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摘要:基于卷积神经网络的图像分类算法的优势是传统方法无法比拟的。卷积神经网络利用其设计好的网络

结构和权值共享的特点,能够从数量庞大的训练数据中学习图像底层到高级语义的抽象特征,而且端到端的学

习省去了在每一个独立学习任务执行之前所做的数据标注。多年来,卷积神经网络经过科研人员的探索和尝

试,从最开始的多层神经网络模型,演变出多种优化结构,性能不断提高。本文介绍了基于卷积神经网络图像

分类算法的研究进展,叙述了卷积神经网络在图像分类中的经典模型和近年来的改进方法,并对各个模型进行

分析,展示各种方法在ImageNet公共数据集上的性能表现,最后对基于卷积神经网络的图像分类算法的研究

进行总结和展望。
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0 引言

  图像分类是图像分割、目标检测
 [17]、人脸识

别[810]、行为识别和姿态估计[1113]等视觉任务的基础

任务。近年来,深度学习模型已被证明是具有卓越分

类能力的机器学习算法。深度学习强调模型结构的

深度和特征学习的重要性,采用有监督或无监督的方

式对图像从底层到高级的语义特征进行学习。典型

的深度学习模型有深度信念网络(Deep
 

Belief
 

Net-
work,DBN)[14]、受限玻尔兹曼机(Restricted

 

Boltz-
mann

 

Machine,RBM)[15]、卷积神经网络(Convolu-
tional

 

Neural
 

Network,CNN)[16,17]等。卷积神经网

络已被证明是解决各种视觉任务的有效模型[1821]。

  卷积神经网络是受到动物视觉神经系统启发被

提出的。加拿大科学家David
 

H.Hubel[22]和瑞典科

学家Torsten
 

N.Wiesel[23]从1958年开始对猫视觉

皮层进行研究,他们在 V1皮层里发现两种细胞,简
单细胞(Simple

 

Cells)和复杂细胞(Complex
 

Cells),
这两种细胞的共同特点就是每个细胞只对特定方向

的条形图样刺激有反应,两者的主要区别是简单细胞

对应视网膜上的光感受细胞所在的区域很小,而复杂

细胞则对应更大的区域,这个区域被称作感受野

(Receptive
 

Field)。早在1980年,日本的 Kunihiko
 

Fukushima[24]提出的 Neocognitron模型,即为模拟
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这种作用的结构。随后LeCun等[25]基于Fukushima
的研究工作,使用误差梯度回传策略设计和训练

CNN(被称为LeNet5),这就是现今计算机视觉领域

第一个卷积神经网络。

  基于卷积神经网络的图像分类方法,可以从海量

且有噪声的图像中学习到目标的高层特征,且这种特

征对于目标某种程度的形变有很好的鲁棒性。卷积

神经网络是一种带有卷积结构的深度神经网络,其将

原始图像输入网络,经过数据预处理后,网络各节点

传递图像数据并经过逐层的权重迭代更新和计算,最
终输出类别标签上的概率分布,图像的特征由卷积神

经网络自动学习,不需要手动设计。此外,卷积神经

网络卷积层中的网络稀疏连接和卷积核权值共享两

大特性,有利于神经网络的快速学习并避免过度拟

合[26],使得网络结构变得简单,适应性更强,泛化能

力提高[27]。

  CIFAR10[28]、CIFAR100[28],特别是ImageNet
数据集[29]是目前深度学习图像领域应用最广泛的数

据集。2012 年 举 办 的 图 像 分 类 竞 赛 (ImageNet
 

Large
 

Scale
 

Visual
 

Recognition
 

Challenge)中,由

Alex
 

Krizhevsky等[30]实现的深层CNN结构系统获

得冠军,当时取得了最佳分类效果,也是在此后,更多

的更深 更 宽 的 神 经 网 络 被 提 出,如 VGGNet[31]、

GoogleNet[32]、ResNet[33]、DenseNet[34]等。近 几 年

来,有研究者开始对神经网络的特征图通道、空间、卷
积核等方面进行结构上的改进,提出SE

 

block[35]、

SK
 

block[36]等注意力机制,它们可以直接放入现有

的神经网络中进行训练。也有研究者使用现有的网

络,如ResNet用作基线网络进行模型改进研究,如

Res2Net[37]、ResNeSt[38],提出的这些模型在广泛使

用的图像分类ImageNet数据集上,均得到优于基线

网络的准确率,网络性能得到一致的提升。下面本文

将对上述卷积神经网络的研究过程进行详细介绍。

1 卷积神经网络经典模型

1.1 VGGNet网络

  VGGNet是由Simonyan等[31]提出的非常经典

的CNN模型,在2014年的ImageNet挑战赛中以

92.3%的准确率获得亚军。VGGNet整体结构十分

简洁,主体采用多个3×3的小卷积核,每个卷积后都

伴有非线性激活函数。3个3×3的卷积可等价于1
个5×5卷积,但小卷积核替代大卷积核,却能增加网

络的非线性表达能力,因而 VGGNet在图像复杂特

征表达上具有天然的优势。每隔2个或者3个3×3
的卷积层就连接一个2×2的最大池化层,将卷积层

和最大池化层进行反复堆叠即构成VGGNet网络主

体。部分结构采用1×1的卷积核,后伴有激活函数,
在不影响输入输出维度的情况下,增加模型的非线

性。如果卷积层和全连接层堆叠的层数总共为16
层,那么 就 称 这 个 网 络 为 VGG16。研 究 表 明,当

VGG模型的层数过深时,会因为参数的误差变大导

致网络的退化,因此一般VGG的模型多数为16—19
效果最佳。因为结构简单和性能稳定的优势,现在

VGGNet仍在图像处理领域被广泛研究和应用。图

1展示了VGGNet的网络架构。

图1 VGGNet的网络架构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

VGGNet

  从VGGNet提出到现在,仍然有许多研究者将

其使 用 到 自 然 应 用 场 景 中。孙 新 立[39]通 过 构 建

VGG16模型,以颜色和纹理作为煤和矸石图像的类

别特征,结合迁移学习方法,解决了目前人工捡矸法、
机械湿选法操作过程中无法解决的效率问题,其识别

准确率达到99.18%,能够有效地识别出煤和矸石。
田佳鹭等[40]提出改进的VGG16模型来对猴子图像

数据进行分类,模型的优化包括利用Swish作为激活

函数,将softmax
 

loss与center
 

loss相结合作为损失

函数以实现更好的聚类效果,采用性能完善的Adam
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优化器;同时用训练集训练模型以确定微调参数信

息,再用测试集检验模型准确性;该方法对猴子图像

分类的准确度可达到98.875%,分类速度也得到显

著提升。

1.2 Inception网络

  Szegedy等[32]提出的Inceptionv1模型使用22
层Inception网络结构模块,Inceptionv1模型与以往

的卷积神经网络模型相比,其特点在于最后一层使用

全局平均池化层代替全连接层,降低空间参数,让模

型更加健壮,抗过拟合效果更佳。该模型在ILSVRC
 

2015
 

比赛分类任务上以93.3%的正确率获得该届比

赛的冠军。Inception模块的主要思路是使用一个密

集成分来近似或者代替最优的局部稀疏结构,使其能

够降低网络复杂度,达到提高神经网络的计算资源利

用率,提升其分类准确率并且减少过拟合的情况。经

典的Inception模块如图2所示。

图2 经典的Inception模块
 

Fig.2 
 

Classical
 

Inception
 

module

  模块中包含几种不同大小的卷积:1×1卷积、

3×3卷积、5×5卷积以及一个3×3的池化层,让网

络增加了对不同尺寸度的适应性,这些卷积层和池化

层会把它们得到的特征组融合到一起,输入给下一层

Inception模块。

  一般而言,提升网络性能最直接的方法是增加网

络的深度和宽度。其中,网络的深度指的是网络的层

数,宽度指的是每层的通道数。当深度和宽度不断增

加时,需要学习的参数也不断增加,巨大的参数容易

发生过拟合,并且会导致计算量加大。Incaptionv1
模型通过引入稀疏特性,将全连接层转换成稀疏连接

的方法解决上述问题。Incaptionv1模型取得成功

之后,研究人员在其基础上进行诸多应用和改良。在

应用方面,Shichijo等[41]构建了一种能自行诊断幽门

螺杆菌感染的Inceptionv1模型,经过测试,模型的

准确性为87.7%,诊断时间194
 

s;Zhuo等[42]提出一

种使用卷积神经网络的车辆分类新方法,先对Incep-
tionv1模型进行ILSVRC2012数据集预训练,分类

中汽车共分为公共汽车、汽车、摩托车、小巴、卡车和

货车6类,经过试验平均准确率为98.26%。在改良

方面,针对Inceptionv1模型收敛速度太慢的问题,

Ioffe等[43]将BN层引入Inceptionv1模型,提出In-
ceptionv2模型;Szegedy等[44]为提高网络学习效

率,进一步引入卷积因子化的思想,把较大的卷积分

解成较小的卷积,通过级联的方式来减少参数量,进
而提出Inceptionv3模型。之后Szegedy等[45]又对

Inceptionv3模型进行优化,提出Inceptionv4和In-
ceptionResNet模型。

1.3 ResNet网络和DenseNet网络

  理论上,网络深度越深,模型的非线性表达能力

越好,分类性能应该更好。但研究表明,神经网络因

为网络层数太深,会引发梯度反向传播中的连乘效

应,从而导致梯度爆炸[46]、梯度消失[47]等问题,研究

人员通过在网络中加入BN[48]、Dropout[49]的方式,
解决上述问题。He等[33]创新性提出的 ResNet网

络,从改变网络结构的角度解决深层网络梯度消失问

题,在训练集和验证集上,都证明越深的ResNet网

络模型,其错误率越小。

  ResNet使用的残差学习单元如图3所示,整个

残差学习单元除了正常的权重层输出外,还有一个分

支把输入直接相连到输出上,该输出和权重层输出做

相加运算得到最终的输出。若输入x 学习,最终得

到的输出为 H(x),F(x)是权重层的输出,则整个残

差学习过程中可以表达为
 

H(x)=F(x)+x。如果

权重层没有学习到特征,即F(x)为0,则 H(x)为一

个恒等映射(Identity
 

Mapping)。多个残差学习单元

产生多个旁路的支线将输入信息绕道传到输出,保护

信息的完整性,确保最终的错误率不会因为深度的变

大而越来越差。

图3 残差学习单元

Fig.3 
 

Residual
 

learning
 

unit
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  残差学习单元使用恒等映射,把当前输出直接传

输给下一层网络,相当于一个捷径连接(Shortcut
 

Connection),也称为跳跃连接(Skip
 

Connection),同
时在后向传播过程中,将下一层网络的梯度直接传递

给上一层网络,这样就解决了深层网络的梯度消失问

题。捷径连接并不会产生额外的计算量。ResNet的

残差学习单元解决了深度网络的退化问题,可以训练

出更深的网络,是深度网络的一个历史性突破。

  在模型表征方面,虽然ResNet不能更好地表征

图像某一方面的特征,但是其允许逐层深入地表征更

多模型,利用网络深度去理解图像更多有意义的语义

特征。ResNet的设计使得前向传播和反向传播算法

可以顺利进行,因此,在极大程度上,ResNet使得优

化较深层模型更为简单。此外,ResNet的捷径连接

既不产生额外的参数,也不会增加计算的复杂度。捷

径连接通过简单的执行函数映射,并将它们的输出添

加到叠加层的输出,再通过反向传播。所以,整个

ResNet网络可以被看作是一种端到端的训练模式。

  与ResNet的原理一致,DenseNet
 [34]也是建立层

与层之间的连接来达到特征重用的目的,不同的是

DenseNet层与层之间的连接具有密集连接特性,进
一步增强了特征重用的效果。DensNet的基本架构

如图4所示,深度DenseNet具有3个稠密块(Dense
 

Blocks)。DensNet与ResNet模型的区别在于,在网

络中任何两层之间都会有直接的连接,也可以理解为

网络每一层的输入都是前面所有层输出的集合。从

结构上看,感觉是极大地增加了网络的参数和计算

量,但实际上DenseNet模型比其他网络有着更高的

效率。由于每一层都包含之前所有层的输出信息,通
过网络每层的特征重复利用,当前层只需要较少的特

征图就可以把DenseNet模型的每一层设计得特别

窄,从而解决网络的冗余现象,降低参数量。在稠密

块中的每一个单元实际上都是一个瓶颈层(Bottle-
neck

 

Layer),其中包括一个1×1卷积核和一个3×3
卷积核。相邻块之间的层称为过渡层(Transition

 

Layer),具体包括一个BN层、一个1×1卷积和一个

池化层,通过卷积和池化来改变特征图的大小,同样

能降低冗余。一个块中有 N 个特征图,通过一个

0—1的参数来限制输出的特征图数量。

图4 DensNet基本架构

Fig.4 Basic
 

architecture
 

of
 

DensNet
 

  DensNet网络通过学习比较少的特征图来降低

特征学习的冗余,鼓励特征重用,一定程度上缓解了

梯度消失问题。因为不需要重新学习冗余特征图,这
种密集连接模式相对于传统的卷积网络,大大减少了

参数的数量,在比ResNet网络使用参数更少的情况

下,达到ResNet网络的准确率。

2 卷积神经网络改进方法

  尽管卷积神经网络的经典模型在视觉大赛中表

现出色,但若识别的局部区域大小多样化且图像包含

较多的噪声,则不能充分提取目标特征的信息,影响

网络的分类与识别性能。于是人们开始考虑是否能

够通过改进特征图通道、卷积核等来进一步提高网络

提取特征能力。近3年来,通过引入注意力机制方法

改进ResNet网络,从而提高CNN图像分类算法性

能的研究十分广泛。其中,注意力机制模块的作用是

使卷积神经网络在训练过程中更加精准地判断输入

图像的哪个部分需要更加关注,从而从关键部分进行

特征提取,得到重要信息,提升网络性能。而ResNet
由于网络残差块的特殊效果,对ResNet网络的改进

已经成为一个专门的、独特的卷积神经网络研究,以
下将对用于图像分类的ResNet网络的改进方法进

行介绍。

2.1 SENet
  卷积核作为卷积神经网络的核心部件,其本质上

只建模图像的空间信息,并没有建模通道之间的信

息。面对现实中复杂的图像,深层网络虽然可以获取

图像更高层的语义信息,但是增加网络层数难免会让

训练过程出现过拟合现象,效果有时甚至比浅层网络

更差。因此,Hu等[35]提出一种利用通道信息理解图

像语义的注意力机制模型SENet,即关注特征在通道

之间的关系,它是ImageNet
 

2017收官赛的冠军模

型,在很大程度上减小了之前模型的错误率,并且复

杂度低,新增参数量和计算量都很小,属于轻量级
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模型。

  SE块的构成如图5所示,SENet模块主要由挤

压(Squeeze)和 激 励(Excitation)两 部 分 组 成。在

Squeeze部分中,C 个大小为H×W 的特征图通过全

局平均池化,特征图 H×W×C 被压缩成一维的1×
1×C,即相当于一维的参数获得了 H×W 大小的全

局信息,具有全局的感受野。在Excitation部分中,

将Squeeze得到的1×1×C 加入全连接层(Fully
 

Connected),通过参数W 为每个特征通道生成权重,
获取每个通道的重要性,以此来显示建模通道之间的

相关性。得到不同通道的重要性大小后,通过乘法主

通道加权到先前的特征,实现在通道上对原始特征的

重新校准。

图5 SENet模块

Fig.5 SENet
 

module
 

  其他新网络架构的提出需要进行大量的调参工

作才能达到理想效果,SENet模块则可以根据实际

研究需求,直接嵌入在其他卷积神经网络架构中(图
6),组成SEInception、SEResNet等网络。

图6 SEInception
 

(左)和SEResNet
 

(右)

Fig.6 SEInception
 

(left)
 

and
 

SEResNet
 

(right)

  注意力机制的提出并应用于CNN模型结构是

近年来改进CNN结构的一大亮点,已经有大量研究

受到SENet的启发,进行改进并应用到图像识别领

域,并取得一定进展[50,51]。注意力机制的核心目标

是从全局众多复杂信息中选择出对当前视觉任务目

标更重要的信息。在图像分类中,当神经网络获取对

目标任务更关键的信息,也就相当于找到了对分类目

标更具有判别性的区域,从而提高网络的分类精度。
传统的图像分类模型只是单纯地利用不同大小的卷

积核在空间维度和特征维度提取特征,然后将信息进

行聚合从而获取全局信息。这种提取特征的过程容

易因为噪声的干扰不能准确定位到目标任务的可区

分区域,反而容易提取到不相关的识别区域。SENet

能够从通道的角度,通过全面捕获通道依赖性,自动

获取每个特征通道的重要程度,然后依照这个重要程

度提升有用的特征并抑制对当前任务用处不大的特

征,从而提高网络识别性能。

2.2 SKNet
  Li等[36]提出的SKNet是一种动态选择机制,允
许每个神经元根据输入信息的多个尺度自适应地调

整其感受野大小。SKNet在计算上属于轻量级,参
数量和计算成本只是轻微增加。SKNet在ImageN-
et

 

2012 数 据 集 上,相 比 其 他 常 见 的 模 型,如

Inceptionv4[45]、SENet101[35]等均有提升,Top1错

误率仅为18.40%。

  SENet是针对特征图的通道注意力机制的研

究,SKNet则是针对卷积核的注意力机制的研究,着
重突出卷积核的重要性。常见的卷积神经网络中,对
于特定任务的特定模型,卷积核大小是确定的,而在

SKNet模型中,卷积核的大小可以是不确定的,其允

许网络可以根据输入信息的多个尺度自适应地调节

接受域大小,其灵感来自于人的双眼在看不同尺寸、
不同远近的物体时,视觉皮层神经元接受域大小会根

据外界刺激来进行调节。

  如图7所示,SKNet由Split、Fuse和Select
 

3个

运算符组成。Split运算符使用不同大小的卷积核

(3×3和5×5)对输入图像进行卷积,生成具有各种

内核大小的多个路径。Fuse运算符聚合来自多个路

径的信息,类似于SENet模块[35]的挤压激励处理,
两个特征图相加后,进行全局平均池化和全连接操

作,输出两个矩阵a 和b,其中矩阵b 为冗余矩阵,
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b=1-a。Select运算符实际上对应于SENet模块

中的Scale运算,将两个权重矩阵a 和b与对应经过

Split运算得到的两个特征图进行加权操作。图7仅

展现了双分支的情况,实际应用中可以扩展为多

分支。

图7 SKNet模块

Fig.7 SKNet
 

module

  与Inception网络[44]中的多尺度不同,SKNet是

让网络自己选择合适的尺度。与SENet[35]仅考虑通

道之间的权重不同,SKNet不仅考虑通道之间的权

重,还考虑分支中卷积的权重,充分利用组卷积和深

度带来的较小理论参数量和计算量的优势,使得模块

在增加多路与动态选择的设计中不会带来很大的计

算开支。总的来说SKNet相当于给网络融入软注意

力机制,是一种泛化能力更好的网络结构。虽然In-
ception网络的多尺度设计精妙,效果也不错,但实际

上是通过人工设计卷积核的大小进行特征提取。

SKNet这种为获取不同特征信息可以自适应卷积核

大小的结构,是卷积神经网络模型极限的一次重要突

破。目前已经有相关研究引入SKNet的思想改进

网络[52,53]。

  SKNet是对特征图进行权重调整的网络结构,
它并不会改变特征图的大小,因此,它可以嵌入到现

有网络模型中的任意地方来对特征进行提取操作,如

SKResNeXt50、SKResNet50等,进而提升网络的

实验效果。

2.3 Res2Net
  尽管ResNet有效地解决了网络深度加深造成

的梯度爆炸和梯度消失的问题,使得特征提取能力更

强大,但在ResNet网络的残差块中,最具有特征提

取能力的卷积核只有通用的单个3×3卷积核。然

而,自然场景下的物体可能以不同的尺寸出现在一个

图像中,物体的基本上下文信息可能占据比物体本身

大得多的区域,ResNet的单尺度卷积核获得的单一

尺度感知信息不能很好地理解自然场景下的图像、对
象及其周围环境,导致网络不能准确识别目标对象。
为解决该问题,有研究通过设计多尺度特征[5457]提取

模型来提升网络性能。Gao等[37]在ResNet的基础

上,提出Res2Net网络,通过在单一残差块中对残差

连接进行分级,进而可以提取到细粒度层级的多尺度

表征,同时增加每一层的感受野大小,以此方式进一

步提高网络模型的分类与识别性能。图8左图给出

ResNet的瓶颈块(Bottleneck
 

Block)和 Res2Net模

块的结构对比图。

  ResNet网络中瓶颈块的结构采用1×1、3×3、

1×1三层卷积层结构。Res2Net模块只是修改了瓶

颈块中的3×3卷积层,在单个残差块内构造类似于

分层的残差连接,并引入一个新的超参数Scale,它将

输入通道数平均分成多个特征通道,Scale越大表明

多尺度提取能力越强。图8右图展示了Scale=4时

Res2Net模块示意图,即将第一层1×1
 

卷积层的输

出特征分为4组,为减少参数量并将特征重利用,第
一组无卷积操作,随后的第二、第三组会将卷积后得

到的特征图输出的同时传入下一组,第三、第四组每

次卷积操作都会接收到前面每一组特征的信息。如

此,网络将得到不同数量以及不同感受野大小的输

出,如Y2 得到3×3的感受野,那么Y3 得到5×5的

感受野,Y4 会得到更大尺寸7×7的感受野,最后将

这4个输出进行融合并经过一个1×1卷积。也就是

说,每个3×3卷积核可以接受来自该层前面的所有

特征,每次分类特征经过3×3的卷积处理后,其输出

的感受野要比输入更大。这样的操作,将使每一组卷

积最终的输出信息更加丰富、更具有多尺度特征。相

较于ResNet的模块单一尺度的特征提取,Res2Net
的模块设计提升整个网络的多尺度特征提取能力,更
适应于自然场景下的图像分类与识别。

  Res2Net的通用性和便利性与其他多尺度模型
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相比要更强,可以与现有的最新模块或网络相整合,
例如ResNeXt[58]、SE模块[35]等。

  图8 ResNet的瓶颈块(左图)和Res2Net模块(右图)

  Fig.8 Bottlecheck
 

block
 

in
 

ResNet
 

(left
 

figure)
 

and
 

Res2Net
 

module
 

(right
 

figure)

2.4 ResNeSt
  ResNet网络的设计初衷很大程度上缓解了网络

的退化问题,使得网络可以学习更深层次的特征,但
其感受野大小是固定且单一的,无法融合不同尺度的

特征,也未能充分利用跨通道特征之间的相互作用,

ResNeSt[38]的设计弥补了这些缺点。第一,ResNeSt

网络借鉴 GoogleNet[32]采用多路径机制,每个模块

由不同大小的卷积核组成,在网络层数足够深的情况

下可以提取到不同尺度特征同时减小计算量。第二,
为了进一步提取多样性的目标特征,ResNeSt网络借

鉴ResNeXt[58]的设计思想,在残差块中采用组卷积、
多分支的架构。不同组之间形成的不同子空间可以

让网络学到更丰富的多样性特征。第三,设计的网络

架构在保证良好的特征多样性提取能力情况下,让网

络聚焦于局部信息,避免噪声干扰,有助于整个网络

实现更精准的图像识别任务。因此,ResNeSt网络借

鉴SENet[35]和SKNet[36]的思想,将注意力机制的思

想引入分组卷积中,不仅建模通道之间的重要程度,
建立通道注意力,同时用非线性方法聚合来自多个卷

积核的信息,建立特征图注意力。最终的 ResNeSt
网络是基于ResNet[33]进行修改的,在单个网络内合

并特征图的拆分注意力,将通道维度的注意力机制扩

展到特征图组表示,形成模块化。

  图9展示了ResNeSt模块,其中包含特征图组

(Featuremap
 

Group)和拆分注意力(Split
 

Atten-
tion)操作。特征图组中,特征图被分为多个组,每个

图9 ResNeSt模块

Fig.9 
 

ResNeSt
 

module

395



投稿系统网址:http://gxkx.ijournal.cn/gxkx/ch

组内又进行分组。超参数K 和R 分别表示特征图组

的数量和基数组内的分组数,基数组内的每个分组称

为Splits,总的特征图分组数可以表示为G=K×R。
在基数组中的每个Split进行1×1和3×3的卷积,
得到R 个特征图后进行拆分注意力操作。每个基数

组得到的输出进行Concat操作,再与Shortcut路径

中1×1卷积配合。多个ResNeSt模块堆叠最终组

成ResNeSt网络。

  ResNeSt网络与现有的ResNet变体相比,不需

要增加额外的计算量,且可以作为其他任务的骨架。

ResNeSt在ImageNet图像分类数据集上的准确率

超越 了 ResNet[33]、ResNeXt[58]、SENet[35]和 Effi-
cientNet[59],是当前ResNet网络的最强改进版本。

3 ImageNet数据集上各类网络模型性能

对比

  本文在前面章节中介绍并分析了在卷积神经网

络中图像分类领域网络的发展现状。以下是在相关

参考文献的实验部分使用ImageNet数据集进行分

类得到的Top1性能对比。表1展示了在ImageNet
数据集上不同CNN模型的性能对比,仅选取最优结

果。GFLOPs表示每秒10亿次的浮点运算数,Pa-
rams表示参数数量。

  从表1可以看出,第一,网络的深度越深,准确率

通常越高,参数量和计算量也会相应增加。ResNet
网络从50层增加到152层、ResNeXt从50层增加到

101层、DenseNet从121层增加到264层、SENet从

50层增加到154层、SKNet从50层增加到101层、

ResNeSt从50层增加到101层时,网络性能均有所

提升,证明增加网络的深度是提高分类效果的重要因

素,卷积网络深度越深,能获取的信息越多,得到的特

征也越丰富,准确率就越高。但此时不可避免的是网

络越深,神经元的数量也就越多,必然导致参数量和

运算量的增加。第二,当网络深度到达一定程度时,
网络会出现退化的现象,准确率下降,但增大输入图

像的大小进行训练,在一定程度上可以缓解网络的退

化,网络能识别到的图像信息越多。ResNet从101
层增加到152层时,输入224×224的图像进行训练

时准确率出现下降。尽管ResNet能够训练很深的

网络,但也存在一定瓶颈,在网络深度更深的情况下,
网络无法更好收敛。当输入图像大于224×224时,

ResNet网络从101层增加到152层时准确率反而上

升,说明增大输入图像的大小可以改善网络的分类性

能。第三,在更深的网络模型中,DenseNet具有较强

的竞争力,当网络深度增加到264层时,分类准确率

仍然有所提升。DenseNet脱离加深网络层数和加宽

网络结构来提升网络性能的定式思维,从特征的角度

考虑,通过特征重用、旁路(Bypass)设置以及密集连

接的特性很大程度上缓解了过拟合问题的产生,能够

训练比ResNet更深的网络且保证准确率不受深度

影响而下降。第四,多尺度和多分支的网络相较于同

深度的其他网络获得的准确率更高,如Inception网

络、SKNet网络和ResNeSt网络,这类网络能够对不

同粒度的特征进行采样,获取更加强大的特征表达,
从而提高准确率。第五,在神经网络中,注意力模块

通常是一个额外的神经网络,能够给输入的不同部分

分配不同的权重。引入SE、SK、CBAM 等注意力模

块的网络,相较于基线网络的准确率高,这类网络模

型能够忽略无关信息,不断聚焦到最具辨别性的区

域,进一步提高网络的分类准确率,且增加的参数量

很小。第六,通过将ResNeSt与其他50层和101层

配置、类似复杂度的 ResNet变体作比较,ResNeSt
的Top1准确率达到最高,且参数量没有大幅度增

加,性能得到显著提升,网络的泛化能力极强。说明

在卷积神经网络中,分组卷积、多尺度方法、注意力机

制等思想的共同引入可以从卷积、通道、特征图等方

面全面理解图像信息,进一步提升网络的分类效果。

表1 ImageNet数据集上各类网络模型性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

various
 

network
 

models
 

on
 

ImageNet
 

dataset

卷积神经
网络模型
CNN

 

model

Top1准确率
Top1

 

accuracy

224×224 320×320
/

299×299

GFLOPs Params
(M)

VGG16[31] 72.98 — 15.47 —

VGG16SE[35] 74.78 — 15.48 —

Inceptionv3[44] — 78.80 5.73 27.1

Inceptionv4[45] — 80.00 12.31 42.0
InceptionResNet
v2[45]

— 80.10 13.22 55.0

ResNet50[33] 76.15 76.86 4.14 25.5

ResNet101[33] 77.37 78.17 7.87 44.5

ResNet152[33] 77.00 78.70 — —

ResNeXt50[58] 77.77 78.95 4.24 25.0

ResNeXt101[58] 78.89 80.14 7.99 44.3

DenseNet121[34] 76.39 — — 20.0
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续表1

Continued
 

table
 

1

卷积神经
网络模型
CNN

 

model

Top1准确率
Top1

 

accuracy

224×224 320×320
/

299×299

GFLOPs Params
(M)

DenseNet169[34] 77.92 — — —

DenseNet201[34] 78.54 — — —

DenseNet264[34] 79.20 — — —

ResNeXt50+
CBAM[60] 78.60 79.62 4.25 27.7

ResNeXt101+
CBAM[60] 79.40 80.58 8.00 49.2

SENet50[35] 78.88 80.29 4.25 27.7

SENet101[35] 79.42 81.39 8.00 49.2

SENet154[35] 81.32 82.72 — —

Res2Net50[37] 77.99 78.59 4.20 25.0

Res2NeXt50[37] 78.24 — 4.20 25.0

SERes2Net50[37] 78.44 — 4.20 25.0

SKNet50[36] 79.21 80.68 4.47 27.5

SKNet101[36] 79.81 81.60 8.46 48.9

ResNeSt50fast[38] 80.64 81.43 4.34 27.5

ResNeSt50[38] 81.13 81.82 5.39 27.5

ResNeSt101
fast[38] 81.97 82.76 8.07 48.2

ResNeSt101[38] 82.27 83.00 10.20 48.3

4 展望

  本文介绍了卷积神经网络在图像分类中的优点

以及发展趋势,分析了卷积神经网络在图像分类中的

经典模型、近年来的改进方法及其在ImageNet公共

数据集上的性能表现。尽管卷积神经网络在图像分

类领域取得丰硕的成果,但在实际应用中仍存在一些

具有挑战性的研究问题:

  (1)在深度学习中进行的图像分类研究难免需要

针对特定任务数量庞大的图像数据集,但这些数据集

不易获取和采集,导致目前使用监督学习方法的图像

分类研究进展缓慢,大部分提出的创新性网络均在仅

有的几个大型公共数据集上进行评估,针对特定分类

任务的研究十分零散且数据集样本较少。对于一个

新的应用领域,在数据集较少的情况下,有相关的研

究[61,62]采用迁移学习方法处理小样本数据集进行图

像分类,该方法使用在ImageNet大型数据集上训练

得到的模型和参数,通过迁移训练方法进一步优化使

用小样本目标数据集训练的模型,从而有效地利用小

型数据并保证网络具有良好的鲁棒性和泛化能力。
因此迁移学习方法应用在特定的图像分类任务中可

以取得较好的分类效果。

  (2)自然场景下的图像分类具有巨大的挑战性,
这类数据集的图像往往含有较大的噪声,背景复杂,
导致网络无法准确分辨出目标物体的类别,使得分类

准确率较低。此外细粒度的图像分类由于子类别间

细微的类间差异以及较大的类内差异,在某些类别上

甚至连专家都难以区分,较之普通的图像分类任务,
具有较大难度。自然场景下的图像分类任务无疑在

现实世界中更具有意义,且此类数据集的收集和处理

较容易,有利于切实推进现实的生产工作。细粒度图

像分类更是对卷积神经网络挖掘细粒度特征发起的

一大挑战,利于图像分类领域的研究发展。

  (3)目前有相当一部分图像分类网络的深度较

深、模型结构设计复杂甚至存在冗余结构,其参数量

增大导致计算成本增加。DenseNet网络虽然从特征

的角度考虑,通过特征重用加强特征的传递,但是网

络的连接十分冗余,对其进行剪枝将成为未来的研究

方向。虽然Res2Net的计算复杂度与等效的ResNet
相似,但它的运行速度仍然比对应的ResNet慢,不
能高效地处理图像识别任务。ResNeSt网络虽然集

合多种优秀模型的优点,在ImageNet数据集上的实

验效果也很优秀,但是网络模型结构太过臃肿,并且

训练模型需要大量的调参技巧,使用多种模型堆叠设

计的痕迹较重。另外在当前移动设备普及的情况下,
这种复杂度高、深度太深的网络并不能在移动端很好

地应用。因此,未来的研究热点必将趋向轻量级、高
效的网络发展。

  (4)深度学习方法在图像分类中的可解释性差,
不同于传统图像分类方法有严谨的数学理论依据作

为支撑,目前使用深度学习的方法更偏向于将网络进

行可视化解释网络观察到所分类图像的某个位置。
如何从更科学的角度诠释深度学习方法将是未来一

个十分重要的研究课题。

  (5)虽然注意力机制模块可以一定程度上提升分

类模型的性能,但SENet实际上只是从通道的角度

关注特征图,没有从空间、非局部、全局等角度关注特

征图,未来的研究工作可以将这些角度很好地整合在

一起,形成一种关注能力更强的注意力机制。SKNet
使用时涉及到分组数量、卷积核大小的选择问题,在
实际使用中仍需要经过大量的实验调整参数才能找
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到合适的参数设置,不能真正做到脱离人工设定分组

数量和卷积核大小来适用于不同尺度的目标对象,使
网络达到最优。此外,全局池化的使用容易混淆多个

物体的尺度信息,使分类精度降低。注意力机制模块

在网络中的放置位置也会影响到神经网络的整体效

果,同样需要经过大量实验找到适合的添加位置才能

达到最佳的实验效果,灵活性较低。因此,如何设计

出能够真正自动适应神经网络训练的注意力机制是

一个十分有趣的研究方向。

  总的来说,相对于传统图像分类方法,基于深度

学习的卷积神经网络在特征表示上具有极大的优越

性,且应用广泛,性能优异。随着研究的深入、数据集

数量的增加和实际应用场景的增多,卷积神经网络的

模型必然更复杂,更具有挑战性。因此,在未来的深

度学习研究中,使用卷积神经网络进行改进和创新依

旧是最终实现人工智能的最佳途径和方法。
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Abstract:The
 

advantages
 

of
 

image
 

classification
 

algorithms
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

are
 

un-
matched

 

by
 

traditional
 

methods.Convolutional
 

neural
 

network
 

uses
 

its
 

designed
 

network
 

structure
 

and
 

weight
 

sharing
 

characteristics
 

to
 

learn
 

abstract
 

features
 

from
 

the
 

bottom
 

of
 

the
 

image
 

to
 

the
 

highlevel
 

se-
mantics

 

from
 

a
 

huge
 

amount
 

of
 

training
 

data.Endtoend
 

learning
 

eliminates
 

the
 

need
 

for
 

data
 

labeling
 

before
 

the
 

execution
 

of
 

each
 

independent
 

learning
 

task.Over
 

the
 

years,after
 

research
 

and
 

experimentation
 

by
 

re-
searchers,the

 

convolutional
 

neural
 

network
 

has
 

evolved
 

a
 

variety
 

of
 

optimized
 

structures
 

from
 

the
 

first
 

multi-
layer

 

neural
 

network
 

model,and
 

its
 

performance
 

has
 

been
 

continuously
 

improved.This
 

article
 

introduces
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

image
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network,describes
 

the
 

clas-
sic

 

model
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

in
 

image
 

classification
 

and
 

the
 

improved
 

methods
 

in
 

recent
 

years.
Each

 

model
 

is
 

been
 

analyzed,and
 

the
 

performance
 

of
 

various
 

methods
 

on
 

ImageNet
 

public
 

dataset
 

are
 

shown.
Finally,the

 

research
 

of
 

image
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

summarized
 

and
 

prospected.
Key

 

words:convolutional
 

neural
 

network,image
 

classification,classic
 

model,improved
 

methods,performance
 

comparison

责任编辑:陆 雁

微信公众号投稿更便捷
联系电话:07712503923
邮箱:gxkx@gxas.cn
投稿系统网址:http://gxkx.ijournal.cn/gxkx/ch

995


