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基于改进 ＳＳＤ 算法的骑车人识别研究

马佳峰， 陈凌珊

（ 上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 在智能网联汽车蓬勃发展的大背景下，目标识别作为智能驾驶的关键技术能够提高公路环境的安全性，本文采用

ＳＳＤ 算法对公路环境下骑车人检测识别技术进行研究，发现 ＳＳＤ 算法的小目标检测效果和平均识别精度都不太理想，故通过

参考 ＹＯＬＯｖ３ 算法的跨层链接思想，在网络上引入 ＦＰＮ 结构，进而提高识别效果。 在 ＴＤＣＢ 数据集上的实验结果表明，平均

检测精度和对小目标检测效果均有所提高，精度上提高约为 ２．２％，检测速度虽略微减缓，仍符合实际应用需求，改进后的 ＳＳＤ
算法对提高公路环境下骑车人安全有着重要意义。
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０　 引　 言

在智能网联汽车和无人驾驶快速发展的环境下，
基于深度学习的目标识别作为其中的关键技术显得

愈加重要，而公路环境中的骑车人作为目标识别当中

一个种类，自然也被考虑并加以研究。 骑车人作为公

路环境中易受伤的人，在公路上的行车可能不规范，
或者汽车驾驶员的驾驶不规范，加上日渐复杂的公路

交通场景，多种因素叠加，骑车人群体的自身安全受

到了严重的威胁，由此引发的问题不容小觑，该群体

的安全应当受到重视。 现今智能网联汽车的目标识

别检测技术在大力发展但并没有完善，有关公路环境

下骑车人识别的研究相对于其它目标研究来说较少，
提高骑车人的安全十分有必要，因此对公路环境下骑

车人识别技术的研究具有重要意义［１］。
当下目标识别的技术主要是基于机器视觉技术，

分为传统机器学习和深度学习两种方式。 传统的机

器学习对于目前的实际应用场景来说，其检测速度并

不符合实际需求，目前无人驾驶中的主要目标识别技

术为深度学习［２］。 智能网联汽车和无人驾驶成为大

趋势，安全行作为其中一个重要考量指标，如何降低

公路安全事故发生的概率成为越来越热的话题，对公

路骑车人的识别研究也被广泛讨论［３］。 深度学习算

法分 Ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 类和 Ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 类算法，目前主流采

用的是 Ｏｎｅ－Ｓｔａｇｅ 类，该类算法检测速度较快，具有

重要代表性的直接基于回归算法为 ＳＳＤ 算法，该算法

在精度上和速度上都有较好的检测效果，其汲取 Ｔｗｏ
－ｓｔａｇｅ 算法中的特点，借鉴了 ＲＰＮ 多窗口技术，在此

基础之上在几个不一样的尺度上的特征图上都采用

了框的坐标回归和多种尺度的检测，使 ＳＳＤ 算法既

达到了对小目标检测效果，同时还能保证检测的速

度。 本文采用深度学习算法对其进行研究，采用的算

法是 ＳＳＤ 算法，并对其进行尝试性的改进。

１　 ＳＳＤ 算法的网络结构

从网络结构上：其主干网络是 ＶＧＧ－１６，并对其进



行了相应的改善。 ＶＧＧ－１６ 网络的结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＶＧＧ－１６ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＶＧＧ－１６ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 引用和参考 Ａｌｅｘｎｅｔ，对网络的深度进行了提

高，能够更好的描述目标特征，表达能力更强，在复

杂场景的应用上效果更好，总的来说 ＶＧＧ－１６ 用于

特征提取效果不错，适用于目标检测和识别领域。
ＳＳＤ 算法的网络模型，在使用 ＶＧＧ－１６ 网络模

型的基础上结合了 ＹＯＬＯ 算法的跨层连接思想和

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 算法思想［４］，使整体的检测效果有了极

大的加强，其网络结构如图 ２ 所示。
　 　 从图 ２ 可知，ＳＳＤ 算法在主干网络 ＶＧＧ－１６ 的

改进为：加入了一定数目的卷积层，ＶＧＧ１６ 包含 ５
个卷积块，一般命名从 ｃｏｎｖ１～ ｃｏｎｖ５，改进后的 ＶＧＧ
－１６ 网络，不含 ｃｏｎｖ５ 卷积块，用的是前 ４ 卷积块。
ＳＳＤ 算法输入端为 ３００×３００×３ 的图片，靠 ＶＧＧ－１６
提取特征后，得出尺寸为 ３８×３８×５１２ 的特征层，每
一个卷积特征层是靠每单次的下采样得出的，经过

上述步骤再对得出的卷积特征层采取目标检测步

骤，通过下采样 ５ 次，得出尺寸为 １×１×２５６ 的卷积

特征层，得出 ５ 个尺寸不一的卷积特征层，和 ＶＧＧ
网络的特征层加在一起，最终有 ６ 个卷积层。 一般

采用一组的卷积滤波器对每单个卷积特征层实行检

测。 在大小为Ｍ × Ｎ且包含 Ｐ通道的特征层，以 ３ ×
３ × ｐ 的卷积核为检测的基本单元，生成单个类别的

边框坐标还有置信度。
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图 ２　 ＳＳＤ 算法的网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＳＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 基于 ＳＳＤ 算法的改进优化

ＳＳＤ 问世以来就广受研究人员的喜爱， 用

Ｐｙｔｈｏｎ 语言编写的开源算法，使用方便，故而对于

ＳＳＤ 算法的改进和优化络绎不绝［５］。 ＳＳＤ 算法检测

小目标效果较差，平静检测精度也有些偏低，针对这

些问题，本文对该算法进行了研究，并对其进行优

化，用以解决上述问题，提升该算法的检测效果。 针

对 ＳＳＤ 算法存在的缺陷，分析其原理上可能造成此

结果的原因，该算法将多个不同特征层没有跨层连

接起来，只是检测多种不一样尺度的特征图，高层网

络的语义信息并没有被底层网络更多的学习到。
ＹＯＬＯ 系列算法中引用了 ＦＰＮ 思想，参考这些

理念，对 ＳＳＤ 算法进行改进，在其网络结构上加入

ＦＰＮ 网络［６］，从而得出一种网络掺入了跨层连接理

念（ｃｒｏｓｓ ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），命名为 ＳＳＤ－ＣＬＣ 网络。
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２．１　 ＳＳＤ－ＣＬＣ 网络概述

常态下，网络结构中，位于底层的特征图其分辨

率高于其目标的位置精确，不过蕴有较少的特征语

义信息，另一方面在高层方面，其包含的语义信息

多，目标的位置却不怎么精确。 特征金字塔的核心

理念就在于跨层连接多种尺寸大小的卷积层，这样

连接的卷积层兼并了低层网络的特征还有高层网络

的特征，让网络对更多的特征进行学习，嵌入 ＦＰＮ
网络，能让 ＳＳＤ 算法的检测效果更进一步。
２．２　 ＳＳＤ－ＣＬＣ 的网络结构模型

引入跨层连接思想能够让被改进的网络多个特

征层的语义信息被更多的学习到，ＳＳＤ 算法里采取

相似的跨层连接于多种不同尺度的卷积层，也能实

现相近的结果。 把 ＦＰＮ 嵌入到 ＳＳＤ 算法的结构中，
其网络模型 ＳＳＤ－ＣＬＣ 如图 ３ 所示。
　 　 从图 ３ 可知，ＳＳＤ－ＣＬＣ 网络结构中 １９×１９ 规格

的特征图是由 １０×１０ 规格的特征图经过上采样后

得出的；将上采样得出的结果和原来的 １９×１９ 规格

的相叠加，得到合成后的 １９×１９ 特征图；最终将新

得到的 ２ 个特征图加上原有的 ４ 个特征图实行目标

检测流程。 采样方法一般有双线性插值、均值插值、
中值插值、最邻近插值等，这里选取的是最邻近插

值，这种方法对运算量要求不高，把图片中所有点的

像素值赋成原图片里和其最挨着的点的像素值。
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图 ３　 ＳＳＤ－ＣＬＣ 网络模型

Ｆｉｇ． ３　 ＳＳＤ－ＣＬＣ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

３　 实验及其结果分析

本文实验环境为：惠普暗影精灵 ５Ｐｌｕｓ 笔记本

ｗｉｎ１０ 操作系统，模型使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 搭建，采用 ＧＰＵ
加速训练，显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ ２０８０Ｔｉ，最终对实验

结果用 ３ 个参数做为评价指标： ＡＰ （平均检测精

度）、 Ｒｅｃａｌｌ （召回率） 和检测速度 ＤＲ （ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｒａｔｅ）。
３．１　 神经网络训练

数据集在网络模型训练中起着重要的作用，数
据集的质量对模型训练的结果起着至关重要的作

用，本文识别的对象为骑车人，目前针对于骑车人识

别研究的数据集较少，经过筛选，本文选用的数据集

为 ＴＤＣＢ 数据集，该数据集由清华大学 Ｌｉ 的团队和

戴姆勒司合作制作而成［７］，经过图像的采集和标注

后制作而成。
该数据集主要包含训练集和测试集，比例约 ３

∶ １，训练集包含９ ７４１张图片且只标注骑车人，测试

集共有２ ９１４张图片，内含 ６ 种标注目标，分别为：骑
车人、行人、骑摩托人、轮椅骑手、骑电瓶车人和骑三

轮车人。 目前主流数据集标注文件格式为 ＶＯＣ 数

据集标注文件格式和 ＣＯＣＯ 数据集标注文件格式，
ＶＯＣ 数据集标注文件格式为 ｘｍｌ 格式，由于数据集

标注文件为 ｊｓｏｎ 格式，故 ＴＤＣＢ 数据集并不能被直

接使用，编写相应的标注文件格式更改程序，将其转

化为 ｘｍｌ 格式，使其能够被直接使用。
ＳＳＤ－ＣＬＣ 算法在上述的 ＴＤＣＢ 数据集进行训

练后，损失函数曲线如图 ４ 所示。
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图 ４　 训练完成后的损失函数曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３．２　 实验结果

通过仿真实验可以看出，在 ＳＳＤ 算法引入了跨

层连接，识别效果有一定程度的提高，如图 ５ 所示。
图 ５（ａ）和图 ５（ｃ）是 ＳＳＤ 引入跨层连接前的识别效

果，其误把夹在人群间的行人识别成了骑车人，引入

之后，误检消除，如 ５（ｂ）所示。 图 ５（ｃ）为 ＳＳＤ 的识

别效果，其把远处的一个行人误识别成了骑车人，引
入跨层连接后同样消除了误识别，结果为图 ５（ｄ）。
从图 ５（ｂ）和图 ５（ｄ）结果还可以看出，在消除了误

检的同时，还一定程度的提高了检测精度。

（a）SSD识别结果 (b)SSD—CLC识别结果

（c）SSD识别结果 (d)SSD—CLC识别结果
图 ５　 ＳＳＤ－ＣＬＣ 识别效果

Ｆｉｇ． ５　 ＳＳＤ－ＣＬＣ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

３．３　 ＳＳＤ－ＣＬＣ 仿真结果评估分析

ＳＳＤ 和 ＳＳＤ－ＣＬＣ 在 ＴＤＣＢ 数据集上对所有测

试样本进行试验后，得出 ＰＲ 曲线如图 ６ 所示。
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图 ６　 ＳＳＤ 和 ＳＳＤ－ＣＬＣ 实验的 ＰＲ 曲线

Ｆｉｇ． ６　 ＰＲ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＳＳＤ ａｎｄ ＳＳＤ－ＣＬＣ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 由图 ６ 可以看出，相对于 ＳＳＤ 算法，改进的 ＳＳＤ
－ＣＬＣ 算法在平均精度上有所提高，其识别精度在

召回率低的时候也有所提高，通过此结果可以看出，
网络结构引入跨层链接后，能学习到更多的特征，识
别的结果统计见表 １。

表 １　 ＳＳＤ 与 ＳＳＤ－ＣＬＣ 识别结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＳＤ ａｎｄ ＳＳＤ－

ＣＬＣ

算法 测试样本个数 平均检测精度 （ＡＰ） 平均检测时间 ／ ｓ

ＳＳＤ ２ ９１４ ０．６０７ ０．１２

ＳＳＤ－ＣＬＣ ２ ９１４ ０．６２９ ０．１４

　 　 实验结果表明，对 ＳＳＤ 算法改进后，在检测小

目标上效果更进一步，减少了误检的情况，其平均检

（下转第 １８３ 页）
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