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摘　要　传统的基于卷积神经网络的车型识别算法存在识别相似车型的准确率不高,以及在网络训练时只能使用图

像的灰度图从而丢失了图像的颜色信息等缺陷.对此,提出一种基于深度卷积神经网络(DeepConvolutionNeural

Network,DCNN)的提取图像特征的方法,运用深度卷积神经网络对背景较复杂的车型进行网络训练,以达到识别车

型的目的.文中采用先进的深度学习框架 Caffe,基于 AlexNet结构提出了深度卷积神经网络的模型,分别对车型的

图像进行训练,并与传统 CNN算法进行比较.实验结果显示,DCNN 网络模型的准确率达到了９６．９％,比其他算法

的准确率更高.
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Abstract　TheaccuracyoftraditionalconvolutionneuralnetworkrecognizingthevehiclemodelisnothighwhenrecogＧ

nizingsimilarmodels,andthegrayscaleofimagecanonlybeusedinthenetworktrainingwiththelossofcolorinforＧ

mationoftheimage．Basedonthis,amethodofextractingimagefeaturesbasedondeepconvolutionneuralnetwork
(DCNN)wasproposed．Thedeepconvolutionneuralnetworkisusedtocarryoutnetworktrainingforthevehiclemodel

withcomplexbackground,soastoachievethepurposeofrecognizingmodels．Inthispaper,byusingadvanceddeep

learningframeworkCaffe,adeepconvolutionneuralnetworkbasedonAlexNetstructurewasproposedwiththetraiＧ

ningoftheimageofvehiclemodelandthecomparisonwithtraditionalconvolutionneuralnetwork．TheexperimentalreＧ

sultsshowthattheaccuracyrateofDCNNnetworkmodelcanreach９６．９％ withahigheraccuracy．
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１　引言

２１世纪以来,随着生活水平的不断提高,车辆已经成为

了普遍的交通工具,其数量飞速增长.不断增加的车辆虽然

给人们的生活提供了便利,但是也给交通管理带来了巨大的

挑战,由交通事故导致的死亡人数比例一直居世界首位.

传统的依靠人力或者交通设施的管理方法已经不能满足

目前的发展需求.基于此,人们提出了一种能够发挥实时性、

高效性、准确性的交通管理系统———智能交通系统,它提高了

车辆的运输效率,缓解了交通的拥挤压力,保障了交通的安

全,减少了对环境的污染,降低了对能源的消耗.而车型识别

是智能交通管理系统的重要组成部分,目前比较成熟的车型

识别方法有超声波检测[１]、激光红外线检测[２]等,这几种方法

在设备安装的过程中容易被破坏,使交通无法正常运行,尽管

识别效率比较高,但是需要很高的维护成本.

目前,深度学习算法已经在图像分类[３]以及识别目标物

体[４]等方面取得了很好的效果.与传统的依赖先验知识进行

特征提取的算法相比,深度神经网络具有更好的适用性和敏

捷性,可以使用训练数据来适应不同的网络构建特征.而深

度学习中一种重要的结构是卷积神经网络,该网络具有在深

度学习中自动学习并提取图像特征的特点,并且已经在图像

识别、搜索引擎等领域获得了很大的发展.其利用局部感受



野和权值共享等方法增强了网络的泛化能力和鲁棒性,从而

降低了网络结构的复杂度并减少了权值数量.

对于车型识别,国内外的研究人员尝试了各种方法.早

期的方法都是依赖人工设计特征来进行识别的,如SIFT[５],

HOG[６]等,这些特征提取的方法不仅运算量比较大,而且在

实践中还需要对输入的原始图像进行预处理.而卷积神经网

络的输入可以是原始图像,能够使机器自主地学习图像特征,

从而避免了人工提取特征带来的复杂性,提高了运算效率.

拍摄的图像在进行参数缩放、旋转平移等外观变化时,会

受到车辆外观的复杂表示形式以及摄像机拍摄的角度、距离

和环境光照等因素的影响,识别难度较大.而卷积神经网络

对图像的平移、比例缩放以及倾斜等其他视觉形变具有高度

的不变性,能够有效地克服车辆外观多变带来的影响.

单通道的CNN 使用灰度图以及 RGB通道的某一种通

道,在学习训练的过程中不能有效地利用颜色信息;传统的

CNN只提取图片的局部特征,从而丢失了图像的一些重要信

息.因此,提取图像的局部特征和全局特征在图像的识别中

都具有同等重要的作用.本文提出了一种深度卷积神经网络

结构,把最后得到的特征输入到SVM 分类器中进行识别,在

该结构中,通过对输入的多种图片进行特征提取与组合,能够

提取更多的图片信息,提高了图像识别的准确率.

２　深度卷积神经网络

２．１　总体流程

本文所构建的深度卷积神经网络结构包括网络的训练以

及测试两部分,具体流程如图１所示.网络的训练图像有两

种:原始图像和经过梯度处理的图像.将两种图像输入相同

的网络结构进行学习训练,不断地进行迭代并反馈结果,同时

调节网络的参数,使整个网络朝着最优的方向发展.

图１　深度卷积神经网络的总体流程图

Fig．１　Overallflowchartofdeepconvolutionneuralnetwork

２．２　深度卷积神经网络的结构

本文基于深度学习框架 Caffe中的 AlexNet结构提出了

深度卷积神经网络的模型,并把最终特征输入到SVM[７]分类

器中以完成对目标的识别.

２．２．１　AlexNet模型

AlexNet是深度学习框架中一个重要的模型,共包含８
层结构,不包含输入层,Layer１－Layer５为卷积层,Layer６－

Layer８为全连接层,最后一层也是全连接层,网络参数的具

体设置如表１所列.

表１　AlexNet网络的参数设置

Table１　ParametersettingofAlexNetnetwork
Type FilterSize Stride padding OutputSize

InputData Colorimage － － － ２２４∗２２４∗３
Conv１ － ７∗７ ４ ０ ５５∗５５∗９６
Pool１ Maxpooling ３∗３ ２ ０ ２７∗２７∗９６
Conv２ － ５∗５ １ ２ ２７∗２７∗２５６
Pool２ Maxpooling ３∗３ ２ ０ １３∗１３∗２５６
Conv３ － ３∗３ １ １ １３∗１３∗３８４
Conv４ － ３∗３ １ １ １３∗１３∗３８４
Conv５ － ３∗３ １ １ １３∗１３∗３８４
Pool５ Maxpooling ３∗３ ２ ０ ６∗６∗２５６
Fc６ － － － － ４０９６
Fc７ － － － － ４０９６
Fc８ － － － － １０００

Softmaxwithloss

２．２．２　深度卷积神经网络模型

本文算法是基于 AlexNet算法提出的深度卷积神经网

络,其结构如图２所示.

图２　深度卷积神经网络的结构

Fig．２　Structureofdeepconvolutionneuralnetwork

虽然传统的CNN对平移、比例缩放、倾斜等其他视觉形

变具有高度的不变性,但是如果输入图像的尺寸发生微小的

改变,则仍会使网络识别的最终结果发生变化[９].为了增强

DCNN模型的鲁棒性,将输入的训练图像分为两种:原始图

像和经过梯度处理的图像.将两种图像输入相同的网络结构

进行学习训练,把得到的特征维度进行融合,最后将融合的特

征输入SVM 分类器中进行分类识别.

当输入原始图像的网络结构时,由于原始图像是彩色的,

因此输入图片是三通道的,Conv１卷积层的卷积核也是三通

道的.将卷积核的不同通道分别与输入图像对应的通道进行

卷积操作,在以大小为２５６∗２５６∗３的图像作为输入的网络

结构中,第一个卷积层(Conv１)使用了９６个大小为７∗７∗３
的卷积核,并且在步长 Stride为４的情况下对２５６∗２５６∗３
的图像进行了卷积,也即使用了７∗７的卷积核在３个通道上

进行了卷积操作,对图像在间隔为４个像素的采样上进行了

卷积操作.得到图像的基本特征后,进行一次 ReLU 规则和

Norml变换后通过下采样层 Pool１采样后输出,下一层网络

的输入即为这一层网络输出的特征图.输出特征图的大小为

２７∗２７,数量为９６个.

其中,多通道的卷积结构与单通道的卷积结构不同,图３
和图４分别给出单通道和多通道的卷积层结构.

图３　单通道的卷积层结构

Fig．３　Convolutionlayerstructureofsingelchannel
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图４　多通道的卷积层结构

Fig．４　MultiＧchannelconvolutionlayerstructure

１)单通道上多个卷积核的卷积过程

通过使用一个卷积核提取特征得到的特征图是不充分

的,例如使用９６个特征图便可以学习９６种特征,那么输出的

结果则为９６个特征图.

２)多通道上多个卷积核的卷积过程

以图５为例,其描述了在３个通道上进行的卷积操作,因

有两个卷积核,故生成了两个特征图.需要注意的是,３个通

道上的每一个通道都对应一个卷积核,例如在 w０ 的某个位

置(i,j)处的值,是通过将３个通道上的(i,j)处的卷积结果相

累加后再取激活函数值得到的,因此最后得到了两个特征图.

如果输入９６个卷积核,那么输出的特征图也为９６个.

图５　在３个通道上的卷积操作

Fig．５　Convolutiononthreechannels

在第二个卷积层Conv２中,使用了２５６个大小为５∗５的

卷积核,提取的特征图经过下采样Pool２层后,得到了２５６个

大小为１３∗１３的特征图.

在第三个卷积层Conv３中,使用了３８４个大小为３∗３的

卷积核,得到了３８４个大小为１３∗１３的特征图.

在第四个卷积层 Conv４中,使用了２５６个大小为３∗３的

卷积核,经过下采样层Pool４后,得到的图大小为int(１３/２)＝

６,从而得到了２５６个６∗６的特征图.

全连接层Fc５是上一层 Conv４进行池化后的全连接层,

得到的特征维度为４０９６.

将梯度处理的图像输入到网络中,第一层使用９６个７∗

７的卷积核进行卷积操作,其余的都与原始图像作为输入的

结构参数相同.

最后将两个网络结构中得到的特征图进行合并,从而得

到最终的图像特征维度;将所得到的该特征直接输入到SVM
分类器中即可识别目标图像.

２．２．３　优化网络参数

在训练样本数目少并且神经网络模型[１０]相对比较复杂

的情况下进行网络训练时,可能会出现过拟合现象.随着训

练样本的迭代次数的增加,网络在训练集上的错误率逐渐减

小,而在测试集上的错误率却逐渐增大,这是过拟合现象的主

要表现.出现过拟合现象的主要原因是:网络对训练数据集

进行了过度拟合,但是对除了训练集以外的数据却不能进行很

好的拟合.图６直观地描述了网络过拟合的现象.

图６　过拟合现象

Fig．６　OverＧfittingphenomenon

实际的深度网络训练过程中普遍存在过拟合的现象,因

此提升网络性能最主要的步骤便是减少网络训练时出现的过

拟合现象.本文通过优化网络的参数来降低网络过拟合的

程度.

１)batch值的设定

进行网络训练时,一般根据最大迭代次数或者损失函数

的阈值来决定网络停止训练的时间,而在实际的网络训练中,

每一次迭代都是随机把训练样本依次分成同样大小的batch

数据集,再同时把每一个batch数据集输入到网络中进行训

练学习,直到所有的batch数据集都训练完,才能进行下一次

的迭代.本文选取不同的batch数据集进行网络训练,当网

络损失函数的值低于预定的阈值时,停止训练.测试结果取

５次测试的平均值.

２)局部响应归一化

局部响应归一化(LocalResponseNormlization)主要是

在卷积神经的网络层对输入的局部区域进行归一化操作,是

一种对神经单元进行横向抑制的方法.算法的计算公式为:

bi
x,y＝ai

x,y/(k＋α ∑
min(N－１,i＋n/２)

j＝max(０,i－n/２)
(ai

x,y)２)β (１)

其中,ai
x,y表示第i个卷积核在位置(x,y)的输出;bi

x,y表示局

部响应归一化后的输出;N 表示卷积层中卷积核的数量;k,α,

n,β是常量,通常将k设置为２,α设置为１０－４,n设置为５.

３)Dropout的优化

Dropout的提出降低了网络过拟合的程度,有效地避免

了因训练样本不足而导致的网络过拟合的现象.Dropout层

随机选择节点进行训练学习,说明了每次参与训练学习的节

点只是网络结构中的一部分,其中大多数的参数是共享的,这

等同于使用 Dropout的功能训练出了多个实用性的模型.例

如,在网络的训练过程中将 Dropout的参数值设置为０．５,则

以５０％的概率将每一个隐含层的output设置为０,使其对

forward以及backward过程不起任何作用;由于每次训练输

入的训练样本对应不同的网络结构,但这些不同的网络结构

的权值是共享的,因此求得的参数可以适应不同情况下的网
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络结构,从而在一定程度上抑制了网络分类的错误率,改善了

网络的性能.

例如,要训练如图７(a)所示的网络,在开始训练时,随机

地选择一些隐含神经单元进行删除,那么获得的图７(b)则保

持输入层的数据不变,遵从反向传播的原则开始更新网络中

的权值参数.进行多次迭代训练学习,且每一次都按照这种

方式来删除隐含层的一些隐含单元,直到网络训练结束.

Dropout防止过拟合的方法主要是通过训练网络中的一部分

神经节点来实现,因为训练时间增长,所以很多用于训练学习

的神经网络都能得出一个比较准确的分类结果,从而使训练

的误差较低,直到满足条件时即可停止对网络的训练.

(a)标准神经网络 (b)应用 Dropout后的结构

图７　标准神经网络的结构及对其应用 Dropout后的结构

Fig．７　Structureofstandardneuralnetworkandstructureafter

usingDropout

２．２．４　深度卷积神经网络的训练过程

深度卷积神经网络的训练过程与传统的卷积神经网络过

程相似,不同点在于全连接层使用了逐层训练的方法.DCＧ

NN的训练算法的具体流程如下所示.

１)采用高斯分布的方式对网络的权值进行初始化,将其

中的偏置值设为常量.

２)将训练数据集分为两种:①经过归一化处理的２５６∗

２５６的彩色图像;②经过梯度处理的２５６∗２５６的灰度图像.

３)从训练集中任意抽取一个batch块作为训练的样本,

并将其作为输入的图片.

４)将训练样本输入到网络中进行前向传播,并经过每层

的网络计算得到输出的结果.

５)计算出网络的实际输出与网络预测值之间的误差,如

果误差小于预定的阈值,则停止对网络的训练,否则继续对网

络进行训练.

６)按极大值的方式对误差进行网络的反向传播,并且逐

次进行网络权值的更新.

７)重新从２)开始,继续对网络进行训练.

DCNN的具体测试流程如下所示:

１)采用已经训练好的参数对网络的权值进行初始化.

２)从测试集中任意选取一个测试样本,并将其输入到网

络中.

３)将测试样本输入到网络中进行前向传播,并经过每层

的网络计算得到输出的结果.

４)将网络的输出结果与已经标记的测试样本进行对比,

通过判断输出的结果是否正确,统计出分类识别的结果.

５)重新从２)开始,直到测试完所有的样本为止.

３　实验与结果分析

３．１　测试数据

基于从高速公路监控上截取的车辆图像数据集进行测试

实验,将图像分为两种类型:１)２５６∗２５６的彩色图;２)经过梯

度处理的大小为２５６∗２５６的灰度图.该数据集中包括５种

类型的车辆,共计８０００幅图像,实验中任意选取车辆图像集

中８０％的图像作为训练样本,剩下的２０％作为测试样本.本

文主要在 Ubuntu＋Caffe＋MATLAB环境下来进行实验.

３．２　实验设定

将原始图像作为输入的网络结构称为网络１,将经过梯

度处理的图像作为输入的网络结构称为网络２,分别对这两

个网络结构进行训练,并比较这两个网络结构的识别率;然

后融合两个网络得到的特征后进行识别;最后比较网络的

识别率.

３．３　实验结果

首先,在数据上采用分类算法对一些常见的特征进行分

类,其正确率如表２所列.

表２　采用不同分类算法对常见特征进行分类的结果

Table２　Classificationresultsofcommonfeaturesby

classificationalgorithm

分类算法 LDA[１１]＋NN SVM[１２] Randomforests[１３]

Color ０．９２９ ０．８２４ ０．９３１

LBP[１４] ０．７８１ ０．７７３ ０．８１７

SIFT[１５] － － ０．８０２

HOG[１６] － － ０．５７４

从实验结果可以看出,相比于其他特征,基于颜色特征进

行识别时更有效,而传统的 CNN 输入的是灰度图,DCNN 结

构输入的都是三维的彩色图,因此 DCNN 结构的识别精确率

更高.

本文算法 与 其 他 实 验 算 法 的 比 较 情 况 如 表 ３ 所 列.

CNN算法直接利用图像进行卷积操作来提取图像的特征;而

本文算法则是使用不同的图像作为输入,然后把得到的特征

融合,因此特征更准确,识别率更高.

表３　本文方法与其他实验方法的对比

Table３　Comparisonbetweenourmethodandothers

方法 识别率/％

CNN[１７] ９２．５

DCNN[１８] ９３．４

MSCNN ９６．９

不同网络与网络组合的识别率对比如表４所列.

表４　不同通路情况下的识别率对比

Table４　Comparisonofrecognitionratesindifferentpaths

网络 识别率/％
网络１ ９３．５
网络２ ９１．４

网络１＋网络２ ９６．９

对于车辆数据集而言,网络１的识别率最高,因为网络１
输入的是原始的彩色图像,提取的特征信息更多.网络２的
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识别率有所下降,因为该网络输入的是经过梯度处理的灰度

图,提取特征的过程中会丢失一些重要的信息.网络１与网

络２结合后的识别率最高,因此 DCNN 提取的特征具有的泛

化能力和鲁棒性更强.

结束语　本文对多种车型识别方法进行了研究与探索,

并针对传统的深度卷积神经网络对低分辨的图像特征提取不

明显的问题,利用深度学习的框架提出了一种基于深度卷积

神经网络的车型识别模型.该模型结合输入图像的尺寸、复

杂性等特点对深度学习框架进行了改进;通过输入不同类型

的图片来增加提取特征的信息,并将得到的特征融合后输入

到SVM 分类器中进行识别.本文提出的模型对输入图像的

识别率较高,更加有效地提高了图像的识别率以及鲁棒性,因

此本文方法的结构学习能力比较强,具有一定的应用价值.

下一步将探索和设计卷积神经网络的其他结构,更进一

步利用其自学能力,并通过提取更丰富的特征信息来提高分

类识别的精确率.
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