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基于深度学习的汽车油箱盖区域检测
李 锁 1，杨凯悦 1，由金池 1，廖 伟 2，李悦宁 3
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摘要：针对传统的目标检测方法油箱盖形状识别准确率低的问题，提出融合注意力机制和深度学习的汽车油箱盖区域检

测方法。首先，通过添加注意力模块对 Yolov5算法进行改进，加强提取检测对象的特征，提升 Yolov5算法对小目标对
象的检测准确率；然后，在 C3模块以及主干网络中最后一层分别添加 SE模块以及 CBAM模块；最后，通过 Loss以及
mAP训练结果对比得出在哪个位置添加何种模块对目标检测准确率提升效果更好。实验结果表明，在 C3部分融合了
SE模块之后，损失更加小接近 0，提升了检测能力，mAP提高了 0.5%，基于改进算法后进行目标检测，置信度提升了 2%
左右。
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Abstract: Aiming at the low accuracy of the traditional target detection method for the shape recognition of the fuel tank cap, a
new method for the detection of the fuel tank cap region based on attention mechanism and deep learning is proposed. First of
all, Yolov5 algorithm is improved by adding attention module to enhance the detection accuracy of Yolov5 algorithm for small
target objects; Then, SE module and CBAM module are added to C3 module and the last layer of backbone network respectively;
Finally, through the comparison of the training results of Loss and mAP, we can find out which module is added at which position
to improve the accuracy of target detection better. The experimental results show that after the SE module is partially fused in
C3, the loss is smaller and closer to 0, and the detection ability is improved. The mAP is improved by 0.5%. The target detection
based on the improved algorithm increases the confidence by about 2%.
Key words: target detection,Yolov5 algorithm,attention mechanism,deep learning

1 引言
随着人工智能技术、物联网技术、语音技术等迅猛发展，

人们对于生活品质的追求也越来越高，传统人工式加油服务

已经无法满足当今互联网时代用户的体感，以科技化、现代化、

创新化为核心的无人智能加油站已经成为新方向。由于传统

的目标检测方法油箱盖形状识别准确率低，为了解决上述问

题，本文基于引入注意力机制深度学习方法，提出了一种对于

汽车油箱盖区域进行检测的方法。

基于深度学习的目标检测优于传统目标检测，深度学习

是一种卷积神经网络，它由卷积层、池化层和全连接层组成[1]，

通过对卷积层进行网络训练，研究数据的特性并根据特征点

得出结论。其中视觉注意力机制在图像领域有着广泛的应用，

很多显著性检测方法也通过加入注意力模块抑制背景噪声，

突出检测目标。陈维境等提出将改进的通道注意力机制与空

间注意力机制并行结合，输出的两个注意力特征加权融合再

反馈至通道-空间联合注意力机制中，从而得到细粒度更高的
显著图；王凯诚等提出了注意力精炼模块，对通道唯独整合的

注意力进行非局部的空间操作，并且用显著真值监督空间操

作后的特征，增强预测位置的准确性[2-4]。

本文的使用场景是加油站，由于监测目标是汽车油箱盖，

采用单目标检测。基于改进的 YOLOv5算法，通过“标定-训
练-测试”反复迭代的方式得到一个更加适合在加油站检测一
体化油枪准确找到油箱盖的深度学习模型。

2 基于传统的汽车油箱盖区域检测
传统的检测方法基于标志性特点进行提取处理，通过提

取算法，将提取到的部分与模板匹配或者由分类器进行识别

检测。当提取的目标对象结构分明具有丰富的纹理属性时，

可以通过特定算法精确提取到目标对象的特征点，采用点重

合的方式对这些特征点进行匹配，确定目标区域；反之，区域

的检测主要取决于目标对象的形状或轮廓。

传统目标检测根据形状特征进行匹配检测，分为两部

分：第一部分是创建提取的特征模板，第二部分是与创建出

的模板进行匹配，确定检测区域。主要流程为：首先对输入

图像进行灰度处理、均衡化操作、中值滤波等处理，然后通

过选定阈值对图像进行分割使油箱盖周围形成连通区域，之

后提取出符合油箱盖形状特征的区域，将其作为参考特征模

板，最后通过模板匹配确定目标对象的位置，具体步骤如图 1
所示。
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图 1 传统目标检测的流程图

3 基于深度学习的汽车油箱盖区域检测
3.1 YOLOv5s算法介绍

2020年 6月，Ultralytics团队提出了YOLOv5算法，相比于
YOLOv4，v5更加轻量、快速、准确，同时在框架上也有改进，v4
使用的是Darknet，而 v5使用更简单、生态更成熟的 Pytorch，更
适用工程应用。在YOLOv5算法中包含有 5s、5m、5l、5x四种训练
模型，他们的不同点体现在网络特定位置的特征提取模块和卷积

核的数量，提取和融合不同特征的能力随着网络的加宽加深也

变得越来越强本文选择最简洁的 YOLOv5s 模型作为检测汽车
油箱盖的网络模型，其结构由输入端 Input、主干网络Backbone、
颈部网络Neck以及输出端 Head四个部分组成[5]，如图 2所示。

图 2 YOLOv5s模型网络结构

图 3 SE模块的原理和结构

图 4 CBAM模块的原理和结构

Input端主要对数据进行处理，通过Mosaic算法[6]进行数

据增强，同时对图片进行自适应缩放[7]。Backbone网络主要的
目的是对输入的图像进行通用特征提取并传递给下一网络。

Yolov5保留了v4的跨阶段局部融合网络（Cross Stage Partial，
CSP）结构的同时加入了一种新的结构——Focus结构，这两种
结构的融合加强了网络特征提取的能力。Focus结构位于Back-
bone的首位，主要将图像进行切片处理。颈部网络介于主干
网络和输出端之间，用来将主干网络传递过来的图像特征融

合聚集在一起，提高特征的稳定性。输出端网络结构用来对

边界框预测和回归，主要涉及到边界框的预测以及损失计算，

分别通过CIOU_Loss[8]函数以及非极大值抑制（Non-maximum
suppression，NMS）[9]函数进行计算。

3.2 基于改进的 YOLOv5s算法
随着深度学习的不断改进，其程度也逐渐复杂，但检测小

目标对象时往往效果不太理想，因此通过在算法中添加注意

力机制模块可以提升小目标对象检测的能力。在网络结构中

添加注意力机制其原理跟人们处理重要事情时给与更多的关

注十分相似，都是对关键信息进行强化处理，在神经网络结构
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中配置注意力机制进行模型训练，可以更有效捕捉到目标的

关键信息，进而使检测的准确率得到改善。

目前，以 SE[10]（Squeeze and Excitation）为代表的通道注意
力机制和以 CBAM[11]（Convolutional Block Attention Module）
为代表的空间注意力机制是发展的主流。在卷积神经网络中

加入 SE和 CBAM注意力机制，均可以让网络更加关注待检
测对象，提高检测效果，只不过 SE 模块更注重通道信息，
CBAM模块相比于 SE模块多了一个空间机制（Spatial Atten-
tion），可以达到两全其美的效果。图 3为 SE模块的原理和结
构图，图 4为 CBAM模块的原理和结构图。

为了加强提取检测对象的特征，本文通过在算法中分别

添加 SE模块和 CBAM模块对原有YOLOv5s算法进行改进。
但是通过现有的资料发现，并没有明确表明在具体什么位置

添加哪一种注意力机制模块可以提高检测效率。

4 实验结果与分析
4.1 卷积网络训练结果

本文分别在YOLOv5s的C3模块中以及主干网络中最后
一层分别添加SE模块以及CBAM模块进行融合，分别对mod-
els下的 yolov5s.yaml、common.py以及 yolo.py进行修改，将
未改进的YOLOv5s与融合注意力机制模块的新YOLOv5s进
行对比，通过训练的得到Loss以及mAP训练结果对比图分别
为图 5、图 6所示，其中模型A、B、C、D、E分别代表原有的YO-
LOv5s、在骨干网络中最后一层加上 SE机制、在 C3结构中融
入 SE机制、在骨干网络中最后一层加上 CBAM机制以及在
C3结构中融入 CBAM机制，其结果如表 1所示。

图 5 Loss训练结果对比

图 6 mAP训练结果对比

表 1 融合注意力机制模块后的对比表

网络模型 Box_loss Prediction（%） Recall（%） mAP（%）

YOLOv5s 0.025 93.67 91.47 93.30

SE
最后一次 0.029 88.09 87.33 88.13

C3 0.025 92.81 91.47 93.80

CBAM
最后一次 0.030 86.89 86.75 87.58

C3 0.034 86.62 81.71 84.52

由上表可知，将两种注意力机制模块分别在主干网络的

不同位置共进行了四次融合，并不是每次融合所监测的精准

度都会发生提升。当 C3部分融合了 SE模块之后，损失更加
小接近 0，小范围提升了检测能力，mAP提高了 0.5%，但是在
C3部分融合 CBAM模块，检测能力和精准度都有所下降；同
样在骨干网络最后一层分别加入 SE 模块以及 CBAM 模块，
检测能力和精准度均无法产生提升。综上所述，本文选择在

主干网络中 C3位置融合 SE模块。
4.2 检测调整

当车辆驶入可观测的视角范围内并停止运动，可以通过

摄像头识别目标对象，即汽车油箱盖，但由于我们训练的类别

只有一类，所以在测试过程中，许多相似形状的物体也会被检

测为标定对象，这会对结果造成影响，这时要对输出结果的置

信度加以判断，经过多次训练，发现产生干扰结果的置信度均

小于 0.5，故预定值为 0.5，当置信值小于预定值则不识别，反
之则可以显示识别对象，这样可以避免识别过程中出现的干

扰物，提高了识别的准确性，如图 7、图 8所示。

图 7 原有检测结果图 图 8调整后检测结果图
4.3 目标检测

图 9、图 10分别是基于原本和改进后算法测试后的对比
图，图 11、图 12、图 13表示在不同光照条件下对改进后的算法
进行目标测试过程图，其结果如表 2所示。

图 9 基于原有算法的测试 图 10 基于改进算法的测试

图 11光照良好的测试图 图 12光照较差的测试图
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图 13 光照条件较强的测试图
表 2 基于改进算法的目标测量结果

序号 光照条件 测试置信度

1 良好 0.94

2 较差 0.86

3 较强 0.87

分析：基于改进算法后进行目标检测，置信度提升了 2%
左右，同时光照条件对检测结果影响也很大。

5 结语
本文采集大量汽车油箱盖图片作为数据集，分别采用传

统方法以及深度学习方法对汽车油箱盖进行检测，通过对比

确定本文目标检测的方法，并在此基础上通过添加注意力机制

对 Yolov5算法进行改进，提高检测准确率。当 C3部分融合
了SE模块之后，小范围提升了检测能力，mAP由 93.30%提升
至 93.80%；置信度由传统算法的 0.90提升至 0.92，在光照良
好的情况下，置信度可达到 0.94。
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