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YOLOv5预测边界框分簇自适应损失权重改进模型

聂 鹏†, 肖 欢, 喻 聪

(江西财经大学软件与物联网工程学院，南昌 330013)

摘 要: 目标检测的精确程度是计算机视觉识别任务的主要影响因素.针对单阶段目标检测模型YOLOv5存在
的检测精度问题,从多任务损失优化角度,提出一种在不同分辨率特征图上基于同一目标的预测边界框分簇自适
应损失权重改进模型.该模型由GT(ground true)目标边界框UID分配器、GT目标边界框UID匹配器、边界框位
置及分类损失权重算法构成,通过改善YOLOv5的位置精度和分类精度实现模型整体精度的提升.实验结果表明,
改进模型的平均精度均值 (mean average precision, mAP)较YOLOv5.6标准模型相对提升5.23 %;相较于更为复杂
的YOLOv5x6标准模型,改进模型mAP取得8.02 %的相对提升.
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Enhanced self-adaptive loss weight YOLOv5 model based on predicted
bounding boxes in clusters
NIE Peng†, XIAO Huan, YU Cong

(School of Software and Internet of Things Engineering，Jiangxi University of Finance and Economics，Nanchang
330013，China)

Abstract: Object detection precision plays a critical role in computer vision tasks. Aiming at the precision problem
available in the one-stage object detection model of the YOLOv5, this paper proposes an enhanced self-adaptive loss
weight YOLOv5 model based on predicted bounding boxes in clusters presenting the individual targets in multi-resolution
feature maps to optimize the multi-task loss. The enhanced model consists of the GT (ground true) target bounding box
UID distributor, the GT target bounding box UID matcher, the bounding box position loss weight algorithm and the
classification loss weight algorithm. The overall detection precision is improved by the enhancements of both position
precision and classification precision in the YOLOv5. The experimental results present that compared with the YOLOv5.6,
the mean average precision(mAP) is promoted relatively by 5.23 % on average by the enhanced model which achieves the
relative performance of 8.02 % compared with the more complex model of YOLOv5x6.
Keywords: computer vision；object detection；deep learning；YOLOv5；self-adaptive loss weight；multi-task loss

0 引 言

在计算机视觉研究中,目标检测是一项关键性
研究内容,在文本检测、人脸识别、遥感目标识别等
应用领域中发挥着重要的作用[1-2],目标检测的
精确程度是影响上述计算机视觉识别任务的主

要因素.近年来,随着卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN)的兴起,目标检测模型的研
究也发生了显著的变化,由传统的Viola-Jones算法
(Viola Jones, VJ) [3]、HOG算法 (histogram of oriented
gradients, HOG)[4]、DPM算法 (deformable part model,

DPM)[5]演变到以CNN为核心的现代模型. CNN现
代目标检测模型一般可分为以RCNN[6]、SPPNet[7]、

FPN (feature pyramid networks)[8]为代表的两阶段和

以YOLO (you only look once)系列[9-12]为代表的单阶

段检测模型两个类别.不同于两阶段模型将物体分
类与位置进行分步求解, YOLO基于图片中的细分网
格将分类与位置求解问题统一为单一的回归问题,显
著提升了检测速度.但相较于两阶段法, YOLO牺牲
了部分检测准确率,原因可归纳为4个方面: 1)数据
集的类别失衡[13-14]; 2)数据集的尺度失衡[15]; 3)数据
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集的空间失衡[16]; 4)多任务损失优化失衡[17].
针对YOLOv5模型中存在的检测精度问题,从多

任务损失优化角度,本文对YOLOv5[18]的6号升级版
本 (简称YOLOv5.6)[19]提出一种在不同分辨率特征

图上基于同一目标的预测边界框分簇自适应损失

权重改进模型 (ALW-YOLOv5, enhanced self-adaptive
loss weight YOLOv5),通过改善YOLOv5.6的位置精
度和分类精度实现模型整体精度的提升.

YOLOv5.6在训练过程中,随训练次数的增加,
Lbox和 Lcls损失相较于训练早期趋于平坦,而
YOLOv5.6依赖于梯度计算更新自身网络模型. Lbox

或Lcls在模型训练的中后期趋于平坦导致梯度过小,
使得YOLOv5.6网络更新变慢,在给定训练周期内精
度受限.基于上述分析, ALW-YOLOv5通过引入新的
权重算法对Lbox与Lcls损失分别进行调节,增加梯度
力度,从而提升网络的整体预测精度.

ALW-YOLOv5 主 要 由 GT 目 标 边 界 框 UID
(universal identifier)分配器、GT目标边界框UID匹配
器、ALW-YOLOv5模型Lbox权重算法、ALW-YOLOv5
模型Lcls权重算法构成. GT目标边界框UID分配器
负责对GT目标边界框进行全局唯一标记; GT目标边
界框UID匹配器负责将不同分辨特征图产生的预测
边界框绑定到所对应的UID上;Lbox权重算法用于

分析不同分辨率下同一目标的预测边界框位置距离,
对位置损失函数权重进行自适应调整,提升预测边界
框的位置精度;Lcls权重算法用于分析不同分辨率下

的目标分类距离,对分类损失函数权重进行自适应调
整,提升预测边界框的分类精度.
在VOC2007标准数据集上进行模型对比实验验

证,所得结果表明, ALW-YOLOv5模型较YOLOv5s6、
YOLOv5m6、YOLOv5l6、YOLOv5x6四个YOLOv5.6
模型在mAP50指标上取得了 4.3 %、4.9 %、4.8 %、
6.7 %的平均性能改善.

1 相关工作

1.1 YOLOv5模型

YOLO模型由Redmon等[9]于2016年首次提出,
并于 2017年[10]、 2018年[11]以及Bochkovskiy等[12]

于2020年分别提出YOLOv2∼YOLOv4三个改进版
本; 2020年, Jocher等[18]提出了YOLOv4的改进模型
YOLOv5, 2021年又提出了YOLOv5.6[19]. YOLOv5.6
模型工作过程分为四个部分:端输入、backbone、neck
和prediction,具体模型框架如图1所示.

YOLOv5.6模型中:端输入负责对输入数据进行
预处理,包括自适应图片缩放、Mosaic数据增强、自适
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图 1 YOLOv5.6标准模型框架

应锚框计算、输出训练图片数据集及目标; backbone
采用CSP[20]+SPPF结构; neck为 FPN+PAN结构,输
出4组不同分辨率的融合特征图; prediction基于4组
融合特征图进行卷积,输出不同分辨率特征图所对应
的预测边界框;损失计算则根据预测边界框,通过多
任务损失函数L = λboxLbox + λclsLcls + λobjLobj,选
取 IoU、GIoU、DIoU、CIoU不同策略进行损失计算;
最后对模型进行测试.

1.2 Lbox损失函数

YOLOv5.6模型中Lbox损失函数为

Lbox =

L∑
l=1

(1− mean(fxIoU(boxl,1
pre,boxl,1

gt );

. . . , fxIoU(boxl,M
pre ,boxl,M

gt ))). (1)

其中:L为金字塔层数,M为金字塔第 l层所对应的边

界框数.
基于 IoU及其变体计算各层预测边界框与真实

边界框之间的边框回归损失,并向CNN网络提供位
置学习任务的梯度变化. IoU的变体为

fxIoU =

boxl,m
pre

∩
boxl,m

gt

boxn,m
pre

∪
boxn,m

gt
, xIoU = IoU;

fIoU −
|C/(boxl,m

pre
∪

boxl,m
gt )|

|C|
, xIoU = GIoU;

fIoU −
ρ2(boxl,m

pre ,boxl,m
gt )

c2
, xIoU = DIoU;

fIoU −
(ρ2(boxl,m

pre ,boxl,m
gt )

c2
+ αυ

)
, xIoU = CIoU.

(2)
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其中m ∈ [1,M ].

1.3 Lcls损失函数

YOLOv5.6模型中Lcls损失函数如下式所示:

lossl,mcls = −(clsl,mgt × log(δ(clsl,mpre ))+

(1− clsl,mgt )× log(1− δ(clsl,mpre ))), (3)

Lcls =

L∑
l=1

(mean(lossl,1cls, lossl,2cls, . . . , lossl,Mcls )). (4)

基于预测分类向量 sigmoid值计算预测分类与
真实分类的交叉熵损失,并向CNN网络提供分类学
习任务的梯度变化.

1.4 Lobj损失函数

YOLOv5.6对预测边界框内是否存在物体进行
概率判断,即预测边界框置信度. YOLOv5.6模型的
Lobj损失函数如下式所示:

lossl,mobj = −(objl,mgt × log(δ(objl,mpre ))+

(1− objl,mgt )× log(1− δ(objl,mpre ))), (5)

Lobj =

L∑
l=1

(mean(lossl,1obj, lossl,2obj, . . . , lossl,Mobj )). (6)

利用式(5)和(6)所示的Lobj损失函数, YOLOv5.6
计算预测边界框与真实边界框的置信度 sigmoid交
叉熵损失,并向网络返回Lobj, CNN基于Lobj获取网

络更新所需的梯度变化.

2 ALW-YOLOv5模型
本文提出一种在不同分辨率特征图上基于同一

目标的预测边界框分簇自适应损失改进模型ALW-
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图 2 ALW-YOLOv5改进模型框架

YOLOv5,其框架如图2所示.
ALW-YOLOv5在YOLOv5.6模型的基础上构建

了GT目标边界框UID分配器、GT目标边界框UID
匹配器、ALW-YOLOv5模型Lbox权重算法和ALW-
YOLOv5模型Lcls权重算法.基于GT边界框, ALW-
YOLOv5对不同分辨率特征图的预测边界框进行分
簇,并在簇内进行自适应损失权重调节,从而进一步
改善YOLOv5.6模型的位置精度和分类精度.

2.1 符号说明

box, cls, obj:边界框位置信息、边界框分类信息、
边界框物体置信信息;

λbox, λcls, λobj:多任务损失函数权重;
Lbox,Lcls,Lobj:多任务损失函数分量;
fxIoU: IoU、GIoU、DIoU、CIoU;
pre, gt, cluster:预测值、真实值、聚集簇;
UID: GT目标边界框标记全局唯一标识;
L, l:金字塔层数, l ∈ [1, L];
M,m: M为金字塔第 l层所对应的边界框数,m

∈ [1,M ];
loss, δ:预测框损失, sigmoid函数;
K, k: K为与uid相关的预测框boxl,k

pre的数量,K
⩽ M,k ∈ [0,K];

labelindex
img :图像集合dataset中第 img个图片内的

第 index个真实框标记信息;
uidindex

img , img ∈ [1, IMG], index ∈ [1, N ]: gt目标
边界框标记全局唯一标识UID, IMG为数据集图片
数,N为单张图片所含真实框数量;

boxindex,img
gt :图像集合dataset中第 img个图片内

的第 index个真实框信息;
(cx, cy, w, h), (left, top, right,bottom): 边 界 框

中心点x轴、中心点y轴,宽度、高度坐标与边界框左
上角、右下角坐标;

(cx %index,img
gt , cy %index,img

gt , w%index,img
gt ,

h%index,img
gt ):第 img个图片内第 index个 gt目标边

界框的相对中心点坐标与相对宽高;
pairl,muid :预测框与真实框UID配对集合;
xIoUuid

l,n :预测框的fxIoU值.

2.2 GT目标边界框UID分配器

在ALW-YOLOv5模型中,预测边界框在簇内的
fxIoU聚集度是Lbox与Lcls自适应权重的计算基础,
而该框聚集度对于每个GT目标边界框均是个性
化的,因此,必须对 GT目标边界框进行全局唯一
UID标记,以便于预测边界框根据集合boxl,uid

cluster =
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{boxl,k
pre|k ∈ [1,K]}对特定分辨率特征图的预测边

界框分簇进行识别.其中: uid ∈ UID, l ∈ L,K为与

uid相关的预测边界框boxl,k
pre的数量. GT目标边界框

UID分配器算法如算法1所示.
算法1
initialize gtLabels by imagePath and batchSize

initialize UIDbox = {}
foreach labelindex

img in gtLabels do

analyze labelindex
img

and create ground true bounding box boxindex,img
gt

create universal identifier uidindex
img

of boxindex,img
gt by hash(normalize(boxindex,img

gt ))

UIDbox =
IMG∪

img=1

N∪
index=1

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )

GT目标边界框UID分配算法首先对 imagePath

路径中的gt标签进行加载,并按照batchSize对标签

进行样本分组,生成与gt输入图片数据集批次相匹配

的标签集合gtLabel =
IMG∪

img=1

{label1img, label2img, . . . ,

labelNimg},并初始化UIDbox;随后算法对 labelindex
img 进

行解析,构建边界框boxindex,img
gt .

算法再对boxindex,img
gt = ((cx|left)index,img

gt , (cy|
top)index,img

gt , (w|right)index,img
gt , (h|bottom)index,img

gt )

进行归一化处理,生成 (cx%index,img
gt , cy%index,img

gt ,

w%index,img
gt , h%index,img

gt ), 并基于此计算归一化

向量的 hash 值得到 uidindex
img .最后, 将 uidindex

img 与

boxindex,img
gt 联合构成向量 (boxindex,img

gt ,uidindex
img ),完

成UID分配.

2.3 GT目标边界框UID匹配器

YOLOv5.6在 neck中首先使用 backbone下采样

生成不同分辨率的特征图;然后利用特征金字塔FPN

上采样,自顶向下将高层特征信息传递到下层;最

终得到多分辨率下的融合特征图,并生成不同分辨

率下的预测边界框boxl,m
pre . ALW-YOLOv5进一步将

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )匹配到boxl,m
pre上,为自适应损

失权重计算提供依据. GT目标边界框UID匹配器算

法如算法2所示.
算法2
load

L∪
l=1

M∪
m=1

boxl,m
pre ,

UIDbox =
IMG∪

img=1

N∪
index=1

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )

expand UIDboxto {UIDlayer1
box , . . . ,UIDlayer4

box },

adapting to the FPN layers

foreach FPN layer l ∈ L do

foreach boxl,m
pre in layer l do

filter (boxindex,img
gt ,uidindex

img ) in UIDbox with

aspect ratio

assign boxindex,img
gt to

(boxindex,img
gt,1 ,boxindex,img

gt,2 , . . . , boxindex,img
gt,4 )

expand (boxindex,img
gt ,uidindex

img ) to

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )expand =
4∪

p=1

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )
p

match (boxindex,img
gt ,uidindex

img )expand to

boxl,m
pre by cell coordinate (gj, gi)

GT目标边界框UID匹配器首先加载预测边界

框与 gt目标边界框的全局唯一标识UID;然后将

UID扩展至FPN结构各层,与各层中的预测边界框

进行匹配. (boxindex,img
gt ,uidindex

img )在匹配过程中剔除

真实边界框中的极端长宽比,增强有效数据比重.由

于 YOLOv5.6将 gt边界框扩展至邻居网格坐标,

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )需进一步进行适配扩展,得

到与扩展后 boxindex,img
gt 数量一致的 (boxindex,img

gt ,

uidindex
img )expand.最 后, 通 过 网 格 坐 标 (gj, gi) 将

(boxindex,img
gt ,uidindex

img )匹配到FPN不同分辨特征图

所对应的预测边界框boxl,m
pre上,构建出UID配对集合

pairl,muid ((boxindex,img
gt ,uidindex

img ),boxl,m
pre ).

2.4 Lbox权重算法

ALW-YOLOv5模型改进了原YOLOv5.6中基于

金字塔特征图尺寸和目标边界框数量的权重调节算

法,提出一种利用目标边界框UID对预测边界进行分

簇,并基于簇内预测边界框fxIoU聚集度自动调节损

失权重的自适应算法,具体如算法3所示.
算法3
fetch fxIoU, xIoU ∈ {IoU,GIoU,DIoU,CIoU}
attach pairl,muid to fxIoU

foreach FPN layer l ∈ L do

create clusteruid
l =

L,M∪
l=1,m=1

boxl,m
pre , boxl,m

pre ∈

pairl,muid ,

uid = uidindex
img

foreach clusteruid
l in layer l do

rank each xIoUuid
l,n in clusteruid

l by formula (7)

calculate loss weight λl,m
box by formula (8)

λbox =
L,M∪

l=1,m=1

λl,m
box,

rankl,m
box =
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2− sigmoid(orderdesc(xIoUuid
l,n in clusteruid

l )), (7)

λl,m
box = rankl,m

box × exp
( epoch

epochs × layerIndex
)
,

layerIndex ∈ {1, 2, 3, 4}. (8)

算法首先提取 YOLOv5.6的 fxIoU 结果,并将
fxIoU与 pairl,muid 进行关联;然后,基于UID对预测边
界框 boxl,m

pre 按所属特征图层进行分簇,在具体簇
clusteruid

l 内部对boxl,m
pre基于xIoUuid

l,n 排序,并根据式
(7)计算预测边界框的位置聚集度rankl,m

box;最后,结合
网络学习迭代进度将权重自动适配到不同的特征图

层的位置损失上,如式(8)所示.

2.5 Lcls权重算法

不同于YOLOv5.6在第 i次训练迭代中无差别地

对金字塔同层特征图得到的预测边界框应用统一的

Lcls分类损失权重, ALW-YOLOv5模型基于UID对预
测边界框进行分簇,并在簇内计算分类损失 lossl,mcls ,
然后根据簇内 lossl,mcls 大小向网络反馈自适应权重

Lcls,具体如算法4所示.
算法4
reuse clusteruid

l =
L,M∪

l=1,m=1

boxl,m
pre

foreach FPN layer l ∈ L do

foreach clusteruid
l in layer l do

rank each lossl,mcls in clusteruid
l by formula (9)

calculate loss weight λl,m
cls by formula (10)

λcls =
L,M∪

l=1,m=1

λl,m
cls ,

rankl,m
cls =

0.5 + sigmoid(orderasc(lossl,mcls in clusteruid
l )), (9)

λl,m
cls = rankl,m

cls × exp
( epoch

epochs × layerIndex
)
,

layerIndex ∈ {1, 2, 3, 4}. (10)

算法复用 clusteruid
l ,在具体簇 clusteruid

l 内部对

boxl,m
pre基于 lossl,mcls 排序并根据式 (9)计算预测边界框

的分类聚集度rankl,m
cls ,将其通过sigmoid激活后调整

至范围 [1, 1.5),最终结合网络学习迭代进度将权重自

动适配到不同的特征图层上,如式(10)所示.

3 实验与结果

3.1 实验设置

将 ALW-YOLOv5模型在目标检测公开数据
集 VOC2007 上进行分组实验, 对比了标准模型
YOLOv5s6、YOLOv5m6、YOLOv5l6、YOLOv5x6与
ALW-YOLOv5模型在采用 IoU、GIoU、DIoU与CIoU

等不同计算策略时的指标差异.
VOC2007包含 9 963张标注图片,含 20个类别,

24 640个已标注物体,由 train、val、test三部分组成,
分别含图片2 501张、2 510张与4 952张.

YOLOv5s6、YOLOv5m6、YOLOv5l6、YOLOv5x6
为YOLOv5.6模型中的4个公开标准版本,其共同拥
有的网络基本特征为 6个Concat、12个Conv、3个
Upsample、1个SPPF、1个Detect,共有特征不对各结
构内部的子结构进行重复计数 (如BottleneckCSP中
的Conv数量不再重复统计到网络基本特征中),差异
性特征如表1所示.

表 1 YOLOv5s6、YOLOv5m6、YOLOv5l6、
YOLOv5x6差异性特征表

YOLOv5s6 YOLOv5m6 YOLOv5l6 YOLOv5x6

深度系数 0.33 0.67 1.0 1.33

宽度系数 0.50 0.75 1.0 1.25

BottleneckCSP数量 14 28 42 56

实验环境为Ubuntu 20.04、 CUDA 11.0.207、
GeForce RTX 2080 Ti.

3.2 评价指标

YOLOv5.6属于多目标检测任务,其分类标签不
止一个,因此,不能使用普通单标签图像分类的标准
mean accuracy;其次,仅使用 accuracy时,当不同类别
样本比例极端失衡时,占比大的类别将主导accuracy,
从而导致得分较高的模型实际效果很差.

平均精度均值 (mean average precision, mAP)
综合考虑了目标检测的精确率 (precision)与召回率
(recall).精确率与召回率之间存在博弈关系,较好的
模型可以同时具备较高的精确率和召回率.基于P-R
(precision-recall)曲线求取所有目标类别的平均精度
均值mAP,可对目标检测模型进行更全面的评价.

ALW-YOLOv5模型也采用mAP和P-R曲线作为
本模型与标准模型的主要对比评价指标,有

precision =
TP

TP + FP , (11)

recall = TP
TP + FN , (12)

smooth
Pc (r) = max

r′⩾r
P (r′), (13)

APc =

interpoints−1∑
n=0

Ic(n)
/

interpoints, (14)

mAP =
NC∑
c=1

APc

/
NC. (15)
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图 3 P-R曲线平滑处理示意

mAP指标首先在具体类别C中根据precision和
recall计算P-R曲线;然后依据式 (13)对曲线进行如图
3所示的平滑处理,并在此基础上根据式 (14)计算分
类C的APc.其中: interpoints为插值数量, mAP为全
部分类APc的均值, NC为数据集包含的标签类别数.

3.3 实验结果分析

VOC2007数据集所含20个分类以标签分类索引
号的形式标记为0∼ 19,图4展示了ALW-YOLOv5模
型 (R字头代表的曲线)与YOLOv5.6模型在使用不同
IoU计算策略时在各分类上的AP指标值.
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图 4 YOLOv5.6与ALW-YOLOv5模型各分类AP对比
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实验表明: ALW-YOLOv5模型有 14个类别优于
YOLOv5s6-IoU和 YOLOv5s6-DIoU, 16个类别优于
YOLOv5s6-GIoU, 15 个类别优于 YOLOv5s6-CIoU;
17 个类别优于 YOLOv5m6-IoU, 17 个类别优于
YOLOv5m6-GIoU和YOLOv5m6-DIoU, 16个类别优
于YOLOv5m6-CIoU; 18个类别优于YOLOv5l6-IoU,
17 个类别优于 YOLOv5l6-GIoU, 20 个类别优于
YOLOv5l6-DIoU和YOLOv5l6-CIoU; 20个类别优于
YOLOv5x6-IoU和 YOLOv5x6-CIoU, 19个类别优于
YOLOv5x6-GIoU, 18个类别优于YOLOv5x6-DIoU.

ALW-YOLOv5 模型在采用 IoU 计算策略时,

在 bottle分类中取得了最大相对优势, AP值提升
39.23 %;在YOLOv5m6采用DIoU计算策略时,在cow
分类中取得了最大绝对优势, AP值由 0.379提升至
0.472.总体而言, ALW-YOLOv5模型对各分类AP提
升大于10 %的占26.42 %,较标准模型有显著提升.

表 2给出了ALW-YOLOv5模型与YOLOv5.6模
型在全部分类的mAP50指标实验对比结果,其中
RIoU至RCIoU各值表达形式为valuelbox

lcls . value表示
Lbox与Lcls权重算法联合工作时获得的mAP50精
度, lbox、lcls分别表示Lbox与Lcls权重算法独立工作

时获得的精度.

表 2 YOLOv5.6模型与ALW-YOLOv5模型mAP50对比表

模型

标准模型 ALW-YOLOv5改进模型

IoU GIoU DIoU CIoU RIoU RGIoU RDIoU RCIoU

YOLOv5s 0.517 1 0.521 5 0.528 3 0.525 3 0.542 2
0.524

0.534
0.545 5

0.528

0.537
0.553 1

0.537

0.542
0.542 1

0.532

0.533

YOLOv5m 0.525 6 0.548 9 0.542 0 0.543 1 0.554 2
0.536

0.542
0.574 2

0.556

0.566
0.571 0

0.552

0.559
0.566 3

0.552

0.555

YOLOv5l 0.543 6 0.534 8 0.532 8 0.541 6 0.570 6
0.555

0.559
0.558 6

0.542

0.551
0.557 6

0.542

0.548
0.571 1

0.551

0.561

YOLOv5x 0.521 9 0.523 8 0.533 0 0.534 8 0.552 8
0.534

0.539
0.565 7

0.543

0.544
0.573 1

0.550

0.554
0.565 4

0.544

0.553

当ALW-YOLOv5模型仅采用Lbox权重算法时,
在 32组对比实验中,Lbox策略的mAP50最小提升
0.7 % (相对提升 1.2 %),最大提升 1.9 % (相对提升
3.6 %),平均提升1.0 %,从而表明了Lbox策略的有效

性.
当ALW-YOLOv5模型仅采用Lcls权重算法时,

Lcls策略的mAP50最小提升 0.8 % (相对提升 1.5 %),
最大提升 2.1 % (相对提升 3.9 %),平均提升 1.6 %,同
样表明了Lcls策略的有效性,同时显示出分类损失调
节更有益于模型精度的提升.
在采用Lbox、Lcls权重策略联合工作的32组对

比实验中, ALW-YOLOv5较标准模型在mAP50上最
小提升 1.7 % (相对提升 3.2 %),最大提升 4.2 % (相对
提升8.0 %),平均提升2.8 %,表明Lbox与Lcls权重算

法联合工作时较独立实施时能更有效地改善模型

mAP50精度.
在整体指标提升区段中: 1 % ⩽ mAP50 < 2 %

区段为 1 个 YOLOv5s6 模型; 2 % ⩽ mAP50 < 4 %
区段为 3个 YOLOv5s6模型, 4个 YOLOv5m6, 4个
YOLOv5l6, 2个YOLOv5x; 4 % ⩽ mAP50 < 5 %区段
为2个YOLOv5x.实验数据表明, ALW-YOLOv5模型
伴随YOLOv5模型复杂度的提高,显示出更好的准确
性.

图 5为YOLOv5.6模型与ALW-YOLOv5模型的
P-R曲线对比,可明显看出,从简单YOLOv5s6到复杂
YOLOv5x6, ALW-YOLOv5模型较YOLOv5.6模型的
P-R曲线面积差异逐渐扩大,显示出ALW-YOLOv5模
型对于更加复杂的YOLOv5.6结构具有更优的性能
提升.

4 结 䇪

为了进一步提升YOLOv5.6模型的检测精度,本
文针对多任务损失权重进行自适应优化,提出了改
进的ALW-YOLOv5模型. ALW-YOLOv5首先使用GT
目标边界框UID分配器对GT目标边界框进行全局
唯一标记,并在网络生成预测张量之后,通过GT目标
边界框UID匹配器将不同分辨特征图产生的预测边
界框绑定到对应的UID上.在此基础上,Lbox权重算

法与Lcls权重算法分别负责对不同分辨率下同一目

标的预测边界框基于UID进行分簇,并生成簇内位置
损失权重与分类损失函数权重,自适应调节预测边界
框的位置与分类反馈梯度,总体改善了YOLOv5.6的
目标检测精度.通过分组实验对比, ALW-YOLOv5的
目标检测精度较标准YOLOv5.6有了普遍的提升,并
随模型复杂度的增加, ALW-YOLOv5表现出更显著
的精度优势.
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图 5 YOLOv5.6与ALW-YOLOv5模型P-R曲线对比
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