
 

 

基于 D-S 证据理论的特征融合车标识别方法①
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摘　要: 在针对现有的智能交通对车辆多维信息识别存在识别精度不高的情况, 特别是对于车标识别, 很大程度上

识别结果依赖于高分辨和高质量的图像. 提出了一种新的车标识别方法, 用于识别卡口捕获的低质量车标图像, 该
方法是基于 D-S 证据理论的特征融合方法, 提取 Hu 不变矩和 HOG 特征, 采用不同的分类器构造基本概率分配

(BPA), 采用改进 D-S证据理论进行融合, 根据判别规则给出最终的识别结果. 通过实验证明在低分辨的情况下仍

能保持较高的准确率, 分类准确率达 94.29%, 相比单一的特征识别, 具有更强的鲁棒性.
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Abstract: For the intelligent traffic, there are inaccuracies in the multi-dimensional information identification of vehicles.
Especially for vehicle logo recognition, the recognition results depend largely on high-resolution and high-quality images.
A new vehicle logo identification method is proposed for distinguishing low-quality vehicle image captured at the
bayonet. This method is based on the feature fusion of D-S evidence theory, extracts Hu invariant moments and HOG
features, and uses different classifiers,the basic probability distribution (BPA) is constructed, the improved D-S evidence
theory is used to fuse, and the final recognition result is given according to the discriminant rule. Through experiments, it
is proved that the accuracy can be maintained at a low resolution, and the classification accuracy is 94.29%, which is more
robust than a single feature recognition.
Key words: vehicle logo regression; basic probability distribution; D-S evidence theory; feature fusion; robustness

 

车辆识别系统作为智能交通系统 (ITS) 中的关键

子系统. 车标识别提供车辆制造商最重要的信息, 正确

识别车标将有助于车辆身份的确定. 因此对于车标快

速准确的识别在如违章停车、假套牌检测、违章车辆

逃逸等方面有着广泛的应用. 然而, 相比较于目前成熟

的车牌识别技术, 专门对于车标识别研究的人员相对

较少.

国内外已有不少学者对车标的定位与识别进行研

究, 取得了不错的成果[1]. 车标检测识别一般包括两个

步骤: 定位和识别. 由于车标的形状各异, 导致了车标

定位是比较困难的, 因此一般比较流行的方法采用先

验知识作为互补信息[2,3]. 他们首先找到一些明显的对

象, 如车牌和车头灯, 根据相对位置或对称性来绘制包

含车标的粗糙区域, 然后, 利用大多数标志具有丰富的
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垂直边缘或者与车身纯背景的可区分的颜色特征, 在
该区域从粗略到精细扫描处理, 进行精准定位.

对于车标识别, 现有方法主要是基于模板匹配, 特

征点以及边缘检测等. 模板匹配一种比较传统的图像

分类方法, 文献[4,5]提出一种使用模板匹配和边缘方

向直方图进行车标分类的方法. 然而这种方法通常需

要大量的模板样本的收集, 比较耗时, 而且容易受到图

像质量的影响, 导致识别结果降低, 而且在匹配的过程

比较耗时, 不满足实时性. 为此文献[6]使用主成份分析

法 (PCA) 与不变矩对车标进行识别, 这些方法相对简

单, 速度较快, 但准确率较为一般. 基于特征点识别的

方法[7–9], 比如 SIFT, 文献[9]提出一种基于 SIFT 的增

强匹配算法, 提高的识别精准度, 但是基于特征点的算

法对于原始图像要有比较高的分辨率, 对于低分辨率

的图像识别效果比较差. 许多车标识别方法基于边缘

的特征来对图像进行分类, 如形状描述符. 然而难以从

低分辨率图像准确地提取边缘. 随着深度学习的发展,

为提取低分辨图像特征提供了一种新的方法[10–12]. 文

献[13]提出了一种基于卷积神经网络模型的方法, 达到

了精准识别的要求, 但是训练时间过长, 不满足实时性

的要求.
总之, 单一方法几乎不能很好的处理低分辨率图

像, 然而在实际应用中, 车辆图像有悬挂在街道交叉口

处的相机进行捕获, 具有 1024×768 的分辨率, 因此对

于前视图中车标具有相对较小的尺寸和分辨率. 为了

解决这一问题, 本文提出一种基于 D-S 证据理论的多

特征融合方法, 结合不变矩所具有的旋转、缩放和平

移的不变性以及 HOG特征, 利用 D-S证据理论组合不

完全、不清晰信息的优势, 根据决策规则得到最终的

识别, 有效提高对于低质图像的识别准确度, 相比于单

一特征识别更具有鲁棒性.

1   相关工作

1.1   图像预处理

帧为了提高识别率, 将采集到得图像进行预处理.
首先对于图像进行几何归一化为 70×70, 为了提高图像

对光照的鲁棒性, 对图像进行光照预处理, 步骤如下:
Step 1. 对图像进行 γ 校正, 来抑制高亮和增强高

暗像素点:

I (x,y) = I(x,y)γ (1)

σ1 σ2

Step 2. 对图像进行差分高斯滤波 (DoG), 用来消

除图像阴影以及一些高频和低频噪音的干扰. 参数根据

Tan[9]等实验参数进行设置 A1, A2为 1.0,  为 2,  为 1.5.
I (x,y) = I (x,y)G (x,y)

G (x,y) = A1e
− (x,y)2

2σ2
1 −A2e

− (x,y)2

2σ2
2

(2)

Step 3. 对图像进行对比度均衡化, 使得图像的局

部特征更加突显.
1.2   HOG 特征提取

HOG 特征是由 SIFT 特征演变而来[14], 主要是通

过计算局部区域的梯度方向直方图作为特征.
Step 1. 首先将已预处理后的图像分割为若干个

7×7的像素单元 block.

θ (x,y)

m (x,y)

Step 2. 将 block均匀分成 4个小块 (此处称为 cell)
计算 cell 内每个像素点的梯度方向和幅值. 并将梯度

方向划分为 m 个方向, 统计单元内每个像素的梯度方

向落在这 m 个方向块中的个数即得到该单元的方向梯

度直方图. 如图 1所示, 式 (3), 式 (4)中的 为梯度

方向,  为幅值.
 

0

(a) 每个像素点的梯度
方向和幅值

(b) 每一个 Block 的
梯度和幅值的分布

(c) 梯度方向块
中的个数分布

m (梯度幅值)

 
图 1    HOG特征提取过程图

 

Step 3. 将 block 内的 cell 梯度直方图连接成为一

个直方图, 表示在该区域的 HOG特征.
Step 4. 对于整幅图以 7 个像素的步长进行滑动

检测 ,  串联所有区域的梯度直方图 ,  作为整幅图的

HOG特征.

θ (x,y) = arctan
(

I (x,y+1)− I(x,y−1))
(I(x+1,y)− I(x−1,y)

)
(3)

m (x,y)=
√

(I(x+1,y)−I (x−1,y))2+(I (x,y+1)−I (x,y−1))2

(4)

1.3   不变矩

不变矩特征[15]常被用作图像特征的描述参数. 通
过提取具有平移、旋转和比例不变性的图像特征, 基
于区域的几个矩作为形状特征, 进行图像识别.
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f (x,y) (p+q)

mpq =
∑

x

∑
y

xpyq f (x,y) p,q = 0,1,2, · · ·

一副数字图像 的二维 阶矩定义为 ,

, 其中,  .

相应的中心距定义为:

µpq =
∑

x

∑
y

(x− x̄)
p
(y− ȳ)q f (x,y) (5)

x̄ = m10/m00 , ȳ = m01/m00其中, 
(p+q)归一化 阶中心距定义为:

ηpq = µpq/µ
r
oo (6)

r = (p+q+2)/2, p+q = 2,3, · · ·其中,  .
基于区域的不变矩理论构造出 7 个平移、旋转、

缩放和尺度不变矩 (简称 Hu矩)[15], 以下为 7个不变矩

的计算公式:

ϕ1 = η20−η02

ϕ2 = (η20−η02)2+4η2
11

ϕ3 = (η30−3η12)2+ (3η11+η03)2

ϕ4 = (η30+η12)2+ (η21+η03)2

ϕ5 = (η30−3η12) (η30+3η12)
[
(η30+η12)2−3(η21+η03)2

]
+ (3η21+η03) (η21+η03)

[
3(η30+η12)2−(η21−η03)2

]
ϕ6 = (η20−η02)

[
(η30+η12)2−(η21+η03)2

]
+4η11 (η30+η12) (η03+η21)

ϕ7 = (3η12−η30) (η30+η12)
[
(η30+η12)2−3(η21+η03)2

]
+ (3η21−η03) (η21+η03)

[
(η03+η12)2−3(η12+η03)2

]
(7)

1.4   D-S 证据理论

D-S 证据理论[16]由 Dempster 提出并 Shafer 完善

的, 原理如下:
θ

m (ϕ) = 0 θ∑
A⊆θ

m (A) = 1 θ

设 为识别框架, 若集函数满足不可能事件概率为

0, 即 , 以及 中的所有元素的基本概率之和为

1, 即 , 则称 m 为框架 上的概率分配函数,

m(A) 为对命题 A 的基本概率分配 (BPA), 表示对于命

题 A的信任程度.
m1, m2, · · · , mn θ

m = m1⊕
m2⊕ · · ·⊕mn

D-S合成规则为: 设 是识别框架 上

不同证据的基本概率分布 (BPA), 其正交和

, 运算为:

m(C) = 0 C = ϕ

m (C) =

∑
Bi∩Ai=C

n∏
j=1

m j(Ai)

N

N = 1−
∑

Bi∩Ai=C

n∏
j=1

m j(Ai)

(8)

其中, N 表示证据间的冲突度. 式 (8) 为证据理论融合

公式, 能够将若干个不同的来源的独立证据结合起来,
获得更加准确的数据.

2   特征融合

本文结合不变矩所具有的旋转、缩放和平移的不

变性以及 HOG 特征, 利用 D-S 证据理论组合不完全、

不清晰信息的优势, 根据决策规则得到最终的识别类

型. 本文提出的车标识别模型如图 2 所示, 算法步骤

如下:
 

原图像

预处理

不变矩特征

识别结果

欧氏距离

HoG 特征

BPA1 BPA2

D-S 证据融合

多类逻辑回归

 
图 2    车标特征识别示意图

 

2.1   基本概率分配的构建

2.1.1    不变矩的基本概率分配

由于欧式距离能够有效反映出不同图像之间的相

似度, 距离越大, 则相似性就越小, 针对不变矩所获得

的图像特征值, 构建基本概率分配的具体步骤如下:
n1, n2, · · · ,ni

(i = 1, 2, · · · , 7)

di,1,di,2, · · · ,di,ni

假设 分别表示训练车标样本 ,  矢量

描述车标特征. 测试车标图像表示为矢

量, 分别计算训练样本和测试样本之间的欧氏距离, 分
别表示为 .

di,1,di,2, · · · ,di,ni

di =min(di,1,di,2, · · · ,di,ni ) di

[0,∞]

从 中选择测试样本到第 i 个训练样

本之间的最小值, 即 , 因为 得

真实值为 , 因此进行归一化:

di =
d j

ni∑
j=1

d j

(9)

ni其中,  表示为总的车标样本.

m (Ai)

根据式 (10)构造满足 D-S证据理论的不变矩基本

概率分配
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m(Ai) =


p(i)

ni∑
i=1

p(i)

=
1/dαi

ni∑
i=1

1/dαi

, di , 0

1, di = 0

(10)

2.1.2    HOG的基本概率分配

yi ∈ 1,2, · · · ,K p (yi = k|Xi)

为了构造 HOG的基本概率分配, 采用 Chen等人[11]

提出将二分类逻辑回归扩展为多分类 .  从训练数据

X中获得K类 , 对于每一类的概率

可以表示为:

p(yi = K|xi,W,b)=
e(WT

K xi+b j)∑K

j=1
e(WT

j xi+b j)
(11)

w其中,  是由权重组成的矩阵, b 为多类逻辑回归模型

的偏值.

L (w) w

由于车标形状各异, 保证多分类逻辑回归具有最

佳的性能, 减少 LR 分类器训练时发生过拟合的情况,
因此本文在定义损失函数 时添加了参数 的 L2正
则化项即:

L(w) =
N∑

i=1

k∑
k=1

1 {yi = k}

− log

 e(wT
k xi+bk)∑k

j=1
e(wT

k xi+bk)


+
λ

2N

∑
w

w2


 (12)

l (yi = k) yi = k其中,  是指示函数, 若 为真, 则等于 1, 否
则等于 0.

因此对于一个测试样本 X*, HOG的基本概率分配

函数可定义为:

m(B j) = p (y∗ = k|x∗,W,b) =
e
(
WT

k x∗+bk
)

∑K

i=1
e
(
WT

k x∗+bk
) (13)

2.2   决策融合及判别规则

m (Ai) m
(
B j

)
m(C) =

∑
Ai∩B j=C

m(Ai)m(B j)

Ai,B j Ai∩B j = ϕ m (Ai) > 0,m(B j) > 0

m (ϕi) = 0

根据上述两个证据在同一个识别框架下的基本概

率分布 (BPA) 分别为 和 , 合成法则可以表

示为 ,  考虑到若存在集合

, 使得 , 且 , 此时使

用 D-S 证据理论, 将会导出 , 与 BPA 函数的

定义相悖, 因进行修正, 取冲突权值为修正系数 K 的对

数. 即, 考虑到证据之间的冲突, 令 k=1/K, 当 k=0 时证

据完全冲突, 反之, k 越大冲突越小, 对 D-S合成法则进

行如下改进:

m (C) =

K
∑

Ai∩B j=C

m(Ai)m(B j)

1+1−k lg(1/k)
(14)

m (C)通过式 (14) 求得融合后的信任度 必须满足

以下规则:
m (C)(1)  应具有最大的基本概率分配值;

m (C)(2) 目标类别 与其他类基本概率分配值之差

应大于某个门限;
m (C)(3) 目标类别 必须大于某一门限

(4) 若不满足上述 3条, 则识别结果为“不确定”.

3   实验结果分析

本文的车标图片来自于交通卡口监控视频拍摄的

车辆图片, 共有 12种车标图片合计 6000张, 其中训练

集数据每一类 400 张车标图像, 测试集每一类车标为

100 张. 本实验在 Intel i5, 2.5 GHz CPU, 4 GB 内存的

Windows平台下进行. 车标图像归一化为 70×70像素,
如图 3所示为经过车标定位获得, 分别为 Buick、Chery、
Citroen、Honda、Hyundai、lexus、Mazda、Peugeot、
Toyata、Volkswagen、Chevrolet、Benz.
 

 
图 3    车标样本

 

为了验证本文所提出方法, 提取车标的 HU 不变

矩特征和 HOG特征, 分别比较单一特征分类的识别结

果和本文所提出的融合方法识别结果. 根据式 (7)对每

一个训练样本进行计算, 取平均值从而获得对应每一

类车标特定的 7 个特征值. 根据欧式距离公式求得车

标测试样本的分类结果,如表 1所示.
对于所提取的 HOG特征, 采用多分类逻辑回归作

为作为分类器, 实验结果如表 2所示.
根据上述实验结果可知单一特征识别率偏低, 主

要由于车标样本的分辨率以及光照变化的影响比较大,
导致单一特征的识别信度值偏度, 缺乏可靠性和稳定

性. 因此本文提出一种基于 D-S证据理论, 融合不变矩

特征和 HOG特征, 融合后的信度值相比于单特征的信

度值, 能够增加实际目标的信任度, 降低目标识别的不

确定性. 对 1200 张测试样本进行混合分成 5 组, 实验

结果如表 3所示.
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表 1     Hu不变矩分类结果
 

车标样本 数量 正确个数 错误个数 正确率 (%)
Buick 100 76 24 76.00
Chery 100 84 16 84.00
Citroen 100 69 31 69.00
Honda 100 89 11 89.00
Hyundai 100 72 28 72.00
lexus 100 81 19 81.00
Mazda 100 73 27 73.00
Peugeot 100 68 32 68.00
Toyata 100 84 16 84.00
VM 100 86 14 86.00

Chevrolet 100 74 26 74.00
Benz 100 90 10 90.00
总计 1200 946 254 78.83

 
 

表 2     HOG分类结果
 

车标样本 数量 正确个数 错误个数 正确率 (%)
Chery 100 92 8 92.00
Citroen 100 88 12 88.00
Honda 100 94 6 94.00
Hyundai 100 95 5 75.00
lexus 100 87 13 87.00
Mazda 100 74 26 74.00
Peugeot 100 78 22 78.00
Toyata 100 92 8 92.00
VM 100 85 15 85.00

Chevrolet 100 80 20 80.00
Benz 100 91 9 91.00
Chery 100 92 8 92.00
总计 1200 1040 160 86.67

 
 

表 3     不同算法的识别结果
 

Test Image
单特征识别率 (%)

多特征融合识别率 (%)
不变矩 HOG

1 73.21 83.13 93.78
2 77.45 88.35 95.54
3 83.59 92.43 94.12
4 78.28 84.34 95.25
5 80.32 81.67 92.76

平均值 78.57 85.98 94.29
 
 

为了更好验证融合特征的优越性, 本文将与文献

[17]提出的一种基于 LBP 与 HOG 联合特征的车标识

别方法进行比较, 在同等条件下, 本文提出基于 D-S证

据理论, 进行特征融合, 相比于文献[17]所提算法在光

照变化和噪声污染等情况下, 都保持着较高的车标识

别率, 具有一定的鲁棒性, 但在算法识别的时间上, 本
文提出的算法相对更短, 更加满足实时性的要求, 识别

结果如表 4所示.

4   实验结论

传统的单一特征识别的算法虽然取得不错的识别

结果, 但是对车标图像的质量要求比较高, 不能很好识

别出低分辨、低质的车标图像, 因此本文提出一种基

于 D-S证据理论, 进行特征融合的方法, 对于每一类车

标提取的特征进行融合, 以信度值得大小作为最终的

判别依据, 能够有效解决对于低分辨图像提取特征不

足导致识别率较低的问题.
 

表 4     本文算法与文献算法分析比较
 

算法
训练

样本数

测试

样本数

识别

正确个数

正确率

(%)
平均识别

时间 (ms)
本文 4800 1200 1127 93.92 42.56

文献[17] 4800 1200 1136 94.67 50.24
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