
 
 

2025 5 10 

交通道路场景下的目标检测方法研究 

郑泊文 

陆华才 

汪泽银 

电子信息 

模式识别与智能系统 

TP391 

公开 2220320160 



 

分类号：TP391                                                                 单位代码：10363 

密   级：公 开                                                                           学      号：2220320160 

题 目 交通道路场景下的目标检测方法研究 

题 目 Investigation of Object Detection  

Techniques in Traffic Road Scenarios 

 

 

 

学生姓名： 郑泊文 

校内导师： 陆华才 

校外导师： 汪泽银 

专        业： 电子信息 

研究方向： 模式识别与智能系统 

 

 

 

论文答辩日期：2025 年 5 月 10 日 

  



 

安徽工程大学学位论文原创性声明 

本人郑重声明：我恪守学术道德，崇尚严谨学风。所呈交的学位论文，是本人在导师

的指导下，独立进行研究工作所取得的成果。除文中已明确注明和引用的内容外，本论文

不包含任何其他个人或集体已经发表或撰写过的作品及成果的内容。论文为本人亲自撰写，

我对所写的内容负责，并完全意识到本声明的法律后果由本人承担。 

学位论文作者签名：     

日期：2025 年 5 月 10 日 

  



 

安徽工程大学学位论文版权使用授权书 

学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，同意学校保留并向国家

有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文被查阅或借阅。本人授权安徽工程

大学可以将本学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检索，可以采用影印、缩印

或扫描等复制手段保存和汇编本学位论文。 

保密 □，在      年解密后适用本版权书。 

本学位论文属于 

不保密 √。 

学位论文作者签名：       指导教师签名：  

日期：2025 年 5 月 10 日                                                    日期：2025 年 5 月 10 日 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

I 

 

交通道路场景下的目标检测方法研究 

摘 要 

计算机视觉已经成为社会发展和科学进步的一个重要组成部分，近年来由

于卷积神经网络的快速发展，使得计算机视觉开始融入我们的日常生活，并对

我们的生活产生了极为深远的影响。在交通道路场景下对目标的检测已然成为

了热点研究方向之一，同时也是促进城市化快速发展的重要环节。 

针对交通道路场景中目标的检测，被检测目标和环境的不同都会对检测结

果产生影响。本文主要针对交通道路场景下目标检测与定位方法问题进行研究，

通过不同方法和思路对目标检测算法进行改进，从而提升检测的准确性。本文

主要的研究工作如下： 

（1）对交通道路场景下目标检测的发展历史进行系统性的概述和总结。从

理论部分对交通道路场景的目标检测的现状及所面临的挑战进行分析概述。 

（2）对交通道路场景中目标识别进行理论分析。详细介绍了卷积神经网络

的组成部分，并对现如今常见的 One-stage 目标检测算法和 Two-stage 目标检测

算法进行对比分析，接着介绍了目标检测算法的评价指标，并对本人所使用的

数据集与一些常见的交通道路数据集进行对比，并阐述了本文选用 YOLOv7 目

标检测算法的原因及优势。 

（3）针对交通道路场景中的常见目标进行检测，提出了 CTD-YOLOv7 算

法（Common Target Detection-YOLOv7）。首先介绍了本文所使用的 YOLOv7 目

标检测算法的模型，接着使用 SENet 模块实现特征图通道信息的关联，使得模

型对各个通道的特征具有更强的辨别能力。然后采用NAM注意力机制，利用权

重的贡献因子来改善注意力机制的性能。最后介绍了本文所使用的实验设备及

实验环境。 

（4）针对夜间环境中的目标进行检测，在 CTD-YOLOv7 的基础上，提出

了 NTD-YOLOv7 算法（Night Target Detection-YOLOv7）。为了使算法在夜间具

有较好的检测效果，本文首先对图像进行预处理，使用基于拉普拉斯算子的锐

化方法对图像进行处理，通过对比局部灰度来判断暗色背景区域，对局部的暗

色背景区域进行直方均衡化和 Gamma 变换处理，从而提高图像的清晰度。在已
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改进的基础上引入 GSConv 模块来减少训练过程中的参数量和计算量，接着选

择 Shufflenetv2×1.5 作为特征提取网络，使网络整体结构在减少参数量的同时能

具有较高的跟踪精度，再采用 Hard-Swish 激活函数来大幅度降低延迟成本，然

后用 SIoU 函数替换 EIoU 函数，从而优化损失函数，提高鲁棒性和泛化能力。 

（5）针对雨雪雾等恶劣环境中的目标进行检测，在 NTD-YOLOv7 的基础

上，提出了 AWTD-YOLOv7算法（Adverse Weather Target Detection-YOLOv7）。

通过使用暗通道先验算法和基于引导滤波的操作实现去雾和去雨雪的目的。然

后，在已经实现的去雨雪雾的基础上，通过使用 DIP 模块和 CNN-PP 模块的结

合提高在雨雪雾环境下目标检测准确度。 

最后的实验结果表明，本文改进的 YOLOv7 算法对不同环境下的交通道路

场景均具有较好的目标检测效果。 

关键词：交通道路；目标检测；神经网络；交通环境；YOLOv7 
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Investigation of Object Detection Techniques in Traffic 

Road Scenarios 

Abstract 

Computer vision has emerged as a critical component of social development and 

scientific advancement. In recent years, the rapid evolution of convolutional neural 

networks has facilitated the integration of computer vision into daily life, profoundly 

impacting various aspects of human existence. Target detection in traffic road scenarios 

has become a prominent research focus, playing a pivotal role in advancing 

urbanization. 

For target detection in traffic road scenarios, variations in targets and 

environmental conditions can significantly influence detection outcomes. This paper 

investigates target detection and localization methods in traffic road scenarios, 

proposing enhancements to the target detection algorithm through diverse approaches 

and methodologies to improve detection accuracy. The primary research contributions 

are outlined as follows: 

(1) A systematic review and summary of the historical development of target 

detection in traffic road scenarios is provided. From a theoretical perspective, the 

current state, and challenges of target detection in traffic road scenarios are analyzed 

and synthesized. 

(2) A theoretical analysis of target recognition in traffic road scenarios is conducted. 

The components of convolutional neural networks are elaborated upon, and common 

One-stage and Two-stage object detection algorithms are compared and analyzed. 

Subsequently, evaluation metrics for object detection algorithms are introduced, and 

the dataset utilized in this study is contrasted with other prevalent traffic road datasets. 

The rationale and advantages of selecting the YOLOv7 object detection algorithm are 

expounded. 

(3) Common target detection in traffic road scenarios is addressed and proposed 

the CTD-YOLOv7(Common Target Detection-YOLOv7). The YOLOv7 object 
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detection model employed in this paper is introduced. The SENet module is utilized to 

capture channel-wise correlations in feature maps, enhancing the model's 

discriminative capabilities for each channel's features. Furthermore, the NAM attention 

mechanism is adopted to improve attention performance by incorporating weight 

contribution factors. Finally, the experimental equipment and environment utilized in 

this study are detailed. 

(4) Detect targets in nighttime environments and proposed the NTD-

YOLOv7(Night Target Detection-YOLOv7) on the basic of CTD-YOLOv7. To 

enhance the detection performance of the algorithm at night, this paper proposes a 

preprocessing method that includes image sharpening using the Laplace operator, 

determination of dark background areas by comparing local gray levels, and square 

equalization as well as Gamma transformation for local dark regions to improve image 

clarity. Based on these improvements, the GSConv module is integrated into the 

architecture to reduce the number of parameters and computational cost during training. 

Shufflenetv2×1.5 is selected as the feature extraction network to ensure high tracking 

accuracy while minimizing the parameter count. The Hard-Swish activation function is 

employed to significantly reduce latency costs. Furthermore, the EIoU loss function is 

replaced with the SIoU function to optimize the loss function and enhance robustness 

and generalization capabilities. 

(5) Target detection under adverse weather conditions, such as rain, snow, and fog, 

is investigated and proposed the AWTD-YOLOv7(Adverse Weather Target Detection-

YOLOv7) on the basic of NTD-YOLOv7. By employing the dark channel prior 

algorithm and guided filter-based operations, rain, snow, and fog removal is achieved. 

Subsequently, the combination of the DIP module and CNN-PP module improves the 

accuracy of target detection in rainy, snowy, and foggy environments following the 

removal of precipitation and fog. 

The final test results demonstrate that the enhanced YOLOv7 algorithm presented 

in this paper achieves excellent target detection performance across traffic road scenes 

in various environments. 
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第1章 绪  论 

1.1 研究背景及意义 

随着科学技术的不断发展，人们的生活质量也在不断提高，出行方式也在

多样化发展。根据中国汽车工业协会在 2023 年发布的数据显示，我国汽车产业

的销量有着小幅增长，但是随着出行车辆数量的增加，交通事故的发生率也在

增高。当今由于司机的各种不当行为，包括酗酒、超速、过度疲惫、缺乏安全

意识以及不当的操作，导致全球范围内发生的交通事件数量正在逐年增高。据

统计，全球每年的交通事故有 60%都发生在晚上，夜间事故的死亡数更是占交

通事故死亡总数的 50%，这也使得在夜间进行驾驶存在更大的危险性，光照的

不足会使得司机们的能见范围受到限制，加大了司机们的驾车难度，而且司机

们在夜间驾驶车辆通常没有很好的状态，这也会使司机们的疲惫状况更加严重，

进而会增大驾驶车辆的危险性。根据公安部道路交通事故统计报告，我国每年

大约有 10%左右的交通事故直接与雨雪雾等恶劣天气有关。研究表明，当雾天

能见度降低到 500米以下时，会对公路交通产生影响，当雾天能见度降低到 200

米以下时，会对公路交通产生显著影响，当雾天能见度降低到 50 米以下时，会

对公路交通产生十分严重影响。而在雨雪环境条件下，路面摩擦系数、驾驶员

可视距离等指标明显降低，且雨雪天气下的路面摩擦系数最低不足 0.2，加上不

良天气容易造成驾驶员反应时间延长、心理紧张，发生事故的概率则会相应增

加。据我国在 2023 年国民经济和社会发展的统计公报显示，在道路交通事故中

万车死亡人数为 1.38 人，因此降低交通道路事故的发生率和死亡率十分重要，

为了解决这一问题，我国除了提高驾驶员的素质要求和道路安全准则外，还需

要在出行方式上解决问题，其中就包括智能驾驶系统的出现，智能驾驶系统通

过融合车辆识别[1-5]、行人识别、交通标志识别、车牌识别和驾驶员识别等技术，

可以很好的提高汽车安全性能，进而减少交通事故的发生。 

具有智能驾驶系统的汽车逐渐成为全球各大汽车厂商的重要研究方向，其

中就包括提高驾驶安全性、降低驾驶复杂度和提升驾驶效率等，这就需要汽车

对交通道路的周围环境有很强的感知能力。环境感知技术不仅是汽车智能化的

基础，而且也是汽车实现高精度自动驾驶的关键，因此基于交通道路环境感知
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技术的检测与跟踪对提高汽车安全行驶具有重要作用。 

随着科技的发展，利用视觉感知技术来检测物体的位置已成为当今汽车制

造商的一项关键挑战，这种技术的应用范围从图片到高精度的数字化建模，再

到最新的人工智能，都涉及到了对物体的检测、识别、跟踪、定位等多个维度，

从而有效地帮助汽车完成操作。 

传统目标检测算法对图像的特征提取能力有限，因此很难保证实时性的实

际要求，而且检测准确率也不高。但是随着计算机技术的不断进步，基于深度

学习的目标识别技术取得了进步，它具有精度高、操作灵活、反应时间短、效

果显著稳定等特征。目前基于交通道路的目标检测技术正在不断的快速发展，

这也使得其具有很重要的研究价值和实际意义。 

1.2 国内外研究现状 

目标检测通过对输入的视频或图片找出其感兴趣的区域，并在这些感兴趣

区域中预测目标的类别和位置，最终输出目标的边界框。传统目标检测算法与

深度学习目标检测算法的区别在于其特征提取方式。传统目标检测算法常常使

用手工设计的特征提取器来提取图像中的特征，通过从图像中提取出目标的形

状、边缘、颜色等信息，并将其转换成能够用于分类器的向量形式。相较于其

他目标检测技术，深度学习目标检测技术使用深层卷积神经网络[6]

（Convolutional Neural Network, CNN）来捕捉和处理输入数据，从而实现从目

标信息到模型的转换。 

提取出来的特征对原始图像特征描述是否准确直接决定了后续分类器的判

断。1996 年，Ojala 等[7]提出了局部二值法（Local Binary Pattern, LBP），这一技

术可以用来捕捉和分析图像的细节，它利用灰度值的变化把图像转换成二维的

表示形式，从而可以更好地捕捉和表达图片的细节。1999 年，David 等[8]提出了

尺寸不变特征（Scale Invariant Feature Transform, SIFT），它的核心理念是通过识

别图片上的重要元素，来确保它们的位置、大小、亮暗程度以及外界环境条件

都保持稳定。2005 年，Dalal 等[9]提出了一种新的技术梯度直方图特征

（Histogram of Oriented Gradients, HOG），它能够准确地捕捉到图片的细节，从

而更加清晰地展示其内在的结构和功能。2006 年，Bay 等[10]提出了加速鲁棒特

性（Speeded Up Robust Feature, SURF），通过计算图像的 Hessian 矩阵来检测关
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键点，并对关键点周围的区域进行快速积分，进而来描述这些关键点。Cortes

等[11]提出了支持向量机（Support Vector Machine, SVM），通过利用高维空间的

特征将两个类分开，以便更好地理解和分析，通过使用多种核函数将数据从低

维空间转换到高维空间，从而实现对两个物体之间的准确划分，其中包括一条

直线和一个弯曲的形状，而这两个形状之间的差距也必须尽量小，从而实现对

复杂的非线性系统的优化。Jin 等[12]针对 SVM 分类器在正负样本比例失调场景

下的分类性能衰减问题，创新性的引入欠采样技术和 Easy Ensemble 集成学习方

法，该方法通过构建平衡化的训练数据子集，有效地缓解了因行人目标与背景

区域数量级差异导致的模型偏倚现象。Freund 等[13]提出的 AdaBoost 算法通过迭

代调整样本权重与分类器组合策略，为集成学习领域树立了重要示范。受到

Freund 的启发，文学志等[14]在车辆识别任务中实现了双重创新，一方面构建了

基于Haar特征的多尺度纹理表征体系，另一方面对AdaBoost框架进行特征选择

机制的优化。2013 年，Felzenszwalb 等[15]提出了一种具有可变性的目标检测算

法（Deformable Parts Model, DPM），它的核心理念在于把被观察的对象视为一

系列的有机结构，通过构建一个具有相应特征的概率图来描述它们之间的关系。

为了使模型能更好的适应不同类型的目标，DPM 的每个部件都可以独立旋转缩

放，采用滑动窗口的方式来实现窗口在图像中的移动，通过计算各个窗口与模

型之间的匹配程度，进而得到目标物体在图像各个位置中存在的概率，这也使

得 DPM 可以通过自主学习达到目标识别的目的。 

在 2007年到 2009年，虽然目标识别算法刚开始发展，但 Felzenszwalb仍凭

借着 DPM 优越的性能连续三次获得了 PASCAL VOC 挑战赛的冠军。虽然 DPM

作为传统目标检测算法的开山作之一，其也是存在很多的缺点，例如其相对简

单的特征表示方法会导致其无法很好的扫描具有复杂纹理和形状信息的目标。

除此之外，DPM 也很容易受到各种外界因素的影响，计算量巨大也是其检测速

度慢的原因之一。 

1.3 交通道路技术的挑战与前景 

随着目标检测技术的不断发展，交通道路的目标检测方法取得了显著的进

步，但是要实现更高精度的交通道路目标检测，还需要更多的努力和投入。目

标检测技术将会在未来的时间里受到更多的关注，并朝着更高的水平发展。目
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标检测方法未来研究与发展的重点和趋势如下： 

（1）随着科技的进步，基于视觉的目标检测方法正在被更先进的技术所取

代，这些技术不仅可以节省计算资源，还可以提高识别速度。为了满足这一需

求，越来越多的轻量级车载应用正在开发出来，它们可以在移动设备上安装，

从而更便捷地实现目标检测。 

（2）随着现代技术的不断改善，许多新型的目标检测方法正在朝着将 3 种

或更多种传感器有机地整合在一起的方向前进。这样不仅可以收集到大量的目

标信息，而且还能够精细地捕捉到目标的各种特征，从而提供更加精确和可靠

的检测结果。 

（3）近年来越来越多的人开始关注于探索不同类型的目标，如远程、微型、

大型、单目标和多目标等。尤其是在处理数据量有限的情况下，探索这些类型

的目标变得更加困难。因此未来的技术将会更加重视通过改善采集与输入的数

据，并结合各种传感技术来收集更多的数据。 

（4）目前研究的交通道路检测技术已经不仅限于路况良好的城市道路，而

且还可以应用于复杂的环境，如多传感器融合，以解决传感器在复杂环境下可

能出现的故障和失效问题。 

1.4 本文研究内容及结构安排 

本文针对交通道路场景下的目标检测技术进行研究分析，包括其研究背景

与实用意义，并以 YOLOv7 目标检测算法为基础进行改进，从而进一步提升检

测精度和检测速度。 

第 1 章：绪论。介绍了当前环境下的交通道路检测技术，并对其背景和研

究意义进行了简单分析，进而决定本文所使用的目标检测算法，并在此基础上

对算法进行改进，从而实现道路目标检测技术的高精度、快速度。 

第 2 章：面向交通道路的目标识别的理论分析。介绍了当前交通环境下的

交通道路技术和传统的卷积神经网络的基础理论知识，并由此对常见的 One-

stage 算法和 Two-stage 算法进行了对比。接着介绍了目标检测过程中对于结果

的评价指标和 YOLO 系列算法，并在此基础上解释选用 YOLOv7 算法的原因。

最后介绍了本文所使用的数据集及其处理过程。 

第 3 章：针对交通道路常见目标的检测。简单介绍了 YOLOv7 的网络模型
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结构。针对当下交通环境对行人与车辆检测的重要性进行了概述，采用NAM算

法，在每个通道中都加入相应的权重，避免与 SE 和 CBAM 一样在每个通道中

都添加完整的连接层或者卷积层。 

第 4 章：针对夜间环境下的目标检测研究。首先介绍了在解决在夜间等特

殊天气情况下对交通道路进行检测的重要性，接着在已改进的基础上对图像进

行预处理操作，使用 ShuffleNetv2×1.5 网络结构，使用通道混洗的方式可以将不

同通道的输入信息均匀打乱，以此解决不同群卷积之间所导致的信息不交互问

题，最后还对损失函数和激活函数进行了优化改进。 

第 5 章：针对雨雪雾环境下的目标检测研究。介绍了针对雨雪雾环境下目

标检测的原理，接着通过分别使用暗通道先验算法和基于引导滤波的操作实现

去雾和去雨雪的目的，接着在已经实现的去雨雪雾的基础上，通过使用 DIP 模

块和 CNN-PP 模块的结合提高在雨雪雾环境下目标检测准确度。 

第 6 章：结论与展望。对本文改进的算法进行总结并针对算法的部分不完

美之处提出未来展望。 
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第2章 交通道路环境下目标检测的理论分析 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络最初的作用是用来处理图像信息，但随着图像处理技术的不

断发展，神经网络的局部连接和权重共享变得越来越重要，这也使得卷积神经

网络在图像处理领域具有越来越重要的地位。和传统的目标检测算法相比，基

于深度学习的卷积神经网络具有更强的缺陷检测方法，并通过端到端的检测，

提高对图像特征的提取能力和目标检测的准确性。卷积神经网络的结构如图 2-1

所示。 

卷
积
层

激
活
函
数

池
化
层

卷
积
层

激
活
函
数

池
化
层

全
连
接
层

全
连
接
层

 

图 2-1 卷积神经网络结构图 

首先我们需要把收集的样本数据转换成多种卷积神经网络的形态，这些卷

积神经网络的形态就包括卷积、激活和池化。通过使用这些形态来构建多种新

的模型，从而对卷积神经网络的形态进行切换，根据每种形态的特点来提炼出

有用的信息，接着将这些特征信息传输到全连接层进行分类输出。 

2.1.1 卷积层 

卷积层作为卷积神经网络中非常重要的一个部分，由很多卷积核和偏置构

成，其主要作用是通过卷积运算提取出目标图像的特征。在传统的目标检测算

法中，卷积核又被称为滤波器，其权值也是固定不变的，一般会采用边缘算子、

梯度算子或是拉普拉斯算子作为其权值算子，常用来对图像进行去噪和特征提

取。但是在卷积神经网络中，卷积核的权值并不是固定不变的，这是因为多个

卷积层进行串联或者并联后会产生参数更新，一张图片会同时存在很多个卷积

核，卷积核的不同也会导致图像特征提取的效果不同。为了让卷积神经网络能

够从海量数据中提取出有价值的信息，每个卷积核在执行卷积操作时，应当将

其权重分配给所有的参与者，以实现更加丰富的特征图。卷积计算如公式（2-1）

所示： 
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𝑃(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑𝑄(𝑎, 𝑏)𝑓(𝑖 − 𝑎, 𝑗 − 𝑏)

𝑛−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0

 （2-1） 

其中，𝑃表示卷积结果，𝑄表示卷积核，其大小为(𝑚, 𝑛)，𝑓表示被卷积矩阵。 

卷积神经网络的卷积过程如图 2-2 所示。 
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1 2 0

0 -2 -1
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-1 0 0

=

输入图像 卷积核 输出特征图
 

图 2-2 卷积神经网络 

其中，⨂表示卷积操作。 

卷积神经网络使用卷积核对相邻的神经元进行局部连接，通过这种操作可

以使每个区域内的像素产生关联，进而减少网络模型的参数量，以此达到提高

网络模型精确度的目的。 

2.1.2 池化层 

卷积层通过对输入图像进行卷积操作得到图像特征后，会将得到的特征数

据传输到池化层进行下采样操作，这样可以在保留图像重要信息的同时减少参

数和计算量，这不仅可以抑制过拟合，而且可以很好的提高运算速度。池化的

原理就是对于输出的每一个通道的特征图的所有像素计算的一个平均值，常见

的池化操作有最大池化和平均池化。池化操作的过程如图 2-3 所示。 

1 1 1

0 1 3

1 2 0

1

3

0

-1 0 -3

2 1 1

0

-1

0 -1 1 2

1 1

0 1-1 0

1 1

0 1-1 0

输入特征图 输出特征图

最大池化

平均池化

 

图 2-3 池化操作 

其中，最大池化是取出输入特征图中每个区域的最大值，并将其作为池化后的

结果，而平均池化则是对输入特征图进行区域划分，计算每个区域的平均值作
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为结果。在实际的实验应用中，由于在反向传播的过程中，梯度特征会以全局

形式的方式被平均分配到各个位置，因此平均池化的效果并没有最大池化好。 

2.1.3 全连接层 

全连接层是卷积神经网络模型最后的操作，其结构图如图 2-4 所示。 

m-1层

m层

 

图 2-4 全连接层 

卷积神经网络的卷积层通常被用于处理局部视野，它从输入特征图中提取

出相关的信息，经过池化层的下采样操作，将结果传递给全连接层，全连接层

则通过每一层的神经元与上一层的神经元建立完整的关系，从而使得不仅能够

综合上一层的信息，而且还能够将这些信息进行分类，最终利用线性加权的方

式来计算求和，从而实现对信息的有效处理。全连接层的计算如公式（2-2）所

示： 

𝑊𝑥 + 𝑏 = 𝑧 {

𝑥 = [𝑥0, 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑛]
𝑇

𝑏 = [𝑏0, 𝑏1, ⋯ , 𝑏𝑚]

𝑧 = [𝑧0, 𝑧1, ⋯ , 𝑧𝑚]

 （2-2） 

其中，𝑤表示𝑚 × 𝑛的权重矩阵，𝑥表示样本数据的特征，𝑏表示偏置，𝑧表示全

连接层的输出。 

2.1.4 激活函数 

在处理多层卷积神经网络模型中，如何处理层与层之间的关系就显得尤为

重要。为了保证上层输出与下层输入之间不是线性关系，Glorot 等[16]提出了激

活函数，使得神经网络的层与层之间存在一个隐藏层，进而提高网络的检测能

力和深层网络的特征表达能力。激活函数的计算流程如图 2-5 所示。 
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图 2-5 激活函数计算流程 

激活函数作为一种解决卷积神经网络复杂非线性特征的重要工具，它可以

把一个节点的输入变成一个可被接受的结果，从而实现对复杂结构的快速响应

和优化。常见的激活函数有以下几种。 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数是非线性的，其形状为 S 型的曲线，常被用于处理二分类问题，

取值范围为 0 到 1，当取值为 0 时，其表示为特别大的负数，当取值为 1 时，则

表示为特别大的正数。Sigmoid 函数图像在 x-y 如图 2-6 所示。 

 

图 2-6 Sigmoid 函数 

由图 2-6 中可以看出 Sigmoid 函数具有较好的梯度平滑性，且其可以快速地

完成求导过程，这也使得其常被用于隐藏层。但是其存在的梯度弥散问题，会

导致反向传播过程的训练效果降低。Sigmoid 的计算及其求导如公式（2-3）和
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公式（2-4）所示： 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 （2-3） 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑′(𝑥) =
𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2
= 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) × [1 − 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥)] （2-4） 

（2）Tanh 函数 

Tanh 函数[17]是通过将 Sigmoid 函数向下平移和收缩得到的，和 Sigmoid 函

数一样，Tanh 函数的输出范围为 0 到 1，且在输入值很大或很小的情况下，梯

度几乎为 0。Tanh 函数图像如图 2-7 所示。 

 

图 2-7 Tanh 函数 

从图 2-7 中可以看出 Tanh 函数不仅保存了 Sigmoid 函数平滑性的特点，而

且保证了输出具有正负的特点，这也使得其收敛速度快，不容易出现 loss 值震

荡，但是仍未解决梯度弥散的问题。Tanh 函数的计算如公式（2-5）所示： 

𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
 （2-5） 

（3）ReLU 函数 

为了解决梯度弥散的问题，Nair 等[18]提出了 ReLU 函数，其主要作用是避

免当𝑥 < 0时会存在的神经元死亡情况，即更加有效的防止了梯度下降和反向传

播的问题。除此之外，ReLU函数不会受到其他激活函数中复杂指数函数的影响，

并且可以使神经网络的计算成本更低、收敛速度更快。ReLU 函数图像如图 2-8

所示。 
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图 2-8 ReLU 函数 

从图 2-8 中可以看出 ReLU 函数解决了梯度弥散问题，并且使得训练能快速

收敛。当𝑥 > 0时，ReLU 函数的输入才能传播信号，也因此提高了网络的性能；

但是当𝑥 < 0时，即使存在非常大的梯度传播，函数的输出也会停止。ReLU 函

数的计算如公式（2-6）所示： 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥⁡(0, 𝑥) （2-6） 

（4）LeakyReLU 函数 

为了解决 RELU 函数在负输入情况下存在神经元死亡的问题，Naas 等[19]提

出了 LeakyReLU 函数，通过手动训练的方法在负半轴增添一个很小的线性参数，

解决 ReLU 负半轴硬饱和的问题。LeakyReLU 函数图像如图 2-9 所示。 

 

图 2-9 LeakyReLU 函数 
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其计算如公式（2-7）所示： 

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = {
𝛼𝑥, 𝑥 ≤ 0
𝑥, 𝑥 > 0

 （2-7） 

从图 2-9 和公式（2-7）中可以看出 LeakyReLU 函数在 x>0 时，其梯度值恒

为 1；但当 x>0时，该函数存在一个可手动设置数值的超参数𝛼(𝛼 ≠ 0)，这使得

在 x<0 的情况下函数能够获得较小的梯度值，进而防止出现梯度弥散。 

（5）Swish 函数 

Swish 函数[20]是在 Sigmoid 函数的基础上进行改进得到的，通过输入简单的

标量，就可以轻松替换以单个标量为输入的激活函数，避免更改隐藏容量或者

参数数量，Swish 函数图像如图 2-10 所示。 

 

图 2-10 Swish 函数 

从图 2-10 中可以看出 Swish 函数可以很好的防止在慢速训练期间梯度逐渐

接近 0 并导致饱和的问题。但是由于其计算比较复杂，因此在一定程度上会影

响模型的计算速度。除此之外，Swish函数的参数 beta需要进行学习，这也会导

致模型需要更长的训练时间。 

（6）Hard_Swish 函数 

Hard_Swish 函数[21]解决了 Swish 函数计算量大的问题，该函数计算简单速

度快等特点使其适用于嵌入式设备，其在保留 Swish 函数特点的同时，也修改

了 Swish 函数中 Sigmoid 部分的饱和性，从而大大降低了梯度消失的可能性。

Hard_Swish 函数图像如图 2-11 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

13 

 

 

图 2-11 Hard_Swish 函数 

从图 2-11 中可以看出 Hard_Swish 函数的形状和 Swish 函数十分接近。虽然

Hard_Swish 函数的性能和 Swish 函数没有明显差距，但是从部署的角度来看，

Hard_Swish 函数采用分段的方法可以减少内存的访问量，从而大大降低延迟成

本。Hard_Swish 函数的计算如公式（2-8）所示： 

𝐻𝑎𝑟𝑑_𝑆𝑤𝑖𝑠ℎ(𝑥) = {

0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, 𝑥 ≤ −3

𝑥2 + 3𝑥

6
, 𝑒𝑙𝑠𝑒

𝑥⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, 𝑥 ≥ 3

 （2-8） 

为了更加形象的对比上述激活函数，因此将其放入图中进行对比，函数对

比图如图 2-12 所示。 

 

图 2-12 激活函数对比图 
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2.2 One-stage 目标检测算法 

One-stage 目标检测算法的提出主要简化了候选框区域的过程，直接通过卷

积特征网络进行特征提取和回归的过程，其流程如图 2-13 所示。 

输入 卷积&池化 分类&回归
 

图 2-13 One-stage 流程图 

下面是 One-stage 目标检测算法的详细设计思路： 

（1）特征提取：首先使用一个预训练的卷积神经网络来提取图像的特征，

这些特征可以通过网络的不同层级来获取，通常选择具有不同尺度和语义信息

的特征图。 

（2）Anchor生成：通过在特征图上的不同位置和尺度上生成一组候选框，

用于表示可能包含目标的区域，这些 Anchors 通常是以不同宽高比和尺度进行

定义的。 

（3）目标分类和回归：通过分类器对每个 Anchor 判断其是否包含目标，

并同时进行边界框的回归，分类器通常是一个多层感知机（Multilayer 

Perceptron, MLP）或卷积神经网络，用于预测目标类别的概率分布，回归器用

于预测目标边界框的位置和大小。 

（4）NMS 筛选：由于一个目标可能被多个 anchors 所覆盖，为了避免重复

检测，需要进行非极大值抑制（Non Maximum Suppression, NMS）筛选，NMS

会根据预测的目标得分和重叠度来选择最佳的目标框。 

（5）输出结果：最后根据分类器的预测结果和回归器的输出，得到最终的

目标检测结果，通常会设置一个阈值来过滤低置信度的目标框。 

常见的 One-stage 目标检测算法有 YOLO（You Only Look Once）系列算法

和 SSD（Single Shot MultiBox Detector）算法。 

2016 年，Liu 等[22]提出了使用单个深度神经网络检测图像中物体的 SSD 算

法，该算法在预测时会将默认框中每个对象的类别进行生成分数，并调整检测

框，便于更好的匹配图像中待检测对象的形状。同年，Redmon[23]提出了算法精

度远超 R-CNN 的单阶段检测算法 YOLOv1，为工业方面的目标检测提供了技术

支撑，但面对多目标密集或存在小目标的场景时，检测效果较差。在此基础上，

Redmon[24]提出了 YOLOv2，在 YOLOv1的基础上添加了预选框，使其计算量大
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大降低，并且在一定程度上加强了对目标位置和大小的检测。为了提高关于小

目标的检测效果，Redmon[25]又在 YOLOv2的技术上提出了 YOLOv3，通过引入

残差网络模块，使其不仅对小目标具有很好的检测效果，而且并没有牺牲检测

速度和检测精度，但其对于密集目标的检测效果并不如人意。Bochkovskiy 等[26]

在 2020 年提出了 YOLOv4，通过更换主干网络来增加感受野，通过牺牲训练时

间来提高其检测精度，同时也降低了其泛化性。同年，Jocher[27]提出了

YOLOv5，相较于 YOLO 系列的前几个算法，YOLOv5 具有更快的检测速度、

更好的检测效果和更稳定的鲁棒性。为了解决 YOLO 系列模型计算量的增加和

正负采样不平衡的问题，Li 等[28]在 2022 年提出了 YOLOv6，该算法通过剔除锚

框来降低模型计算量，以达到正负样本不平衡的问题，使得检测精度进一步提

高。同年，Wang等[29]提出了 YOLOv7，通过在输入阶段采用数据增强方法，使

移动设备在保持检测速度的同时具有很好的检测精度，这也使得 YOLOv7 可以

应用于交通道路领域。Gallagher[30]在 2023年提出了 YOLOv8网络，该网络有效

地结合了高级特征和上下文信息以提高检测准确性，但在高度复杂或严重遮挡

的场景中，其性能有所下降。Wang[31]在 2024 年提出了 YOLOv9，通过保持深

度神经网络中的数据完整性和稳健梯度来防止数据退化。同年，清华大学提出

了 YOLOv10[32]，它使用一个大型卷积核和一个部分自注意力模块，使模型能够

在保持低计算成本的同时增强全局表示能力。随后，YOLOv11[33]亮相，提供卓

越的性能和灵活性，有助于更准确、更高效地进行对象检测和跟踪任务。 

YOLO 系列算法和 SSD 算法优缺点的对比如表 2-1 所示。 

表 2-1 One-stage 常见算法的优缺点 

目标检测算法 模型优点 模型缺点 

SSD 算法 分层特征图预测不同尺度物体 模型对小物体检测准确率不高 

YOLOv1 算法 单阶段目标检测模型新范式 模型难以预测密集目标和小物体 

YOLOv2 算法 可预测多类物体 模型复杂度高且训练步骤多 

YOLOv3 算法 采用独立的逻辑回归 模型训练时间常，泛化性差 

YOLOv4 算法 结合多种策略方法 预测框误检率高 

YOLOv5 算法 优化了主干网络 检测性能有所降低 

YOLOv6 算法 采用混合通道策略 所采用的优化策略偏向小型网络 

YOLOv7 算法 精度高，检测速度快 对小目标的检测效果不佳 
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续表 2-1 

YOLOv8 算法 提高检测准确性 难以应对高度复杂的场景 

YOLOv9 算法 防止数据退化 对设备的要求高 

YOLOv10 算法 计算成本低，全局表示能力强 计算冗余，限制模型能力 

YOLOv11 算法 更好的性能和灵活性 / 

2.3 Two-stage 目标检测算法 

Two-stage 主要通过一个完整的卷积神经网络来完成目标检测过程，所以会

用到的是 CNN 特征，通过卷积神经网络提取对候选区域目标的特征的描述。

Two-stage 算法的流程图如图 2-14 所示。 

Input Conv&Pooling Conv Roi Pooling

Proposal

Lerg

Lels

Fc

 

图 2-14 Two-stage 流程图 

Two-stage算法的训练过程主要分为两个步骤：对 RPN网络的训练和对目标

区域的网络训练。相较于传统的目标检测算法，Two-stage 算法不再依靠训练分

类器，从而省略特征表示过程，由于整个过程都是由一个完整的神经网络完成，

这使得其检测精度得到了提升，但是其检测速度却比 One-stage 算法慢。 

Two-stage 常见算法的优缺点如表 2-2 所示。 

表 2-2 Two-stage 常见算法的优缺点 

目标检测算法 优点 缺点 

R-CNN 算法 包含了卷积神经网络 耗费时间，计算量大 

Fast R-CNN 算法 检测精度和检测速度有所提升 未充分挖掘样本 

Faster R-CNN 算法 解决了获取 Proposal 耗时的问题 高层次特征信息损失较多 

HyperNet 算法 提出了多层融合的特征 检测速度慢 

FPN 算法 网络整体特征位置的信息丰富 不同尺度的表达能力不一致 

Mask R-CNN 算法 特征提取能力强，检测效果好 检测和分割的整体耗时较长 

2014 年，Cirshick 等[35]提出了轰动一时的 R-CNN，该算法在精度上相较于

One-stage 算法提升了 25%，同时也为其后续的两部算法奠定了基础。2015 年，

Cirshick[35]在 R-CNN 的基础上，对 SPP 网络进行了修改，提出了 Fast R-CNN，
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该算法在检测精度和检测速度上都有不少提升。2017年，Ren等[36]提出了 Faster 

R-CNN，通过增加一个全新的 Region Proposal 卷积网络，解决了获取 Proposal

耗时的问题，但是由于其将训练过程划分为了两个部分，这也就使得其检测速

度并不能满足实时性要求。此后在 Faster R-CNN 算法的基础上出现了很多变体，

如具有更好网络特征的 HyperNet 算法[37]，具有更高精准度的 FPN 算法[38]，具

有更完善 ROI 分类的 Mask R-CNN 算法[39]。 

2.4 评价指标介绍 

在目标检测的领域内，使用不同的算法检测同一目标时，往往会因为算法

中间的差异性，导致检测效果和检测速度等的差异，因此就需要一种具有规范

性的评价指标来对其进行一定程度的评价，但由于不同场景所导致的检测结果

不同，就需要使用多个评价指标对检测算法进行不同方面的评价，再通过曲线

形式将其表达出来。对于 YOLO 系列的评价指标，本文将其分为三类，分别是

针对预测框的评价指标、针对分类的评价指标和针对目标检测模型的评价指标。 

2.4.1 预测框的评价指标 

在训练过程中，预测框的准确性起着十分重要的作用，通常用交并比

（IOU）反映，其体现了标注框和与预测框的重合程度，用于衡量预测框的正

确程度的计算如公式（2-9）所示： 

IOU =
预测框 ∩标注框

预测框 ∪标注框
 （2-9） 

当 IOU 越接近 0 时，说明预测框和标注框的重叠部分越少；反之，预测框

和标注框的重叠程度越高。 

2.4.2 分类的评价指标 

精确度（Precision）是指预测结果为正的样本数量占实际结果为正的比例，

其计算如公式（2-10）所示： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 （2-10） 

其中，当 Precision 越大时，预测结果为正的比例越大，误检越少。 

召回率（Recall）则是指所有正样本数量占预测为正的比例，其计算如公式
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（2-11）所示： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 （2-11） 

其中，当 Recall 越大时，其预测结果中将正预测为负的比例就越低，漏检越少。 

在对目标进行检测的过程中，需要对预测结果进行分类，通常其分类结果

如表 2-3 所示。 

表 2-3 样本分类标准 

 实际结果 结果 

预测结果 

TP 

（Ture Positive） 

FP 

（False Positive) 

TP+FP 

（Predicted Positive） 

FN 

（False Negative） 

TN 

（Ture Negative） 

FN+TN 

（Predicted Negative） 

结果 
TP+FN 

（Actual Positive） 

FP+TN 

（Actual Negative) 
TP+FP +FN+TN 

2.4.3 目标检测模型的评价指标 

（1）P-R 曲线 

P-R 曲线即为以 Precision 和 Recall 为坐标围成的曲线，其中不同颜色的曲

线代表不同类别的P-R曲线，其中较粗的蓝色曲线为所有类别的平均P-R曲线。

P-R 曲线与坐标轴围成面积通常被用作衡量模型预测结果好坏。 

（2）F1-score 

当使用不同模型时，其 Precision 和 Recall 也不相同，这也使得我们难以选

择出其中最好的模型，因此我们使用 F1-score 来权衡各个模型之间的优劣，其

计算如公式（2-12）所示： 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
1

1
2
(

1
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

+
1

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)
 （2-12） 

（3）AP 

AP（Average Precision）作为样本中某一类别的平均精度，其通常被表示为

由 P-R 曲线与坐标轴围成的面积，其计算如公式（2-13）所示： 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅)𝑑𝑅
1

0

 （2-13） 

其中，𝑃(𝑅)为 P-R 曲线。 
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（4）mAP 

mAP（mean Average Precision）作为所有类别平均精度的平均值，即所有类

别的AP值的平均值，既可以反映整个模型的召回率，又可以体现出查准率对模

型的影响，当 mAP 越大时，其所用模型的检测效果越好，其计算如公式（2-14）

所示： 

𝑚𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑃𝑖
𝐶
𝐼=1

𝑐
 （2-14） 

其中，𝑐为被检测的类别数。 

2.5 数据集介绍 

为了针对各数据集的差异问题，本文使用的是多数据集训练，其中包括

BDD100K[40]、TT100K[41]、VOC2007[42]和 DAWN[43]数据集，以此实现本文算法

的检测稳定性能。本文所用数据集的对比如表 2-4 所示。 

表 2-4 数据集对比 

 BDD100K TT100K VOC2012 DAWN 

发布时间 2020 年 2021 年 2012 年 2008 年 

图片张数 100000 张 10000 张 11540 张 1027 张 

多

样

性 

环境 √ × √ √ 

交通标志 × √ × × 

天气 √ √ × √ 

目的 
研究交通道路

的多任务学习 

针对各种环境下

的交通标志检测 

旨在对各种物体

类别进行研究 

强调了多样化

的交通环境 

从表 2-4中可以看出，四种数据集都针对了不同环境下的目标检测，因此为

了使研究效果更全面性，本文针对常见交通道路环境、夜间交通道路环境和雨

雪雾交通道路环境制作了四种数据集，这四种数据集的具体数据如表 2-5所示。 

表 2-5 本文数据集的数据对比 

数据集名称 交通道路环境类别 训练集数量 测试集数量 验证集数量 总计 

A 数据集 常见 3500 张 1000 张 500 张 5000 张 

B 数据集 夜间 2100 张 600 张 300 张 3000 张 

C 数据集 雨雪雾 1400 张 400 张 200 张 2000 张 

D 数据集 常见、夜间、雨雪雾 7000 张 2000 张 1000 张 10000 张 

从表 2-5中可以看出，相较于其他三个数据集，D数据集不仅在环境类别上
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更齐全，而且其数据集的数量也较多，因此 D 数据集更适用于本文的交通道路

目标检测研究。 

为了更好的显示本文使用数据集的有效性，将本文使用的 D 数据集与其他

四种数据集进行对比。由于 TT100K 数据集更倾向于交通标志的检测，

VOC2012 数据集中也并没有关于交通标志的检测，DAWN 数据集主要被用于雨

雪雾天气下行人车辆的检测，故不做比较。 

数据集中每张图片所出现人与车辆的数量对比结果如表 2-6 所示。 

表 2-6 数据集属性对比 

 BDD100K TT100K VOC2012 DAWN D 数据集 

Persons 129262 / 4087 476 8972 

Vehicle 1021857 / 1161 7369 15739 

Sign 343777 24717 / / 4045 

2.6 本章小结 

本章首先介绍了当前交通环境下的交通道路技术，分析了卷积神经网络算

法对交通道路技术目标检测的重要性。其次介绍了传统的卷积神经网络的基础

理论知识，并由此对常见的 One-stage 算法和 Two-stage 算法进行了对比。接着

介绍了目标检测过程中对于结果的评价指标。然后对 YOLO 系列算法进行了简

单的介绍，并在此基础上解释选用 YOLOv7 算法的原因。最后介绍了本文所使

用的数据集及其处理过程。为第 3 章、第 4 章和第 5 章中基于 YOLOv7 进行改

进的研究内容做铺垫。  
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第3章 针对常见交通道路环境的目标检测 

在交通道路环境中，针对常见目标的检测尤为重要，本章提出了 CTD-

YOLOv7算法。首先通过使用 NAM算法增加 SENet模块的识别准确率，进而对

常见的交通道路场景中对行人车辆进行有效的检测识别。 

3.1 YOLOv7 模型结构 

相较于以 R-CNN 系列算法为主的二阶段算法，YOLO 系列算法为了提高检

测的实时性，没有采用 proposal 策略。其所使用的直接回归思想可以直接将图

像分割成若干个部分，再分别对每个部分进行检测，最后输出检测结果，并且

整个操作过程都是建立在卷积和池化操作上。由于 YOLO 系列算法是将训练过

程与检测过程融合到同一个网络中，因此其只用通过预测分析便可以得知目标

的信息。 

为了使目标检测算法能更好的应用于移动端，本文选用的是 YOLOv7 算法。

YOLOv7 的网络模型如图 3-1 所示。 
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图 3-1 YOLOv7 模型图 
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其中，ELAN、ELAN-W 和 SPPCSPC 的结构如图 3-2 所示。 

ELAN CBS CBS CBS CBS CBS

CBS

Concat CBS

ELAN_W CBS CBS CBS CBS CBS

CBS

Concat CBS

SPPCSPC CBS CBS CBS MaxPool 9

MaxPool 5

MaxPool 13

CBS

Concat CBS CBS Concat CBS

=

=

=

 

图 3-2 YOLOv7 部分模块结构图 

Input 部分：该部分沿用了 YOLOv5 的预处理方式，使用 Mosaic 数据增强

来实现对小目标的检测。 

Backbone 部分：该部分主要使用 ELAN 和 MP 结构，ELAN 结构可以很好

的控制梯度路径，从而实现深层网络有效学习和收敛的目的，而 MP 同时使用

了 maxpooling 和 stride=2 的下采样卷积结构，使得网络模型在训练检测过程中

保留了图像所有的特征，然后通过池化操作保留局部区域的重要特征信息。虽

然消耗时间会有所增加，但是其检测效果会更加准确。 

Neck&Head 部分：该部分在检测头部分依旧沿用了 YOLOv5 的 Anchor 

based 结构。 

和 YOLO系列的其他算法一样，YOLOv7是通过 Pytorch框架实现检测，也

正是因为 Prtorch 系统的成熟性，故其可以更为轻松的应用于移动端，这也是本

文在交通道路检测方面使用 YOLOv7 的主要原因之一。 

3.2 针对车辆的目标检测 

3.2.1 检测原理 

在当前的交通环境中，车辆成为了道路流动的主体，这虽然象征着道路经

济的快速发展，但也提高了道路安全隐患的风险。Cheno 等[44]构建了一种基于

HOG 特征向量的阴影区域解析框架，通过特征空间投影实现车辆阴影区域的假
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设生成和类别判断。Bougharriou 等[45]在 Cheno 研究成果的基础上开发了完整的

HOG-SVM 检测系统，并建立了从特征提取到分类检测的端到端通道。Liao 等

[46]在对夜间红外检测场景的研究中，设计了一种三阶车辆（大型车辆、中型车

辆、小型车辆）尺度分类体系，通过内部参数自适应的调整策略优化 SVM 分类

边界。宋瑨等[47]提出了一种可变形的部件模型，通过局部梯度特征的空间弹性

组合增强模型的表征能力，且具有更强的适应性和鲁棒性。张艳邦等[48]提出了

一种基于超像素驱动的边缘增强算法，通过将超像素分割与边缘检测融合，构

建了具有噪声抑制特性的背景模型，提高算法的计算效率。为了更好的降低道

路事故风险，更精准的识别道路上的车辆就显得极为重要。本章对 YOLOv7 算

法进行改进，提高算法的检测精度和检测速度，从而降低道路事故的风险。 

3.2.2 SENet 模块的改进 

在卷积神经网络中，图像在进行特征提取后会被分为空间特征和通道特征。

空间特征是指在卷积神经网络前向传播的过程中通过卷积运算得到；通道特征

则是卷积层中卷积核的个数以及后续相应的特征融合操作。SENet 模块[49]的提

出就是赋予不同通道一个权值，在各通道维度上进行加权，含有不同通道权值

的特征图通过加权函数对信息进行筛选，过滤掉不重要的信息，进而关注那些

响应值较大、特征信息较丰富的特征图通道。首先 SENet 模块会分别对每个通

道的特征图进行全局池化，接着对不同的通道进行压缩处理，然后通过特征激

励操作得到不同通道维度的权重，最后将输入的特征图和得到的权重值进行内

积得到输出结果特征图，实现特征图通道信息的关联。 

SENet 模块的整体结构如图 3-3 所示。 

H'×C'×W' H×C×W

Ftr

Fsq(·)

Fscale(·,·)

1×1×C 1×1×C

H×C×W

 

图 3-3 SENet 模块的整体结构图 

在 SENet模块中，首先会对特征图进行 Squeeze操作，通过采用全局池化的

操作将特征图缩小成 1x1 的特征图，并在每个通道内汇总各自对应的空间位置

信息。其计算如公式（3-1）所示： 
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𝑍𝑐 = 𝐹𝑠𝑞(𝑊𝑐) =
1

𝐻 ×𝑊
∑∑𝑢𝑐(𝑖, 𝑗)

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

， 𝑍 ∈ 𝑅𝑐 （3-1） 

接着需要通过 Excitation 操作对通道的相关性进行联系，其计算如公式（3-

2）所示： 

𝑆 = 𝐹𝑒𝑥(𝑧,𝑊) = 𝜎(𝑔(𝑧,𝑊)) = 𝜎(𝑊2𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊1𝑧)) （3-2） 

其中，𝑊1 ∈ 𝑅
𝐶

𝑟
×𝐶，𝑊2 ∈ 𝑅

𝐶×
𝐶

𝑟。 

通过引入 bottleneck 架构可以有效地减少模型的复杂性，并增强泛化性。该

架构由两个完整的层组成，第一个层负责降维，它的系数被称为𝑟，并通过

ReLU来激发，从而使得第二层重新回归初始的维度。通过计算每条通道的激活

值，并与其对应的原始特征进行比较，可以得出𝑥𝑐的综合分析结果，其计算如

公式（3-3）所示： 

𝑥𝑐 = 𝐹𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝑢𝑐, 𝑠𝑐) = 𝑢𝑐 , 𝑠𝑐 （3-3） 

SENet 模块的运行机制可以被视为一种深度学习，它利用权重系数来识别

每条通道的特征，从而提高模型的准确性和可靠性。 

3.2.3 NAM 注意力机制的改进 

通过引入 NAM 注意力机制[50]可以提高权重，从而提升了整体的处理性能。

这种方法通过采取批量归一化的方式，将不同的算法分别对应于不同的权重，

从而大大减少了 SE 和 CBAM 的需求。NAM 是基于 CBAM 的架构，它改进了

原有通道与空间注意力的结构，使它能够被应用于各种位置。此外NAM还使用

批次统一的比率来评估通道的优劣，以此来决定其优先级，即如公式（3-4）所

示： 

𝐵𝑜𝑢𝑡 = 𝐵𝑁(𝐵𝑖𝑛) = 𝛾
𝐵𝑖𝑛 − 𝜇𝛽

√𝜎𝛽
2 + 𝜀

+ 𝛽 
（3-4） 

其中，𝜇𝛽和𝜎𝛽分别为小批量𝛽的均值和标准差；𝛾和𝛽为可训练的仿射变换参数。 
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γ1

γ2

γ3

W0

W1

W2

W3

~ 

输出特征MCBN

Weight
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输入图像A
 

图 3-4 Channel 注意力机制 

γ0 

γ1

γ2

γ3

W0

W1

W2

W3

~ 

输出特征MSPN

Weight

Sigmoid

输入图像B
 

图 3-5 Spatial 注意力机制 

NAM 中的 CAM 和 SAM 模块如图 3-4 和图 3-5 所示，其中𝑀𝐶为 CAM 的输

出特征；𝛾𝑖为每个通道的比例因子；𝜔𝑖为权重；𝑀𝑆为 SAM 的输出；𝛾𝑖为比例因

子。此外 NAM 还采取了 BN 的方式，即利用该比例因子来评估图像的重要性，

这种方法被称作像素归一化。 

3.3 实验环境 

3.3.1 硬件环境 

在基于深度神经网络的基础上对实验数据进行训练的过程中，需要先对待

使用的数据集进行标记，并通过 GPU 来提高算法运行的训练速度和检测速度。

本文使用的计算机为联想拯救者 Y7000P，处理器为 AMD Ryzen 7 6800H with 

Radeon Graphics 3.2GHz，内存 8G，显卡型号为 RTX3060，操作系统为

Windows11，使用的 CUDA 版本和算法框架分别为 10.0 和 Pytorch。 

3.3.2 软件环境 

本文使用 Anaconda 作为配置程序编译所需要的环境工具，Anaconda 作为

python 的一个开源版本，其包含了 conda、python 等众多依赖包，并且其可以通

过安装指令以达到对安装包和环境的管理。 

Conda 作为 Anaconda 中一个非常重要的工具，其常被用来对所需环境进行
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管理，且不同于‘pip’指令，其可以在程序编译环境中对不同版本的 python 进行

切换。 

由于本文的研究建立在深度学习的基础上，故在对数据集进行训练的过程

中需要使用 GPU 来加快训练速度。GPU 作为图形处理器，其可以对 2D、3D 的

图像进行处理加速，然而想要充分发挥 GPU 的作用，就需要在计算机中安装对

应版本的 CUDA 和 CuDNN。CUDA 是英伟达 GPU 推出的通用计算引擎，其为

英伟达 GPU 进行图像处理的全部开发工具，CUDA 的软件框架主要由编程接口、

runtime 库和设备驱动组成，其中编程接口常被用来提供应用开发库，以及解决

大规模并行计算问题；runtime 则主要提供开发和运行所需要的相关组件和环境。

CuDNN 又被称为神经网络的加速库，其性能好、易使用、内存消耗低等特点让

我们在使用时可以将工作重心放在神经网络的设计实现上，同时CuDNN也支持

各种算法。 

Pytorch 作为本文的运行框架，其可以使用 GPU 加速计算 torch 中的张量，

因此相较于其他的深度学习框架而言，pytorch 具有更好的灵活性，其直接构建

的 python CAPI可以支持 python的直接访问，在保证原始代码完整性的前提下，

降低了使用难度，除此之外 pytorch 对图像的动态效果具有很好的支持效果，其

可以直接运行计算动态图的搭建和调整，此外 pytorch 框架的调试十分便捷，由

于其可以在运行时直接生成动态图，因此可以在其使用时进行查看、停止等操

作。 

3.4 检测结果 

为了验证改进后的算法具有更好的检测效果，本章使用数据集 A，并对

YOLOv5、YOLOv7和CTD-YOLOv7进行比较，实验结果的分析如表 3-1所示： 

表 3-1 实验结果分析 

算法 P R mAP@.5 mAP@.5:.95 

YOLOv5 88.0 84.3 90.4 69.5 

YOLOv7 88.5 85.1 92.1 74.0 

CTD-YOLOv7 91.1 86.1 94.4 74.6 

与 YOLOv5 算法和 YOLOv7 算法相比，改进后的 CTD-YOLOv7 算法表现

出更优越的性能。与 YOLOv5和 YOLOv7相比，CTD-YOLOv7的 Precision提高

了 3.1%和 2.6%，Recall 提高了 1.8%和 1.0%，mAP@.5 提高了 4.0%和 2.3%，
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mAP@.95 提高了 5.1%和 0.6%，实验表明 CTD-YOLOv7 不仅保持了较高的检测

准确率，而且保持了良好的稳定性。 

为了更好地验证 CTD-YOLOv7 的有效性，通过实验对本章算法进行了对比，

实验对比结果如表 3-2 所示： 

表 3-2 对比实验 

算法 FPS mAP@.5 

YOLOv5+SENet 38.237 90.4 

YOLOv5+NAMAttention 38.250 89.8 

YOLOv5+SENet+NAMAttention 37.346 90.4 

YOLOv7+SENet 37.023 93.4 

YOLOv7+NAMAttention 37.080 92.9 

YOLOv7+SENet+NAMAttention 36.727 94.4 

从表 3-2 中可以看出，与对比算法相比，本章改进的 CTD-YOLOv7 不仅提

高了检测精度，而且检测速度更快，从而证实了本章算法的有效性。 

为了更直观地证明改进算法的有效性，对表 3-2 中的算法进行了检测图对

比。图 3-6 至图 3-13 显示了所提算法与对比算法的检测对比。 

  

图 3-6 YOLOv5 图 3-7 YOLOv5+NAMAttention 

  

图 3-8 YOLOv5+SENet 图 3-9 YOLOv5+NAMAttention+SENet 
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图 3-10 YOLOv7 图 3-11 YOLOv7+NAMAttention 

  

图 3-12 YOLOv7+SENet 图 3-13 YOLOv7+NAMAttention+SENet 

如图 3-7 至 3-13 所示，与对比算法的检测图相比，本章改进的 CTD-

YOLOv7 在检测结果上具有更好的结果，避免了检测错误的问题，有效降低了

漏检的概率。然而，本章改进的算法仍然无法很好的对小目标进行检测识别。 

3.5 本章小结 

本章首先对 YOLOv7 的网络模型结构进行了简单介绍。针对当下交通环境

对行人与车辆检测的重要性进行了概述，简述了检测的重要性和检测的原理。

为了增加 SENet 模块的识别准确率，采用 NAM 算法，即采用批量归一化的方

法，在每个通道中都加入相应的权重，避免与 SE 和 CBAM 一样在每个通道中

都添加完整的连接层或者卷积层，NAM 算法可以充分利用每条通道的特征，并

且在每条通道中都加入相应的权重，可以使 SE 模块拥有较高的识别精确度。实

验结果表明，本章提出的针对 SENet模块和NAM注意力机制的改进可以在常见

的交通道路场景中对行人车辆进行有效的检测识别。 
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第4章 针对夜间交通道路环境的目标检测 

4.1 检测原理 

近十年以来，随着计算机处理能力的增强，深度学习得以快速发展，并开

始应用于很多领域，而目标检测则是众多领域中常被专家学者们研究的一个领

域。王婧媛等[51]针对高密度人群检测中的特征重叠问题，提出基于 Mosaic 数据

增强的级联训练框架，有效的提高人群基数的精度。章程军等[52]通过在主干网

络加入 CSP-OSA（Cross Stage Partial-Optimized Stage Architecture）结构提高网

络的特征提取能力，通过跨阶段梯度流优化与特征复用机制，实现整体性能的

提升。王鹏等[53]聚焦多尺度特征融合，构建自底向上的路径聚合网络，不仅提

高了整体网络的鲁棒性，而且具有更好的目标分辨能力。顾德英等[54]通过复合

残差连接结构与自适应焦点损失的协同设计，提高了复杂场景下的目标检测速

度。关昊等[55]针对夜间检测退化问题，使用 CBS（Convolution Batch norm SiLU）

层替换原 Focus 结构，通过动态增强输入特征的照明不变性，从而提高对夜间

目标检测的准确率。曹伊宁等[56]在 YOLOv7-tiny 架构中嵌入了无参 SimAM 注

意力机制，通过能量函数驱动特征通道自适应加权，使得准确率、鲁棒性和泛

化能力均有所提升。刘浩瀚等[57]在 YOLOv7-tiny 的基础上引入 ShuffleNet 网络

结构来提升检测精度，通过特征通道重排增强跨维度信息交互，在保持模型计

算量不变的前提下，提高了检测效果。 

为了解决在夜间检测过程中存在的错检漏捡现象，本章在 CTD-YOLOv7 算

法的基础上，提出了 NTD-YOLOv7 算法。首先对图像进行预处理，接着引入

GSConv 模块来减少训练过程中的参数量和计算量，同时选择 ShuffleNetv2×1.5

作为特征提取网络，使网络整体结构在减少参数量的同时能具有较高的跟踪精

度，然后采用 hard-swish 激活函数来大幅度降低延迟成本，最后用 SIoU 函数替

换 EIoU 函数，从而优化损失函数，提高鲁棒性和泛化能力。 

4.2 图像预处理 

对于夜间图像的模糊化、不清晰化，本文使用基于拉普拉斯算子的锐化方

法对图像进行处理，通过对比局部灰度来判断暗色背景区域，对局部的暗色背

景区域进行直方均衡化和 Gamma 变换处理，从而提高图像的清晰度。 
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该过程的主要流程如图 4-1 所示。 

输入图像

基于拉普拉斯的锐化处理

对比局部灰度

直方图均衡化

Gamma变换

输出图像

判断是否为暗色
背景区域

否

是

 

图 4-1 图像增强算法流程图 

4.2.1 拉普拉斯算子 

拉普拉斯算子作为一种简单的各向同性微分算子，其旋转不变性使其对图

像中灰度值的计算具有便利性，拉普拉斯算子如公式（4-1）所示： 

∇2𝑓(𝑥, 𝑦) =
𝜕2𝑓

𝜕𝑥2
+
𝜕2𝑓

𝜕𝑦2
 （4-1） 

其中，𝑓(𝑥, 𝑦)为图像中(𝑥, 𝑦)点处的灰度值。 

假设存在以(𝑥, 𝑦)点为中心的 3×3 拉普拉斯算子的领域，其模型与计算如矩

阵（4-2）和公式（4-3）所示： 

[

𝑎11 𝑎12 𝑎13
𝑎21 𝑎22 𝑎23
𝑎31 𝑎32 𝑎33

] （4-2） 

∇2𝑓(𝑥, 𝑦) = (∑∑𝑎𝑖𝑗

3

𝑗=1

3

𝑖=1

) × 𝑓(𝑥, 𝑦) （4-3） 

按一定比例，将上述公式中拉普拉斯变换的结果代入到原始的灰度图像中，

得到的锐化公式如公式（4-4）所示： 
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𝑔(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦) + 𝑐 × ∇2𝑓(𝑥, 𝑦) （4-4） 

其中，𝑔(𝑥, 𝑦)表示锐化后的图像在点(𝑥, 𝑦)处的灰度值，𝑐表示增强系数，通常

取 1。 

4.2.2 暗色区域检测 

假设存在一块大小为𝑁、灰度级为𝐿的图像，用𝑛𝑖表示灰度级为𝑟𝑖的像素点

个数，灰度级𝑟𝑖的归一化直方图𝐻的定义如公式（4-5）所示： 

𝐻(𝑟𝑖) =
𝑛𝑖
𝑁

, 𝑖 = 0,1,⋯ , 𝐿 − 1 （4-5） 

通过对比局部灰度均值方差和全局灰度均值方差，进而达到检测出夜间图

像暗色区域的目的。具体的步骤如下： 

（1）计算出全局灰度的均值𝐸𝑔和方差𝜎𝑔
2，其计算如公式（4-6）所示： 

{
 
 

 
 𝐸𝑔 =∑𝑟𝑖 ×

𝑛𝑖
𝑁

𝐿−1

𝑖=0

𝜎𝑔
2 =∑(𝑟𝑖 − 𝐸𝑔) ×

𝑛𝑖
𝑁

𝐿−1

𝑖=0

 （4-6） 

（2）假定以点(𝑥, 𝑦)为中心的区域𝑆(𝑥, 𝑦)，其大小为𝑀 ×𝑁，则该邻域局部

灰度的均值和方差的计算如公式（4-7）所示： 

{
 
 

 
 𝐸𝑆 =

1

𝑀2
∑∑𝑟(𝑥, 𝑦)

𝑀

𝑦=1

𝑀

𝑥=1

𝜎𝑆
2 =

1

𝑀2
∑∑[𝑟(𝑥, 𝑦) − 𝐸𝑆]

2

𝑀

𝑦=1

𝑀

𝑥=1

 （4-7） 

（3）对比全局灰度和邻域灰度的均值和方差的大小，若满足下述条件，则

该区域为暗色背景区域，即亮度较暗、对比度较低，其计算如公式（4-8）所示： 

{
𝐸𝑆 ≤

3

5
𝐸𝑔

𝜎𝑆
2 ≤

3

5
𝜎𝑔
2

 （4-8） 

4.2.3 局部直方图均衡化 

局部直方图均衡化是由全局直方图均衡化演变而来的，不同于全局均衡直

方图，其不再是对整个图像进行操作，而是将图像分成若干个小局部块，进而
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对每个小局部块进行直方图均衡化操作，最终将所有均衡化后的小局部块重新

组合成最终所需要的输出图像。 

局部均衡化直方图的转换函数的定义如公式（4-9）所示： 

𝑇(𝑟𝑖) =∑𝐻(𝑟𝑖) =∑
𝑛𝑗

𝑁

𝑖

𝑗=0

𝑖

𝑗=0

{
𝑖 = 0,1,⋯ , 𝐿 − 1
0 ≤ 𝑟𝑖 ≤ 1

 （4-9） 

其优点是可以增强图像的局部细节，从而避免由全局直方图均衡化引起的

过度增强或者过度失真的问题。 

4.2.4 Gamma 变换 

Gamma 变换又叫做幂律变换，是一种呈非线性关系的图像增强方法，主要

用于修正整体图像，柔和图像的亮度。由于在夜间环境下，移动端采集到的图

像大多处于低亮度，无法很好的通过人眼进行辨识，因此需要先对采集到的图

像进行 Gamma 变换。 

Gamma 变换是对输入图像灰度值进行的非线性操作，使输出图像灰度值与

输入呈指数关系，其计算如公式（4-10）所示： 

𝑉𝑜𝑢𝑡 = 𝐴𝑉𝑖𝑛
𝛾

 （4-10） 

其中，𝑉𝑜𝑢𝑡是输出的灰度值，𝐴是灰度缩放系数，𝑉𝑖𝑛是输入的灰度值，𝛾是伽马

因子大小。 

进行 Gamma 变换后，暗部细节和亮部细节都会发生相应的变化，如图 4-2

所示，当 Gamma<1 时，提升了暗部细节，压缩了亮部细节；当 Gamma>1 时，

亮部细节得到了提升，而暗部细节被压缩；Gamma=1 时为原始图像。 

 

图 4-2 Gamma 细节变化图 
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实曲线 CRT Gamma和虚曲线校正 CRT亮度响应曲线如图 4-3所示，通过校

正的是最终近似斜率为 45°的响应曲线，此时 Gamma=1，但是为了使图像变得

更加接近人眼感受的非线性响应，提高图像质量，故选择 Gamma=2.2 的映射。 

  

图 4-3 Gamma 实、虚曲线的响应曲线 

CRT Gamma 曲线和校正 CRT 亮度响应曲线的计算如公式（4-11）所示： 

{
𝑉𝑜𝑢𝑡 =

255

2552.2
× 𝑉𝑖𝑛

2

𝑉𝑜𝑢𝑡 =
255

2551/2.2
× 𝑉𝑖𝑛

2

 （4-11） 

当 Gamma=2.2 时，计算亮度变化的幅度，映射到 Gamma 曲线后，从灰阶

幅度 1 变化到 2 的亮度变化幅度为 37.04%。但从灰阶幅度 254 变化到 255，亮

度变化只有 0.18%。Gamma 映射曲线和 Gamma 变化强度曲线如图 4-4 所示。 

 

图 4-4 Gamma 映射曲线及变化强度 

图 4-5 是处理前后的结果，可以看出通过 Gamma 非线性变换处理后的图片
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具有更加丰富的颜色，这有利于后期对图像进行检测识别。 

  

图 4-5 变换前后对比图 

4.3 算法改进 

4.3.1 GSConv 模块 

对于夜间检测而言，检测精度和检测速度都是不可或缺的，因此需要在保

证检测精度的前提下，降低网络结构的复杂性，以达到提高检测速度的目的。

由于 GSConv[58]具有出色的性能和计算量的降低，常被用于视觉模型轻量化的

研究中。为了较少网络的计算量，本章选择用 GSConv 模块代替原始网络 Neck

部分中的 Conv 模块。 

GSConv作为一种卷积神经网络的变体，它采用了自适应的图结构来进行图

像分割和图像标注任务，相较于传统的 GCN 而言，GSConv 通过学习图结构来

捕捉图像中的上下文信息，因此能够更好的适应不同图像任务的需求，并取得

更好的性能效果。其作为深度可分离卷积模块（Depthwise Wise Convolution, 

DWConv[59]）、标准卷积模块（Standard Convolution, SConv[60]）和 Shuffle 模块

[61]的组合，不仅有效的利用了 DWConv 模块的计算能力，同时也拥有了 SConv

模块的检测精度，其结构如图 4-6 所示。 

Conv

DSConv Concat Shuffle

 

图 4-6 GSConv 模块 

从图 4-6 中可以看出，GSConv 首先对普通卷积进行欠采样，然后使用
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DWConv 深度卷积，并将 SConv 和 DSConv 的结果进行串接，最后进行 Shuffle

操作，使前两次卷积对应的通道号相邻，主要目的是使 DSConv 的输出尽可能

接近 SConv。该模块采用 Shuffle 的方式，通过密集的卷积运算将 SConv 生成的

信息渗透到 DSConv生成的信息的各个部分中，可以大大减少 DSConv缺陷对模

型的负面影响，使其发挥 DSConv 的优势，即占用内存少，计算速度快。 

4.3.2 ShuffleNetv2×1.5 网络结构 

Zhang 等[62]在 2018 年提出了 ShuffleNet，作为一种先进的基于图像分类的

轻量化卷积神经网络体系结构，ShuffleNet 由于其在计算量等方面的巨大优势，

通常被应用于移动设备。 

Input

Conv

3*3，s=2

MaxPool

3*3，s=2

Stage1

Stage2

Stage3

Conv

1*1，s=1

GlobaPool

Fc

Output

Block_2*1

Block_1*3

Block_2*1

Block_1*7

Block_2*1

Block_1*3

Input

Channel Split

Conv

1*1，s=1

DWConv

3*3，s=1

Conv

1*1，s=1

Concat

Channel 

Shuffle

Output

Block_1

Input

Conv

1*1，s=1

DWConv

3*3，s=2

Conv

1*1，s=1

Concat

Channel 

Shuffle

Output

Block_2

DWConv

3*3，s=2

Conv

1*1，s=1

 

图 4-7 ShuffleNetv2 网络结构 

ShuffleNet 网络结构是由群卷积（Group Convolution, GC）和深度可分离卷

积所组成。这种组成在有效降低计算复杂度的同时，还能加强整体网络结构的

深度，从而增强对图像特征的提取，提升检测精度。该网络采用了通道混洗的

方式将不同通道的输入信息均匀打乱，以此解决不同群卷积之间所导致的信息

不交互问题。ShuffleNetv2 由卷积层、池化层、三个阶段、全局平均池化和最终

的全连接层组成，阶段 1 到阶段 3 是通过堆叠两个不同的残差块 Block_1 和

Block_2 形成的，然后使用全连接层上的 Softmax 函数输出 128 维特征向量。根

据网络每层的输出通道数的不同，ShuffleNetv2 可分为四种不同大小的型号：
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ShuffleNetv2×0.5、ShuffleNetv2×1.0、ShuffleNetv2×1.5 和 ShuffleNetv2×2.0。

ShuffleNetv2×0.5模型最小，ShuffleNetv2×2.0模型最大。考虑到网络的深度和特

征提取能力，本章选择 ShuffleNetv2×1.5 作为特征提取网络，ShuffleNetv2×1.5

网络结构如图 4-7 所示。 

4.3.3 激活函数的优化 

激活函数作为在神经网络的神经元上运行的函数，其主要任务是负责将神

经元的输入映射到输出端。 

当一个神经网络的层数较多时，其模型在训练的时候会出现梯度消失和梯

度爆炸的问题，且梯度消失和梯度爆炸的问题会随着网络层数的增加而变得越

来越明显。梯度消失会导致网络和模型的训练效果下降。当深层网络和权值初

始化太大时，则会导致梯度爆炸，在这种情况下，网络结构会变得不够稳定，

训练的过程和结果也会变得不够稳定。梯度消失和梯度爆炸的本质都是因为梯

度反向传播中的连乘效应，为了解决梯度的问题，本章选择采用优化激活函数

的方法。 

Hard_Swish 激活函数是用传统的 Swish 激活函数代替 ReLU 激活函数，其

计算如公式（4-12）所示： 

𝐻𝑎𝑟𝑑_𝑆𝑤𝑖𝑠ℎ(𝑥) = {

0 , 𝑥 ≤ −3
1

6
𝑥2 +

1

2
𝑥 , −3 < 𝑥 < 3

𝑥 , 𝑥 ≥ 3

 （4-12） 

其对 x 的导数计算如公式（4-13）所示： 

𝐻𝑎𝑟𝑑_𝑠𝑤𝑖𝑠ℎ′(𝑥) = {

0 , 𝑥 ≤ −3
1

3
𝑥 +

1

2
, −3 < 𝑥 < 3

1 , 𝑥 ≥ 3

 （4-13） 

Hard_Swish 激活函数求导简单，且能够有效防止训练时梯度逐渐接近零时

导致的饱和现象发生，可以进一步提升网络模型的表达能力。 

4.3.4 损失函数的优化 

损失函数在深度学习中具有十分重要的作用，其作为模型的预测误差，常

被用于衡量模型预测结果与实际标签之间的差异程度。在监督学习任务中，损

失函数通常通过比较模型的预测结果与真实标签来计算误差。作为度量神经网
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络预测信息与期望信息的距离，训练时主要包括三个方面的损失，分别为边界

框置信度损失、类别损失和坐标损失。而其中坐标损失常使用 IoU（Intersection 

over Union）系列损失函数，IoU 是一种用于衡量预测框和真实框之间的重叠程

度，其计算和损失函数如公式（4-14）和公式（4-15）所示： 

𝐼𝑜𝑈 =
|𝐵 ∩ 𝐵1|

|𝐵 ∪ 𝐵1|
 （4-14） 

𝐿𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 = 1 −
|𝐵 ∩ 𝐵1|

|𝐵 ∪ 𝐵1|
 （4-15） 

其中，𝐵为预测框的面积，𝐵1为真实框的面积，由于 IoU 具有非负性、同一性和

对称性等特点，这使得输出的损失值始终处于 0 到 1 之间。 

但 IoU 在现实情况中可能存在预测框与真实框不相交的情况，这会导致损

失函数的输出恒为 1，继而无法继续学习。为了解决这一问题，侯志强等[63]提

出了 GIoU，即加入了预测框和真实框的最小外接矩形，但当预测框和真实框处

于包含状态时，GIoU 损失函数便无法确定两个框的位置关系。Zheng 等[64]提出

的DIoU损失函数可以有效地减少损失收敛的时间，这是因为它将最小外接矩形

的重叠面积标准化为一个最小的阈值，从而使得预测框和真实框之间的距离也

可以达到最小。然而，这种损失函数并没有考虑纵横比。王永顺等[65]提出的

CIoU 进一步对模型的回归精度进行优化，但是对纵横比的权重设计存在一定的

模糊化，且没有考虑样本难易程度的平衡问题。Zhang 等[66]在 GIoU 的基础上提

出了 EIoU 损失函数，EIoU 通过计算重叠损失、中心距离损失和宽高损失，解

决了GIoU损失函数在水平和垂直方向上的误差，提高了收敛的速度和回归的精

度，但其在大规模数据的训练上会耗费大量的时间，且对于不同目标尺度的处

理不够灵活。李功等[67]在 CIoU 的基础上提出了 SIoU，通过将边界框的参数视

为整体进行回归，在不增加网络结构复杂度的情况下降低计算定位损失，加快

模型的收敛速度。 

SIoU 损失函数是一种由角度损失、距离损失和形状损失组成的损失函数，

由于其较好的准确性和鲁棒性，因此本章选择 SIoU 作为损失函数。SIoU 损失

函数如图 4-8 所示。 
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图 4-8 SIoU 损失函数 

其中，𝐵表示预测框的中心点，𝐵𝑔𝑡表示真实框的中心点，𝜎表示真实框中心点

到预测框中心点的距离，𝐶𝑥和𝐶𝑦为真实框和预测框最小外接矩形的宽和高，𝐶ℎ

和𝐶𝑤为真实框和预测框中心点的高度差和宽度差，𝛼为平衡参数。 

（1）角度损失 

首先判断真实框中心点和预测框中心点的角度是否大于 45°，进而决定使用

最小化𝛼还是𝛽，角度损失的计算如公式（4-16）所示： 

𝛬 = 1 − 2 × 𝑠𝑖𝑛2 (𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(𝑥) −
𝜋

4
) = 𝑐𝑜𝑠 (2 × (𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(𝑥)−

𝜋

4
)) （4-16） 

其中，𝑥、𝜎和𝐶ℎ的定义如公式（4-17）、公式（4-18）和公式（4-19）所示： 

𝑥 =
𝐶ℎ
𝜎
= 𝑠𝑖𝑛 𝛼 （4-17） 

𝜎 = √𝐶ℎ
2 + 𝐶𝑤2 = √(𝐵𝐶𝑥

𝑔𝑡
− 𝐵𝐶𝑥)

2
+ (𝐵𝐶𝑦

𝑔𝑡
− 𝐵𝐶𝑦)

2

 （4-18） 

𝐶ℎ = 𝑚𝑎𝑥(𝐵𝐶𝑦
𝑔𝑡
, 𝐵𝐶𝑦) − 𝑚𝑖𝑛(𝐵𝐶𝑦

𝑔𝑡
, 𝐵𝐶𝑦) （4-19） 

（2）距离损失 

距离损失代表预测框中心点与真实框中心点的距离，其计算如公式（4-20）

所示： 

∆= ∑ (1 − 𝑒−𝛾𝜌𝑡)

𝑡=𝑥,𝑦

 （4-20） 

其中，𝜌𝑥、𝜌𝑦和𝛾的定义如公式（4-21）、公式（4-22）和公式（4-23）所示： 
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𝜌𝑥 = (
𝐵𝐶𝑥
𝑔𝑡
− 𝐵𝐶𝑥
𝐶𝑤

)

2

 （4-21） 

𝜌𝑦 = (
𝐵𝐶𝑦
𝑔𝑡
− 𝐵𝐶𝑦

𝐶ℎ
)

2

 （4-22） 

𝛾 = 2 − Λ （4-23） 

当𝛼趋向于 0 时，距离损失大幅度降低；反之，当𝛼趋向于 45°时，距离损

失则会增大，𝛾被赋予时间优先的距离值会随着角度𝛼的增大而增大。 

（3）形状损失 

SIoU 中的形状损失是一种用于度量预测框和真实框之间相似度的损失函数，

其定义如公式（4-24）所示： 

Ω = ∑ (1 − 𝑒−𝑊𝑡)𝜃 = (1 − 𝑒−𝑊𝑤)𝜃 + (1 − 𝑒−𝑊ℎ)𝜃

𝑡=𝑤,ℎ

 （4-24） 

其中，𝑊𝑤和𝑊ℎ的定义如公式（4-25）所示： 

𝑊𝑤 =
|𝑤 − 𝑤𝑔𝑡|

max(𝑤,𝑤𝑔𝑡)
, 𝑊ℎ =

|ℎ − ℎ𝑔𝑡|

max(ℎ, ℎ𝑔𝑡)
 （4-25） 

其中，(𝑤, ℎ)和(𝑤𝑔𝑡, ℎ𝑔𝑡)分别表示预测框和真实框的宽度和高度，𝜃表示损失函

数对形状损失的关注程度，由于过度关注形状损失会导致预测框移动的降低，

因此𝜃的取值基本为 4。 

最终，SIoU 损失函数的定义如公式（4-26）所示： 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑆𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +
Δ + Ω

2
 （4-26） 

4.4 检测结果 

本章对数据集 B 进行实验，对比 YOLOv5 算法、YOLOv7 算法和本章改进

的 NTD-YOLOv7 算法，实验结果分析如表 4-1 所示： 

表 4-1 实验结果分析 

模型 P(%) R(%) mAP@.5(%) mAP@.5:.95(%) 

YOLOv5 80.3 76.8 77.8 44.3 

YOLOv7 84.6 77.2 79.6 43.6 

改进 YOLOv7 90.2 83.3 88.1 48.3 

与 YOLOv5算法和 YOLOv7算法相比，NTD-YOLOv7算法表现出了优越的

性能。NTD-YOLOv7 算法在精度 P 中分别提高了 4.9%和 5.6%，在 R 中分别提
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高了 6.5%和 6.1%，在 mAP@.5 中提高了 9.3%和 8.5%，在 mAP@.95 中分别提

高了 4.0%和 4.7%，表明 NTD-YOLOv7 算法不仅保持了较高的检测精度，同时

也保持良好的稳定性。 

图 4-9显示了训练过程中的 P-R曲线，从中可以看出训练后的模型具有良好

的性能。 

 

图 4-9 P-R curve 

图 4-10 显示了 YOLOv5 算法、YOLOv7 算法和 NTD-YOLOv7 算法在明亮

环境下的检测效果。 

   

YOLOv5 YOLOv7 NTD-YOLOv7 算法 

图 4-10 明亮环境下的效果对比图 

从图 4-10 中可以看出，与 YOLOv5 算法和 YOLOv7 算法相比，NTD-

YOLOv7 算法可以更有效地防止漏检、误检等问题的发生。因此，改进后的算

法不仅具有更好的检测精度，而且适用于小目标检测场景。 

图 4-11 显示了 YOLOv5 算法、YOLOv7 算法和 NTD-YOLOv7 算法在黑暗
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环境下的检测效果。 

   

YOLOv5 YOLOv7 NTD-YOLOv7 算法 

图 4-11 黑暗环境下的效果对比图 

从图 4-11 中可以看出，YOLOv5 算法和 YOLOv7 算法在黑暗环境中的检测

效果都不好，其中漏检率较高，而改进后的 NTD-YOLOv7 算法基本解决了暗环

境下的漏检问题。 

表 4-2 ShuffleNetv2×1.5 的消融实验 

模型 P(%) R(%) mAP@.5(%) mAP@.5:.95(%) 

YOLOv7 84.6 77.2 79.6 43.6 

YOLOv7+ShuffleNetv2×1.5 86.1 78.5 82.9 44.3 

关于损失函数的消融实验结果如表 4-3 所示： 

表 4-3 损失函数的消融实验 

模型 CIoU EIoU SIoU mAP@.5(%) 

YOLOv5 √   77.8 

YOLOv5  √  80.1 

YOLOv5   √ 81.9 

YOLOv7  √  79.6 

YOLOv7   √ 88.1 

关于图像增强和 GSConv 的消融实验结果如表 4-4 所示： 

表 4-4 图像增强和 GSConv 的消融实验 

网络模型 图像增强 GSConv mAP@.5(%) 

YOLOv7   78.5 

YOLOv7  √ 84.2 

YOLOv7 √  81.6 

YOLOv7 √ √ 88.1 

从表 4-3 的实验结果可以看出，当 YOLOv5 采用不同的损失函数 CIoU、
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EIoU 和 SIoU 时，mAP@.5 分别为 77.8%、80.1%和 81.9%；当 YOLOv7 采用

EIoU 损失函数时，mAP@.5 分别为 79.6%。与其他算法相比，本章改进的

YOLOv7 算法在 mAP@.5 上分别提高了 10.3%、8%、6.2%和 9.5%。 

从表 4-4的实验结果可以看出，在检测未使用 GSConv模块的图像时，使用

GSConv模块的检测精度比未使用GSConv模块的图像高 5.7%，而在检测未使用

算法增强的图像时，使用 GSConv模块的检测精度比未使用 GSConv模块的图像

高 6.5%。当我们不使用 GSConv 模块时，图像增强算法可以提高 3.1%的检测精

度，而当我们使用 GSConv 模块时，图像增强算法可以提高 3.9%的检测精度。

因此图像增强算法和 GSConv 模块都可以提高在夜间环境中对车辆检测的准确

性。 

4.5 本章小结 

本章首先介绍了在夜间等特殊天气情况下对交通道路进行检测的重要性，

并概述了近几年关于夜间目标检测的研究。其次在已改进的基础上对图像进行

预处理操作，通过 Gamma 变换提高图像的清晰度，并采用直方图均衡化的方法

避免由全局直方图均衡化引起的过度增强或者过度失真的问题。接着使用了

ShuffleNetv2×1.5 网络结构，其不仅适用于移动设备，而且其采用的通道混洗的

方式可以将不同通道的输入信息均匀打乱，以此解决不同群卷积之间所导致的

信息不交互问题，最后还对损失函数和激活函数进行了改进，从得出的检测结

果看，改进后的 YOLOv7 算法对夜间目标具有较好的检测效果。 
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第5章 针对雨雪雾交通道路环境的目标检测 

除了常见情况和夜间环境外，雨雪等特殊天气则是影响目标检测的一大因

素。由于雨雪等特殊天气会造成图像模糊，导致行人车辆目标特征提取困难，

检测精度差。对此，本章在 NTD-YOLOv7 的基础上，提出了 AWTD-YOLOv7

算法。首先介绍了图像清晰化的理论基础，接着使用较为广泛的暗通道去雾算

法和基于引导滤波的去雨雪算法，然后使用 DIP 模块和 CNN-PP 模块的结合，

提出了针对雨雪等特殊天气的目标检测方法。 

5.1 检测原理 

针对恶劣天气环境中的目标检测是交通道路领域需要克服的一个难题，其

中包括对雾霾天气和雨雪天气的目标检测。目前去雾的主要算法方法有两类，

一类是基于图像增强的去雾方法，该方法只是简单的加强了图像的细节信息，

并没有很好的实现去雾效果；第二类是基于物理成像的去雾方法，该方法通过

数学建模实现大气散射物理模型。 

Tan[68]提出了基于局部对比度最大化的物理去雾模型，通过马尔可夫随机场

优化实现大气散射系数估计，但是由于该方法中复原图像的对比度过高，导致

SSIM 指标下降。Tarel 等[69]通过利用中值滤波估计大气光成像函数，复原图像

中的景物边缘出现光晕。He 等[70]提出暗通道理论，通过最小通道滤波推导透射

率矩阵，结合物体成像模型推导出图像的透射率实现去雾。在 He[71]的基础上，

陈书贞等[72]提出了混合暗通道补偿机制，联合亮度通道与色度约束构建自适应

权重函数，以此解决有雾图像中出先大面积天空和白色物体时暗通道先验失效

的问题。张晓刚等[73]针对过度去雾问题，开发基于 Canny-Guided 的边缘感知正

则化项，通过梯度场动态调节透射率优化强度，改善了现有方法出现的过度去

雾情况。陈丹丹等[74]改进了大气耗散函数的非均匀性建模，利用蒙特卡洛光线

追踪模拟气溶胶分布，使得透射率估计更加准确。 

目前图像去雨雪方法根据是否有时间特性分为视频去雨雪和单幅图像去雨

雪。Guo 等[75]将全变分正则化与稀疏编码结合，构建三维时空张量分解模型，

可以对视频的前景空间进行更有效的建模。Shijila[76]在 Guo的基础上扩展 RPCA

框架，提出低秩背景-稀疏前景-噪声三分解模型，通过 Gaussian-Poisson 混合噪
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声建模，很好的实现对视频中噪声的去除效果。李艳荻等[77]提出了超像素级时

空梯度分析框架，采用 SLIC 超像素分割提取颜色/运动双模态梯度特征，结合

光流轨迹聚类构建时空显著性图谱，从而构建超像素级的时空梯度图。Li 等[78]

提出了分割和显著性约束方法，联合超像素分割与显著性注意力机制，该方法

可以应对动态背景和显著性约束并能够检测到缓慢移动的对象，但受限于未引

入噪声鲁棒性设计，所以在实际应用中可能会影响检测效果。 

5.2 图像去雨雪雾研究 

在面对雨雪雾环境时，交通道路采集到的实时图像并不如平时图像一样清

晰，这也使得在雨雪雾环境下的检测结果并不好，因此对图像清晰化的预处理

就显得极为重要。本章针对雨雪环境和雾天环境分别进行图像的清晰化处理，

在处理雾霾天气时，本章基于暗通道先验的方法实现去雾，而在处理雨雪环境

时，本章基于引导滤波的操作实现去雨雪。 

5.2.1 基于暗通道先验去雾 

近几年，雾霾已经变得越来越普遍，它不仅污染了环境，还给居民的健康

带来极大的威胁，也严重影响了道路交通安全。由于雾霾的存在，空气中的微

细颗粒物数量急剧上升，它们不仅削弱了光线的穿透能力，还使得许多数据的

内容受到损害，从而给图像的后期处理带来极大的困难，因此采取适当的措施，

如采用先进的技术，将受到污染的环境恢复原貌，显得尤为必要。为了很好的

解决这一问题，本章决定使用暗通道先验的方法实现图像去雾的过程。 

通常情况下，通过使用大气散射物理模型来表示有雾图像，其计算如公式

（5-1）和公式（5-2）所示： 

𝐼(𝑥) = 𝐽(𝑥)𝑡(𝑥) + 𝐴(1 − 𝑡(𝑥)) （5-1） 

𝑡(𝑥) = 𝑒−𝛽𝑑(𝑥) （5-2） 

其中，𝐼(𝑥)为有雾图像，𝛽为散射系数，𝑑(𝑥)为图像的深度。 

对于不包含天空区域的无雾图像，在没有任何外部遮挡的情况下，三个颜

色的通道之间的差异会变得极小，甚至接近 0，晴朗天气条件下的图像𝐽(𝑥)的暗

通道定义如公式（5-3）和公式（5-4）所示： 

𝐽𝑑𝑎𝑟𝑘(𝑥) = min
𝑦∈Ω(𝑥)

( min
𝑐∈{𝑅,𝐺,𝐵}

𝐽𝑐(𝑦)) （5-3） 
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𝐽𝑑𝑎𝑟𝑘 → 0 （5-4） 

其中，Ω(𝑥)为邻域窗口，𝑐为图像中颜色通道。 

为了能获得更准确的结果，需要对公式（5-1）进行局部最小值滤波操作，

其结果如公式（5-5）所示： 

𝑡(𝑥) = 1 − min
𝑦∈Ω(𝑥)

( min
𝑐∈{𝑅,𝐺,𝐵}

𝐽𝑐(𝑦)

𝐴𝑐
) （5-5） 

为了让复原后的图像更接近人类的视觉体验，需要尽可能地减少雾气的存

在，因此通过调节相关参数来精确控制减少雾气的程度，从而获得最佳的复原

效果，因此通过约束参数𝜔(0 ≤ 𝜔 ≤ 1)来控制去雾的程度，其计算如公式（5-6）

所示： 

𝑡(𝑥) = 1 − 𝜔 min
𝑦∈Ω(𝑥)

( min
𝑐∈{𝑅,𝐺,𝐵}

𝐽𝑐(𝑦)

𝐴𝑐
) （5-6） 

其中，𝜔取 0.95。 

如果仅仅使用公式（5-6）来粗略估算透射率，而未经过精细处理就直接用

于图像去雾，那么图像中的边缘将会变得模糊不清，因此必须采取措施来优化

透射率，以达到最佳的效果，其计算如公式（5-7）所示： 

𝐽(𝑥) =
𝐼(𝑥) − 𝐴

max(𝑡(𝑥), 𝑡0)
+ 𝐴 （5-7） 

其中，𝑡0为一个限定常数，一般取 0.1。 

本章使用的暗通道先验去雾方法的实验结果如图 5-1 所示。 

  

（a）去雾前 （b）去雾后 

图 5-1 暗通道先验去雾效果对比图 

从图 5-1中可以看出，通过使用暗通道先验算法去雾，相比于原始图像，去

雾后的图像具有更好的清晰度，可以更好的描绘出图像的细节部分，有利于后

续的目标识别检测。 
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5.2.2 基于引导滤波的去雨雪操作 

导向滤波作为一种图像处理技术，其在平滑图像细节的同时，还可以不影

响图像的边缘信息。导向滤波利用引导图像对目标图像进行滤波操作，滤波后

的图像不仅保留了目标图像的大体信息，而且也保留了引导图像的细节纹理，

其计算如公式（5-8）所示： 

𝑞𝑖 = 𝑎𝑘𝐼𝑖 + 𝑏𝑘 , ∀𝑖 ∈ 𝜔𝑘 （5-8） 

其中，𝑞是滤波后图像的像素值；𝐼是引导图像的像素值；𝑖和𝑘是像素索引值；𝑎

和𝑏为系数。 

对公式（5-8）两边进行梯度操作： 

𝛻𝑞 = 𝑎𝛻𝐼 （5-9） 

为了得到系数𝑎和𝑏，需要对局部窗口内的代价函数进行最小化操作： 

𝐸(𝑎𝑘 , 𝑏𝑘) = ∑((𝑎𝑘𝐼𝑖 + 𝑏𝑘 − 𝑝𝑖)
2 + 𝜀𝑎𝑘

2)

𝑖∈𝜔𝑘

 （5-10） 

通过最小二乘法得到最终的系数： 

𝑎𝑘 =

1
|𝜔|

∑ 𝐼𝑖𝑝𝑖 − 𝜇𝑘𝑝𝑘̅̅ ̅𝑖∈𝜔

𝜎𝑘
2 + 𝜀

 
（5-11） 

𝑏𝑘 = 𝑝𝑘̅̅ ̅ − 𝑎𝑘𝜇𝑘 （5-12） 

其中，|𝜔|为局部窗口𝜔𝑘内包含的像素点个数，𝜇𝑘为𝐼在窗口内的期望，𝜎𝑘
2为对

应的方差，𝑝𝑘̅̅ ̅是目标图像在窗口内的期望。 

导向滤波图如图 5-2 所示。 

 

图 5-2 导向滤波图 

在处理雨雪雾天气的图像时，可以将图像中的信息分为高频部分和低频部

分，其中高频部分指的是噪声、雨雪和图像的边缘信息等。为了将图像进行去

雨雪操作，需要将高频部分中的雨雪部分与边缘信息分隔开，然后将不含雨雪
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的部分与低频部分进行结合，从而得到无雨雪的图像，其流程如图 5-3 所示。 

雨雪图像

导向滤波

GRB转换成
HSV

对V分量进行

并行运算

低频成分

导向滤波
非雨雪的高

频部分

高频成分

雨雪掩膜

无雨雪图像

 

图 5-3 去雨雪流程图 

去雨雪的具体操作步骤如下： 

（1）颜色空间转换 

将图像首先转换到 HSV 空间，图 5-4 为图像的颜色空间转换结果。 

  

（a）原图像 （b）V 空间图像 

图 5-4 图像颜色空间转换图 
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（2）求解低频图像 

利用开运算去除图像中的雨痕或雪花，使用导向滤波技术对图像进行平滑，

将平滑后的分量进行合并得到最终的低频图像，其结果如图 5-5 所示。 

  

（a）开运算图像 （b）低频成分图像 

图 5-5 低频图像效果图 

（3）求解高频部分 

为了获取高频成分，利用原图像除去低频图像，即可得到具有雨雪和边缘

信息的高频图像，其结果如图 5-6 所示。 

 

图 5-6 高频图像 

（4）剔除雨雪的高频成分 

为保留图像的边缘信息，利用雨雪亮度高于背景亮度的特性生成非雨雪掩
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膜。首先选取图像中三通道亮度值最大的像素值，然后与设定的阈值𝛿进行对比，

再与高频成分相乘，可得到非雨雪的高频信息，其计算如公式（5-13）所示： 

𝐼𝑟𝑠̅̅ ̅(𝑥, 𝑦) = {
0 , max

𝑐
(𝐼𝑐(𝑥, 𝑦)) ≥ 𝛿

1 , 𝑒𝑙𝑠𝑒
 （5-13） 

其中，𝑐表示颜色三通道，𝑐 ∈ {𝑅, 𝐺, 𝐵}；𝑥和𝑦表示图像的位置坐标。 

高频成分主要包括图像边缘成分和雨雪成分，其结果如图 5-7 所示。 

  

（a）基于导向滤波的高频成分 （b）基于掩膜的高频成分 

图 5-7 图像边缘的高频成分效果图 

（5）生成去雨雪图像 

将得到的低频成分与具有高频成分的边缘信息相结合，即可得到去雨雪的

图像，去雨雪图像的效果图如图 5-8 所示。 

 

图 5-8 去雨雪效果图 
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从图 5-8中可以看出，操作后的图像具有非常好的去雨雪效果，虽然会一定

程度上损失图像的像素，但其去雨雪的效果有利于后续的目标识别检测。 

5.3 算法改进 

为了很好的在雨雪雾天气下对目标进行识别，只对图像进行清晰化处理还

是远远不够的，因此本章在已改进的基础上加入一个可微图像处理

（Differentiable Image Processing, DIP）模块，并且其参数由 CNN-PP 来进行预

测，通过采用端到端的方式联合学习 CNN-PP 和 YOLOv7，从而确保 CNN-PP

可以适配 DIP，达到以弱监督的方式提高图像的检测效果。DIP和 CNN-PP的结

构如图 5-9 所示。 

Low-res Input

High-res Input

CNN-PP Module

Convolutional Layers FC Layers

DIP Module

Defog WB Gamma Tone Contrast Sharpen

ꞷ w G T ɑ λ

P

Output

 

图 5-9 DIP 和 CNN-PP 结构图 

如图 5-9 所示，整个流水线由一个基于 CNN 的参数预测器、一个可微分图

像处理模块和一个检测网络组成。首先将输入图像的大小调整为 256×256，然

后将其输入到 CNN-PP 中，接着通过得到的结果预测 DIP 的参数，最后将 DIP

模块滤波后的图像作为 YOLOv7 检测器的输入。 

5.3.1 DIP 模块 

DIP 模块由 6 个具有可调超参数的可微滤波器组成，包括 Defog、白平衡、

伽玛、对比度、Tone和 Sharpen。其中如 WB、伽玛、对比度和 Tone，可以表示

为像素级滤波器。像素级滤波器通过将输入像素值𝑃𝑖 = {𝑅, 𝐺, 𝐵}映射到输出像

素值𝑃0 = {𝑅0, 𝐺0, 𝐵0}，其中{𝑅, 𝐺, 𝐵}分别表示红色、绿色和蓝色三种颜色的通道
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值，通过简单的乘法和幂运算可以得知三颜色的映射函数对输入图像和参数而

言都是可微的，其输入映射函数和输出映射函数如公式（5-14）和公式（5-15）

所示： 

𝐸𝑛(𝑃𝑖) = 𝑃𝑖 ×
𝐸𝑛𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖)

𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖)
 （5-14） 

𝑃0 =
1

𝑇𝐿
∑𝑐𝑙𝑖𝑝(𝐿 × 𝑃𝑖 − 𝑗, 0,1)𝑡𝑘

𝐿−1

𝑗=0

 （5-15） 

其中，𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖)、𝐸𝑛𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖)和𝑇𝐿的定义如公式（5-16）到公式（5-18）所示： 

𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖) = 0.27𝑅𝑖 + 0.67𝐺𝑖 + 0.06𝐵𝑖 （5-16） 

𝐸𝑛𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖) =
1

2
[1 − cos(𝜋 × 𝐿𝑢𝑚(𝑃𝑖))] （5-17） 

𝑇𝐿 = {𝑡0,𝑡1,⋯,𝑡𝐿−1,} （5-18） 

5.3.2 CNN-PP 模块 

在相机图像信号处理过程中，为了提高图像质量，通常会采用可调滤波器。

然而这些滤波器的超参数需要专业人员通过目视检查手动调整，而这种方法既

不方便又费时费力，因此寻找适合各种场景的超参数变得尤为重要。CNN-PP

通过了解图像的全局内容来预测 DIP 的参数，可以大大节省计算成本，对于给

定任意分辨率的图像，可以通过使用双线性插值将其降采样到 256×256 分辨率。 

CNN-PP 网络是作为一个复杂的多级结构，它由 5 个卷积块以及 2 个完整的

连接层构建而成，可以检测到 DIP 模块的超参值。 

5.4 检测结果 

5.4.1 模块对比实验 

自然图像质量评估器（Natural Image Quality Evaluator, NIQE）通过使用高

斯混合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）建立自然图像特征的概率分布，

通常用于输入图像质量的评估。其计算如公式（5-19）所示： 

𝑁𝐼𝑄𝐸 = √(𝑣1 − 𝑣2)𝑇−1 (
Σ1 + Σ2
2

)
−1

 （5-19） 

其中，𝑣1、𝑣2和Σ1、Σ2分别为自然图像的多元高斯模型和失真图像的多元高斯

模型的均值向量和协方差矩阵。 
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盲无参考图像控件质量评估器（Blind Referenceless Image Spatial Quality 

Evaluator, BRISQUE）使用支持向量机来学习图像质量与图像特征之间的关系。 

为了验证所提算法的有效性，本文在多个数据集上与几种先进算法进行了

定量和定性比较，包括 PSD[79]，EPDN[80]，MSCNN[81]，AOD-Net[82]，Dehaze-

Net[83]，Refine-Net[84]。本文使用 SOTS 数据集，通过采用自然图像质量评估器

和盲无参考图像空间质量评估器来衡量算法的性能，这两种评价指标的结果参

数越低越好，且能够全面反映出算法的性能。实验结果如表 5-1 所示。 

表 5-1 SOTS 上的性能对比 

算法 NIQE↓ BRISQUE↓ 

PSD 3.190 21.326 

EPDN 3.554 25.319 

MSCNN 3.427 23.111 

AOD-Net 3.616 29.185 

Dehaze-Net 3.398 26.028 

Refine-Net 3.363 20.739 

本文算法 3.255 21.147 

从表 5-1 可以看出，与现有的几种先进算法相比，本文算法在 NIQE 上仅比

PSD 算法高 0.065，效果位居第二，且比其余六种算法的平均值高 0.141；在

BRISQUE上仅比Refine-Net算法高 0.412，效果也位居第二，且比其余六种算法

的平均值高 3.138。实验结果进一步验证了该方法具有不错的效果。 

5.4.2 目标检测实验结果 

为了体现本章改进算法对常见交通环境、夜间交通环境和雨雪雾交通环境

下的目标检测都具有更好的检测效果，本章对数据集 C 进行实验，对比原始

YOLOv5算法、原始 YOLOv7算法和 AWTD-YOLOv7算法，其实验结果如表 5-

2 所示。 

表 5-2 检测结果分析 

模型 P R mAP.5 mAP.95 

YOLOv5 70.5 41.1 45.5 26.3 

YOLOv7 71.8 52.8 57.3 36.3 

AWTD-YOLOv7 算法 75.3 69.4 69.2 42.3 

从表 5-2 中可以看出，AWTD-YOLOv7 算法在检测精度上比 YOLOv5 和
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YOLOv7 高 23.7%和 11.9%。 

为了更直观地证明改进算法的有效性，对表 5-1 中的算法进行了检测图对

比。检测结果对比图如图 5-10 所示。 

 

（a）YOLOv5 

 

（b）YOLOv7 

 

（c）AWTD-YOLOv7 算法 

图 5-10 检测结果对比图 

从图 5-10 中可以看出，YOLOv5 原模型算法存在较为严重的漏检；

YOLOv7 原模型算法虽然具有较低的漏检率，但是却存在很明显的错检情况；

本章改进的 AWTD-YOLOv7 算法不仅没有出现错检情况，而且具有较低的漏检

率。因此本章改进的 AWTD-YOLOv7 算法更适用于雨雪雾等特殊天气情况下的
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目标检测任务。 

为了验证 AWTD-YOLOv7 算法不仅适用于雨雪雾等特殊天气下的检测，而

且也适用于常见环境和夜间环境下的检测，本章对数据集 D 进行目标检测，通

过对比 NTD-YOLOv7 算法和本章改进的 AWTD-YOLOv7 算法，其实验结果如

表 5-3 所示。 

表 5-3 改进算法的实验结果对比分析 

模型 P R mAP.5 mAP.95 

NTD-YOLOv7 74.7 60.2 63.9 39.8 

AWTD-YOLOv7 75.3 69.4 69.2 42.3 

从表 5-3 中可以看出，相较于 NTD-YOLOv7 算法，本章改进的 AWTD-

YOLOv7 算法分别在 P、R、mAP.5、mAP.95 上提高了 0.6%、9.2%、5.3%、

2.5%。 

为了更好的展示 AWTD-YOLOv7算法具有很好的检测效果，图 5-11为常见

交通环境下 NTD-YOLOv7 算法和 AWTD-YOLOv7 算法的检测效果对比图。 

  

  

NTD-YOLOv7 AWTD-YOLOv7 

图 5-11 常见环境下 NTD-YOLOv7 和 AWTD-YOLOv7 检测效果对比图 
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从上面的结果对比图可以看出，AWTD-YOLOv7 算法在常见交通环境下仍

然具有很好的检测效果。 

图 5-12 为夜间交通环境下 NTD-YOLOv7 算法和 AWTD-YOLOv7 算法的检

测效果对比图。 

  

  

NTD-YOLOv7 AWTD-YOLOv7 

图 5-12 夜间环境下 NTD-YOLOv7 和 AWTD-YOLOv7 检测效果对比图 

从上面的结果对比图可以看出，AWTD-YOLOv7 算法在夜间交通环境下仍

然具有很好的检测效果。 

图 5-13 为特殊天气交通环境下 NTD-YOLOv7 算法和 AWTD-YOLOv7 算法

的检测效果对比图。 
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NTD-YOLOv7 AWTD-YOLOv7 

图 5-13 特殊天气下 NTD-YOLOv7 和 AWTD-YOLOv7 检测效果对比图 

从图 5-13 的结果对比图可以看出，NTD-YOLOv7 算法存在较多的漏检情况，

并不能很好的处理雨雪雾特殊天气交通环境下的目标识别任务，而 AWTD-

YOLOv7 算法在雨雪雾特殊天气交通环境下则具有很好的检测效果。 

通过分析图 5-11、图 5-12 和图 5-13，在面对常见交通环境、夜间交通环境

和雨雪雾等特殊天气下的交通环境时，本章改进的 AWTD-YOLOv7 算法都具有

很好的检测能力。 
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5.5 本章小结 

为了解决在雨雪雾等更为恶劣的交通环境中的车辆行人检测，本章在 NTD-

YOLOv7 算法的基础上进一步提出了 AWTD-YOLOv7 算法。首先介绍了针对雨

雪雾环境下目标检测的原理，接着通过分别使用暗通道先验算法和基于引导滤

波的操作实现去雾和去雨雪的目的，接着在已经实现的去雨雪雾的基础上，通

过使用 DIP 模块和 CNN-PP 模块的结合提高在雨雪雾环境下目标检测准确度。

实验结果表明，本章改进的算法不仅在雨雪雾环境下具有很好的检测效果，而

且在面对常见环境和夜间环境的交通道路时仍然具有很好的检测效果。 
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第6章 结论与展望 

6.1 结论 

随着科学技术的快速发展和人民生活水平的提高，交通道路目标检测技术

也逐渐收到广泛关注，但其非人工的技术也使得大多数人们对交通道路目标检

测技术并不放心，因此交通道路目标检测技术也需要更好的智能性和安全性。

本文针对交通道路目标检测在各种交通环境下所面临的问题，提出了一种基于

YOLOv7 的目标检测算法。通过对常见交通环境、夜间交通环境和雨雪雾等复

杂交通环境的分析，使用一种统一算法对三种不同环境的目标进行检测。 

交通道路目标检测技术发展促进了卷积神经网络的进步，本文根据交通道

路目标检测技术的需求和不同交通环境目标检测的复杂程度，选择了在检测精

度、检测速度和移动设备需求上更具有优势的 YOLOv7 算法，并从以下三种不

同交通环境对模型算法进行了改进研究： 

（1）针对常见交通环境的目标检测，提出了CTD-YOLOv7算法。对SENet

模块进行改进，注重各通道之间特征信息的关联性，提高对各个通道特征的辨

别能力，选取NAM注意力机制，使用批量归一化的比例因子来表示权重的重要

性，避免与 SE 和 CBAM 一样在每个通道中都添加完整的连接层或者卷积层； 

（2）针对夜间环境的目标检测，在 CTD-YOLOv7 算法的基础上，提出了

NTD-YOLOv7 算法。在 CTD-YOLOv7 的基础上对图像进行预处理操作，通过

Gamma 变换等方法提高图像的清晰度，使用 ShuffleNetv2×1.5 网络结构来解决

不同群卷积之间所导致的信息不交互问题，并对损失函数和激活函数进行了改

进； 

（3）针对雨雪雾等复杂环境的目标检测，在 NTD-YOLOv7 算法的基础上，

提出了 AWTD-YOLOv7 算法。在 NTD-YOLOv7 的基础上，使用暗通道先验算

法和基于引导滤波的操作实现去雾和去雨雪的目的，通过使用 DIP模块和 CNN-

PP 模块的结合提高目标检测的准确度。 

最后实验结果表明，改进后的 AWTD-YOLOv7算法相较于原始 YOLOv7算

法和其他算法，具有更高的检测精度、更快的检测速度和更好的检测效果，而

且能在实际检测过程中减少对运动目标错检漏检的情况，证明本文改进的

AWTD-YOLOv7 算法具有实用性和有效性。 
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6.2 展望 

随着技术的不断发展，交通道路目标检测技术也在不断更新，其中对交通

道路安全的要求也越来越高，但是目前受到各种因素的影响，基于交通道路的

目标检测技术并不能达到完美，而且其检测精度与检测速度都需要不断完善。

本文通过对 YOLOv7 算法进行改进，并通过对比其他算法进行优化，虽然取得

了一定成果，但仍然存在一些不足之处，还可以从以下几个方面开展进一步的

研究： 

（1）针对检测速度与检测精度的同步优化。本文虽然在检测精度与检测速

度上有一定的提升，但是并不能很好面对一些突发情况，因此可以对网络模型

的整体结构进行优化，在不损失检测精度与检测速度的前提下，使算法模型能

够更好的适用于面对各种情况的移动端。 

（2）数据集的扩展和实用性。通过使用各种交通道路下的图像数据集，使

本文的算法具有更好的稳定性，以此来提升算法在各种环境下的检测能力。 

（3）移动端设备的轻量化处理。本文针对雨雪雾等特殊环境的目标检测都

是基于对图像预处理的前提，后续可以通过对网络模型的改进减去这一步骤，

进而能使算法模型在提升检测精度和检测速度的同时，能够降低对移动设备软

硬件的要求。 
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