
 

 

基于自动驾驶系统的轻量型卷积神经网络优化①
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摘　要: 计算机视觉技术大量应用于自动驾驶系统, 主要解决物体识别与物体分类问题, 本文根据任务提出了一种

轻量化的神经网络结构. 为解决训练数据规模不足的问题, 采用了改进型数据增强算法, 使训练数据成倍增加.同时

为解决使用数据生成器作为验证集, 无法使用 tensorboard的问题, 提出了解决方案, 通过卷积网络可视化方法详细

研究了神经网络处理图像信息的原理并提出了优化方法. 训练后的模型在验证集上准确率达到了 97.5%, 满足了自

动驾驶系统对分类任务准确率的要求.
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Optimization of Lightweight Convolution Neural Network Based on Automatic Driving System
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Abstract: Computer vision technology is widely used in autopilot system, which mainly solves the problem of object
recognition and object classification. In this study, a lightweight neural network structure is proposed according to the
task. In order to solve the problem of insufficient training data, an improved data enhancement algorithm is adopted to
double the training data. At the same time, in order to solve the problem of using data generator as verification set and
unable to use tensorboard, a solution is proposed. The principle of neural network processing image information is studied
in detail by convolution network visualization method, and the optimization method is put forward. The accuracy of the
trained model is 97.5% on the verification set, which meets the accuracy needs of autopilot system for classification task.
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自动驾驶系统主要应用车载智能设备通过互联网

与其它交通工具进行实时交互. 所以采集道路上的物

体来进行分类识别是自动驾驶系统最主要的任务之一.
近年来百度, 特斯拉等公司对自动驾驶汽车进行

了许多的研究, 自动驾驶技术需要车载智能系统具有

高稳定性, 处理信息准确性高, 和能够实时进行信息处

理和网络交互的能力. 当前计算机视觉技术是该领域

的主要方法, 它已经广泛的应用于道路分割, 物体分

类[1,2], 物体检测与追踪的任务中, 因此研究计算机视觉

技术是当前主要任务.
通过大量的研究可知, 在卷积神经网络[3]结构中,

网络的层数与卷积核的规模对网络分类的能力有决定

性的作用, 网络结构越复杂, 权值参数越多分类就更加

准确. 但随着网络的层数不断增加, 网络中需要保存的

权值参数变得巨大, 而随之内存容量要求变高, 进而会

导致训练成本增大, 网络处理信息的实时性也随网络
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规模的增大而下降. 在网络的训练阶段, 由于训练数据

的不足, 常常会导致网络训练出的模型泛化能力弱, 使
网络的分类识别准确度下降. 为了解决以上问题, 本文

提出了一种轻量化的网络结构, 在保证准确度的同时,
也能使网络处理信息的实时性得到增强.

1   轻量级网络架构

结合 AlexNet、VGG16、Inception、ResNet 等分

类网络的优点, 开发出一个适合于自动驾驶领域的六

分类网络[4], 包括汽车、自行车、人、路灯、交通灯、

树木. 采用 13个卷积层来对训练图像做信息提取, 3个
全连接层对卷积层提取的信息进行重新整合.
1.1   卷积层设计

卷积层在网络中起到提取图像局部信息的作用,其
结构复杂, 参数规模较大, 直接影响分类精度的高低,
网络结构如表 1.
 

表 1     卷积层结构
 

Layer Output_shape Kernel_size Filter
Conv_1 224×224×64 3×3 64
Conv_2 224×224×64 3×3 64
Pool_1 112×112×64 2×2 64
Conv_3 112×112×128 3×3 128
Conv_4 112×112×128 3×3 128
Pool_2 56×56×128 2×2 128
Conv_5 56×56×128 3×3 128
Conv_6 56×56×128 3×3 128
Conv_7 56×56×128 3×3 128
Pool_3 28×28×128 2×2 128
Conv_8 28×28×256 3×3 256
Conv_9 28×28×256 3×3 256
Conv_10 28×28×256 3×3 256
Pool_4 14×14×256 2×2 256
Conv_11 14×14×256 3×3 256
Conv_12 14×14×256 3×3 256
Conv_13 14×14×256 3×3 256
Pool_5 7×7×256 2×2 256

 
 

在卷积神经网络中, 卷积层通过卷积核的权值矩

阵[5]来对输入的图像进行局部信息提取, 所以在网络中

卷积核的数量与卷积核中权值是卷积层主要的参数.
鉴于原始图像像素矩阵维度较低, 少量的卷积核便可

以有效的对图像信息进行特征提取, 所以对网络的前

两层卷积采用 32个卷积核. 根据前两层网络处理得出

的高维数据, 第三, 四层网络采用更多的 64 个卷积核,
对高维数据进行特征提取, 不断的分解细化图像信息.
由于浅层网络不断向深层网络输入高维数据, 所以网

络中需要的卷积核数逐层递增. 卷积核的尺寸不易过

大, 经实验与理论分析证明, 当尺寸过大时, 提取到的

特征信息不够精确, 进而使网络的性能下降.
1.2   全连接层设计

全连接层将卷积层提取的局部特征重新通过权值

矩阵整合成完整的特征图, 在全连接层的底部通过损

失函数与训练数据标签比较. 根据工程任务设定 3 层

全连接网络, 前两层选用 120 个神经元负责整合卷积

网络输入的局部特征信息, 最后一层全连接层 6 个神

经元, 负责分类任务.

2   神经网络优化

2.1   激活函数的选择

Tanh 激活函数[6]: 当训练数据分布较大或较小时,
函数梯度接近于 0, 易造成梯度消失, 故应用 Tanh函数

时, 要先将训练数据进行归一化. Tanh函数如:

f (x) =
1− e−2x

1+ e2x (1)

Relu激活函数: 当训练数据分布大于 0时, 其梯度

不会消失且易于计算, 当训练数据分布小于 0时, 神经

元不被激活 ,  这种特性有助于网络稀疏性的建立 ,
Relu函数如:

f (x) =max(x,0) (2)

通过在 playground-tensorflow 系统中的实验对比

发现, 当选用 Relu 激活函数时, 如图 1(a) 网络进行了

60 次迭代后, 模型拟合完毕且损失函数值比较小. 选
用 Tanh 激活函数时, 网络进行 110 次的迭代后, 模型

拟合完毕, 但是损失值较大. 本文选用 Relu 函数作为

网络的激活函数.
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图 1    激活函数对比

 

2.2   梯度下降算法的选择与优化

神经网络的模型拟合过程可以分为两个阶段, 第
一阶段先通过正向传播算法得到预测值, 并将预测值

和训练数据标签作对比得出两者之间的差距. 第二阶

段通过反向传播算法计算损失函数对每一个参数的梯
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度, 再使用梯度下降算法更新所有权值.
SGD[7,8]算法运算速度快并且占用硬件资源少, 是

当前深度学习领域主要的优化算法, 公式为:

g(φ) =
n∑

j=0

φ j x j (3)

h(φ) =
1

2m

m∑
i=1

(yi−gφ(xi) )2 (4)

φ = φ−η∇φ h(φ) (5)

式中, φ 代表网络中权值, ▽φ 表示梯度值, h(φ) 代表

loss 函数, g(φ) 代表目标函数, yi 代表第 i 个样本的样

本值, m 代表迭代次数, η 表示学习率, j 表示网络中参

数的总数目.
但是 SGD执行更新时, 所伴随的高方差导致损失

值的剧烈波动, 如果把学习率的值设置的过大会导致

始终无法达到最优解, 也会可能会直接造成进入局部

最优解, 如图 2中马鞍面 A 点, 如果全局使用过小的学

习率会导致模型拟合速度过慢, 迭代次数增多. 为此本

文提出了一种基于 SGD 的自适应学习率优化算法[9],
见算法 1, 随着迭代进行学习率有规律的由大变小.
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图 2    学习率测试

 

2.3   过拟合问题处理

权值正则化[10]: 当模型非常复杂之后, 它可以准确

地记忆每一个训练数据, 包括随机噪音的部分, 但模型

学习的不是训练数据中通用的趋势. 为了防止模型从

训练数据中学到错误和无关的特征信息, 最优的解决

方式是获得更多的训练数据, 来训练模型. 如果无法获

得更多的训练数据数据, 次优解决方法是增大模型允

许存储的信息容量, 或对模型允许存储的信息大小加

以约束. 如果一个网络只能记住几个模式, 那么优化过

程会迫使模型集中学习最重要的模式, 这样就能得到

良好的泛化. 根据以上解决过拟合思想, 结合本文任务,

引入权值正则化算法, 根据给定的数据和网络架构强

制让模型的权值只能取较小的值, 限制模型的复杂度.
 
 

算法 1. SGD自适应学习率优化算法

输入: 当前的迭代次数 epochs
输出: 学习率 η
Begin
　While epochs<all_epochs // 判断当前迭代次数是否小于总的迭代

次数

　　If epochs>=begin_epoch then // 当迭代次数大于设置的开始更新

数值时

　　　epochs=epochs%begin_epoch // 将迭代次数与初始迭代次数取

模运算

　　　η=drop*(in_rate/γ)+(σ/γ) // η 更新方法 1
　　else
　　　η=drop*in_rate+σ // η 更新方法 2
　　end if
　return η // 输出学习率

　END
　参数介绍:
　in_rate: 初始学习率;
　drop: 更新幅度;
　all_epochs: 总迭代次数;
　begin_epoch: 开始更新 η 时的迭代次数;
　σ: 保护参数, 防止学习率小于 0;
　γ: 学习率下降幅度
 
 

Dropout正则化: 本文在全连接层中使用 Dropout[11,12]

算法 ,  该算法能够使全连接层中的一部分神经元以

0.5的概率失活, 失活的神经元激活函数输出为 0. 此时

神经元在网络中没有任何贡献. 在测试阶段在乘以一

定的系数并重新激活, 这种正则化方法由于其随机性,
可以为网络引入一些随机噪声, 这样可以使模型的泛

化能力变强, 因为它不会太依赖某些局部的特征, 从而

减少模型的过拟合, 如图 3(a)是没有引入正则化与Dropout
处理方法而进行的分类网络实验 ,  可以看到模型过

度拟合了数据, 包括噪音, 而图 3(b)是引入权值正则化

和 Dropout 的网络, 可看到网络自动将两个红色的噪

音屏蔽掉 ,  从而使训练出的模型分类准确率得到

提高.

3   实验结果与分析

3.1   实验平台的搭建

本文网络使用 Keras 作为前端, tensorflow 为后端

进行构建, 计算机 CPU为 6核 12线程, 主频为 2.2 GHz,
GPU: NVIDIA Geforce GTX1080TI 显存 11 GB, 内存

32 GB, 操作系统 Ubuntu14.02.
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图 3    随机失活测试
 

3.2   数据收集与数据增强

通过网络爬虫获取实验数据, 共收集 6种类别, 共
12 300 张各种尺寸的图像. 经大量理论分析与实验证

明, 模型过拟合的原因之一是训练数据规模小, 导致无

法训练出能够泛化到新数据的模型, 鉴于此问题本文

采用 tensorflow的数据生成器来进行数据增强[13], 从现

有的训练样本中生成更多的训练数据, 利用多种能够

生成可信图像的随机变换来增加样本, 具体方式为图

像随机旋转、水平和垂直方向上平移、随机错切变

换、随机缩放、随机翻转图像一半、随机像素填. 如
图 4 所示代表原图与生成的新图像. 将增强后得到的

数据, 分成训练集与测试集, 比例分别占 80%和 20%.
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图 4    数据增强
 

3.3   实验验证

由于 Keras 框架在网络训练过程中, 使用训练生

成器对数据进行增强便无法得到网络的训练日志, 进

而无法调用 tensorboard模块来观察网络中卷积层与全

连接层中的权值和偏置值的分布变化, 所以针对此问

题本文提出了一种解决方法, 代码如下:

if python_version_tuple() [0] == '3':

　　xrange = range

　　imap = map

else:

x, y = izip (*(validation_generator[i] for i in xrange

(len(validation_generator))))

x_val, y_val = np.vstack(x), np.vstack(y)

网络经过 200 次迭代后, 模型准确率变化情况如

图 5(a), 损失值变化情况如图 5(b), 模型在验证集上的

准确率达到 97.5%. 分析结果可知, 随着网络不断迭代,

损失值变化平稳, 学习率与权值初始化参数设置合理,

高精度的准确率证明网络深度与卷积核数量满足本文

要求. 从准确率曲线变化可知损失值还有下降空间, 后

期可增加迭代次数再次提高模型准确率. 卷积层及全
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连接层的权值分布变化分别如图 6和图 7, 可知权值参

数变化有序平稳, 没有出现剧烈波动. 偏置值分布变化

不明显, 由此可知偏置值对模型分类准确度的贡献度

远小于权值, 通过研究最终参数的分布规律, 可以在升

级改造的过程中, 有针对性的对权值参数进行初始化

操作, 进而降低训练周期.
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图 5    准确率与损失值变化曲线
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图 6    卷积层权值与偏置值分布变化
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图 7    全连接层权值与偏置值分布变化
 

4   卷积神经网络的可视化

4.1   可视化卷积神经网络的特征输出

对卷积神经网络输出的特征图进行可视化[14], 来
研究网络中卷积核如何对输入进行处理与变换. 如图 8
所示, 通过检查卷积核的输出, 发现浅层网络中卷积核

的特征输出保留了原始图像中的所有信息, 而深层网

络中卷积核的输出是抽象特征, 如车窗与轮胎等, 这些

特征信息更加有利于对识别, 分类任务等决策任务形

成贡献.
通过实验中卷积层 1 与卷积层 7 对比发现, 随着

网络层数加深, 每层网络卷积核的特征输出不断增加,
但是无意义的特征输出也在不断增加[15–17], 如图 8 中
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无图像的灰绿色部分. 根据本文的网络特点, 经过理论

分析可知, 引起这种现象的原因是由于卷积核权值处

理过的训练数据分布小于 0, 以这种分布作为 Relu 激

活函数的输入, 引起了神经元的假性失活. 针对此问题

带来的神经网络参数冗余, 引入剪枝算法来屏蔽假性失活

的卷积核, 使模型既能满足准确度不变, 又响应速度变快.
 

(a)  Conv_1 层可视化

(b) Conv_7 层可视化 

图 8    卷积层可视化测试
 

4.2   类激活热力图

通过 Grad-CAM 可视化算法[18], 本文方法研究出

图像中哪些部位特征, 使神经网络做出最终的分类决

策. 如图 9所示的神经网络, 在识别汽车过程中是以车

轮和车窗为主要特征进行判断的. 由理论分析可知, 这

些图像特征经过神经网络的数字化处理后形成特征矩

阵, 训练后的神经网络便以这些特征矩阵作为分类决.
由此我们在训练网络的过程中, 可以为某一物体准备

大量具有不同特征的图像数据, 来增加网络在测试集

上的准确率.
 

 

图 9    热力激活测试
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5   结束语

本文对自动驾驶领域物体分类与识别问题, 提出

了基于深度学习的一种轻量化改进型网络结构, 在保

证分类准确度和网络实时性的情况下, 使网络的参数

规模显著减少. 通过大量实验和理论分析选择出了适

合此网络的激活函数 ,  并证明了权值正则化与

Dropout在网络中至关重要的作用, 选择了适合此网络

的过拟合处理方法. 通过 tensorboard 对卷积核中的权

值分布变化进行了详细直观的描述 .  利用 Grad -
CAM等卷积可视化算法, 直观的阐述了神经网络在分

类任务中的工作原理和特点, 为网络的结构的搭建和

后期改进提出了理论依据和方向.
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