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基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 网络的非机动车检测

杨紫辉， 江　 磊， 任洪娟

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 中国目前的交通主体主要由机动车、非机动车和行人构成。 非机动车在日常的交通参与中占据了相当大的比例，同
时随着无人车自动驾驶技术和机动车驾驶辅助技术的不断突破与升级，非机动车检测成为了路况信息获取中的重要一环。
由于非机动车数量大，在视频中的所占面积小，极易互相遮挡等原因，容易出现检测不准确和漏检等问题。 针对该问题，基于

ＹＯＬＯｖ３ 算法，本文提出了一种改进模型，通过采用双重特征提取网络，同时在辅助网络和骨干网络的特征信息融合采用注意

机制提高检测精度。 实验结果表明，所提出的改进模型在公开数据集中取得了优于 ＹＯＬＯｖ３ 的检测结果，将平均检测准确率

由 ７９．３３％提高至 ８３．２６％。
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０　 引　 言

近年来，自动驾驶技术和机动车驾驶辅助技术

不断突破与升级，智能驾驶系统发展势头迅猛。 在

此基础上，路况信息的获取、识别便显得尤为重要，
逐渐成为了智能驾驶系统研究应用的基础与关键，
而非机动车的精准检测识别便是智能驾驶系统的重

要组成部分［１－２］。
传统的目标检测方法是使用人工设计的图像特

征来进行检测，如 ＨＯＧ 算子、ＳＩＦＴ 算子等，但由于

真实场景复杂多样性，难以提取非机动车等目标特

征，传统方法难以满足实际使用的需求。 同时随着

深度学习技术的不断发展，基于深度卷积神经网络

的目标检测和目标跟踪算法被不断提出，如 Ｒ－ＣＮＮ
（Ｒｅｇｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）、Ｆａｓｔ －ＲＣＮＮ
等，目标检测率得到了大大提升，基于深度卷积网络

的目标检测已经成为了主流检测方法。 在 ２０１５ 年，
Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 提出了 ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）
系列算法，极大地提升了算法检测的速度。

在驾驶场景中执行目标检测背景复杂，要测量

的目标密集分布或重叠，摄像机的观看距离不固定，
导致目标大小不同。 特别是较小的目标，如非机动

车、行人和交通标志，具有像素少、分辨率低、特征不

明显的特点，ＹＯＬＯ 算法对该类目标的检测性能并

不理想［３－４］。 由此，本文基于改进优化的 ＹＯＬＯｖ３
网络对非机动车进行检测，通过复制增加骨干网络

得到特征提取辅助网络，由此提高整个特征提取网

络的性能，并在辅助网络与骨干网络的特征信息融

合时采用注意机制，重点对有效特征通道进行处理，
抑制无效信息通道，提高网络的处理效率，经测试整

个优化网络的性能和功能满足实际应用。



１　 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构分析

ＹＯＬＯ 系列是一种典型的网络结构为端到端的

算法［５］，相较于 Ｒ－ＣＮＮ 系列的两阶段网络算法，
ＹＯＬＯ 算法的网络结构更加简洁。 ＹＯＬＯ 算法的网

络是首先生成候选推荐区域，然后执行检测与判断。
其检测速度更加迅捷，原因在于其将候选区域机制

和检测集成到了同一网络中。
１．１　 训练过程

ＹＯＬＯｖ３ 的网络结构通过使用预定义的候选区

域来取代 Ｒ－ＣＮＮ 网络中的 ＲＰＮ。 其将特征映射分

成 ｓ × ｓ 网格，为了预测目标会在每个网格生成 ｂ 个

边界框，最后在特征地图上生成可以覆盖整个特征

地图区域的预测边界框，其数量为 ｓ × ｓ × ｂ， 同时直

接对生成的预测边界框进行边界回归。 为了防止预

测边界框是冗余的，需要对每个预测边界框进行置

信度计算，然后为置信度设置阈值，阈值以上的预测

边界框保留用于回归，低于阈值的边界框直接删除。
其中，每个边界框的置信度由两部分组成：预测目标

类别概率和预测边界框与实际帧的重合度。
置信度计算公式（１）为：

Ｃ ＝ Ｐｒ（ｃｌａｓｓｉ ｏｂｊｅｃｔ）∗Ｐｒ（ｏｂｊｅｃｔ）∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ．（１）

式中， Ｐｒ（ｃｌａｓｓｉ ｏｂｊｅｃｔ） 表示对象在预测边界框中分

类的概率 ； Ｐｒ（ｏｂｊｅｃｔ） 是一个参数，用于确定划分

的网络中是否存在要检测对象的中心点，存在为 １，
否则为 ０； ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ 表示预测框与实际框之间的重合

面积与联合面积的比值。
为了减少工作量，可以通过对预测边界框设置

阈值的方式消除多数无用边界框，但某些单体对象

可能同时持有多个边界框来预测对象，从而在特征

映射上产生冗余的预测边界框。 因此，ＹＯＬＯｖ３ 使

用非极性非最大抑制算法去除冗余检测框，从而得

到一个对目标精确检测的目标框。
１．２　 网络结构

由于网络的不断深化，梯度消失和梯度爆炸等

问题会在训练过程中凸显出来，这类问题可以通过

引入残差网络来解决。 通常为了提取更深层次的特

征信息，会使用将进入残差模块前的特征与残差模

块输出的特征相结合的方法。 ＹＯＬＯｖ３ 采用了新的

网络结构 ｄａｒｋｎｅｔ－５３。 ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 主要由 ５３ 个卷

积层组成，包含大量的 ３×３， １×１ 卷积核。 ＹＯＬＯｖ３
与 ｖ１ 和 ｖ２ 的网络结构相比，其利用剩余网络设计

了快捷连接模块，如图 １ 所示。

Conv3?3

Conv3?1

Conv3?3

Conv3?3

图 １　 剩余结构网络图

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 快捷连接模块的使用一方面有利于解决网络层

过多造成的梯度消失问题，另一方面使整个网络的

总层数达到 １０６ 层，更适合于特征提取。 同时，
ＹＯＬＯｖ３ 采用多尺度检测机制，分别检测 １３×１３，２６
×２６ 和 ５２×５２ 的特征映射，增强了提取小目标的能

力，其网络结构如图 ２ 所示。
　 　 ＹＯＬＯｖ３ 使用 ３ 个不同比列的特征映射来预测

检测结果。 当输入图像的分辨率确定时，基本尺度

特征图的大小为原始分辨率的 １ ／ ３２， 其余 ２ 个尺度

分别为 １ ／ １６ 和 １ ／ ８。 例如，当输入图像的分辨率为

４１６×４１６ 时，其基本尺度特征映射的大小为 １３ × １３
× ｎ， 通过上采样获得 ２６ × ２６ × ｎ 的特征映图；将其

与上一个卷积层的输出融合，从而获得 ２６ × ２６ × ｍ
的第二尺度特征图；基于第二尺度特征图，用同样的

方法得到 ５２ × ５２ × ｗ 的第三尺度特征图；通过对每

个尺度特征图的类别预测、边界框和目标分数来预

测三维张量编码。 在此过程中，检测帧共 ４ 个参数，
目标评价 １ 个参数，类别数为 ８０ 个。 每个尺度特征

映射单元预测 ３ 组上述信息，即 ３ × （４ ＋ １ ＋ ８０） ＝
２５５ 维信息。 最后 ３ 个尺度的输出张量维分别为 ｙ１

＝ １３ × １３ × ２５５，ｙ２ ＝ ２６ × ２６ × ２５５，ｙ３ ＝ ５２ × ５２ ×
２５５。

２　 研究改进 ＹＯＬＯｖ３

本文的设计旨在研究非机动车的检测问题，其
检测内容为道路中行驶的非机动车，包括自行车、电
动助力车等，需要测试的目标具有多样性特征。 针

对该情况，本文将 ＹＯＬＯｖ３ 的特征提取网络分为两

部分进行优化。 第一部分是通过增添骨干网络来获

得特征提取辅助网络，提高整个特征提取网络的性

能；第二部分是对骨干网络和辅助网络的特征信息
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融合采用注意机制，提高对有效特征通道的关注度，
抑制无效信息通道，提高网络处理效率。
２．１　 特征提取辅助网络结构

ＹＯＬＯｖ３ 的特征提取网络采用 ｄａｒｋｎｅｔ－５３，以残

差结构形式加深采样深度。 其中剩余模块内部结构

相对简单，使得整个网络简单易用，但特征提取能力

无法优化。 本文优化骨干网络的主要方式是通过增

加复制剩余模块来拓宽整个网络，并对增加复制所

得到的剩余模块结构进行微调，优化后的网络如图

３ 所示。
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Batch_size:52,52,28

Conv3?(256?1+512?3?3)
Batch_size:26,26,512

YOLO52?52

Conv255?1?1
Bartch_size:26,26,255 YOLO26?26

YOLO13?13

Conv255?1?1
Batch_size:52,52,255

图 ２　 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＹＯＬＯ ｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ３　 ＹＯＬＯｖ３ 优化网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＹＯＬＯ ｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 与单一结构的原始网络相比，本文增加了一个

比骨干网络规模更小的特征提取辅助网络，骨干网

络的旁路由多个剩余模块组成。 与 ＹＯＬＯ 残差模块

相比，本文对辅助网络残差模块进行了改进，其具体

实现方式为将原来的残差模块使用 ３×３ 卷积核进

行特征提取，而辅助网络中的残差模块使用两个连

续的 ３×３ 卷积核获得 ５×５ 的接受域，最后将提取的

特征合并到骨干网络中。
２．２　 注意机制

二级网络与骨干网络的连接有两种不同的方

式。 第一种方式是辅助模块的输出首先由 １×１ 卷

积核集成，然后传输到骨干网络；第二种方式是将注

意机制增添到深度辅助网络的两个网络之间。 当网

络达到一定深度时，其中的语义信息也变得更高级，
辅助模块将发挥对有效特征进行处理和传输，对无

效特征进行信道抑制的作用。
由于 ＳＥ 模块具有结构简单，易于操作的优点，

本文采用 ＳＥ 模块实现两个网络之间的注意机制。
通过 ＳＥ 模块的增加，达到对辅助模块输出特性的

重新校准。 工作流程大致可分为挤压和激励。 挤压

是为了更好地现实每层中各信道的特征值分布，将
二维特征映射通过平均池转化为一维特征映射，此
时特征映射大小转换为 １×１× ｃ； 激励是使用一个全

连接神经网络，对压缩之后的结果做一个非线性变

换，该过程由两个全连接层组成，其中会加入一个缩

放参数 ＳＥＲａｄｉｏ 来减少通道个数，从而降低计算量。
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３　 实验结果与分析

３．１　 数据集训练

本文使用的数据集来自 ＢＤＤ１００Ｋ。 ２０１８ 年 ５
月加州大学伯克利分校 ＡＩ 实验室对外发布了

ＢＤＤ１００Ｋ，该数据集是目前规模最大、内容最具多

样性的公开驾驶数据集，主要内容由 １０ 万段高清视

频组成，其中每段视频内容约 ４０ ｓ，分辨率为 ７２０ ｐ，
帧数为 ３０ ｆｐｓ。 ＢＤＤ１００Ｋ 发布时，该实验室同时设

计了一个图片标注系统，该系统通过对数据集中每

个视频的第 １０ ｓ 关键帧进行采样，从而得到了 １０
万张图片，并对其进行标注。

本文在通过多次调整参数后，对模型进行了

１２ ０００次的迭代训练。 通过损失曲线的实时绘制，
可以直观地观察到训练过程中的实时动态，如图 ４
所示。 图 ４ 中蓝色折线为本文模型训练工程中对应

的平均损失曲线。 其中，横坐标表示训练迭代次数，
纵坐标表示训练过程中的损失值。

图 ４　 训练函数损失图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

３．２　 模型测试与比较

使用测试集对训练好的模型进行测试，测试指

标主要为对目标的召回率和检测的准确率。 其中，
目标召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ） 和检测准确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
计算公式如下：

Ｒ ＝
ＸＴＰ

ＸＴＰ ＋ ＸＦＮ
， （２）

Ｐ ＝
ＸＴＰ

ＸＴＰ ＋ ＸＦＰ
． （３）

　 　 其中， ＸＴＰ 表示算法中正确分类的正样本，即被

正确检测出的目标数； ＸＦＮ 表示错误分类的负样本，
即没有被检测出的目标数； ＸＦＰ 表示错误分类的正

样本，即被错误检出的目标数。
ＡＰ 代表某一分类的精度，通过找到在不同查全

率下最高的查准率得到。 ｍＡＰ 代表多分类检测模

型中所有类别的 ＡＰ 均值，ｍＡＰ 的值越大表示该模

型的定位与识别的准确率越高。
测试所使用的 ２００ 幅图像中共有 ４８２ 个目标，

使用 ＹＯＬＯｖ３ 算法和改进后的新 ＹＯＬＯｖ３ 算法在数

据集上进行测试， 分别计算 Ｒ 和 Ｐ，结果见表 １。
表 １　 优化模型与原网络模型试验结果对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯｖ３ ７９ ８２ ７９．３３

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ８３ ８５ ８３．２６

　 　 本文模型与 ＹＯＬＯｖ３ 模型检测对比结果如图 ５
所示。
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（ａ） ＹＯＬＯｖ３ 检测效果

（ａ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｙｏｌｏｖ３

（ｂ） 本文模型检测效果

（ｂ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
图 ５　 检测结果对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文主要介绍了一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 网络优化的

可用于非机动车检测的新 ＹＯＬＯ 网络模型。 本文的

主要工作：
（１）新 ＹＯＬＯ 网络模型在原有 ＹＯＬＯｖ３ 模型的

基础上，采用了双重特征提取网络结构。 采用规模

为１３×１３，２６×２６，５２×５２的骨干网络，配置不同特征

提取的接收域辅助网络；
（２）辅助网络和骨干网络的特征信息融合采用

注意机制，重点对有效特征通道进行处理，抑制无效

信息通道，提高网络处理效率。
与 ＹＯＬＯｖ３ 相比，优化后的网络检测能力得到

了提升，但由于辅助网络的增加，计算量也会增加，
影响了检测时间，但仍可满足实际应用的条件。 为

了进一步提升网络的检测应用能力，可以使用边缘

计算，将模型用于嵌入式设备，推动无人车智能驾驶

技术发展。
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