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多目标小尺度车辆目标检测方法

柳长源1†, 王 琪1, 毕晓君2

(1. 哈尔滨理工大学电气与电子工程学院，哈尔滨 150080；
2. 哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，哈尔滨 150001)

摘 要: 车辆目标检测是智能交通系统中的重要环节,针对传统车辆目标检测方法效率低、小目标检测效果不
好、漏检率高等问题,提出一种基于改进的YOLOv3网络车辆目标检测算法.为了提高车辆检测的效率,利用轻量
化模型MobileNet v2代替原YOLOv3中的特征提取网络,使得网络计算量相比原算法有所降低.为了有效提高网
络对小尺度车辆目标的检测能力,网络将由高到低不同尺度的特征层融合之后进行目标检测.为了得到更丰富的
语义特征信息和提高网络预测能力,增加了特征增强模块.同时针对车辆目标检测的特定应用,利用K-means方
法对锚框重新聚类以满足车辆目标检测的特定需求.结合以上改进获得车辆目标检测网络YOLOv3-M2,实验结
果表明,与YOLOv3相比,改进方法平均检测准确率增加约9 %,时间减少约一半,能够同时提高检测效率和小目标
检测能力.
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Multi-target and small-scale vehicle target detection method
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Abstract: Vehicle target detection is an important link in intelligent transportation systems. Aiming at the problems of
low efficiency, poor detection effect of small targets and high miss rate of traditional vehicle target detection methods, a
vehicle target detection algorithm based on the improved YOLOv3 network is proposed. In order to improve the efficiency
of vehicle detection, the lightweight model MobileNet v2 is used to replace the feature extraction network in the original
YOLOv3, and the calculation amount is reduced compared with the original algorithm. In order to effectively improve
the network’s ability to detect small-scale vehicle targets, feature layers of different scales are fused and target detection
is carried out on feature maps of different scales. At the same time, in order to obtain more abundant semantic feature
information and improve the prediction ability of network, a feature enhancement module is proposed. For the specific
application of vehicle target detection, K-means is used to re-cluster anchor frames to meet the requirements of vehicle
target detection. Combined with the above improvements, the vehicle target detection network YOLOv3-M2 is obtained.
Experimental results show that compared with YOLOv3, the proposed method not only improves the detection efficiency,
but also improves the small target detection capability, increasing the average detection accuracy of the network by about
9 %.
Keywords: intelligent transportation；deep learning；object detection；YOLOv3；multi-scale detection；lightweight
network

0 ᕅ 言

随着道路上的车辆迅速增多,交通监管逐渐成为
一个具有挑战性的问题.在智能交通中,车辆目标检
测是关键的一步,对后续的车辆追踪和车型识别等均

有重要意义,一直是国内外学者的研究热点.小型车
辆在道路中较为常见,在固定监控摄像头正面拍摄的
情况下,有些汽车离摄像头距离较远使得目标尺寸较
小,进而使得车辆目标在图像上占很小的像素,对应
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区域所含信息量较少,检测时容易发生漏检,影响算
法的检测精度.因此,对小尺度车辆目标进行识别与
定位是目标检测领域中的难点[1].
近年来,随着对深度学习的深入研究,学者们已

经将其应用到不同领域[2],例如在计算机视觉领域的
目标检测[3]、图像语义分割、人脸识别[4]等.基于深
度学习的目标检测算法通常分为两类:一类为通过
分类区域建议检测目标的算法,如RCNN[5]、 Fast-
RCNN[6]、Faster-RCNN[7],这类算法将目标检测分为
两步,首先利用滑动窗法在图片上获得候选区域,然
后提取候选区域的特征向量,利用分类器的评分结果
判别候选区域的目标类别;另一类为YOLO[8]、SSD[9]

等算法,采用直接回归目标类别的方式很大程度地提
升了检测速度,但是检测准确率有所下降.这类算法
主要将输入图像先划分为网格后进行检测,并输出物
体的类别和存在的概率. MobileNet网络用于提取图
像的特征信息,是一种轻量化卷积神经网络,其独特
的卷积结构可优化网络模型的大小并提升运算速度,
在不降低算法精度的情况下提升效率.

利用深度神经网络提取特征比传统的特征提取

方法效果更好,本文也使用深度学习的方法检测大小
不同的车辆.为了提升YOLOv3算法小尺度车辆的
检测能力,减少漏检率并提高检测效率,在YOLOv3
网络的基础上进行改进,将YOLOv3与轻量化模型
MobileNet v2[10]相结合,将检测尺度扩展到4种尺度.
同时增加了特征增强模块,用来增强4种尺度的车辆
特征信息,为网络的预测层提供了丰富的语义信息,
从而有效地提升了算法的小目标检测能力.另外,算
法针对车辆目标检测这一特定应用,对anchor box进
行重新聚类.在对比实验中发现,改进后的目标检测
网络YOLOv3-M2相比YOLOv3在小尺度车辆目标
检测上取得了不错的效果,明显提高了对车辆目标检
测的准确率,减少了漏检情况的发生;由于减少了大
量网络参数,检测效率也得到进一步提升.

1 相关网络算法与模型

1.1 YOLOv3算法

YOLO算法直接回归出目标的位置,不再选择
候选区域,直接通过回归生成每类目标的边界框坐
标和置信度.因此, YOLO算法的计算速度远远超过
Faster R-CNN算法.相比YOLO和YOLOv2, YOLOv3
算法首先使用了特征图金字塔网络 (feature pyramid
networks, FPN),实现了 3种尺度预测尺度,分别是
13 × 13、26 × 26、52 × 52,其检测精度相比于YOLO
和YOLOv2均有所提升.

YOLOv3主要分为特征提取和目标预测两部分,
特征提取由Darknet53网络完成. YOLOv3网络首先
将输入图像缩放到416 × 416,送入卷积神经网络进
行特征提取,在目标预测过程中利用非极大值抑制
方法消除重叠的预测框,保留一个框作为最终的检测
框. YOLOv3网络将输入图像划分为S × S个网格,每
个网格单独预测目标并可以预测出3个尺寸不同的
边界框以及边界框的4个偏移坐标和1个置信度值,
所以每个网格得到的张量为

S × S × [3× (4 + 1 +N)]. (1)

其中: 4代表预测的边界框坐标 (tx, ty, tw, th), 1代表
目标置信度,N为数据集中目标类数.

1.2 MobileNet v2

轻量化网络的卷积与标准卷积的区别在于卷

积的计算方式不同,前者的优点是能够在保持精度
的同时减少网络参数和计算量. MobileNet v2是基
于MobileNet v1[11]改进的网络, MobileNet主要运用
深度可分离卷积,其是许多高效神经网络架构的关
键结构块,通过其来减少运算量以及参数量.深度
可分离卷积由两部分组成:第 1部分是深度卷积层
(depthwise),通过对特征图的各个通道应用单个卷
积滤波器进行卷积操作;第 2部分是 1×1的点卷积,
将多个卷积层线性结合. MobileNet v2网络借鉴残
差网络中的残差模块提出了倒立残差结构模块.残
差模块对特征图先“压缩”再“扩张”,倒立残差结
构则相反,先采用卷积作扩张后连着深度卷积层,
最后卷积作压缩,因此称为倒残差结构.如图 1所
示, MobileNet v2有stride = 1和stride = 2两种结构

不同的模块.

stride = 1 block stride = 2 block

!"

conv 1×1, ReLU

dwise 3×3, ReLU

conv 1×1, linear

conv 1×1, linear

dwise 3×3

stride=2, ReLU

conv 1×1, ReLU
+

!"

!# !#

图 1 MobileNet v2的基本结构块

由图 1可见,在 stride = 1模块中使用 shortcut
连接两个卷积层,提高了梯度跨层的传播能力,为
了使维度匹配, stride = 2块中不采用 shortcut,以
上两种结构构成MobileNet v2的基本结构块.表1为
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MobileNet v2基本结构块输入与输出的关系.其中:
输入图像尺寸为h × w,通道数为d,输出通道数为d′,
深度卷积层卷积核大小为k,卷积步长为s,扩展影响
因子为 t(0 < t < 1).

表 1 扩展影因子为t的模块结构

输入 操作 输出

h × w × d 1 × 1 h × w × td

h × w × td k × k, dwise = s
h

s
×

w

s
× td

h

s
×

w

s
× td linear 1 × 1

h

s
×

w

s
× d′

基本结构块的计算量为三层卷积相加的结果,即

S1 =(1× 1× h× w × d× td) + (k × k × h×

w × td× 1) + (1× 1× h× w × td× d′) =

h · w · d · t(d+ k2 + d′),

标准卷积计算量为

S2 = h · w · w · d · d′ · k2,

其比值为

S1

S2
=

td

d′k2
+

1

d′
+

1

k2
.

当k = 3且d = d′时计算量可减少8∼ 9倍.

2 网络设计

2.1 YOLOv3-M2网络

通过使用轻量化网络模型减少网络参数和

网络运算量可以有效提升车辆目标检测的效率.
MobileNet v2为轻量化网络,主要用于图像的特征信
息提取任务,其与标准卷积的计算方式不同,优点是
能够在保持精度的同时减少网络参数和计算量,利用
MobileNet v2提取图像的特征信息,利用YOLOv3的
多尺度检测部分进行检测,在保持精度的同时提升检
测效率[12-13].图2为目标检测的网络结构. YOLOv3-
M2网络分为两部分,第 1部分通过MobileNet v2提
取目标特征,第 2部分通过YOLOv3检测出车辆目
标.首先将图片分辨率调整至416 × 416大小后输入

进MobileNet v2网络提取特征, MobileNet v2含有 17
个基本结构块,图片经过MobileNet v2网络后得到一
个13× 13× 1 024维的张量.因为该网络预测的目标
只有汽车这一类,由于式 (1)中N = 1,通过一个1 × 1

的卷积核进行卷积操作得到一个S × S × 18维的张

量,通过此张量预测车辆目标的位置.

416×416×3 13×13×1024208×208×64 104×104×128 52×52×256 26×26×512 13×13×1024
13×13×18

predict1

predict2

predict3

26×26×18
26×26×768

upsimpling

upsimpling

conv
1×1

conv
1×1

*1*6*4

conv
1×1

52×52×18
52×52×384

104×104×18

predict4
conv
1×1

upsimpling

104×104×192

*3*3

convolutionalset
conv
1×1

conv
3×3

conv
3×3

BN

BN

conv2d

convolutional

ReLU

Leaky
ReLU

MobileNet v2!"#$%&

'()*+&

图 2 YOLOv3-M2网络结构

在车辆目标检测时,由于车辆和摄像机的距离有
远有近,车辆在图片上呈现的大小也不等,最后一层
特征层的尺寸仅为13 × 13,是原输入图像的1/32,这
使得特征层会丢失一些较小物体的特征信息.在深
度神经网络中,级数越高特征图尺寸越小,所包含的
语义信息更为丰富;而低层的特征层具有更大的分
辨率,并保留了更多原始图像中的细节信息,有利于
确定物体的位置.本文采用高层特征与低层特征相

融合并在多个尺度特征图上预测的方法提高网络对

小目标车辆目标检测的能力.第1次预测采用尺寸为
13 × 13的特征图,将其上采样变为26 × 26的特征图

后与卷积过程中尺寸为26 × 26的特征图结合作为

第2次预测的基础.利用这样的方式分别得到尺寸为
52× 52和104× 104的特征图做第3次和第4次预测.
由于数据集只有车辆一类目标,损失函数由回归

框损失和置信度损失组成.损失函数为
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loss =

λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij [(xi − x̂j

i )
2 + (yi − ŷji )

2]+

λcoond

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij [(

√
wj

i −
√

ŵj
i )

2+(

√
hj
i−

√
ĥj
i )

2]−

s2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij [Ĉj

i log(Cj
i ) + (1− Ĉj

i ) log(1− Cj
i )]−

λnoobj

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij [Ĉj

i log(Cj
i )+(1−Ĉj

i ) log(1−Cj
i )].

(2)

其中:xi、yi、wi、hi为模型的预测值; x̂i、̂yi、̂wi、̂hi为人

工事先标记的真实值;λcoord为加权系数; Iobj
ij 表示第

i个网格第 j个anchor box是否负责该object,若负责,
则Iobj

ij = 1,否则为0;Cj
i 为置信度预测值, Ĉj

i 为实际

值,取值由网格anchor box是否负责预测某个对象决
定,若负责,则Ĉj

i = 1,否则为0;λnoobj为权重系数,一
般取值为0.5.

2.2 特征增强模块

YOLOv3-M2网络进行多尺度的车辆检测,在特
征提取网络中高层的小尺度特征图进行上采样操作

后与低层的大尺度特征图进行融合.为了丰富4种尺
度特征图的特征信息提出特征增强模块,特征提取网
络输出的各个尺度的特征图在特征增强模块中与感

受野大小不同的卷积核进行卷积后再进行融合,减少
卷积过程中的信息损失,并为目标预测部分提供丰
富的特征信息,提升YOLOv3-M2网络的目标检测能
力.特征增强模块结构如图3所示.

next feature map
1×1

3×3

1×1

previous feature map

图 3 特征增强模块结构

特征增强模块由1×1和3×3大小的卷积核构成,
不同大小的卷积核可以获得图像中不同感知域的信

息, MobileNet v2提取的多尺度特征图通过特征增强
模块后再进行特征融合,可以获得丰富的语义信息,
提高了多尺度特征的提取能力.特征增强模块能够
发掘各个尺度特征图的感知域和有意义的语义信息,
有利于小尺度车辆目标的检测.

2.3 Anchor框重新聚类

原始YOLOv3算法中的 anchor box尺寸经过
COCO数据集和PASCAL VOC数据集训练时聚类得
到,在PASCAL VOC数据集中有20类目标,在COCO
数据集中有80类目标,这些目标物体尺寸不一,因此
聚类出的 anchor box形状不一. YOLOv3-M2目标检
测网络主要的检测目标只是车辆,针对车辆目标数据
集,多数anchor box形状应该是矮胖的,即anchor box
宽度大于高度.为了使得YOLOv3-M2网络更准确地
预测目标位置,利用K-means算法对车辆目标数据集
重新聚类,得到更精准、更具代表性的anchor box. K-
means算法随机选取k个初始的聚类中心,计算其他
目标与聚类中心的距离,并分配给最近的聚类中心成
为k个群,通过迭代调整使群中各个目标之间的距离
变小,群间距离变大. K-means算法通常以欧氏距离
作为计算的度量距离,但在目标检测算法中更适合采
用预测框和anchor box的面积重叠度IOU(B,C)作为

度量距离,新的度量标准计算公式为

d(B,C) = 1− IOU(B,C). (3)

其中:B为物体真实包围框集合,C为聚类中心框集
合.对车辆数据集进行聚类,改变聚类中心k的个数

得到不同的平均 IOU结果如图4所示.由图4可见,当
k = 9时曲线逐渐平缓,因此选择9个anchor box分别
为 (18.4 12.5)、(25.4 18.6)、(40.8 26.0)、(30.0 28.6)、
(63.1 38.1)、(38.5 42.0)、(50.8 58.0)、(83.9 67.1)、(118.6
106.6).
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图 4 IOU结果比较

3 实验分᷀

3.1 数据集与实验环境

本文采用UA-DETRAC数据集进行实验,数据集
取景于北京和天津的道路过街天桥,包含图片80 245
张,随机抽取 70 %作为训练集,剩余 30 %样本作为
测试集.实验操作系统为Ubuntu14.04,程序设计平
台为Python,使用GPU加速,同时安装CUDA10.0和
cudnn7.4.2以支持GPU的使用.
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3.2 实验方案与结果分析

在对YOLOv3-M2网络模型进行训练时,采用批
量机梯度下降法优化损失函数,将初始学习率设为
0.001,最大迭代次数为 50 000次,权重衰减值设为
0.000 5,批量大小设为64,网络迭代40 000次和45 000
次后分别将学习率改为0.000 1和0.000 01.

YOLOv3-M2网络模型训练完成后利用测试集
对其进行测试,图5所示为YOLOv3算法与YOLOv3-
M2网络的车辆检测结果对比.由图5可见, YOLOv3
出现了严重的漏检现象, YOLOv3-M2对于图片上的
小尺度车辆目标检测的效果非常优秀.

(a) YOLOv3 (b) YOLOv3-M2

图 5 目标检测结果对比

实验采用精度(precision)、召回率(recall)、平均精
度(AP)作为算法性能定量评价的标准,分别表示为

precision =
Ntrue

M
, (4)

recall = Ntrue

K
, (5)

AP =

∑
precision
N

. (6)

其中:Ntrue 为成功检测的个数,M 为检测的车辆
总数,K为测试集中的车辆目标总数,N 为图片总
数.算法的检测精度、召回率与运算速度对比结果如
表2所示.

表 2 检测结果对比

precision recall AP / % t / s

YOLOv3 87.3 83.5 85.3 0.332

YOLOv3-M2* 91.7 88.3 90.9 0.195

YOLOv3-M2** 93.8 91.2 93.4 0.188

YOLOv3-M2 95.5 92.6 94.8 0.193

表 2中: YOLOv3-M2*未对车辆数据集进行
anchor box重新聚类,使用原始YOLOv3中的 anchor

box尺寸; YOLOv3-M2**未添加特征增强模块.由
表 2可见,由于YOLOv3-M2网络使用了多尺度特
征检测的方法、 特征增强模块和 anchor box
的重新聚类,整体的检测精度和召回率均高于
YOLOv3、YOLOv3-M2*和YOLOv3-M2**, YOLOv3-
M2*和YOLOv3-M2**的检测精度和召回率相比于
YOLOv3算法同样有所提高.由于YOLOv3-M2网络
使用了轻量化模型MobileNet v2提取图像特征,减少
了网络运算量和参数数量,对于单张图片的检测时
间, YOLOv3-M2网络相比于YOLOv3的检测时间有
所减少.为了使实验对比结果更直观地表现出来,图
6绘制了4个网络的P-R曲线, P-R曲线围起来的面积
即为AP值,可以更直观地看出YOLOv3-M2结果更
优.
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4 结 䇪

本文针对传统目标检测算法小尺度目标检测能

力差、漏检率高、检测效率低的问题,提出了改进
的YOLOv3-M2网络.利用MobileNet v2网络替换原
YOLOv3中的DarkNet53,减小了网络模型的规模
和运算量,从而提高了YOLOv3-M2网络的检测效
率.相比于原YOLOv3算法提取 3种尺度特征图,
YOLOv3-M2网络提取了4种不同尺度的特征图,为
算法的目标预测部分提供更多的细节信息,同时对
这4种尺度的特征图均添加了特征增强模块,可以提
供不同的感知域和有意义的语义信息,丰富了4种尺
度特征图的特征信息,从而更有利于对小尺度目标
进行检测.针对车辆目标检测的专用性,对YOLOv3
算法中的 anchor box进行重新聚类得到新的 anchor
box的尺寸,更符合车辆目标检测的应用,使得卷积
神经网络更容易准确预测目标位置.通过实验对比,
在检测效率和检测精度上, YOLOv3-M2算法相比于
YOLOv3均有明显提升.
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