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摘 要:目标检测可为自动驾驶车辆提供附近目标的位置、大小和类别,但是密集场景中多目标检测仍然存在漏检、
误检问题,为此该文提出了一种AD-YOLOv5车辆检测模型。首先,利用轻量型结构CBAM 注意力机制对特征提取

网络中的C3模块进行了优化得到C-C3模块,提高了对特征信息的获取能力,降低了对其他特征的关注度;其次,在
检测头部分对分类和回归任务进行解耦,以实现更强的特征表达;然后,利用广义幂变换对IoU进行转换操作,提出鲁

棒性更好的Alpha-IoU损失函数,提升了模型的检测精度并加快模型的收敛速度;最后,采用GridMask数据增强技

术,增加了样本的复杂性,并在处理后的数据集上进行了实验。实验结果表明,改进后的目标检测模型的平均精度均

值达到72.72%,与原YOLOv5模型相比提高了2.25%,且模型具有较高的收敛速度,通过可视化对比实验,直观展

示了本文模型在密集场景能有效避免误检、漏检现象。
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Abstract:Although
 

object
 

detection
 

can
 

provide
 

the
 

location,
 

size
 

and
 

category
 

of
 

nearby
 

targets
 

for
 

autonomous
 

vehicles,
 

there
 

are
 

still
 

problems
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

multi-object
 

detection
 

in
 

dense
 

scenes,
 

so
 

an
 

AD-YOLOv5
 

vehicle
 

detection
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

C3
 

module
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

optimized
 

to
 

obtain
 

the
 

C-C3
 

module
 

using
 

the
 

lightweight
 

structure
 

CBAM
 

attention
 

mechanism,
 

which
 

improves
 

the
 

ability
 

to
 

acquire
 

feature
 

information
 

and
 

reduces
 

the
 

attention
 

to
 

other
 

features;
 

secondly,
 

in
 

the
 

detection
 

head
 

section,
 

the
 

classification
 

and
 

regression
 

tasks
 

are
 

decoupled
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

stronger
 

feature
 

representation;
 

then,
 

the
 

generalized
 

power
 

transform
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

the
 

transformation
 

operation
 

on
 

the
 

IoU,
 

and
 

the
 

Alpha-IoU
 

loss
 

function
 

with
 

better
 

robustness
 

is
 

proposed,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

and
 

accelerates
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model;
 

finally,
 

to
 

add
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

sample,
 

the
 

GridMask
 

data
 

enhancement
 

technique
 

was
 

used
 

and
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

processed
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

target
 

detection
 

model
 

reaches
 

72.72%,
 

which
 

is
 

2.25%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

model,
 

and
 

the
 

model
 

has
 

a
 

high
 

convergence
 

speed,
 

and
 

the
 

visual
 

comparison
 

experiments
 

intuitively
 

show
 

that
 

the
 

model
 

of
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

phenomenon
 

of
 

misdetection
 

and
 

omission
 

detection
 

in
 

dense
 

scenes.
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0 引  言

  人工智能技术的发展与成熟为安全驾驶提供了可能,
在自动驾驶领域,多目标检测研究具有重要的应用价值和

研究意义。

Duan等[1]提出CornerNet检测方法,从多个关键点进

行检测可以提高检测精度和召回率,但不能有效检测小目

标信息;在此基础上,提出了一些新的目标检测算法,例如:

DETR[2]、Swin
 

Transformer[3]、SSD[4]等;Wang等[5]提出

改进的YOLOv4-Tiny算法,利用 K-means聚类算法为数
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据集生成适当的锚点,并且用改进的非最大抑制(non-
maximum

 

suppression,NMS)算法来筛选预测框,虽然提

高了对目标定位的精度,但平均检测精度并未得到改善;

Zhang等[6]提出改进的 Nanodet-Plus模型,将扩张卷积和

高 效 的 多 尺 度 注 意 力 机 制
 

(excitation
 

modulation
 

attention,EMA)引入模型,增强了特征层之间的相关性提

升了算法速率,但检测精度有所降低。欧阳继红等[7]提出

改进的YOLOv4算法,通过修改颈部的网络结构以此改进

算法的检测精度,但网络结构复杂度高计算量大。Yao
等[8]将Transformer并入 YOLOv5算法来优化算法的骨

干参数,有效提高恶劣天气下目标的检测和识别,但增加了

模型参数数量会导致检测效率变低;Shi等[9]
 

提出一种改进

的网络模型YOLOv5s_2E,将Soft_NMS与EIoU相结合,
替代原网络的 NMS,提高对被遮挡物体的检测,但EIoU
损失函数的计算复杂度很高降低了 算 法 的 效 率;Yang
等[10]提出 KPE-YOLOv5算法,其采用 K-means++聚类

算法重新设计锚框大小,引入scSE注意力模块,以解决分

辨率低、特征不明显问题,但模块只关注了通道维度上的注

意力无法准确识别特征信息;张银胜等[11]、Wang等[12]
 

、Yu
等[13]研究人员都对YOLOv5模型进行了相应改进,以期提

升网络对特征信息的表达能力,提高了目标检测的精度值;

Huang等[14]提出EST-YOLOv5s模型,在C3模块中集成

有效信道注意力机制(efficient
 

channel
 

attention,ECA),并
将瓶颈模块替换为Swin

 

Transformer
 

Block,改善了小目标

漏检问题,但ECA机制忽略了空间维度上的特征信息导致

信息容易丢失;Li等[15]提出改进的YOLOX算法,将骨干

网络替换为CSPCrossLayer模块且在骨干网络的输出后添

加置换注意力机制(shuffle
 

attention,SA)模块,增强对特

征的提取能力和融合能力,但没有对损失函数进行改进使

得模型的鲁棒性较低。
综上,尽管改进后的YOLOv5检测算法在训练速度和

推理时间方面有很大的改善,但忽略了在特征提取时对空

间维度注意力的处理、对损失函数的优化以及均未对检测

头中回归和分类问题进行拆解,导致密集场景中的应用仍

存在对车辆漏检和误检的问题。针对上述问题,本文基于

YOLOv5算 法,提 出 AD-YOLOv5(Alpha-IoU
 

loss
 

with
 

decoupled
 

head
 

YOLOv5,
 

AD-YOLOv5)检测算法。具体

改进如下:

1)由于密集场景的多目标车辆检测中,获取到的图像

存在检测目标重叠性高和占比小的问题,因此引入CBAM
注意力机制模块,从通道维度和空间维度上对特征信息进

行提取,以获取更完整的特征信息。

2)在对信息进行识别时,引入双检测头模块,对分类和

回归任务进行拆解。分类任务分析检测目标的局部信息,
回归任务分析检测目标的全局信息,从而提高目标的检测

精度。

3)利用Alpha-IoU损失函数替换原损失函数,引入β

权衡参数,规避真实框和预测框长宽比相等时惩罚项恒为

0导致损失函数性能降低的问题,以此提高算法的收敛速

度,使模型具有更好的鲁棒性。

4)针对密集场景的数据集数量少且图像信息简单的问

题,引入GridMask数据增强技术,丰富数据集内容,使实

验结果更具说服力。

1 AD-YOLOv5算法

  本文将从特征提取网络、检测头和损失函数3个方面

进行优化改进。

1.1 特征提取网络改进

  由于密集场景车辆被遮挡后,车身在图像中所占的比

重减小,以及特征信息在浅层网络更易丢失,为此在网络特

征图的 每 一 个 位 置 上 添 加 卷 积 块 注 意 力 机 制 模 块[16]

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),从而提升

网络的特征表达能力,为实现更准确的物体检测用改进后

的C-C3模块替换原YOLOv5模型中的C3模块,图1为C-
C3模块结构图。

如图1所示,输入的特征图进入C-C3模块后,将会分

为两路,右路先经过ConvBNSiLU 卷积层再经过由n 个

BottleNeck 串 联 的 倒 残 差 层,左 路 只 经 过 一 个

ConvBNSiLU 卷 积 层,再 将 两 路 叠 加,经 过 一 个

ConvBNSiLU卷积层。C-C3结构中的ConvBNSiLU模块

均为1×1卷 积 核,起 到 改 变 维 度 和 减 少 参 数 的 作 用。

BottleNeck由 两 个 ConvBNSiLU 模 块 组 成,第 1 个

ConvBNSiLU为1×1卷积核,可以缩减一半的通道数,第
2个为3×3卷积,作用是将通道数翻倍。降低维度使卷积

核提升理解特征信息的能力,升高维度使卷积核获得更多

的特征信息。最后,将处理后的特征图输入CBAM注意力

机制模块。

图1 C-C3模块结构图

如图2所示,CBAM是由特征通道(channel)和特征空

间(spatial)组成的注意力机制。具体而言,单个图像特征

层输 入 到 通 道 注 意 力 模 块 (channel
 

attention
 

module,

CAM)后,首先进行全局最大池化和全局平均池化以获取
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两个特征向量,这两个特征向量随后被输入到共享的全连

接层,处理后将两者相加的结果经过Sigmoid激活函数使

特征图每个通道的权重归一化到0~1,将归一化后的权重

和输入特征图相乘。接着,将CAM 的输出传递给空间注

意力模块(spartial
 

attention
 

module,SAM),SAM 以通道

为单位进行最大池化和平均池化,并将两者的结果进行特

征联合再通过一个卷积得到1×w×h的特征图。最终,通
过一个sigmoid函数,得到包含SAM的特征图。在两个维

度上进行注意力分配机制增强了模型性能的提升效果。实

现过程如式(1)和(2)所示。

F'=MC(F)􀱋F (1)

F″=MS(F')􀱋F' (2)
式中:F 为输入特征图;F'为经通道注意力处理后的特征

图;F″为经空间注意力处理后的特征图;Mc(F)为特征通

道模块;Ms(F')为特征空间模块。

图2 CBAM注意力机制模块流程图

1.2 检测头改进

  在YOLOv5模型中,检测头模块的作用是对网络提取

的特征图进行多尺度目标检测。该模块使用耦合的权重同

时执行分类和回归任务,即在一个1×1卷积层中完成。然

而,由于分类和回归任务之间的耦合,可能导致任务在执行

时发生冲突,降低密集场景下对目标车辆检测的准确率。
为此通过解耦分类和回归任务,将它们作为独立的分支进

行计算,以有效提高检测效果。
经过解耦操作后的双检测头示意图如图3所示。输入

特征图经过1×1卷积层进行降维,减少通道数至256。本

文提出的解耦头设计是将分类和回归分离,为了减少通道

数为128,两条并行的分类和回归分支经过两个平行的3×3
卷积层,分别提取类别特征和位置特征,然后两条分支经过

1×1卷积层完成分类和回归任务,这样可以提高目标检测

的准确性。对检测头进行解耦操作,可以降低由分类和回

归之间产生的差异所导致的预测偏差,有效提升模型的检

测精度。

1.3 损失函数优化

  损失函数用来评价模型的预测值和真实值不一样的程

度。在目标检测中,损失函数的使用主要是在模型的训练

阶段,损失函数越小,模型的性能越好。

1)YOLOv5算法损失函数

YOLOv5模 型 中 采 用 了 完 整 交 并 比 损 失 函 数[17]

(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)。CIoU损失函数

考虑了真实框和预测框中心点间的距离以及两个框的最小

图3 双检测头示意图

包裹框的对角线距离,引入了衡量长宽比的一致性参数,以
更精准地度量真实框和预测框之间的相似性。CIoU损失

函数的计算方法相比于传统IoU损失函数更为复杂,但这

也使得模型在训练过程中能够更好地理解真实框和预测框

的准确位置和形状,其表达式如式(3)、(4)所示。

CIoU =IoU-ρ2(B,b)
c2 -αv

α=
v

1-IoU+v

v=
4
π2
(arctanwgt

hgt -arctan
w
h
)2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

LossCIoU =1-CIoU =1-IoU+ρ2(B,b)
c2 +αv

(4)
式中:IoU为真实框和预测框交集与并集的比值;ρ2(B,b)
为真实框和预测框中心点的距离;c为真实框和预测框最

小外接矩形的对角线距离;α为权重参数;v为真实框和预

测框长宽比例差值的归一化参数。
由式(3)和(4)可知,如果真实框和预测框的长宽比是

相同的,那么长宽比的惩罚项恒为0,会对损失函数的性能

产生较大影响。公式中w 和h 是一对相反数,也就是说,

w 和h不能同时增大或减小,这显然是不合理的。为此,本
文提出了α幂指化交并比损失函数(alpha

 

intersection
 

over
 

union,Alpha-IoU)。

2)Alpha-IoU
 

Loss
Alpha-IoU

 

Loss对CIoU损失函数中的IoU项和惩罚

项进行转换操作,目的是针对不同交并比损失函数目标的

损失和梯度实现动态调整。利用广义幂变换进行转换操

作,解决回归分析和方差分析中的数据不满足正态分布的

问题。Alpha-IoU 在原损失函数的基础上,不仅加强对

IoU值目标的关注度,而且调节用于广义幂变换的α 值可

以提高模型的准确度和可靠性。
原YOLOv5中损失函数的公式为LIoU =1-IoU,在

原函数的基础上添加α幂化指标并进行广义幂变换,变换

后的表达式为:
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Lα-IoU =
(1-IoUα)

α
,α>0 (5)

通过选择不同的α 参数值,Alpha-IoU
 

Loss可以呈现

多种形式变体,因此可以将其简化为式(6)。

Lα-IoU =
-log(IoU),α→0
1-IoUα, 其他 (6)

为保证α参数的有效性α 通常不趋于0,引入惩罚项

P,得到式(7),并且α1>0,α2>0,其中α2 对结果影响不

大,因此令α2 =α1。

Lα-IoU =1-IoU
α1 +P

α2(B,bgt) (7)
综上,Alpha-IoU

 

Loss损失函数的表达式为式(8)、(9),

β是权衡参数,目的是权衡长宽比例造成的损失和IoU部

分造成的损失的平衡因子。

Lα-IoU =1-IoU
α1 +

P
α2(B,bgt)
c2α +(βv)α (8)

β=
v

(1-IoU)+v
(9)

式中:IoU 为 真 实 框 和 预 测 框 交 集 与 并 集 的 比 值;

ρ
α2(B,bgt)

c2α
为防止过拟合的正则项;α为幂化指标;v 为真

实框和预测框长宽比例差值的归一化参数。

1.4 AD-YOLOv5算法的整体结构

  利用改进后的C-C3模块、双检测头模块和Alpha-IoU
损失函数替换原YOLOv5模型中对应的模块,提出了AD-
YOLOv5改进算法,算法的网络结构如图4所示。

如图4所示,AD-YOLOv5算法使用的主干特征提取

网络为CSPDarknet[18],采用原网络中的Focus结构和SPP
结构。首先,利用本文提出的C-C3模块替换原网络中的

C3模块,且加入CBAM 注意力机制负责对通道和空间上

的特征权重进行调整,可以更好的提取出特征图中的特征

信息。通过这样的处理,模型可以更加精准地突出有效目

标,从而提高检测的准确性。其次,解耦回归任务与分类任

务,对目标类别和位置进行精细化预测,降低因权重共享而

引起的检测错误。最后,利用Alpha-IoU损失函数替换原

模型的CIoU损失函数,不仅能够更准确地评估目标框的

质量,还能够提高模型在复杂场景下的性能。

图4 AD-YOLOv5算法网络结构图

2 数据增强

  本文研究的问题是建立在密集场景下的车辆检测,由
于可供模型使用的公交车数据集数量较少,且数据集中多

数车辆未被遮挡,导致数据集过于简单。因此,对数据集

进行GridMask数据增强[19],目的是调整形状、大小和遮盖

数量等参数控制增强效果,防止出现数据集单一和训练过

程中出现过拟合问题。
常用的数据增强方法有随机擦除[20](random

 

erasing,

Reras)、隐藏寻找[21](hide-and-seek,HaS)、Cutout[22]等,这
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些方法都会随机选择掩盖区域,导致出现可判别区域全部

删除或者全部保留现象。不同信息擦除增强方法的对比

效果如图5(a)所示,GridMask的改进效果如图5(b)所示。
其原理是生成结构化的格子,然后随机移除一个不连续的

格子图像信息,从而确保只会部分遮盖图像,避免了对重

要信息进行完全遮盖或完全不遮盖的情况。因此,本文使

用GridMask增强方法对数据集进行数据增强。

图5 数据增强处理效果

GridMask方法利用有规律的正方形区域对图片进行

掩码,设置不同参数值,可确保仅部分区域被遮盖,从而降

低了完全遮挡重要信息的可能性,其计算公式为:

x~ =x×M (10)
式中:x∈RH×W×C 为输入图像;M ∈{0,1}H×W 为应丢弃像

素的二进制掩码;x~ 为处理后的结果。
当M=1时表示输入图像的像素会被保留,否则会被

丢弃。如图6所示,被删除区域的密度和大小由4个参数

(r,d,δx,δy)控制,r是一个单元中灰色区域短边的比例,

d 决定了删除区域的大小,δx 和δy 是删除区域的边长。

3 实验结果与分析

3.1 实验平台搭建

  本文实验环境的配置和参数设置如表1所示。

图6 掩码示意图

表1 试验环境的配置和参数设置

配置项目 配置参数

操作系统 Windows10

CPU Intel
 

Core
 

i5-10200H@2.4
 

GHz

GPU INVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650Ti
编程语言 Python3.8

深度学习框架 Pytorch1.7.1
编程环境 NVIDA

 

CUDA11.0、Cudnn8.0.5

3.2 检测结果与分析

  1)改进算法消融实验

本文在对YOLOv5网络模型的改进过程中,引入了轻

量级的CBAM注意力机制、解耦头以及Alpha-IoU损失函

数,目的是提升算法性能和优化模型结构。为了验证3个

改进模块对原YOLOv5模型的提升效果,设计了7组消融

对比实验。为保证消融实验结果的可靠性,所有实验项的

环境配置均与表1中的设置一致,并在同等的置信度、学
习率和训练周期下进行。

消融实验结果如表2所示,从参数量(parameter/M)、
浮点计算次数(giga

 

floating-point
 

operation
 

per
 

second,
 

GFLOPs/G)以及平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP/%)三方面对结果进行评估。

表2 消融实验结果

模型 GridMask C-C3 Alpha-Loss Decoupled
 

Head P/M GFLOPs/G mAP/%

YOLOv5 6.98 15.74 68.79

方法1 √ 6.98 15.74 70.53

方法2 √ √ 7.16 13.88 70.91

方法3 √ √ 6.98 15.74 71.18

方法4 √ √ 13.29 18.24 71.09

方法5 √ √ √ 13.44 18.22 71.95

AD-YOLOv5 √ √ √ √ 13.70 17.55 72.67

  由表2可知:对数据集进行方法1数据增强后使平均

精度均值提升了1.74%。后续的方法2~6均以数据增强

为基础,所有平均精度均值的提升值均与方法1进行比

较。方法2中,利用C-C3模块替换原模型中的C3模块,
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使得mAP值提高了0.38%,浮点计算次数损失了1.86G;
方法3优化了模型中的损失函数,用Alpha-Loss损失函数

替换原有CIoU-Loss损失函数,使 mAP值提升了0.65%
且参数量和浮点计算次数未发生改变;方法4利用解耦操

作后的双检测头替换原有检测头,虽然参数量增加了

6.4M,但mAP值获得了0.56%的提升;方法5中同时将

Alpha-Loss损失函数和解耦头引入模型中,mAP值增大

了1.42%。
本文改进的AD-YOLOv5模型的参数量达到13.70M、

mAP值达到了72.66%,相较于原YOLOv5模型,参数量

仅增大了6.72M,但平均精度值增加了2.14%。

2)对比实验与分析

(1)损失函数对比实验

原YOLOv5模型的损失函数曲线图如图7(a)所示,

AD-YOLOv5模型的损失函数曲线图如图7(b)所示。图7
中的横轴表示一代训练,训练周期的范围设置为0~80
个,纵轴表示损失值。由图7可知,两种模型的损失值都

会先迅速下降,再逐渐趋于平稳。但可以观察到,AD-
YOLOv5减 少 的 损 失 值 大 于 原 YOLOv5 模 型。与 原

YOLOv5模型相比,本文提出的AD-YOLOv5模型的回归

过程具有更平稳且收敛速度更快的特点。
(2)多种算法对比实验

本小节将AD-YOLOv5算法与其他7种常用算法进

  

图7 YOLOv5和AD-YOLOv5模型损失曲线对比

行比较,验证 AD-YOLOv5算法的有效性。实验结果如

表3所示。

表3 对比实验结果

目标检测算法
检测精度/%

car bus truck
mAP/% FPS/帧

YOLOv4-tiny[5] 75.69 62.98 44.51 61.06 25

SSD[4] 76.11 65.21 45.43 62.25 18

NanoDet-plus[6] 78.98 68.75 48.55 65.42 29

YOLOv4[7] 79.4 69.33 51.01 66.58 25

YOLOv5[8] 82.65 72.89 55.89 70.47 33

CenterNet[1] 83.79 71.95 57.41 71.05 17

YOLOX[15] 83.98 72.75 56.87 71.2 32

AD-YOLOv5 84.52 74.23 59.41 72.72 32

  由表3中的数据得知,本文提出的AD-YOLOv5模型

的检测精度、mAP和FPS相较于其他算法均有所提升。
与轻量级的YOLOv4-tiny、SSD和NanoDet-plus模型相比

mAP值 得 到 了 很 大 提 高,分 别 为 11.66%、10.47% 和

7.3%。与 YOLOv4、YOLOv5、CenterNet以及 YOLOX
模型相比mAP值平均提高了2.89%。

综上,AD-YOLOv5模型在实验中体现出更好的检测

效果。由表3中显示的推理时间FPS值可以看到,该模型

具有较高的FPS值,能够达到实时检测的要求。
(3)可视化对比实验

 

为了直观展示AD-YOLOv5算法的检测效果,图8显

示了YOLOv5与 AD-YOLOv5模型在多个不同场景(典
型路面场景包括车型相似、夜间小目标、道路黑暗和车辆

遮挡)下对车辆目标检测的可视化结果。
如图8所示,在对相似车型进行检测时两种模型均表

现出较好的检测效果,但在车辆密集的黑暗环境和有车辆
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遮挡的场景下,本文提出的AD-YOLOv5模型表现出较好

的检测效果,原YOLOv5模型出现了漏检和错检现象。实

验结果表明,该模型可以在多种场景中使用并具有较好的

检测效果。

图8 不同模型下的可视化结果

4 结  论

  为解决密集场景下车辆检测准确度低的问题,基于

YOLOv5模型的网络结构,提出使用含有CBAM 注意力

机制的C-C3模块,目的是获取更多更精准的特征信息;
提出使用双检测头解耦检测过程中的分类和回归任务,
目的是提升对特征信息的处理速度和准确度;提出使用

Alpha-IoU
 

Loss损失函数,目的是提升模型的鲁棒性和收

敛性。使用被 GridMask增强方法处理过的数据集进行

实验。结果表明,在密集道路上的车辆检测过程中本文

提出的AD-YOLOv5算法模型表现出较高的准确性,相
较于原 YOLOv5模型,检测精度提高了2.25%,检测时

的每秒帧数达到了32帧,达到了目标检测的实时检测要

求。可视化实验进一步证实了所提出的算法具有可行性

和有效性。
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