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YOLO-DyMiF：一种面向低算力平台的动态
多尺度交通标志检测网络

宋绍剑*， 李 昊， 李 刚， 李国进
（广西大学  电气工程学院， 广西  南宁  530004）

摘要：为了解决自动驾驶场景中交通标志目标体积小、易被环境干扰而导致检测精度低，以及车载平台算力和功耗有限、

难以支撑复杂模型的问题，本文提出了一种改进的轻量化检测算法 YOLO-DyMiF（Dynamic Mixer and Feature Fusion）。

该模型在 YOLOv10n的基础上进行了两方面改进：首先，设计一种基于动态高效卷积（Adaptive Efficient Conv， AEConv）
的高效动态混合器（Efficient Dynamic Mixer Structure， EDMS），并将其嵌入 C3k2 模块以构建 C3k2_EDMS 模块，用于

替换 YOLOv10n 模型中的 C2f 模块，在保持主干网络特征表达能力的前提下有效压缩参数规模；其次，设计了以分层多

尺度空间增强模块（Hierarchical Multi-scale Spatial Enhancement， HMSE）为核心的动态特征融合颈部网络，它通过跨层

交互和自适应加权融合增强多尺度特征表征能力，在兼顾中、大目标检测性能的同时提升小目标交通标志检测精度。在

TT100K 数据集上的实验结果表明，与当前领先的 Mamba-YOLOt相比，YOLO-DyMiF 算法的 mAP50 提高 1%，模型参

数量下降了 58. 3%，计算量下降了 42. 3%。所提出的模型能够在确保高检测精度的同时显著降低计算成本，可以为自

动驾驶场景中的交通标志检测提供可靠的技术支持。
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YOLO-DyMiF： a dynamic multi-scale traffic sign detection 
network for low-computing-power platforms
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Abstract： To address the low detection accuracy caused by the small size of traffic signs in autonomous 
driving scenarios and their susceptibility to environmental interference， as well as the limited computing 
capability and power budget of onboard platforms that make complex models difficult to deploy， an 
improved lightweight detector named YOLO-DyMiF （Dynamic Mixer and Feature Fusion） is proposed.  
The proposed model， based on YOLOv10n， introduces two major improvements.  Firstly， an Efficient 
Dynamic Mixer Structure （EDMS） based on Adaptive Efficient Convolution （AEConv） is designed and 
embedded into the C3k2 module to get a new module named C3k2_EDMS， which replaces the C2f 
module in YOLOv10n.  This design effectively reduces the parameter scale while preserving the feature 
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representation capability of the backbone network.  Secondly， a dynamic feature fusion neck network is 
developed with the Hierarchical Multi-scale Spatial Enhancement （HMSE） module.  Through cross-layer 
interactions and adaptive weighted fusion， the neck enhances multi-scale feature representation， improving 
the detection accuracy of small traffic signs while keeping detection performance on medium and large 
objects.  Experimental results on the TT100K dataset show that， in comparison with the state-of-the-art 
Mamba-YOLOt， YOLO-DyMiF improves mAP50 by 1. 0%， reduces the number of parameters by 
58. 3%， and decreases computational cost by 42. 3%.  The proposed model significantly reduces the 
computational cost while ensuring high detection accuracy， which provides reliable technical support for 
traffic sign detection in autonomous driving applications.
Key words： object detection； traffic signs； autonomous driving； multi-scale objects； edge computing

1 引 言

交通标志检测是自动驾驶视觉感知中的基础

任务之一，直接关系到车辆对限速、禁行、警告与指

示信息的理解与执行，从而影响决策规划的安全

性与合规性［1］。在高级驾驶辅助系统（Advanced 
Driver Assistance System， ADAS）与智能交通系

统中，需要稳定、快速且准确地检测与识别交通

标志［2］。然而，现实的交通环境往往是复杂多变的，

给交通标志检测带来了诸多问题［3-5］：（1）动态多

形态多尺度目标实时检测任务中小目标检测精

度偏低。在真实交通场景中，交通标志易被树

木、广告牌、车辆、行人、施工围挡等遮挡，部分老

旧标志存在破损、褪色、涂鸦覆盖等问题，导致关

键特征丢失。此外，车辆行驶中，交通标志会呈

现从远小近大的剧烈尺度变化，而且不同行驶角

度（斜向、俯仰）会导致标志几何形变，目标的尺

度与视角差异变化剧烈，这些因素严重影响自动

驾驶的交通标志实时检测精度、速度和鲁棒性。

（2）复杂室外环境干扰强，严重影响交通标志实时

检测的结果。在极端光照条件下，如强光直射、

逆光、夜间无路灯、隧道明暗交替、雨天反光/眩光，

均会造成图像中的标志过曝、欠曝、特征模糊，严

重影响了目标检测的准确性。（3）自动驾驶系统

的端侧平台算力相对受限，实时性与检测精度之

间存在平衡矛盾。

与检测精度同等关键的是视觉检测模型在

车载平台上的实时性与资源约束问题。自动驾

驶车辆通常使用功耗和体积受限的嵌入式计算

平台来运行交通标志检测算法，其算力与显存容

量远低于数据中心 GPU。例如，NVIDIA Jetson 

Xavier NX 系列嵌入式设备仅有 384 个 CUDA 核

心以及 8 GB 显存容量，峰值算力为 21 TOPS，在

部署深度学习模型时容易受到实时帧率的制约［6］。

在工程实践中，为兼顾速度与可部署性，检测系统

常采用如 640 像素×640 像素的固定且较低的输

入分辨率进行训练与推理。但这会进一步压缩小

目标的有效像素，导致小尺寸交通标志特征更难

保留，从而使精度与速度之间的矛盾更加突出。

虽然动态推理［7］、早退出与边云协同等思路可以

缓解部分实时性压力，但在端侧独立运行的场景

下，仍需要从模型网络结构设计层面开展轻量化

改进，使检测器更适宜小目标与低算力部署。

本文主要聚焦交通标志检测的两个关键挑

战：（1）在输入分辨率较低时，小目标交通标志的

判别特征易在下采样与复杂背景干扰中损失，导

致检测精度受限。（2）在车载端实时算力约束下，

需要在尽量控制参数量与计算量的同时，提升跨

尺度信息交互与小目标表征能力，实现精度与速度

的有效平衡。为了解决上述挑战，本文提出了一种

针对交通标志检测的改进方法，其大体思路如下：

（1）提出基于 EDMS的 C3k2_EDMS结构，通过分

组动态分支与各向异性带状感受野的自适应选

择，在不显著增加计算开销的前提下增强浅、中

层细粒度与方向性信息建模，从而提升小目标交

通标志的特征提取能力。（2）构建以 HMSE 为核

心的增强型动态多尺度融合颈部，在 P3~P5 多

尺度检测层之间建立更致密的跨层交互与一致

融合，使各尺度特征在保持轻量的条件下获得更

充分的互补增强，从而提升小目标检测的召回与

整体性能。
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2 相关工作

为了解决复杂交通环境下交通标志检测任

务中小目标检测精度不高、难以有效地实现精度

与实时性之间的平衡等问题，现有研究主要集中

在 3 方面：小目标检测策略、动态多尺度特征融合

方法与模型轻量化设计。

2. 1　小目标检测

在实际道路场景中，交通标志在视频图像中

通常以小尺寸目标形式出现，在整幅图像中交通

标志所占像素面积有限，与车辆、建筑等中、大目

标存在显著差异，交通标志在全图中的面积占比

通常不足 0. 2%，并常伴随远距离成像导致的模

糊、压缩失真和遮挡现象，使目标边缘与内部纹

理易被淹没在背景中［8］。交通标志像素信息的不

足往往导致特征信息稀缺，影响检测与定位的

准确性。同时，道路场景的背景成分比较复杂，

当小目标出现在边缘区域或多目标重叠区域时，

检测难度进一步增大，在目标尺度小、对比度低时

更容易引发误检与漏检。为了提高小目标检测

精度，包括数据增强［9］、多尺度融合［10］、利用上下

文信息［11］以及超分辨率技术［12］等方法被广泛应

用。Chen 等人［13］提出了 YOLO-TS 算法，通过优

化多尺度特征图的感受野，使其与各种数据集中

的交通标志尺寸分布更加匹配，显著提升了检测

精度。Xu 等人［14］设计了渐进式尺度提取器，在

交通标志检测任务中取得了较好的精度表现。

Li 等人［15］提出了 YOLOv8-NTS 算法，通过引入

轻量混合注意力变换器模块，提高了模糊交通

标志在复杂环境下的检测精度。这些方法旨在

增强模型对小目标的特征提取能力，从而提升检

测性能。

2. 2　多尺度特征融合

提升小目标检测性能的关键之一在于有效

的多尺度特征融合，使不同层级特征在语义信息

与空间细节之间达到合理匹配。若跨尺度信息

传递不足，浅层特征可能因缺少语义支撑而产生

误检，深层特征也可能由于空间分辨率较低而

导致小目标漏检与定位偏差。此外，不恰当的融

合还可能引入背景冗余与尺度冲突，并造成定位

偏差，从而导致特征污染并降低训练稳定性。因

此，为提高小目标交通标志的检测精度，设计高

效且有选择性的多尺度特征融合机制是提升小

目标检测效果的关键策略。常见的研究方法主

要通过多尺度特征融合和上下文建模来增强对

小尺寸目标的检测性能［16］。近年来，相关研究重

点逐渐从应用传统的特征金字塔［17］转向自适应、

双向交互与细节增强的融合范式，以更精细地建

模不同尺度特征间的关联关系。Sun 等人［18］提出

自适应序列融合，通过动态协调多源特征之间的

互补性，提高定位信息与语义信息的融合精度。

Yin 等人［19］设计了面向小目标的双向特征金字

塔，强化不同尺度特征层之间的信息传递，使细

节与语义能够更充分交换。Wang 等人［20］提出了

难点注意力感知网络，融合多尺度难点特征并加

入位置信息，提升细粒度边界与误报抑制能力。

Yang 等人［21］在端到端 Transformer 检测器中引入

多尺度边缘感知特征提取网络，通过跨尺度提取

特征并增强边缘信息，显著提升小目标的识别与

定位能力。此外，多尺度感受野［22］、动态平滑特

征融合［23］等方法可依据目标尺度与分布自适应

分配不同尺度特征的重要性，在遥感与密集小目

标场景中取得了明显增益。总体而言，现有方法

在跨尺度信息交互、融合权重自适应以及表征增

强上具有明显优势，因此更能应对尺度变化与复

杂背景干扰。然而，多数方法依赖额外的分支路

径、特征对齐或注意力计算，导致结构复杂度上

升、推理开销增加。同时，过度引入跨尺度交互

也可能放大背景噪声，造成特征冗余与优化难度

提升。因此，如何在保证融合效果的同时控制计

算与存储开销、抑制无效信息传递，仍是多尺度

特征融合的关键问题。

2. 3　模型轻量化

现有一些在小目标检测方面精度表现突出

的算法，虽在交通标志检测任务中取得了较好的

检测效果，但往往伴随较高的计算开销，难以部

署在算力与功耗受限的边缘设备上，从而限制了

其在实际场景中的落地应用。为弥补这一不足，

研究者提出并广泛采用了多种模型轻量化方案。

基于 YOLO 系列的轻量化改进是交通标志检测

中较为常见的思路，在轻量级检测架构中结合切

片感知、注意力机制等策略，以提升小目标的特征

表示能力［24］。Ghost 模块［25］、RepConv 模块［26］、轻

量级骨干网络［27］以及紧凑的特征金字塔结构［28］等
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被广泛用于替换原有卷积块，在接近原始精度的

前提下显著减少参数量与每秒浮点运算次数

（FLOPs）。同时，部分工作进一步结合量化方

法［6］，以获得更小的模型与更高的推理速度。

总体而言，尽管现有研究在小目标检测、多尺

度融合及模型轻量化方面取得了显著进展，但在

算力资源相对有限的边缘设备上，要兼顾小目标

检测精度高与模型实时性好之间达到较优平衡

仍比较困难。为此，本文提出的 YOLO-DyMiF
从轻量化骨干网络和增强型动态多尺度颈部网

络两个层面协同设计，旨在保持模型紧凑高效的

同时，进一步提升小目标交通标志检测性能并提

高部署友好性。

3 实现方法

本 文 提 出 的 YOLO-DyMiF 是 一 种 基 于

YOLOv10n 网 络 改 进 的 交 通 标 志 检 测 器 ，如

图 1 所示，其核心为基于 AEConv 和 EDMS 的

C3k2_EDMS 模块以及基于 HMSE 模块的动态

特征融合颈部网络。这些模块和结构使模型更

适合检测小目标交通标志，并有效控制了模型参

数量和计算量的增长。图 1 中的 CBS3 模块表示

3×3 卷积层、批归一化与 SiLU 激活函数的组合，

SCDown 模块表示基于可分离卷积的下采样模

块，SPPF 模块表示快速空间金字塔池化模块，

PSA 模块表示位置敏感注意力模块。上述模块

为常规 YOLOv10n 网络中的组成部分，本文不再

展开说明。

为避免各改进结构之间产生混淆，本文结合

图 1统一说明。AEConv为基础算子，用于多方向

分支的自适应加权。EDMS 以 AEConv 为核心

单元并通过两级残差组织多路径计算，同时完成

通道交互与冗余抑制。C3k2_EDMS 将 EDMS 嵌

入 C3k2 框架，用于主干替换 C2f并在颈部特征更

新位置复用。HMSE 位于颈部，负责多尺度特征

融合与增强，颈部输出 P3、P4、P5 三个尺度特征

至检测头。

3. 1　AEConv模块

在交通标志检测任务中，目标尺度变化显著

且小目标占比高，浅层特征细节丰富但语义不足，

深层特征语义强但空间分辨率低。传统卷积采

用静态且固定的卷积核，其感受野单一、跨尺度

特征建模能力有限，并且缺乏对输入内容的自适

应调整能力，导致在复杂背景与尺度变化场景下

容易出现小目标漏检、定位偏差以及对干扰背景
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图 1　YOLO-DyMiF 网络结构

Fig. 1　Network architecture of YOLO-DyMiF
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的误响应。

为此，本文提出轻量高效的自适应混合卷积

模块 AEConv，通过多尺度深度卷积路径和动态

权重融合实现对输入的自适应特征建模，以兼顾

精度与速度。AEConv 模块主要由多方向深度卷

积分支、分支权重计算以及动态加权融合 3 部分

组成，如图 2 所示。

设输入特征图为X in ∈RC × H × W，首先并行通过

3条卷积核分别为 k × k的、形如 1 × m的以及形如

m × 1的深度可分离卷积分支，获取具有方向性的

特征信息，以建立互补特征。随后利用含全局平

均池化与逐点卷积的轻量化门控网络，在 3 条分

支上分别计算软权重 αi。最后将 3 条分支输出的

特征图分别与软权重相乘，再依次相加，经过批

归 一 化 与 非 线 性 激 活 后 ，AEConv 的 输 出 为

X out ∈ RC × H × W。模块内的计算过程可以表示为：

X 0 = DWConv k × k ( X in ) ， （1）
X 1 = DWConv1 × m ( X in ) ， （2）
X 2 = DWConvm × 1 ( X in ) ， （3）

αi = SoftMax ( Conv1 × 1 ( AAP ( X in ) ) ) ，（4）

X out = SiLU ( )BN ( )∑
i = 0

2

X i ⊙αi  ， （5）

其中：X i 表示深度可分离卷积分支输出的中间

特征图；αi 表示计算获得的软权重，且应满足

∑
i = 0

2

αi = 1；DWConv k × m (⋅) 表示卷积核大小为 k ×

m 的深度可分离卷积函数；SoftMax (⋅) 表示归一

化指数函数；Conv i × i (⋅) 表示卷积核大小为 i × i
的卷积函数；AAP (⋅) 表示全局平均池化操作；

BN (⋅) 表示批归一化；SiLU (⋅) 表示 SiLU 激活函

数；X out 表示 AEConv 模块最终输出的特征图。

由于 3 条分支均采用深度卷积实现，其计算

形式等价于按通道分组的并行分支提取，因此

AEConv 可视为一种轻量的分组动态分支结构。

方形卷积分支提供各向同性的局部感受野，适合

增强细碎纹理与小目标边缘细节；带状卷积分支

对应各向异性带状感受野，能够在水平或垂直方

向上更高效地聚合长程上下文信息，有利于刻画

交通标志轮廓边缘、条带状目标以及运动模糊带

来的方向性形变。由于带状卷积在计算开销上

通常低于同尺度的方形大核卷积，结合深度卷积

的分组计算特性，AEConv 能够在较低额外开销

下提升方向性建模能力。

为使 3 条多方向深度卷积分支能够依据输入

内容实现更细粒度的协同，AEConv 在分支融合

阶段引入了通道级软门控机制。具体而言，利用

由全局平均池化与逐点卷积构成的轻量门控网

络，从输入特征的全局统计信息中为每个通道预

测 3 条分支的融合权重，通过归一化约束使各分

支权重在同一通道内可比较且和为 1，随后将分

支输出按对应权重进行加权叠加，从而在保持计

算开销较低的前提下，实现对不同方向感受野的

输入自适应选择与组合。当某一方向结构更显

著时，该分支对应的权重提升，使输出在该通道

上更侧重与对应方形或带状感受野的响应，实现

通道级软选择。

这种通道级软门控的设计等价于在每条通

道上进行可解释的、输入自适应的分支选择。当

场景包含细碎纹理或小目标边缘时，方形卷积分

支获得更高权重。当目标呈现细长状态时，对应

方向的带状卷积分支获得更高占比，从而在无需

额外引入自注意力的条件下实现各向异性感受

野的动态调度。

3. 2　C3k2_EDMS模块

交通标志检测中的特征往往同时呈现多尺

度、多方向与结构复杂的特点。传统卷积依赖固

定尺寸卷积核与静态参数共享，难以同时兼顾局

部细节与全局上下文，对方向性结构刻画不足，并

且缺乏对输入变化的自适应响应。更关键的是，在

车载平台上，标准卷积与常规瓶颈结构通常带来

较大的参数量与计算量开销，不利于实时部署。

为此，本文在 C3k2 骨架中引入 EDMS 模块，

形 成 C3k2_EDMS，用 以 替 换 YOLOv10n 中 的

C2f 模块。该设计通过通道划分、多路径动态深

Adaptive
AvgPool

Conv
k×k

Conv
1×m

Conv
m×1

SoftMaxConv
1×1

×

×

×

+

C×H×W C×H×Wα1

α2

α3

图 2　AEConv 结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the AEConv architecture
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度卷积以及轻量融合压缩，在增强多方向性建模

能力的同时，实现了对参数规模的有效压缩。

C3k2_EDMS 以 C3k2 为 骨 架 ，将 其 中 的

Bottleneck 结构替换为 EDMS 单元。如图 3 所

示，EDMS 模块由两级残差结构串联组成。设

EDMS模块的输入特征图为E in1 ∈RC × H × W，在第一

层残差结构中，输入特征沿通道维度均分为两组，

分别得到 E 0，E 1 ∈RC 2 × H × W。两组子特征分别采

用不同的卷积核尺寸 k1、k2 的 AEConv 计算后，获

得尺度不变的多尺度增强特征。随后将两路输出

在通道维度拼接，恢复为RC × H × W，并通过逐点卷积

完成通道交互与压缩。经门控卷积和第二层残差

耦合后，最终得到输出特征图 E out1 ∈RC × H × W。

EDMS 模块内的计算流程如下：

E 0，E 1 = Split ( E in1 ) ， （6）
ì
í
î

E ′0 = AEConv ( E 0 )
E ′1 = AEConv ( E 1 )

 ， （7）

U 0 = E in1 + CBS1 ( Concat ( E ′0 + E ′1 ) ) ，（8）
U 1 = Conv1 × 1 (U 0 ) ⊙

DWConv3 × 3 ( Conv1 × 1 (U 0 ) ) ， （9）
E out1 = U 0 + Conv1 × 1 (U 1 ) ， （10）

其中，E in1 表示输入 EDMS 模块的特征图，E 0、E 1、

E ′0、E ′1、U 0、U 1 表示计算过程中产生的中间特征

图，Spilt (⋅)表示通道划分操作，Concat (⋅)表示通道

拼接操作，E out1 表示 EDMS 结构的输出特征图。

与 YOLOv10n 模型中使用的 C2f 结构相比，

C3k2_EDMS 中的 EDMS 模块降低了结构整体

的参数量。记 C3k2_EDMS 的参数量为：

N C3k2_EDMS = N cv1 + n ⋅N EDMS + N cv2 ，（11）
其中：N cv1、N cv2 表示 C3k2 结构输入和输出部分卷

积模块的参数量，n 表示 EDMS 模块的重复次

数，N EDMS 表示 EDMS 模块的参数量。

在输出特征图和相关计算参数一致的前提

下，C3k2_EDMS模块和 C2f模块的参数量差异主

要来源于两者内部结构不同，具体体现在 EDMS
结构和 Bottleneck 结构的卷积形式上。设模块的

输入通道为 C，Bottleneck 结构大量采用常规卷

积计算，其参数量随 C 2增长。相比之下，EDMS结

构以深度可分离卷积为主，其参数量随C线性增长。

因此在重复次数 n 和卷积核尺寸相同的情况下，

使用 C3k2_EDMS 模块可以降低模型的参数量。

当特征中包含密集细节或小目标边缘时，小

核分支获得更高权重以保留精细纹理；当目标呈

现较强的条带结构或方向性形态时，对应方向分

支占比上升以强化上下文建模。随后，两级残差结

构将通道交互与冗余抑制结合起来。在第一层

残差中，两路分支特征先进行拼接，拼接结果通过

逐点卷积实现跨分支通道混合，从而完成通道交

互。同时，逐点卷积的压缩映射会削弱高度相关

通道的重复响应，借助残差连接保留原始信息，

避免过度压缩带来的判别信息损失。在第二层残

差中，门控卷积对中间特征进行自适应重标定，

并以加性残差形式注入对当前输入有贡献的增

量信息，使重复强化的背景纹理和噪声响应被门

控抑制，从而在增强多方向性建模能力的同时，

避免多分支叠加引起的冗余累积。消融实验中

引入 C3k2_EDMS 后精确率提升，说明该结构在

提升判别性的同时可以减少误检。

3. 3　HMSE模块

在多次下采样过程中，小目标的边缘和纹理

等细粒度信息容易被削弱，导致不同特征之间的

语义与空间细节难以统一建模，从而引发小目标漏

检与定位偏差。为了解决这一问题，本文提出了

HMSE 模块，将高、中、低层特征对齐到同一空间

分辨率并在通道维度拼接，利用多尺度深度卷积，

在保持轻量化的前提下显著扩大有效感受野，从

而增强小目标的上下文建模能力与定位稳定性。

HMSE 的工作流程可以分为跨层对齐融合

与多尺度空间增强两步。如图 4 所示，设输入模

块的高层、中层、低层特征分别为 F h ∈ RC 1 × H 1 × W 1、

Fm ∈ RC2 × H 2 × W 2、F l ∈ RC 3 × H 3 × W 3。首先，将 3 路输

入特征对齐到相同的空间尺寸，并在通道维度进

Split

+
+

×

Concat

AEConv

AEConv

DW Conv
3×3

Conv
1×1Conv

1×1

Split EDMS ConcatCBS1 CBS1

CBS1

Ein Eout

U1

E1

Eout1

Ein1

E0

′E1

′E0

U0

Conv
1×1

图 3　C3k2_EDMS 模块结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the C3k2_EDMS architecture
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行拼接，得到融合特征。随后，对融合特征施加

多组卷积核尺寸不同的深度可分离卷积，以获取

多尺度空间响应，并通过残差连接将多尺度响应

与原始融合特征进行融合。最后，使用逐点卷积

完成通道交互与调整，输出增强后的特征图。

HMSE 模块内部的计算流程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F ′h = CBS1 × 1 ( Up( F h ) )

F ′m =ì
í
î

CBS1 × 1 (Fm )，e ≠ 1
Fm，e = 1

F ′l = ADown ( F l )

 ， （12）

F cat = Concat ( F ′h，F ′m，F ′l )∈ RC × H × W ，（13）
F i = DWConv ki × ki

(F cat ) ， （14）

Fms = F cat + ∑
i = 0

3

F i ， （15）

F out = F cat + CBS3 (Fms ) ， （16）
其 中 Up(⋅) 代 表 两 倍 上 采 样 ；ADown (⋅) 代 表

YOLOv9模型［29］中的可学习下采样；e为通道缩放

因子，用于调整特征通道宽度；F ′h、F ′m、F ′l 为对齐

后的特征图，其空间尺寸一致，均为 c × H × W，其

中 c 表示对齐后的特征图通道数；F cat 表示拼接后

的特征图，其通道数为 C = 3c；F i 表示多尺度空

间响应特征，由卷积核尺寸为 ki ∈{5，7，9，11}的
深度可分离卷积计算获得；Fms 表示融合后的特

征图；F out 表示 HMSE 模块的最终输出。

具体而言，在特征对齐时，以中层特征 Fm 的

分辨率为基准，将 3 路输入特征对齐到 c × H ×
W；随后将输入特征拼接为 C × H × W，其中，

C = 3c；然后使用 4 组不同卷积核尺寸的深度可

分离卷积获取不同感受野；最后采用特征融合残

差以及逐点卷积残差的两次加和，有助于稳定训

练并抑制多尺度卷积引入的冗余响应。

3. 4　动态特征融合颈部网络

在交通标志检测任务中，小目标占比高且背

景复杂。传统 PAFPN（Path Aggregation Feature 
Pyramid Network）在跨层信息交互环节通常依

赖有限的自顶向下或自底向上传递，易出现浅层特

征语义支撑不足、深层特征空间分辨率受限的问

题，从而导致小目标漏检、边界模糊与定位偏差。

为此，本文在颈部网络部分设计一种以 HMSE 为

核心的动态特征融合结构，通过在中间尺度上进

行更充分的跨层融合，并将增强后的上下文信息

有效传播到各检测尺度，以提高小目标检测的稳

定性与定位精度。

该颈部网络以骨干网络输出的三尺度特征

｛C3，C4，C5｝为输入，在网络内部生成并更新｛P3，
P4，P5｝3个检测尺度特征，最终输入检测头。网络

整体拓扑采用两次 HMSE融合以及两轮尺度传播

更新的机制。首先，将｛C3，C4，C5｝输入 HMSE
模块，在 P4 层级上完成跨层融合，得到 P4( 1 )。随

后，由 P4( 1 ) 分别进行上采样和下采样，再与 C3、
C5 拼接，经 C3k2_EDMS 模块更新后得到 P3( 1 ) 与

P5( 1 )。接着，将｛P3( 1 )，P4( 1 )，P5( 1 )｝再次输入 HMSE
模块，进一步融合重建，获得 P4( 2 )。最后，采用与

第一次尺度传播相似的方法得到 P3( 2 ) 和 P5( 2 )，颈

部网络输出｛P3( 2 )，P4( 2 )，P5( 2 )｝，以达到支撑多尺

度检测头实现对大、中、小目标协同检测的目的。

下文中，记↑(⋅)为 2倍上采样，↓(⋅)为 2倍下采样，

由CBS（Convolution-BatchNorm-SiLU）模块实现；

Cat (⋅)为通道拼接；ϕ (⋅)表示C3k2_EDMS模块。有：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

P3( 1 ) = ϕ ( Cat (↑( P4( 1 ) )，C3 ) )
P4( 1 ) = HMSE ( C3，C4，C5 )
P5( 1 ) = ϕ ( Cat (↓( P4( 1 ) )，C5 ) )

 . （17）

保留第一次传播时产生的中间尺度转换特

征 P͂3( 1 ) =↑( P4( 1 ) )、P͂5( 1 ) =↓( P5( 1 ) )，进行第二次融

合与尺度传播：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

P3( 2 ) = ϕ ( Cat ( P͂3( 1 )，↑( P4( 2 ) )，P3( 1 ) ) )
P4( 2 ) = HMSE ( P3( 1 )，P4( 1 )，P5( 1 ) )
P5( 2 ) = ϕ ( Cat ( P͂5( 1 )，↑( P4( 2 ) )，P5( 1 ) ) )

 .（18）

这样的设计使得每个尺度的语义都经历了

多轮跨层交互和 HMSE 的多尺度重建，对于小目
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DWConv
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Concat
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Fh Fm Fl
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图 4　HMSE 模块结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the HMSE architecture
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标密集、尺寸跨度极大的交通标志场景，会比传

统 PAFPN 颈部更稳定、更细致，且不引入计算量

较大的注意力机制，在增强跨尺度交互的同时控

制了额外参数与推理开销。

4 实验结果及分析

4. 1　数据集

为了验证所提方法的有效性，本文在 TT100K
（Tsinghua-Tencent 100K）数据集［30］上进行实验

验证与对比。TT100K 是面向自动驾驶场景的大

规模交通标志数据集，包含约 10 万张街景图像和

数万个标注实例，覆盖限速、禁令、警告、指示等

200余类中国道路标志。图像分辨率约为 2 000像

素×2 000 像素。交通标志多为远距离小目标，

且伴随复杂背景、光照变化和遮挡，非常适合评

估小目标交通标志检测与识别算法的性能。由

于本文主要聚焦小目标交通标志检测问题，因此

将数据集中图片的分辨率统一调整为 640 像素×
640 像素，且只挑选 TT100K 数据集中的 45 种样

本数量大于 100 的交通标志进行实验，以避免样

本分布长尾现象的影响。在实验中，选取了

TT100K 数据集的 9 738 张图片作为数据集，按

照 7∶1∶2 的比例划分训练集、验证集和测试集。

4. 2　实验环境及参数

本 文 的 实 验 在 Intel Xeon Platinum 8481C 
CPU、NVIDIA GeForce RTX 4090D GPU、80 GB
内存的 PC 机上进行。在输入图像尺寸为 640 像

素×640 像素的情况下，批大小设为 32，在 0. 01
的学习率下使用 SGD 优化器对模型训练。为了

公平起见，本文的所有算法均训练 200 轮。

4. 3　评价指标

与之前的交通标志检测算法类似，本文采用

参数量（Parameters）、浮点运算量（GFLOPs）、平

均精度均值（mAP50）、精确率（P）、召回率（R）以

及 F1 分数对模型性能以及资源消耗量进行评

价。这些指标用以下公式计算：

P = TP
TP + FP  ， （19）

R = TP
TP + FN  ， （20）

F1 = 2 × P × R
P + R

 ， （21）

mAP50 = 1
N ∑

i = 1

N

AP i
50 ， （22）

其中：TP 表示正样本被正确检测的数量；FP 是负

样本被检测为正样本的数量，即误报数量；FN 是

正样本未被检出的数量，即漏报数量；N 表示类别

总数；AP i
50 表示每个类别在 50% IoU 时的平均精

度；F1分数是精确率和召回率的综合指标，是二者

的调和平均数，用来在 P 和 R 之间取折中评价。

4. 4　实验结果

4. 4. 1　消融实验

为了分析不同模块在 YOLO-DyMiF 中起到

的作用，本文针对 C3k2_EDMS模块、HMSE 模块

以及动态多尺度融合颈部进行了消融实验。由于

HMSE 模块是动态多尺度融合颈部的关键组成

部分，因此下文将使用 HMSE_FPN 指代 HMSE
模块及动态多尺度融合颈部。如表 1所示，本文以

YOLOv10n作为基线模型，逐步引入C3k2_EDMS
模块以及 HMSE_FPN 结构，对各模块的贡献进

行定量分析。

在仅使用基线结构时，模型参数量为 2. 27M、

计 算 量 为 6. 6 GFLOPs，在 TT100K 数 据 集

上获得 63. 4% 的 mAP50 和 61. 9% 的 F1。引入

C3k2_EDMS 后，参数量和计算量分别下降至

1. 92M 和 5. 5 GFLOPs，较基线减少约 15. 4% 和

16. 7%，同时 mAP50 提升至 65. 5%、F1 提升至

63. 9%，精确率从 65. 1% 提升到 70. 3%，仅召回率

略微下降 0. 5 个百分点。由于 C3k2_EDMS 的核

表 1　不同模块与结构在 YOLO-DyMiF中的消融实验结果

Tab. 1　Ablation study results of different modules and structures in YOLO-DyMiF

Base
√
√
√
√

C3k2_EDMS
×
√
×
√

HMSE_FPN
×
×
√
√

Parameters/M
2. 27
1. 92
2. 84
2. 50

GFLOPs
6. 6
5. 5
8. 9
7. 9

mAP50/%
63. 4
65. 5
66. 8
68. 6

P/%
65. 1
70. 3
73. 2
73. 2

R/%
59. 0
58. 5
59. 0
61. 5

F1/%
61. 9
63. 9
65. 3
66. 9

注：√表示应用了该模块或结构，×表示没有应用该模块或结构，Base表示 YOLOv10n基线模型，加粗数字表示最优结果。
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心改动在于将 EDMS 嵌入 C3k2 结构，因此表 1
中 Base 与 Base+C3k2_EDMS 的对比可视为对

EDMS 有效性的直接验证，也是对其输入输出特

征建模能力的定量说明。这表明 C3k2_EDMS
在显著压缩模型复杂度的同时，有效增强了浅层

与中层特征的判别性，使检测结果更稳健，虽然

召回率略有保守，但综合性能得到提升。

由表 1 可知，Base 与 Base+HMSE_FPN 的

对比可视为动态特征融合颈部引入前后的整体

性能比较。当在基线网络上仅引入 HMSE_FPN
模块时，参数量和 GFLOPs分别增加到 2. 84M 和

8. 9 GFLOPs，但 mAP50 进一步提升至 66. 8%、

F1 提升至 65. 3%，精确率达到 73. 2%，召回率保

持在 59. 0%。相较于基线，这说明HMSE_FPN通

过分层多尺度融合与残差细化，显著提升了特征

表达质量和定位精度，但计算代价有所增加。

在同时引入 C3k2_EDMS 与 HMSE_FPN 构

成完整的 YOLO-DyMiF 时，参数量为 2. 50M、计

算量为 7. 9 GFLOPs，介于两种单独改进方案之

间，此时 mAP50 达到 68. 6%，精确率为 73. 2%，

召回率提升到 61. 5%，F1 进一步提高到 66. 9%，

在 4 种配置中取得最佳综合性能。与仅使用

HMSE_FPN 相比，完整模型在保持相同精确

率 的 同 时 ，将 参 数 量 和 GFLOPs 分 别 降 低 了

0. 34M 和 1. 0 GFLOPs，并在 mAP50和 F1上分别

提升 1. 8 个百分点和 1. 6 个百分点，召回率也提

升了 2. 5个百分点。上述结果表明，C3k2_EDMS
与 HMSE_FPN 在结构上具有良好的协同效应：

前者提供更高效的特征提取与轻量化能力，后者

增强多尺度融合与上下文建模，二者结合既保证了

小目标交通标志检测精度，又兼顾了模型复杂度

与计算开销。

为进一步验证动态特征融合颈部网络在生

成增强输出特征图过程中的关键操作，本文在保

持训练策略和评估设置不变的条件下，对 3 项关

键设计进行细粒度消融分析。具体而言，E1 对应

颈部网络中由 C3k2_EDMS 实现的自适应加权

融合，E2 对应 HMSE 中通过残差连接将多尺度

响应与原始融合特征进行融合，E3 对应 HMSE
中通过逐点卷积完成通道交互与调整。由表 2 可

见，当 3项机制同时启用时模型性能最优，mAP50
为 68. 6%，F1为 66. 9%。关闭 E1后，mAP50降至

67. 2%，精确率与召回率同步下降，说明通道级

软门控实现的自适应加权融合能够根据输入动

态选择有效分支响应，从而提升融合特征质量。

关 闭 E2 后 ，mAP50 降 至 66. 7%，召 回 率 由

61. 5% 降至 57. 2%，表明残差连接将多尺度响应

与原始融合特征进行叠加有助于缓解信息丢失并

减少漏检，从而提升小目标检测的稳定性。关闭

E3 虽使参数量与计算量略有下降，但精确率由

73. 2% 降至 69. 0%，mAP50 降至 67. 0%，说明逐

点卷积在完成通道交互与调整的同时能够抑制冗

余响应并降低误检。上述结果表明，E1 的自适应

加权融合、E2 的残差融合以及 E3 的逐点卷积通

道交互共同作用，能够有效提升颈部输出特征的

判别性与多尺度一致性。

4. 4. 2　对比实验

为了验证本文所提 YOLO-DyMiF 方法的性

能，在 TT100K 数据集上完成与 YOLO-Master-
n、Hyper-YOLOt 和 Mamba-YOLOt 等 11 种针对

小目标检测的最新代表性方法的对比实验，结果

如表 3 所示。

通过表 3 可见，YOLO-DyMiF 在参数量仅为

2. 50M、计算量为 7. 9 GFLOPs的前提下，取得了

表 2　动态特征融合颈部网络中关键机制的消融实验结果

Tab. 2　Ablation results of key mechanisms in the dynamic feature fusion neck network

E1
×
√
√
√

E2
√
×
√
√

E3
√
√
×
√

Parameters/M
2. 50
2. 50
2. 38

2. 50

GFLOPs
7. 9
7. 9
7. 6

7. 9

mAP50/%
67. 2
66. 7
67. 0
68. 6

P/%
71. 1
75. 4

69. 0
73. 2

R/%
60. 7
57. 2
60. 5
61. 5

F1/%
65. 5
65. 1
64. 5
66. 9

注：√表示应用了该设计，×表示未应用该设计，E1 表示颈部网络中由 C3k2_EDMS 实现的自适应加权融合，E2 表示

HMSE 中的残差融合，E3 表示 HMSE 中的逐点卷积通道交互与调整，加粗数字表示最优结果。
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68. 6% 的 mAP50、73. 2% 的精确率、61. 5% 的召

回率以及 66. 9% 的 F1分数，在所有对比方法中取

得最佳检测性能。另外，与同为轻量级的 YOLO
系列算法相比，YOLO-DyMiF 在参数量略有增

加、计算量保持同一量级的情况下，mAP50 从

63. 4% 提 升 到 68. 6%，F1 从 61. 9% 提 升 到

66. 9%，说明引入 EDMS 骨干、HMSE 模块以及

动态多尺度融合颈部后，模型对远距离小尺寸交

通标志的表征与判断能力得到显著增强。与当

前针对小目标检测的最新代表性方法 YOLO-

Master-n、Hyper-YOLOt、Mamba-YOLOt 相比，

YOLO-DyMiF 在 mAP50 上分别提高了 4. 2%、

2. 4% 和 1%，F1从 61. 7%、63. 4% 和 65. 7% 提高

到 66. 9%，同时参数量从 2. 67M、3. 01M和 5. 99M
降至 2. 50M，运算量从 8. 7 GFLOPs、9. 0 GFLOPs
和 13. 7 GFLOPs 降至 7. 9 GFLOPs，实现了在更

低模型复杂度下获得更高检测精度的效果，表明

本文提出的网络结构在精度与效率的权衡上优

于现有轻量化交通标志检测器。

为了直观展示 YOLO-DyMiF 模型的检测

效 果 ，图 5 给 出 YOLO-DyMiF 模 型 与 最 新 的

YOLO26n 和 Mamba-YOLOt 算法的部分对比实

验结果。图 5（a~e）分别表示倾斜角度、逆光环

境、阴影干扰、目标遮挡以及常规环境。3 种方法

在相同测试集与一致阈值设置下进行评估，以确

保对比公平。由图 5 可见，YOLO-DyMiF 在复杂

背景与远距离小目标场景下检测质量更稳定，说

明多尺度信息交互带来的小目标可见性增强能

够有效提高检测性能，并减少漏检。

对比分析表明，C3k2_EDMS 以轻量动态分

支提升细粒度与方向性特征建模，有利于保留小

目标纹理与边缘。动态特征融合颈部网络通过

跨层融合与多轮重建提升上下文一致性，为低分

辨率输入下的小目标提供了更充分的语义支撑。

二者协同作用，在复杂度增幅较小的前提下提升

了交通标志检测精度。

4. 5　硬件部署

为了验证本文所提方法的工程实现可行性，

在本节中还对 YOLO-DyMiF 模型与上述对照实

验计算量最小的 YOLO26n 模型的部署效果进行

详 细 对 比 。 硬 件 部 署 实 验 在 边 缘 计 算 平 台

NVIDIA Jetson Xavier NX 上进行，如图 6 所示。

两 者 均 使 用 TensorRT FP16 进 行 量 化 加 速 。

TensorRT 可以将 PyTorch 深度学习模型转换为

优化的 TensorRT 引擎，通过层融合、精度校准和

内存优化等技术增强部署在 NVIDIA 边缘设备

上的模型的推理性能和效率。

在 Jetson Xavier NX 边缘平台上的测试实

表 3　YOLO-DyMiF与其他方法的对比实验结果

Tab. 3　Comparative experimental results of YOLO-DyMiF and other methods

Models

YOLOv5n

YOLOv8n

YOLOv9t

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

RT-DETR-L

YOLO26n

YOLO-Master-n

Hyper-YOLOt

Mamba-YOLOt

Ours

Input size

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

Parameters/M

2. 51

3. 01

2. 01

2. 27

2. 58

2. 58

32. 0

2. 52

2. 67

3. 01

5. 99

2. 50

GFLOPs

7. 1

8. 1

7. 9

6. 6

6. 3

6. 5

103. 0

5. 9

8. 7

9. 0

13. 7

7. 9

mAP50/%

61. 7

60. 7

60. 7

63. 4

63. 4

63. 7

58. 3

64. 2

64. 4

66. 2

67. 6

68. 6

P/%

70. 1

63. 7

66. 4

65. 1

65. 1

65. 2

64. 5

68. 8

64. 9

66. 6

72. 7

73. 2

R/%

53. 8

56. 4

54. 4

59. 0

59. 0

59. 7

50. 2

56. 5

58. 8

60. 5

60. 0

61. 5

F1/%

60. 9

59. 8

59. 8

61. 9

61. 9

62. 3

59. 7

62. 0

61. 7

63. 4

65. 7

66. 9

注：加粗数字表示最优结果
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验使用 TT100K 数据集的测试集进行，主要将

YOLO-DyMiF 与计算量最低的 YOLO26n 模型

进行对比，结果如表 4 所示。

通过表 4 可以发现，YOLO-DyMiF 在端侧推

理场景下仍保持与服务器端一致的精度水平，同

时精确率和召回率与服务器端实验结果相比变

化不大。这表明 YOLO-DyMiF 在嵌入式平台上

对背景噪声与相似干扰的抑制更强，能够显著减

少误检，从而提升整体检测可信度。在速度方

表 4　YOLO-DyMiF与YOLO26n在边缘平台的部署结果

Tab. 4　Deployment results of YOLO-DyMiF and YOLO26n 
on edge platforms

Models
YOLO26n

Ours

mAP50/%
64. 3
68. 5

P/%
62. 7
75. 7

R/%
60. 2

59. 9

FPS
34. 3

32. 1
注：加粗数字表示最优结果

Input OursMamba-YOLOtYOLO26n

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

图 5　TT100K 数据集上的交通标志检测结果。（a）倾斜视角；（b）逆光环境；（c）阴影干扰；（d）目标遮挡；（e）常规环境。

Fig. 5　Traffic sign detection results on the TT100K dataset.  （a） Oblique views； （b） Backlit scenes； （c） Shadow 
disturbances； （d） Object occlusions； （e） Normal scenes.

 
图 6　硬件部署平台及部署效果

Fig. 6　Hardware deployment platform and deployment 
performance
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面，YOLO-DyMiF 的推理帧率虽然稍微落后于

YOLO26n，但仍保持在 30 FPS 以上的实时视频

流，可以满足工程的需要。考虑到 YOLO-DyMiF
在端侧平台更显著的精度增益，说明所提出结构

在真实部署条件下具有较优的精度 -效率权衡，

能够以较小的速度代价换取更稳定、更可靠的小

目标交通标志检测性能。

5 结 论

本文提出了一种面向算力受限车载平台的

轻量化交通标志检测网络 YOLO-DyMiF，旨在

在较低输入分辨率下提升小目标识别能力，同时

满足实时性需求。该方法以 YOLOv10n 为基础，

围绕高效特征提取与跨尺度信息交互对结构

进行优化。一方面，设计基于 AEConv 的高效动

态混合器，并构建了即插即用的 C3k2_EDMS 模

块，通过大量使用深度可分离卷积和动态门控系

统，在不降低特征提取效果的前提下显著降低了

模块的计算开销，使远距离、小尺寸交通标志在

640×640 输入条件下仍能保留足够的判别信息；

另一方面，构建以 HMSE 为核心的增强型动态

多尺度融合颈部网络，通过跨层特征交互机制

与自适应重加权方法提升不同尺度特征的互补

性与一致性，有效缓解多次下采样与复杂背景干

扰造成的小目标特征弱化和尺度不匹配问题，从

而提高整体召回率与检测稳定性。实验结果表

明，在 TT100K 数据集上，YOLO-DyMiF 在仅有

2. 50M 参数量和 7. 9 GFLOPs 计算量的约束下

取得 68. 6% 的 mAP50 分数，并在 mAP50、F1 等

指标上整体优于常规轻量级 YOLO 系列模型，表

现出更具竞争力的小目标检测性能。实验结果

验证了 C3k2_EDMS 在计算量受限条件下的特

征提取能力，以及动态多尺度融合颈部网络的跨

层信息融合能力，表明所提方法在现实道路环境

中具有较好的应用前景和工程价值。
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