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基于深度卷积神经网络的物体识别算法
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摘　要：在计算机物体识别中，深度卷积神经网络因其独特的作用机制，能够凭借其场景数据库，将单通道的信息进行转换，

形成三通道信息，之后通过训练集内彩色图片及三通道深度图片，通过微调神经网络模型，提取图片特征，经三层卷积层

和一个全列阶层，串联两种模态特征，将提取的算法在场景理解物体中应用，可以对彩色、深度图片的特征进行训练分析，

从而能提升物体分类的准确性。
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物体识别可以说是计算机视觉领域内的基础性研究，

从上世纪六十年代起，计算机教授就开始探索这一技术，经

过几十年的发展，这一技术正在逐步完善之中 [1]。卷积神经

网络在物体识别任务中能够发挥重要作用，近年来有较多研

究在各种物体识别分析中 [2,3]，开始探索这一神经网络的应

用。

一、物体识别及其过程

物体识别目标，是对图片中是否存在一个物体展开分

析，首先需要对图片特征进行提取，经过分类器训练后，才

可实现。可以说，近年来计算机的视觉研究如火突入，而在

这一领域中，物体识别是重要的基石，对计算机其他视觉任

务的发展有不可估量的推动作用。

计算机视觉领域内，物体识别典型系统为：预处理 -

提取特征 -选择特征 -建模 -匹配 - 定位。预处理是计算

机视觉算法的首要环节，是在不对图像承载本质信息改变的

情况下，让每一张图片的颜色分布、尺寸及明暗程度等表面

特性保持一致，为后续处理提供便利。提取特征是为了自模

式样本内，提取对这一模式有代表性的特质，这是重要的步

骤，同时又是难以控制的一步。图像特征的提取，是从一幅

画像内提取出和其他图像不同的根本属性，从而对不同图像

进行区分 [4]。提取特征后，需要对特征进行选择，之后集

合给定的特征，将相同点提取出来，建模，获取训练结果后

匹配算法，经算法对物体进行识别，之后便可进行定位。

二、深度卷积神经网络

目前，在物体识别中，卷积神经网络逐渐获得重视，

且其在诸多标准数据集上，获取了很大成果。这一网络有权

值共享的特征，在图 1中，如果大矩形框表示一张图片，将

这张图片输入其中，而图片中的不同像素值，表示输入的对

应神经元，卷积神经网络中的神经元，和输入图片中的神经

元，数量相符，有权重连接。输入区域中若是 3*3，那么在

卷积中，先对卷积模板进行分析，得到 9个权重参数，连接

卷积层及输入的神经元，并且根据步长，将上述卷积模板于

图片上进行滑动，当其到达某一位置后，根据输入神经元和

权重参数，展开计算，主要计算乘积的和。假设各个权重参

数是 {x1，x2，⋯，x9}，以 f为激活函数，那么输出的y如下：

Y=f（b+x1W1+x2W2+⋯，x9W9）

其中，b：输出神经元和上层输出是 1的神经元，通过

权重 b进行连接。卷积操作，是通过卷积模板，提取输入图

片中每个 3*3 区域内的特征，如图 1内的 3个矩形，可以看

做是某一个卷积模板，存在权值共享。这是因为，对图片某

一位置进行某一特征的提取工作时，我们同时也可对这一

图片中其他部位的相同特征进行提取，这是因为图片内的物

体，可在某一图片中的各个位置出现。对一个图片，根据卷

积的模板，对其展开卷积，即可得到特征图一张，特征图中，

不同像素是和卷积层神经元保持对应的。若这样的卷积模板

数量很多，而每一个卷积模板，均可对图片展开一次相同的

卷积操作，有几个模板，获得特征图的数量就是几个。经过

上述操作，能够促使模型中需要进行训练的参数数量大大降

低，节约训练模型的时间，同时还可将待提取特征维数增加。

这一操作可以将原始图片作为输入图片进而为物体的识别

提供技术支持。

图 1：卷积操作

三、物体识别算法

在识别图像的过程中，要想应用卷积神经网络，我们

还需要解决一个技术难题，那就是设计适当的卷积神经网络

结构。要达到这一目的，就需要构建相应模型，而目前模型

构建的方法主要有两种，可通过从头设计、现有模型微调两

种方法来实现。第一步，以彩色图像为基准，展开对比实验，

观察这两种方法在彩色图片测试中，哪个的分类更为精准，
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将精准度更高的方法，作为训练模型的最终方案。通过在测

试集、训练集上展开多次实验，笔者发现，对于 RGB-D 物

体数据，深度卷积神经网络结构的选择，以图 2为佳。经对

比实验，发现微调经典 AlexNet 网络，其效果要优于笔者自

行设计的结构，之所以得到这一结果，可能是因为研究中所

用数据库，从体量看略显不足，无法对多层的神经网络展开

拟合。总体来看，本研究创建的模型，包含卷积层 3个，全

连接层 1个。

1. 第一个卷积层之前的操作

1.1 图像预处理

借助深度卷积神经网络，我们可以对图像特征进行提

取，而不用处理原始的底层图片，这提供了极大便利，因为

我们可以将原始图片向网络模型内直接输入。计算机的计

算难以完全通过增加训练数据来实现大规模计算，需要给训

练数据添加先验知识，这就是我们说的数据增强处理方法。

因此，在将数据输入，并且到达第一个卷积层时，需要我

们进行图像预处理操作，将图像分辨率适当调整，使之为

148*148*3，再进行划分，分别是训练集、测试集，测试集中，

数据是从 51 类物体中获取图片，最后形成，而其他图片则

可用来作为训练集的素材。我们对这一些素材求取均值，进

一步计算，通过模型的训练及测试，将均值去除，数据之间

的相似性大幅下降，这样，整体的训练速度会大大提高。

1.2 卷积操作

根据前面的论述可知，对所有图片卷积操作之后，将

函数予以激活，可以得到 64 个卷积图，特征图与卷积模板

保持对应的状态，特征图符合下公式：

h=w=（x-k）/s-1

h 为特征图高度，w为宽度，x 为输入图像的宽度或高

度，k为卷积模板高度或宽度，s为步长。在这一过程中，x

值为 148，s 为 4，k 为 9.

2. 第二卷积层

第一个卷积层结束后，需要向第二个卷积层过度，这

一过程中，需要通过以下步骤实施：

2.1 选择激活函数

激活函数是为了引入非线性因素，这是因为线性函数

在表达上存在欠缺，而激活函数能够避免其存在的问题。激

活函数和神经元呈现对应关系，如本研究选取的函数如下：
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其中 n为输入神经元个数。

2.2 最大池化

卷积神经网络中，所提取特征，不会发生平移，不会

出现旋转，输入数据之后，不会对这一网络造成直接影响。

若提取的特征需要保持一定变换不变性，则需通过采样法，

将卷积后形成特征图的分辨率降低，也就是应用 pooling 技

术。笔者在尝试中，在激活层之后，加入了 pooling 层，这

样提取特征图后，可以按照步长 2的方式，依次选取 3*3 区

域内最大的数值，病区可获得各区域均值，获得特征图。

2.3 局部相应归一

Pooling 层后面还有归一化层，这就是局部相应的归一

化。将这一技术加入其中，可对隐藏层输出的较大激励予以

抑制，促使模型泛化能力提高。其思想为：对于局部输入区

域，实施归一化处理，方式为对相邻特征图内激励实施归一

化 [5]。

2.4 自全连接层至输出层

从第二到第三个卷积层，从第三卷积层到全连接层，

其技术是类似于前文所述的，都是从卷积层开始，到激活层、

池化层、归一化层，之后再次进入到卷积层，进入归一化层，

最终进入全连接层。

卷积层每张特征图，均代表了图像特征之一，随着层

数的增高，其特征的抽象程度也就越高。全连接层是为了将

底层所有特征图特征综合起来，通过SVM分类。本研究中，

神经元共 2048 个，各神经元均与上一层全部神经元连接。

在全连接层输出归一后，加入了 Dropout 技术，防止训练模

型发生过拟合 [6]。测试过程中，需要全连接层上全部神经元

激励，均和比例系数相乘，也就是从不同模型预测平均值来

计算。

图 2：深度卷积神经网络结构



28

科研管理 3 卷 6 期

ISSN: 2661-3751(Print); 2661-376X(Online)

2.5 到反向传播的过程

模型输出层以 Softmax 分类器展开分析，可对结果进行

提前判断，输出不同结果的概率情况。RGB-D物体数据库中，

所含物体共 51 种，这一分类器输出的数量也为 51 个，且输

出的数值是和图片中各类别的预测结果呈现对应关系的。

在反向传播中，需要明确传播的算法 [7,8]。神经网络内

的参数学习，一般是采取随机梯度下降的方法，主要是学习

最优的权重参数，尽可能的减少损失函数值，而参数更新，

是对函数权重参数偏导数计算的重要方法。

四、结束语

传统人工提取图片特征的方法费时费力，难度较大，

微调深度卷积神经网络学习法，能够对图片特征分层、深入

提取，且可将深度数据进行转换，实现 RGB-D 物体数据可

中物体识别功能，且精度较高。值得一提的是，这一方法也

有其局限性，主要表现在其对模型图片的分辨率、通道数等

都有要求，至少需要这两方都是固定的。相信随着科技的不

断进步，在深度卷积神经网络基础上构建物体识别算法的过

程会不断完善。
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