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基于深度学习的车标识别方法研究 
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摘 要 对交通监控录像中车牌污损、遮挡的肇事车辆信息进行确认是现阶段智能交通系统中的一个重要问题，车标 

作为一个关键特征，可以起到辅助判别的作用。提出了一种基于深度学习的车标识别方法，相对于以人工提取特征为 

主的传统车标识别方法，该方法具有可自主学习特征、可直接输入图像等优点。实验表明，这种方法正确率较高，在光 

照变化和噪声污染下的准确性和稳定性较好，能够有效降低车标识别的错误率。 
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Abstr徼 t Identification of vehicles which have caused traffic accidents is an important issue in intelligent transportation 

system (ITS)．However，due to the missing or the stains on the car license plates，it is difficult to locate the vehicles． 

Logos，as key features of vehicles，can also help to identify vehicles of interest．This paper proposed a method to detect 

and recognize vehicle logos based on deep learning．Compared with traditional approaches that extract features manual— 

ly，this method uses original images as inputs to learn features automatically．Experimental results demonstrate that the 

proposed method has a high accuracy，and even in the conditions of illumination change and noise contamination，it is 

able tO produce stable and accurate results． 
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1 引言 

近些年来 ，伴随着我国经济的发展，社会机动车辆数目也 

呈现了不断上涨的趋势。路况拥堵、交通事故时有发生，正因 

如此，采集车辆信息、判别违章肇事车辆成为了智能交通环节 

中的重中之重。 

然而，在一些未配置高清摄像头的路口区域，监控并不能 

准确地捕捉到车辆的车牌信息。背景、环境较为复杂的区域 

也对车牌信息的识别有一定程度的影响。若车牌遭到污染或 

人为遮挡，仅凭车牌识别更是无能为力。这时，车标作为一个 

关键特征，在车辆的监控与追踪中可以起到辅助判别的效果。 

关于车标识别，国内外已有一些研究人员尝试了各类方 

法，并取得了一定的成果。早期的车标识别方法大多以研究 

特征提取方法为主，分类方法则采用支持向量机(SVM)。如 

罗彬、Wang等使用了边缘直方图作为特征_1 ]，王枚等使用 

主成份分析法(PCA)与不变矩对车标进行识别l_3]，这些方法 

相对简单，执行速度较快 ，但准确率较为一般。磨少清等在仅 

使用 PCA的基础上，增加了图像质量分析l_4]。通过对车标图 

像模糊度的计算以及评判，将质量相似的图像进行分类比较， 

有效地提升了准确性。YU等人使用了词袋(Bag of Words， 

BoW)来对车标特征进行统计与匹配，通过对特征聚类并生成 

码本(Codebook)，得到车标 图片对应 于该码本 的 BoW 表 

示[ 。Llorca．D．F等使用 HOG特征 6̈]，Kam-Tong Sam则 

采用了AdaBoost进行分类[7]，也有研究人员使用对称性_8]或 

局部特征描述I9]。这几种方法虽然对特征提取进行了增强， 

但均以人为提取特征为主。Apostolos P．Psyllos等人_1。_系统 

地介绍了车标识别，并附有完整的方法与实验数据，该文献在 

车标识别领域具有较高的引用率，但其仍未脱离手动提取特 

征的范畴 ，无法避免单纯使用 SIKF特征的片面性。 

Geoffrey Hinton在 2006年首先提出了“多隐层的人工神 

经网络具有优异的特征学 习能力”这一观点，在之后 的几年 

里，深度学习(Deep Learning)在图像处理、语音识别、搜索引 

擎等领域均取得了突破性的发展。相对于传统神经网络，深 

度学习可以让机器自主学习特征，从而解放了繁琐的人工选 
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取特征的步骤。 

Hinton与 Sejnowski在 1986年提出了一种生成式随机 

神经 网络，即受 限玻 尔兹曼机 (Restricted Boltzmann Ma— 

chine)n 。它由可见单元和隐藏单元两种二元变量构成 ，在 

每一对可见和隐藏单元之间都存在一个包含权值的连接，并 

通过能量函数给这些变量对赋予一个概率。而深度信念网络 

(Deep Belief Networks)l1 ]即是由多个受限玻尔兹曼机构成 

的神经网络，它被分为一个可视层和一个隐层，隐层进行有监 

督的训练来采集捕捉可视层的特征。深度信念网络相比其他 

神经网络拓展较为容易，但并没有针对图像的二维信息进行 

优化。相 比于深度信念 网络，卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Networks)可以以图像作为输入，在图像处理和识别 

中更具优势。在一些图像处理领域如人体追踪 ]、视频分 

类[1 ]等，卷积神经网络均已取得了良好的成效。 

为了避免人工选取特征的繁琐与片面，本文根据车标的 

特点，选用了基于卷积神经网络的方法进行车标识别，使网络 

自主选取特征进行学习与识别。 

2 卷积神经网络 

深度学习是模仿人脑进行分析学习的神经网络，它试图 

模拟人脑的行为特征，对数据进行分析与解释。深度学习网 

络通常含有多个隐层，其排列分布与人脑相类似。它通过对 

较低层特征的组合、分析、筛选，形成较高层的特征，以发现数 

据的分布式特征表示。 

卷积神经网络l1 。]是深度学习的一种，通常由数个特征 

提取层和下采样层以及一个全连接的分类器组成。它的权值 

共享网络结构使之更类似于生物神经网络。其具有更低的模 

型复杂度与更少的权值，从而可以直接输入 目标图像，省去了 

繁琐的特征提取过程；将图像的局部作为最低层的输入 ，从而 

获取到输入图像最为基础的特征，所以对 目标物体或图像的 

形变、旋转具有较好的抵抗性。与传统的 BP神经网络相比， 

它具有训练参数少、可直接输入二维图像等优点。 

图 l为一个卷积神经网络中卷积层和下采样层的示意 

图，其中 为卷积层， + 为下采样层， 和 叫 为乘性偏 

置， 为加性偏置， 为 Sigmoid函数。 

囤罢 ．曰．零罢，囡 
图 1 CNN结构示意图 

卷积层用以提取输入图像的局部特征，如边缘信息以及 

角点等。在随后的训练过程中，网络在有监督的环境下不断 

更新权值，以获取效果 良好的网络。下采样层可视为模糊滤 

波器，对图像进行后续的特征提取。卷积神经网络的各层之 

间空间分辨率递减，而每层所包含的平面数增加，如此有利于 

获取更多的原图特征信息。 

3 车标识别网络的构建 

3．1 总体流程 

本文所构建的车标识别模块分为深度神经网络训练及车 

标识别两部分。如图 2所示，左半部分为网络的训练部分 ，包 

含车标图片的预处理以及网络的构建，网络的训练包括了对 

网络结构的调整以及通过输出反馈对隐层参数的调整。右半 

部分为车标识别部分，车标定位后，将所得图像数据输入已训 

练完成的网络中即可得到分类结果。 

图2 车标识别网络的训练流程 

网络的输人为原始图片或视频，初步处理后将其置入车 

标定位模块。通过车标定位 ，可以得到一个较为准确的车标 

图片。预处理模块将车标图片变换为符合网络参数的标准图 

片，随后将标准图片输入网络，通过隐层进行分类，最终得到 

输入结果 。 

网络的训练通过输入有监督的训练集 ，不断地迭代、反馈 

结果，从而调整卷积核的参数，使得 网络整体 向着最优解前 

进。 

3．2 车标定位 

传统车标定位方法大多基于车牌位置信息 ，也有使用虚 

拟线圈[”]、车型对称性m 等进行定位。本文使用多个特征 

融合进行车标定位，融合的特征信息有：先验知识、摄像头标 

定信息、时间域信息及车辆的底层特征。 

车标定位模块的结构框架如图 3所示。在对原始视频进 

行预处理后，需提取车辆视频的摄像头标定信息、时间域信息 

以及车辆的底层特征和先验知识。 

图 3 车标定位结构 

对于已知的车辆视频，其摄像头方向、位置及可视范围是 

固定的。在本模块，首先使用摄像头标定信息来缩小车辆及 

车标的范围，以获取干扰较少的车辆图片。而根据车辆的底 

层特征如车灯、散热器、底盘以及车牌位置，并结合有关车标 

的先验知识如纹理信息、长宽比等，也能够较为精确地定位车 

标位置。 

时间域信息的获取由对输入视频流的预处理完成，由于 

交通卡口摄像头的位置是固定的，因此越接近摄像头的车辆 

越清晰。为了在视频中提取出较为清晰的车标图片，本文对 

视频的时间域信息进行了获取与分析。如图 4所示，首先对 
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结束语 本文提出了一种基于深度学习的车标识别神经 

网络模型。与传统的车标识别方法相比，它融合了多个特征 

进行车标定位，并能 自主提取特征进行车标识别，从而避免了 

人工选取特征的繁琐与片面。实验表明，这种方法的鲁棒性 

和准确度较好 ，对光照变化与噪声污染有较强的抵抗能力，能 

够有效地提高车标识别的正确率。 
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