
  

 

树状卷积神经网络的车标识别应用①
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摘　要: 为了提高在自然环境下车标识别率, 提出一种多通路树状结构的卷积神经网络模型. 该模型采用多通路树

状结构, 在传统卷积网络单一种类卷积核的卷积层上, 使用多种类型的卷积核进行卷积操作, 并且采用树状网络结

构. 通过对每个通路的顶层提取特征, 作为全连接层的输入, 进行车标的分类任务. 通过理论分析和实验表明, 与传

统的卷积神经网络训练获得的分类器相比, 车标识别率提升至 98.43%.
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Vehicle Logo Recognition Using Tree-Based Convolution Neural Network
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Abstract: In order to improve the recognition rate of vehicle in natural situations, this paper proposes a vehicle logo
recognition modal based on a multi-path tree structure convolutional neural networks, which modal with different
convolution kernel in the same convolutions, namely T-CNN. Firstly, different layer convolution features are obtained and
are joined together as the input of the fully connected layer to get classifiers. Compared with the traditional method, the
theoretical analysis and simulation results show that T-CNN can increase the recognition accuracy up to 98.43%.
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车标自动识别系统是车辆自动识别系统的重要组

成部分. 车标是车辆的重要信息, 包含了车型信息, 更

重要的是包含了厂家的信息, 由于厂家信息难于更换,

有了车型的信息, 在交通事故和利用车辆犯罪案件中

能迅速缩小范围, 对车辆信息识别提供了很大的作用.

对于车标识别, 国内外已经有一些研究人员使用各

类方法去尝试. 如文献[1]提出在 PCA 的基础上, 利用

图像的质量分析, 通过对车标图像模糊度的计算, 将车标

质量相似图像进行分类. 文献[2]中提出利用 adaboost

算法进行车标图像的定位, 然后使用 Techebichef 矩进

行识别. 文献[3,6]中采用方向梯度直方图 HOG算法进

行特征的提取, 然后使用支持向量机 SVM 分类. 文献

[4]采用了深度学习方法进行车标的特征自动提取和分

类, 分类正确率有很大的提升, 并且网络的输入是原始

的图像, 并不要人为的图像预处理. 文献[5]改进了传统

的卷积神经网络, 利用最后两个池化层的特征进行分

类, 车标的识别率比较传统的卷积网络有了一定的提

高. 但是, 目前车标识别系统在对光照不均, 部分缺失,

形变等因素下的车标图像正确识别率存在不足. 为了

降低这些因素的影响, 提出了多通路的树状结构的卷

积神经网络模型. 该模型能够充分利用网络底层提取

的特征, 并且能够多尺度提取图像特征. 实验证明, 在

提出的 T-CNN网络进行测试, 车标的正确识别率达到

了 98.43%.
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1   树状卷积神经网络

1.1   卷积神经网络

传统的卷积神经网络结构一般是由输入层, 多个

交替的卷积层 (C)和池化层 (P), 全连接层 (FC)及输出

层 (O)组成. 如图 1所示.
一般地, 卷积层为特征提取层, 每个神经元的输入

与前一层的局部感受野相连, 提取该局部的特征. 在同

一个特征图上的神经元连接的权值共享. 池化层的输入

一般是前一层的卷积层的输出, 主要对特征进行模糊, 从
而获得平移, 尺度的不变性. 在卷积神经网络中[12], 有四种

基本的运算. 依次定义为: 内卷积, 外卷积, 下采样, 上采样.
 

 
图 1    CNN网络实现结构

 

C = A⊗B

假设 A, B是矩阵, 大小分别为M×N, m×n, 且M≥m,
N≥n, 则它们的内卷积 的所有元素定义为:

ci j =
m∑

s=1

n∑
t=1

ai+m−s, j+n−t ·bst

1 ≤ i ≤ M−N +1,1 ≤ j ≤ N −n+1
(1)

它们的外积定义如下:
A⊕B = Ā⊗B (2)

Ā = (ai j)

(M+2m−2)× (N +2n−2)

式中 是一个通过用 0 对 A 进行扩充得到的矩

阵, 大小为 , 且矩阵元素

ai j = ai−m+1,j−n+1 (3)

m ≤ i ≤ M+m−1,n ≤ j ≤ N +n−1其中, 

GA
k,L(i, j)

如果对矩阵 A 进行不重叠分块 ,  设每块大小为

k×L, 第 ij 块的矩阵形式 , 则其构造如下:

GA
k,L(i, j)= (ast)k×L

(i−1)× k+1 ≤ s ≤ i× k, ( j−1)×L+1 ≤ t ≤ j×L
(4)

GA
k,l(i, j)下采样的定义如下:

down(GA
k,L(i, j))=

1
k×L

i×k∑
s=(i−1)×k+1

j×L∑
t=( j−1)×L+1

ast (5)

用大小为 k×L 不重叠块对矩阵 A的下采样定义为;
downk×L(A) = down(GA

k,L(i, j)) (6)

对矩阵 A进行倍数为 k×L 的不重叠上采样定义为
upk×L(A) = A⊙1k×L (7)

1k×L ⊙其中,  表示为元素全 1的矩阵,  表示克罗内克积.

1.2   树状卷积神经网络

传统的卷积神经网络[7-9]在图像分类上取得了很好

的效果, 但影响卷积神经网络正确识别率和鲁棒性的

关键参数是卷积核大小和下采样层的采样间距. 文献[10]
证明了卷积核的大小对识别率有很大的影响, 文献[11]
中证明了采样间距较小时, 网络输出的激活值仍能重

构出与原始输入相似的图像. 而下采样间隔过小会导致

不变性丧失, 过大丢失大量有用信息. 由于传统的网络

结构是在单通路内完成的, 只能单一的设置卷积核大

小和池化层的采样间距, 这样就限制了参数设置的灵活

性, 不能有效的提取局部和全局的特征. 并且传统的卷

积网络只是使用顶层提取的特征进行训练分类器, 并
没有充分的利用底层提取的特征. 为了提高识别率和鲁

棒性, 提出了 T-CNN网络结构, 用于建立车标分类模型.
T-CNN 网络采用多通路树状结构, 即在传统卷积

网络单一卷积核的卷积层上, 使用多种类型的卷积核

进行卷积操作, 形成树状网络结构.

(h1,h3,h5) (h2,h4,h6)

(h7)

(h1) (h3)

(h2)

(h5)

(h4)

(h6)

网络结构如图 2 所示. 该模型包含 1 个输入层 x,
3 个卷积层 和  3 个池化层 , 1 个全

连接层 和 1 个输出层 o. 特别, 该网络首先输入一

副图像 ,  经过第一个包含不同大小卷积核的卷积层

时, 分为了两个通道.第二个卷积层 , 分别对经

过池化层 后的特征图用不同大小卷积核进行卷积

操作, 得到四个不同的通道.第三个卷积层 , 分别对

经过池化层 的特征图, 对每个特征图使用两种不同

大小的卷积核进行卷积操作, 得到八个不同的通道. 最
后把池化层 提取的特征直接作为全连接层的输入

进行分类.输出层有 20 个节点.代表输入图像的类别.
表 4给出了该模型的具体描述.
1.2.1    树状卷积网络的学习过程

对于第 a个样本 xa, 树状卷积网络的前向传播过程

ha
1, j = σ(ua

1, j) = (xa⊗w1, j+b1, j),1 ≤ j ≤ 12

ha
2, j = g(ua

2, j) = g(down(ha
1, j)),1 ≤ j ≤ 12

ha
3, j = σ(ua

3, j) = σ(
12∑
i=1

ha
2,i⊗w3, j+b3, j), 1 ≤ j ≤ 48

ha
4, j = g(ua

4, j) = g(down(ha
3, j)),1 ≤ j ≤ 48

ha
5, j = σ(ua

4, j) = σ(
24∑
i=1

ha
4,i⊗w5, j+b5, j), 1 ≤ j ≤ 192

ha
6, j = g(ua

6, j) = g(down(ha
5, j)),1 ≤ j ≤ 192

Ha
7 = (ha

6,1,h
a
6,2, · · · ,h

a
6,48)

oa
8 = σ(ua

8) = σ(w8Ha
7 +b8)

(8)
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图 2    T-CNN网络结构
 

σ(x) = 1/(1+ e−x) g(x) = x wi, j(i = 1,3,5)

bk, j(k = 1,3,5)

ha
r, j(r = 1,3,5)

ha
t, j(t = 2,4,6)

Ha
7 oa

8

函数 ,  .  表示

第 i 个隐层的第 j 个卷积核,  表示第 k 个

隐层的第 j 个卷积核的偏置.  标识第 r 个

隐层的第 j 个特征图.  表示第 t 个隐层的

第 j 个池化面.  表示第七个隐层的输出值.  表示输

出层的输出值.
(xa,ya),1 ≤ a ≤ N

xa = (xa
1, x

a
2, · · · , x

a
m) ya = (ya

1,y
a
2, · · · ,y

a
c)

oa = (oa
1,o

a
2, · · · ,o

a
c) LN =

N∑
a=1

c∑
n=1

(oa
n− ya

n)

假设有 N 个训练样本 , 则输入为

, 预期输出 , 实际输

出, 均方误差为 ,  ,

反向传播过程, 首先计算网络中的每一层反馈传

递误差:

δk(1 ≤ k ≤ 8)

δa8 = (oa− ya)◦σ′(ua
8)

δa7 = [(w8)Tδa8]◦Ha
7 ◦ (1−Ha

7)

δa7 = (δa6,1, δ
a
6,2, · · · , δ

a
6,192)

δa5, j =
1

k×L
(σ′(ua

5, j)◦upk×L(δa6, j))

δa4, j = [δa5, j⊕w5, j]◦g′(ua
4, j),1 ≤ j ≤ 48

δa3, j =
1

k×L
(σ′(ua

3, j)◦upk×L(δa4, j))1 ≤ j ≤ 48

δa2, j = [δa3, j⊕w3, j]◦g′(ua
2, j),1 ≤ j ≤ 12

δa1, j =
1

k×L
(σ′(ua

1, j)◦upk×L(δa2, j))1 ≤ j ≤ 12

(9)

◦ δa8 δa7

δai, j(i = 6,4,2)

δak, j(k = 5,3,1)

式中,  表示矩阵 (或者向量)对应元素相乘,   和   分

别表示输出层和全连接层的反馈传递误差, 

表示第 i 个隐层的第 j 个池化面的反馈传递误差 .
表示第 k 个隐层的第 j 个特征图的反馈

传递误差, 在得到每层的反馈传递误差后, 关于权值和

偏置的偏导数:

∂LN

∂w8 =

N∑
n=1

δn8(Hn
7)T,
∂LN

∂b8 =

N∑
n=1

δn8

∂LN

∂w5, j =

N∑
n=1

hn
4, j⊗δ

n
5, j,
∂LN

∂b5, j =

N∑
n=1

δn5, j1 ≤ j ≤ 192

∂LN

∂w3, j =

N∑
n=1

hn
2, j⊗δ

n
3, j,
∂LN

∂b3, j =

N∑
n=1

δn3, j1 ≤ j ≤ 48

∂LN

∂w1, j =

N∑
n=1

xn⊗δn1, j,
∂LN

∂b1, j =

N∑
n=1

δn1, j1 ≤ j ≤ 12

(10)

∂LN

∂wi (i = 8,5,3,1)
∂LN

∂b j ( j = 8,5,3,1)式中,  ,  , 表示损失函

数对权值 wi 和偏置 bj 的偏导数.
训练步骤:

S = {(xa,ya),1 ≤ a ≤ N}输入: 训练集 , 网络结构, 最
大迭代次数 10000, 学习率 0.01

输出: 网络的权值和偏置

Step 1. 随机初始化所有权重和偏置;
Step 2. 前向传播, 计算实际输出, 公式 (8);
Step 3. 反向传播, 计算每层的反馈传递误差, 公式

(9).
Step 4. 计算网络的权值和偏置的偏导数, 公式 (10);
Step 5. 梯度下降算法更新权值和偏导数.

2   实验结果与分析

2.1   数据

本文使用的数据集是从 LPR 数据库和网络上收

集得到的图片. 对数据进行增强, 如图像的平移, 旋转

等图像变换, 最终获得了 20 类共 40000 张图片. 对于

这 40000 张图片, 30000 张用于训练, 10000 张用于测
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试, 车标图像示例如图 3所示. 所有图片都被归一化到

64×64大小. 分别为阿尔法罗密欧, 奥迪, 宝马, 奔驰, 比

亚迪, 东风标致, 别克, 金杯, 大众, 菲亚特, 丰田, 福特,

现代, 雷诺, 铃木, 马自达, 尼桑, 欧宝, 西亚特, 雪铁龙.

2.2   实验结果

2.2.1    车标测试集测试

测试集中有 20 类车标类型, 每类有 500 张图片,

表 1给出了 T-CNN网络模型对测试集测试的结果.

同时, 在传统的卷积神经网络进行测试, 在其深度

上与 T-CNN 保持一致. 3 个卷积层, 卷积核大小分别

为 12×5×5, 48×3×3, 192×3×3, Stride 为 1. 3 个下采样

层, 采样间距 2×2, stride为 2. 测试结果如表 2所示.
 

 
图 3    20类车标图片实例

2.2.2    与其他方法的比较

跟其它车标识别方法的比较中, 采样相同的训练

集和测试集. 20 类车标 30000 张图片进行训练, 10000

张测试集上进行测试. 与文献[2]所提到的 HOG+SVM

方法, 文献[4]中使用传统的 CNN+SVM 方法, 及文献

[5]提出的联合卷积网络 Multi-CNN 特征的识别方法

进行比较. 比较的结果如表 3所示.

2.2.3    实验结果分析

从表 1 和表 2 的结果分析得到, T-CNN 能够在自

然场景下进行图像的识别, 在光照不均, 图像在一定程

度的形变, 扭曲和缺失的情况下能够提取较好的特征

进行分类任务. 比较传统的卷积网络, 分类的性能有一

定的提升. 从表 3分析可知, 传统的特征提取受到外界

因素的影响较大, 不利于分类特征的提取. 而 Multi-

CNN 利用多层采样层的特征进行分类, 但单通路下不

能提取多种尺度范围的特征.
 

表 1     T-CNN车标测试识别率
 

车型 正确数 识别率(%) 车型 正确数 识别率(%)
阿尔法 489 97.80 丰田 493 98.60
奥迪 490 98.00 福特 487 97.40

宝马 492 98.40 吉利 491 98.20

奔驰 489 97.80 雷诺 496 99.20

比亚迪 498 99.60 铃木 492 98.40

标致 493 98.60 马自达 492 984.00

别克 490 98.00 尼桑 498 99.60

宾利 490 98.00 欧宝 490 98.00

大众 496 99.20 西亚 485 97.00

菲亚特 500 100.80 雪铁 492 98.40

总计 10000 正确数 9843 识别率 98.43%
 

表 2     CNN车标测试识别率
 

车型 正确数 识别率(%) 车型 正确数 识别率(%)

阿尔法 486 97.20 丰田 490 98.00

奥迪 484 96.80 福特 484 96.80

宝马 487 97.40 吉利 483 96.60

奔驰 480 96.00 雷诺 495 99.00

比亚迪 491 98.20 铃木 492 98.40

标致 487 97.40 马自 490 98.00

别克 490 98.00 尼桑 486 97.20

宾利 480 96.00 欧宝 488 97.60

大众 489 97.80 西亚 473 94.60

菲亚特 494 98.80 雪铁 483 96.60

总计 10000 正确数 9732 识别率 97.32%
 

表 3     不同方法车标测试结果
 

方法 HOG+SVM CNN+SVM Multi-CNN T-CNN
识别率(%) 95.80 97.56 98.35 98.43

 
 

2.2.4    T-CNN性能分析

T-CNN 网络结构在测试集上的性能分析, 分类准

确率和损失函数与迭代次数之间的关系, 如图 4.

3   结语

本文提出了一种树状结构的卷积神经网络 T-CNN

2017 年 第 26 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 169

http://www.c-s-a.org.cn


用于车标识别, 与传统的卷积神经网络相比较, 能够提

取有效的识别特征, 能够自主的进行特征的提取, 避免

了人工提取特征的繁琐. 但在实验中使用的车标类型

较少, 对于工程应用有一定的局限性. 而且与一般的卷

积神经网络相比, 树状结构卷积网络层数过多会引起

参数过大, 不利于计算. 接下来的工作中, 扩大样本数

量和类型的数量. 扩大网络的深度, 减少各个通路的卷

积核的数量进行 T-CNN的验证.
 

表 4     T-CNN具体描述
 

Layer type Patchsize/stride/padding Output size Layer type Patchsize/stride/padding Outputsize

h1 C
3×3/1/1
5×5/1/0

64×64×6
60×60×6

h2 mean pool
2×2/2/0
2×2/2/0

32×32×6
30×30×6

h3 C

5×5/1/0
3×3/1/1
3×3/1/0
1×1/1/1

28×28×12
32×32×12
28×28×12
32×32×12

h4 mean pool

2×2/2/0
2×2/2/0
2×2/2/0
2×2/2/0

14×14×12
16×16×12
14×14×12
16×16×12

h5 C

1×1/1/0
3×3/1/1
1×1/1/0
3×3/1/1
1×1/1/0
3×3/1/1
1×1/1/0
3×3/1/1

14×14×24
14×14×24
16×16×24
16×16×24
14×14×24
14×14×24
16×16×24
16×16×24

h6 mean pool

2×2/2/1
2×2/2/1
2×2/2/0
2×2/2/0
2×2/2/1
2×2/2/1
2×2/2/0
2×2/2/0

8×8×24
8×8×24
8×8×24
8×8×24
8×8×24
8×8×24
8×8×24
8×8×24

h7 FC 12288 o O 20
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图 4    T-CNN性能图
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