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基于YOLOv5s的轻量化朱鹮检测算法研究
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摘要:针对 当 前 朱 鹮 检 测 算 法 模 型 参 数 较 多、计 算 量 大 的 问 题,本 文 设 计 研 究 了 一 种 基 于

YOLOv5s的高性能轻量化网络模型。首先,结合EfficientNet网络中的 MBConvBlock对原主干

网络进行重构,大幅降低网络参数;同时在浅层网络中采用Stem模块,提升浅层网络的特征提取

能力;然后改进卷积注意力模块(CBAM),即将其中的通道注意力替换为高效通道注意力模块

(ECA),避免了降维操作,有效提取了邻近通道间的信息,且大幅降低了通道注意力的参数数量,
并将其嵌入特征融合网络路径聚合网络(PANet)中,达到了引入微小参数数量而有效提升网络性

能的目的,并将其命名为高效卷积注意力模块(ECBAM)。最后,在自建朱鹮数据集和公共数据集

PASCALVOC、COCO上进行实验,实验结果表明,与YOLOv5s算法相比,本文算法模型参数数

量降低了52.37%,计算次数降低了54.55%,在自建朱鹮数据集上PmAP@0.5:0.95仅降低了约2
个百分点,达到0.666,在公共数据集PASCALVOC上PmAP@0.5达到0.792,在公共数据集CO-
CO上PmAP@0.5:0.95达到0.298,证明了本文算法可在大幅降低网络计算量的同时保持较高的

目标检测性能。
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Abstract:Aimingattheproblemsofexcessiveparametersandheavycalculationworkloadinthe
currentCrestedIbisdetectionalgorithmmodel,thispaperstudiesanddesignsahigh-performance
lightweightnetworkmodelbasedonYOLOv5s.First,theoriginalbackbonenetworkisrecon-
structedbyreferringtoMBConvblockintheEfficientNetnetworktogreatlyreducethenetwork
parameters;atthesametime,theStemmoduleisusedintheshallownetworktoimprovethe
featureextractionabilityoftheshallownetwork;then,theconvolutionalblockattentionmodule
(CBAM)isimproved,thatis,thechannelattentionisreplacedbytheefficientchannelattention
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module(ECA),whichavoidsthedimensionalityreductionoperation,effectivelyextractsthein-
formationbetweenadjacentchannels,andgreatlyreducesthenumberofrequiredparametersof
channelattention;theECAisembeddedinthefeaturefusionnetworkpathaggregationnetwork
(PANet)forthepurposeofintroducingasmallnumberofparameterstoeffectivelyimprovethe
networkperformance,andisnamedasefficientconvolutionalblockattentionmodule(ECBAM).
Finally,experimentsarecarriedoutontheself-builtCrestedIbisdatasetandthepublicdatasets
PascalVOCandCOCO.TheexperimentalresultsshowthatcomparedwithYOLOv5salgorithm,the
proposedalgorithmreducesthenumberofrequiredmodelparametersby52.37%andthecalculation
workloadby54.55%;itdecreasesthePmAP@0.5:0.95byonlyabout2%to0.666ontheself-built
CrestedIbisdataset,andreducesthePmAP@0.5:0.95tobe0.792onthepublicdatasetPascalVOC
and0.298onthepublicdatasetCOCO.Experimentsshowthattheproposedalgorithmcanreducethe
amountofnetworkcalculationworkloadwhilemaintaininghighdetectionperformance.
Keywords:objectdetection;YOLOv5;lightweight;attention

  朱鹮是世界上最为濒危的鸟类之一,在其保护

过程中知悉,其分布情况是朱鹮保护这一任务的关

键环节。现阶段探寻野外朱鹮踪迹均靠相关专业人

员对其潜在出现区域进行科学考察[1],由于朱鹮活

动范围较大,且生活环境复杂,所以现有方法耗时耗

力,效率较低。当前,计算机视觉发展日新月异,其
广泛应用于工业、农业[2-3]等领域,利用固定相机或

无人机及计算机视觉技术代替人工巡查可对朱鹮出

现区域进行长期监测,自动获得某一区域朱鹮的详

细出现情况。因此,使用基于计算机视觉的方法来

代替人工巡察具有重要的意义。
近年来,计算机视觉中涌现出许多令人瞩目的基

于深度学习的目标检测算法,这些算法可有效改善基

于传统机器学习算法在进行目标检测时存在的检测

精度低、抗干扰能力差、无法适应复杂环境的问题,大
致可以分为两类:一类是两阶段检测算法,在执行时

需要分两步完成,首先获得候选区域,然后进行区域

内目标分类,标志性算法如R-CNN[4](regionswith
CNNfeatures)、Fast-R-CNN[5]、Faster-R-CNN[6];另
一类就是一阶段检测算法,通过目标检测网络直接预

测出目标的类别和位置信息,这类基于回归的目标检

测算法有YOLO系列(youonlylookonce)[7-11]与SSD
(singleshotmultiboxdetector)[12]。这类算法的优点

是检测速度较快、实时性好,但是相比于两阶段检测

算法精度略低,以上经典网络都存在模型过大、运算

量太大、难以生产部署并在移动端移植的问题。

2015年Han等[13]论述了一些模型压缩的方

法,将裁剪、权值共享和量化编码等方法运用在模型

压缩中。2016年Jin等[14]使用高稀疏度网络来降

低网络模型的计算量,通过设计损失函数使得矩阵

稀疏化。2016年 Wen等[15]提出一种结构性稀疏的

网络学习方式,通过模型自主训练学习来得到稀疏

结构,从而降低模型大小。在随后的研究中,有人将

轻量化网络应用于目标检测模块中,其可以很好地

降低网络的参数与计算量。2017年 Howard提出

的著名的轻量化网络 MobileNet[16],其模型中提出

的深度可分离卷积(depthwiseseparableconvolu-
tion,DWSConv)能够在参数大幅降低的情况下,有
效保 持 原 模 型 的 预 测 精 度。MobileNet-v2[17]与

MobileNet-v3[18]采用了倒残差结构与线性激活层,
增强了网络的特征提取能力。2018年Zhang等提

出的ShuffleNet算法[19]采用了通道混合机制,实现

了不同通道间的信息交流。2020年Tan等提出的

EfficientNet算法[20]采用倒残差结构与SE注意力

模块(squeeze-and-excitationmodule)融合,有效提

升了轻量化网络模型的预测精度。
本文针对现有算法存在网络参数量过大、检测

效率低、难以实地部署并在移动端移植的问题,基于

YOLOv5s目标检测算法提出了一种轻量化的朱鹮

检测算法,在能够保持较高模型预测精度的同时大

幅降低了模型的计算复杂度。本文的贡献可分为以

下3个部分。
(1)本文从汉中朱鹮国家级自然保护区与互联

网中采集朱鹮的图像资料,使用LabelImg对图像中

的朱鹮进行标注,并对图像进行旋转、正切、随机裁

剪、色彩空间变换等多种方式的数据增强,构建了一

个数据量较为充足、能够全面展现生存在各种环境

下的朱鹮的数据集。
(2)本文提出了一种基于 YOLOv5s的轻量化

朱鹮检测算法,其对 YOLOv5s目标检测网络进行
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了网络压缩与压缩后的精度提升。使用了 Effi-
cientNet中的 MBConvBlock进行模型主干网络重

构,实现了网络的轻量化设计,大幅降低了网络的参

数量与计算量,在浅层网络中添加了Stem模块,明
显增强了浅层特征提取能力,在不带入过多计算量

的同时提升了网络检测精度。
(3)改 进 了 卷 积 注 意 力 模 块 (convolutional

blockattentionmodule,CBAM),并将其命名为高

效卷积注意力模块(efficientconvolutionalblockat-
tentionmodule,ECBAM),即在其中使用高效通道

注意 力 模 块(efficientchannelattentionmodule,

ECA),然后将其添加在特征融合网络路径聚合网

络(pathaggregationnetwork,PANet)[21]中,可以

在略微提升网络计算量的情况下有效提升模型的检

测精度,并通过实验进行了验证。

1 基于YOLOv5s的轻量化检测算法

1.1 YOLOv5s目标检测算法

YOLO目标检测算法属于单阶段目标检测算法,
运用回归的思想直接处理整张输入图像﹐得到目标

的类别和位置信息。YOLOv5s目标检测网络结构可

分为3个组成部分:主干网络、特征融合网络和头部

输出层。YOLOv5s网络结构如图1所示,其中不同

颜色模块表示不同操作,其中Focus、CSPBlock、空间

金字塔池化(SPP)模块操作如图1所示,1×1或3×3
表示对应模块中卷积操作的卷积核大小。

图1 YOLOv5s网络结构图

Fig.1YOLOv5sNetworkstructurediagram
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  YOLOv5的主干网络借鉴跨阶段局部网络(cross
stagepartialnetwork[22],CSPNet),沿用 YOLOv4的

CSPDarkNet,在YOLOv3的Darknet的基础上,借鉴

了跨阶段局部网络在ResNet中的应用。将DarkNet
中的残差块在特征图的通道维度拆分成两部分,一部

分正常经过卷积、瓶颈层(Bottleneck),与ResBlock的

结构保持一致,另一部分经过少量卷积运算后与另一

支路的输出在特征图的通道维度拼接。该种方式在

减少计算量的同时还减轻了梯度消失等问题。

YOLOv5的特征融合网络使用了空间金字塔

池化[23]与路径聚合网络,其输入先经过空间金字塔

池化后进入路径聚合网络,空间金字塔池化将不同

大小池化核生成的特征图在通道维度拼接在一起,
与普通单次池化相比,实现了不同尺度的信息融合。
路径聚合网络结构如图1所示,YOLOv5s的路径聚

合网络结构沿用 YOLOv4的结构,在原 YOLOv3
的特 征 金 字 塔 网 络 (featurepyramidnetworks,

FPN)只有自上而下的特征金字塔的基础上引入了

自底向上的路径,使得底层信息传到顶部,实现不同

尺度的特征融合,提升了网络预测的准确性。
头部输出层实现对最终预测信息的输出,3个

不同尺度的特征图分别有一个头部输出层。头部输

出层输入对应特征层的S×S 的网格(S 为网格边

长),每个网格输出共3(4+1+n)个信息,其中3为

每个网格输出的可能目标数,4为位置信息(tx,ty,

tw,th),1为置信度(Confidence),n为边界框中的物

体分别为每个预设类别的概率。
在模型预测中,将每个边界框预测出的 N 个类

别的置信度进行高低排序并设定阈值,用非极大值

抑制算法剔除多余边框,从而得到预测目标的类别

与位置信息。

1.2 基于YOLOv5s的轻量化朱鹮检测算法

本文针对野外朱鹮检测,在结合 YOLOv5s与

MBConvBlock 的 基 础 上 提 出 一 种 轻 量 化 的

YOLOv5s网络模型,其网络结构如图2所示,主要

工作有以下3个方面。

图2 基于YOLOv5s的轻量化朱鹮检测算法网络结构图

Fig.2NetworkstructurediagramoflightweightCrestedIbisdetectionalgorithmbasedonyolov5s

1.2.1 轻量化主干网络

采用含有深度可分离卷积的 MBConvBlock进

行主干网络重构,MBConvBlock源自于高性能轻量

化分类网络EfficientNet,替代原主干网络所采用的

CSPBlock来大幅降低网络模型中的计算量。MB-
ConvBlock使用深度可分离卷积代替部分普通卷
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积,其在深度可分离卷积模块中加入了SE注意力

模块,在第2个1×1卷积后又加入了随机失活

(Dropout)层,减少训练过程中产生的过拟合现象。
图3所示为 MBConvBlock结构图,当输入、输出特

征图长宽相等时存在残差边。

图3 EfficientNet中的 MBConvBlock
Fig.3 MBConvBlockinEfficientNet

普通卷积与深度卷积如图4所示。每个普通卷

积的通道数与输入特征图的通道数相同,每个卷积

核的卷积计算在输入特征图的所有通道上进行,输
出特征图数等于卷积核数,即 N1=C1。DK 代表卷

积核大小,DF 代表输入特征图大小,M1 代表输入

特征图通道数,当N1 个卷积核对输入特征图做普通

卷积计算时计算量(记为F1)由下式表示

F1 =DKDKM1N1DFDF (1)

  深度可分离卷积包括深度卷积与点卷积,深度

卷积的每个卷积核仅对输入特征图的一个通道进行

卷积计算,卷积核数与输入特征图通道数相等,输出

特征图数等于卷积核数,即M1=N1=C1,点卷积即

卷积核大小为1的普通卷积。

(a)普通卷积

(b)深度卷积

图4 普通卷积与深度卷积

Fig.4Depthconvolutionandordinaryconvolution

假定输入、输出特征图通道数相同时,即 M1=
M2,N1=N2,使用深度可分离卷积代替普通卷积后

的计算量(记为F2)由下式表示

F2 =DKDKM2DFDF+M2N2DFDF (2)
两者相比为

F2
F1 =DKDKM2DFDF+M2N2DFDF

DKDKM1N1DFDF
= 1

N1
+ 1

D2
K

(3)

  经过将普通卷积替换为深度可分离卷积后,卷
积核大小为3时,网络模型的计算量可缩小到原计

算量的1/8~1/9,大大缩减了网络模型的计算量。
本文使用的 MBConvBlock参数设置见表1,其

中倍率表示模块中第一个1×1卷积的卷积核数是

输入特征图通道数的倍数;SE表示模块第一次堆叠

时是否采用SE,后续均不采用;步距表示模块第一

次堆叠时其中深度卷积的步距。其中第一个 MB-
ConvBlock中不含模块内部的第一个1×1卷积;SE
中激活函数设置为 Relu与Sigmoid,其余均采用

Swish。

1.2.2 高效卷积注意力模块(ECBAM)
在特征融合网络路径聚合网络中,卷积层的通道

数本身已经多达上百层,再经过多次拼接后可达上千

层,特征间地位相同,会导致重要特征不明显,难以充

分彰显。为了兼顾网络模型的轻量化与模型精度问

题,本文在原路径聚合网络中的CSPBlock后加入本

文设计的高效卷积注意力模块,学习不同通道的重要

程度、与目标的空间位置信息和类别信息。图5所示

为本文所使用的高效卷积注意力模块。
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表1 MBConvBlock参数设置

Table1 MBConvBlockparametersettings

模块 卷积核大小 通道数 倍率 堆叠次数 SE 步距 失活率

MBConvBlock 3×3 16 1 2 不采用 1 0,0.028

MBConvBlock 3×3 24 6 1 不采用 2 0.057

MBConvBlock 5×5 32 6 2 不采用 2 0.085,0.114

MBConvBlock 3×3 64 6 3 采用 2 0.142,0.171,0.200

MBConvBlock 5×5 88 6 3 采用 1 0.228,0.257,0.285

MBConvBlock 5×5 144 6 4 采用 2 0.314,0.342,0.371,0.400

MBConvBlock 5×5 240 6 1 采用 1 0.428

图5 高效卷积注意力模块(ECBAM)

Fig.5ECBAMAttentionmodule

  卷积注意力模块可分为两个部分,通道注意力

模块(channelattentionmodule,CAM)和空间注意

力模块(spatialattentionmodule,SAM),分别在特

征图的通道维度与空间维度实现注意力机制。
通道注意力模块首先将输入的特征图分别经过

全局最大池化和全局平均池化,得到两个1×1×C
(C为输入特征图通道数)的特征图,再将它们送入

共享的含有两层神经网络的全连接层,其激活函数

分别设置为Relu与Sigmoid,而后将共享的全连接

层输出的两个特征向量进行对应元素相加与Sig-
moid激活,生成的特征向量即为原输入特征图通道

维度的注意力权重,将其与输入特征图进行对应元

素相乘操作重新生成特征图。两个全连接层的设计

是为了提取跨通道交互的非线性映射,增强其特征

提取能力,但其中也包括了通道数降维来降低模

型的计算量,文献[24]研究结果表明,通道注意力

中的第一个全连接层对特征通道数的降维操作不

利于通道注意力的权重预测,特征的非线性映射

范围拓展在所有通道之间是低效的,也是不必要

的。同时,考虑到原通道注意力模块中绝大部分

计算量在其两层全连接层中,因此本文使用高效

通道注力模块来替换原通道注意力模块,该模块

避免了降维操作,使用1维卷积来实现临近通道

间的特征提取,有效捕获了跨通道交互的信息,并
且参数量大幅降低,图6为嵌入卷积注意力模块

的高效通道注意力模块。
空间注意力模块将通道注意力模块的输出特

征图作为输入特征图,首先将输入特征图做全局

最大池化和全局平均池化,得到两个 H×W×1的

特征图,将其在通道维度拼接后用卷积进行特征

提取,再经过Sigmod函数生成空间注意力权重,
与该模块的输入特征图进行对应元素相乘操作重

新生成特征图。
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图6 轻量化通道注意力模块(ECA)

Fig.6Lightweightchannelattentionmodule(ECA)

1.2.3 Stem模块

原始EfficientNet网络的第一层由普通卷积

层、批标准化层和非线性激活层构成。本文为加强

浅层特征提取,将原网络第一层替换为Stem模块,

其起源于Inceptionv4网络[25],结合 MBConvBlock
来重构YOLOv5s主干网络。如图7所示,Stem模

块不采用深度可分离卷积以增强浅层特征的提取能

力,并且通过两个分支网络进行特征提取,在不引入

过多模型参数与计算量的情况下提升网络的特征提

取能力,并通过实验验证了其有效性。图7中Stem
模块中卷积核的个数从上至下分别设置为16、8、

16、16。

图7 Inceptionv4中的Stem模块

Fig.7StemmoduleinInceptionv4

2 实验结果与分析

2.1 实验数据准备

本文研究以野外朱鹮为研究对象,因其为濒危野

生动物,并且活动范围不固定,数据较少且不易获取。
一个良好的数据样本与其生存环境、生活习性等诸多

因素有关,因此本文在实地拍摄的基础上还通过网络

渠道获取了部分数据。本实验共采集原始图片2000
张,共包括目标对象3215个。采用8∶2的比例划分

数据集,最终选择1600张作为训练集,400张作为测

试集,采用LabelImg标注工具对每幅图像进行标注。

2.2 实验训练环境与训练方法

本实验训练环境采用 Ubuntu20.04LTS操作

系统,硬件采用 NVIDIA TITAN Xp、i7-6700、32
GB内存,采用Pytorch深度学习框架。

在模型训练过程中,为减小模型陷入局部最优

的可能性,使用随机梯度下降(stochasticgradient
descent,SGD)优化器,将网络训练的初始学习率设

置为0.01,动量因子设为0.937,权重衰减设置为

0.0005,批次大小为16,共训练300轮。为增强数

据集的多样性与模型自身的鲁棒性,YOLOv5对输

入的图片进行 Mosaic数据增强处理。对输入图像

进行随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式拼接,再
输入网络训练。图8所示为采用 Mosaic数据增强

处理后的图像示例。

2.3 性能评价指标

本文采用目标检测常用性能评价指标,即测试样

本的平均精度均值(meanaverage-precision,mAP,记
作PmAP)、模型的参数数量或模型大小、网络计算量,
对所提算法的有效性进行评价。模型平均精度越

大,模型性能越好;参数数量与计算量越大,模型运

行时代价越大。
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图8 采用 Mosaic数据增强后的图像

Fig.8Imageaugmentwithmosaic

精度均值(average-precision,AP)记作S,P 为

准确度(precision),R 为召回率(Recall)。以召回率

为横轴、准确度为纵轴绘制P-R 曲线并对其积分求

出曲线下的面积S,表达式如下

P = TP

TP+FP
(4)

R= TP

TP+FN
(5)

S=∫
1

0

P(R)dR (6)

式中:判断目标是否检测正确使用的重叠度(inter-
sectionoverunion,IOU)阈值为0.5~0.95中等间

隔取的10个值,分别使用每个阈值得到10个平均

精度值,再做平均得到评价指标,记为PmAP@0.5:

0.95,重叠度阈值取0.5时得到的平均精度记为

PmAP@0.5。评价指标PmAP涉及的变量见表2。
表2 评价指标PmAP涉及的变量

Table2Variablesinvolvedintheevaluationindexmap

真实情况
预测结果

正样本 负样本

正样本
TP

(TruePositive)
FN

(FalseNegative)

负样本
FP

(FalsePositive)
TN

(TrueNegative)

2.4 实验结果与对比分析

本文算法各模块参数设置除上文所提外,其余

模块参数设置均沿用 Ultralytics发布的YOLOv5-
V5.0[11]版YOLOv5s设置。在图2中,去除水平方

向箭头,以其余箭头首尾相连作为正方向,从“空间

金字塔池化”至右下角“卷积_批标准化_Swish”的

输出特征图数分别设置为240、144、144、88、88、88、

144、144、240,选择Swish作为激活函数。高效卷积

注意力模块中高效通道注意力模块卷积核大小设置

为5,空间注意力模块中的卷积核大小设置为7。从

网络模型的参数量、计算量、PmAP@0.5:0.95或

PmAP@0.5方面进行对比。

2.4.1 横向对比实验

目前尚未有文献对野外复杂环境下的朱鹮进行

相关研究,为验证本文算法的优势,将本文提出的算

法与目前多种高性能目标检测模型在自建数据集与

公共数据集上进行训练与测试。
表3为本文算法在自建朱鹮数据集中的测试结

果,从表3可以看出,与YOLOv5系列中最小的模

型YOLOv5s相比,本文所提出的网络模型在模型

大小与检测精度之间取得了更佳的平衡,本文算法

相比YOLOv5s的参数量降低了52.37%,计算量降

低了54.55%,但是PmAP@0.5:0.95仅降低了约2
个百分点,PmAP@0.5基本保持不变,并且具有较高

水平,因为在本文研究结果中的识别类别准确度更

有意义,所以朱鹮的预测边界框与实际边界框的重

合程度略低,并不过多影响实际检测效果。
为了验证本文算法在目标检测公共领域的测试

结果,将 本 文 所 提 出 的 网 络 模 型 在 公 共 数 据 集

PASCALVOC与COCO上进行了实验。PASCAL
VOC数据集是计算机视觉领域的重要数据集,包含

20类常见物体,包括人、动物、交通工具等,采用其

流行训练方式,即 PASCALVOC_2007与 PAS-
CALVOC_2012的训练集与验证集共同作为训练

集,共包含16551张照片,测试集采用 PASCAL
VOC_2007的测试集,包含4952张照片。COCO
数据集是一个大型的、具有丰富物体的数据集,其主

要从复杂的日常场景中截取,本文采用其2017版

本,包含80类常见物体,训练集、验证集分别有118
287、5000张照片。

表4、5分别为本文算法与一些主流网络在公共

数据集PASCALVOC、COCO上的测试结果,本文

网络算法参数和训练方法设置与前文保持不变。表

4、5中缺省项表示未在公开数据中找到对应数据。
从表4、表5中可以看出,与当前诸多先进网络相

比,本文算法的实验结果在模型大小与计算量方面

具有一定的竞争力。例如在表4中,与针对嵌入式

设备设计的更轻的网络YOLO-Nano[26]与轻量化网

络ThunderNet_MM[27]相比,本文算法在检测精度方

面有明显提升,并且模型参数数量与计算量相近,与
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庞大的PP-YOLO算法[28]相比,检测精度仍有一定差

距。例如在表5中,本文算法相比YOLOv4-tiny[10]

算法参数数量更少,计算量更低,但达到了更高的检

测精度,相比近年旷世提出的YOLOX-Tiny[29]在检

测精度上接近,但本文算法参数数量与计算量大幅

下降,对硬件的计算能力与存储的要求进一步降低,
更适合在嵌入式设备部署。

与YOLOv5s[11]相比,在两个公共数据集上本

文算法的测试结果检测精度已经十分接近,但仍有

差距,部分原因来自于将 YOLOv5s的主干网络替

换为轻量化网络,即在融合两种网络模型时,平衡其

超参数选择不够恰当,导致网络模型两部分的特征

提取能力未在总参数数量或计算量的限制下“协作”
达到最优。

表3 在自建朱鹮数据集上的横向对比实验

Table3Comparisonwiththeotherstate-of-the-artobjectdetectionsystemonself-builtCrestedIbisdataset

网络模型 输入图像尺寸/(像素×像素) 模型参数数量/106 计算次数/109 PmAP@0.5:0.95 PmAP@0.5

YOLOv5s[11] 608×608 7.0 14.3 0.689 0.893

YOLOv5l[11] 608×608 46.5 97.3 0.746 0.918

YOLOv3-SPP[11] 608×608 62.6 140.5 0.744 0.919

YOLOv3-Tiny[11] 608×608 8.7 11.5 0.629 0.896

本文 608×608 3.3 6.5 0.666 0.916

表4 在PASCALVOC数据集上的横向对比实验

Table4Comparisonwiththeotherstate-of-the-artlightweightobjectdetectionsystemonPASCALVOC

网络模型 输入图像尺寸 模型参数数量/106 计算次数/109 PmAP@0.5

YOLOv3-Tiny[9] 416×416 8.7 5.6 0.571

YOLO-Nano[26] 416×416 4.6 0.691

ThunderNet_MM[27] 416×416 0.8 0.738

YOLOv5s[11] 416×416 7.0 6.7 0.821

PP-YOLO[28] 416×416 44.9 0.843

本文 416×416 3.3 3.1 0.792

表5 在COCO数据集上的横向对比实验

Table5Comparisonwiththeotherstate-of-the-artlightweightobjectdetectionsystemonCOCO

网络模型 输入图像尺寸 模型参数数量/106 计算次数/109 PmAP@0.5:0.95 PmAP@0.5

YOLOv4-Tiny[10] 416×416 6.1 6.9 0.217 0.402

PP-YOLO-Tiny[28] 416×416 4.2 0.227

CSL-YOLO[30] 416×416 3.2 1.5 0.245 0.44

YOLOX-Nano[29] 416×416 0.9 1.1 0.253

YOLOX-Tiny[29] 416×416 5.1 6.5 0.317

YOLOv5s[11] 416×416 7.0 7.0 0.322 0.516

PP-YOLO[28] 416×416 44.9 0.425 0.628

本文 416×416 3.3 3.3 0.298 0.508

2.4.2 纵向对比实验

本文在自建数据集上进行了纵向对比实验,结
果见表6。首先使MBConvBlock进行YOLOv5s的

主干网络重构并进行实验,再添加Stem模块进行

模型训练与测试,最后添加卷积注意力模块或高效

通道注意力模块单独进行实验。由表6可以看出,
使用了MBConvBlock进行模型主干网络重构和改变

网络的超参数选择后,大量减少了网络模型参数数量
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与计算量。网络模型参数PmAP降低了52.41%,计算

量降低了59.44%,但PmAP@0.5:0.95也降低了约

5.5个百分点,而在浅层网络中使用Stem模块可以

在增加极少参数与约10%计算量的情况下达到大

约2.2个百分点的性能提升。
在加入了Stem模块的基础上,本文还进行了在

YOLOv5s特征融合网络路径聚合网络中仅使用通道

注意力模块(CAM)或空间注意力模块(SAM)的实

验,在仅使用通道注意力模块时能够达到约0.6个百

分点的性能提升,而在仅使用空间注意力模块时仅能

够达到约0.3个百分点的性能提升。同时使用通道

与空间注意力模块时,相比于YOLOv5s,模型参数约

增加了0.38%,但是 PmAP@0.5:0.95增加了约

1.3%。同时,将原通道注意力模块中的两层全连接层

替换为高效通道注意力模块,实验证明其与含有两个

全连接层的原通道注意力模块在自建朱鹮数据集上

能达到相近的PmAP,证明了其有效捕获了跨通道交

互的信息,并且捕获所有通道之间的非线性特征映射

是低效的。在实验中发现当卷积注意力模块中的通

道注意力模块第一层全连接层神经元数取输入特征

层的1/8、1/16时,文中取1/8,PmAP相比不加卷积

注意力模块时会有提升,但当其个数取输入特征层

的1/4、1/2时,多次训练及测试结果中的PmAP有时

会下降,猜测可能是网络参数数量变大,但数据集有

限,变得更加难以训练,网络难以收敛,而当其为

1/8、1/16时,网络收敛较好。当将两层全连接层替

换为高效通道注意力模块时,高效通道注意力模

块参数十分少,所以推测其训练较为充分,但相反

其特征提取与特征表达能力也远不及两层全连接

层,故其中存在一个临界值,即复杂模型在某种程

度的不充分训练下的测试结果等于简单模型在较

充分训练下的测试结果,所以卷积注意力模块存

在某种训练情况使得其测试结果超过本文所提出

的高效卷积注意力模块的测试结果。本文推测卷

积注意力模块适合大样本大规模数据训练,不适

合小样本训练。
实验结果表明,将EfficientNet的第一个普通

卷积层替换为Stem模块,同时使用轻量化注意力

模块与空间注意力的情况下,模型PmAP@0.5:0.95
较高,达到0.666,略微增加了模型参数数量和约

10%的计算量,但PmAP@0.5:0.95显著提升了约

3.2个百分点。

表6 在自建朱鹮数据集上的纵向对比实验结果

Table6AblationExperimentofself-builtCrestedIbisdataset

网络模型
输入图像尺寸

/(像素×像素)
模型参数数量

计算次数

/109
PmAP

@0.5:0.95

PmAP

@0.5

YOLOv5s 608×608 7022326 14.3 0.689 0.893

MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3341858 5.8 0.634 0.882

Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3343730 6.5 0.656 0.906

CBAM+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3354456 5.9 0.648 0.884

CAM+Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3356034 6.5 0.662 0.914

SAM+Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3344024 6.5 0.659 0.908

CBAM+Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3356328 6.5 0.669 0.915

ECA+Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3343745 6.5 0.659 0.904

ECBAM+Stem+MBConvBlock+YOLOv5s 608×608 3344039 6.5 0.666 0.916

3 结 论

经过以上数据集准备、算法搭建与实验,得出以

下结论。
(1)本文提出了一种基于 YOLOv5s的轻量化

朱鹮检测算法,其对 YOLOv5s目标检测网络进行

了网络压缩与压缩后的精度提升。使用Efficient-
Net中的 MBConvBlock进行了模型主干网络重构,

实现了网络的轻量化设计,大幅降低了网络的参数

数量与计算量,在浅层网络中添加的Stem模块与

在路径聚合网络中添加的高效卷积注意力模块可以

在略微提升计算量的情况下有效提升模型的检测

精度。
(2)在自建数据集与公共数据集上验证了所提

算法可以在参数量大幅降低的同时保持较高的检测

精度,本文算法相比 YOLOv5s的参数数量降低了
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52.37%,计算量降低了54.55%,但是在自建数据

集上PmAP@0.5:0.95仅降低了约2个百分点,达到

0.666,在公共数据集PASCALVOC上PmAP@0.5达

到0.792,在公共数据集COCO上PmAP@0.5:0.95达

到0.298,达到与YOLOv5s相近的检测结果。
进一步的研究将探讨在网络中使用轻量化模块

带来损失的原因,使得模型在进一步轻量化的同时保

持网络自身的检测精度,以及融合不同网络模型时,
在不同网络模型的超参数之间使用更恰当的权重。
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