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摘 要：针对铁塔摄像头视频中挖掘机等工程机械目标极为稀疏、小目标居多、背景复杂、目标遮挡等问题，提出一种改进的

YOLOv5s算法，首先将数据增强方式改为mosaic-9，有效增加了小目标样本量；其次，优化了特征提取与特征融合过程，增加

了一个检测尺度，提高了小目标的检测精度；最后，引入了SKNet注意力模块，使模型更加关注感兴趣区域，抑制无用信息和

复杂背景的干扰，提高算法的检测准确率。实验结果表明，改进后算法 AP 值达到了 79.63%，相对YOLOv5s的 AP 值提升了

6.8%，同时小目标检测精度更高，漏检情况更少。
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Abstract: The construction equipment targets such as excavators in the tower-based video are extremely sparse, mostly small and with complex

backgrounds, and part of them is occluded. So, we proposed an improved detection algorithm based on YOLOv5s. Firstly, we changed the data

augmentation mode to Mosain-9, to increase the number of small target. Then, we optimized the process of feature extraction and feature fusion,

and added a detection scale to improve the detection ability of small targets and feature fusion. Finally, we introduced an attention mechanism to

pay more attention to the region of interest, suppress useless information and background noise, and improve the accuracy of target detection.

The experimental results show that AP value of the improved algorithm reaches 79.63%, which is 6.8% higher than that of YOLOv5s. At the

same time, the detection accuracy of small targets is higher, and the missing target is less.

Key words: construction equipment detection, YOLOv5s, small target, attention mechanism

铁塔视频是一种近地、实时的对地监测手段，监

测频率高、监测粒度细，不易受阴雨天气影响，可实

现问题的“早发现、早制止”。以挖掘机、推土机、

打桩机等建设施工设备为目标，基于深度学习目标检

测算法可及时发现疑似违规/违法施工行为，实现对自

然资源高频率、精粒度的监测[1]。铁塔视频数据具有

体量大、价值密度低、背景繁多复杂等特点，需配以

快速高效的算法模型实现数据的价值“提纯”，因此

研究出目标检测速度快、准度高的网络模型是实现铁

塔视频违规施工监测的必要前提。YOLO模型自 2015
年提取以来已历经多次更新改造，其中YOLOv5推理

速度快、检测精度高，是目前较为广泛使用的目标检

测网络，适用于实时视频目标检测[2-4]。

由于铁塔摄像头焦距缩放范围大，挖掘机、推土

机、打桩机等建设施工所用到的工程机械设备目标在

实际视频中呈现出极大的尺度差异，小目标居多，且

背景复杂。而随着网络加深、感受野缓慢增长，容易

被大目标主导，小目标提取的特征少，容易被忽

略[5-6]，因此本文提出一种改进的YOLOv5s算法，提高

小目标检测率，以实现对违规/违法施工行为快速、准

确的识别。

1 YOLOv5s算法

YOLOv5s是YOLOv5的轻量化版本，更适合基于

视频的目标实时检测。YOLOv5s模型网络结构由 Input
部分、Backbone部分、Neck部分和Head部分组成 [7]，

如图1所示。

1.1 Input部分

Input部分主要包含数据增强、自适应锚框、自适

应图片缩放等。增强方式包括缩放，色彩空间调整和
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图1 YOLOv5s结构图

Mosaic，其中Mosaic增强是通过将 4张图像进行随机

缩放、随机裁剪、随机分布方式进行拼接，可使小目

标的检测效果得到提升 [8]。自适应锚框计算是指YO⁃
LOv5会自动按照新的数据集的 labels自动学习 anchors
的尺寸，采用 k均值和遗传学习算法对自定义数据集

进行分析，获得适合自定义数据集中对象边界框预测

的预设锚定框。自适应图片缩放是指YOLOv5通过计

算图片最适宜的尺寸，使缺边补充范围达到最小，很

好地保留了图片的特征[9]。

1.2 Backbone部分

Backbone部分包括 focus结构和 CSP结构。其中

Focus结构使用切片并concat的方式替换池化操作，完

成下采样的同时不损失特征。由于减少了卷积层，所

以可以减少计算量，同时不损失精度[10]。

YOLOv5也使用CSPDarknet作为BackBone主干网

络，其设计了2种CSP结构，CSP1_X应用于Backbone
主干网络，另一种 CSP2_X 结构则应用于 Neck 中。

CSP结构解决了其他大型卷积网络结构中的重复梯度

问题，减少模型参数和检测速度，既保证了推理速度

和准确率，又减小了模型尺寸[11]。在Backbone最后采

用了 SPPF将不同感受也的特征图融合，提高特征图

的表达能力，同时速度快于SPPNet[12]。
1.3 Neck部分

Neck部分YOLOv5采用了与YOLOv4一样的FPN+
PAN结构，不同点在于YOLOv4的Neck结构中采用的

都是普通的卷积操作，而YOLOv5的Neck结构中采用

CSP2_X结构，加强网络特征融合的能力[13]。

1.4 Head部分

Head部分算法采用GIOU_Loss作为 Bounding box
的损失函数，GIOU_Loss损失函数在重叠的目标检测

中效果较好，同时 YOLOv5 算法合理利用 freebie 和

specials进行调优处理，平均精度和检测速度都有一定

的提升，可以获得最优目标。

2 改进YOLOv5算法

2.1 Mosaic-9数据增强

一个成功的、可工程化应用的深度学习网络大都

需要基于大量的样本数据训练，而实际中样本本身数

量少，加之在海量视频中寻找包含目标的数据难度

大，训练样本十分缺乏，因此需要使用数据增强方法

对样本数据进行增广扩充，最大程度上提高模型的泛

化能力。

Mosaic图像增强是在现有样本数据中随机选择 4
个图像经过裁剪拼接形成新的样本数据，可以丰富样

本多样性，增强小目标检测，降低模型对于多样性学

习的难度。由于本文选用了挖掘机、推土机、打桩机

等目标，小目标多、类别不均衡，因此使用Mosaic-9
进行数据增强，具体方法如图 2所示，将随机选取的

9个图像进行随机裁剪并拼接，形成新的样本数据，

其优势在于进一步增加了数据量，同时增加了小目标

数量，在归一化处理时，会计算 9张图片，不依赖处

理参数，减轻了计算量。

图2 Mosaic-9数据增强

2.2 优化特征提取

随着网络加深，网络所提取的特征语音信息丰

富，但位置精度会随之降低，尤其是小目标，其影响

更为显著，因此文本在CSP1_1部分增加一个输出特

征图，接入 NECK 部分。输入数据大小为 640×640
时，此部分输出的特征图大小为 160×160，每个特征

对应的感受野为 4×4，可更好地检测到小目标，也可

在特征融合过程中提供更多信息。

2.3 引入注意力机制

SKNet是通过一种非线性的多核信息聚合方法实

现神经元的自适应感受野大小的算法，是一个基于通

道域注意力的轻量级嵌入式模块。SKNet模块可以对

特征通道进行重要性加权，使最终得到的特征图更加

关注对检测识别等任务有用的特征通道，并且该模块

会自动选择调整最优的卷积算子，因此在特征提取后

嵌入 SKNet，可对特征通道进行重要性加权，再送入

目标检测层，在理论上可以改善检测识别的性能[14]。
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图3 SKNet网络结构

如图3所示，SKNet由Split、Fuse及Select部分组成。

Split是对原特征图经过不同大小的卷积核进行卷积得

到 U͂和Û ，为了进一步提高效率，将 5O5核替换为

3O3核、步距为 2的膨胀卷积 [15]。Fuse部分基本思想

是使用门来控制信息从携带不同信息尺度的多个分

支流入下一层的神经元，使得神经元根据刺激信号自

适应调整感受野大小。为了实现这个目的，需要整合

来 自 所 有 分 支 信 息 ， 将 两 部 分 的 特 征 求 和

U = U͂ + Û 。 Fgp 为全局平均池化操作， F fc 为先降维

再升维的 2层全连接层，输出的 2个矩阵 a 和 b ，其

中矩阵 b 为冗余矩阵，在如图 2 个分支的情况下

b = 1 - a 。Select是使用跨通道的软注意自适应地选择

不同的信息空间尺度。按照信道的方向使用 Softmax
函数计算每个卷积核的权重。使用 a 和 b 两个权重矩

阵对 U͂和Û 进行加权操作，再进行相加得到输出

V [15-16]。经过以上3部分改造，得到改进的YOLOv5s网
络结构，如图4所示。
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3 实 验

3.1 实验数据集

实验所用训练样本数据为使用湖南省第二测绘院所

建立的铁塔检测系统内1 779个摄像头的视频帧数据，

共计5 628张图片，标注后包含目标7 873个，并按照

7∶2∶1的比例划分训练集和测试集和验证集。

3.2 实验配置与精度评价

实验采用的硬件设备为 Intel Core i7-9700k@
3.6 GHz，显卡为NVIDIAGeoForceRTX2080 Ti，显存为

11G，配以CUDA10.0及对应的cudnn以提高计算效率。模

型训练批量大小为16，epoch为100，学习率为0.001，采

用余弦退火策略降低学习率，衰减系数设置为0.000 5。
目标检测常用的评价指标包括平均精度 AP 、均值

平均精度 mAP 、准确率（Precision，P）和召回率（Re⁃
call，R），表达式分别为式（1）、（2）、（3）、（4）。

P = TP
TP +FP

（1）
R = TP

TP +FN
（2）

AP = 0
1

P(R)dR （3）

mAP = 1
nåi = 1

n

APi （4）
式中，TP为被正确检测的正样本；FP为被错误检测的

正样本；FN为被检测为目标的负样本；n为目标类别

数，本文所检测目标只有工程机械一类，因此AP=mAP。
3.3 实验结果分析

为了验证改进算法的有效性，本文对比了 YO⁃
LOv5s 改进前后的检测效果，改进后 AP 值达到了

79.63%，而 YOLOv5s 的 AP 值为 74.59%，提升了

6.8%。为了进一步证明改进算法的有效性，对比了

使用 YOLOv5s改进前后算法的检测结果，如图 5~6
所示。其中左侧为改进前算法检测效果，右侧为算法

改进后检测效果，改进前算法对于背景复杂、隐蔽的

小目标、被遮挡的目标等存在漏检情况，改进后的算

法弥补了小目标提取效果不好这一缺点的同时，增加

了算法的鲁棒性和抗干扰能力。

为了更直观地展示改进方法的优越性，本文进行了

简单的消融实验，实验结果如表 1所示。由表中数据

可知，各组改进均可发挥一定提升作用，其中使用

Mosaic-9数据增强后，AP提升了0.6%，验证了Mosaic-9
数据增强可提升模型目标检测精度和模型的泛化能
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力；进一步在YOLOv5s中引入4倍下采样，优化特征提取

与融合部分后，AP提升了3.4%，提升较为显著，尤其是小

目标部分，优化较为明显。在此基础上，引入SKNet注意

力模块，AP提升了 6.7%，注意力模块对无用信息进

行抑制，使模型更加关注目标，进一步优化了模型。

表1 消融实验结果

改进名称

YOLOv5s
改进一

改进二

Mosaic-9
优化

×
√
√

特征提取
优化

×
×
√

注意力
机制

×
×
×

AP@0.5/%
74.59
75.07
77.12

单张检测
速度/ms

14
14
16

4 结 论

选用挖掘机、推土机、打桩机等工程机械设备为

目标，对违规/违法占用/破坏自然资源现象进行监

测。针对目前监测算法中对小目标漏检情况，提出

一种改进的YOLOv5s算法。首先采用mosaic-9对数据

增强方式进行了改进，增加小目标样本数量，提高了

小目标特征信息量；改进网络结构，增加了一个检测

尺度，优化了特征提取与特征融合过程，提高了小目

标的检测精度。另外在主干网络末尾处增加了注意力

模块，通过注意力机制，使模型更加关注感兴趣区

域，抑制无用信息和复杂背景的干扰，提高算法的检

测准确率。经实验验证，改进后的YOLOv5s算法在没

有增加过多的参数和体量的情况下，保证检测效率不

降低的同时，对工程机械目标的检测精度有了一定的

提高，可满足工程化生产使用。今后可进一步扩充样

本数据集，并对模型的网络结构做进一步的调整，以

达到更优的检测效果。
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