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第 5单元 卷积神经网络与计算机视觉
支撑的课程目标

1. 能够基于智能信息处理的基本理论和技术，识别和理解数据处理与分
析等问题的相关特性．

2. 能够运用智能信息处理的相关原理和专业知识，设计实验方案，为解决
数据处理与分析等问题提供支持．

基本要求

1. 能够详述卷积神经网络的基本概念，理解卷积神经网络模型的特点．
2. 应用卷积神经网络的基本原理，解决数据分析领域的分类问题．

教学重点与难点

重点： 卷积；池化；特征图；卷积网络的构建．

难点： 卷积．

教学过程设计

新课导入、知识讲授、教学目标达成考核、总结．

教学过程设计

本单元教学通过“互动、开放”的课堂形式，采用探究式学习、问题导

入的教学方法，激发学生的学习兴趣，促成课程目标的达成．

教学学时

6学时．

一、导入新课（5分钟）
前面介绍的全连接神经网络处理的模式特征为向量形式，所以在像图像类

的数据在输入到神经网络之前是将图像数据转换成向量的形式。但是，这种方
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法没有利用图像中像素之间可能存在的任何空间关系，例如像素排列成角，边

缘段的存在以及其他可能有助于解决问题的特征。

二、知识讲授（240分钟）
本单元要点：

*基础概念
* CNN的神经计算
* CNN的前向传播
* CNN的反向传播

1基础概念
下面将 LeNet为例介绍深度卷积神经网络（简称 CNN），它接受图像作为

输入，非常适合自动学习和图像分类。

CNN网络与全连接网络执行的计算非常相似，包括四个步骤：（1）获得乘
积之和，（2）添加一个偏差值，（3）结果通过激活函数，（4）激活值成为下一
层的单一输入。尽管 CNN和全连接神经网络执行的计算相似，但两者之间存在
一些基本区别，除了它们的输入格式是 2D还是矢量。一个重要的区别是，CNN
能够直接从原始图像数据中学习二维特征。另一个主要区别在于层的连接方式。

在完全连接的神经网络中，将一层中每个神经元的输出直接馈送到下一层中每

个神经元的输入。相比之下，在 CNN中，将一层中每个输入传递单个值，该值
是通过在前一层的输出的空间邻域上做卷积得到的。因此，在全连接网络的意

义上，CNN并不是完全连接的。另一个不同之处在于，从一层传递到下一层的
二维阵列要经过下采样以降低对输入中平移的敏感性。

CNN中的邻域处理类型是空间卷积，卷积计算出像素与一组内核权重之间
的乘积总和。在输入图像的每一个空间位置进行卷积操作，在每个空间位置可

以获得一个标量值。如果将该值看作是一个全连接网络中一层的一个神经元的

输出，再加上偏差并将结果传递激活函数，可以看出 CNN的基本计算和全连接
神经网络的完全类似。在 CNN中，空间邻域被称为感受野。感受野的作用只是
在输入图像中选择一个区域。如图 1所示，CNN执行的第 1个操作是卷积，它
的值是通过在图像上移动感受野得到的，该值是一组权值和感受野内的像素的

乘积之和。以感受野形状排列的一组权值称为一个核。感受野移动的空间位置
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图 1: 卷积神经网络示意图

称为步幅。在 CNN中，使用大于 1的步幅的重要动机是数据规约。另一个重要
动机是作为下采样的替代，用于降低系统对空间偏移的灵敏度。

对于每个卷积值（乘积和），添加一个偏差，然后传递结果给激活函数来生

成单个值。然后，该值被馈送到下一层输入中的相应位置。当对输入图像所有

位置都处理完毕，将产生二维值集，该值集在下一层将被存储为二维数组，称为

特征图。在输入图像的感受野的所有位置使用相同的权重和单个偏差获取卷积

值（特征图）。这样做是为了使图像中所有点的相同特征被检测到。为此使用相

同的权重和偏差称为权重（或参数）共享。在 CNN中，特征图统称为卷积层。

卷积和激活后的过程是下采样（也称为汇聚），这是由 Hubel和 Wiesel在
1959年提出的哺乳动物视觉皮层模型激发的。汇聚是对降维进行建模的一种方
式。当使用大型图像数据库训练 CNN时，汇聚具有减少正在处理的数据量的附
加优势。可以认为下采样的结果会产生汇聚特征图。汇聚操作是这样的，将一

个特征图分成不同的小区域（通常为 2x2），称为汇聚邻域，然后利用单个值替
换汇聚邻域内所有的元素。假设汇聚邻域是相邻的，有几种计算汇聚值的方法。

三种常见的汇聚方法是：（1）平均汇聚，其中每个邻域中的值都被替换为邻域
内元素均值；（2）最大汇聚，其中每个邻域中的值被替换为邻域中的元素的最
大值；（3）汇聚，其中汇聚的结果是邻域值平方和的平方根。对每个特征图都
可以得到一个汇聚的特征图。汇聚的特征图统称为汇聚层。感受野、卷积、参数

共享和汇聚的使用是 CNN独有的特征。

因为特征图是空间卷积的结果，它们只是经过滤波的图像。因此，可知汇聚
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的特征图是低分辨率图像的滤波结果。在 CNN中，在上一层汇聚特征图是下一
层的输入。因此，除了第一层的输入外，每个卷积层的输入通过会有多个。由于

最终目标是使用特征进行分类，因此需要设计一个分类器。在 CNN中，通过将
最后的汇聚层的值输入到全连接的神经网络中来执行分类。但是 CNN的输出是
2D数组（即分辨率降低的滤波图像），而全连接网络的输入是向量。因此，必须
在最后一层向量化 2D汇聚特征图。CNN中最后一层的每个二维数组都转换为
向量，然后将所有得到的向量以列形式连接起来形成单个向量。该向量通过神

经网络传播。在任何给定的应用中，全连接网络中输出数量等于要分类的模式

类别的数量，具有最高值的输出决定输入的类别。

2 CNN网络的神经计算
在 CNN中，用来生成特征图中单个值的计算是二维卷积，它是卷积核的系

数与卷积核在图像中覆盖的相应元素的乘积之和。设 w表示卷积核，它是按感

受野的形状排列而成的权值；zx,y表示图像或池化后的特征值，则输入图像中任

意点 (x, y)的卷积值由下式给出

w ∗ zx,y =
∑
m

∑
n

wm,nzx−m,y−n (1)

其中 l, k张成了卷积核的两个维度。如果给上式增加偏差，并用 a表示结果，可

以得到

a = w ∗ zx,y =
∑
m

∑
n

wm,nzx−m,y−n + b = w ∗ z (2)

如果对任意点 (x, y) 的空间卷积添加偏差，则可以得到与全连接网络中人

工神经元相同的计算形式。如果将 a看作神经元的总输入，则将 a传递给激活

函数 h得到神经元的输出：

z = h(a) (3)

3 CNN的前向传播方程
根据前面的讨论可知，卷积核 w与输入 zx,y 的卷积结果表示为

ax,y =
∑
m

∑
n

wm,nzx−m,y−n + b

= w ∗ zx,y + b

(4)
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其中 l, k张成了卷积核的两个维度，x, y张成了输入的两个维度，b是偏置。

则激活函数的值 zx,y 表示为

zx,y = h(ax,y) (5)

为了区分各层特征，可以使用 l表示层数，上述式子可以重新表示为

a(l)x,y =
∑
m

∑
n

w(l)
m,nz

(l−1)
x−m,y−n + b(l)

= w(l) ∗ z(l−1)
x,y + b(l)

(6)

z(l)x,y = h(a(l)x,y) (7)

其中 l = 1, 2, · · · , L，L表示卷积层的个数，z
(l)
x,y 表示卷积层 l的汇聚特征的值。

当 l = 1时，

z(0)x,y = {表示输入图像的像素值} (8)

当 l = L时，

z(L)x,y = {表示最后一个卷积层的汇聚特征的值} (9)

注意：l从 1开始而不是从 2开始。原因是这样做，l与卷积层的序号一一

对应，卷积层从 2开始有点混淆。最后，我们注意池化不需要任何卷积操作。池
化的唯一作用是降低特征图的分辨率，在这里我们没有显示给出池化的公式。

在卷积神经网络的卷积部分，我们需要利用式 (10)、(7)、(8)、(9)计算前向

传播的所有值。在神经网络中，最后一个卷积层的汇聚特征值被向量化，作为前

馈神经网络的输入传递到全连接的前馈神经网络中，前向传播过程参考第 4单
元的神经网络内容。

4训练 CNN的反向转播方程
CNN的前馈方程与全连接的神经网络的前馈方程相似，仅是乘法被卷积代

替，其符号反映 CNN不是完全连接的。反向传播方程在许多方面也与全连接的
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神经网络中的方程相似。首先定义 CNN的输出误差相对于网络中每个神经元的
变化率。输出误差的形式与完全连接的神经网络相同，被定义为

δ(l)x,y ≡
∂E

∂a
(l)
x,y

(10)

与全连接网络一样，我们希望寻找第 l层的误差与第 l + 1层的误差之间的

关系。使用链式法则，可以得到

δ(l)x,y =
∂E

∂a
(l)
x,y

=
∑
u

∑
v

∂E

∂a
(l+1)
u,v

∂a
(l+1)
u,v

∂a
(l)
x,y

(11)

其中 u, v 表示所有与 a
(l)
x,y 相关的值的下标。这种求和可以通过链式法则求

解。

根据定义，式 (11)的第一项为 δ
(l+1)
x,y 。因此，式 (11)可以写为

δ(l)x,y =
∂E

∂a
(l)
x,y

=
∑
u

∑
v

δ(l+1)
u,v

∂a
(l+1)
u,v

∂a
(l)
x,y

(12)

将式 (7)代入式 (12)，并使用式 (10)替换 a
(l+1)
u,v ，可以得到

δ(l)x,y =
∑
u

∑
v

δ(l+1)
u,v

∂

∂a
(l)
x,y

[∑
m

∑
n

w(l+1)
m,n h(a

(l)
u−m,v−n) + b(l+1)

]
(13)

式 (13)中，括号中的项的导数都等于零除了 u−m = x, v− n = y的项，因

为 b(l+1)关于 a
(l)
x,y等于零。如果 u−m = x, v−n = y，那么m = u−x, n = v−y。

因此，对括号中的表达式求导，将式 (13)中写为

δ(l)x,y =
∑
u

∑
v

δ(l+1)
u,v

[∑
u−x

∑
v−y

w
(l+1)
u−x,v−yh

′(a(l)x,y)

]
(14)

x, y, u, v 的值是在括号内的项的范围之外确定的。一旦这些变量的值确定

后，括号内的 u−x, v−y就是两个常数。因此，双重求和的值为w
(l+1)
u−x,v−yh

′(a
(l)
x,y)，

可以将式 (14)写为

δ(l)x,y =
∑
u

∑
v

δ(l+1)
u,v w

(l+1)
u−x,v−yh

′(a(l)x,y)

= h′(a(l)x,y)
∑
u

∑
v

δ(l+1)
u,v w

(l+1)
u−x,v−y

(15)
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式 (15)中第 2行的双重求和是卷积的形式，但是其下标与式 (10)的下标的

负数。因此，可以把式 (15)写为

δ(l)x,y = h′(a(l)x,y)
[
δ(l+1)
u,v ∗ w(l+1)

−x,−y

]
(16)

式 (16)中下标的负号表示对 w沿着两个坐标轴进行反折。这相当于对 w旋

转 180度。根据这一个结果，我们得出第 l层误差的表达式，即式 (16)等价的

写为

δ(l)x,y = h′(a(l)x,y)
[
δ(l+1)
u,v ∗ rot180(w(l+1)

x,y )
]

(17)

由于卷积核不依赖于 x, y，因此可以将式 (17)写为

δ(l)x,y = h′(a(l)x,y)
[
δ(l+1)
u,v ∗ rot180(w(l+1))

]
(18)

与全连接网络一样，我们最终的目标是计算误差函数 E 关于权值和偏差的

导数。通过上述推导过程，可以得到

∂E

∂w
(l)
m,n

=
∑
x

∑
y

∂E

∂a
(l)
x,y

∂a
(l)
x,y

∂wm,n

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,y

∂a
(l)
x,y

∂wm,n

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,y

∂

∂wm,n

[∑
m

∑
n

w(l)
m,nh(a

(l−1)
x−m,y−n) + b(l)

]
=

∑
x

∑
y

δ(l)x,yh(a
(l−1)
x−m,y−n)

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,yz
(l−1)
x−m,y−n

(19)

其中，最后一步从式 (7)得出。这一行是一个卷积的形式，但是与式 (10)相

比，求和变量和对应的下标之间有一个符号逆转。把它写成卷积的形式，式 (19)



. 8 .

的最后一行可以写为

∂E

∂w
(l)
m,n

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,yz
(l−1)
−(m−x),−(n−y)

= δ(l)m,n ∗ z
(l−1)
−m,−n

= δ(l)m,n ∗ rot180(z(l−1))

(20)

与上述推导类似，偏置的导数为

∂E

∂b(l)
=

∑
x

∑
y

∂E

∂a
(l)
x,y

∂a
(l)
x,y

∂b(l)

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,y

∂a
(l)
x,y

∂b(l)

=
∑
x

∑
y

δ(l)x,y

∂

∂b(l)

[∑
m

∑
n

w(l)
m,nh(a

(l−1)
x−m,y−n) + b(l)

]
=

∑
x

∑
y

δ(l)x,y

(21)

利用梯度下降公式，可以得到

w(l)
m,n = w(l)

m,n − α
∂E

∂w
(l)
m,n

= w(l)
m,n − αδ(l)m,n ∗ rot180(z(l−1))

(22)

b(l) = b(l) − α
∂E

∂b(l)

= b(l) − α
∑
x

∑
y

δ(l)x,y

(23)

在 CNN中，利用上述两个式子可以计算每个卷积层的权值和偏差。在前向
传播中，从卷积层转到池化层。在反向传播中，朝着相反的方向前进。但是汇

聚特征图小于其相应的特征图。因此，当反向传播时，对每个汇聚特征图进行

上采样以匹配生成它的特征图的尺寸，每个汇聚的特征图对应于唯一的特征图，
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因此反向传播的路径是清晰定义的。反向传播从全连接网络的输出开始，当到

达神经网络和 CNN之间的“接口”时，需要求助向量化方法生成输入矢量。也
就是说，在进行反向传播之前，必须将全连接网络传递过来的单个向量转换成

单个汇聚特征图。

三、教学目标考核（50分钟）
讨论：

1.卷积神经网络的卷积操作和池化操作是如何实现的？各有什么作用？
2.卷积神经网络是如何构建的？
3.卷积神经网络是如何实现自我学习的？

四、总结（5分钟）
感知器模型可以算得上是深度学习的基石。最初的单层感知器模型就是为

了模拟人脑神经元提出的，但是就连异或运算都无法模拟。经过多年的研究，人

们终于提出了多层感知器模型，用于拟合任意函数。结合高效的 BP算法，神经
网络终于诞生。尽管目前看来，BP神经网络已经无法胜任许多工作，但是从发
展的角度来看，BP神经网络仍是学习深度学习不可不知的重要部分。


