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第6课 图像分类

主讲人：叶梓

上海交通大学博士

主要研究方向：机器学习、深度学习、人工智能

计算机视觉
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本章结构

o ILSVRC竞赛

o 常见的CNN
n Alexnet
n VGG
n GoogLeNet（Inception V1、V2、V3）
n ResNet、ResNeXt

o 应用案例：

n VGG
n ResNet
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图片分类

判断图片中是否有某个物体

• 一个图对应一个标签

• 性能指标

• Top1 error  前1中1
• Top5 error  前5中1
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输出:
Scale
T-shirt

Steel drum
Drumstick
Mud turtle

✔ ✗
输出:
Scale
T-shirt

Giant panda
Drumstick
Mud turtle

Steel drum



互联网新技术在线教育领航者

ILSVRC竞赛

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
• 多个任务

• 图像分类（Image Classification )
• 1000个分类

• 训练集（1.2M）、验证集（50K）、测试集（150K）

• 场景分类（Scene Classification）
• 物体检测（Object Detection）
• 物体定位（Object Localization）
• 场景解析（Scene parsing）

• URL
• http://image-net.org/challenges/LSVRC/2017/
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ILSVRC竞赛

ImageNet数据集

• 根据WordNet组织的图片集

• 100,000+个词/词组（synsets）
• 8,000+个名词

• 为一个名词提供平均1000张图片

• 总共14,197,122张图片

• 支持21,841个synsets
• URL

• http://image-net.org/
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ILSVRC竞赛

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
• 多个任务

• 图像分类（Image Classification )
• 场景分类（Scene Classification）

• 来自MIT的Places2数据集（图片10M+、分类400+）
• 365个场景分类

• 训练集（8M）、验证集（36K）、测试集（328K）

• 物体检测（Object Detection）
• 物体定位（Object Localization）
• 场景解析（Scene parsing）
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卷积神经网络（CNN）

ImageNet性能进化
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CIFAR-10数据集

o 该数据集共有60000
张彩色图像，这些
图像的分辨率是
32*32，分为10个类
，每类6000张图。

o 其中有50000张用于
训练，构成了5个训
练批，每一批10000
张图；另外10000用
于测试，单独构成
一批。

o 测试批的数据里，
取自10类中的每一
类，每一类随机取
1000张。
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collected by Alex Krizhevsky, 
Vinod Nair, and Geoffrey Hinton.
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卷积神经网络（CNN）

网络进化

• 网络：AlexNet  VGG  GoogLeNet  ResNet
• 深度：8  19  22  152
• VGG结构简洁有效

• 容易修改，迁移到其他任务中去

• 高层任务的基础网络

• 性能竞争网络

• GoogLeNet：Inception v1  v4
• Split-transform-merge

• ResNet：ResNet1024  ResNeXt
• 深度、宽度、基数(cardinality)
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CNN结构的演化
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AlexNet网络

• ImageNet-2012竞赛第一

• 标志着DNN深度学习革命的开始

• 5个卷积层 + 3个全连接层

• 60M个参数 + 650K个神经元

• 2个分组  2个GPU（3GB）
• 使用两块GTX 580 GPU训练了5~6天

• 新技术

• ReLU非线性激活

• Max pooling池化

• Dropout regularization

AlexNet网络
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还包括后来不被认可的LRN。
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AlexNet网络

AlexNet网络
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卷积层1 卷积层2 卷积层3 卷积层4 卷积层5 全连接1

全连接2

全连接3
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AlexNet网络
• 输入层:   224 x 224 x  3
• 卷积层1: 96   x  11  x 11 x 3      LRN  MP  ReLU
• 卷积层2: 256 x   5   x  5  x 48    LRN  MP  ReLU （通道独立）

• 卷积层3: 384 x   3   x  3  x 256  ReLU （通道合并，双GPU交互）

• 卷积层4: 384 x   3   x  3  x 192  MP  ReLU （通道独立）

• 卷积层5: 256 x   3   x  3  x 192  ReLU （通道独立）

• 全连接层1: 4096  ReLU
• 全连接层2: 4096  ReLU
• 全连接层3: 1000  ReLU
• Softmax层: 1000
• Loss: 标签概率的log值之和

卷积神经网络（CNN）
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局部响应
归一化

最大化
池化

激活函数
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AlexNet网络
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• 局部响应归一化(LRN)
• Local Response Normalization 

• 神经元的侧抑制机制

• 某个位置（x,y）上沿通道方向上的归一化

• n为邻域值，N为通道数

• 超参数： k=2, n=5, α=0.0001, β=0.75 

AlexNet网络

16/48

提出VGGNet的论文认为此技术既
没有用，又浪费开销。
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Network-in-Network网络（NiN）

• 提高CNN的局部感知区域的非线性

• 卷积层1x1卷积层Max池化层

Network-in-Network网络
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源自2014年ICLR
的一篇论文，

Alexnet网络参数
大小是230M，采
用NiN的算法才
29M。
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1×1卷积

o 1×1卷积，实现的是“同一个像素点上
”的各个通道的值得线性组合。

o 这里的“全连接”指的是卷积前通道数
与卷积后通道数之间的。

n f(a11x1+a12x2+…+a1cxc)=y1

n f(a21x1+a22x2+…+ a2cxc)=y2
n ……

n f(ak1x1+ak2x2+…+ akcxc)=yk

o 1×1的卷积有两个方面的作用

n 实现跨通道的交互和信息整合 
n 进行卷积核通道数的降维和升维
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w×h×c

1×1×c×k

w×h×k

卷积前

卷积后
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VGG网络

• 提出目的是为了探究在大规模图像识别任务中，
卷积网络深度对模型精确度有何影响。 

• 一个大卷积核分解成连续多个小卷积核

• 核分解：7x7核   3个3x3核（由ReLU连接）

• 参数数量：49C2     27C2   

• 减少参数，降低计算，增加深度

• ImageNet-2014竞赛第二

• 网络改造的首选基础网络

VGG网络
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C:通道数
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l 从左至右每一列代表
着深度增加的不同的
模型，从上至下代表
模型的深度；

l 其中：conv<滤波器
大小>-<通道数>

l 其中E（即VGG19）
是较为常见的VGG
架构；

l 随着层数的增加
AE，参数增加的
并不是很多

VGG网络
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GoogLeNet出现之前，主流的网络结构突破大
致是网络更深（层数），网络更宽（神经元数
），但现在看来这纯粹是增大网络的缺点。

GoogLeNet网络

• ImageNet-2014竞赛第一

• 进化顺序
• Inception V1  Inception V2  Inception V3  Inception V4

• 为了提升性能

• 减少参数，降低计算

• 增加宽度、深度

GoogLeNet
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Inception V1网络

• 核心组件Inception Architecture
• Split-Merge1x1卷积, 3x3卷积, 5x5卷积, 3x3池化

• 增加网络对多尺度的适应性

• 增加网络宽度

• Bottleneck Layer使用NiN的1x1卷积进行特征降维

• 大幅降低计算量

• 取消全连接

• 参数量大，减负

• 辅助分类器

• 解决前几层的梯度消失问题

GoogLeNet
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Inception V1网络

• 核心组件Inception Architecture （稀疏连接结构）

• 1*1，3*3，5*5的卷积和3*3的pooling组合在一起

• 亮点是从NIN中引入了1*1 卷积核

Inception V1
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Inception V1

24/48

o 上图中：假设前一层的输出为28*28*192，则，
o a的weights数量为：

1*1*192*64+3*3*192*128+5*5*192*32=387072
o a的输出feature map大小为：

28*28*64+28*28*128+28*28*32+28*28*192=28*28*416
o b的weights数量为：

1*1*192*64+(1*1*192*96+3*3*96*128)+(1*1*192*16+5*5
*16*32)+1*1*192*32=163328

o b的输出feature map大小为：
28*28*64+28*28*128+28*28*32+28*28*32=28*28*256

o 可以看出1*1 conv一方面减少了weights，另一方面降低了
dimension。
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Inception V1网络

• 取消全连接层

• 本质上是一个全尺寸的卷积层

• 全连接层占用了大量参数

• AlexNet: 58.6M (6x6x256x4096 + 4096x4096 + 4096x1000)
• VGG: 72M (7x7x256x4096 + 4096x4096 + 4096x1000)

• 由全局平均池化替代（Global average pooling）
• 输入：7x7x1024
• 输出：1x1x1024

• 一大趋势

Inception V1
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全局平均池化

o 全局平均池化就没有size，它针对的是整张feature 
map.
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Inception V1网络

• 2个辅助分类器

• 深网络中，梯度回传到最初几层，存在严重消失问题

• 有效加速收敛

• 测试阶段不使用

GoogLeNet
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GoogLeNet
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GoogLeNet
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Inception V2网络

• 核心组件

• Batch Normalization（批归一化） 
• 白化：使每一层的输出都规范化到N(0, 1)
• 解决Internal Covariate Shift问题

• 允许较高学习率

• 取代部分Dropout
• 5x5卷积核2个3x3卷积核

Inception V2网络
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Inception V2网络

• Batch Normalization批归一化

• 在batch范围内，对每个特征通道分别进行归一化

• 所有图片，所有像素点

Inception V2网络
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图片2
k通道

图片3
k通道

计算出均值&
标准差

减去均值&除
以标准差
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Inception V2网络

• 训练阶段实时计算

• 测试阶段使用固定值（对训练求平均）

Inception V2网络
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每个Batch中k组均值-
标准差会被存储

无Batch，将所有Batch的k
组均值-标准差分别求平均
，使用这K组平均
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Inception V2网络

• 位置：卷积BNReLU
• 配对使用scale & shift

• 添加一组逆算子：scale乘子, bias偏置

• 这组参数需要学习

Inception V2网络
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Inception V3网络

• 核心组件

• 非对称卷积：

• N x N 分解成 1 x N  N x 1
• 降低参数数量和计算量

• 在中度大小的feature map上使用效果才会更好，对
于m*m大小的feature map,建议m在12到20之间。

Inception V3网络
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Inception V3网络

o Inception V3优化了Inception Module的结构
，V3有三种不同的结构，如下图。

o 这些Inception Module只在网络的后部出现，
前部还是普通的卷积层。
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• 8x8的Inception
• 17x17的

Inception
• 35x35的

Inception
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Inception V3网络

• 高效的降尺寸（Grid size）
• 避免表达瓶颈

• 降尺寸前增加特征通道

• 2个并行分支

• 卷积分支+池化分支

• 串接分支结果

Inception V3网络
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• 无表达瓶颈
• 计算量很大

• 有表达瓶颈
• 计算量小
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Inception V3网络

• 不增加计算量

• 避免表达瓶颈

• 增强结构（表达力）

• 宽度、深度

Inception V3网络
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Inception V3网络

• 取消浅层的辅助分类器

• 完全无用

• 深层辅助分类器只在训练后期有用

• 加上BN和Dropout，主分类器Top1性能提升0.4%
• 正则化作用

• 用在最后一层17x17后

Inception V3网络
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Inception V4网络
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总结一下Inception

o 代替人工确定卷积层中的过滤器类型或者确定
是否需要创建卷积层和池化层；

o 不需要人为的决定使用哪个过滤器，是否需要
池化层等，由网络自行决定这些参数；

o 即：预先给网络添加所有可能值，将输出连接
起来，让网络自己学习它需要什么样的参数。

o Inception 网络有个问题：网络的超参数设定的
针对性比较强，当应用在别的数据集上时需要
修改许多参数，因此可扩展性一般。
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ResNet残差网络

o Is learning better networks as easy as stacking 
more layers?
n vanishing/exploding gradients
n degradation
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ResNet残差网络

• 核心组件Skip/shortcut connection
• Plain net: 可以拟合出任意目标映射H(x)
• Residual net

• 可以拟合出任意目标映射F(x)，H(x)=F(x)+x
• F(x)是残差映射，相对于identity来说

ResNet残差网络
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ResNet残差网络

• 其他设计

• 全是3x3卷积核

• 卷积步长2取代池化

• 使用Batch Normalization
• 取消

• Max池化

• 全连接层

• Dropout

ResNet残差网络
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ResNet残差网络

• 更深网络：根据Bootleneck优化残差映射网络

• 原始：3x3x256x2563x3x256x256
• 优化：1x1x256x643x3x64x641x1x64x256

ResNet残差网络
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Inception-ResNet网络
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ResNet残差网络
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ResNet残差网络
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ResNeXt网络

• 提出“深”和“宽”之外的第3个维度：

• cardinality（基数）

• 采用Split-Transform-Aggregate策略

• 将卷积核按通道分组，形成32个并行分支

• 低维度卷积进行特征变换

• 加法合并

• 同参数规模下，增加结构，提高模型表达力

• 100层ResNeXt = 200层ResNet
• ILSVRC-2016竞赛第2

ResNeXt网络
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ResNeXt网络

• 还记得AlexNet吗？ ResNeXt实际上就是将group 
convolution引进了ResNet中，以获得更少的参数。

• 32x4d块结构

ResNeXt网络
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ResNeXt网络

• 打破或deeper，或wider的常规思路，ResNeXt则认
为可以引入一个新维度，称之为cardinality。

• 增加cardinality基数可以不断提高性能

ResNeXt网络
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Cardinality: the size of the 
set of transformations
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ResNeXt网络

• 32x4d结构参数

• 32个分支

• 每分支4通道

• Bottleneck width

ResNeXt网络
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典型CNN的参数与效果对比

51/48

模型名 AlexNet VGG GoogLeNet v1 ResNet
时间 2012 2014 2014 2015
层数 8 19 22 152

Top-5错误 16.4% 7.3% 6.7% 3.57%
Data Augmentation + + + +

Inception(NIN) – – + –
卷积层数 5 16 21 151
卷积核大小 11,5,3 3 7,1,3,5 7,1,3,5
全连接层数 3 3 1 1
全连接层大小 4096,4096,1000 4096,4096,1000 1000 1000

Dropout + + + +
Local Response 
Normalization + – + –

Batch Normalization – – – +
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CNN设计准则

• 避免信息瓶颈

• 卷积过程中

• 空间尺寸H x W逐渐变小

• 输出通道数C逐渐变多

• H x W x C要缓慢变小

CNN设计准则
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CNN设计准则

• 通道（卷积核）数量保持在可控范围内

• 输入通道数量C
• 输出通道数量K
• 参数数量

• 操作数量

CNN设计准则
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CNN设计准则

• 感受野要足够大

• 卷积是基于局部图片的操作

• 捕捉大尺寸内容

• 多个小尺寸卷积核 vs 一个大尺寸卷积核 
• 参数少，计算快

• 多个非线性激活

CNN设计准则
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CNN设计准则

• 分组策略降低计算量

• G组M/G个滤波器           vs           M个滤波器

CNN设计准则
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CNN设计准则

• 低秩分解降低参数&计算量

CNN设计准则
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准确性 vs. 执行效率

ImageNet分类
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演示环节

• VGG网络

• ResNet网络
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参考资料

o http://baijiahao.baidu.com/s?id=160188294495
3788623&wfr=spider&for=pc

o https://blog.csdn.net/guoyunfei20/article/details
/78122504

o https://raw.githubusercontent.com/titu1994/Ince
ption-v4/master/Architectures/Inception-v4.png
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问答互动

在所报课的课程页面，

1、点击“全部问题”显示本课程所有学员提问的问题。
2、点击“提问”即可向该课程的老师和助教提问问题。
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LOGO

小象学院：互联网新技术在线教育领航者

– 微信公众号：小象学院

联系我们


