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摘　要　有效地对夜间车辆违规使用远光灯的行为进行管理,可以降低夜间交通事故的发生,但目前缺乏高效的远光灯检测方

法,相关交通法规无法得到有效执行.针对此问题,文中提出了一种夜间车辆远光灯检测深度学习算法.该算法基于 YOLOv３
进行设计,通过降低各层卷积层维数的方式,来减少整体网络的参数量,提高算法的运行速度;然后对网络的残差组件进行改

进,使用标准的残差组件,同时设计了一个空洞卷积模块来加强网络局部和全局特征的融合,增强了网络的特征表达能力;接着

对 YOLOv３的损失函数进行了改进,优化小尺寸目标对坐标损失的贡献,增强了小尺度目标的检测能力;最后对 YOLOv３先验

框聚类算法和个数进行优化,提高模型的表达能力和检测速度.实验结果表明,所设计的算法的平均准确率(mAP)达到了

９９．０９％,相比 YOLOv３提升了３０％,满足了实用化要求,能够有效地检测违规行为.
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Abstract　Managingtheillegaluseofhighbeamscanreducetheoccurrenceofnighttrafficaccidents．However,atpresent,there

isnoefficientdetectionmethodforhighbeamofnight,andrelevanttrafficregulationscannotbeeffectivelyimplemented．Inorder

tosolvethisproblem,analgorithmtodetectthehighbeamatnightisproposedinthispaper．BasedonYOLOv３,thisalgorithm

optimizesthenetworkstructureofYOLOv３,acceleratesitsoperationspeed,usesstandardresidualcomponentsanddilatesconvoＧ

lutiontoenhancethefeatureexpressionabilityofthenetwork,andthenthelossfunctionofYOLOv３isimprovedtooptimizethe

contributionofsmallＧscaletargettocoordinateloss,whichenhancesthedetectionabilityofsmallＧscaletarget,finallyYOLOv３

priorframeclusteringalgorithmandnumberareoptimizedtoimprovetheexpressionabilityanddetectionspeedofthemodel．The

experimentalresultsshowthatthemeanaverageprecision(mAP)ofthealgorithmdesignedinthispaperis９９．０９％,and３０％

higherthanthatofYOLOv３．Thealgorithmsatisfiesthepracticalrequirementandcandetecttheviolationeffectively．

Keywords　Trafficmanagement,Highbeamdetection,Deeplearning,YOLOv３,ResNet,Dilatedconvolution

　

１　引言

汽车前照灯分为近光模式和远光模式两种情况,正确使

用远光灯可以带来方便,但是违规使用远光灯会带来极大的

安全隐患.据公安部数据统计,夜间发生的交通事故中,约

３０％与违规使用远光灯有关[１].另据相关网络调查显示[２],

夜间滥用远光灯的行为已成为广大网民心中的十大开车恶习

之一.

使用传统技术对夜间车辆远光灯进行检测,当外部因素

干扰较少时,检测准确率较高.但是,当路况复杂,或者遇到

雨、雪和道路积水等外部环境时,由于信息量大、冗余信息多,

对远光灯检测造成干扰,大大降低了远光灯检测的准确率.

目前针对夜间车辆远光灯检测算法的研究成果较少.

２０１８年,Su等[３]根据夜间各光源的成像差异和车灯的帧间运

动规律,提出了一种结合随机森林判断远光灯的方法.但该

方法是建立在传统基于固定阈值分割和先验知识的车灯检测

方法之上的,适用性较差.２０１８年,安谐智能科技有限公司

提出一种利用低曝光相机提取车灯区域,并结合特定车型的

远光灯形态学特征对车灯区域进行分类的远光灯检测专利,

但该方法只能对双灯筒灯型的远光灯进行识别,检测率较低.

近年来,随着深度学习技术的不断发展,许多基于深度学

习的目标检测算法被提出.将基于深度学习的目标检测算法

应用到远光灯识别上,可以有效解决传统远光灯识别方法检

测率低和误警率高等问题.



目前基于深度学习的目标检测算法主要分为两类:基于

区域的目标检测算法和基于回归的目标检测算法.基于区域

的目标检测算法,典型代表有RＧCNN[４],FastRＧCNN[５],FasＧ

terRＧCNN[６],RＧFCN[７]和 MaskRＧCNN[８]等,此类算法先产

生候选区域信息,然后对候选区域目标进行分类和识别.但由

于候选框提取阶段的计算复杂,限制了此类算法的检测速度,

使其难以满足实时检测的要求.基于回归的目标检测算法,典

型 代 表 有 YOLO[９],SSD[１０],YOLO９０００[１１],RetinaNet[１２],

YOLOv３[１３]和 RFBNet[１４]等,此类算法直接通过神经网络来

获取物体的类别概率和位置信息,是一种快速的、端到端的目

标检测算法,其中 YOLOv３算法是该类别中的优秀算法,但
该算 法 识 别 物 体 位 置 的 精 准 性 差、召 回 率 低.为 加 强

YOLOv３网络的特征提取,文献[１５Ｇ１７]针对 YOLOv３特征

提取网络提出了多种改进方法,这些方法不同程度地提高了

YOLOv３的平均准确率.针对 YOLOv３目标框回归策略不

合理的 问 题,Rezatofighi等[１８]和 Xu 等[１９]用 多 种 算 法 对

YOLOv３的IoU(IntersectionＧoverＧUnion)损失函数进行了改

进,解决了IoU算法无法对非重叠区域进行优化的问题,提
高了 YOLOv３的平均准确率.但是改进算法也带来了新的

问题,有的增加了原有网络的计算量,使模型的训练变得更加

复杂,有的在噪声较大的环境下存在鲁棒性较差、虚警率较高

等问题.

为实现 夜 间 车 辆 远 光 灯 的 高 效 检 测,本 文 首 先 使 用

YOLOv３目标检测算法对夜间交通摄像机拍摄的车辆远光灯

照片进行了训练和检测,实验表明原算法的检测效率和准确

率都不能满足实时工作的需要,因此本文基于 YOLOv３设计

了一个夜间车辆远光灯检测算法.首先为降低 YOLOv３下

采样造成的信息丢失,本文对原网络的输入尺度进行了扩大,

并通过降低各卷积层的维数来提高算法的运行速度;然后对

降维后网络的残差组件进行改进,改用标准的残差[２０](ResＧ

Net)组件来增强网络的特征表达能力,并设计了一个空洞卷

积[２１](dilatedconvolution)模块来加强网络局部和全局特征

的融合;接着对 YOLOv３的损失函数进行了改进,优化小尺

度目标对边框损失的贡献;最后对 YOLOv３先验框聚类算法

和个数进行优化,提高模型的表达能力和检测速度.实验表

明,本文设计的算法在准确率和效率上都有很大提高,满足了

实时工作的需求.

２　夜间远光灯检测

２．１　实验数据采集

现阶段还没有公开的夜间车辆远光灯数据集,为此我们

与交警队合作录制了一批夜间行车录像,从中选出了适合的

训练集和测试集.

目前交通摄像机为了清晰地抓拍卡口车辆,安装角度普

遍压得非常低,以摄像机安装所在的立杆(６m 高)为起点,摄
像机的成像下边沿一般距离立杆１０~１５m,如图１(a)所示,

摄像头安装角度过低,使得近处车辆的远、近光灯区分不明

显,即使成功抓拍,也难以形成证据.本文在数据采集和实际

应用上对摄像头安装角度进行了调整,通过大量实验最终设

计为摄像机的成像下边沿距离立杆２０m,如图１(b)所示,使

１５０m外车辆的远光灯照射光能直射进入摄像头,形成耀眼

的光斑.

(a)

(b)

图１　监控摄像机示意图

Fig．１　Visualfieldofsurveillancecameradiagram

如图２所示,调整摄像机安装角度后,从图像上看,车辆

远光灯视觉效果明显,远、近光灯“炫目”程度对比清晰.基于

此方法,本文利用海康９００万像素摄像机在多地１１个路口共

采集了５０００张车辆远光灯图片,分辨率为１９２０×１０８０.为

了防止训练过程中的过拟合,本文对数据进行了增强,通过调

整图片的饱和度、色度和曝光量来生成更多的训练样本.同

时采用多尺度训练策略,随机选取尺寸从３８４×３８４到７３６×
７３６之间的数据进行训练,以增强模型对不同尺寸图像的鲁

棒性.

(a) (b)

图２　监控摄像机调整前后抓拍对比示意图

Fig．２　Comparisonofcapturedresultsofsurveillancecamerabefore

andafteradjustment

２．２　数据标注

本文使用 LabelImg工具对数据集进行标注,直接生成

YOLO格式的txt标签文件.为保持训练样本和测试样本的

独立性,使实验的结果更具说服力,本文对采集的图片数据进

行了随机划分,其中训练集４０００张,测试集１０００张.

本文首先使用现有深度学习目标检测算法进行检测实

验,实验结果如表１所列,其中 mAP＠５０表示平均准确率,

MT 表示单张图片的平均检测时间.可以看出,YOLOv３Ｇ５１２
的检测效果最好,但是性能上还不能满足实时检测的需要.

YOLOv３是为了解决多目标检测的问题而设计的算法,远光

灯检测属于单目标检测,对于单类目标检测而言,YOLOv３深

层次的网络过于复杂和冗余,导致算法效率不高,为此本文基

于 YOLOv３设计了一个高效的检测算法.

７５２龚　航,等:夜间行驶车辆远光灯检测方法



表１　现有目标检测算法性能对比

Table１　Performancecomparisonofexistingtargetdetection

algorithms

Method Backbone mAP＠５０/％ MT/ms
FasterRＧCNN VGG１６ ８９．１８ ２４８
FasterRＧCNN ResNet１０１ ９０．３５ ２８９

SSD３００ VGG１６ ８７．５１ ２７
SSD５１２ VGG１６ ９０．７２ ６８

YOLOv２Ｇ５１２ DarknetＧ１９ ９０．４３ ２９
YOLOv３Ｇ４１６ DarknetＧ５３ ９２．８６ ５４
YOLOv３Ｇ５１２ DarknetＧ５３ ９６．５６ ６１

２．３　检测算法设计

２．３．１　调整网络参数

在目标检测任务中,模型不仅需要识别出目标的类别,还

需要对目标的位置进行定位.YOLOv３采用了多尺度特征融

合的方式进行预测,网络输入经过５次下采样和２次特征融

合操作之后,可得到３个不同尺度的特征图.虽然 YOLOv３
下采样操作能增大网络的感受野,使深层网络获取更加丰富

的语义信息,但随着特征图尺度的减小,深层网络会不可避免

地丢失大尺度目标的位置信息;而且在特征融合问题上,小尺

度目标的语义信息在深层网络中也有可能变得不可见,导致

融合后的大尺度特征图无法获取足够的语义信息来对小尺度

目标进行检测.

在远光灯检测任务上,由于目前交通摄像机视频主码流

分辨率通常为１９２０×１０８０,对于整个画面而言,车辆远光灯

区域只占了画面的一小部分.而且 YOLOv３在训练和检测

时,都需要将输入图片压缩成固定大小,在一定程度上也缩小

了远光灯区域,使得模型从面积较小的远光灯区域中无法提

取到足够的信息传递给后面的目标检测器,导致模型检测时

出现漏检的情况.如图３所示,后面车辆的远光灯均未被

识别.

(a) (b)

图３　漏检示意图

Fig．３　Misseddetectiondiagram

因此,为保持模型特征图的分辨率足够大,避免远处小目

标在经过多次下采样之后出现特征消失的问题,提高复杂场

景下目标的检测率,本文将输入图像的尺寸增大至５１２×

５１２.实验结果证明这一改进提高了目标检测的准确率和定

位的精度.

此外,为了实现快速的车辆远光灯检测,本文对 YOLOv３
网络各卷积层的维数进行了调整,将网络的宽度减小为原来

的１/２,使得改进后的 YOLOv３网络的计算开销大幅度减少.

２．３．２　网络设计

YOLOv３网络是一个全卷积网络,在特征提取部分大量

使用了简单的bottleneck结构的残差组件,保证了网络结构

在很深的情况下仍能收敛.YOLOv３残差组件在第一层采用

１×１卷积进行降维,虽然该１×１卷积能大量地减少每次卷

积的维数和参数量,加速算法的运行速度,但对于浅层低纬度

的卷积再次使用１×１卷积进行降维,会导致部分特征信息丢

失,使浅层的卷积无法提取到足够的信息往下传递.同时,受

限于 YOLOv３残差组件的深度和卷积核的大小,YOLOv３的

感受野有限.因此,本文改用标准的残差组件代替原来botＧ

tleneck结构的残差组件,设计了一个全３×３卷积的特征提

取网络.

如图４所示,改进后的 YOLOv３残差组件采用了两层相

同维数的３×３卷积层代替原来的１×１卷积层和３×３卷积

层(维数为１×１卷积的２倍),使得网络的特征提取能力大幅

度提升.同时,３×３卷积能够在不改变特征图尺寸的基础

上,获取更大的感受野和更丰富的语义信息,有效提高了网络

分类的准确性.

图４　改进的 YOLOv３残差组件示意图

Fig．４　ImprovedYOLOv３residualcomponentdiagram

２．３．３　加强特征融合

有效感受野在目标检测过程中具有非常重要的作用.受

SPPＧNet的启发,YOLOv３ＧSPP提出在 YOLOv３小尺度特征

图上引入 SPP 模块,实现局部特征和全局特征的 Feather

Map级别的融合,丰富最终特征图的表达能力,从而提高模

型的平均检测率.其中 YOLOv３ＧSPP 添加的 SPP 模块如

图５所示,它由４个并行的分支构成,分别是 kernelsize为

１×１,５×５,９×９和１３×１３的最大池化.

图５　YOLOv３ＧSPP模块示意图

Fig．５　YOLOv３ＧSPPmodulediagram

但是SPP模块中的最大池化容易造成特征图内部数据

结构和空间层级化信息的丢失,且池化层参数无法学习更新.

为了更好地利用有效感受野和增加模型对目标的多尺度特征

表达能力,本文采用空洞卷积来替代 SPP模块中的最大池

化,设计了一个 DC(DilatedConvolution)模块来增大感受野,

实现了局部特征和全局特征的特征图级别融合.如图６所

示,改进后的 DC 模块采用３个扩张率分别为１,３和５的

３×３卷积来获得比SPP模块更全面的空间覆盖.

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



图６　DC模块示意图

Fig．６　DCmodulediagram

结合上述３点改进策略,本文设计的检测算法的网络结

构如图７所示.特征提取网络第一层首先使用了一个１６维

的３×３卷积对尺寸为５１２×５１２的输入图像进行过滤;其次第

二层使用了一个步长为２的３２维３×３卷积进行下采样;然

后执行５组分别包含１个、２个、８个、８个及４个标准残差组

件的残差模块,分别获取６４×６４,３２×３２和１６×１６３种不同

尺度的特征图;接着在１６×１６特征图上执行 DC模块;最后

结合多尺度融合的方式,分别在不同尺度的特征融合图上独

立进行预测.与原 YOLOv３特征提取网络相比,本文的特征

提取网络各尺度特征图维数仅为原来的１/２,但由于输入图

像尺寸的增大和采用了包含两层３×３卷积的残差组件,实际

模型的准确率反而有所提高,最终模型的参数量只有原来的

７０％.

图７　检测算法的网络结构示意图

Fig．７　Networkstructureofdetectionalgorithmdiagram

２．３．４　损失函数设计

损失函数是用于表征网络模型的预测值与真实值的误差

程度,是评估一个网络模型好坏的关键.在 YOLOv３网络结

构中,YOLOv３的损失函数可总结为:

Lloss＝Lbox_loss＋Lconfidence_loss＋Lclass_loss (１)

其中,Lbox_loss为边界框坐标预测误差,Lconfidence_loss为目标置信

度误差,Lclass_loss为分类预测误差.具体计算公式为:

Lloss＝λc∑
S２

i＝０
　∑

B

j
Iobj

ij [(xi－x∧
i )２＋(yi－y∧

i )２]＋λc∑
S２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij

[(wi－w∧
i )２＋(hi－h∧

i )２]＋∑
S２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj
ij [c∧

ilog(ci)＋

(１－c∧
i )log(１－ci)]＋λnoobj∑

S２

i＝０
　∑

B

j＝０
Inoobj

ij [c∧
ilog(ci)＋

(１－c∧
i )log(１－ci)]＋∑

S２

i＝０
Iobj
ij ∑

c∈C
[p∧

i (c)log(pi(c))＋

(１－p∧
i (c))log(１－pi(c))] (２)

其中,λc 和λnoobj分别表示边界框坐标和未检测到目标的置信

度误差权重;S２为特征图单元格个数,B为每个单元格的预测

边界框数,ci 为置信度误差,C为总分类数;Iobj
ij 和Inoobj

ij 表示第

i行、j列单元格是否存在被检测目标;(x,y,w,h)表示预测

边界框的中心坐标、宽度和高度,(x∧ ,y∧ ,w∧ ,h∧ )表示真实

框的中心坐标、宽度和高度;pi 和p∧
i 分别表示预测类别概率

和实际类别概率.在实际训练过程中,Lloss越小,表明网络模

型的鲁棒性越好.

在模型检测过程中,大尺度目标的预测框与真实框的细

微偏差,可能并不影响检测效果,但对于小尺度目标而言,细

微偏差可能会导致预测框与真实框在视觉效果上发生严重偏

移,而且在边界框坐标损失计算中,YOLOv３采用了均方误差

(MSE)损失函数,对于大尺度和小尺度目标产生的边框坐标

损失值并没有严格区分.实际上,MSE计算对目标尺度非常

敏感,Lbox_loss会随着目标尺度的增大而增大.与小尺度目标

相比,大尺度目标预测边界框会产生更大的损失值,使得模型

在训练过程中会倾向于大尺度目标的检测而忽略小尺度目标

对坐标损失值的贡献.

因此,为平衡不同尺度的目标对坐标损失的贡献,本文对

预测边界框的坐标损失值进行了加权,引入了真实框宽和高

的乘积作为判断真实框尺度大小的依据,并以此构建了一个

加权系数.改进后的边界框坐标损失函数为:

Lbox_loss＝λc∑
S２

i＝０
　∑

B

j
Iobj

ijλi[(xi－x∧
i )２＋(yi－y∧

i )２]＋λc∑
S２

i＝０
　

∑
B

j＝０
Iobj

ijλi[(wi－w∧
i )２＋(hi－h∧

i )２] (３)

λi＝２∗(１－w∧
ih∧

i ) (４)

由式(３)、式(４)可知,改进后的边界框坐标损失函数平衡

了不同尺度产生的坐标损失,使损失函数的计算更加合理,加

快了模型的收敛速度,有效提高了模型的检测率,特别是小尺

度目标的检测率.

２．３．５　优化先验框聚类

在目标检测中,先验框的数量和大小直接影响到最终模

型的检测速度和准确率,因此如何选取合适的算法产生合适

的先验框就显得尤为重要.YOLOv３使用 KＧmeans聚类算

法为每种尺度的特征图设定了３种不同尺寸的先验框,但由

于 KＧmeans聚类算法初始聚类中心是随机从训练集中产生

的,一旦初始值选取不当,就可能无法得到有效的聚类结果.

９５２龚　航,等:夜间行驶车辆远光灯检测方法



为降低分类结果的最终误差,本文采用了改进的 KＧmeans＋＋
对训练集上的边界框进行聚类.与 KＧmeans相比,KＧmeans＋＋
受初始值的影响较小,其分类结果更加合理.

在计算先验框的过程中,为降低边界框大小带来的欧氏

距离误差[２２],采用重叠度交并比(IoU)来替代 KＧmeans＋＋
算法中的欧氏距离,其计算公式为:

D(box,centroid)＝１－IoU(box,centroid) (５)

其中,box为数据集的边界框,centroid为簇类中心,IoU 为两

个框的交并比.通过对数据集中的边界框进行聚类,可以得

到平均交并比(Avg_IoU)与簇类个数(K)的关系,其变化曲

线如图８所示.

图８　平均交并比变化曲线

Fig．８　Avg_IoUchangecurve

由图８可知,随着簇类个数 K 值的增加,平均交并比逐

渐增大,当K＝６时,平均交并比曲线开始趋于平滑,此时若

增加簇类个数(K＞６),会使聚类结果出现冗余,降低算法的

检测速度.当先验框与真实框的交并比相同时,所需的先验

框个数越少,模型的表达能力就越强,训练越容易.因此本文

选取的簇类个数为６.

３　实验结果分析

本文改进的算法是在开源的 Darknet框架上实现的,训

练所用的计算机CPU配置为IntelxeonE５Ｇ２６３０v４,GPU 型

号为 TITANxp,显存为１２GB,搭配的操作系统为 Ubuntu

１６．０４;测试所用的计算机 CPU 配置为Inteli７Ｇ８７５０H,GPU
型号为 NVIDIAGeForce１０５０Ti,显存为４GB,搭配的操作系

统为 Ubuntu１８．０４.

３．１　训练方法

由于改进后的算法输出特征图尺度和先验框个数发生了

变化,相应的先验框尺寸也要做出调整,因此实验之前必须先

计算先验框尺寸.表２列出了本文在训练集上计算得出的６
个先验框尺寸.

表２　特征图与先验框

Table２　Featuremapandpriorbox

特征图 １６×１６ ３２×３２ ６４×６４
感受野 大 中 小

先验框 (４０,３８),(４６,４２)(３０,３１),(３５,３４)(２０,２０),(２６,２６)

分配上,随着特征图尺寸的增大,其具有的感受野逐渐减

小,因此１６×１６特征图适合检测较大的对象,３２×３２特征图

适合检测中等大小的对象,而６４×６４特征图则适合检测较小

的对象.图９为１６×１６和３２×３２特征图对应的先验框尺

寸,其中绿色框为目标中心点所在的网格,黑色框为真实框,

橙色框为先验框.

　(a)１６×１６ (b)３２×３２　

图９　预测边界框示意图(电子版为彩色)

Fig．９　Schematicdiagramofpredictionboundingbox

在训练阶段,本文设置的实验参数如表３所列,在前１００
次迭代时,训练所采用的学习率为:

learning_rate＝learning_rate∗(iter/１００)２＋１０－６ (６)
其中,初始learning_rate为０．００１,iter为当前迭代次数.当

训练迭代到４０００次和４８００次时,学习率在前一个学习率的

基础上衰减十分之一.

表３　相关实验参数

Table３　Relevantexperimentalparameters

参数名 参数值

batch ６４
width×height ４１６×４１６,５１２×５１２
momentum ０．９

decay ０．０００５
max_batches ５５００

３．２　算法性能评价

３．２．１　模型评价

为验证改进算法的性能,本文将改进后的网络命名为

YOLOv３ＧDC.对训练过程中的平均损失值和平均交并比进

行记录,随着迭代次数的增加,对比的平均损失曲线和平均交

并比曲线如图１０、图１１所示.图１０中横坐标为迭代次数,

纵坐标为平均损失值;图１１中横坐标为迭代次数,纵坐标为

平均交并比值.

图１０　平均损失值曲线

Fig．１０　Averagelosscurve

图１１　平均交并比曲线

Fig．１１　Averageintersectionratiocurve
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由图１０可以看出,随着迭代次数的增加,３种算法的平

均损失值逐渐下降,迭代了４０００次之后开始趋于收敛,最终

稳定在０．１０~０．２０之间,其中 YOLOv３Ｇ５１２的平均损失值稳

定在０．１３~０．１４之间,YOLOv３ＧSPP稳定在０．１１~０．１２之

间,而 YOLOv３ＧDC 稳 定 在 ０．０８~０．０９ 之 间.这 表 明

YOLOv３ＧDC算法相比于 YOLOv３Ｇ５１２和 YOLOv３ＧSPP 算

法效果更佳,在参数较少的情况下,能取得更低的平均损失

值,而且算法的收敛速度更快,说明本文改进的网络模型是

有效的.

由于远光灯区域的边界难以界定,算法的平均交并比并

不高.如图１１所示,随着迭代次数的增加,３种算法的平均

交并比均稳定在０．８左右.这说明本文优化先验框聚类对收

敛后的平均交并比并无明显影响,反而加快了模型的收敛速

度,使模型的训练变得更加容易.

３．２．２　与 YOLOv３性能的对比

本文将 YOLOv３,YOLOv３ＧSPP和 YOLOv３ＧDC算法的

性能进行对比,使用测试集对算法性能进行评估,具体评价指

标包含分类准确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、F１分数

(F１Ｇscore,F１)、IoU＝０．５时的平均准确率(mAP＠５０)以及

单张图片的平均检测时间(MT).

Precision＝TP/(TP＋FP) (７)

Recall＝TP/(TP＋FN) (８)

F１Ｇscore＝２∗Precision∗Recall
Precion＋Recall

(９)

式(７)中,TP 表示正确预测的正样本个数,FP 表示负样

本被预测为正样本的个数.式(８)中,FN 表示正样本被预测

为负样本的个数.测试实验结果如表４所列.

表４　算法性能对比

Table４　Comparisonofalgorithmperformance

Net TP FP FN P/％ R/％ F１/％ mAP/％ MT/ms
YOLOv３Ｇ４１６ １０１８ ６７ １８９９３．８２８４．３４８８．８３ ９２．８６ ５４
YOLOv３Ｇ５１２ １０９９ ５２ １０８９５．４８９１．０５９３．２１ ９６．５６ ６１

YOLOv３ＧSPPＧ５１２ １０９５ ２０ １１２９８．２１９０．７２９４．３２ ９８．０６ ６２
YOLOv３ＧDC １１６２ ２１ ４５ ９８．２２９６．２７９７．２４ ９９．０９ ４０

由表４可知,本文算法 YOLOv３ＧDC在各个类别上的数

值均优于 YOLOv３及其改进算法,其平均准确率(mAP)达到

了９９．０９％,说明本文设计的 YOLOv３ＧDC 算法性能更好.

与 YOLOv３Ｇ５１２算法相比,YOLOv３ＧDC单张图片的平均检

测时间缩短了２１ms,而且对夜间车辆远光灯的检测能力也大

大提高,其 分 类 准 确 率、召 回 率 和 平 均 准 确 率 分 别 比

YOLOv３Ｇ５１２提高了２．７４％,５．６７％和２．５３％.与YOLOv３Ｇ

SPPＧ５１２算法相比,采用空洞卷积加强特征融合的 YOLOv３Ｇ

DC算法 的 召 回 率 提 高 了 ５．５５％,平 均 准 确 率 也 提 高 了

１．０３％.实验结果表明,本文设计的算法能够兼顾实时性和

准确性,实现实时高效的车辆远光灯检测.

３．２．３　特征图对比

为了验证本文算法相比原 YOLOv３算法具有更强的特

征提取能力,本文提取了实验过程中 YOLOv３,YOLOv３ＧSPP
和 YOLOv３ＧDC第一个残差模块得到的特征图进行分析,结

果如图１２所示.

(a)原图 (b)YOLOv３特征图

(c)YOLOv３ＧSPP特征图 (d)YOLOv３ＧDC特征图

图１２　网络特征图对比示意图

Fig．１２　Comparisonofnetworkfeaturemap

从图１２可以看出,本文改进的算法对于特征的提取效果

更好,提取的特征图更加清晰,说明本文改进的算法更有利于

目标的检测.

３．２．４　实验结果分析

图１３为 YOLOv３ＧDC模型和 YOLOv３模型在不同场景

下的检测结果,其中第一列为原图,第二列为 YOLOv３模型

检测结果,第三列为 YOLOv３ＧDC模型检测结果.

图１３　３种模型在不同场景下的检测结果对比

Fig．１３　Comparisonofdetectionresultsofthreemodelsindifferent

scenarios

１６２龚　航,等:夜间行驶车辆远光灯检测方法



从对比结果来看,YOLOv３ＧDC模型具有更好的鲁棒性,

在远光灯区域较小、远光灯骤亮、远光灯区域重叠以及多车道

的场景中仍能做出正确的判断.

由于本文对不同尺度目标的坐标损失进行了加权,虽然

该方法在一定程度上提高了模型对小尺度目标的检测率,但

在一些目标样本局部被遮挡的场景下,模型的边框回归效果

并不是很好.如图１４所示,当车辆远光灯左(右)车灯被前车

遮挡时,YOLOv３ＧDC模型未能精确推理出车辆远光灯边框

位置,出现远光灯漏检的情况.而在一些噪声环境复杂(雨、

雪天气等)的场景下,由于地面反射光与车辆远光灯相似,模

型可能会将地面反射光误检为车辆远光灯,如图１５(a)所示,

这也是车辆远光灯检测的难点问题;对于远光灯光团的相互

叠加而形成的超大光团,模型也可能会出现漏检的情况,如

图１５(b)所示.

(a) (b)

图１４　局部遮挡目标检测

Fig．１４　PartiallyＧoccludedobjectsdetection

(a) (b)

图１５　复杂环境下的误检和漏检

Fig．１５　Falsedetectionandmisseddetectionincomplex

environment

上述出现的漏检与误检情况,可以归结为夜间车辆远光

灯困难样本的识别问题,一方面可通过数据增强的方式来生

成更多的样本,以平衡简单样本与困难样本之间的比例;另一

方面,也可通过 GHM[２３]等算法增大困难样本对梯度的贡献,

这也是我们后续研究的方向.而在现阶段应用中,本文采用

了持续跟踪检测的方法来解决该问题,即对某个区域内的车

辆灯光状态进行多次检测与验证,以规避由偶然因素造成的

远光灯漏检与误检情况.

目前基于本文改进 YOLOv３模型的远光灯抓拍系统已

经在国内几个城市开始试用.从实际测试效果来看,本文改

进的 YOLOv３模型具有抓拍率高、适用范围广等特点,图１６
为实际抓拍的评判结果界面,其中车辆号码已屏蔽.

图１６　实际工作场景

Fig．１６　Practicalworkscene

３．２．５　与其他模型性能的对比

本文使用其他目标检测算法模型在相同数据集上进行训

练和测试,实验结果如表５所列.

表５　不同算法性能的对比

Table５　Comparisonofdifferentalgorithmsperformance

Method Backbone mAP＠５０/％ MT/ms
FasterRＧCNN VGG１６ ８９．１８ ２４８
FasterRＧCNN ResNet１０１ ９０．３５ ２８９

RＧFCN ResNet１０１ ９０．６８ ３７６
SSD３００ VGG１６ ８７．５１ ２７
SSD５１２ VGG１６ ９０．７２ ６８
FSSD３００ VGG１６ ９０．４７ ４０
FSSD５１２ VGG１６ ９０．８４ ９２

YOLOv２Ｇ５１２ DarknetＧ１９ ９０．４３ ２９
YOLOv３Ｇ５１２ DarknetＧ５３ ９６．５６ ５４
RFBNet３００ VGG１６ ８９．３３ ４２
RFBNet５１２ VGG１６ ９４．６０ ９４

YOLOv３ＧSPPＧ５１２ Darknet５３＋SPP ９８．０６ ６２
YOLOv４Ｇ５１２ CSPDarkNet５３ ９８．３９ ６５
YOLOv３ＧDC － ９９．０９ ４０

由表５可以看出,本文设计的模型 YOLOv３ＧDC的综合

性能更好.与基于区域的目标检测算法相比,本文模型不仅

在 mAP＠５０值上优于基于 ResNet１０１主干网的 FasterRＧ

CNN和RＧFCN模型,而且在检测速度上能达到实时检测的要

求.与基于回归的目标检测算法相比,本文模型与２０２０年４
月开源的 YOLOv４[２４]模型的 mAP值相近,但参数规模和 MT
值明显优于 YOLOv４.而与SSD模型及其改进模型FSSD[２５],

RFBNet相比,本文模型在检测精度和速度上达到了很好的

平衡.

结束语　为解决夜间车辆远光灯治理难的问题,本文将

深度学习算法应用到夜间车辆远光灯检测中.针对 YOLOv３
算法对单类目标检测速度慢、训练复杂和定位精度不高等问

题,本文通过增大特征图尺度的方式来保持目标信息的完整

性,通过降低各卷积层维数的方式来加快算法的运行速度,并

提出运用标准残差组件来替代 YOLOv３残差组件和采用空

洞卷积模块以加强局部特征与全局特征的融合,在保证实时

检测速度的前提下,提高了夜间车辆远光灯的检测率.实验

结果表明,改进的算法取得了较好的效果,具体体现在 mAP
值、分类准确率、召回率和平均交并比的提高,可以满足智能

交通的需要.但其仍存在提升空间,下一步的研究方向是针

对复杂场景下的样本进行更精确的识别,以及对模型进行进

一步的压缩以提高检测准确率和效率.
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