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基于卷积神经网络的小样本车辆检测与识别

吴玉枝1,吴志红2,熊运余2

(1.四川大学 计算机学院,四川 成都 610064;
2.四川大学 图形图像研究所,四川 成都 610064)

摘 要:设计了一种快速准确的算法,实现了环境复杂、样本缺少情况下实时车辆检测和车型识别,特别是对三轮车的识

别。 利用一种改进的卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)快速学习车辆特征,采用微调、分段训练以及多层特

征图结合的策略增强网络特征学习能力,在小样本下尽可能全面地学习目标特征。 摒弃繁琐耗时的区域推荐算法和后分

类算法,利用单个网络直接预测图片中目标车辆的位置和车型类别,大幅提高了算法性能。 实验结果表明,采用 GeForce
GTX 1080 GPU时,该算法对各类车型识别准确度较为平衡,平均检测准确率高达 72. 2% ,每秒检测帧数 46. 57,在雨天、晴
天、夜晚、强光和树荫等各种复杂场景下均有较好的适应性,适用于真实视频监控下智能交通系统精确实时的要求。
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Vehicle Detection and Recognition of a Few Samples Based on
Convolutional Neural Network
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Abstract:We design a quick and accurate algorithm to achieve the detection and recognition of vehicles,especially the tricycles,in the
complex environments of lacking of samples. Firstly,an improved convolutional neural network is used to learn vehicle features rapidly,
then many methods such as fine-tuning neural network,combining predictions from multiple feature maps and phased training are used to
enhance network’s learning with a few samples. By eliminating the tedious and time-consuming regional recommendation algorithm and
the post-classification algorithm,the position and category of the target vehicle in the image are directly predicted by using a single net-
work,which greatly improves the performance of the algorithm. The experiment shows that when using GeForce GTX 1080 GPU,the ve-
hicle recognition accuracy of the proposed algorithm is relatively balanced,with an average detection accuracy by 72. 2% ,and the number
of frames per second is 46. 57. It owns better adaptability in all kinds of complicated scenarios such as rainy day,sunny day,night,light
and shade and so on,which is suitable for the precisely real-time requirements of intelligent transportation system under the real video
monitoring.
Key words:convolutional neural network;vehicle detection;vehicle recognition;multiple feature maps;phased training

1 概 述
随着城市规模的扩大和道路车辆增多,智能交通

系统( intelligent transportation system,ITS)逐渐成为图

像视觉领域的一个研究热点。 车辆检测和车型识别是

ITS的重要组成部分,两者在规避交通事故、TC 收费

系统和交通量调查等方面应用广泛。

目标检测的任务是确定图像中有无感兴趣的目

标,并给出目标的具体坐标。 车辆检测是目标检测的

一个分支,可分为基于视频的车辆检测和基于图像的

车辆检测。 基于视频的检测是在图像检测的基础上,
利用视频流的帧连续性实现车辆检测,主要采用帧差

算法、边缘检测算法和背景差算法实现对车辆数量、类
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型、车流量、车流密度、平均车速以及交通事故等的检

测。 其中背景差算法使用最多。 常用的背景建模法有

均值法、高斯平均法、中值法、卡尔曼滤波模型法[1]及

混合高斯模型法(Gaussian mixture model,GMM) [2]。
传统的基于图像特征的车辆检测采用视觉特征、统计

特征、变换系数特征和代数特征等车辆显著特征,机器

学习在各个领域取得成功后,HOG(histogram of orien-
ted gradient) [3]和 LBP( local binary pattern) [4]等纹理

特征也被相继应用于车辆检测。 近年来,深度卷积神

经网络被应用于计算机视觉各个领域,在诸如图像分

类[5]、人脸识别[6]、行人检测[7]和车辆分类等多个方面

取得了成功,文中将卷积神经网络应用到车辆检测。
车型识别技术是以计算机视觉、数字信号处理、模

式识别等技术为基础,通过视频监控或高速拍照等方

式取样,以工控机或嵌入式处理器为处理平台,完成对

不同车型的分类和识别。 其识别的结果信息可以全面

应用于道路交通视频监控系统,也可有效配合智能交

通信息管理中心完成规划路网、管理通流、高效收费等

智能化应用,最终有效改善道路拥堵,提高路网通流效

率,优化交通运输环境。 车型识别一般有身份识别和

身份鉴定两种,身份识别即判断车的类型,身份鉴定则

判断车辆对象是否属于某己知库,文中所指的车型识

别专指身份识别。 传统的基于视频图像识别车型的主

要方法有基于模板匹配的识别方法、基于统计模式的

识别方法、基于仿生模式的识别方法和基于支持向量

机的识别方法[8]。 文中用一个深度卷积神经网络先检

测出图像中的车辆,再识别检测到的目标车型,借鉴文

献[9-10]的方法,将车辆检测和车型识别统一于同一个

网络。
SSD[11]是将不同分辨率的特征图与先验包围框

结合的网络,达到了计算量小、适应性强、检测精度高

的效果。 文中借鉴 SSD 中的做法改进 VGG-16,在
VGG-16 网络结构的基础上修改全连接层,增加新的

卷积层,结合五层不同的卷积特征图用于预测,并抛弃

了繁琐的区域推荐和后分类算法,用单个网络实现了

多类型车辆检测。 由于样本数据集有限,通过微调和

分步训练的策略提高模型收敛度和精确度。

2 车辆检测
与一般的深度神经网络的目标检测方法不同,文

中利用单个卷积神经网络进行多类目标检测,将检测

与分类统一与一个网络,而不是先检测再分类,同时也

抛弃了繁琐的区域推荐算法,大大减少了时间消耗,速
度更快。 YOLO[12]同样通过减少区域推荐算法达到更

快的速度,但最后仅仅使用顶层特征图的预测结果作

为检测依据;并且在输入图片时将图片转化为同一尺

寸,再投入网络进行训练得到最终模型,同样检测时也

需要将待检测图片进行相同的处理,导致对不同尺寸

和车辆目标的适应性较差。 与 YOLO 不同的是,文中

算法结合了顶层和低层多层特征图的预测结果,也并

不改变输入图片的尺寸大小,以达到增加模型输出层

的平移不变性、减少过拟合、改善检测性能的目的。
2. 1 训练方法

假设一张图片中总共有 n 个先验,用 b i( i ∈ [0,

n)) 表示,每一个先验对应一个包围框和若干车型置

信度,这些置信度标志着该先验位置的目标是属于某

个特定车型的概率。 cip 表示第 i 个先验是第 p 种车型

的置信度, l i∈R4表示第 i个先验包围框的坐标, g jp∈
R4 表示图片中第 p类车型的第 j个真实包围框。 值得

注意的是,最终的预测包围框是根据网络输出的坐标

偏移量来调整先验包围框得到的。 另外,先验框和真

实框都采用基于整张图的单元坐标系。 坐标系归一化

使得整张图片都可以在一个坐标单元内取得,这样就

不必关心输入图片的大小,可以随意地对比坐标。
2. 1. 1 匹配策略

需要在训练阶段将真实包围框同先验关联起来,
其实现方式有两种:直接使用先验包围框坐标或者在

网络预测出坐标偏差后调整先验框坐标再使用。 为了

描述方便,文中将先验包围框称为源框,真实包围框简

称为真实框。 在训练过程中需要确定正负样本,能够

与真实框匹配的源框是正样本,其余的源框是负样本。
有两种备选的匹配方式,其一是双向匹配,其二是全预

测匹配(perprediction matching)。 双向匹配算法中每

一个真实框同与其相似度最高的源框匹配,它保证了

每一个真实框都一定有一个源框相匹配。 文中采用另

一种匹配算法:全预测匹配。 全预测匹配算法首先执

行双向匹配,保证每个真实框同一个源框匹配,然后在

剩下的源框中选择与真实框相似度超过特定阈值(经
过实验对比,采用阈值 0. 5)的几个源框,这几个源框

也同真实框相匹配。 全预测匹配可以为每个真实框匹

配好几个正样本源框—使用全预测匹配算法能够为多

个交叉的先验框预测出高置信度,而不会像双向匹配

一样非要选出一个最好的匹配源框。
为了检测识别多类车型(几百甚至上千),需要为

每个源框预测出一个针对所有目标车型的包围框偏移

量,也就是说在匹配阶段不必考虑源框的车型类别,直
接将源框和真实框匹配。
2. 1. 2 训练目标

为了达到检测并识别多种类型车辆的训练目标,
如果第 i个源框和第 p类车型的第 j个真实框相匹配,
则 xpij = 1,否则 xpij = 0。 若使用双向匹配算法,则有
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∑
i
xpij = 1。 若使用全预测匹配算法,则∑

i
xpij ≥ 1,即

对于第 j个真实框存在至少一个匹配源框。 损失函数

为所有框的位置损 失 值 ( L loc ) 和 置 信 度 损 失 值

( Lconf )的线性加权和:
L(x,c,l,g) = Lconf(x,c) + 0. 06L loc(x,l,g) (1)
其中,0. 06 是通过交叉验证选取的合适值,位置

的损失函数是 L2 范数(计算预测框和真实框的损

失值):

L loc(x,l,g) = 0. 5∑
i,j
xpij ‖l i - xg

p
ij‖ (2)

而置信度损失函数采用 logistic函数:

Lconf(x,c) =∑
i,j,p
log(cpi ) -∑

i,p
(1 -∑

j,p = q
xqi,j)log(1 -

cpi ) (3)
2. 1. 3 难例最小化

在匹配步骤之后,大部分的源框都会被标记为负

样本,导致训练过程中正负样本之间的数量差异巨大。
将负样本中的源框按照所有车型分类的置信度由高到

低进行排序后,选取置信度最高的几个负样本而不是

所有的负样本使用,以平衡正负样本的比例,使得负样

本和正样本的比例总是接近 3 ∶ 1。
2. 1. 4 共享先验包围框

借鉴 SSD的做法,通过所有车型分类共享包围框

的方式,在训练之后直接检测多个分类。 假设特征图

大小为 m × m ,特征图中每个位置有 k个先验框(用先

验框的左上角和右下角的坐标表示这个先验框),总
共有 c种车型。 这样,对 k个先验框就有 4k 个坐标输

出,检测 c个类别就会有 ck个置信度输出,最后每张特

征图位置共有 (4 + c)k个输出。 累计所有位置的输出

参数,共有 (4 + c)km2 个输出,但其中只有 (4 + c)k个

参数需要学习。 如果不同类别不采用共享位置的方

法,则一共有 5ckm2 个输出,总共有 5ck个参数。 显然,
如果有很多种车型需要检测识别( c ≥ 1),以上数字

会迅速增大。
2. 1. 5 分段训练

由于样本数据集数量很小,为了达到更高的准确

率,在训练过程中采用微调和分步训练的策略。 通过

fine-tuning技术微调 PASCAL VOC 训练得到 VGG-
16 模型,修改 VGG-16 的网络结构,增加更多的卷积

层用于多特征图预测。 将训练过程分为两个阶段,第
一阶段将样本数据集随机分配为训练集和验证集,使
得训练集和验证集的比例接近于 3 ∶ 1,迭代训练至

loss稳定。 第二阶段将验证集和训练集中随机的等量

的数据进行替换,仍然保证训练集和测试集的比例接

近 3 ∶ 1,迭代至 loss稳定。 通过实验验证该策略可以

一定程度地降低 loss,提高模型的准确率。
2. 2 网络结构

一些算法将样本图片转化为不同的尺寸,对转化

后的图片分别进行处理,之后再把处理结果结合起来,
以适应不同尺寸目标的检测;而改进的 VGG-16 网络

通过结合单个网络中的低层卷积特征图和顶层特征图

达到了同样的效果。 众所周知,卷积网络低层相较于

高层获取了更多输入目标的细节,有助于改善语义分

割的质量;而顶层特征图中池化得到的全局特征有助

于平滑语义分割结果。 改进的 VGG-16 网络使用低

层和高层的特征图而不是仅仅使用顶层特征图,可以

获得更为全面的目标特征,其网络的主体结构如图 1
所示。

图 1 改进的 VGG-16 网络

2. 2. 1 单网络检测

借鉴 Faster-RCNN[13]中 anchor的概念,摒弃繁琐

耗时的区域推荐算法,提高了算法的性能。 首先,将图

片样本调整到一个固定尺寸,然后将图片划分为 N ×
N个网格,利用卷积特征图提取图像特征,每个格子负

责预测中心点落在该格子区域内的目标物体,最终输

出多个包围框和每个包围框所属类别的置信度。 这样

就不需要一个专门的网络或者算法推荐区域,只要训

练之前定义一系列不同长宽比和尺寸的先验包围框,
然后在训练中由卷积神经网络筛选合适的包围框,并
根据网络输出的位置偏移量对包围框的大小和位置进

行调整,最终得到预测包围框。 网络最终输出车辆目

标的包围框及该包围框所属车型的置信度,不需要像

R-CNN[14]等多种算法一样在卷积神经网络后再增加
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一个分类器判断包围框目标所属类别,实现了单个网

络下的多分类检测识别。
2. 2. 2 多层特征图预测

大多数的卷积神经网络都会在深度层通过池化等

手段减少特征图的大小,以减少计算量和内存消耗,并
增加算法的平移不变性和尺度不变性,但最后只采用

顶层特征图用作预测,这造成了一定程度上特征信息

的流失。 通过改进 VGG-16 网络,在其基础上增加新

的卷积层,并结合多层卷积特征图用作预测,可以获得

更为全面的特征信息。
一个网络中不同层的特征图通常感受野也不同。

如果网络中的卷积先验需要同使用的每一层感受野相

关联,计算量将非常大。 为了解决以上难题,通过一定

的调整使得特征图的某个位置通过学习负责预测图片

特定区域和特定大小的检测目标。 假设有 m 个特征

图用做预测。 简单起见,用 f k ∈ [1,m] 表示第 k个特

征图(按尺寸非递增排序)的大小。 每个特征图的源

框尺寸计算如下:

sk = smin + (k + 1)
smax - smin
m - 1 (4)

其中, smin = 0. 1, smax = 0. 7,表示最低层的先验尺

寸为 0. 1,最高层的先验尺寸为 0. 7,两者之间所有层

的先验尺寸线性递增。

采用不同长宽比的先验框,用 ar ∈ {1,2,
1
2 ,
1
3 }

表示,然后计算每个先验框的宽( wka = sk ar )和高

( hka = sk / ar )。 对于那些长宽比为 1 的先验框,为
其添加一个附属先验框,这个附属先验框尺寸为 s 'k =

sk sk+1 ,这样每个特征图位置都有六个先验框。 每个

先验框的中心点表示为 ( i + 0. 5f k
,j + 0. 5f k

),其中 i,j∈

[0,f k),然后再调小先验框的坐标值使其取值范围在

0 到 1 之间。 实际上,可以为不同的检测任务设计不

同的先验框。
通过结合多张特征的所有位置上不同尺寸和长宽

比的先验框预测结果,得到一系列离散的的预测结果,
包含了不同大小不同形状的检测目标。

3 实 验
3. 1 多车型标签车辆数据集

传统图片数据库中的车辆图片与真实的道路摄像

头采集到的车辆图片有很大的区别。 前者车辆目标只

有小车和公交,车辆目标往往较大较少,多是平视的视

角,背景各异,包含车辆的正面、侧面和背面;而后者车

辆目标有小车、公交、三轮车和货车四种车型,受高摄

像头和密集车流影响,图片中车辆目标更多,多为俯视

视角,背景是树荫和道路,除了包含传统的车辆正面、
侧面和背面外,还包含车顶图片,使用球机摄像头时目

标可能还有轻微变形。 使用传统数据集如 PASCAL
VOC训练得到的模型,难以准确检测和识别道路上的

三轮车与货车。 文中用到的数据集大部分采自于真实

道路摄像头,筛选了不同摄像头下 1 100 多张图片,以
确保角度和场景的多样性,另外采集了 500 多张网络

车辆图片,以增加模型自适应性。 在筛选出来的图片

中标注货车、三轮车、小车和公交车四个车型的真实包

围框,制作样本标签集。
为了使模型更加鲁棒,可以适应不同尺寸和形状

的输入目标,随机选择以下的一种方式对每一张训练

图片进行取样:
·使用原始图片;
·取图片的一部分,这部分图片与目标的最小

jaccard相似度取值∈{0. 1,0. 3,0. 5,0. 7};
·取图片的一部分,这部分图片与目标的最大

jaccard相似度为 0. 5。
在进行以上取样步骤后,每一个样本以二分之一

的概率进行水平翻转,并且随机选择一些图片做图像

扭曲变换处理。
3. 2 特征提取

通过 CNN卷积学习到的特征具有一定的辨别性,
针对目标提取的特征识别度较高,背景激活度较低,具
有一定程度的位移、尺度、形变不变性。 图 2 为特征可

视化结果,其中 Conv1 1 是网络中的第一个卷积层,
提取的特征较为具象化,图(b)第一张图片能够看到

车辆目标的轮廓。 算法中用作预测的六层特征图如图

2中后六张图片所示,可以看到越底层的特征越具象

化,提取的多是颜色、轮廓等基本特征;越顶层的特征

越抽象化,越具有辨别性。 多层特征的结合,可以兼顾

到细节和全局两方面的特征信息,使得预测结果更为

准确可靠。
根据坐标偏移量调整特征图上所有位置的先验

框,输出该特征图的预测框。 结合多张特征图的预测

输出,可以得到一系列离散的预测结果,包含了不同大

小不同形状的检测目标。 最后的检测层输出 1 000×6
维向量,即 1 000 个预测框,每个框的信息包括目标左

上角和右下角的坐标、何种车型及属于该车型的置信

度。 预测效果示例如图 3 所示。
3. 3 实验结果及分析

以 PASCAL VOC数据集下训练好的 VGG-16 模

型作为预训练模型,采用 two-phase 策略分成两个阶

段进行训练。 第一阶段随机分配训练集和验证集,迭
代 8 万次至 loss稳定;第二阶段微调第一阶段生成的

模型,按照分段训练策略打乱训练集和验证集,迭代 2
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万次,得到最终的训练模型。 两阶段中数据集数量分 布如表 1 所示。

(a)卷积核提取的特征

(b)输入图片的各层特征图

图 2 特征可视化

图 3 网络输出预测效果示例

表 1 四种车型的目标数量分布

   第一阶段     第二阶段  

训练集 测试集 训练集 测试集

图片数量 1248 416 1 248 416

货车 975 276 918 333

三轮车 396 154 402 148

小车 3 953 1 343 3 926 1 370

公交车 339 116 329 126

  训练采用的硬件配置如下:CPU, Intel Core i7 -
6800k@ 3. 40 GHz×12;GPU,GeForce GTX 1080 / PCle /
SSE2。 Faster R-CNN是一种国际前沿的目标检测算

法,使用 RPN( region proposal network)代替区域推荐

算法,大大提高了检测速度,同时保持了与 Fast R-CNN
持平的检测精度。 FasterR-CNN 和改进的 VGG-16
使用相同的样本训练得到的模型检测效果如表 2
所示。

表 2 不同模型实验结果

模型 小车 货车
公交

车

三轮

车
mAP FPS

改进 VGG-16 分段

迭代 10 万次
0. 753 0. 789 0. 781 0. 757 0. 772 46. 57

改进 VGG-16 迭代

10 万次
0. 759 0. 729 0. 730 0. 653 0. 718 42. 14

Faster RCNN 迭 代

12 万次
0. 833 0. 602 0. 571 0. 446 0. 613 19. 16

改进 VGG-16 分段

迭代 12 万次
0. 745 0. 768 0. 741 0. 667 0. 718 42. 98

改进 VGG-16 迭代

12 万次
0. 739 0. 730 0. 734 0. 664 0. 718 41. 15

  从表 1 可以看出,训练样本中四类车辆目标的数

量严重不平衡,基于道路实际情况,小车数目远远多于

其他三类车辆数目。 而表 2 中 Faster-RCNN模型识别

四种车型的准确度也存倾斜度相同的不平衡,其中小

车的 AP( average precision)远高于其他三种车型的

AP,这反映出数据集的匮乏和不平衡影响了 Faster R-
CNN算法的准确度。 而使用改进的 VGG-16,除了三

轮车的 AP稍低,其余三种车型 AP 均为 0. 7+,比 Fas-
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ter R-CNN有更好的平衡性和适应性。 两种网络检测

效果如图 4 所示。

图 4 两种网络检测效果

实验对比发现,过多的训练次数容易造成过拟合。
从表 2 可以看到,改进的 VGG-16 网络在迭代 10 万次

后平均准确率为 0. 718,此后继续增加迭代次数至 12
万次,mAP不再增加。 在采用分段训练策略时,迭代

10 万次平均准确率达 0. 772,此后继续增加迭代次数

反而造成 mAP 的下降。 对比迭代 10 万次时改进的

VGG-16 有无采用分段训练策略得到的模型发现,采
用分段训练策略可以将 mAP 提高 5% ,说明小样本情

况下分段训练是一种有效提高检测精度的方法。 总体

上,与 Faster R-CNN 网络相比,文中采用改进 VGG-
16网络针对四类车型的 AP较为平衡,mAP(mean av-
erage precision)也比前者高约 10% ,且速度约为其 2. 5
倍,说明文中算法在小样本上有较为理想的检测效果。
与此同时,文中算法的网络误检率更低,适应性强,在
各种复杂环境诸如夜晚、强光、树荫下等均有稳定的检

测和识别效果。

4 结束语
采用改进的 VGG-16 网络,用 fine-tuning和分段

训练的策略实现在小样本下快速准确的车辆目标检测

和车型分类。 通过实验结果分析与对比发现,该算法

的平均准确度可达 77. 2% ,运行效率上平均每秒处理

帧数 46. 57 帧,比 Faster-RCNN快约 1. 5 倍,可以应用

到道路摄像头实时检测中。 但是算法对图片中远处的

小目标车辆无法有效识别,漏检率较高;且部分机动三

轮车由于背面和侧面和小车极为相似,有时会被误检

为小车;同时局限于目前的训练样本数量,算法的最终

mAP还是不够高。 针对这些问题,将继续深入研究,
对算法进行改进。
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