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摘要：针对乡村无信号灯交叉口交通参与者类型复杂、目标尺度差异明显以及遮挡和背景干扰较强等问题，本文提

出一种改进 YOLOv8n 的轻量化多目标检测方法。该方法在保持 YOLOv8n 单阶段检测框架的基础上，引入 

EfficientViT2、DySample、EMA 注意力机制和 MPDIoU 回归损失，分别从特征提取、多尺度融合、关键区域响应和

边界框定位等方面提升模型对复杂乡村交通场景的适应能力。基于自建乡村无信号灯交叉口数据集，本文开展模型

对比实验和消融分析。结果表明，最终组合模型在 Precision、Recall、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 和 F1-score 上均优

于基线模型，其中 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别达到 0.771 和 0.532，较 YOLOv8n 分别提升 0.104 和 0.113。研究

表明，所提方法能够有效提升复杂乡村无信号灯交叉口场景下的多目标检测性能，可为乡村道路交通安全预警提供

视觉感知支持。 
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Abstract: To address the challenges of diverse traffic participants, large target-scale variations, occlusion, and complex 

background interference at rural unsignalized intersections, this study proposes a lightweight multi-object detection method 

based on an improved YOLOv8n. Without changing the original one-stage detection framework, EfficientViT2, DySample, 

EMA attention, and MPDIoU regression loss are introduced to enhance feature extraction, multi-scale fusion, key-region 

response, and bounding-box localization. Comparative experiments and ablation analyses are conducted on a self-constructed 

rural unsignalized intersection dataset. The results show that the final combined model outperforms the baseline YOLOv8n in 

Precision, Recall, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, and F1-score. Specifically, mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 reach 0.771 and 0.532, 

respectively, improving by 0.104 and 0.113 over YOLOv8n. The results indicate that the proposed method can effectively 

improve multi-object detection performance in complex rural intersection scenarios and provide visual perception support for 

rural traffic safety warning.   

Keywords: Traffic safety; Multi-object detection at rural unsignalized intersections; Improved YOLOv8; Lightweight object 

detection 

 

随着道路交通网络向城乡地区延伸，乡村无信号灯交叉口安全风险日益突出。该类交叉口基础

设施和交通组织相对薄弱，缺乏统一信号控制与明确通行优先规则，车辆、行人及其他交通主体主
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要依赖经验判断和相互避让通行；在视距受限、交通流量波动或驾驶行为不规范条件下，交通冲突

随机性较强，事故风险较高[1,2]。 

与城市道路相比，乡村无信号灯交叉口具有更明显的混合交通特征。场景中除机动车和行人外，

还可能出现牲畜、农用车辆等非标准交通主体，目标外观、运动方式和尺度分布差异较大；同时，

植被、建筑物遮挡以及逆光、低照度等因素会削弱目标纹理和边界信息，使小尺度、弱显著和遮挡

目标更难稳定检出，对检测模型的特征表达、多尺度感知和边界定位能力提出更高要求[2,3,4]。 

近年来，基于深度学习的目标检测方法已广泛应用于交通监控和辅助驾驶等场景。YOLO 系列

单阶段检测模型兼具检测速度和部署效率，YOLOv8 进一步优化了网络结构与训练策略，具备较好

的实时检测基础[5,6,7]。但现有模型多面向城市道路或标准交通环境，直接用于乡村无信号灯交叉口

时，仍存在复杂背景下特征表达不足、尺度变化中细节损失和边界框回归稳定性不够等问题[7,8,9,11]。 

为此，本文以 YOLOv8n 为基线，面向乡村无信号灯交叉口多目标检测任务进行改进：引入 

EfficientViT2 增强骨干网络语义表征能力，采用 DySample 改善多尺度特征融合中的细节保留，嵌入 

EMA 注意力机制强化关键区域响应，并采用 MPDIoU 提升边界框定位稳定性[7,9,10,11]。最后基于自建

数据集开展对比实验与消融分析，验证所提方法的有效性。 

1  面向乡村无信号灯交叉口的多目标检测算法 

1.1  基线模型与总体思路 

本文以 YOLOv8n 作为基线模型开展改进。YOLOv8n 属于轻量化单阶段目标检测模型，在保持

较高推理效率的同时具备一定检测精度，适合乡村道路安全预警等资源受限场景[7]。结合乡村无信号

灯交叉口交通主体混杂、目标尺度差异明显、遮挡和背景干扰较强等特点，本文在不改变 YOLOv8n 

原有检测框架和输出形式的基础上，从特征提取、特征融合、检测头和边界框回归损失四个方面进

行改进。 

改进模型总体结构如图 1 所示。输入图像首先经 Backbone 提取多层次特征，随后在 Neck 中完

成多尺度特征融合，最终由 Head 输出目标类别、置信度和边界框位置。本文在 Backbone 中引入 

EfficientViT2 结构[10]，在 Neck 上采样位置采用 DySample 动态上采样[9]，在检测头多尺度分支中嵌

入 EMA 注意力机制[11]，并在训练阶段采用 MPDIoU 回归损失[7,12]，以提升复杂乡村交通场景下小尺

度目标、弱显著目标和遮挡目标的检测稳定性。 

 

图 1 YOLOv8 基线模型的总体结构示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of the overall structure of YOLOv8 baseline model 

1.2  改进网络结构设计 

乡村无信号灯交叉口中，植被、建筑物和光照变化等因素容易削弱目标边界与纹理信息，导致
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小尺度目标、弱显著目标和遮挡目标检出率下降。针对复杂背景下特征表达不足的问题，本文在骨

干网络中引入 EfficientViT2 结构，替换部分特征提取单元[10]。该结构通过多尺度线性注意力增强全

局上下文建模能力，在保持轻量化特征提取的同时加强局部细节与全局语义信息的协同表达，从而

提高复杂背景条件下的特征判别能力。 

在多尺度特征融合阶段，YOLO 类模型通常依赖特征金字塔结构完成不同尺度特征的信息传递

[13]。但固定插值上采样在目标尺度变化较大或边界较弱时，容易造成局部细节损失。为此，本文在 

Neck 的上采样位置采用 DySample 动态上采样替代固定插值操作[9]，使采样位置能够根据局部结构

自适应调整，从而改善尺度变换过程中的细节保留能力，增强小尺度目标和弱边界目标的特征表达。 

在检测头阶段，融合特征中同时包含有效目标信息和背景噪声，若缺乏特征筛选机制，容易影

响分类与边界框回归结果。本文在检测头多尺度分支中嵌入 EMA 注意力模块[11]，通过跨空间多尺

度注意力增强关键区域和关键尺度响应，并抑制复杂背景中的冗余干扰。总体而言，EfficientViT2、

DySample 和 EMA 分别对应复杂背景下语义表达不足、尺度变化下细节损失以及多目标混杂下关键

特征响应不充分等问题，三者共同提升模型在乡村无信号灯交叉口场景中的多尺度感知能力和检测

稳定性。 

1.3  MPDIoU 回归损失与训练目标 

乡村无信号灯交叉口中，目标尺度差异较大，且遮挡、弱光和背景干扰容易造成边界信息不稳

定。为提升模型在边界模糊和尺度变化条件下的回归性能，本文采用 MPDIoU 作为边界框回归损失

[7,12]。模型训练目标可表示为： 

L=λboxLMPDIoU+λclsLcls+λdflLDFL. (1) 

其中，λbox、λcls和λdfl为各损失项权重，LMPDIoU为边界框回归损失，Lcls为分类损失，LDFL为分布

式回归损失。 

MPDIoU 在 IoU 项基础上进一步引入预测框与真实框角点之间的几何距离约束，可表示为： 

LMPDIoU=1-IoU(B,Bgt)+
d1

2
+d2

2

w2+h
2

. (2) 

LMPDIoU=1-IoU+
d1

2

C
+

d2
2

C
式中，d1  和 d2分别表示预测框与真实框对应左上角点、右下角点之间的

欧氏距离，C 为尺度归一化项。该损失能够同时约束重叠区域和角点位置，有助于提升尺度差异较

大或边界模糊目标的定位稳定性。 

2  实验设计与结果分析 

2.1  实验设置与数据集说明 

为验证改进模型在乡村无信号灯交叉口复杂交通场景中的检测效果，本文在统一数据集、统一

训练流程和统一评估标准下开展实验。实验数据来源于实际采集的乡村无信号灯交叉口固定视角视

频，经抽帧和人工标注后构建图像数据集。数据集中包含行人、机动车、牲畜等交通参与者，覆盖

遮挡、逆光、背景杂波和目标尺度差异等典型情况，能够反映乡村无信号灯交叉口混合交通场景的

实际特征。 

本文数据集共包含 2614 张图像，其中训练集 2091 张，验证集 523 张。各组实验采用相同的数

据划分和评估流程，以减少数据划分差异对模型性能比较的影响。实验以 YOLOv8n 为基线模型[7]，

并分别构建数据增强模型、EfficientViT2 改进模型[10]、DySample 改进模型[9]、EMA 注意力改进模型
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[11]、MPDIoU 回归损失改进模型[7,12]、SIoU 损失函数对比模型[14]以及最终组合模型。 

图 2 展示了自建数据集中的部分样例图像。由图可见，乡村无信号灯交叉口场景中存在多类交

通参与者混行、目标尺度差异明显和背景干扰较强等问题，可为复杂乡村交通环境下的多目标检测

模型验证提供数据基础。 

 

图 2 自建数据集部分样例图像 

Fig. 2 Partial sample images of self-constructed dataset 

2.2  评价指标 

为从误检、漏检、综合精度和定位质量等方面评价模型性能，本文采用 Precision、Recall、F1-

score、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 作为评价指标。其中，Precision 用于衡量预测结果中正确检测目

标所占比例，Recall 用于衡量真实目标被成功检出的比例，F1-score 用于综合反映 Precision 与 Recall

的平衡关系。设 TP、FP 和 FN 分别表示真阳性、假阳性和假阴性，则： 

Precision=
TP

TP+FP
,Recall=

TP

TP+FN
. (3) 

F1=
2⋅Precision⋅Recall

Precision+Recall
. (4) 

APc=∫ Pc

1

0

(R) dR. (5) 

mAP 用于衡量模型在各类别上的平均检测精度，可表示为： 

APc=∫ Pc

1

0

(R) dR. (6) 

式中，𝐶为类别数，𝐴𝑃𝑐为第𝑐类目标的平均精度。mAP@0.5 表示 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度

均值，mAP@0.5:0.95 表示在多个 IoU 阈值下计算得到的平均精度均值，对边界框定位质量要求更

高。 

2.3  模型对比实验 

表 1 列出了不同模型在乡村无信号灯交叉口数据集上的检测结果。对比模型包括 YOLOv8n 基

线模型、数据增强模型、单项结构改进模型、回归损失对比模型以及最终组合模型。通过在相同数

据集和统一评估流程下进行横向比较，可分析各项改进策略对模型检测性能的影响。 
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表 1 不同模型在乡村无信号灯交叉口数据集上的检测性能对比 

Table 1 Performance comparison of different models 

模型 P(精确率) R(召回率) mAP0.5 mAP0.5:0.95 F1-score 

Yolov8n 0.676 0.626 0.667 0.419 0.64 

dataset_aug(数据增强) 0.759 0.625 0.695 0.455 0.68 

Yolov8n+ EfficientViT2 0.754 0.698 0.737 0.489 0.72 

Yolov8n+DySample 0.769 0.634 0.701 0.455 0.69 

Yolov8n+EMA 注意力 0.71 0.678 0.711 0.459 0.69 

Yolov8n+MPDIoU 0.752 0.627 0.698 0.459 0.68 

Yolov8n+SIoU 0.719 0.582 0.643 0.359 0.64 

yolov8-EfficientViT2-

DySample-EMA-MPDIoU 
0.816 0.682 0.771 0.532 0.767 

由表 1 可知，基线 YOLOv8n 的 Precision、Recall、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 和 F1-score 分别

为 0.676、0.626、0.667、0.419 和 0.640。最终组合模型对应指标分别达到 0.816、0.682、0.771、0.532 

和 0.767，均为各组模型中的最优结果。与基线模型相比，最终组合模型的 Precision、Recall、mAP@0.5、

mAP@0.5:0.95 和 F1-score 分别提升 0.140、0.056、0.104、0.113 和 0.127，说明所提多策略联合改进

能够同时改善目标检出能力、定位质量和综合检测性能。 

为更直观地展示不同模型在 mAP 指标上的变化趋势，本文根据表 1 中的 mAP@0.5 和 

mAP@0.5:0.95 结果绘制图 3。由图 3 可知，EfficientViT2 单项改进对 mAP 提升较明显，表明增强骨

干网络特征表达有助于复杂背景下的目标识别；SIoU 在本文数据集上表现不稳定，mAP 指标低于基

线模型。最终组合模型在 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95上均取得最高值，说明 EfficientViT2、DySample、

EMA 与 MPDIoU 的联合改进具有更好的综合效果。 

 

图 3 各模块对 mAP 值的提升趋势曲线图 

Fig. 3 mAP performance changes of the model before and after introducing different improvement modules 

2.4  消融实验分析 

为分析各改进策略的独立贡献，本文结合表 1 对数据增强、EfficientViT2、DySample、EMA 和 

MPDIoU 进行消融分析。仅引入数据增强后，模型 mAP@0.5 由 0.667 提升至 0.695，mAP@0.5:0.95 

由 0.419 提升至 0.455，说明数据增强能够改善模型对复杂背景和目标外观变化的适应能力。引入 

EfficientViT2 后，模型 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提升至 0.737 和 0.489，单项提升最为明显，

说明骨干网络语义表征能力对复杂乡村交通场景下的目标检测具有重要影响[10]。DySample、EMA 和 

MPDIoU 也分别从尺度特征融合、关键区域响应和边界框定位等方面带来一定增益[7,9,11,12]。 
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图 4 SIoU 与 MPDIoU 回归损失的性能对比 

Fig. 4 Training performance changes of the model under different regression loss functions 

3  讨论 

实验结果表明，针对乡村无信号灯交叉口复杂交通场景，仅依靠 YOLOv8n 基线模型难以充分

应对小尺度目标、遮挡目标、复杂背景和边界信息不稳定等问题。由表 1、图 3 和图 4 可知，最终组

合模型整体优于基线模型和单项改进模型，说明特征提取增强、动态特征融合、注意力筛选和回归

损失优化能够形成协同作用。其中，EfficientViT2、DySample 和 EMA 分别对应复杂背景下的语义表

达、多尺度细节保留和关键区域响应，MPDIoU 则进一步改善边界框定位稳定性[7,9,10,11,12]。这些改进

与乡村交叉口交通主体混杂、目标尺度差异明显和背景干扰较强的场景特征相匹配，因此能够提升

多目标检测性能。 

在回归损失方面，图 4 显示 MPDIoU 在 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 上均优于 SIoU，说明在本

文数据集条件下，引入角点距离约束的回归方式更有利于提升边界框定位稳定性[7,12,14]。这与乡村交

通目标边界易受遮挡、弱光和背景杂波影响的特点有关。对于固定视角下的交叉口监测任务，定位

质量不仅影响检测评价指标，也会进一步影响后续交通冲突识别、目标跟踪和安全预警效果，因此

MPDIoU 的引入具有一定工程意义。但本文数据主要来自固定视角场景，对夜间、雨雾、多季节和

边缘设备部署性能的验证仍需进一步补充。 

4  结论 

（1）本文面向乡村无信号灯交叉口混合交通场景，提出了一种改进 YOLOv8n 的多目标检测方

法。该方法在骨干网络、特征融合、检测头和回归损失四个方面进行优化，引入 EfficientViT2、

DySample、EMA 和 MPDIoU，以增强复杂背景下的特征表达、多尺度融合和边界框定位能力； 

（2）基于自建乡村无信号灯交叉口数据集的实验结果表明，最终组合模型取得最优检测效果。

与基线 YOLOv8n 相比，mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提升 0.104 和 0.113，Precision、Recall 和 

F1-score 也同步提高，说明所提方法能够有效改善复杂乡村交通场景下的多目标检测性能； 

（3）消融实验表明，各改进模块具有不同作用侧重：EfficientViT2 主要增强复杂背景下的语义

表征能力，DySample 改善尺度变换中的细节保留，EMA 强化关键区域响应，MPDIoU 提升边界框

定位稳定性。后续研究仍需进一步扩展夜间、雨雾和多季节数据，并结合边缘设备部署与交通安全

预警任务开展验证。 
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