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摇 摇 摘要:为应对车流量、时间地点和天气等因素给交通车辆检测带来的挑战,提出基于 YOLOv5s 模型的新算法。
该改进模型适用于各种交通场景,其改进如下:在特征串联阶段引入高效的二维局部特征叠加自注意力(ELFSa),
以增强模型对目标的感知能力;将 YOLOv5s 的检测头替换为简易特定于任务的上下文解耦(S鄄TSCODE),以实现分

类和定位子任务之间的完美平衡,从而改善模型的收敛;为减少运算负担,模型中的大于 3伊3 的部分卷积操作被替

换成了 GSConv。 实验结果显示,改进的 YOLOv5s 在各方面均有提升,其中 mAP@0. 5 为98. 9% ,mAP@0. 5:0. 95 为

87. 0% ,分别提升0. 1%和1. 5% 。 针对各种复杂的交通场景,所提出的方法增强了车辆检测的性能和鲁棒性。
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0摇 引言

在这个科技高度发展时代,交通问题成为人们日

常出行面对的挑战,尤其是交通堵塞和早晚高峰等问

题。 通过目标检测技术为城市智能交通系统[1] 提供

各种道路交通异常信息,有助于减缓常见的交通问题。
然而,经过调查学习后发现,在实际车辆检测[2] 过程

中,由于车流量庞大,导致一些车辆被其他车辆遮挡,
增加了检测难度。 此外,随着地点和时间的变化,光照

条件对于车辆检测造成极大影响,加上不同的天气条

件,如雨雪等,也会给车辆检测带来困难。 为解决上述

环境变化的问题,需要收集涵盖不同时间段和天气环

境的多样化数据。
Cheng 等[3]和 Zhang 等[4]提出一种用于探测图像

中车辆目标的技术。 该方法应用边缘运算器来计算图

像的边缘信息,借助车辆尾部的对称性这一局部特征

来实现。 Girshick 等[5]提出的 Fast R鄄CNN 是一种双阶

段检测器,将分类和定位任务分隔开。 这种算法通过

增加预处理时间来换取检测精度。 为获得高精度的目

标检测器,在 Cascade R鄄CNN[6]的研究中,为持续优化

检测结果,首次引入一种通过级联多个基于卷积神经

网络而形成的检测网络。
然而交通车辆检测需要较快的检测速度,以上几

种方法无法达到即时性要求。 因此模型选用单阶段目

标检测器 YOLOv5。 随着 ViT[7]的发展,注意力机制在

目标检测领域的应用越来越广泛。 因此使用 2D 局部

特征叠加自注意力( local feature superimposed self鄄at鄄
tention,LFSa) [8] 和特定于任务的上下文解耦 ( task鄄
specific context decoupling,TSCODE) [9] 对 YOLOv5s 模

型进行改进,以求在交通车辆检测实现更良好的效果。

1摇 YOLOv5 模型介绍

YOLOv5 是 Uitralytics LLC 公司发布的一种有代

表性的单阶段检测算法。 如图 1 所示,模型主要包括

主干(BackBone)、中间颈部(Neck)和检测头(Head)。
主干网络采用 CSPDarknet53 网络,将原始的输入

图像转化为多层特征图。 CBS 模块负责对输入进行 2
倍下采样。 C3 模块的功能在于扩展网络的深度和感

受野,以此提升特征提取的性能。 SPPF 在主干网络中

作为空间金字塔池化模块,能把局部特征和全局特征

融合起来,而无须调整特征图的尺寸。
在颈部应用路径聚合网络,经过上采样和下采样

操作后会形成不同尺度和不同特征信息的特征图,这
些特征图通过通道拼接进行多尺度特征融合,构建形

如金字塔的特征结构。 自下向上则通过卷积层融合来

自不同层次的特征图。 通过上采样和通道信息融合获

取更粗粒度的特征信息是自顶向下的作用。 检测头有

3 个尺度的输出,每一个输出涵盖了分类和边界框的

信息,并使用非极大值抑制在输出的边界框中抑制重

叠的框,只保留最具有代表性的边界框。



图 1摇 YOLOv5 网络结构图

2摇 YOLOv5s 改进

2. 1摇 GSConv

一味地通过增加模型参数量无法建立优秀的模

型,而轻量化设计[10] 能有效缓解当前高昂的计算成

本,提高 YOLOv5s 的推理速度。
虽然标准卷积(standard convolution,SC)可以用于

模型表达能力,但在适应不同尺度的输入和捕捉空间关

系方面仍有限制。 深度可分离卷积(depthwise separable
convolution,DSC) [11] 是通过对每一个通道单独卷积从

而减少参数量,但有特征表示能力的限制。 DSC 对输入

尺度变化敏感,并且无法直接捕捉全局上下文信息。
在卷积网络中,递送图像必须在主干中由空间信

息逐步向通道转换(图 2)。 然而,每次特征图的空间

压缩和通道扩展都会导致部分特征信息的丢失。

图 2摇 SC 和 DSC 卷积操作示意图

SC 在计算时极大地保留了每个通道之间的连接,

有助于更好地提取语义信息。 相比之下,DSC 则完全

切断了通道之间的连接,虽然减少了大部分参数量和

浮点运算量,却导致了提取语义信息的效果不佳。
尽管 DSC 在计算资源限制下表现出轻量化优势,

但其局限性也需被熟知,特别是在需要较高语义信息

的任务中,可能无法达到与标准卷积相当的性能。
模型引入 GSConv[12],旨在降低模型计算复杂度

的同时,实现类似于 SC 的效果。 GSConv 通过混合使

用 SC、DSC 和 shuffle[13] 实现接近 SC 的卷积效果。 如

图 3 所示,GSConv 使用 shuffle 技术将 SC 生成的信息

渗透到最终输出的每一个部分。

图 3摇 GSConv 模块结构图

在 GSConv 的结构中,其中一半通道使用 SC 进行

卷积操作,以保留通道之间的特征联系,而另一半通道

使用 DSC 避免参数冗余。 单独加入 GSConv 对模型性

能有小幅度的提升。

2. 2摇 2D 局部特征叠加自注意力

在 YOLOv5s 颈部结构中,使用了流行的特征金字

塔网络( feature pyramid network,FPN) +PAN[14] 结构。
该结构的特征串联阶段用于连接来自主干网络的多个

尺度特征图的输出,涵盖多种至关重要的特征信息。
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在此阶段(图 4)添加挤压-激发网络[15]或卷积块

注意力模块[16]后,发现模型的精度并没有太大提高。
也尝试在这里添加多头自注意力模块,但是复杂的模

块给模型带来沉重的负担,使其复杂度急剧上升,从而

导致模型的检测速度急剧下降,无法满足实时检测交

通车辆的要求。 为克服这些挑战,引入了高效的局部

特征叠加自注意力(efficient local feature superimposed
self鄄attention,ELFSa)。

图 4摇 在特征串联阶段加入 ELFSa

自注意力模块通常一次性计算全部通道的特征

图,导致极大的参数量和浮点运算量,对于实时检测模

型的推理速度有严重的影响。 与自注意力模块的计算

不同,LFSa 只计算每个通道的特征图中行或列的局部

特征,经过权重叠加后实现自注意力模块的功能。
根据图 5 的描述,假设 X沂RC伊H伊W为输入特征图,

首先使用一个 3伊3 的 GSConv 对输入特征图 X 提取特

征,获取高级语义信息。 因为后续的卷积操作中使用

1伊1 和 7伊7 的尺寸,这使得模型传递的细节特征在此

处有一定程度的丢失。 选择在输入特征图 X 时加入

一个 3伊3 的 GSconv,加强细节特征的提取。 再经过 3
个 1伊1 卷积后得到 Q、K、V 3 个特征图充当注意力的

计算因子,Qi、Ki、Vi 来自特征图的同一个通道。 ELF鄄
Sa 行和列的注意力计算公式:
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式中 Frow
i (X)和 Fcol

i (X)表示特征图的一个通道的行

或列的加权特征,对于一个通道的特征图是全局的,对
于所有通道来说是局部的。

图 5摇 ELFSa 结构图

摇 摇 在 Frow
i (X)和 Fcol

i (X)处理这两个行和列的加权特

征时,首先进行了自注意力操作,但由于该操作仅对一

个通道的特征图,导致通道之间的信息联系中断。 为解

决这一问题,通过使用 1伊1 卷积分别打通行和列上的加

权特征的通道联系,从而提取通道维度中 Frow
i (X)和

Fcol
i (X)的通道特征。 通过在一个通道上的特征进行

自注意力操作,实现了全局的注意力机制。 对于一个

通道这是全局的,使用 1伊1 卷积获取通道特征,这使

得通过局部感受野得到了整个图片的全局加权特征。
当然,使用 1伊1 卷积得到的感受野具有局限性,因此

在 1伊1 卷积后使用 7伊7 的卷积来对每个通道的特征

图扩充感受野。 使用行和列的全加权特征表示全局特

征映射:
摇 摇 摇 ELFSa=X+DWConv(Conv(Frow(X)))+

DWConv(Conv(Fcol(X)))
图 6(a)是 YOLOv5s 加入了 ELFSa 的检测热力

图,图 6(b)是原始的 YOLOv5s。 第一行是对公交车的

检测, 理 想 的 热 力 图 应 覆 盖 所 有 公 交 车, 然 而

YOLOv5s 的热力图只集中在最近的公交车上,相比加

入 ELFSa 后,其特征注意力有局限性。 第二行是对其
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他车辆的检测,在 YOLOv5s 的检测中,虽然检测到了

其他车辆,但仍关注了汽车的特征。 而加入 ELFSa 的

检测模型则更专注、更精准地检测其他车辆。

图 6摇 YOLOv5s 加入 ELFSa 和原始模型的热力图比较

2. 3摇 简易特定于任务的上下文解耦

YOLOv5 检测头使用单一卷积实现分类和定位任务,
这两个任务在目标检测中是最主要的子任务。 然而,由
于任务目的性不同,对于特征的上下文需求也不同。 定

位任务需要更多具有边界感知的特征以准确定位边界

框,而对象分类则更偏好更多语义上下文的特征。
YOLOv5 的检测头导致模型耦合性较高,对于处

理不同大小的目标具有一定的局限性,这是因为分类

和定位任务无法获取其所需要精确的上下文信息。
YOLOX[17] 的解耦头可更好地同时处理来自不同层级

特征图信息,从而处理不同尺寸的目标。 但 YOLOX
的解耦头仍应用于相同的输入特征,导致分类和定位

两个子任务之间的平衡不够完美。
因此,在 YOLOv5s 模型中引入 TSCODE,进一步

解开两个子任务的特征编码,生成分别适用于分类和

定位特征信息。 在 TSCODE 中,通过 3 层特征融合生

成了符合分类任务的语义上下文信息编码( semantic
context encoding,SCE)和符合定位任务的细节保留编

码(detail鄄preserving encoding,DPE),并将其输入到检

测头部进行后续处理。
尽管引入 TSCODE 可以提升性能,但同时也增加

了模型的复杂度,使 YOLOv5s 模型的参数量和浮点计

算量大幅增加。 因此对 TSCODE 进行简化和降参是必

要的。 TSCODE 将 3 层特征融合后生成的 SCE 和 DPE
输入到检测头部,以用于分类和定位任务(图 7)。

图 7摇 TSCODE 原版的结构示意图

摇 摇 相对于原版 SCE,新方法将 P l+1层进行 2 倍上采

样与 P l 层通道拼接(图 8(a))。 通过这种方式将低级

语义特征融合到上级语义特征中,为分类子任务提供

更多需要的语义上下文信息。
与分类任务不同,定位是一个更细粒度的任务,需

要更多的纹理细节和边界信息来进行精准的定位。 在

DPE 改进中(图 8(b)),将输入选择为两层特征,即 P l

和 P l+1。 将 P l 层进行 2 倍下采样,然后将一些能够提

供更多物体视角的特征融合到 P l+1中,再将 P l+1进行 2
倍的上采样与 P l 加权相加。 这样的设计使得 P l 增强

了物体的视角,并获得了 P l+1提供的细节和边缘特征。
简易特定于任务的上下文解耦 ( simple task鄄specific
context decoupling,S鄄TSCODE)通过舍弃相对复杂的结

构,实现了良好的效果,并减轻了整体模型的负担。

(a) 改进的 SCE 模块

(b) 改进的 DPE 模块

图 8摇 改进后的 SCE 和 DPE 模块结构

主流的解耦头通常是基于相同的输入 P l 来最小

化分类和定位损失,但由于来自相同的特征,分类和定

位之间的冲突在 P l 中施加了相反的上下文偏好,导致
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这两个任务之间的不完美平衡。
L=Lcls(Fc(P l),c)+Lloc(Fr(P l),B)

为解决该问题,S鄄TSCODE 通过 SCE 和 DPE 模块

将特征划分为 Gcls
l 和 Gloc

l ,为两个子任务提供适合的、
特定的特征输入,完美解决该问题

L=Lcls(Fc(Gcls
l ),c)+Lloc(Fr(Gloc

l ),B)
式中,Fc(·)和 Fr(·)分别是分类和定位的分支,c 代
表类标签,B 代表边界框。

Fc(·)= { fcls(·),C(·)}
Fr(·)= { f loc(·),R(·)}

式中,fcls(·)和 floc(·)是用于分类和定位的特征投

影函数,C(·)和 R(·)分别是分类和定位的最后一

层,将特征解码为分类得分和边界框位置信息。

3摇 实验

3. 1摇 实验环境与评价指标

实验在 Windows11 系统上进行,使用 PyCharm
2022. 3. 2(Professional Edition)配置 Anaconda 的虚拟

环境进行实验。 具体实验环境详见表 1。

表 1摇 实验环境具体配置

名称 参数

GPU Nvidia 3060鄄12G

CPU AMD Ryzen 5 5600 6 核 12 线

实验平台 PyCharm 2022. 3. 2(Professional Edition)

环境配置 Anaconda

Pytorch 2. 0. 0

CUDA 11. 8

cuDNN 8700

Python 解释器 3. 9. 16

为准确验证改进模型的性能,在改进的 YOLOv5s
模型与其他目标检测模型对比时,保证同一实验环境。
选用精确率(Precision)、召回率(Recall)、mAP@0. 5(IoU
阈值为 50% )、mAP@0. 5:0. 95( IoU 阈值在 50% ~ 95% )
作为模型检测性能的评价指标。 具体计算公式如下:

Precision = TP
TP+FP

Recall = TP
TP+FN

式中:TP 表示成功识别正样本的数量;FP 表示误判,
将负样本误分类为正样本的数量;FN 与 FP 相反,是
将正样本错误分类为负样本的数量。

3. 2摇 数据集

实验使用 PASCAL VOC[18] 和 UA鄄DETRAC[19] 两

个数据集。 VOC 数据集是一个广泛用于目标检测和

图像分割算法评估的数据集,最初由英国牛津大学的

视觉几何组创建。 实验使用的 VOC(2007+2012)数据

集训练集有 16551 张图片,校验集有 4952 张。
UA鄄DETRAC 是车辆检测和跟踪的大规模数据

集,数据集手动标注了北京和天津过街天桥(京津冀

地区)拍摄的图片,共计 121 万目标对象边框和 8250
个车辆。 该数据集涵盖了多云、夜间、晴天和雨天 4 种

天气在不同时间地点的轿车、公交车、厢式货车和其他

类型车辆的图片。 由于 UA鄄DETRAC 数据集较为庞

大,因此使用 Python 脚本对视频每隔 10 帧提取 1 张图

片,并从 VOC 格式的 xml 标签文件读取目标类被和边

界框坐标信息,将坐标信息归一化转为 YOLO 格式的

txt 标签文件。 最终通过脚本得到训练集和测试集,分
别有 9801 张和 2144 张图片。

3. 3摇 实验与结果分析

3. 3. 1摇 YOLOv5s 改进与原版结果分析

改进模型与原始模型相比,两个数据集均有提升

(表 2),这证明了改进模型的泛化能力优越和具有较

好的鲁棒性。 在 VOC 数据集上,改进模型 P 提升

2. 1% ,mAP@0. 5 提升1. 6% ,mAP@0. 5:0. 95 提升4. 9% ,其
中 mAP@0. 5:0. 95的提升最为显著,这使改进模型具有更

准确的目标定位和更高的目标检测率。 在 YOLOv5s
检测结果极高的前提下,改进模型仍能有全方位的提

升,其中精确率提升0. 5% ,召回率提升0. 6% ,mAP@0. 5

提升0. 1% ,mAP@0. 5:0. 95提升1. 5% 。 由此可见,将改进

模型应用到交通汽车检测具有可靠性。

表 2摇 不同算法在 VOC 和 UA鄄DETRAC 数据集上的实验结果 单位:%

模型
PASCAL VOC

精确率 召回率 mAP@0. 5 mAP@0. 5:0. 95

UA鄄DETRAC

精确率 召回率 mAP@0. 5 mAP@0. 5:0. 95

YOLOv5s 80. 4 78. 6 83. 2 59. 8 97. 1 96. 4 98. 8 85. 5

OUR 82. 5 78. 6 84. 8 64. 7 97. 6 97. 0 98. 9 87. 0

摇 摇 分别在雨天、夜晚、晴天场景下,使用改进模型和

YOLOv5s 检测结果见图 9。 雨天对照原图可以看到,
YOLOv5s 出现错误检测和检测遗漏的问题。 YOLOv5s
将公交车尾部检测为汽车;图的左上角有 4 辆汽车,只
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检测出 3 辆。 在夜晚场景下,同样出现了检测遗漏的

问题。 在晴天,改进模型具有更优越的检测结果。 综

合比较,改进模型检测的边界框更合适,检测结果更精

准,且仍能检测出被遮挡的车辆,未曾出现错误检测和

检测遗漏的问题。

图 9摇 改进模型与原始模型的交通车辆检测对比

3. 3. 2摇 局部自注意力分析

在前面提及 YOLOv5s 的特征串联阶段是至关重

要的,因此在该阶段加入了 SE、CBAM 和 LFSa(ELFSa
的原始模块)来进行对比实验。

从表 3 可以看到 SE 模块加入后模型性能不升反

降,CBAM 提升幅度小。 LFSa 在该阶段表现良好,但
与 ELFSa 相比仍有改进空间。 ELFSa 在高级语义信息

的提取更加强大,使精确率提升了1. 6% ,mAP@0. 5提升

了0. 9% ,mAP@0. 5:0. 95提升了3. 0% 。

表 3摇 在特征串联阶段添加不同注意力对比结果 单位:%

模型
PASCAL VOC

精确率 召回率 mAP@0. 5 mAP@0. 5:0. 95

YOLOv5s 80. 4 78. 6 83. 2 59. 8

YOLOv5s+SE 80. 2 78. 3 82. 8 58. 6

YOLOv5s+CBAM 80. 2 78. 2 83. 5 59. 7

YOLOv5s+LFSa 80. 2 78. 8 83. 3 61. 5

YOLOv5s+ ELFSa 82. 0 78. 5 84. 1 62. 8

3. 3. 3摇 解耦检测头对比分析

在实验过程中加入目前相对熟知的检测头,分别

是 YOLOX 的解耦头、ASFF[20] 检测头和 TSCODE(原
版)。 通过这 3 个检测头的实验结果充分体现了 S鄄
TSCODE 的优越性。

由表 4 可知, S鄄TSCODE 相对比较于 TSCODE,
mAP@0. 5 提 升 0. 9% 、 mAP@0. 5:0. 95 提 升 1. 1% 。 与

YOLOv5s 比较,mAP@0. 5 提升1. 1% 、mAP@0. 5:0. 95 提升

3. 5% 。 S鄄TSCODE 具有更简洁的 SCE 和 DPE 模块,
相比原始模块结构更简洁,但是拥有更优秀的检测结

果。 这证明了 S鄄TSCODE 能够更好的使分类和定位两

个子任务获取其所需要的精确上下文信息。

表 4摇 不同检测头的对比实验结果 单位:%

模型
PASCAL VOC

精确率 召回率 mAP@0. 5 mAP@0. 5:0. 95

YOLOv5s 80. 4 78. 6 83. 2 59. 8

YOLOv5s+DecoulpedHead 81. 5 78. 0 83. 4 61. 5

YOLOv5s+ASFF 80. 6 78. 2 83. 4 60. 4

YOLOv5s+TSCODE 82. 7 77. 7 83. 4 62. 2

YOLOv5s+ S鄄TSCODE 82. 0 78. 7 84. 3 63. 3

3. 3. 4摇 消融实验

为验证改进模型添加的各模块的有效性,通过控

制变量的方法在 PASCAL VOC 和 UA鄄DETRAC 数据集

上进行多组实验来验证。
由表 5、6 可以得出,添加 GSConv 主要起到降低模

型计算复杂度的作用,对模型仅有小幅度提升。 加入

ELFSa 和 S鄄TSCODE 后,模型的 4 个评价指标都有较

大幅度提升。 通过 ELFSa 提高模型的特征表示能力

并具有更优秀的泛化能力,使用 S鄄TSCODE 对特征进

行解耦,给予分类和定位任务精确的上下文信息,完美

平衡这两个极其重要的子任务。 在 UA鄄DETRAC 数据

集上,原版模型具有极高的检测效率的前提下,通过 3
个模块的改进模型,在精度上仍然有较高的提升。
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表 5摇 改进模型在 PASCAL VOC 上进行消融实验

Num GSConv ELFSa S鄄TSCODE 精确率 / % 召回率 / % mAP@0. 5 / % mAP@0. 5:0. 95 / %

0 80. 4 78. 6 83. 2 59. 8

1 姨 81. 3 78. 3 83. 7 61. 4

2 姨 姨 82. 0 78. 9 84. 4 63. 0

3 姨 姨 姨 82. 5 78. 6 84. 8 64. 7

表 6摇 改进模型在 UA鄄DETRAC 上进行消融实验

Num GSConv ELFSa S鄄TSCODE 精确率 / % 召回率 / % mAP@0. 5 / % mAP@0. 5:0. 95 / %

0 97. 1 96. 4 98. 8 85. 5

1 姨 97. 8 96. 8 98. 9 86. 6

2 姨 姨 97. 7 97. 0 98. 9 86. 4

3 姨 姨 姨 97. 6 97. 0 98. 9 87. 0

4摇 结束语

针对天气、场景、车流量过大导致车辆重叠遮挡等

问题,改进算法在不同时间段、不同地点、不同天气状

况下仍能发挥优秀的检测效率,且能避免错检和漏检,
同时能检测到被遮挡的车辆:(1)在特征串联阶段加

入 ELFSa 提高了特征表达能力,使模型重点关注检测

目标;(2)使用 S鄄TSCODE 替换 YOLOv5s 检测头,解决

了模型耦合性较高的问题,完美平衡分类和定位任务;
(3)引用 GSConv 替换 3伊3 尺寸或更大尺寸的卷积核,
降低模型的计算复杂度,保证模型的推理速度。

在 VOC 数据集上,改进模型相较于原始模型具有

更优秀的检测结果,精确率提升2. 1% ,mAP@0. 5 提升

1. 6% ,mAP@0. 5:0. 95提升4. 9% ;在 UA鄄DETRAC 数据集

上,P 提升 0. 5% ,召回率提升 0. 6% , mAP@0. 5 提升

0. 1% ,mAP@0. 5:0. 95提升 1. 5% 。 实验数据证明,改进算

法具有良好的泛化能力和鲁棒性,但是 ELFSa 的注意

力仍然有分散到其他目标,而且改进算法的车辆检测

只有 4 种类型车辆。 因此今后将继续研究更加集中的

注意力模块,并将改进算法应用到车辆类别更广泛的

数据集。
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Traffic Vehicle Detection based on Self鄄Attention Combined with Context Decoupling
SUN Guangling1,2,摇 ZHOU Yunlong1

摇 摇 (1. School of Electronic and Information Engineering,Anhui Jianzhu University,Hefei 230601,China;2. Anhui Laboratory of Intelligent
Interconnection System,Hefei University of Technology,Hefei 230009,China)

Abstract:To address the challenges arising from factors like traffic flow,time,place,and weather on traffic vehicle detec鄄
tion,A novel algorithm,which builds upon the YOLOv5s model,has been introduced. This enhanced model demonstrates
adaptability across diverse scenarios of transportation. The improvements are as follows: the incorporation of an efficient
2D local feature superimposed self鄄attention (ELFSa) during the feature series stage,aiming to enrich the model爷s ob鄄
ject perception capabilities;replace the detection head of YOLOv5s with a simple task鄄specific context decoupling (S鄄
TSCODE) to achieve a perfect balance between classification and localization subtasks Balance,thereby improving the
convergence of the model;To mitigate computational complexity,certain convolutions within the model with dimensions of
3伊3 or larger are substituted with GSConv. The experimental findings demonstrate that the enhanced YOLOv5s model
exhibits improvements across all aspects,particularly in terms of mAP@0. 5 is 98. 9% ,and mAP@0. 5:0. 95 is 87. 0% ,which
are respectively increased by 0. 1% and 1. 5% . Addressing a wide range of intricate traffic scenarios,the suggested meth鄄
odology enhanced the performance and robustness of vehicle detection.
Keywords:object detection;self鄄attention;decoupled head;lightweight convolution;YOLOv5s
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