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摘 　 要:
 

针对目前自动驾驶场景下交通目标检测算法抗复杂背景干扰能力弱,导致检测性能不足的问题,提出了

一种改进 YOLOv5s 的复杂道路交通目标检测算法。 首先,在特征提取区域,采用多头自注意残差模块(MHSARM)
来强化待检目标特征信息,弱化复杂背景干扰;其次,在特征融合区域,采用 CoordConv 代替传统 Conv,使网络具备

空间信息感知能力,提升网络检测精度。 在开源数据集 Kitti 及 BDD100K 上的实验结果表明:改进 YOLOv5s 算法

在复杂道路中具备更强的特征提取能力及良好的泛化能力,mAP_0. 5 分别达到 93. 3% 和 47. 4%,与 YOLOv5s 相

比,分别提升了 0. 9%和 1. 4%。 另外,改进 YOLOv5s 相较于目前最新的目标检测算法 YOLOv7、YOLOv8,mAP_0. 5
分别提高了 1. 3%和 2. 2%,与在 Kitti 数据集上最新的研究成果 Sim-YOLOv4 算法相比,mAP_0. 5 提高了 2. 2%。
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　 　 随着大数据、人工智能等技术的蓬勃发展,自动

驾驶已在全球掀起浪潮 [ 1] 。 目标检测在自动驾驶

感知系统中发挥着重要作用。
基于深度学习的目标检测算法通过卷积神经网

络自动学习目标的高级语义特征,具备优异的检测

性能。 目前主流的深度学习目标检测算法分为单阶

段以及两阶段,其中两阶段目标检测算法代表有 R-
cnn[ 2] 、Fast

 

R-cnn[ 3] 。 此类算法首先从图像中提取

出感兴趣的候选区域,固定大小后送入 CNN 中进行

特征提取,最后进行目标分类与回归。 但是由于该

类算法时间成本高,不能做到实时检测。 2015 年,
Redmon 等 [ 4] 提出了 YOLOv1 网络,将目标检测算法

引入到单阶段的研究中,此算法将输入分割成一个

S×S 的网格,让每一个网格单元回归边界框的位置

以及目标中心落入该单元的置信度得分。 YOLOv1
展示了单阶段目标检测算法的潜力,自此单阶段目

标检测算法的研究迎来新的篇章。
本文以单阶段目标检测算法 YOLOv5s[ 5] 为基

础网络,提出了改进 YOLOv5s 算法,主要贡献有以

下两方面:①针对复杂的交通背景带来的干扰,提出

基于多头注意力残差模块 ( multi-head
 

self-attention
 

residuals
 

module,MHSARM) ;②针对传统卷积层的

空间感知能力较弱,导致模型特征提取能力不足的

问题,采用
 

CoordConv[ 6] 来取代 YOLOv5s 中特征融

合层中的传统卷积层。

1　 相关工作

在交通目标检测领域,袁志宏等 [ 7] 在 YOLOv3
中引入 SPP 结构,进一步提升了检测精度,但是此

算法通过牺牲图片分辨率来换取检测速度的提升,
此方式容易丢失细节特征信息,在复杂的交通场景

并没有起到较好的效果。 刘丽伟等 [ 8] 在 YOLOv4 残

差模块中嵌入轻量级 SimAM 注意力模块,提升网络

对重要特征的提取能力,改善了小目标检测精度不

足的问题,但对于特征信息较弱的交通目标存在大

量漏检的现象。 院老虎等 [ 9] 通过在 YOLOv5s 中加

CBAM 注意力机制,提升网络对遮挡目标与小目标

的检测性能。 Cai 等 [ 10] 使用可变形卷积代替 CSP-
Daeknet 中最后一层,通过自适应动态调整卷积核大

小,捕捉更加丰富的局部特征信息,提升了网络对小
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目标的检测性能。 Shi 等 [ 11] 在原有检测头的基础上

增加额外的检测头,并将注意机制与检测器头部融

合, 进 一 步 提 高 目 标 的 检 测 精 度。 Gao 等 [ 12] 在

YOLOv5 特征提取区域加入接收场,更好地关注小

目标物体,且引入了空间通道注意力机制,减少背景

信息干扰,增强网络关注能力。
上述算法虽然能实现交通目标检测,但是对于

复杂交通场景下的检测仍然存在以下挑战。 ①背景

多样性。 对比其他应用场景,交通场景富含丰富的

信息,如天气、光照、背景等,交通目标容易受到各个

复杂场景的干扰,导致特征信息衰减。 ②局部遮挡

现象普遍发生。 在交通目标密集的交通场景,由于

目标之间相互遮挡会使目标特征信息丢失,从而导

致被遮挡目标存在重检、漏检现象。

2　 改进 YOLOv5s

2. 1　 YOLOv5s 网络架构

YOLOv5s[ 5] 网络为全卷积网络,整体架构如图

1 所示,其网络架构由 Backbone、Neck 和 Head 三个

部分组成。 Backbone 主要用于特征提取,通过自上

而下的路径获取多尺度的特征;Neck 结构是一个特

征金字塔( FPN) ,其目的是把浅层的图像特征与深

层的语义特征融合,以获取更加完整的特征;Head
层为 Detect 模块,由卷积层构成,对应三个特征检

测层。
YOLOv5 通过调整深度 depth 和宽度 width 两个

参数,可分为五个版本,分别为 YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x。 为了平衡精度和速

度,本实验采用轻量级版本 YOLOv5s 作为基础模型。

图 1　 YOLOv5s 网络架构

Figure
 

1　 YOLOv5s
 

network
 

architecture

2. 2　 多头自注意力机制(MHSA)
Self-attention[ 13] 更多地关注输入的关键信息,

注重特征内部相关性,减少对外部信息的依赖。 首

先,通过输入向量 X 乘以对应的权重矩阵获取 Q、
K、V;其次,通过 Q 跟 K 相乘计算自注意力分数;再
次,通过注意力分数除以根号下向量 K 的维度调整

自注意力分数幅值,并使用 softmax 函数对注意力得

分进行操作得到权重系数,确保分数都为正数且分

数之和为 1;最后,根据权重系数对 V 值进行加权求

和,得到最终的输出,如式(1) [ 13] 所示。
对比 Self-attention,MHSA [ 14] 使模型拥有多个表

示子空间,进一步丰富了信息的特征表达,其网络结

构如图 2 所示。 MHSA 使用多组不同注意力权重 W
对 Q、K、V 进行线性变换,随后将多组变换结果并

行进行自注意机制计算,最后对产生的多组结果进

行拼接,并通过线性变化得到最终输出结果,如式

(2) 、(3) [ 14] 所示:

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dK
( ) V。 (1)

h1 = Attention(QWQ
1 ,QWK

1 ,QW V
1 ) ;

︙
h i = Attention(QWQ

i ,QWK
i ,QW V

i ) 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

MultiHead(Q,K,V) = Concat(h1 ,h2 ,…,h i) 。

(3)

图 2　 MHSA 结构图

Figure
 

2　 MHSA
 

structure
 

diagram

2. 3　 CoordConv
CoordConv 继承传统卷积优异特性,能有效解

决传统卷积获取空间信息能力差的问题,其结构如

图 3 所示。

图 3　 CoordConv 结构图

Figure
 

3　 CoordConv
 

structure
 

diagram
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与传统卷积相比, CoordConv 在输入的 Feature
 

Map 中增加 2 个通道,分别代表 X 坐标、Y 坐标,两
者的加入使卷积具备了空间信息感知能力,增强交

通目标在网络中的信息表达。
2. 4　 MHSA-Bottleneck 方法

Bottleneck[ 5] 是一种精简的网络结构。 首先,
Bottleneck 利用 1×1 的卷积降低特征通道;其次,通
过 3×3 的卷积将通道数加倍;最后,采用残差结构

将输入输出相加。 该模块通过先降维再升维的方

式,不仅减小模型参数量,降低模型的推理时间,还
使卷积核能更好地理解特征信息,有利于提取到更

多的细节特征。 MHSA 通过相关像素之间的相似函

数动态计算注意力权重,以适应关注不同的区域,并
捕捉到更多的特征。

如图 4 金色区域所示,MHSA-Bottleneck 的原理

是在 Bottleneck 中 3×3 卷积后接入 MHSA,考虑实时

性跟检测精度之间的平衡,本次研究采用的是 4 头

MHSA,其优势体现在以下三点:①保证模型不会增

加过多的参数量导致实时性受到影响;②不会因为

自注意力机制层数的加深反而导致特征学习能力的

下降;③将 Bottleneck 优异的特征学习能力与 MHSA
优秀的抗干扰能力结合,在复杂的交通场景具备更

好的检测性能。

图 4　 改进 YOLOv5s 整体架构

Figure
 

4　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

improved
 

YOLOv5s

2. 5　 MHSARM 方法

C3[ 5] 模块是 YOLOv5s 主干网络和特征融合网

络重要组成部分,其综合了深度可分离卷积和空洞

卷积的优势。 C3 由 3 个卷积层和 Bottlenenck 模块

组成,结构如图 4 浅蓝色区域所示,其中 Conv1 步幅

为 2,其目的是增加网络的感受野,使网络能更好地

保留全局信息。 Conv2、Conv3 步幅为 1,其目的为保

留特征图的空间分辨率,从而更好地保留目标的局

部特征信息。 但 C3 模块因缺乏对目标的关注能

力,导致在复杂场景中的检测性能不足,存在检测精

度低、漏检、错检现象。
MHSARM 结构如图 4 浅绿色区域所示,该模块

原理为 C3 中的 Bottleneck 模块用 MHSA-Bottlentck
替换,既继承了 MHSA-Bottleneck

 

的优势,又结合了

C3 优异的不同尺度特征提取能力,使其具备优异的

特征提取能力的同时,也可根据特征相关性,为特征

分配权重系数。 在自动驾驶目标检测领域, MH-
SARM 将更多的注意力集中于交通目标,以此达到

弱化背景干扰、强化目标特征信息的目的。 经过实

验证明,MHSARM 面对复杂的各类场景 ( 强光、背

光、密集遮挡) ,能有效提升检测性能。
2. 6　 整体架构

改进 YOLOv5s 整体架构如图 4 所示,改进的

内容主要包含 MHSARM 替换 C3 模 块 和 Coord-
Conv。 在 YOLOv5s 特征提取区域, SPPF 结构是

特征提取区域的最后一个模块,作用是将任意大

小的特征图转换成固定大小的特征向量,其包含

图像的强语义信息,降低复杂背景对 SPP F 结构

带来的干扰,能有效提升算法的检测效率,因此

使用 MHSARM 代替基础算法中获取 SPPF 的 C3
模块。

特征金字塔实现了浅层网络的图像特征和

深层网络的语义特征融合。 但针对空间特征信

息,传统卷积学习难度大,并且在经过一系列的

卷积、池化操作后,空间信息进一步丢失,因此本

文使用 CoordConv 来代替基础网络特征融合区域

中的 Conv6、Conv7 卷积层,从而弥补基础网络的

空间信息提取能力不足,提升网络检测性能。
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3　 仿真实验与结果分析

3. 1　 数据集介绍

实验采用由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美

国技术研究院联合创办的自动驾驶数据集( Kitti) 。
Kitti 数据集包含真实图像数据共 7

 

481 张图片,分
为 8 个类别,考虑到自动驾驶场景中的情况,将 8 个

类别改为 3 个类别:汽车、货车、箱式汽车合并为汽

车;坐着的人和行人合并为人;骑车的人单独做一个

类别,删除电车及其他 2 个类别。
3. 2　 实验平台

本次实验采用的实验平台的配置分别为操作系

统 Windows10、显卡 RTX
 

3090、 CUDA11. 6、深度学

习框架 Pytorch1. 12。
3. 3　 评价指标

本次实验采用 mAP、FPS 来衡量该网络的检测

性能和速度。 mAP 为所有类别的平均精度值,其值

为以召回率(Recall) 为横坐标和精确率 (Precision)
为纵坐标得出的 P-R 曲线的面积。 精确率又叫查

准率,表示在所有被预测为正的样本中实际为正的

样本的概率;召回率也叫查全率,表示在实际为正的

样本中被预测为正样本的概率。 Precison 与 Recall
的计算公式 [ 15] 分别为

Precison = TP
TP + FP

; (4)

Recall =
TP

TP + FN
。 (5)

式中: TP 表示正样本分类为正样本数量; FP 表示

负样本分类为正样本数量; FN 表示正样本分类为

负样本数量。
3. 4　 训练参数对比实验

超参数在控制模型结构、功能、效率方面发挥着

至关重要的作用,本文以 YOLOv5s 为基础算法,采
用控制变量法分析学习率 ( Lr0 ) 、 余弦退火参数

(Lrf) 、学习率动量 (Momentum) 的取值对模型性能

的影响,如表 1 所示。 表 1 中加粗数值为 YOLOv5s
默认值,也是本文所用参数值及最优值。 学习率

(Lr0)是优化算法中的关键参数,该参数确定每次

迭代中的步长,Lr0 太小,会导致下降速度慢,需要

长时间才能找到最优解;反之,虽然收敛的速度加

快,但是模型会忽略损失的最小值,导致损失来回震

荡无法收敛甚至直接造成梯度爆炸。 表 1 中,第 1
组实验为 Lr0 对于模型检测性能的影响实验,本文

以 0. 01 为基础数值,分别朝着更大及更小的取值方

向进行 4 次实验,结果表明,Lr0 = 0. 01 时的模型取

得最优的检测性能。 Lrf 是一种优化参数,其主要思

想是使用余弦函数动态调整学习率。 Lrf 可以将学

习率从初始值逐步降低到最小值,从而提升模型的

训练稳定性和泛化能力。 表 1 中第 2 组实验以

0. 01 为基础值,双向调整 Lrf 值的变化以分析 Lrf 对
模型检测性能的影响。 如表 1 所示,Lrf = 0. 01 时模

型具备最优异的检测性能。 Momentum 用于解决损

失函数在训练过程中出现局部最小值而没有达到全

局最优的问题,其原理是由动量和梯度共同决定损

失函数的运动方向,减少损失震荡现象,更快找到全

局最优解。 第 3 组实验结果表明,Momentum = 0. 937
时模型取得最佳的检测性能。

表 1　 训练参数对比实验

Table
 

1　 Experiment
 

with
 

comparison
 

of
 

training
 

parameters

组别 Lr0 Lrf Momentum mAP_0. 5 mAP_0. 5:0. 95

1

2

3

0. 001 0. 010 0. 937 0. 875 0. 553
0. 005 0. 010 0. 937 0. 915 0. 639
0. 010 0. 010 0. 937 0. 924 0. 677
0. 050 0. 010 0. 937 0. 911 0. 635
0. 100 0. 010 0. 937 0 0
0. 010 0. 001 0. 937 0. 920 0. 658
0. 010 0. 005 0. 937 0. 922 0. 654
0. 010 0. 010 0. 937 0. 924 0. 677
0. 010 0. 050 0. 937 0. 916 0. 649
0. 010 0. 100 0. 937 0. 916 0. 655
0. 010 0. 010 0. 900 0. 914 0. 642
0. 010 0. 010 0. 930 0. 920 0. 661
0. 010 0. 010 0. 937 0. 924 0. 677
0. 010 0. 010 0. 950 0. 920 0. 659
0. 010 0. 010 1. 000 0 0

3. 5　 消融实验结果与分析

采用控制变量法对 Kitti 实验数据进行消融实

验,目的是分析不同模块对改进 YOLOv5s 算法性能

的影响,结果如表 2 所示。 其中 CoordConv-Y
 

、MH-
SARM-Y 分别对应两种改进措施,mAP_0. 5 是 IOU
阈值为 0. 5 的所有类别的平均精度值,mAP_0. 5 ∶
0. 95 是不同 IOU 阈值(从 0. 5 到 0. 95)的 mAP 平均

值。 由表 2 可知,两种改进措施都提升了网络的检

测性能。 CoordConv-Y 与基础算法相比,Precison 提

高了 1. 1 百分点,Recall 下降了 0. 1 百分点。 两者数

据变化说明具备空间感知能力 CoordConv 能大幅度

提升网络的检测精确度,但是针对漏检、错检问题,
效果并不明显。 MHSARM-Y 与基础算法相比,Pre-
cison 提高了 0. 3 百分点,Recall 上升 0. 2 百分点,
mAP_ 0. 5 提高了 0. 8 百分点, 该数据表明, MH-
SARM-Y 具备更强的检测性能。
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表 2　 消融实验数据对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

data

算法 Precison Recall mAP_0. 5 mAP_0. 5:0. 95 FPS
YOLOv5s[ 5] 0. 938 0. 877 0. 924 0. 677 97

MHSA-Y 0. 934 0. 868 0. 922 0. 660 95
CoordConv-Y 0. 949 0. 876 0. 929 0. 673 86
MHSARM-Y 0. 941 0. 880 0. 932 0. 684 90
本文算法 0. 944 0. 879 0. 933 0. 684 84

　 　 为对比 MHSARM 模块与 MHSA 模块之间的性

能差异,采用控制变量对 MHSA-Y、 MHSARM-Y 两

种模型的结果进行数据分析,其中 MHSA-Y 是将 C3
模块替换成 MHSA。 由表 2 可知,与 MHSA-Y 相比,
MHSARM-Y 的 Precison 提高了 0. 7 百分点, Recall
提高了 1. 2 百分点,mAP_0. 5 提高了 1. 0 百分点。
该数 据 表 明, MHSA 特 征 学 习 能 力 有 限, 其 与

Bottlentck 组合而成的 MHSARM,具备更强的检测

性能。
由表 2 可知,改进 YOLOv5s 在检测性能方面的

数据都优于原基础算法,整体检测精度上升明显,
mAP_0. 5 提高了 0. 9 百分点,Precison 提高了 0. 6 百

分点,Recall 提高了 0. 2 百分点,mAP_0. 5:0. 95 提

高了 0. 7 百分点。 整体数据表明, YOLOv5s 虽在

Kitti 数据集上取得了较好的效果,但是在复杂交通

场景下的检测精度有限,漏检、错检等问题依然存

在,改进 YOLOv5s 算法可以有效改善网络在各种复

杂场景中的特征提取能力,使算法在自动驾驶交通

目标检测领域的检测性能得到进一步提升。 最后,
比较 FPS 可以看出,就本次研究的平台环境而言,
本文中各个改进点对实时性能造成的影响并不明

显,仍可以达到自动驾驶实时性的要求。
3. 6　 Kitti 数据集检测效果分析

选取复杂背景典型样本 ( 强光、背光、密集遮

挡)的检测效果分析改进 YOLOv5s 对交通目标的检

测能力,如图 5 所示。
改进 YOLOv5s 的各种复杂场景下的目标框拥

有更高的置信度。 由图 5( a)可以看出,在强光环境

中,受强光照射的物体会导致物体色淡化、特征信息

减弱,改进 YOLOv5s 网络改善了特征减弱的目标的

检测性能。 由图 5( b) 可以看出,在背光场景中,待
检目标呈现黑色灰暗的状态,能见度、清晰度大幅降

低,导致模型特征学习难度大,存在漏检现象(绿色

方框区域) ,改进 YOLOv5s 通过强化对目标的关注

度及学习目标空间维度特征的方式,提升网络对该

类目标的特征提取能力,改善漏检的问题。 由图

5( c)可以看出,在交通场景中,交通目标密集拥堵

图 5　 实际检测效果对比

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

actual
 

detection
 

results

现象造成待检目标仅保留局部特征,使得网络提取

到的特征不全、不准,导致漏检问题 ( 黄色区域所

示) ,改进 YOLOv5s 通过 MHSARM 模块增强模型对

关键点的特征提取能力,改善了漏检现象。
3. 7　 不同注意力机制改进模型对比

为了验证 MHSARM 的优势,分别采用多种表现

优异的注意力机制对 YOLOv5s 中 C3 结构进行改

进,改进方式与 MHSARM 一致, 得到改进的模块

BAM-C3、GAM-C3 等,如表 3 所示。 由表 3 可知,对
比其他注意力残差结构, MHSARM 的 Precison、Re-
call、mAP_0. 5、mAP_0. 5:0. 95 均为最大值,表明由

C3 模块跟多头自注意力机制( MHSA) 组合的 MH-
SRAM 在目标检测自动驾驶场景中有着更好的适用

性,对交通目标的特征学习能力更强。 此外,该实验

数据再一次证明,对比其他表现优异的注意力机制,
MHSA 在应对复杂背景带来的干扰时抗性更强。
3. 8　 模型对比

为了进一步验证改进 YOLOv5s 的创新性及优
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势,本文从两个角度进行对比实验:①与主流的目标

检测算法( YOLO 系列)对比;②与在 Kitti
 

数据集上

最新的(2022 年至 2023 年) 研究成果对比。 如表 4
所示, 对 比 当 前 先 进 的 目 标 检 测 网 络, 改 进

YOLOv5s 算法的 Precison、Recall、mAP_0. 5 均取得最

好的效果,在自动驾驶交通目标检测任务中具备最

优异的性能。
表 3　 不同注意力机制改进模型对比

Table
 

3　 Different
 

attention
 

mechanisms
 

comparison
 

of
 

improved
 

models

模块 Precison Recall mAP_0. 5 mAP_0. 5:0. 95
YOLOv5s[ 5] 0. 938 0. 877 0. 924 0. 677
BAM

 [ 16] -C3 0. 938 0. 871 0. 928 0. 677
GAM [ 17] -C3 0. 933 0. 878 0. 927 0. 681

SE[ 18] -C3 0. 938 0. 879 0. 927 0. 682
CBAM [ 19] -C3 0. 940 0. 880 0. 931 0. 680
SimAM [ 20] -C3 0. 933 0. 868 0. 926 0. 677

本文模块 0. 941 0. 880 0. 932 0. 684

表 4　 模型性能比较

Table
 

4　 Model
 

performance
 

comparison

算法 Precison Recall mAP_0. 5 mAP_0. 5:0. 95
LBGE

 

and
 

MSLB[21] 0. 874
DSGIoU [ 22] 0. 897

K+Means++ [ 23] 0. 838
改进 SSD [ 24] 0. 685

Res101-FcaNet[ 25] 0. 765
Sim-YOLOv4[ 8] 0. 911

YOLOv5s[ 5] 0. 938 0. 877 0. 924 0. 677
YOLOv6s[ 26] 0. 945 0. 824 0. 906 0. 676
YOLOv7s[ 27] 0. 926 0. 869 0. 920 0. 647
YOLOv8s[ 28] 0. 929 0. 849 0. 911 0. 686
本文算法 0. 944 0. 879 0. 933 0. 684

3. 9　 模型泛化能力验证

为进一步验证模型能力,排除数据集偏差的影

响,在开 源 自 动 驾 驶 数 据 集 BDD100K 中 分 别 对

YOLOv5s 和 改 进 YOLOv5s 进 行 测 试 和 训 练。
BDD100K 是迄今为止规模最大、内容最具多样性的

开源数据集,总共包含 105 张图像数据,本次实验采

用的是 BDD100K 轻量级数据集,共包含 10
 

000 张

图像数据,包含 10 个类别,为了排除误差,删除样本

数极少的类别,最终保留 6 个类别。 与 Kitti 数据集

相比,该数据集数据类型更多,采集环境丰富,背景

干扰强度也更大。
表 5 为两种模型在数据集的性能比较,

 

从表 5
中可以看出,改进 YOLOv5s 对比原基础模型,各个

参数数值均取得提升,其中 Precison 提高了 1. 6%,
Recall 提高了 0. 6%,mAP_0. 5 提高了 1. 4%,mAP_

0. 5:0. 95 提高了 1. 5%。
表 5　 两种网络模型性能比较

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

two
 

network
 

models

算法 Precison Recall mAP_0. 5 mAP_0. 5:0. 95
YOLOv5s[ 5] 0. 651 0. 417 0. 460 0. 249
本文算法 0. 677 0. 423 0. 474 0. 264

3. 10　 BDD100K 检测效果分析

图 6 为 YOLOv5s 和改进 YOLOv5s 在 BDD100K
数据集上各类场景的检测效果对比。 由图 6 可知,
在各类环境中,改进 YOLOv5s 的目标框拥有更高的

置信度。 如图 6 中红色边框所示,YOLOv5s 对特征

信息不明显以及局部丢失的交通目标存在错检、漏
检、重检等现象。 改进 YOLOv5s 弱化了背景干扰,
在关注目标信息的同时,通过学习空间信息特征优

化检测性能,缓解了上述现象。 改进 YOLOv5s 除了

在 Kitti 数据集有着较好的检测效果,在类别更多、
场景更复杂的数据集中同样拥有更好的检测效果。

图 6　 在 BDD100K 数据集上的实际检测效果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

actual
 

detection
 

results
 

on
 

BDD100K
 

dataset

4　 结论

本文提出改进 YOLOv5s 复杂道路交通目标检

测算法。 在特征提取区域,引入基于多头自注意力

机制残差模块( MHSARM) ,在含有强语义信息的深

层特征层采用分配权重的方式,强化目标信息,抑制

背景干扰。 经实验证明,MHSARM 应对复杂的交通
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场景的特征提取能力明显超越原 C3 模块。 特征融

合方面,使用 CoordConv 代替传统卷积,使网络具备

感知空间位置信息的能力,实现更丰富的特征融合。
经实验证明,在自动驾驶领域,具备空间感知能力的

检测网络能更精准地检测出目标。
改进 YOLOv5s 网络虽然在强光、背光、密集遮

挡等场景下取得良好的效果,但是面对更复杂的背

景,如下雨天、大雾天气、下雪天的检测性能依然有

限。 同时,据检测效果分析,改进 YOLOv5s 面对跨

度大的目标时,存在严重的重检现象,面对局部特征

丢失的小目标存在较严重漏检现象。 下一步工作主

要解决三个问题:对跨度大的目标重检率较高的问

题;局部特征的小目标漏检问题;面对更复杂的场景

检测能力有限的问题。
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Abstract:
   

A
 

complex
 

road
 

traffic
 

object
 

detection
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

traffic
 

target
 

detec-
tion

 

algorithms′
 

inability
 

to
 

resist
 

complex
 

background
 

interference
 

and
 

insufficient
 

detection
 

performance
 

in
 

the
 

cur-
rent

 

autonomous
 

driving
 

scenario.
 

At
 

first,
 

the
 

multi-head
 

self-attention
 

residual
 

module
 

( MHSARM)
 

was
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

target
 

to
 

be
 

inspected
 

while
 

decreasing
 

the
 

complex
 

background
 

interference.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

area,
 

CoordConv
 

was
 

used
 

instead
 

of
 

traditional
 

Conv,
 

so
 

that
 

the
 

network
 

could
 

perceive
 

spatial
 

information
 

and
 

improve
 

network
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

improved
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

had
 

stron-
ger

 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

good
 

generalisation
 

ability
 

in
 

complex
 

roads,
 

and
 

mAP_0. 5
 

reached
 

93. 3%
 

and
 

47. 4%,
 

respectively,
 

which
 

was
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

YOLOv5s
 

0. 9%
 

and
 

1. 4%.
 

In
 

addition,
 

compared
 

with
 

the
 

latest
 

target
 

detection
 

algorithms
 

YOLOv7
 

and
 

YOLOv8,
 

the
 

mAP_0. 5
 

of
 

improved
 

YOLOv5s
 

improved
 

by
 

1. 3%
 

and
 

2. 2%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

latest
 

research
 

results
 

of
 

Sim-YOLOv4
 

algorithm
 

on
 

Kitti
 

dataset,
 

mAP
_0. 5

 

improved
 

2. 2%.
Keywords:

 

automatic
 

driving;
 

target
 

detection;
 

YOLOv5s;
 

MHSARM;
 

CoordConv


