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基于卷积神经网络面向自然场景建筑物

识别技术的移动端应用

许博鸣１ꎬ刘晓峰１ꎬ业巧林１ꎬ张福全１ꎬ周京正２
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[摘要] 　 由于自然场景中背景噪声的存在ꎬ以及光照、旋转、拍摄角度等复杂因素的干扰ꎬ使得自然场景中对建

筑物的图像识别难度较大. 针对传统建筑物提取方法对人为设计的依赖ꎬ以及对建筑物边缘特征提取算法的改

进ꎬ基于卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)对自然场景中地标建筑物进行分类的图像识别技术ꎬ
以及将 ＣＮＮ 模型移植到移动端实现复杂场景的快速识别的现实需求ꎬ通过 Ｋｅｒａｓ 框架获取 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 瓶颈层后

加入新的分类器进行迁移学习ꎬ对输入图片进行大量的图像增强技术和测试集增强技术ꎬ经过 ３ 个阶段的迁移

学习ꎬ４８０ 次迭代后在 ３ 个测试集上分别达到 ９８.２％、９５.６％、９７.２％的准确率. 相比其他的特征提取算法ꎬＣＮＮ 具

有平移不变形以及自动提取等优点ꎬ在较短的时间内获得较高准确率的同时ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的权重仅有 １５.３ ＭＢꎬ兼
顾计算量和精度ꎬ可以广泛移植到移动端设备. 基于模型移植的移动端系统兼具拍照识别、相册识别、菜单展示

等功能ꎬ为移动平台用户提供一个方便简捷的工具来快速准确地判断自然场景中建筑物的信息.
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建筑物作为城市地区中重要的地理标识ꎬ也是人类活动区域的重要特征ꎬ在复杂自然场景中对其的精

确识别可以为城市规划、旅游业等提供重要支撑. 而基于移动设备对自然场景中的图像进行识别已经成

为深度学习领域重要的热点之一ꎬ随着图像识别技术近年来的不断发展ꎬ使得在移动端对高分辨率的自然

场景图像进行精确分类成为现实.
传统从高分辨率图像识别建筑物主要有两种形式:一是通过高分辨率遥感影像[１－２] 中建筑物的自动

提取. 例如 Ｑｉｎ 等[３]在理论上提出了基于小波描述的建筑物识别方法ꎬ并实验证明了该方法的可行性ꎻＡｌｉ
等[４]使用阴影验证的建筑物检测技术对高分辨率卫星图像实现自动提取ꎬ达到了超过 ９５％的精确度. 二

是通过自然场景中的建筑物的自动提取. 例如ꎬＬｉｙｉｎｇ 等[５] 使用基于体素的 ３Ｄ 建筑物检测算法对 ＩＳＰＲＳ
城市数据集达到了 ９６.１１％的完整性和 ９５.８７％精确度ꎻＫｉｍ 等[６]使用搜索范围确定和边缘跟踪技术对移

动车辆摄像机的捕获视频进行建筑物识别ꎬ达到了 ８８.９％的准确率.
自 ２０１２ 年 Ａｌｅｘｎｅｔ[７]模型的提出ꎬ深度学习迎来了新一轮研究热潮ꎬ神经网络[８]迅速发展ꎬ卷积神经

网络[９]被广泛应用到图像识别处理技术中. 周健航等[１０]提出了局部化广义特征值最接近支持向量机ꎬ较
之广义特征值最接近支持向量机具有更高的分辨率ꎬ并解决了因涉及凸壳计算而费时较多的问题. 寇振

宇等[１１]设计了 Ｌ１ 范数最大间隔分类器并验证了该方法的有效性. 在建筑物领域曲延云等[１２]利用 Ｓｏｂｅｌ
算子进行水平与垂直边缘的检测ꎬ并使用支持向量机实现了对自然建筑物图像的检测. Ｓｈａｈｚａｄ 等[１３]在极

高分辨率的合成孔径雷达图像中使用深度全卷积神经网络ꎬ实现了 ９３.８４％的平均像素准确率. Ｚｈａｏ 等[１４]

提出了一种将 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 与建筑物边界正则化相结合的方法ꎬ更好地提取给定卫星图像中定位的建筑

物多边形.
随着智能手机的普及ꎬ移动端系统的移植显得越来越重要ꎬ将模型部署到移动端以及提出运算更快参

数更小的模型也成为了新的研究热点. Ｔｅｒｍｒｉｔｔｈｉｋｕｎ 等[１５] 提出了 ＮＵ￣ＬｉｔｅＮｅｔ 模型ꎬ对比 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型

尺寸缩减了 ２.６ 倍ꎬ并在标准地标数据集上达到了更高的准确率ꎬ更有利于移动端的移植. Ｃｈｏｉ 等[１６]使用

基于 ＣＮＮ 模型的立体声匹配 ＳｏＣ 优化了移动端 ３Ｄ 手势识别过程. Ｋｉｍ 等[１７]提出了一种新型的卷积神经

网络ꎬ提出宏单元(ＭＵ)的定义并使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 网络中的非对称卷积有效的操控 ＭＵ 内的特征映射ꎬ最后

将所有的映射连接起来ꎬ在 ＣＩＦＡＲ－ １００ 数据集上比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ￣ＢＣ 高出约 １０％的准确率ꎬ甚至拥有比

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 更少的学习参数和每秒浮点运算(ＦＬＯＰＳ)ꎬ为移动端移植模型提供了新的角度.
本文基于卷积神经网络对自然场景建筑物进行分类的思想ꎬ并考虑到移植至移动平台进行快速识别

的重要性ꎬ利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１８]作为基础模型进行多种版本的迁移学习并给出训练原理ꎬ不仅可以在减少网

络参数的同时获得较高的识别率ꎬ也让移动端的快速识别成为现实.

图 １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型:将标准卷积核分解成深度卷积核和点卷积核

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ:ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ

１　 建筑物识别模型

１.１　 模型介绍

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１８]是 ｇｏｏｇｌｅ 于 ２０１７ 年提出的一种小巧而高效的神经网络模型. 它基于流线型架构ꎬ使用深

度可分离卷积来构建轻量级神经网络模型. 它将标准卷积分解成深度卷积和点卷积(如图 １ 所示)ꎬ并在

—８３—
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每个卷积层后加入了批标准化[１９]操作来避免反向传播算法[２０]中梯度消失的现象. 其中 Ｋ 为卷积核的长

度和宽度ꎬＭ 为前一层卷积的通道数量ꎬＮ 为卷积核个数. 深度卷积中的每个卷积核只负责处理一个通

道ꎬ致使输入通道和输出通道数目相同ꎬ无法扩展特征向量ꎬ且未充分利用不同通道相同位置的空间特征ꎬ
这就需要点卷积在深度方向上进行加权求和从而形成新的特征向量ꎬ在大量缩减计算量的同时达到了标

准卷积和同样的效果. 此外 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型引入了两个超参数宽度乘数 α 和分辨率乘数 βꎬ宽度乘数 α 的

取值范围在[０ꎬ１]之间ꎬ通常取值有 １.０ꎬ０.７５ꎬ０.５ꎬ０.２５ 等ꎬ表示按照该比例缩减整个网络的通道数量ꎬ
１.０ 则代表未缩减通道数量的原始模型. 分辨率乘数 β 可以改变特征图的输入尺寸ꎬ常见的输入尺寸有

１２８ꎬ１９２ꎬ２２４ 等. 本文使用精确度最高的 １.０ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－２２４ 模型.
１.２　 模型建立

通过 Ｋｅｒａｓ 框架获得 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的瓶颈层ꎬ随后使用卷积核大小为 ７×７、步长为 １ 的均值池化ꎬ输出结

果为 １×１×１ ０２４ꎬ展开(Ｆｌａｔｔｅｎ)后相当于一个 １ ０２４ 结点的全连接层ꎬ使用 ｄｒｏｐｏｕｔ[２１]来防止过度拟合. 为

了加快收敛速度ꎬ再连接一个 ５１２ 结点的全连接层并同样使用相同参数的 ｄｒｏｐｏｕｔꎬ使用 ｒｅｌｕ 作为激活函

数ꎬ最后连接一个 ２６ 个结点的网络层对应建筑物种类ꎬ使用 ｓｏｆｔｍａｘ 作为激活函数. 均值池化层代替了全

连接层ꎬ该工艺有效地避免了全连接层参数过多的问题ꎬ该问题在移动端实时分类问题上尤为重要. 新分

类器的建立过程在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的基础上额外加入了一层全连接层并使用了 ｄｒｏｐｏｕｔꎬ对小样本训练集而言

不仅可以极大地缩短学习进程ꎬ加快模型收敛速度ꎬ两次使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 也有效地缓解了小样本上致命的过

度拟合问题. 选择全连接层结点数为 ５１２ 是考虑到在速率和准确率做出一个折中. 模型建立过程如下:
１.　 ｄｅｆ ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｍｏｄｅｌ():
２.　 　 　 ｍｏｂｉｌｅ ＝ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ( ｉｎｃｌｕｄｅ＿ｔｏｐ ＝Ｆａｌｓｅꎬｗｅｉｇｈｔｓ ＝‘ ｉｍａｇｅｎｅｔ’ꎬｉｎｐｕｔ＿ｓｈａｐｅ ＝[２２４ꎬ２２４ꎬ３])
３.　 　 　 ｌａｓｔ ＝ｍｏｂｉｌｅ.ｏｕｔｐｕｔ
４.　 　 　 ｘ ＝ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ((７ꎬ７)ꎬｓｔｒｉｄｅｓ＝(１ꎬ１)ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝‘ｖａｌｉｄ’)( ｌａｓｔ)
５.　 　 　 ｘ ＝Ｆｌａｔｔｅｎ()(ｘ)
６.　 　 　 ｘ ＝Ｄｒｏｐｏｕｔ(０.５)(ｘ)
７.　 　 　 ｘ ＝Ｄｅｎｓｅ(５１２ꎬａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ＝‘ ｒｅｌｕ’)(ｘ)
８.　 　 　 ｘ ＝Ｄｒｏｐｏｕｔ(０.５)(ｘ)
９.　 　 　 ｘ ＝Ｄｅｎｓｅ(２６ꎬａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ＝‘ｓｏｆｔｍａｘ’)(ｘ)
１０.　 　 ｍｏｄｅｌ ＝Ｍｏｄｅｌ( ｉｎｐｕｔｓ ＝ｍｏｂｉｌｅ.ｉｎｐｕｔꎬｏｕｔｐｕｔｓ ＝ ｘ)
１１.　 ｒｅｔｕｒｎ ｍｏｄｅｌ

１.３　 迁移学习训练细节

随着神经网络的快速发展ꎬ在图像分类领域中迁移学习[２２]开始变得尤为重要. 对于 ｉｍａｇｅｎｅｔ 这样庞

大的数据集ꎬ已经有许多人使用若干块 ＧＰＵ 训练数周的时间ꎬ实现了对 １ ０００ 个物种的分类. 这些训练好

的权重虽然不能识别其他领域的图片ꎬ但却对图像有着很强的特征提取能力. 从 Ｚｅｉｌｅｒ[２２]的可视化反卷积

中可以清晰的看出过滤器在每一层学习了何种特征ꎬ并且随着网络层数的不断增加ꎬ高层过滤器提取的特

征更加复杂.
根据 Ｙｏｓｉｎｓｋｉ Ｊ[２３]所述的迁移学习过程可以看出ꎬ低层过滤器学习到的特征具有共性ꎬ可以很好地迁

移到另一个网络中. 而在网络的中层表现出的性能很差ꎬ这是由于它们处于十分关键位置ꎬ负责把低层特

征转换成具有针对性的高层特征ꎬ这些相邻层之间的参数存在着很高的耦合性ꎬ他们往往与很强的依赖

性. 通过协同学习得到. 到了网络的最后几层ꎬ由于模型的特征已经基本构建完成ꎬ这时问题已经从一个

复杂的高维非线性问题变成了相对低维的线性问题ꎬ重新学习的内容越来越少. 本文将迁移学习的重点

放在训练中层网络的特征转换上ꎬ并且在该阶段学习时必须将整个中层网络打开ꎬ而不能只打开某一层ꎬ
否则会破坏相互之间的依赖性. 另外也训练了网络高层来微调复杂特征提取. 由于获取的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 瓶颈

层为 １４ 层(深度卷积和点卷积视为一层)ꎬ根据比例我们将 ９~１１ 层定义为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的中层网络ꎬ这一部

分需重点调整ꎬ而将 １２~１４ 层定义为网络高层ꎬ这一阶段进行需微调.
本文的迁移学习分为 ３ 个阶段. 将瓶颈层之前的权重冻结ꎬ只训练池化层ꎬ全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ 层. 微

调高层ꎬ即 １２~１４ 层和分类器. 开放 ９~１１ 层和最后的 ３ 层分类器. 阶段一由于需要有较快的收敛速度ꎬ
—９３—
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故使用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ并设置学习速率为 ０.０００ １. 使用带动量的随即梯度下降算法(ＳＧＤ)ꎬ参数设置为学

习速率 ０.０１ꎬ学习速率衰减为 １ｅ－６ꎬ动量参数为 ０.９. 整个迁移学习阶段的过程如图 ２ 所示.

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 迁移学习过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２　 训练集收集与预处理

２.１　 数据集收集

本文从散落的数据集中共收集 １ ５４８ 张来自世界各地共 ２６ 种著名建筑物作为地标识别ꎬ其中 ３１９ 张

图片作为测试集ꎬ测试集中包含 ２０５ 张从视频中截取的图片ꎬ这些图片更符合自然场景中的要求. 剩下的

１ ２２９ 张图片大约按照 ３ ∶１ 的比例ꎬ９１６ 张作为训练集ꎬ３１３ 张作为验证集.
２.２　 图像增强技术

由于从网络上收集到的数据中的图像尺寸大小各不相同ꎬ需要对图像进行预处理. Ａｌｅｘｎｅｔ[７] 中先把

图片的最短边缩减成 ２５６ꎬ再随即裁剪出 ２２４×２２４ 的图片并进行水平翻转ꎬ另外对训练集图像中的 ＲＧＢ
通道进行了主成分分析(ＰＣＡ) . ＶＧＧ[２４] 模型在裁剪图片上使用定长裁剪和不定长裁剪. 在不定长裁剪

中ꎬ会把图片的最短边 Ｓ 随即裁剪到 ２５６ ~ ５１２ 之间ꎬ使得模型对图片有了更大的感受视野. 在

Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ[２５]中进行了多尺度采样ꎬ从原始图片裁剪出的尺寸大小从 ８％到 １００％的均匀分布随机选择一

个ꎬ纵横比从 ３ / ４ 和 ４ / ３ 随机选择一个.
本文利用了 Ｋｅｒａｓ 中的 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 和 ｆｉｔ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ 进行图像增强处理. 具体 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ

图像生成器代码及参数如下所示:
１.　 ｔｒａｉｎ＿ｄａｔａｇｅｎ＝ ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ(
２.　 　 　 ｗｉｄｔｈ＿ｓｈｉｆｔ＿ｒａｎｇｅ ＝ ０.２ꎬ
３.　 　 　 ｈｅｉｇｈｔ＿ｓｈｉｆｔ＿ｒａｎｇｅ ＝ ０.２ꎬ
４.　 　 　 ｚｏｏｍ＿ｒａｎｇｅ ＝ ０.３ꎬ
５.　 　 　 ｒｅｓｃａｌｅ ＝ １. / ２５５ꎬ
６.　 　 　 ｆｉｌｌ＿ｍｏｄｅ＝‘ｎｅａｒｅｓｔ’ꎬ
７.　 　 　 ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ＿ｆｌｉｐ ＝Ｔｒｕｅꎬ
８.　 　 　 )
在 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 中对训练集做出了如下处理:随机水平偏移幅度为 ０.２ꎬ随机竖直偏移幅度为

０.２ꎬ随机缩放幅度为 ０.３ꎬ并进行水平翻转. 另外把所有图片的像素值归一化到[０ꎬ１]之间( ｒｅｓｃａｌｅ ＝ １. /
２５５)ꎬ可以有效地解决反向传播算法[２０](ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ 算法)中梯度消失的问题ꎬ增加了学习速度ꎬ
规律的图像分布也可以让模型更好地寻找全局最优解. 由于考虑到实际中的建筑物识别很少存在倒立的

情况ꎬ所以并未采用垂直翻转增强技术.
另外本文使用 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 中的 ｆｌｏｗ＿ｆｒｏｍ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ( )方法从文件路径生成增强数据ꎬ采用多

线程的方式ꎬ一边生成增强后的图片一边传入内存ꎬ和传统的未经图像增强处理直接全部将图片读入内

—０４—
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存ꎬ或将图像增强后生成的图片保存至硬盘再加载到内存相比ꎬ不用一次将所有的数据读入内存当中ꎬ大
大减小内存压力.
２.３　 测试集增强技术

由于本文移动端采取的拍照技术是直接获取缩略图ꎬ为了更好地显示真实场景中的准确度ꎬ把原测试

集进行一定程度的高斯模糊作为测试集强化后的版本一ꎬ将从视频中截取后的图像加入原测试集作为强

化后的版本二ꎬ在测试模型准确率时将会在 ３ 个测试集上横向比较ꎬ最大程度还原现实自然场景的识别

精度.
高斯模糊后的图像更符合移动端拍照功能获得的图像ꎬ也很好地验证了模型的鲁棒性ꎬ图 ３ 给出高斯

模糊化后的图像. 而截取视频中的图像则能更好地还原自然场景中的图像ꎬ图 ４ 给出截取的图像.

图 ３　 显示高斯模糊前后的图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ
图 ４　 显示截取视频中的图像

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ

３　 移动端移植技术

３.１　 图像识别过程实现

首先将 ｋｅｒａｓ 保存的.ｈ５ 模型文件转换 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的.ｐｂ 模型文件. 在 Ａｎｄｒｏｉｄ Ｓｔｕｄｉｏ 中加入 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
的依赖项ꎬ进行移动系统的开发. 并实现 ３ 个基本图片预测函数.

(１)ａｒｇｍａｘ 函数:获取最大预测值的标签ꎬ这是由于 ｋｅｒａｓ 调用函数式 ＡＰＩ 后对应的 ｐｒｅｄｉｃｔ 函数返回

的是一个 ｎ 维向量ꎬ对应 ｎ 个浮点数ꎬ分别代表识别为该类标签的概率值ꎬ使用 ａｒｇｍａｘ 函数后即可获取最

大概率标签值.
(２)ｐｒｏｃｅｓｓＢｉｔｍａｐ 函数:将手机相机或相册获取图片的 ｂｉｔｍａｐ 缩减成规定尺寸ꎬ根据原尺寸与化简尺

寸的比例来进行缩减ꎬ本文中规定尺寸为 ２２４×２２４.
(３) ｎｏｒｍａｌｉｚｅＢｉｔｍａｐ:标准化操作ꎬ将输入图标 ｂｉｔｍａｐ 的像素值移动到区间[０ꎬ１]的范围内ꎬ由于

Ｂｉｔｍａｐ 的存图原理为对每一个像素点对应 ＧＲＢ ３ 个通道分别分配 ８ 个位(ｂｉｔ)ꎬ相当于一个像素点对应

２４ 个位ꎬ通过位运算每次移动 ８ 个位就可以从 Ｂｉｔｍａｐ 中获取像素点的具体 ＲＧＢ 数值并进行标准化操作.
３.２　 系统开发细节

移动端开发过程中在利用监听器实现拍照功能时ꎬ使用的是直接获取拍照的缩略图ꎬ并未将照片存储

到数据卡中再读取高清图片. 这是因为在移动端拍出的高清图片直接传给网络的代价太大ꎬ若想顺利识

别必须进行有效的裁剪操作. 故直接获取整个图片的缩略图既可以节省操作时间ꎬ也进一步说明模型在

清晰度不高的缩略图上也可以进行精确识别ꎬ说明该模型具有良好的鲁棒性. 而设置菜单功能可以展示

该系统能够识别出所有建筑物名称和缩略图标ꎬ在点击任何一栏建筑物后会显示完整大图以及建筑物的

详细介绍.
移动端界面如图 ５ 所示.

４　 结果分析

图 ６ 展示了迁移学习过程一中损失函数(如图 ａ 所示)和准确率(如图 ｂ 所示)的变化情况ꎬ横坐标为

迭代次数ꎬｔｒａｉｎ＿ｌｏｓｓ 代表训练集损失函数ꎬｖａｌ＿ｌｏｓｓ 代表验证集损失函数ꎬｔｒａｉｎ＿ａｃｃ 代表训练集准确率ꎬ
ｖａｌ＿ａｃｃ 代表验证集准确率. 从图中可以看出ꎬ由于冻结的网络层已经具有很强的特征提取能力ꎬ所以在前

５０ 次迭代中ꎬ损失函数会迅速减少ꎬ进一步说明了迁移学习的高效性.
—１４—
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图 ５　 移动端展示

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｏｂｉｌｅ ｄｉｓｐｌａｙ

图 ６　 迁移学习训练过程一

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｒｓｉｏｎ １

表 １ 给出 ３ 个阶段的迁移学习训练过程中的训练细节ꎬ包括迭代次数、优化器、学习速率的选择以及

模型准确率. 可以看出微调网络高层和网络中层均可以有效提高整个模型的精确度. 测试集为模糊图像

＆ 视频截取图像.
表 １　 不同迁移学习训练细节

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

迭代次数 准确率 / ％ 优化器(收敛算法) 学习速率

迁移学习一 ２４０ ９０.９ Ａｄａｍ ０.０００ １
迁移学习二 １２０ ９５.０ ＳＧＤ＋Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０.０１０ ０
迁移学习三 １２０ ９７.２ ＳＧＤ＋Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０.０１０ ０

　 　 表 ２ 给出了迁移学习在 ３ 种数据集上的准确率. 可以看出无论在使用模糊图像还是视频截取图像中ꎬ
模型的准确率较最开始的清晰数据集都没有较大的下降ꎬ而整体的准确率随着迁移学习不同程度的进行

有所上升ꎬ说明该模型具有较好的鲁棒性ꎬ在强化后的测试集上依然可以达到较稳定的准确率.
表 ２　 ３ 个阶段迁移学习训练结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｒｅｅ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

迁移学习一(训练新分类器) 迁移学习二(微调网络高层) 迁移学习三(微调网络中层)

清晰数据集 ９２.１％ ９８.２％ ９８.２％
模糊数据集 ８５.１％ ９２.１％ ９５.６％

模糊图像 ＆ 视频截取图像 ９０.９％ ９５.０％ ９７.２％

　 　 为了体现中层网络的耦合性ꎬ本文分别训练了一同打开 ９~１１ 层的网络权重和依次打开第 ９~１１ 层的

网络权重ꎬ为了更好地排除其余因素的干扰ꎬ本阶段训练中新分类器权重均关闭ꎬ只打开中层网络权

—２４—
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重. 结果如表 ３ 所示. 可以看出一同训练中层网络可以有效地提高模型的准确度ꎬ而依次打开中层网络进

行训练则会破坏结点之间的耦合性ꎬ由于中层网络充当着将低层特征转换成高层特征的重要角色ꎬ因此依

赖性被破坏后导致准确度略有下降.
表 ３　 对中层网络耦合性的验证

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

迁移学习阶段三 / ％(共同训练 ９~１１ 层) 迁移学习阶段三 / ％(依次训练 ９~１１ 层)

模糊图像 ＆ 视频截取图像 ９５.９ ９５.６

　 　 为验证该模型大小对移动端快速识别的影响ꎬ本文选择 ＶＧＧ１６ꎬＧｏｏｇｌｅＮｅｔＶ３ 两种经典模型作为对

比ꎬ同样获得模型的瓶颈层后加入相同的新分类器(见 １.２ 节模型建立)ꎬ３ 种微调后的模型经过相同的

２４０ 次迭代后ꎬ对比准确率、模型大小、参数量、Ａｐｐ 启动延迟、Ａｐｐ 预测延迟 ５ 项指标(如表 ４ 所示) . 本阶

段只训练新分类器ꎬ即只进行迁移学习阶段一的训练. 可见该分类器较之 ＶＧＧＮｅｔꎬＧｏｏｇｌｅＮｅｔＶ３ 更适用于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ更有利于进行小样本短时间的监督学习ꎬ同时获得了较高的准确率. 该准确率的差异可以解释

为该分类器配合 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 瓶颈层获得了最少的参数量ꎬ在短时间内收敛速度最快ꎬ其他模型显然需要更

多次迭代才能达到可观的准确率. 模型的大小和参数量也跟移动端 Ａｐｐ 的延迟成正相关ꎬ然而 １ｓ＋的开启

延迟以及 １.５ｓ＋的预测延迟无法满足移动端的快速预测需求ꎬ而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 基于其特殊的网络架构ꎬ极小的

计算量也使得延迟大大降低ꎬ从而契合了快速识别的功能.
表 ４　 移动端识别的模型对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｂｉｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

准确率 / ％ Ｋｅｒａｓ 模型大小 / ＭＢ 参数量 / １０７ Ａｐｐ 开启延迟 / ｓ Ａｐｐ 预测延迟 / ｓ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ９２.１ １９.５ 约 ３７６ 约 ０.８ 约 ０.２
ＶＧＧ１６ ８０.７ ６２.２ 约 １ ４９９ 约 １.２ 约 １.５

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔＶ３ ６４.９ １００.３ 约 ２ ２８６ 约 １.８ 约 １.８

５　 结语

本文基于卷积神经网络ꎬ使用了大量的图像增强和测试集增强技术ꎬ进行了 ３ 个阶段的迁移学习并给

出详细学习过程以及原理ꎬ针对复杂自然场景中的地标建筑物实现精确分类. 基于各个阶段训练后的数

据对比ꎬ给出了一种高效的迁移学习训练方式ꎬ并证明了中层网络的耦合性在学习过程中的重要性. 最后

将模型移植到移动端实现方便简捷的快速识别系统ꎬ借此实现针对自然场景的实时分类. 在 ４８０ 次迭代的

较短时间内ꎬ达到了 ３ 个测试集 ９８.２％、９５.６％、９７.２％的识别率ꎬ同时权重仅有 １５.３ ＭＢꎬ具有保持较高识

别率的同时又有效降低了模型的权重空间的优点.
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