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摘 要： 为有效减少并预防因违法土地开垦和矿产挖掘而造成自然环境破坏的行为，利用部署到高塔上的摄像头，

提出了一种在复杂环境中进行各类工程车辆检测的ETS-YOLO小目标监测识别算法．首先，使用EfficientViT网络替

换YOLOv5s的主干特征提取网络，以提高注意力多样性，大幅缩减模型参数量．其次，增加小目标检测层，增强网络对

浅层语义信息的提取，以提高小目标检测效果．最后，使用软非极大值抑制算法（soft-NMS）替换原有NMS函数，以有

效识别遮挡、重叠目标．实验结果表明：改进后的模型平均准确度均值（mAP）为93.3%、参数量为5.90 M、检测速度

为52 f/s．相较YOLOv5s模型，mAP提升2.6%，参数量下降16.1%．
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Abstract： In order to effectively reduce and prevent the damage to the natural environment caused by illegal

land reclamation and mineral excavation, an ETS-YOLO small target monitoring and recognition algorithm for

the detection of various types of engineering vehicles in complex environments is proposed using cameras deployed

to high towers. Firstly, the EfficientViT network is used to replace the backbone feature extraction network of

YOLOv5s in order to improve the attention diversity and significantly reduce the number of model parameters.

Secondly, a small target detection layer is added to enhance the network’s extraction of shallow semantic information

to improve the performance of small target detection. Finally, the original NMS function is replaced with the soft

non-maximal suppression algorithm (soft-NMS) to effectively recognize occluded and overlapped targets. The

experimental results show that the improved model has a mean average precision (mAP ) of 93.3%, a parameter

count of 5.90 M, and a detection speed of 52 f/s. Compared with the YOLOv5s model, the mAP is improved by

2.6% and the parameter count is decreased by 16.1%.
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0 引 言

近年来，因违法土地开垦和矿产挖掘破坏自然环境的现象时有发生．因此，利用科技手段加强自然资源保

护与合理利用尤为重要．实际执法过程中，如果只惩治违法搭建[1]，难以根除土地违法建设问题．因此，在一些

关键位置（如铁塔上）安装高空暸望摄像头对目标区域的工程车辆进行检测识别，提前作出疑似违法行为预警

是很有必要的．然而，很多地区自然环境复杂，高架、高塔架设的摄像头拍摄目标小，现有目标检测算法无法

达到检测要求．因此，实现小目标、遮挡目标的工程车辆检测识别具有重要的现实意义和价值．

基于深度学习的目标检测算法主要可以分为两类：单阶段算法和两阶段算法．其中，两阶段算法中典型的目

标检测算法是基于区域的卷积神经网络（R-CNN）系列中的Faster R-CNN[2]，单阶段算法中典型的目标检测算法

为YOLO（You Only Look Once）[3−6]和单阶段多目标检测（Single Shot MultiBox Detector, SSD）[7]．随着机器视

觉的快速发展，这些算法被广泛应用于建筑施工车辆的分类检测任务中，高弋淞等[8]提出了一个基于Android平

台，搭建SSD-MobileNet算法模型实时检测建筑施工车辆的方法．虽然能实现部分目标的实时检测要求，但针

对一些与背景相似的小目标施工车辆的检测效果较差，漏检率较高．Guo等[9]基于SSD和特征金字塔单阶段检

测（Feature Pyramid Single Shot Detector, FSSD）[10]，提出了一种融合了方向感知边界框（Orientation-Aware

Bounding Box, OABB）的方向感知特征融合单级检测（Orientation-Aware Feature Fusion Single-Stage Detection,

OAFF-SSD）算法模型．该模型能够有效实现对密集、旋转目标的检测，但其轻量化程度不足，难以部署到实时

检测轻量化设备中．顾晨亮等[11]改进Faster R-CNN算法中的损失函数，提出一种基于自适应局部斥力与归一化

面积损失的建筑施工车辆目标检测算法．该算法有效降低了遮挡建筑施工车辆的漏检率，但并没有很好地解决

小目标检测问题．颜文杰[12]利用可变形卷积替换Res2Net残差模块中的卷积核，提高基于Cascade R-CNN算法

模型网络的空间特征表达能力．同时，设计了一个带权重的平衡化特征金字塔网络（Weighted Balanced Feature

Pyramid Network, WBFPN）替换原有的特征金字塔，进一步提高了目标检测的精度．改进目标检测算法能很

好地完成遮挡目标、小目标的检测任务，但存在模型参数量大、帧率低等问题，不适于配置到轻量化设备中．

针对上述问题，并结合可部署到高塔等定点位置架设摄像头进行监测的要求，本文提出一种以YOLOv5s为

基础模型[13]，面向工程车辆小目标、重叠目标的实时检测需求的目标检测算法．

1 YOLOv5s网络结构
YOLOv5s算法主要包括主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和头部网络（Head）．YOLOv5s网络结构

如图1所示．

图 1 YOLOv5s网络结构

输入端由Mosaic数据增强、自适应缩放图片和自适应计算锚框等模块组成．其中，Mosaic数据增强可以通

过随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式进行拼接，进而增强训练集的多样性，提高模型的泛化能力．

主干网络主要负责提取输入图像的特征，主要部分是卷积层、C3结构和快速金字塔池化（Spatial Pyramid

Pooling-Fast, SPPF）结构．卷积层主要对特征图进行压缩和下采样；C3结构用于对输入进行特征提取、融合，
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丰富特征的语义信息；SPPF结构用于将不同层次和尺度的特征图进行融合，以增强模型对目标物体的识别和

定位能力．

颈部网络采用特征金字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）和路径聚合网络（Path Aggregation Net-

work, PANet）[14]相结合的结构．FPN采用自上而下的上采样传递语义信息，PANet采用自下而上的下采样传递

定位信息，将高级语义特征与低级细节特征进行融合，从而在不同尺度上提取和利用目标的特征信息．这种渐

进的融合方式可以提高目标检测算法对不同尺度目标的感知能力．

头部网络主要包括三个检测头，分别用于预测大、中、小三种目标．输出端通过CIoU Loss[15]函数计算预测

框与目标框的坐标损失．

同时，YOLOv5s中的目标检测算法一般采用非极大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）算法进行

目标检测中目标之间的重叠遮挡问题的后续处理，即根据一定的阈值筛选出最具有代表性的检测结果，去除

冗余的重叠边界框，保留最有可能包含物体的边界框，以实现重叠遮挡目标的检测识别．但采用固定阈值的传

统NMS去除重叠的检测边界框方法，容易导致过度抑制重叠边界框而产生漏检．

针对高空架设的摄像头对远距离小目标工程车辆的监测要求，在上述YOLOv5s架构的基础上，拟从三个角

度出发，提出一种ETS-YOLO小目标监测识别算法．

1）E（EfficientViT）：通过引入使用MBConv（MobileNetV3 Block Convolution）[16]模块和基于ReLU的轻量

级自注意力机制[17]优化的EfficientViT网络[18]，并用其替换YOLOv5s的骨干网络，增强模型对重要特征的表达

能力，并降低模型参数量．

2）T（Small Target Detection Layer）：通过增加一个小目标检测层（Small Target Detection Layer），提高模

型对浅层语义信息的捕捉能力，增强对多尺度信息特征的融合，提高小目标检测及整体目标的检测精度．

3）S（soft-NMS）：通过引入soft-NMS[19]代替NMS后处理方法，提高模型对遮挡重叠目标的检测性能，降低

漏检率．

2 本文方法

2.1 ETS-YOLO模型结构

YOLOv5s算法作为单阶段目标检测算法，具有体积小、检测精度高、实时性好等优点，更加适用于实时检测，

部署在轻量化设备上检测效果更好．但YOLOv5s算法对小目标以及遮挡目标识别效果不佳，本文提出一种基于

改进YOLOv5s的定点位置工程车辆检测算法，具体结构如图2所示．在主干网络（Backbone）采用EfficientViT代

替原YOLOv5s的主干网络（图2最左侧列），在头部网络（Head）增加一个160×160小目标检测层，并在后处理方

法中采用soft-NMS代替NMS解决目标检测中目标间的重叠遮挡问题．

图 2 ETS-YOLO模型结构
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2.2 EfficientViT网络

高效的视觉变换网络（EfficientViT）是一种为处

理高分辨率图像而设计的轻量级网络结构，其优势在

于它结合了视觉变换器（Vision Transformer）的优越

性能和轻量级网络的高效计算能力，可以在损失小部

分精度的情况下大量减少模型参数量．EfficientViT网

络结构如图3所示，主要包括DSConv模块、MBConv模

块和EfficientViT模块．通过将原主干网络的CBS、C3

替换为DSConv、MBConv和EfficientViT模块，达到替

换主干网络的效果．

1）DSConv模块

DSConv模块是一种用于计算机视觉领域的深度

可分离卷积（Depthwise Separable Convolution）模

块[20]．DSConv模块结合了深度卷积和逐点卷积两种

卷积操作．深度卷积对输入特征图的每个通道独立地

进行卷积操作，有效地减少了参数数量和降低计算复

杂度．逐点卷积则将深度卷积产生的多个通道输出进

行处理，将它们组合成最终的特征图．这种模块设计

旨在通过减少参数数量和计算复杂度来提高网络的效

率，同时尽可能地保持、甚至提升模型的性能．

2）MBConv模块

MBConv模块是一种轻量级的网络模块，常用于

构建高效的计算机视觉模型，如MobileNetV、Efficient-

Net[21]等．MBConv在DSConv的基础上加入了一个 In-

vertedConv，引入一个放大系数，对输入通道进行扩

宽，最后在DSConv的逐点卷积中缩放回去，使得MB-

Conv成为具有强大特征提取能力的轻量型卷积．

3）EfficientViT模块

EfficientViT模块结构如图4所示．EfficientViT的 图 3 EfficientViT网络结构

核心是多尺度线性注意力模块MLA（Muti-Scale Linear Attention），它能够在不同的尺度上进行特征学习，有

效地捕获图像中的细节信息．传统的卷积网络在提取特征时可能受限于局部感受野，而EfficientViT通过多

尺度线性注意力模块实现了全局感受野，有助于捕捉图像远距离依赖关系．通过在不同尺度上进行特征提

取，EfficientViT能够更好地识别不同大小的目标，特别是在处理小目标检测时，可以显著提高检测精度．

图 4 EfficientViT模块结构

2.3 新增小目标检测层

在YOLOv5s网络中添加一个新的160×160小目标检测层以提高模型对小目标的检测能力[22]．具体实现如

下：首先，增加一个特征提取层，该层能够从输入图像中提取出更加丰富的特征信息，以帮助模型更准确地检

测小目标．其次，引入一个额外的检测层，该层在特征图上执行检测操作，对目标的位置和相关的分类信息进

行预测．新增小目标检测层为图2头部中尺度为160×160的Detect头．最后，通过训练过程中的反向传播和优化

算法，使得新增的小目标检测层能够逐步学习到更好的特征表示和检测能力．

各检测层锚框大小初始设定如表1所示，其中P2为新增检测层，新增的检测层能够充分利用输入图像的特

征信息，以及通过训练过程中的优化，提高模型对小目标的识别能力．
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2.4 软非极大值抑制soft-NMS

工程车辆目标检测任务中，目标之间的重叠、遮

挡现象是很常见的．当工程车辆在图像中呈现不同的

尺度、角度或位置变化时，可能会导致多个检测边

界框重叠．为解决这个问题，原YOLOv5s模型通过使

用NMS方法进行后处理，可以根据一定的阈值筛选出

最具有代表性的检测结果，去除冗余的重叠边界框，

表 1 各检测层的锚框设定

检测层 锚框设定

P2 （5,6）（8,14）（15,11）

P3 （10,13）（16,30）（33,23）

P4 （30,61）（62,45）（59,119）

P5 （116,90）（156,198）（373,326）

实现目标检测的准确性提升．然而，传统NMS方法在去除重叠的检测边界框时使用固定阈值，可能会导致过度

抑制重叠边界框并产生漏检．

针对上述问题，引入soft-NMS算法代替原网络中的NMS算法．soft-NMS通过引入软性阈值和概率图模型来

进行解决．soft-NMS将重叠边界框的概率得分进行衰减，而不是直接删除它们，从而在保留重叠边界框的同时

减少它们的权重．这种衰减的方式使得重叠边界框的概率得分可以在不同的程度上降低，而不是直接丢弃，因此

在检测结果中更全面地考虑了所有重叠边界框的贡献，从而提高目标检测的准确性和稳定性，避免传统NMS算

法的过度抑制缺点．

3 实验与分析

3.1 数据集

本文使用的数据集为江西农村高架、高塔架设摄像头采集的分辨率为1 920×1 088的工程车辆图像．选取

主要出现的三类车辆作为检测目标：挖掘机、推土机和卡车，共有590张，包含挖掘机的有246张、推土机的

有128张、卡车的有222张（一张图片可能有多个检测目标）．考虑到原始数据集相对不足，容易产生过拟合现

象，故通过添加高斯噪声、亮度调节、旋转、裁剪、平移、镜像等多种操作方式对数据集进行增强扩充，使数据

集从590张扩充至3 300张．数据集使用Labellmg进行标注，并按7∶2∶1的比例将数据集划分为训练集、验证集

和测试集．数据集的增强扩充使数据具有更好的多样性，有助于网络对检测目标的特征学习，原始图像和增强

图像如图5所示．

图 5 原始图像及增强图像：（a）原始图像；（b）亮度调节；（c）旋转；（d）镜像

3.2 实验条件与评价指标

1）实验条件

本文在Ubuntu操作系统下基于Pytorch框架进行开发训练，具体硬件实验环境配置以及软件系统如下．

操作系统：Ubuntu操作系统；处理器（CPU）Intel（R）Xeon（R）Silver 4214R；内存：90 G；显卡（GPU）：RTX

3080 Ti（12 GB）；Pytorch：2.1.2；Python：3.8；CUDA：11.8．

算法运行参数如下．

Epochs参数：200；学习率：0.01；图片输入尺寸：640×640；Batchsize：16；梯度下降策略：带动量的SGD梯

度下降策略；动量设置：0.937；权重衰减系数：0.000 5．

2）评价指标
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为满足工程车辆目标检测模型精度、轻量化以及实时性要求，本文选用准确率P（Precision）和召回率R

（Recall）共同决定的平均精度（AP），再对所有类别的AP求取平均值得到的平均准确度mAP、每秒传输帧数

（FPS）以及模型参数量（Parameter Quantity）作为评价指标．其中：P表示模型预测的正样本中真正存在的样

本数量占所有预测为正样本的比例，R表示模型预测为正样本的实际正样本数量占所有实际正样本的比例，利

用准确率和召回率绘制P -R曲线并求其积分即可得到每个种类的平均精度AP，计算公式如下：

P =
TP

TP +FP
(1)

R =
TP

TP +FN
(2)

AP =
∫

P (R)dR (3)

其中：TP表示真正例，即预测为正例且实际也是正例的样本数；FP表示假正例，即预测为正例但实际为负例

的样本数；FN表示假负例，即预测为负例但实际为正例的样本数．

mAP@0.5、mAP@0.5∶0.95分别表示IoU为0.5以及IoU从0.5至0.95，步长为0.05下的平均准确度．FPS表示

模型每秒处理图片的数量，模型的帧率越大，处理图片的速度越快，模型的检测速度也越快．模型参数量是评

估模型权重大小的指标．

3.3 实验结果与分析

为验证本文提出的各部分改进方法对模型改进的有效性，对ETS-YOLO模型进行了一系列消融实验．消融

实验以YOLOv5s为基础模型，按照ETS-YOLO具体改进部分分为四组实验．首先增加一个P2检测分支，然后引

入EfficientViT网络替换YOLOv5s主干网络，最后利用soft-NMS算法代替原有NMS后处理算法．具体消融及运

算结果如表2所示．
表 2 消融实验

模型 mAP@0.5/% mAP@0.5∶0.95/% 参数量/M FPS/(f/s)

YOLOv5s 90.7 82.9 7.03 72

YOLOv5s+P2 92.9 83.2 7.69 57

YOLOv5s+P2+EfficientViT 92.2 83.0 5.90 62

YOLOv5s+P2+EfficientViT+soft-NMS 93.3 83.6 5.90 52

由表2可知各个改进模块对模型检测性能的影响．YOLOv5s模型增加一个检测层P2后，mAP@0.5提升了

2.2%，mAP@0.5∶0.95提升了0.3%，精度得到了提升，但模型参数量增加了9.4%，帧率下降了15 f/s，运算参量

有所增加，运算效率有所降低．进一步把主干网络替换成EfficientViT网络后，相比上一步，mAP@0.5和mAP@

0.5∶0.95分别下降了0.7%和0.2%，但参数量减少了23.3%，帧率增加了5 f/s．最后，替换了后处理NMS算法为soft-

NMS算法，相比上一步，mAP@0.5提升了1.1%，mAP@0.5∶0.95提升了0.6%，帧率下降了10 f/s．

图6（a）为YOLOv5s模型P -R曲线，图6（b）为ETS-YOLO模型P -R曲线，由两个模型的P -R曲线可知所有

工程车辆类型的mAP值．根据AP值定义可知，AP值越高，mAP值越高，模型识别效果越好．其中，挖掘机和

推土机的mAP值在改进前后变化较大，提升明显，卡车的mAP值在改进后略有下降．

由表2及上述结论综合可以看出，本文提出的ETS-YOLO模型与原YOLOv5s相比，平均精确度mAP@0.5和

mAP@0.5∶0.95都有提升，分别达到了93.3%和83.6%，且mAP@0.5提升较大，而且参数量更少，只有5.90 M．但

改进算法增加了额外算法，使得帧率有所降低，但52 f/s的帧率足可以用于定点位置工程车辆目标检测任务的

监测布局．

3.4 工程车辆目标检测结果与分析

图7为复杂环境下工程车辆原图像以及分别用训练后的YOLOv5s、ETS-YOLO识别原图像的结果．图7（a）

中有两种工程车辆，分别是卡车（Trucks）和推土机（Bulldozer）．其中，推土机被卡车部分遮挡．图7（b）为使

用YOLOv5s的检测结果，只检测出了3辆卡车，被部分遮挡的推土机没有被检出；图7（c）为使用ETS-YOLO的

检测结果，3辆卡车和推土机都成功被检出．通过对比可见，YOLOv5s模型在多目标、目标相互遮挡的场景出现

漏检现象，而ETS-YOLO成功实现了复杂环境下对工程车辆的检测．



第 1期 徐世亮，等：基于改进YOLOv5s的小目标工程车辆定点监测识别算法 105

图 6 P -R曲线对比：（a）YOLOv5s模型；（b）ETS-YOLO模型

图 7 原图像及模型检测结果：（a）原图像；（b）YOLOv5s检测结果；（c）ETS-YOLO检测结果

4 结 论

针对农村复杂环境中工程车辆小目标检测任务，利用EfficientViT网络的轻量化优点，增加可提高模型对

浅层语义信息捕捉能力的小目标检测层，使用改善漏检的soft-NMS算法，提出了一种基于YOLOv5s的改进轻

量化网络模型ETS-YOLO算法，在扩充数据集上及实验环境下的计算结果表明：改进后的ETS-YOLO模型与原

模型相比，平均精确度mAP@0.5达到了93.3%，提升了2.6%，参数量减少了16.1%，帧率降低了20 f/s，本文所

提ETS-YOLO模型可以满足复杂环境背景小目标工程车辆的监测任务．ETS-YOLO模型为正在建设智能视频监

控的市县提供了工程车辆目标检测识别的新方法，为有效减少土地和矿产违法行为提供了信息化技术支撑．
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