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摘　要　目前,前方车辆检测的研究主要通过机器学习的方法,然而其难以解决遮挡和误检的问题.在这种背景下,
使用深度学习的方法检测前方车辆更为有效.首先采用了选择性搜索方法获得样本图像的候选区域,然后使用改进

的FASTRＧCNN训练网络模型,检测道路前方车辆.已在 KITTI车辆公共数据集上对该方法进行了测试,实验结果

表明,所提方法的检测率高于 CNN直接检测的结果,很大程度上解决了遮挡和误检的问题.而且,与先提取 HarrＧ
Like特征然后利用 AdaptiveBoosting分类器的算法相比,该方法在 TSDＧMAX交通场景数据库测试中实现了较高的

性能.结果表明,该方法提高了车辆检测的准确性和鲁棒性.
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Abstract　Thecurrentresearchonvehicledetectionismainlyaboutmachinelearning,butitisstilldifficulttodealwith
occlusionandfalsedetection．Inthispaper,usingdeeplearningmethodstodetectforwardvehiclesismoreeffective．
Thispaperfirstlyadoptstheselectivesearchmethodtoobtainthecandidateareaofthesampleimage,andthenusesthe
improvedFASTRＧCNNtrainingnetworktodetecttheforwardvehiclesontheroad．Themethodhasbeentestedinthe
KITTIvehiclepublicdataset．Theexperimentalresultsshowthatthedetectionrateofthismethodishigherthanthatof
thedirecttestbasedonCNN．Theproblemofocclusionanderrordetectionislargelysolved．Moreover,thewidelyused
methodextractsthecirculatedHarrＧLikefeatures,andthenusestheAdaptiveBoostingclassifieralgorithm．Compared
inTSDＧMAXtrafficscenedataset,theproposedmethodprovidesahigherperformance．Theresultsshowthatthis
methodimprovestheaccuracyandrobustnessofvehicledetection．
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１　引言

前方车辆检测是计算机视觉的研究内容之一,目的是识

别和定位图像或视频中的车辆.在国内外ITS以及IV 研究

领域中,针对前方车辆检测已提出了许多算法和实施手段.

研究人员将机器学习应用到车辆检测[１]的研究中取得了一定

的进展,但目前研究前方车辆检测仍面临以下主要问题:实际

的道路情况复杂多样,车辆类型、颜色和尺寸有所不同,部分

车辆存在大面积遮挡问题.这在一定程度上增加了基于车辆

检测模型的匹配难度.而且智能驾驶对于实时SVM 或神经

网络尤其苛刻,基于机器的学习方法在车辆检测耗时方面不

能满足智能驾驶的安全要求[２].深度学习理论的提出在目标

检测领域取得了惊人的效果.通过深度学习的方法构建深度

网络来提取车辆目标特征是目前前方车辆检测技术中很受关

注的研究方向[３].

为了解决这些问题,本文提出了一种基于改进的 FAST
RＧCNN的方法,利用选择性搜索(SelectiveSearch)方法[４]获

得样本图像的候选区域,将候选区域坐标与样本图像一起输

入到网络进行学习.图像首先经过深度卷积神经网络计算得

到深度卷积特征,然后基于改进的 FastRＧCNN 网络对提取

的感兴趣区域通过池化层规格化卷积特征,最后将特征输入

到不同的全连接分支,计算特征的分类以及回归计算检测框

坐标值.经过多次迭代训练,最后得到具有训练好的权重参

数的车辆检测模型.利用该模型在 KITTI数据集和 TSDＧ
MAX交通场景数据库上进行测试.实验结果表明,与已有

的车辆检测方法相比,所提方法的性能得到提升,为前方车辆

的检测问题提供了更泛化和简洁的解决思路.

２　前期工作

车辆检测的性能由特征提取和分类器进训练两部分决

定.车辆特 征 提 取 的 方 法 有:HaarＧlike特 征、HOG 特 征、

SIFT 特征、直方图等.常用的分类算法有 AdaptiveBoosＧ
ting、SVM、神经网络等.基于机器学习的方法,文献[３]将

HaarＧLike特征和 AdaBoost算法应用于特征提取和分类器



构造来检测车辆.文献[６]提出了一 种 基 于 LBP 特 征 的

HaarＧLike特性的鲁棒检测算法.这种方法按照局部二元模

式(LBP)计算图像的局部纹理特征;然后,当利用 Adaboost
分类器进行训练时,小部分的特征从大数据集局部纹理特征

中被选择出来;最后利用 Adaboost分类器进行分类并选择特

征.实验结果表明,分类器的鲁棒性得到了很大的提高,使得

分类器能够准确地检测车辆.张全发等[７]提出的算法利用梯

度方向直方图特征(HOG)作为了图像描述,并结合支持向量

机(SVM)训练分类器,实现了图像中工程车辆的检测.为了

提高检测效率和准确度,采用 Hough变换直线检测的方法提

取包含目标的区域.实验表明,该算法能够在较大分辨率的

复杂图像中识别出检测目标,有较高的准确度,对于实验中不

同的环境具有较强的鲁棒性.其在正常光照下的识别率为

９６．５２％,误识别率为３．５９％,但在车辆左右边界的定位还不

够精准.文献[８]改进了多维 HaarＧlike特征以及学习 AdaＧ
boost算法,来实现级联分类器的训练,从而实现可靠的车辆

检测.车道间和其他区域的分离使用的是laneＧedge检测算.

实验结果表明,与传统演算法方法相比,该算法能有效地提高

车辆检测的准确性和效率.基于深度学习的方法,文献[１]根

据卷积神经网络某些层对于目标透视变形具有不敏感性,得

到适合车辆检测的卷积神经网络模型;针对未标定的图片,提

出了EdgeCNN检测框架.首先通过Edgebox算法获取图片

中的预选区域,并根据阈值划分成正、负样本,之后训练得到

二分类器卷积神经网络模型.测试过程中,将测试样本输入

到Edgebox中获取预选区域,再将预选区域输入到深度学习

网络中进行判别.实验表明,该方法的平均准确度高于其他

方法,并且具有一定的鲁棒性.文献[１０]先得到候选区域生

成网络(RPN),再共享全图像卷积特征与检测网络,来进行前

方车辆检测.文献[１１]提出了适应的混合神经网络,通过将

最后一层分为可变大小的几个网络来提取不同尺度特征.实

验结果表明,提出的车辆检测方法超过其他传统方法的检测

结果.文献[１２]改进了卷积神经网络提出了统一多尺度的深

度卷积神经网络 MSＧCNN,其通过分成建议网络和检测网络

两个子网络,进行车辆检测.结果表明其准确率有明显提高,

并且在内存和计算方面有了很大的改进.MSＧCNN 检测器

的检测率高达１５帧每秒.文献[１３]利用了 FastRＧCNN,在

训练 VGG１６网络时运行速度比 RCNN提高了９倍.

本文第２节介绍了车辆检测的相关工作;第３节详细介

绍了前方车辆检测的方法;第４节给出了实验结果和分析;最

后,总结全文并进行了简要总结和展望.

３　提出的方法

本文提出一种改进的基于可行驶区域的 FASTRＧCNN
前方车辆检测方法,该方法利用可行驶区域可以快速准确地

确定车辆的位置区域.该算法首先选用了选择性搜索方法得

到前方车辆检测图像样本的若干候选区域,深度卷积神经网

络的训练输入为候选区域坐标与图像样本,通过深度卷积神

经网络中的卷积层和池化层计算提取出卷积特征;然后接入

改进的FastRCNN 网络,通过 ROI池化层规格化特征;最后

将特征输入到全连接层,通过计算将特征进行分类并回归出

检测框坐标值.经过多次迭代训练,最后得到具有训练好的

权重参数的车辆检测模型.该方法在 KITTI车辆公共数据

集上进行了测试,并与基于 FastRＧCNN 网络直接检测的结

果[９]进行对比实验.而且,与被广泛应用的提取 HarrＧLike
特征并且使用 AdaptiveBoosting分类器的算法[５]相比,该方

法在 TSDＧMAX 交通场景数据库测试中的性能有所提高.
结果表明,该方法提高了车辆检测的准确性和鲁棒性.

３．１　前方车辆检测的整体流程

本文方法分为两个阶段:训练阶段和测试阶段.训练阶

段中,对预训练后具有初始参数的网络模型进行再次迭代训

练,得到前方车辆检测模型;测试阶段中,将测试样本输入车

辆检测模型得到检测结果.如图１所示,整个计算流程包含

如下６个步骤:１)获取训练样本;２)构造训练数据,使用selecＧ
tivesearch方法抽取若干个候选区域,可将前方车辆检测者

看作训练一个二分类(车辆类与背景类)的图像分类网络;

３)利用改进的基于区域的卷积神经网络训练得到每个区域的

深度特征;４)使用ImageNet图像分类网络预训练卷积神经网

络模型.其参数权重作为本文训练的初始参数权重;５)将样

本图像和训练集中手工标注的标定值以及 SelectiveSearch
方法产生的候选区域作为输入,通过训练的模型进行多次训

练,从数次结果中选择最优的得到最终的车辆目标检测模型;

６)利用车辆测试样本对车辆目标检测模型进行测试,得 到 检

测结果.

图１　前方车辆检测的技术框架流程图

３．２　训练数据构造

对 KITTI和 TSDＧMAX数据集的训练样本进行标定,标
定时记录车辆左上和右下的坐标值,构成矩形框的坐标值

P＝{x１,y１,x２,y２}.

３．３　SelectiveSearch方法

假设某一帧图像上有n 个预分割的区域,表示为 R＝
{R１,R２,􀆺,Rn},计算每个区域与它相邻区域(注意是相邻的

区域)的相似度,得到一个n∗n的相似度矩阵(同一个区域之

间和一个区域与不相邻区域之间的相似度可设为S),从矩阵

中找出最大相似度值对应的两个区域,将这两个区域合二为

一,此时图像中还剩下n－１个区域;重复上述过程(只需要计

算新的区域与它相邻区域的新相似度,其他的不用重复计

算),重复一次,区域的总数目就少１,直到最后所有的区域都

合并成为同一个区域,即此过程进行了n－１次,区域总数目

最后变成了１.

３．４　利用预训练模型初始化参数权重

此次实验使用深度学习Caffe框架预训练模型参数权重

来自于ImageNet数据集下的训练迭代４００００次的结果.

３．５　改进的FastRＧCNN的结构和训练过程

本文首先对图像进行预处理,获得感兴趣区域后,采用训

练ImageNet数据集时得到的网络模型初始化本文网络模型
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中 RoI层之前的所有层,对训练样本进行迭代训练,得到车辆

检测模型.其中边界框 BoundingBox回归用于检测车辆目

标的修正后的位置坐标信息,Softmax回归用于计算两类目

标的(车辆类和背景类)概率估计值.本文方法的网络结构如

图２所示.

图２　卷积神经网络的结构图

３．６　ROI池化层

SelectiveSearch方法提取到的候选区域的大小都是不同

的,但是 RoI池化层可以针对输入的每一个 RoI区域提取出

固定维度的特征图,以保证后续对每个区域的训练能够正常

进行.
本文通过计算每个样本图像的标定框与候选区域的覆盖

率,可以得到每个样本图像对应的一组感兴趣区域(RoIs).
其中每帧图片的R个 RoIs的构成方式如表１所列.感兴趣

区域是一个矩形窗口,每个感兴趣区域由指定其左上角坐标

(u１;v１)及其高度和宽度(h;w)的四元组(u１;v１h;w)定义.

RoI池化层使用最大池化将任何有效的感兴趣区域内的特征

转换成具有 H×W 的固定空间范围的小特征地图,其中 H
和W 是层超参数,独立于任何特定的 RoI层.

表１　R个感兴趣区域的构成方式

类别 比例/％ 方式

车辆类 ２５ 与某个真值重叠在[０．５,１]的候选框

背景类 ７５ 与真值重叠的最大值在[０．１,０．５)的候选框

在训练过程中,定义一个随机梯度下降(SGD)小批量块

(minibatches),它由 N 个图像样本和R 个 RoIs构成.本文

使用R＝１２８,N＝２,即每组批量块有２个图像同时每个图像

有６４个 RoIs.在反向传播过程中经过 RoI池化层时,进行反

向传播的计算,如式(１)所示:

∂L
∂xi

＝∑∑[i＝i∗ (r,j)]∂L
∂yrj

(１)

其中,[􀅰]表示当残差在 ROI层反向传播时,需判断该残差

所在节点i是否连接到该ROI输入值的最大值.如果是则累

计残差,中括号值为１,否则为０.

３．７　输出层BoundingBox回归

在网络中有两个输出层:１)针对每个 ROI区域的分类概

率预测,P＝(p０,p１);２)针对每个 ROI区域坐标的偏移优化,

tk＝(tk
u,tk

v,tk
h,tk

w)(０≤k≤１)是多类检测的类别序号.

假设对于类别k∗ ,在图片中标注了一个groundtruth坐

标t∗ ＝(t∗
u ,t∗

v ,t∗
h ,t∗

w ),而预测值t＝(tu,tv,th,tw).二者理

论上越接近越好,这里定义损失函数为:

LLoc(t,t∗ )＝ ∑
i∈(u,v,h,w)

smoothL１
(ti－t∗

i ) (２)

其中,smoothL１
(X)＝

０．５X２, |X|≤１
|X|－０．５, otherwise{ .

３．８　车辆检测过程

本文 改 进 的 FastRＧCNN 网 络 通 过 Softmax 分 类 和

BoundingBox回归联合训练的方式更新所有参数.用于

Softmax分类任务和 BoundingBox回归的fc层参数用标准

差介于０．００１~０．０１之间的高斯分布初始化.

改进的FastRＧCNN网络被微调完毕,检测相当于运行

前向传递(假设候选框是预先计算的).网络将图像和待计算

概率的 R 个候选框的列表作为输入.在测试时,R 通常在

２０００左右.

４　实验结果和分析

本文实验采用的硬件平台是DELLprecision深度学习工

作站,操作系统为 Ubuntu１６．０４平台,编程环境为Python,内
存为３２GB,GPU为 NVIDIAGeForce１０８０Ti(１１G).任务测

试数据来源于西安交通大学人工智能与机器人研究所提供的

２０１６TSDＧMAX 交通场景数据库.实验中,将数据集按８∶２
的比例随机生成训练验证集和测试集;在训练验证集中,将其

８０％作为训练数据集,剩余的２０％作为验证数据集.将已分

配的数据集用于改进的FastRＧCNN 网络模型的训练验证以

及测试.实验在 DELL深度学习工作站上完成,整个实验均

基于深度学习框架 Caffe进行,通过数次实验择优原则获取

最终结果.本次前方车辆检测包括:轻型客车、轿车(乘用

车)、越野车、轻型载货汽车、大型客车、重型载货汽车等常见

车型,如图３所示.

图３　来自 TSDＧMAX的部分车辆车型

样本图像来自西安交通大学的 TSDＧMAX 交通场景数

据库,图４给出了几种常见类型.

(a)光线太亮或者光线太暗的车辆

不清晰的情况

(b)在两侧道路出现部分车辆的情况

　

(c)在交叉路口出现横向车辆的情况 (d)在道路前方车辆正常出现的情况

图４　TSDＧMAX的车辆图像样本

TSDＧMAX交通场景数据库的训练集和测试集的数量如

表２所列.
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表２　样本数量

数据集 正样本 负样本

训练集 ２００００ ４８０００
测试集 ２０００ ５０００

评价标准如式(３)、式(４)所示:

DR＝ TP
TP＋FP＋FN

(３)

FPR＝ FP
TP＋FP

(４)

其中,TP 为所有前方车辆的正检总数,FP 为所有前方车辆

的误检总数,FN 为所有视频帧中前方车辆的漏检总数.误

检总数FP 为所有检测到的前方车辆数目与正检车辆总数

TP 之差;漏检总数 FN 为所有标注车辆数目与正检车辆总

数TP 之差.实验对比结果如表３和表４所列.

表３　KITTI测试集的检测结果(数据结果来自算法对应文献)

方法 时间/s 车辆检测率 DR/％

LSVMＧMDPMＧSVM[１４] １０ ４４．１８

FasterＧRCNN[１０] ２ ７１．１２

SDP＋RPN[１５] ０．４ ７８．３８

MSＧCNN[１２] ０．４ ７６．７１
本文方法 ２ ８７．９０

表４　TSDＧMAX交通场景数据库的检测结果

(来自２０１６年的中国智能车未来挑战赛)
(单位:％)

方法 检测率 DR 误检率FPR
文献[５]方法 ８６．４１ １１．２０
文献[１７]方法 ８４．７０ ４０．８３

本文方法 ８４．１０ １．６０

通过表４可以发现,文献[５]是先提取 HarrＧLike特征,

然后使用 AdaptiveBoosting分类器进行前方车辆检测;文献

[１７]通过帧差法和改进的 Adaboost算法进行车辆检测.虽

然这两种方法的检测率略高于本文方法,但是误检率远高于

本文方法.本文方法解决图像中车辆目标误检的效果较好,

具有理论意义.

本文方法的实验结果如图５所示.

图５　本文方法在 TSDＧMAX交通场景数据库上的测试结果

结束语　本文通过对前方车辆图片提取感兴趣区域后,

利用改进的 FastRＧCNN 模型进行训练,最终得到车辆目标

检测模型.该方法很大程度上解决了传统的利用机器学习的

方法在车辆目标被大面积遮挡时效果差和误检率高的问题.

经过实验,利用海量数据训练的 FastRＧCNN 深度学习方式

可以提高算法准确率并且该检测模型能够实现较好的检测效

果.然而,这需要大量的有效样本进行提取特征,前期样本候

选区域的提取过程和标注工作较为费时.在保证检测效果的

前提下,解决上述问题是未来需要研究的重点问题.
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