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基于改进 YOLOv5s的雾天场景车辆检测方法

院老虎，常玉坤，刘家夫

( 沈阳航空航天大学 航空宇航学院，辽宁 沈阳 110136)

摘 要:为了解决现有的目标检测方法在雾天场景下存在识别准确率低、易漏检的问题，提出一种改进 YOLOv5s
的雾天车辆检测方法。首先，以 VisDrone数据集为基础，通过大气散射模型生成轻雾数据集( LightFogVisDrone)
和浓雾数据集( ThickFogVisDrone) ，并收集真实雾天场景图片组成混合浓度数据集( MixFogData) ; 其次，对原始
YOLOv5s 的 Mosaic 数据增强方式进行改进，由原始的 4 张图片改为 9 张图片进行随机剪切，减少灰色背
景面积，加快模型收敛，提高训练效率，在预测端之前添加 CBAM 注意力机制，以此来增强模型的图像特
征提取能力，改善遮挡目标与小目标的漏检问题; 最后，优化 NMS 非极大抑制值先验框，改善车辆目标的
漏检问题。实验结果表明: 与原始 YOLOv5s 相比，改进 YOLOv5s 在轻雾、浓雾和混合雾气状态下的平均
精确率分别提高了 16. 14、16. 16 和 15. 05 百分点。改进 YOLOv5s 对于雾天环境下车辆目标的检测具有
有效性和实用性。
关键词:深度学习; YOLOv5s; 车辆检测; 数据增强; 雾气模拟
中图分类号: TP391 文献标志码: A doi: 10. 13705 / j．issn．1671－6833. 2023. 03. 005

目前，基于深度学习的目标检测算法广泛用

于各种物体的检测［1］，例如，智能交通建设中的车

辆检测。在主流的车辆目标检测方法中，以两阶
段算法 Ｒ-CNN［2］和一阶段算法 YOLO［3］使用频率
较高。
院老虎等［4］使用暗通道先验算法计算真实雾

天图像的透射率，将其移植到原始图像中，并训练

Faster Ｒ-CNN网络模型，进行遥感数据集飞机目标
识别，但该方法网络模型较大，检测过程过于复杂;

王启明等［5］改进了 K-means 聚类算法，生成了适用
于检测车辆与行人的先验框，结合 YOLOv3 算法降
低目标的漏检率和误检率，在一定程度上提升了准

确率，但仍低于原始 YOLOv5 算法准确率; 陈琼红
等［6］将 AOD-Net 去雾算法与 SSD 目标检测算法相
结合，实现了城市交通雾天环境下的车辆和行人检

测，但是对于遮挡目标的检测效果有待提高; 李北明

等［7］针对红外目标检测模型 YOLOv5s实时性差、计
算复杂度高等问题，提出了一种基于特征蒸馏的改

进 Ghost-YOLOv5红外目标检测算法，在牺牲少量精
确度的前提下提高了检测速度。

以上研究虽然提升了模型性能，但是依然存在

一些弊端: 两阶段算法虽然在检测精度上有了一定

的提升，但仍然存在检测复杂度高和检测速度慢等

缺点; 一阶段算法只适用于一般场景，泛化能力较

弱，对于远距离小目标依然存在精确率较低和漏检

率较高的缺点，需要继续提升模型性能才能满足复

杂场景下的检测要求。
无论是检测方法对数据集数量的要求，还是

雾天目标检测的数据增强，都需要收集足够多的

雾天场景的样本数量［8］。然而，收集大量真实雾
天图像不仅耗时，而且不同场景下雾气图像浓度

无法明确区分，导致采集的图像样本雾气浓度不

均匀。
因此，本文提出了一种改进 YOLOv5s的雾天车

辆检测方法，该方法的创新点包括: ①以 VisDrone
数据集为基础，通过大气散射模型生成 2 种不同浓
度的数据集;②改进数据增强方式，预测端之前添加
CBAM注意力机制模块来提高网络的特征提取能
力;③优化非极大值抑制( non-maximum suppression，
NMS) 先验框。
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1 数据集扩建

针对收集真实雾天图片数据会产生雾气浓度无

法明确区分且每张图片存在雾气浓度不一的问题，

本文使用大气散射模型生成 2种不同浓度雾气模拟
数据集以扩充训练样本数量。
1. 1 VisDrone数据集

VisDrone数据集［9］包含各种交通场景: 高速公
路、十字路口、丁字路口等多种路口交通场景，白天
车辆通行场景和夜间车辆通行场景。VisDrone 数据
集将交通场景分为 12 类，共 6 600 张车辆图像，本
文将数据 car ( 轿车) 、truck ( 卡车) 和 bus ( 公共汽
车) 3类车型统一设置为标签 car。
本文仅研究白天环境中雾天模拟图像的车辆目

标检测，因此，在 VisDrone 数据集中随机选择 1 000
张白天场景图像来进行数据增强实验。
1. 2 不同浓度雾气数据集制作
颗粒物在大气中的散射是造成雾霾的主要原

因［10］。大气散射模型是 McCartney 在 1975 年依
据 Mie米氏散射理论提出来的［11］，该模型将光学
传感器接收到的光分为 2 部分: 一部分是目标物
体反射的光; 另一部分是目标物体周围的环境光。
最终的大气散射模型的数学表达式为

I( x) = J( x) t( x) + A( 1 － t( x) ) 。 ( 1)
式中: I( x) 为有雾图像; J( x) 为无雾图像; t( x) 为
透射率; A 为大气光值。A 的计算方法: 通过获取
真实雾天图像的暗通道图像，统计图像像素，选

择像素中最亮的部分，将其与原始雾天图像一一

对应，选取最大灰度图的像素点值作为大气光

值 A。
大气透射率预估值计算式为

t～ ( x) = 1 － w min
y∈Ω( x)

min
c

Ic( y)
Ac( ) 。 ( 2)

式中: w表示去雾水平的参数，本文 w为 0. 95［11］。
收集一些不同程度的真实雾天图像进行雾气模

拟操作，采用式( 2) 计算其透射率预估值 t～ ( x) ，假设
空气中的介质是均匀的，则透射率 t( x) 为

t( x) = e －βd( x)。 ( 3)
式中: β为散射系数; d( x) 为成像物体到成像设备之
间的距离，km。β可以控制雾气的浓度，β 值越大表
示雾气浓度越大。通过和真实雾天场景样本对比，
本文将轻雾图像的 β 值设置为 0. 15，浓雾图像的 β
值设置为 0. 25，然后调整无雾图像的全局大
气光值。
通过式( 1) 生成轻雾图像和浓雾图像，如图 1

所示。

图 1 雾气模拟图像
Figure 1 Fog simulation picture

1. 3 数据集标注处理
本文采用大气散射模型( 式( 1 ) ) 对 1 000 张

VisDrone 数据集原始图片进行雾气模拟，生成
1 000张轻雾数据集( LightFogVisDrone ) 和 1 000
张浓雾数据集( ThickFogVisDrone ) ，并收集真实
雾天场景图片组成混合浓度数据集( MixFogData) 。
LabelImg 是一个用 Python 编写的开源图像注释
工具，GUI 由 QT 框架设计。首先，使用LabelImg
对数据集图像中的车辆进行人工标注，生成相

应的 xml格式文件; 然后，将 xml 格式文件转化
为 txt 格式文件进行实验。标注示例如图 2
所示。

图 2 车辆数据集标注
Figure 2 Vehicle dataset annotation

2 YOLOv5s算法的改进

2. 1 YOLOv5s算法
YOLOv5s属于一阶段目标检测算法，其网络结

构主要由 4 部分组成，分别是 Input、Backbone、Neck
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和 Prediction。 Input 采 用 Mosaic 数 据 增 强;
Backbone主要采用 CSP［12］( cross stage partial) 结构
和 Focus结构，CSP 结构的作用是减少计算量的同
时增强卷积神经网络学习能力，Focus 结构的作用
是对图片进行切片操作; Neck 采用 FPN［13］( feature

pyramid network ) 与 PAN［14］ ( path aggregation
network) 结合的结构，提取检测对象的位置特征，并
且融合检测对象的语义特征; Prediction 输出最终结
果，包括检测对象的目标分数和边界框位置信息。
整个 YOLOv5s模型结构如图 3所示。

图 3 YOLOv5s网络结构图
Figure 3 YOLOv5s network structure

2. 2 改进Mosaic数据增强
Mosaic数据增强原理: 首先，任意选择 4 张图

片进行随机裁剪; 然后，将其按照一定的顺序拼接

在一张图片上; 最后，缩放到预先设置的输入尺寸

传入模型。由于原始 YOLOv5s 的 Mosaic 数据增
强是随机裁剪图片，图像中的车辆目标被裁剪的

概率很高，从而使输入模型的样本只有背景; 此

外，原始图像尺寸大小也不同，随机裁剪后，会造

成拼接后的图像大部分是灰色背景，大大影响模

型的检测速度和精度，如图 4( a) 所示。因此，本文
对 Mosaic数据增强方式进行改进，将 4 张图片拼
接改为 9 张图片拼接，然后根据拼接图片的矩形
面积对灰色背景进行裁剪，改进后的 Mosaic 数据
增强方式提高了检测目标不被裁剪的概率，从而

提升模型检测性能，如图 4( b) 所示。

图 4 Mosaic数据增强
Figure 4 Mosaic data enhancement

2. 3 添加 CBAM注意力机制
近年来，注意力机制模块被广泛应用于目标检

测任务中，大大增强了模型注意力，让其更好地关注

待检测目标的位置信息，以便提升模型的性能。
CBAM［15］( convolutional block attention mo-dule) 注意
力机制主要包括通道注意力模块 CAM 和空间注意
力模块 SAM，它们在进行特征提取时互不影响，可
以直接插入到集成现存的网络架构中。在卷积神经
网络中，CBAM主要用于特征图中检测目标特征信
息的有效提取，从而提高目标检测准确性。CBAM
结构如图 5 所示。本文在 Prediction 之前添加
CBAM注意力机制，其目的是帮助模型更加准确地
定位和识别目标。

图 5 CBAM总体结构图
Figure 5 CBAM overall structure diagram

2. 4 改进 NMS非极大值抑制
原始 YOLOv5s在预测阶段使用 NMS 移除多余

的检测框。通常情况下，这种方法的检测效果是不
错的，但是由于雾天车辆目标较为集中，而且彼此之
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间存在相互遮挡，不同或者相似车辆的检测框重叠

面积非常大、位置非常近，正确的检测框常常会被
NMS错误移除，从而导致目标检测结果不准确。
VisDrone数据集是由无人机取景拍摄的图像，图像
中车辆往往较为集中，并且容易产生遮挡，本文使用

DIoU作为 NMS的评判标准。
IoU就是交集与并集之比，其定义如式( 4 ) 所

示。DIoU 的优势在于其考虑了 2 个边界框中心点
之间的距离，如式( 5) 所示:

IoU = A∩ B
A∪ B

= M
N
; ( 4)

DIoU = IoU － ρ2( b，bgt )

c2
。 ( 5)

式中: A为目标的定位框; B 为预测框; M 为 2 个框
的交集; N为并集; b 为预测边界框; bgt为真实边界

框; ρ2 (·) 为欧式距离; c 为最小包围框的对角线
长度。

DIoU-NMS的定义如式( 6) 所示:

si =
si，DIoU( M，Bi ) ＜ ε;

0，DIoU( M，Bi ) ≥ ε。{ ( 6)

式中: M为分数最高的预测框; Bi 为是否被移除的

预测框; si 为分类分数; ε 为 NMS 的阈值。DIoU-
NMS不仅考虑了 IoU，而且还判断 M和 Bi 中心点的

距离，如果预测框相互离得较远，则会被自动认为检

测到其他目标，有效解决了目标相互遮挡造成的漏

检问题，改进 YOLOv5s模型结构如图 6所示。

图 6 改进的 YOLOv5s结构图
Figure 6 Improved YOLOv5s structure diagram

3 模型训练

3. 1 实验平台
本文实验使用 Windows10 操作系统，使用

CUDA10. 0和 cuDNN7. 64加速训练，编程语言为 Py-
thon3. 6，网络开发框架为 Pytorch1. 6。
3. 2 训练参数设置
将 M-VisDrone 数据集中的数据按照 8 ∶ 1 ∶ 1

的比例随机划分成训练集、验证集和测试集并进行
原始 YOLOv5s和改进 YOLOv5s 对比实验。权重衰
减系数为 0. 000 5，初始学习率为 0. 01，batch size 为
16，训练轮数为 200，训练图像和测试图像像素值均
设置为 640×640。

4 实验结果与分析

4. 1 评价指标
本文实验用来评估模型检测性能的指标分别是

精确率 Precision、召回率 Ｒecall和平均精确率 mAP:

Pression = TP
TP + FP
; ( 7)

Ｒecall =
TP

TP + FN
; ( 8)

mAP =
∑ C

i = 1
APi

C
。 ( 9)

式中: TP为正检目标数量; FP为错检目标数量; FN为
漏检目标数量; C 表示类别个数; APi 表示第 i 个类别
的精确率，其中 i为序号。在本实验中，设置 IoU=0. 5。
4. 2 不同雾气浓度数据集上的平均精确率
为了验证改进方法的可行性，将原始 YOLOv5s

算法和改进 YOLOv5s 算法分别在 3 种雾气数据集
上进行实验分析，以平均精确率 mAP@ 0. 5( 检测框
与真实框的重叠区域超过 50%时，就认为该检测框
是正确的) 作为评判标准，平均精确率结果如表 1
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所示。由表 1 可知，与原始 YOLOv5s 相比，改进
YOLOv5s在轻雾、浓雾和混合雾气状态下的平均精
确率分别提高了16. 14、16. 16 和 15. 05 百分点，因
此，改进 YOLOv5s 比原始 YOLOv5s 的平均精确率
更高，检测性能更好。

表 1 平均精确率结果
Table 1 Average accuracy results %

数据集
mAP@ 0. 5

原始 YOLOv5s 改进 YOLOv5s
LightFogVisDrone 62. 19 78. 33
ThickFogVisDrone 60. 31 76. 47

MixFogData 62. 87 77. 92

4. 3 模型训练
将 改 进 YOLOv5s 和 原 始 YOLOv5s 在

MixFogData 数据集上训练相同的轮数后，收敛性结果
如图 7所示。随着训练轮数的增加，改进 YOLOv5s 的
损失函数值 Loss 比原始 YOLOv5s 的 Loss 下降速度更
快，说明改进 YOLOv5s收敛性更好。
4. 4 消融实验
为了验证 分 析 本 文 提 出 的 改 进 方 法 对

YOLOv5s模型检测性能的影响，本文在 MixFogData
数据集上设计了 4组实验，除改进部分外，每组实验
使用的训练参数不变，不同改进方法对模型检测性

能的影响如表 2 所示，取所得指标的平均值作为衡
量标准。由表 2 可知，原始 YOLOv5s 的精确率、召

图 7 损失函数变化曲线
Figure 7 Loss function curve

回率以及平均精确率分别为 70. 21%、59. 47%和
62. 87%。以此为基准，基本每一处改进后各指标都
会有一定程度的提升。

表 2 消融实验结果
Table 2 Ablation experimental results

实验
组别
改进
Mosaic

CBAM
DIoU-
NMS

Precision /
%

Ｒecall /
%

mAP@ 0. 5 /
%

1 × × × 70. 21 59. 47 62. 87
2 √ × × 74. 83 66. 52 69. 61
3 √ √ × 81. 01 72. 46 74. 33
4 √ √ √ 84. 05 75. 51 77. 92

注:√表示在网络模型中使用了对应的改进方法; ×表
示在网络模型中未使用对应的改进方法。

4. 5 检测结果对比
图 8为部分实验过程中的检测结果对比。

图 8 原始 YOLOv5s和改进 YOLOv5s检测对比
Figure 8 Comparison between original YOLOv5s and improved YOLOv5s

由图 8( a) 和图 8( d) 可知，在遮挡情况下，原始
YOLOv5s存在误检问题，将旁边树木遮挡的三轮车
误检为 car，而改进 YOLOv5s 却不存在这种情况。
从图 8( b) 和图 8( e) 可以看出，原始 YOLOv5s 存在

严重漏检问题，对于轻雾中远处的小目标车辆检测

效果差，而改进 YOLOv5s 却很好地改善了这种情
况，不仅检测出了原始 YOLOv5s 漏检的车辆目标，
而且每个辆车目标的置信度得分也有所提高。通过
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观察图 8( c) 和图 8( f) 可以看出，改进 YOLOv5s 在
浓雾复杂场景下，相比于原始 YOLOv5s具有更强的
抗干扰性，不仅能够准确识别出浓雾中的车辆，而且

置信度得分也有所提升。结果表明，改进后的模型
在复杂场景下具有更强的鲁棒性。
4. 6 主流目标检测模型性能对比
为了更进一步地证明改进算法的有效性，将改

进 YOLOv5s 与 Faster Ｒ-CNN、YOLOv4 目标检测模
型在 MixFogData数据集上进行测试，对比结果如表
3所示。由表 3 可知，改进 YOLOv5s 的检测效果明
显优于两阶段模型 Faster Ｒ-CNN 和一阶段模型
YOLOv4，进一步说明了本文算法对雾气场景下车辆
检测的可行性。

表 3 主流目标检测模型性能对比
Table 3 Performance comparison of mainstream target

detection models %

方法 Precision Ｒecall mAP@ 0. 5
Faster Ｒ-CNN 72. 63 60. 25 63. 97

YOLOv4 68. 32 55. 74 60. 06
改进 YOLOv5s 84. 05 75. 51 77. 92

5 结论

本文针对现有算法无法满足雾天复杂场景下的

车辆检测问题，提出了一种改进 YOLOv5s和数据集
增强的雾天车辆检测方法。与原始 YOLOv5s 相比，
改进 YOLOv5s在轻雾、浓雾和混合雾气状态下的平
均精确率分别提高了 16. 14、16. 16、和 15. 05 百分
点，证明了改进 YOLOv5s对于雾天环境下车辆目标
检测的有效性和实用性。在后续工作中，可以围绕
轻量化来优化网络结构，以实现移动端实时检测雾

天场景车辆的目标。
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Vehicle Detection Method Based on Improved YOLOv5s in Foggy Scene

YUAN Laohu，CHANG Yukun，LIU Jiafu

( College of Aerospace Engineering，Shenyang Aerospace University，Shenyang 110136，China)

Abstract: In order to solve the problems of low recognition accuracy and easy omission of existing target detection
methods in foggy scenes，an improved vehicle detection method based on YOLOv5s was proposed． Firstly，based on
VisDrone data set，LightFogVisDrone and ThickFogVisDrone were generated by atmospheric scattering model，and
the MixFogData was composed of real fog scene pictures． Secondly，the Mosaic data enhancement method of the o-
riginal model was improved from the original 4 pictures to 9 pictures randomly，which reduced the gray background
area，accelerated the convergence of the model and improved the training efficiency，and the CBAM attention
mechanism module was added before the prediction end to improve the feature extraction ability of the network to
tackle the problem of missed detection of occluded targets and small targets． Finally，the prior frame of NMS non-
maximum suppression value was optimized to improve the problem of missing detection of vehicle targets． The experi-
mental results showed that，compared with the original YOLOv5s，the average accuracy of the improved YOLOv5s in
light fog，dense fog and mixed fog was increased by 16. 14，16. 16 and 15. 05 percentage points，respectively，which
proved that the improved YOLOv5s was effective and practical for vehicle target detection in foggy environment．
Keywords: deep learning; YOLOv5s; vehicle detection; data augmentation; fog simulation
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