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基于改进 ＹＯＬＯｖ３模型的交通视频目标检测算法研究

梁秦嘉ꎬ刘　 怀ꎬ陆　 飞

(南京师范大学电气与自动化工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 针对现有的基于 ＹＯＬＯｖ３ 的目标检测算法在多尺度目标检测上存在速度与精度难以平衡的问题ꎬ在已

有算法的基础上改进形成新的 ＹＯＬＯｖ３ 多尺度目标检测算法. 该算法首先通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类为各个尺度选择

候选锚框的数量和长宽比维数ꎬ有效降低原始算法在初始聚类点所造成的聚类偏差ꎻ其次将 ＹＯＬＯｖ３ 的检测尺

度从 ３ 扩展到 ４ꎬ以提高对不同尺度下目标检测的精度ꎻ最后为避免梯度衰落ꎬ将检测层前的 ６ 个卷积层转换为

２ 个残差单元. 在 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集上的实验结果表明ꎬ该方法比原始 ＹＯＬＯｖ３ 的准确率和召回率分别提高了

７.９１％和 ４.５７％ꎬ同时此算法的处理速度可实现对交通视频的实时处理.
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随着城市建设的不断发展ꎬ公共设施逐渐完善ꎬ城市道路上交通流量也急剧增长. 如何对交通图像或

视频等监控数据中的各种目标进行准确的检测已成为城市交通管理所面临的主要挑战[１] . 近年来ꎬ由于

图像处理单元的性能不断提高ꎬ使得深度学习方法在目标检测领域取得了广泛的应用[２]ꎬ如行人检测[３]、
人脸检测[４]、航拍目标检测[５]等.

目前ꎬ以神经网络算法为基础的目标检测模型主要有两类. 一类是基于目标候选框[６] 的模型ꎬ如
Ｒ￣ＣＮＮ[７]、Ｆａｓｔ￣Ｒ￣ＣＮＮ[８]、Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ[９] 等ꎬ这类模型采用选择性搜索方法ꎬ寻找目标候选区域ꎬ然后针

对候选区域采用模型进行进一步的处理ꎬ虽然检测精度较高ꎬ但速度较慢[１０]ꎬ无法达到实时性要求. 另一

类是基于端到端[１１]的模型ꎬ如 ＳＳＤ[１２]、ＹＯＬＯｖ２[１３]、ＹＯＬＯｖ３[１４－１５] 等ꎬ此类算法直接通过卷积神经网络的

全局特征判断目标的位置和种类ꎬ因此检测的速度更快ꎬ但精度略低[１６] . ＹＯＬＯｖ３ 网络模型在目标检测的

精度与速度方面均有良好的表现ꎬ因此在视频目标检测领域得到了广泛的应用[１７]ꎬ但由于其网络结构的

限制ꎬ导致原始算法较难适应视频中目标在运动时产生的尺度差异ꎬ易出现误检和漏检ꎬ以及对小目标检

测不准确的问题.
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本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型的交通视频目标检测算法. 首先ꎬ针对交通视频中的目标在

运动时会发生尺度变化的问题ꎬ将原始 ＹＯＬＯｖ３ 的检测尺度从 ３ 个扩展到 ４ 个ꎻ同时ꎬ为了在不同尺度下

选择合适的锚框大小ꎬ对数据集采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法进行重新聚类ꎻ针对原始 ＹＯＬＯｖ３ 在检测阶段对

视频中目标易出现漏检及误检的问题ꎬ将每个尺度输出检测前的 ６ 个卷积层转换为 ２ 个残差单元ꎬ提高对

目标的检测准确率.

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ３ 算法

１.１　 ＹＯＬＯｖ３ 算法

ＹＯＬＯ 是一种端到端的目标检测网络模型ꎬ可通过神经网络直接判断目标的所属类别并标示具体位

置ꎬ故其检测速度较快. ＹＯＬＯｖ３ 是 ＹＯＬＯ 系列的第三代算法ꎬ其网络结构如图 １ 所示.

图 １　 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３

图 ２　 残差单元结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ

为了进行特征提取ꎬＹＯＬＯｖ３ 使用了连续的 ３×３ 和 １×１ 卷积层ꎬ并借鉴了残差网络的思想ꎬ设置了 ５
个残差块ꎬ每个残差块由多个残块单元组成. 残差单元结构[１８]是指在卷积神经网络的卷积层外部加入中

间层实现与越层之间的快捷连接形成残差模块ꎬ从而参与后续神经网络的构成. 假设残差单元的输入为

变量 ｘꎬ其要拟合的最终输出也即为原始映射函数 Ｌ(ｘ)ꎬ同时定义残差映射函数 Ｆ(ｘ) ＝ Ｌ( ｘ) －ｘꎬ则有

Ｌ(ｘ)＝ Ｆ(ｘ)＋ｘ. 这样即可认为原始映射函数等于前馈网络中主路径的残差映射函数 Ｆ(ｘ)与输入 ｘ 两者

相加. 与越层的快捷连接除改变函数计算公式外未引入其他参数ꎬ也不会使神经网络算法的计算速度变

慢. 残差单元的结构如图 ２ 所示.
ＹＯＬＯｖ３ 对输入图像进行了 ５ 次下采样ꎬ在预测阶段采用最后 ３ 层下采样的结果来预测 ３ 个尺度的目
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标. 在尺度 ３ 上ꎬ使用 ８ 倍下采样的特征图检测小目标ꎻ在尺度 ２ 上ꎬ采用 １６ 倍下采样的特征图检测中等

大小的目标ꎻ在尺度 １ 上ꎬ使用 ３２ 倍下采样的特征图检测大目标. 对于卷积神经网络ꎬ网络浅层所提取的

目标特征的细节信息较多ꎬ所检测到的目标位置会更为准确ꎬ因此检测的精度相对较高ꎻ而网络深层可以

提取目标的语义信息ꎬ提取到的特征更全面ꎬ但目标检测精度较低ꎬ因此采用特征融合来检测目标. 为了

将浅层与深层所检测到的特征进行融合ꎬＹＯＬＯｖ３ 模型借鉴特征金字塔(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＰＮ)的
结构ꎬ通过上采样的方式对更深一层的特征图进行大小调整ꎬ则不同尺度的特征图将拥有相同的大小. 将

来自较早层的特征与来自较深层的特征合并在一起ꎬ因而 ＹＯＬＯｖ３ 对不同目标的检测都有很好的性能.
１.２　 ＹＯＬＯｖ３ 算法的改进

１.２.１　 网络结构的改进

为了进一步提高 ＹＯＬＯｖ３ 的性能ꎬ本文提出一种增强的目标检测算法. 原始 ＹＯＬＯｖ３ 使用 ３ 种尺度检

测不同大小的目标ꎬ特征层大小分别设定为 １３×１３、２６×２６、５２×５２ꎬ但在交通视频中由于行人及各种交通

工具的目标数量较多ꎬ运动时目标的尺度变化也较大ꎬ原算法不能将这些目标很好地检测出来. 本文将原

始 ＹＯＬＯｖ３ 的 ３ 个检测结构增加为 ４ 个ꎬ根据网络结构将增加的特征层大小设定为 １０４×１０４. 同时采用特

征金字塔的思想ꎬ使用 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型中的卷积层对图像进行多次卷积操作. 首先通过上采样的方法ꎬ
将最底层采集到的 １３×１３ 大小的特征层进行扩展ꎬ使其扩大为 ２６×２６ 大小的特征层ꎬ之后将其与上一个

检测尺度的特征层进行融合ꎬ将结果再次输入回检测层中. 对上文设计的 ４ 个尺度进行相同的操作处理ꎬ
实现 ４ 个不同的尺度融合. 本文设计了 ４ 个检测尺度ꎬ将浅层获取到的目标细节信息和深层获取到的高级

语义信息进行特征的拼接融合ꎬ使得网络可以获得更为准确的目标信息ꎬ同时保持网络的复杂度ꎬ以更好

地适用于视频场景中复杂环境下的多目标多尺度检测.
对 Ｎ层的卷积神经网络ꎬ其训练过程中的网络梯度变化为:

∂Ｌｌｏｓｓ
∂Ｘ１

＝
∂ＦＭ(ＸＮＭꎬＷＮＭꎬｂＮＭ)

∂ＸＮ
×􀆺×

∂Ｆ２(ＸＮ２ꎬＷＮ２ꎬｂＮ２)
∂Ｘ１

ꎬ (１)

式中ꎬＬｌｏｓｓ为计算损失ꎻＸＮ 为任意层的输入ꎻＷＮ 为该层卷积矩阵ꎻｂＮ 为该层偏置项ꎻＦＭ(ＸＮＭꎬＷＮＭꎬｂＮＭ)表
示第 Ｍ层的计算损失ꎻＸＮＭ为第 Ｍ层的输入ꎻＷＮＭ为第 Ｍ层卷积矩阵ꎻｂＮＭ为第 Ｍ 层偏置项. 根据式(１)可
知ꎬ当网络逐渐加深时ꎬ梯度会逐渐衰落变小甚至消失.

在 ＹＯＬＯｖ３ 网络的目标检测层之前ꎬ有 ６ 个卷积层. 当卷积层数较多时ꎬ易出现梯度衰落甚至消失的

情况ꎬ导致检测精度降低. 由于残差结构可有效避免梯度衰落情况的发生ꎬ将卷积层转化为残差结构后ꎬ
网络的梯度变化如式(２)所示:

∂Ｌｌｏｓｓ
∂Ｘ１

＝ １＋
∂ＦＭ(ＸＮＭꎬＷＮＭꎬｂＮＭ)

∂ＸＮ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×􀆺× １＋

∂Ｆ２(ＸＮ２ꎬＷＮ２ꎬｂＮ２)
∂Ｘ１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
. (２)

受残差网络结构的启发ꎬ同时考虑网络层数ꎬ本文将 ６ 个卷积层转换为 ２ 个残差单元ꎬ如图 ３ 所示. 最
终改进后的网络结构如图 ４ 所示.
１.２.２　 初始锚框的选择

借鉴 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬＹＯＬＯｖ３ 中引入了锚框机制. 锚框即初始候选框ꎬ其宽度与高度是固定的ꎬ选择合

适的初始候选框对目标检测的精度和速度有很大的影响. 原始 ＹＯＬＯｖ３ 模型是通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法在

数据集上自动找到好的先验框ꎬ但由于在选择初始的聚类点时ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法有比较大的随机性ꎬ可
能会导致较大的聚类偏差. 针对此问题ꎬ本文采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法ꎬ对本文所使用的数据集标注框进

行重新聚类分析ꎬ以减小因随机性而带来的聚类偏差.
为了减小锚框大小对检测的影响ꎬ本文采用平均交并比 ＡｖｇＩＯＵ 作为目标聚类分析的度量指标.

ＡｖｇＩＯＵ 的目标函数如下:

ＩＩＯＵ ＝
ａｒｅａ(ｂｏｘＴｒａ∩ｂｏｘＰｒｅ)
ａｒｅａ(ｂｏｘＴｒｕ∪ｂｏｘＰｒｅ)

ꎬ (３)

ＡｖｇＩＯＵ＝ａｒｇｍａｘ
∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋ

ｊ ＝ １
ＩＩＯＵ(ｂｏｘꎬｃｅｎｔｒｏｉｄ)

ｎ
ꎬ (４)

—９４—
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图 ３　 卷积层到残差结构的转换

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ４　 改进 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３

图 ５　 不同 ｋ值下的聚类分析结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ ｖａｌｕｅｓ

式中ꎬＩＩＯＵ表示真实框和预测框交集面积和并集面积的比值ꎻｂｏｘ
为样本中目标框的尺寸ꎻｃｅｎｔｒｏｉｄ 为聚类的簇中心ꎻｎｋ 是第 ｋ 个
聚类中心的样本数量ꎻｋ是聚类中心个数ꎻｎ为样本的总数量.

在 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集上应用 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类. 图 ５ 为不同 ｋ
值下得到的 ＡｖｇＩＯＵꎬ可以看出ꎬ随着 ｋ的增加ꎬ目标函数的变化越

来越稳定. 结合图 ５ꎬ并考虑 ＡｖｇＩＯＵ 和检测层的数量ꎬ本文选择

１２ 个锚框. 对数据集进行 ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋聚类生成聚类中心后ꎬ
ＹＯＬＯｖ３ 将这些聚类按比例平均划分. 考虑到锚框个数给神经网

络的复杂度和计算量带来的影响ꎬ对不同尺度均选择 ３ 个锚

框. 通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类ꎬ得到各个锚框的宽和高维度的尺寸分别

为(２１ꎬ２２)ꎬ(３２ꎬ２４)ꎬ(２６ꎬ４０)ꎬ(４５ꎬ４０)ꎬ(６３ꎬ３２)ꎬ(６２ꎬ５６)ꎬ
—０５—
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(７３ꎬ６０)ꎬ(１０６ꎬ５７)ꎬ(１３１ꎬ１１８)ꎬ(９２ꎬ１１６)ꎬ(２００ꎬ１３０)ꎬ(３１６ꎬ１８１).
为了检验锚框尺寸对检测速度和精度的影响ꎬ本文将原本 ＹＯＬＯｖ３ 的 ９ 个锚框重新聚类ꎬ命名为

ＹＯＬＯｖ３￣９ａｎｃｈｏｒｓꎻ同时ꎬ为了验证不同尺度个数对目标检测精度与速度的影响ꎬ在本文改进算法 ４ 个尺度

的基础上增加第 ５ 个尺度ꎬ该检测尺度大小为 ２０８×２０８ꎬ其他处理方式与本文相同ꎬ与 ＹＯＬＯｖ３ 中同大小

的特征图相连ꎬ记为 ＹＯＬＯｖ３￣５ｓｃａｌｅｓꎬ对该算法选择 １５ 个锚框.

２　 实验结果及分析

２.１　 实验数据集

为了验证改进算法模型的具体性能ꎬ本文以车辆目标为例ꎬ采用 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集对算法进行测

试[１９] . 同时ꎬ为了验证在雾霾及阴雨等恶劣天气情况下算法的有效性ꎬ部分视频场景来源于自行拍摄.
２.２　 评价指标

本文对多目标检测模型的评价指标主要有平均精度、召回率以及平均检测时间. 其中ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示

视频中所检测的每一种目标的检测精度ꎻｍＡＰ 表示平均精度ꎬ即所有目标检测精度的平均值ꎻ平均时间为

不同网络模型检测完成一幅图像时所花费的平均时间. 精度和召回率的计算公式为:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＦＰ＋ＴＰ

ꎬ (５)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＦＰ＋ＴＮ

ꎬ (６)

假设将公共汽车设定为需要检测的目标ꎬＴＰ表示正确检测的数量ꎻＦＰ表示将其他类型如小型汽车等被错

误检测为公共汽车的数量ꎻＦＮ表示公共汽车被错误检测为其他目标类型的数量.
２.３　 实验环境与训练

本文算法是在深度学习框架 ｋｅｒａｓ 下进行的. 实验的设施配置为:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ － ９４００ꎬ主频

２.９０ＧＨｚꎬ１６ＧＢ 内存ꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ １０７０ꎬ８ＧＢ 显存ꎬ操作系统为 ｗｉｎｄｏｗｓ １０.
本文对数据集进行重新标注训练ꎬ检测目标包含小型汽车(ｃａｒ)、公共汽车(ｂｕｓ)、大型货车( ｔｒｕｃｋ)三

类. 为了提高训练的效果ꎬ使用了不同角度旋转图像和改变图像的饱和度、曝光和色调等数据增强方

法. 在训练阶段ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎬ权值衰减为 ０.０００ ５. 当训练批次为 ６０ ０００ 和 ７０ ０００ 时ꎬ学习率分别

降至 ０.０００ １ 和 ０.０００ ０１ꎬ使损失函数进一步收敛. 由于本文算法并未使模型的复杂度明显增加ꎬ因此训练

时间相比原始 ＹＯＬＯｖ３ 没有显著变化.

表 １　 不同算法实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

网络 ｍＡＰ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ 平均时间 / ｍｓ

Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ(ｒｅｓｎｅｔ１０１) ８５.０３ ９２.１５ ２５０.２１
Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ(ＶＧＧ１６) ８６.４２ ９２.２７ １６３.５２

ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ ７３.２５ ９０.６５ ６.３８
ＹＯＬＯｖ３ ７６.６８ ９２.３６ ２９.６７

ＹＯＬＯｖ３￣９ａｎｃｈｏｒｓ ８２.０７ ９４.５３ ２９.６５
ＹＯＬＯｖ３￣５ｓｃａｌｅｓ ８３.５６ ９６.２１ ４１.２５
改进 ＹＯＬＯｖ３ ８４.５９ ９６.９３ ３０.７２

２.４　 结果分析

利用改进的 ＹＯＬＯｖ３ 模型对 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集中的目标进行检测. 同时对上文所提到的 ＹＯＬＯｖ３￣
９ａｎｃｈｏｒｓ 与 ＹＯＬＯｖ３￣５ｓｃａｌｅｓ 算法进行聚类以选择合适的锚框. 针对 ＹＯＬＯｖ３￣９ａｎｃｈｏｒｓꎬ聚类后的锚框宽高

分别为(１９ꎬ２１)ꎬ(３０ꎬ２５)ꎬ(２７ꎬ３９)ꎬ(４３ꎬ４１)ꎬ(６２ꎬ３３)ꎬ(６３ꎬ５５)ꎬ(７１ꎬ５８)ꎬ(１０４ꎬ５７)ꎬ(１２８ꎬ１１９). 针对

ＹＯＬＯｖ３￣５ｓｃａｌｅｓꎬ聚类后的锚框宽高分别为(１０ꎬ１８)ꎬ(１２ꎬ２３)ꎬ(２２ꎬ１９)ꎬ(１９ꎬ３１)ꎬ(３７ꎬ１９)ꎬ(３１ꎬ２９)ꎬ
(３１ꎬ４４)ꎬ(４４ꎬ３９)ꎬ(５９ꎬ２６)ꎬ(５７ꎬ５３)ꎬ(９２ꎬ４２)ꎬ(８３ꎬ７４)ꎬ(１３３ꎬ５９)ꎬ(１４２ꎬ１０８)ꎬ(２６７ꎬ１２３).

不同目标检测算法的测试结果如表 １ 所示. 由表可知ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型的检测精度为 ８４.５９％ꎬ
相比原始 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型ꎬ改进后算法的精度提高了 ７.９１％ꎻ召回率为 ９６.９３％ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ３ 提高了

４.５７％. ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ 的 ｍＡＰ 值为 ７３.２５％ꎬ召回率

为 ９０.６５％ꎬ均低于改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型. 基于不同主

干网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 和 ＶＧＧ１６ 的 Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ 算法

的平均精度分别为 ８５.０３％和 ８６.４２％ꎬ比本文算法

分别高了 ０. ４４％、１. ８３％. 在检测速度方面ꎬ改进

ＹＯＬＯｖ３ 对图像进行检测的平均用时为 ３０.７２ ｍｓꎬ
较 ＹＯＬＯｖ３ 稍有不足. 在 ＹＯＬＯ 系列检测算法中ꎬ
属于简化版本的 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ 因其主干网络浅ꎬ结
构简单ꎬ检测速度较快ꎬ平均用时仅为 ６.３８ ｍｓ. 而

—１５—
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Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ 系列算法在检测速度方面有明显的缺陷ꎬ平均时间这一指标远高于 ＹＯＬＯ 模型ꎬ无法满足交

通视频的实时性要求. ＹＯＬＯ 模型中大部分用时在 ３０ ｍｓ 左右ꎬ检测速度大幅提升ꎬ可实现实时监测.
对目标框进行重新聚类后的 ＹＯＬＯｖ３￣９ａｎｃｈｏｒｓ 相较于原始算法的 ｍＡＰ 和召回率分别提升了 ５.３９％和

２.１７％ꎬ表明初始锚框大小的选择对目标的检测精度有着较大影响. 而 ＹＯＬＯｖ３￣５ｓｃａｌｅｓ 的精度和召回率虽

然相较于原始 ＹＯＬＯｖ３ 模型提高了 ６.８８％和 ３.８５％ꎬ与本文改进的 ＹＯＬＯｖ３ 算法精度相差无几ꎬ但检测速

度相较于本文算法明显下降.
整体而言ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型在上述评价指标上均较 ＹＯＬＯｖ３ 更加出色. 由于采用了 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类方

法ꎬ使得目标候选框的选择更适合于图像类数据ꎻ将检测层前的卷积层转化为残差单元ꎬ避免了出现梯度衰

落ꎻ同时检测尺度由 ３ 个增加至 ４ 个ꎬ提高了目标检测精度ꎬ可有效检测不同尺度的目标. 改进 ＹＯＬＯｖ３ 方法

对于候选框的分类和选择恰当ꎬ并选择了合适的尺度ꎬ未使网络模型变得过于复杂ꎬ提高精度的同时也保持

了较快的速度. ＹＯＬＯｖ３ 与改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型在测试集上的目标检测对比效果如图 ６ 所示.

(１) ~ (５)为 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果ꎬ(６) ~ (１０)为改进 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果

图 ６　 白天及夜间的情况下 ＹＯＬＯｖ３ 模型与改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型算法检测效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｄａｙｔｉｍｅ ａｎｄ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

(１) ~ (５)为 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果ꎬ(６) ~ (１０)为改进 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果

图 ７　 恶劣天气情况下 ＹＯＬＯｖ３ 模型与改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型算法检测效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｕｎｄｅｒ ｓｅｖｅｒｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

由图 ６ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ３ 对很多目标出现漏检及误检情况. 在场景 １ 中ꎬ虽然主车道上车辆均被检

出ꎬ但 ＹＯＬＯｖ３ 未检测出右侧树后的车辆ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 准确地得出了检测结果. 在场景 ２ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 仅

检测出主车道上的车辆ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 对上方的小目标车辆及左侧出现的车辆局部均能正确检测. 在场景

３ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 将视频下方的卡车错检为小型汽车ꎬ且后方的小目标均未检测ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 正确检测出了

卡车及远处的小目标. 在场景 ４ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 仅检测出近距离的几个目标ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 对远处小目标及

两侧有遮挡存在的目标均进行了正确检测. 在场景 ５ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 对最左侧车辆检测出 ｃａｒ 和 ｔｒｕｃｋ 两个结

果ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 可准确检测出每一个目标.
图 ７ 所示为恶劣天气情况下两种模型的目标检测对比图. 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ３ 的检测精度依然较

低. 在场景 １ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 对左侧车辆检测出 ｃａｒ 与 ｔｒｕｃｋ 两个标签ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 检测正确. 在场景 ２ 中ꎬ
ＹＯＬＯｖ３ 仅检测到前方 ３ 个目标ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 检测到了后方的车辆. 在场景 ３ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 仅能检测到距

离较近的目标ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 可以准确检测远处小目标. 在场景 ４ 中ꎬＹＯＬＯｖ３ 对画面中的卡车进行误

检. 在场景 ５ 中ꎬ由于阴雨导致画面较为模糊ꎬＹＯＬＯｖ３ 仅能检测到少数目标ꎬ且将公共汽车误检为小型汽
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车ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 依然可以检测到画面中的大部分车辆.
由此可见ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 对小目标的检测及存在遮挡情况和受恶劣天气影响的环境下ꎬ都比原始算法

有更高的检测精度.

３　 结论

针对当前交通视频中检测目标多、尺度不断变化等问题ꎬ提出了基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型的交通视频目

标检测算法. 通过对 ＹＯＬＯｖ３ 增加检测尺度提高对多尺度目标的检测精度ꎬ同时采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法

选择更适合数据集的候选框ꎬ最后为了避免网络层数较多导致的梯度衰落ꎬ将输出检测层的 ６ 个卷积层转

化为 ２ 个残差单元. 通过在 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集上与原始 ＹＯＬＯｖ３ 进行比较实验ꎬ改进后算法的准确率和

召回率相比原始 ＹＯＬＯｖ３ 分别提高了 ７.９１％和 ４.５７％ꎬ同时检测时间仅增加了 ０.０９ ｍｓꎬ可以达到针对交通

视频的实时监控要求.
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