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摘要　车辆识别方法计算量大,提取的特征复杂,且传统神经网络利用端层特征进行分类导致特征不全面,为此提

出了一种结合卷积神经网络(CNN)多层特征和支持向量机(SVM)的车辆识别方法.该方法在传统AlexNet模型

基础上构建卷积神经网络模型,通过分析参数变化对测试正确率的影响得到最优车辆识别模型;提取多层车辆特

征图,采用串行融合方法与主成分分析降维技术将其构成一个具有多属性的车辆特征向量,以增强特征全面性,减
少计算量;利用SVM分类器代替CNN的输出层实现车辆识别,以提高模型泛化能力与纠错能力.实验结果表明,

相比传统方法,所提方法在分类精度和识别速度方面都有显著提高,且具有良好的稳健性.
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Abstract　Vehiclerecognitionhasalargeamountofcomputationandcomplexextractedfeatures whilethe
traditionalneuralnetworkhasincompletefeaturesdefinedbyendＧlayerfeatures敭Therefore weproposeanew
vehiclerecognitionmethodbasedonmultiＧlayerfeaturesoftheconvolutionalneuralnetwork CNN andsupport
vectormachine SVM 敭Firstly theCNNmodelisconstructedbasedonthetraditionalAlexNetmodel whilethe
optimalvehiclerecognitionmodelisobtainedbyanalyzingtheeffectofparameterchangeontheaccuracy敭Further 
themultiＧlayervehiclefeaturemapisextracted andamultiＧattributevehiclefeaturevectorisformedbytheserial
fusionmethodandtheprincipalcomponentanalysistoenhancethecomprehensivenessofthefeatureandreducethe
computationalcomplexity敭Finally vehiclerecognitionisrealizedbyusingtheSVMclassifierinsteadoftheoutput
layerofCNN whichimprovesthegeneralizationanderrorＧcorrectionabilitiesofthemodel敭Theexperimental
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１　引　　言

随着汽车工业和交通事业的快速发展,智能交

通系统(ITS)[１]成为影响现代社会发展的一个重要

领域,车辆识别作为ITS的关键技术,可以实现辅

助驾驶,及时提醒驾驶员根据路况进行减速、紧急刹

车等处理,以保障行车安全;同时车辆的自动识别对

车流量的统计、车辆的追踪、交通诱导和控制等智能

交通管理也具有重要的工程价值.
特征提取是识别系统的核心研究内容,目前关

于特征提取算法主要分为两类,一类是采取传统图

像特征的目标检测算法,如局部二值模式(LBP)、梯
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度直方图(HOG)、Gabor滤波器等.deJong等[２],

Batool等[３]利用Gabor滤波器组,使所提取特征具

有强稳健性和尺度不变性;Li等[４]采用 HOG特征

和支持向量机(SVM)训练的车辆分类器,使车辆检

测具有良好的泛化能力;陈龙等[５]提出了一种基于

HOGＧLBP自适应融合特征的禁令交通标志检测方

法;为了进一步提高检测精度和速度,杨先凤等[６]结

合HOG和LBP,成功地使用主成分分析(PCA)来
降低维度,采用SVM进行训练并完成车辆的检测,
其检测性能比单独的HOG有了很大的改进.单一

特征难以充分描述目标的所有信息,因此很多算法

使用多特征组合算法,但无论单一特征还是多特征

组合,传统的图像特征都是基于人工提取的特征.
另一类是基于深度学习的目标检测算法.２００６

年,Hinton等[７]提出了深度学习的思想,该方法在

计算机视觉领域取得了突破性的进展[８Ｇ１０],很多分

类方法由人工选取特征变为将图像直接输入到卷积

神经网络(CNN)中学习生成的特征,均取得了良好

的识 别 效 果.２０１２ 年,Krizhevsky等[１１]提 出 的

AlexNet模型刷新了图像分类挑战赛的记录,从此,

AlexNet模型成为CNN 领域内具有重要历史意义

的网络模型,大量研究工作者对其进行了研究及改

进[１２Ｇ１４].此 外,Shima等 [１５Ｇ１６]通 过 将 预 训 练 的

CNN模型和SVM相结合实现图像分类,达到了较

好的识别效果,但是当目标与背景极为相似时,分类

结果还是会受到影响;彭清等[１７]在训练好的CNN模

型的基础上,提取隐含层所有层的特征,结合SVM进

行车辆识别,比传统CNN识别效果更好.这些研究

表明,将卷积神经网络结合SVM分类器应用于车辆

识别是可行的,融合隐含层所有特征虽然提升了识别

效果,但是难免存在大量的冗余信息,且融合特征维

度高,影响识别速度,造成计算量的浪费.
车辆识别通常存在光照(天气)强度变化、背景

多样性、拍摄角度变化等干扰,且单层神经网络提取

的图像信息不足,为了减少这些干扰对分类结果的

影响以及节省在训练过程中所需的计算能力和存储

能力,本文提出一种经PCA处理的多层CNN融合

特征与SVM相结合(MCPＧSVM)的车辆识别方法.
在AlexNet的基础上构建CNN模型,经过良好的

训练之后,提取CNN多层车辆特征图,以串行融合

方法将其融合,并利用PCA降低融合特征维度,提
取有用信息,最后输入SVM 分类器实现分类.实

验表明,本文方法获得的车辆识别的正确率得到了

明显的提高.

２　MCPＧSVM模型

卷积神经网络是一种层次模型,输入是原始数

据,通过卷积、池化和非线性激活函数映射等一系列

操作的层层堆叠,可挖掘出数据的多层表征.但传

统的CNN模型进行分类时,只将最后一层所映射

的特征送入分类器,难免会遗漏部分特征,使特征属

性单一,影响最终识别结果.为了构建一个适用于

车辆识别的CNN网络,必须综合考虑网络深度、卷
积层个数、卷积核大小以及池化层大小等参数,使之

适合实际数据.此外,在很多情况下,SVM 分类器

比CNN的线性分类泛化能力更好、输出评价机制

更可靠.
因此,选择具有分类优势且网络结构和参数大

小适中的AlexNet模型作为基础网络,充分利用多

层特征的全面性以及SVM 泛化能力好等优势,构
建 MCPＧSVM混合模型,如图１所示.

图１ 基于 MCPＧSVM混合模型的车辆识别算法架构

Fig敭１ Structureofvehiclerecognitionmethod
basedonMCPＧSVMhybridmodel

基于 MCPＧSVM 混合模型的车辆识别算法步

骤包括:

１)根据实际数据,综合考虑网络参数选择,使
其更适用于车辆识别任务;

２)将网络后三层特征进行融合,弥补单层特征

输出造成的信息遗漏,并利用PCA对高维融合特征

作降维处理,去除冗余信息;

３)采用SVM 分类器代替卷积神经网络输出

层,增强网络的泛化能力以及纠错能力.

２．１　数据采集与处理

共采集到１８２０２张图片,并将其用于训练、测试

网络模型.所采集到的图片全部由实景拍摄,其中

包括８９０１张车辆正样本(图片中有车),９３０１张非

车辆负样本(图片中无车),部分样本如图２所示.

１４１００１Ｇ２
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图２ 部分图片样本示例.(a)正样本;(b)负样本

Fig敭２ Severalimagesofsamples敭 a Positivesamples  b negativesamples

　　原始图像分辨率因获取设备和来源不同而不

同,因此必须进行预处理,步骤如下:

１)调整图像尺寸.通过深度学习框架Caffe中

提供的图像转换工具convert_imageset,检查所有

的数据是否有相同的尺寸,并通过FLAGS参数组

调用opencv库的resize函数来对图像缩放以改变

图像大小.

２)归一化图像.为消除公共部分,凸显个体特

征,在训练前所有图片均减去训练集图片的像素平

均值;将原始图像统一转换成 Caffe框架支持的

LMDB文件格式.

２．２　CNN特征提取

卷积 神 经 网 络 的 性 能 受 许 多 参 数 的 影 响,

AlexNet网 络 通 过 训 练 数 据 集ImageNet[１８],在

１０００个类别上获得了较好的识别效果,而本文车辆

识别是二分类问题,在数据和计算资源有限的情况

下,须重点关注模型结构的合理性、权值收敛情况、
识别的正确率.

１)在模型的训练过程中,对AlexNet模型的输

入数据大小、卷积核以及网络层数进行调整,通过设

计７种网络结构并训练,分析这些参数对网络性能

的影响,选择最佳参数,构建适合车辆识别的卷积神

经网络.实验采用小卷积核,这是因为较大的卷积

核使得网络难以分离,小卷积核可以使卷积层卷积

到更多的图像特征.

２)在AlexNet中使用的池化是可重叠的,重叠

池化可以避免过拟合,但同时也容易引入噪声,因此

采用Dropout技术随机忽略一部分神经元,以避免

模型过拟合,同时还引入局部响应归一化(LRN)来
建立局部神经元活动的竞争机制,使响应较大的值

得到增强,较小的则被抑制,以此强化网络泛化能

力.本文采用的这种非重叠池化操作,可以有效地

减少噪声.
通过调整AlexNet的网络结构,设计了７种类

型的车辆识别网络,如表１所示,C１~C６表示第

１~６个卷积层,S１~S５表示第１~５个池化层,通
过后 续 的 实 验 选 择 性 能 最 优 的 网 络 提 取 车 辆

特征.
表１　基于AlexNet的７种网络结构

Table１　SevenkindsofnetworkstructuresbasedonAlexNet

Network
name

Image
input

Convolution
kernel

Network
layer

C１ S１ C２ S２ C３ S３ C４ C５ S５ C６

Ⅰ ２８×２８ ３ ８ ３×３ ２×２ ２×２ ２×２ ３×３ － ２×２ ２×２ ２×２ －
Ⅱ ４８×４８ ５ ８ ５×５ ２×２ ５×５ ２×２ ４×４ － ３×３ ３×３ ２×２ －
Ⅲ ９６×９６ ５ ８ ５×５ ２×２ ５×５ ２×２ ５×５ ２×２ ５×５ ５×５ ２×２ －
Ⅳ ２８×２８ ５ ８ ５×５ ２×２ ３×３ ２×２ ２×２ － ２×２ ２×２ ２×２ －
Ⅴ ２８×２８ ７ ８ ７×７ ２×２ ２×２ ２×２ ２×２ － ２×２ ２×２ ２×２ －
Ⅵ ２８×２８ ３ ７ ３×３ ２×２ ２×２ ２×２ ３×３ ２×２ ２×２ － － －
Ⅶ ２８×２８ ３ ９ ３×３ ２×２ ２×２ － ２×２ ２×２ ２×２ ３×３ － ２×２

　　将车辆图像输入到CNN网络中,经过一系列

的卷积、激活、池化等操作后,若由卷积层输出,则特

征图X 为

X(l)＝fRelu[X(l－１)∗K(l)＋b(l)], (１)
式中:l为网络层数;fRelu为Relu激活函数;X(l－１)

为上一层车辆特征图;∗代表卷积运算;K 为卷积

核;b为偏置.若由池化层输出,则特征图X 为

X(l)＝fRelu w(l)down[X(l－１)]＋b(l)
{ } , (２)

式中:down(􀅰)表示池化函数,类似于卷积;w 为权

重系数.

１４１００１Ｇ３
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２．３　多层特征融合与降维处理

传统卷积神经网络通过层层堆叠,从原始图

像中将高层语义信息逐层抽取出来,在进行分类

时,只将最后一层所映射的特征送入分类器中,而
不同层级所提取的图像特征属性不同,仅考虑最

后一层的特征信息,难免会遗漏少量特征,此时,
将不同层级特征与全连接层特征进行融合,可以

得到一个多属性特征向量,用于表达车辆多个方

面的特征属性.
文献[１９]中采用CNN提取交通标志最后３层

特征图,得到了较好的识别特征.受此启发,本文提

取了后３层的特征图,采用串行融合方法进行融合.
融合后的特征向量Z 可表示为

Z＝ X(l－２),X(l－１),X(l)
[ ] . (３)

　　为了解决融合特征维度较高、冗余信息增加的

问题,采用PCA对融合特征向量进行降维压缩,选
取最具代表性的车辆特征,以减少算法计算量,提升

运算速度.PCA是一种常用的降维技术,通过计算

数据的协方差矩阵得到方差最大的方向,方差越大

说明该方向信息量越大,以此作为第１个坐标轴,之
后依次选择相互正交的方向作为新坐标,使数据从

原始空间变换到降维后空间.
通过对高维车辆融合特征进行PCA降维,得到

一个k维的车辆特征,由主成分的累计贡献率决定

k的取值,结合实验,选取累计贡献率为０．８５的前k
个特征向量组成新的车辆特征图,在不影响分类精

度的情况下降低维度.

２．４　SVM 分类识别

本文所构建的 MCPＧSVM模型使用SVM分类

器代替CNN的输出层,实现车辆识别.SVM 处理

线性不可分的样本时,通过非线性映射算法,将其从

低维特征空间转化到高维,利用不同的核函数在高

维空间中构建最优超平面,使其线性可分.将CNN
和SVM结合,使其优势互补,得到的混合模型比单

个分类器结果要好[２０].

１)CNN的学习方法基于经验风险最小化原

则,在训练样本足够大的情况下,可得到一个良好的

学习效果,但当训练样本不够大时,通常会导致过拟

合,即所谓的泛化能力差,而结构风险最小化原则可

改善这一点.结构风险最小化原则表示为

Rsrm(f)≤Remp(f)＋φ
n
h

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (４)

式中:Rsrm(f)表示实际风险;Remp(f)表示经验风

险;ϕ(n/h)表示置信风险;n 为训练集样本数;h 为

学习机器的复杂程度;f 为模型决策函数.结构风

险最小化原则将训练集数据泛化误差最小化,在保

证分类精度的同时,降低学习机器的复杂程度,使整

个样本集上的期望风险得以控制.因此,CNN结合

泛化能力强的SVM后,分类性能得到进一步提升.

２)CNN模型通过softmax函数实现分类,分
配一个高值给某一个节点,而给其余节点分配一个

低值,结果出现两极化,导致在实际应用中纠错能力

下降,而SVM输出是计算每一类样本的估计概率

值,分类性能更为可靠,改善了 CNN 模型的纠错

能力.
综上所述,本文提出的 MCPＧSVM 模型,基于

AlexNet网络对CNN模型的输入数据大小、卷积核

以及层进行测试,据此设计CNN网络结构,提取网

络最后３层特征进行融合,并利用PCA对融合特征

降维,最后使用SVM分类器实现分类.

３　实验与结果分析

３．１　实验平台

本文采用的实验环境为 Ubuntu１６．０４版本的

Linux操 作 系 统,使 用I５Ｇ７５００ 的 处 理 器,主 频

３．４GHz,内存１６GB,深度学习框架为Caffe,软件

编程环境为Python２．７.

３．２　评价指标

本实验主要通过识别正确率、识别时间对本文

算法进行评估.识别正确率计算公式为

α＝
m
M ×１００％, (５)

式中:α为识别正确率;m 为正确识别的图片数;M
为总图片数.

记录每次实验的训练时间和测试时间,训练时

间为对训练集进行特征提取的总时间,测试时间为

对测试集进行分类得出识别正确率的总时间.

３．３　网络结构的设计实验

考虑到车辆应用中对实时性和准确性要求较

高,利用AlexNet模型的分类优势,针对不同的输

入数据、卷积核以及网络层数进行测试.分别从两

个样本集各自随机选取１０００张图片作为测试图片,
共１６２０２张训练样本(其中包含７９０１张车辆正样

本,８３０１张非车辆负样本),２０００张测试样本.针对

表１中７种网络,进行性能测试.
经过反复实验,确定求解文件参数如下:初始学

习率设为０．００１,批训练样本数量设为３２,防止过拟

合权重衰减项为０．０００５,动量为０．９,学习速率变化
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因子为０．１,模型最大迭代次数设为８０００,每训练

２００次进行一次测试,每训练５０次在显示屏上显示

一次.实验通过８０００次模型训练找出最大正确率

(以下实验同).测试结果如表２所示.
表２　７种网络的分类性能

Table２　Classificationperformanceofsevenkindsofnetworks

Classificationnetwork Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ Ⅶ
Trainingtime/h ５．８ １１．５ ６８ ５．２ １０ ６．３ ７．５
Accuracyrate/％ ９７．８２ ９７．６２ ９４．００ ９６．９２ ９６．７２ ９７．８７ ９７．７６

　　由表２可知,７种网络都具有较好的分类性能,
对比网络Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ发现,当图片大小为２８pixel×
２８pixel时,正确率达到最高,且用时较少,说明当

图像尺寸较大时,图像相邻像素点之间有较大的相

似性,导致识别率下降,且训练时间增长.
在网络输入尺寸和网络层数相同(网络Ⅰ、Ⅳ、Ⅴ)

的前提下,当减小卷积核大小时,网络的分类性能有

所提高,说明小卷积核对车辆样本集特征提取效果更

好.使用小卷积核可以捕获更多的上下文关系,并且

在达到相同感受野的情况下,小卷积核比较大卷积核

所用参数更少,进而提高了网络的分类性能.
在网络输入尺寸和卷积核大小相同(网络Ⅰ、

Ⅵ、Ⅶ)的前提下,网络层数为７时,分类性能较好.
网络层数决定了网络复杂度,当数据量较大时,模型

越复杂越好,但当计算资源一定时,过深的网络反而

会导致分类性能变低.
经性能实验确定的 CNN 模型结构如表３所

示,Fc１~Fc２表示第１~２个全连接层.图３表示

采用 AlexNet模型和改进的模型在训练过程中对

应的识别正确率和训练损失.
表３　改进的CNN模型结构

Table３　StructureofimprovedCNNmodel

Layer Layerinput
Convolutionkernal
Size Num Step

Convolutionoutput
Pooling

Size Mode
Pooledoutput

L１(C１＋S１) ２８×２８×３ ３×３ ９６ １ ２６×２６×９６ ２×２ Max １３×１３×９６
L２(C２＋S２) １３×１３×９６ ２×２ １２８ １ １２×１２×１２８ ２×２ Max ６×６×１２８
L３(C３＋S３) ６×６×１２５ ３×３ ２５６ １ ４×４×２５６ ２×２ Max ２×２×２５６
L４(C４) ２×２×２５６ ２×２ ２５６ １ １×１×２５６ － － －
L５(Fc１) １×１×２５６ － － － － － － １０２４
L６(Fc２) １０２４ － － － － － － １０２４

L７(Softmax) １０２４ － － － － － － ２

　　为了验证本文方法,将AlexNet模型和本文改

进的CNN模型应用于车辆识别,结果如表４所示.
表４　CNN模型对比分析

Table４　ComparisonandanalysisofCNNmodels

Method Trainingtime/h Accuracyrate/％

UsingAlexNetmodel ５１ ９６．９２

Usingimprovedmodel ６．３ ９７．８７

　　由图３和表４可以看出,改进的CNN模型在

训练时间上比AlexNet模型减少８８．６３％[≈(５１－
５．８)/５１×１００％]的情况下,识别率提高了０．９５％,
且先达到峰值,说明本文对AlexNet模型的改进是

合理有效的.

３．４　特征融合结合支持向量机的分类结果

通过融合卷积神经网络的S３、C４、Fc２特征后,特
征向量的维数为２３０４,为降低融合特征维数,采用

PCA对２３０４维特征进行降维处理,结合SVM实现

分类.实验使用python中sklearn模块的PCA算法

图３ 正确率和训练损失曲线对比图

Fig敭３ Comparisonofaccuraciesandtraininglosscurves

对融合特征实现降维操作,使用SVC算法库对训练

数据进行训练,通过网格搜索(GridSearchCV)得到最

优SVM参数,其中选取RBF核函数,惩罚系数C 设

为１.经过测试,在本文车辆识别实验中,选取方差

累积贡献率为８５％时的主成分维数的降维效果较

好.经PCA变换之后,原来的２３０４维融合特征变为

３３维,大幅减少了计算量.
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为了验证本文方法,与文献[２０]中的方法比较,
设计了３组实验:

１)文献[２０]中的方法,使用SVM 分类器代替

CNN模型输出层进行识别.

２)MCＧSVM(MultiＧlayerCNNfusionfeature
combinedwithSVM)是指多层CNN 融合特征与

SVM相结合的方法(不使用PCA),对本文改进的

CNN模型S３、C４、Fc２层特征进行融合,使用SVM
分类器代替CNN输出层进行识别.

３)MCPＧSVM 为 本 文 算 法,对 本 文 改 进 的

CNN模型S３、C４、Fc２层特征进行融合,采用PCA
算法对融合特征进行降维处理,使用SVM 分类器

代替CNN输出层进行识别.
实验结果如表５所示.从表５可以看出,方法

２、３识别率都高于文献[２０]中的方法,这是因为

CNN在逐层提取图像特征时,不同层级所提取的特

征属性不同,单层特征并不能充分体现特征的多属

性特点,影响了识别效果;多层特征充分利用了特征

的多样性,提高了识别率.对比方法２、３发现,方法

３的测试时间明显少于方法２,且识别率有所提高,
说明当PCA将高维特征变换为低维特征时,有效地

去除了冗余信息,减少了计算量.
表５　３种方法分类性能对比

Table５　Comparisonofclassificationperformance

ofthreemethods

No． Method
Accuracy
rate/％

Testing
time/s

１ MethodinRef．[２０] ９８．３２ ８８．３６
２ MCＧSVM ９８．７２ ２４７．５１
３ MCPＧSVM ９８．７３ １３．１９

３．５　与其他方法的对比

为了验证本文方法对车辆识别的有效性,运用

传统方法在车辆数据集上进行对比测试,结果如表

６所示.从表６可以看出,CNN模型识别率高于其

他 传统方法,这是因为CNN只需要简单的计算便

表６　不同方法在车辆数据集的识别率对比

Table６　Comparisonofrecognitionratesofdifferent

methodsinvehicledatasets

Method
Accuracy
rate/％

Testing
time/s

ImprovedCNNmodel ９７．８７ １８４
MethodinRef．[２１] ９１．７５ １５９６
MethodinRef．[４] ９２．３３ １０４６
MethodinRef．[６] ９４．７２ ２９２
MCPＧSVM ９８．７３ １３

可自动提取出具有强代表性的图像特征;而本文

MCPＧSVM 模型识别率比单一 CNN 模型提高了

０．８６％,且识别速度明显高于其他方法,这是因为通

过融合多层特征和PCA降维技术避免了图片信息

的遗漏,减少了计算量,再利用融合特征来训练泛化

能力强的SVM,使分类性能得到明显提高.

４　结　　论

为有效提取更具表达能力的车辆特征,提出了

一种结合CNN多层特征和SVM的车辆识别方法.
该方法利用AlexNet模型的分类优势,在其基础上

设计网络模型,通过实验分析了CNN主要结构参

数的选择;提取CNN模型S３、C４、Fc２层图像特征

进行融合,采用PCA对融合特征降维处理,解决了

传统网络仅利用端层特征进行分类导致特征不全面

以及计算量大的问题;使用分类性能更可靠的SVM
分类器对车辆进行分类.对比实验显示,特征提取

在整个识别系统中尤为重要,对后续分类精度有很

大影响,与常规CNN模型相比,本文算法能大幅提

升车辆识别的准确率,缩短训练和识别时间.但由

于构建的数据集还不够完善,受损严重(夜间光照不

足、天气条件不良)的图像数量不足,所以在今后的

研究中,需要进一步丰富数据集并优化算法模型.
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