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基于深度学习的道路小目标检测改进算法*
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摘要:针对现有道路目标检测技术在小目标识别方面的挑战,如精度低、误检率高和漏检问

题,提出一种基于YOLOv5的目标检测改进方法(GCE-YOLOv5),旨在提高小目标检测能力。

首先,在主干网络上集成全局注意力机制;其次,在头部网络中增加小目标检测层;最后,将
原来的损失函数改为高效交并比损失函数。在KITTI数据集上评估了GCE-YOLOv5算法,
并将性能与 YOLOv5算法进行了比较。结果表明,GCE-YOLOv5将检测 mAP@0.5提高了

1.6%,P提高了1.5%。与YOLOv5算法相比,GCE-YOLOv5模型检测道路小目标的精度更

高,有效改善了小目标漏检问题,具有更好的检测效果。模型检测速度满足实时性的要求,适合

集成到自动驾驶系统中,用于提升车辆在复杂道路环境中的感知能力。
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  2014年以前,目标检测多采用机器学习的传统检测方法,具有代表性的方法有维奥拉-琼斯目标

检测框架(Viola-Jonesobjectdetectionframework)、方向梯度直方图检测器(Histogramoforiented
gradientsdetector,HOG)以及可变形部件模型(Deformablepartmodel,DPM)[1]。2014年以后,伴
随深度学习的发展,以卷积神经网络为基本框架的目标检测方法成为主流。Girshick等[2]提出了区

域卷积神经网络(Regionconvolutionalneuralnetwork,R-CNN)算法,该算法选择性地产生候选区

域,利用神经网络提取特征,使用支持向量机进行分类和预测[3]。但R-CNN算法区域选择效率低

下,导致计算成本大量增加。基于R-CNN算法,研究人员陆续提出了检测效果更好的Fast-RCNN
和Faster-RCNN算法,减少了模型的计算量。

在R-CNN算法之后,Redmon等[4]提出了速度更快的你只看一次(Youonlylookonce,YOLO)
算法。YOLO算法从回归问题的角度看待目标检测任务,用单个神经网络对目标的类别及位置信息

进行预测[5]。虽然YOLO算法检测速度优异,但存在定位精度不高、困难样本处理能力弱、目标类别

不平衡等缺点,尤其在小目标检测上。2016年,Liu等[6]提出了单步多框目标检测(Singleshot
multiboxdetector,SSD)算法,该算法对特征图进行多尺度检测,使其能够有效地检测不同尺寸的目

标,提高了检测的准确性,尤其适用于密集目标检测,但是在整体感知和实时性检测方面不如YOLO
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算法[7]。
“小目标”有两种定义:绝对小目标和相对较小的目标。绝对小目标是指像素尺寸小于图像中的

32×32像素的目标,相对较小的目标则指特定目标尺寸小于原始图像尺寸一定百分比的目标[8-9]。本

文小目标的定义采用前者,即绝对小目标。石春鹤等[10]基于YOLOv3算法,优化损失函数,增加特

征提取层数,以提高小目标检测性能;赖颖等[11]在YOLOv4网络中添加新的特征层,以加强检测目

标特征的多尺度特征融合能力;胡倩等[12]在YOLOv5的骨干网络中引入了Conv-SPD网络模块代

替传统的跨步卷积,缓解特征信息丢失现象,提高小目标检测的准确性。小目标由于信息量不足、目
标遮挡和类别混淆等原因,现有目标检测方法在处理小目标时可能会忽略关键特征信息,导致检测精

度不高。
针对道路小目标检测精度低,存在误检和漏检现象,本文提出一种基于YOLOv5的单阶段目标

检测算法(GCE-YOLOv5)。首先在主干网络上集成全局注意力机制(Globalattentionmechanism,

GAM)模块,提高主干网络对道路小目标特征信息的关注度;其次,增加小目标检测层,优化特征信

息,减少目标检测的误差率;最后,将原先的损失函数改为高效交并比(Efficientintersectionover
union,EIoU)损失函数,增加网络的定位精度,降低对有障碍物遮挡目标的漏检率。在KITTI公开

数据集上评估模型改进效果。

1 YOLOv5模型优化与改进

1.1 YOLOv5检测模型

与YOLOv4相比,YOLOv5是新一代的单阶段检测方法,模型更小,训练速度更快,多用于实时

检测。本文采用YOLOv5v6.2作为基础架构,模型主要包括主干网络、颈部网络和头部网络三部

分。主干网络采用CSPDarknet53对图像进行特征提取;颈部网络在主干网络之后加入了一些额外

的卷积层,用于进一步提取特征并进行特征融合;头部网络有一系列的卷积层和池化层,用于生成检

测目标的类别、位置和置信度等信息[13]。为了提高YOLOv5对小目标的检测能力,本文对YOLOv5
算法做了如下改进:将GAM注意力模块集成到主干网络中,头部网络中增加小目标检测层,并引入

EIoU损失函数。

1.2 集成GAM 注意力模块

在车道目标检测中,道路上的车辆、行人等目标通常具有不同的尺寸、形状和位置。同时在检测

过程中存在遮挡、多目标重叠等复杂情况。通过引入注意力机制,检测算法可以根据目标的重要性和

特征的相关性,动态调整对不同区域的关注程度,从而更好地捕捉目标的特征并准确地进行检测,减
少不必要的干扰,提高检测算法的鲁棒性和泛化能力[14]。

常用的注意力机制包括空间注意力、通道注意力和混合注意力机制,不同的注意力机制适用于不

同的检测任务[15-16]。然而,由于空间位置和通道信息的分离,使得对图像特征提取不足。GAM 注意

力机制[17]在减少信息损失的同时放大全局跨维度交互作用,以此来增强通道和空间之间的交互,从
而保留并利用跨维度的重要信息。GAM通过采用顺序的通道-空间注意力机制和对子模块的重新设

计,减少了信息缩减并放大了全局维度交互特征。GAM注意力机制运算过程如图1所示,其公式为

F2=MC(F1),F3=MS(F2),

其中MC 代表通道注意力,MS 代表空间注意力,F1 为输入特征,F2 为中间状态,F3 为输出特征。

1.2.1 通道注意力子模块

GAM中的通道注意力子模块首先通过一个3D排列来重组特征映射的维度,然后通过一个两层

的多层感知器(MLP)来学习通道间的依赖关系,并放大跨维度的交互作用。通道注意力子模块如

图2所示。
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图1 GAM注意力机制运算过程

Fig.1 Calculationprocessofglobalattentionmechanism

图2 通道注意力子模块

Fig.2 Sub-moduleofchannelattention

1.2.2 空间注意力子模块

空间注意力子模块则关注特征图片的空间维度,通过卷积层来融合空间信息,并采用组卷积和通

道混洗来防止参数的增加。空间注意力子模块如图3所示。

图3 空间注意力子模块

Fig.3 Sub-moduleofspatialattention

  本文将GAM集成到YOLOv5主干网络第十一层,对上一层C3模块所提取到的空间以及通道

特征信息在全局维度上进行交互与学习,增加有效特征的权重,抑制无效特征的权重,聚焦包含重要

信息的目标区域。

1.3 检测层的优化

YOLOv5模型存在对小目标的漏检、错检的问题。由于YOLOv5的下采样乘数较大,使得图片

远处小于下采样乘数的小目标被忽略,因此提出增加一个小目标检测层来识别远处的小目标[18-19]。
由于YOLO算法采用单一尺度的特征图进行检测,模型对小尺寸目标的检测效果不佳,导致小

目标检测效果不理想[20],具体过程如图4红框所示。因此,在原网络基础上增加尺度为160×160的

小目标检测层(完善了颈部网络的特征融合功能,并增加了额外的检测头),提升对远距离目标的检测

效果。
首先将主干网络第六层(C3)的80×80尺度特征层在颈部网络Concat模块中张量拼接后继续向

上堆叠,经C3模块、Conv卷积及上采样处理(Upsample)后得到深层次语义特征层;然后与第四层

的浅层次融合小目标语义特征以及位置信息,最后经C3模块多尺度融合以及跨通道信息传递后,将
特征信息加载到额外检测头用于解码检测。在颈部网络将不同尺度层的语义信息特征融合,将特征

信息通过网络传递至各层,从而加强网络的特征融合能力,提升小目标的检测精度。
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图4 添加小目标检测层后的YOLOv5模型

Fig.4 StructuraldiagramofYOLOv5networkwithaddedsmallobjectdetectionlayer

1.4 损失函数优化

  在 YOLOv5算法

中,IoU (Intersection
overunion)是一个重要

组成部分,用于衡量预

测框与真实框之间的重

叠程 度[21]。IoU 是 指

预测框 B 与真实框A
之间的交并比,能够更

直观地反映边界框的定

位精 度。图 形 表 达 如

图5所示,计算公式为

图5 预测框与真实框关系

Fig.5 Relationshipbetweenpredictionboundingboxandgroundtruth

IoU=A∩B
A ∪B

,

  YOLOv5算法早期版本使用GIoU(GeneralizedIoU)作为损失函数,计算公式为

GIoU=IoU-C-(A∪B)
C

,

式中,C表示包围预测框和真实框的最小矩形。GIoU不仅能够衡量预测框与真实框之间的重合程
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度,还能反映两者之间的相对位置和重叠方式。这使得GIoU在目标检测任务中更具鲁棒性,特别是

在预测框与真实框部分相交或不相交的情况下。由于GIoU可以直接用作优化的目标函数,因此在

训练过程中能够更有效地调整预测框的位置和大小,提高模型的检测性能。然而,GIoU过于关注最

小矩形框,可能导致预测框与真实框之间的重叠区域较小。当预测框与真实框之间无交集时,GIoU
损失会增大预测框的面积,使其与真实框重合,这样使得其收敛速度较慢。

CIoU在IoU的基础上加入了边界框回归和角度回归的信息,使它能够更好地衡量预测框与真

实框之间的相似度。CIoU计算公式为

CIoU=IoU- ρ2
c2 +αæ

è
ç

ö

ø
÷v ,

式中ρ是预测框与真实框中心点的欧氏距离,c为预测框和真实框外接矩形的对角线距离,v是宽高

比的惩罚项,α是一个可调的参数,用于平衡几何距离和宽高比惩罚的权重。v和α公式为

v=4π2
tan-1wgt

hgt -tan-1wæ

è
ç

ö

ø
÷

h
2
,α= v

(1-IoU)+v
,

式中wgt和hgt表示真实框的宽和高,w 和h 表示预测框的宽和高。

CIoU损失函数的优势在于通过引入修正因子,使得损失对于不同形状的目标框更具鲁棒性。
虽然CIoU在很多情况下表现优异,但其需要计算更多的参数,计算过程相对复杂,增加了计算成本。
为了简化计算步骤和减少不必要的计算量,实现更快速的收敛过程,EIoU(EfficientIoU)[22]应运而

生。EIoU计算公式为

EIoU=IoU- ρ2
c2 +

(ρw)2
(wc)2+

(ρh)2
(hc)

æ

è
ç

ö

ø
÷

2 ,

式中,wc、hc 分别表示预测框和真实框的外接矩形的宽、高,ρw、ρc 分别表示预测框与真实框宽差值、
高差值。可以看出,EIoU损失包括IoU损失、距离损失、方向损失。EIoU在CIoU的基础上将预测

框和真实框的纵横比的影响因子拆开,分别计算预测框和真实框的长和宽,解决了CIoU收敛速度慢

及定位不准确的问题。通过优化EIoU值,模型可以学习如何更好地调整预测框的位置和大小,以更

准确地匹配真实框。这有助于提升模型的检测精度和召回率,从而改善道路目标检测的整体性能。

2 实验

YOLOv5算法提供了5种不同比例的模型:YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和

YOLOv5x。每种比例模型都有不同的深度和宽度[23]。5种比例模型的结构相同,只是规模和复杂性

有所不同,为保证自动驾驶的准确率和实时性,采用YOLOv5s模型对小目标的识别能力进行了实

验。实验的环境参数配置如表1所示,训练轮数200轮,其余参数按照YOLOv5v6.2初始值设置。

表1 实验环境参数配置

Table1 Parameterconfigurationofexperimentalenvironment

配置项 参数 配置项 参数

CPU Core(TM)i5-7300HQ 深度学习框架 Pytorch1.12.0

操作系统 Win10 GPU NvidiaRTX4060

CUDA 12.30

2.1 数据集

KITTI数据集是在多种不同场景中采集的真实世界图像[24],数据集中类别多为汽车与行人,存
在较多的小目标以及不同程度的被遮挡目标。KITTI数据集共有7481张图片,按照8∶1∶1的比

例划分为训练集、测试集和验证集。数据集中部分图像如图6所示。
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2.2 评估标准

目标检测算法有3个性能评估指标:P(精确率)、R(召回率)和 mAP(平均精度)。P、R 和mAP
的公式分别为

P= XTP

XTP+XFP
×100%,R= XTP

XTP+XFN
×100%,mAP=∑

c

i=1APi

c ×100%,

式中,XTP是目标检测正确的数量,XFP是错误检测到的数量,XFN是未检测到的数量,c是类别数量,
AP 是单个目标类别的平均精度,其公式为

AP=∫
1

0
P(R)dR。

图6 KITTI数据集中随机选择的图像

Fig.6 ImagesrandomlyselectedfromtheKITTIdatasets

2.3 实验结果分析

2.3.1 添加注意力机制实验

本文提出了G-YOLOv5模型,在YOLOv5s算法的主干网络中添加GAM注意力机制。为了验

证添加GAM注意力机制能否提升模型检测小目标的效果,在KITTI数据集上对比了YOLOv5算

法和添加不同注意力机制的YOLOv5算法,实验结果如表2所示。

表2 添加不同注意力机制的结果

Table2 Resultswithaddingdifferentattentionmechanisms

网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv5 93.2 89.6 93.2 16.1

YOLOv5-SE[25] 93.6 89.8 93.4 20.8

YOLOv5-CBAM[26] 93.3 89.5 93.9 16.5

G-YOLOv5 93.8 90.4 94.5 16.2
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  由表2可知,原始的YOLOv5算法的 mAP@0.5为93.2%,在YOLOv5s算法上分别添加SE
注意力机制、CBAM注意力机制和GAM注意力机制的 mAP@0.5为93.4%、93.9%和94.5%,相
比于原始的YOLOv5算法,mAP@0.5分别提升了0.2%、0.7%和1.3%。相比于添加另外两种注

意力机制,在YOLOv5算法的主干网络中添加GAM 注意力机制对于提升道路目标的识别效果最

优。图7为检测效果对比图,左侧为YOLOv5算法检测效果,右侧为G-YOLOv5模型检测效果。通

过对比,可以看出改进后的G-YOLOv5检测道路小目标的置信度更高,GAM 注意力机制在提升检

测精度方面也有显著效果,且对模型的计算效率影响较小。

图7 改进后模型在KITTI数据集上效果对比图

Fig.7 EffectcomparisondiagramsoftheimprovedmodelontheKITTI

  小目标在图像中占据较小的空间,易于被忽略或误判。GAM 注意力机制可以帮助模型更有效

地关注和分析图像中的重要信息,从而提高道路小目标的检测准确性。在复杂的道路交通场景中,存
在大量的冗余信息可能会干扰小目标的检测。通过注意力机制,模型可以有选择地关注与小目标相

关的信息,从而减少冗余信息的影响,提高检测的效率和准确性。因此,本文提出的G-YOLOv5模型

对于小目标的检测效果优于原始的YOLOv5算法。

2.3.2 添加小目标检测层实验

本文实验在YOLOv5s模型中添加一层小目标检测层,将改进后的模型命名为C-YOLOv5。为

了验证添加小目标检测层的效果,在KITTI数据集上对比了YOLOv5模型和C-YOLOv5模型,实
验结果如表3所示。

表3 添加小目标检测层的对比效果

Table3 Comparisoneffectswithaddingsmallobjectdetectionlayer

网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv5 93.2 89.6 93.2 16.1

C-YOLOv5 93.6 90.2 94.5 16.6

  由表3可以看出,通过添加小目标检测层,YOLOv5模型的计算量增加了0.5,mAP@0.5提高

了0.7%,改进后的C-YOLOv5模型在一定程度上提升了对道路小目标的检测效果。检测效果对比

如图8所示,上侧为YOLOv5算法检测效果,下侧为C-YOLOv5模型检测效果,可以看出改进后的

C-YOLOv5改善了YOLOv5的漏检现象。
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图8 KITTI数据集上添加小目标层前后模型的效果对比图

Fig.8 EffectscomparisondiagramsbeforeandafteraddingsmallobjectlayersonKITTI

2.3.3 更换损失函数实验

为了验证损失函数对于模型检测性能的影响,在KITTI数据集上进行评估,将YOLOv5s模型

的损失函数更换为EIoU,将改进后的模型命名为E-YOLOv5,并与YOLOv5模型的检测效果进行

对比,实验结果如表4所示,对比效果如图9所示。

表4 更换损失函数的对比效果

Table4 Comparisoneffectofchanginglossfunction

网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv5 93.2 89.6 93.2 16.1

E-YOLOv5 94.7 90.3 94.8 16.1

图9 KITTI数据集上更换损失函数前后模型的效果对比图

Fig.9 EffectscomparisondiagramsbeforeandafterchangingthelossfunctiononKITTI
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  由表4可以看出,与使用 CIoU 损失函数的 YOLOv5模型相比,使用 EIoU 损失函数的

E-YOLOv5模型计算量未增加,mAP@0.5提升了1.6%。因此,更换 EIoU 损失函数可以提升

YOLOv5模型检测道路小目标的性能。由图9可知,相比于左侧 YOLOv5模型的检测效果,右侧

E-YOLOv5模型在KITTI数据集上检测的车辆的置信度得分更高。相比传统的CIoU,EIoU对于目

标形状和大小的变化更具有鲁棒性,能够更好地适应各种尺寸和形状的目标检测任务。EIoU通过

最小化预测框和真实框中心点之间的距离,提高边界框的定位准确性。通过惩罚宽度和高度的差异,
确保预测框在形状上更接近真实框。因此,本文提出的E-YOLOv5模型在KITTI数据集上的道路

目标检测精度更高。

2.3.4 消融实验

为了验证本文提出的3种改进方法同时作用在YOLOv5算法上的效果,以YOLOv5s模型为基

础,集成注意力模块、增加小目标检测层以及更换损失函数,将最后得到的算法命名为 GCE-
YOLOv5,选择KITTI数据集进行验证,实验结果如表5所示。

表5 消融实验结果

Table5 Ablationexperimentresults

网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv5 93.2 89.6 93.2 16.1

YOLOv5+GAM注意力机制 93.8 90.4 94.5 16.2

YOLOv5+GAM注意力机制+小目标检测层 94.3 90.6 94.6 16.6

GCE-YOLOv5
(YOLOv5+GAM注意力机制+小目标检测层+EIoU损失)

94.7 90.9 94.8 16.7

  由表5可知,相比于原始的YOLOv5算法,添加GAM 注意力机制、添加小目标检测层和更换

EIoU损失之后得到的模型计算量增加0.6,mAP@0.5提升了1.6%,精确率提高了1.5%。在KIT-
TI数据集上,GCE-YOLOv5模型检测道路小目标的效果更好,这是因为GCE-YOLOv5模型有效地

解决了小目标漏检和误检问题,提高了对小目标的识别和定位能力。

2.3.5 对比实验

为了进一步证明本文所提算法的有效性以及优越性,将本文提出的GCE-YOLOv5与YOLOv3、

YOLOv4、YOLOv5、FasterR-CNN、SSD等经典模型在 KITTI数据集上进行实验对比。所有实验

均在相同参数设置下进行,实验结果如表6所示。

表6 对比实验结果

Table6 Comparisonexperimentresults

网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv3 78.3 68.3 87.5 54.7

YOLOv4 71.8 73.0 89.3 20.6

YOLOv5 93.2 89.6 93.2 16.1

FasterR-CNN 68.6 84.6 88.7 194.3

SSD 86.8 72.5 77.2 62.3

GCE-YOLOv5 94.7 90.9 94.8 16.7

  由表6可知,本文提出的GCE-YOLOv5模型与基准模型相比,在P、R 及mAP@0.5等评价指

标上均有较大提升。与 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5、FasterR-CNN、SSD 相比,本文的 GCE-
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YOLOv5模型精确率分别提升16.4%、22.9%、1.5%、26.1%、7.9%,召回率分别提升22.6%、

17.9%、1.3%、6.3%、18.4%,在mAP@0.5上分别提升7.3%、5.5%、1.6%、6.1%、17.6%。说明

本文提出的GCE-YOLOv5模型能够有效改善道路小目标的漏检情况,提升小目标检测精度。

3 结论

针对目前深度学习在检测道路小目标的过程中存在的精度低、漏检和误检问题,本文提出了一种

基于YOLOv5的目标检测改进算法(GCE-YOLOv5)。在复杂的道路交通场景中,存在大量的冗余

信息可能会干扰道路小目标的检测。通过添加GAM注意力机制,减少冗余信息的影响,使模型更有

效地关注和分析图像中的重要信息,从而提升小目标检测的效率和准确性。添加小目标检测层,专门

针对尺寸较小的目标进行优化,提高对小目标的识别和定位能力;将损失函数更换为EIoU损失函

数,有效地预防了梯度消失的问题,加速了预测框的回归过程。EIoU将损失函数与包含预测框和真

实框的最小封闭框的尺寸相结合,从而使得损失更加敏感于目标的尺寸和位置,解决了CIoU收敛速

度慢及定位不准确的问题。本文提出的GCE-YOLOv5模型的计算量增加0.6,mAP@0.5提升了

1.6%,精确率提高了1.5%。与YOLOv5算法相比,GCE-YOLOv5模型检测精度更高,有效解决漏

检现象,具有更好的鲁棒性。
虽然基于深度学习的道路小目标检测算法已经取得了一定的发展,但是在面对复杂的道路场景

时依然存在如恶劣天气条件及遮挡物的挑战。未来可以着重于研究如何有效地应对天气条件、遮挡

物等因素对道路小目标检测造成的干扰,提高算法在复杂场景中的鲁棒性。
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ImprovedAlgorithmforSmallRoadObjectDetectionBasedonDeepLearning
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  Abstract:Tocopewiththechallengesofexistingtechniquesinsmallroadobjectrecognition,

suchaslowaccuracy,highfalsedetectionrateandmisseddetection,aYOLOv5-basedobjectdetec-
tionimprovementmethod(GCE-YOLOv5)isproposed,aimingtoimprovethesmallobjectdetec-
tioncapability.Firstly,theGlobalAttentionMechanism (GAM)moduleisintegratedontheback-
bonenetwork;secondly,asmallobjectdetectionlayerisaddedtotheheadernetwork;andfinally,

theoriginallossfunctionischangedtoEfficientIntersectionoverUnion(EIoU)loss.Weevaluated
theperformanceoftheGCE-YOLOv5algorithmontheKITTIdatasets,andcompareditwiththe
YOLOv5algorithm.TheresultsshowthattheGCE-YOLOv5algorithmimprovesmAP@0.5by
1.6%andPby1.5%.ComparedwiththeYOLOv5algorithm,theGCE-YOLOv5modelhashigher
accuracyindetectingsmallroadobject,whicheffectivelyimprovestheproblemofmisseddetection
ofsmallobjectandhasbetterdetectionperformance.TheGCE-YOLOv5modeldetectionspeed
meetsthereal-timerequirements,whichmakeitsuitableforbeingintegrationintoautonomous
drivingsystemstoenhancevehicleperceptioncapacityincomplexroadenvironments.
  Keywords:intelligenttransportation;smallobjectdetection;YOLOv5;EIoU;GAM
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