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摘　要：车型识别是目标检测领域在智能交通的重要应用，也是近年来国内外学者的研究热点

之一。针对已有车辆检测方法缺乏识别车型能力的问题，提出了基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ目标检测模型与

ＺＦ、ＶＧＧ１６以及ＲｅｓＮｅｔ１０１３种卷积神经网络分别结合的策略，实验对比了该策略中的３种结合模

型方案在ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ和ＣｏｍｐＣａｒｓ２种大型车型数据库的车型识别能力。在ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集上，

基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ与ＲｅｓＮｅｔ１０１结合模型方案的车型识别率高与其余２种结合模型方案，其车型识

别率高达９１．３％；在迁移测试ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集上，３种结合模型方案均展现了很好的泛化能力。
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随着大众生活水平的提高，汽车的数量逐渐增多，道路交通压力也日益增大。近年来，部分车辆故意使

用“套牌”或者虚假车牌等方法来逃避道路交通的监控，给交通管理部门带了诸多麻烦。出现这类现象的主

要原因是：目前大多数交通监控缺乏详细的车型信息。即便只套换车牌号的最后一位数，仅从车牌号可能性



组合来排查，也是极其耗时耗力的工作。因此，为了从根本上解决这类问题，人们开始利用各种新技术来解

决这类问题。智能交通系统就在这种背景下应运而生。车型识别是目标检测领域在智能交通的重要应用，

也是积极响应“互联网＋”模式的一种方式。

目前，应用于车辆检测和识别的技术有很多。在文献［１］中，ＬｉｍＴＲ．等使用Ｇａｂｏｒ滤波和支持向量机

的方法完成车辆检测；ＣｕｉＢ等在文献［２］中提出了利用变形模板来研究车辆检测。近年来，也有基于深度学

习的方法识别车型。在文献［３］中，提出了一种基于无监督学习的卷积神经网络的方法进行车型分类；在文

献［４］中，ＨｅｉｋｋｉＨｕｔｔｕｎｅｎ等用基于深度神经网络的方法实现车型识别。

卷积神经网络［５］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）已经被广泛应用于各个领域，比如目标检测
［６］、

语音识别［７］等。在目标检测领域中，基于区域的卷积神经网络（ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣＮＮ，ＲＣＮＮ）的发展非常迅

速。其中，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［８］模型在２０１５年ＣＯＣＯ检测大赛一举夺魁，并在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７和ＰＡＳＣＡＬ

ＶＯＣ２０１２上实现了目前最高的目标检测准确率。

目前，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型应用于车型识别研究的并不多。在文献［９］中，ＳｈｏａｉｂＡｚａｍ 等使用Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ从４个不同方位（前、后、左和右）的进行车辆方向识别（ｖｅｈｉｃｌｅｐｏｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）；ＴｉａｎｙｕＴａｎｇ等在文

献［１０］中，通过航拍所获得车辆数据集进行基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的车辆检测研究。在实际生活中，不论是道

路监控、高速路收费或停车场，车辆图像的信息来源都是单一摄像头所获取的。因此，车辆图像信息也只会

来源某一个特定的方向，多方向车辆图片信息的处理通常不适用于实际生活中。

研究将ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ应用于道路监控的车辆，仅从一个方向获取更多的车辆信息，实现监控车辆的车

型识别。旨在从实际出发，研究解决现有道路交通监控所存在的问题。

１　犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖

继ＲＣＮＮ
［１１］和ＦａｓｔＲＣＮＮ

［１２］之后，为了进一步减少检测网络的运行时间，微软Ｓｈａｏｑｉｎｇ．Ｒｅｎ等提出

了最新的目标检测方法ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［８］。他们设计一种区域建议网络（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）来

生成建议区域（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｓ）。ＲＰＮ的出现替代了之前ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ
［１３］和 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ

［１４］等方法，它

和检测网络共享全图的卷积特征，使得区域建议检测几乎不花时间。

ＲＰＮ是一个基于全卷积的网络
［１５］，它能同时预测输入图片的每个位置目标区域框和目标得分（属于真

实目标的概率值）。ＲＰＮ是通过ｅｎｄｔｏｅｎｄ的方式进行网络训练，旨在生成高质量的区域建议框，用于Ｆａｓｔ

ＲＣＮＮ的分类检测。通过一种简单的交替运行优化方法，ＲＰＮ和ＦａｓｔＲＣＮＮ可以在训练时共享卷积特征。

由此可见，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的整体结构可认为是“ＲＰＮ＋ＦａｓｔＲＣＮＮ”的集成。二者结合，分工明确。ＲＰＮ网

络主要作用于生成高质量建议区域框，ＦａｓｔＲＣＮＮ则是起着学习高质量建议区域特征以及分类的作用。

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在生成建议区域的改进，使得检测效率提升，提供了ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ应用于监控车辆车型

识别的可行性。选取ＺＦＮｅｔ
［１６］、ＶＧＧ１６

［１７］以及ＲｅｓＮｅｔ１０１
［１８］３种不同的卷积神经网络与ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

相结合，通过实验对比研究ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在车型识别领域的应用。

２　数据集与预处理

目前，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ还未应用于识别道路监控车辆的车型，其主要原因是道路监控数据较难收集且耗

时。选择了２种数据集：ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集
［１９］和ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集

［２０］。ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集是由北京理工

大学所收集，其车辆图片来源于道路监控。此数据集包含９５８０张车辆图片，共６类车型：客车、小型客车、小

型货车、轿车、城市越野以及卡车（ｂｕｓ，ｍｉｃｒｏｂｕｓ，ｍｉｎｉｖａｎ，ｓｅｄａｎ，ＳＵＶ，ｔｒｕｃｋ）。各类车型图片的数量是

５５８，８８３，４７６，５９２２，１３９２和８２２。图片的尺寸分为２种：１６００１２００和１６００１０８０，它们的取样在不同时

间地点（包含白天与夜晚）的２个摄像头所获取。ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集则由香港中文大学所提供，此数据集包含２

大类车辆图片：一类是从互联网中所收集的商业汽车模型图片，包含１６８７种车型类别；另一大类是通过监控摄

像头所获取的车辆图片，拥有４０，０００多张车辆图片（包含白天与黑夜）。选取了ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集作为了训练

验证集以及测试集；将ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集的第二大类作为迁移测试集，以便研究车型识别的泛化能力。

笔者将ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集以及ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集做了相应的预处理。所选取的ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集只

含２个类别：轿车以及ＳＵＶ。此外，由于ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集并没有标签且数量较大，从中随机抽选了１０００

３３第７期 桑军，等：ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的车型识别分析



张图片作为了迁移测试集，人工进行标注以便于迁移测试。ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ是数据集和ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集部分

数据分别如图１、图２所示。

图１　犅犐犜犞犲犺犻犮犾犲车型数据集部分数据图
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图２　犆狅犿狆犆犪狉狊车型数据集部分数据图

犉犻犵．２　犜犺犲犲狓犪犿狆犾犲犻狀犪犵犲狊狅犳犆狅犿狆犆犪狉狊犱犪狋犪狊犲狋

３　实验结果与分析

通常目标检测会将ＩｍａｇｅＮｅｔ分类
［２１］预训练的模型用于训练网络的初始化，这也是目标检测方法的标

准惯例［１１］。将ＩｍａｇｅＮｅｔ分类预训练所得到的３种卷积神经网络模型用于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ中共享卷积层的初

始化。大多数深度学习方法对于数据集的处理是将数据集以一定比例分配生成训练集、验证集和测试集。

在实验中，将ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集按８∶２的比例随机生成了训练验证集和测试集；在训练验证集中，将其

８０％作为训练数据集，剩余的２０％作为验证数据集。将已分配的ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集用于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在

３种不同卷积。

神经网络的训练验证以及测试。实验在ＧＰＵＴｅｓｌａＫ８０上完成，整个实验均基于深度学习框架Ｃａｆｆｅ

进行，通过数次实验择优原则获取结果。在ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集上的车型识别结果如表１所示。

表１　识别犅犐犜犞犲犺犻犮犾犲车型数据集的实验数据表

犜犪犫犾犲１　犇犲狋犲犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀犅犐犜犞犲犺犻犮犾犲犱犪狋犪犫犪狊犲

方法 Ｂｕｓ Ｍｉｃｒｏｂｕｓ Ｍｉｎｉｖａｎ Ｓｅｄａｎ Ｓｕｖ Ｔｒｕｃｋ ｍＡＰ

Ｄｏｎｇｅｔａｌ．
［１６］ ０．９８ ０．８４ ０．８３ ０．８４ ０．９１ ０．９０ ０．８８１１

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＺＦ ０．９０９１ ０．９０４９ ０．８９８２ ０．９０８５ ０．９０３２ ０．９０１５ ０．９０４２

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ ＶＧＧ ０．９０９１ ０．９０６５ ０．９０１９ ０．９０６７ ０．８９８５ ０．９０３３ ０．９０４３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ ＲｅｓＮｅｔ ０．９０６２ ０．９４４２ ０．９０６７ ０．９０６３ ０．９１２５ ０．９００７ ０．９１２８

在实验过程中，发现ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集存在一部分车辆图片没有标注完整。为了保证与Ｄｏｎｇｅｔａｌ．研

究成果的可对比性，并没有完善未完成标注的车辆图片，一定程度上影响了方法在车型识别精确度上的提

高。在表１中，Ｄｏｎｇｅｔａｌ．中出现了ＢＵＳ类单精确度高其余精确度低的情况，也因此将其平均精确度大幅提

高，其原因可能是该类参与训练的样本多而验证样本少而造成的。尽管如此，研究中的３种方法的平均精度

值（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｏｎ，ＭＡＰ）在Ｄｏｎｇｅｔａｌ．的基础上均有提高，且并未出现单类高精度的特殊情况，各类

精确度相对平均，最高识别率达到９１．２８％，提高了３．２％左右。主要评估检测结果的 ｍＡＰ，因为 ｍＡＰ是对

目标检测的实际度量标准。

此外，ＺＦ、ＶＧＧ１６以及ＲｅｓＮｅｔ１０１在ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集的实验结果相差不多。为了进一步确定３种

网络的车型识别能力，将ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集的部分车辆图片作为了迁移测试的数据集。由于ＣｏｍｐＣａｒｓ数

据集的数量大且没有标注，故只随机抽取了１０００张进行人工标注用于测试（Ｒａｎｄｏｍ＿Ｃｏｍｐ测试集）。在标

注图片的过程中，随机抽取的图片中有一部分车型辨识度很低，如图２所示。由于此数据集夜间取样时灯光

过暗，以至于部分图片人也无法识别具体车型，已不具备研究车型识别的意义。为了保证迁移测试的随机

性，仍然将随机抽取的所有车辆图片都进行了标注，并将识别度相对较高的图片作为对比数据集（Ｃｏｍｐ测

试集）。按对车型的分类，在ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集中只包含２类：ＳＵＶ和轿车，故只针对这２类进行车型识别的

迁移测试。

在表２中，３种卷积神经网络在辨识度较高的测试集上检测精度明显上升。其中，ＲｅｓＮｅｔ１０１在２个迁

移测试集下，车型识别率均明显高于ＺＦ和ＶＧＧ１６的迁移测试结果，证明ＲｅｓＮｅｔ１０１在车型识别能力优于
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ＺＦ和ＶＧＧ１６。从整体上观察，迁移结果并不太好，其主要原因可能是由于ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集中所获取的道

路监控车辆图片，只截取了车的正面部分，仅有“车脸”信息，缺乏车型信息，并且还存在大部分夜间不清晰的

车辆图像，导致识别效果欠佳。

表２　识别犆狅犿狆犆犪狉狊车型数据集的实验结果表

犜犪犫犾犲２　犇犲狋犲犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀犅犐犜犞犲犺犻犮犾犲犱犪狋犪犫犪狊犲

方法 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｃｏｍｐ Ｃｏｍｐ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＺＦ ０．６８１５５ ０．７９０３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ ＶＧＧ１６ ０．７２４１５ ０．８２５８

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ０．７６９０５ ０．８５１１

参与ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ训练的ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集不仅图片辨识度高，而且包含了“车脸”以及车型信息。

通过这样信息量大且辨识度高的数据集进行训练之后的模型，依然能够识别辨识度相对低且信息量小的车

辆数据集，且最高识别率达到８５．１１％，证明ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在车型识别上具有很好的泛化能力。

实验中，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１０１模型的部分检测结果图３所示。在图３中，上方６张子图片来自

ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数据集，下方３张子图片来自ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集；在子图中，不同颜色的方框代表模型所检测出

的不同车型类别；方框左上角代表模型对于方框区域目标的分类结果：车型类别和类别得分（属于此车型类

别的概率值）。

图３　犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖＋犚犲狊犖犲狋１０１模型的部分检测结果图

犉犻犵．３　犘犪狉狋狊狅犳犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖狑犻狋犺犚犲狊犖犲狋１０１

４　结　论

研究用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型与不同卷积神经网络相结合的方案研究与实现车型识别。在ＢＩＴＶｅｈｉｃｌｅ数

据集中，基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的方法的识别率明显优于Ｄｏｎｇ
［１９］的识别结果。不仅如此，为了进一步确认３种

卷积神经网络在车型识别的能力，在ＣｏｍｐＣａｒｓ数据集上做了迁移测试。通过实验结果验证，ＲｅｓＮｅｔ１０１相

对于ＺＦ和ＶＧＧ１６效果更佳。实验表明，基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的方法能用于道路监控车辆的车型识别，且识

别准确率也达到了９１．３％。由于道路监控车辆车型识别的场景过于特殊，其训练数据集收集困难，在已有的

监控车型数据集上验证了基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ车型识别的可行性。在未来的工作里，会通过相关部门收集更

多且具有实际意义的车型数据集，以便进一步研究车型识别，在研究基础上进一步提升车型检测的效率。从

实际出发，解决目前车辆检测获取较少车型信息的问题。

５３第７期 桑军，等：ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的车型识别分析
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