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摘　 要： 图像分类可能受到许多因素的影响，本文提出用一个深度残差注意力生成网络生成图像数据来进行数据增强，增加

图像数据的多样性，从而提高分类的准确率。 通过与一些流行的深度学习分类方法做对比实验，实验结果表明本文所提出的

方法在分类性能上具有竞争力，在 ＭＮＩＳＴ 和 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集上分别达到了 ９８．９５％和 ９２．６８％的分类准确率。
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０　 引　 言

随着个人智能设备和图像相关应用的普及，会
产生大量的图像数据，如何高效、合理地对这些图像

数据进行合理的分类是一项技术难题。 在过去的几

年中，深度神经网络（ＤＮＮ）在计算机视觉和模式识

别任务中，如：图像分类、语义分割、对象检测应用广

泛。 卷积神经网络中的卷积层能够捕获图像的局部

特征，以获得与输入维度相似的空间表示，使用全连

接层和 ｓｏｆｔｍａｘ 分类层生成概率表示，来达到分类效

果［１］。 Ｈｅ 等［２］ 提出了深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔ３４，引
入了残差结构，可以更好地学习残差信息，并在后续

层中使用这些残差信息，提高了图像分类的性能，为
深度学习领域带来了新的思路和方法。

许多基于深度神经网络，在网络学习过程中添

加注意力机制来获得图像中感兴趣区域，通过选择

给定输入的特征通道、区域来自动提取相关特

征［３］。 Ｗｏｏ 等［４］ 将注意力机制模块集成到 ＣＮＮ
中，提高网络的特征表达能力，从而提高了图像分类

的准确率；Ｗａｎｇ［５］ 提出了残差注意网络，残差结构

可以使网络更好地学习图像中的特征，通过添加注

意力模块来学习图像中的局部区域特征；Ｐａｒｋ 等［６］

提出了一种新的注意力机制，可以在空间和通道维

度上同时进行特征加权，更加准确地捕捉到图像中

的重要信息；Ｘｉ 等［７］提出用残差注意模块进行特征

提取，以增强分类任务中的关键特征，抑制无用的特

征；Ｌｉａｎｇ［８］提出将自下而上和自上而下的前馈注意

力残差模块用于图像分类。 以上工作说明残差结构

和注意力机制都可以帮助模型更好地学习图像特

征，提高图像分类的准确性。
随着数据集规模的增大和类别的增多，训练一

个高准确率的分类模型变得越来越困难。 传统的数

据增强方法对原始图像进行几何变换或者对图像进

行随机扰动，虽然可以增加数据集的样本量，提高分



类模型的准确率，但是这些方法无法生成新的数据

分布。 而生成网络是一种可以学习数据分布的生成

模型，可以生成新的样本，从而扩大数据集并且增加

数据多样性，从而可以提高分类模型的泛化性［９］。
因此，本文提出一个深度残差注意力生成网络来生

成图像数据，对数据进行必要的数据增强，利用

ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络进行图像分类。

１　 深度残差注意力生成网络数据增强模型

和图像分类

１．１　 深度残差注意力生成网络模型结构设计

本文提出了一个深度残差注意力生成网络模型

用于图像数据增强，主要结构包括生成器、判别器和

残差注意力模块。 生成器包含 ４ 个反卷积层

（ＤＣｏｎｖ）和 ３ 个残差注意力模型（ＳＰＡＭ），残差注意

力模型能够对图像的重点区域进行特别关注，以生

成高质量的图像，在生成器的最后一层使用 Ｔａｎｈ 函

数将数据映射到［－１，１］的区间内；判别器包括 ４ 个

卷积层（Ｃｏｎｖ），能够提取图像细节特征。 深度残差

注意力生成网络模型结构如图 １ 所示。
　 　 生成网络由生成器和判别器组成。 生成器将随

机向量 Ｚ 作为输入，学习真实数据分布 ｐ（ｘ） 从而

合成逼真的图像；判别器区分生成的图像与真实的

图像，其输出表示从真实分布 ｐ（ｘ） 提取样本 ｙ 的概

率。 生成网络的最终目标是让生成器生成和真实图

像相同的数据分布，而判别器无法判定图像为真实

图像还是生成图像，达到一个纳什平衡。 在生成器

和判别器相互博弈的过程中，生成网络的目标函数

定义为公式（１）：
　 　 ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
ＬＧＡＮ ＝ Ｅｘ ～ ｐ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］ ＋

　 　 　 　 Ｅｚ ～ ｐ（ ｚ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））］ （１）
其中， ｐ（ｘ） 表示真实数据分布； ｐ（ ｚ） 表示生成

数据分布； Ｄ（ｘ） 表示判别器运算； Ｇ（ ｚ） 表示生成

器运算。
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图 １　 深度残差注意力生成网络模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文随机选取 Ｚ ＝ １００ 维的随机数据作为生成

器的输入，经过生成器生成图像；判别器网络的输入

为生成图像和真实图像，判别器网络指导生成器合

成图像，鼓励生成器捕捉更为精细的特征细节，使得

生成器生成的图像和真实图像难以区分。

残差注意力模型使具有相似特征的区域相互增

强，以突出全局视野中的感兴趣区域，残差注意力模

型如图 ２ 所示。 通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数可以得到一个

［０， １］的系数，给每个通道或空间分配不同的权重，
可以给每个特征图分配不同的重要程度。

28?28?64 Conv+BN Conv Sigmoid Output

图 ２　 残差注意力模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文设 Ｃ × Ｈ × Ｗ 为残差注意力模型的输入，Ｃ
为特征图的数量，Ｈ 和 Ｗ 分别表示为图像的高度和

宽度；通过卷积和批量归一化运算对输入的特征进

行处理，利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到空间注意系数 Ｓ；将
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输入的特征图和通过注意力模型得到的特征图利用

残差结构进行融合，得到最终的残差空间注意力特

征表示，公式（２） 和公式（３）：
Ｓ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ（Ｘ）） （２）

Ｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｓ·Ｘ ＋ Ｘ （３）
　 　 其中， Ｘ 表示空间注意模型的输入， Ｃｏｎｖ 表示

卷积运算。
１．２　 数据预处理和图像分类

首先，对输入图像进行数据预处理，主要包括：
将图像裁剪为 ２８×２８ 的大小，并进行随机旋转和对

比度增强；其次，将预处理的数据送入到深度残差注

意力生成网络中进行数据增强。 深度残差注意力生

成网络通过学习图像不变性特征，合成高质量的数

据，注意力机制对图像的感兴趣区域进行重点关注；
生成器通过学习随机数据来生成感兴趣的图像分

布，判别器学习真实样本的分布，辨别生成器生成的

图像；同时训练生成器和判别器，促使两者竞争，在
理想情况下，生成器可以生成近似于真实的图像数

据，而判别器不能将真实图像与生成图像区分，从而

达到纳什平衡，达到数据增强的目的；最后，利用

ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络对增强的图像数据进行分类。

２　 实验结果分析

２．１　 实验参数设置

本文使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架来训练模型，
ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００，显存为 ３２ ＧＢ。 采用

Ａｄａｍ 算法优化损失函数，采用小批量样本的方式

训练深度学习模型，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ６４，在训练的

过程中采用固定步长策略调整学习率，初始学习率

设置为 ０．０００ １，ｇａｍｍａ 值为 ０．８５， Ｌ２ 正则化系数设

置为 ０．０００ １，迭代次数为 ５０ ０００ 次。
２．２　 数据集

本文采用的数据集为 ＭＮＩＳＴ 数据集和 ｃｉｒｆａｒ１０
数据集。 ＭＮＩＳＴ 数据集一共有７０ ０００张图片，其中

６０ ０００ 张作为训练集，１０ ０００ 张作为测试集，每张图

片由 ２８×２８ 的 ０ ～ ９ 的手写数字图片组成；ｃｉｒｆａｒ１０
数据集由 ６０ ０００ 张 ３２×３２ 的彩色图片组成，一共有

十个类别，每个类别有 ６ ０００ 张图片，其中 ５０ ０００ 张

图片作为训练集，１０ ０００ 张图片作为测试集。
２．３　 实验结果

使用深度残差注意力生成网络分别对 ＭＮＩＳＴ
和 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集中的图像进行图像增强，使得图

像的特征更加多样，对 ＭＮＩＳＴ 数据集进行数据增强

的效果如图 ３ 所示，对 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据进行数据增强的

效果如图 ４ 所示。

图 ３　 ＭＮＩＳＴ 数据集数据增强的效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

图 ４　 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集数据增强的效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｉｒｆａｒ１０ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 从图 ３ 和图 ４ 可以看出，使用深度残差注意力

生成网络对 ＭＮＩＳＴ 和 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集进行数据增

强，具有很强的视觉可读性，同时也具有较清晰的纹

理特征，实现了数据增强，扩充了数据集。
为了验证本文模型数据增强后的 ＭＮＩＳＴ 以及

ｃｉｒｆａｒ１０ 数 据 在 分 类 方 面 的 效 果， 选 择 ＣＮＮ、
ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 作为分

类网络做对比实验。 第一组测试增强数据的分类准

确率；第二组，测试原始数据的分类准确率；第三组，
将增强数据和原始数据各拿出 ５０％组成新的数据

集进行测试，实验结果见表 １ 和表 ２。
表 １　 ＭＮＩＳＴ 数据集分类准确率实验结果（％）

Ｔａｂ． １ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＭＮＩＳＴ
ｄａｔａｓｅｔ （％）

模型 生成数据 原始数据 生成＋原始

ＣＮＮ ９６．４９ ９７．８４ ９８．３６

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９６．９３ ９７．９２ ９８．５２

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９７．２６ ９８．０２ ９８．９５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６．４３ ９７．６５ ９８．３５

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９６．７３ ９７．１７ ９７．９６
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