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摘 要：YOLOv3算法在目标检测和识别方面具有检测精度高、速度快等优点，但其损失函数中高宽比部分的

损失运算对大目标与小目标的区分不明显，导致损失计算结果精度较差，小目标预测框尺寸不准确。为此，对

YOLOv3算法的损失函数进行了改进，将宽高坐标误差部分修改为与目标宽高真实值相关的形式，并将原模型

的非极大值抑制函数中有重叠区域的检测框的分数由固定值改为衰减函数的形式，最后对改进模型进行了车辆

检测实验。研究表明，改进模型在不影响车辆检测速度的同时，召回率R、精确率P、调和F1值和平均准确度

mAP分别提高了0.1、0.105、0.103、0.021，改进模型的整体性能优于原YOLOv3模型。
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Abstract: YOLOv3 algorithm is characterized by high detection accuracy and high speed in the aspect of target detection 

and recognition. It is outstanding among similar algorithms, but there are still obvious problems. The loss operation of the 

wide and high part of the loss function of this algorithm is not obvious to the distinction between the big target and the 

small target, which leads to the problem that the loss calculation is not accurate enough and the prediction box size of the 

small target is not accurate. In view of this defect, the loss function of YOLOv3 algorithm was improved, the wide-height 

coordinate error was modified into the form of proportion, the non-maximum suppression method of the original model 

was improved and the overlap threshold was changed from the fixed value to the form of attenuation function. Finally, the 

model was applied to vehicle detection. The experimental results showed that the improved model improved the accuracy 

rate, recall rate and F1 value to different degrees while basically not affecting the vehicle detection speed, making the 

overall performance of the model better than the original YOLOv3 model.
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0　引言

基于图像的车辆识别与检测是智能交通系统中

解决交通拥堵、乱停放、违法车辆追踪问题的重要

方法，也是智能交通系统的研究热点
[1]
。在车辆图

像检测方面，利用光流法
[2]
、帧差法

[3]
、背景差分
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法
[4]
、梯度直方图（histogram of oriented gradient，

HOG）[5]
、哈尔（haar-like）特征

[6]
等方法均可实现

对视频中运动车辆的检测，但这些检测方法在速度

和精度方面都难以满足实时检测的要求。而深度学

习技术可获得车辆更多的细节特征，运算更快速、

更精确、更智能，可大幅提高车辆识别准确性。

目前深度学习检测方法包括基于区域和回归的

两种典型算法。基于区域的算法包括 RCNN[7]
、

Fast R-CNN[8]
、 Faster R-CNN[9]

、 SPP-NET[10]
等 。

RCNN首次提出选择性搜索方法，即用一定分割方

法将图像分为多个小区域，通过纹理、颜色、面积

等合并方式产生候选区域。RCNN虽有很大突破，

经过多次改进后精度基本满足要求，但基于区域的

算法存在检测步数多、网络结构复杂、检测速度偏

慢等问题，无法满足实时检测的要求。基于回归的

算法主要包括YOLO[11]
和SSD[12]

。这两类算法将目

标检测问题看作回归问题，直接输出目标的类别概

率和位置信息，其中YOLO算法速度快、精度高，

在各领域应用较广泛
[13]

。目前YOLO算法的改进

算法包括YOLOv2[14]
、YOLOv3[15]

两种。在算法结

构改进方面，阮激扬
[16]

改进了YOLO算法的网络

结构，在卷积层输入端添加批规范化层的操作，保

证了每层网络具有相同分布的输入。杨眷玉
[17]

把

YOLO模型的第3、4层结构替换为 inception结构，

提高了网络能力，减少了网络参数，提高了检测速

度。但YOLOv3算法在函数设计方面仍有其固有

缺点，其损失函数中高宽比部分的损失运算对大、

小目标的区分不明显，使模型对小目标宽高部分的

损失不敏感，预测框尺寸不准确。另外，算法的非

极大值抑制函数阈值设计为固定值，在候选框置信

度小于阈值时，该候选框会被直接删除，导致模型

可能漏检距离近的两个物体。

为此，本文拟建立以 YOLOv3 算法为基础的

自然场景下车辆检测与车型识别模型，将损失函数

的宽高损失修改为与目标宽高真实值相关的形式，

并将非极大值抑制函数中有重叠区域的检测框的置

信度由固定值改为衰减函数的形式，以期在保持较

好检测速度的前提下，提高模型对小数目样本和遮

挡目标的检测精度，提高小尺寸目标检测框定位的

准确性，改进模型整体性能。

1　YOLOv3算法模型

YOLOv3算法模型采用了 52个卷积层，取消

了YOLOv2中的全连接层和池化层，属于全卷积

模型结构，其结构如图1所示。模型使用大量卷积

层提取图像特征，并多次使用残差的跳层连接，将

不同尺度的特征进行拼接，而降采样是通过改变卷

积核的步长来实现的，避免了利用池化层进行降采

样引发的梯度负面效果。

YOLOv3算法模型对目标的检测是针对整个图

片的，摒弃了滑动窗口方法而采用回归的思想，直

接输出类别和位置信息。将输入图像缩放至 416×

416网格后再划分为S×S个网格，若某目标物体的

中心点位于某网格中，则该网格负责检测这个目

标，每个网格可输出3个检测框，即检测3个目标

物体。每个检测框含有 5 个基本参数（x，y，w，

h，confidence）和C个类别的概率信息。其中（x，

y）为目标中心点坐标，（w，h）为边界框的宽高，

confidence为有无目标的置信度，C为该网格3个预

测目标的类别概率信息。因此每个网格最后输出为

3×（5+C）的张量。YOLOv3输出 3个尺度上的预

测结果，即在3个不同大小的感受野下对目标进行

图1　YOLOv3算法模型结构
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预测，对不同大小的目标都有良好的检测效果。

YOLOv3算法检测过程如图2所示。

由图2可知，YOLOv3算法同时进行“预测目

标位置与置信度”和“预测目标类别与概率”计算

后输出类别和置信度，相比传统神经网络算法，提

高了检测速度，是“one stage”（单阶段）算法的

代表。

2　改进的YOLOv3模型

2.1　基于损失函数的改进

上述 YOLOv3 模型中，数据存在多次前向传

播与反向传播，反向传播根据损失函数的计算结

果对权重进行调整。YOLOv3 模型的损失函数如

式（1）所示：

Loss =

λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )[(xi - x̂j

i )2 + (yi - ŷj
i )2 ]+

 λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )[(wi - ŵj

i )2 + (hi - ĥj
i )2 ]-

 ∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij [Ĉ j

i log(C j
i )+ (1 - Ĉ j

i )log(1 -C j
i )]-

λnoobj ∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I noobj
ij [Ĉ j

i log(C j
i )+ (1 - Ĉ j

i )log(1 -C j
i )]-

 ∑
i = 0

S2

I obj
ij ∑

cÎ classes

[P̂ j
i log(P j

i )+ (1 - P̂ j
i )log(1 -P j

i )] （1）

损失函数由中心坐标误差、宽高坐标误差、

置信度误差和分类误差 4部分组成。I obj
ij 和 I noobj

ij 表

示第 i个网格的第 j个候选框是否负责该目标。若

I obj
ij = 1， 则 I noobj

ij = 0； 若 I obj
ij = 0， 则 I noobj

ij = 1。 wi
j

与hi
j
表示检测框的宽高，ŵj

i 与 ĥj
i 表示目标真实框

的宽高。Ĉ j
i 表示置信度，若网格的第 i个网格的第

j个检测框负责检测某对象，则 Ĉ j
i = 1，否则 Ĉ j

i = 0。

P j
i 与 P̂ j

i 分别表示预测物体的类别概率。λcoord 与

λnoobj 为补偿常数。其中，宽高坐标误差部分

如式（2）：

B = λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )[(wi - ŵj

i )2 + (hi - ĥj
i )2 ]

（2）

其中，若第 i个网格的第 j个检测框负责某目标的

检测，该检测框和目标真实框的宽高之差及模型中

检测框与目标框的尺寸均经过归一化处理，故wj
i、

hj
i、ŵj

i与 ĥj
i的取值范围均为0~1。

相同误差对不同尺寸目标造成的影响不同，原

模型中的损失函数为了体现这一不同，将预测框与

目标真实框的宽高的误差乘以比例系数(2-wi´ hi )，

但在实验过程中发现，仅乘该系数无法补偿这种不

同。为体现同样尺寸的误差对大目标的影响较小，

对小目标的影响较大，本节将损失函数中宽高坐标

误差部分修改为比值的形式，即以误差占目标真实

框的比例决定该误差的大小，而非仅依靠误差的数

值。原模型中的比例系数(2 -wi ´ hi )是为减小该误

差提出的，因此予以保留。修改后的宽高坐标误差

部分如式（3）所示：

B = λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê( wi - ŵj
i

ŵj
i ) 2

+

( hi - ĥj
i

ĥj
i ) 2ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
（3）

损失函数如式（4）所示：

Loss =

λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )[(xi - x̂j

i )2 + (yi - ŷj
i )2 ]+

λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij (2 -wi ´ hi )

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú( )wi - ŵj
i

ŵj
i

2

+ ( )hi - ĥj
i

ĥj
i

2

-

∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

I obj
ij [Ĉ j

i log(C j
i )+ (1 - Ĉ j

i )log(1 -C j
i )]-

λnoobj ∑
i= 0

S2∑
j= 0

B

I noobj
ij [Ĉ j

i log(C j
i )+(1- Ĉ j

i )log(1-C j
i )]-

∑
i = 0

S2

I obj
ij ∑

cÎ classes
[ ]P̂ j

i log(P j
i )+ (1 - P̂ j

i )log(1 -P j
i ) （4）

2.2　基于NMS的改进

NMS即非极大值抑制（non-maximum suppres‐

sion），该方法首先设置一个固定阈值，检测出的

候选框也会计算出一个置信度，随后按如下顺序执

图2　YOLOv3算法检测过程
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行。（1）若候选框置信度小于阈值，该候选框直接

被删除，不进入下一步运算，这样可以减少算法运

行过程中不必要的计算量。（2）若候选框置信度大

于阈值，算法将所有的候选框按照置信度大小排

序，假设置信度最高的候选框为X，再计算其余每

个候选框A和X的交并比（intersection over union，

IoU）。若 IoU不小于提前设置好的重叠阈值Nt（算

法中给出），则认为这两个框检测到的是同一个目

标，直接将候选框 A 删除，即 si = 0。若 IoU 小于

Nt，则认为这两个框检测到的是不同对象，保留候

选框A。具体流程如图3所示。

上述过程可防止同一个目标框被选多次的问题

出现，但在两辆车重叠区域较多的情况下，容易漏

掉一辆。原NMS方法可表示为式（5）：

si =
ì
í
î

si IoU(XA)<Nt

0IoU(XA)≥Nt

（5）

原模型函数中重叠阈值Nt为固定值，候选框A

在经NMS函数处理后，置信度 si保持不变或变为

0。本文为减少漏检情况，将 IoU(XA)≥Nt 的候选

框A的置信度设置为高斯加权函数 f = e
-

x2

α 的形式，

而 IoU(XA)<Nt时 si保持不变。即两个检测框距离

较近时，A的置信度并非直接置为 0，而是要乘一

个较小的权重，权重大小视 A 与 X 的重叠情况而

定。虽然检测分数会降低，但该检测框仍在物体检

测的候选集合序列中，并将调整后的置信度与阈值

比较，若置信度小于设定的阈值才被删除。改进后

的NMS算法可以表示为式（6）：

si =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

si IoU(XA)<Nt

si ´ e
-

(IoU(XA))2

0.3 IoU(XA)≥Nt

（6）

3　实验结果与分析

3.1　实验数据集

本文采用公开数据集UA-DETRAC进行实验。

该数据集拍摄于天津和北京道路，涵盖晴天、阴

天、雨天、夜晚等多个场景，并标注了不同角度的

行驶车辆，但未标注路边停放车辆（按背景处

理）。标注车型 12种，但因其中 7种车型样本少，

无法达到预期训练效果，本文仅使用“Sedan”

“SUV”“Taxi”“Bus”“Van”5种车型样本进行实

验。数据集包括82 080张图片，考虑到视频录制速

度为25帧/秒，相邻图片之间的差别非常小，为节

省训练时间，随机选择10%的图片作为本文的数据

集。在该数据集中选取50%作为训练和验证集，其

余50%作为测试集。数据集部分图片如图4所示。

3.2　实验平台

本文实验平台为 win10 环境下的 Pytorch 4.0，

图4　数据集部分图片

图3　NMS算法流程（部分）
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基于此建立Pytorch框架下的YOLOv3模型，同时

使用NVIDIA推出的运算平台CUDA支持GPU解

决复杂运算问题，采用深度学习网络的GPU加速

库CUDNN加速运算。计算机显卡为NVIDIA GTX 

1650，满足运算要求。

3.3　评估指标与结果对比

选取目标检测算法中最常用的评价指标——召

回率、精确率、F1值和mAP值，对实验结果进行

评价。

3.3.1　召回率R

召回率R也称查全率，是衡量目标检测模型性

能的指标之一，表示检测出的正样本在所有正样本

中所占的比例。召回率一般用式（7）表示：

R =
TP

TP + FN
（7）

其中，TP指把正样本预测为正的数量，FN指把正

样本预测为负的数量。

3.3.2　精确率P

精确率P也称查准率，表示检测出的正样本有

多少是真正的正样本，一般用式（8）表示：

P =
TP

TP + FP
（8）

其中，FP是把负样本检测为正样本的数量。

3.3.3　F1值

F1值为召回率和精确率的调和平均值，是综

合查全率和精确率的综合指标，反应模型的整体

性能。

F1 =
2P ´R
P +R

（9）

3.3.4　mAP值

AP为平均精准度，mAP即所有类别的AP的

平均值，也称平均准确度。

3.4　实验结果分析

3.4.1　模型性能分析

将原YOLOv3模型与改进YOLOv3模型在本文

所述的环境中训练300轮（epoch），两模型整体损

失 GIoU（generalized intersection over union）下降

的曲线如图5所示。可以看出，原模型的损失下降

稍慢，且不够稳定，存在波动，100 epoch之后曲线

呈阶梯状，有升有降。而改进模型因修改了损失函

数与非极大值抑制函数，模型在反向传播时能够迅

速调整，其损失函数曲线下降平滑稳定且下降速度

较快，在训练接近300 epoch时基本收敛，改进模型

的边框损失函数GIoU曲线非常平滑，收敛性较好。

3.4.2　试验结果分析

用第 3.4.1 节训练的 300 epoch 的原模型和改

进模型对样本中的测试集进行测试，部分类别测

试结果见表 1，其中 All 为所有类别样本的识别

结果。

由表1可知，数据集中各类样本的原模型测试

效果并不相同，这一结果与样本数量有很大关系，

“Sedan”的样本数量最多，其测试效果在几种车型

中较好，而“Bus”样本数量虽不多，但这几类车

型中，“Bus”类别样本特征较明显，且外形较大，

故测试效果要明显优于“Van”。而改进模型中，

测试的召回率R、精确率P、F1值和mAP值均有所

改善，且各种样本的测试参数均有提升，因在损失

函数中增加了权重思想，加大了少数样本的权重，

因而样本数目最少的“Van”和“Bus”类别的测

试效果提升较大，其中“Van”的mAP较原模型提

高了0.06，F1值提高了0.11。

为比较本文改进算法模型与其他算法在测试集

中的表现，本节对改进模型、原 YOLOv3 模型、

YOLOv3-spp、YOLOV3-tiny和Faster-RCNN等5种

模型训练300轮，并在公开数据集进行测试，结果

见表2。

图5　原模型与改进模型训练结果

表1　原模型与改进模型的测试结果

类别

All

Sedan

SUV

Taxi

Bus

Van

原模型

R

0.81

0.808

0.81

0.803

0.829

0.8

P

0.762

0.78

0.743

0.776

0.763

0.69

F1

0.786

0.794

0.775

0.789

0.795

0.741

mAP

0.934

0.95

0.903

0.95

0.966

0.901

改进模型

R

0.91

0.931

0.91

0.899

0.917

0.893

P

0.867

0.87

0.856

0.89

0.907

0.812

F1

0.888

0.899

0.882

0.894

0.912

0.851

mAP

0.955

0.96

0.919

0.95

0.985

0.961
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由表 2可知，YOLOv3-tiny和YOLOv3检测速

度较快，但是检测效果较差。改进模型检测精确率

分别比 Faster-RCNN 与 YOLOv3-spp 模型高 0.027、

0.055，召回率分别比Faster-RCNN与YOLOv3-spp

模型高 0.031、0.032。改进模型检测效果优势明

显，且能满足检测实时性要求。

为验证改进模型对重叠或有遮挡的目标的检测

能力，将数据集中拥堵路段的图像分离出来，记作

数据集1，并将训练好的原模型与改进模型分别在

数据集1上进行测试，测试结果见表3。

由表3可知，拥堵场景下，原模型的整体表现

不如表2混合场景的测试结果，各类车辆在拥堵场

景下的精确率和召回率都相对较低。因修改了函

数，改进模型在拥堵场景下的检测效果要优于原模

型，模型性能有较大提升。

另外，在数据集中随机抽取部分图像，用原模

型与改进模型对图像进行检测，检测结果如图 6、

图7所示。

由图 6、图 7可知，在自然光线和夜间光线情

况下，改进模型可检测出原模型遗漏部分，即远处

车辆。故改进模型在一定程度上解决了YOLOv3模

型检测时对小尺寸目标不敏感的问题。原模型平均

检测速度为0.52 s，改进模型平均检测速度为0.53 s。

改进模型检测速度基本不受影响，但对小尺寸目标

检测效果更好。这对于实际场景中远处车辆的检测

和分类识别具有重要意义。

4　结束语

本文基于 YOLOv3 算法，改进自然场景下车

辆检测与车型识别模型，在公开数据集 UA-

DETRAC和自制数据集上进行训练测试，得出以

下结论。

（1）对模型损失函数中的宽高损失部分进行优

化，使模型的宽高损失与目标尺寸线性度更高。结

果表明，改进模型在目标车辆的检测框定位效果及

小数目样本的检测效果方面优于原模型，其中

表3　拥堵场景下原模型与改进模型的测试结果

类别

All

Sedan

SUV

Taxi

Bus

Van

原模型

R

0.8

0.811

0.799

0.81

0.812

0.768

P

0.751

0.762

0.757

0.748

0.76

0.728

F1

0.775

0.786

0.777

0.778

0.785

0.747

mAP

0.899

0.915

0.921

0.901

0.89

0.868

改进模型

R

0.887

0.91

0.902

0.88

0.887

0.856

P

0.802

0.83

0.811

0.801

0.79

0.778

F1

0842

0.868

0.854

0.839

0.836

0.815

mAP

0.935

0.953

0.94

0.942

0.92

0.92

表2　不同算法的测试结果

算法

YOLOv3

YOLOv3-spp

YOLOv3-tiny

Faster-RCNN

改进模型

R

0.81

0.878

0.77

0.879

0.91

P

0.762

0.812

0.75

0.84

0.867

F1

0.785

0.843

0.76

0.859

0.888

mAP

0.934

0.951

0.898

0.953

0.955

检测速度/fps

17

16.8

18.3

2.4

16.7

图6　光线较好时原模型与改进模型的检测结果
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“Van”的 mAP 较原模型提高了 0.06，F1 值提高

了0.11。

（2）对原模型的非极大值抑制函数进行修正，

使模型不直接删除 IoU较大的检测框，而再次进行

计算，可减少自然场景下相互遮挡车辆的漏检率。

结果表明，这种改进对遮挡情况下的车辆检测与识

别效果好，且模型运行更为稳定。

（3）改进模型在自然场景下取得较原模型更高

的准确率，改进模型检测速度基本不受影响，平均

检测耗时增加 0.01 s。下一步将着重研究如何在保

证检测精度的基础上提高检测速度。
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