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基于 SSD 的不平衡样本车辆检测与识别

马浩良,谢林柏
(江南大学 物联网工程学院,江苏 无锡 214122)

摘摇 要:为了实现在复杂环境,车辆样本不平衡情况下的实时车辆检测与识别,基于 SSD 算法搭建了车辆检测与识别的框

架。 针对车辆数据存在车型难易样本不均衡以及 SSD 方法存在的正负样本不平衡问题,在 SSD 引入改进的损失函数来挖

掘难易样本,通过提高难样本的学习比例来更好地识别样本较少的车辆类型。 引入 SSD 级联的网络结构,在第一级 SSD
挖掘正负样本,在第二级 SSD 根据第一级 SSD 的指导过滤掉大量的负样本。 构建了拥有 7 480 幅图像,包含 4 种车辆类型

的数据集对该方法进行验证。 实验结果表明,基于改进 SSD 的方法提高了少样本车辆类型的准确率,使整体检测精度取

得了 90. 0%的准确率。 针对不均衡样本的车辆数据集有较好的通用性,适用于车辆检测与识别任务。
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Vehicle Detection and Recognition in Unbalanced
Samples Based on SSD

MA Hao-liang,XIE Lin-bo
(School of Internet of Things Engineering,Jiangnan University,Wuxi 214122,China)

Abstract:In order to realize real- time vehicle detection and recognition in a complex environment with unbalanced vehicle samples,a
framework of vehicle detection and recognition is built based on SSD algorithm. Aiming at the imbalance of difficult and easy samples in
vehicle data and the imbalance of positive and negative samples in SSD method,an improved loss function to mine difficult and easy
samples in SSD is introduced to identify vehicle types with fewer samples better by increasing the learning proportion of difficult samples.
The cascade SSD network structure is introduced to mine positive and negative samples in the first- level SSD and filter out a large
number of negative samples in the second-level SSD according to the guidance of the first-level SSD. A data set with 7 480 images and
4 vehicle types is constructed to verify this method. The experiment shows that the improved method based on SSD improves the
accuracy of vehicle types with fewer samples and the overall detection accuracy achieves 90. 0% . This method has excellent generality
for vehicle data sets with unbalanced samples and is suitable for vehicle detection and recognition.
Key words:vehicle detection and recognition;SSD;sample imbalance;hard sample mining;positive and negative sample mining

0摇 引摇 言
随着城市规模的扩大和道路车辆的增多,交通事

故发生的风险逐年增加,智能交通系统 ( intelligent
transportation system,ITS)逐渐成为图像视觉领域的一

个研究热点。 车辆检测与识别[1] 作为 ITS[2] 的重要组

成部分,在规避交通事故、TC 收费系统和交通量调查

等方面应用广泛。
车辆检测与识别是目标检测[3] 的一个分支,传统

的基于视频的车辆检测是在图像检测的基础上,利用

视频流的帧连续性实现车辆检测。 其中背景差算法使

用最多,常用的背景建模法有均值法、高斯平均法、
ViBe 算法、卡尔曼滤波模型法[4] 及混合高斯模型法

(Gaussian mixture model,GMM) [5]。 文献[6]提出一

种自适应阈值与双特征的 ViBe 运动车辆检测算法抑

制鬼影和空洞现象。 传统的基于静态图像的车辆检测

算法首先提取图像特征,文献[7]采用 Harris 特征与

SIFT 特征结合的方式实现车型识别,文献[8]采用空

间金字塔结合 Adaboost 分类器的方式对车辆进行检
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测。 传统方法具有效率高、算法复杂度低的特点,但是

需要针对特定场景设计不同特征,而在数据中心处理

的图像数据来自不同路口、场景复杂多变,传统方法无

法满足处理所有数据的要求。
随着深度学习的迅速发展,深度学习在车辆检测

与识别中地应用愈加广泛[9-10]。 现有的物体检测算法

主要有基于区域的检测算法( two-stage detector),如
Fast R-CNN[11]、Faster R-CNN[12],以及基于回归的物

体检 测 算 法 ( one - stage detector ), 如 SSD[13]、
YOLO[14]。 针对车辆检测与识别,在目前算法地基础

上,研究人员主要在以下两个方面进行改进。 一方面,
结合车辆的尺寸特征来优化车辆检测的性能。 在文献

[9]中,在 SSD 算法中添加更符合车辆尺寸的先验候

选框来提高车辆的检测效果。 另一方面,充分利用卷

积神经网络提取车辆特征来提升车辆检测的性能。 文

献[15]在 Faster R-CNN 中嵌入一个轻量级的建议网

络,通过应用不同的特征融合技术,可以对建议区域进

行精确的定位和识别。 文献[16] 中结合 Faster R -
CNN 车辆检测模型与 3 种不同大小的卷积神经网络

相结合进行迭代训练,择优选择最佳的模型。
以上车辆检测算法通常将车辆作为一类物体,没

有考虑车辆类型内部差异,车辆数据集的车型数据不

均,实际环境中背景的干扰,使得模型对前景的区分不

足,导致误检漏检的问题。 文中基于 SSD 搭建了车辆

检测与识别的框架,挖掘车辆类型之间的差异,提升不

同车辆类型的检测效果,挖掘前景和背景来抑制背景

以提升前景的检测效果。

1摇 原始 SSD 方法
1. 1摇 SSD 模型结构

SSD 算法是端到端的图像目标检测算法,如图 1
所示。 SSD 在训练过程中,首先将不同尺寸的图片变

换为 300*300 的图像作为输入。 为了获取小尺度的

特征信息,SSD 选取 VGG 网络模型中两个尺度的特

征层作为目标检测的依据,分别为尺度 38*38 的

conv4_3 层和尺度为 19*19 的 fc7 层。 为了获取大尺

度的特征信息,SSD 在基础网络 VGG16 后依次增加

了 4 个不同尺度的特征提取层 conv6 _2、 conv7 _2、
conv8_2 和 conv9_2,其输出 feature map 的尺度分别为

10*10、5*5、3*3 和 1*1。 SSD 将这 6 个不同尺度

的特征层作为目标检测的依据,经过 mbox_pribox 网

络、mbox_loc 网络和 mbox_conf_flattern 网络,得到目

标所在位置,目标所属类别及其置信度等信息。 根据

预测结果与真值数据通过 LOSS 层来计算损失,通过

批量随机梯度下降算法(SGD)实现模型的权值更新。
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图 1摇 SSD 的网络框架

1. 2摇 SSD 作为车辆检测与识别方法存在的问题及改

进思路

1. 2. 1摇 车辆类型样本不平衡问题

在不同的道路场景,不同类型的车辆存在数量上

的差异,比如在市区中以公交车与私家车为主,而在高

速路上货车的比例较高。

图 2摇 车辆类型在数据集中的占比

图 2 为文中构建的道路图像数据集中不同车辆类

型的数量分布。 该数据集总共有四种车辆类型,其中

Car 有 28 742 辆,Truck 有 1 094 辆,Tram 有 511 辆,
Van 有 2 914 辆。 可以看出,按照车辆类型划分的数据

集呈现出长尾现象。 这种现象会导致在训练过程中样

本多的车辆类型占据主导,样本少的车辆类型难以学

习到更好的参数模型。
1. 2. 2摇 先验候选框生成部分的正负样本不平衡问题

在一幅图像中大部分都是背景图像,车辆通常占

比很小,而 SSD 算法在六个不同尺度的特征图的候选

框上进行回归分类,在训练过程中会引入大量的负样

本,从而对模型的优化增加了难度。 假设特征图的尺

寸为 m*m ,特征图中每个位置有 k 个先验候选框(用
先验框的左上角和右下角的坐标表示这个先验框),
总共有 c 种类型。 这样, k 个先验框就有 4k 个坐标输

出,检测 c个类别就会有 c 伊 k个置信度输出,最后每张
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特征图位置一共有 (4 + c) 伊 k 个输出。 累计所有位置

的输出参数,一共有 (4 + c) 伊 km2 个输出。

2摇 SSD 的改进
2. 1摇 车辆类型难易样本挖掘

在训练阶段,SSD 的总损失项是由位置损失和分

类置信度损失的加权和定义的。

L(x,c,l,g) = 1
N [Lconf(x,c) + 鄣L loc(x,l,g)] (1)

其中, N 为匹配的默认框的数量; Lconf(x,c) 为分

类置信度损失; L loc(x,l,g) 为位置损失; 鄣 为平衡

因子。
如图 2 所示,在车辆数据集中 Car 的数量远大于

Truck, Tram, Van 三种车辆的数量。 SSD 在训练过程

中,Car 车辆类型的置信度的损失和会远大于 Truck,
Tram, Van 三种车辆的置信度的损失和,因此样本较

少的车辆类型难以学习到更好的模型。 为了改善这个

问题,可以通过减少易分类样本在计算损失函数时的

权重的方式,提高难学习样本在损失总和中的占比,从
而避免难分类样本淹没在易分类样本当中。 在 SSD
中,置信度的损失采用了标准交叉熵的计算方式:

CE(p t) = - log(p t) (2)
其中, p t 为分类置信度; CE(p t) 为标准的交

叉熵。
FL(p t) 表示针对难易样本不平衡问题引入的改

进的交叉熵:
FL(p t) = - (1 - p t)

酌 log(p t) (3)

摇 摇 其中, p t 为分类置信度; 酌 为调制参数。
比较式 2 和式 3, FL(p t) 比 CE(p t) 多了一个调制

系数 (1 - p t)
酌 , CE(p t) 相当于 FL(p t) 中 酌 = 0 时的

特殊情况。 在训练过程中,置信度越高,与之对应的车

辆类型越容易分类,它的损失会越小。 然而通常来讲,
样本多的车辆类型是属于更容易分类的,因此其损失

和是远远大于样本少的难分类车辆类型的损失和,这
会导致在训练过程中易分类样本的损失占据主导作

用,难分类样本的损失难以得到体现。 如图 3 所示,为
了减少易分类样本的占比,可以通过调制参数 酌 来进

行调节,随着 酌 的增大,易分类车辆类型的损失越接近

于零,其损失和在整体损失中的占比会越少,从而使得

模型在训练时更专注于难分类的车辆类型。

图 3摇 挖掘难分类样本的交叉熵损失

为了方便比较,将其命名为 SSD-1,其网络结构如

图 4 所示。 与 SSD 结构相比,SSD-1 只修改了在训练

阶段的损失函数,以挖掘难以分类的车辆类型。
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图 4摇 SSD-1 的网络框架

2. 2摇 在线正负样本挖掘

与基于候选区域的方法不同,SSD 使用卷积神经

网络对图像进行卷积后,在不同尺度的特征图上生成

一系列不同尺寸和长宽比的候选框,通过评估特征图

的每个候选框中是否包含车辆目标并进行车辆类型分

类。 假设特征图的大小为 m*m ,特征图中每个位置

有 k 个候选框。 根据式 1 可得,每个特征图累计输出

2km2 个损失。 但是在一张图片中,背景通常占据绝大

部分,只有少数位置是包含车辆目标的,在匹配步骤之

后,大部分的候选框都会被标记为负样本,导致训练过

程中正负样本的数量差异巨大,因此在 m*m 的特征

图上求得的 2km2 个损失中绝大部分是负样本的损失,

不利于车辆检测模型的优化。
为了解决正负样本不平衡的问题,SSD 算法把负

样本中的候选框按照所有车型分类的置信度由高到低

进行排序,选取置信度最高的几个负样本而不是所有

的负样本,使得负样本和正样本的比例总是接近 3 颐 1,
以平衡正负样本的比例,然而要取得合适比例需要进

行大量的实验。 为了在训练阶段更好地解决正负样本

不平衡问题,通过借鉴基于候选区域的方法在提取候

选区域阶段过滤负样本的思想,文中引入了两个 SSD
级联的网络框架[17]。 首先在第一级 SSD(ARM)中通

过二分类挖掘正负样本并进行粗略的定位,然后在第

二级 SSD(ODM)中以第一级 SSD 的分类结果为指导
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筛除掉大量的负样本,最后再进一步检测和识别物体,
这种做法会取得更加精确的检测结果。 其中第二级

SSD 的损失函数定义为:

L(p i,x i,ci,t i) = 1
Narm

{移
i
Lb(p i, [ l*i 逸 1]) +

移
i
[ l*i 逸1]Lr(x i,g i)} +

1
Nodm

{移
i
Lm(ci,l

*
i ) + 移

i
[ l*i 逸

1]Lr( t i,g
*
i )} (4)

其中, i 表示一个 batch 中的第 i 个候选框, l*i 表

示第 i 个候选框对应的 ground truth box 的类别, g*
i 表

示第 i 个候选框对应的 ground truth box 的位置, p i 表

示在 ARM 中第 i 个候选框的二分类置信度; x i 表示在

ARM 中第 i 个候选框下的车辆预测坐标, ci 表示在

ODM 中第 i 个候选框下的多类别置信度, t i 表示 ODM
中第 i 个候选框下的车辆预测坐标; Narm 和 Nodm 分别

表示 ARM 和 ODM 中的 positive anchor 数量; Lb 表示二

分类损失(有目标 \没有目标), Lm 表示多类别损失, Lr

表示回归损失。 l*i 逸 1 表示第 i 个候选框对应的

ground truth box 的类别是车辆目标。
为了提高车辆检测与识别的精度,文中将上述两

种改进进行融合,使其充分挖掘车辆数据集中的难易

样本和正负样本。 为了方便比较,将其命名为 SSD-2,
其网络架构如图 5 所示。 其中第一级 SSD 和第二级

SSD 之间的连接中加入了反卷积操作,这样有利于增

加上下文信息,对于模型提取特征有增强的作用。
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图 5摇 SSD-2 的网络框架

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集和实验环境

为了验证车辆检测与识别算法的性能,构建了一

个拥有 7 480 幅图像的车辆数据集,该数据集总共包

括四种车辆类型,其中 Car 有 28 742 辆,Truck 有 1 094
辆,Tram 有 511 辆,Van 有 2 914 辆。 从数据集中随机

选取 5 980 幅图像作为训练集,其余 1 500 幅图像作为

测试集。 各种车型标注数量如表 1 所示。
表 1摇 数据集车型类别数量

类别 训练集 测试集 合计

Car 28 151 591 28 742

Truck 896 198 1 094

Van 2 347 567 2 914

摇 摇 实验采用的硬件配置如下:CPU,Intel Xeon E5 -
1650@ 3. 20GHz伊12;GPU,NVIDIA GeForce GTX 1070 /
PCIE / SSE2。 软件环境基于 64 位的 ubuntu16. 04 操作

系统,采用 Caffe[18] 框架。 以在 PASCAL VOC 数据集

下训练好的 VGG-16 模型作为预训练模型,以 0. 001
作为初始学习率,采用 multistep 学习策略进行训练。
第一阶段模型训练迭代 8 万次至 loss 稳定,第二阶段

降低学习率,微调第一阶段生成的模型,迭代至 12 万

次,得到最终的训练模型。
3. 2摇 车辆检测与识别结果分析

在评估检测性能时,文中采用检测精度(AP)作为

每一类车辆检测结果的评估指标,使用 mAP(mean
AP)作为数据集检测结果的评估指标。 AP 是反映模

型误差程度的参数,检测精度越高,说明模型对不同类

型的车辆判别越准确。 车辆检测与识别的实验结果如

表 2 所示。
P-R 曲线是精确率(precision)和召回率( recall)

的曲线,以 recall 为横坐标,precision 为纵坐标。 图 6
是四种车辆类型分别在 SSD,SSD-1 和 SSD-2 下的 P-
R 曲线。
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图 6摇 各类车型在三种算法中的 P-R 曲线

表 2摇 车辆检测准确度对比情况摇 摇 %

方法 Car Truck Van Tram mAP FPS

SSD 84. 9 76. 3 76. 5 73. 6 77. 8 57

SSD-1 86. 7 85. 2 84. 9 87. 5 86. 1 57

SSD-2 90. 0 90. 6 88. 7 90. 9 90. 0 51

摇 摇 对比 SSD-1 和 SSD 算法的检测精度可以看出,对
于 Car 的检测,SSD-1 比 SSD 提高了 1. 8% ,提升效果

不大。 但是对于 Truck, Van, Tram 三种车辆类型的检

测,SSD-1 比 SSD 分别提高了 8. 9% ,8. 4% ,13. 9% 。
由图 6 也可以看出,在同样的 recall 下,Truck,Van,
Tram 三种车辆类型的 precision 提升明显。 分析 SSD-
1 相比于 SSD 算法做出的改动。 文中通过在 SSD-1
中引入了难易样本挖掘来提升难学习样本的学习比

例,使得模型更加专注于难学习的车辆类型,改善了

Truck,Van,Tram 三种车辆类型样本较少的问题。 实

验结果表明,挖掘难易样本对于解决样本不平衡问题

是一个很好的方法。
对比 SSD - 2 和 SSD - 1 算法,对于 Car, Truck,

Van, Tram 四种车辆类型的检测精度,SSD-2 比 SSD-
1 分别提高了 3. 3% ,5. 4% ,3. 8% ,3. 9% 。 由图 6 可

看出,SSD-2 算法对四种车辆类型的精确率和召回率

都有所提升。 文中借鉴了基于区域提取的检测算法的

思想,在 SSD-1 的基础上引入了两级 SSD 串联的网络

结构挖掘正负样本,改进了基于回归的检测算法采用

大量候选框的缺点。 根据图 7 所示,改进后的 SSD-2

网络在车辆误检、漏检等方面都比 SSD 有所提升。

SSD

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)
SSD-1

Truck Car

Truck Van

图 7摇 实验结果对比

3. 3摇 计算性能分析

在测试阶段,SSD 只需一次前向计算便可完成检

测。 在文中实验平台上分别对三种算法进行了 2 000
次前向计算,各算法的运行速度如表 2 所示。 SSD-1
相比 SSD 算法仅改进了计算损失的函数,因此在测试

阶段计算速度相同。 SSD-2 相比 SSD 增加了网络结
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构,计算速度稍慢。 可以看出,针对车辆检测与识别任

务,文中方法取得了更高的检测精度,同时计算速度仍

与 SSD 处于同一量级。

4摇 结束语
以 SSD 作为车辆检测与识别的基本框架,针对车

辆数据集中车辆类型存在样本不平衡的问题,引入了

专注于难样本的交叉熵损失函数,同时引入了两级

SSD 串联的网络结构来挖掘正负样本。 实验结果证

明,改善样本不平衡问题可以提高车辆检测与识别的

性能。 文中方法有待完善的地方还有很多,比如两级

SSD 串联的网络结构导致计算量增大,还有进一步精

简网络结构的空间,对于车辆识别,仅实现了车辆类型

的分类,车辆的其他属性如品牌、姿态、颜色等信息的

识别需进一步研究。
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