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摘　要: 近年来, 由于计算机技术的飞速迅猛发展, 特别是硬件条件的改善, 计算能力不断提高, 深层神经网络训练

的时间大大缩短, 深度残差网络也迅速成为一个新的研究热点. 深度残差网络作为一种极深的网络架构, 在精度和

收敛等方面都展现出了很好的特性. 研究者们深入研究其本质并在此基础上提出了很多关于深度残差网络的改进,
如宽残差网络, 金字塔型残差网络, 密集型残差网络, 注意力残差网络等等. 本文从残差网络的设计出发, 分析了不

同残差单元的构造方式, 介绍了深度残差网络不同的变体. 从不同的角度比较了不同网络之间的差异以及这些网络

架构在常用图像分类数据集上的性能表现. 最后我们对于这些网络进行了总结, 并讨论了未来深度残差网络在图像

分类领域的一些研究方向.
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Abstract: Recently, the training time of deep neural network has been greatly shortened because of the rapid development
of computer technology especially the improvement of hardware conditions. The deep residual network has rapidly
become a new research hotspot. The architecture exhibits good features in terms of precision and convergence.
Researchers have delved into its nature and proposed many improvements on deep residual networks, such as wide
residual networks, deep pyramidal residual networks, densely residual networks, attention residual network, etc. This
study analyzes the construction of different residual units from the design of residual network, and introduces different
variants of deep residual network. From different aspects, We compare the differences between different networks and the
performance of these network architectures on common image classification datasets. Finally, we summarize these
networks and discuss some research directions of future deep residual networks in the field of image classification.
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深度神经网络的出现, 使得图像分类领域取得了

一系列的突破. 深度神经网络可以通过多级表示, 学习

到更加复杂的高级语义特征. 在一个端到端的多层模

型中, 低、中、高不同级别的特征以及分类器被整合

起来, 特征的等级随着通过所堆叠层的数量 (深度) 逐
渐丰富[1–5]. 2012年, Krizhevsky[6]用 5个卷积层和 3个
全连接层的网络在 ILSVRC竞赛上取得了 38.1%的 Top-1
和 16.4% 的 Top-5 错误率. 2014 年, VGGNet[7]首次将

网络的深度增加到了 19层, 在 ILSVRC竞赛上取得了

24.7% 的 Top-1 错误率和 7.3% 的 Top-5 错误率. 回顾

深度卷积神经网络在图像识别领域的发展历史, 可以

清楚地发现深度神经网络的表达能力和提取特征的能

力随着网络的深度的增加而增加[8,9].
然而, 网络的深度并非越深越好. 在一定的深度范

围内, 随着网络层数的增加, 模型可以拟合更加复杂的

函数, 模型性能也可以得到提升. 但是在网络层数增加

到一定的数目之后, 继续增加网络的层数, 训练精度和

测试精度迅速下降. 研究人员发现, 随着网络深度的增

加, 准确率达到饱和后再增加网络的深度分类的效果

反而越来越差. 实验表明, 20 层以上的深度网络, 继续

叠加增加网络的层数, 分类的精度反而会降低, 50层网

络的测试误差率大概是 20层网络的一倍[10]. 这种网络

的退化现象表明了直接增加深度的深度学习系统并不

是很容易被优化.
为了解决由于深度增加带来的网络退化问题, 2015

年微软亚洲研究院的 He 等人 [11]提出了深度残差网

络 (deep residual network). 在残差学习 (residual learning)
的启发下, 网络中引入了恒等映射的设计, 巧妙的缓

解了由于深度增加带来的梯度爆炸或梯度消失以及

网络退化的问题, 提升了信息传递路径的数量, 使得

网络的深度可以由几十层推到千层. 深度残差网络的

出现极大的提高了系统的准确率, 使得训练极深的网

络成为可能, 是图像分类领域具有重要意义的突破性

进展.
由于深度残差网络的优良特性, 它被应用到多个

领域, 例如人脸识别[12]、目标检测[13]、行人检测[14]、

语义分割[15]、自然语言处理[16]等, 取得了很好的效果.

本文将以深度残差网络在图像分类领域的进展为线索,
简要阐述其成功的原因, 介绍深度残差网络在图像分

类领域的一些研究进展, 比较这些不同的网络在图像

分类数据集上的性能表现, 探索未来研究的一些方向.

1   深度残差网络概述

1.1   深度残差网络介绍

x→ x

x→ x

直接增加网络的深度, 会使得深度学习系统很难

被优化. 假设我们现在有一个浅层的网络, 那么应该存

在一个深层的网络: 它是在由浅层网络的基础上堆叠

了多个 (恒等映射) 的映射构成的, 那么该深层神

经网络的性能至少应该不会比浅层网络的性能差. 然
而实验却证明找不到这样一个我们理想当中的深层神

经网络, 这种现象说明通过直接叠加深度的方式来拟

合这样一个 恒等映射是非常困难的.
在浅层网络已经达到了饱和之后, 通过在它后面

再加上恒等映射层 (identity mapping), 不仅可以使得网

络的深度增加使得模型有更强的表现能力, 而且保证

了系统的误差不会随着深度增加而增加[11].

H (x)

F (x) = H (x)− x F (x)+ x

x→ x F (x) x→
x F (x)

F (x)

假设原始神经网络的一个残差单元要学习的目标

映射为 , 这个目标映可能很难学习. 残差神经网络

让残差单元不直接学习目标映射, 而是学习一个残差

. 这样原始的映射变成了 . 原始

残差单元可以看做是由两部分构成, 一个线性的直接

映射 和一个非线性映射 . 特别地, 如果

是最优的学习策略, 那么相当于把非线性映射 的

权重参数设置为 0. 恒等映射使得非线性映射 学习

线性的 x→x 映射变得容易很多.

l xl

深度残差网络的基本组成单元是残差单元, 残差

单元一般由卷积 Conv层, 批处理归一化 Batchnorm层

和非线性激活函数 Relu 共同构成. 图 1 给出了原始残

差单元的示意图, 令第 个残差单元的输入为 , 那么下

一层的输出为:

xl+1 = f (xl+F (xl,Wl)) (1)

F (xl,Wl) Wl

f (∗)
其中,  是残差函数,  是该残差函数对应的权

重参数;  是非线性激活函数 Relu.
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+

Ouput
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Relu

Relu
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图 1    原始残差学习单元结构图

 

深度残差网络由多个残差学习单元堆叠而成. 给
定输入的图像数据, 深度残差网络首先将输入数据依

次送入卷积层 Conv、非线性激活函数层 Relu 和批处

理归一化层 Batchnorm; 然后将处理的结果进一步送入

到多个残差单元, 再经过批处理归一化层 BN 和多个

全连接层; 最后得到输出结果.
在构建”超深”的网络比如 100 层以上的网络时,

将多个原始残差学习模块直接堆叠起来会造成参数的

爆炸. 为了在不损失精度的情况下降低深层网络的的

参数量, He 等人[10]提出了一种称为”瓶颈”(bottleneck)
的残差模块结构, 如图 2. 这种瓶颈结构的设计主要目

的是为了减少参数量从而减少计算量, 使得深度残差

网络的训练速度加快.
 

x

1×1卷积, 64

1×1卷积, 64

1×1卷积, 256

Relu

Relu

Relu
F (x)+x

x

恒等映射

 
图 2    Bottleneck结构

 

1.2   残差单元的不同构造方式

在原始残差单元的基础上, 研究者对于 Batchnorm[17]

(批归一化)和激活函数 Relu的放置位置和组合方式进

行了不同的探索. 研究发现, 残差单元不同的构造方式

对于精度、网络的收敛以及训练的速度都有影响 .
He等[10]在 2016年提出了 Pre-activation (预激活)的残

差单元, 提高了模型的泛化能力, 减少了过拟合的影响.
Han 等[18]在此基础上, 对于残差单元进行了更多的测

试, 不同残差单元的结构图如图 3所示, 不同残差单元

在分类任务下的表现结果如表 1所示.

(a) 预激活 (d) (b)+(c)(b) 去除第一个
Relu

(c) 在最后添加
BN 层

+

Output

Batchnorm

Batchnorm

Relu

Relu

Batchnorm

Input

3×3 Conv

3×3 Conv

+

Output

Batchnorm

Batchnorm

Relu

Batchnorm

Input

3×3 Conv

3×3 Conv

+

Output

Batchnorm

Batchnorm

Relu

Relu

Input

3×3 Conv

3×3 Conv

+

Output

Batchnorm

Batchnorm

Relu

Input

3×3 Conv

3×3 Conv

 
图 3    不同残差单元结构图

 

表 1     不同残差单元错误率对比 (单位: %)
 

不同残差单元 CIFAR-10 CIFAR-100
(a)预激活 5.82 25.06

(b)去除第一个 Relu 5.31 24.55
(c)在最后添加 BN层 5.74 24.54

(d) (b)+(c) 5.29 23.74

2   常用图像分类数据集介绍

CIFAR-10 和 CIFAR-100 是图像分类领域常用的

比较性能的数据集. CIFAR-10数据集由来自 10个类的

60 000 个 32×32 彩色图像组成, 其中每个类包含 6000
个图像, 有 50 000个训练图像和 10 000个测试图像[19],
如图 4.

CIFAR-100数据集是 CIFAR-10的扩展数据集, 它
包含的类别数更多 (100个类别), 每个类别中有 600张
图像 (500 张训练图像和 100 张测试图像). 除此之外,
CIFAR-100 中的 100 个小类还可以被分成 20 个大类.
数据集中的每个图像都带有一个“精细”的类别标签

(它所属的小类)和一个“粗糙”标签 (它所属的大类).

3   不同变体在图像分类任务中的表现

在原始深度残差网络的启发下, 研究者们从不同

的角度出发 (例如继续增加网络的深度、增加的网络

的宽度、更细化的网络架构设计、引入注意力机制等

等), 为了增加模型的表示能力和泛化能力, 提高模型

提取特征的能力, 对于深度残差网络进行了不同方向
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的改进, 同时在 CIFAR-10, CIFAR-100 这两个图像分

类数据集上进行了性能验证.
 

 
图 4    CIFAR10数据集示例图[19]

 

3.1   更宽的残差网络

Zhang 等人[20]的研究表明, 不同于以往不断的叠

加网络的深度, 网络的宽度作为一个重要的维度也需

要被关注. 随着模型深度的加深, 在梯度进行反向传播

时, 并不能保证能够流经每一个残差单元 (Residual
unit) 的权重层, 绝大多数的残差单元只能提供很少的

信息, 只有少数几个残差单元能够学到有用的表达提

取到有用的特征[21,22]. 这里的“宽度”指的是特征映射的

通道数, 在卷积层中指的式增加卷积核的个数. Sergey
等[23]从增加网络的“宽度”入手, 提出了 Wide Residual
Netork (WRN), 使用一种较浅的但是宽度更宽的模型,
来更加有效的提升模型的性能.

宽残差网络的实验结果表明, 宽度可以提高特征

的复用, 能够带来网络表现能力和泛化能力的提升, 同
样的参数数量, 宽的网络训练训练速度也更快. WRN
的具体构造如表 2 所示, 不同深度的网络在数据集上

的表现如表 3所示.
3.2   “金字塔”型残差网络

Veit等人[24]的实验证明深度残差网络其实可以看

做是相对较浅网络的集合. 他们的研究表明, 从残差网

络中删除一个单独的残差单元, 即只保留一个恒等映

射, 不会对整体性能产生明显的影响, 经过不同的实验

证明删除残差单元相当于删除集成的网络中的一些浅

层的网络. 但是在普通网络如 VggNet 和 GoogleNet中,
删除任意一个网络层都会导致网络的性能的骤降.
 

表 2     k 倍宽残差网络具体架构设计
 

组名 输出大小 残差单元

Conv1 32×32 [3×3,16]

Conv2 32×32

 3×3,16×k

3×3,16×k

×N

Conv3 16×16

 3×3,32×k

3×3,32×k

×N

Conv4 8×8

 3×3,64×k

3×3,64×k

×N

Avg-Pool 1×1 [8×8]
 
 

表 3     不同配置的宽残差网络实验结果
 

深度 k 参数量 (M) CIFAR-10 (%) CIFAR-100 (%)
40 1 0.6 6.85 30.89
40 2 2.2 5.33 26.04
40 4 8.9 4.97 22.89
40 8 35.7 4.66 −
28 10 36.5 4.17 20.50
28 12 52.5 4.33 20.43
22 8 17.2 4.38 21.22
22 10 26.8 4.44 20.75
16 8 11.0 4.81 22.07
16 10 17.1 4.56 21.59

 
 

深度残差网络下一般在下采样残差单元中将通道

数加倍. 实验发现, 在深度残差网络中分别删除下采样

功能的残差单元和非下采样的残差单元, 删除下采样

的残差单元会造成网络更多的性能下降. 为了更好的

解决这个问题, Han 等人[18]设计了一个“金字塔”残差

网络 (Pyramidal residual Network, PyramidNet). 如
图 5 所示, 不同于以往在下采样单元时网络突然加倍,
该网络的宽度随深度的增加而逐渐增加, 这种形状类

似于从顶部向下逐渐变宽的金字塔结构. 金字塔型残

差网络具体结构如表 4, 分类错误率对比如表 5.
 

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

 
图 5    金字塔型网络残差单元
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表 4     金字塔型残差网络具体架构
 

组名 输出大小 残差单元

Conv1 32×32 [3×3,16]

Conv2 32×32

 3×3,16+α(k−1)/N

3×3,16+α(k−1)/N

×N2

Conv3 16×16

 3×3,16+α(k−1)/N

3×3,16+α(k−1)/N

×N3

Conv4 8×8

 3×3,16+α(k−1)/N

3×3,16+α(k−1)/N

×N4

Avg-Pool 1×1 [8×8,16+α]
 
 

表 5     金字塔型残差网络分类错误率对比
 

PyramidNet
参数量

(M)
CIFAR-10

(%)
CIFAR-100

(%)
α=48PyramidNet( ) 1.7 4.58 23.12
α=84PyramidNet( ) 3.8 4.26 20.66
α=270PyramidNet ( ) 28.3 3.73 18.25

bottleneck,α=270PyramidNet ( ) 27.0 3.48 17.01
bottleneck,α=240PyramidNet ( ) 26.6 3.44 16.51
bottleneck,α=220PyramidNet ( ) 26.8 3.40 16.37
bottleneck,α=200PyramidNet ( ) 26.0 3.31 16.35

 
 

金字塔残差网络的通道数的具体计算公式如式

(2), 其中 k 代表第 k 层, N 代表总的层数, Dk 代表第

k 层的通道数, α 代表最后一层输出通道数.

Dk =

 16 if k= 1
Dk−1+

α

N
if 2 ≤ k ≤ N +1 (2)

这种网络设计可以有效的改善过拟合的问题, 与
其他网络架构设计相比, 它显示出很好的泛化能力; 而
且在金字塔型的残差网络中, 删除具有下采样功能的

残差单元不会降低性能.
3.3   密集型网络

受到 ResNet 将输入和输出相加形成残差结构的

启发, Huang 等人[21]设计出一种将输出与输入并联到

一起的网络架构, 实现了每一层都能直接得到之前所

有层的输出的密集型卷积网络 (Densely convolutional
Network, DenseNet). 该网络可以有效的缓解梯度消失

的问题, 增加特征的重用性, 并大幅减少参数数量. 在
这种新型网络架构中, 每层的输入由所有之前层的特

征映射组成, 其输出将传输给每个后续层.
在原始的深度残差网络中, 恒等映射的输出是通

过加法结合起来的. 在这种情况下, 如果两个层的特征

映射的分布差异性很大的话, 这有可能会影响特征的

重用同时阻碍信息流的传播. 密集型网络 (DenseNet)
(如图 6) 通过将特征映射级联而不是将特征映射直接

相加, 可以在保留所有特征映射的同时增加输出的多

样性, 促进特征被重用. 实验证明, 在相同的参数量下

密集型网络具备更高的参数效率, 有更好的收敛效果.
表 6是不同增长率 k 下的分类错误率.
 

Input
x0

x1

x2

x3

H1

H2

H3

x4

H4

BN-ReLU-Conv

BN-ReLU-Conv

BN-ReLU-Conv

BN-ReLU-Conv

Transiti
on layer

 
图 6    密集型网络结构图[21]

 

表 6     不同增长率 k 下分类错误率
 

DenseNet 参数量 (M) CIFAR-10 (%) CIFAR-100 (%)
Densenet (k=12) 0.8 4.51 22.27
Densenet (k=24) 15.3 3.62 17.60
Densenet (k=40) 25.6 3.46 17.18

 
 

3.4   深度注意力残差网络

注意力机制在计算机视觉中也起着重要的作用,
注意力机制不止能使得运算聚焦于特定的区域, 同时

也可以使得该部分区域的特征重要性得到增强. 为了

在深度残差网络中引入注意力的机制, Wang等[22]提出

了残差注意力网络 (Residual Attention Network, RAN).
一个注意力残差单元如图 7 所示, 分为两个分支,

右边的分支就是普通的卷积网络, 即主干分支, 叫做

Trunk Branch. 左边的分支是为了得到一个掩码 mask,
该掩码的作用是得到输入特征 x 的 attention map, 所以

叫做Mask Branch, 这个Mask Branch包含 down sample
和 upsample 的过程, 目的是为了保证和右边分支的输

出大小一致.
注意单元的计算公式如式 (3), 其中 M(x) 为 Mask

Branch 的输出, F(x) 为主分支的输出. 借鉴了 ResNet
中恒等映射的思想, 当掩码分支 M(x)=0 时, 该层的输

入就等于 F(x), 所以该层的效果至少不会比原始的

F(x)差, 残差单元更容易被优化. 同时掩码分支的设计,
使得特征图可以学习到不同大小的权重值, 进而让主

干分支输出的特征图中显著的特征更加显著, 增加了

特征的判别性.
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(1+M (x))·T (x)

M (x)

T (x)

Trunk branch
Soft mask branch

Convolution

Receptive field
x

Up sample

Up sample

Down sample

Down sample

 
图 7    注意力残差单元结构图[22]

 

H (x) = (1+M (x)∗F (x)) (3)

残差注意力模型不仅可以提升网络的性能, 还具

有很强的扩展性, 可以结合到目前的大部分深层网络

中, 做到端到端的训练. 因为残差结构的存在, 也可以

很容易将网络扩展到百数层. 实验证明, 使用该种策略

可以在达到其他大网络的分类准确率的同时显著降低

计算量 (计算量基本上为原始 ResNet深层网络的 69%
左右), 具体的实验结果如表 7所示.
 

表 7     注意力残差网络错误率对比
 

网络架构 参数量 (M) CIFAR-10 (%) CIFAR-100 (%)
Attention-92 1.9 4.99 21.71
Attention-236 5.1 4.14 21.16
Attention-452 8.6 3.90 24.54

 
 

3.5   随机深度残差网络

深度残差网络的由于网络更深或者更宽, 网络的

参数量很大, 往往非常容易造成过拟合, 模型在训练集

上表现很好, 在测试集上却表现很差. 为了解决过拟合

的问题, 同时受到 Dropout 思想的启发, 随机深度残差

网络 (ResDrop)[25]在训练时使用伯努利随机变量, 随机

使得一部分的残差单元”失活”, 使得网络不依赖于某

个特定的残差单元, 起到一部分正则化的效果. 和Dropout
类似, 在进行测试时使用整个网络进行预测.

在训练期间, 随机深度残差网络的深度会减小, 进
而会导致前向传播和反向传播的深度变短, 所以其训

练时间不会随着深度残差网络的深度而线性地增加.
此外, 训练期间网络深度的减少会增强前边层参

数的梯度更加有利于梯度的传播, 这将使得 1000层以

上的随机深度残差网络能够正常训练. 随机深度的残

差网络可以被看做不同深度网络的集成[24],与恒定深度

的深度残差网络相比不易过拟合. 随机深度残差网络在

CIFAR-10和 CIFAR-100上分别取得了 5.25%和 24.98%
的错误率.

4   深度残差网络改进总结

深度残差网络一直是图像分类领域研究的热点.

自从深度残差网络被提出以来, 研究者们为了提升深

度残差网络的表征能力和泛化能力, 提高在分类任务

上的表现, 研究出了多个改进的版本[26–28]. 这些改进或

变体可以大体可以分成基于残差单元的优化改进, 基

于整体网络结构的设计的改进、加入 attention 机制

3种.

基于残差单元的改进主要是通过修改残差单元的

不同层的摆放位置和修改残差单元的残差函数. Zhang

在残差单元中加入 Dropout[29]层取得了更好的表现, Xie

等人[30]引入了一个“基数”的超参数通过增加残差单元

独立路径的数量提高了准确率, 在此基础上 Gastaldi

提出 Shake-Shake正则化残差网络[31], 采用随机仿射组

合替换并行分支的标准求和来提高多分支网络的泛化

能力.

基于整体网络结构设计的改进的研究是指改变网

络结构的整体框架. 通过改进深度残差网络的架构使

得梯度更加容易传播, 模型的表示能力更强, 残差网络

更容易优化. Zhang等人[32]在原始残差网络的基础上增

加了一个层级的快捷连接构建了一个多级网络, Yamada

等人[33]进一步把随机深度引入到“金字塔”残差网络框

架中, 提出了 PyramidSepDrop网络模型.

将 Attention机制引入深度残差网络是目前研究的

热点方向之一. Squeeze and excitation networks[34]认为不

同的特征映射通道的重要性不同, 在他们的压缩和激励

模块中, 他们使用全局平均池化 (Global Average Pooling)

来计算通道的注意力 (权重值). Woo 等人[35]在此基础

上, 提出了卷积注意力模块 CBAM (Convolutional Block

Attention Module), 利用一个有效的结构设计来结合空

间 (feature map) 和通道的注意力, 通过将空间注意力

和通道注意力结合取得了在不同的数据集上取得了更

好的性能.

此外, 还有一些研究者将 3 种方法混合也取得了

很好的效果, 例如 Tan等人[36]通过混合改进在 CIFAR-

10和 CIFAR-100上分别取得了 1.1%和 8.3%的错误率,

不同的深度残差网络性能表现如表 8所示.
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表 8     深度残差网络性能对比
 

网络架构
参数量

(M)
CIFAR-10

(%)
CIFAR-100

(%)
WRN-28-10 36.5 4.17 20.5

PyramidNet(bottleneck,α=270) 26.0 3.31 16.35
Densenet (k=40) 25.6 3.46 17.18
Attention-452 8.6 3.90 24.54
Stoc-depth-110 1.7 5.25 24.98
EfficientNet-B7 64 1.1 8.3

5   结论

深度残差网络的出现, 极大的提高了深度学习的

表征能力和学习能力, 成为图像分类领域研究的热点

方向.
本文分析了深度残差网络和其变体, 比较不同模

型在常用图像分类数据集上的性能表现, 通过分析可

见在图像分类领域深度残差网络已有一定的研究成果.
鉴于目前深度残差网络和其变体还存在收敛速度慢、

训练时间长、网络参数冗余、网络设计复杂、对于数

据需求量大依赖人为标注等缺点, 未来的研究方向在于:
(1) 减少深度残差网络的参数, 在不损失精度的情

况下对于深度残差网络进行有效的压缩. 深度残差网

络由于在宽度和深度上增加了很多, 会产生很多的冗

余参数, 如何在不损失性能的情况下减少深度残差网

络的参数量从而提高深度残差网络的计算性能是个具

有现实意义的问题.
(2) 在数据量较小的情况下, 获得更好的性能. 目

前在图像分类领域深度残差网络的精度仍然依赖于数

据集样本的多少, 数据增强的策略等. 在数据标注不足

的情况下, 如何获得相同的性能也是一个值得关注的

问题. 更少的依赖有监督学习和人类的先验标注信息,
将无监督学习或者强化学习和深度残差网络结合值得

我们不断的探索.
(3) 增强深度残差网络的学习能力和泛化能力. 深

度残差网络的参数量往往很大, 模型往往在训练集上

效果效果很好, 在测试集上效果很差, 如何防止过拟合

使得模型可以很好地泛化是一个值得研究的问题. 另
外, 在现有基础上, 改进残差单元和残差网络的结构、

引入注意力机制以及混合改进等, 使得深度残差网络

在分类任务上取得更高的准确率是值得深入探索的核

心问题.
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