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摘摇 要: 针对深度卷积生成对抗网络(DCGAN)在小规模手写体汉字数据集下生成数据重复多样、分类效果较差的

问题,提出结合传统数据增强方法的结合式生成方法 X-DCGAN。 该方法通过预增强模块给予神经网络部分更充

足多样的训练数据,减少因网络过拟合与训练不充分而出现的样本重复率高、学习效果较差的状况。 实验结果表

明,本文方法生成的样本数据较单一方法在样本多样性方面显著提高,生成数据进行分类测试时获得的平均识别

率较 DCGAN 方法提升了 9郾 67% 。 X-DCGAN 充分发挥了传统数据增强方法和生成式方法各自的优势,能够更加

有效地解决小规模数据集的扩展与增强问题。
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引摇 言

手写体汉字识别长期以来都是模式识别的一个

重要研究领域,由于汉字字符种类庞大、书写风格迥

异、存在很多形似字符以及手写体汉字数据集不足

等原因,给识别带来极大挑战。 近年来,基于卷积神

经网络(CNN)的图像识别方法取得了大量成果。
Krizhevsky 等[1] 在 2012 年 ImageNet 竞赛上提出的

AlexNet 网络模型以超过第二名 10郾 9% 的绝对优势

一举夺冠,并由此在该领域内引发 CNN 研究热潮;
2015 年,GoogleNet 模型在比赛中脱颖而出[2],在加

强网络深度的同时提出了创新结构;2016 年,He
等[3]提出 ResNet 网络结构,该结构拥有超过 100 层

的网络,通过引入残差单元来解决退化问题,成为里

程碑事件。 在手写体汉字识别方面也有诸多学者提

出不同特点的训练网络,均获得了不错的分类效

果[4 - 6]。 在以上文献中,除改进模型结构外,良好性

能的取得也离不开大规模数据集的支撑。 原因在于

卷积神经网络需要训练大量带有标签的数据样本才

能获得更优的分类效果,小规模数据集训练容易出

现过拟合现象,即神经网络模型过于复杂 (例如

AlexNet 具有 6 千万级的参数规模)虽然可以很好地

适应每一个训练数据的分布,但会忽略其中的通用

趋势,使之对未知数据无法作出可靠的判断。
目前研究领域内常见的手写体汉字数据集存在

字符类别少、书写者数量少(字符多样性差)、样本

不均衡和总体样本数少等不足。 例如北京邮电大学

发布的 HCL2000[7]与哈尔滨工业大学发布的 HIT -
MW 手写体数据集[8],两者虽采样于真实书写环境,
具有丰富多样的书写风格,但字符种类和样本规模

较小;SCUT-COUCH2009 是由华南理工大学发布的

具有最多字符种类的手写体字符集[9],共计 13 548
类汉字,数据规模达到 360 万;相较而言,由中国科

学院发布的 CASIA -OLHWDB / HWDB 数据集拥有

最大的数据规模—520 万脱机手写体字符样本[10];
目前拥有最多书写者的手写体汉字数据集是包含

2 988 名作者样本的 SCUT - EPT[11],样本共涵盖

4 250 类汉字,规模为 120 万。 除数据规模外,在数

据集建立过程中还需要设计合理的条件限制以及投

入大量的时间成本和人工成本,这些也是阻碍大规

模数据集建立的重要因素。 基于现实条件的限制,
很多时候无法获取到足够的训练数据来解决特殊环

境下的字符识别问题,例如医疗文本、刑侦文本、少



数民族文字等等,这些数据集规模远小于汉字数据

集,并且建立难度更高。
为了解决样本数据不足的问题,人们最先提出

了基于图像处理的数据增强技术方法。 例如,有学

者提出利用平移、尺度缩放、变形拉伸、旋转等方法

对汉字图像数据进行扩充并验证了方法的有效

性[12]。 由 Simard 等[13]提出的弹性形变(elastic dis鄄
tortion)方法在 Mixed National Institute of Standards
and Technology Database(MNIST)上大获成功。 随后

数据增强技术在字符识别领域得到广泛应用[14 - 16]。
生成对抗网络(generative adversarial networks,GAN)
则是 Goodfellow 等[17]在 2014 年提出的一种基于博

弈论思想的生成式网络模型,作者从理论上证明了

GAN 模型可以生成与真实数据相同分布的数据。
之后,以 GAN 为核心的数据增强方法开始被不断提

出[18 - 20]。 至此,数据增强技术大致可分为两类,即
传统方法(包括形变类、噪声类)和生成式方法。 形

变方法使得字符形状发生变化,通过造成字符的结

构信息改变来模拟不同人群的书写习惯和书写风

格。 噪声方法增加或改变图片背景信息,对字符本

身结构不产生直接影响,模拟的是书写环境造成的

冗余信息。 生成式方法更倾向于模仿,神经网络通

过学习训练生成能够代替真实样本的伪数据。
目前生成式方法在连续性图形类数据中应用较

为广泛,由于离散型文本数据较难学习,再加上网络

本身需要一定数量的训练数据,使得单一使用生成

网络方法对小规模数据的字符数据增强效果并不显

著。 基于小规模手写体汉字数据集,本文提出一种

结合传统数据增强技术的深度卷积对抗生成网络方

法(X-DCGAN)进行数据集扩充和识别,该方法能

够结合两者优势,给予生成网络更充足的训练数据,
从而显著提高生成式数据增强方法在小规模手写体

汉字数据集下的生成效果。

1摇 传统数据增强方法

常见的传统数据增强方法为形变类和噪声类。
形变类改变字符形态,如笔画粗细、字符位置、笔画

扭曲等,使得字符在原有形态上呈现出多种书写变

化,如图 1 所示。 噪声类对图片整体进行处理,增加

或改变像素信息,达到模糊、杂乱及离散化效果,如
图 2 所示。
1郾 1摇 形变类方法

形态学操作(Thickness) 摇 该方法包括几类基

图 1摇 形变类数据增强方法效果

Fig. 1摇 Effect of deformation method
摇

图 2摇 噪声类数据增强方法效果

Fig. 2摇 Effect of noise method
摇

本的图像运算,如膨胀(Dilate)、腐蚀(Erode)、开运

算、闭运算和形态学梯度等。 这些操作能够改变字

符笔画的宽度,可用于图像的边界提取、区域填充、
细化、粗化等。

图像倾斜(Slant)和仿射变换(Affine) [21] 摇 这

两种方法能够使得图像产生角度变化,达到放大、缩
小、平移和旋转的效果,并且允许图像在两个方向上

实现任意的伸缩与变换。
凹凸变换(Pinch)和局部弹性变换( local elastic

deformations, LED) [22] 摇 它们通过对图像进行卷积

计算,能够造成不规则的变化,从而模拟真实书写过

程中笔画扭曲的效果。
1郾 2摇 噪声类方法

运动模糊(Motion_blur)摇 该方法通过一维卷积

操作使得图像呈现出物体运动的效果。
高斯模糊(Gaussian_blur)和高斯噪声(Gaussian_

noise) 摇 前者是一种低通滤波器,能够用于消除图
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像的噪声,尤其对高斯噪声有明显作用,但两种方法

均能在图像中形成噪声。
椒盐噪声( Salt _noise) 和像素交换( Permute _

pixels) 摇 这两种方法能够模拟图像信息传输过程中

的信号干扰效果,在图片背景上随机生成白色(或
黑色)噪点,从而形成不同的噪声效果。

2摇 生成式数据增强方法

2郾 1摇 生成对抗网络

深度学习的发展是为了发现丰富的层次模型,
即人工智能应用中数据的概率分布如自然图像、语
音、语言符号等。 由于使用最大似然估计和相关策

略难以描述这样的概率计算,导致已有的深度生成

模型学习效果一般。 为了更好地解决这类问题,
Goodfellow 等[17]提出了新的生成模型估计方法,即
生成对抗网络。

GAN 框架中会同时训练一个生成模型 G 用以

捕获样本数据分布并模仿生成伪数据分布,和一个

判别模型 D 用以判断样本是来源于训练数据或者

G。 理想情况下,在任意函数空间 G 和 D 中存在唯

一解,使得 G 生成的数据分布由 D 判断正确的概率

为 1 / 2。 定义真实训练数据为 x 及其分布为 Pdata,将
随机噪声 z(其分布表示为 Pz( z))输入 G 进行学习

训练,生成的数据分布为 Pg,则噪声变量在数据空

间的映射表示为 G( z;兹g),其中 G 是具有 兹g参数的

多层感知器表示的可微函数。 同理,定义判别器模

型 D(x;兹d)表示输入数据的来源,其输出的是判别

结果为真实训练数据的概率值。 G 的目标是尽可能

生成符合真实训练数据的分布,D 的目标是尽可能

准确地判断数据来源。 使用值函数 V(G,D)表示两

者之间极大极小的博弈局面,如式(1)所示。
min
G

max
D

V ( G, D ) = Ex ~ pdata(x) [ lg D ( x )] +

Ez ~ Pz( z)[lg (1 - D(G( z)))] (1)
根据式(1)的描述,在不增加优化条件的情况

下,实践中会存在两个问题:一是在学习早期 D 可

以高置信度地辨别样本,因此 G 获得的梯度效果十

分有限;二是在有限数据训练的情况下,D 优化结束

后将会导致过拟合,使得模型无法收敛。 以上两个

问题均会导致整体模型不稳定,出现博弈结果单一

化的情况。 故而我们提出随机梯度下降算法,其中

要求 G 和 D 的优化交替进行,并且首先通过提升随

机梯度优化 D,这个过程需要运行 k 次(k 是一个超

参数),然后再通过降低随机梯度更新 G。

原始 GAN 方法的主要缺陷显而易见,即模型一

次只能学习一类数据从而导致生成效率低下,但通

过反向传播方式获得梯度、在学习过程中可以将多

种函数合并到模型等优势,形成更强的图像生成能

力,并且促进了基于 GAN 的新型生成式网络的

发展。
2郾 2摇 深度卷积生成对抗网络

使用 GAN 进行数据增强的目的在于扩充训练

数据的规模和样本多样性,但不稳定的网络结构导

致生成器经常输出无意义图。 Horsley 等[23] 描述了

一种具有一定结构约束的深度卷积生成对抗网络

(DCGAN),DCGAN 作为一种有力的无监督学习方

法可以从大量未标记数据集中学习到可重用特征表

示,相较于传统 GAN 具有更强大的生成能力,有效

地解决了网络的不稳定问题。 文献[23]的研究结

果表明 DCGAN 在大多数情况下均能稳定地训练,
完成训练的判别器 D 还可以用于分类,并且效果优

于其他无监督学习,另外 G 具有的向量算术特性使

得生成的样本丰富多样。
深度卷积生成对抗网络的判别器和生成器均是

卷积神经网络结构(表 1)。 在判别器 D 中,输入图

像经过若干层卷积后获得卷积特征,通过 Logistic 函

数输出判别结果概率。 以生成器的网络结构为例,
从输入到输出其实是数据张量变化的过程。 如果输

入 100 维向量 z,首先会经过一个全连接层将其转换

为 4 伊 4 伊 1 024 维向量,之后使用转置卷积作上采

样操作,最后得到 64 伊 64 伊 3 的图像。 为了稳定

GAN,在 DCGAN 中进行的主要变化包括:1)使用带

步长的卷积替换原始卷积神经网络中的全部池化

层;2)在生成器和判别器中均使用 Batch Normaliza鄄
tion 帮助模型收敛;3)移除全连接的隐藏层以获得

更深的架构;4)在G中,除了最后一层因需要输出

表 1摇 DCGAN 各层节点及激活函数

Table 1摇 Nodes and activation functions of DCGAN

层数
生成器结构 判别器结构

节点 激活函数 节点 激活函数

输入 100 伊 1 ReLU 64 伊 64 伊 3 Leaky ReLU

1 4 伊 4 伊 1 024 ReLU 32 伊 32 伊 64 Leaky ReLU

2 8 伊 8 伊 512 ReLU 16 伊 16 伊 128 Leaky ReLU

3 16 伊 16 伊 256 ReLU 8 伊 8 伊 256 Leaky ReLU

4 32 伊 32 伊 128 Tanh 4 伊 4 伊 512 Sigmoid

输出 64 伊 64 伊 3 True / False
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图像采用 Tanh 函数外其余激活函数均采用 ReLU
函数;5)在 D 中,激活函数主要采用 Leaky ReLU 函

数。 理论上使用 DCGAN 可以获得更加稳定的生成

数据。
2郾 3摇 新的结合式生成方法

2郾 3郾 1摇 X-DCGAN
本文提出一种结合传统数据增强技术的深度卷

积生成对抗网络方法 X-DCGAN,其中“X冶表示多

种传统数据增强算法的随机选择过程,可以通过数

据预增强手段来提升后一阶段的生成效果。 在小规

模数据集环境下,单一使用 DCGAN 进行数据增强

存在诸多问题:一是 DCGAN 中生成器和判别器的

网络结构均采用卷积神经网络,在训练数据不足时

易出现过拟合情况,导致生成样本与训练样本关联

性强而缺乏变化,无法实现数据多样性扩充的目的;
二是网络对于文本类离散型数据很难进行学习,也
使得生成效果欠佳;三是生成网络计算复杂,作为数

据增强器而言略显笨重,并且训练过程时间成本较

高。 如果通过传统数据增强方式对数据集先进行预

扩充操作,再将其输入深度卷积生成对抗网络训练,
可以在一定程度上保障网络训练所需的数据规模,
充分发挥其生成特性。

传统数据增强方法主要通过图像处理过程改变

原始图像的像素分布,以达到变形或变换的目的,虽
然已经被多次证明能够有效进行数据增强,但也存

在不可避免的缺陷:一是与原始样本关联性强、变化

风格有限;二是在实践中需要人工设置参数范围,无
法完成自动化适应和调整;三是每次过程都需要进

行重复计算,占用大量存储空间,生成效率低下,对

大规模数据和图形类数据并不十分适用。 传统方法

与生成式方法的简单对比见表 2。

表 2摇 传统方法与生成式方法的优劣比较

Table 2摇 Comparison of advantages and disadvantages of
traditional methods and generative methods

方法 优势 劣势

传统方法
适用小规模数据、对文

本数据效果较好

依赖人工操作、模型不

可持续化、多样性一般

生成式方法
生成效率高、模型可持

续化

需要足够的数据支撑、
训练耗费时间成本大

摇 摇 在多类别字符研究缺乏数据支撑时,需要一种

能够通过小规模数据即可获得足够数据规模的生成

方法,要求生成数据多样并且模型可持续化,同时支

持海量数据扩充。 综上所述,本文将传统方法和生

成式方法的优势进行互补,提出兼具强大生成能力

与有效数据增强能力的结合式方法 X-DCGAN。
根据以上思想,X-DCGAN 方法流程设计如图 3

所示,实现步骤如下:1)准备小规模数据集,划分为

训练集和测试集两个部分;2)将训练集数据分组输

入预扩充模块,此模块中包含 5 种形变类和 5 种噪

声类方法,每组数据进行 k 次随机选择运行数据增

强计算,每次计算结果作为一次扩充;3)将步骤 2)
中获得的预扩充集作为输入,利用 DCGAN 进行生

成过程,将输出结果作为扩充集;4)使用预扩充集

作为训练数据输入 CNN 分类器,将训练好的模型对

预扩充集进行粗分类,用以对 DCGAN 生成的数据

标记样本标签;5)将扩充集与原始集合并形成最终

的增强训练集。

图 3摇 X-DCGAN 方法流程图

Fig. 3摇 Flow diagram of X-DCGAN

2郾 3郾 2摇 模块设计

1)小规模数据集模块设计。 本文通过随机问

卷收集建立了一个小规模手写体汉字数据集,包含

6 类汉字,564 个真实书写环境下的样本图片(尺寸

为 50 伊 50),137 位书写者参与。 将其作为实验原始

样本数据,按照约 30% 的比例进行数据划分,训练

集样本个数为 444,测试集样本数为 120。 为了比对

真实分类效果以及探究在不同环境下采集样本的测

试情况,增加 CASIA-HWDB1郾 1 数据集中测试集部

分对应的 6 类汉字作为补充测试集,样本数为 359。
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2)预扩展模块设计。 将小规模数据集的训

练集部分作为输入,模块将对每一个样本遍历并

进行扩充处理。 在 10 类传统数据增强算法中随

机选择 k 次( k 表示以单个样本为基础进行图形

处理生成的图片个数)计算,处理后的样本作为

预扩展集数据。 算法中包括 5 类形变效果算法

(膨胀、仿射变换、字符倾斜、凹凸变换和局部弹

性变换)和 5 类添加噪声算法(运动模糊、高斯模

糊、椒盐噪声、高斯噪声和像素交换) ,具体模块

流程参考图 4。

图 4摇 预处理模块流程图

Fig. 4摇 Flow diagram of the preprocessing module

在实验过程中,将 444 个小规模样本训练数据

依次输入,设置 k 为 9,即对每张样本作用 9 次,使
得训练数据规模扩大为 3 996,与原训练集合并后包

含 4 440 张样本,图片尺寸不变。 输入标记模块和

DCGAN 模块分别训练,称为预扩展集。
3)DCGAN 模块设计。 实验中使用的 DCGAN

训练过程主要参数设置如下:输入图像 50 伊 50,进
行简单图像处理以适应网络对图像的要求;输出边

长为 batch_size 伊 50 大小的正方形图片,由 batch_size
个生成图片组成(生成效率提升的关键因素),这里

batch_size 设置为 64;学习率为 0郾 000 2,Adam 优化

器动量为 0郾 5;训练次数设置为 2000,最终生成样本

数量达到 44 400,数据扩充了 100 倍。
4)CNN 分类器模块设计。 从第一个成功应用

于字符识别问题的卷积神经网络 LeNet 开始,经过

不断改进和演化产生了许多优秀的识别模型,如
AlexNet、VGG19、GoogleNet、ResNet 等。 随着模型网

络层次的逐渐加深和结构的逐渐复杂,模型在分

类任务上的表现也在不断提升。 在小规模数据集

识别实验中,为了排除识别器性能的影响仅考虑

数据增强方法效果,设计一个简单 CNN 网络结构,
如表 3 所示,所有池化层使用全 0 填充,卷积层不

使用。
摇 摇 5)标记模块设计。 基本结构同分类器模块,将
训练好的模型载入 CNN 网络中,不进行任何训练步

骤,直接执行分类运算的操作。 输出分类结果矩阵,
同标签分类矩阵进行匹配即可获得输入图像数据的

标签序列。

表 3摇 简单 CNN 结构及各层节点情况

Table 3摇 Structure of simple CNN and nodes of each layer

层数 详细结构 输入 / 输出节点数

1 卷积层:3 伊 3 卷积核,6 通道 50 伊 50 伊 1 / 48 伊 48 伊 6

2 非线性激活函数 ReLU

3 池化层:步长为 2 伊 2 48 伊 48 伊 6 / 24 伊 24 伊 6

4 卷积层:3 伊 3 卷积核,16 通道 24 伊 24 伊 6 / 22 伊 22 伊 16

5 非线性激活函数 ReLU

6 池化层:步长为 2 伊 2 22 伊 22 伊 16 / 11 伊 11 伊 16

7 卷积层:3 伊 3 卷积核,32 通道 11 伊 11 伊 16 / 9 伊 9 伊 32

8 线性激活函数 ReLU

9 池化层:步长为 2 伊 2 9 伊 9 伊 32 / 5 伊 5 伊 32

10 全连接层 5 伊 5 伊 32 / 120

11 Softmax 层(输出层) 120 / 6

3摇 实验结果与分析

本文使用 2郾 3郾 2 节所设计的小样本集和 CASIA -
HWDB1郾 1 数据集作为测试集分别进行了 4 组实验,
其中每组实验均包含一组对照实验(简单复制),以
及一组不作数据增强处理的 0 号实验。 分别使用传

统数据增强方法、DCGAN 方法和 X-DCGAN 方法生

成的增强训练集数据,通过自定义的简单 CNN 分类

器进行识别训练和测试,然后比对分析识别效果。
实验中使用两种不同分布的测试集,除 0 号实验外

(训练集规模为 444 ),其他组训练集规模均为

44 400。除此之外,传统数据增强方法产生的预扩展

集输入简单 CNN 训练,得到的模型对 DCGAN 方法

生成的数据进行识别,将结果作为扩展集标签参考。
实验环境:CPU 为 Intel Core i7 - 7700HQ,内存为

8 GB,GPU 采用 NVIDIA GeForce GTX 1050Ti,操作

系统为 Windows10 64 位,实现平台为 python 环境下

Tensorflow-gpu 框架,其中包括 CUDA10郾 0 和 CUD鄄
NN10 加速包支持。 评价指标:每组识别进行 i 轮训

练,获取每轮的测试识别率 A( i),将其最大值 Amax

和平均值 Aave作为评价数据增强算法的性能。 公式

定义如下。
Amax = max(A( i)) (2)

Aave =
移A( i)

i (3)

表 4 记录了 9 组实验的识别结果。 0、1 组的数

据显示,简单复制虽能扩充样本数量,但不能增加样

本多样性,无法提高识别率。 2、4 组的数据显示,对
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样本进行 100 倍的数据增强后,使用增强数据进行

训练,模型识别率提升了 5%以上,充分说明传统数

据增强方法与 X -DCGAN 方法对小规模手写体汉

字集进行了有效扩充与增强,其中,X-DCGAN 方法

分别通过预扩展模块和 DCGAN 模块对数据集依次

进行了 10 倍的扩充。

表 4摇 4 种数据增强方法的分类测试识别率

Table 4摇 Average accuracy of the four data augmentation
methods in a classification test

编号 测试集 数据增强
平均识别

率 / %
最高识别

率 / %

0 小样本集 无 90郾 50 94郾 17

1 小样本集 简单复制 90郾 42 94郾 17

2 小样本集 传统方法 97郾 33 99郾 16

3 小样本集 DCGAN 85郾 50 90郾 83

4 小样本集 X-DCGAN 95郾 17 98郾 33

5 HWDB1郾 1 简单复制 69郾 50 72郾 70

6 HWDB1郾 1 传统方法 70郾 92 74郾 65

7 HWDB1郾 1 DCGAN 59郾 28 64郾 62

8 HWDB1郾 1 X-DCGAN 66郾 41 70郾 47

摇 摇 对比 3 种数据增强方法的性能,在小样本测试

集下可以看到传统数据增强方法扩充的数据集具

有最高识别率,结合式的 X-DCGAN 方法虽然不

是最高,但仍然具有较高质量的数据增强效果,完
全可以满足一定的识别需求。 未改进的 DCGAN
方法效果最差,一方面说明该方法对于小规模数

据集的不适应,另一方面也突出了结合式方法的

有效性。 此外在 HWDB1郾 1 测试集上 3 种方法的

识别率均有大幅下降,说明它们对分布外的数据

适应性较差,都有与原始训练样本存在强关联性

的问题。 在 DCGAN 模块生成样本的过程中观察

到,部分图像之间无法从视觉上直观发现不同,并
且不同类别的字符之间生成了一定的相似特征,
虽然通过增加预扩展集的方法确实提高了训练样

本之间的差异性,但效果有限。 这种情况提供了

另一个值得继续研究的方向。
图 5 展示了采用 DCGAN 方法改进前后,在不

同测试集下平均识别率随训练次数的变化。 可以明

显观察到在两个测试集上采用单一 DCGAN 方法进

行数据增强的测试分类识别率均相对较低,使用通

过结合方法 X -DCGAN 生成的数据进行分类测试

的识别率均有明显提升,尤其在原始样本测试集上

的平均识别率提升了 9郾 67% ,充分说明结合式方法

能够有效提高生成数据的质量与网络稳定性。 即便

在识别效果一般的 HWDB1郾 1 测试集上该方法也同

样具有良好的表现。

图 5摇 不同数据集下的平均识别率训练曲线

Fig. 5摇 Plots of average accuracy of classification for
different data sets

4摇 结论

本文提出结合传统数据增强技术的深度卷积对

抗神经网络方法,在进行手写体汉字数据生成时加

入预扩展数据,解决了生成式方法在小规模数据集

上出现的因样本规模不足导致训练不充分、生成数

据重复的问题。 对使用结合式方法 X -DCGAN 生

成的增强数据集进行分类,结果显示采用该方法不

仅能够获得比单一方法更好的分类效果,同时使得

生成式方法在小规模手写体汉字数据集下具有很好

的生成效果,为扩大数据集规模提供了强有力支持。
此外,本文所提的结合方式充分发挥了传统方法和

生成式方法各自的优势,既保有快速大量生成样本

的能力,同时将图像平均识别率较 DCGAN 方法提

升了 9郾 67% 。 未来将针对 DCGAN 生成效率和生成

图片质量开展进一步研究。
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A data augmentation method based on a small鄄scale
handwritten Chinese character dataset

SHEN Qiang1 摇 LI Hui1* 摇 ZHANG Yan2

(1. College of Information Science and Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;
2. Beijing Electrical Engineering School, Beijing 100123, China)

Abstract: In order to improve the poor classification performance of a deep convolutional generative adversarial net鄄
work(DCGAN) when using a small鄄scale handwritten Chinese character dataset, a generative method X-DCGAN
combined with traditional data augmentation methods is proposed in this work. This method provides more diverse
training data for the neural network through the pre鄄enhancement module, addressing the problem of high sample
repetition rate and poor learning effect due to overfitting and insufficient training of the network. Tests showed that
the sample data generated by this method have been significantly improved in sample diversity when compared with
a single method. In addition, the accuracy obtained by the generating data for classification testing improved by
9郾 67% . X-DCGAN makes full use of the advantages of traditional augmentation methods and generative methods,
and thus can effectively solve the problems of expansion and enhancement of a small鄄scale dataset.
Key words: data augmentation; deep convolutional generative adversarial networks; handwritten Chinese character

recognition; image processing
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