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油田安防领域基于改进的深度残差

网络行人检测模型

杨其睿
（中国石油工程建设有限公司 西南分公司，成都　６１００４１）

摘要：油田安防中行人目标检测是是当今前沿的一个热门研究课题；针对野外场景采集的图像视频分辨率低，背景复杂等问

题，提出了一种基于单次多目标检测器 （ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）模型的改进行人检测算法，该算法首先利用聚合

通道特征模型对图像或者视频序列进行进行预处理，获得疑似目标区域，大大降低单帧图像检测的时间；然后对ＳＳＤ的基本网

络ＶＧＧ－１６替换为Ｒｅｓｎｅｔ－５０，通过增加恒等映射解决网络层数加深但检测精度下降的问题；最后采用强大而灵活的双参数损

失函数来优化训练深度网络，提高网路模型的泛化能力；定性定量实验结果表明本文所提检测算法的性能超过现有的检测算法，

在保证行人检测准确率的同时提高检测效率。
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０　引言

油田领域的安防系统，就是对探测器获取的图像序列

进行图像信号处理分析，从视频背景中检测到目标信息，

进而利用跟踪算法在随后的序列图像中定位出目标的位置

坐标信息，为后续深层次的行人行为理解与决策奠定基

础［１］。因此，智能视频监控中的行人目标检测是当今前沿

的一个热门研究课题，有着重要的实际应用价值和研究意

义，其算法的好坏直接影响着行人目标识别与行为理解的

稳定性和准确性［２］。本文主要结合油气田地面建设工程通

信网络与安防系统设计的需求，对现有的行人检测模型进

行分析，为油气田安全、高效生产运行提供技防保障。

传统的行人检测方法主要是采用低级特征对行人进行

表征，如ＨＯＧ特征，Ｈａａｒ特征，ＬＢＰ特征，ＬＵＶ特征，

ＩＣＦ特征，ＣｈｎＦｔｒｓ特征，以及ＬＤＣＦ特征，然后利用支持

向量机，决策树等分类器进行分类，实现行人目标检测［３］。

由于监控环境复杂，目标外观差异巨大，直接采用单一的

人工特征表征能力不足，泛化效果较差，不能解决复杂干

扰条件下行人检测精度不高的问题。同时，现在行人检测

算法大都采用滑动窗口进行穷举搜索，通过采取一定的策

略生成候选窗口，然后利用分类算法对对候选区域分类。

然而，由于行人目标外形差异性太大，通过多尺度筛选候

选窗口的复杂度太大，分类处理十分低效的。

随着近两年以卷神经网络为代表的深度学习算法在目

标识别、医学诊断等领域所取得的突破，国内外研究人员

也将深度学习模型扩展并应用到安防领域行人检测应用领

域中，并取得了有效的研究成果［４］。在深度学习方法中，

特征提取网络层即为整个构架的核心技术，其功能等同梯

度方向直方图或ＤＰＭ等提取特征的方法，唯独不同的地方

是ＣＮＮ所提取的特征并非人工设计的，而是藉由训练网络

而学习到的，也因此ＣＮＮ能提取到更为关键的特征进而达

到更好的效果。分类网络层则等同于ＳＶＭ等分类器，透过

学习利用前一个网络所提供的信息来分类图像是否为行人

目标。一般来说，基于深度学习的行人检测方法可以分为

两类：基于区域选择［５］，即提取候选框，如Ｒ－ＣＮＮ，ＳＰＰ
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－Ｎｅｔ，Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ，Ｒ－ＦＣＮ等；基于端到端的回归网

络［６］，如ＹＯＬＯ，ＳＳＤ等。前者将目标检测转化为分类为

题和回归问题，首先采用独立的区域提取网络求取疑似目

标区域，然后利用边界框回归对提取的区域进行位置修正，

最后采用ｓｏｆｔｍａｘ进行分类；后者是将目标检测作为一个回

归问题进行求解，通过将图像经深度网络处理，得到图像

中所有物体的位置和其所属类别及相应的置信概率［７］。可

以看出，后者将检测过程整合为一个回归问题，使得网络

结构简单，检测速度大大加快；同时，由于网络没有分支，

所以训练也只需要一次即可完成。因此，通过将目标检测

模型转化为回归问题的思路非常有效。虽然基于深度学习

的行人检测正在迅速发展，但无论在准确性还是速度方面，

仍有很大的改进空间。该方法的目标是在不影响检测精度

的情况下降低计算成本。

笔者结合多年在安防监控领域图像处理算法的经验，

以 “ＸＸＸ油田地面建设工程通信网络与安防系统设计项目”

为契机，通过对传统模型与深度网络的分析，提出了一种

基于改进ＳＳＤ模型的深度网络行人检测算法。该算法首先

利用聚合通道特征模型对图像或者视频序列进行进行预处

理，获得疑似目标区域，大大降低单帧图像检测的时间；

然后对ＳＳＤ的基本网络 ＶＧＧ－１６替换为Ｒｅｓｎｅｔ－５０，通

过增加恒等映射解决网络层数加深但检测精度下降的问题；

最后采用强大而灵活的双参数损失函数来优化训练深度网

络，提高网路模型的泛化能力。

１　相关技术

１１　犛犛犇结构

ＳＳＤ模型的核心是使用卷积滤波在特征图中很多给定

的边界框中得到目标所属类别及对应位置偏差［８］。相比于

ＹＯＬＯ模型，ＳＳＤ模型采用卷积层替代ＹＯＬＯ的全连接层，

实现多尺度目标位置预测，其流程框架如图１所示。ＳＳＤ

模型主要基于ＶＧＧ１６网络进行改进，将全连接层替换成卷

积层，同时再网络中还增加了最大池化层，并为卷基层输

出一个对应的特征图，并以此作为预测的输入［９］。换句话

说，这些不同尺度的特征图能够作为预测的输入，以此来

获得不同特征尺度。为了实现多层次映射，采用了３×３的

卷积核进行特征描述，而不是ＶＧＧ１６网络采用的５×５、７

×７、１１×１１等尺度的卷积核。因此，该模型能够同时提取

图像序列的低层次特征与高层次深度特征。

在不同尺度下获取每个位置在特征图上对应网的一系

列固定大小的框，其中每个网格具有犽个矩阵框，每个矩形

框能够预测犮个目标类别的评分及其对应的位置偏差
［９］。若

获取的特征图的大小是犿×狀，则可以获得犿×狀个特征图

网格，那么该特征图共有 （犮＋４）×犽×犿×狀个输出。在训

练阶段，一旦矩形框与基准框匹配成功，那么该矩形框就

是为正样本，反之则为负样本。ＳＳＤ模型只有正样本参与

代价函数的计算，先学习重合度高的框的位置信息，再学

习所属类别信息。因此，训练阶段获取的正样本的数目较

少，使得最终网络训练开销不大。

图１　ＳＳＤ模型检测框架

ＳＳＤ模型的目标代价损失函数是由位置损失项与置信

度损失项加权的结果，其等式如下所示：

犔（狓，犮，犾，犵）＝ （犔犮狅狀犳（狓，犮）＋α犔犾狅犮（狓，犾，犵））／犖 （１）

　　其中：犮表示多类别目标属性的置信度；犾和犵分别表示

获取的预测框与基准框；犖 则是匹配到的矩形框的个数；α

是交叉验证的正则化权值系数。位置损失项犔犾狅犮（狓，犾，犵）是犾

和犵之间的狊犿狅狅狋犺犔１正则项获取，通过对不同位置中心的多

尺度矩形框进行偏移回归，获取最优的匹配点位置，其计

算表达式如下：

犔犾狅犮（狓，犾，犵）＝∑
犻
∑
犿

狓犽犻犼狊犿狅狅狋犺犔１（犔
犿
犻 －^犵

犿
犼
） （２）

　　其中：狓
犽
犻犼
表示类别属性犽中第犻个矩形框与第犼个基准

框的匹配结果，若狓犽犻犼 ＝１表示结果保持一致；反之则不一

致。置信度损失项犔犮狅狀犳（狓，犮）是通过计算多类别属性的Ｓｏｆｔ

ｍａｘ损失函数得到，其表达式如下：

犔犮狅狀犳（狓，犮）＝－∑
犻∈狆狅狊

狓狆犻犼ｌｏｇ（^犮
狆
犻）－∑

犻∈狀犲犵

ｌｏｇ（^犮
０
犻） （３）

　　ＳＳＤ模型添加逐层递减的卷积层，从而得到多尺度的

特征集，有助于实现多尺度目标检测。多个不同层次的网

络能够捕获图像不同级别的特征，实验结果已经表明采用

低层次特征可以因为较低层捕获更精细的细节，增强目标

的语义表征能力。

１２　深度残差网络

深度残差网络 （Ｒｅｓｎｅｔ）的关键核心点是引入了残差

块，在一个浅层网络基础上叠加恒等映射层进行残差学习，

提升深度特征提取的精度，解决了梯度消失的问题［１０］。假

定Ｒｅｓｎｅｔ网络的原始输入样本为狓，经过多层网络映射后能

够得到犉（狓），因此，残差函数犎（狓）＝犉（狓）－狓，如图１所

示。可以看出，经过一个恒等映射，将输入叠加到卷积输

出上，形成能够跳过一层或多层的跳跃式连接，消除梯度

消失现象，可以使网络深度做到成百上千层。

恒等映射简单地叠加在网络中，即便增加网络的层数也

不会降低网络的性能。图１的结构能够可以简单地使多个非

线性层的权重趋向零以近似恒等映射，其输出可以表示为：

狔＝犎（狓，犠犻）＋狓 （４）

　　其中：狓和狔 分别表示子块的输入与输出结果，犎（狓，

犠犻）是残差映射。上式中的引入的狓通路，既没有引入额外

参数也没有增加计算复杂度。仿真实验结果表明Ｒｅｓｎｅｔ网

络比相同规模的简单网络更容易收敛，能获得较好输出结
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图２　Ｒｅｓｎｅｔ网络中子块构造的示意图

果，不受网络深度影响。

２　本文改进的深度检测网络

现有的深度网络目标检测算法更注重提取图像的高层

次特征，包括全局特征，而忽略低层次特征。低层次特征

包含丰富的局部细节，可获得令人满意的人类视觉效果，

这对行人检测任务具有实质性影响；高层次特征主要关注

于大范围的感受野，确保超分辨重建的图像准确性。本文

在ＳＳＤ模型的基础上，提出了一种改进的行人检测算法，

该算法首先利用聚合通道特征模型对图像或者视频序列进

行进行预处理，获得疑似目标区域，大大降低单帧图像检

测的时间；然后对ＳＳＤ的基本网络 ＶＧＧ－１６替换为Ｒｅｓ

ｎｅｔ－５０，通过增加恒等映射解决网络层数加深但检测精度

下降的问题；最后采用强大而灵活的双参数损失函数来优

化训练深度网络，提高网路模型的泛化能力。

２１　基于聚合信道特征 （犃犆犉）模型的快速检测

现在行人检测算法大都采用滑动窗口进行穷举搜索实

现分类［１１］。然而，行人目标外形差异性太大，通过多尺度

筛选候选窗口的复杂度太大，分类处理十分低效的。为了

提高检测的效率，本文首先采用基于聚合信道特征 （ＡＣＦ）

模型的目标检测算法对图像进行预处理，生成候选窗口。

实验仿真表明，经过预处理后的候选区域窗口几乎囊括了

图像中所有可能的目标区域，大大降低疑似目标数量，对

图像中任何行人基本具有低漏检的检测效果。

假定处理后的图像具有犕 疑似区域个数，可以表示为

｛犅犻∈犚
犿
犻×狀犻狘犻＝１，２，．．．，犕｝。由于残差网络与分类器的输

入参数大小必须相同，所有的候选区域必须经归一化处理

到统一的尺度，｛犇犻∈犚
犿×狀
狘犻＝１，２，．．．，犕｝。

２２　基于残差网络的犛犛犇模型改进

众所周知，残差网络解决了网络层数加深，但检测精

度下降的问题。与传统ＶＧＧ相比，残差网络具有更少的滤

波器和更低的计算代价，因此本文考虑将ＳＳＤ的基准ＶＧＧ

网络替换成Ｒｅｓｎｅｔ－５０网络
［１２］。ＳＳＤ模型采用的多层次特

征提取，导致获取的特征信息冗余太多，直接影响训练的

复杂度，且存在维数灾难问题。因此通过前置网络对输入

数据进行特征提取，为后续网络层提供输入信息，可加快

后续训练速度，提高网络的泛化能力。

Ｒｅｓｎｅｔ－５０结构采取了多个不同层次的残差结构，其

中每个卷积块都包含不同数目的残差单元，每个残差单元

进行三次卷积操作。由于残差结构中采用多个恒等映射进

行叠加，即便增加网络的层数也不会降低网络的性能。等

式４ 所示，恒等映射的是残差映射 犎（狓，犠犻）表示为

犠２σ（犠１狓））是σ为Ｒｅｌｕ激活函数，若残差结构块的输入

与输出维度不一致，则需要对输入狓进行投影变换，消除

维度间的差异，其等式如下：

狔＝犎（狓，犠犻）＋犠狊狓 （５）

　　在油气田野外监控环境下，其数据处理设备存在低功

耗的要求，因此本文选用采取了裁剪的Ｒｅｓｎｅｔ－５０残差结

构进行网络替换，其中第二层网络对获取的疑似区域进行

特征提取，分别采用大小为１×１×１６，３×３×６４，１×１×

２５６的卷积核进行描述；第三层卷积网络分别使用大小为１

×１×１２８，３×３×１２８，１×１×５１２的卷积核；第四层卷积

网络结构分别使用大小为１×１×２５６，３×３×２５６，１×１×

１０２４的卷积核；第五层卷积网络结构分别使用大小为１×１

×５１２，３×３×５１２，１×１×２０４８的卷积核）；剩下的网络结

构与ＶＧＧ１６的结构保持一致。

采取多个不同尺寸的特征图对目标进行预测，可以对

不同尺度的目标进行正确的检侧。本文提出的改进模型，

不仅是端对端的检测网络，还可以进行参数的共享传递，

增强特征提取效率。不同尺度获得的特征映射图中，不同

特征位置输出的结果，对应到输入图像中的待检测区域。

由于不同尺度下特征图与检测框进行配准存在差异，本文

采用自适应矩形框提取策略。假定特征映射图中存在犿 个

目标，其对应的尺寸可以表示为：

狊犻＝狊ｍｉｎ＋
狊ｍａｘ－狊ｍｉｎ
犿－１

（犻－１） （６）

　　其中：犻∈［１，犿］，狊ｍｉｎ，狊ｍａｘ分别表示深度结果中对应尺寸

下最小与最大矩阵框尺度。文献 ［５］提出，生成的矩形框

的长宽比狉∈｛１，２，３，
１

２
，１
３
｝是最优的搜索策略，其对应的

长与宽分别为狑α犻 ＝狊犻槡狉，犺
α
犻 ＝狊犻槡狉。通过以上策略对矩形框

进行选择，可以增强最终行人目标覆盖精度，加快后续模

型代价损失函数的计算效率。

２３　损失函数

本文采用了一种广义的双参数损失函数，该函数可以推

广到目前许多流行的鲁棒损失函数［１３］。假定迭代前后之间的

误差可以表示为犲，因此本文采用的损失函数可以表示为：

犔（犲，α，β）＝

ｌｏｇ（０．５（
犲

β
）２＋１） α＝０

１－ｅｘｐ（１－０．５（
犲

β
）２） α＝－∞

ρ（α）

α
（（１

ρ（α）
（犲

β
）２＋１）

α
２

－１）

烅

烄

烆
狅狋犺犲狉狑犻狊犲

（７）

　　其中：ρ（α）＝ｍａｘ（１，２－α）；α，β是具有连续值属性的参

数，可以通过不同的参数设置，模拟出任意的损失函数，

如均方误差损失函数 （犾２），绝对值误差损失函数 （犾１）等。

相比于传统固定参数损失函数，本文采用双参数损失函数
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可以通过微调α和β获得更优的损失函数，具有很大的灵活

性，可以适应更复杂的场景。

３　实验结果与分析

３１　实验数据集及参数设置

为了评估本文提出的改进深度网络行人检测算法性能，

训练集使用ＮＩＣＡＴ，ＭＩＴ以及油田监控采集的数据集，训

练集中正样本数量２３５８９，负样本数量２３９９１。测试集选择

国际上广泛使用且非常具有挑战的公共测试数据集ＩＮＲＩＡ

数据库以及油田监控序列，总共选择有８２０张图像。

本文采用Ｒｅｓｎｅｔ－５０残差结构模块进行构造深度网络。

在训练阶段，最小批量设置为１６；采用梯度下降算法进行

优化时，权重的更新规则中，学习速率初始化设置为设置

为０．２５，然后在训练到第３０个Ｅｐｏｃｈ （Ｅｐｏｃｈ是指对所有

训练数据的一轮遍历）时，学习速率改为０．０２５；若１００个

Ｅｐｏｃｈ后，我们提出的损失函数没有改变则停止训练。为了

提高优化效率，本文采用ＡＤＡＭ 优化算法，Ａｄａｍ 优化算

法是随机梯度下降算法的扩展式，可以基于训练数据迭代

地更新神经网络权重，其参数设定为：ａｌｐｈａ＝０．００１，ｂｅ

ｔａ１＝０．９，ｂｅｔａ２＝０．９９９和ｅｐｓｉｌｏｎ＝１０－８。最小与最大矩

阵框尺度分别设置为狊ｍｉｎ＝０．１５，狊ｍａｘ＝０．９５。损失函数中，α

和β分别经验设置为１．１２和０．０５。

３２　对比算法及评价指标

为了验证本文提出的行人检测算法的有效性，结合本

文算法的特性，所选择的对比算法分别是ＣｏｎｖＮｅｔ
［１４］，ＹＯ

ＬＯ－ｖ２
［１５］，ＳＳＤ

［８］，Ｒ－ＣＮＮ
［１６］。本文选择检测错误权衡图

（ＤＥＴ）曲线评价行人目标的检测效果，其中ＤＥＴ表征检

测率与每个图像误检率 （ＦＰＰＩ）的关系。本文实验环境为：

ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵＥＳ１６２０Ｖ３３．５ＧＨｚ，１６ＧＢ内存，Ｎｖｉｄｉａ

ＧｅｆｏｒｃｅＧＴＸ１０８０，Ｕｂｕｎｔｕｌ６．０４，６４位操作系统。

３３　行人检测定性定量对比

为了定量分析本文所选择对比算法的行人检测性能，

图３展示了对比算法的行人检测率与ＦＰＰＩ的关系曲线，其

中ＦＰＰＩ是指平均每张图中能正确检测到的行人目标数目。

从基本数据可以看出，本文所提检测算法相比于ＣｏｎｖＮｅｔ

算法、ＹＯＬＯ－ｖ２算法、ＳＳＤ算法和Ｒ－ＣＮＮ算法有更高

的检测率，尤其是针对ＩＮＲＩＡ数据集中Ｓｔｒｅｅｔ中的图像，

具有相当高的检测准确率与效率。由于ＦＰＰＩ是在不同检测

率下的统计结果，为了便于对比深度网路的实际检测情况，

本部分主要讨论当ＦＰＰＩ＝１时各算法的检测结果以便直观

分析。在ＩＮＲＩＡ数据库中，当ＦＰＰＩ＝１时，本文提出算法

的检测率是７７．２１％，而对比算法的最好结果是ＹＯＬＯ－ｖ２

算法，其结果为７５．４４％，而 ＣｏｎｖＮｅｔ算法的检测率是

６９．１％，ＳＳＤ算法的检测率是７１．８８％，Ｒ－ＣＮＮ算法的检

测率只有６７．１％。其原因在于大多数深度特征的行人检测

方法对行人仅仅是直接利用多层次深度信息，忽略了梯度

消失的问题，而本文提出的改进ＳＤＤ网络是将基本网络

ＶＧＧ－１６替换为Ｒｅｓｎｅｔ－５０，通过增加恒等映射解决网络

层数加深但检测精度下降的问题，并采用强大而灵活的双

参数损失函数来优化训练深度网络，提高网路模型的泛化

能力。因此，本文提出的深度网络能够更好提取行人图像

特征的深度残差网络，并通过改进的预测矩形框方法加强

训练，进而进一步降低每张图片误检率。

图３　检测率与ＦＰＰＩ的关系曲线

图４展示了两幅比较有代表性的检测结果，其中一幅

拍摄于昏暗的黄昏，导致视觉质量较差，严重影响行人目

标的检测，非常符合油田野外环境下的成像实际。由于本

文选择的对比算法较多，全部在一张图像显示不便于读者

阅读，因此受限于篇幅，本文只对代表性的算法进行标注

对比。如图４所示，红色的矩形框是本文算法检测到的行

人结果，可以看出本文所提出的深度残差ＳＳＤ训练模型能

够比较准确的检测出复杂背景下的行人，尤其是针对模糊

的行人目标，而直接采用ＳＳＤ模型的检测结果存在一些弱

小目标的漏检，主要归功于深度残差ＳＳＤ的表征能力。但

是，若图像中含有大量的行人且存在大量遮挡的时候，本

文的模型也不能完全标注出所有的行人区域。一方面是大

量遮挡使得行人结构变得千差万别，若不经推理很难分辨

行人所在的区域。由此也可以说明，本文的算法仍然存在

可以改进的地方。但从对比算法的结果而言，本文的方法

在行人检测方面的性能具有更高的准确率。

图４　不同算法的检测效果定性对比

４　总结

本文在ＳＳＤ深度检测模型的基础上，提出了一种改进

的行人检测算法，该算法首先利用聚合通道特征模型对图

像或者视频序列进行进行预处理，获得疑似目标区域，大

大降低单帧图像检测的时间；然后对ＳＳＤ的基本网络ＶＧＧ

－１６替换为Ｒｅｓｎｅｔ－５０，通过增加恒等映射解决网络层数

加深但检测精度下降的问题；最后采用强大而灵活的双参数

损失函数来优化训练深度网络，提高网路模型的泛化能力。
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