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摘　要　车型识别在视频监控系统中起着关键作用,文中利用深度神经网络和超分辨率来实现交通监控中的车型识

别.利用深度卷积神经网络 CaffeNet,并采用先进的深度学习框架 CAFFE和具有强大计算能力的 GPU 来完成对车

辆的车型识别.在图像预处理阶段,采用一种基于深度学习和稀疏表示的图像超分辨率(SR)重构算法,来增强图像

的细节信息.其中首先基于深度学习模型自编码器,提出一种改进模型非负稀疏去噪自编码器(NonnegativeSparse
DenoisingAutoＧEncoders,NSDAE)来实现字典的联合学习,然后基于稀疏表示实现车辆图像的超分辨率重构.经实

验验证,在加入超分辨率处理之后,车型识别效果在精确度上得到了明显的提升.
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Abstract　Vehiclerecognitionplaysakeyroleintrafficvideosurveillancesystem．Inthispaper,deepneuralnetwork
andsuperＧresolutionwereusestorealizevehiclerecognitionintrafficsurveillance．ItusesdeepconvolutionneuralnetＧ
workCaffeNettocompletevehiclerecognitionwithadvanceddeeplearningframeworkCAFFEandcomputationally
powerfulGPU．Intheimagepreprocessingstage,animagesuperＧresolutionreconstructionalgorithmbasedondeep
learningandsparserepresentationwasusedtoenhancethedetailinformationoftheimage．First,basedonautoＧenＧ
coders,animprovedmodelofnonnegativesparsedenoisingautoＧencoders(NSDAE)wasproposedtorealizethedictioＧ
naryjointlearning．Then,thesparserepresentationwasusedtorealizesuperＧresolutionreconstructionofvehicleimage．
ExperimentalresultsshowthattheaccuracyofvehiclerecognitionisimprovedobviouslyafteraddingthesuperresoluＧ
tionprocessing．
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１　引言

视频监控系统是交通监管的一种重要手段,交通视频图

像中的车型识别[１]是其中的关键技术.由于车辆外观复杂多

样,且其受到背景、光照、视角等因素的影响,在实际应用中一

直难以找到稳定、有效的视觉特征以进行准确识别.传统的

识别 算 法 主 要 是 人 工 设 计 特 征,常 用 的 特 征 有 HOG[２],

SIFT[３Ｇ４],LBP[５Ｇ６]等.基于人工选取特征可能会丢失一些内

在的重要信息,而且运算量大,仅能在粗粒度(大、中、小)类别

上对车型进行识别.随着车辆车型的不断増加,仅仅在粗粒

度类别上进行处理已经无法满足大数据常态下高准确率、高
效率的分析需求.深度学习[７Ｇ８]是最近新兴起的机器学习的

一个分支,其模型能从海量的训练样本中学习更为有效的特

征表示,典型的深度学习模型有深度置信网络(DBN)、深度卷

积神经网络(DCNN)、自编码器(AE)等.本文将 DCNN相关

技术引入到车型识别的处理中,可以对车型进行细粒度识别

或者预测,再依托实时处理系统可及时发现嫌疑车辆,精确实

现交通预警.

图像的超分辨率重构[９]就是借用软件技术,结合一幅或

多幅关于同一场景的低空间分辨率图像,重构关于该场景的

高空间分辨率图像的过程.基于稀疏表示的图像超分辨率算

法发展得很快,Yang等[１０]从压缩感知的角度实现图像超分

辨率重构.基于稀疏表示的重构方法的关键在于字典的学

习,传统的字典学习大部分没有考虑到高低分辨率图像块之

间稀疏系数的一致性.因此,如何从庞大的训练集中获取通

用性更好的字典是最近研究的难点.

２　图像超分辨率重构模型

２．１　非负稀疏去噪自编码器

对于基于稀疏表示的图像超分辨率重构,首先是需要进

行字典的联合学习.首先是训练样本的获取,相当于对高分

辨率图像进行降质平滑的过程,而由低分辨率图像向高分辨

率进行恢复则相当于去噪、去平滑的过程.因此,引入去噪自

编码器能够从输入的分布中学习得到更稳定和更具鲁棒性的

特征,从而有效抑制噪声.其次,由于图像本身具有非负的特



性,因此将非负性与去噪自编码器相结合.最后,去噪自编码

器中隐含层关于输入的非线性映射即为关于输入部分的非线

性特征降维.为了使自编码器模型在隐含层单元数较多时能

够发现样本数据集的内部结构,需要在学习过程中控制隐含

层单元节点的稀疏性[１１].根据以上３点,实现基于非负稀疏

去噪自编码器的联合字典学习.
自编码器[１２]可看作是使得目标输出等于输入的一种神

经网络模型.去噪自编码器[１３]是对传统自编码器的一种改

进:对网络输入进行了加噪.去噪自编码器的训练过程与传

统的自编码器非常相似,首先将初始输入x通过某种随机映

射进行污染降质得到x－,然后降质过的x－ 通过自编码器的编

码函数映射到隐含层:y＝fθ(x－),最后在解码端得到重构结

果:z＝gθ′(y).图１给出了去噪自编码器的结构模型.

图１　去噪自编码器的结构模型

对于输入样本的非负性,采用数据归一化的方法将样本

数据映射到[０,１].为了强调网络权重的非负性,引入一种非

对称衰减机制.记原始干净的输入样本为xc∈RD,经噪声污

染后的样本为x∈RD,f(􀅰)是参数化的非线性激活函数:

fi(gi|ai,bi)＝ １
１＋e(－aigi－bi)∈[０,１]

其中,ai 为斜率,bi 为偏置量;网络以非负训练、样本集重构误

差为目标函数:E＝１
K ∑

K

i＝１
‖xc

i－x
∧

i‖２,其中 K 为训练样本数

目,xc
i 为第i个原始干净的非负样本.

对于重构误差函数,通过增加正则项λ‖W‖２ 来引入权

重衰减机制.基于梯度下降法进行网络参数更新,可得到关于

网络权重的衰减项d(wij)＝－λwij,网络权重的修正规则为:

Δwij＝η(xi－xi

∧
)hj＋d(w~ij) (１)

其中,wij是隐含层神经元j到输出层神经元i的连接权重,hj

是神经元j的激活值,η为自适应学习率.式(１)用于强调权

重的非负性:

d(w~ij)＝
－αw~ij, ifwij

~

＜０

－βw~ij, else{ (２)

其中,w~ij＝wij＋Δwij是根据式(２)进行误差修正后的新权重,

α和β是用来控制权重的符号.
为了实现编码的稀疏性,引入了由 Triesch[１４]于２００５年

提出的内在可塑性(IntrinsicPlasticity,IP)机制.IP是受生

物学学习规则的启发,实现对输入的稀疏编码.假定神经元

节点的净输入为x,满足分布fx(x),相应神经元节点的输出

为h＝f(x)＝ １
exp(－(ax＋b)).由于f为非线性激活函数,

非负且严格单调,则h的分布为fh(h)＝fx(x)/(∂h
∂x

).

IP的核心思想就是对非线性激活函数中的参数a和b进

行调整,借助散度距离的最小化,使得神经元的输出分布fh

(h)和预期的指数分布fexp(h)＝ １
μ

e－h
μ 尽量逼近,从而最优

化神经元的信息传输.其中,μ是整个学习过程中输出分布

的平均激活水平.参数a和b的更新规则为:

a＝a＋Δa, Δa＝ηIP(
１
a＋x－(２＋１

μ
)xh＋１

μ
xh２)

b＝b＋Δb, Δb＝ηIP(１－(２＋１
μ

)h＋１
μ
h２)

ì

î

í

ïï

ïï

(３)
其中,ηIP是内在可塑性学习率.

２．２　字典联合学习

NSDAE模型具有很好的重构能力,根据以下结构来构

建基于 NSDAE的联合字典学习[１５]网络模型:

１)隐含层节点数对应字典的原子个数;

２)模型的输入层分为两部分,对低分辨率图像经过上采

样后提取的图像子块,以及对相应的低分辨率图像子块提取

的特征;

３)模型的目标输出为原始高分辨率图像子块和相应的低

分辨率图像子块提取的特征.
假设Dh∈K×m 为输入层第一部分与隐含层节点的连

接权重矩阵;Dl∈K×n为输入层第二部分与隐含层节点的

连接权重矩阵,则网络权重矩阵 W ＝(Dh,Dl)T 即可看作是

学习到的字典.字典学习网络结构如图２所示.

图２　基于 NSDAE进行联合字典学习的网络结构图

下面给出基于上述网络模型进行联合字典学习的基本

步骤.

１)输入:训练样本集{(xt,yt)T
t＝１},目标输出up ＝(o,

y)T.

２)初始化:学习率η０ 和ηIP,规整化因子ηg,衰减因子α
和β,激活函数平均输出值μ;以非负小随机数初始化W,a和

b.

３)网络训练:可通过最小化训练样本集的平均重构误差

来实现.

[W,a,b]＝argmin
W,a,b

１
T ∑

T

i＝１
L(up(i),uo(i))

＝argmin
W,a,b

１
T ∑

T

i＝１
‖up(i)－uo(i)‖２

２

４)输出:高低分辨率字典 W ＝(Dh,Dl)T,激活函数的斜

率a和偏置量b.
完成字典学习后,图像超分辨率重构可按如下３步来

实现:

１)基于非负稀疏去噪自编码器的联合字典学习.

２)基于稀疏表示的高分辨率图像子块的重构.对于低分

辨率图像子块y,先根据稀疏表示模型求解得到关于y的稀

疏表示向量q:min
q

‖y－Dlq‖＋λ‖q‖１,其中,‖q‖１ 是q

的１Ｇ范数.则相应的高分辨率图像子块x为x＝Dhq.
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３)基于重构子块拼贴的高分辨率初始图像的生成.基于

步骤２)利用低分辨率各重叠子块完成相应高分辨率图像子

块的超分辨率重构后,需将各个重构子块按照对应位置拼接,

得到初始高分辨率重构图像Xh.

３　基于深度神经网络的车型识别

本文采用了先进的深度学习框架 CAFFE[１６]和具有强大

计算能力的 GPU.DCNN车辆特征提取的网络结构示意图

如图３所示,所有有关深度卷积网络的模型都是基于基本的

卷积神经网络模型延伸而来.网络每层都是卷积、池化以及

全连接层的一种或者组合.本文经过反复实验采用具有１３
层的深度神经网络 CaffeNet,其包括４个卷积层,３个池化

层,３个全连接层.最后以一个全连接层的输出作为Softmax
的输入进行分类.每个卷积层和全连接层都采用 Relu激活

函数,以缩短收敛时间;全连接层采用了 Dropout技巧来避免

过拟合.

图３　DCNN车辆特征提取的网络结构示意图

本文采用原始图像作为网络的输入,经过深度神经网络

提取特征,避免了图像分割以及人工提取特征等步骤.由于

每张图像的大小不一,为了满足深度卷积神经网络的输入要

求,将图像大小归一化,即将所有的车型图片都归一化为

２５６×２５６的大小.在输入网络模型时将图片随机裁剪为

２２４×２２４大小的图像,并且将所有图片的每个像素都减去所

有训练集图片的平均值.

４　实验

４．１　数据集以及参数设置

本文以某市公路监控视频中的车辆图像作为识别对象,

所有原始数据均采集于各个路口实际监控过程中的真实视

频.采集到的图像包括各种尺度、光照和角度的车辆.对采

集到的原始交通车辆图像通过目标检测算法进行定位和提

取,并通过人工筛选剔除掉非车辆样本.本文对车辆样本图

像进行了人工标注,其中将某些车标相同但车型比较少的类

别归为一类,或者按车型归为几类.最后得到２４０类不同车

型的车辆样本图像,共４６６２０张.其中训练集２２６３４张,验证

集１００００张,测试集１３９８６张,标注好的部分车型图片如图４
所示.

图４　部分车型图片

在图像预处理步骤,本文将超分辨率重构技术用于图像

预处理,使得模型对于尺度较小和比较模糊的图像都能达到

较高的识别率.

联合字典学习中,所需训练样本集均是基于网络搜索得

到的内容丰富的各种图像,包括风景、人物、自然图像等.实

验中,样本集大小为２０００００,统一设定采样因子s＝２.采用４
个滤波器对低分辨率插值图像进行特征提取:

f１＝[－１,０,１],f２＝[－１,０,１]′

f３＝[－１,０,－２,０,１],f４＝[－１,０,－２,０,１]′
４．２　实验结果及分析

在使用CaffeNet网络提取特征前,将数据集中的所有彩

色图像均转换为灰度图像.经过反复实验,设置训练迭代次

数为３０００００;初始学习率为０．０１,且在１０００００次迭代后以速

率０．１倍的方式递减;动量学习率为０．９.图５展示了对车

辆图像的超分辨率重构结果.图６为随着迭代次数的变化模

型正确率和损失函数的曲线图,其中正确率高达９５．２％,对应

的损失函数最终基本收敛至０.图７展示了深度卷积网络最

后一层提取的特征,可知特征明显地反映了车辆的具体信息,

提取的特征具有鲁棒性.表１对比了加入SR前后的实验结

果,从表中可以看出,加入超分辨率后的识别效果得到了明显

提升.表２列出了车型识别中常用特征 HOG、PCA＋SIFT
的识别效果与本文识别效果.从表２可以看出,在特征识别

率方面,本文构建的特征提取模型的效果是最好的.

图５　超分辨率重构结果(对图像进行了２倍尺度的放大)

图６　随迭代次数变化,模型的准确率和损失函数值

图７　深度卷积网络最后一层提取的特征

表１　 识别准确率

(单位:％)

车型 CaffeNet CaffeNet＋SR
奥迪_A６L_０７ ９４．１ ９５．２
本田_CRＧV_０７ ９４．４ ９５．１
别克_君越_１２ ９４．０ ９５．２
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表２　特征识别的准确率比较

(单位:％)

车型 CaffeNet＋SR PCA＋SIFT HOG
奥迪_A６L_０７ ９５．２ ８５．４ ８７．７
本田_CRＧV_０７ ９５．１ ８７．６ ９０．９
别克_君越_１２ ９５．２ ８６．５ ８７．４

结束语　本文基于深度学习自编码器模型和稀疏表示实

现了一种图像超分辨率重构算法.该算法将深度卷积神经网

络与车型识别问题相结合,提出了基于卷积网络的车型识别

框架,并将超分辨率引入车型识别的图像预处理部分,增加了

车辆特征的鲁棒性.通过在市内公路监控数据上的对比实验

显示,本文提出的车型识别框架和算法取得了良好的效果;但
对于无法从外观信息分类的车辆图像,本文提出的方法还不够

完善,有待后续研究.另外,车型识别数据库中共有２４０类车

型,由于每年车型都有新增,因此需要不断更新车型数据库.
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