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基于级联多任务深度学习的卡口识别引擎研究
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摘　要　针对在将卡口非结构化视频图像数据转化为智能结构化信息的过程中存在环境的复杂性、需求的多样性、任

务的关联性和识别的实时性等问题,提出了一种级联多任务深度学习网络的卡口识别引擎方法,其通过充分利用分

割、检测、识别等任务之间的相互联系实现了高精度的、高效的、同步实时的卡口车辆多种基本信息的识别(车型、品

牌、车系、车身颜色以及车牌等识别任务).首先,利用深度卷积神经网络自动完成车型的深度特征学习,在特征图上

进行逻辑回归,从卡口道路复杂背景中提取出感兴趣区域(包括多车辆对象);然后,利用多任务深度学习网络对提取

出来的车辆对象实现多层次的多任务识别.实验结果表明,提出的方法在识别精度和效率上都明显优于传统计算机

视觉方法和现有的基于深度学习的识别引擎技术,该方法对车型、品牌、车系及车牌的识别与检测精度均达到９８％以

上,检测效率提升了１．６倍.
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StudyonBayonetRecognitionEngineBasedonCascadeMultitaskDeepLearning
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Abstract　Aimingatthecomplexityofenvironment,thediversityofrequirements,therelevanceoftasksandtherealＧ
timeofidentificationintheprocessofconvertingtheunstructuredvideodataofbayonetintotheintelligentstructured
information,thispaperproposedamethodofbayonetrecognitionenginebasedoncascademultitaskdeeplearning．This
methodmakesfulluseoftherelationshipbetweensegmentationanddetectionrecognitiontaskstoachievehighＧpreciＧ
sion,efficient,synchronousandrealＧtimerecognitionofavarietyofbasicinformationofbayonetvehicles(motorcycle
types,brands,series,colorsandlicenseplatesetc．)．First,thedeepconvolutionalneuralnetworkisusedtoautomaticalＧ
lyextractthedepthfeatureandthelogicalregressionisperformedonthefeaturemaptoextracttheinterestedregion
fromthecomplexbackground(includingmultiＧvehicleobject)．Andthenthemultitaskdeeplearningnetworkisusedto
achievemultilevelmultitaskrecognitionfortheextractedvehicleobjects．Experimentalresultsshowthattheproposed
methodissuperiortothetraditionalcomputervisionmethodandtheexistingrecognitionenginetechnologybasedon
deeplearningintermsofrecognitionaccuracyandefficiency,andtheaccuracyofrecognizinganddetectingthemotorcyＧ
cletypes,brands,seriesandlicenseplatesismorethan９９％ respectively,andthedetectionefficiencyisincreasedby
１．６times．
Keywords　Bayonetrecognitionengine,Deeplearning,Cascadenetwork,Multitaskdeeplearning,Convolutionalneural
network

　

１　引言

随着社会经济的快速发展,机动车日益成为人们日常生

活必不可少的交通工具,同时也成为了不法分子从事非法活

动的必须工具.目前各省、市级高速公路和主干线、城市出入

口及主要交通要道均部署了卡口设备(如高清摄像机),对过

往车辆进行实时图像采集,但当前的极大多数卡口一般都是

基于车牌识别技术的,嫌疑车辆一旦使用假牌、套牌、无牌以

及不断更换车牌的方式,便可逃避现有卡口对其的跟踪和识

别.如何充分挖掘视频图像信息,实现车辆类型等特征的检

索和识别(识别出车型、品牌、车系、车身颜色),无疑对于违章

稽查、肇事逃逸追捕、嫌疑车辆分布式监控、套牌车辆鉴别,以
及加快刑侦破案效率都具有非常重要的现实意义和十分广阔

的应用前景[１].

目前人工智能时代的基于图像的车型识别方法大致可以

分为两类:基于模型的方法和基于外观的方法.基于模型的



方法[２]计算车辆的三维参数(如长度、宽度和高度)来实现车

型识别.基于外观的方法[３]通过提取车辆对象的外形特征

(如Sift[４],Sobel[５],Hog[６]等)结合后续的分类器实现车型等

的识别,虽然取得了较好的识别率,但是在识别精度和鲁棒性

等方面还存在着不少不尽人意的地方.其存在的主要问题

是:１)需要人工来完成特征提取,即需要具备相关先验知识;

２)受自然环境的影响太大,各类检测算法要求的条件太苛刻,

且车辆种类繁多,区别性特征微小,导致算法的鲁棒性差.

近年来,深度学习在计算机视觉领域得到了迅速发展,其
能利用大量的训练样本和隐藏层逐层深入地学习图像的抽象

信息,更全面直接地获取图像特征.数字图像是以矩阵来描

述卷积神经网络,从局部信息块出发,进而描述图像的整体结

构,故在计算机视觉领域的深度学习方法中大多采用卷积神

经网络来解决图像特征提取问题.围绕着提高检测精度和检

测速率两项重要指标,卷积神经网络技术从 RＧCNN[７],Fast
RＧCNN[８]逐步发展到FasterRＧCNN[９],具体表现为进一步的

精度提升、加速、端到端及更实用化,几乎覆盖了分类、检测、
分割、定位各个领域.

目标定位检测是图像理解中的一个基本问题.目前深度

学习中普遍采用的方法是 RＧCNN 及其改进版 FastRＧCNN
和FasterRＧCNN.它们将目标检测问题分解为两个级联任

务:１)从复杂背景图像中提取出前景对象的可能性区域;２)对
生成的可能性区域进行分类识别.虽然以上方法很好地解决

了检测与识别的统一,但还有很大的提升空间.

目前,在智能交通行业中车辆基本信息的识别准确率还

不高,车身颜色、品牌和车系的识别率还不能满足实战的要

求.其原因主要有如下几点:１)没有很好地利用检测定位和

识别多任务之间的关联性;２)没有充分利用各任务之间的递进

级联关系,如:车辆精准定位→颜色、车型、品牌和车系识别→
车牌精准定位→车牌识别及车牌颜色识别.

多任务深度学习网络的图像识别往往优于单任务深度学

习网络,这是由于多任务在学习过程中存在任务之间的关联

性,即任务之间存在信息的共享,这也是多任务深度学习的必

要条件.在同时训练多个任务时,网络利用任务之间的共享

信息增强系统的归纳偏置能力和分类器的泛化能力.

在深度卷积神经网络中引入多任务学习机制,可以利用

多个相关任务的权值共享来减弱过拟合对神经网络的影响.
文献[１０]在字符检测网络中添加分割及字符细粒度识别两个

辅助任务,取得了很好的识别效果.文献[１１]提出了一种面

部关键点检测的多任务人脸识别方法,也获得了较好的识别

效果,提高了人脸识别的精度.

在卡口识别引擎研究中,本文提出一种级联多任务深度

学习方法.在构建网络时,需要探讨以下几个问题:

１)如何有效化解深度卷积神经网络的学习能力与车型数

据集偏小的矛盾.

深度卷积神经网络适用于解决数据量大的复杂问题,如

ILSVRC竞赛中的图像分类问题,其是一个包含１２０万幅图

像、１０００个物体类别的分类问题,图像数量大、类别多,采用

卷积神经网络比传统方法具有更大的优势.但是将其应用于

卡口识别时,图像的样本数量和类别数量都很难达到以上要

求.因此,本文致力于发挥深度卷积神经网络在车型等多任

务识别中的作用,解决数据量受限且类别数量少的问题.

２)如何兼顾深度卷积神经网络的检测精度与检测速率的

矛盾.
通常,网络的深度与检测精度成正相关,与检测速率成负

相关.如何提高车型识别的精度和速率也是本文需要解决的

一个问题.

３)在构建多任务学习网络时致力于如何有效利用任务之

间的正相关性,减少它们之间的负相关性,实现参数的共享,
从而提高精度与效率.

卡口识别引擎中包括车型识别、车辆品牌识别、车系识

别、车身颜色识别以及车牌检测等多个任务.在构建多任务

网络时,需要将具有相关性的任务进行一定的特征融合,如对

于车型、品牌和车系识别任务,将车身颜色识别和车牌检测任

务独立训练.
针对上述问题,本文的主要贡献如下:

１)为了解决车型数据集小、难以发挥深度学习网络优势

以及训练难收敛的问题,本文采用迁移学习机制[１２],在训练

ImageNet[１３]得到的模型的基础上进行参数初始化,以提高收

敛速度,改善识别效果.

２)针 对 FasterRＧCNN 的 RPN(RegionProposalNet,

RPN)网络生成可能性区域建议框中仍然包含了很大比例的

背景区域的问题,本文在FasterRＧCNN网络的基础上添加一

个二分类识别网络,以对 RPN 网络输出可能性区域进行识

别,剔除背景区域,只将前景区域进行后续的训练,最终降低

背景干扰的影响.

３)联合卡口的实际需求与多任务学习的优势,本文提出

一种多任务学习识别方法,实现多个任务相互学习.任务之

间存在参数共享,同时也相互独立.本文方法在卡口数据集上

取得了很好的实验效果,识别的精度与速率都优于现有方法.

２　级联多任务卷积神经网络的结构

本文提出的级联多任务深度卷积神经网络的整体框架如

图１所示,主要由两个网络模型构成.第一个模型是由 FasＧ
terRCNN[９]网络与添加的二分类识别网络构成,二分类识别

网络如图１中的虚线区域所示.与FasterRＧCNN网络相比,
该网络利用新添加的二分类识别网络将 RPN 网络输出的可

能性区域中的背景区域剔除,以减小干扰,提高精度.第二个

模型是对 FasterRＧCNN 网络的识别网络进行修改.在二分

类识别网络后构建一个多层次、多标签、多特征融合的逐层递

进的多任务学习网络,如图１中的实线区域所示.

图１　级联多任务卷积神经网络的结构

Fig．１　Structureofcascademultitaskconvolutionalneuralnetworks
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２．１　目标区域检测网络

RPN网络将一个任意尺度的图像作为输入,输出矩形目

标建议框的集合,每个框包含４个位置坐标变量和一个得分.

为了生成区域建议框,首先,使输入图像经过卷积共享层生成

特征图;然后,在特征图上进行多尺度卷积操作,具体实现为

在每一个滑动窗口的位置使用３种尺度和３种长宽比,以当

前滑动窗口的中心为中心,分别使用一种尺度和长宽比,则可

以在原图上映射得到９种不同尺度的候选区域,如对于大小

为w×h的共享卷积特征图,则总共有w×h×９个候选区域;

最后,分类层输出w×h×９×２个候选区域的得分,即对每个

区域是目标/非目标的估计概率,回归层输出w×h×９×４个

参数,即候选区域的坐标参数.

训练 RPN网络时,给每个候选区域分配一个二进制的标

签,来标注该区域是不是目标.具体操作如下:１)对于与某个

真正目标区域(GroundTruth,GT)有最高的交集并集之比

(IntersectionＧoverＧUnion,IoU)重叠的候选区域,给予正标签;

２)对于与任意 GT 包围盒有大于０．７的IoU 重叠的候选区

域,给予正标签;３)将负标签分配给所有 GT包围盒的IoU 比

率都低于０．３的候选区域;４)介于两者之间的舍弃.

根据上述操作,遵循 FasterRＧCNN[１８]中的多任务损失,

最小化目标函数.一张图像的损失函数定义为:

L({pi},{ti})＝ １
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLreg

(ti,t∗
i ) (１)

其中,i是第i个候选区域的索引,pi 是候选区域为第i类的

概率.如果候选区域的标签为正,则p∗
i 为１;如果候选区域

标签为０,则p∗
i 为０.ti 是一个向量,表示预测的包围盒的４

个参数化坐标,t∗
i 是对应的 GT包围盒的坐标向量.Ncls和

Nreg分别为分类损失函数和权重参数.分类损失函数Lcls是

两个类别(目标和非目标)的对数损失:

Lcls(pi,p∗
i )＝－log[p∗

ipi＋(１－p∗
i )(１－pi)] (２)

位置回归损失函数Lreg的定义为:

Lreg＝(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ) (３)

其中,R是鲁棒的损失函数(smoothL１).

smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ (４)

２．２　级联网络结构的设计

目标对象的识别问题可以定义为:目标对象在图像中的

位置,实现目标检测,再对每个对象进行具体的识别.以上解

决方案与人类看到事物的注意机制相一致,首先获取场景中

的大致印象,然后专注于感兴趣的地区,即是什么.一个理想

的可能性目标检测网络应该生成尽可能少的可能性目标区

域,同时覆盖几乎所有的目标对象.卷积神经网络具备强有

力的深层特征抽象能力,RPN[９]网络能够捕获不同物体之间

的相似性.然而,前景对象区域与背景区域也存在显著性区

别,如色彩特征、边缘特征及封闭性特征等.因此 RPN 网络

的实际输出则是目标对象的可能性区域,其中不可避免地包

含了大量的背景区域.

为了解决以上问题,本文在 RPN网络后引入一个额外的

二分类网络,即对前景与背景对象区域进行划分,预先提出背

景区域的干扰因素,如图１中虚线区域网络所示.在这样的

一个级联网络结构中,RPN网络对输入图像学习相应的纹理

特征,并生成大量的可能性区域;而后续的二分类识别网络的

输入为 RPN网络的输出,其对每个区域的细节特征进行学

习.因此,级联的方法弥补了 RPN网络的不足.
级联结构的优点有两方面:１)额外添加的二分类识别网

络进一步提高了建议质量并缩小了对象的背景区域,使建议

更符合任务要求;２)来自不同对象的可能性区域相互融合,使
得信息互补利用.

二分类网络包括一个金字塔池化层、一个全连接层以及

一个损失函数层.损失函数层采用softmax配合对数似然代

价函数训练最后一层的特征,以实现图像分类.softmax损失

函数的定义如下:

LS＝－∑
m

i＝１
log eWT

jixi＋byi

∑
n

j＝１
eWT

jxj＋bj
(５)

其中,xi 为第i深度特征,Wj 为最后一个全连接层中权重的

第j列,b是偏置项,m,n分别为处理的样本数量与类别数.

２．３　多任务网络结构的设计

多任务学习(MultiTaskLearning,MTL)是一种归纳迁

移机制,旨在通过联合学习多个相关任务的共同特性来提高

泛化能力.而卡口识别引擎正好需要多个任务的识别,且各

个任务之间的相关度很高,如车型识别、车辆品牌识别与车系

识别.因此,多任务网络学习方法非常适用于本文的卡口识

别引擎中,既能充分利用相关任务之间的相关性,使得学习到

的模型精度更高,泛化能力更强,且多个任务之间权值参数共

享,最大程度地提高识别效率,实现多个任务同步识别.
在卡口识别引擎中,如果利用深度学习方法将各个识别

任务(颜色、车型、品牌、车系和车牌检测)都相互独立设计、运
作,就会使得整体算法低效、耗时.为此,本文建立一种多层

次、多任务的深度学习方法,包括车型识别、车牌检测、车身颜

色识别、车辆品牌识别以及车系识别.
然而,训练一个多任务深度学习网络的过程是非常不易

的,这是因为不同级别的信息有不同的学习困难和收敛速度.

多任务联合训练过程如下:假设总任务数为T,将第t个任务

的训练数据记为(xt
i,yt

i),其中t∈(１,２,􀆺,T),i∈(１,２,􀆺,

N),N 为总训练样本数.xt
i,yt

i ∈R,分别为第i个样本的特

征向量和标注标签.那么多任务目标函数可以表示为:

argmin
{w

t}Tt＝１

　∑
T

t＝１
　∑

N

i＝１
L(yt

i,f(xt
i;wt))＋λΦ(wt) (６)

其中,f(xt
i;wt)是输入特征向量xt

i 和权重参数wt的映射函

数,L(􀅰)为式(５)所示的损失函数,Φ(wt)为权重参数的正则

化值,λ为正则化系数因子.

３　实验研究及分析

本文 设 计 的 多 任 务 深 度 学 习 方 法 的 基 础 为 Faster
RＧCNN[１８]方法,针对其不足以及结合在智能交通应用领域的

实际需求,对其进行以下改进:１)提出级联网络,消除背景区

域的干扰,使得学习到的特征更精确;２)设计多任务网络,使
得多个任务共享学习,提高精度及效率.接下来,为了实验的

严谨性和清晰性,分别单独地对两种改进方案进行实验验证.

３．１　软硬件条件

深度学习框架的选择与搭建,目前可选择的环境有Caffe,
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Torch,Theano和 TensorFlow.本文选择了 Caffe环境,其主

要考量是 Caffe环境与 Python语言的绑定可进行良好的训

练或调整前馈模型,FastRＧCNN 和 FasterRＧCNN 内部有

Caffe,便于配置.实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

名称 参数

系统 LINUX６４Ubuntu１４．０４
框架 Caffe
语言 Python,C＋＋
CPU IntelCoreTMi７Ｇ２６００３．４GHz×８
GPU TITANX(Pascal)

RAM ８．００GB

３．２　性能评价指标

如图２所示,I表示所有标签,TP 表示该图像被正确预

测到的标签集合,FP 表示预测结果中不属于该图像的标签

集合,FN 表示未被预测出来的标签集合.

图２　评价准则原理图

Fig．２　Principlediagramofevaluationcriteria

准确率(PrecisionRate,P)、召回率(RecallRate,R)、单个

类别平均准确率(AveragePrecision,AP)、所有类别平均准确

率(MeanAveragePrecision,MAP)的计算公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(７)

R＝ TP
TP＋FN

(８)

AP＝∫
１

０
P(R)d(R) (９)

MAP＝１
m ∑

m

k＝１
(AP)k (１０)

其中,m 为总类别数.

３．３　级联网络实验及分析

为了验证在本文方法,RPN网络后添加一个二分类的级

联网络的有效性,选择 BITＧVehicle[１４]进行实验,本节给出实

验结果及分析.

BITＧVehicle数据库是车型识别中的常用数据库,其中的

图像都是来自于实际路段的卡口高清图像,与实际情况非常

吻合.数据集的具体内容和实验分配如表２所列.

表２　实验样本数据

Table２　Experimentaldata

类别 训练 测试 合计

轿车 ２９６１ ２９６０ ５９２１
SUV ６９５ ６９５ １３９０
卡车 ４３６ ４３６ ８７２
客车 ２７９ ２７８ ５５７

面包车 ４４２ ４４１ ８８３
微汽车 ２３８ ２３８ ４７６

　　注:图像尺寸为１９２０∗１０８０,总数为９８５０张

为了充分验证本文所提方法的正确性,将其分别与传统

的特征提取方法以及现有最先进的深度学习方法进行对比,

实验结果如表３所列.

表３　BITＧVehicle数据集上平均准确率的对比结果

Table３　ComparisonofaverageaccuracyonBITＧVehicledataset
(单位:％)

方法 客车 卡车 SUV 轿车 微汽车 面包车 MAP
SS＋Hog＋SVM ５５．４３ ７３．１４ ７３．３６ ６９．００ ５６．２１ ６５．３９ ６５．４２
EB＋Hog＋SVM ６８．８６ ７３．７６ ７３．５６ ７２．０１ ６７．３１ ６１．００ ６９．４１

EB＋KNN ８４．６４ ７６．３１ ５４．３１ ９６．８６ ４４．１２ ７１．２７ ７１．２５
EB＋Sift＋Softmax ８７．５０ ７８．５７ ６５．８０ ９０．６８ ５１．２６ ６７．４２ ７３．５４

Zhen等[１４]∗ ９８．００ ９０．００ ８４．００ ９１．００ ８３．００ ８４．００ ８８．１１

ZF[１８] ９０．８４ ９０．６７ ８９．８８ ９０．８０ ９０．０６ ８８．６０ ９０．１４

VGG１６[１８] ９０．９１ ９０．５２ ８９．５３ ９０．８６ ８９．２４ ９０．２６ ９０．２２
本文 ZF ９９．７２ ９７．３８ ８９．２０ ９０．８１ ９０．３３ ８９．８２ ９２．８８

本文 VGG１６ ９９．９６ ９０．３５ ８９．６７ ９０．８７ ９０．０８ ９０．２０ ９１．８６

　注:∗代表此行数据引用文献[１４]的结果

相比于传统特征提取方法,首先利用SelectiveSearch[１５]

和EdgeBoxes[１６]两种不同的方法测试图像中的可能性目标

区域,然后分别对可能性目标区域进行 Hog特征提取和Sift
特征提取,最后使用 KNN、支持向量机SVM、逻辑回归softＧ

max分类器实现车型识别.由表３的第２－５行数据可知,在

传统的特征表达的方法中,最高平均精度为７３％,采用 Sift
特征能取得较好的实验结果.由表３的第２－３行数据可知,

对文中数据集进行车型检测时,EdgeBoxes 优于 Selective

Search,使得检测到的可能性目标区域更接近真实标签,从而使

总体识别精度更高.而本文所提方法的精度高达９２．８８％,具

有显著的优势.

相比于其他最先进的方法,由表３的前７行数据可以得

出,深度学习方法的识别精度明显高于传统方法,其平均精度

高达９０％.在深度学习方法中,采用一种多任务结构的FasＧ

terRＧCNN方法的识别结果高于文献[１４]中的两阶段深度学

习方法.比较表３中第６－７行数据可得出,在该数据集中,

随着网络的加深,精度并未有明显的增加.最后,由表３中的

所有数据可知,本文在原有方法上进行了改进,使得精度提升

约２．５％.值得注意的是,在改进的方法中,浅层 ZF[９]网络

的识别精度优于深层 VGG１６[９]网络.

BITＧVehicle数据集上平均速率的对比结果如表４所列.

表４　BITＧVehicle数据集上平均速率的对比结果

Table４　ComparisonofaveragespeedonBITＧVehicledataset

方法 识别平均速度/s
SS＋HOG＋SVM ９．６１７
EB＋HOG＋SVM １．８１

EB＋KNN ４．８５
EB＋Sift＋Softmax １．１４

Zhen等[１４] －

ZF[９] ０．０５１

VGG１６[９] ０．０９４
本文 ZF ０．０８５

本文 VGG１６ ０．１３４

在识别效率方面,与传统的识别方法相比,本文方法使速

率至少提升了１２倍.而相比于单任务的 FasterRＧCNN 方

法,本文方法的识别速率有所降低.

综上,相比于提取单一特征的传统方法,如 Hog特征、

Sift特征,本文的深度特征学习具有明显的优势.使用单一
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特征的车型识别方法存在特征表达不足的问题,这是导致识

别精度低的一个非常重要的因素.而深度卷积神经网络是一

种自上而下、自低向高的逐层学习策略,能够学习到车辆对象

的各级特征,从而使得识别精度较高.相比于文献[１４]的两

阶段深度学习网络方法与未改进的深度学习方法[９],本文方

法的识别精度更佳.

３．４　多任务网络结构及分析

CompCars[１７]数据集中包含了车型、品牌、车系以及车身

颜色标签,为了进一步验证本文方法中多任务网络的有效性,

本文选择了该数据集中的卡口图像部分进行实验,本节给出

实验验证结果及分析.

为了验证车辆的细粒度识别以及多任务网络的识别精

度,需要使用相对于 BITＧVehicle数据集更加细分的数据集.

CompCars数据集中包含网络收集图像与卡口抓拍图像两部

分.本文选择了卡口图像部分数据集(见图３),其中总包含

约４．５万张正面车辆卡口抓拍图像、车身颜色标签１１类、车
辆品牌６９类、车系２８１类,该数据集适合本文的多任务卷积

神经网络识别性能的验证.

(a)白天高清图

(b)夜晚轮廓清晰图

(c)夜晚无轮廓图

图３　CompCars卡口数据集样例

Fig．３　ExamplesofCompCarsbayonetdataset

此外,考虑到该数据集的质量,对其做了如下修正:

１)原数据集中包含白天与夜晚采集的车辆图像,而对于

部分晚间图像,由于光线过低,导致无法看清车型.因此,将
数据集中的 HSV图像模型中 V分量低于２５的图像删除,如
图３(c)所示,以提高原数据集的数据质量.

２)实验中发现在原数据集中存在标签标注错误的情况,

对此进行了更正.此外,将车系标签 VenuciaD５０与 Venucia
R５０进行了合并处理,原因是这两个系列的车辆在外观上完

全相同,其区别在于发动机等内在参数配置.将颜色标签中

的未识别类都按已有的颜色标签重新进行标注,最终标注颜

色标签１０类.

３)数据集中并未包含粗分类的车型标注(如轿车、SUV、

面包车等),为此,逐一对该数据集添加了车型粗分类标注,主
要分为轿车、SUV 和面包车３类,其他车型图像不存于数据

集中.

最后,本文多任务网络实验的数据具体为:车型类别包括

轿车、SUV和面包车３类,车辆品牌类别包括常见６９类不同

品牌车辆(如:奥迪、宝马、大众、现代等),车系类别包括２８０
类(如:奥迪 Q３,Q５等),颜色类别包括１０类.总图像数为

３０９３８张,训练图像为２２０９３张,约占总样本的７０％,测试图

像为８８４５张,约占样本的３０％.文中把修整后的数据集称

为CompCars∗ .

考虑到表３的实验结果,使用级联网络后浅层网络的结

果可能更佳,因此分别对比了不同深度的网络模型实验结果.

在单任务网络模型的实验结果中,如表５中第２,４,６列

所示,与ZF模型和参数网络 ResNetＧ５０相比,VGG１６深层网

络模型在各个任务上的精度都显著提升,尤其是车型等简单

任务.

在ZF与 VGG１６两个不同深度网络中进行多任务对比

实验,如表５中的第３,５,７列所示,ZF网络与 ResNetＧ５０的

多任务模型的精度显著性下降.其原因在于,浅层网络中由

单任务转变为多任务,由于多个任务之间相互学习,权重共

享,使得学习约束变大,在多任务中出现欠拟合现象.在网络

参数足够的 VGG１６深层网络模型中,采用多任务网络结构

的精度比单任务网络更高.

综上所述,本文提出的多任务网络结构方法比最先进的

现有深度学习方法有更好的识别效果.此外,采用多任务网

络结构能将多个识别模型统一为一个模型,减小整体模型的

复杂度,从而提升整体识别效率.例如,在单任务的 VGG１６
网络中,平均每个对象的识别速率为v＝１００±１５ms,则总体

时间为５∗v,而本文的多任务网络的整体速率为v′＝２００±

１５ms,相比之下,效率提高近１．６倍.

表５　在CompCars∗ 数据集上多任务网络与单任务网络的

平均准确率

Table５　Averageaccuracyofmultitasknetworkandsingletask

networkonCompCars∗ dataset
(单位:％)

方法
单任务

ZF
多任务

ZF
单任务

ResNetＧ５０
多任务

ResNetＧ５０
单任务

VGG１６
多任务

VGG１６
颜色识别 ８４．７０ ６５．２５ ８６．０１ ８５．５４ ８６．６０ ８７．４０
车型识别 ９３．８８ ９５．４７ ９７．２７ ９５．１０ ９７．７８ ９９．０７
品牌识别 ９９．３０ ９６．１０ ９９．４５ ９９．５０ ９９．６０ ９９．３２
车系识别 ９８．６０ ９３．７９ ９８．７０ ９８．５９ ９８．７４ ９８．５７
车牌检测 ９０．８９ ９０．５０ ９９．９１ １００．００ １００．００ １００．００

结束语　本文从卡口识别引擎的实际需求出发,致力于

提高识别精度与效率,对现有的深度卷积神经网络进行了改

进,提出了一种应用于卡口识别引擎的级联多层次、多任务的

深度卷积神经网络学习方法.

该方法利用深度卷积神经网络提取图像特征,可以自学

习地提取出目标对象的深层特征和可区分性特征,解决了传

统的人工提取特征难的问题.同时,利用深度卷积神经网络

代替费时的穷举策略,来找出目标的可能性区域,加快了目标

检测的精度和效率.相比于其他策略搜索方法,使用卷积操

作的 RPN 网络,可使检测和识别更加高效地结合,从而进一

步提高检测效率.此外,在车辆精准定位的基础上再进行车

牌、车标的检测与定位,极大地提升了车牌、车标的识别精度.
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本文的主要贡献如下:首先,在现有最先进的深度学习网

络结构FasterRＧCNN的基础上进行改进,在 RPN 网络后级

联一个二分类识别网络,消除背景区域的干扰,使得学习特征

具有区分度,进而提高识别精度;其次,进一步改进识别网络,

将网络中的单任务识别网络重新设计为一种多层次、多任务

的识别网络.从实验结果分析来看,本文设计的网络结构的

识别精度更高,识别速度更快,避免了多个任务独立运行而引

起的低效问题,同时充分利用相关任务之间的相互学习,提高

深度学习网络的整体性能.

目前,作为反映车辆基本特征的车辆颜色识别主要受到

环境中光的影响,导致识别准确率不高,无法满足实际需求.

今后的研究工作应考虑到在同一光照条件下,车辆颜色和车

牌颜色会出现相同程度的色偏.由于车牌颜色是已知的,因

此可以通过检测出车牌颜色的色偏来矫正车辆颜色,借助于

级联多层次、多任务的深度卷积神经网络来提升车辆颜色的

识别率.此外,将考虑在同一深度卷积神经网络中集成更多

的识别任务,如驾驶员的安全带检测、车辆年检标检测等任

务,使其满足实际应用中多需求的目标要求.
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