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基于深度学习监控场景下的多尺度目标

检测算法研究
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[摘要] 　 针对监控环境下的视频图像处理存在漏检这一问题ꎬ分析现有目标检测算法中普遍使用的深度学习

方法—Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ在 ＶＧＧ１６ 卷积神经网络基础上ꎬ对深度卷积神经网络进行改进ꎬ在第一层卷积层中加入空

洞卷积核ꎬ扩展神经网络的宽度ꎬ使得目标检测模型具有尺度不变性. 在深度学习平台 ＰｙＴｏｒｃｈ 下对 Ｃｉｆａｒ－１０ 数

据集进行了实验ꎬ实验结果显示ꎬ改进的目标检测算法具有较好的尺度不变性ꎬ在监控场景下更具优势.
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目标检测是计算机视觉领域热门的研究方向之一ꎬ是视频监控、无人驾驶、辅助诊断等应用的基

础. 随着越来越多的研究人员投入到目标检测的研究中来ꎬ目标检测算法近几年取得了跨越式的发展. 目

标检测算法分为 ３ 类[１]:非神经网络结构的机器学习方法、后卷积神经网络方法和前卷积神经网络方法.
非神经网络的机器学习方法试图通过对待检测目标的局部或全局特征进行统计和分析. 例如ꎬ

Ｖｉｏｌａ[２]提出基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的算法框架ꎬ使用 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 小波特征进行分类ꎬ然后采用滑动窗口搜索策略实

现准确有效地定位. 由于 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 特征对边缘比较敏感ꎬ可以区分人的眼眶ꎬ因而适用于人脸检测.
Ｄａｌａｌ[３]提出使用 ＨＯＧ 作为特征ꎬ利用 ＳＶＭ 作为分类器进行行人检测. ＨＯＧ 特征是描述行人的最好的特

征ꎬ对于行人的形变、遮挡具有较好的鲁棒性ꎬＨＯＧ＋ＳＶＭ 在当时是行人检测最成功的方法.
后卷积神经网络方法[４]把卷积神经网络放在整体算法结构的后面ꎬ总体上是先通过处理得到可能包

含目标的区域ꎬ然后再使用卷积神经网络提取区域的特征ꎬ完成对目标的识别. 该方法的代表就是区域卷
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积神经网络( ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ＣＮＮꎬＲ￣ＣＮＮ) [５] . 区域卷积神经网络首先使用 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ(ＳＳ)算法[６]ꎬ从图片

中提取出 ２ ０００ 个可能包含有目标的区域ꎬ再将这 ２ ０００ 个候选区( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)压缩到统一大小

(２２７∗２２７)送入卷积神经网络中进行特征提取ꎬ在最后一层将特征向量输入 ＳＶＭ 分类器ꎬ得到该候选区

域的种类. 为了得到更精确的候选区ꎬ减少卷积神经网络重复提取候选区特征ꎬ万维[７]融合了 ＬＵＶ 色彩、
梯度幅值和梯度方向直方图这 ３ 类特征ꎬ使用决策树和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法根据邻近尺度特征相似性的原理级

联构成多尺度 Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类器ꎬ采用滑窗法遍历图像ꎬ最终得到疑是行人窗口. 针对传统滑动窗口法产生

的候选物体框质量不高、数量多和冗余性大的问题ꎬ吴慧[８]提出了一种遥感目标高质量候选框选择算法ꎬ
进一步过滤掉大量不可能包含物体的候选框ꎬ最终产生数量较少、质量好的候选框ꎬ最后使用卷积神经网

络提取候选框特征. 这些方法利用了卷积神经网络抽取目标特征方面的优势ꎬ但是却存在两个问题:
(１)不管是 ＳＳ 还是使用图像特征来确定目标候选区域ꎬ候选区域提取的过程都是在 ＣＰＵ 内计算完

成ꎬ候选框定位占用了 ＣＰＵ 的大量资源ꎻ
(２)因为共有 ２ ０００ 个候选区域ꎬ在对候选区域进行卷积操作提取特征时ꎬ会有大量重复的计算ꎬ增加

了算法的复杂性.
针对第 ２ 个问题ꎬＲｏｓｓ[９]提出了快速区域卷积神经网络(Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ)ꎬＦａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 借鉴了 ＳＰＰ￣Ｎｅｔ[１０]

思想. 潘广贞[１１]借助 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 的思想ꎬ采用 ＳＳ 法对视频车辆图像提取多个车辆候选目标矩形区域ꎬ采
用 Ｈｅｓｓｅｎｂｅｒｇ 分解法将运动车辆和其阴影区域分开ꎬ结合 ＰＣＡ 分析法检测阴影ꎬ最终识别移动阴影中包

含的车辆区域ꎬ实现快速去除阴影的效果.
虽然 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 在目标检测上又一次实现了飞跃ꎬ但在使用 ＳＳ 进行候选区域选择时速度仍然很

慢. 目标检测出现了第 ３ 种方法———前卷积神经网络方法ꎬ其代表是 Ｈｅ[１２] 提出的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ. 何凯明

发明了区域推荐网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔꎬＲＰＮ)替代 ＳＳ 算法进行候选区域推荐ꎬ在特征图之后使用 ＲＯＩ
池化层使得区域卷积网络和区域推荐网络共享卷积层ꎬ实现了真正的端到端的计算ꎬ目标识别的速度和精

度得到了大幅提升. 桑军等[１３]使用 ＺＦ、ＶＧＧ－１６ 及 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ３ 种卷积神经网络分别与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 结

合ꎬ在 ＢＩＴ￣Ｖｅｈｉｃｌｅ 数据集上进行实验ꎬ实验结果显示ꎬ不同卷积神经网络在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 下的检测效果各

不相同.

１　 多尺度目标检测算法设计

针对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 目标场景下目标漏检问题ꎬ本文设计了多尺度目标检测算法ꎬ在第一层卷积层中

加入空洞卷积核ꎬ扩展了神经网络的宽度ꎬ使得目标检测算法具有尺度不变性.

图 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法流程示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.１　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 从 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 基础上改进而来ꎬ是目前综合性能最好的目标检测算法ꎬ其使用区域推

荐网络(ＲＰＮ)替代 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 的 ＳＳ 方法为网络提供目标区域ꎬ在 ＶＯＣ 和 ＣＯＣＯ 数据集上都有非常卓越

的表现. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的算法流程示意图如图 １ 所示.
图 １ 中ꎬＩｎｐｕｔ 为网络输入的图像. ｒｏｉ＿ｄａｔａ＿ｌａｙｅｒ 主要为网络提供 ｄａｔａ、ｉｍ＿ｉｎｆｏ、ｇｔ＿ｂｂｏｘ. ＶＧＧ 是卷积

神经网络ꎬ在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 中卷积神经网络可使用 ＶＧＧ１６ꎬ故图中用 ＶＧＧ 来代替卷积神经网络. ＲＰＮ 主
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要的作用是生成建议窗口(ｐｒｏｐｏｓａｌｓ)ꎬ并将建议窗口输出到卷积神经网络最后一层卷积的特征图( ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ)上. ａｎｃｈｏｒ＿ｔａｒｇｅｔ＿ｌａｙｅｒ 的作用类似 ＳＳꎬ对于 ｒｏｉ＿ｄａｔａ＿ｌａｙｅｒ 中 ｄａｔａ 的图片和对应的 ｇｔ＿ｂｂｏｘ 生成锚点

(ａｎｃｈｏｒｓ)ꎬ计算出所有可能的候选框( ｒｏｉｓ) . ｐｒｏｐｏｓａｌ＿ｌａｙｅｒ 的作用是过滤掉比较小的候选框ꎬ然后使用非

极大值抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｒｅｓｉｏｎꎬＮＭＳ)ꎬ按照一定的规则ꎬ选取较少的候选框(如 ２５６ 个)ꎬ并利用 ｒｐｎ＿
ｃｌｓ＿ｐｒｏｂ 将 ｂｂｏｘ 从[０ꎬ１]映射回实际大小ꎬ用作 ｐｒｏｐａｓａｌ＿ｔａｒｇｅｔ＿ｌａｙｅｒ 的输入. ｐｒｏｐｏｓａｌ＿ｔａｒｇｅｔ＿ｌａｙｅｒ 在训练

时从候选框选择一部分用于训练ꎬ同时给定训练目标. Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 用来实现候选框的分类和位置的回归ꎬ
如 Ｃｉｆａｒ－１０ 数据集共 １０ 个种类ꎬ则经过 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 就分成了 １１ 类(背景也是一类) .

图 ２　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ

文献[１２]使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 对监控场景的检测结

果如图 ２ 所示. 在图 ２ 中ꎬ只检测到了 ２ 辆车ꎬ漏检了大

多数的目标.
１.２　 空洞卷积核

卷积神经网络使用卷积核提取图像特征. 卷积核的

大小代表局部感知野的大小ꎬ不同大小的局部感知野可

以感受到不同尺度的特征ꎬ在卷积过程中使用不同大小

的卷积核可以提取到不同尺度的特征ꎬ使卷积神经网络

具有尺度不变性.
图 ３ 给出了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构ꎬ这种结构既达到了多尺

度的目的ꎬ又扩展了网络的宽度. 但这种做法增加了需要训练的参数. 为此ꎬ有学者设计出了如图 ４ 所示

的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构[１４] . Ｇｏｏｇｌｅ 以 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构为基础训练出了 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔꎬ性能十分优越.

图 ３　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
图 ４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

图 ５　 空洞卷积核

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图 ５ 所示为空洞卷积核ꎬ该卷积核大小是 ５∗５ꎬ但
中间的一些参数被设置为 ０ꎬ在卷积核中有一部分“空
洞”ꎬ故而实际上只有 ３∗３ 个参数ꎬ而其却能感受到

５∗５ 范围的特征. 可以发现ꎬ空洞卷积核就是 Ｌａｐｌａｃｅ
算子的变形ꎬ这不仅让其易于应用ꎬ也符合对于卷积神

经网络多尺度的需求.
１.３　 多尺度卷积神经网络

根据 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法的流程ꎬ其中的卷积神经网

络就是 ＶＧＧ１６ 网络ꎬ需要训练出一个多尺度卷积神经

网络来代替 ＶＧＧ１６ 抽取出图像的多尺度 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ.
ＶＧＧ１６ 通过使用双 ３∗３ 的卷积核代替一个 ５∗５

卷积核ꎬ达到增加网络深度、减少参数的目的. 本文设计的多尺度卷积神经网络在不增加参数量的同时ꎬ
让卷积神经网络对特征尺度具有鲁棒性. 受 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 启发ꎬ为了减少算法复杂度ꎬ本文算法在第一层卷

积中使用 ３∗３ 的空洞卷积核ꎬ算法描述如图 ６ 所示.
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图 ６　 多尺度卷积层

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２　 实验分析

２.１　 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习平台

ＰｙＴｏｒｃｈ[１５]由 Ｔｏｒｃｈ７ 团队开发ꎬ支持单一或多个 ＣＰＵ 或 ＧＰＵ
运算ꎬ且可自由切换ꎬ提高了深度神经网络的训练速度. 与现有的

主流架构相比ꎬＰｙＴｏｒｃｈ 具有两个突出特点:不仅能够实现 ＧＰＵ 加

速ꎬ还能支持动态神经网络.
实验数据集选用 Ｃｉｆａｒ－１０ꎬ有 １０ 类物体ꎬ最终的图片分类结果

为 １０ 类.
２.２　 多尺度目标检测算法性能比较评估

按照图 ６ 的连接方式更改神经网络结构ꎬ在卷积层 １－１ 和卷

积层 １－２ 中加入空洞卷积核ꎬ即在定义多尺度卷积层时设置膨胀

比为 １ꎬ设置填充为 ２ꎬ步长保持不变. 具体代码如下:
ｓｅｌｆ.ｃｏｎｖ１＝ｎｎ.Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ(Ｃｏｎｖ２ｄ( ｆｉｌｔｅｒ ＝ ３２ꎬ ｆｉｌｔｅｒ＿ｓｉｚｅ ＝ ３ꎬｓｔｒｉｄｅｓ ＝ １ꎬｄｉｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ ＝ １ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝ ２)ꎬ

Ｃｏｎｖ２ｄ( ｆｉｌｔｅｒ ＝ ３２ꎬ ｆｉｌｔｅｒ＿ｓｉｚｅ ＝ ３ꎬｓｔｒｉｄｅｓ ＝ １ꎬｄｉｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ ＝ １ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝ ２)ꎬｎｎ. ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ( ｆｉｌｔｅｒ ＿ｓｉｚｅ ＝ ２ꎬ
ｓｔｒｉｄｅｓ＝ ２ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝ １) .

ｓｅｌｆ.ｃｏｎｖ１ 为变量名ꎬ该段代码建立了第 １ 层卷积神经网络. 代码的第 １ 个 Ｃｏｎｖ２ｄ 定义了 １－１ 层卷积

神经网络ꎬ第 ２ 个 Ｃｏｎｖ２ｄ 定义了 １－２ 层卷积神经网络ꎬｎｎ.ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ 定义了第 １ 层池化网络. 代码中的

ｆｉｌｔｅｒ 代表卷积核个数ꎬｆｉｌｔｅｒ＿ｓｉｚｅ 代表卷积核尺寸ꎬｓｔｒｉｄｅｓ 代表步长ꎬｄｉｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ 代表扩张单位ꎬｐａｄｄｉｎｇ 是

图像填充的行列数. １－１ 和 １－２ 卷积层使用的是 ３∗３ 的空洞卷积核ꎬ图像经过这两层卷积变为 ２２４∗２２４
∗３２ 的张量( ｔｅｎｓｏｒ) . 第 １ 层池化层是卷积核为 ２∗２、步长为 ２ 的池化操作.

因为 Ｃｉｆａｒ－１０ 数据集共有 １０ 类物体ꎬ所以最终的图片分类结果是 １０ 类ꎬ这就需要在最后一层全连接

层( ｆｃ ｌａｙｅｒ)的输出由 ４ ０９６ 改为 １０.
具体代码如下:
ｓｅｌｆ.ｆｃ６ ＝ＦＣ(５１２∗７∗７ꎬ４ ０９６)
ｓｅｌｆ.ｆｃ７ ＝ＦＣ(４ ０９６ꎬ４ ０９６)
ｓｅｌｆ.ｆｃ８ ＝ＦＣ(４ ０９６ꎬ１０)

图 ７　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和本文算法的性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

图 ７ 所示为本文算法和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在 Ｃｉｆａｒ－１０ 数据集上评估结果对比ꎬ虚线是本文算法ꎬ实线

是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法结果.
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从图 ７ 可以看出ꎬ在学习率保持相同情况下ꎬ本文算法的损失率曲线下降较快(见图 ７(ａ))ꎬ精确率和

召回率曲线上升较快(见图 ７(ｂ)和(ｃ))ꎬ这说明本文方法在 Ｃｉｆａｒ－１０ 数据集上检测性能较好.
２.３　 实验结果

将 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 应用于非监控场景的检测结果如图 ８ 所示. 共检测出 ４ 个目标ꎬ包括人和汽车ꎬ检测

效果较好. 再次将 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型应用于监控场景ꎬ检测结果如图 ９ 所示ꎬ目标对象数量超过 １０ 个ꎬ但
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 只检测出 ７ꎬ漏检了一部分汽车目标和大部分行人目标.

图 １０ 为本文方法在监控场景下的检测结果ꎬ虽未将目标全部检测出来ꎬ但相对图 ８ 的检测效果更好ꎬ
多了两个行人和右下角的目标.

图 ８　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 非监控场景检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
ｉｎ ｎｏｎ￣ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｃｅｎｅ

图 ９　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 监控场景下的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
ｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｃｅｎｅ

图 １０　 多尺度目标检测模型检测结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３　 结语

基于深度学习目标检测的方法中ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的方法特别优秀. 但在监控场景下ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的

检测结果并非特别理想. 本文根据监控场景的实际需要ꎬ改进了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的卷积神经网络结构ꎬ使得

改进后的目标检测模型具有一定的尺度不变性ꎬ从而在监控场景下可以检测到更多的目标.
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