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优化 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 深度学习的车辆检测

摘要
针对深度学习 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 模型的车

辆检测性能进行分析，基于训练过程中
容易陷入局部最优进行优化改进，构建
分阶段自适应的训练模型，利用该训练
模型对短距离和远距离车辆进行检测，
并将检测结果与基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 和
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法进行比较，从计算复杂度、
耗时及检测精度三方面分析显示本文方
法优于其他两种方法．同时，对不同角度
和不同距离车辆检测结果进行分析，确
定了检测的最优距离和角度．最后，通过
实例验证了本文方法可以用于大范围车
辆的检测．
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０　 引言

　 　 随着居民生活水平的不断提高，越来越多的人拥有车辆，而车辆

的不断增加也加剧了城市对车辆监控的难度．为了有效地打击违法、
违规行为，保障城市安全，城市主要路段都有监控系统［１⁃２］，以实现对

机动车和非机动车等目标的有效监管．车辆检测成为城市车辆智能监

控系统中的重要功能．在实际应用中，由于受光照条件、部分遮挡及背

景杂乱等环境因素的影响，车辆检测的准确度会受到极大影响．为了

提高车辆检测的可靠性及准确度，学者们对其进行了大量的研究．
车辆检测方法主要包含基于图像的检测方法和基于深度学习的

检测方法．基于图像的检测方法主要是通过车辆图像特征和方向梯度

直方图特征来对车辆目标进行检测．例如：文献［３］ 使用图像的特征

变换进行车辆的分类检测；文献［４］ 通过分析车辆图像的边缘特征结

合主成分分析法来实现对车辆的检测．基于图像特征的车辆检测方法

虽然计算复杂度较低，能够快速地检测车辆，但受环境影响较大，特
别是对于车辆有部分遮挡或者光照变化的区域很难对其进行准确检

测．因此，文献［５］ 通过融合 Ｓｏｂｅｌ 和 Ｓｉｆｔ 特征来对车辆图像特征进行

增强处理，并由此实现对车辆的检测；文献［６］ 利用 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测

对车位中的车辆进行检测，并实现了不同种类车辆的检测得分；文献

［７］ 使用基于模糊 ｃ 均值聚类和超参数调优的分类器来实现对车辆

的检测，并基于车辆检测结果完成了车辆在某个车位的定位．由于车

辆本身的图像具有独特的纹理特征，所以可以根据车辆纹理特征来

实现对车辆的检测［８］ ．基于车辆图像纹理特征及车辆边缘特征的车辆

检测方法的主要缺点是受光照的影响较大．随着深度学习的不断发

展，越来越多的学者开始研究利用深度学习来实现对车辆的检测．文
献［９］ 利用卷积神经网络对车辆图像进行训练，并将训练后的模型用

于车辆检测；文献［１０］ 提出一种基于 Ｈａａｒ⁃ＡｄａＢｏｏｓｔｉｎｇ 算法和卷积

神经网络的车辆检测方法；文献［１１］ 提出超区域候选网络，该深度学

习检测模型可以实现对较远摄像头拍摄的小车辆进行检测．在检测车

辆的过程中，很难保证车辆不被遮挡，为了解决车辆在遮挡情况下能

够实现对其检测，文献［１２］ 将对抗学习引入到 ＲＣＮＮ 目标检测过程

中，提高了车辆检测精度．ＲＣＮＮ 算法的优点是检测精度较高，但其检

测速度较慢，很难适用于实时视频流车辆检测．为了提高检测效率，文
献［１３］ 引入 ＹＯＬＯ 系列算法来实现对车辆的检测，该检测网络主要



　 　 　 　是基于 ＳＳＤ 网络，对车辆的检测速度较快，但其精度

不是特别高．为了提高检测精度，文献［１４］ 对 ＳＳＤ
网络进行了改进，通过融合级联模块和元素模块来

实现高精度的车辆检测，但由于融合了较多的模块，
使得检测速度有所下降．目前，深度学习在车辆检测

领域得到了学术界的广泛关注［１５］ ．因此，本文通过对

深度学习 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 模型训练阶段进行优化，构建

分阶段训练模型，实现快速准确的车辆检测．

图 １　 车辆数据集

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

１　 车辆检测模型的构建

首先利用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 深度学习模型对车辆进行

训练，并用训练好的模型对车辆进行检测．基于深度

学习的目标识别网络主要包括 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ［１６］、
ＳｐｉｎｅＮｅｔ［１７］和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１８］ 等．为了验证不同深度学

习网络的性能，表 １ 给出了不同识别网络模型的检

测性能．表 １ 中的 ＣＯＣＯ ｍＡＰ［ ＾１］是用于衡量检测

性能的平均精度，其值越大说明检测性能越好．
由表 １ 可以明显看出，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 系列的深度

学习网络模型检测性能最好，其次是 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ
＿ＲｅｓＮｅｔ 深度学习网络模型．而 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 系列中检

测性能最好的为 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ７ｘ 网络，该网络的识

别精度达到了 ５５􀆰 １，其次是 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｄｅｔ⁃Ｄ７ｘ 网络的缺点是复杂度太高，无法实现车辆实

时检测．综合考虑，本文选用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３ 作为车

辆检测网络．

表 １　 不同识别网络模型的性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

网络模型 速度 ／ ｍｓ ＣＯＣＯ ｍＡＰ［＾１］

Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ＿ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１ ４１０ ４２􀆰 ８

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ＿ＤＬＡ⁃３４ ３１ ４１􀆰 ６

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ＿ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１ ３２ ３９􀆰 ９

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ１ １６ ４０􀆰 ５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３ ３７ ４５􀆰 ６

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ７ｘ ２８５ ５５􀆰 １

为了构建基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３ 优化的车辆检测

模型，采集了不同时间段不同场景下的车辆图像数

据集，如图 １ 所示．该数据集分为训练数据集和验证

数据集．总共 ７ ５３３ 张图像，其中，６ ３８７ 张为训练数

据集，１ １４６ 张为验证数据集，均通过 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具

进行注释．每张图像生成的注释文件通过 Ｐｙｔｈｏｎ 脚

本文件转换为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 统一的 ＴＦＲｅｃｏｒｄ 数据

格式．
根据数据集的特点，训练前调整模型对应的配

置文件中的参数，包括类别数量、批大小、初始学习

率以及相关的数据读取路径．车辆检测模型不受车

型的影响，在迭代开始时，选取一部分数据，通过深

度学习算法得到预测值．根据数据集大小和计算机

配置，首先选择初始训练的批大小，然后根据损失函

数值的变化和检测效果进行调整．利用标准梯度下

降算法训练车辆检测模型，在模型训练阶段，Ｔｅｎｓｏｒ⁃

４５６
陈西江，等．优化 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 深度学习的车辆检测．

ＣＨＥＮ Ｘｉｊｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．



Ｆｌｏｗ＿Ｓｌｉｍ 模块提供了简单但很强大的训练模型．在
模型训练过程中，损失函数的返回值即为每次迭代

过程中产生的目标函数值．另外，检测模型对车辆定

位损失和置信度损失之和是衡量预测模型性能的指

标．为了调试和优化模型训练过程，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 提供

了一个可视化工具 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ，通过读取记录的数

据文件来监控和显示训练过程．批处理的大小越大，
内存利用率就越高，处理数据的速度就越快．在训练

中，当使用单个 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ ＧＰＵ
时，本文将批大小设置为 １６．学习率是影响模型性能

最大的参数之一，学习率太大会导致检测不稳定，学
习率太小会导致过拟合和收敛速度慢等现象．为了

加快模型的收敛速度，本文利用 ＡｄａｍＷ 算法［１９］ 来

优化学习率．在训练阶段，如果连续 ３ 个周期损失不

下降，学习率就会降低．本文依据总损失值变化情况

对车辆检测模型训练阶段学习率参数的变化情况调

整，结果如图 ２ 所示．

图 ２　 学习率参数的变化

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

根据图 ２，第 １ 阶段为迭代从 ０ 到 ４１ ８７０ 阶段，
初始学习率被设定为 １ｅ⁃３，此时，由图 ３ 可明显看

到，总损失值较为迅速地递减到 ０􀆰 ２６，意味着学习率

需要调整．第 ２ 阶段迭代从 ４１ ８７１ 到 ５４ ９８０，学习率

设置为 １ｅ⁃４，由图 ３ 可知总损失值降低为 ０􀆰 ２２５，且
在其附近趋于平滑．为了确定学习率是否仍然需要

优化，第 ３ 阶段从 ５９ ４３１ 次迭代到结束，学习率被降

低到 １ｅ⁃６，总损失值仍然没有变化，其值为 ０􀆰 ２２５，并
趋于平滑．整个模型训练过程结束，总的训练收敛时

间约为 ３７ ｈ，训练得分大于 ９９􀆰 ５％，总的学习率参数

经过 ３ 次调整，最终完成深度学习车辆检测模型的

构建．

图 ３　 总损失值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

２　 实验分析

１） 不同方法比较

为了验证本文方法的性能，利用 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ
和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法对远近距离车辆进行检测，并将检

测结果与本文方法进行比较．表 ２ 给出了 ３ 种方法对

车辆检测时需要使用的参数数量．

表 ２　 ３ 种不同方法的参数数量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 参数 ／ ＭＢ

Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ ３４５

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ １８５

本文方法 １２

由表 ２ 可以明显看出，本文方法对车辆检测使

用的参数数量最少，Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 需要使用的参

数数量最多，即该方法的计算复杂度最高，其次是

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 模型．利用这 ３ 种方法对近距离车辆进行

检测，结果如图 ４ 所示．
由图 ４ 可明显看出，３ 种方法对近距离车辆的检

测得分都大于 ８０％，表明都适合该种情况下的车辆

检测．其中，本文方法对 ２ 辆车的检测得分均为

１００％，高于其他 ２ 种方法．
利用 ３ 种方法对远距离车辆进行检测，检测得

分如图 ５ 所示．
图 ５ 显示：本文方法对 ３ 辆车的检测得分均为

１００％，基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 方法对 ３ 辆车的检测得

分分别为 ９９％、１００％和 １００％，基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法

对 ３ 辆车的检测得分分别为 ９９％、９８％和 ９９％．本文

方法的检测得分最高且最稳定．

５５６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６５３⁃６６０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（６）：６５３⁃６６０



图 ４　 不同方法对近距离车辆检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图 ５　 不同方法对远距离车辆检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｌｏｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

为了评估本文方法和其他 ２ 种方法在检测车辆

上面的检测效率，得到对车辆检测的时间成本，结果

如图 ６ 所示．由图 ６ 可明显看出，基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃
ＣＮＮ 检测时间最长，需要 １４０ ｍｓ 左右，而本文和基

于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法的检测时间相似，且 ２ 种方法只需

要耗费 ３２ ｍｓ 左右，低于基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 方法．
从检测时间成本上可以看出，本文和基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ
方法较好，但是，基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法需要的参数较

多，计算复杂度较高．因此，从检测时间成本、检测精

度及复杂度 ３ 个方面综合分析，本文方法要优于基

于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法．
２） 不同场景检测比较

为了评价本文所构建的深度学习车辆检测模型

适用于不同场景下的车辆检测情况，对不同场景下

的车辆进行检测，结果如图 ７ 所示．车辆的检测得分

越高，检测效果越好．
由图 ７ 可明显看出，３ 种不同背景下的车辆检测

得分均为 １００％，特别是只有部分车身在图像中显示

的情况下，车辆检测得分仍然是 １００％，表明本文方

法对车辆检测效果较好，适用于不同背景下车辆的

图 ６　 ３ 种不同方法检测时间
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检测，且能够实现对非完整车辆图像进行检测．
３） 不同距离车辆检测分析

为了验证不同距离对本文方法的影响，选取 ４
个不同距离：８、１５、２２ 和 ３０ ｍ，使用训练好的深度

学习车辆检测模型对不同距离的车辆进行检测，如
图 ８ 所示．由图 ８ａ 可明显看出，在 ８ ｍ 的情况下，４
辆车都能被检测到，且检测分数都为 １００％．摄像头

距离车辆 １５ ｍ 的情况下，７ 辆车检测得分都为
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图 ７　 深度学习车辆检测模型对不同场景下车辆的检测效果
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图 ８　 不同距离车辆检测得分
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１００％，如图 ８ｂ 所示．当距离增加到 ２２ ｍ 时，检测

得分稍微有所降低，其中有 １ 辆车检测得分为

９８％，剩余 ６ 辆为 １００％，如图 ８ｃ 所示．从以上分析

可知，当距离为 ２２ ｍ 以内时，本文方法对每辆车的

检测得分几乎不受距离的影响．主要原因是本文方

法训练模型所使用的车辆距离都超过了 ２２ ｍ．当检

测距离增加到 ３０ ｍ 时，大部分车辆的检测得分大

于 ９３％，如图 ８ｄ 所示．即随着距离的增加，检测效

果略有降低．因此，在训练模型时，所使用的车辆数

据集的距离最好要大于检测车辆的距离，这样可以

保证检测车辆的精度．
４） 不同角度车辆检测分析
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为了验证不同角度车辆对检测的影响，本文设

置 ６ 个不同角度：０°、２０°、４０°、６０°、８０°和 ９０°，结果

如图 ９ 所示．

图 ９　 ６ 个不同角度车辆检测结果
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图 ９ａ 为正对着车辆拍摄，即 ０°方向，本文方法

对所拍摄 ４ 辆车均可检测，且检测得分均为 １００％．
图 ９ｂ 显示的是 ２０°的情况，本文方法对 ５ 辆车的检

测得分分别为 １００％、１００％、１００％、１００％ 及 ８９％．当
角度变为 ４０°时，相邻车辆图像之间存在重叠区域，
由图 ９ｃ 覆盖的 ５ 辆车中仅有 ３ 辆车能够被检测到．
图 ９ｄ 显示的是 ６０°的情况，仅有 ４ 辆车被检测到，其
得分分别为 ９２％、８６％、１００％ 和 １００％．而从图 ９ｅ 可

以看出， １２ 辆车中只有 ２ 辆车的检测分数大于

９０％，其余都无法被检测到．如图 ９ｆ 所示，当角度增

加到 ９０°时，几乎所有车辆都无法被检测到．所以，车
辆检测效果受角度的影响较大，造成这种现象的可

能原因是训练数据集中不包含不同角度的车辆数据

集；同时，角度较大时，图像中的相邻车辆间存在着

重叠．因此，为了对车辆进行准确检测，应尽量使用

正对着拍摄的车辆．

３　 实例分析

利用本文训练好的深度学习车辆检测模型对停

车场中的车辆进行检测，其检测后的得分如图 １０
所示．

由图 １０ 检测结果可知，实现了对拍摄的 １２ 个

车辆的检测．其中，最高检测得分为 １００％，最低检测

得分为 ７４％，且只有 １ 辆车检测得分低于 ９０％，其余

车辆检测得分均高于 ９０％．高于 ７０％的检测得分被

认为是有效检测，即本文检测的结果认定这 １２ 个检

测均为车辆，与实际情况相同，表明本文方法的检测
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图 １０　 较大停车位中每个车辆的检测得分情况
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为可靠检测．

４　 结论

本文提出一种基于深度学习的车辆检测方法，
建立了基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３ 模型的车辆检测模型．在
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ⁃Ｄ３ 模型训练阶段，为了提高检测模型的

训练效率，依据总损失值的变化情况，给出分阶段训

练学习参数的设定，建立了自适应的模型训练的学

习机制．
将本文检测模型与基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 Ｃｅｎ⁃

ｔｅｒＮｅｔ 方法进行比较，本文方法使用的参数最少，其
计算复杂度最低，本文方法对车辆的检测耗时与

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 方法相当，低于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ⁃ＣＮＮ 方法，同时

３ 种方法的检测精度基本相同．因此，从计算复杂度、
耗时及检测精度 ３ 方面分析确定本文方法优于其他

２ 种方法．
利用该检测模型对不同距离和角度的车辆进行

判断．结果表明，当检测的车辆距离小于训练的车辆

距离时，检测效果不受距离的影响，当检测的车辆距

离大于训练的车辆距离时，检测效果随着距离的增

加而降低．因此，为了使得摄像头覆盖的所有车辆获

得良好的检测效果，本文使用车辆数据集距离较远．
角度对车辆检测效果影响很大，特别是当摄像头方

向与车辆方向的夹角大于 ２０°时，有些车辆无法被成

功检测到．因此，摄像头的角度要尽可能小，以保证

能够准确地检测到每辆车．
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