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摘要：针对实时目标检测模型置信度校准不足以及后处理决策机制单一所引发的误检与漏检问

题，提出了一种置信度分层协同决策架构。该架构以 YOLOv5 模型为基础检测网络，在推理阶段

构建置信度分层机制，根据预测置信度分布，将候选框划分为高置信度直通路径和低置信度精细化

判别路径。与此同时，引入极端梯度提升（XGBoost）模型，对低置信度样本进行二次分类与置信度

修正，实现检测结果的差异化处理与计算资源的分配。在融合阶段设计统一的决策整合模块，对不

同路径输出进行结构化融合与筛选，在不改变主干网络结构和基本不增加计算复杂度的前提下，提
升了整体检测性能与预测可靠性。研究结果表明：在 2080Ti 测试环境下、COCO 数据集上，改进后

YOLOv5 s 和 YOLOv5m 模 型 的 平 均 精 度 均 值 mAP，5 0-9 5 分 别 提 升 了 1.98%、1.99%；泛 化 至

YOLOv8m 时，模型的mAP，5 0-9 5为 5 5.07%，推理速度为 1 6 5.4 帧/s。该方法构建了深度神经网络与

传统机器学习模型协同决策的新型融合范式，为高可靠领域目标识别系统提供了一种兼顾精度、效
率与可信度的技术路径。
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Abstract：To address the issues of false positives and false negatives caused by insufficient confidence
calibration and single post-processing decision mechanisms in real-time obj ect detection models，a
confidence-stratified collaborative decision-making framework is proposed.Using the YOLOv5
model as the base detection network， the framework constructs a confidence stratification
mechanism during the inference stage.Based on the predicted confidence distribution，candidate
bounding boxes are divided into a high-confidence passthrough path and a low-confidence refined
discrimination path.Meanwhile，an extreme gradient boosting （XGBoost）model is introduced to
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perform secondary classification and confidence recalibration on low-confidence samples，

achieving differentiated processing of detection results and optimized allocation of computational
resources.In the fusion stage，a unified decision integration module is designed to perform
structured fusion and filtering on the outputs from different paths.This improves overall
detection performance and predictive reliability without altering the backbone network structure
or significantly increasing computational complexity.Experimental results show that，validated
on the COCO dataset in a 2080Ti testing environment，the mean average precision mAP，50-9 5 of the
improved YOLOv5 s and YOLOv5m models increased by 1.98% and 1.99%，respectively.When
generalized to YOLOv8m，the model achieved an mAP，50-9 5 of 5 5.07% with an inference speed of
1 6 5.4 frame/s.This method establishes a novel fusion paradigm for collaborative decision-making
between deep neural networks and traditional machine learning models，providing a technical
pathway that balances accuracy，efficiency，and credibility for obj ect recognition systems in high-
reliability domains.
Keywords：object detection；extreme gradient boosting；YOLOv5 model；confidence stratification；

machine learning

  随着深度神经网络的飞速发展，其表现出的优

越性能极大程度上推动了计算机视觉领域的研究与

落地应用，同时在图像分类、语义分割、自动驾驶和

工业质检等众多场景中取得了卓越进展[1-2]。目标

检测作为一项基础且关键的核心任务，旨在从复

杂图像当中精准定位并且去识别感兴趣的目标，
其技术水平直接关系到下游应用的效能以及可靠

性。开展高效目标检测模型的设计工作始终是学

术界以及工业界关注的焦点。基于此，涌现出以

YOLO 系列以及 DETR 系列为代表的主流技术

路线[3-4]。
以 YOLO 为代表的单阶段检测器，由于在速度

以及精度间有着出色的平衡，已成为处理实时检测

任务的首选。从经典的 YOLOv5 模型[5]出发，研究

者们开展了全方位的优化工作。为提高小目标检测

性能，Tang 等[1]提出了 HIC-YOLOv5，通过改进网

络结构，增强了对小尺度特征的感知能力。邱天衡

等[2]从特征融合以及注意力机制角度，对 YOLOv5
模型开展了系统性的改进工作。在模型轻量化方

向，Song 等[6]设计了 YOLO-ELWNet，在保持精度

的同时降低了计算复杂度。张凡等[7]针对朱鹮检测

的特定应用，实现了对 YOLOv5 s 模型的轻量化改

造。Feng 等[8]把超图计算引入 YOLO 框架，提出

了 Hyper-YOLO，借助对目标间高阶关系进行建模

来提高检测性能。Ji 等[9]专注于微小目标，提出了

高效的轻量化模型即 YOLO-TLA。Ge 等[4]提出了

YOLOX，通过引入解耦头、先进的标签分配策略

等，进一步推动了 YOLO 系列的演进。与此同时，

以 DETR 模型为代表的基于 Transformer 的端到

端检 测 器，因 其 能 够 彻 底 消 除 对 非 极 大 值 抑 制

（NMS）等手工后处理的依赖而受到重视。Zhao
等[10]的研究表明，优化后的 DETR 模型在实时检测

任务上可超越 YOLO 系列。Huang 等[1 1]通过引入

噪声多锚点策略，稳定训练并提升了 DETR 模型的

性能。
为了不断提高检测性能，研究者们从多个维度

对 YOLO 等模型进行了持续改进。在缓解训练过

程当中的前景以及背景类别极端不平衡问题上，Lin
等[12]提出的 Focal Loss 损失函数具有开创性的意

义。其借助重塑标准交叉熵损失，为前景目标当中

难以分类的样本分配更高的权重，从而有效地引导

模型关注困难样本，提高了单阶段检测器的精度。
开展精确定位是检测的核心挑战，因此 Zhu 等[1 3]提

出了软锚点目标检测方法，凭借设计一种软性分配

策略，使得每个特征点可通过连续权重关联多个目

标，从而增强了模型在目标密集以及遮挡等复杂场

景下的定位鲁棒性和准确性。此外，针对特定航拍

影像等应用场景当中普遍存在的小目标检测难题，

Betti 等[14]专门设计了 YOLO-S 模型，借助优化特

征金字塔结构、引入高效的注意力模块并且把检测

头予以精简，实现了对航拍影像当中细小目标的高

精度以及轻量化检测。Yoon 等[1 5]围绕低置信度预

测展开了深入研究。在无源域场景下，提出运用低

置信度伪标签来开展知识蒸馏的方法，表明低置信

度区域蕴含了大量有价值但是模糊的信息，把它们

进行精细化处理而非简单丢弃，是提高模型泛化能
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力以及性能的关键，这就与当前主流检测器高置信

度采纳以及低置信度抑制的简单处理逻辑形成了鲜

明对比。
尽管上述研究均取得了进展，但当前主流实时

目标检测模型在后处理阶段仍面临着两个关键挑

战。一是对 NMS 的严重依赖。无论是 YOLO 系

列还 是 部 分 DETR 变 体，推 理 流 程 仍 普 遍 依 赖

NMS 或者其改进版本如 Soft-NMS[1 6]，这种抑制策

略难以适应复杂场景当中目标尺度以及密度的变

化，会带来额外的计算开销和延迟[4，10]。二是决策

机制的单一性以及置信度校准的不足。现有模型通

常选用单一的检测头来输出分类置信度以及定位

框，置信度往往不能准确反映预测的可靠性[1 7]。这

个误校准现象在高置信度以及低置信度区间均可能

会发生，导致模型要么漏检过于保守，要么产生大量

假阳性过于激进[18]。为了实现后处理效果的优化，
一些研究尝试引入动态置信度阈值[19-21]或关注置信

度校准[14]来缓解上述问题。Dave 等[22]把 YOLOv4
模型以及极端梯度提升树（XGBoost）[23]相结合用

于交通管理，借助 XGBoost 对 YOLO 的初步输出

开展二次分类工作，提升了整体精度。Babayomi
等[24]提出的卷积 XGBoost，也展示了传统机器学习

模型以及深度学习特征结合在特定任务像脑瘤检测

上的潜力。然而，如何在后处理阶段开展一种轻量、
决策机制的设计工作，使其能够依据预测本身的可

靠性去进行差异化处理，从而实现精度以及效率的

权衡，仍是一个值得探索的问题。在这个特定的领

域当中，已有部分研究尝试去引入专门的机器学习

算法，来实现对目标检测的后处理以及置信度校准

阶段 的 优 化。例 如，部 分 学 者 运 用 支 持 向 量 机

（SVM）对候选框的几何特征以及初步置信度开展

超平面划分工作过滤假阳性样本；另有研究选用随

机森林（RF）等基于 Bagging 策略来开展的集成学

习方法，借助构建多棵独立决策树来平滑预测置信

度。然而，SVM在处理目标检测当中不平衡的正负

样本分布时难以找到最优的边界。随机森林虽然具

备较好的抗过拟合能力，但其并行建树机制对低置

信度区间内难以区分的困难样本缺乏针对性的纠错

以及强化能力。相比之下，极端梯度提升作为一种

基于 Boosting 策略开展的先进算法，借助二阶泰勒

展开以及动态拟合残差，能够捕捉到低置信度样本

当中的特征差异。为此，本文提出一种基于置信度

分层协同决策的目标检测方法，以期实现检测精度

与效率的优化权衡。

1 基于置信度分层协同决策的目标

检测方法

  为了实现目标检测任务中精度与效率的平衡，
提出基于置信度分层的两阶段检测方法。图 1 给出

了该方法的网络框架。图中，c 为候选框的置信度，

τ1 和τ2 分别为预设的低、高置信度阈值，S high 和 S low
分别为高、低置信度样本集，B high 和 B low 分别为两条

处理路径输出的检测框集合，B 为最终融合后的预

测框集合。

图 1 置信度分层协同目标检测方法框架

Fig.1 Confidence-based stratified collaborative obj ect detection framework
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1.1 现有模型的局限性分析

现有的单阶段检测器虽然开展推理较为高效，
但在复杂场景当中普遍存在置信度校准不足的问

题。具体表现为：模型所输出的高置信度预测当中

可能会夹杂假阳性，且低置信度区间内往往蕴含着大

量由于遮挡、模糊以及小尺度所导致的真阳性目标。
在不干预主干网络深层特征提取的前提下，为了实现

对低置信度模糊样本的精细化重分类，本文引入极端

梯度提升树作为二次决策模块。

1.2 置信度协同决策设计

本节详细阐述置信度分层协同决策目标检测方

法的实现。整体依靠高效的主干检测网络（1.2.1
小节），生成初步预测以及置信度分布；针对置信度

分布不均衡的特性，进行置信度分层以及修正策略

（1.2.2 小节），对低置信度预测开展精细化判别；借
助决策融合模块（1.2.3 小节），整合高、低置信度路

径输出，形成最终检测结果，在降低后处理冗余的同

时提高模型对困难样本的判别能力。
如图 1 所示，所提出的置信度决策融合设计方

案在整体架构上被划分为了推理阶段以及训练阶

段。在推理阶段，原始图像经过预训练的 YOLOv5
主干网络处理后，输出初步检测框。置信度分层模

块根据所设定的低置信度阈值以及高置信度阈值，
对候选框开展路径划分工作。若样本的预测置信度

大于高阈值，则视为高置信度样本，直接依靠直通路

径保留下来以此保障推理效率；若样本的置信度低

于低阈值，就会被视为背景噪声而直接予以丢弃。
此时，处于两者之间的低置信度样本集会被送入决

策融合模块，由 XGBoost 分类器开展二次判别以及

置信度的修正工作。最终，高、低置信度路径的输出

经过整合以及非极大值抑制之后，给出最终模型检

测结果。在训练阶段，为了训练能够有效区分模糊

目标的二次判别器，先将 YOLOv5 模型在训练集上

所输出的所有候选检测框提取出来，通过计算这些

检测框以及真实标注框的交并比（IoU），将 IoU 大

于所设定正样本阈值的检测框标记为真样本，IoU
低于负样本阈值或者被判定为背景的检测框标记为

假样本，并将这些样本输入到 XGBoost 模型开展训

练。模型通过贪心算法开展特征分裂以及学习器的

构建工作，不断地去优化目标函数并且拟合残差。
在融合预测环节，模型结合所有叶子节点的权重输

出修正之后的置信度得分，从而提高模型对低置信

度区间内真阳性结果的输出以及判别能力，进而对

检测框架开展优化。

1.2.1 基准检测模型 YOLOv5
尽管 YOLOv8、YOLOv1 1 等较新版本的模型

在结构上不断迭代，本文仍选取 YOLOv5 模型作

为核心验证基准[5]。其主要原因在于：YOLOv5
是目前工业界高可靠性领域落地最广泛、跨平台

部署工具链最成熟的经典架构，验证该架构上的

改进具有极强的工程指导价值。YOLOv5 作为典

型的 单 阶 段 检 测 器，其 置 信 度 校 准 不 足 的 问

题[1 7-1 8]在学术界已被充分定义与研究，这为本文

所提的二次修正方法提供了对比基线。更重要的

是，本文的核心贡献在于提出一种深度神经网络结

合机器学习分类器的分层决策新范式，该范式可迁

移至其他版本的 YOLO 架构中。YOLOv5 模型的

结构如图 2 所示，其核心网络结构包括主干网络、颈
部层和检测头，通过多尺度特征提取与融合提升检

测性能。

图 2 YOLOv5 模型结构和训练流程

Fig.2 Structure and training process of YOLOv5 model

  主干网络模块包含 Focus、Cross Stage Partial
（CSP）和空间金字塔池化（SPP）组件。Focus 模块

通过切片与拼接实现无信息损失的下采样，将输入

尺寸 3×H ×W 转换为 1 2×H/2×W/2，高度 H 和

宽度W 均为 640[5]；CSP 模块通过残差单元拆分特

征流并融合，在降低计算量的同时保持特征表达能

力；SPP 模块[1]通过 5×5、9×9、13×13 多尺度最

大池化融合不同感受野特征，增强对不同尺度目标
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的适配性。颈部层模块采用特征金字塔网络与路径

聚合网络（FPN-PAN）结构[2，9]，通过上采样与特征

拼接实现跨尺度特征融合，弥补了单尺度特征对小

目标检测的局限性。检测头模块输出检测框坐标、
置信度与类别概率，其损失函数由边界框损失、置信

度损失与类别损失加权组成，表达式如下

YOLOv5 =λbox CIoU+λobj
obj
BCE+λcls cls

BCE （1）
式中：λbox = 0.05、λobj = 1.00、λcls = 0.50 为基于

YOLOv5 官方默认超参数配置的损失权重[5]； obj
BCE、

cls
BCE 分别为目标置信度损失[5]和类别分类损失[5]；
CIoU 为完全交并比 CIoU 损失，用于衡量预测框与

真实框的重叠、距离及长宽比一致性，其表达式为

CIoU = 1-R IoU+ρ
2（p，p g）
d 2 +αv （2）

v = 4
π2

arctanw gh g -
arctanw b

h b( )
2

（3）

α= v
1-R IoU+v

（4）

其中，下标 g表示真实框，R IoU 为预测框与真实框的

交并比，ρ（p，p g）为预测框中心 p 与真实框中心 p g
的欧氏距离，d 为包围两者最小矩形的对角线长度，
v 为衡量长宽比一致性指标的惩罚项，α为权重系

数，w g、h g 分别为真实框的宽和高，w b、h b 分别为预

测框的宽和高。
上述基准检测器虽然能够高效生成丰富的候选

预测，但其输出置信度存在固有的校准问题[1 3]，即
分数值并不能总是精确反映预测的真实可靠性，这
为本文提出的协同决策方法提供了改进空间。
1.2.2 置信度分层模块

针对基准检测器输出置信度校准不足的问题，
引入 XGBoost[18-1 9]构建轻量级置信度判别模块，专
门处理模糊或困难的低置信度样本。该策略的核心

是对检测结果进行置信度分层，并实现资源的分配。
通过阈值τ1 = 0.1 和τ2 = 0.2，将检测结果C（c）划
分为 3 类，表示如下

C（c）=
S high， c ＞τ2
S low， τ1 ＜ c ≤τ2
S discard， c ≤τ1

㊣

㊣
㊣

——
—— （5）

式中：c 为候选框中样本集合的置信度；S high 为高置

信度样本集，YOLOv5 检测精度已足够高，直接保

留；S low 为低置信度样本集，存在误检或漏检风险，
需 XGBoost 修正；S discard 为置信度过低的噪声样本，
直接丢弃以降低冗余。

该模块采用标准 XGBoost 作为基础学习器，其
核心改进在于构建了连接深度神经网络输出与树模

型输入的结构化特征空间。针对进入 S low的低置信

度候选框，并未直接使用图像像素作为 XGBoost 的
输入，而是从 YOLOv5 的预测头部提取了一组低维

且信息密集的特征向量，其包含了预测框的几何特

征、前景背景的客观置信度分数以及所有类别的条

件概率分布向量。XGBoos 实现高精度的置信度修

正与重打分，其训练目标是最小化正则化损失函数，
第 t 轮的目标函数为

t =∑
n

i = 1
l（y i ，̂y i，t-1 +f t（x i））+Ω（f t） （6）

式中：i 为样本索引；n 为训练总样本数；l 为二值交

叉熵损失；t为当前迭代的决策树索引；̂y i，t-1 为前 t-
1 轮的集成预测结果；f t 为第t 棵决策树；Ω（f t）为正

则项，用以控制模型复杂度防止过拟合[1 9]，表达

式为

Ω（f t）=γT + 12λ∑
T

j = 1
w 2j （7）

其中，γ= 0.10、λ= 0.0 1 为正则化系数，以平衡模

型拟合能力与泛化性能，T 为树的叶子节点数，w j
为第 j 个叶子节点的输出权重。

通过贪心算法生成每棵树后，最终集成决策树

的输出，并经 Sigmoid 映射到[0，1]区间作为修正后

的置信度，计算式为

ŷ i =σ ∑
1 00

k= 1
f k（x i）( ) （8）

σ（z）= 1
1+ e-z

（9）

式中：k 为集成决策树的索引；σ（·）为 Sigmoid激活

函数；z 为 Sigmoid 激活函数的输入。
XGBoost 在每一轮迭代中拟合当前模型的负

梯度方向，通过贪心算法生成新的决策树，并基于结

构分数选择最优分裂点，该过程可形式化地表示为

ΔJ = 1
2

G 2L
H L+λ+

G 2R
H R+λ-

（GL+GR）2
H L+H R+λ[ ]-γ

（10）
式中：ΔJ 为该节点分裂前后的信息增益；GL、H L 分别

为左子节点的一阶梯度和二阶梯度之和，GR、H R 分别

为分裂后右子节点的一阶梯度和二阶梯度之和。
该分裂准则使得 XGBoost 能够自动识别具有

判别性的特征组合，尤其适用于高维、稀疏或非线性

的特征空间。由于树模型的数据驱动特性，尽管输

入特征维度相同，针对不同规模基准模型训练的

XGBoost，其内部决策树结构也各自独立。在训练

阶段，XGBoost 需针对每一种规模的主干网络，利
用其自身在训练集上产生的低置信度预测结果，提
取特征并训练对应的模型，以确保梯度提升树能够

精准拟合并修正特定主干网络的预测。
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1.2.3 决策融合模块

为将上述高置信度直通路径与低置信度修正路

径的输出进行有效整合，设计了决策融合模块。对

于 S high 中的样本，直接保留其原始检测框 B high =
（x b，y b，w b，h b，c high，p high），其中x b、y b 为该框的中心

坐标，c high 为该框的置信度，p high 为类别概率分布；对
于 S low 中的样本，经 XGBoost分类器修正后，得到检

测框 B low =（x b，y b，w b，h b ，̂c low，p low），其中 ĉ low 为修

正后的置信度，p low 为该路径下输出的类别概率分

布。框集融合模块将 S high 与 S low 的检测框合并为候

选框集B =B high∪B low，在当前框架下，采用轻量化

NMS[12]作为后处理步骤，以去除高度重叠的冗余

框。其操作可具体表示为

B final = NMS（B，τNMS） （11）
式中：B final为最终有效预测实例集合；τNMS为非极大

值抑制所设定的交并比阈值。
上述优化不仅能促使基准检测器学习如何检测

目标，还能学习如何评估自身预测的可靠性，从而更

合理地将样本分配给不同的决策路径，实现高性能

检测[10，2 5]。

2 实验结果与讨论

2.1 数据集选取与预处理

选取计算机视觉领域公认的通用目标检测基准

数据集 COCO 数据集[26]开展所有实验。COCO 训

练集共包含 1 18 287 张图像，其中 1 1 7 266 张为含标

注的有效图像，1 021 张为无目标的背景图像，其标注

体系覆盖 80 类日常生活常见目标，累计生成超过

86 万 个目标边界框的精确标注。验证集共包含5 000
张图像，其中 4 952 张为含标注的有效图像，48 张为

背景图像，标注目标总数约 36 万个，且类别分布与训

练集完全一致。对 COCO 数据集图像实施标准化预

处理，所有图像统一调整为 640 像素×640 像素的固

定尺寸，并采用 letterbox填充策略，有效避免图像拉

伸引发的目标形变，同时保障模型输入维度的一致

性。实验中，特征图输出为 3 个 尺 度，锚 框 采 用

YOLOv5 原生预聚类配置，具体参数如表 1 所示。
表 1 不同特征图的锚框尺寸

Table 1 Anchor box size for different feature maps

特征图尺寸/像素 锚框尺寸/像素

80×80 10×1 3，10×30，33×23

40×40 30×6 1，62×45，5 9×1 1 9

20×20 1 1 6×90，1 5 6×1 98，373×326

  为了验证所提方法在小样本以及不同场景特征

当中的泛化能力以及有效性，引入 PASCAL VOC
数据集来开展交叉验证。实验选用 VOC 2007 以及

VOC 201 2 的训练验证集作为联合训练集，共包含

1 6 5 5 1 张图像；评估测试选用 VOC 2007 的测试集，
共包含 4 952 张图像。该数据集的标注体系涵盖了

20 个常见目标类别。在此类已有较高检测精度的数

据集上测试，能够更好地去评估本文分层决策机制以

及极端梯度提升模型在维持决策稳定性方面的表现。

2.2 训练环境

硬件 平 台 采 用 搭 载 NVIDIA GeForce RTX
2080Ti 显 卡 的 计 算 设 备，软 件 环 境 基 于 Python
3.8.10 构建，核心依赖库包括 PyTorch 2.4.1 深度

学习框架、CUDA 12.1 并行计算工具及 XGBoost
1.7.6 算法库，模型学习率设置为 0.1。采用 1 00 棵

基学习器集成 XGBoost 超参数，每棵决策树的最大

深度设定为 6。选取 YOLOv5[5]作为基准模型，所
有模型均加载 Ultralytics 官方发布的预训练权重。
为确保基础模型的一致性，未对 YOLOv5 的网络结

构进行任何修改，仅调用其推理阶段的特征输出与

检测结果，训练出与其规模相匹配的 XGBoost 模
型。其核心优势在于具备优异的延迟和精度权衡特

性，且支持多尺度模型规格选型的灵活性。

2.3 性能指标

采用目标检测核心评估指标对模型检测性能进

行全面量化评估。各指标如表 2 所示。由于精确率

与召回率通常呈负相关关系，因此引入 F 1 分数作

为平衡二者的综合度量指标。其中，T P 为真正例，

F P 为假正例，F N 为假负例。
表 2 目标检测模型评估指标

Table 2 Evaluation metrics for obj ect detection models

性能指标 计算公式

精确率 P = T P
T P +F P

召回率 R = T P
T P +F N

F 1 分数 F 1 = 2PR
P +R

mAP，50 mAP，50 = 1
Q∑

Q

q= 1
AP，q

表 2 中，平均精度均值 mAP为核心性能评估指

标，mAP，50指将交并比阈值严格设定为 0.50 时，该单

一阈值下所有类别的平均精度 A P 的均值；mAP，50-9 5

为以 0.05 为步长，从 0.50 递增至 0.95，取各阈值
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下mAP的均值，可全面反映模型在不同定位精度要

求下的性能稳定性。Q、q 分别为目标类别总数和第

q 个具体的类别。此外，引入浮点运算量来衡量模型

的计算成本，并采用每秒传输帧数（帧率）来严格评

估模型的实时推理性能。

2.4 实验结果与对比分析

2.4.1 不同规模 YOLOv5 模型的样本分布统计

分析

  将各模型在相同训练策略与置信度筛选阈值的

条件下进行对比，结果如图 3 所示。由图可知，引入

XGBoost非线性机器学习模型进行二次精细化分类

是极其必要的。对于 YOLOv5x 模型，其总收集样本

数较 YOLOv5n模型减少约 33.9%，在低置信度下真

阳性样本数降幅达 54.7%，假阳性样本数亦减少

28.7%，表明随着模型规模与复杂度的提升，其整体

上呈现出样本数与构成随模型增大而变化的系统性

趋势。模型规模的增大虽有助于提升特征表达能力

与预测可靠性，但同时也会带来参数量与计算复杂

度的增加。因此，实际应用中，需要在检测性能与模

型开销之间取得合理权衡。基于上述考虑，选取小

规模和中等规模的 YOLOv5 模型作为代表开展对

比实验分析，以评估所提方法在不同复杂度模型下

的性能表现。

图 3 COCO 数据集中不同规模 YOLOv5 模型的

样本数统计

Fig.3 Sample count statistics of YOLOv5 models
of different scales in the COCO dataset

2.4.2 小规模模型的精度与计算成本对比分析

在明确不同规模模型的样本分布特性后，选取

小规模模型对本文方法的有效性进行验证。表 3 展

示了 COCO 数据集上小规模目标检测模型在精度

与计算成本上的性能对比。由表可知，优化后的小

规模模型精度为 40.90%。添加了 XGBoost 模块

后，在保持与 YOLOv5 s 相同计算成本的前提下，

mAP，50-9 5进一步提升至 42.88%，进一步验证了引入

XGBoost 进行后处理优化的有效性。本文方法不

涉及大规模矩阵乘法运算，在整体浮点运算统计中

对浮点运算量指标影响极小；而在常规模型复杂度

统计中，该部分通常不计入卷积计算图内，因此整体

浮点运算量可视为保持不变。此外，YOLOv5 s 模

型的推理速度由 249.70 帧/s 下降至 7 6.80 帧/s。
这种处理速度的衰减主要源于树模型集成推理时串

行的条件判断耗时。然而，76.80 帧/s 的处理速度

依然远高于常规视频流的实时处理基准线。
表 3 COCO 数据集中本文方法在小规模模型上的

精度与计算成本对比

Table 3 Comparison of accuracy and computational cost of
the method proposed in this article on small-scale
models in the COCO dataset

模型
浮点

运算量/10 9
参数量/

10 6
帧率/

（帧·s-1）
mAP，50-9 5/

%

本文（YOLOv5 s
w/o XGBoost）

1 6.44 7.23 249.70 40.90

本文（YOLOv5 s
w/XGBoost）

1 6.45 7.23 7 6.80 42.88

 注：表内“w/o”表示移除该模块，“w/”表示添加该模块。

表 4 给出了 VOC 数据集的评估结果。可以看

出，在相对简单的小样本数据分布下，所提架构依然

表现出稳定的优化能力。对于小规模的 YOLOv5 s
基线模型，在引入 XGBoost 后处理模块后，模型在

完全不增加主干网络参数量与浮点运算量的条件

下，整体 mAP，50-9 5 由 6 2.84%稳步提升至 6 3.25%。
这表明尽管 VOC 数据集的目标混叠程度较低，分
层决策融合模块依然能够敏锐地捕捉并修正位于边

缘置信度区间的困难样本。
表 4 VOC 数据集中本文方法在小规模模型上的

精度与计算成本对比

Table 4 Comparison of accuracy and computational cost of
the method proposed in this article on small-scale
models in the VOC dataset

模型
浮点

运算量/10 9
参数量/

10 6
帧率/

（帧·s-1）
mAP，50-9 5/

%

本文（YOLOv5 s
w/o XGBoost）

1 5.90 7.06 2 6 9.30 62.84

本文（YOLOv5 s
w/XGBoost）

1 5.90 7.06 100.60 6 3.25

 注：表内“w/o”表示移除该模块，“w/”表示添加该模块。
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此外，受限于 XGBoost 树模型集成的处理机

制，模 型 的 推 理 速 度 虽 由 2 6 9.30 帧/s 下 降 至

1 00.60 帧/s，但仍能满足绝大多数高可靠应用领域

的实时性检测指标。根据小规模模型的特征表达能

力，其性能存在局限性。基于上述分析，有必要进一

步在中等规模模型上验证该方法的适用性与性能

情况。

2.4.3 中等规模模型的精度与计算成本对比分析

由表 5 可知，YOLOv5m 模型在 COCO 数据集

上 的 精 度 为 48.53%；添 加 XGBoost 模 块 后，

YOLOv5m 模型在保持相同浮点运算量与参数量的

前提下，mAP，50-9 5 提升至 50.52%。在算法处理效率

方面，YOLOv5m 模型在融合 XGBoost 模块之后，
帧率从 1 6 2.20 帧/s 降至 6 9.00 帧/s。伴随着基础

网络规模的增大，前端所产生的边界候选框分布特

性会发生变化，使得二次分类器的计算也随之去进

行调整。尽管检测帧率较原始模型有所下降，但是

69.00 帧/s 的速度依然处在开展实时检测的高效区

间内。这表明本文改进方法在维持与 YOLOv5m
主干网络相一致的计算成本的前提下，能够实现检

测精度以及推理速度的良好平衡。
表 5 COCO 数据集中本文方法在中等规模模型上

的精度与计算成本对比

Table 5 Comparison of accuracy and computational cost of
the method proposed in this article on medium-scale
models in the COCO dataset

模型
浮点

运算量/10 9
参数量/

10 6
帧率/

（帧·s-1）
mAP，50-9 5/

%

本文（YOLOv5m
w/o XGBoost）

48.88 2 1.1 7 1 62.20 48.53

本文（YOLOv5m
w/XGBoost）

48.88 2 1.1 9 6 9.00 50.52

 注：表内“w/o”表示移除该模块，“w/”表示添加该模块。

由表 6 可知，在 VOC 数据集上，集成极端梯度

提升模块后，中等规模模型 YOLOv5m 的 mAP，50-9 5

从 6 9.1 3%小幅提升至 6 9.28%，且参数量与计算量

保持恒定不变。相较于 YOLOv5 s 模型，YOLOv5m
模型自身更强的深层特征提取能力使得其在相对简

单的 VOC 验证集上产生的模糊低置信度样本数更

小，因此二次判别模块能够贡献的绝对提升空间有

所收窄。在推理速度方面，帧率由 1 6 8.70 帧/s 降

至 83.20 帧/s，但总体检测性能与实时性的综合权

衡依然处于较高水平。这表明本文设计的决策融合

架构在面临不同规模数据集和不同容量主干网络

时，均具有鲁棒性与有效性。
表 6 VOC 数据集中本文方法在中等规模模型上

的精度与计算成本对比

Table 6 Comparison of accuracy and computational cost of

the method proposed in this article on medium-scale

models in the VOC dataset

模型
浮点

运算量/10 9
参数量/

10 6
帧率/

（帧·s-1）
mAP，50-9 5/

%

本文（YOLOv5m
w/o XGBoost）

48.10 20.93 1 68.70 6 9.1 3

本文（YOLOv5m
w/XGBoost）

48.10 20.93 83.20 6 9.28

 注：表内“w/o”表示移除该模块，“w/”表示添加该模块。

2.4.4 不同规模 YOLOv5 模型整体性能提升趋势

分析

  为进一步分析本文方法在不同模型规模下的整

体性能变化趋势，图 4 在 COCO 数据集上对比了原

始模型与改进模型的检测性能。从图 4（a）可见，原
始 YOLOv5 各模型的mAP，50随模型规模增大呈稳定

递增趋势，从 YOLOv5 模型的 50.46%逐步提升至

YOLOv5x 模型的 70.12%。在引入 XGBoost 模块

后，所有模型的mAP，50均实现了提升，优化后依次为

5 2.64%、60.22%、67.20%、70.24%、71.1 5%，
且模型规模越大，mAP，50绝对值越高。

图 4（b）的对比结果显示，原始 YOLOv5 模型

的mAP，50-9 5同样呈现随模型规模增大递增的现象。
小尺度 YOLOv5 模型的指标相对提升幅度更大，在
不改变主干网络结构与计算复杂度的前提下提升了

整体检测性能，表明本文设计的 XGBoost 后处理模

块对低精度基础模型的优化增益更为突出，且大尺

度模型在优化后仍保持了精度绝对值的领先优势。

（a）mAP，50指标
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（b）mAP，50-9 5指标

图 4 COCO 数据集中不同规模 YOLOv5 模型在添加极端

梯度提升模块后的性能结果对比

Fig.4 Comparison of performance results of YOLOv5

models of different scales after adding extreme

gradient boosting module in the COCO dataset

此外，不同规模的模型在检测性能以及置信度

分布方面呈现出差异，表明单一的置信度阈值策略

难以兼顾不同模型的决策稳定性。因此，有必要引

入分层决策机制的，针对不同的置信度区间去开展

差异化的处理工作，从而使得检测系统的稳定性以

及可靠性得以提升。

2.4.5 先进基线模型与同类机器学习算法的对比

分析

  为了进一步验证分层决策融合架构在更先进基

准模型上的泛化能力，以及与其他传统机器学习分

类器以及后处理优化的性能差异，选用 YOLOv8m
作为基础检测模型，在 COCO 数据集上开展对比实

验。为了验证 XGBoost 在这种融合范式当中的优

越性，实验还引入了随机森林、支持向量机以及改进

的后处理算法 Soft-NMS 进行横向对比。为了更直

观地反映算法的实际处理效率，同步引入帧率作为

评估指标，具体的对比结果如表 7 所示。由表可见，
在同领域专门算法以及其他机器学习方法的对比当

中，本文方法展示出了更优的精度以及效率平衡，具
体如下。

（1）YOLOv8m+Soft-NMS 算法：虽然保持了

高达 32 5.00 帧/s 的推理速度，但其综合精度提高

有限，难以满足对决策可靠性要求较高的场景。
（2）YOLOv8m+SVM算法：虽然mAP，50-9 5达到

54.68%，但其推理速度大幅下降到了 1 3 9.90 帧/s。

表 7  COCO 数 据 集 中 采 用 不 同 后 处 理 算 法 的

YOLOv8m 模型与机器学习模型的性能对比

Table 7 Performance comparison between YOLOv8m model
and machine learning model using different post-

processing methods in the COCO dataset

优化算法
帧率/

（帧·s-1）
mAP，50/

%

mAP，50-9 5/

%

YOLOv8m + Soft-NMS 325.00 6 9.27 54.22

YOLOv8m + SVM 13 9.90 6 9.35 54.68

YOLOv8m + RF 82.60 6 7.5 6 5 3.06

本文（YOLOv8m w/o
XGBoost）

3 1 3.70 6 9.29 54.08

本文（YOLOv8m w/

XGBoost）
1 6 5.40 6 9.49 5 5.07

 注：表内“w/o”表示移除该模块，“w/”表示添加该模块。

（3）YOLOv8m+RF 算法：引入 RF 进行二次

判别时，推理速度大幅衰减，这主要是因为随机森林

这个的决策树群带来了密集的条件分支运算，难以

像 SVM的矩阵乘法那样得以实现高效的底层向量

化加速。且由于随机森林在去处理此类特征的时候

易受噪声影响，精度反而出现了退化。
（4）本 文 方 法：相 比 之 下，本 方 法 运 用 的

XGBoost 协同策略在各项对比当中取得了最优的

检测精度，同时仍维持 1 6 5.40 帧/s 的高效处理能

力。这充分证明了 XGBoost 在低置信度样本精细

化判别任务当中，较其他传统机器学习方法拥有更

强的非线性建模能力以及更优的计算执行效能。

2.5 消融实验

2.5.1 引入 XGBoost 模块后的效果分析

为了定量分析 XGBoost 模块对检测性能的具

体影响，表 8 给出了在 COCO 数据集上引入该模块

后，不同规模 YOLOv5 模型在 F 1 分数、召回率以及

检测精度的变化。由表可知，XGBoost 增强模块对

模型性能的影响呈现出明显的指标特异性与模型尺

寸依赖性，具体如下。
（1）在所有模型尺寸下，召回率均得到提升。这

验证了通过有效开展低置信度预测框的重分类工

作，XGBoost 模型漏检的问题得以有效缓解。
（2）精度增强效果呈现出分化。在 YOLOv5 l

等 较 大 规 模 模 型 上 观 察 到 微 幅 增 益，而 在

YOLOv5n 以及 YOLOv5 s 等较小规模模型上则出

现轻微损失。这表明，较大规模模型由于特征表达

能力较强，置信度分布拥有着更好的可分性，因此二
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次判别模块能够有效地把边界样本进行修正；而在

轻量化模型当中，低置信度样本的噪声比例相对较

高，极大程度上制约了二次判别模块开展纠错的

能力。
（3）除了受限于特征表达能力的小规模模型外，

其他中型和大型模型变体在融合 XGBoost 模块后，

F 1 分数均获得了稳定提升。
表 8 COCO 数据集中采用 XGBoost 模块增强的

YOLOv5 模型性能分析

Table 8 Performance analysis of YOLOv5 model enhanced
by XGBoost module in the COCO dataset

模型 精确率/% 召回率/% F 1 分数/%

YOLOv5n 58.62 43.32 49.82

YOLOv5n w/XGBoost 5 6.46 44.18 49.57

YOLOv5 s 6 5.41 5 1.28 5 7.49

YOLOv5s w/XGBoost 64.12 5 1.6 1 5 7.1 9

YOLOv5m 7 1.14 58.20 64.02

YOLOv5m w/XGBoost 70.72 5 8.57 64.07

YOLOv5 l 74.00 6 1.24 6 7.02

YOLOv5l w/XGBoost 74.43 6 1.34 6 7.25

YOLOv5x 73.03 6 3.57 6 7.97

YOLOv5x w/XGBoost 72.78 6 3.99 68.10

 注：表内“w/”表示添加该模块。

2.5.2 置信度阈值对检测性能的影响分析

为确定最优阈值，在 COCO 验证集上对置信度

区间[0.001，0.500]开展 20 个离散点的全采样，并
绘制了精确率、召回率、F 1 分数以及每张图像平均

检测框数的变化曲线，如图 5 所示。分析发现，当阈

值为极低值 0.001 时，虽然召回率维持在 80%，但
每张图像会产生超过 1 50 个无效背景框。相反，当
阈值为较高值 0.250 时，YOLO 自身的 F 1 分数虽

达 0.6 1 8，但其召回率已降至 5 7.5%，大量困难正样

本被提前截断，使得后续 XGBoost 失去了修正与召

回的机会。
从量化指标来看，置信度等于 0.1 为数学意义

上的帕累托最优拐点，此时每张图像的平均检测框

数从阈值为 0.001 时的 1 54 骤降至 1 1，而真实目标

召回率仍维持在 6 7.3%，几乎未受影响。同时，精
确率（43.3%）与 F 1 分数（0.527）也进入了稳定的可

优化区间。基于此，在实际模型中，本文采用的策略

为：针对置信度大于 0.2 的 检 测 框，直 接 输 出 为

YOLO结果；针对置信度位于 0.1～0.2 的框，送入极

端梯度提升进行二次精筛。该设计有效保留了困难

样本的召回潜力，实现了整体检测精度与效率的最优

平衡。

图 5 不同置信度区间对模型性能的影响

Fig.5 Impact of different confidence intervals on model

performance

3 结 论

针对检测模型置信度分布失衡问题，提出了一

种置信度分层协同决策的目标检测方法。该方法在

不改变主干网络的前提下，借助优化后处理阶段，有
效提升了检测性能以及系统稳定性。研究得到的主

要结论如下。
（1）将深度检测网络以及极端梯度提升树相协

同，对低置信度样本开展二次判别以及置信度校准，
实现检测结果的精细化修正以及后处理流程的结构

化优化。
（2）在 COCO 以及 VOC 数据集上，各级模型在

引入融合策略后，均实现了 1%以上的绝对精度提

升；通过引入二次判别机制，改进后各规模模型的推

理速度仍能维持在 6 9～1 6 5 帧/s，在成功在提高预

测可靠性的同时，保障了高实时性应用场景的落地

需求。
（3）在维持模型原有计算复杂度的条件下，实现

了检测精度以及稳定性的协同提升，并且验证了该

融合框架在不同规模模型上的适用性。
考虑到不同检测框架在结构设计以及特征表达

能力上的差异，后续研究可以在更多类型的目标检

测模型上开展系统验证，以进一步评估该融合机制

的泛化能力以及结构适配性。同时，可结合动态阈

值调节机制以及多场景实验分析，增强方法在复杂

环境以及多样化应用需求下的稳定性以及鲁棒性。
开源代码：

https：//github.com/jin2175/YOLO-XGBoost
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