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近几年来电动汽车的逐渐普及，电动汽车与传统汽

车相比，除了绿色环保外，其更多应用了大数据、机器

学习等技术，智能驾驶即通过机器学习或深度模型，分

析大数据样本来实现的，其与一般的机器学习场景相比，

其时效性、运算性能要求更高，5G 技术的出现，为汽

车智能驾驶提供了数据感知与数据通信基础。当前目标

检测成为计算机视觉领域的重要研究方向，研究目标就

是在图像中的位置确定目标所属类型。道路目标即车辆

在行驶过程中具有较大意义的目标，如车辆、行人、障

碍物等，对目标进行定位、识别是智能驾驶的重要环节。

随着城市化进程的发展，城市道路交通流量越来越多，

需要识别的道路目标越来越多。

目标检测已成为智能驾驶的重要技术，通过目标检

测能够自动、高效地识别出道路前方的目标，为智能汽

车的变速、变道等操作提供支持。卷积神经网对图像进

行卷积、池化、输出等多层组合操作，完成提取图像语

义，处理过程具有特征提取高效、泛化能力强特点。目

标检测算法中，传统的算法分为一阶段目标检测和两阶

段目标检测两种，其中一阶段目标检测是预测图片中圈

定范围内的类型、偏移量等，如 YOLO[1]、SSD 算法 [2]；

两阶段目标检测算法是首先做初步检测，然后生成候选

区域并对其进行详细分类和微调，如 Fast R-CNN。本

文在 Fast R-CNN 模型基础上，提出了基于 Faster R-CNN

模型的城市道路目标检测方法。Faster R-CNN 是在

Fast R-CNN 基础上提出了基于 RPN（Region Proposal 

Network）候选区域选择，同时把候选区域、选取特征图、

检测目标和位置放在同一个网络模型中，提高了检测效

率和检测的准确性，提高了检测模型的性能。

1 Faster R-CNN的基本原理

Faster R-CNN 网络模型包括 4 部分，分别为卷积层

部分、RPN 层、池化层和全连接 FC 层，Faster R-CNN

检测流程图如图 1 所示。首先输入图像，经过 VGG16

的特征提取，来获取区域建议网络（RPN）需要的全部

特征。RPN 利用特征图生成若干个候选区域以及每个

区域的概率值，按照非极大值抑制方法对候选区域的概

率值进行计算，经过 RPN 网络产生的候选区域进行映

射处理，投影到特征图上，通过投影获得特征矩阵，把

得分最高的区域放入感兴趣区域的池化层 ROI pooling

（Region of interest）。候选框的特征图经 ROI pooling

处理后，缩放到 7×7 大小，分别送入目标分类和回归两

个分支，计算出分类结果，同时通过回归预测，获取边

界框区域，即通过全连接层输出预测类别和位置。

Faster R-CNN 结构中，特征图经过 RPN 层后，ROI

其产生的 proposal 对应的 box 框。ROI pooling 具体步骤

如下：首先，根据输入的图像，把 ROI 映射到 feature 

map 对应的位置上，然后把映射后的区域划分为大小统

一的 sections，其数量与输出维度是一致的，最后对每

个 sections 完成 max pooling 操作。在 R-CNN 模型中，

在获取最终的特征后，先采用二分类模型对类型进行判

断，然后通过 bounding-box 进行回归分析，获取其准确

位置，这两步骤属于流程操作，所以影响了网络模型的

性能。在 Faster R-CNN 中，把分类和回归两个任务合

二为一，即通过 multi-task 模型，提高了网络检测性能。
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RoI Pooling 对原始图片的尺寸选择可为任意，为了

减少因图片缩放产生的特征损失问题，池化层可把不同

尺寸的图片产生的特征图统一转为尺寸固定的特征图，

以便更好地使全连层和分类层更好的计算。

2 检测区域特征融合

Faster R-CNN 的核心网络采用了多层卷积分步提

取了图像的语义，按照预置的语义分类生成多个特征

图，在网络结构中，采用了 VGG16 作为卷积和分类处

理的网络，其包括 5 个卷积模块和 1 个分类模块。由于

VGG16 网络层数较少，致使提取的图像特征信息不全，

因此需要在原始 Faster R-CNN 网络结构基础上，对其

进行替换，可用 ResNet50 作为特征提取的网络结构。

在 Faster R-CNN 网络结构中，候选区域的特征仅仅

通过卷积层来获取，经过多层的卷积处理后，深层特征

中基本不存在一些弱小目标的语义信息。为解决此类问

题，提高卷积后图像特征精度，引入了特征金字塔结构

（Feature Pyramid Networks，FPN）思想，采用了多尺

度特征融合方法 [3]，对网络结构中多种尺度特征图分别

完成上采样和下采样工作，特征图融合后，根据不同尺

度的检测目标在相应层的融合特征图中生成候选区域。

图 2 为基于 FPN 结构的卷积特征融合示意图。

FPN 网络结构为一种全卷积的网络，每层的卷积的

特征图的尺度与原始图的尺度比例是固定的，在进行特

征融合时，主要步骤包括三个过程：自下而上、自上而

下以及同层连接，在特征融合过程中，最后一层来构建

层级结构，针对 ResNet 网络，每个过程阶段的最后一

个残差块即为金字塔的特征图，因此要求每层的特征图

采用相同的通道数，具体操作时可拉加一次 1×1 的特征

卷积操作，使之成为相同的通道。

FPN 网络是把图像特征图作为模型的输入，模型中

每一层的输出可作为部分信息内容作为下一层的输入

项，所以 FPN 具有记忆上下文的特点，对输入数据中

的时序特征和涵盖的图片特征语义较为敏感。FPN 可接

受事先未规定的不规则的图像特征数据，可接收图像特

征任何初始状态，输出结果受因前学习内容的影响，因

此某一时刻的输出结果可能融入了以前学习获取特征。

从输入输出结构上来看，可通过 1 个或多个输入序列生

成 1 个或多个输出图像特征，且即使在相同输入条件下，

输出结果也可能存在差异。

3 RPN网络设计

RPN 替代了 R-CNN 与 Fast R-CNN 的选择性搜索方

法，RPN用于较快地生成候选区域和区域概率值（得分）。

图 3 为 RPN 网络结构图。在图中，滑动窗口扫描特征

图，生成低维特征向量，滑动过程时计算 bm 窗口与原

图像中心点的对应，以中心点为锚生成不同比例尺的锚

框，然后把低维特征向量分别向二分类层和回归层进行

图 1：基于 Faster R-CNN 网络结构的目标检测流程图

图 2：基于 FPN 结构的卷积特征融合示意图
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输入，二分类层对检测目标是否为背景或物体进行概率

判断；回归层用于预测边界框的位置。RPN 节省了计算

时间成本，提高了特征卷积速度。

对于卷积特征图中的所有像素点，都配置 k 种

anchors 作为初始化的检测框，其目的就是通过判断

anchor 是否覆盖检测目标来判断该框属于物体还是归属

于背景，物体和背景问题属于二分类问题，即 cls layer

生成 2k 个 scores，对应的坐标修改为 4 个值，所以 reg 

layer 生成 4k 个 coordiantes。

RPN 网络通过特征图上的滑动窗口，为每种状态

生成多个目标框，这些目标框通过 128×125、256×256

和 512×512 这三种 anchor，按两两组合形成的共计 9

种 anchor，这些 anchor 的尺寸是不同。目标检测 Faster 

R-CNN 网络中，主要解决两方面的问题，第一个问题

是通过二分类法对特征进行类型判断，识别目标是物体

还是背景，给出每种类型的概率，另一个问题就是利用

回归算法，对目标框进行修正，使目标框位置坐标更准

确。

（1）判断物体与背景时采用非极大值抑制的方法，

并交比 IoU（(Intersection over Union）的阈值值为 0.75，

即预测的边框与实际边框的交集面积与并集面积的比值

为 0.75，IoU 大于等于 0.75 的物体，相反如果 IoU 小

于 0.25 时可视为背景。算法设计时把介于 0.25 至 0.75

的 anchor 舍弃掉，只保留小于 0.25 与大于等于 0.75

的 anchor。保留约为 2000 个的 anchor，然后取前 N 个

box 传输给 Fast-R-CNN。在进行二分类判别时，利用激

活函数 softmax 来判断类型，在进行 softmax 处理的前

后，都通过 Reshape 函数对每张特征图展平为向量，使

softmax 进行二分类处理时，降低了计算复杂度，提高

了分类处理的性能。

（2）目标框修正，通过缩放、平移等方式找到原

anchor 与真值框存在的映射关系，当 anchor 接近真值框

时，可作为线性变换，采用线性回归模型对候选 anchor

进行修改，完成 anchor 调整后，可以计算出精确尺寸的

anchor。然后按照物体区域的概率值进行排序，剔除一

些宽度、高度很小的无效 anchor，采用非极大值抑制算

法，得到前 Top-N 的 anchors，把这 N 个 anchors 作为

RoI Pooling 层中。

4 图像多变化处理设计

由于输入的图像的尺寸是变化的，有时出现检测目

标的角度、位置也是变动的，致使训练过程中模型缺少

不同场景下的泛化能力。针对此问题，论文提出基于多

变化图像处理模块，用于提高复杂场景下的城市道路目

标检测效果。模块主要功能实现以下图像处理：

（1）图像尺寸放缩处理：通过对尺寸放缩处理，

以尽可能减少每个检测目标尺寸的差异，保证卷积、池

化过程中的标准统一，以提高检测准确性。

（2）图像翻转平移处理：对采集的检测目标样本

进行翻转或平移处理，以增加训练样本的视角和位置的

多样化。

（3）调整样本图像的对比度、亮度等指标，以降

低检测效果受光照环境影响的程度，以验证不同亮度、

对比度下的检测效果。

（4）增加图像的噪声，在图像中增加一些干扰像

素，以提高训练网络模型的鲁棒性。

这些对图像进行处理的方式，可随机进行处理后得

到新的补充数据，随后对新图像得到的检测结果与当原

结果进行叠加分析，以提高目标检测的精度。

5 实验验证与分析

5.1 数据集

本文采用伯克利大学的 BDD 100K 数据集进行数据

训练和验证模型，BDD 100K 是 2018 年伯克利大学对

外公开的道路驾驶数据集，涉及 10 万张道路目标标注

图 3：RPN 网络结构图
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图片。图片中目标标签类别包括行人、非机动车、大巴

车、卡车、小型轿车等 10 类目标。本文采用的训练集

为 7 万张、验证集为 1 万张，对数据做清洗处理后，训

练样本数为 69719，测试样本数量为 1 万。

5.2 实验环境

实验硬件平台为 E5-2620 CPU，两块 GTX 1080ti 

GPU 的服务，软件为 Ubuntu16.04 操作系统，Python2.7

环境，Tensorflow13.0 框架。训练 Faster R-CNN 网络模

型时，采用随机梯度下降 ( Stochastic Gradient Descent, 

SGD)[4] 算法进行优化。

5.3 实验结果

对于 Faster R-CNN 网络模型来说，模型评价验证指

标包括正确率（accuracy）、查准率（precision）和查全

率（recall）。在介绍这些指标前，描述一下混淆矩阵，

混淆矩阵即表示真实值与预测值之间的差别。表 1 为混

淆矩阵的定义形式。

表 1：混淆矩阵中各元素的定义形式

预测为正类 预测为负类

真实为正类 TP FN

真实为负类 FP TN
根据表 1 可了解 TP、FP、FN、TN 的含义。本文通

过 Faster R-CNN 对城市道路目标和目标类型（行人、

车辆）进行识别，其识别结果均视为正类，即为 TP 或

FP，在系统中不是排除性预测，不存在预测为负类。本

系统采用查准率为 Faster R-CNN 识别城市道路目标的

评价指标。查准率 AP 的计算公式为如下所示。

  （1）
本文实验采用 TensorFlow 深度学习框架，来完成

网络模型的设计与训练。为了验证本文提出模型的可行

性与检测效果，将本文算法的检测实验结果与当前常见

的目标检测算法进行对比分析，对比的算法包括 SSD、

YOLO V3 和 GANet（Guided Attention NetWork）， 在

相同数据集进行对比，检测准确率结果如下：SSD 模型

的平均查准率为 68.2%，YOLO V3 网络模型的平均查准

率为 73.8%，GANet 网络模型的平均查准率为 76.8%，

而本文采用的 Faster R-CNN 平均查准率为 86.3%。由此

可知，Faster R-CNN 网络模型在城市道路目标检测准确

率最高。

6 小结

本文提出了一种改进的 Faster R-CNN 算法，用于城

市道路目标检测。首先分析了传统 Faster R-CNN 网络

模型的工作原理，图像特征通过VGG16网络实现提取，

为使提取特征信息更加全面，采用更深层次的 ResNet50

网络替换 VGG16，以提高网络模型的整体性能。由于

经过多层的卷积操作后，一些弱小目标的语义信息会在

深层特征图中消失，为提高卷积后图像特征精度，引入

了 FPN 来实现多尺度特征融合，提高了图像特征精度。

本文针对图像形状、角度、亮度等不同，设计了图像的

多种处理模型，以提高在道路复杂场景下的目标检测效

果。在 BDD 100K 数据集上进行实验验证，实验结果表

明 Faster R-CNN 网络模型比 SSD、YOLO V3 和 GANet

等常见目标检测模型在查准率方面均高。
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