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基于改进SSD的交通大场景多目标检测

华夏１∗,王新晴１,王东１,２,马昭烨１,邵发明１
１中国人民解放军陆军工程大学野战工程学院,江苏 南京２１０００７;

２南部战区陆军第二工程科研设计所,云南 昆明６５０２２２

摘要　现有目标检测算法在复杂大场景下多目标检测的精度和实时性难以平衡,为此,受深度神经网络卷积核形

态启发,模仿了人眼视觉机理,改进了基于深度学习的目标检测框架,即单向多框检测器(SSD),提出了多目标检测

框架———自适应感知SSD,将其专用于复杂大交通场景多目标检测.设计了由多形态、彩色Gabor构成的特征卷

积核库,训练筛选最优特征提取卷积核组替换原有网络的低级卷积核组,从而提高检测精度;将单图像检测框架与

卷积长短期记忆网络结合,通过瓶颈Ｇ长短期记忆层提炼传播帧间的特征映射,实现网络帧级信息的时序关联,降
低计算成本,从而实现对视频中受强干扰影响目标的追踪识别;同时加入自适应阈值策略,降低漏警率和虚警率.

实验结果表明,相比于其他基于深度学习的目标检测框架,各类目标识别的平均准确率提高了９％~１６％,平均准

确率均值提高了１４％~２１％,多目标检测率提高了２１％~３６％,检测帧率达到３２frames－１,实现了算法精度与

实时性的平衡,取得较好的检测识别效果.
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Abstract　AimingattheproblemthattheaccuracyandrealＧtimeofmultiＧtargetdetectionincomplexandlarge
scenesaredifficulttobalanceintheexistingtargetdetectionalgorithms weimitatethehumanvisualmechanism
inspiredbytheconvolutionkernelshapeofthedeepneuralnetwork敭Thetargetdetectionframework———thesingle
shotmultiＧboxdetection SSD basedondeeplearningisimproved andamultiＧtargetdetectionframeworkadaptive
perceiveSSDisproposed whichisspeciallyusedforthemultiＧtargetdetectionincomplexandlargetrafficscenes敭
AfeatureconvolutionkernellibrarycomposedofmultiＧformGaborandcolorGaborisdesigned敭Theoptimalfeature
extractionconvolutionkernelgroupistrainedandscreenedtoreplacethelowＧlevelconvolutionkernelgroupofthe
originalnetwork andeffectivelyimprovesthedetectionaccuracy敭Asingleimagedetectionframeworkiscombined
withaconvolutionlongＧshortＧterm memorynetwork andthetemporalassociationofnetworkframeＧlevel
informationisrealizedbyextractingthecharacteristicmappingbetweenpropagationframeswithabottleneckＧlongＧ
termandshortＧterm memorylayer敭Andthecalculationcostisreduced andthetrackingandidentificationof
targetsaffectedbythestronginterferenceinthevideoarerealized敭Anadaptivethresholdstrategyisaddedtoreduce
therateofmissingandfalsealarms敭Theexperimentalresultsshowthatcomparedwithothertargetdetection
frameworksbasedondeeplearning theaverageaccuracyofvarioustargetrecognitionisincreasedby９％~１６％ 
theaverageaccuracyisincreasedby１４％~２１％ themultiＧtargetdetectionrateisincreasedby２１％~３６％ andthe
detectionframeratereaches３２frame s－１ which achievesa balancebetweentheaccuracyandrealＧtime
performanceofthealgorithmandachievesbetterdetectionandrecognitionresults敭
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１　引　　言

交通场景中的行人、车辆目标检测与识别是目

标检测技术的重要分支,也是自动驾驶、机器人以及

智能视频监控等研究领域的核心技术,具有重要的

研究意义[１].深度学习为基于深层人工神经网络的

学习方法[２],在人工神经网络结构中,深度卷积网络

具有强大的特征提取能力,广泛应用于图像分类,并
在图像识别、图像分割、目标检测、场景分类等视觉

任务中,取得了非常好的效果[３Ｇ５].
单向多框检测器(SSD)是Liu等[６]提出的目标

检测算法,也是主要检测框架之一,相比更快的区域

卷积神经网络(FasterRCNN)[７]具有明显的速度优

势,相比YOLO(YouOnlyLookOnce)[８Ｇ９]又具有

明显的平均准确率均值(mAP)优势.尽管SSD在

特定数据集上已经取得了较高的准确率,具有较好

的实时性,但是模型的训练过程非常耗时,严重依赖

训练样本的质和量.并且通过图像的颜色、边缘等

信息来检测目标,对于弱小目标和大面积遮挡目标

等缺乏图像信息的目标检测效果不佳.因此,该算

法检测效率仍然有待提高,以满足工程实际应用对

于实时性的要求.
综上,本文提出一种新的多目标检测框架自适

应感知SSD,主要对传统SSD算法进行了以下改

进:１)设计构造了由多形态、彩色 Gabor构成的特

征卷积核库,通过训练筛选得到最优特征提取卷积

核组以替换原有特征提取网络用于区域基础特征提

取的低级卷积核组,得到新的特征提取网络GaborＧ
VGGnet,大幅提高了检测精度;２)采用模糊阈值法

调整自适应阈值策略降低漏警率和虚警率,在避免

适应数据集的同时提高模型的决策能力;３)将单图

像多目标检测框架与卷积长短期记忆网络(LSTM)
相结合,形成交织循环卷积结构,实现了网络帧级信

息的时序关联,极大降低了网络计算成本;４)利用

LSTM的时序关联特性,结合动态卡尔曼滤波算

法,实现对视频中受光照变化、大面积遮挡等强干扰

影响目标的追踪识别.

２　本文模型

本文检测算法整体框架如图１所示,由LSTM
和动态卡尔曼滤波(图１中绿色框)、APＧGaborSSD
(图１中红色框)组成.首先将单帧视频图像输入

APＧGaborSSD,再结合LSTM 网络传递的预测各

层特征映射进行目标检测识别,获得初检测结果

R１;２)通过LSTM网络传递获得当前帧的预测检测

结果R２,采用动态卡尔曼滤波将初检测结果R１和

预测检测结果R２结合,获得最终的检测识别结果

R３;３)将当前帧检测过程中产生的各层特征映射以

及检测结果R３输入LSTM 网络,便于对下一帧的

检测结果进行指导.

图１ 改进后检测算法整体框架

Fig．１ Improveddetectionalgorithmoverallframework

３　改进的特征提取网络GaborＧVGGnet
３．１　仿光感细胞的Gabor卷积核设计

训练深度卷积神经网络(CNN)的某一个卷积

层实际上是在训练一系列的滤波器,让这些滤波器

对特定的目标有高的敏感激活度,以达到深度CNN
的识别、检测等目的.在训练开始之时,卷积层的滤

波器是完全随机的,它们不会对任何特征激活即不

１２１５００３Ｇ２
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能检测任何特征[１０Ｇ１１].通过深度CNN可视化工具

箱 (yosinski/deepＧvisualizationＧtoolbox)[１２], 对

CNN模型进行可视化得到的各级特征卷积核示例

如图２所示.

图２ CNN模型提取各级特征卷积核示例

Fig．２ ExampleofCNNmodelextractingfeatureconvolutionkernelsatvariouslevels

　　人眼视网膜上主要光感受器为视杆细胞和视

锥细胞.视锥细胞主司昼光觉,有色觉,光敏感性

差,但视敏度高.视杆细胞对暗光敏感,光敏感度

较高,视物无色觉[１３Ｇ１４].Gabor小波与人类视觉系

统中简单细胞的视觉刺激响应非常相似[１５].通过

对比分析发现,深度CNN通过训练获取的提取基

础特征的卷积核在形态上与Gabor的卷积核存在

极大的相似度.用二维 Gabor卷积核模拟视杆细

胞功能,用彩色Gabor卷积核模拟视锥细胞功能.
在空域,一个二维的 Gabor滤波器是一个正弦平

面波和高斯核函数的乘积,二维 Gabor函数的数

学表达式为

g(x,y,λ１,θ１,ψ１,σ２,γ１)＝exp－
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其中其实部与虚部分别为
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式中:x、y 代表像素点坐标,x′＝xcosθ＋ysinθ,

y′＝－xsinθ＋ycosθ;λ１ 表示正弦函数波长;θ１ 表

示核函数的方向;ψ１表示相位偏移;σ２ 表示高斯函

数的标准差;γ１ 表示空间的宽高比.实部可以对图

像进行平滑滤波,虚部可以用来边缘检测.通过实验

发现,Gabor滤波器卷积核的形态对Gabor滤波器边

缘增强的对象和效果具有决定性的影响.不同结构

类型Gabor滤波器对与其尺度、方向、中心位置、相
位、结构类型相一致的图像内容形成最优响应.

为了让Gabor滤波器能够提取更加复杂、丰富

的边缘和纹理特征信息,引入了参数k１、k２、k３、k４、

k５ 对Gabor卷积核实部进行调整,即

greal(x,y,λ１,θ１,ψ１,σ２,γ１,k１,,k５)＝exp－
x′２＋γ１

２y′２

２σ２２
æ
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(４)

　　图３是由(４)式构造的部分二维Gabor滤波器

卷积核,参数k２、k３、k５ 决定了卷积核的结构类型,
参数k１、k４ 决定 Gabor滤波器卷积核的方向与相

位,从而实现更加复杂、丰富的边缘和纹理特征信息

的提取.

受深度CNN训练获得的彩色卷积核启发,以
神经网络训练得到的彩色卷积核为参考,通过重构

的方式构造了三维彩色Gabor滤波器,用于对彩色

图像颜色特征的激活[１７].RGB空间使用红、绿、蓝
三 原 色 的 亮 度 来 定 量 表 示 颜 色,是 以R(红)、

１２１５００３Ｇ３
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图３ 二维Gabor滤波器卷积核

Fig．３ TwoＧdimensionalGaborfilterconvolutionkernel

G(绿)、B(蓝)三色光互相叠加来实现混色的方式.
模仿人眼的视觉机理,将一个二维的Gabor滤波器

视为对三维颜色空间的一个颜色分量进行颜色特征

检测的滤波器,依据需要提取的目标颜色特性,构造

三个颜色分量的相互关系,分别得到其他两个颜色

分量的Gabor滤波器,将这三个二维滤波器通过合

成即可获得用于提取指定目标颜色特征的彩色

Gabor滤波器,即

Gc＝GR＋GG＋GB, (５)
式中GR代表彩色 Gabor在 R颜色通道上的二维

Gabor滤波器,GR卷积核的形态.由(５)式所确定.

GG、GB分别为彩色Gabor在G、B颜色通道上的二

维Gabor滤波器.
在经典的感受野中,包含有红、绿、蓝、黄４个分

量,拥有４种感受野[１７].为了模仿人眼视觉细胞对

颜色的感知,以神经网络训练得到的彩色卷积核为

参考,通过模仿重构的方式,总结出各颜色通道之间

的数学关系为

GG＝
２５５－GR,R&G　or　Y&B
GR,R&G&B&Y　or　R&B{ , (６)

GB＝

２５５－GR,R&G&B&Y
GR,R&G
２５５－GG,Y&B
GG,G&B

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (７)

　　约束条件为彩色Gabor敏感的目标颜色,例如

R&G表示目标主色为红色和绿色,Y 代表黄色.
部分彩色Gabor效果如图４所示.

图４ 三维Gabor滤波器卷积核

Fig．４ ThreeＧdimensionalGaborfilterconvolutionkernel

３．２　智能优化最优Gabor卷积核组筛选

在实验中用SSD５１２模型结合训练数据集中的

部分车辆目标数据集训练并测试了几种不同卷积核

个数变化对目标识别率的影响,分析实验结果,为了

保证尽可能高的检测精度,选取卷积层深度依次为

１２８、２５６、３８４、３８４、３８４.人的视网膜中,视锥细胞数

１２１５００３Ｇ４
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量约为６００~８００万,视杆细胞总数达１亿以上,两
者的比例近似为１０∶１,由此本文设计第一层Gabor
卷积核组中二维 Gabor卷积核数量为１１０,彩色

Gabor卷积核数量为１８.用KITTI数据集中的车

辆目标数据集训练并测试了几种不同卷积核尺寸变

化对识别率的影响,通过实验总结,发现二维Gabor
滤波器卷积核取３×３大小,彩色 Gabor滤波器卷

积核取５×５,并往网络的Inception结构中加入１×
１的卷积核进行降维时,组合的滤波器组能够获得

更佳的目标特征敏感.为了能够有效提高算法整体

的检测精度,构造合理的Gabor特征提取卷积核组

提取具有区分度的多特征具有重要意义.最优

Gabor卷积核组的筛选流程如图５所示.

图５ 最优Gabor卷积核组的训练流程

Fig．５ TrainingprocessforoptimalGaborconvolutionkernelgroup

　　首先由(１)式和(４)式,通过变换参数的方式构造

一个包含多种形态的二维Gabor库,由(６)式和(７)式
可以构造一个同等规模的彩色Gabor库,再构造分别

只单独含有“人”、“骑行者”、“车辆”的小规模测试图

像集(三个目标各２０张,共６０张).从两个Gabor库

中各随机不重复抽取卷积核,组成卷积核组,每个卷

积核组对测试集的图像逐张进行卷积,通过非极大值

抑制获得对应的特征映射,将特征映射经过池化转换

为特征向量,输入通过小样本数据训练好的传统SSD
检测框架中全连接层即Softmax分类器,可获得测试

图像目标的检测置信度,将测试集全部置信度的均值

作为该卷积核组特征提取有效性的评价分数,取最高

评价分数对应的卷积核组作为最佳卷积核组.

Gabor库的规模,依据实际需求的卷积核组中

卷积核的个数来合理确定.为了避免因为组合过多

造成的数据爆炸,以及数据库规模太小造成的特征

提取不全面,在进行卷积核抽选时,将二维 Gabor
卷积核每１０个随机组成一组,将彩色 Gabor卷积

核每１８个随机组成一组,以组为单位进行组合,构
造的Gabor库规模为１８０个卷积核.

４　置信度自适应阈值判定

在SSD用Softmax为候选区域进行分类的最

后阶段,候选区域会得到属于各个类别的置信度(即
属于各个类别的概率),当属于某类的置信度高于设

定阈值时则将此候选区域判为该类目标,若同一候

选区域有多个类别置信度高于阈值则取最高者.针

对SSD检测固定置信度阈值不够灵活的缺陷,采用

模糊自适应阈值法调整自适应阈值策略降低漏警率

和虚警率.
模糊程度是由模糊率函数来确定的,当模糊率

最低的时候,这时候分割效果最好.其中模糊率与

隶属函数相关,模糊数学的基本思想是隶属度的思

想[１８].检测一张图像默认得到N 个候选区域送入

SSD,最后每个候选区域都得到 M 个用来表示属于

M 个类别的置信度,故共可以得到N 个M×１的数

组.取出每个数组中的最大值并由大到小排序,舍
去其中小于０．１的值(若N 个值全部小于０．１,则判

为没有目标),得到N×１的数组C.μ(x)是隶属

度函数,μ(Ck)为数组C 中置信度取Ck 的区域的

隶属度.数组C 的模糊率γ(C)是对数组C 的模糊

性度量,令h(Ck)为数组C 中置信度取Ck的元素

个数,则数组C 的模糊率γ(C)定义为

γ(C)＝
２
n∑

n－１

k＝０
T(Ck)h(Ck), (８)

式中T(Ck)＝min{μ(Ck),１－μ(Ck)}.数组C 的

１２１５００３Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

模糊率γ(C)取决于隶属度函数μ(x),若取隶属度

函数为S 函数,即

μ(x)＝

０,　０≤x≤q－Δq

２ x－q＋Δq( )

２Δq
é

ë
êê

ù

û
úú

２

,　q－Δq≤x≤q

１－２
x－q＋Δq( )

２Δq
é

ë
êê

ù

û
úú

２

　q＜x≤q＋Δq

１,　q＋Δq＜x≤Cn

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

.

(９)

　　此时μ(x)由窗宽c＝２Δq 和参数q 决定,一旦

选定了窗宽,则γ(C)就只与参数q有关.模糊阈值

法的求解过程是预先设定窗宽,系数常设定为０．３.
改变q使得隶属度函数μ(x)在置信度区间[C０,

Cn－１]上滑动,通过计算模糊率γq(C)获得模糊率曲

线,该曲线的谷点即为γq(C)取得极小值的q,也就

是自适应阈值.

５　基于时间感知特征映射的视频目标
检测

人类的思想具有连贯性,但传统的神经网络无

法做到,然而递归神经网络(RNN)较好地解决了这

个问题.LSTM 是一种特殊的 RNN,可以解决长

期依赖的问题.
研究了在保证运行速度和低运算资源消耗的前

提下,通过增加时间感知来构建视频检测模型的策

略,在最终检测结果和特征空间中添加时间感知机

制,通过递归网络体系结构将每个帧的特征映射调

整到先前帧的相应特征映射上来利用特征级的连续

性.提出了一种将卷积LSTM 结合到单图像检测

框架中的方法,将其作为跨时间传播帧级信息的手

段,网络结构如图６所示.

图６ 基于时间感知特征映射的移动视频目标检测框架

Fig．６ MobilevideotargetdetectionframeworkbasedontimeＧawarefeaturemapping

　　网络当中的某层ConvLSTM 接收了上一帧对

应位置的ConvLSTM传递的特征映射和当前帧前

一层卷积层传递的特征映射后对检测结果进行预

测,并把特征映射继续传递给下一层卷积层和下一

帧对应位置的ConvLSTM,ConvLSTM 的输出将

在以后的所有计算中替换之前的特征映射,继续执

行检测任务.然而,LSTM 的简单集成会导致较大

的运算量,妨碍网络实时运行.为了解决这个问题,
引入了一个BottleneckＧLSTM[１９],利用它具有深度

可分离卷积和Bottleneck设计原则的特性,以降低

计算成本.
视频数据可以视为多帧图像组成的序列,V＝

{I０,I１,,In},目标是得到帧级的检测结果{D０,
D１,,Dn},其中 Dk 表示对图像帧Ik 的检测结

果,包括各个目标检测框的位置,以及各个目标识别

置信度.考虑构造一种在线学习机构,使得检测结

果Dk 可以由图像帧Ik－１进行预测和修正.将预测

模型当做函数,即
F(It,st－１)＝(Dt,st), (１０)

式中sk＝{s０k,s１k,s２k,,sm－１
k },表示描述视频第k

帧图像的特征映射向量,构造一个具有m 层LSTM
卷积层的神经网络来近似地实现这个函数功能.这

个神经网络把特征映射向量st－１中的每个特征映射

作为LSTM卷积层的输入,可以得到对应的特征映

射向量st.因此,要获得整个视频的检测结果,只
需通过网络顺序运行每帧图像.

将单帧图像目标检测器定义为函数G(It)＝
Dt,该函数用于构造具有m 个LSTM 层的复合网

络.再将LSTM卷积层看作是函数G 划分为m＋１
个合适的子网络{g０,g１,,gm},则
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G(It)＝(gm,g１g０)It, (１１)
式中表示哈达玛乘积.同样将任意一层LSTM 卷

积层定义为函数,即

Lk(M,sk
t－１)＝(M＋,sk

t), (１２)
式中M、M ＋都是同维度的特征映射.则按照时序

进行计算,即
(M０

＋,s０t)＝L０[g０(It),s０t－１]
(M１

＋,s１t)＝L１[g１(M０
＋),s１t－１]

　　　　　⋮
(Mm－１

＋ ,sm－１
t )＝Lm－１[gm－１(Mm－２

＋ ),sm－１
t－１]

Dt＝gm(Mm－１
＋ )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

.

(１３)

　　图７所示为整个模型在处理视频时的输入和

输出.
由于需要在单个前向通道中计算多个门,所以

LSTM对计算资源要求较高,这极大地影响了网络

的 整 体 效 率.为 了 解 决 这 个 问 题,首 先,调 整

LSTM的维度,扩展文献[１９]中定义的通道宽度乘

子αδ,可以更好地控制网络结构.引入了三个新的

参数αbase、αSSD、αLSTM,分别控制网络不同部分的信

道尺寸.具有N 个输出通道的基本移动网络中的

任何给定层被修改为具有Nαbase个基本输出通道,
而αSSD应用于所有 SSD 特征映射,αLSTM 应 用 于

LSTM层.对于所提出的网络,设置αbase＝α,αSSD

＝０．５α,αLSTM＝０．２５α.每个LSTM 的输出均为输

入大小的１/４,大大减少了所需的计算量.

图７ 模型在处理视频输入和输出示意图

Fig．７ Modelprocessingvideoinputandoutputschematics

　　同时采用BottleneckＧLSTM 提高传统LSTM
的运算效率,即

bt＝ϕ(M＋NWN
b ∗[xt,ht－１]), (１４)

式中:xt、ht－１为输入的特征映射;ϕ(x)＝ReLU(x),
修正线性单位(ReLU)表示稀疏激活;jWk∗X 表示

具有权重W、输入X、j输入通道和k输出通道的深

度可分离卷积.使用瓶颈特征映射减少门内的计算

量,在所有实际场景中均优于标准LSTM.
训练有素的CNN无法应对大面积遮挡等强干

扰造成目标图像信息严重缺失.对此本文从之前的

检测结果中获取有用的先验信息来合理预测少量候

选区域,增加目标被检测的几率.因此选择卡尔曼

滤波[２０]作为前一帧和当前帧之间传递目标信息的

工具,结合目标检测任务设计卡尔曼滤波模型.

Dk＝{X０
k,X１

k,,Xn
k}表示使用未加入滤波的检测

器对图像帧Ik的检测结果,其中Xt
k＝[xt

k,yt
k,at

k,

bt
k,ct

k,dt
k],x、y、a、b分别为第k 帧某一目标t外

接矩形框的左上角坐标和宽、高,c为目标置信度,d

为目标所属类别.通过 LSTM 可以获得视频第

k＋１帧的检测结果DK＋１的预测值D̂′k＋１.由于预测

过程中存在噪声等因素干扰而产生误差,如果不对

预测结果加以修正,那么在视频检测的过程中误差

将因为迭代过程而被无限地放大.为了避免出现这

种情况,将视频第k＋１帧的初检测结果zk＋１作为

测量值对LSTM 的预测值 D̂′k＋１进行修正,即采用

“预测＋测量反馈”的方式获得视频第k＋１帧的检

测结果DK ＋１的估计值 D̂′k＋１.则系统的估计值滤

波方程为

X̂t
k＋１＝AkX̂t′k ＋Kk＋１(Zt

k＋１－Hk＋１AkX̂t′k ).
(１５)

　　系统的测量方程为Zt
k＋１＝HXt

k＋１＋vk＋１,卡尔

曼 增 益 方 程 为 Kk＋１＝Pk＋１/kHT(HPk＋１/kHT＋
vk＋１)－１.预测误差协方差矩阵方程为 Pk＋１/k＝
APkAT＋wk,修正误差协方差矩阵方程为Pk＋１＝
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(I－Kk＋１H)Pk＋１/k,其中A 为状态转移矩阵,H 为

观测矩阵,wk 为状态噪声,vk 为观测噪声,均为高

斯白噪声.

６　实验分析与讨论

６．１　实验的条件与数据集

本 文 实 验 使 用 DELL Precision R７９１０
(AWR７９１０)图形工作站,处理器为IntelXeonE５Ｇ
２６０３v２(１．８GHz/１０M),采 用 NVIDIA Quadro
K６２０GPU 加 速 运 算.SSD 基 于 深 度 学 习 框 架

Caffe运行.本文在 YFCC１００M 收集的交通场景

数据集(WD)和 KITTI数据集上进行了实验.选

用KITTI数据集中第一个图片集 Downloadleft
colorimagesofobjectdataset 和 标 注 文 件

Downloadtraininglabelsofobjectdataset,实验数

据集设置三个类别分别为Car、Cyclist、Pedestrian.

YFCC１００M 数据集包含大约１亿张图片以及摘要、
标题和标签.为了更好地展示本文方法的效果,通
过搜 索 关 键 词 “行 人”、“道 路”和 “车 辆”从

YFCC１００M数据集收集了１０００幅分辨率较高的测

试图像.对于该数据集,使用至少１６pixel宽度和

小于５０％遮挡对所有目标进行注释.图像在较长

的一 侧 被 重 新 缩 放 到 ２０００pixel,以 适 合 GPU
内存.

６．２　实验的参数设置

对SSD系列中的SSD５１２进行改进.为了优

化调参过程以及快速选取自适应池化纠正误差项的

最佳值,制作了小样本数据集(２００张图像),大幅节

约了时间成本,提高了调参选值效率.在不使用自

适应阈值时,阈值设置为０．７;将所有实验中经过非

极大抑制留下的候选区域数量设置为１００(默认设

置为３００).其他设置保持默认不变,后续所有实验

都在以上设置基础上进行.对于LSTM,通道宽度

乘子αδ＝１,模型学习率为０．００３,其他参数与文献

[１９]一致.

６．３　评价指标

假设图像目标 Z{z１,z２,,zn},其中zi＝
[xi

z,yi
z,ai

z,bi
z,ci

z,di
z],算法对该图像输出为 W

{w１,w２,,wm},目标wj＝[xj
w,yj

w,aj
w,bj

w,cj
w,

dj
w].评价过程包含以下步骤:

１)建立目标和假设结果间的最优一一对应关

系.采用欧氏距离来计算真实目标和假设目标的空

间位置对应关系.欧氏距离的阈值T 设置为假设

和目标最少重叠时两者中心的距离.完成对应关系

的目标数目为NT,漏检目标个数LP＝n－NT.

２)依据真实目标和假设目标对应的目标所属类

别d,将检测结果分为准确检测和误检两种情况.
统计准确检测到的目标数目为TR,统计误检的目

标数目为TW.比较真实目标个数n 和检测的目标

个数m,如果n＜m,则存在虚警的情况,虚假目标

个数FP＝m－NT.

３)由步骤２)的统计结果,可以通过计算算法的

虚警率、漏警率、检测率、误检率来衡量算法的检测

效果,分别表示为

Pf＝
FP

n

Pm＝
LP

n

Pd＝
TR

n

Pe＝
TW

n

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

. (１６)

　　平均准确率(AP)是评价深度学习检测模型准

确性最直观的标准,AP从召回率和准确率两个角

度衡量检测算法的准确性,可以用来分析单个类别

的检测效果.平均准确率均值(mAP)是各个类别

AP的平均值,mAP越高表示模型在全部类别中检

测的综合性能越高[１].

６．４　各改进策略有效性验证

首先将各个策略与SSD５１２进行单独结合,并
进行相应的对比实验,表明各个策略的作用.然后

将所有策略与SSD５１２结合,对最终的改进算法进

行整体测评.采用训练集训练原始SSD５１２,将此模

型记为 M０.在 M０基础上加入新的特征提取网络

GaborＧVGGnet策略,生成模型 M１.在 M０基础上

加入自适应阈值策略,生成模型M２.在M０基础上

加入基于时间感知特征映射和动态卡尔曼滤波的目

标检测改进策略,生成模型M３.最后将M０与所有

策略结合在一起,生成模型 M４.使用两数据库测

试集对 M０、M１、M２、M３、M４进行测试和对比.表

１对比了模型 M０、M１、M２、M３、M４在 KITTI和

WD数据集上普通测试集的检测效果.
对比 表 １ 中 M０ 和 M４ 检 测 结 果 可 知,在

KITTI数 据 集 中,各 类 目 标 检 测 的 AP 提 高 了

１９％~２５％,mAP提高了约２１．７６％,虚警率降低

了１５．０２％,检测率提高了４０．１５％,漏警率降低了

１２．２１％,误检率降低了１２．９２％;在 WD数据集中,
各 类目标检测的AP提高了２１％~２３％,mAP提高
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表１ 各模型识别和检测效果比较

Table１ Comparisonofmodelidentificationanddetectioneffects

Model Dataset
AP/％

Person Car Cyclist
mAP/％ Pf/％ Pm/％ Pd/％ Pe/％

M０
KITTI ７３．３６ ７１．５３ ６５．３２ ７０．０７ ２０．２１ １９．３４ ４１．３２ １９．１３

WD ７１．５９ ６９．６３ ６２．７５ ６７．９９ １９．２５ ２１．３８ ３８．８３ ２０．５４

M１
KITTI ８７．５３ ８２．１６ ７８．２８ ８２．６６ １６．４８ １７．９１ ５７．３８ ８．２３

WD ８５．６４ ８０．５９ ７４．３４ ８０．１９ １８．９５ １９．２８ ５１．４２ １０．３５

M２
KITTI ７７．１８ ７２．３５ ６８．６９ ７２．７４ １２．３１ １３．２９ ５７．８４ １６．５６

WD ７３．５２ ７０．４５ ６４．８３ ６９．６１ １５．１７ １４．４９ ５２．４５ １７．８９

M３
KITTI ８８．４２ ８１．７３ ７４．３８ ８１．５１ ９．５３ １１．６９ ６４．２５ １４．５３

WD ７４．９２ ７２．３４ ６５．６３ ７０．９６ １６．２４ １５．１９ ５１．１６ １７．４１

M４
KITTI ９２．４２ ９２．２３ ９０．８５ ９１．８３ ５．１９ ７．１３ ８１．４７ ６．２１

WD ８８．４６ ８７．３８ ８３．２４ ８６．３６ ８．２６ １１．２７ ７１．０５ ９．４２

了约１８．３７％,虚警率降低了１１．９９％,检测率提高

了３２．２２％,漏警率降低了８．０７％,误检率降低了

１１．１２％.各项指标提升明显,表明本文策略总体对

于弥补SSD５１２缺陷具有有效性.由表１可知,在

KITTI数据集和 WD数据集中,M１相较于 M０,对
目标的识别准确性得到了较大提高,多目标检测的

误检率降低明显.M２相较于 M０,对多目标的检测

率得到了较大提高,多目标检测的虚警率和漏警率

降低明显.M３相较于 M０,多目标的检测率得到了

较大提高,多目标检测的虚警率和漏警率降低明显,
对各目标的识别精度和平均识别精度同样获得了较

大的提高.而且,由于 WD数据集是静态图像数据

集,时空上下文策略无法生效,改进效果不如在视频

数据集KITTI上的效果明显.

６．５　与其他算法对比实验

另外本文选取了FasterRＧCNN、深度监督对象

检测器３００(DSOD３００)检测框架[２１]、YOLO 系列

检测框架中的YOLOv２５４４[２２]和SSD改进模型去

卷积单镜头探测器(DSSD５１３)[２３]作为深度学习对

比算法,与 M４对比在 WebDataset和KITTI数据

集上的检测效果.检测识别效果如表２所示,其中

FPS代表算法运行的速度、帧率.
表２ 不同算法检测和识别效果比较

Table２ Comparisonofdetectionandrecognitionwithdifferentalgorithms

Method Dataset
AP/％

Person Car Cyclist
mAP/％ Pd/％ FPS/(frames－１)

FasterRＧCNN
KITTI ８３．２６ ７４．１３ ７５．４２ ７７．６１ ４５．２２ １３．１５

WD ８１．４９ ７１．３３ ６８．６５ ７３．８２ ３６．６３ １１．６４

DSOD３００
KITTI ７７．４３ ７２．２６ ６８．３８ ７２．６９ ５８．６８ ５８．２３

WD ７０．７３ ６９．３９ ６７．０４ ６９．０５ ５２．３２ ５０．３５

DSSD５１３
KITTI ７５．４６ ６９．５３ ６８．３４ ７１．１１ ５９．４２ ４６．３４

WD ７２．１９ ６８．８３ ６６．４５ ６９．１６ ４９．７９ ３９．３８

YOLOv２５４４
KITTI ７９．４３ ７１．２５ ６７．３２ ７２．６６ ６０．８２ ５６．７４

WD ７３．２９ ６９．６３ ６８．８５ ７０．５９ ５４．８６ ４９．２８

M４
KITTI ９２．４２ ９２．２３ ９０．８５ ９１．８３ ８１．４７ ３１．８６

WD ８８．４６ ８７．３８ ８３．２４ ８６．３６ ７１．０５ １９．８３

１２１５００３Ｇ９
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　　对比表２中 M４和其他深度学习对比算法检测

结果可知,在 KITTI数据集中,各类目标识别的

AP提 高 了９％~１６％,mAP 提 高 了 约 １４％ ~
２１％,检测率提高了２１％~３６％;在 WD数据集中,

各类目标识别的 AP提高了７％~１１％,mAP提高

了约１３％~１６％,检测率提高了１１％~３５％.M５
模型检测效果如图８所示.

图８ M４模型检测结果示例

Fig．８ ExampleofM４modeldetectionresults

　　综上可知,M４模型不仅在检测精度和识别精

度 上 高 于 其 他 算 法,而 且 检 测 速 率 达 到 了

３２frames－１,验证了本文算法能够实现精度和实

时性平衡,实现了既快又好,综合性能明显优于其他

算法,具有较强的应用前景.

７　结　　论

针对现有基于大数据和深度学习的目标检测算

法在复杂大场景下多目标检测的精度和实时性难以

平衡的问题,改进了基于深度学习的目标检测框架

SSD,提出一种新的多目标检测框架———自适应感

知SSD,将其专用于复杂大交通场景多目标检测.
实验结果表明,改进后的自适应感知SSD在应对弱

小目标、多目标、杂乱背景、光照变化、模糊、大面积

遮挡等检测难度较大的情况时,均能获得较好的效

果,为深度学习在特定目标检测的应用提供了实例

和新的思路.但是算法的处理效率距离工程实际应

用的需求仍然有差距,后期如何降低运算量、提高算

法的实时性和针对低分辨率弱小目标的检测和识别

将是主要的研究方向.
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