
⼀、深度残差⽹络 00:00
1. 介绍 00:14

1）深度卷积神经⽹络的优势 00:22


 多层次特征整合: 深度⽹络能⾃然整合低/中/⾼级特征，通过增加层数(深度)可以丰富

特征层次
 端到端学习: 采⽤端到端多层⽅式同时学习特征和分类器
 深度重要性: ⽹络深度对性能⾄关重要，ImageNet上领先结果都使⽤16-30层的"⾮常

深"模型
2）⽹络深度增加带来的问题 00:40

 核⼼问题: 简单地堆叠更多层是否能持续提升⽹络性能
 早期障碍: 梯度消失/爆炸问题阻碍深层⽹络收敛
3）梯度消失与爆炸问题及其解决⽅案 01:02


 解决⽅案:



o 规范化初始化: 权重初始化时控制⼤⼩范围
o 中间规范化层: 如Batch Normalization层，控制各层输出的均值和⽅差

 效果: 使数⼗层的⽹络能够通过SGD+反向传播收敛
4）⽹络变深时性能变差的问题 01:48


 现象: 当⽹络深度增加时，准确率会先饱和后快速下降
 ⾮过拟合: 训练误差和测试误差同时变差，排除了过拟合的可能性
 实验证据: 56层"普通"⽹络⽐20层⽹络在CIFAR-10上表现出更⾼的训练和测试误差
5）深度模型精度变差的原因分析 02:11

 优化困难: 深层⽹络系统⽐浅层⽹络更难优化
 理论解存在: 深层⽹络可以通过构造恒等映射(identity mapping)来保持浅层⽹络的性能
6）深层⽹络与浅层⽹络的关系 02:57


 构造解原理: 深层⽹络中新加层可设为恒等映射，其他层复制浅层⽹络权重
 实际困难: 虽然理论上存在这种解，但SGD优化器难以找到这样的解
7）深度残差学习框架的引⼊ 04:24



 核⼼思想: 显式构造恒等映射，确保深层⽹络不会⽐浅层⽹络更差
 命名: 称为深度残差学习框架(Deep Residual Learning Framework)
8）残差映射的学习⽅法 04:50


 数学表达:

o 期望映射:퐻(푥)
o 残差映射:퐹(푥): = 퐻(푥) - 푥
o 最终输出:퐹(푥) + 푥

 优化优势: 优化残差映射⽐直接优化原始映射更容易
9）残差学习模块的构建 06:33


 实现⽅式: 使⽤带有"快捷连接"(shortcut connections)的前馈神经⽹络
 连接特性:

o 跳过⼀层或多层
o 执⾏恒等映射
o 输出与堆叠层输出相加

10）残差⽹络的优化与实现 07:42



 实现优势:
o 不增加额外参数
o 不增加计算复杂度
o 可使⽤现有框架(如Caffe)轻松实现

 训练⽅式: 仍可通过SGD+反向传播进⾏端到端训练
11）实验结果与模型评估 09:02


 优化优势: 极深的残差⽹络容易优化，⽽普通⽹络随深度增加训练误差升⾼
 深度增益: 残差⽹络能从深度增加中获得准确率提升
 模型规模:

o CIFAR-10上训练超过100层的模型
o 探索超过1000层的模型

 竞赛成绩:
o ImageNet上152层残差⽹络(当时最深)
o 集成模型top-5错误率3.57%
o 在ImageNet检测、定位和COCO检测、分割任务中获得第⼀名

2. 相关⼯作 10:44

1）快捷连接的理论与实践 10:46




 残差映射原理：通过让堆叠的⾮线性层拟合残差映射퐹(푥): = 퐻(푥) - 푥，将原始映射重

构为퐹(푥) + 푥，⽐直接优化原始未参考映射更容易
 极端情况处理：若恒等映射最优，将残差推⾄零⽐通过⾮线性层堆叠拟合恒等映射更

简单
 实现⽅式：通过带有"快捷连接"的前馈神经⽹络实现，这些连接会跳过⼀层或多层
2）机器学习中的残差迭代与boosting 11:02

 历史渊源：残差概念在机器学习中早有应⽤，如线性模型最早通过残差迭代求解，梯
度提升(GBDT)通过残差学习⽹络并叠加弱分类器

 领域差异：计算机视觉领域(CVPR)较少回顾机器学习中的残差应⽤，更关注视觉特定
⽅法

3）经典论⽂技术借鉴与融合 12:17

 技术传承：ResNet并⾮⾸个提出快捷连接的⽂章，如Highway Networks已有类似结构
但更复杂(带⻔控函数)

 创新本质：经典⼯作的价值常在于巧妙组合现有技术解决关键问题，⽽⾮完全原创
 学术规范：应诚实标注前⼈⼯作(to our best knowledge)，若遗漏可后续补充，但需避

免故意不引近期相似⼯作
4）残差连接处理输⼊输出形状不等的⽅法 15:09

 零填充法：在输⼊输出上添加额外零值使形状匹配
 投影法：

o 全连接层：通过线性变换调整维度
o 卷积层：使⽤1×1卷积核调整通道数，步幅为2时可同步减半⾼宽

5）实验细节：数据增强与权重初始化 16:22




 数据增强：

o 短边随机采样于[256,480]范围进⾏尺度增强
o 从图像或其⽔平翻转中随机采样224×224区域
o 逐像素均值减法处理
o 使⽤标准颜⾊增强(调整亮度/饱和度等)

 ⽹络配置：
o 每个卷积后⽴即应⽤批归⼀化(BN)
o 权重初始化遵循⽂献[13]⽅法
o 不使⽤dropout(因⽆全连接层)

6）实验细节：模型训练与测试⽅法 19:13


 训练参数：

o SGD优化器，批量⼤⼩256
o 初始学习率0.1，误差平台时除以10
o 训练60×10^4次迭代(建议改⽤epoch计数更合理)
o 权重衰减0.0001，动量0.9

 测试⽅法：



o 标准10-crop测试(从测试图像采样10个⼦图预测取平均)
o 多尺度测试(短边调整⾄{224,256,384,480,640}等尺⼨)
o 全卷积形式计算得分

 ⼯程考量：多尺度测试虽提升精度但计算代价⾼，实际部署需权衡精度与成本
3. 实验 20:23

1）ImageNet分类 20:34

 普通⽹络设计 20:44

o
o 数据集构成：使⽤ImageNet 2012分类数据集，包含1000个类别，128万训练图

像，5万验证图像和10万测试图像
o 评估指标：同时评估top-1和top-5错误率
o ⽹络结构：

 18层和34层普通⽹络
 34层⽹络结构如图3中间所示
 18层⽹络结构类似但层数较少


o 深度问题：34层普通⽹络⽐18层⽹络验证错误率更⾼
o 训练观察：图4左侧展示了训练过程中的训练/验证误差对⽐，观察到退化问题

 残差⽹络设计 21:14



o
o 版本差异：包含ResNet-18/34/50/101/152五个版本
o 共同结构：

 第⼀个7×7卷积相同
 最后的全局池化和1000维全连接层相同

o 核⼼差异：中间重复的卷积层结构不同

o
o 34层计算：3+4+6+3=16个块，每个块2层→32层，加上⾸尾→34层
o 18层计算：所有块数变为2→8×2=16层，加上⾸尾→18层
o 设计原理：这些层数设计是作者调参得出的超参数

 训练过程 25:11



o
o 学习率调整：采⽤×0.1的学习率衰减策略
o 收敛速度：有残差连接的34层⽐⽆残差连接的34层收敛更快
o 训练技巧：建议晚些调整学习率，让模型有更多微调时间

 残差连接不同情况的分析 28:25

o
o 三种⽅案：

 A：维度增加时补零
 B：维度增加时使⽤1×1卷积投影
 C：所有连接都使⽤投影

o 选择依据：B⽅案⽐A略好，C⽅案计算代价太⾼，最终选择B⽅案
 更深的残差⽹络 30:10



o
o 设计原理：使⽤1×1-3×3-1×1的三层结构替代原来的两层结构
o 计算优势：虽然通道数增加4倍，但计算复杂度相近
o 50层设计：在34层基础上加⼊bottleneck，通道数从64→256→512→1024→2048

o
o 101层变化：将6个块变为23个块
o 152层变化：将4个块变为8个，23个块变为36个

 实验结果 35:22



o
o 性能提升：从ResNet-34的21.84% top-1错误率降到ResNet-152的19.38%
o ⽐赛结果：使⽤多裁剪融合后达到3.57% top-5错误率
o ⽐较优势：⽐之前最好结果提升1.6个百分点

2）CIFAR-10数据集上的实验 36:25

 CIFAR-10数据集及实验⽬的 36:29
o 数据集特点: CIFAR-10是⼀个⼩型数据集，包含32×32的⼩尺⼨图⽚，共10类约5

万个样本
o 实验⽬的: 通过简单数据集验证残差⽹络的有效性，便于观察深层⽹络训练过程

中的现象

o
 ⽹络架构设计 36:45

o 基础结构:
 输⼊32×32图像，减去像素均值
 ⾸层为3×3卷积
 堆叠6n层3×3卷积，特征图尺⼨依次为{32,16,8}，每尺⼨对应2n层
 滤波器数量依次为{16,32,64}
 通过步⻓为2的卷积进⾏下采样
 全局平均池化+10维全连接+softmax

o 参数总量: 总计6n+2个权重层



o 残差连接: 在3×3卷积层之间添加3n个恒等映射的shortcut连接
 训练细节与参数设置 36:59

o
o 优化参数:

 权重衰减0.0001，动量0.9
 批⼤⼩128，双GPU训练
 初始学习率0.1，在32k和48k迭代时除以10
 64k迭代终⽌训练

o 数据增强: 采⽤[24]的简单增强⽅法，每边填充4像素
o 模型对⽐:

 ResNet-20: 0.27M参数，8.75%错误率
 ResNet-110: 1.7M参数，6.43%(6.61±0.16)%错误率
 ResNet-1202: 19.4M参数，7.93%错误率

 残差连接的作⽤与效果 38:13

o
o 深度影响:

 普通⽹络：56层⽐20层精度更差
 残差⽹络：深度增加仍保持精度提升

o 残差机制:
 当新增层⽆⽤时，残差连接使其输出趋近0



 实际表现：前100层有效，后900层基本不更新
 即使训练1202层⽹络，过拟合现象也不严重

 层响应的标准差分析 38:50

o
o 分析⽅法: 测量各3×3卷积层在BN后、⾮线性前的输出标准差
o 关键发现:

 ⽆残差⽹络：深层响应标准差较⼤
 残差⽹络：深层响应标准差显著减⼩

o 理论解释:
 残差连接使⽆效层的输出⾃动趋近0
 但需注意：有⽆残差连接本质是不同的模型架构，直接⽐较需谨慎

3）⽬标检测 40:02

 ⽬标检测数据集及检测⽅法 40:05
o 数据集表现：在PASCAL VOC 2007/2012和COCO数据集上使⽤Faster R-CNN作为检

测⽅法，将VGG-16替换为ResNet-101后获得显著提升
o 性能提升：在COCO数据集上标准指标(mAP@[.5,.95])提⾼了6.0%，相对提升达

28%
o ⽅法对⽐：两种模型的检测实现相同，性能提升完全归因于ResNet-101更好的⽹

络结构
 ⽬标检测mAP介绍 40:14

o mAP定义：⽬标检测中最常⻅的精度指标，表示预测框的平均精度
o 评估标准：数值越⾼越好，在不同IoU阈值下进⾏评估
o 性能对⽐：从21.2提升到27.2（VGG-16到ResNet-101），从70.4提升到73.8

（PASCAL VOC 2012测试集）
 检测结果讨论 40:46



o
o 改进⽅法：在ResNet-101基础上依次添加box refinement、context和multi-scale

testing
o 性能提升：mAP@[.5,.95]从27.2逐步提升到32.5（单模型）和34.9（集成模型）
o 作者观点：这些结果属于锦上添花，即使不放这些结果也不会影响⽂章的核⼼贡

献
 ⽬标检测基线介绍 42:35

o ⽅法细节：使⽤ImageNet预训练模型初始化，在检测数据上微调
o 架构差异：与VGG-16不同，ResNet没有全连接层，采⽤"Networks on Conv feature

maps"(NoC)⽅法
o 特征共享：使⽤步⻓≤16像素的卷积层（共91层）计算全图共享的卷积特征图

 梯度相关解释 44:37

o 梯度传播：传统深层⽹络梯度计算为
∂ 푓(푔(푥))
∂ 푥 =

∂ 푓(푔(푥))
∂ 푔(푥) ∙

∂ 푔(푥)
∂ 푥

o 梯度消失：多层连乘导致梯度值越来越⼩，特别是当梯度值本⾝较⼩时

o 残差优势：残差连接使梯度计算变为
∂
∂ 푥[푓(푔(푥)) + 푔(푥)] =

∂ 푓(푔(푥))
∂ 푔(푥) +

∂ 푔(푥)
∂ 푥

，避免了纯乘法带来的梯度消失
 残差连接的优势 45:52

o 训练动态：即使深层⽹络也能保持较⼤梯度，使优化过程持续进⾏
o 收敛特性：SGD优化的精髓在于保持⾜够⼤的梯度，避免过早收敛到次优点
o 实际表现：在CIFAR-10上训练1202层⽹络也能取得不错效果，过拟合问题不严重

 残差连接与梯度消失问题 46:57
o 数学解释：残差连接将梯度乘法变为加法，即使深层⽹络也能保持有效梯度
o 训练效率：浅层⽹络的梯度直接传递，不受深层⽹络影响
o 实际效果：使得超深层⽹络（如1000+层）的训练成为可能

 残差连接与模型收敛 48:50



o
o 响应分析：ResNet的层响应标准差普遍⼩于普通⽹络，说明残差函数更接近零
o 优化特性：深层ResNet的响应幅度更⼩，表明⽹络确实利⽤了残差学习的优势
o 训练观察：18层普通⽹络和ResNet准确率相当，但ResNet收敛更快

4. 结束 50:11

1）残差连接与模型复杂度 50:18

 复杂度降低机制：残差连接的加⼊虽然增加了参数数量，但通过结构设计显著降低了
模型的"内在复杂度"。这种设计使得⽹络更容易找到简单的解（如某些层权重为零的
identity映射）。

 训练引导作⽤：理论上深层⽹络可以学习到identity映射，但实际训练中难以⾃发实
现。残差连接通过显式结构引导⽹络朝这个⽅向优化。

 过拟合缓解：模型复杂度的降低意味着⽹络更倾向于找到简单的解，从⽽减轻了过拟
合现象。这与奥卡姆剃⼑原理⼀致——在同等表现下选择更简单的模型。

2）机器学习中的residual 51:56


 与GBDT的区别：

o 操作维度：梯度提升树（GBDT）在标签空间进⾏残差计算，⽽ResNet是在特征空
间进⾏残差连接。



o 实现⽅式：GBDT通过串⾏迭代修正预测误差，ResNet通过跨层连接实现特征修
正。

o 理论基础：GBDT基于函数空间的梯度下降，ResNet基于神经⽹络的特征表示学
习。

3）ResNet⽂章总结与评价 52:25

 核⼼贡献：
o 简单有效：通过极简的残差连接结构解决了深度⽹络训练难题。
o 实验突破：在ImageNet等基准上实现了当时最先进的性能。

 学术价值：
o 启发意义：虽然理论解释不够完善，但开创性的实验结果为后续研究指明了⽅

向。
o 研究范式：示范了优秀科研⼯作的标准——不必⾯⾯俱到，只要在⼀个关键点上

做出实质性突破。
 后续影响：

o 社区发展：为研究者留下了充⾜的发展空间，促进了残差结构在各种⽹络中的变
体应⽤。

o ⼯程价值：提出的基础结构被⼴泛应⽤于计算机视觉各个领域。

⼆、知识⼩结
知识点 核⼼内容 关键要点/易混淆点 重要性
残差连接原
理

通过shortcut connection实
现输⼊与输出的直接相
加，学习残差F(x)=H(x)-x
⽽⾮直接学习H(x)

• 梯度计算变为加法形式避
免消失
• 与Highway Network的区
别：⽆⻔控参数更简单

★★★★★

⽹络退化问
题

深层⽹络训练误差反⽽增
⼤，⾮过拟合导致（训练
/测试误差同步上升）

• 理论上应能学习恒等映射
• 实际SGD优化困难

★★★★

Bottleneck设
计

1×1卷积先降维再升维
（如256→64→256），降
低计算量

• 通道数变化时需匹配维度
• 步幅2实现下采样

★★★★☆

ResNet架构
变体

18/34层⽤基础块（2个
3×3卷积），50+层⽤
Bottleneck块（3层）

• 34→50层计算量仅增1.8倍
• 152层在ImageNet达3.57%
错误率

★★★★

训练优化策
略

• 学习率0.1分阶段衰减
• 不⽤Dropout
• 10-crop测试增强

• 与AlexNet相⽐：随机尺⼨
缩放替代PCA

★★★

理论解释争
议

原始解释：强制浅层⽹络
性能下限
后续研究：梯度传播更稳
定

• CIFAR-10千层⽹络仍有效
• 模型复杂度实际降低

★★★☆
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