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图像视觉识别算法概述

任　 萌

（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 随着人工智能的快速发展，人们现在的生活也越来越智能化，各类人脸识别打卡，指纹检测技术越来越广泛地应用到

人们的日常生活当中，这离不开图像视觉识别算法和相关技术的发展。 其中，卷积神经网络对于视觉识别技术和方法的研究

中已经占有绝对的优势。 目前，许多研究学者尝试通过优化卷积神经网络算法的结构和性能来提高图像识别的精确度和识

别速度，从而使得其可以广泛应用于数据挖掘的各个领域，并对其在实际生活的应用做出更大的贡献，本文将对 Ｔｈｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤｅｎｓｅＮｅｔ， ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 三种图像视觉识别模型的训练过程、应用和特点进行研究，同时对图像视觉识别算法和技术

在实际生活中的应用进行简要论述与展望，特别是在数据挖掘方面的应用。 图像视觉识别技术是一种可以应用于各个领域，
也可以剖析人类行为的热点研究课题。
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０　 引　 言

图像视觉识别（ Ｉｍａｇｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）作为

一种已经在现实生活中广泛应用的技术，近几年来，
更是发展迅速。 ２０１４ 年， Ｓｚｅｇｅｄｙ 等人［１］ 提出了

ＧｌｏｏｇＬｅＮｅｔ，这是一种全新的深度学习结构，主要解

决计算机硬件和稀疏结构之间的矛盾问题。 基于卷

积神经网络［２］（ＣＮＮ）中类似于 ＬｅＮｅｔ－５ 的标准结

构而提出的。 既引入稀疏性，又利用现有硬件针对

密集矩阵的计算能力，设计了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［３－４］ 结构用

于机器学习的分类任务中［５］，但参数太多，容易发

生过拟合。 ２０１５ 年，微软的 Ｈｅ 等 ４ 名华人提出了

ＲｅｓＮｅｔ［６－８］（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），使用 ＲｅｓＮｅｔ
Ｕｎｉｔ 成功训练出了 １５２ 层的神经网络结构，加快神

经网络的训练速度，模型的精度也有大幅提升。
ＲｅｓＮｅｔ［９］在图像识别［１０］、定位和检测任务中也都取

得了非常不错的效果。 ２０１７ 年，Ｈｕａｎｇ 等人提出

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１１］，避开了 ＲｅｓＮｅｔ 的加深神经网络和

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的加宽网络结构的方式，利用每一个输入

层都会直接影响到后面所有输出层的思想，提升模

型精度。
目前，图像视觉识别技术的应用已可见到很多，

包括人脸检测［１２－１３］、目标检测［１４－１５］、以及百度、ＩＢＭ
和 Ｇｏｏｇｌｅ 推出的很多图像检测模块的产品都已经

得到了广泛使用。 通过辨识图片中的物体类别，都
已经陆续应用到医学［１６］、车辆定损［１４，１７］、农作物识

别［１８］等等社会实际生活中，提高人们的生活品质。
但是，从数据挖掘［１９－２１］ 的角度来看，图像识别



技术使得不仅仅可以从单一的文字来挖掘人们的行

为和喜好，同样可以通过在线社交评论网站的图片

来挖掘不同人的行为和喜好。 这也是目前学界广受

研究者关注的一个研究课题。

１　 图像视觉识别算法

１．１　 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 研究出来的深度网络结

构，通过提出 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的网络结构来引出 ２ 个问

题，对此可描述为：
（１）增加网络深度可以提高模型精确度。
（２）降维可以减少计算量。
其核心思想便是通过增加模型深度（层数）或

者其宽度（神经元）来保证高质量的模型。 如图 １
所示，整个 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 就是由多个 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构串

联起来，其中利用 １×１ 的卷积来进行升降维，并在

多个尺寸上同时进行卷积再聚合。 该图引自

Ｓｚｅｇｅｄｙ 等人的论文中。
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图 １　 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 中的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

１．２　 ＲｅｓＮｅｔ
ＲｅｓＮｅｔ 残差网络最初是由 Ｈｅ 等人［７，２２］ 提出来

的，并由其进行扩展。 通过采用了一种原则性方法，
对每一层的输入做了一个参考，这种残差函数更容

易优化，能使网络层数大大加深。 研究中给出一个

实例如图 ２ 所示。 图 ２（ａ）中，映射后可以拟合出任

意目标映射 Ｈ（ｘ）， 其中 ｘ 表示网络层数，引出了一

个 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔ。 图 ２（ｂ）拟合出 Ｆ（ｘ）， 而且 Ｈ（ｘ） ＝
Ｆ（ｘ） ＋ ｘ， 其中 Ｆ（ｘ） 表示残差映射，当 Ｈ（ｘ） 最优

映射接近 ｉｄｅｎｔｉｔｙ 时，很容易捕捉到小的扰动。 在计

算机视觉里，随着网络深度的加深，特征的等级就会

增高。 有相关研究表明，网络的深度是取得良好成

效的重要因素，然而梯度弥散则成为训练深层次网

络的障碍，使其无法收敛。 目前，已经相继推出了一

些方法可以弥补这一缺陷，通过实现各层输入归一

化，使得可以收敛的网络的深度提升为原来的 １０

倍。 只是，虽然达到了收敛的目的，但随着网络层数

的增加会导致更大的误差，使得网络开始退化。
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图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 实例

Ｆｉｇ． ２　 ＲｅｓＮｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ

　 　 若要获得更好的需要网络性能， Ｆ（ｘ） ＝ Ｈ（ｘ） －
ｘ 是 ＲｅｓＮｅｔ 学习的残差函数，如果 Ｆ（ｘ） ＝ ０，那么此

时的 Ｈ（ｘ） ＝ ｘ 为恒等映射，即没有引入额外的参数

和计算复杂度，由此通过学习来找到对恒等映射的

扰动会比重新学习一个映射函数要容易。 基于前述

处理，研究得到的就叫做残差块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ），
而把这些残差块堆积起来就是残差网络了。 这就是

ＲｅｓＮｅｔ 最主要的优点，直接将深层转化为前层，
ＳｈｏｒｔＣｕｔ（捷径）。 研究可知，每个残差块可以表示

为：
ｙｌ ＝ ｈ ｘｌ( ) ＋ Ｆ ｘｌ，Ｗｌ( ) ， （１）

ｘｌ ＋１ ＝ ｆ（ｙｌ）， （２）
　 　 其中， ｘｌ 和 ｘｌ ＋１ 分别表示第 ｌ 个残差块的输入

和输出； Ｆ 是残差函数，表示学习到的残差；而

ｈ ｘｌ( ) ＝ ｘｌ 表示恒等映射； ｆ 是激活函数； Ｗ 表示权

值。
在式（１）、式（２）基础上，研究求得从前层 ｌ 到

深层 Ｌ 的学习特征，可写作如下数学形式：

ｘＬ ＝ ｘｌ ＋ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ １
Ｆ（ｘｉ，Ｗｉ） ． （３）

然后通过计算梯度来消除残差块。
１．３　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 是以前馈的方式将各分层链接到每

一层。 主要由 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 和 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 组成，可以缓

解梯度消失问题，提高模型精度，并大幅减少参数数

量。 如此设计使得网络训练更加容易，每一层都可

以利用原始的输入信息和损失函数的梯度，其设计

结构如图 ３ 所示。 这也更加有利于训练更深的网

络。 并且其稠密链接的正则化作用在少量的训练集

中可以有效降低过拟合。 同时，为了改善层之间的

信息流，其设计研发是基于 ＲｅｓＮｅｔ 之上，相应的公

式具体如下：
Ｆ ｘｌ( ) ＝ Ｈ［ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ］ ． （４）

５９２第 ３ 期 任萌： 图像视觉识别算法概述



　 　 其中， Ｈ［ ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ］ 表示层中串联生成

的特征和。 这里仍需指出，如果将该模型应用于大

的数据集上时会损耗很大的硬件内存。 因此建议将

其应用于小数据集中。

x4

H4

H3

x3

x2

x1

x0

H1

H2

图 ３　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 应用

２．１　 图像视觉识别算法的应用

自从图像视觉识别算法面世以来，便引发了研

究热潮，无论在理论或是技术上均取得了长足进步，
其成果应用也已逐渐拓展至生活的方方面面。 例

如，通用物体及场景识别和图像主体检测，代替了人

眼的辨识功能；细粒度图像识别，对图片中的动物、
植物、菜品、ｌｏｇｏ 商标、车型等进行识别；实现图片中

的人流统计，人体分析；识别车辆外观受损部件及受

损类型应用与车损检测中，减少了人力劳动；相册图

片分类，安装在手机端，可以帮助人们整理相册，节
省手机内存等等。

特别地，在数据挖掘推荐系统（Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍ）的有关研究、成果推广中，比如，像大众点

评，猫途鹰（ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ）等旅游或其它在线社交网

络中，若立足于消费者层面，当其拟欲进行消费选择

时，如果想要根据自己的喜好，屏蔽不想接触到的垃

圾图片，便可以通过图像视觉识别技术来过滤掉相

关图片，从而提高消费者的旅游和用餐体验。 而立

足于酒店或者相关管理人员的层面，在推荐系统中，
不仅可以利用用户的评论和评分来帮助消费者进行

推荐选择，还可以根据用户以往在评论中发表的图

片来匹配其在意向中最为青睐的酒店类型和消费体

验。 同样地，用户出门在外通常会通过图片的方式

来记录自己的生活，那么，还可以通过图像视觉识别

技术来发现消费者的旅游轨迹，从而在以后的旅游

中更好地为消费者量身定制相关服务或产品，使得

消费者的生活更加便利与智能化。

有了图像视觉识别算法，前文的图像视觉识别

内容在社交网站的相关研究中实现起来就更加方便

了。 通过爬取在线社交网站的图片，并识别其图像

实体内容，利用推荐系统和自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）相关算法对文本信息进行处

理，来提取得到不同图片组的侧重点，从而设计推出

更有利于消费者和相关管理人员的网站，这无论是

对于消费者、网站管理员、或者酒店管理员来说，均
可从中得到好处。
２．２　 算法对比

在前文中，研究已经综合探讨了 ３ 种图像视觉

识别算法。 其中， ＤｅｎｓｅＮｅｔ 是基于 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 和

ＲｅｓＮｅｔ 两个模型提出的。 ３ 种图像视觉识别模型对

比见表 １。 由表 １ 可以看出，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［２３］ 最早进入

公众视野，但是其性能却逊色于后来的 ２ 个模型，其
参数较多，并且容易产生过拟合，若训练集有限，这
一特征将更加明显；一旦训练的网络越大，那么该模

型的计算复杂度就会越大，难以应用到实际场景中。
针对不同的应用场景，３ 个模型的优势领域也不一

样。 其中，ＲｅｓＮｅｔ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 更能受到广大研究学

者的推崇与青睐，其核心思想均是适用于 Ｈｉｇｈｗａｙ
Ｎｅｔｓ 小数据集的时候。 因为数据集小，就容易产生

过拟合，而 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 能更好地解决过拟合问题，其
泛化性能也更好。 但是，对于较大的数据集，ＲｅｓＮｅｔ
的性能要更胜一筹，并且速度相对于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 算法

来说也更快。 究其原因就在于，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 每一层都

需要用到前面所有层的特征。 这样看来，ＤｅｎｓｅＮｅｔ
即便改善了算法精度，解决了过拟合问题，而且泛化

性能有所提高，但是该算法对硬件内存占用却会随

着数据集增大而逐步提高，对于硬件环境是非常不

友好的。 因此在设计中就需要根据不同的应用场景

已知的既有条件来选择研究使用的模型。
表 １　 ３ 种图像视觉识别模型对比

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 优点 缺点 适用

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
控制计算量和参数的

同时，有好的分类性能

参数太多，容易过

拟合，精度不高

大数据集

ＲｅｓＮｅｔ 速度快 训练精度不高 大小数据集

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 很好解决过拟合问

题，泛化性能更好

数据集大时内存

损耗高

小数据集

３　 结束语

论 文 中 综 合 探 讨 了 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 三个模型的基本原理，同时也对比了 ３ 个
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模型的性能。 从中不难发现，图像视觉识别算法正

呈现出智能化态势，但是其中也存在着一定的缺陷

与不足。 尽管 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 参数、精度和结构以及调节

方面有出色表现，但是其在大数据集的内存占用情

况上却仍有待改善。 而 ＲｅｓＮｅｔ 虽然赢得了业界的

广泛认可，但在精度上却比不上 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的训练精

度。 这也是后续工作中的一个重点研究方向。
目前，已有相当数量的研究人员正在尝试将图

像视觉识别技术更广泛地应用在数据挖掘中，利用

在线社交网站上的图片来发掘消费者的运行轨迹和

其它社交习惯也不失为一个值得深入探索的项目研

究课题。 更多的研究实践均会证明，图像视觉识别

技术在未来的科技进步中必将展示出较高的实用价

值。
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