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摘　要: 在自动驾驶应用场景下, 将 YOLOv5应用于目标检测中, 性能较之前版本有明显的提升, 但在高运行速度

情况下检测精度仍不够高, 本文提出一种基于改进 YOLOv5的车辆端目标检测方法. 为解决训练不同数据集时需

手动设计初始锚框大小, 引入自适应锚框计算. 在主干网络 (backbone)添加压缩与激励模块 (squeeze and excitation,
SE), 筛选针对通道的特征信息, 提升特征表达能力. 为了提升检测不同大小物体时的精度, 将注意力机制与检测网

络融合, 把卷积注意力模块 (convolutional block attention module, CBAM)与 Neck部分融合, 使模型在检测不同大

小的物体时能关注重要的特征, 提升特征提取能力. 在主干网络中使用空间金字塔池化 SPP模块, 使得模型输入可

以输入任意图像高宽比和大小. 在激活函数方面, 进行卷积操作后使用 Hardswish激活函数, 应用于整个网络模型.
在损失函数方面, 使用 CIoU 作为检测框回归的损失函数, 改善定位精度低和训练过程中目标检测框回归速度慢的

问题. 实验结果表明, 改进后的检测模型在 KITTI 2D数据集上测试, 目标检测的精确率 (precision)提高了 2.5%, 召
回率 (recall)提高了 5.1%, 平均精度均值 (mean average precision, mAP)提高了 2.3%.
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Abstract: In the application scenario of autonomous driving, YOLOv5 is applied to target detection, and the performance
is significantly improved compared with that of previous versions. However, the detection accuracy is still low in the case
of high running speed. This study proposes a vehicle-side target detection method based on improved YOLOv5. In order
to address the issue of manually designing the initial anchor box size in training different datasets, an adaptive anchor box
calculation is introduced. In addition, a squeeze and excitation (SE) module is added to the backbone network to screen
the feature information for channels and improve the feature expression ability. In order to improve the accuracy of
detecting objects of different sizes, the attention mechanism is integrated with the detection network, and the
convolutional block attention module (CBAM) is integrated with the Neck part. As a result, the model can focus on
important features when detecting objects of different sizes, and its ability in feature extraction is improved. The spatial
pyramid pooling (SPP) module is used in the backbone network so that the model can input any image aspect ratio and
size. In terms of the activation function, the Hardswish activation function is adopted for the entire network model after
the convolution operation. In terms of the loss function, CIoU is used as the loss function of detection box regression to
solve the problems of low positioning accuracy and slow regression of the target detection box during training.
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Experimental results show that the improved detection model is tested on the KITTI 2D dataset, and the precision of target
detection, the recall rate, and the mean average precision (mAP) are increased by 2.5%, 5.1%, and 2.3%, respectively.
Key words: target detection; YOLOv5; squeeze and excitation (SE); attention mechanism; convolutional block attention
module (CBAM); activation function; Hardswish

 
 

自动驾驶能够有效避免因驾驶技能、心理变化、

疲劳程度等人为因素而导致的交通事故, 能够有助于

合理管控道路交通流量以改善道路的通行能力, 还能

够提供舒适友好的驾乘体验, 具有广阔的应用前景以

及潜在的社会效益[1]. 自动驾驶系统的核心可以分为

3 个部分: 感知、规划和控制, 其中目标检测是自动驾

驶领域环境感知系统的一个重要分支. 在自动驾驶环

境感知领域, 从相机拍摄的视频中检测前方目标是近

年来的研究热点[2]. 传统检测方法主要是人工提取图像

中的颜色、形状和纹理等特征, 然后通过支持向量机

和 AdaBoost 等分类器识别[3]. 与传统的人工基于特征

的提取方法相比, 深度学习算法提高了检测的速度和

准确率. 因此, 使用 2D 图像的深度学习算法已经成为

自动驾驶中道路目标检测的最有力工具之一[2].
随着深度学习的广泛应用, 目标检测的精确率和

效率都得到了较大提升, 但基于深度学习的目标检测

仍面临改进与优化主流目标检测算法的性能、提高小

目标物体检测精度、实现多类别物体检测等关键技术

的挑战[4]. 基于深度学习的检测方法可以分为 one-stage
和 two-stage两大类. 以 Faster R-CNN[5] 为代表的 two-
stage 方法首先通过 RPN 找出图片中待检测物体的候

选区域, 再对候选区域的特征进行分类和目标框检测,
该类方法具有精度高和速度较慢的特点. 以 YOLO 系

列[6–9] 为代表的 one-stage 目标检测算法, 通过归回方

式预测出物体的位置和类别, 经过单次检测能直接输

出检测结果, 该类方法具有检测速度快的特点, 被广泛

应用于目标检测任务中.
在自动驾驶应用场景下, 将 YOLOv5 应用于目标

检测中, 性能较之前版本有明显的提升, 但在高运行速

度情况下检测精度仍不够高. 因此本文提出一种基于

改进 YOLOv5的车辆端目标检测方法.

 1   YOLOv5基本原理

它的结构由 4部分组成, 包括输入端 (input)、主干

网络 (backbone)、颈部网络 (neck) 和输出端 (head).

YOLOv5 本整体的网络结构如图 1 所示, 网络组件结

构如图 2所示.
 1.1   输入端 (Input)

YOLOv5在输入端会对图像数据进行自适应图像

填充和Mosaic数据增强. 输入端还集成了自适应锚框

计算, 使得在训练不同数据集前, 模型通过对数据集的

标签框进行聚类获得初始锚框大小, 无需人工设定锚

框的参数.
Mosaic 是一种基于 Cutmix[10] 的数据增强方法.

在 Cutmix 中组合了两张图像, 而 Mosaic 将 4 张训练

图像组合成 1张进行训练. 作用是增强了对正常背景之

外的对象的检测. 在训练时每个批量数据包含大量的

图像, 使用Mosai后是原来批量所包含图像数量的 4倍,
因此减少了估计均值和方差时需要大批量的要求.

自适应图片缩放操作仅在模型推理阶段执行, 首
先根据原始图片大小与输入到网络图片大小计算缩放

比例. 然后根据原始图片大小与缩放比例计算缩放后

的图片大小. 最后缩放到适合模型输入大小的图片.
在 YOLOv2[7]、YOLOv3[8]、YOLOv4[9] 版本中,

其中通过聚类提取先验框尺度, 针对不同的数据集都

需要设定特定长宽的锚点框. 训练不同的数据集时, 都
是通过单独的程序运行来获得初始锚点框. YOLOv5
版本将自适应锚框计算功能嵌入到代码中, 每次训练

时根据数据集的名称自适应的计算出最佳的锚点框.
 1.2   主干网络 (Backbone)

主干网络能从图像中提取到特征, 在 YOLOv5中主

要使用了 C3模块和 SPPF模块. 其中使用 C3模块能减

少模型计算量和提高推理速度, 使用 SPPF模块能对同一

个特征图进行多尺度特征提取, 有利于提升模型的精度.
C3模块其包含了 3个标准卷积层以及多个瓶颈模

块 (bottleneck), 其中瓶颈模块数量由配置文件. YAML
的 n 和 depth_multiple参数乘积决定. 其结构如图 2所
示. C3 模块是对残差特征进行学习的主要模块, 其结

构分为两个分支, 一分支使用了上述指定多个 Bottleneck
堆叠和 3 个标准卷积层, 另分一支仅经过一个基本卷
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积模块, 最后将两支进行 Concat 操作. 其中在 Concat

操作后的标准卷积模块中的激活函数是 SiLU. 它是一

种按元素应用 Sigmoid 线性单元的函数, 其特点是处处

可导、连续光滑和并非一个单调的函数, 有助于表示

非线性特征. SiLU 激活函数定义如下:

SiLU(x) = x×Sigmoid(x) (1)
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图 1    YOLOv5网络结构
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图 2    YOLOv5网络组件结构
 

SPPF模块原理和空间金字塔池化 (spatial pyramid
pooling, SPP) [11] 基本一致, 但用到的池化核设计不一

样. SPP 在 YOLOv5 中默认使用 4 个池化核, 分别是:
5×5、9×9、13×13和 1×1. SPPF在 YOLOv5中默认使

用两个池化核, 分别是: 5×5 和 1×1. 两者对比下 SPPF
在提取特征时速度会更快.

空间金字塔池化[11] 能融合不同尺度大小的特征

图, 对任意尺寸的特征图直接进行固定尺寸的池化, 来
得到固定数量的特征. 然后将每个池化得到的特征合

起来即得到固定长度的特征个数, 接着输入到全连接

层中进行训练网络. SPP 增加感受野, 解决了 CNN 输

入图像大小必须固定的问题, 从而可以使得输入任意
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图像的高宽比和大小.
 1.3   颈部网络 (Neck)

由特征金字塔 (feature pyramid network , FPN) [12]

和路径聚合结构 (path aggregation network, PAN) [13]

组成. 其中 FPN 同时使用低层特征高分辨率和高层特

征的语义信息, 在网络中自上而下传递语义信息. PAN
是自下而上传递定位信息, 使低层信息更容易传播到

顶层. PAN能融合不同尺寸特征图的特征信息, 有助于

提升模型对不同形状大小物体的检测能力.
 1.4   输出端 (Head)

输出端作为模型的检测部分, 主要是对提取到的多

尺度特征图进行预测不同大小的物体. 输出端的锚框

机制通过聚类提取先验框尺度, 并约束预测边框的位置.
模型输出 3 种尺度的张量, 第 1 种是对相对输入

图像做了 8倍下采样的输出, 其感受野较小, 保存了低

层高分辨的特征, 对于检测小物体是很有帮助的. 第
2 种是相对输入图像做了 16 倍下采样的输出, 其感受

野中等, 对于检测中等物体是有帮助的. 第 3种是相对

输入图像做了 32 倍下采样的输出, 其感受野较大等,
适合检测大物体.
 1.5   损失函数 (Loss)

损失函数方面, 边框信息的回归损失计算采用了

CIoU 函数[14]. 它能同时考虑检测框和目标框重叠面

积、边界框中心距离和边界框宽高比, 加速训练过程

中目标检测框回归速度, 提高边界框的定位精度.
CIoU 公式如下:

CIoU = IoU − ρ
2(b,bgt)

c2 −av (2)

ρ2(b,bgt)

c

a v

a v

其中,  分别代表了预测框和真实框的中心点的

欧式距离.  代表能够同时包含预测框和真实框的最小

闭包区域的对角线距离.  是权重函数,  用来度量长宽

比的相似性,  和 的公式如式 (3)和式 (4):

α =
v

1− IoU + v
(3)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(4)

CIoU 的损失公式如式 (5)和式 (6):

LossCIoU = 1−CIoU (5)

LossCIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 +av (6)

 2   改进 YOLOv5
改进后模型简称 YOLOv5-TR, 其网络结构如图 3

所示, 组件结构如图 4所示. 在原始模型的主干网络添

加压缩与激励模块 (squeeze and excitation, SE) [15], 筛选

针对通道的特征信息, 提升特征表达能力.为了提升检

测不同大小物体时的精度, 把卷积注意力模块 (convo-
lutional block attention module, CBAM) [16,17] 与 Neck部
分融合, 使模型更加注意检测目标相关的特征, 提升模

型特征提取能力. 在激活函数方面, 卷积操作后使用

Hardswish激活函数[18], 应用于整个网络模型.
 2.1   主干网络 (Backbone) 改进

在自动驾驶场景下进行目标检测, 由于复杂的环

境会使模型学习到较多背景特征, 这不利于目标区域

的特征学习, 进而影响目标检测的精度.
压缩与激励模块主要包含压缩 (squeeze) 和激励

(excitation) 两部分. SE 模块对输入的特征信息先经过

压缩操作, 然后经过激励操作, 最终得到模块的输出.它
能使模型更加关注目标区域的通道特征, 而抑制不重

要的通道特征[15].
本文在主干网络中的 SPP 模块后面 ,  加入一个

SE 模块, 改进后的主干网络如图 3 所示. 原因是主干

网络能提取图像大量的特征, 加入的 SE模块能使模型

更加关注目标区域的通道特征, 并能抑制不重要的通

道特征, 提升模型对关键特征的提取能力, 从而提高目

标检测的精度.
 2.2   颈部网络 (Neck) 改进

在自动驾驶场景下 ,  检测的类别可分为“Car”
“Van”“Truck”“Tram”“Pedestrian”“Person_sitting”
“Cyclist”“Tram”[18], 类别之间的大小是有较大差异的.
同时由于相机成像模型, 导致距离相机近的物体在图

像中显示较大, 距离相机远的物体在图像中显示较小.
检测的目标按形状大小可分为小目标、一般目标和大

目标. 模型以高精度和高检测速度情况下, 同时对不同

大小的目标进行检测是有困难的.
卷积注意力模块 CBAM 主要由两部分组成, 包括

通道注意力模块 (channel attention module, CAM)和空

间注意力模块 (spatial attention module, SAM). CBAM
同时关注了空间信息和通道信息, 对网络中间的特征

图进行重构, 使模型更加关注重要的特征, 提升模型的

特征提取能力[16].
本文在颈部网络中融合两个 CBAM模块, 改进后的

颈部网络如图 3所示, 同时对输入的特征图进行 CBAM
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模块处理时, 先进行通道注意力操作, 然后进行空间注意

力操作, 最终得到输出结果. 原因是特征图通过注意力机

制处理后能获注意力信息, CBAM 模块能同时提取空间

注意力信息和通道注意力信息. 将 CBAM模块融合在颈

部网络, 突出特征图中的重要信息, 经过后面的进一步特

征提取, 预测输出不同大小特征图的目标检测结果. 使得

模型在检测不同大小的物体时, 能更关注重要的特征和

提升特征提取能力, 从而提升物体的检测精度.
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图 3    YOLOv5-TR网络结构
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图 4    YOLOv5-TR网络组件结构
 

 2.3   激活函数改进

为了提高模型的表达能力, 同时考虑模型计算的

速度, 选择合适的激活函数尤为重要.

Hardswish 在 MobileNetV3 架构[19] 中被提出, 具
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有无上界、有下界、平滑和非单调等特点, 可使神经

网络层具有更丰富的表达能力.

x

本文使用 Hardswish 函数替换 SiLU 函数. 原因是

相较于 SiLU 函数, 它用分段线性模拟代替了计算成本

高的 Sigmoid 处理, 具有数值稳定性好和计算速度快的

优点, 同时使模型具有丰富的表达能力. 其中, Hardswish
激活函数公式定义如式 (7), 它分别考虑 3种输入情况,
是输入值.

Hardwish(x) =


0, if x ⩽ −3
x, if x ⩾ +3
x(x+3)

6
, otherwise

(7)

 3   实验分析

改进后的检测模型在 KITTI 2D[18] 目标检测数据

集上测试 ,  其中评估指标包括精确率、平均精度均

值、帧率和召回率. 在实验结果分析中还包括边界框

回归损失和类别损失等指标. 最终使用不同改进策略

后, 进行多组对比实验, 得到检测结果.
 3.1   数据集

KITTI 2D目标检测数据集, 采用左侧相机图像, 包含

7  481 张带有标签的图片, 其中图像是彩色并保存为

png格式. 按照 7:2:1的比例划分, 其中训练集 5 241个
样本, 验证集 1 500 个样本和测试集 750 个样本. 标签

中包括 7 种类别, 分别是“Car”“Van”“Truck”“Tram”
“Pedestrian”“Person_sitting”“Cyclist”“Tram”.

对训练数据进行数据增强, 包括图片 HSV色域变

换、随机位移 (translation)、大小变换 (scale)、随机左

右翻转和Mosaic数据增强等, 具体参数如表 1. 通过数

据增强增加训练样本的多样性, 提高模型的泛化能力.
  

表 1     数据增强参数
 

参数名称 大小

HSV-Hue 0.015
HSV-Saturation 0.7
HSV-Value 0.4
Translation

Scale
Flip left-right

Mosaic

0.1
0.5
0.5
1.0

 
 

 3.2   实验环境

实验环境分为训练环境和测试环境. 训练环境使

用 2块 NVIDIA GeForce GTX 1080 8 GB显存的 GPU,
内存是 32 GB, CPU是 Intel(R) Core(TM) i7-6700K . 加

载软件环境有 VSCode、Python 3.8、Cuda 11.4. 模型

在 Linux系统, 通过 PyTorch深度学习框架搭建.
测试环境使用 1块 NVIDIA GeForce GTX 1080 8 GB

显存的 GPU, 其余环境因素和训练环境一致.
 3.3   训练模型

模型参数 depth_multiple表示模型深度倍数, 设置

其值为 0.33, 参数 width_multiple 表示模型宽度倍数,
设置其值为 0.50. 改进后的检测模型在 KITTI 2D目标

检测数据集上训练, 模型具体训练参数如表 2.
  

表 2     训练参数
 

参数名称 大小

输入尺寸 [640, 640]
批次大小 64
初始学习率 0.01
最终学习率

训练轮数

IoU训练阈值

优化器

优化器权重衰减

IoU Loss

0.001
300
0.50
SGD
0.000 5

CIoU Loss
 
 

 3.4   评估指标

本文实验采用 4个指标, 包括精确率 (Precision, P)、
类别的平均精度均值 (mean average precision, mAP)、
帧率 (frames per second, FPS) 和召回率 (recall, R).

计算公式如式 (8)–式 (11)所示:

P =
T P

T P+FP
(8)

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi (9)

FPS =
FrameNum

ElapsedTime
(10)

R =
T P

T P+FN
(11)

APi

其中, TP 为正样本预测正确的数量, FN 为负样本预测错

误的数量, FP 为正样本预测错误的数量, TN 为负样本预

测正确的数量.  为第 i 类检测准确率, N 为类别数量.
FrameNum 是指运行帧数, ElapsedTime 是指 1 s时间内.
 3.5   实验结果与分析

改进后的模型 YOLOv5-TR, 在主干网络中添加压

缩与激励模块 (SE), 把卷积注意力模块 (CBAM) 与
Neck 部分融合, 同时进行卷积操作后使用 Hardswish
激活函数, 应用于整个网络模型.

模型训练 300轮, 并在验证集上测试, 观察改进后

的模块和原模型的边界框回归损失 (box_loss)、目标
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置信度损失 (obj_loss) 和类别损失 (cls_loss) 的变化,
具体如图 5所示.

如图 5所示, 改进后的模型YOLOv5-TR和YOLOv5
相比较下, 其边界框回归损失和目标置信度损失更低,

模型收敛速度更快. YOLOv5-TR 模型在迭代 300 轮

后, 边界框回归损失曲线渐趋平缓, 最后达到 0.023  8
左右不再降低. 目标置信度损失达到 0.035 1 左右不再

降低. 类别损失达到 0.002 1左右不再降低.
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图 5    损失变化图
 

如图 6所示, 在验证集上测试, 观察改进后的模块

和原模型的精确率 (P)、召回率 (R)和当 IoU 为 0.5时
平均精度均值 (mAP)的变化, 具体数据如表 3. YOLOv5-

TR 的整体性能比 YOLOv5 高, 在模型迭代 300 轮后,
精确率达到 0.945, 召回率达到 0.875, 平均精度值到达

0.929.
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图 6    在验证集上各指标变化的对比图
 
  

表 3     在验证集上 YOLOv5-TR和 YOLOv5性能指标对比
 

评估指标 YOLOv5-TR YOLOv5
P 0.945 0.931
R 0.875 0.846

mAP@0.5 0.929 0.904
FPS 277 285

 
 

在测试集上测试, 观察改进后的模块和原模型的

评估指标, 具体数据如表 4. YOLOv5-TR 的整体性能

比 YOLOv5 高 ,  在模型迭代 300 轮后 ,  精确率达到

0.939, 提高了 2.5%. 召回率达到 0.875, 提高了 5.1%.
当 IoU 为 0.5时的平均精度值到达 0.929, 提高了 2.3%.
  

表 4     在测试集上 YOLOv5-TR和 YOLOv5性能指标对比
 

评估指标 YOLOv5-TR YOLOV5
P 0.939 0.914
R 0.892 0.841

mAP@0.5 0.928 0.905
FPS 277 285

 
 

在测试集上测试, 观察不同改进带来的模型指标

提升结果. 其中改进内容包括压缩与激励模块 (SE)、
卷积注意力模块 (CBAM) 和激活函数 (Hardswish). 从
表 5 可以观察到, 对精确率提升起到关键作用的是压

缩与激励模块, 让精确率提升了 2.2%. 对召回率提升
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起到关键作用的是压缩与激励模块和卷积注意力模块,
分别让召回率提升了 2.7% 和 2.2%. 对平均精度均值

提升起到关键作用的是压缩与激励模块和卷积注意力

模块., 分别让平均精度均值提升了 0.8%和 1.1%.
  

表 5     在测试集上不同改进带来的模型指标变化
 

名称 P R mAP@0.5
YOLOv5 0.914 0.841 0.905

YOLOv5+Hardswish 0.916 0.843 0.909
YOLOv5+Hardswish+SE 0.938 0.870 0.917

YOLOv5+Hardswish+SE+CBAM 0.939 0.892 0.928
 
 

YOLOv5-TR在 KITTI 2D数据集中的 7种类型的

测试数据如表 6.
  

表 6     在测试集上 YOLOv5-TR性能指标
 

类别 P R mAP@0.5
All 0.939 0.892 0.928
Car 0.957 0.945 0.976
Van 0.958 0.956 0.980
Truck 0.958 0.971 0.982

Pedestrian 0.915 0.803 0.874
Person_sitting 0.987 0.778 0.821

Cyclist 0.901 0.845 0.909
Tram 0.897 0.949 0.954

 4   结论与展望

本文提出一种基于改进 YOLOv5的车辆端目标检

测方法, 在主干网络添加 SE 模块, 筛选针对通道的特

征信息, 提升特征表达能力. 为了提升检测不同大小物

体时的精度, 将注意力机制与检测网络融合, 把卷积注

意力模块 CBAM 与 Neck 部分融合, 使模型在检测不

同大小的物体时, 能更关注重要的特征, 和提升特征提

取能力. 在整个网络模型中的卷积操作后使用 Hardswish
激活函数. 实验结果表明, 目标检测的精确率、召回率

和平均精度值均得到了提升.
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