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DRSTN:深度残差软阈值化网络

曹　岩 朱真峰
郑州大学计算机与人工智能学院　郑州４５０００１
　(２０２０２２１７２０１３１５４＠gs．zzu．edu．cn)

　
摘　要　在采用深度残差等神经网络模型解决图像分类任务时,特征提取过程损失的一些重要特征会影响模型的分类性能.
神经网络“端到端”的学习模式带来的黑盒问题,也会限制其在诸多领域的应用和发展.另外,神经网络模型往往需要较长的训

练时间.为了提高深度残差网络模型的分类效果和训练效率,引入了模型迁移方法和软阈值化方法,提出了 DRSTN(DeepReＧ
sidualSoftThresholdingNetwork)网络,并对此网络结构进行微调,生成了不同版本的 DRSTN 网络.DRSTN 网络的性能得

益于３个方面的有机整合:１)通过梯度加权类激活映射(GradientsＧweightedClassActivationMapping,GradＧCAM)方法对网络

的特征提取进行可视化,根据可视化结果挑选进一步优化的模型;２)基于模型迁移,研究人员不必全新地搭建模型,可以直接在

已有的模型上进行优化,能够节省大量训练时间;３)软阈值化作为非线性变换层嵌入到深度残差网络体系结构中,以消除样本

中不相关的特征.实验结果表明,在相同训练条件下,DRSTN_KS(３∗３)_RB(２:２:２)网络在 CIFARＧ１０数据集上的分类精度

相比SKNetＧ１８,ResNet１８和 ConvNeXt_tiny网络分别提高了１５．５％,８．８％和１０．９％;该网络也具有一定的泛化性,在 MNIST
和FashionMNIST数据集上能够达到快速的迁移效果,分类精度分别达到９９．０６％和９３．１５％.
关键词:迁移学习;残差网络;梯度加权类激活映射;软阈值化方法;图像分类

中图分类号　TP３９１
　

DRSTN:DeepResidualSoftThresholdingNetwork
CAOYanandZHUZhenfeng
SchoolofComputerandArtificialIntelligence,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００１,China

　
Abstract　Whenusingneuralnetworkmodelssuchasdeepresidualstoclassifyimages,someimportantfeatureslostduringfeaＧ
tureextractionwillaffecttheclassificationperformanceofthemodel．Theblackboxproblembroughtaboutbythe“endＧtoＧend”

learningmodeofneuralnetworkcanalsolimititsapplicationanddevelopmentinmanyfields．Inaddition,neuralnetworkmodels
oftenrequirelongertrainingtimethantraditionalmethods．Inordertoimprovetheclassificationeffectandtrainingefficiencyof
thedeepresidualnetworks,thispaperintroducesthemodeltransfermethodandsoftthresholdingmethod,proposesthedeepreＧ
sidualsoftthresholdingnetwork(DRSTN )network,andfineＧtunesthenetworkstructuretogeneratedifferentversionsDRSTN
network．TheperformanceoftheDRSTNnetworksbenefitfromtheorganicintegrationofthreeaspects:１)Visualizethefeature
extractionofthenetworkthroughthegradientsＧweightedclassactivationmapping(GradＧCAM)method,andselectfurtheroptiＧ
mizedonesbasedonthevisualizationresults．２)Basedonmodeltransfer,researchersdonotneedtobuildamodelfromscratch,

andcandirectlyoptimizetheexistingmodels,whichcansavealotoftrainingtime．３)Softthresholding,asanonlineartransforＧ
mationlayer,isembeddedintothedeepresidualnetworkarchitecturetoeliminateirrelevantfeaturesinsamples．ExperimentalreＧ
sultsshowthatunderthesametrainingconditions,theclassificationaccuracyoftheDRSTN_KS(３∗３)_RB(２:２:２)networkon
theCIFARＧ１０datasetis１５．５％,８．８％ and１０．９％ higherthanthatofSKNetＧ１８,ResNet１８andConvNeXt_tinynetworks,reＧ
spectively．Thenetworkalsohasacertaindegreeofgeneralization．ItcanachieverapidtransferonMNISTandFashionMNIST
datasets,andtheclassificationaccuracyreaches９９．０６％and９３．１５％respectively．
Keywords　Transferlearning,Residualnetwork,Gradientweightedclassactivationmapping,Softthresholdingmethod,Image
classification
　

１　引言

近些年,随着人工智能领域的飞速发展,卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１]作为机器学习的一

个重要的学习模型,已经成为该领域的核心之一,广泛应用于

图像分类[２]、智能控制[３]、语音识别[４]、人脸识别[５]和表情识

别[６]等诸多领域.
为了更有效地处理呈现指数型增长的图像数据,新型网

络结构从只有三层的BP网络发展到现在的几十层甚至上百

层的复杂网络结构.网络结构的复杂性对硬件设备提出了更
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高的要求,同时也对训练数据的效率、拟合数据的效果以及模

型的泛化能力等问题带来了严峻挑战.研究人员在解决上述

问题的过程中,不仅需要采用损失函数、激活函数等一些传统

的技术手段,也需要尝试新的技术,以满足不同应用的需求.

为了保证网络模型的优化性能,研究人员对网络模型的

深度和宽度进行改进,相继提出了多种新型网络结构:AlexＧ
Net[７],VGGNet[８],GoogleNet[９],ResNet[１０],DenseNet[１１]和

SqueezeNet[１２]等.与此同时,研究人员也通过相关方法对现

有网络模型进行优化,例如,采用选择性内核(SelectiveKerＧ
nel,SK)[１３]卷积改进残差网络,选择自适应核提高目标识别

的效率和有效性.近年来,随着 Transformer方法在解决图

像分类领域的成功应用,也出现了多种版本,如VisionTransＧ
former[１４]和SwinTransformer[１５]等.这些方法的出现逐渐

取代了卷积神经网络在机器学习领域的主导地位.２０２２年,

FacebookAIResearch和 UCBerkeley提出了一种纯卷积神

经网络 ConvNeXt[１６].与SwinTransformer相比,ConvNeXt
在准确性和处理效率两个方面都更加有效,这再次引起了卷

积神经网络的研究热潮.
目前的学习方法仍然存在一些问题:１)网络模型的搭建

和训练,需要消耗大量的时间和资源;２)准确识别物体的能力

上还存在一定的瓶颈,处理高噪声图像数据时,因为噪声的干

扰,作为局部特征提取器的卷积核不能保证检测到与图像相

关的特征.为了更加有效地解决图像分类问题,本文结合梯

度加权类激活映射方法、模型迁移方法和软阈值化方法提出

了更加合适的模型结构和训练方法.实验结果表明,本文提

出的模型及训练方法在图像分类任务上能够达到更好的

性能.

２　相关工作

２．１　类激活映射

类激活映射(ClassActivationMapping,CAM)[１７]是一种

可视化方法,常常用于多卷积层神经网络的定位映射.如图

１所示,CAM 方法对卷积层的所有特征图进行全局平均池化

操作,得到每个特征图的空间平均值,然后将这些值与全连接

层的权重进行加权求和操作,生成网络的输出结果.类似地,

CAM 方法也可以通过使用全连接层的权重来加权组合卷积

层的特征图,从而获得相应的类激活图.

图１　类激活映射方法示意图

Fig．１　Diagramofclassactivationmappingmethod

假设最后一层卷积层产生K 个特征映射,Ak代表第k 个

特征图,Ak∈Ru×v;Z代表特征图的尺寸大小.第k个特征图

的全局平均池化(GlobalAveragePooling,GAP)为:

Fk＝１
Z∑

i
∑
j
Ak

i,j (１)

其中,Ak
i,j指的是特征图(i,j)位置上的激活映射.最终 CAM

计算的类输出Yc为:

Yc＝∑
k
wc

k􀅰Fk (２)

其中,wc
k是第k个特征图在类别c上的权重,表示第k个特征

图的重要程度.最后使用全局平均池化将这些特征图进行空

间合并,然后进行线性转换,为每个类别c生成一个分数Yc,
再将式(１)代入式(２)得:

Yc＝∑
k
wc

k􀅰１
Z∑

i
∑
j
Ak

i,j

＝∑
i

∑
j

１
Z∑

k
wc

kAk
i,j (３)

令Qc
i,j＝１

Z∑
k
wc

kAk
i,j,则Yc可以表示为:

Yc＝∑
i

∑
j
Qc

i,j (４)

由式(４)可知,Qc
i,j表示了空间位置(i,j)处的特征信息对

于类别c的重要程度.CAM 方法采用全局平均池化的结构

特点解释卷积神经网络的分类结果.由于全局平均池化的结

构特点,CAM 方法不能应用到卷积网络中的一般卷积层.因

此,CAM 方法不便于解释CNN中各个卷积层提取到的具体

特征.

２．２　梯度加权类激活映射

梯度加权类激活映射(GradientsＧweightedClassActivaＧ
tionMapping,GradＧCAM)[１７]可视化方法是 CAM 的一种泛

化形式,没有改变相应神经网络的结构,直接将网络输出对特

征图求导来计算类激活图.通过对式(２)的Yc相对于Fk求偏

导得出类别c相对于特征图Fk的分数梯度:

∂Yc

∂Fk＝

∂Yc

∂Ak
i,j

∂Fk

∂Ak
i,j

(５)

通过式(１)中的Fk对Ak
i,j求偏导可以得出∂Fk

∂Ak
i,j

＝１
Z

,将其

代入式(５)可得:

∂Yc

∂Fk＝∂Yc

∂Ak
i,j

􀅰Z (６)

同理,对式(２)中的Yc对Fk求偏导得∂Yc

∂Fk ＝wc
k.再结合

式(６),可知:

wc
k＝Z􀅰∂Yc

∂Ak
i,j

(７)

对特征空间中的所有像素(i,j)进行累加得:

∑
i

∑
j
wc

k＝∑
i

∑
j
Z􀅰∂Yc

∂Ak
i,j

(８)

由于特征图的尺寸大小Z(Z＝∑
i

∑
j
１)和第k个特征图在

类别c上的权重wc
k不依赖于像素,可以得出:

Z􀅰wc
k＝Z∑

i
∑
j

∂Yc

∂Ak
i,j

(９)

最后,第k个特征图在类别c上的权重wc
k计算公式如下:

wc
k＝∑

i
∑
j

∂Yc

∂Ak
i,j

(１０)

CAM 通过对网络的全局特征进行平均池化操作,得到特

征图每个通道的权重,然后对这些权重进行加权求和得到网

络模型注意力关注区域的热力图.GradＧCAM 利用反向传播

计算权重,不用专门采用全局平均池化的结构特点,而是将每

个梯度单元的平均值作为特征图Ak的权重αc
k,等价于全局平

均池化操作,该权重就是每个特征图对于类别c的重要性权

重,如式(１１)所示.
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αc
k＝１

Z∑
i

∑
j

∂Yc

∂Ak
i,j

(１１)

GradＧCAM 通过计算对每个特征图对于类别c的重要性

权重αc
k与特征图Ak进行相乘累加,最后使用 ReLU 激活函数

得到最终的类激活映射图,如式(１２)所示.

Lc
GradＧCAM＝ReLU(∑

k
αc

kAk) (１２)

２．３　迁移学习

迁移学习旨在通过将源领域的知识迁移到目标领域中,
使得目标领域的学习更加高效[１８].与传统机器学习相比,迁
移学习不再要求源数据和目标数据必须具有相同分布,而是

通过知识迁移,借助少量训练数据,就能够完成目标任务,同
时减少训练时间.迁移学习涉及领域 Domain和任务 Task,
可以表示如下:

Domain＝{X,P(x)},x∈X (１３)

Task＝{Y,f(x)},y∈Y (１４)
其中,X 是d 维特征空间,包含所有特征向量;P(x)是边缘概

率分布,代表某种特定的采样.如果 X 表示一个三维空间,

P(x)可以是此空间中过原点的一个面.给定领域 Domain,
任务Task定义为由类别空间Y 和预测模型f(x)组成.按统

计观点,预测模型f(x)＝P(y|x)解释为条件概率分布.领

域Domain可以分为源域和目标域,任务Task可以分为源任

务和目标任务;源域和目标域的数据分布可以相同,也可以不

同.迁移学习大致可以分为４类:基于样本的迁移、基于特征

的迁移、基于模型的迁移以及基于预训练参数的迁移.本文

主要运用模型迁移方法和预训练参数迁移方法.

３　深度残差软阈值化网络模型

本文聚焦于卷积神经网络,结合梯度加权类激活映射方

法、迁移方法和软阈值化方法,设计了更加合适的模型结构和

训练方法,提出了深度残差软阈值化网络模型(DeepResidual
SoftThresholdingNetwork,DRSTN).主要工作如下:

(１)首先将 GradＧCAM 方法应用到不同网络模型中,为
每个网络模型生成一个类激活映射图,从特征注意力的角度

比较多种网络模型的优劣性,最终确定采用残差网络开展进

一步的模型优化工作.
(２)借鉴 ConNeXt网络模型搭建的思想和模型迁移方

法,将软阈值化方法作为非线性变换层插入到 ResNetＧ１８
网络中,并对 其 进 行 微 调,得 出 DRSTN 网 络 模 型 的 不 同

版本.
(３)通过实验验证了 DRSTN网络模型的分类性能,并通

过预训练参数迁移方法验证了其知识迁移效果.

３．１　特征图可视化挑选优化模型

GradＧCAM 是一种可解释性机器学习方法,可以帮助我

们理解模型在图像分类任务中关注的实际区域,以及如何调

整输入图像来影响模型的决策.通过了解模型的决策过程,
可以更好地理解模型的优劣,并根据需要进行改进和优化.
本文将 GradＧCAM 方法应用到不同网络模型中,为每个网络

模型生成一个类激活映射图,如表１所列 ,从特征注意力的

角度比较网络模型的优劣性,避免了筛选网络模型时的繁琐

训练过程,节省了大量时间.

表１　网络模型的类激活映射图

Table１　Classactivationmappingplotsofnetworkmodels

Original Squeezenet１_１ AlexNet VGGＧ１６ ResNetＧ１８

　　由表１可知,不同网络模型的注意力位置(即图中的高亮

区域)等也不相同.ResNetＧ１８网络模型能够定位整体目标,

注意力集中于头部和身体,蜜蜂爪子部分的权重相对较小;

VGGＧ１６网络模型聚焦在蜜蜂的腹部;AlexNet网络模型集中

在蜜蜂的翅膀;Squeezenet１_１网络模型的关注点是一部分

爪子.

类激活图的对比表明,不同网络模型对于特征的关注点、

特征强度以及区域的大小都有所不同,也说明了不同网络模

型在特征学习方面的差异.上述对比分析表明,ResNetＧ１８
网络模型能够更好地提取图像的全局特征.因此,本文选择

残差网络结构对其进一步优化.

３．２　软阈值化方法

软阈值化(SoftThresholding)是一种有效的信号去噪[１９]

方法.首先将原始信号中不重要的部分转换为接近于零的数

值,然后利用软阈值化将近零的特征转换为零.小波阈值化

是一种广泛应用于信号去噪的方法,通常由３个步骤组成:小
波分解、软阈值化和小波重构.然而,设计适合特定信号的小

波滤波器是非常具有挑战性的,因为它需要深入了解信号特

征,同时需要具有一定的专业知识.为了解决这个问题,深度

学习提供了一种新的途径,使用梯度下降方法自动学习滤波

器,更好地适应不同类型信号.这种方法利用卷积神经网络

的端到端的处理模式,自动学习信号的特征表示和滤波器参

数,从而取代了手工设计滤波器的繁琐过程.因此,软阈值化

和深度学习的集成能够有效地消除噪声,同时构建区分度比

较明显的鉴别特征.软阈值化函数可表示为:

f(x)＝
x－τ, x＞τ
０, －τ≤x≤τ
x＋τ, x＜－τ

{ (１５)

其中,x为输入特征,f(x)为输出特征,τ为正的阈值.ReLU
激活函数是将负特征设置为零,而软阈值化方法是把接近于

零的特征设置为零,可以保留有用的负特征.通过式(１５)中
的f(x)对x求导可知:

f′(x)＝
１, x＞τ
０, －τ≤x≤τ
１, x＜－τ

{ (１６)

式(１６)表明,软阈值化函数的导数非０即１,此属性和

ReLU激活函数相同,说明软阈值化方法可以有效地防止梯

度消失和梯度爆炸问题[１８].
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３．３　DRSTN网络模型搭建过程与训练流程

首先将软阈值化方法作为非线性变换层插入到 ResNetＧ
１８网络中,得到深度残差软阈值化网络(DeepResidualSoft
ThresholdingNetwork,DRSTN)的第一个版本.然后采用模

型迁移方法对该网络模型进行微调,得到不同形式的模型结

构.其中包括:调整卷积核的大小和残差模块的比例.首先

在第一个版本的基础上,将Conv_１卷积核的大小从７×７调

整到３×３,得到 DRSTN网络的第二个版本;然后在第二个版

本的基础上通过改变网络中残差模块的比例,得出以下版本.
首先,同比减少残差模块,由原来Conv_２到 Conv_５堆叠的残

差块次数为(２,２,２,２)改为(１,１,１,１),得到 DRSTN网络的第

三个版本;其次,根据残差网络的阶段性计算比例的特点,即在

Conv_４堆叠的残差块数量最多,本文把 Conv_２到 Conv_５堆

叠的残差块次数改为(２,３,５,２),得到DRSTN网络的第四个版

本.最后,根据残差网络的阶段性计算比例的特点,即使在

Conv_４堆叠的残差块数量最多,也可以猜想Conv_５的残差模

块对网络性能的影响不大,于是将Conv_５这一阶段的残差模

块去掉,就形成了 DRSTN网络的最后一个版本.DRSTN网

络模型不同版本结构如表２所示,其中 KS(KernelSize)表示卷

积核 尺 寸,RB(ResidualBlock)表 示 残 差 模 块,STRB(Soft
ThresholdingResidualBlock)表示软阈值化残差模块.

DRSTN网络模型不同版本的详细结构如表２所列.

表２　DRSTN网络模型不同版本的详细结构

Table２　DetailedstructureofdifferentversionsofDRSTNnetworkmodel

ResNetＧ１８ DRSTN_V１ DRSTN_V２ DRSTN_V３ DRSTN_V４ DRSTN_V５
Conv_１ KS７×７ KS７×７ KS３×３ KS３×３ KS３×３ KS３×３
Conv_２ RB×２ STRB×２ STRB×２ STRB×１ STRB×２ STRB×２
Conv_３ RB×２ STRB×２ STRB×２ STRB×１ STRB×３ STRB×２
Conv_４ RB×２ STRB×２ STRB×２ STRB×１ STRB×５ STRB×２
Conv_５ RB×２ STRB×２ STRB×２ STRB×１ STRB×２ 无

　　DRSTN 网络模型的工作原理为:通过在残差模块中加

入软阈值化方法,将不重要的特征设置为零,增强了网络提取

图像特征的能力,从而提升了网络模型在解决图像分类问题

上的性能.DRSTN 网络模型具体的训练流程如图２所示.
其中,K 为卷积层中卷积核的数量,M 为全连接(FullConＧ
nection,FC)网络的神经元数量;C,W 和 H 分别为图像的通

道数量、宽度和高度.在图２的蓝色虚框中,首先是将输入数

据中特征元素取绝对值,然后经过全局平均池化操作得到一

个输出特征图,记作A.接着,将输出特征图分为两步进行操

作.首先,通过两层全连接网络对输出特征图进行处理,经过

批处理、归一化、激活等一系列操作,最后将输出特征图的结

果映射到一个大小为０到１的区间中,记作α.然后将输出特

征图A 与α相乘,得到一个范围为０到１的正阈值.上述

操作是使用一个非零阈值对权重进行软化,能够很好地限

制权重的变化,使得模型更加稳定,并能有效防止过拟合

问题.此外,不同的样本对应不同的阈值,软阈值化方法

可以通过设定阈值大小来提取样本特征.其原理就是,将
阈值范围内 的 特 征 视 为 与 当 前 任 务 无 关 的 特 征,将 其 舍

弃;与当前任务无关的特征,通过软阈值化将其设置为０,
与当前任务有关的特征,保持不变.最终通过软阈值化残

差模块 的 叠 加 以 及 模 型 的 微 调 操 作,就 形 成 了 完 整 的

DRSTN训练流程.

图２　DRSTN的训练流程图

Fig．２　DRSTNtrainingflowchart
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４　实验与分析

４．１　相关数据集

本文在多个数据集上进行实验,其中包括 MNIST,FashＧ
ionMNIST和CIFARＧ１０数据集等.MNIST数据集包含１０
个类别,其内容为手写字体０到９;训练样本为６００００张灰度

图,验证样本为 １００００ 张灰度图,图片大 小 都 为 ２８×２８.

FashionMNIST是 MNIST数据集的一种扩展,包含１０个类

别的时尚产品,一共７００００张大小为２８×２８的灰度图像,训
练样本为６００００张灰度图,验证样本为１００００张灰度图,每个

类别是７０００张图像.CIFARＧ１０数据集由６００００张大小为

３２×３２的 RGB图像组成,训练样本为５００００张彩色图像,验
证样本为１００００张彩色图像,这些图像被标记为１０个类别:
飞机、汽车(但不是卡车或皮卡车)、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船
和卡车(但不是皮卡车),每种类别有６０００张图片.数据集的

详细信息如表３所列.

表３　数据集详细信息

Table３　Datasetdetails

数据集 类别数 图片类型 图片尺寸
训练

样本数

验证

样本数

MNIST １０ Gray ２８×２８ ６００００ １００００

Fashion
MNIST

１０ Gray ２８×２８ ６００００ １００００

CIFARＧ１０ １０ RGB ３２×３２ ５００００ １００００

４．２　实验环境及过程

本文的所有实验均在 Windows１０操作系统的计算机上

进行.计算机内存为１６GB,处理器为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
１０４００CPU ＠２．９０GHz.实验所用编译器为 VisualStudio
Code,编译 语 言 为 Python.首 先,将 DRSTN 网 络 模 型 与

ResNetＧ１８和 ConvNeXt_tiny网络模型在 CIFARＧ１０数据集

上进行实验分析,采用了准确率(Accuracy)和损失值(Loss)
两个指标对分类结果进行评估,以此验证 DRSTN 网络模型

的分类性能.损失值(Loss)的大小是来自交叉熵损失函

数,用来评估预测值和真实值之间的差异.具体如式(１７)
所示:

Loss＝１
N∑

i
Li＝－１

N∑
i

∑
M

c＝１
yiclog(Pic) (１７)

其中,M 代表样本的种类数量;i代表每个样本;c代表样本类

别;yic是一个指标变量,yic取值为１代表预测的样本类别与

真实的样本类别相同,yic取值为０代表两者不同;Pic是观察

样本i属于类别c的预测概率.
然后,采用预训练参数迁移方法,将 DRSTN网络模型在

MNIST和 FashionMNIST 数据集上进行实验分析,以此验

证 DRSTN网络模型的知识迁移性能(泛化性能).

４．３　实验结果及分析

图３给出了各网络模型在CIFARＧ１０数据集上的损失值

变化和准确率变化.DRSTN 对应的是表２中的 DRSTN_

V１;DRSTN_KS(３∗３)对 应 的 是 表 ２ 中 的 DRSTN_V２;

DRSTN_KS(３∗３)_RB(１∶１∶１∶１)和 DRSTN_KS(３∗３)_RB
(２∶３∶５∶２)分别对应的是表２中的 DRSTN_V３和 DRSTN_

V４;DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)对 应 的 是 表 ２ 中 的

DRSTN_V５.

图３　CIFARＧ１０数据集上的对比实验曲线图

Fig．３　ComparativeexperimentalplotsonCIFARＧ１０dataset

　　 由 损 失 值 变 化 曲 线 知,相 比 SKNetＧ１８,ResNetＧ１８ 和

ConvNeXt_tiny网络模型,本文所提出的 DRSTN系列网络模

型在图像处理的过程中能够更快收敛.最终 Loss曲线达到

相对稳定时,DRSTN 系列网络模型的损失值比 SKNetＧ１８,

ResNetＧ１８和ConvNeXt_tiny网络模型都要小,说明 DRSTN
系列网络模型不仅能够更快地缩小预测值和真实值之间的差

距,而且在CIFARＧ１０数据集上还比SKNetＧ１８,ResNetＧ１８和

ConvNeXt_tiny网络模型具有更好的学习效果.由准确率变

化曲线知,通过少量训练就能达到相对较高的分类准确率,并
且准确率曲线达到平衡时,相较于 SKNetＧ１８,ResNetＧ１８和

ConvNeXt_tiny网络模型,DRSTN系列网络模型拥有更高的

分类准确率,这说明 DRSTN 系列网络模型在解决图像分类

任务时,预测的结果和真实结果能够达到更高的相似度.损

失值变化曲线和准确率变化曲线,验证了 DRSTN 系列网络

模型具有较好的图像分类性能.为了能够更详细地体现

DRSTN 系列网络模型的优越性,本文记录了各网络模型在

CIFARＧ１０数据集上的最优分类准确率,如表４所列.

表４　CIFARＧ１０数据集上的最优准确率

Table４　OptimalaccuracyonCIFARＧ１０dataset

模型 Best_Acc

SKNetＧ１８ ０．７９９０

Original_Resnet１８ ０．８４８４

ConvNeXt_tiny ０．８３１９

DRSTN ０．８９６２

DRSTN_KS(３∗３) ０．８９４４

DRSTN_KS(３∗３)_RB(１∶１∶１∶１) ０．９１７２

DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶３∶５∶２) ０．９１１９

DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２) ０．９２２９

由表４可知,在CIFARＧ１０数据集上,SKNetＧ１８,ResNetＧ
１８和ConvNeXt_tiny网络模型达到的最优分类准确率分别

为７９．９０％,８４．８４％和８３．１９％,DRSTN 系列网络模型的最

优分类准确率分别为８９．６２％,８９．４４％,９１．７２％,９１．１９％和

９２．２９％,相较于 SKNetＧ１８,ResNetＧ１８和 ConvNeXt_tiny网

络模型在分类性能上都有所提升.经计算得知,DRSTN_KS
(３∗３)_RB(２∶２∶２)的最优分类准确率比SKNetＧ１８网络模型
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提高 了 大 约１５．５％,比 ResNetＧ１８ 网 络 模 型 提 高 了 大 约

８．８％,比ConvNeXt_tiny网络模型提高了大约１０．９％.

上述实验表明,本文提出的模型在处理 CIFARＧ１０数据

集上具有较好的效果.为了验证 DRSTN网络模型在图像分

类问题上是否真正学习到有用信息,以及是否能够将学到的

知识迁移到不同的数据集上.本文选用 DRSTN系列网络模

型中分类准确率最高的 DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络

模型,采用基于预训练参数迁移方法进行训练,就是将该模型

在CIFARＧ１０数据集达到最优准确率的预训练参数作为训练

MNIST数据集和 FashionMNIST 数据集的初始化参数,以

此验证 DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络模型的知识迁移

效果,结果如图４所示.

图４　MNIST和FashionMNIST数据集上的分类结果

Fig．４　ClassificationresultsonMNISTandFashionMNISTdatasets

　　由图４可知,损失值从一开始就处于较低的水平,并且随

着训练 一 直 在 减 小,并 最 终 达 到 相 对 平 稳 状 态,这 说 明

DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络模型在经过 CIFARＧ１０
数据集训练后,能够很快地对其相似数据集进行识别处理,在
短时间内缩小目标数据集预测值和真实值之间的差距,并且

能够快速收敛.同时,DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络模

型能够一开始就达到相对较高的分类准确率,并且随着训练

的进行,准确率平稳上升,最终达到平衡状态.结合损失值和

准确率的变化可以得出:DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络

模型在CIFARＧ１０学习到的特征提取知识能够较好地迁移到

MNIST和FashionMNIST数据集上.

为了更加详细地解释 DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网
络模型,本文记录了它在 MNIST 和 FashionMNIST 数据集

实验过程中的最好结果,如表５所列.由表５可知,DRSTN_

KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络模型经过少量训练就能在 MNIST
和FashionMNIST数据集上分别达到９９％和９３％以上的分

类准确 率.结 合 损 失 值 和 准 确 率 两 者 的 结 果,可 以 验 证

DRSTN_KS(３∗３)_RB(２∶２∶２)网络模型具有较好的拟合能

力和泛化能力,能够适用于不同数据集.

表５　MNIST和FashionＧMNIST数据集上的最优值

Table５　OptimalvaluesonMNISTandFashionＧMNISTdatasets

Best_train_
loss

Best_val_
loss

Best_train_
acc

Best_val_
acc

MNIST ０．０３０６ ０．０２８１ ０．９９０３ ０．９９０６
Fashion_MNIST ０．１５５３ ０．１９０５ ０．９４３４ ０．９３１５

结束语　DRSTN 网络模型是一种新型网络结构:结合

梯度加权类激活映射方法、迁移方法和软阈值化方法设计了

更加合适的模型结构和训练方法.实验结果表明,DRSTN
网络模型相较于SKNetＧ１８,ResNetＧ１８和 ConvNeXt_tiny网

络模型在图像分类效果上有明显的提升,并且能够适用于不

同的数据集,具有一定的泛化性.
在今后的研究中,我们将在更多数据集上验证所提模型

的性能,并在现阶段工作的基础上对模型做进一步的优化.
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