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摘 要:
 

针对自动驾驶车辆视觉感知系统在雾天、雨天等复杂天气下因环境噪声导致目标检测效果不佳的问题,提出基

于自适应图像去噪与多重关注的联合优化目标检测算法(DMC-YOLO)。构建一个图像去噪网络,融合暗通道先验算法

和ACE图像增强技术模块,提升复杂天气下的图像质量;进一步地,将该网络与YOLOv8主干网络相连,并在YOLOv8
网络中运用SCDonw卷积代替标准卷积,集成点卷积与深度卷积,降低网络计算成本,同时获得更丰富的下采样信息;采
用SEAM注意力模块,整合网络局部信息和全局信息;引入SA检测头,广泛关注上下文特征以保留更多细节信息;在损

失函数中引入线性区间映射重构IoU,以提升网络对于不同复杂环境的适应性。实验结果表明,相较于基线模型,改进

算法在参数量降低15%的情况下,平均精度提升2.9%,有效增强了自动驾驶车辆在复杂环境下对目标的识别能力,在

EC-R3588SPC和Nvidia
 

Jetson
 

NX边缘设备上部署效果良好,可以满足复杂天气下的实时检测需求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

inadequate
 

target
 

detection
 

performance
 

in
 

the
 

visual
 

perception
 

systems
 

of
 

autonomous
 

vehicles,
 

particularly
 

under
 

complex
 

weather
 

conditions
 

such
 

as
 

fog
 

and
 

rain
 

that
 

introduce
 

environmental
 

noise,
 

we
 

propose
 

a
 

joint
 

optimization
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

image
 

denoising
 

and
 

multiple
 

attention
 

mechanisms(DMC-
YOLO).An

 

image
 

denoising
 

network
 

has
 

been
 

constructed
 

that
 

combines
 

the
 

dark
 

channel
 

prior
 

algorithm
 

with
 

ACE
 

image
 

enhancement
 

technology
 

to
 

improve
 

image
 

quality
 

in
 

challenging
 

weather
 

conditions.
 

Additionally,
 

this
 

network
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

YOLOv8
 

backbone,
 

utilizing
 

SCDonw
 

convolution
 

to
 

replace
 

standard
 

convolution.
 

By
 

incorporating
 

point
 

convolution
 

and
 

depth
 

convolution,
 

the
 

aim
 

is
 

to
 

reduce
 

computational
 

costs
 

while
 

obtaining
 

richer
 

down-sampling
 

information.The
 

SEAM
 

attention
 

module
 

is
 

employed
 

to
 

merge
 

local
 

and
 

global
 

information
 

within
 

the
 

network.
 

Furthermore,
 

the
 

SA
 

detection
 

head
 

is
 

introduced
 

to
 

emphasize
 

contextual
 

features,
 

allowing
 

for
 

the
 

retention
 

of
 

more
 

detailed
 

information.
 

To
 

enhance
 

the
 

network's
 

adaptability
 

to
 

various
 

complex
 

environments,
 

linear
 

interval
 

mapping
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

loss
 

function
 

for
 

reconstructing
 

IoU.Experimental
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

increases
 

by
 

2.9%
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

15%.
 

This
 

effectively
 

enhances
 

the
 

ability
 

of
 

autonomous
 

vehicles
 

to
 

recognize
 

targets
 

in
 

complex
 

environments.The
 

deployment
 

outcomes
 

on
 

EC-R3588SPC
 

and
 

Nvidia
 

Jetson
 

NX
 

edge
 

devices
 

are
 

promising,
 

fulfilling
 

real-time
 

detection
 

requirements
 

even
 

under
 

challenging
 

weather
 

conditions.
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0 引  言

  随着科技的不断进步,无人驾驶技术受到了工业界和

学术界的广泛关注。目标检测是无人驾驶技术中的重要一

环,它通过识别和定位图像或视频中的目标物体,确保自动

驾驶的安全与高效。然而,在恶劣天气条件下,能见度降低

·571·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

等环境因素导致拍摄到的图像退化模糊,物体遮挡以及小

目标像素比例较低也使得实时检测的准确性降低,削弱了

视觉算法的整体性能,从而给车辆行驶带来巨大的风险。
因此,如何有效预防和减少复杂天气环境影响所带来的问

题具有重要意义[1-2]。
目标检测算法分为传统算法和深度学习算法,传统算

法由于依赖人工设计的复杂特征,无法完全准确的表示图

像中的目标,以至检测精度低,实时精度不佳[3]。随着图像

处理与目标检测技术的快速发展,深度学习算法逐渐成熟,
常见的目标检测算法按照算法的执行流程,主要可以分为

单阶段检测和双阶段检测两个类别,两阶段检测法如区域

卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,

R-CNN)[4],快速区域卷积神经网络(faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Faster
 

R-CNN)[5],它基于候

选框策略,将特征提取、区域提取和分类器都整合在一个网

络中,使得综合性能有了很大的提高,但检测速度较慢;另
一种是单阶段检测法,如实时 Transformer检测器(real-
time

 

detection
 

transformer,RT-DETR)[6],YOLO 系 列

(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)[7],单步骤多框检测器(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)[8]等算法,单阶段检测法基于

回归方法,使用卷积神经网络结构直接从输出图像中预测

回归边框和类别概率,极大地提高了检测的速度,可以实时

对物体进行分类检测。
为提高复杂天气场景下检测性能,Chen等[9-10]提出一

种基于领域适应(domain
 

adaptation,
 

DA)的目标检测算法

模型,模型以Faster
 

R-CNN作为目标检测框架,引入自注

意力层(self
 

adaptation,
 

SA),有效地捕捉源领域和目标领

域之间的相似性和差异性,提升了目标检测的适应性和准

确性,但由于二阶段算法参数量较大,检测效率低。乔石丽

等[11-13]设计了全局相似性注意力模块(global
 

similarity
 

attention
 

module,GSimAM)模块来增强 YOLOv5的特征

提取能力,通过双向特征金字塔网络实现多尺度特征融合,
并 前 置 Swin

 

Transformer 模 型 优 化 去 雨 图 像,在

BDD100K数据集下识别精度相较于基线模型提升4.2%,
但在实际检测场景复杂多变,模型仍会出现适应性弱,执行

速度较慢等问题。Hnewa等[14]以 YOLOv4为基础,构造

领域自适应网络,使用多个域自适应路径和相应的域分类

器来生成域不变特征,使检测器能够在不同层产生领域不

变的特征。Zhou等[15]利用Mean
 

Teacher模型调整知识提

炼框架,来帮助学生模型从未标记的目标领域中提取实例

级特征,并利用场景风格转换在噪声图像领域交叉生成伪

图像,弥补图像层次的差异。关家志[16]结合不同天气图像

和无监督图像转换框架训练额外编码模型,通过编码模型

提取图像鲁棒特征,将提取到的鲁棒特征与主干网络的特

征进行融合,增强了其在复杂环境下的适应能力,但显著增

加了检测模型的算法复杂度,不利于模型应用。Li等[17]设

计了具有注意力融合模块和自监督损失的双分支结构,注

意力模块关注重要信息,自监督损失提升模块在不同雾气

浓度下的鲁棒性,联合训练去雾和检测。
在图像检测中,密集的小目标信息难以捕捉,多尺度目

标信息分布不均以及目标间相互遮挡等是导致模型误检和

漏检的重要原因,上述研究结合多种方法改善恶劣天气环

境下的目标检测性能,这些方法主要针对检测网络模块进

行优化,在复杂环境下降低误检和漏检问题,但在复杂环境

下算法适应能力依旧会受到影响,尤其在多样化的环境噪

声中,检测难度将大大提升,给检测模型带来巨大挑战。因

此,本文选取YOLOv8作为基础网络,提出基于自适应图

像去噪与多重关注的联合优化目标检测算法(denoising
 

and
 

multiple
 

concern-based
 

YOLOv8,DMC-YOLO),具体

贡献如下:

1)结合暗通道先验算法和自动色彩均衡模图像增强技

术,采用图像还原算法中的基于大气散射模型的暗通道先

验算法对图像进行去噪处理,然后校正目标及其周围像素

点的像素值,提升图像质量,降低模型检测难度。

2)在YOLOv8模型中引入空间-通道解耦下采样卷

积,先利用点卷积调整通道维数,再送入深度卷积进行空间

下采样,在减少模型计算量的前提下,极大丰富了下采样

信息。

3)针对图像中目标间相互遮挡而产生的误检漏检问

题,提出混合注意力机制,通过深度可分离卷积深度逐一通

道进行卷积,以学习不同通道重要特征并减少参数量,然后

使用两层全连接网络融合每个通道的信息,增强所有通道

之间的联系。

4)引入多头注意力检测头,其自注意力模块使网络能

够捕捉更为广泛的上下文信息,卷积模块对自注意力关注

的重要信息进行整合,并减少自注意力机制产生的计算复

杂度。

5)在损失函数中引入线性区间映射机制,重构交并比

(intersection
 

over
 

union,IoU)以关注各类回归样本,动态

对回归样本进行质量评估,使得模型能够在每一个时刻做

出最符合当前情况的样本回归策略。

1 YOLOv8目标检测算法原理

  YOLOv8作为一种一阶段目标检测算法,检测准确率

较高而且模型较小。其结构由输入端(input),主干网络

(Backbone),颈部网络(Neck)和预测头(Head)4个部分构

成,YOLOv8网络结构如图1所示。

YOLOv8的输入端沿用YOLOv5中的 mosaic数据增

强。经过预处理进入Backbone主干网络,Backbone主要

由跨阶段部分模块(cross
 

stage
 

partial
 

network,C2f),标准

卷积(convolutional
 

layer,Conv)和快速空间金字塔池化

(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)模块构成。C2f模块

依照YOLOv7中高效层级增强模块的聚合网络结构,通过

多分支跨层链接,丰富了模型的梯度流,以实现更好的参数
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图1 YOLOv8网络结构图

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure
 

diagram

利用率,增加网络深度。Conv模块内置2d卷积块,对传入

网络的 特 征 信 息 进 行 下 采 样,并 其 归 一 化 以 及 激 活。

Backbone下采样最后经过SPPF,SPPF将池化核大小为

13×13、9×9、5×5和1×1的最大池化层进行串行结合,
同时引入并行结构,分别处理不同像素大小的特征图完成

特征融合。

YOLOv8的Neck颈部网络采用路径聚合特征金字塔

网 络 结 构,由 特 征 图 金 字 塔 网 络 (feature
 

pyramid
 

networks,FPN)和 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,PAN)
 

两部分构成,特征金字塔结构采用上采样

的方式将深层特征图中的强语义信息传递到浅层,以实现

多尺度特征融合;路径聚合网络则以下采样的方式将浅层

的位置信息传递到深层,以进一步优化多尺度特征图的表

示能力和检测精度。
在 Head 网 络 中,YOLOv8 引 入 解 耦 头 结 构

(decoupled-head),将分类和回归任务分支处理,同时采用

DFL
 

Loss和CIoU
 

Loss作为损失函数,在模型训练和推理

中取得高性能收益,更好地提取和学习图像特征信息。最

后将获得的图像信息通过3个尺度为大、中、小的检测头输

出最终目标检测数据。

2 算法改进

2.1 网络整体结构

  恶劣天气下,环境噪声明显导致图像质量降低,且图像

中还会出现大量小目标信息及目标间信息遮挡情况,检测

难度增大。本文以YOLOv8算法为基础,提出自适应去噪

和多重关注的联合优化目标检测算法DMC-YOLO,整体

结构如图2所示。

DMC-YOLO在预处理阶段前置暗通道图像增强去噪

网络,融合暗通道先验和色彩均衡模图像增强算法,优化图

图2 DMC-YOLO算法结构图

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

DMC-YOLO
 

algorithm

像噪声,增强图像质量,减少复杂天气所带来的干扰。在卷

积网络中嵌入点卷积与深度卷积,轻量化下采样图像信息。
在Neck网络中引入混合注意力机制,从图像中提取目标

纹理细节和语义含义特征,增强网络对遮挡目标的敏感度。
为检测头添加多头自注意力模块,丰富特征关联性,有利于

网络捕捉上下文信息。最后重构回归损失函数,提升网络

的适应能力。DMC-YOLO采用联合优化策略,经由图像

去噪后进行检测任务,增强网络在恶劣环境下的鲁棒性。

2.2 DCP-ACE图像去噪

  因受恶劣天气环境影响,图像信息会产生噪声,增加目

标检测算法检测难度。因此本文提出 DCP-ACE
 

(dark
 

channel
 

prior-automatic
 

color
 

enhancement)图像去噪算法,
用以消除图像的天气噪声。DCP-ACE融合暗通道先验算

法与自 动 色 彩 均 衡 模 块(automatic
 

color
 

enhancement,

ACE),本 文 选 取 暗 通 道 先 验 模 块 (dark
 

channel
 

prior
 

module,DCP)作为图像去噪模块[18],噪声图像经由该模块

先获得图像暗通道,暗通道定义如式(1)所示。

Jdark(x)= min
c∈{R,G,B}

(min
y∈Ω(x)

Jc(y)) (1)

其中,x 是图像的像素点,Ω(x)代表以x 为中心的局

部区域,y 就是这局部区域内的任意像素,R、G、B 表示3
种色彩通道,Jc 是代表去噪图像的R、G、B 三通道中的某

一色彩通道值,Jdark 为去噪图像的暗原色通道值。
由暗通道先验方法对图像的透射率t(x,y)和大气光

值A进行估计,首先选取噪声图像I(x,y)的暗通道图像

中前0.1%最亮的那部分像素点,并将该像素点在有雾图

像中对应的区域作为目标区域,定义目标区域内最大的像

素值为大气光值A。随后引入噪声成像模型如式(2)所示,
设透射率为t(x,y),大气光值 A为常数,对式(1)两边同
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除A,再进行两次最小化操作,得到式(3):

I(x,y)=J(x,y)t(x,y)+A(1-t(x,y)) (2)

min
y∈Ω(x)

{min
c∈{R,G,B}

(I
c(x,y)
Ac

)}=

t(x,y)min
y∈Ω(x)

{min
c∈{R,G,B}

(J
c(x,y)
Ac

)}+(1-t(x,y)) (3)

式中:(x,y)表示图像像素坐标值,I(x,y)是噪声图像,

J(x,y)为去噪后图像,Ic(x,y)为噪声图像某一色彩通

道值。
由于正常天气大气中也有颗粒物,引入缓冲因子ω,保

留少量噪声,令Jdark 趋向于0,得到透射率公式:

t(x,y)=1-ωmin
y∈Ω(x)

{min
c∈{R,G,B}

(I
c(x,y)
Ac

)} (4)

最终,设置透射率下限t0,将透射率和大气光值带入

环境噪声成像模型获得图像去噪公式:

J(x,y)=
I(x,y)-A
max[t(x,y),t0]+

A (5)

为避免去噪模块在高亮度区域易出现光晕、色偏等问

题,采取 ACE模块[19]。运用区域自适应滤波对图像进行

色彩和空域调整,完成图像的色差校正,得到空域重构图

像,区域自适应滤波计算如式(6)所示。

Yc(x)= ∑
j∈Subset,j≠p

G[Ic(x)-Ic(z)]
d(x,z)

(6)

其中,Subset是图像的像素集合,z 为像素集合中的

像素点,Yc 为重构中心图像,Ic(x)-Ic(z)为x、z两像素

点灰度差,d(x,z)为欧式距离,G 是亮度表现函数,函数

公式如式(7)所示。

Gα(x)=
1, x<-α

x/α, -α≤x≤α
-1, x>α (7)

式中:α为颜色饱和度的调节参数。
再对图像的单通道色调重整拉伸,延伸应用到RGB

彩色空间的3通道中。最后将式(1)中得到的中间量拉伸

映射到[0,
 

255]中,改善了原图像的明暗程度,增强图像质

量的同时保持了目标的真实性,设L(x)定义域为[min
(Y),max(Y)],全局重整拉伸计算公式如下:

L(x)=
Y(x)-min(Y)
max(Y)-min(Y)

(8)

2.3 空间-通道解耦下采样模块

  在YOLOv8网络中,下采样模块通过一个3×3的卷

积,同时实现空间下采样和通道变换,使得模型能够提取更

高层次的特征,获得更为丰富的感受野,减少特征图尺寸,
同时模型的参数量也会相对减少,有助于防止过拟合。但

在复杂天气背景下,图像中细节信息易受环境噪声干扰,导
致模型的检测性能下降。本文提出空间-通道解耦下采样

(spatial-channel
 

decoupled
 

downsampling,SCDown)[20]代
替原下采样模块,SCDown模块结构如图3所示。

空间-通道解耦下采样模块将空间缩小和通道增加操

图3 SCDown模块结构

Fig.3 SCDown
 

module
 

structure

作解耦,首先利用逐点卷积通道维度由C 提升至2C,然后

利用深度卷积来执行高度和宽度(从H×W 调整至H\2×
W/2)的空间下采样。相较于标准卷积,SCDown将计算成

本从9/2HWC2 降低到2HWC2+9/2HWC,参数数量从

18C2 降低到2C2+18C,且在下采样过程中最大程度地保

留了信息,保证模型能更为准确的捕捉图像细节特征。

2.4 混合注意力机制模块

  在复杂天气检测任务中,经常出现因目标与背景之间

的对比度较低或目标间相互遮挡,导致目标漏检和误检现

象,造成检测模型的性能下降。为了解决这一问题,在网络

中引 入 混 合 注 意 力 机 制 (separated
 

and
 

enhancement
 

attention
 

module,SEAM)[21],具体结构如图4所示。

图4 SEAM注意力机制结构

Fig.4 Structure
 

of
 

SEAM
 

attention
 

mechanism

输入图像先由SEAM进入3个不同尺度的CSMM模

块,通道注意力多尺度模块(channel
 

and
 

spatial
 

mixing
 

module,CSMM)模 块 采 用 深 度 可 分 离 卷 积(depthwise
 

convolution,DW)与逐点卷积(pointwise
 

convolution,PW)
串联的形式,对每个输入通道分别卷积,学习各通道重要信

息并减少参数量,再用一个1×1的卷积将多个通道的信息

空间混合,学习不同通道间的关系,并以残差连接结构融合
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原始信息,深度可分离卷积信息和逐点卷积信息。3个

CSMM模块输出经平均池化后进入两层全连接网络融合

各通道信息,进一步加强所有通道之间的信息连接,最后通

过指数归一化输出注意力信息,与原始信息相乘,从通道与

空间的两个维度对特征信息进行细节处理,在保持计算效

率的同时,增强网络对于物体遮挡以及目标背景干扰问题。

2.5 多头注意力检测头

  在目标检测任务中,主干网络通过卷积采样可以提取

丰富的图像特征信息,但卷积操作会导致特征图尺寸不断

减小,小目标特征很可能会被忽略甚至丢失,处理多尺度目

标时也会因目标的尺寸变化而导致检测精度下降,因此

YOLOv8使用解耦头将分类子任务和回归子任务分开并

独立学习,但仍缺乏针对多种复杂环境下的检测学习[22]。
针对上述问题本文引入多头注意力检测头(self-attention

 

detect,SADetect),多头注意力检测头内置自注意力模块和

卷积模块,能够捕捉更为广泛的上下文信息[23]。
如图5(a)所示,SADetect采用自注意力机制,先由1×1

卷积降低维度,以减少自注意力计算负荷,然后通过多头自

注意力层,获得特征间的信息相关性,经1×1卷积恢复通

道数,批量归一化后将自注意力模块与初始输入相加形成

残差连接,输出带有自注意力的图像特征。卷积模块部分

具体结构如图5(b)所示,同样运用残差链接思想,图像信

息先经过降采样模块降低空间分辨率,用3×3卷积进行特

征转换,然后上采样恢复空间特征,与初始输入相连,使得

网络能够整合自注意力机制下的局部信息并减少计算复

杂度。

图5 SADetect检测头结构

Fig.5 SADetect
 

detection
 

header
 

structure

多头 自 注 意 力 模 块 (multi-headed
 

self
 

attention,
 

MHSA)[24]如图6所示,输入为 H×W×C 的图像先通过

PatchEmbed模块调整空间维度,为使模块能够利用序列

的顺序信息,特征序列中加入了关于序列的位置信息,并生

成了3个输入,分别是查询矩阵Q、键矩阵K 和值矩阵V,
通过线性投影将特征矩阵投影L 次到Cq、Ck和Cv维度来

并行计算点积注意力得分,计算公式如下:

Attention(Q,K,V)=softmax(QK
T

dk

)V (9)

式中:dk 为键矩阵维度,KT 为键矩阵转置矩阵,图6中P
为图像块分辨率,N=HW/P2 是图像块数量。

图6 多头自注意力模块

Fig.6 Multi-head
 

self-attention
 

module

将注意力得分对值向量加权求和,得到最后的多头注

意力输出,提高语义特征识别能力有助于学习对象间的关

系,使模型能够从大邻域中收集和关联特征信息。

2.6 损失函数

  YOLOv8以CIoU 作为损失函数,来衡量目标检测任

务的准确性,在训练过程中能够加快模型收敛,提供更丰富

的梯度信息,帮助模型更好地调整预测框[25]。但CIoU 对

背景噪声和干扰物体敏感,且在处理多尺度目标时,无法有

效地适应目标的尺寸变化,导致损失计算不准确。
为使 网 络 适 应 多 种 环 境 下 的 检 测 任 务,Focaler-

IoU[26]采用线性区间映射方法来重构IoU 损失,定义IoU
下限阈值为d,上限阈值为u,约束IoU 的值处于d 和u 之

间,有助于网络在关注简单和困难样本的同时,更好的从中

等难度样本中提取特征,保证回归样本多样性,Focaler-
IoU 计算公式如下:

IoUfocaler =

0, IoU <d
IoU-d
u-d

, d≤IoU ≤u

1, IoU >u

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

LFocaler-IoU =1-IoUfocaler (11)

其中,IoUfocaler 为重构IoU 损失。
本文将重构IoU 损失引入YOLOv8回归损失函数中,

搭建能够关注不同样本回归的Focaler-CIoU,损失定义

如下:

LFocaler-CIoU =LCIoU +IoU-IoUfocaler (12)

3 实验与结果分析

3.1 实验环境与数据集

  本实验环境如下:操作系统为 Windows10,处理器为

Intel
 

Core
 

i7
 

10750H,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2070,8G运存。实验框架为Python3.7,PyTorch版本为

1.2.1,Cuda版本为11.3,Python
 

解释器版本3.9.1,进行

100个迭代次数(epoch)的迭代训练,初始学习率为0.01,
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权重衰减系数为0.0005,批量大小(batchsize)设置为4。
本文实验在RTTS雾天数据集,RainyDataset雨天数

据集,snow
 

traffic雪天数据集以及final黑夜数据集中进

行。RTTS数据集是一个雾天环境的道路交通图像数据

集,包含4
 

322幅自然雾天图像,带有5个标注对象类即

人、自行车、汽车、公共汽车和摩托车,数据集示例如图7所

示。其中行人所占像素较小,车辆数量众多以及行人车辆

间的堆叠问题,都成为检测的难点,将RTTS数据集按照

7∶2∶1的比例随机分为训练集,测试集和验证集部署消融实

验,并在该数据集下以相同的实验环境分别与其他网络进

行对比实验。

图7 RTTS数据集图像示例

Fig.7 Examples
 

of
 

RTTS
 

dataset
 

images

Snow
 

traffic数据集是雪天环境数据集,包含1
 

005张

训练集图像和203张验证集图像。RainyDataset数据集是

雨天交通数据集,包含1
 

655张训练集图像和350张验证

集图像。final数据集是黑夜下的航拍交通数据集,包含

1
 

018张训练集图像和304张验证集图像。选择以上数据

集作为泛化能力对比实验数据集,旨在表现本文模型对于

不同恶劣环境的适应能力,数据集图像示例如图8所示。

图8 泛化性实验数据集图像示例

Fig.8 Examples
 

of
 

images
 

from
 

the
 

generalization
 

experiment

3.2 评价指标

  为衡量改进后模型在复杂环境下检测的性能和效果,

本文选取准确率(Precision),召回率(Recall)和平均精度均

值(mean
 

average
 

precision,mAP)来评估模型的检测能力,
选择模型参数量(Params)和浮点计算量(GFLOPs)来评估

模型的复杂程度。选择帧数(frames
 

per
 

second,FPS)来评

估模型的计算速度。
准确率表示在识别出的物体中,正确的正向预测到目

标信息占全部正向预测信息的比例。召回率表示所有检测

图像中,模型能够预测出来的比例。指标计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(13)

Recall=
TP

TP+FN
(14)

其中,TP 表示实际待预测目标模型判断为正例的数

量,FP 表示为错误预测为正例的数量,即实际不是待预测

目标但被网络错误预测为正例的实例数;FN 表示检测到

待预测目标被分类器错误判定为负例的数量。
平均精度(average

 

precision,AP)作为目标检测算法中

常用度量指标,它是以Precision和Recall分别作为横纵坐

标绘制而成的函数图像,用于评价模型对于目标信息的检

测精度,对各类目标信息的AP 值进行平均,可得平均精度

均值(mAP),用于网络模型的整体评估,其公式如下,n 为

类别个数。

AP =∫
1

0
P(R)dR (15)

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP (16)

其中,P 为Precision数值,R 为Recall数值。
参数量(Params)反应网络结构的复杂程度,结构越复

杂,内存占用的参数量就越多。浮点数(GFLOPs)反应模

型训练或检测时的计算性能,浮点计算量越大,说明模型具

有更高的计算能力和处理速度。FPS表示网络每秒处理的

图像的帧数,帧率越高说明网络的计算效率越高。

3.3 消融实验

  为验证本文改进思路和方法的有效性,以YOLOv8作

为基础模型,在RTTS数据集下以相同环境和参数训练,
获得8组消融实验,以分析和验证不同改进方法对整体算

法的影响,消融实验结果如表1所示。
由表1中可以得出,在雾天环境下,YOLOv8的准确

率为79.9%,召回率为75.3%,mAP@0.5为82.4%,浮点

数和参数量分别是79.1
 

G和52
 

M,帧数为71
 

fps。模型在

卷积部分引入SCDown结构,对输入图像特征进行解耦,与
基线模型相比,mAP@0.5提升了1.8%,准确率提升了

9.6%,参数量减少至44.1
 

M,帧数上升至73.9
 

fps,说明引

入SCDown结构,使得模型获得丰富采样信息,增强主干网

络的特征提取能力,相较于标准卷积,SCDown结构利用逐

点卷积与深度卷积,降低模型计算成本,提高检测效率,但
是由于目标特征受到遮挡或部分遮挡,导致模型出现漏检,
召回率下降了3.5%。所以提出SEAM 注意力机制,运用
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  表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
实验 模型 mAP@0.5/% P/% R/% GFLOPs Params FPS
A YOLOv8 82.4 79.9 75.3 79.1 25.9 71.0
B YOLOv8+SCDown 84.2 89.5 71.8 73.7 21.9 73.9
C YOLOv8+SEAM 83.3 84.9 75.7 80.4 26.4 70.5
D YOLOv8+SADetect 83.5 89.1 74.7 73.1 25.2 72.7
E YOLOv8+SCDown+SEAM 84.3 88.3 72.9 75.1 22.5 72.6
F YOLOv8+SEAM+SADetect 83.7 88.7 73.2 74.8 25.7 71.6
G YOLOv8+SEAM+SCDown+SADetect 84.6 90.0 73.0 69.4 21.8 74.7
H YOLOv8+SEAM+SCDown+SADetect+Focaler-CIoU 84.9 90.5 73.3 69.4 21.8 75.3
I DMC-YOLO 85.3 91.0 73.7 70.3 22.4 74.4

通道注意力学习逐一通道细节信息,再采用空间注意力融

合各通道关系,增强目标信息未遮挡部分特征,降低模型

因目标受背景遮挡或目标间相互遮挡所出现的漏检和误

检问题,本文在颈部网络添加SEAM模块,如实验C所示,
在增加1.3

 

M参数量和1.3
 

G浮点数的基础上mAP@0.5
达到84.9%,准确率提升了5%,召回率提升了0.4%,但
由于 模 型 复 杂 度 增 加 的 原 因,帧 数 下 降 了 0.5

 

fps。

SADetect内置多头自注意力模块,有助于检测头更好的关

注上下文信息,并学习信息之间的关联性,尽可能降低图

像噪声和图像压缩对目标信息的干扰,从而增强模型对不

同尺度目标的检测能力,相较于基础模型,SADetect改进

模型在召回率基本不变的基础上,准确率上涨9.2%,mAP
@0.5提升1.1%。在实验E中,模型在标准卷积中引入

SCDown结构,在颈部网络添加SEAM 注意力机制,这样

设计使得模型在特征提取部分能够更全面的获得特征信

息,在特征融合部分添加混合注意力机制,则可以使得模

型关注重要信息而忽略无关信息,更为高效和细致的处理

特征提取部分传递进来的大量信息,降低漏检率,改进模

型mAP@0.5提升至84.3%,准确率和召回率分别达到

88.3%和72.9%,浮点数和参数量相较于基础模型都有所

下降,帧数提升到72.7
 

fps,推理速度加快。实验F在颈部

网络引入SEAM,在头部网络引入SADetect,mAP@0.5
达到83.7%,准确率和召回率为88.7%和73.2%,说明

SEAM模块与SADetect模块分别为模型的特征融合部分

以及检测头部分提供注意力机制,进一步加强信息之间的

关联性,多重关注信息重要特征和细节特征,扩大网络的

感受野,但是由于SEAM 模块会产生少量计算量,导致模

型参数量和帧数与YOLOv8基本一致。实验G将实验B、

C、D模块进行融合,SADetect模块的引入,使得模型能够

更有效地学习和利用不同尺度和细节的特征信息,促进多

尺度信息的交互和整合,帮助模型理解在特征提取和特征

融合部分被压缩的小目标信息,消除冗余信息,实验所得

的mAP@0.5继续上涨至84.6%,浮点数和参数量则分别

下降9.7
 

G和8.1
 

M,帧数为74.7
 

fps。实验 H在实验G

的基础上,重构回归损失函数Focaler-CIoU,帮助网络更好

的识别和处理不同环境噪声下的特征样本,提升模型的适

应能力,mAP@0.5相较于先前的改进提升0.3%,准确率

与召回率提升至90.5%和73.3%,帧数上涨到75.3
 

fps。
最终在预处理阶段引入DCP-ACE去噪算法,降低环境噪

声对于小目标信息和遮挡信息等问题的干扰,提升图像质

量,大大提高了模型的鲁棒性,mAP@0.5提升至85.3%,
相较于基线模型提升了2.9%,准确率达到91%,浮点数和

参数量分别降低至69.4
 

G和43.9
 

M,帧数为74.4
 

fps,改
进模型性能显著提升,但由于在预处理引入计算复杂度,
帧率略有下降。

3.4 对比实验

  为验证本文算法在复杂环境下目标检测的优越性能,
在保 证 相 同 实 验 环 境 及 数 据 集 的 前 提 下,本 文 将

YOLOv7-CDD与现阶段主流单阶段算法进行对比实验,
选择算法包括 SSD,R-FCN,CenterNet,Faster

 

R-CNN,

RetinaNet,YOLOv4,YOLOv5m,YOLOX,YOLOv7 和

YOLOv8,实验结果如表2所示。

表2 RTTS对比实验

Table
 

2 Comparison
 

experiments
 

of
 

RTTS

算法
mAP@0.5/

%
P/

%
R/

%
Params FPS

SSD 62.18 83.0 75.9 26.3 54.9
R-FCN 63.02 87.0 76.9 50.8 36.8
CenterNet 63.69 85.0 74.5 32.7 41.2

Faster
 

R-CNN 64.84 84.0 83.2 137.0 27.4
RetinaNet 65.36 86.0 88.0 36.2 24.1
YOLOv4 72.17 89.0 73.4 72.8 63.0
YOLOv5m 76.89 90.0 62.7 29.3 124.0
YOLOX 70.93 86.5 52.2 12.7 37.9
YOLOv7 81.10 82.1 74.0 37.2 36.0
YOLOv8 82.40 79.9 75.3 25.9 71.0

本文 85.30 91.0 73.7 22.4 74.4
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  通过表2可以看出,R-FCN和Faster-RCNN等二阶

段算法均展现出了较高的准确率和召回率,但其计算负担

较为庞大。在单阶段算法中,SSD,CenterNet和RetinaNet
这3种算法在复杂环境下的检测速率要优于 R-FCN 和

Faster-RCNN,同时其识别精度与二阶段算法接近,但仍受

环境噪声影响过大。YOLOv4在原有模型基础上引入

MobileNet框架,简化模型结构,使其参数量为72.8
 

M,但
mAP损失较多。开发程度较高的 YOLOv5算法在FPS
和平均精度均值上都超过了拥有解耦头算法的YOLOX,

mAP达到76.89%,但在复杂天气下效果还是不尽人意,

YOLOv7和 YOLOv8作为近期活跃度较高的算法,在对

比检测实验中表现最佳,而相较于 YOLOv7,YOLOv8模

型以较低的参数量获得更好的检测效果,检测效率较高,
因此 本 文 选 择 YOLOv8 作 为 基 线 模 型,提 出 DMC-
YOLO,mAP@0.5达到85.3%,参数量为25.9

 

M,由此可

以得出,本文模型在识别精度和计算量上取得较好的平

衡,检测性能良好。对于实时性的目标检测任务,本文算

法参数量只有22.4
 

M,将算法嵌入到系统或移动设备中的

难度较小,且帧数达到74.4
 

fps,已超过大部分算法,能够

快速响应实时场景下的目标信息,可以满足现实恶劣天气

环境下的检测。

3.5 泛化性实验

  为体现改进后模型的泛化能力,展现模型在不同噪声

天气下仍具有良好的适应能力,本文在snow
 

traffic数据

集,RainyDataset数据集和final数据集下进行实验,以测

试DMC-YOLO在不同复杂环境下的模型鲁棒性,通用性

对比实验结果如表3~5所示。

Snow
 

traffic,RainyDataset和final数据集图像分别具

有雪天、雨天和黑夜的环境噪声,由表3~5可以得出,提
出的 DMC-YOLO 的 mAP@0.5 在 雪 天 环 境 提 升 至

72.9%,在雨天环境提升至82.3%,在黑夜环境提升至

  

表3 Snow
 

traffic泛化性实验

Table
 

3 Experiments
 

on
 

generalization
 

of
 

snow
 

traffic
算法 mAP@0.5/% P/% R/% Params

YOLOv8 69.7 72.6 60.8 25.9
本文 72.9 71.7 68.1 22.4

表4 RainyDataset泛化性实验

Table
 

4 Experiments
 

on
 

generalization
 

of
 

RainyDataset

算法 mAP@0.5/% P/% R/% Params

YOLOv8 81.1 80.0 77.5 25.9
本文 82.3 83.7 76.8 22.4

表5 Final泛化性实验

Table
 

5 Final
 

generalization
 

experiments
算法 mAP@0.5/% P/% R/% Params

YOLOv8 79.2 77.1 86.0 25.9
本文 83.5 79.7 87.1 22.4

84.8%,相较于基础模型均有提升,且 DMC-YOLO改进

轻量化下采样卷积结构进行更深程度的特征融合,使得模

型参数量和浮点数同时下降,在实时检测部署中具有较大

优势。综上,DMC-YOLO不仅适用于雾天噪声环境的目

标检测任务,在其他环境噪声干扰下仍具有良好效果。

3.6 可视化实验

  为验证DMC-YOLO算法在实际应用中的表现,先由

YOLOv8模型和DMC-YOLO在相同环境下训练获得训

练权重,随机选取复杂天气下的几张图片进行检测,对检

测结果进行可视化处理。图9~12分别展示了声下的原

始图像信息,YOLOv8检测结果和DMC-YOLO检测结果

目标检测结果。

图9 雾天环境下检测效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

in
 

foggy
 

environment

  图9目标间堆叠现象明显,但在雾天环境干扰下,

YOLOv8网络出现漏检问题,而DMC-YOLO先除噪,入
检测网络后运用SCDown提取图像中信息的细节特征,减
少漏检问题发生。在图10中原始网络将雪天噪声下的无

关信息误检为person以及 motorcycle,且远处车辆信息也

没有识别出来。图11中车辆信息密集,同时水汽较多,导
致图像中大量信息被遮盖,增加了目标检测难度,但经

DMC-YOLO预处理水汽影响减少,通过多重注意力关注

·281·



 

张绪康
 

等:自适应复杂环境噪声的多重关注联合优化检测算法 第1期

图10 雪天环境下检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

in
 

snowy
 

environment

图11 雨天环境下检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

in
 

a
 

rainy
 

environment

图12 黑夜环境下检测效果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

in
 

the
 

dark
 

night
 

environment

重要特征信息和信息间的关联性,误检现象减少,检测效

果良好。图12由于黑夜中目标能见度较低,导致基础网

络很难把握目标的小目标特征,将原始图像中间摩托车信

息以及上部的无关信息检测为车辆信息,改进网络在预处

理阶段引入DCP-ACE算法提升图像中目标信息与背景信

息对比度,减少噪声干扰,误检率明显降低。综上,相较于

基础网络,DMC-YOLO先引入去噪网络降低图像噪声,提
升网络对于复杂环境的适应能力,再对检测网络进一步改

进,优化遮挡目标识别,小目标检测和检测精度的问题,由
实验结果得出,改进方法有效可行。

3.7 硬件设备部署实验

  在PC端,DMC-YOLO训练所得最优权重,将权重部

署在EC-R3588SPC和NVIDIA
 

Jetson
 

Orin
 

NX两台硬件

设备上实施目标检测任务,以帧率和模型大小为评价指

标,展示改进模型在实际应用场景中的可行性。表6为实

际部署实验结果。
由实验结果可以得出,相较于 YOLOv8,本文算法在

PC端的帧数为74.4
 

fps,模型大小为41.9
 

M。将模型部

署在硬件设备中,首先把模型权重转化为RKNN格式,导
入到EC-R3588SPC端,基础模型检测的帧数是23.3

 

fps,
模型大小为26

 

M,而DMC-YOLO的帧数提升了15.2
 

fps,说
明虽然EC-R3588SPC主机算力小于PC端,导致帧数下

降,但是改进模型部署后帧数仍有38.5
 

fps,实时目标

检测效果流畅。NVIDIA
 

Jetson
 

Orin
 

NX在算力上高于
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  表6 硬件设备部署实验

Table
 

6 Hardware
 

device
 

deployment
 

experiments
移动设备 算法 FPS Size

PC端
YOLOv8 71.0 49.6

本文 74.4 41.9

EC-R3588SPC
YOLOv8 23.3 26.0

本文 38.5 23.1

NVIDIA
 

Jetson
 

Orin
 

NX
YOLOv8 43.6 26.0

本文 50.5 23.1

EC-R3588SPC,所以在模型大小相同的基础上,NVIDIA
 

Jetson
 

Orin
 

NX中部署DMC-YOLO所得帧数更高,达到

50.5
 

fps,实时效果更好。综上,本文算法低资源环境中部

署效果良好。

4 结  论

  本文针对因复杂环境噪声导致的识别精度低,目标漏

检误检增多等问题,提出一种目标检测算法DMC-YOLO。
首先构建基于暗通道先验算法和ACE图像增强的去噪网

络,减少图像噪声并提升图像质量,然后进行图像检测任

务,运用去噪-检测联合优化的方法提升算法性能。检测部

分引入空间-通道解耦采样卷积,以更大感受野获得更深层

次的图像信息,减少模型参数量,平衡模块间产生的计算

复杂度,在颈部网络中添加SEAM 注意力模块,通过其混

合注意力机制整合网络的细节信息与全局信息,替换多头

注意力检测头,捕捉上下文图像特征,学习信息间的关联

性,降低图像噪声影响,最后重构IoU损失,关注不同难度

回归样本,强化网络对图像噪声的适应能力。实验结果表

明,相较于现阶段算法,DMC-YOLO的平均精度均值达到

85.3%,参数量和浮点数下降,证明改进算法在恶劣天气

条件下的有效性,并将DMC-YOLO部署于移动设备进行

实时目标检测,体现改进算法实际部署的可行性。
本文采用图像去噪和图像检测联合优化的方法完成

恶劣天气条件下的目标检测任务,图像噪声去除明显,误
检漏检现象减少,检测精度得以提高。在未来的研究中,
将在不损伤网络性能的前提下进一步轻量化网络结构,加
快网络检测和部署能力。
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