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摘  要: 深度神经网络目前在许多任务中的表现已经达到甚至超越了人类的水平, 但是其泛化能力和人类相比还

是相去甚远. 如何提高网络的泛化性, 一直是重要的研究方向之一. 围绕这个方向开展的大量卓有成效的研究, 
从扩展增强训练数据、通过正则化抑制模型复杂度、优化训练策略等角度, 提出了很多行之有效的方法. 这些方

法对于训练数据集来说都是某种全局性质的策略, 每一个样本数据都会被平等的对待. 但是, 每一个样本数据由

于其携带的信息量、噪声等的不同, 在训练过程中, 对模型的拟合性能和泛化性能的影响也应该是有差异性的. 针
对是否一些样本在反复的迭代训练中更倾向于使得模型过度拟合, 如何找到这些样本, 是否可以通过对不同的样

本采用差异化的抗过拟合策略使得模型获得更好的泛化性能等问题, 提出了一种依据样本数据的差异性来训练深

度神经网络的方法, 首先使用预训练模型对每一个训练样本进行评估, 判断每个样本对该模型的拟合效果; 然后

依据评估结果将训练集分为易使得模型过拟合的样本和普通的样本两个子集; 最后,再使用两个子集的数据对模

型进行交替训练, 过程中对易使得模型过拟合的子集采用更强有力的抗过拟合策略. 通过在不同的数据集上对多

种深度模型进行的一系列实验, 验证了该方法在典型的分类任务和细粒度分类任务中的效果. 
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Abstract: In recent years, the performance of deep neural networks in many tasks has been comparable to or even surpassed that of 
humans, but its generalization ability is still far from that of humans. How to improve the generalization of the network has always been 
an important research direction, and a lot of fruitful research has been carried out around this direction. Many effective methods have been 
proposed from the perspectives of expanding and enhancing training data, suppressing model complexity through regularization, and 
optimizing training strategies. These methods are a global strategy for the training data set, and each sample data will be treated equally. 
However, due to the difference in the amount of information and noise carried by each sample data, the impact on the fitting performance 
and generalization performance of the model during the training process should also be different. Are some samples more likely to overfit 
the model during repeated iterative training? How to find these samples? Can the model obtain better generalization performance by 
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adopting a differentiated anti-overfitting strategy for different samples? In response to these problems, a method for training deep neural 
networks is proposed based on individual differences in sample data. First, the pre-training model is used to evaluate each training sample 
to determine the fit effect of each sample to the model. Then, according to the evaluation results, the training set is divided into two 
subsets: samples that are easy to overfit the model and the remaining ordinary samples. Finally, two subsets of data are used to train the 
model. In the process, a stronger anti-overfitting strategy is adopted for the subset that is more likely to overfit the model. Through a 
series of experiments on various deep models on different data sets, the effect of the proposed method on typical classification tasks and 
fine-grained classification tasks is verified. 
Key words: deep neural networks; generalization; regularization; weight-decay 

深度神经网络(DNN)[1,2]是当前许多人工智能应用的基础, 近年来, 在数据可用性和高性能计算的帮助下, 
各种 DNN 模型及其变体层出不穷, 并且在很多任务(例如自然语言处理、视觉对象识别、对象检测等)中表现

出了达到甚至是超越人类水平的性能. 但是, 深度神经网络仍然面临许多挑战, 过度拟合、泛化性不强是常见

问题. 复杂的网络结构和大量的参数赋予了深度神经网络极高自由度和非常大的容量, 可以拟合更多类型的

复杂函数以将输入映射到输出. 但是, 这种优势也在训练数据集的信息量与模型复杂度、容量不匹配时使得

DNN 易于过度拟合. 当在一个小的数据集(很少的样本, 较少的信息)上训练一个复杂的模型(一个具有复杂结

构、很多参数、大容量的模型)时, 神经网络的容量足以存储整个数据集[3], 从而使模型在训练数据集上效果

突出, 但在未知的测试数据集上效果不好. 
围绕着解决过拟合、提升模型泛化性已经开展了很多的研究, 也提出了很多的方法. 例如: 在训练中观察

模型在验证集上的表现, 当模型在验证集上的表现开始下降的时候, 停止训练的 Early Stopping[4]; 在训练过

程中, 随机选择某些神经网络单元以零概率激活的 Dropout[5]; 在损失函数中增加约束因子, 对模型复杂度进

行惩罚的正则化; 包含一套可增强训练数据集的大小和质量的技术的数据增强等. 这些方法的基本原理是保

持训练数据集中的信息量与模型的复杂性之间的平衡[6,7], 也取得了很好的效果. 
当前, 处理过拟合问题的方法对于训练数据集来说基本是全局性质的, 等效地作用于训练数据集中的所

有样本数据. 而我们认为, 不同的样本数据由于所蕴含的信息量、噪声等是存在个体差异性的. 所以在反复迭

代的训练过程中, 不同的样本数据对模型的贡献和影响是有区别的, 对模型的泛化性能的影响是有差异的. 
所以, 我们应该针对不同的样本数据采取差异化的防止过拟合的策略: 对于那些更容易造成模型过拟合的样

本, 采用较为强力的措施抑制过拟合; 对于其他的普通样本, 采用相对比较柔和的策略. 避免出现欠拟合, 以
提升模型的性能和泛化性. 为了验证我们的理论, 我们提出了一种通过样本数据在预训练模型上的表现来评

估样本是否趋于导致模型过度拟合的方法, 并依据评估结果将训练数据分为易于过度拟合的样本和普通样

本, 在训练网络的过程中, 两类样本使用不同的正则化率. 通过在一系列经典数据集上的各种深度模型进行

的广泛实验, 证明了我们的方法对于典型的分类任务和细粒度分类任务是有效的[1,8]. 
本文第 1 节解释了我们方法的动机. 在第 2 节中, 简要概述了与本文相关工作. 第 3 节介绍了我们的方法. 

第 4 节通过大量实验评估了我们的方法. 第 5 节对本文做了一个总结. 

1   动  机 

我们从一个简单的实验观察开始, 我们基于 y=x2 函数加上均匀分布的噪声生成了一些样本数据, 用于训

练一个简单的 4 层全连接神经网络模型, 网络结构如图 1 所示, 损失函数为均方损失函数, 如公式(1)所示. 
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其中, yi 和 f(xi)分别表示第 i 个样本的真实值和预测值, m 为样本个数. 
在不加入任何防治过拟合的措施、经过若干轮的训练之后, 模型拟合出的曲线如图 2(a)所示, 其中, 红色

曲线为模型输出结果. 可以看到: 为了更好地拟合部分噪声较大、偏离 y=x2 曲线较远的样本, 模型输出的曲

线方差(variance)较大, 非常曲折, 体现出了明显的过拟合现象. 
为了抑制这种过拟合, 我们引入 L2 正则化(L2 regularization), 通常也称为权重衰减(weight decay), 即是
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在损失函数中加入一个由所有参数权重的平方和组成的惩罚项, 由此来抑制模型的复杂度. 引入 L2 正则化

后, 损失函数如公式(2)所示: 

 2 2
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1 ( ( ))
m

i i
i w

Loss y f x w
m

λ
=

= − +∑ ∑  (2) 

其中, λ为权重衰减系数, w 为权重参数. 引入 L2 正则化后, 模型输出的拟合曲线如图 2(b)绿色曲线所示. 我们

可以看到: 曲线相比图 2(a)中平滑了许多, 方差降低, 过拟合的现象得到了有效的抑制. 然而, 相对的, 也是

由于正则化对参数的抑制, 输出曲线相对于 y=x2 函数曲线偏差(bias)更大, 部分样本出现了欠拟合的现象. 
接下来我们选取部分噪声较大、偏离 y=x2 曲线较远的样本, 如图 2(c)中标注所示, 将这部分样本作为一

个子集 A, 其余噪声较小的样本作为另一个子集 B, 我们使用子集 A, B 轮流对模型进行训练, 同样引入 L2 正

则化处理. 在使用子集 A 训练时, 我们使用较大的λ系数(50 倍于图 2(b)中使用的λ); 在使用子集 B 训练时, 我
们使用较小的λ系数(与图 2(b)中使用的λ相等), 得到的结果如图 2(c)所示. 我们能观察到: 模型拟合的情况有

了明显的提升, 模型输出的曲线方差降低了, 相对比较平滑, 偏差也相对减少了, 更加贴近 y=x2 函数曲线. 

 
图 1  全连接神经网络结构 

 
图 2  不同的 L2 正则化策略的拟合效果对比 

基于以上观察, 我们尝试探索样本数据与模型过度拟合之间的关系. 如何判断样本数据是否容易导致模

型过度拟合? 对于在训练过程中可能导致过度拟合的样本, 是否可以采用更强有力的防治过拟合的策略来提

高泛化性能? 在下文中, 我们将讨论这些问题, 并通过实验进行验证. 
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2   相关工作 

避免过度拟合并改善模型的泛化性能一直是深度学习中的一个基本问题. 关于此问题, 已经开展了大量

的研究. 其中, 正则化是可以防止神经网络过度拟合的一种常用技术. L1 正则化主要用于稀疏网络[9]或二进

制神经网络[10,11]训练, 目的是提高计算速度. 权重衰减等价于 L2 正则化, 通过为模型损失函数添加惩罚项,使
得学习的模型参数值较小, 是常用的过拟合的常用手段. L2 范数正则化是在模型原损失函数基础上添加 L2 范

数惩罚项, 以防止模型具有较高的复杂性[12]. 一些工作研究了如何调整权重衰减系数[13,14]. 分层权重衰减[15]

引入了逐层权重衰减. 自适应权重衰减[16]提出了一种使用损耗梯度的大小来确定每次优化迭代时权重衰减率

的方法. 贝叶斯权重衰减[17]通过提出的目标函数, 结合贝叶斯概率分布, 为衰减参数制定了解析解. 
Dropout 也是一种正则化技术, 在训练过程中, 随机选择某些神经网络单元以零概率激活(连同它们的连

接 )[18]. Standout[19]提出了一种自适应 Dropout 方法 , 该方法可学习二进制置信网络以产生 Dropout 率 . 
Variational dropout[20]引入了局部重新参数化技术, 以减少随机梯度的波动. 通过噪声对深度神经网络进行正

则化[21]提出了一种使用噪声的权重随机梯度下降法作为 Dropout 的优化方法. 注意力机制(attention)也应用于

Dropout 的优化[22], 利用自我注意力(self-attention)机制来删除目标对象的最具区分性的部分, 以更好地捕捉

整体特征. 
数据增强用于在深度神经网络训练期间扩展有限的训练数据集[1], 常用的数据增强方法包括裁剪、平移、

翻转、旋转、添加噪声等. 随机擦除(random erasing)[23]选择图片的矩形区域以引入随机噪声, 以降低过拟合

的风险并提高模型的鲁棒性. 随机图像裁剪和修补[24]将多个训练图像及其标签混合在一起, 以生成新的训练

数据. 用于对象检测的数据增强策略[25]研究了在目标检测任务中使用专门的数据增强策略来提高模型的泛化

性能. Mixup[26]构造了虚拟训练示例, 以在从损坏的标签中学习时, 提高神经网络的鲁棒性. MixUp 已应用于

半监督学习. CutMix[27]与 Mixup 有相似之处, CutMix 通过用另一个训练图像块替换图像区域, 进一步克服了

Mixup 合成的样本趋于不自然的问题. 
总的来说, 先前的研究主要是从模型和参数的角度来研究过度拟合的问题, 对于训练集样本数据来说, 

都是全局性质一视同仁的. 而我们的方法主要是从样本数据的差异与模型的过度拟合之间的关系的角度进行

的, 差异化的对待训练样本数据. 

3   基于训练样本数据差异的网络训练方法 

我们的方法简单但有效, 包括 3 个部分: 样本数据评估、生成训练数据集和模型训练. 

3.1   样本数据评估 

首先要评估模型对训练集中每一个样本的拟合性能 .  以分类任务为例 ,  分类任务中通常使用交叉 
熵[28]作为损失函数, 交叉熵描述了两个概率分布之间的距离. 交叉熵越小, 神经网络的输出与标签数据越接

近, 说明模型与样本数据拟合得越好. 交叉熵可以表示为公式(3): 
 ( , ) ( ) log( ( ))H p q p x q x

∀

= ∑  (3) 

其中, p 为真实分布, q 为非真实分布. 尽管交叉熵描述了两个概率分布之间的距离, 但是神经网络的输出不一

定是概率分布. 因此, 我们经常使用 Softmax 将神经网络的正向传播结果转化为概率分布. Softmax 是在多分类

任务中经常使用的激活函数. 标准 Softmax 可以表示为公式(4): 
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其中: i 为输出层神经元下标次序; 而 Zi 为输出层 i 神经元输出, 也即是一个线性分类器的输出作为自然常数 e
的指数, 它将多个神经元的输出归一化为(0,1)区间, 且和为 1. 因此, Softmax 的输出可以视为分类的置信度. 

我们通过独热编码(one-hot)将样本标签转化为 One-hot 向量, 在目标类别的索引位置是 1, 在其他位置是
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0. 交叉熵损失比较 Softmax 输出的概率分布与标签的 One-hot 向量匹配的程度. 
由于我们仅计算单个样本数据的模型输出和标签 One-hot 编码的交叉熵, 将公式(4)带入公式(3), 我们可

以得出单个样本数据模型输出的分类结果与标签数据的交叉熵, 如公式(5)所示: 

 
_

1

e( , ) log
e

label index

j

Z

K Z
j

H p q
=

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
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 (5) 

其中, Zlabel_index 为网络输出层对应正确标签位的神经元输出. 通过上式可以得出: 目标类别索引对应的模型输

出概率越接近 1, 则交叉熵损失函数越接近 0, 表明模型输出的结果与样本拟合得越好. 所以我们可以使用

Softmax 输出的标签类别索引对应的置信度概率来作为我们评估单个训练样本对于模型而言的易拟合程度的

分值, 分值越高, 说明模型对该样本的拟合性能越好. 
我们使用预训练模型对 CIFAR100 数据集中的训练集数据进行评分. 图 3 显示了我们评估结果中 100 个

高分样本与 100 个普通样本的对比. 相比之下, 高分样本具有相对较少的信息、简单的背景、更清晰的边界

和突出的特征, 是模型相对比较容易识别的简单样本. 我们认为: 对于这些简单的、信息量较少的样本, 在多

轮反复迭代的训练过程中, 高自由度的复杂模型更容易依靠自身的容量记住这些样本, 而非从这些样本中去

学习潜在的规律[3], 这就导致过拟合现象的产生. 所以对于我们评估的高分样本, 我们应该采用相对于其他

普通样本更强有力的防治过拟合的策略. 

 
(a) High score sample                                          (b) Ordinary sample 

图 3  CIFAR100 数据集中的高分样本和普通样本 

3.2   训练数据分集 

使用预训练模型对训练数据集中每个样本数据与正确标签对应的概率进行评分及排序. 将训练集划分为

两个子集: 子集 A 部分为排序最前高分数据; 子集 B 部分为训练集中的剩余数据. 子集 A 和子集 B 比例的选

择是通过系列实验数据得到的经验值, 在第 4 节的实验中会介绍. 

3.3   模型训练 

在完成数据集的分集之后, 开始模型训练. 我们按顺序交替训练两个数据子集, 当训练具有更高分数的

子集 A 时, 使用较大的权重衰减系数λA 来增强对模型复杂度的抑制; 反之, 较低分数的子集 B 使用较小的权

重衰减系数λB. 权重衰减因子的确定在第 4 节实验中进行介绍. 
整个过程如下算法 1 所示. 
算法 1. 基于训练样本数据差异的网络训练流程 
1.  For epoch in range(Epochs): 
2.    使用训练集对模型进行训练 
3.  Endfor 
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4.  保存模型为预训练模型 
5.  For i in range(训练集): 
6.    使用预训练模型计算每一个训练样本输出的标签位 Softmax 值作为分值: 

  
_

_
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e
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j

Z
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j
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=

=
∑

. 

7.  Endfor 
8.  依据分值对训练集的样本进行排序, 分值 Top 10%的样本划分为训练子集 A, 其余样本为训练子集 B. 
9.  For epoch in range(2*Epochs): 
10.   if (epoch%2==0): 

权重衰减因子=λA 

使用子集 A 训练模型 
else: 

权重衰减因子=λB 

使用子集 B 训练模型 
Endif 

11. Endfor 

4   实  验 

为了验证我们方法的效果 , 我们在典型的分类任务数据集 , 包含 : 1) SVHN[29]; 2) CIFAR10 和

CIFAR100[30]; 3) Tiny ImageNet[31]以及 4) 细粒度分类数据集 CUB-200-2011 鸟类数据集上, 使用 ResNet[32], 
PreResNet, VGG[33], DensNet[34], Wide ResNet[35]这些流行的深度神经网络模型进行训练及验证. 在实验过程

中, 我们使用 Top-1 平均分类精度进行评估. 

4.1   参数设置 

实验中, 所有网络都训练 300 个 Epoch, 将学习率设置为 0.1, 然后在第 150 个 Epoch 和第 225 个 Epoch
分别除以 10.使用 0.0001 的权重衰减系数作为基线. 为了公平比较, 学习率等所有训练参数都是相同设置. 

在实验过程中, 我们主要有两个超参需要调节: 一个是高分子集 A 占整个训练集的比例, 另一个是高分

子集 A 的权重衰减因子. 我们首先使用训练数据集对待测试模型进行训练, 得到基线数据, 同时也得到预训

练模型; 然后, 我们使用预训练模型对训练数据集的每一个样本进行评估打分, 通过评估分值将训练数据集

分为 A, B 两个子集. 通过系列实验得出的经验, 如图 4 所示, 我们使用 CIFAR100 数据集训练 ResNet56 网络, 
在相同的参数设置下, 使用不同的高分样本集比例进行分集训练实验. 

 
图 4  不同的高分样本分集比例在 CIFAR100 数据集、ResNet56 模型场景的性能表现 
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通过实验结果我们能够发现: 高分样本比例在 5%−15%的区间都能够有比较明显地增益, 10%左右较为突

出, 所以在实验中采用高分样本分集 10%这个策略. 我们用子集 A 和 B 轮流训练待测试模型, 每个子集 300
个 Epoch, 学习率的策略同上. 使用子集 A 训练时, 采用较大权重衰减系数; 子集 B 采用较小的权重衰减系数. 

我们对占训练集样本数 90%的子集 B 仍然采用基线的权重衰减因子 1e−4; 而对于子集 A, 通过系列的实

验, 我们发现λA在 5e−4到 2.5e−3之间都能够有比较显著的增益. λA的取值应由模型的复杂度和训练数据集的信

息量的相对关系来决定: 相对于数据集的信息量拥有较复杂结构, 较多参数的模型应使用较大的λA; 反之, 
应使用相对较小的λA. 这个推论在后续的实验中基本得到验证. 

4.2   SVHN数据集 

SVHN 是一个现实世界的图像数据集, 用于开发机器学习和对象识别算法, 而对数据预处理和格式化的

要求最低. SVHN 是从 Google 街景图像中的门牌号获得的, 它包含 73 257 个训练样本和 26 032 个测试样本. 
在SVHN数据集上, 我们使用ResNet20, ResNet56进行验证. 子集A为 7 325个训练样本, 子集B为 65 932

个训练样本, 实验结果如表所示. 

表 1  SVHN 上不同网络的 TOP-1 准确性(%) 

模型 基线 λ(子集 A) λ(子集 B) 我们的方法

ResNet

ResNet20 95.76 
5e−4 1e−4 96.81 

1.5e−3 1e−4 95.78 
2e−3 1e−4 95.69 

ResNet56 96.63 
1e−3 1e−4 96.68 

1.5e−3 1e−4 96.72 
2e−3 1e−4 96.76 

从表 1可以看出: 无论是 ResNet20还是 ResNet56, 我们的方法在 SVHN数据集上的增益作用都比较有限. 
我们认为, 这两个模型在 SVHN 数据集上本身表现就比较优秀(如图 5 所示). 从 Cost 曲线和准确率曲线来看, 
在训练集和测试集的表现已经非常接近了, 过度拟合现象并不突出. 因此, 抑制过度拟合的策略无法带来显

著的收益. 

 
             (a) Top1-Accuracy                                         (b) Cost curves 

图 5  Cost 和准确率曲线、SVHN 数据集、ResNet20 

4.3   CIFAR10/CIFAR100数据集 

CIFAR10 数据集包含 10 个类别的 60 000 个 32×32 彩色图像, 每个类别 6 000 张图像, 50 000 张训练图像

和 10 000 张测试图像. CIFAR100 与 CIFAR10 相似, 只是它有 100 个类别, 每个类别包含 600 张图像, 500 张

训练图像和 100 张测试图像. 
在 CIFAR10 数据集上, 我们使用 ResNet56, ResNet110, PreResNet56, PreResNet110 进行验证. 子集 A 为 5 
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000 个训练样本, 子集 B 为 45 000 个训练样本, 实验结果如表 2 所示. 

表 2  CIFAR10 上不同网络的 TOP-1 准确性(%) 

模型 基线 λ(子集 A) λ(子集 B) 我们的方法 

ResNet ResNet56 93.82 1e−3 1e−4 94.36 
ResNet110 94.35 1.5e−3 1e−4 94.87 

PreResNet PreResNet56 94.06 1e−3 1e−4 94.49 
PreResNet110 95.08 1e−3 1e−4 95.15 

在 CIFAR100 数据集上, 我们使用 ResNet56, ResNet110, PreResNet56, PreResNet110, VGG16, VGG19, 
DenseNet100, Wide ResNet28 进行验证. 子集 A 为 5 000 个训练样本, 子集 B 为 45 000 个训练样本, 实验结果

如表 3 所示. 

表 3  CIFAR100 上不同网络的 TOP-1 准确性(%) 

模型 基线 λ(子集 A) λ(子集 B) 我们的方法 

ResNet 
ResNet56 73.71

1e−3 1e−4 74.52 
1.5e−3 1e−4 74.66 
2e−3 1e−4 74.57 

ResNet110 74.6 1.8e−4 1e−4 76.07 
2.5e−3 1e−4 76.41 

PreResNet PreResNet56 74.18 1e−3 1e−4 74.46 
1.5e−3 1e−4 74.24 

PreResNet110 76.09 1.5e−3 1e−4 76.74 

VGG VGG16 72.45 1.5e−3 1e−4 74.67 
VGG19 73.14 1.5e−3 1e−4 73.74 

DenseNet DenseNet100 77.21 1e−3 1e−4 77.30 
5e−4 1e−4 77.59 

Wide ResNet Wide ResNet28 79.07 2e−3 1e−4 80.12 
2.5e−3 1e−4 80.07 

图 6展示了在 CIFAR100数据集上, ResNet110模型在我们的方法和基线的 Cost 曲线及准确率曲线的对比. 
可以看出: 我们的方法相对于基线最终在训练集和测试集的曲线更加接近, 泛化性更好. 我们也注意到:图中

展示的训练过程中, 我们方法的测试准确率曲线和测试 Cost 曲线对比基线的训练过程整体波动较大, 特别是

在学习率下降之前. 这种现象我们认为是由于子集 A, B 中, 各类别的样本数量并不均匀, 不是 1:1 的关系. 两
个子集中的样本数量构成如图 7所示, 各类别进入到评分Top 10%的数量是不一样的, 甚至一些类别都没有样

本数据评分进入前 10%. 这样对两个分集差异化交替训练的前期会导致一些模型对不同类别识别性能的不均

衡, 这个现象在学习率下降后逐步收敛改善乃至消失. 

 
                 (a) Top1-Accuracy                                   (b) Cost curves 

图 6  Cost 和准确率曲线, CIFAR100 数据集、Renst110、基线和本文方法对比 
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                 (a) Subset A                                          (b) Subset B 

图 7  CIFAR100 训练子集 A, B 中的样本类别数量分布 

4.4   Tiny-ImageNet数据集 

Tiny-ImageNet 数据集与完整的 ImageNet 数据集相似. Tiny-ImageNet 包含 200 个类别, 每个类别有 500
张图片. 测试集包含 10 000 张图像, 所有图像均为 64×64 彩色图像. 由于测试集标签是非公开的, 因此将验证

集视为实验中的测试集. 
在 Tiny-ImageNet 数据集上, 我们使用 ResNet50, PreResNet56, PreResNet110, DenseNet121 进行验证. 子

集 A 为 10 000 个训练样本, 子集 B 为 90 000 个训练样本, 实验结果如表 4 所示. 从实验结果能看出, 我们提

出的方法有效地提高了这些模型在 Tiny-ImageNet 数据集上的性能. 

表 4  Tiny-ImageNet 上不同网络的 TOP-1 准确性(%) 

模型 基线 λ(子集 A) λ(子集 B) 我们的方法 
ResNet ResNet50 60.47 2e−3 1e−4 62.04 

PreResNet PreResNet56 58.60 1e−3 1e−4 60.50 
PreResNet110 60.97 1e−3 1e−4 64.56 

DenseNet DenseNet121 63.67 2e−3 1e−4 65.90 

图 8 显示了网络中最后一个卷积层的输出的激活映射图[36], 与基线网络激活情况相比, 我们激活的位置

更准确. 

 
图 8  Tiny ImageNet 数据集、ResNet50、我们的方法与原始网络的类激活映射的对比 

4.5   Caltech-UCSD Birds-200-2011数据集 

细粒度分类是近年来的热门课题. “细粒度”是指在常见物种分类下的更细粒度分类, 例如特定鸟类物种

的鉴定和狗品种的鉴定, 这对模型的性能提出了更高的要求. 我们使用 Caltech-UCSD Birds-200-2011[37]数据

集来验证我们的方法在细粒度分类领域的有效性. 
Caltech-UCSD Birds-200-2011(CUB-200-2011)涵盖了 200 种鸟类, 包括 5 994 张训练图像和 5 794 张测试

图像. 除类别标签外, 每张图像还将使用 1 个边界框、15 个关键点和 312 个属性进行注释. 
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在 CUB-200-2011 数据集上, 我们使用 ResNet50 进行验证. 子集 A 为 616 个训练样本, 子集 B 为 5 378 个

训练样本, 实验结果如表 5. 从实验结果可以看出: 在细粒度分类任务中, 我们的方法仍然具有明显的效果. 

表 5  CUB-200-2011 上不同网络的 TOP-1 准确性(%) 

模型 基线 λ(子集 A) λ(子集 B) 我们的方法

ResNet ResNet50 76.58 5e−4 1e−4 77.27 
1e−3 1e−4 77.70 

5   结  论 

在本文中, 我们研究了训练样本数据中个体差异对模型泛化的影响, 并提出了对不同样本数据使用不同

正则化处理的策略. 我们介绍了一种基于训练样本的评估结果使用不同权重衰减率的方法, 而不是在整个深

度神经网络模型训练过程中使用恒定权重衰减率的方法. 该方法简单、轻巧、有效, 可广泛应用于深度神经

网络的训练过程中. 实验结果证明了其有效性, 它可以有效地抑制过度拟合并提高模型的泛化性. 
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