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基于优化卷积神经网络的车辆特征识别算法研究 
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摘  要：针对道路场景图像中不同距离目标车辆特征存在识别效果弱、精度低的问题，提出一种基于优化卷

积神经网络的车辆特征识别算法。首先，采用基于 PAN 模型的多尺度输入获取不同距离的目标车辆特征；其

次，在卷积神经网络结构中加入多池化、BN 层和 Leaky ReLU 激活函数改进网络模型的性能，通过引入混合

注意力机制，集中关注车辆图像中的重要特征和区域，从而增强了网络模型的泛化能力；最后，通过构建多

层次卷积神经网络结构完成对车辆的特征效果识别。仿真实验结果表明，在单一场景的 BIT-Vehicle 数据库中，

本文算法相比 CNN、R-CNN、ABC-CNN、Faster R-CNN、AlexNet、VGG16 和 YOLOV8 在单一目标和多目

标识别率方面分别提高了 16.75%、10.9%、4%、3.7%、2.46%、1.3%、1%和 17.8%、10.5%、2.5%、3.8%、

2.7%、1.1%、1.3%，在复杂场景的 UA-DETRAC 数据库中，本文算法相比其他算法在不同距离目标车辆识别

中获得了更加精确的效果。 
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Abstract: To address the issue of weak identification and low accuracy in recognizing features of target vehicles at 

different distances in road scene images, a vehicle feature recognition algorithm based on optimized convolutional 

neural network (CNN) was proposed. Firstly, a multi-scale input based on the PAN model was employed to capture 
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target vehicle features at varying distances. Subsequently, improvements were made to the network model by incor-

porating multi-pool, batch normalization (BN) layers, and Leaky ReLU activation functions within the CNN archi-

tecture. Furthermore, the generalization ability of the network model was enhanced by introducing a hybrid attention 

mechanism that focuses on important features and regions in the vehicle image. Lastly, a multi-level CNN structure 

was constructed to achieve feature recognition for vehicles. Simulation experiment results conducted on the 

BIT-Vehicle database within a single scene show the proposed algorithm’s significant enhancements in single-object 

and multi-object recognition rates compared to CNN, R-CNN, ABC-CNN, Faster R-CNN, AlexNet, VGG16, and 

YOLOV8. Specifically, improvements of 16.75%, 10.9%, 4%, 3.7%, 2.46%, 1.3%, and 1% in single-object recogni-

tion, as well as 17.8%, 10.5%, 2.5%, 3.8%, 2.7%, 1.1%, and 1.3% in multi-object recognition, have been demon-

strated by the proposed algorithm, respectively. Over the more complex UA-DETRAC datasets, more precise results 

have been also achieved by the proposed algorithm in recognizing target vehicles at various distances compared to 

other algorithms. 

Key words: vehicle recognition, convolutional neural network, multi-scale input 

 

0  引言 

随着信息技术和车联网技术的快速发展，车

辆自动驾驶系统和交通管理系统都需要高效准

确全天候的车辆识别系统进行辅助和管理。而卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）

凭借出色的性能在车辆特征图像识别领域获得

巨大的成功[1-2]。学者以 CNN 为主要技术手段在

车辆识别方面展开深入的研究。有的学者关注

CNN 应用结果方面的研究，如文献[3]提出基于

背景分割法卷积神经网络的车辆识别方法，它将

输入视频分割成与前景或背景相对应的区域降

低 CNN 的计算量并提高识别精度；文献[4]提出

基于 CNN 的车牌识别系统，该系统在多行、倾斜

和多字体车牌方面识别率达到了 98.13%；文献[5]

提出基于 CNN 的自动驾驶车辆的多模态融合识

别系统，在高精度和适应性方面具有不错的效

果；文献[6]提出无须标注车辆样本的 CNN 车辆

检测和分类方法，该类方法的检测准确率约为

98.5%。以上方法获得了较好的识别率，但是如

何降低识别模型的复杂度，优化识别时间依然是

当前应用领域的主要问题。有的学者针对 CNN

自身性能提升开展研究，如采用粒子群算法[7-8]、

人工蜂群算法[9]、鲸鱼优化算法[10]等对 CNN 的

参数进行优化，虽然能够提高网络性能，但这些

元启发式算法自身性能有限，增加了模型计算

量。还有的学者针对快速区域卷积神经网络

（Faster R-CNN）开展研究，如文献[11]对 Faster 

R-CNN 模型在车辆特征识别方面的应用进行了

综述，肯定了该模型的识别效果；文献[12]提出

在不同的天气环境中使用该模型进行车辆目标

识别检测，实验结果表明该算法在真实环境中也

具有较为不错的效果；文献[13]采用该模型进行

车辆特征识别，通过 VTTI 数据库展示较好的识

别效果，但消耗了大量的计算时间；文献[14]采

用 Faster R-CNN 模型解决部分外形相似的车辆

之间的误检问题，该算法具有较高的精确度、较

小的误检率和更好的鲁棒性；文献[15]使用 Faster 

R-CNN 模型对车辆目标图像进行多尺度的特征

提取，实验结果表明能够获得较为精确的识别效

果但需要较多的时间。以上方法的识别率均获得

提升，但依然存在训练复杂、无法适应不同尺寸

目标的问题。 

基于此，提出一种基于优化卷积神经网络的

车辆特征识别算法，它使用多尺度图像处理技术

获取不同尺度的车辆图像特征，利用多池化

（multi-pool）、批归一化（batch normalization，BN）

层和 Leaky ReLU 激活函数优化网络结构，引入混
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合注意力机制提高模型的泛化效果，通过仿真实

验验证不同场景的车辆特征识别性能。 

1  卷积神经网络 

传统神经网络在图像处理过程中数据量较

大，图像数字化处理无法保留原来的图像特征，

使得图像识别率降低。CNN凭借特有的权重共享、

权重数量较少等特点能够有效地提升图像处理的

识别率而受到广泛应用。它主要包括输入层、卷

积层、池化层、全连接层和输出层。本文仅对中

间 3 层进行简单介绍。 

（1）卷积层 

卷积层的作用将原始图像输入 CNN 中进行

图像特征提取。在卷积层中设置多种卷积核，按

照设定的卷积核大小对原始图像进行窗口滑动提

取图像特征，再利用激活函数对输出结果进行非

线性变化，从而获得非线性特征图。 

（2）池化层 

池化层的作用是对卷积层输出的特征图像进

行降维，减小特征图的空间尺寸，降低信息的数

据维度，从而减少计算量。 

（3）全连接层 

全连接层的作用是将一个特征空间线性变换

到另一个特征空间中。它将经过卷积层、池化层

处理获得的特征整合在一起，然后根据非线性激

活函数自由调节学习过程，从而完成对目标的识

别分类。 

2  优化卷积神经网络 

针对现有 CNN 在车辆特征识别中存在不同

距离目标车辆识别精度低、图像鲁棒性弱的问题，

从 4 个方面进行优化，首先通过多尺度图像处理

获得精确的车辆图像特征，其次利用改进的卷积

神经网络结构提升模型识别能力，接着引入混合

注意力机制加强模型泛化能力，最后构建多层次

卷积神经网络结构用于车辆特征识别。 

2.1  多尺度图像处理 

传统的 CNN 主要通过逐层抽象方式提取目

标特征，其中感受视野范围是获取目标特征的关

键。但是在复杂道路场景下的车辆识别中，如果

视野太小，则只能观察到局部特征，存在丢失车

辆关键信息的可能；反之，可能会观察到周围场

景很多无效的信息，增大图像特征提取的难度。

采用多尺度图像处理能够使得网络对不同尺度的

物体的体积、纹理、结构等进行感知，极端天气、

街道建筑物、光线等复杂场景会增大车辆图像提

取难度。采用多尺度图像处理能够对不同距离的

车辆目标实现较好的识别效果。本文使用路径聚

合网络（path aggregation network，PAN）模型[16]

获取车辆图像特征信息，利用该模型自下而上的

路径技术增加整个特征层次结构，从而获得不同

尺度的图像大小特征，提高模型的鲁棒性。PAN

模型如图 1 所示。 

 
图 1  PAN 模型 

2.2  改进的卷积神经网络 

为了能够更好地发挥 CNN 在车辆识别中的

效果。本文在卷积层依次加入多池化、BN 层和

Leaky ReLU 激活函数，通过这些措施提升 CNN

的性能和识别准确率。改进的卷积神经网络结构

如图 2 所示。 

（1）采用多池化结构 

在车辆特征识别中，为了更好地获得目标

特征及感知能力，本文借助了 YOLOV3 中空间

金字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）架
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构的设计思想。在 SPP 架构的 4 个分支结构中，

第一个分支保留原始输入的信息，即不进行池

化或降采样，第二、第三、第四分支池化核分

别设定为 5×5、9×9 及 13×13 的最大池化，经过

池化处理后的特征图像尺寸和深度保持不变。

通过池化层的设置方式能够避免 CNN 中需要固

定尺寸的滤波器，对不同任意尺度的特征进行

采样和池化以获得不同尺度目标的信息。结合

复杂场景中的车辆特征信息，本文利用 SPP 架

构对多尺度的输入图像进行处理，为当前的网

络模型提供更高的灵活性和鲁棒性。 

（2）引入 Leaky ReLU 激活函数 

传统CNN一般使用Sigmoid 或者ReLU激活

函数，但是这些函数在训练过程中容易出现神经

元“死亡现象”，导致在反向传播中出现梯度消失

的情况。因此使用 Leaky ReLU 激活函数 f(x)，它

是一种修正线性单元激活函数的变体，它解决了

传统激活函数的零梯度问题。 

 ( ) max{ , }f x ax x=  （1） 

其中， a为固定斜率，当 x≤0 时，Leaky ReLU

激活函数可以进行反向传播，有效解决 ReLU 激

活函数出现的神经元“死亡现象”和梯度消失

问题。但由于 Leaky ReLU 激活函数的值域缺乏

固定区间，因此需要对 Leaky ReLU 激活函数所

得结果进行归一化处理。 
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其中， ,
i
x yb 为归一化后的激活函数值， ,

i
x ya 表示

第 i 个核位置 ( , )x y 经过 Leaky ReLU 激活函数处

理后神经元的输出，n为特征图像的数目， N 为

特征图像输出通道的总数，α 为缩放因子，β 为

指数项。 

（3）加入 BN 层 

为了能够更好地在模型后期获得分类结果，

在 CNN 中加入 BN 层用来处理训练过程中特征

数据分布发生改变的问题。它通过对卷积层的输

入进行归一化，使输入数据的均值接近 0、标准

差接近 1，从而减少内部协变量偏移的影响，使

得网络更容易训练，有助于梯度的传播和提高反

向传播过程中的数值稳定性，从而加快了模型的

收敛速度。 

2.3  混合注意力机制 

传统的 CNN 主要以大量的训练样本为基础，

但训练数据较少导致无法有效地提取样本特征，

造成网络性能下降。为了提高输入特征数据的感

知和理解能力，增强网络对重要特征和区域的关

注，将通道注意力机制和空间注意力机制组成混

合注意力机制引入车辆识别中。 

（1）通道注意力机制 

通道注意力机制主要利用特征通道间的关系

生成通道注意图，并为显著目标分配更大的权重，

从而提高模型的性能。其过程是对输入图像特征

进行最大池化和平均池化操作，并通过聚合获得

特征映射的空间信息。 

 （ ）c Lp avg Lp max( ) ( ( )) ( ( ))M F M P F M P Fσ= ⊕⊗  （3） 

 
图 2  改进的卷积神经网络结构 
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其中，F 为输入特征；σ 为 sigmoid 函数；MLP

为共享全连接层，由卷积层和 Leaky ReLU 激活

函数组成；⊕⊗为拼接操作；Pavg 和 Pmax 分别表

示平均池化和最大池化操作； c ( )M F 为该模块

的输出。 

（2）空间注意力机制 

空间注意力机制是一种用于图像或特征图

处理的注意力机制，它的主要目标是加权关注

图像或特征图中的重要区域，以便更有效地处

理视觉信息，它通过计算每一个空间位置的注

意力权重，使得网络聚焦在图像特定区域重要

部分。 

 （ ）7 7
s avg Lp max( ) ( ( )) ( ( ))M F f P F M P Fσ ×= ⊕⊗  （4） 

其中， 7 7f × 为 7×7 大小的卷积核，⊕⊗ 为拼接操

作， s ( )M F 为该模块的输出。 

2.4  多层次卷积神经网络结构 

结合以上对卷积神经网络的改进措施，本

文提出一种多层次卷积神经网络结构，如图 3

所示。 

 

图 3  多层次卷积神经网络结构 

图 3 所示的多层次卷积神经网络由 3 个相对

独立的改进卷积神经网络、1 个混合注意力机制、

1 个全连接层和 1 个分类层组成。第一个改进卷积

神经网络感受野的大小为 67 pixel×67 pixel，采

用 3×3、5×5、7×7 的池化核；第二个改进卷积

神经网络感受野的大小为 131 pixel×131 pixel，

采用 5×5、7×7、9×9 池化核；第三个改进卷积

神经网络感受野的大小为 195 pixel×195 pixel，

采用 7×7、9×9、11×11 池化核。3 个改进卷积

神经网络结构与混合注意力机制的融合关系采

用文献[17]的设计思想进行构建，表达式如下： 

 
3

att , CNN, att ,
att CNN,

1 att , CNN, att, 

exp[tanh( ) ]

exp tanh( )
i i i

i
i j j j

j

W O b
O O

W O b=

+
= ×

  +  
∑∑

  

  （5） 

其中， att , jW 为混合注意力层的权值， att , jb 为混合

注意力层的偏移值， CNN,iO 为 CNN 的输出结果

（ [1,2,3]i∈ ），
exp[]

exp[]
j
∑

为每一个 CNN 层的权重。

tanh 激活函数作用是将每一个网络输出值

W O b× + 控制在[−1,1]。 

3  仿真实验与分析 

为了更好地验证本文算法的识别效果，搭

建了基于 TensorFlow 深度学习框架，实验硬

件方面采用酷睿 I5 的 CPU，内存为 16 GB 

DDR，硬盘为 1 TB，软件环境为 Windows10

操作系统，利用 Spyder 编译工具进行 Python

编程。对比算法为 CNN、区域卷积神经网络

（region- CNN，R-CNN）、人工蜂群优化卷积神经

网络（artificial bee colony-CNN，ABC-CNN）[18]、

Faster R-CNN[19] 、 AlexNet 、 VGG16 和

YOLOV8。在单一和复杂两个场景下验证本文

算法的性能。 

3.1  本文算法性能 

为了验证本文算法的性能，将 8 种算法的精

度进行了对比，8 种算法的训练精度对比如图 4

所示。图 4 显示随着训练次数逐渐增加，8 种算

法的训练精度都呈现不同程度的上升趋势。当训
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练次数达到 400 时，本文算法率先趋近稳定并始

终保持平缓状态。而 CNN 的训练精度在整个训

练过程中一直处于上升趋势且具有较为明显的

震荡；R-CNN 和 ABC-CNN 的精度上升趋势较为

平缓，且出现了微弱的震荡；Faster R-CNN 的精

度在训练次数达到 500 后才出现较为平缓的现

象；AlexNet 和 VGG16 的精度在训练次数达到

450 后出现了较为平缓的现象；YOLOV8 大致与

本文算法的精度结果相当，但稍微低于本文算

法。因此，纵观整个训练过程，本文算法的精度

优于其他 7 种算法，证明了本文算法具有较为明

显的识别效果。 

 
图 4  8 种算法的训练精度对比 

3.2  单一场景车辆特征数据库对比 

为了说明本文算法在单一车辆场景中的识

别效果，使用文献[20]提供的 BIT-Vehicle 数据

集中的车辆图片作为验证本文算法的图片库，

该数据库一共包含轿车（sedan）、运动型多功能

汽车（SUV）、卡车（truck）、公交车（bus）、

小型公交车（microbus）和小型货车（minivan）

6 种不同类型的车辆。将该数据库中的 9 850 张

图片分为两个部分，按照 6:4 分为训练数据集

（ 5 910 张 车 辆 样 本 图 片 ） 和 测 试 数 据 集

（3 490 张车辆图片）。部分 BIT-Vehicle 数据集

样本如图 5 所示。 

 
图 5  部分 BIT-Vehicle 数据集样本 

8 种算法的单一车辆识别率对比见表 1。从

表 1 发现这些算法对 6 种类型车辆的识别率都不

相同，但是本文算法的优势较为明显。从这 6 种

类型的车辆图片来看，周围场景的颜色对车辆

具有一定的影响，而本文算法的多尺度图像处

理降低了这些无效元素的影响，从而使得车辆

的特征提取更加准确，它相比 CNN、R-CNN、

ABC-RNN、Faster R-CNN、AlexNet、VGG16

和 YOLOV8 识别率分别提升了 16.75%、10.9%、

4%、3.7%、2.46%、1.3%和 1%。8 种算法的多

目标车辆识别率对比见表 2，本文算法相比单一

车辆的识别率有所降低，主要是由于不同车辆

处于同一个场景中使得特征提取过程受到了影

响，同时外界光线、摄像角度、多目标车辆的

重叠降低了识别率，但本文算法保持一定的优

势，它相比 CNN、R-CNN、ABC-RNN、Faster 

R-CNN、AlexNet、VGG16 和 YOLOV8 识别率

提升了 17.8%、10.5%、2.5%、3.8%、2.7%、1.5%

和 1.1%。8 种算法对随机的 1 000 张数据库图片

的识别时间对比见表 3。从表 3 可以发现，本文

算法相比 CNN、R-CNN 具有明显优势，相比

ABC-CNN、Faster R-CNN、AlexNet 和 VGG16

算法优势较为一般，而和 YOLOV8 算法时间几

乎相当，这说明了优化卷积神经网络由于结构

优化导致识别时间有所增加，但总体效果影响

不大。 

召回率 R 和准确率 P 是衡量模型识别的重要方
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法，本文使用 4 种条件下的本文算法计算BIT-Vehicle

数据集中6类不同车辆的准确−召回率PR进行对比。

其中召回率R 和准确率P 的计算式如下： 

 p

p n

T
R

T F
=

+
 （6） 

 p

p p

T
P

T F
=

+
 （7） 

其中， pT 和 pF 分别表示正样本和负样本被正确识

别的数目， nF 表示正样本被误判为负样本的数目。

不同条件下本文算法的 6 种车型 PR 如图 6 所示。

表 1  8 种算法的单一车辆识别率对比 

算法 sedan SUV truck bus minivan microbus 

本文算法 96.32% 95.61% 92.14% 94.32% 93.89% 94.78% 

CNN 78.38% 82.41% 79.23% 81.92% 82.14% 81.62% 

R-CNN 84.28% 87.29% 81.82% 85.23% 86.24% 86.19% 

ABC-CNN 90.73% 89.31% 88.29% 93.02% 91.21% 92.18% 

Faster R-CNN 91.21% 88.16% 89.27% 93.32% 91.82% 92.91% 

AlexNet 92.78% 91.40% 90.75% 93.46% 92.04% 93.01% 

VGG16 94.19% 93.39% 91.74% 93.52% 92.76% 93.85% 

YOLOV8 95.12% 94.02% 91.84% 93.75% 92.79% 93.92% 

表 2  8 种算法的多目标车辆识别率对比 

算法 sedan SUV truck bus minivan microbus 

本文算法 92.13% 90.13% 90.23% 91.32% 90.41% 92.38% 

CNN 76.18% 79.31% 75.73% 78.93% 78.34% 75.32% 

R-CNN 81.72% 85.17% 78.92% 82.43% 83.14% 83.27% 

ABC-CNN 89.34% 88.48% 87.91% 89.03% 88.71% 89.31% 

Faster R-CNN 88.31% 89.27% 83.71% 88.92% 87.31% 88.93% 

AlexNet 90.78% 89.40% 84.75% 89.47% 88.34% 89.17% 

VGG16 91.24% 89.42% 87.32% 90.43% 89.04% 91.05% 

YOLOV8 91.39% 90.01% 88.19% 90.47% 89.13% 91.38% 

表 3  8 种算法对随机的 1 000 张数据库图片的识别时间对比（单位：s） 

算法 sedan SUV truck bus minivan microbus 

本文算法 12.183 13.238 11.147 11.611 12.523 12.416 

CNN 15.982 15.298 14.327 14.317 15.925 15.291 

R-CNN 14.925 14.198 13.782 12.893 14.197 14.981 

ABC-CNN 13.891 13.278 12.982 12.892 13.183 13.261 

Faster R-CNN 13.782 14.372 12.931 12.927 13.894 13.936 

AlexNet 13.153 14.176 12.369 12.725 13.126 13.619 

VGG16 13.013 13.739 12.319 12.074 13.015 12.946 

YOLOV8 12.186 13.341 11.159 11.657 12.576 12.519 
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从 6 种车型来看，虽然 4 种条件下的 PR 都呈现下

降趋势，但是 SPP+Leaky ReLU 激活函数的 PR 具

有较为明显的优势，这说明增加 SPP 和 Leaky 

ReLU 函数的效果明显。8 种算法的 6 种车型 PR

如图 7 所示。从图 7 发现随着 R 值逐渐增大，8 种

算法的 P 值总体呈现逐渐下降的趋势，而本文算

法的 R 值在[0,0.6]内较为平缓，相比其他算法 R

值平缓范围为[0,0.5]具有更加稳定的效果。 

 
图 6  不同条件下本文算法的 6 种车型 PR 



·109·  电信科学  2023 年第 10 期 

 

3.3  复杂场景下的车辆目标验证 

为了验证复杂场景下的识别效果，选取交通

数据集 UA-DETRAC[21]作为本文模型的训练测试

样本，该数据集中包含了基于不同路侧视角、不

同时段和不同车辆拥堵度的车辆图像。它满足了

场景复杂、数据规模大的要求。本文选取白天正

面和夜晚侧面作为识别场景进行研究。8 种算法的

白天和夜晚识别效果分别如图 8、图 9 所示。 

图 8和图 9分别展示了白天和晚间场景下的

8 种算法对车辆目标的识别效果，方框代表不同

算法的识别效果。在白天道路正面图像中，所有

算法基本上都能够检测出车辆特征，但是本文算

 
图 7  8 种算法的 6 种车型 PR 
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法相比其他算法能够明显获取不同位置的车辆特

征，降低了漏检率和误检率，特别是道路图像中

的密集车辆，本文算法的识别优势比较明显，如

图 8（h）中远处的目标依然能够被识别，验证了

本文模型性能的优越性。在晚间道路侧向图像中，

8 种算法的识别效果都呈现了不同程度的下降。从

总体上看，本文算法在识别方面具有明显的优势，

当目标与周围的场景存在较小的差异，如图 9（h）

中公共汽车左上角出现的 5 辆小轿车时，采用本

文算法依然能够获得较好的识别结果。 

 
图 8  8 种算法的白天识别效果 

综上所述，通过理论阐述和仿真实验说明了

本文算法能有效提升车辆特征识别的效果。该模

型能够捕获图像中不同距离目标车辆的特征，降

低交通场景对图像特征的干扰，同时实现了对不

同尺度的图像特征进行采样和池化，有效避免了

神经元的消失和梯度为 0 的缺点，提高了模型泛

化能力，该网络相比普通的卷积神经网络，无论

在应用范围还是自身性能结构上都具有较好的

优势。 

 
图 9  8 种算法的夜晚识别效果 

4  结束语 

本文提出了一种优化的的卷积神经网络算

法。该算法结合多尺度图像处理、多池化结构、

BN 层、Leaky ReLU 激活函数、混合注意力机制

等多种方法提高道路场景图像中不同距离目标车

辆特征的识别精度。目前，有关 CNN 在下一步研

究主要体现在：模型结构设计、跨域和跨模态应

用、弱监督和无监督学习、可解释性和鲁棒性、

轻量级和移动端应用、联合学习和多任务学习等

方面。笔者将在模型结构设计和多任务学习方面

继续开展研究。 
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