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基于改进犢犗犔犗狏３和立体视觉的园区

障碍物检测方法

胡丹丹，张莉莎，张忠婷
（中国民航大学 电子信息与自动化学院，天津　３００３００）

摘要：为了解决无人驾驶障碍物检测在园区场景中准确率低、实时性不足等问题，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ （ＹｏｕＯｎｌｙ

ＬｏｏｋＯｎｃｅ）和立体视觉的障碍物检测方法：ＹＯＬＯｖ３－ＣＡＭＰＵＳ；通过改进特征提取网络Ｄａｒｋｎｅｔ－５３的结构减少前向推断时

间，进而提升模型检测速度，通过增加特征融合尺度提升检测精度和目标定位能力；通过引入ＧＩＯＵ （ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏ

ｖｅｒＵｎｉｏｎ）改进目标定位损失函数，通过改进ｋ－ｍｅａｎｓ算法降低初始聚类点造成的聚类偏差，进而提高模型检测精度；通过立

体视觉相机获得预测边界框中心点的深度信息，确定障碍物与无人车的距离；实验结果表明，提出的方法较原模型在园区混合数

据集 （ＫＩＴＴＩ＋ＰｅｎｎＦｕｄａｎＰｅｄ）上平均精度提升了４．１９％，检测速度提升了５．１ｆｐｓ；在自建园区数据集 （ＨＤ－Ｃａｍｐｕｓ）上平

均精度达到９８．５７％，均能满足实时性要求。

关键词：园区障碍物；ＹＯＬＯｖ３；特征提取；ＧＩＯＵ；立体视觉
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０　引言

由于封闭园区环境具有结构化程度高、道路环境简单、

行驶路线固定等特点［１］，无人驾驶技术在园区物流、园区

巡逻等场景的应用越来越广泛。障碍物的准确检测是园区

无人车安全行驶的基础，也是当前无人驾驶技术研究的重

难点之一。其中基于视觉的障碍物检测方法具有成本较低、

检测内容直观、检测范围广泛等优点，是目前最常用的检

测方法。

传统的视觉障碍物检测算法以基于人工特征提取方法

为主［２］，存在计算复杂度高和检测速度慢等问题［３］。基于深

度学习的障碍物检测算法主要分为基于区域建议和基于逻

辑回归两类。其中，以Ｒ－ＣＮＮ
［４６］系列模型为代表的基于

区域建议算法生成样本候选框，通过卷积神经网络进行样

本分类［７］，此类算法检测精度较高，但计算复杂度大，无

法满足实时性要求；而以ＹＯＬＯ
［８１０］系列模型为代表的基于

逻辑回归算法不需要生成候选框，网络直接输出边界框信

息，检测速度和精度均有所提升，但仍存在少量漏检情况。

因而提升检测精度和速度成为近几年障碍物检测算法

改进的重点。针对文献 ［１０］存在的问题，文献［１１］采用

数据增强、引入ＣＩＯＵ （ＣｏｍｐｌｅｔｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｖｅｒＵｎｉｏｎ）
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损失函数等方式，平均精度提升的同时检测速度有所牺牲；

其优化版本ＹＯＬＯｖ５减小模型体量，检测速度有较大提升，

但适用场景和精度均受到影响。

综上发现，文献 ［１０］采用的ＹＯＬＯｖ３算法在检测精

度和速度上均具有较好的表现。近几年，国内外诸多学者

针对基于ＹＯＬＯｖ３的检测方法作出了不同程度的改进。文

献 ［１２］通过采用 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＹＯＬＯｖ３与变形卷积技术，

有效解决了小目标的检测问题；文献 ［１３］结合 Ｔｉｎｙ－

ＹＯＬＯｖ３和目标跟踪算法，提升了无人机针对地面目标的

检测速度；文献 ［１４］通过改进特征提取网络和定位损失

函数，降低了非机动车类目标的漏检率；文献 ［１５］考虑

融入平滑标签，改进特征提取网络结构，一定程度解决了

行人检测实时性和精度不能同时兼顾的问题。

基于以上研究，为实时准确获得园区障碍物的类别与

位置信息，本文提出一种结合改进ＹＯＬＯｖ３和立体视觉的

园区无人车障碍物检测方法：通过优化特征提取网络、引

入 ＧＩＯＵ 损失函数、采用 ｋ－ｍｅａｎｓ＋ ＋ 聚类方法对

ＹＯＬＯｖ３算法进行改进，并结合立体视觉测距原理获得无

人车与障碍物的距离，实验结果表明在公开数据集与园区

自建数据集上均取得较好的检测效果。

１　犢犗犔犗狏３算法

如图１所示，ＹＯＬＯｖ３的网络结构主要包括基础网络

和 ＹＯＬＯｖ３ 分支。其中 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 负责特 征 提 取，

ＹＯＬＯｖ３分支负责目标检测。ＹＯＬＯｖ３网络将图片尺寸放

缩到４１６×４１６作为网络输入，输入的障碍物图像经过ｄａｋ

ｎｅｔ－５３特征提取网络后得到３个尺度 （１３×１３、２６×２６、

５２×５２）的特征图。接着将输入的图像分为Ｓ×Ｓ个网格，

每个网格单元负责预测３个边界框。预测信息包含边界框

的位置及尺寸信息 （目标中心坐标 （狓，狔）与边界框尺寸

（狑，犺））、置信度得分及其属于某类别的条件概率。最后设

置得分阈值，通过非极大值抑制过滤分数较低的边界框，

其余边界框信息将作为最终的障碍物检测结果输出。

图１　ＹＯＬＯｖ３网络结构图

２　结合立体视觉的改进犢犗犔犗狏３算法

目前基于ＹＯＬＯｖ３的障碍物检测研究中普遍存在检测

实时性差、具体场景检测准确率低等问题，本文针对园区

无人车障碍物检测场景，对ＹＯＬＯｖ３算法进行特征提取网

络结构、损失函数和聚类方法三方面的的改进。

２１　特征提取网络结构改进

考虑到无人车障碍物检测的实时性要求以及园区检测

目标多 为 行 人 和 非 机 动 车 的 中 小 型 目 标 的 情 况，对

ＹＯＬＯｖ３采用的Ｄａｒｋｎｅｔ－５３特征提取网络结构进行以下

改进。

１）网络结构简化：

如图１所示，ＤＢＬ是 ＹＯＬＯｖ３的基本组成部件，在

ＤＢＬ单元结构中，批次归一化 （ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）

层一般置于卷积层之后，非线性处理单元 （ＬｅａｋｙＲＥＬＵ）

之前。其计算过程［１６］如公式 （１）所示，首先计算输入数据

均值μ和数据方差σ，然后对输入数据进行标准化操作，训

练缩放因子γ与偏置参数β，经γ、β线性变换后得到新的输

出值狔。

μ犅 ←
１

犿∑
犿

犻＝１

狓犻

σ犅
２
←
１

犿∑
犿

犻＝１

（狓犻－μ犅
２）狓犻

狓犻←
狓犻－μ犅

σ犅
２
＋槡 ε

狔犻←γ狓犻＋β≡犅犖γ，β
（狓犻） （１）

　　对输入数据进行标准化操作之后，能够有效解决梯度

消失与梯度爆炸的问题，在模型训练时起能加速网络收敛，

并减少过拟合现象出现的可能性。但同时ＢＮ层会在网络前

向推理时增加模型运算量，影响检测性能，占用更多存储

空间，导致检测速度变慢。本文将ＢＮ层的参数合并到卷积

层，进而减少模型运算量。合并后的权值参数ω、偏置β与

缩放因子γ、均值μ呈正相关，进而提升模型前向推断

速度。

其中ＹＯＬＯｖ３中卷积计算结果如公式 （２）所示，狓犻、

ω犻分别为输入数据和权值参数，输出为二者卷积之和。公

式 （３）中μ、σ分别为数据均值和方差，γ、β分别为缩放

因子和偏置参数，狓ｏｕｔ即为ＢＮ计算结果。

狓ｃｏｎｖ＝∑
狀

犻＝０

（狓犻ω犻） （２）

狓ｏｕｔ＝
γ（狓ｃｏｎｖ－μ）

σ槡
２
＋０．０００００１

＋β （３）

　　将ＢＮ层参数与卷积层合并后的计算结果如公式 （４）

所示，变量含义与上文相同。合并后权值ω犻和偏置β如公

式 （５）～ （６）所示。

狓ｏｕｔ＝∑
狀

犻＝０

（狓犻
γω犻

σ槡
２
＋０．０００００１

）－

γμ

σ槡
２
＋０．０００００１

＋β （４）

　　合并后权值ω犻为：

ω′犻＝
γω犻

σ槡
２
＋０．０００００１

（５）

　　偏置β为：

β′＝β－
γμ

σ槡
２
＋０．０００００１

（６）
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　　故合并后的计算结果为：

狓ｏｕｔ＝∑
狀

犻＝０

（狓犻ω犻′）＋β′ （７）

　　卷积层与ＢＮ层合并后，可以共用Ｂｌｏｂ数据，进而降

低内存的占用，提升速度。

２）多尺度检测改进

将输入图像尺寸统一放缩到４１６×４１６，特征提取网络

对输入图像进行下采样 （ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ）操作，每次下采样对

应得到一个尺度的特征图。具有较大分辨率的浅层特征图

涵盖更多的位置相关信息，具有小分辨率的深层特征图涵

盖更多的语义相关信息。将深层残差块采样得到的特征图

与浅层残差块采样得到的特征图进行融合，可以增强浅层

特征的语义信息，同时在细节信息最多的特征图上给待检

测障碍物分配最精准的边界框，提高对小目标物体的检测

性能。

如图２所示，本文在 ＹＯＬＯｖ３原有３个检测尺度的基

础上进行扩展，添加一个尺度的特征图。经过２倍上采样

后，特征尺度输出为１０４×１０４，将第１１层特征提取层与第

１０９层ｒｏｕｔｅ层、第８５层与第６１层，第９７层与第３６层进

行融合，充分利用各层特征。特征图大小依次变为了２０８、

１０４、５２、２６、１３；４个尺度大小为１０４×１０４、５２×５２、２６

×２６和１３×１３。４个特征尺度分别为：１０４×１０４，５２×５２，

２６×２６和１３×１３。最后借鉴特征金字塔网络 （ＦＰＮ，ｆｅａｔｕ

－ｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ）结构进行特征融合，其中新增加的

１０４×１０４特征图采用更精准的锚框 （ａｎｃｈｏｒｂｏｘ），提高算

法对小目标的检测精度，同时缓解了在密集车辆和行人环

境下待检测目标的错检和漏检问题。

网络首先依次对４个尺度 （１３×１３、２６×２６、５２×５２、

１０４×１０４）大小的特征图进行处理；然后将前３个尺度 （１３

×１３、２６×２６、５２×５２）的特征图上采样后与较大一个尺

度的特征图拼接后分别送至检测大、中、小目标的 ＹＯＬＯ

层；最后与新增加的１０４×１０４的特征图进行拼接操作后送

到剩余ＹＯＬＯ层，实现４个尺度的融合操作。由此可以获

得一个强语义信息，并且在每个融合后的特征层上单独进

行预测。

预测的输出张量中包括３部分内容，分别是障碍物边

界框、障碍物目标和障碍物类别。改进后的ＹＯＬＯｖ３将融

合后生成的特征图细分为Ｓ×Ｓ的网格 （根据具体特征图包

含１３×１３、２６×２６、５２×５２、１０４×１０４），每个网格需要预

测３个不同的边界框，进而输出张量应当表示为Ｓ×Ｓ× ［３

× （４＋１＋３）］，包含４个障碍物边框偏移参数，１个障碍

物目标和３个障碍物类型。

２２　损失函数改进

交并比 （ＩＯＵ，ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）是比较两个任

意形状之间相似性最常用的指标，ＩＯＵ定义如公式 （８）所

示，其中犃、犅表示预测框与真实框。

犐犗犝 ＝
狘犃∩犅狘
狘犃∪犅狘

（８）

图２　多尺度ＹＯＬＯｖ３网络结图

　　ＹＯＬＯｖ３原始算法采用犐犗犝作为性能指标和边框损失

函数。但物体重叠时犐犗犝值为零，无法反映两物体之间的

距离；物体不重叠且梯度为零时，无法进行参数优化。因

此本文选用推广犐犗犝 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，

ＧＩＯＵ）
［１７］代替犐犗犝。犌犐犗犝与犐犗犝 定义一致，并且维持尺

度不变性，在重叠情况下与犐犗犝 具备强相关性。犌犐犗犝 的

计算公式如公式 （９）所示，犆为可以将犃 和犅 包围在内的

最小封闭形状。

犌犐犗犝 ＝犐犗犝－
狘犆＼（犃∪犅）狘

狘犆狘
（９）

　　在ＹＯＬＯ和ＹＯＬＯｖ２的基础上，ＹＯＬＯｖ３将分类损失

调整为二分交叉熵。如公式 （１０）所示，其损失函数依次

由五部分组成：边框中心位置误差、边框宽度与高度误差、

边框内包含检测目标时的置信度误差、边框内不包含检测

目标时的置信度误差和目标分类误差。

犔狅狊狊＝λｃｏｏｒｄ∑
犛
２

犻＝０
∑
犅

犼＝０

犐狅犫犼犻犼 ［（狓犻－狓︵犻犼）
２
＋（狔犻－狔︵犻犼）２］＋

λｃｏｏｒｄ∑
犛
２

犻＝０
∑
犅

犼＝０

犐狅犫犼犻犼 （ω犼槡犻－ 烇烋ω犼槡犻）
２
＋（犺犼槡犻－ 烇烋犺犼槡犻）［ ］２ －

∑
犛
２

犻＝０
∑
犅

犼＝０

犐狅犫犼犻犼 ︵犆犼犻ｌｏｇ（犆犼犻）＋（１－ ︵犆犼犻）ｌｏｇ（１－犆犼犻［ ］）－

λｎｏｏｂｊ∑
犛
２

犻＝０
∑
犅

犼＝０

犐ｎｏｏｂｊ犻犼
［︵犆犼犻ｌｏｇ（犆犼犻）＋（１－ ︵犆犼犻）ｌｏｇ（１－犆犼犻）］－

∑
犛
２

犻＝０

犐狅犫犼犻犼∑［︵犘
犼
犻ｌｏｇ（犘

犼
犻）＋（１－︵犘犼犻）ｌｏｇ（１－犘犼犻）］ （１０）

　　若值为１，则第犻个网格的第犼个ａｎｃｈｏｒｂｏｘ负责预测

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第９期 胡丹丹，等：基于改进ＹＯＬＯｖ３


和立体视觉的园区障碍物检测方法 · ５７　　　 ·

该目标边界框。本文采用 ＧＩＯＵ作为边框损失函数，首先

输入预测边界框与真实边界框的坐标值，并将预测值进行

排序，然后分别计算、及二者交集的面积 ，随后找出最小

包围框犐，其中：

犅狆 ＝ （狓狆１，狔
狆
１，狓

狆
２，狔

狆
２）

犅犵 ＝ （狓犵１，狔
犵
１，狓

犵
２，狔

犵
２）

犅犮 ＝ （狓
犮
１，狔

犮
１，狓

犮
２，狔

犮
２）

（１１）

　　最小包围框的面积为：

犃犮 ＝ （狓
犮
２－狓

犮
１）×（狔

犮
２－狔

犮
１） （１２）

　　最后计算犌犐犗犝、犔犌犐犗犝，其计算公式如公式 （１３）～

（１４）所示。

犐犗犝 ＝
犐
犝
（犝 ＝犃狆＋犃犵－犐）

犌犐犗犝 ＝犐犗犝－
犃犮－犝

犃犮
（１３）

犔犌犐犗犝 ＝１－犌犐犗犝 （１４）

２３　聚类方法优化

ＹＯＬＯｖ３采用ａｎｃｈｏｒｂｏｘ机制进行边界框预测，并选

用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法对ａｎｃｈｏｒｂｏｘ进行初始化，获得一组

固定尺寸的候选框。特征图的尺度与ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的尺寸信

息成反比，较大尺度的特征图使用较小的ａｎｃｈｏｒｂｏｘ进而

获得小目标的检测信息，较小尺度的特征图使用较大的ａｎ

ｃｈｏｒｂｏｘ进而获得小目标的检测信息。例如，ＹＯＬＯｖ３在

ＣＯＣＯ数据集上，可得９种ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的尺寸信息如表１

所示。

表１　ＹＯＬＯｖ３的先验框尺寸

特征图尺度 ａｎｃｈｏｒｂｏｘ尺寸

１３×１３ （３７３×３２６）、（１５６×１９８）、（１１６×９０）

２６×２６ （５９×１１９）、（６２×４５）、（３０×６１）

５２×５２ （３３×２３）、（１６×３０）、（１０×１３）

考虑到ＫＩＴＴＩ、ＰｅｎｎＦｕｄａｎＰｅｄ等数据集中图像尺寸过

大，且ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法在初始聚类点选择时具备过强的

随机性和较大的时间复杂度，本文采用ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算

法［１８］对数据重新进行聚类，获得更恰当的聚类中心。

ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋的基本思想是使所有被选择的初始聚类

中心之间的距离值尽量大。首先从输入的众多数据点中任

意选择一个数据点作为首个聚类中心狓，然后针对数据集合

中的每一个点犪，计算其与最近聚类中心 （当前已选择的聚

类中心）的距离：犱 （犪）；接着对聚类中心点重新进行选择

（依据是当前犱 （犪）最大的点），重复以上操作，直至犽个

聚类中心点均被选出；最后用选出的犽个初始聚类中心运

行原始ｋ－ｍｅａｎｓ算法，进而获得犽个ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的尺寸

信息。

考虑到本文数据集与公开数据集的差异，原始参数会

影响模型训练时间和准确性，因此本文采用ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋

算法对园区障碍物数据重新进行聚类分析，针对设置的４

种尺度，基于本文数据集最终得到如表２所示的１２种ａｎｃｈ

－ｏｒｂｏｘ大致尺寸信息。

表２　ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类的先验框尺寸

特征图尺度 ａｎｃｈｏｒｂｏｘ尺寸

１３×１３ （３９９×２６５）、（３４６×２６５）、（３２９×２６５）

２６×２６ （２４１×３１６）、（３５６×２０６）、（２８１×２１２）

５２×５２ （２１２×２７３）、（１７７×３２４）、（１７４×２２０）

１０４×１０４ （１４５×１５５）、（７７×１１０）、（３４×５７）

２４　结合立体视觉的障碍物检测流程

针对封闭园区场景内无人车障碍物实时检测需求，首

先对立体视觉相机左侧图像使用改进ＹＯＬＯｖ３网络模型进

行障碍物目标检测，得到其类别及预测框信息；然后结合

立体视觉相机获取左右两侧图像，进行立体匹配处理，通

过深度计算获取障碍物与相机的距离信息，最终实现障碍

物的类别与位置检测。检测流程如图３所示。

图３　障碍物检测流程

３　实验

３１　实验设置与数据集制作

本文实验选用 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０６０ＧＰＵ，操作系统为

Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，软件环境为ＣＵＤＡ９．０、ＯｐｅｎＣＶ３．４。ＺＥＤ

双目立体视觉相机用于获取深度信息，其基线距离为１２０

ｍｍ，帧率最高可达１００ｆｐｓ（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，每秒传输

帧数）。

实验选用ＫＩＴＴＩ公开数据集中的校园场景图像数据，

包含车辆、行人等园区内主要类别障碍物，由于该数据集

中车辆类别占比较大，导致首次训练模型平均精度均值

（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）仅为３３％。因此，实验增

加复旦大学ＰｅｎｎＦｕｄａｎＰｅｄ行人数据集和自制园区数据集

ＨＤ－ｃａｍｐｕｓ并进行数据扩充。最终根据实际场景将园区

内主要障碍物分为Ｃａｒ、Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ、Ｃｙｃｌｉｓｔ三类，共包含

１１０５０张图像，按照６：２：２的比例分为训练集、验证集和

测试集，将测试效果最好的模型用于实时场景检测。

３２　模型训练

本文将训练集中图像统一转换为４１６×４１６大小输入网

络，训练时设置３２张图像为一个批次，其它参数设置如表

３所示。

经过２００００次迭代后的损失函数变化情况如图４所示，

横坐标为迭代次数，纵坐标为损失函数值。可以看出，前
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表３　模型训练参数设置表

数据类型 设置数值

最大迭代次数 ２００００

初始学习率 ０．００１

１６０００次后学习率 ０．０００１

１８０００次后学习率 ０．００００１

衰减系数 ０．０００５

动量 ０．９

２０００次迭代中平均损失下降速度较快，２０００～１００００次迭

代平均损失缓慢下降，１００００次以后趋于稳定，只有小幅

振荡，说明模型训练效果较好。

结果显示，迭代２００００次的收敛效果最为稳定，所以

选取对应的权重文件作为障碍物检测实验的网络模型。

图４　模型损失函数变化图

３３　实验结果与分析

１）分步改进实验：

为了提升模型的检测速度，本文将ＢＮ层参数合并到卷

积层，并随机选取测试集中的１０张图片，在其他实验设置

相同情况下进行测试，对比合并前后的单帧图像检测速度。

如表４所示，参数合并后，在本文实验平台上单帧图像检

测时间平均减少２５ｍｓ，录制视频数据检测帧率提升５０％，

且合并后检测准确程度不受影响。

表４　单帧图像检测速度对比表

图像编号 合并前／ｍｓ 合并后／ｍｓ

０００００１ ８０．０５ ５８．００

０００００２ ８９．６８ ５８．０２

０００００３ ８１．８０ ６１．５７

０００００４ ８１．３０ ５８．９２

０００００５ ８０．０３ ５７．３９

０００００６ ８１．０７ ５６．６０

０００００７ ８６．０８ ６１．３１

０００００８ ８１．８４ ５９．３１

０００００９ ８４．５４ ５５．８２

００００１０ ８４．２０ ５４．８８

Ａｖｅｒａｇｅ ８３．０６ ５８．１８

合并参数后，为了降低较小障碍物的漏检率，本文在

ＹＯＬＯｖ３的基础上增加了一个检测尺度。如表５所示，四

尺度的特征提取网络结构较之前具有更高的检测精度。其

中，Ｃａｒ类提升效果最为明显，ｍＡＰ为９８．５５％，检测帧率

达到４０ｆｐｓ。其它数据类型也有明显改善，平均检测精度提

升２．４２％，平均帧率提升６ｆｐｓ。数据表明，增加至４尺度

的ＹＯＬＯｖ３模型针对每一类数据的特征提取更精准，分类

识别能力更强。

表５　多尺度改进检测结果

数据类型
ＹＯＬＯｖ３（３尺度） ＹＯＬＯｖ３（４尺度）

ｍＡＰ／％ ＦＰＳ／ｆｐｓ ｍＡＰ／％ ＦＰＳ／ｆｐｓ

Ｃａｒ ９６．７５ ３４ ９８．５５ ４０

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ９３．２６ ３２ ９６．３７ ３７

Ｃｙｃｌｉｓｔ ９２．８１ ２９ ９５．４９ ３６

Ａｖｅｒａｇｅ ９４．３８ ３１．７０ ９６．８０ ３７．６７

如图６所示，引入ＧＩＯＵ代替ＩＯＵ作为边框损失函数

后ｍＡＰ值较改进前提升了６．３％。其中，Ｃａｒ类检测准确

率最高，而Ｃｙｃｌｉｓｔ类检测准确率提升效果最为明显。实验

表明，采用 ＧＩＯＵ 能有效提升模型检测精度与目标定位

能力。

图５　改进前后ｍＡＰ对比图

本文将改进后的模型与双目测距算法结合，使用ＺＥＤ

双目相机在校园 （封闭园区）场景进行实时检测。改进后

的模型检测平均帧率可达４０ｆｐｓ，满足实时要求。图６为实

时检测效果截图，图 （ａ）、（ｂ）和 （ｃ）中类别检测未出现

错检、漏检情况，模型目标检测效果较好。

本文将改进后的模型与双目测距算法结合，使用ＺＥＤ

双目相机在校园 （封闭园区）场景进行实时检测。

本文根据公式 （１５）计算测距误差犲，其中犱犿 和犱狋分

别为测量距离和真实距离。

犲＝
犱犿－犱狋
犱狋

×１００％ （１５）

　　表６为图６中障碍物测距实验数据，参考相机参数及数

据可知校园场景中３～２０ｍ内障碍物测距检测结果较为准

确，图 （ｂ）与图 （ｃ）中距离较近或较远的障碍物测距误

差稍大，平均测距误差为４．６７％，效果较好。

２）消融实验：

本文从特征网络改进、改进多尺度融合、定位损失函

数、聚类方法四方面对ＹＯＬＯｖ３进行改进，为单独分析每

一项对检测效果的影响，设置消融实验。如表７所示，设

置五组实验，确保其它实验设置一致的情况下，从原始

ＹＯＬＯｖ３算法逐一添加改进项。实验１只对特征网络进行

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ
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图６　实时检测效果截图

改进，实验２在实验１的基础上增加改进多尺度融合操作，

实验３在实验２的基础上采用ＧＩＯＵ作为边框损失函数，最

后一组即为本文改进后算法。

表６　实际场景测距结果

图像编号 类别检测 实际类别 犱犿／ｍ 犱狋／ｍ 犲／％

（ａ）

Ｃａｒ Ｃａｒ ４．８６ ４．９７ ２．２１

Ｃａｒ Ｃａｒ ５．１３ ５．１６ ０．５８

Ｃａｒ Ｃａｒ ６．６９ ６．５２ ２．６１

Ｃａｒ Ｃａｒ １１．０９ １０．７８ ２．８７

（ｂ）

Ｃａｒ Ｃａｒ ２．３１ ２．４９ ７．２３

Ｃａｒ Ｃａｒ ６．１１ ６．５３ ６．４３

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ８．４３ ９．２２ ８．５６

Ｃａｒ Ｃａｒ １４．７３ １３．７９ ６．８２

（ｃ）

Ｃｙｃｌｉｓｔ Ｃｙｃｌｉｓｔ ３．０２ ３．１６ ４．４３

Ｃａｒ Ｃａｒ ５．４９ ５．５８ １．６１

Ｃａｒ Ｃａｒ １８．０３ １９．６０ ８．０１

表７　消融实验结果

实验
特征网

络改进

改进多尺

度融合
ＧＩＯＵ

ｋ－

ｍｅａｎｓ＋＋
ｍＡＰ／％ ＦＰＳ／ｆｐｓ

ＹＯＬＯｖ３ × × × × ９４．３８ ３１．７

实验１ √ × × × ９６．９７ ３９．５

实验２ √ √ × × ９７．２８ ３８．７

实验３ √ √ √ × ９７．６９ ３７．４

改进后 √ √ √ √ ９８．５７ ３６．８

对比ＹＯＬＯｖ３与实验１可得，特征网络改进不仅提升

了检测精度，检测帧率也有明显改善；对比实验１、２、３和

本文改进算法实验，可以发现改进多尺度融合、采用ＧＩＯＵ

边框损失函数和优化聚类方法均能有效提升检测精度，但

会增加计算量，使帧率稍有下降；最终改进算法 ｍＡＰ达到

９８．５７％，较原始算法提升４．１９％，帧率提升５．１ｆｐｓ。由此

可见，本文的改进方案对园区障碍物检测具有实际意义。

３）检测效果对比实验：

改进后模型检测效果如图７所示，进行数据扩充后训

练得到的权重文件更容易检测到Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ和Ｃｙｃｌｉｓｔ类别。

图 （ａ）、（ｂ）为ＫＩＴＴＩ园区数据集改进前后检测效果对比，

原模型未检测出的障碍物，改进后模型均能有效检测 （图

（ａ）、图 （ｂ）白色框选部分）；图 （ｃ）选取了不同光照情况

下的真实园区场景图像数据进行检测，原始ＹＯＬＯｖ３模型

法无法检测出障碍物，改进后模型可准确检测，对强光及

阴影等环境适应性较好；图 （ｄ）选取了多类型障碍物场

景，原始模型存在漏检现象，改进后模型使障碍物漏检率

降低，且帧率仍满足实时检测要求，可见本文算法可以提

升园区环境内障碍物检测效果。

图７　改进前后检测效果

将ＳＳＤ、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、近两年改进算法、ＹＯＬＯｖ３

以及本文选用算法检测结果进行比较分析。如表８所示，

与ＹＯＬＯｖ３原始算法相比，本文算法帧率增加了８ｆｐｓ，ｍＡＰ

表８　多种算法检测对比结果

算法 主干网络 ＦＰＳ／ｆｐｓ ｍＡＰ／％

ＳＳＤ ＶＧＧ１６ １７．８６ ９１．５７

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ＶＧＧ１６ ６．５３ ９６．２３

文献［１４］采用算法 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ ３０．３ ９８．５２

文献［１５］采用算法 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ３２．２５ ９７．２０

ＹＯＬＯｖ３ ＤａｒｋＮｅｔ－５３ ２８．５７ ９４．３８

ＹＯＬＯｖ４ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ－５３ ２１．１３ ９６．５８

ＹＯＬＯｖ５ｌ ＣＳＰ１＿３ ２５．５２ ９３．６２

本文改进后算法 ＤａｒｋＮｅｔ－５３ ３５．７１ ９８．５７
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提升了４．１９％，具有明显改进效果；而ＳＳＤ与ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ在检测精度或检测速度存在明显不足；与文献 ［１４

１５］的改进算法相比，本文算法的ｍＡＰ与帧率也有一定提

升；与ＹＯＬＯ的较新版本ＹＯＬＯｖ４和ＹＯＬＯｖ５ （ＹＯＬＯｖ５

中较为完善的版本ＹＯＬＯｖ５ｌ）相比，本文的算法能同时兼

顾检测精度与速度，可以较好适应园区环境障碍物检测。

４　结束语

针对园区无人车障碍物检测存在的问题，本文提出结

合改进ＹＯＬＯｖ３和立体视觉的检测方法。实验表明，改进

后的模型单张图像检测速度和实时检测帧率均有提升，满

足实时性要求；针对阴影及强光照等恶劣环境的漏检情况

有较好改善；测距误差稳定维持在厘米级。可见，本文的

方法能更好地适用于封闭园区无人车障碍物检测。

在接下来的工作中，将针对存在的问题进一步研究，

丰富真实场景数据集和实验平台，继续改进相关算法。
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