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摘要：针对车辆因姿态、视角等成像差异造成车型难以识别问题，提出一种基于渐进式多粒度 ResNet 车型识别网络。

首先，以 ResNet 网络作为主干网络，提出渐进式多粒度局部卷积模块，对不同粒度级别的车辆图像进行局部卷积操

作，使网络重构时能够关注到不同粒度级别的车辆局部特征；其次，对多粒度局部特征图利用随机通道丢弃模块进行

随机通道丢弃，抑制网络对车辆显著性区域特征的注意力，提高非显著性特征的关注度；最后，提出一种渐进式多粒

度训练模块，在每个训练步骤中增加分类损失，引导网络提取更具辨别力和多样性的车辆多尺度特征。实验结果表明，

在 Stanford cars 数据集、Compcars 网络数据集和真实场景下的车型数据集 VMRURS 上，所提网络的识别准确率

分别达到了 95.7%、98.8% 和 97.4%，和对比网络相比，所提网络不仅具有较高的识别准确率，而且具有更好的鲁

棒性。

关键词：车型识别；ResNet 网络；渐进式多粒度局部卷积；随机通道丢弃；渐进式多粒度训练
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Abstract: Aiming at the problem that vehicle models are difficult to recognize due to differences in vehicle posture
and  viewing  angles,  a  vehicle  model  recognition  network  based  on  progressive  multi-granularity  ResNet  is
proposed. Firstly, a progressive multi-granularity local convolution module is proposed by using the ResNet network
as the backbone network to perform local convolution operations on vehicle images of different granularity levels,
so  that  local  features  of  vehicles  at  different  granularity  levels  can  be  paid  attention  to  when  the  network  is
reconstructed.  Secondly,  for  the  multi-granularity  local  feature  map,  the  random  channel  discarding  module  is
adopted to  perform random channel  discarding,  which  suppresses the  network's  attention  to  the  vehicle's  salient
regional features and improves the attention of non-salient features. Finally, a progressive multi-granularity training
module  is  proposed.  A  classification  loss  is  added  in  each  training  step  to  guide  the  network  to  extract  more
discriminative and diverse vehicle multi-scale features. Experimental results show that the recognition accuracy of
the proposed network reaches 95.7%, 98.8%, and 97.4% respectively on the Stanford-cars dataset, the Compcars
network  dataset,  and  the  vehicle  model  dataset  VMRURS  in  real  scenes.  In  comparison  with  the  comparative
network, the proposed network not only has higher recognition accuracy but also has better robustness.
Keywords: vehicle  model  recognition; ResNet  network; progressive  multi-granularity  local  convolution  block;
random channel drop block; progressive multi-granularity training

 
 1   引　言

车型识别旨在识别车辆的品牌、型号、年份等具

体信息，能辅助验证跟踪车辆信息的准确性，因此被

广泛应用于智能交通领域的车辆重识别、车辆跟踪等

场景中。虽然近些年来车型识别研究已经取得了阶段

性成果，但是由于车辆拍摄图像受其所处环境、天气、

光照等影响干扰大，显著增加了车型识别的难度。同

时，由于车型种类繁多，而且同一品牌不同型号的车

型之间外观差异小，这为车型的准确识别带来很大

挑战。

随着车型识别技术的发展，研究人员对车型识别

任务进行了深入研究，提出了许多车型识别研究方法。

主要分为基于传统机器学习的车型识别方法[1-6] 和基

于深度学习的车型识别方法[7-24]。基于传统车型图像

识别的方法常利用浅层特征向量和分类器结合来解决

车型识别问题。Liao 等[5] 提出了一种基于车辆部件的

分类方法，采用强监督 DPM 引入语义层次结构对车

辆图像进行语义分割，基于分割部件的外观和语义来

识别车辆。Hsieh 等[6] 通过对感兴趣区域进行网格划

分，对每个网格使用 HOG 和对称 SURF 描述算子提

取特征，并在每个网格块上使用支持向量机 (SVM)
训练弱分类器进行车型识别。虽然上述方法取得了一

定的效果，但是基于人工设计的方法存在特征难以描

述、鲁棒性较差的问题，因此难以准确获得车辆更具

判别力的细粒度关键特征，无法满足当前实际场景下

的车型识别问题。

近些年来，由于计算机视觉在图像处理领域的飞

速发展，更多的研究人员将目光转移到使用深度学习

的方法来进行车型识别[7-9]。在深度学习任务中，车型

识别具有类间差异小和类内差异大的特点，因此其识

别任务属于典型的图像细粒度识别问题[10-11]。基于深

度学习的车型识别方法主要分为：基于强监督学习的

识别方法[12-15] 和基于弱监督学习的识别方法[16-24]。基

于强监督学习的识别方法是指利用数据集中所给出的

标注信息来对测试集中图片的特征点进行定位，再对

定位到的特征区域进行处理，进而得到最终的分类结

果。Fang 等[12] 提出了一种将粗粒度和细粒度特征结

合的网络 (CFNet)，通过车辆关键性区域的定位，进

而利用全局信息和局部特征进行车型识别。Zhang

等[13] 提出了一种强监督语义对齐网络 (FOAT)，通过

利用一种有效的零件对齐方式将语义先验结合到几何

对齐中，进而实现车型识别。上述方法虽然取得了不

错的识别效果，但由于强监督学习需要大量的人工标

注样本，并且人工标注的位置具有很强的主观性，不

一定是最佳判别区域，因此基于强监督学习的方法难

以有效解决真实场景下的车型识别问题。

基于弱监督学习的识别方法常利用注意力机

制[16-18]、双线性卷积神经网络[19-22]、度量学习[23-24] 等

方法来定位图像关键区域。相较于基于强监督学习的

识别方法，基于弱监督学习的识别方法无需大量标注

信息，仅利用图像标签即可取得较高的识别准确率，

因此近年来受到了研究者的广泛关注。基于注意力机
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制的方法通过引入注意力模块即可引导网络获取车辆

的显著性特征。Ding 等[16] 提出了注意力金字塔卷积

神经网络 (AP-CNN)，利用双路径层次结构使网络可

以同时学习到车辆的低级细节特征和高级语义特征。

Rao 等[17] 提出基于反事实注意力的识别网络 (CAL)，
通过因果推理的手段来使网络学习到更加有效的细粒

度特征。基于双线性卷积神经网络的方法通过外积相

乘运算，利用协方差矩阵的特征表示与深度描述符相

结合实现不同特征的融合以提升细粒度识别性能。

Lin 等[19] 提出了双线性卷积神经网络 (bilinear CNN)，
采用外积的方式对双通道特征进行融合，从而建模不

同通道间的线性关系。Yu 等[20] 在 Bilinear CNN 的基

础上提出了跨层双线性池化方法 (HBP)，该网络利用

不同卷积层之间的层间特征交互，有效捕捉细粒度子

类别之间的部分鉴别属性。基于度量学习的方法通过

将数据点从原始的向量空间映射到一个新的向量空间，

旨在拉近相似点之间的距离，拉远非相似点之间的距

离。Sun 等[23] 提出了多注意力多类约束网络 (MAMC)，
利用度量学习框架中的多注意力多类约束策略，将相

同类别的相同注意力拉近，将不同注意力和不同类别

拉远，提升网络对细粒度特征的辨别力。由于车辆特

征信息具有多粒度特性，特征局部区域面积相差较大，

如较大粒度的栅格、车轮胎，以及较小粒度的车标、

门把手等，这些不同粒度的车辆特征对于车型识别问

题来说是具有较高辨别力的关键特征，但是车辆不同

粒度特征显著性差别较大，因此需要合理地将多粒度

特征有效结合起来。

上述基于弱监督学习的分类方法大多采用注意力

机制、双线性卷积神经网络、度量学习等策略，这些

策略导致网络更多关注到了车辆的栅格、车轮胎等较

大粒度的显著性判别区域，忽视了车标、车门把手等

有辨别力的小粒度车辆特征，导致车辆因姿态、视角

等成像差异造成车型难以识别问题。为解决上述问题，

提出一种新的基于弱监督学习策略的渐进式多粒度

ResNet 网络车型识别方法。主要贡献如下:
1) 提出一种渐进式多粒度局部卷积模块，通过将

网络进行不同粒度切分，迫使网络关注到不同粒度级

别的车辆局部特征。

2) 提出一种随机通道丢弃模块，可以有效抑制网

络聚焦到显著性区域的能力，通过将注意力分散，迫

使网络关注车辆的非显著性区域。

3) 提出一种渐进式多粒度训练模块，通过将网络

训练过程分为不同阶段，使得网络可以有效地整合提

取到的车辆多粒度特征。

 2   渐进式多粒度 ResNet 车型识别

网络

为了利用更具辨别力的车辆多粒度特征信息提高

车型识别准确率，提出一种基于渐进式多粒度

ResNet 车型识别网络，总体结构如图 1 所示。所提

网络主要由 ResNet 主干网络、渐进式多粒度局部卷

积模块 (progressive  multi-granularity  local  convolution
block,  PLCB)、随机通道丢弃模块 (random  channel
drop  block,  RCDB)、 渐 进 式 多 粒 度 训 练 模 块

(progressive  multi-granularity  training block,  PMTB) 四
个部分组成。ResNet 主干网络用于捕获车辆图像特
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Fig. 1　Overall structure of the proposed network
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征；PLCB 设置在 ResNet 四层残差结构前，通过将

车辆图像切分成不同大小的局部图像捕获车辆多粒度

特征；RCDB 用于抑制网络对车辆显著性区域特征的

注意力，提高非显著性特征的关注度；PMTB 将训练

过程分为不同阶段，通过对不同阶段提取到的特征施

加分类损失，引导网络捕获辨别性和多样性特征。具

体地，图中 Conv1 表示 ResNet50 的第 1 层卷积层，

PLCB 模块由 3 个步骤构成，分别为 Split block ( )，
Conv block，Concat block ( )，其中  代表网格切分

的大小，在不同阶段 的取值不同，Conv block 选用

ResNet50 的 4 层残差结构 Conv2~Conv5， Layer1~
Layer4 代表主干网络提取特征的 4 个阶段，Conv*2
表示 2 个卷积层，分别为 1 个 1×1 卷积用于降维和 1
个 3×3 卷积用于调整通道数，经过 Conv*2 后通道数

统 一 调 整为 1024， GMP  (global  max  pooling)
代表全局最大池化，MLP (multilayer perceptron) 代表

多层感知机，由 2 个批量归一化 (batch normalization,
BN)、 1 个 ReLU 激活函数和 2 个全连接层 (fully
connected layers, FC) 层构成。 、 、 、

分别代表在浅层、中层、深层和特征拼接阶段所施加

的分类损失。

 2.1  ResNet 主干网络

在图像识别领域，基于卷积神经网络的识别网络

结构层数越深，越能更好地学习到图像中的细节特征，

识别结果得到不断提升，然而更深的网络具有更多的

网络参数，并且网络训练的梯度消失问题更明显，训

练误差加大。为解决此问题，He 等[25] 提出了一种残

差网络 (residual network, ResNet) 结构，通过残差表

示和快速链接解决了梯度消失问题。由于深层特征蕴

含丰富的语义信息，因此本文选择 ResNet50 作为骨

干网络。ResNet50 包含 1 层卷积层 (Conv1) 和 4 层残

差结构 (Conv2~Conv5)，然而 ResNet50 浅层特征的

提取能力较弱，不能很好地提取到车辆的细粒度特征。

因此针对 ResNet50 选用后 4 层残差结构 (Conv2~
Conv5) 作为骨干网络提取特征的 4 个阶段 (layer1~
layer4)，网络结构如图 1 所示。

 2.2  渐进式多粒度局部卷积模块

由于不同车型外观的局部差异细微，也就是说，

大多数情况下不同的车型具有相同的全局特征，而只

在细微的局部细节上有差异，因此车辆的局部细节特

征往往比全局特征具有更强的车型特征辨别力，并且

这些具有辨别力的局部区域面积差异较大，导致辨别

性区域经常不在一个粒度层次上，因此，对于这种粒

度差别较大的特征图像，常规网络注意力常关注到较

大粒度的图像特征，容易忽略这种有辨别力的小粒度

特征。例如，车灯相对车标的面积差异较大，那么，

卷积神经网络更容易捕捉到粒度较大的“车灯”、“栅

格”等区域特征，却难以关注到粒度较小的更具辨

别力的“车标”、“车门把手”等区域特征。基于拼

图生成器的渐进式多粒度网络 (progressive  multi-
granularity training of jigsaw patches, PMG)[26] 提出了一

种用于细粒度视觉分类的新框架，利用拼图生成器生

成不同粒度级别信息的车辆图像，在车型识别任务中

取得较好的识别效果，然而由于这种策略需要将原图

进行随机拼接，再将拼接后的图像送入网络进行训练，

因此破坏了图像空间结构特征，使得特征学习复杂化，

导致网络无法捕获真正有意义的车型识别区域。为解

决此问题，提出一种渐进式多粒度局部卷积模块

(PLCB)，利用这种渐进式多粒度特征提取方式可以使

得网络快速准确提取不同粒度大小的车辆局部特征，

从而有效提高车型识别的准确性和鲁棒性。所提

PLCB 结构如图 2 所示。卷积操作提取特征，最后将

所有提取完特征的局部图像在空间维度上进行拼接，

因此有效保留了原有图像的空间结构特征。具体渐进

式多粒度局部卷积模块 (PLCB) 的实现步骤如下:
F in

PLCB B×
C×H×W

F i
Split ∈

22(4−i)B× H
22(4−i)

× W
22(4−i)

×C

首 先 ， 假 设 输 入 特 征 图 的 尺 寸 为

，其中 B 代表批次 (batch) 维度，C 代表通

道 (channel) 维度，H 和 W 分别代表特征图所对应的

高和宽。在不同阶段将网络在空间维度上进行切分，

切分为不同大小的局部特征图，将切分后的特征图按

顺序在批次 (batch ) 维度进行拼接，得到

，具体数学描述如式 (1)

所示：

F i
Split =Concat

[
Split(F in

PLCB)
]
, (i = 1,2,3,4) , (1)

Split(·) Concat(·)式中： 代表切分操作， 代表拼接操

作，i 代表训练的不同阶段，i 的取值为 1，2，3，4。
F i

Split其次，将切分后的特征 进行卷积操作特征提

取，具体数据描述如式 (2) 所示:

F i
Conv =Conv

(
F i

Split

)
, i = 1,2,3,4 , (2)

Conv(·)式中， 代表卷积操作，用于主干网络特征提

取的 4 个阶段进行卷积提取特征，其中所有切分后的

局部卷积块共享同一权重参数。
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F i
Conv

F i
Concat ∈ B×H×W ×C

最后，将卷积后的特征 在不同阶段将网络在

批次 (batch) 维度上进行切分，将切分后的特征图按

顺序在空间维度进行拼接，得到拼接后的特征

，具体数学描述如式 (3) 所示：

F i
Concat =Concat

[
Split(F i

Conv)
]
, (i = 1,2,3,4) , (3)

Split(·) Concat(·)式中： 代表切分操作， 代表拼接操

作，i 代表训练的不同阶段， i 的取值为 1， 2，
3，4。

由上述渐进式多粒度局部卷积模块 (PLCB) 的实

现步骤可知，在 PLCB 模块中，当网络进行卷积操作

时，不是直接在原图上进行卷积，而是对每个切分后

的局部图像在批次 (batch) 维度拼接后进行局部卷积

操作，不需要将图像进行打乱重组送入网络进行训练。

因此，所提 PLCB 不仅能有效利用切分后的局部图像

进行局部卷积操作，提取更多的多粒度车辆特征，而

且可以更好保留车辆的空间结构特征。

 2.3  随机通道丢弃模块

PLCB 将车辆特征图进行多粒度切分，并对切分

后的每个局部图像进行不同粒度的局部卷积，能够快

速有效定位具有判别力的局部特征区域，然而由于常

规分类器往往为了提高分类精度仅关注最具鉴别力的

特征，例如车灯是最具鉴别能力的车型识别特征，那

么网络的注意力更多关注在如何利用车灯特征进行车

型识别，但是在车型识别任务中不仅需要最具鉴别能

力的车灯、栅格等车辆显著性特征，还需要充分利用

车标、车门把手等其它非显著性特征提高车型识别的

准确率。在以往的工作中，车型识别任务中大多使用

注意力机制[16-18] 的策略定位到车型所在区域，进而进

行识别，然而基于注意力机制的的车型识别网络往往

只会关注到一些较大粒度的显著性特征，忽略了其它

微小粒度的细节特征。因此，受 Bilinear-CNN[19] 中利

用归一化余弦距离测量通道相关性的启发，提出一种

随机通道丢弃模块 (random channel drop block, RCDB)，
所提 RCDB 模块利用双线性池化度量的方式生成通

道相关矩阵表征各个通道之间的成对相关性，消除通

道之间的共同适应关系，再引入 ADL[27] 中的 Dropout
操作进行随机信息丢弃，以鼓励网络更多关注除显著

性区域外的其它具有辨别力的细粒度区域特征，然后

利用随机通道丢弃操作抑制多粒度渐进式训练产生的

局部最优过拟合现象。

由于所提 RCDB 模块采用随机方式屏蔽一组相

关通道，使得车型识别具有更多的遮挡组合，提取车

型特征具有更多的可能性，因此所提网络能关注到如

车辆轮廓、车窗、车灯、车栅格等常规网络不易关注

到的局部细粒度区域。所提网络利用 ResNet 网络中

的残差模块对切分后的不同粒度车辆特征进行卷积操

作，然后引入 RCDB 模块，通过随机选择局部图像

中的部分特征进行置信度排序，通过将置信度排序靠

前的置为 0，排序靠后的置为 1，从而抑制所有局部

图像中的显著性区域，分散网络关注显著特征的注意

力，诱导网络捕捉各种非显著性判别区域，具体操作

如图 3 所示。实现步骤如下:
F in

RCDB C×H×W首先，假设输入特征图 的尺寸为 ，

 

Split block Conv block Concat block

Step1
Step2
Step3
Step4

Split block

Split block

Split block

Conv block

Conv block

Conv block

Concat block

Concat block

Concat block

Fin
PLCB

B×H×W×C

Fout1

Fout2

Fout3

Fout4

B×H×W×C

B×H×W×C

B×H×W×C

B×H×W×C

B×H×W×C

 

22 B×
2   2

H   W
× ×C

42 B×
4   4

H   W
× ×C

82 B×
8   8

H   W
× ×C

PLCB

PLCB

PLCB

PLCB

图 2　渐进式多粒度局部卷积模块 (PLCB)
Fig. 2　Progressive multi-granularity Local Convolution Block
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C×HW

Fp

HW

经过 Reshape 操作将特征图的维度转换为 ，

在空间维度上进行归一化操作得到 ，其在空间维度

上取值范围为 0~1，具体数据描述如式 (4) 所示：

Fp = Normalization
[
Reshape(F in

RCDB)
]
∈C×HW , (4)

Reshape(·)

Normalization(·)

式中： 代表变维操作，用于将二维矩阵

伸展为一维矩阵； 代表归一化

操作。

Fq

HW ×C

然后，对归一化后的特征图进行转置操作得到 ，

尺寸转换为 ，得到具体数据描述如式 (5)
所示：

Fq =
(
Fp
)T ∈ HW ×C , (5)

(·)T式中， 代表转置操作 (transpose)。

Fp Fq

M ∈ RC×C

最后，将归一化后的特征 与转置后的特征 进

行双线性池化 (bilinear pooling, BP) 操作，得到通道

相关矩阵 ，用于描述每个特征通道之间的成

对相似性，具体数学描述如式 (6) 所示：

M = BP(Fp,Fq) ∈C×C , (6)

BP(·)式中， 代表双线性池化操作。

β

由于每一个通道代表着识别车型的不同部位，因

此通过建立通道相关矩阵 M可以观察到不同通道之

间的相关性。为了使网络提取到更丰富的车型特征，

拥有更多的遮挡可能性，随机选择 M中的一行，对

选中的一行进行置信度排序，置信度排名前 k 个元素

为显著性区域，排名 k 个元素之后的为非显著性区域。

如果设置显著性区域为 0，其它非显著性区域为 1，
利用广播乘法将下降掩码应用到输入特征映射中，最

终置信度排名前 k 个相邻区域的特征被一起抑制，即

网络丢弃最显著区域，迫使网络去关注其它非显著性

区域。k 的大小由通道丢弃比例 决定，具体数学描

述如式 (7) 所示:

Ck =

{
0, if Mi > Ik

1, elsewise
, (7)

Ck

Mi

Ik c×β
β

式中： 代表丢弃掩码 (crop mask)，i 代表通道相关

矩阵中的任意一行， 代表第 i 行的通道相关矩阵，

代表排名第 k 个元素所含信息量，k 的大小为 ，

其中 c 代表通道数， 代表通道丢弃比例。

 2.4  渐进式多粒度训练模块

F l

yl

渐 进 式 多 粒 度 训 练 模 块 (Progressive  multi-

granularity training block, PMTB) 将主干网络分为不同

的阶段，对不同阶段提取到的特征施加分类损失并进

行参数训练更新，然后将每个阶段训练的参数输入到

下一阶段。利用所提的 PMTB 以及渐进式多粒度局

部卷积模块 (PLCB) 有效融合多粒度车辆特征，使其

在不同阶段的训练过程中联合协作，从而能显著提高

所提网络对车辆不同粒度特征的捕获能力。多粒度渐

进式训练 4 个阶段示意图如图 4 所示。特征提取网络

可以被分为 L 个阶段，每个阶段的输出为 ，通过不

同阶段的网络组合，先后接入卷积模块 (Conv block)、

多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)，其中 MLP

由 2 个批量归一化 (batch  normalization,  BN)、 1 个

ReLU 激 活 函 数 和 2 个 全 连 接 层 (fully  connected

layers, FC) 层构成，最终得到各层的分类预测概率 ，

具体数学描述如式 (8)、式 (9) 所示：

V l = Hl
Conv(F

l) , (8)

yl = Hl
Class

(
V l
)
. (9)

VConcat

yConcat

最后，将 S 个阶段的网络输出建立联合特征表示

层 ，并接入 MLP，得到拼接浅层、中层和深层

特征的分类预测概率 ，具体数学描述如式 (10)

所示：

 

Top
K

CDFRCDB

in

H

W

C

C

H×W

C

H×W

C
C

R

N

T

Bilinear pooling metirc

R : Reshape N : Normalize T : Transpose : Dot product

RS

RS : Random selective CD : Channel dropout : Broadcasting multiplication

FRCDB

out

Fp

Fq

M

图 3　随机通道丢弃模块 (RCDB) 结构图

Fig. 3　Random channel drop block schematic diagram
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yConcat = HConcat
class

{
Concat[V (L−S+1), . . . ,VL]

}
. (10)

在模型的训练过程，每一次训练迭代过程包括

S+1 个步骤，每一步只训练一次的输出，每次迭代将

整个网络的参数进行更新，使得网络可以学习车辆的

多粒度特征信息。多粒度网络学习应用于 PMTB 的

训练步骤如表 1 所示。
 
 

表 1　渐进式多粒度训练步骤

Table 1　Progressive multi-granularity training steps

渐进式多粒度训练过程

LCE

输入：训练数据集D，训练数据的批次为x，标签样本为y，P代表多

粒度渐进式网络学习， 代表交叉熵损失(cross entropy loss, CE)

For epoch ∈ [0,epochs
]
do

For b ∈ [0,batchs]do

x,y⇐ batch b of D

For l ∈ [L−S +1,L] do

yl⇐ Hl
class[H

l
Conv(Fl(P(x,n)))]

Ll⇐ LCE(yl,y)

LlBackpropagation 

End for

yConcat = HConcat
class

{
Concat[V (L−S+1), . . . ,VL]

}
LConcat⇐ LCE(yConcat,y)

LConcatBackpropagation 

End for

End for

 

 2.5  损失函数

损失函数是决定卷积神经网络模型性能的关键因

素之一。交叉熵 (CE) 损失函数是车型识别模型常用

的损失函数，采用交叉熵损失函数进行损失计算能够

有效反映车型识别的类间特征差异，交叉熵损失函数

数学描述如式 (11)、(12) 所示：

Li
CE(yl

i,yi) = −
m∑

i=1

yl
i× log(yi)(i = 1,2,3) , (11)

LConcat
CE (yl

i,yi) = −
m∑

i=1

yl
Concat× log(yConcat) , (12)

Li
CE LConcat

CE

yi yl
i

式中， 代表第 i 个阶段的输出； 代表第 4 个

阶段的输出； 代表车型的真实标签， 代表车型的

预测标签，m 代表一个批次送入模型训练的图像

数量。

由于每个阶段的预测中所有参数在上一个阶段已

经得到更新，因此每个阶段的损失仅为针对当前阶段

的预测。整个网络的总损失 LLoss 为 4 个阶段相加的损

失之和。网络总交叉熵损失数学描述如式 (13) 所示：

LLoss = L1
CE+L2

CE+L3
CE+LConcat

CE , (13)

式中，LLoss 代表网络总的交叉熵损失。

 3   实验结果与分析

实验平台采用 Inter(R) Silver 4210R 处理器，128
G 内存，GPU 为 Nvidia  RTX3090，显存为 24  GB；

深 度 学 习 框 架 选用 Pytorch1.7.0 与 CUDA11.4 的

GPU 运行版本以及 cuDNN11.0 深度学习 GPU 加速库。

实验数据集采用 Stanford-cars 数据集[28]、Compcars 网

络数据集[29] 和真实场景下的车型数据集 VMRURS[30]，

 

onvBlock L-2C

onvBlock L-1C

onvBlock LC

oncatBlockC

y1

y2

L1
CE

L2
CE

y3 L3
CE

yConcat

CELConcat

BN BNFC ReLU FC

BN BNFC ReLU FC

BN BNFC ReLU FC

BN BNFC ReLU FC

MLP

MLP

MLP

MLP

图 4　渐进式多粒度训练模块 (PMTB) 示意图

Fig. 4　Progressive multi-granularity training block schematic diagram
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其中 Stanford-cars 数据集由斯坦福-人工智能实验室

发布，共包含 196 种车型的图像数据，16185 张图像，

其中训练集和测试集分别为 8144 张和 8041 张，每张

图片的标签包含制造商、车辆型号和生产年份 3 个信

息。Compcars 数据集包含 2 类，即卡口监控数据集

和网络数据集，卡口数据集中的图像车辆姿态固定，

因此较低了分类难度，为有效地体现本文方法的优势，

选用 Compcars 网络数据集，数据集中的车辆具有各

种不同的姿态，共包含 163 种大类车型，1993 种小

类车型，共 30955 张图像，其中训练集和测试集分别

为 16016 张和 14939 张。真实场景下的车型数据集

VMRURS 不同于上述 2 种数据集来自于网络爬取，

它采集于安装在高速公路上的不同视角下、不同帧率

下的摄像机所捕捉到的高分辨率视频，有助于进一步

验证基于真实场景下的车型识别效果，此外，为了维

护数据集中的个人隐私和保护车主身份，将车牌字符

和车主个人面部都进行了手动模糊。该数据集共

3847 张图像，包含 48 种车型，训练集和测试集分别

为 3096 张和 751 张图像，数据集来自于不同光照强

度、不同视角下的高速公路上捕捉到的图像。

车型识别评价指标采用分类准确率 A (accuracy)
进行评价，评价公式数学描述如式 (14) 所示：

A =

m∑
i=1

ỹi =yi

m
, (14)

ỹi

yi

其中：i 表示车辆样本序号，m 为车辆总数， 表示

车型识别模型预测输出， 为车型真实标签。

 3.1  网络参数设置

550×550 448×448

对于所提的渐进式多粒度 ResNet 车型识别网络，

在训练阶段只引入类别标签，输入图像尺寸调整为

，并随机裁剪尺寸为 ，采用水平翻

550×550 448×448

yConcat

5×10−4

5×10−5 5×10−6

β

β

β

转进行数据增强，在验证阶段输入图像尺寸调整为

，并中心裁剪尺寸为 ，进行预测时

只是用 进行预测，不需要使用前三个阶段的预

测结果。所提出的 PLCB 模块和 RCDB 模块只在训

练阶段起作用，在验证阶段不涉及额外的参数和计算

成本。整个训练过程中批次大小设置为 24，共学习

200 轮。初始学习率设置为 ，在第 100 轮和第

150 轮分别衰减为 和 ，动量设置为 0.9，
学习率下降策略使用余弦退火策略进行梯度下降，优

化器选用随机梯度下降 (stochastic  gradient  descent,
SGD)，通道丢弃比例 设置为 0.25。图 5 给出了在

Stanford-cars 数据集、Compcars 网络数据集和真实场

景下的车型数据集 VMRURS 上，top1 准确率随 (0-
0.4) 取值的变化曲线图，也验证了 设置为 0.25 的合

理性。

β

0 ⩽ β ⩽ 0.2

0.3 ⩽ β ⩽ 0.4

β

[0.2，0.3] β

从图 5 可以看出，当超参数 选取为 0.25 时，网

络的性能最优，此时网络引入 RCDB 模块，通过随

机通道丢弃方法不仅可以使网络关注到显著性区域，

还可以关注到非显著性区域。当 时，由于

丢弃比例过低，网络无法掩盖显著性区域，减弱了网

络关注非显著性区域的能力，因此网络的性能出现了

下滑。当 时，由于丢弃比例过高，会掩

盖掉过多的显著性特征，不利于最终的识别效果，所

以网络的性能同样出现了下滑，所以超参数 的较优

取值区间应该为 ，实验中  统一选择为

0.25。

 3.2  网络训练和测试

对于所提出的多粒度渐进式 ResNet 车型识别网

络，在 Stanford-cars 数据集中进行训练和测试时的准

确率和损失变化情况如图 6 所示。从图中可以看出，

随着训练轮次的增加，识别准确率不断提高，损失值

 

T
o
p
1
/%

0.30.20.10 0.4

β

95.5

95.3

95.8

95.7

95.6

95.4

95.2

T
o
p
1
/%

0.30.20.10 0.4

β

98.4

98.2

98.9

98.7

98.8

98.5

98.6

98.3

98.1

T
o
p
1
/%

0.30.20.10 0.4

β

96.9

97.4

97.2

97.3

97.0

97.1

96.8

a b c

图 5　Top1/% 变化曲线图。(a) Stanford-cars 上 β 值对 RCDB 的影响；

(b) Compcars 上 β 值对 RCDB 的影响；(c) VMRURS 上 β 值对 RCDB 的影响

Fig. 5　Top1/% curve of change. (a) Effect of β values on RCDB on Stanford-cars;
(b) Effect of β values on RCDB on Compcars; (c) Effect of β values on RCDB on VMRURS
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不断降低。当训练损失和验证损失趋于稳定时，训练

准 确 率 和 验 证 准 确 率 逐 渐 收 敛 ， 训 练 准 确率

train_Acc 最终达到了 99.8%，验证准确率 test_Acc 最

终达到了 95.7%。
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图 6　网络训练和验证过程
Fig. 6　Network training and testing process

 

 3.3  消融实验对比分析

 3.3.1  PLCB模块切分对比实验

为验证渐进式多粒度 ResNet 车型识别网络各模

块的作用，在 Stanford-cars 数据集上开展了消融实验，

表 2 给出了 PLCB 在不同阶段网格切分大小对网络准

确率影响的比较。通过实验比较图像有无网格切分对

最终分类效果的影响，并利用网络切分参数 n 的取值

分析网络性能的差别，对比结果如表 2 所示。
 
 

表 2　各个阶段 PLCB 切分大小的比较

Table 2　Comparison of PLCB split size at each stage

Stage1 Stage2 Stage3 Stage4 Accuracy/%

1 1 1 1 93.5

2 2 2 2 93.9

4 4 4 4 94.2

8 8 8 8 94.0

16 8 4 2 93.6

8 4 2 1 94.5

4 2 1 1 93.9
 

表 2 中，第 1 行 n=1 代表没有进行网格切分操作

时的识别准确率，第 2、3、4 行分别代表将图像切分

成 2×2、4×4、8×8 大小的网格。由表 2 可以看出，

引入网格切分操作的识别效果优于无网格切分的效果，

表明渐进式局部卷积模块对车型识别的有效性；当

n=2 时，网格切分过粗，会导致提取局部特征效果不

明显；当 n=8 时，网格切分过细，会导致产生过多的

n = {16,8,4,2}

n = {4,2,1,1}

n = {8,4,2,1}

空白网格，引入过多无效特征，造成识别效果有所下

降；当 n=4 时，通过网格化的方法将每个阶段的感受

野限制在原始大小的 1/4，此时识别效果最佳。第 5、
6、7 行结合多粒度思想，以指数递减的方式对参数

n 进行设置。也就是说，在训练网络的不同阶段 n 是

不同的。大量实验结果表明，当 时，由

于网格切分过于精细，网格对过于精细的区域识别效

果有限，导致识别效果有所下降；当 ，

由于网络切分过于粗糙，网络在浅层还无法实现较为

精细的特征，无法有效提取到细粒度车型特征，造成

识别效果不佳；当 时，网络能够基于已

学习到的细粒度模式去学习粗粒度模型，因此具有最

佳识别效果，也验证了多粒度策略对车型识别的有

效性。

 3.3.2  RCDB插入位置选择

为了进一步对比所提的 RCDB 模块加入网络的

不同层数对车型识别任务的有效性，量化分析了加

入 RCDB 模块的不同位置对车型识别效果的影响，

对比实验结果如 表 3 所示。对比该模块加入

ResNet50 中 4 个残差网络不同层的输出后的模型识

别效果。由表 3 可以看出，相比原始的 ResNet50，
提出的 RCDB 模块加入不同层之后的识别效果都有

不同程度的提升，其中在 Layer2 和 Layer3 层的提升

效果最明显，分别提升了 1.4% 和 1.5%，这是因为中

间层兼顾了深层语义信息和浅层细节，能提取到更具

辨别力的多粒度车型识别特征。相比于单层模块，在

每层后都加入 RCDB 模块具有更好的识别效果。当

ResNet50 在 Layer1-Layer4 中均加入该模块后，其识

别效果达到最佳。
 
 

表 3　RCDB 模块加入不同层后识别效果消融实验

Table 3　Ablation experiment of recognition effect after adding

different layers to the RCDB module

ResNet50 Layer1 Layer2 Layer3 Layer4 Accuracy/%

✓ ✗ ✗ ✗ ✗ 91.5

✓ ✓ ✗ ✗ ✗ 92.3

✓ ✗ ✓ ✗ ✗ 92.9

✓ ✗ ✗ ✓ ✗ 93.0

✓ ✗ ✗ ✗ ✓ 92.6

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 93.2

 
 3.3.3  模型有效性实验

为了进一步验证所提网络及其各个模块对车型识
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别任务的有效性，在 Stanford-cars 数据集上进行消融

实验分析，实验结果如表 4 所示。从表中可以看出，

Baseline 由于其强大的特征提取能力，在车型识别任

务中已经取得了比较好的结果，准确率已经达到

91.5%；在 Baseline 的基础上添加渐进式多粒度局部

卷积模块 (PLCB) 后，使得网络准确率提高了 3.3%；

添加随机通道丢弃模块 (RCDB) 模块，网络准确率提

高了 1.7%；最后将 PLCB 和 RCDB 加入 Baseline 中，

所提网络与 Baseline 相比提高了 4.2%，达到了 95.7%。

因此，消融实验对比结果验证了所提网络的有效性。
 
 

表 4　不同模块依次加入网络中的实验效果

Table 4　Different modules are added to the network

Baseline PLCB RCDB Accuracy/%

✓ ✗ ✗ 91.5

✓ ✓ ✗ 94.8

✓ ✗ ✓ 93.2

✓ ✓ ✓ 95.7

 

 3.4  定性实验对比分析

 3.4.1  PLCB各阶段可视化对比

为了进一步验证渐进式多粒度 ResNet 车型识别

网络的有效性，利用渐进式多粒度局部卷积模块

(PLCB) 和渐进式多粒度训练模块 (PMTB) 得到各个

阶段的特征图，进行可视化实验对比分析。具体地，

在 Stanford-cars 数据集、Compcars 网络数据集和真

实场景下的车型数据集 VMRURS 上选择不同视角下

的车辆进行可视化。网络在不同阶段提取到车辆不同

的多粒度特征可视化结果如图 7 所示。图 7 中 Step1
表示 PLCB 提取的浅层特征，参数 n 设置为 8；

Step2 表示 PLCB 提取的中层特征，参数 n 设置为 4；
Step3 表示 PLCB 提取的深层特征，参数 n 设置为 2；
Step4 表示 PLCB 将浅层、中层和深层特征拼接后的

特征，参数 n 设置为 1。从图 7 可知，在 Step1 阶段，

由于模型感受野受限，PLCB 对车辆的复杂特征描述

能力不足，因此只能关注到车辆纹理信息或者背景噪

声信息；在 Step2 阶段，PLCB 既能提取到一部分高

层语义信息，也能提取一部分低层纹理信息，因此网

络不能准确定位到显著性区域，会关注到部分车辆特

征；在 Step3 阶段，PLCB 在较深层有较强的特征提

取能力，网络可以定位到显著性判别区域，如车灯等

信息。在 Step4 阶段，PLCB 拼接前 3 个阶段提取到

的特征，由于深层特征具有很强的语义信息，图像表

征能力较强，在特征提取部分占主导性地位，因此

在 Step4 阶段提取到的特征在可视化效果上与 Step3
阶段有很强的一致性，通过可视化效果可表明通过渐

进式多粒度训练模块 (PMTB) 对所提网络进行训练，

网络可以准确定位到显著性判别区域。

 3.4.2  加入各模块后可视化对比

为了进一步验证渐进式多粒度 ResNet 车型识别

网络各个模块的有效性，在 Stanford-cars 数据集、

Compcars 网络数据集和真实场景下的车型数据集

VMRURS 上选择不同视角下的车辆依次加入各个模

块并进行可视化分析，实验结果如图 8 所示。第二行

使用 Baseline 提取特征后，所提网络的高激活区域分

布范围主要在显著性区域，但由于网络特征提取能力

不足，经常出现定位不准以及背景噪声干扰，严重影

响车型识别效果。如图 8(b) 中识别到后尾灯，但是也

识别到其他干扰信息，图 8(c) 中识别到车前灯处，但

是也识别到其他干扰车辆，图 8(g) 中识别到车灯处，
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图 7　各个阶段的车型识别可视化对比

Fig. 7　Visual comparison of vehicle recognition in each stage
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但是也识别到车身机盖对识别没有帮助的区域。第三

行加入 PLCB 模块后，所提网络通过多粒度局部卷积

操作通过多阶段引导能够快速准确定位到显著性区域。

如图 8(b) 中可以准确定位到车尾灯显著性特征进行识

别，图 8(c) 中可以准确定位到车前灯处进行识别，

图 8(g) 中可以准确识别到车灯处。第 4 行为本文所提

网络，即当同时加入 PLCB 模块和 RCDB 模块后，

所提网络不仅可以观察到车辆的显著性特征区域，还

可以观察到其它有辨别力的非显著性区域，融合车辆

的显著性特征和有辨别力的非显著性特征，如图 8(b)

中不仅可以识别到车尾灯等显著性特征，还可以识别

到车门把手等非显著性特征，图 8(c) 中不仅可以识别

到车灯信息，还可以识别到车后门把手，图 8(g) 中不

仅可以识别到车灯特征，还可以识别到车标等微小特

征，进而能够有效提高车型识别准确率。

 3.4.3  不同网络可视化对比

为了进一步证明渐进式多粒度 ResNet 车型识别

网络在不同干扰条件下车型识别的鲁棒性，选取易分

类错误的车辆图像进行可视化对比分析，对比结果如

图 9 所示。实验样本包含：1) 拍摄角度的影响因素，

如第 1 行所示，车辆图像是自上而下拍摄的，并且在

训练集中缺少相同拍摄角度的样本；2) 车辆本身发生

形变，如第 2 行所示，车辆四个车门敞开，使得车身

部分可以提取到的有效特征发生了变化，对识别造成

干扰；3) 车辆本身在原图中所占比例过小，背景所占

比例过大，如第 3 行所示；4) 环境光照等恶劣情况对

识别造成干扰，如第 4 行所示，光照强度过低，无法

提取到有效特征；5) 原图中有多个车辆，对识别造成

干扰，如第 5 行所示。对比网络为近两年现有的基于

弱监督学习策略的细粒度车型识别网络，包括 3 种基

于多尺度特征的策略，分别为细粒度特征增强抑制网

络 (feature  boosting,  suppression,  and  diversification,
FBSD)，细粒度跨层多尺度网络 (cross-X learning for
fine-grained visual categorization, Cross-X)，细粒度跨

层引导网络 (cross-layer navigation convolutional neural
network, CN-CNN)；2 种基于注意力学习的策略，分

别为细粒度注意力增强网络 (weakly supervised data
augmentation network, WS-DAN)，细粒度反事实注意

力网络 (counterfactual attention learning, CAL)；1 种基

于目标定位的策略，细粒度结构建模网络 (look-into-
object:  self-supervised  structure  modeling  for  object
recognition, LIO)；2 种特征重构的策略，分别为细粒

度破坏重构网络 (destruction and construction learning
for fine-grained image recognition, DCL)，基于拼图生

成 器 的 多 粒 度 渐 进 式 网络 (progressive  multi-
granularity training of jigsaw patches, PMG)。由实验对

比结果可以看出，FBSD[31]、LIO[32]、DCL[33]、Cross-
X[34]、CAL[17]、WS-DAN[18]、PMG[26]、CN-CNN[35] 等

对比网络在不同干扰下进行车型识别时效果都较差，

对比网络常出现误识别、无法聚焦到有效区域等问题，

而所提网络通过引入渐进式多粒度局部卷积模块

(PLCB) 和随机通道丢弃模块 (RCDB)，不仅可以快速

准确地定位到显著性区域，还能通过抑制显著性区域，

使网络更多关注到其它非显著性区域，因此在车型识

别效果上明显优于对比网络。

 3.5  定量实验对比分析

为定量分析提出的渐进式多粒度 ResNet 车型识

别网络有效性，与现有的一些先进的基于弱监督学习

策略的车型识别方法在 Stanford-cars 数据集 [28]、

Compcars 网络数据集[29] 和真实场景下的车型数据集

VMRURS[30] 上进行比较。具体的，对比网络包括

FBSD[31]、LIO[32]、DCL[33]、Cross-X[34]、CAL[17]、WS-
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图 8　加入各模块后可视化对比

Fig. 8　Visual comparison of after adding each module
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DAN[18]、PMG[26] 和 CN-CNN[35]。上述提到的所有网

络都是在基线网络 (ResNet50) 的基础上进行改进，其

中 FBSD[31] 引入了两个轻量化模块，一方面增强特征

图中最显著的部分，另一方面学习车辆图像语义互补

信息，最后捕捉到多尺度特征信息，识别效果在三个

数 据 集 上 分 别 提 升到 94.4%、 96.8% 和 92.3%；

LIO[32] 通过自监督的方式，对车型的整体结构进行建

模，有效利用了车辆的内部结构特征，识别效果在三

个数据上分别提升到 94.5%、96.8% 和 94.2%；Cross-
X[34] 利用不同图像以及不同网络层之间的关系来进行

稳健的多尺度特征学习，识别效果在三个数据集上分

别提升到 94.6%、97.0% 和 94.6%；DCL[33]、PMG[26]

采用不同的策略将原图进行打乱，然后结合多粒度思

想提取车辆的多粒度局部特征，在三个数据集上识别

效果分别达到了 94.5%、 96.7%、 94.7% 和 95.1%、

97.8%、95.7%；CAL[17] 和 WS-DAN[18] 通过引入注意

力机制，将显著性区域进行放大，在三个数据集上识

别效果分别达到了 95.5%、98.0%、96.4% 和 94.5%、

97.1%、95.6%；CN-CNN[35] 利用金字塔结构和长短

期记忆网络，设计出一种自顶向下和自底向上的双向

特征传递路径，实现不同层之间的特征交互，在三个

数据集上识别效果分别达到了 94.9%、 97.6% 和

94.9%。本文所提出的渐进式多粒度 ResNet 网络基于

多粒度渐进式训练的策略，通过利用渐进式多粒度局

部卷积模块 (PLCB) 结合随机通道丢弃模块 (RCDB)
提取到车辆的多样性、有辨别力的多粒度特征，在三

个数据集上识别效果分别达到了 95.7%、98.8% 和

97.4%，优于其它车型识别对比网络。具体对比结果

如表 5 所示。

表中 Params 表示参数量，能够衡量模型的空间

复杂度，FLOPs (floating-point operations) 表示浮点运

行次数，能够衡量模型的时间复杂度，表中 Speed 表

示模型运行速度。由于表中所有模型都是在基

线[25] 网络的基础上进行改进，因此导致在 Params 和

 

表 5　不同网络车型识别准确率比较

Table 5　Comparison of recognition accuracy of different network models

Methods Backbone Stanford-cars/% Compcars/% VMRURS/% Speed/(f/s) Params/M FLOPs/G

基线[25] ResNet50 91.5 94.1 87.1 4.15 23.50 33.05

FBSD[31] ResNet50 94.4 96.8 92.3 1.73 46.82 53.11

LIO[32] ResNet50 94.5 96.8 94.2 3.60 24.57 33.06

DCL[33] ResNet50 94.5 96.7 94.7 3.46 24.91 33.06

Cross-X[34] ResNet50 94.6 97.0 94.6 3.88 25.56 38.86

CAL[17] ResNet50 95.5 98.0 96.4 3.72 33.73 33.08

WS-DAN[18] ResNet50 94.5 97.1 95.6 4.02 33.24 33.08

PMG[26] ResNet50 95.1 97.8 95.7 2.94 45.12 69.82

CN-CNN[35] ResNet50 94.9 97.6 94.9 1.92 42.31 47.65

Ours ResNet50 95.7 98.8 97.4 2.97 40.64 69.61

 

Images FBSD LIO DCL Cross-X CN-CNN PMG WS-DAN Ours

a b c d e f g h i

图 9　不同网络车型识别可视化对比

Fig. 9　Visual comparison of different network vehicle recognition
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FLOPs 的计算上都有不同程度的增加。与其他 8 种基

于弱监督学习策略的车型识别算法相比，所提模型由

于引入了 PLCB 和 RCDB 模块，并使用 PMTB 的训

练模块进行训练，导致与其他模型相比，训练的参数

量有所提升，达到了 40.64 M，模型的计算量也有所

提升，达到了 69.61 G。但是与同样使用多粒度思想

的 PMG[26] 相比，模型在识别准确率提高的前提下，

Params 和 FLOPs 都有不同程度的减少。在速度方面，

本文的网络速度达到了 2.97 f/s 的速度，在基线网络

的基础上，牺牲了部分推理速度，取得了更优异的识

别准确率。

 4   结束语

提出了一种渐进式多粒度 ResNet 车型识别网络，

首先，以 ResNet 网络作为骨干网络，提出渐进式多

粒度局部卷积模块 (PLCB)，对不同粒度级别的车辆

图像进行局部卷积操作，使网络重构时能够关注到不

同粒度级别的车辆局部特征；其次，对多粒度局部特

征图利用随机通道丢弃模块 (RCDB) 进行随机通道丢

弃，抑制网络对车辆显著性区域特征的注意力，提高

非显著性车辆细粒度特征的关注度；最后，利用渐进

式多粒度训练模块 (PMTB) 对所提网络进行训练，引

导网络提取更具辨别性和多样性的特征。在 Stanford-
cars 数据集 [28]、Compcars 网络公开车型数据集 [29] 和

真实场景下的车型数据集 VMRURS[30] 上，相继开展

了消融实验对比分析、定性实验对比分析、定量实验

对比分析，所提模型在三个数据集上的识别准确率分

别达到了 95.7%、98.8% 和 97.4%，充分证明了所提

方法具有较高准确率和鲁棒性。在未来工作中，将进

一步利用多粒度渐进式训练的策略，从粗粒度到细粒

度提取多粒度特征，并考虑结合特征对齐思路使得模

型获得更高的精度。
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Progressive multi-granularity ResNet vehicle
recognition network

Xu Shengjun1,2, Jing Yang1,2*, Li Haitao3, Duan Zhongxing1,2, Liu Fuyou4, Li Minghai1,2

Overview: Model recognition aims to identify specific information such as the brand, model, and year of the vehicle,
which  can  help  verify  the  accuracy  of  tracking  vehicle  information.  There  are  two  research  strategies  for  model
recognition tasks. The strategy of strong supervision and learning involves utilizing image-level labeling information as
well as additional bounding boxes in the model, component information, etc. Based on the strategy of weak supervision
and  learning,  only  the  image-level  label  can  be  completely  classified  by  fine  particle  size  models.  Most  classification
methods  for  weak  supervision  and  learning  adopt  strategies  such  as  attention  mechanisms,  dual-linear  convolutional
neural networks, and measurement learning. Pay more attention to the significant particle size of the vehicle's grid, tire
tires, and other large granularity, and ignore the characteristics of small-size vehicle characteristics with distinguishing
power such as car logo and door handles. Aiming at the difficulty of the vehicle due to the imaging differences such as
posture  and  perspective,  it  is  difficult  to  identify  the  model  and  propose  a  variety  of  multi-granular  ResNet  model
recognition networks. First of all, using the ResNet network as the main network, propose a gradual multi-granular local
convolution  module  to  perform  local  convolution  operations  on  vehicle  images  of  different  particle  sizes,  so  that  the
network can be paid attention to the local characteristics of different particle-level vehicles when restructuring. Use the
random channel discarding module to discard the multi-scale local feature map for random channel discarding, inhibit
the  network's  attention  to  the  characteristics  of  the  vehicle's  significant  regional  characteristics,  and  increase  the
attention of non-significant characteristics. Each training step is added to the classification loss. By dividing the network
training  process  into  different  stages,  the  network  can  effectively  integrate  the  multi-size  features  of  the  vehicle
withdrawal, and guide the network extraction of multi-scale characteristics of vehicles with more discerning and diverse
vehicles. The experimental results show that on the Stanford Cars dataset, the Compcars network dataset, and the model
data  set  in  the  real  scene,  the  accuracy  of  the  network  recognition  accuracy  has  reached  95.7%,  98.8%,  and  97.4%,
respectively.  Compared with the comparison network, the proposed network not only has the accuracy of recognition
but  also  has  better  robustness.  It  has  achieved  very  outstanding  results  in  real  scenes  such  as  low  light  intensity  and
deformation of vehicles. The effectiveness of the model recognition on the road.
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