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融合多尺度特征的目标检测模型
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摘要　为使YOLOv２算法在保证检测速度的同时进一步提高目标检测的精确率,在YOLOv２模型的基础上提出

RFＧYOLOv２新模型.该模型先将KITTI数据集经过聚类,选出最适合KITTI数据集的候选框个数和候选框尺

寸;其次在网络结构的训练部分采用残差块结构增加卷积层,提取更符合目标的特征描述;最后在网络结构的检测

部分引入特征金字塔网络,将不同尺寸大小的特征图进行融合,使得低层特征图也具有丰富的语义信息.实验结

果表明,RFＧYOLOv２模型能获得更深层的特征、能融合更多尺寸的目标信息,改善了目标检测过程中由实际道路

场景复杂、目标外形和结构多变等特点导致的检测率不高问题,在保证算法实时性的条件下,提高了对目标检测的

精确率,RFＧYOLOv２模型对大目标检测效果更佳.
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１　引　　言

目标检测是计算机视觉领域的研究重点和热

点[１Ｇ２],主要任务是给出目标的正确位置和所属类

别.其检测图像可以分为多种类型,如红外图像[３]、

遥感图像[４]等.目标检测的方法分为两类:一类是

传统的目标检测方法;一类是基于卷积神经网络

(CNN)的目标检测方法.传统的目标检测方法中

具有代表性的算法是Felzenszwalb等[５]提出的多

尺度形变部件模型(DPM),该模型把梯度方向直方
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图(HOG)[６]特征和支持向量机(SVM)[７]分类器结

合,利用两者的优点在图像处理和人脸识别等任务

上取得了重要突破.基于CNN的目标检测算法分

为基于候选区域的目标检测算法和基于回归的目标

检测算法.基于候选区域的目标检测算法包括RＧ
CNN算法[８]、FastRＧCNN算法[９]和FasterRＧCNN
算法[１０].其中RＧCNN算法利用SelectiveSearch算

法[１１]产生类别无关的候选区域,然后利用CNN提取

目标特征,最后利用SVM进行分类;FastRＧCNN算

法在RＧCNN算法的基础上提出感兴趣区域(ROI)池
化层,同时将多个任务的损失函数写在一起,实现单

极训练过程;FasterRＧCNN算法在两者基础上抛弃

了滑动窗口生成候选区域的策略,提出候选区域网络

(RPN).基于回归方法的目标检测算法有Redmon
等[１２]提出的YOLO算法,该算法直接在输出层给出

目标正确位置和所属类别,检测速度可以达到每秒

４５帧,有效地实现了端到端的目标检测;在YOLO算

法之后Liu等[１３]提出SSD算法,该算法使用全图各

个位置的多尺度区域特征进行回归,保证速度的同时

也提升了精度.同时基于CCN的目标识别算法需要

依赖大型GPU计算平台,计算资源消耗大,难以向嵌

入式平台移植,因此目前有许多方法研究如何在嵌入

平台上进行目标检测[１４].
与基于回归方法的目标检测算法相比,基于候选

区域的目标检测算法在目标位置定位和检测精度方

面有比较明显的优势.但通常基于候选区域的算法

有３个不足:一是这类算法在检测速度远远达不到实

时性的需求;二是这类算法的网络模型借鉴了已有的

模型如GoogleNet[１５],比YOLOv２[１６]的Darknet模型

训练的时间长,且参数量大;三是这类算法对硬件设

备要求高,而Darknet模型实验环境简单而廉价,只
需要一个显存大于４G的机器就可以进行检测模型

训练.目前较为流行的单阶段目标检测算法是

YOLOv２和YOLOv３[１７],YOLOv３的优点是对目标

检测的精确率较高,但是检测速度不如 YOLOv２.

YOLOv２虽然对目标检测的精确率不如YOLOv３,但
是检测速度能满足实时性的需求.基于此,本文提出

融合多尺度的目标检测模型,其主要贡献是在满足实

时性的基础上,提高目标检测的精确率.

２　RFＧYOLOv２算法原理

２．１　网络结构

YOLOv２网络包括１９个卷积层,５个最大池化

层和１个全局平均池化层.在网络中多次使用了

３×３和１×１的卷积核,将１×１的卷积核放在３×３
的卷积核之间,用来压缩特征,加深网络深度,每次

池化操作后通道数变为原来的２倍,最后得到的模

型就是DarknetＧ１９.由于 YOLOv２网络的卷积层

数量较少,因此提取的特征层次较浅,本文为提取更

深层次的特征,首先增加更多的卷积层,并在卷积层

之间加入残差结构来避免梯度消失的问题.其次为

了提高目标检测的准确率,将不同尺度的信息进行

融合,并使用多尺度进行检测,得到 RFＧYOLOv２
网络结构,见表１.

表１　RFＧYOLOv２网络结构

Table１　RFＧYOLOv２networkstructure

Layer
block

Type
Number
offilters

Size/

stride
Output

Convolutional ３２ ３×３ ４１６×４１６
Maxpool ２×２/２ ２０８×２０８

Convolutional ６４ ３×３ ２０８×２０８
１× Convolutional ３２ １×１

Convolutional ６４ ３×３
Residual ２０８×２０８
Maxpool ２×２/２ １０４×１０４

Convolutional １２８ ３×３ １０４×１０４
２× Convolutional ６４ １×１

Convolutional １２８ ３×３
Residual １０４×１０４
Maxpool ２×２/２ ５２×５２

Convolutional ２５６ ３×３ ５２×５２
４× Convolutional １２８ １×１

Convolutional ２５６ ３×３
Residual ５２×５２
Maxpool ２×２/２ ２６×２６

Convolutional ５１２ ３×３ ２６×２６
４× Convolutional ２５６ １×１

Convolutional ５１２ ３×３
Residual ２６×２６
Maxpool ２×２/２ １３×１３

Convolutional １０２４ ３×３ １３×１３
４× Convolutional ５１２ １×１

Convolutional １０２４ ３×３
Residual １３×１３
Avgpool Global ３
Softmax

２．２　检测过程

在训练过程中不断学习输入图像的目标类别和

背景上下文信息,将检测图像划分为S×S 个网格,
每个网格预测B 个边框,每个边框要预测检测对象

的横坐标、纵坐标、宽度、长度(x,y,w,h)和置信度

共５个预测参数.置信度是判断边界框是否包含目
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标以及目标位置是否正确的指标,通过边界框包含

物体的概率和图像交并比(IOU)计算.IOU为边界

框和真实物体区域的交集与两者并集之比.置信度

和交并比的计算公式可表示为

Ccondidence＝P(Oobject)×Igroundtruth
OU_boundingbox, (１)

IOU＝
aarea(Bpt∩Bgt)
aarea(Bpt∪Bgt)

, (２)

式中:Oobject为目标;P(Oobject)为边界框包含目标物

体的概率,如果预测框和真实物体区域重叠度为百

分之百,则P(Oobject)＝１,置信度为１,如果网格中不

存在预测框,预测框和真实物体区域没有重叠部分,

则P(Oobject)＝０,置信度为０;Bgt为训练样本标注的

目标真实区域;Bpt为预测目标物体的边界框;aarea为

指定图像区域的面积;Igroundtruth
OU_boundingbox为边界框和真实

物体区域的交集与两者并集之比.每个网格还要预

测C 个类别,因此输出S×S×(５×B＋C)的一个

张量.RFＧYOLOv２检测流程如图１所示.首先调

整输入图片的尺寸,并在图像上运行CNN提取图

像特征;然后选取尺寸为１３×１３和２６×２６的特征

图进行检测,目标中心所落在的网格负责预测该目

标;最后由模型的置信度对所得到的检测结果进行

阈值处理,进而得到最终检测结果.

图１ RFＧYOLOv２检测流程图

Fig敭１ FlowchartofRFＧYOLOv２detection

２．３　损失函数

损失函数采用均方差函数,公式为

Lloss＝Lconfidence＋Lcoord＋Lgroundtruth, (３)
式中:Lloss为网络训练的损失函数,由３部分组成;

Lconfidence为背景的置信度误差;Lcoord为先验框与预测

框的坐标误差;Lgroundtruth为与每个真实框匹配的预

测框各部分误差值,包括坐标误差、置信度误差和分

类误差.背景的置信度误差Lconfidence计算公式为

Lconfidence＝∑
W

i＝０
∑
H

j＝０
∑
A

k＝０
l′λnoobj(－b(o)

ijk )２, (４)

式中:W、H 分别为特征图的宽与高;A 为每个网

格单元对应的先验框数目;i、j分别为当前物体中

心所在的行和列;k 为当前目标所属的第k 类别;

b(o)
ijk 为当前网格没有目标,负责预测背景,o 为背

景;l′为当前预测框的最大交并比,小于设定的阈

值;λnoobj为没有目标的权重系数.当 max(IOU)小
于阈值设定的值时,预测框认为没有目标,这个预

测框就标记为背景.默认先将所有的预测框都当

作没有目标进行计算,直到某个预测框的最大交

并比 max(IOU)大于设定阈值时,再将该预测框的

目标置信度损失设为０.先验框与预测框的坐标

误差公式为

Lcoord＝lλprior ∑
r∈(x,y,w,h)

(p(r)
rior,k －b(r)

ijk )２, (５)

式中:λprior为先验框的权重系数;p(r)
rior,k为第k 类的

先验框坐标;b(r)
ijk 为第k 类预测框的坐标;r 为先验

框和预测框的位置;l为t＜１２８００时计算先验框与

预测框的坐标误差,t为图片的数量.因为在开始

训练前期,候选框的尺寸是人为设定的几个固定值,
不能满足所有待检测目标的先验框形状,所以为了

保证训练前期的预测框能够快速学习到先验框的形

状,在训练图片数量小于１２８００张的时候计算先验

框与预测框的坐标误差.计算与每个真实框匹配的

预测框各部分误差公式为

Lgroundtruth＝lttruthk λcoord ∑
r∈(x,y,w,h)

(t(r)
truth－b(r)

ijk )２[ ] ＋

λobj(I(k)
OU,ttruth －b(o)

ijk )２＋

λclass ∑
C

c＝１

(t(c)
truth－b(c)

ijk )２[ ] , (６)

式中:等号右边第一项为坐标误差,第二项为置信度

误差,第三项为分类误差;c为当前目标所属类别;C
为总的类别个数之和;lttruthk 为先验框内存在目标;

λcoord为坐标误差的权重系数;λobj为有目标的权重系

数;λclass为类别的权重系数;t(r)
truth为真实框坐标;b(r)

ijk

为预测框坐标;I(k)
OU,ttruth

为真实框与当前所属类别的

交并比值,t(c)
truth为物体的真实类别;b(c)

ijk 为预测框物

体所属类别.对于每一个真实目标框,先确定其中

心点所在的网格,然后计算这个网格的先验框与真

实框的交并比值,计算交并比值时不考虑坐标,只考

虑形状,所以先将先验框与真实框的中心点都偏移
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到原点,然后计算出对应的交并比值,交并比值最大

的先验框与真实框匹配,用来预测这个真实框.

３　RFＧYOLOv２模型

为有效地权衡目标检测的精确率和实时性,本
文采用ResNet网络[１８]和特征金字塔网络[１９]中的

思想,对YOLOv２模型进行改进,提出目标检测新

模型RFＧYOLOv２.该模型首先通过聚类方法选取

初始候选框个数和大小来提高检测速度和定位精

度;然后通过加深网络模型的深度,进行更复杂的特

征提取来获得更符合目标的特征;最后通过对不同

尺寸特征图进行融合,使获得的特征包含更多的全

局信息.

３．１　目标框维度聚类

YOLOv２算法采用FasterRＧCNN 算法的思

想,引入anchor机制.anchorboxes是手工挑选的

一组固定尺寸和宽高比的初始候选框.在网络训练

过程中如果初始候选框的选择符合检测目标的特

点,网络会更容易学到目标正确的预测位置,所以通

过聚类方法对KITTI数据集[２０]中的目标框进行聚

类分析,从而选出最优候选框个数和宽高维度.实

验采用手肘法确定KITTI数据集目标框的个数,手
肘法思想是随着聚类数目的不断增加,每个簇的聚

合程度就会不断提高,选取误差平方和函数(SSE)
作为目标函数,即

SSSE＝∑
n

a＝１
wa (ya －ma)２ (７)

式中:SSSE为误差平方和函数;n 为所有样本个数之

和;wa 为第a 个簇;ya 为wa 中的样本点;ma 为wa

中所有样本的均值.(７)式表示每个样本点到其聚

类中心距离的平方和,聚类过程中目标函数变化如

图２所示,其中K 为候选框个数.

图２ 目标函数变化曲线

Fig敭２ Objectfunctionchangecurve

从图２可以看出,第一个拐点是K＝２,函数变

化趋势减缓,但K＝２时,函数的损失值太大;第二

个拐点是K＝５,此时函数损失值较小,取５为最优

聚类个数.对于候选框的宽高比,实验希望能够通

过anchorboxes获得更好的交并比分数,并且交并

比分数与候选框的尺寸无关,所以选择距离度量函

数为

d(box,ccentroid)＝１－IOU(box,ccentroid), (８)
式中:box、ccentroid分别为边界框和目标的中心;d 为

边界框和目标中心的距离.当k＝５时anchors参

数经 过 计 算 得 出 候 选 框 尺 寸 分 别 为 (０．３８９４７,

１．２１６４２)、(０．９４１０６,１．８２３３０)、(０．６９７９０,５．１１０５９)、
(１．８２２９３,３．４４０３６)和(３．１２２８５,６．５７３７１).

３．２　RFＧYOLOv２模型

YOLOv２模型一共包含１９个卷积层,卷积层

数量较少,使得提取的特征不能很好地描述目标,同
时在进行目标检测时,只用尺寸大小为１３×１３特征

图进 行 检 测,使 得 感 受 野 大 小 有 限.这 就 导 致

YOLOv２模型在处理较远、较小、有遮挡等情况下

的目标时,可能会造成漏检或者错检情况.

RFＧYOLOv２模型主要针对上述问题进行改

进.首先针对卷积层数量较少问题对YOLOv２模

型的卷积层数量进行翻倍,并且为了在增加更多的

卷积层的同时避免梯度消失问题,引入ResNet中

的残差块结构,如图３所示.

图３ 残差块结构

Fig敭３ Residualblockstructure

ResNet 提 出 identity mapping 和 residual

mapping,最后的输出公式为

y＝F(x)＋x, (９)
式中:identitymapping指本身,也就是式中的x;

residualmapping指残差,也就是式中F(x)部分.
从图３可以看出ResNet能够在深层网络结构上缓

解梯度消失问题,主要是因为增加了一个identity
mapping,可以将它看作是恒等映射,能把当前输出

跳过本层运算直接传输给下一层网络,而不增加任

何参数,同时在向后传播过程中也将下一层的网络

梯度直接传递给上一层网络,从而缓解梯度消失
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问题.
然后针对检测的特征图感受野大小有限问题,

采用特征金字塔网络的思想.特征金字塔网络对不

同尺度的目标采用不同尺度的特征进行预测,并采

用自底向上和自顶向下的链接方式,每层的特征来

源于当前层和更高层的特征融合.网络中相邻的特

征图尺寸都是２倍关系,先将高层低分辨率特征图

进行上采样,然后将上采样图和自下而上图通过元

素相加方式合并.为了减少通道维度,可采用１×１
的卷积核.最后为减少上采样的混叠效应,应在每

个合并的图上添加一个３×３的卷积核,生成最终的

特征图.融合方法如图４所示.
在RFＧYOLOv２中同时使用１３×１３尺寸和经

过高层特征和低层特征融合的尺寸为２６×２６的

特征图进行检测.特征融合过程是首先将尺寸为

１３×１３的特征图经过上采样后与尺寸为２６×２６
的特征图进行相加;再通过３×３的卷积核减少上

采样的混叠效应;最终生成融合后的特征图.图５
为 RFＧYOLOv２整体流程图,首先对输入的图像

进行尺度归一化,将图片调整为需要的尺寸,进

行 图像预处理;然后将图像划分为S×S个网格,

图４ 特征金字塔网络

Fig敭４ Featurepyramidnetwork

并在图像上运行CNN提取图像特征.对尺寸为

１３×１３和２６×２６的特征图进行检测,如果待检测

的目标中心在某个网格上,那么该网格就负责检

测该目标,每个网格预测B 个边界框和C 个类别,

RFＧYOLOv２模型对尺寸为１３×１３的特征图预测

３个边界框和３个类别,对尺寸为２６×２６的特征

图预测２个边界框和３个类别;最后由模型的置信

度对所得到的检测结果进行阈值处理,得到最后

的检测结果.

图５ RFＧYOLOv２流程图

Fig敭５ FlowchartofRFＧYOLOv２

４　实验结果及分析

４．１　实验数据及实验参数配置

实验在平台为i７Ｇ６７００处理器、内存为１６GB、
显卡为NVIDIAGTX１０６０的Ubuntu１４．０４操作系

统中进行.实验使用的数据集是KITTI数据集,该
数据集的图像数据来源于市区、乡村和高速公路等

场景,每张图像有各种程度的光照和遮挡情况,最多

包含１５辆车和３０个行人.
实验选取此数据集中目标检测部分进行实验,

KITTI目标检测数据包括７４８１个训练图像和７５１８
个测试图像,共有８０２５６个标记目标.由于测试图

像没有给定标注信息,因此在进行训练和测试时,实

验将７４８１张图片,按照８∶１∶１的比例,用５９８４张

图片作为训练集,７８４张图片作为验证集,７１３张图

片作为测试集.数据标签细分为car、van、truck、

pedestrian、person_sitting、cyclist、tram以及 misc.
不同类别在KITTI数据集上出现的数量如图６所

示.可以看出car类别占数据集的比例最大,其次

是pedestrian类别、van类别和cyclist类别.实验

中将８个标签类别合并为３个标签类别,分别是

car、pedestrian和cyclist.为有效利用数据,本实验

将数据标签为van、truck、tram的目标合并到car类

别中,将数据标签为person_sitting的目标合并到

pedestrian类 别 中,将 数 据 标 签 为 misc的 目 标

忽略.
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图６ 各类别在KITTI数据集上出现的数量

Fig敭６ NumberofcategoriesappearingonKITTIdataset

在KITTI数据集上进行训练时,为了只验证本

文模型的有效性,参数的选择与原始模型YOLOv２
保持一致.初始学习率设定为０．００１,学习策略为

steps,迭代４００００次后,学习率下降为０．０００１,继续

迭代到５００００次.动量为０．９,权重衰减系数为

０．０００５,饱和度和曝光变化大小为１到１．５倍,色调

变化范围为－０．１~０．１.

４．２　实验评价指标

实验分别使用每秒传输帧数、精确率、召回率、
交并比、损失值和PrecisionＧRecall曲线图来对比分

析模型的性能.每秒传输帧数可以度量目标检测的

处理速度.交并比可以评估目标边界框定位的准确

性,通常交并比的阈值设为０．５,为了保证实验结果

更加准确,实验采用交并比的阈值为０．６.损失值表

示预测值与真实值的相近程度,损失值越小,说明模

型的稳健性越好.精确率和召回率可以评估网络模

型性能,精确率表示被预测为某类别中真正属于该

类别的目标比例,召回率表示所有被正确识别的目

标占所有应该被识别目标的比例.精确率和召回率

的公式分别为

Pprecision＝
TP

TP＋FP
, (１０)

Rrecall＝
TP

TP＋FN
, (１１)

式中:TP 为正确检测到的样本数量;FP 为未被检测

到的正确样本数量;FN 为被错误检测到的样本

数量.

KITTI数据集使用PASCALVOC数据集[２１]

中定义的方法来评估单类目标检测模型的结果,用
PrecisionＧRecall曲线进行定性分析,用平均精确率

(AP)定 量 分 析 模 型 的 精 度. 平 均 精 确 率 是

PrecisionＧRecall曲线的积分值,KITTI数据集将召

回率划分为４１个等间距的阈值,分类器的平均精确

率为阈值点上召回率的精确值的平均值.首先设定

召回率在[０,１]范围内取４１个等间距阈值,然后可

以在每一个阈值区间得到一个最大精确值[２１].

４．３　实验结果与分析

实验对本文模型RFＧYOLOv２、YOLOv２模型

和 YOLOv３ 模 型 采 用 设 置 好 的 参 数 各 自 训 练

５００００次,识 别 单 类 目 标 的 精 确 率 和 检 测 速 度

见表２.
表２　精确率和检测速度对比

Table２　Comparisonofaccuracyanddetectionspeed

Model
Accuracy
of

car/％

Accuracyof

pedestrian/

％

Accuracyof
cyclist/

％

Detection
speed/

(frames－１)
YOLOv２ ６８．５６ ４４．２６ ５５．９５ ４６．４
RFＧ

YOLOv２
８７．８８ ５２．９１ ７４．０５ ３０．３

YOLOv３ ８９．３４ ６０．９３ ８３．９４ ２３．１

　　对比YOLOv２模型,RFＧYOLOv２模型对标签

为car的目标识别率提高了１９．３个百分点,对标签

为pedestrian的目标识别率提高了８．６个百分点,
对标签为cyclist的目标识别率提高了大约１８．１个

百分点;尽管 RFＧYOLOv２模型在速度上下降了

１６．１frame/s,但依然能满足目标检测实时性的需

求.对比于YOLOv３模型,RFＧYOLOv２模型在检

测精确率上有一定差距,这是由于RFＧYOLOv２模

型网络结构更加简化,网络参数减少造成精度损失.
从实验数据发现RFＧYOLOv２模型对于标签为car
的目标识别率和 YOLOv３模型相差只有１．４％左

右,但 RFＧYOLOv２ 模 型 的 检 测 速 度 要 快 于

YOLOv３模型,整体速度上增加了７．２frame/s.
实验统计 YOLOv２模型和RFＧYOLOv２模型

在训练次数每隔１００００次时召回率和交并比的变

化,两种模型召回率和交并比的变化过程见表３.
可以看出随着训练次数的增加,两种模型的召回率

和交并比值都在逐步上升,并且本文模型在训练

３００００次时的召回率就超过了YOLOv２模型５００００
次 的 召 回 率. 在 结 束 训 练 时 本 文 模 型 相 比

YOLOv２模型召回率提高了７．９个百分点,交并比

提高了４．６个百分点,说明本文模型RFＧYOLOv２
找到的正确目标更多,产生的边界框更加精确.

模型刚开始训练时,模型参数随机初始化,所以

模型前期的损失值较大,实验对比YOLOv２模型和

RFＧYOLOv２模型从１００００次到５００００次的平均损

失值,并将其绘制成图,如图７所示.可以看出停止

训练时,两种模型的损失值结果仍在减小.刚开始

训 练时YOLOv２模型更为简单,收敛速度较快,但
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表３　召回率和交并比的变化过程

Table３　ChangeprocessofrecallrateandIOU

Numberof
training

RFＧYOLOv２model YOLOv２model
Recall
rate/％

IOU/％
Recall
rate/％

IOU/％

１００００ ５０．３６ ４３．２９ ４８．１８ ４３．４２
２００００ ５５．４５ ４６．３４ ５３．１１ ４５．９８
３００００ ６１．４７ ５０．６５ ５５．８３ ４７．７９
４００００ ６４．９２ ５２．５６ ５４．１３ ４６．７２
５００００ ６５．８７ ５３．６３ ５７．９８ ４９．０４

是随着训练次数的不断增加,本文模型在４００００次

左右时损失值已经低于YOLOv２模型的损失值,说
明本文模型的稳健性好于YOLOv２模型.

KITTI数据集根据目标的遮挡程度和目标样

本高度的最小像素值,将目标分为简单样本、中等样

本和困难样本３类.实验对比了 YOLOv２模型、

FasterＧrcnn模型和 RFＧYOLOv２模型对３种类别

标签的３种样本检测精确率.
表４是３种模型对car类别三种样本的检测结

果.可以看出YOLOv２模型和FasterＧrcnn模型的

图７ 两种模型的损失图

Fig敭７ Lossgraphfortwomodels

精确率总体低于RFＧYOLOv２模型.在car标签的

３种样本中,RFＧYOLOv２模型的简单样本的精确

率比YOLOv２模型提高了２０．４个百分比,中等样

本的精确率提高了２３．９个百分比,困难样本的精确

率提高了２１．９个百分比.RFＧYOLOv２模型的简

单样本的精确率比FasterＧrcnn模型提高了３．１个

百分点,中等样本的精确率提高了２．１个百分点,困
难样本的精确率提高了２．２２个百分点.

表４　car类别三种样本检测结果

Table４　Threesampledetectionresultsofcarcategory

Model Accuracyofeasysample/％ Accuracyofmoderatesample/％ Accuracyofhardsample/％
YOLOv２ ７０．５６ ５７．３２ ５０．４４
FasterＧrcnn ８７．９０ ７９．１１ ７０．１９
RFＧYOLOv２ ９１．０１ ８１．２６ ７２．４１

　　表５是３种模型对pedestrian类别三种样本检测

结果.可以看出RFＧYOLOv２模型对目标检测的精确

率高于YOLOv２模型,但逊于FasterＧrcnn模型.在

pedestrian标签的３种样本中,RFＧYOLOv２模型的简

单样本的精确率比YOLOv２模型提高了４．３个百分

点,中等样本的精确率提高了７．９个百分点,困难样本

的精确率提高了９．０个百分点.RFＧYOLOv２模型的

简单样本的精确率比FasterＧrcnn模型降低了１４个百

分点,中等样本的精确率降低了８．９个百分点,困难样

本的精确率降低了７．２个百分点.
表５　pedestrian类别三种样本检测结果

Table５　Threesampledetectionresultsofpedestriancategory

Model Accuracyofeasysample/％ Accuracyofmoderatesample/％ Accuracyofhardsample/％
YOLOv２ ５９．９７ ４９．０５ ４４．９１
FasterＧrcnn ７８．３５ ６５．９１ ６１．１９
RFＧYOLOv２ ６４．３５ ５７．０２ ５３．９４

　　表６是３种模型对cyclist类别三种样本检测

结果.可以看出YOLOv２模型和FasterＧrcnn模型

的精确率总体低于 RFＧYOLOv２模型.在cyclist

标签的３种样本中,RFＧYOLOv２模型的简单样本

的 精 确 率 比 YOLOv２ 模 型 提 高 了 ２３．２ 个 百

分比,中等样本的精确率提高了１８．０个百分比,困
表６　cyclist类别三种样本检测结果

Table６　Threesampledetectionresultsofcyclistcategory

Model Accuracyofeasysample/％ Accuracyofmoderatesample/％ Accuracyofhardsample/％
YOLOv２ ５６．４７ ５６．６８ ５３．０２
FasterＧrcnn ７１．４１ ６２．８１ ５５．４４
RFＧYOLOv２ ７９．７６ ７４．６８ ７２．４１
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难样 本 的 精 确 率 提 高 了 １９．３ 个 百 分 比.RFＧ
YOLOv２模型的简单样本的精确率比FasterＧrcnn
模型提高了８．３个百分比,中等样本的精确率提高

了１１．８个百分比,困难样本的精确率提高了１６．９个

百分比.
通过 对 比 不 同 标 签 样 本 精 确 率 的 值,RFＧ

YOLOv２模 型 总 体 好 于 YOLOv２ 模 型,但 与

FasterＧrcnn相比只是在pedestrian标签上精确率

有所降低,这是因为pedestrian标签的目标尺寸较

小,但不能忽视的是FasterＧrcnn的速度远低于RFＧ
YOLOv２模型,每秒检测帧数为０．５frame/s.实验

发现RFＧYOLOv２模型对car标签和cyclist标签的

３种样本提升更为明显,对pedestrian标签的样本

提升较少,考虑到KITTI数据集本身的特点,car标

签和cyclist标 签 的 ３ 种 样 本 目 标 尺 寸 要 大 于

pedestrian标签的目标尺寸,说明 RFＧYOLOv２模

型对稍大目标提升效果更好.
精确率和召回率互相影响,理论上追求两者都

高,但 是 实 际 上 两 者 相 互 制 约.通 过 PrecisionＧ
Recall曲线图能更直观地得到两者关系.图８比较

了 YOLOv２ 模 型 和 本 文 模 型 ３ 种 标 签 样 本 的

PrecisionＧRecall曲线图.其中图８(a)、(b)分别是

YOLOv２模型和本文模型对car标签的PrecisionＧ
Recall曲线图,图８(c)、(d)分别是YOLOv２模型

和本文模型对pedestrian标签的 PrecisionＧRecall
曲线图,图８(e)、(f)分别是YOLOv２模型和本文模

型对cyclist标签的PrecisionＧRecall曲线图.通过

对比发现在相同精确率时,本文模型对目标的召回

率更高,说明本文模型在保证精确率的同时提高了

召回率.

图８ 两种模型的PrecisionＧRecall曲线图.(a)(c)(e)YOLOv２模型;(b)(d)(f)RFＧYOLOv２模型

Fig敭８ PrecisionＧRecallcurvesoftwomodels敭 a  c  e YOLOv２model  b  d  f RFＧYOLOv２model

　　对测试数据集中的样本进行测试实验,结果如图

９所示.其中图９(a)、(c)、(e)、(g)、(i)是YOLOv２
模型的检测结果,图９(b)、(d)、(f)、(h)、(j)是RFＧ
YOLOv２模型的检测结果.对比检测结果,可以验证

使用聚类算法得到候选框个数和尺寸的有效性,如对

比图９(a)、(b)可以看出RFＧYOLOv２模型的候选框

对较远的白色车辆定位更加精准,说明RFＧYOLOv２
模型具有更精确的定位效果;对比图９(c)、(d)可以看
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图９ 检测结果图.(a)(c)(e)(g)(i)YOLOv２模型检测结果;(b)(d)(f)(h)(j)RFＧYOLOv２模型检测结果

Fig敭９ Detectionresults敭 a  c  e  g  i DetectionresultsofYOLOv２model  b  d  f  h  j detection
resultsofRFＧYOLOv２model

到YOLOv２模型只检测出少量目标,而RFＧYOLOv２
模型在有大面积阴影的情况下依然检测出全部目标,
说明RFＧYOLOv２模型对处于阴影下的车辆识别效

果更好;对比图９(e)、(f)可以看到YOLOv２模型在大

量密集目标且有遮挡的情况下,识别效果并不理想,
而RFＧYOLOv２模型在密集且有严重遮挡的情况下

依然能检测出大部分目标;对比图９(g)和图９(h)、
图９(i)和图９(j)发现YOLOv２模型对远处小目标有

漏检情况,而RFＧYOLOv２模型对此有所改进,降低

了小目标的漏检率.可以得出结论:RFＧYOLOv２模

型对有物体遮挡以及在较强光照或阴影下目标检测

的精确率要高于YOLOv２模型.

５　结　　论

在YOLOv２模型的基础上进行改进,针对目标

检测中由道路场景复杂、目标外形多变等特点导致

的检测率不高和定位不准确问题,设计一种新模型

RFＧYOLOv２.并将该模型在KITTI数据集上进行

实验,通过不同评价指标对比本文模型和YOLOv２
模型,从多角度证明了本文RFＧYOLOv２模型的有

效性.１)在 每 秒 传 输 帧 数 上,本 文 模 型 稍 逊 于

YOLOv２模型,但仍能满足实时性的需求;２)在交

并比上,本文模型交并比值更大,对目标定位更加精

确;３)在损失值上,从损失值的走向对比可以看出本

文模 型 的 稳 健 性 更 好;４)在 召 回 率、精 确 率 和

PrecisionＧRecall曲线图上,本文模型对目标识别的

精确率和召回率有更好的平衡能力,在保证精确率

时,能拥有更大的召回率.
实验 中 发 现 本 文 模 型 对 目 标 为car类 别 和

cyclist 类 别 的 精 确 率 提 高 较 多,对 目 标 为

pedestrian类别的精确率提高较小,是因为目标为

pedestrian类别相对于car类别和cyclist类别目标

尺寸较小,因此下一步研究重点将放在提高模型对

小目标检测的精确率上.
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