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基于区域卷积网络的行驶车辆检测算法

曹长玉１， 郑佳春２， 黄一琦１

（１． 集美大学航海学院， 福建 厦门 ３６１０２１； ２． 集美大学信息工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 为解决多种天气与多种场景下主干道路行驶车辆检测存在的实时性、 泛化能力差、 漏检、 定

位不准确等问题， 研究了基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架的区域卷积神经网络 （Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ） 算法， 通过

引入 ＶＧＧ１６ 神经网络模型， 优化 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌａｙｅｒ， 并采用联合训练方法， 得到改进的算法模型。 采用

ＵＡ＿ＣＡＲ数据集进行模型训练， 实现行驶中的车辆检测， 测试结果与优化前 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 比较， ＭＡＰ 提

高了 ７􀆰 ３ 个百分点， 准确率提高了 ７􀆰 ４ 个百分点， 检测用时 ０􀆰 ０８５ ｓ， 提高了对多种环境与场景的适应性。
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０　 引言
在智能交通管理系统［１］ 、 智能视频监控系统［２］ 、 高级驾驶辅助系统 （ ＡＤＡＳ） ［３］ 等系统中车辆检

测是必不可少的关键技术［４ － ５］ 。 目前国内外关于车辆检测的研究主要有： 文献 ［６ － ７］ 提出背景建

模法， 检测速度较快且具有一定的适应性， 但检测时易产生黏连现象， 一般只适用于固定场景；
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Ｌｉｅｎｈａｒｔ 等［８］提出帧间差分法和光流法， 可用于行驶车辆检测， 前者检测速度较快但准确率较低， 而

后者反之； 文献 ［９ － １２］ 提出滑动窗口分类法， 使用分类器对感兴趣区域的特征进行分类， 其稳定

性与准确率均较高， 但仍存在提取特征难度大、 区域选择易冗余、 计算复杂、 速度较慢等不足； Ｇｉｒ⁃
ｓｈｉｃｋ 等［１３］提出 Ｒ － ＣＮＮ 算法， 采用选择性搜索法 （ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ， ＳＳ） ［１４］选取感兴趣区域， 检测识

别率有所提高， 但重复计算导致耗时较长。 采取 ＳＰＰｎｅｔ［１５］ 思路对 Ｒ － ＣＮＮ 进行改进， 进一步提出

Ｆａｓｔ Ｒ － ＣＮＮ［１６］算法， 缩短重复计算时间， 但感兴趣区域选择耗时问题仍未解决； Ｒｅｎ 等［１７］ 通过引

入 ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＲＰＮ） 网络， 进而提出 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 算法， 极大缩短检测时间； Ｒｅｄｍｏｎ
等［１８］提出基于回归思想的 ＹＯＬＯ 算法， 检测速度快， 但易出现定位问题； 后来 Ｒｅｄｍｏｎ 等［１９］ 又提出

ＹＯＬＯｖ２ 算法， 虽速度快、 准确率高， 但定位准确率低于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ。
针对多种天气与多种场景下主干道行驶车辆的实时、 准确、 全面检测问题， 本文在对深度卷积神

经网络 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 算法研究基础之上， 提出一种新的解决算法。

１　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 算法及优化
１􀆰 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 算法

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ （ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ） 算法引入 ＲＰＮ 网络提取目标候

选区域框， 该网络与检测器共享图片卷积特征。 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 通过将特征提取、 候选区域框选择、
边界框回归与分类， 综合在单个网络中并采用交替训练方式， 提升网络的准确率与速度。

该算法通过 ＺＦ 网络模型提取任意输入尺寸图片的特征， 而后用于 ＲＰＮ 网络和 ＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ 网络。
ＲＰＮ 网络使用 ３ × ３ 的滑动窗口在图片特征上进行滑动， 每个位置可产生由 ３ 种面积 ３ 种比例 （１∶ １，
１∶ ２， ２∶ １） 组成的 ９ 个候选区域框 （ａｎｃｈｏｒ 框）。 其 １ × １ 的卷积层预测每个 ａｎｃｈｏｒ 框的偏移缩放量及目

标类别概率。 ＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ 层综合利用特征图与候选区域框， 产生固定大小为 ７ × ７ 的 ＲＯＩ 特征， 将该特

征送入全连接网络进行分类与回归， 输出候选区域框中的目标类别概率及对应目标精确的偏移与缩放量。
１􀆰 ２　 算法优化

图 1 本文算法流程图

Fig.1 Flowchart of algorithm
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为了提高算法的性能， 本研究对算法做了以

下三方面的优化 （流程图见图 １）：
１） 提取更深层次的特征。 Ｓｈａｒｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔ⁃

ｉｏｎｖａｌ ｌａｙｅｒ 层引入 ＶＧＧ１６ 网络模型， 将卷积层由

５ 层扩展至 １３ 层， 激活函数 ｒｅｌｕ 扩展至 １３ 个。
２） 缩短候选区域选择时间。 计算特征图尺

寸 （Ｐ，Ｑ） ， 利用网络总池化倍数将原图划分为

Ｐ × Ｑ 网格， 网格点用左上角及右下角坐标形式

表示。 根据总池化倍数， 初始一组 ３ 种面积 ３ 种

比例组成的 ａｎｃｈｏｒ 框， 与每个网格点坐标相加，
得 Ｐ × Ｑ × ９ 个 ａｎｃｈｏｒ 框。 训练过程中， 为简化

采样与缩短时间， 从单张图片中采样 ２５６ 个 ａｎｃｈｏｒ 框， 用于训练网络。 由 ３ × ３ 卷积核与并列的 １ × １
卷积核组成区域平移网络， 预测 ａｎｃｈｏｒ 框的偏移、 缩放、 类别概率。 对 ａｎｃｈｏｒ 框进行回归修正的计

算公式为： ｒｘ ＝ ｘａ ＋ ｐｘｗａ，ｒｗ ＝ ｗａｅｐｗ，ｒｙ ＝ ｙａ ＋ ｐｙｈａ，ｒｈ ＝ ｈａｅｐｈ， 其中， （ｐｘ，ｐｙ，ｐｗ，ｐｈ） 为预测 ａｎｃｈｏｒ 框
的偏移与缩放量， （ｘａ，ｙａ，ｗａ，ｈａ） 为 ａｎｃｈｏｒ 框的中心点、 宽高坐标。 限定超越图像边界的回归修正建

议框， 使用非极大值抑制 （ ｎｏｎ － ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ） 算法［２０］ 提取得分最高的 ２０００ 个回归

修正建议框。
３） 固定回归修正建议框特征。 用 ｃｒｏｐ＿ａｎｄ＿ｒｅｓｉｚｅ 方法代替 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌａｙｅｒ 层， 根据图像大小

对选取的回归修正建议框做归一化处理， 通过裁剪调整特征大小使其为 １４ × １４。 采用池化层进行降

·６１３·
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维处理， 输出 ［１２８，７，７，５１２］ 形式， 用于后续全连接层的输入。 为防止过拟合， ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ
使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 函数。 本文研究真实场景行驶车辆检测问题， 自制 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集， 避开公开数据集，
优化后记为 ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ。

２　 网络训练
本文使用联合训练方式， 对网络进行端到端的训练， 可更为准确全面地提取图片特征， 训练较为

简单有效。 损失函数直接影响着网络性能。 本文损失函数由分类损失与回归损失组成， 分类损失来自

区域平移网络的二分类损失和预测网络的多分类损失， 计算式［１６］为： Ｌ（｛ｃｉ｝） ＝ ∑
ｉ
Ｌｃｌａ（ｃｉ，ｃ∗

ｉ ） ／ Ｍｃｌａ，

Ｌｃｌａ（ｃｉ，ｃ∗
ｉ ） ＝ － ｃ∗

ｉ ｌｇ（ｃｉ） ， 其中： ｉ 为第 ｉ 个 ａｎｃｈｏｒ 框或回归框； ｃｉ 为网络类别预测； ｃ∗
ｉ 为真实目标标

签； Ｍｃｌａ 为训练框的个数， 在区域平移网络中为 ２５６， 在预测网络为 １２８。
此外， 回归损失由区域平移网络回归损失和预测网络回归损失两部分组成。 文献 ［１７］ 使用

λ ／ Ｎｒｅｇ 对函数值做归一化处理， 本文则使用 １ ／ Ｍｃｌａ 方式， 如：

Ｌ（｛ ｓｉ｝） ＝ ∑
ｉ
ｐ∗
ｉ Ｌｒｅｇ（ ｓｉ，ｓ∗

ｉ ） ／ Ｍｃｌａ，Ｌｒｅｇ（ ｓｉ，ｓ∗
ｉ ） ＝ ｓｍｏｏｔｈＬ１

０． ５ｔ２ ，ｉｆ ｔ ＜ １

ｔ － ０． ５，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
其中： ｓｉ 为预测的偏移与缩放量， ｓ∗

ｉ 为与真实框的偏移与缩放量。 参考文献 ［１７］， 将分类损失与回归

损失相加， 得网络总损失函数 Ｌ（｛ｐｉ，ｓｉ｝） ＝ ∑
ｉ
ｐ∗
ｉ Ｌｒｅｇ（ ｓｉ，ｓ∗

ｉ ） ／ Ｍｃｌａ ＋ ∑
ｉ
Ｌｃｌａ（ｐｉ，ｐ∗

ｉ ） ／ Ｍｃｌａ 。

３　 仿真实验及结果分析
３􀆰 １　 实验平台

本实验均在 ｕｂｕｎｔｕ１ ６􀆰 ０４ 系统进行， 处理器为 ｌｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ ｉ７ － ７７００ ＣＰＵ ＠ ３􀆰 ６０ＧＨｚ × ８， 显

卡为英伟达 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０８０， 软件编程语言为 ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ５， 使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架进行训练。
３􀆰 ２　 数据集处理

本文图片采集于 ＤＥＴＲＡＣ 数据集， 该数据集场景丰富且背景复杂， 图片分辨率为 ９６０ × ５４０ 像

素。 从 ＤＥＴＲＡＣ 数据集中采集白天、 黄昏、 晚上和雨天图片， 将采集的 ６２０３ 张图片与 ＶＯＣ＿２００７ 数

据集制成 ＶＯＣ＿ＵＡ 数据集， ２６ ８２０ 张图片制成 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集， 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对图片中主干道车辆

进行标注。 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集分为测试集、 训练验证集、 训练集和验证集四个子集， 训练验证集占 ＵＡ
＿ＣＡＲ 数据集的 ７０％ ， 训练集占训练验证集的 ７０％ 。 ＶＯＣ＿ＵＡ 数据集的处理同 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集。 为

增强网络的鲁棒性， 使用水平翻转实现数据增强， 通过召回率和准确率对网络性能进行评价。
回归修正建议框的标签初始化为 ０， 若与真实目标框的最大交并比 （ＩＯＵ） 大于等于 ０􀆰 ５， 则将回归

修正建议框定为目标框， 对应类别标签置 １； 若 ＩＯＵ 介于 ０􀆰 １ 与 ０􀆰 ５ 之间， 则将回归修正建议框定为背

景框， 其标签保持不变。 目标框与背景框之和为 １２８， 目标框个数不高于 ３２， 余下则填充背景框。
３􀆰 ３　 实验结果分析

３􀆰 ３􀆰 １　 最优阈值

网络使用 ＶＯＣ＿ＵＡ 数据集训练模型， 对 １１ 张图片进行测试， 平均每张图片中主干道 ６􀆰 ５４ 个

“ｃａｒ”。 对 ＮＭＳ 阈值与目标阈值进行控制变量， 寻找最优参数， 计算每张图平均预测个数、 平均检测

时间、 最快检测时间 （如表 １ 所示）。
通过观察测试图片： 若 ＮＭＳ 阈值设置过大， 无法过滤重叠区域较小的框， 同辆车易出现复检问

题； 若目标阈值设置较大， 则易遗漏类别概率较小且正确的预测框， 引发漏检问题。 经观察类别概率

推理验证， 当 ＮＭＳ 阈值大于等于 ０􀆰 ５ 且目标阈值小于 ０􀆰 ７ 时， 复检问题较多； 当 ＮＭＳ 阈值小于 ０􀆰 ４
且目标阈值大于 ０􀆰 ７ 时， 漏检问题突出； 当 ＮＭＳ 阈值等于 ０􀆰 ４ 且目标阈值等于 ０􀆰 ７ 时， 检测效果较

优。 故在后续实验中， 将 ＮＭＳ 阈值设为 ０􀆰 ４， 目标阈值设为 ０􀆰 ７。

·７１３·
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表 １　 阈值对检测的影响

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＮＭＳ 阈值
ＮＭＳ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

目标阈值
Ｏｂｊｅｃｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

平均预测个数
Ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

平均检测时间 ／ ｓ
Ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

最快检测时间 ／ ｓ
Ｆａｓｔｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

０． ３ ０． ６ ５． ５４５ ０． １８６ ０． ０８７
０． ３ ０． ７ ５． ５４５ ０． １８７ ０． ０８５
０． ３ ０． ８ ５． ４５５ ０． ２３９ ０． ０８５
０． ３ ０． ９ ５． ４５５ ０． １９３ ０． ０８６
０． ４ ０． ７ ５． ５４５ ０． １８６ ０． ０８５
０． ５ ０． ６ ５． ５４５ ０． １８７ ０． ０８６
０． ６ ０． ６ ５． ５４５ ０． １８６ ０． ０８４

３􀆰 ３􀆰 ２　 不同数据集测试结果比较

目标框与背景框统称为回归训练框。 使用 ＶＯＣ＿２００７ 数据集、 ＶＯＣ＿ＵＡ 数据集、 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集

训练模型， 计算预测准确率。 优化后， 使用 ＵＡ＿ＣＡＲ 数据集训练模型预测准确率高至 ９８􀆰 ７％ ， ＭＡＰ
最高可达 ９０􀆰 ８， 且用时较少。 实验结果如表 ２ 所示。

表 ２　 不同数据集训练模型对测试影响

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔ

回归训练框个数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｏｘｅｓ

平均精度均值（ＭＡＰ）
Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

预测准确率 ／ ％
Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

平均检测时间 ／ ｓ
Ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

ＶＯＣ＿２００７ １２８ ６６． ９ ８４． ８ ０． １８６
ＶＯＣ＿ＵＡ １２８ ６７． ３ ８４． ８ ０． １８６
ＶＯＣ＿ＵＡ ２５６ ６４． ９ ８３． ４ ０． ４１９
ＵＡ＿ＣＡＲ １２８ ９０． ８ ９５． ９ ０． １９２
ＵＡ＿ＣＡＲ ２５６ ９０． ８ ９８． ７ ０． １８６

３􀆰 ３􀆰 ３　 优化前后比较

为证实优化后 ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 的有效性， 使用测试集对模型进行评价。 优化前 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 平

均精度均值为 ８３􀆰 ５， 用时 ６９ ｍｓ， 优化后 ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 平均精度均值达 ９０􀆰 ８， 耗时 ８５ ｍｓ， 即优化

后平均精度较优化前提高了 ７􀆰 ３ 个百分点， 证实了优化的有效性 （见图 ２、 图 ３）。 主干道行驶车辆检

测时， 优化前出现定位不准确与漏检现象， 而使用本文优化后的方法 ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ， 提取更为深入

抽象的特征， 抗干扰性强， 在一定程度上解决了错检、 漏检、 定位不准确等问题， 但随着网络层数的

增加， 必导致计算量的增大， 增加运行时间负担。

a) !"#$%&'(
Bus station on sunny days before optimization

b)!")$%&'(
Bus station on sunny days after optimization

c)!"#*%&'(
Bus station on rainy days before optimization

d)!")*%&'(
Bus station on rainy days after optimization

图 2 优化前后晴天效果测试

Fig.2 Performance test before and later optimization on sunny days
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a) !"#$%&'(
Bus station on sunny days before optimization

b)!")$%&'(
Bus station on sunny days after optimization

c)!"#*%&'(
Bus station on rainy days before optimization

d)!")*%&'(
Bus station on rainy days after optimization

图 3 优化前后两天效果测试

Fig.3 Performance test before and after optimization on rainy days

３􀆰 ３􀆰 ４　 不同算法比较

进一步与 Ｒ － ＣＮＮ， ＳＰＰｎｅｔ， Ｆａｓｔ Ｒ － ＣＮＮ 等算法进行车辆检测准确率、 召回率的对比， 结果如

图 ４ 所示。 随着 Ｒ － ＣＮＮ 算法的不断改进， 提取区域建议框用时逐渐减少， 检测速度、 准确率与召回

率得以逐步提升， 从而实现对多种场景与环境下主干道行驶车辆的实时检测。 本文将优化后算法与其

他算法［２１］的车辆检测平均精度均值进行比较， 结果如表 ３ 所示。

图 4 准确率与召回率比较

Fig.4 Comparison of accuracy and recall rate

准确率 Precision
召回率 Recall

1.00

0.60

0.70

0.80

0.90

R-CNN SPPnet Fast R-CNN Faster R-CNN vFaster R-CNN

表 ３　 不同算法的 ＭＡＰ
Ｔａｂ． ３　 ＭＡＰ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 平均精度均值 ＭＡＰ

ＹＯＬＯ ８３． ２

ＳＳＤ ８５． ８

ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ ９０． ８

４　 结束语
采用本文优化方法可提取更为抽象的特征， 改善了多场景与多天气条件下车辆定位、 漏检、 错位

等问题， 提高了网络的泛化性及对环境的适应性。 通过对比其他目标检测算法， 本 ｖＦａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ
有着较高的平均精度均值 （ ＭＡＰ）。 优化后基于本研究实验平台最快检测时间为 ０􀆰 ０８５ｓ， 准确率达

９８􀆰 ７％ 。 网络训练过程中由于目标尺寸不统一， 为获得更佳效果需训练更长时间。 因此， 在接下来的

研究中， 将以图片目标尺寸为着入点， 对区域平移网络再度优化处理。
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［６］ ＺＩＶＫＯＶＩＣ Ｚ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２００４． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＩＥＥＥ， ２００４， ２： ２８⁃３１． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＰＲ． ２００４．
１３３３９９２．

［７］ ＺＡＮＧ Ｘ， ＬＩ Ｇ， ＹＡＮＧ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｏｒ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｍｕ⁃
ｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＶＣＩＰ）． Ｓｔ Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ， ＦＬ： ＩＥＥＥ， ２０１７： １⁃４． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＶＣＩＰ． ２０１７． ８３０５０２５．

［８］ ＬＩＥＮＨＡＲＴ Ｒ， ＭＡＹＤＴ Ｊ． Ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｅｔ ｏｆ Ｈａａｒ⁃ｌｉｋｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２００２： １． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＩＰ． ２００２． １０３８１７１．

［９］ ＬＥＥ Ｄ． Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００５， ２７（５）： ２７⁃８３２． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ． ２００５． １０２．

［１０］ ＲＯＳＥＲ Ｍ， ＭＯＯＳＭＡＮＮ Ｆ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｔｈｅｒ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２００８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ． Ｅｉｎｄｈｏｖｅｎ： ＩＥＥＥ， ２００８： ７９８⁃８０３． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＶＳ． ２００８． ４６２１２０５．

［１１］ ＦＥＬＺＥＮＳＺＷＡＬＢ Ｐ Ｆ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ Ｂ， ＭＣＡＬＬＥＳＴＥＲ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｐａｒｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１０， ３２（９）： １６２７⁃１６４５． ＤＯＩ：
１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ． ２００９． １６７．

［１２］ ＤＡＬＡＬ Ｎ， ＴＲＩＧＧＳ Ｂ． Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ ２００５ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ′０５）． Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ， ＣＡ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２００５（１）： ８８６⁃８９３．
ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＡＣＣＴ． ２０１８． ８５２９４５５．

［１３］ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ＤＯＮＡＨＵＥ Ｊ， ＤＡＲＲＥＬＬ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ ２０１４ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｌｕｍｂｕｓ， ＯＨ： ＩＥＥＥ，
２０１４： ５８０⁃５８７． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＣＶＰＲ． ２０１４． ８１．

［１４］ ＢＵＺＣＵ Ｉ， ＡＬＡＴＡＮ Ａ Ａ． Ｆｉｓｈｅｒ⁃ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＩＣＩＰ）． Ｐｈｏｅｎｉｘ， ＡＺ： ＩＥＥＥ， ２０１６： ３６３３⁃３６３７． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＩＰ． ２０１６． ７５３３０３７．

［１５］ ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１５， ３７（９）： １９０４⁃１９１６． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ．
２０１５． ２３８９８２４．

［１６］ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ． Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ ）． Ｓａｎｔｉａｇｏ：
ＩＥＥＥ， ２０１５： １４４０⁃１４４８． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＣＶ． ２０１５． １６９．

［１７］ ＲＥＮ Ｓ， ＨＥ Ｋ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ： ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３９（６）： １１３７⁃１１４９． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＰＡ⁃
ＭＩ． ２０１６． ２５７７０３１．

［１８］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ： ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ ２０１６
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ： ＩＥＥＥ， ２０１６： ７７９⁃７８８． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＣＶＰＲ． ２０１６． ９１．

［１９］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯ９０００： ｂｅｔｔｅｒ， ｆａｓｔｅｒ， ｓｔｒｏｎｇｅｒ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｈｏｎｏｌｕｌｕ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ６５１７⁃６５２５． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＣＶＰＲ． ２０１７． ６９０．

［２０］ ＦＥＬＺＥＮＳＺＷＡＬＢ Ｐ Ｆ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ Ｂ， ＭＣＡＬＬＥＳＴＥＲ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｐａｒｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１０， ３２（９）： １６２７⁃１６４５． ＤＯＩ：
１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ． ２００９． １６７．

［２１］ 宋欢欢， 惠飞， 景首才， 等． 改进的 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 模型的车辆目标检测 ［ Ｊ ／ ＯＬ］． 计算机工程与应用： １⁃８ ［２０１９⁃
０３⁃２９］． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１． ２１２７． ＴＰ． ２０１９０３１４． ０９４８． ０２２． ｈｔｍｌ．

（责任编辑　 朱雪莲　 英文审校　 黄振坤）
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