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摘　要　车辆和行人检测是高级辅助驾驶(ADAS)中最基本也是研究最广泛的内容,而深度学习算法是当前性能最

好的目标检测算法.然而,深度学习算法的计算量非常大,通常需要高性能的 GPU 显卡才能快速运行.在实际使用

中,目标检测算法一般要求集成到车辆硬件系统中,因此算法对硬件资源的要求不能太高.基于SSD网络,提出一种

轻量级的SSD网络,用于实时目标检测.通过减小输入图像的大小以及全连接层节点数量,减少网络复杂度,提升目

标实时检测速度.计算量减少将导致检测车辆和行人的准确率下降,因此提出多级损失函数监督训练方法,来解决输

入图像缩小而引发的图像损失及在反向传播过程中不能有效更新 VGG 中浅层卷积层参数等问题.此外,提出一种

基于多尺度图像分块的训练数据集扩充方法,以解决图像缩放产生的形变及图像缩小后目标可能消失的问题.实验

结果表明,采用所提出的轻量级SSD网络,不但实现了笔记本电脑上的车辆和行人检测的实时性,也保持了检测准确

率.对比其他目标检测算法,优化后的网络对行车视频中车辆和行人的检测速度优于其他算法,且在获得相同准确率

的同时消耗的电量更少.
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Abstract　VehicleandpedestriandetectionarethemostbasicandwidelystudiedsubjectinthefieldofadvanceddriverＧ

assistancesystems(ADAS)．Atpresent,deeplearningachievedthebestdetectionperformanceforobjectdetection．

However,thecomputationalcostofdeeplearningalgorithmsisveryhighandthealgorithmsoftenrequirehighperforＧ

manceGPU．Intherealapplications,objectdetectionalgorithmisrequiredtobeintegratedintothevehiclehardware

system．Sotherequirementofthehardwareforthealgorithmcannotbetoohigh．BasedontheSSDnetwork,alightＧ

weightSSDnetworkwasproposedforrealＧtimeobjection．ByresizingtheinputimagesintoasmallersizeandsignifiＧ

cantlyreducingthenodenumberofthefullyconnectedlayer,thenetworkcomplexitycouldbereduced．Inaddition,the

objectdetectionspeedwasimproved．AsupervisedtrainingmethodbasedonthemultiＧstagelossfunctionwasproposed

tosolvetheproblemsofimagedeformationandtheupdatedparametersintheVGGlowlayerscausedbytheshrinkof

theinputimages．Furthermore,becausethedetectionaccuracyofvehiclesandpedestrianswouldbedeclinedafterthereＧ

ductionofcalculations,ahierarchicalimagepartitionmethodwasproposedtoexpandthetrainingdataset,whichwasaＧ

bletosolvetheobjectvanishingproblemcausedbytheimageshrink．Experimentalresultsshowthattheproposed

lightweightSSDnetworknotonlyrealizesrealＧtimevehicleandpedestriandetectiononalaptop,butalsomaintainsthe

detectionaccuracy．Comparedwithotherobjectdetectionalgorithms,theoptimizednetworkachievesfasterdetection

speedforthevehiclesandpedestrians．Also,thepowerconsumingofthelaptopisreducedsignificantlywhilethedetecＧ

tionaccuracyisthesame．
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１　引言

目标检测是高级辅助驾驶及自动驾驶任务中的重要环

节,尤其是对车辆和行人的检测.深度学习的快速发展使得

实时目标检测基本得到实现,在检测准确率上逐渐逼近人眼

识别准确率.然而,当前基于深度学习的目标检测大都在高

性能 GPU上实现,其实际应用存在一定困难.一方面,高性

能 GPU的成本高昂;另一方面,高性能 GPU 的电量消耗大,

自动驾驶车辆上的供电系统通常无法满足该系统的耗电需

求,即使采用逆变器也难以持续为支持程序运行系统的服务

器供电.因此,在性能较低的 GPU 上实现实时目标检测、且

尽可能多地减少计算量、保证准确率是实际应用中迫切需要

解决的问题.

近年来,基于深度学习的通用目标检测框架取得了飞速

发展[１Ｇ１３],从早期的 RＧCNN[１]和 FastRＧCNN[２],到后来的

FasterRＧCNN[３],SSD[４]和Yolo[５]等,其发展特点主要是在保

证目标检测准确率的情况下不断提高检测速度,或者以提高

目标检测准确率为目的进行改进.为了提高目标检测的性

能,Dai等[８]在FasterRＧCNN的基础上提出基于区域的全卷

积网络 RＧFCN.Redmon等[９]在 Yolo的基础上进行改进,提

出能以更快的速度更好地检测更多类别的 Yolo９０００.Kim
等[１０]基于FasterRＧCNN 框架,提出了轻量级网络 PVANet
实现目标检测的加速,但在 TitanX显卡上仅获得４６ms的检

测速度.为了增强目标检测对物体形变的鲁棒性,Dai等[１１]

提出可形变的卷积网络,获得了当前最好的目标检测效果.

此外,Huang等[１２]使用一致的标准评价了当前主流的目标检

测框架和网络在目标检测任务中的性能.Kang等[１３]借鉴

FasterRＧCNN的思想提出视频目标检测算法,考虑连续多帧

的视频卷积,获得了当前最好的视频目标检测性能.

从目标检测技术的发展来看,主要是通过共享卷积神经

网络中的卷积计算以及减少目标候选框的数量来实现加速,

且大部分目标检测技术都是在 FasterRＧCNN 的基础上改进

而得.此外,目标检测框架基本都是基于现有网络实现目标

检测,例如 AlexNet和 VGG[６]等网络,并且需要依赖较大的

输入图像才能获得较高的检测准确率.虽然网络的大小固

定,网络的参数数量也固定,但输入图像越大,需要计算的卷

积次数就越多,对单张图像检测所做的计算量更大,因而消耗

的能量更多.

在高级辅助驾驶场景中,需要检测的目标一般是车辆附

近的目标,相比任意场景而言,高级辅助驾驶场景中的目标大

小相对固定,使得在算法优化方面和模型训练方面都具有一

定的提升空间.本文针对高级辅助驾驶场景,基于SSD目标

检测框架进行优化,提出一种轻量级的SSD网络结构及训练

方法.提出多级损失函数监督训练,采用多尺度空间金字塔

扩充训练数据集,在保证最终检测准确率的同时减少计算量,

从而减少能量消耗.在实际场景检测中,最终优化所得模型

在检测准确率、实时性和耗电量方面的综合性能优于现有主

流模型.

２　基于SSD的目标检测

图１是基于 VGG网络的SSD目标检测框架图,Data为

输入数据,Conv∗ 为 VGG网络的卷积层,FC６和FC７为 VGG
网络的全连接层,Conv６_∗ ,Conv７_∗ ,Conv８_∗ ,Conv９_∗ 是

在 VGG网络之后添加的卷积层,Box_loc是定位目标位置的

坐标,Box_conf是目标所属类别的概率,Box_priorbox是目标

预选框.

图１　SSD目标检测框架

Fig．１　SSDobjectdetectionframework

图１中,VGG网络的某一个中间卷积层(Conv４_３)和最

后一个全连接层(FC７)的特征被直接用于最终的目标识别和

定位.由于卷积神经网络主要采用卷积和池化方式,利用分

层思想逐层提取图像从低级别到高级别的特征.浅层特征主

要包含物体的局部特征,而高层特征主要包含物体的形状和

轮廓等特征.在目标检测中,对于占图像面积比例小于阈值

α的目标而言,若网络层级太深,池化操作过多,可能会造成

关键信息的丢失,而浅层网络的特征能包含所有目标的关键

信息.直接利用卷积神经网络中的某一个卷积层的特征参与

最终目标识别和定位的主要优势是在阈值α较小时,仍然能

检测并识别出目标.同时,在图１中还可以看到,在 VGG网

络之后,基于全连接层 FC７,又接了４个级联的卷积层,这４
个卷积层的特征依然被用于参与最终的目标检测和识别.卷

积神经网络中,全连接层包含的信息主要是目标的高层次特

征,通常可用于进行准确的分类目标.而最后４个级联的卷

积层主要用于从全连接层 FC７中提取有用信息参与目标定

位和识别,使得检测更加准确.

在当前基于SSD的目标检测中,网络输入图像的尺寸最

小限定为３００×３００,同时 VGG网络最后两个全连接层 FC６
和FC７的节点数量都为 ４０９６,这需要一次性存储和计算

４０９６×４０９６的权重矩阵.即检测一张图像,在全连接层需要

进行１６７８万次浮点运算,大量的计算资源会被耗费在全连接

层的计算上.一种可减少计算量的改进方式是使用１×１的

卷积核进行卷积运算,代替全连接运算以减少计算量,这种方

式在SSD框架中已经被采用.

本文主要检测高级辅助驾驶场景中的车辆和行人,在高

级辅助驾驶场景下,摄像头被固定在车辆上,通常检测范围在

几十米内,对比任意场景下的目标检测,该场景下的车辆和行

人目标相对较大.SSD利用卷积神经网络较浅的卷积层的特

征参与目标检测和识别,因此网络中３００×３００的输入图像在
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检测准确率方面基本能满足实际需求.在实际场景中,基于

３００×３００的输入图像进行检测,在装配 GTx１０６０显卡的笔

记本电脑上能实时检测目标,且检测准确率超过９０％.然

而,其耗电量非常大,在笔记本电脑电量饱和的情况下仅能运

行３０分钟.为了减少计算量,进而减少电量消耗,一方面,本

文采用２００×２００的输入图像进行目标检测.较小的输入图

像使得浮点计算的次数更少.假设卷积核大小为３×３,移动

步长为１,则对一张３００×３００的特征图进行卷积需要进行约

８０万次浮点运算,而对一张２００×２００的特征图进行卷积只

需要进行约３５万次浮点运算,可减少超过一半的计算量.另

一方面,本文将 VGG网络的两个全连接层 FC６和 FC７的节

点数量都设置为１２８,该操作可减少１０２４倍的全连接层参数

数量.实际场景中,通过上述改进得到的轻量级SSD网络目

标检测框架在电量饱和的装配 GTx１０６０显卡的笔记本电脑

上能运行超过１小时,电量消耗减少了５０％以上.同时,目

标检测速度也比３００×３００的输入图像快一倍以上.

上述轻量级SSD网络由于减小了输入图像的尺寸以及

全连接层节点的数量,目标检测准确率会随之降低.为此,基

于VGG网络,针对２００×２００的输入图像,提出了一种多尺度

图像分块的数据集扩增和多级损失函数监督训练方法,使得

在输入图像大小为２００×２００,以及减少１０２４倍全连接层参

数数量的情况下,依然与３００×３００的输入图像所得准确率

一致.

３　基于多尺度图像分块的训练数据集扩增方法

多尺度图像分块[１４]是一种二分图像的空间金字塔图像

分块方法,能有效划分图像中的目标物体.一般而言,卷积神

经网络中训练数据集的种类越多,在测试集上的鲁棒性就越

强.为了有效扩充训练数据集,本文采用多尺度分块方法对

图像进行分块.训练数据集图像的分辨率通常都大于６４０×

４８０,有的甚至是高分辨率图像,尺寸为１９２０×１０８０,如果直

接将高分辨率图像缩放到２００×２００,则需要将原始图像缩小

５２倍,即使是６４０×４８０的图像缩放到２００×２００,也需要缩小

７．７倍.在测试时使用的摄像机分辨率是固定的,本文所用

的摄像机的采样图像的分辨率为１２８０×７２０.在自动驾驶场

景中,待检测和识别的大部分车辆和行人距摄像头都较近,因

而目标在图像中的面积占比较大,即使缩放后也容易区分出

目标来.我们采用公开的 KITTI车辆检测图像数据集[１５]作

为训练集,该数据库中图像尺寸均约为１２２４×３７０,且所有图

像的比例也相近.如图２所示,如果将该数据库中的图像直

接缩放为３００×３００或２００×２００,则目标物体会产生较大的

形变.此外,该数据集中图像目标的大小并不一致,有的可能

非常小,图像缩小后目标可能会消失,这样的训练数据集对网

络的训练并没有帮助.

采用金字塔式的多尺度图像分块有助于解决图像非正方

形而导致的缩放形变问题.本文提出的多尺度图像分块算法

的步骤如下:

(１)首先,以图像的短边边长l作为滑动窗口边长,以l/２

作为滑动步长,在图像上滑动,从而得到初始的n个矩形框,

设图像长边边长为L,则n＝ ２L/l －１,其中 􀅰 为向上取

整,如果最后一块滑动时不够步长l/２,则滑到边界处停止.

(２)训练数据集的图像中目标已经被手动标记了矩形框,

因此需要计算每个滑动窗口中所包含的目标的矩形框与原始

图像中目标的矩形框的重合面积比例,用交并比IOU 表示,

如果IOU 小于一定阈值,则进入下一步.否则,修正滑动块

中的目标矩形框,使得矩形框刚好包含滑动块中的目标,保存

该滑动块图像及其对应的目标矩形框参数,用于监督训练.

如果该滑动块中没有包含目标,则直接丢弃该滑动块.

(３)调整第２步中IOU 大于一定阈值但不是１的滑动

块,扩展其边界使其包含全部目标.然后重新计算滑动块中

目标矩形框与原始图像中目标矩形框的IOU,转步骤(２).

(４)将l的值减半,转步骤(１).直到l＜１００时停止迭代.

通过上述方法处理原始训练数据集后,会使得训练数据

集增加,同时扩增后的训练数据集对卷积神经网络中的图像

缩放不会产生较大形变,能被直接用于训练卷积神经网络和

目标检测算法.由于本文中图像经多尺度空间金字塔图像分

块处理,以及在SSD框架中使用了 VGG 网络中的 Conv４_３
层的特征图,因此在网络输入图像尺寸为２００×２００的情况

下,我们的算法依然能保持高级辅助驾驶场景下的车辆和行

人的检测准确率.

图２　KITTI数据库图像和缩放对比

Fig．２　KITTIdatabaseimageandscalecomparison

４　多级损失函数监督训练

目标检测一般都是联合分类和定位损失共同训练网络,

归纳如下:

L(x,c,l,g)＝１
N

(Lconf(x,c)＋βLloc(x,l,g)) (１)

其中,x∈{０,１},x为１表示算法求得的矩形框的定位参数和

对应的分类概率参与计算损失,x为０表示其不参与计算损

失,c是矩形框的分类概率,x和c的具体含义见式(２),l和g
的具体含义见式(３).Lconf 是分类损失,通常使用softmax损

失,在图１中通过 Box_conf和 Box_priorbox的输出计算得

到.softmax损失的计算方法为:

Lconf(x,c)＝－ ∑
N

i∈Pos
xp

ijlog(c
∧
p
i)－ ∑

i∈Neg
xp

ijlog(c
∧
o
i) (２)

其中,c
∧
p
i ＝exp(cp

i )/∑
p
exp(cp

i ),为 Box_conf的 输 出 概 率,

xp
ij∈{０,１},取值为１表示Box_priorbox的第i个输出与真实

标记的第j个类别为p 的矩形框相匹配,否则为０,N 用于统
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计值为１的Box_priorbox的输出个数.

式(１)中,β为定位损失的权重,通常设置为１,Lloc为网络

输出的定位目标矩形框与真实标记的目标矩形框之间的损

失.通常使用smoothL１ 损失,计算方式为:

Lloc(x,l,g)＝ ∑
N

i∈Pos
　 ∑

m∈{cx,cy,w,h}
xk

ijsmoothL１
(lm

i －g
∧
m
j ) (３)

其中,lm
i 为Box_loc的输出矩形框参数与 Box_priorbox的输

出矩形框参数之差的归一化值,而g
∧
m
j 为真实标记的矩形框参

数与Box_loc的输出矩形框参数之差的归一化值,cx和cy 为

目标矩形框的中心点坐标,w 和h 为目标矩形框的宽和高.

smoothL１
(x)函数的定义为:

smoothL１
(x)＝

０．５x２, if|x|＜１

|x|－０．５, otherwise{ (４)

式(４)的主要作用是使矩形框的两个坐标值之差(lm
i －

g
∧
m
j )变得更加平滑,从而使得参数回归的区间更小,有利于基

于梯度下降法的坐标回归.此外,由于矩形框坐标值位于区

间[０,１],因此它们的残差位于区间[－１,１],平方操作和绝对

值操作是将坐标值的残差规范到区间[０,１],二次项系数前的

参数０．５是缩放因子,|x|－０．５是将残差约束到区间[０．５,１).

当输入图像从３００×３００缩小为２００×２００后,SSD中全

连接层及其之后卷积层的特征通常会出现信息损失,因此直

接在网络的最后使用损失函数计算得到的损失在反向传播过

程中并不能有效更新 VGG中较浅的卷积层的参数[１６].因此

我们利用Conv４_３的信息直接通过式(１)计算损失,通过反

向传播更新 VGG网络中 Conv４_３层及其之前的信息,而位

于Conv４_３之后的层的网络参数的更新则由最终的损失进

行更新,本文提出的监督损失如图３所示.

图３　本文提出的训练思想

Fig．３　Trainingideasproposedinthispaper

图３中Loss_１计算得到的损失只用于更新 Conv４_３层

及其之前的网络参数,Loss_２计算得到的损失只用于更新

Conv４_３层之后的网络参数.Loss_１和 Loss_２都是通过计

算式(１)得到的.上述采用不同层的信息计算损失,用于反向

传播更新网络参数的优势为:

(１)避免梯度过小和反向传播过程中梯度消失导致较浅

层的参数无法更新;

(２)网络较浅层的信息通常包含图像较细节的特征,因此

能利用更丰富的信息进行有效监督训练.

５　实验结果及分析

为了验证本文方法的有效性,我们通过实验对所提出的

方法进行量化分析,在车上安装可变焦距摄像机采集不同道

路上的视频标注后进行测试.收集的３段视频包括高速路、

普通道路和城区道路视频.在每段视频中取１０min标注用

于测试,被检测的目标有car,bus,truck和pedestrian.摄像

机采样速率为２５fps,在收集的视频中每隔１０fps抽取一帧标

注真实矩形框.每个视频得到１５００张测试图像,３个视频一

共４５００张测试图像.测试样本中每一类所包含的图像数量

分别为４１２６,９７３,２３４１,８６９.实验中使用平均检测准确率[１７]

作为评价标准,并与 FasterRＧCNN[３,１８],RＧFCN[８],YOLOＧ

９０００[９],SSDＧ３００[４]进行对比.

实验中训练集采用 KITTI目标检测数据[９],采用提出的

基于多尺度图像分块的训练数据集扩增方法处理训练集后分

别用于训练 FasterRＧCNN,YOLOＧ９０００,RＧFCN,SSDＧ３００和

本文提出的SSDＧ２００.其中,FasterRＧCNN 的训练次数为８
万次,交替训练２轮,YOLOＧ９０００的训练次数为１２万次,RＧ

FCN的训练次数为１６万次,SSDＧ３００和SSDＧ２００的训练次数

为２４万次.在训练时,分别对 VGG 网络的参数采用 VOC
数据集在FasterRＧCNN,YOLOＧ９０００,RＧFCN 和SSDＧ３００上

训练的 结 果 进 行 初 始 化.训 练 平 台 采 用 配 置 有 两 块 TiＧ

tan１０８０显卡的服务器进行训练,测试时采用配置有一块

GTx１０６０显卡的笔记本电脑进行测试,最终的测试结果如

表１所列.表中检测速度包含了视频图像的输入、输出和显

示的总时间,摄像机采集的视频帧图像尺寸为１２８０×７２０,测

试时截取图像中间７２０×７２０大小的图像块缩放到对应比例

进行测试(FasterRＧCNN 为２２４×２２４,YOLOＧ９０００为４１６×

４１６,RＧFCN为２２４×２２４,SSDＧ３００为３００×３００,SSDＧ２００为

２００×２００).

表１　不同方法检测结果的对比

Table１　Comparisonoftestresultsbydifferentmethods

方法
car
/％

bus
/％

truck
/％

pedestrian
/％

平均

准确率/％
检测

速度/fps
Faster

RＧCNN[３] ９７ ９５ ９４ ９２ ９４．５ ２

RＧFCN[８] ９７ ９６ ９５ ９３ ９５．２５ ３
YOLOＧ９０００[９] ９１ ８８ ８９ ８５ ８８．２５ ２８

SSDＧ３００[４] ９５ ９０ ９１ ８９ ９１．２５ １５

SSDＧ２００
本文方法

９６ ９０ ９２ ８８ ９１．５ ３２

从表１可以看出,FasterRＧCNN 和 RＧFCN 对于每个待

检测的目标在测试集上都得到高于其他方法的准确率,但是

检测速度却远远比不上SSD.在本实验使用的笔记本电脑上

１s才能检测２帧或３帧,这在实际应用中远远达不到实时性

要求.SSDＧ３００对于行人的检测准确率略高于本文优化后的

SSDＧ２００,这是因为相对于车来说,行人目标较小,较大的缩

放可能会造成部分信息丢失.对比SSDＧ３００,本文采用的多

级损失函数在一定程度上使 SSDＧ２００的检测准确率得到提

升,其中,对car的检测准确率比SSDＧ３００高１％,对truck的
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检测准确率也比SSDＧ３００高１％,最终在测试集上得到的检

测准确率(９１．５％)与SSDＧ３００(９１．２５％)相当.

从速度方面看,SSDＧ３００为１５fps,实际应用中如果对视

频每帧都进行检测,则无法满足实际应用需求,而SSDＧ２００为

３２fps,能满足实际应用需求.图４是SSDＧ２００在测试图像上

的部分检测结果.虽然 YOLOＧ９０００也能满足实时性要求,

但是速度和准确率都不及SSDＧ２００.

图４　使用２００×２００的输入进行检测的部分结果

Fig．４　Somedetectionresultsbyusing２００×２００inputimages

结束语　本文基于SSD目标检测框架,对行车视频中的

车辆和行人进行检测,通过优化 SSDＧ３００,采用２００×２００的

输入图像,最终在装配 GTx１０６０显卡的笔记本电脑上实现了

实时目标检测.提出多损失联合训练SSDＧ２００以及基于多尺

度图像分块的训练数据集扩增方法增加训练数据,SSDＧ２００
获得与SSDＧ３００相当的检测准确率,且检测速度比SSDＧ３００
快１倍以上,通过车载摄像头实测验证了SSDＧ２００的实时性

以及对高级辅助驾驶场景中的车辆和行人检测的有效性.
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