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摘要　针对利用彩色图像进行车辆检测时会受到路面阴影、车辆反光和光线不足等复杂情况影响的问题,提出一

种基于卷积神经网络并融合彩色与深度图像的车辆检测算法.设计单通道RGＧD融合网络和双通道RGBＧD融合

网络两种改进模型,分别用于提高检测速度和准确度.实验使用GTA(GrandTheftAuto)车辆数据集对该算法进

行测试,并与基于RGB图像的其他流行算法进行对比和分析,结果表明:与基于彩色图像的Yolov２算法相比,利
用双通道RGBＧD融合网络检测的准确率和召回率分别提升５．６９％和６．３１％,利用单通道RGＧD融合网络对单一图

像的最快检测速度达到２４ms.实验证明,基于RGBＧD图像的改进网络模型能够实现实时检测,并有效提高车辆

检测精度.
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１　引　　言

目标检测与识别是当前计算机视觉领域中一个重

要的研究方向[１].车辆检测属于目标识别的范畴,早
期的图像识别系统主要采用尺度不变特征变换

(SIFT)[２]和方向梯度直方图(HOG)[３]等传统的特征提

取方法,将提取到的特征输入至支持向量机(SVM)[４]

等分类器中进行分类识别.这些图像识别系统一般都

是针对某个特定的识别任务,且数据规模不大,泛化能

力较差,难以在实际应用中实现精准的识别效果[５].

２００６年,Hinton在文献[６]中首次提出深度学

习的思想.到目前为止,基于深度学习的RGB图像

目标识别技术已经取得巨大成果.但在实际应用过

程中,RGB图像在目标重叠、遮挡及光照不足等复

杂场景下,存在目标识别率低、场景分类效果不佳及

稳健性差等问题[７].为解决这些困难,近几年国内

外学者利用RGBＧD图像对目标检测和场景分类进

行相关研究.所谓RGBＧD图像,就是在原来RGB
图像的基础上增加一维深度(Depth)信息,由于深

度不受亮度和颜色变化的影响,因此深度数据可以

在复杂场景下提供有用的额外信息,并且提高光照

变化情况下的目标识别准确率及稳定性.

Socher等[８]在２０１２年首先提出卷积递归神经

网络(CNNＧRNN)融合模型来学习RGBＧD特征,最
后采用softmax分类器获得较好的分类性能.但该

方法对深度图像缺失的信息未进行恰当的处理,影
响后续目标识别的准确度.Eitel等[９]将基于监督

学习的深度卷积神经网络用于RGBＧD物体识别任

务中,对Depth图像进行jet彩色映射处理,将训练

好的CaffeNet模型作为网络的预训练参数,然后使

用RGBＧD数据集进行调优训练.这种方法在当时

的RGBＧD目标检测算法中准确率最高达到９１．３％,
但是在Depth图像的jet彩色映射中,彩色化的效

果依赖于距离信息,并不能完全反映目标物体的外

观形状.李威[１０]提出的基于混合结构的RGBＧD目

标识别算法中,分别利用深层卷积神经网络(VGGＧ
１６)和改进定向法向量直方图(HONV)描述子的

FisherVector编码对每一帧的RGB图像与深度图

像提取特征表达,虽然取得了非常优异的识别性能,
但SVM在分类过程中计算量过大,导致识别速度

缓慢.Xu等[１１]在２０１７年提出一种RGBＧD场景下

目标识别的新方法,利用共享权重策略和无参数相

关层进行RGBＧD对象检测和区域对象识别,通过

后期融合,多模态 RGBＧD物体识别效果得到有效

提升.２０１８年刘帆等[１２]设计了双流卷积神经网络,
在卷积层根据最优权值对两个网络进行融合,实现

RGBＧD图像的联合检测,其准确率和成功率相比早

期和后期融合分别提高４．１％和３．５％.
目前利用深度学习方法进行车辆检测存在两个

问题,１)彩色图像的车辆检测在路面阴影、车面反光

及光照不足等情况下存在误检与漏检[１３];２)基于

RGBＧD图像的车辆检测过程中彩色与深度信息融

合不充分导致网络模型检测效果不佳.故本文提出

双通道RGBＧD融合网络(DＧRGBD)和单通道RGＧD
融合网络(SＧRGD)两种结构,分别用于提升检测精

度和速度.使用 GTA(GrandTheftAuto)汽车数

据集大约１万张RGBＧD图像对网络进行训练与测

试,最后对实验结果进行比较评估和定量评价.

２　算法原理

以当前流行的检测算法Yolov２[１４]为基础,改
进其网络模型,实现对 RGBＧD图像的目标检测.

Yolo算法对目标检测的原理如图１所示,首先将输

入的图像分割成S×S(S＝７)网格,然后每个单元

格负责检测那些中心点落在该格子内的目标.每个

单元格需预测多个边界框及边界框的置信度C.边

界框信息包含５个数据值,分别是x,y,w,h 和C,
及１个类别概率,类别概率为当前网格预测得到物

体的边界框所包含物体的车辆概率.(x,y)是指边

界框的中心位置坐标;(w,h)是边界框的宽度和高

度;C 反映当前边界框是否包含车辆及其位置的准

确性,即检测边界框对其检测到车辆的置信度.

Yolov２使用均方和误差作为损失函数(xloss)来
优化模型参数,损失函数定义为预测数据与标定数

据之间的坐标定位误差、交并比RIOU误差和分类误

差三项的和,即

xloss＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝１
Iobj

ij [(xi－x̂i)２＋(yi－ŷi)２]＋λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝１
Iobj

ij [(wi － ŵi )
２

＋( hi － ĥi )
２

]＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝１
Iobj

ij (Ci－Cî)２＋λnoobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝１
Inoobj

ij (Ci－Cî)２＋∑
S２
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i ∑
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pi(c)－pî(c)[ ] ２, (１)
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图１ Yolo目标检测模型

Fig敭１ ObjectdetectionmodelofYolo

式中:λ为权重,位置误差权重λcoord＝５,置信误差权

重λnoobj＝０．５;x,y,w,h,c,p 为网络预测值,其中c

为预测的类别,p 为预测框类别正确的概率,x̂,ŷ,

ẑ,ĥ,ĉ,p̂为标注值;Iobj
i 、Iobj

ij 和Inoobj
ij 分别为xloss函数

表达式的权值系数,表示若物体落入检测网格i中,
则Iobj

i 取值为１,若物体落入格子i的第j个边界框

内,则Iobj
ij 取值为１,同理若物体未落入格子i的第j

个边界框内,则Inoobj
ij 取值为１;S２ 为网格总数,B 为

边界框总数,cclasses为目标的类别集合.

２．１　SＧRGD结构

SＧRGD是指数据输入端将原来RGB图像的最

后一个通道换作深度信息,融合成为 RGD数据.
利用这种方法给原始图像补充额外的深度信息,可
压缩卷积网络复杂度,在不改变检测速度的前提下,

增加复杂环境中车辆检测的准确率,适合应用于实

时检测系统.

Yolov２算法使用的是只包含卷积层和池化层

的DarkNetＧ１９卷积网络[１４],在网络中最后用卷积

层替代全连接层,这主要是为了在图像中有多个类

别物体时,卷积层可以利用滑动窗口,减少重复卷积

的计算,使得检测网络更加高效[１５].但由于该网络

层数较多,对于大场景中车辆的检测速度不佳,并且

本文所检测的目标单一,因此针对数据集特点设计

一种用于改善中小目标检测的卷积神经网络.如

图２所示,整个网络共有１１层卷积层、５层最大池化

层及２层全连接层,最后通过softmax分类函数输

出.所有卷积层和第一个全连接层都配有修正线性

单元(ReLU)激活函数[１６].

图２ SＧRGD结构图

Fig敭２ SＧRGDstructure

２．２　DＧRGBD结构

DＧRGBD是指在卷积部分设计两个通道,分别为

RGB通道和Depth通道,由于深度图像的像素值仅表

示距离信息,表达内容较为单一,若使用与彩色图像

一样的网络提取特征,必然会造成参数冗余.因此针

对深度图像简化卷积层数,设计了由７层卷积层和

５层池化层组成的卷积网络,使结构更加灵活紧凑.

DＧRGBD网络结构如图３所示,RGB图像和

Depth图像分别在１１层和７层两个卷积神经网络

中提取特征,将两类特征在第一个全连接层中融合,
然后进行分类,输出检测结果图.这种双通道网络

可以拓宽网络结构,结合深度图像检测车辆,有利于

提升检测性能,但同时由于卷积层数的增加和两种

特征的融合,使得检测速度略有下降.
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图３ DＧRGBD结构图

Fig敭３ DＧRGBDstructure

３　实验过程与结果

３．１　RGBＧD数据预处理

实验使用GTA汽车数据集１万张RGBＧD图

片,其中训练图片８８００张,测试图片１２００张.预处

理阶段将所有图片的尺度都缩放为４１６pixel×

４１６pixel,降低图像分辨率.另外原始深度图中的

像素代表深度值,如图４(b)所示,其对比度不强.
为了增强可视化效果,预处理阶段用直方图均衡法

简单调整深度图像的对比度,使目标信息更为突出,
如图４(c)所示.图４(a)和(d)分别为原始RGB图

像和改变通道的RGＧD融合图像.

图４ 实验预处理图像.(a)原始RGB图像;(b)原始深度图像;(c)对比度增强后的深度图像;(d)改变通道的RGＧD融合图像

Fig敭４ Experimentalpreprocessedimages敭 a OriginalRGBimage  b originaldepthimage  c contrastenhanced
depthimage  d channelchangedRGＧDfusedimage

３．２　训练及测试环境

实验采用批量标准化操作(BN),为节省内存空

间,每次迭代１２８张图片进行训练,共迭代３００００次.
训练阶段采用动量项为０．９的随机梯度下降,权值的

初始学习率为０．００１,衰减系数设为０．０００５.实验在

Win１０系统下搭载６GBNVIDIAGeForceGTX１０６０
的图形处理器中进行,采用了CUDA９．０版本图形处

理器(GPU)加速驱动,在Darknet深度学习框架中完

成样本训练与测试.训练过程中对指标RIOU,Rrecall,

xloss进行可视化,以评价模型的性能,其中RIOU为预

测边界框与物体真实区域面积的交并比,Rrecall为样本

中的正样本被预测正确的概率,计算公式分别为

RIOU＝
area(BBdt∩BBgt)
area(BBdt∪BBgt)

, (２)

Rrecall＝
TP

TP＋FN
, (３)
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式中:area为面积;BBgt为训练的参考标准框;BBdt为

检测边界框;∩和∪为相交(重合)与相并;TP 表示

被判定为正样本,事实上也是正样本的个数;FP 表

示被判定为正样本,但事实上是负样本的个数;FN

表示被判定为负样本,但事实上是正样本的个数.
以SＧRGD网络为例,平均RIOU、平均Rrecall和xloss随

Batch变化曲线如图５所示.
由于在训练过程中迭代次数较多,因此经过降

采样后能清楚观察出模型训练情况.其中图５(a)
和(b)分别表示采样率为０．０１％的整个训练过程

RIOU与Rrecall变化曲线,可以看出训练过程中两条曲

线都呈螺旋式上升,RIOU 曲线最终稳定在０．７３,

Rrecall曲线 最 终 稳 定 在０．８９.图５(c)为 迭 代 前

５００个Batch的xloss变化曲线,可以看出训练之前的

xloss值约为２４,在前１００个Batch内迅速下降,之后

变化极为缓慢,最终xloss值稳定在０．２８.

图５ SＧRGD训练过程各项指标可视化.(a)采样率为０．０１％的平均RIOU变化曲线;(b)采样率为０．０１％
的平均Rrecall变化曲线;(c)迭代前５００次的xloss变化曲线

Fig敭５ VisualizationofindicatorsintheSＧRGDtrainingprocessing敭 a AverageRIOUcurvesforsampling
ratesof０敭０１％  b averageRrecallcurvesforsamplingratesof０敭０１％  c top５００times iterationofthexlosscurve

３．３　实验结果及性能评价

基于DＧRGBD和SＧRGD两种改进方案,分别

进行车辆检测.图６所示为两种网络的检测结果,
其中图６(a)为SＧRGD和DＧRGBD在正常环境下对

车辆的检测结果;图６(b)为SＧRGD和DＧRGBD在

隧道、反光、夜晚环境下的检测结果.
训练过程中还使用Pprecision指标来定量评价模

型的性能,Pprecision为预测为正的样本中真正的正样

本所占比重,表达式为

Pprecision＝
TP

TP＋FP
. (４)

本文提出的两种方法性能指标对比如表１所示.从

表中可知,就平均准确率来讲两种网络相差无几,DＧ
RGBD网络的平均召回率较高,这主要得益于网络

容量的增大,能够学习到更深的特征,从而检测到更

多目标.但 是 SＧRGD 网 络 的 检 测 速 度 优 于 DＧ
RGBD网 络,平 均 检 测 一 张 图 片 所 需 时 间 是 DＧ
RGBD网络的１/８,对于环境单一条件下的车辆实

时检测来讲,SＧRGD网络更加方便灵活.
表１　SＧRGD和DＧRGBD性能指标对比

Table１　ComparisonofSＧRGDandDＧRGBD

performanceindicators

Network Time/msRIOU/％ Pprecision/％ Rrecall/％
SＧRGD ２４ ７３．５２ ８５．２６ ８９．２７
DＧRGBD １９８ ７８．９１ ８８．４３ ９１．６３

４　结果分析与比较

４．１　与基于 Yolov２的 RGB图像车辆检测对比

实验

为更加直观评价本文提出的两种车辆检测方法

的性能,图７给出利用 Yolov２对RGB和RGBＧD
两种图像进行目标检测的结果对比,由于在实验过

程中SＧRGD和DＧRGBD两种方法对于目标检测的

定性结果相差无几,所以只给出SＧRGD网络的检测

结果.当车辆在夜晚和隧道行驶(见图中第一列和

第五列),由于光线较暗,RGB图像中无法识别车

辆,但RGBＧD图像中的识别结果比较准确;第二列

图中由于深度传感器作用距离的限制,在远处的小

目标车辆未能检测到;第三列中左侧的建筑物由于

形状类似车辆,网络也将其误检为车辆目标;第四列

图中图像中仅露出车辆头部,网络无法准确识别,主
要源于在训练样本中类似目标较少,没有训练充分.
虽然可以人为增加类似样本进行训练,但是耗时过

长不宜采用,合理的方法是增强网络的泛化能力,减
少过拟合.第六列中两辆车距离较近几乎重叠,网
络无法将分离,仅识别为一个目标.为对比在正常

环境中RGB和 RGBＧD网络对于同一目标的检测

结果,如图８所示,通过模拟增加图像曝光量和清晰

度来降低光照、能见度等因素影响.在光照充足、环
境 单一的情况下,RGB图像的检测结果与RGBＧD
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图６ 分别利用SＧRGD和DＧRGBD在不同环境中检测车辆的结果.(a)正常环境;(b)隧道、反光、夜晚环境

Fig敭６ VehicledetectionresultsofusingSＧRGDandDＧRGBDindifferentenvironments敭 a Normalenvironment 

 b tunnel reflectlight night

图７ 利用Yolov２对RGB和RGBＧD目标检测结果对比.(a)RGB检测结果;(b)RGBＧD检测结果

Fig敭７ ContrastresultsofRGBandRGBＧDtargetdetectionbyYolov２敭 a RGBdetectionresults 

 b RGBＧDdetectionresults

图像基本一致,但是在夜晚、隧道等光线昏暗、能见

度差及环境复杂的情况下,在增强图像对比度时,基
于RGBＧD图像的检测结果表现更加优秀,但同时

也有漏检、误检等错误发生.
深度图像可以提供目标轮廓和目标表面凹陷特

征,而彩色图像主要提供目标表面的纹理特征,将两

者结合可以获得更加充分的信息来有效提升检测准

确率.虽然基于RGBＧD图像的目标检测在某些情

况下仍然存在不足,但是相比于同一算法下基于

RGB图像的目标检测来讲,准确率有了大幅提升,
利用SＧRGD进行检测所需时间与RGB图像基本

相同.

４．２　与其他目标检测方法的对比实验

本文在相同的RGB数据集上分别训练当前流

行的FasterRＧCNN [１７]和SSD [１８]两种目标检测算

法模型,并在测试集上与基于 Yolov２改进的SＧ
RGD和DＧRGBD结果进行对比,如表２所示.同

时,为验证两种检测网络的通用性和稳健性,增加了

在纽约大学RGBD室内数据集 NYUDepthv２[１９]

上检测结果的对比实验,为快速有效地达到验证效

果,其中标记并训练了２类样本进行测试,结果如

图９所示.
从表２和图９的对比结果可以看出,在基于

RGB图像的检测方法中FasterRＧCNN对目标检测

的稳健性最好,这是由于算法的主网络是 VGG１６,
其网络结构复杂,卷积层数多,且每个类别都要训练

一个回归器,但同时导致在训练模型和检测物体时

速度缓慢.当输入数据类型变为RGBＧD后,利用
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图８ 增强后的RGB图像与RGBＧD图像目标检测结果对比.(a)原始图像;(b)RGB图像增强后的检测结果;
(c)RGBＧD检测结果

Fig敭８ ComparisonofenhancedRGBimagesandtheRGBＧDimages敭 a Originalimages  b RGBdetection
resultsafterimageenhancement  c RGBＧDdetectionresults

表２　本文算法与其他目标检测方法结果对比

Table２　Comparisonofthealgorithminthispaperwith
othertargetdetectionmethods

Data
type

Algorithm
category

Time/

ms
Pprecision/

％

Rrecall/

％

RGB
images

SSD ２３ ７９．６５ ８４．９０
FasterRＧCNN １６１ ８４．３０ ８７．１３
Yolov２ １９ ８２．７４ ８５．３２

RGBＧD
images

SＧRGD ２４ ８５．２６ ８９．２７
DＧRGBD １９８ ８８．４３ ９１．６３

图９ 本文算法在数据集NYUDepthv２上

与其他方法的对比结果

Fig敭９ Comparisonbetweentheproposedalgorithm
andothermethodsinthedatasetNYUDepthv２

本文提出的两种网络模型对车辆的平均检测精度均

有明显提升,与FasterRＧCNN、SSD相比,SＧRGD检

测速度接近于SSD,比FasterRＧCNN约提升６倍.
由于DＧRGBD复杂的网络结构及彩色与深度图像的

充分融合,该网络模型的召回率提升最为明显.

５　结　　论

实现了基于卷积神经网络和RGBＧD图像的实

时车辆检测.利用彩色信息和深度信息在Yolov２
的目标检测框架下设计并测试SＧRGD和DＧRGBD
两种网络结构,前者压缩了网络复杂度,提高了检测

速度,方便灵活,适用于移动检测设备;后者双通道

有利于提升网络容量,提高检测精度,避免了两种信

息相互之间的跨通道影响.与Yolov２算法下基于

RGB图像的目标检测相比,DＧRGBD对车辆检测的

准确率和召回率分别提升５．６９％和６．３１％,但检测

时间较长,利用SＧRGD可做到实时检测,但对于准

确率和召回率的提升不够明显.
本文算法可以稳定、快速、有效地在不同环境下

检测车辆目标,但也存在小目标和重叠目标容易被

漏检、误检等问题,并且由于深度信息的距离限制,
并不适用于图像中较远车辆的检测.改善网络对微

小目标的检测效果,获取更远距离目标的深度信息,
仍需要进一步研究.
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