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摘  要 

交通场景中车辆的检测和分类是发展智能交通的应有之义。本文基于利旧的原则，利用路侧交通监控视

频数据，设计改进的YOLOv3深度学习网络模型，使用残差单元以保证卷积神经网络收敛损失，算法采

取多尺度特征融合预测的策略，直接在多个尺度的特征图上回归预测车辆边界框和类型，实现车辆的目

标快速检测和车型判定。将改进前后的模型在测试集中进行测试，实验结果表明本文提出的深度学习网

络在实际交通场景中既满足实时性的要求，又具有良好的车型检测和分类效果。 
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Abstract 
The detection and classification of vehicles in traffic scenes is an essential part of the development 
of intelligent transportation. In this paper, based on the principle of benefiting the old, an im-
proved deep learning network is proposed to realize the detection of vehicles and the determina-
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tion of vehicle models by using the road measurement traffic surveillance video. Experimental re-
sults show that the proposed deep learning network has good detection and classification effects 
in real traffic scenes. 
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1. 引言 

智能交通是交通运输信息化发展的战略目标，信息化是实现智能交通的重要手段，涵盖了人、车辆、

道路等多维度信息提取，快速、准确地提取交通参数信息是智能交通系统正常运行的前提和保障。作为

一种重要的交通参数，车型的分类研究得到了极大的关注。 
传统的交通参数提取主要用到雷达[1] [2]、声波[3]、激光[4]、地感线圈[5] [6]等传感器设备，由于受

限于设备安装、维护以及费效比等因素，传统的参数提取设备难以大范围普及。目前路侧的视频监控设

施非常完备，其主要目的是为交通管理部门进行远程监测和提供实时路况信息，这些数量庞大的监控摄

像数据，是交通参数提取和有效利用的重要应用场景[7] [8] [9] [10]。车型分类的前提是车辆目标的检测，

目前广大专家学者已提出许多车辆检测方法，包括：基于背景建模的检测方法[11] [12] [13]，该类方法处

理速度快，缺点是容易受到环境因素的扰动，对于交通场景中的静态目标检测效果不佳；基于统计学习

的检测方法[14] [15]，该类方法预先训练手工特征目标分类器，采用多尺度滑动窗口搜索目标区域，能够

对环境因素有效抑制，减少干扰，不受场景中物体阴影的影响，但处理速度较慢，且泛化能力较差；基

于深度学习的检测方法[7] [8] [9] [10] [16]-[28]，随着大规模数据集的出现及计算机软硬件的升级，基于

深度学习的目标检测方法的精度得到了快速提升，其中以 Yolo [23]为代表的回归模型在检测精度和速度

上都占据了优势。 
本文的主要工作聚焦于如何稳定、鲁棒地对交通场参数进行实时提取，基于利旧的原则，利用部署

在道路龙门架上的原有交通监控视频数据，结合改进后的 YOLOv3 的深度学习模型，实现交通场景中车

辆的实时检测和车型的分类。 

2. 算法模型 

目前基于深度学习的目标检测算法主要分为两大类：一是基于区域提名的方法，因其主要包含两个

过程，因此又称为两阶段方法，以 R-CNN (Regions with CNN features) [16] [20]为代表，基本思路为针对

图像中目标物体位置，预先提出候选区域，再利用卷积神经网络提取图像深度特征并判断区域内物体类

型，该类算法的检测精度普遍较高，但是耗时比较严重；另一种是基于端到端学习的方法，又称为单阶

段方法，以 YOLO (You Only Look Once) [24] [25]和 SSD (Single Shot MultiBox Detector) [26] [28]为代表，

其主要思路是均匀地在图片的不同位置进行密集抽样，抽样时可以采用不同尺度和长宽比，然后利用卷

积神经网络提取特征并直接进行分类与边框回归，整个过程只需要一步，因此该类方法检测速度普遍较

快。 
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本文的研究基于实时监控视频，对目标检测算法的实时性要求十分严苛。上述深度学习检测算法中

只有 SSD 和 YOLO 系列能够达到实时检测，其中 YOLOv2 算法的检测精度与 SSD 相当，但检测速度却

是后者的 2 倍，而 YOLOv3 是对 YOLOv2 的进一步改进，因此本文的算法模型建立在 YOLOv3 的基础

上。 
由于交通监控视频分辨率普遍较大，当归一化至 YOLOv3 所需的尺寸后，会使得图像中尺寸较小的

摩托车、行人等目标变得更小，导致对这些交通场景中小目标的检测效果下降，因此本文针对交通道路

监控场景，对 YOLOv3 算法进行改进，设计了一种更适用于交通道路监控场景的深度学习车辆检测与车

型分类算法。 

2.1. 网络结构 

本文采用的特征提取网络为 Darknet53，包含 52 个卷积层和 1 个全连接层，借鉴了 ResNet 的残差学

习的思想，在网络结构中大量使用残差单元，而且性能要比 ResNet101 和 ResNet152 两种深层残差网络

更好。残差单元结构如图 1 所示。 
 

    
(a) 标准残差单元               (b) Darknet 53 中残差单元 

Figure 1. Residual element structure 
图 1. 残差单元结构 

 
使用残差单元的目的在于保证卷积神经网络在很深的情况下仍然能够使损失收敛，从而使网络可以

不断加深，表达出更好的特征并提升分类与定位的精度。残差单元中的 1 × 1 卷积核可以对特征图每个像

素在不同通道上进行线性组合，在不改变特征图原有平面结构的情况下调节其深度，从而实现拓宽通道

数的升维或减少参数的降维功能，也在一定程度上减少了网络计算量。 
Darknet53 前面的 52 层是一个全卷积网络，执行下采样时没有使用池化层而是使用步长为 2 的卷积

核，总共执行了 5 次，即对输入图像实现最多 32 倍下采样。本文的车辆检测算法在主网络的基础上又增

加了 2 个更大尺度的卷积层，与原来 3 个卷积层组成 5 个不同尺度的特征金字塔，整个网络结构如图 2
所示。 

第一个卷积层使用 32 个大小为 3 × 3 的卷积核过滤归一化至 416 × 416 大小的彩色三通道输入图像，

得到 416 × 416 × 32 的特征图；接着用步长为 2 的 64 个 3 × 3 的卷积核对之前层的输出进行滤波，实现下

采样操作，得到 208 × 208 × 64 的特征图；接下来依次执行残差单元数量为 1、2、8、8、4 的 5 组残差网

络，每组残差网络之间使用步长为 2 的卷积核构成的卷积层执行下采样操作，分别输出 104 × 104 × 128、 
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Figure 2. The network structure 
图 2. 网络结构 
 
52 × 52 × 256、26 × 26 × 512 和 13 × 13 × 1024 的特征图。此外，所有卷积层卷积后都执行批量标准化(Batch 
Normalization)操作以规范网络，加快收敛速度，同时用非线性函数 Leaky ReLU 进行激活。 

特征金字塔的 5 个卷积层尺寸分别与特征提取网络中 5 种尺寸的特征图对应，这样做的目的在于充

分利用特征提取网络获得的每一种尺寸的特征图，更多地考虑到图像的全局信息与局部信息，让网络同

时学习深层特征和浅层特征，使得网络对图像具有更好的表达能力。 

2.2. 锚盒机制 

锚盒机制最早由 Faster R-CNN 提出，用于替代图像金字塔，实现对不同尺度与宽高比例的边界框的

高效预测，同时降低网络模型训练复杂度，加快检测速度。本文检测算法延用 YOLOv3 中的锚盒机制，

每种尺度特征图的网格预测 3 种不同尺寸的边界框，5 种尺度特征图共计 15 种尺寸的边界框，使用

K-means 聚类[28]的方法从训练数据集中确定了 15 个锚盒，即 15 种边界框的先验。聚类中的距离定义如

下： 

( ) ( )box,centroid 1 IOU box,centroidd = −                             (1) 
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其中 IOU (Intersection over Union)为两个边界框交集与并集的比。适当的 IOU 可以使得网络模型在复杂

度和召回率之间取得较好的平衡，本文选取的 IOU > 0.5 作为阈值。 

2.3. 多尺度预测 

本文检测算法采取多尺度特征融合预测的策略，直接在多个尺度的特征图上回归预测车辆边界框和

类型。如图 2 所示，首先将最后一组残差网络输出 13 × 13 的特征图用于第一次预测；其次执行 2 倍上采

样得到 26 × 26 的特征图，并与特征提取网络中相应尺寸的特征图进行拼接后进行第二次预测；再次继续

进行上采样和拼接操作，最后总共执行 5 次不同尺度的特征融合和预测。 
当使用一个尺度为 N × N 的特征图进行检测时，检测算法会将输入图像划分为 N × N 个网格(Cell)，

每个网格包括的区域称为特征图的感受野，因此越小的特征图其感受野越大，蕴含更多全局信息和语义

层次更高的特征；越大的特征图其感受野越小，包含更多的局部信息和特征。每个网格的任务是负责检

测中心位于该网格内的目标，即预测目标边界框和目标类别，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Bounding box prediction 
图 3. 边界框预测 

 
每个边界框需要预测 4 个参数(tx, ty, tw, th)，记负责该边界框的网格左上角在全图的坐标为(cx, cy)，边

界框对应的先验框宽为 pw，高为 ph，logistic 函数 σ(t)负责将坐标归一化到 0 到 1 之间，则边界框信息可

以通过式(1)计算得出。训练时对边界框坐标的损失计算方式采用平方和距离误差损失。 
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检测算法对每个边界框通过逻辑回归预测一个目标的得分，若预测的边界框与真实的边界框大部分

重叠且比其它所有的预测要好，则目标得分为 1。若重叠率未达到阈值 0.5，则该边界框将会被忽略，也

就是会显示为没有损失值。 
对于目标类别，每个边界框使用多标记分类来预测框中可能包含的类，分类时单独的逻辑分类器代

替 Softmax，并在训练过程中采用二元交叉熵损失。 
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每种尺度的特征图划分的网格预测 3 种不同尺寸的边界框，每个边界框预测 4 个坐标、1 个目标得

分和 C 个分类得分，因此每种尺度的特征图预测的张量为 N × N × [3 × (4 + 1 + C)]。以本文面向的交通场

景为例，类别数量为 9，因此对一幅图需要预测(13 × 13 + 26 × 26 + 52 × 52 + 104 × 104 + 208 × 208) × 3 = 
172,887 个边界框，预测总张量为(13 × 13 + 26 × 26 + 52 × 52 + 104 × 104 + 208 × 208) × 3 × (4 + 1 + 9) = 
2,420,418。最后采用非极大值抑制(NMS)检查同类型里高度重叠的边界框并丢弃除最高置信度以外的其

它预测框。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验环境 

实验的硬件环境为 PC 机，CPU 为 IntelCore i7-7700K4 核处理器，内存为 16 GB，GPU 为 NVIDIA 
GeForce GTX 1080，显存为 8GB，软件环境为 64 位 Windows10 操作系统，CUDA 版本为 8.0，cuDNN
版本为 8.0，深度学习框架为 Darknet。 

3.2. 实验方法 

本文使用的数据集图像样本尺寸有1920 × 1080、1280 × 960等尺寸，在训练时统一归一化至416 × 416。
通过 K-means 聚类算法在训练集中产生了 15 个锚盒，大小分别为(7 × 13)，(11 × 18)，(14 × 28)，(21 × 35)，
(19 × 52)，(30 × 53)，(31 × 70)，(41 × 81)，(46 × 116)，(65 × 97)，(58 × 152)，(67 × 196)，(136 × 143)，
(96 × 253)，(145 × 266)。 

这里的网络模型在训练时进行了 50,200 次迭代，批量(batch)大小设为 64，动量设为 0.9，衰减设为

0.0005，学习率初始为 0.001，依次在迭代 40,000 和 45,000 次时下调至原来的 0.1 倍。 

3.3. 实验结果与分析 

训练过程中的平均损失和平均 IOU 如图 4 所示。 
 

    
(a) 平均损失                                        (b) 平均 IOU 

Figure 4. Training set average loss and average IOU 
图 4. 训练集平均损失和平均 IOU 
 

图 4(a)和图 4(b)分别显示了本文网络模型的平均损失在训练过程中的下降趋势和平均 IOU 的上升趋

势。其中损失在前 2000 次迭代中下降很快，在迭代 30,000 次之后基本收敛，在迭代 40,000 次时由于学
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习率自动调整为原来的 1/10，损失又有小范围的降低；IOU 在整个训练过程中整体上呈上升趋势，但波

动范围较大，说明网络模型可以对目标边界框的主体进行较好的拟合，但是边界不够稳定，会在一定范

围内波动。 
本文将原版 YOLOv3 在本文训练集上进行训练，并将改进前后的模型在测试集中进行测试，效果对

比如下： 
如表 1 所示，在输入图像尺寸相同的情况下，本文方法在测试集上的 mAP (Mean Average Precision)

达到了83.24%，比原版YOLOv3的82.54%有0.7个百分点的提升，同时本文方法的平均 IOU达到73.92%，

比原版 YOLOv3 的 72.15%提高了 1.77 个百分点，说明本文提出的目标检测与分类方法在分类平均精度

和定位平均准确度方面均优于原版 YOLOv3。此外，本文方法的检测速度为 35.51 帧/秒，虽然低于原版

的 38.92 帧/秒，但是仍可以满足实时性需求，本文检测算法在实际监控视频中的检测效果如图 5 所示。 
 

    
(a)                                             (b) 

    
(c)                                             (d) 

Figure 5. This paper detects the algorithm effect diagram 
图 5. 本文检测算法效果图 

 
Table 1. The detection results of the improved methods on the test set in this paper 
表 1. 改进前后的方法在本文测试集上的检测结果 

方法 输入 Fps mAP/% Ave IOU/% 

YOLOv3 416 × 416 38.92 82.54 72.15 

本文方法 416 × 416 35.51 83.24 73.92 
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图 5 中每个车辆目标对应一个矩形边界框，边界框左上角显示了该目标的分类置信度和英文类标签，

其中类标签包括：Car (中小客车)、SmallTruck (小型货车)、Bus (大客车)、MediumTruck (中型货车)、
LargeTruck (大型货车)、HugeTruck (特大型货车)、ContainerTruck (集装箱车)、Motorbike (摩托车)以及

Person (行人)。 
综合以上实验结果，可以确认本文提出的算法，能够利用路侧摄像机的视频数据进行交通参数的提

取，分类精度与定位精度相较于 YOLOv3 都有提升，且依然能够满足道路交通参数提取系统所需的实时

性。 

4. 结论 

本文针对交通场景中的车型分类问题，基于交通监控视频，设计并实现了一种基于 YOLOv3 的改进

型车辆检测和分类方法。本文设计的方法通过将深度特征图与浅层特征图进行融合形成多尺度预测，充

分利用了特征提取网络中每一种尺寸的特征图，增强了对图像特征的表达能力。本文还采取 K-means 聚
类算法在训练集中自动生成锚盒，在提高网络模型定位精度的同时也加快了检测速度。实验结果表明，

本文的检测和分类算法不仅具有很好的实时性，而且在车辆检测与分类精度方面优于传统的 YOLOv3 算

法。该算法可以有效利用路侧原有监控设备进行实时交通参数提取，提高交通场景能效比，辅助智能交

通发展。 
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