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基于改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型在车辆类型检测中的应用

魏相站， 邵丽萍， 周　 骅
（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对车辆类型检测受物体遮挡以及车辆重叠等影响，导致车辆类型的检测难度大的问题，本文提出了一种基于改进

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型的检测方法，在特征提取网络中嵌入卷积模块的注意力机制模块结构，使得特征提取网络可以重点关注与

目标相关的有用信息，并弱化其它的无用信息，还引用 Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 算法优化 ＮＭＳ 算法，减少重叠或相邻目标漏检和错检问题。
测试结果表明，与未改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型做对比，改进后 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型的 ＭＡＰ 值由 ８４％提升至 ８９％，证明使用该方

法使检测精度有一定的提升。
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０　 引　 言

随着计算机技术在交通系统中的广泛应用，使
得传统的交通系统变得更智能化。 智能汽车作为智

能化交通系统的一个重要分支，成为研究的前沿和

热点问题，车辆检测是智能汽车领域的一个重要应

用，它对提高自主驾驶的安全性起着关键作用。
国内外学者基于车辆检测方法的研究提出了许

多算法，主要分为机器学习方法和深度学习方法。
传统的目标检测算法大多采用人工特征提取算法来

得到目标的特征描述信息，如刘杰提出一种利用

ＳＩＦＴ 算法进行雷达 ＳＡＲ 图像的匹配方法［１］；王俭等

提出了一种基于 ＳＵＲＦ 算法的遥控器缺陷自动检测

方法［２］；李子彦等提出了一种基于局部 ＨＯＧ 特征

提取及识别方法［３］，这些人工特征提取方法在不同

检测目标的泛化能力很差。 由于环境的复杂多变，
如光照变化、拍摄角度、图像清晰度等，都会对特征

提取产生各种影响，特征提取意愿差，降低识别对象

的检测率，难以应用于日常生活中。
随着深度学习技术在人工智能领域的普及，尤

其是卷积神经网络在图像处理模块中广泛应用，与
传统的人工特征提取算法不同，卷积神经网络以原

始数据作为输入，通过大量的训练得到原始数据中

的目标特征信息，具有较高的灵活性和泛化能力。
２０１４ 年，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等人提出了 Ｒ－ＣＮＮ 模型，该模型

采用了选择性搜索方法，在图像处理模块的目标检

测方向得到了显著的效果［４］；随后 Ｈｅ 等提出共用

特征卷积层以及空间金字塔池化对 ＲＣＮＮ 模型进

行改进得到 ＳＰＰ－Ｎｅｔ 模型［５］；２０１５ 年 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等借

鉴 ＳＰＰ －ｎｅｔ 模型提出 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 模型［６］；２０１７ 年

Ｒｅｎ 等提出 ＲＰＮ 结构结合 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 模型，进而提

高检测速度得到 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型［７］；２０１６ 年 Ｌｉｕ
等提出一种直接预测目标类别和目标框的多目标检



测 ＳＳＤ 算法模型，该模型相比较 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型

的检测速度大幅度提升［８］；２０１８ 年 Ｒｅｄｍｏｎ 等提出

一种新的端到端的检测模型 ＹＯＬＯＶ３，该模型结合

新的 ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络结构，使得检测速度进一步提

高［９］。 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型将目标检测 ４ 个基本操作

融合到一个深度网络框架之中，完全实现端到端的

目标检测，检测精度相对于其他网络模型都要好。
因此，本文选取 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络作为车型检测的

基础框架。 目前已经有很多基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 的改

进与应用，例如张毅等提出一种基于 ＲｅｓＮｅＸｔ 模型

改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测算法的交通标志的检

测［１０］；汤伟等提出一种基于改进 ＶＧＧ１６ 网络的

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 水面漂浮垃圾检测模型［１１］。 由于目标

检测的原理大致相同，但面对复杂的环境因素影响，
就会加大目标检测的难度，本文考虑到车辆易受光

照、遮挡等环境因素影响，提出一种以 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
为基础模型，在特征提取网络中嵌入 ＣＢＡＭ 结构，
使得特征提取网络可以更多地提取有用信息，同时

针对目标物体重叠检测问题，优化非极大值抑制算

法，进一步提高了车型检测的精度。
１　 相关基础结构

１．１　 ＣＢＡＭ 结构

ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）于
２０１８ 年提出，它是一个轻量级的通用模块，可以无

缝的嵌入到任何卷积神经网络架构中，并且可以与

基本的卷积神经网络一起进行端到端的训练［１２］。
ＣＢＡＭ 结构由通道注意力模块和空间注意力模块 ２
部分组成，其模型结构如图 １ 所示。
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图 １　 卷积注意力模块

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 通道注意力模块主要关注的是目标特征信息，
对输入的特征信息分别进行最大池化和平均池化操

作，之后使用 ２ 个全连接层对图像特征进行提取，经
过 ｓｉｇｍｏｄ 激活后将提取后的特征信息重新作为输

入图像特征的权重与输入图像特征进行内积运算，
生成空间注意力模块所需要的输入特征信息。 其结

构如图 ２ 所示，该模块的计算如公式（１）、（２）所示。
Ｍｃ（Ｆ）＝ σ ＭＬＰ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）( ) ＋ ＭＬＰ ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）( )( ) ．

（１）
Ｍｃ（Ｆ） ＝ σ Ｗ１ Ｗ０ Ｆｃ

ａｖｇ( )( ) ＋ Ｗ１ Ｗ０ Ｆｃ
ｍａｘ( )( )( ) ． （２）

InputfeatureF AvgPoolSharedMLP

MaxPool

Channelattention
MC

图 ２　 通道注意力模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 空间注意力模块主要关注的是目标位置信息，
对输入的特征进行最大池化和平均池化操作，通过

ｃｏｎｃａｔ 函数将 ２ 个特征信息合并，再进行卷积操作，
生成一个单通道特征图，经过 ｓｉｇｍｏｄ 激活后将提取

后的特征信息作为输入维度权重与本模块的输入做

乘法运算，得到卷积注意力机制模块的最终特征图。
其结构如图 ３ 所示，该模块的计算如公式（３）、（４）
所示。
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图 ３　 空间注意力模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ

Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ ｆ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）[ ]( )( ) ，
（３）

Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ ｆ７×７ Ｆｓ
ａｖｇ；Ｆｓ

ｍａｘ[ ]( )( ) ． （４）
１．２　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型原理

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 目标检测模型的 ４ 个基本操作：特
征提取、候选区域生成、位置精修和分类，被融合到

一个深度网络框架之中，框架结构如图 ４ 所示。 首

先，对输入模型的图像经过卷积神经网络进行特征

提取；其次，将提取的特征图进行区域建议网络中滑

窗操作，取得区域建议以及区域得分，区域得分经过

非极大抑制操作得到前 Ｎ 个得分高的区域建议，再
进行 ＲＯＩ 池化操作，通过该操作可以得到区域建议

特征；最后，进行全连接操作得到此区域的类别分数

以及此区域坐标信息。
区域建议网络（ＲＰＮ）是一个全卷积网络，用来

生成高品质的区域建议框，其与检测网络共同使用

同一个特征图，解决了原有的选择性搜索方法的速

度瓶颈问题，使得此模型的目标检测速度有了显著

的提高。 使用一个滑动窗口在特征图上滑动，获得

一个向量，将这个向量送入 ２ 个平行的全连接层

（分类层和位置回归层）得到类别信息和位置信息。
每个滑动窗口的中心，对应 ｋ 个 ａｎｃｈｏｒ，每个 ａｎｃｈｏｒ
对应一种尺寸和长宽比，相应地在每一个滑窗位置
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得到预测的候选域，在位置回归层得到该候选域的

坐标编码，在分类层得到该候选域为目标或非目标

的概率。
　 　 在 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型中，特征提取网络在提取

图像特征时会存在特征信息提取不充分的问题，不
能重点关注与目标相关的特征信息，也会提取一些

与目标相关度不大的特征信息，使得此模型的检测

准确度降低；在区域得分中采用 ＮＭＳ 算法，最大问

题就是将重叠值大于设定的重叠阈值的检测框移

除，在此状况下，如果一个真实目标出现在重叠区域

中，模型将会漏检进而使得该模型的检测精度降低。

２　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测模型的优化

２．１　 特征提取网络的改进

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型对图像信息进行特征提取时，
特征提取网络会关注图像的全部特征信息，不能重

点关注与目标相关的特征信息，同时还会提取一些

无用的特征信息，使得检测精度下降。 为了应对在

特征图中很多无用的特征信息输入到特征图中，本
文在 ＶＧＧ１６ 特征提取网络中每个卷积块后面嵌入

ＣＢＡＭ 结构，不仅增大有效通道的权重，减少无效通

道的权重，还增加有效位置信息的权重，减少无效位

置信息的权重。 特征提取网络结构如图 ５ 所示。
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图 ４　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 结构图
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图 ５　 特征提取网络图
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２．２　 非极大值抑制算法的改进

传统的 ＮＭＳ 算法依靠分类器得到多个候选框，
将得到的候选框按照得分大小排序，选择出最大分

数的候选框 Ｍ， 将剩余的候选框 ｂｉ 依次与候选框 Ｍ
进行对比，如果二者的重叠面积大于设定阈值，就将

此候选框的检测分数置为 ０，ＮＭＳ 算法处理方法可

以通过分数重置函数（５）来表达：

ｓｉ ＝
ｓｉ， ｉｏｕ Ｍ，ｂｉ( ) ＜ Ｎｔ；
０， ｉｏｕ Ｍ，ｂｉ( ) ≥ Ｎｔ ．{ （５）

　 　 其中， Ｎｔ 为重叠阈值； ｓｉ 为第 ｉ个预测目标窗口

对应的 ｉｏｕ 分类得分； Ｍ 为当前得分最大的目标窗

口； ｉｏｕ 是预测目标窗口和实际标记窗口的交叠率。
针对 ＮＭＳ 算法存在的将相邻检测框重叠值大

于重叠阈值的检测分数强制归零问题，采用线性

Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 算法代替传统的 ＮＭＳ 算法。 在此算法

中，基于重叠值的高低为相邻检测框设置一个衰减

函数，而不是彻底将其分数归零。 如果一个检测框

ｂｉ 与最大分数的检测框 Ｍ 重叠值很高，该衰减函数

会让重叠值高的检测框的检测分数变得很低；而假

设一个检测框 ｂｉ 与最大分数的检测框 Ｍ 重叠值不

是很高，此检测框的检测分数不会受到太大影响。
Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 算法处理方法可以通过分数重置函数（６）
来表达：

　 ｓｉ ＝
ｓｉ， ｉｏｕ Ｍ，ｂｉ( ) ＜ Ｎｔ；

ｓｉ １ － ｉｏｕ Ｍ，ｂｉ( )( ) ， ｉｏｕ Ｍ，ｂｉ( ) ≥ Ｎｔ ．{ （６）

其中， Ｎｔ 为重叠阈值； ｓｉ 为第 ｉ个预测目标窗口

对应的 ｉｏｕ 分类得分； Ｍ 为当前得分最大的目标窗

口； ｉｏｕ 是预测目标窗口和实际标记窗口的交叠率。
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３　 实验分析

３．１　 实验环境与数据集

硬件环境配置：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ 操作环境，１２８ＧＢ
运行内存，处理器 Ｉｎｔｅｌ 至强金牌 Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ６１３０ 两

颗主频 ２．１ＧＨｚ，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ Ｑｕａｄｒｏ Ｐ５０００。 软

件环境采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，在 ＣＵＤＡ８．０ 架

构平台上并行计算，调用深度神经网络计算库

ＣｕＤＮＮ ７．０．４ 加速运算。
数据集：通过网络采集得到 １ ２００ 张车辆图像，

对图像进行旋转以及增加对比度操作，使得数据集

数量扩充为 ３ ０００ 张，对所有数据集使用 ｌａｂｅｌＩｍｇ
标定，只标定其中 ４ 类不同的车型（ ｃａｒ、ｔｒｕｃｋ、ｖａｎ、
ｂｕｓ），制作成 ＶＯＣ 数据集格式，选择其中 ２ １００ 张

图像作为训练集，６００ 张作为验证集，剩余 ３００ 张作

为测试集。
在 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型训练中，训练网络的初始

学习率设置为 ０．００１，权重衰减参数为 ０．０００ ５，模型

先训练 ４０ ０００ 次，让学习率增大 ０． １ 倍，再训练

２５ ０００次。 在训练过程中，模型的损失值会随着迭

代次数的增加而减少，直到处于稳定状态，此时模型

的识别精度也处于稳定状态，甚至更好的状态。 由

图 ６ 可以看出，此时的损失值曲线几乎处于稳定状

态，表明模型已经收敛。
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图 ６　 损失曲线图
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３．２　 实验结果与分析

３．２．１　 非极大值抑制算法对识别结果的影响

非极大值抑制算法对去除冗余检测窗口、提升

准确精度有着重要作用。 本文采用 Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 算法

对 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型进行优化，通过优化前后的

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型对测试集的 ３００ 张图像进行测试，
测试结果见表 １。 比较不同非极大值抑制算法的

ＭＡＰ 值，可以看出传统的 ＮＭＳ 算法模型和 Ｓｏｆｔ －
ＮＭＳ 算法模型的 ＭＡＰ 值由 ８４％提高到 ８７％，提高

了 ３ 个百分点。 因此，不直接移除重叠值较高的检

测框，采用将重叠值较高的检测框的分类置信度分

数降低的方法，可以使得模型检测精度有一定提高。

表 １　 不同非极大值抑制算法的识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｃａｒ（ＡＰ） Ｔｒｕｃｋ（ＡＰ） Ｖａｎ（ＡＰ） Ｂｕｓ（ＡＰ） ＭＡＰ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ０．８１３ ０．８８５ ０．８０７ ０．８７４ ０．８４

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ＋Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ ０．８５９ ０．８９７ ０．８２６ ０．８８６ ０．８７

３．２．２　 嵌入 ＣＢＡＭ 结构的特征提取网络对识别结

果的影响

在传统的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型的特征提取网络基

础上，在特征提取网络的卷积块后嵌入 ＣＢＡＭ 结

构，通过对测试集测试得到的测试结果见表 ２。 由

表 ２ 可知嵌入 ＣＢＡＭ 结构特征提取网络的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 模型的 ＭＡＰ 值由 ８４％提升至 ８６％，本文在嵌

入 ＣＢＡＭ 结构的同时加入 Ｓｏｆｔ －ＮＭＳ 算法的 ＭＡＰ

值达到 ８９％，ＭＡＰ 值提高了 ５ 个百分点，但是相应

的检测速度就比传统的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型慢了很

多。 结果表明，本文提出的结合 ＣＢＡＭ 结构的特征

提取网络和优化非极大值抑制算法是有效的，可以

一定程度的提高检测精度。 图 ７ 为改进后的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 模型检测结果，与传统的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模

型相比，可以检测出更多的遮挡目标以及重叠的目

标。
表 ２　 模型改进后的识别结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｃａｒ（ＡＰ） Ｔｒｕｃｋ（ＡＰ） Ｖａｎ（ＡＰ） Ｂｕｓ（ＡＰ） ＭＡＰ Ｔｉｍｅ ／ ｍｓ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ０．８１３ ０．８８５ ０．８０７ ０．８７４ ０．８４ １９１

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ＋ＣＢＡＭ ０．８３２ ０．８９０ ０．８２５ ０．８８２ ０．８６ ３６０

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ＋ＣＢＡＭ＋Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ ０．８９１ ０．９０７ ０．８９１ ０．８９０ ０．８９ ３８５
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