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基于自注意力与双向特征融合的道路障碍物检测方法

李　婷 赵尔敦 杨　军
华中师范大学计算机学院　武汉４３００７９
　(liting＠mails．ccnu．edu．cn)

　
摘　要　随着科技的飞速发展,辅助驾驶技术已经成为汽车行业未来发展的重要方向.在基于图像的道路障碍物检测中,现有

方法对尺度变化大的目标、小目标和存在遮挡目标的检测能力有限,常出现误判和漏判等问题.针对此问题,提出了一种基于

自注意力与双向特征融合的道路障碍物检测方法(CoXtＧFCOS).该方法在主干特征提取网络中引入分组的自注意力机制模块

CoXT,以增强网络的全局信息捕获能力;为解决遮挡问题,引入跨阶段金字塔池化模块SPPCSPC;在特征融合模块中,引入路

径增强网络,形成双向特征融合模块 ESPAFPN,提升网络对小目标的感知能力.实验结果表明,CoXTＧFCOS模型的精度较

高,在 CODA数据集上的 mAP达到了８８％,能够更准确地检测出道路上的障碍物.
关键词:障碍物检测;自动驾驶;FCOS;自注意力机制;特征融合
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RoadObstacleDetectionMethodBasedonSelfＧattentionandBidirectionalFeatureFusion
LITing,ZHAOErdunandYANGJun
SchoolofComputerScience,CentralChinaNormalUniversity,Wuhan４３００７９,China

　
Abstract　Withtherapiddevelopmentoftechnology,assisteddrivingtechnologyhasbecomeanimportantdirectionforthefuture
developmentoftheautomotiveindustry．InimageＧbasedroadobstacledetection,existingmethodshavelimiteddetectioncapabiliＧ
tiesfortargetswithlargescalechanges,smalltargets,andtargetswithocclusion,oftenresultinginmisjudgmentsandomissions．
Toaddressthisproblem,aroadobstacledetectionmethodbasedonselfＧattentionandbidirectionalfeaturefusion(CoXtＧFCOS)is

proposed．ThismethodintroducesagroupedselfＧattentionmechanismmoduleCoXTinthebackbonetoenhancetheglobalinforＧ
mationcapturecapabilitiesofthenetwork．Tosolvetheocclusionproblem,acrossＧstagepyramidpoolingmoduleSPPCSPCisinＧ
troduced．Inthefeaturefusionmodule,apathenhancementnetworkisintroduced,formingabidirectionalfeaturefusionmodule
ESPAFPN,toenhancethenetwork’sperceptionofsmalltargets．ExperimentsshowthattheCoXTＧFCOSmodelhashighaccuraＧ
cy,withanmAPof８８％ontheCODAdataset,andcanmoreaccuratelydetectobstaclesontheroad．
Keywords　Obstacledetection,Autopilot,FullyconvolutionaloneＧstageobjectdetection,SelfＧattentio,Featurefusion
　

１　引言

避障技术作为辅助驾驶的关键技术之一,通过检测出道

路上的障碍物,及时进行规避处理,最大限度地减少交通事故

的发生.真实道路上常见的道路障碍物,如护柱、锥型交通路

标、水马、交通标志、狗、垃圾桶等.车辆在行驶中对障碍物进

行目标检测存在诸多困难:复杂路况和天气等因素造成视觉

干扰;密集目标之间存在遮挡;遮挡物的目标种类多、尺度不

一、变化较大且存在大量的小目标;辅助驾驶对检测的速度和

精度有较高的要求等.

为实现精准的障碍物检测,本文基于 FCOS[１]提出了一

种基于自注意与双向特征融合的道路障碍物检测方法(CoXtＧ
FCOS),其特点如下:在主干特征提取网络 ResNeXt中引入

分组的自注意力机制模块 CoXT(CoXTＧblock),利用丰富的

上下文信息来加强自注意力学习,形成CoTNeXt１０１结构;在
主干特征提取网络的最深层中,引入跨阶段结构的空间金字

塔池化模块SPPCSPC,在减少金字塔池化参数的同时,提升

网络的速度和精度;在特征融合时使用增强小目标的双向特

征融合网络ESPAFPN,提升小目标的检测精度;将中心度分

支引入回归分支上,以更好地定位障碍物目标;在回归损失中

引入目标尺度比的惩罚项,提高网络的收敛速度.

２　国内外研究现状

目标检测是计算机视觉中一项基本且具有挑战的任务,

目标检测算法需要为图像中的每个感兴趣的实例预测其边界

框及类别.根据是否生成候选区域可以将目标检测算法分成

两大类:二阶段(Twostage)检测网络和一阶段(Onestage)检
测网络.

二阶段(Twostage)检测网络,通常会采用候选区域生成

器来生成一组稀疏的候选区域.然后从每个候选区域中提取

特征,并使用分类器预测对象的类别和边界框.这种方法检

测精度较高,但速度较慢.２０１５年,Girshick等提出了 Fast
RCNN检测器[２],基于空间金字塔池化(SpatialPyramidPooＧ

ling,SPP)实现了同时训练检测器和边界框回归器.同年,

Ren等基于FastRCNN 提出了 FasterRCNN 检测器[３],摒

弃了选择搜索算法,而是引入区域建议网络自动生成候选框.
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２０１７年,Lin 等 在 FasterRCNN 检 测 器 上 引 入 了 Feature
PyramidNetwork(FPN)[４],通过横向链接的自顶向下结构,
加强了各种尺度的物体检测精度.

一阶段(Onestage)检测网络没有生成候选区域这一阶

段,直接在原图上通过回归目标位置的方式进行检测,同时进

行分类和回归任务,速度较快,实时性较高.２０１５年,Joseph
等提出了一阶段检测网络 YOLO[５].YOLO 将单个神经网

络应用于整张图像,将图像分为多个区域,并预测每个区域的

边界框和概率.２０１７年Lin等提出了RetinaNet[６]网络,指出

了一阶段检测器精度不如二阶段检测器的原因是训练时正负

样本不均衡.RetinaNet引入了 Focalloss分类损失函数,在
训练过程中更加关注难以分类和易被误分类的样本,降低了

正负样本不平衡对一阶段检测精度的影响.２０２０年,AI提

出了 DETR[７]网络,将目标检测视为一个集合预测 问 题.

DETR使用了一种基于集合的全局损失,通过二分匹配和编

码器Ｇ解码器的架构强制进行唯一预测的网络.基于这种方

法,简化了检测的流程,有效地消除了对许多手工设计的组件

的需求.２０２２年,Zhang等基于 DETR提出了 DINO[８]网络,
使用了去噪声的训练方法和混合查询的选择方法用于锚框的

初始化方式,显著减小了模型大小,同时获得了更好的结果.

３　基于自注意力与双向特征融合的道路障碍物检

测方法

　　CoXtＧFCOS的检测框架如图１所示.输 入 图 像 经 过

CoTNeXt１０１主干网络提取特征后,会将特征图输入到跨

阶段的金字塔池化模块,以扩大模型的感受野.每层池化

模块的输出会使用双向特征 融 合 模 块 ESPAFPN 进 行 特

征融合,以增强特征图的提取能力.最后,每层输出的特

征图使用共享的检测头,来预测类别、中心度和检测框等

信息.

图１　CoXtＧFCOS模型图

Fig．１　DiagramofCoXtＧFCOSmodel

３．１　增强小目标的双向特征融合网络

原始FCOS模型中,特征融合部分使用特征金字塔网络

FPN结构,仅进行高层次信息传递,对底层的位置信息利用

不足,且障碍物目标作为小目标,目标的信息量较少,容易在

深层特征融合时丢失特征信息.本文考虑到FCOS是基于分

割思想的检测器,采用路径增强网络PANet[９]来增强FPN提

取底层位置的信息,从而形成CoXtＧFCOS模型的双向特征融

合模块ESPAFPN.

ESPAFPN将来自GCi(i＝１,２,３,４)层的特征使用最邻

近插值进行上采样,将特征图的尺寸扩大一倍,通道数保持不

变,再和下层同一尺度的特征图ENi(i＝２,３,４,５)进行对应位

置的相加融合,并使用３×３的卷积消除融合后的混叠效应.

GC６ 则经过下采样与EN６ 融合.需要注意的是,ENi(i＝３,４,

５,６)均为EN２ 下采样得到.ESPAFPN 结构将底层的位置

信息向上层聚合,可获得丰富的语义信息和位置信息,同时缩

短最底层和最高层特征之间的信息路径.该操作增强了特征

图的信息提取能力,且能更好地利用底层特征来检测小尺度

目标,同时降低了网络参数和训练开销.

３．２　增强空间信息的上下文Transformer的自注意力主干网

络CoTNeXt
　　CoTNeXt网络是在 ResNeXt基础上引入了一种新的上

下文 Transformer结 构 ContextualTransformer(CoT)[１０].

CoT块可充分利用输入键的上下文信息,将动态上下文信息

聚合(dynamic)与卷积的静态上下文信息聚合(static)进行集

成,从而形成静态和动态的上下文注意力矩阵.将 CoT块迁

移到分组的残差网络 ResNeXt[１１]结构中,使得 Bottleneck结

构中３x３的卷积替换成不同结构的CoXT块,代替标准卷积,

这种方法可超越传统的局部自注意力,形成CoTNeXt网络.

Transformer在自然语言处理领域广受欢迎,其中的自注

意力机制(selfＧattention)在计算机视觉领域也取得了较好的

成绩.计算机视觉任务中使用卷积运算来提取图像特征,但
卷积只能提取局部特征,对于一些需要获得周围信息的依赖

关系的特定任务,例如目标检测,需获取全局信息.为了解决

这个问题,卷积神经网络通常需要堆叠多层卷积来提升整体

感受野,以获取更多的信息.但这种方法仍然会忽略较远像

素的全局信息对当前局部信息的贡献,即忽略了远距离关系.

自注意力机制计算图像中每个像素与周围其他像素之间的相

关性,将其作为该像素的权值,形成了注意力矩阵,从而实现

网络全局参考信息,即从图像中捕捉全局的上下文信息.

３．３　跨阶段的金字塔池化SPPCSPC模块

为了提高检测准确性,本文采用了跨阶段的金字塔池化

SPPCSPC模块[１２],以帮助模型更好地识别被遮挡的目标.

该模块可以扩大网络的多尺度感受野,获取更丰富的全局信

息,从而降低目标遮挡带来的影响.该模块被添加到CoTNeXt
网络的最后一个卷积层之后,ESPAFPN特征融合之前.该模

块由空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)[１３]和跨阶

段部分网络(CrossStagePartialNetworks,CSP)[１４]组成.

３．４　考虑高宽比值的边界框损失函数FＧCIoU
在目标检测框架中,边界框的回 归 是 一 个 关 键 步 骤.

FCOS采用 GIoU 损失作为边界框损失函数,该函数在IoU
的基础上添加了重叠面积指标(边界框和真实框最小包围矩

形),解决了IoU 边界框的回归损失缺点.但当预测框与真

实边界框属于包含关系时,GIoU 损失退化为IoU 损失,导致

收敛速度变慢.为了解决这个问题,文献[１５]提出了 DIoU

２４０１００１３８Ｇ２
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损失,该损失函数添加了中心点距离指标,使用两个中心点之

间的欧氏距离来计算,并除以最小包围框对角线的 L２距离,
此举可以加快网络的收敛速度.同时,该文还提出了 CIoU
损失,考虑了预测框与真实框之间的长宽比的一致性对回归

损失的重要性.CIoU损失添加了边界框与真实框之间的横

纵比,从而使预测框更贴合真实框的比例.
本章的CoXtＧFCOS检测网络采用了简化的 CIoU.具体

地,在边界框损失 GIoU中添加了一个长宽比值的惩罚项

Ω

,
形成了 FＧCIoU 边界框损失.该损失的定义如式(１)所示.
这种改进的边界框损失函数可以提高模型的准确性和收敛速

度,从而进一步优化障碍物检测的性能.
假设A(l∗ ,t∗ ,r∗ ,b∗ )是真实的边界框信息,B(l,t,r,b)

是预测的边界框信息,C(max(l∗ ,l),max(t∗ ,t),max(r∗ ,r))
是A 和B 之间的最小包围框.W ∗ ,H∗ 分别是真实框的宽、
高,W 和 H 分 别 是 预 测 框 的 宽 和 高.计 算 式 分 别 为:

W ∗ ＝l∗ ＋r∗ ,H∗ ＝t∗ ＋b∗ ,H＝t＋b,W＝l＋r.FＧCIoU 边

界框的损失计算如下:

Lreg＝LF－CIOU＝１－GIOU＋αv

＝１－ (IoU|C－(A∪B)|
|C( ) ＋ v

(１－IoU)＋v＋εv
(１)

其中,v＝４
π２ arctanW

H －arctanW ∗

H∗( )
２

是度量长宽比一致性

的指标;α＝ v
(１－IoU)＋v

是一个正的权重参数,在回归时可

以赋予重叠区域更高的优先级;ε是为了计算的稳定性而引

入的微小量,防止出现分母为零的情况;A,B,C 的示意图如

图２所示,A 为红色矩形的面积,B 为绿色矩形的面积,C 为

虚线框的面积.

图２　GIoU图解(电子版为彩图)

Fig．２　GIoUillustration

３．５　总损失函数

目标检测任务输出目标的类别和在图像中的位置坐标,

CoXtＧFCOS对于其他检测器多了一个预测目标中心度的值,
总损失应包含分类损失、回归损失、中心度损失,因此采用多

任务损失函数进行模型优化.CoXtＧFCOS检测网络的总损

失为特征图上的所有点(x,y)的回归分支损失、分类分支损

失和中心度分支损失之和.总损失的计算式如式(２)所示:

L({px,y,tx,y,sx,y})＝ １
NPOS

∑
x,y
Lcls(px,y,c∗

x,y)＋

１
NPOS

∑
x,y

I{c∗
x,y＞０}Lreg(tx,y,t∗

x,y)＋

１
NPOS

∑
x,y

I{c∗
x,y＞０}Lcen(sx,y,s∗

x,y) (２)

其中,Lcls是分类损失,Lreg是边界框回归损失,Lcen是中心度损

失,px,y,tx,y,sx,y分别为网络预测框的类别概率、回归目标和

预测的centerness,c∗
x,y,t∗

x,y,s∗
x,y为真实框的类别概率、回归目

标、centerness,NPOS是正样本的数量.I{c∗
x,y＞０}为指示函数,

当点(x,y)对应在真实框的类别c∗
x,y＞０时,取值为１,否则为

０,代表只计算正样本的回归损失和中心度损失.
分类的损失采用FocalLoss,计算式如式(３)所示:

Lcls＝Lfocal_loss＝－α(１－Pt)γlogPt

Pt＝
p, ify＝１
１－p, otherwise{

(３)

其中,α∈ [０,１]是 权 重 因 子,用 来 调 节 正 负 样 本 的 权 重;
(１－Pt)γ 调节系数,用来调节难分类样本的权重;y是真实标

签,y∈{±１};Pt 是类别概率p∈[０,１],当检测样本的Pt 较

低时,该样本为困难样本,在调节因子作用下,该样本的权重

会增大.相反,当Pt 较高时,该样本为容易样本,损失权重会

相应降低.本文实验中α取值为０．２５,γ取值为２.
中心度损失采用交叉熵损失(BCE),sx,y为预测的中心度

值,s∗
x,y为真实的中心度值,中心度损失的计算式如式(４)

所示:

Lcen＝s∗
x,y∗log(sx,y)＋(１－s∗

x,y)∗log(１－sx,y) (４)

４　实验

实验方案如下:首先构建道路障碍物数据集,为达到足够

的数据支撑,使用离线数据增强对数据集进行扩充,增加样本

数量,再对数据集进行划分,训练过程中使用验证集对模型的

超参数进行调整,按照训练验证集与测试集的比例为９∶１,训
练集与验证集为９∶１进行划分,在迭代一定次数时,使用验

证集上的最小误差作为最优的检测模型,最后对划分出的测

试集送入模型中并通过非极大值抑制(NMS)得到输出.

４．１　实验环境与参数设置

本实验训练和验证均使用基于 PyTorch的深度学习开

发框架,在搭载 NVIDIATeslaV１００Ｇ１６GB和Intel(R)Xeon
(R)Platinum８１６０TCPU＠２．１０GHz的 Linux系统上进行.
总训练次数为１００次,使用自适应 batchsize,以充分使用

GPU内存,优化器采用 Adam 进行迭代优化,设置动量 moＧ
mentum＝０．９,学习率初始值设置为３×１０－４,使用余弦学习

率下降方式,余弦退火最小学习率为３×１０－４.

４．２　数据集

本文研 究 道 路 上 特 殊 的 障 碍 物 进 行 检 测,使 用 COＧ
DA２０２２[１６]中提出的新颖类别,即护柱(bollard)、锥型交通路

标(trafficcone)、交通标志(trafficsign)、水马(barrier)、施工

车辆(constructionvehicle)、垃圾桶(dustbin)、狗(dog)７类作

为道路常见障碍物进行检测的研究.CODA２０２２数据集中的

障碍物图像如图３所示.本文在公开的 CODA 数据集上进

行特定类别的筛选,在２９个类别中筛选出目前道路交通行驶

最容易忽略的７种障碍物,获得４０２２张图像和对应的xml格

式的标注信息,并使用离线数据增强方式增加数据集样本量,
再进行训练集、验证集、测试集的构建.

(a)施工车辆 (b)锥型交通路标 (c)交通标志

(d)护柱 (e)垃圾桶 (f)水马 (g)狗

图３　CODA数据集中障碍物图像样例

Fig．３　SampleofobstacleimagesinCODAdataset
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通过数据集扩充,数据集总量达到８０１０张,符合神经网

络对数据集数量的标准.实验采用９∶１比例划分训练验证

集和测试集,其中训练集和验证集按９∶１比例划分,即训练

集为６４８８张,验证集为７２１张,测试集为８０１张.

４．３　实验评价指标

根据障碍物检测器输出的分类结果和坐标信息,检测器

的评价 指 标 采 用:各 类 别 的 平 均 精 度 (AveragePrecision,

AP)、所有类别的平均精度均值(meanofAveragePrecision,

mAP)和 mF１(microF１Ｇscore)、对数平均漏检率(LogＧaverage
missrate,MR－２)[１７].其中,mF１,AP,mAP的值越高代表检

测性能越好,MRＧ２的值越低代表检测性能越好,本文通过这４
个指标来综合评估障碍物检测器的性能.

４．４　实验结果对比

本文在相同的数据集上进行不同检测模型的对比,将

CoXtＧFCOS与SSD,YOLOv３,YOLOv５,YOLOv８,CenterNet
等一阶段检测算法进行对比,IoU 阈值均为０．５,采用 mAP,

MRＧ２,mF１来衡量性能.性能指标如表１所列.可见 CoXtＧ
FCOS在 mAP,MR－２,mF１等指标上均优于其他算法.由于

CoXtＧFCOS使用了自注意力机制,其推理速度较慢,但也基

本满足实时使用的要求.

表１　不同算法的检测效果对比(IoU阈值０．５)

Table１　Comparisonofdetectioneffectivenessofdifferent

algorithms(＠IoU０．５)

算法 主干网络 MR－２/％ mF１/％ mAP/％ FPS
SSD VGGNet ４９．４３ ６０．１４ ６６．７１ ９４

YOLOv３ Darknet５３ ４５．００ ６８．１４ ７２．７１ １００
CenterNet ResNet５０ ５６．１４ ５０．４３ ５９．２９ １２５
YOLOv５ CSPDarknet５３ ４３．５７ ６６．２９ ７２．２９ ６４
YOLOv８ CSPDarknet５３ ６０．７１ ５４．４３ ５１．２４ ５７
FCOS ResNet５０ ３９．８６ ７７．１４ ７８．４３ ６２

FCOS∗ ResNet１０１ ２５．４３ ８１．５７ ８４．２５ ４１
CoXtＧFCOS CoTNeXt１０１ ２１．８６ ８６．４３ ８８．００ ３６

４．５　消融实验

为证明CoXtＧFCOS中几种改进方法对检测的精度均有

提升,在增强后的 CODA２０２２数据集上进行消融实验,对提

出的方法进行对比,使用 AP０．５的评价指标以及对应的对数

平均漏检率、mF１值,实验结果如表２所列.

表２　CoXtＧFCOS检测算法的消融实验结果

Table２　ResultsofablationexperimentsofCoXtＧFCOS

序号 １ ２ ３ ４ ５
ResNet５０ √
ResNet１０１ √

CoTNeXt１０１ √ √ √
cen_on_reg √ √
ESPAFPN √
MR－２/％ ３４．４３ ３０．８６ ２５．４３ ２５．１４ ２１．８６
mF１/％ ７７．１４ ７８．４３ ８１．５７ ８１．５７ ８６．４３
mAP/％ ７８．４３ ８０．８６ ８４．２５ ８４．５７ ８８．００

从表２中可以看出,将 FCOS主干网络更换为其他类

型网络的效果对比中,主干网络采用基于分组卷积形式的

残差网络 ResNeXt１０１提取特征效果最好,与 ResNet５０相

比,mAP提升了５．８２％,F１提升了４．４３％,MR－２降低了

９％.这说明了本文模型使用的分组卷积主干有明显的检

测效果提升.在实验３的基础上添加cen_on_reg结构,作
为实验４,其中cen_on_reg表示将中心度分支与回归分支

共享前四个卷积参数,并采用在回归特征层上计算中心度

的值,平均检测精度提升了０．３２个百分点,F１的值保持不

变,MR－２降低了０．２９％.因回归分支与中心度分支参数的

相关性更强,cen_on_reg在检测精度上有了少许提升,由于该

改动涉及参数较少,故提升有限;在实验４的基础上添加增强

小目标的双向特征融合模块 ESPAFPN,作为实验５,平均检

测精度提升了３．４３％,F１提升了４．８６％,漏检率 MR－２下降

了３．２８％.

４．６　检测效果示例

从图４中可以看出,相比FCOS,CoXtＧFCOS对小目标与

被遮挡的目标具有较好的检测能力,解决了 FCOS中对小目

标的漏检问题和误检问题,提升了网络的检测能力.

　　　注:第一行图为 CoXtＧFCOS,第二行图为FCOS.

图４　两种算法的效果对比

Fig．４　Effectcomparisonoftwoalgorithms

结束语　本文提出了一种较为安全可靠的基于自注意力

与双向特征融合的道路障碍物检测方法 CoXtＧFCOS,提高道

路上的护柱、锥形交通路标、水马、狗等障碍物的检测精度,该
方法主要使用含自注意机制的CoTNeXt１０１作为主干特征提

取网络,并且引入跨阶段结构的空间金字塔池化模块SPPCＧ
SPC以更准确地预测障碍物位置和类别,同时引入增强小目

标的路径增强路径,形成双向特征融合模块网络 ESPAFPN,

使得融合更多的浅层信息,增强小目标的检测能力,最后在回

归损失中引入目标尺度比的惩罚项,可以更精确地预测目标

位置和形状,从而提升网络的检测能力.本文在公开的 COＧ
DA２０２２道路障碍物数据集上进行了实验,实验结果表明,本
文提出的CoXtＧFCOS能够更好地满足道路障碍物检测对精

度的需求.
由于本文目标检测模型只涉及到障碍物的分类和定位,

而真实行车场景下还需要对障碍物目标进行距离估计.为

此,后续可以在该模型的基础上添加基于视觉的深度估计模

块,形成端到端的多任务模型,以提高检测模型的应用范围.
但深度估计网络往往需要较高的算力支持,如何轻量化网络、

提升检测速度也是需要考虑的问题.同时,本文基于自注意

力机制的模块在训练和推理时需要较多计算资源.为提高训

练效率和推理速度,后续希望可以使用更高效的算法来减少

训练和使用时所需的资源.

参 考 文 献

[１] TIAN Z,SHEN C,CHEN H,etal．Fcos:Fullyconvolutional

oneＧstageobjectdetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

InternationalConferenceonComputerVision．２０１９:９６２７Ｇ９６３６．
[２] GIRSHICKR．FastRＧCNN[C]∥ProceedingsoftheIEEEInＧ

ternationalConferenceonComputerVision．２０１５:１４４０Ｇ１４４８．
[３] RENS,HE K,GIRSHICK R,etal．FasterRＧCNN:Towards

RealＧTimeObjectDetection with Region ProposalNetworks

２４０１００１３８Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelＧ

ligence,２０１７,３９(６):１１３７Ｇ１１４９．
[４] LIN T Y,DOLLÁRP,GIRSHICK R,etal．FeaturePyramid

NetworksforObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１７:

２１１７Ｇ２１２５．
[５] REDMONJ,DIVVALAS,GIRSHICKR,etal．YouOnlyLook

Once:Unified,RealＧTimeObjectDetection[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．２０１６:７７９Ｇ７８８．
[６] LINTY,GOYALP,GIRSHICKR,etal．FocalLossforDense

ObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１７:２９８０Ｇ２９８８．
[７] CARIONN,MASSAF,SYNNAEVEG,etal．EndＧtoＧendobject

detectionwithtransformers[C]∥EuropeanConferenceonComＧ

puterVision．Cham:SpringerInternationalPublishing,２０２０:

２１３Ｇ２２９．
[８] ZHANGH,LIF,LIUS,etal．Dino:DetrwithimproveddenoisＧ

inganchorboxesforendＧtoＧendobjectdetection[J]．arXiv:

２２０３．０３６０５,２０２２．
[９] LIU S,QIL,QIN H,etal．PathaggregationnetworkforinＧ

stancesegmentation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１８:８７５９Ｇ８７６８．
[１０]LIY,YAO T,PANY,etal．Contextualtransformernetworks

forvisualrecognition[J]．IEEETransactionsonPatternAnalyＧ

sisandMachineIntelligence,２０２２,４５(２):１４８９Ｇ１５００．
[１１]XIES,GIRSHICK R,DOLLÁRP,etal．Aggregatedresidual

transformationsfordeepneuralnetworks[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．２０１７:１４９２Ｇ１５００．
[１２]WANG C Y,BOCHKOVSKIY A,LIAO H Y M．YOLOv７:

TrainablebagＧofＧfreebiessetsnewstateＧofＧtheＧartforrealＧtime

objectdetectors[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０２３:７４６４Ｇ７４７５．
[１３]HE K,ZHANG X,REN S,etal．SpatialPyramid Poolingin

DeepConvolutionalNetworksforVisualRecognition[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０１５,３７(９):１９０４Ｇ１９１６．
[１４]WANGCY,LIAO H Y M,WU Y H,etal．CSPNet:Anew

backbonethatcanenhancelearningcapabilityofCNN[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognitionWorkshops．２０２０:３９０Ｇ３９１．
[１５]ZHENG Z,WANG P,LIU W,etal．DistanceＧIoUloss:Faster

andbetterlearningforboundingboxregression[C]∥ProceedＧ

ingsoftheAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．２０２０:

１２９９３Ｇ１３０００．
[１６]LIK,CHENK,WANGH,etal．Coda:ArealＧworldroadcorner

casedatasetforobjectdetectioninautonomousdriving[C]∥EuＧ

ropeanConferenceonComputerVision．Cham:SpringerNature

Switzerland,２０２２:４０６Ｇ４２３．
[１７]ZHAO S,CHEN N．ReviewonSmallＧscalePedestrianDetection

TechnologyforComplexPavement[J]．ComputerSystemsandApＧ

plications,２０２２,３１(７):１Ｇ１１．

LITing,bornin１９９７,postgraduate．Her
mainresearchinterestsincludecomputer
vision,objectdetectionandautopilot．

ZHAOErdun,bornin１９７２,Ph．D,associＧ
ateprofessor．Hismainresearchinterests
includecomputervision,objectdetection
andautopilot．

２４０１００１３８Ｇ５

李　婷,等:基于自注意力与双向特征融合的道路障碍物检测方法


