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Deep Learning 大咖简介
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• 深度学习三巨头

•大咖们的师生关系

•深度学习发展不平坦之路
•其余大牛介绍
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MNIST数据集介绍及其下载地址 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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图灵奖获得者、人工智能之父Marvin Minsky对Frank Rosenblatt提出的人工神经网络模型
单层感知机无法表示异或的批评最终导致1970年的人工智能冬天。而这个人工神经网络
模型60年后的今天掀起了智能革命。 9



深度学习传说中的最牛逼的那帮人的师生关系
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Kunihiko Fukushima & CNN

日本学者福島邦彦

(Kunihiko Fukushima)
40年前提出深度学习原
型，在几乎容不下两个
人的小屋内潜心研究50
年。

新加坡南洋理工大学教授黄广斌（Guang-Bin Huang）: weibo.com/elm201x; egbhuang@ntu.edu.sg
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计算机视觉之物体识别
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• YOLO算法下的识别效果

•近5年内物体识别发展史

• YOLO算法简单介绍

• YOLO算法的优缺点
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识别 = 定位+分类
Object Detection = Localization + Classification
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物体识别算法在近5年内的发展史
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YOLO算法下物体识别效果
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YOLO算法下训练自己的数据集
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除了这些，物体识别还可以干什么
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https://www.sighthound.com/technology/
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YOLO!You Only Look Once

YOLO是目前比较流行的
物体识别算法，将物体检
测 任 务 当 做 回 归 问 题
(regression problem)来处理，
直接通过整张图片的所有
像素得到bounding box的坐
标、box中包含物体的置信
度 Confidence 和 class
probabilities。

YOLO官网: https://pjreddie.com/darknet/yolo/
论文链接: https://pjreddie.com/media/files/papers/YOLOv3.pdf

通过YOLO，每张图像只需要看
一眼就能得出图像中都有哪些
物体和这些物体的位置。
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为什么要用YOLO做物体识别呢？

1.   代码(Windows & Linux版)开源：https://github.com/AlexeyAB/darknet
代码(TensorFlow & Caffe & PyTorch & Keras)开源(基于Python)：

TensorFlow：https://github.com/hizhangp/yolo_tensorflow
Caffe          ：https://www.yuthon.com/2016/11/26/Train-Caffe-YOLO-on-our-own-dataset/

PyTorch     ：https://github.com/longcw/yolo2-pytorch
Keras         ：https://blog.csdn.net/Hansry/article/details/78691303

2. YOLO预测速度非常快。训练自己的数据集后预测一张照片0.05秒。

3. YOLO是基于图像的全局信息进行预测的。这一点和基于sliding 
window以及region proposal等检测算法不一样。与Fast R-CNN相比，
YOLO在误检测(将背景检测为物体)方面的错误率能降低一半多。

4. YOLO可以学到物体的generalizable representations。可以理解为泛化能
力强。

5. 准确率较高。
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YOLO缺点

1. YOLO-V1与V2的物体检测精度低于其他state-of-the-art的物体检测系
统。V3准确率与训练速度有较大提升！！！

2. YOLO容易产生物体的定位错误。

3. YOLO对小物体的检测效果不好

(尤其是密集的小物体， YOLO一个栅格只能预测1个物体)
30



YOLO-V1算法
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YOLO-V1

1. 卷积神经网络层设置(Backbone)介绍
2. 全连接层à输出定位

2.1 Bounding Box等各参数含义
2.2 非极大值抑制算法(Non-max Suppression)  

3. 输出维度与注意事项

32



YOLO-V1

1. 网络：1)YOLO检测网络包括24个卷积层(24个卷积层 + 5个最大池化层Max Pooling)和
2个全连接层(Global Average Pooling + Softmax)
2)卷积层用来提取图像特征(分类)
全连接层用来预测图像位置和类别概率值(定位)

3)使用1x1卷积层(此处1x1卷积层的存在是为了跨通道信息整合)+3x3卷积层简单替代

论文地址：https://arxiv.org/abs/1506.02640
代码地址：https://pjreddie.com/darknet/yolov1/
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2. YOLO全连接输出层：YOLO将输入图像分成S×S个格子，每个格子负责检测‘落入’
该格子的物体。若某个物体的中心位置的坐标落入到某个格子，那么这个格子就负责检测
出这个物体。

Bounding box信息包含5个数据值，分别是x, y, w, h和confidence。
1)x, y是指当前格子预测得到的物体的bounding box的中心位置的坐标

w, h是bounding box的宽度和高度

注意：实际训练过程中，w和h的值使用图像的宽度和高度进行归一化到[0,1]区间内；x, y
是bounding box中心位置相对于当前格子位置的偏移值，并且被归一化到[0,1]。
2)confidence(置信度)反映当前bounding box是否包含物体以及物体位置的准确性。

confidence = P(object)×IOU
»»若bounding box包含物体，则P(object) = 1；否则P(object) = 0。
»» IOU(intersection over union)为预测bounding box与物体真实区域的交集面积

(以像素为单位，用真实区域的像素面积归一化到[0,1]区间)。
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YOLO-V1网络最终的全连接层的输出维度是：S×S× (B×5+C)
S: 图片分为的S×S个小格子

B: 一个小格子里有B个预测框(YOLO-V1中B=2)
C: 共预测的种类数C

YOLO-V1论文中，作者训练采用的输入图像分辨率是448x448，S=7，B=2；采用VOC 20类
标注物体作为训练数据，C=20。因此输出向量为7×7× (20 + 2×5)=1470维。

注意：

1. 由于输出层为全连接层，因此在检测(测试)时，YOLO-V1训练模型只支持与训练图像
相同的输入分辨率(可以通过reshape的方法把你的照片压缩或扩张成YOLO要求的尺寸)。

2. 虽然每个格子可以预测B个bounding box，但是最终只选择只选择IOU最高的bounding 
box作为物体检测输出，即每个格子最多只预测出一个物体。当物体占画面比例较小，如图
像中包含畜群或鸟群时，每个格子包含多个物体，但却只能检测出其中一个。这是YOLO
方法的一个缺陷。
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其实我们想要的结果是概率最大的那个预测框！

3.非极大值抑制算法(Non-max suppression)
事实上我们是先对挑选出来的预测框设置一个阈值(Threshold)，如果超过这个阈值，

预测框留下；如果小于这个阈值，预测框被淘汰。

但是，实际操作过程中，单一的阈值设置太过固定，根本无法有效涵盖全部的预测照
片，这时我们就需要通过利用概率计算的非极大值抑制算法。

非极大值抑制算法是将预测框预测的存在的物体的IOU值逐一与前一个预测框的IOU值
对比，直到把所有的较小值舍弃，保留最大值。

实际编程是先将图片中的预测框里物体的概率进行阈值比较，比阈值大的话留下，再
进行非极大值抑制算法，直到留下概率最大的预测框。
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YOLO-V2算法
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YOLO-V2对V1的改进

1. 批正则化(Batch Normalization)
2. 高分辨率分类器(High Resolution Classifier)
3. 使用预设框(Convolutional With Anchor Boxes)
4. 维度聚类(Dimension Clusters)
5. 直接位置预测(Direct Location Prediction)
6. 细粒度特征(Fine-Grained Features)
7. 多尺度训练(Multi-Scale Training)

论文地址：https://arxiv.org/abs/1612.08242
代码地址：https://pjreddie.com/darknet/yolov2/
算法介绍：https://xmfbit.github.io/2017/02/04/yolo-paper/ 41
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正则化(Batch Normalization)
1. 原因：神经网络学习过程本质就是为了学习数据分布。

I.一旦训练数据与测试数据的分布不同,那么网络的泛化能力也大大降低;

II.一旦每批训练数据的分布各不相同(batch梯度下降),那么网络就要在每次迭代都去学习
适应不同的分布,这样将会大大降低网络的训练速度。

2. 方法：对神经网络的每一个卷积层输出结果进行一下归一化，而不是在池化与激活函数
之后。作者又给batch normalization层进行一些限制的放松，给它增加两个可学习的参数 β 
和 γ ，对数据进行缩放和平移，平移参数 β 和缩放参数 γ 是学习出来的。

3. 效果：通过这一方法，mAP获得了2%的提升。正则化也有助于规范化模型，可以在舍
弃dropout优化后依然不会过拟合。
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高分辨率分类器(High Resolution Classifier)

所有state-of-the-art的检测方法基本上都会使用ImageNet预训练过的模型(classifier)来提
取特征。例如AlexNet输入图片会被resize到不足256×256，这导致分辨率不够高，给检测
带来困难。

YOLO-V1分辨率为448×448。这样做不仅切换为检测算法也改变了分辨率。所以作者

想能不能在预训练的时候就把分辨率提高了，训练的时候只是由分类算法切换为检测算法
。

YOLO-V2首先修改预训练分类网络的分辨率为448×448，在ImageNet数据集上训练10
轮(10 epochs)。这个过程让网络有足够的时间调整filter去适应高分辨率的输入。然后fine
tune为检测网络。mAP获得了4%的提升。

ImageNet是一个计算机视觉系统识别项目名称，是目前世界上图像识别最大的

数据库。是美国斯坦福的计算机科学家李飞飞与普林斯顿大学教授李佳，模拟
人类的识别系统建立的。

ImageNet数据集有1400多万幅图片，涵盖2万多个类别；其中有超
过百万的图片有明确的类别标注和图像中物体位置的标注，具体
信息如下：
1)Total number of non-empty synsets: 21841   
2)Total number of images: 14,197,122    
3)Number of images with bounding box annotations: 1,034,908    
4)Number of synsets with SIFT features: 1000    
5)Number of images with SIFT features: 1.2 million 43
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YOLO-V2选取预选框：维度聚类
Dimension Clusters

使用anchor时，作者发现Faster-RCNN中anchor boxes的个数和宽高维度往往是手动精选
的先验框(hand-picked priors)，设想能否一开始就选择了更好的、更有代表性的先验boxes
维度，那么网络就应该更容易学到准确的预测位置。

解决办法就是统计学习中的K-means聚类方法，通过对数据集中的ground true box做聚
类，找到ground true box的统计规律：以聚类个数k为anchor boxes个数，以k个聚类中心box
的宽高维度为anchor box的维度。

如果按照标准k-means使用欧式距离函数，大boxes比小boxes产生更多error。但是，我
们真正想要的是产生好的IOU得分的boxes(与box的大小无关)。因此采用了如下距离度量：

distance(box,centroid) = 1-IOU(box,centroid)
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YOLO-V2使用预选框
Convolutional With Anchor Boxes

YOLO-V1使用全连接层数据进行bounding box预测(要把1470×1的全连接层reshape为
7×7×30的最终特征)，这会丢失较多的空间信息定位不准。

YOLO-V2借鉴了Faster R-CNN中的anchor思想：简单理解为卷积特征图上进行滑窗采
样，每个中心预测9种不同大小和比例的框。由于都是卷积不需要reshape，很好的保留的空
间信息，最终特征图的每个特征点和原图的每个cell一一对应。而且用预测相对偏移
(offset)取代直接预测坐标简化了问题，方便网络学习。
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直接位置预测(Direct Location Prediction)
把对box位置的预测不再是基于全图，box的中心规定在cell之中。从公式可以看出，

box的中心点的选择范围被Sigmoid函数限制在相应的小格子内了。约束了位置预测的范围

，参数就更容易学习，模型就更稳定。

在output的feature map上，对于每个cell(
共计13×13个)，给出对应每个bounding
box的输出tx, ty, tw, th。
每个cell共计k=5个bounding box。
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YOLO-V2输出维度

输出维度：在YOLO-V1中输出的维度为S×S×(B×5+C)，而YOLO-V2为
S×S×(B×(5+C))

结果：加入了anchor boxes后，可以预料到的结果是召回率(Recall)上升，准确率
(Precision)下降。我们来计算一下，假设每个cell预测9个建议框，那么总共会预测
13×13×9=1521个boxes，而之前的网络仅仅预测7×7×2=98个boxes。

具体数据为：没有anchor boxes，模型recall为81%，mAP为69.5%；加入anchor boxes，
模型recall为88%，mAP为69.2%。这样看来，准确率只有小幅度的下降，而召回率则提升了
7%，说明可以通过进一步的工作来加强准确率，的确有改进空间。
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细粒度特征(Fine-Grained Features)

上述网络上的修改使YOLO最终在13×13的特征图上进行预测，虽然这足以胜任大尺度
物体的检测，但是用上细粒度特征的话，这可能对小尺度的物体检测有帮助。

这里使用了一种不同的方法，简单添加了一个转移层(passthrough layer)，这一层要把

浅层特征图(分辨率为26×26，是底层分辨率4倍)连接到深层特征图。
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细粒度特征(Fine-Grained Features)

这个转移层也就是把高低两种分辨率的特征图做了一次连结，连接方式是叠加特征到
不同的通道而不是空间位置，类似于Resnet中的identity mappings。这个方法把26×26×512
的特征图连接到了13×13×2048的特征图，这个特征图与原来的特征相连接。YOLO的检测
器使用的就是经过扩张的特征图，它可以拥有更好的细粒度特征，使得模型的性能获得了
1%的提升。

补充：关于passthrough layer，具体来说就是特征重排(不涉及到参数学习)，前面

26×26×512的特征图使用按行和按列隔行采样的方法，就可以得到4个新的特征图，维度
都是13×13×512，然后做concat操作，得到13×13×2048的特征图，将其拼接到后面相当
于做了一次特征融合，有利于检测小目标。

细粒度图像分类：细粒度图像识别是现在图像分类中一个颇具挑战性的任务，它
的目标是在一个大类中的数百数千个子类中正确识别目标。
细粒度图像分类的关键点在寻找一些存在细微差别的局部区域。

细粒度分类：https://blog.csdn.net/huang2818138/article/details/78154396
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多尺度训练(Multi-Scale Training)

• 原来的YOLO-V1网络使用固定的448×448的图片作为输入。

• 不同于固定输入网络的图片尺寸的方法，作者在几次迭代后就会微调网络。没经过10
次训练(10 epoch)，就会随机选择新的图片尺寸。YOLO网络使用的降采样参数为32，那
么就使用32的倍数进行尺度池化{320,352，…，608}。最终最小的尺寸为320×320，最
大的尺寸为608×608。接着按照输入尺寸调整网络进行训练。

• 这种机制使得网络可以更好地预测不同尺寸的图片，意味着同一个网络可以进行不同
分辨率的检测任务，在小尺寸图片上YOLO-V2运行更快，在速度和精度上达到了平衡
。

• 在小尺寸图片检测中，YOLO-V2成绩很好，输入为228×228的时候，帧率达到90FPS,
mAP几乎和Faster R-CNN的水准相同。使得其在低性能GPU、高帧率视频、多路视频场
景中更加适用。
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算法·技术实现细节
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1. 收集数据(Data)并做标记(label):在这里我们的label是Bounding Box

标注软件下载地址： https://blog.csdn.net/jesse_mx/article/details/53606897
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究竟标注后生产了什么信息？
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制作训练集&测试集及其路径

扩充数据集的方法
1. 仿射变换
2. 加噪
3. 旋转
4. 提高对比度
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制作训练集&测试集标注(label)及其路径
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写明分类个数、训练集与测试集路径、保存模型的文件路径
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设计网络结构：.cfg文件
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.h5已训练模型的的导入问题 http://blog.csdn.net/overfit/article/details/78744947

.cfg + .weights è .h5
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YOLO-V3介绍：http://www.sohu.com/a/226481716_473283 63
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YOLO-V3
首先在性能上，YOLOv3还是一如既往的快速与准确，虽然YOLOv1性能不及SSD、YOLOv2在性能略超

SSD算法，但是YOLOv3的出现可以说是一举击败SSD成为目前开源通用目标检测算法的领头羊。

1.使用Darknet-53网络

2.从3个尺寸进行检测

3.善于检测更小的物品

4.Anchor Box的选择

5.图像有更多的边界框

6.损失函数发生变化

7.不再使用Softmax进行分类

论文地址：https://pjreddie.com/media/files/papers/YOLOv3.pdf
代码地址：https://pjreddie.com/darknet/yolo/ 64
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"#Darknet-53$%

首先，YOLO v3融合了残差网络和上采样等先进的算法思想。其次，对Darknet进行了改进，将网络
深度扩展到53层，并在Imagenet上进行了预训练，物体识别则通过另外的53层网络来实现，YOLO v3完
整的卷积底层结构共有106层，这也是YOLO v3较YOLO v2训练慢的原因。
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从3个尺寸进行检测

YOLO-V3最显著的特点是在三个不同的尺度上对图像展开检测。YOLO-V1是一个全
卷积神经网络，其通过在特征图(feature map)上应用1×1的卷积核来产生最终输出结果。
在YOLO-V3中，物体检测则是通过在网络不同位置、不同尺度的特征图应用1×1卷积核来
实现的。

YOLO-V3在3个不同尺寸的特征图上进行预测，准确的说，即是对输入图像分别进行32
、16和8倍的降采样后再进行预测。

第一次检测发生在第82层。对于前面的81层网络，图像被逐渐的降采样，也就是说对
于第81层，其降采样步长为32。假设输入的图像尺寸为416×416，那么输出的特征图尺寸
为13×13。然后应用1×1卷积核进行第一次检测，输出尺寸为13×13×255的检测特征层。

第二次检测，输出的特征层尺寸为26×26×255。然后对第79层的特征图先进行一系列
卷积处理，再进行2倍的上采样，将尺寸扩展到26×26。然后再将其与第61层网络在第3个
维度上进行拼接。对拼接后的特征层应用一系列的1×1卷积核进行处理，将第61层的特征

进一步融合。

第三次检测的处理方法相同，即将第36层和第91层的特征进行融合，并在第106层进行
第三次特征检测，输出的特征层尺寸为52×52×255。
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善于检测更小的物品

• YOLO-V3将上采样层跟前面的层进行拼接融合，该处理
方法保留了图像中更细致的特征，这一点对检测微小尺寸
物品很有帮助。

• 对应的，YOLO-V3的13×13特征层适用于检测大尺寸物
品，26×26特征层适用于检测中等尺寸物品，52×52特征
层则用来检测小尺寸物品。
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Anchor Box的选择

YOLO-V3总共使用了9个锚箱(anchor box)，每个尺度各
3个锚箱。

如果你在自己的数据集上应用YOLO，你需要使用K平
均聚类方法自行创建9个锚箱。
然后将各锚箱按降序排列，最大的3个应用到第一类特

征层，接下来的3个对于第二类特征层，最后3个处理最后的
特征层。

• YOLO-V1  2个Archor Box
• YOLO-V2  5个Archor Box
• YOLO-V3  9个Archor Box
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损失函数发生变化

YOLO-V2损失函数的后三项是平方误差，而YOLO-V3
则更改为交叉熵误差项(Cross Entropy Loss)，也就是说
YOLO-V3的物品置信度和分离预测使用的是逻辑回归
(Logistic Regression)算法。
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目前计算机视觉领域的挑战
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Challenges & Problems

1. Illumination                  亮度&照度
2. Deformation                  变形
3. Occlusion                      遮挡
4. Background Clutter      背景混乱
5. Intraclass Variation       多物体极高相似度
6. Small Object Detection 小物体识别
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Challenges:亮度&照度
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Challenges:变形
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Challenges:遮挡
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Challenges:背景混乱
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Challenges:多物体极高相似度
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Challenges:小物体目标识别
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个人未来研究兴趣与方向
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目前个人感兴趣的话题 & 学习方向：

1.远距离小物体目标识别 （Small Object Detection）细粒度

2. YOLO预测输出带角度的Bounding Box（再研究）

3. Image Segmentation图像分割（先实现Musk-RCNN）

4. Visual Tracking动态图像追踪（先下载好数据集）

5. One-Shot Learning一眼学习（用到运动想象脑电数据分类）

6. Robotics Imitation Learning 机器人模仿学习（V-REP）



Deep Mind大牛对未来的展望
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1. Reinforcement learning强化学习
2. Meta learning元学习
3. Imitation模仿学习
4. Robotics机器人
5. Concepts and abstraction概念与抽象
6. Awareness and consciousness感知与意识
7. Causal reasoning因果推理

Frontiers! (Nando de Freitas, Oxford University & Deep Mind)

Deep Learning Indaba: Nando de Freitas, Oxford University & Deep Mind
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感谢大家聆听，送上C罗经典倒挂金钩
！


