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摘  要：近年来，深度学习在计算机视觉领域中的表现优于传统的机器学习技术，而图像分类问题是其中最突

出的研究课题之一。传统的图像分类方法难以处理庞大的图像数据，且无法满足人们对图像分类精度和速度的

要求，而基于深度学习的图像分类方法突破了此瓶颈，成为目前图像分类的主流方法。从图像分类的研究意义

出发，介绍了其发展现状。其次，具体分析了图像分类中最重要的深度学习方法（即自动编码器、深度信念网

络与深度玻尔兹曼机）以及卷积神经网络的结构、优点和局限性。再次，对比分析了方法之间的差异及其在常

用数据集上的性能表现。最后，探讨了深度学习方法在图像分类领域的不足及未来可能的研究方向。 
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Abstract: In recent years, deep learning performed superior in the field of computer vision to traditional machine 
learning technology. Indeed, image classification issue drew great attention as a prominent research topic. For tradi-
tional image classification method, huge volume of image data was of difficulty to process and the requirements for 
the operation accuracy and speed of image classification could not be met. However, deep learning-based image classifi-
cation method broke through the bottleneck and became the mainstream method to finish these classification tasks. The 
research significance and current development status of image classification was introduced in detail. Also, besides the 
structure, advantages and limitations of the convolutional neural networks, the most important deep learning methods, 
such as auto-encoders, deep belief networks and deep Boltzmann machines image classification were concretely ana-
lyzed. Furthermore, the differences and performance on common datasets of these methods were compared and analyzed. 
In the end, the shortcomings of deep learning methods in the field of image classification and the possible future research 
directions were discussed. 
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1  引言 

图像分类是计算机视觉领域的热门研究方向

之一，也是实现物体检测[1-2]、人脸识别[3-4]、姿态

估计[5-6]等应用的重要基础，因此图像分类技术有

很高的学术研究和科技应用价值。图像分类，即

给定一幅输入图像，通过某种分类算法来判断该

图像所属类别。图像分类的主要过程包括图像预

处理、特征提取和分类器设计。图像预处理包括

图像滤波，如中值滤波[7]、均值滤波[8]、高斯滤波[9]

以及图像归一化等操作，其主要作用是过滤图像

中的一些无关信息，在简化数据的前提下最大限

度地保留有用信息，增强特征提取的可靠性。特

征提取是图像分类任务中最为关键的一部分，其

将输入图像按照一定的规则变换生成另一种具有

某些特性的特征表示，新的特征往往具有低维度、

低冗余、低噪声、结构化等优点，从而降低了对

分类器复杂度的要求，提高了模型性能。最后通

过训练分类器对提取的特征进行分类，从而实现

图像的分类。 

传统的图像分类研究中，多数为基于图像特

征的分类，即根据不同类别图像的差异，利用图

像处理算法提取相应的经过定性或定量表达的特

征，对这些特征进行数学统计分析或使用分类器

输出分类结果。在特征提取方面，主要包括纹理、

颜色、形状等底层视觉特征，尺度不变特征变换[10]、

局部二值模式[11]、方向梯度直方图[12]等局部不变

性特征，这些人工设计特征缺乏良好的泛化性能，

且依赖于设计者的先验知识和对分类任务的认知

理解。目前，海量、高维的数据也使得人工设计

特征的难度呈指数级增加。在分类器方面，主要

包括 kNN（k-nearest neighbor，k 最近邻）[13]、决

策树[14]、SVM（support vector machine，支持向

量机）[15]、人工神经网络[16]等方法。这些分类器

大大地提升了图像分类的效果，但对于处理庞大

的图像数据、图像干扰严重等问题，其分类精度

无法满足实际需求，故传统分类器不适合复杂图

像的分类。深度学习[17]是机器学习的一种新兴算

法，因其在图像特征学习方面具有显著效果而受

到研究者们的广泛关注。相较于传统的图像分类

方法，其不需要对目标图像进行人工特征描述和

提取，而是通过神经网络自主地从训练样本中学

习特征，提取出更高维、抽象的特征，并且这些

特征与分类器关系紧密，很好地解决了人工提取

特征和分类器选择的难题，是一种端到端的模型。 

2  图像分类数据库介绍 

目前常用的图像分类数据库主要包括以下 5 个，

且数据库在数据体量及复杂程度上依次递增。 

（1）MNIST 

MNIST[18]是图像分类领域最经典的一个数据

库，包含70 000 张28 dpi×28 dpi 的灰度图像，由数字

（0~9）构成，共 10 个类别。训练集包含 60 000 个样

本和 60 000 个标签，测试集包含 10 000 个样本和

10 000 个标签。 

（2）fashion-MNIST 

fashion-MNIST[19]是一个类似 MNIST 数据库

的时尚产品数据库。涵盖了来自 10 种类别的共

70 000 个不同商品的正面图片。fashion-MNIST

的大小、格式和训练集、测试集划分与 MNIST

完全一致，60 000 和 10 000 的训练、测试数据

划分，28 dpi×28 dpi 的灰度图像。 

（3）CIFAR-10 

CIFAR-10[20]数据集包含 60 000 张 32 dpi× 

32 dpi 的彩色图像，由飞机、马、狗等 10 个类

别构成，10 类之间相互独立，无任何重叠的情

况，训练集包含 50 000 个样本和 50 000 个标签，

测试集包含 10 000 个样本和 10 000 个标签。 

（4）CIFAR-100 

CIFAR-100[21]数据集同样包含60 000张32 dpi× 

32 dpi 的彩色图像，共 100 个类别，每类有 600

幅图像，包括 500 幅训练图像和 100 幅测试图像。
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不同于 CIFAR-10，该数据集又将 100 个类划分为

20 个超类。 

（5）ImageNet 

ImageNet[22]是一个计算机视觉系统识别项

目，是目前世界上图像识别最大的数据库，也是

最常用的数据库，包含 1 400 多万幅图像，涵盖 2 万

多个类别，其中有超过 100 万幅图像有明确的类

别标注和主要物体的定位边框，图像分类、定位、

检测等研究工作大部分基于此数据集展开。 

3  基于深度学习的图像分类 

基于深度学习的图像分类方法相比于传统的

图像分类方法的关键优势在于，其能通过深层架

构自动学习更多抽象层次的数据特征，无需针对

特定的图像数据或分类方式设计具体的人工特

征，显著地提升了图像分类的效果。深度学习按

照学习模型可分为生成模型、判别模型和混合模

型[23]。生成模型主要包括：自编码器[24]、深度信

念网络[25]和深度玻尔兹曼机[26]等。判别模型主要

包括深度前馈网络[27]、卷积神经网络[18]等，混合

模型由生成模型和判别模型两部分组成。1957 年，

第一代神经网络单层感知器由 Resenblatt[28]提出，

可区分三角形、正方形等基本形状，但无法解决

异或问题。1986 年，Rumelhart 等[24]则提出将原

始单一的特征提取层扩展为多个隐藏层，第二代

神经网络诞生。神经网络由多个神经元按照一定

的层次结构连接组成，如图 1 所示，神经网络包

含输入层、隐藏层和输出层，而隐藏层大于两层

的神经网络被称为深度神经网络。图 1 中，神经

元被分成了多层，层与层之间的神经元有连接，

层内的神经元之间无连接，且每条连接线表示神

经元之间的连接权重，而神经网络的学习过程，

就是利用 BP（back propagation，反向传播）算法[29]

和梯度下降算法[30]来最小化损失函数，从而调整

连接权重及每个神经元的偏置。 

神经网络的前向传播计算式可表示如下： 

 
图 1  神经网络的前向传播 
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其中， l
jy 是第 l 层第 j 个神经元的输出， l

jiW 是

第 l 层第 j 个神经元与第 1l + 层第 i 个神经元的连

接权重， l
ib 是偏置， ( )f ⋅ 是非线性激活函数，常

用的激活函数有 Sigmoid、Tanh、ReLU、PReLU

等。神经网络的连接权重和偏置，通过最小化损

失函数学习获得，若采用均方误差，则损失函数

可表示如下： 
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= = −∑ ∑  （2） 

其中， iy 是第 i 个神经元的真实值， L
iy 是输出层

第 i 个神经元的预测值，L 表示网络层数的最后一

层（即输出层）， l L≤ 。而在图像分类任务中更

常用的是交叉熵，则损失函数可表示如下： 
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3.1  自编码器 

自编码器（auto-encoders，AE）由 Rumelhart

等[24]提出，是一种基于无监督学习的生成模型，

借助稀疏编码[31]的思想，使用稀疏的一些高阶特
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征重新组合来重构输入数据，可以有效编码输入

数据，主要用于数据降维或特征提取。自编码器

包括编码阶段和解码阶段，其结构对称，输入、

输出向量维度相同。自编码器的网络结构如图 2

所示，编码和解码过程可表示如下： 

编码过程： 

 ( )1 1 1
1h f W x b= +  （4） 

解码过程： 

 ( )2 1 2
2y f W h b= +  （5） 

其中， 1 1W b、 为编码权重和偏置， 2 2W b、 为解码

权重和偏置， 1 2f f、 为非线性变换，y 为重构输入，

损失函数常用均方误差， 1h x表示编码层输出， 表

示原始输入。 

 
图 2  自编码器的网络结构 

若自编码器的隐藏层只有一层，网络中连接

都为线性连接时，那么其原理类似于 PCA

（principal component analysis，主成分分析）[32]，

但单个隐藏层通常不能获得原始数据的代表性特

征，Hinton 等[17]提出了深度自编码器，并在参考

文献[33-34]中进行了广泛的研究。同时，自编码

器的隐藏层数不能太多，常将单个自编码器逐个

训练，再堆叠多个自编码器的编码层，以完成深

度学习的训练过程。单独的自编码器并不能对数

据进行分类，它仅仅是去重构输入数据的误差，

通常在图像分类任务中会在自编码器的顶层添加

一个分类器（如 Softmax[35]等），通过反向传播算

法对网络进行有监督的训练，最终获得分类结果。

Wang 等[36]利用自编码器的降维特性提取图像特

征，将无标签的 MNIST 图片数据输入到自编码器

中，采用无监督学习方法对输入图片的特征进行

学习；然后，通过编码器生成的特征，对网络进

行逐层训练；最后，使用带标签的图片数据进行

监督训练微调网络权重。参考文献 [36]中将

MNIST 图片维度从 784 减小到 s，记录维度 s 变

化时 Softmax 分类器性能的变化，探究隐藏层节

点数量对自编码器学习性能的影响。实验结果显

示，当隐藏层节点数量围绕数据的本质维度设置

时，在 MNIST 数据集上可达到 93%以上的分类精

度，但在图像结构较为复杂时（如人脸图像），此

参数设置方式并不适用。传统自编码器的编码、

解码器能力过强时，仅实现了对训练样本的记

忆，却难以发现数据的内在规律，针对传统自

编码器出现的问题，接下来介绍以下典型的改

进自编码器。 

（1）去噪自编码器 

去噪自编码器（denoising auto-encoders，

DAE）由 Vincent 等[37]提出，从稳健性着手，针

对隐藏层表达增加一定的约束。DAE 的原始输入

数据被人为地添加一些噪声，使隐藏层表达与输

入不同，从而迫使模型学习原始输入数据的分布

结构，打破传统自编码器难以发现数据内在规律

的限制，提高了重构数据的稳健性，在 MNIST 数

据集上表现出优于传统自动编码器的分类性能。

去噪自编码器网络结构如图 3 所示，原始输入 x，

加噪声后输入 x ，重构输入 y，加噪声输入通过对

原始输入随机映射得到 ( )D~ |x q x x ，损失函数可

表示如下： 

 ( )
( )

( )
D

DAE
~ |

, ,
x q x x

J W b E L x y= ⎡ ⎤⎣ ⎦∑  （6） 

（2）堆叠去噪自编码器 

堆叠去噪自编码器（stacked denoising au-

to-encoders，SDAE）是 Vincent 等[38]受深度信念 
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图 3  去噪自编码器网络结构图 

网络的启发，将去噪自编码器进行堆叠构造的，

获得了更多输入数据的深层特征，并在 MNIST 数

据集上取得了 1.28%的分类错误率，相较于传统

自编码器降低了 0.5%。虽然去噪自编码器对输入

数据中的噪声表现出一定的稳健性，但其人为添

加噪声的阶段增加了模型的处理时间。堆叠去噪

自编码器的网络结构如图 4 所示。 

 
图 4  堆叠去噪自编码器网络结构 

（3）其他 

与去噪自编码器出发点相同，稀疏自编码器[39]

对隐藏层节点进行稀疏性限制，可获得高维而稀

疏的特征表达，其在保证模型重构精度的基础上，

极大地降低了数据维度，但无法获得一个准确的

稀疏度。基于无监督学习的图像特征表示常导致

模型需要学习大量的特征，致使参数量大幅上升。

Li 等[40]提出了一种快速有效的策略，先使用稀疏

自编码器提取图像的初始特征，再利用多重归一

化差分方法对特征进行扩展，简化了模型复杂度，

并在 UCM 数据集上的准确率达到了 91.29%，但

模型无法有效学习图像信息的空间关系。对于图

像分类任务而言，模型对输入数据在一定程度下

的扰动具有不变性非常重要。Rifai 等[41]提出了一

种收缩自编码器，来抑制训练样本在所有方向上

的扰动，提高隐藏层表达的稳健性。合成孔径雷

达图像[42]的分类，因其存在斑点噪声且缺乏有效

的特征表示，是一项重要且具有挑战性的任务。

Geng等[42]利用灰度共生矩阵和Gabor滤波器去提

取雷达图像的初始特征，然后将初始特征送入稀

疏自编码器进行学习。接着，Geng 等[43]在此基础

上提出使用灰度梯度共生矩阵，通过 Gabor 和

HOG 滤波器提取图像的初步特征，再利用收缩自

编码器对初步提取的特征进行学习，相比前者[42]，

该方法在相同雷达图像上的准确率最大提升了约

9%。同时，收缩自编码器对隐藏层表达的稳健性

提升了模型整体性能。 
3.2  概率生成模型 

深度信念网络（deep belief networks，DBN）

和深度玻尔兹曼机（deep Boltzmann machines，

DBM）以受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann 

machines ， RBM ） 为 学 习 模 块 。 RBM 由

Smolensky[44]提出，是一种具有双层结构的无向

图模型，也称为随机神经网络。RBM 具有一个

可见层和一个隐藏层，且网络层间全连接，层

内无连接。RBM 网络结构如图 5 所示，v 为可

见层（输入层），h 为隐藏层（输出层），W 为两

层间的连接权重。Welling 等[45]证明，RBM 中

的隐藏单元和可见单元的分布可以是任意的指

数族分布，如高斯分布、泊松分布等。RBM 是

基于能量的模型，以伯努利—伯努利RBM为例，

假设其含有 m 个可见单元和 n个隐藏单元，对

任意的 , {0,1}ii j v ∈， ， {0,1}jh ∈ ， iv 表示第 i 个

可见单元的状态， jh 表示第 j 个隐藏单元的状
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态， ijW 表示 i jv h和 之间的连接权重， i jv h和 分别

表示第 i 个可见节点和第 j 个隐藏节点的偏置，可得

能量函数： 

1 1 1 1

( , | )
m n m n

i i i i i ij j
i j i j

E v h b v c h v w hθ
= = = =

= − − −∑ ∑ ∑∑  （7） 

 
图 5  RBM 网络结构 

基于该能量函数可得(v,h)的联合概率分布： 

 ( )
( )

( ) ( ) ( )
, |

, |

,

, | ,
E v h

E v h

v h

eP v h Z e
Z

θ
θθ θ

θ

−
−= =∑  （8） 

因此，可得似然函数： 

 ( ) ( )
( ), |1| E v h

h

P v e
Z

θθ
θ

−= ∑  （9） 

其概率越大，表明训练得到的网络模型对观

测数据的还原效果越好，其中， ( )Z θ 为归一化因

子。由于 ( )Z θ 的存在，(v,h)的联合概率分布难以

获取，只能利用一些采样方法，如 Gibbs 采样[46]

获取其近似值，但通常要使用较大的采样步数，

使得 RBM 的训练不高。为此，Hinton 等[46]提出

了一种 RBM 的快速学习算法，即 CD（contrastive 

divergence，对比散度）算法，指出只需要 1k = 步

采样，就可以获得很好的近似结果。Roux 等[47]

证明了如果 RBM 的隐藏单元足够多，则 RBM

可以拟合任意离散分布。利用 RBM 作为学习模

块可以组成深度信念网络、深度玻尔兹曼机等

深层模型。 

（1）深度信念网络 

由 Hinton 等[25]提出，它由若干 RBM 堆叠而

成，顶部两层是无向图结构的 RBM，其余层自上

而下构成有向图的概率生成模型，结构如图 6（a）

所示。DBN 的输入层是底层 RBM 的可见层，顶

层 RBM 的隐藏层可与逻辑回归等分类器相连，进

行图像分类识别。DBN 模型通过训练连接权重，

网络可获得最大概率生成的训练数据。假设 DBN

有 l 层隐藏层，建立的可视单元 v 和隐藏单元 h

之间的联合概率分布可表示如下： 

( ) ( ) ( )
2

1 1 1

0

, , , | ,
l

l k k l l

k

P v h h P h h P h h
−

+ −

=

⎛ ⎞
… = ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏  （10） 

其中，
0v h= ，即输入的观测数据； ( )1|k kP h h +

是

第 k 层的隐藏单元在 1k + 层隐藏单元上的条件概

率分布； ( )1|l lP h h− 是顶层 RBM 的联合概率分布。 

 
图 6  DBN 和 DBM 网络结构 

徐丽坤等[48]采用 DBN 算法进行高分辨率遥

感图像的地物分类，网络输入是一个 784 维的特

征向量，训练分为无监督预训练和有监督微调两

个阶段。预训练阶段通过无监督的贪心算法[49]单

独训练每层 RBM，当前训练好的 RBM 隐藏层作

为下一层的 RBM 的可见层继续训练，依次对每一

层进行参数调整，将网络的权重初始化到当前层

特征向量映射最优，直至所有层都训练完成。微

调阶段在 DBN 的顶层连接 Softmax 分类层，采用

带标签的图像数据对网络进行微调，弥补贪心算

法只针对当前训练层最优的缺点，得到全局最优，

最终输出分类结果。DBN 可以根据标签反向生成

样本数据，预训练和微调整阶段的训练时间、算

法效率与传统神经网络相比都有较大改进，更好

地拟合了样本的内在结构，遥感图像分类精度达
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到 92%左右，但由于 DBN 预训练时层间单向接

收数据信息，限制了模型学习数据间依赖关系的

能力。 

（2）深度玻尔兹曼机 

由 Salakhutdinov 等[26]提出，不同于 DBN 顶

部两层是无向图模型，下层是有向图模型，DBM

的结构均是无向连接。如图 6（b）所示，每一层

隐藏层节点同时接收来自相邻两侧隐藏层的节点

信息，使模型在相同数量隐藏层节点条件下，学

习到更高维、抽象的特征。DBM 具有多层隐藏单

元，其中，奇数层中的单元有条件地独立于偶数

层，反之亦然。网络预训练时，联合训练无监督

模型的所有层，而不是直接最大化似然函数，采

用随机最大似然算法（SML）[50]最大化可能性下

限，但容易陷入局部最优[51]。因此，在预训练 DBM

网络时，也会采用无监督逐层训练的贪心算法，

这与 DBN 相同[52]。同时，DBM 在训练时引入

Mean Field 方法[26]，使模型收敛更快。故在 DBM

模型中，各层节点条件概率可表示如下： 

( )

( )

( )

1 1 1

1 2 1 2 2

2 1 2 1

1|

1| ,

1|

i ij j i
j

j ij i jq q j
i q
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P h v h f W v W h b
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∑

∑ ∑

∑

 （11） 

其中， 1 2W W、 分别是可见层与隐藏层 1h 、隐藏

层 1 2h h与 间的连接权重，{ } { } { }i j qa b c、 、 分别为可

见层、第一层、第二层的偏置。杨建功等[53]提出

了一种基于 DBM 模型的融合谱—空域信息的高

光谱图像分类方法。网络输入为每个像元谱—空

域综合信息，对高光谱图像数据进行主成分分析

法白化处理，并提取像元的空域信息，与像元的

光谱信息组合为谱—空域信息。然后，将像元的

谱—空域信息输入 DBM 模型提取出更具判别能

力的深层次类别特征。最后，利用逻辑回归模型

对所提取特征进行分类，分别在 Indian Pines 和 

Pavia University 两个数据集上获得 96.25%和

96.81%的分类精度。DBM 可以学习获得输入数据

的多层复杂表示，但学习的时间复杂度远高于

DBN，这使得 DBM 参数的联合优化对于大型数

据集来说不切实际。为提高 DBM 的效率，已经

提出了几种改善方法，包括利用单独的模型来初

始化所有层中的隐藏单元的值[54-55]，在预训练阶

段[56-57]或在训练阶段[58-59]的其他改进，从而有效

地加速学习过程。 
（3）其他 

由于 DBN 不考虑输入图像的二维结构，影响

了其在图像分类任务上的精度。为此，Lee 等[60]

提出了一种卷积深度信念网络（convolutional deep 

belief networks，CDBN），通过引入卷积 RBM 来

利用相邻像素的空间信息，生成平移不变的生成

模型，该模型在参考文献[61]中进一步扩展，在人

脸识别中表现出优异的性能。针对 DBN 底层结构

层间单向传递信息，难以提取深层特征的缺点，

耿志强等[62]提出了一种基于胶质细胞链的改进 

DBN 模型及其学习算法，其中胶质细胞组成的链

式结构与 DBN 的隐含层相连，调整隐藏层单元

的输出并向其他胶质细胞传递相关信息，可提取

更多数据特征，其在 MNIST 数据库上的表现相比

于传统 DBN 模型，分类错误率下降了 1.06%，但

模型引入胶质细胞机制增加了参数量，增大了模

型训练时寻找最优参数的难度。针对深度学习方

法严重依赖大规模带标签训练数据的问题，

Goodfellow 等[63]提出了一种更好的概率生成模

型，即生成对抗网络（generative adversarial net-

work，GAN）。GAN 避免了马尔科夫链式的学习

机制，直接进行采样和推断，提高了 GAN 的应用

效率，但由于无需预先建模，模型过于自由不可

控。针对 GAN 本身不可控的缺点，唐贤伦等[64]

提 出 了 一 种 条 件 深 度 卷 积 生 成 对 抗 网 络

（conditional-DCGAN，C-DCGAN），其结合深度
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卷积生成对抗网络和条件生成对抗网络的优点，

分别在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上的分类准确

率达到 99.45%和 84%，但生成模型与判别模型在

对抗训练过程中速度较慢。 

3.3  卷积神经网络 

卷积神经网络（convolutional neural networks，

CNN）的概念最早出自 19 世纪科学家提出的“感

受野”[65]，其是深度前馈网络的一种，也是当前

图像分类领域的研究热点。卷积神经网络是一种

监督学习的判别模型，其具有局部连接、权值共

享、下采样的特点，善于挖掘数据局部特征，对图

像的平移、缩放、旋转等表现出较高的稳健性[66]。

它以原始数据作为输入，通过卷积、池化和非

线性激活函数映射等一系列操作，将原始数据

逐层抽象为目标任务的特征表示。CNN 基本结

构如图 7 所示，主要由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层组成，图像分类任务中

输出层为分类器，常用的分类器有 Softmax、

SVM 等。 

卷积层由多个滤波器组成，学习输入图像的

特征表示，不同大小的卷积核可提取出不同的特

征信息，低层卷积层可学习边缘和曲线等底层特

征，而高层卷积层可学习更多的抽象特征，权值

共享的方式降低了模型复杂度，减少了过拟合[67]

的风险，提高了模型的泛化性能[68]。卷积过程如

图 8 所示。 

 
图 8  卷积操作示意 

池化层一般连接在连续卷积层之后，对特征

进行降维，在一定程度上保持特征的尺度不变性、

平移不变性和旋转不变性[69]，常用方法包括最大

池化与平均池化。池化过程如图 9 所示。在多次

卷积和池化操作之后，网络连接若干全连接层，

获得全局语义信息，在分类任务中对提取的特征 

进行分类，得到基于输入图像的概率分布，最后

在输出层连接分类器，输出输入图像属于某一类

别的概率。卷积神经网络通过残差的反向传播对

网络中的参数进行训练来最小化损失函数，图像

分类任务常用的损失函数是交叉熵函数。卷积神

经网络训练时的过拟合、梯度消失[70]和梯度爆炸[71]

问题会严重影响网络的收敛性能。为此，已提出

一些有效的改善方法，包括：利用随机失活

（dropout）[72]技术增加网络的稀疏性和随机性，减

轻过拟合问题；在网络训练过程中采用批量归一

化（batch normalization，BN）[73]技术，每一次梯

度下降后权重因子都会得到改变，从而保证下一

 
图 7  CNN 基本结构 
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层网络得到的数据拥有合适的分布；除此之外，

利用经过预训练的网络进行参数初始化来加速学

习过程，可以增强网络的泛化能力。 

 
图 9  池化操作示意 

LeCun 等[18]提出了 LeNet-5 网络，网络共 7 层，

输入 MNIST 图片尺寸归一化为 32 像素×32 像素，

经两次 5×5 卷积和 2×2 池化后，得到 5 像素×5 像

素的图片，再依次连接含 120、84、10 个神经元

的全连接层，最后采用 Sigmoid 函数进行激活，

基于梯度的反向传播算法对卷积神经网络进行有

监督的训练，输出数字 0~9 的分类概率。最终，

LeNet-5 网络在手写数字识别任务中取得 0.8%的

分类错误率，获得了非常好的效果，证实了卷积

神经网络在图像分类中的优越性。LeNet-5 网络虽

然在手写字符识别任务上取得了成功，但存在训

练数据集规模小、泛化能力弱、训练开销大的缺

点。为此，Krizhevsky 等[74]提出了具有 5 层卷积

层的 AlexNet 网络，使用了 ReLU 激活函数，解

决了 Sigmoid函数在网络较深时的梯度弥散问题，

同时加快了梯度下降的速度；引入 Dropout 技术，

减轻网络过拟合，降低训练模型计算量；在大

型图像数据库 ImageNet 的图像分类竞赛中首次

实现了 15.4%的 Top-5 错误率并夺得冠军，促使

卷积神经网络的研究成为学术界的焦点。在

AlexNet 网络之后，将卷积神经网络的发展分为

两类，一类是网络深度的增加，另一类是网络

结构的改进。 

（1）VGG 网络 

Simonyan 等[75]在 AlexNet 网络的基础上，探

索卷积神经网络的深度与性能之间的关系，提出

了 VGG 网络。VGG 通过反复堆叠 3×3 的小型卷

积核和 2×2 的最大池化层，实现了 16~19 层深的

卷积神经网络，采用多尺度训练策略增加了数据

量，证明了神经网络越深，效果越好。VGG 网络

的参数虽然比 AlexNet 网络多，但其更深的网络

和更小的卷积核带来的隐式的正则化效果使其只

需要较少的迭代次数就可以收敛。VGG 网络在图

像分类和物体定位任务上都取得了很好的效果，

且 VGG 网络的泛化性很好，但网络深度的增加会

带来训练误差增大的网络退化问题，因此 VGG 网

络的最佳深度受限于 16~19 层。 

（2）ResNet 网络 

He 等[76]提出了 ResNet 网络，即 ResNet V1，

解决了深层网络训练的退化问题。ResNet 通过

shortcut 结构，将低层的特征 X 直接映射到高层的

网络中，即增加了一个恒等映射。假设某段神经

网络的输入是 X，期望输出是 H(X)，shortcut 将原

始学习目标 H(X)转换成 H(X)-X（即残差），使整

个网络只需要学习输入、输出差别的一部分，简

化了网络学习目标和难度，残差模块的基本结构

如图 10 所示。同时，ResNet 的结构可以极快地加

速超深神经网络的训练，模型的准确率也有非常

大的提升。参考文献[76]通过使用残差学习模块成

功训练了 152 层深的 ResNet 网络，获得 ILSVRC 

2015 比赛的冠军，取得 3.57%的 Top-5 错误率，

同时参数量却比 VGG 网络低。He 等[77]在 ResNet 

V1 的基础上提出了 ResNet V2 模型，区别于

ResNet V1，该模型 shortcut 的非线性激活函数替

换为恒等映射 y=x。同时，ResNet V2 每一层都使

用了 BN 技术，进一步提升了网络性能。ResNet

网络的出现，使得构建超深层网络成为现实，目

前可达到 1 000 层以上，对卷积神经网络的后续发

展产生了深远的意义。 

（3）GoogLeNet 网络 

Szegedy 等[78]从优化卷积神经网络结构，降

低网络复杂度的方向，提出了 GoogLeNet 网络， 
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图 10  残差模块基本结构 

即 Inception V1，网络有 22 层深，由若干 Inception

模块级联而成，采用全局平局池化层替代最后的

全连接层，增加辅助分类节点，最终以 6.67%的

Top-5 错误率获得 ILSVRC 2015 比赛分类任务的

冠军。Inception 模块的基本结构如图 11 所示，其

中有 4 个分支，包含 1×1、 3×3、 5×5 的 3 种不

同尺寸卷积核和 1 个 3×3 的最大池化，与多尺度的

思想类似，增加了网络对不同尺度的适应性。同时，

1×1 的卷积可以用很小的计算量增加一层特征变

换和非线性化，它跨通道组织信息的功能提高了网

络的表达能力，同时可以对输出通道升维和降维。

参考文献[78]指出 Inception 模块可以让卷积神经

网络的深度和宽度都高效率地扩充，提升模型准确

率且不至于过拟合。在 Inception V1 的基础上，Ioffe

等[73]提出了 Inception V2 网络，该网络借鉴了 VGG

网络，采用两个 3×3 的卷积替代 5×5 的卷积，用以

降低参数量并减轻过拟合，训练时使用 BN 方法加

速网络训练，最终在 ImageNet上获得 4.8%的Top-5

错误率。2015 年，Szegedy 等[79]提出了 Inception V3

网络，该网络引入了分解卷积的思想，将一个较大

的二维卷积拆分成两个较小的一维卷积，如将 7×7

的卷积拆分成1×7和7×1的卷积。同时 Inception V3

优化了 Inception 模块，在分支中嵌入分支，最终

在 ImageNet 上获得 3.5%的 Top-5 错误率。 

（4）其他 

在 ResNet 网络的基础上，Huang 等[80]提出了

一种 DenseNet 模型，该模型以前馈的方式将网络

的每一层和前面的所有层相连，同时把每一层设 

 
图 11  Inception 模块基本结构 

计得特别窄，学习很少的特征图以此降低冗余性，

在 ImageNet 上获得与 ResNet 相当的准确性，但

所需参数明显更少。虽然网络深度的加深使得网

络性能得到显著提高，但计算效率成了超深层网

络不可忽视的问题。为此，Iandola 等[81]提出了一

种轻量化模型 SqueezeNet，在 ImageNet 上实现了

AlexNet级精度，且参数减少到1/50。2017年，Howard

等[82]提出了一种 MobileNet 的高效模型，用于移

动和嵌入式视觉应用。该模型使用深度可分离卷

积来构建轻量级深度神经网络，与 GoogLeNet 参

数相当，且在运算量上小于 GoogLeNet 一个量级，

与其他流行模型相比，在 ImageNet 上显示出了强

大的性能。Attention 机制[83]能够让深度学习模型集

中关注输入数据中最为重要的一部分，Wang 等[84]

提出了一种基于注意力机制的卷积神经网络，即

残差注意力网络，由多个注意力模块堆叠而成，

随着层越来越深入，来自不同模块的注意力感知

特征会自适应地改变。同时，参考文献[84]提出的

注意力残差训练方法使得网络能够扩展到数百

层，最终在 ImageNet上获得 4.8%的Top-5错误率。

Hu 等 [85]提出了 SENet（ squeeze-and-excitation 

network）模型，该模型根据建模特征通道之间的

相互依赖关系的方向，采用了一种全新的特征重

标定策略，即通过学习的方式来自动获取每个特

征通道的重要程度，然后依照这个重要程度去提

升有用的特征并抑制对当前任务用处不大的特

征，最终以 2.25%的 Top-5 错误率获得 ILSVRC 
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2017 分类任务冠军。基于 CNN 在探索特征之间

相对位置关系和特征方向关系上的局限性，

Sabour 等[86]提出了 CapsNets（capsule network，

胶囊网络），网络由胶囊构建，是目前深度学习方

法的最新突破之一，也是图像分类领域最前沿的

技术之一，其在 MNIST 数据库上可以达到当前

CNN 最高性能表现，在识别高度重叠的数字时表

现出优于卷积神经网络的性能。 

4  算法对比 

本文分析了近年来基于深度学习的图像分类

方法的发展现状，图像分类效果的提升主要得益

于深度学习算法的不断改进，其发展历程如图 12

所示，其中箭头指向即深度学习算法改进的时间

推进方向，大括号包含内容即某一算法原型不同

改进方向的算法。以下将从参考文献中提取部分代

表性深度学习方法，以其在 MNIST 和 ImageNet 数

据库上的实验结果作为参考，进行对比分析。同时，

从 CNN 模型的时间复杂度和空间复杂度的角度，

对比分析参考文献中具有代表性的 CNN 模型。 

4.1  分类精度 

深度学习算法在 MNIST、ImageNet 数据库上

的性能表现分别见表 1、表 2，对于有多个实验结

果的方法，只选取了最优结果。通过观察表 1 可

以发现，MLP 算法相较于传统的 kNN 算法，可以

学习到图像更多的特征信息，在图像分类任务上

有明显的优势。AE 算法则使用稀疏的高阶特征重

新组合来重构输入数据，有效地编码图像数据，

数据降维的同时提升了特征的提取效果，DBN 算

法在计算效率上跟传统神经网络相比有较大的改

进。然而，卷积神经网络充分利用了图像二维空

间邻域信息，使其在图像分类上性能遥遥领先于

前述深度学习算法。表 2 中 Top-1 错误率代表所

学习到的标签中预测概率最大的那一类不是正确

类别的比率，Top-5 错误率则代表所学习到的标

签中预测概率最大的 5 个类别中不包含正确类别

 
图 12  深度学习发展史 
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的比率，第 4 列测试集错误率，均为当年 ILSVRC

大赛上提交的集成网络测试集错误率，可见卷积

神经网络在图像分类领域的发展尤为迅速，且尚

有突破空间，故后续卷积神经网络的深入研究对

图像分类领域非常重要。 

表 1  基于深度学习图像分类模型的 MNIST 数据集 

错误率对比 

深度学习模型 错误率 

KNN[13] 5.0% 

MLP[18] 2.45% 

传统自编码器[41] 1.78% 

堆叠去噪自编码器[38] 1.28% 

DBN[25] 1.25% 

LeNet-5[18] 0.8% 

表 2  基于 CNN 图像分类模型的 ImageNet 
数据集错误率对比 

CNN 模型 Top-1 错误

率（val） 
Top-5 错误 
率（val） 

Top-5 错误 
率（test） 

AlexNet[74] 36.7% 15.4% 15.3% 

VGGNet[75] — 8.43% 7.32% 

GoogleNet[78] — 7.89% 6.66% 

BN-Inception[73] 21.99% 5.82% — 

ResNet-152[76] 19.38% 4.49% 3.57% 

Inception-V3[79] 18.77% 4.2% — 

DensNet-264[80] 20.80% 5.29% — 

Attention-92[84] 19.5% 4.8% — 

1.0 MobileNet-224[82] 29.4% — — 

SENet-154[85] 18.68% 4.47% 2.25% 

注：val 为 validation 的简写，表示验证集；test 表示测试集 
 
4.2  FLOPS 和参数数量 

时间复杂度决定了模型训练/预测需要运算

的次数，以 FLOPS（floating-point operations per 

second，每秒浮点运算次数）衡量，空间复杂度

决定了参数的数量，以模型的参数数量衡量。通

过观察表 2、表 3 可以发现，近几年 CNN 结构和

深度的改变提升了分类性能，但其时间复杂度及

空间复杂度随网络深度的加深持续增大，引发了

网络效率问题。模型的时间复杂度随着硬件设备

的发展得到了一定改善，但空间复杂度的增大，

一方面造成模型维度大幅增加且训练易陷入过拟

合，另一方面会造成模型时间复杂度增加，故减

少模型空间复杂度才能从整体上保证模型性能并

提升模型效率。SqueezeNet、MobileNet 等高效模

型的提出，给提升模型效率提供了一个新的方向，

轻量化模型的研究逐渐展开。 

表 3  CNN 图像分类模型的时间复杂度和空间复杂度 

CNN 模型 
FLOPS 

（每秒浮点运算次数） 参数数量/个

LeNet-5[18] 4×105 6×104 

AlexNet[74] 7×109 6×107 

VGGNet-16[75] 1.5×1011 1.38×108 

GoogleNet[78] 1.5×1010 5×106 

ResNet-50[76] 3.86×109 2.5×107 

Attention-92[84] 1.04×1010 5.13×107 

MobileNet[82] 5.69×108 4.2×106 

SENet-50[85] 3.87×109 2.75×107 

 

5  未来研究方向 

尽管深度学习在图像分类领域取得了巨大的

进步，但仍存在一些问题，本文针对数据集问题、

模型效率问题和落地问题分别探讨了未来可能的

研究方向。数据集问题指的是图像数据集不易获

取的问题，模型效率问题指的是模型的存储问题

和模型进行预测的速度问题，落地问题指的是基

于深度学习的图像分类方法实际应用的问题。 

5.1  数据集问题 

（1）基于半监督、无监督学习的图像分类 

目前，深度学习在图像分类任务中大多数是

基于监督学习的研究，而监督学习的数据集需要

大量的标记数据，成本高且不易获得。目前基于

半监督、无监督学习的研究相较于监督学习还有

较大差距，因此还需继续深入研究基于半监督、
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无监督学习的图像分类算法。 

（2）基于迁移学习的小样本图像分类 

由于深度卷积神经网络的特征数量非常庞

大，依赖于大规模的带标签样本数据集，而实际

生活中的特定任务数据集规模往往比较小（如农

作物病虫害数据集等），若直接对其建模训练，模

型易过拟合。迁移学习旨在解决训练数据不足的

问题，其将大型源数据域中学习的参数迁移到目

标数据域，有效利用迁移学习对小样本目标数据

域进行训练，可加快目标数据域的网络收敛并获

得更好的泛化性能。 

5.2  模型效率问题 

移动平台部署。卷积神经网络在图像分类领

域取得了明显优于其他深度学习算法的效果，但

随着其网络层数的加深，计算成本也大幅上升，

测试时需要占用大量的内存且极为耗时，使得它

们不适合部署在资源有限的移动平台上。研究如

何在保证网络性能的基础上提高模型效率、减少

网络参数非常重要，而轻量化模型的研究才刚刚

起步，如何将卷积神经网络更好地应用在图像分

类领域中是未来的研究热点。 

5.3  落地问题 

自然场景下的图像分类。图像分类是一门与实

际应用密切相关的研究课题，但目前学术研究中使

用的数据库具有目标对象突出、背景单一的特点，

而在实际生产工作中采集的图片通常还需要考虑

遮挡、低分辨率及物体干扰等其他复杂场景的因

素。因此，研究深度学习在自然场景下的图像分类

有利于高效开展实际生活中的生产工作。 

6  结束语 

本文对基于深度学习的图像分类方法进行了

介绍，首先回顾了传统图像分类方法及其存在的

问题，主要对自动编码器、深度信念网络与深度

玻尔兹曼机以及卷积神经网络 4 种最重要的深度

学习方法在图像分类领域的发展现状进行了综述。

另外，对比分析了不同深度学习方法在图像分类任

务上的性能表现，探讨了当前深度学习方法在图像

分类领域的不足及未来可能的研究方向。 
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