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基于改进残差网络的道口车辆分类方法
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摘要 为了提高模型在道口环境下的车辆图像的特征提取和识别能力,提出了一种基于改进残差网络的车辆分类

方法。首先以残差网络为基础模型,改进了残差块中激活函数的位置,并将残差块中的一般卷积用分组卷积代替,

引入注意力机制,用焦点损失函数替换交叉熵损失函数。实验部分先用公开数据集Stanford
 

Cars进行预训练,再
用自建的道口车辆数据集进行迁移学习。结果表明,改进模型在两个数据集中的准确率均优于几种经典的深度学

习模型。
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Abstract To
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

recognition
 

capability
 

of
 

models
 

for
 

vehicle
 

images
 

in
 

crossing
 

environments 
 

a
 

vehicle
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

residual
 

network
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

residual
 

network
 

is
 

used
 

as
 

the
 

basic
 

model 
 

the
 

position
 

of
 

the
 

activation
 

function
 

on
 

the
 

residual
 

block
 

is
 

improved 
 

and
 

the
 

normal
 

convolution
 

in
 

the
 

residual
 

block
 

is
 

replaced
 

with
 

a
 

group
 

convolution 
 

An
 

attention
 

mechanism
 

is
 

then
 

added
 

in
 

the
 

residual
 

block 
 

Finally 
 

the
 

focal
 

loss
 

function
 

replaces
 

the
 

cross-entropy
 

loss
 

function 
 

In
 

the
 

experiment 
 

the
 

Stanford
 

Cars
 

public
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

pretraining
 

and
 

a
 

self-built
 

crossing
 

vehicle
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

migration
 

learning 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

better
 

than
 

several
 

classical
 

deep
 

learning
 

models
 

in
 

both
 

datasets 
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1 引  言

随着我国经济的快速发展,人民物质生活水平

的不断提高,城市车辆数量与日俱增,各大城市的交

通拥堵现象和交通事故也在不断增多,给城市交通

管理系统造成了不小的压力,高效的车型识别逐渐

成为智能交通领域的研究重点。
在当前的交通监控条件下,由于天气情况和道

路环境复杂多变、摄像机角度不同、不同款式车辆之

间的相似度小等因素,和一般的图像分类任务相比,
车型分类难度更大[1]。能否完成车型识别任务的核

心是如何找到好的特征。
在传统的车辆分类方法中,手工设计的特征描

述子,如尺度不变特征转换(SIFT)[2]等,只能关注

图像的浅层特征,对图像的质量要求较高,易受环境

影响,鲁棒性差。在深度学习中,借助大量数据的卷

积神经网络能够自动学习如何提取图像的深度特

征,分类性能远远超过传统方法[3]。近年来,不断有
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学者将深度学习技术应用于车辆识别及分类领域。
例如,Kang等[4]提出一种轻量级卷积神经网络用于

红外车型识别,大大减小了时间和资源成本。张洁

等[5]将支持向量机(SVM)和深度卷积网络结合,设
计了针对复杂背景的车型分类器。马永杰等[6]在传

统卷积神经网络AlexNet的基础上结合SVM,提出

一种新的车辆识别方法,相较传统模型,该方法的速

度和精度都有提高。张苗辉等[7]提出了一种多任务

卷积神经网络,该网络有较好的泛化能力,对车辆图

像的分类精度有明显的提升。
然而现有工作实验中使用的数据集都是从车

辆正面拍摄采集的,没有其他车辆的干扰,但在实

际的道口数据中,由于路况复杂,往往有很多车辆

在同一张图像中,还有非机动车也进入机动车道,
对识别造成干扰。因此,为了提高传统深度学习

模型在真实道口环境下的车型识别准确率,本文

提 出 一 种 改 进 残 差 网 络 车 型 识 别 模 型 (FA-
ResNet)。主要改进方面:对残差块的激活函数在

残差块中的相对位置进行替换;使用分组卷积替

换传统卷积,在不明显增加参数量的前提下提升

了特征图数量,强化了模型提取特征的能力;同时

引入注意力机制,让模型可以自适应地对图像内

的目标车辆进行训练;训练过程中用焦点损失替

换交叉熵损失,这可以增加对难分类样本的权重、
减少对易分类样本的权重,使得模型在训练时可

以针对目标车辆进行特征提取,增强对相似度较

高车型的分类能力。
实验数据集包括公开数据集和基于道路卡口摄

像机拍摄的车辆图像自建的车辆数据集。实验结果

表明,所提模型在两个数据集上的准确率均优于经

典模型。

2 改进的残差网络车型识别模型

2.1 整体结构

图1 所提方法的流程图

Fig 
 

1 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

以FA-ResNet模型为核心,提出了一种针对实

际道口图像的车型分类方法,整体框架如图1所示,
主要由两个模块组成。在第一个模块中,在理想数

据集下对改进的深度残差网络进行训练,通过学习

获得车辆的特征表示;第二个模块中,针对实际道口

摄像机拍摄的图片进行车型分类任务,将训练好的

模型迁移学习到第二个模块,对处理好的图像进行

分类,输出识别结果。

2.2 改进残差网络

随着深度神经网络的不断发展和完善,计算机

的图像分类能力得到了令人瞩目的提升,例如VGG
网络[8]和 GoogLeNet[9]。这些结构都是通过增加

网络的层数深度来取得更好的训练结果的,但是神

经网络的深度并不是越深越好。实验表明,网络深

度达到20层以后,若继续堆加层数,分类的精度反

而会降低。
为了解决这种退化问题,He等[10]在2016年提

出了残差网络。网络引入了恒等映射的设计概念,
残差块模型如图2(a)所示,缓解了深度增加带来的

梯度爆炸、梯度消失或网络退化等问题,因此提升了

信息传递路径的数量,使得网络可以在保证较高准

确率的前提下,将深度增加到上千层时可以提取到

图像更深层的特征。
改进的残差块如图2(b)所示,使用分组卷积代

替传统卷积,在不增加参数量和运算量的前提下增

加特征图数量,且将传统残差块中的最后激活函数

位置移动到特征融合之前,并在改进的残差块之后

增加了注意力机制。

图2 改进对比。(a)原始残差块;(b)改进残差块

Fig 
 

2 Improve
 

comparison 
 

 a 
 

Original
 

residual
 

block 
 

 b 
 

improved
 

residual
 

block

2.2.1 分组卷积

一般卷积如图3所示。此时,输入特征图的尺

寸为W×H×C,分别对应特征图的宽、高、通道数;
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图3 一般卷积

Fig 
 

3 Normal
 

convolution

单个卷积核尺寸为k×k×C,分别对应单个卷积核

的宽、高、通道数;输出特征图的尺寸为W'×H',输
出通道数等于卷积核数量,输出的宽、高与卷积步长

相关。
一般卷积的参数量和运算量分别为

pa=k2C, (1)

F=k2CW'H'。 (2)

  分组卷积,是对输入的特征图进行分组,然后对

每组分别进行卷积,如图4所示。

图4 分组卷积

Fig 
 

4 Group
 

convolution

假设输入特征图尺寸为 W ×H ×
C
g
,共有g

组;单个卷积核每组的尺寸为k×k×
C
g
,一个卷积

核被分成g 组;输出特征图的尺寸为W'×H'×g,
共生成g 个特征图。因此分组卷积时的参数量和

运算量分别为

pa=k2×
C
g ×g=k2C, (3)

F=k2×
C
g ×W'×H'×g=k2CW'H'。(4)

  由(3)、(4)式可知,尽管分组卷积被分成了g
个特征图,但是它的参数量、运算量和普通的卷积是

相同的。因此在同等条件下,使用分组卷积可以生

成大量的特征图,即能够编码更多信息,强化模型的

特征提取能力,让残差块可以提取到更多的车辆细

节信息。

2.2.2 注意力机制

实际的卡口路况图像往往含有很多非目标车辆

信息,可能会干扰车型的识别,给交通管理带来不必

要的工作。在真实道路数据集的六分类任务中,会

出现非机动车辆进入图片采集区、相邻车道的汽车

也被采集等情况。在深度卷积网络中加入注意力机

制后,网络能对特征进行自动选择,以此来获得更多

具有关注性的信息,提高系统整体的识别准确率和

速度。
在计算机视觉中引入注意力机制的目的在于

使卷积神经网络更多关注具有较高信息量的区域

或通道。很多学者以不同的方式将深度卷积网络

和注意力机制结合。刘航等[11]提出一种基于注意

力机制的遥感图像分割模型,该模型使用注意力

机制进行加权处理,增强目标特征并抑制背景信

息。席志红等[12]设计了一种基于残差注意力和多

级特征融合的图像重建网络,该网络通过引入注

意力机制来自适应地校正信道特征,提高网络表

征力。Wang等[13]提出一种注意力模块,该模块由

传统卷积操作和两个下采样构成,并充当注意力

图谱,扩大了底层特征的感受野,提高了分类的准

确率。
注意力机制模型如图5所示。将输入分为两

路,一路经过全局池化层(GP)和全连接层(FC),压
缩成C 个一维的特征图权重,对每个通道的重要性

进行预测,将权重与另一路输入中每个值相乘得到

输出。注意力机制让模型可以更加关注信息量最大

的通道特征,而抑制那些不重要的通道特征。

图5 注意力模型

Fig 
 

5 Attention
 

model

加入注意力机制后的效果可以通过图6中的

热力图[14]来直观展示。实际城市道口中的每一台

摄像机只针对一个车道的车辆进行拍摄,但是拍

摄时往往会将其他车道的车辆拍摄进图像中,并
且有些非机动车辆也会驶入机动车道,被摄像机

拍摄到。本文中的目标车辆是指在被拍摄车道的

机动车辆,非目标车辆是指被拍摄到的非机动车

辆和处于其他车道的(非拍摄区域的)机动车辆。
从图6可以看到:传统残差网络在对该图像进行

处理时,对两个车道行驶的车辆均进行了特征提

取;在加入注意力机制后,网络可以把特征的提取

集中到左边的目标车辆微型面包车上,而对右边
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图6 不同模型处理的热力图。(a)原图;(b)原始模型ResNet;(c)增加注意力机制后的模型

Fig 
 

6 Heat
 

maps
 

processed
 

by
 

different
 

models 
 

 a 
 

Original
 

map 
 

 b 
 

original
 

model
 

ResNet 
 

 c 
 

model
 

with
 

attention
 

mechanism

非目标车辆和非机动车不进行处理,可以较大地提

高网络的分类效率。

2.3 损失函数

由于训练数据集中的车型种类较多,为了降低相

似车型之间的影响,使用焦点损失代替交叉熵损失。
传统交叉熵损失函数为

CE(p,y)=
-log(p), y=1

-log(1-p), y≠1 , (5)

式中:y 为数据标签;p 为概率。为了表示方便,用

pt代替p,则表达式为

pt=
p, y=1
1-p, y≠1 。 (6)

  将(6)式代入(5)式中,得到

CE(p,y)=CE(pt)=-log(pt)。 (7)

  为了控制正负样本对总损失的权重,增加一个参

数αt,通过对αt取一个较小值来降低负样本的权重。

CE(pt)=-αtlog(pt)。 (8)

  在(8)式的基础上,再增加一个控制容易分类和

难分类样本的权重,减少易分类样本的权重,使模型

在训练时更专注于难分类的样本。于是焦点损失的

公式为

Lfl=
-(1-pt)γlog

 

pt, y=1

-pγ
tlog(1-pt), y=0 , (9)

式中:焦点参数γ≥0;(1-pt)γ 为调制系数。
多分类任务下的焦点损失为

Lfl=-(1-pprediction)γlog
 

pprediction, (10)
式中:pprediction 为目标的预测值。

3 实验结果分析

实验包含两部分:第一部分为FA-ResNet与现

有模型在Stanford
 

Cars数据集[15]上的实验与分类

结果对比;第二部分为FA-ResNet在自建道口车辆

数据集上的消融实验结果与分析。

3.1 实验环境与参数设置

实验所使用的计算机为 T640图形工作站,

Ubuntu操作系统,64
 

GB内存,使用Pytorch深度

学习 框 架,GPU 配 置 为 GeForce
 

GTX
 

1080Ti
 

12
 

GB,CPU处理器配置为Interl
 

Xeon(R)
 

Silver
 

4114
 

2.20
 

GHz。
由于分组卷积的分组数必须要能整除输入通道

数,模型中的分组数必须是2n,所以分组数选择2。
焦点损失中的焦点参数设置为γ=2,是根据文献

[16]进行取值的。训练参数设置如下:使用SGD算

法更新参数,动量参数设置为0.89,训练批次为4,初
始学习率为0.001,并且每训练20个epoch学习率降

低10%,当训练的损失值不再明显下降时停止训练。

3.2 Stanford
 

Cars数据集结果与分析

理想实验使用斯坦福大学的Stanford
 

Cars数

据集,该数据集共有16185张车辆图片,包含196种

车辆型号,训练集共8144张图像,测试集共8041张

图像。数据集中部分图像如图7所示。
实验采用的评价指标为分类准确率,公式为

A=
∑
m

i=1
f(xi)=yi

m
, (11)

式中:i为样本序号;m 为样本数;f(xi)为模型预测

输出;yi 为真实标签。
为了对FA-ResNet进行验证和分析,选取文献

[17-19]的分类结果作为对比,对比结果如表1所示。
表1 不同模型在Stanford

 

Cars数据集中的准确率

Table1 Accuracy
 

of
 

different
 

models
 

on
 

Stanford
 

Cars
 

dataset

Model Accuracy
 

/%

Three-scale
 

Attention[17] 81.50

B-CNN[18] 86.50

Kernel-Pooling[19] 85.70

FA-ResNet 86.97
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图7 Stanford
 

Cars数据集中的部分图像

Fig 
 

7 Partial
 

images
 

in
 

Stanford
 

Cars
 

dataset

  文献[17]提出一种多样化视觉注意力网络来解

决细粒度分类问题,获得81.50%的准确率;文献

[18]使用一种将VGG模型作为骨架模型进行双线

性特征融合的编码方式,得到86.50%的准确率;文
献[19]在 数 据 集 没 有 额 外 标 注 的 情 况 下,在

ResNet-50的基础上使用池化核改进残差块,最终

得到85.70%的准确率;由于FA-ResNet不仅改进

残差块、引入注意力机制,同时使用焦点损失,这可

以让网络更加关注于损失大的难训练样本,提高了

模型对数据集整体的识别准确率,达86.97%。

3.3 自建道口车辆数据集实验结果与分析

实际道口数据集手工分为6类:小轿车、微型面

包车(以下简称微面)、SUV、货车、大客车(大巴和

公交)、其他(自行车和电动车等),共15988张图片。
随机抽取80%作为训练集,20%作为测试集。图像

中 包 含 了 复 杂 的 真 实 道 口 交 通 情 况,以 验 证

FA-ResNet的准确性。道口数据集部分图像如图8
所示。

图8 实际道口数据集中的部分图像

Fig 
 

8 Partial
 

images
 

in
 

real
 

crossing
 

dataset
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  为了提升模型对道口环境下车辆图像的特征提

取能力,采 用 分 组 卷 积(GC)、增 加 注 意 力 机 制

(AT)、使用焦点损失(FL)3种改进措施。为了表明

各项方法的有效性,在道口车辆数据集中,控制一项

作为变量进行消融实验,实验结果如表2所示,并选

择实验1,2,7,8的结果绘制曲线图,如图9、10
所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

Experiment
No.

Group
 

convolution
Attention

 

model
Focal

 

lossAccuracy
 

/%

1 80.44

2 √ 81.12

3 √ 88.43

4 √ 90.15

5 √ √ 88.91

6 √ √ 92.13

7 √ √ 94.19

8 √ √ √ 94.96

图9 消融实验的准确率

Fig 
 

9 Accuracy
 

of
 

ablation
 

experiment
 

图10 消融实验的损失

Fig 
 

10 Loss
 

of
 

ablation
 

experiment

从实验1和实验2、实验7和实验8的对比中

可以看出,分组卷积可以小范围提升模型的分类性

能,准确率可以提升0.5个百分点到0.8个百分点;
从实验1和3、4与实验7和6、8的两两对比中可以

发现,注意力机制对模型分类准确率的提升有较大

帮助,但是提升的幅度不稳定;通过实验2和实验

6、实验5和实验8的对比可以知道,焦点损失可以

有效且稳健地提升模型的分类准确率。
综上可以知道,改进损失函数对模型训练准确

率的提升有很大影响,改进卷积方式可以在一定范

围内有效提升模型提取特征的能力。注意力机制在

面对两个车道有相同标签的机动车时,虽然可以正

确分类,但是识别的车道会有错误,使得模型对以后

的目标车辆判断出现误差,导致准确率不稳定。

4 结  论

在真实的道路图像中,往往有很多因素干扰对

目标车辆的识别。为了增加模型对图片整体信息的

把握,提出了一种基于残差网络的道口车辆分类模

型。所提方法在传统深度残差网络的基础上进行改

进:重新设计激活函数在残差块中的相对位置,并用

分组卷积代替了传统卷积,同时加入注意力机制,进
一步提升了对车型特征的提取准确率。在训练过程

中,使用焦点损失代替传统的交叉熵损失,使得模型

在训练时更专注于难分类样本,实验结果表明,焦点

损失的使用可以更好地增强网络对车型的识别能

力。Stanford
 

Cars数据集上的实验结果表明,所提

改进模型有较高的准确率。为了应对真实复杂的道

口情况,进一步增加消融实验,将在Stanford
 

Cars
数据集上训练好的模型迁移学习到自建的道口图像

数据集中,结果表明所提模型在自建数据集中依然

有较好的识别效果。
但是由于道口的交通情况过于复杂,所提模型

无法对少部分比较复杂的图片进行更高精度的识

别。如何更高效地确定目标车辆是下一步研究的方

向,同时所提模型仍有一定的可优化空间。
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