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融合深度可分离卷积与高效注意力机制的
轻量化 YOLOv11 车辆实时识别算法
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 摘　要            针对智能交通系统中边缘计算设备对高实时性车辆检测算法的迫切需求，文章提出了一种通过对

YOLOv11 进行改进的轻量化车辆检测模型 YOLOv11-Light。首先，为降低计算复杂度，运用深度可分

离卷积去重构主干网络，形成轻量化特征提取骨架；其次，为补偿轻量化导致的特征退化并提高模型在

复杂场景中的鲁棒性，在特征融合颈部网络中嵌入一种轻量化坐标注意力模块，该模块可高效建模通道

关系和长距离空间依赖；最后，构建了一个包含多种具有挑战性场景的综合车辆数据集 CityVehicles，

并将其与公开数据集 UA-DETRAC 协同起来用于训练与评估。消融实验显示，所提出的两个模块协同

工作，在精度与效率上实现了较好平衡。在对比实验当中，YOLOv11-Light 以 2.1×106 参数量和 4.3 MB

模型大小，在 UA-DETRAC 测试集上达到了 89.1% 的 mAP@0.5 和 35 帧 /s（Jetson）的检测速度，其综

合性能明显优于 YOLOv5s、YOLOv8n 等主流轻量模型，为资源受限环境中的高精度实时车辆检测提供

了有效的技术方案。   
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0  引言

随着城市化进程不断加速以及机动车保有量在极大程度

上的激增，智能交通系统（ITS）已经成为用来提升道路通

行效率和保障交通安全的核心手段。车辆检测作为 ITS 视觉

感知的基础，其性能会直接影响交通流量监控、违章行为识

别、自动驾驶决策等高层次应用的效能 [1]。近年来，运用深

度学习的目标检测算法，特别是以 YOLO 系列为代表的一

阶段检测器，凭借其出色的实时性，在该领域得到了广泛应

用。但是将高性能检测模型部署到实际的 ITS 环境，尤其是

在算力、内存和功耗受限的边缘计算节点（如路口智能相机、

车载计算单元），面临严峻挑战。一方面，为实现高精度，

主流检测模型通常结构复杂、参数量极大（达数十兆甚至上

百兆），难以满足边缘设备实时响应（＞ 30 帧 /s）和低功耗

需求；另一方面，真实交通场景复杂多变，车辆常呈现尺度

差异大、相互遮挡严重、受光照和天气影响等特点，这对模

型的鲁棒性提出了极高要求 [2]。所以，研究一种兼具高精度、

高速度、强鲁棒性和小模型体积的车辆检测算法，具有重要

的理论价值和工程意义。

当前研究主要沿着两个方向开展：一是模型轻量化设计，

二是特征表示增强。在轻量化方面，MobileNet 系列提出的

深度可分离卷积操作，通过分解标准卷积操作，大幅降低了

计算成本，成为轻量化 Backbone 设计的基石 [3]。Shuffl  eNet

凭借通道混洗操作保证信息流通，常被用作 SSD 或 YOLO

主干的替代，以实现轻量化。在特征增强方面，注意力机制

通过建模特征通道或空间位置的重要性，有效提高了模型对

关键信息的捕捉能力。SENet 的通道注意力以及 CBAM 的空

间与通道混合注意力都证明了其有效性。然而，许多注意力

模块会增加额外参数和计算量 [4]，这与轻量化目标相悖。

YOLO 系列自身也在持续不断地进行进化。YOLOv5 因

其出色的工程友好性广受欢迎；YOLOv8 在精度和速度方

面取得了更为良好的平衡；最新的 YOLOv11（Ultralytics 发

布）进一步优化了训练稳定性以及结构效率，其 nano 版本，

即 YOLOv11n，是较为前沿的轻量化基准。然而，若直接将

YOLOv11n 应用于复杂车辆检测，其精度仍有提升空间，且

计算量对部分超低功耗边缘设备来说仍显压力。

综上所述，现有工作尚未在最新的 YOLOv11 框架中，

系统地将前沿的极致轻量化策略与高效注意力机制相结合，
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专门针对复杂交通场景下的车辆检测任务进行优化 [5-6]。针

对这一状况，本文提出一个全新的轻量化车辆检测模型，即

YOLOv11-Light，其核心贡献如下：

（1）结构的轻量化过程：设计了一种基于深度可分

离卷积的改进型轻量化主干网络，即 DS-Backbone，用作

YOLOv11n 原主干的替代，在确保特征提取能力的前提下，

大幅压缩模型规模。

（2）特征增强方面的轻量化：提出一种轻量化坐标注

意力模块，即（lightweight coordinate attention, LCA），并且

将它无缝地添加到颈部特征金字塔网络当中，这个模块凭借

极低的开销增强了模型对车辆空间位置以及通道特征的判别

能力。

（3）数据以及验证环节：构建了一个覆盖多个不同场景、

多个挑战的车辆数据集 CityVehicles，并且鉴于此以及公开数

据集开展了全面的消融实验与对比分析工作，来验证所提模

型在精度、速度以及模型大小这些方面的综合优势，给边缘

端的部署提供了可靠的方案。

1  改进的 YOLOv11 车辆识别算法

1.1  YOLOv11-nano 基线网络概述

YOLOv11-nano（YOLOv11n）是 YOLOv11 系列中体

积最小、速度最快的版本，整体架构由主干网络（Backbone）、

颈部网络（Neck）和检测头（Head）三部分组成，如图 1

所示。

图 1  YOLOv11n 模型架构图

从图 1 中可以看出，主干网络主要运用标准卷积以及跨

阶段部分网络模块进行堆叠，从输入图像中提取多层次的特

征图。颈部网络选用了路径聚合网络与特征金字塔网络相结

合的结构，借助自上而下和自下而上的路径，融合来自主干

网络浅层的高分辨率且强位置信息特征以及深层的高语义信

息特征，增强对不同尺度目标的检测能力。检测头使用解耦

头结构，分别负责分类以及定位的工作，并且运用动态标签

分配策略来进行训练。YOLOv11n 作为基线，拥有良好的速

度以及精度起点，然而它的主干网络存在大量 3×3 卷积，空

间可进一步轻量化。

1.2  深度可分离卷积轻量化主干设计

由于标准卷积核同时对输入特征图的所有通道进行空间

滤波并线性组合，其计算成本为 Cin×Cout×K×K（C 为通道数，

K 为卷积核大小），对于特征提取主干，大量堆叠的卷积层

是参数和计算量的主要来源。

深度可分离卷积（DSConv）由深度卷积（depthwise 

convolution, DWConv） 和逐点卷积（pointwise convolution, 

PWConv）两步组成。DWConv 对每个输入通道单独应用

一个空间卷积核，PWConv（即 1×1 卷积）负责跨通道的信

息组合。总计算量约为 Cin×K×K+Cin×Cout。当 Cout 较大时，

DSConv 的计算量可降至标准卷积的 1/Cout+1/K2 左右，理论

加速比显著。

本文构建了深度可分离卷积块（DSC Block） 作为基

本单元，如图 2 所示，该块由 DWConv、PWConv、批量

归一化（BatchNorm）和 SiLU 激活函数顺序构成。本研究

用 DSC Block 替换 YOLOv11n 主干网络中所有非下采样

的标准卷积块（即用于特征变换的卷积层），对于负责空

间下采样的步长为 2 的卷积层，保留了标准卷积以保证下

采样过程中的信息融合能力，改进后的主干网络称为 DS-

Backbone。

图 2  深度可分离卷积块模型图

1.3  轻量化坐标注意力特征融合模块

轻量化主干网络虽然降低了计算负担，但也可能导致所

提取特征的区分度下降，特别是对于有遮挡、小目标等困难

样本。注意力机制是增强特征表达的有效工具，但 SENet 仅

仅是对通道维度予以关注，CBAM 等混合注意力引入了较多

的参数。坐标注意力（coordinate attention, CA）通过将空间

维度分解为两个一维的全局池化操作，一方面可以捕获跨通

道的信息，另一方面也能够编码精确的位置信息，而且具有

计算高效的特性。

本文设计了一个轻量化坐标注意力模块（LCA Module），

其结构如图 3 所示。



  2026 年第 3 期 53

计算机应用信息技术与信息化

图 3  轻量化坐标注意力模块图

给定输入特征图 F∈RC×H×W，模块首先沿水平 X 和垂直

Y 方向分别进行自适应平均池化，得到两个方向感知的特征

图 Fh∈RC×H×1 和 Fw∈RC×1×W。接着，将二者拼接后通过一个共

享的 1×1 卷积进行降维和特征交互，生成中间特征。随后，

使用两个分离的 1×1 卷积分别生成水平方向和垂直方向的注

意力权重图 Gh 和 Gw。最后，将这两个权重图与原始输入特

征图逐元素相乘，得到加权后的输出特征。过程可形式化表

示为：

Fh = AdaptiveAvgPool2D(H,1)(F)                                （1）

Fw = AdaptiveAvgPool2D(1,W)(F)                               （2）

Fcat = Concat(Fh, Fw)                                                  （3）

Fmid = δ(Conv1D(Fcat))                                              （4）

Gh=σ(Conv1Dh(Fmid))                                                （5）

Gw=σ(Conv1Dw(Fmid))                                               （6）

F'= F×Gh×Gw                                                                                                      （7）

式中：δ 和 σ 分别为非线性激活函数和 Sigmoid 函数。

本文将 LCA 模块插入到颈部网络 PANet 结构的关键融

合节点处，使网络在融合不同尺度特征时，能够自适应地强

调与车辆目标相关的通道和空间位置。

1.4  YOLOv11-Light 整体网络结构

将上述改进进行整合，得到完整的 YOLOv11-Light 模型

结构如图 4 所示。核心即 DS-Backbone 以及嵌入了 LCA 模

块的增强型颈部网络，即 LCA-Neck。这种设计确保了模型

获得轻量化优势，且借助注意力机制维持强大的特征判别能

力，特别适合复杂交通场景中的车辆检测工作。

图 4  YOLOv11-Light 整体网络结构图

2  实验设计

2.1  数据集

（1）UA-DETRAC 数据集：是一个大规模的公开车辆

检测数据集，拥有 10 h 的视频，大概 14 万帧，对 121 万余

辆车开展了标注工作。此数据集的场景囊括城市道路、高速

公路等，含有不同的天气、光照条件以及交通密度。在本文中，

按官方划分使用训练集（60%）、验证集（20%）以及测试

集（20%）。

（2）CityVehicles 数据集：为了能够更为全面地对模型

在多样化挑战下的性能进行评估，本文从公开的行车记录仪

视频以及交通监控视频当中进行截取并且构建了这个数据

集。拥有 5 200 张高分辨率图像（1 920 px×1 080 px），涵盖

典型的挑战场景：

（1）尺度变化：近处大车与远处小车；（2）遮挡：车

辆之间存在部分或严重遮挡；（3）光照变化：白天强光、

黄昏、夜间弱光及隧道入口；（4）天气变化：晴天、雨天、

雾天等天气情况；（5）复杂背景：密集城市街区、立交桥、

停车场等。

所有图像使用 LabelImg 工具进行精细标注，边界框仅包

含车辆主体。按7:1.5:1.5的比例随机划分为训练集（3 640张）、

验证集（780 张）和测试集（780 张）。本数据集将与 UA-

DETRAC 训练集混合使用，以提高模型泛化能力。

2.2  实验设置与评估指标

实验所采用的环境是 Ubuntu 20.04 以及 PyTorch 1.12.1

和 CUDA 11.6，训练以及测试都是在单张 NVIDIA Tesla V100 

GPU 中开展，模拟边缘环境的速度测试则是在 NVIDIA Jet-

son Xavier NX 这一设备上进行。训练时输入图像统一调整为

640 px×640 px，运用了随机翻转、Mosaic、MixUp 等方面的
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数据增强，优化器为 SGD，动量为 0.937，权重衰减为 0.000 5，

初始学习率为 0.01，可以采用余弦退火调度的方式来开展，

Batch size 为 32，在混合数据集中进行 300 个 epoch 的训练，

所有的对比模型都运用相同设置来重新训练，以确保公平。

本文采用以下评估指标：

（1）精度指标：平均精度均值（mAP），包括 IoU 阈

值为 0.5 的 mAP@0.5 和 IoU 阈值从 0.5 到 0.95 间隔 0.05 的

平均值 mAP@0.5:0.95。

（2）效率指标：模型参数量（Params）和在 Jetson 

Xavier NX 上的帧率（frames per second, FPS）。

（3）模型大小：模型文件所占存储空间（megabytes, 

MB）。

3  实验结果与分析

3.1  消融实验

为验证 DS-Backbone 和 LCA Module 各自的有效性及协

同作用，在 CityVehicles 测试集上进行了系统的消融实验，

结果如表 1 所示。

表 1  在 CityVehicles 测试集上的消融实验结果

模型
DS-

Backbone
LCA-
Neck

mAP@0.5
/%

mAP@0.5:0.95
/%

Params
/106

YOLOv11n 87.9 65.2 2.6

模型 1 √ 86.2 63.5 2.0

模型 2 √ 88.7 66.1 2.7

Ours √ √ 87.5 64.9 2.1

表 1 中数据表明，和基准模型 YOLOv11n 相较而言，模

型 1 仅用了 DS-Backbone 参数降低 0.6，这证实了深度可分离

卷积在模型压缩以及加速方面所具备的极大优势，然而 mAP

指标下降 1.7%，此为轻量化所带来的典型精度与速度之间的

权衡；模型 2 仅采用了 LCA-Neck，mAP@0.5 提升了 0.8%，

显示出注意力机制有效地增强了特征，提高了检测精度，同时

也带来参数以及计算量增加。Ours 为 YOLOv11-Light，将两个

模块进行结合之后，和基线相比较，YOLOv11-Light 参数量减

少了 0.5，精度方面相差不大。这充分证明了 DS-Backbone 与

LCA-Neck 的协同有效性：LCA 模块借助极小的计算开销，有

效补偿了轻量化主干所带来的特征信息损失，最终实现了精度

与效率近乎最优的平衡。

3.2  对比实验

把YOLOv11 - Light和当下主流的轻量化目标检测模型，

在 UA - DETRAC 测试集上开展全面对比的工作，其对比的

相关结果如表 2 所示。并且所有的模型均在混合数据集之上

进行训练，在 UA - DETRAC 测试集之上进行评估工作，保

证对比的公平性。

表 2   与主流轻量化模型的对比结果

模型
mAP@0.5

/%
mAP@0.5:0.95

/%
Params

/106

FPS
/( 帧 ·s-1)

模型大

小 /MB

YOLOv5s 88.5 66.8 7.2 22 14.4

YOLOv8n 88.8 66.5 3.2 28 6.4

YOLOv10n 89.0 67.0 2.7 30 5.5

YOLOv11n 89.2 67.3 2.6 27 5.3

YOLOv11-Light 
（Ours）

89.1 67.1 2.1 35 4.3

MobileNetV3-
SSD

84.7 60.1 5.4 38 21.2

从 表 2 中 可 以 看 出， 精 度 方 面 YOLOv11-Light 的

mAP@0.5 达到了 89.1%，和最强的基线模型 YOLOv11n

（89.2%）差不多是持平的状态，并且显著高于其他经典轻

量模型，表明本文模型在把极致轻量化取得的同时，成功

实现并保持了 YOLOv11 系列的高精度水准。效率方面，

YOLOv11-Light 在参数量（2.1×106）以及模型大小（4.3 MB）

上均为所有进行对比的 YOLO 系列模型当中最小的，甚至

比更早的 YOLOv8n 和 YOLOv10n 还要小，其 4.3 MB 的模

型尺寸是极为适宜存储受限的边缘设备的。从速度方面来

说，在代表边缘计算平台的 Jetson Xavier NX 上，帧率达到

了 35 帧 /s，可以满足绝大多数实时视频流（30 帧 /s）的处

理工作需求。综上所述，相较于前沿轻量模型 YOLOv10n，

本文模型在精度相当的情况之下，参数量得到减少且速度

有所提升，综合优势较为明显。即使与为移动端进行设计

的 MobileNetV3-SSD 相比，YOLOv11-Light 在精度方面也

有压倒性的优势，同时还保持着极具竞争力的速度以及更小

的模型体积。

4  结论

本文在边缘计算环境之下针对车辆实时检测这种应用需

求，提出轻量化改进模型 YOLOv11-Light。通过深度可分离

卷积对主干网络加以重构，极大程度上降低了模型这样那样

的参数量以及计算复杂度；把轻量化坐标注意力模块引入到

特征融合颈部当中，有效地增强了模型对于车辆目标关键特

征的捕捉能力，对轻量化所带来的精度损失进行了弥补。在

自己所建立的 CityVehicles 数据集以及公开的 UA-DETRAC

数据集里进行的实验显示，所提出的方法在模型体积、计

算效率以及检测精度三个方面实现了较好平衡。YOLOv11-

Light 凭借仅仅 2.1×106 的参数量以及 4.3 MB 的模型大小，

实现了同前沿轻量模型差不多甚至更优秀的检测精度，并且

在 GPU 以及边缘设备之上都收获了处于领先状态的速度，拥

有着良好的实际部署前景。
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基于 YOLOv5s 的轻量级海洋塑料垃圾检测
刘炳如 1  万丽莉 1* 

 LIU Bingru   WAN Lili    

 摘　要                针对海洋塑料垃圾检测模型复杂度高且实时性差的问题，文章基于 YOLOv5s 提出了一种改进的轻量化

目标检测模型YOLOv5s-MSC。首先，采用MobileNetV4替换原CSPDarknet53主干网络降低模型复杂度；

然后，采用 SDI 多层次特征融合模块替换 Concat 模块，通过整合编码器生成的层级特征图来增强图像

中的语义信息和细节信息，从而增强模型的精确度；最后，结合轻量化模块 CSPPC 替换颈部 C3 模块，

实现模型在轻量化和检测准确性上的双重提升。仿真实验表明，在海洋塑料检测数据集上，YOLOv5s-

MSC 模型的准确率达到 96.8%。模型大小仅为 5.0 MB，参数量和运算浮点数相较于原 YOLOv5s 分别

减少 56.55% 和 74.68%。   

 关键词                  海洋塑料垃圾；轻量化；目标检测；CSPPC     
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0  引言

海洋污染，尤其是海底垃圾问题，已成为全球性环境 挑

战。根据联合国环境规划署的数据，全球每年有大约 800 万

吨塑料进入海洋 [1]。塑料垃圾在 5年内就能到达海洋最深处。

海洋环境复杂多变导致海洋塑料垃圾人工清理困难，有效监

测和管理海洋塑料垃圾变得尤为重要 [2-3]。周冬梅等 [4] 提出

了 WG-YOLO 算法，其 mAP50 达到了 68.1%，mAP50:95 达

到 48.7%。尽管该算法在水下目标检测领域展现出一定的有

效性，但仍存在检测精度较低且模型不够轻量化的情况。针

对上述问题，本文提出了一种基于 YOLOv5s 的轻量级海洋

垃圾检测模型 YOLOv5s-MSL，该模型以复杂海洋环 境中的

塑料垃圾数据集训练而成，在保持高精度的同时实现轻量化，

为海洋垃圾实时监测提供了可行方案。

1   YOLOv5s-MSC 模型

1.1   YOLOv5s-MSC 网络结构

YOLOv5s-MSC 网络结构如图 1 所示，主干网络为 Mo-

bileNetV4，其采用多尺度特征金字塔结构，包含五个层次的

特征图（P1~P5），分别对应不同下采样率的特征表示。其中，


