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基于最优参数搜索的车辆中网识别方法研究 

  郏东耀    艾艳可
*    黄  轲 

(北京交通大学电子信息工程学院  北京  100044) 

摘  要：目前国内外车型识别方法中基于中网区域特征的研究较少，且分类识别的效率和精度较低。该文在分析中

网格栅区域结构特征、中网窗口形状特征及区域纹理特征的基础上，提出基于最优参数搜索的改进型 C 参数的支

持向量分类(C-SVC)车辆中网分类识别方法，该方法采用双角度约束以提高分类的效率和精度，即一方面设计基于

马氏距离和“aσ -原则”对样本数据进行优化分选，并结合加权判别算法加快支持向量机的训练测试速度，以提高

算法泛化效率；另一方面在核函数参数设定过程中，设计了基于先验知识的迭代最优参数搜索算法，以提高分类器

的分类识别精度。实验表明，上述车辆中网识别方法检测准确率达到 97.53%，具有精度高、误检率低的优点，同

时极大优化分类识别效率，能够满足识别分类的实时性要求。 
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Study on Vehicle Grille Recognition Method Based on 
the Optimal Parameter Searching 

Jia Dong-yao    Ai Yan-ke    Huang Ke 
(School of Electronics and Information Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China) 

Abstract: There are few studies on the vehicle recognition methods based on grille regional characteristics both at 

home and abroad, and its classification efficiency and accuracy is low. Based on the characteristics parameters of 

structure, shape and texture, the vehicle grille recognition method of the improved C-Support Vector Classification 

(C-SVC) based on the optimal parameters searching algorithm is proposed in this paper, where the efficiency and 

the precision are controlled by the dual-angle constraint: on the one hand, based on the Mahalanobis distance and 

“aσ -principle”, and combining with the weighted judgment, the sample data is sorted and used to accelerate the 

training and testing speed of the Support Vector Machine (SVM) and to improve the algorithm generalization 

efficiency; on the other hand, in the process of setting kernel function parameter, the optimal parameter iterative 

searching algorithm based on priori knowledge is designed to improve the classification accuracy of the classifier. 

The experiment shows that the accuracy rate of vehicle grille recognition method is 97.53%, representing the 

advantages of higher accuracy and lower false detection rate. It is also proved that this method is able to optimize 

the classification efficiency and to meet the real-time requirements of recognition. 

Key words: Vehicle recognition; Grille; Dual-angle constraint; Characteristic parameters; Support Vector Machine 

(SVM) 

1  引言  

目前国内外对除车牌外的汽车其它局部区域特

征及车型轮廓的研究是比较少的，文献[1]提出局部

特征的子空间车辆识别算法，利用改进的主成分分

析方法，研究车辆局部区域特征，达到车辆识别的

目的；文献[2]提出基于车辆角点特征参数，融合车

牌等区域轮廓特征，研究不同环境情况下的车型识

别算法；文献[3,4]采用基于建模和模板匹配的方法
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利用局部特征描述车辆，但对所建模型要求较高，

抗噪声能力较弱，算法的鲁棒性不够好。上述车型

识别分类技术集中在客车、货车、轿车，对车型研

究没有进行更为精细、具体的分类识别。 

随着智能交通系统(Intelligent Transportation 

System, ITS)的发展，公安侦稽、运输物流、公共

安全管理等都对车型的精确分类提出了更高的要

求，简单的基于车牌、车标以及大中小型汽车的分

类方法均已不能适应现代技术的发展及社会的需求

标准。针对上述问题，考虑到不同品牌、不同型号
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的汽车设计者都会把汽车的中网窗口设计的与众不

同，以及中网区域具有位置明显、清晰、不易受到

污染等特征，本文提出基于中网区域特征的车型精

确分类方法。首先采用定位精度较高的边缘检测算

子对中网区域进行边缘轮廓检测，有效保护图像边

缘信息；在此基础上，设计算法自动获取中网格栅

区域的结构特征最优参数、中网窗口的形状特征最

优参数及区域纹理特征参数；最后设计采用基于径

向基核函数的改进型 C 参数的支持向量分类机

(C-Support Vector Classification, C-SVC)算法对提

取到的特征进行识别，采用基于马氏距离和“aσ -

原则”对样本数据进行分选，并结合加权判别算法

加快支持向量机的训练测试速度，以提高算法泛化

效率，同时设计基于先验知识的迭代最优参数搜索

法确定满足识别分类的分类器最优参数，通过双角

度约束控制分类算法的效率和精度。 

本文定义车脸中网区域为包含由散热器格栅窗

口的局部汽车区域。 

2  图像特征最优参数搜索  

为达到对不同厂家的不同型号的车辆中网进行

准确分类识别的目的，需准确提取适合中网区域的

特征参数。本文定义特征参数组由格栅结构特征、

窗口形状特征及区域纹理特征 3 部分构成，并设计

研究了特征提取算法，完成对上述区域中的最优特

征参数自动定位提取。 

2.1 中网区域轮廓边缘提取 

本文首先采用运用范围较为广泛、定位精度高、

误判率较低的 Canny 算子[5]进行中网区域轮廓检

测，并对检测后图像进行滤波去噪、图像二值化操

作等预处理。考虑到大部分车型的中网格栅形状或

者水平或者垂直，本文对两种形状格栅分别进行上

述操作，其结果如图 1 和图 2 所示。 

2.2 格栅区域结构特征最优参数提取 
观察中网区域散热器格栅的外形特征，几乎都

是由十分规则的边缘线条构成，且基本上所有车型

的格栅区域内部都分布有均匀的格栅线条，并且同

一车型的格栅线条间距相等。基于上述分析，本文

定义格栅结构特征向量为 

{ }dir, , 1i
d d

m
n i n

L
= < <ν         (1) 

其中，dir表示栅格(横、竖)方向； dn 表示栅格条数；

/im L 表示第 1i − 到第 i 条栅格的间距 im 与格栅窗

口宽度L 的比值。 
2.2.1 图像滤波及投影决策  为减少噪声影响，本文

对原始图像 ( , )f x y 分别采用垂直和水平方向具有不

同强度的因子进行滤波去噪。进而将 2 维边缘检测

后图像投影压缩为 1 维数组。定义投影公式为 
width

pro( ) Edge( , )
y

x x y= ∑          (2) 

height

pro( ) Edge( , )
x

y x y= ∑           (3) 

其中， pro( )x 为水平投影； pro( )y 为垂直投影；

Edge( , )x y 为边缘检测并二值化后图像；width为图

像的宽度； height为图像的高度。  

一般来说，散热器格栅的水平栅条一般比较直，

弧度较小，故投影一般较大，因此可以选择图像宽

度的 1/3 为阈值，如投影大于该值，就认为该处有

水平栅条存在；散热器格栅为垂直栅条的多数带有

一定弧度，尤其是散热器最外围垂直方向的边界最

为常见，故此时阈值不能选取太高，选取图像高度

的 1/5 到 1/4 为宜，基于上述分析，完成特征参数

决策分析。 

2.2.2 结构特征最优参数自动提取算法 
步骤 1  对原始中网图像 ( , )f x y 优化滤波去

噪，并采用 Canny 算子进行边缘检测； 

 

图 1 水平类型格栅边缘检测后图像 

 

图 2 垂直类型格栅边缘检测后图像 
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步骤 2  压缩信息量。将边缘检测图像Edge( ,x  
)y 分别向水平、垂直两个方向进行投影； 

步骤 3  领域投影合并。将投影图像中单个波

峰附近相距较近的区域按照某种规则合并成一个波

峰，并扩展至图像中所有波峰区域，记为pro1( )x 和

pro1( )y ； 
步骤 4  水平方向格栅判断。如果 pro1( )x >  

1/3width ，则认为或近似认为存在水平格栅线条，

并记录下所有满足条件的格栅数目，记为：Num1； 
步骤 5  垂直方向格栅判断。如果 pro1( )>y  

1/5height，则认为或近似认为存在垂直格栅线条，

并记录下所有满足条件的格栅数目，记为Num2； 
步骤 6  特征参数选定。若Num1>Num2，则

说明格栅方向 dir为横向；格栅数目 Num1dn = ；格

栅 间 距 与 中 网 窗 口 宽 度 比 值 为 /im L =  
[pro1( +1) pro1( )]/widthx x− ；否则，格栅方向dir为

竖直；格栅数目 Num2dn = ；相应比值为 /im L =  

[pro1( +1) pro1( )]/weighty y− 。 

2.3 中网窗口的形状特征最优参数提取 
通过对大量边缘轮廓图像的统计研究分析，本

文定义中网窗口的形状特征最优参数由该区域填充

图像的轮廓矩特征参数及区域几何特征参数构成。

其中，几何特征向量描述为 
{ , , , }HWα ρ θ=w              (4) 

式(4)中，α为填充区域上边沿线与左边缘线夹角；

HW 为中网窗口的外观比； ρ为中网窗口的矩形度；

θ 为轮廓区域的复杂度。 

2.3.1 中网窗口区域自动填充  鉴于中网区域边界

多为较复杂的多边形，本文借鉴文献[6]中的扫描线

种子填充算法完成对中网窗口的区域填充，同时对

该算法的起始填充种子的设定和方向进行了改进，

以提高填充算法的效率。首先对经过边缘检测并二

值化处理后的图像进行形态学处理，滤除伪边缘点

的干扰，然后对目标填充区域以外部分进行填充，

且以图像左上点为起始种子开始填充，逐步扩展至

整个非目标填充区域。最后在非目标填充区域填充

完成后，做逻辑取反操作，从而完成目标填充区域

的填充。对前文两种形态的中网区域采用上述算法

进行填充，结果如图 3 所示。 

2.3.2 形状特征最优参数选定  由于中网窗口填充 
区域的不变矩随着不同形状的变化，在向量空间中

的分布也不相同，因此本文采用 Hu 不变矩的前 3
个矩特征作为中网窗口填充区域的轮廓矩特征，定

义中网窗口区域轮廓矩特征向量为 {Hu1,Hu2,=m  

Hu3}。此外，几何特征参数定义如下： 
(1)定义角度α为：填充区域上边缘线 L1 与左

边缘中点的切线延长线 L2 的夹角(图 4)。 
(2)定义外观比： /HW W H= 。其中，H ,W 分

别为目标图像的最大高度和最大宽度。 
(3)定义矩形度： 1 2/S Sρ = 。其中， 1S 为轮廓

填充区域面积； 2S 为最小外接矩形面积。 
(4)定义复杂度(面积形状的测度)： 2

1/l Sθ = 。

其中， l 为轮廓区域周长； 1S 定义同定义(3)所示。  
2.4 中网区域的纹理特征最优参数提取 

中网识别同样属于灰度图像识别范围，基于灰

度变化的纹理特征也是中网识别中应该着重考虑的

候选特征。在进行纹理特征表达时，既可以使用灰

度信息，也可以使用灰度变化的梯度信息。灰度-梯
度共生矩阵由于结合了像素灰度与边缘梯度的联合

统计分布，因此更能反映图像区域的微观纹理，也

更符合中网区域的纹理特性[6]。 
2.4.1 灰度-梯度共生矩阵优化改进算法  为提高算

法效率，本文对原有的灰度-梯度共生矩阵算法进行

了如下改进。 
步骤 1  将原始中网图像 ( , )f x y 划分成m n×

个子区域。其中，每个子区域记为{ ( , , 1, 1), 1f' x y i j i = 

1,2, , ; 1 1,2, , }m j n= ，其灰度级为L ； 

步骤 2  利用梯度算子获取子区域梯度图像

( , , 1, 1)g x y i j ； 

步骤 3  进行灰度级离散化。设梯度级的数目

为Lg，则新的梯度图像为 

min

max min

( , , 1, 1)
( , , 1, 1) (Lg 1)

g x y i j g
G x y i j

g g

−
= −

−
 

其中 max min
, ,

max ( , , 1, 1), =min ( , , 1, 1)
x y x y

g g x y i j g g x y i j= ； 

步骤 4  计算子区域灰度-梯度共生矩阵并归

一化。 

记灰度梯度共生矩阵为： { ( , , 1, 1), 0,H i j i j i =  
1, , 1; 0,1, ,Lg 1}L j− = − 。其中， ( , , 1, 1)H i j i j 定 

 

图 3 改进型扫描线种子填充算法区域填充后图像 
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图 4 中网窗口的外侧顶角 

义为：集合 {( , , 1, 1) | ( , , 1, 1) , ( , , 1, 1)x y i j f x y i j i G x y i j=  

}j= 中元素的个数。归一化处理，得到 [ ( , , 1,P' i j i  

Lg1)]Lj × ： 

Lg 11

0 0

( , , 1, 1)
( , , 1, 1)

( , , 1, 1)
L

i j

H i j i j
P' i j i j

H i j i j
−−

= =

=

∑∑
 

步骤 5  计算灰度-梯度共生矩阵优化值 ( ,P i  

)j 。其中， 1 1
( , , 1, 1)

( , )

m n

i j
P' i j i j

P i j
m n

=
×

∑ ∑
。 

改进算法由于可以用全部子区域的平均值表示

图像的特征量，因而更能代表图像的纹理特征，更

能反映图像旋转不变的特征性。每一个子区域的并

行计算量比整幅图像的计算量降低指数个数量级，

因此从时间复杂度上比原有算法有了很大程度的改

进。 
2.4.2 中网窗口纹理特征最优参数选定  由于灰度-
梯度共生矩阵是以灰度共生矩阵为基础的，故可以

用统计量表示旋转纹理特征。考虑中网区域特征，

本文定义中网区域纹理特征向量描述如下： 

1 2 3 4 5{ , , , , }T T T T T=μ            (5) 

式(5)中各特征子分量分别表示为中网区域纹理特

征的能量，相关性，混合熵，惯性，逆差距。 

3  分类识别 

本文采用 C-SVC 对基于汽车中网区域的特征

参数值进行分类识别，选取中网轮廓区域的前 3 个

Hu 不变矩，3 个格栅结构特征，4 个中网窗口的几

何特征以及 5 个中网区域的纹理特征共计 15 组特

征，形成中网区域特征参数向量组 ={ , , , }X m wν μ ，

将其作为网络输入参数。训练样本数据为 30 个汽车

品牌的 300 种不同车型，为减少因图像拍摄造成的

误差，每种车型选取 10 组图像，共计 3000 组样本，

选取上述每种车型中的任意 8组图像共计 2400个样

本作为训练样本，其余样本作为测试样本。 
实验环境为 Intel core i5-2430M 2.4 GHz CPU, 

2 GB DDR 内存，Windows 7 操作系统笔记本，运 

行软件为 Matlab 2010a，由于视频序列可看作由多 
个静态图像的无缝叠加，为简化数据量，本文试验

用图像均采取静态拍摄。 
考虑到样本数据对核函数的影响以及相关领域

专家的经验知识 [7,8]，本文采用了径向基核函数

(Radial Basis Function, RBF)；其中核函数为：
2 2( , ) exp( | | / )K ' ' γ= − −X X X X 作为主要的核函数。 

鉴于支持向量机在应用中广泛存在的迭代次数

多、效率低以及核函数参数设定不具自适应的不足，

本文在以下算法方面进行了优化改进：一方面在训

练器训练过程中，设计了加权判别的算法，即对训

练样本中的重要样本赋予较大权重，对要舍去的样

本点，其权值设为接近于零的权重系数，通过权重

系数的不同对样本数据进行取舍，以提高算法泛化

效率[9,10]。另一方面在核函数参数设定过程中，设计

了基于先验知识的迭代最优参数搜索算法确定最优

参数，以提高分类器的识别精度。通过上述的双角

度约束以控制分类识别算法的效率与精度。 
3.1 样本数据自动优化分选 

本文设计采用基于马氏距离和“aσ -原则”对

样本数据进行分选，通过结合加权判别算法加快支

持向量机的训练测试速度[11]。具体思想：首先计算

样本点与所属训练样本集的马氏距离，近似认为其

服从正态分布 2( , )N μ σ 。然后借鉴概率论中的“ 3σ -
原则”，给定一个距离界限 aσ ，如果距离满足

x aμ σ− ≤ , 0 3a< ≤ ，则认为该样本属于或近似属

于当前类，保留该样本点并赋予较大加权值；如果

距离满足 x aμ σ− > ，对该样本点赋予权值接近于

零的权重系数[12,13]。通过改变a 的值来控制样本选取

的数目，其中a 的大小和对应不同区间的选取的样

本数据占总样本数据集的百分比例关系如表 1 所

示。对于样本数据较多的样本集，选取较小的a ，

使得剩余的样本数目不太多，对于样本数据较少的

样本集，选取较大的a ，使得剩余样本基本可以反

映原始样本集的情况。 

由于X中有n 个样本(其中：训练时 8 10n = ×  

30× ；测试时 2 10 30n = × × )，定义 1 2{ , , ,=X x x  

}nx ，其中 ( [1 ])i i n∈x 为15 1× 矩阵，是第 i 个样本

的特征参数值，则第 i 个样本点到样本集X 的马氏

距离平方为 
2 T 1( ) ( )i i id −= − −x x S x x          (6) 

表 1 不同区间样本数据选取比例关系图 

a 的大小 3 2 1.5 1 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

选取样本比例(%) 99 95 87 68 58 51 46 38 31 23 16 8 
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其 中 ，
1

1 n

i
in =

= ∑x x 为 样 本 均 值 ；
1

1n
=

−
S  

T

1

( )( )
n

i i
i=

⋅ − −∑ x x x x 为样本协方差矩阵。 

然后判断 id 是否满足 id aμ σ− ≤ ，其中 μ =  

1

1 n

i
i

d
n =
∑ 如果满足条件保留该样本点并赋予较大加 

权值，否则对该样本点赋予权值接近于零的权重系

数。考虑本文车型识别样本数目较多，选取a 为 0.6，
则最大样本保留数目为原始样本集的 46%。然后将

经过权重系数标注后的样本代入支持向量机进行训

练测试，多次迭代计算，逐步保留了正例样本，从

而就会大大减少支持向量机的分类器的样本数目，

提高分类效率。 
3.2 核函数最优参数自适应确定 

针对径向基核函数中的参数确定，本文研究设

计了基于先验知识的迭代最优参数搜索算法确定最

优参数，以提高分类识别精度。具体的算法步骤为： 
步骤 1  首先根据经验大致确定核函数参数 γ

和惩罚因子c 的范围，并且预先设定一个预测值的

最大值； 
步骤 2  从初始参数经验值开始训练计算，利

用加权判别法对在训练器训练过程中的样本进行优

选取舍； 
步骤 3  对核函数参数 γ 和惩罚因子c 以指数

形式定步长相加，训练器输出预测值，并将该预测

值与预设的预测值最大值进行比较。若预测值大于

最大值则将预测值赋予最大值； 
步骤 4  将预测值最大值与经验值作比较，若

超出区间，则转入步骤 6； 
步骤 5  继续步骤 3，直到预测最大值首次超

出经验最大值； 
步骤 6  输出上一次的参数预测最大值，此即

为参数的最优值。 
具体算法流程图如图 5 所示。 
经过该先验知识搜索法的运算，采用 libsvm3.1

软件仿真，得到了最优的核函数参数 γ =32，惩罚

因子c =0.5。 
3.3 识别分类结果对比分析 

(1)样本数据分选前后数量和运行时间对比(表
2)  为确保实验结果的科学性，需采用大量样本数

据，但也会造成程序运行时间的剧增，这与车型识

别的实时性要求形成矛盾。经过对比分析，采用本

文数据分选算法后，训练测试样本数量得到极大优

选，保留了较少的样本数量，同时经过测算，其运

行时间较数据分选前有较大改善，极大提高了分类 

 

图 5 基于先验知识的迭代最优参数搜索法流程图 

表 2 样本数据分选前后效果对比 

分选前样本 分选后样本 
 

数量 运行时间 数量 运行时间

训练阶段 2400 3.9 s 1104 1.9 s 

测试阶段  600 96.4 ms  276 44.7 ms 

 
效率。 

(2)不同特征参数识别效果对比  由表 3 可以看

出，在利用本文设计的分类器的基础上，3 种特征

参数情况下分类识别率都相对较高，证明了本文选

定的特征参数的正确和有效性。基于中网区域结构

特征和形状特征参数的识别准确率相较于基于纹理

特征参数的高 5%以上，由于参数较多，所以其训练

时间和测试时间较基于纹理特征的也要高。对比表

明，基于本文定义的所有特征参数的分类识别准确

率是最高的，并且此情况下的训练时间、测试时间

并未大幅度提高，能够符合车型识别的实时性要求。 
(3)不同形式支持向量机分类识别综合效果对 

表 3 基于不同特征参数的车型识别结果对比 

 
结构特征+ 

形状特征 
纹理特征 

本文定义 

所有特征 
车型识别率(%) 95.183 89.641 97.926 

训练时间(s) 1.7 1.2 1.9 

测试时间(ms) 39.6 31.8 44.7 
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比  本系统分别在常规 C-SVC, V-SVC，一类 SVM, 
E-SVR, V-SVR 等支持向量机模型下进行实验，其

对比结果如表 4 所示。 

经过对比分析，在上述几类支持向量机分类模

型中，本文算法(改进型 C-SVC)的分类识别准确率

最高，训练、测试时间最短，验证了本文所提分类 

表 4 不同向量机模型下的识别结果 

 本文算法     C-SVC      V-SVR 一类 SVR     E-SVR V-SVR 

车型识别率(%) 97.926 95.423 94.236 93.375 94.586 92.468 

训练时间(s) 1.9 2.6 3.1 3.4 4.6 4.3 

测试时间(ms) 44.7 67.3 84.2 92.6 113.5 105.9 
 

算法的有效性和准确实时性。 

(4)不同核函数识别效果对比  下面在改进型

C-SVC 模型的基础上，分别对比采用线性核函数、

多项式核函数、径向基核函数、sigmoid 核函数等情

况下的识别分类率，如表 5 所示。从表 5 中可以看

出采用径向基核函数的识别分类率最高，这也证明

了本文选择径向基为分类算法核函数的正确性。 

表 5 不同核函数下的分类结果 

 
线性核 

函数 

多项式核 

函数 

径向基核 

函数 

sigmoid 

核函数 
车型识别率

(%) 
92.567 94.368 97.926 91.897 

 
由上面的不同情况下的数据对比表明，在采用

本文所优选的特征参数的基础上，使用本文所设计

的双角度约束改进型 C-SVC 识别分类模型具有识

别速度快、准确率高等优点。 

4  结束语 

本文分析研究了基于最优参数搜索的车辆中网

识别方法，具有以下的创新点和优点：(1)设计算法

自动获取了中网格栅区域的结构特征、中网窗口的

形状特征及区域纹理特征的最优参数；(2)设计研究

了基于径向基核函数的改进型 C-SVC 算法完成中

网的分类识别，通过双角度约束控制分类算法的效

率和精度。仿真结果表明，本文所采用方法具有较

高的识别精度、较快的识别效率，能准确对不同中

网进行精确分类识别，这对于智能交通管理系统的

发展具有很大的实用价值。下一步的工作目标是解

决支持向量机分类器在训练过程中的计算复杂度问

题，研究利用新的算法降低计算复杂度，进一步提

高收敛速率。 
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