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摘  要: 深度学习已经在许多计算机视觉任务中取得了显著的成果.然而,深度神经网络通常需要大量的训练数
据以避免过拟合,但实际应用中标记数据可能非常有限.因此,数据增强已成为提高训练数据充分性和多样性的有效
方法,也是深度学习模型成功应用于图像数据的必要环节.本文系统地回顾了不同的图像数据增强方法,并提出了一
个新的分类方法,为研究图像数据增强提供了新的视角.我们从不同的类别出发介绍了各类数据增强方法的优势和
局限性,并阐述了各类方法的解决思路和应用价值.此外,我们还介绍了语义分割、图像分类和目标检测这三种典型
计算机视觉任务中常用的公共数据集和性能评价指标,并在这三个任务上对数据增强方法进行了实验对比分析.最
后,我们讨论了当前数据增强所面临的挑战和未来的发展趋势. 
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Abstract:  Deep learning has achieved significant success in many computer vision tasks. Due to the fact that deep neural networks typically 
require a large amount of training data to avoid overfitting, but annotated data may be limited in practical applications, data augmentation 
has become an effective way to improve the adequacy and diversity of training data, and is also a necessary step for the successful application 
of deep learning models to image data. This paper systematically reviews different methods of image data augmentation, and proposes a new 
classification method to provide a fresh perspective for studying image data augmentation. We introduce the advantages and limitations of 
various data augmentation methods from different categories, and elaborate on the solution strategies and application values of various 
methods. We also introduce commonly used public datasets and performance evaluation metrics in three typical computer vision tasks, 
semantic segmentation, image classification, and object detection, and conduct experimental comparative analysis of data augmentation 
methods on these three tasks. Finally, we discuss the challenges and future development trends faced by data augmentation. 
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1   引言 

深度学习在计算机视觉(CV)[1]、推荐系统(RS)[2]、和自然语言处理(NLP)[3]等领域取得了惊人的进展,这些
研究领域的进展和广泛应用主要得益于三个方面:深度网络架构的发展、计算能力的进步以及大数据的获取.首
先,网络模型的泛化能力往往与其规模成正比,与浅层网络相比,152 层的 ResNet[4]可以从增加的深度中获得更

高的精度,因此研究者们往往倾向于使用更大、更深的模型架构.然而,深度模型层数的增加意味着参数量的增
加, 训练大规模的深度模型往往需要更强的计算能力,因此计算能力的发展对深度学习有很大影响.只有拥有
更强的计算能力,才有可能设计出具有更深层次架构的模型.最后,训练数据的获取和标注对深度学习的发展有
着很重要的影响,随着待学习参数量的增加,模型往往需要更多的训练数据来缓解模型的过拟合问题[5][6].然而,
我们发现深度模型的发展、计算能力的进步和数据集的构建三个方面的发展存在一定的不平衡性.深度模型的
规模和图像处理单元（GPU）得到了迅猛发展[7][8].例如,GPU 的计算性能呈现逐步上升的趋势,具体来说,每秒
钟的浮点操作数（FLOPS）几乎每 3-4年翻一倍[9].同时,模型的规模也得到了显著提升,近年来,性能较好的模型
都具有很大规模的参数量,例如在 ImageNet数据集上实现了最高 top-1精度的 Inception-v4模型就包含了 4260
万个参数.而目前非常热门的基于 GPT架构（Generative Pre-trained Transformer）[10][11]的 ChatGPT,其 GPT-3模
型[12]包含了 1750 亿个参数.尽管计算性能和模型规模有着迅猛发展,但是公共数据集的发展却没有那么显著
[13][14][15].其中一个重要的原因是现实世界的数据很难采集,同时数据需要人工标注,一些专业数据集,例如医疗
图像数据,甚至需要专业人士进行标注.因此,构建公开数据集需要耗费大量的人力成本和时间成本.除此之外,
一些特殊的数据集,例如医疗记录和医疗图像,包含有隐私信息.出于对隐私的保护,这些重要的数据很难被公开
使用,即使对数据进行了脱敏操作,这一系列的处理过程也会限制数据集的进一步发展和扩增.因此,将性能更好
的模型应用到现实任务中时,通常面临着训练数据不足、训练数据类别不均衡等问题[16].为了应对上述问题,数
据增强技术应运而生. 

数据增强是机器学习中一项用于扩充数据集的技术,可通过对原始数据进行各种变换和扩充,从而提高模
型的性能和鲁棒性.其本质是通过生成新的数据来增加训练数据的充分性和多样性,从而降低模型的过拟合风
险.对于图像数据,通过裁剪、翻转、颜色域变换等操作,可以将训练集扩充至原来的三倍,如果对这些方法进行
组合,如裁剪+翻转,就能将数据集增强至更多倍.对于文本数据,可以进行随机替换、插入和删除等操作,生成新
的文本数据.增强的数据可以看作是从接近真实数据的分布中提取的,因此增强后的数据集可以代表更全面的
特征,从而训练出更具泛化性能的模型.从另一个角度来看,随着深度模型的规模越来越大,当模型复杂度超过数
据集复杂度时,模型会遭遇过拟合问题.因此,为了获得更好的性能表现,我们可以在不改变模型规模大小的前提
下,通过数据增强技术来平衡模型和数据集之间的复杂度差异,提高训练数据集的复杂度,缓解模型的过拟合风
险.数据增强的目的就是增加训练数据的数量和多样性,以改善模型的泛化能力,减少过拟合现象的发生,并提高
模型的鲁棒性,使其在面对不同的输入数据时表现更好. 

本文的组织安排如下.我们首先在第二章介绍数据增强研究相关代表性工作,第三章介绍我们应用于数据
增强研究的新型分类方法,第四章我们将根据我们提出的分类方法对数据增强研究分类进行介绍,第五章我们
介绍了数据增强方法的评估指标,并在图像分割、图像分类和目标检测三个典型的计算机视觉任务上用多个常
见的基准数据集进行了实验分析.最后,我们对数据增强研究的面临的挑战和未来的发展方向进行了讨论. 

2   相关研究概述 

当前数据增强研究成果众多,本章首先对数据增强具有代表性的成果以及发展脉络进行简要介绍,随后对
数据增强研究的相关综述进行整理,总结了其中观点,并提出本文的不同之处和创新点. 

最初的数据增强方法是通过施加低计算代价的图像操作来生成数据,如改变图像的对比度、亮度以及对图
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像进行旋转等变换操作.然而,这些方法产生的数据量有限,且难以生成具有多样性的数据.随着研究的深入,研
究者们提出了更多创新性的方法来扩展数据增强的范围和效果.除了 Cutout[17]和 Pairing Sample[18]这样的确定

性生成方式,研究者们还利用强化学习等方法来确定数据增强操作的最优组合,从而提高数据增强的效果和生
成数据的多样性[19],例如AutoAugment[20], Fast-AutoAugment[22]等等.同时,考虑到深度模型真正用于下游任务的
是从图像数据提取到的深度特征,研究者们又在特征空间中进行一系列的数据增强操作,如对特征进行旋转、缩
放、裁剪等.除此之外,还有一些新型的数据增强方法被提出,如 Mixup[22]、Cutmix[23]、GridMask[24]等.这些方法
都是通过在图像上添加噪声、混合、遮挡等方式来生成新的图像数据,从而增加数据的多样性和难度.同时,一些
基于生成式模型的数据增强方法也被提出,如 GAN[25]、VAE[26]等,这些方法可以通过生成新的图像数据来增加
训练数据的数量和质量.不过,这些方法需要大量的训练样本和计算代价,因此在实际应用中受到限制. 
 有不少文献回顾和总结了数据增强方面的研究工作,文献[19]探索并比较了图像分类中数据增强问题的多

种解决方案,但它只涉及图像分类任务,并且只对传统的变换和 GANs 进行了实验.文献[27]从变换类型和深度学

习的角度回顾了现有的人脸数据增强工作.然而,该调查只是针对人脸识别任务.文献]主要集中在基于数据扭曲

和过采样的不同数据增强技术.然而,它并没有对不同的方法进行系统的回顾.虽然文献[29]介绍了一些现有的方

法和有前景的数据增强发展,但它没有提供对各种实际任务的数据增强有效性的评估,并且缺乏一些新提出的
方法,如 CutMix、GridMask、AugMix[31]、YOCO[32]等等. 

总的来说,当前对于图像数据增强方法进行研究的综述文献通常存在一下问题: 1) 没有对不同的数据增强
方法进行系统的分类和总结,没有对这些方法的优缺点进行深入分析和讨论;2)只是对不同方法进行了梳理,没
有对方法的有效性按类别进行验证,缺乏实验验证评估;3)对方法的分类较为简单,图像增强数据不能完全归纳
涵盖,不同类别存在重叠;4)针对不同类别的方法,没有探究其背后的可解释性特征;5)方法的总结梳理不够全面,
对于一些新提出的方法没有归纳总结,可能会导致读者对该领域的最新发展了解不足. 

本文旨在填补现有图像数据增强方法综述中存在的空白,通过总结最新的新型图像数据增强方法来帮助
研究人员更好地应用这些方法.为此,本文提出了一个图像数据增强方法的分类法,以系统地回顾数据增强技术
在目标检测、语义分割和图像分类等计算机视觉任务中的应用.在这个分类法的基础上,本文详细介绍了不同
类别的数据增强方法的设计动机和可解释性原理.此外,本文还通过实验比较了不同种类的数据增强方法及其
组合在各种深度学习模型以及开放的图像数据集上的表现,以便研究人员能够更好地选择和应用这些方法.最
后,本文还探讨了未来图像数据增强研究的发展方向和趋势,以进一步促进数据增强技术在计算机视觉领域的
应用和发展. 

表 1数据增强新型分类方法概述 

基本方法 在图像层面对图像数据进行直接操作 

l 图像变换 利用传统的图像操作对图像进行变换. 

l 图像擦除 对图像中一部分区域进行像素擦除. 

l 图像混合 将多个图像混合到一张图像中 

基于深度学习方法 利用深度学习方法或模型生成新数据 

l 自动增强 自动选择数据增强操作生成新数据 

l 特征增强 利用深度模型提取特征并在特征空间中进行增强 

l 深度生成式方法 利用深度生成式模型生成新数据 
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3   新型图像数据增强技术分类法 

近年来,数据增强研究已成为深度学习领域一个极为重要的组成部分.研究者们提出了大量的数据增强方法,对
这些方法进行分类已经成为一项必不可少的工作.本文提出了一种新的分类方法,图 1 展示了分类方法的框架.
在新的分类方法中,首先根据引入深度学习技术的程度将数据增强方法分为基本方法和基于深度学习的方法
两个大类.基本方法是指直接在图像层面,通过一些基本的图像操作来生成新的数据.这类方法计算代价小,可以
直接内嵌于模型训练过程中,用确定性的方式为模型训练提供更加多样化的训练数据.基于深度学习的方法则
是使用深度学习技术和模型来生成新数据,往往需要提前训练好生成式模型以保证数据的质量.在新的分类方
法下,这两个大类又分别有三个子类,根据对数据操作的形式进行分类,基本数据增强方法类包括基础图像操作
类、图像擦除类和图像混合类,而基于深度学习的方法则包括自动增强类、特征增强类和深度生成式模型.表 1
对这几个子类进行了简要介绍,而表 2 则对各个类别进行了进一步分析,同时还列出了具有代表性的方法示例
和相关论文,从而实现了清晰、快速的分类效果. 

 
图 1 图像数据增强方法新型分类 

基本方法类数据增强方法不需要引入深度学习模型,而是直接在图像空间对图像数据进行操作.这类方法
具有计算复杂度小、易于操作等特点,因此目前大部分的数据增强方法都属于这一类.这类方法主要是通过图像
操作来模拟现实场景中可能出现的模式.我们根据数据变换的形式将其进一步细分为图像变换、图像擦除和图
像混合三个子类.其中,图像变换类可以模拟现实场景中的图像视角和颜色域的变化.例如,从表 2中给出的示例
可以看到,增强数据展现了目标以不同角度和尺寸出现的场景.近年来,图像擦除类方法取得了显著进展.这类方
法可以模拟目标被遮盖的情况,进一步降低模型的敏感性并增强其泛化性能.甚至模型可以在目标被部分遮挡
的情况下仍然正确识别.为了防止训练数据中的感兴趣目标被完全遮挡,表 2 中的示例给出了一种结构性遮挡
的方法.图像混合类可以模拟一张图像中出现多个目标的情况,主要有两种形式,一种是像素级别的混合,直接将
两张图片按像素加权叠加;另一种是将两张或多张图片拼接成一张图片.表 2 中的示例就是这种形式,通过以上
方法来生成新的训练数据,可以让模型“见到”更丰富多样化的数据模式,最终提高模型的泛化性能.当前的研究
中,数据增强方法面临着许多挑战和机遇,例如如何更好地保留原始数据的关键信息以及如何对不同的任务选
择合适的数据增强方法等问题.因此,未来研究应该注重这些问题,并提出有效的解决方案. 

基于深度学习的方法类在进行数据增强操作时引入深度学习技术,其中自动增强类是利用强化学习技术
离线搜索得到最优的数据增强方法及其组合,在训练过程中使用这些最优的方法,由于组合形式的多样性,可以
得到更加多样化的增强数据.以上这些方法都是基于已有的图像进行一定程度的变换得到增强数据,除此之外,
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数据增强还可以借助深度生成式模型来生成“全新”的数据, 以人脸数据集为例,如果数据集中只有一个人的
人脸数据,传统的基于图像变换的方法仍然只能生成这一个人的数据,即使在角度或大小上有所变化,但是基于
深度生成式模型的数据增强方法可以生成全新的人脸数据,或者是新的场景下的数据.除了直接在图像空间中
进行增强,特征增强类方法通过在特征空间中根据特征数据生成增强数据,在训练过程中直接给模型输入特征
数据,不需要特征提取过程.更多的细节和相关方法我们将在后文中进行介绍. 

表 2 分类说明 

分类 子分类 方法特点 论文 方法示例 

基本方

法 

图像变换 

通过旋转、颜色域变换

等简单易操作的图像操

作生成更加多样化的增

强数据. 

[29]   

 
[29]   

图像擦除 

在图像中随机擦除单个

或多个子区域的像素,以
此来增强模型对于遮盖

场景的鲁棒性. 

[17]   [34]  [35]  [36]  

[37]    
[24]    

图像混合 

将两个或者多个图像按

像素或拼接成单个图像,
这可以强迫模型学习单

个样本中出现多个目标

的场景. 

[18]  [30]  [31]  [32]   

[38]  [39]   
 

[18]   

基于深

度学习

方法 

自动增强 

在不确定最优增强策略

的问题背景下,利用强化
学习搜索得到最优的数

据增强策略的参数和组

合形式,在训练过程中,可
以使用不同的组合形式

提供非常多样化的生成

数据. 

[40]  [41]  [42]  [43]  

[44]  [45]  [46]  [47]  

[48]    
 [20]   

特征增强 

由于模型是在提取了数

据的特征之后进行下游

操作的,直接在特征空间
中进行数据增强操作,可
以一定程度上降低在图

像空间中可能引入的噪

声. 

[49]  [51]  [52]  [53]   

 
[52]   

深度生成式方法 

深度生成式方法首先利

用数据训练得到一个较

好的生成式模型,根据任
务的不同,生成数据可能
也需要生成特定的标签,
自动化的形成训练数据

集而不需要人工干预. 

[19]  [54]  [55]  [56]  

[57]  [58]   

 
[19]  [55]   
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4   数据增强方法概述 

4.1   基本数据增强方法 

基本数据增强方法的核心思想是,用尽可能低计算代价的图像空间操作生成新数据.由于在数据生成阶段
不引入深度学习技术,因此这类方法计算开销比较低.因此在模型训练时,相比于梯度计算和回传等操作,数据增
强过程的计算开销可以忽略不计. 
4.1.1   图像处理 

基础的图像处理主要集中在图像变换上,如旋转、翻转、裁剪等.这类技术的动机在于现实场景中的目标通
常会以不同大小、不同角度、甚至不同场景来呈现.通过运用基础图像处理技术,可以给模型提供更加多样化的
训练数据,从而可以模拟更多场景的数据,最终提高模型的泛化性能.例如,通过变换图像的亮度信息,可以模拟
现实场景中光照条件发生改变的情况.这一类技术大多是在图像空间中直接对图像进行操作,易于实现.表 3 中
给出了这些方法的简要描述. 

表 3 基础图像操作及简要描述 

方法 描述 
翻转 将图像水平翻转、垂直翻转或同时翻转 
旋转 以某一个角度旋转图像 
缩放 增大或减小图像尺寸 

噪声注入 在图像中加入噪声 
颜色空间 改变图像颜色通道 
对比度 改变图像对比度 
锐化 修改图像清晰度 
平移 将图像水平移动、垂直移动或同时移动 
裁剪 裁剪图像的一个子区域 

 
将基础图像操作用于数据增强的好处在于易于实现和计算复杂度低,除此之外,基础图像操作也可以帮助

增加训练数据的多样性和复杂性.通过在训练数据集中引入旋转、平移、缩放等基本图像处理操作,可以增加模
型对于不同角度、大小、形状的目标物体的识别能力,从而提升模型的泛化性能.此外,基础图像操作也可以用于
矫正图像中的扭曲或畸变,提高数据质量.但是需要注意的是,过多的基础图像操作可能会导致过拟合,因此需要
根据具体的任务和数据集进行选择和调整.另外,对于存在填充效应的基础图像处理方法,需要采用一些有效的
填充方法,例如使用周围像素的均值或高斯噪声进行填充.同时,为了防止图像中的感兴趣对象被移出图像边界,
可以采用更为精细的处理方法,如基于对象的裁剪和旋转、使用边界填充方法等.在应用基础图像操作进行数据
增强时,需要根据具体的任务和数据集情况,选择合适的操作方式和参数,以提高数据增强的效果. 
4.1.2   图像擦除 

基于图像擦除的图像增强方法通常在图像中删除一个或多个子区域,其主要思想是将这些子区域的像素
值替换为常量值或随机值.这类方法的动机是通过遮盖图中的一部分区域来增强模型对遮挡场景的鲁棒性,使
得增强模型在失去一部分信息后,仍然具备在剩余信息中找到用于识别目标的显著性特征的能力.从可解释性
的角度来思考,模型在实际应用时往往会遇到数据受到遮盖的情况,因此图像擦除类方法可以在模型训练阶段
提供这样的数据以供训练.与此同时, 由于这类方法的操作简单且计算复杂度较低,因此不会给模型训练带来
额外的开销. 

DeVries 和 Taylor 提出一种简单的卷积神经网络正则化技术, 称为 Cutout[17],它在训练卷积神经网络
(CNN)时随机掩盖掉输入的方形区域,去除输入图像的连续部分,有效地增加了现有样本的部分遮挡版本.该技
术可以解释为输入空间中 dropout 的扩展,但与 dropout 不同的是,Cutout 作用于卷积神经网络的输入层,而不是
中间特征层,同时 Cutout 删除了输入的连续部分而不是单个像素.在这种方式下,删除的区域会传播到所有后续
的特征图,产生图像的最终表示.Cutout 迫使模型更多地考虑完整的图像上下文,而不是依赖于少量特定视觉特
征的存在.该方法不仅非常容易实现,而且它可以与现有的数据增强方法和其他正则化器结合使用,以进一步提
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高模型性能.实验结果证明这种方法能够提高卷积神经网络的鲁棒性和整体性能. 
Singh 等人提出了 Hide-and-Seek(HaS)[34],它的核心思想是随机隐藏训练图像中的块,迫使网络在最有判别

性的内容被隐藏时寻找其他相关的视觉内容.图 2 展示了该方法的核心思想,如果我们从图像中随机移除一些
最具辨别力的块,那么狗的脸将无法被模型看到.在这种情况下,为了更好地完成分类任务,模型必须寻求其他相
关部分,如尾巴和腿部.通过在每次训练过程中随机隐藏不同的块,模型可以看到图像的不同部分,并被迫关注对
象的多个相关部分,而不仅仅是最具判别力的部分.由于网络在训练过程中看到的是部分隐藏的物体,因此对遮
挡具有鲁棒性,这是 Hide - and - Seek区别于随机裁剪和翻转等标准数据增强技术的关键特性,其优势对于弱监
督定位任务尤为显著.同时 HaS 不仅仅局限于图像定位任务,还可以推广到视频等其他形式的视觉输入,以及图
像分类、时间动作定位、语义分割、情感识别、年龄/性别估计、行人重识别等其他识别任务. 

 

 

图 2  HaS核心思想[34] 

Zhong 等人提出了随机擦除法[35],在图像中随机选择一个矩形区域,用随机值或数据集的平均像素值替换
其像素.训练不同遮挡程度的图像将有助于降低过拟合的风险,最终使模型更加鲁棒.随机翻转和随机裁剪也作
用于图像层面,并与随机擦除密切相关,这两种技术都证明了具备提高图像识别精度的能力.与随机擦除相比,随
机翻转在增强过程中不会造成信息损失.与随机裁剪不同的是,在随机擦除中,仅部分物体被遮挡,整体物体结构
被保留,并且擦除区域的像素被随机值重新分配,这可以看作是给图像添加了块噪声.随机擦除方法简单可行,对
不同任务中的多个图像数据集进行了合理改进,如目标检测、行人重识别等.该方法的缺点之一是目标区域可能
被擦除,标签无法保留. 

避免连续区域的过度删除和保留是信息删除方法的核心要求,一个成功的信息删除方法应该在删除和保
留图像区域信息之间取得合理的平衡.直观上的原因有两方面.一方面,过多地删除一个或少数几个区域会导致
完全的对象移除,上下文信息也会被移除,剩余信息不足以进行分类,图像更像是噪声数据.另一方面,过多的保
留区域会使一些物体不受影响,它们可能成为导致网络鲁棒性降低的噪声图像.最近,Chen 等人分析了信息丢
弃的要求,然后提出了一种结构化的方法 GridMask[24],它也是基于输入图像中的区域的删除.与 Cutout 和 HaS
不同,GridMask既不删除连续区域,也不随机选择方块,删除的区域是一组空间上均匀分布的方块,其密度和大小
可以控制.GridMask很好地平衡了连续区域的删除和保留. 

此外,为了平衡物体遮挡和信息保留,在模拟物体遮挡策略的基础上,提出了 FenceMask[36].FenceMask 通过
增强遮挡块的稀疏性和规则性,克服了小目标增强的困难,显著提高了基线性能.FenceMask 的设计思路是进一
步稀疏化和正则化遮挡块.遮挡块更稀疏意味着减少单个遮挡块的面积,增加单个遮挡块的密度.在包含许多小
物体的视觉任务中,更稀疏的遮挡块可以保存更多的信息.遮挡块的规则化是指生成的遮挡块要符合特定的排
列规则,防止遮挡块聚集.FenceMask 设计简单,易于实现,并且不会产生任何额外的计算.它可以应用于所有的卷
积神经网络和各种计算机视觉任务,特别是在一些包含较多小物体或特征的数据集中表现出特别好的性能.除
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此之外,Yang 等人提出了 AdvMask 方法[37],该方法不是随机遮盖图中的部分子区域来获得增强数据,而是利用
对抗攻击方法首先学习并获得图像的关键像素,在数据增强阶段,通过遮盖一部分关键像素来迫使模型学习其
它非关键像素并用其进行分类,这有效增强了模型的鲁棒性和泛化性能,使得模型可以在目标被遮挡或者部分
遮挡的场景下,仍然可以进行正确分类. 

图 3 展示了几种典型的图像擦除类数据增强方法的效果,这类方法的核心做法是用随机值或 0 像素值抹
掉图中的一部分区域.这种方法的优点在于,通过屏蔽掉一部分像素值,模型可以学习到在其余区域中找到关键
性特征的能力,同时可以增强模型对遮挡场景的鲁棒性.但是潜在缺点是,由于随机性的擦除包括位置和区域大
小的随机性,有可能导致图中的感兴趣目标被完整擦除掉,因此需要根据数据集的特点来设定方法的参数以避
免此情况的发生.从图中也可以看出,相比于结构化删除方法 GridMask 和 AdvMask,其它方法更容易遮盖掉图
中的小目标. 

  

图 3 图像擦除方法对比 

4.1.3   图像混合 
近年来,图像混合数据增强受到越来越多的关注.这些方法主要通过将两幅或多幅图像或图像的子区域混

合为一幅来完成.通过混合多个图像,或者混合多个图像中的感兴趣目标到一张图像中,可以模拟现实中可能出
现的多目标场景,从而可以增强模型对这一场景的泛化性能. 

Inoue 等人提出了一种数据增强方法[18],称为配对样本,通过将训练集中随机选择的两幅图像合成一幅新图
像来扩大数据集.利用从训练集中随机选取的两幅图像,可以从 N 个训练样本中生成𝑁!个新样本,即配对样本. 
利用从训练集中随机选取的两幅图像,可以从𝑁个训练样本中生成𝑁!个新样本.配对样本的工作流程如图 4 所
示.由于使用的合成方法是将两幅图像在每个像素上的强度进行平均,所以配对样本方法的一个限制是合成的
图像在视觉上没有意义.另一个局限性是这种增强技术只适用于分类任务,因为无法确定合成的混合图像的掩
膜或边界框.混合图像标签遵循用于合成的第一幅图像,因此这不是一种标签保持方法.由于两幅图像在混合图
像中的权重相等,除非标签 A 和标签 B 是相同的标签,否则分类器无法从混合图像中正确预测第一幅图像的标
签(图 4中标签 A).因此,训练错误率可能高于无配对样本的情况.在 CIFAR-10等图像数据集上的实验表明,该方
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法能够将验证集上的分类错误率降低 3.1 % ~ 28.8 %. 

 

图 4 配对样本工作流程[18] 

Zhang等人讨论了一种更通用的合成方法,Mixup[22].Mixup不只是对两幅图像的强度进行平均,而是对样本
对和它们的标签进行凸组合.因此,Mixup 在数据增强和监督信号之间建立了一种线性关系,并且能够正则化神
经网络,使其在训练样本之间具有简单的线性行为.这种线性行为减少了在训练样本之外进行预测时的不良振
荡量.另外,从奥卡姆剃刀的角度来看,线性是一种很好的感性偏差.实验结果表明 Mixup使得决策边界从类到类
线性过渡,提供了更平滑的不确定性估计,因此 Mixup 训练的模型在模型预测和训练样本之间的梯度范数方面
更加稳定. 

与配对样本和 Mixup 相似,Yun 等人提出了 CutMix[23].与 Mixup 相比,CutMix 用另一幅图像的块替换掉被
移除的区域,而不是简单地从训练集中移除像素或混合图像,CutMix 可以生成更自然的图像.图像的真实标签也
根据组合图像的像素数量成比例混合. CutMix具有训练过程中不存在无信息像素的特性,使得训练更高效,同时
CutMix保留了区域 dropout关注物体非判别部分的优势.添加的图像块通过要求模型从局部视图中识别目标来
进一步增强定位能力.CutMix 与 Mixup 类似,通过对图像和标签进行插值来混合两个样本.虽然 Mixup 提高了
分类性能的,但Mixup样本往往是非自然的.CutMix通过将图像区域替换为另一幅训练图像的块来克服该问题.
图 5 中展示了 CutMix 方法的样本示例,经过 CutMix 生成的数据可以在单个图片中包含多个样本,因此对于两
个不同的目标都有显著区域.与此不同的是,Cutout方法无法做到这一点,因为图中有一个区域是被完全抹掉的. 

 
图 5 CutMix示例及 CAM可视化结果[30] 

为了进一步防止记忆,同时以同样的方式保留数据分布,Harris 等在 CutMix 的基础上加入任意形状的掩码,



 

 

 

杨锁荣 等:面向深度学习的图像数据增强综述 2213 

 

从而提出了 Fmix(Feature Mixup)[38].它是 Mixup 的一种扩展,Mixup 是一种数据增强技术,它将两个不同的输入
样本混合在一起,以创建一个新的训练样本.FMix 通过混合特征而不是样本来实现这一点.具体而言,FMix 通过
在输入图像中加入随机的掩码,并将其与另一幅图像的相应区域混合,从而生成一个新的图像.这个混合过程是
基于一组随机生成的掩码进行的,每个掩码都与一个随机的图像匹配.通过这种方式,FMix可以在保持图像语义
完整性的同时,扰动输入图像的像素.FMix在不增加训练时间的情况下,提高了 MixUp和 CutMix在一系列数据
集和问题设置中的性能. 

与混合多个样本不同,AugMix[31]是一种混合随机生成的增强操作和使用 Jensen-Shannon 损失来增强一致
性的数据处理技术,它首先将多个增强操作混合为多个增强链,每个增强链由随机选取的 1 ~ 3个增强操作组成,
然后使用 Jensen-Shannon 散度作为一致性损失,在同一输入图像的不同增强链中执行分类器的一致性嵌入,最
后将多个增强链的结果以凸组合的方式混合在一起.因此,整个过程通常是将同一图像在不同增强链中产生的
结果进行混合,然后再将增强链的结果和原始图像结合起来.其实现如图 6 所示. 最终的图像包含了操作的选
择、操作的程度、增强链的长度和混合权重几个随机性来源.AugMix 提高了图像分类器在数据偏移下的鲁棒
性和不确定性估计. 

 

图 6 AugMix流程[31] 

 与混合样本的思想类似,Junlin Han等人提出了 You Only Cut Once ( YOCO )[32],YOCO对一幅图像在高度
或宽度维度上切割成两幅相等的图像,在每一块内独立进行相同的数据增强,然后将增强块拼接在一起,形成一
幅增强图像.通过应用 YOCO 可以提高每个样本生成的多样性,并鼓励神经网络从部分信息中识别对象.同时
YOCO具有无参数、易使用、在不增加复杂度下改善所有增强操作效果的特点. 

 深度神经网络是计算机视觉、语音识别和语言翻译等系统的核心.然而,这些系统只有在评估与训练集非
常相似的实例时才能表现良好.当在稍有不同的分布上进行评估时,神经网络常常会出现高置信度的错误预测.
为了解决这个问题,Manifold Mixup[39]提出了一个新的方法.通过在随机线性组合的隐藏层特征上进行Mixup来
实现数据增强.具体来说,它在神经网络的隐藏层特征上插入一组 Mixup 层,这些层将来自不同输入样本的隐藏
层特征进行线性混合,从而创建新的隐藏层特征.这样做的目的是让模型在更广泛的特征空间上进行学习,从而
提高其泛化能力.与传统的 Mixup 不同,Manifold Mixup 在隐藏层特征上进行 Mixup,而不是在输入样本上进行
Mixup.这种方法可以带来更好的鲁棒性和更好的泛化能力,尤其是在具有复杂分布的数据集上.为了得到带有
软目标的混合样本,作者还在相关的 one-hot 标签中执行相同的线性插值.实验结果表明,Manifold Mixup 改进
了神经网络在多层上的隐藏表示和决策边界.图 7 中展示了几种典型的图像混合类方法的示例图片,可以看到
图像混合技术可以通过混合不同类别的图像,极大地提高数据的多样性,这有助于降低模型的过拟合风险. 
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图 7 图像混合方法对比 

4.2   深度学习相关方法 

4.2.1   自动增强技术 
与人工设计数据增强方法不同,研究者试图自动搜索增强方法以获得更好的性能.自动增强一直是深度学

习研究的前沿领域,并得到了广泛的研究.自动增强基于不同的数据具有不同的特征,因此可以借助不同的数据
增强方法的优势来生成更加多样化的训练集,从而比人工设计的方法带来更多的好处.但是这类方法的局限性
在于,需要针对数据集搜索得到最优的数据增强操作空间和参数,因此,这类工作通常在最普遍且有代表性的图
像分类任务上进行,对于目标检测和语义分割等任务,这类方法较少应用. 

Cubuk 等人描述了一个称为 AutoAugment[20]的方法,相比于人工设计的数据增强方法, AutoAugment 自动
地搜索可以达到最佳分类精度的数据增强策略.具体来说,AutoAugment 由搜索算法和搜索空间两部分组成.搜
索算法使用强化学习技术,包含控制器和训练算法两部分,控制器在每一步使用 softmax 来预测一个决策, 并将
预测作为输入嵌入到下一步的决策生成过程中,以寻找验证精度最高的最佳策略.搜索空间包含许多子策略, 
详细说明了各种增强操作和应用这些操作的幅度,例如旋转和平移以及这两种操作的概率和参数,而搜索算法
就是要找到这些子策略的最优组合. 图 8 展示了不同批次的图片在五种不同的子策略组合下生成得到的增强
数据.其中每个策略包含了两种操作,每种操作包含施加数据变换的概率和数据变换的强度两个参数.对于每个
图片而言,AutoAugment 会随机选择一个子策略来生成增强图片.总的来说,自动增强方法类的一个关键挑战是
如何从庞大的候选操作搜索空间中选择有效的增强策略,搜索算法往往需要上千个 GPU 小时才能搜索到有效
的增强策略.  
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图 8 AutoAugment示例[20] 

为了降低 AutoAugment 的时间成本,Lim 等人受贝叶斯数据增强[40]的启发,提出了 Fast AutoAugment [21], 
通过基于密度匹配的更有效的搜索策略来寻找最优的增强策略.该方法通过学习将增强数据作为训练数据的
缺失数据点的增强策略来提高给定网络的泛化性能,在策略搜索阶段通过贝叶斯优化来利用和探索一系列推
理时间增强来恢复那些缺失的数据点.与 AutoAugment 相比,Fast AutoAugment 不需要对策略评估进行任何反
向传播的网络训练.此外,该算法在 CIFAR - 10、CIFAR - 100、SVHN、ImageNet等多种数据集的图像识别任务
上取得了相当的性能,同时将搜索时间缩短了一个数量级.同时,Ho 等人提出了 Population Based Augmentation 
( PBA )[42],旨在减少 AutoAugment的时间成本, 该方法通过生成非平稳的增强策略计划而不是固定的增强策略
来实现,PBA 学习增强策略的时间表,而不是固定的策略,这种选择是 PBA 的效率提高的主要原因.与采用当前
轮次数无关的相同变换的固定增强策略相反,PBA 利用基于种群的训练算法生成增强调度,为每个训练轮次定
义最佳增强策略.所以 PBA能够以较少的计算时间在多个数据集上匹配 AutoAugment的性能. 

Cubuk 等人提出了 RandAugment[44],超越了包括 AutoAugment 和 PBA 之前所有的自动增强技术.自动增
强技术通常是在一个小的代理任务上对增强策略进行单独搜索,然后将搜索到的结果迁移到更大的目标任务
上.这种搜索方法依赖于一个很强的假设:代理任务可以为目标任务提供一个有效的可预测性结果.但是对于数
据增强研究而言,数据增强方法十分依赖于模型和数据集的大小,因此代理任务往往只能提供一个次优的结果,
而不是最优的.RanAugment 通过把数据增强策略的参数整合到训练模型的超参数中去,可以移除在代理任务上
单独的策略搜索,从而可以极大地减少数据增强的搜索空间, 因此简单的网格搜索足以找到一个数据增强策
略.从结果来看,RandAugment的结果优于所有采用单独搜索阶段的学习增强方法.此外,由于 RandAugment的参
数化,正则化强度可以根据不同的模型和数据集大小进行调整,使得 RandAugment 可以在不同的任务和数据集
上统一使用,并且可以开箱即用.  

现有的数据增强方法虽然在测试时间没有产生额外的延迟,但往往需要更多的训练次数才能有效.Emirhan 
Kurtulus 等人提出了一个名为 Tied -Augment 的通用框架[41],该框架前向传播过程中产生同一图像的两个增强
视图,除了分类损失之外,他们还增加了一个相似度项来增强两个增强视图的特征之间的不变性,通过特征相似
性来增加数据增强的有效性.实验结果表明,Tied-RandAugment在 ImageNet上可以比 RandAugment提高 2.0 %. 

传统的自动增强通常应用多个图像变换操作来生成数据,TrivialAugment[45]数据增强策略用更简单的方式

实现了不错性能表现的数据增强策略.使用 NAS 方法自动搜索的数据增强的方法虽然是有效的,但局限在于需
要权衡搜索效率和数据增强的性能.为了解决这个问题,论文提出的 TrivialAugment 数据增强策略,相比于之前
的数据增强策略是无参数的 ,每张图片只使用一次数据增强方式 ,因此相比于 AutoAugment、PBA 乃至
RandAugment,它的搜索成本几乎是可以忽略的.TrivialAugment 采用了和 RandomAugment 相同的数据增强空
间,数据增强被定义为由一个数据增强函数 a和对应的强度值 m（部分数据增强函数不使用强度值）组成,工作
原理如下：它以一幅图像 x 和一组增强操作 A 作为输入.然后简单地从 A 中随机均匀地采样一个增强,并将这
个增强应用于给定的强度为 m的图像 x,其中 m从可能的强度集合{ 0,. . .,30 }中随机均匀地采样,然后返回增
强后的图像.即对于每个图像,TrivialAugment 均匀采样一个数据增强函数和一个强度值,然后返回增强后的图
片. 
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同时,对抗数据增强策略在许多任务的模型泛化性上表现出显著的提升,但是现有的对抗数据增强方法需
要复杂的参数调整来避免过度强烈的增强,过度的增强会导致对泛化至关重要的图像特征丢失.Teppei Suzuki
提出了一种新的基于对抗策略的数据增强优化方法[46],称为 TeachAugment,它通过利用教师模型,可以在不需要
复杂参数调整的情况下生成信息丰富的转换图像.具体来说,对增强策略进行搜索,使增强图像对目标模型具有
对抗性以及对教师模型具有可识别性.与以往的对抗数据增强方法不同,得益于教师模型,TeachAugment 不需要
先验和超参数,避免了过强的增强会破坏图像的固有含义,因此,TeachAugment 不需要进行参数调优来保证变换
后的图像具有可识别性.Teppei Suzuki 还提出了使用神经网络进行数据增强,简化了搜索空间的设计,并允许使
用梯度方法对数据增强进行更新. 

由于目前底层的增强方法大多依赖于手工设计的操作.此外,对一个数据集有用的增强策略可能不能很好
地迁移到其他数据集.以上自动增强类的方法的增强策略对所使用的数据集不具有自适应性,阻碍了这些方法
的有效性.Tsz-Him Cheung 等人提出了一种新颖的 AutoDA 方法[47],称为 AdaAug,以类依赖和潜在实例依赖的
方式有效地学习自适应增强策略.AdaAug 使用一个识别模型来学习每个数据实例的底层增强策略,并通过一个
交替的利用和探索过程来使用可微的工作流更新增强策略.在数据增强阶段,AdaAug 训练一个分类器,经过若
干个步骤,然后通过探索阶段对分类器进行验证,并更新策略以最小化验证损失.实验结果表明该方法取得了不
错的实验结果. 

除了自动化的搜索增强策略之外,自动增强方法类中的方法还被用于改善其它类方法中存在的潜在问题,
例如,数据增强过程可能会引入有噪声的增强实例,尤其是图像擦除类方法,该类方法中随机化的擦除可能会将
感兴趣目标完全移除,给推理带来负面影响.因此,Gong 等人提出了 KeepAugment[48],使用特征图(Saliency map)
来检测原始图像上的重要区域,然后在增强过程中保留这些信息区域不受干扰.KeepAugment 采用两种方式达
到上述目标,如图 9所示:一种是在图像变换的过程中,显著性区域不受干扰;另一种是将显著性区域直接附加在
变换后的图像上.另外,在 Tian 等人的工作中[49],作者观察到训练后期的增强操作影响更大,并提出了增强权重
共享(Augmentation-wise Weight Sharing, AWS)策略作为数据增强搜索方法的验证过程.与 AutoAugment相比,这
项工作显著地提高了效率,并且可以直接在大规模数据集上进行搜索.与自动增强方法以离线方式搜索策略不
同,Lin 等人[50]将增强策略制定为参数化的概率分布,分布的参数被视为超参数,进一步提出了一个双层框架,允
许在网络训练的同时优化分布参数,称为 OHL-Auto-Aug. OHL-Auto-Aug消除了重新训练的需要,大幅降低了整
个搜索过程的成本,同时获得了比基线模型显著的精度提升.与 AutoAugment 相比,OHL-Auto-Aug 在 CIFAR - 
10 上实现了 60 倍的速度提升,在 ImageNet 上实现了 24 倍的速度提升.与上述思想类似,Shiqi Lin 等人提出了
一种有效的方法,称为 SelectAugment[43].SelectAugment 根据样本内容和网络训练状态,以确定的和在线的方式
选择待增强的样本.具体来说,在每个批次中,首先确定增强比例,然后在该比例下决定是否对每个训练样本进行
增广 .他们将这一过程建模为两步马尔可夫决策过程 ,并采用分层强化学习 ( Hierarchical Reinforcement 
Learning,HRL )来学习增强策略.通过这种方式,可以有效地缓解随机选择样本进行增广所带来的负面影响,提高
数据增强的有效性.  

 
图 9 KeepAugment示例图[48] 
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4.2.2   特征增强 
传统的数据增强方法只是应用在图像空间中,对原始数据集进行操作得到增强数据.基于特征数据的数据

增强方法不是在输入空间中进行增强,而是在学习得到的特征空间中进行数据生成.这类方法可以有效地增加
训练数据的多样性,从而提高模型的鲁棒性和泛化能力.此外,由于在特征空间中进行的数据增强不涉及像素级
别的变换,因此可以更加高效地进行,还可以避免一些由于传统数据增强方法所引入的失真和噪声.该类方法的
动机是模型实际上用于下游任务的数据是特征图, 而不是图像空间中的数据.虽然直接在图像空间中生成数据
在人眼看来是有意义的,但很可能会引入噪声信息.相比之下,特征空间通常是一个维数较小的空间,因此直接在
特征空间中生成数据具有不错的应用价值. 

DeVries 和 Taylor 称当沿着流形遍历时,与输入空间相比,在特征空间中遇到真实样本的可能性更大[51].因
此,可以使用一些离散的数据增强操作对学习得到的特征空间中的数据向量表示进行操作,例如,添加噪声、最
近邻插值和外推各种增强方法.这些方法的是领域无关的,不需要专业知识,因此可以应用于许多不同类型的问
题.例如类别不平衡问题中提出了一种在特征空间中的样本之间进行插值得到新样本的方法.类似于输入空间
中的数据集增强已经成为视觉识别任务的标准,特征增强类方法提出特征空间中的数据集增强作为一种通用
的领域无关框架,可以提高有限标记数据下的泛化能力. 

 

图 10 基于特征的数据增强方法[47] 

最近,Kuo等人提出了 FeatMatch[52],这是一种新颖的基于学习特征的细化和增强方法,可以产生各种复杂的
变换.如图 10 所示,FeatMatch 使用了聚类提取到的类内和跨类原型表征中的信息,同时通过将特征存储在内存
库中,使用跨迭代计算的特征,避免了大量的额外计算.FeatMatch 设计了一个模块,该模块通过对从数据集中其
他图像的特征中提取的一小组代表性原型进行软注意力来学习改进和增强输入图像特征,由于所提出的模块
是在特征空间中学习和执行的,因此可以使用十分多样的数据转换方法. 

Li 等人中提出了一种隐含的数据增强方法 MoEx,称为矩交换[53],它通过鼓励模型利用潜在特征的矩信息, 
将一幅训练图像的学习特征的矩替换为另一幅训练图像的学习特征的矩,并对目标标签进行插值迫使模型从
这些矩中提取训练信号和归一化特征.尽管MoEx可以交换两个图像的形状或者风格信息,但是MoEx不需要风
格迁移预训练模型,只需要在训练过程中计算特定层中的特征均值和方差,并把它们重新注入到其他样本的特
征表示中,因此该方法计算代价小,速度快,并且完全是在特征空间中的操作,可以有效地将它与现有的基于图像
输入的增强方法结合起来. 

但是总的来说,在特征空间中进行数据增强存在一些问题,如果数据增强技术不当,可能会生成与原始数据
高度相关的变换数据,导致模型在测试数据上表现不佳.同时,特征空间往往缺乏人眼可理解的含义,所以可能会
增加噪声或引入不真实的变换,使得模型在训练数据上表现良好,但在未知数据上的泛化能力却下降.此外,增强
后的图像可能会变得不自然,导致模型学习到了不真实的特征,这可能会降低模型在实际应用中的性能.特征空
间数据增强的计算成本也可能很高,因为它需要对输入数据进行复杂的变换和扩充.如果数据集很大,这可能会
带来较大的训练代价,所以特征增强方法较少应用在实际的训练过程中. 
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4.2.3   深度生成模型 
数据增强的最终目标是从代表数据集的生成机制的分布中抽取样本.因此,我们生成的数据分布应该与原

始数据分布相同,这是深度生成模型的核心思想.在所有的深度生成模型方法中,生成对抗网络( GANs )[25]是非

常具有代表性的方法.一方面,生成器可以帮助生成新的图像.另一方面,判别器确保新生成的图像与原始图像之
间的差距不会太大.尽管 GAN 是一种强大的技术,可以进行无监督的生成来增强数据[19],但如何生成高质量的
数据并对其进行评估仍然是一个具有挑战性的问题.在本小节中,我们将介绍一些基于 GAN 的图像数据增强技
术. 

Isola等人提出了基于条件对抗网络[54]的 Pix2Pix[55],用于学习从输入图像到输出图像的映射. Pix2Pix由生
成器和判别器两部分组成.生成器𝐺经过训练产生输出,使其不能被经过对抗性训练的判别器与"真实"图像区分
开.判别器𝐷被训练来检测伪造图像,从而增强了生成器的能力.同时,随着生成器的改进,判别器的能力也有所提
高 .然而 ,训练 Pix2Pix 需要大量的配对数据 ,收集配对数据具有一定的挑战性 .因此 , Zhu 等人中提出了
CycleGAN[56]模型,与 Pix2Pix不同,它可以在在没有配对样本的情况下来学习图像从源域 X到目标域 Y的转换.
图 11 展示了配对训练数据和非配对训练数据的差异,在现实世界中,获得配对的训练数据很困难,而在一些不
存在配对训练数据的任务中,如风格转换,产生定性结果是非常必要的,因此应用这种技术非常有必要. 

 

图 11 配对图像和未配对图像的例子[55] 

 为了得到集合 X到集合 Y的映射,建立双射关系是必不可少的.同时,为了防止将所有输入图像映射到 Y中
的同一幅图像,该模型包含 G和 F两个映射,其中 G是从 X到 Y的映射,F是从 Y到 X的映射.映射关系如图 
12所示.变换过程如图 13所示.在生成器 G的作用下,将输入 x映射到域 Y中的 y,然后在生成器 F的帮助下将

y映射到域 X中的 .这样,通过比较 和 可以评估生成器的能力.同时,判别器 鼓励 F将 转化为与域 不可

区分的输出, 鼓励 G将 X转化为与域 Y不可区分的输出. 

 

图 12 域 X和域 Y之间的转换[56] 

 因此前向循环一致性损失为: 
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后向循环一致性损失为: 
 

CycleGAN和 Pix2Pix的对比实验表明,即使没有成对的训练数据,CycleGAN也能得到令人满意的结果. 

 

图 13 Cycle GAN模型[56] 

CycleGAN虽然可以用于风格迁移、物体变形、季节迁移、照片增强等任务,但也存在一定的局限性.例如,
如果任务是两个域之间的转换,则需要训练从域 X到 Y和 Y到 X两个 GAN模型.如果任务是 n个域之间的转
换,则需要在每两个域之间训练 n * ( n-1)个 GAN 模型.也就是说,转换只能从一个领域完成到另一个领域.为了
解决 CycleGAN的问题,Choi等人提出了 StarGAN[57]来提高处理两个以上域的可扩展性和鲁棒性. StarGAN通
常只需要建立一个GAN模型,即可进行多个域之间的图像到图像的转换.在生成阶段,只需要向生成器提供源图
像和表示目标域的属性标签. 判别器迫使生成器从源图像中生成一个无法区分的图像,生成的结果可以在目标
域进行分类.然后,StarGAN 将域标签作为一个额外的输入,并为每个域学习一个确定性映射,这可能导致给定输
入图像,每个域的输出相同.为了解决 StarGAN的问题,Choi等人提出了 Star GAN v2[58],它是一种可扩展的方法,
可以跨多个域生成不同的图像.在这项工作中,研究人员将图像的域和风格分别定义为视觉上不同的类别组和
每个图像的具体外观.例如,狗可以作为域来使用,但狗的种类很多,如拉布拉多犬、哈士奇犬等.因此,特定的犬种
可以被视为图像的风格.这样,StarGAN v2可以将一个域的图像转换为目标域的不同图像,并且支持多个域.通过
这种方式,StarGAN v2 引入了两个模块:将随机高斯噪声转化为风格编码的映射网络和从图像中提取风格编码
的编码器.然后,生成器在多个域上合成多样化的图像,判别器在多个域中区分真假图像. 

尽管近年来深度生成模型取得了不错的发展,但是这类方法仍然很少被作为数据增强方法用于深度模型
训练之中.一方面,为了获得性能不错的深度生成模型,需要耗费大量算力进行训练.另一方面,深度生成模型自
身的训练需要大量的训练数据,而数据增强方法的提出本身是为了解决训练数据不足的问题,这就产生了一定
的矛盾:为了增加训练数据量而使用数据增强方法,但是深度生成模型本身需要大量训练数据才能达到优异的
性能.这使得深度生成模型很难应用于实际任务中.但是作为很重要的一类数据生成研究方向,我们还是介绍了
其中代表性的方法和核心思想. 

5   评估指标 

在本节中,我们将结合具体任务来对数据增强的评估指标进行深入讨论.基于我们的数据增强分类方法,我
们对数据增强技术在多个计算机视觉的核心任务上进行了评估,包括语义分割,图像分类和目标检测等三个经
典任务.其中语义分割任务[59][60]的核心目标是将标签或类别与图片的每个像素关联的,它用来识别构成可区分
类别的像素集合,并区分不同语义类别的目标.图像分类[61][62][63]的核心目标是根据图像的内容对图像进行分类.
目标检测[64][65]的核心目标是检测数字图像中的关键目标,并对目标进行分类,简单来说就是需要回答“某处有
某物”这样的问题.我们通过对这些任务的评估来展示数据增强技术的效果. 
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本章的组织方式如下,从 5.1到 5.3节,针对这三个计算机视觉任务,我们首先使用最常用的公共数据集和经
典的神经网络模型来评估数据增强方法的效果,通过使用不同类别的数据增强方法来展示不同类别的数据增
强方法在提高性能方面的有效性.同时,为了确保实验的公平性,我们除了数据增强方法不同之外,控制其它所有
的实验设置保持完全一致.更进一步地,在 5.4 节中,我们具体到最为典型的图像分类任务上,全面展示多种最具
代表性和普遍使用的数据增强方法所带来的具体的效果提升,从而可以方便读者对不同方法的性能进行比较. 

5.1   语义分割 

语义分割是一门涉及计算机视觉、模式识别与人工智能等多个研究领域的方向,在虚拟现实、工业自动化、
自动驾驶、医学图像分析等不同领域有着广泛的应用,具有重要的研究意义[59][66].其目标是为图像中的每一个
像素分配一个预先定义好的表示其语义类别的标签[67].PASCAL VOC 数据集[68]是语义分割任务最常用的数据

集之一.为验证数据增强在语义分割数据集及相应模型上的有效性,我们在该任务最为常用的几个深度学习模
型上进行了实验验证,包括 DeepLabV3+[2], PSPNet[69], GCNet[70], 和 ISANet[71]等,我们采用了 Intersection over 
Union(IoU)[72]这一指标来衡量模型的泛化性能,通过比较在有无数据增强条件下进行训练的模型表现,验证数
据增强技术的有效性. 

具体而言,我们的实验设置参考了[73],并按照图 1 中的分类方法应用了语义分割任务中常用的数据增强技
术来评估其有效性.这些数据增强技术涵盖了基本的图像变换操作（如裁剪、旋转、平移等）、图像擦除类方法
（如随机擦除、Cutout、GridMask 等）、以及图像融合方法（如 Mixup、CutMix 等）.自动增强方法由于依赖
于优化得到的操作空间和参数,且现有方法通常仅中图像分类基准数据集上进行了参数调优,因此在语义分割
任务中应用较少.我们将在 5.2和 5.4章节的实验中展示这些方法在图像分类任务中的表现. 

表 4 展示了在不使用和使用数据增强技术时,几种语义分割模型的平均 IoU,其中部分结果来自[73],尽管模
型架构各不相同,数据增强技术为这些模型带来了显著的性能提升.例如,GCNet的性能提升了 1.15%,而 ISANet
的性能提升幅度高达 2.71%.值得注意的是,这些性能提升几乎没有增加网络训练的计算开销,即在相同的网络
架构和训练策略下,以近乎相同的训练成本实现了更高的性能.因此,我们证明了数据增强技术能够有效提升模
型训练效果,增强模型的泛化能力. 

表 4 数据增强在语义分割任务上的性能提升 

模型 w/o aug (%) w/ aug (%) 改进(%) 
DeepLabV3+ 75.32 75.81 0.49 

PSPNet 73.38 74.42 1.04 
GCNet 71.86 73.01 1.15 
ISANet 71.65 74.36 2.71 

 

5.2   图像分类 

图像分类任务是指给定一幅输入图像,通过某种分类算法来判断该图像所属类别.作为计算机视觉领域中
最热门的研究方向之一,图像分类是实现物体检测[74][73][75]、人脸识别[76][77]、姿态估计[78][79]等众多应用的重要

基础,因此其有很高的学术研究和广泛的科技应用前景[59].在本实验中,我们基于经典的图像分类深度网络模型
架构和基准数据集进行实验,所使用的模型包括WideResNet-28-10[80]、DenseNet-121[81]和 Shake ResNet[82],数据
集则为 CIFAR-10/100 数据集和 SVHN[14][83].本小节的实验涵盖了基本图像处理方法、图像擦除方法、图像混
合方法以及基于深度学习的自动增强类方法. 

表  5 总结了使用数据增强前后的图像分类模型的实验结果 ,其中部分结果来自 [73].可以观察到 ,对于
CIFAR-10/100、SVHN 数据集,无论是与 DenseNet、Wide-ResNet、Shake-ResNet 的模型架构组合,数据增强均
显著提升了分类模型的准确率.总体上,实验结果符合模型基准准确率越低,数据增强的效果越显著的规律.在三
个数据集中,CIFAR-100上的性能提升最为显著,其次是 CIFAR-10,SVHN的提升最小. 
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表 5 数据增强对 CIFAR-10、CIFAR-100和 SVHN图像分类精度的提升 

数据集 模型 w/o aug (%) w/ aug (%) AAI (%) 

CIFAR-10 
DenseNet 94.15 96.32 2.17 

Wide-ResNet 93.34 96.98 3.64 
Shake-ResNet 93.70 96.86 3.16 

CIFAR-100 
DenseNet 74.98 79.62 4.64 

Wide-ResNet 74.46 81.91 7.45 
Shake-ResNet 73.96 80.37 6.41 

SVHN 
DenseNet 97.91 97.98 0.07 

Wide-ResNet 98.23 98.31 0.80 
Shake-ResNet 98.37 98.40 0.30 

 

5.3   目标检测 

目标检测是计算机视觉中非常重要的一项任务,旨在检测数字图像中的某一类视觉对象（即目标）的实例,
并标注出其位置和类别.目标检测任务通常分为两个子任务:目标检测和目标定位.目标检测的目标是确定图像
中是否存在目标以及它们的类别,而目标定位是找到目标的位置并用边界框进行标注.这种任务在许多应用领
域中都有很广泛的应用,例如实例分割[84]、目标追踪[85]、视频监控、自动驾驶、智能家居、机器人导航、医学

图像分析等.COCO 数据集[86]是最为经典的目标检测基准数据集之一,其包含超过 20 万张图片和 80 个目标类
别,且每个类别都有大量的实例标注.为了验证数据增强技术在目标检测任务上的效果,我们在两个常用的目标
检测深度模型 FasterRCNN[87]和 CenterNet[88]上应用了多种数据增强方法,这些方法涵盖了基本图像操作类、图
像擦除类和混合类等. 

实验结果见表 6,其中部分结果来源于[73],从结果中可以观察到, 数据增强技术对目标检测模型的精度带
来了显著提升.尤其是在 Faster R-CNN 模型上,mAP 提高了 2.40%,AP50 平均提高了 0.8%,AP75 平均提高
了 0.5%.类似地,在 CenterNet 模型上,数据增强方法也同样带来了性能的提升. 

表 6数据增强方法在目标检测任务上的检测精度提升 
指标  Faster R-CNN CenterNet 

mAP (%) 
w/o aug 36.40 41.42 
w/ aug 36.91 41.50 

API +2.51 +0.08 

AP50 (%) 
w/o aug 57.20 58.29 
w/ aug 57.97 58.37 

API +0.77 +0.08 

AP75 (%) 
w/o aug 39.50 45.53 
w/ aug 40.03 45.49 

API +0.53 -0.04 
 

5.4   数据增强方法效果比较 

 本小节中,我们在多个图像分类基准数据集上应用不同的数据增强方法,从而探究各个数据增强方法对各
个模型性能的具体提升效果,我们采用了几种常见的深度学习模型作为我们的基准模型,包括 ResNet、Wide-
ResNet 以及 Shake-ResNet,这些模型具有不同的复杂性和参数数量,以便我们可以更全面地评估数据增强方法
的效果.最终,我们用到的评测指标为测试集上的分类准确率. 
 如表 7 所示,我们选取了各个类中最具代表性和广泛使用的数据增强方法.实验结果表明,不同的数据增强
方法在不同的数据集和模型上产生了不同的效果.相比较而言,基于深度学习的自动增强类方法通常能取得更
好的性能表现,但是由于这类方法需要首先针对数据集来获取数据增强操作和参数空间,所以相比较于图像擦
除类和图像混合类而言,实际场景下的应用并不是很容易.相反,图像擦除类和图像混合类由于几乎不需要先验
信息,可以“即插即用”,因此当下主流的模型训练几乎都内嵌了这两类方法.从实验结果也可以看出,这两类方
法同样带来了显著的效果提升.尤其是对于较为简单的模型,比如 ResNet-18,这两类方法带来的性能提升和自动
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增强类方法差距不大. 
 

表 7数据增强方法在图像分类任务上的效果对比 
 

数据集 方法 ResNet-18 Wide-ResNet-
28-10 Shake-ResNet 

CIFAR-10 

Mixup[22] 96.55 96.89 96.50 
CutMix[30] 96.58 96.87 96.45 
Cutout[17] 96.01 96.92 96.96 

GridMask[24] 96.38 97.23 96.91 
AdvMask[37] 96.32 96.93 96.90 

RandomErasing[35] 95.69 96.92 96.46 
AutoAugment[20] 96.07 97.01 97.21 

Fast-AA[21] 95.89 96.77 96.42 
RandAugment[44] 96.37 96.88 97.01 

TrivialAugment[45] 96.20 97.11 97.27 
KeepAugment[48] 96.10 97.30 97.35 
SelectAugment[43] 96.18 97.33 97.38 

CIFAR-100 

Mixup[22] 79.33 82.28 79.20 
CutMix[30] 79.53 82.60 79.32 
Cutout[17] 78.04 81.56 79.47 

GridMask[24] 75.15 80.32 79.14 
AdvMask[37] 78.38 80.56 79.88 

RandomErasing[35] 75.95 80.50 78.89 
AutoAugment[20] 79.56 82.89 82.27 

Fast-AA[21] 79.10 82.69 81.33 
RandAugment[44] 78.33 82.90 80.02 

TrivialAugment[45] 78.70 82.70 82.10 
KeepAugment[48] 80.26 82.01 82.49 
SelectAugment[43] 81.89 83.37 85.17 

 

6   数据增强面临的挑战和未来研究方向 

尽管在图像数据增强研究方面已经做出了大量的努力来提高深度学习模型的性能,但仍有一些开放的问
题尚未完全解决. 

数据增强的理论研究. 关于数据增强的理论研究相对不足.目前,数据增强带来的性能提升主要归因于其
通过增加训练数据集的多样性,使模型能够可以学习到更多潜在的未见样例.然而,关于数据增强有效性的深入
分析仍然不足.尽管遮盖类和混合类的很多方法已被证明有效,但如本文图 3、7、9 所示,部分增强后的图像已
经丢失了原有的语义信息,模型如何利用这些样本来提升泛化能力仍需进一步研究.此外, 关于训练集的增强
幅度和增强尺度的选择也缺乏理论支持.例如,随机选择的增强幅度虽然可以增加样本的多样性,但同时也可能
引入噪声[43]的对于数据增强的可解释性研究将有助于解决这些问题,并为数据增强方法的设计与应用提供理
论指导,推动该领域的发展. 

数据增强方法的评估.训练数据的数量和多样性对模型的泛化能力至关重要.然而,由于缺乏统一的衡量标
准,如何评价合成图像质量仍是一个开放的问题[91].当前阶段,研究人员通过以下几种方式来评估合成数据的质
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量.首先,合成数据通常由人眼进行评估,这种方法耗时耗力且主观性强.常用的方法是利用 Amazon Mechanical 
Turk (AMT)来评估输出的真实性,它通过要求参与者对用不同方法合成的各种图像进行投票,来评估生成图像
的质量和真实性.其次,一些研究将评估与具体任务相结合,即根据数据增强方法对有数据增强和无数据增强任
务度量的影响来评估数据增强方法,如具有分类精度的分类任务和具有掩码 IOU 的语义分割.然而,目前并没有
针对合成数据本身的评价指标.一般来说,无论任务是什么,评价指标都是基于个体数据的多样性和整体数据分
布的一致性.数据质量分析可以帮助设计评价指标. 

数据增强方法的设计.虽然图像数据增强技术可以应用于目标检测[89],语义分割[90]和图像分类[91]等各种计

算机视觉任务,但数据增强方法是独立于任务的,操作是同时在图像数据和标签上进行的,而不同的任务下标签
类型是不同的,所以目标检测任务的数据增强方法不能直接应用于语义分割任务.这就导致了图像数据增强方
法的效率低下和可扩展性差. 

类不平衡. 数据不平衡或极少数据会导致数据分布严重扭曲[92][93].这种情况发生的原因在于学习过程往
往会偏向于多数类样例,从而难以有效地对少数类样例进行建模.合成少数类过采样技术(SMOTE)[94]则是通过

对少数类进行过采样来缓解此问题.然而,过度采样可能会饱和少数类,导致过拟合.因此,我们期望生成的数据
能够在保持多样性的同时模拟出与训练数据相似的分布,以避免过度拟合的问题.最终,需要提供更加严谨和深
入的理论来支持数据增强方法的选择和设计,从而更好地处理数据不平衡和少数类问题. 

生成数据的数量.数据增强的一个有趣之处在于,训练数据量的增加与性能的提升并不完全成正比.当达到
一定量的数据时,继续增加数据并不会带来效果的提升.这可能是因为,尽管数据数量在增加,但数据的多样性并
没有提高.目前,生成的训练数据量的大小通常是根据个人经验和大量实验结果设计的.此外,当原始数据集规模
较小时,可能存在悖论.我们将面临如何在极少的数据基础上生成合格数据的挑战. 因此,应该生成多少数据才
尽可能高地增强模型性能,以及训练数据的数据是否存在一个上界还有待进一步探索. 

数据增强的选择与组合.由于各种数据增强可以组合在一起生成新的图像数据,因此数据增强技术的选择
和组合至关重要.图像识别实验表明,Pawara等人的组合方法的结果往往优于单一方法[95].因此,在进行数据增强
时,如何选择和组合方法是一个关键点.然而,从我们的评估来看,适用于不同数据集和任务的方法并不相同.因
此,增强方法必须针对每一个新的任务和数据集进行精心设计、实现和测试. 

7   总结 

随着深度学习的发展,对训练数据集的要求越来越严格.因此,我们认为数据增强是解决有限标记图像数据
不足的有效方法.本文对各种计算机视觉任务中的图像数据增强方法进行了综述,并提出了一个分类法,总结了
每个类别中具有代表性的方法.然后我们在图像分割、目标检测、图像分类等三个经典的计算机视觉任务中对
这些方法进行了实验比较分析,证明了数据增强方法的有效性,并在图像分类任务上进一步对比了不同数据增
强方法的效果.最后,我们讨论了当前面临的挑战并强调了未来的发展前景. 
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