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摘 要:针对路侧视角下目标检测任务中,小目标密集,
 

多尺度变化以及复杂天气背景干扰等挑战,提出基于多尺度
特征融合与交互的目标检测算法———MF-YOLO。设计C2f-CAST,通过星操作将来自不同子空间的特征进行交互与
变换,并引入 MLCA捕捉远距离像素之间局部,全局特征以及通道和空间特征,多尺度信息聚合加强对遮挡目标显著
语义信息关注,消除背景影响;针对颈部层在上下文信息融合效率较低的问题,加入轻量级卷积GSConv对传统卷积
进行优化,并设计跨级部分网络模块,降低模型复杂度和参数量。构造跨层级融合模块SDFM,对浅层特征图进行自
校准操作,并融合深层特征图语义信息,解决小目标漏检的问题;最后,设计基于自适应惩罚因子和锚框质量的梯度调
整函数,并结合动态聚集机制改进的 WPIoU损失函数,提升边界框回归性能和检测鲁棒性。实验结果显示,MF-
YOLO在DAIR-V2X-I和UA-DETRAC数据集上 mAP@0.5指标分别达到85.1%,92.3%,与原YOLOv8s相比分
别提升4.4%和1.8%,计算量GFLOPs下降了19.8%,参数量下降8.18%。检测速度达到152

 

fps,满足实时要求。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

challenges
 

of
 

dense
 

small
 

targets,
 

multi-scale
 

variations,
 

and
 

complex
 

weather
 

background
 

interference
 

in
 

roadside
 

perspective
 

target
 

detection
 

tasks,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

interaction-based
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

MF-YOLO,
 

is
 

proposed.
 

Design
 

C2f-CAST,
 

interact
 

and
 

transform
 

features
 

from
 

different
 

subspaces
 

through
 

star
 

operations,
 

and
 

introduce
 

MLCA
 

to
 

capture
 

local,
 

global,
 

channel,
 

and
 

spatial
 

features
 

between
 

distant
 

pixels.
 

Multi-scale
 

information
 

aggregation
 

enhances
 

attention
 

to
 

significant
 

semantic
 

information
 

of
 

occluded
 

objects
 

and
 

eliminates
 

background
 

influence;
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

efficiency
 

in
 

context
 

information
 

fusion
 

for
 

the
 

neck
 

layer,
 

we
 

add
 

lightweight
 

convolution
 

GSConv
 

to
 

optimize
 

traditional
 

convolution,
 

and
 

design
 

a
 

cross-level
 

partial
 

network
 

module
 

VoV-GSCSP
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

parameter
 

count.
 

Construct
 

a
 

cross-level
 

fusion
 

module
 

SDFM
 

to
 

perform
 

self-calibration
 

on
 

shallow
 

feature
 

maps
 

and
 

fuse
 

semantic
 

information
 

from
 

deep
 

feature
 

maps
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

missed
 

detection
 

of
 

small
 

targets;
 

finally,
 

the
 

design
 

is
 

based
 

on
 

an
 

adaptive
 

penalty
 

factor,
 

a
 

gradient
 

adjustment
 

function
 

for
 

anchor
 

box
 

quality
 

combined
 

with
 

a
 

dynamic
 

clustering
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

WPIoU
 

loss
 

function,
 

enhancing
 

the
 

performance
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

and
 

detection
 

robustness.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

MF-YOLO
 

achieves
 

mAP@0.5
 

of
 

85.1%
 

and
 

92.3%
 

on
 

DAIR-V2X-I
 

and
 

UA-
DETRAC

 

datasets,
 

respectively,
 

which
 

is
 

4.4%
 

and
 

1.8%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv8s,
 

with
 

a
 

reduction
 

of
 

19.8%
 

in
 

computational
 

complexity
 

and
 

8.18%
 

in
 

parameter
 

count.
 

The
 

detection
 

speed
 

reaches
 

152
 

fps,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

requirements.
Keywords:roadside

 

images;star
 

operation;feature
 

fusion;object
 

detection;attention
 

mechanism
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0 引  言

  随着智能网联技术和自动驾驶技术的发展应用,车路

协同系统已经成为提升交通安全和效率的关键驱动力之

一[1]。车路协同系统通过整合车、路、设施等信息,实现智

能交通的高效管理。其中,路侧感知技术利用摄像机、毫米
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波雷达等传感器,实现对该路段的交通参与者、路况等的瞬

时智能感知[2]。然而,在日益复杂的交通道路场景中,系统

需要准确识别和定位各种动态和静态的目标,如车辆、行
人、交通标志等。同时,路侧设备受限于边缘计算服务器的

计算资源,对检测的实时性提出更高要求。因此,研究一种

平衡精度和轻量化的路侧目标检测算法具有实际意义。
早期车路协同系统中的路侧目标检测算法包括:光流

法、帧间差分法、背景差分法。这些传统方法主要基于手工

设计的特征和分类器,但在复杂场景下会有特征工程复杂,
检测精度有限等问题。为解决以上问题,深度学习方法被

应用于车路协同系统中的目标检测任务。深度学习领域的

目标检测算法大致划分为两个流派:一是采用候选区域策

略的两步检测法,以R-CNN系列为代表;二是直接基于回

归的单步检测算法,代表算法是YOLO系列(you
 

only
 

look
 

once)后者因其检测速度快,逐步成为主流。

YOLO系列包含3个部分:主干网络、颈部网络和检

测头。Jocher等[3]提出 YOLOv5,引入了
 

CSPNet来取代
 

DarkNet,并结合了数据增强策略、增强的
 

PAN
 

结构以及

更多的模型尺度选择等。Li等[4]设计YOLOv6,针对颈部

和主干网络分别提出了
 

BiC
 

和
 

SimCSPSPPF,引入了基于

锚点的训练和自蒸馏策略。Wang等[5]提出YOLOv7通过

引入E-ELAN以增强梯度流路径,并探索了多个可训练的

方法。Jocher等[6]提出YOLOv8,引入了C2f构建块,用于

高效的特征提取与融合。Wang等[7]提出Gold-YOLO,设
计先进的 GD机制,增强了多尺度特征融合能力。Wang
等[8]提出 YOLOv9,针对GELAN架构改进,和PGI训练

过程增强机制。Wang等[9]设计 Mamba-YOLO,引入状态

空间 模 型 SSM,并 设 计 ODSSBlock。Wang 等[10]提 出

YOLOv10,采用双重分配策略解决了后处理中的冗余预测

问题,并结合双重标签分配技术实现了无NMS。
在检测精度方面,卫策等[11]提出了一种轻量化解耦预

测头,用于分类和回归不同尺寸的特征层,提升了小目标在

道路场景中的检测能力,但随着模型复杂度的增加,计算资

源消耗随之增加。许德刚等[12]改进了YOLOv8的城市车

辆检测算法,设计了GAM-C2f模块,以平衡计算效率和准

确性,并加入了SPPFAPGC模块,避免最大池化操作引起

的局部特征丢失。然而,该方法在低光和雾天等复杂场景

中的检测效果仍需进一步验证。梁天添等[13]针对恶劣天

气中的图像模糊和光照不均的问题,改进了C2f结构,融入

了区域残差化和语义残差化DWR模块,捕捉不同尺度的

信息,并通过单分支解耦结构优化检测头,提升了推理速

度。然而,该方法在恶劣天气下的小目标检测中仍存在漏

检问题,需要进一步优化。刘若璎等[14]提出了一种基于多

尺度序列融合的轻量级路侧目标检测算法 MQ-YOLO,将
NWD损失函数引入边界框回归损失中,降低对目标尺度

和小目标框位置偏差的敏感性,并设计多尺度序列融合结

构PSF,实现多层级的特征交互融合,但在高性能设备上的

表现略有不足。
在轻量化方面,古佳欣等[15]提出YOLOv8-DEL,结合

GroupNorm和共享卷积,设计轻量化的检测头,并使用动

态组卷积Shuffle
 

Transformer模块替代C2f模块,提升了

模型的特征提取能力并减轻网络的计算负担,但该算法仅

在BDD100K和KITTI数据集上进行了实验,缺乏在极端

天气以及复杂交通场景中的进一步验证。王泉等[16]在

YOLOV8s中引入FasterBlock替代C2f中的瓶颈组件,减
少了模型的浮点运算量和参数量,并通过通道剪枝修剪网

络中的冗余连接,缩小模型规模,提升检测速度。但由于该

研究采用的是单一路口的自制数据集,场景和目标相对单

一,数据集规模有限,因此模型在多目标检测和复杂场景中

的泛化能力仍有待进一步优化。闫建红等[17]在YOLOV8s
的颈部网络设计全新的聚焦扩散特征金字塔结构,使每层

特征图都聚焦三层特征信息,减少特征冗余,提升模型的检

测速度,并设计共享卷积检测头,其在无人机小目标视角下

提高了实时性,但在路侧复杂场景中的检测鲁棒性仍需

验证。
尽管上述研究取得了一定的进展,但在面对复杂路侧

视角下无法同时平衡模型的精度和实时性,存在漏检误检

率高,实时性差,泛化能力弱等问题。因此,本文在DAIR-
V2X-I和 UA-DETRAC 数 据 集 上 实 验,提 出 一 种 基 于

YOLOv8s的改进算法。本文的主要贡献有:
受 Ma等[18]提出的StarNet的启发本文在骨干网络中

设计一种星注意力模块替换C2f的Bottleneck模块,改进

的C2f-CAST通过星操作将来自不同子空间的特征交互与

变换,再添加混合局部通道注意力 MLCA[19],解决在低照

度路侧环境下,对遮挡模糊目标误检和漏检问题,相比已有

方法[12],更加注重全局与局部多尺度信息的聚合,提升对

遮挡和小目标的特征提取。
本文在已有方法的基础上进一步优化[17],对颈部网络

进行 重 构,使 用 组 混 洗 卷 积 GSConv[20]替 换 标 准 卷 积

Conv,设计跨级部分网络模块VoV-GSCSP模块,提高上下

文信息的融合效率,降低模型参数量和计算量。
重写基于通道-空间注意力机制表面细节融合模块融

合模块SDFM[21]对浅层特征图进行自校准操作,并对深层

特征进行自适应的加权融合,缓解因层数堆叠而丢失的小

目标细节特征。与已有方法相比[6],本文侧重于细粒度的

小目标检测。
设计 WPIoU损失函数,使用自适应惩罚因子和基于

锚框质量的梯度调整PIOUv2[22]来改进使用动态非单调机

制和梯度增益分配策略的 WIoUv3[23]损失函数,解决收敛

速度慢和锚框放大问题并过滤低质量锚框。

1 本文方法

  本文深入研究并改进 YOLOv8s网络模型,主要改进

在主干网络中设计特征交互模块、重构特征强化网络,添加
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跨层特征融合模块、优化损失函数等。通过以上改进本文

解决了路侧感知系统面对复杂交通环境时常见的小目标检

测困难,特别是低光、遮挡以及计算资源受限的真实场景,
实现了在复杂条件下的高效、多目标实时检测,为智能网联

汽车和智慧交通提供了更加可靠的技术支持。相对于改进

后的网络结构如图1所示,蓝色模块是原YOLOv8网络的

模块,彩色模块是本文改进的模块,上标是改进的已有

模块。

图1 改进的网络结构

Fig.1 Improved
 

network
 

architecture

1.1 特征交互模块

  在YOLOv8骨干网络中,C2f模块通过与Conv模块、

Bottleneck等其模块协同工作,完成对输入图像的特征提

取任务。C2f中的卷积层和其他特征提取层具有局部感受

野,在遮挡情况下,局部感受野无法捕获到足够的特征,遮
挡不仅会导致特征信息的直接损失,还会引起特征之间的

混叠。且C2f模块计算量与参数量较大,影响模型的检测

速度。所以本文设计轻量级C2f-CAST,该模块能够更全

面地捕捉图像中的特征信息,增强遮挡目标显著语义特征,
并降低整体的计算量与参数量。

受Starnet的启发,设计一种融入元素级乘法(星操作)
的STARMLCA模块,并替换掉C2f模块中的Bottleneck
层,其原理如图2所示。首先进入深度可分离卷积进行特

征提取,深度卷积通过独立处理每个通道来提取空间特征,
逐点卷积则通过跨通道组合这些特征来生成新的特征表

示。两个轻量的GSConv组卷积层进行特征的映射变换,
通道信息被均匀打乱,有效保留通道信息,增强语义信息。
接着使用星操作来交互这些特征,星操作通过元素级乘法

将来自不同子空间的特征进行深度整合,在不拓宽网络结

构的前提下,将输入数据映射至高维、非线性的特征空间,
这种特征变换和交互有助于增强网络的非线性能力,从而

捕捉更复杂的特征关系未引入任何额外计算成本,实现了

特征表示能力与计算效率的提升。

图2 STARMLCA和 MLCA
 

模块结构

Fig.2 The
 

structure
 

of
 

STARMLCA
 

and
 

MLCA
 

module

星操作更侧重于局部信息提取,因此引入混合局部通

道注意力机制 MLCA可以进一步帮助模型捕捉远距离像

素之间通道,空间,局部和全局信息。这种多尺度的信息聚

合,有助于模型更好地理解目标与周围环境之间关系,增强

空间信息捕获能力,提高对目标显著关注。MLCA通过局

部平均池化等操作,能够关注到遮挡目标所在局部区域,从
而强化对这些区域的特征提取。结合全局信息,能够在保

持整体上下文感知的同时,突出遮挡目标的特征。MLCA
注意力模块的原理如图2所示,在 MLCA中,输入特征向

量首先经历两步池化过程。第一步,通过局部池化操作,将
输入特征转换为1×C×ks×ks的向量形式,捕获局部空间

信息。随后,输入特征被分流到两个并行处理的分支中。
第1个分支专注于提取全局信息,而第2个分支则负责处

理局部空间信息。两个分支在各自完成一维卷积操作后,
通过反池化技术恢复原始分辨率,确保信息在维度上保持

一致。最终,两个分支信息在融合阶段结合,形成混合注意

力机制,从而实现对特征的高效利用和增强。其中,GAP
(全局平均池化)是一种将特征图调整为1×1大小的自适

应平均池化操作。与之相对,LAP(局部平均池化)不关注

整个特征图的总特征,而是将其划分为k×k 个特征模块,
并对每个模块进行平均池化操作。这种局部化的处理方式

有助于捕捉更精细的特征信息。而 UNAP(反平均池化)
则专注于根据图像属性调整尺寸。它根据每个补丁所分配

的权重来填充值,实现对特征图的尺寸调整。星操作在d
维空间内实现了高效的计算,MLCA仅增加少量参数量,
所以C2f-CAST让特征提取网络更加轻量且高效。

1.2 重构颈部网络
 

  对于路侧计算终端设备,计算资源相对有限,因此采用

轻量 化 的 卷 积 设 计 尤 为 重 要。为 解 决 这 样 的 问 题,

LiHulin[20]提出了 GSConv轻量化卷积模块,主要结构如

图3所示。该模块融合混洗技术与卷积架构实现了传统卷

积与深度可分离卷积信息流的深度交互。首先,输入特征

图(通道数为C1)通过一标准卷积层初步处理,将通道数缩

减至C2/2,以精简信息。随后,此特征图进入深度可分离
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卷积模块,其通道数维持不变,专注于空间特征的提取。将

标准卷积与深度可分离卷积的输出进行Concat(级联)操
作,实现信息的初步整合。接着,引入混洗机制,对级联后

的通道进行随机重排,这一过程不仅确保了通道信息的均

匀分布,还促进了不同来源特征间的交互与融合,有效增强

了特征图的语义丰富度和表达能力。本文依据slim-neck
设计范式,在Neck层用GSConv代替标准卷积,以降低参

数量和计算量,同时在最大程度上保证采样效果。

图3 GSConv模块结构

Fig.3 The
 

structure
 

of
 

GSConv
 

module

GSConv虽然降低了计算复杂度,但要同时减少推理时

间并保证准确性,需要在颈部引入更先进的模型结构。为

此,引入基于GSConv的跨级部分网络模块(VoVGSCSP),替
代原有的 C2f模块。图4展示了 VoVGSCSP的 结 构。

VoVGSCSP模块进一步增强特征信息的融合与表达能力,
为 MF-YOLO的性能提升奠定了坚实基础。

图4 VOVGSCSP模块的结构

Fig.4 The
 

structure
 

of
 

VOVGSCSP
 

module

1.3 多尺度特征融合层

  在特征金字塔结构中,随着下采样操作的逐步深入,多
层卷积堆叠,特征图的细节信息逐步丢失,而语义信息逐步

增强。浅层特征图具有丰富的纹理和边缘等特征,因此浅

层网络更适合提取小尺度目标的细节信息。在路径增强特

征融合金字塔网络PANet中,自顶向下的特征融合方式,
可能会让原本像素较少的小目标在经过上采样与逐层融合

后,特征分辨率降低,导致小尺度目标的特征难以被提取。
为了更好地利用浅层特征图的细节语义信息,引入一个基

于通道-空间注意力机制的表面细节融合模块SDFM,对浅

层特征图进行自校准操作,并根据通道和空间位置的重要

性对深层特征图进行自适应的加权融合。在添加SDFM

表面细节融合层时,若直接添加在骨干网络特征提取层后,
会引入噪声导致性能下降和计算复杂度升高,所以将该层

添加到强化特征提取网络层后面。此时,深层的特征图经

过一系列卷积堆叠和降采样的操作,原始的特征已经被压

缩,并且冗余信息进一步减少。SDFM 内部包含多个卷积

层、池化层、激活函数,增加一定参数量和计算复杂度,因
此,在SDFM模块中引入GSConv组卷积替换点卷积。改

进的SDFM的原理如图5所示。

图5 SDFM模块架构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

SDFM

在通道注意力模块内,利用卷积与池化操作生成注意

力权重。随后,这些权重通过元素级乘法操作被应用于浅

层特征上,并将得到的特征添加到来自另一个分支的浅层

特征上,以增强它们的表示能力。特征强化过程可以总结

如式(1)和(2)。

Fi
d =Fi

d 􀱇 (Fi
s 􀱋δ(GSCn(GAP(C(Fi

s,Fi
d))))))

(1)

Fi
s =Fi

s 􀱇 (Fi
d 􀱋δ(GSCn(GAP(C(Fi

d,Fi
s))))))

(2)
其中,Fd 表示深层特征,Fs 表示浅层特征。操作符

􀱇表示对特征进行逐元素的求和,操作符􀱋用于逐元素的

乘法,GSCn 表示n个级联的组卷积层,C(·)表示一个通

道维度上的连接操作,在特征处理过程中,δ(·)即sigmoid
函数来进行非线性激活,GAP(·)表示全局平均池化来减

少特征图的空间维度。优化后的特征通过通道维度加以组

合,随后并行地传递给通道注意机制和空间注意机制模块,
以实现融合权重生成。

1.4 优化损失函数

  目标检 测 中 边 界 框 回 归 性 能 受 损 失 函 数 的 影 响。

YOLOv8采用的CIoU[24]损失函数对于小标注框和低质量

标注框的回归,仍面临一定挑战。Focal
 

EIoU[25]通过引入

焦点损失来优化这一问题,但其单调聚焦函数并未充分发

挥聚焦机制的潜力。最新研究 WIoU则提出一种动态非单

调的FM损失函数,专注于中高质量的锚框,并有效抑制低

质量样本的有害梯度。因此本文引入 WIoUv3作为模型的

边界框损失函数,WIoUv3相较于 WIoUv1增加梯度增益

分配策略。

WIoUv3计算公式如式(6)~(8)所示。

LWIoUv3 =rLWIoUv1 (3)
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LWIoUv1=exp(
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(Wg
2+Hg

2)*
)(1-IoU)

(4)

r= β
δαβ-δ

(5)

式中:r是根据离群度β动态计算的梯度增益,
 

α和δ是用

于控制聚焦强度的超参数,本文实验中分别将α 和δ 设置

为1.7和2.7。Wg 和Hg 分别表示最小锚框的宽和高,
 

x和

y 分别表示预测框中点的横纵坐标,
 

xgt 和ygt 分别表示真

实框的中心点坐标。为防止产生阻碍收敛的梯度,上标*
表示将Wg 和Hg 从梯度计算中分离出来。

基于IoU损失函数系列受到不合理的惩罚因素的影

响,导致锚框在回归过程中膨胀,显著减缓了收敛速度,为
解决锚框增大问题。本文借鉴PIOUv2[14]损失函数思想,

PIOUv2结合了自适应的惩罚因子和基于锚框质量的梯度

调整函数,有效解决了锚框在回归过程中放大的问题。此

外,PIOUv2通过单个超参数控制的非单调注意力层,显著

增强了其对中等质量锚框的聚焦能力,进一步提升目标检

测的准确性。预测框与真实框示意图如图6所示。

图6 预测框与真实框示意图

Fig.6 Diagram
 

of
 

predicted
 

box
 

and
 

ground
 

truth
 

box

为解决锚框放大问题,PIoUv2提出一个适应目标大小

的惩罚因子P。惩罚因子定义如式(7):

P = (
dw1

Wgt
+
dw2

Wgt
+
dh1

hgt
+
dh2

hgt
)/4 (6)

式中:P 是惩罚因子,dw1,dw2,dh1,dh2
 是预测框和目标

框对应边缘之间距离的绝对值。Wgt,hgt 是预测框和目标

框对应边缘之间距离的绝对值。
结合 WIoUv3

 

和
 

PIOUv2
 

的优点,设计 WPIoU。加快

边界框的回归过程的同时,使边框回归更为精确,并更好地

适应路侧目标的特征。
基于 以 上 惩 罚 项 P,设 计 惩 罚 函 数,得 到 下 面 的

WPIoU的损失函数,在WPIoU损失中添加一个注意力层,
增强对中等和高质量锚框的聚焦,注意力函数和 WPIoU
损失定义式如下:

u(x)=3x·e-x2 (7)

LWPIoU =u(λe-P)·(LWIoUv3+1-e-P2) (8)

式中:u(x)代表非单调聚焦函数,λ是控制注意力函数行

为的超参数,在实验中设置为1.3。惩罚因子替换成e-P。

2 实验分析

2.1 实验环境与参数配置

  实 验 环 境:Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

A6000,训 练 平 台

Python
 

3.9,深度学习框架PyTorch
 

2.0.1。模型训练参数

设置:Epoch大小为200,批大小batch_size
 

为
 

32,初始学习

率是0.001,循环学习率是0.1,其余是默认值。

2.2 实验数据集

  实验选用两个公共路侧视角下数据集。首先,采用清

华大学开源路端数据集DAIR-V2X-I,该数据集专注于车-
路协同感知任务,提供车载视角和路侧视角的多源数据集,
涵盖多种类别的对象,这些对象在同一类别中展现不同形

态差异,为模型提供丰富的训练样本,其中夹杂多种背景干

扰,包括不同的天气条件、光线变化、拥堵情况、车辆遮挡

等。从中选择了8
 

634张作为训练集,1
 

129张作为验证

集,以及1
 

050张作为测试集。目标的类别共分为9类,分
别是Car、Van、Truck、Bus、Pedestrian、Cyclist、Motorcyclist、

Barrow以及Tricyclist。
此外,为 了 验 证 本 文 提 出 算 法 鲁 棒 性,采 用 UA-

DETRAC基准数据集。该数据集涵盖了多云、夜间、晴天

和雨天4种天气条件,以及4种不同类型的车辆(car,bus,

van,others)。由于UA-DETRAC数据集相邻视频帧中的

车辆差异和背景变化并不显著,因此,为避免数据冗余,本
文通过每10帧提取1帧的方式,最终选取了10

 

870张车流

量较大、背景变化复杂的图像。随后按照8∶1∶1的比例对

数据集进行了划分,以确保训练、验证和测试集的均衡

分布。
相比于别的文献中使用的BDDK100和KITTI等使用

单一静态车载视角的数据集,场景多集中在单一的城市街

道和高速公路等宽车道,DAIR-V2X-I和 UA-DETRAC进

一步补充了路侧视角下更加复杂和多样化的场景,车辆遮

挡、夜间行驶、低照度环境、交叉路口,乡村街道等场景。更

加适用于道路监控、车路协同等应用任务。

2.3 评价方法

  本文采用一系列综合指标来全面评估模型的整体性

能,包括平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、网
络参数量(Parameters)、网络计算量(GFLOPs)以及每秒检

测图片数量(frames
 

per
 

second,fps),作为有效性和实时性

的指标。
精确率(P)和召回率(R)的计算公式如式(9)、(10)。

precesion=
TP

TP+FP
(9)

recall=
TP

TP+FN
(10)

AP 是评估模型对于某一类别样本的识别精度,mAP

·651·



 

顾杨海
 

等:基于多尺度特征融合与交互的路侧目标检测算法 第23期

是模型对于所有类别样本的平均识别精度,其计算公式如

式(11)所示。

mAP =
1
N∑

1

n=0∫
1

0
Pn(r)dr (11)

2.4 对比实验

  为评估模型性能,使用 UA-DETRAC
 

和DAIR-V2X-I
数据集,依据2.3节中指标作为评价基准,在相同的环境下

与当前主流的目标检测算法进行对比实验。实验结果如

表1所示,首先将模型与经典检测模型Faster-RCNN[26]、

RT-DETR-R18[27]对比。在 YOLO 目标检测模型部分则

选取与本文改进模型参数量规模接近的模型 YOLOv6-s、
YOLOv7-tiny、 YOLOv5-S、 YOLOv8-N、 YOLOv8-S、
YOLOv8-M进行对比。以及与目前流行的先进改进算法

YOLOv9-S、YOLOv10-S、Gold-YOLO-S 模 型 Mamba-

YOLO-T进行对比。上述对比模型在多目标检测和车载

领域都有的广泛应用场景,且且针对资源受限设备的适应

性,能够为评估模型的实际性能提供较为全面的参考。由

表1可得,双阶段算法
 

Fast
 

R-CNN
 

远比单阶段检测的性

能低,在数据集上分别生成候选框和进行目标分类以及位

置回归,导致产生大量的冗余框,从而增加计算负担不能满

足实际的检测要求。RT-DETR-R18系列虽然检测性能表

现良好,但是参数量和计算量不满足实时部署的要求;主流

的
 

YOLO系列算法虽然精度有所提升,但在参数量、计算

量等综合方面都远不如本文的改进算法。而与目前流行的

先 进 改 进 算 法 Mamba-YOLO-T、Gold-YOLO-S、
YOLOv9-S、YOLOv10-S

 

相比,在 DAIR-V2X-I数据集和

UA-DETRAC数据集平均精度分别提升了0.9%、1.8%、
1.7%、1.2%和0.5%、1.2%、0.8%、0.7%。

表1 不同模型对比实验结果

Table
 

1 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models

模型 Params GFLOPs mAP@0.5UA map@0.5Ve

YOLOv5-S[3] 9.11 15.8 84.6 79.1

YOLOv6-S[4] 16.30 65.0 88.6 79.4

YOLOv7-tiny[5] 6.00 132.5 90.8 80.3

YOLOv8-N[6] 3.01 8.2 82.4 78.5

YOLOv8-S[6] 11.10 28.8 90.5 80.7

YOLOv8-M[6] 25.90 79.4 91.7 81.4

Gold-YOLO-S[7] 21.52 30.5 91.2 83.3

YOLOv9-S[8] 8.90 27.8 91.5 83.5

Mamba-YOLO-T[9] 7.10 16.6 91.8 84.2

YOLOv10-S[10] 8.40 21.6 91.6 83.9

Faster-RCNN[26] 28.48 829.5 87.7 78.8

RT-DETR-R18[27] 20.40 64.0 91.7 82.3
本文 10.210 23.1 92.3 85.1

  通过比较图中各模型的 mAP@0.5值,可以得出结

论,MF-YOLO算法相对于其他基准模型在路侧场景下表

现出更出色的检测性能。
综上可 知,本 文 改 进 模 型 实 现 更 好 的 检 测 精 度。

图7(a)和图8(a)展示了基础模型在DAIR-V2X-I数据集

和UA-DETRAC上每个类以及总的 mAP@0.5值和PR
曲线,图7(b)和图8(b)展示了改进后的模型在 DAIR-
V2X-I数据集和UA-DETRAC上每个类以及总的 mAP@
0.5值和PR曲线,每个类别对应的曲线按数值排列,标注

在图中。从曲线的面积可知,每个类实现不同程度的提

升,彰显改进模型良好的性能。
2.5 消融实验

  为验证不同改进模块对模型提升程度,设计消融实

验,使用DAIR-V2X-I数据集进行测试和评价。消融实验

结果如表2所示。其中√表示有加入该模块,―则表示没

有加入该模块。表2的消融实验结果证明各改进模块的

有效性。改进后模型在平均精度 mAP@0.5上和检测速

度上均有所提升,且模型的参数量和计算复杂度有所下

降,平衡了检测性能和速度。
组② 结 果 表 明,使 用 STARMLCA 替 换 C2f 的

Bottleneck模块,在评价指标mAP@0.5和FPS分别提高

了1.5%、8.3%,计算量GFLOPs下降3.5
 

G,参数量下降

了130万,特征提取性能提高,并使模型更加轻量高效。
组③结果显示对颈部进行重构,参数量和计算量分别下

降81万、3.5
 

G,
 

mAP提高0.6%,提升了信息融合的效

率,并降低了模型复杂度。组④显示添加SDFM 层,在
mAP@0.5评价指标上提高了1.8%,由于SDFM内部模

块的堆叠,以及模型层数加深,参数量和计算量分别增加
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图7 YOLOv8s和 MF-YOLO在数据集

DAIR-V2X-I上的PR曲线
Fig.7 Precision-recall

 

(PR)
 

curves
 

of
 

YOLOv8s
 

and
 

MF-YOLO
 

on
 

the
 

UA-DETRAC
 

dataset

  

图8 YOLOv8s和 MF-YOLO在数据集

UA-DETRAC上PR曲线

Fig.8 Precision-recall
 

(PR)
 

curves
 

of
 

YOLOv8s
 

and
 

MF-YOLO
 

on
 

the
 

UA-DETRAC
 

dataset

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
组 STARMLCA Slimneck SDFM WPIoU mAP@0.5 Params GFLOPs FPS
① ― ― ― ― 80.7 11.12 28.8 144
② √ ― ― ― 82.3 9.82 25.3 156
③ ― √ ― ― 81.3 10.31 25.3 162
④ ― ― √ ― 82.5 12.07 29.6 122
⑤ ― ― ― √ 82.0 11.12 28.6 139
⑥ √ √ ― √ 84.4 9.96 22.0 172
⑦ √ ― √ √ 84.7 10.58 25.3 143
⑧ √ √ √ √ 85.1 10.65 24.4 152

95万,0.7
 

G,检测速度下降明显。组⑤结果表明更换

WPIoU
 

损失函数后的模型,mAP@0.5分别提升1.3%,
检测速度略有下降,计算复杂度有所提高。对比组①和⑥,
重构颈部网络并引入STARMLCA改进网络,在 mAP@
0.5上分别提升3.6%,检测速度也达到172

 

fps,在计算

量和 参 数 量 降 低 了5.8
 

G,116
 

万。对 比 组① 和 ⑦,

mAP@0.5和检测速度FPS两评价指标上大幅度提升,
参数量和计算量进一步降低。对比组①和组⑧,在融合

4个改进模块后,改进模型在
 

mAP@0.5提高了4.4%,
计算量和参数量分别下降了19.8%和8.18%,且FPS达

到了152
 

fps。实验结果表明本文方法在提高模型性能和

实时性方面的潜力。
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2.6 实验效果展示

  为了直观的观察训练网络学习到特征情况,对基准模

型YOLOv8s和
 

MF-YOLO进行热力图分析,结果如图9。
其中第2列是 MF-YOLO

 

模型所得热力图,第1列基准模

型以及所得热力图。基准模型存在学习特征不够充分的

情况。MF-YOLO
 

能够学习到更多小目标的纹理特征,并
且能够给予足够的关注。

图9 YOLOv8s与
 

MF-YOLO
 

检测结果对比热力图

Fig.9 Heatmap
 

comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv8s
 

and
 

MF-YOLO

  图10和11展示了在 DAIR-V2X-I数据集和 UA-
DETRAC数据集图像可视化检测结果,左列为原模型检测

结果,右列是 MF-YOLO的检测结果。图10上对照组中,
对于具有严重遮挡和密集分布的模糊目标车辆,原模型无

法检测远处处于遮挡的车辆和摩托车,本方法可以检测出

被遮挡的车辆,说明 MF-YOLO良好特征提取能力以及对

遮挡情况的鲁棒性。在图10下对照组,MF-YOLO能够

识别原模型漏检的行人小目标,多层级的特征融合模块优

化对小目标的提取能力。在图11上对照组中,雨天环境

下,YOLOv8s将一辆面包车和一辆厢式货车误检为普通

图10 DAIR-V2X-I数据集的可视化对比图

Fig.10 Visualization
 

comparison
 

on
 

the
 

DAIR-V2X-I
 

dataset

图11 UA-DETRAC数据集的可视化对比图

Fig.11 Visualization
 

comparison
 

on
 

the
 

UA-DETRAC
 

dataset

  车辆,而 MF-YOLO能够精确识别,没有产生误检,在复杂

环境下泛化能力表现良好。图11下对照组中,在夜晚环

境下,由 于 灯 光 的 直 射,监 控 视 角 下 可 见 度 下 降,MF-
YOLO能够检测出原模型漏检的目标物体。综上所述,该
方法优于YOLOv8s。

3 结  论

  本文提出一种基于多尺度特征融合与交互的路侧目

标检测算法 MF-YOLO。首先在骨干网络中设计 C2f-
CAST,基于星操作将来自不同子空间的特征进行交互变

换,并添加混合局部通道注意力MLCA结合局部和全局特

征以及通道和空间特征的信息,减少背景噪声干扰,解决

遮挡模糊目标错检漏检的问题;对颈部网络进行重构,使
用GSConv替换传统Conv,设计 VoV-GSCSP模块,降低

模型参数量和计算量,提高模型检测的速度。重写基于通

道-空间注意力机制表面细节融合模块SDFM,增强对浅层

特征细节的关注,解决小目标漏检的问题。设计 WPIoU
损失函数,使用自适应惩罚因子和基于锚框质量的梯度调

整的PIOUv2改进 WIoUv3损失函数,提升边界框的回归

性能和模型收敛速度并过滤低质量锚框。通过实验可知
 

MF-YOLO
 

在
 

UA-DETRAC和
 

DAIR-V2X-I
 

数据集上,
在减少了90万参数量的情况下,mAP@0.5分别提升

1.8% 和 4.4%,计 算 量 降 低 19.2%,检 测 速 度 达 到

152
 

fps。与原模型相比更加精准和迅速。本研究完全能

满足路侧设备的需求。尽管本文在降低模型复杂度方面

做了相关改进,但与通道剪枝策略相比,还有进一步降低

参数量和适应资源受限设备的可能空间。未来工作会进

一步扩充训练场景,将结合实际应用场景来验证其鲁棒

性,并使用通道剪枝量化等策略对模型进行进一步优化。
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