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图像理解中的卷积神经网络

常 亮 1, 2 邓小明 3 周明全 1, 2 武仲科 1, 2 袁 野 3, 4 杨 硕 3, 4 王宏安 3

摘 要 近年来, 卷积神经网络 (Convolutional neural networks, CNN) 已在图像理解领域得到了广泛的应用, 引起了研究

者的关注. 特别是随着大规模图像数据的产生以及计算机硬件 (特别是 GPU) 的飞速发展, 卷积神经网络以及其改进方法在

图像理解中取得了突破性的成果, 引发了研究的热潮. 本文综述了卷积神经网络在图像理解中的研究进展与典型应用. 首先,

阐述卷积神经网络的基础理论; 然后, 阐述其在图像理解的具体方面, 如图像分类与物体检测、人脸识别和场景的语义分割等

的研究进展与应用.
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Abstract Convolutional neural networks (CNN) have been widely applied to image understanding, and they have arose

much attention from researchers. Specifically, with the emergence of large image sets and the rapid development of GPUs,

convolutional neural networks and their improvements have made breakthroughs in image understanding, bringing about

wide applications into this area. This paper summarizes the up-to-date research and typical applications for convolutional

neural networks in image understanding. We firstly review the theoretical basis, and then we present the recent advances

and achievements in major areas of image understanding, such as image classification, object detection, face recognition,

semantic image segmentation etc.
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1986 年, Rumelhart 等[1] 提出人工神经网络

的反向传播算法 (Back propagation, BP), 掀起
了神经网络在机器学习中的研究热潮. 神经网
络中存在大量的参数, 存在容易发生过拟合、训
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练时间长的缺陷, 但是与基于规则的学习相比已
经具有优越性. 基于统计学习理论的支持向量

机[2]、Boosting、Logistic 回归方法可以被看作具
有一层隐节点或者不含隐节点的学习模型, 被称为
浅层机器学习模型. 浅层学习模型通常需要由人工
方法获取好的样本特征, 在此基础上进行识别和预
测, 因此方法的有效性很大程度上受到特征提取的
制约[3].

2006 年, Hinton 等[4] 在 Science上提出了深度
学习. 这篇文章的两个主要观点是: 1) 多隐层的人
工神经网络具有优异的特征学习能力, 学习到的数
据更能反映数据的本质特征, 有利于可视化或分类;
2) 深度神经网络在训练上的难度, 可以通过逐层无
监督训练有效克服. 理论研究表明为了学习到可表
示高层抽象特征的复杂函数, 需要设计深度结构. 深
度结构由多层非线性算子构成, 典型设计是具有多
层隐节点的神经网络. 随着网络层数的加大, 如何搜
索深度结构的参数空间成为具有挑战性的任务. 近
年来, 深度学习取得成功的主要原因有: 1) 在训练
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数据上, 大规模训练数据的出现 (如 ImageNet[5]),
为深度学习提供了好的训练资源; 2) 计算机硬件的
飞速发展 (特别是 GPU 的出现) 使得训练大规模神
经网络成为可能. 与浅层学习模型相比, 深度学习构
造了具有多隐层的学习模型, 设计了有效的学习算
法并能够加速计算, 从而能够对大数据进行处理; 通
过深度学习能够得到更高层的特征, 从而提高样本
的识别率或预测的准确率.
卷积神经网络 (Convolutional neural net-

works, CNN) 是一种带有卷积结构的深度神经网
络, 卷积结构可以减少深层网络占用的内存量, 也
可以减少网络的参数个数, 缓解模型的过拟合问题.
1989 年, LeCun 等[6] 在手写数字识别中采用神经

网络误差反向传播算法, 在网络结构设计中加入下
采样 (Undersampling) 与权值共享 (Weight shar-
ing). 1998 年, LeCun 等[7] 提出用于文档识别的卷

积神经网络, 为了保证一定程度的平移、尺度、畸
变不变性, CNN 设计了局部感受野、共享权重和
空间或时间下采样, 提出用于字符识别的卷积神经
网络 LeNet-5. LeNet-5 由卷积层、下采样层、全
连接层构成, 该系统在小规模手写数字识别中取得
了较好的结果. 2012 年, Krizhevsky 等[8] 采用称为

AlexNet 的 CNN 在 ImageNet 竞赛图像分类任务
中取得了最好的成绩, 是 CNN 在大规模图像分类
中的巨大成功. AlexNet 网络具有更深层的结构, 并
设计了 ReLU (Rectified linear unit) 作为非线性激
活函数以及 Dropout 来避免过拟合. 在图像分类中,
一个重要的图像数据库是 ImageNet[5]. 针对具有
80 000 个同义词的词汇网络 (WordNet), ImageNet
旨在分别使用 500∼ 1 000 个清晰的全分辨率图像
来表示其中的大部分词汇, 这样就形成了上百万张
有标记的图像, 它们通过词汇网络的语义结构组织
起来. ImageNet 总共包括 12 个子树、5 247 个同
义词集、320 万图像, 是目标检测、图像分类、图像
定位研究的优越资源, ImageNet 在大规模、准确
度、分层结构方面为计算机视觉研究者提供了前所

未有的机会. 表 1 是 ImageNet 竞赛历年来图像分
类任务的部分领先结果. 在 AlexNet 之后, 研究者
又进一步改善网络性能, 提出能有效分类检测的 R-
CNN (Region-based CNN)[9]、SPP (Spatial pyra-
mid pooling)-net[10]、GoogLeNet[11]、VGG (Visual
geometry group)[12] 等. 为了更好地改进卷积神经
网络, 使其在应用中发挥更大的功效, 研究者不仅从
应用的特殊性、网络的结构等方面进一步探讨卷积

神经网络, 而且从其中的网络层设计、损失函数的设
计、激活函数、正则项等多方面对现有网络进行改

进, 取得了一系列成果.
计算机视觉的中心任务就是通过对图像或图像

序列的分析, 得到景物的尽可能完全正确的描述[13].
图像理解与计算机视觉紧密相关, 研究内容交叉重
合, 图像理解侧重在图像分析的基础上, 理解图像内
容的含义以及解释原来的客观场景, 从而指导和规
划行动[14]. 图像理解是深度学习应用最早的领域,
也是其应用最广的领域之一. 随着互联网大数据的
兴起, 深度学习在大规模图像的处理中显示了不可
替代的优越性. 卷积神经网络的研究已经在图像理
解中广泛应用[3]. 本文着重阐述卷积神经网络的理
论和面向图像理解几个不同方面的卷积神经网络的

提出、进展和应用, 包括: 图像分类和物体检测、人
脸识别和验证、场景的语义分割和深度恢复、人体

关节检测, 通过这些介绍希望能帮助读者了解相关
工作的方法和思路并启发新的研究思路.
表 1 ImageNet 竞赛历年来图像分类任务的部分领先结果

Table 1 Representative top ranked results in image

classification task of “ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge”

公布时间 机构 Top-5 错误率 (%)

2015.12.10 MSRA 3.57[15]

2014.8.18 Google 6.66[11]

2014.8.18 Oxford 7.33[12]

2013.11.14 NYU 11.7

2012.10.13 U.Toronto 16.4[8]

1 卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习的一种, 已成为当前
图像理解领域的研究热点[6, 16−17] 它的权值共享网

络结构使之更类似于生物神经网络, 降低了网络模
型的复杂度, 减少了权值的数量. 这个优点在网络的
输入是多维图像时表现得更为明显, 图像可以直接
作为网络的输入, 避免了传统识别算法中复杂的特
征提取和数据重建过程. 卷积网络是为识别二维形
状而特殊设计的一个多层感知器, 这种网络结构对
平移、比例缩放以及其他形式的变形具有一定不变

性. 在典型的 CNN 中, 开始几层通常是卷积层和下
采样层的交替, 在靠近输出层的最后几层网络通常
是全连接网络 (如图 1 所示). 卷积神经网络的训练
过程主要是学习卷积层的卷积核参数和层间连接权

重等网络参数, 预测过程主要是基于输入图像和网
络参数计算类别标签. 卷积神经网络的关键是: 网
络结构 (含卷积层、下采样层、全连接层等) 和反向
传播算法等.
在本节中, 我们先介绍典型 CNN 的网络结构

和反向传播算法, 然后概述常用的其他 CNN 网络
结构和方法. 神经网络参数的中文名称主要参考文
献 [18] 卷积神经网络的结构和反向传播算法主要参
考文献 [17].
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图 1 卷积神经网络示例

Fig. 1 Illustration of convolutional neural networks

1.1 网络结构

1.1.1 卷积层

在卷积层, 上一层的特征图 (Feature map) 被
一个可学习的卷积核进行卷积, 然后通过一个激活
函数 (Activation function), 就可以得到输出特征
图. 每个输出特征图可以组合卷积多个特征图的
值[17]:

xl
j = f(ul

j)
ul

j =
∑

i∈Mj

xl−1
i ∗ kl

ij + bl
j

(1)

其中, ul
j 称为卷积层 l 的第 j 个通道的净激活 (Net

activation), 它通过对前一层输出特征图 xl−1
i 进行

卷积求和与偏置后得到的, xl
j 是卷积层 l 的第 j 个

通道的输出. f(·) 称为激活函数, 通常可使用 sig-
moid 和 tanh 等函数. Mj 表示用于计算 ul

j 的输入

特征图子集, kl
ij 是卷积核矩阵, bl

j 是对卷积后特征

图的偏置. 对于一个输出特征图 xl
j, 每个输入特征图

xl−1
i 对应的卷积核 kl

ij 可能不同, “*” 是卷积符号.
1.1.2 下采样层

下采样层将每个输入特征图通过下面的公式下

采样输出特征图[17]:

xl
j = f(ul

j)
ul

j = βl
jdown(xl−1

j ) + bl
j

(2)

其中, ul
j 称为下采样层 l 的第 j 通道的净激活, 它

由前一层输出特征图 xl−1
i 进行下采样加权、偏置后

得到, β 是下采样层的权重系数, bl
j 是下采样层的偏

置项. 符号 down(·) 表示下采样函数, 它通过对输入
特征图 xl−1

j 通过滑动窗口方法划分为多个不重叠的

n× n 图像块, 然后对每个图像块内的像素求和、求
均值或最大值, 于是输出图像在两个维度上都缩小
了 n 倍.
1.1.3 全连接层

在全连接网络中, 将所有二维图像的特征图拼
接为一维特征作为全连接网络的输入. 全连接层 l
的输出可通过对输入加权求和并通过激活函数的响

应得到[17]:
xl = f(ul)
ul = wlxl−1 + bl

(3)

其中, ul 称为全连接层 l 的净激活, 它由前一层输出
特征图 xl−1 进行加权和偏置后得到的. wl 是全连

接网络的权重系数, bl 是全连接层 l 的偏置项.

1.2 反向传播算法

神经网络有两类基本运算模式: 前向传播和学
习. 前向传播是指输入信号通过前一节中一个或多
个网络层之间传递信号, 然后在输出层得到输出的
过程. 反向传播算法是神经网络有监督学习中的一
种常用方法, 其目标是根据训练样本和期望输出来
估计网络参数. 对于卷积神经网络而言, 主要优化卷
积核参数 k、下采样层网络权重 β、全连接层网络权
重 w 和各层的偏置参数 b 等. 反向传播算法的本质
在于允许我们对每个网络层计算有效误差, 并由此
推导出一个网络参数的学习规则, 使得实际网络输
出更加接近目标值[18].
我们以平方误差损失函数的多分类问题为例介

绍反向传播算法的思路. 考虑一个多分类问题的训
练总误差, 定义为输出端的期望输出值和实际输出
值的差的平方[17]:

E(w, β, k, b) =
1
2

N∑
n=1

‖tn − yn‖2 (4)

其中, tn 是第 n 个样本的类别标签真值, yn 是第 n
个样本通过前向传播网络预测输出的类别标签. 对
于多分类问题, 输出类别标签常用一维向量表示, 即
输入样本对应的类别标签维度为正数, 输出类别标
签的其他维为 0 或负数, 这取决于选择的激活函数
类型, 当激活函数选为 sigmoid, 输出标签为 0, 当激
活函数为 tanh, 输出标签为 −1.
反向传播算法主要基于梯度下降方法, 网络参

数首先被初始化为随机值, 然后通过梯度下降法向
训练误差减小的方向调整. 接下来, 我们以多个 “卷
积层 –采样层” 连接多个全连接层的卷积神经网络
为例介绍反向传播算法.
首先介绍网络第 l 层的灵敏度 (Sensitiv-

ity)[17−18]:

δl =
∂E

∂ul
(5)

其中, δl 描述了总误差 E 怎样随着净激活 ul 而变

化. 反向传播算法实际上通过所有网络层的灵敏度



9期 常亮等: 图像理解中的卷积神经网络 1303

建立总误差对所有网络参数的偏导数, 从而得到使
得训练误差减小的方向.
1.2.1 卷积层

为计算卷积层 l 的灵敏度, 需要用下一层下采
样层 l + 1 的灵敏度表示卷积层 l 的灵敏度, 然后计
算总误差 E 对卷积层参数 (卷积核参数 k、偏置参
数 b) 的偏导数.
由于下采样层的灵敏度尺寸小于卷积层的灵敏

度尺寸, 因此需要将下采样层 l + 1 的灵敏度上采样
到卷积层 l 的灵敏度大小, 然后将第 l 层净激活的激
活函数偏导与从第 l + 1 层的上采样得到的灵敏度
逐项相乘. 分别由式 (1) 和 (2), 通过链式求导可得
第 l 层中第 j 个通道的灵敏度[17]:

δl
j =

∂E

∂ul
j

= βl+1
j (f

′
(ul

j) ◦ up(δl+1
j )) (6)

其中, up(·) 表示一个上采样操作, 符号 ◦ 表示每个
元素相乘. 若下采样因子为 n, 则 up(·) 将每个像素
在水平和垂直方向上复制 n 次, 于是就可以从 l + 1
层的灵敏度上采样成卷积层 l 的灵敏度大小. 函数
up(·) 可以用 Kronecker 乘积 up(x) ≡ x⊗ 1n×n 来

实现.
然后, 使用灵敏度对卷积层 l 中的参数计算偏

导. 对于总误差 E 对偏移量 bl
j 的偏导, 可以对卷积

层 l 的灵敏度中所有节点进行求和来计算:

∂E

∂bl
j

=
∑
u,v

(δl
j)u,v (7)

对于总误差关于卷积核参数的偏导, 由式 (1),
使用链式求导时需要用所有与该卷积核相乘的特征

图元素来求偏导:

∂E

∂kl
ij

=
∑
u,v

(δl
j)u,v(pl−1

i )u,v (8)

其中, (pl−1
i )u,v 是在计算 xl

j 时, 与 kl
ij 逐元素相乘

的 xl−1
i 元素.

1.2.2 下采样层

为计算下采样层 l 的灵敏度, 需要用下一层卷
积层 l + 1 的灵敏度表示下采样层 l 的灵敏度, 然后
计算总误差 E 对下采样参数权重系数 β、偏置参数
b 的偏导数.
为计算我们需要下采样层 l 的灵敏度, 我们必

须找到当前层的灵敏度与下一层的灵敏度的对应点,
这样才能对灵敏度 δ 进行递推. 另外, 需要乘以输入
特征图与输出特征图之间的连接权值, 这个权值实
际上就是卷积核的参数. 分别由式 (1) 和 (2), 通过
链式求导可得第 l 层第 j 个通道的灵敏度[17]:

δl
j = f

′
(ul

j) ◦ conv2(δl+1
j , rot180(kl+1

j )′, full′) (9)

其中, 对卷积核旋转 180 度使用卷积函数计算互相
关 (在Matlab 中, 可用 conv2 函数实现), 对卷积边
界进行补零处理.
然后, 总误差对偏移量 b 的偏导与前面卷积层

的一样, 只要对灵敏度中所有元素的灵敏度求和即
可:

∂E

∂bl
j

=
∑
u,v

(δl
j)u,v (10)

对于下采样权重 β, 我们先定义下采样算子
dl

j = down(xl−1
j ), 然后可通过下面的公式计算总误

差 E 对 β 的偏导:

∂E

∂βl
j

=
∑
u,v

(δl
j ◦ dl

j)u,v (11)

这里我们假定下采样层的下一层为卷积层, 如
果下一层为全连接层, 也可以做类似的推导.
1.2.3 全连接层

全连接层 l 的灵敏度可通过下式计算:

δl = (wl+1)Tδl+1 ◦ f
′
(ul) (12)

输出层的神经元灵敏度可由下面的公式计算:

δL = f
′
(uL) ◦ (yn − tn) (13)

总误差对偏移项的偏导如下:

∂E

∂bl
=

∂E

∂ul

∂ul

∂bl
= δl (14)

接下来可以对每个神经元运用灵敏度进行权值

更新. 对一个给定的全连接层 l, 权值更新方向可用
该层的输入 xl−1 和灵敏度 δl 的内积来表示:

∂E

∂wl
= xl−1(δl)T (15)

1.2.4 网络参数更新过程

卷积层参数可用下式更新:

∆kl
ij = −η

∂E

∂kl
ij

(16)

∆bl = −η
∂E

∂bl
(17)

下采样层参数可用下式更新:

∆βl = −η
∂E

∂βl
(18)

∆bl = −η
∂E

∂bl
(19)

全连接层参数可用下式更新:

∆wl = −η
∂E

∂wl
(20)
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其中, 对于每个网络参数都有一个特定的学习率 η.
若学习率太小, 则训练的速度慢; 若学习率太大, 则
可导致系统发散. 在实际问题中, 如果总误差在学习
过程中发散, 那么将学习率调小; 反之, 如果学习速
度过慢, 那么将学习率调大.

1.3 常用的其他网络结构和方法

1.3.1 卷积层

传统卷积神经网络的卷积层采用线性滤波器与

非线性激活函数, 一种改进的方法在卷积层使用多
层感知机模型作为微型神经网络, 通过在输入图像
中滑动微型神经网络来得到特征图, 该方法能够增
加神经网络的表示能力, 被称为 Network in net-
work[19]. 为了解决既能够保证网络的稀疏性, 又能
够利用稠密矩阵的高性能计算, Szegedy 等[11] 提出

Inception 网络. Inception 网络的一层含有一个池
化操作和三类卷积操作: 1× 1、3× 3、5× 5 卷积.
1.3.2 池化

池化 (Pooling) 是卷积神经网络中一个重要
的操作, 它能够使特征减少, 同时保持特征的局
部不变性. 常用的池化操作有: 空间金字塔池
化 (Spatial pyramid pooling, SPP)[10]、最大池化
(Max pooling)、平均池化 (Mean pooling)、随机池
化 (Stochastic pooling)[20] 等. 本文第 1.1.2 节介绍
的下采样层实际上也属于池化.
1.3.3 激活函数

常 用 激 活 函 数 有: ReLU[8]、 Leakly
ReLU[21]、 Parametric ReLU、 Randomized
ReLU、ELU 等.
1.3.4 损失函数

损失函数的选择在卷积神经网络中起重要作

用, 代表性的损失函数有: 平方误差损失、互熵损失
(Cross entropy loss)、Hinge 损失等.
1.3.5 优化方法和技巧

卷积神经网络常用的优化方法包含随机梯度

下降方法 (Stochastic gradient descent, SGD), 常
用的技巧有权值初始化[8]、权值衰减 (Weight de-
cay)[18]、Batch normalization[22] 等.

1.4 卷积神经网络的优势

卷积神经网络在下采样层可以保持一定局部平

移不变形, 在卷积层通过感受野和权值共享减少了
神经网络需要训练的参数的个数. 每个神经元只需
要感受局部的图像区域, 在更高层将这些感受不同
局部区域的神经元综合起来就可以得到全局的信息.
因此, 可以减少网络连接的数目, 即减少神经网络需
要训练的权值参数的个数. 由于同一特征通道上的
神经元权值相同, 所以网络可以并行学习, 这也是卷
积网络相对于神经元彼此相连网络的一大优势. 卷

积神经网络以其权值共享的特殊结构在图像理解领

域中有着独特的优越性, 通过权值共享降低了网络
的复杂性.
总之, 卷积神经网络相比于一般神经网络在图

像理解中有其特殊的优点: 1) 网络结构能较好适应
图像的结构; 2) 同时进行特征提取和分类, 使得特
征提取有助于特征分类; 3) 权值共享可以减少网络
的训练参数, 使得神经网络结构变得更简单、适应性
更强.

2 卷积神经网络在图像理解中的进展与应用

本节将介绍卷积神经网络在图像分类与物体检

测、人脸识别和验证、语义图像分割等方面的进展

与应用.

2.1 图像分类和物体检测

图像分类和物体检测是图像理解中的核心问题

之一. 图像分类是指给定图像, 对图像的类别进行预
测; 物体检测是指对于图像中的同一物体或者同一
类别物体进行检测, 找到可能出现物体的区域.
在图像分类和物体检测中, 传统的方法包含基

于词袋 (Bag of words, BOW) 的方法和基于变形模
板模型 (Deformable part models, DPM)[23] 的方法
等. 这些方法虽然在某些特定应用 (如人脸检测、行
人检测等) 中取得了很好的效果, 但在准确性方面仍
存在较大提升空间. 随着深度学习的兴起, 人们将
深度学习应用于图像分类和物体检测问题中, 并在
许多应用中取得明显好于传统方法的结果. 在图像
分类中, Krizhevsky 等[8] 提出了新型卷积神经网络

结构 (AlexNet), GoogLeNet[11] 和 VGG[12] 通过加

深网络层数同时保证优化性能, 设计了更深层次的
卷积神经网络. 在物体检测中, 研究者使用区域选
择性搜索[9] 等技术提升检测的准确率, 通过加入感
兴趣区域池化层 (Region of interest (ROI) pooling
layer)[24] 和空间金字塔池化[10] 等技术加速网络计

算速度. 此外, 也有一部分工作将卷积神经网络特征
与传统视觉识别模型结合起来. Girshick 等[25] 利用

深度学习的特征代替原有人工设计的方向梯度直方

图 (Histogram of oriented gradient, HOG)特征[26]

建立变形模板, 提升了传统变形模板方法 (DPM) 的
识别率, 并且在取得了与完全使用深度学习方法可
比结果的同时, 提升了检测速度. 表 2 给出部分具有
代表性的图像分类和物体检测模型对比.
接下来, 我们分别介绍面向图像分类和物体检

测任务的 AlexNet 及代表性的改进方法、其他代表
性的改进方向.

2.1.1 AlexNet及代表性的改进方法

Krizhevsky 等[8] 提出新型卷积神经网络结构

(简称为 AlexNet, 其网络结构如图 2 所示), 并在
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图 2 AlexNet 卷积神经网络结构示意图[8]

Fig. 2 Network architecture of AlexNet convolutional neural networks[8]

ImageNet ILSVRC-2012 图像分类问题中取得最好
成绩 (Top-5 错误率为 15.3%), 其结果明显好于使
用传统方法的第二名取得的结果 (Top-5 错误率为
26.2%). 该方法训练了一个端对端 (End to end) 的
卷积神经网络实现图像特征提取和分类, 网络结构
共 7 层, 包含 5 层卷积层和 2 层全连接层. AlexNet
在训练阶段使用了 Dropout 技巧, 并通过图像平
移、图像水平翻转、调整图像灰度等方法扩充训练

数据集, 后者一方面通过扩充样本缓解了神经网络
的过拟合以及对网络参数优化时陷入局部最优的

问题, 也使得训练得到的网络对局部平移和光照变
化具有一定的不变性. 为了加快网络训练的速度,
AlexNet 采用 ReLU 代替传统神经网络常用的激
活函数 tanh/sigmod, ReLU 是一种非饱和非线性
(Non-saturating nonlinearity) 变换.

Overfeat[27] 首次使用同一个模型完成图像分
类、定位和物体检测三个任务, 其主要观点是通过共
享部分网络完成这三个任务, 能相互促进每个任务
的结果. Overfeat 继承了 AlexNet 的网络结构, 主
要区别在于: AlexNet 在提出时主要面向图像分类
任务, Overfeat 可以完成图像分类、定位和物体检
测三个任务; Overfeat 在训练时输入固定大小的图
像,测试时用多尺度输入, 没有使用AlexNet中的对
比度归一化, 采用无重叠区域的最大池化, 前两层的
特征图更大. 对于分类与检测问题, 常采用滑动窗口
对每一个图像块进行检测, 从而确定目标物体的类
别与位置, 即都需要一个滑动窗口对整幅图像进行
密集采样. 为提高计算效率, Overfeat 舍弃在图像
层级的滑动, 转而在特征层级进行滑动, 明显减少了
滑动窗口个数. 为了避免特征层级采样带来的稀疏
问题, Overfeat 采用多次采样插值的方法解决. 对

于图像分类、定位和物体检测问题的统一, Overfeat
采用复用权重的方式, 即在每一个尺度上同时运行
分类网络和定位回归网络. 对于每一个尺度, 分类网
络给出了图像块的类别概率分布, 回归网络进一步
为每一类给出了包围盒和置信度. 最后, 综合这些信
息, 给出分类与检测结果. Overfeat 虽然提出了将分
类、定位、检测任务一起解决的思想, 但这三个任务
在训练阶段仍是分开进行的[24].

AlexNet 用于物体检测时, 需要在图像金字塔
上采用滑动窗口的方式逐个判断, 随着图像的增大
待检测区域的数目呈平方上升. 为了解决这一问题,
Girshick 等将候选框 (Region proposals) 方法与卷
积神经网络相结合 (Girshick 等称之为 R-CNN),
采用仅对候选框逐个使用卷积神经网络判断的方

式, 不仅提高了物体检测的效率, 也提高了检测的
精度, 在 VOC2012 上取得了当时最好的检测平均
精度 mAP (Mean average precision), 把在该数据
集上的历史最好检测平均精度提高了约 30%[9]. R-
CNN 通过选择性搜索方法 (Selective search)[28] 对
图像进行过分割 (Over-segmentation) 得到大量分
割块, 根据分割图像块之间的纹理相似性和位置关
系对分割图像块进行合并, 可以得到许多连通的稳
定区域. 由于这些稳定区域通常包含待检测物体, 也
称之为候选区域. 对于这些候选区域 R-CNN, 通过
AlexNet 网络可以得到具有较强分辨力的特征, 最
后用这个特征进行分类. 该方法用于物体检测时, 为
了提高物体定位精度, 采用了类似于 DPM 方法[23]

中使用的包围盒回归方法 (Bounding box regres-
sion). 与基于滑动窗口的物体检测方法相比, 使用
候选框将显著减少判断的窗口个数, 提高物体检测
效率; 此外通过调整候选框方法, 可以在保证召回率
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表 2 部分具有代表性的图像分类和物体检测模型对比

Table 2 Comparison of representative image classification and object detection models

方法 输入 优点 缺点

AlexNet[8]
整张图像 (需要对图 网络简单易于训练, 对图像分类有较强的鉴 网络输入图像要求固定大小, 容易破环物体的

像放缩到固定大小) 别力 纵横比和上下文信息

GoogLeNet[11]
整张图像 (需要对图 对图像分类拥有非常强的鉴别力, 参数

网络复杂, 对样本数量要求较高, 训练耗时
像放缩到固定大小) 相对 AlexNet 较少

VGG[12]
整张图像 (需要对图

对图像分类拥有非常强的鉴别力
网络复杂, 对样本数量要求较高, 训练耗时, 需

像放缩到固定大小) 要多次对网络参数的微调 (Fine-tuning)

DPM[23] 整张图像
对物体检测拥有较强的鉴别力, 对形变 使用人工设计的 HOG 特征[26]; 对物体检测的

和遮挡具有一定的处理能力 精度通常比本表中其他的 CNN 网络低

R-CNN[9] 图像区域

对物体检测拥有很强的鉴别力; 比在图像

依赖于区域选择算法; 网络输入图像要求固定

金字塔上逐层滑动窗口的物体检测方法效

大小, 容易破环物体的纵横比和上下文信息;

率高; 使用包围盒回归 (Bounding box

训练是多阶段过程: 在特定检测数据集上对网

regression) 提高物体的定位精度

络参数进行微调、提取特征、训练 SVM (Sup-

port vector machine) 分类器、包围盒回归

(Bounding box regression); 训练时间耗时、

耗存储空间

SPP-net[10]
整张图像 (不要求固

对物体检测拥有很强的鉴别力, 输入图像可

网络结构复杂时, 池化对图像造成一定的信

定大小)
以任意大小, 可保证图像的比例信息训练速

息丢失; SPP 层前的卷积层不能进行网络参

度比 R-CNN 快 3 倍左右, 测试比 R-CNN

数更新[24]; 训练是多阶段过程: 在特定检测数

快 10∼ 100 倍

据集上对网络参数进行微调、提取特征、训练

SVM 分类器、包围盒回归; 训练时间耗时、

耗存储空间

Fast R-CNN[24]
整张图像 (不要求固

训练和测试都明显快于 SPP-net (除了候选

依赖于候选区域选择, 它仍是计算瓶颈
定大小)

区域提取以外的环节接近于实时), 对物体检

测拥有很强的鉴别力, 输入图像可以任意大

小, 保证图像比例信息, 同时进行分类与定位

Faster R-CNN[29]
整张图像 (不要求固

比 Fast R-CNN 更加快速, 对物体检测拥有

训练过程较复杂; 计算流程仍有较大优化空

定大小)

很强的鉴别力; 不依赖于区域选择算法; 输入

间; 难以解决被遮挡物体的识别问题图像可以任意大小, 保证图像比例信息, 同时

进行区域选择算法、分类与定位

的同时, 减少虚警 (False alarm), 进而提高物体检
测精度. 在网络优化方面, R-CNN 采用 AlexNet 网
络参数作为初值, 利用训练图像的候选区域数据对
网络参数进行微调 (Fine-tuning), 这种方式比随机
选取网络参数初值具有更快的收敛速度, 所需样本
也更少. 在物体检测问题中, R-CNN 比 AlexNet
有明显的优势, 但仍存在一些不足: 1) 全连接层
(Full-connected layer) 只能接受固定尺寸的输入,
R-CNN 要求对候选框进行缩放或裁减填充到固定
大小, 这不仅会破坏物体的纵横比和图像大小信息,
也会破坏物体的上下文信息; 2) R-CNN 使用包围
盒回归有助于提高物体的定位精度, 但如果待检测
物体存在遮挡或交叉时, 该方法很难提高定位精度.

He 等[10] 针对之前卷积神经网络仅能接受固定

尺寸的图像输入, 提出基于空间金字塔池化 (Spatial
pyramid pooling, SPP) 的网络层, SPP 层放在最
后一个卷积层后, 通过 SPP 层可得到固定长度的输
出, 然后送入并重新学习全连接网络层 (这样的网络
称为 SPP-net). 使用的网络结构类似于AlexNet 的
7 层网络, 包含 5 层卷积层和 2 个全连接层网络, 主
要区别是通过空间金字塔池化层连接卷积层与全连

接层. 在该方法中, 对卷积第 5 层 conv5 输出的特
征图分别进行 1 等分、4 等分、9 等分, 然后在每个
分块进行池化操作 (如Max pooling) 可得到定长的
特征. SPP 既可保证特征包含图像的整体信息 (1
等分), 也保留了图像的局部信息 (4 等分、9 等分及
更多等分), 由于特征是定长的, 无需关心空间金字
塔池化前的上层网络输出特征图尺寸, 可以直接传
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递给全连接网络层. 因此, SPP 可以解除对输入图
像大小固定的限制, 图像可以保留原有大小直接进
入网络进行训练与测试. 由于每张图像只需通过一
次 5 层前向卷积, 避免了 R-CNN 用于物体检测时
每个候选区域都需要通过 5 层前向卷积的耗时计算,
该方法于 2014 年在 VOC2007, Caltech101 数据集
上取得当时最好成绩, 并在速度上比 R-CNN 提高
了 24∼ 64 倍.
与 SPP-net 类似, Fast R-CNN[24] 也能用于不

同大小的图像上的物体检测, 提出感兴趣区域池化
(RoI pooling). Fast R-CNN 可以完成提取特征, 分
类和包围盒回归的端对端联合训练. 首先, 通过选
择性搜索 (Selective search) 得到图像中的候选区
域 (文中称为 ROI), 对图像建立图像金字塔并通过
前向传播可得到 conv5 特征金字塔; 然后, 对于特
征金字塔每个尺度的每个 ROI, 在 conv5 特征中取
出对应的区域, 用一个称为 RoI pooling 的特殊单
层 SPP 来统一到同样的大小的特征. 最后, 经过
全连接层输出两任务的优化目标: 第一个任务是分
类, 第二个任务是包围盒回归. Fast R-CNN 相比
SPP-net的优势在于: SPP-net中 SPP层前的卷积
层不能进行网络参数更新[24], 而 Fast R-CNN 可以;
SPP-net 为进行包围盒回归, 需要使用额外的回归
模型 (如线性 SVM 等), 包围盒回归不能融入整个
网络训练. Fast R-CNN 在除了候选区域提取以外
的环节接近于实时, 候选区域提取是计算中的瓶颈
问题.
鉴于候选区域提取是 Fast R-CNN 的计算瓶

颈, Ren 等[29] 提出了用于实时目标检测的候选框网

络 (Region proposal network, RPN), RPN 是一个
全卷积网络 (Fully convolutional network, FCN),
它可以从任意尺寸的图像中得到一系列的带有分数

(Objectness score) 的物体候选区域. RPN 能够生
成高质量的候选区域, 并可以嵌入卷积神经网络中
进行端对端的训练. RPN 与 Fast R-CNN 结合并
共享卷积层特征的网络称为 Faster R-CNN, 它在
PASCAL VOC 2007、2012 和 MS COCO 数据集
上取得了当时最好的检测结果, 并且整个计算过程
接近于实时 (使用较深的VGG模型也可达到 5 fps).

2.1.2 其他代表性的改进方向

AlexNet 网络提出后, 许多工作开始关注改进
CNN 的结构, 如在最初的若干个卷积层使用更小
的卷积窗口[19] 与卷积步长, 使用多尺度的训练与
测试数据等, 但仍基于浅层网络. Zeiler 等[30] 对

网络中层特征和分类器进行可视化分析, 得到在
ImageNet 上分类效果优于 AlexNet 的网络结构
ZF-net. ZF-net 把 AlexNet 中第一层卷积核的大
小由 11× 11 缩小为 7× 7, 把卷积步长由 4 减小 2,
可得到更丰富的特征. VGG 模型[12] 是对深层卷

积神经网络的一次系统尝试, 在 ILSVRC-2014 比
赛中获得第二名的成绩. 相比于传统浅层网络问
题 (5∼ 7 层), 网络随着层数的加深, 参数呈现指数
级增长, VGG 模型采用多层小窗口卷积核代替一
个大卷积核的方式减少参数的增长. 如使用三层具
有 3× 3 卷积核的卷积层代替一层具有 7× 7 卷积
核的卷积层, 如果通道数为 C, 那么一层具有 7× 7
卷积核的卷积层共有 7× 7×C ×C = 49C ×C
个参数, 而三层具有 3× 3 卷积核的卷积网络共有
3× (3× 3)× C × C = 27C × C 个参数, 明显地减
少了参数数目, 并且三层网络比一层网络更具有判
别性. 该方法还使用 1× 1 的卷积核[19], 可以在不影
响卷积层感受野的情况下增加决策函数的非线性.

将卷积神经网络与传统视觉识别模型融合.
Felzenszwalb 等[23] 提出的变形模板模型 DPM 将

物体分解为多个可形变的基础语义组件, 这种目标
检测方法融合物体整体信息, 语义组件信息与形变
信息进行目标检测. 该方法结合了整体上下文信息
与局部信息, 对形变、遮挡都有很好的鲁棒性. 该
方法采用 HOG 特征[26], 但这种人工设计的特征不
能保证对物体检测有很好的鉴别力. Girshick 等[25]

使用卷积神经网络的特征代替 HOG 这种人工设
计的特征, 应用于可形变的组件模型 DPM, 该方法
被称为 DP-DPM (Deep pyramid DPM). 由于可
形变的组件模型本身的复杂性, 不能很好嵌入卷积
神经网络中, DP-DPM 采用截断训练的方式, 使用
AlexNet 前 5 层网络得到具有强鉴别力的特征, 然
后把这些特征输入 DPM 中进行训练. DP-DPM
与传统 DPM 模型相比平均精度 mAP 有着大幅提
升, 与 R-CNN 相比 mAP 相近, 速度却明显快于
R-CNN.

已有视觉目标识别方法通常依赖于含有大量标

注图像的训练数据, 基于包围盒的图像标注方法通
常代价昂贵并且具有主观性. 近来, 提出了仅依赖于
图像级类别标注的弱监督卷积神经网络[31]. 该方法
研究了 CNN 是否能够从仅标注目标信息而不标注
目标位置的混杂图像场景中, 学习得到目标的定位
模型. 该方法对全监督网络结构进行了改进, 构造
了基于图像级别标注数据构造端对端的弱监督卷积

神经网络结构. 该网络的特点是: 在输出端增加全
局最大池化层来搜索最高得分的目标位置; 设计了
对图像中多个目标建模的损失函数. 基于 PASCAL
VOC2012 和MS COCO 数据的大量实验表明该弱
监督网络具有以下优点: 1) 能够输出精确的图像类
别标记; 2) 能够预测目标的近似位置; 3) 与基于目
标包围盒标注训练的方法相比可得到相近的结果.

对预处理部分进行了改进, 采用新的网络结
构[10, 24, 29]、训练策略、提出有形变约束的池化层[32]

等改进方法. 在物体检测问题中, R-CNN 等算法依
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赖于额外的候选区域检测过程. 在 SPP-net[10] 与
Fast R-CNN[24] 中, 虽然候选区域检测的计算是一
个瓶颈问题, 通过共享整张图像的卷积层特征图, 物
体检测时间已明显缩减. 在 Fast R-CNN 的基础
上, Ren 等[29] 提出了候选框网络 (Region proposal
network, RPN), 可以用于实时目标检测. 王晓刚
等[33] 研究了如何不依赖于人工设计特征和滑动窗

口来提取感兴趣的目标, 该方法同时求解了两个任
务: 在图像中对感兴趣的目标快速定位; 基于定位的
快速目标分割. 该方法提出一种联合学习框架, 在该
框架下每一个任务由一个多层卷积神经网络进行求

解, 两个网络合作来增强性能. 此外, Yan 等[34] 提

出了面向视觉识别的层次深度卷积神经网络. 将卷
积神经网络嵌入到一个两层分类结构中: 粗分类器
和精细分类器. 首先得到基于部件的预训练, 然后由
多项式 Logistic 损失正则项进行全局调优. 可选性
精细分类器以及卷积神经网络参数的缩减使得层次

深度卷积神经网络对于大规模视觉识别可伸缩. 实
验设计了两层次的深度卷积神经网络, 得到了较高
的识别率. Liu 等[35] 提出了稀疏卷积神经网络, 解
决了卷积神经网络中需要大量的参数计算、计算复

杂度高的问题; 通过使用稀疏分解, 有效地缩减参数
冗余. 在 ILSVRC2012 数据进行实验, 缩减了 90%
参数, 仅仅损失 1% 的准确性.
随着待处理图像数据规模和场景复杂程度的

增加, 卷积神经网络可以演化出各种图像理解模
型. 如面向局部对应点匹配的模型 3DMatch[36] (局
部小规模数据), 面向物体检测的模型 Deep sliding
shapes[37] (物体级别中等规模数据), 和面向复杂场
景理解的新颖计算模型 DeepContext[38] (场景级别
大规模数据) 等.
此外, 许多工作将卷积神经网络应用在与图像

分类和物体检测目标相近的新问题或应用上, 如细
粒度识别[39]、图像属性检测、实例检索、医学影像

检测[40], 并且取得了良好的效果, 卷积神经网络已
成为许多视觉识别问题的首选.
已有的卷积神经网络在图像分类和物体检测领

域取得一定的进展, 但仍面临许多的挑战: 1) 不断加
深的深层神经网络保证了图像分类和物体检测的精

度, 但也带来了巨大的计算压力, 如何快速精确地解
决问题是一个不小的挑战; 2) 在对于多物体相互交
叉或相互遮挡时, 大多数方法都不能很好地处理; 3)
运动模糊也会降低图像分类和物体检测的精度.

2.2 人脸识别和验证

人脸识别是指对输入图像的身份进行分类, 人
脸验证是指区分一对图像是否属于同一身份 (可转
化为一个二分类问题). 代表性的人脸识别方法包含
Eigenface、Fisherface 等子空间分析法[41], 通过比
较人脸图像在低维空间的投影进行识别. 基于卷积

神经网络的人脸识别方法使用了多层非线性特征变

换进行识别, 通常可取得明显优于传统方法的实验
结果[33].

DeepID 是一种用于人脸辨识的深度学习提取
高层特征方法[42], 将深度卷积网络最后隐层神经
元的输出作为 DeepID 特征. 在训练中区分 10 000
个类别的人脸并缩减特征抽取层的神经元数量, 深
度卷积网络将由一小部分隐层神经元逐步形成顶

层辨识相关特征. DeepID 在 LFW 数据上可得到

97.45% 的识别率. 传统人脸识别分为 4 步: 人脸检
测、配准、表示、分类; 在 DeepFace[43] 中, 配准和
表示采用三维人脸模型用分段仿射变换得到, 分类
器采用了一个 9 层神经网络. 该方法在包含 4 000
类的人脸图像数据库上进行训练, 在 LFW 数据得

到 97.35% 准确率, 在 YouTube 人脸数据 (YTF)
上能够缩减 50% 错误率. 人脸识别的关键是提出
有效的特征来缩减同一人的差异并增大不同人之间

差异, 将人脸识别和人脸验证信号作为监督, 由设
计的深度卷积网络可以学习到深度识别 –验证特征
(DeepID2)[44]. 由于学习到的 DeepID2 特征对于不
同的身份具有差异而对同一身份一致, 使得人脸识
别更加容易. 由学习得到的特征表示以及人脸识别
模型, 在 LFW 数据上达到了最高 99.15% 的人脸
识别准确性.
尽管基于卷积神经网络的人脸识别方法在

LFW 等测试数据上得到了较高的识别率, 但是与
基于传统方法的人脸识别方法类似, 基于 CNN 的
人脸识别方法仍存在许多挑战性的问题, 如面部特
征点定位、人脸、姿态等对人脸识别效果的影响, 都
是需要深入研究的问题[45].

2.3 场景的语义分割和深度恢复

场景的语义分割是指对于一幅图像中的每一个

像素给出其所属于的场景类别[46−48], 场景深度恢复
是基于彩色或灰度图像恢复每个像素对应深度值的

问题, 两者实质都是对输入图像的每个像素进行分
类或回归, 已有方法集中在如何同时考虑单个像素
的预测以及场景蕴含的上下文约束.
场景语义分割的参数化方法通常学习不同标注

区域的外观 (Appearance) 和结构关系 (Structural
relationship)[49−52], 这些方法扩展性往往不够好,
对新数据需要重新训练[53]. 场景语义分割的非参
数化方法通常学习测试数据和训练数据间的差异

模型, 将训练数据的语义标注转化为测试数据的预
测[54−56], 逐个像素 (Per-pixel) 或者超像素 (Super-
pixel) 分割, 使得最终结果依赖于超像素分割和假
设的结果.

Farabet 等[46] 使用多尺度的卷积神经网络对输

入图像进行特征提取, 并结合超像素划分和条件随
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机场 (Conditional random fields, CRF), 得到像素
语义的类别. 这种方法减小了对人工设计特征的需
求, 生成对于纹理、形状、上下文信息的有效表示.
Pinheiro 等[57] 将场景分割与目标检测相结合, 联
合训练两个目标. Mohan[58] 在卷积神经网络中加入

了反卷积层, 从而实现了一种端对端的场景语义分
割方法, 但是需要固定大小的输入. Long 等[59] 在

此基础上提出一种端对端的全卷积神经网络 FCN
(Fully convolutional networks), 将全连接层变为核
大小为 1 的全卷积层, 使得 FCN 可以接受任意大
小的输入. 该网络使用了池化 –反卷积结构来保证
输出图像和输入图像具有相同的大小, 通过融合低
层特征和高层特征得到具有更多细节的分割结果.
Zheng 等[60] 将条件随机场转变成为一种递归神经

网络 (Recurrent neural networks, RNN) 网络层,
连接在 FCN 之后, 对 FCN 的结果进行平滑和优化,
得到细节更具体更平滑的分割效果.

Liu 等[53] 研究了一种半参数化人体服饰分割方

法. 该方法不需要对数据进行预处理, 而且对新的
标注数据 (如新类别数据) 具有良好的扩展性. 在基
于 K 近邻的非参数方法框架下, 参数化的匹配卷积
神经网络 (Matching convolutional neural network,
MCNN) 根据 K 近邻图像标注的语义区域, 在测试
图像上能够找到最佳匹配区域, 并预测出匹配的置
信度和位置偏移. 具体来说, 提取出输入图像中的人
体区域, 使用 K 近邻方法从训练库里找出 K 个近

邻, 得到 K 个图像对, 每个图像对使用卷积神经网
络学习两者之间的相似性和位置偏差, 融合所有的
结果得到最终的划分结果. 最后采用超像素间平滑
性等方法对划分结果进行平滑处理.

Eigen 等[61] 提出基于单幅图像的深度图和法向

图恢复以及场景语义分割的 CNN 网络. 该网络由
三部分构成: 第一部分网络提取图像特征, 第二部分
网络得到低分辨率的预测结果, 第三部分网络得到
高分辨率的预测结果, 第一部分和第二部分网络的
结果经过上采样并结合卷积后的原始图像输入至第

三部分网络. 对于深度图和法向图恢复任务, 同时恢
复深度图和法向图的效果优于分别恢复这两个任务,
完成对深度图和法向图的预测后, 输入原始图像、深
度图和法向图即可进行语义分割. 对于语义分割, 基
于多通道输入 (彩色图像、深度图和法向图) 的预测
结果优于基于单通道 (彩色图像) 输入得到的结果.

Liu 等[62] 研究了将 CNN 和条件随机场 CRF
结合起来从单目图像预测深度的方法. 网络前面几
层网络用CNN提取特征, 然后用条件随机场计算网
络的损失并反馈至前面几层网络. 将输入图像划分
为超像素, 以每个超像素为中心的一个图像块作为
CNN 的输入, 得到预测的深度. 每组相邻的超像素
对 (Sp, Sq) 计算 K 个相似度度量 (Spq1, Spq2, · · · ,

Spqk), 将这些相似度度量输入一个全连接层得到相
似度值 Rpq; 将所有超像素预测的深度值和所有的
超像素对的相似度值 Rpq 输入 CRF 损失层计算网
络损失, 该损失函数的优化可直接使用反向传播方
法求解.

已有的卷积神经网络已经能在一定程度上解决

图像语义分割和深度恢复的问题, 为了得到更加精
细和准确的结果, 需要根据特定的问题设计出能够
更好满足上下文约束的网络结构.

2.4 人体关节检测

本节主要介绍使用卷积神经网络从图像中估计

人体关节位置的方法. 基于人体关节点位置, 可以较
为容易地恢复人体姿态信息. 已有方法通常使用关
节的空间位置约束、上下文约束来减少不合理的关

节位置识别结果.
Tompson 等[63] 直接从深度图像学习人手关节

位置进而重建模型 (网络结构见图 3), 将卷积神经
网络应用于人手关节检测问题. 该方法提出了一个
针对人手等链状物体的实时连续姿态估计系统, 通
过可端对端训练的卷积神经网络得到人手关节点的

二维位置, 然后结合原始的深度图像重构人手姿态.
该方法分为三个阶段: 随机森林分类器分割出人手
区域; 卷积神经网络学习关节点位置; 使用逆向运
动学 (Inverse kinematic, IK) 方法进行姿态恢复.
Jain 等[64] 在 Tompson 等方法[63] 的基础上加入关

节位置的空间约束, 提出一种新的人体姿态估计方
法. 该方法结合了底层特征和高层弱结构模型, 由卷
积神经网络来找出图像中身体关节的位置, 并加上
身体各个部位的位置关系约束, 构成了一个对身体
姿态的描述. 训练多个卷积神经网络, 每个卷积神经
网络输出关节位置的空间分布概率图. 采用滑动窗
口方法, 将图像输入卷积神经网络可得到各个关节
的空间概率分布, 然后结合身体多个关节的位置约
束优化关节位置, 该方法可减少不合理的关节位置.
Oberweger 等[65] 对比了不同层数和结构的卷积神

经网络对关节位置的识别效果, 在多尺度卷积神经
网络、深的卷积神经网络、浅的卷积神经网络中加

上三维姿态的先验信息, 可以显著提升关节位置识
别效果. 该方法还通过加入关节点的上下文信息迭

图 3 基于卷积神经网络的关节检测方法[63]

Fig. 3 Hand joint detection with convolutional neural

networks[63]
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代优化关节点的位置, 能使得关节估计结果更准确.
这类方法的主要挑战在于如何解决人体肢体自遮挡

导致的关节检测误差以及如何提高检测精度.

3 总结和讨论

本文阐述了卷积神经网络在图像理解, 特别是
图像分类、物体检测、人脸识别、语义图像分割等领

域的研究进展与典型应用. 图像理解也推动了卷积
神经网络在网络结构、训练方法等方面的完善. 卷
积神经网络虽然在一些数据上, 如 ImageNet 上取
得了成功, 但是如何针对实际特定问题、特定图像训
练库设计更有效的网络结构, 融合问题先验信息、从
理论和应用上评估网络性能等都是需要深入研究的

问题. 我们觉得可能的研究方向有:
1) 卷积神经网络将卷积、池化与神经网络结合,

有效地利用了图像的结构信息. 进一步, 如何有效利
用领域知识, 改进网络结构来获取视觉上的不变性
值得引起关注;

2) 在理论上, 如何在算法中利用深度模型的选
择性、稀疏性, 如何设计算法保证收敛性;

3) 目前, GoogLeNet, VGG 的网络结构已超过
20 层, 如何针对更大规模数据、更深结构网络设计
高效的数值优化、并行计算方法和平台.
随着理论和应用的深入研究, 卷积神经网络在

图像理解中将会得到更好的应用.
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ran Associates, Inc., 2015. 1981−1989

58 Mohan R. Deep deconvolutional networks for scene parsing
[Online], available: http://arxiv.org/abs/1411.4101, May 3,
2016

59 Long J, Shelhamer E, Darrell T. Fully convolutional net-
works for semantic segmentation. In: Proceedings of the
2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. Boston, MA: IEEE, 2015. 3431−3440

60 Zheng S, Jayasumana S, Romera-Paredes B, Vineet V, Su
Z Z, Du D L, Huang C, Torr P H S. Conditional random
fields as recurrent neural networks. In: Proceedings of the
2015 IEEE International Conference on Computer Vision.
Santiago, Chile: IEEE, 2015. 1529−1537

61 Eigen D, Fergus R. Predicting depth, surface normals and
semantic labels with a common multi-scale convolutional ar-
chitecture. In: Proceedings of the 2015 IEEE International
Conference on Computer Vision. Santiago, Chile: IEEE,
2015. 2650−2658

62 Liu F Y, Shen C H, Lin G S. Deep convolutional neural fields
for depth estimation from a single image. In: Proceedings of
the 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. Boston, MA: IEEE, 2015. 5162−5170

63 Tompson J, Stein M, Lecun Y, Perlin K. Real-time continu-
ous pose recovery of human hands using convolutional net-
works. ACM Transactions on Graphics (TOG), 2014, 33(5):
Article No. 169

64 Jain A, Tompson J, Andriluka M, Taylor G W, Bregler C.
Learning human pose estimation features with convolutional
networks. In: Proceedings of the 2014 International Confer-
ence on Learning Representations. Banff, Canada: Compu-
tational and Biological Learning Society, 2014. 1−14

65 Oberweger M, Wohlhart P, Lepetit V. Hands deep in deep
learning for hand pose estimation. In: Proceedings of the
20th Computer Vision Winter Workshop (CVWW). Seggau,
Austria, 2015. 21−30

常 亮 北京师范大学信息科学与技术

学院副教授. 主要研究方向为计算机视

觉与机器学习.

E-mail: changliang@bnu.edu.cn

(CHANG Liang Associate profes-

sor at the College of Information Sci-

ence and Technology, Beijing Normal

University. Her research interest covers

computer vision and machine learning.)

邓小明 中国科学院软件研究所副研究

员. 主要研究方向为计算机视觉. 本文通

信作者. E-mail: xiaoming@iscas.ac.cn

(DENG Xiao-Ming Associate pro-

fessor at the Institute of Software, Chi-

nese Academy of Sciences. His main re-

search interest is computer vision. Cor-

responding author of this paper.)

周明全 北京师范大学信息科学与技术

学院教授. 主要研究方向为计算机可视

化技术, 虚拟现实.

E-mail: mqzhou@bnu.edu.cn

(ZHOU Ming-Quan Professor at

the College of Information Science and

Technology, Beijing Normal University.

His research interest covers information

visualization and virtual reality.)

武仲科 北京师范大学信息科学与技术

学院教授. 主要研究方向为计算机图形

学, 计算机辅助几何设计, 计算机动画,

虚拟现实. E-mail: zwu@bnu.edu.cn

(WU Zhong-Ke Professor at the

College of Information Science and

Technology, Beijing Normal University.

His research interest covers computer

graphics, computer-aided design, computer animation, and

virtual reality.)

袁 野 中国科学院软件研究所硕士研

究生. 主要研究方向为计算机视觉.

E-mail: yuanye13@mails.ucas.ac.cn

(YUAN Ye Master student at the

Institute of Software, Chinese Academy

of Sciences. His main research interest

is computer vision.)

杨 硕 中国科学院软件研究所硕士研

究生. 主要研究方向为计算机视觉.

E-mail: yangshuo114@mails.ucas.ac.cn

(YANG Shuo Master student at the

Institute of Software, Chinese Academy

of Sciences. His main research interest

is computer vision.)

王宏安 中国科学院软件研究所研究员.

主要研究方向为实时智能, 自然人机交

互. E-mail: hongan@iscas.ac.cn

(WANG Hong-An Professor at the

Institute of Software, Chinese Academy

of Sciences. His research interest cov-

ers real-time intelligence and natural

human-computer interactions.)


