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摘　要　作为一个十余年来快速发展的崭新领域，深度 学 习 受 到 了 越 来 越 多 研 究 者 的 关 注，它 在 特 征 提 取 和 建 模

上都有着相较于浅层模型显然的优势．深度学习善于从 原 始 输 入 数 据 中 挖 掘 越 来 越 抽 象 的 特 征 表 示，而 这 些 表 示

具有良好的泛化能力．它克服了过去人工智能中被认为 难 以 解 决 的 一 些 问 题．且 随 着 训 练 数 据 集 数 量 的 显 著 增 长

以及芯片处理能力的剧增，它在目标检测和计算机 视 觉、自 然 语 言 处 理、语 音 识 别 和 语 义 分 析 等 领 域 成 效 卓 然，因

此也促进了人工智能的发展．深度学习是包含多级非线 性 变 换 的 层 级 机 器 学 习 方 法，深 层 神 经 网 络 是 目 前 的 主 要

形式，其神经元间的连接模式受启发于动物视觉皮层组织，而卷积神经网络则是其中一种经典而广泛应用的结构．
卷积神经网络的局部连接、权值共享及池化操作等特性使之可以有效地降低网络的复杂度，减少训练参数的数目，

使模型对平移、扭曲、缩放具有一定程度的不变性，并具有强鲁棒性和容错能力，且也易于训练和优化．基于这些优

越的特性，它在各种信号和信息处理任务中的性能优于 标 准 的 全 连 接 神 经 网 络．该 文 首 先 概 述 了 卷 积 神 经 网 络 的

发展历史，然后分别描述了神经元模型、多层感知器 的 结 构．接 着，详 细 分 析 了 卷 积 神 经 网 络 的 结 构，包 括 卷 积 层、

池化层、全连接层，它们发挥着不同的作用．然后，讨论了网中网模型、空间变换网络等改进的卷积神经网络．同时，

还分别介绍了卷积神经网络的监督学习、无监督学 习 训 练 方 法 以 及 一 些 常 用 的 开 源 工 具．此 外，该 文 以 图 像 分 类、

人脸识别、音频检索、心电图分类及目标检测等为例，对 卷 积 神 经 网 络 的 应 用 作 了 归 纳．卷 积 神 经 网 络 与 递 归 神 经

网络的集成是一个途径．为了给读者以尽可能多的借鉴，该 文 还 设 计 并 试 验 了 不 同 参 数 及 不 同 深 度 的 卷 积 神 经 网

络来分析各参数间的相互关系及不同参数设置对结果 的 影 响．最 后，给 出 了 卷 积 神 经 网 络 及 其 应 用 中 待 解 决 的 若

干问题．
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ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｐｐｒｏａｃｈ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ａｎｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ａｒｅ　ｔｅｓｔｅｄ．Ｔｈｒｏｕｇｈ　ａ　ｓｅｒｉｅｓ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅｓｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｉｎ　ｔｈｅｓｅ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｔｔｉｎｇｓ　ａｒｅ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ　ｇｒａｓｐｅｄ．Ｓｏｍｅ　ａｄｖａｎｔａｇｅｓ　ａｎｄ　ｒｅｍａｉｎｅｄ　ｉｓｓｕｅｓ　ｏｆ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ
ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ａｒｅ　ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ；

ｄｏｍａｉｎ　ｄａｔａ

１　引　言

人工 神 经 元 网 络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＡＮＮ）是对生物 神 经 网 络 的 一 种 模 拟 和 近 似，是 由

大量神经元通过相互连接而构成的自适应非线性动

态网络系统．１９４３年，心理学家 ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和数理逻

辑学家Ｐｉｔｔｓ提出了神经元的第１个数学模型———

ＭＰ模型［１］．ＭＰ模型具有开创意义，为后来的研究

工作提供了依据．到了２０世纪５０年代末至６０年代

初，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ在 ＭＰ模 型 的 基 础 之 上 增 加 了 学 习

功能，提出了单层感知器模型，第一次把神经网络的

研究付诸实 践［２，３］．但 是 单 层 感 知 器 网 络 模 型 不 能

够处 理 线 性 不 可 分 问 题．直 至１９８６年，Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ

等人［４］提出了一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈网络—反向传播网络（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＢＰ网络），解决了原来一些单层感知器所不能解决

的问题．由于在２０世纪９０年代，各种浅层机器学习

模型相继被提出，较经典的如支持向量机［５］，而且当

增加神经网络的层数时传统的ＢＰ网络会遇到局部

最优、过拟合及梯度扩散等问题，这些使得深度模型

的研究被搁置．
２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等人［６］在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上发文，其

主要观点有：（１）多 隐 层 的 人 工 神 经 网 络 具 有 优 异

的特征学习能力；（２）可 通 过“逐 层 预 训 练”（ｌａｙｅｒ－
ｗｉｓｅ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ）来有效克服深层神经网络在训练

上的困难，从此引出了深度学习（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的

研究，同时也掀起了人工神经网络的又一热潮［７］．在
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深度学习的逐层预训练算法中首先将无监督学习应

用于网络每一层的预训练，每次只无监督训练一层，
并将该层的训练结果作为其下一层的输入，然后再

用有监督学习（ＢＰ算法）微调预训练好的网络［８－１０］．
这种深度学习预训练方法在手写体数字识别或者行

人检测中，特别是当标注样本数量有限时能使识别

效果或者检测效果得到显著提升［１１］．Ｂｅｎｇｉｏ［１２］系统

地介绍了深度学习所包含的网络结构和学习方法．
目前，常 用 的 深 度 学 习 模 型 有 深 度 置 信 网 络（Ｄｅｅｐ
Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）［１３－１６］、层 叠 自 动 去 噪 编 码 机

（Ｓｔａｃｋｅｄ　Ｄｅｏｉｓｉｎｇ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＤＡ）［１７，１８］、卷积神

经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１９，２０］

等．２０１６年１月２８日，英国《Ｎａｔｕｒｅ》杂志以封面文章

形式报道：谷歌旗下人工智能公司深灵（ＤｅｅｐＭｉｎｄ）
开发的ＡｌｐｈａＧｏ以５∶０战胜了卫冕欧洲冠军———
本以为大概１０年后人工智能才能做到［２１］．ＡｌｐｈａＧｏ
主要采用价值网络（ｖａｌｕｅ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ）来评估棋盘的

位置，用策 略 网 络（ｐｏｌｉｃｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ）来 选 择 下 棋 步

法，这两 种 网 络 都 是 深 层 神 经 网 络 模 型，ＡｌｐｈａＧｏ
所取得的成果是深度学习带来的人工智能的又一次

突破，这也说明了深度学习具有强大的潜力．
事实上，早在２００６年以前就已有人提出一种学

习效率很 高 的 深 度 学 习 模 型———ＣＮＮ．在２０世 纪

８０年代和９０年代，一些研究者发表了ＣＮＮ的相关

研究工作，且在几个模式识别领域尤其是手写数字识

别中取得了良好的识别效果［２２，２３］．然而此时的ＣＮＮ
只适合做小 图 片 的 识 别，对 于 大 规 模 数 据，识 别 效

果不佳［７］．直至２０１２年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［２４］使用扩

展了深度的ＣＮＮ在ＩｍａｇｅＮｅｔ大 规 模 视 觉 识 别 挑

战竞 赛（ＩｍａｇｅＮｅｔ　Ｌａｒｇｅ　Ｓｃａｌｅ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ＬＳＶＲＣ）中取得了当时最佳的分类效果，
使得ＣＮＮ越来越受研究者们的重视．

２　ＣＮＮ概述

２．１　神经元

神经元是人工神经网络的基本处理单元，一般

是多输入单输出的单元，其结构模型如图１所示．

图１　神经元模型

其中：ｘｉ表示输入信号；ｎ个输入信号同时输入神经

元ｊ．ｗｉｊ表示输入信号ｘｉ与神经元ｊ连接的权重值，

ｂｊ表示神经元 的 内 部 状 态 即 偏 置 值，ｙｊ为 神 经 元 的

输出．输入与输出之间的对应关系可用下式表示：

ｙｊ ＝ｆ　ｂｊ＋∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ×ｗｉｊ（ ）） （１）

ｆ（·）为激励 函 数，其 可 以 有 很 多 种 选 择，可 以 是 线

性 纠 正 函 数（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）［２５］，

ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ（ｘ）函数、径向基函数等［２６］．
２．２　多层感知器

多层 感 知 器（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ　Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）是

由输入层、隐含层（一层或者多层）及输出层构成的

神经网络模型，它可以解决单层感知器不能解决的

线性不可分问题．图２是含有２个隐含层的多层感

知器网络拓扑结构图．

图２　多层感知器结构图

输入层神经元接收输入信号，隐含层和输出层

的每一个神经元与之相邻层的所有神经元连接，即

全连接，同一层的神经元间不相连．图２中，有箭头

的线段表示神经元间的连接和信号传输的方向，且

每个连接都有一个连接权值．隐含层和输出层中每

一个神经元的输入为前一层所有神经元输出值的加

权和．假设ｘｌｍ是 ＭＬＰ中第ｌ层第ｍ 个神经元的输

入值，ｙｌｍ 和ｂｌｍ 分 别 为 该 神 经 元 输 出 值 和 偏 置 值，

ｗｌ－１ｉｍ 为该神经元与第ｌ－１层第ｉ个神经元的 连 接

权值，则有：
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ｘｌｍ ＝ｂｌｍ ＋∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｌ－１ｉｍ ×ｙｌ－１ｉ （２）

ｙｌｍ ＝ｆ（ｘｌｍ） （３）

　　当多层感知器用于分类时，其输入神经元个数

为输入信号的维数，输出神经元个数为类别数，隐含

层个数及隐层神经元个数视具体情况而定．但在实

际应用中，由于受到参数学习效率影响，一般使用不

超过３层的浅层模型．ＢＰ算法可分为两个阶段：前

向传播和后 向 传 播，其 后 向 传 播 始 于 ＭＬＰ的 输 出

层．以图２为例，则损失函数为［２７］

Ｅ＝Ｅ（ｙｌ１，…，ｙｌｈ）＝∑
ｈ

ｊ

（ｙｌｊ－ｔｊ）２ （４）

其中第ｌ层为输出层，ｔｊ为输出层第ｊ个神经元的期

望输出，对损失函数求一阶偏导，则网络权值更新公

式为

ｗｌ－１ｉｍ ＝ｗｌ－１ｉｍ －η×
Ｅ
ｗｌ－１ｉｍ

（５）

其中，η为学习率．
２．３　ＣＮＮ

１９６２年，生 物 学 家 Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ［２８］通 过 对

猫脑视觉皮层的研究，发现在视觉皮层中存在一系

列复杂构造的细胞，这些细胞对视觉输入空间的局

部区域很敏感，它们被称为“感受野”．感受野以某种

方式覆盖整个视觉域，它在输入空间中起局部作用，
因而能够更好地挖掘出存在于自然图像中强烈的局

部空间相关性．文献［２８］将这些被称为感受野的细

胞分为简单细胞和复杂细胞两种类型．根据 Ｈｕｂｅｌ－
Ｗｉｅｓｅｌ的层级模型，在视觉皮层中的神经网络有一

个层级结构：外侧膝状体→简单细胞→复杂细胞→
低阶超复杂细胞→高阶超复杂细胞［２９］．低阶超复杂

细胞与高阶超复杂细胞之间的神经网络结构类似于

简单细胞和复杂细胞间的神经网络结构．在该层级

结构中，处于较高阶段的细胞通常会有这样一个倾

向：选择性地响应刺激模式更复杂的特征；同时还具

有一个更大的感受野，对刺激模式位置的变化更加

不敏感［２９］．１９８０年，Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ根 据Ｈｕｂｌｅ和 Ｗｉｅｓｅｌ
的层 级 模 型 提 出 了 结 构 与 之 类 似 的 神 经 认 知 机

（Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ）［２９］．神 经 认 知 机 采 用 简 单 细 胞 层

（Ｓ－ｌａｙｅｒ，Ｓ层）和复杂细胞层（Ｃ－ｌａｙｅｒ，Ｃ层）交替组

成，其中Ｓ层与Ｈｕｂｌｅ－Ｗｉｅｓｅｌ层级模型中的简单细

胞层或者低阶超复杂细胞层相对应，Ｃ层对应于复

杂细胞层或者高阶超复杂细胞层．Ｓ层能够最大程度

地响应感受野内的特定边缘刺激，提取其输入层的

局部特征，Ｃ层对来自确切位置的刺激 具 有 局 部 不

敏感性．尽管在 神 经 认 知 机 中 没 有 像ＢＰ算 法 那 样

的全局监督学习过程可利用，但它仍可认为是ＣＮＮ
的第一个工 程 实 现 网 络，卷 积 和 池 化（也 称 作 下 采

样）分别受启发于 Ｈｕｂｅｌ－Ｗｉｅｓｅｌ概念的简单细胞和

复杂细胞，它能够准确识别具有位移和轻微形变的

输入 模 式［２９，３０］．随 后，ＬｅＣｕｎ等 人 基 于Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ
的研究工作使用ＢＰ算法设计并训练了ＣＮＮ（该模

型称为ＬｅＮｅｔ－５），ＬｅＮｅｔ－５是经典的ＣＮＮ结构，后

续有许多工作基于此进行改进，它在一些模式识别

领域中取得了良好的分类效果［１９］．
ＣＮＮ的基 本 结 构 由 输 入 层、卷 积 层（ｃｏｎｖｏｌｕ－

ｔｉｏｎａｌ　ｌａｙｅｒ）、池 化 层（ｐｏｏｌｉｎｇ　ｌａｙｅｒ，也 称 为 取 样

层）、全连接层及输出层构成．卷积层和池化层一般会

取若干个，采用卷积层和池化层交替设置，即一个卷

积层连接一个池化层，池化层后再连接一个卷积层，
依此类推．由于卷积层中输出特征面的每个神经元与

其输入进行局部连接，并通过对应的连接权值与局部

输入进行加权求和再加上偏置值，得到该神经元输入

值，该过程等同于卷积过程，ＣＮＮ也由此而得名［１９］．
２．３．１　卷积层

卷积层由多个特征面（Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｍａｐ）组成，每个

特征面由多个神经元组成，它的每一个神经元通过

卷积核与上一层特征面的局部区域相连．卷积核是

一个权 值 矩 阵（如 对 于 二 维 图 像 而 言 可 为３×３或

５×５矩阵）［１９，３１］．ＣＮＮ的卷积层通过卷积操作提取

输入的不同特征，第１层卷积层提取低级特征如边

缘、线条、角落，更高层的卷积层提取更高级的特征①．
为了能够更 好 地 理 解ＣＮＮ，下 面 以 一 维ＣＮＮ（１Ｄ
ＣＮＮ）为 例，二 维 和 三 维 ＣＮＮ 可 依 此 进 行 拓 展．
图３所示为一维ＣＮＮ的卷积层和池化层结构示意

图，最顶层为池化层，中间层为卷积层，最底层为卷

积层的输入层．
由图３可看出卷积层的神经元被组织到各个特

征面中，每个神经元通过一组权值被连接到上一层

特征面的局部区域，即卷积层中的神经元与其输入

层中的特征面进行局部连接［１１］．然后将该局部加权

和传递给一 个 非 线 性 函 数 如 ＲｅＬＵ 函 数 即 可 获 得

卷积层中每个神经元的输出值．在同一个输入特征

面和同 一 个 输 出 特 征 面 中，ＣＮＮ 的 权 值 共 享，如

图３所示，权值共享发生在同一种颜色当中，不同颜色

权值不共享．通过权值共享可以减小模型复杂度，使
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图３　卷积层与池化层结构示意图

得网络更 易 于 训 练．以 图３中 卷 积 层 的 输 出 特 征

面１和其 输 入 层 的 输 入 特 征 面１为 例，ｗ１（１）１（１）＝
ｗ１（２）１（２）＝ｗ１（３）１（３）＝ｗ１（４）１（４），而ｗ１（１）１（１）≠ｗ１（２）１（１）≠
ｗ１（３）１（１），其中ｗｍ（ｉ）ｎ（ｊ）表示输入特征面ｍ第ｉ个神经

元与输出特征面ｎ第ｊ个神经元的连接权值．此外

卷积核的滑动步长即卷积核每一次平移的距离也是

卷积层中一个重要的参数．在图３中，设置卷积核在

上一层的滑动 步 长 为１，卷 积 核 大 小 为１×３．ＣＮＮ
中每一个卷积层的每个输出特征面的大小（即神经

元的个数）ｏＭａｐＮ 满足如下关系［３２］

ｏＭａｐＮ＝
（ｉＭａｐＮ－ＣＷｉｎｄｏｗ）

ＣＩｎｔｅｒｖａｌ（ ）＋１ （６）

其 中：ｉＭａｐＮ 表 示 每 一 个 输 入 特 征 面 的 大 小；

ＣＷｉｎｄｏｗ为卷积 核 的 大 小；ＣＩｎｔｅｒｖａｌ表 示 卷 积 核

在其上一层的滑动步长．通常情况下，要保证式（６）
能够整除，否则需对ＣＮＮ网络结构作额外处理．每

个卷积层可训练参数数目ＣＰａｒａｍｓ满足式（７）［３２］

ＣＰａｒａｍｓ＝（ｉＭａｐ×ＣＷｉｎｄｏｗ＋１）×ｏＭａｐ
（７）

其 中：ｏＭａｐ 为 每 个 卷 积 层 输 出 特 征 面 的 个 数；

ｉＭａｐ为输入特征 面 个 数．１表 示 偏 置，在 同 一 个 输

出特征面中偏置也共享．假设卷积层中输出特征面

ｎ第ｋ个神经元的输出值为ｘｏｕｔｎｋ，而ｘｉｎｍｈ表示其输入

特征 面ｍ 第ｈ 个 神 经 元 的 输 出 值，以 图３为 例，
则［３２］

ｘｏｕｔｎｋ ＝ｆｃｏｖ（ｘｉｎ１ｈ×ｗ１（ｈ）ｎ（ｋ）＋ｘｉｎ１（ｈ＋１）×ｗ１（ｈ＋１）ｎ（ｋ）＋

ｘｉｎ１（ｈ＋２）×ｗ１（ｈ＋２）ｎ（ｋ）＋…＋ｂｎ） （８）

式（８）中，ｂｎ为输出特征面ｎ的偏置值．ｆｃｏｖ（·）为非

线性激 励 函 数．在 传 统 的 ＣＮＮ 中，激 励 函 数 一 般

使用 饱 和 非 线 性 函 数（ｓａｔｕｒａｔｉｎｇ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ）如

ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ函数等．相比较于饱和非线性函

数，不饱和非线性函数（ｎｏｎ－ｓａｔｕｒａｔｉｎｇ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ）
能够解决梯度爆炸／梯度消失问题，同时也能够加快

收敛速度［３３］．Ｊａｒｒｅｔｔ等 人［３４］探 讨 了 卷 积 网 络 中 不

同的 纠 正 非 线 性 函 数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ，包 括

ｍａｘ（０，ｘ）非线性函数），通过实验发现它 们 能 够 显

著提升卷积网络的性能，Ｎａｉｒ等人［２５］也验证了这一

结论．因此在目前的ＣＮＮ结构中常用不饱和非线性

函数作为卷积层的激励函数如ＲｅＬＵ函数．ＲｅＬＵ函

数的计算公式如下所示［２４，２５］

ｆｃｏｖ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （９）

　　图４中实线为ＲｅＬＵ曲线，虚线为ｔａｎｈ曲线．
对于ＲｅＬＵ而言，如果输入大于０，则输出与输入相

等，否则输出为０．从图４可以看出，使用ＲｅＬＵ函

数，输 出 不 会 随 着 输 入 的 逐 渐 增 加 而 趋 于 饱 和．
Ｃｈｅｎ在其报告 中 分 析 了 影 响ＣＮＮ性 能 的３个 因

素：层 数、特 征 面 的 数 目 及 网 络 组 织①．该 报 告 使 用

９种结构的ＣＮＮ进行中文手写体识别实验，通过统

计测试结果得到具有较小卷积核的ＣＮＮ结构的一

些结 论：（１）增 加 网 络 的 深 度 能 够 提 升 准 确 率；
（２）增加特征面的数目也可以提升准确率；（３）增加

一个卷积层比增加一个全连接层更能获得一个更高

的准确率．Ｂｅｎｇｉｏ等人［３５］指出深度网络结构具有两

个优点：（１）可以促进特征的重复利用；（２）能够获取

高层表达中更抽象的 特 征，由 于 更 抽 象 的 概 念 可 根

据抽象性更弱的概念来构造，因此深度结构能够获

取更抽象的表 达，例 如 在ＣＮＮ中 通 过 池 化 操 作 来
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建立这种抽象，更抽象的概念通常对输入的大部分

局部变化具有不变性．Ｈｅ等人［３６］探讨了在限 定 计

算复杂度 和 时 间 上 如 何 平 衡 ＣＮＮ 网 络 结 构 中 深

度、特征面数目、卷积核大小等因素的问题．该文献

首先研究 了 深 度（Ｄｅｐｔｈ）与 卷 积 核 大 小 间 的 关 系，

采用较小的卷积核替代较大的卷积核，同时增加网

络深度来增加复杂度，通过实验结果表明网络深度

比卷积核大小更重要；当时间复杂度大致相同时，具
有更小卷积核且深度更深的ＣＮＮ结构比具有更大

卷积核同时深度更浅的ＣＮＮ结构能够获得更好的

实验结果．其次，该文献也研究了网络深度和特征面

数目间的关系，ＣＮＮ网络结构设 置 为：在 增 加 网 络

深度时适当减少特征面的数目，同时卷积核的大小

保持不变，实验结果表明，深度越深，网络的性能越

好；然而随着 深 度 的 增 加，网 络 性 能 也 逐 渐 达 到 饱

和．此外，该文献还通过固定网络深度研究了特征面

数目和卷积核大小间的关系，通过实验对比，发现特

征面数目和卷积核大小的优先级差不多，其发挥的

作用均没有网络深度大．

图４　ＲｅＬＵ与ｔａｎｈ函数曲线图

在ＣＮＮ结构 中，深 度 越 深、特 征 面 数 目 越 多，

则网络能够表示的特征空间也就越大、网络学习能

力也越强，然而也会使网络的计算更复杂，极易出现

过拟合的现象．因而，在实际应用中应适当选取网络

深度、特征面数目、卷积核的大小及卷积时滑动的步

长，以使在训练能够获得一个好的模型的同时还能

减少训练时间．
２．３．２　池化层

池化层紧跟在卷积层之后，同样由多个特征面

组成，它的每一个特征面唯一对应于其上一层的一

个特征面，不会 改 变 特 征 面 的 个 数．如 图３，卷 积 层

是池化层的输入层，卷积层的一个特征面与池化层

中的一个特征面唯一对应，且池化层的神经元也与

其输入层的局部接受域相连，不同神经元局部接受

域不重叠．池化层旨在通过降低特征面的分辨率来

获得具有空间不变性的特征［３７］．池化层起到二次提

取特征的作用，它的每个神经元对局部接受域进行

池化操作．常用的池化方法有最大池化即取局部接

受域中值最大的点、均值池化即对局部接受域中的

所有 值 求 均 值、随 机 池 化［３８，３９］．Ｂｏｕｒｅａｕ等 人［４０］给

出了关于最大池化和均值池化详细的理论分析，通

过分析得出 以 下 一 些 预 测：（１）最 大 池 化 特 别 适 用

于分离非常稀疏的特征；（２）使用局部区域内所有的

采样点去执行池化操作也许不是最优的，例如均值池

化就利用了局部接受域内的所有采样点．Ｂｏｕｒｅａｕ等

人［４１］比较了最大池化和均值池化两种方法，通过实

验发现：当分类层采用线性分类器如线性ＳＶＭ 时，

最大池化方法比均值池化能够获得一个更好的分类

性能．随机池化方法是对局部接受域采样点按照其

值大小赋予概率值，再根据概率值大小随机选择，该
池化方法确保了特征面中不是最大激励的神经元也

能够被利用 到［３７］．随 机 池 化 具 有 最 大 池 化 的 优 点，

同时由于随机性它能够避免过拟合．此外，还有混合

池化、空间金字塔池化、频谱池化等池化方法［３７］．在

通常所采用的池化方法中，池化层的同一个特征面

不同神经元与上一层的局部接受域不重叠，然而也

可以采用重叠池化的方法．所谓重叠池化方法就是

相邻的池化窗口间有重叠区域．Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［２４］

采用重叠池化框架使ｔｏｐ－１和ｔｏｐ－５的 错 误 率 分 别

降低了０．４％和０．３％，与无重叠池 化 框 架 相 比，其

泛化能力更强，更不易产生过拟合．设池化层中第ｎ
个输出特征面第ｌ个神经元的输出值为ｔ　ｏｕｔｎｌ，同样以

图３为例，则有［３２］：

ｔｏｕｔｎｌ ＝ｆｓｕｂ（ｔｉｎｎｑ，ｔｉｎｎ（ｑ＋１）） （１０）

其中：ｔｉｎｎｑ表示池化层的第ｎ个输入特征面第ｑ个神

经元的输出值；ｆｓｕｂ（·）可 为 取 最 大 值 函 数、取 均 值

函数等．
池化层在上一层滑动的窗口也称为池化核．事

实上，ＣＮＮ 中 的 卷 积 核 与 池 化 核 相 当 于 Ｈｕｂｅｌ－
Ｗｉｅｓｅｌ模型［２８］中感受野在工程上的实现，卷积层用

来模拟 Ｈｕｂｅｌ－Ｗｉｅｓｅｌ理论的简单细胞，池化层模拟

该理论的复杂细胞．ＣＮＮ中每个池化层的每一个输

出特征面的大小（神经元个数）ＤｏＭａｐＮ 为［３２］

ＤｏＭａｐＮ ＝
ｏＭａｐＮ（ ）ＤＷｉｎｄｏｗ

（１１）

其中，池化核的大小为ＤＷｉｎｄｏｗ，在图３中ＤＷｉｎｄｏｗ＝
２．池 化 层 通 过 减 少 卷 积 层 间 的 连 接 数 量，即 通

过池化操作 使 神 经 元 数 量 减 少，降 低 了 网 络 模 型
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的计算量．

图５　指纹经过ＣＮＮ的中间层输出特征［４７］

２．３．３　全连接层

在ＣＮＮ结构中，经多个卷积层和池化层后，连

接着１个或１个以上的全连接层．与 ＭＬＰ类似，全

连接层中的每个神经元与其前一层的所有神经元进

行全连接．全连接层可以整合卷积层或者池化层中

具有类别区分性的局 部 信 息［４２］．为 了 提 升ＣＮＮ网

络性能，全连接层每个神经元的激励函数一般采用

ＲｅＬＵ函数［４３］．最后一层全连接层的输出值被传递

给一个输出层，可以采用ｓｏｆｔｍａｘ逻辑回归（ｓｏｆｔｍａｘ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）进 行 分 类，该 层 也 可 称 为ｓｏｆｔｍａｘ层

（ｓｏｆｔｍａｘ　ｌａｙｅｒ）．对于一个具体的分类任务，选择一

个合适的损失 函 数 是 十 分 重 要 的，Ｇｕ等 人［３７］介 绍

了ＣＮＮ几种常用的损失函数并分析了它们各自的

特点．通 常，ＣＮＮ 的 全 连 接 层 与 ＭＬＰ结 构 一 样，

ＣＮＮ的训练算法也多采用ＢＰ算法．
当一个大的前馈神经网络训练一个小的数据集

时，由 于 它 的 高 容 量，它 在 留 存 测 试 数 据（ｈｅｌｄ－ｏｕｔ
ｔｅｓｔ　ｄａｔａ，也可称为校验集）上通 常 表 现 不 佳［３０］．为

了避免训练过拟合，常在全连接层中采用正则化方

法———丢失数据（ｄｒｏｐｏｕｔ）技术，即使隐层神经元的

输出值以０．５的 概 率 变 为０，通 过 该 技 术 部 分 隐 层

节点失效，这些节点不参加ＣＮＮ的前向传播过程，

也不会参加后向传播过程［２４，３０］．对于每次输入到网

络中的样本，由于ｄｒｏｐｏｕｔ技术的随机性，它对应的

网 络 结 构 不 相 同，但 是 所 有 的 这 些 结 构 共 享 权

值［２４］．由于一个神经元不能依赖于其它特定神经元

而存在，所以这种技术降低了神经元间相互适应的

复杂性，使神 经 元 学 习 能 够 得 到 更 鲁 棒 的 特 征［２４］．
目前，关于ＣＮＮ的 研 究 大 都 采 用ＲｅＬＵ＋ｄｒｏｐｏｕｔ
技术，并取得了很好的分类性能［２４，４４，４５］．
２．３．４　特征面

特征面数 目 作 为ＣＮＮ的 一 个 重 要 参 数，它 通

常是根据实际应用进行设置的，如果特征面个数过

少，可能会使一些有利于网络学习的特征被忽略掉，

从而不利于网络的学习；但是如果特征面个数过多，

可训练参数个数及网络训练时间也会增加，这同样

不利于学习 网 络 模 型．Ｃｈｕｏ等 人［４６］提 出 了 一 种 理

论方法用于确定最佳的特征面数目，然而该方法仅

对极小的接受域有效，它不能够推广到任意大小的

接受域．该文献通过实验发现：与每层特征面数目均

相同的ＣＮＮ结构相比，金字塔架构（该网络结构的

特征面数目按倍数增加）更能有效利用计算资源．目
前，对于ＣＮＮ网 络 特 征 面 数 目 的 设 定 通 常 采 用 的

是人工设置方法，然后进行实验并观察所得训练模

型的分类性能，最终根据网络训练时间和分类性能

来选取特征面数目．
２．３．５　ＣＮＮ结构的进一步说明

ＣＮＮ的实现过程实际 上 已 经 包 含 了 特 征 提 取

过程，以图５、图６为例直观地 显 示ＣＮＮ提 取 的 特

征．Ｃａｏ等 人［４７］采 用 ＣＮＮ 进 行 指 纹 方 向 场 评 估，

图５为其模型结构．图５共有３个卷 积 层（Ｃ１，Ｃ３，

Ｃ５）、２个 池 化 层（Ｍ２，Ｍ４）、１个 全 连 接 层（Ｆ６）和

１个输出层（Ｏ７）．输入的大小为１６０×１６０，Ｃ１中９６×
１１×１１×１（４）表示Ｃ１层有９６个大小为１１×１１的

卷积核，１为它的输入特征面个数，４是卷积核在其

输入特征面上的滑动步长，３８×３８为每个输出特征

面的大小．卷积层通过卷积操作提取其前一层的各

种不同的局部特征，由图５可 看 出，Ｃ１层 提 取 输 入

图像的边缘、轮廓特征，可看成是边缘检测器．池化

层的作用是在语义上把相似的特征合并起来，池化

层通过池化 操 作 使 得 特 征 对 噪 声 和 变 形 具 有 鲁 棒

性［１１］．从图上可 看 出，各 层 所 提 取 的 特 征 以 增 强 的

方式从不同角度表现原始图像，并且随着层数的增

加，其表现形式越来越抽象［４８］．全连接层Ｆ６中的每

个神经元与其前一层进行全连接，该层将前期所提

取的各种局部特征综合起来，最后通过输出层得到

每个类别的 后 验 概 率．从 模 式 分 类 角 度 来 说，满 足
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Ｆｉｓｈｅｒ判别准则的特征最有利于分类，通 过 正 则 化

方法（ｄｒｏｐｏｕｔ方法），网络参数得到有效调整，从而

使全连接层提取的特征尽量满足Ｆｉｓｈｅｒ判别准则，
最终有利于分类［４８］．图６给 出 了ＣＮＮ提 取 心 电 图

（ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）特征的 过 程，首 先 通 过 卷

积单元 Ａ１、Ｂ１、Ｃ１（其中每个卷积单元包括一个 卷

积层和一个池化层）提取特征，最后由全连接层汇总

所有局部特征．由图中也可以看出，层数越高，特征

的表现形式也越抽象．显然，这些特征并没有临床诊

断的物理意义，仅仅是数理值［４８］．

图６　ＥＣＧ经过ＣＮＮ的中间层［４８］

２．３．６　与传统的模式识别算法相比

ＣＮＮ的本质就是每一 个 卷 积 层 包 含 一 定 数 量

的特征 面 或 者 卷 积 核［４６］．与 传 统 ＭＬＰ相 比，ＣＮＮ
中卷积层的权值共享使网络中可训练的参数变少，

降低了网络模型复杂度，减少过拟合，从而获得了一

个更好的泛化能力［４９］．同时，在ＣＮＮ结构中使用池

化操作使模型中的神经元个数大大减少，对输入空

间的平移不变性也更 具 有 鲁 棒 性［４９］．而 且ＣＮＮ结

构的可拓展性很强，它可以采用很深的层数．深度模

型具有更强的表达能力，它能够处理更复杂的分类

问题．总的来说，ＣＮＮ的局部连接、权值共享和池化

操作使其比 传 统 ＭＬＰ具 有 更 少 的 连 接 和 参 数，从

而更易于训练．

３　ＣＮＮ的一些改进算法

３．１　网中网结构

ＣＮＮ中 的 卷 积 滤 波 器 是 一 种 广 义 线 性 模 型

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ），ＧＬＭ的抽象水

平比较低，但通过抽象却可以得到对同一概念的不

同变体保持不变的特征［５０］．Ｌｉｎ等人［５０］提出了一种

网中网（Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＩＮ）模型，该模型使

用微 型 神 经 网 络（ｍｉｃｒｏ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）代 替 传

统ＣＮＮ的卷积过 程，同 时 还 采 用 全 局 平 均 池 化 层

来替换传统ＣＮＮ的 全 连 接 层，它 可 以 增 强 神 经 网

络的表示能力．微神经网络主要是采用 ＭＬＰ模型，
如图７所示．

图７　线性卷积层与 ＭＬＰ卷积层对比［５０］

图７中，图７（ａ）是 传 统ＣＮＮ的 线 性 卷 积 层，
图７（ｂ）是ＮＩＮ模型的非线性卷积层，用 ＭＬＰ来取

代原来 的 ＧＬＭ．ＮＩＮ通 过 在 输 入 中 滑 动 微 型 神 经

网络得到卷积层的特征面．与卷积的权值共享类似，

ＭＬＰ对同一个特征面的所有局部感受野也共享，即
对于同一个 特 征 面 ＭＬＰ相 同．文 献［５０］之 所 以 选

择 ＭＬＰ，考虑到 ＭＬＰ采用ＢＰ算法进行训练，能与

ＣＮＮ结构 融 合，同 时 ＭＬＰ也 是 一 种 深 度 模 型，具

有特征重用的思想．ＭＬＰ卷积层能够处理更复杂的

非线性问题，提取更加抽象的 特 征．在 传 统 的ＣＮＮ
结构中全连接层的参数过多，易于过拟合，因此它严

重依赖于ｄｒｏｐｏｕｔ正则化技术．ＮＩＮ模 型 采 用 全 局

平均池化代替原来的全连接层，使模型的参数大大

减少．它通 过 全 局 平 均 池 化 方 法 对 最 后 一 个 ＭＬＰ
卷积层的每个特征面求取均值，再将这些数值连接

成向量，最后输入到ｓｏｆｔｍａｘ分类层中．全局平均池

化可看 成 是 一 个 结 构 性 的 正 则 化 算 子（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ），它 可 以 增 强 特 征 面 与 类 别 的 一 致 性．
在全局平均池化层中没有需要优化的参数，因此能

够避免过拟合．此外，全局平均池化层对空间信息进

行求和，因此对输入的空间变化具有更强的鲁棒性．
Ｌｉｎ等人［５０］将 该 算 法 应 用 于 ＭＮＩＳＴ及ＳＶＨＮ 等

数据集中，验证了该算法的有效性．Ｘｕ等人［５１］结合

ＮＩＮ模型提出 了 ＭＬ－ＤＮＮ模 型，使 用 与 文 献［５０］
相同的数据库，将其与稀疏编码等方法比较，表明了

该模型的优越性．
３．２　空间变换网络

尽管ＣＮＮ已 经 是 一 个 能 力 强 大 的 分 类 模 型，
但是它 仍 然 会 受 到 数 据 在 空 间 上 多 样 性 的 影 响．
Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ等人［５２］采用一种新的可学习模块—空间

变 换 网 络（Ｓｐａｔｉａｌ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＴＮｓ）
来解决此问题，该模块由３个部分组成：本地化网络

（ｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ）、网格生成器（ｇｒｉｄ　ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）
及采 样 器（ｓａｍｐｌｅｒ）．ＳＴＮｓ可 用 于 输 入 层，也 可
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插入 到 卷 积 层 或 者 其 它 层 的 后 面，不 需 要 改 变 原

ＣＮＮ模型的内部结构．ＳＴＮｓ能够自适应地对数据

进行空 间 变 换 和 对 齐，使 得 ＣＮＮ 模 型 对 平 移、缩

放、旋转或 者 其 它 变 换 等 保 持 不 变 性．此 外，ＳＴＮｓ
的计算速度很 快，几 乎 不 会 影 响 原 有ＣＮＮ模 型 的

训练速度．
３．３　反卷积

由Ｚｅｉｌｅｒ等 人［５３］提 出 的 反 卷 积 网 络（Ｄｅｃｏｎ－
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模 型 与ＣＮＮ的 思 想 类 似，只

是在运算 上 有 所 不 同．ＣＮＮ是 一 种 自 底 而 上 的 方

法，其输入信号经过多层的卷积、非线性变换和下采

样处理．而反卷积网络中的每层信息是自顶而下的，
它对由已学习的滤波器组与特征面进行卷积后得到

的特征求和就能重构输入信号．随后，Ｚｅｉｌｅｒ［５４］采用

反卷积网络可视化ＣＮＮ中各网络层学习得到的特

征，从而有利于分析并改进它的网络结构．反卷积网

络也可看成是一个卷积模型，它同样需要进行卷积和

池化过程，不同之处在于与ＣＮＮ是一个逆过程．文献

［５４］模型中的每一个卷积层都加上一个反卷积层．在
卷积、非线性函数、最大池化后，不仅将输出的 特 征

作为下一层的输入，也将它送给对应的反卷积层．反
卷积层需要依次进行ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ（采用一种近似的方

法求最大池化的逆过程）、矫正（使用非线性函数来

保证所有输出均为非负数）及反卷积操作（利用卷积

过程中卷积核的转置作为核，与矫正后的特征作卷

积运算），然后形成重构特征．通过反卷积技术可视

化ＣＮＮ各网络层学习到的特征，Ｚｅｉｌｅｒ［５４］还得出以

下结论：ＣＮＮ学习到的特征对于平移和缩放具有不

变性，但是对于旋转操作一般不具有该特性，除非被

识别对象具 有 很 强 的 对 称 性．Ｚｈａｏ等 人［５５］提 出 了

一个新的称为ＳＷＷＡＥ（Ｓｔａｃｋｅｄ　Ｗｈａｔ－Ｗｈｅｒｅ　Ａｕｔｏ－
Ｅｎｃｏｄｅｒｓ）的 结 构，ＳＷＷＡＥ模 型 由 卷 积 结 构 及 反

卷积结构组成，采用卷积结构对输入进行编码，而反

卷积结构用来进行重构．ＳＷＷＡＥ的每一个阶段是

一个“内容－位置”（ｗｈａｔ－ｗｈｅｒｅ）自动编码机，编码机

由一个卷积层及紧随其后的一个最大池化层组成，
通过最大池化 层产生两个变量集：最 大 池 化 的输出

记为ｗｈａｔ变量，它作为下一层的输入；将最大池化的

位置信息记为ｗｈｅｒｅ变 量，ｗｈｅｒｅ变 量 要 横 向 传 递

到反卷积结构中．ＳＷＷＡＥ的损失函数包含３个部

分（判别损失、重构损失及中间重构损失）．ＳＷＷＡＥ
在各 种 半 监 督 和 有 监 督 任 务 中 取 得 了 很 高 的 准

确率，它特别适用于具有大量无标注类别而有标注

类别相 对 少 的 数 据 集 的 情 况，该 模 型 也 可 能 适 用

于与视频相关的任务［５５］．

４　训练方法及开源工具

４．１　训练方法

虽然通常都认为如果没有无监督预训练，对深

度神经网络进行有监督训练是非常困难的，但ＣＮＮ
却是一个特 例，它 可 直 接 执 行 有 监 督 学 习 训 练［１２］．
ＣＮＮ通过ＢＰ算法进行有监督训练，也需经过信息

的正向传 播 和 误 差 的 反 向 传 播 两 个 阶 段［１９］．ＣＮＮ
开始训练之前，需要采用一些不同的小随机数对网

络中所有的权值和偏置值进行随机初始化．使用“小
随机数”以保证网络不会因为权过大而进入饱和状

态，从而导致训练失败；“不同”用来保证网络可正常

地学习训练，如果使用相同的数值初始化权矩阵，那
么网络将没有学习的能力［５６］．随机初始化的权值和

偏置值的范围可为［－０．５，０．５］或者［－１，１］（或者

是其它合适的区间）［５７］．在实际应用中，无标注的数

据远多于有标注的数据，同时对数据进行人工标注

也需要耗 费 较 大 的 人 力．但 是 为 了 使 有 监 督ＣＮＮ
得到充分的训练并获得较好的泛化能力，又需要大

量有标注 的 训 练 样 本，这 一 定 程 度 上 制 约 了ＣＮＮ
在实际中的应用．这也是有监督学习的一个缺欠．

事实上，ＣＮＮ也 可 以 进 行 无 监 督 训 练．现 存 的

一些无监督 学 习 算 法 一 般 都 需 要 调 整 很 多 超 参 数

（ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ），这 使 得 它 们 难 以 被 利 用，对 此

Ｎｇｉａｍ等人［５８］提出 了 一 种 只 需 调 整 一 个 超 参 数 的

无监督学习算法—稀疏滤波（ｓｐａｒｓｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）．稀疏

滤波只优化 一 个 简 单 的 代 价 函 数———Ｌ２范 数 稀 疏

约束特征，从而得到好的特征表示．在稀疏滤波中，
其特征 分 布 矩 阵 具 有 如 下 特 点：样 本 分 布 稀 疏 性

（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ　ｓｐａｒｓｉｔｙ）、高 分 散 性（ｈｉｇｈ　ｄｉｓｐｅｒｓａｌ）、
存在稀疏（ｌｉｆｅｔｉｍｅ　ｓｐａｒｓｉｔｙ）．文 中 指 出 可 将 稀 疏 滤

波用于深度网络模型中，先用稀疏滤波训练得到一

个单层的归一化特征，然后将它们作为第２层的输

入来训练第２层，依此类推．通过实验，发现使用稀

疏滤波贪心算法逐层训练，可学习到一些很有意义

的特征表示．Ｄｏｎｇ等人［５９］将稀疏滤波应用于ＣＮＮ
的无监督学习，同 时 使 用 该ＣＮＮ模 型 识 别 交 通 工

具类型．在文献［５９］中，采用稀疏滤波作为预训练，
并将ＣＮＮ学习到的高级全局特征和低级局部特征

输入到ｓｏｆｔｍａｘ层中进行分类．随后，Ｄｏｎｇ等人［６０］

又采用一种半监督学习ＣＮＮ用于交通工具类型识

别中．文中采用大量无标注的数据无监督训练卷积
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层的卷积核，该无监督算法为稀疏拉普拉斯滤波器，
再用一定量的有标注数据有监督训练ＣＮＮ输出层

的参数，最后通过ＢＩＴ－Ｖｅｈｉｃｌｅ数据库验证该ＣＮＮ
模型的可行性．如果数据集中只有少量的标注数据，
同时还需要训 练 一 个 大 的ＣＮＮ网 络，传 统 的 做 法

是首先进行无监督预训练，然后再采用有监督学习

（如ＢＰ算法）进行微调（ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ）．
显性训练是传统的神经网络训练方法，其最大

特点是训练过程中有一部分样本不参与ＣＮＮ的误

差反向传播过程，将该部分样本称为校验集．在显性

训练过程中，为了防止发生过拟合现象，每隔一定时

间就用当前分类模型测试校验样本，这也表明了校

验集中样本 选 取 的 好 坏 会 影 响 最 终 分 类 模 型 的 性

能．在ＣＮＮ分 类 模 型 中，为 了 增 加 训 练 样 本 数，可

采用“平移起始点”和“加躁”这两种技术［６１］．不妨以

一个采样点数为１×１９００的一维信号为例，设置起

始点的范围为［１，２００］．训练过程中，每个样本随机

选定一个起始点，截取其后连续的１７００个点作为网

络的输入参与ＢＰ训练过程，则ＣＮＮ的输入维数为

１×１７００，显然起始点不同，截取所得的子段也不同．
在文献［４８］的 校 验 集 中，每 幅ＥＣＧ的 起 始 点 均 为

１，实际上起 始 点 也 可 以 不 一 样，但 是 在ＣＮＮ的 整

个训练过程中，必须保持该校验集不变，同时校验集

和训练集完全没有交集，其样本为来自不同病人的

不同记录．此外，只要对类别的最终判断没有影响，
也可通过加躁处理或者对原始数据做某种扭曲变换

从而达到增加训练样本的目的．
在某些应用领域如计算机辅助ＥＣＧ分析中，不

同的ＥＣＧ记录（一维信号）也可能存在一些表现相

似的ＥＣＧ记录．如果校验样本不典型，即该校验集

没有包含全部有差异的个体，则训练所得的分类模

型就会存在偏差．由于受到一些现实条件的影响，人
工挑选校验样 本 也 并 非 易 事．因 此 在ＣＮＮ的 分 类

过程中，还可 以 采 用 隐 性 训 练 方 法．与 显 性 训 练 相

比，隐性训练方法主要的区别是怎样检验当前的分

类模型．隐性训练方法从整个训练集中取出一小部

分样本用于校验：用于校验的这部分样本不做加躁

处理，并且对于每一个样本都截取起始点固定的子

段．在实际应用中，这两种训练方法各有优势．通过

实验表明，这种平移起始点和加躁技术对分类性能

的提升有很大的帮助，尤其是对于数据不平衡的分

类问题［６１］．
４．２　开源工具

深度学习能够广泛应用于众多研究领域，离不开

许多优秀的开源深度学习仿真工具．目前常用的深度

学习仿真工具有Ｃａｆｆｅ［６２］①、Ｔｏｒｃｈ②③ 及Ｔｈｅａｎｏ［６３］④

等．Ｃａｆｆｅ是一个基于Ｃ＋＋语言且关于ＣＮＮ相关

算法的架构．Ｃａｆｆｅ可以在ＣＰＵ及ＧＰＵ上运行，它支

持ＭＡＴＬＡＢ和Ｐｙｔｈｏｎ接 口．Ｃａｆｆｅ提 供 了 一 个 完

整的工具包，用于训练、测试、微调及部署模型．Ｃａｆｆｅ
允许用户对新数据格式、网络层和损失函数进行拓

展；它的运 行 速 度 也 很 快，在 单 个 Ｋ４０或 者 Ｔｉｔａｎ
ＧＰＵ上一天可以训练超过４千万幅图像；用户还可

以通过Ｃａｆｆｅ社区参与开发与讨论．但是Ｃａｆｆｅ的灵

活性较差．
Ｔｏｒｃｈ是一个支持机器学习算法的科学计算框

架．它是采用Ｌｕａ脚本语言和Ｃ语言编写的．Ｔｏｒｃｈ
为设计和训 练 机 器 学 习 模 型 提 供 了 一 个 灵 活 的 环

境，它还可支持ｉＯＳ、Ａｎｄｒｏｉｄ等嵌入式平台．最新

版本Ｔｏｒｃｈ７使ＣＮＮ的训练速度得到大幅度提升．
对于Ｔｏｒｃｈ的 时 域 卷 积，其 输 入 长 度 可 变，这 非 常

有助于自然语言任务．但Ｔｏｒｃｈ没有Ｐｙｔｈｏｎ接口．
Ｔｈｅａｎｏ是一个允许用户定义、优化并评价数学

表达式 的ｐｙｔｈｏｎ库．Ｔｈｅａｎｏ提 供 了 ＮｕｍＰｙ的 大

部分功能，可在ＧＰＵ上运行．此外，Ｔｈｅａｎｏ能够自

动求 微 分，它 尤 其 适 用 于 基 于 梯 度 的 方 法．Ｔｈｅａｎｏ
能够很容易且高效地实现递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）．然 而 Ｔｈｅａｎｏ的 编 译 过 程

很慢，导入Ｔｈｅａｎｏ也需要消耗时间．
Ｂａｈｒａｍｐｏｕｒ等人［６４］从可拓展性、硬件利用率及

速度方面对Ｃａｆｆｅ、Ｔｏｒｃｈ、Ｔｈｅａｎｏ、Ｎｅｏｎ⑤ 及Ｔｅｎｓｏｒ－
Ｆｌｏｗ⑥ 等５个 深 度 学 习 软 件 架 构 作 了 比 较．其 中

Ｃａｆｆｅ、Ｔｏｒｃｈ及Ｔｈｅａｎｏ是 目 前 最 广 泛 使 用 的 软 件

架构．这５个软件架构均可在ＣＰＵ或者ＧＰＵ上运

行，但是Ｎｅｏｎ不能使用多线程ＣＰＵ，Ｃａｆｆｅ需要在

安装 的 时 候 确 定 好 ＣＰＵ 的 线 程 数，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、

Ｔｏｒｃｈ及 Ｔｈｅａｎｏ则 可 以 灵 活 地 选 择 ＣＰＵ 线 程

数［６４］．Ｂａｈｒａｍｐｏｕｒ等人［６４］通过实验发现：Ｔｏｒｃｈ与

Ｔｈｅａｎｏ是两个最具有拓展性的架构，不仅支持各种

深度结构，还 支 持 各 种 库；在ＣＰＵ 上，对 于 任 一 深
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度网络结构的训练和部署，Ｔｏｒｃｈ表现最优，其次是

Ｔｈｅａｎｏ，Ｎｅｏｎ的 性 能 最 差；在ＧＰＵ上 训 练 卷 积 和

全连接 网 络，对 于 小 网 络 模 型 Ｔｈｅａｎｏ的 训 练 速 度

最快，对于较 大 的 网 络 模 型 则 是 Ｔｏｒｃｈ最 快，而 对

于大的卷积网络Ｎｅｏｎ也非常有竞争力；在ＧＰＵ上

训 练 和 部 署ＲＮＮ模 型，Ｔｈｅａｎｏ的 性 能 最 好；Ｃａｆｆｅ

最易于评价标准深度结构的性能；与Ｔｈｅａｎｏ类似，

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ也是 非 常 灵 活 的 架 构，但 是 它 在 单 个

ＧＰＵ上的性能不如其它几个架构．表１总结了Ｃａｆｆｅ、

Ｔｏｒｃｈ及 Ｔｈｅａｎｏ所 具 有 的 一 些 特 点①．Ｔｈｅａｎｏ没

有预训练的ＣＮＮ模型，所以在Ｔｈｅａｎｏ上不能直接

进行ＣＮＮ无监督预训练．

表１　不同软件包的一些特点

架构 编写语言 开源 接口 硬件 平台 适合模型 预训练ＣＮＮ模型

Ｃａｆｆｅ　 Ｃ＋＋，Ｐｙｔｈｏｎ 是
命令行，Ｐｙｔｈｏｎ，

Ｍａｔｌａｂ ＣＰＵ，ＧＰＵ Ｌｉｎｕｘ，ＯＳ　Ｘ，Ｗｉｎｄｏｗｓ，
Ｕｂｕｎｔｕ，ＡＷＳ，Ａｎｄｒｏｉｄ ＣＮＮ 有

Ｔｏｒｃｈ　 Ｌｕａ，Ｃ 是 Ｌｕａ，Ｃ　 ＣＰＵ，ＧＰＵ，ＦＰＧＡ Ｌｉｎｕｘ，Ａｎｄｒｉｏｄ，Ｍａｃ　ＯＳ　Ｘ，
ｉＯＳ，Ｗｉｎｄｏｗｓ ＣＮＮ，ＲＮＮ，ＤＢＮ 有

Ｔｈｅａｎｏ　 Ｐｙｔｈｏｎ 是 Ｐｙｔｈｏｎ　 ＣＰＵ，ＧＰＵ 可跨平台 ＣＮＮ，ＲＮＮ，ＤＢＮ 无

５　实际应用

５．１　图像分类

近年来，ＣＮＮ已被广泛应用于图像处理领域中．
Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［２４］第１次将ＣＮＮ用于ＬＳＶＲＣ－１２
竞赛中，通过加深ＣＮＮ模型的深度并采用ＲｅＬＵ＋
ｄｒｏｐｏｕｔ技术，取得了当时最好的分类结果（该网络

结构也被称为ＡｌｅｘＮｅｔ）．ＡｌｅｘＮｅｔ模型包含５个卷

积层和２个全连接层．与传统ＣＮＮ相 比：在 Ａｌｅｘ－
Ｎｅｔ中采用ＲｅＬＵ代替饱和非线性函数ｔａｎｈ函数，
降低了模型的计算复杂度，模型的训练速度也提升

了几倍；通过ｄｒｏｐｏｕｔ技术在训练过程中将中间层的

一些神经元随机置为０，使模型更具有鲁棒性，也减

少了全连接层的过拟合；而且还通过图像平移、图像

水平镜像变换、改变图像灰度等方式来增加训练样

本，从 而 减 少 过 拟 合．相 比 于 ＡｌｅｘＮｅｔ，Ｓｚｅｇｅｄｙ等

人［６５］大大增加了ＣＮＮ的深度，提出了一个超过２０层

的 ＣＮＮ 结 构（称 为 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ）．在 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
结构中采 用 了３种 类 型 的 卷 积 操 作（１×１，３×３，

５×５），该结构的主要特点是提升了计算资源的利用

率，它的参数比文献［２４］少了１２倍，而且ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
的准确 率 更 高，在 ＬＳＶＲＣ－１４中 获 得 了 图 像 分 类

“指定数据”组 的 第１名．Ｓｉｍｏｎｙａｎ等 人［６６］在 其 发

表的文章 中 探 讨 了“深 度”对 于 ＣＮＮ 网 络 的 重 要

性．该文 通 过 在 现 有 的 网 络 结 构 中 不 断 增 加 具 有

３×３卷积核的卷积层来增加网络的深度，实验表明，
当权值层数达到１６～１９时，模型的性能能够得到有

效提升（文中的模型也称为ＶＧＧ模型）．ＶＧＧ模型

用具有小卷积核的多个卷积层替换一个具有较大卷

积核的卷积层（如用大小均为３×３卷积核的３层卷

积层代替一层具有７×７卷积核的卷积层），这种替

换方式减少了参数的数量，而且也能够使决策函数

更具有判别性．ＶＧＧ模 型 在ＬＳＶＲＣ－１４竞赛中，得

到了图像分类“指定数据”组的第２名，证明了深度在

视觉表示中的重要性．但是由于ＶＧＧ与ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
的深度都比较深，所以网络结构比较复杂，训练时间

长，而且ＶＧＧ还需要多次微调网络的参数．
ＡｌｅｘＮｅｔ模 型、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模 型 与 ＶＧＧ模 型

都在ＩｍａｇｅＮｅｔ竞 赛 中 取 得 了 很 好 的 结 果，然 而 它

们只能接受固定大小的输入．事 实 上，ＣＮＮ的 卷 积

层不需要固定大小的输入，它可以产生任意大小的

特征面，但是它的全连接层需要固定长度的输入，因
此ＣＮＮ的输入大小需保持一致的限制源于它的全

连接层［６７］．为了 获 得 固 定 大 小 的 输 入，需 要 对 输 入

图像进行裁剪或者缩放，但是这样的变换会破坏输

入图像的纵横比及完整的信息等，从而影响识别的

准确率．Ｈｅ等人［６７］提出一种ＳＰＰ－ｎｅｔ模型，该模型

是在ＣＮＮ的 最 后 一 个 卷 积 层 与 第１个 全 连 接 层

中间 加 入 一 个 空 间 金 字 塔 池 化（Ｓｐａｔｉａｌ　Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）层．ＳＰＰ层 能 够 使ＣＮＮ不 同 大 小 的

输入却产生大 小 相 同 的 输 出，打 破 了 以 往ＣＮＮ模

型的输入 均 为 固 定 大 小 的 局 限，且 该 改 进 的ＣＮＮ
模型训练速度较快，在ＬＳＶＲＣ－１４的图像分类比赛

中获得第３名．
在层级很深的深度网络模型中，除了存在梯度

扩散问题 外，还 存 在 着 退 化 问 题．批 规 范 化（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）是 解 决 梯 度 扩 散 问 题 的 一 种 有

效方法［６８］．所谓退化问题就是：随着深度的增加，网

络精度达到饱和，然后迅速下降．且该性能的下降不

是 由过拟合引起的，而是增加网络的深度使得它的
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训 练 误 差 也 随 之 增 加［６９］．文 献［６９］采 用 残 差 网 络

（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲｅｓＮｅｔ）来 解 决 退 化 问 题．
ＲｅｓＮｅｔ的主要特点是跨层连接，它通过引入捷径连

接技术（ｓｈｏｒｔｃｕｔ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）将输入跨层传递并与

卷积的结果相加．在ＲｅｓＮｅｔ中只有一个池化层，它

连接在最后一个卷积层后面．ＲｅｓＮｅｔ使得底层的网

络能够 得 到 充 分 训 练，准 确 率 也 随 着 深 度 的 加 深

而得到显 著 提 升．将 深 度 为１５２层 的 ＲｅｓＮｅｔ用 于

ＬＳＶＲＣ－１５的图像分类比赛中，它获得了第１名的成

绩．在该文献中，还尝试将ＲｅｓＮｅｔ的深度设置为１０００，

并在ＣＩＦＡＲ－１０图像处理数据集中验证该模型．
ＡｌｅｘＮｅｔ与 ＶＧＧ模 型 的 网 络 结 构 为 直 线 型，

它们的输入都是从第１个卷积层按单个路径直接传

递到最后一层．在ＢＰ训练中预测误差是由最顶层传

递到底层的，对于很深的网络模型传递至底层的误差

很小，难以优化底层参数［７０］．因此，对于ＡｌｅｘＮｅｔ与

ＶＧＧ模型，如果它们的深度很深，则将难以优化它

们 的 结 构．为 了 使 网 络 结 构 能 够 得 到 有 效 训 练，

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ在多个中间层中加入监督信号．ＲｅｓＮｅｔ
则通过捷径连接技术使得输入可以通过多个路径流

入最顶层，它大幅度降低了更深层模型的训练难度．
如何有效地训练层级很深的深度网络模型仍旧是一

个有待研究的问题．尽管图像分类任务能够受益于

层级较深的卷积网络，但一些方法还是不能很好地

处理遮挡或者运动模糊等问题．
Ｍｉｓｈｋｉｎ等人［７１］系统地比较了近年来在ＩｍａｇｅＮｅｔ

竞 赛 的 大 数 据 中 不 同 ＣＮＮ 结 构 （包 括 ＶＧＧ、

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ）的性能及不同参数选取对ＣＮＮ结 构 的

影响．文中通过实验得到以下一些建议：（１）对于激

励函数，可选取没有ＢＮ的指数线性单元（Ｅｘｐｏｎｅｎ－
ｔｉａｌ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｕｎｉｔ，ＥＬＵ）［３７，７１］或者有ＢＮ的ＲｅＬＵ非

线性函数；（２）在 池 化 层 中 采 用 平 均 池 化 及 最 大 值

池化之和比随机池化、单独的平均池化或者最大池

化等方法要 好；（３）相 比 较 于 平 方 根 学 习 率 衰 减 方

法（ｓｑｕａｒｅ　ｒｏｏｔ）、平 方 学 习 率 衰 减 方 法（ｓｑｕａｒｅ）或

者阶跃学习 率 衰 减 方 法（ｓｔｅｐ），使 用 线 性 学 习 率 衰

减方法（ｌｉｎｅａｒ）更好；（４）最小批量尺寸（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ）可取１２８或者２５６，如果这对于所用ＧＰＵ而言

还是太大，那 么 可 按 批 量 尺 寸 成 比 例 减 少 学 习 率；
（５）目 前 深 度 学 习 的 性 能 高 度 依 赖 于 数 据 集 的 大

小．如果训练集大小小于它的最小值，那么模型性能

会迅速降低．因 此 当 增 加 训 练 集 大 小 时，需 要 检 查

数据量是否 已 达 到 模 型 所 需 的 最 小 值；（６）如 果

不能增 加 输 入 图 像 的 大 小，那 么 可 以 减 小 其 后

卷积层中的 滑 动 步 长，这 样 也 能 够 得 到 大 致 相 同

的结果．
５．２　人脸识别

在人脸识别中，传统的识别路线包括４个步骤：

检测－对齐－人脸表示－分类．ＤｅｅｐＦａｃｅ［７２］也遵循这一

技术路线，但是对人脸对齐和人脸表示阶段进行了

改进．在 ＤｅｅｐＦａｃｅ中 首 先 对 图 像 进 行３Ｄ人 脸 对

齐，再输入到 深 度 神 经 网 络 中．ＤｅｅｐＦａｃｅ的 前３层

（２个卷积层及１个 池 化 层）用 于 提 取 低 级 特 征（如

边缘及纹理信息）．池化层能够使得网络对微小偏移

更具有 鲁 棒 性，但 是 为 了 减 少 信 息 的 丢 失，Ｄｅｅｐ－
Ｆａｃｅ的池化层只有１层，其紧跟在第１个卷积层后

面．ＤｅｅｐＦａｃｅ的第２个卷积层后紧连着３个局部连

接层（这３个局部连接层卷积核不共享），由于在对

齐的人脸图 像 中 不 同 的 区 域 有 不 同 的 局 部 统 计 特

征，采用不共享的卷积核可减少信息的丢失．Ｄｅｅｐ－
Ｆａｃｅ具有２个全连接层，全连接层可用来捕获人脸

图像不同位置的特征之间（如人眼的位置与形状、嘴
巴的位置与形状）的相关性．将该模型应用于户外人

脸检测数据库（Ｌａｂｅｌｅｄ　Ｆａｃｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｗｉｌｄ，ＬＦＷ）中，

ＤｅｅｅｐＦａｃｅ［７２］取得的人脸识别准确率为９７．３５％，接
近人眼辨识 准 确 率９７．５３％，其 所 用 方 法 克 服 了 以

往方法的缺点和局限性．然而ＤｅｅｐＦａｃｅ的参数个数

多于１．２亿，其中９５％参数来自３个局部连接层及

２个全连接层，因此ＤｅｅｐＦａｃｅ对有标注样本的数量

要求较高，它需要一个大的有标注数据集．
在ＤｅｅｐＩＤ［７３］、ＤｅｅｐＩＤ２［７４］之后，Ｓｕｎ等人［７５］又

相继提 出 了ＤｅｅｐＩＤ２＋、ＤｅｅｐＩＤ３［７６］．ＤｅｅｐＩＤ２＋继

承了ＤｅｅｐＩＤ２的结 构，它 也 包 含４个 卷 积 层，且 每

个卷积层后均紧随着一个池化层，并作了３个方面

的改进：（１）加大网络结构，每个卷积层的特征面个

数增 加 到 了１２８个，最 终 的 特 征 表 示 也 增 加 到 了

５１２维；（２）增加了训练数据；（３）一个具有５１２维的

全连接层均与每一个池化层进行全连接，且每一池

化层都添加监督信号（由人脸辨识信号和人脸确认

信号组成），使用监督信号既能够增加类间变化又能

够减少类内变化．ＤｅｅｐＩＤ２＋在ＬＦＷ 上的准确率达

到了９９．４７％．ＤｅｅｐＩＤ２＋具 有３个 重 要 的 属 性：
（１）它的顶层 神 经 元 响 应 是 中 度 稀 疏 的，即 使 将 神

经元二值化后，仍能获得较好的识别结果，该性质能

够最大化网 络 的 辨 识 能 力 及 图 像 间 的 距 离；（２）高

层的神经元对人脸身份以及人脸属性具有很高的选
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择性；（３）高 层 神 经 元 对 局 部 遮 挡 具 有 良 好 的 鲁 棒

性．以往的许多研究工作为了获得这些引人注目的

属性，通常需 要 对 模 型 加 入 一 些 显 性 的 约 束，但 是

ＤｅｅｐＩＤ２＋通过数据训练深度模型就能够自动地得

到这些属性［７５］．ＤｅｅｐＩＤ２＋的 提 出 不 仅 能 够 显 著 提

升人脸识别的性能，还能够帮助人们理解深度模型

及其网络连接，且对稀疏表示、属性学习和遮挡处理

等研究也起一定的指导作用［７５］．Ｓｕｎ等人［７６］分别重

建了ＶＧＧ网络和ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络，得 到ＤｅｅｐＩＤ３
ｎｅｔ１网络和ＤｅｅｐＩＤ３ｎｅｔ２网络（将它们称为Ｄｅｅｐ－
ＩＤ３）．ＤｅｅｐＩＤ３继承了ＤｅｅｐＩＤ２＋的一些特点，在最

后几个特征提取层中它们的权值也不共享，并且为

了使网络能够更好地学习中级特征及更易于训练，

在网络的一些 中 间 层 中 也 要 加 入 人 脸 辨 识－人 脸 确

认监督信号．然 而ＤｅｅｐＩＤ３的 深 度 更 深，且 它 的 非

线性特征提取层可达１０～１５层．通过结合ＤｅｅｐＩＤ３
ｎｅｔ１网络和ＤｅｅｐＩＤ３ｎｅｔ２网 络，在ＬＦＷ 上Ｄｅｅｐ－
ＩＤ３的 人 脸 识 别 准 确 率 为９９．５３％．尽 管 ＤｅｅｐＩＤ３
的深度 要 比ＤｅｅｐＩＤ２＋深，但 是 它 要 比 ＶＧＧ或 者

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ深度浅得多．然而当更正了ＬＦＷ上一些

错误标注的数据后，它的准确率与ＤｅｅｐＩＤ２＋一样，

还需在更大的训练集上进一步研究很深的深度模型

的有效性．
ＦａｃｅＮｅｔ［７７］是由 Ｇｏｏｇｌｅ公 司 提 出 的 一 种 人 脸

识别模型，它直接学习从人脸图像到紧致欧式空间

的一个映射，使欧式距离直接关联着人脸相似度的

一个度量．ＦａｃｅＮｅｔ是一个端对端的学习方法，它通

过引入三元组损失函数进行人脸验证、识别和聚类．
ＦａｃｅＮｅｔ直接优化 与 任 务 相 关 的 三 元 组 损 失 函 数，

在训练过程中该损失不仅仅用在最后一层，它也用

于多个层中．然而如果选择不合适的三元组损失函

数，那么将会影响模型的性能，同时也会使收敛速度

变慢，因此三元组损失函数的选取对于ＦａｃｅＮｅｔ性

能的提升很重要．经ＬＦＷ 数据库和ＹｏｕＴｕｂｅ人脸

数据库 测 试，ＦａｃｅＮｅｔ得 到 的 识 别 准 确 率 分 别 为

９９．６３％和９５．１２％．
相比 较 于 ＤｅｅｐＦａｃｅ、ＤｅｅｐＩＤ，ＦａｃｅＮｅｔ不 需 要

进行复杂的３Ｄ对齐，ＤｅｅｐＩＤ则需要一个简单的２Ｄ
仿射对齐．Ｐａｒｋｈｉ等人［７８］在其文章中也研究了在不

同ＣＮＮ结 构 中 人 脸 对 齐 对 人 脸 识 别 准 确 性 的 影

响．他们通过实验发现对齐后ＦａｃｅＮｅｔ的识别准确

率 比 原 模 型 的 高［７８］．在 ＬＦＷ 数 据 库，ＤｅｅｐＦａｃｅ、

ＤｅｅｐＩＤ系列及ＦａｃｅＮｅｔ的人脸识别准确率都比 较

高，但是ＣＮＮ在 人 脸 识 别 中 仍 然 有 许 多 具 有 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［７９］．
５．３　音频检索

Ａｂｄｅｌ－Ｈａｍｉｄ等人［８０，８１］结合隐马尔科夫建立了

ＣＮＮ用于识别语音的模型，并在标准ＴＩＭＩＴ 语音

数据库上进行实验，实验结果显示该模型的错误率

相对于具有相同隐含层数和权值的常规神经网络模

型低了１０％，表明ＣＮＮ模 型 能 够 提 升 语 音 的 识 别

准确率．在文献［８０，８１］中，ＣＮＮ模型的卷积层均采

用了受限权值共享（Ｌｉｍｉｔｅｄ　Ｗｅｉｇｈｔ　Ｓｈａｒｉｎｇ，ＬＷＳ）

技术，该技术 能 够 更 好 地 处 理 语 音 特 征，然 而 这 种

ＬＷＳ方法仅限于单个卷积层，不像大部分 的ＣＮＮ
研究可以使用多个卷积层．ＩＢＭ 和微软公司近年来

在ＣＮＮ用 于 识 别 语 音 方 面 也 做 了 大 量 的 研 究 工

作，并发表了一些相关的论文［８２－８４］．
５．４　ＥＣＧ分析

ＥＣＧ是目前极 为 有 用 的 一 种 心 血 管 系 统 疾 病

的临床诊断体征．远程医疗诊断服务系统的产生使

得更多的人获得医疗专家的诊断服务，许多研究者

包括 本 课 题 组 多 年 来 一 直 致 力 于 研 究 计 算 机 辅

助ＥＣＧ分析［８５］．Ｋａｄｉ等 人［８６］综 述 了 从２０００年 到

２０１５年将数据 挖 掘 技 术 应 用 于 计 算 机 辅 助 心 血 管

疾病分析的文章．他们根据数据挖掘技术及其性能

选出１４９篇 文 献 并 进 行 分 析，通 过 研 究 发 现：从

２０００年到２０１５年，关 于 使 用 数 据 挖 掘 技 术 辅 助 分

析心血管疾病的研究数量呈增长趋势；研究人员常

将挖掘技术用于分类和预测；相比较于其它数据挖

掘技术，神经网络和支持向量机能够获得更高的准

确率．该文献的分析结果也说明了神经网络技术在

计算机辅助心血管疾病分析中的有效性．然而由于

实际应用中ＥＣＧ数据形态复杂多变，将传统的神经

网络技术应用于大数据的ＥＣＧ分析中，取得的结果

并不是很理想．
临床实际应 用 中，ＥＣＧ多 数 为 多 导 联 信 号，与

二维图像相似．本课题组成员朱洪海［８７］针对多导联

ＥＣＧ数据，同时考虑到ＣＮＮ的优越特性，提出了一

种ＥＣＧ－ＣＮＮ模型，从目前公开发表的文献可知，该

ＥＣＧ－ＣＮＮ模型 也 是ＣＮＮ首 次 应 用 于ＥＣＧ分 类

中．ＥＣＧ－ＣＮＮ模型采用具有３个 卷 积 层 和３个 池

化层的ＣＮＮ结构，其 输 入 数 据 维 数 为８×１８００（对

应８个基本导联ＥＣＧ采样点数）．ＥＣＧ－ＣＮＮ的第１
个卷积核的大小为８×２３，它包含了全部的行，这与
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ＬｅＮｅｔ－５网 络 结 构 在 图 像 中 的 卷 积 核 大 小 为５×５
不一样，图像中的卷积核一般不会包含全部的行．通
过采 用ＥＣＧ－ＣＮＮ模 型 对 国 际 公 认 的 心 律 失 常 数

据库———ＭＩＴ－ＢＩＨ数 据 库①（该 数 据 库 共４８条 记

录）中的４０条ＥＣＧ记录进行病人内心拍分类，得到

的准确率为９９．２％．同时在该文献中还采用ＥＣＧ－
ＣＮＮ模型对本课题组为了面向临床应用 而 建 立 的

中国心血管疾病数据库［８８］（Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ
Ｄｉｓｅａｓｅ　Ｄａｔａｂａｓｅ，ＣＣＤＤ，ｈｔｔｐ：／／５８．２１０．５６．１６４：

８８／ｃｃｄｄ／）的前２５１条记录进行心拍正异常分类，得
到的 准 确 率 为９７．８９％．文 中 将 文 献［８９］和 文 献

［９０］作为对照文献，相同数据集上，文献［８９］和［９０］
得到的 心 拍 正 异 常 分 类 准 确 率 分 别 为９８．５１％和

９４．９７％．此外文 献［８７］还 采 用 该 算 法 对ＣＣＤＤ数

据库的Ｓｅｔ　ＩＶ数据集共１１　７６０条记 录 进 行 按 记 录

的病 人 间 正 异 常 分 类，最 终 准 确 率 为８３．４９％，文

献［８９］和［９０］在 该 数 据 集 中 得 到 的 准 确 率 分 别 为

７０．１５％和７２．１４％．从 上 述 对 比 结 果 可 知，ＥＣＧ－

ＣＮＮ模型的 分 类 性 能 优 于 对 照 文 献 的 分 类 性 能．
Ｈａｋａｃｏｖａ等人［９１］２０１２年统计了市场上一些心电图

机的自动诊断 结 果，总 共 统 计 了５７６例ＥＣＧ，发 现

Ｐｈｉｌｉｐｓ　ｍｅｄｉｃａｌ自动诊断准确率只有８０％，Ｄｒａｅｇｅｒ
ｍｅｄｉｃａｌ　ｓｙｓｔｅｍｓ的准确率为７５％，而３名普通医生

的ＥＣＧ 判 读 准 确 率 为８５％，对 比 该 统 计 结 果 及

ＥＣＧ－ＣＮＮ模型所得结果，验证了ＣＮＮ在ＥＣＧ分

类中的有效性．
文献［８７］的ＥＣＧ－ＣＮＮ模 型 其 实 也 是 一 种 二

维ＣＮＮ，但是ＥＣＧ的导联间数据相 关 性 与 导 联 内

数据的相关性不一样，导联内数据具有时间相关性，
导联间的数据却是独立的，因此不宜将二维图 像的

ＣＮＮ结构应 用 于ＥＣＧ分 类 中［４８］．据 此，金 林 鹏 和

董军［４８］在ＥＣＧ－ＣＮＮ模型上做了改进，提出了导联

卷积神经网络（Ｌｅａｄ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＬＣＮＮ）模型．图８所 示 为 基 于 记 录 分 类 的 ＬＣＮＮ
结构．

图８　基于记录分类的ＬＣＮＮ结构［４８］

　　在图８中，每个卷积单元ＣＵ均包含一个卷积

层和一个池化层，例如ＣＵ－Ａ１、ＣＵ－Ｂ１及ＣＵ－Ｃ１均

包含一个卷积层和一个池化层，１Ｄ－Ｃｏｃ表示一维卷

积运算．对于８个导联，每一个导联均有３个卷积单

元，而且不同导联间的卷积单元是相互独立的．每个

导联的数据依次通过３个卷积单元，如其中一个导

联依次通过卷积单元ＣＵ－Ａ１、ＣＵ－Ｂ１、ＣＵ－Ｃ１，然后

将每个导联的第３个池化层都连接到同一个全连接

层进行信息汇总，最终在逻辑回归层上进行分类．与
文献［８７］相比，ＥＣＧ－ＣＮＮ模型只有３个卷积单元，
而图８中的ＬＣＮＮ结构有２４个卷积单元．文献［８７］
中 对 于 连 接 输 入 层 的 卷 积 层，其 卷 积 核 大 小 为

８×２３，图８中每一个导联的第１个卷积层的卷积核

大小均为１×１８．为了增加训练样本从而降低不 同

类别 ＥＣＧ 数 据 的 不 平 衡 性，ＬＣＮＮ 充 分 利 用 了

ＥＣＧ记录的周 期 特 性，对ＥＣＧ记 录 进 行 起 始 点 平

移操作，将一条ＥＣＧ记录所有可能的情况都包含进

去［４８］．在ＬＣＮＮ的训练过程中，采用惯性量和变步

长的反向ＢＰ算法［９２］．同样在ＣＣＤＤ上进行模型验

证，经测 试，ＬＣＮＮ取 得 了８３．６６％的ＥＣＧ病 人 间

正异常分类准确率，该结果也说明了ＬＣＮＮ在实际

应用中的有效性．王丽苹［９３］构建了一个包含个体内

时间序列及统计分类的混合分类模型（简称ＥＣＧ－
ＭＴＨＣ），该模型包含ＲＲ间期正异常分析、ＱＲＳ波

群相似度分析、基 于 数 值 和 形 态 特 征 的ＳＶＭ 分 类

模型及ＥＣＧ典 型 特 征 分 析４个 分 类 模 块．金 等 将

ＥＣＧ－ＭＴＨＣ模型 同 样 对ＣＣＤＤ中 的ＥＣＧ记 录 进

行测试，但是由于有１万多条ＥＣＧ记录的中间特征
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提取出错而无法给出诊断结论，因此ＥＣＧ－ＭＴＨＣ
模型只给 出 了１４多 万 条 ＥＣＧ 的 自 动 诊 断 结 果，
其判断 准 确 率 为７２．４９％，而 ＬＣＮＮ 在 该 测 试 数

据上的 分 类 结 果 为８３．７２％［４８］．与 文 献［９３］相 比：
（１）ＬＣＮＮ实际上 也 是 一 个 端 对 端 的 学 习 方 法，将

中间的卷积层和池化层提取得到的特征输入到全连

接层中，最后由ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类；（２）对于较大

规模的数据集，ＬＣＮＮ比ＥＣＧ－ＭＴＨＣ更易于训练；
（３）由于ＬＣＮＮ的深度架构及复杂的网络结构，使它

具有很 强 的 非 线 性 拟 合 能 力，克 服 了ＥＣＧ－ＭＴＨＣ
中ＳＶＭ非线性拟合能力有限的缺点．最终，ＬＣＮＮ
的分类准确率 高 于ＥＣＧ－ＭＴＨＣ的准确率．周飞燕

等人［９４］将ＬＣＮＮ作为基分类器提出了一种基于集成

学习的室性早博识别方法，采用该方法对 ＭＩＴ－ＢＩＨ
中的４８条记录进行室性早搏心拍分类得到的准确

率为９９．９１％；同时该文还注重模拟医生诊断ＥＣＧ
的思维过程，采用ＬＣＮＮ与室性早搏诊断规则相结

合的方法对ＣＣＤＤ进行按记录的室性早搏分类，得

到的测试准 确 率 为９７．８７％．在 与 文 献［４８］相 同 的

数据集上，Ｊｉｎ等人①还分别采用显性训练方法及隐

性训练 方 法 独 立 训 练 两 个ＬＣＮＮ模型并进行正异

常分类，然后采用集成学习中的融合规则方法融合这

两个分类器的判别结果，最后再采用规则推理分别对

ＬＣＮＮ融合后判断出来的正异常类作再次判断，最

终得到的准确 率 为８６．２２％，所 得 分 类 结 果 优 于 文

献［４８］．实验结果表明，利用ＣＮＮ与其它方法相结

合是提升整体分类性能的一种有效途径．
然而在文 献［４８，８７，９４］的ＣＮＮ结 构 中，它 们

的全连接层只能接受固定长度的输入，因此在网络

训练之前需要将ＥＣＧ记录截取到固定长度．但是在

实际应 用 中，ＥＣＧ 记 录 的 长 度 通 常 不 一 致，如 在

ＣＣＤＤ中ＥＣＧ记录的长 度 为１０ｓ～３０ｓ，而 且 有 的

疾病（如早搏）可 以 发 生 在 一 条 记 录 的 前 几 秒，它

也可发生 在 记 录 中 的 中 间 几 秒 或 者 最 后 几 秒，这

种截取到固定长度 的 方 式 可 能 会 使 信 息 丢 失 比 较

严重．
Ｚｈｅｎｇ等人［９５，９６］将一种多通道的深层ＣＮＮ模型

（Ｍｕｌｔｉ－Ｃｈａｎｎｅｌｓ　Ｄｅｅｐ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＭＣ－ＤＣＮＮ）应用于时间序列分类 中，每 一 通 道 的 数

据都首先经过 一 个 独 立 的ＣＮＮ结 构，其 中 每 一 通

道的输入是一 个 时 间 序 列，然 后 将 每 一 个ＣＮＮ结

构的最后一 层 卷 积 层 全 连 接 到 ＭＬＰ中 进 行 分 类，
在ＢＩＤＭＣ充血性心力衰竭数据集上的检测准确率

为９４．６５％，优于其他一些算法．Ｋｉｒａｎｙａｚ等人［２７］提

出一种基于一维ＣＮＮ的病人内ＥＣＧ分类，该ＣＮＮ
结构包含３个ＣＮＮ层和２个 ＭＬＰ层，将 ＭＩＴ－ＢＩＨ
数据库中的４４条记录作为实验数据，得到室性异位

心拍（ＶＥＢ）和室上性异位心拍（ＳＶＥＢ）的分类准确

率分别为９９％和９７．６％．然而这些研究工作仅利用

了标准数据库中的部分数据，不能够充分体现模型

在实际应用中的整体分类性能．
由于不同的时间序列可能需要不同时间尺度上

的不同特征表示，但是现有的许多算法没有考虑到

这些因素，而且由于高频干扰及随机噪声的影响，在
实时时间序列数据中具有判别性的模式通常也会变

形．为了克服这些问题，Ｃｕｉ等人［９７］提出了一种基于

多尺度ＣＮＮ的时间序列分类模型（称为 ＭＣＮＮ模

型）．ＭＣＮＮ模型包含３个阶段：变换阶段、局 部 卷

积阶段、全卷积阶段．变换阶段：首先对输入数据分

别采用不同的变换（包含时域中的恒等映射、下采样

变换以及频域中的光谱变换），假设原始输入数据分

别经过上述３种变换，则得到３种变换数据．局部卷

积阶段：将３种变换数据作为３个并联卷积层的输

入（一种变 换 数 据 输 入 到 一 个 卷 积 层 中，这 与 文 献

［４８］的ＬＣＮＮ模 型 类 似），每 个 卷 积 层 后 紧 随 着 一

个池化层．全卷积阶段：局部卷积阶段的３个池化层

连接到同一个卷积层中进行信息汇总，在该阶段中可

以采用多个卷积层和多个池化层进行交替设置，最后

跟随着一个全连接层及ｓｏｆｔｍａｘ层．与 文 献［４８］相

比：ＭＣＮＮ在卷积层中将多通道的数据进行 整 合，

文献［４８］则在全连接层中进行信息汇总，ＭＣＮＮ对

卷积核大小及池化核大小的设置也不一样．ＭＣＮＮ
可以处理多元时间序列，它通过将原始数据下采样

到不同的时间尺度使其不仅能够提取不同尺度的低

级特征还能够提取更高级的特征．ＣＮＮ除了用于时

间序列分类外，还可以用于时间序列度量学习［９８］．
５．５　其它应用

Ｒｅｄｍｏｎ等人［９９］将目标检测看成是一个回归问

题，采用一个 具 有２４个 卷 积 层 和２个 全 连 接 层 的

ＣＮＮ结构（也称为ＹＯＬＯ，Ｙｏｕ　Ｏｎｌｙ　Ｌｏｏｋ　Ｏｎｃｅ）进

行目标检测．在ＹＯＬＯ中，输入整幅图像，并将图像

划分为７×７个网格，通过ＣＮＮ预测每个网格的多

个包围盒（ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘｅｓ，用来包裹场景中目标的

几何体）及 这 些 包 围 盒 的 类 别 概 率．ＹＯＬＯ将 整 幅
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图像 作 为 下 文 信 息，使 得 背 景 误 差 比 较 小．ＹＯＬＯ
的检测速度也非常快，在Ｔｉｔａｎ　Ｘ的ＧＰＵ上每秒钟

可以处理４５幅 图 像．然 而 ＹＯＬＯ也 有 存 在 一 些 不

足：（１）因为 每 个 网 格 只 预 测 两 个 包 围 盒 且 只 有 一

个类别，因此它具有很强的空间约束性，这种约束限

制了模型对邻近目标的预测，同时如果小目标数量

过多也会影 响 模 型 的 检 测 能 力；（２）对 于 不 包 含 在

训练集中的目标或者有异常比例的目标，它的泛化

能力不是很 好；（３）模 型 主 要 的 误 差 仍 然 因 为 是 不

能精准定位而引起的误差．由于ＹＯＬＯ不能精准定

位，这也使得它的检测精度小于Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［１００］，
但是 ＹＯＬＯ的 速 度 更 快．Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ是 候 选 框

网络 （Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｒｏｐｏｓａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）［１００］与Ｆａｓｔ
Ｒ－ＣＮＮ［１０１］结合并 共 享 卷 积 层 特 征 的 网 络，它 也 是

基于分类器 的 方 法［７９］．由 于 ＹＯＬＯ检 测 精 度 不 是

很高，因 此 Ｌｉｕ等 人［１０２］基 于 ＹＯＬＯ 提 出 了ＳＳＤ
（Ｓｉｎｇｌｅ　Ｓｈｏｔ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）模型．ＳＳＤ利用了ＹＯＬＯ的

回归思 想，同 时 还 借 鉴 了Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ的 锚 点 机

制（ａｎｃｈｏｒ机制）．它与ＹＯＬＯ一样通过回归获取目

标位置和类 别，不 同 的 是：ＳＳＤ预 测 某 个 位 置 采 用

的是该位置 周 围 的 特 征．最 终，ＳＳＤ获 得 的 检 测 精

度与Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ 的 差 不 多，但 是ＳＳＤ 保 持 了

ＹＯＬＯ快速检测的特性．此外，ＣＮＮ还可用于短文

本聚类［１０３］、视觉追踪［１０４］、图像融合［１０５］等领域中．
５．６　ＣＮＮ的优势

ＣＮＮ具有４个特点：局部连接、权值共享、池化

操作及多层 结 构［１１］．ＣＮＮ能 够 通 过 多 层 非 线 性 变

换，从数据中自动学习特征，从而代替手工设计的特

征，且深层的结构使它具有很强的表达能力和学习能

力［７０］．许多研究实验已经表明了ＣＮＮ结构中深度的

重要性．例如从结构来看，ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ、ＧｏｏｌｅＮｅｔ
及ＲｅｓＮｅｔ的一个典型的发展趋势是它们的深度越

来越深［３７］．在ＣＮＮ中，通过增加深度从而增加网络

的非线性来使它能够更好地拟合目标函数，获得更

好的分布式特征［１１］．

６　关于ＣＮＮ参数设置的一些探讨

６．１　ＥＣＧ实验分析

ＣＮＮ在计算机辅助ＥＣＧ分析领域中的研究已

初见端倪．本文就ＣＮＮ在计算机辅助ＥＣＧ分析应

用中，设计了 不 同 参 数 及 不 同 深 度 的ＣＮＮ网 络 结

构，并 将 不 同 网 络 结 构 的 ＣＮＮ 模 型 应 用 于 ＭＩＴ－
ＢＩＨ 数据库中的室性早搏心拍分类中．根据各个实

验结果，分析 了ＣＮＮ各 参 数 间 的 相 互 关 系 及 不 同

参数设置 对 分 类 结 果 的 影 响．将 ＭＩＴ－ＢＩＨ 数 据 库

中４８条记录的１１０　１０９个心拍划分为ＣＮＮ模型的

训练集和测试集，其中随机选取２４　１００个心拍作为

训练集，其余心拍为测试集，同时采用ＢＰ算法进行

有监督训练（用开源工具Ｔｈｅａｎｏ实现）．每个ＣＮＮ
结构的训练集和测试集都一样．心拍截取方式与文

献［９４］一致．本文采用ＡＵＣ［４８］即ＲＯＣ曲线下的面

积来衡量每个ＣＮＮ结 构 的 室 性 早 搏 分 类 性 能．一

般来说，ＡＵＣ值越大，算法分类性能越好．
本文所采用的网络结构深度共有４种：深度为

５（含输入层、输出层、全连接层、１个卷积层及１个

池化层）、７（含输入层、输出层、全连接层、２个卷 积

层及２个池化层）、９（含输入层、输出层、全连接层、

３个卷积层及３个池化层）及１１（含输入层、输出层、

全连接层、４个卷积层及４个池化层）．首先讨论 卷

积核大小对分类性能的影响．实验过程：分别对每一

种深度设置５个 不 同 的ＣＮＮ模 型，这５个 不 同 的

ＣＮＮ模型除 卷 积 核 大 小 外，其 它 参 数 如 特 征 面 数

目、池 化 核 大 小、全 连 接 层 神 经 元 个 数 均 相 同．如

表２所示．

　　表２列出了每个卷积层和池化层对应卷积核的

大小及池 化 核 的 大 小．每 一 行 参 数 构 成 一 个ＣＮＮ
模型，表中特征面数目为每个卷积层所采用的特征

面个数，由于卷积层与池化层特征面唯一对应，所以

卷积层特征面个数确定后，紧跟其后的池化层特征

面个数也唯一 确 定．表２的 这５个ＣＮＮ模 型 只 有

卷积核大小不同．从表２的分类结果可看出，对于网

络深度为１１的模型，随着卷积核变大，ＡＵＣ先增加

后减小．对于另外３组实验：在深度为５和７的模型

中，随着卷积核的增大，ＡＵＣ先减小后增加再减小；

深度为９的模 型，随 着 卷 积 核 增 大，ＡＵＣ先 较 小 后

趋于平稳再减 小．图９所 示 为 深 度 是５的ＣＮＮ结

构（含１个 卷 积 层 和１个 池 化 层）随 着 卷 积 核 的 改

变，其分类性能的变化曲线图．通过实验发现，在某

一个范围内我们能够找到一个比较合适的卷积核的

大小，卷积核过大或者过小均不利于模型的学习．在
本实验中，卷积核的大小取值范围在［１０，１６］时，其

模型能够获得一个更好的分类结果．
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表２　深度为１１的５个不同网络结构的ＣＮＮ分类结果

Ｓｔａｇｅ１
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ２
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ３
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ４
卷积层 池化层

特征面数目 深度 ＡＵＣ

Ｄｅｐ＿１１Ａ

１×３　 １×２　 １×４　 １×２　 １×４　 １×２　 １×４　 １×２ （８，８，８，８） １１　 ０．９９７９
１×７　 １×２　 １×６　 １×２　 １×６　 １×２　 １×６　 １×２ （８，８，８，８） １１　 ０．９９８０
１×１１　 １×２　 １×１０　 １×２　 １×１１　 １×２　 １×１０　 １×２ （８，８，８，８） １１　 ０．９９８７
１×１５　 １×２　 １×１４　 １×２　 １×１４　 １×２　 １×１５　 １×２ （８，８，８，８） １１　 ０．９９６７
１×１９　 １×２　 １×１８　 １×２　 １×１９　 １×２　 １×１９　 １×２ （８，８，８，８） １１　 ０．９９６７

图９　卷积核大小与分类性能的影响

　　为了讨论池化核大小对分类性能的影响，我们

同样对每 一 种 深 度 分 别 设 置３个 不 同 的 ＣＮＮ 模

型．类似地，这３个ＣＮＮ模型，除了池化核大小外，
其他参数设置均相同．由于池化核大小要使式（１１）
能够整除，因此对于某一深度的网络，池化核大小不

能够随意取值．从几组实验的结果来看，一般来说随

着 池化核大小的增加，ＡＵＣ先增加后减小．从总体

来看，随着模 型 深 度 的 增 加，其 分 类 结 果 也 越 来 越

好．在本实验中，模型通常在池化核大小为２或者３
时取得相对较好的分类结果．表３列出了深度为９
的３个不同网络结构的ＣＮＮ室性早搏分类结果．

为了探讨特征面数目对分类性能的影响，这里

我们也对每一种深度分别设置５个不同的ＣＮＮ模

型．其中，这５个ＣＮＮ模 型 除 特 征 面 数 目 外，其 它

参数设置一 样．通 过 实 验 发 现，如 果 特 征 面 数 目 过

小，其分类性能较差．这是由于特征面数目过少，使

得一些有利于网络学习的特征被忽略掉，因而不利

于模型的学习．然而，当特征面数目大于４０时，模型

的训练时间大大增加，这同样不利于模型的学习．通
过实验可知，本实验中，比较好的特征面数目选取范

围为［１０，３５］．表４列出了深度为１１的５个不同网

络结构的ＣＮＮ分类结果，在这５个ＣＮＮ结 构 中，
只有特征面 数 目 不 同，且 随 着 特 征 面 数 目 的 增 加，

ＡＵＣ先增加再减小后增加．

表３　深度为９的３个不同网络结构的ＣＮＮ分类结果

Ｓｔａｇｅ１
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ２
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ３
卷积层 池化层

特征面数目 深度 ＡＵＣ

Ｄｅｐ＿９
１×５　 １×１　 １×５　 １×１　 １×５　 １×１ （１６，１６，１６） ９　 ０．９９７０
１×５　 １×２　 １×５　 １×２　 １×５　 １×２ （１６，１６，１６） ９　 ０．９９８０
１×５　 １×４　 １×５　 １×５　 １×５　 １×５ （１６，１６，１６） ９　 ０．９９７８

表４　深度为１１的５个不同网络结构的ＣＮＮ分类结果

Ｓｔａｇｅ１
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ２
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ３
卷积层 池化层

Ｓｔａｇｅ４
卷积层 池化层

特征面数目 深度 ＡＵＣ

Ｄｅｐ＿１１Ｂ

１×５　 １×２　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４ （３，３，３，３） １１　 ０．９８４６
１×５　 １×２　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４ （６，６，６，６） １１　 ０．９９１０
１×５　 １×２　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４ （１２，１２，１２，１２） １１　 ０．９９７１
１×５　 １×２　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４ （２４，２４，２４，２４） １１　 ０．９９５６
１×５　 １×２　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４　 １×５　 １×４ （４８，４８，４８，４８） １１　 ０．９９７２

　　表５所示为４个不同深度的ＣＮＮ模型及其室

性早搏分类结果．在每一个Ｓｔａｇｅ：（１×５）＋（１×２）

中，１×５表示卷积层中卷积核大小，１×２表示紧跟

其后的池化层的池化核大小．实验结果表明，随着深

度的加深，网络性能也越来越好．
为了探讨ＣＮＮ的深度、卷积核大小、池化核大

小及特征面数目之间的关系，我们采用不同的深度、

卷积 核 大 小、池 化 核 大 小 及 特 征 面 数 目 设 计 了３５０

表５　不同深度的ＣＮＮ分类结果

Ｍｏｄｅｌ 具体结构 特征面数目 深度 ＡＵＣ
Ｍｏｄｅｌ＿Ａ　Ｓｔａｇｅ１：（１×５）＋（１×２） １５　 ５　０．９９７１

Ｍｏｄｅｌ＿Ｂ Ｓｔａｇｅ１：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ２：（１×５）＋（１×２）

（１５，１５） ７　０．９９７５

Ｍｏｄｅｌ＿Ｃ
Ｓｔａｇｅ１：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ２：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ３：（１×５）＋（１×２）

（１５，１５，１５） ９　０．９９８１

Ｍｏｄｅｌ＿Ｄ

Ｓｔａｇｅ１：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ２：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ３：（１×５）＋（１×２）；
Ｓｔａｇｅ４：（１×５）＋（１×２）

（１５，１５，１５，１５）１１　０．９９８５
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多个不同的ＣＮＮ模型．这些不同的ＣＮＮ模型均利

用与上述相同的训练集和测试集进行实验．通过实

验发现：（１）对于同一深度，特征面数目比卷积核大

小更重 要，具 有 更 小 卷 积 核 及 更 大 特 征 面 数 目 的

ＣＮＮ模型比具有更大卷积核且更小特征 面 数 目 的

ＣＮＮ模型获得更好的分类结果，这与文献［３６］中特

征面数目与卷积核大小所发挥的作用相当不一样，
同时也说明了对于不同的数据库，ＣＮＮ的分类性能

会有些 不 一 样 的 表 现，本 小 结 的 实 验 分 析 是 基 于

ＭＩＴ－ＢＩＨ数据库进行的；（２）深度比卷积核大小及

池化核大小更重要；（３）随着网络深度的加深，模型

分类性能来越越好；（４）对于同一个深度的模型，特

征面数目越大，分类性能越好．
６．２　脉搏波实验分析

胡晓娟［１０６］采 用 两 种 不 同 深 度 的ＣＮＮ结 构 分

别在健康／亚健康数据集及动脉硬化／肺动脉硬化数

据集进行分 类 实 验．表６为 不 同ＣＮＮ模 型 分 别 在

两个数据集上的测试结果．

表６　不同深度的ＣＮＮ在脉搏波上的分类结果

Ｍｏｄｅｌ
健康／亚健康

特异性／％ 灵敏度／％ 准确率／％

动脉硬化／非动脉硬化

特异性／％ 灵敏度／％ 准确率／％
ＣＮＮ（７Ｌ） ７０．８７　 ６４．１４　 ６７．５０　 ９６．６２　 ８９．０９　 ９４．７８
ＣＮＮ（９Ｌ） ７５．６４　 ６８．９９　 ７２．３１　 ９６．６４　 ９５．５３　 ９６．３３

　　表６中ＣＮＮ（７Ｌ）表示该ＣＮＮ的深度为７层，
而ＣＮＮ（９Ｌ）模型的深度为９层．从上述结果也可看

出，在两个 数 据 集 上ＣＮＮ（９Ｌ）模 型 所 得 各 指 标 均

高于ＣＮＮ（７Ｌ）模 型，同 时 也 说 明 了 增 加 网 络 的 层

数可以挖掘脉搏波更深层的特征，深度越深，模型的

性能越好．

７　总　结

近年来，ＣＮＮ的局部连接、权值共享、池化操作

及多层结构等优良特性使其受到了许多研究者的关

注．ＣＮＮ通过 权 值 共 享 减 少 了 需 要 训 练 的 权 值 个

数、降低了网络的计算复杂度，同时通过池化操作使

得网络对输入的局部变换具有一定的不变性如平移

不变 性、缩 放 不 变 性 等，提 升 了 网 络 的 泛 化 能 力．
ＣＮＮ将原始数据直接输入到网络中，然后隐性地从

训练数据中进行网络学习，避免了手工提取特征、从
而导致误差累积的缺点，其整个分类过程是自动的．
虽然ＣＮＮ所具有的这些特点使其已被广泛应用于

各种领域中，但其优势并不意味着可以解决或改善

以往各种问题．比如，由对金融数据的初步分析结果

可知，ＣＮＮ并未获得预期性能，可 能 原 因 是 金 融 数

据本身缺乏规律、易受干扰以及预测结果反过来会

影响走势等特点所致．ＣＮＮ仍有许多工作需要进一

步去做：
（１）目前 所 使 用 的ＣＮＮ模 型 是 Ｈｕｂｅｌ－Ｗｉｅｓｅｌ

模型［２８］简化的版本，有待进一步借鉴 Ｈｕｂｅｌ－Ｗｉｅｓｅｌ
模型，对它进行深入研究并发现结构特点及一些规

律，同时还需 引 入 其 它 理 论 使ＣＮＮ能 够 充 分 发 挥

其潜在的优势．

（２）对于 一 个 具 体 的 任 务，仍 很 难 确 定 使 用 哪

种网络结构，使用多少层，每一层使用多少个神经元

等才是合适的．仍然需要详细的知识来选择合理的

值如学习率、正则化的强度等［１０７］．
（３）如果训练数据集与测试数据集的分布不一

样，则ＣＮＮ也很难获得一个好的识别结果，特别是

对于复杂的数据例如临床ＥＣＧ数据．因此，需要引

入ＣＮＮ模型的 自 适 应 技 术，可 考 虑 将 自 适 应 抽 样

等应用于ＣＮＮ模型中［１６］．
（４）尽管 依 赖 于 计 算 机 的ＣＮＮ模 型 是 否 与 灵

长类视觉系统相似仍待确定，但是通过模仿和纳入

灵长类视觉系统也能使ＣＮＮ模型具有进一步提高

性能的潜力［１０７］．
（５）目 前，ＣＮＮ在 计 算 机 辅 助ＥＣＧ分 析 领 域

中，其输入维数需保持一致．为了使输入维数保持一

致，需要将原始数据截取到固定长度，然而ＲＮＮ可

以处理长 度 不 等 的 数 据，因 此 需 考 虑 如 何 将ＣＮＮ
与ＲＮＮ相结合，并应用于ＥＣＧ记录分类中．

（６）在隐 性 训 练 中，如 何 将 整 个 训 练 过 程 中 的

最佳分类模型保存下来也是一个值得探讨的问题．
在文献［４８］的隐性训练中，当所有的训练样本在一

个训练周期内 都 参 与ＢＰ反 向 传 播 过 程 后，才 输 出

整个训练中的测试结果，如 果 此 时 其 准 确 率 是 目 前

为止最高 的，则 保 存 当 前 分 类 模 型．事 实 上，我 们

还可以对 它 做 进 一 步 的 改 进，例 如 当 部 分 样 本 进

行ＢＰ训 练 后，就 可 采 用 校 验 样 本 测 试 当 前 的 模

型，然后判断该模型是否为迄今为止性能最佳的分

类模型．
总之，ＣＮＮ虽然 还 有 许 多 有 待 解 决 的 问 题，但

是这并不影响今后它在模式识别与人工智能等领域
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中的发展与应用，它在未来很长的一段时间内仍然

会是人们研究的一个热点．

致　谢　感谢朱洪海博士关于金融数据的尝试！
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［３４］ Ｊａｒｒｅｔｔ　Ｋ，Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ　Ｋ，Ｍａｒｃ’Ａｕｒｅｌｉｏ　Ｒａｎｚａｔｏ，ｅｔ　ａｌ．

Ｗｈａｔ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｍｕｌｔｉ－ｓｔａｇｅ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｏｂｊｅｃｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２００９ ＩＥＥＥ　１２ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，２００９：２１４６－

２１５３
［３５］ Ｂｅｎｇｉｏ　Ｙ，Ｃｏｕｒｖｉｌｌｅ　Ａ，Ｖｉｎｃｅｎｔ　Ｐ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ：

Ａ　ｒｅｖｉｅｗ　ａｎｄ　ｎｅｗ　ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（８）：１７９８－１８２８
［３６］ Ｈｅ　Ｋａｉ－Ｍｉｎｇ，Ｓｕｎ　Ｊｉａｎ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ａｔ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　ｔｉｍｅ　ｃｏｓｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．

Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：５３５３－５３６０
［３７］ Ｇｕ　Ｊｉｕ－Ｘｉａｎｇ，Ｗａｎｇ　Ｚｈｅｎ－Ｈｕａ，Ｊａｓｏｎ　Ｋｕｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｃｅｎｔ

ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖ：１５１２．

０７１０８ｖ５，２０１７
［３８］ Ｂｏｕｒｅａｕ　Ｙ－Ｌ，Ｒｏｕｘ　Ｎ　Ｌ，Ｂａｃｈ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ａｓｋ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｌｓ：

Ｍｕｌｔｉ－ｗａｙ　ｌｏｃａｌ　ｐｏｏｌｉｎｇ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　２０１１Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：２６５１－２６５８
［３９］ Ｚｅｉｌｅｒ　Ｍ　Ｄ，Ｆｅｒｇｕｓ　Ｒ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｐｏｏｌｉｎｇ　ｆｏｒ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖ：１３０１．３５５７ｖ１，

２０１３
［４０］ Ｂｏｕｒｅａｕ　Ｙ－Ｌ，Ｐｏｎｃｅ　Ｊ，ＬｅＣｕｎ　Ｙ．Ａ　ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｆｅａｔｕｒｅ　ｐｏｏｌｉｎｇ　ｉｎ　ｖｉｓｕａｌ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０１０，３２（４）：１１１－１１８
［４１］ Ｂｏｕｒｅａｕ　Ｙ－Ｌ，Ｂａｃｈ　Ｆ，ＬｅＣｕｎ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｉｄ－ｌｅｖｅｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｎ　Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，２０１０：２５５９－２５６６
［４２］ Ｓａｉｎａｔｈ　Ｔ　Ｎ，Ｍｏｈａｍｅｄ　Ａ，Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏ－

ｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ＬＶＣＳＲ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ

Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１３：８６１４－８６１８
［４３］ Ｏ’Ｓｈｅａ　Ｋ，Ｎａｓｈ　Ｒ．Ａｎ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｏ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖ：１５１１．０８４５８ｖ２，２０１５

［４４］ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ　Ｎ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｒｏｐｏｕｔ：Ａ

ｓｉｍｐｌｅ　ｗａｙ　ｔｏ　ｐｒｅｖｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｒｏｍ　ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，１５（６）：１９２９－

１９５８

［４５］ Ｓａｉｎａｔｈａ　Ｔ　Ｎ，Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙａ　Ｂ，Ｓａｏｎａ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕ－

ｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｓｐｅｅｃｈ　ｔａｓｋｓ．Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１５，６４（Ｓｐｅｃｉａｌ　Ｉｓｓｕｅ）：３９－４８

［４６］ Ｃｈｕ　Ｊ　Ｌ，Ｋｒｚｙｚａｋ　Ａ．Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐｓ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２７ｔｈ　Ｃａｎａｄｉａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：５９－７０

［４７］ Ｃａｏ　Ｋ，Ｊａｉｎ　Ａ　Ｋ．Ｌａｔｅｎｔ　ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｉｅｌｄ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｖｉａ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１５Ｉｎｔｅｒ－

ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ．Ｐｈｕｋｅｔ，Ｔｈａｉｌａｎｄ，２０１５：

３４９－３５６

［４８］ Ｊｉｎ　Ｌｉｎ－Ｐｅｎｇ，Ｄｏｎｇ　Ｊｕｎ．Ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｃｌｉｎｉｃａｌ

ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ　ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｃｈｉｎａ：Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，４５（３）：３９８－４１６（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（金林鹏，董军．面向临床心电图分析的深层学习算法研究．

中国科学：信息科学，２０１５，４５（３）：３９８－４１６）

［４９］ Ｈｕａｎｇ　Ｊｕｉ－Ｔｉｎｇ，Ｌｉ　Ｊｉｎ－Ｙｕ，Ｇｏｎｇ　Ｙｉ－Ｆａｎ．Ａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，

Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｓｏｕｔｈ　Ｂｒｉｓｂａｎｅ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：４９８９－４９９３

［５０］ Ｌｉｎ　Ｍｉｎ，Ｃｈｅｎ　Ｑｉａｎｇ，Ｙａｎ　Ｓｈｕｉ－Ｃｈｅｎｇ．Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ．

ａｒＸｉｖ：１３１２．４４００ｖ３，２０１３

［５１］ Ｘｕ　Ｃｈｕｎ－Ｙａｎ，Ｌｕ　Ｃａｎ－Ｙｉ，Ｌｉａｎｇ　Ｘｉａｏ－Ｄａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ｌｏｓｓ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｉｒｃｕｉｔｓ

ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｆｏｒ　Ｖｉｄｅｏ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，２６（１２）：２２７３－

２２８３

［５２］ Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ　Ｍ，Ｓｉｍｏｎｙａｎ　Ｋ，Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｐａｔｉａｌ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖ：１５０６．０２０２５ｖ３，２０１６

［５３］ Ｚｅｉｌｅｒ　Ｍ　Ｄ，Ｋｒｉｓｈｎａｎ　Ｄ，Ｔａｙｌｏｒ　Ｇ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｎ　Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１０：

２５２８－２５３５

［５４］ Ｚｅｉｌｅｒ　Ｍ　Ｄ．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ　ａｎｄ　ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：８１８－

８３３

［５５］ Ｚｈａｏ　Ｊｕｎ－Ｂｏ，Ｍａｔｈｉｅｕ　Ｍ，Ｇｏｒｏｓｈｉｎ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔａｃｋｅｄ　ｗｈａｔ－

ｗｈｅｒｅ　ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒｓ．ａｒＸｉｖ：１５０６．０２３５１ｖ８，２０１６

［５６］ Ｊｉａｎｇ　Ｚｏｎｇ－Ｌｉ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｏ　Ａｒｉｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｈｉｇｈｅｒ　Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　Ｐｒｅｓｓ，２００１（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（蒋宗 礼．人 工 神 经 网 络 导 论．北 京：高 等 教 育 出 版 社，

２００１）

［５７］ Ｆａｕｓｅｔｔ　Ｌ．Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ　ｏｆ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｌｏｎｄｏｎ：Ｐｒｅｎｔｉｃｅ－Ｈａｌｌ，１９９４

［５８］ Ｎｇｉａｍ　Ｊ，Ｋｏｈ　Ｐ　Ｗ，Ｃｈｅｎ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｐａｒｓｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ　２４（ＮＩＰＳ　２０１１）．Ｇｒａｎａｄａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：１１２５－１１３３

８４２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



［５９］ Ｄｏｎｇ　Ｚｈｅｎ，Ｐｅｉ　Ｍｉｎｇ－Ｔａｏ，Ｈｅ　Ｙａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｖｅｈｉｃｌｅ　ｔｙｐｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ／／
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Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１４：２５１９－２５２３
［８３］ Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ，Ｄｅｎｇ　Ｌｉ，Ｙｕ　Ｄｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒ　ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｉｎ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｔｈｅ　ｓｈａｒｅｄ　ｖｉｅｗｓ

ｏｆ　ｆｏｕｒ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｇｒｏｕｐｓ．ＩＥＥＥ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｍａｇａｚｉｎｅ，

２０１２，２９（６）：８２－９７
［８４］ Ｈｕａｎｇ　Ｊｕｉ－Ｔｉｎｇ，Ｌｉ　Ｊｉｎ－Ｙｕ，Ｇｏｎｇ　Ｙｉ－Ｆａｎ．Ａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，

Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１５：４９８９－４９９３
［８５］ Ｄｏｎｇ　Ｊｕｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｊｉａ－Ｗｅｉ，Ｚｈｕ　Ｈｏｎｇ－Ｈａｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｗｅａｒａｂｌｅ

ＥＣＧ　ｍｏｎｉｔｏｒｓ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ｒｅｍｏｔｅ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｓｅｒｖｉｃｅ　ｐｌａｔｆｏｒｍ．

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，２７（６）：３６－４３
［８６］ Ｋａｄｉ　Ｉ，Ｉｄｒｉ　Ａ，Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ－Ａｌｅｍａｎ　Ｊ　Ｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

ｉｎ　ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ：Ａ　ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ　ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ　ｒｅｖｉｅｗ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，９７：１２－３２

９４２１６期 周飞燕等：卷积神经网络研究综述



［８７］ Ｚｈｕ　Ｈｏｎｇ－Ｈａｉ．Ｋｅｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ａｉｄｅｄ　Ｅｌｅｃｔｒｏ－
ｃａｒｄｉｏｇｒａｍ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｍｕｌｔｉ－Ｓｉｇｎｓ

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｓｕｚｈｏｕ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ

Ｎａｎｏ－ｔｅｃｈ　ａｎｄ　Ｎａｎｏ－ｂｉｏｎｉｃｓ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，

Ｓｕｚｈｏｕ，２０１３（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（朱洪海．心电图自动识别 的 关 键 算 法 及 多 体 征 监 护 系 统 研

制［博士学位论文］．中国科学院苏州纳米技术与纳米仿生研

究所，苏州，２０１３）

［８８］ Ｚｈａｎｇ　Ｊｉａ－Ｗｅｉ，Ｌｉｕ　Ｘｉａ，Ｄｏｎｇ　Ｊｕｎ．ＣＣＤＤ：Ａｎ　ｅｎｈａｎｃｅｄ

ｓｔａｎｄａｒｄ　ＥＣＧ　ｄａｔａｂａｓｅ　ｗｉｔｈ　ｉｔｓ　ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ｔｏｏｌｓ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｎ　Ａｒｔｉｃｌｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｔｏｏｌｓ，

２０１２，２１（５）：１－２６
［８９］ Ｆａｙｙａｚ－ｕｌ－Ａｆｓａｒ　Ａｍｉｒ　Ｍｉｎｈａｓ，Ｍｕｈａｍｍａｄ　Ａｒｉｆ．Ｒｏｂｕｓｔ

ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ　ｂｅａｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｄｉｓｃｒｅｔｅ　ｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２００８，２９（５）：５５５－
５７０

［９０］ Ｍａｒｔｉｓ　Ｒ　Ｊ，Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ　Ｃ，Ｒａｙ　Ａ　Ｋ．Ａ　ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ　ｍｅｃｈａ－
ｎｉｓｍ　ｆｏｒ　ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＥＣＧ　ｕｓｉｎｇ　Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００９，４２（１１）：２９７９－
２９８８

［９１］ Ｈａｋａｃｏｖａ　Ｎ，Ｔｒａｇａｒｄｈ－Ｊｏｈａｎｓｓｏｎ　Ｅ，Ｗａｇｎｅｒ　Ｇ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ｂａｓｅｄ　ｒｈｙｔｈｍ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ｐｏｓｓｉｂｌｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｏｎ　ｎｏｎｅｘｐｅｒｔ　ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ　ｒｅａｄｅｒｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏ－
ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ，２０１２，４５（１）：１８－２２

［９２］ Ｖｏｇｌ　Ｔ　Ｐ，Ｍａｎｇｉｓ　Ｊ　Ｋ，Ｒｉｇｌｅｒ　Ａ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ　ｔｈｅ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ．Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９８８，５９（４）：２５７－２６３
［９３］ Ｗａｎｇ　Ｌｉ－Ｐｉｎｇ．Ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｏｆ　ＥＣＧ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ　Ｄｏｍａｉｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｅａｓｔ　Ｃｈｉｎａ

Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ，２０１２（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王丽苹．融合领域知识的心电图分类方法研究［博士学位论

文］．华东师范大学，上海，２０１２）

［９４］ Ｚｈｏｕ　Ｆｅｉ－Ｙａｎ，Ｊｉｎ　Ｌｉｎ－Ｐｅｎｇ，Ｄｏｎｇ　Ｊｕｎ．ＰＶＣ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ａｃｔａ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ

Ｓｉｎｉｃａ，２０１７，４５（２）：５０１－５０７（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（周飞燕，金林鹏，董 军．基 于 集 成 学 习 的 室 性 早 博 识 别 方

法．电子学报，２０１７，４５（２）：５０１－５０７）

［９５］ Ｚｈｅｎｇ　Ｙｉ，Ｌｉｕ　Ｑｉ，Ｃｈｅｎ　Ｅｎ－Ｈｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌｓ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１５ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｗｅｂ－Ａｇｅ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ （ＷＡＩＭ）．Ｍａｃａｕ，

Ｃｈｉｎａ，２０１４：２９８－３１０
［９６］ Ｚｈｅｎｇ　Ｙｉ，Ｌｉｕ　Ｑｉ，Ｃｈｅｎ　Ｅｎ－Ｈｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ　ｍｕｌｔｉ－

ｃｈａｎｎｅｌｓ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ

ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

２０１５，１０（１）：９６－１１２

［９７］ Ｃｕｉ　Ｚｈｉ－Ｃｈｅｎｇ，Ｃｈｅｎ　Ｗｅｎ－Ｌｉｎ，Ｃｈｅｎ　Ｙｉ－Ｘｉｎ．Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

ａｒＸｉｖ：１６０３．０６９９５，２０１６
［９８］ Ｚｈｅｎｇ　Ｙｉ，Ｌｉｕ　Ｑｉ，Ｃｈｅｎ　Ｅｎ－Ｈｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１９ｔｈ　Ｐａｃｉｆｉｃ－Ａｓｉａ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｈｏ　Ｃｈｉ　Ｍｉｎｈ，

Ｖｉｅｔｎａｍ，２０１５：５３４－５４６
［９９］ Ｒｅｄｍｏｎ　Ｊ，Ｄｉｖｖａｌａ　Ｓ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｙｏｕ　ｏｎｌｙ　ｌｏｏｋ　ｏｎｃｅ：

Ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１５０６．０２６４０ｖ５，

２０１５
［１００］ Ｒｅｎ　Ｓｈａｏ－Ｑｉｎｇ，Ｈｅ　Ｋａｉ－Ｍｉｎｇ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｓｔｅｒ

Ｒ－ＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｒｅｇｉｏｎ　ｐｒｏｐｏｓａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ

Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，ｄｏｉ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１６．

２５７７０３１
［１０１］ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ．Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１５ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，

Ｃｈｉｌｅ，２０１５：１４４０－１４４８
［１０２］ Ｌｉｕ　Ｗｅｉ，Ａｎｇｕｅｌｏｖ　Ｄ，Ｅｒｈａｎ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅ　ｓｈｏｔ

ｍｕｌｔｉｂｏｘ　ｄｅｔｅｃｔｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１４ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，

２０１６：２１－３７
［１０３］ Ｘｕ　Ｊｉａ－Ｍｉｎｇ，Ｗａｎｇ　Ｐｅｎｇ，Ｔｉａｎ　Ｇｕａｎ－Ｈｕａ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｈｏｒｔ　ｔｅｘｔ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｖｉａ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　ＮＡＡＣＬ－ＨＬＴ　２０１５．Ｄｅｎｖｅｒ，ＵＳＡ，２０１５：６２－６９
［１０４］ Ｇａｏ　Ｊｕｎ－Ｙｕ，Ｙａｎｇ　Ｘｉａｏ－Ｓｈａｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｔｉａｎ－Ｚｈｕ，ｅｔ　ａｌ．

Ｒｏｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｖｉａ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
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