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面向陆战场目标识别的轻量级卷积神经网络
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摘　要　在实际陆战场环境中,作战人员无法随身携带GPU 等大型计算设备,因此较难计算规模较大的神经网络参数,进而导

致目标识别网络无法实时工作.现有的轻量级神经网络虽然解决了实时性的问题,但是不能满足准确率的要求.为此,文中提

出了一种基于轻量级卷积神经网络的目标识别算法(EＧMobilNet).为了提升网络学习的效果,以现有深度学习的主要目标检

测框架 MobileNetＧV２为基础,插入一种 ELU 函数作为激活函数.首先,使用扩张卷积来增加通道数,以获得更多的特征;接

着,通过 ELU 函数激活输出特征,这样可以缓解线性部分的梯度消失,并且使非线性部分对输入变化的噪声更鲁棒;然后,通过

残差连接的方式组合高层特征与低层特征的输出;最后,将全局池化的输出结果输入Softmax分类函数.实验数据表明,在同

样的测试集和测试环境下,与现在主流的轻量级深度学习目标识别算法相比,EＧMobileNet识别的准确率和每秒检测的帧率都

有所提升.实验数据充分说明,使用 ELU 激活函数和全局池化层减少了参数的数量,增强了模型的泛化能力,提升了算法的鲁

棒性,在保证神经网络模型轻量级的基础上有效地提高了目标的识别准确率.
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Abstract　Inanactuallandbattleenvironment,peoplecannotcarrylargecomputingdevicessuchasGPUswiththem．Therefore,

itismoredifficulttocalculatethelargeＧscaleneuralnetworkparameters,whichfurtherleadstothetargetrecognitionnetwork
notworkinginrealtime．Tothisend,atargetrecognitionalgorithmbasedonlightweightconvolutionalneuralnetwork(EＧMobilＧ
Net)isproposed．Inordertoimprovethenetworklearningeffect,basedontheexistingtargetlearningframeworkMobileNetＧ
V２,anELUfunctionisinsertedasanactivationfunction．Firstly,usetheexpansionconvolutiontoincreasethenumberofchanＧ
nelstogetmorefeaturestoactivateandoutputthroughtheELUfunction,whichcanalleviatethedisappearanceofthegradientof
thelinearpart,thenonlinearpartismorerobusttothenoiseoftheinputchange．Then,thewayoftheresidualconnectionComＧ
binehighＧlevelfeatureswithlowＧlevelfeaturesandthenoutput．Finally,outputtoSoftmaxusingglobalpooling．Theexperimental
datashowsthatcomparedwiththecurrentmainstreamlightweightdeeplearningtargetrecognitionalgorithm,EＧMobileNethas
improvedtheaccuracyofrecognitionandtheframeratepersecondinthesametestenvironmentofthesametestset．TheexperiＧ
mentaldatafullydemonstratesthattheuseoftheELUactivationfunctionandtheglobalpoolinglayerreducesthenumberofpaＧ
rameters,enhancesthegeneralizationabilityofthemodel,andimprovestherobustnessofthealgorithm．Onthebasisofensuring
thelightweightoftheneuralnetworkmodel,therecognitionaccuracyofthetargetiseffectivelyimproved．
Keywords　Targetrecognition,Lightweightmodel,Separableconvolution,Residualnetwork,Activationfunction

　

１　引言

目标识别是计算机视觉领域中的一个重要分支[１],其主

要研究内容是将一个特殊目标(或一种类型的目标)从其他目

标(或其他类型的目标)中区分出来[２].随着科学技术的不断

发展,各个国家在追求和平的同时也保持着高度的军事前瞻

性[３].将目标识别技术应用于军事领域,从不同时机、不同分

辨率的海量图像、视频大数据中获取位置信息并识别出所需要

的军事目标(人、车辆、坦克、武器)类别,从而为指挥员做出决

策提供情报支持,显得尤为重要[４].实际情况下,军事目标处



于运动状态会存在部分遮挡或背景复杂的情况,从而影响识别

的准确率[５].同时,由于深度学习技术的落地对终端硬件设备

的要求较高,只有用轻量级的网络才能使应用场景更广泛[６].
近年来,随着计算机硬件的发展,计算机的算力大大提

升,基于深度学习的目标识别算法发展迅速.卷积神经网络

是一种深度学习技术,具有很好的鲁棒性,非常适合学习图像

或视频中的目标的特征.２０１２年,Hintion等首次参加ImaＧ

geNet[７]图像识别大赛,使用卷积神经网络技术构建了 AlexＧ
Net[８]并获得了第一,其识别率大大超过了传统的目标识别方

法(SVM[９]).以此为开端,在目标识别领域越来越多的学者

开始研究并使用卷积神经网络技术[１０].２０１６年,Liu等提出

了一种端到端的识别算法SSD[１１],其提取不同大小的特征图

来进行识别,用浅层特征图和深层特征图来分别识别小物体

和大物 体.２０１７ 年,Zhang等 提 出 基 于 通 道 混 洗 的 ShufＧ
fleNet[１２]识别算法,通过通道混洗的方法将每个通道的卷积

特征进行交互,然后组合输出,同时修改原来的残差网络单

元,减少了深度网络的计算量.２０１８年,Redmon等提出 YOＧ
LOv３[１３]识别算法,模型的特征提取器是一个残差模型,由于

使用了残差单元,因此模型构建得更深.２０１８年,Sandler等

提出了 MobileNetv２[１４]识别算法,其通过堆叠深度可分离卷

积模块与倒置残差结构,在减少模型参数的同时提升了模型

的计算速度.
综上所述,目前已有的大部分目标识别算法都是在图形

处理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)加速的情况下进行

识别的.使用 GPU 可以构建很深的网络,并提升网络的识

别准确率,但是实时性较低[１５].构建浅层的卷积神经网络可

以在不使用 GPU 加速的情况下完成实时监测,但准确率较

低[１６].针对以上问题,本文在传统的目标检测算法 MobileＧ
Nexv２的基础上,提出了一种基于轻量级的卷积神经网络的

目标识别算法.
本文的主要贡献如下:１)使用深度可分离卷积模块,将原

来的基本卷积模块按照通道和位置分开进行计算,以减少计

算量.２)添加了残差支路,使模型能够有效地学习浅层的特

征;组合全局池化层的残差支路与可分离卷积层的特征,提高

了模型的鲁棒性;同时,使用ELU激活函数代替传统的ReLu
激活函数,先升维再降维,缓解了特征退化.３)最后通过全局

池化输出特征,减少了模型的参数,防止了过拟合,在保证检

测速度的同时提升了准确率.

２　EＧMobileNet

本文提出的卷积神经网络模型 EＧMobileNet如图１所

示.首先,输入图像经过两层卷积层;然后,通过设计的残差

块(此处５个残差块的结构相同)学习特征;最后,使用softＧ
max函数进行分类.模型的设计如下:１)添加一个AVGPool
层,用于在残差块对元素进行相加,即使用残差连接的方式复

用了浅层特征;２)可分离卷积部分采用扩张再压缩的方法,将
通道信息与位置信息解耦,大大减小了计算量,缓解了特征退

化的情况;３)使用ELU 函数作为激活函数,避免了梯度消失

的情况,在加快收敛速度的同时提高了准确率;４)使用全局池

化的方式将特征映射输出至下一层.

图１　EＧMobileNet的结构

Fig．１　StructureofEＧMobileNet

２．１　残差网络

当网络层数变深时,理想状况下网络可以学习到更多的

知识,拟合更复杂的函数,从而提高识别的准确率[１７].但是,
在反向传播过程中,随着层数的变深,多次计算偏导数很容易

出现梯度弥散或者梯度爆炸,进而导致网络学习不到任何东

西.He等[１８]发现通过恒等映射的方式可以避免上述问题,
加入了残差连接后,直接跨越多层将前几层的输入通过恒等

映射的方式直接输出.假设函数 H(x)为几个卷积层要拟合

的最终结果,x表示这些卷积层中第一层的输入.多个非线

性函数可 以 近 似 地 逼 近 一 个 复 杂 函 数,等 价 于 残 差 函 数

H(x)－x.因此,定义残差块为:

H(x)＝F(x,Wi)＋x (１)
其中,x和H(x)是残差块的输入量和要拟合的量;函数F(x)
是要学习的残差映射,可以为任意函数.

标准残差块的结构如图２所示.

图２　标准残差结构

Fig．２　Standardresidualstructure

２．２　可分离卷积

可分离卷积为一个一维通道卷积核和一个二维位置卷积

核,分别学习图像中的通道信息和位置信息,如图３所示.

使用可分离卷积替代传统卷积模块的主要目的是将空间

互相关信息与通道互相关信息分离,在加快计算的同时提高

识别率[１９].首先,采用深度卷积(大小为D×D×１)对不同输

入通道分别进行卷积操作;然后,采用点卷积(大小为１×１×

C)将深度输出后再进行结合.

图３　可分离卷积

Fig．３　Separableconvolution

标准卷积结构如图４所示,大小为D×D×C.分别使用

大小为D×D×１和１×１×C 的滤波器来减小计算量.具体

实现过程为:假定输入特征的大小为D×D×N,输出特征的

大小为D×D×C,其中 D 为图的长和高(假设是相同的),C
和N 是通道数.采用一个Dk×Dk 的标准卷积的计算量为:

Dk×Dk×M×C×D×D (２)
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图４　标准卷积

Fig．４　Standardconvolution

而对于可分离卷积来说,首先对C 个输入通道施加大小

为D×D 的滤波器,即D×D×C×Dk×Dk,然后应用 N 个大

小为１×１×C的卷积滤波器将C 个输入信道组合成N 个输

出信道,即C×N×Dk×Dk.将大小为１×１×C 的特征图中

的每个值合并在一起,计算量为:

D×D×M×Dk×Dk＋M×C×Dk×Dk (３)

这样,相对于标准的卷积结构,可分离卷积结构的计算量

得以减少.

D×D×M×Dk×Dk＋M×C×Dk×Dk

D×D×M×C×Dk×Dk
＝１

C＋ １
D２ (４)

２．３　指数线性单元

由于传统的激活函数 ReLU[２０]的输出值没有负值,因此

当激活值的均值非０时,就产生了一个很小的误差,如果激活

值之间不会相互抵消,则会导致下一层的激活单元存在偏差

量.如此叠加,激活单元越多,偏差量就越大[２１].

本文拟采用指数线性单元(ExponentialLinearUnits,ELU)
来代替传统的ReLU激活函数.ELU函数的表达式如下:

f(x)＝
x, ifx≥０
α(ex－１), ifx＜０{

f′(x)＝
１, ifx≥０

f(x)＋α, ifx＜０{
(５)

ELU函数在 ReLU函数上进行了改进,如图５所示.

(a)ReLU函数 (b)ELU函数

图５　ELU对 ReLU的改进函数

Fig．５　FunctionReLUbasedimprovementoffunctionELU

当参数大于或等于０时,计算复杂度低,不需要进行指数

运算,学习速度更快,同时增加了模型的非线性特征;当参数

小于０时,使用一段平滑的函数,这样在函数接近于０时也可

以输出梯度,达到了 BN 层的效果,而且减小了计算量,在对

输入变化的噪声更加鲁棒的同时具有低复杂度.

２．４　全局平均池化

在目标识别工作中,全连接层一直是 CNN 分类网络的

标配结构[２２].在分类工作中,对最后一个卷积层的输出进行

矢量化操作,然后将结果输入全连接层,最后降低这个矢量计

算的维度,并将其输入softmax层中计算分类得分.但是,全

连接层的参数数量在整个神经网络中占很大一部分,且很容

易过拟合,会影响网络的泛化能力[２３].

本文提出使用全局平均池化(GlobalAveragePooling,

GAP)的策略来替代卷积神经网络中全连接层的工作.其思

想是为最后一个卷积层输出的特征映射分别生成一个特征映

射,即不需要进行全连接的工作,而是取每个特征映射的平均

值输出至Softmax层,如图６所示.

图６　全局平均池化

Fig．６　Globalaveragepooling

３　实验与分析

３．１　实验环境

本文在 Ubuntu１６．０４操作系统,深度学习框架 TensorＧ

flow的基础上,实现了基于轻量级卷积神经网络的陆战场目

标识别算法.

为进 一 步 体 现 算 法 的 准 确 率 及 实 时 率,选 取 了 MoＧ

bileNet,ShuffleNet,YOLO,SSD 算法进行对比,每种算法均

是在相同的环境下运行.

３．２　实验数据集

根据陆战场中的实际情况,本文需要识别的目标种类包

含坦克(Tank)、坦克炮塔(Cannon)、装甲车辆(Car)、人(PerＧ

son)、枪(Gun)等目标种类.

由于目标种类特殊,数据资源较少,因此数据集一部分来

自Imagenet数据集,还有一部分来源于百度图片中自行下载

的图片.

数据集经过裁剪翻转、增加噪点等方法扩充后,每类有

５０００张,总计２５０００张图像.按照PASCALVOC数据集[２４]

的格式进行了人工标注,数据集的部分图片如图７所示.

图７　部分数据集

Fig．７　Partialdataset

３．３　模型测试

３．３．１　激活函数对比

本文所提模型拟采用 ELU 激活函数代替常用的 ReLU
函数.为了证明ELU激活函数模型的优越性,使用ReLU函

数、PReLU[２５]函数来继续进行对比.激活函数如式(６)－
式(８)所示.只更改模型中的激活函数,模型中的其他部分均

保持不变,如图８所示,并在同样的训练集下进行训练.

ELU(x)＝
x, ifx≥０

α(ex－１), ifx＜０{ (６)

其中,α为调整的参数,控制ELU负值部分饱和的时间.

ReLU(x)＝
x, ifx＞０

０, ifx≤０{ (７)

３６１乔梦雨,等:面向陆战场目标识别的轻量级卷积神经网络



PReLu(x)＝
xi, ifxi≥０

αixi, ifxi＜０{ (８)

其中,αi 是固定的,i表示不同的通道对应不同的αi.

(a)ELU (b)ReLU (c)PReLU

图８　对比激活函数

Fig．８　Contrastactivationfunction

由图９可以看出,在迭代的前１５０００次,ΡReLU 的收敛

速度略快于 ELU 和 ReLU;但随着迭代次数的增加,相对于

采用 ReLU,PReLU,采用 ELU 激活函数时最终的损失函数

值较小,模型的训练效果更好.使用各个激活函数的模型损

失函数值如表１所列.

图９　损失函数的变化

Fig．９　Lossfunctionchange

表１　损失函数值

Table１　Lossfunctionvalue

激活函数
模型迭代次数对应的损失函数值

１００００ ２００００ ３００００ ４００００
ELU ０．５１ ０．３１ ０．２０ ０．１８

PReLU ０．４６ ０．３８ ０．３１ ０．２９
ReLU ０．８８ ０．５６ ０．３９ ０．３５

由图１０可以看出,使用ELU激活函数时,模型的准确率

相较于ReLU,PReLu的准确率提升了３％以上,如表２所列.

图１０　准确率的变化

Fig．１０　Accuracychange

表２　准确率对比

Table２　Accuracycomparison

激活函数 准确率

ELU ０．８４６
PReLU ０．８１１
ReLU ０．７８３

　　综上所述,使用ELU激活函数时,模型效果最优.

３．３．２　全局池化对比

为了验证全局池化层和全连接层的效果,在模型 SoftＧ

max层前分别连接一个全连接层和全局池化层,以对比模型

的准确率.实验均在同样的测试集和测试环境下进行,结果

如表３所列.

表３　算法准确率的对比

Table３　Algorithmaccuracycomparison

方法 准确率

EＧMobileNet＋全局池化 ０．８４６
EＧMobileNet＋全连接 ０．８２９

相比于全连接的方法,全局池化方法的准确率略有提升,

但减少了很多参数,加快了计算速度.

３．４　模型对比实验

为了展现算法的轻量级和在移动端检测的能力,将 EＧ

MobileNet与当前主流的目标检测模型进行对比(测试环境

不采用 GPU加速,仅使用CPU),测试集来自ImageNet中的

部分类别(坦克、坦克炮塔、装甲车辆、人、枪).用于对比的目

标识别模型包括SSD,ShuffleNet,YOLOv３,MobileNetv２.

上述几种方法在测试集中的平均准确率(mAP)和每秒

检测帧数(FPS)结果如表４所列.由表４中的数据可知,SSD
算法的 mAP略高于本文算法,但是FPS远低于本文算法,达

不到实时的效果.YOLOv３ 和 ShuffleNet算法的 mAP 和

FPS 均低于本文方法.MobilNet与本文算法FPS 接近,但

是准确率较低.在综合识别准确率与检测速度的情况下,本

文目标识别方法的效果最好,部分测试结果如图１１所示.

表４　算法的平均准确率与帧率

Table４　AlgorithmicmAPandFPS

方法 mAP FPS
SSD ０．８４９ ２．４

YOLOv３ ０．８２１ ２０
ShuffleNet ０．７３３ ２８

MobileNetv２ ０．７４８ ３４
EＧMobileNet(Ours) ０．８４６ ３７

图１１　部分测试结果

Fig．１１　Partialtestresults

结束语　为了解决目前识别方法在移动端识别准确率和

实时性难以兼顾的问题,本文提出了一种基于卷积神经网络

的实时目标识别算法.该算法加入了ELU激活函数,降低了

计算复杂度,减弱了输入噪声的影响;添加了残差支路,使得

模型能复用浅层的特征;组合平均池化层的残差支路与可分
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离卷积层的特征,提高了模型的学习效果;使用全局池化层减

少了计算参数,避免了模型的过拟合.实验结果表明,在不使

用 GPU加速的环境下,本文算法的 mAP 和FPS 均优于现

有主流识别方法,在保证识别率的基础上加快了识别速度.

但由于陆战场环境复杂,导致正负样本不均衡,如果修改损失

函数加强对难分类样本的学习,则会使准确率得到一定提升.

另外,本文并没有考虑损失函数对目标识别准确率和实时性

的影响,后期可以针对这一点做进一步的研究.
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