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摘    要：本文以轻量化改进 YOLO 网络为主要目标，选取具有代表性的 (squeeze and excitation, SE) 通道注意力

模块和比较新颖的 (coordinate attention, CA) 空间注意力模块与 YOLOv5s 目标检测网络进行融合，提出新的轻

量网络模型 YOLOv5s-CCA (YOLOv5s-C3-coordinate attention) 和 YOLOv5s-CSE(YOLOv5s-C3-squeeze-and-excita-
tion)。通过进一步探索，论证出 SE 和 CA 注意力模块在 YOLOv5s 目标检测网络中最优插入位置的策略，实验

论证了在轻量化网络模型中 CA 优于 SE 注意力模块。本文所提出的 YOLOv5s-CCA 网络模型在 PASCAL VOC
2012 数据集和 Global Wheat 2020 数据集中实现了网络轻量化并且精度较原始网络有所提升；并证实了

YOLOv5s-CCA 具有一定的通用性和泛化性，为其在实际生产与生活中进行轻量化部署提供了可靠的数据支撑

和一定参考价值。
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Lightweight object detection network and its application
based on the attention optimization

WU Jun1,2，DONG Jiaming1，LIU Xin1，WANG Chunzhi1

(1. School of Computer Science, Hubei University of Technology , Wuhan 430068, China; 2. School of Materials Science and Engin-
eering, Wuhan University of Technology, Wuhan 430070, China)

Abstract:  Taking  the  lightweight  improved  YOLO  network  as  the  main  target,  the  new  lightweight  network  models
YOLOv5s-CCA  (YOLOv5s-C3-coordinate  attention)  and  YOLOv5s-CSE  (YOLOv5s-C3-squeeze-and-excitation)  are
put forward in this paper by selecting the representative SE (squeeze-and-excitation) channel attention module and relat-
ively novel CA (coordinate attention) spatial attention module to fuse with YOLOv5s object detection network. By fur-
ther exploration, the strategy for the optimal insertion position of the SE and CA attention modules in YOLOv5s object
detection network is demonstrated. The experiment proves that CA is superior to SE attention module in the lightweight
network model. The YOLOv5s-CCA network model proposed in this paper realizes the goal of network lightweight in
both PASCAL VOC 2012 and Global Wheat 2020 data sets,  and its accuracy is improved compared with the original
network.  It  is  confirmed that  YOLOv5s-CCA has certain universality and generalization,  which provides reliable data
support and certain reference value for its lightweight deployment in actual production and life.
Keywords: object detection; deep learning; computer vision; lightweight network; coordinate attention; squeeze-and-ex-
citation; one-stage object detection network; loss function
 

随着万物互联理念的提出，物联网设备得到 了高速发展，使得物联网正快步进入人工智能+
物联网时代。计算机视觉已被广泛应用于农业、

工业、医学等多个领域；在 5G 时代能够实现智能

视觉全面融入物联网。但是对于目前大部分物联

网内的移动设备而言，其设备的计算能力与存储
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空间受成本和相关芯片供应紧缺等因素的影响，

使得复杂的视觉检测网络模型无法有效地部署

到资源受限的小型处理器上，并进行高效的实时

检测。

目前广泛使用的基于卷积神经网络的目标检

测方法大致可以分为两大类，一类是基于二阶段

的卷积神经网络目标检测方法，如 RCNN [ 1 ]、

SPPNet[2]、Fast RCNN[3]、Faster RCNN[4]、FPN[5]、

Mask RCNN[6] 等。另一类就是基于一阶段的卷

积神经网络目标检测方法，如 YOLO 系列 [7-10]、

SSD[11] 等。

YOLO 由 Redmond 等[7] 于 2015 年提出，它是

深度学习时代的第一个基于一阶段的目标检测网

络；它完全抛弃了之前基于二阶段目标检测网络

的检测范式：候选框检测+验证；原作者进行了一

系列改进，提出 YOLOv2[9] 和 YOLOv3[10]，在保持

高检测速度的前提下，进一步提高了检测精度。

相关研究人员也在 YOLOv3 的基础之上改进出

了 YOLOv4[8,11] 与 YOLOv5。陈科圻等 [12] 针对基

于深度学习目标检测两个主要算法流派的奠基过

程进行了回顾，包括以 R-CNN 系列为代表的两阶

段算法和以 YOLO、SSD 为代表的一阶段算法；进

一步以多尺度目标检测的实现为核心，重点诠释

了图像金字塔、构建网络内的特征金字塔等典型

策略。毛莺池等 [13] 提出一种基于 Faster R-CNN
的多任务增强裂缝图像检测 ME-Faster RCNN 方

法，即将图片输入 ResNet-50 网络提取特征；然后

将所得特征图输入多任务增强 RPN 模型，同时改

善 RPN 模型的锚盒尺寸和大小以提高检测识别

精度，生成候选区域；最后将特征图和候选区域

发送到检测处理网络，达到提升平均 I o U 和

mAP 值的良好效果。邵江南等 [14] 针对长时目标

跟踪所面临的目标被遮挡、出视野等常常会导致

跟踪漂移或丢失的问题，提出一种深度长时目标

跟踪算法 LT-MDNet 在跟踪精度和成功率上都展

现了极强的竞争力，并且在目标被遮挡、出视野

等情况下保持了优越的跟踪性能和可靠性。赵文

清等 [15] 对 SSD 模型深层特征层与浅层特征层进

行特征融合，然后将得到的特征与深层特征层进

行融合；其次在双向融合中加入了通道注意力机

制，增强了语义信息；最后提出了一种改进的正

负样本判定策略，降低目标的漏检率；该方法在

对目标进行检测时，目标平均准确率有较大提

高。田永林等[16] 以分类任务为切入，介绍了典型

视觉 Transformer 的基本原理和结构，并分析了

Transformer 与卷积神经网络在连接范围、权重动

态性和位置表示能力三方面的区别与联系；提出

了视觉 Transformer 的一般性框架，并分析了视觉

Transformer 在特征学习、结果产生和真值分配等

方面给上层视觉模型设计带来的启发和改变。郭

璠等[17] 在 YOLOv3 算法的基础上，提出了目标检

测的通道注意力方法和基于语义分割引导的空间

注意力方法，形成 YOLOv3-A 算法；该算法对小

目标检测性能的改善尤为明显，精度和召回率都

有所提升。

本文将 YOLO 目标检测网络模型作为研究

重点，在确保一定检测精度的前提下以网络轻

量化为目标，引入空间注意力机制（coordinate at-
tention, CA）和通道注意力机制（squeeze and excita-
tion, SE）等多种注意力机制得到优化目标检测网

络。该网络模型不但具有一定目标检测精度，而

且通过减少目标检测网络的参数量和计算量达到

减少网络检测耗时的效果，实现了轻量化的目标

检测。本文的主要研究工作如下：首先，回顾注

意力模块在计算机视觉领域的发展，选取其中具

有代表性的 SE 注意力模块和比较新颖的 CA 注

意力模块与 YOLOv5 目标检测网络进行融合，并

进行了相应的消融实验，探索出了通道注意力模

块和空间注意力模块在目标检测网络中最优插入

位置的策略。其次，将本文提出的 YOLOv5s-CCA
目标检测网络在 PASCAL VOC 2012 数据集进行

实验获得了良好结果。进一步在 Global Wheat 2020
数据集实验也表现出色，这也证实了该模型具有

一定的通用性和良好的泛化性，为 YOLO 系列目

标检测网络在实际生产与生活中进行轻量化部署

提供了可靠的数据支撑。YOLOv5s-CCA 目标检

测网络在检测精度和检测速度上能达到较好的平

衡，更适合部署在小型处理器上，使其在农业、工

业、医学图像领域得到更广泛的应用。 

1   注意力机制
 

1.1    注意力机制及其应用分析

目前可以将注意力机制大致分为软注意力和

强注意力两类。首先，软注意力是一种可微的确

定性注意力，这样就可以通过目标检测网络计算

梯度来调节注意力的权重。因此软注意力更注重

通道 [18] 和区域 [19]。然而强注意力 [20-22] 则是一种

基于动态随机预测生成的不可微注意力，更关注

目标检测网络里的每个点；因此需要通过强化学

习来完成网络训练。

通常在目标检测任务所使用的数据集当中，

图像中的一些目标可能存在各种各样的角度和姿
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态，为了提高模型的泛化能力和鲁棒性， Jader-
berg 等 [18] 在 2015 年提出了 spatial transformer 网
络，通过使用 spatial transformer 模块处理输入图

像，使图像中的目标在空间上被摆正，进而使模

型对各种姿态、扭曲变形的目标，都能有较好的

识别检测能力。Wang 等 [23] 在 2017 年将残差结

构与注意力结合，提出了残差注意力网络。这是

一种在非常深的结构中采用混合注意力机制的卷

积网络。残差注意力网络由多个注意力模块组

成，这些模块会产生注意力感知功能。随着模块

的深入，来自不同模块的注意力感知功能会自适

应地变化，从而提高分类网络的表现。Jie 等 [19]

在 2018 年提出了一个简单高效且富有创造力的

SENet，并靠着这个模型获得了 ImageNet 的冠

军。其主要创新点就是提出了由挤压和激励两部

分组成的注意力模块。针对 SE 模块没有考虑空

间信息，卷积注意力机制 (convolutional block at-
tention module, CBAM) 虽然同时考虑了通道信息

和空间信息，但是却只考虑了局部区域的空间信

息。Hou 等 [24] 于 2021 年提出了 CA 注意力机制，

CA 注意力是通过对水平方向和垂直方向上分别

进行平均池化，再使用转换器对空间信息进行编

码，最后把空间信息通过加权的方式融合进通道

中，这样就实现了 CA 注意力机制对空间信息和

通道信息的全面考虑。 

1.2    SE 注意力

从图 1 的结构中可以看出，SE 模块是由挤压

和激励两部分组成，分别用于全局信息嵌入和通

道关系的自适应重新校准。
 

 

SE 注意力

全局平均滤波

全连接层

非线性 ReLU

全连接层

Simoid 激活函数

残差

连接

挤压

激励

 
图 1    SE 注意力模块

Fig. 1    Squeeze and excitation module
 

X = [x1 x2 · · · xc]第 1 步，对于给定的输入 ，对

于第 c个通道进行挤压的操作可以用下面的公式

进行表示：

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc(i, j)

zc H W

zc

式中： 表示第 c 个通道的输出； 和 表示输入

X的高和宽。为了获得通道的平均池化值， 通过

计算每个通道内所有的特征值的全局平均值。

第 2 步，激励部分，旨在完全捕获通道方面的

依赖关系，可以表述为

X̂ = X ·σ (T2 (ReLU(T1(z))))

T1 T2

式中： “ · ”指的是 channel-wise 乘法，σ 是 Sig-
moid 函数， 和 是两个线性变换，可以通过学习

来捕捉每个通道的重要性。

SE 模块在很多轻量化的 mobilenet 网络中表

现优异，但是由于其只考虑了通道信息，没有考

虑位置信息，这使得其有很大的改进空间。 

1.3    CA 注意力

CA 注意力模块是基于 SE 注意力和 CBAM
注意力改进而来。 SE 注意力模块只考虑了通道

信息，没有考虑空间信息。CBAM 注意力模块对

每个位置的通道上进行池化，由于经过几层卷积

和下采样后特征图的每个位置只包含原图的一

个局部区域，因此这种做法只考虑了局部区域

信息。

CA 注意力模块结构图如图 2 所示，其中高度

平均池化表示沿 H方向的全局平均池化层，宽度

平均池化表示沿 W方向的全局平均池化层，Con-
cat 表示拼接操作，Conv2d 表示普通二维卷积操

作，BatchNorm 表示批量归一化操作等。
 

 

CA 注意力

残差

高度平均池化 宽度平均池化

拼接+卷积

BatchNorm+Non-linear

卷积层 卷积层

Simoid 

激活函数
Simoid 

激活函数

连接

第 1 步

第 2 步

第 3 步

 
图 2    CA 注意力模块

Fig. 2    Coordinate attention module
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具体实现过程如下：

1）利用两个一维全局池化核（H,1）和（1,W），

将沿垂直和水平方向的特征图分别聚合为两个单

独的方向注意力特征图，沿 H方向的第 c个通道

的输出为

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i)

同样沿 W方向的第 c个通道的输出为

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w)

H W

zh
c(h)

zw
c (w)

xc(h, i)

xc( j,w)

式中： 表示该层特征图的高度； 表示该层特征

图的宽度； 表示沿 H 方向的第 c 个通道的输

出结果； 表示沿 W方向的第 c个通道的输出

结果； 表示输入特征图 X 沿 H 方向的输入；

表示输入特征图 X沿 W方向的输入。

2）将具有嵌入特定方向信息的这两个特征图

分别编码为 2 个注意力图，该过程为坐标注意力

生成。对应产生的位置信息会被保存起来，存放

在注意力图内。位置信息是指特征图沿 H 方向

提取的信息和沿 W方向提取的信息：

f = δ
(
F1

([
zh,zw

]))
F1

δ f ∈ RC/r×(H+W)

f f h ∈ RC/r×H f w ∈
RC/r×W Fh Fw

f h f w

gh gw

式中：[.,.] 表示沿空间维度的拼接操作； 表示卷

积操作； 表示 Sigmoid 激活函数，其中

表示在水平方向和垂直方向编码空间信息的中间

特征图。r 是一个控制注意力模块大小的超参。

然后将 沿 H和W两个方向拆分为 和

两个特征图，然后使用 和 两个卷积操作

将 和 两个特征图的通道数转化为与输入特征

X具有相同通道数的注意力权重 和 。

gh = σ
(
Fh

(
f h

))
gw = σ (Fw ( f w))

gh gw

Y =
[
y1 y2 · · · yc

]
3） 通过乘法将两个注意力权重 和 都应用

于输入特征图 X 上，得到注意力模块的输出

，以强调注意区域。

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j)

yc(i, j) xc(i, j)

gh
c(i)

gw
c ( j)

式中： 表示第 c 个通道的输出； 表示第

c个通道的输入； 表示第 c个通道上沿 H 方向

的注意力权重； 表示第 c 个通道上沿 W 方向

的注意力权重。简单说来，CA 注意力模块是通

过沿 H方向和沿 W方向进行平均池化，再通过转

换器对空间信息进行相关编码，最后融合通道的

加权信息和对应的空间信息。 

2   损失函数

本文提出的 YOLOv5-CCA 目标检测网络使

用的是 CIoU(complete-intersection over union) 损失

函数。本节将会介绍常用的损失函数，并梳理从

以 IoU（intersection over union）作为损失函数到以

CIoU 作为损失函数的发展历程，系统地介绍各自

的优缺点。

IoU 损失函数计算公式为
LIoU = 1− IoU

以 IoU 作为边界框的回归损失函数会出现以

下两个问题：1) 如果 2 个框没有相交，根据定义，

IoU=0 就不能反映 2 个框之间的距离大小和重合

程度。同时因为损失函数为 0，没有梯度回传，无

法进行学习训练。2)IoU 无法精确地反映两者的

重合度大小。如图 3 所示，假设 3 种情况 IoU 都

相等，但看得出来它们的重合度是不一样的，图 3(a)
的回归效果最好，图 3(b) 的回归效果相对差一

点，图 3 (c) 的回归效果最差。
 

 

(a) 回归效果最好 (b) 回归效果
相对差一点

(c) 回归效果很差

 
图 3    预测框与目标框可能出现的 3 种状态

Fig. 3    Three states appeared about the prediction box and
the target box

 
 

2019 年 Hamid 等 [25] 提出了优化边界框的新

思想。由于 IoU 是比值的概念，对目标物体的比

例是不敏感的。然而检测任务中边界框的回归损

失函数 (MSE 损失函数、L1-smooth 损失函数等）

优化和 IoU 优化不是完全等价的，而且 Ln 范数对

物体的比例也比较敏感，IoU 无法直接优化没有

重叠的部分。于是提出将 GIoU 应用于边界框的

回归损失函数中，其中 GIoU 的计算公式为

GIoU = IoU− |Ac−U |
|Ac|

式中：Ac 表示预测框与真实框的最小闭包区域面

积，即同时包含了预测框和真实框的最小框的面

积，如图 4 中蓝色边框包围的区域。 U表示预测

框与真实框并集部分的面积，如图 4 中绿色框与

红色框并集的面积。 |Ac−U|表示预测框与真实框

的最小闭包区域面积减去预测框与真实框并集部

分的面积，如图 4 中黄色部分的面积。

GIoU 损失函数的计算公式为
LGIoU = 1−GIoU
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图 4    GIoU 损失作为边界框损失函数的原理图
Fig. 4    Schematic of the loss function GIoU loss

 
 

同时 GIoU 也存在些许不足：1) 当预测框与

真实框的高宽相同，且处于同一水平面时，GIoU
就退化为 IoU；2) 在训练过程中预测框在水平或

垂直方向优化困难，导致收敛速度慢、回归不够

准确。Zheng 等[26] 在 GIoU 的基础之上提出了 DI-
oU(distance-IoU)。DIoU 的惩罚项是基于中心点

的距离和对角线距离的比值，避免了 GIoU 在两

框距离较远时，产生较大的最小闭包区域面积，

使得损失函数值较大而难以优化的问题。

DIoU 的计算公式为

DIoU = IoU− ρ
2 (b,bgt)

c2

b bgt

ρ b bgt

式中： 表示预测框的中心点； 表示真实框的中

心点； 表示 和 之间的欧氏距离。如图 5 中蓝

色框对角线的距离。
 

 

ρ

C

 
图 5    DIoU 损失作为边界框损失函数的原理图
Fig. 5    Schematic of the loss function DIoU loss

 
 

DIoU 损失函数的计算公式为
LDIoU = 1−DIoU

DIoU 作为边界框的回归损失函数具有以下

优点：

1) 与 GIoU 损失类似，DIoU 损失在预测框

与目标框不重叠时仍然可以为边界框提供移动

方向；

2) DIoU 损失通过最小化预测框与目标框

中心点的欧氏距离因此比 GIoU 损失收敛速度

要快；

3) 对于包含预测框与目标框在水平方向和垂

直方向上这种情况，DIoU 损失可以很快的回归，

而 GIoU 损失几乎会退化为 IoU 损失;
4) DIoU 还可以替换普通的 IoU 评价策略，应

用于 NMS 中，使得 NMS 得到的结果更合理和

有效。

由于 CIoU 没有将预测框与目标框的宽高比

考虑其中，于是 CIoU[26] 在 DIoU 的基础上将预测

框与目标框的宽高比考虑了进去。

CIoU 的计算公式为

CIoU = IoU− ρ
2(b,bgt)

c2
−αv

α其中 是权重函数，定义为

α =
v

(1− IoU)+ v

v是用来度量宽高比的相似性，定义为

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

CIoU 损失函数的计算公式为

LCIoU = 1− IoU+
ρ2(b,bgt)

c2
+αv

w2+h2

1
w2+h2

CIoU Loss 的梯度与 DIoU Loss 类似，但还要

考虑 v的梯度。高宽比在 [0,1] 时， 的值通常

很小，这将会导致梯度爆炸的情况出现，因此在

具体计算时会将 的结果替换为 1。综合比

较各个损失函数，为了更好地比较检测网络的边

界框尺度数据获得更精准的检测信息，因此本节

中所有涉及到目标检测网络的实验，其所使用的

损失函数均为 CIoU Loss。 

3   YOLOv5s-CCA 目标检测网络

由于 YOLOv5 项目一直保持更新，所以本文

所有关于 YOLOv5s 的介绍均基于官方第五版。

本章节所有实验均基于 YOLOv5s 目标检测

网络，其结构如图 6 所示，其中左侧数字表示

Backbone 部分每个模块的编号，方便描述注意力

模块插入的位置。首先为了验证 CA 模块性能优

于 SE 模块，本实验在 Backbone 中编号为 2 的

C3 模块后面分别添加一个 SE 模块和 CA 模块进

行训练，如图 7 所示。其中图 7(a) 是原始的 Back-
bone，图 7(b) 是在编号为 2 的 C3 后面插入 SE 注

意力模块，图 7(c) 是在编号为 2 的 C3 后面插入

CA 注意力模块。然后将该 CA 模块移动到编号

为 4 的 C3 模块后面，后续依次移动到编号为 6 和

编号为 9 的 C3 模块后面，如图 8 所示。最终结果

均符合预期，在同一位置插入 CA 模块的 mAP 均

高于插入 SE 模块的 mAP。同时，还发现随着注

意力模块的后移，mAP 的值越高。因此，为了验
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证注意力模块在 Backbone 中插入的位置对 mAP
的影响，以 CA 模块为基础设计了相应的实验。

分别将 CA 模块移动到编号为 2、4、6、9 的 C3 模

块之前，如图 9 所示，观察其对结果的影响。 

 

输入

连接层 检测头

检测头

检测头

连接层

连接层

连接层

上采样

上采样

CBS

CBS

CBS CBS

CBS CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

SPP

C3

3×C3

C3 C3

C3 C3

C3

3×C3

Conv

主干部分 颈部 头部检测 
图 6    YOLOv5s 网络结构

Fig. 6    YOLOv5s network structure diagram
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图 7    YOLOv5s 网络与插入注意力优化的网络结构对比
Fig. 7    Comparison  figures  among  YOLOv5s  and  with  at-

tention network  
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图 8    CA 注意力模块插入到 C3 模块后面不同位置

Fig. 8    CA module inserted in different positions after the C3
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图 9    CA 注意力模块插入到 C3 模块之前不同位置

Fig. 9    CA module inserted in different positions before C3
  

4   实验及结果分析
 

4.1    实验环境及数据集

本文实验的硬件平台：CPU 采用 Intel  (R)
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Xeon (R) CPU E5-2678 v3 @ 2.50 GHz，GPU 采用

NVIDAI GTX 1070Ti ，操作系统为 Ubuntu 16.04，
开发语言是 Python 3.8，深度学习训练框架采用

Pytorch 1.8.0。训练和测试网络时，图片输入大小

均为 640 像素×640 像素，测试时使用的 batch size
均为 32，所有实验均迭代训练到网络模型收敛为

止。训练过程中所用到的超参设置如表 1 所示。
 

  
表 1    实验中超参数值的设置

Table 1    Setting of hyperparameter values in experiment
 

超参 数值

学习率 0.003 2

余弦退火超参数 0.12

动量 0.843

权重衰减参数 0.000 36

warmup的epochs数 2

warmup时的动量 0.5

边界框损失函数参数 0.029 6

分类损失函数参数 0.243

目标损失函数参数 0.301

IoU阈值 0.6
 
 

实验用到的数据集为 PASCAL VOC2012，该
数据集包含 20 类物体，每张图片都有标注，标注

的物体包括人、动物、交通工具、家具等在内的

20 个类别，平均每张图片有 2.4 个目标。 

4.2    结果分析

将第 3 节讨论的基于注意力机制优化目标网

络模型分别进行实验，获得的实验结果如表 2 所

示。当 Backbone 是 MobileNetV2，检测头是 SSDLite-
320 时，添加 CA 注意力模块可以提高 mAP。同

时在网络结构简单的 YOLOv3-tiny 中加入 CA 注

意力模块，也能提高 mAP。然而，在 YOLOv5s 中

加入 SE 注意力模块或 CA 注意力模块都会导致

mAP 的下降。这个实验的结果表明，在不同的目

标检测模型中，注意力模块并不是随意插入就能

提高 mAP，而是需要具体情况具体分析。
 

  
表 2    不同目标检测模型添加注意力模块的结果

Table 2    Results of different attention optimal models
 

主干网络 检测头 参数量 mAP/%

MobileNetV2 SSDLite320 4.3 71.7

MobileNetV2 + SE SSDLite320 4.7 71.7

MobileNetV2 + CBAM SSDLite320 4.7 71.7

MobileNetV2 + CA SSDLite320 4.8 73.1

CSPDakrNet53 YOLO 7.1 84.7
 

  

续表 2

主干网络 检测头 参数量 mAP/%

CSPDakrNet53 + SE YOLO 7.2 81.7

CSPDakrNet53 + CA YOLO 7.1 81.8

YOLOv3-tiny YOLO 8.7 63.4

YOLOv3-tiny + CA YOLO 8.8 64.4
 
 

如表 3 所示，第 1 列表示注意力模块在 Back-
bone 当中的位置编号，第 2 列表示 SE 模块在不

同编号位置时 mAP 的结果，第 3 列表示 CA 模块

在不同编号位置时 mAP 的结果，第 4 列表示在

同一个位置插入 CA 模块与插入 SE 模块 mAP 的

差值。
 

  
表 3    SE 模块与 CA 模块 mAP 结果对比

 

Table 3    Compared mAP results between SE and CA %
 

编号 SE CA mAP

1 65.3 71.3 +6.0

3 73 73.5 +0.5

5 76.8 77.1 +0.3

7 79.8 80.3 +0.5

10 81.7 81.8 +0.1
 
 

从表 3 中可以先清楚地看到，添加 CA 模块

的网络 mAP 均优于 SE 模块的。尤其是将注意力

模块插入到编号为 1 的实验，CA 注意力模块的

mAP 是 71.3%，而 SE 注意力模块却只有 65.3%。

CA 注意力模块表现尤为突出，这说明空间注意

力机制起到了作用，并且空间注意力模块只在网

络输入最开始的地方作用最大。而且随着层数的

增加，添加 SE 注意力模块和 CA 注意力模块的

mAP 都有提升，这说明随着通道数的增多，通道

注意力机制占据主导作用。

结合第 3 节 YOLOv5-CCA 目标检测网络设

计可以在 Backbone 不同编号位置插入 CA 注意力

模块，对应编号如图 8 中标注的 1、3、5、7、10 处；

和图 9 中标注的 2、4、6、9 处。从而获得不同编

号位置插入 CA 注意力模块的 mAP 的结果如图 10
所示，横坐标表示插入 Backbone 的位置编号，纵

坐标表示 mAP 的数值，mAP 的值越大表示网络

模型的精度越高，可以很清楚地看到：在编号为

1、3、5、7、10 处插入 CA 注意力模块得到的性能

表现均优于 2、4、6、9 处插入 CA 注意力模块。

这表明 CA 注意力模块放在残差结构之后能

获得更好的性能表现。出现上述现象的原因可能

是 CA 注意力模块的空间注意力机制使得后续残
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差模块在融合不同尺寸大小特征图时造成了一定

的阻碍，使得残差结构表现变差。
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图 10    在 Backbone 不同编号位置插入 CA 模块得到

mAP 的结果
Fig. 10    mAP  results  by  inserting  CA  models  at  different

position
 
  

5   应用分析

欧美等发达国家早在三十多年前就已将计算

机视觉技术应用在包括农业生产在内的很多领

域，时至今日，计算机视觉在农业各个精细化分

支下都取得了重大进展。  在农作物种子质量检

测的应用中，Zapotoczny 等[27] 于 2011 年通过利用

神经网络的方法对春、冬季不同质量等级的 11 个

小麦品种进行分类实验，并取得了分类准确度高

达 100% 的惊人效果。 万鹏等 [28] 于 2008 年提出

了一套基于计算机视觉技术识别大米粒形的装

置，利用该装置代替人眼识别完整米粒及碎大米

粒形，并取得了完整米粒识别准确率为 98.67%、

碎米识别准确率为 92.09% 的好结果。 在农作物

病虫草害的监测与防治的应用中，Wang 等 [29] 于

2020 年通过利用害虫图像自动采集装置，在田间

诱捕害虫，并采集害虫图像，建立了 Pest24 数据

集，该数据集包含了中国农业部规定的 24 种主要

农作物害虫，共计 25  378 张图片，平均每张图片

中包含 2.3 个类别和 7.6 个实例对象。刘浏 [30] 构

建了两种大规模害虫图像标准数据集 Multi-class
Pest Dataset 2018 (MPD2018) 和 AgriPest，MPD-
2018 和 AgriPest 分别包含 88 670 与 49 707 张害虫

图像，以及对应的 582 170 和 264 728 个害虫目标

数据标注，并提出了一种基于混合全局与局部特

征的农作物害虫图像检测方法。在农产品自动化

收获的应用中，Tian 等 [31] 针对果实大小、颜色、

集群密度和其他会随着生长周期而变化的特征的

问题，将 YOLOv3 网络和 DenseNet 网络相结合，

提出了 YOLOv3-DenseNet 模型极大地改善了苹

果在重叠和遮挡的情况下的检测性能。武星等[32]

为了提高采摘机器人在复杂环境下检测目标果实

的检测速度，提出了轻量化目标检测网络 Light-
YOLOv3 用于苹果的实时检测。

全球小麦穗数据集（Global Wheat 2020）[33] 是

第一个用于从田间光学图像中检测小麦头部的大

规模数据集。它包括来自各大洲的大量栽培品

种。小麦是一种在世界各地都会种植的主要粮食

作物，因此对小麦表型的研究获得了全世界相关

领域研究者的兴趣。针对室外拍摄的野生小麦进

行小目标检测是十分具有挑战性的。比如图像经

常会出现小麦堆叠分布、伴随光照风速等自然因

素、小麦生长的个体形态特征等诸多不利原因都

会导致单个小麦头的识别变得困难。

小麦在全球种植广泛，但是不同地域培育的

品种不同，其种植条件和种植密度不同，因此设

计小麦的目标检测模型，使得它更具备泛化性和

应用性。

Global Wheat 2020 数据集一共包含 4 700 张

高分辨率的 RGB 图像和 190 000 个标记的小麦

头，这些图像来自 2016~2019 年在 10 个不同地点

的 9 个机构收集的数据集，涵盖来自欧洲、北美

洲、亚洲和澳大利亚的基因型。其中训练集有

2 676 张图片，验证集有 748 张图片，测试集有

1 276 张图片。如图 11 所示 Global Wheat 2020 数

据集中小麦穗的分布是十分杂乱无章的，而且重

叠遮挡部分也是很多的，这对目标检测网络提出

了巨大的挑战。
 

 

 
图 11    Global Wheat 2020 部分标签数据

Fig. 11    Global Wheat 2020 data tags
 
 

从表 4 的实验结果可以看出，使用本文提到

的 Slice-Concat 结构和将首个卷积层的步长变为

2 的改进策略，能在不过分损失精度的前提下大
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幅提升检测速度以及缩减模型的计算量，为其在

实际应用场景中进行轻量化部署提供了一定的理

论依据。从 YOLO5s 与 YOLO5s-Ghost 的实验结

果对比也可以看出，使用 Ghost 模块也能有效地

对 YOLOv5s 网络进行轻量化，使用 Ghost 模块以

后使得 YOLOv5s 网络模型的参数量和计算量分

别降低了 47.8% 和 50%。从图 12 对 Global Wheat
2020 数据集中部分图片的预测结果可以看出，本

文提到的一些改进方法对麦穗的识别效果还是不

错的，从表 4 的结果也可以看出，本文所提到的轻

量化方法以及注意力插入策略在 Global Wheat
2020 数据集中的表现与在 PASCAL VOC 2012 数

据集中的表现一致，这也证实了该方法及策略具

有一定的通用性，为 YOLO 系列目标检测网络在

实际生产与生活中进行轻量化部署提供了可靠的

数据支撑。 

  
表 4    本文实验在 Global Wheat 2020 数据集上鲁棒性验证结果

Table 4    Result of robustness verification Global Wheat 2020
 

模型 mAP/% 推理/ms 时间/ms 速率/(f·s−1) 参数规模/M
YOLOv3 95.3 38.7 44.3 22.6 61.49

YOLOv3-SC 93.6 9.1 15.8 63.3 61.49

YOLOv3-S2 92.7 8.4 11.3 88.5 61.52

YOLO5s 95.0 6.9 28.7 34.8 7.05

YOLOv5s-CCA 92.4 11.9 22 45.5 3.68

yolov5s-Ghost 91.3 12.1 24 46.2 3.76

YOLOv3-tiny 89.7 6.8 14.4 69.4 8.67

YOLOv3-tiny-CA 90.4 7.9 16 62.5 8.76
 
 

从图 12 对 Global Wheat 2020 数据集中部分

图片的预测结果可以看出，本文提到的一些改进

方法对麦穗的识别效果还是不错的，从表 4 的结

果也可以看出，本文所提到的轻量化方法以及注

意力插入策略在 Global Wheat 2020 数据集中的表

现与在 PASCAL VOC 2012 数据集中的表现一致，

这也证实了该方法及策略具有一定的通用性，为

YOLO 系列目标检测网络在实际生产与生活中进

行轻量化部署提供了可靠的数据支撑。
 

 

 
图 12    Global Wheat 2020 部分预测结果

Fig. 12    Prediction result of Global Wheat2020
  

6   结束语

本文提出的 YOLOv5s -CCA 目标检测网络在

PASCAL VOC 2012 数据集进行实验获得了良好

结果。进一步在 Global Wheat 2020 数据集实验也

表现出色，这也证实了该模型具有一定的通用性

和良好的泛化性，为 YOLO 系列目标检测网络在

实际生产与生活中进行轻量化部署提供了可靠的

数据支撑。本文通过在不同目标检测网络模型中

插入注意力模块，发现在不同的目标检测模型

中，注意力模块并不是随意插入就能提高 mAP，
而是需要具体情况具体分析。然后选择在 YOLOv5s
的 Backbone 的不同位置插入 SE 注意力模块和

CA 注意力模块训练模型，从而探索出了通道注

意力模块和空间注意力模块在目标检测网络中最

优的插入位置，即空间注意力模块应该在输入图

像初试阶段就使用，可以获得最佳性能表现。通

道注意力模块则是随着通道数量的增加，性能表

现会越来越好，所以通道注意力模块只需要在通

道数最多的那一层添加就能获得最佳性能表现。

本文提到的所有优化方法及策略具有一定的通用

性，为 YOLO 系列目标检测网络在特定领域进行

轻量化部署与应用提供了一定参考价值。
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