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摘要　针对原始YOLOV３目标检测算法在车辆检测任务中存在的实时性不高的问题,提出了一种改进的车辆检

测模型.该模型使用反残差网络作为基础特征提取层,以减少参数量,降低计算复杂度,解决梯度消失和梯度爆炸

问题.并且使用组归一化降低批量大小对模型准确性的影响,同时用软化非极大值抑制降低漏检率,使用FocalＧ
loss改进损失函数,使模型在训练时聚焦于难分类样本.改进后的模型参数量为 YOLOV３的３６．２３％,每帧检测

时间较YOLOV３降低了１３．８ms,平均类别精度提高了１．１５％.结果表明,本文算法兼顾实时性和准确性,为车辆

的实时性检测提供参考.
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vehicledetectiontasks thispaperproposesanimprovedvehicledetectionmodel敭Inordertoreducethenumberof
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１　引　　言

随着城市智能交通的不断完善,对车辆的快速

检测成为了自动驾驶中一个非常重要的工作.车辆

检测是高级驾驶辅助系统(ADAS)的重要组成部

分,在减少交通事故方面有着十分重要的作用.
传统的车辆检测算法在图像预处理后,使用滑

动窗口对整幅图像进行遍历,判断车辆可能出现的

位置,接着人工选取某个特征,例如,方向梯度直方

图特征[１](HOG)、加速稳健特征[２](SURF)等,通过

这些特征对目标进行识别.例如,黎向锋等[３]提出

的基于Haar特征的车辆检测算法,周行等[４]提出

的基于HOG特征和局部纹理特征(LBP)特征融合

检测算法.传统车辆检测算法主要存在两方面的问

题:１)基于滑动窗口的区域提取时间复杂度较高,冗
余窗口太多,严重影响特征提取和分类的速度;２)由
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于目标的形态、光照、背景等多样性,人工选择的特

征鲁棒性较差.
随着深度学习的快速发展,卷积神经网络在计

算机视觉领域取得了巨大的成功,出现了许多优秀

的目标检测算法.目前的目标检测框架一般分为两

种:１)基 于 回 归 的 OneＧstage 算 法 (SSD[５Ｇ６]、

YOLO[７Ｇ９]等);２)基于候选区域提取的 TwoＧstage
算 法 (RＧCNN[１０]、Fast RＧCNN[１１]、Faster RＧ
CNN[１２]等).基于深度学习,李浩等[１３]提出了利用

卷积神经网络进行多角度车辆检测,降低了复杂场

景下背景噪声的影响;程雅慧等[１４]提出了基于组合

目标框提取结构的扩张卷积神经网络,提高了车辆

检测的准确性;王得成等[１５]提出了神经网络融合彩

色与深度图像的车辆检测算法.这些方法旨在提高

车辆检测准确性,但是忽略了实时性,然而在道路上

进行车辆检测时,需要在保证一定准确性的同时尽

可能地增加其检测速度,及时为车主提供周围车辆

信息.
本文在 YOLOV３的基础上进行改进,改进后

的模型使用反残差网络[１６]构建基础特征提取层,反
残差网络包含深度可分离卷积[１７]和残差结构[１８]

(ResNet),使用深度可分离卷积替换标准卷积,降
低模型参数量,结合残差结构,解决深层网络训练过

程中梯度消失和梯度爆炸的问题.此外使用组归一

化[１９](GN)降低批量尺寸较小引起的预测误差,使
用软化非极大值抑制[２０](SoftNMS)代替非极大值

抑制(NMS),将交并比大于一定阈值的框得分降

低,而不是直接置０,降低模型对于重叠物体的漏检

率,最后通过FocalＧloss[２１]改进损失函数,增加难分

类样本在损失中的权重,提高模型检测准确度.实

验结果表明,改进后的算法降低了模型的运算复杂

度及参数,提高了车辆检测速度及准确性.

２　 改进的车辆检测模型

２．１　网络结构

本文用反残差网络改进YOLOV３的基础卷积

模块,反残差网络如图１所示,包含深度可分离卷积

和残差结构,不同于标准卷积,深度可分离卷积实现

了通道和区域的分离,打破输出通道数与卷积核大

小之间的相互连接作用.深度可分离卷积包括深度

卷积和逐点卷积,深度卷积负责滤波,逐点卷积就是

１×１卷积,负责转换通道.深度可分离卷积相对于

标准卷积参数量压缩率为

DKDKMDFDF＋MNDFDF

DKDKMNDFDF
＝

１
N ＋

１
D２
K
, (１)

式中:DK 表示卷积核尺寸;DF 表示输入的特征尺

寸;M 为输入通道数;N 为输出通道数;分母为标准

卷积参数量;分子为深度可分离卷积参数量.由于

深度卷积的计算量较小,因此在深度卷积前添加

１×１卷积以提升通道数,获得更多特征,接着通过融

合残差网络,使用跳跃连接,构成残差块,解决梯度

消失和梯度爆炸问题,使模型加深网络的同时保证

良好的性能.此外,当特征通道数较低时,激活函数

Relu会使某个维度的张量值为０,导致特征信息损

失,因此在降维后用线性变换层代替通道数较少层

的Relu激 活 函 数.图 中,conv表 示 常 规 卷 积,

DWconv表 示 深 度 卷 积,stride表 示 卷 积 步 长,

Concat表示通道融合.

图１ 反残差网络.(a)步长为１;(b)步长为２
Fig敭１ Invertedresidualnetwork敭 a Strideis１  b strideis２

　　如图２所示,高层特征语义信息比较丰富,能够

准确地识别目标,感受野较大,适合预测大物体,而底

层特征具有高分辨率,目标位置信息更加准确,感受

野较小,适合预测小物体,因此本文采用特征金字塔

１０１５０７Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 网络最后三层不同尺寸特征图.(a)５２×５２;(b)２６×２６;(c)１３×１３
Fig敭２ Featuremapsofdifferentsizesinthelastthreelayersofnetwork敭 a ５２×５２  b ２６×２６  c １３×１３

结构,融合候选目标的上下文信息,将１３×１３特征图

上采样与２６×２６特征图进行特征融合,２６×２６特征

图上采样与５２×５２特征图进行特征融合,在融合后

采 用３×３的卷积核对每个融合结果进行卷积,消除

上采样的混叠效应,增加模型对尺寸变化的鲁棒性.
改 进 后 的 模 型 结 构 如 图 ３ 所 示,图 中

upsampling表示上采样,convset表示连续卷积

模块.

图３ 改进后的网络结构

Fig敭３ Improvednetworkstructure

２．２　组归一化

目标检测中常用的归一化方法是批量归一化

(BN),但BN也存在一定的局限性,BN在batch的

维度做归一化,而这个维度是变化的,训练过程中通

过滑动平均计算数据的均值和方差,测试时直接调

用训练集已经计算好的数据,但当训练集和测试集

分布不同时,会导致误差产生.在目标检测中,由于

输入的图像数据较大,为了节省显存,batchsize只

能设为较小值,而较小的batchsize会导致计算出的

均值和方差不准确,使得BN性能下降.本文采用

GN代替BN,在通道维度进行归一化,公式为

Si＝ k|kN ＝iN,floor
kC

C/G
æ

è
ç

ö

ø
÷＝{

floor
iC

C/G
æ

è
ç

ö

ø
÷ }, (２)

式中:G 表示组的数量,为预定义的超参数;C/G 是

每组的通道数;floor
kC

C/G
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝floor

iC

C/G
æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示索

引i和k在同一组通道中,每组通道沿C 轴按顺序

存储,GN沿(H,W)轴和沿着一组C/G 通道计算

均值和方差,H 和W 是空间高度和宽度轴.

２．３　软化非极大值抑制

由于车辆在行驶过程中,车载摄像头拍摄的图

像中包含许多重叠的车,而普通的非极大值抑制会

直接将重叠度较大的预测框得分置为０,容易造成

车辆的漏检,因此本文采用软化非极大值抑制,利用

高斯加权来平滑函数,对重叠度较高的预测框降低

其得分,而不是将其直接置０,降低模型的漏检率,
改进后的NMS公式为

si＝siexp －
iou(M,bi)２

σ
é

ë
êê

ù

û
úú , (３)

式中:σ为常数;si 表示检测框的得分;M 表示得分
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最高的框;bi 表示第i个检测框.

２．４　损失函数

在计算损失过程中,YOLOV３将模型所有的预

测框分为正样本(与标注框区域交并比＞０．５)与负

样本(与标注框区域交并比＜０．４),一般图片中目标

占的比例都远小于背景占的比例,因此,正负样本数

相差较大,并且大部分都是易分类的负样本,此时的

损失函数在大量简单样本的迭代过程中比较缓慢且

可能无法优化至最优.本文针对难易分类样本数不

均衡问题,使用FocalＧloss改进损失函数,FocalＧloss
是在标准交叉熵损失基础上修改得到的,交叉熵损

失函数为

ECE＝－ylogy′－(１－y)log(１－y′)＝
－logy′,　　　　y＝１
－log(１－y′),　y＝０{ , (４)

式中:y′是预测的概率,在０~１之间;y 为真实标签,可以看出,在交叉熵损失中正样本的输出概率越大损失

越小,负样本的输出概率越小损失越小.修改后的公式为

LFL＝
(１－y′)γ －ylogy′－(１－y)log(１－y′)[ ]

y′γ －ylogy′－(１－y)log(１－y′)[ ]{ ＝
－(１－y′)γlogy′,　y＝１
－y′γlog(１－y′),　y＝０{ , (５)

式中:γ 为调节参数,值设为２,用于调节简单样本权重降低的速率,使得模型在训练时更注重难分类样本.
用FocalＧloss改进后的损失函数为

L＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
lobjij [－txilogt̂xi－(１－txi

)log(１－t̂xi
)]＋

λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
lobjij [－tyilogt̂yi－(１－tyi

)log(１－t̂yi
)]＋λcoord∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
lobjij [(twi－t̂wi

)２＋(thi－t̂hi
)２]＋

λobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
lobjij [－cilogĉi－(１－ci)log(１－ĉi)]＋

λnoobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
lnoobjij [－ci(１－ĉi)γlogĉi－(１－ci)(ĉi)γlog(１－ĉi)]＋

λclass∑
S２

i＝０
lobji ∑

c∈cclasses
－pi(c)logp̂i(c)－ １－pi(c)[ ]log１－p̂i(c)[ ]{ }, (６)

式中:S２ 为输出特征图的全部网格单元;B 为每个

网格预测的边框数;lobjij 、lnoobjij 判断第i个网格中第j
个边界框是否负责物体的预测;lobji 判断物体的中心

是否落在第i个网格;t̂xi
、t̂yi
、t̂wi
、t̂hi

为预测的边界

框相对位置;txi
、tyi
、twi
、thi

为真实框位置参数;ci

为真实框置信度;ĉi为预测的边界框置信度;pi(c)

为真实框类别概率;pi(c)^ 预测的边界框类别概率;
λcoord为坐标损失在总损失中的权重,值设为５;λobj为
正样本在置信度损失中的权重,值设为１;λnoobj为负

样本在置信度损失中的权重,值设为０．５;λclass为类

别损失在总损失中的权重,值设为１.

３　车辆检测实验

本次实验平台配置为:操作系统Ubuntu１６．０４,

IntelCorei７Ｇ８７００＠３．２GHz六核处理器,１６G内

存,NvidiaGTX１０８０Ti１１GBGPU,深度学习框架

选用Tensorflow.

３．１　数据集及预处理

本文采用的数据集是由不同的地区采集的

５０００张图片组成,以及从 VOC数据集中抽取包含

车辆的２５００张图片,其中绝大部分样本中包含多个

检测目标.本文采用在线数据增强的方式来扩充数

据集,在送入网络中进行训练前,图片都会进行随机

数据增强,包括光照变化、旋转、翻转、剪切,平移等,
使传入网络的图片场景具有多样化.

３．２　训　　练

本文采用迁移学习的方法训练模型,先使用

ImageNet数据集对模型的backbone进行预训练,
再用本文数据集对整个模型进行微调式训练.本文

使用随机梯度下降法优化损失函数,学习率设为

０．００１,动量参数为０．９,权重衰减因子为０．００５,总迭

代次数为２０００.在训练过程中,模型会对每一个预

测框输出一个是否包含物体的置信度预测,用来区
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分物体和背景,当某个预测框与标注框的重叠度大

于其他所有的预测框时,则增加其置信度损失权重,
对每个标注框只分配一个预测框与其对应,如果某

个预测框没有任何标注框与其对应,则对边框位置

的回归和类别的预测没有做任何贡献,模型会试图

减小其置信度,从而降低其在置信度损失中的权重.

４　结果与分析

本文选用的评价指标为平均类别精度(mAP)
和检测时间,平均类别精度由PＧR曲线求出,P代表

Precision即准确率,R代表Recall即召回率,两者

的计算公式为

Pprecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (７)

Rrecall＝
NTP

NTP＋NFN
, (８)

式中:NTP为正确划分为正样本的个数;NFP为错误

划分为正样本的个数;NFN为错误划分为负样本的

个数.

PＧR曲线是以召回率和准确率作为横、纵坐标

的曲 线,PＧR 曲 线 围 起 来 的 面 积 就 是 类 别 精 度

(AP),mAP就是所有类的AP平均值.
首先,进行网络层数和模型大小对比,结果列于

表１,可以看出,本文改进的模型网络层数高于SSD
和YOLOV２,低于改进前的 YOLOV３模型,由于

使用了反残差网络,网络层数较多并不会引起梯度

消失和梯度爆炸,且模型尺寸均小于其他３个模型,
参数量仅为改进前的３６．２３％,有效地降低了模型的

计算复杂度,提升了模型的检测速度.
表１　不同模型的网络层数及大小对比

Table１　Comparisonofnetworklayersand
sizesofdifferentmodels

Model Layer Parameter Size/MB
SSD ８８ ２７１８８６７６ １０３

YOLOV２ ７５ ５０９８３５６１ １９４

YOLOV３ ２５６ ６１５８７１１２ ２３５

Proposed ２２３ ２２３１４１２０ ８５．６

　　其次,研究不同改进策略对 mAP的影响,如表

２所示,反残差网络的使用虽然减少了网络层数及

参数,提升了模型的实时性,但mAP降低了３．１７％,
而GN、SoftNMS和FocalＧloss提升了模型检测的

准确性.
表２　不同改进策略对 mAP的影响

Table２　InfluenceofdifferentimprovementstrategiesonmAP

Improvementstrategy Invertedresiduals GN SoftNMS FocalＧloss
ChangeofmAP/％ －３．１７ １．１５ １．３９ １．７８

　　接着对比了不同算法的PＧR曲线,如图４所

示,可以看出,SSD和YOLOV２的召回率和精确率

都低于 YOLOV３和本文算法,而在相同召回率的

情况下,改进后的模型精确率高于YOLOV３模型,
表明模型的漏检率和误检率都低于 YOLOV３模

型,具有更好的检测效果.

图４ 不同模型的PＧR曲线

Fig敭４ PＧRcurvesfordifferentmodels

为了进一步验证本文算法的有效性,对比了不

同算法的检测时间和平均类别精度,实验结果如

表３所示,本文算法通过特征金字塔(FPN)结构融

合了上下文信息,增加了候选框的数量,同时使用非

软化极大值抑制和FocalＧloss,有效地降低了模型的

漏 检 率,改 进 后 的 模 型 平 均 类 别 精 度 相 对 于

YOLOV３模型提升了１．１５％.改进后的模型检测

单张图片所需时间为２８．５ms,低于YOLOV３模型

的４２．３ms.综合考虑,本文改进后的模型兼顾实

时性和准确性,能够及时为高级辅助驾驶系统提供

周围环境感知信息.
表３　不同模型检测结果对比

Table３　Comparisonoftestresultsofdifferentmodels

Model mAP/％ Time/ms
SSD ８９．８８ ４８．８

YOLOV２ ８９．６０ ３０．２
YOLOV３ ９１．９１ ４２．３
Proposed ９３．０６ ２８．５

　　图５为改进后的模型在不同场景下的检测效果

对比,图５(a)为原图,光照强度有明显的变化,并且

图中 的 车 辆 有 不 同 程 度 的 遮 挡,图５(b)为

YOLOV３检测结果,图５(c)为本文改进后的模型

检测结果,从第二行和第四行的局部放大图可以看

１０１５０７Ｇ５
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图５ 模型在不同场景下的检测结果.(a)原图;(b)YOLOV３检测结果;(c)本文改进后的模型检测结果

Fig敭５ Modeldetectionresultsindifferentscenarios敭 a Originalimages  b detectionresultsofYOLOV３ 

 c detectionresultsofimprovedmodel

出,在一些较小的车辆目标以及遮挡严重的场景,本
文算法具有更好的鲁棒性.

５　结　　论

为了提高车辆检测的实时性和鲁棒性,本文使

用反残差网络作为基础卷积结构,降低特征提取过

程中的运算量,解决网络加深引起的梯度消失和梯

度爆炸问题,并且通过FPN结构提升对小目标物体

的检测能力,使用GN和SoftNMS进一步提高模型

检测准确性,最后通过FocalＧloss修改损失函数,减
少简单样本对模型的影响,使模型训练更加精准有

效.实验结果表明,改进后的模型尺寸更小,速度更

快,检测性能更好.本文工作可以扩展到通用的目

标检测模型,也为后续的车辆测距、监测车辆违法行

为、交通管理等奠定了基础.
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