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摘  要：针对目前智能交通系统实时道路车辆检测中存在的检测效率不高等问题，设计了一种基于深度学习的道

路车辆检测算法。首先在搭建好的平台下，通过卷积神经网络对采集的车辆图像数据集进行训练，得到训练后的模型；

其次，对该模型内部的层结构进行可视化；最后，通过调节各网络参数及层结构对该模型进行优化。训练的模型通过实

验测试，分别对图片和视频进行检测，图像识别准确率高，检测速度快，跟踪精度高，可应用于实时交通系统的检测。
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Abstract: Aiming at the low detection efficiency of real-time road vehicle detection in intelligent transportations 
system, this paper proposes to design a road vehicle detection algorithm based on deep learning. Firstly, based on the built 
platform, convolutional neural network is used to train the collected vehicle image dataset to obtain the trained model. 
Secondly, the layer structure inside the model is visualized. Finally, the model is optimized by adjusting all of the network 
parameters and layer structure. The trained model has been tested by experiments to detect pictures and videos respectively. 
Experiment results show that the proposed model can be applied to the detection of real-time traffic systems with high image 
recognition accuracy, fast detection speed, and high tracking accuracy.
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1   引言(Introduction)
随着大数据时代的到来，越来越多的数据需要处理。而

人们对信息处理的要求也越来越严格，既要达到高准确率，

又要达到较高的运行速率。卷积神经网络是为了识别二维图

像而设计的多层感知器，在处理图像方面具有良好的容错能

力与并行的处理以及学习能力。在深度学习图像识别应用

上，卷积神经网络具有较高的准确率和处理速度，所以可以

作为理论依据来研究动态车辆识别。对深度学习动态车辆的

研究，主要是通过摄像头实时监控车辆的位置，继而来判断

车辆的类别，这一领域的研究对今后智能辅助领域的数据处

理发展有着至关重要的作用[1-2]。与此同时，也面临着艰巨的

挑战，如车辆检测方面包括视频序列中背景的更新、复杂环

境下背景图片的遮挡和运动车辆在道路中停止时对跟踪的影

响，以及复杂环境下车辆检测的实时性要求等[3]。因此，设计

一个能够在交通环境下对各种车辆的各种特征进行高效实时

的检测算法势在必行。

2   检测算法概述(Overview of detection algorithms)
目前，多目标检测算法主要分为传统方法和基于深度学

习的方法。传统方法主要有光流法[4]、卡尔曼滤波[5]等，传统

目标检测算法建立在手工设计特征的基础上，由于算法的实

时性要求、图像的表示与预处理技术等问题，对采集到的复

杂的图像特征无法高速计算与处理。其中，光流法利用图像

序列中像素在时间域上的变化以及相邻帧之间的相关性，根

据上一帧与当前帧之间的对应关系，计算得到相邻帧之间物
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体的运动信息，在无遮挡、光线好的情况下检测效果较好。

但在实际应用中，采集的图像都存在噪声、阴影、遮挡、光

照等干扰因素，所以光流法的抵抗性较差，检测出的目标会

出现内容缺失的情况[6-7]，需要借助其他算法。卡尔曼滤波

(KCF)算法利用循环移位进行稠密采样，利用快速傅里叶变换

(FFT)进行分类器的训练，同时结合了多通道的HOG特征。

其大致的流程是，先利用循环矩阵不断对图像移位，得到多

个样本，在第t 帧中的当前位置附近利用这些样本训练一个分

类器，该分类器可以对框中是否有人做出一个概率响应。因

此，先用循环矩阵对前一帧的区域进行循环移位得到若干样

本，然后用前一帧训练的分类器分类得到输出响应，以响应

最大的作为预测位置，然后再训练、再预测。

近几年来，目标检测算法取得了很大的突破。比较流

行的算法可以分为两类，一类是Two-stage算法，基于候选

区域(Region Proposal)的R-CNN系列算法(R-CNN、Fast 

R-CNN、Faster R-CNN)，先使用启发式方法(Selective 

Search)或者CNN网络(RPN)产生Region Proposal，然后再

在Region Proposal上做分类与回归；另一类是One-stage算

法，基于Yolo、SSD算法，这类方法则不需要产生候选框，

仅仅使用一个CNN网络直接预测不同目标的类别与位置。第

一类算法准确度高，速度较慢；第二类算法速度快，准确性

较低[8-12]。

本设计采用深度学习的卷积神经网络LeNet-5模型的网

络框架建立模型，并进行训练。卷积神经网络能够很好地

利用图像的结构信息。LeNet-5是一个较简单的卷积神经网

络，该结构包括输入层、卷积层、池化层和输出层[13]。输入

层输入的是二维图像，该图像经过两次卷积层提取特征，经

过卷积之后图像的边界变得更加直观，然后送到池化层。为

了提取最明显的特征，通过最大池化法来降低参数，再经过

连接层，连接所有的特征，最后将输出值送给分类器，使用

Softmax分类函数进行输出。

3  深度学习模型结构(Structure of deep learning 
model)

3.1   模型结构
该模型由TensorFlow 2.4.0搭建，使用的是Sequential顺

序模型，层与层之间只有相邻关系，没有跨层连接，编译速

度快，操作简单。其模型结构如图1所示。

图1 模型结构图

Fig.1 Model structure diagram

输入层是32×32尺寸的图片，其中每一个像素点都可以

看作一个神经元，通过神经元的传递来计算数据处理得到输

出图像。输入层到C1层经过卷积的操作，卷积核的大小是

5×5，使得图像从32×32变成28×28的图像。C1层由八个特

征图组成，输入层到C1层是一一对应关系。

C1层到S1层采用的是下采样方式，使得28×28的图片变

成14×14的大小，如果使用下采样方式就能够更少地利用参

数，使得图像符合显示区域的大小，同时还可以保留有效图

片数据。S1中的神经元大小与C1层2×2的大小一一对应，通

过计算得到S1层的神经元。同理可知，其他的卷积和下采样

方式一样，只是处理的数据参数不一样。

由神经元的概念可知，一个输出值需要知道权值和偏置

的参数大小，而LeNet-5采用的是32×32的二维神经元结构

网，可通过表格的形式来显示为何选用卷积神经网络而不采

用直接神经元处理方式，如表1所示。

表1 各层参数对比

Tab.1 Comparison of parameters of each layer

层数 神经元数量 特征图大小 连接数

C1层 8@28×28 28×28 122,304

S1层 8@14×14 14×14 5,880

C3层 20@10×10 10×10 151,600

S4层 20@5×5 5×5 2,000

C5层 120@1×1 1×1 48,120

F6层 84@1×1 1×1 10,164

由表1可知，使用卷积神经网络能够使参数大大地减小，

因为卷积神经网络具有权值共享和参数减小的优点。S1层与

C3层使用的不是全连接形式，而是局部连接。其他步骤均使

用了全连接方式，如表2所示是S1层与C3层的连接表。

表2 S1层与C3层连接表

Tab.2 Table of connection between layer S1 and layer C3

       C3层特征

S1层特征 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

3.2   模型训练
先收集相关车辆的数据集，然后读取数据集，将数据集

进行归一化处理，统一图片大小，将每张图片所处的文件名

作为该图片的标签，然后把所有图片和其标签打包在一起，

供训练模型使用。将数据集分成两部分，一部分作为训练

集，一部分作为测试集。

采用Adam(Adaptive Moment Estimation)这个优化算

法来快速拟合高纬度的数据，损失函数为sparse_categorical_

crossentropy，其目标是数字编码。使用之前建立好的模型进

行30 个轮次训练，然后保存训练结果。模型训练日志结果如

图2所示，训练流程图如图3所示。

图2 模型训练日志

Fig.2 Model training logs
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图3 模型训练流程图

Fig.3 Model training flow chart

4  车辆检测系统的实现(Realization of vehicle 
detection system)

4.1   在VS下OpenCV的配置

首先，在VS2017中点击文件→新建→项目→控制台应

用→确定，创建好工程。其次，点击resource files→添加→

新建项→添加C++文件。第三，项目配置属性。在视图上点

击属性管理器，设置系统为64 位。找到Microsoft.Cpp.X64.

user并且双击“配置属性”，在VC++目录中找到包含目录与

库目录进行配置，如图4所示。之后在链接器的输入中找到附

加依赖项进行配置，如图5所示。至此，完成了OpenCV在VS

下的配置。

   

图4 配置包含目录与库目录  

Fig.4 Configuring including directory and library directory

图5 添加依赖项

Fig.5 Adding a dependency

4.2   在VS下Qt的配置

打开VS2017，点击文件→新建→项目，在Visual C++

下找到Qt，选择Qt Widgets Application，新建名为vehilce_

detect工程。在项目的属性管理器中选择X64的属性并且配置

VC++目录的包含目录和库目录，与配置OpenCV相同。然

后，进行Qt图形用户界面的设计，设计效果如图6所示。

图6 检测界面

Fig.6 Detection interface

4.3   系统测试

系统运行后，单击“选择图像”按钮，在弹出的界面中

选择要检测的图像，图像支持JPEG、BMP、PNG格式。选择

完成后，所选择的图像会呈现在检测界面上，之后点击“识

别”按钮，打开的图像如图7所示。

 

(a)单车检测

(b)多车检测

图7 车辆图片检测

Fig.7 Detection of vehicle image

单击“视频检测”按钮，在弹出的界面中选择要检测的

视频，支持avi、MP4等格式，选择完成后，会在视频窗口显

示实时视频车辆检测，如图8所示。
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(a)t1时刻检测

(b)t2时刻检测

图8 视频车辆检测

Fig.8 Detection of vehicle video

5   结论(Conclusion)
此次采用深度学习中的卷积神经网络LeNet-5模型的网

络框架对车辆数据集进行训练，通过在VS中搭建OpenCV与

Qt，建立检测系统，并加载训练模型进行测试。实验首先验

证算法模型的准确性，加载训练的模型，该系统能够准确地

检测图片中的车辆，并能实时检测与追踪视频中的车辆。同

时，验证了开发的检测系统的有效性，为后续模型检测及跟

踪算法验证提供了方便。
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