
 

 

基于树莓派与神经计算棒的特种车辆检测识别①
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摘　要: 目前随着深度学习技术的不断发展, 越来越多的智能化应用应运而生, 用于训练和演算的硬件设备通常以

GPU 为主, 在实际部署和使用过程中会产生较高硬件采购成本和用电成本. 因此针对现有深度学习系统中成本与

算法可用性的平衡问题, 本文提出以树莓派与Movidius神经元计算棒为计算平台, 通过改进的 SSD+MobileNet算
法实现对车辆目标进行识别和检测, 并在实际环境中对训练的模型进行测试和调优, 最终达到满足实际使用的效

果, 处理速度为平均每秒 4帧. 通过实验结果表明, 在树莓派这样计算能力较弱的平台上, 可以通过类似于Movidius
神经元计算棒这样的 VPU模块来实现算法的加速, 在满足实际使用的情况下还可以大幅度降低计算成本.
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Abstract: With the rapid development of deep learning technology, more and more intelligent algorithms have been

applied. The hardware equipment used for training and calculation is mainly GPU, which will incur high hardware

procurement cost and power consumption cost in the actual deployment and use. Therefore, aiming at the high cost of the

current deep learning system, this study proposes to use raspberry PI and Movidius neuron computing stick as the

computing platform. SSD+MobileNet algorithm is adopted to realize the recognition and detection of vehicle targets, and

the training model is tested and optimized in the actual environment to finally meet the effect of actual use, with a

processing speed of 4 frames per second on average. The experimental results show that on the platform with weak

computing power like raspberry PI, the algorithm can be accelerated by VPU modules like Movidius neuron computing

stick, and the computing cost can be greatly reduced when it is in actual use.
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车辆检测与识别技术是目标检测的重要分支, 通
过监控摄像头对路面行驶的车辆进行检测和识别, 可
以实现对不同车型进行分类和检测预警 ,  例如渣土

车、油罐车以及公交车等特种车辆. 上海临港地区作

为临港自贸新片区的重要载体, 处于高速建设发展过

程中, 因此时常有非法渣土车等特种车辆进入主城区,
对于城运中心城市精细化管理而言, 需要对每一辆非

法渣土车辆进行识别和跟踪, 以便为执法过程提供指
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挥调度和历史追溯. 但在实际使用过程中, 通常由于视

频监控中的车辆目标受到光线照射、拍摄角度、复杂

背景以及遮挡等多种因素, 使得车辆对象的检测和识

别在计算机视觉存在一定难度[1]. 近些年由于大数据和

云计算技术的快速发展, 算力水平得到进一步的提高,
深度学习技术也迎来快速发展. 在计算机视觉领域, 通
过卷积神经网络来提取图像特征并实现目标回归检测

已成为未来发展趋势, 但仍存在硬件成本和能耗较高

等问题, 仍需进一步解决.
同其他目标检测研究内容一样, 基于摄像头的车

辆检测过程主要分为: 生成候选窗口、提取特征以及

车辆目标分类. 在经典机器学习算法中, 车辆目标检测

通常采用滑动窗口的方式生成候选区域, 随后利用人

工创建特征的方式提取图像特征, 经典的方法包括梯

度方向直方图 (Histogram of  Oriented Gradient ,
HOG)[2]、不变尺度转换算法 (Scale-Invariant Feature
Transform, SIFT)[3] 以及多尺度 Haar小波特征[4] 等. 在
分类识别的阶段, 经典算法主要采用的分类器主要为

支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)[4]、自适应

集分类器 (AdaBoost)[5] 等. 由此可见, 上述方法大多是

基于人工创建特征进行的识别, 特征提取的语义信息

属于较低的层次, 适用性并不强. 在实际应用中, 传统

检测方法针对特定场景需要投入大量的时间精力设计

不同的特征, 面临很大的挑战. 近些年来, 随着深度学

习技术的迅速发展, 在各领域中的应用也逐渐成熟, 自
从 2014 年 Girshick R 等[6] 在目标检测领域成功应用

深度神经网络后, 目标检测的研究方向就基本上被深

度学习相关的算法和框架所占领. 此外, 从整体算法框

架和处理思路上看, 深度学习在检测问题上的算法大

致分为两种: 一种是基于候选区域生成的检测算法, 与
传统目标检测算法相似, 主要分为两个步骤, 即生成候

选区、利用深度神经网络对区域特征进行提取以及最

后进行分类, 这类方法以 RCNN [7]、Fast-RCNN [8]、

Faster-RCNN[9] 系列算法为代表; 另一种是基于回归的

检测算法, 即通过深度学习框架直接回归出图像中的

目标对象以及分类, 主要以 YOLO[10]、SSD[11] 等算法

为代表.
本文主要基于树莓派 3 代 B+作为基础开发板[12],

由于树莓派是一种计算资源非常有限的设备, 一般的

深度学习算法很难运行在该设备上, 因此通过Movidius
神经元计算棒[13] 来加速视频处理, 基于 MobileNet+
SSD 算法进行改进, 针对车辆目标在监控摄像头中的

画面属于中等比例目标的特性, 在不明显增加计算量

的前提下, 对网络层数和结构进行优化, 更进一步的提

取高层次图像语义特征. 经过实验验证, 该网络可以在

树莓派 3代 B+开发板上达到平均 4帧/秒的处理速度,
为了更好进行训练, 本文基于 MSCOCO 数据集[14], 同
时结合自定义数据集制作适合应用场景的数据训练集.
通过使用该数据集进行训练, 本文取得了较好的识别

效果, 并在实际使用中进行了验证.
总之, 本文的主要总结如下:
(1)针对于有限嵌入式设备, 本文通过Movidius神

经元计算棒进行加速, 并验证其有效性和低成本.
(2)基于MobileNet+SSD, 通过增加高层图像语义

的提取特征来提高网络的准确性, 并在有限的计算资

源中取得实际应用的效果, 能够满足渣土车等特种车

辆的检测与识别效果.

1   车辆目标检测模型的构建

1.1   车辆检测网络框架

在本文中, 为了降低车辆检测与识别的硬件成本,
我们采用基于神经元计算棒的树莓派 3B+作为算法运

行环境 ,  由于该运行环境在存储资源和计算资源方

面都十分有限, 所以像 GoogleLeNet[15]、VGG[16] 以及

ResNet[17] 等层级较深的网络模型都不适用. 因此为了

实现车辆目标的检测和识别, 需要合理的设计一个网

络结构, 在保持最终识别准缺率不下降太多的情况, 让
算法模型所需的计算量和存储量都得到进一步的降低.
1.2   通过 MobileNet 模型提取特征

MobileNet 网络模型[18] 是由 Google 公司在 2017
年提出的一种轻量级的卷积神经网, 其主要的模块结

构叫做通道可分离卷积 (depthwise seperable convolu-
tions), 单一卷积模块结构如图 1所示.
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图 1    MobileNet的通道可分离卷积块
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MobileNet 的网络结构是基于深度级可分离卷积

块的堆叠设计, 其网络结构基本思想就是将通道间的

相关性和空间相关完全分离出来, 同时降低计算量和

所需参数量. 与传统的卷积网络结构有所不同, MobileNet
属于深度可分卷积, 其最主要的特点就是对特征图中

的各个通道进行卷积操作, 然后将卷积操作之后的各

个特征图通道进行合并, 通过 1×1 卷积降低其通道数.
MobileNet网络架构中的关键是深度可分卷积, 因为其

极大地降低了算法的复杂度, 适用于嵌入式设备的应

用. 如图 2(b)所示, 深度可分卷积通过将每个常规卷积

层分成两部分, 深度卷积层和逐点卷积层使计算复杂

度更适合于的移动智能设备
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(b) 深度可分卷积操作 

图 2    常规卷积与深度可分卷积对比
 

F ∈ RW×H×M

G ∈
R(Wc×Hc×N) Wc = (W −h+1)

Hc = (H−h+1)

通过对比传统卷积和深度可分卷积, 如图 2(a) 所
示, 传统卷积输入层为 , 其中 W 为输入层

宽度, H 为输入层高度, M 为输入层通道数, 卷积核大

小为 h, 经过 N 个卷积核进行处理后, 得到输出层

, 其中输出层宽度为 , 输出层

高度为 , 输出层通道数为 N. 由此, 计算

常规卷积操作的时间复杂度如式 (1):

O(Conv) = N ×h×h×M×Wc×Hc (1)

1×1

深度可分离卷积主要由两部分组成, 深度卷积层

与逐点卷积层. 深度卷积层由 M 个卷积核组成, 分别

针对输入层进行卷积操作; 逐点卷积层则利用 卷积

进行逐点卷积, 降低卷积操作的计算量, 其时间复杂度

如式 (2):

O(Depth)=N×h×h×1×Wc×Hc+N×1×1×M×Wc×Hc
(2)

由式 (2) 与式 (1) 进行相比运算, 得到式 (3). 深度

可分离卷积与 2D 卷积之间的乘法运算次数之比为:

O(Depth)
O(Conv)

=
1
N
+

1
h2 (3)

N ≫ h2 3×3

5×5

由式 (3) 可知, 对于目前大部分网络模型来说, 输
出层通常不止 3个通道, 通常几百甚至几千个通道, 即

. 如果使用的卷积核大小为 , 经典卷积操作

中的乘法运算要比深度可分离卷积多 9 次, 若使用大

小为 的卷积核, 则要多运算 25次.
1.3   基于 SSD 算法进行车辆目标检测与识别

基本的 SSD 模型是通过 VGG网络模型用来提取

特征, 通过将不同的卷积层特征进行融合来实现对不

同类型目标的特征进行表达, 提升目标检测的效率.
在 SSD 模型中特征的提取主要采用的是逐层提

取和抽象的思想, 较低层级的特征主要针对占比较小

的目标, 而高层特征主要对应占比较大的目标[19]. 因此

SSD模型算法如式 (4)、式 (5)所示.

Tn = S n(Tn−1) = S n(S n−1(· · ·S 1(I))) (4)

R = D(dn(Tn), · · · ,dn−k(Tn−k)), n > k > 0 (5)
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Tn n S n n−1

n S 1(I)

D(·)
n−1

n

其中,  标识第 层的特征向量,  表示由第 层特征

向量经过非线性的预算得到的第 层特征向量,  则

表示对于输入的图像 I, 经过非线性运算后得到的第

1层的特征向量;  表示所有检测的中间结果集合后

的最后输出. 由式 (4)、式 (5) 可以看出, 第 层的特

征向量将决定第 层特征向量, 因此如果要更加准确的

检测出目标对象就需要获取足够量的特征信息.

3×3

由于 SSD 算法可以不用产生候选区域, 直接就生

成了物体的类别概率以及定位坐标, 经过单次检测运

算即可获得最终检测结果. 本文将 SSD 与 MobileNet
激进型融合, 使用 的卷积核进行深度可分卷积操

作, 在不增加运算量的前提下保证了模型的准确率. 在

实际应用过程中, 由于监控摄像头受到安装点位、日

照光线以及地点不同, 使得图像的背景较为复杂, 为了

让训练的模型更适用于当前正在使用的监控摄像头,
针对监控摄像头中的特种车辆目标进行改进.

车辆目标在监控画面中属于中型占比目标, 因此

本文以 SSD 为主要检测器, 通过将 MobileNet 与 SSD
进行结合, 通过对多个高层特征信息的提取, 通过以新

样本为补充从而对网络进行再训练以此提高模型对车

辆目标的监测能力. 另外, 由于 MobileNet 网络具有更

少层级、更少参数, 可以使训练后的网络模型更加小

巧、运算量远小于传统卷积神经网络[20], 具体网络结

构如图 3所示.
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图 3    基于MobileNet+SSD的车辆检测网络结构
 

对于输入的视频流图像首先进入 MobileNet 模型

中, 然后通过增加辅助卷积层结构来获取分层特征.

2   基于神经元计算棒的特种车辆检测

2.1   树莓派与神经元计算棒

将上文中介绍的改进模型在完成训练后, 最终在

树莓派上进行部署和应用, 如图 4所示.

本文采用的树莓派版本为 3B+开发版, 该版本树

莓派的处理器为 ARMv7 1.2 GHz、内存为 1 GB RAM,

其计算能力一般, 但由于其成本低、适用性强等特性,

应用范围较广. 因此, 为了在计算能力有限的树莓派上

运行较为复杂的深度学习算法, 还需要采用 Movidius

神经元计算棒进行加速运算. Movidius 神经元计算

棒是 Intel 研发的 VPU 模块, 可以通过 USB 端口进行

挂载, 针对移动端和嵌入式设备的计算能力不足的缺

点, Movidius 神经元计算棒能够将深度学习网络, 如

Caffemodel 编译为可执行的 Graph 格式, 实现深度学

习算法加速, 支持在 Tensorflow[21] 和 Caffe[22] 框架下

进行模型的训练和预测.
 

 
图 4    搭建树莓派与神经元计算棒开发环境

 

2.2   训练数据集的制作

本文为了提高训练数据的准确性, 首先采用数据

集图像质量较高并同时标注完善的MS COCO2014作
为初始的训练集. MS COCO数据集是计算机视觉领域

中著名的数据集之一, 包含日常生活中常见的 91个类
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别, Truck 就是其中一类. 与 PASCALVOC、ImageNet
等数据集相比, 由于MSCOCO数据集中图片背景更加

复杂, 目标数量较多, 同时目标尺寸更小, 因此通过

MSCOC数据集进行预训练, 提取只有 Truck类别的目

标图片 ,  制作 COCO_Truck 数据集 ,  最终一共包含

5000 张训练图片和 2000 张验证图片. 同时, 为了保证

训练的数据涵盖最终使用的场景, 另外通过卡口的摄

像头补充 1500 张训练图片, 和 500 张验证图片. 新补

充的数据集如下所示, 其中包括夜间场景、日间场景

以及相似车辆的场景 (负样本), 如图 5所示.
 

(a) 夜间场景 (b) 日间补充 (c) 相似车辆 (负样本) 

图 5    补充样本数据
 

2.3   开发与训练过程

在开发和训练阶段需要对数据进行预处并在最后

训练结束时将算法模型编译成神经元计算棒能够执行

的格式, 具体流程图如图 6所示.
 

开
始

结
束

数据
预处
理

神经
元计
算棒
编译

部署
与
预测

训练

调参 
图 6    开发与训练过程流程图

 

第 1步. 数据预处理

将MS COCO和新添加的数据集制作成训练集和

测试集, 再将数据集转化为 LMDB 格式, 便于算法进

行读取和使用.
第 2步. 训练

在数据集制作完成后, 基于 Caffe框架进行渣土车

的算法设计, 利用带有 GPU运算能力的服务器进行训

练, 最终得到 Caffe格式的检测模型, 即 Caffemodel权
重文件. 在进行算法训练环节中, 通过使用配备显存为

11GBRTX2080Ti的服务器进行训练, 设置的训练迭代

次数为 250 000次. 同时, 为了提高算法识别的准确率,
采用 multistep 学习率衰减策略, 学习率设置为 0.006.

第 3步. 神经元计算棒编译

通过训练所得检测模型并不能直接使用Movidius
神经元计算棒进行计算, 需要将模型编译成其可执行

的格式, 即 Graph 格式. 运行 Movidius 神经元计算棒

SDK的 mvNCCompile模块将 Caffemodel权重文件编
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译成Movidius神经元计算棒可执行的 graph文件.
第 4步. 部署与预测

将检测模型部署在树莓派 3B+开发板中, 将树莓

派通过WIFI连接到专有网络, 基于 RSTP[23] 协议实现

视频监控影像的实时数据回传, 并通过 inference 检测

模块, 实现对 graph 模型的运行来对回传影像进行处

理, 实现特种车辆的检测与识别.

3   实验结果

本文主要通过改进的MobileNet+SSD算法, 并将

其运行在计算资源和存储资源有限的树莓派+神经

元计算棒平台上 , 以此来实现更低成本的渣土车辆

的检测与识别. 为了提高算法的适用性, 本文主要基

于MS COCO数据集进行训练, 同时新增了如渣土车

的负样本、夜间场景、部分出现与遮挡等监控图片

和标注. 图 7 为训练 MSCOCO 数据集与自定义的人

工标注数据集的训练 loss 曲线, 可以看出 MSCOCO
数据集的基础上进行训练, 最后得到稳定的收敛结果.

为了比对本文选取的方法与采用 GPU 的检测识

别算法的差异, 本文主要采用的指标为 FPS与 mAP进

行分析, FPS表示每秒的识别帧数, mAP表示平均准确

度. 通过使用平均精度均值 (mean Average Precision,
mAP)、通过 mAP指标来衡量检测出的目标中正确的

目标所占比率, 测试结果比对如表 1所示.
 

1.5

1.3

1.1

0.9

0 5 20 2510 15 30 35 40

Train/loss

0.8

0.6

0.4

0

0.2

0 0.5 2.0 2.51.0 1.5 3.0
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(a) 训练 MSCOCO 数据集 (b) 自定义的人工标注数据集 

图 7    Loss曲线
 
 

表 1     本文算法与其他算法比对测试结果
 

算法 FPS mAP
HOG+SVM (树莓派环境) 0.5 55
Yolo-tiny (树莓派环境) 6 70.8

SSD (GPU环境) 20 87.9
本文算法(树莓派环境) 4 85.8

 
 

在对比实验中, 本文主要从两个方面进行分析: 首
先在相同的运算环境下 ,  采用传统机器学习算法

HOG+SVM、深度学习算法 Yolo-tiny与本文算法进行

比较分析, 通过对比实验可以看出本文算法要优于以

上两个算法, 虽然在 FPS方面要略逊于 Yolo-tiny, 但在

实际应用过程中可以忽略本文算法的不足; 此外, 通过

将部署在 GPU 环境的 SSD 算法与本文算法将进行比

较, 可以看出在 GPU环境下 FPS可以达到 20, 而 mAP
与本算法是相近的, 但 GPU环境下的耗电量以及采购

成本都远远超过本文提出的算法和架构, 可见在实际

工程应用中, 本文提出的算法和架构更具优势.
同时, 为了验证本文提出的算法和架构在实际使

用中的有效性, 在实验中选取白天 (非高峰时段)、夜

间以及多车辆场景进行对比验证, 具体如表 2所示.
 

表 2     本文算法在不同场景下的对比结果
 

场景 本文算法mAP Tiny-yolomAP
夜间 81.2 72.6
白天 92.1 84.8

白天(多车辆) 84.4 81.1
 
 

图 8 为基于树莓派+神经元计算棒的运算环境下

使用本文提出的 MobileNet+SSD 的算法识别效果, 可
以看到在白天、夜间场景和多车辆的场景下以及部分

出现与遮挡的场景中, 都取得了不错的效果.

4   结语

本文基于树莓派与 Movidius 神经元计算棒作为

计算平台, 通过将 MobileNet 与 SSD 进行结合提出能

够在计算资源有限的平台上运行的车辆目标检测与识

别算法, 在更低成本和更低能耗的条件下可以实现实

时目标检测, 并实际应用中进行验证. 未来通过对车辆
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目标检测网络进行持续优化, 实现针对车辆目标的结

构化输出, 以及跨摄像头的目标检索.
 

夜间

白天

白天
(多车辆)

 
图 8    本文提出的MobileNet+SSD算法识别效果
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