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摘要　细粒度车型图像的类间特征差异小,在复杂图片背景中识别干扰因素多.为提高模型在复杂背景中对图像

的特征提取能力和识别准确度,提出了基于支持向量机(SVM)和深度卷积神经网络(DCNN)的分类器集成模型

SoftmaxＧSVM.它将交叉熵代价函数与hinge损失函数相结合,代替Softmax函数层,减少了过拟合的发生.同

时,设计了一个１０层的DCNN提取特征,避免了手工提取特征的难题.实验数据集为复杂背景下的２７类精细车

型图像,尤其还包含同一汽车厂商的相近车型.实验结果表明,在不进行大量预处理的前提下,SoftmaxＧSVM分类

器识别２６９张测试样本能够获得９７．７８％的准确率,识别每张样本的时间为０．７５９s,明显优于传统模式识别方法和

未改进前的DCNN模型.因此,基于DCNN的SoftmaxＧSVM分类器能够适应环境的复杂变化,兼顾识别精度与

效率,为复杂背景下的细粒度车型分类提供了实际参考价值.
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deepconvolutionalneuralnetwork DCNN andsupportvectormachine SVM  inwhichthecrossＧentropycost
functioniscombinedwiththehingelossfunctiontoreplacetheSoftmaxfunctionlayer sothattheoverＧfittingis
avoided敭Meanwhile a１０ＧlayerDCNNisdesignedtoextractfeaturesautomaticallyandtheproblemofmanual
extractionoffeaturesisalsoavoided敭Theexperimentaldatasetconsistsoftheimagesof２７typesoffineＧgained
vehiclemodelsundercomplexbackground especiallyofthesimilarmodelsfromthesamecarmanufacturer敭The
experimentalresultsshowthattheSoftmaxＧSVMclassifiercanbeusedtorecognizethe２６９sampleimageswithout
muchemphasisonthepreＧprocessingstages andintheidentificationprocess theaccuracyrateis９７敭７８％andthe
timetoidentityeachimageis０敭７５９s敭Theabovemodelperformsmoreefficientlythanthetraditionalrecognition
methodsandtheunimprovedDCNNmodels敭Inconsequence theSoftmaxＧSVMclassifierbasedonDCNNcanadapt
tothecomplexchangesofenvironmentandgiveconsiderationtoboththerecognitionaccuracyandefficiency which
providespracticalreferencevalueintheclassificationfieldoffineＧgainedvehiclemodelsundercomplexbackground敭
Keywords　machinevision SoftmaxＧSVM deepconvolutionalneuralnetwork complexbackground fineＧgrained
vehiclemodels
OCIScodes　１５０敭０１５５ １５０敭１１３５ １００敭３００８ １００敭５０１０

　　收稿日期:２０１８Ｇ０８Ｇ１６;修回日期:２０１８Ｇ０８Ｇ２１;录用日期:２０１８Ｇ０９Ｇ０４
基金项目:光电信息控制和安全技术重点实验室基金(６１４２１０７０１０４１７０５)

　 ∗EＧmail:６９５２６３２９５＠qq．com

０４１５０１Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

１　引　　言

随着我国经济快速发展,汽车保有量逐年上升,
智能交通系统逐渐成为现代社会的研究重点.车型

识别系统作为智能交通系统的重要组成部分,在交

通监管、事故判罚等领域起到了关键的作用.相比

于粗粒度车型识别[１],细粒度分类是一个较新的研

究领域[２Ｇ４],尤其是当细粒度车型图像中包含大量复

杂环境背景时,识别易受环境、光照、噪声等因素干

扰,在不进行大量图片预处理工作的前提下,研究面

临很多难点.
细粒度车型识别主要包括特征提取和分类两部

分,传 统 识 别 方 法 主 要 依 靠 尺 度 不 变 特 征 转 换

(SIFT)特征提取算法[５]、梯度直方图(HOG)特征

提取算法[６]、稳定特征加速算法(SURF)与积分通

道特征提取算法[７]等,通过人工设定抽取特征,并结

合支持向量机(SVM)进行分类.由于细粒度车型

图像的外观形式多样,类间差异小[８],因此,难以通

过上述方法提取有效特征,从而造成SVM 分类器

无法准确判别.深度卷积神经网络(DCCN)以原始

图像作为输入,能够通过卷积操作自主训练,完成图

像处理工作并提取图像中的语义和特征,避免了人

工选择特征的难题[９].此外,为减少计算量,深度卷

积神经网络还引入了空间子采样、局部感受野和权

值共享概念.深度卷积神经网络由自动特征提取器

和训练分类器Softmax组成,是多层次化的网络,
在图像分类方面具有特征表达能力[１０]和识别性

能[１１],因 此 被 广 泛 应 用 于 人 脸 识 别[１２]、图 像 分

类[１３]、目标检测[１４]等机器视觉任务.
深度卷积神经网络虽然善于学习不变量特征,

但是在训练过程中,Softmax层的损失函数会不断

更新已经正确分类的样本,在图像背景复杂的情况

下,容易发生过拟合.SVM由Vapnik和Cortes[１５]

提出,是一种功能强大的分类器[１６].它定义的损失

函数不仅避免了上述问题,并且善于从良好的特征

向量生成决策面[１７].因此,为了提高在复杂背景中

的细粒度车型识别准确率,本文有针对性地研究了

深度卷积神经网络的Softmax函数层和SVM,提出

了基于深度卷积神经网络的SoftmaxＧSVM 混合模

型.该模型将深度卷积神经网络作为原始图像的自

动特征提取器,训练达到训练集识别准确率阈值后,
提取全连接层(FC１层)数据用于SVM 分类器训

练,最终在识别复杂背景下的细粒度车型方面,

SoftmaxＧSVM分类器有效避免了过拟合,增强了模

型的泛化能力,提高了识别精度和识别速度.

２　深度卷积神经网络与支持向量机

２．１　深度卷积神经网络

２．１．１　卷积层

卷积层的表达式为

x(l)
j ＝f ∑

i∈Mj

x(l－１)
i ∗k(l)

ij ＋b(l)
j[ ] , (１)

式中:Mj 为上一层选择输入的 map的组合;∗代

表卷积运算;x(l－１)
i 为第l－１层输入的数据中的第

i个特征图;k(l)
ij 对应l层的第j个特征图与第l－１

层的第i个特征图进行卷积的卷积核;b(l)
j 对应第

l层的第j 个特征图,为第l－１层卷积后的加性

偏置.

２．１．２　池化层

卷积神经网络中常用的池化方法包括平均池

化、最大池化、随机池化等,池化后特征图数目保持

不变,特征维数降低,计算量减少.通用公式为

x(l)
j ＝f β

(l)
j down(x(l－１)

j )＋b(l)
j[ ] , (２)

式中:down()为下采样函数;β
(l)
j 为第l－１层卷

积后的乘性偏置.每个输出的 map均对应一个属

于自己的乘性偏置β和一个加性偏置b.

２．１．３　批量标准化层

批量标准化处理使每个卷积层提取的深层特征

信息都在有效范围内并向下一层传递,抑制因网络

层数增加而带来的传递扰动.若对某一层的输出数

据只进行批量标准化后就直接输入下一层,误差反

向传播过程中会影响本层网络学习到的特征.因

此,需引入可学习参数,使网络可以恢复出该层数据

的原始特征分布.前向传递公式可表示为

y(k)＝γ(k)x̂(k)＋ξ
(k), (３)

μB ←
∑
n

i＝１
xi

n
, (４)

σB ←
∑
n

i＝１

(xi－μB)
２

n
, (５)

x̂i ←
xi－μB

σ２B＋ε
, (６)

yi ←γx̂i＋ξ, (７)

式中:n 为样本总数;x̂(k)为归一化后的值;x(k)为输

入x 的第k 维数据;y(k)为对x(k)批量标准化后的

结果;μB 为均值;σB 为标准差;γ 和ξ为可学习重构

参数;ε为一个很小的常数,防止分母为０.
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２．１．４　全连接层

全连接层能够把高维特征变到低维,同时,将前面

所有的有用信息进行整合提取,通过激活函数的非线

性映射,多层全连接可以用于模拟任何非线性变换.

２．１．５　Softmax函数层

深度卷积神经网络训练是一个端到端的过程,最
后一层的Softmax分类器将分类结果映射到概率域,
目标是最小化预测类别的概率分布和损失.常用的损

失函数有均方差代价函数(SquareＧloss)、指数代价函数

(ExpＧloss)和交叉熵代价函数(CrossＧentropyＧloss).均

方误差代价函数和指数代价函数分别表示为

Ls(Yi,yi)＝
∑
n

i＝１

(Yi－yi)
２

n
, (８)

Le(Yi,yi)＝
∑
n

i＝１
exp(－Yiyi)

n
, (９)

式中:yi 为第i个输入的分类标签预测值;Yi 为标

签真实值.
这里引入交叉熵代价函数

Lc(Yi,yi)＝－
１
n∑

n

i＝１

[Yilnyi＋

(１－Yi)ln(１－yi)]. (１０)

　　交叉熵代价函数是凸函数,满足在随机化初始

权 重 之 后,分 类 结 果 越 差 梯 度 越 大 的 性 质.

Softmax分类器算法为

yi＝
exppi

∑
n
exppn

. (１１)

式中:pi 为第i个输入Softmax层的分类标签预测

值的概率.当Softmax分类器与交叉熵损失函数

结合时,可求得输出层误差为

∂yi

∂pi
＝

－
exppi

∑
n
exppn

exppi＝－yjyi,i≠j

exppi(∑
n
exppn)－(exppi)２

(∑
n
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２ ＝

　　yj(１－yi),i＝j

ì

î
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,

(１２)

∂Lc

∂pi
＝∑

n

∂Lc

∂yn
∂yn

∂pi
＝

－Yi(１－yi)＋∑
n≠j

Yn

yn
(yjyi)i＝yi－Yi.

(１３)

２．２　SVM 分类器

SVM分类器具有全局最优、简洁和灵活的特性,
已经被广泛应用于多种分类预测[１８]和模式识别任

务,取得了良好的效果[１９].不同于传统神经网络最

小化经验风险,SVM的基础是最小化结构风险[２０].
因此,SVM分类器和Softmax函数层最大的区别在

于损失函数不同,SVM的损失函数可以表示为

Li＝∑
j≠yi

max(０,sj －syi＋Δ), (１４)

式中:syi
为真实类别yi 的得分;sj 为其他类别的得

分;Δ 为 边 界 值;Li 为 某 输 入 图 像 的 损 失.
由(１４)式可以看出,当正确类别结果获得的得分与

不正确类别获得的得分之差大于固定的边界大小

时,损失为０,不再修正该样本的分类结果.

３　改进的SoftmaxＧSVM模型

３．１　SoftmaxＧSVM 分类器

在DCNN训练时,Softmax函数层对于分类正

确的输入样本仍会耗费时间计算损失,且反向传播

使得该样本的分类概率更接近于１,故容易造成过

拟合.由于SVM 分类器在一定范围内忽略了与真

实值间的误差,因此对已经正确分类的样本不再进

行修正,只须继续训练分类错误的样本.这里提出

SoftmaxＧSVM分类器,将DCNN作为特征提取器,
提取FC１层特征用于训练SVM 分类器,在节省计

算时间的同时避免了过拟合.SoftmaxＧSVM 分类

器流程如图１所示,算法步骤如下.

图１ SoftmaxＧSVM分类器流程

Fig敭１ FlowchartofSoftmaxＧSVMclassifier

０４１５０１Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

第 一 步:输 入 的 训 练 样 本 尺 寸 归 一 化 为

９６pixel×９６pixel,采用DCNN模型提取特征,由

Softmax函数层结合交叉熵代价函数进行网络训

练,设置训练集识别准确率的阈值;
第二步:当训练集的识别准确率达到阈值时

DCNN停止训练;
第三步:提取网络中的全连接层FC１的特征向

量,并接入到SVM 分类器,结合hinge损失函数继

续训练,生成最终的分类模型.

３．２　模型结构

基于DCNN的SoftmaxＧSVM分类器模型结构

如图２所示,输入的训练样本为RGB彩色图像,因
此输 入 为 ３ 个 通 道 层,图 像 大 小 为 ９６pixel×
９６pixel;卷积层C１含有１６个大小为５×５的卷积

核,滑动步长为２;卷积层C２含有３２个３×３的卷

积核,步长为２;最大池化层S１的核尺寸为２×２,滑
动步长为２;卷积层C３含有６４个３×３卷积核,步

长为２;卷积层C４含有１２８个３×３卷积核,步长为

２;平均池化层S２的核大小为２×２,滑动步长为２;
全连接层F１包含７２９个神经单元;全连接层F２包

含２７个分类单元,数目与车型种类保持一致.此

外,还在每个卷积层后加入激活函数用于提高网络

的表征能力;加入批量标准化层,抑制了因网络层数

增加而带来的数据传递扰动.为降低底层特征丢失

的可能性,对每两层卷积层提取特征后进行一次池

化操作,以提高特征信息的完整性和关联性.

４　实验数据与结果分析

结合卷积神经网络经典参数模型和多次实验结

果,将深度卷积神经网络的初始学习率设置为０．０１,
动量因子设置为０．９,为避免过拟合,加入正则规范

化因子 L２,设 置 为０．０００５.实 验 的 笔 记 本 内 存

４GB,CPU 运行在Interli５条件下,操作 系 统 为

Windows７,软件平台为 Matlab２０１８a.

图２ 基于DCNN的SoftmaxＧSVM分类器模型结构图

Fig敭２ StructuraldiagramofSoftmaxＧSVMclassifierbasedonDCNN

４．１　实验数据集

为验证基于深度卷积神经网络 的 SoftmaxＧ
SVM分类器的分类性能,采集了不同光照、不同噪

声、不同背景等复杂环境下的共２７种常见车型的正

视图,采用随机剪裁、反转等一系列随机变换的方法

增大样本数量.为适应卷积神经网络的输入尺寸,
将图片的像素大小归一化为９６×９６,添加标签,采
用ImageNet[２１]数据集构建方法,建立了一个用于

复杂背景下精细车型识别的标准数据库.该数据库

包含奥迪、大众、别克等品牌,共２６９８张图片,尤其

还包含了如启腾V６０、EX８０,景逸X３、X５,大众CC、
新宝来,丰田凯美瑞、皇冠、RV４,BJ２０、战旗等同一

汽车厂商的相近车型,以增加实验的可行性.随机

选取每种车型样本的８０％作为训练集(共２１６０张),

２０％作为测试集(共５３８张),２７种车型部分样本如

图３所示,其中前１７种车型为同一厂商相近车型展

示.图像中汽车尺寸在整张图像中的占比涵盖了

６０％至９０％之间的多种比例,保证了汽车占比的多

样性,使得实验结果更具稳健性和可靠性.

４．２　结果与分析

训练传统 DCNN 模型达到阈值是训练基于

DCNN的SoftmaxＧSVM分类器的重要过程,因此,实
验研究Softmax损失函数的选择.采用均方差代价

函数、交叉熵代价函数、指数代价函数,分析DCNN
模型中训练集和测试集的识别精度和损失随训练次

数的变化,如图４所示.模型完成３５０次训练时,不
同代价函数的DCNN模型的识别准确率如表１所

示,不同代价函数的DCNN模型的损失如表２所示.
由图４可知,采用交叉熵代价函数的 DCNN

模型的性能变化曲线收敛速度最快,训练集和测

０４１５０１Ｇ４
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图３ ２７种车型部分样本

Fig敭３ Partialsamplesof２７typesofvehiclemodels

图４ 采用不同损失函数的DCNN性能随训练变化的曲线.(a)训练准确率;(b)测试准确率;(c)训练损失;(d)测试损失

Fig敭４ DCNNperformanceversustrainingunderdifferentlossfunctions敭 a Trainingaccuracy 

 b testaccuracy  c trainingloss  d testloss

试集的损失曲线稳定下降,识别精度曲线稳定上

升,在 训 练２００次 后,识 别 准 确 率 均 已 经 高 于

９０％.而使用均方差代价函数和指数代价函数训

练DCNN模型时,尤其是训练集,其识别准确率和

损失的变化曲线均出现了明显的反复和波动.这

是由于Softmax函数层为Sigmoid函数的多分类

形式,易发生梯度消失现象.根据链式求导法则

及损失函数导数形式可知,在使用交叉熵代价函

数为损失函数时,满足梯度下降原则,避免了梯度

消失现象,克服了权重更新过慢的问题,提高了学

习速度,使得输出值能够更快更好地接近真实值,
模型训练更加稳定.

０４１５０１Ｇ５
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表１　不同代价函数的DCNN训练３５０次时的识别准确率

Table１　RecognitionaccuraciesofDCNNtrainingfor３５０
timesunderdifferentlossfunctions

Lossfunction
Accuracy/％

Trainingset Testset
SquareＧloss ８０．０ ７６．５８

CrossＧentropyＧloss ９９．８ ９５．５１
ExpＧloss ５６．０ ５７．２８

表２　不同代价函数的DCNN训练３５０次时的损失

Table２　LossesofDCNNtrainingfor３５０
timesunderdifferentlossfunctions

Lossfunction
Loss/arb．units

Trainingset Testset
SquareＧloss ０．３７２９ ０．３８８６

CrossＧentropyＧloss ０．０８１０ ０．２１４４
ExpＧloss ０．６３５４ ０．６４４８

　　此外,结合表１、表２在测试样本上的性能评估

结果可知,经过３５０次训练后,使用交叉熵代价函数

的DCNN模型的最高测试精度为９５．５１％,相比使

用均方差代价函数和指数代价函数分别提高了

１８．９３％和３８．２３％;使用交叉熵代价函数的DCNN
模型 的 损 失 为０．２１４４,只 有 均 方 差 代 价 损 失 的

５５％,指数代价损失的３３％,证明交叉熵代价函数

能够提高DCNN模型的拟合效果和稳定性.
为了验证在DCNN模型中引入SoftmaxＧSVM

分类器,能够在复杂环境背景的干扰下提高细粒度

车型的识别效果,对分类器的识别精度和速度两个

性能 指 标 进 行 统 计,实 验 同 时 对 比 了 未 改 进 的

DCNN模型、HOG特征结合SVM、SURF特征结

合词袋算法３种识别方法.表３为不同分类器模型

测试 的 准 确 率,给 出 了 采 用４种 不 同 模 型 识 别

２６９张测试样本的准确率.表４为不同分类器训练

与识别全部测试样本的时间,统计了４种不同模型

识别全部测试样本所耗费的时间.
表３　不同分类器模型测试准确率

Table３　Testaccuraciesofdifferentclassifiermodels

Featureextraction Classifier Accuracy/％
HOG SVM ８７．５９
SURF Bagforword ４６．００
DCNN Softmax ９５．５１
DCNN SoftmaxＧSVM ９７．７８

　　由表３可知,在同样的图片预处理条件下,使用

提出的基于DCNN的SoftmaxＧSVM分类器模型的

测试集识别精度达到了９７．７８％,而SURF特征结

合词袋算法和 HOG特征结合SVM 分类器两种传

统模式识别方法的测试准确率只有４６％和８７．５９％,

表４　不同分类器训练与识别全部测试样本的时间

Table４　Timefortrainingandrecognitionofalltest

samplesbydifferentclassifiers

Feature
extraction

Classifier
Time/s

Trainingset Testset
HOG SVM １９５．２１２ ２．１２７
SURF Bag ２７９．５３４ ８．８６９
DCNN Softmax ３１２．３８６ ２．４４１
DCNN SoftmaxＧSVM ２３９．６９０ ０．７５９

未改进的DCNN模型的识别准确率为９５．５１％.实

验结果表明,在特征提取方面,深度卷积神经网络的

提取能力和去噪效果明显优于手工提取特征的方法;
相比于使用Softmax函数层的DCNN,SoftmaxＧSVM
分类器的识别精度提高了２．２７％,改善了Softmax层

的过拟合现象,具有更好的泛化能力.
在速度方面,由表４可知,在训练过程中,基于

DCNN的SoftmaxＧSVM 分类器训练所用的时间为

２３９．６９０s,只略高于结合HOG特征的SVM分类器的

１９５．２１２s,但比较分析表３中识别精度的数据可以看

出,耗时的增加是有意义的.而在测试方面,识别全部

２６９张测试样本,采用基于DCNN的SoftmaxＧSVM分

类器只需要０．７５９s,明显低于为改进的 DCNN的

２．４４１s和其他两种传统模型的２．１２７s和８．８６９s,在提

高识别精度的基础上,实现了识别速度的大幅度提升,
验证了SoftmaxＧSVM分类器的可行性.

提取DCNN模型的不同层特征用于SVM训练,
生成的SoftmaxＧSVM分类器性能存在差异.表５为

提取DCNN不同层特征训练SVM的SoftmaxＧSVM
性能,统计了识别测试样本的损失、精度、耗时的最优

结果.由表５可知,当提取的特征为FC２、ReLU６、

FC１、ReLU５层时,识别精度和速度均高于未经改进

的DCNN模型.而且综合评估４个指标可见,提取

FC１层特征输入SVM时SoftmaxＧSVM分类器性能

最好,损失最小值为１．００１８,识别精度最高为９７．７８％,
由于该全连接层的神经元是FC２层的２７倍,因此识

别时间略小于FC２层的结果.
表５　提取DCNN不同层特征训练SVM的

SoftmaxＧSVM性能

Table５　SoftmaxＧSVMperformanceinextractingfeatures

ofdifferentlayersofDCNNtotrainSVM

Layer Accuracy/％ Loss Time/s
FC２ ９７．０３ １．００２４ ０．４６０９

ReLU６ ９７．４０ １．００２０ ０．７６３９

FC１ ９７．７８ １．００１８ ０．７５９１

ReLU５ ９５．５４ １．００２７ ４．５５７６

０４１５０１Ｇ６
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５　结　　论

复杂背景下,细粒度车型识别的环境干扰因素

较多,为避免卷积神经网络的分类层Softmax在训

练过程中发生过拟合现象,从车型识别的精度和耗

时角度出发,提出了基于深度神经网络的SoftmaxＧ
SVM分类器,先将深度神经网络作为共性特征提取

器,通过Softmax函数层,训练达到识别准确率阈

值后,提取FC１层数据用于训练SVM 分类器.针

对复杂环境背景下精细车型进行识别实验.基于

DCNN模型的SoftmaxＧSVM分类器识别２６９张测

试样本,识别精度达到了９７．７８％,相比于传统模式

识方 法 和 改 进 前 的 DCNN 模 型 分 别 提 高 了

５１．７８％,１０．１９％,２．２７％;耗时仅为０．７５９s,只有未

改进的DCNN模型的３１％.因此,在复杂图像背

景中,基于深度神经网络的SoftmaxＧSVM 模型特

征提取能力强,识别精度高,运行速度快,优势明显,
为类间差异小且环境、噪声、光照等因素干扰多的复

杂背景下的细粒度车型识别提供了应用参考.
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