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改进 YOLOv11n 的高效交通实例分割算法∗

邵自强　 魏利胜　 武　 涛

(安徽工程大学电气工程学院　 芜湖　 241000)

摘　 要:针对交通场景下目标分割精度低和掩膜质量差的问题,提出一种改进 YOLOv11n 的高效交通实例分割算法。 首先,在
主干网络的 C3k2 模块中融合小波变换卷积 WTConv,构建 C3k2-WTConv 模块,以高效扩展感受野并增强低频特征提取;其次,
设计特征交互增强 AIFI-LA 模块,降低快速空间金字塔池化(SPPF)的多尺度计算冗余,并提高处理长序列和保留关键特征信

息能力;然后,提出特征重校准 EMCSA 模块,并嵌入至特征重组上采样算子(CARAFE)中,构建 CARAFE-EMCSA 模块重构上采

样,以增强环境特征的捕获能力和特征图的整体判别性;最后,将 Soft-NMS 与 DIoU-NMS 相融合并替换原非极大值抑制算法

(NMS),在保留更多高质量边界框的同时,利用相对位置信息进一步优化选择,提升边界框精度. 实验结果表明,在 Cityscapes
数据集上,与原模型相比,边界框精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 值分别提高了 9. 2%和 8. 5%,分割掩膜精度 mAP@ 0. 5 和

mAP@ 0. 5:0. 95 值分别提高了 10. 6%和 8. 8%,在 BDD100K 数据集上,边界框精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 值分别提高

了 5. 1%和 7. 4%,分割掩膜精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 值分别提高了 4. 5%和 6. 6%. 由此可知,所提方法在交通场景分

割方面的有效性.
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

target
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

poor
 

mask
 

quality
 

in
 

traffic
 

scenes,
 

an
 

improved
 

YOLOv11n
 

efficient
 

traffic
 

instance
 

segmentation
 

algorithm,
 

ETIS-YOLO,
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

C3k2-WTConv
 

module
 

is
 

constructed
 

by
 

fusing
 

the
 

Wavelet
 

Transform
 

Convolution
 

into
 

the
 

C3k2
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

efficiently
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

enhance
 

low-frequency
 

feature
 

extraction;
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

interaction
 

enhancement
 

AIFI-LA
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

multi-scale
 

computational
 

redundancy
 

of
 

spatial
 

pyramid
 

pooling-fast
 

( SPPF)
 

and
 

improve
 

its
 

ability
 

to
 

handle
 

long
 

sequences
 

and
 

preserve
 

key
 

feature
 

information;
 

Additionally,
 

the
 

feature
 

recalibration
 

EMCSA
 

module
 

is
 

proposed
 

and
 

embedded
 

into
 

the
 

up-sampling
 

operator
 

content
 

aware
 

reassembly
 

of
 

features
 

( CARAFE)
 

to
 

form
 

a
 

CARAFE-EMCSA
 

module,
 

which
 

reconstructs
 

the
 

up-sampling
 

process
 

to
 

enhance
 

the
 

capture
 

of
 

contextual
 

features
 

and
 

the
 

overall
 

discriminability
 

of
 

feature
 

maps;
 

Finally,
 

Soft-NMS
 

and
 

DIoU-NMS
 

are
 

fused
 

and
 

replaced
 

with
 

the
 

original
 

non-maximum
 

suppression
 

(NMS),
 

which
 

further
 

optimizes
 

the
 

selection
 

and
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

bounding
 

boxes
 

by
 

utilizing
 

relative
 

position
 

information
 

while
 

retaining
 

more
 

high-quality
 

bounding
 

boxes.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

cityscapes
 

dataset,
 

the
 

bounding
 

box
 

accuracy
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5:0. 95
 

values
 

are
 

improved
 

by
 

9. 2%
 

and
 

8. 5%,
 

and
 

the
 

segmentation
 

mask
 

accuracy
 

mAP @ 0. 5
 

and
 

mAP @ 0. 5: 0. 95
 

values
 

are
 

improved
 

by
 

10. 6%
 

and
 

8. 8%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv11n
 

model;
 

on
 

the
 

BDD100K
 

dataset,
 

the
 

bounding
 

box
 

accuracy
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5:0. 95
 

values
 

are
 

improved
 

by
 

5. 1%
 

and
 

7. 4%,
 

and
 

the
 

segmentation
 

mask
 

accuracy
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5:0. 95
 

values
 

are
 

improved
 

by
 

4. 5%
 

and
 

6. 6%,
 

respectively.
 

It
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

effective
 

in
 

traffic
 

scene
 

segmentation.



· 96　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

Keywords:traffic
 

scene;
 

target
 

segmentation;
 

wavelet
 

transform;
 

attention
 

mechanism;
 

NMS
 

algorithm;
 

YOLOv11n

0　 引　 言

　 　 智能交通系统环境感知能力的提升,其核心任务之

一在于实现高精度与高效率的场景分割。 然而,交通场

景中目标的极端多尺度特性[1] 、频繁的遮挡现象[2] 以及

复杂的背景干扰[3] ,共同导致了特征提取不充分、分割精

度有限与掩膜边缘粗糙等关键瓶颈,严重制约了现有算

法的实际应用价值。 因此,场景分割在智能交通系统中

具有重要的研究价值。
交通场景分割算法中,以深度学习为主要研究方向,

现有的深度学习目标分割算法根据目标的处理粒度和任

务目标主要可以分为语义分割算法和实例分割算法两大

类。 语义分割算法专注于对图像中的每个像素进行分

类,以 区 分 不 同 的 语 义 类 别, 如 全 卷 积 网 络 ( fully
 

convolutional
 

network, FCN ) [4] 、 U-Net[5] 和 DeepLab 系

列[6] ,而实例分割算法则进一步为每个目标生成精确的

分割掩码,同时区分同一类别中的不同实例,如 Mask
 

R-
CNN[7] 、YOLACT[8] 和 YOLO 系列[9] ,这些算法在交通场

景分割中得到了广泛应用,并衍生出了许多改进版本,以
适应不同的场景分割需求和对模型性能的提高。

针对交通场景下分割精度低问题,Zhang 等[10] 提出

了一种增强型 FCN 算法,通过改进传统特征交互的上下

文建模方法,并嵌入至 FCN 网络头部,以增强交通场景

下分割精度;Zhu 等[11] 提出一种改进 U-Net 的交通场景

分割算法,通过在不同网络层嵌入不同的注意力机制,并
用深度可分离卷积取代所有传统卷积,以在提高分割精

度的同时减少部分网络参数量;Liu 等[12] 提出了一种改

进 Deeplabv3+的交通场景分割算法,其认为道路场景不

同水平区域的像素级分布存在较大差异,通过在网络中

嵌入垂直空间注意力以提高分割精度;Fang 等[13] 提出了

一种改进 Mask
 

R-CNN 的交通场景分割算法,通过选取

特征提取更高效的主干网络,并加入高效的通道注意力

模块, 以 提 高 分 割 精 度; Li 等[14] 提 出 了 一 种 改 进

YOLACT 的交通场景分割算法,通过更换更高效的主干

网络等来提高分割精度。
然而,上述改进因选取模型参数量大,难以在交通场

景下实现实时性分割要求。 为兼顾交通场景下分割实时

性与精度问题,Xia 等[15] 提出了一种改进 YOLOv5n 的交

通场景分割算法,采用双向跨尺度连接优化方法,细化掩

码流,以提升分割精度;赵南南等[16] 提出了一种 DE-
YOLO 的交通场景分割算法,并通过引入高效多尺度注

意力机制和可变形卷积,以提升分割精度;Gu 等[17] 提出

了一种改进 YOLOv8n 的交通场景分割算法,通过优化掩

码解码结构提高模型实时性,并增强多尺度特征学习,在
实现算法实时性同时以提升分割精度。 尽管上述提出的

改进 YOLO 系列的分割算法在一定程度上兼顾了交通场

景分割的实时性和精度,但交通场景的复杂性对现有算

法仍然具有挑战性。
上述方法主要针对在交通场景下如何提升目标分割

精度问题进行研究,但研究依然存在目标分割精度低、掩
膜分割质量差和模型参数大的问题。 由于现有的许多实

例分割方法模型结构庞大,难以满足实时性要求较高的

交通场景,为此,本文选取 YOLOv11n 作为基底模型,提
出了一种高效的交通实例分割算法———ETIS-YOLO,以
提升交通场景分割精度和掩膜分割质量。

为了改善 C3k2 在面向复杂交通背景时,感受野扩展

效率和低频特征捕捉能力方面的不足,本文通过融入小波

变换卷积
 

(wavelet
 

transform
 

convolution,
 

WTConv),以提高

感受野扩展效率和对低频特征捕捉能力。 设计了 AIFI-LA
替换快速空间金字塔池化

 

( spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,
 

SPPF),以改善 SPPF 的冗余计算和难以建立长距离依赖

关系问题,并提高保留关键特征信息能力。 提出特征重校

准 EMCSA 模块,并结合特征重组上采样算子
 

( content
 

aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE),替换并重构原上采

样,在捕获和保留更多的环境特征的同时,分别对特征图

进行通道和空间重校准,再次提升对特征图的整体判别能

力。 构建复合非极大值抑制( non-maximum
 

suppression,
NMS)算法,通过将 Soft-NMS 与 DIoU-NMS 相融合,实现在

保留更多边界框的同时,利用边界框之间的距离信息,以
进一步优化边界框的选择,提高边界框精度。

1　 算法总体框架

　 　 YOLO 系列算法以其高效、准确和快速的特点在计

算机视觉领域取得了显著成就。 YOLOv11n 作为该系列

典型代表,是目前最为先进和最为经典的目标分割模型

之一,其由主干网络、颈部网络和分割头组成。 主干网络

由 Conv 模块、C3k2 模块、SPPF 模块和 C2PSA 模块组成,
其主要作用是用于提取图像目标的特征信息;颈部网络

的主要作用是对主干网络不同层的特征图进行特征融

合;分割头的主要作用是根据颈部网络输出的多尺度特

征图尺寸,对其进行目标分类、边界框回归和掩膜预测。
虽然 YOLOv11n 表现出良好的分割效果,但由于其本身

是为检测任务设计的,网络结构在处理像素级分割任务

时,缺乏对一些细节信息的充分捕捉能力,在分割细节上

存在一些不足。 因此,对 YOLOv11n 进行改进,改进后的

模型结构如图 1 所示。
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图 1　 ETIS-YOLO 的网络结构

Fig. 1　 The
 

network
 

structure
 

of
 

ETIS-YOLO

1. 1　 特征提取改进

　 　 在复杂交通场景中,更大的感受野可以帮助模型更

好地理解场景的整体结构,从而提高分割的准确性。 此

外,复杂交通场景中存在大量的低频信息,这些信息对模

型理解交通场景的整体布局至关重要。 C3k2-BottleNeck
作为 YOLOv11 中的一种特征提取组件,结合了可变卷积

核和通道分离策略,实现了多尺度特征融合,其通过使用

不同大小的卷积核来扩展感受野,以捕捉更广泛的上下

文信息,使模型在处理大物体和复杂背景的场景时表现

更好。 然而,C3k2-BottleNeck 的感受野扩展方式是线性

增长的,效率较低。 同时,传统卷积操作对低频特征的捕

捉能力不足,缺乏频率域处理机制,导致其在复杂道路场

景中的表现受限。
为了改善 C3k2-BottleNeck 在感受野扩展效率和低

频特征捕捉能力方面的不足,改进模型通过在 C3k2-
BottleNeck 位置嵌入小波变换卷积 WTConv[18] 构建 C3k2-
WTConv,改进后的结构如图 2 所示。 WTConv 通过小波

变换对输入数据进行分解,使感受野的扩展与参数增长

呈对数关系,而不是传统的平方增长,以提高了感受野扩

展的效率。 同时,WTConv 通过重复分解低频信息,并在

多频率带进行卷积操作,提供丰富的多尺度信息,增强对

低频特征的捕捉能力。 为了保持初始特征的一致性,改
进模型保留了骨干网的前两层不变,继续沿用 C3k2 模

块,随着网络的递进,特征提取的精细度增加,对特征的

判别能力提出了更高要求。 因此,将骨干网中最后两个

C3k2 模块替换为 C3k2-WTConv 模块。

图 2　 C3k2-WTConv 模块网络结构

Fig. 2　 Network
 

structure
 

of
 

C3k2
 

WTConv
 

module

WTConv 卷积流程如图 3 所示,其核心思想是应用级

联 WT 将输入信号递归分解为不同的频率分量,并对每

个频率分量执行小核卷积运算,最后通过逆小波变换

IWT 合并结果。 首先,WTConv 通过二维小波变换将一维

小波变换的卷积核扩展为 4 个方向的滤波器,分别为

fLL、
 

fLH、
 

fHL 和 fHH, 如式(1)所示。

fLL = 1
2

1 1
1 1

é

ë
êê

ù

û
úú , fLH = 1

2
1 - 1
1 - 1

é

ë
êê

ù

û
úú

fHL = 1
2

1 1
- 1 - 1

é

ë
êê

ù

û
úú , fHH = 1

2
1 - 1

- 1 1
é

ë
êê

ù

û
úú (1)
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图 3　 WTConv 模块网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

WTConv
 

module

式中: fLL 是低通滤波器; fLH 是水平高通滤波器; fHL 是垂

直高通滤波器; fHH 是对角高通滤波器。 低通滤波器用

于捕获图像的全局的低频信息,高通滤波器用于保留图

像的局部高频细节。
其次,对于每个输入通道,卷积的输出有 4 个通道,

如式(2)所示,分别为 XLL、XLH、XHL 和 XHH,XLL 是 X的低

频分量, XLH、XHL 和 XHH 分别是 X的水平、垂直和对角高

频分量,且每个通道的分辨率在每个空间维度上是输入

图像 X 的一半。 由于式(2)中的核构成了一个正交基,
因此,逆小波变换 IWT 的应用可通过转置卷积 ConvT 获

得,如式(3)所示。
[XLL,XLH,XHL,XHH] = Conv([ fLL,fLH,fHL,fHH],X)

(2)
X = ConvT([fLL,fLH,fHL,fHH],[XLL,XLH,XHL,XHH])

(3)
在此基础上,通过级联 WT 的应用,WTConv 模块可

以生成多个尺度的频率分量,在小波分解的每一级,来自

前一级的低频分量 X( i -1)
LL 被进一步分解,产生一个新的

低频分量 X( i)
LL , 分层分解突出低频信息,增强了模型对低

频特征的响应能力,如式(4)所示。
X( i)

LL ,X( i)
LH ,X( i)

HL ,X( i)
HH = WT(X( i -1)

LL ) (4)
然后,在每个频率分量级别,WTConv 模块执行一个

小的核深度卷积,如式(5)所示。
Y( i)

LL ,Y( i)
H = Conv W( i) , X( i)

LL ,X( i)
H( )( ) (5)

式中: W( i) 表示 i 级深度卷积核的权重; Y( i)
LL 和 Y( i)

H 分别

表示卷积运算后的低频和高频输出。 由于 WT 降低了每

个子带的空间分辨率,小的卷积核可以覆盖图像的更大

区域,以在不显著增加参数数量的情况下扩大感受野。
最后,使用 IWT 将每个频率分量的卷积结果重建到

原始空间域中。 利用 IWT 的线性特性,有效地整合了来

自多级卷积的信息,以在实现具有大感受野的卷积操作

的同时保留了多频率特征,如式(6)所示。
Z( i) = IWT Y( i)

LL + Z( i +1) ,Y( i)
H( ) (6)

式中: Z( i) 表示 i 及以上级别的汇总输出。
1. 2　 特征交互增强模块设计

　 　 YOLOv11 采用的快速空间金字塔池化模块
 

SPPF,
虽然其能够通过多尺度池化操作增强模型的感受野,但
其固有的局部性计算方式导致难以建立长距离依赖关

系,且固定尺寸的池化核限制了动态适应不同目标尺度

的能力。 为此,本文设计了 AIFI-LA 模块,如图 4 所示,
通过剔除原有 SPPF 模块,引入内部特征尺度交互模块

AIFI[19] ,并参考 Efficient
 

ViT[20] 多尺度线性注意力设计

简化线性注意力 LA 融入至 AIFI 前向通道。 AIFI-LA 设

计通过 AIFI 相同尺度的特征交互减少 SPPF 多尺度交互

带来的计算冗余并捕获更精确的信息,通过 LA 降低计

算复杂度、高效处理长序列以及保留关键特征信息,以提

升模型在复杂场景中的性能。 AIFI-LA 模块的工作流程

可分为 4 个关键阶段。
1)对输入特征图进行序列化,由于深层 S5 特征相对

浅层的 S3 和 S4 特征,具有更高级的语义特征,所以模型

对输入特征图 S5 进行操作, S5 的形状为[B,C,H,W],
其中 B 是批量大小,C 是通道数,H 和 W 分别是特征图的

高度和宽度,为了将二维的特征图转换为适合注意力机

制处理的序列形式,本文首先将特征图展平为[B,H×W,
C],这种展平操作使得每个像素位置的特征向量被重新

组织为序列中的一个元素,便于后续的注意力计算。
2)对展平后的特征序列进行位置编码的构建,为了

引入位置信息,本文使用二维正弦和余弦位置编码,根据

特征图的宽度 W 、高度 H 和嵌入维度 Dim,生成位置编

码,位置编码的计算基于正弦和余弦函数,能够为每个像

素位置赋予独特的编码,从而让模型能够感知到像素的

空间 位 置 信 息, 生 成 的 位 置 编 码 形 状 为 [1,
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图 4　 AIFI-LA 模块网络结构

Fig. 4　 AIFI-LA
 

module
 

network
 

architecture
 

diagram

H × W,
 

Dim], 其与展平后的特征序列形状一致,可以直

接相加。
3)对位置增强的特征序列进行线性注意力的计算,

LA 线性注意力是 AIFI-LA 模块的核心部分,LA 结构图

如图 5 所示。 LA 首先通过 Q、K 和 V
 

3 个线性层将输入

特征映射为查询Q 、键 K和值 V 3 个部分,使模型能够从

不同角度提取输入特征表示,如式(7) 所示,其中 WQ、
WK 和 WV 分别是查询 Q 、键 K 和值 V 的线性变换矩阵,
X 是输入特征。 其次,将这 3 个部分重新组织为适合多

头注意力计算的形状。 随后,对查询 Q 和键 K 分别进行

Softmax 归一化,使注意力权重的计算更加稳定和高效,
同时减少计算复杂度,如式(8)所示。 然后,通过矩阵乘

法计算 K′ 的转置与值 V 的积,得到全局上下文向量
 

,使
得模型能够更好地捕捉到输入特征中的长距离依赖关

系,如式(9)所示,并将 Q′ 与全局上下文向量相乘,得到

最终的注意力输出,如式(10) 所示,以更有效地关注到

重要的特征部分。 最后,将注意力输出重新组合为原始

的特征形状 [B,C,H,W] ,并通过一个投影层进行线性

变换,得到最终的特征表示。
Q = WQ·X,
K = WK·X,
V = WV·X,

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

Q′ = Softmax(Q,Dim = - 1)
K′ = Softmax(K,Dim = - 2){ (8)

Context = (K′) T·V (9)
Output =Q′·Context (10)
4)对线性注意力输出进行特征融合与输出,将经过

图 5　 线性注意力结构图

Fig. 5　 Linear
 

attention
 

structure
 

diagram

线性注意力处理后的特征与原始位置编码相加,然后传

递给 Transformer 编码器层,以增强特征的表达能力。 首

先,通过多头自注意力操作,让每个位置的特征与其他

位置的特征进行交互,以增强特征的全局表达能力;然
后,多头自注意力操作后的特征会通过一个前馈网络

进一步增强特征的非线性表达能力;最后,进行归一化

操作,将处理后的特征重新组织为原始的四维特征图

形状 [B,C,H,W] , 以稳定训练过程并提高模型的

性能。
1. 3　 特征重校准上采样设计

　 　 在 YOLOv11n 的网络架构中,上采样发生在颈部网

络,上采样操作通过最近邻插值技术,将来自高层主干网

络的高分辨率特征图与低层主干网络的低分辨率特征图

进行融合,以恢复因下采样而丢失的空间分辨率,同时保

留高层主干网络的语义信息。 然而,在颈部网络中,其将

特征图的尺寸放大,以便与主干网络中的特征图进行拼

接,但是该部分仅通过像素点的空间分布来决定上采样,
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未采用特征图的语义信息,会导致目标图像中空间信息

的丢失。 由于复杂交通场景中,远景处车辆与行人等构

成的小目标在图像中分辨率占比较低且特征不全,这一

问题在复杂道路场景分割中更为突出。
为了改善 YOLOv11n 上采样过程容易丢失小目标信

息问题,改进模型采用 CARAFE 算子[21] 替换颈部上采样

结构,并将设计的特征重校准 EMCSA 模块融入其中,构

成 CARAFE-EMCSA, 其 结 构 如 图 6 所 示。 CARAFE-
EMCSA 通过动态上采样,使其在较大的感受野内聚合上

下文信息,以抑制小目标的信息丢失。 同时,CARAFE-
EMCSA 不是为所有的样本使用一个固定的内核,而是支

持特定于实例的内容感知处理,其可以动态地生成自适

应的内核,充分利用了特征图的语义信息,从而捕获和保

留更多的环境特征信息。

图 6　 CARAFE-EMCSA 上采样算子结构

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

CARAFE-EMCSA
 

upsampling
 

operator

　 　 CARAFE 算子主要由上采样核预测模块和特征重组

模块组成。 一方面,上采样核预测模块的采样过程中,首
先通过输入 H × W × C的特征图,特征图通过一个 1×1 卷

积将其通道数压缩到 Cm,以有效减少模型参数量和计算

成本,并通过卷积操作将通道数从 H × W × C 变为 σ2 ×
kup2 ,完成内容编码;其次,将通道在空间维度进行展开,
得到形状为 σH × σW × kup2 的上采样核;最后,对上采样

进行 Softmax 归一化操作,使其卷积核权重为 1,输出特

征图 F1。 另一方面,在特征重组模块中,其将归一化上

采样核输出的特征图 F1 中每个位置映射回输入特征图

中,取以之为中心的 kup × kup 原特征图区域,和预测点上

采样核进行点积,得到输出值,且相同位置的不同通道共

享同一个上采样核,得到形状为 σH × σW × C 特征图 F2,
有助于提升模型在小目标分割中的表现。

然而,由于 CARAFE 算子的设计主要侧重于局部区

域内的内容感知特征重装配,经过 CARAFE 算子处理得

到的特征图
 

F2 在全局上下文信息的捕捉和高频细节特

征的保留方面存在不足,细节信息丢失较多。 为此,提出

一种特征重校准 EMCSA 模块,重新校准特征图 F2。 首

先,通过在通道注意力机制( efficient
 

channel
 

attention,

图 7　 特征重校准模块

Fig. 7　 Feature
 

recalibration
 

module

ECA) [22] 内并入全局最大池化(GMP)构建 EMCA 注意力

机制,然后将 EMCA 和 SA
 

( spatial
 

attention)空间注意力

机制[23] 并行设计,对特征图 F2 进行优化处理,从而增强

特征图的全局语义表达能力,细化高频细节特征,提升特

征图的整体判别能力,其结构图如图 7 所示,设计方案由

以下两部分组成。
1)

 

采用 EMCA 对特征图 F2 进行通道重校准。 首
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先,采用全局平均池化(global
 

average
 

pooling,GAP)对特

征图进行尺寸压缩,提取特征图的全局特征,保留通道的

语义信息;同时,与 GMP 后的特征进行相加,以弥补全局

平均池化可能导致的高频细节信息的丢失,保留重要突

出特征;然后,通过卷积操作对全局特征向量进行建模,
促进通道之间的信息交互,并采用 sigmoid 激活函数进行

归一化处理,动态调整不同区域的重要性,生成通道注意

力权重;最后,将加权后特征与初始特征进行逐元素相

乘,对初始特征图进行重新筛选,过滤初始特征 F2 的冗

余信息,得到最终的输出特征 Fa。 这一过程如式( 11)
所示。

Fa = σ(Conv1d·(GMP(F2) + GAP(F2)))☉F2
(11)

式中: σ 表示 sigmoid 激活函数;☉表示逐元素相乘。
2)对特征图 F2 进行 SA 空间重校准。 首先,采用平

均池化(AP)对特征图进行空间尺寸压缩,提取特征图局

部特征,保留空间语义信息;同时,对特征图进行最大池

化(MP)保留局部显著特征;其次,将池化结果进行通道

拼接,并通过卷积层处理拼接后的特征图,以动态融合平

均池化和最大池化特征;然后,对拼接后特征图运用

sigmoid 激活函数生成空间注意力权重。 将加权后特征与

初始特征进行逐元素相乘,对初始特征图进行重新筛选,
得到最终的输出特征 Fb;最后,将通道重校准后的特征图

 

Fa
 

和空间重校准后的特征图
 

Fb
 

相加,得到最终的输出特

征图
 

F3。 相比于
 

F2,F3
 

不仅在全局语义表达上更为丰

富,能够更好地理解图像的整体内容,而且在局部细节特

征上更为精细,能够更好地捕捉到图像中的高频信息和保

留更多的环境特征。 这一过程如式(12)和(13)所示。
Fb = σ(Conv2d(MP(F2) 􀱇 AP(F2)))☉F2 (12)
F3 = Fa + Fb (13)

式中:􀱇表示通道维度上的拼接。
1. 4　 复合非极大值抑制算法

　 　 NMS 是图像处理任务中常用的一种后处理技术,用
于筛选和保留最佳的边界框,以去除多余的边界框并减

少误检,在使用基于区域的卷积神经网络时,NMS 是一

个关键的步骤,该步骤会生成大量的边界框区域,其中许

多区域表现出高度重叠,NMS 用于选择具有高可信度和

非重叠区域的分割结果。 然而,传统的 NMS 算法需要手

动设置阈值来决定是保留还是丢弃边界框,NMS 算法可

用式(14)表示。

si =
si,IoU(M,b i) < N t

0,IoU(M,b i)
3 ≥ N t

{ (14)

式中: si 表示目标分割中每个边界框得分; M表示排序得

分最高的边界框; b i 表示去除 M 后剩余的边界框; N t 是

NMS 的阈值; IoU(M,b i) 表示 M 和 b i 之间的交集。

传统的 NMS 直接移除边界框 IoU 超过阈值的所有

其他边界框,在复杂交通场景中,行人与车辆密集且被遮

挡目标众多,NMS 算法会导致漏检问题存在。 改进模型

通过先引入 Soft-NMS 算法[24] 以减少漏检问题,Soft-NMS
和传统 NMS 之间的关键差异在于调整边界框分数的方

法,Soft-NMS 引入高斯权值,以高斯加权方式调整边界框

的分数,而不是直接移除边界框 IoU 超过阈值的其他边

界框,Soft-NMS 算法可用式(15)表示。

si =
si, IoU(M,b i) < N t

sie
-
loU(M,bi)

2

σ , IoU(M,b i) ≥ N t
{ (15)

式中: e
-( loU(M,bi)

2 / σ)
为高斯惩罚函数; σ 为超参数,用于控

制边界框分数衰减的速率。 当一个边界框的 IoU 低于设

置的阈值时,该边界框将被保留,当一个边界框的 IoU 大

于或等于设置的阈值时,Soft-NMS 将以高斯加权的方式

降低边界框的分数,而不是将其设置为 0,以保留更多的

边界框,降低在复杂交通场景中交通密集处车辆与行人

的漏检率。
同时,为了考虑边界框之间的距离和面积信息,从而

更好地处理重叠框的情况,将 Soft-NMS 与 DIoU-NMS[25]

相结合,DIoU 通过引入中心点距离的惩罚项,能够更好

地区分相邻目标,DIoU-NMS 算法可用式(16)表示。

si =
si,IoU - RDIoU(M,b i) < N td

0,IoU - RDIoU(M,b i) ≥ N td
{ (16)

式中: DIoU = IoU - RDIoU(M,b i),RDIoU(M,b i) 表示 DIoU
损失的惩罚项。 当一个边界框的 DIoU 低于设置的阈值

时,该边界框将被保留,当一个边界框的 DIoU 大于或等

于设置的阈值时,则认为边界框与参考框重叠较大,且与

中心点距离较近,则抑制此边界框。
综上,将 Soft-NMS 与 DIoU-NMS 相结合,构成 Soft-

DIoU-NMS,如式(17)所示。

si =
si, DIoU(M,b i) < N t

sie
-
DloU(M,bi)

2

σ , DIoU(M,b i) ≥ N t
{ (17)

式中:当一个边界框的 DIoU 低于设置的阈值时,则认为

该边界框与参考框的重叠较小,中心点距离较远,该边界

框的得分将被保留;当一个边界框的 DIoU 大于或等于设

置的阈值时,边界框的得分将通过 Soft-NMS 的高斯权值

来降低分数,以避免对小框或大框的过度抑制。

2　 实验与分析

2. 1　 实验数据集

　 　 Cityscapes 实例分割数据集[26] ,该数据集由奔驰公

司推出,是计算机视觉领域和道路交通场景分割任务中
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广泛使用的权威基准数据集之一,该数据集总共 8 大类,
含 2

 

975 张精细标注的训练集、500 张精细标注的验证集

和 500 张未标注的测试集。 实验所用为有标签的训练集

和验证集,并将标签转换成 YOLO 格式,同时由于该数据

集目标复杂,实验将标签合并为人和车两大类,最后,重
新将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集 3 部分,
随机划分比例为 6 ∶ 2 ∶ 2。

BDD100K 实例分割数据集[27] ,该数据集由伯克利

大学 AI 实验室发布,是目前最大规模且内容最为多样的

公开交通场景数据集之一,专为交通场景领域的研究和

开发而设计,该数集据总共 10 大类,含 7
 

000 张带标签的

训练集、1
 

000 张带标签的验证集和 2
 

000 张无标签的测

试集。 实验所用为有标签的训练集和验证集,并将标签

转换成 YOLO 格式,同时由于该数据集目标复杂,实验将

标签合并为人和车两大类。
2. 2　 实验配置与评价标准

　 　 实验是在 Windows10 专业版上完成的,采用的 GPU
为 NVDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2060
 

SUPER,显存为 8
 

G,CPU 为

AMD
 

Ryzen
 

5
 

3600X
 

6-Core
 

Processor。 深度学习框架为

Pytorch2. 1. 0, 采 用 Python3. 9. 19
 

编 程, 同 时 使 用 的

CUDA 版本为 12. 1。
实验参数设置如下:初始学习率为

 

0. 01,衰减系数

设置为
 

0. 000
 

5,epochs 设置为 200,批处理大小为
 

16,优
化器为随机梯度下降(stochastic

 

gradient
 

descent,SGD)。
实验评价标准选用精确度( P)、召回率( R)、平均精

确率( mean
 

average
 

precision,mAP)、衡量模型大小的参

数量。 P 指的是在全部预测结果为正样本中实际是正样

本目标的比例,用于衡量算法识别能力;R 表示在测试集

所有正样本中,被分割出来为正样本的比例,具体计算如

式(18)、(19)所示。

P = TP
TP + FP

(18)

R = TP
TP + FN

(19)

式中: TP 表示正确的正样本,指正确预测为正样本的数

量; FP 表示错误的正样本,指错误的将负样本预测为正

样本的数量; FN 表示错误的负样本,指错误的将正样本

预测为负样本的数量。 实验所用 mAP 包含边界框和分

割掩膜,其指标有两种,分别为 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:
95,mAP@ 0. 5 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的平均分割精度,
mAP@ 0. 5:95 表示 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 95 间的平均分

割精度,具体计算如式(20) ~ (21)下:

AP = ∫1

0
P(R)d(R) (20)

mAP = 1
C ∑ C

i = 1
AP i (21)

式中: C 表示复杂道路场景检测目标类别数量。

2. 3　 消融实验

　 　 首先, 为了评估设计的 AIFI-LA 模块和提出的

EMCSA 特征重校准模块对交通场景分割的有效性,在
Cityscapes 分割数据集上对不同设计方法进行模块消融

实验,实验结果如表 1 所示。

表 1　 模块有效性消融实验

Table
 

1　 Module
 

effectiveness
 

ablation
 

experiment

模型
边界框 / % 分割掩膜 / %

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95 参数量 / ( ×106 )

AIFI 67. 3 39. 3 43. 5 26. 1 64. 0 36. 5 40. 7 21. 3 3. 5
+

 

LA 67. 9 40. 0 44. 1 26. 5 64. 8 36. 8 41. 3 21. 6 3. 7
CARAFE 67. 5 39. 5 43. 5 26. 0 64. 0 36. 0 40. 8 21. 3 3. 0
+

 

ECA 67. 5 38. 8 43. 8 26. 0 64. 1 35. 8 41. 2 21. 2 3. 0
+

 

EMCA 67. 8 39. 9 43. 8 26. 3 64. 5 36. 3 41. 3 21. 5 3. 0
+

 

SA 67. 0 39. 0 44. 0 26. 4 63. 5 35. 5 41. 2 21. 7 3. 0
+

 

EMCSA 67. 8 39. 4 44. 2 26. 5 64. 8 36. 2 41. 6 21. 8 3. 0

　 　 由表 1 可知,对设计的模块进行前后对比,可以

看出 AIFI 模块结合线性注意力 LA 后,在参数量不

显著提升的情况下,边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和

mAP@ 0. 5: 0. 95 分别提升了 0. 6% 和 0. 4% , 分割

掩膜平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别

提升了 0. 6%和 0. 3% ;CARAFE 上采样算子在结合

改进高效通道注意力 EMCA 和空间注意力 SA 组成

的 CARAFE-EMCSA 后, 相较于 CARAFE 单独结合

ECA、EMCA 和 SA,精度提升更多,边界框平均精度

mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别提升了 0. 7%和

0. 5% ,分 割 掩 膜 平 均 精 度 mAP @ 0. 5 和 mAP @
0. 5:0. 95 分别提升了 0. 8% 和 0. 5% ,验证了设计

模块的有效性。
其次,为了评估不同改进方法对交通场景分割的有

效性,在 Cityscapes 数据集上对不同改进方法进行消融实

验,实验结果如表 2 所示。
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表 2　 不同模型结构的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
 

with
 

different
 

model
 

structures

模型
边界框 / % 分割掩膜 / %

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95
参数量 /

( ×106 )
YOLOv11n-Seg 68. 2 38. 8 43. 0 25. 7 65. 5 36. 0 40. 2 20. 9 2. 8
+C3k2-WTConv 68. 7 39. 5 44. 3 27. 0 65. 8 35. 7 41. 4 22. 3 2. 8

+AIFI-LA 67. 9 40. 0 44. 1 26. 5 64. 8 36. 8 41. 3 21. 6 3. 7
+CARAFE-EMCSA 67. 8 39. 4 44. 2 26. 5 64. 8 36. 2 41. 6 21. 8 3. 0

+Soft-DIoU-NMS 68. 5 38. 1 49. 6 31. 3 66. 4 35. 9 47. 6 26. 2 2. 8
+C3k-WTConv、AIFI-LA 68. 5 38. 8 45. 0 27. 4 65. 9 35. 8 42. 6 22. 8 3. 7

CARAFE-EMCSA 68. 3 38. 9 46. 0 28. 5 65. 7 35. 8 43. 7 23. 8 3. 8
Soft-DIoU-NMS 69. 9 39. 6 52. 2 34. 2 66. 9 36. 6 50. 8 29. 7 3. 8

　 　 由表 2 可知,在 C3k2-BottleNeck 中嵌入小波变换卷

积 WTConv 后,边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @
0. 5:0. 95 分别提升了 1. 3%和 1. 3%,分割掩膜平均精度

mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5: 0. 95 分别提升了 1. 2% 和

1. 4%;设计 AIFI-LA 模块替换 SPPF 模块后,边界框平均

精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提升了 1. 1%和

0. 8%,分割掩膜平均精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95
分别提升了 1. 1%和 0. 7%;设计增强型上采样 CARAFE-
EMCSA 替换颈部网络原上采样后,边界框平均精度 mAP
@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提升了 1. 2%和 0. 8%,分
割掩膜平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别提

升了 1. 4%和 0. 9%;通过将 Soft-NMS 与 DIoU-NMS 相结

合并替换原 NMS,边界框平均精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@
0. 5:0. 95 分别提升了 6. 6%和 5. 6%,分割掩膜平均精度

mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5: 0. 95 分别提升了 7. 4% 和

5. 3%;将 C3k-WTConv 与 AIFI-LA 结合后,边界框平均精

度 mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别提升了 2. 0%和

1. 7%,分割掩膜平均精度 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95
分别提升了 2. 4%和 1. 9%;在此基础上,融入 CARAFE-
EMCSA 后,边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:
0. 95 分别提升了 3. 0%和 2. 8%,分割掩膜平均精度 mAP
@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提升了 3. 5%和 2. 9%;最
后,结合 Soft-DIoU-NMS,在不明显提升参数量的情况下,
边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别提

升了 9. 2% 和 8. 5%,分割掩膜平均精度 mAP @ 0. 5 和

mAP@ 0. 5:0. 95 分别提升了 10. 6%和 8. 8%,证明了改

进算法的有效性。
改进前后的分割掩膜 mAP@ 0. 5 训练曲线如图 8 所

示,可以看出,两模型训练周期均在 150 次左右收敛,且
相较于 YOLOv11n-Seg

 

基准模型,ETIS-YOLO 训练精度

得到有效的提升,训练精度更高。
从模型结构优化,可以看出,WTConv 的引入通过小

波变换增强了模型对提高感受野扩展效率和对低频特征

捕捉能力;AIFI-LA 模块设计减少冗余计算并提高处理

图 8　 改前后训练过程对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

training
 

processes
before

 

and
 

after
 

modification

长序列以及保留关键特征信息,而 CARAFE-EMCSA 上采

样则通过内容感知的特征重组,显著改善了小目标的特

征重建质量,并对特征图进行通道和空间重校准。 从模

型训练策略,可以看出,各项改进模块的组合使用产生了

协同效应,当 WTConv、AIFI-LA、CARAFE-EMCSA 和复合

NMS 结合时,性能提升幅度超过了单一模块改进的简单

叠加,证明了这些组件在功能上具有互补性。 图 9 展示

了 NMS 改进前后的推理优化对比图,可以看出, Soft-
DIoU-NMS 设计优化了推理阶段边界框质量,其通过综合

考虑目标间的空间关系和重叠程度,降低了传统 NMS 方

法在处理密集目标时容易出现误抑制现象,从而提高边

界框平均精度。

图 9　 NMS 效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

NMS
 

effects
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2. 4　 对比实验

　 　 为 了 评 估 改 进 模 型 对 交 通 场 景 分 割 的 有 效

性 , 分 别 与 YOLACT、 YOLOv5 n-Seg、 YOLOv8 n-

Seg、 YOLOv1 1 n-Seg 和 DE-YOLO 在 Cityscapes 实

例 分 割 数 据 集 进 行 对 比 实 验 , 对 比 实 验 结 果 如

表 3 所示 。

表 3　 不同模型在 Cityscapes 上的对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models
 

on
 

Cityscapes

模型
边界框 / % 分割掩膜 / %

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95
参数量 /

( ×106 )
YOLACT 67. 8 38. 1 43. 6 24. 7 66. 0 34. 5 39. 6 22. 5 34. 8

YOLOv5n-Seg 67. 4 37. 9 41. 4 22. 9 65. 3 34. 0 37. 9 19. 1 2. 0
YOLOv8n-Seg 69. 3 39. 3 43. 1 25. 7 66. 8 36. 3 40. 4 21. 0 3. 4

YOLOv11n-Seg 68. 2 38. 8 43. 0 25. 7 65. 5 36. 0 40. 2 20. 9 2. 8
DE-YOLO 68. 0 39. 0 46. 2 26. 9 65. 0 35. 9 42. 2 22. 1 3. 5

ETIS-YOLO 69. 9 39. 6 52. 2 34. 2 66. 9 36. 6 50. 8 29. 7 3. 8

　 　 由表 3 可知,在 Cityscapes 实例分割数据集上,改进

模型边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分

别达到了 52. 2%和 34. 2%,分割掩膜平均精度 mAP @
0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别达到了 50. 8%和 29. 7%,与

当前主流轻量化分割算法对比,改进模型取得了更高平

均边界框精度和平均掩码精度,验证了改进模型在交通

场景分割的有效性。

表 4　 不同模型在 BDD100K 上的对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models
 

on
 

BDD100K

模型
边界框 / % 　 分割掩膜 / %

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95
参数量 /

( ×106 )
YOLACT 72. 5 50. 0 55. 6 32. 5 72. 1 48. 0 53. 9 29. 5 34. 8

YOLOv5n-Seg 71. 5 49. 5 54. 3 31. 4 71. 6 47. 2 52. 7 28. 2 2. 0
YOLOv8n-Seg 74. 3 51. 7 58. 2 36. 4 73. 6 49. 2 55. 7 31. 4 3. 4

YOLOv11n-Seg 72. 0 50. 8 56. 7 36. 3 71. 5 48. 8 54. 9 31. 2 2. 8
DE-YOLO 72. 1 50. 9 60. 0 37. 2 71. 2 48. 9 57. 2 33. 4 3. 5

ETIS-YOLO 74. 6 50. 6 61. 8 43. 7 74. 1 49. 7 59. 4 37. 8 3. 8

图 10　 交通场景可视化对比

Fig. 10　 Visual
 

comparison
 

of
 

traffic
 

scenes
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2. 5　 泛化性实验

　 　 为了评估改进模型对交通场景分割的泛化性,分别

与 YOLACT
 

、YOLOv5n-Seg、YOLOv8n-Seg、YOLOv11n-Seg
和 DE-YOLO 在 BDD100K 实例分割数据集进行对比实

验,对比实验结果如表 4 所示。
由表 4 可知,在 BDD100K 实例分割数据集上,改进

模型 ETIS-YOLO 边界框平均精度 mAP @ 0. 5 和 mAP @
0. 5:0. 95 分别达到了 61. 8%和 43. 7%,分割掩膜平均精

度 mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别达到了 59. 4%和

37. 8%,与当前主流轻量化分割算法对比,改进模型取得

了更高的平均边界框精度和平均掩码精度,验证了改进

模型在交通场景下分割具备一定的泛化性。
2. 6　 分割可视化

　 　 在上述实验的基础上,为了验证改进模型应用于

实际的有效性,分别将改进前后的模型在 Cityscapes 数

据集上进行可视化实验,可视化实验结果如图 10 所

示。 可以看出,改进后的模型在 Cityscapes 数据集上平

均边界框精度更高,分割结果更精细,掩膜分割质量

更好。

3　 结　 论

　 　 为了改善交通场景下目标分割精度低和掩膜质量差

的问题,提出了一种改进 YOLOv11n 的高效交通实例分

割算法———ETIS-YOLO。 首先,通过重构主干网络 C3k2
模块,以提高感受野扩展效率和对低频特征捕捉能力;其
次,设计简化的线性注意力 LA 嵌入 AIFI 的前向传播中,
构建 AIFI-LA 模块替换主干网络 SPPF 模块,以提高处理

长序列以及保留关键特征信息;在此基础上,提出特征重

校准 EMCSA 模块,并嵌入至上采样算子 CARAFE 中,构
建上采样算子 CARAFE-EMCSA,分别对特征图进行通道

和空间重校准,再次提升对特征图的整体判别能力;最
后,重构 NMS 算法来改善原模型在交通场景分割中的不

足。 实验表明,改进模型在不显著提升参数量的情况下,
平均边界框精度和平均分割掩膜精度得到了较高的提

升,且在不同场景下具备一定的泛化性。
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