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基于轻量化 ＳＳＤ 的车辆及行人检测网络

郑　 冬１ꎬ李向群１ꎬ许新征１ꎬ２

(１.中国矿业大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)
(２.数据科学与智能应用福建省高校重点实验室ꎬ福建 漳州 ３６３０００)

[摘要] 　 近年来ꎬ基于深度学习的目标检测算法发展迅速. 但是由于深度网络规模过大ꎬ导致其还不能在嵌入

式平台上进行广泛应用. 本文针对 ＳＳＤ(Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ Ｍｕｌｔｉ￣ｂｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)模型的规模进行优化ꎬ引入了轻量化卷积

神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ꎬ对比了 ＳＳＤ 和其轻量化版本 ＳＳＤＬｉｔｅ 的网络结构ꎬ在此基础上提出了基于轻量化 ＳＳＤ 的

车辆及行人检测模型 ＬＶＰ￣ＤＮ(Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ Ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ) . 首先ꎬ通过 ＭｏｂｉｌＮｅｔｖ２ 替代

ＶＧＧ 作为基础网络进行特征提取. 然后ꎬ用轻量化的 ＳＳＤ 版本 ＳＳＤＬｉｔｅ 替代 ＳＳＤꎬ从而达到减少模型大小、加快

检测速度的目的. 进一步通过优化默认候选框的比例ꎬ提高了网络对行人的检测精度. 最后ꎬ在 ＫＩＴＴＩ 和

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集上分别对比了不同基础网络、输入图像尺寸及是否使用预训练模型这 ３ 个因素对网络性能

的影响. 实验结果表明ꎬ相比其他流行的目标检测模型ꎬ本文所提出的车辆及行人检测模型在精度、速度和模型

大小等评价标准上取得了较好的效果.
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随着深度学习的不断发展ꎬ卷积神经网络在目标检测[１－２]任务上有着非常卓越的表现ꎬ但是当前的研

究重点在于如何构建更深的网络以达到提高检测精度的目的. 这样导致了网络模型过于庞大ꎬ大部分表

现优秀的网络仅能运行在高性能的图形处理器(ＧＰＵ)上. 为了将深度学习模型更广泛地应用在嵌入式平
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台上ꎬ如智能车视觉系统、无人驾驶系统ꎬ构建轻量化的网络能够有效地降低硬件成本ꎬ提高网络的运行

效率.
目前ꎬ大部分研究主要集中在设计越来越复杂的卷积神经网络以提高目标检测的精度ꎬ如 Ｆａｓｔｅｒ￣

ＲＣＮＮ[３]ꎬＲ￣ＦＣＮ[４]ꎬＭａｓｋ￣ＲＣＮＮ[５]以及其扩展网络为代表的两阶段网络ꎻ以及 ＳＳＤ[６]ꎬＹＯＬＯ[７] 及其衍生

的网络为代表的一阶段网络.
以 Ｒ￣ＣＮＮ[８]为基础的两阶段网络ꎬ在精度上达到了很高的标准ꎬ但是其检测速度缓慢ꎬ网络参数非常

庞大ꎻＳＳＤ 和 ＹＯＬＯ 实现了端到端训练ꎬ在牺牲一定精度的前提下提高了网络的检测速度ꎬ但是也没有解

决其模型参数过大的问题.
由于计算和内存的限制ꎬ这样的网络难以在嵌入式平台中应用. 因此ꎬ针对无人驾驶、无人机等实时

嵌入式场景下的目标检测任务ꎬ本文基于目前优秀的轻量化卷积网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２[９]ꎬ对 ＳＳＤ 网络进行优

化ꎬ构建了轻量化的车辆及行人检测网络 ＬＶＰ￣ＤＮ. ＬＶＰ￣ＤＮ 网络通过优化传统的卷积操作ꎬ利用分解卷积

降低模型参数ꎬ提高运算效率. 本文分别在基础网络和检测网络中进行对比实验ꎬ验证了分解卷积的有效

性ꎬ并在行人和车辆检测中加以应用.

１　 相关工作

在嵌入式场景ꎬ基于深度学习的目标检测的挑战主要有 ３ 个方面:检测速度、检测精度和模型大小ꎬ其
研究的重点在于如何设计出能够有效权衡这 ３ 个指标的深度学习模型.

早期的深度学习方法主要是以 Ｒ￣ＣＮＮ 为基础ꎬ不断改进优化的两阶段检测网络ꎬ这类算法的检测精

度最高ꎬ但是 Ｒ￣ＣＮＮ 存在训练步骤繁琐ꎬ时间和内存消耗过大ꎬ测试过程过于缓慢的问题ꎬ且网络结构较

为复杂不适用于嵌入式场景ꎻＦａｓｔ￣ＲＣＮＮ[１０]改进了训练步骤ꎬ不需要额外保存特征ꎬ并提出了 Ｒｏｉ￣Ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
使得可以输入任意尺寸的图片ꎬ回归分类器同网络一起训练用 Ｓｏｆｔｍａｘ 取代 ＳＶＭ 分类器ꎻＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 提

出 ＲＰＮ 网络取代 Ｒｏｉ￣Ｐｏｏｌｉｎｇꎬ进一步提高网络的训练速度ꎻＭａｓｋ￣ＲＣＮＮ 则使用 Ｒｏｉ￣Ａｌｉｇｎ 替换 Ｒｏｉ￣
Ｐｏｏｌｉｎｇꎬ并引入全卷积网络将目标检测任务扩展到实例分割ꎻＲＦＣＮ 则是提出了位置敏感分数图ꎬ把目标

的位置信息融合进 Ｒｏｉ￣Ｐｏｏｌｉｎｇ. 但是这些两阶段网络仍存在网络模型过于庞大的问题.
目前较为先进的一阶段网络可以达到实时检测的要求. Ｒｅｄｍｏｎ 等人提出了 ＹＯＬＯꎬＹＯＬＯｖ２[１１] 和

ＹＯＬＯｖ３[１２]ꎬＹＯＬＯ 把 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 中对候选框进行分类和识别的两阶段任务进行了结合ꎬ大大提高了检

测速度ꎬ能够在高端 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｉｔａｎ Ｘ ＧＰＵ 上实现实时检测. 目前ꎬＹＯＬＯｖ３ 使用更好的基础网络 ＲｅｓＮｅｔ[１３]

和特征融合网络 ＦＰＮ[１４]达到了最好的效果ꎬ可以通过改变模型大小权衡速度和精度ꎬ对于大多数嵌入式

设备而言ꎬＹＯＬＯｖ３(２３７ ＭＢ)仍过于庞大. 此外ꎬ在嵌入式芯片上运行时ꎬ检测速度大大降低. 为了解决这

个问题ꎬＲｅｄｍｏｎ[７]在 ＹＯＬＯ 的基础上开发了 Ｔｉｎｙ ＹＯＬＯ(６０.５ ＭＢ) . Ｌｉｕ[６]等人提出了 ＳＳＤ 多尺度特征图

的目标检测网络ꎬ在 ＹＯＬＯ 的基础上进一步提高了检测精度ꎬ是目前较为优秀的目标检测算法.
Ａｌｅｘａｎｄｅｒ[１５]等人基于 Ｆｉｒｅ Ｍｏｄｕｌｅ[１６]结构提出了 Ｔｉｎｙ ＳＳＤ(２.３ ＭＢ)ꎬ在 ＶＯＣ２００７[１７]数据集上的平均检测

率达到 ６１.３％ꎬＴｉｎｙ ＳＳＤ 在精度和模型大小上没有达到很好的权衡ꎬ其检测率还有待提升.
目标检测网络主要由基础网络层和回归检测层组成ꎬ基础网络的任务是对输入图像进行特征提取ꎬ对

网络检测的精度、速度和网络大小都有很大的影响. Ｆｒａｎｃｏｉｓ Ｃｈｏｌｌｅｔ[１８] 等人提出了深度分解卷积

(Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)ꎬ这项成果极大地缩减了基础网络参数的数量ꎻＡｎｄｒｅｗ Ｇ[１９]等人提出了

轻量化卷积神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 使用深度分解卷积和 ３×３ 卷积核ꎬ极大地减少了计算量ꎬ同时

性能没有明显的降低ꎬ相比其他模型压缩方法有很大的优势ꎻＭａｒｋ Ｓａｎｄｌｅｒ[９] 等人对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 进行了改

进ꎬ提出了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ꎬ并改进了 ＲｅｓＮｅｔ 的残差结构ꎬ提出了倒残差块及线性瓶颈层ꎬ网络结构相比

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 更深ꎬ网络参数更少.
本文主要研究轻量化的目标检测网络在嵌入式无人驾驶场景中应用的可能ꎬ主要用来识别过往其他

车辆、行人、非机动车等目标. 数据集使用目前国际上最大的无人驾驶算法评测数据集 ＫＩＴＴＩ[２０－２１] . ＫＩＴＴＩ
包含市区、乡村和高速公路等场景采集的真实图像数据ꎬ部分图像中多达 １５ 辆车和 ３０ 个行人ꎬ还有各种

程度的遮挡与截断. 通过对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 和 ＳＳＤ 模型进行改进ꎬ在稍微降低精度的情况下ꎬ减少模型的参

数数量ꎬ使其达到能够在嵌入式平台实时运行ꎬ其检测效果如图 １ 所示.
—４７—
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图 １　 ＬＶＰ￣ＤＮ 检测结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＶＰ￣ＤＮ

２　 轻量化网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 是一种轻量化的卷积神经网络ꎬ主要是在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络的基础上进行两点改进. 首先ꎬ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 借鉴了 ＲｅｓＮｅｔ 的残差结构ꎬ在 ＲｅｓＮｅｔ 中残差块对输入图像先降维、卷积、再升维ꎬ而 Ｍｏｂｉｌｅ￣
Ｎｅｔｖ２ 则是对输入图像先升维、深度分解卷积、再降维ꎬ这个过程被称作倒残差. 其次ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 对深度

分解卷积进行了改进ꎬ在深度分解卷积之前添加了一个 １×１ 卷积ꎬ保证卷积过程是在高维度进行. 为了不

破坏特征ꎬ去掉了第二个 １×１ 卷积后的激活函数. 这种做法被称为线性瓶颈ꎬ可以减少激活函数在低维卷

积中对特征的破坏.

图 ２　 深度分解卷积

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｐｔｈ￣ｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｓ

２.１　 深度分解卷积

深度分解卷积是轻量化网络的主要结构ꎬ其主要作用是缩

减网络参数ꎬ加快网络运行速度. 标准卷积[２２]的过程是通过使

用多个与输入数据深度相同的卷积核ꎬ对其进行卷积运算之后

求和得到结果. 深度分解卷积[１８] 将标准卷积的过程分解成两

步:第一步使用单通道卷积核对输入数据的每个通道进行卷

积ꎻ第二步使用 Ｎ个深度与输入数据相同的 １×１ 卷积核对上

一步分离的结果进行组合生成新的结果(图 ２) . 深度分解卷积

的输出与标准卷积的输出维度相同ꎬ这种分解形式的卷积大幅

度减少了模型的计算量.
２.２　 倒残差块

倒残差块[９]是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 对 ＲｅｓＮｅｔ 的残差块的改进. 标

准残差块的过程如图 ３(ａ)所示ꎬ输入图像先经过一个 １×１ 卷

积 ０.２５ 倍的降维后ꎬ通过标准卷积然后再用 １×１ 卷积升维. 倒

残差块的执行过程如图 ３(ｂ)所示ꎬ先经过一个 １×１ 卷积进行

６ 倍升维后ꎬ通过深度分解卷积再降维.
因为深度分解卷积在特征提取的过程中通常期望在高维

度的输入中进行ꎬ这样能够提高模型的表达能力ꎬ所以倒残差模块的作用就是将输入数据变换到高维度后

再经过深度分解卷积提取特征.

图 ３　 残差卷积模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２.３　 线性瓶颈

由于深度分解卷积没有改变输入数据通道的能力ꎬ其提取特征所在的维度取决于上一层输入的数据ꎬ
—５７—
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所以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 在深度分解卷积之前添加了一个 １×１ 卷积用于改变输入数据的维度ꎬ使得深度分解卷积

可以在高维空间提取特征.
通常认为激活函数在高维空间能够有效地增加非线性ꎬ而在低维空间则会破坏非线性ꎬ深度卷积后的

第二个 １×１ 卷积用于降维ꎬ故线性瓶颈[９]的做法是去掉第二个 １×１ 卷积后的激活函数ꎬ使用线性激活函

数以保持卷积提取到的特征.
２.４　 网络结构

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络结构的参数如表 １ 所示ꎬ其中 ｃｏｎｖ２ｄ 是标准卷积ꎬＩｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ 是由倒残差块组

成的卷积层ꎬａｖｇｐｏｏｌ 是平均池化ꎬ通道扩张系数是倒残差块中通道升维的倍数. 该网络共 １９ 层ꎬ中间各层

用于提取特征ꎬ最后一层用于分类. 倒残差卷积层结构如图 ４ 所示ꎬ其中 １×１ 卷积层被称作点卷积.
表 １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

卷积层 通道 重复次数 通道扩张系数 步长 输入分辨率

Ｃｏｎｖ２ｄ ３２ １ － ２ ２２４×２２４×３
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６ １ １ １ １１２×１１２×３２
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ２４ ２ ６ ２ １１２×１１２×１６
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２ ３ ６ ２ ５６×５６×２４
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ６４ ４ ６ ２ ２８×２８×３２
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ９６ ３ ６ １ ２８×２８×６４
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６０ ３ ６ ２ １４×１４×９６
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２０ １ ６ １ ７×７×１６０

Ｃｏｎｖ２ｄ １×１ １２８０ １ － １ ７×７×３２０
Ａｖｇｐｏｏｌ － １ － － ７×７×１２８０

Ｃｏｎｖ２ｄ １×１ ｋ － － － １×１×ｋ

图 ４　 倒残差卷积层

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

３　 ＳＳＤ 网络

ＳＳＤ[６]是一种直接预测目标类别和位置的目标检测网络. 与传统的图像金字塔检测方法类似ꎬＳＳＤ 在

不同尺度的特征图上分别检测ꎬ然后将检测结果结合起来使用非极大值抑制算法得到最终的物体框. ＳＳＤ
的网络结构参数如表 ２ 所示ꎬ网络使用 ＶＧＧ１６[２３]作为基础网络ꎬ把全连接层替换成卷积层ꎬ并添加了 ４ 个

额外的卷积层来输出不同尺度的特征图. 对每一层的结果分别使用 ２ 个 ３×３ 大小的卷积核进行卷积ꎬ一
个用于分类ꎬ一个用于回归检测. 在回归任务中ꎬ每个特征图输入预测层输出物体的候选框ꎬ对输出的结

果进行合并后传入损失函数.
在网络的训练阶段ꎬ通过将候选框和真值标签进行匹配ꎬ划分正负样本. 根据损失函数的值对负样本

进行排序ꎬ使得正负样本的比例保持在 １ ∶３. 在预测阶段ꎬ得到默认框的偏移及目标类别相应的置信度ꎬ通
过非极大值抑制算法去除多余的候选框ꎬ最后输出物体位置和相应类别的置信度.

ＳＳＤ 的损失函数由分类损失和位置损失两部分组成ꎬ如式(１)所示.
—６７—
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Ｌ(ｘꎬｃꎬｌꎬｇ)＝ １
Ｎ
(Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ)＋αＬｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ)) . (１)

式中ꎬＮ是匹配的候选框个数ꎬα是权重参数ꎬ交叉验证时 α设为 １.
分类损失函数是 ｃ类的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数ꎬ如式(３)所示. 式中 ｐ 表示目标类别ꎬｘｐｉｊ表示第 ｊ 个匹配到

的正样本.

ｃ^ｐｉ ＝ｅｘｐ( ｃ^ｐｉ ) / ∑
ｐ

ｅｘｐ( ｃ^ｐｉ ) . (２)

Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ)＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐｉｊ ｌｏｇ( ｃ^ｐｉ )－ ∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｏｇ( ｃ^０ｉ ) . (３)

位置损失是 Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１[２４]损失函数ꎬ如式(４)所示.

Ｌｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ)＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
∑

ｍ∈{ｃｘꎬｃｙꎬｗꎬｈ}
ｘｋｉｊＳＬ１( ｌｍｉ －ｇ^ｍｊ )ꎬ (４)

ｇ^ｃｘｊ ＝( ｇ^ｃｘｊ －ｄｃｘｉ ) / ｄｗｉ 　 ｇ^ｃｙｊ ＝( ｇ^ｃｙｊ －ｄｃｙｉ ) / ｄｈｉ ꎬ

ｇ^ｗｊ ＝ ｌｏｇ(ｇｗｊ / ｄｗｉ ) 　 ｇ^ｈｊ ＝ ｌｏｇ(ｇｈｊ / ｄｈｉ ) .

式中ꎬｇ^ｃｘｊ ꎬｇ^ｃｙｊ ꎬｇ^ｗｊ ꎬｇ^ｈｊ 分别表示物体的真值标签(ｘꎬｃꎬｗꎬｈ)和物体的高度 ｈꎬ宽度 ｗꎬ ｄｃｘｉ ꎬｄｃｙｉ ꎬｄｗｉ ꎬｄｈｉ 表示物体

的候选框坐标以及高度和宽度. 其网络结构参数如表 ２ 所示.
表 ２　 ＳＤＤ 网络参数

Ｔａｂｌｅ ２　 ＳＳＤ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

卷积层 卷积核 通道 重复次数 步长 输出分辨率 卷积层 卷积核 通道 重复次数 步长 输出分辨率

Ｃｏｎｖ１ ３×３ ６４ ２ １ ３００×３００ Ｆｃ６ ３×３ １ ０２４ １ １ １９×１９
Ｐｏｏｌ１ ２×２ １ １ ２ １５０×１５０ Ｆｃ７ １×１ １ ０２４ １ １ １９×１９
Ｃｏｎｖ２ ３×３ １２８ ２ １ １５０×１５０ Ｃｏｎｖ６＿１ １×１ ２５６ １ １ １９×１９
Ｐｏｏｌ２ ２×２ １ １ ２ ７５×７５ Ｃｏｎｖ６＿２ ３×３ ５１２ １ ２ １０×１０
Ｃｏｎｖ３ ３×３ １２８ ３ １ ７５×７５ Ｃｏｎｖ７＿１ １×１ １２８ １ １ １０×１０
Ｐｏｏｌ３ ２×２ １ １ ２ ３８×３８ Ｃｏｎｖ７＿２ ３×３ ２５６ １ ２ ５×５
Ｃｏｎｖ４ ３×３ ５１２ ３ １ ３８×３８ Ｃｏｎｖ８＿１ １×１ １２８ １ １ ５×５
Ｐｏｏｌ４ ２×２ １ １ ２ １９×１９ Ｃｏｎｖ８＿２ ３×３ ２５６ １ １ ３×３
Ｃｏｎｖ５ ３×３ ５１２ ３ １ １９×１９ Ｃｏｎｖ９＿１ １×１ １２８ １ １ ３×３
Ｐｏｏｌ５ ３×３ １ １ １ １９×１９ Ｃｏｎｖ９＿２ ３×３ ２５６ １ １ １×１

　 　 ＳＳＤ 不管是检测速度还是精度上都是目前表现非常优秀的 ＣＮＮ 网络ꎬ但是由于传统卷积操作的限

制ꎬ其参数量过于庞大. Ｔｉｎｙ ＳＳＤ 的模型参数虽然很小ꎬ但是在精度上没有达到很好的标准. 因此ꎬ本文基

于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ꎬ对 ＳＤＤ 网络进行轻量化改进ꎬ得到基于轻量化 ＳＳＤ 的车辆行人检测模型 ＬＶＰ￣ＤＮ.

４　 轻量化的车辆及行人检测网络

ＳＳＤＬｉｔｅ[９]网络是使用倒残差卷积(图 ４)优化的轻量化 ＳＳＤ 网络. 与 ＳＳＤ 相比ꎬＳＳＤＬｉｔｅ 使用倒残差卷

积层替换了 ＳＳＤ 回归检测层中的所有标准卷积层ꎬ减少了网络预测过程的计算量. ＳＳＤＬｉｔｅ 使用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 作为基础网络ꎬ相比其他目标检测算法ꎬＳＳＤＬｉｔｅ 在检测速度、精度和模型大小上都有很大的

优越性.
对于本文所使用的数据集和应用场景ꎬ提出了对 ＳＳＤＬｉｔｅ 的改进方法ꎬ通过改变默认候选框的比例来

提高目标的检测率ꎬ构建了轻量化的车辆行人检测模型 ＬＶＰ￣ＤＮ.
ＬＶＰ￣ＤＮ 的网络结构参数如表 ３ 所示ꎬ去掉了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的全连接层和池化层ꎬ并添加了用倒残差

块组成的额外的四层卷积层(Ｅｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿１~ ４)ꎬ将其中 ６ 层卷积层生成的特征图通过 ２ 个 ３×３ 卷积

核ꎬ其中一个输出目标分类结果ꎬ另一个结果输入到回归检测层中预测目标的候选框(６ 层卷积层包括

Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２ × ３２ꎬ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６ × １６ꎬＥｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ ＿１ ８ × ８ꎬＥｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ ＿２ ４ × ４ꎬＥｘｔｒａｓ
ＩＲｂｌｏｃｋ＿３ ２×２ꎬＥｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿４ １×１) . 与 ＳＳＤ 网络相比ꎬＬＶＰ￣ＤＮ 将输入图像分辨率扩大到了 ５１２ ×
５１２. 本文通过实验对比了不同输入图像分辨率对网络性能的影响ꎬ实验结果表明ꎬ这种方法可以有效提

高网络的检测精度ꎬ但是存在增加网络训练时间的问题.
—７７—
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表 ３　 ＬＶＰ￣ＤＮ 网络参数

Ｔａｂｌｅ ３　 ＬＶＰ￣ＤＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

卷积层 通道 重复次数 步长 输出分辨率 卷积层 通道 重复次数 步长 输出分辨率

Ｃｏｎｖ２Ｄ ３２ １ ２ ２５６×２５６ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６０ ３ ２ １６×１６
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６ １ １ ２５６×２５６ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２０ １ １ １６×１６
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ２４ ２ ２ １２８×１２８ Ｅｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿１ ５１２ １ ２ ８×８
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２ ３ ２ ６４×６４ Ｅｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿２ ２５６ １ ２ ４×４
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ６４ ４ ２ ３２×３２ Ｅｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿３ ２５６ １ ２ ２×２
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ９６ ３ １ ３２×３２ Ｅｘｔｒａｓ ＩＲｂｌｏｃｋ＿４ １２８ １ ２ １×１

表 ４　 特征图尺寸及纵横比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏ

特征图尺寸 纵横比 默认候选框个数 预测框数量

３２×３２ {１ꎬ２ꎬ３ꎬ１ / ２ꎬ１ / ３} ６ ６１４４
１６×１６ {１ꎬ２ꎬ３ꎬ１ / ２ꎬ１ / ３} ６ １５３６
８×８ {１ꎬ２ꎬ３ꎬ１ / ２ꎬ１ / ３} ６ ３８４
４×４ {１ꎬ２ꎬ３ꎬ１ / ２ꎬ１ / ３} ６ ９６
２×２ {１ꎬ２ꎬ１ / ２} ４ １６
１×１ {１ꎬ２ꎬ１ / ２} ４ ４

　 　 ＬＶＰ￣ＤＮ 的检测过程如图 ５ 所示ꎬ检测部分使用

的特征图尺寸和默认候选框的设置如表 ４ 所示ꎬ原
ＳＳＤ 网络默认候选框的形状对行人这类小目标并不

敏感ꎬ本文根据行人的形状ꎬ在分辨率较高的特征图

中额外添加了{３ꎬ１ / ３}默认候选框的纵横比. 对于 ｍ
个特征图ꎬ默认候选框的大小按式(４)计算:

ｓｋ ＝ ｓｍｉｎ＋
ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ

ｍ－１
(ｋ－１) 　 ｋ∈[１ꎬｍ] . (５)

式中ꎬｓｍｉｎ是特征图尺寸最小的候选框尺寸ꎬ设为 ０.２ꎻｓｍａｘ是特征图尺寸最大的候选框尺寸ꎬ设为 ０.９. 每个

候选框的宽为 ｗａｋ ＝ ｓｋ ａｒ ꎬ高为 ｈａｋ ＝ ｓｋ / ａｒ . 当纵横比为 １ 时会添加额外的候选框 ｓ′ｋ ＝ ｓｋｓｋ＋１ .
检测阶段对输入特征图的每个像素生成该层设置的 ｋ个预测框ꎬ然后将各层特征图生成的预测框(共

８ １８０ 个)进行非极大值抑制ꎬ最后生成每个物体的物体框和分类置信度.

图 ５　 ＬＶＰ￣ＤＮ 检测过程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＬＶＰ￣ＤＮ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

在原始 ＳＳＤ 中ꎬ输入图像尺寸为 ３００×３００ꎬ检测过程使用的最大特征图尺寸(３８×３８)经过 ３ 次采样得

到. 根据文献[２５]的结果ꎬ引入 ７５×７５ 尺寸的特征图可以有效地提高网络的检测精度ꎬ但是牺牲了过多的

检测速度. ＬＶＰ￣ＤＮ 将输入图像尺寸扩大到 ５１２×５１２ꎬ使用的最大特征图尺寸为(３２×３２) . 相比 ＳＳＤꎬＬＶＰ￣
ＤＮ 通过扩大输入分辨率增加特征图语义信息ꎬ弥补了由于网络缩减导致的语义信息的损失.

５　 实验与分析

５.１　 实验准备

本文实验平台为 Ｉｎｔｅｌ® Ｃｏｒｅ Ｉ７－８７００ｋ 处理器ꎬＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０ ８Ｇ 显存ꎬ软件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４ꎬ
ＣＵＤＡ８.０ꎬＯｐｅｎＣＶ３.０ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ使用 ＫＩＴＴＩ 数据集对模型进行训练和评估.

本文把 ＫＩＴＴＩ 数据集的 ｃａｒꎬｖａｎꎬｔｒｕｃｋ 三类数据样本合并为 ｃａｒ 类ꎬｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 和 ｐｅｒｓｏｎ ｓｉｔｔｉｎｇ 合并为

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 类ꎬ数据集由 ｃａｒꎬｐｅｄｅｓｔｒｉａｎꎬｃｙｃｌｉｓｔ 和 ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ 四类组成. 在 ７ ４００ 张带标签图片中ꎬ５ ９４０ 张

作为训练集ꎬ７４０ 张作为训练验证集ꎬ７４０ 张作为测试集.
对比其他流行算法时ꎬ主要在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７ 和 ２０１２ 数据集集上进行评估. ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集

包括 ２０ 个类别. 本文把 ＶＯＣ２００７＋２０１２ 的训练数据集一起作为训练集ꎬＶＯＣ２００７ 的测试集用来测试. 数

—８７—
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据增强策略采用与 ＳＳＤ 中相似的方法:
(１)随机剪裁:对输入图随机采样ꎬ使裁剪出的部分与检测的目标重叠率为{０.１ꎬ０.３ꎬ０.５ꎬ０.７ꎬ０.９}ꎬ采

样后的图片尺寸设为 ５１２×５１２ꎻ
(２)对输入图片采用随机水平翻转.

５.２　 评价标准

根据应用的侧重点不同ꎬ目标检测算法有很多评价标准. 本文使用检测精度、检测效率和模型大小对

目标检测模型进行评估.
采用 ｍＡＰ(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)来评估目标检测模型在数据集上的所有类别的性能好坏ꎬ使用每

秒帧检测数( ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)来评估检测效率ꎬ使用 ＭＢ(ＭＢｙｔｅ)评估模型的大小. 通过实验权衡这

３ 个性能指标ꎬ得到适用于嵌入式平台运行的轻量级目标模型.
５.３　 实验结果与分析

(１)本节实验通过控制变量ꎬ分别使用不同的基础网络和 ＳＳＤ 结构ꎬ对比不同结构组合模型的效

果. 基础网络使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ꎬ分别与 ＳＳＤ 和 ＳＳＤＬｉｔｅ 结构进行组合. 输入图像尺寸为 ３００×
３００ꎬ在 ＫＩＴＴＩ 数据集上进行实验.

实验结果如表 ５ 所示ꎬ对比第 １、２ 和 ３、４ 行结果可知ꎬ以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 作为基础网络可以有效减少网

络模型的参数(模型减少 ８.２~８.９ ＭＢ)ꎬ加快模型的检测速度(加速 ７ＦＰＳ)ꎬ而检测精度基本没有影响. 对

比第 １、３ 和 ２、４ 行的结果可以看到ꎬ检测网络采用 ＳＳＤＬｉｔｅ 结构时各评价标准均有提升(模型减少 ４.２ ~
４.９ ＭＢꎬ检测速度提升 １３ＦＰＳꎬｍＡＰ 提升 １.３％~１.６％) . 综上ꎬ本文提出 ＬＶＰ￣ＤＮ 网络采用的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２＋
ＳＳＤＬｉｔｅ 结构的性能取得了最优效果.

(２)本节通过不同尺度的输入图像ꎬ权衡检测精度、检测速度和模型大小.
实验结果如表 ６ 所示ꎬ不同输入尺寸的图像基本不会影响网络模型的大小与检测速度. 而提高输入

图像分辨率可以有效地提高网络的检测精度ꎬ其原因是随着图像分辨率的增加ꎬ图像中目标的尺寸也相应

增大ꎬ提高了网络的检测精度ꎬ这也与文献[２５－２６]的实验结果一致.
表 ６　 不同输入尺度的 ＬＶＰ￣ＤＮ 网络实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＬＶＰ￣ＤＮ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｓｃａｌｅｓ

网络模型 模型大小 / ＭＢ 速度 / ＦＰＳ 精度 / ｍＡＰ

ＬＶＰ￣ＤＮ(３００) １３.２ ６３ ５６.６％

ＬＶＰ￣ＤＮ(５１２) １３.２ ６３ ７５.５％

ＬＶＰ￣ＤＮ(８００) １３.２ ６３ ８３.６％

表 ５　 不同基础网络和检测结构的实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

基础网络 模型大小 / ＭＢ 速度 / ＦＰＳ 精度 / ｍＡＰ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＋ＳＳＤ ２６.３ ４３ ５５.１％
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２＋ＳＳＤ １８.１ ５０ ５５.３％
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＋ＳＳＤＬｉｔｅ ２２.１ ５６ ５６.７％
ＬＶＰ￣ＤＮ(３００) １３.２ ６３ ５６.６％

　 　 (３)为了对比目前其他流行的轻量化目标检测网络ꎬ本节在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７＋２０１２ 数据集上对模型

进行训练ꎬＶＯＣ２００７ 测试集上进行评估. 其中ꎬＴｉｎｙ ＳＳＤ 和 Ｔｉｎｙ ＹＯＬＯ 是目前较为流行的两种轻量化目标

检测网络.
表 ７　 不同目标检测网络对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

网络模型 数据集 模型大小 / ＭＢ 速度 / ＦＰＳ

ＳＳＤ３００ ＶＯＣ０７１２ １０５.２ ７７.４％
Ｔｉｎｙ ＹＯＬＯ ＶＯＣ０７１２ ６０.５ ５７.１％
Ｔｉｎｙ ＳＳＤ ＶＯＣ０７１２ ２.３ ６１.３％

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＋ＳＳＤＬｉｔｅ３００ ＶＯＣ０７１２ ３１.５ ７２.７％
ＬＶＰ￣ＤＮ(３００) ＶＯＣ０７１２ １８.５ ７３.２％

　 　 实验结果如表 ７ 所示ꎬ本文提出的网络结构 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ２＋ＳＳＤＬｉｔｅ３００ 在模型大小上相比 ＳＳＤ 和 Ｔｉｎｙ
ＹＯＬＯ 有很大的优越性ꎬ在检测精度上要优于 Ｔｉｎｙ
ＳＳＤ 和 Ｔｉｎｙ ＹＯＬＯ. Ｔｉｎｙ ＳＳＤ 的模型参数最小ꎬ但是

其检测精度较低. 权衡这两个检测标准ꎬ本文提出的

网络结构性能最好.
(４)前文基于 ＳＳＤＬｉｔｅ 网络训练的车辆及行人检

测模型均使用了在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７＋２０１２ 数据集预训练的模型. 为了验证预训练模型对网络训练收敛

速度的影响ꎬ本节实验在 ＫＩＴＴＩ 数据上ꎬ对比了是否使用预训练模型对网络收敛速度的影响ꎬ实验共执行

３００ 个 ｓｔｅｐꎬ每个 ｓｔｅｐ 训练整个训练集. 结果损失图如图 ６ 所示ꎬ损失值由 ｃｏｎｆ＿ｌｏｓｓ(图 ６(ａ))分类损失和

ｌｏｃ＿ｌｏｓｓ(图 ６(ｂ))回归检测损失组成. 结果表明ꎬ使用在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集上预训练的网络模型可以加

快网络收敛速度ꎬ降低网络的损失值ꎬ增加网络的检测精度.
—９７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４２ 卷第 １ 期(２０１９ 年)

图 ６　 网络训练损失值图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｍａｐ

６　 结束语

本文针对嵌入式无人驾驶场景提出了轻量化车辆行人检测模型ꎬ实现了基于深度学习的轻量化实时

目标检测模型. 模型基于 ＳＳＤＬｉｔｅ[９]在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集训练的基础上ꎬ使用预训练网络在 ＫＩＴＴＩ 数据

集上再训练. 实验结果表明ꎬ本文提出的轻量化车辆行人检测网络 ＬＶＰ￣ＤＮ 在输入尺度为 ５１２∗５１２ 时得

到的训练结果在各项评估指标中表现更为优秀. 同时与其他轻量化目标检测模型相比ꎬ本文所提出的网

络结构ꎬ综合精度、速度和模型大小ꎬ其实验结果也是最好的. 在未来的工作中将会在嵌入式平台中进行

进一步的实时测试.
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