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采用长距离依赖和多尺度表达的轻量化车辆检测

荆修平， 田 莹*

（辽宁科技大学  计算机与软件工程学院，辽宁  鞍山  114000）

摘要：基于深度学习的车辆检测在众多领域发挥着至关重要的作用，是近年来计算机视觉的一个重要发展方向。车辆轻

量化检测包含了对网络结构和计算效率的探索，并在智慧交通等诸多领域都得以广泛应用。然而在诸多场景下存在相

机中车辆目标尺度变化大、车辆相互遮挡等问题，这些情况会影响到网络检测车辆的精度。针对上述问题，提出改进

Yolov5s 的车辆检测方法。首先通过视觉注意力网络捕获长距离依赖，对原有特征图施加新的权重，增强自适应性，提

升网络的抗遮挡能力；接着在残差模块内部再次构造水平方向残差，在一个模块内部构建相同数量、不同大小感受野的

特征图，丰富网络的多尺度表达能力。实验结果表明：改进后的网络在 Pascal VOC 车辆数据集上提供 2. 1%mAP 性能

提升，在 MS COCO 车辆数据集上提供 1. 7%mAP 性能提升。改进后网络的多尺度表达能力更加出色，且抗遮挡能力更

强，与原始网络相比检测结果更具有竞争力。
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Abstract： Vehicle detection based on deep learning plays a vital role in many fields.  In recent years， it has 
presented a major development direction for computer vision.  Lightweight vehicle detection includes the 
exploration of network structure and computing efficiency， and it is widely used in many fields such as in⁃
telligent transportation.  However， challenges exist in different scenarios， such as large changes in vehicle 
scale in detection cameras and vehicles overlapping each other， which reduce the precision of the network 
in detecting vehicles.  To solve these problems， this study proposes an improved YOLOv5s method for de⁃
tecting vehicles.  First， the study proposes to capture long-distance dependencies between objects through 
a visual attention network and apply new weights to the network’s original feature map to increase the 
adaptability of the network.  These operations improve the anti-occlusion ability of the network.  Second， 
the horizontal residual is constructedagain in the residual module.  The output feature maps contain the 
same number and different sizes of receptive fields per module.  Feature extraction occurs at a more fine-
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grained level， thereby enriching the multi-scale representation ability of the network.  The experimental re⁃
sults show that the improved network provides 2. 1% mAP performance on the Pascal visual object classes 
（VOC） vehicle telemetry dataset and a 1. 7% mAP performance on the MS COCO vehicle telemetry data⁃
set.  The performance of the improved network is more powerful and its anti-occlusion ability is enhanced.  
Compared with the original network， the detection results are more competitive.
Key words： computer vision； vehicle detection； lightweight network； long-distance dependence； multi-

scale representation

1 引  言

随着人工智能的发展和人们对安全问题的

关注，车辆检测［1-2］成为计算机视觉领域的研究热

点。车辆检测作为智慧交通的重要组成部分，在

自动驾驶、车辆监控等领域得到广泛应用。

传统车辆检测依靠 HOG（Histogram of Ori⁃
ented Gradient）［3］ ，SVM（Support Vector Ma⁃
chines）［4］等算法，传统算法的鲁棒性较差、泛化能

力不足，且人工提取特征的方式过程繁琐复杂，

依赖工程人员的自身经验，算法的应用局限性较

大，难以应对如今复杂的交通场景。

如今基于深度学习的目标检测算法凭借着

强大的特征提取能力和鲁棒性受到了许多研究

者的关注。单阶段网络［5-6］不再依赖区域搜索网

络生成的候选框，而是在网络最后直接预测坐标

信息，只进行一次回归，通常单阶段网络相比于

双阶段拥有更强实时性，车辆检测方法随之取得

了重大进展。李经宇［7］等人提出一种基于 Yo⁃
lov3 车辆检测算法，使用空间金字塔池化模块对

多尺度局部区域特征进行融合和拼接。秦鸿睿［8］

等人提出一种基于改进 EfficientDet 的车辆检测

方法，首先通过采用马赛克图像增强丰富数据集

的多样性，然后采用 AdamW 优化器替换 SGD 提

高模型训练中收敛效率，最后采用 EFL 根据正负

样本比例及稀有样本的类别动态调节损失贡献。

但单阶段依然存在模型体积大、运算量高且

难以在计算资源有限的平台上部署等问题。对

于这些平台，计算成本和存储空间至关重要，尤

其是在自动驾驶、车辆监控等实时性要求较高的

任务中。车辆轻量化检测旨在减轻计算机存储

以及运算量负担，包含了针对网络结构和计算效

率的探索，推动了计算机视觉等技术在众多设备

的应用落地，并在智慧交通等诸多领域都得以广

泛应用。轻量化网络不仅可以较为准确感知和

理解周围态势，还可以及时掌握路况状态并与外

界环境信息实现交互，实现二者权衡，应用场景

更加成熟。国内学者做出许多研究工作，张洋［9］

提出一种基于改进 YOLOv3-tiny 的轻量级车辆

检测方法，对主干网络进行了分析与改进，模型

中引入了 CBAM（Convolutional Block Attention 
Module）注意力机制，分别在通道尺度和空间尺

度进行注意加权，并通过 K-means 获取实验数据

集的锚框。张云强［10］等人提出一种基于改进轻

量化网络 Yolov4-tiny 车辆检测方法，对特征金字

塔网络第二尺度输出层的最后一个卷积单元输

出特征与网络中第二个卷积单元输出特征进行

融合，增强网络精度。赵璐璐［11］等人提出一种基

于轻量化网络 Yolov5s 的改进车辆目标检测模

型，将注意力机制 SE 模块引入 YOLOv5s 网络

中，增强网络对车辆重要特征并抑制一般特征以

强化检测网络对车辆目标的辨识能力，并引入

Focal Loss加强对难分正负样本的学习。

然而在智慧交通诸多场景下存在相机快速

运动、尺度变化大、车辆相互遮挡等问题，这些情

况会影响到网络检测车辆的精度。基于此，本文

提出基于轻量化网络 Yolov5s 的车辆检测方法，

通过视觉注意力网络捕获长距离依赖提升网络

的抗遮挡能力，在残差结构内部再次构造水平方

向残差以丰富网络的多尺度表达能力。该轻量

化网络能够更加精准地检测出车辆位置和车辆

信息。

2 相关算法介绍

Yolo（You Only Look Once）［12-14］系列算法是

单阶段类型网络，算法发展至今网络日渐成熟。

Yolov5 作为 Yolo 系列算法之一，网络模型和算
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法思想得到广泛关注和应用。

Yolov5s 作为 Yolov5 轻量化程度最高的网

络，拥有较小的模型体积以及优越的推理速度。

在训练前预处理阶段，图片首先会经过马赛克图

像增强，将图片的长宽随机剪裁，然后拼接在一

起，接着会将图片统一缩放到 640×640，用灰色

填补空缺位置。马赛克增强增加了数据集的多

样性，变相增加批标准化大小，有利于加快网络

收敛速度。Yolov5s 网络整体分为特征提取、特

征融合以及预测头三个部分。特征提取采用与

CSPDarkNet［15］相似的网络结构设计，分为 4 个阶

段逐阶段提取特征。特征融合采用路径聚合网

络 Pan［16］结构，将高维的特征图和低维的特征图

按通道维度进行连接，用以融合不同尺度的特征

信息。特征提取和特征融合部分的残差结构均

采用 CSP［17］结构，将特征图分割为两个部分，对

其中一条分支的特征进行复用，另一条分支重复

进行残差特征提取，从而节省网络开销。空间池

化金字塔（Spatial Pyramid Pooling， SPP）［18］模块

只会在特征主干提取网络最后出现，空间池化金

字塔模块首先经过一个降维卷积单元，然后分别

经过 5×5，9×9，13×13 三个不同大小的池化核，

然后将三个经过池化后的特征图和经过降维卷

积单元的特征图按通道维度进行连接，最后再次

经过一个降维卷积单元进行降维，该模块主要负

责在高维时获取不同大小感受野的特征图。最

后三个预测特征层分别预测三种尺度不同大小

的特征图。网络的深度和宽度设计采用和 Effi⁃
cientNet［19-20］系列相同的设计理念，通过制定超参

数以此来控制通道倍率和网络深度，实现不同大

小的网络模型。

3 改进措施

3. 1　长距离依赖

自注意力［21］最初的设计初衷是用来解决自

然语言处理方向的问题，但近一年来自注意力出

现在视觉领域的各个方向中。在 ViT（Vision 
Transformer）［22］提出后，视觉领域中愈加注重长

距离依赖的重要性。

图 1 为长距离依赖示意图（彩图见期刊电子

版），蓝色深浅表示该特征点的重要性。网络可

根据当前特征点较大范围内的特征信息，利用其

他特征点自适应加权表示当前特征点本身，反应

每个特征点的相关程度。不再受限于较小感受

野，在学习中网络会判定未被遮挡区域特征点的

二元关系，在面对遮挡情况，网络拥有更强大的

抗遮挡能力。

在处理高维特征时采用视觉注意力网络

（Visual Attention Network， VAN）［23］捕获长距离

依赖。视觉注意力网络由大核注意力（Large 
Kernel Attention， LKA）和卷积前馈网络（Con⁃
volutional Feedforward Network， CFFN）两个子

网络构成。图 2 为视觉注意力网络结构示意图。

由图 2 所示（彩图见期刊电子版），大核注意

力由一个普通卷积（Convolution，Conv）、一个空

洞组卷积（Dilated GroupWise Convolution，DG⁃
WConv）和一个逐点卷积构成（PointWise Convo⁃
lution，PWConv），黄色方块表示卷积过程，忽略

补零填充。大核注意力通过超大卷积核的空洞

组卷积和逐点卷积来捕获长距离依赖，并且大核

图 1　长距离依赖示意图

Fig. 1　Sketch map of long distance dependence

图 2　视觉注意力网络结构示意图

Fig. 2　Structure of Visual Attention Network
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注意力具有线性复杂度。大核注意力计算过程

可表示为：

X'= PWConv (DGWConv (Conv (X ) ) )⊗X，（1）

其中：X为输入特征图，且 X ∈ R c × h × w，X' 为大核

注意力输出的特征图。⊗ 为矩阵广播乘法，对输

入特征图施加新权重，增加了网络的自适应性。

大核注意力复杂度分析：在计算过程中为了

方便简化，对卷积层中的偏置项进行了忽略。其

中，输入特征图和输出特征图的通道数相等且为

C，K 为卷积核大小，d 为空洞率，为权衡网络计算

量和参数量分组数为 4，那么大核注意力的参数

量可计算为：

Params = é
ê
êêêê

ù
ú
úúúúK

d

2

× C 2

4 + (2d - 1) 2 × C 2

4 + C 2，

（2）
其中：C 为常数项，且空洞率 d 和卷积核大小为奇

整数，当 K=21 时，参数量公式（2）可取极小值，

因此当空洞率 d=3 时，超大卷积核空洞组卷积

的卷积核大小为 7。当 K≠21 时，公式（2）取极值

时，空洞率 d 非奇且无法被除尽，当 K 过小时长

距离依赖捕获能力遭到大幅削弱，当 K 过大时网

络参数量过于庞大。

将大核注意力得到的特征图经过卷积前馈

网络，以此来保持网络的非线性能力。卷积前馈

网络由两个普通逐点卷积，一个逐深度卷积和一

个 GELU 激活函数组成。特征图依次经过一个

逐点卷积、逐深度卷积、激活函数和驻点卷积。

两个子网络都会与前一层的输出残差相加。

3. 2　多尺度表达

许多由多尺度单元构建的主干网络在各种

视觉任务中实现了最先进的性能，例如 Zhang 
H［24］等人提出根据 SE（Squeeze and Excitation）［25］

注意力权重选择不同大小卷积核的分支。 Li 
D［26］等人提出在一个卷积内部周期循环使用不同

空洞率的卷积核。Duta I C［27］等人提出在残差内

部构造以垂直方向构造不同尺度的特征信息。

虽然这些先进的工作为视觉领域开拓新方向，但

本文采用更加合适的方式实现多尺度表达。

目前大多数的方法都是依赖不同大小的卷

积核构造多尺度特征，或是通过逐步加深网络得

到更多更大感受野的特征图，然而 Res2［28］模块则

是在一个残差模块内部，以水平残差的方式分层

实现多尺度表达。Res2 模块在残差内部再次残

差，能够以更细粒度的水平表达特征，并且在残

差内部增强感受野。图 3 为 Res2 模块将 3×3 卷

积单元拆分成 4 组特征子集结构示意图。

在经过第一个 1×1 降维卷积单元后，特征图

将被等分割为 s 个特征图子集，特征图子集由 xi

表示，其中 i∈｛1，2，…，s｝。每个特征图子集都具

有相同的通道数。除了 x1所在分支以外，每个 xi

所在分支都有一个对应的 3×3 卷积单元，这个卷

积单元记为 Ki。用 yi 记为 Ki 的输出。对于 x1 所

在分支，对这个分支进行特征重用，没有 K1卷积

单元，且不与 x2所在分支相加。每个特征图子集

xi 与 Ki-1 的输出相加（其中 i≥3），作为下一个水

平分支的输入。最终将各个 yi连接，得到 Res2 模

块最终输出。因此，yi可记为：

y i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x i，                        i = 1
Ki( )x i ，              i = 2 
Ki( )x i + y i - 1 ，2 < i ≤ s

. （3）

每个 Ki都会从对应的特征子集中提取特征，

且作为下个水平分支的输入，所以 Ki输出特征图

的感受野会随 i的增大依次递增。Res2 模块的输

图 3　Res2 模块 4 组特征子集结构示意图

Fig. 3　Structure of the Res2 module when feature maps 
subset are 4
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出包含相同数量和不同大小感受野的特征图。

3. 3　网络细节

图 4 为原始 C3 模块结构示意图，特征图输入

后会被左侧和右侧的 b1 和 b2 分支进行第一次降

维，通道的缩减倍率为 0. 5，当特征图进入 Bottle⁃
neck 残差模块中会被 1×1 的降维卷积单元进行

第二次降维。n 为残差模块重复进行次数。两条

分支的特征图最后汇总，以通道维度连接在

一起。

原始 Yolov5s 残差模块由一个 1×1 降维卷

积单元和一个 3×3 卷积单元构成。在设计 Res2
残差模块时，模块输入和输出特征图的通道数必

须相等，否则水平分支无法相加。新的残差模块

由一个 1×1 降维卷积单元，一个 Res2 模块，和一

个 1×1 升维卷积单元构成。对于每个 Res2 残差

模块特征图子集通道数，有不同划分方式，划分

方式如表 1 所示。

表 1 中的 Setting 代表不同的 Res2 残差模块

特征图子集通道划分方式，#Params 和 FLOPs 分
别为不同划分方式 Yolov5s 网络的计算量和参数

量。其中 org 为原始网络，w 为控制通道的系数，

s 特征图子集分割数。13w×4s 表示特征图子集

分割数为 4，且通道系数为 13 的 Res2 残差模块特

征图子集通道分割方式。每个特征图子集的通

道数可计算为：

cxi
= ë ûc- ⋅ ( )w/c stage1 ， （4）

其中：c_为 C3 残差模块中 1×1 降维卷积单元输

出通道数，cstage1为第一阶段 C3 模块第一次降维后

的通道数。权衡网络推理速度，实验中选择

13w×4s为特征图子集通道数，对原有 C3 的残差

模块进行改造。除此以外，改进后的 Res2 残差

结构中激活函数由原始的 ReLU 一并被统一为

非线性能力更强的 SiLU，且改进后的 Res2 残差

结构中的卷积和批标准化可以在推理预处理时

进行融合，用以加快网络推理速度。

对于大核注意力中的三个卷积，均为普通卷

积，无批标准化和激活函数。除此以外对于视觉

注意力网络中的卷积前馈网络，在实验中只提供

单倍非线性映射。实验中用 Res2 残差模块和视

觉注意力网络对原始 C3 的残差结构进行改造，

改 进 后 的 C3 结 构 分 别 命 名 为 Res2C3 和

VANC3。图 5（a）和（b）分别为改进后的 Res2C3
和 VANC3 的结构示意图。

VANC3 只出现在特征提取最后一个阶段，

且和原网络一样只迭代一次。Res2C3 将构建在

阶段 1 至阶段 3。Res2C3 在低纬度构建多尺度特

征，VANC3 在高维度捕获长距离依赖。

图 6 为 Yolov5s 改进后的网络结构示意图。

主干网络特征提取分为 4 个阶段，且每个阶段特

征图的下采样倍率逐阶段增加，在第 4 阶段最高

下采样倍率为 32 倍。Focus 模块负责将特征图

每四个特征点分为一组，每组中位置相同的特征

点互相拼接在一起，最后将拼接后的特征图按通

道维度连接，DP（Down Sampling）为步长为 2 的

普通卷积单元，这两个模块均负责提供 2 倍下采

样。普通卷积单元包含一个普通卷积、批标准化

和 SiLU 激活函数。Res2C3 和 VANC3 为改进后

的 C3 模块。为权衡网络综合性能，并未对路径

聚合网络做出任何改动。

图 4　原始 C3 模块结构示意图

Fig. 4　Structure of original C3 module

表 1　不同的特征图子集划分方式

Tab. 1　Different feature map subsets division methods

Setting
org

7w×8s

13w×4s

13w×6s

#Params（M）

7. 3
7. 2
7. 3
7. 6

FLOPs（G）

17. 1
16. 2
16. 6
18. 6
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4 车辆检测实验

在实验中将原始 Yolov5s 和改进后的 Yo⁃
lov5s 同 Yolov4-tiny 和 Yolov3-tiny 进行对比，上

述两个网络与 Yolov5s 同样都是轻量级网络。除

此以外还选择 Lin T Y［29］等人提出的经典单阶段

网络 RetinaNet 参与对比测试，RetinaNet 广泛出

现在近年各个目标检测任务的基准测试中。

4. 1　实验环境

本文全部的实验均在表 2 配置和环境下

运行。

4. 2　实验数据集

实验在两个常用的目标检测数据集上进行。

Pascal VOC 2012 数据集共约 1. 7×104 张，

共包含 20 个类别，实验提取数据集中小汽车、公

交车、火车、自行车、摩托车共 5 个车辆类别，共计

3 073 张，按照 8∶2 比例随机划分训练集验证集。

训练集共 2 459 张，验证集共 614 张。除此以外，

从 Pascal VOC 2007 测试集上选取上述类别，并

随机抽取 614 张图片作为测试集。

Microsoft COCO 2017 数据集共约 12×104

张，实验提取数据集中自行车、小汽车、摩托车、公

交车、火车、卡车共 6个车辆类别，并随机选取 7 000
张，按照 8∶1∶1比例随机划分训练集、验证集、测试

集。训练集 5 600张，验证集测试集各 700张。

4. 3　实验配置

实验算法基于 Yolov5 5. 0 官方仓库，在各项

实 验 中 均 采 用 640×640 图 片 大 小 进 行 训 练 ，

batchsize 为 32，Pascal VOC 车辆数据集共训练

400 轮，MS COCO 车辆数据集共训练 200 轮，优

表 2　实验配置以及实验环境

Tab. 2　Experimental configuration and environment

实验环境

系统

Python 版本

GPU
Cuda版本

实验框架

具体配置信息

Centos7
3. 8

GTX 1080ti×2
10. 1

Pytorch 1. 7. 1

图 5　Res2C3 和 VANC3 结构示意图

Fig. 5　Structure of Res2C3 and VANC3

图 6　改进后的 Yolov5s结构示意图

Fig. 6　Structure of improved Yolov5s
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化器为 SGD，初始化学习率为 1×10-2，动量大小

为 0. 937，权重衰减为 5×10-4。在实验中服从余

弦 cosine［30］学习率衰减，并且进行 3 轮学习率预

热。默认启用马赛克增强，从头训练。1080ti单卡

进行推理测试。mAP评判标准为测试集 IoU0. 5。

Retinanet 算法基于 mmDetection 平台，版本

号 2. 15，训练图片大小为 1 000×600，batchsize
为 4，初始化学习率为 5×10-3，动量大小为 0. 9，
权重衰减为 1×10-4。在实验中服从余弦学习率

衰减。其中 Focal Loss 超参数 gamma 值为 2. 0、
alpha 值为 0. 25。在训练阶段，对 RetinaNet 的特

征提取网络进行权重初始化，默认采用由 torchvi⁃

sion 官方提供的 ResNet50［31］ ImageNet 预训练权

重，默认冻结第一阶段。网络其他层默认初始化

为 Xavier［32］。

4. 4　实验结果

在后文所提及的全部实验表格中，Model 
Name 为模型名称，Img Size 为图片大小，mAP 为

各类别平均准确率均值，#Params 为网络参数

量，Flops 为网络计算量，Inference time 为推理一

张图所消耗的时间。将 Yolov5s 的最后一个阶段

改进为 VANC3、前 3 个阶段改进为 Res2C3，且特

征图子集为 4 时命名为 Yolov5s-improved。实验

结果由表 3 所示。

由表 3 可以看出，在 Pascal VOC 车辆数据集

上，Yolov5s-improved 相较于原始 Yolov5s 提升

2. 1% mAP，mAP 超越 Yolov3-tiny 和 Yolov4-ti⁃
ny 约 13% 左右。与单阶段典型网络 RetinaNet
相比 mAP 小幅超越 0. 2%。

在 MS COCO 车辆数据集上，Yolov5s-im⁃
proved 相 较 于 原 始 Yolov5s 最 高 可 提 升

1. 7%mAP，mAP 超越 Yolov3-tiny 和 Yolov4-tiny
约 10% 左右。RetinaNet 的 mAP 甚至低于原始

的 Yolov5s，并且 RetinaNet 的参数量和计算量高

达 36. 2M 和 122. 2GFLOPs，分别约为改进后网

络的 4 倍和 7 倍。除此以外，RetinaNet 网络推理

速度较慢，速度比改进前后的 Yolov5s 约慢 7 倍

以上。

图 7（a）和（b）分别为 Pascal VOC 车辆数据

集改进前后 PR 曲线，（c）和（d）分别为 MS CO⁃
CO 车辆数据集的 PR 曲线。每张 PR 曲线图（彩

图见期刊电子版）的左下角为各类别的 mAP，不

同颜色的曲线对应不同类别。除了 Pascal VOC
车辆数据集下公交车类别，其余情况下两个数据

集各个类别的 mAP 都可以得到不同程度的提

升。各个类别的 mAP 可通过计算曲线与下方的

面积获得，计算过程可表示为：

mAP =∫
0

1

p ( )r dr. （5）

改进后 Yolov5s 深蓝色曲线与 x 轴围成的面

积会比改进前更大，由此证明改进后算法是有

效的。

4. 5　消融实验

为探究两项改进泛化性，分别在两个数据集

上进行消融实验。表 4 为 Pascal VOC 和 MS CO⁃
CO 两 个 车 辆 数 据 集 的 消 融 实 验 。 在 Pascal 
VOC 车辆数据集，VANC3 可为网络带来 0. 7% 
mAP 性能提升，网络计算量上涨 0. 6 GFLOPs。
两项改进同时启用时，网络计算量比原网络上涨

0. 2 GFLOPs。 在 MS COCO 车 辆 数 据 集 ，

VANC3 可为网络带来 0. 5% mAP 性能提升。

4. 6　更多实验

本节在 Pascal VOC 车辆数据集执行更多实

验，用以尝试多种结构对网络性能影响。在网络

表 3　Pascal VOC和 COCO 车辆数据集各网络实验结果

Tab. 3　Experimental results of each networks on Puscal VOC vehicle dataset

Model name

Yolov5s
Yolov5s-improved

Yolov4-tiny
Yolov3-tiny

Retinanet

Img size

640×640
640×640
640×640
640×640

1 000×600

#Params/M

7. 3
8. 1
6. 4
8. 9

36. 2

FLOPs/G

17. 1
17. 3
17. 4
13. 3

122. 2

mAP（%） Pas⁃
cal VOC

82. 5
84. 6
70. 3
70. 2
84. 4

mAP（%） MS 
COC
62. 3
64. 0
54. 3
51. 5
61. 2

Inference time/
ms
6. 1
6. 9
3. 9
3. 7

52. 8
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第 1~4 阶段，依次将原有的 C3 改进为 VANC3，
用以验证在不同位置的情况下 VANC3 对网络带

来的影响。表 5 证明 VANC3 在高维优于其他三

种情况。

实验还尝试 Res2C3 残差模块不同分割方式

或是增加卷积单元，用以探索 Res2C3 对网络性

表 4　Pascal VOC和 MS COCO 车辆数据集消融实验

Tab. 4　Ablation Experiments on Pascal VOC and MS 
COCO vehicle dataset

VANC3

×
√
√

Res2C3

×
×
√

FLOPs
/G

17. 1
17. 7
17. 3

mAP
/%

VOC
82. 5
83. 2
84. 6

mAP
/%

COCO
62. 3
62. 8
64. 0

Inference 
time/ms

6. 1
6. 2
6. 9

图 7　Pascal VOC 和 MS COCO 车辆数据集 PR 曲线

Fig. 7　PR curve of the Pascal VOC and MS COCO vehicle dataset

表 5　VANC3在不同阶段对 mAP的影响

Tab. 5　Influence of VANC3 for mAP on different stages

Stage1
√
×
×
×

Stage2
×
√
×
×

Stage3
×
×
√
×

Stage4
×
×
×
√

mAP/%
82. 8
82. 0
81. 7
83. 2
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能的影响。图 8（a）为在 Yolov5s-improved 的基

础上，在 x1所在分支追加 K1卷积单元，图 8（b）为

将 Yolov5s-improved 的 Res2C3 残差模块划分成

13w×6s特征子集的结构示意图。

表 6 为不同情况下 Res2C3 残差结构对网络

各项性能的影响。追加 K1 卷积单元后反而在

Pascal VOC 车辆数据集上 mAP 收益降低。采用

13w×6s特征子集划分方式时发现网络性能并不

如期待的那样会有更高的提升，反而网络的推理

速度还会受到较大影响。

4. 7　推理结果

图 9（a）和（b）推理结果分别来自 Pascal VOC
和 MS COCO 车 辆 测 试 集 ，左 右 分 别 为 改 进

前后。

图 9（a）可以清晰的看出，改进后的网络在检

测互相覆盖的 4 辆自行车时，可以很好地检测出

图中间偏上位置的自行车，并可以提供更高置信

度，而原网络并未能检测出自行车所在位置。图

9（b）可看出，网络在检测摩托车和黑色小汽车

时，置信度更高。实验证明在两个不同的数据集

上，网络的精度都可得到不同程度的提升，改进

后的网络具有一定泛化性。

图 9　推理结果

Fig. 9　Inference result

表 6　Res2C3更多不同结构对 mAP的影响

Tab. 6　Influence of Res2C3 residual module on mAP for 
more different structures

Model Name

org
add K1

13w×6s

Flops/G

17. 1
17. 9
19. 2

mAP/%

82. 5
84. 2
84. 4

Inference 
time/ms

6. 1
7. 0
8. 2

图 8　Res2C3 不同结构

Fig. 8　Different structure of Res2C3
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4. 8　抗遮挡能力测试

本节专门对网络改进前后的抗遮挡能力进

行测试。图 10（a）和（b）分别来自 Pascal VOC 和

MS COCO 车辆测试集，从上到下依次为原图、

对车辆遮挡 50%、和对车辆遮挡 75%，每组左右

两侧分别为原始 Yolov5s 和改进后 Yolov5s 的测

试结果。

实验结果证明无论是在原始图片中，还是在

遮挡 50% 和 75% 的情况下，改进后的 Yolov5s 都
有着比原始网络更强的抗遮挡能力。

5 结  论

本文提出一种基于 Yolov5s 的车辆检测改进

算法，在高维时通过视觉注意力网络捕获长距离

依赖，增强抗遮挡能力，并且在残差模块内部再次

构造水平方向残差，增加网络的多尺度表达能力。

改进后的网络在 Pascal VOC 车辆数据集上提升

2. 1% mAP，在 MS COCO 车辆数据集上提升

1. 7% mAP，网络整体依旧维持原有轻量化水平，

与原网络相比具有更强的抗遮挡能力和更强的多

尺度表达能力，且与其他轻量化网络相比检测效

果显著，实现轻量化网络对车辆的高效检测。
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