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摘　要　为了杜绝或避免矿产品资源如煤炭、砂石矿等行业因不开票而导致偷税漏税现象的发生,利用深度卷积神经网络自动

识别空车重车是一种有效途径.本文在 AlexNet模型基础上,针对空车重车图像的差异性,提出５种改进思路,最终得到一种

基于 maxout＋dropout的６层卷积神经网络的结构.对３４２２０张空车重车图片的测试结果表明,模型在准确度、敏感度、特异

性、精度等方面都取得了良好的效果.此外,模型还具有高度的鲁棒性,可以成功识别大量不同角度和不同场景的空车重车图像.
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Abstract　InordertopreventoravoidtheoccurrenceoftaxevasionandtaxationcausedbynonＧinvoicingofmineralresources
suchascoal,sandandgravel,itisaneffectivewaytousethedeepconvolutionalneuralnetworktoautomaticallyidentifyempty
vehicles．BasedontheAlexNetmodel,thispaperproposes５kindsofimprovementideasforthedifferenceofemptycarandheavy
vehicleimages,andfinallyobtainsastructureof６Ｇlayerconvolutionalneuralnetworkbasedonmaxout＋dropout．Thetestresults
ofthepictureofthe３４２２０emptycarsandloadedcarsshowthatthemodelhasachievedgoodresultsintermsofaccuracy,sensiＧ
tivity,specificityandprecision．Inaddition,themodelishighlyrobustandcansuccessfullyidentifyalargenumberofemptycar
imageswithdifferentanglesanddifferentscenes．
Keywords　Emptycarandloadedcaridentification,Deeplearning,CNN,AlexNet,maxout
　
　　煤炭行业是国家限定开采的能源支柱产业,煤炭素有“工
业粮食”的美誉.在煤炭企业出入口抓拍运载车辆的装载情

况,确保一车一票开具矿产品销售确认单,杜绝不开票行为,
这是税务部门对煤炭企业的重要监管手段.目前,税务部门

在使用视频监控管控煤炭行业的纳税行为主要以人工排查为

主,即安排人员对煤矿企业的出入口进行实时监管.然而,煤
炭企业的监控图像具有数量巨大、时间跨度较大以及数据质

量参差不齐的特点.以贵州省毕节市为例,全市煤炭企业一

天的监控图像多达上万张,拍摄时间跨度一般为早上八点到

零点,且需要人为判别的图像不到十分之一.如果单靠人工

排查出入口的车辆装载情况,既费时又费力.对于空车重车

识别问题,２０１８年 Chen[１]设计出一种基于翻车机仪器的空

车重车识别方法,虽然可用于实际应用,但其原理是通过人为

翻转翻车机来进行人工排查,效率低下且人工成本高昂,因此

并不适用于税务部门利用视频图像监管煤炭行业的纳税行为

这种情况.
随着大数据和深度学习技术的发展,尤其是卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在图像分类上体现

出来的优越性,使得越来越多的人将 CNN 应用到图像识别

领域.AlexNet[２]是 Alex等于２０１２年设计的一个８层神经

网络模型,一经公开即被广泛应用.Zhong等将 AlexNet应

用于左右眼识别[３],获得了９９％的准确率;Lv等对 AlexNet
模型进行了改进并将其应用于阿尔茨海默病的早期诊断 [４],

得到了较好的诊断效果;Chen等[５]将 AlexNet改进后用于乳腺

疾病的诊断,获得了９８％的识别率;Li等[６]采用梯度下降法对

AlexNet进行调整,在小样本睡眠漂浮物的识别上也获得了较

好的效果.
基于 AlexNet的CNN在图像识别上具有准确性高且训

练速度快的特点,本文在空车重车识别问题上引入了 AlexＧ
Net模型,让模型在大量的训练样本中自动学习图像特征,并
进行图像分类.通过改变图片的亮度、对比度,以及将图片进

行旋转,扩大了图片的数据量,增强了模型的鲁棒性;针对图

片数据在CNN 中容易出现过拟合的问题,改进 AlexNet原

有的模型结构,将 maxout[７]和dropout[８]结合使用,并采用五

重交叉验证的训练方法,对比原模型的分类准确率,减轻了模

型的过拟合问题,使模型具有更好的鲁棒性;在分类器的选择

上,对比了softmax和sigmoid在空车重车识别上不同的效

果,通过验证模型的准确率、敏感度、特异性、错误率等指标,



表明sigmoid更适合对空车和重车进行分类.

１　卷积神经网络

１．１　深度学习

深度学习是构建一个多层级的网络,每一层的特征由上

一级的特征进行提取组合,以此来发现数据的分布式特征表

示.深度学习的特征由机器提取,避免了人工提取特征的繁

琐以及时间的损耗,但是每一层的特征数并没有相应的公式,
只能由经验来设定.特征数过多,模型容易出现过拟合;特征

数太少,则模型对数据的拟合度不高,从而达不到预期的效

果.深度学习多层结构如图１所示.

图１　深度学习多层结构

Fig．１　MultiＧlayedstructurefordeeplearning

深度学习主要是模仿人脑进行分析和学习的神经网络,
模仿人脑学习数据的模式来解释图像、数据、语音等.深度学

习是基于大量数据来实现的.一般来说,数据量越大越好.
但是在基于深度学习的图像识别领域,数据集的获取会因场

景、隐私性等条件的限制导致深度学习在这一领域研究的很

少,但是随着深度学习在计算机视觉上体现出来的优势,深度

学习在图像识别领域的应用已成为不可阻挡的趋势.

１．２　卷积神经网络

卷积神经网络[９]是深度学习的神经网络模型,其原理是

利用设定好的卷积核以及池化运算对图片交替操作,从而得

出更加复杂的特征[１０],卷积神经网络采用前向传播输出特征

值,再通过后向传播调整权重和偏置,层与层之间采用局部连

接(即感受野[１１]).典型的卷积神经网络模型由卷积层、池化

层和全连接层组成.卷积神经网络的学习过程如下:
(１)将原始图片调整为一固定尺寸并作为模型的输入,令

x＝{x０,x１,􀆺,xN－１,xN},其中 N 为输入图像的数量.
(２)卷积运算

卷积是使用两个大小不同的矩阵进行的数学运算,卷积

层主要是实现对图像的过滤以及强化效果,设在卷积网络的

第L层,将前一层的特征图与卷积核进行卷积操作,并通过

激活函数得出该层的特征图yt
l,如式(１)所示:

yt
l＝f(( ∑

t∈xt－１
xi－１

l ⊗kt
i,l)＋bt

j) (１)

其中,f代表激活函数,⊗代表卷积操作,i代表层数,bi
l 代表

偏置,ki
i,l代表卷积核,xi－１

l 表示第i层输入特征的集合.
通过卷积获得特征之后,针对特征图像具有的一种“静态

性”属性,需要通过下采样来减少卷积层的特征维数,对不同

位置的特征进行聚合统计,如式(２)所示:

yt
l＝f(down(yt－１

i )∗wt
l＋bt

i) (２)

其中,down(􀆺)为函数,常用的有最大池化和平均池化,wt
l

为权重.
全连接层一般连接在池化层后,会有一个或多个全连接

层,全连接层将池化层输出的所有特征串联,变成矢量,输出

图像特征,如式(３)所示:

F＝f(wt∗xt－１＋bt) (３)

卷积运算[１２]主要有两种方式:“稀疏矩阵”和“参数共

享”.稀疏矩阵是指卷积核的大小远远小于输入图像的大小;
参数共享是指在卷积神经网络中,卷积核的每一个元素都被

用在输入图片的每一个像素点上,而在过程中只需学习一个

参数集合就能把这个参数应用到所有的图片元素中.这样做

的好处是:例如输入一个２２７∗２２７的重车图片,如图２所示,

如果使用传统的神经网络,将产生２２７４ 个连接;如果使用卷

积神经网络,且卷积核大小为５∗５,那么参数量只有２２７∗
２２７∗５∗５个连接,而且如果卷积神经网络利用同一个卷积

核对图像进行操作,不论隐层神经元的尺寸如何,这之间的共

享参数只有２５个,这是其他神经网络所不能比拟的.

图２　卷积神经网络与传统神经网络的对比

Fig．２　ComparisonbetweenCNNandtraditionalneuralnetwork

２　数据预处理及实验环境

２．１　数据获取

本文收集了贵州省毕节市大方县不同煤矿企业的监控图

像,所有图像资料均由国家税务总局大方县税务局提供.为

应对不同出入口的识别问题,从大方县小屯煤矿和大方县瑞

丰煤矿两家煤矿共获取图片 ３２６０ 张,图像均由海康 DSＧ
２CD３T３６DWDＧi５网络摄像机拍摄,图片尺寸为２０４８×１５３６,
所有照片均来自海康网络摄像头自带的触发事件抓拍,保证

了数据集的质量.所有的空车重车类别的图片都经过了人工

识别,保证了数据标签的正确性.由于特征差异,在对图片进

行卷积操作时,不同的特征对模型有着不同的影响.因此,对
图像进行标准化处理会使得从图片中提取出来的不同的特征

具有相同的尺寸.这样,在使用反向传播算法时,不同特征对

参数的影响是一致的.同时,进行标准化处理之后可以加快

模型的收敛速度,在一定程度上也可以提高模型的精度.

２．２　数据增强

本文的数据集拍摄时间均为上午八点半到下午五点半.

然而,根据实际应用情况以及数据库的信息比对发现,有部分

煤炭企业的开票时间会持续到凌晨.所以最初的图片并不能

完全满足实际需要,应该对数据集的亮度和对比度进行调整,
以满足实际需要.为此,本文按原图的５０％,９０％,１３０％的

亮度和对比度,通过自动算法,得到不同亮度和对比度的图

片,效果如图３所示.通过该方法将原始数据集扩大了９倍,
并将９０％的图片作为训练集,其余１０％作为测试集.

　　(a)调整前 (b)调整后　　

图３　调整了亮度和对比度的图像对比

Fig．３　Imagecomparisonafteradjustingbrightnessandcontrast

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



２．３　实验环境

本文采用的深度学习框架为 TensorFlow,训练过程采用

GPU的训练方式,实验配置为 Xeon(R)Silver４１１４CPU,两
块 NIDIATelsaM６０显卡,使用 AdamOptimization优化函数

进行权值优化.

３　卷积神经网络的设计与实现

３．１　卷积神经网络AlexNet
研究表明[３],当模型为二分类模型时,AlexNet较其他深

层模型表现更好,因此选用 AlexNet模型.模型的结构如图

４所示.

图４　AlexNet网络结构图

Fig．４　DiagramofAlexNetnetworkstructure

模型输入为２２７∗２２７∗３,２２７∗２２７为输入图片的尺寸,

３代表彩色三通道 RGB图片.从模型分解来看,AlexNet前

两个完整的卷积层包括一层卷积、一层 RectifiedLinearUＧ
nits、一层 MaxPooling,一层normalization.就第一个完整的

卷积层来说,首先对２２７∗２２７的图片进行卷积操作,其中卷

积核(kernelsize)大小为１１∗１１,步长(stride)为４,卷积后的

图片尺寸变换为５５∗５５∗９６(５５＝((２２７－１１)/４)＋１),其中

９６为自行设置的卷积核个数,经过 Relu激活函数,图片尺寸

大小不变.再做最大池化操作,其中 Kernersize为(３∗３),
步长(stride)为２,最终得到的图片大小为２７∗２７∗９６(２７＝
((５５－３)/２)＋１),随后即为对数据的归一化处理,公式如

式(４)所示,local_size(即 N)设置为５,Alpha(即缩放因子α)
设置为０．０００１,beta(指数项β)为０．７５,得到下一层的输入为

２７∗２７∗９６.

b＝a/((l＋∂/N)∑(a)２)β (４)
第二层的过程与第一层一样,不同的是卷积核大小、步长

以及特征数等参数的设定,第三层和第四层只做了卷积和

Relu.第五层与第一层类似,只是没有做norm.在得到第五

层的结果后,将其输入到一个传统的神经网络中,经过３个全

连接 层,应 用 softmax 得 到 分 类 值[１３],softmax 的 公 式 如

式(５)所示:

p(y＝l|x)＝ exTwl

∑
k

k＝１
exTwk

(５)

本文将 AlexNet原始模型在本文的应用算法暂称为算法

１,其算法流程图如图５所示.

图５　算法１模型结构图

Fig．５　Modelstructureofalgorithm１

其中算法１的损失函数趋势图如图６所示.

图６　算法１的损失函数趋势图

Fig．６　Trendgraphoflossfunctionofalgorithm

本文在研究算法准确率上采用测量模型的准确度、灵敏

度和特异性等几个关键评判标准作为本文评估模型的依据.
算法１的模型评估数据如表１所列.

表１　算法１的模型评估数据

Table１　Modelevaluationdataofalgorithm１
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
７８．８１ ７９．８８ ７７．７５ ７８．２１

３．２　AlexNet结构优化

根据图５以及表１的结果显示,算法１的准确度并不高,
可以得出算法１出现了过拟合现象的结论.对于这种情况,
文献[３]中提出将一种简化的 AlexNet模型用于二分类的问

题,并取得了较好的效果.以此为启发,本文设计了一个包含

４个卷积层和２个池化层的模型,每一个卷积层后面都接了

一个最大池化层和一个dropout层,前两个卷积层中,卷积核

大小为５×５,后两个卷积核大小为３×３,最大池化层的核为

３×３,第一个卷积层中步长为３,第二个卷积层中步长为２.
其他卷积层中步长均为１,池化层中步长均为２.考虑到空车

重车识别为一个二分类问题,以及算法１在模型中的表现,本
文将全连接层的特征大大减小.为了探究最适合空车重车识

别模型的特征数,本文从探究算法１特征数的角度出发,从原

始特征数开始做公差为２的批次处理,最终得到了图７所示

的模型结构,并将其暂命名为算法２.

图７　算法２的最终模型结构

Fig．７　Modelstructureofalgorithm２

在得出如上结构后,本文对模型的输入做了测试,分别将

图片的输入尺寸在算法１的基础上做公差为１２８的批次处

理,得出在空车重车识别的模型中,６４０×６４０的输入尺寸较

好的结论,其模型评估数据如表２所列.

表２　算法２的模型评估数据

Table２　Modelevaluationdataofalgorithm２
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
８１．１９ ８９．９ ７２．６ ７６．５７

３．３　maxout＋dropout
由表２的结果可以看出,算法２与算法１相比,模型在准

确度、灵敏度、特异性等方面均有了很大的提高,对过拟合的

效果也有所改善.由文献[６]可以发现,dropout作为一种抑

１２２马传香,等:基于卷积神经网络的煤炭运载车辆识别



制过拟合的方法,通过忽略隐藏层的神经元可达到稀疏化的

效果,从而抑制过拟合.为了使dropout抑制过拟合的效果

最大化,由文献[１４]可以发现,relu,sigmoid等只能拟合二维

函数,但是 maxout作为一种分段函数可以拟合任意维度的函

数,在深度学习中有较好的拟合效果[１５].maxout作为一种

前向传播结构,从k个隐层的延伸节点选取一个最大值作为

输出,由于K 个节点是线性的,故 maxout函数在每一处都是

线性的.唯一的不足之处是,由于给隐层节点扩大了 K 个延

伸节点,因此 maxout函数不是稀疏的,但是dropout可以使

输出稀疏化,从而代替relu函数.依照上面的思路,我们对

模型的激活函数作了调整,调整后的模型暂称为算法３,算法

３的结构如图８所示,Maxout的公式如式(６)所示.

hi(x)＝ max
j∈[１,k]

zij (６)

其中,x为输入,zij＝xTw􀆺ij＋bij,W 为权重,b为偏置.

图８　算法３的模型结构

Fig．８　Modelstructureofalgorithm３

模型的评估数据如表３所列.

表３　算法３的模型评估数据

Table３　Modelevaluationdataofalgorithm３
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
８３．２５ ８６．１５ ８０．４ ８１．４４

３．４　maxout＋dropout对不同层级的卷积神经网络的影响

　　对比表２的实验结果以及文献[１６]的结果得出,AlexNet
在第三层和第四层的提取效果较好.为了更好地提升模型的

精度,本文以算法３为基础,以文献[４]作为优化思路,更改了

层级结构,去掉了三、四层的池化层,增加了一个卷积层和池

化层,以及一个全连接层,将其命名为算法４,其结构图如图９
所示.

图９　算法４的模型结构

Fig．９　Modelstructureofalgorithm４

模型的评估数据如表４所列.

表４　算法４的模型评估数据

Table４　Modelevaluationdataofalgorithm４
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
７７．１５ ９１．１ ６３．２ ５９．０

３．５　模型分类层的函数比较

Sigmoid是一种在logisti回归中经常使用的函数,常用

于二分类问题上,其公式如式(７)所示:

s(x)＝ １
１＋e－x (７)

通过前面４种算法的优化路线,本文对模型的结构、激活

函数的搭配,以及参数的调整做出了优化.为了最大程度地

优化模型,本文以前面４种改进算法和优化思路为基础,比较

了softmax和sigmoid两种分类器,并将其在模型中的效果做

了对比,其中模型的结构与前述算法中效果最好的算法３一

致,并将其命名为算法５,算法５的评估数据如表５所列.

表５　算法５的模型评估数据

Table５　Modelevaluationdataofalgorithm５
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
８８．３８ ９５．７５ ８１ ８３．４

３．６　模型横向对比

VGG１６[１７]是牛津大学于２０１４年提出的模型,由于其简

洁性和实用性,一举获得了２０１４年ILSVRC比赛的冠军,网
络的输入采用２２４×２２４的 RGB图像,卷积核大小为３×３和

１×１两种,卷积层后跟有一个池化层,采用最大池化,池化大

小统一为３×３,步长均为２,全连接层结构一致.并且激活函

数采用 relu,每 层 参 数 与 AlexNet一 致.本 文 按 照 原 始

VGG１６模型结构对空车重车识别做了测试,并将 VGG１６在

本文的应用算法暂称为算法６,其模型结构图如图１０所示,
模型评估数据如表６所列.

图１０　算法６模型结构图

Fig．１０　Modelstructureofalgorithm６

表６　算法６的模型评估数据

Table６　Modelevaluationdataofalgorithm６
(单位:％)

Accuracy Sensitive Specificity Precision
５１．１９ １００ ２．３８ ５０．６０

４　实验结论

根据上述评估,本文研究出６个算法模型,其中为了评估

模型的分类性能[１８],本文从模型的准确度、灵敏度、特效度和

精度４个方面综合考虑模型的性能,其中判断模型的准确度

的公式如式(８)所示:

accuracy＝TP＋TN
P＋N

(８)

判断模型的敏感度,即模型的正例正确分类的准确率,如
式(９)所示:

sensitive＝TP
P

(９)

判断模型的特异性,即模型的负例正确分类的准确率,如
式(１０)所示:

specificity＝TN
N

(１０)

判断模型的精度如式(１１)所示:
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precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

其中,TP 为真阳例,指被分类器正确分类的正源组;TN
为真阴性,指被分类器正确分类的负元组;FP 为假阳性,指
被错误标记为正元组的负元组;FN 为假阴性,指被错误标记

为负元组的正元组.考虑到煤炭运载车辆的识别是一个二分

类问题,本文选择空车作为正元组.
根据以上权衡模型分类性能的方法,将６种算法的模型

评估情况列入图１１中.

图１１　实验结果对比

Fig．１１　Comparisonofexperimentalresults

从图１０可以看出,算法５除了敏感度不如算法６外,其
他各项指标均优于其他模型,达到了９５．７５％的敏感度以及

８８．３８％准确率.对 于 算 法 ６ 来 说,虽 然 其 敏 感 度 达 到 了

１００％,但是从实验结果看,它是一个过拟合的模型,将所有的

模型均拟合成了空车,从这一点来看,VGG１６作为一个比前

几种算法更深的模型,并不适用于空车重车识别场景.
结束语　本文在实地收集了大量空车重车图像的情况

下,利用卷积神经网络提出并验证了一个可以自动识别空车

重车的新方法.该方法首次将深度学习应用到空车重车识别

领域,并获得了具有９５．７５％敏感度和８８．３８％准确率的模

型.与以往的空车重车识别情况相比,该方法具有更好的操

作性,只需将图片传入模型就可以得到结果,并且本文在参考

众多文献的基础上,将模型做了最大的简化,针对模型的过拟

合问题也得到了有效的处理.在模型的测试方面,除了一些

常用的参数以外,还测试了 AlexNet和 VGG１６,VGG１６层数

更深,但是在本文的表现却不如新简化的算法５,其原因可能

是针对特征明显的二分类问题,简化的模型反而能起到意想

不到的效果.其次,本文采用 maxout＋dropout结构,更好地

抑制了模型的过拟合,且使用 maxout这种激活函数也有更好

的拟合效果,使模型不会过拟合也不会欠拟合.空车重车识

别是一个二分类问题,本文在 TensorFlow 框架的基础上,提
出了一种６层的神经网络模型(即算法５).与经典的 AlexＧ
Net相比,本文提出的算法５模型,在减少计算量同时还大大

提高了精度.除以之外,本文还发现 maxout＋dropout这种

层级结构适合用于空车重车识别,与softmax分类器相比,

sigmoid也更适合作为空车重车模型的分类器.本文的研究

也表明,简单的卷积神经网络在二分类问题上也有不错的表

现.接下来我们准备将算法５模型封装成 API接口,用在税

务稽查的系统上,同时从更多的角度考虑,得出鲁棒性、准确

率更高的空车重车识别模型.
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