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摘摇 要:针对特定场景中特种车辆因多环境影响因素下数据不均衡、检测精度和识别准确率低的问题,提出一种融合尺度

不变特征变换(Scale-Invariant Feature Transform,SIFT)和级联分类器的特种车辆自动检测及识别预测方法。 首先,图像预

处理后运用 SIFT 特征提取图像主体区域特征点及特征描述子;其次,结合 SIFT 特征点的密度调整优化算法实现目标车辆

检测;最后,运用 KMeans 聚类算法获得目标检测框中 SIFT 特征描述子的中心聚类点,生成表征目标主体图像的 128 维特

征描述子,并最终输入 RF-RBF(Random Forest-Radial Basis Function)级联分类器进行学习并识别预测。 该文均采用 K 折

交叉验证方法保证模型的稳定性和可靠性。 实验结果表明,在特定场景下特种车辆目标检测获得了 75. 47%平均交并比,
级联分类器在特种车辆识别的综合准确率、精确率、召回率、F1-Score 值以及 FPS 值分别为 87. 35% 、88. 17% 、97. 27% 、
92. 38%以及 21。 进一步验证融合 SIFT 和级联分类器模型具有较好的自动化检测准确性和识别分类能力。
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Abstract:In order to overcome the unbalanced data and low detection and recognition accuracy of special vehicles in specific scenes
caused by a number of environmental influencing factors,a Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) and cascade classifier method for
special vehicle identification and recognition prediction is proposed. Firstly,the SIFT features are used to extract the feature points and
feature descriptors of the image subject area after image pre-processing. Secondly,the density adjustment optimization algorithm of SIFT
feature points is combined to realize the target vehicle detection. Finally,the KMeans clustering algorithm is used to obtain the central
clustering points of the SIFT feature descriptors in the target detection frame to generate 128 - dimensional feature descriptors
characterizing the target subject image, and finally input RF -RBF (Random Forest - Radial Basis Function) cascade classifier for
learning,identifying and prediction. All K-fold cross-validation methods are used to ensure the stability and reliability of the model. The
experimental results show that 75. 47% average cross - comparison ratio is obtained for special vehicle target detection in specific
scenarios,and the combined accuracy,precision,recall,F1-Score and FPS values of the cascade classifier in special vehicle recognition
are 87. 35% ,88. 17% ,97. 27% ,92. 38% and 21,respectively. Such model has better automatic detection accuracy and recognition clas鄄
sification ability.
Key words:scale invariant feature transformation;KMeans;RF-RBF cascade classifier;K-fold cross-validation;special vehicle
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0摇 引摇 言
据公安部统计,截至 2022 年 3 月底,全国机动车

保有量已突破 4 亿辆[1],全国各地车辆的快速增长和

普及使得当地交通监管部门面临更加严峻的管控和安

全维护等问题;同时,全国各地区的车辆终端监测设备

实时不间断的数据监测采集使得后端积累了海量、不
确定、多样化的交通数据。 传统人工或简单交通信息

化系统在现有的数据规模面前已面临巨大压力。 因

此,智能交通系统应时而生且至关重要,其依托人工智

能技术的发展,使得车辆自动化检测及识别成为智能

交通系统中的重要一环,因而在公共突发事件预警、灾
害救援以及军事等领域具有较好的应用前景;而其中

特别是针对特种车辆[2](即装置有特殊设备、具备特

殊功能,用于承担特殊运输任务或执行特种作业任务

的车辆)的自动化检测识别与管理,相较于其他类型

车辆检测识别的研究更具有迫切性和现实性。
当前,国内外许多研究机构和学者对如何提高车

辆自动化检测识别的准确性、实时性等方面已进行了

大量的探索与研究。 传统的车辆识别检测方法主要聚

焦于图像浅层特征描述子,比如:方向梯度直方图

(Histogram of Oriented Gradients,HOG)、尺度不变特

征变 换 ( SIFT )、 梅 尔 倒 谱 系 数 ( Mel - Frequency
Cepstral Coefficient,MFCC)、Gabor 小波变换以及颜色

边缘特征等[3-5];在此基础上,进一步结合各分类器实

现车辆的自动化识别,其常见的分类器包括贝叶斯

(Baye - Sian) 分类器、支持向量机 ( Support Vector
Machine,SVM)、随机森林(Random Forest,RF)、高斯

混合模型(Gaussian Mixture Model,GMM)以及自适应

增 强 算 法 ( Adaptive Boosting, AdaBoost ) 分 类 器

等[6-8]。 上述多种研究方法的实验结果也都验证了其

模型可降低车辆自动化检测识别的算力依赖,同时也

能进一步提高检测识别的准确性以及实时性;但对于

多领域特定场景(如高速出入口检查站、防疫检查点

等)下部分数据不均衡、高维稀疏特征空间等现实问

题,传统模型方法普遍存在泛化能力、抗噪能力以及目

标识别准确率普遍弱化的趋势。 如 Iqbal U 等人[9] 结

合 SIFT 和 Sobel 特征实现 65%的 rank-1 车辆类型识

别准确率,但方法的特征维度高,运算量大;李成娟

等[10]提出一种加权的基频自适应梅尔倒谱系数特征

提取算法,较传统 MFCC 算法提升了识别准确率,但
该算法受噪声(包括旋转、光照亮度、拍摄视角、复杂

背景等)影响较大,算法稳定性降低;黄应清等[11]在装

甲车辆识别场景中结合使用小波矩和支持向量机获得

了较高的实验识别率。 综合上述方法,主要是通过提

取一般普通车辆(即非特种车辆)图像的低层次特征

进行训练并学习,但这对于特种车辆图像的抽象表示

其可适应性和拓展性都不强;同时,近几年得益于分布

式计算和存储技术的快速发展,计算机算力和协同性

得以大幅提升,使得深度学习模型在计算机视觉领域

的应用得到极大推动,尤其是面向深层图像特征的有

效提取;其中,Chen Y 等[12] 提出一种基于深度迁移学

习方法并将其应用于特种车辆的识别场景中,该方法

借助迁移学习使得深度学习训练样本需求减少且获得

较好的识别率,但该方法实际训练过程中存在一定程

度的过拟合,弱化了算法鲁棒性和泛化能力;张陈晨

等[13]结合一种改进的 YOLOv3-Tiny 目标检测算法实

现对车辆检测,通过将部分卷积层替换池化层思路提

高了车辆识别率;但算法针对一般普通车辆数据集且

同时需要较高的人工图像标注成本;王斌等[14] 在航空

图像车辆检测中提出一种基于特征金字塔网络

(Feature Pyram id Network,FPN)的改进 Faster RCNN
(Faster Regions With CNN Features) 算法,在 VEDAI
数据 集 测 试 中 的 平 均 检 测 精 度 ( Mean Average
Precision,mAP)为 77. 2% ,该方法具有较好的图像检

测精度,但同样针对特种车辆的检测识别场景下的性

能表现有待进一步实验数据的支撑和验证。
上述多种研究方法为车辆有效的检测识别打下了

基础,但总体上都集中于对一般普通车辆的识别检测

研究,对于特种车辆的检测识别研究较少;同时,当下

较热门的深度学习模型在各类图像复杂检测任务中均

获得了较好的检测识别效果,但由于深度学习模型往

往包含一定规模量的参数,通常需要大量有监督的数

据进行模型训练才能获得较好的效果,而真实应用场

景下特种类型车辆出现的频率较低,市场保有量也远

低于其他类型车辆且存在分布不均衡等现实特点,从
而使得深度学习模型在极少量受监督的样本下其泛化

性能难以获得较高的提升,这也进一步说明了特种车

辆的检测识别难度也普遍高于一般普通车辆。 但同时

特种车辆的用途、价值以及所代表的形象等受损往往

又会带来更大的社会生命财产安全警示和隐患,而历

史的公共自然灾害警示人们,特种车辆在特定时间点

以及多样化场景下的识别、管理以及深层次应用研究

非常重要,它能为军事、特种专业作业等领域提供强大

的工具力支撑。 基于此,针对救护车、消防车、警车、校
车四大类特种车辆在小样本数据集下的自动检测识

别,该文提出一种融合 SIFT 和级联分类器的特种车辆

自动检测及识别方法。 该方法主要结合传统的 SIFT
图像特征,同时通过引入基于密度调整的优化算法实

现目标车辆较优检测,最后通过引入 KMeans 聚类算

法获得目标检测框中 SIFT 特征描述子的中心聚类点,
并输入级联 RF-RBF 分类器实现特种车辆有效的自

动化识别预测。
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具体工作如下:
(1)结合 SIFT 图像特征,提出一种基于特征点密

度优化的目标检测方法,有效提高了无监督下的图像

检测精度。
(2)针对复杂背景下的特种车辆数据集,引入

KMeans 聚类算法,实现特征描述符中心点聚类及数

据降维,增强图像检测区域有效信息的表达及无用特

征信息的摈弃。
(3)提出一种针对特种车辆识别预测的 RF-RBF

级联分类器模型,提高了模型识别准确率。

1摇 相关工作
1. 1摇 SIFT 特征点检测及描述

高质量的特征点是特种车辆图像检测识别的重要

基础依赖,完成局部图像特征的提取与描述可以更好

地辅助后续物体检测、识别以及比对等复合型应用。
尺度不变特征变换(Scale-Invariant Feature Transform,
SIFT)通过引入尺度参数模拟人在由近到远时目标在

人眼视网膜上的成像过程,最终在不同的尺度空间序

列中查找并获得极值点(即特征点)以及相关信息,并
依此融合成特征向量描述符。 因尺度空间需满足一定

的不变性(包括灰度不变性、对比度不变性等),使得

SIFT 特征具备旋转、尺度缩放、亮度变化等不变性特

点,与此同时,特征相对于视角变换、仿射变化、噪声也

保持着良好的鲁棒性,是一种优秀的局部特征描述算

法。 融合 SIFT 图像处理算法首先通过引入尺度参数,
构建连续变化的尺度参数以获取不同尺度下的空间序

列表示,图像的尺度空间 L(x,y,滓) 可定义为输入图

像 I(x,y) 与 变 化 的 高 斯 函 数 G(x,y,滓) 进 行 卷

积,即:
L(x,y,滓) = G(x,y,滓)*I(x,y) 摇 摇 摇 摇 (1)

其中,

G(x,y,滓) = 1
2仔滓2e

-x
2+y2

2滓2 (2)

式中, I(x,y) 表示图像灰度值, G(x,y,滓) 为高斯核

函数, (x,y) 为像素坐标,*表示卷积运算, 滓 为尺度

变化因子,亦可称为模糊参数,其值的大小决定图像的

平滑程度,值越小图像模糊程度越轻,反之模糊程度越

重。 接下来,为了更高效地在尺度空间检测稳定的关

键点,需要将每组内相邻尺度两组图像进行两两“相
减冶操作(即下一层减去上一层),从而生成高斯差分

(Difference Of Gaussian,DOG)金字塔,具体用 D(x,y,
滓) 表示,其公式为:

D(x,y,滓) = (G(x,y,k滓) - G(x,y,滓))*I(x,y)
摇 摇 摇 摇 = L(x,y,k滓) - L(x,y,滓) (3)

式中, k 为两个相邻尺度空间的比例因子,关键点的提

取则转化为在 DOG 尺度空间中进一步寻找局部极值

点,具体需要将每一个检测点与其同尺度的 8 个邻域

像素点以及相邻上下两层邻域 9伊2 个像素点共计 26
个点一一进行比较,若像素点在 26 邻域中取得最大或

最小值,则生成了图像在该尺度下的一个极值点(即
特征点)。

在 DOG 尺度空间提取到的极值点是离散的,并
非真正的极值点,需要进一步通过拟合三维二次函数

来精确计算关键点的位置和尺度,提高关键点的健壮

性,具体需要对 DOG 函数在尺度空间 D(x,y,滓) 上进

行 Taylor 式展开,其矢量形式为:

D(x + 驻x) = D(驻x) + 鄣DT(x)
鄣x 驻x +

1
2 驻xT 鄣2D(x)

鄣x2 驻x (4)

上式对 驻x 求导数,并令其等于 0,则可以计算极

值点的偏移量:

驻x = 鄣2D (x) -1

鄣x2
鄣DT(x)

鄣x (5)

当 驻x 偏移量大于阈值(设定为 0. 5)时,需要重新

定位,并在新的位置上进行差值计算,反复操作直至收

敛从而实现关键点的准确计算,若迭代次数超过上限

迭代值仍未收敛,则删除该极值点。
其次,为了使特征描述子具有旋转不变性,还需要

确定关键点的指定方向参数,具体通过计算极值点邻

近高斯金字塔图像的 3滓 邻域窗口内的梯度值,并使

用直方图统计邻域内像素的梯度和方向,其中直方图

的峰值所在的方向即表示为该关键点的主方向。
最后,经上述计算,获得各关键点的三个核心信

息:即尺度、位置以及方向。 考虑到将上述三维度信息

融合为表征关键点的统一描述符,故用一组向量将关

键点特征描述出来,具体向量生成方法是通过对关键

点周围图像进行区域 4伊4 窗口分块,并计算块内 8 个

方向的梯度直方图,最终生成一个 4伊4伊8 =128 维的表

示向量,上述向量即为关键点特征描述符。
1. 2摇 基于特征点密度优化的目标检测

经 SIFT 检测获得图像所有特征点后,主体目标区

域的检测可以通过统计全部特征点坐标值进行标定。
设二维随机遍历 (X,Y) 表示所有特征点坐标,则目标

检测框左上角坐标 P lu(X = xmin,Y = ymax) ,右下角坐标

Prd(X = xmax,Y = ymin) 计算方式如下:
坌x i 沂 X,埚xmin 沂 X & x i 屹 xmin,st. xmin < x i

坌x i 沂 X,埚xmax 沂 X & x i 屹 xmax,st. xmax > x i

那么 xmin 、 xmax 分别是 X 随机变量严格的全局最小

点、最大点;同理, ymin 、 ymax 分别是 Y 随机变量严格的

全局最小点、最大点。
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坌y i 沂 Y,埚ymin 沂 Y & y i 屹 ymin,st. ymin < y i

坌y i 沂 Y,埚ymax 沂 Y & y i 屹 ymax,st. ymax > y i

但考虑到实际目标图片中背景特征的复杂性,导
致一小部分特征点的坐标值偏离车辆主体覆盖区域,
从而为后续实现准确、有效的特种车辆目标检测及识

别带来极大干扰:即存在多个非主体特征点。 基于此,
采用基于特征点密度优化的目标检测算法,具体算法

流程如下:
Step1:以 xspilt = xmin + 2 为分割线起点,步长为 2 Pixel 向右

进行移动切割;
Step2:每次切割,分别统计分割线左边区域 LArea 以及右边

区域 RArea 的所有特征点个数 nums(LArea)和 nums(RArea);
其中 Larea 和 Rarea 具体表示如下:

LArea = {(x i,y i) | xmin 臆 x i 臆 xspilt,ymin 臆 y i 臆 ymax}
RArea = {(x i,y i) | xspilt 臆 x i 臆 xmax,ymin 臆 y i 臆 ymax}
Step3:当 nums(LArea)计算出来时,则 nums(RArea)= Total-

nums(LArea),Total 表示 SIFT 检测的所有特征点总数;并将其

nums(LArea)值追加写入 NH 数值列表中;
Step4:向右不断移动分割线,直到 xspilt 逸 xmax 则停止横向移

动,并生成最终的 NH;
Step5:在等间距情况下计算 NH 数值列表的一阶向前差分,

获得特征点数量的增量值 驻NHi ,其中 i沂(0,size(NH)) ,步长

为 1;

Step6:从索引值 j (其中 0 臆 j < 腋size(NH)
2 骎 ),步长为 1 开

始检索增量值 驻NH 列表,当第一次出现 驻 NHi 逸 2 时,停止检

索,并记录此时索引值 j ;
Step7:根据索引值 j ,反推计算新的 xmin = xmin + ( j + 1)*2;

Step8:将图像以
xmin + xmax

2 中轴进行翻转,重新执行步骤 1 ~

步骤 7,反推计算新的 xmax = xmax - ( j + 1)*2;
Step9:综上,完成了新的 xmin 、 xmax 计算,同理,以 yspilt = ymin +

2 为分割线起点,步长为 2 Pixel 向上进行移动切割;反推计算完

成了新的 ymin 、 ymax 计算;
Step10:至此,完成了基于特征点密度优化的目标检测全部

算法流程。

1. 3摇 基于 RF-RBF 级联分类器

考虑到特种车辆数据集占总体数据规模仅约

11% (特种车辆 430 张图像,非特种车辆 3 420 张),为
了弱化正负样本数据集不平衡带来的后续识别影响,
采用基于 RF-RBF 级联分类器的设计结构,可使得降

低算力依赖的同时可极大程度地避免过拟合以及提高

分类识别的准确率和效率。 因此,在获得图像 SIFT 特

征描述符后,继续将其输入两层级联分类器 RF-RBF
模型。 其中第一层 RF 分类器是一个二分类器,主要

将图像 Label 识别为特种车辆和非特种车辆;第二层

RBF 分类器是一个多分类器,在第一层获得特种车辆

的标签后继续输入第二层 RBF 分类器[15],实现消防

车(XiaoFangChe,XFC)、警车( JingChe, JC)、邮政车

(YouZhengChe,YZC)以及校车(XiaoChe,XC)四大特

种车辆类型识别。 同时第二层 RBF 分类器识别到的

非特种车辆类型可逆向校正第一层 RF 分类器的识别

准确率,进而相互之间形成反馈机制以提高整体模型

的综合预测准确率。

2摇 融合 SIFT 和级联分类器的特种车辆检
测识别建模
该文融合 SIFT 和级联分类器的特种车辆自动识

别检测模型主要包括 SIFT 特征点提取、基于特征点密

度优化的目标检测、SIFT 特征描述向量生成、RF-RBF
级联分类模型,其中 SIFT 特征点提取实现图像主体区

域分布大致标定;接着,结合特征点密度优化算法实现

主体区域(即车辆区域)的准确检测;其次,生成主体

区域特征描述向量,完成主体区域数字化特征表示;最
后,输入级联分类器 RF-RBF 学习训练后实现特种车

辆的识别,且 RBF 可逆向校正 RF 模型的识别准确率。
综合上述检测识别预测,最终获得不同类型的特种车

辆划分。 具体融合 SIFT 和级联分类器的特种车辆自

动识别检测算法流程如下:
Step1:输入原始图像数据;
Step2:图像预处理,具体包括去噪、尺寸统一;
Step3:将数据集分为训练集和测试集,其二者占比为 8 颐 2;
Step4:图像的 SIFT 特征提取,包括极值点(即特征点)和关

键点特征向量;
Step5:将 Step4 中提取的所有特征点坐标,结合基于特征点

密度优化的目标检测算法,实现目标车辆检测;
Step6:在目标检测内,提取训练集 SIFT 特征描述符,并采用

KMeans 聚类算法,对一张图像中 N 个关键点的特征描述符进行

中心点聚类,并最终获得一张表征图像的 128 维特征描述符

向量;
Step7:经 Step6 获得图像的数字表征向量后,并将数据集标

签划分为特种车辆和非特种车辆,继续将其输入 RF 分类器进行

二分类识别;
Step8:将 RF 分类器输出结果为特种车辆数据集接着输入

RBF 分类器,而 RF 判定为非特种车辆数据集则会直接判别为非

特种车辆标签;
Step9:完成 RBF 模型对特种车辆类别的判定,若判定为某

一类型特种车辆,则获得车辆类别标签;若不属于特种车辆类

型,则逆向校正 RF 模型的识别准确率,进而通过反馈机制提高

RF 分类器识别预测准确率。

具体检测识别流程参见图 1。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 图像数据集及预处理

实验数据均来源于网络采集,共四类特种车辆以

及非特种车辆类型数据(特种车辆图片数据已脱敏),
特种车辆分别是消防车 ( XiaoFangChe, XFC)、警车
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(JingChe,JC)、邮政车(YouZhengChe,YZC)以及校车

(XiaoChe,XC),共计 430 张图像;其中非特种车辆类

型数据(Other,OH)则包括诸多类型车辆,如家用小轿

车、皮卡、面包车等,共计 3 420 张,整体数据分布均与

真实场景基本一致。

图 1摇 融合 SIFT 和级联分类器的特种车辆预测模型流程

摇 摇 在图像数据预处理阶段,考虑网络图像采集多源

化以及环境复杂化,导致原始图片数据集存在尺寸大

小不一、清晰度低、成像模糊等问题。 因此,为提高图

像真实信息表达,增强检测和识别的准确性和可靠性,
该文首先对图像尺寸做归一化处理,将所有图片尺寸

大小调整为 300X250 dpi(参考了一般图像的长宽比

例,即 4 颐 3);其次考虑到检测识别物体时,关键真实

信息在于图像边缘(即梯度信息),所以进一步将 RGB
彩色图像做灰度化处理,可实现算力成本低依赖且能

最大程度降低图像失真所带来的负影响,同时综合考

虑到人眼对绿色信息的敏感性最高,且对蓝色敏感则

最低的这一特性,进一步采用 RGB 三分量加权平均获

得到灰度图像;具体计算公式如下:
Gray( i,j) = 0. 299*R( i,j) + 0. 578*G( i,j) +

0郾 114*B( i,j) 摇 (6)
最后,通过引入典型的低通滤波器———中值滤

波[16](3 伊 3) ,统计图像中以某点( i,j )为中心的小窗

口内 (3 伊 3) 的所有像素的灰度值,按从大到小顺序

排列,并将中间值作为该点的新灰度值。 从而实现图

像边缘的保护且能去除突变的噪声,以此提升图片的

清晰度。
在图像数据检测识别阶段,为更客观评价目标检

测模型,使用了 Label Studio 工具对车辆图像进行人工

标注,针对每个特种车辆类别(共计 4 类)标注 50 张,
同时其他类型车辆也标注 50 张,共计 250 张人工预标

定图像。 其中 Label Studio 人工标注后返回的标记区

域由四个参数 x、y 、width 以及 height 确定,它们依次

表示:起始点 x 轴坐标值、起始点 y 轴坐标值、标记区

域的宽度和标记区域的高度(其中实际图像的宽度和

高度分别用 W 和 H 表示)。 但考虑到后端返回的标签

值需与前端设置的标签值保持一致,还需要进一步通

过换算公式生成实际图像标记区域,具体左上角坐标

( xmin , ymin )以及右下角坐标( xmax , ymax )换算公式如

下(round 表示对浮点数进行四舍五入取值):
xmin = round(x*W / 100)
ymin = round(y*H / 100)
xmax = round((x + width)*W / 100)
ymin = round((y + weight)*H / 100)

3. 2摇 实验参数与评估指标

文中模型与算法的实现主要以 Python 编程语言

为主(版本 3. 8. 8),并结合开源的跨平台计算机视觉

库 OpenCV 为框架(基于 Python),编程的集成开发环

境为 Pycharm2021. 2 Community Edition。 实验采用了

图像处理领域常用的局部特征检测算法 SIFT 作为后

续特种车辆目标检测识别的基础依赖,为了使得算法

能够更好地实现特种车辆局部特征的提取,采用了

cv2. SIFT_create( ) . detect 做特征点检测,其中特征点

个数设置为 100,同时设置特征点角点的程度(即特征

点的强度)阈值大于等于 0. 03;同时,在多分类器学习

时,采用 K 交叉验证方法(选取 k =5)对训练集和测试

集按 4 颐 1 比例分拆并轮询互换,且分类器模型设置每

次迭代次数上限为 10 000,正则化系数为 1e-3。
为了验证检测和识别模型算法的有效性,采用了

图像 检 测 识 别 常 用 的 衡 量 指 标: 交 并 比 IOU
(Intersection Over Union)、平均交并比 MIOU(Mean In鄄
tersection Over Union)、 准确率 ( Accuracy )、 精确率

(Precision)、召回率(Recall)、F1-score 值以及每秒传

输帧数 FPS(Frames Per Second,FPS)。 其中,用以衡量

两区域之间的重叠程度 IOU 和 MIOU,其具体计算公

式如下:

IOU = S(A 疑 B)
S(A 胰 B) (7)
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MIOU = 1
k + 1移

k

i = 0

Sk(A 疑 B)
Sk(A 胰 B) (8)

其中, S(A 疑 B) 表示图像物体实际区域( A )与模型

检测区域( B )的重合面积; S(A 胰 B) 表示两个区域

整体所占有的面积; k 表示车辆的类别; Sk 表第 k 类别

的面积。

Accuracy(Acc) = TP + TN
TP + TN + FN + FP (9)

Precision(P) = TP
TP + FP (10)

Recall(R) = TP
TP + FN 摇 (11)

F1 - score = 2 伊 P 伊 R
P + R (12)

式中, TP、 FP、 TN 以及 FN 分别表示真阳性 ( True
Positive)、 假 阳 性 ( False Positive )、 真 阴 性 ( True
Negative)和假阴性(False Negative)。
3. 3摇 结果与分析

3. 3. 1摇 主流目标检测方法比较

为了进一步和目前主流的目标检测方法进行实验

对比分析,该文引入了 YOLOv5s 算法和两类目标检测

算法对不同类型车辆图像 进 行 目 标 检 测 ( 其 中

LineStyle 为·表示人为标注,--表示覆盖全部特征点

的目标检测,以及-表示基于特征点密度优化的目标

检测)以及进行 IOU、MIOU 指标统计,其中单个类别

的 IOU 值以该类别多张图像的平均值作为最后评估

的 IOU 值,而 MIOU 是多个类别的平均 IOU 指标统计

值,具体统计结果如表 1 所示。
表 1摇 与主流目标检测方法在 5 类车辆检测

图像的 IOU 统计结果

IOU

基于全特征点覆

盖的目标检测
YOLOv5s

基于特征点密度

优化的目标检测

消防车 0. 670 5 0. 738 0 0. 712 8

邮政车 0. 585 0 0. 781 0 0. 788 1

警车 0. 614 4 0. 813 5 0. 832 0

校车 0. 598 9 0. 762 4 0. 671 6

其他 0. 542 0 0. 750 5 0. 769 0

MIOU 0. 602 2 0. 769 1 0. 754 7

训练时长 / h 0 3. 5 0

检测时长 / ms 35 24 40

摇 摇 由表 1 可知, YOLOv5s ( You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection,YOLO)在各类别

车辆的 IOU 指标统计中均取得了更优异的结果,整体

的平均交并比 MIOU 达到 0. 769 1,而基于特征点密度

优化的目标检测算法的 MIOU 值为 0. 754 7,但由于

YOLOv5s 模型是建立在大量有监督标注数据集的基

础之上,而基于特征点密度优化的目标检测算法是一

种无监督自动检测算法,二者在 MIOU 值相当的情况

下,该文提出的图像检测算法在目标检测阶段的优越

性主要表现在三方面:无需人为设置滑动窗口比例、无
需大量人工标注、低算力成本依赖,且模型表现出较好

的泛化能力。 于传统下 IOU逸0. 5 即可认为目标检测

模型获得了一个正确的预测结果,显然该文的于特定

场景下基于特征点密度优化的车辆图像目标提取算法

是适用的。
3. 3. 2摇 不同级联分类器比较

在目标检测基础上,选取目标检测框中的特征点

生成对应的 128 维关键点特征描述符,而因优化后的

目标检测主体区域包含的关键点数量 N (0< N臆100)
随实际情况不同而不统一,故用 N *128 向量表征车

辆数字特征则会带来高维度以及样本向量维度不一致

的问题。 为了降低数据维度以及统一训练分类样本,
采用 KMeans 聚类算法,对一张图像中 N 个关键点的

特征描述符进行中心点聚类,并最终获得一张表征图

像的 128 维特征描述符向量,后续分类器将以该向量

为输入数据进行分类训练和测试。
文中特种车辆识别采用级联分类器进行结果预

测,分类器第一层设计首先将所有图像数据集分为两

类:特种车辆和非特种车辆;然后分别使用常见的逻辑

回归(Logistic Regression,LR)、决策树(Decision Tree,
DT)、支持向量机(Support Vector Machine,SVM)、随机

森林(Random Forest,RF)以及径向基神经网络(RBF)
进行二分类训练预测,其中 RBF 网络参数选择识别准

确率较优的 453 个(实验从 128 至 500 进行训练后挑

选综合准确率较高的径向基神经元个数)径向基神经

元以及基函数的拓展常数 啄 = 1. 0;最后结合准确率、
精确率、召回率和 F1 值 4 方面综合比较各算法的性

能,实验采用 K 折交叉验证(选取 k = 5)进行算法测

试,实验结果如表 2 所示。
表 2摇 级联分类器(一层)各项性能指标对照

模型 准确率 精确率 召回率 F1 值

逻辑回归 0. 880 5 0. 887 3 0. 990 2 0. 935 9

决策树 0. 863 5 0. 892 0 0. 961 5 0. 925 4

随机森林 0. 888 1 0. 888 4 0. 998 4 0. 940 2

支持向量机 0. 881 4 0. 881 4 1. 000 0 0. 937 0

RBF 0. 529 9 0. 591 5 0. 737 3 0. 476 4

摇 摇 由表 2 可知,综合对比各类分类识别性能指标,其
中随机森林分类模型的识别准确率、 F1 值分别为

0. 888 1和 0. 940 2,在综合对比各分类器中其性能表

现最佳。
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图像经过级联分类器第一层后,模型已对是否为

特种车辆类型进行了识别,接下来将判别为特种车辆

类型的图像继续输入级联分类器的第二层进行多特种

类型识别细分预测分类。 为了验证多分类模型在多特

种类型识别预测中的性能表现,继续沿用表 2 中的前

四类算法进行综合实验测试,具体特种车辆多分类识

别预测结果参数见表 3。
表 3摇 级联分类器(二层)各项性能指标对照

模型 准确率 精确率 召回率 F1 值

逻辑回归 0. 652 1 0. 603 7 0. 607 7 0. 597 7

决策树 0. 547 2 0. 513 7 0. 503 7 0. 503 6

随机森林 0. 656 0 0. 634 0 0. 619 2 0. 615 3

支持向量机 0. 660 5 0. 568 8 0. 579 4 0. 539 2

摇 摇 由表 3 可知,在多类型特种车辆识别预测中综合

性能最优的仍旧是随机森林模型,但是其最高的准确

率仅仅为 0. 656 0,远远达不到实际场景对特种车辆类

型识别所要求的一般准确率,故继续结合 RBF 模型对

多特种类型识别进行预测。 理论上,Poggio 和 Girosi
已证明 RBF 网络是连续函数的最佳逼近[17],相较于传

统分类识别算法,其对于多类型预测具有较大优势。
因考虑到不同的 RBF 神经元个数会影响模型的预测

效果,所以将神经元个数作为优化输入参数(其中基

函数的拓展常数固定为 1. 0),将数据集按 8 颐 2 的比

例分为训练集和测试集,并以测试集 F1 值达到最大化

作为优化目标,并引入了神经元参数 NP ( Neuron
Parameters)从 128(即数据的输入维度)到 500 的 RBF
模型对测试集 F1 值的收敛曲线,随着参数的增加,收
敛曲线的波动在降低,实验结果最终确定 NP=282 后,
总体趋于收敛于 1。

当确定 RBF 模型参数后,采用 K 折交叉验证重新

对特种类型图像数据进行特种车辆多类别预测,详细

识别预测统计结果可参考表 4。
表 4摇 RBF 特种车辆多类别预测统计

值 准确率 精确率 召回率 F1 值

最小值 0. 953 5 0. 979 6 0. 923 3 0. 947 5

最大值 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0

平均值 0. 983 6 0. 992 5 0. 974 3 0. 982 6

摇 摇 综合分析表 3 和表 4,K 折交叉验证下 RBF 模型

在多类识别预测中的准确率、精确率、召回率以及 F1
值分别为 0. 983 6、0. 992 5、0. 974 3 以及 0. 982 6,相较

于传统较优的分类模型(随机森林)算法在总体上准

确率、精确率、召回率和 F1 值分别提高了 32. 76 百分

点、35. 85 百分点、35. 51 百分点和 36. 73 百分点。 故

RBF 在特种车辆多类型识别预测中具有较好的准确

率和可靠性;同时,侧面也验证了 RBF 网络在连续多

类型预测应用场景中具有较好的优势。
3. 3. 3摇 可视化展示

SIFT 特征点提取、基于特征点分布的目标检测以

及基于特征点密度优化的目标检测识别算法预测部分

可视化效果细节展示可参考图 2( a) ~ (d),其中+表
示特征点,--表示基于特征点最大最小坐标点检测

框,·表示基于密度优化的特征检测框,-表示人工标

注检测框。 从结果来看,调整角点阈值的 SIFT 局部特

征提取算法可以很好地检测车辆主体区域,具有较强

的特征点敏感性;同时基于覆盖全部特征点的目标检

测策略在实际图像中能很好地保证覆盖车辆主体区

域,但由于该方法过于放大检测区域,导致交集区域的

增长速度低于并集的增长速度,反而会给优化目标

IOU 带来负影响,一定程度上影响了模型的目标检测

效果;而基于特征点密度优化的目标检测算法相较于

上述特征点分布的目标检测算法在检测精度方面带来

更好的提升作用,图 3 为实际图像目标检测效果图。

图 2摇 SIFT 特征点提取以及车辆目标检测效果图

图 3摇 基于特征点密度优化的不同特种车辆类型目标检测效果图

摇 摇 为了进一步验证分析 RF-RBF 级联分类器的识

别性 能, 特 引 入 当 前 主 流 的 图 像 检 测 识 别 算 法

YOLOv5s 进行横向对比分析,结果如表 5 所示。
通过表 5 中的实验测试指标数据可知,RF-RBF
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级联分类器在小样本数据集上仅实时识别速度性能低

于 YOLOv5s,其余多个识别性能指标均高于 YOLOv5s
算法,且文中模型的训练时间远远低于对比的检测识

别算法;进一步分析各指标值,级联分类器其召回率相

较于识别准确率高出近 10 百分点,这也使得模型大大

降低了类型误识别的风险,增强了模型的稳定性,同时

由于 RBF 特种车辆识别准确率已达 0. 983 6,测试集

中仅有两个预测值为负数(即无法识别的特种车辆类

型,认定为非特种车辆类型),所以逆向校正效果并不

明显,倘若在 RBF 网络模型识别率不高的情况下,其
逆向修正的效果才会更加突出。 故在目标识别分类阶

段,提出的识别模型相较于 YOLOv5s 的优势在于更少

的训练时间成本以及较好的分类综合性能。
表 5摇 特种车辆多类别综合识别结果对比

模型 准确率 精确率 召回率 F1 值 FPS

YOLOv5s 0. 840 3 0. 851 8 0. 903 6 0. 870 8 38

RF-RBF 分类 0. 873 5 0. 881 7 0. 972 7 0. 923 8 21

摇 摇

4摇 结束语
提出了一种融合尺度不变特征变换和级联分类器

的特种车辆自动检测及识别预测方法,一方面,通过优

化图像检测算法提高检测精度;另一方面,通过改进级

联分类器设计以提高识别准确率和稳定性。 仿真实验

表明,融合 SIFT 特征和级联分类器实现了特定场景下

特种车辆高效准确的检测识别,特种车辆综合目标检

测 MIOU 为 75. 47% ,识别准确率达到了 87. 35% ,基
本能满足特定场景下特种车辆的实时自动化检测识别

需求。 该体系框架后续可进一步拓展至针对特定需求

和部门的车辆类型检测识别应用领域。 但是,由于方

法聚焦于单一特定的检测识别场景,使得复杂场景下

同一时间刻度多目标检测识别存在误检、漏检的问题。
下一步工作重点将在 SIFT 特征点的基础上,引入拓扑

数据分析技术[18](Topological Data Analysis,TDA),利
用复形捕捉特种车辆主体区域数据空间的拓扑 s 特

征,实现多领域复杂场景下多目标的检测识别。
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