
Lecture 3：卷积神经网络

卷积神经网络基础

引入

概念：卷积神经网络的出现

基础概念

概念：卷积神经网络基础概念

概念：

卷积神经网络 ( ConvolutionalNeural Network，CNN ) 在上世纪 90 年代提出；

本质：

卷积神经网络，改变了之前由手工设计卷积核的方式，变成了使用大量样本、自动学习卷

积核；

概念：图像

假设有一个 32*32  大小的彩色图像，彩色图像有 RGB 三个值；

因此是一个 32*32*3  的立方体；

概念：卷积核 - convolution kernel

图像大小为 32*32*3 ，卷积核大小为 5*5*3 ；

这个卷积核将会作用在这个图像上，它会以此作用在这个图像的各个部分，小的这个可以

在图像上任意移动，每移动到一个地方、将会输出一个数，这个数是：卷积核上的数字核
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图像上被卷积核覆盖的区域的数组分别相乘再求和，得到一个数字；

概念：卷积过程

可以将图像卷积看成全连接网络的权值共享：

p1 = w1⋆x1 + w2⋆x2 + w3⋆x4 + w4⋆x5 + b1

p2 = w1⋆x2 + w2⋆x3 + w3⋆x5 + w4⋆x6 + b2

p3 = w1⋆x4 + w2⋆x5 + w3⋆X7 + w4⋆x9 + b3

p4 = w1⋆x5 + w2⋆x6 + w3⋆x8 + w4⋆x9 + b4

其中还要加上 b1到b2 的偏置；

在卷完一次之后、还需要往旁边移动一个单位，继续卷积；

概念：步长

在完成上一次卷积之后，下一次卷积、卷积核要移动多远；

假设 Stride=[1,1] ，即每次往右边移动一格，然后移动到顶部之后、再从头开始，往下

移动一格、再往右移动；

假设 Stride=[2,2] ，即每次往右边移动两格；

最后卷积得到的结果，叫做特征图；

概念：通道

深度有时候也称为数据的“通道” channel ；

卷积核通常与它所处理的数据/输入数据拥有同样的通道数；

概念：特征图

假设：

图像大小, (M, N)

卷积核大小(m,n)

步长(u,v)
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因此，卷积得到的特征图每个点为：

点1 : 1 − m

点2 : (1 + u) ∼ m + u

:

点K：1 + (k − 1)u ∼ m + (k − 1)u ≤ M

因此：

k ≤
M − m

u
+ 1； L ≤

N − n

v
+ 1

概念：补零 Padding

如果步长很大，可能会导致卷积核无法卷积到图像的部分区域。因此需要通过 Padding

的方式将图像扩大，从而使得卷积核可以卷积图像的全部区域；

问题：最多可以补多少个零？

假设卷积核为 2*2  ，则最多 Padding  一圈；

概念：多卷积核

如果我们用 6 个卷积核，就能获得 6 个特征图 ( feature map )；

你也可以把产生的 6  个特征图看成一个新的“图像”，其 height，width，channel  数目

分别是 28,28,6 ；

简化画法：
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卷积神经网络与多层神经网络

概念：卷积神经网络与多层神经网络

概念：

卷积神经网络：

对应的传统神经网络形式：
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LeNet 卷积神经网络

模型分析

概念：LeNet 卷积神经网络

区别：传统神经网络当中，每一个神经元核每一个输入 x 都相连接。但卷积神经网络当中

之和部分向连接；

概念：更本质的区别 - 共享权重

W1 被四个神经元共享，其他的 W 同样；

在后向传播时，

结构：

概念： SubSampling  层

也称之为 降采样层；
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比如：在上图中，对 28*28*6  的特征途中，每个 2*2  的矩阵进行一个求和平均，算成

一个数；

通过 SubSampling  层通过每个 2*2  的矩阵进行一个求和平均，变成 14*14*6  的层；

概念：非线性层

非线性层不会改变图像的大小，因此未在上面标注出来；

最常用的非线性函数是 ReLU ；

注意：图上的每一个线性变换之后，都必须接上一个非线性变换。因为如果两个线性变换

接在一起，实际上等于是可以使用一个线性变换来替代；

分析：从 14*14*6的Subsampling -卷积> 10*10*16

用 16  个 5 * 5 * 6  的卷积核， Stride =1 ，作用到 14 * 14 * 6  的特征图上；

概念：全连接层 - Full Connection

从这一层，特征图完全展开；

在 S4  中有 5*5*16=400  个数；

下一层的神经元个数为 120 个，将 400  个数核 120  个神经元全连接；

这一层的参数个数为 (400+1)*120 ，其中的 +1  为偏置；

然后再和 84 个神经元全连接，从 84 连接 10 个神经元；
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参数个数

分析：参数个数

在到达 10 之后，得到了 y，使用 SoftMax(z)=p

最后使用 E = −∑10
i=1 Yi log(pi) (交叉熵) 作为损失函数；

总结：

1. 卷积 + 池化 = 特征提取；

2. 全连接层 = 分类器；

3. 浅层的卷积神经网络得到的是比较细节的信息；

4. 深层的卷积神经网络得到的是比较整体、轮廓的信息；

概念：
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使用 Caffe 实现 LENET-5

代码：使用 Caffe  实现 LENET-5

其中，大部分的参数是在全连接层；

总结：

整个网络的计算速度，取决于卷积层；

整个网络的参数个数，取决于全连接层；

代码： create lmdb.sh

制定数据和编译的工具的目录；

然后，第一步是把所有的图片变成 Caffe 看得懂的形式；

Caffeine 把这些图片弄好后，打包弄进来训练；

代码： compute_mean.sh

算出训练图像的均值：

代码： train lenet.sh
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AlexNet

AlexNet 基本概念

概念： AlexNet  基本概念

代码： lenet_solver.prototxt

test interval ：每隔 500 次训练，进行以此测试；

学习率： base_lr  - 0.01

概念：

ImageNet  包含超过 120  万张彩色图片，属于 1000  个不同类别，这是目前为止最大的

图像识别数据库；
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AlexNet 带来的改进

分析： ALexNet  和 LeNet  的区别

Alex Krizhevsky  等人构建了一个包含 65 万多个神经元，待估计参数超过 6000  万的

大规模网络，这一网络被称为 AlexNet ；

在第二层输入的 96 个卷积核，上面 48 个是一个 GPU，下面是另一个 GPU；

经过一个卷积层和池化层，最后经过若干全连接层，得到 1000 维的向量；

网络结构上、和 LENET 没有本质的区别；

结构：

分析：

第一层： 224*224  的图片。 11*11  的卷积核，一共有 16 个卷积核；

第二层：经过 Max Pooling ；

第三层：卷积...

结果：

Alex、Krizhevsky  等人在 ImageNet  的测试集上获得了 37.5%  的 Top1  错误率 (即正

确的类不是测试中排名第的类的百分率)和 16.4%  的 Top5  错误率 (即正确的类不是测试

中排名前五的类的百分率)，这比第二名 45.7%  的 Top1  错误率和 25.8%  的 Top5  错

误率高出了 8 个百分点；

考虑到第二名与第三名的差距只有 1 个百分点左右，这个结果可以说是遥遥领先；

改进一：以 ReLU  函数代替 sigmoid  或 tanh  函数

如果神经元的个数非常多、模型特别复杂的时候，使用 Sigmoid  将会出现问题；
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因为在后向传播时、如果每一个神经元都激活，都往后传输值，在神经网络很大时将会产

生问题；

而如果使用 ReLU，则可以保证在每一层当中，激活的神经元个数只有一半左右；

因此可以更加有效的控制收敛的速度，使得收敛性变得更好；

并且，因为 ReLU  在大于零时、其梯度始终为 1，因此使得其在向前传播时可以传更深远

的影响；

改进二：使用池化技术

概念：池化

Pooling

含义：

图像中的相邻像素倾向于具有相似的像素值，因此通过卷积层相邻的像素输出的也是

具有相似的值。这意味着卷积层当中输出的大量值都是冗余的；

因此可以使用池化，意思是把邻近的像素作为一个“池子”来重新考虑；

如图所示，左边所有红色的像素值可以看做是一个“池子”经过池化操作后，变成右边

的一个蓝色像素；

、

在 AlexNet  中，提出了最大池化 ( Max Pooling ) 的概念，即对每一个邻近像素组

成的“池子”，选取像素最大值作为输出；

在 LeNet  中，池化的像素是不重叠的，而在 AlexNet  中进行的是有重叠的池化；

实践表明，有重叠的最大池化能够很好的克服过拟合问题，提升系统性能；

补充：

前向这样计算池化时，往后传递时、使用的是赢者通吃的方式，取最大的那个值、直

接把梯度值传递回去；

分析：

为什么池化技术可以使得性能更好？

1. 做了降采样；

当参数很多的时候，时刻要考虑收敛的问题；

使用池化时，除了最大值之外，其他值都不会被考虑，从而让激活的神经元更

少，因此可以更好的收敛；

2. 做了一个非线性的操作；

求所有值的最大值，是一个非线性的操作；

因为如果全是线性的变化，功能会有所重合；

举例：

最大池化：更多的保留图片的纹理特征和局部特征；
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平均池化：更多的保留图片的背景信息和全局特征；

改进三：随即丢弃

概念：

随机丢弃 ( Drop out )；

为了避免系统参数更新过快导致过拟合，每次利用训练样本更新参数时候，在设定的

层次里面，随机的“丢弃一定比例的神经元，被丢弃的神经元将不参加训练过程，输

入和输出该神经元的权重系数也不做更新；

这样每次训练时训练的网络架构都不一样，而这些不同的网络架构却分享共同的权重

系数；

实验表明，随机丢弃技术减缓了网络收敛速度，也以大概率避免了过拟合的发生；

分析：

图示：

假设这三层、每一层都做丢弃；

Dropout  做法是，对每一层，每次训练时以概率 p  丢弃一些神经元，这样每

次训练的网络都不一样；

训练结束后的测试流程，要用完整的网络结构，同时对该层的所有的参数 (W,

b)  都要乘以 (1-p)

代码：

每一次训练要丢弃一定的值；

效果：

可以加快网络的收敛，其所做的事情和池化的效果本质上是一样的，即每一次只改变

一定的参数；
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其他常见网络结构

概念：近年流行的网络结构

VGGNet

并且进行随机丢弃时，进行训练时、每一层不断变化，相当于是同时在训练一大堆网

络，然后将一大堆网络平均、合到一起，作为完整的结果；

改进四：增加训练样本

概念：

尽管 ImageNet  的训练样本数量有超过 120  万幅图片，但相对于 6 亿待估计参数

来说，训练图像仍然不够；

Alex  等人采用了多种方法增加训练样本，包括：

（1）将原图水平翻转；

（2）将 256 * 256  的图像随机选取 224 * 224  的片段作为输入图像；

运用上面两种方法的组合，可以将一幅图像变为 2048  幅图像；

还可以对每幅图片引入一定的噪声，构成新的图像；

这样做可以较大规模增加训练样本，避免由于训练样本不够造成的性能损失；

改进五：使用 GPU  加速训练过程

采用 2 片 GTX 580 GPU  对训练过程进行加速，由于 GPU  强大的并行计算能力，使得训

练过程的时间缩短数十倍，哪怕这样，训练时间仍然用了六天；
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概念： VGGNet

GoogleNet

概念： GoogleNet

引入：

为何要将 2 个 3*3  卷积核叠到一起?

因为 2 个叠到一起的 3*3  卷积核，感受野 ( Receptive Field )是 7*7 , 大致可以替代

7*7  卷积核的作用；

但这样做可以使参数更少，参数比例大致为 18:49 ；

概念：感受野

将每一个神经元、推到其最原始的那副图上时，其占据几个神经元；

比如有三个层， Layer3  中的一个点是经过了两次卷积之后、在原本的 Layer1  中 7*7

的大小的图像，其在经过两次卷积后、变成了 Layer3  中的一个点；

结果：

这样导致的结果时、其计算的速度更加的慢，但识别率提升了；

图示：
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ResNet - 残差网络

概念： ResNet  - 残差网络

卷积神经网络的应用

举例：卷积神经网络的应用

概念：

把前面层次的输入，直接加到后面去；

如果不把前面层的输入加到前面去，层次变得很深后、可能不收敛；

但是如果直接将前面层次的内容输入到后面，可以使得收敛速度变快；

分析：

(1) 作者首先发现了，训练一个浅层的网络，无论在训练集还是在测试集上，都比深层网

络表现好，而且是在训练各个阶段持续的表现好；

(2) 在这个例子中，既然 20 层的网络表现比 56 层的好，那么大不了另外 36  层什么事

情也不做，于是产生了将浅层网络的输出直接加到后面层的想法；

2015  年， DeepID
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补充： Transfer Learning  - 迁移学习

比如现在要做身份证识别，但是现在只有几百万张欧美人脸的图片；

此时可以使用欧美人连图片进行训练，训练完之后，再使用十万张亚洲人脸的图片、对这

个模型进行调优，使得其能够识别亚洲人的人脸；

然后再使用几万张身份证的图片、再对其进行调优，使得其能够识别身份证照片上的亚洲

人的人脸；

即用训练好的网络、做特征体的提取器；

获
取
笔
记
持
续
更
新
可
加
微
信
：
Wa
nd
D2
27
7


	Lecture 3：卷积神经网络
	卷积神经网络基础
	引入
	基础概念
	卷积神经网络与多层神经网络

	LeNet 卷积神经网络
	模型分析
	参数个数
	使用 Caffe 实现 LENET-5

	AlexNet
	AlexNet 基本概念
	AlexNet 带来的改进

	其他常见网络结构
	VGGNet
	GoogleNet
	ResNet - 残差网络

	卷积神经网络的应用




