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基于神经网络的多类别目标识别
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摘 要: 随着智能化时代的到来,深度学习在图像处理领域的应用越来越广泛,为复杂的图像处理带来了新的解
决方法.但是,深度学习在带来高准确推理结果的同时,往往会造成运算量、推理时间以及处理器内存的增加,受限
于数据的缺失以及对高性能处理器的依赖.目前市场上有关深度学习技术的相关产品还未被广泛的应用.基于上
述问题,提出一种具有广泛应用前景的基于深度学习的多类别目标识别方案,并在国产龙芯派平台下进行测试验
证.首先,获取待处理图像数据集,进而在计算机平台下搭建并训练神经网络模型,利用得到的训练参数在龙芯派
平台下建立优化后的神经网络结构,并对目标图像进行处理及识别,最后在用户界面显示目标图像所属类别.本
系统利用深度学习能够自动从大数据中学习特征的优势,在龙芯派平台下实现上千类生活中常见对象的自动分
类,识别准确率高达96%以上,识别速度在3 s以内,且该方案具有优秀的可扩展性.
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中图分类号: TP273 文献标志码: A

Multi-category target recognition based on neural network
ZHAO Jing1,2†, WANG Xian1, WANG Ben1, JIANG Guo-ping1,2, XIE Fei3, XU Feng-yu1,2

(1. College of Automation & College of Articial Intelligence，Nanjing University of Posts and Telecommunication，
Nanjing 210023，China；2. Jiang Su Engineering Laboratory for Internet of Things and Intelligent Robotics，Nanjing
210023，China；3. College of Electrical and Automation Engineering，Nanjing Normal University，Nanjing 210023，
China)

Abstract: With the coming of intelligent era, deep learning algorithm has been applied more and more widely in the
field of image processing, which brings new solutions to complex image processing. However, while deep learning can
produce highly accurate inference results, it often leads to computational complexity, the increase of inference time and
processor memory. Due to the lack of data and reliance on high-performance processors, deep learning related products
have not been widely used in real life scenarios. Based on the above questions, this paper proposes a multi-category
image recognition scheme based on deep learning with broad application prospects and carries out test verification under
the Loongson platform. Firstly, the image data set of the category to be identified is obtained, and then the neural network
model is built and trained under the computer platform. The optimized neural network structure is established under the
Loongson platform using the obtained training parameters, and then the target image is processed and recognized. Finally,
the category of the target image is displayed in the user interface. The system utilizes the advantages of deep learning to
automatically learn big data features and realizes automatic classification of thousands of common objects in life under
the Loongson platform. The recognition accuracy can reach more than 96%, and the recognition time is limited to 3s or
less. The scheme also demonstrates excellent scalability.
Keywords: Loongson Pi；image recognition；deep learning；AlexNet；automatic classification

0 引 䀰

卷积神经网络是神经网络算法中的一种,作为

深度学习重要模型之一的深度卷积神经网络 (deep

convolutional neural network, DCNN)在图像分类[1]、

目标检索[2]、行为识别[3]和其他视觉任务[4]等领域

中均得到了成功应用[5].卷积神经网络的优点是能够

直接与图像像素进行卷积,从图像像素中提取图像特

征,这种处理方式更加接近人类大脑视觉系统的处理
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方式.在图像分类任务中,采用深层结构的卷积神经

网络 (convolutional neural network, CNN)的效果大大

超越了传统方法[6].

如今,卷积神经网络算法在学术界和工业界越来

越受到重视,尤其是在计算机视觉方面,卷积神经网

络算法可以直接对原始输入图像做处理,不需要对图

像先做预处理,跳过繁杂的特征提取过程,因此被更

多人所接受和采纳.迄今为止,卷积神经网络已经在

众多领域上得到应用,第一个成功的案例是将卷积神

经网络算法应用到手写数字识别上,该算法在此问题

中的分类精度高达99.77 %,远远领先其他传统的图

像分类方法和人工分类.此外,卷积神经网络还在航

空安检、行人跟踪、物体识别等其他问题中都得到了

很好的分类结果.在当今“大数据时代”,神经网络具

有强大的特征提取与抽象能力,能够整合多源信息、

处理异构数据、捕捉变化动态,是大数据实现价值转

化的桥梁.图像也是信息的重要来源之一,包括机器

视觉、医学医疗、人工智能等领域都离不开图像处

理技术.而在日常生活中,图像识别技术的应用也极

大地便利了人们的生活. 2018年,张雪芹等[7]基于卷

积神经网络中的AlexNet网络模型,提出一套植物识

别算法,有效地解决了植物图像识别在种类数量、准

确度和速度上的难点[8].目前,计算机平台下图像识

别的方法与应用研究取得了丰硕的成果[8-13],但是基

于国产芯片以及嵌入式平台的图像识别应用的研究

成果却很少.龙芯作为全自主研发的国产芯片,目前

的生态亟待完善,在图像处理领域相关的应用也是空

白.传统的图像识别算法仅在识别简单图像时比较

有效,且对环境变化的适应性差,相较之下神经网络

在识别此类对象时具有明显优势.此外,采用多层神

经网络的深度学习方法具有较大的计算量,使用高性

能处理器的成本是难以接受的,而使用嵌入式设备和

低性能处理器又会导致计算时间的增加,无法解决实

际问题.

本文旨在以2K 1000龙芯派为验证平台,提出一

种图像识别应用的开发方案,主要创新性在于其应用

于龙芯以及嵌入式平台的可行性和适用性.基于此

原因,本文提出以AlexNet算法为核心的实施方案,开

发一款可完成多类别图片识别与分类的应用程序,且

设计便于用户使用的人机交互界面,在龙芯派平台下

处理多类别复杂图像,能够保证良好的识别率和识别

速度.

1 神经网络架构及系统搭建

1.1 搭建方案

本文设计以典型的深度学习模型AlexNet网络
模型为主体,利用了其处理图像分类问题的优势.该
网络的特点是创建对局部神经元的活动竞争机制,使
其中响应比较大的值变得相对更大,并抑制其他反馈
较小的神经元,增强了模型的泛化能力,有助于快速
收敛.采用Dropout策略 (即在网络循环中,按一定概
率随机选择神经层的一些单元将其隐藏,不参加前向
传播和反向传播),有效减少了过拟合.此外,考虑到
GPU不可用的情况,通过优化网络结构和参数,降低
了运算量,以便减轻处理器的运算负担.图像识别程
序使用C++进行编写,调用了Opencv的相关库文件,
分别用于图像的读取、处理以及神经网络框架的建

立,并且构建了图形界面以模拟应对实际需求场景.
为了使在Qt下编译的程序可以在不同平台下直接
运行,而不用过于依赖运行环境(Opencv, Qt等境的配
置),本设计利用动态链接库方法,将程序运行所用到
的库文件进行打包,并建立对应库的连接,即可在不
同平台下运行该程序.本文的设计以识别的快速性、
准确性以及图片涉及对象的多样性为目标,能够排除
干扰、识别不同品质的图片,满足不同人群对相关数
据的需求.

1.2 系统整体架构

系统运行的主要流程包括3个部分: 1) AlexNet
神经网络模型的搭建和参数的训练,此部分主要使
用Opencv的DNN模块,加载prototxt模型配置文件;
2)目标图片的读取和识别过程,此部分主要在网络中
对图像数据进行计算和分类; 3) 运行结果的处理与
显示.

1.3 系统硬件搭建

本系统基于2 K龙芯派进行开发,其集成存储、显
示、音频、网络等功能,功耗较低. 2 K龙芯派采用的处
理器为龙芯最新一代2号双核64位处理器2 K 1 000,
该处理器面向网络安全领域及移动智能终端领域,
主频为1 GHz,峰值运算速度为8 Gflops.对龙芯开发
板进行配置,选择基于Fedora内核的Loongson操作
系统作为运行环境,配备U盘作为系统载体,相关
环境的配置过程不做赘述.通过mini HDMI线连接
LCD显示屏作为输出设备,使用TTL将板子与电脑
相连.为了方便电脑与龙芯之间文件的传输,采用
SSH协议进行通信.
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1.4 系统算法与软件实现

1.4.1 图像数据集的获取

在本文的技术方案中,图像数据集包括训练集
和测试集.图像训练过程在PC端完成,选择 ImageNet
作为图像数据集,由于训练集数据量过大,受限于计
算机的处理性能,需要对图像数据集进行二次整理.
筛选1 000类对象 (涉及生活用品、动植物、交通工具
等),每类对象100张图片,大大减少训练量.保证样本
数据涵盖每一类对象不同形态、角度、清晰度的图

像,建立 txt格式文本,对每一类对象添加相应的标签
信息.训练集的数据量大小会影响最终识别结果,通
常数据量越大识别率会越高,但是随之带来的训练时
间和训练成本也会增加.
1.4.2 训练网络的建立

本文建立AlexNet训练网络的主要过程如下:首
先,数据集中的图像先经过预处理和大小归一化处
理,将所获取的图像数据集中所有图像都归一化为
256 × 256的大小 (如果图像数据集中有长方形的图
像,则先将短边长度改为 256,再裁剪图片中心对应
大小的部分),并且对每张图像进行减均值处理.其
次,在Caffe深度学习框架下建立初始AlexNet网络模
型,设定网络模型为8层.前5层为卷积层,分别记为
Conv 1∼Conv 5,用于提取图像特征,卷积层数不足
或过多都会导致性能的下降;后 3层为全连接层,分
别记为Conv 6∼Conv 8,用于综合前面所提取到的特
征,进行逻辑推断.在卷积层Conv 1与Conv 2之间、卷
积层Conv 2与Conv 3之间设立池化层,底层网络中特
征的映射通常较大,意味着参数量也较大,采用池化
融合特征,并对图像进行降维,减少参数量以防止数
据过拟合.同时,卷积层Conv 5与全连接层Conv 6之
间也设立池化层,此处的池化是为了保证提取到的高
级特性在图像任意位置的一致性.池化层采用的是
重叠最大池化,池化窗口大小为3×3,步长为2,有效
地降低了识别错误率. AlexNet网络模型采用的激活
函数均为ReLU函数,其表达式为

f(x) = max(0, x), (1)

其中x在卷积层中代表RGB某个通道的某个像素,
在全连接层中代表某个神经元的输出值.相较于传
统 Tanh或 Sigmoid这样的饱和激活函数,输入为正
时, ReLU函数输出值取其本身,此时关于输入x的导

数为1,是一个常数,避免了消失的梯度问题;当输入
小于 0时,输出为 0,引进了稀疏性,训练速度得以加
快.最后确立训练网络模型,将预处理过的图像数据
输入到所建立的AlexNet网络模型中进行训练,在训

练过程中,该网络模型的结构参数不断优化,最终训
练参数被保存为二进制文件.
1.4.3 多类别图像识别算法的实现

在龙芯派平台下实现多类别深度学习图像识

别程序,所采用的龙芯派平台以龙芯 2 K1 000芯
片为处理器,在操作系统中搭建好AlexNet网络模
型后,从 prototxt类型文件读取网络基本结构,从
caffemodel类型文件读取训练参数,得到AlexNet网
络模型, AlexNet网络模型具有 5层用来对图像进行
特征提取的卷积层以及3层对提取到的特征进行融
合的全连接层.主函数从指定系统文件夹位置读取
图像文件,图像文件为任意图像格式,通过OpenCv
环境下的 imread函数,将输入图像转换成RGB数据
的形式.利用AlexNet网络模型对图像数据进行处
理, AlexNet网络模型中最后一层网络 (即最后一层全
连接层)的输出通过如下softmax函数处理:

σ(z)j = ezj
/ K∑

k=1

(eZk),

j = 1, 2, · · · ,K,

k∑
j=1

σ(Z)j = 1. (2)

输出为1 000维的向量,向量的每一个分量值均
在 0∼ 1之间,表征某一分类的概率值,主函数读取
AlexNet网络模型的输出和标签文件,匹配输出概率
最大的分量所对应的标签,并输出标签文件信息.

2 实验与结果分析

2.1 图片的采集与处理

利用Qt环境的widget方法组合各个控件,形成
图形用户界面,实现选取文件夹、选取图片到识别结
果显示的可视化过程.设计图形用户界面,实现由用
户选取待识别图像,自动显示目标图像所属类别.

2.2 多类别目标识别

在PC平台下测试了800张图片, PC使用的CPU
为 Intel酷睿 i7 7700 k,系统为微软Windows 10,未启
用GPU加速.在龙芯派平台下,由于测试平台所限,
仅筛选 200张图片进行测试,测试图片内容包含动
物、交通工具、日用品等数10个大类,用来验证识别
的可靠性.部分测试结果如图1所示.经过测试,目标
图片在PC平台的识别率为96.5 %,接近理论平均值
96 %;而在龙芯派平台下,全部测试图片中只有 4张
图片的识别出现了错误,有2张图片由于多个目标对

象同时出现而识别结果不准确,总体识别率成功率达
到97 %,由于样本量的不足,识别率略高于理论平均
值.
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图 1 多类别识别效果

2.3 单类别目标识别

本实验中选取类别相同但是相似程度不同的对

象进行分类测试,记录识别结果,见图 2∼图 4.选取
犬类作为例子,实验结果如图 2所示,表明此方法不
仅可以识别出对象为犬类,且能具体识别出其品种,
即使是让人容易混淆的阿拉斯加雪橇犬和哈士奇,其
识别结果也相当精准.图3所示为对不同类型的车辆
进行识别,也有非常好的识别效果.进一步,考虑多因
素来测试方法的有效性.在不同背景、不同姿态下,对
识别目标进行多次测试,如图 4所示,考虑不同因素

图 2 犬类别识别效果

图 3 车类别识别效果

图 4 北极熊多姿态识别效果

下的识别速度和准确率依然不会受到任何影响.

2.4 算法性能分析及对比

本文所提出的方案核心为AlexNet网络,为了更
好地体现本方案的可行性及优势,采用本文所提出的
龙芯派平台下图像识别系统搭建方案,更换另3种常
用神经网络模型VGG-16、GoogleNet以及MobileNet-
V2.为了保证实验条件的统一,使用 ImageNet作为训
练数据集,保证数据集样本量数目的充足以及统一,
共 1 000类图像,每类图像 1 000张.受限于设备的性
能以及时间,该对比实验训练参数来源于他人训练结
果.测试集包含训练样本所覆盖类别的200张图像.
测试结果如表 1所示,所采用的 4种网络中,

VGG-16的识别准确率最高,但是由于参数量大,导致
计算时间过长. GoogleNet和MobileNet是比较热门
的轻量化网络,其参数量较小,因此识别速度很快,识
别时间不到1 s,但是识别准确率相比之下较低;采用
AlexNet网络能保证识别时间在3 s左右,且具有97 %
的高识别准确率.

表1 4种网络性能对比

网络模型
测试图片

数量 /张
识别成功

数量 /张
识别成功

率 / %
平均识别

时间 / s

VGG-16 200 198 99.0 20.3

AlexNet 200 194 97.0 3.1

GoogleNet 200 177 88.5 <1

MobileNet-V2 200 169 84.5 <1

2.5 扩展功能

除了图像识别功能,该应用还具有可扩展特性,
通过替换网络模型和训练参数,可以实现图像处理
领域内各类实用功能.另外,在本文所提出方案的
基础上做了一些扩展尝试,比如实现人体骨骼检测
(openpose算法)、目标检测、手势识别等,通过神经网
络的运算,可以分析出人体骨骼分布,但是该实验的
响应时间仍比较长,需要后续对算法进行持续改进.
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3 结 论

本文基于神经网络模型AlexNet具有优秀的识
别率和识别速度的优点,设计了一种具有广泛应用前
景的基于深度学习的多类别目标识别方案,并在国产
龙芯派平台下进行了测试验证,解决了传统的图像识
别种类少,外界环境因素变化适应性差等应用缺陷.

本文所做工作主要有以下特点: 1) 识别的多类
别多目标性.所设计的多类别目标识别方案对各种
格式、各种品质的图像皆有良好的识别效果,囊括
了各种常见的目标,理论上可识别近千种对象,具有
普适性. 2) 适用性强.利用动态编译的方式,并将训
练与识别过程分开,不依赖处理器的高性能,在各种
平台下都能完美适用. 3) 扩展性.在应用方面,本设
计具有良好的扩展功能.当需要完成其他识别任务
或是处理其他相关问题时,只需遵循本方案的设计步
骤,通过修改网络结构、重新训练参数,能够快速完成
基于龙芯派的图像处理应用开发.
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