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第三章 图像分类

• 3.1 概述

• 3.2 基于词袋表示的图像分类

• 3.3 基于Fisher向量的图像表示方法

• 3.4 基于深度学习的图像分类



3.1 概述

图像分类问题，指的是通过学习标注图像与其标签的对应关

系，对未标注图像进行自动标注的问题。

➢图像分类问题可以针对通用的类别

• Pascal2012挑战赛中的图像分类挑战包含了20个类别：人、鸟、

猫、牛、狗、马、羊、飞机、自行车、船、公交车、轿车、摩

托车、火车、瓶子、椅子、餐桌、植物、沙发、电视/显示器

• 海量数据库ImageNet2010挑战赛中的图像分类挑战包含了27大

类：动物、家用电器、鸟、鱼、花、食物、水果、乐器、树、

蔬菜、人等

➢也可以是针对某个领域的图像

• 场景分类问题针对图像中所在的场景进行分类

• 人体行为分类问题针对图像中包含的人进行的动作进行分类



3.1 概述

图像分类问题，指的是通过学习标注图像与其标签的对应关

系，对未标注图像进行自动标注的问题。

➢例如：假设我们的标签集合是{猫、狗}，通过标注好的训练数据

对分类器进行训练，然后给定测试图片，分类器需要估计其标签。

图3-1 训练好的图像分类器能够将该图像自动标注为“狗”



1. 类别级图像分类

2. 子类别级图像分类

3. 实例级图像分类

图像分类问题的类别（按照图像类别的粒度）

3.1 概述



3.1 概述

图像分类的种类（按照图像类别的粒度）

1. 类别级图像分类

• 不会跟其他类同属于一个类别，即使是同类别物体其类间

差别也可能比较大

• 一般来说，类别之间具有较大的差别，而类内具有较小的

差别。例如：

• ImageNet2010数据库

图3-2 类别级图像分类示例：ImageNet数据库中的15中类别的图像示例



3.1 概述

图像分类的种类（按照图像类别的粒度）

2. 子类别级图像分类

• 类别标签一般都从属于同一个更大的类别

• 与类别级图像分类相比，子类别级图像分类类间差别更小，

因此准确估计标签更难

• 子类别级图像分类一般更具有领域针对性。例如：

• 鸟类数据库-2011为生物学家提供研究数据

• 中文路标数据库应用在智能交通领域训练无人驾驶系统

• 手写字体识别应用在银行手写支票自动识别

图3-3 中文路标数据库示例



3.1 概述

图像分类的种类（按照图像类别的粒度）

3.  实例级图像分类

• 实例级图像分类是对物理世界中个体进行分类

➢ 例如：

• 对人脸进行识别，可以使用在门禁系统中进行人脸打卡

图3-4 LFW数据库部分人脸图像及其对应身份标注



⚫ 图像识别领域大量的研究成果都是建立在PASCAL VOC、ImageNet等公开的

数据集上

1. PASCAL VOC是2005年发起的一个视觉挑战赛，到2010年结束。主要包含三

个赛道：图像分类比赛、物体检测比赛、图像分割比赛，后来增加了人类

行为识别比赛和人体部分检测比赛

⚫词袋模型是Pascal竞赛中分类算法的基本框架。基于词袋模型的图像识别

方法一般包括底层特征提取、特征编码、分类器设计、模型融合等几个阶

段。

2. 1994年，Yan LeCunn提出LeNet-5网络来进行手写字体识别的，在MNIST数

据库上进行验证

3. ImageNet是2010年发起的大规模视觉识别竞赛的数据集，总共有1400多万

幅图片，涵盖2万多个类别

⚫2012年，Alex Krizhevsky提出AlexNet，夺得2012年ILSVRC比赛的冠军，

top5预测的错误率为16.4%，远超第二名。

⚫2013年，ILSVRC分类任务冠军网络是Clarifai，不过更为我们熟知的是

ZFNet：Hinton的学生Zeiler和Fergus在研究中利用反卷积技术引入了神经

网络的可视化，对网络的中间特征层进行了可视化。

⚫2014年的冠亚军网络分别是GoogLeNet和VGGNet。

⚫2015年，何凯明提出ResNet获得了分类任务冠军。

图像分类的发展

3.1 概述



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

⚫ 词袋模型（Bag of Words）是自然语言处理与信息检索中

的一种简化表示，这种方法不考虑语法和单词顺序，只计

算单词的出现频率，将文本表示成以单词为容器（bin）值

的直方图

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。

➢解决方案：

1.计算词典。去掉没有意义的助词和连词，把所有的单词

的集合作为词典。数据库中所有的句子得到的词典为：



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。

➢解决方案：

1.计算词典。

2.每个句子都可以表示成词典的直方图。数据库中的句子1

包含： ，所以句子1的直方图为：
11111111000000000



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。

➢解决方案：

1.计算词典。

2.每个句子都可以表示成词典的直方图。

3.同样的句子2的直方图为：00000000111211000；句子3的

直方图为：00000000000000111。检索句子的直方图为：
10101000000000000



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。

➢解决方案：

1.计算词典。

2.每个句子都可以表示成词典的直方图。

3.同样的句子2的直方图为：00000000111211000；句子3的

直方图为：00000000000000111。检索句子的直方图为：
10101000000000000

4.计算句子间的欧几里得距离，那么查询句子跟句子1、2、

3之间的距离分别为 5、 6、 12，因此跟库中第一个

句子最相近。返回句子1。



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.1 基于词袋的句子检索

➢ 例子：假设数据库中存储了3个句子，使用基于词袋的表

示方法，在数据库中搜索与“海很宽阔任凭鱼儿游来游去，

天空很高任凭鸟儿飞来飞去”这句话最相近的话。

➢解决方案：

1.计算词典。

2.每个句子都可以表示成词典的直方图。

3.同样的句子2的直方图为：00000000111211000；句子3的

直方图为：00000000000000111。检索句子的直方图为：
10101000000000000

4.计算句子间的欧几里得距离，那么查询句子跟句子1、2、

3之间的距离分别为 5、 12、 6，因此跟库中第一个

句子最相近。返回句子1。



基于词袋的图像分类与基于词袋的句子检索在流程上基本相同，

一般都包含以下几个步骤：

1. 对数据进行特征提取

2. 多特征融合

3. 通过数据库中数据计算词典

4. 将所有的数据表示成词典的直方图

5. 基于机器学习模型的回归或者分类

3.2.2 基于词袋的图像分类

3.2 基于词袋的
图像分类方法



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类1

• 数据集介绍：

• 数据采用Pascal Challenge VOC 2007中的数据，为了方便

演示，我们选取了一个有15幅训练图像和15幅测试图像

的小型实例。任务是判断图像是否包含飞机。

➢图3-7显示了训练和测试数据集。每个训练数据图像，都包含一个类别标

签的标注，如果图像中包含飞机标签为1，否则标签为-1。在训练判别器

的过程中，训练数据集中的图像和标签都可以使用。在测试过程中，我

们通过测试数据图像特征推测其标签。

1. 本教材按照Pascal Challenge中给出的程序框架的基本流程进行介绍，感兴趣的同学可以下载Development Kit和数据库进行算法和程序开发：
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/#devkit

（a）训练数据集 （b）测试数据集

图3-7 演示实例训练数据集合

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/#devkit


3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类1

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT2）

• denseSIFT对图像进行特征提取和表示，该特征在SIFT特

征提取的基础上进行了加速处理。

2. https://www.vlfeat.org/index.html

（a）一幅鸟类图像 （b）denseSIFT提取特征示例

图3-8 denseSIFT提取特征示例

https://www.vlfeat.org/index.html


3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

• 一种特征通常只能表示有限的图像特性

➢例如：SIFT提取的是边角特征，HOG提取的是边缘特征

• 多特征融合有很多种方法。最常用的方法有两类：早期

融合（early fusion）和后期融合（late fusion）。

➢早期融合一般指特征级融合，例如我们可以把对图像提取的

SIFT和HOG特征向量合并成一个向量

➢后期融合一般指判别器融合，即将多个特征对图像进行的估

计按照不同的权重进行融合



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

3. 利用K-Means算法构造词典



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

3. 利用K-Means算法构造词典

• K-means方法是机器学习模型中非常经典也是非常实用的一个方

法，通常被用来进行无监督学习。

• K代表的是聚类个数，在这个实验中设置为4096。

• 下面给出了通过K-means方法计算得到的属于不同聚类中心的图

像块。图中显示了随机选择的2个类，每个类中显示了被划分到

这个聚类的所有图像特征。

（a）聚类1中的图像块

（b）聚类2中的图像

图3-9 聚类结果中不同的类中包含的图片块



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

3. 利用K-Means算法构造词典

4. 图像量化

• 图像中的每个特征都与词典进行比较，并将其近似表示成与该特

征最相似的词典项

• 计算所有特征中每个词典项出现的次数可以得到该词典的直方图

• 每幅图像都被表示成词典的直方图分布

（a）例子图像 （b）图像的直方图表示

图3-10 VOC2007 中的一幅例子图像及其根据词典计算得到的直方图表示



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

3. 利用K-Means算法构造词典

4. 图像量化

5. 基于SVM的图像分类

• 支持向量机是一种线性分类模型，我们可以将其简单的表示成f=wx+b。

• 支持向量机的原理是通过保留两类数据之间的最大间隔，实现最优的分离

超平面。

• 图3-11给了训练和测试时数据分布的示意图。

（a）训练数据分布 （b）测试数据分布

图3-11 训练数据和测试数据的分布



3.2 基于词袋的
图像分类方法

词袋模型（Bag of Words）

3.2.2 基于词袋的图像分类

1. 对数据进行特征提取（使用VLFeat的denseSIFT）

2. 多特征融合

3. 利用K-Means算法构造词典

4. 图像量化

5. 基于SVM的图像分类

6. 识别准确率为42%

（a）训练数据分布 （b）测试数据分布

图3-11 训练数据和测试数据的分布



1. 通过对数据特征空间进行建模（一般是概率模型）并通过训练

数据计算最优的模型参数，称为生成模型

2. 定义目标函数，通过优化算法计算模型的参数得到基于训练数

据的最优模型

机器学习领域有两类主流的解决方案：

高斯混合模型是进行特征空间建模的概率模型之一

3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

• Fisher向量：

• Fisher信息矩阵：

• 高斯概率分布：

• 高斯概率分布的log函数：



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

3.3.1 高斯混合模型

• 高斯混合模型由几个高斯模型组成，假设高斯混合模型中

包含𝑘个高斯模型并且他们的序号用𝑘 = {1,⋯ , K}表示，每

个高斯模型都有一个中值μ，一个协方差Σ和一个混合概率

π，所有高斯π相加为1，即：

෍

𝑘=1

𝐾

𝜋𝑘 = 1.

• 高斯混合模型可以表示成：

𝑃 X = 𝑥 = σ𝑘=1
𝐾 𝜋𝑘𝒩(𝑥|𝜇𝑘 , Σ𝑘) .



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

3.3.1 高斯混合模型

• 图3-12给出了一个高斯混合模型的例子，图中黑色的点是

随机产生的5000个二维数据点，利用30个高斯模型对这些

数据进行近似，对这30个高斯模型根据其中值和协方差

（可以理解成图中蓝色椭圆的扁平程度）进行可视化。

图3-12 利用k值为30的高斯混合模型近似5000个随机产生的点



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

3.3.2 Fisher向量

• 计算30个拟合高斯的中值和协方差偏差：

𝑢𝑗𝑘 =
1

𝑁 𝜋𝑘
෍

𝑖=1

𝑁

𝑞𝑖𝑘
𝑥𝑗𝑖 − 𝜇𝑗𝑘

𝜎𝑗𝑘
,

𝑣𝑗𝑘 =
1

𝑁 2𝜋𝑘
෍

𝑖=1

𝑁

𝑞𝑖𝑘[(
𝑥𝑗𝑖 − 𝜇𝑗𝑘

𝜎𝑗𝑘
)2−1]

其中，系数𝑞𝑖𝑘是当前的数据点𝒙𝑖属于第𝑘个高斯模型的概率

𝑞𝑖𝑘 =
exp −

1
2 റ𝑥𝑖 − 𝜇𝑘

𝑇Σ𝑘
−1 റ𝑥𝑖 − 𝜇𝑘

σ𝑡=1
𝐾 exp −

1
2 റ𝑥𝑖 − 𝜇𝑡

𝑇Σ𝑡
−1 റ𝑥𝑖 − 𝜇𝑡

,

𝜋𝑘是第𝑘个高斯模型的先验，即一个数据点属于这个高斯模型的概

率。整个高斯混合模型中所有高斯模型的先验之和为1，即：
σ𝑘=1
𝐾 𝜋𝑘 = 1.



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

3.3.2 Fisher向量

• Fisher向量的表示是对特征的所有维数都求数据中值偏差和协方差

偏差，然后将所有结果表示成一个向量，即：

FV I 𝑇 = ⋯ , 𝑢𝑘 , ⋯ , റ𝑣𝑘 , ⋯ .

其中，𝑢𝑘是由𝑢𝑗𝑘的所有𝑗 = 1,2,⋯ , D组成的向量，𝑗表示的是

特征的维数序号

• 例子：

1. 对所示的两幅猫的图像提取denseSIFT特征。每个SIFT特

征的维数为128，从每幅图像中提取10000个特征点，因

此特征集合的维数为128 × 20000。

图3-13 高斯混合模型的两幅训练图像



3.3 基于Fisher
向量的图像表
示方法

Fisher向量

3.3.2 Fisher向量

• 例子：

1. 对所示的两幅猫的图像提取denseSIFT特征。每个SIFT特征的维数为128，

从每幅图像中提取 10000个特征点，因此特征集合的维数为 128 × 20000。

2. 利用64个高斯组成的高斯混合模型去逼近特征分布。

3. 对于一幅新的图像，如图3-14（a）所示，从图像中提取denseSIFT特征得

到一个128 × 10000维的特征矩阵，然后将提取出来的特征计算Fisher向量。

4. 得到最终的Fisher向量为16384 × 1维，显示结果在图3-14（b）中。

（16384=128×64×2）

（a）Fisher向量表示的测试图像 （b）对测试图像的部分Fisher向量进行显示的结果

图3-14 Fisher向量的表示



• 基于深度学习的图像分类问题通过端到端（end-to-end）的特

征提取和表示方法通过多层神经网络直接提取对目标有效的特

征表示，并通过全连接层进行分类。

•深度学习算法模型的基石是神经网络。比较经典的网络模型包

括浅层的神经网络模型和深度学习的网络模型：

1. 自动编码器（Auto encoder）

2. 受限玻尔兹曼机（Restricted Bolzman Machine）

3. 深度信念网络（Deep Belief Network）

4. 卷积神经网络（Convolutional Neural Network）

5. 循环神经网络（Recurrent Neural Network）

6. 长短时记忆神经网络（Long Short Term Memory）

3.4.1 网络模型的主要类别

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.1 网络模型的主要类别

1. 自动编码器（Auto encoder）

• 主要思想是通过编码器学习从输入特征空间到一个新的特征

空间的映射，并通过解码器学习从这个新的特征空间到原特

征空间的映射。

• 映射和反映射的过程都是无监督的，因此称为自动编码器。

• 如果新的特征空间中特征的表示维度比原特征表示维度低，

自动编码器可以进行数据降维。

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.1 网络模型的主要类别

1. 自动编码器（Auto encoder）

• 数据库：MNIST 是计算机视觉算法中具有通用学术意义的基

准验证数据库，一共包含10类阿拉伯数字，它包含 60000 个

训练数据，10000 个测试数据，图像均为灰度图，通用的版本

大小为 28×28。

• 网络结构：输入数据的维数为28 × 28 = 784维，隐层神经元

的个数设置为32，输出层的神经元个数与输入维数相同都是

784维。

3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-15 Keras显示的自动编码器结构图



3.4.1 网络模型的主要类别

1. 自动编码器（Auto encoder）

• 结果：我们利用这样一个网络对数据先降维然后重构，将重

构后的数据与原数据进行对比，对比结果显示在图3-16中，我

们显示了10幅测试图像，第一列图像是原图像，第二列图像

是经过降维又重构的图像。3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-16 MNIST数据库中的测试数据经过自动编码器重构之后的结果



3.4.1 网络模型的主要类别

2. 受限玻尔兹曼机（Restricted Bolzman Machine）

• 玻尔兹曼机是非确定性的生成式深度学习模型，包含两类结

点：隐层节点和可见结点。

• 网络没有输出结点所以网络是非确定性的，是无监督学习网

络的一种。

• 玻尔兹曼机的输入之间有连接，输入节点之间可以共享信息。

• 受限玻尔兹曼机是玻尔兹曼机的一种特殊类别，神经元间的

连接只限制在可见结点和隐层结点之间

3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-17 受限玻尔兹曼机网络结构示意图



3.4.1 网络模型的主要类别

3. 深度信念网络（Deep Belief Network）

• 将多层受限玻尔兹曼机堆叠起来，利用梯度下降进行反向传

播和微调，形成的网络即深度信念网络。

• 例子：一个由两个受限玻尔兹曼机组成的深度信念网络

✓每层网络都是一个受限玻尔兹曼机

✓前一个受限玻尔兹曼机的输出即为下一个受限玻尔兹曼机

的输入

3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-18 由两层受限玻尔兹曼机构成的一个深度信念网络的结构图



3.4.1 网络模型的主要类别

4. 卷积神经网络卷积神经网络（Convolutional Neural Network）

• 卷积神经网络可以认为是应用最广泛、效果最显著的一种神

经网络结构。

• 卷积神经网络的最基本操作单位是卷积和池化。

• 卷积神经网络同全接连网络相比大大减少了需要学习的网络

模型参数

1. 卷积神经网络通过卷积操作避免了对当前神经元层的全连

接操作，实现部分网络神经元的局部操作

2. 利用一个卷积核对图像进行处理时，共用卷积核的参数。

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.1 网络模型的主要类别

5. 循环神经网络（Recurrent Neural Network）

• 循环神经网络由若干个循环神经网络的单元构成。

• 这些单元由输入层、隐层和输出层构成。

• 在多个单元构成的循环神经网络结构中，隐层除了接收来自输入数据

的信息之外，还接受来自历史隐层的信息。

• 循环神经网络可以处理时序信息

• 循环神经网络在机器翻译、语音识别、自然语言处理等领域都得到了

非常广泛的应用。

3.4 基于深度学
习的图像分类

（a）循环神经网络结构 （b）展开后的循环神经网络结构

图3-19 循环神经网络结构



3.4.1 网络模型的主要类别

6. 长短时记忆神经网络（Long Short Term Memory）

• 循环神经网络中时间距离比较久远的信息会变得越来越少

• 长短时记忆神经网络在保留具有短时历史信息的隐层输入的

同时，设计了一个能记录长时历史记忆的参数。3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-20 LSTM单元结构设计示意图



3.4.2 经典的图像分类模型

图像分类算法中经典的深度学习算法模型有：

1. LeNet-5 2. AlexNet 3. GoogleNet 4. VGGNet 5. ResNet

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.2 经典的图像分类模型

1. LeNet-5

• LeNet-5网络包含5层网络

1. 2个卷积池化层（卷积层加下采样层）和3个全连接层。

2. LeNet5的具体的网络结构设计示意图以及每一层的网络参

数设置，其中包括卷积特征数量、全连接层神经元个数等

如图所示。

3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-22 LeNet5网络架构示意图



3.4.2 经典的图像分类模型

• LetNet-5

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.2 经典的图像分类模型

• LetNet-5

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.2 经典的图像分类模型

2. AlexNet

• AlexNet是第一个真正意义上的深度网络，与LeNet5的5层相比，它的

层数增加了3层

• 输入也从28变成了224

• AlexNet包含3个卷积池化层（卷积加池化层）、2个卷积层和3个全连

接层

• 网络结构中每卷积层的卷积核维数和个数以及全连接层中的神经元个

数设置如图所示。

3.4 基于深度学
习的图像分类

图3-23  AlexNet网络结构示意图



3.4.2 经典的图像分类模型

3. GoogLeNet/Inceptions

• Inception模块显著地减

少网络中参数的数量

• 没有使用卷积神经网络

中的全连接层

• 使用了平均池化

3.4 基于深度学
习的图像分类

(a)GoogLeNet第二部分 (b)GoogLeNet第一部分

图3-24 GoogLeNet网络结构图

（



3.4.2 经典的图像分类模型

4. VGGNet
• VGGNet的名字源于牛津大学Visual 

Geometry Group的缩写，是该组提

出了一组深度学习网络结构的总称

• VGG16包含了16个卷积/全连接层，

所有的卷积使用的基本都是3 × 3的

卷积，所有的池化使用的都是2 × 2

的池化。

• 图3-25给出了所有VGG网络的设置，

表中conv后面的数字表示的分别是

感受野的大小和特征通道的个数，

即conv（感受野大小）-（特征通道

的个数）。

3.4 基于深度学
习的图像分类



3.4.2 经典的图像分类模型

5. ResNet

• ResNet提出了一种新型的跳跃链接

• ResNet的这个单元可以将处理前的原始数据进行保留并与处理后的数

据ℱ(x)相加，从而保留原始数据的特征。

• ResNet网络中大量使用了批量归一化（batch normalization）处理。3.4 基于深度学
习的图像分类

（a）ResNet中跳跃链接的设计



3.4.2 经典的图像分类模型

5. ResNet

• 图中给出了ResNet的整个网络架构示意图，ResNet包

含34层网络结构

• 同VGGNet类似，它基本上都采用了3 × 3的卷积核，

• 只有在最开始的图像输入的第一层卷积层采用了7 ×

7的卷积核。

3.4 基于深度学
习的图像分类

（b）ResNet整个网络结构



• 相似的地方，例如词袋模型中通过低层特征对图像进行

编码的过程与深度学习算法中卷积层作用类似，深度学

习算法中的卷积层实际上也是提取低层特征然后编码的

过程

• 不同之处在于：

• 词袋模型中特征提取和表示过程都是预先定义好的，

不能根据具体的问题或者设定的目标对这个过程进行

监督或者优化

• 深度学习模型中端到端的学习方式能够更好的结合具

体的问题，对低层特征特征的提取和描述进行指导

3.4.3 深度学习算法与传统算法的比较

3.4 基于深度学
习的图像分类


