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基于 FR-ResNet的车辆型号精细识别研究

余 烨 1, 2 傅云翔 1 杨昌东 1 路 强 1, 2

摘 要 车辆型号精细识别的关键是提取有区分性的细节特征. 以 “特征重用” 为核心, 以有效提取车辆图像细节特征并进

行高效利用为目的, 提出了一种基于残差网络特征重用的深度卷积神经网络模型 FR-ResNet (Improved ResNet focusing on

feature reuse). 该网络以 ResNet 残差结构为基础, 分别采用多尺度输入、低层特征在高层中重用和特征图权重学习策略来实

现特征重用. 多尺度输入可以防止网络过深导致性能退化以及陷入局部最优; 对各层网络部分加以不同程度的特征重用, 可以

加强特征传递, 高效利用特征并降低参数规模; 在中低层网络部分采用特征图权重学习策略, 可以有效抑制冗余特征的比重.

在公开车辆数据集 CompCars 和 StanfordCars 上进行实验, 并与其他的网络模型进行比较, 实验结果表明 FR-ResNet 在车

辆型号精细识别任务中对车辆姿态变化和复杂背景干扰等具有鲁棒性, 获得了较高的识别准确率.
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Fine-Grained Car Model Recognition Based on FR-ResNet

YU Ye1, 2 FU Yun-Xiang1 YANG Chang-Dong1 LU Qiang1, 2

Abstract The key of fine-grained car model recognition is to extract the discriminative feature details. Focusing on

“feature reuse”, aiming at efficiently extracting and using the feature details from car images, a deep convolutional

neural network model named FR-ResNet (improved ResNet focusing on feature reuse) is proposed. Based on the residual

structure, FR-ResNet adopts the strategy of multi-scale input, reuse of low level feature in high level network, and weight

learning of feature maps to realize feature reuse. Multi-scale input can prevent performance degradation caused by too

deep network and fall into local optimum. Different degrees of feature reuse for high, medium and low level network can

enhance the feature transfer, efficiently reuse the features and reduce the size of parameters. The strategy of feature map

weight learning applied on middle and low level network can effectively suppress the proportion of redundant features.

Experimental results carried out on the state-of-the-art public vehicle datasets CompCars and StanfordCars show that,

compared with other network models, FR-ResNet can obtain high recognition accuracy in car model recognition task, and

is robust in the shooting angle of vehicles and the change of background.

Key words Fine-grained classification of car models, convolutional neural network (CNN), residual structure, feature

reuse

Citation Yu Ye, Fu Yun-Xiang, Yang Chang-Dong, Lu Qiang. Fine-grained car model recognition based on FR-ResNet.

Acta Automatica Sinica, 2021, 47(5): 1125−1136

随着车辆的普及、交通运输技术以及智能交通

系统的发展, 车辆识别作为计算机视觉、图像处理技
术应用方面的重要研究课题, 具有较大的学术价值
和应用前景. 无论是无人驾驶[1]、停车场自动收费还
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是公安部门对特定车辆的大范围检索[2], 在不断上
升的需求以及相关硬件设备性能升级的刺激下, 车
辆识别在效率和精度上的要求也在不断提高. 套牌
车、车牌污损、车标改装和违规喷漆等情况的存在

使得单独的车牌、车标[3] 等识别技术难以奏效, 而
车辆型号包含车辆品牌、车辆类型、所属系列和年

代款式等信息, 其识别属于精细识别的范畴, 需要能
识别出不同车辆之间的微小差异. 因此, 车辆型号精
细识别将成为新一轮的研究聚焦点, 为智能交通部
门及交管执法部门提供更好的解决方案.

目前, 车辆型号精细识别尚面临如下挑战:
1) 车型种类繁多. 目前国内已登记的车辆型号

种类多达上万种, 即使是在一个中等大小的城市, 路
面上常见的车辆型号也有上千种[4].

2) 易受车辆姿态、拍摄环境的影响. 真实环境
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中, 车辆的姿态是不固定的, 所在场景、环境光照也
各不相同. 车辆姿态和环境的变化给车型识别增加
了难度.

3) 车辆型号之间区分难度大. 不同于 Ima-
geNet[5] 图像数据集中各分类对象种类间差异较
大, 车辆型号识别对象均为四轮汽车, 即使目前数据
集中的类别数量不足 1 000, 对应分类任务的难度仍
不低于 ImageNet 分类任务. 此外, 部分车辆型号相
互之间差别很小, 这种细微的差距不仅存在于同品
牌不同型号之间, 不同品牌之间也有区分度很小的
车型存在. 如: 图 1 (a) 中的 2018 款的奥迪 A4L 和
奥迪 A6L, 它们的区别仅在于大灯和雾灯; 图 1 (b)
中的奇瑞 QQ3 和雪佛兰乐驰, 它们的外形极其相
似, 区别仅在于散热格栅和雾灯部分.

图 1 相似车型的例子

Fig. 1 Examples of similar vehicle models

传统采用尺度不变特征变换 (Scale-invariant
feature transform, SIFT)[6]、方向梯度直方图 (His-
togram of oriented gradients, HOG)[7] 等手工特征
描述子的方法来实现特征提取, 将提取到的特征利
用分类器进行训练, 以实现分类识别. 这类方法易受
光照、车辆姿态、噪声和背景等影响, 鲁棒性不强.
此外, 无论是利用车前脸、车后脸还是它们的部分
来进行车型识别, 用手工特征描述子均难以描述, 这
是因为识别对象需要综合车灯、车栅格等诸多细节

特征来进行判断, 而手工描述子很难统一提取这些
细节部位的特征. 深度学习能够自动学习大量数据
的特征[8], 借助于大数据, 可以大大提升识别效率与
精度, 在人脸识别[9]、行人检测[10]、目标分类与发

现[11]、图像精细分类[12] 等领域已经取得了很大的

成功. 研究成果表明, 深度卷积神经网络在车辆型号
识别领域的应用可以获得很好的识别效果.
虽然目前已有基于深度学习的商用车型识别系

统投入实际使用, 但其针对的识别对象为卡口监控
中获取的车辆正脸图像, 姿态变化很小. 实际智能交
通应用中, 涉及的车辆图像包含从多个角度拍摄的
图像, 因此, 如何基于多姿态车辆图像进行车辆精细
型号的识别, 具有十分重要的研究价值和现实意义.
针对多姿态车辆型号的精细识别, 本文提出一

种基于残差网络特征重用的深度卷积神经网络模型

FR-ResNet (Improved ResNet focusing on feature
reuse), 该网络具有以下特点:

1) 网络采用残差结构作为基础, 在加深网络层
数的同时, 不必担心梯度爆炸问题和随着层数增加
发生准确率下降的网络退化问题.

2) 添加多尺度信息输入, 加强图像多尺度特征
融合, 防止网络陷入局部最优.

3) 对不同层网络特征采取不同程度的特征重
用, 将上一层特征与当前层特征进行融合, 以促进特
征流动, 提高其利用率, 有效缩减所需参数数量.

4) 在底层网络中采用特征图权重学习策略, 在
图像处理初期对特征通道的重要程度进行排序, 使
有效特征得到更大激励并传递下去.

采用目前流行的大型车辆图像数据集 Comp-
Cars 和 StanfordCars 为测试数据, 在此之上进行
一系列实验. 实验结果表明 FR-ResNet 在车辆型
号识别方面性能优于其他一些经典的卷积神经网络

(Convolutional neural network, CNN) 模型. 例如
在 CompCars 数据集上, VGG16[13] 获得了 92.4%
的准确率, ResNet[14] 获得了 93.7% 的准确率, 而本
文提出的 FR-ResNet 的准确率达到了 95.1%.

1 相关工作

“车型识别” 包含两个含义, 即 “车辆类型识别”
和 “车辆型号识别”. 早期 “车型识别” 主要指 “车辆
类型识别”, 即识别车辆是小汽车、卡车还是公交车
等. 如: 文献 [15] 中使用稀疏拉普拉斯滤波器来学
习大量未标注数据, 使用半监督的卷积神经网络自
动为分类任务学习有利特征, 在复杂场景中对巴士、
小型巴士、小型货车、乘用车、轿车和卡车共 6 种车
辆类型识别效果良好. 车辆型号由于种类繁多、类间
区分度小等原因, 其识别工作难度远远大于车辆类
型的识别, 属于精细分类问题.
目前车辆型号精细识别方面的研究工作还较少,

研究方法主要可以分为三类: 基于 “传统特征描述
子 + 分类器” 的方法、基于 3D 模型的方法以及基
于深度学习的方法.
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基于 “传统特征描述子 + 分类器” 的方法是较
为传统的图像识别方法. 一般使用人工描述子提取
图像特征, 再用分类器训练以实现分类. Hsieh 等[16]

通过对感兴趣区域进行网格划分, 对每个网格使用
HOG 和对称 SURF (Speeded up robust feature)
描述子提取特征, 并在每个网格块上使用支持向
量机 (Support vector machine, SVM) 训练弱分类
器, 基于分类结果的组合进行最终车辆型号的识别.
Liao等[17] 提出了一种基于车辆部件的分类方法, 采
用强监督 DPM (Deformable parts model) 来引入
语义层次结构进行语义分割, 基于部件的外观和语
义来识别车辆. Biglari 等[18] 则通过捕捉不同种车

辆整体外观以及各部件间的特征差异,通过 SVM训
练获得相应的车型特征模板. 文献 [19] 提出一种基
于部件矫正的光度特征提取算法, 增强了不同光照
强度下摄像头拍摄照片识别的稳定性. 但是由于人
工设计特征的局限性, 研究处理的图像多为车辆正
面图像, 姿态单一.
为了能更地应对图像视角的变化, 研究者们提

出了基于 3D 模型的方法, 3D 模型能体现局部特征
和模型整体之间的空间关系. 文献 [20] 中提出一种
3D 对象建模和精细分类任务相结合的方法, 详细的
3D 表示相对 2D 有更多的特征信息, 改善了精细分
类的性能. Krause 等[21] 认为单纯的平面图形限制

了视角, 提出一种从 2D 图形提取 3D 模型的方法,
通过 CAD 建模和特征贴片, 最终形成 3D 训练特
征, 实验结果优于此前的 2D 方法.
自从 Krizhevsky 等的论文[12] 引起深度学习研

究热潮以来, 神经网络影响巨大, 推动了多个领域研
究工作的长足发展. 在车辆型号识别方面, 深度学习
也起到了重要的作用. 不少研究者借助于卷积神经
网络进行车辆型号分类的研究.
基于深度学习的识别方法主要通过建立端到

端的卷积神经网络模型来完成识别分类任务. 目
前典型的卷积神经网络模型 AlexNet, VGGNet,
GoogLeNet, ResNet 等均能用于车辆型号识别, 但
由于识别任务的特殊性, 这些网络在识别性能上并
不十分出色. 研究者们试图在经典网络的基础上进
行改进, 以使卷积神经网络模型更适用于解决车辆
型号精细识别问题. Sochor等[22] 将多角度的车辆图

像通过 3D bounding box进行边界限定, 并基于 3D
边界框对 2D 图像进行 3D 展开以及栅格化. 把展
开后的图像作为深度学习的输入, 两者结合效果提
升明显. 文献 [23] 在文献 [24] 提出的 TCNN (Tiled
CNN) 的基础上改变了 CNN 的权重共享方案, 提
出一种局部平铺卷积神经网络模型 LTCNN (Local
CNN) 用于车型识别, 该网络具有平移、旋转和尺度
不变性. 文献 [25] 首先借助 RCNN (Regions with

CNN) 从复杂背景图像中识别出车辆, 然后利用联
合贝叶斯网络计算类间和类内相似度, 以获得车辆
最大概率所属型号类别. 文献 [26] 提出一种特征融
合的卷积神经网络模型, 把车正脸图像分上下两部
分, 并行提取特征并将其多维度融合后用来实现车
型的精细分类. 文献 [27] 尝试使用定位、识别两部
分网络, 并采用多任务机制, 将车辆定位与显著性
检测同时进行, 能够处理并识别背景杂乱无章的车
辆图像. 文献 [28] 结合车辆部件检测的方法, 通过
CNN 网络获得图像整体和局部部件的特征, 通过
SVM 进行分类识别.
综上所述, 车辆型号精细识别研究目前的突破

点和热点在于深度学习的应用. 识别对象类间差
距小、种类繁多是研究的难点. 为有效提取车辆图
像特征并进行高效利用, 提出了 “特征重用” 的思
路, 围绕这一思路对 ResNet 进行改进, 提出了 FR-
ResNet 模型, 并基于该模型, 实现了车辆型号的精
细分类.

2 算法描述

2.1 残差结构

在目标识别领域, 卷积神经网络一直向着更深
的模型结构发展, 识别效果得到不断提升. 更深更宽
的网络模型具有更多的网络参数, 能够更好地学习
到图像中的细节特征, 然而深层网络难以训练、更深
网络反而训练误差加大、网络反向传播的参数相关

性降低等问题日益明显. 为此, He 等[14] 提出了残

差网络, 即通过残差表示和快速链接的方式来解决
上述问题.

如图 2 所示, G(x) 表示待拟合对象, x 为输入

数据, 则残差函数 R(x) 可以表示为 G(x)− x, 最终

图 2 残差函数拟合关系

Fig. 2 Fitting relationship of residual function
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拟合函数 G(x) = R(x) + x. 通过卷积神经网络的
反向传播机制, 学习残差函数 R(x) 的参数来拟合
G(x) − x, 以达到进一步拟合 G(x) 的效果. 由于残
差结构可以在增加网络层数的同时有效阻止网络退

化, 因此, FR-ResNet 采用残差结构作为网络的主
体结构, 基于残差结构的串联组合, 结合特征重用、
权重学习和多尺度输入的策略, 构建适用于车辆型
号精细分类的卷积神经网络模型. 在 FR-ResNet
中, 单个残差结构的组成如图 3 所示, 由 1× 1 全通
道卷积与 3× 3 分组卷积的卷积层组合来实现.

2.2 网络主体结构

车辆型号精细识别网络 FR-ResNet 的主要模
型结构如图 4所示. 该模型由 3个部分组成, 按照网
络中生成特征图的大小分为低层网络、中层网络和

高层网络. 低层网络中的特征图尺寸范围为 56× 56
像素到 224 × 224 像素, 中层网络的特征图尺寸范
围为 14× 14 像素到 56× 56 像素, 高层网络的特征
图尺寸为 7× 7 像素. 每层网络部分都包含一个残差
模块, 由多个第 2.1 节所述的残差结构串联组合而
成. 其中, 低层网络部分组成残差模块的残差结构为
6 层, 中层网络部分的残差结构高达 20 层, 高层网
络部分的残差结构为 3 层.

FR-ResNet 模型的设计动机描述如下: 为防止
陷入局部最优解并充分利用原图像所含特征, 采用
多尺度输入的方法来增加数据输入; 为提高更低层
结构中的特征利用效率, 采用特征重用的方法来避
免有效特征的流失; 为合理分配不同特征图的比重,
采用特征图权重学习的方法来加强网络中有效特征

的流动.

2.3 多尺度输入

在目标检测和识别中, 图像金字塔是经常使用
的结构, 即把图像表示为一系列分辨率逐渐降低的
图像集合, 这是一种多尺度的表达方式, 可用于数据

的扩增. 在深度学习中, 多尺度信息的输入可以防止
设计的卷积神经网络陷入局部最优解, 促进网络参
数的更新. 因此本文在网络中增加了多尺度信息输
入的方法.

图 4 网络结构示意图

Fig. 4 Diagram of network structure

图 3 FR-ResNet 中的残差结构

Fig. 3 Residual structure in FR-ResNet
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如图 4 中最下端数据输入部分所示, 多尺度输
入需要在网络输入端对图像矩阵进行多尺度降采样.
为了与网络中特征图尺寸匹配, 降采样后的尺寸分
别为 112× 112 像素、56× 56 像素和 28× 28 像素,
将结果分别送到生成同样尺寸特征图的中间层进行

通道组合. 多尺度特征信息的融合可以提高数据的
特征利用率. 在训练过程中, 使用 dropout[29] 技术
进行随机丢弃, 以产生网络局部震荡, 促进部分网络
参数的更新以防止陷入局部最优解, 同时还可以避
免网络过拟合. 多尺度输入在网络输入前就准备好
了多尺度信息, 而不是在网络内部生成, 因此在网络
训练中不需要额外增加参数, 维持了网络的原有计
算成本.

2.4 特征重用

残差结构的存在允许设计出一个高深度的网络

而不用担心其训练的退化问题, 然而在训练过程中,
由于大多数参数的作用范围很小, 且每层检测到的
特征直接作为下一层的输入, 在更深层的信息流动
过程中该特征的影响极小, 很多信息会在特征传递
过程中丢失, 而每一层只能从上一层获得数据, 丢失
的信息无法补充.
不同于普通分类任务, 车辆型号识别属于精细

分类问题, 所需要的特征量更多也更细致. 各种型号

的车辆, 其车辆轮廓、车窗、车灯、车栅格、车门、倒
车镜等部件的形状、位置均存在不同. 这些不同的特
征中既包含宏观的外观信息, 也包含细节的纹理信
息, 还包含空间位置信息. 本文使用卷积神经网络模
型来实现识别任务, 数据信息从网络输入端输入后,
每层网络所提取到的特征各不相同. 对每层所获得
的特征图进行可视化, 可以看出, 随着数据在网络中
的流动, 所得到的特征信息愈来愈抽象. 我们通过一
个例子来直观展现这一现象. 图 5 为车辆图像在深
度卷积神经网络不同层次所得特征图的部分可视化

结果. 输入为三通道 RGB 图像, 图中颜色的深浅描
述网络中的神经单元在不同区域的激活程度. 从中
可以看出, 卷积网络在浅层阶段提取的信息更简单,
如边缘信息, 从图中仍能看出这是一辆车. 而在深层
特征图中提取到的不再是低层特征, 开始包含纹理
等多样化的高层特征, 且感受野范围也更大.
每层均基于上一层的输出进行学习, 因此越深

层的特征越抽象. 但也因为如此, 在层层传递的过程
中, 浅层的一些信息可能会连同无用的背景信息一
起被过滤掉.
为防止在最终决策中错过最初的有效信息, 即

避免特征信息的浪费, 提出了一种特征重用的方法,
对不同层次模块的特征进行不同程度的重用, 弥补
上层特征的丢失, 以达到使最终生成的特征更加全

图 5 特征图可视化

Fig. 5 Visualization of feature maps
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面的目标.
特征重用的主要结构为

xn = Concat [Pn (xn−1) , Rn (xn−1)] (1)

其中, xn 为第 n 层的输出, Pn 表示重用算法,
Pn(xn−1) 表示在第 n 层输出中选取第 n − 1 层
前 1/P 个通道的特征图作为重用特征图, Rn 为主

体网络的残差运算, Rn(xn−1) 表示将第 n − 1 层输
入图 3 所示残差结构后输出. Concat 操作将两组特

征图在通道上进行合并.
如图 6所示,假设特征图的大小用N×C×H×

图 6 特征重用过程

Fig. 6 The process of feature reuse

W 表示, 其中, N 为 batch size 大小, C 为通道数,
H 为特征图高度, W 为特征图宽度. 若当前结构的
输入特征图尺寸为 N ×C0 ×H0 ×W0, 生成的特征
图大小为N ×C1×H1×W1, 重用部分的比例为 P .
特征重用应用于网络中所有的残差结构 (如图 3 所
示), 即: 上一个残差结构的输出中的部分信息会作
为特征重用信息, 与当前残差结构的输出结合在一
起, 作为最终输出的特征图组. 其中, 特征重用参数

P 的取值选择问题将在第 3.5 节中详细描述.
重用的特征图根据生成特征图的比例进行适当调整,
重用特征图为N×(C0×P )×H1×W1. 则最终输出
特征图为 N×(C0 × P + C1 )×H1 ×W1.

2.5 特征图权重学习

卷积神经网络的核心是卷积层, 卷积核在一组
特征图上进行卷积操作生成新的特征图, 多个卷积
核生成的特征图共同构成卷积层的输出. 针对生成
的特征图, 一般深度学习网络中在进行后续操作时,
对每张特征图是同等对待的. 然而, 实际上每个特征
图中所包含的有价值信息不同, 对车型识别任务的
贡献也各不相同. 如图 5 所示, 同一特征图组中每张
特征图所包含的有效信息各不相同, 有的包含了很
重要的有效信息, 有的包含的有效信息内容较少, 因
此尽可能多地保留这些有效信息, 加强有效特征信
息在网络中的流动很有必要.
为实现增强有效特征信息、抑制噪声的目的, 本

文采用一种特征图权重学习的策略, 通过网络学习
的方法, 为同一层的每个特征图分配新的权重. 具体
实现如图 7 所示, 将尺寸为 C × H ×W 的特征图

组输入一个双通道的降维通道, 降维通道的池化层
选择策略与对比实验将在第 3.6 节详细说明. 本文
中的通道由局部最大值池化与全局平均池化层组成.

图 7 特征图权重学习

Fig. 7 Weight learning based on feature maps
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其中局部最大值池化是将特征图划分为 3 × 3 共 9
个局部区域, 分别进行最大值池化. 通道的输出被压
缩后排列为一维数据, 在对其进行两次全连接操作
后, 利用 Sigmoid 函数生成一维权重参数 C× 1× 1,
参数深度等于特征图的个数. 最后将权重与原特征
图矩阵相乘获得新的特征图组. 由于高层网络中特
征图用于最终分类, 其尺寸小且数量多. 图 7 所示的
先降维再升维的权重学习方法无法在过小的尺寸上

通过局部和全局池化获得更多的有效信息, 提升效
果不显著. 反而会因为特征图数量多, 导致全连接参
数大大增加, 额外增加了计算时间, 所以只将该方法
应用在低层和中层网络中.

特征图权重学习策略使用局部和全局池化来提

取各特征图矩阵信息, 可以在节省参数个数的同时,
有效提取特征图各自的特征以及整个特征图组的空

间信息, 然后通过学习获得每个特征图的权重, 将权
重传入下一层的特征图组中, 以提高有效特征信息
的比重, 从而增强有效信息的流动.

3 实验结果与分析

3.1 数据集

车辆型号精细识别研究所使用的数据集分为两

类: 监控数据集和网络数据集. 监控数据集中的图
像主要来源于卡口监控系统, 网络数据集中的图像
主要来源于网络. 由于卡口监控设备的固定性, 卡口
抓拍图像中的车辆姿态固定, 一定程度上降低了其
分类的难度. 网络数据集中的图像所在场景多变、姿
态各异, 且分辨率也不固定, 因此, 基于网络数据集
的车型识别更具有挑战性.
采用网络数据集中具有代表性的 StanfordCars

和 CompCars 网络数据集为实验数据集, 开展实验
研究 (数据集中部分图像如图 8 所示). Stanford-
Cars 数据集共含车型 196 类, 总图像数量为 16 185
幅. 数据集标签包括车型种类及车辆在图像中的定
位信息. CompCars 数据集包含监控数据和网络数
据两个部分, 其网络数据集共记录了 431 种车型、5
种车辆拍摄姿态, 总图像为 52 083 幅, 包含车辆位
置标定以及车部件等细节信息.

3.2 实验环境与设置

实验的硬件环境如下: CPU: Intel Core i7-
7700K CPU @ 4.20 GHz × 8; 内存: 16 GB; 显
卡: Nvidia GTX1080Ti; 显存: 12 GB.
实验所有模型在 Ubuntu16.04 环境下基于开源

框架 CAFFE[30] 实现, CUDA 版本为 9.0.
在识别速度、所需硬件条件差别不大的情况下,

识别准确率是衡量识别算法性能的重要指标, 准确
率的计算与对比也很简洁明了. 为易于本文实验结

果与其他算法结果的比较, 使用常用的准确率计算
公式, 即

准确率 =
正确预测样本数

预测样本总数
× 100% (2)

图 8 数据集中的样本

Fig. 8 Samples from datasets

FR-ResNet 的实验准确率基于实验环境进行计
算获得, 本文实验部分的其他对比实验, 其准确率数
据来源为: 1) 优先采用对应论文提供的实验数据; 2)
经典网络模型采用与 FR-ResNet 相同的训练设置
以及数据预处理方式, 通过官方提供的代码复现.

网络训练采用 224× 224 像素的数据输入尺寸,
以与其他网络原有的输入保持一致. 每幅输入图像
的预处理操作使用文献 [12] 中提到的方法, 先将图
像大小归一化到 256× 256 像素, 裁剪 4 个角外加
中心部分获得 5 幅 224× 224 像素图像, 并各自进
行镜像操作, 共生成 10 幅训练图像, 再从中减去训
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练集图像均值, 即为训练输入数据. 在测试时, 对图
像进行减均值操作时使用训练集均值, 对 10 幅扩展
出的图像求平均预测值. 网络使用随机梯度下降法
(Stochastic gradient descent, SGD)更新模型权重,
初始学习率为 0.001, 每 10 万次迭代降低 10 倍学习
率. 整个训练过程共迭代 35 万次.

3.3 在 StanfordCars数据集上的实验

基于 StanfordCars 数据集, 使用其提供的所
有图像数据用于实验. 为了与其他研究成果进行
更全面的比较, 数据集输入采用原图, 即无 BBox
(bounding box) 和带 BBox 两种方式.
实验结果如表 1 所示, 在使用 BBox 的情况下,

BB-3D-G (3D BubbleBank which pooling bubble
responses globally) 为 StanfordCars 数据集发布
时作者实验的结果, 作为实验对比的参照, 识别准
确率为 67.6%. 在深度学习还未广泛应用时, LLC
(Locality-constrained linear coding)[31] 在编码方
式上使用局部限制线性编码方式, 其准确率略有
提高, 为 69.5%. ELLF (Ensemble of localized
learned features)[32] 通过重点学习车辆部件等细
节特征, 使识别率达到 73.9%. VGGNet 在多个
迁移学习任务表现优秀, 应用在车辆型号识别领
域也有着一定的效果, 在不使用 BBox 的情况下,
识别准确率为 75.6%. 2015 年, ResNet 的出现加
深了卷积神经网络的层数, ResNet-101 就能达到
85.8% 的准确率, 体现了网络深度在车型识别方
面的优势. FCANs (Fully convolutional attention
networks)[33] 依靠在视觉提取以及部件注意机制方
面的创新, 将识别率提升到 89.1%, 如果使用 BBox
准确率还能再提高两个百分点. 文献 [34] 中提出
具有集合约束的 triplets, 获得了 92.5% 的准确率,

表 1 在 StanfordCars 数据集上的实验结果比较 (%)

Table 1 Comparison of classification results on the

StanfordCars dataset (%)

模型方法 准确率 (有 BBox) 准确率 (无 BBox)

BB-3D-G[21] 67.6 –

LLC[31] 69.5 –

ELLF[32] 73.9 –

VGGNet[13] – 75.6

ResNet 85.8 74.8

FCANS[33] 91.3 89.1

Wang 等[34] 92.5 –

Krause 等[35] 92.8 –

FR-ResNet 93.1 90.6

Krause 等在文献 [35] 中使用 BBox, 准确率能达到
92.8%. 我们的网络在使用 BBox 的情况下能达到
93.1% 的准确率, 即使不使用 BBox, 准确率也有
90.6%, 比 ResNet 使用 BBox 的识别效果还要好.

3.4 在 CompCars数据集上的实验

CompCars 数据集包括 2 类, 即卡口监控数据
集和网络数据集. 卡口监控数据集中的车辆图像
共 44 481 幅、281 类, 其中训练样本 31 148 幅、测
试样本 1 333 幅. 在此数据集上进行实验, 多个经
典模型均能获得 97% 以上的 Top-1 准确率, 其中
AlexNet, GoogLeNet 和 ResNet 的 Top-1 准确率
分别为 97.8%, 98.5% 和 98.8%, 本文提出的 FR-
ResNet, 其 Top-1 准确率为 99.2%. 而上述模型的
Top-5 准确率都能达到 99.5% 以上. 虽然卡口图像
分辨率低, 但是图像上的车辆姿态固定, 因而降低了
分类难度, 各分类模型的识别准确率都很高. 为有效
体现本文方法的优势, 采用 CompCars 网络数据集
来进行实验的详细分析.

CompCars 网络数据集提供的车辆图像总数高
达 143 060 幅, 标注部分为其中的 36 456 幅. 以标
注的 36 456 幅为训练样本, 提取 15 627 幅为测试样
本, 在此基础上进行实验. 为体现 FR-ResNet 网络
在该数据集上的良好表现, 使用近些年多个经典的
卷积神经网络模型以及其他研究者们的研究成果与

本文的网络进行比较, 实验结果如表 2 所示.

表 2 在 CompCars 数据集上的实验结果比较 (%)

Table 2 Comparison of classification results on the

CompCars dataset (%)

模型方法 Top-1 准确率 Top-5 准确率

Yang 等[36] 76.7 91.7

AlexNet 81.9 90.4

BoxCars[22] 84.8 95.4

GoogLeNet[37] 91.2 98.1

ResNet 92.3 98.4

DenseNet[38] 93.1 98.6

Hu 等[27] 94.3 98.9

FR-ResNet 95.3 99.1

CompCars 网络数据集中的车辆具有各种不同
的姿态, 该数据集的发布者针对其所有姿态进行实
验, 获得了 Top-1 为 76.7%, Top-5 为 91.7% 的实
验结果. 早年的 AlexNet 由于自身网络结构的局限
性, 在精细识别任务上较为乏力, Top-1 与 Top-5
准确率仅为 81.9% 和 90.4%. 文献 [22] 通过建
立 3D 包围盒获取车辆额外 3D 信息, 取得 Top-1
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为 84.8%, Top-5 为 95.4% 的准确率. GoogLeNet
凭借其网络深度和宽度, 将 Top-1 提高到 91.2%,
Top-5 提高到 98.1%. ResNet 效果更好, Top-1 为
92.3%, Top-5 为 98.4%. 文献 [27] 采用先定位后
识别的方法, Top-1 准确率为 94.3%, Top-5 准确率
为 98.9%. 总体来看, Top-1 准确率的提升远大于
Top-5, 可见准确率的提升更多依靠的是对类间差小
的车型的正确识别. 而本文提出的 FR-ResNet 模型
仅使用分类标签, Top-1 和 Top-5 的准确率分别达
到了 95.3% 和 99.1%, 平均每种类别的错误张数不
足 0.4 张.
对分类错误的图像进行分析, 并总结错误的原

因, 可能有: 1) 复杂背景和环境光照影响了车辆的
正确识别 (如图 9 (a) 所示); 2) 车辆本身发生变化,
如图 9 (b) 所示, 奥迪车车门敞开, 使车身部分的有
效特征发生了变化; 3) 车辆在原图中占比过小, 如
图 9 (c) 所示; 4) 受拍摄角度的影响, 如图 9 (d) 所
示, 车辆图像是自顶向下拍摄的, 而在训练集中缺少
相同拍摄角度的样本.

图 9 识别错误的样本

Fig. 9 Samples of error recognition

为体现网络在特征提取方面的优势, 并验证网
络的鲁棒性, 减少训练样本的数量, 以验证在少量样
本情况下网络仍具有很好的性能. 按照数据集官方
早期提供的标注信息, 其中训练样本数量不足目前
标注训练样本数量的一半, 我们提取了数据集中旧
版标注的 16 016 幅为训练样本, 14 939 幅为测试样
本, 生成少量样本数据集 A, 在此基础上继续进行实

验. 本文提出的 FR-ResNet 在此数据集上的表现,
以及与表 2 中效果较好的几种经典网络结构的对比
结果如表 3 所示. 在没有足量训练数据的情况下,
各网络的识别准确率均有所降低. GoogLeNet 的准
确率 Top-1 只有 65.8%, Top-5 为 87.9%. 更深的

ResNet 仅有 78.3% 的 Top-1 的识别准确率, Top-5
准确率也只有 93.5%, 单纯的残差结构效果并不好.
DenseNet 通过加强信息传递 Top-1 识别准确率可
以上升到 90.6%, Top-5 准确率也提高了接近 5 个
百分点, 说明特征利用率的提升对车辆型号精细识
别有效. 本文中提出的 FR-ResNet 更加专注特征
信息的有效利用, 其准确率得到了更进一步的提升,
Top-1 识别率达到了 92.5%, Top-5 识别率达到了
98.4%. 为了进一步检验网络性能, 我们还尝试使用
更小数量的训练样本进行实验. 在 16 016 幅训练样
本的基础上每类再次减少 1/3, 形成少量样本数据
集 B. 在 Top-1 识别率上, GooLeNet 仅为 52.3%,
ResNet, DenseNet 分别为 69.7% 和 81.5%, 而我
们的 FR-ResNet 达到 85.2%, 识别效果更好. 再次
减少训练样本数量, 取 16 016 幅训练样本的 1/2 时,
训练过程困难, 实验结果不佳, 每个网络的准确率均
不超过 60%. 造成这种结果的原因是, 原数据集每
类样本的数量不均匀, 当训练数据减半时, 多数种类
样本不足 20 幅, 过少的训练样本使得深度学习网络
无法完成很好的收敛.

表 3 在 CompCars 少量样本数据集上的实验结果比较 (%)

Table 3 Comparison of classification results on the

small training samples from CompCars dataset (%)

模型方法
少量样本集A 少量样本集B

Top-1 准确率 Top-5 准确率 Top-1 准确率 Top-5 准确率

GoogLeNet 65.8 87.9 52.3 76.7

ResNet 78.3 93.5 69.7 82.3

DenseNet 90.6 98.0 81.5 90.1

FR-ResNet 92.5 98.4 85.2 93.8

3.5 特征重用比例

FR-ResNet 在采用特征重用策略提升网络性能
的同时, 也增大了网络的规模, 特征重用的比例 P

随着网络深度、特征图数量的变化需要有所调整, 以
获取最佳实验效果.

本文使用 Caffe 框架中的 Slice 层来实现通道
选择的功能. Slice 层的作用是通过设置多个分割
点 slice point 来分割输入的特征图, 其中参数 axis

可以设置特征图分割的维度. 由于特征图中各通道
在初始化阶段等价, 故选取需要设置参数最少的前
1/P 个通道进行重用. 本文中设置 axis = 1, 将特
征图按通道分割, 使用单个分割点, 使得分割点左侧
的通道数与总通道数比值为 1/P , 以达到选取 1/P

个通道的目的.
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根据深度及特征图数量将网络分成 4 个不同的
阶段, 依次进行 P 值的调优实验, 当取值跨度较大
时, 可通过二分法确定选值. 第 1 阶段为低层网络
部分, 特征图组中的特征图数量为 256, 分别使用
1/64, 1/16, 1/8 的 P 值比例进行实验, 结果如表 4
所示, 故选择 1/16 作为该阶段 P 值. 第 2 阶段同为
低层网络部分, 特征图组中的特征图数量为 512, 根
据实验结果选择 1/16 作为该阶段 P 值. 第 3 阶段
为中层网络部分, 特征图组中的特征图数量为 1 024,
使用 1/64, 1/16, 1/8 的 P 值比例进行实验, 实验
结果表明 P 值为 1/64 与 1/16 时提升效果相近但
重用特征图数量相差较多, 故使用二分法选择更优
的 P 值. 最终确定该阶段 P 值为 1/32. 第 4 阶段
特征图组中的特征图数量为 2 048, 实验选取 P 值

为 1/16.

3.6 特征图权重学习降维通道池化层选择策略

FR-ResNet 采用特征图权重学习来增强有效信
息比重, 如果直接用全连接层提取特征图信息, 以用
于权重学习, 将导致参数量剧增, 不利于深层网络的
训练. 添加池化层是常用的降维方法, 能在不额外增
加参数的同时提取到有效特征. 根据所提取特征的
不同和池化方法的不同, 可以采取全局平均、全局最
大值、局部平均、局部最大值 4 种单独的池化方案,
以及其两两组合的方案.

基于上述方案分别进行实验, 实验结果如表 5
所示, 从中可以看出单独的池化策略中, 全局平均池
化的效果最好; 而在池化的组合方案中, “全局最大
值 + 局部最大值” 的提升效果最弱, 可能原因是局
部最大值已经包含了全局最大值; “全局平均池化 +
局部最大值池化”效果最好,因此本文选择了这种组
合的池化策略.

3.7 各改进策略的效果分析

FR-ResNet 以特征的高效利用为目标, 分别采
用了三种改进策略来完善网络模型, 即: 多尺度输
入、特征重用和特征图权重学习. 为了证明这些方法
的有效性, 使用控制变量的研究方法在 CompCars
数据集上进行对比实验. 实验结果如图 10 所示, 从
中不难看出, 三种结构均能提高网络识别准确率. 其
中, 特征重用的效果最为明显, 其识别率的提升最

高, Top-1 和 Top-5 的识别率分别提升了 2.7% 和
0.6%. 由此可见, 数据在网络传播中会丢失部分有
效特征, 且较低层特征在较高层网络中对识别任务
仍然具有贡献. 特征图权重学习策略位居第二, 其
Top-1 和 Top-5 识别率分别提升了 1.5% 和 0.3%,
说明了增强有效信息流动的可行性. 多尺度输入策
略对网络影响较小, 但识别率仍有一定的提升, 说明
该方法仍然存在有效性. 提升的结果符合该方法预
期的反馈效果, 即其在数据扩增和避免局部最优方
面的作用.

图 10 各结构性能比较

Fig. 10 Comparison of performances of all structures

4 结论

本文针对车辆型号精细识别问题进行研究, 提
出了以残差结构为网络主体结构, 以特征重用为主
要思想的方法, 并基于此设计了深度卷积神经网络
模型 FR-ResNet. FR-ResNet 采用了多尺度数据输
入、低层特征在高层中重用和特征图权重学习三大

策略, 有效阻止了网络训练的退化以及陷入局部最
优解, 提高了对网络中有效特征的利用率, 减轻了冗
余信息的干扰. 在 CompCars 和 StanfordCars 两
大公开数据集上的测试结果表明 FR-ResNet 在车
辆型号精细识别上具有较高的识别精度, 高于其他
的一些网络模型. 此外, FR-ResNet 在车辆姿态变
化、复杂背景干扰、训练样本减少时, 具有一定的鲁
棒性.

表 4 特征重用比例 P 值对准确率的影响

Table 4 Effect of feature reuse ratio P on recognition accuracy

第 1 阶段 第 2 阶段 第 3 阶段 第 4 阶段

P 值 1/64 1/16 1/8 1/64 1/16 1/8 1/64 1/32 3/64 1/16 1/8 1/64 1/16 1/8

准确率 (%) 93.6 93.7% 93.4 93.6 94.1% 93.9 94.3 94.6% 94.2 94.2 94.0 94.6 94.8% 94.5%
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表 5 权重学习中池化策略的对比 (%)

Table 5 Comparison results of pooling strategies in

weight learning (%)

池化选择策略 Top-1 准确率

全局平均池化 93.3

全局最大值池化 92.3

局部平均池化 92.5

局部最大值池化 92.6

全局平均 + 局部平均 93.4

全局平均 + 局部最大值 93.6

全局最大值 + 局部平均 93.1

全局最大值 + 局部最大值 92.6

本文中提出的三大改进策略也可以应用于其他

精细识别任务, 针对类间差小、种类繁多的目标, 设
计出具有针对性的卷积神经网络模型.
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