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基于混合型复数域卷积神经网络的三维转动舰船目
标识别

张 云，化青龙，姜义成，徐 丹
（哈尔滨工业大学电子与信息工程学院，黑龙江哈尔滨150001）

摘 要： 在较高海情下，由于舰船目标处于随机摆动的非平稳运动状态，常规合成孔径雷达（Synthetic Aperture
Radar，SAR）成像处理会使得目标散焦、方位模糊，从而导致三维转动舰船目标识别准确率低 . 本文提出一种混合型

复数域卷积神经网络（Mix-type Complex-Valued Convolutional Neural Network，Mix-CV-CNN），并推导Mix-CV-CNN前向

传播与反向传播算法 . 三维转动舰船目标经过 SAR成像处理后存在剩余相位信息，Mix-CV-CNN能充分利用 SAR复数

域图像的幅度和相位信息，在不进行目标重聚焦的情况下，较好完成 SAR复杂运动舰船目标的识别 . 实验表明，Mix-
CV-CNN相较于具有相同自由度的实数域卷积神经网络（Real-Valued Convolutional Neural Network，RV-CNN）识别性能

有所提高，实测数据识别平均准确率提高3.85%.
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Recognition of 3D Rotating Ship Based on Mix-CV-CNN

ZHANG Yun，HUA Qing-long，JIANG Yi-cheng，XU Dan
（School of Electronics and Information Engineering，Harbin Institute of Technology，Harbin，Heilongjiang 150001，China）

Abstract： Because the ship targets are in a non-stationary motion state of random swing, conventional synthetic aper⁃
ture radar(SAR) imaging processing will make the targets defocused and azimuth blurred, resulting in the recognition accu⁃
racy of three-dimensional rotating ship. This paper proposes a mixed-type complex-valued convolutional neural network
(Mix-CV-CNN) and derives the Mix-CV-CNN forward propagation and backpropagation algorithms. The three-dimension⁃
al rotating target has residual phase information after SAR imaging processing. The Mix-CV-CNN could make full use of
the amplitude and phase information of the complex SAR image and could better complete the recognition of SAR three-di⁃
mensional rotating targets without target refocusing. The experimental results show that Mix-CV-CNN has improved recog⁃
nition performance compared with the real-valued convolutional neural network(RV-CNN) with the same degree of free⁃
dom. The average accuracy is increased by 3.85%.

Key words： synthetic aperture radar(SAR)；complex-valued convolutional neural network(CV-CNN)；three-dimen⁃
sional rotation；target defocus；ship target classification；mix-type complex-valued convolutional neural network(Mix-CV-

CNN)

1 引言

星载合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）
具有全天候、全天时、高分辨观测优势，已成为对海监

视不可或缺的手段［1］. 在中高海情下，航行中的舰船在

海浪作用下存在三维摆动和平动分量 . 非平稳运动分

量使得 SAR回波近似为多分量多项式相位信号，SAR
成像处理后存在剩余多普勒相位，导致成像结果呈现

不同程度的散焦现象，进而给舰船识别带来困难［2］. 三
维转动舰船目标成像处理主要用 SAR/ISAR混合成像

方式获得重聚焦图像，进而进行特征提取与目标识

别［3］. 非合作舰船目标受到本身运动与海浪作用的随
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机摆动复合作用，使得 SAR/ISAR成像处理复杂 . 同时

在大场景 SAR图像中，存在多目标交叠、强目标淹没弱

目标等问题，导致实测运动舰船的识别率不高 . 传统舰

船识别方法主要对 SAR静止舰船图像或聚焦后的清晰

图像进行识别，较少考虑舰船随机摆动特性、平动特性

导致图像模糊之后的识别问题 .
随着深度学习的快速发展［4］，卷积神经网络（Con⁃

volutional Neural Network，CNN）在 SAR图像处理领域展

现出应用优势 . 国内一些学者已经研究了CNN在 SAR
舰船检测领域的应用［5，6］. 张晓玲等［5］提出一种基于深

度分离卷积神经网络的 SAR 舰船检测方法 SAR⁃
ShipNet-20，该方法能够实现高速和高精度的舰船检

测 . SAR回波本质是电磁波与成像场景相互作用的电

磁相干叠加，SAR图像本身是带有相位信息的复数数

据［7］. 但是以上研究通常仅考虑 SAR图像的幅度信息，

而忽略了与目标复杂运动特性有关的相位信息 . 徐丰

等［8］将复数域卷积神经网络（Complex-Valued Convolu⁃
tional Neural Network，CV-CNN）引入极化 SAR地物识

别，CV-CNN相对于实数域卷积神经网络（Real-Valued
Convolutional Neural Network，RV-CNN）具有明显识别

优势，一些研究学者开始将 SAR成像机理、目标回波特

性与深度学习结合，并提出基于数据和模型联合驱动

的识别方法 .
与光学图像不同，SAR图像相位蕴含了目标的丰

富信息 . 近年来，一些学者利用CV-CNN开展 SAR目标

识别研究，复数域深度学习逐渐成为一个深度学习领

域较受关注的分支，尤其在 SAR目标识别上表现了优

越性能 . YU等［9］提出了复数域全卷积神经网络用于

SAR目标分类，该网络隐藏层中只包含卷积层，避免了

复杂的池化操作和过拟合 . TAN等［10］利用复数域网络

提取协方差/相干矩阵中包含的物理散射机制，提出了

CV-3D-CNN网络进行PolSAR图像分类 . SUNAGA等［11］

提出了一种 CV-CNN架构处理 InSAR数据，并证明该

CV-CNN可自适应地对斜坡和平原进行分类 . GAO J
等［12］通过数据驱动的方式，利用 CV-CNN实现了对

SAR舰船目标的重聚焦 .
CV-CNN在处理复数域数据具有一定优势，网络中

的全部元素可扩展到复数域 . 但激活函数在扩展过程

中会出现不解析的问题 . 文献［8］提出的实虚型复数域

卷 积 神 经 网 络（Real-Imaginary-type Complex- Valued
Convolutional Neural Network，RI-CV-CNN）将复数分为

实部和虚部分别激活处理，但该方法并不直接处理相

位信息，不利于网络对舰船复杂运动信息的感知 . 文献

［11］将复数分为幅度和相位分别处理，但直接推导反

向传播公式较为困难 . 因此，本文提出一种混合型复数

域卷积神经网络（Mix-type Complex-Valued Convolu⁃

tional Neural Network，Mix-CV-CNN），在卷积层将输入

分为幅度和相位两部分，充分考虑 SAR舰船复杂运动

信息的感知识别，在全连接层和输出层设计了实虚型

网络，进行误差反向传播公式的推导 . 由于随机海浪使

得舰船目标存在三维转动，Mix-CV-CNN不需要对运动

目标进行 SAR/ISAR混合成像的重聚焦处理，即可解决

三维转动目标识别问题，提高识别精度 .
2 三维转动舰船目标成像分析

舰船在海上航行时，由于受风力、气压和重力等影

响，会随着海浪起伏摆动，产生随机非平稳运动，并表

现为三维转动：俯仰、侧摆和偏航 . 三维转动使得舰船

目标回波的多普勒相位时变，常规 SAR成像处理后仍

有多阶相位信息剩余，从而影响 SAR成像质量 . 舰船三

维转动示意图如图1所示 .

从图 1中可以得到，三维转动角速度分别为偏航角

速度ωy、俯仰角速度ωp 和侧摆角速度ωr. 由三维转动

产生的舰船转动角度分别为偏航角 θy、俯仰角 θp 和侧

摆角 θr. 当舰船发生偏航、俯仰和侧摆时，多普勒频率

可以分别表示为［13］

fdy = 2{[ ]xP cos θy - yP sin θy j͂

- }[ ]xP sin θy + yP cos θy i͂ ωy /λ （1）
fdp = 2{[ ]zP cos θp + xP sin θp i͂

+ }[ ]zP sin θp - xP cos θp k͂ ωp /λ （2）
fdr = 2{[ ]yP cos θr - zP sin θr k͂

}- [ ]yP sin θr + zP cos θr j͂ ωr /λ （3）
式（1）~（3）中，( xP yP zP )为舰船一散射点的坐标，

( i͂j͂k͂ )为坐标单位，λ为入射波波长 .
由式（1）~（3）可得，舰船三维转动分量引起目标回

波多普勒频率变化，进而导致 SAR图像模糊散焦，仿真

成像结果如图 2所示，图 2（a）~（d）为点目标仿真结果，

图 2（e）~（h）为第 800距离单元方位剖面图，不同转动分

量均会引起目标像散焦 .
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图1 舰船三维转动示意图
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3 基于Mix-CV-CNN的SAR舰船识别算法

本文构建了一种混合型卷积神经网络，该网络结

合幅相型与实虚型卷积神经网络的优点，在卷积层使

用幅相型激活函数，在全连接层与输出层使用实虚型

激活函数［14］，在一定程度上解决了幅相型神经网络反

向传播过程较为复杂的难题，并提升了 SAR三维转动

舰船目标的识别性能 .
3. 1 Mix-CV-CNN算法原理

Mix-CV-CNN由输入层、卷积层、池化层、全连接层

和输出层组成，Mix-CV-CNN的所有元素均为复数 . 本
小节介绍Mix-CV-CNN的前向传播与反向传播算法 .
3. 1. 1 Mix-CV-CNN前向传播算法

（1）卷积层前向传播

第 l个卷积层的输出 al 可以表述为：前一层的输出

al - 1 经过卷积核 W l 的卷积运算，得到中间参量 z l，再经

过幅相型激活函数 σA - P( × )［15］激活，得al，即

al = σA - P( z l ) = σ (| z l | ) exp ( j × arg ( z l ) ) （4）
z l = al - 1*W l （5）

式中，| z |与arg ( z )分别代表复变量 z的幅度与相位，σ ( × )
为实数域激活函数，如 sigmoid［16］、ReLU［17］等，j是虚数

单位，*表示卷积操作 .
（2）池化层前向传播

除了卷积层，深度学习网络也常用池化层缩减模

型的大小，提高计算速度，同时增强所提取特征的鲁棒

性 . 池化层的操作相当于下采样，并减小特征图尺寸 .
本文采取平均值池化，即选取池化窗口内平均值作为

池化层输出 . 池化层前向传播过程为：前一层的输出

al - 1经过平均池化，得到池化层输出al，即

al = ave (Re (al - 1 ) ) + j × ave (Im (al - 1 ) ) （6）
式中，Re ( z )与 Im ( z )分别代表 z的实部与虚部，ave ( × )
表示平均池化操作 .

（3）全连接层前向传播

全连接层中的每个神经元都与前一层中的所有神

经元相连，在整个网络中起到分类器的作用 . 如果L表

述为输出层，则输出层的输出 aL 可以表述为：全连接层

的输出 aL - 1 经过连接权重W L 的矩阵相乘运算，得到中

间参量 zL，再经过实虚型激活函数 σR - I( × )激活，得到输

出层的输出aL. 即
aL = σR - I( zL ) = σ (Re ( zL ) ) + j × σ (Im ( zL ) ) （7）

zL =W LaL - 1 （8）
输出层采用独热编码，对应真值位置为 1 + 1j，其他

位置为 0. 计算输出向量中每个元素幅度，幅度最大元

素的位置编号即为输出类别 .
3. 1. 2 Mix-CV-CNN反向传播算法

Mix-CV-CNN有监督训练的实质是优化权重和偏

差，使得网络输出与训练数据的期望输出或给定标签

相匹配 . 在多特征提取阶段之后，网络输出和目标之间

仍然存在误差，该误差可以描述为损失函数 . 因此，网

络参数通过优化算法进行训练，并将反向传播中的损

失函数最小化 .
（1）全连接层反向传播

令aL为网络输出，h为期望输出，则总的分类误差 J

可以表示为

J =
1
2
 aL - h （9）

定义输出层误差项为

δL =
¶J

¶Re ( )aL

¶Re ( )aL

¶Re ( )zL
+

¶J

¶ Im ( )aL

¶ Im ( )aL

¶Re ( )zL

+j
¶J

¶Re ( )aL

¶Re ( )aL

¶ Im ( )zL
+ j

¶J

¶ Im ( )aL

¶ Im ( )aL

¶ Im ( )zL （10）
由式（9）可知，式（10）的第二、三项为零，因此式

（10）可简化为

(a) 无转动仿真结果

(e) 无转动方位剖面

(b) 偏航仿真结果

(f) 偏航方位剖面

(c) 俯仰仿真结果

(g) 俯仰方位剖面

(d) 侧摆仿真结果

(h) 侧摆方位剖面

图2 SAR点目标三维转动仿真示例

1044



第 5 期 张 云:基于混合型复数域卷积神经网络的三维转动舰船目标识别

δL =Re (aL - h) σ′(Re ( zL ) )
+j × Im (aL - h) σ′(Im ( zL ) ) （11）

式中 σ′( × )为 σ ( × )的导数 .
通过式（12）与（13）完成全连接层的权值更新 .

¶J

¶W L
= δL(aL - 1 )Η （12）

W L ¬W L + α
¶J

¶W L
（13）

式中( × )Η代表取共轭转置 .
（2）池化层反向传播

在池化层中并没有需要学习的参数，但是仍然需

要计算池化层的误差项，以便在反向传播中获得较低

层的误差项 . 若第 l层是池化层，该层误差项 δl 与后接

卷积层的误差项 δl + 1 及权重 W l + 1 有关，池化层误差

项δl为

Re (δl ) =Re (δl + 1 )*rot (Re (W l + 1 ) )
+Im (δl + 1 )*rot (Im (W l + 1 ) ) （14）

Im (δl ) = -Re (δl + 1 )*rot (Im (W l + 1 ) )
+Im (δl + 1 )*rot (Re (W l + 1 ) ) （15）

式中 rot ( × )代表矩阵旋转180度 .
（3）卷积层反向传播

Mix-CV-CNN在卷积层使用幅相型激活函数，采用

全连接层误差项公式推导方式，通过求取卷积层误差

项的实部和虚部完成误差反向传播 .
若第 l层是卷积层，该层误差项 δl 与后接池化层的

误差项δl + 1以及池化因子 β有关 . 为了保持误差项尺寸

相同，需要将 δl + 1 进行上采样，上采样过程表示为

up (δl + 1 ). 则 J对该卷积层输出al的偏导为

¶J

¶Re ( )al
= β (Re (up (δl + 1 ) ) + Im (up (δl + 1 ) ) )（16）

¶J

¶ Im ( )al
= β ( -Re (up (δl + 1 ) ) + Im (up (δl + 1 ) ) ) （17）

则卷积层误差项为

Re (δl ) = ¶J

¶Re ( )al

¶Re ( )al

¶Re ( )z l
+

¶J

¶ Im ( )al

¶ Im ( )al

¶Re ( )z l

=
¶J

¶Re ( )al (σ′( )|| z l cos ( )arg ( )z l
Re ( )z l

|| z l )+Im ( )al
Im ( )z l

|| z l 2

+
¶J

¶ Im ( )al (σ′( )|| z l sin ( )arg ( )z l
Re ( )z l

|| z l )+Re ( )al
Im ( )z l

|| z l 2

（18）

Im (δl ) = ¶J

¶Re ( )al

¶Re ( )al

¶ Im ( )z l
+

¶J

¶ Im ( )al

¶ Im ( )al

¶ Im ( )z l

=
¶J

¶Re ( )al (σ′( )|| z l cos ( )arg ( )z l
Im ( )z l

|| z l )-Im ( )al
Re ( )z l

|| z l 2

+
¶J

¶ Im ( )al (σ′( )|| z l sin ( )arg ( )z l
Im ( )z l

|| z l
+ )Re ( )al

Re ( )z l

|| z l 2

（19）
通过式（20）与（21）完成卷积层权值更新 .

¶J

¶W l
=

- -----
al - 1*δl （20）

W l ¬W l + α
¶J

¶W l
（21）

式中
-( )× 代表取共轭 .

3. 2 算法描述

在舰船三维转动条件下，SAR回波数据经过常规

SAR成像算法的距离向与方位向压缩后，仍有多阶相

位信息剩余，使得三维转动目标不能很好地聚焦成像 .
本文所提的基于Mix-CV-CNN的 SAR舰船识别算法利

用复数域网络相位信息提取与处理能力，提高对模糊

散焦 SAR三维转动舰船目标的识别效果 . 识别算法示

意图如图3所示 .

首先，通过 SAR成像处理构造 SAR三维转动舰船

目标训练集与测试集；然后，利用训练集训练Mix-CV-

CNN，通过Mix-CV-CNN自学习并提取样本的深层本质

特征；最后，通过全连接层与输出层，实现对 SAR三维

转动舰船目标的识别 .
步骤如算法1所示：

SAR
#�� SAR	�

SAR���D/
���
	5�

SAR88-��#

�'SAR88-��(

Mix-CV-CNN�
��

	
��

Mix-CV-CNN����

N
�
*

M
ix
-C
V
-C
N
N

�1 Loss

图3 SAR舰船识别算法示意图
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4 实验结果与分析

4. 1 数据集

4. 1. 1 仿真数据集

仿真数据由基于 3D模型与射线追踪法的 SAR成

像方法得到，图像为未进行运动补偿和重聚焦处理的

原始成像结果 . 仿真参数：轨道高度755 km、斜视角0°、
下视角 42.3°、雷达平台速度 7568 m/s、载频 5.4 GHz、脉
冲重复频率为 1178 Hz. 仿真数据集包含五类目标，分

别为阿利伯克级驱逐舰、黑天鹅级护卫舰、不来梅级护

卫舰、日向级驱逐舰、罗津级护卫舰 . 仿真不同姿态、信

噪比、三维转动角速度的样本数据 11520个 . SAR三维

转动舰船目标仿真示例如图4所示 .

4. 1. 2 实测数据集

基于船舶自动识别系统数据对七景高分三 SAR数

据进行标注，再结合部分OpenSAR［18］数据集，构建 SAR
实测数据集，包含货船、油船、其他船三类目标等样本

数据2000个，示例如图5所示 .

4. 2 网络架构

Mix-CV-CNN架构如图 6所示 . 除了输入输出层

外，它还包括五个卷积层，三个平均池化层和两个全连

接层 . Mix-CV-CNN的自由度是同类RV-CNN的两倍 .
为了公平对比，实验所用RV-CNN架构具有与Mix-CV-

CNN相同的自由度，其两维输入数据由 SAR复图像的

实部和虚部组成 .
4. 3 模型训练

网络训练优化方法采用 CvAdam算法［19］，共训练

1000批次，每批次 32个样本，学习率为 0.0001. 卷积层

与全连接层中包含的实数域激活函数为ReLU. 输出层

包含的实数域激活函数为 sigmoid. 训练曲线分别如图

7所示 . 在相同条件下，Mix-CV-CNN的收敛速度快于

RI-CV-CNN 与 RV-CNN，体 现 了 Mix-CV-CNN 的 优

越性 .
4. 4 识别结果

4. 4. 1 仿真数据识别结果

仿真识别结果如表 1所示 . Mix-CV-CNN识别混淆

矩阵如表 2所示 . 由表 1、表 2可得，RV-CNN中仅有三

类目标的准确率超过 85%，其中罗津级的准确率仅有

75.67%. 采用复数域深度学习网络可以有效提高存在

三维转动分量的目标识别能力，RI-CV-CNN中各类目

标准确率均超过了 90%. VGG16［20］和ResNet18［21］均有

两类目标的准确率低于 90%. Mix-CV-CNN对目标识别

的准确率均超过了RV-CNN和RI-CV-CNN，尤其是第五

类目标的准确率比 RV-CNN高出 21.65%.Mix-CV-CNN
的平均准确率达到了最高的 97.46%，体现了Mix-CV-

CNN相对于RI-CV-CNN、RV-CNN及其他经典骨干网络

的性能优势 .
算法运算效率方面，在 Intel（R）i7-6700 CPU与Ge⁃

Force RTX 1080显卡的环境中，训练 1000批次，每批次

训练32个样本 . 运算效率统计如表3所示 .
由表 3可得，Mix-CV-CNN耗时是RV-CNN的 3倍，

而与RI-CV-CNN差异较小，Mix-CV-CNN在全连接层和

输出层使用实虚型激活函数，有利于并行化计算 . 相比

(a) (b) (c) (d)

图4 五类 SAR三维转动舰船目标仿真示例 (a) 五类舰船目标光学

图像；(b) 3D模型；(c) 静止状态；(d) 三维转动状态

(a) (b) (c) (d)

图 5 三类 SAR舰船目标实测示例 (a) 光学图像；(b)~(d) SAR实测

图像

算法算法1 基于基于Mix-CV-CNN的的SAR舰船识别算法舰船识别算法

输入输入:SAR舰船目标训练集与测试集

输出输出:Mix-CV-CNN模型与舰船类别

1. 根据式(4)~(8),从训练集中随机选取部分样本与对应标签,输
入到Mix-CV-CNN中进行前向传播,得到网络输出aL;

2. 根据式(9)~(11)、式(14)~(19),由aL与标签h,利用Mix-CV-CNN
反向传播算法,计算各层误差项δl;

3. 根据式(12)、(13)、(20)、(21),由各层输出al与误差项δl,更新

权值;
4. 按照设定的训练批次与迭代次数,循环步骤1~3,完成训练;
5. 将测试样本输入到训练好的Mix-CV-CNN进行前向传播,得到

输出aL,实现SAR三维转动舰船目标的识别 .
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于实数运算，复数运算更为复杂，使得Mix-CV-CNN训

练 速 度 较 慢 . ResNet18 的 参 数 量 为 11.51 M，原 生

VGG16的参数量约为 138 M，本实验将 VGG16全连接

层的神经元个数设置为 1024，VGG16的参数量下降为

24.15 M. 相较于经典骨干网络 VGG16和 ResNet18，本
文所提的Mix-CV-CNN在参数量及运算效率上是具有

明显优势的 .

4. 4. 2 实测数据识别结果

实测数据集包含货船、油船、其他船等，每一类别

所包含的实测目标样本情况较为复杂多样 . 实测数据

识别结果如表 4所示 . Mix-CV-CNN识别混淆矩阵如表

5所示 .
由表 4、表 5可得，VGG16中仅有一类目标的准确

率超过了 90%. RV-CNN中仅有一类目标的准确率超过

了 95%，且油船的准确率低于 85%. RI-CV-CNN 与

表3 运算效率统计

算法

Mix-CV-CNN
RI-CV-CNN
RV-CNN
VGG16
ResNet18

总耗时(s)
62
59
21
141
139

每批次耗时(s)
0.06
0.06
0.02
0.14
0.14

参数量(M)
9.65
9.65
4.83
24.15
11.51

表4 实测数据识别测试结果（%）

类别

货船

油船

其他船

平均准确率

Mix-CV-

CNN
97.14
98.08
93.10
96.09

RI-CV-

CNN
93.56
94.17
95.44
94.39

RV-

CNN
94.29
84.62
96.55
92.24

VGG16

93.54
89.36
86.27
89.72

ResNet18

91.93
97.87
94.11
94.63
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...

C

图6 Mix-CV-CNN网络架构

(a) 仿真数据集 (b) 实测数据集

图7 损失函数收敛曲线

表1 仿真数据识别测试结果（%）

类别

阿利伯克级

黑天鹅级

不来梅级

日向级

罗津级

平均准确率

Mix-CV-

CNN
99.36
97.76
96.43
96.54
97.32
97.46

RI-CV-

CNN
96.21
92.49
91.33
95.29
94.24
93.91

RV-

CNN
95.31
80.76
80.35
93.90
75.67
85.45

VGG16

99.92
95.52
88.61
94.51
85.49
92.81

ResNet18

99.14
88.36
78.12
96.74
96.42
91.76

表2 Mix⁃CV⁃CNN仿真数据识别混淆矩阵（%）

1
2
3
4
5

1
99.36

0
0
0.41
1.56

2
0

97.76

0
0
0.67

3
0
0.22
96.43

3.05
0.45

4
0.64
0
0

96.54

0

5
0
2.01
3.57
0

97.32
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ResNet18中三类目标准确率均超过了 90%. Mix-CV-

CNN中货船、油船两类目标的准确率超过了 95%，仅其

他船一类目标的准确率低于 95%，但也达到了 93.10%，

平均准确率达到了最高的 96.09%，体现了Mix-CV-CNN
在卷积层使用幅相型激活函数并利于网络对 SAR舰船

目标复杂运动信息进行感知处理的优势 .

5 结论

本文针对 SAR三维转动目标的复数域信息特征，

将复数域卷积神经网络应用于 SAR舰船目标识别 . 在
设计网络构架时考虑目标相位信息的深度挖掘，结合

现有幅相型与实虚型复数域卷积神经网络的优点，提

出了混合型复数域卷积神经网络，并推导了前向传播

与反向传播模型，给出算法实现流程 . 实验验证了Mix-
CV-CNN可在未进行目标重聚焦的情况下，较好地实现

三维转动舰船目标的识别 . 相较于 RV-CNN、RI-CV-

CNN及其他经典骨干网络 VGG16和 ResNet18，所提

Mix-CV-CNN可显著提高识别精度 .
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