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摘 要：近年来，车标识别因其在智能交通系统中的重要作用，受到研究者的广泛关注。

传统的车标识别算法多基于手工描述子，需要丰富的先验知识，且难以适应复杂多变的现实应

用场景。相比手工描述子，特征学习方法在解决复杂场景的计算机视觉问题时具有更优性能。

因此，提出一种基于目标优化学习的车标识别方法，基于从原图像中提取的像素梯度差矩阵，

通过目标优化，自主学习特征参数。然后将像素梯度差矩阵映射为紧凑的二值矩阵，通过特征

码本的方式对特征信息进行编码，生成鲁棒的特征向量。基于公开车标数据集 HFUT-VL1 和

XMU 进行实验，并与其他车标识别方法进行比较。实验结果表明，与基于传统特征描述子的

方法相比，该算法识别率更高，与基于深度学习的方法相比，训练和测试时间更少。 
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A Vehicle Logo Recognition Method Based on Objective Optimization 
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Abstract: Vehicle logo recognition plays a more and more important role in intelligent transportation 
systems and has attracted extensive attention of researchers. Most traditional VLR methods are based 
on hand-crafted descriptors for which much heuristic knowledge is required, and thus are hard to 
adapt to complex and changeable realistic scenarios. Compared with hand-crafted descriptors, the 
feature learned methods perform betterin solving computer vision problems in complex environments. 
In the present study, a logo recognition method based on objective optimization learning is proposed 
to solve the VLR problem in this paper. First, feature parameters are automatically learned from pixel 
different matrix (PDM) extracted from raw images. Then, the PDMs are mapped into compact binary 
matrices with the learned feature parameters, and then the codebooks are learned from binary 
matrices with supervised learning. Finally, the feature vectors are extracted from test images with the 
learned feature parameters and codebooks. Experiments are carried out on open datasets HFUT-VL 
and XMU, and the results are analyzed and compared with other state-of-the-art methods. 
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Experimental results show that our method can obtain higher recognition accuracy than hand-crafted 
descriptor based methods, and less training and testing time is required than deep learning based 
methods. 

Keywords: vehicle logo recognition; objective optimization; feature learning; codebook; pixel 
difference matrix 

 

汽车保有量及驾驶人数量的快速增长给人类

生活带来诸多便利，同时也带来了很多不容忽视的

安全隐患，与车辆相关的交通事故、刑侦案件也越

来越多。由于盗牌、无牌、污损车牌车辆的存在，

使得基于车牌的相关识别方法[1-2]难以发挥应有的

作用。而车标作为车辆制造商的标识，难以替换和

伪装，因此车标识别作为交通管理部门的重要工具

和手段，在车辆查询与跟踪、道路管理、收费站自

动收费等方面具有广泛的应用价值。车标识别已成

为智能交通系统领域的重要研究方向，受到越来越

多研究者的关注。目前，车标识别的研究依然存在

挑战，如复杂应用场景、夜晚光线不足等情况下车

标特征不明显；实际应用中对车标的识别速度有较

高要求，这些均增大了车标识别难度。 
现有车标识别算法大多基于手工描述子，以

LBP、HOG 为代表的局部特征描述子在一些数据

集上表现出良好的性能。文献[3]提出 HOG和 SVM
相结合的车标识别方案，实验结果表明 HOG 特征

对车标识别具有好良的性能。文献[4]利用 SIFT 特

征的旋转、尺度不变性特征，以及反向传播算法

的特性，提出了一种车标识别方法，其对于光照

变化具有一定的鲁棒性。文献[5]将多尺度与 SIFT
特征相结合，提取到更加密集的 SIFT 关键点，通

过密集关键点匹配，进而显著提高了算法的识别

率。文献[6]提出一种增强的 SIFT 描述子(M-SIFT)
算法，解决了车标识别当中的尺度问题。为了解

决车标识别任务中的车标图像像素较低，难以提

取到充足密集的特征信息或关键点问题，文献[7]
提出一种基于图像明暗对比关系的点对特征；文

献[8]提出一种车标图像前背景骨架区域随机点对

特征，该方法将车标图像分割成前景和背景 2 个

部分，并随机生成点对进行匹配进而提取图像的

特征信息。 
传统手工描述子虽然在某些数据集上有很好

的识别率，或者在解决特定的问题上具有优势，但

其仍存在很大的弊端。首先手工描述子需要丰富的

先验知识，其次手工描述子在解决复杂场景下的识

别问题缺乏鲁棒性。因此，越来越多的人通过特征

学习的方法解决车标识别问题。特征学习方法能够

通过监督、半监督和非监督的方式学习特征参数，

提取特征信息，能够适用于不同场景下的车标识别

任务。文献[9]通过学习一组图像滤波器和软采样矩

阵来提取有效的人脸特征。文献[10]给出一种紧凑

二值化人脸描述子 (compact binary face descriptor, 
CBFD)的学习方法。CBFD 通过学习特征参数 W 将

像素梯度差映射成紧凑有效二值化向量。文献[11]
将核分析算法 (kernel discriminant analysis, KDA)和
稀疏表达分类器(sparse representation classifier, SRC) 
结合学习得到一个在人脸识别任务中性能鲁棒的

核描述子。近年来以卷积神经网络 (convoluted 
neural network, CNN)模型[12-13]为代表的深度学习

方法在计算机视觉任务当中取得了巨大的成果，例

如目标分类任务当中的 VGG、Inception 和 ResNet
系列方法，以及目标检测任务当中的 R-CNN、Yolo
和 SSD 系列方法。但是深度学习方法需要巨大的算

力和海量的训练样本，这些弊端从一定程度上限制

了深度学习方法在实际场景的应用。 
本文提出了一种新的基于目标优化学习的车

标识别方法，其通过目标优化，自主学习样本图

像数据，进而提取样本图像的特征信息，避免了

手工描述子需要先验知识的问题。此外，该方法

需要拟合的特征参数少，仅需少量训练样本便能

够快速拟合，避免了 CNN 模型计算量大、训练样

本大、时间长的缺点，可以应用于实时车标识别

系统之中。 

1  基于目标优化学习的车标识别算法 

本文给出了一组有效的目标函数和优化方法，

通过自主学习，获取特征参数，提取特征向量，进

行车标识别。 
本文算法分为特征参数的学习和特征信息的

提取 2 个部分。首先提取像素梯度差矩阵(pixel 
difference matrix, PDM)，然后以 PDM 为输入数据，

通过对目标函数的学习优化，获取特征参数，以无
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监督学习的聚类算法生成特征码本；然后，基于学

习好的特征参数和特征码本提取特征向量用于分

类。分类算法采用经典的 SVM 来实现。整个算法

流程如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  本文算法流程图 
 

1.1  像素梯度差矩阵(PDM)提取 
与现有的大多数特征学习方法直接使用原像

素值作为输入数据不同，本文使用 PDM 作为学习

的输入数据。相比原始像素值，PDM 能够更好地

反映图像的梯度信息，对于车标识别而言，梯度信

息尤为重要。 
PDM 的提取过程如图 2 所示。首先将完整的

车标图像分割成 K 个区域块，每一个区域块对应一

个 PDM；其次对区域块当中的任意一像素点 p 提取

像素梯度差向量(pixel difference vector, PDV)。以该

像素点 p 为中心，定义一个半径 R 的邻域区间，邻

域像素点为邻域区间((2×R+1)×(2×R+1))内除 p 之外

的所有像素点。按照顺时针方向，计算邻域像素点

与中心像素点的差值，该差值序列即为 PDV。PDV
为邻域像素点与中心像素点的梯度差，包含了车标

图像的梯度信息。相较于原素值，使用 PDV 有助于

特征信息提取，加速特征参数的学习，文献[9-10]也
证明了其的有效性。最后将所有得到的 PDV 连接生

成 PDM。 
因此，对于含有 P 个像素点的区域块提取到的

PDM 可表示为：(PDV1, PDV2,···, PDVp, ···, PDVp)。 
对于包含C 类，且每类有N 张的车标图像训练集

中，在 k 位置的区域块则可以生成 C×N 个 PDM，记

为PDMk=(PDM11,PDM12,···,PDM1N,PDM21,···,PDMCN)。 
 

 
 

图 2  PDM 提取过程示意图 
 

1.2  特征参数学习 
特征参数的学习过程即为目标函数的优化过

程，通过构建一个目标函数，并对其进行优化，进

而学习特征参数。 
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由 1.1 节可知，在提取输入数据 PDM 的过程

中，先是通过邻域空间提取 PDV 再连接生成 PDM。

对于邻域空间的半径 R，希望其尽可能大，以保证

采集的信息足够丰富，特征表达更加全面。但是，

随着邻域半径 R 的增大，生成的 PDV 的维度

(2 1) (2 1)D R R      也随之增加，给计算过程

带来极大的负担。因此，希望存在一个能够去除

PDV 当中的冗余信息，加强特征信息，并降低 PDV
的维度映射变换。可将该映射变换记为 
  PDV = PDV V  (1) 
其中，V 为映射矩阵，在基于 V 映射转换之后，

PDV  RD 被映射为更紧凑和表达效果更好的

PDVʹRd，当将向量形式的 PDV 拓展到矩阵形式

的 PDM 时，式(1)可以被重写为 
  PDM = PDM V  (2) 

为了有效去除冗余信息，加强有用特征信息的

目的，特给出一个约束条件：映射转换之后，目标

矩阵的类内散度最小化，类间散度最大化。这样保

证了同类车标图像之间的特征信息距离更近，不同

类车标图像的特征信息距离更远，进而有助于对车

标图像进行分类识别。为此，给出目标函数 
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其中，J1, J2分别为类内散度和类间散度；C 为样本的

类别数；N 为每类样本的数量；γ1, γ2分别为权重系数。 

当 PDMʹ使用式(2)进行替换时，式(3)~(5)可以

重写为 
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通过对目标函数式(6)的最优化，可以学习得到

特征参数 VRD×d，基于特征参数 V，可以将

PDMRP×D 映射转换为更加紧凑有效的 PDMʹ 
RP×d。 

对于包含 P 个像素点的区域块，通过邻域空间

可以生成相对应的 P 个 PDV，并将其连接起来生成

PDM。在特征提取过程中，每个 PDV 所起的作用

是不同的，为了提取到更加有效的特征信息，需给

各 PDV 赋予不同的权重。加强有用 PDV 的权重，

减弱或消除无用 PDV 的权重。传统手工描述子中

通常使用图像滤波来达到此目的，如 LGBP 使用了

Gabor 滤波器，但是手工设计出一个广泛且有效的

图像滤波器十分困难。因此，本文希望通过特征学

习的方式，学习得到一个广泛而有效的滤波器

WRP×p，将 PDMʹRP×d 映射为 PDMʺRp×d 即 
 T PDM = W PDM  (9) 

若将 PDMʹ使用式(2)进行替换时，式(9)可以

写为 

 T  PDM = W PDM V  (10) 
当对滤波器 W 给出同样的散度约束条件时，目

标函数式(6)可以被改写为 
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通过对式(11)的求解，可以学习得到一个特

征参数对(W,V)，通过式(10)，PDMRP×D 可以

被映射为 PDMʺRp×d(p<P,d<D)。PDM 到 PDMʺ
不仅仅是维度被压缩的过程，更是特征提取的

过程。 
对式(11)的优化求解，首先需分别计算 J 关于

W 和 V 的偏导 
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J
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， 0



J
V

，则可以得到 

 1 2 2AW = A W  (14) 

 1 2 2Q V = Q V  (15) 

由式(14)和式(15)可以发现，W 的闭式解为
1

2 1
A A 的前 p 个最大特征值对应的特征向量所组成

的矩阵，而 V 的闭式解为 1
2 1
Q Q 的前 d 个最大特征

值对应的特征向量所组成的矩阵。整个 W 和 V 特

征参数的学习过程可以总结为算法 1： 
算法 1.  
输入：训练样本集(PDM11,···,PDM1N,PDM21,···, PDMcn,···,
PDMCN)，其中，C 为类别数目；N 为每个类别包含的数目；

PDMcn=RP×D 
输出：WRP×p

和 VRD×d 
步骤 1. (初始化) 

W=I，V=I，I 为单位矩阵，基于式(11)计算 J 的值 
步骤 2. 

do: Jold=J 
分别计算 A1和 A2，计算 A2

–1A1 的前 p 个最大特征值

对应的特征向量所组成的矩阵 W0，令 W=W0 
分别计算 Q1和 Q2,计算 Q2

–1Q1 的前 d 个最大特征值对

应的特征向量所组成的矩阵 V0，令 V=V0 
While (Jold>J)，基于式(11)计算 J 的值 

步骤 3. 返回 W 和 V 

通过算法 1，可以学习得到特征参数(W，V)，
通过特征参数将 PDM 映射成 PDMʺ，进而将冗余

信息去除，加强有用的信息。 
1.3  特征码本生成与特征向量提取 

为控制特征向量的维度，可采用聚类的方法生

成特征码本(codebook)，然后通过与特征码本的匹

配生成特征向量。通过聚类方式生成特征码本的方

法，被广泛地应用于 LQP[14]、DFD[9]和 CBFD[10]等

特征学习算法之中，说明了该方法的有效性。 
为降低聚类算法的计算和存储负担，提高算法

的计算速度，可将学习得到的 PDMʺ使用式(16)进
行二值化映射，得到二值化矩阵 B，即 

 

Tsgn( ) sgn( )
1 , if 0

sgn( )
0 , if 0

x
x

x

   


 
 ≤

B PDM W PDM V
 (16) 

以矩阵 B 的每一行作为无监督训练的输入数

据，通过聚类算法生成 K 个聚类中心，保存生成

特征码本。 
对于从测试图像提取生成的二值化矩阵 B，以

其每一行为单位与特征码本进行最邻近匹配，获取

特征码，过程如图 3 所示。对特征码进行频率统计，

生成频率直方图 h。若测试图像被分割成 S 个区域

块，对应提取到 S 个 PDM，进而对应生成 S 个频

率直方图 (h1,h2,···,hS)，将其连接则生成整张图片

的特征向量。 

 

 
 

图 3  特征码生成过程 

 

2  实验结果与分析 

2.1  实验数据集 
采用本团队自行构建的数据集 HFUT-VL1[15]，

其包含 16 000 张采集于高速公路实时卡口系统的

车标图像。HFUT-VL1 共包含 80 类车标，每类 200
张，图像分辨率为 64×64，如图 4 所示。此外，还

采用了厦门大学公开车标数据集 XMU[13]对本文算

法进行评估。XMU 数据集包含 10 类车标图像，每

类 1 150 张，其中训练集图像 1 000 张，测试集图
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像 150 张，图像分辨率为 70×70，如图 5 所示。 
 

 
 

图 4   HFUT-VL 数据集样例 
 

 
 

图 5  XMU 数据集样例 
 

2.2  参数评估 
从 1.2 节可以看出，影响算法效果的主要因素

在于 PDM 的维度，参数矩阵 W 和 V 的维度。本文

对上述参数，做了相关实验以进行评估。 
对于 PDMRP×D，其中维度参数 P 取决于区

域块半径 L 的大小，即： (2 1) (2 1)P L L    ；维

度参数 D，取决于邻域空间半径 R 的大小，即：

(2 1) (2 1)D R R    。对于参数矩阵 WRP×p 和

VRD×d，其维度参数 p、d 分别与维度参数 P、D
存在相关关系，同时对识别结果存在直接影响。因

此，如何有效设置维度参数 P，D 和 p，d 可通过相

关实验做出分析判断，实验结果如图 6 所示。 
从图 6(a)可以发现，随着邻域半径 R 的增大，

维度参数 D 的值随之增大，算法的识别率也逐渐提

升。该结果说明，在一定范围内，增大邻域半径 R
可以提高识别效果，但也存在瓶颈。如图 6(a)，当

邻域半径 R 增加到 4 和 5 时，对识别率的提高并不

明显，但是相比 R=3 会使 PDM 的维度 D 增加，带

来更大的计算负担，因此综合考虑选择 R=3。此外，

当邻域半径 R 一定，参数矩阵 V 的维度参数 d 存在

一个峰值，当 d 的大小为 D 的 3/4 时，识别率达到

最高。 
从图 6(b)可以看出，随着区域块半径的增大，

区域块当中的像素值P增加，算法效果呈下降趋势，

综合考虑选择 L=3。当区域块半径 L 一定，p 的大

小为 P 的 3/4 时，算法效果达到最好。 
因此，当样本图像分辨率为 64×64 时，邻域半

径 R 与区域半径 L 分别设置为 3 时，识别率达到最

高。此时，参数矩阵 W 和 V 的维度参数 p 和 d 分

别为 P 和 D 的 3/4 大小。 
 

 
 

(a) 维度参数 D 对识别率的影响 
 

 
 

(b) 维度参数 P 对识别率的影响 
 

图 6  参数对识别率的影响 
 

2.3  实验结果比较 
本文提出基于目标优化学习的车标识别方法

的目标为：①在小样本训练时，能够保持较好的性

能；②相比其他特征学习算法时间复杂度更低，满

足车标识别任务的实时性。 
为了验证小样本训练的效果，本文基于

HFUT-VL1 数据集，从 80 类车标中每类提取 5 张，

共 400 张图像作为训练集，其余 15 600 张作为测试

集，对本文算法的效果进行评估，实验结果见表 1。
手工描述子方法的优点在于小样本训练下性能优

良，从表 1 可以看出，本文算法具有优异的识别效

果，其识别率远远高于其他算法，表明本文算法适

用于小样本训练情况下的车标识别任务。 
近年来，CNN 的相关算法在计算机视觉领域快

速发展。本文也对经典的 CNN 分类算法进行了相

关实验，以便更加全面地评估本文算法的效果。实

验在 HFUT-VL1 数据集上进行，使用 2 个 80 类车
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标图像，每类 100 张，总计 8 000 张车标图像作为

训练集及测试集进行实验。CNN 算法直接调用了

MXNet 框架下的 GluonCV 库当中的标准模型，并

且都使用了 GPU 加速，实验结果见表 2。由表 2 可

见，本文算法识别率达到了 98.33%的效果，虽然略

低于基于 CNN 的分类算法，但是本文算法的训练

时间和测试时间远远低于其他算法，训练时间比

CNN 算法当中最快的 MobileNet 快了 8.6 倍，测试

速度快了 4.3 倍，更加能够适应于车标识别任务的

实时性要求。 
 

表 1  本文算法与手工描述子算法识别效果对比* 

方法 识别率(%) 方法 识别率(%) 

TFM 62.3 LDN 88.3 

LTP 81.5 SRSD 90.3 

LLDP-mb 83.5 HOG 90.4 

SIFT 84.5 LBP 91.5 

DRLBP 91.9 LQP 93.4 

LDP 92.5 DFD 93.3 

ELDP 92.8 CBFD 94.8 

POEM 93.7 本文方法 96.07 

(*：80 类，训练张数每类 5 张，测试张数为每类 195 张) 

 
表 2  本文算法与 CNN 算法性能比较* 

方法 识别率(%) 训练时间(s) 测试时间(s)

Se-ResNet50 98.81 4 242.22 32.93 

Inception_v3 98.84 5 674.77 60.49 

ResNet50 98.78 5 946.13 32.19 

DenseNet121 99.21 4 253.03 33.08 

MobileNet 98.88 4 026.72 29.26 

Darknet53 98.09 3 685.82 31.31 

本文方法 98.33   467.11  6.69 

(*：80 类，训练张数每类 100 张，测试张数每类 100 张) 

 
此外，为进一步将本文算法与其他车标识别算

法进行比较，还在车标公开数据集，即 XMU 数据

集进行了相关实验，该数据集近几年被车标识别算

法广泛使用。XMU 数据集有 10 类车标，每一类车

标 1 150 张，其中 1 000 张作为训练集，150 张作为

测试集，实验结果见表 3。表 3 中其他车标识别算

法的识别率，如 CNN-PT，CNN+ZCA 等直接引用

了原文给出的实验结果。从表 3 中可以发现，与其

他车标识别算法相比，本文算法表现出了优异的性

能，其识别率达到了 99.92%，远远超过了其他车标

识别算法的识别率，其中包括了 2019 年最新的

CNN+ZCA 车标识别算法。 
 

表 3  本文算法与其他训练模型的识别效果对比* 

方法 识别率(%) 

HOG+LR[16] 97.53 

HOG+Cauchy LR[17] 98.80 

SIFT+LR[16] 99.11 

spatial SIFT+LR[16] 99.76 

CNN[13] 98.12 

CNN-PT[13] 99.07 

CNN+ZCA[18] 99.13 

本文方法 99.92 

(*：10 类，每类 1 000 张训练，150 张测试) 

 
综上，在 HFUT-VL1 和 XMU2 个数据集对本

文方法进行了评估。在 HFUT-VL1 数据集中的小样

本训练情况下，本文算法识别率达到了 96.07%，超

过同样基于小样本训练的手工描述子，表明本文算

法适用于小样本训练场景。此外，在 HFUT-VL1 数

据集上进行大样本训练，本文算法虽然识别率不及

CNN 模型，但是训练速度和测试速度远超于 CNN
模型，更加适用于车标识别任务的实时性要求。在

XMU 数据集上，本文算法表现了优异效果，其

99.92%的识别率远超于其他车标识别算法在 XMU
数据集上的识别率。 

3  结 束 语 

本文提出了一种基于目标优化学习的车标识

别方法，该方法首先对车标图像提取 PDM 作为输

入数据，然后通过目标函数的优化，学习得到一组

特征参数，基于此参数生成特征矩阵，通过K-Means
聚类生成特征码本，提取特征向量，最后基于 SVM
分类器进行分类。实验结果表明，本文提出的基于

目标优化学习的方法可以提取到丰富全面的特征

信息，获得较好的识别效果。与基于传统描述子的

方法相比，本文算法的识别率获得了很大的提升；

与 CNN 分类算法相比，本文算法虽然识别率略低，

但是算法的训练速度与测试速度远超于 CNN 相关

分类算法，更加适用于车标识别任务。此外，与现

存的车标识别相比，本文算法性能更好，识别率更

高。因本文算法与 CNN 相关算法在识别率方面还

是存在差距，未来将继续深度研究，进一步提高本

文算法的识别率，提高算法的性能。 
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