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摘　要: 目前, 大部分的车辆结构化信息需要通过多个步骤进行提取, 存在模型训练繁琐、各步骤模型训练数据有

限和过程误差累加等问题. 为此, 采用多任务学习将车辆结构化信息提取整合在统一的神经网络之中, 通过共享特

征提取结构, 减少过程误差累加, 并构建了一个多任务损失函数用于端到端训练神经网络; 针对训练样本有限的问

题, 提出了新的数据整合和增广方法. 在 KITTI数据集上实验结果表明, VSENet可以达到 93.82%的 mAP(均值平

均精度), 且能达到实时的处理速度; 与多阶段的车辆结构化特征提取方法对比, 平均运行时间缩减了 60%, 其精度

能达到相似或者更好的效果; 实验结果表明, 该方法具有一定的先进性和有效性.
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Abstract: Currently, most of vehicle structured information was obtained through multiple steps, which caused the
problems such as fussy training, limited training data in each step, and the accumulation of error in processing. Therefore,
multi-task learning was applied to union the structured information extraction in a single neural network, and shared
feature extraction structure can help to reduce the error accumulation in various processing. A loss function of multi-task
learning was put forward for end-to-end network training. For solving the training data limitation problem, a new dataset
augmentation and combination approach was advanced. The experimental results on the dataset KITTI show that the mAP
(mean of the Average Precision) of VSENet achieves 93.82%, and the processing speed can satisfy the real-time request.
Compared with multi-step vehicle structure information extraction method, the proposed approach reduces 60% of
average processing time and achieves similar or better performance. These results show that the proposed method has
certain advancement and is effective.
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随着城市化建设的不断推进, 针对交通视频的对

象行为分析和事件检测日益受到关注[1]. 而交通结构化

信息提取技术[2] 作为视频分析和交通控制的基础方法,
其识别精确度决定了视频分析的准确率. 由于人工智
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能在近年来的快速发展, 使得目标检测、目标识别和

目标跟踪等图像处理技术在交通领域也得到了广泛的

应用. 但基于深度学习的人工智能技术存在标注样本

需求大, 系统算力要求较高等问题, 仍对该技术的推广

造成了较大的影响. 因此如何高效利用深度学习仍是

当前业界关注的热点之一.
目前, 大部分的方法需要将车辆结构化信息提取

分为多个子任务进行处理, 包括: 运动检测[3–6]、目标

检测[7–12]、目标跟踪[13–19]、车辆颜色识别[20–25] 和车型

识别[26–28] 等, 且各个子任务都有较好的解决方案. 因此

为了保证系统的准确率, 需要利用多个卷积神经网络

进行结构化信息进行提取, 而多个神经网络的训练较

为繁琐且各个子任务的样本准备较为困难, 训练数据

有限会直接影响网络特征的有效拟合, 导致整体的检

测精度下降. 而且多个神经网络的使用也造成了重复

的特征提取, 严重影响了整体的系统的运行效率. 将交

通结构化信息提取分为多个步骤进行处理, 也使得最

终结果的准确率受到各个步骤的准确率影响.
为了同时实现交通图像中机动车的检测和属性识

别, 中科院的郭少博[29] 提出了机动车联合检测和识别

方法, 实现快速的交通车辆检测和属性识别, 提高了系

统的运行效率. 但由于其使用的了双阶段的 Faster RCNN
网络[30] 作为基础结构, 其运行速度较慢, 难以满足实际

中的需求. 且该方法针对车辆检测和属性识别, 并未对

车辆进行跟踪, 其应用场景有限. 与之不同的是, 格拉茨

技术大学的 Feichtenhofer等[31] 基于 FasterRCNN的双

阶段网络提出了一种结合目标检测和目标跟踪的方法,
通过特征和目标的包围框进行目标跟踪. 该方法同时实

现了目标检测和跟踪, 但由于其基于双阶段的目标检测

算法, 在检测框架上仍有较大的优化空间. 因此, 清华大

学的 Wang 等[32] 将该网络结构进一步改进, 采用基于

YOLOv3[33] 的基础网络结构进行目标检测和特征提取,

结合卡尔曼滤波和匈牙利算法实现目标跟踪, 且在实时

的效率下实现较好的检测和跟踪效果. 但由于该问题的

完整数据集较少, 其利用行人检测、行人跟踪和行人重

识别的数据集进行训练和测试. 与之不同的是车辆的数

据集与行人的问题稍有不同, 数据集在联合训练中还有

部分的问题需要解决如车辆检测和车辆重识别问题训

练样本的场景不相同等. 因此, 针对车辆的结构化信息

提取仍是一个尚未较好解决的问题.
因此, 为解决网络训练繁琐、子任务训练数据有

限和网络特征重复提取等问题, 本文采用如下方法:
(1) 改进 YOLO层, 使多个子任务共享特征提取结

构. 将多个子任务提取特征部分整合在一个统一的网

络 backbone, 并改进 YOLO 层使之同时解决多个任务

的输出为问题.
(2) 构造多任务学习损失函数. 将多个子任务整合

在统一的损失函数之中, 利用端到端的网络训练, 实现

多任务网络的训练.
(3) 融合多种不同结构的数据集. 根据现有的公开

数据集, 将不同感受野大小的图像进行有机融合, 并根

据子任务需求对其进行扩充和增广, 对缺失的部分任

务的样本进行补充标注.

1   车辆结构化信息提取神经网络

1.1   系统流程

系统流程图见图 1所示, 主要过程包括: (1)图像输

入; (2)车辆结构化信息提取网络提取结构化信息; (3)采
用多目标跟踪方法 SORT实现目标跟踪. 本文以YOLOv3
网络结构为基础, 构建一个端到端提取车辆结构化信

息的网络结构, 实现车辆目标检测、车牌定位、车辆

颜色识别、车型分类和车辆的特征提取, 结合 SORT
多目标跟踪方法, 可同时实现实时的车辆检测、跟踪

和车辆结构化信息提取.
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图 1    系统流程图
 

1.2   车辆结构化信息提取神经网络

YOLOv3是当前实时目标检测算法中广受工业界

欢迎的算法之一, 该网络是 YOLOv2 网络的继承和发

展, 主要调整了网络结构, 增加了多尺度的特征提取结

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 12 期

94 系统建设 System Construction

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


构. 其采用了 Darknet-53的基础网络结构, 其中包含了

53 个卷积层, 并结合了 Residual Network 的残差网络

结构, 在层与层之间加入了 Shortcut结构, 使得低层特

征在深层网络中得到保留. 该网络在第 83 层、95 层

和 107 层分别进行特征提取, 实现多尺度的目标检测,
在小目标检测中, 召回率有明显的提高.

本文在YOLOv3基础上, 修改了YOLO层, 将YOLO
层输出目标类别和目标位置改进为同时输出车辆特

征、车辆位置、车牌位置、车型分类和车辆颜色多个

信息, 将 YOLO层原本的输出特征图大小从 (2A+4A)×
H×W 改进为 (2A+4A+4A+2A+D)×H×W, 其中 A 表示该

尺度上的锚点模板数量, D 表示 1024维的车辆特征维

度, H 和 W 分别表示该尺度上特征图的高度和宽度. 并
通过多任务学习损失函数对多个子任务进行融合. 网
络结构见图 2.
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图 2    网络结构图

 

改进 YOLO层之后, 目标将 YOLO网络从单纯的

定位和分类的网络拓展为多任务输出的网络, 能同时

实现队中任务的训练和使用, 缓解了车辆结构化信息

提取因数据量不够而产生的过拟合问题, 且合并了多

个子任务, 极大的提高了人工神经网络实际应用价值.
1.3   多任务学习损失函数

本文的损失函数将多任务学习串联在一起, 根据

损失函数将多个子任务实现端到端的网络训练, 式 (1)
如下:

Ltotal =
∑

i={obj,Cloc,Lloc,col,type,embed}

1
2

(
1

esi
Li+ si

)
(1)

其中, Lobj, LCloc, LLloc, Lcol, Ltype, Lemded 分别表示前景判

断、车辆定位、车牌定位、车辆颜色、车辆类型和车

辆特征的损失函数; 前景判断、车辆颜色和车辆类型

的损失函数为交叉熵损失函数 ,  该部分网络后通过

Softmax对类别进行分类:

Lcls =
1
N

∑
j

L j =
1
N

∑
j

− M∑
c=1

y jc log
(
p jc

) (2)

其中, N 表示训练中 batch 的大小, M 表示该子任务的

类别数, 其中前景判断分为 2 类, 即前景和背景; 车辆

颜色分为 7 类, 即白色、银色、黄色、红色、蓝色、

绿色和黑色; 车辆类型分为轿车、载货汽车、客车、

挂车和其他车辆 5种. yjc 表示变量 0或 1, 如果该类别

和 j 的类别相同, 则为 1, 反之则为 0. pjc 表示样本 j 属
于类别 c 的预测概率.

车辆定位和车牌定位的损失函数为平滑 L1 损失

函数, 如式 (3), 式 (4)所示:

Lloc =
1
N

∑
j

y j · smoothL1
(
tGT

j − tPre
j

)
(3)

smoothL1(x) =
{

0.5x2, if |x| < 1
|x| −0.5, otherwise (4)

车辆特征的获取是一个度量学习的问题, 需要考

虑样本数量和收敛速度, 文献 [33] 中对比了三元损

失、改进的三元损失和交叉熵损失, 发现相较于其他

损失函数, 交叉熵损失函数更适用于多任务学习问题,
因此本文中也用交叉熵损失函数度量车辆特征提取的

损失值. 提取的目标特征将被输入到一个全连接层中,
并结合交叉熵损失对其进行训练. 参考文献 [34], Si 表

示各任务的不确定性, 可由训练学习得到. 由于并非所

有的样本都进行了完整的标注, 因此需要将样本未标

注部分的标签设为–1, 当训练时遇到该部分损失函数

计算时, 忽略该部分的损失函数计算.

2   多任务学习训练数据增广

在多任务学习任务中, 收集完整标注的数据集较

为困难, 虽然针对单一任务的相关数据集较多, 但其目

标大小标注情况都不相同, 比如在车辆检查中, 车辆只

占整图中的一小部分, 但车辆重识别的样本中图像大

小即为车辆包围框的大小, 在不加整理的情况下同时

训练两部分数据会对网络训练的收敛情况造成较大的

影响, 尤其是车辆检测和车辆重识别的数据集, 其场景

大小差别较大. 车辆检测的任务为检测图中车辆, 并输

出车辆在图像中的位置, 其除了车辆之外, 有较多的背

景区域; 车辆重识别主要判断多张图中的车辆是否为

同一车辆, 其训练数据为了减少其他的干扰, 将车辆目

标从原图像中进行截取, 其图像完全包络了车辆目标,
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背景区域干扰可以忽略不计, 在同时训练上述数据集

时会极大减缓车辆检测的定位损失收敛. 因此需要对

训练样本进行增广和整理, 其流程图见图 3. 其主要分

为如下几个部分.
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图 3    多任务样本准备流程图
 

(1) 收集数据集, 并将所有的数据集按统一的标注

格式进行修改. 由于本文参考了 YOLOv3的网络, 因此

训练数据和 YOLOv3 也较为相似, 样本标注为 (label,
cx/W, cy/H, cw/W, ch/H, type, color, lx/W, ly/H, lw/W,
lh/H, No), 其中 label, type 和 color 分别表示是否为车

辆、车辆类型和车辆颜色的标注, cx 和 cy 分别表示车

辆包围框中心点的横坐标和纵坐标, W 和 H 表示图像

的宽度和高度, cw 和 ch 表示车辆包围框的宽度和高

度, 类似的, lx, ly, lw 和 lh 分别表示车牌包围框的中心

点坐标和车牌包围框的宽度和高度, No 表示在当前序

列中车辆的编号. 在缺省的标签上打上–1, 在训练时忽

略该标签的训练. 收集的数据集主要包括车辆检测、

车辆类型和车辆重识别的公开数据集.
(2) 数据集整合. 在车辆检测数据集中手工挑选部

分目标较少的图像, 将图中的车辆目标抹去, 作为背景

样本, 并将车辆重识别的样本在该部分图像中进行填

充, 整合成新的车辆重识别数据集. 该数据集在重识别

任务中加入了背景干扰, 更符合实际场景中情况, 也解

决了车辆重识别和车辆检测数据集在联合训练时产生

的检测损失收敛缓慢的问题. 且车辆重识别数据集中

除了相同的车辆分为一组之外, 还额外标注了车辆颜

色信息, 可以减少部分车辆颜色的手动标注工作.
(3) 数据集补充标注. 由于数据集由各个子任务的

数据集组成, 因此需要手工补充标注部分的数据, 使训

练数据更接近实际应用场景.
(4) 数据增广. 将所有的样本进行适当的透视变换,

并对图像的饱和度和亮度上增加适当的误差扰动, 扰
动取值范围设置为当前饱和度和亮度的 0.5~1.5.

3   实验分析

本文结合了多个车辆相关的数据集, 并在整合补

充之后 ,  得到了相应的车辆结构化特征提取数据集

VSFE, 其主要由公开车辆检测数据集 KITTI、UA-
DETRAC、车辆重识别数据集 VRID和部分自己手工

收集及标注的数据, 共 100 000张图像, 其中包括 393 468
辆车, 其中 80 000 张为训练集, 20 000 张为测试集. 数
据集 KITTI 是自动驾驶中较为有名的数据集, 其通过

在车辆上安装多个传感器进行数据集的数据获取和自

动标注; 数据集 UA-DETRAC 拍摄于京津冀人行天桥

的场景, 手动标注了 8250 个车辆, 详细标注了车辆编

号、车辆位置、车辆类型和车辆方向; 车辆重识别数

据集 VRID是中山大学 openData开放平台上的车辆重

识别数据集, 其数据来源于某城市道路卡口, 包含 10 000
张车辆图像, 可用于车辆重识别、车辆品牌精细识别

和车辆颜色识别.
本文在为证明算法的有效性分别在公开数据集

KITTI和本文提出的数据集 VSFE上分别进行实验, 实
验基于 Darknet的神经网络框架实现, 运行在配有英特

尔酷睿 i7-7700k CPU和 2块 1080Ti GPU的 PC机上.
3.1   KITTI 数据集结果分析

本文方法在 VSFE 数据集做预训练, 得到预训练

网络, 再将 KITTI 数据集作为训练集进行微调. 由于

KITTI 数据集中并不包含本文方法需要的各类标签,
因此需通过额外的数据集对其进行补充, 实验结果见

表 1. 相对于其他方法, 本文算法在实验效果上优于其

他同类方法, 运行效率上略低于 YOLOv3, 但仍满足实

时性要求.
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表 1     KITTI数据集结果比较
 

方法 输入大小 效率(FPS) mAP(%) Car Van Truck Tram
Faster R-

CNN(VGG16)
600×— 11.63 76.90 77.18 72.17 79.48 78.77

YOLOv3 416×416 48.60 91.58 90.21 92.92 95.39 87.79
SSD300 300×300 58.32 81.00 82.04 74.59 86.42 80.94
SSD512 512×512 27.69 79.70 84.77 69.96 83.88 80.17
本文方法 416×416 46.31 93.82 92.86 94.51 96.66 91.58

 
 

因为本文方法 (VESNet) 较于 YOLOv3 检测网络

需要完成更多的子任务, 所以其运行速度会略低于YOLOv3.
由于多任务学习使得各个子任务之间的特征能得到有

效的交流, 已补足数据集本身的数据不均衡、训练数

据有限等问题, 因此本文的方法在基础网络相同的情

况下, 较 YOLOv3能提升 2.24%实验效果.
3.2   VSFE 数据集实验分析

由于本文算法 VESNet是一个多任务学习的网络,
为了证明该算法在多任务学习上的效果, 需要在相应

的数据集上进行端到端的训练, 而传统的车辆重识别

数据集和车辆检测数据集的感受野存在很大的差异,
因此不能将两种数据集同时进行网络训练. 因此, 需要

基于本文的数据增广方法, 将两种不同的感受野的数

据统一到相同大小的感受野之中, 实现端到端的网络

训练. 增广后的数据集名为 VSFE, 实验结果见表 2.
 

表 2     VSFE数据集结果比较
 

方法
目标检测(%) 车牌定位(%) 车型分类(%) 颜色识别(%)

目标跟踪跟丢率(%) 平均运行时间(ms)
准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率

本文方法 95.2 96.3 5.5 89.1 92.3 94.2 90.4 95.9 94.6 25.5
多阶段方法 94.9 95.1 11.4 90.4 95.1 86.3 84.9 92.8 91.6 20.6+23.2+20.7

 
 

在 VSFE 数据集实验中, 本文方法利用本文提出

的多任务学习神经网络 VESNet 结合多目标跟踪方法

SORT 进行车辆的结构化信息提取和多目标跟踪; 多
阶段方法由几个部分组成, 先通过目标检测神经网络

进行车辆检测, 提取车辆具体位置, 再根据车辆当前位

置利用 KCF跟踪算法[14] 进行目标跟踪, 最后再用神经

网络对车辆子图像进行车牌定位、车型分类和颜色识

别. 由表 2可知, 本文提出的方法在大部分的子任务处

理中都优于多阶段的方法, 且运行时间远少于多阶段

方法. 在该实验中, 目标跟踪通过判断目标自被检测至

最终一帧是否仍在跟踪, 来判断目标是否跟丢, 从而计

算跟丢率.
在目标检测子任务上, 本文方法和多阶段方法由于

都用的是 YOLOv3 的基础网络结构, 因此结构较为相

近. 因此在相同的训练数据情况下, 目标检测的检测结

果相近, 因为多任务学习将多个子任务进行同时训练,
使得网络的收敛效果更好, 因此准确率和召回率略高于

单纯的 YOLOv3目标检测网络. 目标跟踪子任务中, 由
于本文方法提取了目标特征, 并维护了跟踪队列, 所以

即使在中间某一帧未匹配成功, 也并不影响后续的跟踪

结果, 因此效果远好于依赖单目标跟踪的多阶段方法.
而单目标跟踪方法容易受到目标形变、遮挡等问题的

影响, 且单目标跟踪的运行时间受图像中目标数量影响,
相较而言本文方法运行时间稳定, 鲁棒性更强, 尤其适

应容易出现目标遮挡的复杂场景. 车牌定位子任务中,

由于多阶段方法利用检测出车辆的子图像进行进一步

的车牌定位, 因此其结果较好, 且因为远处的车辆车牌

较小, 使得本文方法会出现部分漏检的问题, 影响了该

部分的成绩. 在车型分类和颜色识别上, 多阶段方法受

到多步骤的误差累加问题影响, 其结果明显低于本文的

方法. 检测效果图如图 4所示.
 

车型: 小轿车
颜色: 白色
车辆编号: 23

车型: 面包车
颜色: 白色
车辆编号: 22

车型: 面包车
颜色: 白色
车辆编号: 25

 
图 4    多任务检测效果图

 

对比本文方法和多阶段的车辆结构化信息提取方

法, 如表 2 所示, 本文方法通过端到端的神经网络计算,
结合快速多目标跟踪的卡尔曼滤波和匈牙利算法实现

相邻帧之间的目标跟踪配对, 仅需要 25.5 ms 便完成了

一帧图像的检测、跟踪和结构化信息提取; 而多阶段的

方法检测、结构化特征提取和目标跟踪分离开来, 分为

3 步进行计算, 其运行时间也由 3 部分组成, 即目标检

测时间 (20.6 ms)、结构化特征提取时间 (23.2 ms)和目

标跟踪时间 (平均 20.7 ms). 其中, 特征提取部分进行了

多次的重复计算, 使得计算量远高于本文提出的方法.
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再者, 使用多次单目标跟踪算法完成多目标跟踪任务,
会在图像中存在多个跟踪目标时, 大量占用计算机资源,
不利于系统稳定, 其鲁棒性较差. 在多阶段方法中, 前一

阶段方法的准确率直接对后一阶段的效果有明显的影

响, 其误差会随着阶段增多而不断累积, 影响最终结果.
此外, 本文中的数据增广方法使得本文的方法能

较好地适应场景中光照变化的情况, 如夜间的车辆检

测问题, 也能有较为准确的检测结果, 如图 5 所示. 收
到光照变化影响, 夜间车辆颜色检测存在一定的误差,
但其他车辆结构化信息提取仍有较好的实验结果.
 

车型: 小轿车
颜色: 银色
车辆编号: 348

车型: 小轿车
颜色: 银色
车辆编号: 351

 
图 5    夜间车辆结构化信息提取

 

当图像中存在多辆车辆同时进行检测跟踪时, 本
方法依然能实现较好的检测跟踪效果, 如图 6所示. 图
中大部分的车辆都能较好的完成检测和特征提取, 但
由于输入图像大小有限, 部分过于小的目标仍存在丢

失的情况, 尤其是远处车辆的车牌位置. 在场景中车辆

间会出现相互遮挡的情况下, 本文方法利用车辆前后帧

特征进行对应的车辆匹配, 使其在遮挡之后仍然能重

新被跟踪到, 能较好地用于实际的视频分析应用之中.
 

 
图 6    多车辆场景检测效果图

4   结论与展望

针对车辆结构化特征提取中存在的重复特征提

取、过程误差累加和训练样本有限的问题, 本文提出

了端到端的车辆结构化特征提取网络. 网络基于YOLOv3
进行了改进, 通过多任务学习损失函数将车辆检测、

车辆特征提取、车辆颜色识别、车辆类型识别和车牌

定位任务整合在同一网络之中, 在检测车辆的同时同

步输出相应的属性. 在结合多目标跟踪之后, 可对视频

中的车辆同时进行检测跟踪, 在智慧交通领域有着广

泛的应用.
考虑到车辆的各种数据集存在不兼容的问题, 本

文提出了数据整合和增广的方法, 在不增加标注工作

量的情况下, 通过将车辆检测数据集和其他数据集进

行组合, 实现数据整合和增广. 在本文中, 车辆跟踪基

于车辆位置和车辆特征实现, 需要在网络之后增加多

目标跟踪方法 SORT 实现目标跟踪, 未来希望能将目

标跟踪部分整合到网络中, 实现真正的端到端车辆结

构化特征提取.
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