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摘要　在YOLOv２算法的基础上,根据实际道路环境的变化对YOLOv２Ｇvoc的网络结构进行改进,基于ImageNet
数据集和微调技术得到分类训练网络模型,根据训练结果与车辆目标特征的分析,对算法参数进行修改,获得改进

的车型识别分类网络结构模型YOLOv２Ｇvoc_mul.为验证所提模型的有效性,分别对简单背景和复杂背景下的样

本进行检测,并与YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc和YOLOv３模型在迭代７００００次后的检测结果进行了对比.实验结果

表明:在简单背景下,YOLOv２Ｇvoc_mul模型的精度可达９９．２０％,不同车型的平均精度均值达到了８９．０３％;在复

杂背景下,YOLOv２Ｇvoc_mul模型对４种车型在单目标和多目标的检测下平均准确率达到了９２．２１％和８９．４４％,

具有较高的精确度、较小的误检率和良好的鲁棒性.
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Abstract　BasedontheYOLOv２algorithm theYOLOv２Ｇvocnetworkstructureisimprovedaccordingtotheactual
roadＧscenechange敭TheclassificationtrainingmodelisobtainedbasedonImageNetdataandfineＧtuningtechnology
andinaccordancewiththeanalysisofthetrainingresultsandtargetvehiclecharacteristics敭Consequently the
improvedvehicleidentificationclassificationnetworkstructureYOLOv２Ｇvoc_mulisobtained敭Usingsamplesfrom
simpleandcomplexbackgrounds experimentsareconductedtoverifythevalidityofthedetectionmethod敭Further 
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１　引　　言

在现实交通场景中,车辆目标检测[１]受到诸多

因素的影响,例如光照、角度、形变、遮挡等[２].快速

准确地对交通场景下的车辆目标进行检测,一直是

图像处理与交通工程交叉领域的研究内容,在此基

础上的车型识别更是重要的研究课题,国内外学者

对此进行了大量卓有成效的研究.
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最早使用的检测方法是基于机器学习的方法,
屈治 华 等[３]提 出 的 基 于 图 像 关 键 点 统 计 变 换

(MCT)特征的 Adaboost集成算法、张敦凤等[４]提

出的基于分块局域二值模式(LBP)融合特征和支

持向量机(SVM)的人脸识别算法、郭健[５]提出的基

于局部特征的图像匹配算法等,均是通过对目标进

行区域选择,然后进行特征提取,并将提取到的特征

输入到SVM[６]、迭代器[７]等分类器进行分类识别.
但传统的目标检测方法主要是针对特定目标的检

测,受限于多分类的目标,而且目标的区域选择过程

较复杂、检测效率较低.在选择对象时,其特征提取

存在主观性强、鲁棒性差、泛化能力弱等缺点,在实

际应用中难以获得精准的识别效果.
将深度学习[８]技术应用于目标检测领域是近年

来使用最广的目标检测方法.卷积神经网络相比传

统方法更容易提取出图像的深层特征,通过卷积神

经网络就能把特征提取、选择和分类融合[９]在一起,
这种 方 法 可 在 很 大 程 度 上 提 升 检 测 准 确 度.

Girshick等[１０]基于卷积神经网络提出了 RＧCNN
(regionＧconventionalneuralnetwork)目标检测模

型.该模型将传统机器学习和深度学习结合起来,
通过卷积神经网络提取目标特征,再使用SVM 进

行分类,最后得到的平均精度均值 (mAP)明显增

大[１１].但是RＧCNN在选择候选区域时,算法比较

复杂且耗时较长,不能达到实时检测的目的.由于

RＧCNN存在许多不足,人们又提出许多新的目标检

测算法:FastRＧCNN[１２]、FasterRＧCNN[１３]、YOLO
(youonlylook once )[１４] 和 SSD(singleshot
multiboxdetector)[１５]等.其中 YOLO 的性能较

强,其网络结构简单,检测速度快,基本可以满足视

频检测[１６]的要求.同时,深度卷积神经网络对形

变、光照、几何变换具有一定的不变性[１７],有效克服

了车辆外观多变给目标检测识别带来的困难[１８].
本文针对道路车辆多目标车型识别检测中,车

辆外形、结构、颜色以及现实场景等特征导致的识别

率低的问题,利用YOLOv２实时目标检测算法[１９],
创建实验室自有的构建车辆目标的 VOC数据集,
用于 YOLOv２和 YOLOv２Ｇvoc模型的训练;根据

实验中发现的多目标车辆特征,通过对网络模型的

参数进行多次调整后再次进行训练,获得了适用于

车辆多目标车型实时识别的改进YOLOv２模型;同
时,在实际交通环境下对本文模型进行了实验分析,
并与 YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc和 YOLOv３等模型

进行了对比,验证了本文模型对实际的交通环境具

有适用性和先进性.

２　基于实证数据的 YOLOv２改进

模型

YOLO是一个端到端的目标检测网络,能够实

现实 时 检 测 且 其 检 测 性 能 稳 定.相 比 于 RＧ
CNN[２０]、FastRＧCNN等采用选择性搜索的方法来

产生候选框和FasterRＧCNN等利用区域候选的方

法来提取候选框,YOLO算法直接利用回归方法在

输出层提取出候选框的位置和所属的类别,从而提

高了目标检测的速度,但存在检测准确率不高的问

题.YOLOv２[２１]是对 YOLO算法的改进,对每个

候选框预测一个独立的类别,提高了网络对于多目

标的检测能力,因此在保持原有较高检测速度的基

础上,提高了目标检测的准确率.YOLOv３在检测

远距离的小目标时有较高的检测精度和较好的识别

效果;而在检测近距离的大目标时,其识别效果相比

于YOLOv２有所下降.

２．１　基于YOLOv２模型的目标检测算法

YOLOv２是实时的物体检测算法,该算法把图

片作为输入,直接将目标位置及其对应位置的置信

度评分作为输出.YOLOv２模型中去掉了分类器,
不 再 使 用 基 于 滑 动 窗 口 的 方 法 进 行 特 征 提 取.

YOLOv２算法遵循端到端训练和实时检测的设计

理念:把输入图片分割成n×n 个区域,如果一个标

注对象的中心落在某个区域上,那么这个区域负责

预测这个物体,每个区域预测所需要的bounding
box的位置和置信度,每一个boundingbox都会得

到５个预测值,分别为(tx,ty)、(tw,th)和对应的

置信度Con(图１).bx、by 分别表示每个bounding
box的中心点距离边界的距离,bw、bh 分别表示

anchor的实际宽和高;σ 表示激活函数sigmoid,

σ(tx)、σ(ty)是每个boundingbox的中心点距离其

所在边界的偏移量,x 和y 是boundingbox中心点

相对于对应网格的偏移量比例;(tw,th)分别是相对

于整幅图像比例的目标真实宽和高,w 和h 是

boundingbox相对于整幅图片尺寸的比例;网络距

离图像左上角的边距为(cx,cy),每个区域对应的

boundingbox长和宽分别为pw、ph,则bounding
box的真实位置可表示为

bx ＝σ(tx)＋cx

by ＝σ(ty)＋cy

bw ＝pwexp(tw)

bh ＝phexp(tw)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (１)
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图１ 目标位置

Fig敭１ Targetposition

　　Con表示候选边框的置信度,通过boundingbox
及其对应的待检测目标概率及该boundingbox和

真实位置区域的交并比(IOU,Itruthpred)的关系对该

boundingbox预测位置的精度进行表征,即

Con＝Pr×Itruthpred, (２)
式中:Pr表示网格中存在目标的概率值.若一个网

格中出现了目标,Pr＝１;若没有出现目标,则Pr＝
０,那么Con＝０.Ainter(Apred∩Atruth)表示预测目标

框和真实目标框的交 集 部 分 面 积,Asum(Apred∪
Atruth)表示预测目标框和真实目标框的并集部分面

积,Itruthpred表示预测目标框与真实目标框的面积交并

比,其计算公式为

Itruthpred ＝
Ainter(Apred∩Atruth)
Asum(Apred∪Atruth)

. (３)

　　当网格中检测到目标时,需要进一步对目标的

类别进行预测,并且用PrＧclass|object表示预测得到的概

率值.将类别预测得到的概率与置信度Con相乘,
得到某个类别M 的置信度Con(M):

Con(M)＝PrＧclass|object×PrＧobject×Itruthpred ＝
PrＧclassM ×Iturthpred. (４)

２．２　基于 YOLOv２Ｇvoc多目标检测识别模型的

改进

YOLOv２ 利 用 了 anchor boxes 来 预 测

boundingboxes,去掉最后的全连接层部分,网络结

构 采 用 卷 积 层 和 池 化 层,图 片 尺 寸 由 原 来 的

４４８pixel×４４８pixel调整为４１６pixel×４１６pixel,
利用YOLOv２对图像进行了３２倍的降采样,最终

输出的特征图尺寸是１３pixel×１３pixel,这样可以

产生一个中心栅格,用这个中心栅格去预测落在图

像中心的物体.为了得到多目标检测识别效果更好

的网络,本文在 YOLOv２Ｇvoc网络结构的基础上,
调整网络中的参数(表１)并进行多次实验,得到了

不同的检测结果,如图２所示.
表１　网络框架

Table１　Networkframework

Model Learningrate
Layernumberofnetworkstructure

Convolution
layer

Maximumpoolinglayer＋
averagepoolinglayer

BNlayer
Activationfunction

Model１ ０．００１ ２３ ５＋０ ２２ ２２leaky＋１linear
Model２ ０．０００１ ２３ ５＋０ ２０ ２２leaky＋１linear
Model３ ０．０１ ２３ ５＋０ ２２ ２２leaky＋１linear
Model４ ０．００１ ２０ ５＋１ ２２ １９leaky＋１linear
Model５ ０．００１ ２０ ５＋１ ２２ １９leaky＋１ReLU
Model６ ０．００１ ２０ ５＋０ ２０ １９leaky＋１linear

图２ 不同模型的测试结果.(a)模型１;(b)模型２;(c)模型３;(d)模型４;(e)模型５;(f)模型６
Fig敭２ Testresultsofdifferentmodels敭 a Model１  b model２  c model３  d model４  e model５  f model６

　　模型１采用的是YOLOv２Ｇvoc模型,该网络结

构包括５个最大池化层和２３个卷积层,使用linear
激活函数,并且设置初始学习率为０．００１;模型２在

模型１的基础上调整初始学习率为０．０００１;模型３
则把学习率设置为０．０１;模型４在模型１的基础上

加入了１个平均池化层,并且去掉３个卷积层;模型

５在模型４的基础上将最后一层激活函数改为

ReLU;模型６则是在模型１的基础上去掉了３个卷

积层.
从图２所示的试验模型测试结果可以看出:

图２(a)在检测远处小目标时出现了漏检现象;图２
(b)没有检测出任何目标;图２(c)~(e)出现了严重

１０１０１０Ｇ３
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的漏检;图２(f)在检测远处的小目标时也出现漏

检,但比图２(a)的检测效果更好.综上可以得知:
在网络中修改平均池化层数、修改BN层数、调整激

活函数后均出现严重漏检情况,而设置较小的初始

学习率则出现重检,学习率过大则无法学习到目标

的特征,检测效果较差.
为验证该模型的有效性,在训练前使用随机放

缩、调整曝光度和饱和度等处理方法来增强样本数

据,提高数据的多样性.在深度卷积神经网络中,卷

积层的作用是提取更深层次的特征,卷积层数越多意

味着提取到的特征越细小;每增加一个卷积层,便会

增加对应神经元的数量,网络中的参数随之增加,模
型就变得更复杂,模型的参数调节难度更大,更容易

出现过拟合.因此根据YOLOv２Ｇvoc的网络结构,将
第１９~２１层的卷积层去掉,形成如图３所示的网络

结构,得到适用于多目标车型识别的改进网络模型,
并将 其 命 名 为 YOLOv２Ｇvoc_mul(YOLOv２Ｇvoc_

multipletargetvehiclemodeldetection)网络模型.

图３ YOLOv２Ｇvoc_mul模型框架

Fig敭３ FrameofYOLOv２Ｇvoc_mulmodel

３　实验结果及分析

３．１　实验准备

实验的硬件配置为:工作站服务器采用容天

SCW４７５０;采用Inteli７Ｇ６８００CPU,１个 NVIDIA
GTX１０８０TI１１G,８个３２GB内存.软件配置如

下:操作系统为 Ubuntu１６．０４,深度神经网络参数

配置平台为Darknet框架.

３．２　数据样本

基于深度学习的车型识别方法需要从数据样本

中学习特征,因此采用的数据集必须具有代表意义,
才能够更好地学习目标特征.为验证本文方法的有

效性,所使用的数据样本是从互联网上采集而来,其
中包含４种车型(大卡车、公交车、面包车、小汽车),
每种车型均包含３００幅图像,对所有数据样本的位

置进行标定,制作 VOC数据集.为满足 Darknet
框架模型基本数据量的要求,对训练集的数据样本

进行随机裁剪、旋转、对比度调整等数据增强操作,
得到更加丰富的数据样本作为模型的训练数据集.
部分数据样本如图４所示.

图４ 车型数据样本.(a)汽车;(b)面包车;(c)公交车;(d)大卡车

Fig敭４ Modeldatasample敭 a Car  b van  c bus  d truck
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３．３　实验结果及分析

３．３．１　模型验证结果分析

对 典 型 的 YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc、YOLOv３
模型和改进的YOLOv２Ｇvoc_mul模型进行对比,使
用预训练得到的网络模型对 YOLOv２、YOLOv２Ｇ
voc和YOLOv２Ｇvoc_mul网络模型参数分别进行初

始化.在训练时,将初始学习率设为０．００１,在迭代

１００００次、２００００次和４００００次时,以之前的１０％来

改变学习率,得到权重不同的多目检测模型.数据

集中的样本车辆目标为简单背景下的大目标,导致

YOLOv３模型在训练过程中是“Nan”,不适用于本

文所制作的数据集,该模型更适用于小目标的检测.
最终用验证集比较所得到的多目标检测效果.

１)损失曲线分析

图５为 YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc、YOLOv３和

YOLOv２Ｇvoc_mul模型在训练时的损失曲线图.
图５(a)~(d)分别是YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc、

YOLOv３和 YOLOv２Ｇvoc_mul模型以０．００１的初

始学习率在迭代２０００次时的损失曲线图,训练开始

时由于学习率过小发散比较严重,其中YOLOv３在

训练开始时的损失值超过了１８００,相比其余３种模

型明显较高;但在收敛速度上YOLOv３模型在迭代

２００次左右开始收敛并趋于０,其余３种模型则均在

迭代接近３５０次开始收敛,在迭代１２００次之后开始

无限趋近于０.从图５来看,除YOLOv３外的３种

模型的损失曲线只有微小的差别,在实验过程中发

现,训练前期微小的收敛速度对识别效果没有太大

影响.因此,对于总体的车型识别模型,YOLOv３
相对于本文模型不具有绝对优势.

２)准确性分析

本文进一步对验证集进行测试,结果如表２所

示.Ntotal表示待检测的实际目标数;Ccorrect表示将

图片输入后,网络检测出的boundingbox目标数,
每一个boundingbox都有对应的置信度,置信度大

于阈值的boundingbox要进行IOU的计算,从中

找到IOU 最大的boundingbox,当最大IOU 的

boundingbox大于预设的IOU阈值,那么Ccorrect值

就增加１;Pproposal表示在检测出的所有bounding
box中 置 信 度 大 于 阈 值 的 boundingbox 数 量;

Pprecision表示精确度;Rrecall表示召回率,是检测目标

的个数与验证集中所有目标个数的比值;F１ 表示的

是F１ 分数(F１Ｇscore),又称平衡F 分数(balanced
Fscore),它被定义为精确率和召回率的调和平均

数,同时兼顾了模型的召回率和精确度,其取值在

图 ５ 不 同 模 型 的 损 失 曲 线 图.(a)YOLOv２;
(b)YOLOv２Ｇvoc;(c)YOLOv３;(d)YOLOv２Ｇ
　　　　　　　　voc_mul

Fig敭５Lossgraphsofdifferentmodels敭 a YOLOv２ 

 b YOLOv２Ｇvoc  c YOLOv３  d YOLOv２Ｇ
　　　　　　　　voc_mul

０~１之间,F１ 越大,说明效果越好.

Pprecision＝
Ccorrect

Pproposal
, (５)

Rrecall＝
Ccorrect

Ntotal
, (６)

F１＝２×
Pprecision×Rrecall

Pprecision＋Rrecall
. (７)

　　由表２可知:在验证１５２个目标时,以０．００１的

初始学习率得到的YOLOv３模型可准确检测出８５
个车辆目标,但其 Pprecision只有５６．６７％,Rrecall值为

５５．９２％,F１ 值为６９．６８％,效果比较差;YOLOv２模

型可 以 准 确 检 测 出 １４６ 个 目 标,Pprecision 达 到 了

９６．６９％,Rrecall 值 达 到９６．０５％,且 F１ 的 值 为

９６．３６％;YOLOv２Ｇvoc模 型 的 Pprecision 提 升 到 了

９８．６３％;改进模型YOLOv２Ｇvoc_mul训练后得到的
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表２　测试结果

Table２　Testresults

Model Ntotal Ccorrect Pproposal Pprecision/％ Rrecall/％ F１/％
YOLOv２ １５２ １４６ １５１ ９６．６９ ９６．０５ ９６．３６
YOLOv２Ｇvoc １５２ １４４ １４６ ９８．６３ ９４．７４ ９６．６４
YOLOv３ １５２ ８５ １５０ ５６．６７ ５５．９２ ６９．６８
YOLOv２Ｇ
voc_mul

１５２ １４５ １４６ ９９．２０ ９５．３９ ９７．２６

验证结果显示,其Pprecision提高到了９９．２０％,Rrecall值

提高到了９５．３９％,F１ 则增加到９７．２６％,三者均有

不同程度的提高,因此认为改进后的模型达到了一

个较好的折中效果.

为 了 将 表 ２ 更 加 直 观 地 体 现 出 来,将

YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc、YOLOv３ 和 YOLOv２Ｇ
voc_mul模型的IOU值、Rrecall值和Pprecision值绘制成

曲线,如图６所示.

图６ 不同模型的验证结果.(a)YOLOv２;(b)YOLOv２Ｇvoc;(c)YOLOv３;(d)YOLOv２Ｇvoc_mul
Fig敭６ Verificationresultsofdifferentmodels敭 a YOLOv２  b YOLOv２Ｇvoc  c YOLOv３  d YOLOv２Ｇvoc_mul

　　图６所示为４个模型的检测结果,可以看出:４
个模型的召回率在初始时都出现了较大波动,但当

检测的目标数增加时,YOLOv２模型的召回率逐渐

稳 定 在 ９６％ 左 右,YOLOv２Ｇvoc 趋 于 ９４．５％,

YOLOv２Ｇvoc_mul模型召回率稳定在９５．５％左右,
而 YOLOv３模型的召回率在４０％~６０％之间波

动,说 明 在 简 单 背 景 下 YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc、

YOLOv２Ｇvoc_mul模型均能得到较高的正确率,而

YOLOv３的 正 确 率 较 低;在 精 度 曲 线 方 面,

YOLOv２ 模 型 的 精 度 曲 线 出 现 较 大 的 波 动,

YOLOv２Ｇvoc模型的精度曲线则在目标数增加时出

现跳变,之后逐渐稳定在９８．６％左右,YOLOv２Ｇ
voc_mul模型的精度曲线在发生小幅度波动后稳定

在９９．２％左右,保持了很高的精确度和稳定性,而

YOLOv３模型的曲线出现了很大的跳变,最终的精

度值在６０％左右波动;同时对比４种模型的交并比

曲线可以看出,YOLOv２模型交并比值在０．７５~

０．８３之间波动,即稳定性较低,YOLOv２Ｇvoc模型和

YOLOv２Ｇvoc_mul模型的交并比较YOLOv２有所

提高,能够保持在０．８~０．８３之间,YOLOv２Ｇvoc_

mul模型的交并比值在目标数增加的情况下在０．８３
上下浮动,而YOLOv３的交并比只在０．４~０．７间波

动,相较于其他３种模型,YOLOv３的稳定性最差.

３)检测结果分析

为进一步验证模型的效果,训练不同权重模型

对检测结果的影响.本文将 YOLOv２Ｇvoc_mul模

型以０．００１的初始学习率在经过训练后得到了迭代

６００００次和７００００次的权重模型,对不同的权重模

型进行车辆多目标的检测,对检测结果进行直观的

对比,结果如图７所示.
在验证集样本上测试不同权重的检测模型,发

现:该模型用训练６００００次的权重进行检测时,将面

包车 误 检 为 小 汽 车,将 小 汽 车 误 检 为 大 卡 车,
出 现了明显的误检现象;而当使用训练７００００次
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图７ 不同迭代次数时的测试结果.(a)６００００次;(b)７００００次

Fig敭７ Testresultsatdifferentnumberofiterations敭 a ６００００  b ７００００

的权重进行检测时,则该误检现象被消除.由以上

实验可得:YOLOv２Ｇvoc_mul模型训练７００００次学

习到的特征更全面,消除了误检现象,可以正确识别

出大卡车、公交车、面包车、小汽车４种车型,识别效

果良好.

３．３．２　实验对比结果及分析

在车型识别检测的实验中,选择用 YOLOv２、

YOLOv２Ｇvoc、YOLOv３和YOLOv２Ｇvoc_mul模型的

平均精度均值(mAP)进行对比分析.使用YOLOv２、

YOLOv２Ｇvoc、YOLOv３和 YOLOv２Ｇvoc_mul模型迭

代７００００次后得到相同初始化后的车型识别检测模

型,检测验证集样本结果如表４所示.
表４　不同模型检测 mAP的比较

Table４　ComparisonofmAPvalueindifferentmodels

Model
mAP/％

Truck Bus Van Car
YOLOv２ ８６．４５ ８４．１６ ８２．３７ ８６．８８
YOLOv２Ｇvoc ８７．６１ ８５．２２ ８３．０２ ８７．３１
YOLOv３ ８３．３５ ８１．８３ ７７．９６ ８３．９２

YOLOv２Ｇvoc_mul ８８．７２ ８８．５６ ８６．６４ ８９．０３

　　检 测 结 果 表 明:YOLOv２检 测４种 车 型 的

mAP为８４．９７％,YOLOv２Ｇvoc检 测４种 车 型 的

mAP为８５．７９％,YOLOv３检测４种车型的 mAP

为８１．７７％,YOLOv２Ｇvoc_mul模型检测４种车型

的 mAP则达到８８．２４％;由于面包车的特征比较

难 区 分,YOLOv２ 检 测 的 mAP 为 ８２．３７％,

YOLOv２Ｇvoc检 测 的 mAP为８３．０２％,YOLOv３
的 mAP只有７７．９６％,YOLOv２Ｇvoc_mul模型的

mAP则提高到了８６．６４％.可见,YOLOv２Ｇvoc_

mul模型对不同车型具有更高的识别率和更好的

分类效果.

３．４　多目标识别检测结果及分析

在深度学习中,训练过程所使用的数据样本对

训练结果的影响很大,简单背景下的单目标特征明

显,在训练过程过中容易学习,识别率高;而实际道

路目标的背景非常复杂且存在许多干扰因素,特征

的学习相对较难,识别率自然较低,因此需要样本丰

富多样且具有代表性.只采用互联网收集的简单背

景下的车型不符合实际情况,因此本研究对训练样

本进行了扩充,增加５００幅在实际交通环境下拍摄

的不同车型样本图像,部分训练样本如图８所示.

３．４．１　实际道路目标检测结果

对增加实际道路目标样本之后的数据集训练

７００００次后,４种模型在验证集上得到的检测结果如

图９所示.

图８ 增加的数据样本类型

Fig敭８ Addedmodelsamples

　　YOLOv２模型在检测时漏检了图９(a１)左上角

的面包车,图９(a３)中无法检测到距离较远的小目

标,出 现 严 重 漏 检 现 象;YOLOv２Ｇvoc 模 型 的

图９(b１)中没有出现漏检现象,图９(b３)中同样出

现小目标的严重漏检,图９(b２)中则出现了面包车

的误 检 和 重 检 现 象,将 面 包 车 误 检 为 小 汽 车;
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图９ 不同模型的检测结果.(a)YOLOv２模型;(b)YOLOv２Ｇvoc模型;(c)YOLOv３模型;(d)YOLOv２Ｇvoc_mul模型

Fig敭９ Testresultsofdifferentmodels敭 a YOLOv２model  b YOLOv２Ｇvocmodel  c YOLOv３model 

 d YOLOv２Ｇvoc_mulmodel

YOLOv３模型的图９(c１)左上角出现错检现象,图

９(c２)左下角出现错检,中间部分出现重检现象;

YOLOv２Ｇvoc_mul模型在图９(a２)的基础上消除了

图９(d２)中的误检和重检现象,且在图９(d３)中检测

出后面的面包车,可见改进后的模型在实际道路目

标中具有更好的效果.

３．４．２　单 目 标 和 实 际 道 路 多 目 标 检 测 结 果 对 比

分析

为进一步证明 YOLOv２Ｇvoc_mul模型的适用

性,本文用增加后的数据集进行迭代７００００次的单

目标和多目标分类检测实验,实验结果的平均准确

率如表５所示.
表５　YOLOv２Ｇvoc_mul模型的车型识别平均准确率

Table５　Averageaccuracyofvehicleidentification
intheYOLOv２Ｇvoc_mulmodel

Type
Accuracy/％

Truck Bus Van Car
Average

accuracy/％
Simpletarget ９２．１４ ９１．８９ ９０．０８ ９４．７２ ９２．２１
Multipletarget８９．０１ ８８．７６ ８８．２０ ９１．７１ ８９．４４

　　在对单目标和多目标的不同车型进行检测时,
两者的平均准确率分别为９２．２１％和８９．４４％.从

表５可以看出:在单目标检测中,YOLOv２Ｇvoc_mul
模型对大卡车的平均准确率为９２．１４％,对公交车的

平均准确率为９１．８９％,对面包车的平均准确率为

９０．０８％,对汽车的平均准确率为９４．７２％;而在多目

标检测中,YOLOv２Ｇvoc_mul模型对大卡车的平均

准确 率 为 ８９．０１％,对 公 交 车 的 平 均 准 确 率 为

８８．７６％,对面包车的平均准确率为８８．２０％,对汽车

的平均准确率为９１．７１％.由于面包车车型相比于

其他车型特征不明显,因此在单目标检测中对面包

车的平均准确率只有９０．０８％.在检测不同车型时,
单目标的检测准确率比多目标高,对于学习到的特

征有一定的记忆性,由于车型数据集中单目标样本

比较多,因此该模型对单目标车型特征的学习会更

精确,检测效果更好.

４　总　　结

针对实际交通环境下车辆的多目标车型检测问

题,利用深度学习Darknet框架下的YOLOv２目标

检 测 算 法,通 过 对 YOLOv２、YOLOv２Ｇvoc 和

YOLOv３模型参数的分析,根据车型的特征及车辆

的运动特征,进行不同网络模型的训练和对比,提出

了一种检测精确度较高的YOLOv２Ｇvoc_mul模型.
通过对所建立的模型进行大量实验,发现改进的

YOLOv２Ｇvoc_mul模型对简单背景下的单目标实

验正确率可以达到９２．２１％,在复杂背景下的正确率

也达到了８９．４４％.相比于传统的机器学习方法,该
方法提高了检测的准确率和运行效率.
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