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基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的运动目标分类检测算法研究
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[摘要] 　 提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 算法的一类运动目标检测算法. 为进一步提高 ＹＯＬＯｖ３ 的检测精度ꎬ采用

基于 ＤＩｏＵ 优化的边界框回归损失函数进行计算ꎻ优化非极大值抑制ꎬ有效减少了目标框重叠的现象ꎬ提高检测

精度ꎻ针对运动目标检测ꎬ提出一种基于目标框多中心点位移的检测算法. 经 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集上的实验表

明ꎬ改进后的算法在提高检测精度的同时保证了较快的速度ꎬ准确率和召回率相比原始 ＹＯＬＯｖ３ 分别提高了

８.０７％和 ３.８７％ꎬ对运动目标的检测速度可达 ２０ ｆｐｓ / ｓꎬ可满足实时检测的要求.
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随着计算机视觉的发展ꎬ研究人员越来越重视与运动目标检测相关的课题研究[１] . 伴随着城市智能

交通的不断发展ꎬ针对交通视频中的运动车辆进行检测已成为当前一个重要的研究课题ꎬ该研究可为解决

交通拥堵、提取交通违法证据等各种交通智能控制应用提供有效数据支持.
传统的运动目标检测算法主要是基于视频帧的[２]ꎬ通过帧与帧之间的差异来判断目标是否运动ꎬ常

用方法有帧间差分法[３]、背景减除法[４]、光流法[５] 等. 此类方法极易受到背景信息的影响ꎬ导致检测精度

较低ꎬ易造成误检和漏检[６] . 随着机器学习的不断发展ꎬ为了能够更好地完成检测工作ꎬ专业人员深入分

析大图像的特点ꎬ结合实际需要进行方法多样化拓展. 目标检测工作首先需确认检测区域ꎬ全面分析检测

目标属性ꎬ提取相应的特征ꎬ再进行类别划分[７] . 传统方法受较多条件限制ꎬ尤其在目标特征设置方面ꎬ只
有按需妥善进行特征设计才能更精准地完成模型的建立. 此外ꎬ特征提取的准确与否直接影响目标的准

确定位ꎬ多数情况下传统方法无法提取出目标高层特征ꎬ所表达的语义仅仅停留在低层范围内.
近年来ꎬ随着图形处理单元(ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬＧＰＵ)硬件的快速发展ꎬ深度学习在目标检测领

域取得了显著的进步[８] . 在特征提取过程中利用手工模式得到的结果不够精确ꎬ存在很多不足之处ꎬ这也
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是传统机器学习方法的弊端. 卷积神经网络的应用可弥补这一缺陷ꎬ提高研究结果的准确性. 近来在研究

运动目标检测的过程中ꎬ更多专业人士注意到深度学习的积极影响ꎬ并以此为基础进行了运动目标检测算

法的创新[９]ꎬ提出了 Ｆａｓｔ￣ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 等目标检测算法ꎬ通过新的算法所得到的计算结果精度更

高ꎬ但仍有不足之处ꎬ如实时检测效率低ꎬ这主要是由于这些算法属于穷举法的范围[１０] . 基于回归的检测

算法可直接利用卷积神经网络的全局特征预测目标位置和类别ꎬ检测速度较快ꎬ常用的基于回归的算法有

ＳＳＤ[１１]、ＹＯＬＯｖ２[１２]、ＹＯＬＯｖ３[１３]等. 相较于 ＳＳＤꎬＹＯＬＯｖ３ 采用特征金字塔(ＦＰＮ)的思想ꎬ在精度上比 ＳＳＤ
有了很大提高ꎻ同时ꎬＹＯＬＯｖ３ 采用残差结构ꎬ其运算速度超过了 ＳＳＤ. 但由于 ＹＯＬＯｖ３ 对视频进行检测时

会检测出所有目标ꎬ并不适用于目标检测.
本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的交通视频运动目标检测算法. 首先ꎬ为进一步提高 ＹＯＬＯｖ３ 的检测

精度ꎬ针对损失函数进行改进ꎻ其次ꎬ对非极大值抑制进行优化ꎬ减少同一目标的目标框重叠ꎻ最后ꎬ针对运

动目标ꎬ提出一种基于目标框多中心点位移的检测算法.

图 １　 ＹＯＬＯｖ３ 检测框与预测框的关系

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｙｏｌｏｖ３ ｃｈｅｃｋ
ｂｏｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘ

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ３ 算法

１.１　 ＹＯＬＯｖ３ 算法

ＹＯＬＯｖ３ 算法将原始输入图像划分为 Ｓ×Ｓ 个网格单元

格ꎬ如图 １ 所示. 计算公式为:
ｂｘ ＝σ( ｔｘ)＋ｃｘꎬ
ｂｙ ＝σ( ｔｙ)＋ｃｙꎬ

ｂｗ ＝ ｐｗｅｔｗꎬ

ｂｈ ＝ ｐｈｅｔｈ .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

式中ꎬｃｘ 和 ｃｙ 表示每个网格的左上角坐标ꎻ(ｂｗꎬｂｈ)为预测

的边界框的宽度和高度ꎻ(ｂｘꎬｂｙ)作为一个中心坐标ꎬ可表明

边界框的位置.
ＹＯＬＯｖ３ 使用逻辑回归计算每个先验框的置信度为:

Ｃｏｎｆ ＝Ｐｒｅ(ｏｂｊｅｃｔ)×ＩｏＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ꎬ (２)

式中ꎬＰｒｅ(ｏｂｊｅｃｔ)用来判断目标对象是否出现在网格中ꎬ若
出现ꎬ设置为 １ꎻ若未出现ꎬ设置为 ０. ＩｏＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ 是预测框与真实

框的交集面积与并集面积的比值:

ＩｏＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ＝

ａｒｅａ(ｂｏｘｐｒｅｄ∩ｂｏｘｔｒｕｔｈ)
ａｒｅａ(ｂｏｘｐｒｅｄ∪ ｂｏｘｔｒｕｔｈ)

. (３)

当目标出现时ꎬ需预测目标出现的类别ꎬ定义为:
Ｃ(Ｍ)＝ Ｐｒｅ(ｃｌａｓｓＭ ｜ ｏｂｊｅｃｔ)×Ｐｒｅ(ｏｂｊｅｃｔ)×ＩｏＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ ＝Ｐｒｅ(ｃｌａｓｓＭ)×ＩｏＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ . (４)

模型预测值并不一定能够始终保持与真实值保持一致ꎬ这种情况可通过损失函数来进行描述. 损失

函数作为重要参数ꎬ会对网络性能造成影响. ＹＯＬＯｖ３ 算法的设计是围绕损失函数展开的ꎬ通过预测误差

和边界框的置信误差及分类误差来设计ꎬ定义为:

Ｌ＝λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
ｌｏｂｊｉｊ [(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２＋(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２]＋λｃｏｏｒｄ∑

Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
ｌｏｂｊｉｊ [( ωｉ － ω^ｉ ) ２＋( ｈｉ － ｈ^ｉ ) ２]＋

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
ｌｏｂｊｉｊ [(Ｃ ｉ－Ｃ^ ｉ) ２]＋λｎｏｏｂｊ∑

Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
ｌｎｏｏｂｊｉｊ [(Ｃ ｉ－Ｃ^ ｉ) ２]＋ ∑

Ｓ２

ｉ ＝ ０
ｌｏｂｊｉ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
(ｐｉ(ｃ)－ｐ^ｉ(ｃ)) ２ . (５)

１.２　 基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的运动目标检测算法

１.２.１　 优化边界框回归损失函数

交并比(ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)是目标检测中一个非常重要的参数ꎬ是产生的预测框与原标记框

的交叠率ꎬ即其交集与并集的比值. 现阶段 ＩｏＵ 的应用范围越来越广ꎬ但作为目标检测任务的一种仍存在

一些不足:(１)当预测边界框与目标边界框不相交ꎬ由 ＩｏＵ 定义可得ꎬＩｏＵ ＝ ０ꎬ此时 ＩｏＵ 不能反映两个边界

框之间的距离ꎬ同时ꎬ无法按照需求完成梯度回传ꎬ这是位置误差和置信度的特点所决定的ꎬ从而降低了网
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络学习效率ꎻ(２)若边界框的目标值和预测值在距离存在差异的情况下相交面积相同ꎬ最终得到的 ＩｏＵ 结

果也一致ꎬ就无法对两者重合度进行准确描述ꎬ从而影响网络性能.
为了改善这些不足ꎬＲｅｚａｔｏｆｉｇｈｉ 等[１４]提出了一种改进的 ＧＩｏＵ 方法ꎬ计算方法为:

ＧＩｏＵ＝ ＩｏＵ－Ｃ－(Ａ∪Ｂ)
Ｃ

ꎬ (６)

式中ꎬＡ 和 Ｂ 分别表示预测边界框和目标边界框ꎬＣ 表示 Ａ 和 Ｂ 的最小凸集. 相较于 ＩｏＵꎬＧＩｏＵ 除了对重叠

区域比较关注之外ꎬ还关注其他的非重合区域ꎬ能更好地反映两者的重合度. 当 Ａ 与 Ｂ 处于不同点时ꎬ
ＧＩｏＵ 的值会随着其间距的增加而与－１ 无限接近. １－ＧＩｏＵ 代表损失函数ꎬ这也能够证明 Ａ 与 Ｂ 之间的重

合情况. 此外ꎬ还有一种情况会导致 ＧＩｏＵ 退化为 ＩｏＵꎬ即 Ｂ 包含 Ａ.
针对以上问题ꎬ本文对 ＹＯＬＯｖ３ 进行改进ꎬ采用 ＤＩｏＵ 作为边界框回归损失函数[１５]ꎬ其原理如图 ２ 所

示ꎬ其计算过程为:

ＬＤＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｄ２
１

ꎬ (７)

ＩｏＵ＝ Ｂ∩Ｂｇｔ

Ｂ∪Ｂｇｔ . (８)

图 ２　 ＤＩｏＵ 原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＤＩｏＵ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

相较于目前广泛应用的 ＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ 函数ꎬＤＩｏＵ 更加符合目标框回归机制ꎬ综合考虑了目标与目标框

之间的距离、重叠率及尺度ꎬ提高了目标框回归的稳定性ꎬ不会像 ＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ 一样出现训练过程中的发散

等问题ꎬ可使检测精度更高.
１.２.２　 非最大值抑制优化算法

非最大抑制(ＮＭＳ)是目标检测算法中一个必要的后处理步骤. 非最大抑制算法的传统应用模式中检

测框 Ｂ 是最早被确定的ꎬ对于被检测图片来说其与对应分数 Ｓ 都属于能够最先确定的值. 将分数最高的

检测框标记为Ｍꎬ当Ｍ 被确定时ꎬ就会被归属于检测结果集合 Ｄꎬ离开集合 Ｂ. 这种算法通过强制归零的方

式来处理相邻检测框分数存在严重的弊端ꎬ若重叠区域内存在真实物体ꎬ就会影响检测结果.
针对以上问题ꎬ本文采用软化非极大值抑制(Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ)算法[１６]ꎬ通过设置衰减函数来解决重叠部分

检测框的问题. 分数的高低会随着 Ｍ 和其余检测框之间重叠面积的大小而发生变化ꎬ重叠越大ꎬ分数越

低ꎬ若所得检测分数影响不大则说明重叠面积很小. Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 实现便捷ꎬ节省了额外训练所消耗的时间和

经济成本. 其算法流程如下:

Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ

Ｉｎｐｕｔ:Ｂ＝{ｂ１ꎬ􀆺ꎬｂＮ}ꎬ　 Ｓ＝{ ｓ１ꎬ􀆺ꎬｓＮ}
１.Ｄ←{ }
２.ｗｈｉｌｅ Ｂ≠ｅｍｐｔｙ ｄｏ
３.　 ｍ←ａｒｇｍａｘ Ｓ
４.　 Ｍ←ｂｍ
５.　 Ｄ←Ｄ∪Ｍꎻ　 Ｂ←Ｂ－Ｍ
６.　 ｆｏｒ ｂｉ ｉｎ Ｂ ｄｏ
７.　 　 Ｓｉ←Ｓｉ􀅰ｆ(ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ))

—９２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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８.　 ｅｎｄ
９.ｅｎｄ
１０.ｒｅｔｕｒｎ Ｄꎬ　 Ｓ

其中ꎬＢ 集合是检测到的所有建议框ꎬＳ 集合是各个建议框得分ꎬ函数 ｆ(ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ))定义为:

ｆ(ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ))＝
１ꎬ ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ)<Ｎｔꎻ

ｅ－
ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ)

２

σ ꎬ ＩｏＵ(Ｍꎬｂｉ)≥Ｎｔ .
{ (９)

式中ꎬｂｉ 为边界框的序号ꎻＭ 为最高分ꎻＮｔ 为设定的阈值ꎻσ 为超参数.
与 ＮＭＳ 算法相比ꎬＳｏｆｔ￣ＮＭＳ 算法增加了一个惩罚函数. 若一个预测框和 Ｍ 计算出的 ＩｏＵ 超过了一定

阈值ꎬ预测框不会被删除ꎬ但其分数会相应减少.
１.２.３　 基于中心点位移的运动目标检测算法

在目标检测的最后阶段ꎬ检测层对所有检测出的目标框进行非最大值抑制. 通常ꎬ在进行非极大值抑

制后ꎬ多余的目标框将被删除ꎬ剔除静止的目标ꎬ只保留运动的目标ꎬ从而实现运动目标检测. 为了判断目

标是否发生了移动ꎬ需判断目标框是否发生了一定程度的位移. 针对检测过程中视频中每一帧的相同目

标所生成的目标框位置不尽相同ꎬ本文提出一种基于目标框均值中心点位移的运动目标检测算法.
在进行非极大值抑制前ꎬ有多个目标框出现ꎬ这是由算法的特性决定的. 每个目标框的中心点坐标可

由式(１)得出. 在得到每个目标框的中心点坐标后ꎬ对这些坐标在两个方向上分别求取加权平均值ꎬ得到

新的坐标点(ｘꎬｙ)ꎬ定义为目标框的均值中心点. 在对视频进行运动目标检测时ꎬ首先检测出当前帧的所

有目标ꎬ并对检测出的目标求取均值中心点. 之后对视频下一帧进行目标检测ꎬ同样求出检测到目标的均

值中心点. 对下一帧目标完成检测后ꎬ将下一帧所检测到的均值中心点与当前帧同一位置目标进行比较ꎬ
若中心点坐标在 ｘ 方向和 ｙ 方向的位移偏移量超过一定阈值时ꎬ则判断该目标发生了运动. 由于每个目标

在不同帧检测时得到的目标框位置可能会发生一定的变化ꎬ因此ꎬ通过一个中心点无法准确判断目标的运

动情况. 当阈值设置较大时ꎬ若目标移动速度较慢ꎬ会导致目标被误认为未运动ꎻ当阈值设置较小时ꎬ由于

每一帧生成目标框位置不固定ꎬ静止目标又可能会被误认为发生了运动. 对此ꎬ本文提出一种多点位移变

化的方法ꎬ以准确判断目标是否发生了运动.
在检测到目标之后ꎬ将目标的多个检测框划分为 ３×３ 的网格ꎬ对每一个网格分别求取均值中心点. 实

验表明ꎬ３×３ 的网格可准确判断出运动目标ꎬ同时不会增加过多的计算量. 为方便计算偏移量ꎬ本文将视频

左上角设为原点建立坐标系ꎬ以中心点到原点之间的距离作为衡量指标. 以其中一个 ３×３ 网格为例ꎬ以视

频图像的左上角为原点(０ꎬ０)ꎬ在视频当前帧中求出 ９ 个中心点分别为(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘ９ꎬｙ９)ꎬ之后ꎬ求出

９ 个中心点相对于左上角原点之间的距离 ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙ９ꎬ计算公式为:

ｌｎ ＝ (ｘｎ－０) ２＋(ｙｎ－０) ２ ꎬ (１０)
其中ꎬｎ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ９. 针对下一帧进行同样操作ꎬ下一帧中此目标的 ９ 个中心点分别为(ｘ′１ꎬｙ′１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘ′９ꎬｙ′９)ꎬ并
计算出 ９ 个中心点相对于左上角原点之间的距离 ｌ′１ꎬ􀆺ꎬｌ′９ . 当 ９ 个中心点相对于原点的位移偏移量超过设置

的阈值时ꎬ则判断该目标发生了变化. 判定过程如图 ３ 所示.

(ａ)、(ｂ)分别为视频中连续的两帧

图 ３　 多中心点位移偏移示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆｆｓｅｔ

—０３—
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２　 实验结果及分析

２.１　 数据集

在网络改进后ꎬ为了能够对其性能和方法进行评测ꎬ本文以车辆目标为例ꎬ采用 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集

在深度学习框架 ｋｅｒａｓ 下对算法进行训练. 实验环境配置为:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－９４００ꎬ主频 ２.９０ ＧＨｚꎬ１６ ＧＢ
内存ꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ １０７０ꎬ８ ＧＢ 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)３ 类.
为了提高训练效果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.
２.２　 评价指标

本文中精度和召回率分别定义为:

ＲＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＦＰ＋ＴＰ
ꎬ (１１)

ＲＲｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＦＰ＋ＴＮ
. (１２)

式中ꎬＴＰ 为检测正确的在运动的小型汽车数量ꎻＦＰ 为将其他类型如卡车、公共汽车、行人及其他静止目标

误检为运动的小型汽车的数量ꎻＦＮ 为将小型汽车错误识别为其他类型的数量. 帧率为每秒检测的帧数.
２.３　 结果分析

利用优化后 ＹＯＬＯｖ３ 模型对 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集中的目标进行测试. 在所有目标检测阶段ꎬ针对所有

车辆目标ꎬ采用不同算法进行实验ꎬ测试改进后算法的性能. 测试结果如表 １ 所示.
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) ８６.１４ 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￣ＤＩｏＵ ７８.２７ ９３.１４ ２９.８５
ＹＯＬＯｖ３￣Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ ７９.５２ ９４.３３ ２９.３１

改进 ＹＯＬＯｖ３ ８４.７５ ９７.２３ ３１.３５

　 　 从表 １ 可知ꎬＹＯＬＯｖ３ 模型经优化后目标精度可达 ８４.７５％ꎬ召回率为 ９７.２３％ꎬ各项数据均得到明显提

升ꎬ检测速度也显著提升. Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ 无论是加载 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 还是 ＶＧＧ１６ 模型ꎬ速度都更慢. 只改进损

失函数的 ＹＯＬＯｖ３￣ＤＩｏＵ 平均精度为 ７８.２７％ꎬ只改进非极大值抑制的 ＹＯＬＯｖ３￣Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 的平均精度为

７９.５２％ꎬ相比原 ＹＯＬＯｖ３ 算法均提升不大. 改进后的 ＹＯＬＯｖ３ 算法检测一帧图像的时间为 ３１.３５ ｍｓꎬ与同

系列其他算法相比无明显增加ꎬ可满足实际应用时的实时性需求.
为了更加准确地验证检测有效性ꎬ本文进行了实践检验. 通过大量训练与检测的实验表明ꎬ当距离偏

移量的阈值设置为 ７ 时ꎬ检测效果最好.

图 ４　 改进 ＹＯＬＯｖ３ 算法运动目标检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＶ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在第一个视频的第 １６３ 帧ꎬ可以看到ꎬ本文算法准确检测到所有的运动目标. 在第二段视频中ꎬ在第

７８ 帧ꎬ本文检测到小型汽车与公共汽车共 ５ 个运动目标ꎻ在第 ２６８ 帧ꎬ公共汽车由于到站而停下ꎬ因此ꎬ本
—１３—
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文算法将其排除ꎬ仅标注小型汽车一个运动目标. 在第三个视频中ꎬ中央的卡车停在路边ꎬ第 １６６ 帧ꎬ上方

与下方的车辆均在等红灯ꎬ只有中央三辆小型汽车运动ꎻ在第 ３０８ 帧ꎬ上方与下方的车辆开始通行ꎬ运动的

车辆均正确检测ꎬ而静止的车辆被排除. 本文算法对视频的检测速度平均为 ２０.３５ ｆｐｓ / ｓ. 由此可见ꎬ本文的

算法可以实现对运动目标的检测.

３　 结论

本文以改进的 ＹＯＬＯｖ３ 检测算法测定运动目标. 首先ꎬ为进一步提高 ＹＯＬＯｖ３ 的检测精度ꎬ采用基于

ＤＩｏＵ 优化的损失函数进行计算ꎻ其次ꎬ对非极大值抑制进行优化ꎬ减少目标框重叠现象ꎬ提高了检测精度ꎻ
最后ꎬ针对运动目标ꎬ提出一种基于目标框中心点位移的检测算法. 通过在 ＵＡ￣ＤＥＴＲＡＣ 数据集上与原始

ＹＯＬＯｖ３ 进行对比实验ꎬ本文所提出的改进算法不仅使检测结果更准确ꎬ同时也能够提高检测速度ꎬ准确

率和召回率相比原始 ＹＯＬＯｖ３ 分别提高了 ８.０７％和 ３.８７％ꎬ对运动目标的检测速度可达 ２０.３５ ｆｐｓ / ｓꎬ能够

满足实时检测的要求.
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