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摘要：针对车辆检测模型参数量大，多尺度车辆目标检测困难、重叠目标、小目标和遮挡目标容易漏

检的问题．提出了一种轻量化的ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３检测算法．首先，利用ｋ－ｍｅａｎｓ算法来提高
锚框维数聚类的效果和检测速度．其次，将ＹＯＬＯｖ５的原始骨干网络ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３替换为Ｍｏｂｉｌｅ
Ｎｅｔｖ３进行特征提取．再次，在检测网络中，用ＣＩＯＵ损失函数代替ＧＩＯＵ损失函数，快速准确地定位
图像目标区域，生成边界框，预测目标类别．使用交叉熵损失函数（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ）作为分类损失
函数．最后利用ｋ－ｍｅａｎｓ算法来提高锚框维数聚类的效果和检测速度．结果表明，与ＹＯＬＯｖ５网络
相比，改进后的ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３检测准确率提高了５０％，模型参数数量减少了４６％，训练时间减少
４４９％．改进后的ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３网络更小、训练时间更短、更准确地识别出目标，提高了自动驾驶系
统中车辆和行人的目标检测的准确性，也为实现智能交通系统提供了一种选择．
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　　近年来，许多基于深度学习的算法已经展示了
良好的目标检测性能．然而，在真实交通场景中检测
物体仍然是一个挑战．一些研究人员使用复杂的模
型来获得较高的交通目标检测性能．然而，由于车辆
的车载计算资源有限，这些复杂的模型无法部署在

嵌入式设备中，或者无法实现自动驾驶过程中的实

时检测．当部署在车载计算单元上时，提高这种模型
的检测精度仍然具有挑战性．

国内对自动驾驶目标检测已有一定的研究．Ｇｕｏ
等［１］提出了一种单阶段目标检测网络（ＹＯＬＯｖ３－
ｐｒｏｍｏｔｅ），用于检测城市复杂环境中的车辆和行人，
首先，空间金字塔池化用于融合图像中的局部和全

局特征，以更有效地检测图像中尺寸差异较大的目

标；其次，在特征图中增加了注意力机制，从而增强

特征网络区分目标对象和背景的能力；Ｚｈａｎｇ等［２］

提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ３目标检测算法 ＹＯＬＯ－
Ｒ．将ＹＯＬＯｖ３原有的３个特征尺度增加到４个，以
降低小目标的漏检率；并通过稀疏训练和稀疏训练

后对模型中不重要的通道进行修剪，可以减小模型

尺寸，加快检测速度，防止过拟合；Ｌｉｕ等［３］提出了

在ＹＯＬＯｖ４的第三个ｙｏｌｏ检测头模块前面添加了空
间金字塔池，以优化深层网络特征的提取．然后，在
优化网络的基础上，采用剪枝策略简化目标检测算

法ＴｉｄｙＹＯＬＯｖ４．
基于以上目标检测算法的检测模型，模型复杂

度高、计算量大、推理速度慢，难以在终端设备部署．
针对以上问题，提出了基于轻量化网络的ＹＯＬＯｖ５－
Ｍ３算法，以减少模型参数量，提高模型推理速度，
提高特征提取能力．经过模型优化和损失函数的调
整后的ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３，能够有效地提高检测精度．从
而成功地完成了自动驾驶系统中的车辆的检测．

１　网络结构设计

Ｙｏｌｏｖ５－Ｍ３目标检测网络使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［４］

改进了 Ｙｏｌｏｖ５的特征提取网络．与 Ｙｏｌｏｖ５ｓ相比，
Ｙｏｌｏｖ５－Ｍ３的参数和计算量更少，适用于嵌入式设
备．并且在使用数据增强后，提高了网络的检测
精度．



总体架构从３个方面改进了原有网络的设计．
一是使用轻量级骨干 网 络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３代 替
ＹＯＬＯｖ５的原始ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３骨干网络进行特征提
取．二是引入ＣＩＯＵ损失函数，增加边界框的宽高比
信息，增强鲁棒性．ＤＩＯＵ＿ｎｍｓ预测框筛选机制用于
提高重叠目标的筛选性能．最后将检测类别分类的
ｌｏｓｓ由ｓｏｆｔｍａｘ替换为 ｓｉｇｍｏｉｄ．三是通过 ｋ－ｍｅａｎｓ
重新得到的锚框尺度，能有效地提升了 ＹＯＬＯｖ５算
法的性能和检测精度．这种组合可以提高网络的学
习速率，然后进行特征融合以减少数据丢失．
１１　ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３网络

ＹＯＬＯｖ５网络的总体框架由Ａｎｃｈｏｒｓ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、
Ｎｅｃｋ和Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ组成．在输入模块中，采用 Ｍｏｓａｉｃ
数据增强、自适应锚框计算和自适应图像缩放．主干
模块采用焦点结构和 ＢＣＳＰ结构．颈部模块采用
ＦＰＮ＋ＰＡＮ结构．最后，在预测模块中采用 ＧＩｏＵ［５］

的损耗函数，利用ＮＭＳ非最大抑制函数［６］对目标进

行检测和分类．结合ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３对ＹＯＬＯｖ５骨干网
进行了改进，在保证检测速度和轻量级的前提下提

高了检测精度．
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３是一个轻量级的神经网络．本文用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３代替 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ－５３作为 ＹＯＬＯｖ５的
骨干网络．替换可以有效减少图像处理所需的内存，
加快车辆和行人等小目标的检测．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－
Ｓｍａｌｌ融合了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［７］的深度可分离卷积和
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［８］的带线性瓶颈的倒置残差结构，并引

入了轻量级注意力机制，从而降低了特征图的计算

负荷，加快了特征图的传播速度．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ作为基
础网络，可以提取图像特征，在尽可能保证性能的同

时减少参数量．因此，网络非常适合移动设备．通过
平衡时间和精度要求，根据宽度和分辨率因子构建

具有适当精度和速度的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ．网络结构的基本
思想是将通道之间的相关性完全分离，从而大大减

少计算量和参数量．
ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３算法包括２部分．一是位于前端

的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络，通过可以提取目标的初始特
征；二是后端多尺度特征检测网络，获取前端网络骨

干网输出１９×１９×２５５、３８×３８×２５５和７６×７６×
２５，３个尺度的特征图，然后送到本算法的 ＰＡＮ＋
ＦＰＮ特征融合层．

在特征融合网络中，本文使用了结合跨阶段局

部连接结构的卷积模块Ｃ３．经过２次上采样和２次
下采样后，对特征图大小相同的特征层进行通道融

合，发送到本文算法的检测层网络．最终输出１９×
１９×２５５、３８×３８×２５５和７６×７６×２５５的３个尺度
的特征图用于计算３个尺度的预测框在不同条件下
的典型特征．最后，通过非极大值抑制（ＮＭＳ）模块
过滤掉重复的预测目标．该模型能有效提取特征图
信息，准确识别车辆和行人和位置；具有位移不变性

和检测速度快的特点，对变化的目标具有较好的鲁

棒性．同时，改进后的 ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３网络参数的数
量比ＹＯＬＯｖ５减少了４６％．

图１　ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３网络结构

１２　基于Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类的先验框重选取
ＹＯＬＯｖ５的作者在 ＣＯＣＯ数据集上使用了 ｋ－

ｍｅａｎｓ聚类方法，选择了９个聚类中心并将其分为３
组，以预测３种类型的目标：大，中，小．但是 ＣＯＣＯ
数据集总共有８０个类别，涵盖了从小的物体，例如：

牙刷和老鼠，到大的物体：例如沙发，大象和火车．但
是，本文仅检测车辆，分为两类：车辆和非车辆．因
此，根据ＣＯＣＯ数据集聚类的锚框并不完全适用于
本文．

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法［９］是一种典型的聚类算法，它通
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过最小化样本与聚类中心［１０］之间的距离，得到最优

的Ｋ个聚类中心．本文使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对本文
中使用的数据集进行重新聚类，以获得一个新的锚

框．所得到的锚框是：（１２０３，１１１２３）、（１３９１，
３７５５），（２２１６，５２９１）、（３０４，８３６３）、（３４５１，
２５７７３），（４０１９，５８０３）、（５６６８，１０２４），（９０６９，
１６７２５），（１５０９８，３０２０８）．
１３　损失函数优化
１３１　边界框损失函数优化

损失函数是衡量网络预测结果质量的工具．本
节阐述了ＹＯＬＯｖ５网络的损失函数．此外，对原网络
的损失函数进行了优化，检测任务的损失函数一般

由分类损失函数和回归损失函数 ２部分组成．
ＹＯＬＯｖ５使用 ＧＩｏＵ损失函数作为 ｂｂｏｘ（ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ）的损失．与 ＩｏＵ［１１］损失函数相比，ＧＩｏＵ增加了
错误检测的惩罚．检测误差越大，惩罚越重．在训练
过程中，对于不同大小的预测框，可以得到相对较好

的检测结果．但是当预测框和目标框重叠时，ＧＩｏＵ
的效果会和ＩｏＵ一样．

图２　ＧＩｏＵ退化为ＩｏＵ示例

本文针对上述问题，采用ＣＩｏＵ对ＹＯＬＯｖ５网络
的损耗函数进行了修正．与 ＧＩｏＵ计算预测框和目
标框的交集和并集不同，ＣＩｏＵ计算预测框和目标框
的中心点之间的欧氏距离，因此ＣＩｏＵ可以解决使用
ＧＩｏＵ时出现的问题．预测框中有３个重要因素，即
预测框和目标框中心点之间的距离、重叠区域和纵

横比．当预测框和目标框重叠时，损失值大于 ＧＩｏＵ
的ＣＩｏＵ可以更好地描述当前位置信息．ＣＩｏＵ同时
考虑预测框和目标框的重叠区域以及它们的中心点

之间的距离．边界框纵横比的一致性是另一个重要
的几何因素，ＣＩｏＵ可以使２个中心点之间的距离归
一化，从而加速网络的收敛．
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ρ２（Ｘ，Ｙ）
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ＣＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋ＬＣＩｏＵ． （３）
其中，Ｌ为交叉熵损失函数，Ｘ表示预测框，Ｙ表示目

标框．ρ表示 Ｘ和 Ｙ的２个预测框的中心点之间的
欧式距离，ｂ表示可以同时包含 Ｘ和 Ｙ的最小闭合
区域的对角线距离，α是平衡比参数，ｖ表示相似度
参数测量预测框和目标框的长度和宽度．
１３２　分类损失函数优化

ＹＯＬＯｖ５的置信度损失函数使用二元交叉熵损
失函数（ＢＣＥｗｉｔｈｌｏｇｉｔｓｌｏｓｓ）来计算样本的类概率
损失的，可以用于多标签分类的，一个目标可以属于

一个或者多个类别且类别存在一种包括关系．但是
通常对于分类任务来说，输出的标签是互斥的．

本文针对上述问题，采用交叉熵损失函数

（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ）代替原始网络中的二元交叉熵
损失函数来解决数据集中的类别具有互斥关系的问

题．交叉熵损失函数中将会用到ｓｏｆｔｍａｘ函数将所有
类别的预测值转换为总和为１的概率值，并分类为
概率最高的那一类．进而解决类别互斥的问题，加快
网络的收敛．

Ｌｏｓｓ（ｐ，ｑ）＝－Ｘｘ（ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ））． （４）
其中ｐ为真实标签值，ｑ为预测值．

２　实验结果和分析

２１　实验配置
本实验的模型训练的实验环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅ

ｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ５２１８ＲＣＰＵ，软件平台Ｕｂｕｎｔｕ，深度学习
模型采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ搭建，ＣＵＤＡ１０１Ａ，ＣＵＤＮＮ１０１
以支持ＧＰＵ使用．对改进前后的 ＹＯＬＯｖ５算法分别
进行训练，训练模型的参数设置：Ｅｐｏｃｈｓ设为３００，
Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ是指一次训练的样本数目，与显卡的显存
大小有关，将其设为１５，输入的分辨率值为为６４０×
６４０，初始学习率为００１，动量为０９３７，预设衰减系
数００００５，训练时间为３２１５ｈ．
２２　数据集

ＫＩＴＴＩ数据集［１２－１３］由德国卡尔斯鲁厄技术研

究所和丰田美国技术研究所共同创建．ＫＩＴＴＩ包含
城市、农村和高速公路等多种真实场景的图像数据，

每幅图像包含车辆和行人以及各种阴影、不同的光

照、遮挡和截断，为算法的鲁棒性提供了参考．ＫＩＴＴＩ
原始数据集的标签分为８类：汽车、货车、卡车、行
人、行人（坐着）、自行车、有轨电车和杂项．但是，由
于车联网应用中自动驾驶的主要目标是检测车辆和

行人的目标，本文将原来的八类标签改为两类，将汽

车、货车、卡车、自行车和有轨电车划分为车辆；行人

和行人（坐着）划分为行人，并删除了杂项类别．最
后两个类别是汽车和行人．本文选取了数据集中的
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７４８１幅图像作为实验数据，并分配了数据集的十分
之一作为验证集．

将数据集里的图片模仿ＶＯＣ２００７数据集縒式，
利用Ｌａｂｅｌｉｍｇ标注软件依次对这些图片中的车辆
进行标注外围框，转化为训练所需要的ｘｍｌ格式．
２３　评价标准

ＩｏＵ、召回率、精确度和平均精确度（ｍＡＰ）用于
评估改进后的ＹＯＬＯｖ５．

ＩｏＵ是模型生成的 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ与 ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ的交集，如式（５）所示，其中 Ｂｐｂ为预测边
界框；Ｂｇｔ为目标边界框；ａｒｅａ（）是目标边界框和预
测边界的联合形状或交集形状的面积．当满足 ＩｏＵ
大于阈值ＴＩＯＵ的条件时，认为边界框是正确的结
果．基于此原理测量目标边界框与预测值之间的相
关性；相关性和值服从比例关系．

ＩｏＵ＝
ａｒｅａ（Ｂｐｂ∩Ｂｇｔ）
ａｒｅａ（Ｂｐｂ∪Ｂｇｔ）

≥ＴＩＯＵ． （５）

召回率（Ｒｅｃａｌｌ）：召回率仍然是针对某一个具
体类别而言的，即预测边界框和所有目标边界框的

比值，公式为：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％． （６）

精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：精准率是针对某一个具体
类别而言的，用于描述预测出来的正例占所有正例

的比率，公式为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％． （７）

但一般情况下召回率和精准率很难都维持在高

水平，由此就需要一个参数来综合这２个参数，使用
ｍＡＰ值来衡量检测网络的算法性能，其适用于多标
签图像分类，计算公式如式（８）．

ｍＡＰ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｐ（ｋ）ΔＲ（ｋ）

ｃ ． （８）

式中的Ｎ表示验证集中的样本个数，Ｐ（ｋ）是精准率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ在同时识别ｋ个样本时的大小，ΔＲ（ｋ）表示召
回率Ｒｅｃａｌｌ在检测样本个数从ｋ－１个变为ｋ个时的
变化情况，ｃ则是多分类检测任务重类别的个数．
２４　实验结果分析

图３是模型训练过程中的损失降低曲线前后对
比，改进后的损失函数收敛的速度更快，损失值降得

更低．

图３　改进前后的ＹＯＬＯｖ５算法损失函数对比图

如图４所示，可以看出来改进后的 ＹＯＬＯｖ５算
法的ｍＡＰ曲线比原来的网络有所提高，并且与原来
的算法相比精度也有所提升．改进前后的 ＹＯＬＯｖ５
算法的各种指标如表１所示．从表１中可以看出，文
章提出的改进方法将模型的 ｍＡＰ提升了５０％，达
到了８８８％．在精度和召回率方面，相比较原来的
方法分别提升了７１％和２６％，证明了文章的方法
能够有效地提高对车辆的目标检测能力．

图４　改进前后的ＹＯＬＯｖ５算法实验对比图

表１　综合指标测试结果
模型 Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ／％ 时间／ｈ Ｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ
ＹＯＬＯｖ５ ８１８ ８０３ ８３４ ５８３２ １３６

ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３ ８８９ ８２９ ８８８ ３２１５ ７３
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　　从表１中可以看出改进后的ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３不光
准确率有所提升，而且训练的时间更短，模型更小．

ＫＩＴＴＩ测试集用于车辆检测测试，各种复杂环
境下的测试结果如图５～９所示．其中，（ａ）和（ｂ）分
别基于原始ＹＯＬＯＶ５和改进 ＹＯＬＯＶ５进行对比．图
４显示，在阴影环境中，原始ＹＯＬＯＶ５检测不阴影坏
境下的车辆物体，存在漏检的问题．但改进后的
ＹＯＬＯＶ５已经实现了对所有车辆物体的检测，并在
一定程度上提高了置信度得分．从图５可以看出，原
始ＹＯＬＯＶ５存在对小型车辆物体检测缺失和定位
不准确的情况，改进后的 ＹＯＬＯＶ５实现了对多尺度
车辆物体的有效检测和准确定位．从图６可以看出，

多个车辆物体不同程度地被阻塞，原始 ＹＯＬＯＶ５对
严重阻塞的车辆物体造成了大量的检测缺失，可以

观察到车辆物体的远距离定位不准确．相比之下，改
进后的ＹＯＬＯＶ５系统已经实现了对所有汽车和货
车的有效检测．图７显示车辆物体位于道路交叉口，
是典型的交通事故易发区域．原 ＹＯＬＯＶ５仅检测具
有明显特征信息的车辆对象，改进后的 ＹＯＬＯＶ５正
确检测所有车辆物体，有效提高相应的置信度分数．
图８显示，在交通堵塞环境中，物体密度较高，且大
多是回顾性的．原 ＹＯＬＯＶ５导致远视场对车辆物体
的检测缺失，改进后的 ＹＯＬＯＶ５仍然实现了对所有
车辆物体的有效检测．

　　　　　　　　（ａ）ＹＯＬＯｖ５　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

图５　基于原始和改进的ＹＯＬＯｖ５在阴影环境下的车辆检测测试结果

　　　　　　　　（ａ）ＹＯＬＯｖ５　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

图６　基于原ＹＯＬＯｖ５和改进ＹＯＬＯｖ５的多尺度目标车辆检测试验结果

　　　　　　　　（ａ）ＹＯＬＯｖ５　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

图７　基于原始ＹＯＬＯｖ５和改进ＹＯＬＯｖ５的车辆遮挡检测结果

　　　　　　　　（ａ）ＹＯＬＯｖ５　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

图８　基于原ＹＯＬＯｖ５和改进ＹＯＬＯｖ５的道路交叉口车辆检测试验结果

　　　　　　　　（ａ）ＹＯＬＯｖ５　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＹＯＬＯｖ５－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

图９　基于原始和改进ＹＯＬＯｖ５的交通堵塞环境下车辆检测测试结果

　　车辆检测测试结果表明，改进后的 ＹＯＬＯＶ５网
络的检测性能具有很大的优势，这主要归功于

ＹＯＬＯｖ５基础结构和损失函数的改进．所提出的车
辆检测算法对于复杂的交通环境和道路场景具有优

４６７ 云南民族大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　　　第３３卷



异的鲁棒性和环境适应性，检测精度进一步提高．
将该算法与其他方法进行了比较，以检验车辆

检测算法的技术水平．表３显示了基于 ＫＩＴＴＩ数据
集的算法性能比较统计数据．

表３表明，所有算法都在 ＫＩＴＴＩ数据集的基础
上进行了车辆检测实验．ｍＡＰ值是模型性能比较的
主要评价指标．与现有的基于深度学习的检测方法
相比，改进的ＹＯＬＯＶ５网络模型使算法能够同时获
得精度和实时性，有利于实现快速准确的车辆自动

检测．同时，也减少了复杂坏境中漏检的概率．这对
于保证智能车在真实交通场景中的准确、全面运行

具有重要意义，有助于大大减少交通事故的发生，充

分保护人们的生命财产安全．
从图９可以看到，改进模型后的 ＹＯＬＯｖ５可以

检测到更多的车辆物体，减少漏检率并且对于遥远

的微小物体车辆也具有良好的检测结果．

表３　基于ＫＩＴＴＩ数据集上与其它算法的性能比较统计

模型 Ｃａｒ Ｐｅｒｓｏｎ ｍＡＰ／％
０５∶０９５

ＳＳＤ［１４］ ８５１ ４８１ ６１３
ＹＯＬＯｖ３［１５］ ７９５ ８３１ ８０５

ＧａｕｓｓｉａｎＹＯＬＯｖ３［１６］ ８７３ ７９９ ８３６
ＳｑｕｅｅｚｅＤｅｔ［１７］ ８２９ ７０４ ７６７
ＳｑｕｅｅｚｅＤｅｔ＋［１７］ ８５５ ７３７ ８０４
Ｃｏｎｆ－ＭｏｂｉｌｅＤｅｔ［１８］ ９０４ ６９５ ７９８

ＹＯＬＯｖ５ ９１０ ８０６ ８３４
ＹＯＬＯｖ５－Ｍ３ ９６７ ８１０ ８８８

图１０是改进前后的 ＹＯＬＯｖ５模型在测试集上
的比较结果．在不降低检测速度的情况下，所提模型
提高了模型在目标检测中的精度和召回率．与其他
模型相比，改进后的 ＹＯＬＯｖ５模型可以更有效地用
于现实场景中的微小车辆目标检测．

图１０　改进前后ＹＯＬＯｖ５在测试集上的对比结果（左边改进后ＹＯＬＯｖ５，右边原始ＹＯＬＯｖ５）

３　结语

在准确率和工作效率方面，ＹＯＬＯｖ５算法具有
突出的性能优势，对于确保智能汽车在真实交通场

景中的准确高效运行具有重要意义，有利于大幅度

降低交通事故发生率，充分保护人民生命财产安全．
未来，可以继续关注极端条件下的车辆检测算法和

算法的实现，进一步提升算法的综合性能和实用

意义．
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