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摘　要　卷积神经网络的快速发展极大地提升了目标检测的性能.针对 SqueezeDet算法没有利用多尺度以及上下

文信息的问题,文章结合跳过连接(skipconnection)和快捷连接(shortcutconnection)来汇聚多尺度特征图,利用膨胀

卷积(dilatedconvolution)来扩大卷积感受野以及上下文信息,提出了一种基于上下文的多尺度目标检测模型,提升了

整个网络对复杂场景下的目标检测的精度和鲁棒性.该模型融合３种不同分辨率的特征图:将最小以及中间尺寸的

特征图通过不同采样率的膨胀卷积聚集上下文信息,然后通过双线性插值的方式将最小特征图的分辨率放大一倍,最

大特征图经卷积层降采样之后获得与中间特征图相同的尺寸,与之进行融合,并且使用了快捷连接来连接不同尺寸的

特征图,从较大特征图中获取丢失的信息.将该模型在自动驾驶国际公开基准测试数据集 KITTI中进行了实验,与

SqueezeDet相比,所提算法的准确率提升约５％,同时在 GPU 中的推断速度可达３０fps.
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Abstract　Recentadvancesinconvolutionalneuralnetworks(CNNs)haveledtosignificantimprovementinobjectdeＧ

tection．TosolvetheproblemofmissingcontextandmultiＧscaleinformationofSqueezeDetalgorithm,thispapercomＧ

binesskipconnectionandshortcutconnectiontoaggregatemultiＧscalefeaturemaps,andusedilatedconvolutiontoexＧ

pandtheconvolutionalreceptivefieldandcontext．AcontextＧbasedmultiＧscaleobjectdetectionmodelwasproposedto

effectivelyimprovetheaccuracyandrobustnessofobjectdetectionforcomplexscenes．Thismodelfusesthreedifferent

resolutionfeaturemaps:theminimumandmiddlesizefeaturemapsgathercontextthroughdilatedconvolution,theminiＧ

mumsizefeaturemapsaredoubledthroughbilinearinterpolationandthemaximumsizefeaturemapsuseconvolution

whosestrideis２todownＧsample．Thenthethreefeaturemapshavethesamesizeandcanbefused．Inaddition,thispaＧ

perusesshortcutconnectiontoconnectdifferentsizeoffeaturemapstoobtainlostinformationfromthelargerfeature

maps．ThemodelisevaluatedontheautopilotinternationalbenchmarkdatasetKITTIandachieves６％improvement

comparetotheSqueezeDet．Thespeedofthemodelreach３０fpsonaGPU．
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１　引言

随着计算机计算能力的提升,特别是基于通用计算单元

(GPＧGPU)的科学计算技术的成熟,图像处理以及计算机视

觉获得快速发展,并取得了长足的进步.由于计算能力获得

了数量级的提升,基于深度神经网络技术的计算机视觉技术

也取得了新的发展,在图像分类、分割等任务上也取得了长足

的进步.目标检测作为计算机视觉的重要任务,也同样引入

了深度学习技术进行优化提高.

SqueezeDet[６]作为基于深度学习的快速目标检测框架,

基于卷积神经网络从数据中不断学习,自动提取需要的特征,

并且具有天然的多尺度以及平移不变性,在目标检测领域取

得了较大的发展.但是在现实场景中,图像受光照、颜色等因

素的影响十分严重,特征发生变化而导致模型判断失效的情

况普遍存在.如何提取不变的特征显得尤为关键.由于卷积

神经网络中存在池化操作使得分辨率变小,导致信息丢失;同



时,现实场景中目标距离的变化会导致尺度变化较大,往往造

成检测精度的下降.为了有效地克服以上问题,本文基于

SqueezeDet[６]提出了一种新型的目标检测算法.该算法采用

skipconnection以及shortcutconnection将不同分辨率的特

征图连接起来,进而获得丢失的信息并形成语义丰富的新特

征图.如图１所示,(a)为skipconnection连接方式,即两个

相同大小的特征图按通道维度拼接起来形成新的特征图.

(b)为shortcutconnection,即将两个大小、通道维度相同的特

征图按照“Eltwsum”方式相加得到新的特征图(即对应元素

相加).因此,基于以上考量,本文以 SqueezeDet为基础,结

合跳过连接(skipconnection)[７]和快捷连接(shortcutconnecＧ

tion)[８],利用膨胀卷积(dilatedconvolution)[９]扩大卷积感受

野以及上下文信息,有效地提升了整个网络在复杂场景下的

目标检测精度和鲁棒性.

(a)skipconnection (b)shortcutconnection

图１跳过连接以及快捷连接

为了提取多尺度信息,本文使用一系列连续的膨胀卷积

(dilatedconvolution)来使上下文信息汇聚,也可以利用一系

列不同采样率的dilatedconvolution,以并联的方式在最后提

取出来的特征图上提取多尺度信息.本文中将不同采样率的

dilatedconvolution通过串并联的方式组合起来,可以实现特

征复用,提升参数的利用率.同时,将dilatedconvolution与

skipconnection相结合,最后将两个分辨率的特征图利用不

同采样率的dilatedconvolution连接起来,使最后提取出来的

特征图具有更强的特征表达能力.本文的主要贡献如下:

１)提出了结合跳过连接、快捷连接的新式网络结构,能够

有效捕捉多尺度信息;

２)利用多种采样率的膨胀卷积构造不同尺度的感受野,

获得多尺度的上下文信息.

在国际评测基准数据集 KITTI[１０]上对本文模型进行了

实验,结果显示,其检测准确率相对于SqueezeDet大约提升

了５％,并且可以达到实时检测的速度.

２　相关工作

目前以卷积神经网络为基础的目标检测算法可以分为

两种.

(１)以FasterＧRCNN[２]为代表的两步检测算法(twoＧstaＧ

ges).该类算法主要利用候选框定位,然后利用分类网络对

候选框进行分类以及进一步坐标回归,能获得更高精度的检

测结果.算法流程主要分为两步:１)首先利用一个区域候选

框提取网络(RegionProposalNetwork,RPN)从一张图片中

提取感兴趣区域(RoIs);２)利用多任务的分类及回归网络对

第１步中提取出来的感兴趣区域进行细分类以及位置回

归[３].

(２)以 YOLO[４],SSD[５]为代表的单步(oneＧstage)检测算

法.这类算法为了在一定的精度下提升速度,预先在图片中

设定一系列的anchors并对其进行分类,直接预测图片中物

体的类别以及位置.单步检测法的基本思想就是在提取兴趣

区域的同时进行多类别分类,其本质与 RPN网络类似.为了

提高其检测精度和泛化能力,SSD在多个尺度的特征图上做

了检测,融合过滤多尺度检测目标,精化最终检测结果.

与twoＧstages检测算法相比,OneＧstage检测算法是一种

端到端(endtoend)的网络,梯度可以很好地传递,因此网络

相对容易训练;并且 OneＧstage检测算法没有候选提取过程,

速度很快,适用于现实中很多对实时性要求很高的场景(例如

无人驾驶、视频目标检测).SqueezeDet[６]是一种类似于 YOＧ

LO的检测算法,首先利用一个在ImageNet上预训练的模

型,从一张图片中提取高维特征图.与 YOLO相比,SqueezeＧ

Det使用卷积层代替参数繁多的全连接层,大幅度减少了整

个网络的参数,进一步提升了网络的泛化能力以及速度.但

是,由于SqueezeDet只利用了单尺度的特征图,使得其在无

人驾驶、视频检测等尺度快速变化的场景下表现欠佳.

在目标检测中,上下文信息对物体的检测非常重要,比如

人戴着猫耳朵,若仅仅看到猫耳朵,则检测算法非常有可能发

生误检,如果可以联系上下文信息,则可避免误检.Dilated

convolution可以有效地汇集多尺度以及上下文信息.图２为

３×３的dilatedconvolution,红色为卷积核中心,蓝色为周围

的点.Dilatedconvolution与传统卷积相比,拥有额外的超参

数rate.图２中(a)、(b)、(c)分别为rate为１,２,３的dilated

convolution.图(a)与传统的卷积完全相同,传统卷积可以看

作dilatedconvolution的一个特例.从图２中可以看出,通过

设置不同的rate,可以获取物体周围的信息.本文受到现有

方法的启发,结合上下文以及多尺度信息,将dilatedconvoluＧ

tion,skipconnection以及shortcutconnection结合在一起以

增强特征的表达能力,具体内容见第３节.

　　　 　　(a)　　　 　　　　　(b)　　　　　　　 (c)

图２　膨胀卷积(电子版为彩色)

３　算法框架

本文以SqueezeDet为基础,首先介绍 SqueezeDet流程,

之后介绍本文的改进.

３．１　SqueezeDet算法流程

SqueezeDet选取在ImageNet上预训练的SqueezeNet[１１]

作为基础网络结构,检测流程类似于yolo９０００[１２],以最后一

个特征图上的每一个点为中心,设置k个大小以及长宽比不

同的anchor.为了避免手工设计anchor,SqueezeDet在 KITＧ

TI数据集上,根据groundＧtruthbox的长与宽,利用 KＧmeans
算法进行聚类,获得k个不同的anchor的比例.

由于 SqueezeDet面 向 无 人 驾 驶 应 用,为 保 证 速 度,

SqueezeDet直接选取一个卷积核为３×３的卷积层作为检测
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器对每个anchor位置进行微调,并输出anchor中包含物体的

置信度以及所属类别的条件概率.

３．２　多尺度以及上下文信息的提取

SqueezeDet在最后一个特征图上进行检测,该特征图的

宽与高为原始图像的１/１６,即原图中１６×１６的物体映射到

该特征图上仅有１×１的大小,信息丢失十分严重,因此小目

标的检测十分困难.对于卷积神经而言,由于有下采样的存

在,中间产生了很多不同分辨率的特征图,具有天然的多尺度

信息,通常前面较大的特征图具有物体的局部细节,而后面更

小的特征图具有更加丰富的语义.因此本文考虑利用skip
connection将不同分辨率的特征图联合起来,并在较大的特

征图上进行检测,这样做有两点好处:

(１)新得到的层既含有丰富的语义,又含有物体的局部细

节,并且可以很好地利用卷积神经网络中的多尺度信息;

(２)特征图变大后所选取的anchor的数量变多,采样更

加密集,可以更好地得到物体的位置.

通常来讲,物体周围的上下文信息对物体的检测具有十

分重要的作用,而dilatedconvolution通过设置不同的rate可

以获取物体不同范围的信息,因此首先考虑将不同rate的diＧ

latedconvolution并联起来提取物体周围的信息,如图３以及

图４所示.其中,类似残差网络将输入与输出结果进行融合,

使dilatedconvolution可以更好地提取上下文信息.

图３　DR模块

图４　INＧDR模块

Dilatedconvolution在进行串联时可以非常快地增大感

受野,而适当大的感受野对物体的检测有一定的帮助,因此本

文考虑将dilatedconvolution串联.为了使参数利用率更高,

本文在串联过程中每经过一层通道数减半并将中间产生的特

征图也当作该模块的输出,进而实现特征复用,如图５所示.

在输入以及输出均为５１２通道特征图时,串并联模块大概可

以节省１/３的参数.

图５　HYDR模块

本文将dilatedconvolution与skipconnection结合起来,
算法网络结构如图６所示.卷积神经网络在进行池化时往往

伴随 着 信 息 的 丢 失.本 文 还 利 用 shortcutconnection 以

“Eltwsum”方式将较小的特征图与较大的特征图连接起来,
企图缓解池化过程中信息的丢失.为了保持预训练模型不

变,本文将shortcutconnection模块中１×１卷积初始化为０.

图６　算法结构

４　实验

KITTI数据集是专注于无人驾驶的数据集,其中包含２D
检测任务,具有７４８１张训练图片,每张图片中含有大量的目

标,如图７所示.KITTI根据每类物体大小、遮挡(occlusion)
以及边界截断(truncation)的程度将物体分为 Easy,Moderate
以及 Hard３种级别,划分条件如表１所列.

图７　KITTI数据集图片

表１　KITTI目标级别划分标准

级别 高度 遮挡 边界截断/％
Easy ４０ 完全可见 １５

Moderate ２５ 部分闭塞 ３０
Hard ２５ 几乎看到 ５０

本文所有实验均在 KITTI数据集上进行.KITTI数据

集采用的评价指标为 AverageＧPrecision(AP),即平均精度相

当于 PrecisionＧRecall曲 线 面 积.论 文 的 代 码 实 现 框 架 为

Tensorflow.与原论文相同,在实验过程中将输入图像大小

归一化到１２４２∗３７５,数据集随机划分,其中一半为训练集,
一半为测试集.训练时batchsize为２０,采用随机梯度下降

来优化损失函数,初始学习率为０．０１,每隔１００００步,学习率

下降０．５,图像增强以及anchor的选择与原论文一致,实验机

器为 NVIDIATITANXGPU,实验效果如图８所示,实验数

据如表２所列(图６中dilated模块由图５代替).

图８　实验效果图
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表２　实验对比

方法
Car

E M H
Speed/fps

SqueezeDet ９１．１ ８５．２ ７４．５ ５８．８

SubCNN[１３]∗ ９０．８ ８９．０ ７９．３ ０．２

MSＧCNN[１４]∗ ９０．０ ８９．０ ７６．１ ２．５

PNET∗ ８１．８ ８３．６ ７４．２ １０
Pie∗ ８９．４ ８９．２ ７４．２ ０．８３

FRCN＋VGG１６[１５]∗ ９２．９ ８７．９ ７７．３ １．７

FRCN＋Alex[１５]∗ ９４．７ ８４．８ ６８．３ ２．９
本文采用结构 ９６．３ ８９．０ ８０．３ ３０

KITTI上拥有大量的车,车辆分为３个难度:简单、中等

以及困难;而自行车与行人数量较少,检测车辆的结果更具有

代表性,因此本文仅列出车辆的 AP.对比检测结果如表２所

示,其中∗部分为SqueezeDet中提供的结果.为了全面地评

价本文方法的性能,将其与SqueezeDet以及通用的目标检测

方法FasterRCNN(VGG１６)、FasterRCNN(Alex)、SubCNN
以及 MSＧCNN做了全面的对比.

从表２中可以看出,本文所提方法对 SuqeezeDet在简

单、中等以及困难３个级别的测试数据上均有较大提升,其中

在困难级别大约提升６％,这主要是因为本文用于检测的特

征图分辨率放大一倍,图中anchors采样更加精细,并且该特

征图聚集了较小特征图中丰富的语义以及较大特征图中物体

的局部细节,具有更好的表示能力.另外,dilatedconvolution
也可以很好地提取的物体周围的上下文信息,进一步丰富了

本文所提取特征.FasterRCNN(Alex),SubCNN 的准确率

分别接近本文方法,但是速度相差甚远,由此证明了本文所提

方法十分有效.接下来将对每种技术所起到的作用进行

分析.

４．１　Skipconnection的作用

为了探索skipconnection的作用,本文进行了分析实验,

结果如表３所列.其中,“SK”指仅在网络中使用skipconＧ

nection将不同特征图进行融合,“SKＧDR”指在skipconnecＧ

tion中以并联方式使用不同rate的dilatedconvolution.本文

仅使用skipconnection,相对于SqueezeDetmAP 提升１．６％.

对于 Moderate以及 Hard级别的汽车而言,skipconnection
有较大提升,尤其是在 Hard级别上将 SqueezeDet检测 AP
值提升了３．７％.Easy级别反而有下降,其原因为:

(１)对于Easy级,别１/１６特征图信息已经足够;

(２)两者感受野大小相同;

(３)SqueezeDet在fire９后有fire１０以及fire１１两个模块.

在skipconnection中使用dilatedconvolution后,感受野

增大,Easy级别的检测准确率也有所提升.

表３　跳过连接实验

方法
Car

E M H
mAP

SqueezeDet ９１．１ ８５．２ ７４．５ ８３．６
SK ９０．９ ８６．６ ７８．２ ８５．２

SKＧDR ９２．８ ８７．７ ７９．１ ８６．５

４．２　Dilatedconvolution的作用

本文通过大量的实验来证明dilatedconnection的作用,

结果如表４所列.“SKＧ３×３”指在skipconnection中使用

３×３卷积,“SKＧDR”指在skipconnection中使用不同rate的

dilatedconvolution并联,“SKＧ３×３＋INＧDR”指在“SKＧ３×３”

模块后增加“INＧDR”模块(dilatedconvolution并联输出时将

输入也作为输出),“SKＧ３×３＋INＧ３×３”指在“SKＧ３×３”模块

后新增模块中使用普通３×３卷积,“SKＧDR＋INＧDR”指在

skipconnection以及后面新增模块中均使用不同rate的diＧ

latedconvolution并联.

表４　膨胀卷积实验

方法
Car

E M H
mAP

SKＧ３×３ ９０．９ ８６．６ ７８．２ ８５．２

SKＧDR ９２．８ ８７．７ ７９．１ ８６．５

SKＧ３×３＋INＧ３×３ ９４．３ ８７．９ ７９．４ ８７．２

SKＧ３×３＋INＧDR ９５．０ ８８．５ ７９．８ ８７．８

SKＧDR＋INＧDR ９６．０ ８９．１ ８０．４ ８８．５

为了说明dilatedconvolution的作用,对比实验中将两者

参数设置为相同.从表４中可以看出使用dilatedconvolution
后准确率均有提升,充分地证明了将不同rate的dilatedconＧ

volution并联起来可以获取上下文信息,进而获得更好的

特征.

“SKＧDR”相 对 于 “SKＧ３×３”,车 辆 检 测 mAP 值 提 升

１．３％,而“SK＋ INＧDR”相 对 于 “SK＋ INＧ３×３”仅 提 升

０．６％,可以看出在skipconnection上使用dilatedconvolution
效果更加好.另 外 “SKＧDR＋INＧDR”对 于 “SK＋INＧDR”,

mAP 值从８７．８％提升到８８．５％,提升了０．７％,更加证明了

刚才的猜想.这可能是因为在 skipconnection过程中,对

fire９以及fire５均使用了dilatedconvolution,相当于在不同尺

度提取上下文信息,使得所提取特征更为细腻.

串并联方式使用不同rate的dilatedconvolution(指表５
中的 HYDR模块),与单纯的并联方式相比,可以节约１/３的

参数,两者效果如表５所列.两者效果相差不大,并且在最后

一组实 验 中,串 并 联 方 式 的 mAP 值 更 高.“SKＧHYDR＋

HYDR＋SC”是 本 文 的 最 终 模 型 (SC 指 shortcutconvoluＧ

tion),采用了skipconnection,dilatedconvolution以及shortＧ

cutconvolution３种技术.另外,串并联方式与普通卷积相

比,节约了１/３的参数,并且准确率更高.

表５　串并联以及单纯的并联方式的比较

方法
Car

E M H
SKＧDR ９２．８ ８７．７ ７９．１

SKＧHYDR ９２．７ ８７．１ ７８．６

SKＧDR＋INＧDR ９６．０ ８９．１ ８０．４

SKＧHYDR＋HYDR ９５．８ ８８．３ ７９．８

SKＧDR＋INＧDR＋SC ９５．４ ８８．９ ８０．２

SKＧHYDR＋HYDR＋SC ９６．３ ８９．０ ８０．３

４．３　Shortcutconnection的作用

为了验证shortcutconnection的作用,本文进行了对比

实验,结果如表６所列.除了“SKＧDR＋INＧDR”结构,其他所

有结构使用shortcutconnection后AP 值均有提升,从而很好

地证明了shortcutconnection通过连接不同分辨率的特征

图,可以使较小的特征图从较大的特征图中获取丢失的信息

以及物体的局部细节,进而有效地避免了池化过程中信息的

丢失.而“SKＧDR＋INＧDR”结构中AP 值下降是因为该结构
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中参数众多,进而造成了过拟合现象,在实际应用中可以通过

迁移学习 或 者 增 大 数 据 集 来 缓 解 这 种 情 况 的 发 生,因 此

shortcutconnection仍有一定的意义.

表６　快捷连接实验

方法 是否使用
Car

E M H

SKＧ３×３
否 ９０．９ ８６．６ ７８．２
是 ９１．９ ８６．９ ７８．４

SKＧ３×３＋INＧDR
否 ９５．０ ８８．５ ７９．８
是 ９６．０ ８９．０ ８０．２

SKＧDR＋INＧDR
否 ９６．０ ８９．１ ８０．４
是 ９５．４ ８８．９ ８０．２

SKＧHYDR
否 ９２．７ ８７．１ ７８．６
是 ９３．１ ８７．５ ７９．１

SKＧHYDR＋HYDR
否 ９５．８ ８８．３ ７９．８
是 ９６．３ ８９．０ ８０．３

结束语　本文利用shortcutconnection,skipconnection
以及dilatedconvolution提取多尺度以及上下文信息,整体准

确率相比SqueezeDet提升了５％左右,特别是在困难级别取

得了将近６％的提升,充分证明了本文所提方法的有效性.

与此同时,本文所提方法可以达到３０fps的实时检测效果,具

有很强的实用价值.
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