
 

 

基于改进深度残差网络的图像分类算法
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【摘要】ResNet的瓶颈结构存在一定的冗余输出，面对类别较少的分类任务时，冗余信息占比会非常大，造成计算资

源浪费。针对这个问题，该文利用残差结构和连接操作设计了一个新的升维结构 (RC结构)用于改进瓶颈结构。RC结构可

以降低瓶颈结构的资源消耗，并增强梯度传递。将 RC与多种残差网络进行结合，并在多个数据集上进行图像分类实验。实

验结果表明，基于 RC的残差网络在面对类别较少的分类任务时，能有效提高网络的效率和精度。

关　键　词　瓶颈结构；  升维操作；  冗余性；  残差网络

中图分类号　TP391　　　 文献标志码　A　　　　 doi:10.12178/1001-0548.2020314

Image Classification Algorithm Based on Improved
Deep Residual Network

CHU Yue-zhong1,2*, WANG Jia-qing1, ZHANG Xue-feng1, and LIU Heng1

(1. School of Computer Science and Technology, Anhui University of Technology　Maanshan Anhui　243032;

2. Anhui Engineering Laboratory for Intelligent Applications and Security of Industrial Internet 　Maanshan Anhui　243032)

Abstract　Research shows that there is redundancy in the output feature maps of ResNet bottleneck structure.
Such redundancy ensures a comprehensive understanding of the input data, but generates the redundant information
which  consumes  additional  computational  resources.  And  the  proportion  of  redundant  information  is  very  large
when processing small category classification tasks. To solve this problem, a new dimension increasing structure is
designed to improve the bottleneck structure by residual-like structure and concatenation operation. This structure
is  called  residual  concatenation  (RC).  The  RC can  not  only  reduce  the  amount  of  calculation  and  parameters  of
bottleneck structure,  but  also  enhance  the  gradient  transmission  of  back-propagation  to  improve the  accuracy.  In
this work, the RC is combined with multiple residual networks and image classification experiments are performed
on  multiple  datasets.  The  results  show  that  the  RC-based  bottleneck  structure  can  reduce  the  consumption  and
improve the accuracy of classification tasks while processing small category classification tasks.
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自从深度残差网络 ResNet被提出来并在

ILSVRC2015比赛中取得冠军后，许多研究者把目光

放在了 ResNet的改进工作上，由此出现了一大批

优秀的基于残差结构的卷积神经网络。目前为止改

进大体上可分为 4类：1)是对输入模块的数据进

行 split-transform-merge操作，例如使用分组卷积

的 ResNext[1] 和使用层级残差结构的 Res2Net[2]，
它们能在降低消耗的同时增加网络的精度。2)在残

差结构里引入注意力机制，例如加入通道自注意力

机制的 SENet[3]、加入多尺度自适应调节感受的

SKnet[4]、使用分组注意力机制的 ResNeSt[5]。注意

力机制的使用可以让网络有偏向地选择重要的特

征图进行特征提取，从而提高精度。3)优化模块拓

扑结构，例如使用预先激活方式的 ResNetV2[6]，使

网络易于优化并提高模型的正则化，以及每个

stage采用不同模块来优化拓扑结构的 IResNet[7]，
加强了信息在网络间的传播，减少了信息损失。

4)对残差网络整体进行优化，例如提出让网络变得

更宽的 WRN[8] 和建立密集连接从而缓解梯度消

失、加强特征传播的 DenseNet[9]。
上述网络大部分都是在 ResNet的瓶颈结构基

础上进行改进的。瓶颈结构由一条主干和一条残差
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支路组成，主干上数据先由 1×1点卷积进行降维，

再经过 3×3卷积块进行特征提取，最后由 1×1点
卷积升维，卷积过程中还使用 BN操作进行归一化

以及 Relu函数增加非线性。先降维最后升维的操

作大大降低了 3×3卷积所需的计算量。传统的观点

认为影响准确率的主要是 3×3卷积核，所以多数工

作都是对其进行改进，而选择保留降维升维的 1×1
卷积核。瓶颈结构比较简单，但网络结构上也存在

冗余，因此后面出现的残差网络如 ResNext才能在

不过多增加计算量的前提下提高准确率。冗余的产

生主要来自升维操作时生成的过多的类似特征图[10]。

传统的改进方法偏向于增加升维时输入数据的特征

图数量[8] 以及复杂性[1-2, 4]。这两种操作都能有效减

少瓶颈结构输出信息的冗余。但考虑到冗余性还和

分类任务的类别数有关，类别数越大，需要的有效

特征图数量也就越多。在面对如 10分类这样的分

类任务时，传统的瓶颈结构及其改进还是不可避免

地产生过多的冗余特征图。这些冗余虽然保证了网

络对输入信息的充分理解，但过多的冗余信息会导

致计算资源的浪费。

针对这个问题，本文对瓶颈结构里的升维操作

进行了改进。利用残差结构建立了升维操作输入和

输出之间的通路，并使用连接操作代替残差结构中

的加法。由于用到了残差结构和连接操作，把这个

结构命名为 RC。RC结构不仅减少了升维操作的

计算量和参数量，而且提高了反向传播时的梯度传

递，在面对分类数较少的任务时能够有效提升网络

精度。由于 RC结构能和很多残差网络相结合，在

多个数据集上进行了多组对比实验，结果显示基

于 RC的瓶颈结构在面对分类数较少的任务时，效

率和精度都有所提升。 

1　研究方法
 

1.1　冗余性分析

图 1a为 ResNet原文[11] 中提出的一个瓶颈结构

案例。输入数据的特征图通道数为 256，经过降

维、特征提取后，升维复原成 256个通道，并与支

路传来的数据相加作为输出。比起直接使用一个

3×3卷积核进行特征提取，这样做无疑大大降低了

运算量，但精度也会受到影响。图 1b为保证输入

输出特征通道数不变的情况下，只使用一个 3×3卷
积核进行特征提取的情况。在 cifar10上做了个简单

的对比实验，相关配置和实验部分一致，实验结果

如表 1所示。ResNet#为将 ResNet29中的瓶颈结构

替换为图 1b时的情况，结果显示使用瓶颈结构后

计算量和参数量大大减少了 (表格里M为million，B
为 billion)，但在 SGD和 Adam这两种优化器下，

准确率都减少了 2%～3%。
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a. 瓶颈结构示例 b. 未使用瓶颈结构案例

图 1    瓶颈结构案例和未使用瓶颈结构案例 

  
表 1    ResNet29和 ResNet#实验对比

 

网络结构 运算量/B 参数量/M
准确率/%

SGD Adam
ResNet29 0.76 4.92 91.30 91.52
ResNet# 4.47 31.52 94.62 93.64

 
 

在图 1中，两种模块的输出都是 256个通道，

但实验结果表明，图 1b结构有着更好的特征表达

能力，其输出的特征图所含信息更有效。图 1a输
出的特征图虽然也是 256个通道，但相较图 1b的
输出特征图存在一些冗余信息。设瓶颈结构中 3×3
卷积核输出通道数为 n，1×1卷积核升维所产生的

通道数为 m，则存在一个比例 s=m/n，s 越大代

表特征图通道数上升比例越大。文献 [7]设计了更

宽的 ResNet，即 m 不变的情况下 n 更大的 ResNet
网络，实验表明增加 n 能有效增加 ResNet模块的

特征表达能力。反过来也能得到：ResNet瓶颈结

构中，m 不变的情况下，n 越小，s 越大，模块的

特征表达能力越弱，冗余性越高。因此与 s=4的
ResNet网络不同，后面新出现的残差网络都选择

了较小的 s 值。

瓶颈结构的冗余性除了和 s 值有关外，还和任

务的类别数有关，以 cifar10和 cifar100为例，进

行了 3组对比实验，如表 2所示。k 为 n 不变的情

况下 s 缩放的倍率，k 越小，瓶颈结构输出的特征图

通道数 m 就越少。从表中可以看出 ResNet29(k=1)
在 cifar10和 cifar100上准确率相差很大。100分类

相较 10分类，对网络的精确度要求更高，本文认

为，在其他条件不变的情况下，分类任务的类别数

越大，维持精度所需的输出特征图就越多。而

ResNet29的网络结构每层输出的特征图是固定

的，所以它在 10分类问题上存在的冗余特征图可
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能非常多。为了验证这个猜想，对 k={3/4, 1/2}的
情况进行了测试。表 2显示，在 cifar10上，k=1和
k=3/4的结果十分相似，但 k=3/4时，瓶颈结构输

出特征图的数量相较 k=1减少了 25%，由此可见

ResNet29在 cifar10上存在相当多的冗余，而在

cifar100里 k<1时准确率明显下降，这说明在处理

分类数较多的任务时，特征图的冗余性会有所降

低，削减输出特征图的通道数会使得图像特征表达

不充分，从而影响最终的准确率。
 
 

表 2    不同 k 值的 ResNet29的对比实验
 

网络结构
准确率/%

cifar10 cifar100
ResNet29(k=1) 91.30 68.86
ResNet29(k=3/4) 91.27 67.86
ResNet29(k=1/2) 90.66 66.38

 
  

1.2　RC结构

Y y

y′ y x y′ x

上节分析了瓶颈结构冗余性产生的原因，消耗

资源生成冗余的特征图明显是不合适的，为了尽量

减少这种额外的消耗，设计了新的升维操作，即

RC结构。RC结构如图 2所示，把输出 分为 和

两部分， 直接由 得到， 由 经过 1×1点卷积生

成，最后把两者连接起来作为输出。
 
 

1×1, 64

1×1, 192

256-d

256-d

x

y′y

3×3, 64

图 2    基于 RC的瓶颈结构
 

 

RC降低了计算量和参数，假设点卷积的输入

特征图的大小为 n×w×h，n 为通道数，输出特征图

的通道数为 m。单样本情况下传统的升维操作运算

量为：

l = w×h×n×m

参数量为：

p = n×m

RC结构下的运算量为：

l′ = w×h×n× (m−n)

参数量为：

p′ = n× (m−n)

l > l′ p > p′很明显 、 ，升维操作的消耗大大减少。

RC结构将 x 直接与输出连接起来，反向传播

时加强了这部分的梯度传递，这使得 RC结构在降

低了消耗的同时还能增加网络精度。 

1.3　RC结构适用性分析

W = [w1,w2, · · · ,wm]

wi

虽然 RC模型输出的通道没有改变，但经过

1×1点卷积生成的特征图减少了，这有可能导致升

维时输入的信息没有被完全表达。根据 1.2节的假

设，传统瓶颈结构的升维操作里，点卷积是权重形

状为 [m,n,1,1]的张量，设其权重 ，

其中 是 [n,1,1]的张量，则升维操作的运算可以简

略为：

Y1 = w1x⊕w2x⊕ · · ·⊕wmx =Wx (1)

⊕
wix x

wi

W′ = [w′1,w
′
2, · · · ,w′m−n]

式中， 表示张量在第一个维度上相互连接，而非

张量数值相加； 为对 进行卷积操作，权重为

。在 RC结构里，点卷积权重的形状为 [m−n,
n,1,1]，设其权重 ，则 RC结

构下升维操作的运算为：

Y2 = w′1x⊕w′2x⊕ · · ·⊕w′m−nx⊕ x =W′x⊕ x

W′′ =

[w′′1,w
′′
1, · · · ,w′′n]

又根据卷积操作的特性，存在一个张量

，使得：

x = w′′1x⊕w′′2x⊕ · · ·⊕w′′nx =W′′x

w′′i
w′′i

式中， 为由 n−1个“0”和一个“1”构造的形

状为 [n, 1, 1]的张量，不同的 、1的位置也不一

样。则有：

Y2 =W′x⊕W′′x = (W′⊕W′′)x (2)

W W′

W′′ (W′⊕W′′) W

(W′⊕W′′) W

W′

W W′⊕W′′

式中， 和 是随着反向传播而不断变化的张量；

则是固定的，且 与 的形状都是 [m,
n,1,1]，因此 是 的一种部分权重固定不

变的特殊情况。当瓶颈结构存在大量冗余时，通过

输出的较少数量的特征图能够充分表达输入数

据的特征，引入 RC结构后的瓶颈结构的特征表达

能力就不会受到影响，但当瓶颈结构的冗余性较低

时， 比 RC结构里的 有更多可以训练的权

重，具有更好的特征表达能力，于是就可能出现引

入 RC结构后瓶颈结构的特征表达能力不如原来的

情况。因此 RC结构更适合存在较多冗余信息的网

络，例如处理分类数较少的分类任务时。 

2　实验与分析

实验部分首先进行了 RC结构关于反向传播的

第 2期 储岳中，等：基于改进深度残差网络的图像分类算法 245



测试，以验证 1.2节的结论。而后分别在 cifar10、
cifar100和 TinyImageNet这 3个数据集上进行了 RC
结构的功能性验证，实验选用的网络为 ResNet、
WRN、 ResNetV2、 ResNext、 SENet、 Res2Net和
SKNet，最后将前面表现得优秀的网络在遥感影像

数据集上进行测试以验证其迁移性。 

2.1　RC反向传播测试

x

y y = x×E = x

y

y = x×E

为了验证 RC结构对反向传播的影响，在图 2
的结构上做了些修改，如图 3所示， 与一个单位

阵 E相乘从而得到 ，由于 ，所以图 3
结构下的 与图 2结构下的是一致的，但在训练过

程中利用代码中断 这一过程里的梯度传

递，这种结构记为 RC_S。
  

1×1, 64

1×1, 192

y′ y

x

3×3, 64

E

图 3    中断反向传播的 RC 

 
如表 3所示，由于 ResNet在 10分类问题上存

在大量冗余，所以中断了 y 到 x 梯度传播的 ResNet
29_RC_S与 ResNet29训练结果相似，但引入了梯度

传播后，ResNet29_RC的准确率比改进前提高了

1.28%。由此可见，直接将 x 作为部分输出能带来

精度提升，这也是后面实验里引入 RC结构的残差

网络能比原版表现更优秀的原因。
  

表 3    RC的反向传播测试
 

网络结构 运算量/B 参数量/M
准确率/%
cifar10

ResNet29 0.76 4.92 91.30
ResNet29_RC_S 0.84 4.78 91.39
ResNet29_RC 0.72 4.62 92.58

 
  

2.2　cifar数据集实验

cifar数据集包括 cifar10和 cifar100，分别对

应 10分类和 100分类任务。由于 cifar的图片大小

为 32×32，所以本文选用 ResNext29_32×4d作为基

础框架，并在其基础上搭建了需要测试的网络。训

练批次为 120，优化器选取的是 SGD，初始学习率

为 0.1，并且采用每隔 30轮学习率除以 10的调整

策略，对于数据预处理，采用的是随机裁剪、随机

反转和标准化。对实验结果采用的是去掉极小值后

取平均值的统计方法，每个数据都是 3组及以上样

本的平均值。

首 先 对 ResNet、 WRN、 ResNetV2(PreAct-
ResNet)、ResNext、Res2Net、SKNet和引入 SE结

构的 ResNet进行测试，实验结果如表 4所示。除

了 SKNet外，其余残差网络引入 RC后的准确率在

cifar10上都有所增长。而在 cifar100上，Res2Net
准确率降低了，一方面 RC结构在处理分类数较多

的问题时会出现特征表达不完全的情况，另一方

面 Res2Net引入的多尺度信息可能会和 RC结构产

生一定冲突，如果这种冲突直接作用在 Linear层，

会对分类产生较大影响。于是将 Res2Net29_RC的

最后一个瓶颈结构替换为原来的结构，为了方便描

述，这种针对 Res2Net的改进记为 RC_res2。结果

显示，Res2Net_RC_res2在 cifar10的准确率有了进

一步提升，而且在 cifar100上也超过了原版。
  

表 4    cifar数据集的实验
 

网络结构 运算量/B 参数量/M
准确率/%

cifar10 cifar100
ResNet29 0.76 4.92 91.30 68.86

ResNet29_RC 0.72 4.66 92.58 71.23
WRN29(d=2) 2.10 13.79 91.04 68.23

WRN29_RC(d=2) 1.95 12.75 93.26 73.60
WRN29(d=3) 4.13 27.29 92.08 70.10

WRN29_RC(d=3) 3.78 24.96 93.37 73.60
ResNext29_32×4d 0.78 4.76 93.37 74.08

ResNext29_32×4d_RC 0.63 3.75 93.61 75.19
PreActResNet29 0.89 5.05 93.16 71.68

PreActResNet29_RC 0.84 4.78 93.37 71.92
Res2net29 0.99 6.28 93.84 76.59

Res2Net29_RC 0.84 5.19 94.29 74.88
Res2Net29_RC_res2 0.86 5.45 94.59 76.64

SKNet29 0.36 10.45 92.56 72.70
SKNet29_RC 0.32 9.68 92.17 72.38
SKNet29(s=8)

/ /
91.05

/
SKNet29_RC(s=8) 91.20

SEResNet29 0.76 7.00 91.03 65.45
SEResNet29_RC 0.72 6.73 93.08 66.85

SEResNet29_RC_se 0.72 5.83 93.58 73.78
 
 

y

除了 Res2Net外，也对 SEResNet做出了特殊

改进，如图 4所示。RC结构之所以能提高准确

率，是因为将输入升维操作的数据直接作为输出的

一部分，从而加强了这部分的梯度传递。而在与

SELayer结合的时候， 参与了自注意力机制的情

况下可能会影响到其梯度传递，所以设计了图 4b
的结构。为方便区分，这种结构记为 RC_se。表 4显
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示，在 cifar数据集上，SEResNet29_RC_se的准确率

和效率比 SEResNet29_RC与 SEResNet29更加出色。

 
 

1×1, 64

1×1, 192

256-d

256-d

x

y′y

3×3, 64

SELayer

1×1, 64

1×1, 192

256-d

256-d

x

y′y

3×3, 64

SELayer

a. 直接引入 RC 结构的网络结构 b. 改进后的网络结构

图 4    针对 SEResNet做出的特殊改进
 

 
此外，对于 SKNet与 RC结合的失败，本文也

做出了各种改进，但准确率都达不到原版的效果，

引入 RC结构后，SKNet的特征表达能力受到很大

的负面影响。SKNet较小的 s 值 (SKNet瓶颈结构

的 s=2)是影响因素之一，根据 1.1节的分析，越大

的 s 值代表网络的冗余性越多，与 RC结构的结合

效果就越好。本文尝试增大 SKNet的 s 值，发现

s 值增大时，RC结构起到了提高准确率的作用，

这说明 SKNet也是遵行“冗余性越高，与 RC结构

结合效果越好”这一结论。因此 SKNet与 RC结构

结合失败的原因目前只能归结为：SKNet瓶颈结构

的输出特征图冗余性较低，加入 RC结构后会影响

其特征表达能力。 

2.3　TinyImageNet实验

TinyImageNet是 200类的 ImageNet子集，图

片大小为 64×64，本文以 ResNet50作为基础，搭

建需要测试的网络，训练相关设置和 cifar保持一

致。训练结果如表 5所示。正如 1.3节分析的，RC
结构不适合分类数较大的任务，在 2.2节 cifar100
的实验里也出现 Res2Net-RC的准确率有所下降的

情况，而在 200类的 TinyImageNet里，这一特性

更加明显，除了 SEResNet50外，其余网络的准确

率都出现了小幅下降。所以 RC结构并不适合处理

分类数较多的任务，且不同残差网络对应的分类数

临界值也会有所不同，需要根据具体情况判断是否

使用 RC结构。 

2.4　更多的数据集

为了验证 RC结构的有效性，针对遥感影像数

据做了额外的实验，数据集选用了 12分类的 SIRI-
WHU Dataset[12] 与 21分类的 UC Merced Land-Use
DataSet[13]，采用 4∶1的比例划分为训练集和测试

集。与前面实验不同的是，采用 Adam作为训练优

化器，学习率初始值为 0.001，每隔 30个批次除

以 2，训练 120个批次，选用 ResNet50为基础网

络，实验结果如表 6所示。 SIRI-WHU  Dataset
的图片大小为 224×224，UC Merced Land-Use DataSet
的图片大小为 256×256，面对图片大小在 200以上

的数据集时，RC在 ResNetV2(PreActResNet)上表

现得并不理想，但在其他网络上都有一定的提升。

 
 

表 5    TinyImageNet的实验
 

网络结构 运算量/ B 参数量/ M 准确率/%
ResNext50 1.35 23.19 56.50

ResNext50_RC 1.08 18.14 56.05
ResNet50 1.30 23.71 52.87

ResNet50_RC 1.24 22.44 52.72
Res2Net50 1.37 23.85 60.01

Res2Net50_RC_res2 1.19 20.52 60.00
SEResNet50 1.32 33.99 51.81

SEResNet50_RC_se 1.24 28.81 56.31
PreActResNet50 0.75 4.91 57.51

PreActResNet50_RC 0.72 4.66 57.38

 
 

表 6    遥感影像数据集的实验
 

网络结构
准确率/%

SIRI-WHU Dataset UC Merced Land-Use
ResNet50 94.33 92.14

ResNe50_RC 94.72 92.86
ResNext50_32x4d 94.83 92.14

ResNext50_32x4d_RC 96.17 93.01
PreActResNet50 93.83 91.43

PreActResNet50_RC 93.33 91.19
Res2Net50 95.00 92.60

Res2Net50_RC_res2 95.67 92.62
SEResNet50 95.67 94.26

SEResNet50_RC 96.50 93.81
SEResNet50_RC_se 95.67 95.48

SERes2Net50 95.83 95.28
SERes2Net50_RC_res2 96.33 94.86

SERes2Net50_RC_res2_se 96.50 95.48
 
  

3　结 束 语
本文分析了残差网络的冗余性，针对瓶颈结构

进行了改进，使用 RC代替原来的升维操作。RC
使用残差结构和连接操作，降低了升维操作的计算

量和参数量，并增强了梯度传播。利用 cifar数据

集和 tinyImagenet数据集在多种残差网络上进行了

测试，验证了 RC在较少类别分类任务上的有效性。
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最后还在遥感影像识别领域做了额外的实验。本文

的实验部分也存在一些问题没有得到解答，例如

在 SKNet上直接套用 RC结构并没有发挥出理想的

效果，根本原因是什么？能不能做出有效改进？两

个瓶颈结构之间的升维降维操作是否存在冗余计

算，可否进一步降低计算量等。RC结构还有值得

挖掘的地方，期待未来的研究能完善它。
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