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基于样本倍增、深度神经网络与 ＳＶＭ 的少样本图像识别技术

秦俊举１， 曹选平１， 夏校朋２

（１ 成都纺织高等专科学校 机械工程学院， 成都 ６１１７３１；２ 电子信息控制重点实验室 成都 ６１００３６）

摘　 要： 基于深度神经网络的图像识别技术在少样本情况下会出现识别准确率下降，甚至训练失败的情况。 本文针对该问

题，提出了一种将少样本倍增、深度神经网络、ＳＶＭ（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）相结合的算法。 通过样本倍增提升样本数量，通
过深度神经网络训练得到图像的高维特征，通过经典特征提取算法提取图像常规特征，构建包含高维特征和常规特征的支持

向量，使用 ＳＶＭ 进行训练。 实验表明，本文所提方法对于特定样本集，在样本数量为总样本 １ ／ ４０ 的情况下，识别准确率达到

６１．３６％（仅仅使用 ＹＯＬＯ 神经网络算法识别准确率为 ４４．０８％），大大提高了少样本下目标识别准确率，具有重要的应用价值。
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０　 引　 言

基于深度神经网络的图像识别技术已得到广泛

的应用。 但是其缺点在于需要大量图像样本进行训

练，才能保证较好的识别效果。 但某些应用下，如遥

感图像或红外图像的目标识别中，由于图像采集的

高成本和高难度使得不易获得大量的训练图像，会
导致训练不收敛，或识别准确率大大降低。 针对该

问题，人们研究了一系列方法，以提升少样本下图像

识别的准确度［１］。
任佳等引入支持向量机，利用贝叶斯网络各观

测节点不同时刻下的预测信息，通过样本回归对缺

失数据进行修复，解决了小样本下的 ＢＮ 参数学习

问题［２］；郑欣悦提出结合表征学习和注意力机制的

少样本学习方法 ＶＡＥ－ＡＴＴＮ［３］。 首先，通过预训练

变分自编码器（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）学习丰

富的隐特征；其次，对提取出的隐特征构建注意力机

制；最后，使用分类器进行图像分类；田霞针对基于

元学习的少样本图像分类，设计了多尺度关系网

络［４］。 首先，在特征提取器加入多尺度特征，将卷

积神经网络的输出在深度方向进行拼接；其次，设计

多尺度特征的结合方式；最后，将关系特征通过神经

网络进行度量学习，提高了少样本学习基准集的分

类准确率，缓解了过拟合情况；徐培针对少样本的应

用场景，提出了如何有效地组织样本和高效检测目

标等系列方法［５］；王宁针对人脸图像容易受外界影

响，且存在少样本情况，提出先验采样约束结合扩展

遮挡字典的细化稀疏识别算法，在光照、表情、角度

变化情况下，取得了较满意的识别结果［６］。
除了对少样本情况下的识别算法优化改进，还

对少样本倍增算法进行研究。 例如通过图片的亮度

改变、加噪声、翻转、随机裁切、缩放等制造出大量样

本；使用如 ＧＡＮ 的生成模型，生成大量接近真实的



样本；使用经典的特征提取算法，再使用 ＳＶＭ 等浅

层网络来训练， 需要较少的数据量。
１　 传统深度神经网络识别算法的局限

基于深度神经网络的图像识别算法有很多，比较

著 名 的 有 ＹＯＬＯ （ Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ ）、 ＳＳＤ、
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 等算法。 其中，ＹＯＬＯ 算法以运算速度快，
可以达到实时运算，且识别准确率高而闻名。 ＹＯＬＯ 把

一整张图片应用到一个神经网络中去，网络把图片分

成不同的区域，给出每个区域的边框预测和概率，并依

据概率大小对所有边框分配权重。 最后设置阈值，只
输出得分（概率值）超过阈值的检测结果。

本文以该算法为例说明其识别准确率与样本数

量的关系。 首先对 ＹＯＬＯ 算法性能进行测试。 选取

的图像样本集为在网上搜集的渔船、货轮、驱逐舰、
护卫舰、航母等 ５ 个类别的 ７ ２００ 余张图片，每个类

别约 １ ２００ 张。 利用其中约 ６０％的图像作为训练样

本集 Ａ１；２０％的图像作为验证样本集 Ａ２；另外 ２０％
作为测试样本集 Ａ３，进行网络训练。 ＹＯＬＯ 算法识

别过程如图 １ 所示。

类型识别
结果

全连接层预测类
型概率及坐标

卷积层图像特
征提取

图像样本集
（各类型图像）

图 １　 ＹＯＬＯ 图像识别算法

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ＹＯＬＯ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 深度神经网络的识别准确率随样本数量而变

化。 样本数量越少，识别准确率下降的就越大，见
表 １。而对某些特定应用，如雨雾环境监视等，高质

量、足量的样本图像并不易获得，因此研究少样本下

的识别有重要意义。
表 １　 识别准确率随样本数量变化

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｓａｍｐｌｅｓ

少样本数量 ／ 全样本数量 识别准确率

１ Ａｖｇ： ０．７７００

１ ／ ２０ Ａｖｇ：０．５１５０

１ ／ ４０ Ａｖｇ：０．４４０８

２　 本文提出方法

本文提出一种将少样本倍增、深度神经网络与

ＳＶＭ 相结合的识别算法。
首先，采用样本倍增手段，对现有的少样本图像

进行旋转、加噪、视角变换等操作，从而生成更多类

似实际场景的样本，在一定程度上缓解样本数量偏

少给深度神经网络训练带来的不利影响；
其次，采用 ＹＯＬＯ 深度神经网络对倍增后的样

本进行训练，得到目标的高维特征，包括类型识别结

果（目标类型、属于该类型的概率）及其它特征（目
标像素的长宽比）等；

最后，采用 ＳＶＭ 支持向量机。 首先利用经典的

图像特征提取算法（ ＳＩＦＴ 特征点提取、Ｈｏｕｇｈ 直线

检测等）提取目标特征（船舶姿态及 ＳＩＦＴ 特征点

等），再与 ＹＯＬＯ 提取的高维目标特征一起构建支

持向量，使用 ＳＶＭ 对支持向量进行训练和识别。
但本文采用深度神经网络获取目标的高维特征

信息，使用经典特征提取算法提取目标常规特征，构
建包含高维特征信息、常规特征信息的特征向量，使
用 ＳＶＭ 支持向量机训练，达到深度学习神经网络与

浅层神经网络的统一运用，以提高少样本下的分类

识别能力。 算法流程如图 ２ 所示。

特征算子提取
特征

YOLO
其它特征

YOLO类型
识别结果

构建特征向量
及标注样本库

SVM构建
及训练

测试
样本

类型识别
结果

样本倍增

少样样本集

图 ２　 基于样本倍增、深度神经网络、ＳＶＭ 的少样本图像识别算法

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｆｅｗ－ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓａｍｐｌｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ＳＶＭ

２．１　 样本倍增

样本倍增可以通过旋转、缩放、平移、模糊、加噪

等操作来实现。 缩放是最简单的操作，可以模拟物体

的远近程度。 旋转、平移可以通过透视变换来实现。
２．１．１　 透视变换样本倍增

世界坐标系 （Ｘ，Ｙ，Ｚ） 到摄像机坐标系（ｘ，ｙ，ｚ）
的变换。 该变换可以由世界坐标系到摄像机坐标系

的平移和旋转得到，式（１）：
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其中， Ｍ 为 ３ × ３ 的旋转矩阵；Ｃ 和 ｒ 表示 ３ × １
的平移单位矢量；（Ｘ，Ｙ，Ｚ） 和（ｘ，ｙ，ｚ） 分别表示变

换场景前和变换后的点坐标。
摄像机坐标系（ｘ，ｙ，ｚ） 到二维图像坐标系（ｕ，

ｖ） 的变换得到，式（２）：
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其 中，
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是摄像头的标定参数，指示镜头

的畸变程度。 由式（１）和（２）可知，相机根据拍摄物

体的三维世界坐标 （Ｘ，Ｙ，Ｚ） 可以得到二维图像坐

标（ｕ，ｖ），反之是无法实现的。 对同一相机来说，其
相机内参数矩阵和外参数矩阵是一定的，对同一空

间物体，通过施加不同的透视变换矩阵［Ｍ，ｒ］，可以

得到不同视角的样本图像，达到样本倍增的目的。
图 ３ 表示的是一幅原图经透视变换后生成另一幅

图。 可以看出，该透视图与原来的图像样本相比有

较大的视角差异，可以达到样本倍增目的。

图 ３　 原图及经透视变换后生成的样本图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

２．１．２　 模糊变换样本倍增

模糊变换可以通过图像下采样后插值放大来实

现。 也可以使用低通滤波的方法来实现，如高斯滤

波等，如图 ４ 所示。 这些滤波操作削弱了图像中的

高频分量，使边缘信息变得模糊。

图 ４　 图像缩放后再插值放大后的模糊效果、高斯模糊产生的模糊效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｂｌｕｒ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｂｙ ｚｏｏｍｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｎｇ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂｌｕｒ ｅｆｆｅｃｔ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ

２．１．３　 加噪变换样本倍增

噪声可以模拟图像在实际场景中所受到的成像

影响。 但对图像所加的噪声影响需要在最大程度上

满足实际真实情况。 以海上监视应用为例，船舶图

像主要受海雾影响。 根据经典的大气散射物理模

型，Ｎａｒａｓｉｎｈａｎ 等人给出雾、霾天气条件下单色大气

散射模型［７］，即窄波段摄像机所拍摄的图像像素 Ｉ
（ｘ）可表示为式（３）：

Ｉ（ｘ） ＝ Ａρ（ｘ）ｅ －βｄ（ｘ） ＋ Ａ（１ － ｅ －βｄ（ｘ））， （３）
　 　 其中， ｘ为空间坐标；Ａ表示天空的亮度；ρ（ｘ）为空

间坐标ｘ处的场景反照率；ｄ（ｘ）为空间坐标ｘ处的场景

深度；β 为大气散射系数。 因此，对原图 Ｉ（ｘ） 处理，模
拟典型条件下的场景反照率、大气散射系数及场景深

度，从而生成模拟的海上舰船图像，如图 ５ 所示。
　 　 除此之外，还有其它变换倍增方法，如水平反转

变换（如图 ６ 所示）等。
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图 ５　 大气散射物理模型及海雾对图像质量影响模拟

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｅａ ｆｏｇ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ

图 ６　 图像水平翻转倍增

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ ｂｙ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｙ ｆｌｉｐｐｉｎｇ

２．２　 深度神经网络（ＹＯＬＯ）特征提取

经过倍增后的样本集按 ６０％划分为新的训练

集 Ｂ１，２０％划为新的验证集 Ｂ２，另外 ２０％作为新的

测试集 Ｂ３。 对训练样本集 Ｂ１ 和验证样本集 Ｂ２ 进

行 ＹＯＬＯ 算法的训练和验证，并使用训练后的权重

对测试样本集 Ｂ３ 进行识别，可以得到目标的类型

信息。 除此之外，还能得到目标属于该类型的概率，
及目标在图像中的位置（４ 个坐标点）、目标的长宽

比信息。 这些信息均可作为 ＳＶＭ 支持向量机的特

征输入。
２．３　 特征算子特征提取

对于新的测试样本集 Ｂ３，借助传统的特征提取

算法，如边缘提取、ｈｏｕｇｈ 直线检测、ＳＩＦＴ 特征点检

测等技术，可以提取船舶相对图像水平方向的角度，
作为目标姿态的表征。 如图 ７ 所示，首先通过边缘

提取算法得到目标的边缘信息，然后对目标的水平

纹理图像进行 ｈｏｕｇｈ 变换，提取水平线条，进而得到

水平线条与图像水平方向的夹角，作为支持向量机

的一个特征输入。 除此之外，还可以提取目标的特

征点，如 ＳＩＦＴ 特征点，将提取出的特征点作为支持

向量的特征输入。
２．４　 ＳＶＭ 支持向量构建

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）是 Ｃｏｒｔｅｓ
和 Ｖａｐｎｉｋ 于 １９９５ 年首先提出的，它在解决小样本、
非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势。

利用 ＹＯＬＯ 训练得到的权重，通过测试可以得

到测试样本集 Ｂ３ 的目标类型、识别概率、目标长宽

比，以及通过特征算子可以提取目标姿态、目标

ＳＩＦＴ 特征点等信息。 这些信息共同构成多维支持

向量输入，测试样本集 Ｂ３ 的真实类型作为 ＳＶＭ 支

持向量机的输出，对 ＳＶＭ 开展训练。 训练完成后，
可以使用训练好的 ＳＶＭ 对原始的测试样本集 Ａ３ 进

行识别。 ＳＶＭ 支持向量构成见表 ２。
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图 ７　 Ｈｏｕｇｈ 直线检测结果及船舶的 ＳＩＦＴ 特征点分布图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｐ’ｓ ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
表 ２　 ＳＶＭ 支持向量构成

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＳＶＭ

支持向量 数据结构

少样本倍增后 ＹＯＬＯ 识别结果
目标类型

目标概率

目标长宽比 比值

舰船姿态 舷线水平角度均值

舰船 ＳＩＦＴ 特征点 ＳＩＦＴ 特征向量（降维）

３　 仿真实验

采用各种变换方法对 １ ／ ４０ 总样本数的少样本

图像进行倍增，共倍增约 ２２ 倍。 将上述样本的 ６０％
作为训练样本集 Ｂ１，２０％作为验证样本集 Ｂ２，另外

２０％作为测试样本集 Ｂ３。
采用倍增后的训练样本集 Ｂ１ 及验证样本集 Ｂ２

对 ＹＯＬＯ 算法进行训练。 进行２１ ０００次迭代，选取

ＩＯＵ 最优的迭代次数，最终确定的迭代次数为

１８ ０００次。 使用其权重识别验证测试样本集 Ｂ３，得
到包括目标识别类型及类型概率、目标像素长宽比

等信息，作为 ＳＶＭ 的特征向量输入。
根据 ＹＯＬＯ 识别算法框选出的目标图像，提取

目标侧舷的水平线条，计算相对于图像水平方向的

角度，度量船身姿态，作为 ＳＶＭ 支持向量的输入。
同时，对框选出的目标图像进行 ＳＩＦＴ 特征点提

取。 由于 ＳＩＦＴ 特征点为 １２８ 维向量，维度高，数据

量大。 因此，为避免 ＳＩＦＴ 算子导致 ＳＶＭ 训练时间

明显增加，这里只选取 ２０ 个 ＳＩＦＴ 特征点。 并对 １２８
维的向量降维，使用 ＳＩＦＴ 向量各维度平方和作为

ＳＩＦＴ 特征的近似表征。 由表 ２ 可知，本文的 ＳＶＭ 支

持向量由 ２４ 个维度组成，对应输出则是 Ｂ３ 的真实

类型标签。
接着使用 ＳＶＭ 训练测试样本集 Ｂ３。 最优的处

罚因子 ｃ 和核函数 ｇ 的选择对分类精度影响很大，
在本文的试验中，用函数 ＳＶＭｃｇＦｏｒＣｌａｓｓ 自动选择 ｃ
和 ｇ 的值。 图 ８ 是优化过程中的参数选择结果。 用

得到的最优 ｃ 和 ｇ， 通过 ｓｖｍｔｒａｉｎ 函数训练分类模

型。
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图 ８　 训练过程中的参数选择

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 ＳＶＭ 训练完成后，使用训练生成的 ｍｏｄｅｌ 模型

对待测试样本集 Ａ３ （共计 ５ 类，每类 ２４０ 幅）进行

类型识别测试。 使用 ｌｉｂｓｖｍ 中的 ｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ 函数来

测试分类精度，实验结果如图 ９ 所示。

２１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

测试集的实际分类和预测分类图

200 400 600 800 1000 1200

实际测试集分类
预测测试集分类

Optimizationfinished,#iter=770

nu=0.611141

obj=-74.979258,rho=-0.658246

nSV=607,nBSV=546

TotalnSV=1792

-c0.25-g0.25

Accuracy=61.3617%(721/1175)(classification)

图 ９　 ＳＶＭ 最终识别结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＳＶＭ

　 　 从图 ９ 可以看出，本文所采用的算法最终识别

准确率达到了 ６１．３６％，显著优于原 ＹＯＬＯ 算法在 １ ／
４０ 样本时 ４４．０８％的识别率。
４　 结束语

本文采用少样本倍增、深度神经网络与支持向

量机相结合的方法，对于特定样本集，在样本数量为

总样本 １ ／ ４０ 的情况下，识别准确率达到为 ６１．３６％，
显著优于原 ＹＯＬＯ 算法在 １ ／ ４０ 样本时 ４４．０８％的识

别准确率。 验证了该算法在少样本识别中的有效

性。
但该算法性能受样本倍增手段是否符合实际情

况、特征向量的构建是否合理等诸多因素影响，存在

一定的不确定性。 因此，提高识别能力最核心、有效

的保证仍然首选高质量、足量的真实样本。 但尽管

如此，作为一种重要的补充手段，该算法可以在一定

程度上弥补由于样本数量不足引起的识别能力下

降，仍然具有重要的研究价值。
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