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基于改进 YOLOv5s 的面向自动驾驶场景的
道路目标检测算法

胡丹丹，张忠婷
（中国民航大学 机器人研究所，天津 300300）

摘    要：在复杂道路场景中检测车辆、行人、自行车等目标时，存在因多尺度目标及部分遮挡易造成漏检及误
检等情况，提出一种基于改进 YOLOv5s 的面向自动驾驶场景的道路目标检测算法。首先，利用深度可分离卷
积替换部分普通卷积，减少模型的参数量以提升检测速度。其次，在特征融合网络中引入基于感受野模块（re-
ceptive field block，RFB）改进的 RFB-s，通过模仿人类视觉感知，增强特征图的有效感受野区域，提高网络特征
表达能力及对目标特征的可辨识性。最后，使用自适应空间特征融合（adaptively spatial feature fusion，ASFF）方
式以提升 PANet 对多尺度特征融合的效果。实验结果表明，在 PASCAL VOC 数据集上，所提算法检测平均精
度均值相较于 YOLOv5s 提高 1.71 个百分点，达到 84.01%，在满足自动驾驶汽车实时性要求的前提下，在一定
程度上减少目标检测时的误检及漏检情况，有效提升模型在复杂驾驶场景下的检测性能。
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Road target detection algorithm for autonomous driving scenarios
based on improved YOLOv5s

HU Dandan，ZHANG Zhongting
(Robotics Institute, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: When vehicles, pedestrians, bicycles, and other targets are detected in complex road scenes, the existence of
multiscale targets and partial occlusions may easily cause missed and false detections. In this paper, a road target detec-
tion algorithm is  proposed based on improved YOLOv5s,  orienting to  autonomous driving scenarios.  First,  depthwise
separable convolution is used to replace partial ordinary convolutions to reduce the number of parameters of the model
to improve the detection speed. An improved RFB-s based on receptive field block (RFB) is introduced into the feature
fusion network to enhance the effective receptive field area of the feature map, improving the network feature expres-
sion capability and the recognizability of the target features by imitating human visual perception. Finally, an adaptive
spatial feature fusion method is used to enhance the effect of PANet on multiscale feature fusion. The experimental res-
ults reveal that, on the PASCAL VOC dataset, compared with YOLOv5s, the mean value of the average detection preci-
sion of the proposed algorithm is improved by 1.71%, reaching 84.01%. Under the premise of meeting the real-time re-
quirement of autonomous driving vehicles, this algorithm has reduced false and missed detections in the target detection
to a certain extent, effectively improving the detection performance of the model in complex driving scenarios.
Keywords: YOLOv5s; autonomous driving; target detection algorithm; depthwise separable convolution; receptive field
block; adaptive spatial feature fusion; PANet; multiscale feature fusion
 

复杂道路场景中的车辆、行人、自行车等目

标的检测效果直接关系到智能汽车的行驶决策，

对其进行准确定位和类别检测能够为行驶中的车

辆提供信息，保障车辆安全行驶。实时和鲁棒的
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目标检测算法可以有效避免交通事故的发生，提

高汽车行驶的安全性能。

计算机视觉和深度学习的快速发展，可以有

效弥补基于人工提取特征进行目标检测时存在的

检测精度低、易受环境干扰以及泛化能力不强等

缺点，已经取得了一些显著效果。

目前基于深度学习的目标检测算法主要分为

两类：1）R-CNN[1]、Fast R-CNN [2]、Faster R-CNN[3]、

R-FCN[4]、Mask R-CNN[5] 等双步目标检测算法，大

都先使用区域候选网络 (region proposal network，
RPN) 生成一个可能包含待检测目标的候选框，再

利用卷积神经网络提取特征完成对候选目标的位

置和类别的预测和识别。2）SSD [ 6 ]、DSSD [ 7 ]、

FSSD [8]、YOLO [9]、YOLO9000 [10]、YOLOv3 [11]、

YOLOv4[12]、YOLOv5[13] 和 EfficientDet[14] 等单步

目标检测算法，直接通过卷积神经网络提取特征

来产生目标的位置和类别信息，将检测转化为回

归问题，是一种端到端的目标检测算法，具有更

快的检测速度。

已有一些研究工作将两类检测算法应用到自

动驾驶场景中的目标检测问题中。例如，陈泽

等 [15] 在 Faster R-CNN 检测算法中引入基于双线

性插值的对齐池化层，减少量化操作中的像素偏

差。设计了基于级联的特征融合策略，实现特征

复用，能够有效提高对小尺度行人的检测性能。

郁强等 [16] 提出一种多尺度 YOLOv3 的道路场景

目标检测算法，新增两个面向小目标的特征输出

模块，较好地解决小尺度目标的检测问题，同时

又没有影响大目标的检测。
现有单步、双步目标检测算法在面向驾驶场

景下的目标检测中已取得了一些研究进展，但是
减少多尺度差异及遮挡情况下目标检测的误检及
漏检仍是迫切需要解决的问题。此外，在自动驾
驶场景中，目标检测算法需要对道路目标做出准
确的响应且及时回传到汽车的控制系统中，即需
要同时具备较高的实时性和准确性。YOLOv5s
算法在检测精度和速度两方面有较好的平衡性，
但是其检测精度仍存在很大的改进空间以提高实
际问题中目标检测的准确率。因此，针对上述问
题，本文以 YOLOv5s 算法 [13] 为基础模型进行改
进，提出一种基于感受野增强和多尺度特征融合
的道路目标检测算法−YOLOv5s-RFB-s-ASFF。 

1   YOLOv5s-RFB-s-ASFF 检测算法应
用框架

YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法检测过程如图 1
所示，分为离线训练阶段和在线测试阶段两部

分：1）离线训练阶段将数据集的样本划分为训练

样本集和测试样本集，利用 YOLOv5s 的自适应图

像缩放功能将输入图像尺寸自动缩放至 640 像

素×640 像素的大小；对训练样本集进行标注，送

入到 YOLOv5s-RFB-s-ASFF 检测网络中进行训

练，得到模型预训练权重。2）在线测试阶段，利

用搭载了视觉相机的无人驾驶平台进行采集图

像，使用得到的模型权重对待检测的图像进行测

试验证。
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图 1    YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法检测过程

Fig. 1    YOLOv5-sRFB-s-ASFF algorithm detection process
 
  

2     改进 YOLOv5s 的目标检测方法

本文提出的基于感受野增强和多尺度特征自

适应融合的道路目标检测方法−YOLOv5s-
RFB-s-ASFF，其网络框架如图 2 所示，由 4 部分组成：

1）输入端 (Input) 对数据进行 mosaic 数据增

强、自适应锚框计算和自适应图片缩放等预处理

操作。

2）主干网络 (Backbone) 主要采用 Focus 结

构、跨阶段局部结构及空间金字塔池化等深度卷

积操作从图像中提取不同层次的特征。

3）颈部部分 (Neck) 由特征金字塔网络和路径

聚合网络组成的 PANet 网络。本文在 Neck 部分

引入深度可分离卷积精简原检测网络的计算参

数，以提高检测速度；嵌入改进感受野模块 RFB-
s，扩大有效感受野，增强网络对道路目标的特征

表达能力及对目标特征的可辨识性；在预测网络

前利用自适应特征融合结构 ASFF 融合不同尺度

大小的浅层特征图和深层特征图的位置和类别信

息，提高检测精度。

Lcla Lconf

Lcla Lloc

4）预测部分 (Prediction)：主要是在不同特征

图上预测不同尺寸的目标，包括计算损失函数、

NMS 非极大值抑制等。损失函数由回归框预测

误差 、置信度误差 、目标类别损失函数

这 3 部分组成。其中 采用 GIoU[17] 函数来计
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算，计算公式为

GIoU = IoU−
|C− (A∪B)|
|C| (1)

IoU A

B C A B

式中： 表示为预测框与真实框的交并比； 表示

预测框； 表示真实框； 表示 、 最小包围框，表

示预测框与真实框的并集。
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图 2    YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法网络框架

Fig. 2    YOLOv5s-RFB-s-ASFF algorithm network framework
 
  

2.1    深度可分离卷积

为有效降低模型参数量，提高目标检测实时

性，使用深度可分离卷积将原始 YOLOv5s 的

Neck 部分第 11、15、19 和 22 层的普通卷积层替

换为深度可分离卷积，简化网络结构，降低计算

消耗内存。

深度可分离卷积 (depthwise separable convolu-
tion，DSC)[18] 进行卷积的过程可以分为两个步骤：

1）使用深度卷积在二维平面内对输入特征图进行

逐通道的卷积，得到与输入特征图通道相同的特

征映射。2）使用尺寸大小为 1×1 的卷积对深度卷

积操作生成的特征映射进行逐点卷积，在深度方

向上加权组合，进行维度变换，从而有效利用不

同通道在相同空间位置上的特征信息。

{DF,DF,M} M

DK×DK

{DF,DF,N} N

DK ·DK ·M ·DF ·DF+M ·N ·DF ·DF

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF

设输入特征图尺寸为 ， 为输入通

道数，卷积核大小为 ，输出特征图尺寸为

， 为输出通道数。深度可分离卷积的

计算量为 ，普通卷

积的计算量为 。
DK ·DK ·M ·DF ·DF+M ·N ·DF ·DF

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF
=

1
N
+

1
D2

K

< 1 (2)

1
N
+

1
D2

K

DK

由式（2）可以看出，深度可分离卷积的计算

量比普通卷积计算量大大减少，占其计算量的

，当 取 3 时，即使用 3×3 卷积核时，相比

于普通卷积可以降低 8~9 倍的参数量，加快了运

算速度，提高了检测效率，降低了内存占用。 

2.2    感受野增强模块

在颈部特征融合网络处引入基于感受野模块[19]

改进的 RFB-s，以不同大小尺寸的卷积核对特征

图进行特征提取，进一步提升网络的特征融合能

力，对有遮挡的相似物体进行更好的类别判断与

区分。

如图 3 所示，感受野模块 RFB 模拟人类视觉

的感受野，借鉴 Inception 网络 [20]，使用了多分支

结构。并引入空洞卷积，在多分支结构上使用不

同尺度的常规卷积和空洞卷积，增大特征图的有

效感受野区域，增强特征分辨能力。
 

 

1×1 Conv

3×3 Conv

5×5 Conv

3×3 Conv

r=1

3×3 Conv

r=3

3×3 Conv

r=5 
图 3    感受野模块特征提取示意

Fig. 3    Schematic  diagram of  feature extraction of  percep-
tual field module

 
 

如图 4 所示， R F B 内部结构主要分为两

部分。
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图 4    RFB 网络结构示意

Fig. 4    RFB network structure diagram
 
 

1）多分支卷积层

设计了一种多分支网络结构，包含 3 个分支，

使用不同大小的卷积核，其特征提取能力优于使

用相同尺寸大小卷积核的网络结构。

如图 4 所示，第 1 个分支是由 1×1 标准卷积、

3×3 空洞卷积（扩张系数为 1）组成，第 2 个分支是

由 1×1 标准卷积、3×3 标准卷积、3×3 空洞卷积

（扩张系数为 3）组成，第 3 个分支是由 1×1 标准

卷积、5×5 标准卷积、3×3 空洞卷积（扩张系数为

5）组成。此外，还借鉴了 ResNet 中的 shortcut 结
构，通过直连的方式减轻深层网络的训练负担。

2）空洞卷积

空洞卷积在标准卷积层中加入了一个新的参

数−扩张率 (dilation rate)，能够将卷积核扩张

到规定的尺度大小，可以在参数量相同的情况，

增大特征图的有效感受野，因此能够优化高分辨

率图像相邻像素间的冗余信息。

如图 5 所示，基于 RFB 改进的 RFB-s 网络，

用 3×3 的卷积层和代替较大的 5×5 的卷积层，用

1×3 和 3×1 的卷积层代替 3×3 的卷积层，分支变

多，但卷积核的尺寸变小，减少了计算量。
 

 

ReLU activation
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Shortcut3×3 Conv,
r=1
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图 5    RFB-s 网络结构示意

Fig. 5    RFB-s network structure diagram
 
  

2.3    多尺度特征自适应融合

面向自动驾驶环境的目标检测，待检测的车

辆、行人、自行车等目标存在尺度差异，且目标被

遮挡后会出现轮廓模糊、部分特征缺失的情况，

特征提取网络提取到的低级特征信息就会失效。

因此需要增强网络模型对不同尺度特征的融合利

用能力，从而增强网络的特征表达能力。

原始 YOLOv5s 框架采用 FPN+PAN 的结构，

将特征图变换为相同尺度后，采用直接级联的方

式对不同尺度的特征进行融合，对不同尺度特征

的利用程度较低，容易造成网络检测精度低。

在 YOLOv5s 中加入自适应空间特征融合机

制 ASFF[21]，通过给不同尺度特征分配自适应的权

重参数，实现不同尺度特征的高效融合，自动学

习并滤除其他层的无用信息，保留有用的信息。

同时 ASFF 的融合过程是可微分的，可以通过标

准的反向传播来学习并更新权重，具有实现方式

简单，计算量小等优点。

在 YOLOv5s 中加入 ASFF，ASFF 结构如图 6
所示，改进后的 PANet 结构输出 3 个不同尺度的

特征层分别记为 L1、L2 和 L3，经过融合得到 3 个

ASFF 层分别对应 ASFF-1、ASFF-2 和 ASFF-3。
 

 

ASFF-1

YOLO head

YOLO head

YOLO headASFF-3

ASFF-2

L
1

L
2

L
3

改进后的
PANet

 
图 6    ASFF 结构

Fig. 6    ASFF structure
 
 

具体的实现步骤可以分为两步：

Xl

Xn Xl

1) 不同尺度间的特征缩放：将输入层 Ll(l∈
{1,2,3}) 尺度特征设为 ，将其他的特征层 Ln(n≠
l) 的特征 调整到与 一样的尺度大小。

l

对于尺度小于给定尺度大小的特征图时，需

要对该特征图进行上采样操作，使用 1×1 的点卷

积将特征图的通道数压缩至与目标层 级相同的

通道数，然后利用插值法来扩大特征图的尺寸

大小。

对于尺度大于给定尺度大小的特征图时，需

要对该特征图进行下采样操作，使用 3×3 的卷积

核（步长为 2）进行下采样，将特征图调整为现在

尺寸的 1/2，同时调整特征图的通道数和尺寸大

小。使用最大池化层（步长为 2）加 3×3 的卷积层

（步长为 2）进行 1/4 比例的下采样，实现特征图的

尺度大小统一。

2) 自适应特征融合：通过尺度特征缩放后，
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X1→l X2→l X3→l

αl
i j β

l
i j γ

l
i j

得到 、 、 标准化后的特征图，沿通道方

向进行拼接，然后经过一个输出通道为 3 的 1×1
卷积层，并利用 softmax 函数将输出调整为 [0,1]
之间，最后得到 3 层特征图的自适应空间权重

、 、 ，每个特征图都与其对应的权重参数矩

阵相乘，然后采用对应元素值相加的方式得到最

终的特征融合结果。

Xn→l
i j n

l (i, j) l

设 表示由第 层的特征图调整尺度到第

层特征映射上 位置的特征向量，对应第 级的

特征融合结果如下：

yl
i j = X1→l

i j ×αl
i j+X2→l

i j ×βl
i j+X3→l

i j ×γl
i j (3)

yl
i j yl (i, j) αl

i j β
l
i j

γl
i j l

式中：  表示特征图 上 处的输出； 、 、

∈[0,1]，是可学习的参数，分别为在第 层特征

图中学习到的权重，满足以下关系式：

αl
i j+β

l
i j+γ

l
i j = 1 (4)

αl
i j β

l
i j γ

l
i j其中， 、 、 分别定义为

αl
i j =

eλ
l
αi j

eλ
l
αi j + eλ

l
βi j + eλ

l
γi j

(5)

βl
i j =

eλ
l
βi j

eλ
l
αi j + eλ

l
βi j + eλ

l
γi j

(6)

γl
i j =

eλ
l
γi j

eλ
l
αi j + eλ

l
βi j + eλ

l
γi j

(7)

λl
αi j
λl
βi j
λl
γi j X1→l X2→l X3→l

λl
αi j
λl
βi j
λl
γi j

αl
i j β

l
i j γl

i j

式 中 ：  、 和 由 、 、 分 别 经 过

1×1 卷积得到，然后 、 和 通过使用控制参

数的 softmax 函数得到 、 和 ，将其输出调整

为 [0,1]。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验环境及数据集

为了验证本文提出的 Y O L O v 5 s - R F B - s -
ASFF 算法的性能，在 Pytorch 框架下对其进行训

练与测试，训练平台使用 Python 3.8.0 进行编译和

测试，处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-10750H，显卡

为 NVIDIA GTX 1650Ti，操作系统为 Ubuntu
18.04，采用 11.1 版本的 CUDA，计算机视觉库为

Python-OpenCV 4.4.0。初始学习率设为 0.01，batch

size 为 4。
在 PASCAL VOC 目标检测公开数据集上进

行对比实验，将 PASCAL VOC 2007 和  PASCAL
VOC 2012 的训练集进行合并，作为 YOLOv5s-
RFB-s-ASFF 模型的训练集，测试集为 PASCAL
VOC 2007 测试集部分。数据集中已经人工标注

好了待检测目标的真实框的位置、大小及类别信

息。数据集中的目标总共可以分为 4 大类：vehicle、
household、animal、person，细分后有 20 个类别的

物体。 

3.2    评价指标

为了对本文提出的 YOLOv5s-RFB-s-ASFF 目

标检测算法的性能进行定量及综合的评价，采用

mAP@0.5 和检测速度作为评价标准。

TP FP TN FN

平均精度均值 (mAP) 反映目标检测精度，

mAP@0.5 代表在 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度均

值。检测速度为每秒能够检测的图像帧数，反映

目标检测速度。检测结果可以分为 4 种：真正例

、假正例 、真负例 、假负例 。

P

R

精确率 表示网络检测的所有目标中为正类

个数的比例，召回率 表示网络检测的正类占数

据集所有正类的比例，计算公式为

P =
NTP

NTP+NFP
×100% (8)

R =
NTP

NTP+NFN
×100% (9)

PA PmA平均精度 和平均精度均值 的计算公式为

PA =
w 1

0
P(R)dR (10)

PmA =
1
n

n∑
i=1

PA,i (11)

n PA,i i式中： 为数据集包含的类别总数， 为第 个类

别检测的平均准确率。 

3.3    实验结果与分析 

3.3.1   客观分析

为了验证本文提出的 YOLOv5s-RFB-s-ASFF
算法的性能，分别统计网络的 mAP@0.5 和检测速

度，不同算法性能指标对比如表 1 所示。
 

表 1   不同算法性能指标对比

Table 1    Comparison of performance metrics of different algorithms
 

算法 输入尺寸/（像素×像素） 主干网络 mAP @0.5/% 检测速度/(f/s)
Fast R-CNN 600×1 000 VGG16 70.00 0.5

Faster R-CNN 600×1 000 VGG16 73.20 7
SSD 512×512 VGG16 79.80 19

DSSD 513×513 ResNet-101 81.50 5.5
YOLOv3 416×416 Darknet53 79.26 26.7
YOLOv4 416×416 CSP-Darknet53 83.64 66
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从表 1 的对比算法检测结果可以看出，本文
提出的 YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法的 mAP@0.5
高于其他对比算法，相比于原始 YOLOv5s 算法
的 mAP@0.5 值提高了 1.71 个百分点，RFB-s 感受
野增强模块及 ASFF 机制的加入，使得模型能够
更加充分利用低层次的特征信息，改善了被遮挡
目标的检测效果，有效减少了漏检及误检情况，
获得了较高的检测精度。由于 RFB-s 及 ASFF 模
块的加入，增加了一定的计算量，采用深度可分
离卷积替换部分普通卷积，使得本文算法的检测
速度虽比原始算法的检测速度下降了 15 f/s，但仍
保持较高的实时性，较大幅度提升了模型的性能。 

3.3.2   消融实验

本文算法在 YOLOv5s 算法的基础上采用了
多个改进策略，为了验证不同模块改动和不同模
块组合的改进策略的有效性，设计了消融实验进
行对比研究，实验结果如表 2 所示。从表 2 可以
看出，深度可分离卷积替换普通卷积后，相较于
原始 YOLOv5s 算法，模型 mAP@0.5 降低了 1.04
个百分点，但是检测速度明显提高；RFB-s 模块的
添加，提高了算法的精度，mAP@0.5 由 81.26% 提

升到 83.80%，证明了增强感受野对于特征提取的
重要性；在加入 RFB-s 的基础上加入特征自适应
融合模块 ASFF，mAP 提高了 0.21 个百分点，证明
了 ASFF 模块可以更有效地利用浅层和高层特征
之间的联系，使其获得更高的准确率。 

  
表 2    消融实验

Table 2    Ablation experiments
 

组别 DSC RFB-s ASFF mAP@0.5/% 检测速度/(f/s)
1 82.30 76
2 √ 81.26 84
3 √ √ 83.80 73
4 √ √ √ 84.01 61

   

3.3.3   可视化分析

为了进一步直观的验证本文提出的 YOLOv5s-
RFB-s-ASFF 算法的性能，选取具有代表性的 4 种
场景对模型进行验证，分别为：多尺度且多种类
待检测目标、多种类被遮挡目标、单一种类被遮
挡目标、实际黑夜校园环境。实验中，将本文算
法与 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 几种目标检测
算法进行对比，可视化结果对比如图 7 所示，从左
到右 4 组实验结果及分析如下。

 

 

(a) 原图

(b) YOLOv3 算法检测结果

(c) YOLOv4 算法检测结果

(d) YOLOv5s 算法检测结果

(e) YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法检测结果

续表 1
算法 输入尺寸/（像素×像素） 主干网络 mAP @0.5/% 检测速度/(f/s)

YOLOv5s 640×640 CSP-Darknet53 82.30 76
YOLOv5s-RFB-s-ASFF 640×640 CSP-RFB-s-ASFF 84.01 61
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(a) 原图

(b) YOLOv3 算法检测结果

(c) YOLOv4 算法检测结果

(d) YOLOv5s 算法检测结果

(e) YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法检测结果 

图 7    可视化结果对比图

Fig. 7    Visualization results comparison chart
 
 

第 1 组实验：在昏暗环境中，存在两种类别的

待检测目标。从第 1 组的实验对比结果可以看

出，所有的检测算法均可以检测出待检测目标，

但是 YOLOv3 算法存在误检现象，将其中一只白

色的狗误检为猫，将图像中间位置的狗误检为

羊，YOLOv4 与 YOLOv5s-RFB-s-ASFF 检测精度

率高于 YOLOv5s。
第 2 组实验：待检测目标为两种类别且存在

严重遮挡。从第 2 组的实验对比结果可以看出，

YOLOv4 算法检测结果中存在一辆摩托车漏检，

而其他 3 种算法均能够正确检测出待检测目标，

YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法的检测精度与 YOLOv3
相当，且高于 YOLOv5s，由于深度可分离卷积的

加入，本文算法检测速度比 YOLOv3 快。

第 3 组实验：单一种类且目标存在遮挡。从

第 3 组实验对比结果可以看出，改进感受野增强

模块 RFB-s 的加入使本文算法能够增大有效感受

野，准确检测出所有待检测目标，而其余算法均

出现了漏检情况。

第 4 组实验：待检测目标为实际校园环境中

存在遮挡的自行车，且图像中自行车尺度有差

异。YOLOv3、YOLOv4 算法存在漏检情况，只检

测到 5 个待检测目标，YOLOv5s 只检测到 4 个待

检测目标且还存在误检情况，将其中一辆自行车

误检为摩托车，本文算法可以准确检测出所有的

6 个待检测的自行车目标。

综合而言，相较 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s
算法，本文提出的 YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法目

标识别误检及漏检率低，识别精度更高，而且实

时性有保证。 

4   结束语

1）提出了一种基于 YOLOv5s 改进的目标检

测算法−YOLOv5s-RFB-s-ASFF 算法，在识别

精度及实时性方面表现性能较优。利用深度可分

离卷积替换部分普通 3×3 卷积层，在一定程度上

减少了模型的参数量；加入改进感受野增强模块

RFB-s，使网络更多地捕获靠近感受野中心区域的

信息，从而生成更大感受野的特征图，进而提高

目标的检测精度；基于 ASFF 构建多尺度特征自

适应融合机制，能更有效表达待检测目标特征，

减少了由于特征表达能力不足而造成的漏检和误

检现象。

2）实际实验表明本文方法能够较好地解决多

尺度特征及目标遮挡的检测问题，改进后的算法

实时检测速率相较于原始算法有所降低，但仍满

足实时性要求，该算法可以很好地服务于驾驶场

景下的目标检测任务中。下一步将制作驾驶场景

下的数据集，大幅增加目标数量，验证 YOLOv5s-
RFB-s-ASFF 算法在目标密集场景下目标检测的

能力。
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