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摘 要:车辆目标检测技术在智能驾驶、智能交通和公共安全领域中具有重要意义。然而,真实环境中存在背景干

扰、小目标检测难度大以及车辆密集时出现相互遮挡的问题。针对以上问题,提出一种基于边界特征与多尺度特征融

合改进YOLOv8的车辆目标检测方法EM-YOLO。首先,设计了一种边界引导的多尺度特征块,以结合边界特征与

多尺度特征,用于改进原始的骨干网络,增强抑制背景干扰的能力。其次,特征在网络流动的过程中会出现细节信息

的损失,而小目标车辆能够提取到的有效特征较少,加重了细节信息的损失。为此提出细节特征增强块,通过充分结

合不同层级的特征,缓解细节信息的损失,进而改善小目标问题。随后,分析了车辆相互遮挡导致检测性能下降的原

因,并针对此问题提出了一种检测头。最后,结合PIoU、Focaler-IoU和 WIoU,构造了 WPF-IoU,以优化训练过程,进
而提升检测性能。经实验验证,改进后模型的精度和召回率相比原始模型分别提升了1.9%和4.1%,mAP50和

mAP50∶95分别提升了4.4%和3.3%。与其他方法相比,本文提出的方法在各项性能指标上表现更优,具有一定的

实际应用价值。
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Abstract:Vehicle
 

target
 

detection
 

is
 

crucial
 

for
 

intelligent
 

driving,
 

intelligent
 

transportation,
 

and
 

public
 

safety.
 

However,
 

challenges
 

like
 

background
 

interference,
 

small
 

targets,
 

and
 

vehicle
 

occlusion
 

in
 

dense
 

traffic
 

affect
 

detection
 

accuracy.
 

For
 

these
 

problems,
 

we
 

propose
 

EM-YOLO,
 

which
 

improves
 

YOLOv8
 

by
 

fusing
 

boundary
 

features
 

and
 

multi-scale
 

features.
 

First,
 

we
 

design
 

a
 

boundary-guided
 

multi-scale
 

feature
 

block.
 

It
 

combines
 

boundary
 

and
 

multi-
scale

 

features
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

enhance
 

its
 

ability
 

to
 

suppress
 

background
 

interference.
 

Second,
 

features
 

lose
 

details
 

information
 

as
 

they
 

flow
 

through
 

the
 

network.
 

Small
 

vehicles
 

extract
 

fewer
 

effective
 

features,
 

which
 

worsens
 

this
 

issue.
 

we
 

propose
 

a
 

feature
 

enhancement
 

block
 

that
 

combines
 

features
 

from
 

different
 

layers
 

to
 

reduce
 

detail
 

loss
 

and
 

improve
 

small
 

target
 

detection.
 

Then,
 

we
 

analyze
 

the
 

performance
 

drop
 

caused
 

by
 

occlusion
 

in
 

dense
 

vehicles
 

and
 

propose
 

a
 

detection
 

head
 

to
 

address
 

this
 

issue.
 

Finally,
 

WPF-IoU
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

PIoU,
 

Focaler-IoU,
 

and
 

WIoU.
 

It
 

optimizes
 

the
 

training
 

process
 

and
 

improves
 

detection
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieved
 

a
 

1.9%
 

increase
 

in
 

precision
 

and
 

a
 

4.1%
 

increase
 

in
 

recall
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

mAP50
 

and
 

mAP50∶95
 

improved
 

by
 

4.4%
 

and
 

3.3%.
 

Compared
 

with
 

other
 

advanced
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

in
 

all
 

performance
 

metrics
 

and
 

has
 

significant
 

practical
 

application
 

value.
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0 引  言

  我国汽车保有量不断增加,车辆目标检测技术已经成

为研究者们关注的焦点。车辆目标检测的对象为车辆,其

得到的最终结果是已捕获的视频或图像中车辆位置的坐标

信息。这一技术极大的推进了智能驾驶、智能交通和公共

安全领域的发展。因此,车辆目标检测技术有着重要的

意义。
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随着计算机性能的不断提升,将深度学习技术应用于

车辆目标检测已经成为主流的方法。基于深度学习的目标

检测方法可以分为两大类,分别是以Faster
 

R-CNN[1]为代

表的两阶段目标检测方法和以单阶段目标检测器(single
 

shot
 

multi-box
 

detector,SSD)[2]和YOLO[3]
 

系列为代表的

一阶段目标检测方法。两阶段目标检测方法在第一阶段通

过区域提议网络从输入的图像中筛选出可能包含待检测目

标的区域,然后对这些候选区域进行分类和定位。魏子洋

等[4]提出了一种基于Faster
 

R-CNN的车辆目标检测方法,
通过K-means算法对锚框的宽高值进行聚类,确定中心点

坐标后重新设置区域提议网络的锚框尺寸及比例。虽然该

方法提 高 了 检 测 精 度,但 未 能 充 分 融 合 多 尺 度 特 征。

Zhang等[5]对Faster
 

R-CNN进行了优化,通过计算帧间差

分来提取目标的感兴趣区域,并利用目标区域外的关联信

息构建时空上下文信息,增强了目标特征的表达能力,提高

了目标检测的准确率。然而,这些改进在提升检测性能的

同时也增加了网络的复杂性。虽然两阶段目标检测方法的

精度得到了保证,但其运行速度却不及一阶段目标检测方

法。一阶段的目标检测方法简化了推理流程,仅使用一次

前向传播就完成了目标分类和回归的任务,不需要生成候

选区域。在保证精度的同时,达到了实时的标准。因此,一
阶段的检测方法更适合于车辆目标检测的任务。目前学者

们基于一阶段检测方法,针对如何实现高精度的车辆检测

进行了深入的研究。Chen等[6]使用了一种动态图拼接的

方法,以缓解检测过程中正负样本分布不均的影响。虽然

改善了检测效果,但存在计算量过大、推理速度慢的问题。
梁天添等[7]在YOLOv8的主干网络中引入了可扩张残差

结构和高效多尺度注意力机制,增强了网络在复杂环境下

特征提取能力。此外,他们还使用 Wise-IoU替换了网络原

始的CIoU,提升了检测性能。但是该网络在小目标检测方

面还需进一步优化。Kang等[8]提出了一种模糊注意力机

制,并集成到YOLOv8中,以减少环境中不确定因素对检

测结果的影响。同时,采用混合深度卷积提取多尺度特征,
进而提升了检测精度,但耗费了更多的计算资源。陈梓延

等[9]对YOLOv8进行了优化,首先将其主干网络替换为更

轻量的结构,接着用双向特征金字塔代替了原有的颈部网

络,以增强特征融合能力。最后,他们设计了一种新的损失

函数,相较于原始的 YOLOv8,提升了精度。Bao等[10]基

于YOLOv8进行了改进,通过在原有的特征金字塔网络中

引入可变形卷积来解决感受野不足的问题,并提出了一种

新的IoU损失函数计算方法,提升了模型的泛化能力和收

敛速度,但没有考虑如何增强网络抵抗背景特征干扰的能

力。代少升等[11]在YOLOv8的主干网络中引入了频率自

适应膨胀卷积以提升特征融合能力,同时在检测头使用了

共享卷积以达到轻量化的目的。霍爱清等[12]在 YOLOv5
主干网络中引入了卷积模块注意力机制(convolutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM)。此外,他们对检测头进行

了改进,实 现 了 回 归 和 分 类 任 务 的 分 离。同 时 提 出 了

Alpha-IoU损失函数,提升了模型的检测精度并加快了模

型的收敛速度。虽然这些改进提升了网络的性能,但并未

针对小目标问题进行优化。彭杰等[13]通过重参数化重构

了YOLOv8的主干网络,并对原始的颈部网络进行了替

换,同时使用一种更为轻量的检测头,实现了网络的强量

化。顾杨海等[14]首先对YOLOv8原始的主干网络进行了

改进,实现了轻量化。此外,设计了一种特征融合模块。最

后,对训练阶段使用得损失函数进行了优化。但并未从本

质上解决遮挡导致得检测精度下降的问题。向雷等[15]对

主干网络进行了优化,并将原始的主干网络替换为双向特

征金字塔。实现了轻量化的同时,增强的主干网络特征融

合的能力。此外,为了增强小目标的检测能力,他们添加了

小目标检测头。综合以上改进,检测性能有所提升,但并未

考虑背景信息对目标特征的影响。
尽管研究人员对车辆目标检测进行了深入的研究并取

得了一定的成果,但仍然面临一些挑战。首先,在真实环境

中,车辆与摄像头之间的距离有时会较远,导致车辆在图像

中所占比例较小。因小目标能够提取到的特征较少,这增

加了车辆目标检测任务的难度。此外,真实环境较为复杂,
背景特征会对目标车辆的特征产生干扰。最后,当车辆密

集时,会出现车辆相互遮挡的现象,这会导致目标回归框不

准确,从而降低检测精度。
由于YOLO系列检测算法具有检测精度高、推理速度

快和计算量小的特点,成为了众多研究的基础。本文同样

将YOLOv8n作为基础模型,提出了检测方法EM-YOLO。
在网络结构方面,EM-YOLO对原始的主干网络、颈部网

络以及检测头进行了改进,主要包括以下内容:首先,提出

边缘 特 征 引 导 的 多 尺 度 特 征 块(edge
 

guide
 

multi-scale
 

enhanced
 

block,EGMEB),通过结合边缘特征与多尺度特

征改进原始的主干网络,增强主干网络抑制背景特征干扰

的能 力。对 于 颈 部 网 络,提 出 细 节 特 征 增 强 块(detail
 

feature
 

enhancement
 

module,DFEM),以构建细节特征增

强特征金字塔(detail
 

feature
 

enhancement
 

feature
 

pyramid
 

network,DFEFPN)。该方法充分利用主干网络提取的不

同层级的特征,缓解特征在网络流动过程中细节信息的损

失,进而缓解小目标对检测器性能的影响。车辆目标检测

任务包括边界框回归和分类两个子任务。随后,从这两项

任务对特征的需求以及其对特征图的响应区域两个角度分

析了车辆相互遮挡导致检测性能下降的原因,并提出一种

检测头来缓解该问题。对于训练过程,则结合 WIoU、PIoU
和Focaler-IoU的优点,构建了WPF-IoU改善了训练效果。

1 基于边界特征与多尺度特征融合的车辆目标

检测

1.1 EM-YOLO网络结构

  YOLOv8网络模型由主干网络、颈部网络和检测头3
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部分组成。主干网络包含Conv、C2f和快速空间特征金字

塔(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)3种模块,其中Conv
和C2f交替分布,SPPF位于末端。Conv模块由卷积、批归

一化和SiLU激活函数组成,用于初步提取图像特征;C2f
模块用于进一步提取语义信息;SPPF模块用于整合特征

并扩展 感 受 野。颈 部 网 络 结 合 了 特 征 金 字 塔(feature
 

pyramid
 

network,FPN)和路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,
 

PAN),实现了自顶向下和自底向上的特征融合。
检测头的分类分支使用二进制交叉熵损失(binary

 

cross-
entropy

 

loss,BCE),回 归 分 支 采 用 分 布 焦 点 损 失

(distribution
 

focal
 

loss,DFL)和CIOU损失。

EM-YOLO的网络结构如图1所示,主要包含主干网

络、颈部网络和检测头。对于主干网络,为抑制背景信息对

目标特征的干扰,提出了 EGMEB,并使用其对 原 始 的

YOLOv8主干网络进行重构。对于颈部网络,为缓解小目

标车辆对检测器性能的影响,提出了DFEM,并基于该模块

重构了颈部网络。对于检测头部分,提出了一种新的方方

法,用于替换YOLOv8原始的检测头。网络的具体流程如

下:首先,输入的形状为640×640×3的图像经主干网络进

行特征变换后,将得到的第2、4、6和9层特征作为其输出,
其形状分别为160×160×32、80×80×64、40×40×128和

20×20×256。接着,颈部网络以主干网络的输出特征为输

入,进行特征融合,并将融合得到的第14、17和20层特征

作为颈部网络的输出,其形状分别为80×80×128、40×
40×128、20×20×128。最后,检测头以颈部网络的输出为

输入,进行边界框的回归和分类,最终得到检测结果。

图1 EM-YOLO网络整体结构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

EM-YOLO

1.2 边缘特征引导的多尺度特征块

  通过卷积神经网络提取的图像特征包含空间信息,而
图像的边缘特征保留了图像的重要结构属性。将两者结

合可以抑制背景特征的干扰,从而得到更加稳健的特征。

本文通过EGMEB实现了两者的结合,并基于该模块构建

了C2f_EGMEB,将其添加到主干网络中,从而增强了主干

网络抵抗 背 景 干 扰 的 能 力。C2f_EGMEB 结 构 如 图2
所示。

·061·



 

李天林
 

等:基于边界特征与多尺度特征的车辆目标检测 第16期

图2 C2f_EGMEB结构

Fig.2 C2f_EGMEB
 

structure

EGMEB主要包含 MS分支、EG分支和Guide
 

stage
 

3
部分组成,结构如图3所示。

图3 EGMEB结构

Fig.3 EGMEB
 

structure

MS分支由并行的3×3、5×5和7×7卷积构成,用于

捕获图像不同尺度的特征。EG分支首先通过组卷积实现

了Sobel算子,以提取边缘特征,其结构如图4中的Sobel
 

branch。除此之外,EG分支为获取图像的空间信息使用

了RepConv,其结构如图4所示。RepConv在训练阶段使

用多分支卷积层,这样可以获得更加准确的特征表示。而

在推理阶段,则重参数化为单分支结构,从而减少了计算

量和内存消耗。
随后,EG分支将提取的空间特征与边缘特征进行拼

接,拼接后通过卷积核大小为1的卷积进行通道变换,变
换后与原始输入至EG分支特的征相加。为增强网络的非

线性能力并强化网络提取到的边缘特征,将相加后的特征

图4 Sobel
 

branch和RepConv结构

Fig.4 Sobel
 

branch
 

and
 

RepConv
 

structures

依次通过卷积核大小为1的卷积和多路径通道注意力机

制(multi-path
 

channel
 

attention,MPCA)注意力机制[16],
后者 通 过 强 化 位 置 信 息 来 提 高 边 缘 特 征 的 准 确 性。

MPCA的结构如图5所示。

图5 MPCA结构

Fig.5 MPCA
 

structure

最终得到的特征即为EG分支输出的特征,包含了图

像中目标的边缘特征。逐点卷积[17]也称为1×1卷积,可
以实现输入特征内部每一部分之间的关联。EGMEB为实

现边缘特征对多尺度特征的引导,在网络的最后阶段对

EG分支和 MS分支输出的特征进行拼接,并对拼接后的

特征使用逐点卷积进行变换,得到的特征即为最后的输出

特征,也即Guide
 

stage部分的功能。EGMEB实现了边缘

特征与多尺度特征的结合,将其用于主干网格,可以增强
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网络抵抗背景干扰的能力。

1.3 细节特征增强块
 

  现有目标检测网络通过卷积的叠加实现特征提取,但
随着网络的加深,提取的可用特征中细节信息逐渐减少。
然而,在车辆目标检测任务中,目标车辆在图像中占比小

的问题不可避免,这导致提取到的可用特征减少,进一步

加剧了小目标车辆细节信息的损失,影响了检测精度。为

此,本文对原始颈部网络进行了重构。考虑到原始颈部网

络未 使 用 主 干 网 络 提 取 的 第 2 层 特 征,本 文 提 出 了

DFEM,并以此为基础对颈部网络进行优化。DFEM 整体

结构以及通过其构造的细节特征增强FPN(DFEFPN)如
图6所示。

图6 DFEFPN结构

Fig.6 DFEFPN
 

structure

DFEM首先使用SPD-Conv[18]对来自主干网络的第2
层特征进行下采样,将空间维度转换为深度维度,以实现

下采样的同时尽可能的保留细节信息,结构如图7所示。
具体操作过程为:首先,对输入的尺寸为C×H×W 的特

征图使用2倍尺度因子进行隔行隔列的下采样,得到四个

尺寸为C×H/2×W/2的特征图。随后,将这4个特征图

在通道维度上进行拼接,得到一个形状为4C×H/2×W/2
的特征图。最后,使 用 普 通 卷 积 对 其 进 行 通 道 维 度 的

变换。

图7 SPD-Conv结构

Fig.7 SPD-Conv
 

structure

接下来,将下采样后的特征与主干网络的第4层和

第13层提取的特征进行拼接,通过这种方法实现特征细

节信息的补充。最后,为增强特征的表达能力并尽可能的

压缩计算量,本文基于特征的冗余性[19]提出了全尺度部分

卷积(omni-scale
 

partial
 

convolution
 

block,OPB),使用其

对拼接得到的特征进行变换,图8展示了其结构。特征的

冗余性是指不同通道间的特征图存在高度相似性。在进

行特征变换时可以选取部分通道的特征代表整个特征图

进行变换,而其余通道保持不变。本文提出的 OPB对特

征进行处理时为提高运算效率,首先选择连续的前1/4通

道的特征图作为整个特征图的代表,剩余的3/4通道的特

征不做任何处理,以实现连续或规则的内存访问。随后,
通过(multi-scale

 

feature
 

enhancement,MFE)模块[20]对选

取的前1/4通道特征图进行变换,进一步提取特征中的有

用信息,强化特征的表的能力。最后,将变换后的前1/4通

道的特征图与未进行任何变换的3/4通道特征图进行拼

接,将拼接得到的特征作为全尺度部分卷积 OPB的输出

特征,也即DFEM的输出特征。

图8 OPB结构

Fig.8 OPB
 

structure

其中,MFE模块通过扩大感受野、增强局部信息和全

局建模能力来增强特征的表达能力,其结构如图9所示。

图9 MFE结构

Fig.9 MFE
 

structure

DFEM融合了低层特征中的细节信息,减少了特征在

网络流动过程中细节信息的损失,提升了检测器的整体性

能。将其与原始的颈部网络进行结合,便得到了细节特征

增强FPN。与常规方法不同,细节特征增强FPN并未通

过在颈部网络中单独引出特征分支来构建小目标检测层,
而是通过融合低层特征的细节信息的方法提升小目标检

测能力,进而提升检测网络的整体性能。
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1.4 检测头

  在车辆目标检测任务中,需要实现目标车辆边界框的

回归和分类。从特征的本质来看,分类任务侧重于语义信

息,而边界框回归任务侧重于空间信息[1]。目前,主流检

测头通常采用分类分支和回归分支特征共享的结构,但由

于两种任务对特征的需求不一致,它们之间相互影响。当

车辆因密集而出现相互遮挡时,分类和回归任务对特征的

要求有时无法同时满足,两种任务间的相互影响会被加

剧。此外,这两个任务对目标图像的响应区域不同。分类

任务关注的是目标图像中最具有判别性的区域,而回归任

务的响应区域在目标图像的边缘[21]。当车辆因密集而出

现相互遮挡时,如果对回归任务响应区域的影响小于对分

类任务响应区域的影响,模型会更加关注回归任务,相应

的分类性能会受到影响。反之,模型会倾向于分类任务,
相应的回归性能会受到影响。

针对以上问题,本文提出了一种检测头,其结构如

图10所示。主要包含共享特征提取与分解以及分类子任

务与回归子任务关联两个阶段。它分别从两个子任务特

征需求不同和特征图响应区域不同的角度,缓解车辆相互

遮挡时检测性能变差的问题。

图10 检测头结构

Fig.10 Detection
 

head
 

structure

  1)共享特征提取与分解

首先,对颈部网络输出的3个特征分支使用共享特征

提取器(shared
 

feature
 

extractor,
 

SFE),其结构如图11所

示,图中的Xin 表示输入特征。SFE由两个串联的CGS块

构成,第一个CGS块将输入的特征的形状由C×H×W
变为C/2×H×W,经过第2个CGS块后特征形状仍为

C/2×H×W。本文将经由每一个CGS块变换后的特征

构成的集合表示为Xinter
1~2,并作为SFE的输出。其中每个

CGS块依次由一个卷积核大小为3的常规卷积、一个组归

一化层和一个SiLu激活函数构成。SFE作为3个分支共

享结构,实现了参数量和计算量的压缩。

Xinter
1~2 为分类任务和回归任务的共享特征,为解决分

类任务和回归任务相互影响的问题,本文引入了一种解耦

结构[22],在文中表示为特征分解块(decouple
 

block,DPB),
其结构如图11所示。特征分解块DPB以Xinter

1~2 作为输入,
首先通过拼接得到形状为C×H×W 的特征。随后,经过

全局平均池化得到形状为C×1×1的特征,再通过1×1
卷积与Relu激活函数进行变换,得到形状为C/16×1×1
的特征。接着,通过1×1卷积和Sigmoid激活函数得到集

图11 SFE和DPB结构

Fig.11 SFE
 

and
 

DPB
 

structures

合 Xinter
1~2 中每一个特征的权重。随后,将权重与原始的

Xinter
1~2 的每一个元素相乘,并对相乘后得到的特征进行拼

接,得到形状为C×H×W 的特征。最后,对拼接后的特

征进行卷变换,得到形状为C/2×H×W 的特征,将其作
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为DPB的输出。以上是DPB对输入的特征Xinter
1~2 进行处

理的整个流程。本文将Xinter
1~2分别输入到两个DPB中实现

特征的分解,以获得用于回归任务和分类任务的特征DP_

R 和DP_C,缓解了不同任务对特征需求不同的问题。

2)分类子任务与回归子任务关联

实现共享特征分解后,将得到的特征DP_R、DP_C
以及原始特征Xinter

1~2 作为回归分类关联(regress-classify
 

cross-interaction,
 

RCCI)的输入,其结构如图12所示,图
中Xconcat 表示特征Xinter

1~2 拼接后的结果。在回归分类关联

RCCI中,特 征 DP _R 和 DP _C 分 别 作 为 回 归 关 联

(regress
 

cross-interaction,
 

RCI)和 分 类 关 联 (classify
 

cross-interaction,
 

CCI)的输入,而Xinter
1~2拼接后的特征则作

为RCI和CCI的共同输入,为关联分类任务和回归任务提

供了基础。RCI和CCI下文将详细介绍。经过关联后,得
到的特征F_Reg 和F_Cls用于最终的回归和分类。RCCI
缓解了因响应区域受到影响而导致检测性能下降的问题。

常规卷积的卷积核形状是固定的,并且只会以固定的

步幅和填充进行移动,无法根据输入特征图对卷积核的形

状进行动态调整[23]。相对于常规卷积,可变形卷积在进行

采样时能够动态的调整卷积核的形状,以更贴近物体的形

状和尺寸,从而获得更准确的边缘特征。前文已探讨了目

标检测中回归任务和分类任务的响应区域。因此,在RCI
   

图12 RCCI结构

Fig.12 RCCI
 

structure

中使用可变形卷积DCN,其结构如图13所示。具体流程

如下:首先,使用3×3的卷积对拼接后的 Xinter
1~2 的进行变

换,并将得到的形状为27×H×W 的特征在通道维度以

2∶1的比例划分成形状为19×H×W 和8×H×W 的两部

分,其中前者保持不变作为可变形卷积的偏置项。随后,
对后者使用Sigmoid激活函数,将得到的权重作为动态卷

积的掩码。最后,将得到的偏置、掩码以及特征DP_R 一

同输入到可变形卷积中,输出的结果为关联后的回归特征

F_Reg,其形状为C/2×H×W。RCI中使用了对共享特

征Xinter
1~2 进行拼接得到的特征生成可变形卷积的偏置项和

掩码,强化了特征DP_R 的边缘部分,有利于边界框的回

归任务。

图13 RCI结构

Fig.13 RCI
 

structure

  分类任务专注于目标图像中最具有特点的区域,特征

Xinter
1~2 包含了全部的目标信息。因此,在CCI中,使用拼接

后的Xinter
1~2 对特征DP_C 进行强化,以增强特征DP_C 中

关于目标的特征信息,其结构如图14所示。CCI的输入为

拼接后的特征Xinter
1~2和特征DP_C,输出的结果为关联后用

于边界框分类任务的特征F_Cls。具体流程如下:首先,使
用C1R对拼接后的Xinter

1~2 进行变换,特征形状由C×H×
W 变为C/4×H×W。随后,使用C1S进行变换,得到形

状为1×H×W 的特征。最后,将输入的特征DP_C 与其

相乘,得到的结果为关联后的用于边界框分类任务的特征

F_Cls。其中,C1R代表1×1的卷积和ReLu激活函数的

串联,C1S代表1×1的卷积和Sigmoid函数的串联。

1.5 损失函数

  根据目标被检测的难易程度,可将目标划分为简单样

本与困难样本。由于小目标检测难度大,因此被定义为困

图14 CCI结构

Fig.14 CCI
 

structure

难样本。在车辆目标检测的任务中,经常出现小目标车

辆,这会对模型的回归效果产生负面影响。Focaler-IoU[24]

关注不同的回归样本,考虑样本分布对回归任务的影响,
使用线性间隔映射的方法重新构造IoU,有效降低了样本

分布对检测任务 的 影 响,提 升 了 检 测 性 能。计 算 公 式

如下:
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LFocaler =1-

0, IoU <d
IoU-d
u-d

, d≪IoU ≪u

1, IoU >u

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

式中:IoU 表示计算得到的交并比,d 和u 表示预设的阈

值。通过调节d 和u,可以关注不同的回归样本。在本文

中,d 和u 使用Focaler-IoU原文设定的默认值。常用的

IoU在锚框回归过程中会出现锚框膨胀的现象,会影响模

型的收敛过程。为解决这一问题,PIoU[25]引入了适应目

标大小的惩罚因子和基于锚框质量的梯度调整函数,计算

过程如图15所示。LIoU 和LPIoU 分别为常规方法计算得到

的损失以及PIoU的计算结果。

图15 PIoU计算过程

Fig.15 PIoU
 

calculation
 

process

此外,在训练过程中,低质量样本也会影响模型的最

终精度。WIOU[26]构造了一个非单调聚焦系数,为高质量

锚框和低质量锚框分配一个较小的梯度增益。通过这种

方法,实现了梯度的合理分配,改善了训练效果。非单调

聚焦系数的计算方式如下:

β=
L*

IoU

LIoU

∈ 0,+∞  

r= β
δαβ-δ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:β 为离群度,通过损失L*
IoU 及其相应的滑动平均值

LIoU 计算得到。α和δ均为常值,在本文中采用 WIOU设

定的默认值。非单调聚焦系数r会随着β动态变化,能够

在每一时刻根据当前状态制定最适合的增益分配策略。
本文结合以上思想构造了 WPF-IoU,表达式如下:

L =r(LFocaler +1-e-p2) (3)

WPF-IoU缓解了样本分布以及样本锚框的质量对模

型回归的影响,提升了检测精度。

2 实验结果分析

2.1 数据集

  本文使用的数据集包含6
 

939张图片,训练集、验证集

和测试集的比例为7∶1∶2。该数据集源于清华大学智能产

业研究院发布的DAIR[27]数据集,涵盖了城市道路、高速公

路以及路口场景。数据集由在不同光照条件下从驾驶视

角拍摄的图像组成,包含目标车辆密集、遮挡以及目标较

小等真实环境中常见的情况。数据集的图像示例如图16

所示,展示了数据集中的部分场景。数据集中标注了Car
(乘用车)、Truck(货车)、Van(面包车)、Bus(公交车)四类

车辆,本文将这几类车辆统一归为一类。

图16 数据集图像示例

Fig.16 Dataset
 

image
 

examples

2.2 实验环境及参数设置

  本文的实验在操作系统为Ubuntu的云端服务器上进

行,使 用 两 张 NVIDIA
 

RTX3090
 

GPU,Python
 

版 本 为

3.8,Pytorch的版本为2.0.0。网络输入的图像尺寸为

640×640,批处理大小设置为16,最大迭代次数设置为

250,优化器使用SGD,初始学习率为0.002。

2.3 评估指标

  本 文 使 用 准 确 率 P、召 回 率 R 以 及 平 均 准 确 率

mAP50和mAP50∶95作为评价模型精度的主要指标。准

确率和召回率的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (4)

式中:FP 是模型将样本错误的预测为正样本的数量,FN
是样本被模型错误的预测为反例的数量,TP 是模型正确

的预测结果。计算出某一类别的P 和R 后,对P 和R 绘

制成的曲线进行积分,可以得到该类别的精度AP,再次对

所有类别的AP 取平均值的结果即为平均准确率mAP。
计算公式如下:

AP =∫
1

0
P(r)dr

mAP =
∑

c

i=1
APi

c

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:APi 代表的是某一类别的准确率,P(r)表示由P 和

R 绘制成的函数曲线,c表示类别总数,本文中为1。本文

使用的指标 mAP50表示的是当IoU 阈值设为0.5时

mAP 的大小,而 mAP50∶90则是IoU 的阈值从0.5到

0.95以0.05的步长变化时计算得到的平均精度,计算公

式如下:

mAP50∶95=
1
10∑

9

i=0
mAPi (6)

式中:mAPi 表示的是IoU 的阈值为0.5+0.05×i 时

mAP 对应的数值,其中i的取值范围是0~9。
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2.4 消融实验

  为了验证所提出模块的有效性,本文进行了消融实

验,实验结果如表1所示。表1中 A、B、C、D分别代表本

文提出的 EGMEB、DFEM、检测头以及损失函数 WPF-
IoU。在基线模型中添加A模块后,在维持参数量基本不

变的前 提 下,计 算 量 减 少 了0.1
 

GFLOPs,同 时 P、R、

mAP50、mAP50∶95指标均得到提升。其原因在于对输入

特征在通道维度进行均匀分割,并将分割的结果作为各分

支的输入,压缩了模型的计算量。同时该模块结合了边界

信息与多尺度特征,使模型抵抗背景干扰的能力得到了增

强。尽管使用B模块后参数量和计算量有所增加,但在维

持P 不变的情况下,mAP50、mAP50∶95以及R 分别提升

了2.8%、1.7%和2.2%。其原因在于B模块能够充分的

利用主干网络的每一层特征,缓解特征在网络流动过程中

细节信息的损失,提升了检测器的性能。使用C模块后,
模型的P、R、mAP50和 mAP50∶95分别提升了0.3%、

2.1%、1.3%和1.7%。由于该网络与其他层级特征共享,
使用C模块后,网络的参数量得到了降低。此外,C模块

通过特征分解,缓解了目标检测任务中边界框回归和分类

子任务在遮挡情况下特征需求无法被同时满足的问题。
同时,C模块建立了两种子任务的关联,在出现车辆相互遮

挡的现象时,能够缓解因两个子任务特征响应区域受影响

程度不同导致的任务偏向,避免了检测性能变差的问题。
使用D模块后,指标P、R、mAP50和mAP50∶95分别提

升了0.5%、2%、1.7%和1%。这一提升的原因在于D模

块缓解了样本分布对检测任务的影响,并且实现了训练过

程中梯度的合理分配。除验证每个模块单独使用时的效

果外,本文还进行了多模块组合的实验。多模块组合的实

验表明了本文提出的方法的有效性,当同时使用4种模块

时 P、R、mAP50 及 mAP50∶95 分 别 达 到 了 87.5%、

69.8%、81% 和 55.6%,相 对 于 基 准 模 型 分 别 提 升 了

1.9%、4.1%、4.4%和3.3%。

表1 消融实验

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
基准 A B C D P R mAP50 mAP50∶95 Params GFLOPs
√ 85.6 65.7 76.6 52.3 3

 

005
 

843 8.1
√ √ 86.1 66.4 77.2 52.8 3

 

005
 

331 8.0
√ √ 85.5 68.5 78.3 54.5 3

 

897
 

555 11.8
√ √ 85.9 67.8 77.9 54.0 2

 

240
 

100 8.6
√ √ 86.1 67.7 78.3 53.3 3

 

005
 

843 8.1
√ √ √ 87.5 68.6 79.3 54.5 3

 

897
 

043 11.7
√ √ √ 87.0 69.4 79.5 55.3 3

 

135
 

908 12.4
√ √ √ 85.9 68.0 78.2 54.3 2

 

239
 

588 8.5
√ √ √ 87.0 67.1 78.4 53.4 3

 

005
 

331 8.0
√ √ √ 87.7 67.9 79.2 54.5 3

 

897
 

555 11.8
√ √ √ √ 87.6 69.0 80.2 55.0 3

 

135
 

908 12.4
√ √ √ √ 86.5 68.3 79.3 54.1 2

 

239
 

588 8.5
√ √ √ √ 87.1 69.7 80.2 55.4 3

 

135
 

396 12.3
√ √ √ √ √ 87.5 69.8 81.0 55.6 3

 

135
 

396 12.3

2.5 对比试验

  将本文改进后的方法与其他方法进行对比,实验结果

如表2所 示。本 文 改 进 后 的 方 法 在 P、R、mAP50和

mAP50∶90四个指标上分别达到了85.7%、69.8%、81%
和55.6%,在表2中表以Ours-n表示,其性能优于表中其

他计 算 量 相 近 的 模 型,如 YOLOv3-tiny、YOLOv6n
 

和

YOLOv5s。其原因在于本文改进的模型能够更加充分的

利用主干网络的各层特征,缓解特征在网络流动过程中细

节信息的损失,并通过结合边界特征增强了模型抵抗背景

干扰的能力。此外,检测头能够应对车辆相互遮挡时,因
特征需求无法满足以及响应区域受影响导致的检测性能

下降。相对于一些轻量化模型,如表中的YOLOv5n、在其

基础上引入注意力机制的 MLCA以及在YOLOv8n的检

测头中引入重参数化卷积的 MIF-YOLO,虽然这些模型的

计算量较小,但极大牺牲了模型的性能。进一步地,将本文

提出的改进方法应于用YOLOv8s模型,在表2中表示为

Our-s。虽然P 指标维持不变,但R、mAP50和mAP50∶95
性能指标得到了提升,且在部分指标上超越了计算量更大

的YOLOv8m和YOLOv10m。综上所诉,本文提出的方

法是有效的。
此外,本文还与已有的改进YOLOv8的车辆目标检测

方法 进 行 了 对 比,他 们 分 别 是 LVD-YOLO[9]、LCD-
YOLO[11]和RHL-YOLO[13],实验结果如表2所示。

本文方法的P、R、mAP50和mAP50∶95指标分别为
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   表2 不同方法的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

methods
方法 P R mAP50 mAP50∶95 Params GFLOPs

YOLOv3-tiny[28] 82.5 57.9 67.2 41.6 8.66 12.9
YOLOv5n[29] 84.9 65.6 75.8 48.7 1

 

760
 

518 4.1
MLCA[30] 84.7 62.8 73.9 47.2 3

 

082
 

588 6.2
YOLOv6n[31] 85.2 64.6 74.8 50.7 4

 

233
 

843 11.8
YOLOv5s[29] 86.9 69.8 79.7 53.8 7

 

012
 

822 15.8
YOLOv6s[31] 88.3 68.6 78.9 54.8 16

 

297
 

619 44.0
YOLOv8n[32] 85.6 65.7 76.6 52.3 3

 

005
 

843 8.1
MIF-YOLO[33] 86.5 66.9 77.5 53.4 3

 

005
 

843 8.1
YOLOv9t[34]

 

86.2 64.7 75.9 52.0 1
 

970
 

979 7.6
YOLOv10n[35] 84.3 64.6 75.9 51.4 2

 

694
 

806 8.2
RHL-YOLO[13] 84.0 64.1 74.7 51.1 1

 

247
 

492 4.7
Ours-n 87.5 69.8 81.0 55.6 3

 

135
 

396 12.3
LVD-YOLO[9] 87.1 67.9 78.1 53.6 5

 

384
 

543 18.7
LCD-YOLO[11] 87.5 69.6 80.2 56.9 9

 

465
 

443 25.4
YOLOv8s[32] 88.3 69.8 79.9 56.3 11

 

125
 

971 28.4
YOLOv8m[32] 87.9 73.0 82.4 59.6 25

 

840
 

339 78.7
YOLOv10s[35] 88.0 69.4 80.2 55.8 8

 

035
 

734 24.4
YOLOv10m[35] 88.5 71.7 81.9 57.8 16

 

451
 

542 63.4
Ours-s 88.3 73.4 83.2 58.8 12

 

302
 

036 46.1

87.5、69.8、81和55.6,均优于LVD-YOLO和RHL-YOLO。

LVD-YOLO颈部网络使用了加权双向特征金字塔,
虽然能够提高特征融合的能力,但忽略了主干网络中的低

级特征。而本文的方法融合了主干网络的低级特征,有效

的缓解了小目标的特征在网络流动过程中细节信息损失。
此外,LVD-YOLO引入了带有注意力机制的动态检测头,
虽然能够加强对目标的关注,对遮挡问题有改善作用,但
并未从本质上解决遮挡问题。出现遮挡时检测性能下降

的本质原因在于,检测过程中的分类子任务和回归子任务

因特征响应区域受影响程度不同,从而导致任务偏向。本

文通过关联分类子任务和回归子任务实现两者的平衡,进
而改善了检测效果。以上为本文方法的检测效果优于

LVD-YOLO的主要原因。

RHL-YOLO通过引入注意力机制改进的混合结构特

征金字塔网络增强了特征融合能力,改善了小目标问题,
但同样忽略了主干网络低级特征中的细节信息。本文的

颈部网络充分的利用低级特征中的细节信息来补充小目

标特征在网络流动过程中细节信息的损失。此外,RHL-
YOLO通过重参数化改进主干网络,虽然减小了计算量,
但忽略了背景信息会对目标特产生干扰,影响检测效果。
而针对这一问题,本文在主干网络部分通过边界特征与多

尺度特征结合,以提高抵抗背景干扰能力。RHL-YOLO
检测头使用了一种轻量化的结构,无法缓解遮挡导致的检

测性能下将的问题。本文通过关联分类子任务与回归子

任务,能够改善这一问题。以上因素是本文方法在检测效

果上优于RHL-YOLO的主要原因。
对于LCD-YOLO,虽然本文方法的指标P 与其一致且

mAP50∶95指标低于LCD-YOLO,但指标R 和mAP50∶95
均高于LCD-YOLO,并且计算量仅为LCD-YOLO计算量

的一半。主要原因如下:首先,LCD-YOLO在主干网络中

引入了自适应膨胀卷积,通过动态调的整膨胀率获取多尺

度特征,提高了抗干扰能力。本文方法则将多尺度特征与

边缘 特 征 结 合,具 有 更 强 的 抗 干 扰 能 力。其 次,LCD-
YOLO为了减小计算量,将检测头中的部分卷积变为共享

卷积,并没有针对遮挡导致的检测性能下降问题进行优

化。本文则通过关联检测过程中的分类和回归子任务,缓
解了遮挡条件下检测性能下降的问题。此外,LCD-YOLO
训练过程采用 WIoU作为损失函数,通过调节梯度分配优

化训练过程,而本文构造的损失函数在此基础上,进一步

缓解了样本分布对模型回归的影响。以上因素为本文方

法在计算量仅为LCD-YOLO一半的情况下,能够在指标

P 和R 上超过LCD-YOLO的主要原因。
本文方法的优势主要体现在以下几个方面:首先,边

缘特征保留了图像的重要结构属性,本文的方法在主干网

络中实现了多尺度特征与边缘特征的结合,相比于对比的

方法,具有更强的抵抗背景干扰能力。其次,针对小目标

问题,本文充分利用了主干网络的低级特征,有效弥补了

小目标特征在网络流动过程中细节信息的损失,而不仅仅

·761·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

是增强颈部网络特征融合能力。最后,本文从检测过程中

分类子任务和回归子特征图响应区域不同的角度出发,通
过关联这两项任务,缓解了出现遮挡时检测性能下降的问

题,而非单纯的依赖注意力机制。为便于读者比较,本文

将3种对比方法与本文方法的改进策略及优劣性列举于

表3中。

表3 不同方法的改进策略以及优劣性

Table
 

3 Improvement
 

strategies
 

and
 

pros
 

and
 

cons
 

of
 

different
 

methods
方法 改进策略 优劣性分析

RHL-YOLO[13]

通过重参数化改 进 主 干 网 络,减 少 计 算 量 和 参

数量。
设计轻量化检测头,减小计算量。
引入注意力机制优化多尺度特征融合网络,替换原

始颈部网络。

改进后的颈部网络增强了特征融合能力,有助于小目

标检测,但忽略了低级特征。虽然计算量减少,但精度

有所牺牲。

LVD-YOLO[9]
主干网络使用计算量更小的FasteNet。
颈部网络替换为双向特征金字塔。
引入融合注意力机制的动态检测头。

替换主干网络降低了计算量,但削弱了抵抗背景干扰

能力。颈部网络采用双向特征金字塔增强特征融合,
有助于小目标检测,但未充分利用低级特征。动态检

测头增强了对目标的关注,但未有效解决遮挡问题。

LCD-YOLO[11]
主干网络引入频率自适应膨胀卷积。
检测头将部分卷积共享,以减少计算量。
训练过程使用 WIoU作为损失函数。

主干网络引入自适应膨胀卷积,以增强多尺度特征和

细节信息,改善小目标检测和抗干扰能力。颈部网络

未融合低级特征,不利于小目标检测。检测头使用共

享卷积,减小了计算量。

本文方法

提出了EGMEB,旨在实现边界特征和多尺度特征

融合,用于改进主干网络。设计了DFEM,并基于

该模块构建了细节特征增强FPN,融合主干网获

取的低级特征。提出了一种检测头,实现分类子任

务和回归子任务的关联。结合已有损失函数,对训

练过程中使用的损失函数进行了重构。

本文方法的优势主要体现在以下几点:首先,主干网络

结合了多尺度特征与边界特征,有效抑制了背景干扰。
其次,颈部网络融合了主干网络的低层特征,弥补了小

目标特征细节的损失,其他方法未考虑这一点。最后,
针对遮挡问题,本文通过关联分类和回归子任务解决

任务偏向,而其他方法通过注意力机制,未能从本质上

解决此问题。

  为了更直观的展示本文模型改进的效果,本文将改进

前后的PR曲线绘制在一个坐标系下,如图17所示。图中

虚线和实线分别为基准模型和改进后模型的PR曲线。通

过观察曲线与坐标轴围成的面积,可以看出改进后模型的

性能优于基准模型。

图17 PR曲线对比

Fig.17 Comparison
 

of
 

PR
 

curves

图18展示了本文提出的方法与基准方法 YOLOv8n
以及YOLOv5s模型的检测效果。第1行为原始输入图

像,第2行和第3行分别为YOLOv5s的检测效果和热力

图可视化结果,第4行和第5行分别为YOLOv8n的检测

效果和热力图的可视化结果,其余两行为本文所提出方法

的检测效果图以及热力图的可视化结果。在第1张图像

中,存在小目标车辆。尽管YOLOv5s检测到了所有目标,
但目标框的定位存在较大偏差,而YOLOv8n的目标边界

框的定位较准确,但出现了漏检和错检。相比之下,本文

方法的检测结果更加准确,体现了在小目标检测方面的优

势。并且根据相应的热力图可以看出,本文的方法更加聚

焦于目标对象。在第2张图像中,YOLOv5s和YOLOv8n
均出现了漏检,而本文的方法检测到了全部的目标且无错

检。同时,根据热力图可以看出,本文的方法对目标的定

位更加准确。在第3张图像中,背景环境较为复杂,增加

了目标检测的难度。在这张图像中YOLOv5s出现了漏检

和错检,而YOLOv8n仅出现了错检。相比之下,本文方法

检测到了全部的目标且无错检,说明了本文方法具有较强

的抵抗背景干扰的能力,通过对比热力图可以进一步证明
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这一点。第4张图像中的场景较为复杂,出现了车辆相互

遮挡的情况。YOLOv5s将行人误识别为车辆,并且因目

标车辆部分被遮挡而漏检。YOLOv8n虽然检测到了所有

目标,但在车辆密集区出现了错检,并且将路边的行人误

检为车辆。本文方法检测到了所有目标,并且没有错检,
说明了本文方法具有较强的抗遮挡的能力。此外,热力图

还表明本文的方法更加聚焦于待检测的目标,进一步证明

了其在复杂场景中的优越性。

图18 检测结果及热力图的可视化

Fig.18 Visualization
 

of
 

detection
 

results
 

and
 

heatmap

3 结  论

  为解决背景特征对目标车辆特征的干扰、检测过程中

出现小目标车辆以及车辆密集而出现相互遮挡导致的检

测效果不佳的问题,提出了一种交通环境下的车辆检测方

法。首先,结合边界特征与多尺度特征对主干网络进行重

构,以增强网络抵抗背景干扰的能力,获得更加准确的目

标车辆特征,进而改善检测效果。其次,对颈部网络进行

改进,充分结合主干网络提取的不同层级的特征,以缓解

网络流动过程中目标细节信息的损失,提高小目标检测能

力。随后,从目标检测中分类子任务和回归子任务对特征

的需求,以及它们在特征图上的响应区域这两个角度,对
车辆相互遮挡影响检测精度的机理进行了分析,并提出一

种新的检测头以提升检测性能。最后,针对训练过程中样

本分布和锚框质量对训练效果的影响,构造了一种新的

IoU以优化训练过程。改进后的模型在P、R、mAP50和
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mAP50∶95指标上,分别比原始模型提高了1.9%、4.1%、

4.4%和3.3%。
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