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摘要：针对战场军事车辆分类等任务的可供训练样本较少的车型分类任务，在 ＡｌｅｘＮｅｔ网络的基础上引入多尺度分
支的思想，设计了多尺度特征提取卷积神经网络。仿照战场军用车辆数据集的特点，构建了复杂背景下多角度、多

尺度、类间差异小、类内差异大的１０类较细粒度车型分类数据集。所提出的方法在实验平台上达到了每张图片０．
００３ｓ的分类识别速度，依据算力计算具有嵌入式实时性应用的可能。结合自适应学习率等方法，在小样本车型分类
数据集上实现了最高９２％的分类准确率，同等实验条件下分类性能和训练速度均优于主流卷积神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ。
提出的多尺度特征提取卷积神经网络在智能弹药或无人机进行军用车辆识别和部分民用场景等小样本车型分类场

景中具有应用价值。
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　　车型分类识别在民用与军用方向都有广阔应用前景。
民用方面，车型分类能够帮助智能交通自动化系统完成车辆

的自动判别，在电子收费、车辆监管等情景下［１］实现交通服

务和管理的智能化，比如路口自动锁定套牌车，自动驾驶中

判别警车、消防车等需让行的车型，无人收费站自动收费等

场景均有应用。军用方面，利用无人机、弹箭平台和地面装

甲车辆的图像采集设备，通过对军事车辆的类型进行识别，

可以制定针对不同类型目标的攻击策略，从而实现对目标关

键部位的精确打击，对提升智能化与无人化作战具有重要意

义。其中，在军用场景中，真实敌对军用车辆数据难以获得，

那么如何利用小样本数据集完成车型分类具有极高的研究

价值。

可见光图像信息量丰富，传感器成本低，作为车辆信息

获取方式具有较高的实用性。利用可见光图像进行车型分

类识别属于图像分类技术的范畴，通常利用机器学习方法进

行。有两类方法，第一类是利用 ＳＩＦＴ、ＨＯＧ等人工浅层特征
提取方法结合机器学习分类器进行车型分类识别，这类方法

依赖于先验知识以及特征提取与描述质量，泛化性差。第二

类是利用深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）进行分类，此类方法不
需要过多的预处理，不需要人工设计特征，而是通过自主学

习方式得到特征。近年来，ＤＣＮＮ在图片分类和车型分类取

得了非常多的成果［２－４］，但这些方法在小样本数据集中进行

反复训练后均会陷入过拟合的情况，即识别方法在训练集合

中达到很高的识别率，但是在未经训练的数据中却识别率

很低。

针对以上问题，本文提出一种基于改进的深度卷积神经

网络的小样本多尺度车型分类方法，旨在为军用车辆实时性

识别和部分民用场景提供思路。为智能弹药和中低速弹箭

的目标识别以及关键部位识别提供了基础。

１　深度卷积神经网络

卷积神经网络起源于２０世纪９０年代末，一开始被用于

手写字母的识别。２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ［５］提出了深度学习（Ｄｅｅｐ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的概念，２０１２年Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等［６］构建了深度卷积神

经网络结构ＡｌｅｘＮｅｔ并获得了ＩＬＳＶＲＣ２０１２图片分类竞赛的
冠军，从此深度卷积神经网络被广泛地应用到语音识别和图

像识别中，并且与其他方法相比，成为了图像识别领域最有

效的方法。

对于目标图像而言，需要检测图片中的特征来决定图片

的类别，通常情况下这些特征不是由整张图片决定，而是由

一些局部的区域决定的，如图１所示的坦克目标，其可用来
识别类别的特征存在于图片的局部中。

图１　坦克图像局部性

　　同类车辆具有相同的特征，虽然可能位于图片中不同的
位置，但是检测这些特征的模式是一致的。并且对于车辆目

标图片，进行下采样操作完成图片缩放后图片的性质基本保

持不变。基于这样的识别特性，ＡｌｅｘＮｅｔ的网络结构如图 ２
所示。

图２　ＡｌｅｘＮｅｔ的网络结构示意图

　　输入图像为大小２２７×２２７像素的三通道数字图像，经
过卷积层（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ，Ｃｏｎｖ），池化层（ＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ，
ＰｏｏＬ）和全连接层（ＦｕｌｌＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ，ＦＣ）构成的前向传
播通道，最终输出各类别的得分，依据得分高低来判断图像

的种类。

卷积层是对每个通道的二维图像数据进行卷积操作，卷

积操作由卷积核完成，如图３所示。

图３　卷积操作示意图

　　卷积核是由可学习的参数集合的滤波器，通过卷积核在
输入图像上按照一定步长进行滑动，依次通过卷积计算出特
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征映射神经元并组合成特征图（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ）。二维卷积公
式为

ｆ（ｉ，ｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝０
∑
Ｎ

ｎ＝０
Ｋ（ｍ，ｎ）Ａ（ｉ－ｍ，ｊ－ｎ） （１）

式中：Ｋ（ｍ，ｎ）为卷积核各点数值；Ａ（ｘ，ｙ）为输入图各点数
值；ｆ（ｉ，ｊ）为输出的特征图坐标为（ｉ，ｊ）点的数值。卷积层
具有参数共享和局部稀疏连接的特点，利用卷积核可以使得

图像中特定模式能够得到检测。

池化层实现了图像识别的不变形，同时也降低了图像的

尺寸，实现方法由池化窗口在输入图像上按照一定步长计算

出的结果组合成。采取最大池化的方式，其表达式为：

ｆ（ｉ，ｊ）＝ ｍａｘ
０≤ｍ，ｎ＜ｋ

｛Ａ（ｉ×ｓ＋ｍ，ｉ×ｓ＋ｎ）｝ （２）

式中：ｓ为池化窗口移动的步长；ｍ、ｎ分别为池化窗口的宽和
高；Ａ（ｘ，ｙ）为输入图各点数值；ｆ（ｉ，ｊ）为输出的特征图坐标
为（ｉ，ｊ）点的数值。

全连接层由多层神经元组成，每层具有若干神经元，层

内神经元所有神经元相互独立，但层间神经元相互连接。

２　小样本车型分类网络结构与训练流程

２．１　激活函数选取和判别损失函数
车型分类是一个非线性问题，在神经网络中需要引入非

线性激活函数实现整个网络的非线性。常用激活函数有ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数，ｔａｎｈ函数和ＲｅＬＵ函数，其中ＲｅＬＵ函数会使深度
卷积神经网络训练加速数倍，因此选用 ＲｅＬＵ作为激活函
数。其公式为

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （３）
　　判别损失函数是反向传播的依据，决定了模型能否收敛
并达到预期目标，模型训练的评判标准。理想状况是通过判

别损失误差函数可将样本所属类别对应的输出节点的输出

为１，而其他节点的输出为０，即［０，０，１，０，…，０，０］，但神经

网络只能输出复杂加权和与非线性处理之后的值，所以利用

判别损失误差函数计算出样本类别的概率。

本文采用交叉熵损失函数 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ，首先通过
ｓｏｆｔｍａｘ层将神经网络原始输出的浮点数 作回归处理：

ｓｏｆｔｍａｘ（ｙｉ）＝ｙ′ｉ＝
ｅｙｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｙｉ

（４）

　　很显然∑
ｎ

ｊ＝１
ｙ′ｉ＝１，因此将单个节点的输出浮点数变成

一个概率值。然后通过交叉熵刻画实际输出（概率）与期望

输出（概率）的距离。当交叉熵值越小，概率分布就越接近，

也就意味神经网络分类器更加接近任务的实际分类函数。

交叉熵函数可表示为

Ｈ（ｐ，ｑ）＝－∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ） （５）

其中：Ｈ（ｐ，ｑ）为交叉熵函数，概率分布 ｐ（ｘ）为期望输出，概
率分布ｑ（ｘ）为实际输出。期望输出除了样本所属类别概率
为１以外，其他类别概率为０。因此交叉熵函数越小，训练样
本的输出判别结果就与样本真实结果越接近。

２．２　多尺度特征提取网络结构
军事车型分类识别相较于普适物体分类识别种类少，嵌

入式需求多，所以特征空间需求较低，高维度的特征空间会

使得网络陷入过拟合的可能性增加，导致训练集中识别率较

高而在测试集中或实际应用中识别效果较差。因此，为了保

证模型的泛化能力，以及考虑现今硬件计算能力限制，过深

层次的卷积网络不适用于小样本的车型识别。

针对细粒度分类问题，文献［７］提出了双流卷积神经网
络（ＢｌｉｎｅａｒＣＮＮ），利用两个卷积神经网络的特征图进行特征
融合，实现了多个数据集上优异的分类效果。因此在 Ａｌｅｘ
Ｎｅｔ网络结构的基础上，引入多尺度初始特征提取的方法，重
新设计网络结构，将多分支的特征输出进行连接，网络层数

仅增加一层，特征图数量几乎不变，其结构如图４所示。

图４　多尺度特征提取卷积神经网络结构示意图
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　　不同尺度的目标图像中能够表征某种识别特征的区域
图像大小具有差异，为了不缺失这类因尺度大小而变化的特

征，设计了３个卷积特征提取通道，在最终特征图数量与大
小几乎不变的情况下降低单种大小初始特征所占比重，构建

多尺度的卷积核进行初始特征的提取，再进行深度特征提取

后进行特征图的拼接。

利用这样的设计，特征分流改善了特征提取方法，降低

了特征提取部分的复杂度和冗余度，而特征图的大小与数量

没有变化，因此最终特征复杂度没变，在确保特征复杂度没

变的情况下减少了卷积特征提取过程中的冗余结构，而对特

征的分类效果主要集中在全连接层，此部分数目没变，保证

了分类网络复杂度没有变化。这种设计能够减少过拟合现

象，提升测试集准确率，主要因为：在大数据集合的情况下，

特征分流可能会导致特征图的表征力不足，但在小数据集的

情况，由于样本提供的信息量难以支撑极复杂并且冗余的特

征空间，所以特征分流会使得过拟合现象减少。不同特征流

之间减少了相互干扰，降低了无效特征对分类判断的影响。

由于图片中车辆目标占据大小不同的情况（即尺度不同），相

同特征具有不同的大小，例如同一车轮在不同尺度照片中尺

度不同，所以不同初始尺度的卷积特征分流能够很好地适应

于相同目标车辆。

这样的设计具有对尺度变化的鲁棒性，确保在图像中，

目标所占图像比例不同的情况下依然能够提取出相同特征。

并且在确保总特征图数量相同的情况下，减少了单分支中特

征图数量，可以减少无用特征对有效特征的干扰，并且减少

了训练参数的数量，从而加快训练［８］。

２．３　参数更新与训练方法
训练方法采用监督学习（有导师学习）训练方法，如图５

所示。

图５　有导师学习训练方法框图

　　训练样本输入到网络中，经过各层的数值计算与映射，
前向传播得到响应，通过比较响应和标注好的样本标签，得

到误差信息，利用反向传播算法反向调整网络中的参数大

小，使误差信息向降低的方向发展，从而使得整个网络模型

达到更好的分类效果。通过重复以上步骤，进行反复迭代使

得网络模型达到收敛状态就可完成分类方法的训练深度卷

积网络通行方法为利用反向传播方法结合梯度下降法进行，

采用增加动量项的随机梯度下降法（ＳＧＤ＋Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）进行
参数的训练，既可以减少梯度运算量，又可以跳出局部极小

点，其算法伪代码如表１所示。

表１　带动量项的随机梯度下降法的伪代码

参数需求：学习率η，动量参数γ。输入需求：初始梯度θｉ－１

计算速度更新项：ｖ＝γ×θｉ－１－η×Ｌ（θｉ－１）

更新参数：θｉ＝θｉ－１＋ｖ

　　速度更新项

ｖ＝γ×θｉ－１－η×Ｌ（θｉ－１） （６）

　　若假设每个时刻梯度相同，那么每次更新步长为：

η×Ｌ（θｉ－１）
１－γ

，当动量参数 γ分别设为０．５、０．９、０．９９时，其

最大速度为ＳＧＤ算法的２倍，１０倍以及１００倍。
学习率常用做法通常有两种，方法一采用固定学习率，

方法二采用固定阶段衰减学习率做法。由于在模型训练达

到一定精度后，过大的学习率可能会使得参数错过最优位

置，需要缩小学习率达到慢慢逼近全局最优点［９］，所以方法

一中如果选取较大学习率将会使得最终难以收敛到较好位

置，而较小学习率则会使得训练速度变慢以及难以跳出局部

最优点。方法二采取经过固定批次降低学习率，这样的做法

可能会由于模型尚未收敛就降低学习率从而降低训练速度。

因此引入自适应学习率变化，当损失函数值与迭代次数乘积

大于设定值时，说明模型在现有学习率下收敛到较好状态，

需要减小学习率使得模型进一步收敛，此时对学习率进行衰

减处理：

η′＝α×η （７）
　　α为学习率衰减系数，本文以０．０５为间隔，分别选取了
０．６到０．９的各个值作为衰减系数进行尝试，实验结果表明
０．８的学习率衰减系数分类效果最佳，因此选取学习率衰减
系数为０．８。

相比固定学习率做法以及文献中的分段做法，在相同实

验条件下，采用本文的以损失函数值与迭代次数乘积值为条

件的自适应学习率在本文的实验中最佳准确率分别提升了

３％与１．５％。

２．４　算法总体流程
整个卷积神经网络的训练与参数学习包含前向传播和

反向传播两个主要阶段。利用预处理好的图像数据，按照一

定格式输入到网络中进行前向传播计算，前向传播计算过程

如图６所示，激活函数为２．１节的ＲｅＬＵ函数。
　　初始输入图像大小为２２７×２２７×３。

分支１：第１层初始卷积核大小为１１×１１，数量３２个，步
长为４，输出特征图像大小（２２７－１１）／４＋１＝５５，即 ５５×
５５×３２。经过最大池化输出２７×２７×３２；第２层卷积核大小
５×５，数量８５，步长２，经最大池化输出１３×１３×８５；

分支２：第１层初始卷积核大小为１９×１９，数量３２个，步
长为８，输出特征图像大小（２２７－１９）／８＋１＝２７，即 ２７×
２７×３２。经过最大池化输出１３×１３×３２；第２层卷积核大小
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３×３，数量８５，步长１，输出１３×１３×８５；
分支３：第１层初始卷积核大小为２７×２７，数量３２个，步

长为１０，输出特征图像大小（２２７－２７）／１０＋１＝２１，即２１×
２１×３２。经过最大池化输出１３×１３×３２；第２层卷积核大小
５×５，数量８５，步长１，输出１３×１３×８５；

３个分支的３～５层采取一样操作，第３层、第４层输出
１３×１３×１３８，第５层输出１３×１３×１３８。第６层对特征图进
行融合，将３个分支各自１３×１３×８５的特征图融合为１３×
１３×２５５的特征图。将特征图数据转换为４３０９５×１的张量
形状，第７层、第８层各有４０９６个神经元。最后一层有１０

个神经元，输出数值代表了该样本在各个类别的得分情况，

得分最高的类别被判定为该样本所在类别。

计算公式如第１节中所示，前向传播最终输出１０×批次
的向量，将最后输出的向量输入到２．２节的判别损失函数得
到结果，通过结果与标注好的车型信息对比，采用２．４节增
加动量项的随机梯度下降法将误差信息反向传播到网络中

的连接权值上，更新权值。

训练完成后利用保存的网络权值，对测试样本进行前向

传播计算，得出的向量中最大值所处维度即预测的样本

类别。

图６　多尺度特征提取卷积神经网络前向传播计算过程框图

３　数据集

通常对于传统的深度学习分类方法，所需训练样本量每

一类需要数万张才能达到较好的识别效果，ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
有３０种大类共１４００多万张标注好的图片数据，ＣＩＦＡＲ－１０
数据集１０类物体具有６万张标注好的图片数据。为了测试

本文设计的方法在小样本数据集中的分类效果，选取了公交

车、消防车、小卡车、吉普车、面包车、赛车、ＳＵＶ、出租车、重
型卡车、家庭轿车这十类较细粒度分类的车型进行车型分类

实验。

３．１　数据集样本选取与质量分析
车辆图片遵照图片分类竞赛通用要求，来源于互联网，

车型信息标签按照国际 ＩｍａｇｅＮｅｔ分类竞赛 ＩＬＳＶＲＣ的标准，
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由人工标注类别信息，以文本形式储存。在训练时同步读取

文本获取车型信息。每一类使用１４０张样本用作训练集、２０
张样本用作算法测试集。图片样本囊括不同车辆在不同复

杂背景下的情况，多角度与多尺度，并且类间差距有些较小，

因此可以算是较细粒度车型识别。共１４００张训练集，规模
总数不足ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的万分之一
　　数据集中部分类间差异较小，具有极其相近的外观（轿
车与ＳＵＶ，重型卡车与小卡车），类内差异大，如图７所示。
数据集包含了正面、侧前面、正侧面、侧后面等角度的样本，

能够研究视角不同因素对车型识别的影响，车辆颜色与涂装

不同，背景相对复杂并各不相同，图片中具有多辆车共存的

情况，车辆尺度也从占据图片大小的５０％～９０％均有。光照
强度从明到暗均有，部分车辆具有一定遮挡，可以充分考察

模型的泛化能力。部分图片只拥有局部车辆的干扰样本，以

观察模型的鲁棒性。这样的十类车型数据集模拟军事车辆

分类等小样本情况的样本质量，增加了训练难度，从而能更

好考量分类方法在小样本细粒度分类这一情况下的表现。

根据车辆数据集的质量分析可知，该数据集属于识别难

度较高的较细粒度车型分类，识别难度与难以获取的战场真

实军用车辆数据识别难度相当，因此作为小样本车型分类数

据集，具有很高的判定意义。

图７　小样本车型分类数据集

３．２　图像预处理
数据集中图像数据的格式各种各样，有 ｐｎｇ、ｊｐｇ等数字

图像格式，不能够直接进行计算，需要转换为所需要的格式，

并且由于图片的尺寸大小不一，所以在将图像数据输入到卷

积神经网络中进行运算前需要进行相应的预处理，并且为了

算法的实时性和之后的可嵌入式移植，应尽量采取简单的预

处理流程，如图８所示。

图８　图像预处理流程框图

　　首先，由于训练集大小尺寸不一，但真实应用中由于同
一设备采集图像，所以图像大小固定，所以先将图片尺寸归

一化到２５６×２５６×３。
对于训练集，先采取５０％概率随机水平翻转及随机切

割，目的是进行数据增强。这样操作后理论上可以将样本数

扩充１０００多倍。再转换为张量数据结构，数字图像的各通
道像素值范围为［０，２５５］，散布范围大，所以在转为张量数据
结构的同时，等比例得将其转换至［０，１．０］。由于光照角度
与强度等原因，不同目标图像的像素数据均值差异较大，不

具有可比性。因此通过正则化操作将图片的像素值限制在

某一固定范围内，从而更好地泛化识别，避免在后续过程中

大数值区间的属性过分支配小数值区间的属性。其计算公

式为
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其中：ｐｉ表示图片中某一坐标第ｉ通道的像素值；ｍｉ表示第

ｉ通道的平均值；Ｓｉ表示第 ｉ通道的标准差；ｐＮ＿ｉ为经过正则
化后该坐标第ｉ通道的像素值。为保证预处理速度，平均值
序列与标准差序列在训练前通过抽样计算得出［１０］。

对于测试集省去翻转操作，其余与训练集相同。这样的

预处理方法省去了传统图像处理中复杂的预处理计算，极大
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地提升了算法速度，降低了嵌入式应用的硬件要求。

４　车型分类实验

为了验证本文结构在小样本车型分类中的性能，采用

２０１２年ＩＬＳＶＲＣ图片分类竞赛的冠军 ＡｌｅｘＮｅｔ做对比实验。
实验样本与实验环境均一致，实验样本采用第３节构建的小
样本数据集，旨在验证本文方法与主流分类方法在小样本情

况下的性能对比。

从２０１５年ｒｅｓｎｅｔ［１１］开始，极大层数的深度神经网络结
构被开发并在目标分类领域取得很好的效果，但是这些算法

通常都需要大量的样本集训练使模型收敛到较好状态，否则

会产生Ｈｕｇｈｅｓ现象［１２］，即高维度的特征空间却比低维度特

征空间对车型特征的描述能力差，分类效果不如浅层网络。

对于只能提供少量样本的分类任务，只能够通过迁移学

习［１３］的方法，并且要求迁移前后的分类任务具有一定的相

关性，所以对于军用车辆分类这种与其他任务相关性较低、

可用样本量少的分类任务，ｒｅｓｎｅｔ１５２等结构只能够达到较低
准确率并且运行速度大大降低，因此，选用ＡｌｅｘＮｅｔ作为本文
结构的对比参照。

４．１　实验配置与步骤
整个实验包括神经网络的训练与测试两大部分，利用编

程语言完成数据集的预处理、定义网络结构和前向传播过

程、实现反向传播与数据存储。随机顺序对１４００张训练集
各训练一次称为一批或一个 ｅｐｏｃｈ，训练完成后利用测试集
对训练好的模型进行测试。

算法中包含了大量重复运算与并行化操作，以 ＧＰＵ为
核心计算器件可以加快算法的训练。为了对比本文结构与

ＡｌｅｘＮｅｔ在小样本车辆数据集上的分类效果，保证训练参数
一致，实验环境与训练参数配置如表２所示。

表２　实验环境与计算设备配置

配置名称 配置信息

ＣＵＤＡ １０．０

ＣＰＵ Ｃｏｒｅｉ５－８５００＠３．００ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０Ｔｉ

ＧＰＵｍｅｍｏｒｙ ６ＧＢ

ＲＡＭ １６ＧＢ

训练批数 ５００

初始学习率 ０．００８

学习率衰减系数 ０．８

动量参数 ０．８

４．２　实验结果与分析
本文网络结构与 ＡｌｅｘＮｅｔ结构大小相差不大，在特征图

数量相同的情况下本文结构占用存储比 ＡｌｅｘＮｅｔ少 ８％

左右。

判别损失函数是模型进行训练的目标函数，如果判别损

失函数不收敛，代表模型不收敛，即训练失败。判别损失函

数曲线如图９所示。

图９　不同结构的训练过程中损失函数曲线

　　观察图９，两种结构在训练后判别损失函数输出均达到
较低水平，并且随着训练批数增加维持在一定阶段，代表模

型均训练完成。在保证其他训练参数相同情况下，本文结构

在训练至５０个 ｅｐｏｃｈ左右，而 ＡｌｅｘＮｅｔ需要２００个 ｅｐｏｃｈ，训
练速度提高了３００％。与前文分析一致，实验结果表明本文
结构收敛速度快于 ＡｌｅｘＮｅｔ，原因主要是因为分支之间的特
征不会相互影响，从而减少了无效特征带来的参数更新，从

而加快了训练速度。

表３　ＡｌｅｘＮｅｔ与改进结构的对比

结构主要参数 ＡｌｅｘＮｅｔ 本文结构

参数数量 约６０００万 约５５００万

节点数量 约８１万 约８０万

层数 ８ ９

　　训练集准确率可以表示训练集的利用程度，也可以与测
试集准确率结合观察过拟合程度，训练过程中１４００张训练
集准确率变化如图１０所示。

图１０　训练过程中训练集准确率曲线

　　测试集准确率是判断模型分类性能的重要指标，训练过
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程中２００张测试集准确率变化如图１１所示。

图１１　训练过程中测试集准确率曲线

　　观察图１０、图１１，两种结构在训练集上均达到了９５％以
上的准确率并几乎稳定，但 ＡｌｅｘＮｅｔ在测试集中准确率最终
只能达到７０％左右，说明过拟合程度较高。而本文结构在测
试集中准确率能达到９０％左右，与训练集准确率相差不多，
说明过拟合现象较轻。

对训练后的模型分别利用２００张测试集进行分类实验，
每个模型共进行５次实验。实验结果如表４所示。

表４　测试集模型分类实验结果

实验

次数

ＡｌｅｘＮｅｔ

准确率／％ 用时／ｓ

本文方法

准确率／％ 用时／ｓ

１ ７１．００ ０．６１１ ９１．５０ ０．６５６

２ ７２．５０ ０．５９６ ９１．５０ ０．６４９

３ ７２．００ ０．６０５ ９１．５０ ０．６５７

４ ７４．００ ０．６０４ ９１．００ ０．６６６

５ ７１．５０ ０．５９９ ９２．００ ０．６３９

最佳值 ７４．００ ０．５９６ ９２．００ ０．６４９

平均值 ７２．２０ ０．６０３ ９１．５０ ０．６５３

　　通过５次实验结果平均值，相同实验条件下本文方法在
构建的小样本车辆测试集中准确率达到９１．５％，而 ＡｌｅｘＮｅｔ
只达到７２．２％，存在较严重的过拟合现象。

实验结果表明：由于多尺度特征分流提取以及自适应学

习率等策略的改变，减少了特征提取的冗余部分，减少了无效

特征对有效分类特征的干扰，以及能够适应于多尺度情况下

的相同特征提取，所以本文方法在小样本车型分类任务性能

优于ＡｌｅｘＮｅｔ，识别速度达到０．６５３ｓ每２００张，即约０．００３ｓ每
张，其中包括了实际应用不需要的文件存储等操作。根据

ＮＶＩＤＩＡ公司显卡算力数据［１４］，嵌入式 ＧＰＵ模块 ＪｅｔｓｏｎＴＸ１
的计算能力能够实现嵌入式识别。因此本实验平台验证的

算法在嵌入式应用场景中具备实时性应用的条件。

５　结论

１）本文仿照战场真实军用车辆数据集的特点，构建了
复杂背景下多角度与多尺度，类间差异较小，类内差异大的

较细粒度车型分类数据集。通过引入多分支卷积特征提取

方法，设计了多尺度卷积特征提取神经网络，制定了网络的

训练策略与流程，编写了自动化车型识别程序，进行了 ＧＰＵ
平台上的车型分类算法训练与性能测试实验。

２）同等实验环境，在训练样本较少的情况下，利用多分
支提取不同尺寸的初始特征可以有效提高车型分类的识别

效果，同时也能显著提高网络的收敛速度。本文方法分类性

能优于主流卷积神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ，在识别相当战场真实军
用车辆数据难度的较细粒度车型分类数据集上取得了测试

集９２％的识别率。本文的方法可在嵌入式平台中达到约
０００３ｓ每张图片的识别速度。本文方法具有较高的实时性
实用价值，为战场车辆目标识别奠定基础。

３）由于缺少细粒度分类的战场真实军用车辆数据集，
不能实际验证算法在军用车辆分类识别的表现，只能说明识

别机理以及在识别难度增加的民用车型数据集上验证算法。

下一步将尝试构建军事车辆专用数据集，利用迁移学习进行

军事车辆上的算法训练，并将算法移植到现有嵌入式平台中

进行实时应用验证。
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