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摘　要：目标检测是计算视觉的重要研究方向之一，尤其是基于移动设备平台实现快速精准的目标检测功能是非常有必要
的。为了能够在移动设备上进行实时目标检测，本文提出一种基于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ４Ｂ硬件平台，采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ开发环
境，加载ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ网络结构算法的方案。方案采用的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ卷积神经网络和ＳＳＤ卷积神经网络结合的方法具有
检测速度快、占用内存少等优点。同时，本文还对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ网络结构算法进行了微小优化。该方案通过在公开的数
据集上进行测试，对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ网络结构算法和其改良算法进行了结果比较，结果表明其改良算法的检测速度有所提
高，同时其检测精度几乎保持不变，在检测精准度和检测速度上都有良好表现，表明该方案具有较高的应用价值。
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０　引　言

随着计算机技术的发展，目标检测已经广泛应

用于生活的各个领域中。在交通领域，目标检测可

以通过对行人、车辆、交通灯和道路上的其他物体的

检测来实现对交通管理的协助［１］。医疗领域中，图

像的病理检测和识别也可以通过目标检测来完

成［２］。其他领域，如遥感图片［３］、智能监控［４］和面

部识别等等也都应用了目标检测技术。

当前的通用目标检测算法一般基于单阶段过程

和两阶段过程。其中，基于单阶段过程目标检测算

法直接生成目标边界框和概率分类，无需生成候选

框区，代表性的算法主要有 ＹＯＬＯ［５］、ＹＯＬＯ９０００［６］、
ＳＳＤ［７］等。基于两阶段目标检测算法要先生成候选
区域，再对候选区域进行分类和调整，代表性算法主

要有Ｒ－ＣＮＮ［８］、ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ［９］等。文献［５］提出的
ＹＯＬＯ算法实现了端到端的检测效果并提高了检测
率，但由于其粗粒度的运算特征，检测精度较差。文

献［７］提出的ＳＳＤ算法实现了对整个图像的回归检
测，检测速率高。但该算法应用于小物体检测时，检

测精度和准确性较低。文献［１０］提出 ＦａｓｔｅｒＲ－
ＣＮＮ算法实现了端到端的检测，该算法的精度高于
传统的Ｒ－ＣＮＮ算法，但检测速度较慢，无法满足实
时性检测的要求。此外，文献［１１］提出了一种水平
连接的要素金字塔网络（ＦＰＮ），该网络采用多尺度
特征映射和自上而下的结构，在小物体目标检测时

的性能优于ＹＯＬＯ算法。ＳＳＤ算法借鉴了ＹＯＬＯ单
元的思想和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的锚定机制，即直接预测
对象类别和边界框的多对象检测法。文献［１２］中
的ＹＯＬＯｖ３算法引入了一种多尺度预测方法来提高



小型物体的检测效果。由于 ＦＰＮ和 ＹＯＬＯｖ３都有
大量参数，即使得检测速度较慢，并且２种算法模型
的操作都需要高性能ＰＣ设备支持。

尽管运用在 ＰＣ终端上的算法具有很高的运算
效率，但由于 ＰＣ设备的体积大，灵活性差，其应用
范围受到了限制。为了达到目标检测算法要用到移

动设备的目的，期望目标检测算法的网络不仅要求

准确，而且要有很快的检测速度。近年来，研究人员

已经提出了数种用于公共目标识别的高效移动神经

网络。例如，文献［１３］针对移动和嵌入式视觉应用
提出了一种称为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的有效模型，文献［１４］
提出基于ＹＯＬＯｖ３改进的算法来实现车辆的实时检
测，文献［１５］提出基于ＳＳＤ算法来实现车辆识别检
测。文献［１６］提出了 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ模型，这是一种
ＣＮＮ架构，其参数比 ＡｌｅｘＮｅｔ少 ５０倍，并 在
ＩｍａｇｅＮｅｔ上保持 ＡｌｅｘＮｅｔ级别的准确性，该模型的
参数可存储在 ＦＰＧＡ内，从而实现移动设备的目标
检测。

虽然当前的目标检测技术达到了高精度和速

度，但这是在高性能的实验平台上实现的，对于在有

限的计算速度和内存资源的移动设备上来说，目标

检测的性能下降严重。因此，本文基于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ
平台，选择 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ卷积神经网络和 ＳＳＤ卷积神
经网络，即ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ网络结构算法来实现实
时目标检测。实验结果表明基于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ４Ｂ平
台的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ能实时进行目标检测，且检测
速度快、精度较高。

１　硬件平台

树莓派是一款微型电脑，相对于普通 ＰＣ机来
说，其优点就在于该微型电脑具备普通 ＰＣ机的所
有基本功能，体积和重量却远小于普通 ＰＣ机，被称
为世界上最小的台式机。基于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ４Ｂ的运
动目标检测算法研究的意义在于，能够克服 ＰＣ机
体积和重量过大的缺点，使对运动目标的检测上更

具有便携性。相比于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋，ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ
４Ｂ的特点为：更快的 ＣＰＵ和 ＧＰＵ，更多、更快的
ＲＡＭ；支持 ＵＳＢ３．０的更高总线速度，还允许板载
以太网端口支持真正的千兆位连接（１２５ＭＢｐｓ）；双
ｍｉｃｒｏＨＤＭＩ端口连接，并支持４Ｋ输出。

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ是 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的一个轻量级版
本，针对移动设备做了很多优化和改造［１５］。

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ主要面向移动设备和嵌入式设备，
其最大特点为：轻量级、跨平台、快速。ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
Ｌｉｔｅ的主要组成部分为：模型转换器、解释执行器、
算子库、硬件加速代理。

２　目标检测算法分析

２．１　ＳＳＤ算法结构
ＳＳＤ算法结构如图１所示。ＳＳＤ方法基于前馈

卷积网络。该网络会生成固定大小的边界框集合，

对这些框中存在的对象类实例进行评分，并执行非

最大抑制算法以生成最终检测结果。

图１　ＳＳＤ算法结构

Ｆｉｇ．１　ＳＳＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　ＳＳＤ算法采用的基础网络结构为 ＶＧＧ１６，将
ＶＣＧ１６最后２个连接层ｆｃ６和ｆｃ７改为卷积层，再增
加４个卷积层 ｃｏｎｖ６，ｃｏｎｖ７，ｃｏｎｖ８和 ｃｏｎｖ９来构造
网络结构。ＳＳＤ算法默认框的个数为６个，在对原
始图形进行映射时，对应的默认框的大小也不相同，

计算相应框大小的数学公式为：

Ｓｋ＝Ｓｍｉｎ＋（ｋ－１）
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ
ｍ－１ ，ｋ∈［１，ｍ］，

（１）
其中，Ｓｋ表示先验框大小相对于图片的比例；ｋ

表示特征图的层数；ｍ表示当前特征图是第几层；
Ｓｍａｘ和Ｓｍｉｎ表示默认框和输入图像比率的最大值和
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最小值。

ＳＳＤ算法采用多任务的损失函数，该函数由２
部分组成：检测目标类别的分类损失函数和检测目

标位置的位置损失函数。函数表达式可写为：

Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝１Ｎ（Ｌｃｏｎ（ｘ，ｃ）＋ａＬＬｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ））．

（２）
其中，Ｎ表示匹配的默认框的数量；ｘ表示匹配

框是否属于类别 ｐ；ｇ是真实值；ｃ表示所选框目标
属于类别ｐ的置信度。
２．２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型基于深度级可分离卷积构建的
网络结构，可将标准卷积拆分为２种形式：深度卷积
和逐点卷积（１×１卷积核）［１５］。和标准卷积不同，标
准卷积的卷积核是对应所有的输入通道上，而深度

卷积为一个卷积核，且只对应一个输入通道。标准

卷积和深度卷积过程示意图如图２所示。

（ａ）标准卷积

（ａ）Ｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

（ｂ）深度卷积

（ｂ）Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图２　２种卷积过程

Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

图２中，Ｍ表示输入通道的数量，Ｎ表示输出通
道数量，Ｄｋ表示卷积核，Ｄｋ×Ｄｋ表示输出通道数量
Ｎ内核大小。深度可分离卷积先是使用深度卷积对
不同输入通道进行卷积，此后再使用点卷积将上一

步的输出进行处理。这样一来，卷积分解过程即能

有效减少计算量和模型尺寸。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ中，只有第一层是普通卷积层外，其
他都是深度可分离卷积层。而且除了最后的全连接

层没有 ＲｅＬＵ层外，每个网络层后都有 ＢＮ层和
ＲｅＬＵ非线性激活层。网络最后的全连接层将续接
ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类。网络的下采样是使用带步长
的卷积层来实现的。而在全连接层前，使用了全局

池化将张量的尺寸变为１×１。文献［１３］通过比较普
通卷积和深度可分解卷积的计算量得出，由于

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ使用了３×３的卷积，其计算量减少了接近
９倍。同时准确率几乎保持不变，下降得很少。
２．３　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法及其优化

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法是结合了 ＳＳＤ算法理论和
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ网络结构的一种算法结构，相对其它算
法来说，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法能大幅减少计算量，同
时其检测速度和精度几乎不变。因此，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－
ＳＳＤ算法能够在嵌入式设备上使用。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法结构是将 ＳＳＤ算法结构里
的 ＶＧＧ１６网络去掉，而后采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法结构大致可分为２类。一类是
输入层，本文实验中的输入层为３００×３００像素值矩
阵；另一类为卷积层，这类卷积层一共有２２层。前
１４个卷积层 ｃｏｎｖ０～ｃｏｎｖ１３和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ算法结构
的卷积层相同，而于其后增加的８个卷积层则用来
对网络中进行检测。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｓ算法结构由于采用了深度可分离卷
积，其网络模型进行了压缩、网络尺寸得到了减小。

但是若要应用于嵌入式的平台的实时检测，其网络

结构仍需进行优化。在对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ算法结构的前
１４个卷积层分析后得出：对于 Ｃｏｎｖ０～Ｃｏｎｖ３卷积
层，深度可分离卷积层和普通卷积层两者计算耗费

时长都较多；对于Ｃｏｎｖ４～Ｃｏｎｖ１３卷积层，深度可分
离卷积层和普通卷积层计算时间计算耗时有差异，

前者计算耗时较少，而后者计算耗时较多。因此，本

文通过调整 Ｃｏｎｖ０～Ｃｏｎｖ１３卷积层的结构，采用
ＲｅＬＵ６函数，来实现目标的实时检测。

３　平台搭建与检测分析

３．１　树莓派视觉系统搭建
树莓派视觉系统包括树莓派４Ｂ主板、ＩＯ扩展

板、５００万像素摄像头、ＰＣＡ９６８５舵机驱动板、１６Ｇ
内存卡等配件。在树莓派系统里实现目标检测，需

要搭建树莓派桌面，首先使用远程 ＳＳＨ工具连接树
莓派，接着在树莓派上安装ＴｉｇｈｔＶＮＣ包，最后运行
远程桌面程序 ＶＮＣ－Ｖｉｅｗｅｒ。在 ＶＮＣＳｅｒｖｅｒ栏中，
输入树莓派的 ＩＰ地址，按 ｃｏｎｎｅｃｔ连接并输入树莓
派用户名和密码后就可以看到树莓派桌面。

在此基础上将进行 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ环境搭
建［１７］，具体步骤为：

（１）更新ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ。
（２）下载及保存库并创建虚拟环境。
（３）安装ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ和ＯｐｅｎＣＶ。
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３．２　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－Ｌｉｔｅ运行及实时目标检测
首先，通过关闭所有不使用的应用程序来释放

内存和处理能力；接着，检查摄像头是否正确连线，

确保摄像头可以正常使用。将自己在 ＰＣ端训练优
化的模型通过 ＦｉｌｅＺｉｌｌａ客户端软件，打开名为
“ＴＦＬｉｔｅ＿ｍｏｄｅｌ”的文件夹，其中包含 ｄｅｔｅｃｔ．ｔｆｌｉｔｅ和
ｌａｂｅｌｍａｐ．ｔｘｔ文件，复制到树莓派桌面文件ｈｏｍｅ／ｐｉ／
ｔｆｌｉｔｅ１目录。接着，通过从 ｈｏｍｅ／ｐｉ／ｔｆｌｉｔｅ１目录中发
出以下命令来运行实时网络摄像头检测脚本。

ＴＦＬｉｔｅ＿ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｗｅｂｃａｍ．ｐｙ脚本可与 ＵＳＢ摄像头
一起使用。输入命令时要注意字母大小写和文件名

不要输错，否则会提示不能打开文件夹，无法运行程

序。

实时目标检测的模块内容有：模型训练、模型转

换、目标检测、图像获取、图像处理和结果输出。实

时目标检测模块的关系示意图如图３所示。在命令
编写结束后，系统会初始化几分钟，这时就会出现一

个窗口，显示网络摄像头。检测的对象将实时显示

边框和标签。如图４所示。

图３　实时目标检测的模块关系

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｕｌｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｒｅａｌ－ｔｉｍｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图４　命令及检测窗口

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｍａｎｄａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｎｄｏｗ

３．３　实时目标检测系统效果及分析
本次实验对数据集分别使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算

法及其改良算法在 ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ４Ｂ上进行测试，２
种算法测试后的结果见表１、表２。通过对比发现，
经过优化的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法的检测速度有所提
高，ｍＡＰ下降了３．７２８个百分点，在对精度没有较
大减小的情况下，提高了检测速度。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ

算法及其改良算法各性能的对比见表３。
表１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法ＡＰ值

Ｔａｂ．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤｍｏｄｅｌＡＰｖａｌｕｅ ％

检测目标 ＡＰ值 检测目标 ＡＰ值

Ｂｉｃｙｃｌｅ

Ｂｉｒｄ

Ｂｕｓ

Ｃｈａｉｒ

Ｄｏｇ

８４．６５

８４．９７

８３．７４

６５．９４

８６．１４

Ｐｅｒｓｏｎ

Ｃａｒ

Ｔｖ

Ｔｒａｉｎ

Ｌａｐｔｏｐ

６２．８２

５５．７９

７３．６５

９３．３９

７８．２９

表２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ算法改良后的ＡＰ值

Ｔａｂ．２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚｅｄＡＰｖａｌｕｅ ％

检测目标 ＡＰ值 检测目标 ＡＰ值

Ｂｉｃｙｃｌｅ

Ｂｉｒｄ

Ｂｕｓ

Ｃｈａｉｒ

Ｄｏｇ

８２．６７

８３．６７

７７．８８

５９．１２

８７．４４

Ｐｅｒｓｏｎ

Ｃａｒ

Ｔｖ

Ｔｒａｉｎ

Ｌａｐｔｏｐ

５９．３２

４８．８９

７２．０８

８９．３４

７１．６９

表３　算法改良前后各性能的对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅａｃｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｍｏｄｅｌ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍＡＰ／％ 视频检测／ＦＰＳ

优化前 ７６．９３８ ６．８６

优化后 ７３．２１０ ７．２２

４　结束语

本文研究 并 实 现 的 是 在 树 莓 派 上 搭 建

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－Ｌｉｔｅ框架并运行转换为ＴＦＬｉｔｅ模型的目
标检测程序，系统设定在 ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ４Ｂ硬件平台
上运行，整个系统实现了实时目标检测。经过实验

可知检测精度和识别速度较好，表明系统的硬件实

现是可行的，可以用在需要移动嵌入式设备进行检

测的场景中。
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