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车辆属性识别及跨场景标注方案车辆属性识别及跨场景标注方案
A Solution for Vehicle Attributes Recognition and Cross-Scene AnnotationA Solution for Vehicle Attributes Recognition and Cross-Scene Annotation

提出采用一种基于深度学习的识别方法,来辅助获取训练模型中所需要的

车辆属性标签。该方法首先利用海报图像构建大规模车辆属性数据集（SYSU-

ZTE-CARS）,训练基于卷积神经网络（CNN）的识别模型，再将模型迁移到监测控制

场景中进行标注测试，间接获取属性标签。采用 CNN+softmax 分类器的结构作为

基本框架,引入细粒度识别技术以进一步优化识别性能。利用 5种常用车辆属性进

行测试,实验结果表明：所提出的方案不仅在 SYSU-ZTE-CARS 数据集上的识别精

度高,而且在监测控制场景下的标注结果也很可靠。

精细化属性识别；CNN；深度学习；计算机视觉

The deep learning-based solution is proposed to obtain the vehicle

attributes data in recognizer training. Firstly, with poster images collected, a large

scale vehicle attributes dataset—SYSU-ZTE-CARS, is built to train the convolutional

neural network(CNN)-based recognition model. Then the model is moved to the

monitor and control scene to mark test, and access attribute indirectly. CNN +

softmax classifier is used as the basic framework, and the fine-grained identification

is also used to further optimize the recognition performance. The experimental

results on recognition of five different attributes show that our solution is not only

with high accuracy in SYSU-ZTE-CAR dataset, but also reliable in auto-annotation

under real-world surveillance.

fine-grained attributes recognition; CNN; deep learning; computer vision
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智能交通 [1-2]领域中牵涉到很多计

算机视觉的任务，需要对海量

的视频、图像数据进行处理、分析。

在基于车辆视频图像的分析任务中，

传统技术不仅效率较低，耗费巨大的

人力、物力、财力，而且欠缺对数据的

感知表达能力，没有充分利用数据、

挖掘数据特性，以致分析精度不够

高。引入车辆属性识别的方法，可以

增强算法对目标车辆特征的理解和

表达能力，大大提高分析任务的可靠

性和效率。

随着计算机视觉和机器学习技

术的发展，以它们为技术基础的新一

代智能分析技术，在目标检测、识别、

检索等任务中表现优越，能够极大地

减少人力成本，提高监测控制的效

率，有巨大的应用潜力。

自 2012 年 ImageNet[3]国际大规模

视觉识别比赛以来，业界掀起了一波

基于计算机视觉和深度学习的识别

技术研究和应用热潮。深度学习是

一门大数据驱动的技术，我们通常认

为：提供训练的数据量越大，所训练

得到的模型性能越好；而在视频监测

控制的应用场景下，海量的视频图像

数据会源源不断地产生，因此将深度

学习技术应用在视频监测控制领域，

恰能发挥其先天优势以及视频数据

的作用。

基于深度学习的属性识别技术，

通常以卷积神经网络（CNN）为基本

工具。CNN 模型参数的学习，目前使

用最广泛也是最稳定的方法是有监

督的训练策略。这种策略需要使用

大量车辆图片及其属性标签作为训

练样本。目前面临最大的挑战是：在

现实监测控制场景下的车辆属性标

签很难获取。虽然有些属性标签可

以通过人工标注的方式获取，如颜

色、视角、车类型、品牌等，但是这种

方式同时也带来了新的问题，如：颜

色易受光照影响，在极端光照环境

下，人眼无法正确判别车辆颜色；品

牌往往需要通过车标来确定，一旦车

标模糊、被遮挡、不可见，则需要通过

人眼来判别车辆品牌。

另一方面，我们注意到：在互联

网上有大量带有属性标签的车辆海

报图片。为了获取监测控制场景下

的车辆属性标签，我们考虑了一种跨

场景自动标注的技术方案。该方案

中，我们先利用带有属性标签的车辆
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海报图片训练属性识别模型，再将此

模型迁移到现实的监测控制场景中，

自动标注出车辆属性。

1 车辆属性识别的相关工作

1.1 车辆属性识别的研究

目前，对于车辆属性的研究工作

和应用都已经相当广泛，主要集中于

视角识别、颜色识别、车类型识别、品

牌识别等几个方面。

在视角识别方面，学术界主要在

KITTI 基准测试平台 [4]上进行。KITTI
上的研究绝大部分是基于 CNN的，其

识别效果精度都非常高，有些优秀的

工作如多尺度 CNN（MSCNN）[5]、循环

滚动卷积（RRC）[6]等，以及一些利用

三维信息的工作，能够在直接预测车

辆偏转角度的具体数值的任务上有

可靠的性能表现。

在颜色识别方面，研究难点在

于：光照影响对颜色判断的干扰特别

严重。目前主要的研究多是基于强

判别性区域辅助的方式，具体实现手

段主要包括利用关键点、利用局部分

割等。在颜色特征表达上，主要有基

于阈值分割、颜色直方图和 CNN等。

在车类型识别方面，可以分成两

大类：基于非视觉的方法和基于视觉

的方法。基于非视觉的方法，业界通

常采用如雷达、超声波、红外线等传

感器信号开展研究应用；基于视觉的

方法则通过通用摄像头采集视频图

像数据，再通过计算机视觉技术进行

识别。目前的研究主要有基于直方

图特征、低维投影特征和稀疏表示特

征等传统方法。

在品牌与子品牌识别方面，研究

成果同样也可以分为传统方法和深

度学习方法两大类。传统方法主要

是通过传统特征工程的手段人工设

计特征，如 Curvelet 变换、方向梯度直

方图（HOG）特征、分层梯度直方图

（PHOG）特 征 、边 缘 方 向 直 方 图

（EOH）特征、Gabor 小波等，也有基于

融 合 特 征 进 行 稀 疏 编 码 的 解 决 方

案。深度学习方法，主要是基于 CNN
特征对属性进行判别的，也有一些针

对细粒度识别的工作，如 Part-based
R-CNN 模 型 、基 于 分 割 图 辅 助 的

CNN模型、双线性 CNN模型等。

总体来说，基于传统方法的车辆

识别技术都有特征设计过程反复、特

征表达能力鲁棒性差、模型泛化能力

差的缺点；而基于深度学习的车辆属

性识别技术，则具有强大的数据描述

能力，且在泛化性、识别精度、稳定性

上都比传统方法更胜一筹。

1.2 CNN网络的研究

属性识别往往通过分类技术实

现，而分类问题是作为基于 CNN的视

觉识别中一项最基本任务，其性能最

主要体现在 CNN 网络结构之上，CNN
网络的发展直接就能够反映分类精

度变化。

在 大 规 模 视 觉 识 别 挑 战

（ILSVRC）2012 比赛中，AlexNet 的成

功再次掀起了学者们对 CNN 的研究

热潮。CNN 结构上的发展体现在两

个主要的维度上——深度和广度。

在深度上，从 8 层的 AlexNet，到 16 层

的 VGG[7]、24 层的 GoogLeNet，再到 152
层 的 ResNet。 在 Cifar 数 据 集 上 ，

ResNet 还成功实现了极深网络，层数

达到 1 001 层。在 2016 年的 ImageNet
比赛中，商汤科技-香港中文大学团

队更是使用了 1 200 层的极深网络。

在 广 度 上 ，GoogLeNet[8] 首 先 设 计 出

Inception 模块，在同一层网络里使用

了更多子网络。

研究表明：CNN 的层数越深，网

络表达能力越强。文章中，我们基于

ResNet 系列的网络结构开展实验，同

时考虑到任务难度，也采用了轻量级

网络，如 AlexNet；兼顾精度和测试效

率，我们也采用了中等深度网络，如

VGG16。

1.3 相关数据集的情况

关于车辆属性图片数据集，目前

比较有代表性的主要有 CompCars[9]、

BoxCars[10]、城镇交通运输监测控制系

统数据集（UTS）[11]。

CompCars 数据集由香港中文大

学所提出，是目前学术界规模最大的

车辆精细化属性数据集。数据集分

为两部分：一部分来自于各大汽车门

户网站中的图片；另一部分来自于道

路监测控制视频截取出的图片。第 1
部分收集 161 个汽车品牌、1 687 个子

品牌汽车，子品牌下还细分了汽车的

生产年份，其中整车图片有 136 727
张，汽车部分细节图片有 27 618 张，

这些图片涵盖车辆的 5 种视角、12 种

类型；第 2 部分有 50 000 张汽车正面

的监测控制图像，同样标注了车类

型、品牌和子品牌，除此之外，第 2 部

分数据还标注了 10 种颜色。BoxCars
数据集也是汽车海报图片，标注内容

和方式与 CompCars 相似，但其规模远

不如 CompCars。 UTS 数据集收集的

是监测控制场景下的原始图片，是目

前在该场景下标注内容最丰富、最贴

近现实应用场景的图片。UTS 数据

集共 3 600 张图片，涵盖了 6 种场景，

在每种场景内包含多辆车，它的标注

内容包括车辆位置、5 种视角、9 种颜

色和 6种常见车类型。

虽然 UTS 数据集非常贴近现实

应用场景，但是由于标注量较小、属

性丰富性欠缺等原因，使得无法训练

得 到 泛 化 能 力 较 强 的 属 性 识 别 模

型。然而，CompCars 的属性标签也未

与现实场景完全吻合，如 CompCars 并
没有覆盖到如“货车”“公交车”等常

见车类型，其第 2 部分数据虽然来自

于卡口监测控制场景，但视角单一。

为了弥补 CompCars 和 UTS 数据集的

不足，文中我们自行构建了大规模的

车辆属性数据集 SYSU-ZTE-CARS。
2 基于深度学习的车辆

属性识别方案

2.1 基于CNN的基本技术框架

基于深度学习的车辆属性识别

方案，主要以 CNN 作为基本工具。

专题董振江 等
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CNN 是一种参数可学习的模型，通常

是利用反向传播（BP）算法对网络参

数进行微调更新，有着数据拟合能力

强，训练简便，支持端到端的训练和

测试的特点。在属性识别技术方案

（如图 1 所示）中，CNN 的作用是作为

特征提取器，对输入的图片 /视频帧

进行特征表达，得到其具有较强判别

性的特征向量；再利用分类器对特征

向量进行分类，以此实现对图片 /视
频帧中车辆属性的识别。

文 中 所 提 出 的 方 案 选 用 了

AlexNet[12]、VGG16[7]、ResNet[13] 等 经 典

CNN 模型，利用有监督学习的方法，

训练了多种属性识别网络模型，对不

同属性的识别性能进行了测试评估

和分析。

2.2 基于细粒度的识别优化方案

属性识别，本质上是类内区分。

对于类内判别性较强的属性，如视

角、颜色、车类型，直接采用“CNN+分
类器”的方法已能够获得比较好的识

别效果；但对于类内区分度不明显的

属性，如品牌和子品牌，我们通常需

要使用基于细粒度的识别技术来提

高识别的精确度。文中，我们采用双

线性 CNN（B-CNN）[14]的方法，使用 B-
CNN 网络框架（如图 2 所示），增强特

征向量对于细粒度分类识别的表达

能力。

B-CNN 延续了一般物体分类的

做法，即通过 CNN 提取特征，然后用

向量表示特征，最后用分类器分类向

量。一般物体分类的做法是用全连

接层将特征图转化为一条特征向量，

作者认为这种做法导致特征向量的

辨别程度不高，难以辨识相似度高的

物 体 。 在 工 作 中 ，使 用 的 是 双 流

CNN，它分别提取了两个特征图，并

且将在这两个特征图每个位置算外

积，然后用 sum-pooling 池化，最后再

拉直成一条特征向量 [14]。用这个特

征向量进行细粒度的分类识别，效果

有显著提升。

假 设 图 I 某 个 区 域 i 经 过 两 个

CNN 对 应 的 特 征 图 分 别 是 矩 阵 A
（C ×M 维）和 B（C ×N 维），其中M 和

N 是两个特征图的深度，C 可以是两

位的数对，代表宽和高。

那么此时两矩阵相乘 AT×B 的结

果是矩阵 Pi（M ×N 维），则

Φ（I） =∑
iϵI
Pi （1）

将Φ(I )拉直成一条向量 L（MN × 1
维），即图 2 中的双线性特征向量。

对这个特征向量做标准化处理后便

可用作分类。在对细粒度属性表达

能力上，该方法所得到的特征向量比

全连接层输出的特征向量的更强。

2.3 车辆属性识别演示系统

文中，我们研究并实现了一个车

辆属性识别演示系统，此原型系统的

设计主要参考 MVC 框架，将界面、业

务逻辑、数据三者分层，在修改业务

逻辑时只需要修改控制层的部件，在

修改用户界面（UI）时，只需要对定义

UI 的 xml 文件做出修改，不需要改变

控制层的代码，降低了代码的耦合

性，增加重用性。系统的总体架构如

图 3 所示：最上层是 UI 层，中间是业

务逻辑层，下面是数据资源层，而右

边则是该系统的技术支持层。

演示系统使用 python+pyqt4开发，

界面简洁。系统主要功能是对输入

的图像和视频做车辆检测和属性识

别处理，并输出结果。系统的深度学

习框架采用 Caffe[15]，Caffe 是采用 C++
语言开发的高清晰、高可读性、高效

的深度学习框架，支持多语言接口。

3 车辆属性识别实验结果

与分析

3.1 SYSU-ZTE-CARS数据集

我们使用有监督的训练方法训

练属性识别模型，该方法需要训练样

本，即图片及其属性类别标签。因

此，我们参考 CompCars 数据集的构建

图1▶
基于CNN的属性识别

基本技术框架

特征图

▲图2 B-CNN原理

多层卷积

分类器分类全连接层

特征向量

双线性特征向量

SoftMax 分类器

卷积神经网络支流A

卷积神经网络支流B
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方式和经验，利用网络爬虫技术，从

互联网获取了大量车辆图片，并对所

有图片进行了属性标注，构建了用于

训练属性识别模型的大规模数据集

SYSU-ZTE-CARS，图 4 是该数据集的

样例图片。

SYSU- ZTE- CARS 数 据 集 共 有

169 610 张的车辆图片，共标注了 5 种

常用车辆属性，其属性标签标注情况

如表 1 所示。其中，属性标签包括正

前、正后、正侧、前侧和后侧共 5 种车

辆视角；包括黑、白、红、蓝、黄、绿、

紫 、棕 、灰 、银 共 10 种 颜 色 ；包 括

“MPV”“SUV”“掀背车”“轿车”等 15
种类型，以及 215 种品牌和 1 609 种

子品牌。

3.2 车辆属性识别实验结果

在算法的性能测试实验中，我们

初步采用单任务学习框架，在 SYSU-
ZTE-CARS 数据集上对属性识别算法

性能进行评估，如表 2 所示。所谓的

单任务学习框架，即对每一种属性，

分别训练一个 CNN模型，各属性识别

模型之间的参数不共享。

评测指标我们采用 Top-1 精度评

价策略，即把模型预测结果按置信度

从高到低排序，只考虑置信度最高的

预测结果是否正确。

实验结果表明：对于简单的属

性，如视角、颜色、车类型，采用轻量

级 网 络（AlexNet）或 中 等 深 度 网 络

（VGG16），已经有比较可靠的识别精

度。采用极深网络（ResNet 系列）虽

然对识别精度有小幅提升，但同时也

增加了模型的参数规模，增大了计算

量。细粒度识别技术对于简单属性

的识别精度提升不但帮助不大，反而

增加了模型运算开销。对于较困难

的属性，如品牌，轻量级网络的特征

判别性表达能力不足，增加网络深

度，可以明显提高识别精度。采用细

粒度识别优化后，其识别精度有小幅

上升。对于困难的属性，如子品牌，

仅仅增加网络深度并不能获得较好

的识别性能，而须要通过细粒度的识

别技术来增强特征的可判别性，才能

达到可靠的识别精度。

▲图3 演示系统架构

▼表1 SYSU-ZTE-CARS数据集属性标签标注情况

属性

种类

视角

5

颜色

10

车类型

15

品牌

215

子品牌

1 609

▼表2 各种属性在SYSU-ZTE-CARS数据集上的初步测评效果

BCNN：双线性卷积神经网络

方法

AlexNet+Softmax

VGG16+Softmax

ResNet50+Softmax

ResNet101+Softmax

BCNN-ResNet50+Softmax

BCNN-ResNet101+Softmax

top-1 精度/ %

视角

87.10

93.61

92.88

93.95

92.73

93.90

颜色

89.01

91.38

91.45

92.07

91.47

92.03

车类型

88.30

93.23

93.64

94.05

93.74

93.98

品牌

76.66

88.70

90.89

93.51

94.27

95.18

子品牌

60.44

66.69

67.15

74.32

83.91

88.84

▲图4 SYSU-ZTE-CARS数据集样例
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图 5 是算法识别效果样例，上面

两行分别是 SYSU-ZTE-CARS 数据集

上的样例图片和算法预测的属性标

签，下面两行分别是在现实应用场景

中的测试样例图片和算法预测的属

性标签。预测标签中，黑色字体表示

正确预测，红色字体表示预测错误。

SYSU-ZTE-CARS 上正确属性通过构

建数据集的时候标注获得，由于现实

场景中没有预标注的属性标签，我们

将预测结果与网上搜索结果进行比

对来判断预测的正确性。我们抽取

了 1 000 张真实场景的图片作为测试

样例，人工评估的结论是：这种跨场

景自动标注的方法在非极端条件下

的识别精确度较度，比较可靠；在极

端条件下，则仍须要人工检验。

4 结束语
基于跨场景标注的思路，通过构

建大规模车辆属性数据集，在车辆海

报图片场景中训练属性识别模型，再

将模型迁移到现实监测控制场景中

进行自动标注，以此方式间接获得检

测控制场景下的车辆属性标签。通

过初步的实验测试评估，该思路可行

性较高。
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▲图5 算法识别效果样例
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