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摘　要　在无人驾驶场景中,目标检测的准确性和鲁棒性对系统性能至关重要.针对现有基于深度学习的网络模型在无人驾

驶场景处理小目标和遮挡目标问题时出现的误检和漏检现象,提出了一种 LSDAＧYOLO网络模型.首先,提出了 LocalSimAM
(LocalSimpleandEffectiveAttention Mechanism)注意力机制,用于改善信息丢失问题,并将其应用于 Backbone;同时引入

SHSA(SingleＧHeadSelfＧAttention)注意力机制,设计了一个信息聚合网络,提升对遮挡目标的检测能力.在 Neck部分,通过动

态调整上采样比例,增强模型对多尺度特征的适应性,减少小目标漏检率.在 Head部分引入了自适应空间多尺度特征融合

(AdaptiveSpatialFeatureFusion,ASFF)策略,增强模型的多尺度检测能力.实验结果表明,LSDAＧYOLO 网络模型在 KITTI
数据集上,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了３．１个百分点和３．９个百分点,优于 YOLOv１１n基准网络模型,适用于无人驾驶场

景高精度实时检测.
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Abstract　Inthecontextofunmanneddriving,theaccuracyandrobustnessofobjectdetectionareofvitalimportancetotheperＧ
formanceofthesystem．AimingatthefalsedetectionandmisseddetectionphenomenathatoccurwhenexistingdeeplearningＧ
basednetworkmodelsdealwithsmallobjectsandoccludedobjectsinunmanneddrivingscenarios,anLSDAＧYOLOnetwork
modelisproposed．Firstly,theLocalSimAMattentionmechanismisproposedtoaddresstheissueofinformationloss,anditisapＧ

pliedtotheBackbone．Meanwhile,theSHSAattentionmechanismisintroduced,andaninformationaggregationnetworkisdeＧ
signedtoenhancethedetectionabilityforoccludedobjects．IntheNeckpart,bydynamicallyadjustingtheupsamplingratio,theaＧ
daptabilityofthemodeltomultiＧscalefeaturesisenhanced,reducingthemisseddetectionrateofsmallobjects．IntheHeadpart,

theASFFstrategyisintroducedtoenhancethemodel’smultiＧscaledetectionability．ExperimentalresultsshowthattheLSDAＧ
YOLOnetworkmodelimprovesthemAP０．５andmAP０．５:０．９５by３．１percentagepointsand３．９percentagepointsrespectivelyon
theKITTIdataset,outperformingtheYOLOv１１nbaselinenetworkmodel,andissuitableforhighＧprecisionrealＧtimedetectionin
unmanneddrivingscenarios．
Keywords　Attentionmechanism,Unmanneddriving,Vehicledetection,Pedestriandetection,Featurefusion
　

１　引言

无人驾驶技术的快速发展使得目标检测成为确保系统安

全性和可靠性的重要组成部分.基于深度学习的目标检测算

法主要分为两阶段检测方法和一阶段检测方法.两阶段方法

如FastRＧCNN[１]和 FasterRＧCNN[２],虽然在检测精度上表

现出色,但其处理图像的过程较为耗时,不适用于无人驾驶场

景下的实时检测需求.相比之下,一阶段方法如SSD[３],YOＧ

LO[４]等,通过单次前向传播完成目标的定位和分类,在保证

一定检测精度的同时降低了计算成本,在无人驾驶场景下具

有一定的优势.

在无人驾驶道路交通环境中,小目标和遮挡目标的误检

和漏检问题尤为突出,影响系统的整体性能.为解决这些问

题,已有研究提出了多种策略.Lin等通过构建多尺度特征

金字塔,结合自底向上和自顶向下路径以及横向连接,融合不

同尺度的特征信息[５],一定程度上提升了小目标的检测精度,
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但一定程度上增加了过拟合风险.Lim等通过多尺度特征融

合(MultiＧscaleFeatureFusion,MSFF)和注意力机制[６](AtＧ
tentionMechanism,AM),提升了小目标在低分辨率和信息有

限的情况下检测的精度,但推理速度较慢.Bai等提出了一个

端到端的多任务生成对抗网络[７](MultiＧTaskGenerativeAdＧ
versarialNetwork,MTGAN).在 MTGAN 中,生成器是一

个超分辨网络,可以将小的模糊图像上采样为细节丰富的图

像,并恢复详细信息以进行更准确的检测,该方法计算复杂度

较高.Kisantal分析了 MaskRＧCNN在 MSＧCOCO数据集上

小目标检测的表现,提出了一种通过采样和复制粘贴小目

标[８]来增强图像数据的方法.Li等引入选择性内核模块[９]

(SelectiveKernel,SK),通过动态选择不同大小的卷积核,自
适应地调整特征图的响应,提高了模型对遮挡目标的检测精

度,但推理速度较慢.Ju等通过增加２倍上采样和残差单

元,利用 KＧmeans聚类优化锚框[１０],提升了小目标检测的召

回率和平均准确率.Chen等提出了一种结合全局和局部特

性的局部补丁网络(LocalPatchNetwork,LPNet)与全局注

意力机制[１１],有效提升了小目标检测的效率和精度.Li等通

过修改卷积块注意力机制(ConvolutionalBlockAttentionModＧ
ule,CBAM)和采用LiteＧHourglass模块[１２],增强了物体遮挡检

测问题,但是该模型所需计算资源更多,计算复杂度高.
本文针对无人驾驶目标检测中小目标和遮挡目标的误检

和漏检问题严重、待检测目标尺寸差异大等问题,提出了一种

结合关注局部区域自注意力机制和特征融合的目标检测方

法.主要工作如下:

１)提出一种LocalSimAM 注意力机制,并将其引入 C３k２
模块,改善模型对细节的关注能力,减少信息丢失;

２)在C２层引入单头自注意力(SHSA)机制,设计了基于

单头自注意力的信息聚合网络,强化模型对关键区域的关注,
增强遮挡目标的检测效果;

３)摒弃传统的 Upsample方法,通过动态调节上采样比

例,优化边缘保持能力和细节复现能力,减少漏检情况;

４)引入自适应空间多尺度特征融合(ASFF)机制,根据需

要动态调整各尺度特征图的权重,进一步加强模型的整体检

测效能.

２　YOLOv１１n网络模型

YOLOv１１n是 Ultralytics公司推出的 YOLOv８n模型的

改进版本,其网络结构如图１所示,主要由主干网络(BackＧ
bone)、颈部网络(Neck)和头部网络(Head)３部分构成.

图１　YOLOv１１n网络模型结构

Fig．１　StructureofYOLOv１１nnetworkmodel

３　LSDAＧYOLO网络模型

LSDAＧYOLO网络结构如图２所示.本文提出一种新的

LocalSimAM 注意力机制,并将其应用于主干网络的 C３k２模

块中.LocalSimAM 通过局部区域特征捕捉的自注意力机

制,增强了对小目标特征的捕捉能力,有效减少了特征信息的

丢失.在C２层引入单头自注意力(SHSA)机制,设计了基于

单头自注意力的信息聚合网络.这一改进强化了模型对关键

区域的关注,提高了对遮挡目标的检测效果.传统的上采样

方法在边缘保持能力和细节复现能力上存在局限性.为此,
本文使用了一种动态调节上采样比例的方法来改善该问题.
最后,本文引入了自适应空间特征融合(ASFF)机制.ASFF
根据需要动态调整各尺度特征图的权重,进一步提升了模型

的整体检测性能.
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图２　LSDAＧYOLO网络模型结构

Fig．２　StructureofLSDAＧYOLOnetworkmodel

３．１　基于局部特征捕捉的注意力机制

C３k２模块通过堆叠多个 Bottleneck结构来提取特征.

在Bottleneck结构中,为了降低计算量,会先进行通道数的压

缩,再进行扩张.然而,这种压缩操作可能会导致部分特征信

息的丢失,从而影响小目标检测效果.

尽管SimAM[１３]在许多任务中表现出色,但在处理小目

标和遮挡目标时,其全局统计信息的计算方式通常会平滑掉

局部特征的差异,使得模型难以捕捉到小目标或部分被遮挡

目标的独特特征,这会导致注意力权重的不准确.为了降低

特征信息丢失对小目标检测的影响,本文基于 SimAM 注意

力机制提出了一种改进的 LocalSimAM 注意力机制,并将其

引入C３k２模块.Bottleneck结构通过压缩和恢复通道数来

降低计算量,而LocalSimAM 通过局部特征捕捉来增强模型

的检测能力.

为增强局部特征捕捉能力,LocalSimAM 采用滑动窗口

形式计算统计量.具体而言:在输入特征图的每个空间位置,

定义一个以该位置为中心的３×３局部窗口(步长为１),允许

窗口覆盖整个特征图并存在重叠区域.在每个窗口内独立计

算特征值的均值和平方差,如式(１)所示.这种逐位置滑动的

方式避免了全局统计信息对局部细节的平滑,尤其适用于小

目标和遮挡目标.通过归一化处理和Sigmoid激活函数生成

注意力权重,最终与输入特征图逐点相乘,增强局部显著区

域.最后将注意力权重恢复到原始特征图的形状,并与输入

特征图相乘,得到经过增强后的输出特征图.LocalSimAM
被嵌入到C３k２模块的每个Bottleneck结构内部,具体流程如

图３所示.

图３　嵌入LocalSimAM 的Bottleneck处理流程

Fig．３　BottleneckprocessingflowembeddedinLocalSimAM

LocalSimAM 不再依赖全局统计信息,而是通过局部特

征捕捉来增强模型对小目标和遮挡目标的检测能力.具体来

说,它会在每个局部区域内独立计算注意力权重,确保每个小

目标或遮挡部分都能获得适当的注意力权重,避免被全局统

计信息所忽视.这种机制使得LocalSimAM 能够有效提升模

型在密集场景下的表现,特别是针对尺寸较小的目标物体检

测任务.其数学表达式如下:

yij＝
(xw

ij(k)－ １
w２∑

w２

k＝１
xw

ij(k))
２

４ １
w２－１∑

w２

k＝１
(xw

ij(k)－ １
w２∑

w２

k＝１
xw

ij(k))２＋λ( )
＋０．５ (１)

其中,１
w２∑

w２

k＝１
xw

ij(k)是局部窗口xw
ij内的均值,w２ 是窗口内的像

素数量;(xw
ij(k)－ １

w２∑
w２

k＝１
xw

ij(k))
２

是局部窗口内每个像素值与

均值的平方差;λ是一个小的正则化项,此处为固定值１×

１０－６,防止除以零错误;yij是归一化的相似性度量.为验证

本文提出的 LocalSimAM 注意力机制的有效性,将 LocalSiＧ

mAM 注意力机制与SimAM 注意力机制进行了对比实验,如

表１所列.

表１　LocalSimAM 与SimAM 注意力机制对比

Table１　ComparisonofattentionmechanismbetweenLocalSimAM

andSimAM
(％)

Attention P R mAP０．５

SimAM ９０．４ ７７．１ ８６．６
LocalSimAM ８９．５ ７８．５ ８７．２

由表 １ 可 以 看 出,LocalSimAM 注 意 力 机 制 在 R 和

mAP０．５上均有明显提升,验证了改进的有效性.

３．２　基于单头自注意力机制的信息聚合网络

在 YOLOv１１n 中,引 入 的 金 字 塔 切 片 注 意 力 机 制[１４]

(PSA)虽然在捕捉全局信息方面表现出色,但是其在早期阶

段引入了较多的冗余信息.这些冗余信息可能会干扰模型对

关键特征的提取,特别是在处理密集行人、遮挡车辆等时,冗

余信息可能导致模型在关键区域的特征表示不够精确,从而

影响检测精度.为了在保持检测精度的同时降低计算成本,

本文引入单头自注意力(SHSA)机制[１５],设计了基于单头自

注意力的信息聚合网络,在部分输入通道应用注意力层,其余

通道保持不变,如图４所示.
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图４　基于单头自注意力的信息聚合网络

Fig．４　Informationaggregationnetworkbasedonsinglehead

selfattention

该信息聚合网络在接收一个４维输入张量后,首先将其

按照通道维度分裂成两部分Xatt和Xres,其中Xatt经过归一化

处理后用于生成查询(Q)、键(K)和值(V)的表示.这些表示

在空间维度上被展平以计算自注意力机制中的相似度矩阵,

并通过softmax函数转换为注意力权重.利用这些权重对值

进行加权求和,得到更新后的特征图,然后与未处理的Xres部

分拼接在一起,最后经过投影层进行线性变换和非线性激活,

输出同样形状的张量,完成一次单头自注意力机制的特征增

强过程.SHSA的数学定义如下:

Xatt,Xres＝Split(X,[Cp,C－Cp]) (２)

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dqk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

X
~

att＝Attention(XattWQ,XattWK,XattWV) (４)

SHSA(X)＝Concat(X
~

att,Xres)WO (５)

式中,将输入特征图 X 分裂为两部分:一部分用于注意

力机制计算,另一部分保持不变.假设X 的通道数为C,将X
分裂为Xatt和Xres,其中Xatt的通道数为Cp,Xres的通道数为

C－Cp.对于Xatt,应用单头自注意力机制.首先,通过线性

变换将Xatt投影到查询向量Q、键向量K 和值向量V.其中,

K＝XattWK,V＝XattWV ;WQ,WK,WV 是投影权重矩阵.对注

意力权重矩阵 Attention(Q,K,V)进行归一化.式(４)中,dqk

是查询向量和键向量的维度.注意力特征图X
~

att与未变化的

特征图Xres拼接,并通过一个线性变换WO 得到最终的输出特

征图.通过基于单头自注意力机制的信息聚合网络,模型能

够更精准地聚焦于图像中的关键区域,减少了冗余信息的干

扰.这在处理密集行人、遮挡车辆等场景时尤为重要,因为这

些场景中存在大量背景噪声和部分遮挡,需要模型具备更强

的特征捕捉能力.

３．３　强化边缘保持能力的动态上采样算子

在目标检测任务中,特征图的上采样是关键步骤之一.

DySample[１６]是基于点采样的动态上采样方法.与传统基于

内核的动态上采样方法(例如 CARAFE[１７],FADE[１８]及SAＧ

PA[１９])相比,DySample具有轻量化、高效性和灵活性等优势.

它不需要额外的 CUDA 包实现,参数量较少.DySample通

过学习偏移量来动态调整采样点,从而更好地适应无人驾驶

场景的需求,而无需高分辨率引导特征.YOLOv１１使用的

Upsample在处理高分辨率图像和细节丰富的场景时,其边缘

保持能力和细节复现能力相对较弱.为了提高模型在道路无

人驾驶场景中的表现,本文引入了 DySample作为新的上采

样方法,如图５所示.

图５　动态上采样算子处理

Fig．５　Dynamicupsamplingoperatorprocessing

处理的具体流程是将上一层输出的特征图X∈ℝC×H×W

(其中C是通道数,H 和 W 分别是高度和宽度)通过一个卷

积层对输入特征图X 进行处理,得到预测初始偏移量.根据

是否启用动态范围因子,调整初始偏移量的大小.在接下来

的实验中本文选择了不启用动态范围因子,使用静态范围因

子０．２５来限制偏移量的幅度,以减少计算量.在预测初始偏

移量与静态范围因子做乘积后,生成一个网格G,定义每个像

素点在上采样后的输出特征图上的基准位置.网格中的每个

元素表示相对于每个高分辨率像素点的相对索引.网格G
的计算式如下:

G(i,j)＝ i＋０．５
s

,j＋０．５
s( ) ,i,j∈ －s－１

２
,􀆺,s－１

２{ }
(６)

其中,s为上采样因子,sH 和sW 表示经过上采样后的特征

图尺寸,加０．５是为了将坐标中心化到像素中心.接下来,将
经过调整的偏移量加上初始位置偏移量网格G 得到最终偏

移量.最后,基于计算出的新坐标C对输入特征图X 进行双

线性插值采样,得到上采样后的特征图 X′.计算新坐标C
时,将每个像素点的坐标转换为归一化的坐标系(范围从－１
到１),并加上偏移量以确定新的采样位置.通过采用动态上

采样使得模型在在边缘保持能力和细节复现能力上得到了提

升,减少了目标漏检的情况.

３．４　自适应空间多尺度特征融合

在无人驾驶场景中,道路环境复杂多变,包含各种大小的

行人、车辆等.这些目标在图像中的尺度差异大,从占据整个

画面的车辆到仅占几个像素的行人.这种尺度变化对检测器

提出了较高的要求,特征金字塔网络在融合不同尺度的特征

图时,采用固定的权重分配策略,这导致某些尺度的信息被忽

略并且产生梯度计算中的不一致性.
如图６所示,为了应对多尺度特征表示带来的挑战,本文

在网络头部引入了自适应空间多尺度特征融合[２０](ASFF),

ASFF通过自适应地调整不同尺度特征图的权重,可以改善

某些尺度的信息被忽略和梯度计算中的不一致性,使得模型

能够更好地捕捉和利用多尺度信息.

图６　自适应空间多尺度特征融合

Fig．６　Adaptivespatialmultiscalefeaturefusion

首先需要将这些特征图重缩放到相同的分辨率.具体来

说,设有３个不同尺度的特征图X１,X２,X３,分别对应于不同

的感受野.本文将输入层 X１(l∈(１,２,３))的特征图设为
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X１,并将其他特征层Ln(n≠l)的特征调整到与 X１ 相同的尺

度大小.为了统一特征图的尺度,对于小于给定阈值的特征

图,先使用１×１点卷积压缩通道数至与目标层级相同,再通

过插值法扩大其尺寸;而对于大于给定阈值的特征图,则采用

步长为２的３×３卷积进行下采样,将其尺寸减半并调整通道

数;若需１/４比例下采样,则先用步长为２的最大池化层,再
接一个步长为２的３×３卷积层,从而实现特征图在尺寸和通

道数上的统一.
在特征重缩放之后,通过学习每个位置的最优融合权重,

自适应地融合不同尺度的特征图.对于每个位置(i,j),来自

不同层次的特征向量根据学习到的空间重要性权重αl
ij,βl

ij,

γl
ij进行加权求和.计算式如下:

yl
ij＝αl

ij􀅰xij
１→l＋βl

ij􀅰xij
２→l＋γl

ij􀅰xij
３→l (７)

其中,yl
ij是在位置(i,j)处,第l层融合后的特征图;xij

n→l是在

位置(i,j)处,第n层融合后的特征图;αl
ij,βl

ij,γl
ij是在位置(i,

j)处,第l层融合后的特征图.它们的定义如下:

αl
ij＝ eλl,ij

α

eλl,ij
α ＋eλl,ij

β ＋eλl,ij
γ

(８)

βl
ij＝ eλl,ij

β

eλl,ij
α ＋eλl,ij

β ＋eλl,ij
γ

(９)

γl
ij＝ eλl,ij

γ

eλl,ij
α ＋eλl,ij

β ＋eλl,ij
γ

(１０)

控制参数λ通过１×１的点卷积从重缩放后的特征图中

计算得到.这些权重满足:

αl
ij＋βl

ij＋γl
ij＝１ (１１)

最后,利用融合后的特征图进行接下来的预测.检测头

为每个网格单元预测多个边界框的位置、大小、类别概率以及

置信度评分.接着,使用非极大值抑制(NMS)去除冗余的重

叠边界框,保留最有可能的对象检测结果.
通过引入自适应空间多尺度特征融合可以较好地改善某

些尺度的信息被忽略和梯度计算中的不一致性.

４　实验设计与结果分析

４．１　实验环境与评价指标

本实验 训 练 平 台 为 网 络 服 务 器,操 作 系 统 是 Ubuntu
２０．０４,CPU 为Intel(R)Xeon(R)Platinum８３６９BCPU ＠
２．９０GHz,内存３０GiB,显卡为 NVIDIA A１０,显存２４GiB,

CUDA版本１１．３,Python版本３．９,PyTorch版本１．１２.实

验超参数采用 YOLOv１１n默认设置,采用SGD优化器,初始

学习率为０．０１,学习动量为０．９３７,权重衰减系数为０．０００５,

batchsize设为６４,迭代３００个epoch.在训练过程中,本文对

图像进行了０．５~１．５倍的随机缩放,并结合了水平翻转、平
移和马赛克增强等多种数据增强操作,在训练到２９０个epoch
后关闭数据增强.

本实验选择神经网络最常见的评价指标:精度(P)、召回

率(R)、平均精度均值(mAP)、帧率(FPS),以及参数量(PaＧ
rams).计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(１２)

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

mAP＝１
c ∑

c

i＝１
APi (１４)

其中,TP 为被正确预测为正类别的实例,FN 实际为正类别

但被错误地预测为负类别的实例,FP 为实际上为负类别但

被错误地预测为正类别的实例,c为类别总数,APi 为第i类

别的平均精度.

４．２　实验数据集与预处理

实验使用的是 KITTI目标检测数据集[２０],这是一个广

泛应用于无人驾驶领域中的基准数据集.该数据集包含了大

量的真实道路场景图像,标注了多种类别目标,包括９个类

别,分别为:汽车、面包车、货车、卡车、行人、坐着的人、骑自行

车的人、杂项和不关心标签.

在实验中,本文更加注重于模型 检 测 的 能 力,所 以 将

KITTI数据集中的类别重新定义为３个类别,将汽车、面包

车、货车和卡车合并为汽车(car),行人、坐着的人合并为行人

(pedestrian),骑自行车的人(cyclist)保持不变并舍弃不关心

和杂项标签.由于测试集没有真实框和标签数据,故只使用

训练集.为了更好地评估模型的性能,本文将原始训练集

(７４８１张图片)按照８∶２的比例随机划分为训练集和验证集.

４．３　注意力机制消融实验

为了验证本文提出的 LocalSimAM 注意力机制和引入

SHSA注意力机制设计的信息聚合网络对整个特征提取网络

的影响,本文设计了如下消融实验.将使用了 LocalSimAM
注意力机制的模型命名为 YOLOv１１nＧL,将使用了信息聚合

网络的模型命名为 YOLOv１１nＧS,同时使用 LocalSimAM 注

意力机制和信息聚合网络的模型命名为 YOLOv１１nＧLS.实

验结果如表２所列.从表２的数据可以看出,引入 LocalSiＧ
mAM 和SHSA 注 意 力 机 制 对 模 型 性 能 都 有 不 同 程 度 的

提升.

表２　注意力机制消融实验

Table２　Ablationexperimentofattentionalmechanism

Model P/％ R/％ mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％ FPS Params
YOLOv１１n ９０．７ ７７．３ ８６．８ ６２．５ １０３ ２．６２×１０６

YOLOv１１nＧL ８９．５ ７８．４ ８７．２ ６２．２ ９９ ２．４９×１０６

YOLOv１１nＧS ９１．２ ７９．７ ８７．７ ６３．３ １０１ ２．５５×１０６

YOLOv１１nＧLS ９１．３ ７７．６ ８７．４ ６２．６ １０５ ２．４６×１０６

YOLOv１１nＧL的精确率从９０．７％降至８９．５％,但召回率

提升至７８．４％,mAP０．５提升了０．４个百分点.YOLOv１１nＧS
的精确率和召回率分别达到９１．２％和７９．７％,显示SHSA能

有效增强关键区域的关注,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了

０．９个百分点和了０．８个百分点.同时使用两种注意力机制

的 YOLOv１１nＧLS在综合性能上较为均衡,在所有评估指标

上保持了较高的水平,表明了这两种注意力机制结合的有

效性.

４．４　动态上采样自适应空间特征融合消融实验

从４．３节的注意力机制消融实验中可以看出,LocalSiＧ
mAM 和SHSA 注意力机制在降低模型参数量的同时,提升

了模型的特征捕捉能力.为了进一步评估动态上采样(DySＧ
ample)和自适应空间特征融合(ASFF)机制的作用,本文进行

了以下消融实验.基于 YOLOv１１n,将使用了 DySample的

模型命名为 YOLOv１１nＧD,将使用了 ASFF 的模型命名为

YOLOv１１nＧA,而 同 时 使 用 这 两 种 机 制 的 模 型 命 名

YOLOv１１nＧDA.基于４．３节的 YOLOv１１nＧLS,将使用动态

上采样的模型命名 YOLOv１１nＧLSD,将使用了 ASFF的模型
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命名为 YOLOv１１nＧLSA,而同时使用４种机制的模型命名

LSDAＧYOLO.实验结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentsresults

Model P/％ R/％ mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％ FPS Params
YOLOv１１n ９０．７ ７７．３ ８６．８ ６２．５ １０３ ２．６２×１０６

YOLOv１１nＧD ９２．３ ７８．４ ８７．７ ６３．６ １０１ ２．６０×１０６

YOLOv１１nＧA ８９．０ ８０．５ ８８．４ ６４．３ ９２ ３．９６×１０６

YOLOv１１nＧDA ８９．５ ８０．９ ８８．７ ６５．１ ８４ ３．９７×１０６

YOLOv１１nＧLSD９１．５ ７８．９ ８８．２ ６３．３ ９５ ２．４７×１０６

YOLOv１１nＧLSA９０．５ ８０．４ ８９．０ ６４．８ ８６ ３．８３×１０６

LSDAＧYOLO ９２．７ ８１．５ ８９．９ ６６．４ ９８ ３．８５×１０６

分析表３可知,DySample提升了检测精度,ASFF增强

了召回率和特征表达能力.两者结合时,模型的 mAP０．５提升

了１．９个百分点,达到８８．７％,mAP０．５:０．９５提升了２．６个百分

点,达到６５．１％,但 FPS降至８４帧.进一步结合 LocalSiＧ
mAM 和SHSA注意力机制后,LSDAＧYOLO的 mAP提升了

３．１个百分点,达到８９．９％,mAP０．５:０．９５提升了３．９个百分点,
达到６６．４％.在不影响模型实时性和轻量化的前提下,LSＧ
DAＧYOLO的检测速度为每秒９８帧,较基线模型有所降低,
参数量为３．８５M,较基线模型有所增加.

４．５　主流模型对比实验

为了客观评价提出的 LSDAＧYOLO模型的优势,本文将

其与 其 他 目 标 检 测 算 法 (FasterRＧCNN[２１],SSD[２２],DEＧ
TR[２３], YOLOv５n[２４], YOLOv６[２５], YOLOv７Ｇtiny[２６],

YOLOv８n[２７],YOLOv１０[２８])在 KITTI数据集上进行了对比

实验.实验结果涵盖了精度(P)、召回率(R)等关键性能指

标,如表４所列.

表４　对比实验

Table４　Comparativeexperiments

Model P/％ R/％ mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％ FPS Params
FasterRＧCNN ６２．０ ６８．２ ６１．２ ３８．１ １９ ８２．６０×１０６

SSD ７５．８ ６７．４ ７２．４ ５１．０ ６２ ２４．４０×１０６

DETR － － ８８．２ ５３．７ － ４１．２０×１０６

YOLOv５n ８８．４ ７６．１ ８３．７ ５５．２ ８６ ５．０３×１０６

YOLOv６ ８７．５ ７９．３ ８７．５ ５９．６ ９１ ９．００×１０６

YOLOv７Ｇtiny ８９．３ ７８．２ ８６．３ ５５．３ ８３ ６．００×１０６

YOLOv８n ８９．８ ８０．７ ８７．２ ６４．７ １０８ ３．１５×１０６

YOLOv１０ ９１．２ ７９．８ ８９．１ ６５．１ １０２ ８．１０×１０６

LSDAＧYOLO ９２．７ ８１．６ ８９．９ ６６．４ ９８ ３．８５×１０６

从表中可以看出,LSDAＧYOLO 在所有评估指标上均表

现出色,特别是在 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５这两个关键指标上分

别达到了８９．９％和６６．４％,显著优于其他模型.同时,LSＧ
DAＧYOLO的检测速度为每秒９８帧,参数量为３．８５M,在主

流模型中属于高效且轻量化的模型.这表明 LSDAＧYOLO
不仅在检测精度上具有明显优势,同时在实时性和计算资源

需求方面也保持了良好的平衡,适合应用于复杂多变的实际

场景.因此,LSDAＧYOLO是一个兼具高性能和高效率的目

标检测模型.

４．６　LSDAＧYOLO检测效果分析

为了直观展示模型改进前后的检测效果,本文在 KITTI
测试集对本文提出的 LSDAＧYOLO 模型与 YOLOv１１n模型

进行可视化对比测试,以更准确地反映它们在真实应用场景

中的性能差异.具体的检测结果如图７所示.其中选择了３
个具有代表性的场景:密集遮挡行人、小目标非机动车和小目

标车辆.这些场景不仅涵盖了复杂的交通环境,还考验模型

在处理遮挡和小目标检测方面的鲁棒性和准确性.

(a)密集遮挡行人

(b)小目标非机动车

(c)小目标车辆

图７　检测结果对比

Fig．７　Comparisonoftestresults

结束语　本文针对无人驾驶场景中目标检测的准确性和

鲁棒性问题,提出了一种基于局部特征捕捉和特征融合的

LSDAＧYOLO网络模型.通过引入LocalSimAM 注意力机制

和SHSA注意力机制,设计了信息聚合网络,增强了模型对

小目标和遮挡目标的检测能力.同时,引入动态上采样算子

和自适应空间多尺度特征融合(ASFF)机制,进一步提升了模

型对多尺度特征的适应性和检测精度.实验结果表明,LSＧ
DAＧYOLO在 KITTI数据集上的 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别

提升了３．１个百分点和３．９个百分点,显著优于 YOLOv１１n
基准模型,且在实时性和参数量方面保持了良好的平衡.可

视化对比实验进一步验证了 LSDAＧYOLO 在复杂场景下的

性能,尤其是在密集遮挡和小目标检测任务中表现出色.本

文的研究为无人驾驶场景下的高精度实时目标检测提供了有

效的解决方案,具有重要的实际应用价值.未来的工作将进

一步优化模型的轻量化设计,并探索其在更多复杂场景中的

适用性.
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