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摘 要：车型识别，尤其是细粒度车型识别是现代智能交通系统的重要组成部分。针对传

统车型识别方法难以进行有效的细粒度车型识别的问题，以 AlexNet、GoogleNet 及 ResNet 等 3

种经典深度卷积神经网络架构作为基础网络，引入了车辆的类型分类作为辅助任务，从而与细

粒度车型识别任务一起构成了一个多任务联合学习的模型。通过在一个包含 281 个车型类别的

公开数据集上对模型进行训练及测试，在无需任何车辆的部件位置标注及额外的 3D 信息的情

况下，验证了该模型在在细粒度车型识别任务上表现出的优异性能，同时多任务学习策略的引

入可使得模型性能相比任一单任务学习时的性能均有所提高，最终实现了一个简洁高效的细粒

度车型识别模型，基本满足实际应用需求。 
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Abstract: Vehicle identification, especially fine-grained vehicle identification, is an important part of 

modern intelligent transportation system. Aiming at the problem that it is difficult to effectively 

recognize fine-grained vehicle using traditional vehicle identification methods, we take three classic 

deep convolutional neural networks (such as AlexNet, GoogleNet and ResNet) as the basic networks, 

and introduce the classification of vehicle types as the auxiliary task, together with fine-grained 

vehicle identification task to constitute a multitask joint-learning model. By training and evaluating 

our model on a public data set which contains 281 vehicle types, we have demonstrated the excellent 

performance of this model in fine-grained vehicle identification task with no need of annotations 

about vehicle parts’ location and additional 3D information. Besides, with the introduction of 

multitask learning strategy, the performance of this model can be improved, compared with that of 

any single-task learning model. Our model is simple and efficient, and can basically meet the demand 

of practical applications. 

Keywords: intelligent transportation; fine-grained vehicle identification; deep learning; neural 

networks  
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随着社会生活的不断发展，人均可支配收入稳

步提升，人均拥有汽车数逐渐增多，交通承载状况

和日益增长的汽车数量之间的冲突不断提升，并因

此产生了交通拥挤、道路环境恶化等一系列社会问

题，对于城市的正常运行造成了不小的压力。车型

识别作为现代智能交通系统的重要组成部分，对于

高效监控交通情况，及时处理突发交通意外，以及

判定相关交通事故责任都有着不可估量的作用。 

传统的车型识别方法主要关注的是车辆制造

商识别(vehicle make recognition)，或是识别广义上

的车型(轿车、货车、越野车等)[1-2]。其主要流程一

般包括：①采用人工设计的特征提取方法 (如

SIFT[3]、LBP[4]、HOG[5]等)将输入的车辆图片转换

为一组特征向量；②再基于该特征向量和机器学习

中的分类算法(如 SVM、Adaboost、随机森林等)来

训练模型。然而，在细粒度车型识别问题上，不同

车型类别间的差别往往很细微，而人工设计的特征

提取方法在应对此问题时对强辨识信息的提取能

力很有限，为了弥补手工特征在提取强辨识信息能

力方面的不足，也有一系列文献[6-7]尝试引入车辆的

3D 信息来建立模型，从而改善识别的性能。但这

些方法加大了整体模型的复杂度，计算耗时也更

大，不利于实际的应用，且仍然受到了人工特征在

对强辨识信息提取的能力弱、对特定问题适应性差

等方面的限制。 

近年来，得益于大数据、硬件计算能力的提升

以及算法的改进，深度学习在语音处理和计算机视

觉领域等诸多领域都取得了巨大的成功，显著提升

了语音识别、图像分类、物体检测、视频分析、人

脸识别、行人检测、语义分割、机器翻译等众多智

能处理任务的性能[8]。如在图像分类领域的 ILSVRC

挑战赛上，基于深度学习的方法 AlexNet[9]、

GoogleNet[10]及 ResNet[11]等均在性能上相比传统方

法取得了很大的突破。相较于传统方法，深度学习

最大的优势就在于其可以通过层级连接的方式进

行对原始输入信号到期望输出信息的复杂非线性

建模，从而获取数据更抽象、更本质的表征，实现

了一种“端到端(end-to-end)”的学习，完全是数据驱

动，而不依赖于专家知识来针对特定领域设计人工

特征，普适性更强。 

在细粒度图像识别领域，也有许多基于深度学

习的方法开始被广泛采用，并在性能上远远超过了

传统基于人工特征的方法[12-14]。这些方法大多从如

何对待识别图像的局部判别区域进行定位与对齐

的角度出发，通过将深度卷积神经网络所提取到的

全局特征与局部特征相结合来改善细粒度识别的

性能。而在更具体的细粒度车型识别领域，也有不

少基于深度学习的研究成果。如文献[15]建立了一

个大规模的车辆数据库“CompCars”，并在此数据集

上使用深度网络进行训练，并将结果用于车型分

类、车型验证和车辆属性研究。文献[16]将全局特

征和局部特征结合起来进入卷积神经网络反复训

练，输出的特征显示出对子类别有更强的判别能

力。文献[17]将监控视频中获取的车辆 3D 信息送入

卷积神经网络作为一个额外的信息，结果显示得到

了更好的分类效果，尤其是在车型的验证上尤为

显著。为减少复杂背景信息对识别结果的干扰，

文献[18]首先结合视觉显著性及车辆的位置信息来

对图片中的车辆进行精确定位，然后再对车型识别

及车辆的视角分类这两个任务进行联合优化，从而

引入更多信息来应对场景中车辆视角变化的问题。

文献[19]引入了车辆各部件位置的标注信息来设计

了对车辆的关键部件进行检测的模型，并通过一个

投票机制来结合车辆的全局特征与局部部件的特

征以提高细粒度车型识别的准确率。 

与以上工作不同的是，本文将从实际应用的角

度出发，旨在开发一套简洁高效的细粒度车型识别

方法，在无需部件位置标注及车辆 3D 信息的情况

下仍能准确地对交通监控场景下的车辆前脸图片

进行有效识别。由于所针对的细粒度车型识别任务

中车辆的视角变化并不大，该方法并未把车辆的视

角信息引入到网络的学习中，而是引入了车辆的类

型信息来构建多任务学习的网络。实验证明，车辆

的型号及类型间在语义级别上存在着一定的关联，

通过对二者进行多任务的联合学习，在保持较高识

别效率的同时，可实现最终的识别准确率相比各自

单任务学习时均有提高。 

1  方法 

1.1  深度网络简介 

本文分别采用 AlexNet、GoogLeNet、ResNet

等 3 种深度卷积神经网络模型来进行车型细粒度识

别任务，并对比分析其各自性能的优劣。这些模型

都是深度学习在视觉领域发展史上的里程碑，基本

反映了深度神经网络中层数越深，性能越佳的规律

(图 1)。 
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图 1  ILSVRC 历年的 Top-5 错误率 

 
1.1.1  AlexNet 

AlexNet 是由 Hinton 及其学生 Alex Krizhevsky

等在 2012 年提出的一个深度学习网络架构，并摘

得视觉领域竞赛 ILSVRC 2012 的桂冠，在百万量

级的 ImageNet 数据集合上，其错误率比使用传统

方法的第 2 名参赛队低了约 10%。该网络结构图如

图 2 所示，包含 5 个卷积层和 3 个全连接层。相比

于之前的神经网络，其主要有以下几个创新点： 

(1) 引入新的非饱和型激活函数 ReLU 替代了

之前普遍采用的饱和型激活函数(如 Sigmoid、tanh

等)，实践表明 ReLU 可以有效缓解训练过程中的梯

度消失现象，有利于更快速地收敛，减少训练时间。 

(2) 通过 dropout 技术在训练过程中将中间层

的一些神经元随机置零，提高模型的泛化性能、减

轻过拟合。 

(3) AlexNet 在多个 GPU 上训练，往往单个 GPU

的内存不足以支撑在其上训练网络的最大规模，多个

GPU 并行计算使得深度网络的训练成为可能。 

(4) 通过随机裁剪、平移变换、水平翻转、灰

度值扰动等方式扩充训练样本集，减轻过拟合。这

些数据增扩的方式也在之后许多深度卷积神经网

络的实践中广为使用。 

 

 
 

图 2  简化版的 AlexNet 

 
1.1.2  GoogleNet 

GoogLeNet (图 3)是 Google 公司的 Christian 

Szegedy 等人于 2014 年提出的卷积神经网络，网络

层数达到 22 层，其中提出了很多新颖的结构和想

法，并在 ILSVRC 2014 中获得了分类和检测第一的

成绩。相比于 AlexNet，该网络在设计上受到了

Hebbian 学习规则的启发，同时基于多尺度的处理

方法对卷积神经网络进行了改进。一般而言，加深

网络层数将增加网络所需要学习的参数量，从而加

大了过拟合的风险，同时也增加了模型的计算复杂

度，为此，GoogLeNet 采用了以下几个解决方法： 

(1) 引入了 Inception 结构(图 4)，此结构拥有多

个不同尺度的卷积核，可通过多尺度的卷积操作提

取响应图中的多尺度信息并进行融合，从而增强卷

积模块对目标多尺度变化的处理能力。但是多尺度

卷积核会带来计算复杂度的增加，为此，网络采用



   

488 计算机视觉 2018 年

 

 

了 1×1 卷积核来先对输入的特征图进行降维，然后

再用多尺度卷积核来分别处理降维后的特征图，最

后再通过拼接操作来对不同尺度的特征进行融合，

成倍地降低了参数数量，从而减轻了过拟合。 

(2) 将传统神经网络在最后分类时常采用的全

连接层替换为了全局平均层。在传统以全连接层作

为最终的全局特征聚合及分类的网络中，超过 80%

的参数都是位于全连接层，然而通过全局平均层即

可极大地降低这一部分参数的消耗，且同样可实现

全局特征聚合及分类的功能，最终也减轻了过拟合

的风险。 

(3) 在网络中加入了两个辅助分类器，从而在

网络的中间部分也为模型提供梯度反馈。深层网络

最大的弊病就是当网络变深时会产生梯度消散，而

一旦在浅层加入了辅助分类器，就会一定程度上对

梯度进行弥补，让网络的训练更有效。 

 

 
图 3  GoogleNet 模型结构图 

 

 
 

图 4  Inception 结构 

 
1.1.3  ResNet 

ResNet (deep residual network)的全称是深度残

差网络，是何恺明等人于 ILSVRC 2015 竞赛上提出

的深达 152 层的深度卷积神经网络架构，并以绝对

优势获得图像分类、图像定位、图像检测 3 个项目

的冠军，其中在图像分类的数据集上取得了 3.57%

的错误率。该网络基于残差学习的思想，在传统卷

机模块的基础上引入了一条 shortcut，从而构成了

一个残差模块，解决了在直接增加网络深度时会出

现的模型“退化”问题(图 5)。 

该残差模块的输出为输入信号 x 与卷积层输出

结果 F(x)的叠加，即卷积层仅需要去学习网络最终

输出结果与其输入信号之间的残差值。其好处主要

在于：使得网络的反向梯度传导过程更加顺畅，减

轻了在对深层网络训练时常出现的梯度消失或是梯

度爆炸问题。在简单堆叠传统卷积模块所构成的深

度网络中，梯度的反向传导是以乘法的方式进行的，

随着层数的加深，传递到网络浅层的梯度信号都会

难以避免地受到更大的衰减或是扩张，从而导致了

对网络浅层的训练失效或是不稳定的问题。而通过

堆叠残差模块来构成深度网络即可将梯度的反向传

导转换为以加法的方式进行，存在有多条路径可将

网络的梯度信号传递到浅层，且其中一条路径是完

全直通的，使得在训练深度网络时梯度的传递更顺

畅、更稳定，从而使性能得到了进一步的改善。 
 

 
 

图 5  ResNet 中的残差模块示意图 
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1.2  多任务细粒度车型识别网络 

本文所提出的多任务细粒度车型识别网络主

要包含：①分别以 AlexNet、GoogleNet 或 ResNet

等深度卷积神经网络所构成的特征提取模块；②结

合了细粒度车型识别以及车辆种类分类所构成的

多任务损失函数模块，其中虽然车辆种类分类任务

主要是作为一个辅助任务来为细粒度车型识别任

务提供更多信息，从而达到正则化的效果，但任务

本身也具有不错的应用前景，且细粒度车型识别任

务同样可为其提供更多信息，即两个任务之间相互

促进，共同为其共享的特征部分提供梯度信息。其

多任务损失函数为 

 
model type

( , ; , )

( , ) ( , )

M M T T

M M T T

L s g s g

L s g L s g




 (1) 

其中， modelL 为细粒度车型识别任务的损失； typeL 为

车辆类型分类任务的损失，二者均为 softmax 交叉

熵损失函数。 Ms 与 Mg 分别为细粒度车型识别任务

的模型预测值与真实值； Ts 与 Tg 分别为车辆类型

分类任务的模型预测值与真实值。作为一个超参

数，控制着两个任务的损失在整体损失中所占的比

重，在之后的实验中，的值均取 1。 

2  实验 

2.1  实验数据集 

为了能更好地与之前的工作进行对比，本文所采

用的数据集来自于 CompCars 数据集中“suveillance- 

nature”部分的数据。图 6 展示了从该数据集中随机

取出的一部分图片，均直接采集自高速公路上的监

控摄像头，因为光照、天气等因素，图片质量受到

了很大的影响，使得细粒度车型识别任务更具挑战

性，并且也更具有现实意义。 

本次实验使用了该数据集中所有的 44 481 张

车辆前脸图片，并将其按 7:3 的比例划分为了训练

集(31 148 张图片)和测试集(13 333 张图片)，训练集

和测试集包含有同样的 281 个类别的细粒度车型以

及 6 个类别的车辆种类，且数据类别的分布都是一

致的。为了更便于网络的训练，将所有图片的分辨

率都调整为了 256×256 大小。 

 

 
图 6  CompCars 数据集样例图片 

 

2.2  实验细节说明 

在训练多任务细粒度车型识别网络时，采用了

在 ILSVRC2012 的分类数据集上预训练好的 caffe[20]

模型作为网络的初始化值，然后再针对特定数据集

对模型进行微调，原因是 ILSVRC2012 数据集是一

个种类繁多、变化复杂的大规模图像分类数据集，

通过在该数据集上进行预训练，可使模型学到一些

泛化性强、适用于多种任务的通用特征，通常可帮
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助加速模型在其他特定任务上的训练进程，且提高

模型的性能，尤其是当特定任务的数据量比较少

时。通过采用这样一个预训练策略，最终测得一个

网络的训练时间仅需要约 2 h，其中 GPU 配置为

GeForce GTX TITANX，CPU 配置为 Intel® Xeon® 

CPU E5-2683 v3。 

在对预训练完毕的模型进行微调时，将分类层

原先的 1 000 路输出改为了并行的 281 路输出及 6

路输出，分别代表 281 个类别的细粒度车型及 6 个

类别的车辆种类，并从均值为 0、方差为 0.001 的

高斯分布中采样来对新的分类层进行初始化。在学

习率方面，将初始全局学习率设置为了 0.001，并

将其应用于新加入的分类层，对预训练的模型部

分，则是采取衰减 10 倍后的学习率，且每训练 10

个 epochs，将全局学习率衰减 10 倍。权重衰减系

数设置为 0.000 1。在评价指标方面则采取了 top-1

准确率，即以模型对测试集预测正确的样本数来除

以测试集的总数，即 

correct

all

#

#

N
accuracy

N
   

2.3  实验结果分析 

本部分将首先对不同网络结构下的多任务细

粒度车型识别网络的识别性能进行对比，接着再比

较多任务的学习机制相比单任务学习之间的性能

差异，最后分别在细粒度车型及车辆类型分类这两

个任务上，将本文方法与近几年的一些相关工作进

行性能对比分析。 

表 1 定量展示了分别基于 AlexNet，GoogleNet

及 ResNet 等 3 种网络结构的多任务细粒度车型识

别网络间的性能对比，数据结果表明，随着网络层

数的增加，模型在细粒度车型识别以及车辆类型分

类上的性能也在逐步改善，尤其是 50 层的 ResNet

相比 8 层的 AlexNet，其在两个任务上的识别准确

率都提高了约 5 个百分点。说明在有效缓解了过拟

合及梯度消失等诸多问题后，更深的模型在细粒度

车型识别及车辆类型分类方面具有更强的非线性

建模能力及特征表达能力，因而也更适于应对这类

问题。 

为了进一步探究多任务学习的性能，本文还以

AlexNet 为基础网络架构，比较了细粒度车型识别

与车辆类型分类的不同组合下所训练得到的模型

性能(表 2)。由表 2 中数据可知，通过多任务的联

合学习，可使模型进一步挖掘不同任务间隐藏的共

有数据特征，从而使得完成每个任务上的准确率都

能提升 1 至 2 个百分点，结果表明在引入多任务机

制在解决上述两个特定问题上是有效的，主要在于

细粒度车型识别与车辆分类任务之间存在有一定

的相关性，如宝马 X 系列一般都为运动型轿车、而

奥迪 A 系列则一般为轿车。 

 
表 1  基于不同网络结构的模型的识别准确率对比 

网络结构 层数 细粒度车型准确率(%) 类型准确率(%)

AlexNet 8 93.35 93.53 

GoogleNet 22 95.20 96.30 

ResNet-50 50 97.60 98.20 

 
表 2  单任务模型与多任务模型的识别准确率对比 

训练任务 
识别准确率(%) 

任务 1 任务 2 

任务 1 细粒度车型 92.14 - 

任务 2 车辆类型 - 91.83 

任务 1 + 任务 2 93.35 93.53 

 
表 3 则将本文所提出的方法与近几年在细粒度

车型识别任务上取得 state-of-the-art 的方法做了对

比，所有方法的准确率均是在 CompCar 数据集中的

“survelliance-nature”上评估得出的，以保证对比结

果的公平及合理。其中，文献[21-22]等都是基于人

工特征的方法，可见受到人工特征对辨识信息提取

能力弱、对特定问题适应性差等方面的限制，这些

方法在应对类别数较多(281类)、变化因素较复杂的

细粒度车型识别任务时，性能与基于深度特征的方

法间还有很大差距。文献[16]的方法虽然在性能上

比本文方法略优一些，但采取的是一个多阶段的评

估流程，即需要分别对车辆全身与车辆部件进行处

理才能得到最终结果，而本文方法则仅需要对车辆

全身进行处理即可得到一个较优的结果，因而更加

简洁高效。 

 
表 3  不同方法在细粒度车型识别任务上的对比 

方法 特征 准确率(%) 

文献[21] 人工特征 51.70 

文献[22] 人工特征 83.78 

文献[16] 深度特征 98.29 

本文方法 深度特征 97.60 
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图 7 展示的是本文模型的一些定性识别结果。

第一行是识别正确的图片，第二行是识别错误的一

些例子，通过分析，可以看出识别错误主要集中在

几种情况：①同一品牌同一系列的不同年款的车型

如宝马 X 系列；②外观极其相近的车型，此类情况

更多地发生在 SUV 这一种车辆类别中；③一些训

练图片较少的小众车型容易识别为其他类别，此类

情况可以通过加大样本量来提高识别率。 

 

 
实际类别：奥迪-Q5 

预测类别：奥迪-Q5 

 

实际类别：大众-郎境 

预测类别：大众-郎境 

 

实际类别：丰甲-锐志 

预测类别：丰甲-锐志 

 

 
实际类别：宝马-X6 

预测类别：宝马-X3 

实际类别：路虎揽胜 

预测类别：迈特威 

实际类别：奔腾 X80 

预测类别：途胜 
 

 

图 7  部分细粒度车型定性识别结果 

 

3  结 束 语 

本文将经典的几种深度卷积神经网络引入到

了细粒度车型识别的应用中，并结合多任务学习的

思想引入了车辆类型分类的辅助任务来进一步提

高模型的性能。通过在一个包含 281 种细粒度车型

的公开数据集上进行实验，验证了深度特征相比人

工特征具有更强的辨识信息抽取能力，更适用于细

粒度车型识别等较为复杂的分类问题，且随着深度

卷积神经网络的容量及非线性建模能力的增加，模

型性能也能得到进一步改善。辅助任务车辆类型分

类的引入，可帮助模型挖掘到不同任务间的关联信

息，提高了其在任一单任务上的性能，且仍然保持

了很高的效率。最终所实现的方法简洁高效，日后

将这一技术应用于道路监控设备对道路车辆进行

实时识别具有一定的指导意义。 
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