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基于YOLOv５s和双稳随机共振的夜间车辆检测算法
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摘　要　针对夜间车辆检测过程中光照不强导致漏检误检的问题,基于 YOLOv５s和双稳随机共振提出一种改进的夜间车辆

检测算法.YOLOv５s从４方面进行改进:１)在Backbone和 Neck中更换细小结构,提高网络对小目标的检测能力;２)加入由坐

标注意力 CA和能量注意力SimAM 构成的双注意力机制,提高网络对目标的特征提取能力;３)采用轻量化骨干 Fasternet,减

少模型参数量;４)在 Head中采用 WIoU 损失函数,加快边界框回归损失的收敛速度.利用经典的双稳随机共振对夜间车辆数

据集进行低照度图像增强,分析其有效性,并将增强后的夜间车辆图像传入改进的 YOLOv５s网络进行训练.实验结果表明,

相较于原始 YOLOv５s,融合改进的 YOLOv５s和双稳随机共振的夜间车辆检测算法在执行远景小目标以及密集遮挡的夜间车

辆检测任务时具有更高的准确率和更低的漏检率.

关键词:双稳随机共振;低照度图像增强;YOLOv５s;双注意力机制;轻量化骨干
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NightVehicleDetectionAlgorithmBasedonYOLOv５sandBistableStochasticResonance
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Abstract　Aimingattheproblemsofmissedandfalsedetectioncausedbyweakilluminationduringnightvehicledetection,animＧ

provednightvehicledetectionalgorithmisproposedbasedonbistablestochasticresonanceandYOLOv５s．YOLOv５sisimproved

fromfouraspects,replacingsmallstructuresinBackboneandNecktoimprovethedetectionabilityofthenetworktosmalltarＧ

gets．AdualattentionmechanismcomposedofcoordinateattentionCAandenergyattentionSimAMisaddedtoimprovethefeaＧ

tureextractionabilityofthenetworktothetarget．ThelightweightbackboneFasternetisadoptedtoreducetheamountofmodel

parameters．TheWIoUlossfunctionisusedinHeadtoacceleratetheconvergencespeedofboundingboxregressionloss．TheefＧ

fectivenessofthenighttimevehicledatasetisanalyzedfromquantitativeandqualitativeperspectivesbyusingclassicalbistable

stochasticresonance,andtheenhancednighttimevehicleimagesarepassedintotheimprovedYOLOv５snetworkfortraining．ExＧ

perimentalresultsshowthat,comparedwiththeoriginalYOLOv５s,thenightvehicledetectionalgorithmcombiningimproved

YOLOv５sandbistablestochasticresonancehasbetteraccuracyandlowermisseddetectionratewhenperforminglongＧrange

smalltargetsanddenselyoccludednightvehicledetectiontasks．

Keywords　Bistablestochasticresonance,LowＧlightimageenhancement,YOLOv５s,Dualattentionmechanism,LightweightbackＧ

bone

　

１　引言

车辆检测是智能驾驶过程中对周围环境感知尤为重要的

一个环节,随着深度学习的发展,基于卷积神经网络的目标检

测算法在自动驾驶领域取得了巨大的成就[１],但是由于夜间

光照不足等因素,误检率和漏检率较高,使得目标检测算法性

能有所下降.

基于卷积神经网络的目标检测算法大致分为两阶段目标

检测算法和单阶段目标检测算法.两阶段目标检测算法根据

图像提取候选框,然后基于候选区域做二次修正得到检测点

结果,代 表 算 法 有 RCNN[２],Fast RＧCNN[３],Faster RＧ

CNN[４].该类方法检测精度较高,但检测速度较慢.因此,

大多数学者选择改进单阶段目标检测算法如 YOLOv５s等,

该类方法结构简单、计算高效,同时具备不错的检测精度.



Long等[５]引入轻量化特征增强模块(CARAFE),采用改进的

多尺度特征融合网络,提出了一种轻量高效的 YOLOv５s网

络,提高了白天场景下小目标的检测精度;Zhang等[６]在 C３
结构中引入多头自注意力机制模块,借鉴双向特征金字塔的

融合计算方式,对不同层次的特征赋予权值计算,该算法兼顾

了车辆检测精度和检测速度;Deng等[７]提出结合级联注意力

机制(通道、空间)的车辆检测算法 CAMＧYOLO,能够较好地

应对白天场景下较为复杂的车辆检测任务.这３种检测算法

均侧重于白天场景,而忽略了夜间场景下的车辆检测任务.

Zou等[８]基于 YOLOv５s提出了一种夜间车辆检测算法,首先

对传统低光照图像增强算法 HE,LIME,BMIEF,RetinexNet
进行了对比,采用LIME算法对原始图像进行增强,将增强后

的图像传入 YOLOv５s网络进行训练;Guo等[９]采用 MobileＧ
NetV３网络替换原始 YOLOv４中的主干网络,引入 CBAM 注

意力机制,利用 HDR暗光图像增强技术进行图像预处理.这

两种算法能够提高夜间远处车辆和被遮挡车辆的检测精度.

传统低光照图像增强算法能够提高图片的亮度,但图片

色彩会出现偏差,同时会产生许多噪点,导致图片失真、细节

丢失严重.然而,随机共振(SR)理论指出,在某些非线性系

统中,适量的噪声能够增强信息传输,提高系统性能.２０世

纪８０年代初,Benzi等[１０]首次提出“随机共振”这一概念.因

具有独特的性能,随机共振很快被应用于弱信号检测[１１]、图
像处理[１２]、生物信号处理[１３]等领域.近年来,有学者将双

稳[１４]、四稳[１５]随机共振应用于低照度彩色图像增强领域.
本文首先基于经典的双稳随机共振进行低照度图像增强,从
定量与定性的角度验证了双稳随机共振增强的有效性;然后

从提升小目标检测能力、提升目标特征提取能力、使模型轻量

化、修改损失函数４个方面改进 YOLOv５s.算法流程图如

图１所示.

图１　算法流程示意图

Fig．１　Algorithmflowchart

２　低照度图像增强

采用经典的双稳随机共振进行图像增强,其朗之万方程

如下:

dx(t)
dt ＝－∂U(x,t)

∂x ＋s(t)＋η(t) (１)

U(x,t)＝－a
２x２＋b

４x４ (２)

其中,s(t)是图像信号,η(t)是噪声(通常为高斯白噪声),

U(x,t)为势函数.如图２所示,势垒高度为ΔU＝a２/４b,不稳

定点x０＝０,两个稳态点(势阱)为x± ＝± a/b,a和b是双

稳态双阱参数.

图３简单描述了过阻尼布朗粒子在双稳态势阱间的跃迁

过程(a)Ｇ(b)Ｇ(c)Ｇ(d)Ｇ(a).s(t)使双稳随机共振势函数变得

不对称,当s(t)的信号幅值较小时,很难促使粒子在两势阱之

间进行周期性跃迁,此时向系统加入适当强度的噪声η(t)可

以促使粒子从一个势阱跃迁到另一个势阱中.随着噪声强度

η(t)的增大,会有一部分噪声能量向信号能量转移,促使系统

的输出信号有充足的能量跃过势垒高度ΔU,并在两势阱之

间进行跃迁,该现象即为随机共振现象.对于图像信号而言,

图像中的每个像素值可以被当作一个粒子,而低照度图像大

部分像素值的初始状态可以被看作是弱信号,通过加入适量

的噪声促使粒子跃过势垒高度,进而向强信号过渡,从而实现

低照度图像的增强.

图２　双稳随机共振势函数

Fig．２　Functionofbistablestochasticresonance

(a) (b)

(d) (c)

图３　过阻尼布朗粒子在双稳态势阱间的跃迁示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthetransitionofsuperdamping

Brownianparticlesbetweenbistablewells

双稳随机共振增强流程如下:

步骤１　加载原始图像,对 RGB图像求像素平均值μ.

由于不同图像的明暗程度不同,因此将μ划分为[０,２０),[２０,

３５),[３５,５０),[５０,２５５]４个区间,每个区间的参数设置有所

区别.

步骤２　将 RGB图像转为 HSV 图像,利用四阶龙格Ｇ
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库塔方法(见式(３))对 V空间求解朗之万方程,迭代步数、噪

声强度等参数均由μ决定.

k１＝gn
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２
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２k１( )
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步骤３　将增强后的 HSV 图像转换为 RGB图像,得到

增强后的结果.

将双稳随机共振增强算法与直方图均衡化(HE)、具有色

彩恢复的多尺度 Retinex算法(MSRCR)、四稳随机共振增强

算法进行比较,对低照度图像增强后的图像如图４所示.原

图(a)属于均匀低光照图像,(b)属于非均匀低光照图像,(c)

属于非常不均匀的低光照图像.HE算法增强后的图像产生

了很多噪点,曝光严重,同时很多纹理特征被丢失.MSRCR
算法增强后的图像色彩出现明显偏差,图像失真严重.双稳

随机共振算法增强后的图像整体亮度均有所提升,可以看出,

(a)列色彩更加鲜艳饱满,灯光没有产生曝光,图片的纹理特

征也较为清晰,同时左侧边缘的公交车不容易被忽略;(b)列

整体亮度提升最为明显,色彩更加真实;(c)列局部亮度提升

明显,树枝、边缘车辆等局部物体纹理特征较原图更加清晰.

相较于双稳随机共振,四稳随机共振算法增强后的图像整体

亮度更高,但同时图片局部产生了微弱曝光,会有小部分细节

丢失,如(a)列中灯光周围、(c)列中左侧面包车背部,同时四

稳随机共振增强算法时间复杂度明显高于双稳随机共振增强

算法.整体而言,双稳随机共振通过加入适量噪声,能有效增

强低光照图像,同时能够保留图像的纹理特征.

图４　原始图像与增强图像对比图

Fig．４　Comparisonofprimitiveimagesandenhancedimages

另外,采用PSNR、SSIM、互信息(MutualInformation)３个

指标对增强后的图像进行定量分析,结果如表１所列,同时对

增强后图像的噪声方差进行估计,如表２所列.

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(４)

其中,μx 和μy 分别代表x 和y 的平均值,σx 和σy 分别代表x
和y的标准差,σxy代表x 和y 的协方差,c１ 和c２ 分别为常数,

防止分母为０.

MSE＝ １
３×H×W　 ∑

R,G,B
　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
(X(i,j)－Y(i,j))２ (５)

PSNR＝２０log１０
２n－１
MSE

æ
è
ç

ö
ø
÷ (６)

其中,X(i,j),Y(i,j)分别代表图像X,Y 在坐标(i,j)处的像

素值;H,W 分别为图像的高度和宽度;n为每像素的比特数,

一般取８.

H(Y)＝－∑P(y)log(P(y)) (７)

I(X;Y)＝H(Y)－H(Y|X) (８)

表１　评价指标结果

Table１　Resultsofevaluationindicators

Algorithms PSNR SSIM MI

(a)

HE １１．８３８４ ０．２８９４ ３．６８９９
MSRCR ９．８３９４ ０．２１７９ １．１３４０

四稳随机共振 ２０．５７７９ ０．６９４１ ４．２７０８
双稳随机共振 ２０．６９７４ ０．６９２０ ４．３０１２

(b)

HE １２．７４９０ ０．４１７２ ４．３２８５
MSRCR ９．８８７６ ０．１９７４ １．３０１３

四稳随机共振 １５．２０９９ ０．６９２８ ４．８６９８
双稳随机共振 １６．３５４７ ０．６８８９ ４．８１５８

(c)

HE ６．８１５１ ０．０７８９ ２．４２５４
MSRCR ９．２０２４ ０．１０１４ ０．９９７５

四稳随机共振 １７．７４３３ ０．５６７４ ３．６５４４
双稳随机共振 ２０．６０９２ ０．６０４２ ３．７７１１

由表１可知,HE算法、MSRCR 算法的 PSNR 和 SSIM
值都很小,说明增强后的图像质量很差,与原始图像结构相似

性程度很低;而随机共振增强后的 PSNR和SSIM 值相对较

大,体现了随机共振增强算法的有效性.互信息 MI表示不

确定度的减少量,也就是X 为Y 提供的信息量,MI值越大说

明X 为Y 提供的信息量越大,说明增强后的图片细节信息越

丰富.表１中,HE 和 MSRCR 增强后的图像 MI值相对较

小,说明增强后的图像细节信息丢失较为严重.对于随机共

振而言,双稳、四稳随机共振增强后的图像 MI值相对较大,

当图４中(a)列和(c)列图像整体亮度较低时,双稳随机共振

的 MI值略大于四稳随机共振,当(b)列图像整体亮度较高

时,四稳随机共振的 MI值略大于双稳随机共振.

表２　噪声方差估计结果

Table２　Resultsofevaluationindicators

(a) (b) (c)

HE ０．００２９７ ０．００３８９ ０．００２６１

MSRCR ０．００３１５ ０．００３３１ ０．００２４４
四稳 共振 ０．００３１９ ０．００２３９ ０．００２３４
本文算法 ０．００２５５ ０．００２１７ ０．００２２９

由表２可知,４种增强算法的噪声方差估计值均保持在

０．００２~０．００３之间,其中 HE和 MSRCR估计值同样相对较

大,双稳随机共振噪声方差估计值略小于四稳随机共振.
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３　改进YOLOv５s算法

３．１　 YOLOv５s理论算法

YOLOv５sv６．０版本包括input数据输入端、Backbone骨

干网络、Neck特征金字塔和 Head目标检测头４部分.在数

据输入端,采用 Mosaic数据增强算法,随机选取４张图片,随

机缩放、裁剪后拼接.在 Backbone中,Conv模块由标准卷

积、BN和SiLU激活函数构成;C３模块是一种轻量级的卷积

神经网络模块,由３个标准卷积、多个 Bottleneck模块以及

Concat模块构成;SPPF模块是将输入的特征图串行通过３
个５×５的最大池化层,作用是增大感受野.在 Neck中,采用

FPN和PAN的特征金字塔网络,通过上采样与下采样操作

将不同层的特征图融合起来,生成了具有多尺度的特征图.

Head目标检测头主要由 Boundingbox损失函数(CIOU)以

非极大值抑制(SoftＧNMS)构成.

３．２　YOLOv５s算法改进

本文从４方面改进 YOLOv５s,改进后的 YOLOv５s模型

整体结构如图５所示.

图５　改进后的 YOLOv５s模型结构图

Fig．５　DiagramofimprovedYOLOv５smodelstructure

３．２．１　提升小目标检测能力

采用SPD结构[１６]替换下采样操作,如图６所示,当scale＝

２时,输入的原始特征图的维度是s×s×c,我们分别沿着x
与y 轴方向,间隔选取,即蓝、金、黑、白,会得到４个大小为

s/２×s/２×c的特征图,进而沿着通道方向进行 Concat拼接

操作,从而得到大小为s/２×s/２×４c的特征图.当scale＝２
时,SPD结构等价于stride为２的下采样操作,该方法不丢失

可学习信息,会增加少量的参数量.在改进后的 YOLOv５s
模型中,将骨干网络 Backbone中 P２,P３,P４之后的下采样、

Neck中的下采样替换为SPD结构.

图６　scale＝２的SPD结构图

Fig．６　SPDstructurediagramwithscale＝２

采用SPPCSPC[１７]模块替换SPPF模块,如图７所示,SPＧ
PCSPC模块首先将特征图分为两部分,其中一部分通过４条

最大池化操作分支,kernelsize分别为１,５,９,１３,这样可以获

得４种感受野,从而可以更好地区别大目标和小目标;另一部

分进行常规的卷积操作,然后将两部分结果进行拼接.在实

验过程中,最终采用SPPCSPC_group模块,该模块与SPPCＧ
SPC模块结构完全相同,前者 Conv模块中参数groups设为

４,后者groups为１.分组卷积可以把原来的卷积操作分成

groups个小组分别处理,这样可以减少卷积操作的参数量和

计算量.

图７　SPPCSPC结构图

Fig．７　SPPCSPCstructurediagram

３．２．２　基于 CS双注意力机制特征提取模块

双注意力机制由坐标注意力 CA[１８](CoordinateAttenＧ
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tion)和能量注意力 SimAM[１９]串行构成,记为 CS注意力机

制,结构如图８所示.

CA模块可以看作是一个用来增强特征表示能力的计算

模块,CA使用尺寸为(H,１)和(１,W)的池化核沿着 X 坐标

和Y 坐标对输入特征图的每个通道进行全局平均池化,然后

将两个方向的特征图拼接在一起,使用共享的１×１卷积进行

卷积操作,得到大小为１×(W＋H)∗C/r的中间特征f,然

后将特征图f切分成单独的张量fh∈RC/r×H 和fw ∈RC/r×W ,

分别与两个大小为１×１的卷积核Fh 和Fw 进行卷积操作,

得到与X 具有相同通道数的注意力权重gh 和gw,最后与原

始特征图进行加权计算,得到最终输出Y.

图８　CS注意力机制结构图

Fig．８　CSattentionmechanismstructurediagram

SimAM 注意力模块受启发于人脑注意力机制,其采用能

量函数计算注意力权值,是一种无需额外参数的轻量型３D
注意力模块.能量函数如式(９)所示:

et(wt,bt,y,xi)＝ １
M－１　 ∑

M－１

i＝１
(－１－(wtxi＋bt))２＋(１－

(wtt＋bt))２＋λw２
t (９)

其中,M＝H×W 是每个通道的能量个数,t和xi 分别是输入

特征图中单个通道的目标神经元和其他神经元,wt 和bt 是变

换的权重和偏置,λ是正则化系数.式(９)存在关于 wt 和bt

的解析解:

wt＝－ ２(t－μt)
(t－μt)２＋２σ２

t＋２λ
,bt＝－１

２
(t＋μt)wt (１０)

其中,μt＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
xi,σ２

t＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
(xi－μt)２ 是该通道中除

t之外的所有神经元的均值和方差.wt 和bt 是在单个通道

上获得的,假设每个通道中的所有神经元都遵循相同的分布,

进而得到最小能量解:

e∗
t ＝ ４(σ

∧
２
t＋λ)

(t－μ
∧
)２＋２σ

∧
２
t＋２λ

(１１)

其中,μ
∧

＝１
M ∑

M

i＝１
xi,σ

∧
２＝ １

M ∑
M

i＝１
(xi－μ

∧
)２,每个神经元的重要性

可由１/e∗
t 得到,最终结果如式(１２)所示:

X
~
＝sigmoid １

E( ) ☉X (１２)

CA模块在考虑通道维度的同时,将空间维度拆分成 X
方向和Y 方向,可以通过学习得到自适应通道权重.在此基

础上,SimAM 将通道维度和空间维度统一,每个通道内所有

神经元均与其他神经元存在线性可分性,通过评估每个神经

元的重要性,找出信息丰富的神经元,使得模型关注更加有用

的信息.本文将CS双注意力机制模块放在Backbone中SPＧ

PCSPC_group模块之前以及 Neck中进行一次上采样之后.

３．２．３　基于轻量化卷积模块

１)GSConv模块

如图９所示,GSConv模块[２０]首先对输入通道数为C１的

特征图进行Conv２d、BN、激活函数操作,得到通道数为C２/２
的特征图X,对该部分特征图进行深度可分离卷积(DSC)操

作得到特征图X′,将X 和X′进行拼接得到通道数为C２的特

征图,然后进行通道混洗得到输出特征图,这样可以将标准卷

积的信息完全混合到 DSC的输出中.GSConv模块将标准卷

积和深度可分离卷积结合,在特征提取过程中,可以使输出尽

可能接近标准卷积,同时降低计算成本,更好地平衡模型的准

确性和速度.在改进后的网络中,仅将 Neck中的 Conv模块

替换为 GSConv模块.

图９　GSConv结构图

Fig．９　GSConvstructurediagram

２)Fasternet卷积神经网络

采用轻量化骨干 Fasternet[２１]替换 YOLOv５s中所有 C３
模块,如 图 １０ 所 示.Fasternet 是 在 PartialConvolution
(PConv)的基础上提出的,PConv只在输入特征图的一部分

上(本文选取１/４channel)进行常规卷积操作,并保持其余通

道不变,目的是减少冗余计算和内存访问,从而能够更加高效

地提 取 特 征.Fasternet首 先 对 输 入 的 特 征 图 进 行 一 次

PConv操作,卷积核大小为３×３,然后经过一次１×１卷积、

BN、ReLU 激活函数,再进行一次１×１卷积操作,将得到的

特征图与输入特征图进行拼接,得到最终的输出特征图.

图１０　Fasternet结构图

Fig．１０　Fasternetstructurediagram

３．２．４　基于 WIoU 损失函数设计

在head目标检测头中,边界框回归 BBR(BoundingBox

Regression)的损失函数对目标检测至关重要,定义良好的

BBR损失函数将能明显提升模型的性能.Tong等[２２]提出了

具有动态非单调聚焦机制的损失函数 WiseＧIoU(WIoU),使

用“离群度”替代IoU对锚框产生估计,离群度小意味着锚框

质量高,为其分配一个小的梯度增益,以便使边界框回归聚焦

到普通质量的锚框上.对离群度较大的锚框分配较小的梯度

增益,能有效防止低质量样本产生较大的有害梯度.WIoU

v３版本离群度、损失函数公式如下:

７７１胡鹏飞,等:基于 YOLOv５s和双稳随机共振的夜间车辆检测算法



β＝L∗
IoU

L
－
IoU

∈[０,＋∞),r＝ β
δαβ－δ

(１３)

LWIoUv３＝rexp((x－xgt)２＋(y－ygt)２
(W２

g＋H２
g)∗ )LIoU (１４)

其中,L∗
IoU为梯度增益,随LIoU的减小而减小;L

－
IoU为动量m 的

滑动平滑值;α,β为超参数.由于L
－
IoU是动态的,锚框的质量

划分也是动态的,因此 WIoU 在每一时刻都能作出最符合当

前情况的梯度增益分配策略.

４　实验结果及分析

４．１　实验环境

实验租用云服务器,采用ubuntu２０．０４操作系统,CPU 为

１５vCPUIntel(R)Xeon(R)Platinum８３５８PCPU ＠２．６０GHz,

GPU为 RTX３０９０(２４GB),内存为８０GB,所用的深度学习框

架为PyTorch１．１１．０,Python环境为３．８,Cuda为１１．３.

４．２　实验数据集

本次实验从公共数据集 ExDark、BDD１００K、UAＧDETＧ

RAC、华为SODA１０M 中挑选部分夜间车辆图片,同时自行

拍摄夜间照片视频等作为私有数据集,总计４８９３张图片,以

８∶１∶１的比例划分训练集、验证集、测试集,数据集中检测对

象共有５类,包括car,bus,bicycle,motorcycle,truck.利用双

稳随机共振算法对原始数据集(Dark)进行数据增强,将增强

后的数据集(Light)传入 YOLOv５s网络进行训练.

４．３　实验过程与结果分析

本文选定 精 确 率 P、召 回 率 R、准 确 率 AP、AP[０．５∶

０．９５]、参数量 Params、边界框损失box_loss、分类损失cls_

loss作为评价指标,如表３所列.

表３　各评价指标

Table３　Explanationofeachevaluationindicator

评价指标 说明

P(精确率) P＝ TP
FP＋TP

R(召回率) R＝ TP
FN＋TP

AP(准确率) AP＝∫
１

０

P(R)d

AP[０．５∶０．９５]
选定IoU＝０．５０∶０．０５∶０．９５共１０个阈值

每个阈值计算 AP值,最后取平均

Params 模型的参数量

box_loss,cls_loss
预测锚框与 GT框的误差、预测锚框的分类与真实

标注分类是否一致

将本文模型与上述模型进行对比实验,表４列出了模型

整体的实验结果,图１１是各个模型在各个类别上的 AP值结

果图.模型 D是基线算法,模型L的P和 AP值与模型 D非

常接近,但是召回率 R值增加了１．７％,说明原始数据集经过

双稳随机共振增强后,可使检测更加全面,原来容易被忽略的

车辆被检测到的概率更大;LW 是将 CIoU 损失函数替换为

WIoU,可以看出 P,R,AP值均提升了０．５％,由图１２可知,

LW 的 box_loss收敛要比L快得多,说明了 WIoU 损失函数

的动态非单调聚焦机制能够为锚框合理地分配梯度增益,有

效地平衡了高低质量样本;LW２CS采用了SPD和SPPCSPC_

group结构,加入了CS双注意力机制,使得 R值提升了３％,

AP值提升了２％,模型检测更加全面,同时提升了对小目标

的检测精度,但是参数量增加了２９％;LW２CSFG采用轻量化

模块和骨干,参数量减少了２５％,同时最终的AP和P值均提

高了１．３％.由图１１可知,car,bus,bicycle,motorcycle,truck
的 AP均值分别为０．９６８,０．９１２,０．８１７,０．８４５,０．８７６,每一类

在６个模型检测下的 AP值整体呈上升趋势.

表４　各模型的对比实验结果

Table４　Resultsofeachmodelcomparisontest

序号 模型 P R AP 参数量

１ D(基线算法) ０．９２６ ０．８０９ ０．８７６ ７０３３１１４
２ L ０．９２３ ０．８２６ ０．８７７ ７０３３１１４
３ LW ０．９３１ ０．８１４ ０．８８２ ７０３３１１４
４ LW２ ０．９３３ ０．８２４ ０．８９ ８９０２４２６
５ LW２CS ０．９２３ ０．８３８ ０．８９５ ８９３４７５４
６ LW２CSFG ０．９３９ ０．８０７ ０．８８９ ６６８６４５８

　注:D是未改进的 YOLOv５s在原始低照度数据集上训练;L是未改进

的 YOLOv５s在增强后的数据集上训练;LW 是更换损失函数为

WIoU;LW２是采用SPD和SPPCSPC_group结构;LW２CS是加入

CS双注意力机制;LW２CSFG是采用轻量化模块.

图１１　模型在各类别上的 AP值

Fig．１１　APofmodelonvariouscategories

图１２　LW 与L对比图

Fig．１２　LWandLcomparison

针对表４中模型４(LW２)和模型６(LW２CSFG),从参数

量角度 进 行 消 融 实 验,结 果 如 图 １３ 所 示.模 型 LW２ 将

Backbone中 P２,P３,P４之后的下采样操作替换为 SPD 结

构,而 LW２Ｇs仅替换 P２和 P３之后的下采样操作,参数量

由８９０２４２６减少至８７３８１４６,减少了２．８％,但是准确率 AP
值、召回率 R值均下降了２％,所以本文最终选择LW２模型.

图１３(b)中,模 型 LW２CSFallG 即 本 文 提 出 的 模 型,将

YOLOv５s的 Backbone和 Neck 中 所 有 C３ 模 块 均 替 换 为

Fasternet,仅 将 Neck 中 的 Conv 模 块 替 换 为 GSConv,而

LW２CSFallGall在此基础上将Backbone中的 Conv模块也替

换为 GSConv,参数量由６６８６４５８减少至５９１５０９８,参数量降

低了１２％,但是准确率 AP值在训练２２０个epoch之前下降

明显,高达２．５％,并且分类损失cls_loss较 LW２CSFallG 有

所提升;另外,LW２CSFallGall完整训练３００epoch的时长为

１８．３h,而LW２CSFallG仅需５h.综合考虑,本文最终选取模

型LW２CSFallG,即模型６(LW２CSFG).
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(a)模型 LW２消融实验 (b)模型 LW２CSFG消融实验

图１３　参数量消融实验结果对比图

Fig．１３　Comparisonchartofparameterablationexperimentalresults

　　为了验证CS双注意力机制在特征提取过程中能够更加

关注有用的信息,我们将 CS双注意力机制与单一的 CA、SiＧ

mAM 注意力机制分别进行对比.如图１４所示,将表４中模

型６基于这３种注意力机制生成的特征图进行可视化,并将

模型６的注意力机制分别替换为 CA 和SimAM 进行模型训

练,训练结果如图１５所示.图１４表明,相较于单一的 CA或

者SimAM 注意力机制,CS双注意力机制能够更加精确地定

位感兴趣的物体,且能较好地避开部分具有干扰性的背景信

息.由图１５可知,分别基于３种注意力机制进行模型训练,

在２２０个epoch之前,CS双注意力机制准确率明显高于单一

的CA或者SimAM 注意力机制.

图１４　模型基于３种注意力机制生成的特征图可视化结果

Fig．１４　Visualizationoffeaturemapgeneratedbymodelbased

onthreeattentionmechanisms

图１５　３种注意力机制训练结果对比图

Fig．１５　Comparisonchartoftrainingresultsofthreekinds

ofattentionmechanisms

从时间复杂度上来看,SimAM 注意力机制模块只使用了

一个全局池化层(GAP),时间复杂度约为 O(Cin×Cout),其中

Cin为输入通道数,Cout是输出通道数.CA注意力机制模块使

用了平均池化、多个卷积层、BN 层等,整体时间复杂度由卷

积层决定,约为 O(M２×K２×Cin×Cout),其中 M２ 是输出特征

图面积,K２ 是卷积核面积.CS双注意力机制由 CA 和 SiＧ

mAM 串行构成,整体时间复杂度同 CA 模块一致,但 CS模

块先将空间维度拆分,通过学习得到自适应通道权重,再将通

道和空间维度统一,从而能够使模型更加关注有用的信息,整

体性能优于单一的CA或者SimAM 注意力机制.

为了验证双稳随机共振低照度图像增强的有效性,对模

型 D(基线算法)、模型 DW２CSFG(仅改进 YOLOv５s)、模型

LW２CSFG进行了一组对比实验,如图１６所示.图１６(a)显

示,模型DW２CSFG和模型D的准确率 AP值曲线基本重合,

仅分类损失cls_loss收敛速度略快一点;图１６(b)显示,低照

度图像经过双稳随机共振增强后,传入改进的 YOLOv５s训

练得到的模型LW２CSFG的AP值比DW２CSFG高出２．８％,

分类损失cls_loss也明显低于 DW２CSFG.通过这组对比实

验可以发现,如果仅在原夜间车辆数据集上进行 YOLOv５s
改进,检测的准确率几乎保持不变,而经过双稳随机共振增强

后传入改进的 YOLOv５网络,准确率提升明显,分类损失明

显下降.这也说明了双稳随机共振进行低照度图像增强的有

效性.

联合表４以及图１６发现,对原始夜间车辆数据集仅进行

双稳随机共振增强或仅进行 YOLOv５s改进,车辆检测的准

确率均无明显提升,只有先进行双稳随机共振增强后,再传入

改进的 YOLOv５s网络,车辆检测的准确率才会显著提升.

此外,针对测试集４７６张图片进行了误检、漏检的统计,

结果如表５所列.测试集共有１４３９个标注,基线算法模型 D
误检 ４ 辆 车,漏 检 １６１ 辆 车,漏 检 率 达 到 １１．２％;模 型

LW２CSFG误检为０,漏检５７辆车,漏检率为４％,相比 D模

型降低了７．２％.

９７１胡鹏飞,等:基于 YOLOv５s和双稳随机共振的夜间车辆检测算法



(a) (b)

图１６　随机共振消融实验结果对比图

Fig．１６　Comparisonchartofstochasticresonanceablationexperimentalresults

表５　漏检误检统计结果

Table５　Resultsofmissedandfalsedetection
测试集 模型 误检 漏检 漏检率

共１４３９个

标注

D ４ １６１ ０．１１２
LW２CSFG ０ ５７ ０．０４０

４．４　检测结果对比

为了进一步评价模型 D和 LW２CSFG 在处理夜间车辆

检测任务时的性能差异,在测试集中随机选取部分图片进行

检测,结果如图１７所示.左侧均以模型 D的best．pt模型进

行检测,远景小目标车辆因为密集遮挡而存在漏检现象;右侧

均以模型LW２CSFG的best．pt模型进行检测,都能够更为准

确地检测出,减少了漏检现象的发生.整体而言,对于夜间车

辆检测任务,尤其是远景小目标、密集遮挡任务,LW２CSFG
比基线算法 D 更有优势,能够有效地减少漏检误检的现象

发生.

(a)YOLOv５s(D) (b)改进的 YOLOv５s(LW２CSFG)

图１７　检测结果对比图

Fig．１７　Comparisonchartofdetectionresults

结束 语 　 本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 YOLOv５s 模 型

(LW２CSFG),首先利用双稳随机共振对夜间车辆数据集进行

低照度图像增强,使得检测结果更加全面;采用具有动态非单

调聚焦机制的损失函数 WIoU,加快了边界框回归损失的收

敛速度,同时平衡了训练过程中的高低质量样本,提高了模型

的泛化能力;用SPD和SPPCSPC_group结构替换部分下采

样、SPPF结构,引入CS双注意力机制,提高了网络对目标的

特征提取能力,最终提升了小目标的检测精度;最后采用

Fasternet和 GSConv轻量化模块,使得参数量减少２５％,准

确率提升１．３％,漏检率降低７．２％.本文改进的网络能够降

低夜间车辆的漏检率,较好地应对远景小目标、密集遮挡的目

标检测任务.

在接下来的工作中,我们将从模型剪枝的角度对训练好

的best．pt模型进行通道剪枝、模型微调,在不降低检测精度

的条件下,满足夜间车辆检测实时性要求.另外也会考虑利

用C＋＋结合 TensorRT 将最终模型在 NvidiaJetsonNano
和JetsonXavierNX等开发板上进行部署.
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