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摘  要 ： 本文研究卷积神经网络的感受野。不同于大部分的工作，我们分析感受野的形态，而不仅仅

是尺寸。给出了感受野的一种形式化定义，发展出一套分析感受野形态的可视化方法。通过对感受野形

态的分析，发现广为使用的一些卷积神经网络存在感受野中心偏移和呈“网格”状的问题。我们针对这

些问题给出了修改方案，从可视化结果可以看到修改方案消除了这些问题，并通过在分类，物体检测和

实例分割等计算机视觉任务上的实验验证了修改方案的有效性。 
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Beyond size: how the appearance of the receptive field can affect the 

performance of a convolutional neural network 
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Abstract:  This paper is on the receptive field of a convolutional neural network. Unlike the vast majority of 

works, we not only analyze the size of a receptive field but also its appearance. We give a formal definition of the 

receptive field and develop a method to analyze the appearance of a receptive field with the help of visualization. 

Based on our analysis, we find that some of the widely-used convolutional neural networks have issues of 

midpoint shift and “gridding”. We propose a simple cure for these issues and observe that they disappear in the 

visualization. We validate the effectiveness of the proposed method with experiments on computer vision tasks, 

including classification, object detection and instance segmentation.  
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1 引言 

 

近年来，卷积神经网络在计算机视觉上取

得了重大成功。在分类任务上，卷积神经网络

甚至达到了超越人类的水平 [1]。在较难的任务，

如物体检测 [2]和语义分割 [3]上面，卷积神经

网络也有相当不错的表现。 

感受野是卷积神经网络中一个很重要的概

念，大的感受野也是卷积神经网络相较于传统

方法取得更高准确率的重要原因之一。对于卷

积神经网络的最终表示或中间表示来说，感受

野指的是其用以计算某个输出单元所需的输入

层上的对应区域。 

在大部分的研究工作中，对感受野的分析

局限在讨论它的尺寸（即范围大小）上面。然

而，正如 [4]中所揭示的那样，单独的尺寸并不

能编码所有信息。我们认为，在分析卷积神经

网络感受野的时候，必须同时考虑感受野呈现

出的形态。 

在本文的第 3 部分中，我们发展了一套通

过可视化来观察卷积神经网络感受野形态的工

具。利用这套工具，我们分析了 ResNet 的感受

野，发现其中存在感受野中心偏移和呈“网格”



状的问题，这可能会导致卷积神经网络的准确

率下降。我们分析发现，这些问题主要是由步

长为 2 的卷积导致的，因此提出使用平均池化

代替步长为 2 的卷积来进行降采样的修改方案。

接着，在第 4 部分中，我们在多个广泛用作基

准测试的视觉任务上证实所提方案的有效性。

与 ResNet-50 原模型相比，在 ILSVRC2012 [5]

上得到了 Top-1 准确率+0.34%的提升，在

COCO2017 [6]物体检测上得到了平均精度

+1.40%的提升，在 COCO2017 实例分割上得到

了平均精度+1.44%的提升。 

 

2 相关工作 

 

本文的研究受到了 [4]的启发。 [4]提出了

“有效感受野”的概念，即，将反向传播时对

应于输入图片的偏导数看作其对输出单元影响

的程度。本文也采用了类似的切入点和方法，

不同的是， [4]将权重以及激活层等的影响也一

并考虑在内，而本文想要将这些影响从对感受

野的分析中除去。 

本文中提出的对卷积神经网络结构的修改

方案与 [7]中的ResNet-D有相似的部分。不过， 

[7]并没有给出其修改的动机，是试错型研究，

这也就导致其修改方案不彻底；而本文则从观

察中发现问题，然后基于此从解决问题的角度

设计出修改方案。 

 

3 感受野 

 

3.1 记号定义 

表 1：记号 

记号 涵义 形式 

I  输入，图片 矩阵 

N  卷积神经网络 可微函数，输入为图

片，输出也是一个矩阵 

c  输 出 单 元 ， 即

( )N I 上某一特定

位置（比如，中心）

的值 

标量，可以看作是根据

N 和 I 计算得到的变

量 

, ,N cIRF  感受野 矩阵，依赖于 , ,N cI

的变量，大小和 I 一样 

首先定义一下本文使用的记号，见表 1。

其中， , ,N cIRF 是一个矩阵，是一个用来计算感

受野的变量，其 ( , )x y 位置的值  , , ,  N c x yIRF 表

示“输入 I 上 ( , )x y 位置的像素经过 N 中的多少

条不同路径影响到 c ”。 

为了简化讨论，输入 I 和输出 ( )N I 都看作

矩阵，即只有一个通道。本文不考虑卷积神经

网络 N 中出现对各通道处理不对称的情况，该

简化并不影响 , ,N cIRF 。 

3.2 感受野的计算 

接下来探究如何计算感受野。先考虑一个

最简单的情况： 

 输入 I 大小为5 5 ； 

 卷积神经网络 N 只包含一个 3 3 卷积； 

 c 为输出 ( )N I 的中心。 

则输入 I 只有中心 3 3 大小的区域中每个

像素通过 1 条路径影响到 c ，其它位置都不参与

到对 c 的计算中，即 

 
, ,
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再考虑 N 有多个层的情况。类似 [4]，容易

得到这样一个直观的结论：若 0
( , )

c

x y




I
，则

, , ( , ) 0N c x y IRF 。但仅仅有这个结论还不够，因

为 

1. 可 能 存 在 ( , )x y 使 得 0
( , )

c

x y




I
且

, , ( , ) 0N c x y IRF ； 

2. 仅仅有 , , ( , ) 0N c x y IRF 是不能确定

 , , ,  N c x yIRF 的具体值的，而仅有 1 条

路径和多条路径参与计算 c 会产生非

常不同的效果。 

如果对 N 中的模块和权重等不加限制, 就

无法通过微分的方法得到更强的结果（即

 , , ,  N c x yIRF 的具体数值大小）. 我们希望能通

过一些操作来改变卷积神经网络 N , 得到新的

卷积神经网络 N  (把对应的输出单元记为 c ), 

使得对 I 上的所有像素位置 ( , )x y ，有 

1. , , , ,( , ) ( , )N c N cx y x y  I IRF RF ； 

2. , , ( , )
( , )

N c

c
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x y
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I
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[4]中提到，如果 N 是个前馈网络，只有卷



积层（无激活函数），卷积层的权重都是 1，偏

置都是 0，则它本身就是我们想找的 N 。如果

不是这样，那对 N 的改造就应当朝上述性质靠

拢。 

拿 VGG-16 [8]做一个例子。它的输入是

224 3224  的图片。选定的 c 是最后一层卷积

所输出的 7 7 512  特征图中第一个通道的中心。

对中间经过的模块做如下改动 

 卷积层：将其权重设为全 1, 偏置设为

全 0;  

 ReLU [9]：将它去掉(即变成恒等映射);  

 最大池化：将其变为权重全 1, 偏置全

0 的 depthwise 卷积。 

容易看出，通过上述改动得到的卷积神经

网络对 VGG-16 来说是符合期望的 N 。对它进

行微分，得到的感受野可视化如图 1 所示。在

图 1 中，某像素 ( , )x y 位于该输出变量的感受野

内，当且仅当感受野变量 , ,N cIRF 在该像素的值

大于 0。 

 

图 1：VGG-16 感受野可视化 

在用深度学习框架（如 PyTorch [10]）实现

时，可以将 c处的偏导数设为 1，其它全为 0，

然后使用反向传播求得输入层的偏导数。 

3.3 ResNet [11]中感受野形态存在的问题 

利用所提的方法，还可以可视化 ResNet 的

感受野，见图 2。 

 

(a) ResNet-18 

 

(b) ResNet-34 

 

(c) ResNet-50 

图 2：ResNet 感受野可视化 

可以看到，ResNet 存在两个问题。其一，

输出的感受野的中心并不与输入图片的中心重

合，存在偏移；其二，感受野呈“网格”状，

而不是像 VGG-16 那样平滑过渡。 

其它更现代的模型，如 MobileNetV2 [12]

和 EfficientNet [13]等，也存在类似的问题。这

些问题对于重视准确位置信息的应用，如物体

检测和分割，很可能会导致严重的准确率下降，

对物体识别也可能有不利影响。 



3.3.1 中心偏移现象的成因 

ResNet 感受野的中心偏向左上方看起来令

人困惑，但其实机制很简单。图 3 是 ResNet 特

征图分辨率随着网络前馈变化的过程。感受野

中心的偏移就发生在图 3 画绿色框的地方。

ResNet 中通过步长为 2 的卷积进行降采样。所

以，当特征图的分辨率从14 14 变为 7 7 的时

候，输出的中心是 (3,3) ，对应的14 14 特征图

上的像素位置是 (6,6) ，即略偏向左上方。但是，

在经过多次步长为 2 的卷积进行降采样后，中

心的偏移会变得显著，如图 2 所示。 

 

图 3：ResNet 特征图分辨率变化流程 

3.3.2 “网格”现象的成因 

步长为 2 的卷积引起“网格”现象的机理

很好理解。在 ResNet 中，步长为 2 的 3 3 卷积

使得输入该层的特征图各像素参与计算的次数

不一样，反映到感受野上就成了“网格”。 

一般地，若卷积步长为 1，则不会产生“网

格”；若卷积步长 卷积核大小 1，则有的点会

参与到计算中而有的点不会，会出现“网格”；

若卷积核大小 卷积步长  1，则有的点加入计

算的次数多，有的点少，同样呈现“网格”形

态。 

3.3.3 本文所提方案 

直观上，无论是中心偏移还是“网格”都

不是我们希望的：前者可能会导致在物体定位

上的系统偏移，后者可能会导致卷积神经网络

错误地学习，即，过拟合到本不存在于图片中

的纹理。因此，需要修复这两个问题。 

在 ResNet 中，这两个问题归根结底都是由

步长为 2 的1 1 和 3 3 卷积引起的。一个简单

的想法是，将步长为 2 的卷积替换成一个步长

为 2 的 2 2 的平均池化加上一个步长为 1 而卷

积核大小不变的卷积。图 4 是这一修改方案的

示意图。修改后，每个输出单元对应到输入层

上的 2 2 区域，而由于输入层上的每个像素参

与计算的次数相同，“网格”不复存在。 

 

图 4：步长(stride)为 2 的卷积修改方案示意图 

我们可以单独将一个模块看作一个卷积神

经网络，观察该模块的感受野，从而分析该模

块对整体的感受野的影响。给定输入大小为

14 14 ，步长为 2 的1 1 和 3 3 卷积修改前后

的感受野如图 5 所示，其中颜色最深的地方全

0，颜色越亮表示数字越大。可以看到，感受野

中心偏移的问题消失了，且感受野的非零区域

增大了。 

 

(a) 步长为 2 的 1×1 卷积 

 

(b) 步长为 2 的平均池化加上一个步长为 1 的 1×1 卷积 



 

(c) 步长为 2 的 3×3 卷积 

 

(d) 步长为 2 的平均池化加上一个步长为 1 的 3×3 卷积 

图 5：1 1 和 3 3 卷积修改前后感受野对比 

若在整个 ResNet 中所有步长为 2 的1 1 和

3 3 卷积都做图 4 所示的修改，则可以避免中

心偏移，并缓解“网格”问题。（之所以不是避

免，是因为 ResNet 中为了快速降低计算量，首

先进行了步长为 2 的 7 7 卷积和 3 3 最大池化，

这些模块此处不做处理。） 

图  6 可视化了本文所提修改方案在

ResNet-18 上的影响。为了更清楚地展现“网格”

问题的缓解，将图片经过步长为 2 的 7 7 卷积

和 3 3 最大池化这两层降采样之后所得到的特

征图看作输入，可视化其后的那些层组成的卷

积神经网络的感受野。从图 6 中可以看到，中

心偏移和“网格”问题都得到了有效解决。 

至此，我们发现了 ResNet 在设计上的一个

可能的缺陷，并提出修改方案在形式上解决了

问题。但我们仍然不知道这一修改方案是否提

升了卷积神经网络的性能，需要通过实验来验

证。 

 

(a) 修改前 

 

(b) 修改后 

图 6：ResNet-18（去掉前两层降采样）修改前后

感受野对比 

 

4 实验 

 

我们在 3 个视觉任务上检验卷积神经网络

的性能：ILSVRC2012 [5]分类，COCO2017 [6]

物体检测和 COCO2017 实例分割。 

我们在 ILSVRC2012 分类任务上训练基于

ResNet-50 的模型，后续两组 COCO2017 实验中

使用的主干网络也都基于 ResNet-50。 

实验目的是检验图 4 中的修改方案是否提

升了卷积神经网络的性能。每个任务上都进行 4

种不同程度的修改：不进行修改，即，使用原

模型；只修改1 1 卷积；只修改 3 3 卷积；同

时修改1 1 和3 3 卷积。 

所有的实验都使用 PyTorch 作为深度学习

框架。物体检测和实例分割用到了 Detectron2 

[14]代码库。 

所有图片预处理中，归一化都按照

ILSVRC2012 的均值和标准差进行。 



4.1 实现细节 

接下来介绍一些实验的实现细节。 

4.1.1 ILSVRC2012 分类 

一共训练 90 轮(epoch)，批大小(batch size)

为 4096，初始学习率为 1.6。 

图片预处理有 3 步，先随机裁剪到

224 224 ，然后随机水平翻转，最后归一化 

优化器使用 SGD，动量(momentum)为 0.9，

权重衰减(weight decay)为 1e-4，并开启 Nesterov

动量。 

由于批大小比较大，所以训练时学习率先

热身(warm-up) 5 轮，以批为单位将学习率从 0

增长到初始学习率，也就是 1.6，其后 25 轮保

持 1.6，30 轮保持 1.6e-1，20 轮保持 1.6e-2，10

轮保持 1.6e-3. 

4.1.2 COCO2017 物体检测和实例分割 

使用在 ILSVRC2012 分类上训练的权重初

始化模型进行训练。 

除了主干网络和图片归一化外，一切设置

与 Detectron2 中预设的配置文件相同： 

 物体检测使用 RetinaNet [2]，配置文件

为 retinanet_R_50_FPN_1x.yaml； 

 实例分割使用 Mask R-CNN [3]，配置

文件为 mask_rcnn_R_50_FPN_1x.yaml。 

4.2 实验结果 

1.2.1 ILSVRC2012 分类 

实验结果见表 2。从中可以看到，只修改

1 1 卷积能达到最好的 Top-1 准确率，而同时修

改1 1 和 3 3 卷积能达到最好的 Top-5 准确率。

只修改 3 3 卷积没有明显与原模型区别开来，

Top-1 准确率变低了，Top-5 准确率变高了。 

表 2：基于 ResNet-50 的模型在 ILSVRC2012 分类任务

上的实验结果 

修改 准确率(%) 

1 3 Top-1 Top-5 

✗ ✗ 76.30 93.00 

✓ ✗ 76.74 93.28 

✗ ✓ 76.23 93.08 

✓ ✓ 76.44 93.29 

[7]中提到，把 ResNet-50 的1 1 卷积如本文

一样修改可以达到更好的性能。不过，该工作

中对 ResNet-50 的其他部分做了另外的改动，而

本实验说明单独修改 1 1 卷积可以带来

ILSVRC2012 分类任务上性能的提高。 

4.2.2 COCO2017 物体检测 

实验结果见表 3。从中可以看到，3 种不同

的修改模型在所有指标上都好于原模型。虽然

只修改 3 3 卷积在分类任务上准确率不理想，

但它在物体检测任务上比原模型更优。 

表 3：主干网络基于 ResNet-50 的 RetinaNet 在

COCO2017 物体检测任务上的实验结果 

修改 平均精度(%) 

1 3 AP AP50 AP75 APs APm APl 

✗ ✗ 38.32 59.25 41.29 23.02 41.27 49.20 

✓ ✗ 39.26 60.40 42.93 23.40 42.78 49.78 

✗ ✓ 39.23 59.81 42.56 23.37 42.89 50.68 

✓ ✓ 39.72 60.72 43.40 23.34 43.71 50.76 

4.2.3 COCO2017 实例分割 

实验结果见表 4。可以看到，情况大致类

似于物体检测，修改过的模型均优于未修改的

模型。 

可以得出结论，就 ResNet-50 而言，本文所

提修改方案修复了其设计缺陷，提高了性能。 

与分类任务上不同，只修改 3 3 卷积在物

体检测和实例分割上都比原模型取得了更好的

结果，这可能是因为修改确实使拟合能力有所

降低，但由于物体检测和实例分割对感受野的

形态很敏感，光滑的感受野带来的增益超过了

拟合能力所受的损失。 

表 4：主干网络基于 ResNet-50 的 Mask R-CNN 在

COCO2017 实例分割任务上的实验结果 

修改 平均精度(%) 

1 3 AP AP50 AP75 APs APm APl 

✗ ✗ 34.65 55.91 36.84 17.02 37.08 49.67 

✓ ✗ 35.57 57.30 37.58 17.42 38.21 50.22 

✗ ✓ 35.51 56.90 37.97 17.10 38.25 51.10 

✓ ✓ 36.09 57.67 38.66 17.41 39.04 51.55 

4.3 在其它模型上的尝试 

在验证了本文所提修改方案可以提高

ResNet-50 的性能之后，我们在其它具有类似问

题 的 模 型 上 也 做 了 类 似 的 尝 试 ， 比 如

MobileNetV2 和 EfficientNet。然而，在进行了修

改之后，MobileNetV2 和 EfficientNet（以及以它

们为主干网络的 RetinaNet）在分类和目标检测

任务上性能都有轻微退步。我们分析认为，这

可能是由于这些网络采用了 depthwise 卷积，而

ResNet 采用的是经典的卷积算子。 



5 结论 

我们给出了卷积神经网络感受野的一种形

式化定义方式以及利用微分进行计算的方法。

使用这套工具，我们发现 ResNet 的感受野中存

在中心偏移和呈“网格”状的问题，它们都是

由步长为 2 的卷积引起的。然后，我们通过以

平均池化取代步长为 2 的卷积进行降采样来解

决这些问题。 

在 ILSVRC2012 分类，COCO2017 物体检

测和 COCO2017 实例分割这 3 个基准测试视觉

任务上验证了我们的修改方案能提高 ResNet-50

的性能。我们认为，感受野形态的缺陷在

MobileNetV2 等采用 depthwise 卷积的模型中一

样会带来不利影响，其解决方案值得进一步研

究。 
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