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犢犗犔犗９０００模型的车辆多目标视频检测系统研究

李鹏飞，刘　瑶，李　 ，张宏伟
（西安工程大学 电子信息学院，西安　７１００４８）

摘要：提出了一种基于Ｄａｒｋｎｅｔ框架下ＹＯＬＯ９０００算法的车辆多目标检测方法；该方法在 ＹＯＬＯ９０００算法基础下，根据训

练结果和车辆目标特征对ＹＯＬＯ９０００网络模型进行改进，并对其算法参数进行调整，获得更为适合于当前道路视频检测的ＹＯ

ＬＯ９０００－ｍｄ网络模型下车辆多目标检测方法；为验证检测方法的有效性和完备性，对其模型进行了验证对比分析，同时对视频

车辆进行了检测实验，实验结果表明，基于ＹＯＬＯ９０００－ｍｄ网络结构的车辆多目标检测方法，验证检测正确率达到了９６．１５％，

具有一定的鲁棒性和通用性，为今后进行基于视频的更加智能化和自动化的数据分析提供了可靠的理论依据。

关键词：智能交通；目标检测；网络模型；正确率
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０　引言

针对现如今高交通流的信息发展时代下，道路交通拥

堵问题及车辆信息识别的需求，智能交通系统［１］成为解决

此类问题的有效手段。在此背景下，我们必须对车辆的微

观信息进行有效采集。车辆检测是智能交通系统数据前端

采集的一个重要环节［２］，同时作为目标检测技术的一个具

体应用方向，基于机器学习的车辆检测更是近年研究热点。

而深度学习［３］作为机器学习中重要的一部分，在未来车路

协同环境和微观交通对象信息提取的工程应用中，在进一

步提高检测率、鲁棒性的车辆多目标实时检测系统中提供

了良好的技术基础。

文献 ［４］中，Ｓｚｅｇｅｄｙ等人采用深度学习的方法在

ＶＯＣ２００７数据集测试结果中使 ｍＡＰ达到了３０％；Ｒ－

ＣＮＮ
［５］则将传统机器学习和深度学习结合起来，有效的将

ｍＡＰ提升至４８％；不久Ｕｉｊｌｉｎｇｓ等人通过修改网络模型的

结构将ｍＡＰ提高到６６％。随后通过进一步优化目标检测网

络模型结构，出现了ＳＰＰ－Ｎｅｔ
［６］、ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ

［７］、Ｆａｓ

ｔｅｒＲ－ＣＮＮ
［８］、ＹＯＬＯ

［９］等，ｍＡＰ变化如表１所示。ＹＯ

ＬＯ与传统依赖先验知识的特征提取算法不同，它是采用深

度卷积神经网络的全新实时目标检测方法，对几何变换、

形变和光照具有一定程度的不变性，进一步的将ｍＡＰ提升

到了７８．６％，改善了车辆外观多变带来的影响，使检测系

统具有更高的灵活性和泛化能力。

表１　ｍＡＰ变化

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋｓ Ｔｒａｉｎ ｍＡＰ

Ｒ－ＣＮＮ ２００７＋２０１２ ４８％～６６％

ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ ２００７＋２０１２ ７０％

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ２００７＋２０１２ ７３．２％～７６．４％

ＹＯＬＯｖ２ ２００７＋２０１２ ７８．６％

本文针对车辆多目标检测系统中，车辆外形、车体结

构以及道路场景复杂等变化导致的检测率低的问题［１０］，利

用Ｄａｒｋｎｅｔ深度学习框架的 ＹＯＬＯ９０００算法，对本文构建

的多目标车辆ＶＯＣ数据集进行特征训练学习，进一步对网

络模型进行改进和参数的调整，最终得到本文改进的车辆

多目标实时检测模型。

１　犢犗犔犗９０００算法

ＹＯＬＯ９０００是采用ＹＯＬＯｖ２＋ｊｏｉｎｔｒａｉｎｉｎｇ算法，在



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ２２　　　 ·

ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行预训练后，采用我们的数据集开始训练模

型。将数据随机旋转或调整色度和亮度等进行数据增强，

对训练目标进行卷积池化的特征提取，进而得到我们的车

辆检测模型并进行视频检测分析。训练流程如图１所示。

图１　模型训练流程图

１１　基于犢犗犔犗９０００模型的的目标检测算法

ＹＯＬＯ９０００是一个实时物体检测系统，可以检测９４１８

个对象类别［１１］。ＹＯＬＯ９０００的设计理念遵循端到端训练和

实时检测：它把一整张图片一次性应用到一个神经网络中

去，网络会把图片分成狊×狊个不同的单元格，对每个单元

格进行训练学习，若车辆的中心点落在某个单元格内，则

相应的单元格负责检测该车；我们设置阈值为０．２５，在输

出的特征图上，对每个单元格进行直接位置预测，输出置

信度评分超过阈值的检测结果。通过 ＷｏｒｄＴｒｅｅ产生所需要

的Ｂ个ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ的位置，每一个ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ获得５

个坐标预测值：分别为 （狋狓，狋狔）、（狋狑，狋犺）和一个置信度评

分，目标回归如图２所示。

图２　回归目标

（狋狓，狋狔）是每个ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ的中心距离其所在单元

格边框的偏移坐标位置，（狋狑，狋犺）是ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ的真实

宽高相对于整幅图像的比例，单元格距离图像左上角的边

距为（犮狓，犮狔），单元格对应ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ维度的长和宽分

别为 （狆狑，狆犺）。则ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ的真实位置预测如式

（１）所示：

犫狓＝σ（狋狓）＋犮狓

犫狔＝σ（狋狔）＋犮狔

犫狑 ＝狆狑犲
狋狑

犫犺＝狆犺犲
狋犺

（１）

　　置信度评分是通过出现的ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ与对应待检测

车辆目标的概率以及ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ和车辆目标真实位置的

ＩＯＵ积的关系对该ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ位置预测的精度进行表示，

其具体计算如式 （２）所示。

犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲＝Ｐｒ（犗犫犼犲犮狋）×犐犗犝
狋狉狌狋犺
狆狉犲犱

（２）

　　置信度评分综合反映了 ＹＯＬＯ９０００模型的ｂｏｕｎｄｉｎｇ

ｂｏｘ内存在目标的可能性Ｐｒ（犗犫犼犲犮狋）和ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ预测

目标位置的准确性犐犗犝狋狉狌狋犺狆狉犲犱
。如果ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ内不存在车

辆目标，则Ｐｒ（犗犫犼犲犮狋）＝０。

除此之外，ＹＯＬＯ９０００算法中每个单元格还将产生有

且仅有一组包含Ｃ个条件概率Ｐｒ（犆犾犪狊狊犻狘犗犫犼犲犮狋）的概率集，

此概率集将用于目标最佳位置的确定。

１２　犢犗犔犗９０００多目标检测模型改进

ＹＯＬＯ９０００使用 ＷｏｒｄＴｒｅｅ整合数据集之后，在数据集

（分类－检测数据）上利用层次分类的方法训练模型，使该

系统可以识别超过９０００种物品
［１１］，本文是用于车辆多目标

的检测系统设计，因此只有一类目标———车，去掉了层次

训练方式。ＹＯＬＯ９０００模型与 ＶＧＧ模型类似，使用３×３

的滤波器在每次池化之后将通道数加倍，并采用ｂａｔｃｈｎｏｒ

ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 来稳定训练，加速收敛，正则化模型。ＹＯ

ＬＯ９０００的模型结构简化到了２４层，第２３层是１７×１７，和

之前ＹＯＬＯｖ２的１３×１３类似，只是把输出预测网格变成

了１７×１７，网络结构如图３所示。

图３　ＹＯＬＯ９０００模型框架

在深度卷积神经网络中，ｒｏｕｔｅ层起连接作用，可以进

行层的合并为网络带来更细粒度特征［１２］；ｒｅｏｒｇ层可以将这

些特征与下一层的特征尺寸相匹配，即 ｍａｔｃｈ特征图尺寸。

因此，本文在 ＹＯＬＯ９０００网络结构的１５层后添加一个

ｒｏｕｔｅ层，１６层后添加一个ｒｅｏｒｇ层和一个ｒｏｕｔｅ层，本文

命名为ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ（ＹＯＬＯ９０００＿ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ）网络模型。

２　实验结果及分析

２１　实验准备

车辆检测系统硬件配置为：西安工程大学深度学习工

作站的服务器容天ＳＣＷ４７５０，采用一个 ＣＰＵＩｎｔｅｌｉ７－

５９３０，４个 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＴｉｔａｎＸ１２Ｇ，８个８Ｇ内存。

ＹＯＬＯ９０００算法的程序设计语言为Ｃ＋＋语言，操作系统为
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Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，深度神经网络参数配置平台为 Ｄａｒｋｎｅｔ框

架，整个开发环境为Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４＋Ｏｐｅｎｃｖ３．１．０＋ＣＵＤＡ

８．０＋ＣＵＤＮＮ５．０，配合应用基于深度卷积神经网络的

ＧＰＵ加速库ＣＵＤＮＮ，对数据进行快速训练及实时性验证。

基于ＣＮＮ
［１３］的车辆检测方法需要从大量样本中学习车

辆特征，若样本集不具有代表性，很难选择出好的特征。

为保证数据的多样性，本文分时段对同一目标路段 （西安

市碑林区金花南路１９号西安工程大学立交桥）进行图像采

集。同时，根据光照和车流密度的不同，文章采集了早上

６：００－７：００的自由流 （车辆数＜３００辆／小时）、９：００－

１１：００的同步流 （３００≤车辆数≤９００辆／小时）、７：３０－８：

３０的阻塞流 （９００＜车辆数＜１３００辆／小时）等
［１４］车流密度

条件下的三组数据组合成一个混合样本 （由训练集和验证

集组成），获取样本如图４所示 （部分）。将训练样本按

８０％和２０％的比例随机分开，用于模型的训练和模型性能

的验证 （见２．２．１节）。

图４　混合数据样本

２２　实验结果分析

２．２．１　训练结果验证分析

本文使用在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练得到的网络模型对ＹＯ

ＬＯ９０００和ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ模型进行参数调整，将我们制

作的车辆ＶＯＣ数据集导入模型，在ＧＰＵ加速情况下训练１

小时后，获取了迭代２００００次之后的检测模型。我们将初始

学习率设为０．００１和０．０００１，在迭代２０００次、６０００次和

１５０００次时以之前的０．１倍来改变学习率，保存迭代１００００

次和２００００次的不同权重模型，将训练结果进行实验对比

分析。

１）Ｌｏｓｓ曲线分析：

图５为ＹＯＬＯ９０００模型和ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ模型训练时

的Ｌｏｓｓ曲线图。子图 （ａ）是ＹＯＬＯ９０００模型以０．０００１的

初始学习率在迭代１０００次时的Ｌｏｓｓ曲线图，其训练开始由

于学习率过小发散比较严重，在迭代接近４００次逐渐趋于

收敛；子图 （ｂ）是将学习率调整为０．００１后的Ｌｏｓｓ曲线

图，对比图 （ａ）明显训练开始抖动降低，并且在迭代２００

次时就迅速收敛，但是两条曲线开始摆动都处于发散状态，

且Ｌｏｓｓ最大值都达到了２０００多；子图 （ｃ）是ＹＯＬＯ９０００

＿ｍｄ模型以０．００１的初始学习率训练时的Ｌｏｓｓ值，训练时

一直处于收敛状态比较平稳，Ｌｏｓｓ值一直在３００以内，并

且在迭代４００次后逐渐无限趋于０。虽然图 （ｂ）ＹＯ

ＬＯ９０００在收敛速度上具有优势，但在检测实验过程汇总中

发现，前期收敛速度的微小差别对后期检测效果影响较小。

因此做了进一步的验证。

图５　Ｌｏｓｓ曲线图

２）准确性分析：

我们进一步对验证集进行测试的结果如表１所示。其

中，Ｔｏｔａｌ表示实际有多少个目标包围框，即待检测实际目

标个数；Ｃｏｒｒｅｃｔ表示正确的识别出了多少个包围框，就是

我们在检测一张图片时，网络模型会检测出很多目标包围

框，每个目标包围框都有其置信概率，概率大于阈值的包

围框与实际的目标包围框计算ＩＯＵ，找出ＩＯＵ最大的包围

框，如果这个最大值大于预设的ＩＯＵ的阈值，那么Ｃｏｒｒｅｃｔ

就加一；Ｐｒｏｐｏｓａｌ表示所有检测出来的包围框中，大于阈值

的包围框的数量；Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示精确度如式 （３）所示；

Ｒｅｃａｌｌ表示召回率，是检测出车辆的个数与验证集中所有车

辆个数的比值，如式 （４）所示：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犆狅狉狉犲犮狋
犘狉狅狆狅狊犪犾

（３）

犚犲犮犪犾犾＝
犆狅狉狉犲犮狋
犜狅狋犪犾

（４）

　　由表２可知：在验证３６４个目标时，以０．０００１的初始

学习率得到的ＹＯＬＯ９０００模型可准确检测出３１４个车辆目

标，其 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ只有７６．７７％，Ｒｅｃａｌｌ值是８６．２６％；以
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０．００１的初始学习率得到的模型其 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值提升到了

８９．０３％，同时Ｒｅｃａｌｌ提高到了９５．８８％；改进模型 ＹＯＬＯ

９０００＿ｍｄ以０．００１的初始学习率训练后得到的验证结果显

示，其Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ值同时提升了０．２％以上，达到

了很好的折中效果。

表２　测试结果

模型（学习率）

参数
Ｔｏｔａｌ ＣｏｒｒｅｃｔＰｒｏｐｏｓａｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

／％

Ｒｅｃａｌｌ

／％

ＹＯＬＯ９０００（０．０００１） ３６４ ３１４ ４０９ ７６．７７ ８６．２６

ＹＯＬＯ９０００（０．００１） ３６４ ３４９ ３９２ ８９．０３ ９５．８８

ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ（０．００１） ３６４ ３５０ ３９２ ８９．２９ ９６．１５

３）检测结果分析：

为进一步验证模型在实际交通视频视频检测中，训练

的不同权重模型对检测结果的影响。本文将ＹＯＬＯ９０００模

型以０．００１的初始学习率在经过半个小时的训练后得到了

迭代１００００次的权重模型，一小时后得到迭代２００００次的权

重模型，将不同的权重模型进行车辆多目标的检测，对检

测结果进行了直观的对比，如图６所示。

图６　ＹＯＬＯ９０００模型

对比图６实验结果，ＹＯＬＯ９０００迭代２００００次检测效

果优于１００００次结果。子图 （ａ）的第一张右后方、第二张

中间下方对比子图 （ｂ）存在明显的漏检情况；第一张右下

方将背景误检为了车辆目标，第三张中右后方将地面杂物

也误检为了车辆；这是由于预测框与检测出的标记框即

ＩＯＵ数值存在较大差异。分析可知，迭代次数在同等条件

下较多的迭代次数，将获得更好的检测效果，但对于资源

的耗费将更多。

２．２．２　视频下的多目标实时检测结果分析

因ＹＯＬＯ方法受训练样本影响较大，需要样本多样性

且具有代表性，在应用本文采集的组合不同车流密度得到

的样本训练模型之后，为验证其在交通视频下检测结果都

具有准确性，本文根据之前实验结果 （详见２．２．１），以

０．００１的初始学习率用ＹＯＬＯ９０００和改进ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ

模型将采集到的视频图像进行实时检测如图７所示，最后

得出其测试结果的混淆矩阵。混淆矩阵主要用于比较分类

结果和实际检测结果，可以把分类结果的比例显示在一个

混淆矩阵里面，进而分析图像检测分类的准确程度。结果

如图８、图９所示。

图７　视频检测结果

图８　ＹＯＬＯ９０００模型

图９　ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ模型

在交通视频的检测中，可以很好地检测出视频中的车

辆，如图８所示。我们一共提取到了６７３张图像，一共包括

２８８０个待检测目标，由图９可知，ＹＯＬＯ９０００模型将背景

检测为车辆的有１４２个，也就是误检；而将车辆目标没有

检测出来３０３辆，也就是漏检；最终正确检测出车辆目标

２７３８个。相比图８，图９改进ＹＯＬＯ９０００＿ｍｄ模型正确检

测出目标２７４３个，比ＹＯＬＯ９０００模型的正确检测出的目标

多了５个，同时对做到了很好的处理误检和漏检情况做了

很好处理，情况也有所减少。因此，针对视频下的多车辆

目标实时检测，本文训练获得的ＹＯＬＯ９０００－ｍｄ模型具有

更好的检测效果。

３　总结

本文针对城市多车道中多目标视频检测问题，利用深

度学习的Ｄａｒｋｎｅｔ框架下的 ＹＯＬＯ９０００目标检测算法，通

过对ＹＯＬＯ９０００模型参数的分析，根据车辆目标特征及其

运动特征，进行不同网络结构的训练和对比，提出了一种

能够获得较准确检测结果的ＹＯＬＯ９０００－ｍｄ网络模型，该

模型将目标检测问题转换为目标的二分类问题，通过大量

（下转第２９页）


