个类型的卷积核，Bottleneck，Batch Normalization（批归一化） 

 ResNet： 

 skip/identity connection 残差的引入 
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