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迁移学习与对抗生成网络结合的图像分类方法
孙  勇 1

SUN Yong    

 摘　要               在深度图像分类任务中，传统方法依赖于预训练的卷积神经网络（CNN）进行特征提取并结合标准分类

损失函数进行训练。然而，数据集样本不足和特征表示不足会影响模型的分类性能。为解决这一问题，

一种结合迁移学习和对抗生成网络（GAN）的创新方法被提出。首先，利用在大规模数据集上预训练

的 ResNet 模型提取图像的高层特征，通过微调使其适应新的分类任务；然后，训练 GAN 生成高质量

的图像数据，增强训练数据集的多样性，从而提升模型的泛化能力。实验在 CIFAR-10 和 ImageNet 数

据集上进行，结果表明，结合迁移学习和 GAN 的方法显著提高了图像分类的准确性和鲁棒性。所提出

的方法为解决数据样本不足问题提供了有效的解决方案。   
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0  引言

随着深度学习技术的不断进步，卷积神经网络（CNN）

在图像分类任务中展现出卓越的性能。然而，模型的性能通

常依赖于大量的标注数据和复杂的特征提取过程，尤其是在

处理具有高度复杂性和多样性的图像数据时，传统的方法常

常显得力不从心。面对数据样本不足和特征表示不足的问题，

需要探索新的解决方案来提升模型的分类性能。

迁移学习通过使用在大规模数据集（如 ImageNet）上预

训练的模型，可以有效减少训练时间和计算资源消耗。这些

预训练模型已经学习了丰富的特征表示，只需进行微调即可

适应新的分类任务。另一方面，对抗生成网络（GAN）作为

一种新兴的生成模型，能够生成高质量、具有多样性的图像

数据，进一步扩展和增强训练数据集。

本文提出了一种结合迁移学习和对抗生成网络（GAN）

的方法 [1]，以提升图像分类模型的性能。具体方法包括：使

用预训练模型提取特征，利用 GAN 生成高质量图像数据，

结合这两种技术进行联合训练。通过引入预训练模型的强大

特征提取能力和 GAN[2] 生成数据的多样性，本文提出的方法

提供了一种高效且实用的图像分类解决方案，为进一步研究

和应用提供了新的思路和方法。

1  迁移学习

迁移学习 [3] 是一种有效利用在大规模数据集上预训练的

模型来提升新任务性能的方法。在图像分类任务中，迁移学

习通过提取预训练模型的特征并进行微调，可以显著提高分

类模型的效果，具体流程如图 1 所示。本文选择 ResNet 模型，

该模型在 ImageNet 数据集上经过预训练，已经学习了丰富的

特征表示。在本研究中，迁移学习的主要过程包括预训练模

型的选择、特征提取和模型微调。

图 1  迁移学习过程

首先，选择在 ImageNet 上预训练的 ResNet 模型。Res-

Net 模型在大规模数据集上已经展示了卓越的性能，其通过

引入残差学习的概念，解决了深层网络训练中的梯度消失问

题。因此，ResNet 模型成为特征提取的首选。在本研究中，

移除 ResNet 模型的最后一层全连接层，仅使用中间层输出的

特征向量进行特征提取。输入图像经过预处理后被输入到预

训练的 ResNet 模型中，通过中间层提取其高层特征。设输入

图像为 X，经过预训练模型的特征提取层后，得到特征向量

f(X) 公式为：

f(X) = ResNet(X)                                                     （1）        

式中：f(X) 为高维特征向量，表示图像的深层特征。这些特

征向量保留了图像中的丰富信息，为后续的分类任务提供了

坚实的基础。
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接下来，将预训练模型提取的特征作为新的输入，构建

一个新的分类器。新的分类器由若干全连接层组成，通过对

新数据集进行微调，使模型参数适应特定的分类任务。在微

调过程中，通过交叉熵损失函数来优化模型参数，使得模型

能够准确地分类输入图像。交叉熵损失函数定义为：

                                                 （2）

式中：yi 是真实标签， 是模型预测的概率分布，N 是训练

样本数量。通过最小化交叉熵损失，能够最大化模型对正确

类别的预测概率，从而提高分类准确性。

在模型微调过程中，采用分阶段训练的方法。首先，仅

训练新分类器的参数，保持预训练模型的参数不变。这一步

骤的目的是快速适应新任务，同时保留预训练模型的特征提

取能力。接下来，逐步解冻预训练模型的部分参数，与新分

类器的参数一起进行微调。通过这种逐步解冻的方法，可以

有效地避免模型过拟合，同时充分利用预训练模型的特征提

取能力。为了进一步增强模型的性能，在微调过程中引入了

一些数据增强技术。这些技术包括随机裁剪旋转、缩放和翻

转等操作，旨在增加训练数据的多样性，防止模型过拟合。

例如，随机裁剪可以生成不同的图像视图，使模型能够学习

到更多的图像细节；旋转和缩放则可以改变图像的几何特性，

提高模型对不同姿态和尺度的鲁棒性。

在实际应用中，本研究使用 TensorFlow 和 Keras 等深度

学习框架实现上述过程。首先，加载预训练的 ResNet 模型，

并移除其最后一层全连接层；然后，构建新的分类器，添加

若干全连接层和 SoftMax 输出层；接着，将预训练模型的输

出连接到新的分类器上，形成完整的迁移学习模型；最后，

通过定义交叉熵损失函数和优化器，进行模型的训练和微调。

在训练过程中，采用批量梯度下降（SGD）优化器，并

设置初始学习率和动量参数。为了进一步提高模型的训练效

率和稳定性，还使用了学习率调度策略。在训练的前期，采

用较高的学习率快速收敛；随着训练的进行，逐步降低学习

率，以细化模型参数，提高分类准确性。

通过上述迁移学习方法充分利用预训练模型的特征提取

能力，并通过微调使其适应新的分类任务。

2  对抗生成网络 (GAN)

对抗生成网络 (GAN) 是一种深度学习模型，通过两个网

络——生成器 (generator) 和判别器 (discriminator) 相互对抗进

行训练，从而生成逼真的图像数据。GAN 的主要思想是通过

生成器生成的假数据与真实数据相混合，并通过判别器来区

分真假，最终使生成器能够生成与真实数据分布相近的高质

量数据。

在本研究中，GAN 的应用主要包括生成高质量的图像数

据，增强训练数据集的多样性 [4]，提高图像分类模型的泛化

能力。GAN 的训练过程可以分为以下几个关键步骤：生成器

的设计、判别器的设计、损失函数的定义和训练过程的优化。

首先，生成器是一个深度神经网络，它接受一个随机噪

声向量 z 作为输入，生成一幅假图像 G(z)。生成器的目标是

通过学习，使生成的假图像尽可能逼真，以欺骗判别器。生

成器的网络结构通常包括多个转置卷积层 (transposed convo-

lution) 和激活函数。生成器的输出可以表示为：

G(z) = Generator(z)                                                  （3）

其次，判别器也是一个深度神经网络，它接受一幅图像

作为输入，输出一个概率值，表示输入图像为真实图像的概

率。判别器的目标是区分真实图像和生成的假图像 [5]。判别

器的网络结构通常包括多个卷积层和激活函数。判别器的输

出可以表示为：

D(x) = Discriminator(x)                                            （4）

式中：x 可以是生成器生成的假图像 G(z) 或真实图像，判别

器的输出 D(x) 表示输入图像为真实图像的概率。

GAN 的训练过程是生成器和判别器相互对抗 [6] 的过程。

生成器希望最大化判别器对假图像的错误判别概率，而判别

器希望最大化对真实图像和假图像的正确判别概率。整个训

练过程可以通过以下两个损失函数来实现。

生成器的损失函数：

                       （5）

判别器的损失函数：

                      （6）

式中：Pdata(x) 是真实数据的分布，pz(z) 是随机噪声的分布。

在训练过程中，交替优化生成器和判别器的损失函数，使生

成器生成的图像越来越逼真，判别器的判别能力也越来越强。

通过以上步骤，GAN 能够生成与真实数据分布相近的高

质量图像，这些生成的图像可以用于扩展训练数据集，增强

模型的泛化能力。特别是在数据样本不足的情况下，GAN 生

成的数据可以显著提升分类模型的性能。

3  实验

本实验旨在验证结合迁移学习和对抗生成网络 (GAN)

的方法在图像分类任务中的有效性。整个实验过程包括数据

集选择与预处理、模型训练与微调，以及性能评估三个主要

步骤。

首先，选择 CIFAR-10 和 ImageNet 数据集作为实验数据，

这些数据集包含多种类的图像，适合作为分类任务的标准数
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据集。在数据预处理中，对图像进行标准化处理，并采用数

据增强技术 ( 如随机裁剪、旋转、缩放和翻转 ) 增加训练数

据的多样性，从而提高模型的泛化能力。接下来，采用迁移

学习方法，利用在 ImageNet 上预训练的 ResNet 模型进行特

征提取。具体步骤包括：加载预训练的 ResNet 模型，移除

其最后一层全连接层，提取中间层的高维特征向量。设输入

图像为 X，经过特征提取层后得到特征向量 f(X)。然后，构

建新的分类器，并使用提取的特征进行微调训练。新的分类

器通过最小化交叉熵损失函数来优化参数。与此同时，训练

GAN模型生成高质量的图像数据，以扩展和增强训练数据集。

GAN 的训练过程包括交替优化生成器和判别器的损失函数。

通过交替训练生成器和判别器，GAN 能够生成逼真的图像，

扩展训练数据集，提高模型的分类性能。本研究的核心思想

是结合迁移学习提取的高层特征与 GAN 生成的高质量图像

数据，形成一个更为全面的训练集，以提升分类模型的泛化

能力和准确性。在微调阶段，将迁移学习提取的特征与 GAN

生成的图像结合，通过一个新的损失函数进行联合优化。新

的联合损失函数包括分类损失和对抗损失：

                                    （7）

式中：LCE 是交叉熵损失；LGAN 是对抗损失；λ 是权重参数，

用于平衡两部分损失。

通过上述实验流程如图 2 所示，可以系统地验证结合迁

移学习和 GAN 的方法在图像分类任务中的性能提升效果。

核心思想是利用迁移学习提取的丰富特征和 GAN 生成的多

样性数据，形成一个更强大的分类模型，提高其在不同数据

集上的泛化能力和准确性。

图 2  结合迁移学习和对抗生成网络（GAN）

3.1  CIFAR-10 数据集实验

为了评估结合迁移学习与对抗生成网络（GAN）的方法

在图像分类任务中的有效性，使用 CIFAR-10 数据集进行实

验。CIFAR-10 数据集是公认的图像分类任务基准数据集，包

含 10 个类别的 60 000 张 32 像素×32 像素的彩色图像，其中

50 000 张用于训练，10 000 张用于测试。每个类别有 6000 张

图像，涵盖了飞机、汽车、鸟类、猫、鹿、狗、青蛙、马、

船和卡车等常见物体。CIFAR-10 数据集中的每张图像都是 32

像素×32 像素的彩色图片，分为 10 个不同的类别。训练集

和测试集分别包含 50 000 张和 10 000 张图像，训练集中每个

类别有 5000 张图像，测试集中每个类别有 1000 张图像。数

据集中的图像分辨率较低，增加了分类任务的难度。每张图

像都经过手工标注，确保了高质量的标签。

实验详细设置：在实验中，首先对 CIFAR-10 数据集进行

标准化处理，使每个像素值在 0 ～ 1 之间。接着，采用数据

增强技术对训练数据进行处理，包括随机裁剪、水平翻转和

随机旋转，以增加数据的多样性。这些增强操作有助于防止

模型过拟合，并提高模型的泛化能力。

在模型训练方面，首先使用迁移学习方法，从预训练

的 ResNet 模型中提取特征。具体步骤包括：加载预训练的

ResNet 模型，移除最后一层全连接层，提取中间层的高维特

征向量。然后，构建一个新的分类器，将提取的特征作为输入，

进行微调训练。训练过程中使用交叉熵损失函数优化模型参

数，学习率设置为 0.01，批量大小为 64。

与此同时，训练 GAN 模型以生成高质量的图像数据 [7]，

增强训练数据集。GAN 模型的生成器接受一个随机噪声向量

z作为输入，生成假图像G(z)；判别器接受一幅图像作为输入，

输出其为真实图像的概率。GAN 的训练过程包括交替优化生

成器和判别器的损失函数 [8]，生成器损失函数为 LG，判别器

损失函数为 LD。

通过交替训练生成器和判别器，生成与真实数据分布相

近的高质量图像。然后，将这些生成的图像加入到训练集中，

以增强数据集的多样性。

实验结果分析：结合迁移学习和 GAN 的方法显著提高

了分类模型的性能。如表 1 所示，在 ResNet 模型中，结合

GAN 生成的数据后，top-1 准确率从 86.5% 提高到 89.3%，

top-5 准确率从 97.8% 提高到 98.5%。在使用 MobileNetV2 模

型时，top-1 准确率从 84.1% 提高到 87.4%，top-5 准确率从

96.3% 提高到 97.6%。

表 1  CIFAR-10 数据集实验结果

模型 方法 Top-1 准确率 Top-5 准确率

ResNet
迁移学习 86.5% 97.8%

迁移学习 +GAN 89.3% 98.5%

MobileNetV2
迁移学习 84.1% 96.3%

迁移学习 +GAN 87.4% 97.6%

3.2  ImageNet 数据集实验

为了进一步验证结合迁移学习与对抗生成网络（GAN）

的方法在图像分类任务中的有效性，使用 ImageNet 数据集进

行实验。ImageNet 数据集是图像分类任务中最为广泛使用的

基准数据集之一，包含超过 1400 万张图像，涵盖了 1000 个

不同的类别。ImageNet 数据集中的每张图像都属于特定的类

别，图像分辨率较高，包含丰富的细节信息。由于数据量庞
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大，本文选择其中一个子集进行实验，包括 100个类别的图像，

每个类别包含 1000 张图像，总计 100 000 张图像。数据集划

分为训练集和测试集，比例为 8:2，即 80 000 张图像用于训练，

20 000 张图像用于测试。

实验详细设置：在实验中，首先对 ImageNet 数据集进行

标准化处理，使每个像素值在 0 ～ 1 之间 [9]。接着，采用数

据增强技术对训练数据进行处理，包括随机裁剪、水平翻转

和颜色抖动，以增加数据的多样性。这些增强操作有助于防

止模型过拟合，并提高模型的泛化能力。

在模型训练方面，首先使用迁移学习方法，从预训练的

ResNet 模型 [10] 中提取特征。具体步骤包括：加载预训练的

ResNet 模型，移除最后一层全连接层，提取中间层的高维特

征向量。然后，构建一个新的分类器，将提取的特征作为输入，

进行微调训练。训练过程中使用交叉熵损失函数优化模型参

数，学习率设置为 0.001，批量大小为 32。

与此同时，训练 GAN 模型以生成高质量的图像数据，增

强训练数据集。GAN 模型的生成器接受一个随机噪声向量 z

作为输入，生成假图像 G(z)；判别器接受一幅图像作为输入，

输出其为真实图像的概率。GAN 的训练过程包括交替优化生

成器和判别器的损失函数 [11]。通过交替训练生成器和判别器，

生成与真实数据分布相近的高质量图像。然后，将这些生成

的图像加入到训练集中，以增强数据集的多样性。

实验结果显示，结合迁移学习和 GAN 的方法显著提高了

分类模型的性能。如表 2 所示，在 ResNet 模型中，结合 GAN

生成的数据后，top-1 准确率从 75.3% 提高到 78.7%，top-5 准

确率从 92.4% 提高到 94.1%。在使用 MobileNetV2 模型时，

top-1 准确率从 72.8% 提高到 76.5%，top-5 准确率从 90.2% 提

高到 92.8%。

表 2  ImageNet 数据集实验结果

模型 方法 Top-1 准确率 Top-5 准确率

ResNet
迁移学习 75.3% 92.4%

迁移学习 +GAN 78.7% 94.1%

MobileNetV2
迁移学习 72.8% 90.2%

迁移学习 +GAN 76.5% 92.8%

4   总结

本文提出了一种结合迁移学习和对抗生成网络（GAN）

的图像分类方法。通过使用预训练模型提取高层特征，利用

GAN 生成高质量的图像数据，增强训练数据的多样性。迁移

学习利用在大规模数据集上预训练的模型，通过微调适应新

的分类任务。GAN 通过生成逼真的图像数据扩展训练集，进

一步提升模型的泛化能力。实验结果表明，该方法在不同数

据集上均显著提高了分类模型的准确性和鲁棒性。本文的方

法为解决数据样本不足和提高模型性能提供了一种有效的解

决方案，展示了良好的应用前景。
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