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摘　要: 深度学习在分类任务上取得了革命性的突破, 但是需要大量的有标签数据作为支撑. 当数据匮乏的时候,神
经网络极易出现过拟合的问题, 这种现象在小规模数据集上尤为明显. 针对这一难题, 本文提出了一种基于生成对

抗网络的数据增强方法, 并将其应用于解决由于数据匮乏, 神经网络难以训练的问题. 实验结果表明, 合成的数据和

真实的数据相比既具有语义上的相似性, 同时又能呈现出文本上的多样性; 加入合成的数据后, 神经网络能够更加

稳定地训练, 而且分类的准确度也有了进一步的提高. 将提出的算法和其他一些数据增强的技术对比, 我们的方法

结果最好, 从而证明了这种技术的可行性和有效性.
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Abstract: Deep learning has revolutionized the performance of classification, but meanwhile demands sufficient labeled
data for training. Given insufficient data, neural network is apt to overfitting, which is quite general in low data regime.
We propose a data augmentation technique based on generative adversarial network to address the network training and
data shortage problem. The experimental results show that the synthesized data has semantic similarity compared with the
real data, and at the same time it can present the diversity of the context. After adding the synthesized data, the neural
network can be trained more stably, and the accuracy of the classification is further improved. Comparing the proposed
algorithm with some other data augmentation techniques, the proposed method has the best performance, which proves
the feasibility and effectiveness of this technique.
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随着近些年来深度学习的发展, 深度神经网络[1]在

分类任务上取得了革命性的突破. 基于深度神经网络

的分类器在有充足标签样本为训练数据的前提下可以

达到很高的准确度. 但是往往在一些场景下, 有标签的

数据难以收集或者获取这些数据成本高昂, 费时费力.
当数据不足时, 神经网络很难稳定训练并且泛化能力

较弱. 如何在小规模数据集上有效的训练神经网络成

为当下的一个研究热点. 常见的应对小规模数据集训

练问题的措施主要有以下 3种:
(1) 无监督预训练和有监督微调相结合的方法. 通

过引入和训练数据具有相同分布的大量无标签数据的

方式, 神经网络可以先收敛到一个较优的初始点, 然后

再在小数据上微调. 但是这种方式存在一个潜在的假

设: 无标签的数据容易获得而且收集成本不高, 但是在
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一些数据难以获取的场景中, 例如医疗图像, 这种方法

将无法应用.
(2) 迁移学习[2]的方法. 相比于第一种方法, 迁移学

习的要求更加宽泛, 额外的无标签数据不需要和训练

数据具有相同的分布, 只要相似或者分布有重叠即可.
在视觉识别当中, 一些视觉的基本模式像边缘、纹理

等在自然图像中都是共通的, 这一点构成了迁移学习

的理论保证. 大量的实践表明, 在源领域 (source domain)
上学习大量数据后的网络再迁移到目标领域 (target
domain) 上, 网络的性能会得到极大的提升. 但是当源

领域和目标领域之间差距甚大时, 迁移学习是否有所

帮助, 目前还未有研究.
(3) 数据增强[3]的方法. 通过合成或者转换的方式,

从有限的数据中生成新的数据, 数据增强技术一直以

来都是一种重要的克服数据不足的手段. 传统的图像

领域的数据增强技术是建立在一系列已知的仿射变

换——例如旋转、缩放、位移等, 以及一些简单的图

像处理手段——例如光照色彩变换、对比度变换、添

加噪声等基础上的. 这些变化的前提是不改变图像的

标签, 并且只能局限在图像领域. 这种基于几何变换和

图像操作的数据增强方法可以在一定程度上缓解神经

网络过拟合的问题, 提高泛化能力. 但是相比与原始数

据而言, 增加的数据点并没有从根本上解决数据不足

的难题; 同时, 这种数据增强方式需要人为设定转换函

数和对应的参数, 一般都是凭借经验知识, 最优数据增

强通常难以实现, 所以模型的泛化性能只能得到有限

的提升.
最近兴起的一些生成模型, 由于其出色的性能引

起了人们的广泛关注. 例如变分自编码网络 (Varia-
tional Auto-Encoding network, VAE)[4]和生成对抗网络

(Generative Adversarial Network, GAN)[5], 其生成样本

的方法也可以用于数据增强. 这种基于网络合成的方

法相比于传统的数据增强技术虽然过程更加复杂, 但
是生成的样本更加多样, 同时还可以应用于图像编辑,
图像去噪等各种场景. 本文主要介绍的是基于生成对

抗网络的数据增强技术, 并将这种方法应用于小规模

数据集的分类任务.

1   相关生成对抗网络模型介绍

1.1   生成对抗网络

生成模型可以分成显式密度模型和隐式密度模型

两种. 生成对抗网络是一种隐式密度模型, 即网络没有

显式的给出数据分布的密度函数, GAN 的网络结构如

图 1 所示, 是由生成网络 (Generator, G) 和判别网络

(Discriminator, D)两部分组成. 假设在低维空间 Z 存在

一个简单容易采样的分布 p(z), 例如标准正态分布 N(0,
I), 生成网络构成一个映射函数 G: Z→X, 判别网络需

要判别输入是来自真实数据还是生成网络生成的数据.
生成网络输入噪声 z, 输出生成的图像数据; 判别网络

输入的数据或者来自真实数据集, 或者来自生成网络

合成的数据, 输出数据为真的概率.
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D

Xreal Xfake
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图 1    GAN结构示意图

 

G 和 D 相互竞争: G 试图欺骗 D 从而以假乱真,
而 D 则不断提高甄别能力防止 G 合成的数据鱼目混

珠, 理论上最终生成的数据分布 Pg 和真实的数据分布

Pdata 可以相等. 可以用式 (1) 概括整个 GAN 网络的优

化函数:

min
θ

max
ϕ

(Ex∼pdata(x)[log D(x,ϕ)]

+Ez∼p(z)[log(1−D(G(z, θ),ϕ))]) (1)

1.2   条件生成对抗网络

GAN 本质上属于无监督学习的范畴, 其判别网络

仅仅输出数据真假的概率. 条件生成对抗网络 (Con-
ditional-GAN)[6]在 GAN的基础上, 加入类别的信息 Y,
从而可以生成指定类别的数据. Conditional-GAN的优

化函数可以写成式 (2):

min
θ

max
ϕ

(Ex∼pdata(x)[log D(x|y,ϕ)]

+Ez∼p(z)[log(1−D(G(z|y, θ),ϕ))]) (2)

Conditional-GAN 的判别器 D 仍然只有一个输出

来判断真假 ,  而半监督学习生成对抗网络 (Semi-
GAN)[7]在 Conditional-GAN 的基础上, 判别器输出增

加到 K+1 个 (K 代表数据的类别个数), K 个输出表示
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真实数据的分类概率, 第 K+1 个表示数据为假的概.
Conditional-GAN和 Semi-GAN的结构如图 2所示.
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图 2    Conditional-GAN与 Semi-GAN结构对比

2   数据增强网络模型与算法

本文从数据增强的目的出发, 通过改进生成对抗

网络的结构和训练算法, 设计了一种基于生成对抗网

络的数据增强技术, 并提出了一种新的网络结构, 即数据

增强生成对抗网络 (Data Augmentation GAN, DAGAN).
与其他的 GAN结构相比, 我们提出的网络结构更加适

用于数据增强任务, 即生成的样本和原始数据真假难

分的同时, 还可以做到类间可分, 从而有利于分类器在

在合成的数据点上学习到分类界限. 在训练算法上, 本
文将 DAGAN的训练过程和分类器的训练过程相结合,
并提出一种新的损失函数, 称之为“2K”损失函数, 从而

可以做到在线数据增强, 即数据处理和分类器训练可

以在内存中同步处理, 不需要另外的数据存储空间.
2.1   基于 GAN 的数据增强网络

一般的 GAN 网络其判别器仅仅只有一个输

出——判断输入的真假, 如果直接用来生成数据用来

做数据增强是不可行的, 因为不能做到按类别生成样

本. Conditional-GAN和 Semi-Supervised GAN虽然可

以利用数据的标签信息, 并且按照给定的类别生成相

应的数据, 但是相关的研究工作表明这样的 GAN结构

其生成的样本多样性不足, 对数据增强的贡献十分有

限. 因此, 需要针对我们数据增强的这一特定需求,即生

成的数据有利于分类器学习更加紧凑的分类界限, 提
升分类性能来设计网络结构. 基于以上考虑, 从生成网

络的角度来看, 最优的判别网络需要:
1) 能够正确地将真实数据和生成数据分类;

2) 不能分辨数据是真实的还是合成的.
据此, 在 GAN的基础上设计出适合于小规模数据

增强任务的 GAN 网络结构, 即 DAGAN. 结构如图 3
所示.
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图 3    DAGAN网络结构

 

这里, 生成网络采用 Conditional-GAN 的结构, 隐
向量 z 和类别信息 y 作为输入, 输出对应类别的数据;
判别网络的输入有两个来源——真实数据或者生成的

数据, 输出则变为 2K 个, 前 K 个表示输入为真实数据

K 类的概率, 后 K 个表示输入为生成数据 K 类的概率.
可以看出 ,  就判别网络而言 ,  从 GAN 到 Semi-

Supervised GAN, 再到本文提出的 DAGAN, 输出的维

度不断增加, 同时应用的领域也更加广泛. 就生成网络

而言, Conditional-GAN, Semi-Supervised GAN以及本

文的 DAGAN都利用了数据的标签信息, 可以根据指定

的类别生成相应的数据. DAGAN 在利用 Conditional-
GAN 生成器结构的同时, 又增强了判别网络的判别能

力, 使之适用于小规模数据集的增强. 表 1总结了以上

几种 GAN网络的特点对比.
 

表 1     几种 GAN网络的对比
 

Model Class Number Training Data
GAN 2 unlabeled

Conditional-GAN 2 labeled
Semi-Supervised GAN K+1 labeled+unlabeled

DAGAN(ours) 2K labeled
 
 

2.2   数据增强网络的训练算法

DAGAN 的训练分成两个阶段, 第一阶段为数据

生成阶段. 生成网络和判别网络优化相反的目标函数,
在不断的对抗中达到平衡. 与 GAN 不同的是, 由于判

别网络有 2K 个输出, 因此相应的损失函数也将发生改

变, 称之为“2K”损失函数. 对于判别网络, 其损失函数

如下:

LC =−Ex.y∼pdata(x,y) log[p(y|x,y < k+1)]

−Ex,y∼pg(x,y) log[p(y|x,k < y < 2k+1)] (3)
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对于生成网络, 除了对应的判别真假的损失函数

之外, 还包括正则化项, 用来保证生成的数据和真实的

数据在特征层面尽可能保持相近, 损失函数如 (4)式所示:

LG =−Ex,y∼pg(x,y) log[p(y− k|x,k < y ⩽ 2k)]

+λL f m (4)

其中, Lfm 为正则化项, 具体形式如下:

L f m= ||Ex,y∼pdata(x,y) f (x|y)−Ez∼pz(z),y∼pc f (G(z,y|y))|| (5)

这里 f (x) 函数判别网络中间某一层的输出, 即要

求在相同类别的前提下, 生成数据和真实数据特征应

当相近, 这进一步保证了生成数据和真实数据在同一

类别下具有相同的语义.
第二阶段为分类训练阶段, 假设第一阶段训练完

成之后, 生成网络已经学习到真实数据的分布. 因此在

这一阶段, 生成网络将不再进行训练, 仅仅作为一个数

据的提供者, 生成的数据和真实数据一起训练分类网

络. 值得注意的是, 这里不需要单独搭建新的分类网络,
判别网络直接作为分类器进行训练. 由于判别网络有

2K 个输出, 这里规定第 i 个与第 k+i 个输出的概率之

和表示输入为第 i(i=1, 2, …, k) 类数据的概率. 第二阶

段的判别网络的损失函数由两部分构成, 分别是真实

数据和生成数据:

L′C = Ldata+Lgen (6)

其中,

Ldata =−Ex,y∼pdata(x,y) log[p(y|x,y < k+1)

+p(y+ k|x,y < k+1)] (7)

Lgen =−Ex,y∼pg(x,y) log[p(y|x,k < y < 2k+1)

+p(y− k|x,k < y < 2k+1)] (8)

两个阶段均采用批量随机梯度下降的算法进行参

数更新, 具体流程见算法 1.

算法 1. DAGAN批量随机梯度下降训练算法

输入: 第一阶段的迭代次数 KG, 第二阶段的迭代次数 KC, 训练集 D,
测试集 T, 批次数量 B
1) 数据生成阶段训练: 分别采样真实数据 (x, y)~Pdata(x, y), 以及隐向

量数据 z~P(z), 随机类别数据 y~Pg. 在 KG 次迭代中, 采用随机梯度

下降的方法, 交替更新生成网络和判别网络, 损失函数分别为 LG

和 LC.
2)数据分类阶段训练: 分别采样真实数据 (x, y)~Pdata(x, y), 以及隐向

量数据 z~P(z), 随机类别数据 y~Pg, 在 KC 次迭代中, 采用随机梯度

下降的算法, 只更新判别网络, 损失函数为 L’C.
3) 在测试集上测试判别网络的准确率.

3   实验分析

为了验证 DAGAN的生成能力以及生成样本能否

提升分类器的准确率, 我们分别在 3 个数据集上做了

验证实验, 分别为 CIFAR-10、SVHN以及 KDEF数据

集. 实验中的网络结构都是基于 DCGAN[8]这个网络搭

建, 详细的网络结构参数如表 2所示.
 

表 2     CIFAR10实验网络参数与网络结构 (SVHN与

KDEF数据集实验与之类似)
 

Operation Kernel Strides Feature maps NL
G-110×1×1 input

Linear N/A N/A 8192 ReLU
Reshape N/A N/A 512 None

Concatenation N/A N/A 522 None
T-Conv 5×5 2×2 256 ReLU

Concatenation N/A N/A 266 None
T-Conv 5×5 2×2 128 ReLU

Concatenation N/A N/A 138 None
T-Conv 5×5 2×2 3 Tanh

D-32×32 input
GaussianLayer N/A N/A N/A None

Conv 3×3 1×1 96 LReLU
Conv 3×3 1×1 96 LReLU
Conv 3×3 2×2 96 LReLU
Conv 3×3 1×1 192 LReLU
Conv 3×3 1×1 192 LReLU
Conv 3×3 2×2 192 LReLU
Conv 3×3 1×1 192 LReLU
NIN N/A N/A 192 LReLU
NIN N/A N/A 192 LReLU

Global Pooling N/A N/A 192 None
Linear N/A N/A 20 None

 
 

这里需要说明: G, D, T-Conv, Conv, NIN, NL分别

表示生成网络, 判别网络, 反卷积, 卷积, Network in
Network, 非线性激活函数.
3.1   CIFAR-10 数据集验证实验

CIFAR-10 数据集总共包含 60 000 张 RGB 图

片,其中 50 000张为训练图片, 10 000张为测试集图片.
图片为 32×32 的分辨率, 总共可以分成 10 类. 为了探

究各种数据增强方式对于不同程度的小规模数据集的

影响, 我们人为地从该数据集中抽取不同数量的子数

据集, 每类从 50到 1000不等. 实验主要对比以下几种

不同的数据增强方式: (1)不采用任何的数据增强方式

(C); (2)传统的基于仿射变换和图像操作的数据增强方

式 (C_aug); (3) GAN 在每一类上分别训练, 然后每一

类单独生成数据 (Vanilla GAN); (4) Semi-Supervised
GAN 生成数据 (Semi GAN); (5) 本文所提出的方法
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(DAGAN); (6)本文所提出的方法加上传统的数据增强

技术 (DAGAN_aug). 实验对比了不同方法下训练出来

的分类器在测试集上的分类准确率 (Acc), 结果见表 3.
 

表 3     不同数据增强方式在 CIFAR10数据集上

测试集的准确率 (%)
 

#Sample
per class

C C_aug
Vanilla
GAN

Semi
GAN

DAGAN
DAGAN_

aug
50 37.2 39.6 38.3 39.2 39.3 45.5
100 43.9 47.2 44.0 46.4 47.2 52.0
200 52.0 56.7 53.9 56.4 58.1 61.8
500 63.5 69.4 64.6 66.8 66.5 72.1
1000 70.3 77.1 70.8 74.2 73.2 79.1

 
 

从实验结果可以看出, DAGAN_aug是所有方法中

对分类器提升最显著的, 表明 DAGAN 可以在传统数

据增强的基础上进一步提升模型的性能, 突破传统数

据增强的瓶颈. 另外可以看出 DAGAN 在数据量较少

的时候 (每类图片数量小于 500张)要优于 Vanilla GAN
和 Semi GAN, 说明本文针对数据增强目的设计的

DAGAN 网络结构和训练算法更加有利于分类器的性

能提升.
3.2   SVHN 数据集验证实验

SVHN[9]是真实世界的街道门牌号码识别数据集,
每张图片代表 0-9 中的一个数字, 分辨率为 32×32. 由
于每种图片中可能包含不止一种数字, 而标签为中心

的数字. 传统的数据增强方式例如翻转、移位等在这

样的数据中将不能应用, 因为这些转换方式可能会改

变图像的标签. 同样地, 表 4给出了不同种数据增强方

式在 SVHN 数据集上的性能对比. 实验仅仅考虑了

3 种数据增强方式的对比, 即 (1) 不采用任何的数据增

强方式 (C); (2)Semi-Supervised GAN 生成数据 (Semi
GAN); (3)本文提出的方法 (DAGAN).
 

表 4     不同数据增强方式在 SVHN数据集上

测试集的准确率 (%)
 

#Sample per class C Semi GAN DAGAN
50 37.7 47.5 49.7
80 62.7 67.3 68.2
100 68.7 74.5 75.8
200 82.7 83.6 84.7
500 89.7 88.9 89.3

 
 

实验结果和 CIFAR10数据集是一致的, 在数据量

较少的情况下, DAGAN 能够最大程度的提升分类器

的分类性能, 且优于 Semi GAN 的方法.有一点需要注

意 ,  当数据量较多时 (每类图片数为 500 张),  Semi
GAN和 DAGAN两种方法几乎都不起作用, 这主要是

因为对于相对比较简单的 SVHN 数据集, 当训练数据

达到一定规模后, 限制网络性能的因素不再是数据, 而
是分类网络的结构还有分类算法.

3.3   KDEF 数据集验证实验

KDEF [ 1 0 ]数据集是一种人脸表情数据集 ,  包含

35 个男性和 35 个女性, 年龄在 20 至 30 岁之间. 没有

胡须, 耳环或眼镜, 且没有明显的化妆. 7 种不同的表

情, 每个表情有 5个角度. 总共 4900张彩色图, 尺寸为

562×762 像素. 实验中我们仅采用正面角度, 因此只有

490张图片, 根据表情进行分类.
本次实验生成网络的结构没有变化 ,  与表 2 类

似,判别网络采用 VGG-16,由于数据量过少, 因此我们

采用的 VGG-16 是在 ImageNet 数据集上预训练过的.
实验对比了以下几种数据增强方式的性能: (1)不采用

任何数据增强方式, 仅仅是预训练的分类器 (C); (2)
GAN 在每一类上分别训练, 然后每一类单独生成数据

(Vanilla GAN); (3) Semi-Supervised GAN 生成数据

(Semi GAN); (4)本文所提的方法 (DAGAN). 实验结果

如表 5 所示, 从结果来看, DAGAN 依然是性能最好的

结构, 同时说明 DAGAN 可以和预训练的策略相结合,
进一步提升分类器的性能, 突破数据增强技术的瓶颈.
 

表 5     不同数据增强方式在 KDEF数据集上

测试集的准确率 (%)
 

方式 Acc
C 82.9

Vanilla GAN 83.3
Semi GAN 84.0
DAGAN 85.7

 
 

3.4   生成图片展示

以上 3个数据集的实验说明了 DAGAN结构的可

行性和有效性, 为了进一步表明 DAGAN 生成的图片

和原始图片具有相同的语义, 而且呈现出内容上的多

样性, 这一部分将展示 3 个数据集上 DAGAN 生成的

数据样本, 并和原始数据相比较, 如图 4所示.
从生成图片来看, CIFAR-10数据集每一行都是有

着渐变的效果, 这是通过对隐变量 z 差值实现的; 而每

一列都是一个不同的类别 ,  这是通过控制类别信息

y 实现的. SVHN 数据集每一行都是属于相同的类别,
而每一列图片的 z 保持相同, 所以每一列的图片具有

相同的风格. 以上都说明 DAGAN 生成的图片是可编

辑的, 同时也可以看出生成的图像呈现比较丰富的多

样性, 从而印证了 DAGAN可以用于数据增强任务.
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(a) CIFAR-10 原始图 (b) SVHN 原始图 (c) KDEF 原始图

(d) CIFAR-10 生成图 (e) SVHN 生成图 (f) KDEF 生成图 

图 4    CIFAR-10数据集、SVHN数据集和 KDEF数据集原始图片和生成图片对比
 

4   结论

由于深度神经网络在小规模数据集上难以训练,容

易出现过拟合的问题, 本文提出一种基于生成对抗网

络的数据增强技术, 通过在大量的实验, 以及和其他模

型的对比, 验证了所提方法的可行性和有效性. DAGAN

既可以有效提升分类器的分类性能, 同时生成的图像数

据和真实数据相比具有语义的相似性和内容的多样性.
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