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摘  要：针对在城市道路场景下视觉检测车辆时，车辆密集和远处车辆呈现小尺度，导致出现检测精度低或者漏

检的问题，提出了一种基于改进的 YOLOv3-SPP算法，对激活函数进行优化，以 DIOU-NMS Loss作为边界框损

失函数，增强网络的表达能力。为提高所提算法对小目标和遮挡目标的特征提取能力，引入空洞卷积模块，增大

目标的感受野。实验结果表明，所提算法在检测车辆目标时 mAP 提高了 1.79%，也有效减少了在检测紧密车辆

目标时出现的漏检现象。 
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Abstract: Aiming at the problem of low detection accuracy or missing detection caused by dense vehicles and small scale 
of distant vehicles in the visual detection of urban road scenes, an improved YOLOv3-SPP algorithm was proposed to op-
timize the activation function and take DIOU-NMS Loss as the boundary frame loss function to enhance the expression 
ability of the network. In order to improve the feature extraction ability of the proposed algorithm for small targets and 
occluding targets, the void convolution module was introduced to increase the receptive field of the target. Based on the 
experimental results, the proposed algorithm improves the mAP by 1.79% when detecting vehicle targets, and also effec-
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0  引言 

近年来，我国的汽车保有量不断增长。汽车的

普及极大地提高了人们日常生活的效率，但这种发

展也带来了一些如交通堵塞、交通事故频繁等交通

问题[1]。车辆检测算法研究发展快速，相关技术已

经在智能交通系统中有了成熟的应用，并减少了事

故的发生。强大的智能交通系统的一个重要作用是

最大可能地保护个人免受交通事故的影响，从而车

辆检测算法研究成为必要。传统的车辆检测算法是

基于机器学习的算法。这种算法首先在图像中生成

候选区域，其次在候选区域中采用 Haar-like[2]、Log 
Gabor[3]等算法提取特征，最后，通过分类器（支持

向量机、AdaBoost等）对提取到的特征进行分类识

别。但此类算法具有一定的局限性，如受光照影响、

依赖于人工提取特征和先验知识、鲁棒性较差、检

测速度达不到实时性要求等。 
基于深度学习的目标检测取得了多项重大突破，

成为目标检测领域的主流算法。基于深度学习的目标

检测算法按照处理图像中目标的任务可分为两大类。

第一类是目标的识别和定位分开处理，即两阶段的目

标检测算法，第一阶段对目标进行识别，通过选择性

搜索或者区域生成网络生成候选框，该阶段专注于找

出目标出现的位置，保证足够的召回率和准确率；第

二阶段对目标进行定位，通过卷积神经网络（CNN, 
convolutional neural network）进行候选框的分类和位

置的修正，代表算法有 RCNN（region CNN）[4]、Fast 
RCNN[5]、Faster RCNN[6]等。第二类是目标的识别和

定位同时处理，即单阶段的目标检测算法，从输入端

输入原始数据到输出端即可得到目标的类别概率和

位置坐标值，一个网络模型便可完成识别和定位的任

务，代表算法有 SSD（single shot detector）[7]、YOLO
（you only look once）[8-9]等。两阶段目标检测算相较

于单阶段目标检测算法有较低的识别错误率和漏检

率，而单阶段目标检测算法相较于两阶段目标检测算

法有更快的检测速度，更适用于实时检测场景中，因

此提高单阶段目标检测算法的检测精度和检测速度

更具实用价值。 
目前，车辆检测算法的主要改进方向有不同层级

的特征融合、改变网络结构和平衡数据集等。文献[10]
基于改进 Faster RCNN，堆叠小卷积核来提取小目标

特征，设计三通道的密集层来融合特征，在降低网络

复杂度的同时保证车辆检测性能。文献[11]提出了一

种基于 Transformer 的新型目标检测框架 DETR
（detection transformer），为 Transformer在道路车辆检

测任务中的应用奠定了重要的基础，但是Transformer
基于自注意力机制建模图像数据的全局依赖，其计算

复杂度的数量级是输入图像分辨率的二次方，因此，

基于 Transformer的算法在处理密集道路车辆图像或

视频输入时会产生较大的计算量。文献[12]在分析传

统的 Haar-like 车辆识别算法基础上，提出融合图像

边缘特征的车辆识别算法 FE-CNN（fused edge fea-
tures-CNN），融合后的图像特征不仅可以减少在提取

图像边缘特征过程中产生的噪声，还可以有效补偿提

取特征时丢失的部分特征信息，降低模型对训练图像

高质量的要求，在真实车辆运行场景中表现较好。文

献[13]将 ShuffleNetV2作为主干网络，并去掉大部分

的卷积层来构建轻量级的车辆检测网络，降低了复杂

度的轻量级车辆目标检测网络更适用于性能有限的

边缘计算设备。文献[14]提出了一种自适应多模态特

征融合和跨模态指数模型，设计的多模态自适应融合

模块在特征融合时选择高权重特征，压缩低权重冗余

特征，利用多尺度特征金字塔进行自适应融合，另外

建立的跨模态车辆指数在提取目标区域时，抑制了复

杂背景信息，最大限度地减少了车辆检测中的误报。 
在实际的道路车辆检测场景中，由于驾驶人员

需要提前知道道路情况，以便及时做出反应，因此

车载摄像头与车辆之间会存在距离较远的问题，距

离较远的车辆目标在高分辨率图像中的占比很小，

而且交通环境复杂，小目标车辆很容易与背景融

合，导致提取特征较小，给检测任务增加了难度。

此外，当道路车辆密集时，会存在严重的遮挡情况。

车辆之间存在遮挡时，只能提取可见部分的特征信

息，导致车辆信息不完整，检测出的目标回归框不

准确，同时分类也会出现错误，导致误检或重检。

另外，车辆行驶过程中难免会遇到雨天、雾天、雪

天或冰雹等天气情况，这些天气情况都会使摄像头

拍摄模糊，导致车辆检测任务出现漏检、误检等。

在夜晚行驶时，摄像头捕捉到的画面不清晰，检测

出现的漏检和误检的概率也很大。 
YOLOv3-SPP检测算法是在YOLOv3的基础上

改进而来的。YOLOv3-SPP分为两部分，第一部分

为特征提取层，特征提取层以 DarkNet53为主干网

络，DarkNet53 网络结构使用了大量的 1×1 卷积、

3×3 卷积并配合残差模块对特征进行提取；第二部

分为特征交互层，主要是利用空间金字塔特征图的
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方式对大、中、小 3种尺度的目标进行特征交互。

YOLOv3-SPP是在第五、六层卷积之间加入一个空

间金字塔池化（SPP, spatial pyramid pooling）模块。

该模块主要由 3个最大池化层（大小分别为 5×5、
9×9、 13×13）和一个跳层连接组成。然而当

YOLOv3-SPP网络提取小目标车辆特征时，由于车

辆尺度较小，相应地包含的有效信息较小，容易出

现漏检；当 YOLOv3-SPP网络提取遮挡的车辆特征

时，由于图像中出现的是车辆的部分特征，网络对

遮挡目标的特征提取能力又较弱，因此在这种情况

下，很容易出现漏检和误检的情况。 
针对传统 YOLOv3-SPP 目标检测算法在道路

车辆检测中出现的检测精度低、检测准确度低和漏

检等问题，本文提出了一种改进 YOLOv3-SPP的道

路车辆目标检测算法，首先对激活函数和

YOLOv3-SPP的特征交互层进行了优化，然后对边

界框损失函数进行了改进。本文的主要贡献如下。 
1) 优化激活函数。改变激活函数在负半轴的表

达式，提高模型的非线性建模能力，增加神经网络

分层的非线性学习能力。 
2) 优化 DarkNet53网络结构。对 DarkNet53网

络中 128×128的特征图进行膨胀率为 1和 2的空洞

卷积操作后，再进行下采样并与输出的 64×64特征

图进行特征融合，提高小目标的感受野，增强模型

对小目标的检测能力。 
3) 改进边界框损失函数。针对 CIOU（compete 

intersection over union）损失函数的缺陷，以

DIOU-NMS（distance intersection over union-non- 
maximum suppression）Loss为边界框损失函数，使

预测框的损失值更加合理，DIOU-NMS Loss对预测

框的回归更加稳定，另外 DIOU-NMS Loss也不会

像 CIOU损失函数一样，让损失的计算更加复杂，

导致训练过程的计算开销较大。 

1  改进的 YOLOv3-SPP 算法 

1.1  改进的激活函数 E-ReLU 
在车辆检测数据集中，如果车辆被遮挡或者受

到光线的影响，YOLOv3-SPP模型对车辆目标的提

取性能将会受到影响。为了提高模型在复杂环境下

车辆的检测性能，本文使用 E-ReLU激活函数来代

替 YOLOv3-SPP原本的 Leaky ReLU激活函数[15]。

由于 Leaky ReLU 激活函数的导函数在(−∞,0)上导

函数恒为 0.01，即表现为弱特征，这会导致模型在

检测的过程中出现漏检情况，因此就 Leaky ReLU
函数而言仍具有一定的局限性，如果线性单元过大

或者网络是循环结构，就会导致梯度累积。由于在

深度学习训练模型的过程中，各层权值参数的更新

与激活函数导数值的大小具有相关性，在循环网络

或者深层神经网络中参数会与激活函数的导数连

乘相关，因此对激活函数具有一定的要求。改进的

E-ReLU激活函数的形式为 
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图 1为 E-ReLU的函数图像及其导函数图像。 

 
图 1  E-ReLU的函数图像及其导函数图像 

从图 1可以看出，E-ReLU激活函数满足以下条

件：函数为非线性函数；函数具有一定的稀疏性，减

少了运算量；函数输出具有正负值，保证了参数更新

的方向自由；激活函数的导数没有过多为 0，避免了

“神经元坏死”现象的出现；函数具有一定的弱饱和

性，即在模型训练的过程中，刚开始训练时激活函数

的导数应该较大，能够加速模型收敛，减少训练时间，

在模型训练的后半段激活函数的导数应逐渐趋于 0，
这样能平稳地使模型收敛至最优值，不至于使模型跳

过最优值而在一定的区间来回振荡；导数的选取应当

合适，导数过小会出现参数更新时梯度消失的问题，

导数过大会出现参数更新时梯度爆炸的问题。 
1.2  改进的 DarkNet53 网络结构 

图片经过预处理后得到输入图像，其尺寸为

512×512×3，经过 YOLOv3-SPP模型得到 3个输出

特征图，分别为：16×16×255 特征图用于大目标的
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检测；32×32×255 特征图用于中目标的检测；

64×64×255 特 征 图 用 于 小 目 标 的 检 测 。

YOLOv3-SPP网络的思想是在进行目标检测时，对

于图片中的小目标，当进行卷积的层数过多时，小

目标在多次卷积后提取到的特征会很差，甚至提取

不到特征，而对于较大的目标，进行的卷积操作越

多，提取到大目标的特征信息就越细致，因此将

DarkNet53 网络最后生成的 16×16 大小的特征图作

为大目标特征信息，然后对 16×16的特征图进行上

采样并与一定的卷积操作后得到新的 32×32大小的

特征图和 DarkNet53网络中的 32×32大小的特征图

进行特征融合，将融合后的结果作为中目标的特征

信息。这样结果作为中目标的特征相较于

DarkNet53 网络生成的中目标特征有更好的效果，

对于小目标同样采用以上的操作思想。 
YOLOv3-SPP模型虽然利用空间金字塔池化操

作并通过特征融合提升对小目标的检测性能，但是

YOLOv3-SPP模型仍然存在一些问题，比如小目标

检测不到或检测精度较低。由于 DarkNet53 中的

128×128 特征图含有更多目标信息，因此为了让模

型获取到小目标更多的信息，本文将对 DarkNet53
中的 128×128特征图进行特征提取，使小目标的信

息更加丰富。为了扩大输出特征图中小目标的感受

野，同时保证模型层数的增加不会导致小目标信息

过多丢失，本文引入了空洞卷积（AC, atrous con-
volution）操作[16]。空洞卷积是在标准卷积的基础

上加入空洞，用来提升感受野并降低计算量。空洞

卷积的卷积核中 2个非零参数之间的水平或者竖直

方向上的间隔为膨胀率，另外间隔中的值用 0填充。

图 2为 3×3标准卷积和空洞卷积。以 3×3卷积核为

例，图 2(a)卷积核中非零参数间隔为 1，因此若空

洞卷积膨胀率为 1，则退化为标准卷积；图 2(b)卷
积核中非零参数间隔为 2。 

 
图 2  3×3标准卷积和空洞卷积 

图 3为改进的 YOLOv3-SPP网络结构，图 4为
改进的 YOLOv3-SPP网络结构模块。 

 
图 3  改进的 YOLOv3-SPP网络结构 

 
图 4  改进的 YOLOv3-SPP网络结构模块 

由于空洞卷积非零间隔中的值为 0，使用多个空

洞卷积进行特征提取时，空洞卷积间隔与特征图对位

置相乘结果为 0，可以理解为特征图中部分参数对目
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标信息没有贡献，即使用单一空洞卷积会出现网格效

应。本文采用混合空洞卷积模块，使用膨胀率为 1的
3×3标准卷积和膨胀率为 2的 3×3空洞卷积，将其串

联成块，这种方法不仅增加了小目标的感受野，而且

降低了计算量，同时也解决了在特征提取时由于网格

效应所产生的信息流失严重的问题。将 DarkNet53网
络中 128×128×128特征图通过混合空洞卷积模块和

2倍下采样处理，得到 64×64×128的特征图。将用

于预测中目标的 32×32×255特征图通过卷积模块和

2倍上采样处理，得到 64×64×512特征图。将上述

64×64×128 特征图、64×64×512 特征图和

DarkNet53中的64×64×256特征图这三者进行融合，

得到新的 64×64×256特征图，这种方法提升了检测

小尺寸目标的准确率。 
1.3  改进的边界框损失函数 

对于位置信息的损失函数，YOLOv3-SPP采用

在 IOU[17]、GIOU[18]和 DIOU[19]的基础上改进而来

的 CIOU来表示，即 
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其中，b、h 和 w 表示预测框的中心点、高和宽；bgt、
hgt和 wgt表示真实框的中心点、高和宽；ρ 表示预

测框和真实框两中心点之间的欧氏距离；c 表示能

同时覆盖预测框和真实框的最小矩形的对角线长

度 。 YOLOv3-SPP 的 位 置 信 息 损 失 为

LCIOU=1−CIOU。 
针对置信度损失函数，YOLOv3-SPP使用二元

交叉熵[20]来表示，如式(5)所示。 
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其中， noobj
ijl 表示第 i 个风格中的第 j 个预测框中是

否存在目标，当第 i 个网格中的第 j 个预测框中不

存在目标时， noobj
ijl 为 1，否则为 0；λnoobj设置为 0.5，

作为权重因子；Ci 和  
iC 分别表示真实的置信度和预

测得到的置信度。 
YOLOv3-SPP算法使用改进的 Focal Loss来表

示分类概率损失函数。Focal Loss 主要针对样本不

均衡问题，从损失角度提供另一种解决方法，其表

达式为 
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将 Focal Loss表达式(6)统一为一个表达式，即 

 FL( ) (1 ) log( )t t t tp p pγα= - -  (9) 

其中，α∈[0,1]是一个超参数，用于平衡正负样本

的权重，Pt反映了预测类别与真实类别的接近程度，

Pt越大说明预测类别越接近真实类别，分类越准确，

即（1−Pt）
γ能够降低易分类样本的损失贡献。 

受文献[21]的启发，本文设计了DIOU-NMS Loss
作为边框回归损失，对于定位损失，CIOU同时考虑

了 3种几何参数：重叠面积、中心点距离和长宽比。

然而实验结果表明，采用 CIOU的方式计算位置信息

的损失并没有表现出比采用 DIOU 的方式计算位置

信息的损失更好的效果，因为利用 CIOU的方式计算

边框损失，更倾向于往重叠区域增多的方向优化，而

对于重叠区域较少的区域优化得并不好。本文采用

DIOU-NMS的方式进行边框损失的计算。 
YOLOv3-SPP中在模型预测阶段采用非极大值

抑制（NMS, non-maxima suppression）算法[22]来消

除冗余的预测框，NMS算法的具体步骤如下。 
1) 针对某一类别选取当前置信度最高的 Si 的

边框，记为 M。 
2) 计算该类别其他边框 Bi和 M的 IOU(M, Bi)，

若 IOU(M, Bi)大于设定的阈值 ε，就将该边框 Bi的

置信度置为 0，并舍弃该边框；若 IOU(M, Bi)小于

设定的阈值 ε，则该边框 Bi 的置信度不变，并保留

该边框。 
3) 从除边框 M 外的剩余的边框中找出置信度
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最高的一个边框，重复步骤 2)，最终完成该类别的

NMS的计算。 
4) 循环执行步骤 1)～步骤 3)，完成所有类别的

NMS计算。 
NMS对边框置信度的计算式为 
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由式(10)～式(12)可知，DIOU-NMS考虑了 IOU
的值来确定边框是否被删除。改进后的 DIOU-NMS
能够充分判断重叠较高的 2个观测边界框是否属于

同一个目标，从而进行边框抑制。本文采用 ε 为

0.42，进一步降低了算法的漏检率。 

2  实验结果和分析 

2.1  数据集和评定指标 
本文通过 PASCAL VOC2012 数据集和自行

采集的实景数据对所提算法针对车辆的检测效果

进行验证。PASCAL VOC2012是标准数据集，其

包含小汽车、公交车、摩托车等多个类别，本文

仅对 PASCAL VOC2012中小汽车、公交车、摩托

车这三类车辆进行训练。在实验过程中，本文将

PASCAL VOC2012数据集的 5 717张图片作为训

练集，并通过缩放、旋转和镜像等图像处理方式

扩充训练集的数量，进一步提高模型的性能。本

文自行采集的测试数据集共包含 500 张图片，用

于训练模型的验证。 
由于目标检测的目的是在图像中找到所有感

兴趣的目标，不同于分类和回归问题，目标检测

要确定目标在图像中的位置（定位）以及识别物

体的类别（分类）。本文采用标准平均准确率（AP, 
average precision）和平均均值准确率（mAP, mean 
average precision）作为检测评价指标来进行模型

检测性能的评定。AP可以衡量模型在单个目标类

别上的检测效果，mAP则用来评价模型对所有检

测目标类别的平均检测效果。目标检测的准确率

（P, Precision）和召回率（R, Recall）的定义式分

别为 

 TP

TP FP

NP
N N

=
+

 (13) 

 TP

TP FN

NR
N N

=
+

 (14) 

其中，NTP 表示将目标检测为正样本且检测正确的

个数，NFP 表示将目标检测为正样本但检测错误的

个数，NFN 表示将目标检测为负样本但检测错误的

个数。 
由于PR曲线是由Precision和Recall来确定的，

因此使用 PR 曲线可以表示模型对同类目标的

Recall与 Precision的权衡优化。AP表示 PR曲线

的积分计算结果，即 PR 曲线与坐标轴所围成的

面积 

 
1

0
AP ( )d ,    (0,1)P r x r= ∈∫  (15) 

mAP是对所有类别的AP值进行求和后除以总

类别数，如式(16)所示。 
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AP 和 mAP 可以用来衡量算法检测的准确程

度，而用来衡量模型检测的速度的是每秒检测图像

的帧数（FPS, frame of per second）。FPS的计算方

法为：首先将模型处理每张图片所用时间进行累加

得到总的检测时间，然后用模型检测图片的总张数

除以总的检测时间，定义以上计算得到的结果为模

型的 FPS。FPS的定义式为 
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t
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=
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2.2  训练参数 
硬件方面数据处理实验中央处理器采用 AMD

公 司 的 AMD Ryzen 7 4800H with Radeon 
Graphics2.90 GHz，显卡采用英伟达的 NVIDIA 
GTX1650ti；软件方面采用CUDA10.2和CUDNN8.70
加速库对显卡进行加速操作，小组利用 Python语言

进行编程，采用 Python3.9 版本中的 OpenCV 库进

行图像处理，深度学习的架构为 PyTorch1.7.1，软

件运行在 Windows 10 家庭中文版的操作系统上，

电脑运行内存为 DDR4 3200 MHz EEC Reg 32 GB，
本文实验所用硬件和软件的具体参数配置如表1所示。 
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表 1 参数配置 

名称 相关配置 

中央处理器 AMD Ryzen 7 4800H with Radeon Graphics2.90 GHz 

内存 DDR4 3200 MHz EEC Reg 32 GB 

GPU NVIDIA GTX1650ti 

GPU加速库 CUDA10.2，CUDNN8.7.0 

操作系统 Windows 10家庭中文版 

数据处理 Python3.9，OpenCV 

深度学习框架 PyTorch1.7.1 
 

模型训练过程，初始输入图片尺寸为 512×512，
程序迭代次数为 1 000，以 16张图片为一批次，归

一化处理后进行输入，即对输入的 16 张图片为一

单元进行批量归一化处理。实验在迭代 1 000次前，

通过调参，对模型进行了多次迭代次数为 50 的训

练，发现当 IOU的阈值为 0.7、置信度的阈值为 0.45
时，模型损失值下降最快。本文对网络训练的部分

参数如表 2所示。 

表 2 网络训练部分参数 
参数名称 预设值 作用 

图片大小 512×512 保持相同的图片预设处理方式，发

挥模型的推理效果 

迭代次数 1 000 整个数据集迭代次数 

批大小 16 对数据集划分，批量处理数据 

IOU阈值 0.7 目标检测可信度 

置信度阈值 0.45 判断是否存在检测目标 
 
2.3  与其他方法的性能对比 

为了验证本文提出的改进的 YOLOv3-SPP 车

辆检测算法的性能，本节将其与未改进的

YOLOv3-SPP算法进行对比。2个算法均在PASCAL 
VOC2012 数据集上进行训练，分别在训练集上迭代

500次，完成训练后保存模型，在自行收集的测试集

上进行测试，并进行小汽车、公交车和摩托车的 AP
计算和 mAP 计算，另外，计算模型在测试集上的检

测速度（FPS），因为模型在训练过程中会自动产生小

汽车、公交车和摩托车相应的 Precision和 Recall，根

据三者的 Precision和 Recall，绘制出 PR曲线，以 PR
曲线与坐标轴所围成的面积为该模型识别3个类别的

标准 AP，三者 AP 值取平均为 mAP，用 AP、mAP
和 FPS来衡量模型检测性能的好坏，接下来对单阶段

目标检测算法 FE-CNN[12]、NanoDet[13]、SSD[23]、Faster 
RCNN[24]、RetinaNet[25]、Proposed CNN[26]、传统的

YOLOv3-SPP[27]和改进的 YOLOv3-SPP算法进行对

比，对比结果如表 3所示。 
从表 3可以看出，本文在自行收集的 500张图

片上对模型进行测试，改进的 YOLOv3-SPP比传统

的 YOLOv3-SPP 虽然检测速度有所下降，但 mAP
提升了 1.79%，并且改进的 YOLOv3-SPP 算法训练

的汽车、公交车和摩托车这 3 个类别各自的 AP 和

mAP 较 FE-CNN[12]、NanoDet[13]、SSD[23]、Faster 
RCNN[24]、RetinaNet[25]、Proposed CNN[26]和传统的

YOLOv3-SPP[27]算法均有提升。这说明本文改进的

YOLOv3-SPP 算法在车辆检测任务上实现了精度的

提升，证明了改进的有效性。 
图 5为基于 PASCAL VOC2012迭代 1 000次

训练的网络学习率和损失值变化曲线。从图 5可
以看出，基于 PASCAL VOC2012 数据集训练的

模型，在本文参数设定模式下，随着迭代次数的

增加，算法的学习率和损失值在不断减小，当迭

代次数超过 930次后，系统的学习率和损失值基

本稳定，另外，实验结果表明，当更新模型的权

重参数为 930次后训练得到的权重参数，模型的

检测效果也趋于稳定。 

表 3 几种算法对比结果 

指标 mAP 
AP 

FPS/Hz 
小汽车 公交车 摩托车 

FE-CNN 80.31% 82.60% 79.64% 78.69% 25.69 

NanoDet 87.59% 88.72% 85.33% 88.72% 17.61 

SSD[23] 76.98% 80.21% 73.28% 77.45% 11.82 

Faster-RCNN[24] 79.63% 84.67% 69.94% 84.28% 29.56 

RetinaNet[25] 81.92% 85.30% 77.26% 83.19% 35.24 

Proposed CNN[26] 84.37% 86.51% 81.92% 84.68% 47.63 

传统的 YOLOv3-SPP[27] 88.66% 92.59% 84.17% 89.23% 52.38 

改进的 YOLOv3-SPP 90.45% 93.47% 85.56% 92.31% 49.54 
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图 5  学习率、损失值与迭代次数的变化曲线 

2.4  实验结果 
为了对比本文改进的 YOLOv3-SPP 算法与其

他主流算法在不同尺度上的检测性能，本节实验按

照图像目标检测的划分方法，将目标尺度小于或等

于 32×32的物体设为小目标，尺度大于 32×32而
小于或等于 96×96的物体设为中目标，将尺度大于

96×96 的物体设为大目标。由于道路上常见的车辆

中小汽车、公交车和摩托车的占比较高，因此模型

训练以这三类车辆为训练集和测试集，而这三类车

辆在模型的测试集上能够直接产生 AP、mAP 和

FPS，因此基于产生的评价数据，本文在这三类车

辆的测试集上以尺度大小来评价模型的好坏，并与

FE-CNN[12]、NanoDet[13]、 SSD[23]算法和 Faster 
RCNN[24]算法，RetinaNet[25]和 Proposed CNN[26]进
行比较。 

本文中自行采集的测试数据集共包含 100张交

通实景图片，为了验证训练得到的模型性能，将这

些图片又分别进行了旋转、缩放、扭曲和明暗处理

得到了 400张图片，最终整理出了 500张图片作为

模型性能的测试集。将这 500张图片组成的数据集

分别输入改进前后的 YOLOv3-SPP模型进行测试，

提取出小目标、中目标和大目标的准确率和召回

率，得到 PR 曲线，需要注意的是，小、中、大三

类目标中都含有小汽车、公交车和摩托车这三类车

辆，因此这里提取到的车辆目标的准确率和召回率仅

与检测目标的尺寸有关，而与车辆目标的类别无关。

图 6为 FE-CNN[12]、NanoDet[13]、SSD[23]算法、Faster 
RCNN[24]算法、RetinaNet[25]、Proposed CNN[26]、传

统的 YOLOv3-SPP[27]算法和改进的 YOLOv3-SPP算
法在测试集上不同目标尺度的 PR曲线。 

 
图 6  不同算法在测试集上不同目标尺度的 PR曲线 
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图 6 直观地展示了 FE-CNN[12]、NanoDet[13]、
SSD[23]算法、Faster RCNN[24]算法、RetinaNet[25]、
Proposed CNN[26]、传统的 YOLOv3-SPP[27]算法和改

进的 YOLOv3-SPP 算法在本文采集的测试数据集

上的检测效果。FE-CNN[12]算法通过简单有效的边

缘特征融合方法提高了识别精度和模型的收敛速

度，但该算法在真实交通场景的车辆识别实验中，

其响应速度和实时性有待提高。NanoDet[13]算法最

大限度地压缩网络卷积层数，提高了计算速度，但

其就中小目标的特征提取并不理想。SSD[23]算法主

要分为 3个模块，第一个模块是基础网络，用于提

取低尺度的特征映射图；第二个模块是辅助卷积

层，用于提取高尺度的特征映射图；第三个模块是

预测卷积层，用于输出特征映射图的位置信息和分

类信息，SSD算法使用多尺度特征进行目标检测，

极大地提高了检测精度，但 SSD算法对小目标的识

别性能仍比较差，达不到 Faster RCNN[24]算法的水

准。Faster RCNN[24]算法主要分为 4个模块，第一

个模块是特征网络，用于提取特征；第二个模块为

区域候选网络，用于生成候选框；第三个模块为兴

趣域池化，用于提取第一个模块中特征图的坐标和

生成第二个模块候选框的坐标；第四个模块进行目

标分类和候选框的回归。Faster RCNN在提高了结

果准确度的同时，大大降低了参数数量。

RetinaNet[25]算法通过改进的损失函数 Focal Loss缓
解了前景和背景样本不均衡的问题，在一定程度上

提升了模型的检测性能，但 RetinaNet[25]的兼容性较

差，其中锚框的比例调整比较复杂。文献[26]中通

过对多个网络模型的训练和测试，表明 Proposed 
CNN[26]算法在自主检测性能方面优于 PointPillars
和 YOLOv4，但 Proposed CNN[26]算法存在数据遮

挡造成的假阴性检测问题，因此并没有实现有效和

高效的特征融合和特征提取。而本文改进的

YOLOv3-SPP 算法对中目标和大目标的检测性能

mAP并没有较大提升，但对小目标的检测性能有所

提升，另外实验检测结果表明，模型对大目标和中

目标的检测仅提升了类别的置信度，而对小目标的

检测降低了漏检率。 
利用本文自行收集的数据集分别测试传统的

YOLOv3-SPP 和改进的 YOLOv3-SPP 的检测效

果，可以发现，传统的 YOLOv3-SPP 测试结果中

出现了一些重复检测和漏检的问题，改进的

YOLOv3-SPP 测试结果中检测较远处的车辆目标

依然存在检测不到的问题，但相较于传统的

YOLOv3-SPP而言，改进的 YOLOv3-SPP在复杂

的交通场景下也能够保持很好的车辆检测效果，

检测图像中近处密集的车辆和有干扰物遮挡的车

辆都能够很好地被检测出来且没有误检，另外，

检测出远处目标的数量和识别出车辆类别的置信

度均有较大的提升。 

3  结束语 

基于 YOLOv3-SPP 算法，本文提出一种针对

车辆检测任务改进的算法，实验结果表明，改进

的 YOLOv3-SPP 算法能够在检测速度下降的情况

下提升检测精度。本文对激活函数进行优化，改

善了在复杂环境下检测不佳的问题；提出了一种

新的损失函数 DIOU-NMS Loss 作为边界框损失

函数，考虑边界框的重要点和宽高比使网络模型

回归更加准确，进一步增强了网络的表示能力和

学习能力；另外，改进 YOLOv3-SPP的 DarkNet53
主干网络结构，引入空洞卷积模块，增加了小目

标的感受野，降低了计算量，提高了模型对小目

标和被遮挡车辆目标的特征提取能力和检测精

度，解决了在检测时较远车辆呈现小尺度特征而

出现检测精度低或者漏检的问题。但本文所提算

法仍有许多不足，如在实验过程中由于参数调节

的不合适容易出现梯度消失现象，后续研究将在

保证检测精度的情况下提高检测速度，并消除梯

度消失现象。另外，车辆检测在复杂多变的环境，

比如受光照影响的夜间场景、隧道场景和雾霾天

气或者车辆高速移动的场景，本文所提算法在实

时性和检测精度上仍具有非常大的挑战，这也是

后续的研究工作要解决的技术难点。 
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