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联合特征胶囊网络在车型精准分类中的应用
周云飞，余明艳

（广东交通职业技术学院，广东清远，５１１５１０）

摘　 要：车型精准分类是智能交通领域的研究重点。传统的基于卷积神经网络的车辆分类方法无法表达特征
之间的关系，容易造成误判。为解决上述问题，引入胶囊网络，采用不同的卷积核提取不同的特征，再综合
表征它们空间关系的联合特征，并采用二值交叉熵函数作为损失函数，加大对错误分类的惩罚。这一方法可
用于车型分类，在训练集和测试集上的分类准确率分别达到９９ ８％和９７ ７％，在某些照明不足的场景中仍可
保持较高的准确率。
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车型精准分类是智能交通领域的重要研究内
容［１４］，能提供更准确的车辆信息，应用于多种
场景。比如通过车型分类优化交通流量、分配道
路资源，减少拥堵；根据车型分类自动收费，监
控不同类型车辆的车速，提升高速公路通行效
率；在自动驾驶、自动泊车综合调度中提升
效率。

传统的车型分类方法主要有支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［５］、贝叶斯分类
法等。为得到更好的分类效果，一些特征提取算
法被引入。局部二值模式［６］ （ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）算子统计图像中像素点及其邻域
的灰度比较信息，提取图像的纹理信息。方向梯
度直方图［７］算子能够有效地描述车辆局部的梯度
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纹理特征，显示不同图像间的特异性，适合提取
车辆轮廓信息。尺度不变特征转换法［８］采用具有
不同标准差的高斯函数对图像进行处理，在空间
中寻找极值点，并提取出其位置、尺度、旋转不
变量，从而提取出局部特征。这些方法适用于车
辆品牌或类型（轿车、货车、越野车等）较粗粒
度的识别，但是对信息的表达能力不够，对外形
相似的车辆难以准确分类。而在交通监控中，通
常只能获得车辆的前部或者侧面部分信息，可用
于分类的外观特征大大减少。再加上光照、分辨
率、背景等因素影响，采集的图片容易丢失关键
特征，造成误判［９］。

随着深度学习技术在图像分类中广泛应用，
车辆分类技术得到快速发展［１０］。卷积神经网
络［１１］能够提取车辆图片的底层特征，ＶＧＧ［１２］、
ＳＳＤ［１３］、ＹＯＬＯ［１４１５］等模型通过提取高层抽象特
征和语义表达不同车型之间的差异，进一步提升
了分类准确率和稳定性［１６］。但卷积神经网络在车
型分类中仍存在明显缺陷［１７１８］，影响了分类准确
率。主要问题有：①池化过程中丢失了较多有效
信息；②无法表达特征的空间位置关系和层级关
系；③对背景较暗的车辆图片，仅能提取车灯区
域附近的极少数特征。

为解决上述问题，胶囊网络［１９］被提出。胶囊
网络对卷积神经网络的卷积层、池化层和全连接
层进行改进，通过向量形式的胶囊表示物体的各
种特征，保留了输入目标的姿态、位置、大小、
旋转等信息［２０］。而胶囊的向量的分量对应着特定
的独立特征，实现了特征解耦，并可表示特征间

的位置关系，在复杂场景的分类任务中表现出更
强的可解释性，提升了模型的表达能力。所以本
文采用胶囊网络进行车型分类。
１相关工作
１ １胶囊网络

胶囊网络是图像分类领域的前沿技术之一，
早期在手写数字分类任务中表现出优异性。其主
要结构如图１所示，有卷积层（Ｃｏｎｖ）、基础胶
囊层（Ｐｒｉｍａｒｙ Ｃａｐｓ）、数字胶囊层（Ｄｉｇｉｔ
Ｃａｐｓ）［２０］。网络的输入是一张大小２８ ｐ × ２８ ｐ的
手写数字灰度图，首先通过一个卷积层进行灰度
特征提取，得到维度为２０ × ２０ × ２５６的特征图
组。然后通过基础胶囊层，该层由３２个胶囊组
成。胶囊是胶囊网络的基本单位，输出一维向
量。该向量代表图像的各种属性，以不同类型的
实例化参数表征，例如速度、形变、色相等。处
于底层的基础胶囊层提取图像局部区域的特征，
再将这些特征组合成向量，于是特征图被封装成
特征胶囊。之后，高层的数字胶囊层将这些特征
整合，动态路由算法对胶囊进行优化处理，低层
胶囊通过将自己的输出乘上权重矩阵（图１中的
权重矩阵Ｗｉｊ）来计算预测向量。这种关系通过
数字胶囊层输出代表分类结果的１０个胶囊，胶
囊向量的欧氏长度即对应该分类的概率。正确类
别的胶囊输出向量长度较大，而错误类别的胶囊
输出向量长度较小。通过这种方式，胶囊网络能
够更好地捕捉物体的姿态信息。

图１　 一种胶囊网络的基本结构

１ ２典型问题
假设胶囊网络输出Ｃ个胶囊，胶囊网络使用

ｍａｒｇｉｎ ｌｏｓｓ （边缘损失）作为其损失函数，其表
达式如式（１）所示：

Ｌｃ ＝ Ｔｃｍａｘ（０，ｍ＋ － ‖Ｖｃ‖）２ ＋ λ（１ － Ｔｃ）
ｍａｘ（０，‖Ｖｃ‖ － ｍ－）２ （１）

其中：Ｔｃ表示第ｃ类是否正确，是为１，否
为０；‖Ｖｃ‖是胶囊输出向量的长度，即属于第ｃ
类的概率；ｍ ＋ ＝ ０ ９，ｍ － ＝ ０ １，分别表示是假
阴性和假阳性惩罚；λ是比例系数，调整惩罚结
果的权重，通常设置成常数（如０ ５）。可见，
Ｍａｒｇｉｎ Ｌｏｓｓ对错误类别的惩罚直接受λ影响。如
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果λ过小，模型对错误类别的惩罚不足，导致分
类性能下降。
２胶囊网络设计
２ １模型结构

本设计采用的网络模型如图２所示，其主体
由两个单元组成。

输入图像为彩色，具有３个颜色通道。因为
数据集的图像尺寸不一，所以需要经过预处理才
能输入模型中进行计算。预处理操作将数据集图
片均统一为１２８ × １２８ × ３的尺寸，保留车辆主体
信息。

预处理后的图像被提取特征，通过两层卷积
实现。第一层卷积层的卷积核大小是９ × ９，步长

图２　 本文采用的基于胶囊网络的车辆精细分类模型结构
为５，通道数为１２８，输出尺寸为２７ × ２７的特征
图。该层提取车辆的宏观特征，如大小、轮廓
等，步长５保证在准确率不受影响的情况下减少
计算量。第二层卷积层的卷积核大小是３ × ３，步
长为１，通道数为２５６，输出为２７ × ２７的特征图。
该层提取车辆的局部特征，如纹理、结构、局部
形状等。两个卷积层分别采用不同大小的卷积核
调整感受野大小，兼顾不同的特征，可提升车辆
分类的准确率。

经两层卷积后的数据被送入胶囊模块。胶囊
模块由主胶囊层和数字胶囊层组成。主胶囊层的
卷积核大小为３ × ３，通道数为３２，对输入的特征
图进行处理，得到２５ × ２５ × ８的胶囊特征图，单
个胶囊维度为８。数字胶囊层的胶囊个数ｎ即为
分类数，胶囊维度为１６。主胶囊层与数字胶囊层
之间采用全连接，并引入动态路由算法更新各权
值。数字胶囊层的输出是每个胶囊的二范数，表
示车辆属于某类的概率。对每幅图像，该胶囊网
络都分别输出对应ｎ种车型的打分值，分值最高
的一类作为分类结果。
２ ２损失函数

二值交叉熵函数通过计算真实标签与预测概
率的对数损失，能够精确地反映模型的预测质
量，适合胶囊网络的分类任务。本文设计的模型
采用的损失函数基于二值交叉熵函数，由式（２）
表示：

ＬＢＣＥ ＝ －
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
［ｙｉ × ｌｏｇ（槇ｙｉ）＋（１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ －

槇ｙｉ）］ （２）

式中，ｍ是样本数量，ｉ是样本数序号，ｙｉ
和槇ｙｉ 分别是第ｉ个样本被正确和错误分类的概
率。与ｍａｒｇｉｎ ｌｏｓｓ函数相比，本文所采用的损失
函数更简洁，减小了计算耗时。而且其对错误预
测的惩罚力度更大，当模型预测的概率与真实标
签相差较大时，二值交叉熵函数会输出较大的损
失值，从而在反向传播时产生较大的梯度，使模
型更快地修正错误，收敛更快更稳定。
３实验及结果分析
３ １数据集

实验使用Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｃａｒｓ数据集［２１］，该
数据集包含互联网场景中和监控场景中的汽车图
像。网络场景中的图像画质清晰，分辨率高，特
征明显，并且添加了标注信息，甚至包括车门数
量、座椅数量等信息。监控场景中的图像画质较
低，分辨率较低，特征信息未标注。本文研究公
共安全监控中的车辆精准分类问题，所以从
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｃａｒｓ数据集监控场景包含的２８１
种车辆分类中选取了１０种进行实验。其中训练
集８９６张图像，测试集３８６张图像。由于输入图
像尺寸不一致，采用截取的图像大小的方法会丢
失部分信息，所以本文采用以图像尺寸变换的方
法，将输入像素数统一为１２８ ｐ × １２８ ｐ，并保留３
个颜色通道的信息。实验在ＧＰＵ （型号为
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０）、显存为１２ＧＢ的台式计算机
上运行。
３ ２模型验证

实验对典型的ＶＧＧ１６、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ图像分类
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模型［２２］与本文所采用的基于ＣａｐｓＮｅｔ的模型进行
比较。对比实验采用的ＶＧＧ１６模型包含１３层卷
积层和３层全连接层，卷积核大小均为３ × ３。
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ前两层为卷积层，第三、四、五层由
若干块组成，包含不同大小的卷积核［２３］。图３、
图４和图５分别是ＶＧＧ１６、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ和ＣａｐｓＮｅｔ
训练及测试的性能对比。

如图３所示，ＶＧＧ１６在训练过程中的准确率
在最开始的５０次迭代中维持在２４ ０％附近，在
５０ ～ １５０次迭代区间逐步上升至８０ ０％，之后逐
步稳定在８３ ２％，达到收敛。测试情况与训练情
况类似，但存在若干波动，最终收敛于８１ １％。
损失值方面，ＶＧＧ１６在训练过程中一直存在波
动，测试时经过１５０次迭代达到收敛。

图３　 ＶＧＧ１６模型训练和测试结果
如图４所示，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ在训练过程中的准

确率在最开始的５次迭代中维持在２４ ０％，至
１００次迭代逐步上升至９５ ５％，至１３５次迭代后
稳定在９７ ９％附近，达到收敛。测试情况与训练
情况类似，但存在若干波动，最终收敛于
９０ １％。在损失值方面，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ在训练过程
中一直存在波动，测试时经过１４５ 次迭代后
收敛。

图４　 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ模型训练和测试结果
如图５所示，ＣａｐｓＮｅｔ在训练过程中的准确

率在开始的４次迭代中即从２０％快速地上升至
８９ ７％，在８次迭代后即稳定地维持在９９ ８％附

近，达到收敛。测试情况与训练情况类似，最终
收敛于９７ ７％。损失值方面，训练和测试过程中
均快速稳定地收敛。

图５　 ＣａｐｓＮｅｔ模型训练和测试结果
由上述比对分析可知，ＣａｐｓＮｅｔ的性能具有

一定优势。ＶＧＧ１６和ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ在训练过程中存
在明显的波动，这是由于样本在特征方面表现得
比较精细。而这两种网络在精细特征提取方面存
在一定不足，导致模型在精细样本训练的时候，
容易过拟合，损失值存在波动。而测试样本相较
于训练样本数量较少，在上述过拟合的情况下，
表现相对稳定。

此外，本文还与传统方法进行比较。采用的
传统方法先通过ＬＢＰ算法对车辆图像进行特征提
取，再用ＳＶＭ进行分类。为验证上述算法的性
能，选取部分实验图像进行对比，如图６所示。
所有图像均来自交通监控场景，每张图像上方标
注了其在数据集中的编号，左下角标注了车辆正
确分类号。每组图片下方是四种算法的分类结
果，红色表示分类错误，绿色表示分类正确。

图６　 四种车辆分类算法的部分结果对比
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在光照条件较为理想的情况下，图像对比度
较高，车辆特征明显，所有算法都有较好的性
能，如图６ （ａ１）、 （ｃ１）。但是在条纹干扰的情
况下，算法受不同程度的影响，如图６ （ｃ３），车
辆引擎盖上的树枝倒影对ＬＢＰ算法的低层特征提
取造成影响，使其分类错误。图６ （ａ４）、（ｂ４）、
（ｃ４）是夜间采集的图像，车辆全局特征不明显，
局部特征主要依靠车灯周围对比度较高的区域，
其他算法都出现了错误，而ＣａｐｓＮｅｔ能够利用联
合特征所表达的局部特征之间的空间关系，所以
分类结果正确。在光照强度不足，图像对比度较
低时，其他算法效果也明显不如ＣａｐｓＮｅｔ。
３ ３对比分析

实验的比较结果如表１所示，其中训练准确
率（测试准确率）是在训练集（测试集）上对所
有分类结果统计的平均准确率，耗时是对单张图
像进行实验的平均耗时。

表１车辆分类的四种算法性能比较
算法 训练准确率／ ％ 测试准确率／ ％ 耗时／ ｍｓ

ＬＢＰ ＋ ＳＶＭ ７８ ７ ７０ ６ ２１ ４５
ＶＧＧ１６ ８３ ２ ８１ １ ８ ３９
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ９７ ９ ９０ １ ８ ０８
ＣａｐｓＮｅｔ ９９ ８ ９７ ７ ８ ３０

ＬＢＰ ＋ ＳＶＭ算法采用的是传统基于图像处理
的特征提取算法，需要耗费较多的时间来提取图
像统计学特征，耗时明显高于基于人工神经网络
的算法。另外，其受图像整体灰度分布以及背景
纹理的影响较大，提取的底层特征较为粗糙，容
易导致将同一类样本分为多类，且准确率不会随
着训练样本数的增加而显著提升。ＶＧＧ１６采用
ＣＮＮ提取图像特征，能够减少图像背景条纹带来
的影响，模型最后通过３层全连接层进行抽象特
征分类，所以准确率较ＬＢＰ ＋ ＳＶＭ算法有一定
提升。ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ引入ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块，在增加网络
深度和宽度的同时减少了参数，提升了算法性
能，故准确率明显提升。ＶＧＧ１６、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等
以卷积神经网络为基本结构的模型虽然节省了统
计学图像特征提取的耗时，比基于统计模型算法
的速度更快，但是池化操作丢失了图像的结构信
息，无法表示整体与局部特征间的空间位置关
系。ＣａｐｓＮｅｔ网络用动态路由算法取代卷积神经
网络中的池化操作，保存了图像的结构信息，不
仅拥有前述所有方法特征提取的能力，而且对局
部特征之间的空间关系进行了分析。这种特征间
的关系也被作为一种联合特征用于分类任务，提

升了准确率。
４结论

本文研究设计了一种多尺度联合特征的胶囊
网络，并将其用于车型精准分类任务。通过在
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｃａｒｓ数据集上的对比实验，证明
本文设计的模型相比于ＬＢＰ ＋ ＳＶＭ、ＶＧＧ１６、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ，在分类准确率方面有一定优势。原因
在于，ＬＢＰ ＋ ＳＶＭ算法主要提取的是图像统计学
特征，在复杂场景中容易受到干扰。ＶＧＧ１６、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等卷积神经网络使用池化操作丢失了
图像的部分信息，导致在复杂场景中分类准确率
降低。胶囊网络用动态路由算法取代卷积神经网
络中的池化操作，兼顾了整体与局部之间的联合
特征，作为一种新的特征用于分类任务，提升了
准确率。另一方面，本文设计的胶囊网络模型采
用基于二值交叉熵的损失函数，加大了对错误分
类的惩罚力度，在复杂场景的车型分类中有较好
的效果。
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其次，智慧党建可实现党组织对党员的精准化管
理，借助数据分析和人工智能技术，通过对党员
的数据收集与分析，及时了解党员的思想动态、
理论学习、党建与业务的融合情况等，据此，可
针对性地开展主题党日、专题党课、党建共建等
活动，从而提高党建策划的针对性、党员管理的
精准性。最后，智慧党建系统能够提升党务工作
效率，利用其信息传播的即时性特点，提高组织
之间、党员之间、组织和党员之间交流的时效
性；利用其强大的系统工具，灵活设置学习专栏
或模块，利于党的创新理论学习，成果展示，或
主题教育的安排等，打造泛在的学习环境；利用
其丰富的交互功能，快捷的安排会议、交流学习
活动，不仅能实现线上＋线下模式的无缝衔接，
还能提高集中学习和自主学习的融合度，为学习
交流提质增效。
４结语

智慧党建是传统党建工作和数字技术、智慧
化策略融合发展的结果，是高校党建工作发展的
必然趋势，是智慧教育发展的必然结果。高校的
党建工作和业务发展是相辅相成的关系，党建工
作是高校工作的重要组成部分，应把党建工作的
智慧化发展同高校智慧教育实践有机融合，以高
质量党建引领教育事业高质量发展。泛在学习理
论为如何建设智慧党建系统、智慧化开展党建工
作提供了重要的参考，有助于加强师生党员的思

想政治教育、党建知识学习，提高党务组织和管
理工作的精准化、个体化水平，进一步促进党建
工作的发展。
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