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基于改进YOLOv3的车辆检测算法
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摘 要: 交通场景下的车辆检测问题存在小目标多、目标遮挡严重等情况,鉴于此,提出一种基于改进YOLOv3的
车辆检测算法.由于小目标仅包含较少的像素,特征不明显,算法在空间金字塔结构中融入软池化操作,搭建
Soft-SPP结构将多重感受野融合,通过软池化操作最大程度地保留细节,有效提取小目标特征;引入坐标注意力机
制,在调整每个通道特征分配权重的同时能够捕捉具有精确位置信息的远程依赖关系;提出一种新的损失函数
KIoU Loss作为边界框损失函数,同时考虑边界框的关键点与长宽比使之回归更加准确.实验结果表明,改进后的
算法在自动驾驶KITTI数据集上平均精度达到94.69%,相比原始YOLOv3算法精度提升4.13%,且检测速度仅下
降3.16 frame · s−1,在保持检测速度的情况下能够明显提升检测精度.
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Abstract: Aiming at the problems of vehicle detection in the traffic scene such as a large number of small targets and
severe target occlusion, a single-stage target detection algorithm based on the improved YOLOv3 is proposed. Since
the small target only contains fewer pixels and features are not obvious, this algorithm builds a Soft-SPP structure based
on the idea of spatial pyramid pooling, which integrates multiple receptive fields and adopts soft-pooling operation to
retain details to the maximum extent and avoids information loss. The coordinate attention mechanism is introduced
to capture the remote dependence with accurate location information. and adjust the weight assigned to each channel
feature to make the network better learn important information. A loss function KIoU Loss based on key points and
aspect ratio is proposed as the boundary box loss function, which makes the boundary box regression more accurate. The
experimental results show that the mAP of the improved algorithm on the autopilot KITTI data set is 94.69%, which is
4.13% higher than that of the original YOLOv3 algorithm, and the detection speed is only reduced by 3.16 frame•s−1,
which significantly improves the detection accuracy while maintaining the detection speed.
Keywords: vehicle detection；deep learning；YOLOv3；coordinate attention；soft-SPP；KIoU Loss

0 引 言

随着经济的发展,近年来我国各城市车辆数量迅
速攀升,除了造成交通拥堵外,每年用于车流量统计、
车辆违规管理以及车辆停泊调度等方面的成本也随

之增加.因此在真实场景下对车辆进行检测获取相
关信息,有助于城市交通工作的开展,对停车场泊车
调度系统的也有现实意义.近年来,针对真实交通场

景中不同尺度和类型的车辆进行准确实时地检测,成
为计算机视觉领域内的一项重要研究内容[1].
传统的车辆检测算法主要针对静态背景,目标运

动速度过慢时目标提取困难且计算量大,目标的大
小、形态发生改变时识别准确率低.随着深度学习
的研究深入,目前的目标检测算法具有很强的泛化能
力,不仅可以自动学习目标的深层语义特征,还可以
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在同一网络中集成不同任务.
Faster RCNN[2]是两阶段目标检测模型中的典型

代表,将特征提取、区域生成和边界框回归等步骤集
成到一个网络中,使网络综合性能有较大提高. Luo
等[3]在Faster R-CNN的基础上结合神经结构搜索和
特征丰富处理实现多尺度交通车辆检测,能够有效
提取多层特征并且结合上下文丰富车辆信息,但是算
法检测速度较差. Nguyen[4]采用MobileNet网络代替
Faster R-CNN中的VGG网络,通过软非极大值抑制
算法和上下文感知池化,有效解决了车辆间严重遮挡
的情况. Zhou等[5]使用RoIAligns代替RoI池化,并将
Faster R-CNN与对抗网络相结合,提高了网络遮挡目
标鲁棒性.

单阶段检测算法不需要提取候选区域,而是基于
回归的思想直接获得定位和分类信息,在检测速度
与精度之间做了很好的平衡.孔方方等[6]以YOLOv3
为基础,将 4个检测尺度的特征进行融合,并且使用
K-means对目标框进行聚类分析,有效提升了全景交
通监控中的车辆检测精度.王永顺等[7]将空洞卷积

引入YOLOv3算法的下采样层,提高特征图的分辨
率,加强对小目标的检测效果.宋世奇等[8]在SSD网
络框架加入自适应的低通滤波层以减小混叠效应对

小目标特征提取的干扰,但是SSD网络中先验框的
大小和形状不能直接通过学习获得,而是需要手工设
置,非常依赖经验.
在算法检测速度、精度和部署难度等多方面进

行权衡后,选择整体性能较好的YOLO系列算法,在
此基础上进行车辆检测算法的研究和改进.目前,
YOLO系列算法已发展出若干版本,其中YOLOv3[9]

算法在业界应用范围较广,因此选择该版本作为基
础,提出一种针对车辆检测的改进算法.首先借鉴特
征金字塔结构 (FPN),使用SoftPool软池化方法搭建
空间金字塔池化 (soft spatial pyramid pooling, Soft-
SPP)模块将多重感受野融合;然后引入坐标注意力
机制[10],将位置信息嵌入通道注意力中,增强感兴趣
的目标的表示引导网络更好地学习网络特征;接着
针对目标边界框的关键点和长宽比提出新的损失函

数KIoU Loss,进一步优化边界框回归损失;最后使用
K-means算法在KITTI数据集中进行聚类获得更加
适合本数据集的锚框(anchor).通过对比实验表明,改
进后的算法精度更高,小目标检测效果提升明显.

1 YOLOv3算法
YOLOv3网络使用Darknet-53作为 backbone提

取输入图像特征, Darknet-53通过卷积核步长控制

张量的维度,实现尺寸降维、通道升维的目的.这样
的方式一定程度上增强了模型的特征提取能力,
使Darknet-53对所占图像比例较小的物体更加敏
感和准确,有助于后续预测和定位[11].网络经过
Darknet-53模型后获得一些特征图,仿照FPN结构,
对于13×13大小的特征图,将其送入预测层的同时进
行上采样,然后与26×26大小的特征图进行拼接.注
意到, YOLOv3中的FPN结构与FPN网络有些许不
同,前者在深度方向将两个特征图拼接,后者则是按
照维度将两个特征图求和.重复特征拼接操作,将尺
寸为26×26的特征图与尺寸为52×52的特征图进行
拼接.浅层特征中包含边缘、颜色等低级特征,而深
层特征中包含高级语义信息[12],以上操作将浅层特
征与深层特征进行有效融合,丰富了特征所含的信息
并考虑了目标的不同尺寸,有助于提升检测效果.

2 改进的YOLOv3算法
YOLOv3算法在大多数通用数据集中均取得了

较好的成绩,是商业届最广泛的网络模型之一.针对
交通场景下的车辆目标,合理改进模型使之更适用于
车辆检测有利于定位和识别准确率的提高.

2.1 K-means聚类分析

YOLOv3借鉴Faster RCNN中基于锚框 (anchor
box)的思想,使用一组宽高固定的初始候选框,避
免模型训练时盲目搜索,有助于模型快速收敛. K-
means算法的思想是依据欧氏距离对给定的样本进
行分类,将样本集划分为k个簇,使簇内的点尽量紧
密地连在一起,而簇间的距离尽量大[11].本文使用平
均重叠度(AvgIoU)作为数据之间相似度的量度,有

AvgIoU =

k∑
i=1

nk∑
j=1

IIoU(B,C)

n
. (1)

其中:B为聚类样本,即数据集真实框的宽和高;C为
簇中心;nk为属于第k个聚类样本个数;n为样本总
个数; k为簇的个数; IIoU(B,C)为簇的中心框与聚类框

的交并比.
本文选取k = 1 ∼ 12分别对KITTI数据集中

的样本进行聚类分析,结果如图1所示.根据聚类结
果可知,随着k值的增大, AvgIoU值随之增大,并且当
k > 9时曲线趋于平稳.可以知道, YOLOv3有大小
不同的3个预测尺度,所以选取k = 9.输入尺寸为
512×512时得到的9个新的锚框的具体尺寸为 [78×
151, 126×244, 52×95, 40×57, 28×75, 27× 39, 19×52,
15×37, 10×27].
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图 1 K-means聚类结果分析

2.2 改进YOLOv3网络结构

2.2.1 Soft-SPP结构

空间金字塔池化(spatial pyramid pooling, SPP)是
目标检测算法中增加感受野的重要措施之一[13].深
层特征包含有高级的语义信息,而浅层特征对空间细
节信息的表征能力较强.经典的空间金字塔池化模
块对输入特征进行不同的池化操作,在池化后的特征
中抽取固定的维度进行拼接,因此最后得到特征的维
度是固定不变的,这可以解决信息丢失和尺度不统一
的问题[14].

受此启发,本文构建一种新的空间金字塔池化
模块,称为Soft-SPP结构,如图2所示.该模块由3个
池化层构成,为了实现局部特征和全局特征的有效
融合, 3个池化层的窗口大小各不相同.为了使最大
的池化窗口尽可能接近需要池化的特征图的大小,
窗口最大尺寸设计为13×13.其他两个窗口尺寸的
设计目前有两种方案:一是将窗口尺寸设计为等差
数列使窗口尺寸分布均匀,则其余两个窗口可依次
递减4,设置为9×9和5×5;二是将窗口尺寸设计为
sizepool = sizemaxni,其中sizemax = 13, ni分别设置为

1、2、4,则其余两个窗口大小设置为7×7和4×4.本文
对以上两种方法分别进行实验,结果表明第1种方法
的检测精度更高,因此本文算法将池化层的窗口大小
设计为13×13, 9×9, 5×5.

13  13+

9  9+

5  5+

!"#$

#$
%&

!'#$

图 2 Soft-SPP模块

在卷积神经网络中采用池化层实现降采样,一方
面能使模型获得更大范围的特征,另一方面能明显
降低运算量和参数量,避免出现过拟合现象.目前,卷

积神经网络所采用的池化操作通常为最大池化或平

均池化,这两种方法运算快速但在保留重要信息方面
仍有改进空间. Stergiou等[15]提出一种新的池化操作

SoftPool,使用softmax加权在很大程度上保留了描述
性特征,同时保持了计算效率和内存效率,因此所提
出Soft-SPP模块中池化层采用SoftPool池化方式.

SoftPool具体运算过程如下.对于特征图a中的

局部区域R,通过下式对每个像素点ai计算一个权

重:

wi =
eai∑

j∈R

eai

. (2)

其中:wi为对应像素点权值, j为该像素点邻域R中

的元素.最后,池化的输出值用求得的权值wi与相应

位置像素点ai加权并求和得到,有

ã =
∑
i∈R

wi · ai. (3)

其中: ã为池化后的输出值, ·表示点乘.
较小的车辆目标所包含信息量少而噪声多,经过

多次卷积操作后易丢失信息,如果不能选择合适的
池化方式将进一步加重上述情形.图3展示了各种池
化方式的对比效果,可以看出采用MaxPool后出现了
明显的“马赛克”效果,部分像素点变白,图中的小目
标车辆甚至完全变白. AvgPool对细节的保留则相对
较差,减少了邻域的像素点导致“模糊”程度更为严
重.而SoftPool在降低信息冗余的基础上能够最大程
度地保留相关细节.由于特征图中某个像素对应原
图中的一片区域,如果在池化时丢失某些像素,则相
当于损失了原图中某片区域的信息,因此本文采用
SoftPool搭建空间金字塔池化模块.

2.2.2 注意力机制

人类可以在复杂背景中轻松地关注到显著区域,
在计算机视觉中模拟人类的视觉注意力机制,对输
入的图像特征进行动态权重调整能够引导神经网络

更加关注重要区域.本文引入一种全新的注意力机
制Coordinate Attention[10],以下简称CA Module. CA
Module通过精确的位置信息对通道关系和长程依赖
进行编码,使网络能够以较小的计算成本关注大的重
要区域. CA Module包括坐标信息嵌入和坐标注意力
生成两个步骤.具体而言,对于输入的特征张量X ,沿
水平坐标使用尺寸为 (H, 1)的池化核对每个通道的

特征进行编码,相应地,沿着垂直坐标方向使用尺寸
为(1,W )的池化核.因此,高度为h的第c个通道的输

出可以表示为
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图 3 几种池化方式对比

zhc (h) =
1

W

∑
0⩽i<W

xc(h, i). (4)

宽度为w的第c个通道的输出表示为

zwc (w) =
1

H

∑
0⩽j<H

xc(j, w). (5)

对于式 (3)和 (4)生成的聚合特征图,首先沿维度
进行串联操作,然后使用一个共享的1×1卷积进行变
换F1,上述过程表示为

f = δ(F1([z
h, zw])). (6)

其中: δ为非线性激活函数; f ∈ RC/r × (H +W )为

经过水平方向和竖直方向编码的中间特征图, r为控
制模块大小的下采样率.

将 f沿空间维度拆分为两个单独的张量 fh ∈
RC/r×H和fw ∈ RC/r×W ,利用两个1×1卷积Fh和

Fw将特征图 fh和 fw变换到与输入X同样的通道

数,得到如下结果:

gh = σ(Fh(f
h)), (7)

gw = σ(Fw(f
w)). (8)

最后对 gh 和 gw 进行拓展,作为注意力权重, CA
Module的最终输出可以表述为

yc(i, j) = xc(i, j)× ghc (i)× gwc (j). (9)

改进后的网络结构如图4所示,其中虚线表示部
分卷积层省略未画出.

16  16  1 024++

64  64  256++
32  32  512++

input
512  512+

upsample

concatenation

Soft-SPP module

Darknet-53
YOLO head

CAmoduleCAmodule CAmodule

C C C

C

图 4 改进后的网络结构



第4期 陈文玉等: 基于改进YOLOv3的车辆检测算法 1155

2.3 改进边界框回归损失函数

目标检测任务的损失函数一般由分类损失、

置信度损失和边界框回归损失 3部分构成.原始

YOLOv3采用均方误差 (MSE)函数作为边界框回归

的损失函数,无法区分候选框与真实框之间不同的包

含情况,并且不具有尺度不变性[16].因此,当前大多

数目标检测算法包括YOLOv3后续版本,均使用交并

比 (IoU)[17]作为度量标准. IoU表示预测框和真实框

的交集与并集之比,其损失计算公式为

LIoU = 1− |B
∩

Bgt|
|B

∪
Bgt|

. (10)

其中:B为预测候选框,Bgt为真实框,
∩
表示两者相

交的面积,
∪
表示两者并集的面积.

IoU具有尺度不变性的特点,可以更全面地表征

真实框与预测框之间的关系.但是,当候选框与真实

框没有任何重叠时没有梯度回传,无法继续进行学习

训练.另外, IoU仅采用面积的交并比而忽略了其他

因素,因此会出现 IoU相同但两个目标框的位置关系

却不同的情形,这导致卷积神经网络无法确定下一步

的优化方向.

受文献 [16]启发,本文设计KIoU Loss作为边界

框回归损失函数,能够更好地优化边界框的位置信

息.本文认为,边界框的角点在回归过程中有关键作

用,因此边界框左上和右下两个关键点之间的距离纳

入度量范围,将两个关键点的距离之和与最小包围框

Ac对角线长度平方的比值作为一个惩罚项.同时考

虑边界框三要素之一的长宽比作为另一个惩罚项,以

保证使两框的“形状”尽可能接近. KIoU计算公式如

下:

KIoU = IoU−
(ρ2(k1, kgt

1 ) + ρ2(k2, k
gt
2 )

c2
+ αv

)
;

(11)

α =
v

(1− IoU) + v
; (12)

v =
4

π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w

h

)2

. (13)

其中: ρ为两点之间的欧氏距离; k1、k2分别为预测框
的左上角点和右下角点; kg

1t、k
g
2t分别为真实框的左

上角点和右下角点;C为最小包围框Ac的对角线长

度; v用来度量长宽比的相似性,使得预测框与真实
框的形状趋于相似;α为权重函数.为了使边界框回
归更加准确、收敛更加迅速,训练初始阶段可以给α

乘以适当的系数,使边界框首先拥有与真实框相似
的形状,然后通过关键点的惩罚项使两框逐渐靠近重
合,最终边界框损失函数设计为

Lbox = 1− KIoU. (14)

k
gt

1

ρ( , )k k1 1

gt

k
gt

2

k1

k2

c ρ( , )k k2 2

gt

B

B
gt

图 5 KIoU角点惩罚项示意图

3 实验与分析

3.1 KITTI数据集

本文面向真实场景下的车辆检测,选取KITTI数
据集[18]中的2D图像作为本文车辆检测模型的训练
数据.将该数据集的7 481张训练图像作为实验数据,
并根据需求预处理数据集原有的标签信息,仅保留
Car、Van、Truck这3个类别的标签,处理后的数据按
照7 : 3的比例划分为训练集和验证集.

3.2 实验配置与训练

实验使用的操作系统为 Ubuntu16.04, GPU为
Nvidia RTX 2080Ti,显存为 11G.实验采用 Pytorch
1.5.0框架对模型进行搭建、训练和测试, Python版
本为 3.7, CUDA版本为 10.1.在训练阶段,根据显存
大小将batchsize设置为8,每个批次中的输入图像尺
寸均固定为512×512.动量配置为0.937,权重衰减配
置为0.000 5,初始学习率为10-3.实验发现,当程序运
行到60代之后,损失值出现震荡不再下降,因此在第
60代将学习率设置为原来的0.1以实现损失值继续
小范围下降,达到更好的拟合效果.图6为训练过程
中的损失函数收敛曲线,可以看出,在训练次数达到
45 000次时损失函数收敛曲线趋于平缓.

0
543210

steps / 10
4

4

8

12

16

L
o

ss

图 6 训练迭代次数与损失值的关系

3.3 实验结果与分析

本文使用目标检测任务中常用的指标 P-R曲
线、mAP(mean average precision)和FPS (frames per
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second)对所提出模型进行评价.在绘制P-R曲线时,
首先通过真正例 (TP, true positive)、真反例 (TN, tru
negative)、假正例(FP, false positive)、假反例(FN, false
negative)计算准确率Precision和召回率Recall,有

Precision =
TP

TP+ FP
,

Recall =
TP

TP+ FN
. (15)

针对某一类别,以召回率为横轴,以准确率为纵
轴绘制 P-R曲线,曲线所包含的面积即为该类别的
AP,本文所使用数据集包括Car、Van、Truck三类,
mAP是对这3种类别的AP值求平均所得. AP值代表
模型对某一类目标的检测效果, mAP代表对所有类
别的检测效果,值越大表示检测效果越好.实验设置
IoU阈值为 0.5以检测预测框与真实框的交并比,并
以此划分样本.

3.3.1 实验前置ᶑԦ

本节对Soft-SPP模块中池化窗口不同的尺寸方
案进行消融实验,两种方案的设计在2.2.1节已详细
描述,此处不再赘述,实验结果见表1.

表 1 池化窗口的尺寸选择

模型 mAP /% FPS/(frame · s−1)

YOLOv3+Soft-SPP(13, 9, 5) 91.47 48.31
YOLOv3+Soft-SPP(13, 7, 4) 91.44 48.30

由实验结果可知,两种方案在精度和速度这两
方面相差不大,第 1种方案有微弱的优势,因此在所

提出的改进网络中, Soft-SPP模块的池化尺寸设计为
13×13, 9×9和5×5.

3.3.2 对比实验结果与分析

为了验证所提出算法的有效性,将本文算法与
代表性的目标检测算法在KITTI数据集上进行比
较.表 2展示了本文方法与经典的目标检测算法的
检测性能对比.其中: Fast RCNN[19]使用选择性搜索

生成感兴趣区域, Faster RCNN[2]提出了RPN网络,
但两者均使用了全连接层,因此速度较慢,与实时检
测的要求还有一定距离. SSD 512[20]网络的主要设
计思想是使用更加密集的锚框和特征金字塔,以改
善YOLOv1[21]版本较为粗糙的锚框设计,检测精度
达到79.63%,同时检测速度可以达到实时检测的要
求.所提出算法mAP为 94.69%,在精度方面优于所
有其他方法,相比YOLOv3算法提升了 4.13%;检测
速度相比YOLOv3算法下降3.16 frame·s−1,这是由于
改进网络结构时增加的模块提高了计算复杂度,但是
仍然可以达到实时检测的要求.
目前,已有研究提出了较多基于YOLOv3的改进

算法,表3显示了本文方法与其他文献方法的对比结
果.其他文献多是将现有模块与YOLOv3进行直接
结合,而本文则针对具体问题对现有模块进行改进,
并且提出了新的基于关键点的损失函数,因此在检测
精度方面更有优势,检测速度虽然稍有逊色,但仍然
满足实时检测的需要.

表 2 不同目标检测算法在KITTI数据集上的检测结果

模型 输入尺寸 FPS/(frame·s−1) mAP/% Car/% Van/% Truck/%

Fast RCNN 600×- 0.63 62.90 65.35 57.94 65.41

Faster RCNN 600×- 11.82 76.98 80.21 73.28 77.45

SSD512 512×512 29.56 79.63 84.67 69.94 84.28

YOLOv3 512×512 49.54 90.56 92.59 86.10 92.99

ours 512×512 46.38 94.69 94.71 93.51 95.85

表 3 不同文献检测算法结果对比

方法 mAP/% 提升/% FPS/(frame·s−1) 提升/(frame·s−1)

文献 [22] 90.08 0.52 76.04 53.31

文献 [23] 93.06 1.25 28 −32.62

文献 [24] 93.61 2.22 45.48 −6.42

ours 94.69 4.13 46.38 −3.16

为了进一步验证本文算法的有效性,对本文数据
集所使用的3个类别在置信度阈值为0.5的情况下分
别测试其准确率和召回率,结果显示在表4中.绘制
本文算法和YOLOv3算法的P-R对比曲线如图 7所
示.可以看出,经过本文改进, 3个类别的准确率分别

提高了 2.12%、7.41%、2.86%,召回率分别提高了
0.78%、5.01%、1.09%,表明Soft-SPP模块能够在最
大程度保留细节的前提下对特征进行融合,提高了特
征的丰富程度,从而提高检测效果.同时, CA Module
能够捕捉具有精确位置信息的远程依赖关系,有助于
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网络更准确地定位目标而不遗失,尤其是在目标密集
的情况下有效避免漏检.在改进的边界框回归损失
函数KIoU Loss的作用下,网络能够更加精准地找全
该类别所有目标,不仅提高了召回率也提升了算法的
总体检测精度.

表 4 不同类别的准确率和召回率对比

类别 模型 AP0.5/% AR0.5%

Car
YOLOv3 92.59 96.32
ours 94.71 97.10

Van
YOLOv3 86.10 91.61
ours 93.51 96.62

Truck
YOLOv3 92.99 96.01
ours 95.85 97.10
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图 7 不同类别的P-R曲线

本文提出的车辆检测算法共包含 4处改进,为
验证其有效性,使用KITTI数据集进行消融实验,在
YOLOv3算法的基础上递进增加不同的改进方法,实
验结果如表5所示.为了验证本文算法针对小目标检
测的有效性,沿用 coco评价指标的APsmall表征在阈
值为0.5∼ 0.95的区间内本文算法对小目标的平均检

测精度,其中小目标是指分辨率小于32×32像素的目
标.

表 5 在KITTI数据集上的消融实验

模型
mAP FPS APsmall
(%) (frame·s−1) (%)

YOLOv3 90.56 49.54 52.36
+KITTI anchors 91.35 49.48 −

+Soft-SPP 92.29 48.32 −
+CA Module 93.42 47.36 −
+KIoU Loss 94.69 46.38 73.12

由表5可知,使用K-means生成的候选框更加贴
近KITTI数据集的目标尺寸和形状,在未对YOLOv3
算法进行任何改动的情况下精度提升了0.79%,检测
速度几乎不变. Soft-SPP模块通过多尺度软池化将局
部特征与全局特征进行了有效融合,增大了模型的感
受野.小目标本身所包含的像素数量少,在通过卷积
操作之后更容易丢失信息,导致网络无法很好地学习
相关特征,因此小目标容易被漏检. Soft-SPP模块中
所采用的SoftPool池化操作加强了模型对细节特征
的提取能力,使网络获取更多小目标的特征信息,提
高对小目标的检测率. CA Moduel不仅获取了通道间
信息,还考虑了方向相关的位置信息,这种注意力机
制对特征图沿着水平和垂直方向分别进行编码和信

息集成,这样处理可以获得一个方向上的长程依赖信
息,同时另一个方向的位置信息得以保持,因此即使
物体之间存在遮挡情况仍然能够对其进行定位和检

测.以上两项改进提升了模型对远距离小目标的敏
感程度,容易发现并识别它们;对近距离大目标也有
更好的判断,定位精度进一步提高.通过消融实验可
以看出,以上两项改进使网络精度分别提升了0.94%
和1.13%,但另一方面基于SoftPool池化方法分块池
化操作和CA Module中两个一维特征编码过程增加
了计算开销,使检测速度降低至47.36 frame·s−1.在回
归边界框时使用KIoU Loss,充分考虑到了预测框与
真值框的交并比、长宽比和角点距离,能够更好地优
化边界框的位置信息,使得网络的预测精度在之前的
基础上提升了 1.27%.但是由于需要计算两个关键
角点的欧氏距离和边界框的长宽比,使得耗时有所增
加,检测速度方面FPS下降了0.98 frame · s−1.综上所
述,将以上所有改进点进行融合后mAP为94.69%,相
比原始模型提升了4.13%,APsmall为73.12%,相比原
模型提升了20.76%,表明在小目标检测方面提升较
大.同时,检测速度仅下降3.16 frame·s−1,仍然符合目
标检测实时性的要求.
图8展示了不同算法的检测结果对比,未进行改

进的YOLOv3算法存在漏检、误检、重复检测等
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图 8 检测效果可视化对比

问题,小目标漏检现象尤为严重.而本文方法通过对
YOLOv3算法进行多方面的改进,有效改善了上述问
题,达到了更好的检测效果.

4 结 䇪

本文基于YOLOv3算法提出了一种针对车辆检
测任务的改进算法,使用改进后的算法能够在检测
速度下降很小的情况下提升检测精度.算法设计了
Soft-SPP结构,将多重感受野融合,采用软池化操作
最大程度地保留细节,减少信息丢失;引入坐标注意
力机制,为每个通道的特征分配不同的权重以强调
重要信息的同时抑制无关信息;提出一种新的关注
目标框的关键角点和长宽比的损失函数KIoU Loss,
使目标框位置的回归更加准确,检测效果更好;针对
KITTI数据集特点,通过K-means算法对数据集的
真值框进行聚类分析,重新生成尺寸更合适的候选
框.但本文算法仍有不足,后续研究将在保证精度的
基础上搭建轻量化网络以进一步提升检测速度,降低
模型大小.
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