
第 １２ 卷　 第 １２ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．１２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 １２ 月

　 Ｄｅｃ． ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）１２－０１９２－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

改进 ＹＯＬＯｖ４ 的车辆图像检测算法研究 

刘瑞峰， 孟利清

（西南林业大学 机械与交通学院， 昆明 ６５０２２４）

摘　 要： 针对自动驾驶车辆真实行驶场景下因环境复杂，车辆间目标遮挡、环境背景遮挡等导致的车辆检测误检、漏检和定位

不准的问题，本文提出了一个改进 ＹＯＬＯｖ４ 模型的车辆检测算法。 该算法在 ＹＯＬＯｖ４ 网络的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 与 Ｎｅｃｋ 的通道处以

及 Ｎｅｃｋ 的上采样与下采样处分别添加 ７ 处 ＣＢＡＭ 注意力机制，以提升网络提取有效特征的能力。 并利用 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

生成适合数据集的锚框。 为检验模型的有效性，对数据集进行重新整理与划分，将与车辆无关的种类删去，将 Ｃａｒ、Ｂｕｓ、Ｔｒｕｃｋ
三类合并为 Ｖｅｈｉｃｌｅ 一类，随后进行实验，并与当前主流的其他目标检测模型进行对比。 实验证明，改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法比原

算法 ＡＰ 提升了 ４．８％，准确率提升了 ４．５４％，召回率提高了 ０．９％，优于大部分主流算法。 提出的模型为复杂环境下自动驾驶

领域的车辆识别提供了有效方法。
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０　 引　 言

近年来，随着经济和社会的发展，机动车作为一

种方便的交通工具得到大规模的使用，截至 ２０２２ 年

３ 月底，全国机动车保有量达 ４．０２ 亿辆。 然而众所

周知的是，机动车辆事故也可能会给社会及个人带

来严重危害。 基于此，无人驾驶汽车的开发和推广

对保障行车安全、提高通行效率发挥着重要作

用［１］。 自动驾驶日益受到广泛关注。 目标检测作

为自动驾驶环境感知中图像方面的关键技术，也吸

引了众多学者参与研究［２］。 丁乐乐［３］ 提出了一种

深度学习与强化学习相结合的方法来对大巴车、轿

车和货车进行分类。 然而，由于缺乏有效训练数据

集，即需进一步证明模型的适应性。 余胜等人［４］ 提

出了复杂场景下车辆识别方法，对漏标注、误标注的

车辆进行重新标注，但是却没有关注到自动驾驶场

景下的遮挡问题。 在自动驾驶视角下，车辆目标往

往会存在如目标间遮挡、环境背景遮挡等现实问

题［５］，会直接影响目标检测的准确度。 在真实环境

下对车辆检测的错误，会对自动驾驶造成不小的干

扰，甚至引发后续安全问题。
因此，对于真实场景下因车辆间遮挡、环境背景

遮挡而导致的车辆检测中产生的误检、漏检等问题，
亟需研发能够在复杂场景中对车辆进行较为准确检



测的车辆检测算法。 研究可知，ＹＯＬＯｖ４ 算法有着

检测准确率高和检测速度快的优点，能满足车辆检

测对实时性和准确度的要求［６］。 但是 ＹＯＬＯｖ４ 算法

应用于车辆检测时，也存在因复杂场景下车辆重叠

遮挡和环境背景遮挡问题导致的误检和漏检问

题［７］。
因此，本文提出了一个改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法，在

ＹＯＬＯｖ４ 网络的 Ｎｅｃｋ 部分添加了 ＣＢＡＭ 通道和空

间注意力机制。 并采用 ｋ－ｍｅａｎｓ 均值算法，生成合

适的锚框应用于该网络，提升算法对真实环境下不

同尺寸车辆的识别率。 以期为自动驾驶车辆识别提

供一个有效的方法。

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法

１．１　 ＹＯＬＯｖ４ 算法

ＹＯＬＯｖ４ 的 输 入 为 固 定 大 小。 主 干 网 络

（ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ） 与 ＹＯＬＯｖ３ 算 法 相 比， 使 用 了

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 网络。 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 网络的整体 ＣＳＰ 结

构是将原来的网络分为 ２ 部分。 一部分是原来的残

差结构、另一部分通过运算后直接与前一部分的运

算结果结合，有效提升了网络的学习能力。 ＹＯＬＯｖ４
网络在保持一定轻量化的同时，拥有较高的识别精

度。 主干网络与颈部网络通过 ３ 个尺寸的通道头进

行连接。 ３ 种尺度用以检测大、中、小型的物体。 网

络的颈部（Ｎｅｃｋ）采用了 ＰＡＮｅｔ 结构，用来进行特征

融合。 为 ＹＯＬＯｖ４ 网络还提出了 ｍｏａｓｉｃ 数据增强方

法，使网络能够在有限的数据集上得到更好的效果。
１．２　 注意力机制

ＣＢＡＭ 注 意 力 机 制 包 括 通 道 注 意 力 机 制

（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和空间注意力机

制（Ｓｐａｒｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ） ［８］。 ＣＢＡＭ 模块

中，通道注意力模块的输出作为空间注意力模块的

输入。 ＣＡＭ 模块中，输入特征图先经过一个全局平

均池化和全局最大池化层，再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活操

作，生成通道注意力特征 Ｍｃ， 再与该模块的输入相

乘，得到空间注意力模块需要的特征图。 通道注意

力特征 Ｍｃ 计算公式可表示为：
　 　 Ｍｃ（Ｆ） ＝ σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋

　 　 　 　 　 　 ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ（Ｆ））） （１）
　 　 其中， “σ” 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 操作。

ＳＡＭ 空间注意力模块中，输入特征图同时进入

全局平均池化和全局最大池化，通过 ２ 个池化层进

行通道拼接，经过 ７∗７ 卷积层卷积操作后输入

Ｓｉｇｍｏｉｄ 层，由此得到的空间注意力特征 Ｍｓ 与该子

模块的输入做乘法，得到最终生成的特征。 空间注

意力特征计算 Ｍｓ 可由式（２）进行描述：
Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ（ ｆ７×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））

（２）
１．３　 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

聚类算法是能够通过数据的特点，将具有相似

特征的数据分为同类的算法［９］。 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是通

过选定 Ｋ 个中心点，再计算数据中每个例子到中心

点的欧氏距离，将距离相近的数据划分到一类。 分

类后，重新计算同类数据的中心点，得到 Ｋ 个新的

中心点后重复上述过程。 当各类别中的数据划分不

再变化时，最终确定 Ｋ 个中心点。 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算

法的损失函数具体如下：

Ｊ（ｃ， μ） ＝ ｍｉｎ ΣＭ
ｉ ＝ １‖ ｘｉ － μｃｉ‖

２ （３）

　 　 将 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法引入到锚框的选定上，可
以提高检测的准确率［１０］。 通过 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法计算

锚框时，需要引入新的损失函数来评价锚框。 采用

ＩｏＵ 的损失函数见式（４）：

Ｄ（ ｉ，ｃ） ＝ １ － ＩｏＵ（ ｉ，ｃ） （４）

　 　 其中， ｉ 为目标真实框的长宽；ｃ 为中心点的长

宽；ＩｏＵ 是计算聚类中心与真实框交并比的过程。
交并比是 ２ 个框在图像上的交集与并集之比， 交并

比越接近 １，说明 ２ 个框的重合程度越高。 因此，用
１ 减去交并比的差来作为本文聚类算法的损失函

数，能够较为合理地评价锚框对于指定数据集的优

劣。 本文由 ＢＢＤ１００Ｋ 数据集生成的 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 尺

寸大小 为 ［ ６， ２ ］， ［ ７， ５ ］， ［ １０， ４ ］， ［ １１， ７ ］，
［１７，６］， ［２３，１１］， ［４２，１７］， ［７８，３１］， ［１６５，７２］。
１．４　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法

本文主要对 ＹＯＬＯｖ４ 算法的网络结构、锚框生

成进行改进。 网络结构上，本文将 ＣＢＡＭ 注意力模

块分别添加在 ＰＡＮｅｔ 的 ３ 个输入后面，再分别添加

４ 个 ＣＢＡＭ 注意力模块到 ２ 个上采样和 ２ 个下采样

模块上的输出上。 注意力模块对输入的通道和空间

位置进行加权后输出，不改变特征图的维度。 改进

后的 ＹＯＬＯｖ４ 模块如图 １ 所示。 同时，网络采用了

由 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法在数据集上计算出的锚框，可
以使锚框尺寸适合数据集中的物体。
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主干特征提取网络

BackBone:CSPDarkNet53

inputs（416,416,3）

Conv2D_BN_Mish

ResBlock_Body?1

ResBlock_Body?2

ResBlock_Body?8

ResBlock_Body?8

ResBlock_Body?4

Conv?3

Neck:SPP

MaxPooling
（5?5）

MaxPooling
（9?9）

MaxPooling
（13?13）

Concat+Conv?3 CBAM

CBAM

CBAM

颈部
Neck:PANet

Concat+Conv?5

Concat+Conv?5

Conv+UpSampling

Conv+UpSampling
CBAM

CBAM

Concat+Conv?5

CBAM

DownSampling

Concat+Conv?5

CBAM

DownSampling

Head

头部

YOLOHead

YOLOHead

YOLOHead

图 １　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测网络

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 实验

２．１　 数据集和实验平台

数据集选用由加州大学伯克利分校发布的

ＢＢＤ１００ｋ 数据集，这是自动驾驶领域规模最大，场
景最多样的驾驶视频数据集之一。 数据集中包含晴

天、阴雨天、夜晚等各种车辆行驶中采集的图像数

据。 本文从中选取了 １０ ０００ 张图片作为数据集，其
中 ２ ０００ 张为测试集，１ ６００ 张为验证集，６ ４００ 张为

训练集。 本文删去原数据集的 ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ、 ｒｉｄｅｒ、
ｔｒａｉｎ、 ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ、 ｂｉｃｙｃｌｅ、 ｔｒａｆｆｉｃ ｌｉｇｈｔ、 ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ、
ｔｒａｉｌｅｒ 类，将 ｃａｒ、ｔｒｕｃｋ、ｂｕｓ 合并为 ｖｅｈｉｃｌｅ 类。

实验平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＧＰＵ 为 ＲＴＸ３０７０，显存

为８ Ｇ；ＣＰＵ 为 Ｒ９ ５９００ｈｘ，内存为１６ Ｇ。
２．２　 参数设置

消融实验中，优化器种类为 Ａｄａｍ，初始学习率

设为 ０．００１，最小学习率为 ０．０００ ０１，ｍｏｍｅｎｔｕｍ设为

０．９３７，学习率下降方式设为 ｃｏｓ。 ｅｐｏｃｈ 设为 １００，使
用主 干 网 络 预 训 练 权 重， 前 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 冻 结

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 训练，冻结时 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设为 ８，解冻阶段

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设为 ４。 输入图片尺寸设为 ４１６×４１６，使
用 ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法。

对比实验中，优化器为 Ａｄａｍ，学习率下降方式

设为 ｃｏｓ， ｅｐｏｃｈ 设为 １００，冻结训练 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 后进

行解冻训练。 其他参数因各算法网络结构不同，选
择各模型推荐参数进行训练。
２．３　 消融实验

为验证改进网络的效果，进行消融实验。 改进

前后网络在测试集上的表现见表 １。 由表 １ 可知，
添加了注意力机制后的网络在数据集上的准确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 达到了 ８２． ２３％，比基线网络提高了 ４％。
添加了 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法生成的锚框后，准确率达到了

８３．２４，比基线网络提高了 ５．３％。 添加了注意力机

制并采用 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法生成锚框的模型与基线网

络相比，准确率达到了 ８２．６２％，提升了 ４．５４％；召回

率达到了 ６１． ０７％，提升了 ０． ９％； ＡＰ 值达到了

７０．５２，提高了 ４．８％。
表 １　 消融实验

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

网络名称 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯｖ４ ７９．０３ ６０．５０ ６７．２６

ＹＯＬＯｖ４，ａｎｄ ＣＢＡＭ ８２．２３ ５８．５１ ６６．９６

ＹＯＬＯｖ４，ａｎｄ ｋ－ｍｅａｎｓ ８３．２４ ５７．６４ ６８．３０

ＹＯＬＯｖ４，ＣＢＡＭ ａｎｄ ｋ－ｍｅａｎｓ ８２．６２ ６１．０７ ７０．５２

２．４　 多种检测方法对比

为检验方法的有效性，本文选取了 ＹＯＬＯｖ３、
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Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＧｈｏｓｔＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ＿６．１ 进

行对比实验。 首先使用上述网络分别在数据集中训

练，然后使用测试集对上述训练过的网络进行测试，
测试结果见表 ２。 更直观的实验结果如图 ２ 所示。
具体来说，图 ２（ａ）为车辆行驶数据原图，图 ２（ｂ）为
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法检测结果、图 ２（ｃ）为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ－
ＹＯＬＯｖ４ 算法检测结果，图 ２（ｄ）为 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｖ６．１
算法检测结果，图 ２（ ｅ）为 ＹＯＬＯｖ３ 算法的检测结

果，图 ２（ｆ）为 ＹＯＬＯｖ４ 算法的检测结果，图 ２（ ｆ）为
改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法的检测结果。

(a)原图

(b)FasterR-CNN

(c)GhostNet-YOLOv4

(d)YOLOv5s_v6.1

(e)YOLOv3

(f)YOLOv4

(g)本文改进算法

图 ２　 不同目标检测算法与改进算法实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２　 多种模型对比评价

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型名称 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＰ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ３９．３０ ６６．８４ ５９．８３

ＧｈｏｓｔＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ４ ７７．０５ ５０．６７ ５８．８６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｖ６．１ ９２．５４ ４８．４１ ６５．５０

ＹＯＬＯｖ３ ８１．０９ ５８．２７ ６６．８８

本文改进模型 ８２．６２ ６１．０７ ７０．５２

　 　 从表 ２ 中可以看到，ＹＯＬＯｖ５ｓ 和本文的模型准

确率最高，分别达到了 ９２．５４％和 ８２．６２％；Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ 和本文模型召回率最高，分别达到了 ６６．８４％
和 ６１．０７％；本文算法的 ＡＰ 高于其他算法，达到了

７０．５２％。

　 　 图 ２ 中，图 ２（ｇ）的第一张图片表明，只有本文

模型检测到了被树木遮挡的车辆，其他模型均出现

了漏检的情况；对于图 ２ 的第 ４ 张夜晚的情景，图 ２
（ｅ）和图 ２（ｇ）中均检测到了左方的车辆，而图 ２（ｃ）
和图 ２（ｄ）均未能检测出左方车辆，图 ２（ｂ）虽然检

测到了左方车辆，但是却出现了误检情况。 从图 ２
中可以看出，改进算法能够适应不同光照条件，与文

中的其他参照算法相比，不易出现漏检和误检情况。
由图 ２（ｆ）和图 ２（ｇ）可看到，ＹＯＬＯｖ４ 算法对被环境

遮挡的车辆无法进行准确识别，而改进算法在车辆

被严重遮挡的情况下，依然能够准确识别出车辆。

３　 结束语

复杂外部环境下的车辆检测算法对于自动驾驶

车辆的安全和实时控制至关重要。 虽然已经取得了

一些研究成果，然而这些研究对于车辆拍摄角度下

的车辆遮挡、环境遮挡问题还未能提供有效解决方

案。 针对这种情况，本文对自动驾驶汽车行驶过程

中的车辆图像检测问题展开研究，选用了对于主流

目标 检 测 算 法 具 有 很 大 的 挑 战 性 的 数 据 集

ＢＢＤ１００ｋ，数据集是由车辆在实际路面中采集而来，
其中包含了晴天、夜晚等各种行驶场景下的图像。
从该数据集中选取 １０ ０００ 张图片作为实验的数据

集，并对原数据集中的类别进行合并和调整，删去了

和车辆无关的类别。 本文选择 ＹＯＬＯｖ４ 网络作为基

线网络进行改进，在网络的 ７ 个位置添加了 ＣＢＡＭ
注意力机制，添加通道注意力机制使网络忽略不重

要的通道，添加空间注意力机制使得网络忽略遮挡

部分的特征，提升网络对被遮挡车辆识别准确率。
利用 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法生成适合该数据集的锚框，
提升对不同尺寸大小车辆的检测能力，并通过实验

进行验证。 实验证明，改进的 ＹＯＬＯｖ４ 网络在该数

据集上的 ＡＰ 值达到了 ７０．６４％，比基线网络提高了

５％，证明改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法在自动驾驶中对车辆

检测具有更高的精度，该方法适用于复杂条件下的

自动驾驶场景。
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