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摘要
本文是系列文章的第二部分，重点介绍卷积神经网络(CNN)
的特性和应用。CNN主要用于模式识别和对象分类。在第一

部分文章《卷积神经网络简介：什么是机器学习？——第

一部分》中，我们比较了在微控制器中运行经典线性规划

程序与运行CNN的区别，并展示了CNN的优势。我们还探讨了

CIFAR网络，该网络可以对图像中的猫、房子或自行车等对象

进行分类，还可以执行简单的语音识别。本文重点解释如

何训练这些神经网络以解决实际问题。

神经网络的训练过程
本系列文章的第一部分讨论的CIFAR网络由不同层的神经元组

成。如图1所示，32 × 32像素的图像数据被呈现给网络并通过网

络层传递。CNN处理过程的第一步就是提取待区分对象的特性和

结构，这需要借助滤波器矩阵实现。设计人员对CIFAR网络进行

建模后，由于最初无法确定这些滤波器矩阵，因此这个阶段的

网络无法检测模式和对象。

为此，首先需要确定滤波器矩阵的所有参数，以最大限度地

提高检测对象的精度或最大限度地减少损失函数。这个过程

就称为神经网络训练。本系列文章的第一部分所描述的常

见应用在开发和测试期间只需对网络进行一次训练就可以使

用，无需再调整参数。如果系统对熟悉的对象进行分类，则

无需额外训练；当系统需要对全新的对象进行分类时，才需

要额外进行训练。

进行网络训练需要使用训练数据集，并使用类似的一组测试数

据集来测试网络的精度。例如CIFAR-10网络数据集为十个对象类

的图像集合：飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、轮船

和卡车。我们必须在训练CNN之前对这些图像进行命名，这也是

人工智能应用开发过程中最为复杂的部分。本文讨论的训练过

程采用反向传播的原理，即向网络连续展示大量图像，并且每

次都同时传送一个目标值。本例的目标值为图像中相关的对象

类。在每次显示图像时，滤波器矩阵都会被优化，这样对象类

的目标值就会和实际值相匹配。完成此过程的网络就能够检测

出训练期间从未看到过的图像中的对象。

图1. CIFAR CNN架构。
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过拟合和欠拟合
在神经网络的建模过程中经常会出现的问题是：神经网络应该

有多少层，或者是神经网络的滤波器矩阵应该有多大。回答这

个问题并非易事，因此讨论网络的过拟合和欠拟合至关重要。

过拟合由模型过于复杂以及参数过多而导致。我们可以通过比

较训练数据集和测试数据集的损失来确定预测模型与训练数据

集的拟合程度。如果训练期间损失较低并且在向网络呈现从未

显示过的测试数据时损失过度增加，这就强烈表明网络已经记

住了训练数据而不是在实施模式识别。此类情况主要发生在网

络的参数存储空间过大或者网络的卷积层过多的时候。这种情

况下应当缩小网络规模。

损失函数和训练算法
学习分两个步骤进行。第一步，向网络展示图像，然后由神经

元网络处理这些图像生成一个输出矢量。输出矢量的最大值表

示检测到的对象类，例如示例中的“狗”，该值不一定是正确

的。这一步称为前向传播。

目标值与输出时产生的实际值之间的差值称为损失，相关函数

则称为损失函数。网络的所有要素和参数均包含在损失函数

中。神经网络的学习过程旨在以最小化损失函数的方式定义这

些参数。这种最小化可通过反向传播的过程实现。在反向传播

的过程中，输出产生的偏置（损失 = 目标值-实际值）通过网络

的各层反馈，直至达到网络的起始层。

因此，前向传播和反向传播在训练过程中产生了一个可以逐步

确定滤波器矩阵参数的循环。这种循环过程会不断重复，直至

损失值降至一定程度以下。

优化算法、梯度和梯度下降法
为说明训练过程，图3显示了一个包含x和y两个参数的损失函数

的示例，这里z轴对应于损失。如果我们仔细查看该损失函数的

三维函数图，我们就会发现这个函数有一个全局最小值和一个

局部最小值。

目前，有大量数值优化算法可用于确定权重和偏置。其中，梯

度下降法最为简单。梯度下降法的理念是使用梯度算子在逐步

训练的过程中找到一条通向全局最小值的路径，该路径的起点

从损失函数中随机选择。梯度算子是一个数学运算符，它会在

损失函数的每个点生成一个梯度矢量。该矢量的方向指向函数

值变化最大的方向，幅度对应于函数值的变化程度。在图3的函

数中，右下角（红色箭头处）由于表面平坦，因此梯度矢量的

幅度较小。而接近峰值时的情况则完全不同。此处矢量（绿色

箭头）的方向急剧向下，并且由于此处高低差明显，梯度矢量

的幅度也较大。

图2. 由前向传播和反向传播组成的训练循环。
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图3. 使用梯度下降法确定到最小值的不同路径。

因此我们可以利用梯度下降法从任意选定的起点开始以迭代的

方式寻找下降至山谷的最陡峭路径。这意味着优化算法会在起

点计算梯度，并沿最陡峭的下降方向前进一小步。之后算法会

重新计算该点的梯度，继续寻找创建一条从起点到山谷的路

径。这种方法的问题在于起点并非是提前定义的，而是随机选

择的。在我们的三维地图中，某些细心的读者会将起点置于函

数图左侧的某个位置，以确保路径的终点为全局最小值（如蓝

色路径所示）。其他两个路径（黄色和橙色）要么非常长，要

么终点位于局部最小值。但是，算法必须对成千上万个参数进

行优化，显然起点的选择不可能每次都碰巧正确。在具体实

践中，这种方法用处不大。因为所选择的起点可能会导致路径 

（即训练时间）较长，或者目标点并不位于全局最小值，导致

网络的精度下降。

因此，为避免上述问题，过去几年已开发出大量可作为替代

的优化算法。一些替代的方法包括随机梯度下降法、动量

法、AdaGrad方法、RMSProp方法、Adam方法等。鉴于每种算法都

有其特定的优缺点，实践中具体使用的算法将由网络开发人员

决定。

训练数据
在训练过程中，我们会向网络提供标有正确对象类的图像，如

汽车、轮船等。本例使用了已有的CIFAR-10数据集。当然，在具

体实践中，人工智能可能会用于识别猫、狗和汽车之外的领

域。这可能需要开发新应用，例如检测制造过程中螺钉的质量

必须使用能够区分好坏螺钉的训练数据对网络进行训练。创建

此类数据集极其耗时费力，往往是开发人工智能应用过程中成

本最高的一步。编译完成的数据集分为训练数据集和测试数据

集。训练数据集用于训练，而测试数据则用于在开发过程的最

后检查训练好的网络的功能。

结论
本系列文章的第一部分《人工智能简介：什么是机器学

习？——第一部分》介绍了神经网络并对其设计和功能进行了

详细探讨。本文则定义了函数所需的所有权重和偏置，因此现

在可以假定网络能够正常运行。在后续第三部分的文章中，我

们将通过硬件运行神经网络以测试其识别猫的能力。这里我们

将使用ADI公司开发的带硬件CNN加速器的MAX78000人工智能微控

制器来进行演示。

http://analog.com/cn
http://analog.com/cn/contact
http://ez.analog.com/cn
http://www.analog.com/cn/index.html
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://www.analog.com/cn/products/max78000.html

