
第 5 章

深度残差神经网络

为了解决多层神经网络训练出现的梯度消失、梯度爆炸和网络性能退化问题,研究者引

入了数据标准化、权重初始化和BN层等技术。应用残差方法可以解决网络性能退化问题,
以及避免神经网络层数加深导致损失函数值增大的问题。

5.1 深度残差神经网络基础

AlexNet、VGG、GoogLeNet等网络模型的出现使神经网络的发展进入了几十层规模

的阶段,而且网络的层数越深,越有可能获得优异的泛化能力。但是,当模型层数加大以后,
网络变得越来越难以训练,这主要由梯度消失和梯度爆炸所造成。

5.1.1 逐层归一化

神经网络学习过程就是学习数据分布的过程,如果训练数据与测试数据的分布不同,则
网络的泛化能力显著降低。

深度网络的训练是一个复杂的过程,只要网络的前面几层发生微小的改变,那么后面几

层就被累积放大。一旦网络某一层的输入数据的分布发生改变,那么这一层网络就需要去

学习新的数据分布,所以在训练过程中,如果训练数据的分布一直在发生变化,那么网络就

要在每次迭代都去学习适应不同的分布,这样将降低网络的训练速度。网络在训练的过程

中,除了输入层的数据外,后边各层的输入数据分布也一直在发生变化,对于中间各层,将数

据分布的改变称为数据归一化。
逐层归一化(batchnormalization,BN)是2015年由谷歌公司提出的一种模型正规化方
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法,该方法通过对层间输入正规化来加速网络收敛。将传统机器学习中的数据归一化方法

应用到深度神经网络中,对神经网络中隐藏层的输入进行归一化,从而使网络更容易训练。
几种常用逐层归一化方法是批量归一化、层归一化、权重归一化和局部响应归一化。

网络除了输入层外,其他各层因为前层网络在训练时更新了参数,而引起后层输入数据

分布的变化。如果在每一层输入时,加上预处理操作,将数据归一化至均值为0、方差为1,
然后再输入后层计算,这样便解决了内部协变量偏移的问题了。事实上,在网络每一层输入

时,插入了一个归一化层,也就是先做一个归一化处理,然后再进入网络的下一层。BN层

是一个可学习、有参数的网络层。

BN方法就是在深度神经网络训练过程中使每一层神经网络的输入都保持相同的分

布。因为深层神经网络在做非线性变换前的输入值(是指y=Wx+b,x 是输入,b 为偏置

项)随着网络深度加深或者在训练过程中,其分布逐渐发生偏移或者变动。一般整体分布会

逐渐向非线性函数的取值区间的上下限两端靠近,导致反向传播时低层神经网络的梯度消

失,这是训练深层神经网络时收敛越来越慢的基本原因。BN方法就是通过一定的规范化

手段,将每层神经网络任意神经元输入值的分布拉回到均值为0、方差为1的标准正态分

布,其实就是将越来越偏的分布强制拉回比较标准的分布。这样就使得激活输入值落在非

线性函数对输入比较敏感的区域,网络的输出就可以得到比较大的梯度,避免了梯度消失问

题,而且梯度变大表明学习收敛速度加快,进而加快训练速度。

BN就是对每一批数据进行归一化,对于训练中某一批数据{x1,x2,…,xn},这个数据

可以是输入,也可以是网络中间某一层的输出。在BN方法出现之前,归一化操作一般都在

数据输入层,对输入的数据进行求均值以及求方差做归一化,但是BN的出现打破了这一规

定,使归一化处理可以在网络中任意一层进行。因为现在所用的优化方法大部分是最小批

随机梯度下降(stochasticgradientdescent,SGD),在CNN中,批就是训练网络所设定的图

片数量的批量大小,所以通常将归一化操作又称为批量规范化。

1.BN的主要步骤

BN计算过程形式化描述如下:
输入:批量数据B={x1,x2,…,xm}
学习参数:β、γ。
输出:yi←γx̂i+β=BNγ,β(xi)

BN的主要步骤如下:
(1)计算每一批训练数据的均值:

μB ←
1
m∑

m

i=1
xi

  (2)计算每一批训练数据的方差:

σ2B ←
1
m∑

m

i=1

(xi-μB)2

  (3)使用求得的均值和方差对该批次的训练数据进行规范化处理。其中 是为了避免

除数为0时所使用的微小正数:

x̂i←
xi-μB

σ2B+



第 5章　深度残差神经网络 111  

(4)尺度变换和偏移:将x̂i 乘以γ 调整数值大小,再加上β增加偏移后得到yi,γ 是尺

度因子,β是平移因子。这一步是BN的精髓,这是因为归一化后的xi 基本被限制在正态

分布下,使网络的表达能力下降了。

yi←γx̂i+β≡BNγ,β(xi)
在平移和缩放处理中,引入了可学习的重构参数γ 和β,让网络可以学习并恢复出原始

网络所要学习的特征分布,这就是算法关键之处:

y(k)=γ(k)x̂(k)+β(k)

2.BN层的作用

BN层的作用如下:
(1)加快网络训练和收敛的速度。
(2)防止梯度爆炸或梯度消失。
(3)防止过拟合。

BN层一般用在线性层和卷积层后面,而不是放在非线性单元后。因为非线性单元的输

出分布形状将在训练过程中变化,归一化无法消除其方差偏移,相反,全连接和卷积层的输出

一般是一个对称、非稀疏的分布,更加类似高斯分布,对它们进行归一化处理可产生更加稳定

的分布。例如,像ReLU这样的激活函数,如果输入的数据是一个高斯分布,经过变换的数据

是小于0的被抑制,也就是分布小于0的部分直接变成0,这样就更加接近高斯分布。

5.1.2 残差与残差分析

1.残差定义

  在数理统计中,残差是指实际观测值与估计值(拟合值)之间的差,残差蕴含了有关模型

基本假设的重要信息。如果回归模型正确,则可以将残差看作观测值的误差。多次重复测

量时,各次测得值与平均值(数学期望)之差称为残差。
残差是因变量的观测值y'i与根据估计的回归方程求出的预测值yi 之差,用e表示。它

反映了用估计的回归方程去预测y'i而引起的误差。第i个观察值的残差为

ei=y'i-yi

残差(或残差平方和)反映数据的离散程度。

2.残差分析

残差应符合模型的假设条件,且具有误差的一些性质。残差分析是指利用残差所提供

的信息,来考察模型假设的合理性及数据的可靠性。显然,有多少对数据,就有多少个残差。
以某种残差为纵坐标,变量为横坐标作散点图,即为残差图,它是残差分析的重要工具

之一,通常横坐标的选择有三种:
(1)因变量的拟合值。
(2)自变量。
(3)当因变量的观测值为一时间序列时,横坐标可取观测时间或观测序号。
残差图的分布趋势可以帮助判明所拟合的线性模型是否满足有关假设条件,例如残差

是否近似正态分布、是否方差齐次,变量间是否有其他非线性关系及是否还有重要自变量未

进入模型等。当判明存在某种假设条件欠缺时,进一步的问题就是加以校正或补救。需要
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分析具体情况,探索合适的校正方案,例如非线性处理、引入新的自变量,或考察误差是否有

图5-1 残差图的示意图

自相关性。残差图的示意图如图5-1所示。

5.1.3 深度残差网络的提出

在深度神经网络中存在一个问题,网络层数加深,
参数增多,网络表现能力理应更好,但随着深度的不断

增加,将出现网络退化现象。这种退化现象表现在,随
着神经网络层数加深,训练准确率将逐渐趋于饱和;如
果层数继续加深,反而训练准确率下降,效果倒不好。
这既不是梯度爆炸、梯度消失造成的,也不是过拟合造成的。

神经网络在误差反向传播时,反向连乘的梯度小于1(或大于1),导致连乘的次数多了之

后(网络层数加深),传回首层的梯度过小甚至为0(过大甚至无穷大),这就是梯度消失/爆炸的

概念。可在网络中加入BN层,通过规整数据的分布基本解决梯度消失/爆炸的问题,所以这

个问题也不是导致深层网络退化的原因。过拟合在网络训练集上表现很好,在测试集上表现

差(无论是在训练集还是测试集中,更深层次的网络表现均比浅层次的网络差,那显然就不是

过拟合导致的)。网络退化现象由非线性激活函数ReLU的存在所造成,每次输入到输出的过

程几乎是不可逆的,这也造成了许多不可逆的信息损失。也就是说,如果一个特征的一些有用

的信息损失了,则其表现很难做到优秀。层数增多之后,信息在中间层损失掉了。
可以给深层神经网络添加一种回退到浅层神经网络的机制,当发现损失消失现象时就

回退到浅层神经网络,使深层神经网络可以获得与浅层神经网络相当的模型性能。通过在

输入和输出之间添加一条直接的捷径连接,可以使神经网络具有回退的能力。例如假设观

察到第13层神经网络出现梯度消失现象,而第10层的网络模型并没有观测到梯度消失现

象,那么可以考虑在最后的两个卷积层添加捷径连接。通过这种方式,网络模型可以自动选

择是否经由这两个卷积层完成特征变换,还是直接跳过这两个卷积层而选择捷径连接,这就

是深度残差网络的由来。
深度残差网络的出现打破了层次限制,使训练更深层次的神经网络成为可能。

5.2 残 差 模 块

在多层神经网络中加入残差模块,可以使其更加容易被优化,通常将增加了残差模块的

神经网络称为残差神经网络。

5.2.1 残差模块的结构

1.残差模块的基本组成

  普通模块的结构如图5-2所示,残差模块的结构如图5-3所示。
(1)残差模块比普通模块增加了右边的曲线,这条曲线为:快捷方式连接或身份映射。
(2)H(x)=F(x,Wi)+x。
(3)模型需要学习的是F(x,Wi)这个残差,而不是普通模块的 H(x),公式则可以变

换为
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F(x,Wi)=H(x)-x

图5-2 普通模块的结构 图5-3 残差模块的结构

(4)F(x)与x 是直接相加,而不是在某个维度拼接,所以要求F(x)与x 的形状相同。
(5)残差模块的输出结果是在F(x)+x 之后再加ReLU激活函数,而不是对F(x)进

行激活函数作用之后再加x,也就是F(x)+x 在ReLU激活函数之前。
当没有从x到的箭头时,残差模块就是一个普通的两层网络。残差模块中的网络

可以是全连接层,也可以是卷积层。设第二层网络在激活函数之前的输出为 H(x)。如

果在两层网络中,最优的输出就是输入x,那么对于没有捷径连接的网络,就需要将其优

化成 H(x)=x。对于有捷径连接的网络,即残差模块,如果最优输出是x,则只需要将其

优化为

F(x)=H(x)-x=0
显然,后者的优化比前者更简单,这也是残差的由来。

F(x)是与x 求和前的网络映射,H(x)是从输入到与x 求和后的网络映射。例如,如
果将5映射到5.1,那么引入残差前是F'(5)=5.1,引入残差后是 H(5)=5.1,F(5)=
H(5)-5,F(5)=0.1。这里的F'和F 都表示网络参数映射,引入残差后的映射对输出的变

化更敏感。例如,输出从5.1变到5.2,映射F'的输出增加了1/51=2%,而对于残差结构输

出从5.1到5.2,映射F 是从0.1到0.2,增加了100%。明显后者输出变化对权重的调整作

用更大,所以效果更好。残差的思想都是去掉相同的主体部分,从而突出微小的变化。可以

对多堆叠层采用残差学习。
残差模块可以解决深层神经网络准确率下降的问题。对于一个神经网络模型,如果该

模型是最优的,那么训练就很容易将残差映射优化到0,此时只剩下身份映射,那么无论怎

么增加深度,理论上网络将一直处于最优状态。因为相当于后面所有增加的网络都将沿着

身份映射(自身)进行信息传输,可以理解为最优网络后面的层数都是废掉的(不具备特征提

取的能力),实际上没起什么作用。这样,网络的性能也就不随着深度的增加而降低。

2.捷径连接

在残差网络中有很多的旁路将输入直接连接到后面的层,这种结构也称为捷径连接或

者跳过连接。捷径连接又分为实线连接和虚线连接。
(1)实线连接

如果F 和x 维度相同,可以直接相加,不增加网络的参数以及计算复杂度,计算公式为
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y=F(x,{Wi})+x
在这种情况下的捷径连接的图形表示采用实线连接。
(2)虚线连接

如果x 和F 的维度不同,需要先将x 做一个变换,使特征矩阵形状相同,然后再相加。
虚线部分前后块的维度不一致,则体现在两方面上。
(1)空间不一致

在跳接部分给输入的x 加上线性映射W:

y=F(x,{Wi})+x→y=F(x,{Wi})+Wsx
(2)深度不一致

如果深度不一致,则全0填充。
例5-1 虚线连接。
跳接时加1×1卷积层升维,如图5-4所示,注意使用了虚线。实线的残差连接就是正

常的直接相加,虚线表示在右侧边分支内增加了一个1×1卷积核的卷积操作。利用1×1
卷积核的卷积操作可以升维或者降维,在这里使用升维,从63维升到128维,这样使得主分

支与捷径连接的输出维数相同。

5.2.2 残差模块的类型

残差模块分为基本型和瓶颈型两种。基本型残差模块由两个3×3的卷积网络串接在

一起组成,瓶颈型残差模块由1×1、3×3、1×1的三个卷积网络串接在一起组成,如图5-5
所示。

图5-4 虚线连接
  

图5-5 常用的两种残差模块

1.基本型残差模块

(1)3×3卷积可以替代更大尺寸的卷积

在构建CNN时常使用3×3的卷积,而不是5×5、7×7等更大尺寸的卷积。这是由于

在保证具有同样大小的输出和感受野前提下,用3×3卷积可以替代更大尺寸的卷积。两个

3×3的卷积可以代替一个5×5的卷积;三个3×3的卷积可以代替一个7×7的卷积。所

以VGG系列网络中全部使用了3×3的卷积。
假设图像大小为n×n,如果采用5×5卷积核的方案,stride=1,padding=0,其输出维

度为(n-5)/1+1=n-4。
采用3×3卷积的方案,同样图像大小为n×n,第1次3×3卷积后输出维度为
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(n-3)/1+1=n-2
第2次3×3卷积后输出维度为

(n-2-3)/1+1=n-4
可以看出,采用一个5×5卷积核和两个3×3卷积核,它们卷积后的输出维度相同,输

出的每一个像素的感受野也相同。这表明两个3×3的卷积可以代替一个5×5的卷积。
(2)使用两个3×3卷积代替一个5×5卷积的优势分析

• 两个3×3卷积可以代替一个5×5卷积网络,导致层数增加,也提高了网络的非线

性表达能力。

• 两个3×3卷积可以代替一个5×5卷积网络,使参数减少。两个3×3和一个5×5
的参数比例为3×3×2/(5×5)=0.72,同样的三个3×3和一个7×7的参数比例为

3×3×3/(7×7)=0.55,压缩将近一半,这是很大提升。
考虑这两点,残差网络中多数采用了两个3×3的卷积的结构构成基本型残差模块,如

图5-4(a)所示。

2.瓶颈型残差模块

瓶颈型残差模块由1×1、3×3、1×1的三个卷积网络串接在一起组成。

1×1卷积又称为网中网,在残差模块中,经常使用1×1卷积,如图5-4(b)所示。两个

1×1卷积和一个3×3卷积可构成瓶颈型残差模块。在残差网络中1×1卷积表面看起来

无作用,但是其作用颇多,总结如下。
(1)实现跨通道的特征整合与信息交互

如果当前层和下一层都只有一个通道,那么1×1卷积核确实没有什么作用。例如,输
入6×6×1的矩阵,这里的1×1卷积形式为1×1×1,卷积核中的元素为3,经过1×1卷

积,输出结果也是6×6×1的矩阵。但输出矩阵中的每个元素值是输入矩阵中每个元素值

乘以3的结果,仅改变了原内容,如图5-6所示。

图5-6 跨通道的特征整合

跨通道信息交互是通过通道的变换实现的。使用1×1卷积核实现降维和升维的操作

其实就是通道间信息的线性组合变化,3×3×64通道的卷积核后面添加一个1×1×28通

道的卷积核,就变成了3×3×28通道的卷积核,原来的64个通道就可以理解为跨通道线性

组合变成了28通道,只是在通道维度上做线性组合,W 和H 上是共享权值的滑动窗口。
(2)降维或升维

但是,如果它们分别为m 层和n 层,1×1卷积可以起到一个跨通道聚合的作用,也可

以起到降维(或者升维)的作用,改变参数量。
由于1×1并不改变高度和宽度,改变通道的直观结果就是可以将原本的数据量进行增

加或者减少。改变的只是高度×宽度×通道中的通道这一维度的大小而已。降维和升维的
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表示如图5-7所示。

图5-7 降维和升维的表示

使用1×1卷积核实现降维和升维的操作其实就是通道间信息的线性组合变化。
例5-2 通道间的信息交互。

3×3×64通道的卷积核后面添加一个1×1×28通道的卷积核,就变成了3×3×28通

道的卷积核,原来的64个通道就可以理解为跨通道线性组合变成了28通道,这就是通道间

的信息交互。
(3)增加非线性特征

一个卷积核对应卷积后得到一个特征图,不同的卷积核具有不同的权重和偏置,卷积以

后得到不同的特征图,提取了不同的特征。1×1卷积核可以在保持特征图尺度不变的(即
不损失分辨率)的前提下,利用后接的非线性激活函数,大幅增加非线性特性,同时网络也能

做得越来越深。
在残差模块中,假设输入的特征图的维度是wh256,并且最后要输出的也是256个特

征图,则可以通过1×1、3×3、1×1的三个卷积网络串接完成。

5.2.3 残差模块的优势

1.残差模块的主要作用

  (1)加了残差结构后,为输入x 多一个选择的路径。如果神经网络学习到这层的参数

是冗余的,它可以选择直接走这条“跳接”提供了曲线(快捷连接方式),跳过这个冗余层,而
不需要再去拟合参数使输出 H(x)等于x。

(2)学习残差的计算量比学习输出等于输入要小。假设普通网络为A,残差网络为B,
输入为2,输出为2(输入和输出一样是为了模拟冗余层需要恒等映射的情况),那么普通网

络就是A(2)=2,而残差网络就是B(2)=F(2)+2=2,显然残差网络中的F(2)=0。网络

中权重一般初始化为0附近的数,则F(2)(经过权重矩阵)拟合0比拟合A(2)=2更容易。
(3)ReLU能够将负数激活为0,而正数输入等于输出。这相当于过滤了负数的线性变

化,让F(2)=0变得更加容易。
(4)残差网络可以表示成H(x)=F(x)+x,这就说明了在求输出H(x)对输入x 的导

数(梯度),也就是在反向传播时,H(x)'=F(x)'+1,残差结构的这个常数1也能保证在求
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梯度时梯度不会消失。

2.残差模块的优点

(1)用恒等映射与残差相加,并没有增加模型的参数量,也没有增加计算复杂度。
(2)增加残差模块后模型的收敛速度加快,即误差下降的梯度更大。
(3)可以解决退化问题,至少不比没有加深网络差。
(4)加了残差模块,网络就可以实现很深。
(5)准确率也有了很大的提升。

5.3 ResNet模型

残差神经网络(residualneuralnetwork,ResNet)由何恺明等在2015年提出,ResNet
的主要思想是在网络中增加了直连通道,即高速公路网络思路。此前的网络结构是将输入

做一个非线性变换,而高速公路网络则允许保留之前网络层的一定比例的输出。ResNet的

思路和高速公路网络的思路也非常类似,允许原始输入信息直接传到后面的层中。这样某

一层的神经网络可以不用学习整个输出,而是学习上一个网络输出的残差。
增加深度网络的深度后,会导致训练的难度增加。但是,通过残差的学习框架不仅可以

简化网络训练,还适合在深度神经网络使用。与过去传统的方法比较,残差网络更易于优

化,且在增加深度的同时,又可以获得准确性。
基于捷径连接的深度残差神经网络,其输入的一些部分将传递到下一层,因此,这些网

络可以相当深,如18层、34层、50层、101层、152层的ResNet-18、ResNet-34、ResNet-50、

ResNet-101和ResNet-152等模型,甚至层数达到1202层的极深层神经网络。
按照残差学习的基本思想,可以构造深度残差神经网络来解决模型的退化问题。

ResNet残差网络具有不同的网络层数,比较常用的是50层、101层和152层。它们都由残

差模块堆叠而成。
例5-3 使用瓶颈型残差模块,可以减少参数数量和计算量。
将基本型残差模块应用到ResNet34和将瓶颈型残差模块应用到dResNet50/101/152,

其目的主要就是降低参数数量。基本型残差模块是两个3×3×256的卷积,参数数量为

3×3×256×256×2=1179648,瓶颈型残差模块是第一个1×1×64的卷积将256维通道

降到64维,再通过3×3×64卷积,最后通过1×1×256卷积恢复,整体上用的参数数量为

1×1×256×64+3×3×64×64+1×1×64×256=69632,瓶颈型残差模块的参数数量比

基本型残差模块减少了94.1%,因此,瓶颈型残差模块可减少参数数量,从而减少计算量。
基本型残差模块可以用于34层或者更浅的网络中;对于更深(如101层)的网络,则使用瓶

颈型残差模块,可以减少参数数量和计算量。

5.3.1 ResNet 结构

传统的卷积网络或者全连接网络在信息传递时或多或少存在信息丢失、损耗等问题,同
时会导致梯度消失或者梯度爆炸,进而使很深的网络无法训练。ResNet在一定程度上解决

了这个问题,它通过直接将输入信息绕道传到输出,保护信息的完整性,整个网络只需要学

习输入、输出差别的部分,简化了学习目标,降低了学习难度。VGG19和ResNet的比较如
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图5-8所示。ResNet与VGG19最大的区别在于有很多的旁路将输入直接连接到后面的

层,这种结构也被称为捷径或者跳过连接。

ResNet的结构使得网络具有学习恒等映射的能力,同时也具有学习其他映射的能力。
因此ResNet的结构要优于传统的卷积网络结构。恒等映射是一个返回相同值的函数,该
值用作其参数,也称为恒等关系或恒等转换。如果f 是一个函数,则对于x 的所有值,参数

x 的恒等关系表示为f(x)=x。

1.在VGG19的基础上的修改

ResNet是在VGG19的基础上进行了修改,并通过短路机制加入了构造的残差单元,

VGG19、34层plain和34层ResNet的比较如图5-8所示。ResNet的主要变化如下。
(1)ResNet直接使用stride=2的卷积,然后下采样。
(2)用全局平均池化层替换了全连接层。
全局平均池化是指将特征图所有像素值相加求平均,得到一个数值,即用该数值表示对

应特征图。其目的是替代全连接层,减少参数数量、计算量,防止过拟合。如图5-9所示,假
设最终分成10类,则最后卷积层应该包含10个卷积核,即输出10个特征图,然后按照全局

池化平均定义,分别对每个特征图累加所有像素值并求平均,最后得到10个数值,将这10
个数值输入Softmax层中,得到10个概率值,即这张图片属于每个类别的概率值。

对整个网络从结构上做正则化防止过拟合,剔除了全连接层黑箱子操作的特征,直接赋

予了每个通道实际的类别意义。

2.ResNet的设计原则

ResNet的设计原则:当特征图大小减小一半时,特征图的数量增加一倍,这保持了网

络层的复杂度。从图5-8可以看到,ResNet每两层间增加了短路机制,这就形成了残差学

习,其中虚线表示特征图数量发生了改变。图中展示的34层ResNet,还可以构建更深的网

络,如表5-1所示。从表中可以看到,对于18层和34层的ResNet,其进行的是两层间的残

差学习。当网络更深时,其进行的是三层间的残差学习,三层卷积核分别是1×1、3×3和

1×1,隐藏层的特征图数量比较小,并且是输出特征图数量的1/4。

5.3.2 ResNet 参数解析

表5-1给出了5种ResNet,conv1、conv2_x、conv3_x、conv4_x和conv5_x。
每种ResNet按深度分为18层、34层、50层、101层和152层。
可以看出,从50层之后,conv2_x、conv3_x、conv4_x和conv5_x都采取3×3瓶颈模

块,以减少计算量和参数数量。

1.层数计算

以101层为例,说明层数计算。
首先经过7×7×64的卷积,共1层。
然后经过3+4+23+3=33个瓶颈模块,共33×3=99层。
最后经过全连接(fc)层进行分类,共1层。
共计1+99+1=101层,因此称为101层。
在计算层数时,仅包括卷积层和全连接层,不包括池化层等。


