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摘　 要:为提高算法对车辆检测的准确性,解决原有算法在复杂交通场景下对车辆检测效果不佳的问题,提出一种基于注意力

机制和改进密集连接网络结构的车辆检测方法。 首先在过渡层中使用 SoftPool 整合密集块之间的特征信息;其次通过轻量化

通道注意力机制加强有效通道特征的表达,将其作为 Darknet-53 的深层特征提取层;引入 CIOU 损失作为模型的边界框位置预

测损失项,使用深度可分离卷积缩减模型体积;与原算法相比 mAP 值提高 2. 6%,模型体积缩减为原来的 42%,实验证明本算法

在复杂交通场景下具有良好的检测性能。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

vehicle
 

detection
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

original
 

algorithm
 

is
 

not
 

effective
 

in
 

the
 

complex
 

traffic
 

scene,
 

a
 

vehicle
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

and
 

improved
 

densely
 

connection
 

network
 

structure
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

SoftPool
 

was
 

used
 

in
 

the
 

transition
 

layer
 

to
 

consolidate
 

the
 

characteristic
 

information
 

between
 

the
 

dense
 

blocks.
 

Secondly,
 

the
 

expression
 

of
 

effective
 

channel
 

features
 

was
 

enhanced
 

by
 

the
 

lightweight
 

channel
 

attention
 

mechanism,
 

it
 

was
 

used
 

as
 

the
 

deep
 

feature
 

extraction
 

layer
 

of
 

Darknet-53.
 

The
 

CIOU
 

loss
 

was
 

used
 

as
 

the
 

prediction
 

loss
 

term
 

of
 

the
 

bounding
 

box
 

position
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

reduce
 

the
 

model
 

volume
 

using
 

deep
 

separable
 

convolution.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

mAP
 

value
 

is
 

increased
 

by
 

2. 6%,
 

and
 

the
 

model
 

volume
 

is
 

reduced
 

to
 

42%.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

has
 

good
 

detection
 

performance
 

in
 

complex
 

traffic
 

scene.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着智慧城市的不断发展,智能化交通系统

逐渐成为未来城市交通系统新的发展方向,车辆检测是

智能交通系统的重要组成部分,在车流量统计、违章停

车、自动驾驶等方面具有很大的应用潜力[1] 。 但是车辆

检测易受障碍物遮挡、尺度变化、光照强度等影响,造成

错检和漏检现象,车辆检测算法的鲁棒性亟待提高[2] 。
随着深度学习理论的发展,极大地提高了卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network,CNN) 的特征提取能力,与
传统方法相比,卷积神经网络自动学习、抽取蕴含大量信

息的图像特征,在视觉图像检测方面取得了突破性进

展[3] 。 其主要分为基于候选区域的双阶段( two-stage)目
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标检测算法和基于回归的单阶段(one-stage)目标检测算

法[4-5] 。 传统目标检测算法需要人为设计特征算子,难以

适应不同的检测场景,泛化能力较弱,基于卷积神经网络

的目标检测方法具有强大的特征提取能力和学习能力,
克服了人为设计的特征算子泛化能力弱和鲁棒性差的问

题[6] 。 近年来,随着众多研究者们对深度学习的深入研

究,基于深度学习的图像处理方法已经在文本检测、农业

植被检测、车辆检测等领域当中都取得了令人满意的

结果[7] 。
目前基于卷积神经网络的车辆检测算法主要研究方

向有多尺度特征融合、聚合通道特征和数据增强等方法。
Hao 等[8] 提出多目标角池化层的神经网络结构,提取图

像中车辆的局部信息和全局信息,可以有效检测出被阻

塞车辆,但是检测速度有待提升。 Hua 等[9] 提出一种聚

合通道特征的检测算法,提高了车辆检测算法的检测精

度。 Jin 等[10] 在模型中加入深度通道来补充车辆细节,
添加样本挖掘策略对模型进行训练,提高了识别准确率。
上述工作通过不同角度的改进方式提高了车辆检测算法

的检测性能。 但在实际车辆检测任务中,车辆易受建筑

物、树木等障碍物遮挡或由于距离较远导致车辆在图像

中所占像素点较少,存在对小目标和被遮挡目标检测精

度不高的问题。 此外,在工程应用中车辆检测一般以监

控设备为载体,大多数应用场景对于实时性要求较高且

算法模型一般部署在计算能力有限的嵌入式设备之中,
模型的运算量过大会制约算法的泛化部署能力[11] 。 因

此在增强网络检测能力的同时应减小网络复杂度,缩小

模型体积,使性能优越的 CNN 算法模型能够部署在计算

资源有限的移动终端和嵌入式设备上。
本文将一种轻量化注意力机制引入到密集连接网

络[12](DenseNet)作为模型的深层信息特征提取层,使有

效信息得到更好的表达,使用 SoftPool[13] 对密集连接网

络中的特征图进行缩减,保留更多细粒度信息,将改进密

集连接网络输出的特征图与浅层特征图融合对不同尺寸

的目标进行预测输出,改进模型的损失函数加快模型的

收敛,采用深度可分离卷积减少算法参数,缩小模型体

积,最后通过实验对比验证本文所提方法的合理性和可

行性。

1　 网络结构

　 　 YOLO
 

v3[14] 算法通过多尺度特征融合分别对大中小

尺寸的目标进行预测输出。 模型中浅层特征图包含待检

测目标的位置信息,深层特征图包含待检测目标丰富的

语义信息,通过深浅层特征融合,YOLO
 

v3 算法对大尺寸

和中等尺寸的目标检测取得了良好的效果。 但是在背景

复杂,待检测对象较远,目标较小的情况下,对目标的检

测还存在一定的缺陷[15] 。 YOLO
 

v3 算法通过 8 倍下采

样的特征图对小目标进行预测输出,当待检测目标的像

素小于 8×8 时,对小尺寸目标的检测准确率会有明显的

下降。 针对小目标检测任务,综合考虑在嵌入式设备中

的泛化部署能力,提出了一种多尺度特征融合的具有注

意力机制的密集连接网络模型,网络结构如图 1 所示,其
中 CA_Den 表示改进后的具有注意力机制的密集连接模

块。 在神经网络训练过程中,生成的众多特征图中并不

都是待检测目标的特征信息,其中也包含一些复杂的背

景信息,对最终的目标预测结果几乎没有贡献甚至产生

干扰,尤其小目标极易受到背景信息干扰,改进后的密集

连接网络将特征信息输入到注意力机制层,重新分配不

同通道的特征权重,将输入特征与生成的通道权重进行

相乘,抑制无效的背景信息,增强待检测目标特征信息的

表达;为在下采样过程中保留更多的细粒度信息,在密集

连接网络的过渡层中采用 SoftPool 来缩小特征图的尺

寸,由于在目标检测任务中深层次信息占据着更重要的

位置,因此将原 YOLO
 

v3 算法中的第 4 和第 5 个残差块

改为具有通道注意力机制的密集连接方式,使其作为预

测支路的高维度信息的输入。 使用 CIOU[16] 损失作为模

型的边界框位置预测损失项,使预测框与目标真实框更

加接近,加快收敛速度。 最后,考虑到嵌入式设备的内存

和计算资源有限以及实时性目标检测任务的需求,使用

深度可分离卷积来实现网络中的标准卷积操作,以获得

体积小、检测精度高的目标检测模型,更有利于在资源有

限的环境中进行部署。

图 1　 网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

model
 

network

2　 改进的密集连接网络结构

　 　 密集连接网络结构将提取到的特征图进行跨网络层

的连接,在信息传递过程中实现特征复用,其结构包括密
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集连接单元(DenseBlock)和转换层( transition
 

layer)两部

分,密集连接单元中每个特征图的大小相同,在通道维度

上进行连接,相邻密集连接单元之间通过转换层进行连

接,转换层使用步长为 2 的平均值池化缩小特征图尺寸。
改进后的密集连接网络在转换层采用 SoftPool 来实现特

征图尺寸的缩小,目的是为减少平均值池化过程中特征

信息的损失,保留待检测目标的关键信息;其次在密集连

接网络结构中引入通道注意力机制,为尽量不增加模型

的复杂度,采用轻量化通道注意力机制 ECANet[17] ,
 

具体

实现方式为利用全局平均值池化获得每个通道的特征信

息,再使用一维卷积执行卷积操作,最后通过 Sigmoid 激

活函数得到不同通道的权重,筛选出对最终目标检测贡

献程度较大的关键信息,进而得到高质量的特征图。
图 2 展示了改进的具有注意力机制的密集连接网络

结构。

图 2　 改进的密集连接网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

improved
 

dense
 

connection

2. 1　 轻量化通道注意力机制

　 　 通道注意力机制是目标检测过程中抑制干扰信息的

重要手段,通过对通道域赋予不同的权重进而输出高质

量的特征响应图,例如 SENet 经过全局平均池化后使用

两个全连接层和 Sigmoid 函数生成通道权重,但是使用全

连接层使模型的参数量和计算量增加,且通道之间的关

联性不高,为了不增加网络的运算负担,本研究引入 ECA
通道注意力机制,在不降低维度的情况下通过全局平均

池化进行特征整合得到 1×1×C 的特征图信息,使用一维

卷积实现跨通道交互,卷积核的大小 k 决定了通道交互

的范围,通过 Sigmoid 函数生成新的权重参数,最后将生

成的权重参数与原通道特征图相乘,进行不同权重的分

配,相比于 SENet 等注意力机制,ECA 具有更加轻量化的

结构,仅增加极少量模型的参数量和计算量,图 3 为 ECA
注意力机制的示意图。

图 3　 ECA 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

ECA

2. 2　 SoftPool
　 　 池化层在卷积神经网络中起到缩小特征图尺寸的作

用,在池化过程中应尽量减少特征信息的丢失,平均值池

化能够反映该通道的整体情况,对于待检测大目标来说,
目标占据了特征图的大部分,使用区域平均值池化可以

在特征图中较好的体现通道的响应情况,但对于小目标

来说,小目标只占据了特征图上很小的一部分,因此区域

平均值池化并不能很好的保留小目标的特征信息。 在真

实交通场景下,由于尺度变化或由于障碍物干扰被部分

遮挡,车辆在图像中所占像素较少,平均值池化不能很好

的保留其有效信息,因此本文采用 SoftPool 对密集连接

网络中的特征图进行尺寸的缩减,SoftPool 是可微的,以
自然指数为基础结合 Softmax 加权方法保留输入的特征

属性,在激活区域内,每个激活因子被分配不同的权重,
通过非线性变换实现池化内核中激活因子的加权求和,
如式(1)所示, a i 表示激活因子, W i 为权重因子,计算方

式为激活因子的自然指数与区域内的所有激活因子的自

然指数之和的比值, a
~
表示 SoftPool 的输出值,由内核邻

域内所有激活因子进行加权求和得到。

a
~

= ∑
i∈R

W i∗a i = ∑
i∈R

eai∗a i

∑
j∈R

ea j
(1)

图 4 为 SoftPool 的双向传播过程,保留了小目标和部

分被遮挡目标等所占像素较少的目标的特征信息。

图 4　 SoftPool 原理

Fig. 4　 Principle
 

of
 

SoftPool

2. 3　 深度可分离卷积

　 　 由于特征提取网络中的卷积层在算法的参数量和计
算量中占据了很大的比重,本研究利用深度可分离卷积

降低参数冗余,缩小模型体积,使其更易于在嵌入式设备

中部署。 深度可分离卷积可以分为逐通道卷积和逐点卷

积两个步骤,在逐通道卷积阶段使用和图像通道数相等

的卷积核对相应通道进行卷积操作,逐点卷积阶段采用

1×1 卷积将相同空间位置的特征信息进行组合,如图 5
所示,假设有 DG ×DG 尺寸的输入特征图,通道数为 M,卷
积核的尺寸为 k×k,输出的特征图尺寸为 DF ×DF,通道数

为 N,则标准卷积的运算量可表示为 k×k×M×DF ×DF ×N,
深度可分离卷积的总计算量可由下式表示:
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k × k × M × DF × DF + M × DF × DF × N (2)
与标准卷积相比,其压缩量可用下式表示:

P =
k × k × M × DF × DF + M × DF × DF × N

k × k × M × DF × DF × N
=

1
N

+ 1
k2 (3)

图 5　 深度可分离卷积

Fig. 5　 Depth
 

separable
 

convolution

2. 4　 损失函数

　 　 YOLO
 

v3 采用交并比损失(IOU)函数作为目标框位

置回归损失函数的重要参考依据,但是 IOU 损失函数有

可能出现梯度为 0 和无法表达目标框与真实框之间的对

齐情况的问题,本研究以 CIOU 损失作为模型的边界框

预测损失项,CIOU 函数直接最小化预测框和目标框的归

一化距离从而加速模型的收敛,通过增加检测框与目标

框的长宽比一致性的衡量参数使损失函数朝着重叠区域

增加的方向进行优化。 CIOU 函数可用式(4)表示:

LCIOU = 1 - IOU + ρ(b,bgt)
c2

+ αυ (4)

其中, ρ(b,bgt) 表示检测框和真实框的中心点间的

欧氏距离, c 表示最小闭合凹面的对角线距离, α 表示平

衡比例的参数, υ 表示衡量长宽比一致性的参数。 α 和 υ
可分别用式(5)和(6)表示。

υ = 4
π

(arctan ωgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (5)

α = υ
(1 - IOU) + υ

(6)

其中,ω 和 h 分别表示检测框的宽和高,ωgt 和 hgt 分

别表示真实框的宽和高。
损失函数可以反映模型的预测值和真实值之间的不

一致程度,其值越小,则模型的鲁棒性越好,良好的损失

函数有助于损失值的降低,同时可以加快网络的收敛速

度。 本研究采用采用 CIOU 损失、分类误差和置信度误

差作为模型的损失函数组成。 表 1 为改进损失函数前后

模型在训练过程中的训练次数和损失值比较。 从表 1 可

以看出使用 CIOU 作为损失项,模型的收敛速度更快,损
失收敛值更小,对于提高目标的检测精度和促进模型收

敛起到积极作用。

表 1　 不同损失函数训练参数

Table
 

1　 Training
 

parameters
 

of
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 损失函数值 训练周期

Loss 1. 21 45
LCIOU 0. 98 45

3　 实验结果

3. 1　 实验平台及数据集

　 　 本实验选取 UA-DETRAC[18] 作为实验数据集,该数

据集由北京和天津的道路监控摄像头拍摄而成,整个数

据集包括公共汽车、厢式货车等多种类型汽车图像,并且

包括多云、夜晚、晴天及雨天多种天气情况,同时包含被

其他车辆或障碍物遮挡的车辆,保证了数据的多样性,符
合真实场景下的交通状况。
3. 2　 模型的训练

　 　 本算法在 PyTorch 框架下进行,训练及测试的 CPU
为 i7 处 理 器, 显 卡 为 Tesla

 

V100, 操 作 系 统 为

Ubuntu16. 04。 在训练过程中学习率初始值设为 0. 001,
动量参数为 0. 9,批量大小设为 64,共训练 45 个训练周

期(epochs),为方便描述,将具有注意力机制的密集连接

网络命名为 AD-YOLO
 

v3,将使用深度可分离卷积进行轻

量化操作的网络模型命名为 DW-AD-YOLO
 

v3,对训练过

程中的损失函数值进行记录,随着训练周期次数的增加,
3 种模型在训练集上的损失函数变化趋势如图 6 所示。

图 6　 不同模型的损失函数曲线

Fig. 6　 The
 

loss
 

function
 

curves
 

of
 

different
 

models
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由图 6 可知,DW-AD-YOLO
 

v3 在训练集上收敛速度

最快,经过 45 个 epochs 后模型达到拟合状态。
3. 3　 模型评价指标及实验对比

　 　 本研究采用精确率 P(precision)、召回率 R( recall)、
平均 类 别 精 度 ( mean

 

average
 

precision, mAP )、 帧 率

(FPS)、模型参数量(parameters)这 5 项评价指标来评估

模型的性能。 其中精确率和召回率的定义可用式(7)和

(8)来表示。

　 　 P = TP
TP + FP

(7)

R = TP
TP + FN

(8)

其中,TP 表示模型正确检测出来的目标个数,EP 表

示模型错误检测出来的目标个数,FN 表示模型漏检的正

确的目标个数。 通过对 YOLO
 

v3、AD-YOLO
 

v3、DW-AD-
YOLO

 

v3
 

3 种算法进行对比,表 2 展示了以上 3 种算法的

对比结果。

表 2　 不同模型检测效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

models
模型 mAP / %

 

Precision / % Recall / % Parameters FPS / ( frame·s-1 )
YOLO

 

v3 86. 1 71. 2 87. 4 61
 

523
 

734 42
AD-YOLO

 

v3 89. 2 72. 6 92. 5 47
 

861
 

146 36
DW-AD-YOLO

 

v3 88. 7 72. 3 91. 3 26
 

107
 

152 45

　 　 在神经网络结构中,每一次卷积操作相当于对输入

图像数据的一次非线性变换,非线性变换的复杂度也随

着神经网络层数的加深而增加,密集连接网络允许在网

络中复用特征,相比于单一的连接方式更容易获得性能

良好的分类决策函数,引入注意力机制后增强了有效特

征信息的表达,SoftPool 减少了池化过程中特征信息的损

失,保留了较多的目标特征细粒度信息,由表 2 可以看出

在引入注意力机制和 SoftPool 后模型的召回率得到了明

显的提升,对于漏检问题得到了较大的改善;使用 CIOU
作为边界框预测损失项,其收敛速度更快,收敛值也更

小,对于模型的训练起到一定的促进作用;目前的车辆检

测算法大多部署在嵌入式设备中,但这些嵌入式设备的

计算能力有限难以满足大规模神经网络的运行,相比于

AD-YOLO
 

v3,DW-AD-YOLO
 

v3 的参数量和计算量更少,
更适合在这些计算资源有限的嵌入式设备上进行部署,
此外 DW-AD-YOLO

 

v3 的检测速度达到 45
 

FPS,能够完

成一些实时性要求较高的车辆检测任务;从精确率、召回

率和平均类别精度来看,DW-AD-YOLO
 

v3 与 AD-YOLO
 

v3 没有过大差距,也能够满足车辆检测的要求。 综上所

述,DW-AD-YOLO
 

v3 的性能要更加均衡,更能满足车辆

检测任务的要求。
3. 4　 SoftPool 对密集连接结构的影响

　 　 为了进一步验证 SoftPool 在密集连接网络中的作

用,本文同时设计了基于平均值池化( average
 

pooling)和

最大值池化( max
 

pooling)的密集连接网络结构,将其嵌

入到本文所提模型的相同位置,在数据集上进行实验并

比较,以精确率和召回率作为评价指标,其结果如表 3 所

示。 可以看出 SoftPool 的检测效果要优于平均值池化和

最大值池化的检测效果,在密集连接网络中,由于卷积层

之间实现特征复用,平均值池化相比于最大值池化能够

保留更多的全局信息,所以检测效果要比最大值池化更

好,但是平均值池化和最大值池化都会在特征图缩小的

过程中丢失掉部分关键信息,难以保留小目标的信息,而
SoftPool 通过权重激活使池化区域内的所有激活都对最

终输出做出贡献,在保证特征图缩减的同时尽量减少了

池化操作过程带来的损失,在性能上要优于平均值池化

和最大值池化。
表 3　 不同池化方式的检测结果

Table
 

3　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

pooling
方法 Precision / % Recall / %

SoftPool 72. 3 91. 3
Average

 

Pooling 71. 5 89. 8
Max

 

Pooling 71. 3 88. 3

3. 5　 与主流算法对比

　 　 为进一步验证本研究模型的有效性,与其他主流目

标算法进行对比实验。 实验结果如表 4 所示。 可以看

出,与二阶段的典型算法 Faster-RCNN[19] 相比虽然检测

能力有所不及,但在速度上却远超 Faster-RCNN,可以满

足实时性较高的任务需求, 与一阶段目标检测算法

SSD[20] 和无锚框的目标检测算法 CenterNet[21] 相比,本研

究模型在检测精度和检测速度上都具有一定的优势,而
且相较于其他两种算法,模型的规模更小,更适合在终端

部署。
表 4　 不同检测算法的检测效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
different

 

detection
 

algorithms
算法 mAP / % FPS / ( frame·s-1 ) Size / MB

Faster-RCNN 96. 4 8 488
SSD

CenterNet
83. 1
82. 2

15
33

136
285

Ours 88. 7 45 103
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　 　 UA-DETRAC 数据集包括晴天、多云、夜晚、雨天 4 种

天气情况,同时根据车辆目标的尺度大小、光照强度、不
同遮挡程度分为简单、中等、困难 3 个部分,表 5 展示了

在不同天气条件下和不同困难程度下本文所提算法的评

估结果。 可以看出本文所研究算法在不同条件下的检测

效果良好,在中小尺度、困难、夜晚条件下相较于其他检

测算法具有一定的优势。

表 5　 UA-DETRAC 数据集在不同算法下的 mAP 值

Table
 

5　 mAP
 

values
 

of
 

UA-DETRAC
 

datasets
 

in
 

different
 

algorithm (%)
算法 整体 简单 中等 困难 多云 夜晚 雨天 晴天

SpotNet[22] 86. 80 97. 58 92. 57 76. 80 89. 38 89. 53 80. 93 91. 42
MVSD-SPP[23] 85. 29 96. 04 89. 42 76. 55 88. 00 88. 67 78. 90 88. 91

Ours 88. 70 98. 53 94. 78 78. 96 90. 46 91. 25 81. 87 92. 13

3. 6　 检测效果展示

　 　 图 7 展示了本研究所提出的算法在测试集中对车辆

的检测效果。 其中图 7( a)为车辆目标密集时的检测效

果,图 7(b)为车辆目标受到遮挡时的检测效果,图 7(c)
为夜晚场景下的车辆检测效果,图 7(d)为光线不足时车

辆的检测效果。 可以看出本研究所提出的模型在城市交

通场景中能较好的完成车辆检测的任务,具有较好的鲁

棒性和一定的应用价值。

图 7　 不同场景下模型对车辆的检测效果

Fig. 7　 The
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

on
vehicles

 

in
 

different
 

scenes

4　 结　 论

　 　 为提高复杂交通场景下的车辆检测精度,提出一种

具有注意力机制的密集连接方式,并在转换层中使用

SoftPool 整合密集块中包含的特征信息,保留更多的车辆

特征信息,将改进后的密集连接结构作为模型的深层特

征提取层,同时引入 CIOU 损失作为模型的边界框位置

损失项;提高了对小目标车辆、被遮挡目标车辆等背景相

对复杂情况下的检测能力;能够满足复杂交通场景下的

车辆检测任务需求,为城市车辆检测提供参考依据。 为

保证模型的实用性,如何在不增加模型复杂度的基础上

继续提升检测精度是后续工作的研究重点。
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