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改进YOLOv5s的复杂交通场景下目标检测算法

卫 策 吕 进 曲晨阳
(长安大学信息工程学院

 

西安
 

710018)

摘 要:针对在实际的交通道路目标检测中,存在着小目标检测精度低,遮挡目标容易出现漏检误检等问题,提出了

一种改进的YOLOv5s道路目标检测算法YOLOv5s-OEAG。将YOLOv5s的标签分配策略更换为效率更高的 OTA
标签分配策略,提高模型的检测精度与泛化能力;提出了一种轻量化的解耦预测头对不同尺寸的特征层进行分类任务

与回归任务的解耦,提高模型对道路中小目标的检测能力;将原始模型中的最近邻插值上采样模块替换为轻量级通用

上采样CARAFE模块,有助于更好地保留图像中的细节信息,提高模型的精度;提出了一种新的C3模块GMC3,在减

小模型计算量的同时提高模型捕获特征的能力;为了提高模型的泛化能力,对KITTI数据集进行了扩充,增加了小目

标的数量。实验结果表明,改进后的模型在经过扩充后的KITTI数据集的mAP达到了90.4%,比原始模型的精度提

高了2.8%;FPS为75,满足实时性的要求,在一定程度上提高了对复杂交通场景的适应能力。
关键词:目标检测;YOLOv5s;深度学习;轻量化解耦头;CARAFE上采样
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Abstract:In
 

response
 

to
 

challenges
 

in
 

practical
 

road
 

target
 

detection,
 

such
 

as
 

low
 

accuracy
 

in
 

detecting
 

small
 

targets
 

and
 

the
 

occurrence
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detections
 

for
 

occluded
 

targets,
 

an
 

improved
 

YOLOv5s
 

road
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

termed
 

YOLOv5s-OEAG,
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

The
 

label
 

assignment
 

strategy
 

of
 

YOLOv5s
 

is
 

replaced
 

with
 

a
 

more
 

efficient
 

OTA
 

label
 

assignment
 

strategy
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

detection
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

ability.
 

Additionally,
 

a
 

lightweight
 

decoupled
 

prediction
 

head
 

is
 

introduced
 

to
 

decouple
 

classification
 

and
 

regression
 

tasks
 

for
 

different-sized
 

feature
 

layers,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model's
 

capability
 

to
 

detect
 

small
 

targets
 

on
 

roads.
 

The
 

original
 

nearest-neighbor
 

interpolation
 

upsampling
 

module
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

lightweight
 

and
 

versatile
 

CARAFE
 

module
 

to
 

better
 

preserve
 

fine
 

details
 

in
 

the
 

image,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model's
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

a
 

novel
 

C3
 

module,
 

GMC3,
 

is
 

proposed
 

to
 

reduce
 

model
 

computational
 

complexity
 

while
 

improving
 

the
 

model's
 

feature
 

capturing
 

capability.
 

To
 

enhance
 

the
 

model's
 

generalization
 

ability,
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

is
 

augmented,
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

a
 

mAP
 

of
 

90.4%
 

on
 

the
 

augmented
 

KITTI
 

dataset,
 

representing
 

a
 

2.8%
 

improvement
 

over
 

the
 

original
 

model's
 

accuracy.
 

With
 

a
 

frame
 

per
 

second
 

(FPS)
 

rate
 

of
 

75,
 

meeting
 

real-time
 

requirements,
 

the
 

model
 

exhibits
 

enhanced
 

adaptability
 

to
 

complex
 

traffic
 

scenarios.
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0 引  言

  随着科学的进步与社会的发展,传统的交通领域不断

的与人工智能技术相融合产生了一系列新的领域,例如:智
能交通管理、自动驾驶技术、交通预测和优化、智能交通安

全等。其中基于人工智能的自动驾驶技术已经逐步商用

化,为未来的交通运输带来了革命性的变化。目标检测是

自动驾驶的重要组成部分,标检测可以实时识别和跟踪交

通环境中的车辆、行人、交通标识等,提高自动驾驶车辆的

安全性,避免交通事故的发生。但是在实际的行驶环境中

道路场景复杂多样,需要更加可靠准确的目标检测算法。
最近几年来,卷积神经网络在图像分类和物体检测领
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域有着显著的成就。当前较流行且基于深度学习的目标检

测算法,可以分为一阶目标检测算法和二阶目标检测算法。
一阶段算法直接检测目标的位置和类别,一般采用滑动窗

口的方式进行扫描,然后使用分类器对每个窗口进行分类

和识别。一些当前流行的一阶目标检测算法包括:YOLO
系列[1-5]、RetinaNet[6]、SSD[7]等。二阶段算法首先检测出

图像中可能存在的候选框,然后对每个候选框进行分类和

回归处理,得到目标的位置和类别。一些当前流行的二阶

目标检测算法包括:Mask
 

R-CNN[8]、R-CNN[9]、Fast
 

R-
CNN[10]、Faster

 

R-CNN[11]等。然而,在实际的交通道路

下,往往存在一些非常小的目标,如行人、自行车等,这些目

标很难被目标检测算法正确地识别和定位。并且车辆、行
人等目标往往会出现形变,如变形、遮挡等,这可能会导致

目标检测算法的准确率下降。
为了能够使目标检测算法更好地用在实际的交通场景

里,道路目标检测算法主要从特征提取器的改进、采用注意

力机制、增强模型的感受野、模型结构优化等方面进行探

索。曾耀等[12]通过对YOLOv5s的网络结构进行替换,更
换为加权的双向特征金字塔,并使用了有坐标信息的注意

力机制模块能够提高对小目标的检测能力。王鹏等[13]使

用自底向上的金字塔降采样网络结构,增强特征融合,并采

用改进的CIOU目标回归损失函数,使模型的学些能力和

目标检测精度得到提升。盛博莹等[14]使用了基于反馈机

制的特征提取网络(RFP-PAN),且提出级联注意力机制

(SECA),充分融合了不同尺度的特征信息,提高了检测精

度。张上等[15],通过将CBAM和CA相融合来提高模型的

检测精度,再通过FPGM 剪枝对模型进行压缩。肖粲俊

等[16],通过对数据集进行水平翻转、随机添加像素等操作

进行数据增强,并再 YOLOv5s的主干网络添加 GAM 注

意力模型,从而提高模型的检测精度。
上述算法在复杂的交通道路进行应用时还是会存在检

测精度较低、道路目标漏检、模型结构复杂不利于实际应用

部署等挑战。本文在 YOLOv5s目标检测模型的基础上,
对其进行改进,提出了YOLOv5s-OEAG算法。其主要改

进方面如下:

1)引入 OTA(optimal
 

transport
 

allocation)[17]方法。
该方法能够灵活地调整正负样本的分配策略,使得模型可

以更好地适应各种目标特征和场景,并提高检测精度,而且

考虑了目标之间的相似性,避免了多个目标之间对同一个

正样本的竞争,减少了样本之间的冲突,提高了模型的稳定

性和泛化能力。

2)提出了一种轻量化的解耦预测头Efficient
 

Head,能
够使模型的预测头分别独立的进行特征图的分类任务与回

归任务,让模型能够更好的捕捉目标的位置信息和类别信

息,提高了检测性能,特别是在处理小目标或密集目标时。

3)使用轻量级上采样算子CARAFE[18]来替换原始模型

中的最近邻插值上采样,使模型能够在上采样的过程中更好

的保留细节信息,提高模型对图像中微小特征的感知能力。

4)本 文 受 到 分 组 卷 积 的 启 发,设 计 了 一 种 新 模 块

GMC3。并使用该模块替换原始模型中的C3模块,在降低

模型参数量和计算量的同时提高精度。

1 YOLOv5s算法整体结构

  在 YOLOv5s的v6.0版本,其网络结构还是由输入

端、Backbone、Neck和Head这4个部分组成,如图1所示。
在输入端YOLOv5s可以接受任意大小的图片作为输入,
采用 Mosaic数据增强、自适应锚框计算等方法对图像进行

预处理。Backbone主要由Conv模块、C3模块和SPPF模

块组成。Neck部分 主 要 使 用 的 是 路 径 聚 合 网 络(path
 

aggregation
 

network,PAN)[19]与特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)[20]相结合的结构,以捕获不同尺度

的特征图并在不同的层次上进行特征融合。Head部分是

由多个卷积层和池化层组成的,用于对 Neck中提取的特

征图进行处理以生成检测结果,通过非极大值抑制(non-
maximum

 

suppression,NMS)[21]来对目标框进行筛选,以
提高检测结果的准确性。

2 YOLOv5s的改进

2.1 OTA标签分配策略

  YOLOv5s的标签分配策略是通过定位GT 的中心点

来定位其所在特征图的网格单元(Grid
 

Cell),并通过计算

把距离该中心点最近的周围两个网格单元也当作正样本,
其目的就是为了增加正样本的数量如图2所示。

虽然YOLOv5s在对one-stage目标检测算法中的区

分正负样本做了贡献,但其对于每个GT 分配锚框还是一

种静态的策略,没有考虑到其存在着各种大小、形状或遮挡

的情况,可能会导致同一个锚框分配给了多个GT,如图3
所示。基于此,本文引入 OTA,它能够将当前训练批次里

边的所有GT 与所有的正样本锚框进行动态的重新分配,
为每一个GT 分配到其最合适的正样本锚框。其原理是将

标签分配问题视作最优传输问题(optimal
 

transport,OT)
最优传输问题,在真实标签和所有正样本之间计算运输成

本,通过寻找一个合适的映射关系,使得运输成本最低。

OT问题就是在,拥有si单位的商品的供应商i与需要

dj 单位的商品的需求者j之间找到一个最小运输成本的方

案π={πi,j|i=1,2,3,…m,j=1,2,3…n},其运输成本

用cij 表示,如式(1)。将 OT应用到目标检测的标签分配

策略中,也就是将GT 当作正样本的供货商,每个GT 拥有

k个正样本,k的确定会在下文中解释,每一个锚框作为一

个需求 商 需 要 一 个 正 样 本。建 立 一 个 维 度 为 GTall ×
anchorall 的代价矩阵如图4所示,接下来的标签分配都是

基于此代价矩阵的。计算每个GT 与每一个锚框之间的运

输成本并填入到代价矩阵中所对应的位置中,如式(2)
所示:
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图1 YOLOv5s结构

图2 扩展网格单元

图3 目标检测中模糊的锚点

  min∑
m

i=1
∑

n

j=1
cijπij (1)

cij =Lcls(Pcls
j ,Gcls

i )+αLreg(Pbox
j ,Gbox

i ) (2)

其中,Pcls
j 和Pbox

j 分别表示anchorj 的预测类别得分和

边界框,Gcls
i 和Gbox

i 代表GTi 的真实类别和边界框,Lcls 和

Lreg 分别表示交叉熵损失和交并比损失,α 是两个损失的

图4 真实标签与锚框的代价矩阵

平衡系数。
得到了代价矩阵,接下来需要确定参数k。 由于每个

GT 的大小、尺度和遮挡条件是不同的,所以其所需的正样

本k的数量也应该是不同的。先计算预测边界和真实框

之间的交并比,然后选择前q个预测结果得到的就是正样

本k的数量。根据所求出的代价矩阵和动态参数k得到最

终用来选择每个GT 所对应的锚框的匹配矩阵,将所选中

的锚框置1,其余置0,如图5所示。

图5 锚框匹配矩阵

对于图5中所出现的同一个锚框被多个目标框同时

选中的问题,其解决方法是对这两个位置的cij 值进行比

较,选择较小的值,并将其他值为1的位置都置为0。最终

得到每一个GT 所对应的代价较小的一系列锚框,这些锚
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框将会被用在训练模型过程中的损失计算当中。

2.2 轻量化的解耦预测头

  YOLOv5中的头部(head)部分是一种耦合的预测头,
通过将分类和回归分支融合在一起,实现参数共享,从而

从特征图中提取并预测目标的位置和类别信息。然而,在
实际的目标检测中,分类任务和回归任务在模型训练过程

中关注的重点不同。分类任务更关注特征图中的纹理内

容,而回归任务更注重特征图的边缘信息。因此,本文将

对YOLOX中所提出的解耦预测头进行轻量化的改进,并
将其替换掉YOLOv5s中原始的耦合预测头。

YOLOX中的解耦头将分类任务和回归任务分离开

来,使模型能够分别专注于这两个任务。这种分离可以提

高模型对目标位置和类别的准确性,尤其在存在小目标或

密集目标的情况下效果显著。然而,YOLOX的解耦头相

对复杂,增加了模型的计算复杂度,这对于模型整体的轻

量化是不利的。
因此,本文对 YOLOX的解耦头进行了优化,在不损

失太多检测精度和速度的前提下减少复杂度。首先,通过

1×1卷积操作对YOLOv5s不同特征层输出的特征图进

行了处理。1×1卷积可以有效地降低特征图的通道数,从
而减少后续卷积层的计算负担,同时保持信息丰富性。接

下来,将特征图输入到一个3×3的轻量化卷积层GSConv
中,在降低计算量的同时,能够从特征图中提取局部特征;
最后,回归任务和分类任务分开处理,在进行回归任务之

前,再经过一个3×3的轻量化卷积层GSConv。Efficient
 

Head的结构如图6所示。而且经过下文实验发现,这些

改进使得模型在减少计算成本的同时,能够保持良好的检

测精度和速度。

图6 解耦预测头

GSConv[22]是一种新型的卷积操作,通过引入Shuffle
操作,将通道密集卷积(SC)生成的信息与深度可分离卷

积(depth-wise
 

separable
 

convolution,DSC)生成的信息混

合,以减少计算成本并提高模型 性 能。这 种 操 作 使 得

GSConv能够弥补DSC在进行分离操作时所造成的信息

丢失。

2.3 引入上采样算子CARAFE
  YOLOv5s在网络的不同层之间对提取到的特征进行

放大使用的是最近邻插值上采样,其作用是将特征图的尺

寸增大。最近邻插值是一种最简单的插值方式,其原理是

将原始图片中的像素进行映射放大,从而放大特征图,而
不引入新的信息。所以,最近邻插值会使得特征图在上采

样时会丢失图像的一些信息和细节,而且在面对复杂像素

时,效果较差。针对该问题,本文提出使用轻量级上采样

算子CARAFE来替换最近邻插值。CARAFE主要由两

部分组成,CARAFE主要由上采样核预测模块和特征重组

模块两部分组成。
上采样核预测模块的主要作用是生成用于上采样的

核,这些核能够将低分辨率特征图上采样到目标分辨率。
其流程为,先使用1×1的卷积操作将输入的形状为 H ×
W ×C 的特征图通道数进行压缩,使其形状变为H ×W ×
Cm,这样做能够减少后续的计算成本;然后,使用一个大

小为Kencode×Kencode×σ2K2
up 的卷积层来对压缩后的特征图

进行上采样卷积核的预测,将特征图的形状变为 H ×W ×
σ2K2

up;接下来,将特征图通道维度重新组织,使其在空间

维度上连续排列,得到的上采样核形状为σH×σW ×K2
up;

最后使用softmax函数对得到的上采样内核进行归一化,
并且从特征重组模块中取出以该特征点为中心的大小为

Kup ×Kup 的区域,来和该点的上采样核作点积运算,得到

该点的上采样特征。整个流程如图7所示。
总之,CARAFE上采样能够使用实时生成的自适应的

上采样核在更大的感受野内聚合上下文信息,能够有助于

更好地保留图像中的细节信息和处理不同尺度的特征图,
使得模型对微小特征的感知更为准确。

2.4 GMC3模块

  分组卷积是深度学习中的一种卷积操作,其核心思想

是将输入通道分成多个组,每个组内的通道进行独立卷积

操作,然后将它们的输出进行通道融合,以降低模型参数

数量和计算复杂度。这一操作方式的优势包括减少模型

参数、提高计算效率、处理多尺度特征以及增强模型表现,
因此在卷积神经网络中得到广泛应用。例如,在分组卷积

的思想上进一步发展得来的深度可分离卷积(depthwise
 

separable
 

Conv,DSConv)。

FLOPsn =H ×W ×C1×K ×K ×C2 (3)

FLOPsg =H ×W ×
C1

G ×K ×K ×C2 (4)

Paramsn = (K ×K ×C1×C2) (5)

Paramsg = (K ×K×
C1

G ×C2) (6)

上述式(3)、(5)计算的是普通卷积的计算量和参数

量,式(4)、(6)计算的是分组卷积的计算量和参数量。H ×
W ×C1 表示的是输入特征图的大小和通道数,K ×K 表

示的是使用的卷积核大小,输出通道数为C2,分组卷积将

输入通道分成G 组,每组有C1/G 个通道,输出通道数也

为C2。 他们的比值计算公式如所示。
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图7 CARAFE结构图

  
FLOPsn

FLOPsg
=
H×W×C1×K×K×C2

H ×W ×
C1

G ×K ×K ×C2

=G (7)

Paramsn

Paramsg
=

K ×K ×C1×C2

K ×K×
C1

G ×C2

=G (8)

从上述的化简公式能够看出普通卷积的计算量是分

组卷积的G倍,普通卷积的参数量是分组卷积的G倍。
基于 该 思 想 本 文 设 计 了 一 个 新 的 Conv 模 块

GMConv,并使用其替换模型中C3模块的普通卷积,得到

GMC3模块。将输入的特征图的通道数进行分组,一半进

行分组卷积操作,另一半什么也不做。进行分组卷积的一

半每一组可以通过不同大小的卷积核。另一半什么也不

做的原因是因为 Han等[23]已经在 GhostNet这篇文章中

说明了,经过神经网络的特征提取后,在得到的许多特征

图中有一些特征图的相似性很高,这就是所谓的冗余特征

图。基于此,该模块只对一般的通道进行分组卷积操作,
这样能够减小模型的计算量和复杂度。当另一半的分组

卷积完成后,将他们重新在通道维度上连接在一起并通过

一个Channel
 

Shuffle操作,打乱原始的通道顺序,引入更

多的通道交叉信息,从而增强了模型的表示能力。这有助

于网络更好地捕获图像或特征之间的关联性,提高模型对

复杂特征的理解能力,其结构如图8所示。

3 实验结果与分析

3.1 参数设置与实验环境

  实验中为了能够公平对比,使用YOLOv5s本身所使

用的参数设置,使用随机梯度下降
 

(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)优化器,循环学习率为0.1,初始学习率为

0.01,SGD优化器的动量系数取值为0.937,权重衰减系数

取值为0.0005,训练的批量大小为32,训练轮次为300个

epoch,输入图像大小为640×640。实验环境如表1所示。

图8 GMConv结构图

表1 实验环境

参数 实验环境

CPU AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H
 

3.20
 

GHz
GPU GeForce

 

RTX
 

3060
操作系统 Windows11

深度学习框架 Pytorch1.12
Python 3.8

3.2 实验数据集

  为 了 对 改 进 的 模 型———验 证 其 有 效 性,本 文 选 取

KITTI[24]数据集进行实验探究。

KITTI数据集是一个广泛用于自动驾驶场景下的计

算机视觉数据集。该数据集中有9类标签,为了能够更好

的适应实际情况,本文对数据集中的类别进行重新划分,
将Pedestrian、Person_sitting类合并为 Person类,Van、

Truck、Car合并为Car类,Cyclist类保留不变,删除 Misc
类、DontCare类 和 Tram 类。KITTI数 据 集 中 总 共 有
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999张图像,其中有标注的图像有7
 

481张,为了能体现

本文所设计的模型的有效性,从未标注的数据图像中挑选

了1
 

000张左右进行手工标记,在标记过程中主要是标记

数据标签中的Cyclist类与Person类,因为他们在数据集

中所占的比重比较少。目前对于小目标的定义有两种:

1)在MS
 

COCO数据集中规定,像素面积小于32×32的物

体被规定为小目标,如表2所示;2)国际光学工程学会定

义小目标的尺寸为小于原图像的0.12[25];本文使用国际光

学工程学会对于小目标的定义,基于此在标注中也增加了

小目标的数量。最终Car类、Cyclist类、Person类的标签

数量分别为34
 

451、1
 

819、5
 

440。为了能够更加直观的了

解数据集中大中小目标的分布,本文通过计算每张图像中

的标签的宽高与图像的宽高比,并画出散点图,如图9所

示。从图9中的分布情况可以看出,KITTI数据集中的目

标大小都集中在中、小尺寸。

表2 小目标定义

类型 规定

small area<322

medium 322 <area<962

large 962 <area

图9 KITTI数据集标签宽高比

3.3 评价指标

  对于本文所提出的模型,为了能够更好的评价该模型的

性能表现,本文采用的评价指标为召回率(recall,R)、精确度

(precision,P)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)和
每秒帧数(FPS)。mAP的计算基于Precision-Recall曲线,即
在不同的置信度阈值下计算模型的P和R。例如常用的目标

检测模型指标mAP@0.5和mAP@0.5:0.95,mAP@0.5代

表当IoU阈值为0.5时的平均精度,而mAP@0.5:0.95则是

在IoU阈值从0.5到0.95之间以0.05为步长计算出来的平

均精度的平均值,更全面地评价了模型在不同IoU阈值下的

表现。相关公式如下:

P =
TP

TP+FP
(9)

R =
TP

TP+FN
(10)

AP =∫
1

0

PdR (11)

mAP =
∑

n

i=1APi

n
(12)

在上述公式中,TP表示模型预测为正样本且与真实

标签匹配的样本数目,FP表示模型预测为正样本但与真

实标签不匹配的样本数目,FN表示模型预测为负样本但

与真实标签匹配的样本数目。式(11)表示每个类别的

Average
 

Precision
 

(AP)是该类别Precision-Recall曲线下

的面积。式(12)表示将每个类别的 AP求和取平均,得到

的就是所有类别的mAP。

3.4 实验分析

  1)
 

改进的标签分配策略的有效性验证

通过使用OTA的标签分配策略对每个GT 的锚框进

行筛选后,将所得到的锚框与真实框进行损失计算。这些

损失包括置信度损失
 

(obj_loss)、分类损失
 

(cls_loss)
 

和

边界框回归损失
 

(box_loss)。这3种损失的计算都与正样

本锚框有联系,因此使用经过优化的锚框与真实目标进行

计算可以得到更 小 的 损 失 值。为 了 验 证 该 结 论,只 对

YOLOv5s的目标分配策略进行改进,训练完成后与原始

的YOLOv5s进行对比,结果如图10所示。

图10 3种损失值对比
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  从图中可以看到优化过的模型的损失明显低于原模

型,说明模型更好地学习了训练数据集中的特征,使得预

测到的结果与真实结果之间的差距变小,模型也具有更好

的拟合能力。

2)
 

解耦头轻量化实验

为了验证对 YOLOX中所提出的解耦头轻量化改进

是否能够在保持良好精度的同时降低模型的大小、参数量

和计算量,本文将在原始YOLOv5s的基础上只更换解耦

预测头,并且对改进后的解耦头与原始解耦头进行对比实

验,其结果如表3所示。

表3 解耦头对比

实验模型 模型大小/M 参数量/106 GFLOPs mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%
YOLOv5s 13.6 7.0 15.8 87.6 57.3
YOLOv5s-E1 19.6 10.1 21.5 89.5 61.3
YOLOv5s-E2 38.0 19.7 39.1 89.8 61.8

  从表中可以看出,经过本文改进后的轻量化解耦头

YOLOv5s-E1在mAP@0.5和mAP@0.5:0.95上相对于

原始模型分别提升了1.9%和4.0%,说明了其对检测精度

的有效性;虽然其精度低于原始解耦头0.3%、0.5%,但其

在模型大小、参数量、GFLOPs上分别减少了48%、48%、

45%,有效的降低了模型的大小和计算量,提升了训练的

效率。

3)
 

CARAFE算子有效性验证

为了验证CARAFE上采样是否能够更好地融合不同

尺度的特征图,从而提升模型对于上下文的特征提取能

力,提升检测精度。将使用CARAFE上采样算子的模型

与原始模型进行对比实验,结果如表4所示。

表4 CARAFE算子验证实验

实验模型
模型

大小/M
mAP@0.5/% mAP@.5:.95

YOLOv5s 13.6 87.6 57.3
YOLOv5s-R 13.9 89.7 61.5

从表 中 可 以 看 出,YOLOv5s-R 相 对 于 原 模 型 在

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95上分别有2.1%、4.2%的

提升,且模型大小只增加了0.2M,说明了该模块对模型的

有效性。

4)
 

GMC3模块有效性验证

为了能够验证本文所设计卷积模块GMConv是否相

对于YOLOv5中的Conv有更少的计算量和参数量,将对

这个 两 个 卷 积 模 型 进 行 单 独 的 对 比 实 验。将 输 入 的

batch_size设置为1,输入图像的宽高设置为32×32,输入

通道设置为64,输出通道设置为64,训练次数设置为1
 

000
次,结果如表5所示。从表中可以看出输入同样的参数,
本文所设计的模块的FPS相对于Conv有所下降,但是计

算量和参数量分别相对于Conv降低了64%、66%,证明了

模型的有效性。

表5 GMConv模块对比实验

实验模型 FPS FLOPs/M 参数量/K
Conv 3

 

007 76.022 36.992
CMConv 1

 

040 27.001 12.992

  接下来将GMConv替换C3模块中的普通卷积,得到

新模块GMC3,并与原始模型进行对比实验。结果如表6
所示,其参数量和GFLOPs相较于原模型都有所下降,但
是其精度却分别提升了1.4%、3.8%,证明了本文所设计

模块的有效性。

表6 GMC3模块有效性实验

实验模型 参数量/106 GFLOPs mAP@0.5/% mAP@.5:.95
YOLOv5s 7.0 15.8 87.6 57.3

YOLOv5s-GMC3 5.6 12.7 89.0 61.1

3.5 实验分析与对比

  1)
 

消融实验

为了能够验证对于模型的各个部分的改进是否有效

果,在KITTI数据集上对模型展开消融实验,其结果如

表7所示。可以看到,模型2所引入的OTA分配策略,使
得模型的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别提升了

0.6%、1.1%,优化了模型在训练过程中对于标签的分配,
使得模型预测的结果更加准确。模型3使用了轻量化的

解耦预测头,使得模型能够捕捉到图像中的更多特征,

mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别提升了1.9%、4.0%。
模型4使用通用轻量化上采样算子CARAFE,使模型能够

更好地融合特征图,提升对小目标的敏感度,mAP@0.5
和mAP@0.5:0.95分别提升了2.1%、4.2%。模型5将

C3模块替换为GMC3模块,不但减少了模型的计算量和

参数量,还使得 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别提升

了1.4%、3.8%。
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表7 消融实验结果

模型 OTA Efficient
 

head CARAFE GMC3 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/106

1 87.6 57.3 7.0
2 √ 88.2 58.4 7.0
3 √ 89.5 61.3 10.1
4 √ 89.7 61.5 7.1
5 √ 89.0 61.1 5.7
6 √ √ √ √ 90.4 62.1 8.9

从实验的结果来看,每个改进都提升了模型的性能,
最终得到的模型6即 YOLOv5s-OEAG模型与原模型相

比虽然参数量有所增加,但在KITTI数据集上 mAP@0.5
和mAP@0.5:0.95提升了2.8%、4.8%。

2)
 

对比试验

为了能够说明改进模型的优越性,与当前比较主流目

标检测算法在扩展后的KITTI数据集上进行实验对比,其
中YOLOv5-GCB、YOLOs-CPI、YOLOv5-KGA是对引言

中所提到的模型算法的复现,并将他们的模型在本文所使

用的数据集上进行训练,实验结果如表8所示。可以看出

曾耀等[12]的改进模型虽然其参数量和计算量虽然是当前

流行算法中最低的,但是其模型精度还不如基线模型;王
鹏等[13]改进后的模型其精度要比基线模型高,但是其增加

的计算量要比本文所提出的算法高,且精度没有本文所提

出的算法高;肖粲俊等[16]改进的模型其精度虽然与基线模

型相比有所提升,但是其增加了过多的参数量和计算量,
而且精度也没有本文所提出模型的高。经过对比实验,本
文所提出的算法在精度上位列第一,证明了本文所提出模

型的创新型和有效性。虽然其计算量和参数量相较于原

始基线模型有一些增加,但相对于其他网络模型来说还是

小很多。其检测速度FPS为75,虽然不是最优,但仍然能

够满足实时检测的要求。

表8 不同算法对比结果

模型 模型大小/M 参数量/106 GFLOPs mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% FPS
Faster

 

R-CNN 110.2 30.2 209.8 84.2 54.1 20
SSD 103.3 28.5 73.2 71.6 46.8 58

YOLOv4 235.7 58.1 59.6 86.7 52.6 29
YOLOX 28.6 48.7 148.3 88.2 57.4 23
YOLOv5s 13.6 7.0 15.8 87.6 57.3 116

YOLOv5s-OEAG 17.4 8.9 18.7 90.4 62.1 75
YOLOv5-GCB[12] 9.89 5.0 10.8 85.5 54.3 111
YOLOs-CPI[13] 16.6 8.4 22.9 88.8 59.7 80
YOLOv5-KGA[16] 27.4 14.2 25.6 87.8 58.5 94

3)
 

结果分析

为了能够更加清晰的展示出改进后的模型性能,从

KITTI数据集的测试集 中 选 取 部 分 图 片 进 行 测 试,如
图11所示。图中的左侧为YOLOv5s-OEAG模型所检测

出来的结果,右侧为基线方法所检测出来的。图11(a)是
对图像深处小目标进行检测的结果,可以看出改进后的

模型能够准确的预测到较小的行人目标,这对于在实际

的交通道路中有着非常重要的作用。图11(b)是对图像

中的目标被一些其他物体遮挡的检测结果,经过改进后

的模型能够很好的检测到被路灯杆遮挡的行人和没有被

拍摄完全的行人。图11(c)中图像左侧的汽车目标集中

密集而且所在的地方光照不足,导致基线模型出现了目

标漏检的情况,而经过改进后的模型可以准确的识别出

目标的真实数量。 图11 检测结果对比
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4 结  论

  本 文 在 基 于 YOLOv5s的 基 础 上 提 出 了 改 进 的

YOLOv5s-OEAG目标检测算法。使用高效的 OTA标签

分配策略提高模型的检测精度;将网络的预测头换成进行

过轻量化改进的解耦预测头,提高模型预测不同尺度目标

的能力;将模型的上采样算子更换为CARAFE上采样算

子,增强模型对微小特征的感知能力;使用本文自研的

GMC3模块不仅减少了模型的计算量与参数量,并且提升

了检测精度。为了 提 高 模 型 的 泛 化 能 力 和 鲁 棒 性,对

KITTI数据集进行了扩充,且增加了小目标的数量。本文

区别于引言中在模型中直接引入注意力模块机制的方法,
而是通过设计一种新的卷积模块和引入新的上采样算子,
在卷积和上采样的过程中增强模型捕获特征的能力。并

且本文所引入OTA标签分配策略和轻量化解耦头与王鹏

等人改进损失的方法不同,但都是为了在训练的时候让模

型能够更加精确的对目标进行分配,从而降低损失值,提
升模 型 的 精 度。实 验 表 明,本 文 所 提 出 的 YOLOv5s-
OEAG模型相较于目前最新的基于 YOLOv5s改进的模

型有着更高的精度,体现了本文所提出模型的先进性。在

后续的研究中,希望可以在不降低模型的精确度的情况

下,对模型的大小与参数量进行进一步的减小,使其能够

应用到实际中。
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