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基于YOLOv３与改进VGGNet的车辆多标签实时识别算法
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南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６
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摘　要　为了能快速、有效地识别视频中的车辆信息,文中结合 YOLOv３算法和 CNN 算法的优点,设计了一种能实时识别车

辆多标签信息的算法.首先,利用具有较高识别速度和准确率的 YOLOv３实现对视频流中车辆的实时监测和定位.在获得车

辆的位置信息后,再将车辆信息传入经过简化与优化的类 VGGNet多标签分类网络中,对车辆进行多标签标识.最后将标签

信息输出至视频流,得到对视频中车辆的实时多标签识别.文中训练与测试数据集来源为 KITTI数据集和通过 BingImage
SearchAPI获取的多标签数据集.实验结果证明,所提方法在 KITTI数据集上的 mAP达到了９１．２７,多标签平均准确率达到

８０％以上,视频帧率达到３５fps,在保证实时性的基础上取得了较好的车辆识别和多标签分类效果.
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MultiＧlabelVehicleRealＧtimeRecognitionAlgorithmBasedonYOLOv３andImprovedVGGNet
GUXiＧlong,GONGNingＧshengandHUQianＧsheng
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China

　
Abstract　Inordertoquicklyandeffectivelyidentifyvehicleinformationinvideo,thispapercombinestheadvantagesofYOLOv３
algorithmandCNNalgorithmtodesignanalgorithmthatcanidentifyvehiclemultiＧlabelinformationinrealtime．Firstly,the
highrecognitionspeedandaccuracyofYOLOv３areusedtorealizerealＧtimemonitoringandpositioningofvehiclesinvideo
stream．Afterobtainingthevehiclelocationinformation,thevehicleinformationispassedintotheimprovedsimplifiedandoptiＧ
mizedVGGNetmultiＧlabelclassificationnetworktoidentifythevehiclewithmultipletags．Finally,thelabelinformationisoutput
tothevideostreamtoobtainrealＧtimemultiＧlabelrecognitionofvehiclesinvideo．Thetrainingandtestdatasetsinthispaperare
derivedfromKITTIdatasetsandmultiＧlabeldatasetsobtainedthroughBingImageSearchAPI．Experimentalresultsshowthat
themAPoftheproposedmethodonKITTIdatasetreaches９１．２７,theaverageaccuracyofmultiＧlabelismorethan８０％,andthe
framerateofvideoreaches３５fps．ItachievesgoodresultsinvehicleidentificationandmultiＧlabelclassificationonthebasisofenＧ
suringrealＧtimeperformance．
Keywords　Computervision,Vehiclerecognition,MultiＧlabelrecognition,Targetdetection,Deeplearning
　

１　引言

近年来,随着交通监控信息系统的日益普及,基于视频的

车辆识别技术发展迅猛,已经成为智能交通领域的研究热

点[１].在实际应用中,车辆识别仍然有诸多困难,如光照、噪
声等因素的影响,摄像头摆放位置不当,存在大量近似车型.
为此,很多学者展开了研究,部分成果已经逐步得到应用.根

据所采用的技术不同,车辆识别技术的发展主要可以分为两

个阶段:基于浅层学习的阶段和基于深度学习的阶段.基于

浅层学习的车辆识别技术一般先通过人工提取特征,再设计

分类器进行识别.Bake等[２]在 HSV颜色空间中使用 H 和S
两个分量的颜色直方图构成二维特征向量,解决了车辆颜色

特征的表达问题;Li等[３]用图像中的目标作为特征,采用空

间金字塔技术引入空间信息来实现对特征的表达;Buch等[４]

利用３D模型提取运动轮廓,并与投影的模型轮廓进行比较

来识别车辆的位置和类别,很好地解决了车辆阴影对车辆识

别的影响.但基于浅层学习的方法的网络结构比较简单,难
以剥离出数据的深层特征,识别效果过分依赖于人为的特征

提取.因此,当外界因素影响较大时,识别结果往往不理想.
基于深度学习的方法通常建立一个用于数据分析和学习的神

经网络,从原始数据中逐层提取特征,来提升分类精度和预测

准确度.常见的模型包括卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ
ralNetwork,CNN)、受限波尔兹曼机(RestrictedBoltzmann
Machine,RBM)等.Rachmadi等[５]考 虑 到 传 统 单 支 CNN
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网络的局限性,采用２条CNN数据提取２组深度特征,经过

组合实现并行网络的同步学习,实现了车辆颜色的良好识别;

Krause等[６]提出了一种基于协同分割和对齐生成目标局部

标注的细粒度车辆识别方法,先将车辆目标分割出来,再对目

标构建最小生成树,生成目标的局部关键区域,最后对这些关

键区域提取深度特征以训练SVM 分类器;Hu等[７]采用３种

传统的手工特征作为深度网络的输入,并利用深度玻尔兹曼

机方法(DeepBoltzmannMachine,DBM)可以有效融合特征

的优点,来表示特征进行车辆识别.相比浅层学习方法,这些

基于深度学习的方法不仅节省了研究人员的精力,而且在分

类精度和识别准确度上都有了很大的进步.但这些模型对细

小物体的检测和识别能力还是不足,往往存在漏检的问题;并
且对于挖掘车辆深层信息,如车型、车色、位置坐标等方面的

研究还较少.
为了更好地进行车位识别和深度信息挖掘,本文提出使

用 YOLOv３网络进行车辆识别.首先利用 YOLOv３中的深

度残差网络提取图像特征,然后引入锚点机制确定车辆的位

置信息,最后通过多尺度预测获得不同尺度的车辆,从而解决

前述网络难以检测细小物体的问题.在框定车辆后,将其输

入改进后的 VGGNet网络,实现对车辆的多标签分类,从而

获取车辆的更深层信息.

２　目标检测概况

目前,目标检测的主流算法分为两大类:基于候选区域

(RegionProposal)的算法,如 FasterRＧCNN[８]和 RＧFCN[９]

等;以及基于回归的算法,如 YOLO[１０]和SSD[１１]等.

２０１４ 年,Girshick 等 在 CNN 的 基 础 上 提 出 了 RＧ
CNN[１２].RＧCNN 先通过 SelectiveSearch选取多个候选区

域,在进行变形、膨胀、加框等操作后将其送入 AlexNet中提

取特征,最后将特征图送入支持向量机(SVM)分类器得到分

类结果.鉴于其良好的性能,RＧCNN称为目标检测领域第一

个能真正工业化的算法.但在 RＧCNN 算法中需要输入大小

统一的图片,因此在剪裁图片时会引起严重变形,为了解决该

问题,He等提出了SPPＧNet[１３],在卷积层提取特征后添加空

间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)来代替对原始

图片的切割、变形等操作,使得网络不再依赖于输入图片的大

小.之后,FastRＧCNN 和 FasterRＧCNN 借鉴 SPP的思路,
对 RＧCNN做出了改进.FasterRＧCNN 使用区域推荐网络

(RegionProposalNetwork,RPN)替代了 RＧCNN 中的SelecＧ
tiveSearch,在图像上提取多个矩形框(AnchorBox),再判断这

些矩形框中是否存在目标,然后对这些目标进行识别,进一步

提升网络性能.虽然FasterRＧCNN通过 RPN实现了共享的

全卷积网络,但感兴趣区域(RegionofInteresting,ROI)相关的

子网络并未完全共享,因此重复计算全连接层是拖累检测速度

的一大原因.针对这个问题,RＧFCN将全连接层也改为全卷

积层,实现了全网络中所有计算的共享,进一步提高了识别速

度.总的来说,RＧCNN的提出使得目标检测领域的研究迈进

了一大步,但由于基于区域推荐的方法通常是两步式(TwoＧ
Stage)算法,因此虽然检测精度高,但检测速度还有待提升.

２０１６年,Redmon等在CVPR上提出了一种全新的目标

检测算法 YOLO.值得一提的是,在此之前目标检测问题被

认为是分类问题,提出的两步式算法如 RＧCNN 系列也是基

于分类思想的,即先产生候选区域再进行目标检测,而 YOLO

创新性地将目标检测问题看作回归问题,直接预测目标的位

置信息和分类信息,然后进行目标检测和分类.YOLO 对 RＧ
CNN系列算法的高精度、低速度的问题进行了折中,在保证

一定检测精度的同时,提升了检测速度,使得实时目标检测成

为现实.YOLO虽然平衡了检测速度和检测精度,但难以对

小物体进行定位,由此 Liu等借鉴 FasterRＧCNN 的 Anchor
思想提出了SSD算法,并引入金字塔网络获得不同尺度的特

征图进行目标识别,识别结果相比 YOLO 有了进一步的提

升.此后,YOLOv２[１４]、YOLOv３[１５]以及各种基于 SSD 的改

良算法[１６Ｇ１７]也相继被提出,对目标检测算法做了进一步的补

充和改进.

３　基于YOLOv３和改进VGGNet的车辆识别算法

３．１　基于YOLOv３的车辆检测

３．１．１　利用残差网络提取车辆特征

神经网络的深度对特征提取和识别效果有着重要影响,
但事实上并不是网络越深越好.常规的网络堆叠在网络越来

越深时,由于梯度消失的现象会更加明显,网络的训练效果也

会越来越差.残差网络 ResNet[１８]提出的残差结构可以有效

地缓解深层网络中梯度消失和梯度爆炸的问题.残差网络的

基本单元是残差块(res_block,res_unit),残差网络由多个残

差块堆叠而成.

(a)DBL (b)Res_unit (c)Res_N

图１　YOLOv３基本组件及残差块结构

Fig．１　BasiccomponentandresidualblockstructureofYOLOv３

残差块的主要结构分为两个分支:恒等映射和残差分支.
残差网络的核心思路是利用旁路分支连接到后面的层,使后

面的层可以直接学习残差,减少传统卷积层和全连接层信息

损耗或丢失的问题.图１(a)给出了 YOLOv３网络中的基本

组件,称之为 DBL结构,由卷积层、批量标准化(BatchNorＧ
malization,BN)和LeakyReLU 函数３部分组成.将该结构

与残差块结构组合后得到如图１(b)所示的结构,该残差块包

括两个 DBL基本组件,输入和输出利用分支直接连接,相邻

残差块之间使用 ADD 操作(ShortConnection)连接,具体操

作如式(１)所示:

y＝F(x)＋x (１)
其中,y为本层输出张量,x为上层输出张量,F(􀅰)为本层转

化函数,ADD操作将两个张量直接相加,这样保证了残差块

的输入和输出张量的维度不变.而由多个残差块就组成了如

图１(c)所示的残差块组,该结构先利用一个ZeroPadding层

改变张量尺寸,再连接一个 DBL组件和残差块组(Res_N).
实际上,残差网络首先使用步长为２的卷积层对输入张量进

行下采样来缩小图像尺寸,然后经过连续的３×３和１×１卷

积层得到输出.
本文叠加了５个残差网络来提取特征,分别用于获取

１２８×１２８,６４×６４,３２×３２,１６×１６,８×８分辨率下的特征.

YOLOv３的深度残差网络结构如表１所列.

２１０６００１４２Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１A,Nov．２０２２



表１　用于提取各分辨率特征的残差网络结构

Table１　StructureofResNetforextractingfeaturesofeach
resolution

类型 滤波器 尺度 输出

卷积层 ３２ ３×３ ２５６×２５６
卷积层 ６４ ３×３/２ １２８×１２８

１×
卷积层 ３２ １×１
卷积层 ６４ ３×３
残差层 １２８×１２８
卷积层 １２８ ３×３/２ ６４×６４

２×
卷积层 ６４ １×１
卷积层 １２８ ３×３
残差层 ６４×６４
卷积层 ２５６ ３×３/２ ３２×３２

８×
卷积层 １２８ １×１
卷积层 ２５６ ３×３
残差层 ３２×３２
卷积层 ５１２ ３×３/２ １６×１６

８×
卷积层 ２５６ １×１
卷积层 ５１２ ３×３
残差层 １６×１６
卷积层 １０２４ ３×３/２ ８×８

４×
卷积层 ５１２ １×１
卷积层 １０２４ ３×３
残差层 ８×８

平均池化 全局

连接数 １０００
分类器

３．１．２　使用多尺度的边框回归预测结果

YOLOv３将图像均分为S×S个网格(Grid)用于预测目

标,对于一个目标,若其中心点落在某个网格内,那么这个网

格就负责预测这个目标的位置和分类.

YOLO使用边框回归(BoundingBoxRegression)的思路

来实现对物体位置的预测.具体来说,就是预先选定先验框

(AnchorBox),然后通过对先验框进行平移与尺度缩放,使之

契合物体的实际边框.网格对物体位置的预测就是寻找先验

框平移和尺寸缩放的参数.这里涉及到３个边框:１)物体的

实际边框(GroundTruth),代表训练值;２)先验框(Anchor
Box),代表预设的固定值;３)预测框(BoundingBox),代表深

度网络训练后得到的预测值.
如图２所示,P 代表先验框,G 代表实际边框,F(P)代表

预测框.衡量预测准确度的一个重要指标是预测边框与实际

边框的交并比(IntersectionoverUnion,IoU),其数学表达式

如式(２)所示:

IoUTruth
pred ＝G∩F(P)

G∪F(P) (２)

IoU的值反映了预测的准确性,因此一般先设定一个

IoU阈值来判断预测框是否命中目标.因此,边框回归的主

要思路就是:对于先验框P 和实际框G,找到一个变换F(P),
使得F(P)与G的交并比尽量大.

RＧCNN使用简单的平移和尺度缩放来实现先验框到预

测框的变换,由于 RＧCNN未对中心坐标做任何约束,使得其

可以出现在图像的任意位置,而实际上先验框的设计是为了

预测原图的部分区域,不受控制的预测框打破了原有的空间

信息,导致训练早期需要很长的时间才能稳定.为了解决这

个问题,需要对预测框坐标做一定的约束,使得其始终落在负

责预测该物体的网格中.最后采用式(３)计算预测边框的绝

对位置.

bx＝σ(tx)＋cx

by＝σ(ty)＋cy

bw＝pwetw

bh＝pheth

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

其中,bx,by,bw,bh 为预测的绝对位置信息;cx,cy 为当前网格

左上角到图像网格左上角的距离;pw,ph 为先验框的宽高;

tx,ty,tw,th 为网络训练需要学习的相对位置信息;σ(􀅰)表示

Sigmoid函数,目的是将tx,ty 归一化,使得预测的位置信息

落于特定的网络中.其具体关系如图３所示.

图２　先验框、预测框与实际边框

Fig．２　Anchorbox,boundingsoxandgroundtruth

图３　相对位置预测示意图

Fig．３　Diagramofrelativepositionprediction

由于预测框是通过某一个先验框变化后得到的,因此先

验框的选定能直接影响整个网络的训练速度和效果.而相比

手动设置先验框,使用kＧmeans聚类算法实现对不同数据集

选定不同的先验框能起到更好的效果.与传统kＧmeans算法

的距离公式不同,YOLOv３使用IoU 得分作为判断依据,具
体如式(４)所示:

dbox
centroid＝１－IoUbox

centroid (４)

其中,dbox
centroid表示预测框到聚类中心点的距离,IoUbox

centroid表示

预测框与实际边框的IoU值.
使用kＧmeans聚类能有效地提高先验框的质量,但由于

目标的检测是在S×S个网格的基础上进行的,因此在检测

细小物体(如远方的车辆)时会有多个物体落在同一个网格

中,从而造成漏检.为了弥补这个缺点,可以使用多个尺度的

特征图分别检测不同尺寸的物体,降低漏检率.本文在３个

尺度的特征图下直接回归预测车辆信息,同时在选择先验框

时也设置了３种不同的尺寸,这意味着一共会产生９个先验

框,从而避免细小事物被漏检.

３．２　改进的VGGNet
VGGNet[１９]是由 牛 津 大 学 的 计 算 机 视 觉 组 和 Google

DeepMind公司的研究员一起研发的一种网络结构,其突出

的创新点在于提出了多个３×３的卷积层叠加能达到单个

５×５或更大核的卷积层同样的感受野,不仅大幅度地降低了

参数数量,而且利用了更多的非线性操作,使得网络深度更大

且特征学习能力更强.从网络结构来看,传统的 VGGNet设

计了５组卷积,每组卷积包括２~３个３×３的卷积层,每组卷

积层最后都会连接一个最大池化层用于缩小图片尺寸;最后

２１０６００１４２Ｇ３

顾曦龙,等:基于 YOLOv３与改进 VGGNet的车辆多标签实时识别算法



使用３个全连接层和１个softmax层进行分类.
本文借鉴 VGGNet的思路,设计了一个简化的 VGGNet

用于对已通过 YOLOv３网络完成定位的车辆做进一步的多

标签识别.本文缩减了 VGGNet的网络结构,将５组卷积缩

减至３组,将全连接层缩减至１层.缩减后的 VGGNet识别

效率得到了大幅提升,而识别率因为输入图像的高质量并不

会出现显著降低.
传统 VGGNet最终的激活函数是softmax,如式(５)所

示,softmax令输出向量中各个分量的总和为１,这种形式体

现的是各个分类可能性的比重,因此主要应用于单标签识别.
本文将最终的激活函数由softmax改为Sigmoid,如式(６)所
示.由于Sigmoid中输出向量的各个分量没有总和的约束,
代表的是各个分类本身的可能性,因此可以应,用于多标签的

识别.由于激活函数的更改,损失函数也从分类交叉熵更改

为二元交叉熵.

y
→
softmax＝(t１,t２,􀆺,tn－１,tn)

s．t．∑
i
ti＝１,ti∈(０,１)

(５)

y
→

Sigmoid＝(t１,t２,􀆺,tn－１,tn),ti∈[０,１] (６)
最后本文设计图４所示的类 VGGNet,用于对车辆进行

多标签识别.
如图４所示,本文使用的类 VGGNet结构的输入为９６×

９６的 RGB图像,经过３组卷积提取特征.３组卷积的卷积核

大小均为３×３,卷积个数分别为１,２,２.每个卷积层后都紧

跟着１个 ReLU层和１个BN层用于规范数据.每组卷积最

后都连接１个最大池化层和１个 Dropout层[２０],最大池化层

用于改变张量尺寸,３个池化层的步长分别为３,２和２,窗口

分别为３×３,２×２和２×２.３个 Dropout层用于防止过拟

合,其中概率均设置为０．２５.经过３组卷积后,使用１个flatＧ
ten将输出转为一维张量,然后经过１个通道数为１０２４的全

连接层后送入最后的sigmoid分类器,得到通道数为 N 的最

终输出,其中 N 为样本类别数量.

图４　用于多标签识别的类 VGGNet结构图

Fig．４　DiagramofVGGNetＧlikesructureformultiＧlabelrecognition

３．３　帧率优化算法

在实际检测中,考虑到一段视频中的车辆是连续运动的,
本文设计了相应算法,用于减少对同一车辆的重复识别,如算

法１所示.该算法首先保存上一帧中所有的目标信息,包括

位置信息、分类信息以及上次多标签分类时的位置信息.对

于当前帧的每个目标,首先寻找上一帧中与该目标最接近

(IoU的值最大)的目标,若IoU 值大于０．７,则判断为同一目

标.对于同一个目标,计算当前帧位置上一次多标签分类时

位置信息的IoU值,若大于０．１,则判断该目标尚未进行长距

离移动,从而不做重复的多标签分类,沿用上一次的分类结

果,减少计算量.若该目标是一个新出现的目标,或距离上次

分类经过了长距离的移动,则送入多标签分类网络进行重新

分类,并更新信息.
算法１　ImprovedClassificationMethod
Input:thelistoflocation,A;theinformationoflastframe,F１

Output:theinformationofcurrentframe,F２

１．foreachiinAdo
２．　FindingtheobjectOwhichisnearestiinF１;

３．　GettingthelocationjandlastclassifiedlocationkofO;

４．　IfIOU(i,j)＞０．７andIOU(i,k)＞０．１then
５．　　Assigningktocurrentclassifiedlocationp;

６．　else
７．　　MultiＧclassifyingiagainandassignittop;

８．　endif
９．　AddingcarinformationItoF２;

１０．endfor
１１．ReturnF２．

算法１中,对于两个IoU 阈值的设定需要根据实际情况

选定,一般来说,对于目标运动速度较快的情况,阈值需要适

当减小.

３．４　算法流程

总的算法流程如图５所示.首先从输入视频流中获取图

像帧,图像帧经过 YOLOv３中的残差网络提取特征、多尺度

特征图检测目标后得到车辆目标的位置信息.这些位置信息

用于分割原图像帧,获得对应的目标图像.然后遍历这些目

标,通过与上一帧的信息判断这个目标是否在之前短时间内

已经进行过多标签分类,若是,则该目标沿用上次的分类结果

以减少计算量,否则重新对该目标进行多标签分类.得到该

帧所有目标的多标签分类信息和位置信息后,保存该信息并

结合原数据帧生成输出帧,最后得到输出视频流.

图５　多标签车辆实时识别算法总流程图

Fig．５　FlowchartofmultiＧlabelvehiclerealＧtimerecognition
algorithm

４　实验与分析

本文使用公开数据集 KITTI[２１]作为 YOLOv３的训练

集,用于识别车辆并提取视频帧中的车辆位置;然后对KITTI
中的部分数据进行了人工多标签标识,获得车辆的多标签

２１０６００１４２Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１A,Nov．２０２２



数据集训练类 VGGNet分类网络,用于对提取到的车辆图片

进行进一步的多标签识别.实验基于 Keras(后端使用 TenＧ
sorflowＧGPU)框 架 编 程 实 现,PC 机 的 CPU 为 IntelCore
i９７９００x,GPU为 NVDIARTX２０８０Ti,内存为双通道１６GB×
２DDR４３０００MHz,系统平台为 Windows１０专业版.

４．１　数据集

４．１．１　KITTI数据集

KITTI是目前在自动驾驶场景下最大的计算机视觉算

法评测数据集.该数据集于德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田

美国技术研究院联合创办,采用２个灰度摄像机、２个彩色摄

像机、１个 Velodyne３D 激光雷达、４个光学镜头以及１个

GPS导航系统对市区、乡村和高速公路等场景进行数据采

集.数据范围包括立体图像(stereo)、光流(opticalflow)、视
觉测距(visualodometry)、３D 物体检测(objectdetection)和

３D跟踪(tracking)等多个方面,用于评测计算机视觉技术在

车载情况下的性能.整个数据集由３８９对立体图像和光流

图,３９．２km视觉测距序列以及超过２００k３D标注物体的图像

组成,以１０Hz的频率采样及同步.数据集中每张图片包括

最多１５辆车和３０个行人,这些目标还存在各种程度的遮挡

和截断.数据集的原始数据包括８个分类标签,分别为car,

van,truck,pedestrian,pedestrian(sitting),cyclist,tram 以及

misc.本文保留了车辆识别需要的３个标签,即car,van和

truck,共６９７０张图像作为 YOLOv３的训练与测试数据集.
其中按７∶３的比例将图片集随机分割成训练集和测试集,最
后得到每个标签下的实际目标数量,如表２所列.

表２　Car,Van,Truck标签表示的实际目标数量

Table２　ActualtargetnumberofCar,VanandTruck

Label Car Van Truck
Trainingset １９９２３ ２０９８ ３４７

Testset ８８１９ ８１６ １６４
Total ２８７４２ ２９１４ ５１１

本文从上述数据集中,人工对３５００个目标进行了多标签

标识,分为５种颜色(Black,White,Orange,Blue,Red)、２种视

图(Front,Rear)、３种车型(Car,Van,Truck)共计３０种类别,
并将目标从原 KITTI数据集中分割出来,形成新数据集用于

训练和测试类 VGGNet多标签识别网络.

４．１．２　BingImageSearchAPI
BingImageSearchAPI是微软认知服务(CognitiveServＧ

ices)中的一个接口,微软认知服务主要用于帮助用户在视觉、
语言、文本等 AI应用中提供数据.该接口帮助用户快速获

得符合条件的图片集数据,包括图片列表的缩略图、完整的图

像 URL、发布网站的信息和图像元数据等.
为了弥补 KITTI中人工再标识的样本数量不足,本文

利用BingImageSearchAPI批量获取各类车辆图片并通过

存放于不同文件夹来实现对图片集的快速标识.我们利用脚

本获取了５种颜色、２种视图、３种车型共计３０种类别,每种

类别获取了３００张,共计９０００张图像.经过人工筛选掉不符

合要求的图片后,共获得了５３２８张图像.图像数据集的最终

数量如表３所列.表３中每项都由两个数字组成,前者代表

该车型下Front标签的图片数量,后者代表 Rear标签的图片

数量.需要说明的是,由于 Van标签有着较多的搜索歧义,
为了保障最终数据集各个分类的规模接近,因此带有该标签

的分类均额外获取了５００张图片进行筛选.

表３　用于多标签识别的车辆数据集

Table３　VehicledatasetformultiＧlabelrecognition

Car Van Truck
Black １７８/１６９ １７７/１７６ １９２/１７９
White １８２/１７６ １７３/１６２ １８５/１７１
Orange １９２/１７７ １８９/１７０ １８４/１８１
Red １７０/１８２ １８５/１７４ １７３/１８２
Blue １８６/１７１ １７５/１７２ １７８/１６７

４．２　实验数据与分析

４．２．１　YOLOv３网络在 KITTI数据集上的性能

本文首先将筛选得到的 KITTI训练集中的图片缩放至

４１６×４１６后送入 YOLOv３网络中,经过５组残差网络构成的

骨干网络提取特征.然后通过３种不同尺寸的特征图预测图

像中车辆的位置信息和初步的分类信息(Car,Van,Truck).
这里使用kＧmeans聚类方法计算 KITTI数据集的预选框,具
体为:(１０,１３),(１５,３０),(３１,２２),(３０,５５),(６１,４４),(６０,

１１７),(１２０,９２),(１５０,１９２),(３６８,３３２).因为本文使用了

KITTI中的３个标签用于 YOLOv３的训练,并修改网络结构

的输出张量尺度为１３×１３×２４,２６×２６×２４,５２×５２×２４.
针对 KITTI数据集进行网络结构及参数调整后,本文测

试了 YOLOv３网络和其他常用网络在 KITTI数据集上的表

现,主要参考指标为均值平均精度(MeanAveragePrecision,

mAP)与帧率(fps),具体结果如表４所列.

表４　不同网络在 KITTI上的实验结果

Table４　ResultsofdifferentnetworksinKITTI

Network
structure

Enter
Frame
rate

mAP Car Van Truck

FasterRＧCNN
(VGG１６) ６００×－ １４．３２ ７６．６１ ７８．３４ ７２．３８ ７９．１１

SSD３００ ３００×３００ ８１．１０ ８２．０１ ８２．８６ ７５．１２ ８８．０５
SSD５１２ ５１２×５１２ ５０．８７ ８１．４２ ８１．９９ ７４．７１ ８７．５６
YOLOv２ ４１６×４１６ １５７．９５ ６５．９７ ６６．９４ ６０．８７ ７０．１０
YOLOv３ ４１６×４１６ ７３．９１ ９１．２７ ９２．１２ ８７．０２ ９４．６８

YOLOv３ＧTiny ４１６×４１６ ２９８．１２ ６４．６０ ６４．４０ ６２．０１ ６７．３９

表５　多种数据集训练的分类网络的性能对比

Table５　Performancecomparisonofclassificationnetworktrainedbymultipledatasets

Dataset Scale
KITTIaccuracyrate/％

Colour View Model
Streetaccuracy/％

Colour View Model
ImageSearchAPI ５３２８ ８０．８ ７０．１ ７５．４ ７９．２ ７１．３ ７３．５

PartoftheKITTIdataset ３５００ ８７．１ ７７．３ ８２．４ ８３．４ ７３．６ ７６．６
Fusiondataset ８８２８ ８６．３ ７７．９ ８１．０ ８４．５ ７６．９ ８０．１

　　从实验数据中可以看出,YOLOv３在 KITTI数据集上有

着很好的识别率和较高的识别速度,相比 FasterRＧCNN 和

SSD算法都更具优势.YOLOv２和 YOLOv３ＧTiny的骨干网

络比 YOLOv３简单很多,它们的识别速度比 YOLOv３要快很

多,但识别率相对较差.由于 YOLOv３已经能够在实验环境

中满足实时性的要求,因此本文使用 YOLOv３作为检测车辆
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位置的算法.如果在生产环境中没有足够性能的 GPU 支

持,那么使用 YOLOv３ＧTiny会是一个值得考虑的选择.

４．２．２　类 VGGNet在车辆多标签识别上的性能

本文尝试了多种方法来获得多标签标识的数据集,用于

训练多标签分类网络并测试其在 KITTI数据集以及附近道

路实拍视频上的性能,包括使用BingImageSearchAPI来获

取并制作多标签标识车辆数据集、人工对 KITTI数据集中的

部分数据进行多标签标识,以及将两者相结合构成新数据集,
如表５所列.

从表中可以看到,在多标签标识中,颜色是相对容易正确

分类的,其次是车型,错误率最高的则是车辆视图.此外,由
部分 KITTI数据集训练的分类器在 KITTI数据集上的表现

最佳,在实际街道视频上的表现也要略好于ImageSearch
API获取的数据集.这主要是因为ImageSearchAPI获取的

图片有很大一部分属于车辆的特写图片,与街道的实际图片

有一定的差距.融合数据集在 KITTI数据集上的表现也较

为不错,在街道实拍视频中的表现则比单 KITTI数据集要更

好,这主要获益于样本数量的提升.

４．２．３　帧率优化算法的性能测试

本文测试了 YOLOv３检测目标的速度与类 VGGNet多

标签分类的速度.从表４可以看出,YOLOv３在实验环境中

基本能满足实时识别视频的要求,而我们对多标签分类网络

进行了测试,包括图像缩放等操作在内,识别速度为１１．３fps,
显然不能满足实时识别的要求.本文利用视频内车辆的位置

变化是连续不突变的特性,通过保存检测目标上一帧的位置

信息和上次多标签分类信息来减少重复计算量.帧率优化算

法应用前后的对比实验结果如表６所列.

表６　帧率优化前后的整体算法表现

Table６　Algorithmperformancebeforeandafterframerate

optimization

Averageclassification
targetperframe

Averageframe
rate

Beforeoptimization ３．１２ ４．１０
Optimized ０．３２ ３９．９８

如表６所列,优化前,每帧需要对所有目标进行多标签分

类,严重拖累了整体算法的识别速度.使用帧率优化算法后,
视频的识别过程中减少了约９０％的多标签分类计算(减少量

取决于视频中车辆在窗口中相对位置的移动速度),使得整体

算法的帧率维持在３５帧以上,基本满足了实时识别的要求.

４．２．４　实验效果图

采用 YOLOv３和改进后的类 VGGNet结构进行车辆的

多标签识别,得到的效果图如图６所示.

(a)前一帧识别结果 (b)后一帧识别结果

图６　总体识别效果图

Fig．６　Overallrecognitionresults

图６为连续的两帧,图中框出的目标为网络识别出来的

目标,每个框的左上角标注有识别结果.识别框分为两种,深
色框代表该目标在当前帧进行了多标签识别,浅色框则代表

该目标沿用了上一帧的分类信息,图像左上角则标注有当前

帧进行多标签分类的目标数量.可以看到,经过帧率优化后,
每一帧中大部分目标都是不需要进行重复分类的,总体网络

速度得到了较大提升.

５　总结与展望

本文利用 YOLOv３能够端对端快速检出目标位置信息

的能力,完成了对视频中车辆的检测,然后设计了一种简化的

VGGNet网络结构,通过更改最后的激活函数和网络的损失

函数使其能够对 YOLOv３输出的车辆分割图像进行多标签

分类.通过对比实验,本文发现YOLOv３在KITTI数据集上

有着优秀的性能,但多标签分类网络的识别速度较慢.针对

这一缺 陷,本 文 设 计 了 一 种 优 化 算 法,减 少 了 网 络 中

７７％~９５％的重复多标签分类计算,使整个识别算法的帧率

维持在３５fps以上.在保证基本满足实时性的要求上,做到

了９１．２７的 mAP,以及平均８０％以上的多标签分类准确率.
本次实验也存在许多值得改进的地方.首先是数据集的

选择,本文使用的 KITTI数据集虽然是非常优秀的车辆识别

数据集,但缺少多标签分类,使得本次实验在进行后续工作时

遇到较大困难,后续工作一方面可以继续完成对 KITTI数据

集的多标签标记,另一方面应该积极构建本地街道的多标签

数据集.此外,使用类 VGGNet进行多标签分类的效率还是

偏低,今后应该从改进 YOLOv３网络着手,实现端对端的多

标签分类网络结构.
结束语　本文结合 YOLOv３算法和 CNN 算法的优点,

设计了一种能实时识别车辆多标签信息的算法.利用具有较

高识别速度和准确率的 YOLOv３实现对视频流中车辆的实

时监测和定位.本文方法在 KITTI数据集上的 mAP达到了

９１．２７,多标 签 平 均 准 确 率 达 到 ８０％ 以 上,视 频 帧 率 达 到

３５fps,在保证实时性的基础上取得了较好的车辆识别和多标

签分类效果.
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