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基于优化YOLOv３算法的交通灯检测

孙迎春,潘树国∗,赵涛,高旺,魏建胜
东南大学仪器科学与工程学院,江苏 南京２１００９６

摘要　为解决YOLOv３算法在检测道路交通灯时存在的漏检率高、召回率低等问题,提出一种基于优化YOLOv３
算法的交通灯检测方法.首先,采用KＧmeans算法对数据进行聚类分析,结合聚类结果和交通灯标签的统计结果,

确定先验框的宽高比及其数量.然后,根据交通灯尺寸特点,精简网络结构,分别将８倍降采样信息、１６倍降采样

信息与高层语义信息进行融合,在两个尺度上建立目标特征检测层.同时,为了避免交通灯特征随着网络的加深

而消失的问题,分别减少两个目标检测层前的两组卷积层,简化特征提取步骤.最后,在损失函数中,利用高斯分

布特性评估边界框的准确性,以提升对交通灯检测的精度.实验结果显示,优化 YOLOv３算法的检测速度可达

３０frame/s,平均精准度较原网络提升９个百分点,可以有效完成对交通灯的检测.
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Abstract　TosolvetheproblemsofhighmissedＧdetectionrateandlowrecallrateexistedintheYOLOv３algorithm
fordetectingtrafficlights atrafficlightdetectionmethodbasedontheoptimizedYOLOv３algorithmisproposed敭
First theKＧmeansalgorithmisusedtoclusterthedata敭Bycombiningtheclusteringresultswiththestatistical
resultsoftrafficlightlabels thenumberandthewidthＧheightratiosofthepriorboxesaredetermined敭Then the
networkstructureissimplifiedaccordingtothesizecharacteristicsoftrafficlights敭The８× downsampling
informationandthe１６×downsamplinginformationarefusedwithhighＧlevelsemanticinformation andtheobject
featuredetectionlayerisestablishedontwoscales敭Meanwhile toavoidthedisappearanceproblemoftrafficlight
featureswiththedeepeningofthenetwork twosetsofconvolutionlayersarereducedbeforetwoobjectＧdetection
layers andthusthefeatureextractionstepsaresimplified敭Finally inthelossfunction Gaussiandistribution
characteristicsareusedtoevaluatetheaccuracyoftheboundaryboxtoimprovetheprecisionoftrafficlight
detection敭TheexperimentalresultsrevealthatthedetectionspeedoftheoptimizedYOLOv３algorithmcanreach
３０frames sandtheaverageprecisionis９percenthigherthanthatoftheoriginalnetwork whicheffectively
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１　引　　言

随着计算机视觉相关技术的不断发展,目标检

测算法在自动驾驶领域取得了重大进展,对行人、车
辆、道路线等各类道路目标进行检测的算法应运而

生.交通灯是一种室外场景语义视觉定位的重要标

识物,对辅助自动驾驶及构建高精度地图有着重要

意义.因此,基于计算机视觉的道路交通灯检测成

为 智 能 车 辆 和 自 动 驾 驶 领 域 的 重 要 研 究 课 题

之一[１].
传统基于颜色的交通灯检测方法易受到光照、

车辆 尾 灯 等 因 素 影 响[２Ｇ３].深 度 卷 积 神 经 网 络

(CNN)由于能够自主完成对目标特征的学习,提取

到关键信息,因而具有较强的鲁棒性[４Ｇ５].近年来,
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主要利用目标候选框思想和回归思想,基于CNN
构成目标检测算法[６Ｇ７].RＧCNN[８]、FastRＧCNN[９]、

FasterRＧCNN[１０]等基于目标候选框思想的双步检

测算法首先提取目标候选框,再利用检测网络完成

模型训练.SSD(singleshotmultiboxdetector)[１１]、

YOLO(youonlylookonce)[１２]、YOLOv３[１３]等基于

回归思想的单步检测算法摒弃了提取目标候选框的

步骤,直接利用检测网络产生目标的类别和位置信

息,具有更高的检测速度.
为了提高交通灯检测的速度和精度,本文将

BDD１００K数据集[１４]中的交通灯作为训练和检测的

目标,在结构上对单步检测算法中的深度卷积神经

网络YOLOv３进行优化.首先根据聚类结果及标

签统计结果精简网络结构,分别将８倍降采样信

息、１６倍降采样信息与高层语义信息融合,在两个

尺度上建立目标特征检测层.为充分利用低层特

征图提取的细节信息,避免特征随网络的加深而

消失的问题,分别减少两个目标检测层前的两组

卷积层,简化特征提取步骤,以获得表征目标信息

的不变特征.最后,改进损失函数,利用高斯分布

特性增加对边界框可靠性的判断.实验结果表

明,YOLOv３优化网络可以有效提升交通灯的检

测速度和精度.

２　YOLOv３算法

２．１　YOLOv３算法原理

YOLOv３将图像划分成S×S 的网格,目标中

心所在的网格负责完成对目标的预测.为了完成对

C 类目标的检测,每个网格需要预测B 个边界框及

P 个条件类别概率(P＝C),并输出边界框中包含目

标及边界框准确度的置信度信息.每个边界框对应

的置信度Dconfidence的计算方法为

Dconfidence＝P(o)×Itruthpred, (１)
式中:o为被检测目标;P()为网格中含有被检测

目标的概率;Itruthpred为预测边界框与真实边界框的交

并比(IOU).如果网格包含目标,即目标的中心落

在网格内,则P(o)为１,否则为０;每个边界框对应

的类别置信度由每个边界框的置信度与条件类别概

率的乘积构成,计算方法为

Econfidence＝P(cl o)×P(o)×Itruthpred, (２)
式中:cl 为被检测目标的类别;l为类别序号,l＝１,

２,,C.
预测到的边界框中心坐标为(x０,y０),边界框

的宽为w０、高为h０.为了增加网络的收敛速度,对

边界框的中心坐标、宽和高参数进行归一化处理,计
算方法为

w＝
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wimg

h＝
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himg
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wimg
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himg
－yc
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, (３)

式中:(xc,yc)为中心点所在的网格坐标;(x,y)为
归一化后中心点所在的网格坐标;wimg和himg分别

为图像的宽度和高度;w 和h 分别为归一化后图像

的宽度和高度.根据每个网格的输出,计算得到网

络的输出大小为S×S×(５×B＋C).

２．２　DarknetＧ５３网络

DarknetＧ５３网络是 YOLOv３算法的重要组成

部分,用来提取目标的特征.DarknetＧ５３由５３个卷

积层组成,每个卷积层包含卷积运算、批归一化处理

及LeakyReLU激活函数,网络相关参数如图１所

示.DarknetＧ５３采用步长为２的卷积核完成降采

样,共包含５次降采样,其中分别在８倍,１６倍,

３２倍降采样中完成对目标的预测.同时,为增加网

络的深度并减少模型训练的计算量,DarknetＧ５３引

入残差结构.由于融合了低维特征的细节信息和高

维特征的语义信息,DarknetＧ５３网络在保持精度不

变的情况下提高了检测的速度.

３　YOLOv３优化算法

３．１　交通灯数据集标签聚类分析

anchor具有固定的宽高值,是用来预测边界框

偏移的参考框.Anchor选择的优劣对最终的检测

结果有直接的影响.YOLOv３采用KＧmeans算法

对训练集标签进行维度聚类分析,以获得anchor的

参数,减少训练过程中的匹配误差.
欧氏距离作为评价标签相似性的度量指标,会

使大尺寸标签产生更大的误差,影响聚类结果,不利

于目标检测的速度和精度.YOLOv３采用平均交

并比(AvgIOU,IAvg)作为度量标签相似性的指标,
能避免标签尺寸大小在聚类过程中引入的误差.距

离公式表示为

d(b,c)＝１－IAvg(b,c), (４)
式中:b为标签;c为聚类中心.标签与聚类中心矩

形框的尺寸越相似,聚类距离就越小.
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图１ DarknetＧ５３相关参数

Fig．１ RelativeparametersofDarknetＧ５３

为了 设 置 与 交 通 灯 尺 寸 及 比 例 相 匹 配 的

anchor,首先对数据集中的标签分布情况进行统计,
如图２所示.

图２ 交通灯标签分布情况

Fig．２ Distributionoftrafficlightlabel

图２中,横轴代表标签的尺度变化范围,通过将

原始标签面积调整为网络输入分辨率面积,再对其

开根号得到;纵轴代表标签中宽与高的比例.由

图２可知,数据集中交通灯目标的尺寸集中在０~
１００pixel×１００pixel内,宽高比集中在０~１内.

然后对数据集中的交通灯标签进行聚类分析,
从１开始不断增加聚类中心的个数,得到聚类中心

数量k与IAvg之间的关系,如图３所示.当k大于３
时,曲线逐渐变得平缓,聚类出现相似的结果,为了

避免冗余,取聚类中心的数量为３时对应的anchor
作为检测交通灯的预测框,分别为(５,１３),(８,２３),
(１４,４４).使用KＧmeans算法得到的聚类结果尺寸

都较小,如表１所示.考虑到尺寸大于５０pixel×
５０pixel的标签在数据集中占有一定比例,在聚类分

析得到的３个anchor的基础上添加一组尺寸较大

的anchor以匹配数据集中像素大于５０pixel×
５０pixel的标签,最终选取的anchor参数为(８,２３),
(１４,４４),(５,１３),(３０,６１),(６２,４５),(５９,１１９).

图３ 聚类分析结果

Fig．３ Resultofclusteringanalysis

表１ 不同k值下的聚类结果

Table１ Clusteringresultsunderdifferentkvalues

k＝４ k＝５ k＝６ k＝７ k＝８ k＝９

(５,１２) (４,１２) (４,１２) (３,１２) (４,１０) (３,１１)

(５,２１) (５,２０) (６,１８) (５,１８) (５,１６) (５,１３)

(８,１８) (９,２７) (６,１１) (６,１０) (７,１２) (５,２１)

(１３,３９)(７,１４) (７,３０) (７,１７) (７,２２) (７,１２)

(１４,４７)(１２,２１)(８,３３) (８,３３) (８,１８)

(１４,４７)(１２,２１)(１２,４６) (８,３１)

(１５,４９)(１３,２２)(１２,４５)

(１９,５６)(１４,２３)

(１９,５７)

３．２　面向小尺寸交通灯的网络结构优化

加深网络的层数虽然可以使得模型提取到更丰

富的语义信息,但在对低像素目标进行检测时,易产

生特征消失的问题.根据数据集中目标维度聚类分

析的结果,简化网络的特征提取过程,以提升最终的

检测精度.
交通灯在数据集图像中的尺寸占比较小,像

素较低,DarknetＧ５３网络不易提取到目标的特征.
为避免学习能力随网络层数加深而退化的问题,
精简网络结构,分别将８倍降采样层、１６倍降采样

层与高层语义信息层进行融合,在两个尺度上建

１２１５００１Ｇ３
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立目标特征检测层.同时在两个目标检测层前分

别减少两组卷积层,以充分利用低层特征图提取

的细节信息.优化后的YOLOv３网络结构如图４
所示.

图４ 优化后的YOLOv３网络结构

Fig．４ OptimizedYOLOv３networkstructure

　　在对交通灯目标进行检测时,考虑到网络的输

入分辨率对模型检测精度和速度的影响,首先将数

据集图像统一缩放成３个通道分辨率为６７２pixel×
６７２pixel的形式;再利用DarknetＧ５３提取交通灯目

标的特征,交替使用３×３和１×１大小的卷积核进

行运算.为得到更适合检测交通灯目标的深度卷积

神经网络,精简原始YOLOv３网络,并融合大特征

图的细节信息和小特征图的语义信息,在两个尺度

上训练出最终的交通灯目标检测模型.

３．３　基于高斯分布特性的损失函数改进

损失函数用来度量神经网络预测值与真实值之

间的误差,是决定模型检测效果的重要参数之一.
在YOLOv３损失函数中,利用高斯分布特性评估每

个边界框的不确定性,以提升网络的精度.

YOLOv３算法的损失函数设计主要从边界框

坐标预测误差、边界框的置信度误差、分类预测误差

这三个方面进行考虑.YOLOv３损失函数Lloss(o)
计算公式为

Lloss(o)＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobjij[(xi－x̂i)２＋(yi－ŷi)２]＋

λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobjij(２－wi×hi)[(wi－ŵi)２＋(hi－ĥi)２]－

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobj

ij [ĈilnCi＋(１－Ĉi)ln(１－Ci)]－

λnoobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Inoobj

ij [ĈilnCi＋(１－Ĉi)ln(１－Ci)]－

∑
S２

i＝０
Iobj

i ∑
l∈Cclasses

{P̂i(l)ln[Pi(l)]＋

[１－P̂i(l)]ln[１－Pi(l)]}, (５)
式中:网格序号i＝０,１,,S２;边界框序号j＝０,
１,,B;xi 为第i个网格的边界框中心点横坐标的

预测值,yi 为第i个网格的边界框中心点纵坐标的

预测值;x̂i 为第i个网格的边界框中心点横坐标的

真值,ŷi 为第i个网格的边界框中心点纵坐标的真

值;wi 为第i个网格的边界框宽度的预测值,hi 为
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第i个网格的边界框高度的预测值;ŵi 为第i个网

格的边界框宽度的真值,ĥi 为第i个网格的边界框

高度的真值;Ci 为第i个网格的置信度预测值;Ĉi

为第i个网格的置信度真值;Pi(l)为第i个网格包

含的目标类别预测值;P̂i(l)为第i个网格包含的目

标类别真值;Cclasses为被检测目标的类别;λcoord为权

重系数;λnoobj为惩罚权重系数;Iobj
ij 表征第i个网格

第j 个边界框是否负责预测目标,当负责预测目标

时取值为１,否则为０;Inoobj
ij 表征第i个网格第j个边

界框是否负责预测目标,当负责预测目标时取值为

０,否则为１.
受GaussianYOLOv３的启发[１５],为了提高交

通灯检测精度,利用高斯分布特性改进损失函数,进
一步判断交通灯边界框的可靠性,以边界框中心点

x 方向坐标为例,修改后的边界框x＇坐标预测误差

计算方法为

Lx ＝－∑
W

m＝１
∑
H

n＝１
∑
K

k＝１
γmnk ×

ln{N[xG
mnk|μtx

(xmnk),∑tx
xmnk]＋ε}, (６)

式中:tx 为边界框的中心坐标相对于网格左上角x
坐标的偏移量;W 和H 分别对应每个宽和高的网

格数;K 对应anchor的数目;μtx
(xmnk)为输出层第

(m,n)个 网 格 中 第k 个anchor的tx 的 均 值;

∑tx
xmnk 为对应的tx 的不确定性;xG

mnk为tx 的真

值;γmnk为权重参数;ε为１０－９.

４　实验与分析

４．１　网络的训练与实验环境配置

使用Intel Xeon(R)CPUE５Ｇ２６９０v４处理

器,TITANV显卡,１２８GBCPU内存,１２G显卡内

存,基于Darknet深度学习框架,在Ubuntu１６．０４操

作系统下对YOLOv３网络和优化的YOLOv３网络

分别进行训练.训练开始阶段,衰减系数设置为

０．０００５,学习率设置为０．００１,并且选择step模式更

新学习率,在训练迭代次数达到１５０００和２００００时,
将学习率分别降低至初始学习率的１０％和１％.
图５和图６分别表示训练过程中 YOLOv３优化算

法平均损失值及平均交并比的变化趋势.
随着训练次数的增加,损失值不断下降,最终稳

定在１．５左右,平均交并比不断上升,最终在０．５５上

下浮动.由曲线的收敛情况分析,２５０００次训练后

可以停止迭代.

图５ YOLOv３优化算法的平均损失函数曲线

Fig．５ Averagelossfunctioncurveofoptimized
YOLOv３algorithm

图６ YOLOv３优化算法的平均交并比曲线

Fig．６ AverageIOUcurveofoptimizedYOLOv３algorithm

４．２　网络的测试

分别使用YOLOv３网络和优化的YOLOv３网

络对测试集中５６４６张图片进行测试,网络的检测结

果如图７所示.

　　对比图７(a)、(b)可以发现,YOLOv３对交通灯

的检测存在错检问题,误将卡车的边框当作目标,而
优化的 YOLOv３网络可以避免对交通灯的错检.
对比图７(c)、(d)可以发现,YOLOv３对交通灯的检

测存在漏检问题,没有检测到道路正上方的１个交

通灯,而 优 化 的 YOLOv３ 网 络 可 以 检 测 出 原

YOLOv３算法漏检的目标.
为了准确评估模型检测效果,计算模型检测目

标时的精确率(P)和召回率(R).

P＝
QTP

QTP＋QFP
, (７)

R＝
QTP

QTP＋QFN
, (８)

式中:QTP为模型正确检测出来的目标数量;QFP为

模型误检的目标数量;QFN为模型漏检的目标数

量.平均精准度(AP)[１６]综合了精确率和召回率
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图７ 各网络对交通灯的检测效果.(a)(c)YOLOv３网络的检测效果;
(b)(d)优化的YOLOv３网络的检测效果

Fig．７ Detectionresultsoftrafficlightsbyeachnetwork敭 a  c DetectionresultsofYOLOv３network 

 b  d detectionresultsofoptimizedYOLOv３network

的结果,用于评估模型在单个检测类别上的表现.

YOLOv３ 网 络 和 优 化 的 YOLOv３ 网 络 对

BDD１００K数据集中交通灯的检测AP曲线如图８、

９所示.

图８ YOLOv３网络的AP曲线

Fig．８ APcurveofYOLOv３network

优化的YOLOv３网络检测交通灯的平均精准

度达到４６．７８％,召回率达到５７．５８％,准确率达到

６９．７０％,测试单张图片的时间为３３ms,检测图片

的速度为３０frame/s,与 YOLOv３相比,平均精准

度提升９．１１个百分点,召回率提升８．３个百分点,精
确率提升３．１９个百分点,测试单张图片的时间减少

图９ 优化YOLOv３网络的AP曲线

Fig．９ APcurveofoptimizedYOLOv３network

４ms,检测速度提升３frame/s.不同网络下的总体

目标检测结果如表２所示.
表２ 总体目标检测结果对比

Table２ Comparisonoftotalobjectdetectionresults

Algorithm
Time/
ms

Speed/
(frames－１)

Precision/
％

Recall/
％

AP/
％

YOLOv３ ３７ ２７ ６６．５１ ４９．２８ ３７．６７

Optimized
YOLOv３
algorithm

３３ ３０ ６９．７０ ５７．５８ ４６．７８
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　　根据光线变化、天气变化和目标尺寸的大小,将
测试集分别划分为白天和夜晚两种子测试集、雨天

和非雨天两种子测试集、大目标和小目标两种子测

试集.在３种不同的划分标准下,使用YOLOv３网

络和优化的YOLOv３网络对目标进行检测,得到不

同场景和目标尺寸下的平均精准度,如图１０所示.

图１０ 不同场景和目标尺寸下的平均精准度对比

Fig．１０ Comparisonofaverageprecisionunderdifferent
scenesandobjectsizes

　　图１０中,优化的YOLOv３网络在白天和夜晚、

雨天和非雨天、大目标和小目标共６种情况下的平

均精准度均高于原YOLOv３网络.其中,对于白天

和夜晚、雨天和非雨天４种场景,与原YOLOv３网

络相比,优化的YOLOv３网络在日间场景下的平均

精准度的提升最高,约１４个百分点;对于大目标和

小目标２种不同的目标尺寸,YOLOv３网络和优化

的YOLOv３网络检测大目标时的平均精准度高,均
高于６０％,检测小目标时的平均精准度低,均低于

３０％.YOLOv３网络和优化的YOLOv３网络在不

同目标尺寸和不同场景下的检测精确率、召回率和

平均精准度如表３、４所示.
表３ 不同目标尺寸下的检测精确率、

召回率和平均精准度

Table３ Detectionprecision recall andaverage

precisionunderdifferentobjectsizes

Network
Bigobject Smallobject

P/％ R/％ AP/％ P/％ R/％ AP/％

YOLOv３ ８３．９５ ６９．３２ ６６．５３ ５４．５９ ３７．９３ ２４．００

Optimized
YOLOv３

８６．７１ ７５．６８ ７２．５４ ５６．５８ ４４．４８ ２９．８４

表４ 不同场景下的检测精确率、召回率和平均精准度

Table４ Detectionprecision recall andaverageprecisionunderdifferentscenes

Network
Nightscene Daytimescene Rainscene NonＧrainscene

P/％ R/％ AP/％ P/％ R/％ AP/％ P/％ R/％ AP/％ P/％ R/％ AP/％

YOLOv３ ６５．３６ ４９．９８ ３７．６７ ７０．４５ ４４．０４ ３６．１５ ７０．２８ ５１．００ ４１．１８ ６３．７１ ４７．２９ ３４．７７

Optimized
YOLOv３

６８．３２ ５７．２４ ４４．５８ ７２．０６ ５９．１１ ４９．９６ ７３．７９ ５８．８６ ４９．８９ ７０．０１ ５７．１０ ４５．１５

　　YOLOv３优化算法通过精简网络,极大地避

免了特征消失的问题,增强了网络对目标特征细

节信息的提取能力,使不同场景和不同目标尺寸

下的召回率都得到７个百分点到１５个百分点的提

升.同时,YOLOv３优化算法利用高斯分布特性,
增强网络对每个边界框不确定性的判断,使不同

场景和不同目标尺寸下的精确率都得到１．５个百

分点到６．５个百分点的提升.在总体平均精准度

提升９个百分点的情况下,网络结构的精简与高斯

分布特性的运用还缩减了模型的检测时间,检测速

度从２７frame/s提升到３０frame/s.不同场景和目

标尺寸下的检测结果对比如图１１所示.

５　结　　论

提出了一种YOLOv３优化算法的交通灯检测

方法.首先对交通灯数据集标签进行聚类分析,结
合聚类分析结果及数据集标签统计情况对anchor
参数进行优化;为避免随网络加深而产生梯度消散

的问题,精简网络结构,同时融合低层细节信息和高

层语义信息,在两个尺度上建立目标特征检测层;最
后利用高斯分布特性增强对交通灯边界框可靠性的

判断,提高交通灯的检测精度.实验结果表明,

YOLOv３优化算法可以有效提升交通灯的检测精

度和速度.由于先验框的设置依赖于聚类算法,存

１２１５００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

图１１ 检测结果对比.(a)YOLOv３算法检测结果;(b)YOLOv３优化算法检测结果

Fig．１１ Comparisonofdetectionresults敭 a DetectionresultsofYOLOv３algorithm 

 b detectionresultsofoptimizedYOLOv３algorithm

在一定的随机性,下一步将结合GuidedAnchoring
机制[１７]及模型高效压缩方法开展研究.
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