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摘要：随着城市智慧交通与自动驾驶的快速推进，复杂路口多目标检测面临小目标易漏检、高速移动目标易产生运动模

糊、长距离遮挡识别困难以及难易样本训练失衡等问题，现有算法难以同时兼顾高精度与实时性的双重需求。本文提出

基于多重注意力机制融合的双分支交通目标检测算法 Madulous。算法以轻量级 YOLOv8n 为基础，构建 DPFE 双分支

并行特征提取框架，训练阶段主、辅分支协同进行特征提取；在主干网络的 C2F 模块嵌入 EMA 高效多尺度注意力模块，

实现空间与通道双重注意力校准；在颈部网络引入 Swin Transformer 模块，辅助算法融合更大范围的上下文信息；然后

重构模型的分类损失函数，基于 IoU 动态阈值自适应提升困难样本的训练权重。对比实验表明，该算法 mAP@0. 5 达

91. 5%，较基准 YOLOv8n 提升 2. 5 个百分点；在 EC-R3588SPC 边缘平台推理速度达 23. 9 FPS，在雾天、红外航拍等交

通场景下泛化性能显著优于主流算法。Madulous 算法实现了检测精度与实时性的良好平衡，可有效支撑路口交通目标

的实时监测，为降低车辆及非机动车行驶事故发生率提供了可靠的技术方案。
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Abstract： With the rapid advancement of urban intelligent transportation and autonomous driving， the 
multi-target detection at complex intersections faces issues such as easy missed detection of small targets， 
easy motion blur of high-speed moving targets， difficulty in recognizing long-distance occlusions， and 
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imbalance in the training of easy and difficult samples.  Existing algorithms are unable to simultaneously 
meet the dual requirements of high accuracy and real-time performance.  This paper proposes Madulous， a 
two-branch traffic object detection algorithm based on the fusion of multiple attention mechanisms.  Based 
on lightweight YOLOv8n， the DPFE dual-branch parallel feature extraction framework is constructed， 
and the main and auxiliary branches cooperate to extract features in the training phase.  EMA efficient 
multi-scale attention module was embedded in the C2F module of the backbone network to realize the 
spatial and channel dual attention calibration.  The Swin Transformer module was introduced into the neck 
network to assist the algorithm to fuse a wider range of context information.  Then， the classification loss 
function of the model is reconstructed， and the training weight of difficult samples is adaptively increased 
based on IoU dynamic threshold.  Comparative experiments show that the proposed algorithm mAP@0. 5 
reaches 91. 5%， which is 2. 5 percentage points higher than the benchmark YOLOv8n.  The inference 
speed of EC-R3588SPC edge platform reaches 23. 9 FPS， and the generalization performance is significantly 
better than the mainstream algorithms in traffic scenes such as fog and infrared aerial photography.  Madulous 
algorithm achieves a good balance between detection accuracy and real-time performance， which can 
effectively support the real-time monitoring of traffic targets at intersections， and provides a reliable 
technical solution to reduce the incidence of vehicle and non-motor vehicle driving accidents.
Key words： transportation information engineering and control； neural network； transformer； multi-

attention mechanism； object detection

1 引  言

随着自动驾驶及城市智慧交通的快速发展，

道 路 目 标 检 测 技 术 的 重 要 性 日 益 凸 显 。 使 用 目

标检测方法可以实时、准确地识别道路上的车辆、

行人、交通标志等关键目标，及时预警潜在危险，

减少交通事故的发生；道路目标检测与跟踪技术

的发展也为自动驾驶系统提供必要的感知信息，

不仅提高了交通安全性，还使得自动驾驶车辆能

够更好地适应复杂多变的道路环境，为自动驾驶

系 统 的 决 策 与 控 制 提 供 重 要 依 据 。 目 标 检 测 是

推动自动驾驶与智能交通领域发展的关键技术，

对于提高交通安全性、提升交通效率以及推动智

能交通系统的智能化发展具有重要意义［1-2］。

近 年 来 ，随 着 深 度 学 习 的 快 速 发 展 ，目 标 检

测与识别技术取得了较大突破，利用深度学习实

现目标检测可实时分析视频或图像数据，快速识

别 并 定 位 复 杂 场 景 中 的 目 标 对 象 ，无 论 是 行 人、

车辆还是特定目标，均能实现高效检测。基于深

度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 现 阶 段 主 要 分 为 One-

stage 算法和 Two-stage 算法［3］，Two-stage 算法在

识别时首先需要将图片生成候选框，再对候选区

域 进 行 目 标 检 测 ，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］

和 掩 码 区 域 卷 积 神 经 网 络（mask region-based 
convolutional neural networks，Mask R-CNN）［6］。

Han［7］提 出 了 一 种 基 于 改 进 Faster R-CNN 的 实

时小交通标志检测方法，使用小区域建议生成器

来提取小型交通标志的特征，增强了系统对小型

交通标志区域的鲁棒性。Sarumathi［8］采用 Faster 
R-CNN 和区域候选网络（region proposal network，

RPN）联 合 完 成 识 别 任 务 ，然 后 使 用 随 机 森 林 算

法 对 给 定 数 据 集 进 行 分 类 和 回 归 。 汪 菊 等［9］以

Mask R-CNN 为基础，在主干网络中引入极自注意

力机制提升特征提取能力，在特征金字塔顶层添

加高效通道注意力模块（efficient channel attention， 
ECA）分支以优化高层次低分辨率语义信息图，

并 使 用 余 弦 退 火 算 法 优 化 训 练 过 程 ，加 快 模 型

收敛速度。Two-stage 算法在目标检测任务中准

确 率 较 高 ，但 整 体 速 度 较 慢 。 One-stage 算 法 与

Two-stage 算 法 相 比 ，不 但 可 以 满 足 高 精 度 的 要

求，而且能大大提高图片处理速度，保证结果的有

效 性 ，如 单 步 骤 多 框 检 测 器（single shot multibox 
detector，SSD）［10］、你只看一次系列网络（you only 
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look once，YOLO）［11-14］和 实 时 Transformer 检 测

器（real-time detection transformer，RT-DETR）［15］。

Li 等［16］以 YOLOv3 为基础，提出了用于行人检测

的 YOLO-ACN 算法，算法加入卷积注意力机制

（convolutional block attention module，CBAM）来

优先考虑小目标检测，并替换损失函数为完整交

并 比 损 失 函 数（complete intersection over union，

CIoU），用 深 度 可 分 离 卷 积 代 替 传 统 卷 积 操 作 ，

进一步提高检测小目标和障碍物的精度和速度。

Guo 等［17］采 用 特 征 增 强 和 融 合 技 术 迭 代 提 取 小

目 标 信 息 ，整 合 来 自 不 同 特 征 层 的 信 息 ，以 增 强

SSD 算法的特征提取能力，提高模型对小型车辆

目 标 的 检 测 精 度 ，但 网 络 复 杂 度 随 之 增 加 ，影 响

模型的推理速度。Bie 等［18］采用双向特征金字塔

网络实现多尺度特征的有效交互，削弱复杂环境

对车辆检测的负面影响，然而模型在高算力硬件

平 台 上 的 性 能 提 升 不 够 明 显 。 王 龙 春 等［19］针 对

自 动 驾 驶 环 境 与 交 通 目 标 的 精 细 化 检 测 ，基 于

YOLOv8 架构进行了多维度的网络优化，有效提

升了特征提取的效率与目标识别精度。同时，在

低 照 度 等 恶 劣 条 件 下 ，王 栋 等［20］提 出 了 CORM-

YOLO 算法，该算法通过图像增强模块提升了暗

光环境下的特征提取能力，并降低额外的计算开

销 ，在 增 强 模 型 环 境 鲁 棒 性 的 同 时 ，依 然 具 备 高

效的实时检测能力。

上 述 算 法 在 交 通 检 测 领 域 的 性 能 与 场 景 适

配性差异明显。Two-stage 算法精度高但推理速

度过低、参数量较大，仅适用于离线高精度场景。

One-stage 算 法 中 ，SSD 曾 广 泛 应 用 于 早 期 车 载

辅助系统，但小目标与遮挡目标漏检率较高；RT-

DETR 对于复杂场景的检测能力较强，但算法的

计 算 量 也 限 制 其 仅 在 高 算 力 平 台 才 能 够 发 挥 效

果 。 因 为 交 通 检 测 系 统 多 部 署 于 资 源 受 限 的 边

缘 计 算 设 备 ，YOLO 系 列 在 精 度 、速 度 与 部 署 便

捷 性 上 的 综 合 平 衡 优 势 远 超 其 他 算 法 。 所 以 当

前 城 市 路 口 实 时 监 测、边 缘 车 载 感 知、无 人 机 交

通巡检等场景均以 YOLO 系列算法为主流选型。

本 文 选 取 YOLOv8n 作 为 基 准 模 型 进 行 改

进 。 该 模 型 在 保 持 低 参 数 量 与 计 算 复 杂 度 的 同

时，能够在边缘计算平台上实现满足交通监测行

业 要 求 的 实 时 推 理 速 度 。 其 采 用 的 无 锚 框 设 计

与 C2F 特征提取模块能够提升多尺度特征融合

能 力 ，适 配 交 通 场 景 中 目 标 尺 度 差 异 大 的 特 点 。

同时，YOLOv8n 依托完善的开源生态，支持多平

台 硬 件 加 速 ，可 有 效 降 低 工 程 落 地 成 本 ，其 分 层

模 块 化 的 架 构 设 计 也 为 后 续 的 特 征 提 取 与 融 合

机制改进提供了良好的基础。

尽 管 YOLOv8n 在 实 时 交 通 检 测 中 表 现 优

异，但在复杂路口场景下仍存在尺度适应性差与

局部特征感知不足的问题，导致在实时检测过程

中，由于目标的动态变化以及目标之间的相互遮挡，

导致模型的检测精度和效率下降，引发误检和漏

检的问题。为解决上述问题，本文做出如下贡献：

一、提出多重注意力机制融合的双分支交通

目标检测方法 Madulous，以 YOLOv8n 为基础构

建双分支网络，通过主分支完成核心特征提取与

融 合 ，辅 助 分 支 补 充 多 级 语 义 信 息 ，兼 顾 图 像 全

局特征与局部细节，有效减少模型在复杂交通场

景下的特征信息退化问题。

二、针对高速移动目标与小目标细节特征易

丢 失、常 规 注 意 力 机 制 感 知 范 围 有 限 的 问 题 ，将

高 效 多 尺 度 注 意 力 机 制（efficient multi-scale at⁃
tention，EMA）嵌入至主干网络，重新组织通道维

度 与 空 间 维 度 ，并 进 行 信 息 的 跨 维 度 交 互 ，提 升

网络对于图像信息的细节捕捉能力。

三、对于长距离遮挡与密集分布目标难以建

立 空 间 关 联 的 问 题 ，在 颈 部 网 络 引 入 移 位 窗 口

Transformer（shifted window transformer，Swin 
Transformer），通过多种不同下采样率，融合多尺

度特征信息。

四 、重 构 分 类 损 失 函 数 ，通 过 自 适 应 困 难 样

本加权机制增强模型的整体泛化能力，解决交通

场景中简单样本主导训练、困难样本识别能力不

足的问题。

2 算法模型改进

2. 1　算法整体结构

在 视 觉 感 知 任 务 中 ，YOLOv8n 作 为 单 阶 段

目 标 检 测 器 ，通 过 无 锚 框 设 计 与 解 耦 头 架 构 ，在

检 测 精 度 与 端 侧 推 理 速 度 之 间 取 得 了 良 好 的 平

衡［21］。但是算法在检测道路目标时，存在的尺度

适应性差与局部特征感知不足的问题，导致出现

识别精度瓶颈。为解决上述问题，本文提出基于

多 重 注 意 力 机 制 融 合 的 双 分 支 交 通 目 标 检 测 算
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法 Madulous，算 法 以 YOLOv8n 为 基 础 架 构 ，在

Backbone 层级部署并行双分支特征提取框架，并

于 C2F 模块输出端嵌入 EMA 模块，通过跨通道

与 空 间 维 度 的 特 征 交 互 增 强 模 型 对 关 键 局 部 特

征 的 鉴 别 能 力 ；为 解 决 动 态 目 标 尺 度 变 化 问 题 ，

在 Neck 的 下 采 样 阶 段 集 成 Swin Transformer 模

块，利用其分层窗口自注意力机制建模长程空间

依 赖 关 系 ；同 时 重 构 分 类 损 失 函 数 ，引 入 困 难 样

本 加 权 机 制 以 提 升 模 型 泛 化 性 能 。 完 整 网 络 架

构如图 1 所示。

2. 2　双分支并行特征提取框架

神经网络在特征提取过程中，随着网络层次

加 深 ，易 出 现 信 息 瓶 颈 和 梯 度 信 号 弱 化 的 问 题 。

YOLOv8n 采 用 单 分 支 主 干 网 络 结 构 ，所 有 层 级

共享同一条信息传递路径，浅层的细粒度特征与

深层的语义特征无法形成有效互补，在处理复杂

交 通 场 景 时 ，易 出 现 深 层 语 义 强 但 细 节 丢 失、浅

层细节足但语义模糊的矛盾，难以同时兼顾全局

上下文与局部细节的有效表征。为解决这一问题，

本文提出双分支并行特征提取框架（dual-branch 
parallel feature extraction，DPFE）作 为 Madulous
算 法 的 核 心 结 构 。 该 框 架 旨 在 确 保 主 分 支 高 效

推理的同时，通过辅助机制克服深度网络的信息

损失与优化困难，显著提升对交通目标细节特征的

表征能力。双分支并行特征提取框架如图 2所示。

本框架的核心由两条并行处理路径构成：主

分支与辅助可逆分支。主分支采用特征金字塔网

络 ，承 担 主 干 特 征 提 取 任 务 ，其 网 络 结 构 与 层 级

设计直接服务于最终的检测目标，是推理阶段唯

一保留的路径，确保算法效率不受额外计算负担

影响。辅助可逆分支则在训练阶段协同工作，解

决 网 络 加 深 导 致 的 特 征 信 息 瓶 颈 及 由 此 引 发 的

梯度不可靠问题。该分支通过引入可逆结构设计，

维持从输入数据到目标信号的完整信息流映射。

图 1　Madulous 算法结构

Fig. 1　Madulous algorithm structure

图 2　DPFE 框架

Fig. 2　DPFE framework
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在 主 分 支 与 辅 助 分 支 信 息 交 互 过 程 中 嵌 入

复 合 主 干 线 性 模 块（composite backbone linear，

CBLinear）。CBLinear 模块不同于简单的可逆网

络 堆 叠 模 块 ，它 对 标 准 卷 积 层、批 归 一 化 层 及 激

活函数计算流程进行优化重构，在训练阶段高效

模拟出类可逆特性，保障信息在分支内流动的低

损性，从而能够生成精确、指导性强的梯度信号。

其计算公式如式（1）所示：

CBLinear ( X；θ )= X +
ReLU( BN(Conv1× 1 ( DWConv3× 3 ( X；θ1 ) ；θ2 ) ；θ3 ) ) ，

（1）

其 中 ，X为输入特征，θ 为 模 块 的 可 学 习 参 数 ，

ReLU ( · ) 为激活函数，DWConv3 × 3 ( · )、 Conv1 × 1 ( · )
和 BN ( · ) 分别对应深度卷积、点卷积和批归一化，

θ1、θ2和θ3 分别为深度卷积、点卷积和批归一化的

可学习参数。

基于 CBLinear 模块，辅助可逆分支采取双路

可 逆 变 换 结 构 ，设 输 入 特 征 图 为 X，沿 通 道 维 度

分为 X 1 和 X 2，可逆分支的正向映射如式（2）所示：

ì
í
î

Y 1 = X 1 + CBLinear ( X 2；θF )
Y 2 = X 2 + CBLinear (Y 1；θG )

 ， （2）

其中，θF 为第一个 CBLinear 模块的可学习参数，

θG 为 第 二 个 CBLinear 模 块 的 可 学 习 参 数 ，均 包

含 对 应 模 块 内 卷 积 层 与 批 归 一 化 层 的 权 重 和

参数。

在训练过程中，辅助可逆分支通过 CBLinear
模 块 将 预 测 结 果 注 入 主 分 支 的 对 应 层 级 。 这 种

梯度协同机制使主分支在更新参数时，能够有效

接收来自完整信息流的可靠指导，显著增强在深

层特征中提取任务关键信息的能力。

为协调主、辅分支以及后续多尺度特征金字

塔之间的信息交互，并解决深度监督架构中可能

存在的误差累积及目标信息断裂问题，框架进一

步 引 入 了 跨 分 支 融 合 模 块（cross-branch fusion，

CBFuse），采 用 通 道 注 意 力 加 权 融 合 方 式 ，作 为

信息融合中枢。模块首先基于主分支特征 Xm 和

辅 助 分 支 特 征 Xa 生 成 全 局 描 述 符 gm 和 ga，计 算

公式如式（3）所示：

ì
í
î

ïï
ïï

gm = GlobalAvgPool ( X m )
ga = GlobalAvgPool ( X a )

 ， （3）

其中，GlobalAvgPool ( · )为全局平均池化。

通过全连接网络生成自适应权重 ω，计算公

式如式（4）所示：

ω = σ ( FC ( ReLU ( FC ( [ gm；ga ] ) ) ) ) ， （4）

其中，σ ( · )为 Sigmoid 函数，FC ( · )为全连接网络。

然 后 根 据 权 重 对 两 个 分 支 的 特 征 进 行 逐 通

道加权求和，得到融合输出如式（5）所示：

Y = ω⊗ Xm +( 1 - ω )⊗ Xa ， （5）

其中，⊗表示逐元素相乘符号。

CBFuse 模 块 能 够 接 收 来 自 主 分 支 不 同 层

级、辅 助 分 支 以 及 前 期 网 络 阶 段 的 特 征 图 ，根 据

不 同 交 通 场 景 自 适 应 调 整 主 辅 分 支 的 信 息 贡 献

比 例 ，既 保 留 了 主 分 支 的 核 心 语 义 信 息 ，又 补 充

了辅助分支的细粒度细节特征。

2. 3　EMA模块

交通场景中高速移动目标易产生运动模糊，

且小目标占比高，导致图像关键信息与背景对比

度 降 低、细 节 特 征 丢 失 ，进 而 削 弱 网 络 对 局 部 区

域 的 感 知 能 力 。 YOLOv8 原 有 的 C2F 模 块 缺 乏

对 关 键 区 域 的 自 适 应 聚 焦 机 制 ，而 CBAM 等 常

规注意力机制［22］多依赖单尺度特征交互，难以同

时捕获长程空间依赖与局部细粒度语义，无法有

效 区 分 目 标 与 背 景 噪 声 ，为 针 对 性 解 决 此 问 题 ，

本文引入 EMA 模块［23］，EMA 结构如图 3 所示。

EMA 的核心创新在于提出一种双分支跨尺

图 3　EMA 结构图

Fig. 3　Structure diagram of EMA
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度 协 同 与 动 态 融 合 机 制 。 该 机 制 在 特 征 融 合 阶

段 运 作 ：首 先 将 输 入 为 C × H × W 的 特 征 图 沿

通道维度划分为 G 组子特征，然后分别分解至两

条异构处理路径，划分公式 X 如式（6）所示：

X =[ X 0，X 1，…，XG - 1 ]，Xi ∈ RC//G × H × W，G ≪ C ，
（6）

其中，Xi 为第 i 组子特征。

第一条路径为多尺度通道交互分支，通过沿

水 平 方 向 和 垂 直 方 向 的 一 维 全 局 池 化 操 作 分 别

捕获特征图在宽度和高度维度的长程依赖信息。

随后将这两个方向的特征进行拼接，并通过 1×1
卷 积 运 算 生 成 一 个 蕴 含 空 间 维 度 重 要 性 权 重 的

特征表示。第二条路径为局部语义增强分支，采

用 3×3 卷积核提取局部邻域内的细粒度结构特

征。水平方向一维全局平均池化 Z H
C 如式（7）所示，

垂直方向一维全局平均池化 Z W
C 如式（8）所示：

Z H
C = 1

W ∑i = 0
W xC ( H，i ) ， （7） 

Z W
C = 1

H ∑j = 0
H xC ( j，W ) ， （8）

其 中 ，H 和 W 分 别 对 应 特 征 图 的 高 度 和 宽 度 ，C

为通道数，xC ( H，i ) 为表示第 C 个通道特征图中

第 H 行第 i 列的像素值，xC ( j，W ) 为表示第 C 个

通道特征图中第 j 行第 W 列的像素值。

两条路径进入跨空间信息交互阶段，首先对

各路径信息进行二维全局平均池化和 Softmax 函

数 线 性 变 换 ，分 别 将 路 径 输 出 维 度 转 化 为

R 1 × 1 × C//G
1 × RC//G × H × W

3 和 R 1 × 1 × C//G
3 × RC//G × H × W

1 。

二维全局平均池 ZC 如式（9）所示：

ZC = 1
H × W ∑j = 0

H ∑i = 0
W xC ( i，j ) ， （9）

其中，xC ( i，j ) 为第 C 个通道特征图中第 i 行第 j 列

的像素值

采取跨分支动态融合策略，将第一条路径生

成 的 空 间 权 重 特 征 与 第 二 条 分 支 提 取 的 局 部 特

征进行矩阵点积运算，实现局部特征在空间维度

上的自适应加权，最终输出融合了空间与通道双

重注意力权重的特征图，帮助模型捕捉图像中的

像素级关系，增强特征表示的能力。

2. 4　引入 Swin Transformer模块

交 通 场 景 中 目 标 尺 度 差 异 大 、分 布 密 集 ，这

对模型全局上下文建模与多尺度特征提取能力提

出了更高要求。而 CNN 架构的下采样模块感受

野有限，难以有效构建被长距离遮挡目标间的空

间关联，无法充分利用大范围道路的上下文信息

辅助目标识别，导致密集重叠目标的漏检率较高。

为 应 对 这 一 挑 战 ，本 文 引 入 Swin Transformer［24］

作为下采样结构。不同于常规 Transformer 在视

觉 任 务 中 的 全 局 计 算 方 式 ，Swin Transformer 创

新的层级式设计与移位窗口机制，能够显式解决

道 路 检 测 中 长 距 离 依 赖 建 模 与 局 部 细 节 保 留 的

平衡问题。模块结构如图 4 所示。

Swin Transformer 采 用 四 阶 段 层 级 式 架 构 ，

先 对 输 入 特 征 图 进 行 Patch Embedding 处 理 ，将

图像划分为互不重叠的 4×4 像素块，得到通道数

为 48 的特征张量，输入 Linear Embedding 模块通

过线性变换将通道维度投影至 C，得到初始特征。

该 特 征 随 后 进 入 由 多 个 Swin Transformer Block
组 成 的 渐 进 式 下 采 样 阶 段 。 Swin Transformer 
Block 由 窗 口 多 头 自 注 意 力（window multi-head 

图 4　Swin Transformer 模块结构

Fig. 4　The architecture of a Swin Transformer
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self-attention，W-MSA）［25］和 移 位 窗 口 多 头 自 注

意 力（shifted window multi-head self-attention，SW-

MSA）［26］串联构成。设输入特征图为 X，进入 W-

MSA，通过残差连接和注意力计算 W-MSA ( · ) 得

中 间 特 征 X̂ l，然 后 使 用 多 层 感 知 机 MLP ( · ) 和 层

归 一 化 LN ( · ) 获 得 W-MSA 模 块 输 出 X l，具 体 计

算公式如式（10）和式（11）所示：

X̂ l = W-MSA ( LN ( X l - 1 ) )+ X l - 1 ，（10）

X l = MLP ( LN ( X̂ l ) )+ X̂ l ， （11）

其中，l 为模块的层数索引。

然 后 X l 作 为 输 入 进 入 SW-MSA，同 样 经 由

残差连接和注意力计算 SW-MSA ( · ) 得到中间特

征 X̂ l + 1，再 通 过 多 层 感 知 机 MLP ( · ) 和 层 归 一 化

LN ( · ) 获 得 Swin Transformer Block 的 输 出 X l + 1，

具体计算公式如式（12）和式（13）所示：

X̂ l + 1 = SW -MSA ( LN ( X l ) )+ X l . （12）

X l + 1 = MLP ( LN ( X̂ l + 1 ) )+ X̂ l + 1 . （13）

W-MSA 将特征图划分为固定大小的非重叠

窗口，仅在窗口内计算自注意力，大幅降低计算复

杂度；而 SW-MSA 通过将窗口向右下角循环移位

半个窗口尺寸，使相邻窗口信息交互，从而在维持

计算效率的同时，有效捕捉被路面设施遮挡或分

散分布的目标间关联。运用渐进式下采样策略能

够为道路检测任务提供多尺度特征，其中浅层高分

辨率特征保留交通标志、行人等小目标的边缘与纹

理；深层低分辨率特征整合大范围道路结构信息，

二者协同提升模型对复杂道路场景的鲁棒性。

2. 5　分类损失函数改进

在 道 路 目 标 检 测 中 ，简 单 样 本 的 数 量 远 多

于 困 难 样 本 ，训 练 过 程 易 被 简 单 样 本 主 导 ，且

YOLOv8n 的分类损失函数对所有样本采用统一

权 重 ，无 法 自 适 应 提 升 困 难 样 本 的 训 练 优 先 级 ，

导致模型对遮挡目标、小目标等困难样本的识别

能力不足，影响实际检测场景下的泛化性能。基

于此，本文采用滑动损失函数（slide loss，SLID）。

SLID 提 取 全 部 边 界 框 IoU［27］的 均 值 μ 作 为 临 界

点 ，据 此 将 样 本 划 分 为 简 单 样 本 和 困 难 样 本 ，辅

以加权函数来突出边界样本的权重，其计算公式

如式（14）所示：

f ( x )=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1，x ≤ μ - 0. 1
e1 - μ，μ - 0. 1 < x < μ

e1 - x，x ≥ μ

 ， （14）

其中，阈值间隔设置为 0. 1，0. 1 的间隔宽度对应

目标检测中边界样本的典型分布范围：IoU 低于

μ - 0. 1 的样本与真实目标重叠度极低，多为背景

误 检 或 完 全 不 相 关 的 区 域 ，属 于 简 单 负 样 本 ，无

需 额 外 加 权 ；而 IoU 处 于（μ - 0. 1， μ）区 间 的 样

本为边界困难样本，这类样本与真实目标有一定

重 叠 但 定 位 不 准 确 ，是 交 通 场 景 中 遮 挡 目 标、小

目标和高速移动目标的主要分布区域，也是导致

模 型 漏 检 和 误 检 的 重 要 原 因 ，因 此 赋 予 高 权 重 ，

以提升其训练优先级；IoU 高于 μ 的样本为简单正

样 本 ，模 型 已 能 准 确 识 别 ，采 用 指 数 衰 减 机 制 逐

步降低其权重，避免易样本主导梯度更新过程。

SLID 引 入 基 于 IoU 的 动 态 权 重 映 射 机 制 ，

优先获取目标框与预测框的 IoU 值，将其作为核

心参数注入损失计算中，使得网络能够更敏锐地

感知多层级的预测置信度，实现对损失值的精细

化约束，借助边界框的空间回归特征提升检测的

准确率及鲁棒表现。

3 实 验

3. 1　实验数据集

本 文 使 用 的 交 通 目 标 检 测 数 据 集 为 作 者 团

队 独 立 采 集 构 建 ，采 集 地 点 为 城 市 平 交 路 口 ，包

含主干道交叉口、学校周边路口及商业综合体周

边路口，采集时间覆盖工作日早高峰 7：00~9：00、

平峰 11：00~13：00 及晚高峰 17：00~19：00 时段。

采 集 设 备 为 海 康 威 视 DS-2CD3T46WD-I3 网 络

摄 像 头 ，采 集 场 景 涵 盖 机 动 车 道、非 机 动 车 道 及

人 行 横 道 ，能 够 反 映 城 市 复 杂 路 口 的 交 通 流 特

征。在获得原始数据后，使用 Vott 标注工具对图

片进行人工标注，标注类别分为 electrocar、bicycle
和 person 三 类 ，用 于 识 别 非 机 动 车 和 行 人 目 标 。

为满足模型的训练与性能评估需求，将筛选后的

5 829 幅有效图像严格遵循 7∶2∶1 的分配比例，拆

分 为 训 练 、测 试 及 验 证 三 个 数 据 子 集 以 供 实 验

调用。

本 文 还 使 用 两 种 不 同 领 域 的 数 据 集 来 验 证

本 文 模 型 在 道 路 检 测 下 的 通 用 性 。 其 中 ，选 用

RTTS 数据集测试雾天场景下的目标识别能力，

该 集 合 内 含 4 322 张 真 实 雾 天 采 集 的 图 片 ，涵 盖

5 类目标标签。此类图像中行人尺度微小、车流
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密 集 ，且 常 伴 随 人 车 严 重 遮 挡 现 象 ，极 大 增 加 了

目标识别的复杂性。另一个数据集是 InfiRay 公

司开源的红外航拍人车检测数据集，该数据集共

8 402 张图像，有 7 种标注对象，小目标信息较多。

上述数据集同样按照 7∶2∶1 的比例划分，用于模

型泛化能力评估。

3. 2　实验平台

为确保实验的公平性，各组测试均依托于统

一的软硬件环境及超参数配置完成，平台运行环

境如表 1 所示，训练参数如表 2 所示。

3. 3　评价指标

本 节 针 对 道 路 目 标 检 测 任 务 建 立 多 维 度 的

评估标准。通过计算准确率（Precision）、召回率

（Recall）和平均精度均值（mean average precision，

mAP）来验证算法的检测水平；利用模型参数规

模（Params）及 其 浮 点 数（GFLOPs）来 侧 面 评 估

网络架构的复杂程度。

其中，准确率衡量所有被系统判定为正类的

样本中，真实目标所占的概率；而召回率则反映了

数 据 集 中 所 有 真 实 存 在 的 标 签 被 算 法 成 功 找 出

的概率。数学表达式如式（15）与式（16）所示：

Precision = TP
TP + FP  ， （15）

Recall = TP
TP + FN  ， （16）

其 中 ，TP 代 表 被 网 络 成 功 捕 获 并 准 确 定 位 的 真

实 目 标 总 数 ；FP 指 代 模 型 将 背 景 或 干 扰 因 素 错

判为既定目标的次数；而 FN 则对应漏检数量，说

明 原 本 存 在 于 图 像 中 的 真 实 目 标 未 能 被 算 法 有

效识别的情况。

平均精度 AP 是将 Recall 作为横轴，Precision
作为纵轴所形成的二维图形的面积，用于衡量神

经网络的整体性能。平均精度均值 mAP 是所有

类别 AP 的平均值，用于表示网络模型预测的识

别精度。计算公式如式（17）、式（18）所示：

AP =∫
0

1

P ( R ) dR ， （17）

mAP = 1
m ∑i = 1

m AP i ， （18）

其中，m 代表类别个数。

模 型 的 空 间 复 杂 度 通 常 由 Params 来 衡 量 ，

该指标直观反映了网络架构的繁冗程度，结构越

庞大，其在部署时占的存储资源便越多。GFLOPs
被 用 于 量 化 算 法 在 执 行 推 理 或 训 练 阶 段 的 计 算

开 销 ，该 数 值 越 高 ，说 明 模 型 对 底 层 硬 件 的 算 力

需求越苛刻，直接影响实时检测的帧率。

3. 4　消融实验评估

为验证 Madulous 中各改进模块的有效性，在

相 同 的 数 据 集 和 实 验 环 境 下 进 行 消 融 实 验 。 实

验以 YOLOv8n 作为基准网络 ，采用控制变量法

逐步添加各个改进模块，通过对比评估指标的变

化来分析各模块对模型整体性能的贡献，实验结

果如表 3 所示。

基 线 模 型 YOLOv8n 的 mAP@0. 5 为 89%，

准 确 率 和 召 回 率 分 别 为 83. 6% 和 83. 1%，模 型

的 参 数 量 和 浮 点 计 算 量 分 别 为 3M 和 8. 2G。 引

入 DPFE 框架，mAP@0. 5 提升至 90. 6%，准确率

提 升 了 2. 3%，说 明 DPFE 利 用 辅 助 分 支 有 效 克

服 深 度 网 络 在 特 征 提 取 时 易 产 生 的 信 息 瓶 颈 与

梯度弱化问题，使得模型获得更为丰富的底层特

征 信 息 。 单 独 添 加 EMA 模 块 ，mAP@0. 5 达 到

89. 6%，与 SENet 等依赖单尺度特征交互的常规

注 意 力 机 制 不 同 ，EMA 采 用 双 分 支 跨 尺 度 协 同

与动态融合策略，有效引导模型聚焦重要目标区

域，增强了对局部细节的感知能力。实验 D 在颈

部 网 络 引 入 Swin Transformer 模 块 ，mAP@0. 5

表 1　实验配置

Tab. 1　Experimental configuration

Configuration name
Operating System

CPU
GPU

Programming languages
Algorithm framework

Acceleration environment

Configuration information
Windows10

Intel Core i7 10750H
NVIDIA GeForce RTX 2070

Python3. 9
Pytorch1. 12
CUDA11. 3

表 2　训练参数

Tab. 2　Training parameters

Parameter names
Learning rate

Weight decay coefficient
Image size
Batch size

Epoch

Parameter information
0. 01

0. 000 5
640×640

8
300

8
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达到 89. 4%，表明其层级式移位窗口机制比常规

下采样操作更能兼顾长程空间依赖与局部细节，

提升了网络对道路场景中多尺度目标的适应性。

实 验 E 将 DPFE 与 EMA 结 合 ，使 得 模 型 在 主 干

网络获得丰富特征信息的基础上，进一步通过注

意力机制过滤背景噪声，mAP@0. 5跃升至 91. 1%，

准确率达到 88%，证明并行特征提取与跨空间维

度注意力交互的联合效果。实验 F 则融合了 DPFE
与 Swin Transformer，mAP@0. 5 提 升 至 90. 8%。

实验 G 同时集成上述三个模块，通过多层次信息

融 合 与 多 尺 度 特 征 交 互 的 互 补 作 用 ，进 一 步 将

mAP@0. 5 推升至 91. 2%。最终的 Madulous 算法

继续进行损失函数的对比与重构 ，以 SLID 替换

原 有 的 分 类 损 失 函 数 ，通 过 设 置 均 值 阈 值 ，能 够

有效引导模型关注遮挡、小尺寸等困难样本，提升

整 体 检 测 性 能 。 最 终 改 进 模 型 的 mAP@0. 5 达

到 91. 5%，准确率达到 88. 9%，尽管模型整体的浮

点计算量增加至 19. 8G、参数量增加至 6. 2M，但

在复杂多变的交通场景下换取了目标检测精度、

小目标识别率与整体模型鲁棒性的显著提升。

3. 5　对比实验评估

为评估 Madulous 模型的实际检测效果，本节

在统一的数据划分与软硬件平台下开展对比实验。

参 与 比 对 模 型 包 含 SSD［28］、Faster R-CNN［29］、

RT-DETR［30］、RT-DETRv2-R18［31］、DECO［32］以 及

YOLO 系 列 算 法 如 YOLOv8n［33］、YOLOv9t［34］、

YOLOv10n［35］。

从表 4 的实验结果可以得出，SSD 算法的检

测精度最差，该算法在 41. 1M 高参数量的情况下，

mAP@0. 5 仅 有 74. 3%。 Faster R-CNN 凭 借 二

阶段架构取得了 84. 7% 的平均精度，却受限于二

阶段设计而导致资源占用极度冗余。RT-DETR
模 型 的 mAP@0. 5 提 升 至 86. 5%，超 越 前 述 一 、

二 阶 段 模 型 ，但 其 105. 2G 的 计 算 量 和 29. 2M 的

参数量，使其在实际工程应用中面临极高的算力

门槛。RT-DETRv2-R18 作为 RT-DETR 的改进

版本，采用 ResNet18 轻量级骨干优化编码器 -解

码 器 结 构 ，在 参 数 量 20. 2M、计 算 量 60G 的 条 件

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiments

Number
A
B
C
D
E
F
G
H

Model
YOLOv8n

YOLOv8n+DPFE
YOLOv8n+EMA

YOLOv8n+Swin Transformer
YOLOv8n+DPFE+EMA

YOLOv8n+DPFE+Swin Transformer
YOLOv8n+DPFE+EMA+Swin Transformer

Madulous

mAP@0. 5/%
89

90. 6
89. 6
89. 4
91. 1
90. 8
91. 2
91. 5

P/%
83. 6
85. 9
85. 4
84. 6

88
86. 6
87. 8
88. 9

R/%
83. 1
84. 9
83. 5
82. 8
85. 3
83. 9
83. 6
85. 5

GFLOPs
8. 2

18. 3
8. 3

9
18. 4
19. 1
19. 4
19. 8

Params
3

5. 7
3. 1
3. 3
5. 8

6
6. 1
6. 2

表 4　对比实验

Tab. 4　Contrast experiment

Method
SSD

Faster R-CNN
RT-DETR
YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
RT-DETRv2-R18

DECO
本文算法

mAP@0. 5/%
74. 3
84. 7
86. 5

89
90. 3
90. 5
89. 7
90. 8
91. 5

P/%
80. 9
81. 6
86. 2
83. 6
86. 7
86. 9
85. 4
87. 8
88. 9

R%
78. 5
80. 6

81
83. 1
85. 7
82. 7
82. 3
84. 6
85. 5

GFLOPs
145. 3
167. 3
105. 2

8. 2
12. 1
8. 4
60
32

19. 8

Params
41. 1

72
29. 2

3
2. 8
2. 8

20. 2
11. 2
6. 2
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下，mAP@0. 5 达到 89. 7%，相较于 RT-DETR 算

法 ，在 降 低 计 算 开 销 的 同 时 实 现 了 精 度 提 升 。

DECO 为 2025 年 提 出 的 卷 积 式 Query-based 检

测 架 构 ，在 参 数 量 11. 2M、计 算 量 32. 0G 的 情 况

下 ，mAP@0. 5 达 到 90. 8%。 在 YOLO 系 列 中 ，

YOLOv8 算法开发程度较高，本文选择的对比算

法为 YOLOv8n 算法，该算法参数量为 3M，浮点

数 为 8. 2G，mAP@0. 5 为 89%，YOLOv9 算 法 选

择结构较为精简的 YOLOv9t 模型，mAP@0. 5 达

到 90. 3%。对于 2024 年提出的 YOLOv10 算法，

本文选择的是 YOLOv10n 版本，mAP@0. 5 的值

为 90. 5%。本文算法在参数量为 6. 2M，浮点数为

19. 8G 的前提下，准确率和召回率分别为 88. 9%
和 85. 5%，识别精度达到 91. 5%，检测性能优于

其 他 算 法 。 与 SSD 和 Faster R-CNN 相 比 ，本 文

算法计算复杂度更小，能够更为高效地完成检测

任务，与 YOLO 系列算法相比，本文算法的辅助

分支能够提升模型的特征提取能力，在增加少量

计算量的同时提升模型的检测性能。

此外，本文选择数据集为交通路口的行人和

车 辆 数 据 集 ，含 有 多 尺 度 目 标 信 息 ，且 目 标 信 息

会因密集而产生相互遮挡等问题 ，引入 EMA 模

块 能 够 对 双 分 支 网 络 提 取 到 的 大 量 特 征 信 息 进

行 筛 选 ，根 据 信 息 的 重 要 程 度 给 予 不 同 的 关 注

度，结合 Swin Transformer 模块，以提高对于密集

重 叠 目 标 的 检 测 效 果 ，排 除 干 扰 信 息 ，改 进 分 类

损 失 函 数 ，为 困 难 样 本 赋 予 更 高 的 权 重 ，保 证 模

型的整体泛化能力。

3. 6　泛化性实验评估

考虑到实际道路环境的复杂多变，单一场景

难以全面检验算法的鲁棒性。因此，选择 RTTS
雾天开源交通数据集与 InfiRay 旗下的红外航拍

数 据 集 进 行 泛 化 性 实 验 评 估 。 评 估 的 可 视 化 对

比如图 5，图 6 所示，图表通过横坐标对应的映射

训练周期与纵坐标代表的检测精度，直观呈现了

算法的实际表现。

实验结果表明，在具有动态环境噪声干扰的

RTTS 雾天数据集中，各主流目标检测模型的性

能均受到不同程度的影响。如图 5 所示的对比分

析可知，虽然 YOLOv10n 在该场景下表现出相对

较高的检测精度曲线，但仍低于 Madulous 模型精

度 曲 线 ，说 明 Madulous 模 型 通 过 多 重 注 意 力 机

制，有效提取全局上下文信息与局部细节特征的

协同表征，在复杂多目标场景下保持更强的鲁棒

图 5　RTTS 数据检测结果

Fig. 5　Detection results of RTTS data

图 6　红外航拍人车数据检测结果

Fig. 6　Detection results of infrared aerial data of person and vehicle

10
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性。针对 InfiRay 公司开源的红外航拍人车检测

数据集，其图像特征主要表现为密集分布的小尺

度 目 标 ，图 6 实 验 数 据 显 示 ，YOLO 系 列 模 型 在

此 类 数 据 上 的 检 测 精 度 趋 于 稳 定 ，其 mAP 曲 线

高 于 SSD 和 Faster R-CNN，Madulous 模 型 采 用

双分支并行网络架构，实现多层次特征提取与多

尺 度 信 息 融 合 。 综 合 以 上 两 组 验 证 结 果 可 知 ，

Madulous 算法在应对雾天低能见度以及红外微小

目标这两类挑战时，均维持了稳定且高效的识别

水准，表明该模型在处理复杂多变的实际交通目标

检测任务时，具备较强的环境适应性与泛化能力。

3. 7　可视化实验评估

本 节 通 过 可 视 化 实 验 直 观 对 比 不 同 算 法 的

检 测 表 现 ，如 图 7 至 图 10 所 示 ，图 中 内 容 分 别 对

图 7　非机动车及行人检测效果对比

Fig. 7　Performance comparison of non-motorized vehicle and pedestrian detection

图 9　无人机航拍检测效果对比

Fig. 9　Performance comparison using UAV aerial imagery

图 10　极端困难场景检测效果对比

Fig. 10　Performance comparison in extremely difficult scenes

图 8　雾天交通检测效果对比

Fig. 8　Performance comparison under foggy traffic conditions
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应 原 始 图 像 、YOLOv10n 模 型 的 检 测 结 果 ，以 及

Madulous 模型的检测结果。

从图 7 中可以看出，该非机动车与行人检测

场景包含尺度差异明显的目标，其中远处部分行

人在图像中的像素占比极小，且受到复杂的街道

背景干扰，YOLOv10n 在处理此类微小尺寸对象

时存在明显的感知盲区，导致了 2 处远处行人目

标 的 直 接 遗 漏 ，且 对 非 机 动 车 的 检 测 置 信 度 偏

低。为此，Madulous 架构部署 EMA 注意力机制，

加强对局部区域的权重分配，提升网络筛选和识

别小目标信息的能力。从结果可见，Madulous 不

仅成功召回了远处极小的行人目标，有效消除了

漏检，而且对非机动车目标的检测置信度提升至

0. 83 以上，边界框的定位也更加紧密。

在图 8 的雾天场景中，能见度受限导致图像

整 体 对 比 度 降 低 ，目 标 纹 理 信 息 变 弱、边 缘 轮 廓

模糊，极易与背景产生特征混淆。在这种退化条

件下，YOLOv10n 遗漏了 1 处被遮挡的摩托车和行

人 目 标 ，导 致 了 预 测 框 的 异 常 重 叠 。 相 比 之 下 ，

Madulous 通过重构分类损失函数，自适应增强了

模型对于困难样本的惩罚权重，有效剥离了雾天

噪 声 信 息 与 目 标 真 实 特 征 。 算 法 准 确 识 别 并 区

分了所有重叠与被遮挡的目标，不仅检测到先前网

络的漏检目标，且整体检测置信度较 YOLOv10n
得到进一步的提升。

图 9 为无人机航拍视角的道路检测结果，该

场景的车辆目标高密度聚集，单张图像包含大量

目标，且多处目标存在车身相互遮挡。YOLOv10n
在处理这种重叠的车流时，大量漏检了远处遮挡

车辆目标。而 Madulous 利用双分支并行特征提

取 框 架 ，充 分 提 取 图 像 的 多 元 化 信 息 特 征 ，并 引

入 Swin Transformer 通过层级式下采样融合全局

上 下 文 语 义 ，面 对 拥 挤 的 航 拍 车 流 ，展 现 了 对 于

密 集 目 标 的 分 割 能 力 ，漏 检 车 辆 数 大 幅 降 低 ，且

在严重遮挡区域依然维持了极高的召回率。

此 外 ，针 对 难 以 准 确 识 别 的 极 端 困 难 场 景 ，

图 10 展示了伴随强光源散射的浓雾环境检测对

比。在这种极端低能见度下，车辆的物理轮廓几

乎完全丧失，背景噪声极强。YOLOv10n 未能感

知 到 画 面 右 侧 远 处 的 车 辆 ，出 现 了 严 重 的 漏 检 ；

而 Madulous 虽然凭借多重注意力机制的局部特

征聚焦与全局上下文感知，成功定位到了右侧被

浓 雾 隐 蔽 的 两 辆 汽 车 ，但 其 检 测 置 信 度 偏 低 ，且

对 于 极 远 处 仅 保 留 微 弱 光 晕 的 潜 在 目 标 依 然 难

以 完 成 有 效 识 别 。 这 种 因 极 端 物 理 特 征 缺 失 导

致的置信度下降，暴露出模型在应对超出常规训

练分布的极端退化图像时，其特征辨识能力仍存

在一定局限性。综上，Madulous 在复杂道路场景

中表现出了优于基线模型的综合性能与鲁棒性，

而 针 对 极 端 恶 劣 环 境 下 目 标 特 征 的 深 度 恢 复 与

识别，仍是未来持续优化的重要方向。

3. 8　边缘计算平台部署实验评估

为进一步验证 Madulous 在真实端侧场景下

的 实 用 性 ，本 文 选 取 EC-R3588SPC 与 NVIDIA 
Jetson Orin NX 两款主流边缘平台，对 YOLOv8n、

YOLOv9t、YOLOv10n 及 Madulous 进 行 推 理 性

能测试。模型输入尺寸统一为 640×640，FPS 统计

均包含图像预处理、模型推理、NMS 及后处理全

流程耗时，各模型重复测试 100 轮，取 FPS 平均值，

模型训练权重均统一转换为对应平台专用格式，

统一使用 FP16 半精度优化，结果如表 5 所示。

通 过 RKNN 工 具 链 将 模 型 权 重 转 换 为 硬 件

适配格式后，在 EC-R3588SPC 平台上的测试结果

表明基准模型 YOLOv8n 的推理速度达 25. 5 FPS，

而 Madulous 模型的实时帧率为 23. 9 FPS。尽管

模型体积增加 13. 1%，但帧率仅下降 6. 3%。在算

力更强的 Jetson Orin NX 平台中，Madulous 展现

出更显著的性能优势，推理速度提升至 41. 8 FPS，

较同平台 YOLOv8n 仅降低 4. 1%，显著优于 EC-

R3588SPC 平台的相对性能差距，说明硬件算力

对模型部署效率同样有所影响，即高端平台可更

高效补偿算法复杂度的增加。

上述实验证明，算法的实测帧率能够适配城

表 5　部署实验结果

Tab. 5　Deploy experimental results

Edge computing platforms

EC-R3588SPC

NVIDIA Jetson Orin NX

Method
YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
Madulous
YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
Madulous

FPS
25. 5
24. 6
25. 1
23. 9
43. 6
42. 5
43. 1
41. 8

Size
26

28. 3
27. 1
29. 4

26
28. 3
27. 1
29. 4
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市平交路口的交通流特征。在 EC-R3588SPC 平

台 23. 9 FPS 的 推 理 速 度 下 ，单 帧 处 理 间 隔 约 为

41. 8 毫秒；在 Jetson Orin NX 平台 41. 8 FPS 的推

理 速 度 下 ，单 帧 处 理 间 隔 进 一 步 缩 短 至 23. 9 毫

秒。而城市平交路口场景中，机动车最高行驶速度

通常不超过 60 km/h（约 16. 7 m/s），非机动车最

高行驶速度不超过 25 km/h（约 6. 9 m/s），在此速

度范围内，目标在两帧之间的最大位移均远小于

单个交通目标的物理尺寸，不会出现目标在两帧之

间 移 出 视 野 或 因 运 动 轨 迹 断 裂 而 导 致 的 漏 检 和

误检问题，能够保证对运动目标的连续稳定检测。

综上可以得出，Madulous 在资源受限的嵌入

式环境中实现了精度与效率的平衡，其部署适应性

满足智能交通系统对实时目标检测的技术要求。

4 结  论

道路目标识别与检测是自动驾驶技术、城市

智能交通发展的关键之一，针对现有算法在复杂

交 通 场 景 下 存 在 的 检 测 精 度 不 足 与 鲁 棒 性 欠 佳

等情况，提出基于多重注意力机制融合的双分支

交 通 目 标 检 测 方 法 Madulous，构 建 双 分 支 检 测

网 络 ，实 现 目 标 空 间 信 息 与 语 义 特 征 的 提 取 ，将

EMA 注意力模块内嵌于 Backbone 中 ，引导网络

自 适 应 聚 焦 局 部 特 征 ，增 强 算 法 对 微 小 边 缘 及

图 像 细 节 的 感 知 能 力 ；在 Neck 部 分 添 加 Swin 
Transformer 模 块 ，利 用 层 级 式 网 络 机 制 建 立 空

间长程依赖关系，增强网络对多尺度目标的特征

表 征 能 力 ；重 构 分 类 损 失 函 数 ，强 调 边 界 处 的 样

本 ，在 平 衡 难 易 样 本 权 重 的 同 时 ，改 善 算 法 对 困

难样本的定位与分类性能。

实 验 结 果 表 明 ，改 进 后 的 模 型 在 交 通 数 据

集上 mAP@0. 5 达到 91. 5%，准确率和召回率分

别 达 到 88. 9% 和 85. 5%；在 EC-R3588SPC 和

NVIDIA Jetson Orin NX 边缘计算平台上推理速

度分别达到 23. 9 FPS 和 41. 8 FPS，同时在雾天、

红外航拍等复杂交通场景中，展现出优于主流检

测 算 法 的 环 境 适 应 性 与 鲁 棒 性 。 这 充 分 证 明 本

文提出的改进方法有效可行，能够在不同交通路

口准确识别各类道路目标，为道路安全保障提供

了可靠的技术支撑。

为满足更高标准的自动驾驶端侧落地需求，

后续将重点开展模型轻量化与量化压缩研究，进

一步挖掘算法潜力，在保持检测精度的同时持续

提 升 推 理 效 率 ，并 拓 展 算 法 在 夜 间、雨 雪 等 极 端

天气场景下的适应能力。
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