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摘要 针对YOLOv3算法实时目标检测性能不佳的缺陷,提出了一种适应实时目标检测的改进网络结构以及视

频目标检测的新方法。首先,提出的k-means-threshold(k-thresh)方法弥补了k-means算法对聚类中心初始位置

十分敏感的问题,在包括三个类别的数据集中进行聚类分析选择合适的锚框;然后,将4倍下采样和8倍下采样特

征图拼接融入第三个检测层,以提高对目标的检测精度,将YOLOv3算法的平均准确率均值提高了2%;最后,通
过摄像头捕捉图像和前期得到的优秀检测数据来预测新图像的目标以及加入了重新检测阈值,以提高视频检测流

畅度。实验结果表明:所提基于改进的YOLOv3网络在检测精度上得以提高,实时性也有所提高,在30
 

min的实

时检测中最大帧率达到64.26
 

frame/s,相比原始YOLOv3算法,实时检测速度提高了4倍左右。
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Abstract For
 

the
 

shortcoming
 

of
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

YOLOv3
 

algorithm
 

in
 

object
 

detection 
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

network
 

structure
 

and
 

a
 

new
 

method
 

for
 

video
 

object
 

detection
 

adapted
 

to
 

real-time
 

object
 

detection 
 

Firstly 
 

the
 

proposed
 

k-means-threshold
 

 k-thresh 
 

method
 

makes
 

up
 

for
 

the
 

problem
 

of
 

its
 

sensitivities
 

to
 

the
 

initial
 

position
 

of
 

the
 

cluster
 

center 
 

and
 

performs
 

cluster
 

analysis
 

on
 

a
 

data
 

set
 

including
 

three
 

categories
 

to
 

select
 

more
 

appropriate
 

anchor
 

boxes 
 

Then 
 

the
 

4×down-sampling
 

and
 

8×down-sampling
 

feature
 

maps
 

are
 

stitched
 

together
 

into
 

the
 

third
 

layer
 

detection
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

object
 

and
 

increase
 

the
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm
 

by
 

2% 
 

Finally 
 

the
 

camera
 

captures
 

the
 

image
 

and
 

the
 

excellent
 

detection
 

data
 

obtained
 

in
 

the
 

previous
 

period
 

to
 

predict
 

the
 

target
 

of
 

the
 

new
 

image
 

and
 

adds
 

a
 

re-detection
 

threshold
 

to
 

improve
 

the
 

smoothness
 

of
 

video
 

detection 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

improved
 

YOLOv3
 

network
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

the
 

real-time
 

performance 
 

the
 

maximum
 

frame
 

rate
 

reaches
 

64 26
 

frame s
 

in
 

30
 

min
 

of
 

real-time
 

detection 
 

which
 

is
 

4
 

times
 

faster
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv3
 

algorithm 
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1 引  言

目标检测是机器视觉研究的基本课题之一,有
较为广泛的应用,例如安保监控、自动驾驶、交通监

控和机器人视觉等。一般而言,为了实现目标检测,
首先要在图像样本中提取出目标特征,然后在此基

础上进行分类判断。在传统的目标检测算法中,前

期处理有基于模板检测[1-4]和梯度特征提取[5-8]之

分,后期处理有基于统计判断[1,5]和模式学习与分

类[2-4,6-8]之分。近年来,随着深度学习技术的不断发

展,目标检测技术也向深度学习转化,出现了基于深

度卷积神经网络的两阶段模型和一阶段模型[9]。比

较流行的两阶段模型有2014年
 

Girshick等[10]提出

的区域卷积神经网络(R-CNN)及改进的Fast
 

R-
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CNN[11]、Faster
 

R-CNN[12],之 后 冯 小 雨 等[13]将

Faster
 

R-CNN 应用在空中目标检测。2016年由

Redmon等[14]提出深度学习时代的一阶段模型

YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)以 及 后 来 的

YOLOv2[15]和 YOLOv3[16],同年Liu等[17]又提出

SSD(Single
 

Shot
 

Multibox
 

Detector),为了提高精

度,Lin
 

等[18]提出RetinaNet算法。比较先进的两

阶段模型Fast
 

R-CNN先通过区域候选网络(RPN)
获取 候 选 目 标 的 边 界 框,然 后 使 用 感 兴 趣 区 域

(RoI)池化操作从每个候选框提取特征进行分类和

边界框回归任务;然而一阶段模型不需要区域候选

网络,
 

例如YOLOv3将特征图划分成 K×K 个小

网格,每个网格会预测3个边界框,同时 YOLOv3
使用多个独立的逻辑回归分类器对目标进行分类,
每个分类器对于目标边框中出现的物体只判断其是

否属于当前标签,实现了多标签分类[19]。
评价一个目标检测器的好坏,可以依据目标定

位的精确度、检测速度以及密集和遮光条件下的检

测效果等[20],最基本的性能指标是目标检测精度和

检测速度。但是它们之间又是相互对立的,如两阶

段模型R-CNN系列的优势在于检测精度高,而一

阶段模型YOLO系列的主要特点是检测速度快,这
也是本文选择YOLOv3算法进行实时目标检测的

主要原因。目前已经有很多基于YOLOv3的改进

和应用,例如无人机检测识别应用[9,21]和小目标检

测的应用[22]等。而视频目标检测的大致原理和图

像相同,但是视频中包含的图像数量更多,存在大量

冗余信息,主流的视频目标检测方法有
 

D
 

&
 

T
(Detect

 

and
 

Track)[23]等方法的目标跟踪、光流法、
与循环神经网络(RNN)相结合的方法、非端到端方

法等[24]。在NVIDIA
 

Tesla
 

K40
 

GPU上采用官方

Darknet深度学习框 架 以 及yolov3.weight利 用

YOLOv3直接进行实时检测实验,每秒处理帧数为

5.6~6.2
 

frame/s,所以YOLOv3的实时目标检测

还存在很大的提升空间。
本文基于YOLOv3网络,改进了其目标检测的

实时性。k-means
 

算法对聚类中心的初始位置很敏

感,每次迭代选取不同的初始聚类中心会导致不同

的聚类结果[25-26],本文通过设置阈值选取合适的初

始聚类中心获得更好的聚类结果。针对 YOLOv3
检测器精度不高的问题,改进了第三个YOLO检测

层,从而在适当提高精度的基础上满足实时检测的

要求。为了提高检测视频的流畅度,提出了一种根

据像素阈值及跳帧来预测新图像目标的方法。利用

改进的YOLOv3网络实时目标检测在检测精度和

检测速度上都有明显提升,30
 

min的实时检测可达

到的最大帧率为64.26
 

frame/s。

2 YOLOv3网络

YOLO算法用单个神经网络处理整张图像,利
用整张图像的上下文信息直接从像素得到可能的类

别和边界框。YOLOv3借鉴了特征金字塔(FPN)
网络[27]的尺度金字塔结构,将输入的图像缩放到

320
 

pixel×320
 

pixel,416
 

pixel×416
 

pixel,

608
 

pixel×608
 

pixel等32倍数的尺寸,通过上采样

实现三个不同尺度的跨层检测。YOLOv3采用了

没有全连接层的Darknet-53,网络结构如图1所示。
图1(a)为 YOLOv3算法网络结构,多尺度检测通

过上采样结合了36层、61层和74层的特征图,其
中set

 

conv模块和yolo
 

layer模块是由1×1和3×
3的卷积层组成,concat表示拼接层,例如74层的

8
 

pixel×8
 

pixel特征图通过上采样为16
 

pixel×
16

 

pixel的 特 征 图 然 后 和 61 层 的 16
 

pixel×
16

 

pixel的特征图拼接起来用于检测目标。
目标检测技术不仅可以面向静止的图像,也可

以面向视频中某一帧图像,图像可以是可见光的图

像,也可以是红外、微波或者其他成像方法获得的数

字图像。视频每一帧都是静止的图像,快速连续地

显示多帧图像就形成了“运动的假象”,较低帧率视

频会出现模糊、移动镜头不流畅和延时等缺点,较高

帧率可以得到流畅的画面。与静止图像相比,视频

增加了时间维度,检测的目标位置和外观响应应该

在时间上与视频保持一致性,否则就会让测试者感

到不适。在 NVIDIA
 

Tesla
 

K40
 

GPU上YOLOv3
检测器在分辨率为160

 

pixel时的实时效果较好,但
是每帧视频图像的检测精度不高,而在分辨率为

416
 

pixel或者608
 

pixel时,虽然精度提高了,但是

画面流畅度很差。因此,如何利用YOLOv3算法在

较高分辨率下提高其实时性就是本文的工作。

3 改进的YOLOv3网络实时检测

3.1 锚框的选取

YOLOv3通过k-means聚类出3×3个锚框用

来逻辑回归边界框,这样大大提高了对目标对象的

检测,这也意味着选定的锚框大小会影响目标检测

器的性能,所以锚框的选择非常重要。为了减小锚

框大小对检测的影响,采用矩形框的平均交并比

(Avg
 

IOU)对训练集所有目标使用k-means聚类
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图1 YOLOv3网络结构图。(a)
 

YOLOv3网络整体结构图;(b)
 

set
 

conv层和YOLO
 

layer结构图

Fig 
 

1 YOLOv3
 

network
 

structure
 

diagram 
 

 a 
 

Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv3
 

network 
 

 b 
 

structure
diagram

 

of
 

set
 

conv
 

layer
 

and
 

YOLO
 

layer

获得锚框的大小,聚类的平均交并比目标函数p 可

表示为

IIOU=
area(bboxTru∩bboxPre)
area(bboxTru∪bboxPre)

, (1)

d(bbox,ccen)=1-IIOU(bbox,ccen), (2)

p=argmax
∑
k

i=1
∑
mk

j=1
IIOU(b,c)

m
, (3)

式中:IIOU 表示真实框和预测框交集面积和并集面

积的比值;(2)式为利用k-means聚类算法的距离

度量;bbox 表示矩形框大小;ccen 表示一个簇中心矩

形框的大小;b表示样本;c表示通过k-means算法

选择的簇中心;mk 表示第k 个聚类中样本的个数,

m 表示样本总个数,k 表示聚类中心个数;i和j 分

别表示样本序号和聚类中的样本序号。

YOLOv3作者选出(10
 

13,16
 

30,33
 

23,30
 

61,

62
 

45,59
 

119,116
 

90,156
 

198,373
 

326)9个锚框是

基于COCO数据集聚类出来的,同时由于机械设备

以及 实 际 操 作 需 求,本 文 重 新 筛 选 制 作 了 包 括

Person、Tvmonitor和Chair三个类别的数据集进

行实验,图2(a)是本文数据集中目标宽高的分布,
其中横坐标表示目标的宽,纵坐标表示目标的高;图
2(b)是锚框个数k=1~9对本文数据集聚类分析

得到k 和平均交并比的关系图。平均交并比随着

锚框个数增加而增加,由于本文模型保留三层检测

层,最终选取9个锚框。

k-means算法初始聚类中心对聚类结果有很大

影响,如果初始中心选取合适,则聚类结果的平均交

并比会比较好,但是如果初始中心选择不佳那么最

终结果也会很差。张琳等[28]为了提高k-means
 

的

聚类效果,先使用Canopy算法对数据进行聚类得

到聚类中心,再使用k-means
 

算法进行聚类。本文
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图2 数据集分析结果。(a)数据集的目标宽高分布图;(b)
 

k-means聚类分析结果

Fig 
 

2 Dataset
 

analysis
 

results 
 

 a 
 

Target
 

width
 

and
 

height
 

distribution
 

of
 

the
 

dataset 
 

 b 
 

k-means
 

clustering
analysis

 

result

对k-means算法增加了阈值来提高聚类效果,命名

为k-means-threshold(k-thresh)方法。首先通过k-
means算法进行“粗”聚类,此时可能得到一个好的

聚类结果也可能是不好的聚类结果,然后通过阈值

选择好的聚类结果为新的聚类中心,再次通过k-
means算法进行“细”聚类得到最终的聚类结果。取

每个初始聚类中心与样本的交并比均值作为 Mean
 

IOU,图3(a)表示均值交并比(Mean
 

IOU)与 Avg
 

IOU的关系,发现当 Mean
 

IOU大于0.3时,聚类

结果的Avg
 

IOU表现比较好,所以选择“粗”聚类结

果的Mean
 

IOU大于0.3的结果作为“细”聚类的初

始聚类中心,即阈值选取为0.3。

k-thresh方法的平均交并比结果在图3(b)中
由k-thresh线表示,原k-means算法的平均交并比

结果在图3(b)中由k-means线表示。从图中可以

看出,k-thresh方法在多次实验的聚类结果平均交

并比在68.60%~68.51%之间波动,而k-means算

法进行多次实验的平均交并比却在更大范围内波

动,所以k-thresh方法可以得到更好的聚类效果。
通过k-thresh方法本文选择9个锚框大小为(17

 

31,27
 

69,55
 

61,47
 

125,99
 

108,83
 

187,201
 

166,

143
 

279,309
 

334)。

图3 平均交并比。(a)
 

Avg
 

IOU与 Mean
 

IOU关系图;(b)
 

k-means算法和k-thresh方法的Avg
 

IOU
Fig 

 

3 Average
 

IOU 
 

 a 
 

Relationship
 

between
 

Avg
 

IOU
 

and
 

Mean
 

IOU 
 

 b 
 

Avg
 

IOU
 

of
 

k-means
 

and
 

k-thresh

3.2 网络结构改进

YOLOv3网络采用了三个尺度特征图对应不

同大小的锚框。尺度越小,感受野越大,分辨率越

小,对小目标越不敏感,输入为416
 

pixel×416
 

pixel
时,尺度13×13可以用来预测大目标,而对于小目

标检测精度将会大幅下降,所以增加了26×26和

52×52尺度特征图提高对中等以及偏小目标的检

测精度。如图4所示,利用原YOLOv3检测器对昏

暗图像进行目标检测会出现检测不到的问题。
针对实时目标检测精度不佳的问题,本文提出

了一 种 新 的 video-YOLOv3 网 络 结 构,加 强 了

图4 目标检测图像

Fig 
 

4 Image
 

of
 

object
 

detection

YOLOv3实时目标检测的性能,该网络结构如图5

221505-4
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所示。深层特征语义信息更加丰富但是目标位置较

粗略,而浅层特征虽然语义信息少但是目标位置更

准确,YOLOv3通过多尺度跨层检测结合深层语义

信息和浅层语义信息,对不同大小的特征层进行独

立预测,更好适应了对小目标的检测[22]。图6为两

种网络结构的对比图,图6(b)在保留了图6(a)三层

采样检测的前提下,为了进一步适应对小目标的检

测进而提高其检测精度,将Darketnet-53网络的第

36层和11层拼接融合到小目标检测层。以输入为

416
 

pixel×416
 

pixel为例,通过上采样将36层的

52
 

pixel×52
 

pixel与11层的104
 

pixel×104
 

pixel
拼接融入第三个YOLO检测层,同时加入两层3×
3卷积层和三层1×1卷积层增加网络深度,这些操

作虽然提高了检测精度但是也增加了检测时间。将

图4分别放入YOLOv3和video-YOLOv3检测器

中的时间为62.06
 

ms和72.84
 

ms,即该图像的检

测时间大约增加了10.78
 

ms左右,但是video-
YOLOv3检测器仍然可以满足实时目标检测的需

求,所以本文采用video-YOLOv3网络结构实现实

时目标检测。
 

图5 video-YOLOv3网络结构。(a)
 

video-YOLOv3网络整体结构图;(b)
 

splice-conv模块结构图

Fig 
 

5 Video-YOLOv3
 

network
 

structure 
 

 a 
 

Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

video-YOLOv3
 

network 
 

 b 
 

structure
diagram

 

of
 

splice-conv
 

module

3.3 预测新图像目标

视频是由许多帧图像组成,而且相邻每帧图像

具有丰富连续相关的上下文信息[29],所以可以利用

视频初始几帧图像的位置以及类别预测连续的后几

帧图像的目标。YOLOv3算法的目标框是以左上

角为起始坐标,利用Darknet-53网络同时得到多个
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图6 网络结构对比图。(a)
 

YOLOv3网络结构;(b)
 

video-YOLOv3网络结构

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

network
 

structure 
 

 a 
 

YOLOv3
 

network
 

structure 
 

 b 
 

video-YOLOv3
 

network
 

structure

预测的目标位置以及类别,预测的每个目标框有4
个坐标信息、置信度和类别,然后通过置信度以及非

最大抑制筛选出最优的位置和类别。预测新图像目

标流程如图7所示,对于视频的前几帧图像,我们可

以通过YOLOv3检测器选择目标位置以及类别表

现优秀的参数预测后几帧图像中的目标,从而缩短

检测时间,提高目标检测的流畅度和实时性。
视频图像中的目标有三种状态,分别是消失的

目标、依旧存在的目标、新出现的目标。对于依旧存

在的目标,通过目标检测器选取检测图像中优秀的

目标位置和类别参数预测新图像中的目标。对于消

失和新出现的目标,本文采用像素阈值判断。视频

中连续帧之间像素变化通常比较小,所以将连续图

像的每两帧之间的像素点的差值均值化后设定为阈

值,随着传入视频图像的变化,该像素阈值也在不断

更新变化,当传入的下一帧图像与上一帧图像的像

素点差值大于该阈值时,就认为图像有新目标出现

或目标消失,此时采用YOLOv3检测器重新检测。
为了保证视频检测时像素阈值的稳定更新和适应在

某些帧图像之间像素阈值的不敏感性,设置预测一

定帧数后必须重新检测一次。

4 实验结果与分析

4.1 video-YOLOv3网络训练和测试结果评价

本文 实 验 操 作 平 台 使 用 GPU 为 NVIDIA
 

Tesla
 

k40的Ubuntu操作系统和Pytorch深度学习

框架。PASCAL
 

VOC数据集格式规范,图像和标

注质量高,是目标检测测评常用数据集,为实现实时

目标检测充分利用实验环境的物体以及机械设备,

图7 预测新图像流程图

Fig 
 

7 Flow
 

chart
 

of
 

predicting
 

new
 

image

本文在数据集 VOC2007和 VOC2012的基础上筛

选制作了只有Person、Tvmonitor和Chair三个类

别的数据集,这三种物体在实验环境中普遍存在,可
以充分利用训练的参数。本文数据集中包含每类目

标的图片数量如表1所示。
表1 数据集中包含每类目标的图片数量

Table
 

1 Number
 

of
 

images
 

with
 

each
 

type
 

of
 

object
in

 

the
 

dataset

Class
 

Person Tvmonitor Chair
Total

 

number 2503 1050 1958

  在YOLOv3网络和video-YOLOv3网络的训

练中,使用3.1节通过k-thresh方法选择的9个锚

框,其初始学习率、衰减系数和动量分别为0.001、

0.0005和0.9。训练从1000次迭代开始,以初始学

习率训练,20000次迭代后学习率为0.0001,25000
次迭代后以0.00001为学习率,使损失函数进一步

221505-6



激 光 与 光 电 子 学 进 展

收敛。

video-YOLOv3网络训练过程的损失值变化曲

线如图8(a)所示,而且在25500次迭代后的损失值

达到0.15左右,其平均交并比曲线如图8(b)所示。

图8 video-YOLOv3损失值函数和平均交并比曲线。(a)损失值函数曲线;(b)平均交并比曲线

Fig 
 

8 Loss
 

function
 

and
 

Avg
 

IOU
 

curve
 

of
 

video-YOLOv3 
 

 a 
 

Loss
 

function
 

curve 
 

 b 
 

Avg
 

IOU
 

curve

  表2为本文模型和其他目标检测模型准确率对

比,相比 其 他 模 型,本 文 模 型 准 确 率 更 高,而 且

YOLO系列整体平均准确率均值(mAP)值都优于

Faster
 

R-CNN 和SSD。video-YOLOv3的平均准

确率(AP)在较小目标上有所提升,和 YOLOv3相

比,在本文数据集中Chair和 Tvmonitor在video-
YOLOv3网络中的AP值分别增长了4%和2%,并
且改进网络的 mAP增长了2%。图9为video-
YOLOv3网络检测结果,该网络模型可以检测出相

对昏暗图像中的更多目标以及比较准确地检测出更

多的小目标。
表2 不同模型在数据集上的 mAP值

Table
 

2 mAP
 

values
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

dataset
unit:

 

%

Method
AP

Person Tvmonitor Chair
mAP

Faster
 

R-CNN 70 74 65 69.67
SSD 72 73 58 67.67

YOLOv3 77 74 60 70.33
Video-YOLOv3 77 76 64 72.33

图9 检测结果对比。(a)
 

YOLOv3检测结果;(b)
 

video-YOLOv3检测结果

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

test
 

results 
 

 a 
 

YOLOv3
 

test
 

results 
 

 b 
 

video-YOLOv3
 

test
 

results

4.2 video-YOLOv3网络实时检测结果评价

为保证在本文实验设备环境下视频检测时像素

阈值的稳定更新以及适应在某些帧图像之间像素阈

值的不敏感性,设置预测一定帧数自动重新检测。在

实时检测实验中,本文选取每5、6、7帧进行跳帧检测

对比,其检测效果如图10所示。在图10中,每组图

像均为间隔一帧选取的5帧图像,可以看出,每5、6
帧跳帧检测视频检测效果较好,但是每6帧检测一次

视频更流畅,而每7帧检测一次会让观察者感到目标

框在追赶目标,所以本文选取每6帧自动检测。
本文在Pytorch框架下进行 YOLOv3算法相

关实验,实时目标检测的检测帧率会随着时间变化,
所以选取实时检测30

 

min的最大帧率以及30
 

min
内检测的平均时间做对比。由表3

 

CPU和GPU实

时检测对比可知,加入预测图像方法时,在GPU下

加入预测图像方法的实时检测中每张图像的平均检

测时间16.39
 

ms,最大帧率为64.26
 

frame/s,大约

是原来未加入预测图像方法的4.09倍;在CPU中

221505-7



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图10 实时检测对比图。(a)每5帧检测;(b)每6帧检测;(c)每7帧检测

Fig 
 

10 Comparison
 

of
 

real-time
 

detection 
 

 a 
 

Detection
 

every
 

5
 

frames 
 

 b 
 

detection
 

every
 

6
 

frames 

 c 
 

detection
 

every
 

7
 

frames

表3 CPU和GPU实时检测时间对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

CPU
 

and
 

GPU
 

real-time

detection
 

time

Item
CPU(Intel

 

i7-7700k)GPU(
 

Tesla
 

K40)

Original Corrected Original Corrected
Time

 

/ms 231.22 51.78 67.54 16.39
Max

 

/(frame/s) 4.33 19.45 15.73 64.26

每张图像平均检测时间大约是未加入预测图像方法

的4.49倍。

5 结  论

为实现实时目标检测对YOLOv3网络结构进

行了改进,提高了预测新图像目标的检测精度。首

先针对k-means算法对初始值很敏感的问题,提出

了k-thresh方法对本文数据集进行聚类选出优秀

的锚框。YOLOv3检测器的检测速度虽然具有很

大优势,但是检测精度不高,为了提高检测精度,本
文提出了video-YOLOv3网络将4倍下采样和8倍

下采样特征图通过上采样拼接融入第三个检测层,
该网络在包含三个类别的数据集中Chair类的 AP
值提高了4%,Tvmonitor类的AP值提高了2%以

及mAP值也提高了2%。为了提高检测精度牺牲

了一定的检测速度,但是通过本文提出的预测新图

像目标方法较好地弥补了检测速度的问题,30
 

min
的实时目标检测的最大速度达到了64.26

 

frame/s,
得到了很好的视觉效果。

虽然本文在一定精度下实现了比较好的实时目

标检测,但是仍然存在很大的改进空间。实时目标

检测容易受到光照强度大小的影响,若捕捉检测的

一帧图像受到强光(或者弱光)影响,检测器很难检

测到目标,这将会降低检测精度甚至阻断实时目标

检测。除此之外,如何利用视频目标检测算法优化

本文实时目标检测,这些都是在未来的科研中需要

深入研究的内容。
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