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【摘　 要】 　 为提升智能网联汽车和交通监测系统对交通参与者的识别精度和检测速度，及时应对

城市空间混行交通环境中的安全隐患，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的城市空间混行交通参与

者检测模型。 首先，在数据输入阶段利用几何变换和像素变换策略来防止过度拟合，提高鲁棒性和泛

化性；其次，使用空间到深度的非跨行卷积（ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ）模块代替所有原始卷积层，提高对低分辨率小

目标的特征提取能力；同时，在颈部网络融合结构中加入轻量级坐标注意力机制（ＣＡ）模块，在几乎不

添加任何计算开销的同时提高对关键信息的识别精度；然后，用边界框损失函数有效交并比（ＥＩｏＵ）替
代原损失函数，使模型获得更卓越的收敛速度与识别稳定性；最后，利用平台公开和自建融合的交通参

与者数据集（ＢＮＳ）进行消融和对比试验，运用自动驾驶试验平台进行实景实时检测。 结果表明：相比

于基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ，改进模型 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 的每秒传输帧数（ＦＰＳ）和平均精度均值（ｍＡＰ）分别提高了

７􀆰 ３％和 ３􀆰 ２％；与主流模型对比，ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 性能值最佳；在自动驾驶试验平台上的实景检测平均准确

率为 ９５％。 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 算法模型对城市交通参与者的检测准确率更高，鲁棒性和实时性更强。
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０　 引　 言

　 　 随着城市化进程的不断加速和交通工具的多样

化，交通参与者（行人、机动车、非机动车等）的种类

和数量呈现指数级增长，且常常处于复杂的空间混

行状态，使得现实城市交通环境变得越来越复杂，交
通安全问题也愈发严峻［１］。 智能目标检测技术的

出现使得交通安全问题得到缓解，在空间混行状态

下，能够在密集、遮挡、低分辨率小目标［２］ 和恶劣天

气等复杂场景下快速且准确地识别和监测多类别交

通参与者，这对于智能网联汽车的安全驾驶和城市

智慧交通监测系统的实时安全管控具有重要意义。
近年来，由于深度学习能够从数据中学习有效

特征，已逐渐替代了传统的机器学习算法，成为主流

的交通参与者检测算法。 单阶段检测算法如 Ｙｏｕ
Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ（ＹＯＬＯ）系列［３］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［４］、和单

次多盒检测（ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ） ［５］

等，因从输入图像到获取边界框位置和类别的一步

实现，在检测实时性和部署便利性上更优于两阶段

算法，被广泛用于交通和行人的检测。 夏正洪等［６］

提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 算法的运动目标检测模

型，通过改进算法主干网络，实现了对车辆和人员的

有效实时性检测。 ＳＨＵ Ｊｉｊｕｎ 等［７］ 基于改进的

ＹＯＬＯｖ４ 算法搭建了小目标行人检测模型，该模型

获得了较好的鲁棒性和特征判别力。 ＷＡＮＧ Ｓｈｏｕｈｅ
等［８］通过加强 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法的骨干和颈部网络层

融合，对交通沿线侵入性目标异物的识别准确率达

到 ９３％左右。 ＺＨＯＵ Ｗｅｉ 等［９］针对在恶劣环境下对

交通车辆监测难、误检率高的问题，提出基于改进

ＹＯＬＯｖ６ 算法的交通车辆监测模型，大幅提升了模

型的检测性能。 王泽宇等［１０］提出基于改进 ＹＯＬＯｖ８
算法的密集行人检测模型，通过引入注意力机制策

略［１１］，使模型的特征提取能力与检测精度得到较大

提升。 ＹＯＬＯｖ８ 是 ＹＯＬＯ 系列目前最新的检测模

型［１２］，在检测速度和精度上均有提升，同时，由于其

便于轻量设备部署的缘由，改进后非常适用于空间

混行场景下对交通参与者的检测。
上述研究在不同类别的交通目标检测上取得了

良好成果，但对于多类别交通参与者的检测研究较

少，尤其针对在城市空间混行复杂背景下的精准和

实时检测研究比较鲜见。 因此，笔者拟提出一种用

于在城市空间混行状态下对交通参与者检测的模

型，通过改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法模型的整体卷积层和

颈部网络融合层，并优化数据的输入和输出阶段，

·９７１·
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以提升对交通参与者低分辨率小目标的特征提取

能力，提高对多类别交通参与者检测的精确性、实
时性和稳定性，为智能网联汽车和交通监测系统

的智能安全检测与风险识别提供可靠的理论

支持。

１　 数据集建立与准备

１􀆰 １　 ＢＮＳ 数据集

　 　 使用的数据集主要来自于平台公开数据集和实

地采集数据集 ２ 处，以确保丰富的驾驶场景输入，提
高模型的泛化能力和鲁棒性。 由于交通参与者需处

在空间混行下这一交通状态，选用伯克利深度驾驶

１００Ｋ（Ｂｅｒｋｅｌｅｙ Ｄｅｅｐ Ｄｒｉｖｅ １００Ｋ， ＢＤＤ１００Ｋ） ［１３］ 数

据集和下一事件预测与轨迹（Ｎｅｘｔ Ｅｖｅｎｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ，ＮＥＸＥＴ） ［１４］ 数据集中符合场景的部

分，并采集、标注自建数据集（Ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ），以补充数

据集缺失场景，最后将 ３ 种数据集融合，且命名为

ＢＮＳ（ＢＤＤ１００Ｋ， ＮＥＸＥＴ， Ｓｅｌｆ⁃ ｂｕｉｌｔ）数据集。
自建数据集采集地位于中国重庆市的多个街道

和路口，获取设备为 Ｃａｎｏｎ ｒ６ 二代，共采集时长为

１０ ｍｉｎ 的视频 ４２ 段。 视频类型有人车密集混行的

交叉路口、城市交通道上的斑马线路口、雨天非机动

车道、夜晚人车混行街道等 １３ 个不同场景的视频，
随后通过 ＯｐｅｎＣＶ 进行关键帧提取，部分提取图像

如图 １ 所示。 最后使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具标注交通参

与者的类型和位置，格式为 ＹＯＬＯ。

图 １　 部分采集的数据集图像

Ｆｉｇ． １　 Ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｍａｇｅ

１􀆰 ２　 数据增强

　 　 为提高改进模型对交通参与者特征的识别性

能，采用几何变换和像素变换增强策略，在数据输入

阶段随机对数据集引入几何变换、对比度调整、分辨

率降低和噪声添加 ４ 种数据增强变换方式，如图 ２
所示。 以上方式丰富了数据训练地输入方式，可有

效提高模型对交通参与者检测的鲁棒性和泛化

能力。

图 ２　 部分随机引入的数据增强效果对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｄａｔａ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法模型与改进

　 　 基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型进行 ４ 个关键改进，详细结

构如图 ３ 所示。 首先，在数据集输入阶段采用几何

变换和像素变换增强策略来随机引入 ４ 种数据增强

方式；其次，用空间到深度的非跨行卷积（Ｓｐａｃｅ⁃ｔｏ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ） ［１５］模块取代了原有的

全部卷积结构；随后，在颈部融合网络结构中引入轻

量级坐标注意力机制（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ） ［１６］

来改进 Ｎｅｃｋ 网络结构中的特征提取能力；最后，用
有效交并比（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＩｏＵ，ＥＩｏＵ） ［１７］ 替代原损失函

数来优化边界框的计算。 改进后算法模型即命名为

ＳＥＣ（根据 ＳＰＤ－Ｃｏｎｖ、ＥＩｏＵ 和 ＣＡ 模块首字母命名）

·０８１·
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注：２ 个跨阶段卷积层（Ｃｒｏｓｓ－Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌａｙｅｒ＿２Ｃｏｎｖ，ＣＳＰＬａｙｅｒ＿２Ｃｏｎｖ）；快速空间金字塔

池化（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ，ＳＰＰＦ）。

图 ３　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

－ＹＯＬＯ。

２􀆰 １　 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块

　 　 交通监测系统和智能网联汽车在检测多类别城

市交通参与者时，常出现检测目标为小物体或低分

辨率，此时 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）会遭受细粒度信息丢失和特

征学习不良的影响，检测准确率会大幅降低。 针对

此问题，引入 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块来取代 ＣＮＮ 的每个跨

行卷积层和池化层。 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块可在不丢失可

学习信息的情况下对特征图进行下采样，极大地弥

补了原模型对低分辨率和小目标的交通参与者的特

征检测性能缺陷。 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块中的 ＳＰＤ 组件通

过图像转换技术对 ＣＮＮ 整个的特征映射来进行下

采样，原理如下。
令任意长宽高大小为 Ｃ１ × Ｓ × Ｓ 的中间特征映

射为 Ｘ ，则子特征映射序列切片为：

ｆ（１，０） ＝ Ｘ［１：Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，
ｆ（ｓｃａｌｅ，０） ＝ Ｘ［ｓｃａｌｅ：Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］；
ｆ（１，１），
ｆ（ｓｃａｌｅ，０） ＝ Ｘ［ｓｃａｌｅ：Ｓ：ｓｃａｌｅ，１：Ｓ：ｓｃａｌｅ］；
︙
ｆ（０，ｓｃａｌｅ） ＝ Ｘ［０：Ｓ：ｓｃａｌｅ，ｓｃａｌｅ：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，
ｆ（ｓｃａｌｅ － １，０），
ｆ（ｓｃａｌｅ，ｓｃａｌｅ） ＝ Ｘ［ｓｃａｌｅ：Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１）
式中： Ｘ 为给定任何特征映射； ｆ（ｘ，ｙ） 子映射由所

有特征映射组成特征图 Ｘ（ ｉ，ｊ） 。 每个子图按一个

比例因子向下采样 Ｘ。 这种映射使得卷积层得到不

同的扩张率，从而在不同尺度上获得更广泛的视野。
图 ４ 为当倍率 ｓｃａｌｅ ＝ ２ 时的 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 下采样示例，
可得 ４ 个子映射，它们的形状为（Ｓ ／ ２，Ｓ ／ ２，Ｃ１）。 随

后对 Ｘ 进行 ２ 倍下采样，最终得到的通道维度就会

增加一个比例因子 ２。 通过引用 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块，使

·１８１·
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得 ＹＯＬＯｖ８ｎ 可以在不同尺度上获得更广泛的感受

野。 在城市空间混行状态下，极大增强了模型对多

类别交通参与者小目标和低分辨率目标的特征提取

能力，从而提高检测准确性。

图 ４　 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 下采样示例

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ

２􀆰 ２　 ＣＡ 模块

　 　 在空间混行的城市交叉路口，采集到的图像往

往包含多个种类的交通参与者，且数量密集，传统

ＹＯＬＯ 系列会因产生多目标信息卷积迭代而积累大

量冗余的无效信息，从而目标信息被淹没。 针对以

上问题，引入轻量级 ＣＡ 模块。 该模块通过将位置

信息嵌入到通道注意力中，不仅捕获了跨通道信息，
还包 含 了 方 向 感 知 和 位 置 感 知 的 信 息， 使 得

ＹＯＬＯｖ８ｎ 可以更准确地定位并识别到目标区域，同
时也避免了产生大量的计算开销，其实现原理如

图 ５ 所示。

图 ５　 ＣＡ 结构原理

Ｆｉｇ． ５　 ＣＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

图 ５ 中，Ｎ 表示通道数，Ｗ 表示宽度，Ｈ 表示高

度，１ 表示维度。 输入图像首先通过 Ｘ Ａｖｇ Ｐｏｏｌ 和
Ｙ Ａｖｇ Ｐｏｏｌ 进行一维全局池化操作，分别将输入特

征聚合为 ２ 个独立的方向感知特征图；随后通过

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 和 Ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ 将感知特征图编码为 ２ 个

注意力图；最后通过 ｓｐｌｉｔ 分离与方向加权，成功地

让每个注意力图都捕获了输入特征图沿着一个空间

方向的长程依赖。 ＣＡ 模块的融入，不仅能有效提

高 ＹＯＬＯｖ８ｎ 对交通参与者关键信息的识别精度，而
且由于其轻量化的结构特点，运行时几乎不会对设

备增添任何计算开销。

２􀆰 ３　 ＥＩｏＵ 损失函数

　 　 损失函数常被用来衡量预测结果与真实结果之

间的 差 距， ＹＯＬＯｖ８ 系 列 均 使 用 完 全 交 并 比

（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ＩｏＵ，ＣＩｏＵ）损失函数作为边界损失的计

算。 然而， 根据 ＣＩｏＵ 损失函数有 界 盒 回 归 图

（图 ６），ＣＩｏＵ 损失函数其纵横比却是相对值，在不

规则目标帧之间容易失衡，造成模型的检测稳定性

下降。 针对以上问题，使用 ＥＩｏＵ 损失函数替代

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型中的 ＣＩｏＵ 损失函数。

图 ６　 ＣＩｏＵ 损失函数有界盒回归图

Ｆｉｇ． ６　 ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄｅｄ ｂｏｘ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ

ＥＩｏＵ 损失函数通过分别计算宽高的差异值来

取代纵横比，同时，解决了目标帧失衡的问题。
ＥＩｏＵ 损失函数定义如下：

ＬＥＩｏＵ ＝ ＬＩｏＵ ＋ Ｌｄ ＋ Ｌａ （２）
ＬＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ （３）

Ｌｄ ＝
ρ２（ｂｇ，ｂｐ）

（ｗｃ） ２ ＋ （ｈｃ） ２ （４）

Ｌａ ＝
ρ２（ｗ，ｗｇ）
（ｗｃ） ２

＋
ρ２（ｈ，ｈｇ）
（ｈｃ） ２ （５）

　 　 其中，ＥＩｏＵ 的损失函数包含 ３ 部分：ＬＩｏＵ 损失，
中心距离损失 Ｌｄ 和宽高损失 Ｌａ，ｗｃ 和 ｈｃ 分别为覆

盖 ２ 个盒子最小围框的宽度和高度，其余参数变量

含义与图 ６ 相同。 ＥＩｏＵ 损失函数有效避免了在检

测交通参与者时因纵横比不同而发生的失效。 因

此，ＥＩｏＵ 损失函数的引用可更好地保证智能网联汽

车和交通监测系统在对交通参与者检测时的稳定性

和实时性。

·２８１·
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３　 ＳＥＣ－ＹＯＬＯ 检测模型试验及分析

３􀆰 １　 检测模型试验环境

　 　 所用的试验设备为计算机，其配置见表 １。 文

中所涉及的所有试验皆在此环境下进行。 在训练过

程中， 训练轮次设置为 ３００ 轮， 初始学习率为

０􀆰 ００２，权重衰减为 ０􀆰 ０００ ５，批处理大小设置为 ６４。
表 １　 试验环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
软件 硬件

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ＣＰＵ １２ 代酷睿 ｉ５⁃１２４９０Ｆ
模型构建 ＰｙＴｏｒｃｈ 显卡 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０ Ｔｉ
ＣＵＤＡ 版本 １１􀆰 ３ 内存 ３２ＧＢ
编译语言 Ｐｙｔｈｏｎ — —
开发平台 ＰｙＣｈａｒｍ — —

注：中央处理器（Ｃｅｎｔｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）；计算设备架
构（Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｄｅｖｉｃｅ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）。

３􀆰 ２　 检测模型评价指标

　 　 选用衡量模型计算量的浮点计算数（ Ｆｌｏａｔｉｎｇ
Ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ＦＬＯＰｓ）和衡量模型实时性的每秒

传输帧数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）作为模型性能

的评价指标。 使用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和平均精度

均值（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）作为模型精度

的衡量指标。 相应计算过程如下：

ＦＰＳ ＝
Ｑｎ

Ｔ
（６）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∫１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （９）

式中：Ｑｎ 为检测视图在为 ｎ 时的总数量；Ｔ 为所用

总时间，ｓ；ＴＰ 为被正确识别的数量；ＦＰ 为被错误

识别的数量；ＦＮ 为未被识别出的或识别错误的

数量。

３􀆰 ３　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 检测模型性能分析

　 　 将改进后的 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型与原模型进行平

均精度均值和边界损失对比，训练轮次为 ０ ～ ３００
轮，结果如图 ７ 所示。 由图 ７ａ 可知：在约 ６０ 轮迭代

后，ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型对交通参与者的识别精度有大

幅提升；由 ７ｂ 可知：在约 ５０ 轮迭代后，边界损失曲

线已趋于稳定，ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型收敛的速度更快且

更稳定。 基于上述分析，改进后的 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型

在对交通参与者检测任务上表现更好，证明了改进

模型的可行性。

图 ７　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型性能对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

３􀆰 ４　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 检测消融试验

　 　 为验证每个模块对改进模型的有效性，设计

消融试验，其中符号“√”代表“模块使用”的意

思。 其结果见表 ２。

表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
ＳＰＤ－
Ｃｏｎｖ ＣＡ ＥＩｏＵ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠

０􀆰 ５ ／ ％
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～

０􀆰 ９５ ／ ％ ＦＬＯＰｓ ／ １０９

ＹＯＬＯｖ８ｎ — — — ９０􀆰 ７ ９１􀆰 ６ ９１􀆰 ３ ４８􀆰 ４ ８􀆰 ５
改进 １ √ — — ９２􀆰 ８ ９３􀆰 ８ ９３􀆰 ４ ５２􀆰 ９ ８􀆰 ８
改进 ２ — √ — ９０􀆰 ８ ９３􀆰 ４ ９２􀆰 ６ ５０􀆰 ５ ８􀆰 ５
改进 ３ — — √ ９０􀆰 ９ ９２􀆰 ７ ９１􀆰 ７ ４９􀆰 ３ ８􀆰 ６

ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ √ √ √ ９３􀆰 １ ９５􀆰 ９ ９４􀆰 ５ ５４􀆰 ２ ８􀆰 ９

　 　 从表 ２ 结果可以看出，当仅使用 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块

时，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 ２􀆰 １％，表明 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块能够

提升网络模型的整体性能；仅使用 ＣＡ 模块时，ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５ 提升 １􀆰 ３％，而 ＦＬＯＰｓ 却无任何提升，表明 ＣＡ

模块能够提高模型的检测精度，且几乎无任何计算

开销；仅使用 ＥＩＯＵ 损失函数式时，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 仍有

小幅提升，表明 ＥＩＯＵ 损失函数能提升模型的检测

准确度；当同时使用 ３ 种模型改进时，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

·３８１·
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ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５ 分别提升 ３􀆰 ２％和 ５􀆰 ８％。 由此可

见：改进后的 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型比原模型在交通参与

者检测性能上有着显著的提升。

３􀆰 ５　 与主流模型对比试验

　 　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型与另外 ６ 种主流目标检测模型

的对比试验结果见表 ３ 和图 ８。 由表 ３ 可知：ＳＥＣ⁃
ＹＯＬＯ 模型速率的 ＦＰＳ 达到 ９３􀆰 ８ 帧 ／ ｓ，检测实时性

能最强；由图 ８ 可知：ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

Ｒ 值最高，且收敛速度最快。
表 ３　 改进模型与主流模型综合指标试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｄｅｘ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ／ ％

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５～０􀆰 ９５ ／ ％ ＦＰＳ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ８５􀆰 ２ ８４􀆰 ３ ４２􀆰 １ １４􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１􀆰 ６ ９１􀆰 ３ ４８􀆰 ４ ８７􀆰 ４

ＳＳＤ ８３􀆰 １ ８４􀆰 ４ ３７􀆰 ７ ４４􀆰 ８
ＹＯＬＯｖ５ｎ ８９􀆰 ８ ８８􀆰 ５ ４５􀆰 ３ ６３􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ７ ８６􀆰 ４ ９０􀆰 １ ４７􀆰 ９ ７２􀆰 ２
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ７９􀆰 ８ ８３􀆰 ２ ３９􀆰 ５ ２４􀆰 ９
ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ ９５􀆰 ９ ９４􀆰 ５ ５４􀆰 ２ ９３􀆰 ８

注： 快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）。

图 ８　 模型结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ６　 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型检测效果验证

　 　 ＢＮＳ 数据集检测：选择基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 与本
文改进模型 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 进行交通参与者检测试验

对比，结果如图 ９ 所示。 图 ９ 中，交通参与者上方的

预测框文字和数字分别表示类别和置信度，图片右

上角为目标检测局部放大图。 结果表明：基线模型

ＹＯＬＯｖ８ｎ 在对远处小目标、多类别密集聚集、低光

亮环境等复杂场景检测中存在一定的漏检和误检，
从第 ２ 列局部放大图可以看出，ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型在

上述 ３ 种环境中均能进行有效检测，且误检率更低，
由第 ３ 列图可以看出。 综上，ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型能在

空间混行场景中准确识别出部分遮挡或低分辨率的

目标，在复杂交通场景中对交通参与者的检测更具

优势。
自动驾驶车实景检测：采用自动驾驶试验平台，

将 ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 模型导入平台检测交通参与者，检测

地址为中国宜宾市某一街道，检测结果如图 １０ 所

示。 为准确测试出漏检率，平台在检测多类别交通

图 ９　 部分模型检测对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｈｅｃｋｉｎｇ

图 １０　 部分自动驾驶试验实时检测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｒｉｖｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ

参与者的同时统计了实时检测数量，实际数量则通

过录制的同检测场景画面进行后期人工观察数量统

计，并对统计再次校核，频率为 ５ ｍ ／次，得到的结果

对比如图 １１ 所示。 结果显示，当在光线小幅变化和

直行街道空间混行场景的里程点时，不同类别的交

通参与者检测数量和实际数量偏差极小，平台能稳

定持续检测；当在交通参与者数量激增的交叉路口

场景里程点时，检测数量和实际数量会出现小幅的

·４８１·



２４１１００００２２０００４ １１２８ 周军超． ｆｂｄ

第 １２ 期 周军超等：基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的城市空间混行交通参与者检测模型

　 　 　 　 　 　

图 １１　 检测交通参与者与实际交通参与者数结果对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｔｅｓｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ

偏差波动，但平台仍能稳定持续检测。 将全里程的

交通参与者正确检测总数与实际检测总数值相比，
得到的平均准确识别率能达到 ９５％以上。 综上可

见：所改进的算法模型在实景街道上对交通参与者

有着良好的实时检测性和低误检性。

４　 结　 论

　 　 １） 将 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块和 ＣＡ 模块融入 ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型中，可显著提升模型对低分辨率小目标的检测

能力和特征提取能力；改进的数据输入增强策略结

合边界框 ＥＩｏＵ 损失函数，能有效提高对交通参与者

检测的鲁棒性和实时性。
２） 试验结果证明：ＳＥＣ⁃ＹＯＬＯ 算法对城市多类

别交通参与者的检测有着较高的准确性和实时性，
且检测精度优于 ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｎ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ 等算法。 就数据集检测而言，识别速度达到

９３􀆰 ８ 帧 ／ ｓ，平均精度均值达到 ９４􀆰 ５％；就实景检测

而言，准确率达到 ９５％。
３） 下一步将重点对安全检测模型轻量化与设

备嵌入部署性的优化展开研究，在保持检测性能不

变的同时大幅降低对设备算力的要求，以求能在更

多交通环境下进行便利部署。
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