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改进YOLOv5算法下的无人驾驶道路行人识别研究
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摘 要:基于无人驾驶领域的飞速发展,为提高道路行人目标检测的速度和精度,提出一种基于 YOLOv5网络改进的 YW-
YOLO的道路行人目标检测方法,在YOLOv5模型的neck结构中改入RepGFPN,充分交换高级语义信息和低级空间信息,
添加自适应融合机制,引入SimAM 注意力模块机制,提高算法的特征提取能力,在损失函数方面,使用 Optimal

 

Transport
 

Assignment优化损失函数。实验结果表明,所提算法与原算法相比,在道路行人类别数据集上识别精确率由38.1%提升到

52.6%,检测速度由29.4
 

fps提高到30.8
 

fps,具有更好的检测效果。
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Abstract:
  

Based
 

on
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

the
 

unmanned
 

field,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

road
 

pedestrian
 

target
 

detection,
 

a
 

road
 

pedestrian
 

target
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv5
 

network
 

improved
 

by
 

YW-
YOLO

 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

changed
 

into
 

RepGFPN
 

in
 

the
 

YOLOv5
 

model's
 

neck
 

structure,
 

which
 

fully
 

exchanges
 

the
 

high-level
 

semantic
 

information
 

and
 

the
 

low-level
 

spatial
 

information,
 

adds
 

the
 

adaptive
 

fusion
 

mechanism,
 

introduces
 

the
 

SimAM
 

attention
 

module
 

mechanism,
 

which
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm,
 

and
 

in
 

terms
 

of
 

loss
 

function,
 

optimal
 

transport
 

assignment
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

loss
 

function.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

rate
 

on
 

the
 

road
 

pedestrian
 

category
 

dataset
 

is
 

improved
 

from
 

38.1%
 

to
 

52.6%,
 

detection
 

speed
 

increased
 

from
 

29.4
 

fps
 

to
 

30.8
 

fps,
 

which
 

has
 

a
 

better
 

detection
 

effect.
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0 引 言

  在最近几年,由于科技的持续进步,无人驾驶技术已

逐渐转变为智能交通行业的主要研究焦点[1]。据研究表

明,无人驾驶技术有助于增强道路交通的安全性,减轻城

市的交通压力,提升出行的效率,并降低驾驶员的入门标

准。无人驾驶技术的核心研究内容可以概述为3个部分,
环境感知、行为决策和车辆控制[2]。在智能交通的发展

中,道路行人检测是比较重要的环节。行人检测是后续任

务的基础,因此提高行人检测算法的检测精度有很高的研

究价值[3]。

在行人检测的过程中,由于检测图像中存在相互遮

挡、背景环境复杂、行人目标较小等问题,导致检测过程中

常常出现漏检、误检的现象。
目前,行人检测算法有两个分支,一种是基于手工提

取特征的传统目标检测算法;另一种是基于深度学习的目

标检测算法。
传统的目标检测算法采用人工特征提取的方法,其技

术要点在于通过特殊算法对图像中的某些鲜明特征进行

特征提取,并进行检测。例如结合人体运动和外观模式的

Haar小波变换[4]、运用边缘方向信息描述行人轮廓的方

向梯度直方图特征[5](histograma
 

of
 

oriented
 

gradients,
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HOG)、具有灰度不变性以及旋转不变性的局部二值模

式[6](local
 

binary
 

patern,LBP)以及尺度不变特征变换[7]

(scale-invariant
 

feature
 

transformation,SIFT)等图像特征

提取算子。但是上述基于传统手工的特征提取方法只能

识别特定的特征,若要改变识别对象需要重新设计特征提

取算子,存在泛化能力差,鲁棒性差等问题。所以基于深

度学习的行人检测技术应运而生。
基于深度学习的目标检测算法可以分为单阶段目标

检测算法和两阶段目标检测算法。双阶段目标检测算法

有R-CNN 算法[8]、Fast
 

R-CNN[9]、Faster
 

R-CNN[10]等;
单阶段目标检测算法主要有SSD[11]和 YOLO[12-15]算法。
现阶段目标检测算法不仅要求检测精度,还要求检测速

度,YOLO算法在检测精度相差不大的基础上,速度得到

很大提升,所以本文选用 YOLOv5算法为框架提升道路

行人检测精度。

Hsu等[16]提出一种比例和规模感知的YOLO方法,
提出新的感知机制,利用多分辨率融合来解决图像中非常

小的行人的误检问题。石欣等[17]提出一种远距离行人小

目标检测方法,引入浅层特征改进特征金字塔,增加多层

次语义信息之间的关联度,提高行人小目标检测准确率。

Abdelmutalab等[18]提出一种基于中心和尺度预测框架的

多分支行人检测模型来解决行人存在遮挡的问题,采用4
个检测分支,减少非行人数据在检测中的干扰。Hsu
等[19]引入分割函数,将图像中不重叠的行人分割成子图

像,对输出的所有图像和子图像进行多分辨率自适应融

合。Li等[20]提出一种空间金字塔卷积洗牌模块,从被遮

挡物体的有限可见像素中提取精细信息,并对严重重叠的

物体生成可区分的表示。卢嫚等[21]提出一种高性能轻量

化YOLOv5模型,利用ECA模块融合网络特征,采用自

适应调整的方法更新不同特征通道的权重,提高网络的特

征提取能力。Li等[22]提出一种高分辨率的特征金字塔结

构,对金字塔生成的特征图进行放大,提高输出特征图的

分辨率。袁姮等[23]提出一种改进SSD算法,将浅层网络

平原结构使用归一化操作增加分支结构,使其细化浅层语

义信息、提高网络的泛化能力、充分表达行人信息。邓杰

等[24]提出一种密集行人检测算法,将可见框标注信息加

入网络中,同时将频率通道注意力和空间通道注意力加入

到网络中重新分配特征权重。高强等[25]提出一种改进的

YOLOv5算法,采用加权双向特征金字塔网络改进PAN-
et,加强多尺度特征的融合能力,提高网络的检测性能。
陈勇等[26]提出一个特征增强模块,融合深层、浅层特征

图,保留大量小尺度行人特征,利用小尺度行人上下文信

息和通道信息,增强小尺度行人特征并抑制背景信息,提
升小尺度行人的检测准确率,降低其漏检率。刘毅等[27]

采用多头自注意力机制提升全局感受野,优化特征提取,
平衡正负样本,提高遮挡行人的检测精度。陈娟等[28]采

用轻量化网络重新设计主干,对检测网络进行轻量化处

理,保证检测算法在移动平台上的部署。
针对行人检测存在的问题,本文认为应该重点关注小

目标行人的检测问题,在识别过程中,加强对小目标行人

的特征提取。因此,本文通过自适应融合模块,引入Si-
mAM[29],利用上下文信息,增强小尺度行人的特征;颈部

改入RepGFPN[30],充分交换高级语义信息和低级空间信

息,更好的融合不同尺度的特征图;使用 OTA优化损失

函数[31],提高道路行人的检测精度。

1 YOLOv5网络

  YOLOv5网络模型由输入、特征提取、特征融合、检测

头4个模块组成。其模型如图1所示。输入端包括 Mo-
saic数据增强、自适应锚框计算以及自适应图片缩放。特

征提取采用New
 

CSP-Darknet53结构和SPPF结构,特征

融合采用特征金字塔网络(FPN)和金字塔注意力网络

(PAN)结合的PANet网络。检测端使用边界框损失函数

和非极大值抑制。

图1 YOLOv5模型结构

Fig.1 YOLOv5
 

model
 

structure

2 YW-YOLOv5网络模型

2.1 改进特征提取网络

  YOLOv5在特征融合阶段采用PANet,其结构如图2
所示。其中FPN采用自顶向下的模式,把高层特征传递

下来,底层特征不影响高层特征,但是计算量较大。这时

结合PAN,加入自下向上的金字塔,把低层的定位信息传

递上去,对FPN传递的语义信息进行补充,这样形成的

PANet既结合语义信息又有定位信息,提高模型的识别

精度。
本文引入阿里达摩院团队改进的RepGFPN,其结构

如图3所示。在特征融合阶段,采用不同通道尺寸的不同

比例特征映射的设置,通过灵活地控制不同尺度的通道数
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图2 PANet结构

Fig.2 PANet
 

structure

图3 RepGFPN结构

Fig.3 RepGFPN
 

structure

量,得到比在所有尺度上共享相同通道的精度。特征融合

块中,用CSPNet代替原来基于3×3的卷积的特征融合,
通过引入重参数化机制和高效层聚合网络的连接对CSP-
Net进行升级,在不增加额外的计算负担的情况下,实现

更高的精度。

2.2 注意力机制

  注意力机制本质上说就是实现信息处理资源的高效

分配,例如先关注场景中的一些重点,剩下的不重要的场

景可能会被暂时性地忽略,注意力机制能够以高权重去聚

焦重要信息,以低权重去忽略不相关地信息,还可以通过

不断调整权重,使得在不同地情况下也可以选取重要地

信息。

SimAM是一种无参数的注意力机制,与一般使用的

基于通道和空间的注意力模块不同,SimAM模块通过推

断特征图中的三维注意力权重来工作,不需要向原始网

络添加参数。注意力模块通常由每个块继承,以强化上

一层的输出,这种方法通常沿着通道维度或空间维度工

作,以相同的方式对待每个通道维度或空间维度的神经

元,并在一维或二维上生成权重。通道注意机制是一维

的,对不同通道的处理方式不同而对所有位置的处理方

式相同,结构如图4所示。空间注意机制是二维的,对不

同位置区别对待,对所有通道一视同仁,结构如图5所

示。只关注通道或位置会限制他们学习更多辨别线索的

能力,因此三维权重优于一维或二维权重,其结构如图6
所示。SimAM能同时关注对待每个通道及空间位置特

征的重要性。

图4 一维通道注意力机制

Fig.4 One-dimensional
 

channel
 

attention
 

mechanism

图5 二维空间注意力机制

Fig.5 Two-dimensional
 

spatial
 

attention
 

mechanisms

图6 三维注意力权重

Fig.6 Three-dimensional
 

attention
 

weights

已有研究BAM、CBAM分别将空间注意力与通道注

意力进行并行或串行组合,SimAM 则是统一权值的注意

力模块。在神经科学中,激活的神经元会抑制周围的神经

元,即空域抑制。具有空域抑制效应的神经元应该赋予更

高的重要性,寻找这类神经元最简单的方法就是测量他们

之间的线性可分性。为每个神经元定义能量函数,计算公

式如下:

et(wt,bt,y,xi)= (yt-
 

t̂)2+
1

M-1∑
M-1

i=1

(y0-
 

x̂i)2

(1)
最小化式(1)等价于训练同一通道内神经元t与其他

神经元之间的线性可分性。能量越低,神经元t与周围神

经元的区别越大,也就越重要。

2.3 优化损失函数

  在目标检测中,标签分配非常重要,是一个预定义的

规则,分配每个锚框的正负,但是在实际过程中,不同大

小、形状、遮挡程度的目标,其判断正负的条件应该是不同

的。损失函数的作用是度量神经网络预测信息与期望信

息之间的距离,预测信息越接近期望信息,损失函数值越

小。主要包含3个方面的损失,矩形框损失、置信度损失

和分类损失。总体损失为3个损失的加权和。YOLOv5
使用CIOU

 

loss计算矩形框损失,计算公式如下:
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LCIoU =1-IOU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv

α=
v

(1-IOU)+v

v=
4
π2
arctanwgt

hgt-arctan
w
h  

2













(2)

式中:ρ2(b,bgt)代表预测框与真实框中心点之间的欧氏

距离;c代表预测框与真实框最小外接框的对角线距离;α
代表权重函数;v代表度量纵横比一致性;w 和wgt 分别

代表预测框和真实框的宽度;h 和hgt 分别代表预测框和

真实框的高度。
但是CIOU在处理过程中缺失上下文信息,当处理那

些模棱两可的锚框时,依靠手工的特征来选定属于哪个正

值目标。为此,本文引入 OTA来优化损失函数,从全局

的层面上实现卷积网络中的一对多的分配问题,将标签分

配问题变成一个最优运输问题。
假设有 m 个真值目标(gt),n 个锚框anchor(所有

FPN层的anchor之和),把gt看作正标签的供货商,供应

标签,能够对k个anchor供应正标签,也就是每个gt对k
个anchor负责 (si =k,i=1,2,…,m)。 把anchor看做

需求方,需要一个标签 (dj =1,j=1,2,…,n)。 把一个

正标签从gti 传递到anchoraj 的花费为cfg,该花费就是

分类损失和回归损失的加权和,计算公式如式(3)所示,是
    

所有gt和所有anchor分别点对点求的loss之和。

cfg
ij =Lcls(Pcls

j (θ),Gcls
i )+αLreg(Pbox

j (θ),Gbox
i ) (3)

除正标签外,还有很大一部分的anchor是负标签,引
入一个供应商———背景,来提供负标签。标准的OT问题

中,供货商和需求方的数量应该是一样的,所以,背景可以

提供的负标签的数量为n-m×k,将一个负标签从背景

传递到an-choraj 的花费为cbg,只有分类损失。计算公式

如下:

cbg
j =Lcls(Pcls

j (θ),Ø) (4)
每个供应商(正值目标或背景)负责的anchor个数为

si,以m 为区分,m+1表示的就是背景,计算公式如下:

si =
k, i≤m
n-m×k,i=m+1 (5)

有成本、供应商、需求方后,使用Sinkho-rn-Knopp迭

代得到最优传输计划π*,得到π* 之后,通过把每个

anchor分配到能给他供货最多(即提供标签数量最多)的

gt上去来实现最优标签分配。

2.4 整体结构

  YW-YOLO的整体结构如图7所示,在neck结构中

改入RepGFPN,添加自适应融合机制,引入SimAM 注意

力模块机制,提高算法的特征提取能力,使用 OTA优化

损失函数,提高网络性能。

图7 YW-YOLO整体结构

Fig.7 YW-YOLO
 

overall
 

structure

3 实验结果与分析

3.1 实验平台

  本文算法实验环境主要是基于Pytorch的深度学习

框架,Windows11操作系统,编程语言为Python3.9,CPU
为AMD

 

R9
 

5900,GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3080,
内存 大 小 为32G。优 化 器 采 用 SGD,初 始 学 习 率 为

0.01。
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3.2 实验数据

  实验使用的数据集是City
 

Persons数据集。City
 

Per-
sons数据集是数据集Cityscapes的一个子集,只对行人进

行标注。该数据集每张图像平均包含7个行人,每个行人

标注都包含可见区域标注框和全身标注框。从City
 

Per-
sons数据集中选取2

 

169张图像作为模型的训练集,对图

像的行人标注进行一定的筛选,331张图像作为验证集,

200张图像作为模型的测试集。

3.3 评价指标

  为验证本文所提算法针对道路行人检测的准确度,本
文使用的评价指标为精确率(precision,P)、召回率(recall,

R)和平均精度(average
 

precision,AP),每秒传递的帧数,
交并比(IoU)取0.5。

P =
TP

TP +FP
(6)

R =
TP

TP +FN
(7)

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

式中:TP 表示预测为正样本的正样本数;FP 表示预测为

正样本的负样本数;FN 表示预测为负样本的正样本数;

N 表示类别。

3.4 实验结果分析

  为验证本文所提算法的有效性,在初始参数相同的情

况下,使用City
 

Persons数据集检测行人,并使用验证集

进行 验 证。实 验 分 为 两 组,第 1 组 为 在 原 始 模 型

YOLOv5s在City
 

Persons数据集上训练后的检测结果。
第2组为YW-YOLO模型在City

 

Persons数据集上训练

后的检测结果。实验结果如表1所示。

表1 不同检测模型的性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

检测模型 P R AP 帧率/fps

YOLOv5s 0.702 0.388 0.474 29.4

YW-YOLO 0.709 0.449 0.526 30.8

实验结果表明,本文所提的改进算法在City
 

Persons
数据集上,评价指标 P、R、AP、帧率分别提高0.7%、

6.1%、5.2%、1.4
 

fps。
评价指标变化曲线如图8所示。
由图8(a)可以看出,在前21次迭代训练中,初始算法

的精确率P 值明显大于改进算法的P 值,但在21次迭代

训练后,改进算法的P 值基本大于初始算法。由图8(b)
可以看出,在前18次迭代训练中,初始算法的召回率R
值大于改进算法的R 值,但在18次迭代训练后,改进算法

的R 值基本大于初始算法。由图8(c)可以看出,在前15
次迭代训练中,初始算法的平均精度AP 要大于改进算法

的AP 值,但在15次迭代训练后,改进算法的AP 值要大

图8 评价指标变化曲线

Fig.8 Evaluation
 

of
 

indicator
 

change
 

curves

于初始算法。
随机选择3张图进行对比实验,检测结果如图9~11

所示。图9中,改进算法在行人目标较少的情况下表现出

更好的检测性能,减少误检现象的发生。在图10这种行

人目标较密集的情况下,改进算法能更好的检测到行人目

标,降低误检率。图11中,改进算法有更高的检测率,准
确率更高。本文改进算法适用于不同场景下的行人检测,
面对行人目标密集、背景复杂的情况,仍有着较好的检测

性能,有效降低漏检和误检现象。

3.5 消融实验

  为验证各个模块的有效性,对本文提出的改进的
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图9 检测效果对比图1
Fig.9 Comparison

 

of
 

detection
 

effect
 

image
 

1

图10 检测效果对比图2
Fig.10 Comparison

 

of
 

detection
 

effect
 

image
 

2

YOLO模型进行消融实验,实验结果如表2所示。
从表2可以看出,颈部网络改为GFPN,模型的精确

率提高0.2%,召回率提高1.5%,平均精度提高1.3%;当
引入SimAM注意力机制模块,模型的精确率下降2.9%,
召回率提高1.3%,平均精度提高0.7%;当优化损失函数

时,模型的精确率提高1.3%,召回率提高1.8%,平均精

度提高2.1%;当同时采用GFPN和SimAM模块时,模型

的精确率提高1.4%,召回率提高3.4%,平均精度提高

3.5%;当SimAM模块和损失函数优化同时采用时,模型

的精确率下降0.3%,召回率提高4.8%,平均精度提高

    

图11 检测效果对比图3
Fig.11 Comparison

 

of
 

detection
 

effect
 

image
 

3

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments

检测模型 P R AP

YOLOv5s 0.702 0.388 0.474

YOLOv5s+GFPN 0.704 0.403 0.487

YOLOv5s+SimAM 0.673 0.401 0.481

YOLOv5s+OTA 0.715 0.406 0.495

YOLOv5s+GFPN+SimAM 0.716 0.422 0.509

YOLOv5s+SimAM+OTA 0.699 0.436 0.515

YOLOv5s+GFPN+OTA 0.707 0.436 0.516

YOLOv5s+GFPN+SimAM+OTA 0.709 0.449 0.526

4.1%;将GFPN模块和损失函数优化都采用时,模型的

精确率提高0.5%,召回率提高4.8%,平均 精 度 提 高

4.0%;将所有模块都采用时,本文所提算法的精确率提高

0.7%,召回率提高6.1%,平均精度提高5.2%。消融实

验结果表明,GFPN模块和SimAM 模块的引入以及优化

损失函数的设计,提高网络模型的检测性能。
本文与CBAM注意力机制、Shuffle

 

Attention注意力

机制、Triplet
 

Attention注意力机制进行对比,实验结果如

表3所示。
实验结果表明,融合SimAM 注意力机制算法,评价

指标 P、R、AP 分 别 提 高 0.2%、1.3%、1.1%,融 合

CBAM注意力机制,P 降低6.7%、R 降低3.7%、AP降

低4.9%;若融合Shuffle
 

Attention注意力机制,P 降低

2%、R 降低4%、AP 降低4.1%;若融合Triplet
 

Attention
注意力机制,P 降低8.2%、R 降低4%、AP 降低5.8%。
结果表明SimAM注意力机制在本文算法中相比CBAM
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    表3 不同注意力机制的评价指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

attention
 

mechanisms

检测模型 P R AP

YOLOv5+GFPN+OTA 0.707 0.436 0.516

YOLOv5+GFPN+OTA+
CBAM

0.640 0.399 0.466

YOLOv5+GFPN+OTA+
ShuffleAttention

0.687 0.396 0.474

YOLOv5+GFPN+OTA+
Triplet

 

Attention
0.625 0.396 0.457

YOLOv5+GFPN+OTA+
SimAM

0.709 0.449 0.526

注意力机制、Sh-uffle
 

Attention、Triplet
 

Attention注意力

机制更具有优越性。

3.6 主流算法对比实验

  为进一步验证本文所提算法的检测性能,在相同的实

验条件下,通过对比实验将其他先进算法在City
 

Persons
数据集上进行测试。实验结果如表4所示。

表4 对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments

方法 AP 帧率/fps
YOLOv5[15] 0.474 29.4
RetinaNet[32] 0.488 31.1
CenterNet[33] 0.462 30.3
SSD[11] 0.507 25.4

Faster
 

R-CNN[10] 0.534 10.9
本文 0.526 30.8

从表4可以看出,本文所提算法相较于基础YOLOv5
算法AP 提高5.2%,帧率提高1.4

 

fps。本文模型的检测

速度仅次于RetinaNet,但检测精度高于RetinaNet,检测

精度仅次于Faster
 

R-CNN,但检测速度明显高于Faster
 

R-CNN,综合考虑检测精度和速度,本文算法优于其他先

进算法。

4 结 论

  本 文 通 过 改 进 YOLOv5算 法,引 入 GFPN 改 进

YOLOv5的颈部结构,在特征融合阶段,添加自适应融合机

制,引入SimAM注意力模块,使网络更关注行人目标,同时

优化损失函数,让模型的行人检测更加准确,在精确率上达

到70.9%,召回率达到44.9%,平均精度达到52.6%,帧率

达到30.8
 

fps,相比模型改进之前,分别增长0.7%、6.1%、

5.2%、1.4
 

fps。尽管本文所提算法对于道路行人的检测效

果对于原算法有一定的提升,但平均精度仍不是很高,之后

将继续着手于优化网络结构,提高网络的精度。
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