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摘　要：车标作为车辆身份的关键特征之一，在车辆的监控与辨识中发挥着重要作用。由于自然场景复
杂多变，对其中的车标进行准确识别仍具有很大的挑战性。目前公开数据库很少且存在诸多局限，导致研究

缺乏可信度和实用性。本文建立了一个面向自然场景的全新数据集，包含多种采集环境下的１０３２４幅、６７类
车辆图像。基于此数据集开展应用研究，提出一个目标检测与深度学习相结合的车标识别方法，包括车标区

域定位和车标种类预测两大步骤。实验表明，该方法对复杂背景有较强的适应性，在涉及３０种车标的分类任
务中达到８９．０％的总体识别率。
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　　近年来，智能监控技术不断发展，越来越普
及。在涉及汽车违法犯罪的事件中，对车辆信息

的采集格外重要。为了更好地获取车辆信息，人

们在城市街道路口和高速公路出入口设置了许多

摄像头，对来往车辆进行采集作业。借助车牌、车

标、车型等关键标识来监控车辆，在打击各种违法

犯罪活动中发挥着重要作用。考虑城市道路场景

中存在着车牌污损、套牌和恶意遮挡等情况，基于

机动车品牌、型号和颜色进行识别的应用往往更

加广泛［１］。因此，车标识别具有很高的实用价

值，不仅能在交管部门、停车区域、维修中心等场

所为车辆的管理与引导提供依据，还能为车牌和

车型识别提供支持［２］。

面向真实拍摄的自然场景，车标识别是一项

具有挑战性的任务，这是因为：道路场景复杂，摄

像头多为广角镜头且距离较远，可能导致车辆并

非图像中的主体［２－３］，如图１所示；车标作为车身
中一小块区域，其主体性更无法突出。此外，由于

汽车通常处于高速运动状态，拍摄图像很可能出

现动态模糊；同时受到光线、天气、角度等众多因

素影响，成像质量也将下降。最先兴起的车标识

别依赖人工对图像进行核查，耗费了大量的人力

物力，促使着国内外专家学者对智能化车标识别

开展研究工作。
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图１　真实拍摄的道路场景，车辆的主体性不显著
Ｆｉｇ．１　Ｒｏａｄｓｃｅｎｅｃａｐｔｕｒｅｄｂｙａｒｅａｌｃａｍｅｒａ，

ｗｈｅｒｅｖｅｈｉｃｌｅｓａｒｅｎｏｔｔｈｅｍａｉｎｐａｒｔｓ

现有的自然场景车标识别方法主要分为两

类：基于传统特征的方法和基于深度学习的方法。

基于传统特征的方法先采用直方图、纹理、不变矩

等传统特征描述车标，再使用机器学习算法对其

进行分类预测。罗彬等［４］结合边缘直方图与模

版匹配算法对１７类车标进行识别，准确率达到
９１％。刘嘉敏等［５］采用Ｈｕ不变矩提取车标图像
特征，在识别种类很少的车标时性能优越；随着车

标种类增多，某些不变矩特征较为接近，从而影响

了识别力。文献［６］通过车标车灯的拓扑结构先
对车标进行定位，再利用边缘不变矩实现车标分

类。Ｐｓｙｌｌｏｓ等［７］提出一种基于尺度不变特征变换

的增强匹配框架，在１２００幅共１０类的车标数据集
上取得了９７％的平均准确率。此类方法简单、高
效，但对种类偏多的车标识别效果较差。此外，传

统特征的构建依赖于各自数据库，鲁棒性不足。

基于深度学习的车标识别方法无须人为设计

特征，而是从车标数据中自动学习特征表达。

Ｈｕａｎｇ等［８］引入预训练策略，将卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）迁移至车标
识别任务中，在一个大规模１０分类数据库上获得
了突破性成果。近些年，多种ＣＮＮ结构及其变体
的有效性也得到证实，如残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）与
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ网络联合模型［９］、多通路树状 ＣＮＮ［１０］

等，均取得了比传统 ＣＮＮ更好的车标识别性能。
值得一提的是，上述两项工作仅针对车标区域图

像开展研究，跳过了车标检测步骤，对真实拍摄的

复杂场景适用性不强。此类方法能自动学习车标

特征，与传统特征相比预测效果更为出色，但深层

网络部署较复杂，训练时间较长。

车标数据是训练车标识别模型并且保证其泛

化力的关键。不同工作所使用的数据库［７－９，１１］规

格不一，来源也不尽相同，对于静态、近距离、光线

好等实验室环境下获取的车标样本，识别算法的

准确率与实用性均有待考证［１２］。据目前所知，公

开的数据库包括 ＭｅｄｉａｌａｂＬＰＲ［１１］、ＸＭＵ车标
库［８］和ＨＦＵＴ－ＶＬ［１３］，分别存在数据量小、车标
种类少、样本仅涉及车标区域的问题，在现实应用

中的适用度不高［１４－１５］。为填补这些不足，本文建

立了一个面向自然场景的大型车标数据集。与文

献［７，９，１６］相比，数据规模扩充了近１０倍，包含
１０３２４幅真实拍摄的车辆图片，且场景分布更为
复杂；与文献［８－９，１１］相比，车标种类扩大了近
７倍，覆盖我国路面约９５％的汽车品牌。此数据
集可为车标、车牌、车型识别等相关研究奠定数据

基础。

作为上述数据集的直接应用成果，本文提出

了一个基于目标检测和深度学习的车标识别方

法，包括车标检测（ＶｅｈｉｃｌｅＬｏｇｏＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＶＬＤ）
与车标识别（ＶｅｈｉｃｌｅＬｏｇｏＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＶＬＲ）两大
步骤。车标检测算法采用 ＹＯＬＯｖ３框架［１７］，并结

合仿射变换矩阵，快速准确地从自然场景的车辆

图像中定位车标感兴趣区域；车标识别算法利用

５０层ＲｅｓＮｅｔ（ＲｅｓＮｅｔ－５０）［１８］，实现对车标的分
类预测。实验结果表明，本文方法能有效应对复

杂自然场景中的车标识别问题，对于涉及多种类

的车标识别任务达到了８９０％的准确度。

１　自然场景车标数据集

车标数据的获取是整个识别过程的根基。本

领域内采用的数据通常来源于已公开的 ＬＰＲ
库［１１］和其他采集途径，各自存在着数据规模小、

车标种类少、成像环境部分理想化等问题，使得车

标识别方法缺乏可信度和实用性。因此，本文构

建了一个自然场景下的全新实验数据库，所有车

辆图片均由作者拍摄所得，并标注了车标位置和

种类。

１．１　车标数据的获取

本文精心设计了数据采集与过滤标准，主要

考虑以下三个方面。

１）图片分辨率：本研究的应用场景定位为道
路监控，真实监控摄像头拍摄的道路图片大多在

５００万像素或者更高，选用分辨率与之接近的拍
摄设备以获取贴近现实采集环境的车辆数据。由

于苹果和华为手机的拍摄分辨率足够适应当前先

进的监控系统，本研究利用这两款手机摄像头完

成数据采集工作。

·６９·
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２）拍摄光线、距离、角度：为了使后续研究的
车标识别方法能够有效应对复杂多变的成像环

境，提高其鲁棒性，研究对拍摄光线、距离和角度

不做过多限制。采集过程中选择在不同天气、时

间或场地进行拍摄，以保证不同光照强度下都有

充足的样本量。如图２所示，为获取暗光、较暗光
和强光下的车辆图像，可分别在夜晚或地下停车

场、阴雨天和晴天采集数据。同时兼顾多距离拍

摄条件，采用定点拍摄方式，对近距离（１～５ｍ）
和远距离（５～４０ｍ）的来往车辆进行采集作业，
如图３所示。此外，为了避免自然场景过于相似，
还需经常调整拍摄位置和角度，通常选择在道路

左、右侧和车辆前、后方获取多个角度的拍摄样

本，如图４所示。

（ａ）夜晚
（ａ）Ｎｉｇｈｔ

　　　　　　 （ｂ）地下停车场
（ｂ）Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄｐａｒｋｉｎｇ

　　　　 （ｃ）阴天
（ｃ）Ｃｌｏｕｄｙｄａｙ

　　　 　　　　 （ｄ）晴天
（ｄ）Ｓｕｎｎｙｄａｙ

　

图２　不同光线下拍摄的车辆数据示例
Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｅｈｉｃｌｅｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ

（ａ）近距离
（ａ）Ｓｈｏｒｔｄｉｓｔａｎｃｅ

　　　 　　 　　　　　　　　　　　 　　　 （ｂ）远距离
（ｂ）Ｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ

图３　不同距离下拍摄的车辆数据示例
Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｅｈｉｃｌｅｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｓ

（ａ）前方
（ａ）Ｆｒｏｎｔ

　　　　　　　 （ｂ）左前方
（ｂ）Ｆｒｏｎｔｌｅｆｔ

　　　　　　　　 （ｃ）右前方
（ｃ）Ｆｒｏｎｔｒｉｇｈｔ

　　　　　　　 （ｄ）俯视
（ｄ）Ｏｖｅｒｌｏｏｋｉｎｇ

图４　不同角度下拍摄的车辆数据示例
Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｅｈｉｃｌｅｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｓ

３）各类车标数据量：大规模、多样化的车标
数据集是有效训练识别模型并且增强其泛化力的

关键。数据集中各类车标应保持充足的样本数，

考虑到车标种类繁多，采用“地毯式”与“针对式”

相结合的拍摄方式。首先通过“地毯式”拍摄高

效地获取大量自然场景中的车辆图像，并对品牌

进行划分与整理。其中，采集数排名前３０的车标
已经涵盖我国路面约９０％的品牌，期望这些种类
都有１００幅以上的样本量。对于数量未达标的车
标种类（如图５中的标致、五菱、起亚等），赴对应

品牌经销商或修理厂进行“针对式”拍摄。其他

非主流品牌（如图５中的中华、江淮等），同样需
经过“针对式”拍摄，保证其 ２０～８０幅采集量
即可。

１．２　数据集指标与对比

本研究共采集了１０３２４幅自然场景车辆图
片，涉及６７类车标，多种光线强度、远近距离和拍
摄角度。借助ｌａｂｅｌｍｅ工具对图像中车标位置进
行手工标定，数据集按照车标种类分别存放于对

应文件夹，总大小为３５１ＧＢ。

·７９·
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图５　“地毯式”拍摄后，部分品牌采集量的分布直方图
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｍｅｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｓ

ａｆｔｅｒｔｈｅ“ｂｌａｎｋｅｔ”ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

　　表１简要描述了车标识别研究中的现存数据
库。显然，它们各自存在着一些问题，包括数据规

模偏小、车标种类少、成像环境较单一、仅含车标区

域样本、公开性较差。大部分工作所使用的样本数

为几百到几千不等；虽然文献［８］包含一万余个样
本，其中却只有１０００个是真实拍摄所得，其余则
由数据增广等手段获取。文献［１３］公布了目前最
大的数据库ＨＦＵＴ－ＶＬ，但３２０００幅图像均为车标
或其附近限定区域，由此建立的车标识别模型对真

实场景的适用性不强；文献［７－９，１６，１９］同样存在
这一局限性（如图６所示）。ＬＰＲ库［１１］提供了自然

场景下的车辆数据，但部分样本不具有车标区域。

表１　数据集各指标对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数 车标种类
成像环境

（光线、距离、角度）
图片内容 公开

文献［１１］ １２ 光线、距离略不同 自然场景下的车辆 是

文献［７］ １２００ １０ 光线略不同 车标区域 否

文献［１６］ ８４０ １４ 光线、角度略不同 车标区域 否

文献［１９］ １７９１ １５ 光线、角度不同，距离略不同 车牌上方限定区域（含车标） 否

文献［８］ １１５００ １０ 光线、角度不同 车牌上方限定区域（含车标） 是

文献［９］ １０７８ １０ 车标区域 否

文献［１３］
１６０００
１６０００

８０ 光线不同
车标区域

车标附近限定区域（含车标）
是

本数据集 １０３２４ ６７ 光线、距离、角度不同 自然场景下的车辆 是

 本数据集将在论文发表后予以公开。

图６　仅含车标区域的样本示例
Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｏｎｌｙｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｓ

此外，车标多样性不足、成像复杂性不高也是大多

数数据库的共性问题［７，１１，１６，１９］。

本文在扩充数据量和车标数的基础上，综合

复杂多变的拍摄环境与背景，获取了自然场景中

的车辆图片，并给出车标位置和标签，以期望提高

分类预测的鲁棒性。本数据集的各项指标如表１
所示。考虑到样本的图片内容，还可衍生出诸多

应用场景，如自然场景车辆、车牌和车型的检测与

识别。

２　自然场景车标数据集的应用———车标识
别方法研究

　　数据集的创建对于车辆及其属性（如车牌、
车标、车型等）研究有着重要的意义。作为其直

接应用成果之一，本文还开展了面向自然场景的

车标识别方法研究。整体框架如图７所示，分为
ＶＬＤ和ＶＬＲ两大部分。

图７　车标识别整体框架
Ｆｉｇ．７　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

·８９·
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２．１　ＶＬＤ算法

ＶＬＤ包括车辆及车牌检测、图像倾斜矫正、
车标区域定位三个步骤，实现了从复杂背景的车

辆图像中快速准确地提取车标感兴趣区域，有效

应对自然场景下车标主体不突出的问题。

首先利用 ＹＯＬＯｖ３及 ＰｏｌｙＹＯＬＯ框架［１７，２０］

检测车辆以及车牌角点。ＹＯＬＯｖ３是一种高效且
高精度的小目标检测框架，核心结构为 Ｄａｒｋｎｅｔ
５３网络，其原理为对目标所在的边界框在３个特
征层上进行卷积预测，并预测边界框内包含目标

的概率；ＰｏｌｙＹＯＬＯ具有针对旋转矩形框进行检
测的能力，能高效准确获取车牌区域及角点。将

原始图片送入 ＹＯＬＯ训练，并获取车辆和车牌角
点，如图８所示。

图８　车辆及车牌检测
Ｆｉｇ．８　Ｖｅｈｉｃｌｅａｎｄｌｉｃｅｎｓｅｐｌａｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

考虑车辆区域可能存在倾斜，借助车牌角点

坐标关系进行仿射变换，实现车辆整体的方向修

正［２１］。假设点ａ、ｃ、ｄ分别位于车牌左下角、左上
角、右上角，点Ａ、Ｃ、Ｄ为仿射变换后对应点，两者
间变换公式为：

　
ｘＡ＝
ｘａ＋ｘｃ
２

ｙＡ＝
ｙａ＋ｙｃ－ （ｘａ－ｘｃ）

２＋（ｙａ－ｙｃ）槡
２










２

（１）

　
ｘＣ＝
ｘａ＋ｘｃ
２

ｙＣ＝
ｙａ＋ｙｃ＋ （ｘａ－ｘｃ）

２＋（ｙａ－ｙｃ）槡
２










２

（２）

　
ｘＤ＝ｘＣ＋

４４０
１４０· （ｘａ－ｘｃ）

２＋（ｙａ－ｙｃ）槡
２

ｙＤ＝ｙ
{

Ｃ

（３）

其中，４４０／１４０为我国车辆牌照尺寸。将这三组
点的坐标值输入式（４），求得仿射变换矩阵的参

数θ１１、θ１２、θ１３、θ２１、θ２２、θ２３：

　
ｘ′
ｙ′









１
＝
θ１１
θ２１

θ１２
θ２２

θ１３
θ[ ]２３

ｘ
ｙ









１

（４）

其中，［ｘ，ｙ］和［ｘ′，ｙ′］分别表示矫正前、后点坐
标。对车辆区域的每个点均按照式（４）进行方向
修正，尽可能消除图像倾斜导致的背景复杂性。

最后，根据车牌与车标的一般相对位置关系，

将车牌上方１倍车牌宽度和３倍车牌高度的范围
圈定为车标感兴趣区域（如图９所示），用于后续
的识别模型训练。

图９　车标感兴趣区域的定位效果示例
Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｇｉｏｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

２．２　ＶＬＲ算法

ＶＬＲ包括深度学习训练和车标识别分类两
个步骤，基于深度残差网络［１８］得以实现。该网络

在前向卷积层外部引入恒等映射越层连接，构成

如图１０所示的残差单元块，使得网络能直接对残
差Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）－ｘ进行学习，而无须再拟合原
始映射 Ｈ（ｘ），从而解决由于层数增加带来的退
化问题。

图１０　残差单元块
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ

经过对不同层数ＲｅｓＮｅｔ的初步试验，对比发
现ＲｅｓＮｅｔ－５０的预测性能优于 ＲｅｓＮｅｔ－３４和
ＲｅｓＮｅｔ－１０１，可能的原因为：５０层 ＲｅｓＮｅｔ比 ３４
层网络更深，特征识别力更强；而 ＲｅｓＮｅｔ－１０１对
于本数据集而言结构又过于复杂，更容易出现过

拟合问题。因此，后续实验使用ＲｅｓＮｅｔ－５０进行
车标识别分类。

·９９·
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将车标图像分辨率归一化至２２４×２２４×３，
送入卷积层，卷积核大小为７×７×６４，填充深度
为３，步长为２，输出为１１２×１１２×６４；再进入最大
池化层，池化核为３×３，填充深度为０，步长为２，
该层输出为５６×５６×６４；接着经过４个卷积块，
其中每一块卷积１２次，再进入平均池化层，池化
核为７×７，填充深度为０，步长为１，输出为１×
１×２０４８；每个卷积层后连接了批量标准化ＢＮ层
和修正线性单元ＲｅＬＵ；最后通过全连接层再次卷
积，经由Ｓｏｆｔｍａｘ得到车标分类的预测概率。

３　实验结果与分析

３．１　车标识别结果

本数据集涉及众多车标，且每一种类的样本

量不一。为测试本文车标识别方法的有效性，依

次筛选了包含 ６５、５２、４２、３０类车标的 ６０００、
５０００、４０００、３０００幅图像作为训练集，以及包含
各自车标种类的１０００个样本作为测试集，分别
进行深度学习训练。识别结果如表 ２所示，鉴
于前三个训练集涉及车标种类较多，而部分种

类没有充足的数据量，即数据分布不均衡，使得

模型训练受限，因此后续实验将在仅含３０类车
标的３０００幅训练图像上开展，训练后的识别模
型则在互不重叠的 １０００幅测试图像上得以
确立。

表２　不同训练集下的车标识别性能对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓ

训练集规模 识别率／％

６０００（６５类） ５５．８

５０００（５２类） ６３．８

４０００（４２类） ７７．４

３０００（３０类） ８９．０

测试集中，近距离和远距离拍摄样本均有

５００幅，强光、弱光和暗光拍摄样本分别有 ３５７、
３６６和２７７幅。表３和表４展示了成像距离和光
照条件对车标识别准确率的影响。对于近距离拍

摄的车辆图像，其车标识别率达到了９３２％，远
高于远距离拍摄样本，原因在于远距离车辆的主

体性不明显，使得车标区域太小且分辨率较低，一

定程度上影响了预测结果。对于强光拍摄的车辆

图像，其车标识别率为９２４％，随着光照变暗，识
别率逐渐降低。尽管如此，本识别算法对自然场

景下的车辆图像仍有８５％以上的准确率，对距离
和亮度变化有着较好的鲁棒性。

表３　不同距离拍摄下的车标识别性能对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｈｏｏｔｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｓ

拍摄距离 测试数 正确数 识别率／％

近距离 ５００ ４６６ ９３．２

远距离 ５００ ４２４ ８４．８

总计 １０００ ８９０ ８９．０

表４　不同光线拍摄下的车标识别性能对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｈｏｏｔｉｎｇｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ

拍摄光线 测试数 正确数 识别率／％

强光 ３５７ ３３０ ９２．４

弱光 ３６６ ３２１ ８７．７

暗光 ２７７ ２３９ ８６．３

总计 １０００ ８９０ ８９．０

３．２　剔除部分ＶＬＤ步骤的车标识别结果

若剔除车辆检测步骤，直接对原始图像进行

车牌检测及后续处理，研究发现其对近距离拍摄

的样本影响不大，对远距离样本（特别是包含多

辆汽车时）影响较大，大大降低了车标的辨识效

果。若剔除图像倾斜矫正或车标区域定位步骤，

而直接进行其他操作，车标识别的总体准确率均

呈现不同程度的下降（如表５所示），这也从侧面
烘托了ＶＬＤ算法在车标识别中的有效性。

表５　剔除部分ＶＬＤ步骤下的车标识别性能对比
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｌｏｇｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｆｔｅｒ

ｒｅｍｏｖｉｎｇｓｏｍｅＶＬＤｓｔｅｐｓ

剔除步骤 识别率／％

未剔除 ８９．０

图像倾斜矫正 ８３．４

车标区域定位 ８１．２

３．３　车标误识别分析

对车标误识别数据进行统计后发现，当其形

状和尺寸相近时，更容易出现被错误分类的情况。

这主要体现在奇瑞与英菲尼迪，以及传祺与雷克

萨斯这两组车标种类上，如图１１所示。对奇瑞的
误识别共有７个样本，其中６个被预测为英菲尼
迪，而对英菲尼迪的误识别共有５个样本，全被预

·００１·
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测为奇瑞；对传祺的误识别中，被预测为雷克萨斯

的概率为３／５，反之为３／４。
上述实验结果表明，本文车标识别方法能有

效应对复杂多变的自然场景，获得较好的车标识

别效果。与其他相关工作相比，本研究覆盖了较

多的车标种类和多样的场景分布，保留了一个完

整的从目标检测到分类的车标识别全过程，具有

更强的实用性。

（ａ）奇瑞与英菲尼迪
（ａ）ＣＨＥＲＹｖｅｒｓｕｓＩＮＦＩＮＩＴＩ

（ｂ）传祺与雷克萨斯
（ｂ）ＴＲＵＭＰＣＨＩｖｅｒｓｕｓＬＥＸＵＳ

图１１　出现误识别较高概率的车标种类
Ｆｉｇ．１１　Ｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｓｗｉｔｈｈｉｇｈｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｍｉｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

４　结论

本文详细叙述了自然场景车标数据集的创建

过程，包括数据获取的环境、条件及各项指标对

比。作为其应用成果，提出了一种融合目标检测

和深度学习的车标识别方法，实现了对自然场景

中的车辆进行车标区域定位和分类预测的全过

程。实验结果表明，该方法在处理复杂自然场景

且涉及多类车标的识别任务时，仍具有较好的准

确度，能够满足实际应用的需要。

在未来的研究中，将从以下几个方面进行

展开：继续扩充自然场景车标数据集的规模及

多样性，期望提高自然场景车标数据集的科研

价值；使用更大规模的数据进行车标识别模型

的训练，期望提高自然场景中的车标识别方法

的准确率；考察车标种类之间的关联性，针对车

标误识别情况，通过设计并调整损失函数的方

法，期望减少相关车标种类之间误识别现象的

发生。
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