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基于改进 YOLOv5s的轻量级车辆检测系统
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摘要:基于深度学习的车辆检测在智慧交通中起着重要作用，现有模型结构复杂、计算量大，难以布置在嵌入
式系统的边缘设备。本文提出一种基于 YOLOv5s的轻量级车辆检测算法，通过 GhostNet 和剪枝优化策略对
YOLOv5s进行了改进，实现系统的轻量化和检测的实时性; 损失函数 Focal-EIoU Loss 的引入解决了样本不平
衡和纵横比模糊定义问题，从而提高目标检测的性能。在 UA－DETＲAC 数据集上的实验结果表明，所提算法
与原 YOLOv5s算法相比参数量、模型体积和浮点运算次数分别减少了 63%、50. 6%和 64. 7%，检测速度提升
了 50%，同时保持了较高精度、召回率，为空间、能源、资源有限的边缘检测设备提供了一种实时性算法选择。
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车辆检测是计算机视觉领域中一个重要的应

用，旨在从图像或视频中准确地检测和确定车辆

的位置。如今在交通系统中，路网监控依然存在
提取能力有限、实时性较差等问题，难以满足对车
流量监控和智能引导的需求，通过深度学习方式

进行车辆检测成为研究热点。
车辆检测算法主要有 3 大类: 基于传统特征

的方法、基于滑动窗口的检测和基于深度学习的
方法。基于传统特征的方法［1］和滑动窗口方
法［2］对遮挡和复杂背景比较敏感。基于深度学
习的目标检测算法为车辆检测的首选方案，分为

两阶段法和单阶段法。基于候选区域的两阶段法
包含 Ｒ－CNN［3］、Fast Ｒ－CNN［4］、Faster Ｒ－CNN［5］

等，在 Ｒ－CNN 基础上通过多任务等方式进行了
陆续改进、优化，但冗余计算过多，测试速度仍然
较慢，无法实时更新。Ｒedmon 等［6］为降低 Ｒ －
CNN及其变体的时间复杂度、提高检测速度，提
出了一种新的端到端的检测方法 YOLO，将检测
任务转化为回归问题，直接在图像上预测边界框

和类别。Lu 等［7］提出了一种基于 YOLO 深度学
习算法的航空影像车辆检测模型，能够很好地检

测一些小型、紧凑和密集的物体。YOLOv2［8］采
用了一种联合训练方法，可以根据检测和分类数

据对目标检测器进行训练，但检测准确率仍然较

低。Sang等［9］采用改进的 YOLOv2 模型 YOLOv2
_Vehicle来提高车辆检测的精度、速度和泛化能
力，在两个车辆数据集上进行了实验，可以加速车

辆数据集的收敛，更好地满足车辆检测任务。
Wang等［10］提出了一种基于改进的 tiny－YOLOv3
的车辆检测算法，以解决复杂道路环境下识别率

低、实时检测性能低的问题，可以将检测速度提
高到 144 帧· s－1。YOLO 后续版本陆续发布，
YOLOv4在数据处理、主干网络、网络训练、激活
函数、损失函数等方面都有不同程度的优化;
YOLOv5 加入了 focus 框架，提高了训练速度;
YOLOv6主要是为了更加适应 GPU设备; YOLOv7
主要针对模型结构重参化和动态标签分配问题进

行了优化; YOLOv8 主要在结构算法、命令行界
面、Python API 等方面进一步优化。YOLOv8s 与
YOLOv5s相比，在 CSPLayer 上的更改提高了检测
精度，模型中的可学习参数数量从 7. 2 M增加到了
11. 2 M，浮点预算次数 FLOPs@ 640( B) 由 16. 5 G
增加到了 28. 6 G，速度有所下降。YOLOv5s 是众
多版本中适用于边缘设备的一个经典版本，对深

度学习的环境配置要求较低，且相对于新版本代

码中的缺陷更少。
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基于边缘设备计算基础上车辆检测精度和速

度的均衡，本文提出一种改进的 YOLOv5s车辆检
测算法: 将 YOLOv5s 的网络替换为轻量级网络
GhostNet，以解决传统卷积方法中计算冗余的问
题; 通过剪枝优化策略剪除对于检测效果影响不

大的冗余通道，大大降低模型的体积和计算能力;

利用损失函数 Focal － EIoU Loss［11］替代原始的
CIoU Loss作为目标边界框的回归损失函数，以减
少训练时间、缓解样本不平衡问题，同时有效提高
车辆检测的回归精度。

1 轻量级 YOLOv5s目标检测算法

1．1 YOLOv5s算法

YOLOv5s 是 YOLOv5 系列中的较轻量级模
型，旨在保持较高检测精度的同时提高模型的计

算速度，适用于边缘设备和实时目标检测。
YOLOv5s 的主要架构由主干网络、特征融合模
块、检测头和损失函数 4部分组成。1) CSPDark-
net53作为主干网络，是一种改进的 Darknet53 网
络 结 构，采 用 了 CSP ( cross stage partial
connections) 结构，以提高特征提取能力和网络的
计算效率。2) PANet( path aggregation network) 特
征融合模块作为颈部，通过自底向上和自顶向下

的路径聚合，将来自不同层级的特征进行融合，以

提取更丰富的语义信息。3) 检测头采用多尺度
预测策略，在网络的不同层级上进行预测，以捕捉

不同尺度目标的特征，YOLOv5s 默认预测 3 个不
同尺度的目标框，分别对应较大、中等和较小的目
标。4) 损失函数采用了 CIoU Loss，用于衡量模
型预测与真实标签之间的差异，以及反向传播和

模型参数的更新。当输入图像大小为 640×640，
颈部网络分别执行 8次、16 次和 32 次下采样，对
应检测层特征图的维度为 80×80、40×40 和 20×
20，分别检测小目标、中目标和大目标。

1．2 基于 GhostNet的 YOLOv5s

Darknet53是一个相对轻量的网络，其依赖于
深度可分离卷积来减小参数量。当结合 CSP 构
成 CSPDarknet53后进一步提升了效率，计算量低
于未经优化的 Darknet53，但参数量和计算量在同
等条件下与轻量级神经网络相比仍然较高。

MobileNet、ShuffleNet、GhostNet是具有代表性

的轻量级神经网络的 3 个系列。MobileNet 系
列［ 11—14］采用了深度可分离卷积( DSConv) 模块，
将标准卷积分解为深度卷积和点卷积，网络参数

的数量显著减少。ShuffleNet 系列［15—16］添加了基

于 DSConv的组卷积模块和通道混洗模块，引入
了通道拆分结构，减少网络参数的数量。为了改
进大 量 冗 余 特 征，GhostNet 系 列 中 采 用 了
GhostConv模块［17—18］，GhostConv模块网络结构如
图 1 所示。GhostConv 将一个大卷积核的特征提
取过程拆分成两个步骤: 首先通过一个较小的卷

积核得到一部分特征映射; 然后通过线性变换将

这部分特征映射扩展到与原设计的大卷积核所对

应的特征映射数量相同。通过此种方式，模型能
够以相对较低的计算成本获取接近于大卷积核提

取的特征效果，从而降低模型复杂度，提升运算速

度，并在一定程度上保持甚至提升模型性能。

图 1 GhostConv模块网络结构
Fig．1 The network structure of GhostConv model

根据其设计原则，GhostNet通过 GhostConv模
块生成额外特征图时主要依赖 1×1 卷积，在输入
和输出特征图数量相同的情况下，GhostConv 模块
的计算成本远低于普通卷积。给定输入数据 X∈
Ｒc×h×w，c表示输入通道的数量，h和 w分别表示输
入数据的高度和宽度，输出特征 Y∈ Ｒh' ×w' ×n，n为
卷积核数量，h'和 w'分别表示输出数据的高度和
宽度。GhostConv模块与标准卷积的参数量压缩
比为:

rc =
n·c·k·k

n·c·k·k / s + ( s － 1) ·n·d·d / s≈

s·c
s + c － 1≈

s， ( 1)

其中，卷积核大小为 k × k，s 为冗余特征数量，线
性变换的大小为 d × d。

GhostConv模块通过拼接基础特征与廉价特
征来增加通道数，避免了传统卷积中大量乘加运

算。GhostConv模块计算量远小于普通卷积，两者
比值为:



第 3期 林小涵，等: 基于改进 YOLOv5s的轻量级车辆检测系统 263

rs =
n·h'·w'·c·k·k

n·h'·w'·c·k·k / s + ( s － 1)·n·h'·w'·d·d / s≈

s·c
s + c － 1≈

s， ( 2)

基于 GhostNet的 YOLOv5s主要组成如图 2所示。
利用 GhostConv 模块替换 YOLOv5s 中 Conv

卷积 模 块，C3Ghost 替 换 BottleneckC3，基 于
GhostNet的 YOLOv5s模型架构如图 3所示。

( a) GhostConv ( b) GhostBottleneck ( c) C3Ghost
图 2 基于 GhostNet的 YOLOv5s主要组成

Fig．2 The main components of YOLOv5s based on GhostNet

图 3 基于 GhostNet的 YOLOv5s模型架构
Fig．3 The model architecture of YOLOv5s based on GhostNet

1．3 优化损失函数

YOLOv5s的损失函数计算公式为:
L = Lobj + Lcls + Lbbox， ( 3)

其中 L代表损失函数，Lobj、Lcls、Lbbox 分别为置信度

损失函数、分类损失函数和边界框回归损失函数。
YOLOv5s的边界框回归函数为 CIoU Loss，主

要考虑边界框之间的重叠区域、中心点距离和纵
横比，可以降低遮挡重叠对目标检测精度的干扰，

预测框回归算法的评估也变得更加准确; 但其对

纵横比描述的是相对值，存在一定的模糊，未考虑

难易样本的平衡问题。EIoU Loss在 CIoU Loss的
基础上分别计算宽高的差异值，取代了纵横比，明

确衡量了重叠区域、中心点和边长这 3 个几何因
素的差异。EIoU Loss 包含 3 个部分: 重叠损失
LIoU、中心距离损失 Ldis和宽高损失 Lasp，考虑更全

面，收敛更快，精确度更高。惩罚项 LEIoU公式

如下:
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LEIoU = LIoU + Ldis + Lasp， ( 4)
LIoU = 1 － ＲIoU， ( 5)

Ldis =
ρ2 b，bgt( )

c2
， ( 6)

Laspc
2
h =

ρ2 w，wgt( )

c2w
+
ρ2 h，hgt( )

c2h
， ( 7)

式中: ＲIoU 表示目标区域与预测区域之间的交并

比; b 和 bgt 分 别 代 表 预 测 框 和 真 实 框;
ρ2 w，wgt( ) 为预测框与真实框中心点的欧氏距离;
c为两框的最小外接矩形框的对角线距离; cw、ch
分别表示该矩形框的宽度和高度; w 和 h 分别表
示预测框的宽度及高度; wgt 及 hgt 分别表示真实

框的宽度及高度。
为了让 EIoU Loss 更关注高质量样本，Zhang

等［11］在 EIoU Loss的基础上引入 Focal Loss，以解
决样本不平衡问题，公式如下:

LFEIoU = Ｒτ
IoULEIoU， ( 8)

式中 τ为控制异常值抑制程度的参数，LFEIoU 表示

Focal － EIoU损失。在 ＲIoU ∈ ( 0，0．8］时，损失值会
被拉低，在 ＲIoU ∈ ( 0．8，1］时，损失值基本保持不
变，Focal－EIoU 损失函数能够让网络更关注简单
样本。
考虑到质量较差样本产生的过大梯度将影响

训练过程，为了在梯度上更好地区分高质量锚框

和低质量锚框，本文采用 Focal－EIoU Loss作为损
失函数，可以有效提高模型的收敛速度，优化边界

框回归任务中的样本不平衡问题，改善检测精度

和质量。

1．4 通道剪枝

YOLO系列神经网络通常过度参数化，具有
显著冗余，而剪枝可以在保持准确性低损失前提

下消除冗余权重。剪枝方式主要分为结构性和非
结构性剪枝。结构性剪枝涉及到删除模型中的整
个神经元、过滤器( 即卷积层中通道) ，或者完全
移除整个层，会导致模型结构发生改变，可能需要

重新设计和实现剪枝后的模型结构以保持其完整

性。非结构性剪枝则侧重于逐元素或逐通道删除
权重而不改变模型的整体结构。结构性剪枝在具
有常见卷积的大型模型上效果很好，但当涉及到

基于 GhostNet 深度卷积的模型时剪枝率很小，
且准确性也会急剧下降，故本文采用非结构性

剪枝。

以训练好的模型为基础，通过敏感度分析计

算每个卷积层通道的权重量化指标，确定哪些通

道对输出的影响较小，即敏感度较低，从而采取不

同的剪枝策略; 再对剪枝后的模型进行微调，通过

重新训练使模型适应剪枝后的结构，完成剪枝工

作。稀疏化剪枝是一种有效减少模型复杂度、提
升计算效率和降低内存占用的技术，尤其适用于

YOLO系列这样的大型神经网络。为了促进权重
稀疏化，对原始网络中 BN( batch normalization) 层
的参数添加 L1正则，对输入特征进行标准化。假
设 x是 BN层的输入，μ是输入的均值，σ2 是输入

的方差，规范化后的输出为:

x̂ = ( x － μ) / σ2 +■ ε， ( 9)
式中 ε是一个很小的正值，用于防止分母为零的
情况。

BN层通过 γ和 β 对规范化后的输出进行缩
放和平移，β 参数则负责对规范化后的特征进行
偏移，即

y = γ·x̂ + β。 ( 10)
使用带有 L1正则化的损失函数进行网络训练，训
练过程中，L1 正则化将引导模型自我剪枝，特别
是 BN层的 γ 参数，使得一些通道的重要性降低。
针对 GhostNet－YOLOv5s 中 BN 层统计规范化后
特征的参数 γ添加 L1 正则化，使得系数稀疏化。
训练结束后，统计所有 BN 层中 γ 参数的绝对值
大小，按照预先设定的剪枝率筛选待剪枝的通道，

移除 γ值低于设定阈值的对应通道，剪掉不重要
的特征图通道。

2 实验配置

2．1 数据集

本文实验使用 UA－DETＲAC 数据集，该数据
集是一个广泛应用于目标检测和跟踪领域的计算

机视觉数据集，特别专注于交通监控和车辆识别

应用。该数据集主要包含拍摄于中国北京和天津
各种场景的大约 1400 个视频剪辑，总时长超过
100 h，涵盖正常道路、十字路口、立交桥等，对象
类型、比例和姿势差异大，有助于提高车辆检测系
统的鲁棒性。为了避免由于重复学习同一特征而
导致的过拟合现象，有效减少模型的训练时间，本

文从原始视频每 5 帧提取一次，选择16 542张图
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像作为新的训练集，从测试集中选择 5617张图像
作为新的测试集，其中包括晴天、阴天和雨天等天
气条件下的图像。使用 LabelImg 进行标注，将车
辆分为 4类，即轿车、公共汽车、货车和其他车辆，
训练集和测试集样本分布如表 1所示。

表 1 训练集和测试集样本数量分布
Tab．1 Sample number distribution of training and test sets
类型 训练集 测试集

轿车 13 990 4694

货车 1586 496

公共汽车 866 410

其他车辆 100 17

2．2 实验环境和训练参数设置

为了验证 YOLOv5s 在车辆检测中的准确度
和稳定性，边缘设备采用旭日 X3，X3 处理器采用
AＲM Cortex－A53作为主控 CPU，L1 Cache大小为
32 KB，L2 Cache大小为 512 KB，支持 FPU、NEON
加速，典型工作频率为 1. 2 GHz，并支持软件层面
进行频率控制。处理器共有 4 个 CPU Core，BPU
为基于地平线伯努利二代架构打造的加速 IP 核，
内置了 2 个 IP 核心，典型工作频率 1. 2 GHz，等
效算力高达 5 TOPS。
本实验基于 Ubuntu 20. 01、Python 3. 8 和 Py-

Torch 1．9．0搭建了深度学习框架。模型的初始学
习率 lor为 0. 01，周期学习率 lrf为 0. 1，优化器为
SGD，迭代批量设置为 32，采用学习率余弦退火衰
减和 Mosaic 数据增强。针对车辆目标进行了训
练与验证，预训练采用 YOLOv5s． pt，按照顺序网
络权重、硬件计算资源量和识别精度递增，计算量
采用浮点运算次数表示。

2．3 评估标准

为评估模型精度，将实验结果分为 TP、FP、
FN、TN 4类。TP 表示模型正确地将正例样本预
测为正例; FP 表示模型错误地将负例样本预测为
正例; FN 表示模型错误地将正例样本预测为负
例; TN表示模型正确地将负例样本预测为负例。
本文采用精确度 P、召回率 Ｒ、平均精度 Pa及平均

精度均值 Map 作为评价指标。Pa 是指 PＲ曲线下
的面积，反映了模型在不同召回水平下的平均精

确率; 在多类别分类任务中，Map 表示所有类别 Pa

的平均值，全面反映模型的检测精度，是目标检测

算法最重要的评价指标，Map@ 0. 5 代表当 IoU 阈
值为 0. 5时的平均精度。具体公式如下:

P =
NTP

NTP + NFP
， ( 12)

Ｒ =
NTP

NTP + NFN
， ( 13)

Pa = ∫
1

0
PdＲ， ( 14)

Map =∑
n

i = 1
Pa( i) /n， ( 15)

式中: NTP、NFP、NFN、NTN 分别表示 TP、FP、FN 和
TN 4类样本数; Pa( i) 表示第 i 类别的 Pa ; n 为类
别数。

3 实验结果和分析

3．1 消融实验分析

为了验证本研究中改进策略对模型性能的影

响，在相同条件下对各个模块进行了评估，F _
EIoU_L表示采用 Focal－EIoU Loss，YOLOv5s_GB
表示利用 GhostNet只对 YOLOv5s主干网络更换，
YOLOv5s_GA 表示利用 GhostNet 对 YOLOv5s 进
行全部更换，消融实验结果如表 2所示。

1) 更换为 GhostNet对模型性能影响
由表 2 数据可以看出: 更换为 GhostNet 后性

能相对于原始 YOLOv5s 性能变化较小，基本持
平; YOLOv5s_GB 只对主干网络更换参数量减少
约 27. 5%，模型大小减小约 26. 8%，浮点运算减
少约 32. 5%; YOLOv5s_GA 完全采用 GhostNet 参
数量减少约 47. 5%，模型大小减小约 45. 5%，浮
点运算减少约 48. 8%。YOLOv5s_GA在保持模型
准确率的同时，大大减轻模型的负担，更适合边缘

计算设备。
2) 更换为 Focal－EIoU Loss对模型性能影响
将 YOLOv5s 的边界框回归损失函数由 CIoU

Loss改进为 Focal －EIoU Loss，由改进后的模型
YOLOv5s_GAF与 YOLOv5s_GA 实验结果( 表 2)
对比可以看出: 前者 Map@ 0. 5、召回率分别提高
0. 5%、0. 54%，其它参数基本不变。通过 Focal －
EIoU Loss有效区分了高质量和低质量锚框，解决
了训练集中样本不平衡问题，提高了回归精度的

同时克服了 CIoU Loss中纵横比的模糊定义，改善
了样本整体质量。
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表 2 消融实验结果对比
Tab．2 Comparisons of ablation experiments results

模型 GhostNet F_EIoU_L 通道
剪枝

Map@ 0．5
/%

召回率
/%

检测时
间 /ms

参数量
/106

模型大小
/MB

浮点运算

次数 /109

YOLOv5s — — — 92．9 92．3 66．0 7．03 13．8 15．9
YOLOv5s_GB √ — — 92．5 93．1 48．6 5．10 10．1 10．8
YOLOv5s_GA √ — — 92．1 92．8 42．6 3．70 7．5 8．2
YOLOv5s_GAF √ √ — 92．5 93．3 42．9 3．71 7．5 8．2
YOLOv5s_GAFP √ √ √ 91．8 92．7 34．8 2．60 6．8 5．6
注:“√”表示增加了相应的改进策略，“—”表示没有增加相应改进策略。

3) 剪枝对模型性能影响
在 YOLOv5s_GAF基础上通过剪枝优化策略

剪枝后可得模型 YOLOv5s_GAFP，由表 2 数据可
以看出，剪枝率基本为 30%，其Map@ 0. 5、召回率
分别下降 0. 7%、0. 6%，检测时间缩短了 8. 3%。
YOLOv5s_GAFP 通过剪枝优化策略进一步减小
了模型的大小和计算负担，同时保证模型在车辆

识别中保持较高准确率。
4) 模型整体改进前后对比分析
由表 2数据可以看到，YOLOv5s_GAFP 与原

来的 YOLOv5s 相比，改进后的模型 YOLOv5s _
GAFP 的Map@ 0. 5降低约 1. 1%，召回率分别提高
了 0. 4%。参数量、模型体积和浮点运算次数分
别减少了 63%、50. 6%和 64. 7%。在测试环境中，
YOLOv5s_GAFP 的检测速度提升约 50%。总体

而言，改进后的 YOLOv5s算法进一步提升了检测
性能，同时实现了轻量性和准确性之间的平衡，解

决了现有模型结构复杂、无法在小型移动设备上
使用等问题。

3．2 对比实验

为了评估所提出算法的有效性，本文在相同

实验条件下将 YOLOv5s_GAFP 与主流目标检测
模型进行了比较，其它检测模型包括单阶段检测

模型 SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv6s、YOLOv7－
tiny和 YOLOv8s，以及双阶段检测模型 Faster －
ＲCNN。鉴于有些模型较大，检测时间较长，嵌入
式系统难于运行，对比实验采用 Windows 系统计
算机，采用 ＲTX3060TI 双显卡。不同目标检测模
型检测结果比较如表 3所示。

表 3 不同目标检测模型检测结果比较
Tab．3 Comparisons of detection results by different object detection models

模型 Map@ 0．5 /% 召回率 /% 检测时间 /ms 参数量 /106 模型大小 /MB 浮点运算次数 /109

SSD 90．3 90．7 113．1 24．0 91．6 116．0
Faster ＲCNN 89．7 93．0 234．8 136．8 521．7 252．7
YOLOv3 91．5 90．3 65．2 61．5 234．8 65．6
YOLOv4 92．3 92．7 117．6 52．5 100．6 119．8
YOLOv6s 91．6 92．1 39．3 17．2 36．3 44．1

YOLOv7－tiny 89．3 90．1 16．5 6．0 12．3 13．1
YOLOv8s 92．1 92．2 44．7 11．2 78．9 28．6

YOLOv5s_GAFP 91．8 92．7 11．6 2．6 6．8 5．6

由表 3可知，YOLOv4 模型取得了最高的Map

@ 0. 5，两级网络 Faster ＲCNN 召回率最高，但其
模型体积和浮点运算都比较高，不适合应用于边

缘设备，无法满足移动设备上的轻量级部署要求。
与其他模型相比，本文提出的改进模型 YOLOv5s
_GAFP 在模型体积和浮点运算次数方面具有明
显优势，其Map@ 0. 5 虽略低于 YOLOv4、YOLOv8s
模型，但召回率与 YOLOv4模型相当，能够满足智
能交通的精度要求; 其模型体积和浮点运算远低

于其它模型，更适合于边缘设备布置。总体而言，
本文提出的 YOLOv5s_GAFP 模型在保持较高检

测精度的同时具有较低的模型体积和计算量，更

宜用于计算资源有限的小型移动设备。

3．3 现场视频测试

为了验证 YOLOv5s_GAFP 可行性，对模型进
行了现场视频测试，边缘设备采用旭日 X3，场景
为烟台市红旗路与南迎祥路路口，不同光照环境

下基于 YOLOv5s_GAFP 的检测示例如图 4 所示。
由图 4可以看出，本文改进的算法具有较高识别
准确性，表现出较强的鲁棒性，能够满足交通路口

车辆检测需要。



第 3期 林小涵，等: 基于改进 YOLOv5s的轻量级车辆检测系统 267

( a) 光线充足的白天 ( b) 光线较弱的傍晚

图 4 基于 YOLOv5s_GAFP 的检测示例
Fig．4 Detection examples based on YOLOv5s_GAFP

4 结语

针对现有模型体积过大，难于满足边缘设备

布置的问题，本文基于 YOLOv5s提出了改进的轻
量级 YOLOv5s_GAFP 算法。首先，通过 GhostNet
对 YOLOv5s中算法进行替换，减小了模型体积和
运算量; 其次，Focal－EIoU Loss 的引入进一步区
分高质量锚框和低质量锚框，改善训练集存在的

样本不平衡问题，加快检测速度、提高回归精度;
最后，通过剪枝优化策略对模型进行了剪枝，对模

型体积进一步压缩。通过基于 UA－DETＲAC 数
据集和现场视频的测试分析，改进后的模型适合

于边缘设备布置，且能够满足智慧交通实时性要

求。在后续的研究中，希望进一步减小模型的大
小和计算量，提高精确度，使其更好地适用于低功

耗的应用中。
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Lightweight Vehicle Detection System Based on the Improved YOLOv5s

LIN Xiaohana，HOU Dianlia，ZHENG Hongxiab

( a．Faculty of Information and Electrical Engineering; b．Faculty of Transportation，Ludong University，Yantai 264039，China)

Abstract: Vehicle detection based on deep learning plays an important role in smart transportation．The existing
model structure which is complex and computationally intensive makes it difficult to deploy on edge devices of
embedded systems．This paper proposed a lightweight vehicle detection algorithm based on YOLOv5s．YOLOv5s
was improved through GhostNet and pruning optimization strategies to achieve lightweight system and real-time
detection; and the introduction of the loss function Focal-EIoU Loss solved the problem of sample imbalance
and aspect ratio blur define the problem，thereby improving the performance of object detection．Experimental
results on the UA-DETＲAC data set are as follows．Compared with the original YOLOv5s algorithm，the pro-
posed algorithm reduces the number of parameters，model volume and FLOPs by 63%，50．6% and 64．7% re-
spectively，and the detection speed increases by 50%，while maintaining high precision and recall rate．This pa-
per provides a real-time algorithm choice for edge detection equipment with limited space，energy，and re-
sources．
Keywords: YOLOv5s; GhostNet; vehicle detection; lightweight model; EIoU
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