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基于改进的深度残差网络的图像识别

汤　 凯ꎬ何　 庆ꎬ赵　 群ꎬ王　 旭

(贵州大学大数据与信息工程学院ꎬ贵州省公共大数据重点实验室ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５)

[摘要] 　 随着大数据时代的发展ꎬ深度学习也渐渐变得更加实用ꎬ引领人工智能时代的发展. 卷积神经网络在

图像领域中发挥着非常重要的作用ꎬ是深度学习模型中重要组成部分之一. 图像识别的关键攻破点在于如何提

取图像的有效特征ꎬ从而有效地解决图像识别问题. 针对这一难点ꎬ本文主要在残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)的基础上引入

空间变换网络. 空间变换网络可以有效地提取目标区域特征ꎬ提高图像识别效率. 同时由于 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器提取

的特征区分并不明显ꎬ甚至存在类内间距大于类间间距弊端. 但在图像识别任务中期望特征不仅可分ꎬ而且要求

类间分别提取的特征区分差异大. 针对这一问题ꎬ本文在软最大值(Ｓｏｆｔｍａｘ)分类器中引入中心损失函数(Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌｏｓｓ) . Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ 损失函数能够使得提取的特征类间距离大ꎬ类内距离小ꎬ从而提高提取的特征识别度. 在公开

的 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集上ꎬ该模型取得了不错的性能ꎬ识别准确率达到了 ８９％. 相同实验条件下ꎬ相对于未改善的残

差网络模型ꎬ本文提出的模型在公开的 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集识别正确率提高了 ６％.
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随着大数据时代的发展ꎬ深度学习也渐渐变得更加实用ꎬ引领人工智能时代的发展. 在 １９８９ 年ꎬ
Ｌｅ Ｃｕｎ 等人提出了卷积神经网络[１]ꎬ目前卷积神经网络被广泛使用ꎬ例如自动驾驶、人脸识别和语音识

别. 但深层的网络容易陷入梯度消失和梯度爆炸ꎬ反而会影响网络的性能. 针对此问题ꎬ２０１５ 年何凯明等

人提出[２]深度残差网络模型ꎬ该模型更容易优化ꎬ关键通过解决增加深度带来的梯度弥散问题[２]ꎬ从而能
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够通过增加网络深度ꎬ来提高网络性能. 刘万军等人[３]提出自适应增强卷积神经网络算法ꎬ在图像识别中

有效地提高了收敛速率和图像识别准确率. 曾维亮等人[４]提出在卷积神经网络隐藏层中引入随机失活函

数(Ｄｒｏｐｏｕｔ)ꎬ有效地避免了过拟合现象ꎬ减少网络计算复杂度ꎬ但采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机失活方法在每次迭代

的过程中会随机舍弃信息ꎬ容易造成重要信息的丢弃ꎬ从而影响网络的性能. 但是由于图像分辨率低ꎬ图
像正负样本数量不均衡ꎬ图像的类间相似度高、类内差异性大等因素使得图像识别领域极具挑战性.

为进一步提升卷积神经网络对于图像分类的准确率ꎬ在残差网络模型的基础上引入空间变换网络ꎬ空
间变换网络具有注意力机制ꎬ可以定位图像的感兴趣区域ꎬ获取有效特征ꎬ提高图像分类准确度. 同时在

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器中引入 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数ꎬＣｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数主要体现了“类间距离大ꎬ类内距离小”
思想ꎬ使得获取的图像特征能够更有效地提高图像分类准确度. 并通过实验证明ꎬ本文提出的网络模型能

够有效地提高图像分类准确度ꎬ识别准确率在基础网络模型上提高了 ６％.

１　 卷积神经网络

１.１　 卷积层

卷积层是卷积核以类似滑动窗口的方式通过权重共享实现线性变换ꎬ同时保持平移不变性ꎬ缩减参数

量[５－７] . 在每个卷积层后都会得到一个特征图ꎬｎ个卷积核得到 ｎ个特征图. 卷积层的计算公式如式(１)所示:
ｘ( ｌ＋１)＝ ｆ(ｗ( ｌ＋１) ｘ( ｌ) ＋ｂ( ｌ＋１)) . (１)

式中ꎬｌ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ表示网络层数ꎻｗ为共享卷积核的参数ꎬｂ为每一层的偏置参数ꎬｆ(􀅰)表示卷积层激活函数.
１.２　 池化层

池化层也称为下采样ꎬ是图像特征的进一步提取ꎬ从而简化卷积层的输出ꎬ同时增强了解释性ꎬ保持平

移不变性和避免丢失过多信息ꎬ一般都在卷积层得到的特征图上进行池化操作[８－１１] . 在卷积神经网络中

一般包括最大池化和均值池化ꎬ本文采用的是最大池化. 最大池化就是在得到的特征图上每个 ｋ∗ｋ(ｋ 取
决于池化层参数)的区域内取最大值ꎬ特征图经过池化层则会特征维数降低ꎬ参数计算量减少. 池化层的

计算公式如(２)所示:
ｘ( ｌ＋１)＝ ｆ(ｐｏｏｌ(ｘ( ｌ))＋ｂ( ｌ＋１)) . (２)

式中ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ表示网络层数ꎻｐｏｏｌ(􀅰)表示池化函数ꎻｆ(􀅰)表示池化层激活函数ꎻｂ 表示池化层的偏置

参数.
１.３　 全连接层

全连接层的作用就是将每个局部的特征全部结合起来得到全局的特征[１３] . 全连接层通过聚合各个卷

积层得到的特征来实现分类. 全连接层能够有效地提高模型拟合能力ꎬ但由于其特征数特别多ꎬ从而导致

模型计算量较大ꎬ使得效率降低.
基本卷积神经网络模型如图 １ 所示.

图 １　 卷积神经网络基本模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)模型及其改进

２.１　 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络

ＲｅｓＮｅｔ 模型的初衷是为了解决单纯地把网络叠起来的深层网络的效果反而不如合适层数的较浅的
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图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 的残差学习模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ

网络效果这一问题. 其关键之处在于普通网络的基础上增

加了一个残差学习单元( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ)ꎬ构成一个残差模块

( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ) . 假设某段神经网络的输入为 ｘꎬ期望输出

为 Ｈ(ｘ)ꎬ此时学习的目标为 Ｆ(ｘ)＝ Ｈ(ｘ)－ｘ. ＲｅｓＮｅｔ 的残

差学习模块如图 ２ 所示.
残差学习模块在反向传播时的梯度计算如式 ( ３)

所示:
∂Ｈ(ｘ)

∂ｘ
＝∂Ｆ(ｘ)

∂ｘ
＋１. (３)

在一般的网络模型中ꎬ随着网络深度的增加ꎬ在反向传播的过程中可能由于某一个导数值非常小或非

常大ꎬ在导数连乘后的梯度值则会越来越小或越来越大ꎬ最终导致梯度弥散问题. 在残差网络模块中由于

引入了残差学习模块ꎬ其梯度计算表达式如(３)所示. 在其梯度计算中每一个导数值加 １ꎬ从而能够保证网

络有效地反向传播ꎬ所以在一定程度上解决了梯度弥散问题.
ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络有 １８ 层网络ꎬ其中包含 ４ 个残差模块ꎬ每个残差模块都有 ３ 个卷积层ꎬ每个卷积层后

面都有一个 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 层ꎬ目的是为了降低网络对初始化权重不敏感ꎬ同时一定程度可以避免过拟合

问题.
２.２　 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络改进

２.２.１　 空间变换网络

空间变换网络嵌入了注意力机制模块ꎬ该模块可以根据任务本身的空间变换参数对输入的图片或空

间中的学习特征进行对齐ꎬ无需标注关键点ꎬ从而减少物体由于空间中的旋转、平移、尺度、扭曲等几何变

换对分类、定位等任务的影响ꎬ同时可以定位图像的感兴趣区域ꎬ获取有效特征ꎬ提高图像分类准确

度[１４] . 空间变换网络由网络定位、网格生成和采样 ３ 个模块组成ꎬ其结构如图 ３ 所示.

图 ３　 空间变换网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

(１)网络定位模块

输入的特征图的维度为 Ｕ∈ＲＨ∗Ｗ∗ＣꎬＨ为特征图的高度ꎬＷ为特征图的宽度ꎬＣ 为通道数ꎬ输出的结果

为 θꎬθ＝ ｆＩＯＣ(Ｕ)ꎬ其中 Ｕ为输入特征图ꎬｆｌｏｃ(􀅰)为网络定位模块. 本文中网络定位模块包含 ４ 个卷积层ꎬ２
个全连接层ꎬ其中 θ是一个 ６ 维的向量.

(２)网格生成模块

网格生成模块根据预测的变换参数构造采样网格ꎬ它是输入图像中一组点采样变换后的输出. 生成

的图像的大小必须与输入图像的大小相同. 网格生成器其实得到的是一种映射关系 θ(Ｇ ｉ)ꎬ假设网格生

成模块的输入的图像每个像素点的坐标为
ｘｓｉ
ｙｓｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ输出的图像每个像素点的坐标为

ｘｔｉ
ｙｔｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ其中 θ(Ｇ ｉ)表示一

种二维映射函数ꎬ其仿射变换表达式如(４)所示:

ｘｓｉ
ｙｓｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＝ θ(Ｇ ｉ)＝ Ａθ

ｘｔｉ
ｙｔｉ
１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝
θ１１ θ１２ θ１３
θ２１ θ２２ θ２３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ｘｔｉ
ｙｔｉ
１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
. (４)

(３)采样模块

采样模块就是利用采样网格和输入的特征图同时作为输入产生输出ꎬ这样就能通过采样核对输入特

征图中的像素进行采样ꎬ将采样的像素值放入输出特征图中对应的坐标位置. 具体表示如式(５)所示:

Ｖｃｉ ＝ ∑
Ｈ

ｎ
∑
Ｗ

ｍ
Ｕｃｎｍｋ(ｘｓｉ－ｍꎻΦｘ)ｋ(ｙｓｉ－ｎꎻΦｙ)ꎬ∀ｉ∈[１􀆺Ｈ′Ｗ′]ꎬ　 ∀ｃ∈[１􀆺Ｃ] . (５)

—７１１—
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式中ꎬＶｃｉ 表示输出的特征图ꎬＵｃｎｍ表示输入特征图中坐标为(ｎꎬｍ)的像素值ꎬｋ(􀅰)表示采样函数ꎬ本文通过

插值方式来获取输出的特征图每个像素点.
本文对于 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 引入空间变换网络ꎬ使得新的网络模型既能够避免深层网络带来的梯度弥散问

题的同时ꎬ还能够根据任务本身学习图片或特征的空间变换参数ꎬ对空间中的输入图像或学习特征进行对

齐ꎬ从而减少物体由于空间中的平移、旋转、扭曲、尺度等几何变换对分类、定位等任务的影响ꎬ同时嵌入了

注意力机制模块ꎬ能够定位到图像目标区域ꎬ得到有效的特征图ꎬ从而提高图像分类准确度. 本文是将空

间变换网络作为整个网络的第一部分ꎬ从而直接对输入进行仿射变换. 得到后的图像作为 ＲｅｓＮｅｔ 的输入ꎬ
经过 ＲｅｓＮｅｔ 得到的输出特征向量通过分类器得到最终分类结果ꎬ本文的模型如图 ４ 所示.

图 ４　 改进的网络模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２.２　 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数

Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 函数的核心思想为“类间距离大ꎬ类内距离小”ꎬ更好地利用特征来高效地进行图像分

类[１５] . 其表达式如(６)所示:

ＬＣ ＝
１
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ－ｃｙｉ‖

２
２ . (６)

式中ꎬｃｙｉ表示第 ｙｉ 个类别的特征中心ꎬｘｉ 表示全连接层之前的特征ꎬｍ表示 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ 的大小.
从聚类角度看ꎬＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络中由于 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器提取的特征区分并不明显ꎬ甚至存在类内间距

大于类间间距弊端. 期望模型提取的特征不仅具有区分度ꎬ而且类间差异大、类内差异小ꎬ从而保证提取

的特征具有很好的识别度. 所以本文将 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 与 Ｓｏｆｔｍａｘ￣Ｌｏｓｓ 结合得到一个新的损失函数ꎬ其表达式

如(７)所示:

Ｌ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅｚ ｊ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｚｋ
＋ １

２ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ－ｃｙｉ‖

２
２ . (７)

式中ꎬ第一项为 Ｓｏｆｔｍａｘ￣Ｌｏｓｓ 损失函数表达式ꎬ第二项为 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数表达式ꎬ通过两个损失函数

的结合ꎬ能够有效地利用网络提取的特征来对图像进行分类.

图 ５　 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０ ｄａｔａｓｅｔ

３　 实验结果及分析

３.１　 数据集

本文实验采用的是公开的 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集ꎬ
ＣＩＦＡＲ１０ 数据集共有 ６０ ０００ 张彩色图像ꎬ其中训

练集包含 ５０ ０００ 张图像ꎬ测试集包含 １０ ０００ 张图

像. 每张图像的大小为 ３２ × ３２. 此数据集包含

ａｉｒｐｌａｎｅ、ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ、ｂｉｒｄ、ｃａｔ、ｄｅｅｒ、ｄｏｇ、ｆｒｏｇ、ｈｏｒｓｅ、
ｓｈｉｐ 和 ｔｒｕｃｋ１０ 个类别ꎬ每类 ６ ０００ 张图像. 部分

数据集如图 ５ 所示.
３.２　 实验内容及结果分析

３.２.１　 实验环境配置

本次实验是在台式计算机运行ꎬ其配置为

ｉ７－４７９０ 的 ＣＰＵꎬＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ７５０ Ｔｉ 的 ＧＰＵꎬ使
用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架平台.

—８１１—
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３.２.２　 实验参数设置

实验中初始学习率设置为 ０.０１ꎬ同时学习率使用指数衰减方式依次迭代递减. 优化器采用的是 ＳＧＤ
随机梯度下降法ꎬ其中动量设置为 ０.９ꎬ并采用 Ｌ２ 正则化来实现权重衰减ꎬ目的是为了避免网络陷入过

拟合.
３.２.３　 实验结果及分析

(１)ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络模型实验结果

其轮次(Ｅｐｏｃｈ)设置为 ３００ꎬＢａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 １２８ꎬ训练集损失迭代、训练集准确率和测试集准确率如

图 ６、７ 和 ８ 所示.

图 ６　 训练集损失迭代

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｌｏｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
图 ７　 训练集准确率

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

(２)ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数

其轮次(Ｅｐｏｃｈ)设置为 １５０ꎬＢａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 设置为 １０２４ꎬ训练集损失迭代、训练集准确率和测试集准确率

如图 ９、１０ 和 １１ 所示.

图 ８　 测试集准确率

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
图 ９　 训练集损失迭代

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｌｏｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

图 １０　 训练集准确率

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
图 １１　 测试集准确率

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

(３)ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络＋空间变换网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数

其轮次(Ｅｐｏｃｈ)设置为 ２５０ꎬＢａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 １２８ꎬ训练集损失迭代、训练集准确率和测试集准确率如

图 １２、１３ 和 １４ 所示.
通过对比图 ８ 和图 １４ꎬ可以看出本文提出的模型在测试集准确率迭代过程中波动明显少于 ＲｅｓＮｅｔ－１８

网络模型ꎬ从而说明本文提出的模型有效提高了网络收敛的稳定性.
—９１１—
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图 １２　 训练集损失迭代

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｌｏｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
图 １３　 训练集准确率

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

图 １４　 测试集准确率

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

实验结果对比如表 １ 所示.
表 １　 实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 正确率(最高) / ％

ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络 ８３
ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数 ８７
ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络＋空间变换网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数 ８９
改进激活函数的卷积神经网络[１６] ７８.５９

　 　 通过表 １ 可知ꎬ只用 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络做图像分类测试

集最高准确率为 ８３％ꎬ“ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失

函数”网络模型测试集最高准确率为 ８７％ꎬ“ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络＋空间变换网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数”网络

模型在公开 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集图像分类的测试集准确率最高达到了 ８９％ꎬ曲之琳等人[１６] 提出设计一个新

的激活函数嵌入到卷积神经网络模型ꎬ其模型在测试集准确率为 ７８.５９％. 通过实验数据表明ꎬ本文提出的

方法能够有效地提高图像分类的准确率ꎬ并且在 ＲｅｓＮｅｔ 网络的基础上提高了 ６％ꎬ相对于文献[１６]提高

了 １０.４１％.

４　 总结

本文提出将空间变换网络嵌入到 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络中构造一个新的网络模型ꎬ通过实验表明本文提出

的新的网络模型能够有效避免由于深度网络带来的梯度弥散问题ꎬ根据任务本身学习图片或特征的空间

变换参数ꎬ对空间中的输入图像或学习特征进行对齐ꎬ从而减少物体由于空间中的平移、旋转、扭曲、尺度

等几何变换对分类、定位等任务的影响ꎬ嵌入了注意力机制模块ꎬ能够定位到图像目标区域ꎬ得到有效的特

征图ꎬ从而提高图像分类准确度. 其次ꎬ本文在 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器中引入 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数ꎬ解决 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器提取的特征区分并不明显ꎬ甚至存在类内间距大于类间间距弊端. 本文的不足之处在于尚未解决

只引入空间变换网络模型未收敛问题ꎬ从而影响了只引入空间变换网络模型最终效果. 但同时引入空间

变换网络和 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数增强了只引入 Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 模型的效果ꎬ从而说明空间变换网络在一定程

度上可以提高图像分类准确率. 通过与 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络模型对比ꎬ本文提出的 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 网络＋空间变换

网络＋Ｃｅｎｔｅｒ￣Ｌｏｓｓ 损失函数模型在公开 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集图像分类准确率提高了 ６％.
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