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基于改进的 YOLOv5 的交通锥标检测系统∗

赵梓杉　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:针对中国大学生无人驾驶方程式赛车目标检测系统当前算法检测速度较慢,在不同场景下容易出现检测精度低,漏检、
误检现象严重等问题,文章设计了一种适用于锥标颜色的整体检测系统,在识别模块中,首先,为了提高原 YOLOv5 基础模型检

测速度和识别精度,采用 CIoU 作为边界框回归损失函数,针对训练时收敛速度慢和算法识别精确度低的问题,将原加权非极大

抑制方式更改为 DIoU_NMS,测试精度为 0. 963,相较于原算法提高了 2. 1%,结果表明改进后的算法更适合比赛场景下锥标颜

色识别。 其次,在跟踪模块中,对深度表观特征锥标颜色重识别模型进行训练,将单目标跟踪算法改为可以对多种类别目标进

行跟踪,相比于单一的目标检测算法,有效降低漏检现象,最后,添加测距模块,利用检测框高度信息进行车载摄像头到锥桶的

测距,90
 

m 以内的平均误差小于 9%。 整个系统的帧率达到 20
 

FPS,实现锥标颜色识别和距离的有效测量,为比赛提供更多的

数据支持。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

slow
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

current
 

algorithm
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

system
 

for
 

Chinese
 

college
 

students’
 

driverless
 

formula
 

racing
 

cars,
 

the
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

serious
 

missing
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

different
 

scenarios
 

are
 

easy
 

to
 

occur.
 

In
 

the
 

recognition
 

module,
 

first
 

of
 

all,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

speed
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

basic
 

model,
 

the
 

paper
 

uses
 

CIoU
 

as
 

the
 

boundary
 

box
 

regression
 

loss
 

function.
 

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

slow
 

convergence
 

speed
 

and
 

low
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

during
 

training,
 

the
 

original
 

weighted
 

nonmax
 

suppression
 

method
 

is
 

changed
 

to
 

DIoU_NMS
 

in
 

this
 

paper,
 

the
 

test
 

accuracy
 

is
 

0. 963,
 

which
 

is
 

2. 1%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

cone
 

color
 

recognition
 

in
 

the
 

competition
 

scene.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

tracking
 

module,
 

the
 

depth
 

apparent
 

feature
 

cone
 

color
 

recognition
 

model
 

is
 

trained,
 

and
 

the
 

single
 

target
 

tracking
 

algorithm
 

is
 

changed
 

to
 

be
 

able
 

to
 

track
 

multiple
 

types
 

of
 

targets.
 

Compared
 

with
 

a
 

single
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

the
 

phenomenon
 

of
 

missing
 

detection
 

is
 

effectively
 

reduced.
 

Finally,
 

the
 

ranging
 

module
 

is
 

added
 

to
 

use
 

the
 

height
 

information
 

of
 

the
 

detection
 

frame
 

to
 

distance
 

the
 

vehicle
 

camera
 

to
 

the
 

cone
 

barrel.
 

The
 

average
 

error
 

within
 

90
 

meters
 

is
 

less
 

than
 

9%.
 

The
 

frame
 

rate
 

of
 

the
 

whole
 

system
 

reaches
 

20
 

frames / second,
 

realizing
 

cone
 

color
 

recognition
 

and
 

effective
 

distance
 

measurement,
 

and
 

providing
 

more
 

data
 

support
 

for
 

the
 

game.
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0　 引　 言

　 　 无人驾驶技术中,感知层作为无人驾驶汽车的安全

保障,在整车系统中占据了至关重要的位置[1] ,能够为无

人驾驶汽车提供实时的环境状况。
目前学者们将神经网络技术融入到无人驾驶环境感

知当中,常用的传感器包括雷达和单目相机,单目相机具

有价格低廉、能够对颜色进行识别等特点,是主要的发展

趋势。
文献[2]提出基于交通标志的颜色和形状建立模板

库。 传统的基于机器学习的方法使用人工设计特征,然
后用于训练分类器,最后再使用分类器判定类别。 文

献[3]中提出了一个两级卷积神经网络用于交通标志分

类,SwinTransformer 作为将 Transformer 应用于视觉检测

任务的代表性算法,对于大目标的检测精度较高,但检测

小目标的均值平均精度( mean
 

average
 

precision,mAP )
仅 31. 6% [4] 。

环境感知技术也是赛车取得优异成绩的重要保证。
其中,目标检测任务在赛车环境感知系统起着重要作用,
包括对赛道和交通锥标的检测等。 上述方法无法适用于

无人驾驶方程式赛事特定场景。 首先,无法增强对小目

标的检测,其次,深层和复杂的网络使得计算量增加,最
后对硬件的要求提高,会占用赛车布置空间的增加。

2018 年,黄遥[5] 基于 HSV 设计出对大赛使用的交通

锥标进行颜色识别的算法,但是在光照强烈情况下,检测

系统会出现漏检或误检的情况,且该算法需要雷达将锥

标的点云映射到对应的图像上,检测成本高。
张凯[6] 将深度学习引入到锥桶颜色识别工作中,使

用价格低廉的相机作为感知系统的传感器,针对大赛锥

标识别问题,选取 YOLOv3[7] 算法,单帧识别耗时 100 ms,
降低成本的同时置信度满足比赛要求,该算法还需进一

步提高检测速度且存在一定程度的漏检和误检现象。
2020 年,李涛等[8] 提出将基于改进的 YOLOv3-tiny

的深度学习框架用于大赛锥桶的颜色识别工作,该算法

同时具有 YOLOv3 的检测精度,也提高了一定的检测速

度,每秒识别的帧率达到 20。

1　 交通锥标检测系统

　 　 本文主要针对交通锥标感知系统进行研究。 在无人

驾驶方程式赛车行驶过程中,感知系统对前方交通锥标

颜色进行识别和目标跟踪并进行实时测距,首先通过视

觉传感器,对道路环境进行采集,对输入的视频帧进行交

通锥标目标框提取,为了改善检测算法的漏检现象,在此

基础上添加目标跟踪算法,最后利用检测框像素高度信

息对固定高度的交通锥标进行实时测距,将得到的交通

锥标位置和距离信息反馈给无人驾驶方程式赛车的控制

系统,以获得更优异的比赛成绩,避免不必要的比赛失

误。 其系统结构如图 1 所示。

图 1　 交通锥标感知系统结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

traffic
 

cone
 

perception
 

system

1. 1　 改进的
 

YOLOv5 目标检测

　 　 YOLOv5 网络主要包括 4 个部分:输入端、主干网络、
Neck、输出端[9] ,输出端主要由损失函数部分和非极大值

抑制部分组成。
1)损失函数改进

IoU 为预测框和目标框的交并比( intersection
 

over
 

union,IoU),为了解决 YOLOv3 模型输出端中使用的损失

函数 IoU
 

Loss 不能优化预测框和目标框不相交情况的问

题,并且不能反映两个框不相交时的情况。 YOLOv5 中

的输出端使用了 GIoU
 

Loss,计算公式为:

GIoU_Loss = 1 - GIoU = 1 - IoU + | C / (A ∪ B) |
| C |

(1)
IoU 的取值在区间[ -1,1],IoU = 0,GIoU = 1 在两个

框无交集的情况下,IoU = 0,GIoU = 1,当两个矩形框完全

重叠 IoU= 1,GIoU= -1,在非重叠的情况下,可以看到由

于增加了惩罚,预测框向真值框移动。
GIoU 同时关注重叠区域和非重叠区域,因此可以更

好地反映预测框与真值框的重叠程度[10] ,但当预测框与

真值框对齐效果不佳时,则最小包围矩形 C 的面积增大,
GIoU 值减小[11] 。 如果两个矩形不重叠,也可以计算

GIoU 值。 当两个矩形属于包含关系时,GIoU 会退化成

IoU,丢失两个矩形的相对位置关系。
为了促使预测框向重叠区域增多的方向进行移动,

进一步提升回归精度,本文边界框回归采用了 CIoU
 

Loss,CIoU
 

Loss 通过 GIoU
 

Loss 得来,CIoU 在 DIoU 的基

础上将横纵比考虑到损失函数中,即在 DIoU 惩罚项的基
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础上添加一个影响因子 av,可以获得更加精确的位置信

息。 计算总的惩罚项:

RCIoU = ρ2(b,bgt)
c2

+ av (2)

α = v
(1 - IoU) + v

(3)

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) (4)

CIoU_Loss = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (5)

其中,hgt、wgt 分别表示真值框高宽,h,w 分别表示预

测框高宽,平衡比例的参数计算公式记为 α,描述预测框

和真值框长宽比一致性的参数记为 v。 当 IoU = 0 的时

候,CIoU 和 DIoU 的优化方式是一样的,v 对 w 参数的偏

导数公式如下:
∂v
∂w

= 8
p2 (arctan wgt

hgt arctan w
h

) × h
w2 + h2

-

8
p2 (arctan wgt

hgt arctan w
h

) × w
w2 + h2 (6)

本文选择的 CIoU 方式计算边界框的回归损失,可以

更好地回归边界框的位置和大小。 便于后续得到更加准

确的得到检测框 4 个顶点的像素信息。
2)NMS 非极大值抑制改进

非极大值抑制( non-maximum
 

suppresion,NMS) 即抑

制不是最大值的元素,一帧图像中感兴趣的目标往往是

不同形状的,其大小和宽高比都大不相同[12] 。 因此目标

检测算法往往会对同一个目标预测出不同的预测框,
NMS 作为目标检测算法的最后一步,用于剔除重复选

框,然后仅保留某个检测框与预测框得分最高的交并比

(IoU)的候选框,并删除其他所有冗余框。
但是在目标密集的环境中,由于各个物体之间存在

遮挡,不同目标的检测框离的非常近,重叠面积比较大,
因此容易被非极大抑制错误地移除,导致目标检测失败,
因此本文使用 DIoU

 

NMS 替换原始 NMS 来改善这个问

题。 如式(7)所示:

DIoU_Loss = 1 - DIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2 (7)

其中,b,bgt 分别代表预测框和真值框的中心点,ρ 用

于计算两点间的欧氏距离(两点之间的向量距离),d 表

示预测框与真值框中心点的距离,即 d = (b,bgt),c 表示

能够同时包含预测框与真值框的最小外接矩形的对角线

长度。

si =
si,DIoU(M,B i) < ε
0,DIoU(M,B i) ≥ ε{ (8)

通过对预测框与真值框之间的归一化距离进行建

模,直接最小化预测框与真值框的距离,可以在预测框与

目标框不重合时为预测框提供移动方向,从而加速模型

的收敛。
M 表示预测分数最高的一个预测框,B i 表示判断是

否需要被移除的预测框,si 表示分类分数, ε 表示 NMS
的阈值。 DIoU-NMS 会判断两个边界框 M 和 B i 点之间

的距离,当距离较远时不会移除预测框,而是认为检测到

了另外的目标,这有助于解决目标互相遮挡情况下的漏

检问题。
1. 2　 Deepsort 交通锥标跟踪模块

　 　 在实际检测过程中,外界光照不足,相机抖动,以及

存在遮挡等复杂因素影响,仅依赖检测结果,会出现漏检

的情况,为了有效减少漏检,故本文设计的感知系统增加

了目标跟踪模块。
多目标跟踪任务的核心主要包括检测部分、预测部

分、匹配部分和更新部分 4 个过程,目标检测模块对视频

相邻两帧图像感兴趣对象进行检测,在此过程中,提取特

征向量采用裁剪对象的方式,运动特征提取器对目标特

征的相似度进行判断,最后输出特征匹配程度,最后为了

让下一帧中匹配度高的目标分配前帧目标的身份识别码

ID,进行数据关联[13] 。
1)多目标跟踪流程

Deepsort 算法基于原有的 Sort 算法进行改进,提取

深度表观特征,能更好地解决遮挡问题,跟踪效果的优劣

取决于现有的检测结果。 跟踪流程如图 2 所示。

图 2　 Deepsort 跟踪流程

Fig. 2　 Deepsort
 

tracking
 

process

2)深度表观特征

Deepsort 模型能实现对交通锥标良好的跟踪效果,
论文特提出交通锥标识别 C-RelD 模块,在一定程度上提

高了基于锥桶表观特征跟踪性能。
为优化跟踪模型适配性,采用原深度表观特征卷积

神经网络。 以此网络对自建数据集进行预训练,实际上,
C-RelD 特征的训练采用了 1 个宽残差网络包括 2 个卷积

层,1 个最大池化层,6 个残差块,1 个密集层以及批处理

和归一化层。 其中密集层负责计算每个目标对应的 128
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维度全局特征图的特征向量,也就是表观特征。
3)计数显示类别

常见的目标跟踪算法不能同时跟踪多类别目标,大
部分跟踪器只是应用在单类别多目标场景,仅在模型的

训练过程添加多类别检测,无法实现多颜色锥标的跟踪,
检测结果仅表示目标 ID 而无法标注类别。 对 Deepsort
原算法代码进行编写,使其具备多类别的跟踪性能,跟踪

时可识别出赛事所需的各种颜色锥标。
1. 3　 单目测距模块

　 　 目标检测模型的输出为图像中的像素与类别信息,
在无人驾驶方程式赛车的感知系统中,这些信息远远不

够,比如前方检测到了黄色锥桶,此时应该及时减速或制

动,刹车的前提是需要知道交通锥标与赛车之间的距离

信息,所以检测跟踪和测距是分不开的,这样的感知系统

才有意义。
1)相似三角形测距原理

在无人驾驶比赛场景下,由于比赛时使用的交通锥

标都是同一尺寸,待检测物具有确定性,可以获取物体实

际的高度,因此该方法适用于无人驾驶方程式赛车行驶

过程中对于障碍物交通锥标的距离测量。 小孔成像原

理[14] 模型如图 3 所示。

图 3　 测距模型图

Fig. 3　 Ranging
 

model
 

diagram

为了获取物体的距离信息选择单目测距算法,目的

是将单张图像从二维转换到三维。 选用针孔成像原理建

模,其中相机焦距为以像素为单位的 f 来表示,物体实际

高度为 H ,物体在图像上的像素高度用 h 来表示,物体平

面与相机平面的距离由 d 来表示,即所求距离。 公式

如下:

d = Hf
h

= Hf
(y - y0)

(9)

因此该方法适用于无人驾驶方程式赛车行驶过程中

对于障碍物交通锥桶的距离测量。
2)相机选型与安装

为了使基于深度学习算法的赛车在赛场上能够准确

的识别出锥标的颜色信息,需要正确的选择单目相机的

型号,保证单目相机的性能可以使赛车适应不同的比赛

环境。 相机的参数主要包括分辨率、焦距和采集速率等。
同时,这些参数也作为视觉传感器选型的主要因素。 要

保证识别算法的实时性,需要选择具有高分辨率以及高

速采集效率的单目相机。 除此之外,还需要考虑到比赛

时的环境因素,因此,论文采用了大恒水星系列工业相

机,满足赛车感知系统识别需求。 该单目相机各项关键

参数如表 1 所示。
表 1　 摄像头关键参数

Table
 

1　 Key
 

parameters
 

of
 

the
 

camera
关键参数 参数值

分辨率 1
 

920×1
 

200
最小像素尺寸 / μm 4. 4×4. 4

帧率 / FPS 30 ~ 60
工作温度 / ℃ -30 ~ 45
工作湿度 / % 10 ~ 80
工作电压 / V 9~ 12

　 　 所选的大恒水星单目相机,镜头较长且整体突出,安
装位置如图 4 所示。 由比赛规则可知,车体所搭载的传

感器安装位置不能干扰到赛车手的操作,因此,为了确保

单目相机的可视范围,将单目相机安装在无人驾驶方程

式赛车座椅的上方。

图 4　 摄像头在车上的安装位置

Fig. 4　 The
 

installation
 

position
 

of
 

the
 

camera
 

on
 

the
 

car

赛车过弯时靠近车体附近的锥标处于单目相机的视

野盲区,尽管赛车可以依据激光雷达提供的锥标位置,做
出规划控制,但是图像颜色数据的缺失同样会引起赛车

错误的运动。 通过使用单目相机在转弯等特殊运动状态

下可观察到车体附近锥标。 如图 4 所示,使用一对直角

块固定相机,防止因相机位移造成标定位置产生误差。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集

　 　 本文的研究内容是建立无人驾驶方程式赛车的实时

感知系统,其中检测模块的检测对象为构成赛道的 3 种

交通锥标,分为红色锥桶、蓝色锥桶、黄色锥桶,有关比赛

场景下的交通锥标图片以及标注较为匮乏。 因此本文自

制了交通锥标颜色检测数据集。
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本文的标注的对象分别为红色锥桶( red)、蓝色锥桶

(blue)、黄色锥桶( yellow)。 使用 LabelImg 开源工具对

数据集中的采集的样本进行标注[15] ,标注过程界面如图

5 所示。

图 5　 数据集标注实例

Fig. 5　 An
 

example
 

of
 

dataset
 

annotation

2. 2　 相机内参

　 　 论文共拍摄了 46 张棋盘平面图像,其中 23 张为近

距离拍摄(A 组),23 张为远距离拍摄( B 组)。 相机的内

部参数如表 2 所示,由 MATLAB 工具箱进行标定得到。
表 2　 相机内部参数

Table
 

2　 Camera
 

internal
 

parameters

参数 A 组 B 组 A+B 组
fx 177. 461

 

9 200. 187
 

3 199. 933
 

6
fy 177. 015

 

4 200. 357
 

8 199. 824
 

6
cx 170. 042

 

7 171. 258
 

1 171. 203
 

9
cy 128. 973

 

7 129. 688
 

3 128. 746
 

9
径向畸变 ( -) ( -) ( -0. 086

 

6,0. 083
 

1)
平均投影误差 0. 088

 

9 0. 092
 

1 0. 091
 

1

2. 3　 评价指标

　 　 评价指标的目的是可以显示算法在不同性能上的相

关体现。
1)帧率( frame

 

per
 

second,FPS) 即每秒检测视频帧

数,每秒帧率越高,实时性越好。
2)通过标注数据,可以将真实情况下的正样本,负样

本分好类,并从上述过程中获得 4 个基本指标[15] 如表 3
所示。

表 3　 混淆矩阵

Table
 

3　 Confusion
 

matrix

真实样本 预测为正 预测为负

正样本数 TP FN
负样本数 FP TN

　 　 根据以上 4 个内容定义常用的目标检测评价指标。
3)召回率(Recall)

Recall = TP
TP + FN

× 100% (10)

式中:FN 为被检测出分类正确的锥标数,TP 为没有被检

测出的锥标数,FP 为被检测出且分类错误的锥标数。
4)精确度(Precision)

Precision = TP
TP + FP

× 100% (11)

5)准确率(Accuracy)

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

6)平均精确度( average
 

precision),是目标检测领域

中最常用的评价模型性能指标,它的取值范围是 0 ~ 1。
根据式(13)求出 AP:

AP = 1
11 ∑

r = (0. 0,L,1. 0)
APr (13)

7)平均精确度均值( mAP)是 AP 的均值,当数据集

中为单个目标时,mAP 和 AP 的含义相同,当数据集中含

有多个种类时,mAP 即为每个样本 AP 的平均值[16] 。
2. 4　 实验分析

 

　 　 本章实验在 Ubuntu18. 04 操作系统上,主板型号为

微 星 B450MMORTAR
 

MAX
 

( MS-7B89 ), GPU 为

NvidiaGeForceGTX1650super, 可使用内存 16
 

GB, 使用

CUDA 版 本 为 11. 2, 超 参 数 中 的 权 重 衰 减 系 数 为
 

0. 003 2;Batch
 

大小设置为
 

4;学习率动量为
 

0. 843;迭代

次数为
 

300。
1)检测模块实验

(1)定性分析

比赛场景下,当光照较弱,远处目标太小等条件下往

往会导致识别算法失效,如图 6、7 所示。

图 6　 传统 HSV 算法在弱光条件下的识别效果

Fig. 6　 Recognition
 

effect
 

of
 

traditional
 

HSV
algorithm

 

under
 

weak
 

light
 

conditions

图 7　 YOLOv3 远处小目标的识别效果

Fig. 7　 Recognition
 

effect
 

of
 

YOLOv3
 

remote
 

small
 

target
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为了验证本文方法在恶劣环境下的鲁棒性,故在不

同光强,不同锥桶尺寸,不同锥桶视角下、遮挡前后的锥

桶和多目标锥桶颜色识别情况下对训练好的 3 个模型进

行了定性实验。 实验结果如图 8 ~ 12 所示(其中 a 为原

车使用的 YOLOv3 模型,b 为原 YOLOv5 模型,c 为改进

后的 YOLOv5 模型),图上的数值为置信度。

图 8　 不同光照情况下的检测效果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

under
different

 

lighting
 

conditions

图 9　 不同尺寸锥桶检测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
cone

 

barrels
 

of
 

different
 

sizes

本文使用数据集大小为 1
 

000 张,包括遮挡、未遮

图 10　 不同锥桶视角的检测效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
different

 

cone-barrel
 

viewing
 

angles

图 11　 带遮挡情况下的检测效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

with
 

occlusion

挡、光线不足、光线充足、摆放角度、大小锥标共 3
 

139 个

样本。 从实验结果可以看出,在不同条件下,都能检测到

交通锥标,但 YOLOv3 的 anchor 框有一定概率出现回归

不准确的情况。 且改进后的 YOLOv5 的置信度整体明显

高于原 YOLOv5 模型,从图 12 可以看出,3 种模型都能对

多锥桶的情况进行颜色识别,YOLOv3 中用于检测交通

锥桶颜色的特征层提取的语义信息不够丰富,较低的语

义信息会导致一定的分类错误或较低置信度,给颜色识

别带来误检和漏检,如图 12(a)所示,出现了红黄锥桶误

检以及红色锥桶漏检的现象,而本文算法的训练权重是
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图 12　 多锥桶颜色识别效果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

color
 

recognition
effect

 

of
 

multi-cone
 

barrel

　 　 　 　

在 YOLOv5 的预训练权重上进行训练的
 

实际上识别对

象的特征(颜色,形状
 

)相对来说比较简单
 

在预训练权

重上进行微调达到比较好的效果在少量样本情况下仍能

达到 0. 83。
(2)定量分析

将 HSV、YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv5[17] 和改进后

的 YOLOv5 模型进行对比实验,光线弱和有遮挡的情况

是影响比赛中锥标检测效果的主要因素,如图 6、7 所示,
因此重新制作测试集, 进行定量评估来验证改进后

YOLOv5 的有效性,实验结果如表 4 所示。
由表 4 可见,HSV 算法在恶劣条件下识别失效,且帧

率过低,上述 4 种基于深度学习模型都可以满足实时性,
改进之后的 YOLOv5 算法相较于原车所使用 YOLOv3 的

测试精度提高了 32. 1%,,在满足实时性的条件下,改进

的 YOLOv5 模型上均值平均精度 ( mAP ) 值、 召回率

( Recall ) 高 于 原 YOLOv5 模 型, 综 合 考 虑, 改 进 的

YOLOv5 模型在交通锥标颜色识别上取得一定的效果,
且在恶劣比赛场景下,仍能保持最优的均值平均精度。

2)跟踪模块实验

本文使用的改进后的 YOLOv5 检测网络输出为:图
像帧数、对象的置信度、对象类别、检测框像素信息,在
　 　 　 　 　表 4　 网络对比实验结果

Table
 

4　 Network
 

comparison
 

experimental
 

results

模型 测试精度 mAP
小目标场景

下的 mAP
弱光条件下

的下的 mAP
Recall 训练时间 / h 帧数 / s 参数量 / M

HSV 0. 357 0. 378 0. 160 0. 192 0. 119 9. 940 1. 667 355. 4
YOLOv3 0. 621 0. 521 0. 377 0. 395 0. 218 2. 889 26. 081 492. 7

YOLOv3-tiny 0. 712 0. 932 0. 679 0. 669 0. 941 1. 675 20. 370 50. 2
YOLOv5 0. 942 0. 973 0. 758 0. 707 0. 959 0. 663 32. 298 14. 4

改进后 YOLOv5 0. 963 0. 977 0. 793 0. 732 0. 960 9. 570 33. 598 333. 3

实际比赛中,检测环境受到光照、遮挡、相机抖动等多因素

影响,所以仅依赖检测的结果,检测框存在不稳定的情况,
下面展示仅有检测和与跟踪模块结合的检测结果对比。

由图 13 所示,加入跟踪模块处理的检测框更加稳

定,输出结果更加平滑,还给出了不同对象的标签和同一

类对象的不同 ID 信息,即对不同物体做了区分,又对同

一类型物体做了区分,即实现了多目标跟踪,且将同一帧

检测模块没有检测出来的锥桶检测了出来,有效降低了

漏检率。
3)测距模块实验

实验数据通过车载单目相机采集,在赛车前方每

15
 

m 放置一个锥标,测距上限为 90
 

m,由比赛规则可知,
两端都为弯道的赛道长度不超过 60

 

m,一端为弯道的赛

道长度不超过 45
 

m,通过此过程测试距离算法有效性。
由于在行驶过程中会导致检测框不稳定,所以会导

致测量距离数据有一定范围内的波动,因此取每个位置

的误差平均值为最终误差,公式如下:

平均误差 = 1
k ∑

k

f

| pd f - gt f |
gt f

× 100% (14)

其中,k 是视频帧数,pd f 表示预测值,gt f 表示真实距

离。 将每个位置的每帧误差累加再求均值得到最终误

差,实验结果如表 5 所列。
表 5　 相似三角形测距结果

Table
 

5　 Ranging
 

results
 

of
 

similar
 

triangles
模型 实际距离 / m 测量距离 / m 误差 / %

YOLOv5+Deepsort+相似

三角形测距算法

15 16. 57 10. 47
30 32. 66 8. 86
45 46. 65 3. 67
60 65. 12 8. 53
75 67. 65 9. 8
90 80. 13 10. 97

平均误差 / % 8. 716
FPS 20
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图 13　 目标检测与加入跟踪处理的检测模块的检测结果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

target
 

detection
 

and
 

detection
 

modules
 

with
 

added
 

tracking
 

processing

　 　 为了实时验证锥标检测系统的性能, 采集 30 ~
60

 

FPS 的车载单目相机视频流,将视频流分割为视频帧

输入交通锥标检测系统。
此外,车辆在赛道上的行驶速度一般控制在 20 ~

25 km / h 之间。 如果以速度上限 25 km / h 计算,抓拍得到

图像,测距系统处理此帧图像期间,车辆仍会继续前进,
行驶距离为 0. 185 m 左右,因此测距功能对安全驾驶有

重要意义。 其部分实验结果如图 14 所示,有效提供了锥

桶种类,锥桶数量,锥桶与车的距离相关信息,为下游的

规划模块和整车控制提供了有效的数据支持。

图 14　 锥标检测+跟踪+测距实验示例

Fig. 14　 Example
 

of
 

cone
 

mark
 

detection
 

+
 

tracking
 

+
 

ranging
 

experiment

3　 结　 论

　 　 针对不同比赛场景下,锥标颜色检测速度慢,漏检、
误检现象严重等问题,本文设计了一种适用于锥标颜色

的整体检测系统,论文通过 CIoU
 

的方式计算边界框的回

归损失,更好地回归边界框的位置和大小,便于后续得到

更加准确的得到检测框 4 个顶点的像素信息,并将原始
 

NMS
 

改进为
 

DIoU
 

_
 

NMS,通过该方法可以有效解决在目

标互相遮挡时的漏检问题,其次论文基于 Deepsort 多目

标跟踪算法,融合改进后的检测模型,进一步改善了单一

目标检测任务中容易出现的漏检现象。 最后添加测距模

块,为后续路径规划和整车控制提供了更多的数据支持,
整套算法在满足实时性的基础上有效提高了测试精度和

合理性,未来的研究方向是采用压缩剪枝等手段使模型

更加轻量化,降低工控机的算力需求。
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