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摘　 要： 针对深度卷积神经网络存在规则化参数多、未利用浅层先验知识、参数随机初始化后易导致权值更新梯度弥散及训

练早熟等问题，采用 ＰＣＡ 非监督学习方式获取导向性初始化参数数值方法，并基于对网络误差的传播分析，提出指数自适应

弹性动量参数学习方法． 以复杂场景下行人目标为例进行目标检测试验，实验表明： 与人工特征检测识别方案及传统深度卷

积模型相比，该模型可有效提升目标检测精度，检测速度提升 ２０％以上；与其他动量同源更新机制相比，该算法收敛速度更

快，收敛曲线更平滑，泛化能力强，可在不同深度模型均可取得较好检测效果，准确率分别平均提高 １．６％，１．８％和 ６．１９％．
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　 　 随着科技的不断进步，目标智能检测算法作为

视频监控、交通管理、医药检验以及工农业产品监管

等高层应用系统的技术基础，应用范围日益广泛，其
相关算法研究受到了国内外学者的广泛关注． 目

前，图像检测算法通常基于人工设计特征进行模式

识别． 该类特征提取方法场景适应能力弱，且需以

深厚的理论知识和特征设计经验为基础进行设计，
实现起来费时费力［１］ ． 深度学习算法具有自主学习

抽象特征和概念的能力，可以根据数据信息提取底

层特征和多层次、抽象化的高级特征［２－３］，因而成为

当前模式识别领域研究热点． 深度卷积神经网络提

取特征具有旋转、缩放和平移不变性，较深度信念网

络架构和深度自编码器等深度模型来说，更适宜进

行图像检测和识别．
近年来，国内外学者开展了大量基于深度卷积

神经网络的目标识别算法研究，并已取得很多研究

成果． 欧阳万里等［４］ 提出 ＵＤＮ 算法，该算法基于深

度模型框架，联合处理目标特征提取、形变遮挡和分

类问题；Ｒｏｓｓ 等［５］ 提出基于兴趣区域的 ＣＮＮ 特征

提取算法，该算法通过视觉显著性提取兴趣区域，提
升 ＣＮＮ 提取特征的辨识能力；罗萍等［６］提出分类特

征提取算法，该算法在传统的 ＣＮＮ 结构中引入可切

换的 ＲＢＭ 层，并将目标分为整体和部件两类进行分

布特征提取；张宁等［７］提出部件－ＣＮＮ 深度模型，该
模型将部件算法和 ＣＮＮ 特征提取算法进行融合，并
采用分块图片训练方法提升 ＣＮＮ 特征提取泛化能

力；张阳等［８］ 提出融合深度模型，该模型将受限波

兹曼机和 ＢＰ 神经网络结合起来组建深度学习网



络；曾敏等［９］ 提出变结构深度模型，该模型将遮挡

层和变形层引入深度架构，降低遮挡行人误检率．
上述研究成果多以深度模型结构为关注要点，忽视

了输入数据对网络结果的影响及网络训练算法对模

型特征提取时间及提取特征辨识力的影响，且忽略

了深度模型梯度弥散及早熟问题的研究．
就以上问题，本文构建基于深度卷积神经网络

的目标检测框架，并在深入分析深度卷积神经网络

误差传播过程的基础上，提出指数自适应弹性动量

参数学习方法． 仿真实验结果表明：与人工特征检

测方法相比，本文方法可有效提升目标检测精度；与
其他动量同源更新机制相比，本文方法收敛速度快、
振荡小，且能显著改善检测准确率．

１　 深度卷积神经网络结构设计

深度卷积神经网络由单层卷积神经网络堆叠产

生． 卷积核尺寸选取、阈值参数设置、网络深度设计

和输出层特征维数选取是深度卷积神经网络特征提

取算法的 ４ 个重要问题． 卷积核表述“视觉感受野”
大小，卷积核过大，则提取特征超出卷积核可表达的

特征范围；卷积核过小，则无法提取有效局部特征．
阈值参数用于控制网络模型对特征子模式的反应程

度． 网络深度表述模型对复杂问题的非线性表达能

力． 网络层数越多，特征表达能力越强，但网络层数

过多易导致过拟合及实时性差等问题． 输出层特征

维数决定了网络收敛的速度，当样本集有限时，输出

层维度过低则无法保证特征的有效性，输出层维度

过高会产生特征冗余．
除此之外，由于深度网络架构是根据输入图像

自主进行特征提取的，因此深度模型的输入数据对

最终特征提取的影响也是至关重要的［１０］ ． 传统深度

卷积神经网络模型直接将原始图像作为输入数据．
这样的方式虽然可使深度模型获得全面的数据信

息，但是会大幅降低网络收敛速度，并在一定程度上

影响深度模型特征提取能力． 因此，对输入图像进

行预处理，用以提高特定模式分类问题收敛速度及

分类精度是有必要的．
基于以上分析，本文针对行人检测识别问题，设

计深度卷积神经网络模型，具体模型架构如图 １
所示．

INPUT C1 S2 C3 S4 C5 S6 F7

图 １　 深度卷积神经网络模型

Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 基于卷积神经网络的目标检测深度模型共分为

七层． 输入图像在进行归一化、光照增强预处理后，
计算其颜色特征及显著 Ｃｅｎｔｒｉｓｔ 特征． 以原始数据、
颜色特征及显著 Ｃｅｎｔｒｉｓｔ 特征三幅图像作为输入图

像． 网络中，第一层 Ｃ１、第三层 Ｃ３ 和第五层 Ｃ５ 为

卷积层，实现从低级到高级的特征提取；第二层 Ｓ２、
第四层 Ｓ４ 和第六层 Ｓ６ 是下采样层，用于特征降维；
第七层 Ｆ７ 为输出层，通过全连接方式提取最终抽象

特征． 该模型利用线性 ＳＶＭ 对特征进行模式分类．
为了提取具有更佳区分性能的特征，卷积层滤波器

大小分别设为 ９×９、５×５ 和 ３×３，下采样层均采用形

变最大下采样方法进行采样，激发函数采用 ＬＲｅｌ 函
数，输出层为全连接层．

２　 基于非监督训练的初始化方法

传统卷积神经网络通常采用随机初始化、非监

督训练初始化等方法初始化模型参数． 随机初始化

方法易导致模型收敛时间增加、权值更新梯度消失、
非最小值收敛等问题． 非监督训练初始化方法多采

用非监督深度网络预训练方式获取，该方法复杂度

高、训练时间长． 为克服以上问题，本文提出采用主

成分分析法（ＰＣＡ）初始化深度模型参数方法． ＰＣＡ
算法与受限自编码神经网络学习方式具有高度的相

似性［１１－１２］，因此可通过对原始数据进行主成分分析

获得的特征向量来近似代替受限自编码器训练结

果，用其作为深度卷积神经网络的初始化参数． 并
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且，为了避免主成分分析算法降低深度模型泛化能

力，初始化时的输入数据集均为经过图像特征检索

扩充法和数据增强算法处理后的样本集．
本文方法属于非监督算法，可简单快速地获取

较好的初始化参数，具体算法流程如下．
输入： Ｎ 幅大小为 ｍ × ｎ 的图像数据集 Ｉｉ{ } Ｎ，

滤波器大小 ｋ１ × ｋ２ ．
输出：滤波器组初始化权值 ｗ１

ｌ ．
Ｓｔｅｐ １　 预处理． 仿射变换和归一化处理，获得

标准图像样本集 Ｉｉ{ } Ｎ
ｉ ＝ １，Ｉｉ ∈ Ｒｍ×ｎ ．

Ｓｔｅｐ ２　 获取滤波器取片样本集矩阵．
１）在 Ｉｉ 中按 ｋ１ × ｋ２ 无重叠分块，获得 （ｍ － ｋ１ ＋

１）（ｎ － ｋ２ ＋ １） 个取片图像．
２） 栅格化取片图像为向量形式 ｛ｘｉ｝，ｘｉ ∈

Ｒｋ１ｋ２×１ ．
３）获得取片样本集矩阵，并去平均后，得

　 Ｘ ＝ ［Ｘ
－

１，Ｘ
－

２，…Ｘ
－

Ｎ］， Ｘ ∈ Ｒｋ１ｋ２×（ｍ－ｋ１＋１）（ｍ－ｋ２＋１）Ｎ ．
Ｓｔｅｐ ３　 求解矩阵 Ｘ 的主成分特征向量．
计算最小重构误差 ｍｉｎ

Ｖ∈Ｒｋ１ｋ２×Ｌ
‖Ｘ － ＶＶＴＸ‖２

Ｆ，ｓ．ｔ．

ＶＶＴ ＝ ＩＬ ． 其中， Ｖ 为协方差矩阵 ＸＸＴ 前 Ｌ 个特征

向量．
Ｓｔｅｐ ４　 将向量重构为 ｋ１ × ｋ２ 大小矩阵，获得

滤波器组初始化权值 ｗ１
ｌ ：

ｗ１
ｌ ＝ ｆｏｍａｔｋ１ｋ２（Ｖ），ｗ１

ｌ ∈ ｋ１ × ｋ２ ．

３　 指数自适应弹性动量优化

３．１　 网络误差传递

误差传递通过前向传播和反向梯度下降两步生

成和调整权值． 梯度下降法更新权值方法如式（１）
所示，偏置更新方法如式（２）所示［１３］：

ｗ ｌ
ｎｅｗ ＝ ｗ ｌ

ｏｌｄ ＋ η（ － ∂Ｅ
∂ｗ ｌ

ｏｌｄ

）， （１）

ｂｌ
ｎｅｗ ＝ ｂｌ

ｏｌｄ ＋ η（ － ∂Ｅ
∂ｂｌ

ｏｌｄ

） ． （２）

式中： η 为学习率； － ∂Ｅ
∂ｗ ｌ

ｏｌｄ

为误差对权值的梯度；

－ ∂Ｅ
∂ｂｌ

ｏｌｄ

为误差对偏置的梯度，即参数调整灵敏度．

由式（１）、（２）可知，要想实现权值和偏置寻优，
首先必须获得误差对权值的梯度及误差对偏置的梯

度．
１）卷积层误差传播． 对卷积层来说，其输出如

式（３）所示为

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ（∑

ｉ∈Ｍ ｊ

Ｍ ｊ∗Ｋ ｌ
ｉｊ ＋ ｂ ｊ） ． （３）

式中： ｂ ｊ 为第 ｊ种特征图的偏置，Ｍ ｊ 为输入特征图分

块， Ｋ ｌ
ｉｊ 为卷积核．
根据敏感度函数求导公式可知，卷积层敏感度

可由式（４）表示为

δｌｊ ＝ βｌ ＋１
ｊ ｕｐ（δｌ ＋１ｊ ）°ｆ′（ｕｌ） ． （４）

式中： β ｌ ＋１
ｊ 为 ｌ ＋ １ 层采样层卷积核，ｕｐ 代表上采样，

δ ｌ ＋１
ｊ 为 δ ｌ

ｊ 的 １ ／ ４，°符号代表对应元素相乘．
由式（４）可推导获得卷积层误差对偏置的梯度

如式（５）所示为

∂Ｅ
∂ｂｌ

ｏｌｄ

＝ ∂Ｅ
∂ｂ ｊ

＝ ∑
（ｕ，ｖ）

（δｌｊ） ｕｖ， （５）

式中 （ｕ，ｖ） 为灵敏度矩阵的元素位置．
卷积层误差对权值的梯度，如式（６）所示为

∂Ｅ
∂ｗ ｌ

ｏｌｄ

＝ ∂Ｅ
∂Ｋ ｌ

ｉｊ

＝ ∑
（ｕ，ｖ）

（δｌｊ） ｕｖ （ｐｌ －１
ｉ ） ｕｖ， （６）

式中 ｐｌ －１
ｉ 是 ｘｌ －１

ｉ 与卷积核 Ｋ ｉｊ 卷积的块， （ｕ，ｖ） 为块

中元素的位置． 将式（５）、（６）带入式（１）、（２）即可

获得卷积层的权值更新数值．
２）采样层误差传播． 采样层神经网络的输出可

由式（７）表示为

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ（βｌ

ｊｄｏｗｎ（ｘｌ －１
ｊ ） ＋ ｂｌ

ｊ）， （７）
式中 β ｌ

ｊ 和 ｂｌ
ｊ 分别代表乘性偏置和加性偏置，一般设

乘性偏置为 １．
根据梯度下降敏感度公式，可知采样层敏感度

如式（８）所示为

δｌｊ ＝ δｌ ＋１ｊ ｗ ｌ ＋１
ｊ °ｆ′（ｕｌ） ． （８）

　 　 由此可得采样层偏置更新公式，如式（９）所示为

∂Ｅ
∂ｂｌ

ｏｌｄ

＝ ∂Ｅ
∂ｂ ｊ

＝ ∑
（ｕ，ｖ）

（δｌｊ） ｕｖ， （９）

将式（９）带入式（２）即可获得偏置值更新数值．
３．２　 指数自适应弹性动量优化

上述权值更新方法只是单一的层间传递梯度误

差，没有考虑到上一时刻的梯度变化方向，即以前神

经网络权值修正的经验． 因此，在训练过程中常会出

现过调和振荡现象，导致网络收敛缓慢． 文献［１４］提
出采用动量方法可以加快收敛，文献［１５］提出自适应

动量梯度下降（ ｔｒａｉｎｇｄｘ）． 但上述方法均未考虑上一

时刻的梯度变化方向、动量方向以及当前误差对权值

梯度方向的一致性． 且动量因子没有促进收敛，提升

学习性能能力．
本文采用误差对权值梯度的指数函数调整动量

因子步伐，使其在误差平坦区时，动量因子增大，加
快网络收敛速度；误差陡峭区时，减小动量因子，避
免网络收敛过快，错过极小点出现的不稳定． 并且，
基于符号函数判别方法，促使动量因子在前后两次

梯度方向相同时比例增大，在前后两次梯度方向相
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反时比例减小． 动量因子更新公式如式 （ １０）、
式（１１）所示为

ａ ＝ ｅｘｐ（Ａｋ）ｓｉｇｎ（Ｄｋ，Δｗｋ－１）
Ｄｋ

‖Δｗｋ－１‖２，（１０）

Ａｋ ＝ － λ１‖Ｄｋ‖ － λ２ ． （１１）
式中： λ １ 和 λ ２ 为调节因子，满足 λ １ ＞ ０，λ ２ ＞ ０；

Ｄｋ ＝ － ∂Ｅ
∂ｗ（ｋ）

为误差对权值的梯度；‖Ｄｋ‖ 代表误

差曲面变化的缓陡程度； Δｗｋ ＝ ｗｋ＋１ － ｗｋ 为前一次

权值的调整量，ｓｉｇｎ（）为符号函数，返回当前误差梯

度与上次调整量的乘积符号，用于保证动量项与调

整量方向动态一致．
由式（１０）可以看出， ‖Ｄｋ‖ 增大，则 ａ 减小；

‖Ｄｋ‖ 减小，则 ａ 增大． 即误差曲面陡峭，动量因子

减小；误差曲面平坦，动量因子增大．

４　 行人检测框架

为了提升行人检测的实时性及准确度，受 Ｒ－
ＣＮＮ 目标检测算法思想的启发，根据模式识别分类

框架设计粗细二级行人检测框架，如图 ２ 所示． 为

提升深度卷积神经网络提取特征分类能力，采用图

像特征检索扩充法和数据增强算法对样本集进行扩

充． 为了快速检测行人目标区域，采用二值梯度规

范法和选择搜索法级联选取行人预选区域，并根据

行人宽高比和头部梯度范围进一步缩小特征提取窗

口数量． 对需提取特征的窗口进行大小、亮度均衡

预处理，输入深度模型提取特征． 最后，通过线性

ＳＶＭ 分类器进行分类，获得行人最终检测结果．

检测结果

非极大值抑制

分类器

深度卷积神经网络非监督算法
参数初始化

图像预处理

负样本正样本

正负样本均衡化

训练集扩充

图像预处理

粗级筛选

预选区域提取

输出图像

图 ２　 基于 ＣＮＮ 的行人检测算法架构

Ｆｉｇ．２　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ

５　 实验及分析

５．１　 样本集选取

行人检测主流数据集有 Ｃａｌｔｅｃｈ 数据库、ＩＮＲＩＡ

数据库等． Ｃａｌｔｅｃｈ 数据库分辨率多样，具有多种远

近行人样本；ＩＮＲＩＡ 数据库背景复杂，具有光照变换

和遮挡等情况． 为使网络具有更强的适应能力，以
Ｃａｌｔｅｃｈ 数据集、ＩＮＲＩＡ 数据集和现实场景数据集为

基础，根据图像特征相似度检索扩充法以及数据增

强法对训练集进行扩充，最终选择正样本 １２ ３１６
个，负样本 １６２ ０００ 个作为样本集． 将样本随机分为

６ 组，正负样本均衡化后，前五组作为训练集，后一

组作为测试集．
５．２　 网络阈值选取

准确率、召回率和 Ｆ 值是行人检测算法的主流

评价指标． 由于准确率与查全率之间有互逆性与相

关性，因此，查全率低则准确率高，反之会低． 为了

使两者达到平衡，阈值选取至关重要． 以行人作为

研究对象，使用欧式距离作为度量方法，来观测各区

间的曲线变化，通过实验确定阈值取值范围． 图 ３
为取不同阈值时，行人检测算法 Ｆ 值、查重率以及

准确率之间的变化趋势图． 由图 ３ 可以看出，在阈

值＜０．３ 时，查全率相对较低，准确率相对较好，但与

之相对应的 Ｆ 值却相对较低，而当阈值＞０．５ 时，查
重率相对较高，而准确率却有所下降，所以在阈值为

［０．３，０．５］之间，得到的 Ｆ 值较优．

Fvalue
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图 ３　 行人查重率、准确率与阈值之间的关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ

５．３　 网络训练与测试

为检测文中设计深度模型的有效性，将本文算

法与经典行人检测算法 ＨＯＧ＋ＳＶＭ、ＨＯＦ＋ＣＣＳ 以及

传统 ＣＮＮ 检测方法进行比较，获得如图 ４ 和表 １ 所

示实验结果． 由图 ４ 和表 １ 结果可知，本文算法相对

人工设计特征算法和传统深度卷积模型算法来说，
漏检率、误检率更低，检测准确率更高． 与传统深度

卷积模型相比，算法检测速度提升 ２０％以上．
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图 ４　 检测算法结果比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 １　 检测速率对比表

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ

方法 平均时间 ／ ｍｓ

ＨＯＧ＋ＣＳＳ＋ＳＶＭ ５９．３２

ＨＯＧ＋ＳＶＭ ４２．４９

传统 ＣＮＮ ３２．１５

ＯＵＲＳ ２５．８４

５．４　 真实场景行人检测

对手机拍摄校园内图书馆和教学楼前行人自然

真实场景进行检测，效果如图 ５ 所示． 由图 ５ 可见，
本文算法可在行人尺寸适中，光照具有一定差异，存
在垂直梯度干扰的情况下取得较好的检测效果． 能

检测出遮挡小于 ４０％的行人，标示窗口与行人尺寸

基本相符．

图 ５　 实际场景行人检测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｓｃｅｎｅ

５．５　 动量算法比较

为评估本文所提指数弹性动量网络训练算法的

有效性，将本文算法与标准动量（ ｔａｉｎｇｄｍ）、自适应

动量（ｔｒａｉｎｇｄｘ）及弹性动量机制（ ｔｒａｉｎｇｄｆｍ）算法比

较，以收敛速度、收敛震荡性能、检测准确率作为评

价指标，在上文所述数据集上获得结果如图 ６ 和

表 ２所示．
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图 ６　 动量算法收敛均方误差曲线对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｍｅｎｔｕｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ２　 算法准确率对比表

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

算法 标准动量 自适应动量 弹性动量 指数弹性动量

ＥＦＭ－ＣＮＮ ９６．９ ９７．１ ９７．７ ９８．６

ＬｅＮｅｔ５ ９６．４ ９７．０ ９８．２ ９８．９

标准 ＮＮ ６８．５ ６３．２ ６９．５ ７３．２

　 　 图 ６ 为收敛均分误差曲线对比图，图中横坐标

为训练轮数，纵坐标为均方误差． 由图 ６ 可见，本文

算法与标准动量（ ｔａｉｎｇｄｍ）、自适应动量（ ｔｒａｉｎｇｄｘ）
算法及弹性动量机制（ ｔｒａｉｎｇｄｆｍ）相比收敛速度更

快，收敛曲线更平滑． 表 ２ 为算法准确率对比表． 由

表 ２ 可知，指数弹性动量算法在不同深度模型均可

取得较好检测效果，准确率均有不同程度提高． 提

高幅度平均值分别为 １．６％，１．８％和 ６．１９％．

６　 结　 论

本文基于深度卷积网络构建目标检测识别框

架，在分析深度架构误差传播基础上，提出指数自适

应弹性动量的参数学习方法． 仿真实验表明，本文

方与同人工特征检测算法相比，检测精度高，漏检率

低，与同源误差优化算法相比，收敛速度更快，收敛

曲线更平滑．
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