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摘要
针对复杂交通场景目标检测方法的不足，特别是对小目标和遮挡目

标的漏检及多尺度目标检测和模型鲁棒性方面的不足，提出了一种改进

后的 ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅｖｅｒｓｉｏｎ８ｓｍａｌｌｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
Ｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈｅａｄ，ＲｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ａｎｄＭｕｌｔｉｓｃａｌｅｂｌｏｃｋ）模型：引入小目
标检测头，使模型能够更加敏感地捕捉小尺寸目标，提高对小目标的检

测能力；在小目标检测头上集成ＲｅｓＣＢＡＭ（ＲｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ），进一步提高特征学习的显著性；在骨干网络中加入
ＥＣＡ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块，强化模型对特征通道重要性的关
注，提升特征选择和模型的鲁棒性；将原始的ＳＰＰＦ（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏ
ｌｉｎｇＦａｓｔ）模块替换为 ＭＳＢｌｏｃｋ（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＢｌｏｃｋ），模型在不同尺度上
的特征捕捉和融合能力得到增强。在ＫＩＴＴＩ数据集上，改进后的模型相
比于ＹＯＬＯｖ８ｓ模型ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）值提高了６．６％。实验
结果表明，多种改进方案的组合使模型在复杂交通场景中的检测性能得

到全面提升。
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０　引言

随着自动驾驶技术［１－２］的飞速发展，目标检测

作为自动驾驶感知系统［３－４］的重要组成部分，已成

为确保车辆安全行驶的关键环节。在复杂的交通环

境中，如何准确高效地识别和定位行人、车辆等交

通参与者，对于实现真正的自动驾驶系统至关重要。

近年来，深度学习技术在目标检测领域取得了

长足的进步，尤其是在目标检测速度和准确性方面

取得了重大突破。然而，在复杂的交通场景中，如

何进一步提高目标检测的速度和准确性，仍然是亟

待解决的挑战。为了解决这些问题，许多研究者提

出了各种改进方法。ＨＵＡＮＧ等［５］提出了 ＤＣＳＰＰ
ＹＯＬＯ（ＤｅｎｓｅＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｎｄＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄＹＯＬＯ）方法，该方法将密集连接（ＤＣ）和空间
金字塔池化（ＳＰＰ）技术进行融合，密集连接通过在
网络层之间建立短连接，增强了特征传播和梯度传

递，减轻了梯度消失问题，而空间金字塔池化则能

够在不增加计算量的前提下，提取多尺度特征，有

效提升了基于ＹＯＬＯｖ２的车辆检测精度；ＬＩＮ等［６］

提出一种特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔ
ｗｏｒｋ），通过融合高低分辨率的特征，构建了一个
顶到底的架构，提高了目标检测的性能，尤其在小

目标检测方面表现突出。ＺＨＡＮＧ等［７］通过在

ＹＯＬＯｖ５（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅｖｅｒｓｉｏｎ５）算法上引入
ＦｌｉｐＭｏｓａｉｃ数据增强技术，提出了一种专注于小目
标感知能力提升的实时车辆检测方法，显著提高了

在不同交通场景下车辆检测的准确性，并降低了误

检率。ＬＩ等［８］通过改进 ＹＯＬＯｖ５，主要针对小目标
引入注意力机制和ＳｏｆｔＰｏｏｌ（Ｓｏｆｔｍａｘｂａｓｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉ
ａｂｌｅＰｏｏｌｉｎｇ），提高了检测车辆和人行横道等道路
物体的检测精度。ＺＨＯＵ等［９］提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ８的轻量级车辆检测算法，通过使用 Ｆａｓｔｅｒ
Ｎｅｔ替换原有的骨干网络，减少了计算复杂度的同
时保持了高效的特征提取能力。此外，还添加了

ＳｉｍＡＭ（ａＳｉｍｐｌｅ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｆｒｅｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅｆｏｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）注意力模块，自适应地
调整特征图的权重，从而增强对关键区域的关注。

尽管上述方法在不同程度上提升了目标检测的

性能，但现阶段复杂交通场景下的目标检测模型仍

然面临小目标和遮挡目标漏检严重的问题，并且多

尺度目标检测和模型鲁棒性方面也存在不足。针对

这些挑战，本文在综合考虑检测精度和检测速度等

因素后，以ＹＯＬＯｖ８模型为基础，提出了一种改进

的复杂交通场景目标检测算法。

本文的主要贡献包括：１）引入了专门针对小
目标设计的检测头，使得模型能够更加敏感地捕捉

到图像中的小尺寸目标；２）在小目标检测头中，集
成了注意力模块，有助于模型集中学习目标的显著

特征；３）在骨干网络中融入了通道注意力机制，使
网络能更加高效地筛选和强化有用的特征通道；４）
将传统的快速空间金字塔池化（ＳＰＰＦ）模块替换为
多尺度特征融合模块，有助于模型在不同尺度上捕

捉和融合特征。

通过调整特征提取和预测策略，该改进算法在

保持高检测速度的同时，提高了对小目标的检测

性能，从而提升了算法在复杂交通场景中的整体

表现。

１　ＹＯＬＯｖ８ｓ模型算法原理

ＹＯＬＯｖ８ｓ是由Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司推出的基于深度
学习的一阶段目标检测算法，是目前最先进的 ＹＯ
ＬＯ系列模型之一。它在 ＹＯＬＯｖ５的基础上进行了
网络架构、特征提取、预测策略和训练方式等多项

改进，在速度和精度方面取得了完美的平衡，使其

成为智能视频监控、自动驾驶等实时性要求较高的

应用场景的理想选择。ＹＯＬＯｖ８ｓ模型由骨干网络、
颈部网络及预测头组成，详细的模型结构如图１所
示。模型中的 Ｃｏｎｖ模块由 Ｃｏｎｖ２ｄ（２维卷积）、
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ（２维批次归一化）和 ＳｉＬＵ（激活函数）
组成。ＹＯＬＯｖ８ｓ延用了ＹＯＬＯｖ５骨干网络架构，并
将ＣＳＰｌａｙｅｒ（ＣｒｏｓｓＳｔａｇｅＰａｒｔｉａｌｌａｙｅｒ）模块［１０］更换成

了更加轻量化的 Ｃ２ｆ（Ｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ｗｉｔｈ２ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｆａｓｔｖｅｒｓｉｏｎ）模块。Ｃ２ｆ模块吸收
了 Ｃ３（Ｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｗｉｔｈ３ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ）模块与 ＥＬＡＮ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＬａｙｅｒＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ）的理念，通过并行更多的梯度流分支来获得
更丰富的梯度信息，从而提升模型的精度和性能。

在Ｃ２ｆ模块中，ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＳｈｏｒｔｃｕｔ是一种通过捷径
连接将输入和输出进行有效整合的设计方式，能够

缓解深层网络中的梯度消失问题，可以通过 Ｓｈｏｒｔ
ｃｕｔ参数选择是否使用该方式。为了将骨干网络提
取的特征进行进一步的整合，ＹＯＬＯｖ８ｓ的 Ｎｅｃｋ模
块采用ＰＡＮｅｔ（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）［１１］特征金
字塔结构，它将高级别的语义特征与空间细节相融

合来丰富特征表示，提升了模型检测不同尺寸目标

的能力。其中Ｃｏｎｃａｔ操作用于将小尺寸特征图Ｕｎ
ｓａｍｐｌｅ（上采样）后和大尺寸特征图 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ（下

３３６４期 濮志远，等：复杂交通场景下的目标检测方法



采样）后拼接在一起，以便模型可以同时利用多尺

度的特征信息，从而增强检测能力。ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ则
是在网络中用于进行最大池化操作的模块，它有助

于下采样并提取最显著的特征。

图１　ＹＯＬＯｖ８ｓ结构图
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＹＯＬＯｖ８ｓ

　　在检测头上，ＹＯＬＯｖ８ｓ摒弃了传统ＹＯＬＯ算法
中的锚框机制，直接预测目标的中心点、宽高和类

别。这种无锚框设计使得模型能够更加灵活地适应

不同尺寸和形状的目标，提高了模型的鲁棒性。损

失函数方面，ＹＯＬＯｖ８ｓ采用了 ＣＩｏＵ［１２］（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ

ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）＋ＤＦＬ（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｃａｌｌｏｓｓ）
损失函数。Ｂｂｏｘ．Ｌｏｓｓ和 Ｃｌｓ．Ｌｏｓｓ是 ＹＯＬＯｖ８ｓ用来
计算边界框回归和分类损失的部分，它们通过结合

ＣＩｏＵ损失函数和 ＤＦＬ损失，能够更加精确地衡量
预测框与真实框之间的差距。
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２　改进的ＹＯＬＯｖ８ｓ模型

本文选择ＹＯＬＯｖ８的Ｓ版本作为基础模型进行
改进。Ｓ版本在计算复杂度和模型性能之间取得了
良好的平衡，同时在保持较高检测精度的情况下，

能够提供相对较快的推理速度，这对于自动驾驶场

景中实时检测任务尤为重要。

２．１　加入通道注意力的骨干网络
考虑到ＹＯＬＯｖ８ｓ模型骨干网络存在特征提取

能力不足的缺陷，会导致模型难以捕捉图像中关键

信息，影响目标检测精度，本文选择对骨干网络中

的Ｃｏｎｖ模块进行改进，通过融合ＥＣＡ模块［１３］形成

ＥＣＡ＿Ｃｏｎｖ模块。
传统的Ｃｏｎｖ模块在特征提取方面存在特征选

择不够精准的问题，而 ＥＣＡ模块能够计算通道间
的相关性并生成权重，动态地调整不同通道的特征

贡献度，使模型更加聚焦于最具信息量的特征通

道。将 ＥＣＡ模块与 Ｃｏｎｖ模块结合，可以在特征
提取过程中提高模型对重要特征的关注，有助于

模型在复杂交通场景中提升对目标的识别和定位

精度。

ＥＣＡ模块通过全局平均池化操作对输入特征
进行通道级别的聚合，生成每个通道的综合特征。

与 ＳＥＮｅｔ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）［１４］中的
ＳＥ块不同，ＥＣＡ模块没有进行维度缩减，以保持
通道与其权重之间的直接对应关系。接着通过１Ｄ
卷积实现局部交叉通道交互，考虑每个通道及其 Ｋ
个邻居的局部交互，从而学习通道注意力。该１Ｄ
卷积的核大小Ｋ通过一种自适应的方法确定，使其
与通道维度Ｃ成比例，并通过非线性映射来确定卷
积核大小：

Ｋ＝ ｌｂＣγ
＋ｂ
γ （１）

其中，γ和 ｂ是用于确定核大小的参数，实验过程
中将γ和ｂ分别设置为２和１。由式（１）得到的 Ｋ
大小的卷积核有利于在不同的网络结构和任务中找

到最优的交互范围。１Ｄ卷积后使用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数生成每个通道的权重，从而动态调整特征通道的

贡献度，增强对重要特征的关注。ＥＣＡ模块的结构
如图２所示。

图２　ＥＣＡ结构图
Ｆｉｇ．２　ＥＣＡｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２．２　加入小目标检测层
原始的ＹＯＬＯｖ８ｓ模型在目标检测任务中表现

良好，但其配置的３个检测头主要侧重于中等和大
尺寸目标的检测。这３个检测头虽然在多尺度目标
检测上取得了较好的平衡，但在检测小目标时却面

临一些局限，尤其是当小目标在特征图上所占空间

较小时，容易导致漏检和误检的现象，一定程度上

限制了ＹＯＬＯｖ８ｓ在处理小目标密集场景时的应用
潜力。

针对复杂交通场景数据集中小目标占据大多

数，并且小目标由于其尺寸小导致特征不明显，通

常更难被准确识别和定位的问题，本文在ＹＯＬＯｖ８ｓ
模型中针对分辨率为１６０×１６０的特征图引入小目
标检测头，具体结构如图３所示。

小目标检测头的特征图来源于 ＰＡＮＦＰＮ（Ｐａｔｈ
ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ）中
的高层特征图。这些高层特征图包含了全局上下文

信息和抽象特征，能够有效地捕捉大型和中型目

标。然而，由于高层特征图的分辨率较低，缺乏小

目标的细节捕捉能力。因此，本文采用上采样层将

这些高层特征图恢复到较低尺度（即更高的分辨

率），以更好地保留小目标的细节信息。为了进一
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步丰富特征图的信息，将上采样后的高层特征图与

骨干网络中的低尺度特征图进行融合。骨干网络的

低尺度特征图通常包含较多的边缘和纹理等细节信

息，适合用于小目标的检测。

图３　集成小目标检测头结构图
Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈｅａｄ

　　这一改进使模型可以更好地利用较低尺度特征
图中的丰富细节，增强对小目标的感知能力，提高

小目标检测的准确性和鲁棒性。

２．３　残差注意力模块
为了进一步提升 ＹＯＬＯｖ８ｓ模型在小目标检测

上的表现，本文在小目标检测头上加入了 Ｒｅｓ
ＣＢＡＭ模块。ＲｅｓＣＢＡＭ是将残差连接和卷积注意
力模块相结合的一种改进策略。

目前，注意力机制已广泛应用于深度学习的多

个领域，模块通过对信息特征进行相关和不相关的

选择，构建动态权重，帮助网络记录位置关系，估

计不同信息的重要性［１５］。ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）模块［１６］根据通道注意力和

空间注意力的计算结果，动态地调整特征的权重，

以突出重要特征，抑制无关特征。但这种操作削弱

了原始特征的重要性，而在本文提出的 ＲｅｓＣＢＡＭ
中，残差连接的引入解决了注意力模块带来的特征

信息损失问题。

ＲｅｓＣＢＡＭ的结构如图４所示。首先，输入特
征进行全局平均池化（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）和全局

图４　ＲｅｓＣＢＡＭ结构图
Ｆｉｇ．４　ＲｅｓＣＢＡＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
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最大池化（ｇｌｏｂａｌｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ），生成两个特征图。
然后，通过全连接层（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ）和 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ激活函数生成通道注意力图Ｍｃ：

Ｍｃ＝σ（ＦＣ（ＧＡＰ（Ｆ））＋ＦＣ（ＧＭＰ（Ｆ））） （２）
其中，σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，ＦＣ表示全连接层，
ＧＡＰ表示全局平均池化，ＧＭＰ表示全局最大池化。最
后，原始特征图与通道注意力图相乘，得到通道细

化后的特征图Ｆ′：
Ｆ′＝ＦＭｃ （３）

通道细化后的特征图通过全局平均池化和全局

最大池化，生成两个特征图，接着通过卷积层（ｃｏｎ
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ）和 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数生成空间注意
力图Ｍｓ：

Ｍｓ＝σ（ｆ
７×７（［ＧＡＰ（Ｆ′），ＧＭＰ（Ｆ′）］）） （４）

其中，σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，ｆ７×７表示卷积核大
小为７×７的卷积操作，ＧＡＰ表示全局平均池化，
ＧＭＰ表示全局最大池化。

将空间注意力图与通道细化特征图相乘后再与

输入特征图相乘，实现残差连接，得到经过通道和

空间双重细化的特征图Ｆ″：
Ｆ″＝ｆ３×３（Ｆ）Ｆ′Ｍｓ （５）

其中，ｆ３×３表示卷积核大小为３×３的卷积操作。
该结构不仅充分利用了通道和空间注意力机

制，也保留了原始输入特征的优势，同时增强了梯

度传播的稳定性，提高了检测模型对小目标的敏感

度和鲁棒性。

２．４　ＭＳ模块改进
ＹＯＬＯｖ８ｓ模型中的ＳＰＰＦ模块主要通过不同大

小的卷积核来增大感受野。尽管这样能增强模型对

空间特征的捕捉能力，但其多尺度特征融合策略不

够灵活，会导致对多尺度信息的处理不足。

因此本文在ＹＯＬＯｖ８ｓ模型上使用ＭＳ模块来解
决这一问题。ＭＳ模块通过层次化特征融合策略和
异构卷积核选择协议，能够更好地处理不同尺度的

特征。同时，ＭＳ模块采用多分支结构和多尺度特
征融合，显著提升了模型对细粒度和粗粒度特征的

感知能力及对小目标的敏感度。

ＭＳ模块采用倒置瓶颈层（ｉｎｖｅｒｔｅｄｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ｌａｙｅｒ）和深度可分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）作
为核心组件，在保持计算效率的同时增加了模型的

深度和复杂度，模型结构如图５所示。首先，输入
特征图Ｘ∈ＲＲＨ×Ｗ×Ｃ通过１×１卷积将通道数增加到
ｎ×Ｃ。然后，将特征图分割成多个组，并对每个组
应用倒置瓶颈层处理（除第１组外），倒置瓶颈层有

一个通道扩展比 ｒ。实验表明，适当的通道扩展比
可以增强深度可分离卷积的表达能力，并且倒置瓶

颈层的设计允许在保持计算效率的同时使用大卷积

核，从而获得丰富的特征表示。最后，将这些组的

特征拼接，进行特征融合。

图５　ＭＳ模块
Ｆｉｇ．５　ＭＳｍｏｄｕｌｅ

２．５　改进后的ＹＯＬＯｖ８ｓ
通过对ＹＯＬＯｖ８ｓ模型的４个主要改进，模型的

整体性能得到了提升。加入通道注意力模块增强了

特征选择性；增加小目标检测头，提高了模型对小

目标的感知能力；采用残差注意力模块解决了特征

信息损失的问题；ＭＳ模块替换ＳＰＰＦ模块，通过层
次化特征融合和异构卷积核选择增强了多尺度特征

感知能力。改进后的ＹＯＬＯｖ８ｓ模型如图６所示。

３　实验结果与分析

３．１　数据集
本文聚焦于提升自动驾驶系统中小目标检测的

性能。ＫＩＴＴＩ数据集［１７］为这一目的提供了一个理想

的测试平台，其包含从城市街道到乡村小径的广泛

场景，并且特别标注了小目标物体，包括行人、自

行车等，这些小目标由于尺寸小、对比度低且常被

部分遮挡，使得其在复杂交通场景中的检测尤其具

有挑战性。

本文采用了 ＫＩＴＴＩ数据集中的７４８１张训练图
像及其相应的标注信息和７５１８张测试图像。这些
图像涵盖了多种类别的目标，包括轿车、货车、行

人、骑自行车的人等。为了更专注于小目标的检

测，本文进一步筛选了包含较多小目标的图像。具
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图６　改进后的ＹＯＬＯｖ８ｓ模型
Ｆｉｇ．６　ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８ｓｍｏｄｅｌ

体方法是根据锚框在图像中所占大小的比例进行筛

选，以确保所选图像中小目标的数量较多，从而更

准确地衡量模型在小目标检测上的改进效果。

３．２　实验环境
本文实验的设备及环境配置如表１所示。

表１　实验设备及环境配置
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

名称 配置信息

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２２．０４．４ＬＴＳｘ８６＿６４

Ｐｙｔｈｏｎ版本 ３．１０．１３

框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ２．３．０＋ＣＵＤＡ１２．１

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｌａｔｉｎｕｍ８３５２Ｖ（１６）

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０

内存 ９０Ｇ

３．３　部分实验参数及评价指标
本文实验部分对模型性能的评估基于精度

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和平均准确率（ｍｅａｎ

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）三个指标：

Ｐ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
（６）

Ｒ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
（７）

ＰｍＡＰ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＰＡ（ｉ） （８）

其中，Ｐ为精度，Ｒ召回率，ＰｍＡＰ为平均准确率，
ＮＴＰ代表模型正确预测（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正类的样本
数，ＮＦＰ代表模型错误预测（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正类的
样本数，ＮＦＮ代表模型错误预测为负类（ｆａｌｓｅｎｅｇａ
ｔｉｖｅ）的样本数，ｎ代表类别的数量，ＰＡ（ｉ）代表第个
类别的平均准确率。

在实验过程中，本文训练模型１５０个周期，批
次大小为３２。模型训练采用了从０开始的方式，没
有利用预训练权重。训练过程中，初始学习率设置

为０．０１，并且通过０．０００５的权重衰减来帮助模型
保持良好的泛化性，避免过拟合。
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３．４　实验结果
３．４．１　增加小目标检测头实验分析

本文在ＹＯＬＯｖ８ｓ模型的基础上添加了小目标
检测头，提出了改进版的ＹＯＬＯｖ８ｓＳ模型。为了全
面评估改进效果，本文不仅将改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓＳ
模型与原始 ＹＯＬＯｖ８ｓ模型进行了直接对比，还进
行了消融实验，分别测试了单独使用上采样特征图

（ＹＯＬＯｖ８ｓＵＳ）和单独使用骨干网络的低尺度特征
图（ＹＯＬＯｖ８ｓＬＳ）的检测性能。

实验结果如表２所示，ＹＯＬＯｖ８ｓ模型的精度、
召回率和ｍＡＰ分别为０．９６２、０．９０５和０．８０１；改进
后的ＹＯＬＯｖ８ｓＳ模型精度、召回率和 ｍＡＰ分别提
高至０．９６３、０．９４０和０．８３３。与之相比，ＹＯＬＯｖ８ｓ
ＵＳ模型的精度为０．９６２，召回率为０．９１０，ｍＡＰ为
０．７９８；ＹＯＬＯｖ８ｓＬＳ模型的精度为０．９６３，召回率为
０．９１６，ｍＡＰ为０．８１５。这些结果表明，虽然单独使
用上采样特征图或低尺度特征图的性能有所提升，

但通道拼接融合策略在小目标检测中表现更为显

著，能够在保持较高精度的同时，显著地提高召回

率和整体检测性能。

表２　添加小目标实验结果
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０：９５

ＹＯＬＯｖ８ｓ ０．９６２ ０．９０５ ０．８０１

ＹＯＬＯｖ８ｓＵＳ ０．９６２ ０．９１０ ０．７９８

ＹＯＬＯｖ８ｓＬＳ ０．９６３ ０．９１６ ０．８１５

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ ０．９６３ ０．９４０ ０．８３３

　　注：ｍＡＰ５０：９５表示在ＩｏＵ阈值从０．５到０．９５之间（步
长为０．０５）计算出的平均精度值。

３．４．２　注意力检测头实验分析
本文进一步对小目标检测头进行了改进，尝试

引入不同类型的注意力机制ＳＡ（ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［１８］、

ＧＡＭ（ＧｌｏｂａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）、ＣＢＡＭ、ＲｅｓＣＢＡＭ
以提升模型性能。为评估这些改进的效果，本文对

每种注意力机制与原始小目标检测头进行了对比，

实验数据见表３。

表３　注意力机制对模型性能影响
Ｔａｂ．３　Ｉｍｐａｃｔｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０：９５

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ ０．９６３ ０．９４０ ０．８３３

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ＋ＳＡ ０．９５２ ０．９４０ ０．８３５

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ＋ＧＡＭ ０．９６５ ０．９４０ ０．８３６

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ＋ＣＢＡＭ ０．９６４ ０．９４１ ０．８３４

ＹＯＬＯｖ８ｓＳ＋ＲｅｓＣＢＡＭ ０．９６２ ０．９３８ ０．８３７

　　实验结果表明，采用不同的注意力机制对模型
的性能有不同程度的影响。在 ＹＯＬＯｖ８ｓＳ模型引
入ＳＡ注意力机制后，精度略有下降至 ０．９５２，但
ｍＡＰ略有提高至０．８３５；在引入通道和空间注意力
相结合的ＧＡＭ机制后，精度提高至０．９６５，召回率
保持不变，ｍＡＰ进一步提高至０．８３６；ＣＢＡＭ的引
入也表现出类似的效果，精度为０．９６４，召回率略
有提高至 ０．９４１，ｍＡＰ为 ０．８３４。最后，ＹＯＬＯｖ８ｓ
ＳＲＣ作为 ＹＯＬＯｖ８ｓＳ添加 ＲｅｓＣＢＡＭ模块的模型，
ｍＡＰ值达到０．８３７，领先于其他的注意力机制。

为了直观地评估不同注意力机制对模型性能的

影响，本文采用热力图来展示特征图的可视化结

果。在使用的测试集中随机选取了一帧图像，并利

用热力图对其特征进行了直观的展示。这些热力图

能够清晰地反映出各种注意力机制在处理数据集时

的效果差异。如图７所示，可以观察到不同模型在
特征提取方面的显著变化。ＲｅｓＣＢＡＭ展现出了更
优的特征提取能力，其特征图的激活分布更为均匀

且集中。

图７　不同注意力对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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　　综合来看，引入注意力机制在总体上提高了模
型在复杂交通场景中的检测性能，特别是 Ｒｅｓ
ＣＢＡＭ表现出更高的ｍＡＰ，证明了这种结合残差连
接的注意力机制的潜力。

３．４．３　骨干网络添加注意力实验分析
本文对骨干网络进行了进一步的改进，尝试在

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ模型的骨干网络中添加注意力机制。
实验中对比了 ＥＣＡ模块和 ＣｏＴ（ＣｏＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
模块［１９］对模型的影响，实验结果见表４。

表４　骨干网络添加注意力实验结果
Ｔａｂ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｄｄｉｎｇａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｔｏｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０：９５

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ ０．９６２ ０．９３８ ０．８３７

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ＋ＣｏＴ ０．９６３ ０．９３６ ０．８３８

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ＋ＥＣＡ ０．９６８ ０．９４３ ０．８３９

　　在骨干网络上添加了ＣｏＴ注意力机制后，精度
提高０．００１，但召回率下降了０．００２，ｍＡＰ则从０．８３７
提高至０．８３８。在引入ＥＣＡ注意力机制后，精度从
０．９６２提高到０．９６８，召回率从０．９３８提高到０．９４３，
ｍＡＰ从 ０．８３７提高到 ０．８３９。这些结果显示，在
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ模 型 基 础 上 添 加 ＥＣＡ 模 块 的
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ模型，能够增强模型的特征选择
性，提高模型在复杂交通场景下的检测准确性和鲁

棒性。

３．４．４　改进ＳＰＰＦ模块实验分析
本文对ＹＯＬＯｖ８ｓ模型中的ＳＰＰＦ模块进行了改

进，引入了多种替代方案，包括ＭＳ模块、ＢａｓｉｃＲＦＢ
（ＢａｓｉｃＲｅｃｅｐｔｉｖｅＦｉｅｌｄＢｌｏｃｋ）模块［２０］、ＳｉｍＳＰＰＦ
（ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＦａｓｔ）模块和 ＡＳ

ＰＰ（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）模块［２１］，并对这

些替代方案的性能进行了对比。表５展示了这些模
型在实验中的性能表现。

表５　替代ＳＰＰＦ模块的不同方案性能对比
Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓｔｏｔｈｅＳＰＰＦｍｏｄｕｌｅ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０：９５

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ ０．９６８ ０．９４３ ０．８３９

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ＋ＢａｓｉｃＲＦＢ ０．９６５ ０．９４６ ０．８４２

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ＋ＳｉｍＳＰＰＦ ０．９６２ ０．９４２ ０．８３８

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ＋ＡＳＰＰ ０．９６５ ０．９４４ ０．８４１

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ＋ＭＳ ０．９７５ ０．９５１ ０．８６７

　　引入 ＢａｓｉｃＲＦＢ模块的改进方案在召回率和
ｍＡＰ上分别提高了０．００３，在精度上下降了０．００３。
然而，在加入 ＳｉｍＳＰＰＦ模块和 ＡＳＰＰ模块后，模型
的性能与 ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ相当。相较之下，在
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ模 型 基 础 上 引 入 ＭＳ模 块 的
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ模型中，所有评价指标有明显的
提高：精度从０．９６８提高到０．９７５，召回率从０．９４３
提高到０．９５１，ｍＡＰ从０．８３９提高至０．８６７。
３．４．５　对比实验

本文通过对比实验评估了 ＹＯＬＯｖ８ｓ及其改进
版本与ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯＸ和其他小目标检测改进模
型的性能差异，结果如表６所示，其中，Ｓ、ＲＣ、Ｅ、
Ｍ分别表示小目标检测头、检测头通道注意力模
块、骨干网络注意力机制和多尺度特征融合。

ＹＯＬＯｖ８ｓ在基准性能上表现优异，精度、召回率和
ｍＡＰ分别为０．９６２、０．９０５和０．８０１，且其模型大小
为２１．４ＭＢ，ＧＦＬＯＰｓ（ＧｉｇａＦｌｏａｔｉｎｇＰｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｐｅｒｓｅｃｏｎｄ）为２８．８，ＦＰＳ（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ）为８５。

表６　目标检测模型性能对比与ＹＯＬＯｖ８ｓ改进效果消融实验
Ｔａｂ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆＹＯＬＯｖ８ｓｉｍｐｒｏｖｅｄｅｆｆｅｃｔ

模型 Ｓ ＲＣ Ｅ Ｍ Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０：９５ 模型大小 ／ＭＢ ＧＦＬＯＰｓ ＦＰＳ

ＹＯＬＯＸ ０．９４０ ０．８９２ ０．６５０ ３４．４ ４６．０ ５２

ＹＯＬＯｖ５ｓ ０．９３４ ０．８８１ ０．６５８ １３．７ １６．８ ８２

文［２２］模型 ０．９３１ ０．８９０ ０．６７４ １２．９ ２２．５ ３８

文［９］模型 ０．８９３ ０．８３４ ３８．７ ８８

文［２３］模型 ０．９５０ ０．８６１ ０．７００
ＹＯＬＯｖ８ｓ ０．９６２ ０．９０５ ０．８０１ ２１．４ ２８．８ ８５
ＹＯＬＯｖ８ｓＳ √ ０．９６３ ０．９４０ ０．８３３ ２２．５ ３１．６ ７８
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣ √ √ ０．９６２ ０．９３８ ０．８３７ ２２．７ ３２．３ ７６
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥ √ √ √ ０．９６８ ０．９４３ ０．８３９ ２３．１ ３３．１ ７２
ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ √ √ √ √ ０．９７５ ０．９５１ ０．８６７ ２５．９ ３５．２ ６６
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　　与 ＹＯＬＯｖ５和 ＹＯＬＯＸ相比，ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ
模型表现更佳。ＹＯＬＯｖ５的精度、召回率和ｍＡＰ分
别为０．９３４、０．８８１和０．６５８，ＹＯＬＯＸ的精度、召回
率和ｍＡＰ分别为０．９４０、０．８９２和０．６５０，而ＹＯＬＯｖ８ｓ
ＳＲＣＥＭ的精度、召回率和 ｍＡＰ分别达到了０．９７５、
０．９５１和０．８６７，提高明显。文［９，２２２３］的模型尽
管在小目标检测上有一定进展，但总体性能仍不如

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ。由于文［９］和文［２３］的研究重
点更偏向于检测精度的提升或特定场景下的模型表

现，而非推理速度或计算复杂度的优化，因此其实

验部分未详细报告 ＧＦＬＯＰｓ和 ＦＰＳ等指标。其中，
表现最佳的文［２３］的精度、召回率和 ｍＡＰ分别为
０．９５０、０．８６１和０．７００，均低于ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ。

ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ模型在 ＹＯＬＯｖ８ｓ基础上，通

过增加小目标检测头、检测头通道注意力模块、骨

干网络注意力机制和多尺度特征融合，实现了显著

性能提升。尽管模型大小增加了４．５ＭＢ，ＧＦＬＯＰｓ
增加了６．４，ＦＰＳ下降了１９，但精度、召回率和ｍＡＰ
分别提高了０．０１３、０．０４６和０．０６６，表现优异。

为了展示ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ模型在小目标检测
方面的改进效果，本文对改进前后的模型检测效果

进行对比。图 ８展示了 ＹＯＬＯｖ８ｓ和 ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲ
ＣＥＭ在白天、夜晚、雨天和雪天等不同场景下的小
目标检测结果对比。从图８可以看出，ＹＯＬＯｖ８ｓ在
没有针对小目标进行优化的情况下，存在漏检和检

测准确性不足的问题，特别是在复杂场景（如夜晚

和恶劣天气）下更为明显。而 ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ模
型显著提升了对小目标的检测能力，不仅减少了漏

图８　模型改进前后对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
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检现象，还能够更准确地定位和识别更多小目标。

对比结果显示，ＹＯＬＯｖ８ｓＳＲＣＥＭ在目标定位、边
界框的准确度及整体检测质量上均有显著提高，尤

其在复杂场景下的表现尤为突出。

４　结论

通过对 ＹＯＬＯｖ８ｓ模型进行多项改进，本文显

著提升了其在目标检测任务中的性能。加入小目标

检测头增强了模型对小目标的感知能力，注意力机

制提高了特征选择性，通道注意力模块优化了模型

的精度和召回率，多尺度特征融合模块提升了对不

同尺度特征的感知能力。结合这些改进后的模型在

精度、召回率和ｍＡＰ等指标上取得了显著提升，更
适用于复杂交通场景中的目标检测任务。

参考文献
［１］ＹＵＲＴＳＥＶＥＲＥ，ＬＡＭＢＥＲＴＪ，ＣＡＲＢＡＬＬＯＡ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ：Ｃｏｍｍｏｎｐｒａｃｔｉｃｅｓａｎｄｅｍｅｒｇｉｎｇｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２０，８：５８４４３－５８４６９．
［２］ＢＡＤＵＥＣ，ＧＵＩＤＯＬＩＮＩＲ，ＣＡＲＮＥＩＲＯＲＶ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｄｒｉｖｉｎｇｃａｒｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０２１，１６５［２０２４－０７－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／Ｓ０９５７４１７４２０３０６２８Ｘ．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．
ｅｓｗａ．２０２０．１１３８１６．

［３］ＬＩＵＬ，ＯＵＹＡＮＧＷ，ＷＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｇｅｎｅｒｉｃｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２０，１２８：２６１－３１８．

［４］ＭＡＯＪ，ＳＨＩＳ，ＷＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．３Ｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ：Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２３，１３１（８）：１９０９－１９６３．

［５］ＨＵＡＮＧＺ，ＷＡＮＧＪ，ＦＵＸ，ｅｔａｌ．ＤＣＳＰＰＹＯＬＯ：ＤｅｎｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｂａｓｅｄＹＯＬＯｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０，５２２：２４１－２５８．

［６］ＬＩＮＴＹ，ＤＯＬＬáＲＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：２１１７－２１２５．

［７］ＺＨＡＮＧＹ，ＧＵＯＺＹ，ＷＵＪＱ，ｅｔａｌ．ＲｅａｌｔｉｍｅｖｅｈｉｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５［Ｊ／ＯＬ］．Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ，２０２２，
１４（１９）［２０２４－０７－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｄｐｉ．ｃｏｍ／２０７１－１０５０／１４／１９／１２２７４．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｓｕ１４１９１２２７４．

［８］ＬＩＺＺ．ＲｏａｄａｅｒｉａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５［Ｊ／ＯＬ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ：ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＳｅｒｉｅｓ，２０２２，２１７１
［２０２４－０６－２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｏｐｓｃｉｅｎｃｅ．ｉｏｐ．ｏｒｇ／ａｒｔｉｃｌｅ／１０．１０８８／１７４２－６５９６／２１７１／１／０１２０３９／ｍｅｔａ．ＤＯＩ：１０．１０８８／１７４２－
６５９６／２１７１／１／０１２０３９．

［９］周飞，郭杜杜，王洋，等．基于改进ＹＯＬＯｖ８的交通监控车辆检测算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２４，６０（６）：１１０－
１２０．
ＺＨＯＵＦ，ＧＵＯＤＤ，ＷＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．ＴｒａｆｆｉｃｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｅｈｉｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８［Ｊ］．Ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２４，６０（６）：１１０－１２０．

［１０］ＷＡＮＧＣＹ，ＬＩＡＯＨＹＭ，ＷＵＹＨ，ｅｔａｌ．ＣＳＰＮｅｔ：ＡｎｅｗｂａｃｋｂｏｎｅｔｈａｔｃａｎｅｎｈａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆＣＮＮ［Ｃ］／／
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：３９０－３９１．

［１１］ＷＡＮＧＫ，ＬＩＥＷＪＨ，ＺＯＵＹ，ｅｔａｌ．Ｐａｎｅｔ：Ｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｐｒｏｔｏｔｙｐｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：９１９７－９２０６．

［１２］ＺＨＥＮＧＺＨ，ＷＡＮＧＰ，ＬＩＵＷ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔａｎｃｅＩｏＵｌｏｓｓ：Ｆａｓｔｅｒａｎｄｂｅｔｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（７）：１２９９３－１３０００．

［１３］ＷＡＮＧＱ，ＷＵＢ，ＺＨＵＰ，ｅｔａｌ．ＥＣＡＮｅｔ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：１１５３４－１１５４２．

［１４］ＨＵＪ，ＳＨＥＮＬ，ＳＵＮＧ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：７１３２－７１４１．

［１５］袁磊，唐海，陈彦蓉，等．改进ＹＯＬＯｖ５的复杂环境道路目标检测方法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２３，５９（１６）：２１２－
２２２．
ＹＵＡＮＬ，ＴＡＮＧＨ，ＣＨＥＮＹＲ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｏａｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，５９（１６）：２１２－２２２．

［１６］ＷＯＯＳ，ＰＡＲＫＪ，ＬＥＥＪＹ，ｅｔａｌ．ＣＢＡＭ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉ
ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３－１９．

［１７］ＧＥＩＧＥＲＡ，ＬＥＮＺＰ，ＳＴＩＬＬＥＲＣ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｏｎｍｅｅｔｓｒｏｂｏｔｉｃｓ：ＴｈｅＫＩＴＴＩｄａｔａｓｅｔ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓ

２４６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５４卷



Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，３２（１１）：１２３１－１２３７．
［１８］ＺＨＡＮＧＱＬ，ＹＡＮＧＹＢ．ＳＡＮｅｔ：Ｓｈｕｆｆｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：２２３５－２２３９．
［１９］ＬＩＹ，ＹＡＯＴ，ＰＡＮＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４５（２）：１４８９－１５００．
［２０］ＬＩＵＳ，ＨＵＡＮＧＤ．Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｂｌｏｃｋｎｅｔｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｆａｓｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３８５－４００．
［２１］ＣＨＥＮＬＣ，ＰＡＰＡＮＤＲＥＯＵＧ，ＫＯＫＫＩＮＯＳＩ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌａｂ：Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓ，ａｔ

ｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，４０
（４）：８３４－８４８．

［２２］盛博莹，侯进，李嘉新，等．面向复杂交通场景的道路目标检测方法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２３，５９（１５）：８７－９６．
ＳＨＥＮＧＢＹ，ＨＯＵＪ，ＬＩＪＸ，ｅｔａｌ．Ｒｏａｄｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，５９（１５）：８７－９６．

［２３］董恒祥，潘江如，董芙楠，等．基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的车辆及行人检测方法［Ｊ］．北华大学学报（自然科学版），
２０２４，２５（２）：２４４－２５４．
ＤＯＮＧＨＸ，ＰＡＮＪＲ，ＤＯＮＧＦＮ，ｅｔａｌ．ＶｅｈｉｃｌｅａｎｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｓｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０２４，２５（２）：２４４－２５４．

作者简介
濮志远（２００１－），男，硕士。研究领域为无人驾驶汽车环境感知。
罗素云（１９７５－），女，硕士，副教授。研究领域为无人驾驶汽车环境感知及控制。

（上接第６３１页）

［２０］ＳＡＮＤＬＥＲＭ，ＨＯＷＡＲＤＡ，ＺＨＵＭ，ｅｔａｌ．Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２：Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓａｎｄｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：４５１０－４５２０．

［２１］ＩＯＦＦＥＳ，ＳＺＥＧＥＤＹＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＰＭＬＲ，２０１５：４４８－４５６．

［２２］ＮＡＩＲＶ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＰＭＬＲ，２０１０：８０７－８１４．

［２３］ＲＯＨＭＥＲＥ，ＳＩＮＧＨＳＰＮ，ＦＲＥＥＳＥＭ．ＶＲＥＰ：Ａｖｅｒｓａｔｉｌｅａｎｄｓｃａｌａｂｌｅｒｏｂｏｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３：１３２１－１３２６．

［２４］赵亮，杨铁，于鹏，等．一种用于机械臂拟人化控制的学习框架［Ｊ］．机器人，２０２３，４５（５）：５１３－５２２．
ＺＨＡＯＬ，ＹＡＮＧＴ，ＹＵＰ，ｅｔａｌ．ＡＬｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｎｔｈｒｏｐｏｍｏｒｐｈｉｃｃｏｎｔｒｏｌｏｆｒｏｂｏｔｉｃａｒｍｓ［Ｊ］．Ｒｏｂｏｔ，２０２３，４５（５）：
５１３－５２２．

［２５］孙先涛，陈文杰，陈伟海，等．一种机械手定位装置及其定位方法：ＣＮ１１２８７３１７６Ｂ［Ｐ］．２０２１－０９－０７．
ＳＵＮＸＴ，ＣＨＥＮＷＪ，ＣＨＥＮＷＨ，ｅｔａｌ．ＡＭｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｄｅｖｉｃｅａｎｄｉｔｓｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ：ＣＮ１１２８７３１７６Ｂ
［Ｐ］．２０２１－０９－０７．

［２６］ＴＡＮＧＢ，ＣＯＲＳＡＲＯＭ，ＫＯＮＩＤＡＲＩＳＧ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｐｕｓｈｉｎｇａｎｄｇｒａｓｐｉｎｇｐｏｌｉｃｉｅｓｉｎｄｅｎｓｅｃｌｕｔｔｅｒ［Ｃ］／／
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：６１７７－６１８４．

作者简介
李德平（１９８７－），男，博士，讲师。研究领域为计算机视觉，３维视觉，机器人视觉感知。
洪楷宣（２０００－），男，硕士生。研究领域为计算机视觉。

３４６４期 濮志远，等：复杂交通场景下的目标检测方法


