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摘要摘要：：为缓解车辆小目标漏检及误检问题，提出一种基于YOLOX网络的多尺度特征融合的改进

车辆检测模型。设计基于深度可分离卷积的Ghost-CSP（cross stage partial），替换网络的部分跨

阶段局部结构，加快检测速度；将模型的最大池化方式改进为 Softpool方式，并引入坐标注意力

机制，增强待检测目标的特征表达，优化目标漏检问题；选用Focal Loss作为模型置信度损失函

数以增加分类不准确样本的权重，提高模型对小目标的预测能力。实验结果表明：改进算法平

均准确率提高到 74.96%，速度达到 73帧/s，在满足实时性要求下可以更好地完成车辆目标检测

要求。
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0　引言　引言

随着互联网、5G、计算机视觉等技术的发

展，无人驾驶关键技术的研究持续增多，无人驾

驶场景中的多目标检测和识别技术不断被突破。

其中，车辆是自动驾驶场景下目标检测的最主要

类别之一。为了确保无人驾驶汽车的交通安全，

高效精确的车辆目标检测技术有着重要的研究价

值和实际意义。

传统的车辆检测算法一般通过学习汽车的车

牌、车灯等局部特征进行识别
[1]
。例如，为了实现

在光线较暗的地方识别车辆，Chen等
[2]
提出通过

捕捉车辆尾灯特征的方法；朱英凯等
[3]
提出根据车

底阴影特征得到车辆假设信息。这些基于手工特

征的方法通常需要具备一定的环境约束条件，并

且对于车辆的整体学习不足。

深度神经网络可以挖掘目标的本质特征，学

习目标的全局信息，具有很强的鲁棒性和记忆能

力，因此，许多学者利用神经网络完成目标检测

任务。目前，基于深度学习的目标检测算法分为

两大类，分别是以R-CNN、Fast R-CNN
[4]
为代表

的生成区域建议框后再运用神经网络分类的两阶

段模型和以YOLO
[5]
、SSD

[6]
为代表的基于卷积神

经网络回归思想的一阶段模型。前者算法检测精

度高，但检测效率低。然而，Redmon等
[7]
设计了

单阶段算法YOLO，只需利用一个卷积神经网络

直接获得整张图片中的目标类别和位置，这使得

算法运算速度加快，但会导致检测精度有所降低。

随着一阶段检测模型研究的深入，YOLO算法也

不断被改进和优化，从而衍生出 YOLO9000
[8]
、

YOLOv3
[9]
和 YOLOv4

[10]
等 YOLO 系列算法。将

YOLO应用于车辆目标检测任务的研究也有很多，

文献[11-13]分别使用改进的YOLOv3-v4模型用于

车辆目标检测。

本文通过优化基于YOLOX-s的网络架构，缓

解驾驶场景下车辆检测中环境复杂，物体遮挡重

叠干扰以及小目标检测精度较低等问题。

(1) YOLOX算法忽略了浅层网络的较高分辨

率、强定位信息的优点，一定程度上影响了全局

特征学习和网络特征提取，因此，将浅层网络与

路径聚合网络(Path Aggregation Network，PANet)

中感受野较大的深层网络相融合，提高网络的特

征学习能力；

(2) YOLOX的卷积操作比YOLOv5多，造成

模型参数量也较多，必将影响网络推理速度，因

此，利用深度可分离卷积设计 Ghost-CSP(cross 

stage partial)，缩减了原主干网络中的跨阶段局部

(CSP)的参数量，加快模型推理时间；

(3) YOLOX 模型的空间金字塔池化 (spatial 

pyramid pooling，SPP)模块中最大池化方式只保留

最强烈的特征部分，忽略其他激活，导致细微特

征丢失，从而影响小目标检测，因此，使用

SoftPool池化改进，保留更多的细粒度特征信息；

(4) 在主干网络后引入坐标注意力机制，增加

感兴趣区域学习，提高检测效果；

(5) YOLOX中所使用的损失函数并未解决目

标检测算法中正负样本不均衡问题，因此，通过

优化网络损失函数，提高模型对小目标的预测

能力。

1　　YOLOX

在 YOLOv3、YOLOv4 和 YOLOv5 中都存在

需要手工设定样本正负，导致模型泛化能力较差

的问题。为了解决此类问题，旷视科技研究院

Base Detection组提出了YOLOX
[14]
。YOLOX设计

思路：以YOLOv3为原始模型，在其架构上增加

解耦头 (Decoupled Head)、数据增强、 Anchor 

Free，以及 SimOTA 部件。YOLOX 的性能超过

YOLOv3，较 YOLOv5 也有一定优势，其检测速

度及检测效果都取得了不错的成绩。

YOLOX 在网络输入端的数据增强中采用了

Mosaic和Mixup，对于小目标的检测效果有一定

提升；在主干网络部分采用了跨阶段局部网络；

在中间网络结构中，依旧使用了特征金字塔网络
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(feature pyramid network，FPN)来进行多尺度输

出。在网络预测头部分，YOLO系列都采用了耦

合的检测头，即将分类、回归的检测任务同时处

理。YOLOX采用了解耦头结构，将特征平行分成

两路卷积特征，分别处理分类和回归任务，不仅

加快了网络收敛速度，还提高了目标定位的精确

性和分类的准确度。除此之外，YOLOX在预测框

和真实框进行关联中采用了比Anchor based参数

量少的 Anchor free 锚框机制和简化版的 SimOTA

标签分配策略。这两个方法的利用使YOLOX的

训练时间更短，不需要额外的优化参数步骤，同

时也保证了在绝大多数数据集下精度基本不受影

响。YOLOX具有多个版本的网络结构，可供不同

要求的检测任务选择，其中，YOLOX-s
[15]
是较轻

量化的版本，具有代表性且方便部署，因此，选

择在其基础上进行改进以更好地解决车辆目标检

测问题。

2　模型改进　模型改进

2.1　　主干网络浅层特征层与主干网络浅层特征层与PANet网络融合网络融合

浅层网络提取的特征图具有更多的像素点信

息和细粒度信息，但是语义性更低，噪声更多。

深层网络提取的特征图感受野较大，包含更多的

语义信息，但是对细节感知能力较差
[16]
。原

YOLOX-s网络利用主干网络中的“feat2”“feat3”

“feat4”浅层特征层与颈部网络进行连接，但小目

标在图中本身尺寸较小，并且经过模型的下采样

处理后，小目标特征感受野不断被放大，那么能

被利用的特征会越来越少。因此，“feat1”浅层特

征层中的信息也应该被利用。

在 YOLOX-s 主干网络中“feat1”浅层特征

层是模型经过切片操作、一步卷积操作和一步

CSP操作后得出的特征层，包括更多的未处理和

模糊的特征信息，感受野也较小，但是也包含更

多的全局特征和细粒度信息。将这层网络与路径

聚合网络模块的深度特征层相互融合，使模型将

浅层的强定位信息和边缘特征传递到深层语义信

息中，增加更多的梯度信息，可以提高目标检测

效果。改进后的YOLOX-s网络结构如图 1所示。

在无人驾驶过程中，远处车辆在相机实时捕捉中

往往存在目标太小且模糊的特征，为了更加精确

地预测目标坐标信息，判断远处车辆位置，需要

将模型网络的浅层定位信息与深层特征信息相结

合。因此，在 YOLOX-s 模型的基础上利用多尺

度特征融合提高目标定位和识别准确度尤为

重要。
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Fig. 1 Structure of improved YOLOX-s network
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2.2　　CSP结构优化结构优化

在原始模型的YOLOX主干网络中，卷积操作

较多，计算耗时，而且小目标所具有的特征信息会

随着卷积操作而减少或者消失，从而使小目标的检

测速度更慢，检测难度更大。为此，借鉴了

GhostNet
[17]
中的Ghost模块，其主要操作是先利用

普通卷积计算生成部分内在的特征映射，然后再进

行逐层线性卷积，从而增强特征，增加信道，最后

将它们组合在一起得到更多的特征图，具体结构如

图 2所示。其中，图中Φ是卷积线性运算。本文

采用由 2 个 Ghost 模块组合成的 Ghost Bottleneck

优化 YOLOX-s 主干网络中的 CSP 结构，Ghost 

Bottleneck的结构如图3所示。

Ghost Bottleneck中第1个Ghost模块用作扩展

层，增加通道数，第2个Ghost模块的作用是为匹

配网络直径结构缩减输出通道数，并利用直径结

构连接2个模块的信息传输
[18]
。通过该结构方式不

仅能减少模型参数量和计算量，还能优化网络的

信息传输，提高模型的检测效率。

如图4所示，将YOLOX-s主干网络的原CSP模块

中的残差结构(x个Bottleneck)替换成Ghost Bottleneck，

并去除了原模块分支上的卷积层，将 Ghost-CSP

模块的输出特征图与另一个分支的输出特征图直

接相连，进一步有效减少了模块的参数数量。

2.3　　SPP结构结构

在加深卷积神经网络的网络层数后，其更深层

次特征图的信息就越抽象，导致识别小目标的精度

就越低。YOLOv4系列之后，YOLO网络就引入了

SPP模块
[19]
，成功融合了多尺度局部特征和全局特

征，增强了最终特征图的表达能力，有效地改善了

检测小目标的准确性。在YOLOX中，SPP模块主

要由并行的4个池化分支构成，分别是内核尺寸为

5、9、13的最大池化和1个跳跃连接。其中，最大

池化(Max Pooling)是选图像区域最大值作为该区域

池化后的值，从而保留特征图响应最强烈的部分，

但是这类池化容易丢失大部分激活，易损失重要检

测信息导致漏检。因此，本文提出用SoftPool
[20]
池

化替换Max Pooling，从而保留更多细粒度特征信

息，改进对比如图5所示。

由于 SoftPool在权重与相应的激活值一起用

作非线性变换，如式(1)所示，最终实现较高的激

活比较低的激活占更多的主导地位。因为大多数

池化操作都是在高维的特征空间中执行的，突出

显示具有更大效果的激活相比简单地选择最大值

是一种更平衡的方法。由图 6可以看出最大池化

和SoftPool两者输出的不同和最后的效果对比。

Ghost module Ghost module add

BN ReLU BN

图3 Ghost Bottleneck结构

Fig. 3 Structure of Ghost Bottleneck

特征映射

卷积
操作

输入 输出

ì

í

î

ïïïï

ïïïïϕ1

ϕ2

ϕk



图2 Ghost modules结构

Fig. 2 Structure of Ghost modules

CSP1-X CBS Bottleneck

CBS
Concat CBS

Concat CBS

Ghost
Bottleneck

x个Ghost Bottleneck

CBSGhost-
CSP1-X

CBS

x个Bottleneck

Convolution Batch
Normalization Silu=

=

(a) 原CSP模块

(b) Ghost-CSP模块

(c) CBS模块

=

图4 Ghost-CSP结构

Fig. 4 Structure of Ghost-CSP
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SoftPool以自然指数为基础，结合Softmax加

权方法来保留输入的基本属性，同时放大更大强

度的特征激活。具体来说，SoftPool为内核区域R

内每个激活因子 ai 赋予不同的权重wi 后，再对R

内所有激活因子进行加权求和。其中，wi为该激

活因子的指数 e与区域内的所有激活因子的自然

指数之和的比值。因此，SoftPool也是可微的，即

在反向传播时，局部内核区域内的所有激活因子

将至少被分配一个最小梯度值
[21]
。

a͂ =∑
iÎR

wi ai =
eai

∑
jÎR

eaj
ai (1)

除了将 SPP 结构中最大池化替换成 SoftPool

外，实验中还将3个内核尺寸修改为3、5、7，从

而以较小的内核保留更多的特征信息。为保证输

出的特征图尺寸一致，在SoftPool2d()方法的基础

上增加了填充功能，使 SoftPool可以在多尺寸变

化下保持平衡。

2.4　　增加增加CA机制机制

注意力模块可以作为一种提高网络特征表达

能力的计算单元，通常用来告诉模型需要关注的

感兴趣内容和位置，目前常被应用于深度神经网

络。然而，常用的 SE(squeeze-and-excitation)注意

力机制只考虑通过建模通道关系来重新衡量每个

通道的重要性，而忽略了位置信息。CBAM

(convolutional block attention module)通过在通道上

进行全局池化来引入局部的位置信息，但是无法

捕获特征图上的长期依赖。

CA机制
[22]
是一种高效的注意力机制，它将全

局池化改造为2个一维向量的编码操作，分别沿2

个空间方向聚合特征，具体结构如图 7所示。这

样，坐标注意力可以同时从 2个空间方向获取长

距离依赖关系和精确的位置信息。最后，将生成

的特征图分别编码为一对方向感知和位置敏感的

注意力图
[22]
，进而有助于网络更准确地定位感兴

趣的目标。

a͂ =∑
iÎR

wi ai =
eai

∑
jÎR

e
aj

ai

Max Pooling Soft Pooling

a͂ = max
iÎR

ai

(a) Original (b) Max Pooling (c) Soft Pooling

图6 最大池化和SoftPool池化对比

Fig. 6 Comparison of the Max Pooling and the SoftPool

CBS

MaxPool2d
Kemel-size=5

MaxPool2d
Kemel-size=9

MaxPool2d
Kemel-size=13

concat CBS CBS

SoftPool2d
Kemel-size=3

SoftPool2d
Kemel-size=5

SoftPool2d
Kemel-size=7

concat CBS

(a) 原SPP结构 (b) 改进后的SPP结构

图5 原SPP结构和改进后SPP结构对比

Fig. 5 Comparison of original SPP module and improved SPP module
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CA机制首先进行Coordinate信息嵌入，具体

使用(H ,1)和(1 ,W)的池化核分别沿着水平坐标和

垂直坐标对每个通道进行编码。因此，高度为 h

和宽度为w的第c个通道的输出可以分别表示为

z h
c (h)=

1
W ∑

0 ≤ i≤H

xc (h i) (2)

z w
c (w)=

1
H ∑0 ≤ j≤H

xc ( jw) (3)

上述2个变换可以产生2个独立方法感知注意

力特征图。接着，对一对特征图进行拼接

(concatenate)操作，并使用 1 ´ 1 卷积 F1 生成中间

特征图 fÎR C/r ´ 1 ´(H ´w)，r 代表通道下采样的比例

系数，具体公式为

f = δ(F1 ([zhzw ])) (4)

式中：[.,.]为沿空间维数的拼接操作；δ为非线性

激活函数。

然后，沿着空间维数将f拆分为2个单独的张量

f hÎR C ∕r´H和f wÎR C ∕r´W，再利用另外2个1´1卷积

变换Fh和Fw以及σ变换(sigmoid激活函数)得到2个独

立空间方向的注意力权值gh、gw。最后，对其进行扩

展并作用于输入端，得到最后的输出yc。具体公式为

gh = σ(Fh ( f h )) (5)

gw = σ(Fw ( f w )) (6)

yc (i j)= xc (i j)´ g h
c (i)´ g w

c ( j) (7)

2.5　　损失函数优化损失函数优化

在原来的YOLOX网络模型中，经历了第三

部分的 SimOTA标签分配之后，就将目标框与正

样本预测框进行对比，计算两者误差，即Loss函

数。YOLOX-s的损失函数包括 3类：检测框位置

损失 lIoU、类别损失 lcls、置信度损失 lobj。

计算检测框位置：

IGIOU = 1 - ( )|AB|
|AB|

-
|C - (AB)|

|C|
(8)

式中：A为预测框；B为真实框；C为同时包含真

实框与预测框的最小面积。

然而，置信度损失包含图像的前景和背景信

息。为了提高小目标的检测效果，本文用 Focal 

Loss
[23]

方法替换原来的二元交叉熵损失函数

BCEWithLogitsLoss。BCEWithLogitsLoss将sigmoid

与BCELoss
[24]
合成一步，计算公式与BCELoss无差

别，定义为

lBCE =-y × loge (p(y))- (1 - y)× loge (1 - p(y))=

           
ì
í
î

-loge (p(y))       y = 1

-loge (1 - p(y)) y = 0
(9)

式中：y为二元标签0(分类为负样本)或者1(分类为

正样本)；p(y)为输出属于y标签的概率。二元交叉熵

损失函数对于所有的样本都采用同样的损失度量方

式，对于分类不准确的样本，例如，难以预测的小

目标样本，BCELoss损失函数没有使模型很好的提

高对小目标的预测精度。Focal Loss的具体形式为

lfoc =
ì
í
î

ïï-(1 - p(y))γ × loge (p(y))   y = 1

-p(y)γ × loge (1 - p(y))      y = 0
(10)

也可将Focal Loss表达式统一为一个表达式：

lfoc =-(1 - pt )
γ × loge (pt )

p t =
ì
í
î

p(y)         y = 1

1 - p(y)   otherwise 
(11)

式中：p t为与ground truth即目标 y的接近程度，p t

越大说明越接近类别y，即分类越准确。对比式(9)

(11)，Focal Loss 相比二元交叉熵函数多了 1 个

输入

H ´W ´C

H ´ 1 ´C

H ´ 1 ´C

H ´ 1 ´C

H ´W ´C

1 ´W ´C

1 ´W ´C

1 ´(W +H)´C/r

1 ´(W +H)´C/r

1 ´W ´C

输出

Sigmoid Sigmoid

Conv2dConv2d

BatchNorm+Non-linear

Concat+Conv2d

Residual

x方向平均池化 y方向平均池化

Re-weight

分离

图7 坐标注意力的结构

Fig. 7 Structure of CA
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modulating factor即(1-p t )
γ。Focal Loss使用1个可

调节因子 γ来控制模型对分类不准确样本的损失权

重 ， 当 预 测 结 果 p(y) 趋 近 于 1 时 ， 在 经 过

modulating factor的计算后，损失函数结果会比较

小；当预测结果p( y)比较小，则相对而言损失结果

比较大。因此，Focal Loss增加了分类不准确样本

在损失函数中的权重，使得损失函数倾向于预测值

偏小的小目标，从而提高模型对小目标的预测能力。

3　实验方法和结果分析　实验方法和结果分析

3.1　　实验环境实验环境

本实验操作系统为Ubuntu18.04，CPU为 Intel

(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU，显卡为 RTX2080 

Ti，显存为 11 GB，Python3.8，CUDA 为 11.1 版

本，使用PyTorch1.8.1深度学习框架。

3.2　　实验数据集实验数据集

本实验使用伯克利发布的开放式驾驶数据集

BDD100k。此数据集包含了 10万张图片，其中，

GT 框标签共有 10 个类别，分别为 Bus、Light、

Sign、Person、Bike、Truck、Motor、Car、Train、

Rider。由于实验主要对车辆目标进行检测，因此，

只检测其中3类，分别是Car、Bus、Truck。训练集、

测试集和验证集的比例为 7:2:1。除此之外，

BDD100k的标签是由Scalabel生成的JSON格式，所

以还需进行数据预处理，即将标签转换为coco格式。

3.3　　评价指标评价指标

为衡量模型在测试集上的性能，从不同方面

评价所提方法对车辆目标检测的有效性、实时性，

主要选取了单个目标类别检测精度(AP)、平均精

确率均值(mAP)和检测速度(FPS)作为评价指标。

P =Pt /(P t +Pf ) (12)

式中：P为准确率，代表在预测为正样本中实际

为正样本的概率；Pt 为被正确分类的正样本；Pf

为被错误分类的正样本。

R =Pt /(P t +Nf ) (13)

式中：R为召回率，代表在实际为正样本中预测

为正样本的概率；Nf为被错误分类的负样本。

Pa = ∫
0

recall

PdR (14)

式中：Pa 为检测精度，是计算某一类别 P-R曲线

与坐标轴的面积。

Pma =
1
C∑i = 1

C

Pa (i) (15)

式中：Pma为平均精确率均值；C为类别数；Pa(i)

为第 i个类别的精确率。

3.4　　实验结果与分析实验结果与分析

模型训练参数设置：图像尺寸调节为640 像素´

640 像素；单次训练样本数量设定为10，Epoch设

置为 100 轮。学习率调整方式为余弦退火衰减

(cosine annealing scheduler)，初始学习率为 0.001，

动量为0.93。模型训练Loss曲线如图8所示。

由图 8的损失曲线可得，随着模型训练次数

不断增加，模型的Loss值逐步下降。本文算法模

型的Loss曲线相比原模型的Loss曲线收敛速度更

快、损失值更低，表明本文提出的改进策略及参

数设置合理，对提升模型识别精度有效。

在BDD100k数据集上对各改进策略进行训练

和评估，不同改进策略对基准模型的影响如表1所

示。实验结果分析可得，将主干网络与中部网络进

图8 网络模型损失值的对比

Fig. 8 Comparison of loss values for network models
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行多尺度融合后，网络特征提取能力增强，提高了

网络检测精度；将CSP结构修改成Ghost-CSP后，

模型能够在检测效果基本不变的情况下，参数和检

测速度都有所提升；将SPP结构中的最大池化替换

成SoftPool，且在模型加入坐标注意力机制，网络

能更好地识别和定位目标信息，一定程度上改善了

小目标漏检情况；对损失函数进行优化后，增加模

型对前景正样本目标的学习，检测精度也有一定的

提高。

在不同网络模型性能对比中，改进后的

YOLOX-s 相比其他一阶段检测算法 YOLOv3、

YOLOv4 和 YOLOv5s，平均检测精度分别高出

13.42%、9.98%、7.27%，并且在检测速度方面也高

于这些算法，具体如表2所示。改进后模型的mAP

比原YOLOX-s模型提高了4.02%，达到了74.96%，

虽然 FPS降低到 73 帧/s，但相比其他主流大型网

络算法依然具备较高的识别率和检测实时性。

为了更直观地了解改进后算法的检测效果，将

同一张图像分别在YOLOX-s网络和改进后的网络

中进行检测，检测图如图9所示。可以看出改进后

的网络对小目标、被遮挡目标的检测效果更好，缓

解了漏检和误检情况，精度也有一定的提升。

图9 检测效果对比

Fig. 9 Comparison of detection effect

表2　不同网络模型性能的对比

Table 2　Performance comparison of different network models

Network model

YOLOv3

YOLOv4

YOLOv5s

YOLOX-s

Improved YOLOX-s

AP50/%

Car

68.32

72.23

77.31

83.12

88.50

Bus

57.83

60.78

62.67

64.43

67.71

Truck

58.46

61.94

63.08

65.26

68.67

召回/%

55.26

59.08

61.73

63.44

66.18

mAP/%

61.54

64.98

67.69

70.94

74.96

FPS/(帧/s)

27

48

69

77

73

表1　消融实验

Table 1　Ablation experiments

Multi-scale fusion

—

√
—

—

—

√

Ghost-CSP

—

—

√
—

—

√

SoftPool

—

—

—

√
—

√

CA

—

—

—

√
—

√

Focal Loss

—

—

—

—

√
√

mAP50/%

70.94

72.63

71.08

72.96

71.11

74.96

FPS/(帧/s)

77

72

79

73

77

73

模型大小/MB

34.6

35.5

30.8

36.9

35.0

34.1
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4　结论　结论

针对深度学习模型在自动驾驶车辆目标检测

中存在的不足，基于YOLOX算法，提出了多尺

度特征融合算法。从特征学习、特征映射和信息

传输方式、特征表达能力、样本权重分配的角度，

分别提出多尺度特征融合，改进CSP结构和 SPP

结构，添加Coordinate Attention机制模块，优化损

失函数的改进策略，提高了对自动驾驶中车辆目

标检测效果。实验结果表明：与原始YOLOX和

目前一些主流算法相比，本文提出的改进算法检测

精度和实时检测速度分别达到 74.96%和 73帧/s。

虽然改进策略有效提升了算法的精度，但是检测

速度有所下降，在未来的工作中，将继续研究并

不断优化改进方法，使网络具备更优的识别率和

实时性。
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