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融合图像显著性特征的轻量级目标检测算法 *
马 雷，杨顺清，王欢欢，翟家琛，徐健傲

（燕山大学车辆与能源学院，秦皇岛 066004）

［摘要］ 针对智能车辆在实际交通环境中面临的目标密集、边缘严重遮挡和前景背景模糊的问题，本文提出了

一种融合图像显著性特征的轻量级目标检测算法。首先基于灰度图像提取出显著性特征图，和彩色图像分别输入

卷积神经网络。其次采用轻量化模块（ghost model）搭建轻量级融合网络，并使用 EIoU 优化模型的边框定位损失。

在网络后端将非极大值抑制算法进行改进，以此提高网络对同类别遮挡目标的检测准确率。最后在 KITTI 数据集

上进行训练和测试。实验表明，改进后的网络 mAP 达到 92. 7%，相比原始网络 YOLOv5 平均精度提高 3. 8%，精确率

和召回率分别提高 3% 和 6. 2%。
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［Abstract］  For the problems of dense targets， severe edge occlusion， and blurred foreground and back⁃
ground that intelligent vehicles face in actual traffic environments， a lightweight object detection algorithm based on 
image saliency feature fusion is proposed in this paper. Firstly， salient feature maps are extracted based on gray⁃
scale images， and input into convolutional neural networks with color images. Secondly， a lightweight fusion net⁃
work is constructed using the Ghost Model， and the EIoU is used to optimize the model's border localization loss. In 
order to enhance the detection accuracy of similar occluded targets， non-maximum suppression algorithm is im⁃
proved on the backend of the network. Finally， the KITTI dataset is used for training and testing. The experiment 
shows that the improved detection mAP value of the network reaches 92.7%， with an average accuracy improvement 
of 3.8% compared to the original network YOLOv5. The accuracy and recall rates are increased by 3% and 6.2%.

Keywords：target detection； muti-feature fusion； lightweight network； YOLOv5

前言

目标检测是智能车辆研究热点之一，国内外学

者进行了较为深入的研究。目前基于多模态和显著

性多特征的融合算法逐渐成为目标检测领域主流方

法［1］。红外图像的显著性特征和可见光图像融合，

既保留红外图像不受光照影响的特点，又保留可见

光图像的细节信息。因此文献［2］中首次提出红外

图像和可见光图像在深层特征进行融合，提高了对

行人的检测精度。文献［3］中进一步研究红外图像

和可见光图像在特征级层面的融合，提出性能更好

的中间层特征融合算法。文献［4］和文献［5］中基于

Faster R-CNN 算法设计多模态深度卷积神经网络，

对比研究融合彩色图像、偏振图像和红外图像，得出

同时融合多种模态网络检测精度优于任意单一模

态。文献［6］中研究在 Faster R-CNN 检测算法的不

同阶段分别融合可见光和红外图像特征，提出一种
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感知光照导向的融合算法，完成对目标的精确检测。

文献［7］中为提升暗光场景下的检测能力，将红外图

像显著性特征与可见光图像动态权值融合，并改进

网络结构，增强网络对小目标以及密集目标的检测

能力。文献［8］中提出一种自适应空间像素特征融

合算法，设计出自适应特征提取、融合模块，主动完

成可见光图像和红外图像的多特征融合。

将图像深度信息和特定卷积网络获得的显著性

特征分别与彩色图像融合也是多特征融合研究的重

点。文献［9］中基于颜色和深度显著图提出了融合

显著性深度特征的 RGB-D 图像显著目标检测。文

献［10］中基于卷积神经网络生成粗糙显著图并使用

残差学习细化显著性特征，使网络保证了足够的检

测精度。文献［11］中采用金字塔注意力模块对目标

位置特征进行下采样，强化了显著性特征，但对噪声

更敏感。文献［12］中设计了编码器-解码器结构，融

合注意力机制算法，捕捉图像中不同尺度的显著性

目标，提高了复杂背景下预测显著性目标边缘精度。

融合后的网络通常是多个主干模型，导致整个

检测模型参数量和计算量庞大，运行速度缓慢，不利

于应用到车载芯片等微处理器。文献［13］中提出一

种小型化的改进 YOLOv3 实时车辆检测及跟踪方

法。采用较少的重复残差结构单元构建深度更小的

基础卷积网络，实现目标的实时检测及跟踪。文献

［14］中通过深度可分离卷积替换检测模型 SSD 的骨

干结构，搭建轻量级的 Mobile Net-SSD 检测模型，使

模型更适合车内驾驶员的特定目标识别。

以上融合算法结构复杂，且对外部传感器有较

高需求，至少需要两种或以上传感器，并在数据处理

和融合上消耗大量时间，导致整个检测系统响应数

据输入缓慢，空余大量计算资源。为此，本文提出一

种融合图像显著性特征的轻量级目标检测算法，仅

针对一种视觉传感器采集的图像数据研究融合算

法。首先在数据输入端，基于原始灰度图像提取出

边缘特征图、熵特征图和二值特征图，组合成多维

度、多模态的特征矩阵。随后和彩色图像分别输入

检测网络，在空间上进行多特征深层次融合。在模

型结构端，为精简融合网络体积，提高推理速度，将

融合网络的卷积模块进行轻量化处理，采用 Ghost 模

块进行算法重构，并改进网络的边框定位损失函数，

加快收敛。最后在模型处理后端，采用改进的非极

大值抑制算法，提高网络对同类密集遮挡目标的检

测性能。

1　显著性特征提取

在客观世界中，人眼主要依靠目标的外部边缘

区分物体，再根据其内在纹理细节，做到准确识别。

对于计算机视觉而言，目标的边缘信息也作为一种

重要的潜在特征。边缘即寻找图像中不同区域突变

的像素点，通过计算图像相邻像素的 1 阶或 2 阶导数

完成，图像 f 在 ( x，y ) 坐标处的导数 ∇f 可表示为

∇f ≡ grad ( f ) ≡ é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úgx

gy
=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú∂f
∂x
∂f
∂y

（1）

边缘特征的获取主要通过特定算子实现，如

Sobel 算子［15］、Canny 算子［16］等。本文在数据预处理

时，首先将彩色图像转换为 32 位浮点数灰度图像，

再调用 Opencv 提供的 Sobel 算子接口，完成边缘特

征图的提取，如图 1（b）所示。

除目标的边缘特征外，目标内在纹理特征也是

一类重要的图像特征，反映邻域像素的同质度信息。

图像邻域纹理计算方法主要有统计方法、结构方法

和频谱方法，考虑到计算资源消耗，故采用基于统计

方法的灰度共生矩阵［17］（GLMC）表征图像纹理。首

先，计算图像灰度共生矩阵：

C ( i，j ) = Num (F ( x，y ) =
              i ∩ F ( x + Δm，y + Δn ) = j ) （2）

式中：C为灰度共生矩阵； i 和 j 为不相等的灰度级； 
( x，y ) 为某一个像素点的坐标； Δm 为两个像素点的

横向距离； Δn 为两个像素点的纵向距离。

其次提取灰度共生矩阵的特定描述子对纹理特

征进行量化，通常采用能量、对比度、相关度和熵等

描述子表征图像的纹理特征。各个描述子具有不同

的特性，本文检测任务所需图像纹理较丰富，故提取

图 1　显著性特征图对比
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信息量最多的熵特征，通常图像越复杂，熵值越大，

信息越多，熵特征公式为

σent = -∑
r
∑

c

C ( r，c ) log C ( r，c ) （3）
式中：r 和 c 分别为灰度共生矩阵的行和列。将所得

熵特征图可视化如图 1（c）所示，充分保留了原始图

像信息。

对于道路目标检测任务，主要面向地面目标识

别，而从摄像头获取的图像中包含许多区域，如天

空、建筑等。故本文采用图像分割技术将目标和背

景进行区分，利用图像二值化方法将图像中的目标

进行分割。首先使用高斯函数加权方法提取出窗口

大小为 15 × 15 的阈值，将高于阈值的像素设置为

255，再使用中值滤波算法去除二值图像中的部分噪

点，得到二值特征图，如图 1（d）所示。

将获取的 3 个特征图使用 8 位整型保存，在通道

上进行拼接，组合成三通道的矩阵，再转化为 RGB
格式图像，可视化如图 2 融合网络输入所示。

2　网络构建

基于一阶段 YOLOv5 算法构建显著性特征融合

网络。通过重构特征提取网络、损失函数优化和模

型轻量化，设计出本文的轻量级显著性特征融合网

络，最终的网络设计方案如图 2 所示。

设计两路特征提取网络，其中一个分支输入

RGB 彩色图像，另一个分支输入显著性特征图像。

在输入图像分辨率为 N × N 时，两个分支先后在下

采样 8 倍、16 倍和 32 倍的特征图上进行融合，充分

保证网络兼顾彩色图像特征和显著性特征。融合的

特征图经过卷积网络调整通道数，进行深层特征的

提取。在网络颈部保留原始网络的构建方式，即将

浅层次定位信息和深层次语义信息相联系，如将下

采样 32 倍特征图采用最近邻插值算法上采样，和 16
倍下采样特征图通道拼接。最后在检测头部得到 3
个大小分别为

N
8 × N

8 、
N
16 × N

16、
N
32 × N

32 的特征图，

分别映射到原始图像从低级到高级的不同层次特征

信息。

在本文特征融合模块，针对相同尺度的显著性

特征和彩色图像特征，采用基于特征层的融合网络，

即将相应的特征图在通道上进行拼接，再利用后续

卷积调整融合通道，融合操作如图 3 所示。

2. 1　轻量级 Ghost 模块

文献［18］中提出，冗余特征在卷积网络学习特

征时也非常关键，因此基于对冗余特征的高效应用

提出 Ghost 轻量级卷积模块。标准卷积和 Ghost 轻量

级卷积示意图如图 4 所示。

标准卷积生成许多近似特征，占用大量计算资

源，若采用更廉价的线性变换完成冗余特征的生成，

可极大地降低卷积运算成本。Ghost 模块根据该思

想完成相似特征的计算。首先，采用标准卷积生成
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沿通道方向拼接
通过下一个卷积
模块调节通道数

图 3　多特征融合模块

􀅰􀅰 86



2024（  Vol.46）  No.1 马雷，等：融合图像显著性特征的轻量级目标检测算法

m 层本源特征，计算表达式为

Y' = X∗f + b （4）
式中：Y' ∈ Rh' × w' × m 为输出特征图；b 表示偏置；∗ 表

示卷积运算。随后对 Y'进行廉价映射：

yij = φi，j ( y'i )，∀i = 1，. . . ，m，j = 1，. . . ，s （5）
式中：y'i ∈ Y'；φi，j 表示本源特征 i 的第 j 次线性变换。

可见，φi，j 生成对应的多个 Ghost 特征 yij。

标准卷积浮点运算为 n × h' × w' × c × k × k，其

中，c 为输入通道数，而 Ghost 卷积在标准卷积的基础

上结合 m ( s - 1) = n/s ( s - 1) 次线性计算，线性变换

卷积核尺寸为 d × d，所有二者计算比率为

R = nh'w'ckk
(n/s)h'w'ckk + ( s - 1) (n/s)h'w'dd

=
        ckk

s-1 ckk + (( s - 1) /s)dd
= sc

s + c - 1 ≈ s （6）
其中 d × d = k × k，s ≪ c，所以 Ghost 卷积相比

标准卷积理论运算次数提升了 s 倍。本文将基于轻

量级 Ghost 模块重构整个融合网络，旨在降低融合网

络的参数量和减少运算成本。

2. 2　损失函数优化

YOLOv5 中损失函数分为置信度损失函数、分

类损失函数和边框定位损失函数。其使用 GIoU［19］

表征定位损失，解决了普通 IoU 无法优化二者重叠

的问题，计算表达式为

GIoU = IoU - Ac - C
Ac

（7）
式中：Ac 为预测框与真实框最小外接矩形的面积；C

为预测框与真实框的相交面积。

研究者发现在实际使用中仍存在不足，在模型

训练过程中会优先放大预测框的面积而不使预测框

无限逼近真实框。为解决这一问题，学者们提出了

DIoU［20］（distance IoU），公式为

DIoU = IoU - σ2 (b，bgt )
c2 （8）

式中：σ2 (b，bgt ) 为预测框与真实框中心点的欧式距

离；c2 为两框最小外接矩形对角线长度。

在 IoU 系列的研究中，没有限制预测框的长宽

比，因此又有学者提出了 CIoU（complete IoU），其直

接限制了最小外接矩形的面积，使网络训练更加偏

向于移动预测框，加快模型收敛，计算公式为

CIoU = IoU - σ2 (b，bgt )
c2 - αv （9）

式中：α 为权重系数；v 为两框长宽比的差异。

CIoU 计算了预测框和真实框的相交面积、中心

点尺度和纵横比，由于纵横比是一个模糊值，不能准

确反映实际大小。因此本文将宽高比做拆分，采用

EIoU（efficient IoU）作为回归损失，其公式为
lEIoU = lIoU + ldis + lasp = 1 - IoU +
            σ2 (b，bgt )

c2 + σ2 (w，wgt )
cw

2 + σ2 (h，hgt )
ch

2 （10）
式中：cw 为预测框与真实框最小外接矩形宽度；ch 为

预测框与真实框最小外接矩形高度。EIoU 损失包

括 3 个部分，分别是预测框与真实框的交集面积、中

心点距离和宽高欧氏距离。本文从多方面考虑边框

回归，旨在加快模型收敛过程。

3　非极大值抑制算法改进

基于锚框的目标检测，通常依据一些先验知识

对目标大小进行假设，再在图像上将假设的锚框构

建出来，进行回归任务。YOLOv5 模型在特征提取

后对每个特征图构建 3 个不同尺度的锚框，故在模

型输出上回归出大量重叠的检测框。

非极大值抑制算法应用在模型后端，即剔除某

一目标置信度低的边框，保留目标边框的局部最优

值，如图 5 所示。首先对目标的所有边框按照置信

度排序，取出置信度最大的边框设为局部最优 M，随

后计算其余边框与 M 的交并比（IoU），若交并比大于

给定阈值，表明二者重合度大，为同一目标，则剔除

该框。重复上述步骤，直至得到唯一检测框。

标准的非极大值抑制算法在同种目标严重遮挡

 

卷积

输入特征图 输出特征图

(a) 标准卷积

 

卷积 ...

输出特征图
输入特征图

...

φk

φ1

φ2

本源特征

(b) Ghost卷积

图 4　标准卷积与 Ghost 卷积
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时，容易将遮挡目标直接删除，导致检测查全率偏

低，如图 6 所示。

标准 NMS 抑制函数为

si = ì
í
î

si，  iou ( M，bi ) < Nt

0，  iou ( M，bi ) ≥ Nt

（11）
式中：bi 为预测边框；M 为置信度最大边框；Nt 为给

定 IoU 阈值；si 为局部最优边框置信度得分。

本文中将采用软化的非极大值抑制（Soft NMS）
算法改善模型性能。将交并比大于阈值的预测框不

直接剔除，而是进行惩罚衰减，使交并比大的具有较

高惩罚，小的具有较低惩罚，中间呈过渡状态。因此

Soft NMS 抑制函数为

si = ì
í
î

ïï

ïï

si，                  iou ( M，bi ) < Nt

sie- iou ( M，bi )2
σ ，  iou ( M，bi ) ≥ Nt

（12）
使用高斯惩罚函数对标准抑制函数改进，使交

并比大于阈值的检测框得分衰减，保留检测框。

4　实验设计与验证

4. 1　实验设置

将轻量级特征融合网络在 KITTI 数据集上进行

训练和测试。实验基于 ubuntu20. 04 系统搭建，配置

Python=3. 8，Pytorch=1. 8。处理器 Intel i5-12400H，

显卡 NVIDIA GTX3050，内存 4 GB。

训练中使用迁移学习方法对网络进行训练，首

先设置加载的预训练权重路径，再设置部分超参数，

其中训练批次设置为 9，训练轮数设置为 100，采用

随机梯度 SGD 优化算法，预热训练设置初始学习

率，使用余弦退火算法逐步更新学习率。

4. 2　评价指标

为验证融合网络的轻量化效果，使用参数量

（Parameters）、计 算 量（FLOPs）和 每 秒 检 测 帧 数

（FPS）对算法进行评价。同时，为验证融合网络的

检 测 性 能 ，使 用 精 确 率 P（precision）、召 回 率 R
（recall）、AP（average precision）、mAP（mean average 
precision）对算法进行定量分析。指标计算公式为

P = TP
TP + FP

（13）
R = TP

TP + FN
（14）

AP = ∫0

1
P ( r )dr （15）

mAP = ∑
i = 1

k

APi

k （16）
式中：TP 为检测为正样本的数量；FN 为检测为负样

本的正样本数量；FP 为检测为正样本的负样本数

量；P 为查准率；R 为查全率；k 为检测类别数。通常

模型性能须综合分析多个指标。

4. 3　定量分析

训练过程中的损失曲线、平均精度、精确率、召

回率如图 7 所示。

由图 7 可见，本文轻量级融合网络的精确率 P、

召回率 R、mAP@0. 5 相比原始模型均有明显提升。

由图 7（a）损失曲线可见，本文算法优化边框损失后，

明显提高网络收敛速度。再采用改进的非极大值抑

制算法，网络的召回率也显著提高。本文融合网络

的参数指标 YOLOv5 对比如表 1 所示。

由表 1 可见，本文融合算法在两支特征提取网

络下，参数量和计算量略高于 YOLOv5，每秒检测帧

率降低 2. 19，但仍保持高帧率，以上表明本文算法

轻量化效果显著。性能详细对比如表 2 所示。

由表 2 可见，本文算法在融合图像显著性特征

后检测平均精度 mAP@0. 5、mAP@0. 5∶0. 95 分别高

于 YOLOv5 算法 3. 8%、5. 2%。同时，使用优化的边

框损失函数和改进的非极大值抑制算法将网络的检

测精确率和召回率分别提高 3%、6. 2%。

4. 4　定性分析

将密集行人、车辆严重遮挡和目标模糊等复杂

环境，分别使用 YOLOv5 算法和本文算法检测，可视

化分析如图 8 所示。

由图 8（a）可见，出现大量小目标的行人，在图中

 

NMS

图 5　非极大值抑制示意图

图 6　严重遮挡示意图
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蓝色箭头处存在部分遮挡，YOLOv5 算法未能检测，

而图 8（b）在本文算法融合图像显著性特征下，将两

个遮挡的行人正确检测。由图 8（c）可见，在蓝色箭

头 处 ，车 辆 遮 挡 90% 以 上 ，仅 露 出 小 部 分 车 头 ，

YOLOv5 算法不能将该车辆检测，而图 8（d）中在本

文改进的非极大值抑制算法下，将该车辆正确识别，

大大提高了多个相同类别相互遮挡的检测性能。且

对于图 8（c）中绿色箭头处目标，本文算法的边框回

归也优于 YOLOv5 算法。由图 8（e）可见，图中蓝色

箭头处，出现两辆车辆，颜色相同且部分区域重叠，

导致第 2 辆车与第 1 辆边界模糊，与图像背景极为相

似。使用 YOLOv5 算法不能将二者准确识别。而本

文算法在图像显著性特征加持下，结合边框优化算

法，将目标模糊的车辆准确识别。

这 3 张图像中一共有 3 处细节，检测难度高于普

通场景，导致通用目标检测算法 YOLOv5 均未能准

确识别，与其对比的本文算法针对特定检测任务优

化算法，改进效果明显。

4. 5　消融实验

为深入探究本文改进算法对 YOLOv5 网络的提

升效果，表 3 逐点对比了各算法的消融实验分析。A
表示使用融合显著性特征算法，B 表示使用 Ghost 模

块轻量化重构模型，C 表示使用 EIoU 优化边框定位

损失函数，D 表示网络后端使用 Soft-NMS 算法。

由表 3 可见，使用本文改进算法对 YOLOv5 检测

性能均有小幅提高。其中，算法 1 和算法 2 呈明显互

补特性，算法 1 使用显著性特征融合算法将网络精

度提升至 93. 0%，效果最为显著，但是牺牲了检测速

度。算法 2 使用轻量级模块重构网络，检测速度达

到最佳，检测精度略显不足。算法 3 使用优化的边

框损失函数，在训练中网络收敛更快。算法 4 采用

优化的非极大值抑制算法，检测精度略微提升。由

算法 3 和算法 4 检测效果可见，YOLOv5 网络在现存

卷积计算下，模型拟合效果已最优。因此，本文算法

将算法 1 和算法 2 相结合，同时加入算法 3 和算法 4，

构建出融合图像显著性特征的轻量级目标检测算

法，在检测精度和检测速度达到最佳。

4. 6　与其他目标检测算法性能对比

为进一步验证本文算法的轻量化效果和检测性

能，将本文算法和其他算法横向对比。如表 4 所示，

分别与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3、YOLOv4 等经

图 7　Loss、R、P、mAP 曲线

表 1　模型参数对比

模型

YOLOv5
本文算法

参数量/M
7. 03
7. 40

计算量/M
16. 0
17. 0

FPS/（帧·s-1）
62. 51
60. 32

表 2　模型性能对比

模型

YOLOv5
本文算法

P/%
91. 5
94. 5

R/%
80. 7
86. 9

mAP@0. 5/%
88. 9
92. 7

mAP@0. 5∶0. 95/%
61. 4
66. 6
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典目标检测框架对比。使用 mAP@0. 5 评估检测性

能，使用 FPS 评估检测速度以及模型的复杂程度。

由 表 4 可 见 ，在 YOLOv4 之 前 ，双 阶 段 检 测 算 法

Faster R-CNN 检测精度最好，但是检测速度远远落

后于单阶段算法。而对于新兴网络 YOLOX 和 TPH-
YOLOv5 检测精度及检测速度显著提高。与之相比

本文算法在检测速度精度取得更好的平衡。可见本

文检测网络在模型轻量化的同时，提高了检测精度，

满足车辆检测需求。

5　结论

以经典目标检测算法 YOLOv5 作为研究的基本

框架，针对实际交通环境中出现的密集小目标、严重

遮挡和前景背景模糊的问题，构建了融合图像显著

性特征的轻量级网络，研究结论如下。

（1）数据输入，在保留彩色图像基础上加入灰度

特征，如边缘特征图、熵特征图和二值特征图，提高

了网络对前景背景模糊目标的检测能力。

（2）模型结构，为使网络充分学习彩色图像和显

著性的特征，重构模型骨干网络，搭建两个分支提取

不同语义特征，并将其融合。考虑到融合网络结构

庞大，使用 Ghost 模块将网络轻量化改进，并优化边

框回归损失函数，加快了模型收敛。

（3）网络后端，针对标准非极大值抑制算法不能

良好区分同类目标严重重叠的问题，采用添加惩罚

的方式，改进了重叠最优目标框的选取。

实验表明，本文算法在与 YOLOv5 保持较少参

数量和计算量的条件下，将网络精度提高 3. 8%，将

精确率和召回率分别提高 3% 和 6. 2%，且对于密集

遮挡和前景背景模糊目标的检测效果改善显著。

表 4　经典目标检测算法测试结果对比

模型

Faster R-CNN
SSD

YOLOv3
YOLOv4
YOLOX

TPH-YOLOv5
本文算法

mAP@0. 5/%
78. 7
67. 3
75. 6
83. 6
85. 3
89. 6
92. 7

FPS/（帧·s-1）
12. 49
37. 02
56. 78
60. 29
61. 50
58. 30
60. 32

图 8　YOLOv5 和本文算法可视化对比

表 3　在 KITTI 数据集上的消融实验

算法

YOLOv5
算法 1
算法 2
算法 3
算法 4
本文

算法

改进算法

A

√

√

B

√

√

C

√

√

D

√
√

mAP@
0. 5/%
88. 9
93. 0
86. 7
90. 1
90. 8
92. 7

FPS/
（帧·s-1）

62. 51
45. 70
90. 10
63. 50
60. 60
60. 32
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