
 

 

模糊场景下行人与车辆检测算法①
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摘　要: 针对雾霾、雨雪等恶劣天气下拍摄到的图像退化模糊, 难以进行准确识别与检测的问题, 本文提出模糊场

景下行人与车辆检测算法 LiteBlurVisionNet (轻模糊视觉网络). 在主干网络部分使用 global context enhancer注意

力改进轻量级 MobileNetV3模块, 减少了参数量, 使得模型在雾霾、雨雪等恶劣天气条件下图像处理效率更高. 颈

部网络采用更为轻量化的 Ghost模块和由 Ghost bottleneck模块改进的 spectral Ghost unit模块, 能够更有效地捕获

全局上下文信息, 提高特征的区分度和表达能力, 有助于减少参数数量和计算复杂度, 从而提高网络处理速度和效

率; 预测部分采用 DIoU NMS基于非极大抑制方法进行最大局部搜索, 去除冗余的检测框, 提高检测算法在模糊场

景下的准确性. 实验结果表明, LiteBlurVisionNet算法模型的参数量比 RTDETR-ResNet50算法模型下降了 96.8%,

比 YOLOv8n 算法模型下降了 55.5%, LiteBlurVisionNet 算法模型的计算量比 Faster R-CNN 算法模型下降了

99.9%, 比 YOLOv8n算法模型下降了 57%, LiteBlurVisionNet算法模型的 mAP0.5比 IAL-YOLO算法模型提高了

13.71%, 比 YOLOv5s算法模型提高了 2.4%, 这意味着模型在存储和计算方面更加高效, 尤其适用于资源受限的环

境或移动端设备.
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Abstract: Aiming at degraded and blurred images captured under harsh weather conditions such as haze, rain, and snow,
which make accurate recognition and detection challenging, this study proposes a pedestrian and vehicle detection

algorithm, lightweight blur vision network (LiteBlurVisionNet), for blurred scenes. In the backbone network, the global

context enhancer attention-improved lightweight MobileNetV3 module is used, reducing the number of parameters and

making the model more efficient in image processing under harsh weather conditions such as haze and rain. The neck

network adopts a lighter Ghost module and the spectral ghost unit module improved from the Ghost bottleneck module.

These modules can more effectively capture global context information, improve the discrimination and expressive ability

of features, help reduce the number of parameters and computational complexity, and thereby improve the network’s

processing speed and efficiency. In the prediction part, DIoU NMS based on the non-maximum suppression method is

used for maximum local search to remove redundant detection boxes and improve the accuracy of the detection algorithm

in blurred scenes. Experimental results show that the parameter count of the LiteBlurVisionNet algorithm model is
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reduced by 96.8% compared to the RTDETR-ResNet50 algorithm model, and by 55.5% compared to the YOLOv8n

algorithm model. The computational load of the LiteBlurVisionNet algorithm model is reduced by 99.9% compared to the

Faster R-CNN algorithm model and by 57% compared to the YOLOv8n algorithm model. The mAP0.5 of the
LiteBlurVisionNet algorithm model is improved by 13.71% compared to the IAL-YOLO algorithm model and by 2.4%

compared to the YOLOv5s algorithm model. This means the model is more efficient in terms of storage and computation

and is particularly suitable for resource-constrained environments or mobile devices.
Key words: MobileNetV3; blurred scenario; pedestrian and vehicle detection; lightweight; LiteBlurVisionNet

随着人工智能技术的快速发展, 深度学习目标检

测算法已在遥感[1]、医学成像[2]和无人驾驶[3]等领域广

泛应用. 这些领域常需要实时反馈, 因此对检测算法的

精度和速度提出了极高要求. 尽管目标检测算法已取

得进步, 但将模型部署到移动设备时, 由于其相对较弱

的计算能力, 执行速度可能会受到影响. 因此, 轻量化

研究对模型的部署至关重要.

在计算机视觉领域, 不良天气条件会削弱摄像头

拍摄图像的质量, 造成误检和漏检, 为解决此问题, 本

文提出模糊场景下行人与车辆检测算法 LiteBlurVision-

Net (轻模糊视觉网络), 旨在模糊场景中准确检测行人

和车辆, 以提高道路交通信息感知的精度, 降低交通事

故发生率.

目前, 基于深度学习的目标检测算法主要可划分

为双阶段和单阶段两类. 双阶段算法将目标检测分解

为提取候选区域和对其进行分类与精确定位两个阶

段, Ren 等[4]提出的 Faster R-CNN 将选择性搜索替换

为 RPN 网络, 以提高候选区域提取效率, 但仍存在计

算冗余. Cai等[5]提出的 Cascade R-CNN通过多次修正

预测区域以提高准确性. 院老虎等[6]通过将暗通道先

验算法与 Faster R-CNN结合, 以提高雾天条件下的性

能. 尽管这些算法精度较高, 但在雾天等复杂条件下

仍无法满足实时检测需求, 因为模型参数较多, 计算

时间较长.

单阶段算法结构相对简单, 检测速度更快, 更适用

于复杂的交通场景. 代表算法有 YOLO[7], SSD[8], Retina-

Net[9]等. 目前, 通过对 YOLO 系列检测算法进行改进,

在复杂天气条件下的检测也取得了一定成果. 蒋超等[10]

针对传统行人检测参数量较大和计算复杂度高的问题,

通过对 YOLOv5 模型进行替换主干网络、加入注意力

机制等方法, 获得了一种轻量化的行人检测算法; 刘书

刚等 [11 ]将图像去雾算法加入图像预处理, 同时微调

YOLOv4 网络, 使雾天场景的行人检测取得了较好的

效果; 院老虎等[12]通过改进 YOLOv5 网络的图像增强

技术, 优化 NMS 非极大值抑制等方法, 改进了雾天场

景下的车辆检测效果.
然而, 这些方法未考虑常规卷积难以捕获不同位

置的信息差异, 同时不良天气条件下目标特征易受干

扰, 导致网络难以提取有效特征, 从而影响整体检测性

能. 受 YOLOv5的启发, 本文提出 LiteBlurVisionNet模
型, 旨在模糊场景下进行行人和车辆检测, 其算法流程

如图 1所示.
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图 1    LiteBlurVisionNet模型流程图

 

该框架的具体流程如下.
(1) 准备好的数据集通过 Mosaic、随机缩放、裁

剪、拼接等方式进行数据增强.
(2) 将数据增强过后的图片输入 LiteBlurVisionNet

模型.
(3) LiteBlurVisionNet 模型使用改进的 Mobile-

NetV3作为主干网络提取卷积的特征, 即主干特征.
(4) 把主干特征输入到颈部网络进行特征提取, 其
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中颈部网络包括 Concat 特征融合、Upsample 上采样

以及改进的 Ghost模块.
(5) 采用多尺度检测头检测特征提取后的内容, 从

而进行结果预测.
(6) 使用 Focal loss 平衡正负样本比例, 计算负样

本置信度, 并进行梯度更新.
(7) 输出当前图像目标检测结果, 即该图像中所有

目标的分类准确度和定位框坐标信息.
LiteBlurVisionNet模型有如下 3点改进.
(1) 在模型设计方面, 主干网络部分引入由 global

context enhancer 注意力改进的 MobileNetV3 模块, 减
少了参数量, 使得模型在处理模糊图片时能更高效, 本
文引入的全局上下文增强器 (global context enhancer)
模块, 结合了 ECA (efficient channel attention)[13]和
GMA (global MLP attention) 注意力机制及通道洗牌操

作, 该模块同时结合通道级别和全局级别的注意力机

制来增强网络的特征提取能力. 该模块能够有针对性

地关注感受野内不同特征的重要性, 并通过通道洗牌

增加特征的多样性和鲁棒性, 进一步提高模型的性能.

(2) 在模型的颈部结构中 ,  采用了轻量级网络

GhostNet[14]及由频谱注意力机制 (ECA注意力机制)改

进的 Ghost bottleneck模块[14], 被命名为 spectral Ghost

unit模块. 相比于 Ghost bottleneck模块, spectral Ghost

block 模块引入了频谱注意力机制能更有效地捕获全

局上下文信息, 提高特征的区分度和表达能力, 使模型

能够更好地理解特征之间的关系. 通过频谱注意力机

制对特征进行增强和提升, 有效地增强模型对特征之

间关系的捕获, 提升模型的性能, 使得模型在相同参数

量的情况下获得更好的性能, 为各种视觉任务提供更

好的性能表现.
(3) 针对雾天条件下目标遮挡导致的识别困难, 本

文采用 DIoU NMS[15]作为后处理部分的方法, 综合考

虑了目标框之间的位置距离和大小差异, 从而在处理

各种复杂情况下的目标检测任务时具有更强的抑制能

力, 进一步减少了漏检和错检率. 

1   LiteBlurVisionNet算法原理

为解决在不良天气条件下行人与车辆检测问题,
本文提出 LiteBlurVisionNet模型, 结构如图 2所示, 能
够降低模型参数量, 提高网络计算效率, 同时模型的检

测性能也有明显提高. LiteBlurVisionNet算法模型的特

点主要在于主干特征提取网络和颈部网络. 

1.1   Global MobileNetV3 主干网络

主干网络采取的是 MobileNetV3 网络, Mobile-
NetV3模块参数少, 计算速度快. 在MobileNetV3-Large
模型中, 进一步减少模型的参数量, 采用非线性激活函

数 h-swish ,  并将第 1 层卷积核的数量修改为 16 个

3×3 卷积. 同时, MobileNetV3 模块引入通道注意力机

制 (SENet)模块[16], 以提升对行人和车辆特征的捕获能

力. 该模块不仅增强了图像局部信息特征的提取能力,
还充分利用了上下文信息, 从而提高了行人和车辆特

征的提取能力.
然而, MobileNetV3中的 SE注意力机制存在一些

缺陷. SE 注意力机制主要关注输入特征图中不同通道

之间的关系, 但未涉及全局信息的捕获. 此外, SE模块

仅在通道维度上考虑注意力, 无法全面捕获全局信息,
这可能影响网络的学习能力. 其次, SE 模块中的全局

池化和两个全连接层会增加模型的计算复杂度, 导致

训练和推理时间增加.
因此, 合理捕获全局信息、提高训练和推理速度

变得至关重要. 为了实现该目标, 在 Backbone部分, 本
文采用了一种新型注意力模块 global context enhancer
来改进MobileNetV3网络. 该模块综合了 ECA 和 GMA
模块以及通道混洗操作[17], 以有效捕获全局信息.

ECA 模块采用了较为轻量级的设计, 通过一维卷

积操作有效减少了模型参数和计算复杂度. 同时, 利用

全局平均池化和一维卷积捕获了特征图中通道间的关

系, 增强了信息交互, 提高了训练与推理速度, 结构如

图 3所示.
F1 ∈ RH×W×C

K

Mavg
C (F1)

F1 Mavg
C (F1)

MC (F1)

对于给定的输入特征图 , 首先通过平

均池化来提取特征, 然后使用卷积核大小为 的一维

卷积解决降维对通道注意力的负面影响, 接着使用激

活函数, 得到通道权重 , 最终将输入特征图

与通道权重 逐点相乘, 最终得到通道注意

力 . 公式如下:

Mavg
C (F1) = σ( f1(AvgPool(F1))) (1)

MC(F1) = F1⊗Mavg
C (F1) (2)

σ f1
⊗
其中,  表示 Sigmoid 函数[18],  表示一维卷积运算,
表示逐点相乘.

GMA 模块结合了全局信息聚合、多层感知机[19]
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处理和激活函数加权等操作, 从而提取并加强了输入

数据的全局上下文信息. 这使得模型能够更全面地理

解输入数据的整体结构和语义信息, 提高模型的表达

能力. 结构如图 4所示.
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图 2    LiteBlurVisionNet模型结构图

F2 ∈ RH×W×C对于给定的输入特征图 , 首先通过全

局平均池化来提取输入宽高的特征 ,  得到空间权重

MGlobalAvg
S (F2) , 使得模块能够全面考虑输入特征图的

内容, 从而更好地理解整体语境和信息. 然后通过使用
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ReLU MLP

MS (F2)

激活函数[20]的 层的多层感知机处理, 从而使

模块能够学习到输入特征的复杂非线性关系, 提高特

征的抽象表达能力. 空间注意力 计算公式如下:

MGlobalAvg
S (F2) =GlobalAvgPool(F2) (3)

MS (F2) = σ(MLP(MGlobalAvg
S (F2)) (4)

σ MLP其中,  表示 Sigmoid 函数,  表示多层感知机.
  

Input Output

SigmoidAvgPool Conv1d

 
图 3    ECA注意力结构图

  

Input

Global

Output

AvgPool
SigmoidMLP

 
图 4    GMA结构图

 

通过结合这些操作, 构建了 global context enhancer
模块, 如图 5 所示. 该模块综合利用了 ECA 和 GMA
注意力机制, 同时结合了通道级别和全局级别的注意

力机制. 这样做可以使模型能够更全面地捕获特征之

间的关系. 此外, 引入通道洗牌操作增加了特征的多样

性和鲁棒性, 有助于模型更好地捕获数据中的关键特

征和模式, 进一步提高模型的性能, 该模块突出了感受

野滑块内不同特征的重要性, 并优先对感受野空间特

征进行排序, 有效解决了卷积核参数共享的问题, 从而

增强了模型的特征表达能力.
  

Input

ECA

GMA

channel_shuffle
Output

 
图 5    Global context enhancer结构图

 

这种结合方式不仅具备灵活性和可调性, 而且可

以根据任务需求进行参数调节, 进一步提升模型的性

能和适应性. 这样的设计使得模型在特征表示方面更

为丰富多样. 引入 global context enhancer 模块显著增

强了模型对全局信息的捕获和理解能力, 从而使其在

数据表达和泛化方面更具优势. 

1.2   Spectral Ghost neck net 颈部网络

在本文中, LiteBlurVisionNet模型采用了轻量级网

络 Ghost以及拥有通道注意力的 Ghost bottleneck模块

来构建颈部网络. Ghost 模块是一种模型压缩方法, 其
核心思想是将卷积操作分解为两步: 首先使用少量的

卷积生成部分特征图; 然后通过线性操作在这些特征

图上生成更多特征图, 并将它们拼接在一起. Ghost
bottleneck 主要由两个堆叠的 Ghost 模块组成: 第 1 个

Ghost模块用于扩展通道数; 而第 2个 Ghost模块则用

于减少通道数以与快捷路径匹配. 接着, 使用 shortcut
连接将这两个 Ghost 模块的输入和输出连接起来. 因
此, 颈部网络能够在降低模型参数量和计算复杂度的

同时, 实现模型的轻量化, 并且在不改变输出特征图大

小的情况下, 减少推理时间并提升性能. Ghost 模块的

结构如图 6所示.
  

Input Conv2dConv2d Concat Output

 
图 6    Ghost结构图

 

相比于 Ghost bottleneck模块, spectral Ghost block
模块引入了频谱注意力机制 (ECA 注意力机制), 能够

更有效地捕获全局上下文信息, 提高特征的区分度和

表达能力. 使得模型在处理复杂数据时能够更好地理

解特征之间的关系. 使模型更专注于关键特征, 提高对

输入数据的表征能力. 使得模型在参数量轻微变化的

情况下获得更好的性能, 有助于模型在各种视觉任务

中取得好的性能表现. 与此同时, 尽管引入了 ECA 注

意力模块, 但模型仍然保持了轻量化的设计. 结构如

图 7所示. 

1.3   DIoU NMS
在传统的 NMS算法中, 检测框的最高置信度得分

与其他检测框逐个比较, 以计算它们的交并比 (IoU).
交并比通过将预测框与真实框之间的交集面积除以它

们的并集面积得到. 如果 IoU 值超过预定义的阈值, 则
认为相应的检测框是冗余的, 并将其过滤掉. 显然, 在
传统的 NMS 中, IoU 是唯一的考虑因素, 也是评估检

测成功的唯一标准.
然而, 仅依靠 IoU 存在局限性, 因为它仅考虑两个
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检测框的交集和并集区域之间的关系. 这可能导致一

些情况下无法作为有效的筛选标准. 如图 8所示, 红色

代表真实框, 蓝色和绿色代表检测框. 图 8(a) 展示了当

两个检测框与真实框距离较远时, 由于 IoU 值为 0, 这
些框未能被 NMS 过滤. 图 8(b) 说明了两个检测框虽

然大小相同 ,  且与真实框的交集面积相等 ,  但由于

IoU 值相同, 它们未被正确区分, 导致无法过滤. 图 8(c)
则展示了两个大小相同的检测框完全包含在真实框内

的情况, 此时 IoU 值相等, 也导致 NMS处理不当, 难以

有效过滤。
 
 

Input

Ghost

Ghost

ECA

Output

Input

Ghost

Ghost

ECA

Output

DwConv

DwConv

Conv2d

 
图 7    Spectral Ghost unit结构图

 
 
 

(a) (b) (c) 
图 8    NMS示意图

 

常规的检测算法一般采用的是 NMS 算法, 针对

NMS 的上述局限性, 提出了一种 DIoU NMS 方法, 引
入了距离交并比 (DIoU)计算方法. DIoU NMS将传统

NMS 中的 IoU 计算替换为 DIoU. 如图 9 所示, DIoU
考虑了两个检测框之间的重叠区域和距离, 可以更准

确地选择检测框并促进更快的收敛. DIoU 的表达式如

下所示:

DIoU = 1− IoU +
d2(A,B)

L2 (5)

d A B

L

其中,  代表着地面实况框 和检测框 之间的距离.
表示最小外接框的对角线长度, 该框包含了检测框和

实况框. IoU 表示交集比联合, 它是通过将预测框和

实况框之间的交集面积除以它们的并集面积来计算的.
 
 

L

d

 
图 9    DIoU 示意图

  

1.4   K-means anchor 聚类

在目标检测训练中, 确定适合数据集的锚框是至

关重要的. 锚框的选择直接影响到模型对目标位置、

大小和类别的学习效果. 一般来说, 锚框越适应数据集

中目标的大小和形状分布, 模型就越能够准确地捕捉

目标. 为了解决不同数据集中目标尺寸和形状的差异,
本文采用了 K-means聚类算法[21–23]对数据集中的目标

进行分析, 从而得到了适合数据集特征的初始锚框, 即
[23, 17, 39, 30, 61, 47], [43, 100, 106, 68, 76, 186]和
[133, 106, 201, 145, 141, 314]. 通过在模型训练中使用

这些聚类出来的锚框, 提高了模型在目标检测任务上

的性能, 减少了推理过程中目标丢失的情况, 进一步提

高了检测结果的准确性和稳定性. 

2   实验结果与分析

实验环境为 Ubuntu 操作系统, 模型采用 PyTorch
深度学习框架实现, 显卡为 NVIDIA GeForce RTX
3080, 显卡运行内存为 10 GB, CPU为 Intel(R) Xeon(R)
Platinum 8255C, 内存为 40 GB. 模型初始输入图像大

小设置为 640×640, 模型训练周期 (epoch)设置为 300,
batch 大小设置为 8. 初始学习率设置为 0.009 18, 循环

学习率设置为 0.126  9, 学习率动量设置为 0.98. 使用

SGD 作为优化函数, 使用余弦退火进行训练, 开启数据

增强. 

2.1   数据集

当前针对人车检测的公开数据集主要关注晴天场

景, 恶劣天气下的数据量可能较少, 缺乏对恶劣天气下
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道路场景的充分覆盖. 并且一些恶劣天气下的数据可

能受到雾霾、雨水或雪花等因素的影响, 导致图像质

量下降, 标注的不准确性, 目标物体变得模糊或难以识

别. 甚至因为标签错误可能会误导模型学习错误的特

征, 这会影响模型的性能和泛化能力, 导致模型在恶劣

天气条件下的性能不佳.
若为保证恶劣天气数据的数量而将多个数据集

合并, 又会缺乏统一的标准来定义数据集和评估指标.
这使得不同数据集之间的比较和模型性能评估变得

困难.
因此本文的实验采用自制数据集进行训练, 通过

网络爬虫、实景拍摄等手段进行数据集的获取, 数据

集包括 3 000多张道路场景下的人车图像, 分别拍摄于

雾霾、雨天、雪天等恶劣天气. 对收集到的人车图像

进行分类整理后, 使用 LabelImg 软件进行人工标注,
包含行人, 汽车两个类别. 部分数据集标注示例如图 10
所示.
  

 
图 10    部分数据集标注示例图

  

2.2   评价参数

评估算法主要涉及两个方面: 计算成本和准确性.
在计算成本方面, 本文主要考虑参数数量 (Params) 和
每秒千兆浮点运算 (GFLOPs). 一般来说, 较小的 Params
和 GFLOPs表示模型具有较低的计算成本和硬件性能

需求. 而准确性则主要通过以下参数来衡量: 精度、召

回率、平均精度 (AP) 和平均精度均值 (mAP). 这些评

价参数的具体计算方式如下:

P =
tp

tp+ f p
(6)

R =
tp

tp+ f n
(7)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (8)

mAP =

∑K

i=1
APi

K
(9)

其中, P 为精确度, R 为召回率. tp 表示正确检测到的正

样本数量, fp 表示被检测为正样本但实际为负样本的

样本数量, fn 表示误检测为负样本的正样本数量, K 为

检测到的目标类别总数. 

3   消融实验

将 LiteBlurVisionNet 模型的 Neck 部分设置与

YOLOv5 相同, 从而有效对比两个模型主干方面的差

异, 并将其作为基准模型.
首先, 进行骨干网络对比实验. 本文将基准模型用

作骨干网络, 并将其命名为 Baseline. 实验结果见表 1.
结果表明, Baseline基准模型的参数量和 GFLOPs相较

于 YOLOv5s降低了 74%, 同时 mAP 提升了 1.6%. 这表

明 LiteBlurVisionNet模型的主干部分相较于 YOLOv5s
更加优越, 模型更小.
  

表 1    骨干网络消融实验
 

Model Params GFLOPs P (%) R (%) mAP0.5 (%)
YOLOv5s 7 015 519 15.8 87.1 76.5 86

YOLOv5s+K-means 7 015 519 15.8 87.9 78.7 86.6
Baseline (串行) 1 666 804 4.1 84.2 80.3 87

Baseline 1 666 804 4.1 87.3 79.4 87.6
 

其次, 本文在基准模型基础上, 将 head 部分修改

为 Ghost 模块和 spectral Ghost unit 模块, 对应的对比

模型分别命名为 Baseline-GSConv和 Baseline-spectral
Ghost unit, 同时使用两种模块被命名为 Baseline-spectral
Ghost, 进行对比实验. 实验结果见表 2. 结果表明, 同时

应用 Ghost模块和 spectral Ghost unit模块在修改骨干

网络的基础上模型参数数量又降低了 20%, 并使 mAP
提升了 0.04%. 这些实验结果验证了本文所构建的颈

部网络更为有效和轻便.
  

表 2    颈部网络消融实验
 

Model Params GFLOPs P (%) R (%) mAP0.5 (%)
Baseline 1 666 804 4.1 87.3 79.4 87.6

Baseline-Ghost 1 570 228 3.9 86.9 80.0 87.8
Baseline-SpectralGhost 1 339 804 3.5 88.1 79.8 88.0

 

同时, 本文进行了全面评估, 对 LiteBlurVisionNet
算法优化进行了逐步消融. 相关实验数据如表 3 所示.
  

表 3    总体消融实验
 

Model Params
Model weights
size (MB)

GFLOPs
mAP0.5
(%)

YOLOv5s 7 015 519 13.7 15.8 86
YOLOv5s+K-means 7 015 519 13.7 15.8 86.6

Baseline 1 666 804 3.59 4.1 87.6
Baseline-spectral Ghost 1 339 804 3.03 3.5 88.0
Baseline+DIoU NMS 1 339 804 2.99 3.5 88.4
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最后, 为验证 LiteBlurVisionNet算法的性能, 本文

将其与当前经典目标检测算法和相同应用的代表性算

法进行对比实验, 选择的目标检测算法包括 YOLOv7[24]、
YOLOv8、Faster R-CNN、RTDETR[25], 相同应用的

代表性算法为 IA-YOLO[26] 和 IAL-YOLO[26], 其中,
YOLOv7模型的深度和宽度调整为与 YOLOv5s相同,
本文将其命名为 YOLOv7s. 同时本文采用了 YOLOv8
中最轻量级的 8n 版本. IA-YOLO 为恶劣天气下目标

检测, IAL-YOLO为低光照的恶劣天气下目标检测. 对
比实验结果如表 4 和表 5 所示. 可以看出, LiteBlur-
VisionNet在参数量、计算量和 mAP0.5方面都表现出

了明显的优势. LiteBlurVisionNet 算法模型在参数量

(1 339 804)和计算量 (3.5 GFLOPs)上远低于其他算法

模型, 这意味着模型在存储和计算方面更加高效, 尤其

适用于资源受限的环境或移动端设备. 同时其 mAP0.5
(88.4%)也显著高于其他模型, 包括 IA-YOLO (74.95%)、
IAL-YOLO (74.69%)、YOLOv5s (86%)、YOLOv7s
(83.4%)和 YOLOv8n (86%)、Faster R-CNN (79.65%)、
RTDETR-ResNet50 (85.4%). 这表明 LiteBlurVisionNet
算法在轻量化、准确性和性能方面表现出了明显优越

性, 适用于需要高精度目标检测的场景. 该模型在模糊

场景下进行行人与车辆检测任务也展现显著潜力, 为
恶劣环境下的目标检测任务提供了更为可靠且高效的

解决方案.
  

表 4    对比消融实验
 

Model Params GFLOPs P (%) R (%) mAP0.5 (%)
YOLOv5s 7 015 519 15.8 87.1 76.5 86
YOLOv7s 9 137 726 26 81 77.3 83.4
YOLOv8n 3 006 038 8.1 86.8 76.9 86

Faster R-CNN 28 285 573 474.1 36.9 87.3 79.65
RTDETR-ResNet50 41 938 794 125.6 85.2 77.8 85.4
LiteBlurVisionNet 1 339 804 3.5 85.2 80.9 88.4

  

表 5    相同应用对比消融实验
 

Models Params mAP0.5 (%)
LiteBlurVisionNet 1 339 804 88.4

IA-YOLO 61 694 062 74.95
IAL-YOLO 61 693 997 74.69

  

4   结论

为提高模糊条件下人车检测算法的精度和降低模

型复杂度, 本文提出模糊场景下行人与车辆检测模型

LiteBlurVisionNet (轻模糊视觉网络). 通过本文的改进,
本文有以下 3方面的提高.

(1) 在主干网络部分, 引入了一种由全局上下文增

强 (global context enhancer)注意力模块改进的Mobile-
NetV3模块, 该模块融合了 ECA 和 GMA注意力机制,
以增强网络的特征提取能力. 该模块能够有针对性地

关注感受野内不同特征的重要性, 并通过通道洗牌操

作增加了特征的多样性和鲁棒性, 从而进一步提高模

型性能. 通过对骨干网络的改进, 模型参数量下降了 76%,
计算量下降了 74%, mAP0.5提高了 1.6%.

(2) 另外, 在模型的颈部结构中, 本文采用了轻量

级的 Ghost 模块, 并提出了拥有通道注意力的 Ghost
bottleneck模块,命名为 spectral Ghost unit模块. 采用频

谱注意力机制能更有效地捕获全局上下文信息, 提高

特征的区分度和表达能力, 使模型能够更好地理解特

征之间的关系. 通过频谱注意力机制对特征进行增强

和提升, 有效地增强了模型对特征之间关系的捕获, 从
而显著提升了模型的性能, 使得模型在相同参数量的

情况下能够获得更好的性能. 颈部网络在修改骨干网

络的基础上参数量下降 20%, 计算量下降 15%, mAP0.5
提高了 0.04%.

(3) 针对不良天气条件下目标遮挡导致的识别困

难, 本文采用 DIoU NMS 作为后处理部分的改进方法,
考虑了目标框的位置和大小之间的距离, 从而在处理

各种复杂情况下的目标检测时具有更强的抑制能力,
进一步减少了漏检和错检率. 通过使用 DIoU NMS,
LiteBlurVisionNet模型, mAP0.5提高了 0.04%.

这显示了 LiteBlurVisionNet模型在轻量化、准确

性和性能方面都具有明显的优势, 适用于需要高精度

目标检测的场景. 下一步将继续研究去雾算法对检测

算法的影响, 进一步提高检测精度.
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