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基于图像放缩增强网络的图像分类方法
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 摘　要               随着人工智能的快速发展，基于深度神经网络的图像分类任务性能得到了巨大提升，在图像检索、智能

安防和自动驾驶等领域具有重要的应用价值。但目前图像分类网络的性能通常会受到输入图像大小的限

制，相比于输入较小的图像，增大输入图像大小可以保留更多的细节信息，保证网络可以提取到更丰

富的特征，从而提高分类准确性，但其也会降低网络的推理速度。目前的深度学习算法通常用线性插

值的方式调整图像分辨率至固定大小，这种方式往往会限制网络的性能。针对上述图像输入大小和插

值方式对分类准确率的影响问题，提出了一种基于图像放缩网络的图像分类方法，以轻量化网络架构

Effi  cientNet 为基准分类网络，引入混合空洞卷积增大特征的感受野，并设计了一种图像放缩增强网络

模块对输入图片进行压缩增强，在少量增加网络参数量的情况下，丰富输入图像包含的信息，提升分类

网络的分类性能。多组实验证明，所提出方法对图像分类准确率有着显著的提高。   
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0  引言

在人类认知世界的过程中，百分之八十的信息 [1] 是通

过视觉获得的。与人类视觉相似，计算机视觉同样是计算

机和其它机器认知世界的基础。图像分类作为计算机视觉

领域的基本任务 [2]，是指提取图像中能够代表其内容的特

征信息，并对这些信息进行处理和分析，从而确定图像的

类别标签。近年来，伴随着互联网与计算机技术的飞速发

展和手机、笔记本电脑等便携式移动网络设备的普及，图

像分类技术已成功应用于安防、智慧城市、医疗影像、安

全生产等领域 [3]。

虽然图像分类的分类方法因深度学习技术的快速发展取

得了质的突破，但是输入图像大小对网络准确性的影响却鲜

有人关注。在图像分类研究中，输入的图像大小会直接影响

到神经网络的性能。通常调整图像大小的原因有：网络模型

通过梯度下降的小批量学习时需要每一批的图像具有相同的

分辨率；计算机内存限制以高分辨率的图像训练网络模型；

高分辨率图像导致网络模型训练和推理的速度变慢。

为了提高网络的效率，输入图像的大小往往会调整为相

对较低的分辨率送入网络训练和推理，但这会降低分类的准

确率。同时现有的图像预处理方法采用简单的最近邻线性插

值、双线性插值等方法将图像缩放，这些方法速度快且可以

灵活集成到训练或者测试框架中，但是也极大减少了图像的

有用信息，导致图像分类任务的性能下降。此时，对输入图

像增强的方式，可以保留更多的 细节信息，在保持推理速率

的同时提高分 类的准确性。

1  算法框架

本文所提出的基于图像放缩增强网络（image scaling 

enhancement network，ISEN）的图像分类方法，图像放缩

增强网络的结构如图 1 所示。该方法不旨在增强图像的感

知质量，而是专注于提高模型的识别性能，同时该模块可

以与图像分类模型联合训练，以更好地适应图像分类模型。

通过增加图像输入尺寸并进行放缩增强的方式，保留图像

中的细节信息，更好的细节信息可以让分类网络提取到鲁

棒性更强的图像特征，便能更容易推断出图像所属的类别。

模型通过双线性插值的方式和跳转连接的方式，将线性调整

的图像与 CNN 特征相结合。其中线性插值的方式可以将图

像调整为分类模型所需大小，即可以将原始分辨率的图像调

整为任意目标大小和横纵比的图像，且模型中的插值方法可

以变换为 Bicubic 或者 Lanczos[4] 等其它采样算法，跳转连

接则可以将线性调整的图像与图像特征进行融合，得到保留

更多图像信息的增强图像，并且跳转连接使网络参数更容易

学习。相较于直接输入图像，输入增强后的图像可以大幅提

升分类的准确率。
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图 1  图像放缩增强网络结构图

2  数据集构建

本文采用 Oxford Flowers102 数据集 [5] 训练并测试，该

数据集是由牛津大学于 2008 年发布的数据集，包含 102 种

英国常见的花卉，总计 8189 张图像，每类花卉图像有 40 到

258 张不等。由于该数据集中花卉主体在图像中占比较大，

且不同图像之间姿势和光线变化明显，所以常被用于图片分

类研究。

在图像生成到最终被处理应用的过程中，存在多种因素

会使图像的分辨率降低，例如拍摄设备的性能较差或者受到

拍摄参数和拍摄环境的影响。为了尽可能模拟现实中获得的

图像，并验证图像放缩增强网络对不同分辨率图像分类性能

的提升效果，本文原始清晰图像通过式（1）的方法进行退化，

得到不同分辨率图像。

                                             （1）

式中：ILR 表示采样得到的低分辨率图像；IHR 表示对应的清

晰图像； 代表卷积操作；K 表示模糊核；↓S 表示进行 S 倍

的下采样；N 为加性高斯白噪声。然而最近许多低分辨率图

像的研究中，通常忽略模糊核和噪声，采用 bicubic 降采样得

到对应的低分辨率图像。本文参照文献 [6]，使用 bicubic 下

采样高分辨率图像来构建低分辨率图像。图 2 为部分下采样

之后图像对比。

原图( 1)↓ 4↓ 6↓ 8↓2↓

图 2  部分不同倍数下采样图像对比图

3  算法模块分解

3.1  图像放缩网络

图像放缩增强模块首先采用 Inception 网络的思想对输入

图像采用多个不同通路卷积，提取高分辨率图像不同尺度感

受野的特征信息，卷积使用的卷积核采用 n*1 和 1*n 的非对

称卷积来替代 n*n 的对称卷积，在保证相同感受野的同时减

少模型的参数量。

在其之后对三个不同感受野的特征信息进行融合，可以

得到更好的特征表达，使模型更加稳健，具体融合方式为将

三种均为 m 通道的特征信息先进行 Concat 为 3×m 通道，再

使用 1*1 的卷积将通道融合压缩至 m 通道，为了保证特征信

息与短路连接中缩放的图像尺寸相同，将特征信息线性差值

为相同大小。结构中的 Residual Block 结构如图 3 所示，通

过堆叠残差结构增加网络深度，提取更深层次的信息，通过

实验发现在 1 个 Residual Block 时即可达到较好的效果，因

此本文将网络中 Residual Block 的个数设置为 1。

图 3  Residual Block 结构图

残差模块采用“短路连接”将输出特征层和之前的输入

层进行融合，残差模块结构可以表示为：

                                           
             （2）

式中：x 为输入，y 为输出，F(x) 为卷积输出，W1、W2 为两

次卷积的权值，σ 表示 LeakyReLU 函数，输出是将输入与卷

积输出结果相加之后融合得到。提取到的图像特征信息通过

SAM 结构，在图像空间中强化关键区域信息，弱化背景等无
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用信息，最后与线性插值后的图像进行 add 操作后得到最终

预处理之后的图像。

3.2  图像分类网络

Effi  cientNet 是由谷歌提出的一种高效且准确的卷积神

经网络模型系列，是一种极具创新性的网络结构，它不仅

具备快速推理的速度，而且在模型精度方面也表现出色。

Effi  cientNet 系列网络中基础的网络模型 Effi  cientNet-b0 的

网络结构主要由 16 个移动倒置瓶颈卷积（mobile inverted 

bottleneck convolution，MBConv）模块 [7] 构成。MBConv 模

块结构如图 4 所示。

Pointwise 
Conv 1 × 1

Depthwise 
Conv k × k SENet Pointwise 

Conv 1 × 1 Dropout

图 4  MBConv 结构图

在卷积神经网络中，特征信息感受野指的是某一层输出

的特征图像素在输入图像上对应的感受野大小。特征信息感

受野的大小决定了网络能够获取多大范围内的上下文信息，

而上下文信息的多少直接影响网络的性能。然而单一空洞率

的卷积反复叠加也存在着一些缺陷，当空洞率过大时，会损

失信息的连续性，从而导致计算的低效性。

针对空洞卷积叠加引起的问题，本文引入混合空洞卷积 [8]

（hybrid dilated convolution，HDC），其采用多种卷积率组

合成一种新的卷积操作来扩大特征信息感受野，扩张率较小

和较大的卷积分别可以捕获小物体、近距离的信息和大物体、

远距离的信息。对于 Effi  c ientNet 系列的图像分类任务而言，

高级特征的提取是通过多个结构相似的 MBConv 模块进行提

取的，因此本文采用混合空洞卷积对 MBConv 模块进行改进，

具体操作为将深度可分离卷积中的深度卷积替换为扩充率为

{1,2,1,2} 循环锯齿状结构的空洞卷积。

3.3  分类损失函数

本文将图像放缩增强模块与图像分类网络联合训练时，

采用的方法是监督分类中常用的交叉熵损失 [9]。

                                                   （3）

对于 表示的包含 N

幅图像，可划分为M个类别的数据集，其中 xi表示第 i幅图像，

yi 表示第 i 幅图像的真实类别标签，qij 表示第 i 幅图像的真实

类别标签是否为 j，log 表示以 e 为底的对数操作，aij 表示分

类网络第 i 幅图像在第 j 类的输出。

4  实验结果与分析

4.1  实验设置

本文提出的分类方法沿用了图像分类任务中普遍采用的

ImageNet[10] 的预训练模型进行微调。本文在 ImageNet 的预

训练 Effi  cientNet 模型的基础上，将图像放缩增强模块和分类

网络模型联合进行训练，设置训练批样本大小（batchsize）

为 32，数据集中 80% 的图像作为训练集，20% 的数据作为

测试集。在不同下采样之后的图像数据集上进行实验，对比

了添加图像放缩增强网络前后不同分辨率图像的分类准确

率，同时也将本文分类方法与其他分类算法进行对比。

4.2  实验结果

图像放缩网络的放缩比例选定为 224→112、448→224

两种组合，224→112 表示将输入为 224×224 的图像通过

ISEN 缩放到 112×112 后送入分类网络。表 1 对比了在不同

放缩条件下，图像放缩增强网络对于不同分辨率图像的分类

实验结果。由实验结果可以看出，将 MBConv 改为混合空洞

卷积并添加图像放缩增强网络之后的分类模型，相比使用线

性插值的基准网络 Effi  cientNet-b0 对于不同分辨率数据集有

0.58% ～ 3.15% 不等的提升。在 8 倍的下采样时，准确率由

77.85% 提升至 81.07%，这说明本文提出的方法能够避免图

像因线性插值过小而导致的信息丢失问题，有效将大输入图

像中的信息通过 ISEN 放缩增强保留进小图像，且 HDC 可以

增强分类网络的特征提取能力。对比同一数据集的不同下采

样图像数据集的实验结果，可以发现随着图像下采样倍率的

增加，本文方法对于分类性能提升更加明显。

表 1  不同分辨率 Oxford Flowers102 数据集实验结果表

模型
448→224 224→112

b0(224) ours b0(112) ours
↓1 94.78% 95.92% 89.36% 90.03%
↓2 93.30% 94.91% 88.52% 89.10%
↓4 87.93% 90.45% 84.65% 86.18%
↓6 84.58% 85.43% 80.14% 81.39%
↓8 77.92% 81.07% 76.66% 77.48%

注：表中 b0(224) 指 Effi  cientNet-b0 输入为 224×224，↓1、

↓2、↓4、↓6、↓8 分别表示下采样 1、2、4、6、8 倍之后的图像

数据集。

本文同时使用图像放缩增强网络与 Effi  cientNet-b5 的组

合，对比其它先进的分类网络结构，结果如表 2 所示。结果

显示，在更少的网络参数量或更少的计算量的情况下，本文

方法可以达到相近分类结果，例如与 transformer 相比，在

7/10 参数和 3/5 的计算量的情况下，Oxford Flowers102 分类

准确率仅相差 0.03%。实验结果表明，更改 MBConv 为混合

空洞卷积，并添加图像放缩增强网络模块可以有效保留图像

原始信息，同时可以提取表征性更高的特征，在少量增加模

型参数和计算量下可以提升图像分类的精度。
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表 2  本文方法与其它图像分类方法对比

模型 Acc Parameters/MB Flops/GB
b5 97.53% 28.5 10.6

Inception-v4[11] 98.50% 41 22.9
Transformer[12] 98.89% 86 49.4

GFNet[13] 98.80% 54 8.6
ours 98.86% 28.7 13.1

4.3  增强可视化

为了直观观察到本文方法对于图像的增强效果，本文可

视化部分图像增强前后图像，对比图如图 5 所示。这些结果

的共同特点是对图像的高频细节信息都有一定程度的增强，

而这种增强效果会使分类模型更有效。总的来说，这些增强

效果可能并不符合人类视觉的感知标准，但是它们会提升分

类任务的准确率。

图 5  图像增强可视化效果

5   总结

本文针对图像分类任务，提出了基于图像放缩增强网络

的分类方法，针对简单线性插值导致图像信息丢失限制网络

的分类性能的问题，从网络结构本身和添加放缩增强模块两

方面对图像分类网络进行了改进。首先设计了混合空洞卷积

的 Effi  cientNet 网络结构，增大连续性的特征感受野的同时

保证分类网络的推理速度；然后设计了基于注意力机制的图

像预处理模块，将高分辨率的输入图像放缩为增强后的较低

分辨率的输入图像，从而保证分类网络输入大小不变的情况

下，即不增加分类网络计算量的情况下可以提取到更优异的

特征；最后通过多组实验证明，本文提出的注意力机制的图

像预处理网络对于分类网络的性能有着明显的提升。
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