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摘　要　车辆识别在智能交通领域中发挥着重要的作用,其可被用于违章抓拍、交通拥堵报警和自动驾驶等众多领

域.文中提出结合车辆边缘联合建模的方法进行车辆识别.边缘联合卷积神经网络(EＧCNN)通过简单有效的多特

征联合方法提高了识别精度和模型收敛速度.为了验证 EＧCNN的性能,将多特征联合模型与 VGG１６和 GoogLeNet
模型进行对比.实验结果表明,所提模型的收敛速度相比 VGG１６和 GoogLeNet有明显的优势,并且在有效时间内识

别率达到了９９．９０％,高于 VGG１６的９９．８２％和 GoogLeNet的９９．３５％.
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Abstract　Vehiclerecognitionplaysanimportantroleinintelligenttransportation,whichcanbeusedinmanyfields
suchasillegalsnapping,trafficjamwarning,andautomaticdriving,etc．Thispaperproposedajointmodelthatcombines
vehicleedge(EＧCNN)toidentifyvehicles．Thesimpleandeffectivefeaturecombiningnotonlyimprovestherecognition
accuracy,butalsoacceleratestheconvergencespeedofthemodel．InordertoverifytheperformanceofEＧCNN,the
multiＧfeaturescombinationmodelwascomparedwiththemodelofVGG１６andGoogLetNet．Theexperimentalresults
showthattheconvergencespeed ofthe proposed modelhasobviousadvantagescompared with VGG１６ and
GoogLeNet．Furthermore,therecognitionaccuracyoftheproposed modelisupto９９．９０％,whichishigherthan
９９．８２％ofVGG１６and９９．３５％ofGoogLeNet．
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１　引言

随着人们生活水平的不断提高,汽车已经普遍进入到了

人们的日常生活中.道路上汽车数量的增多,使得单纯依靠

人工监管交通系统已经无法满足如今的需求,所以近几年智

能交通得到快速发展.车辆识别作为智能交通系统中尤为重

要的环节,其目的是识别出图像中包含的车辆.它被广泛应

用于道路违章抓拍[１]、交通拥堵报警[２]、无人驾驶[３]以及辅助

驾驶众多方向.

深度学习是一种基于对数据进行表征学习的方法,其通

过对大量数据集的训练调整自身参数,以得到最优模型.由

于深度学习模型的识别精度明显高于其他方法,因此深度学

习被广泛用于车辆识别领域.现阶段人们对深度学习的研究

都是通过构建复杂的模型结构或者加深网络层数实现的,比
如 GoogLenet[４]和 VGG１６[５]等模型都是通过以上方法来提

高识别精度的.但是使用以上方法改进的模型需要更多的数

据和时间去训练以达到收敛,并且模型的训练对硬件有很高

的要求.针对以上问题,本文提出结合车辆边缘特征联合建

模的卷积神经网络模型 EＧCNN,其优势在于:１)通过特征融

合的方式将从原图像和边缘图像提取到的特征联合到一起,

模型简易,便于训练;２)联合边缘图像特征,在提取边缘图像

的过程中减少了噪声,使得模型降低了对训练所用图片的要

求;３)利用原图像联合建模,在训练过程中结合原图像有效地

弥补了边缘图像提取时损失的车辆特征.

为了客观评价所提模型的性能,本文利用 VGG１６模型

和 GoogLeNet模型进行对比实验.实验结果表明,EＧCNN
模型在收敛速度上明显快于 VGG１６模型和 GoogLeNet模

型,并且EＧCNN模型的识别正确率可以达到９９．９０％,高于

VGG１６模型的９９．８２％和 GoogLeNet模型的９９．３５％.

本文第２节介绍相关工作;第３节描述EＧCNN模型的搭



建过程;第４节通过实验验证 EＧCNN 模型的性能;最后总结

EＧCNN模型的优势以及未来发展方向.

２　相关工作

车辆识别是智能交通系统中最为关键的技术,其任务是

确定图像中车辆的位置.一般车辆识别分为两大类:基于浅

层学习的车辆识别和基于深度学习的车辆识别.其中,基于

浅层学习的车辆识别主要通过人工设计的特征提取(如边缘

检测、颜色直方图等)方法进行特征提取.传统基于浅层学习

的车辆识别方法有帧间差分法[６]、背景差分法[７]以及光流

法[８].但是传统的车辆识别均存在实时检测性差和过于依赖

外部环境等局限性,现阶段的研究在传统方法上进行了改进.

Hu等[９]利用二色反射模分析图像,通过提取颜色特征对车

辆进行识别,此方法不但可以去除噪声的干扰,而且对光照变

化也有较强的鲁棒性.Behley等[１０]通过构建混合词袋模型,

并且引入不同尺度的图像信息,实现了对多尺度车辆局部信

息的表达,从而提高了车辆识别精度.徐骏骅[１１]基于 Lab颜

色空间转换和 Canny边缘检测,建立了强识别器,以准确识

别车辆.

虽然基于浅层学习的车辆识别方法可以满足一定的需

求,但是其精确度仍然比不上基于深度学习的车辆识别.常

见的基于深度学习的车辆识别模型包括深度置信网络、深度

玻尔兹曼机、自编码器和卷积神经网络等.其中,Hu等[１２]结

合手工特征和深度玻尔兹曼机方法,将方向梯度直方图等３
种手工设计的特征作为输入,并通过学习融合各特征的优点,

以提高识别精度.Shi等[１３]在深度置信网络结构的基础上,

交替使用有监督和无监督过程训练,有效解决了梯度消失问

题.康妙等[１４]将提取的２５种基线特征和局部纹理特征融

合,进入栈式自编码器训练,简化了网络结构,提高了识别精

度.另外,基于卷积神经网络的改进模型[１５Ｇ１８]也斩获了多个

视觉识别挑战赛的冠军,其作为时下最重要的深度网络模型,

同样发挥着重要的作用.Feyzabadi[１９]通过遮挡物处理,再利

用卷积神经网络,提高了有物体遮挡汽车的识别精度.Song
等[２０]在基于卷积神经网络的基础上使用 Adaboost分类器进

行车辆识别,检测正确率达到９８．０８％.为了达到较高的识

别精度,这些模型通常向着更深层结构、更复杂的方向发展.

本文提出结合车辆边缘联合建模,将边缘信息考虑到模

型搭建中在进行边缘提取的过程中,不仅可以得到包含车辆

特征信息最多的边缘图像,而且在一定程度上减少了边缘模

糊背景产生的噪声.另外,本文将车辆原图像特征和车辆边

缘图像特征进行融合,从而弥补了车辆特征在边缘提取时的

缺失.

３　模型搭建

３．１　边缘特征联合建模

边缘检测是模仿人类视觉的一个过程,人类在识别车辆

的过程中也是通过车辆边缘去提取车辆大小、车辆外形等车

辆属性特征的.因此,本文提出联合车辆边缘特征进行建模.

EＧCNN结合原图像和边缘图像联合建模,模型构建过程

如图１所示.模型总共由７部分构成:输入层、卷积层、池化

层、特征融合层、全连接层、分类层以及输出层.首先,输入层

分别输入原图像和边缘图像.输入的图像与卷积层中的神经

元局部连接,一方面减少了网络参数的数量,降低了时间复杂

度;另一方面,提取了车辆的初级特征.卷积层的计算公式

如下:

al＝f(wl∗al－１＋bl) (１)
其中,al 为第l卷积层的输出,f (􀅰)为卷积层的激活函数,

wl 为卷积核,∗代表卷积操作,bl 为偏置参数.通过卷积操

作后得到特征提取图,特征提取图通过最大池化来降低特征

提取图的数据维度,有效避免过拟合.最大池化使用局部最

大池化,即选择图像区域的最大值作为该区域池化后的值.
在充分提取特征后,将原图像提取到的特征图和边缘图像提

取到的特征图进行融合,各特征图在融合层所占权重通过训

练得到最优参数.特征融合方法如下:

G(x)＝F(oi)wi ⊕F(ej)wj (２)
其中,G(x)为融合层的输出,表示融合操作,将特征图按照给

定轴进行连接;F(oi)表示第i个原图像的特征图,F(ej)表示

第j个边缘图像的特征图;w 表示特征图所占权重.融合后

的特征图与全连接层的每个神经元全连接,之后通过分类层

进行分类.分类层使用 Softmax分类器进行分类.Softmax
分类器P(yi)及其对应的多分类的对数损失函数J(θ)如下

所示:

J(θ)＝－１
m

[∑
m

i＝１
　∑

k

j＝１
I{y(i)＝j}􀅰log(P(y(i)＝j|x(i);θ))]

(３)

P(y(i)＝j|x(i))＝ exp(ωT
ix)

∑
K

k＝１
exp(ωT

kx)
(４)

其中,m 表示训练集数量,ω表示特征值权重,x 代表特征向

量,k表示分类的个数,I{􀅰}为指示性函数.

图１　EＧCNN模型结构

EＧCNN在训练过程中自动调整各层参数,经过调整后的

参数可以有效地提取特征并进行融合;原图像特征和边缘图

像特征各自所占权重也通过训练达到最优,互相弥补对方的

不足,以达到更好的分类效果.

３．２　图像预处理

由于EＧCNN要求输入层输入图像的大小要保持一致,
但通过摄像头等方式采集到的样本没有办法做到大小一致,
因此本文利用多相位图像插值(Lanczos)算法进行图像预处

理.通过缩放尺寸计算新的像素点,在将图像缩放到目标大

小的基础上,尽量保留原图像的特征.
假设f(i,j)为缩放前的像素点,g(u,v)为缩放后的像素

点,两像素点相差(x,y)坐标.其中,x＝(u×Win)％Wout,

y＝(v×Hin)％Hout.Win和 Wout分别为缩放前后的图像宽

度,Hin和 Hout分别为缩放前后的图像高度.输出点g(u,v)
可由下式得出:

Hout(i,j)＝ ∑
２

k＝－１
f(i,j＋k)Lanczos２PV(k＋１) (５)

g(u,v)＝ ∑
２

l＝－１
Hout(i＋l,j)Lanczos２PH(l＋１) (６)
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LanczosN(x)＝

１, x＝０

sin(πx)
πx

sin(πx/N)
πx/N

, x≠０,|x|＜N

０, |x|≥N

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

从上式中可以看出:实际上 Lanczos图像缩放分为两步

实现,分别进行垂直滤波和水平滤波.其中有关系式:i＝
(u×Win)/Wout,j＝(v×Hin)/Hout.图２为在４×４范围内进

行的Lanzcos算法缩放示意图.

图２　预处理示意图

图２中,水平相位值为PH０,PH１,PH２,PH３;垂直相位值

为PV０,PV１,PV２,PV３.根据上述关系式就能获得８个相位

值,从而实现多相位滤波.原图像与经过缩放后的图像如图

３所示,图３(a)为像素值为３００×２４０的原图像,图３(b)为缩

放后的像素值为６４×６４的图像.

　　(a)原图像 (b)缩放后图像 　

图３　图像缩放对比

３．３　图像边缘获取

车辆拥有外形、大小、颜色等属性特征,这些属性特征都

是进行车辆识别时的重要考量依据.其中,车辆的外形和大

小等重要信息都包含在车辆的边缘信息中.因此,本文提出

提取车辆的边缘图像联合原图像进行建模,以加快模型收敛,

并提高识别正确率.

首先,为了去除图像中单独像素噪声对边缘检测的影响,

本文选取k×k大小的滑动窗口对原图像I进行平滑滤波,获

得平滑图像Io:

Io＝I∗G (８)

Gi＝αexp(
－(i－k－１

２
)２

２σ２ ) (９)

其中,i＝０,１,􀆺,k－１;∗表示卷积操作;α为标度因数,用来

控制∑Gi＝１;标准差σ＝０．３×((k－１)×０．５－１)＋０．８.

得到平滑图像后,计算图像中每个像素点的梯度幅值和

方向,保留每个像素点和同方向的其他像素点中梯度幅值最

大的点来细化边缘线条.梯度幅值G和方向θ的计算方法如

下所示:

G＝ G２
x＋G２

y (１０)

θ＝arctan(Gy

Gx
) (１１)

其中,Gx＝

－１ ０ ＋１

－２ ０ ＋２

－１ ０ ＋１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∗Io,Gy＝

－１ －２ －１

０ ０ ０

＋１ ＋２ ＋１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∗Io.

为细化目标边缘,还需使用非极大值抑制方法进行边缘

稀疏操作,如果待计算像素点大于同方向邻近的两个像素点,

则保留该像素点,否则抑制该像素点.然后设置滞后阈值,只

保留高于阈值的像素点和阈值内与其相邻的像素点.进一步

消除图像中的噪声点,最后抑制孤立点,去除与强边缘点相隔

距离较远的弱边缘点,以得到如图４所示的车辆边缘图像.

(a)原图像 (b)边缘图像

图４　车辆边缘提取效果图

４　实验与性能分析

４．１　样本库的建立

本文使用了斯坦福大学的ImageNet数据集和文献[１９]

中的数据集,从中选取了８５８８张车辆图像以及１１３７５张背

景图像,并按照记录仪记录的真实场景中车辆的尺寸将所有

样本图像统一裁剪为６４×６４像素大小的图像,从而组成了一

套原图像数据集.另外,EＧCNN模型需要结合边缘图像联合

建模,所以本文按照３．３节提出的方法对原图像数据集进行

边缘提取,将提取到的车辆边缘图像以及背景边缘图像组成

了一套边缘图像数据集.其中,每套数据集中训练集样本占

样本总数的８０％,测试集样本占样本总数的２０％.部分车辆

和背景的原图像以及边缘图像如图５所示.

图５　部分样本图像

将样本库中的图像分为车辆图像和背景图像两类.其

中,样本库图像标签标记时不区分原图像和边缘图像,仅根据

车辆和背景标签进行标注.表１所列为原图像数据集标注结

果,边缘图像数据集标注与原图像数据集标注结果相同.

表１　样本标签统计

图像类别 标签 样本数量

训练集
背景 ０ ９１００
汽车 １ ６８７０

测试集
背景 ０ ２２７５
汽车 １ １７１８

４．２　参数设置

深度学习中模型参数的调整对实验结果的影响很大,因
此本节通过实验结合往常经验进行参数设置,使模型结构达

到最优.EＧCNN采取原图像和边缘图像联合建模的方法,模

６５２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



型输入层分别输入大小为６４×６４的原图像以及边缘图像.
卷积核尺寸首先按照现有默认的参数(分别为第一层:５×５,
第二层:３×３,第三层:３×３)输入的图像分别经过卷积层和最

大池化层提取特征,之后通过改变不同卷积层的卷积核尺寸

选取最优的卷积核尺寸进行模型搭建.各卷积层参数对特征

提取效果的影响如图６所示.

(a)第一层卷积核对实验结果的影响

(b)第二层卷积核对实验结果的影响

(c)第三层卷积核对实验结果的影响

图６　卷积核参数的对比

通过图６可以看出随着网络深度的加深,图像信息更为

抽象,因此选用不同卷积核尺寸会产生不同的实验结果.从

中选取效果最好的卷积核尺寸设置,如表２所列.特征融合

层将提取到的特征图融合到一起,融合层中的各特征图所占

权重通过训练自动调整,以得到边缘特征和车辆其他特征优

势互补的最佳权重.全连接层设置５００个神经元与特征融合

层的每个特征图全连接,使得每个提取到的特征图都参与最

后的分类.

表２　卷积层参数的设置

第一层 第二层 第三层

边缘图像 ５×５ ４×４ ３×３
原图像 ５×５ ４×４ ３×３

４．３　实验结果的对比

本文首先搭建并对比了单独的车辆图像模型、车辆边缘

图像模型以及EＧCNN模型,实验结果如图７所示.由于车辆

边缘图像模型仅仅关注图像的边缘信息,从而导致了颜色特

征等一些特征信息的丢失,所以单独考虑边缘信息不能充分

提取车辆特征,很难使模型达到理想的正确率.另外,在单独

的车辆图像模型中,颜色特征等边缘信息中不包含的特征可

能会在识别中占主导地位,造成识别错误,如背景颜色单一的

车辆图像可能会被误判为背景图像.EＧCNN 有效地融合了

车辆原图像和车辆边缘图像,使得 EＧCNN 的鲁棒性更好.

由图７也可以看出EＧCNN在训练过程中的整体识别正确率

高于其他两种模型,并且其识别正确率的稳定性要优于其他

两种模型定.

图７　模型融合前后的对比

为了测试验证本文提出的结合车辆边缘联合建模方法的

性能,本文搭建了 VGG１６以及 GoogLeNet模型进行实验并

与本文模型进行比较.由图８(a)可以看出,由于 VGG１６和

GoogLeNet通过搭建复杂的模型结构来提高识别精度,随着

模型深度的增加,计算量成倍增加.而 EＧCNN 以较少的层

数通过多特征联合来提高识别精度,所以 EＧCNN 模型在较

短的时间内训练就可以达到 VGG１６以及 GoogLeNet等模型

的识别精度.由图８(b)可以看出,EＧCNN 模型有效地联合

了多特征,提高了使得模型精度,当模型正确率稳定后,EＧ

CNN模型的正确率整体上高于 VGG１６和 GoogLeNet模型.

(a)收敛速度的对比

(b)正确率对比

图８　不同模型收敛速度对比

表３分别从正确率、FＧmeasure和响应时间上对比了 EＧ

CNN,Adaboost＋CNN,Vgg１６以及 GoogLeNet４种模型进.

从表３可以看出,由于 Adaboost是一种迭代分类器,需要大

量的时间去训练不同的弱分类器,因此在相同的时间内,Ada

boost＋CNN 模型只能达到 ９７．０２％ 的正确率,远低于 EＧ

CNN的９９．９０％.EＧCNN的正确率９９．９０％高于 VGG１６的

９９．８２％和GoogLeNet的９９．３５％,并且EＧCNN的FＧmeasure

９９．８４％,也明显高于 VGG１６的 ９９．７８％ 和 GoogLeNet的

９９．３６％.另外,EＧCNN 的响应速度比 Adaboost快２倍,比

VGG１６快５倍,比 GoogLeNet快８倍,这就使得 EＧCNN 更

适用于监测车辆拥堵或者图像中有大量车辆的场景.
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表３　不同模型的对比

方法 正确率/％ FＧmeasure/％ 响应时间/ms
EＧCNN ９９．９０ ９９．８４ １６

Adaboost＋CNN ９７．０２ ９９．５１ ４０
VGG１６ ９９．８２ ９９．７８ ９１

GoogLeNet ９９．３５ ９９．３６ １３３

结束语　本文提出的 EＧCNN 结合车辆原图像和车辆边

缘图像联合建模,利用边缘检测算法提取边缘图像,一方面人

为给定有效特征以加速模型收敛,另一方面在提取边缘图像

时可以减少噪音.为了弥补因边缘提取时其他特征的缺失,

EＧCNN将边缘图像和原图像提取到的特征进行融合,并将融

合后的特征联合进行分类.通过对比 VGG１６和 GoogLeNet
模型,EＧCNN可以在有效时间内收敛,并且达到了９９．９０％
的精度,高于 VGG１６的９９．８２％和 GoogLeNet的９９．３５％,

已经可以满足正常需求.另外,EＧCNN 具有模型简单、搭建

成本低和对硬件要求低等优势,更适合广泛应用在智能交通

系统中.
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