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恶劣天气目标检测模型
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摘     要：为提高复杂气象环境下智能交通系统的交通目标识别精度，提出基于多接入边缘计算 (multi-access
edge computing，MEC) 架构的增强型 YOLOv5 模型 (a lightweight multi-scale feature fusion-based model for adverse
weather object detection，M-YOLO)。设计双阶段图像增强机制，实现雾/雨/雪多源气象特征的融合；引入通道与
空间协同的卷积块注意力机制 (convolutional block attention module，CBAM) 以提升模型在复杂背景下的目标识
别和定位能力；在 YOLOv5 架构基础上新增 P2/4 小目标检测层，提高对小尺寸目标的检测精度；同时，M-
YOLO 还采用了 MPDIoU(minimum point distance intersection over union) 损失函数优化边界框回归。最后，通过
Foggy-Cityscapes、Rain-Cityscapes 和 Snow-Cityscapes 数据集进行实验验证，结果表明 M-YOLO 均表现出更优的
平均检测精度。在混合天气条件下，M-YOLO 模型的 mAP50 达到 0.485，相比于基准模型 (0.415) 大幅提高，为
边缘计算环境下的实时交通监控提供了高效解决方案。
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M-YOLO: a lightweight multi-scale feature fusion-based model for
adverse weather object detection
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Abstract: To improve the traffic target recognition accuracy of intelligent transportation systems in complex meteorolo-
gical environments,  an enhanced YOLOv5 model (M-YOLO) based on multi-access edge computing (MEC) architec-
ture is proposed. A two-stage image enhancement mechanism was designed to realize the fusion of fog/rain/snow multi-
source  meteorological  features;  a  channel  and  spatial  synergistic  Convolutional  Block  Attention  Mechanism (CBAM)
was introduced to enhance the model's target recognition and localization ability in complex backgrounds; a P2/4 small-
target detection layer was added based on the YOLOv5 architecture to improve the detection accuracy of small-sized tar-
gets;  meanwhile,  M-YOLO also adopted the MPDIoU loss function to optimize the bounding box regression. Finally,
experimental validation was performed with Foggy-Cityscapes, Rain-Cityscapes, and Snow-Cityscapes datasets, and the
results show that M-YOLO exhibits better average detection accuracy. Under mixed weather conditions, the mAP50 of
the  M-YOLO  model  reaches  0.485,  which  represents  a  significant  improvement  over  the  benchmark  model  (0.415),
providing an efficient solution for real-time traffic monitoring in edge computing environments.
Keywords: YOLOv5; target detection; multi-access edge computing; attention mechanism; intelligent transportation;
image enhancement; lightweight model; adverse weather

随着城市化进程的加速与智能交通系统的深

入渗透，道路作为交通流的重要组成部分，其安

全性与通行效率已成为城市交通管理的核心挑

战。尤其在暴雨、大雾、降雪等恶劣天气条件下，
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传统视觉感知系统受限于图像退化、目标模糊等

问题，导致车辆与行人检测精度显著下降，严重

威胁交通安全。在此背景下，如何通过深度学习

技术实现复杂气象条件下的高精度目标检测，成

为智能交通领域亟待突破的关键课题。

近年来，多接入边缘计算 (multi-access ddge
computing, MEC) 凭借其低延迟、高实时性的优

势，为交通目标检测提供了新的技术路径。MEC
通过将计算资源下沉至路侧边缘节点 (如摄像

头、信号灯 )，能够实现交通数据的本地化处理，

有效规避云端传输延迟 [1]。研究表明，MEC 框架

可通过多节点协同计算优化资源分配 [2]，并在隐

私保护方面展现潜力 (如结合联邦学习实现车

牌、人脸等数据脱敏 [3])。然而，恶劣天气导致的

图像质量退化 (如雾霾遮蔽、雨雪噪声) 与边缘设

备的有限算力之间的矛盾，对现有检测模型提出

了双重挑战：一方面，需提升模型对低质图像的

鲁棒性；另一方面，需在精度与计算效率间取得

平衡。

在目标检测算法层面，以 YOLO 系列 [4] 为代

表的单阶段检测器因其实时性优势，被广泛用于

交通场景。然而，复杂道路场景中普遍存在小目

标密集 (如远处车辆)、目标遮挡及光照突变等问

题，传统 YOLO 模型易出现漏检与误检[5]。

针对上述问题，现有研究主要从以下三方面

展开：

1) 数据增强与图像修复技术，通过模拟或修

复恶劣天气图像提升模型泛化性。Chen 等 [6] 提

出多师生架构的两阶段知识学习机制，同步修复

雾、雨、雪 3 类天气退化图像；Fu 等[7] 设计无监督

低光增强网络 LE-GAN(light exposure generative
adversarial network)，显著改善低光照检测性能。

Jose 等 [8] 提出一种基于 Transformer 的端到端模

型 TransWeather，仅使用一组编码器和鉴别器

修复受损图像。王新蕾等[9] 提出基于提示学习的

跨层注意力加权图像去噪分支，利用退化提示重

构清晰图像。但此类方法存在两大局限：一是合

成数据与真实场景存在域偏移 [10]，二是修复模块

常导致推理延迟增加，难以实现实时处理效果[11]。

2) 注意力机制优化，采用动态权重分配强化

关键特征响应，包括通道注意力机制、空间注意

力机制和混合注意力机制等。通道注意力模块

如 SENet(squeeze-and-excitation networks)[12] 通过动

态调整特征通道权重增强小目标响应；GE-Net
(gather-excite network)[13] 则利用空间注意力来更

好地挖掘特征之间的上下文信息；空间−通道协

同注意力 ,如 CBAM(convolutional block attention
module)[14]，进一步融合多尺度特征，缓解目标重

叠问题。许云峰等 [15] 提出了一种轻量级的空间

位置注意力模块 SLAM(spatial location attention
module)，聚焦于空间位置信息对跨维度交互的重

要性。但此类方法常伴随计算复杂度的增加，难

以适配 MEC 架构下的边缘设备。

3) 模型轻量化设计，为适配 MEC 架构，轻量

化设计成为研究热点。知识蒸馏技术通过迁移教

师模型至轻量化学生模型，可在压缩参数量的同

时保持精度[16]。例如，Zhao 等[17] 提出基于响应标

度的蒸馏方法，以 2.77×106 参数量实现检测效率

与精度的平衡。Dong 等 [18] 基于蒸馏提出的轻量

级算法可将模型体积压缩 9 倍，精度损失仅为

0.1%。此外，模型剪枝技术可去除多余参数，提

升模型泛化性能。李昂等 [19] 基于模型剪枝和稀

疏训练，在模型大小减小 9.7 MB 的情况下实现了

检测速度和精度的提高。杨睿宁等 [20] 对于改进

模型进行模型剪枝，在模型体积减小 5.7 MB 的基

础上检测速度达到了 89 帧/s。在尽管如此，现有

方法仍存在两大局限：其一，多数研究仅针对单

一气象条件优化，缺乏对混合天气场景的泛化能

力；其二，模型改进常以牺牲实时性为代价，难以

满足边缘计算场景的低延迟需求。

针对上述问题，本文聚焦于监控摄像头图像

中交通目标的识别问题，提出基于 MEC 架构的

增强型 YOLOv5 模型 (a lightweight multi-scale fea-
ture fusion-based model foradverse weather object de-
tection，M-YOLO)，设计双阶段图像增强机制，实

现雾、雨、雪多源气象特征融合，提升模型对混合

天气的适应性；轻量化注意力优化，在 YOLOv5
中嵌入 CBAM，通过动态权重分配强化关键区域

特征；多尺度检测增强，新增 P2/4 高分辨率检测

层与 MPDIoU 损失函数，兼顾小目标检测精度与

边界框回归效率，最后依托 Foggy-Cityscapes、
Rain-Cityscapes 等合成数据集验证模型性能。 

1   M-YOLO 模型设计

在智能网联交通系统中，路侧边缘平台包括

路侧单元 (road side unit, RSU)、路侧基础设施 (摄
像头、交通信号灯等)，云端网络则涵盖云计算系

统和云存储系统。本研究面向恶劣天气环境下道

路的交通目标检测任务，基于多接入边缘计算

(MEC) 架构的平衡精度−速度的部署需求 [21]，提

出 M-YOLO，其结构与应用框架如图 1 所示。

M-YOLO 的训练过程主要依托于云端强大的计算
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资源和存储能力，提供可靠的模型参数；检测过

程则部署于路侧的边缘平台，以满足智能交通系

统对于实时性和高可靠性的要求。
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图 1    基于 MEC 架构的 M-YOLO 模型框架

Fig. 1    M-YOLO  model  framework  based  on  MEC  archi-
tecture

M-YOLO 分为图像增强网络和目标检测网

络。图像增强网络通过双阶段学习策略实现天气

适应性提升：TT(teacher teach) 阶段基于多对一教

师−学生架构，采用特征对齐模块 (feature align-
ment module，FAM) 实现学生网络轻量化知识继

承；SL(student learn) 阶段则重点依赖真实图像提

高学生网络图像增强能力。目标检测网络在

YOLOv5 基础上嵌入 CBAM 注意力机制，通过通

道−空间协同权重调整强化关键区域特征响应，同

时新增 P2/4 高分辨率检测层以捕捉微小目标细节，

并采用 MPDIoU 损失函数优化边界框回归精度。 

1.1    图像增强网络

该网络采用了两阶段的学习架构，包括教师

教授 (TT) 阶段和学生自学 (SL) 阶段。 

1.1.1   教师教授 (TT) 阶段

S m

T Ti i

在 TT 阶段，本文构建了一个多教师知识蒸

馏框架，采用动态知识融合策略指导学生网络

进行跨域特征学习。该框架包括 个预训练好

的教师模型 ，其中 是针对第 种恶劣天气进行

专门优化的模型。为了有效解决多教师特征空间

异构性问题，本文创新性地设计了特征对齐模块

FAM，结构如图 2。
FAM 的核心构成是一个双路映射结构，该结

构包括特征投影模块 (feature projection module,
FPM) 和逆向特征投影模块 (inverse feature projec-
tion module, IFPM)，两者共同形成了一个闭合的

特征适配环路。FPM 作用是将教师网络和学生

网络的特征投影到一个共同的特征空间中，以便

进行特征对齐。FPM 由多个卷积块组成，每个卷

积块的步幅为 1，并使用 ReLU(rectified linear
unit) 激活函数。其损失函数为：

LFPM =
∑

j

∣∣∣∣φ(F j
Ti

)
−φ

(
F j

S

)∣∣∣∣
1

F j
Ti

F j
S Ti S

j φ (·)
式中： 和 分别表示教师 和学生 编码器第

层提取的特征， 为 VGG(visual  geometry
group)[22] 特征提取操作。
  

教师模型1 教师模型2 教师模型m

···

学生模型

共同特征空间

L
FAM

IFPM

FPM

 
图 2    FAM 的结构

Fig. 2    Structure of FAM
 

IFPM 的功能在于，通过将教师网络的特征投

影回原始输入空间，并计算投影特征与原始特征

之间的差异，对学习过程施加约束。具体来说，

IFPM 使用 FPM 的逆向操作，把投影特征映射回

原始输入空间，进而计算该投影与原始特征的差

异。上述过程有助于保障投影特征的有效性，从

而提升 FAM 过程的鲁棒性。

LIFPM =
∑

j

∣∣∣∣ρ(F j
Ti

)
−F j

Ti

′∣∣∣∣
1

F j
Ti

F j
S Ti S

j ρ (·)
F j

Ti

′ j

式中： 和 分别表示教师 和学生 编码器第

层提取的特征， 为 IFPM 特征逆投影操作，

为图像第 层真实特征。

因此，特征对齐模块 FAM 的损失定义为

LFAM =LFPM+LIFPM =
∑

j

∣∣∣∣φ(F j
Ti

)
−φ

(
F j

S

)∣∣∣∣
1
+∑

j

∣∣∣∣ρ(F j
Ti

)
−F j

Ti

′∣∣∣∣
1

为进一步缩小学生网络和教师网络的决策差

距，本文还引入了 InfoNCE(information noise-con-
trastive estimation) 损失 [23]。InfoNCE 损失是一种

基于对比学习的损失函数，其核心思想是最大化

正样本对之间的相似度，同时最小化负样本对之

间的相似度。

LInfoNCE (q,k+,k−) = −
1
N

N∑
i=1

log

à
exp
Å

qi,ki+

τ

ã
N∑

j=1

exp
Å

qi,k j−

τ

ãí
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N τ

τ

τ

q k+、k−

式中： 为样本数量。 是温度系数，用于调节相

似度得分的分布，较小的 值会使相似度得分的

分布更加尖锐，突出正样本对的相似度；较大的

值则会使分布更加平滑，增加负样本对的影

响。 为目标网络的预测结果。 分别为基

准网络的正样本和负样本。

因此，TT 阶段的损失函数定义为

LTT =LTPixel+α1LFAM+α2LInfoNCE (zs, zt+,zt−)
LTPixel

LFAM

LInfoNCE (zs, zt+, zt−)
α1、α2

式中： 是教师网络预测结果与学生网络预

测结果之间的 L1 损失， 是特征对齐损失，

是学生网络和教师网络预测结果

之间的 InfoNCE 损失， 为平衡系数。 

1.1.2   学生自学 (SL) 阶段

在 TT 阶段结束后，学生模型已经基本掌握

了教师网络的图像增强知识，因此可以迈入学生

自学阶段。SL 阶段内，学生模型不再依赖教师网

络的指导，而是通过使用真实图像来进一步提高

其鲁棒性和判别能力。此时损失函数定义为

LSL =LGPixel+α3LInfoNCE (zs, z+, z−)
LGPixel

LInfoNCE (zs, z+,z−)
α3

式中： 是学生网络预测结果与真实图像之

间的 L1 损失， 是学生网络预测

结果和真实图像之间的 InfoNCE 损失， 为平衡

系数。

与文献 [8, 24] 等现有的先修复、再检测的两

阶段图像恢复工作相比，本文设计的核心区别在

于，不以人类视觉的绝对清晰为导向，而是保留

最有利于后续目标检测头的鲁棒表征，从而在计

算效率与检测增益之间取得了更优的平衡。 

1.2    目标检测网络

原始图片在经过训练后的学生模型进行图像

增强后，输入基于 YOLOv5 的目标检测模型中进

行检测，目标检测网络具体结构如图 3 所示。
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图 3    M-YOLO 目标检测网络架构

Fig. 3    M-YOLO object detection network architecture
  

1.2.1   CBAM 注意力机制

本模型在 YOLOv5m 架构中嵌入了卷积块注

意力模块 (CBAM)，通过通道与空间注意力协同

工作机制优化特征提取过程。在骨干网络末端及

特征金字塔各融合节点后引入 CBAM 模块，其通

道注意力子模块采用全局平均池化与最大池化的

双路特征压缩，生成通道权重向量以强化关键特

征响应；空间注意力子模块则通过卷积层构建空

间权重矩阵，突出目标区域的空间显著性。 

1.2.2   小目标检测层

针对小目标特征易丢失问题，本模型在 YOLOv5

模型原有的 3 层检测头基础上新增 P2/4 高分辨

率检测头，构建了四尺度检测层体系，结合浅层

特征跨层融合与自适应锚框优化策略，强化细粒

度特征提取能力。该检测头通过双线性插值上采

样将深层语义特征与浅层高分辨率特征进行跨层

连接，采用通道拼接后接 C3 模块的策略实现特

征融合，利用 1/4 下采样率的特征图保留微小目

标的细节信息。 

1.2.3   MPDIoU
现有边界框回归损失函数大多在预测框与实

际框的宽高比相同，但宽度和高度值完全不同
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时，无法被优化。为了解决上述问题，本文采用

了基于最小点距离的边界框相似度比较度量

MPDIoU[25]，MPDIoU 中包含了现有损失函数中考

虑的所有相关因素，例如重叠或非重叠面积、中

心点距离以及宽度和高度的偏差，同时简化了计

算过程。

LMPDIoU = 1−RIoU+
d2

1 +d2
2

ω2+h2

RIoU

d1 d2

ω h

式中： 表示预测边界框与真实边界框的交并

比， 和 分别表示预测边界框和真实边界框的

左上角和右下角点之间的欧氏距离， 和 分别表

示真实边界框的宽度和高度。 

2   实验结果及分析
 

2.1    实验设置

本文使用的深度学习框架为 torch2.0.1+cu117，
输入图像尺寸为 640×640，初始学习率为 0.1，学
习率动量为 0.937，优化器为 SGD，训练轮次设置

为 100 轮，batchsize 设置为 16，使用官方提供的预

训练权重 yolov5m.pt 作为预训练模型。 

2.1.1   评估指标

本文采用准确率 (precision，P)、召回率  (re-
call，R)、平均精度均值 (mean average precision，
mAP) 等性能评价指标，对 M-YOLO 模型的检测

性能进行评价。评价指标计算式分别为

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

IAP =
w 1

0
P(R)dR

ImAP =
1
N

∑
i∈N

I i
AP

TP FP FN式中： 、 、 分别表示正确预测的正例、错误

预测的正例和错误预测的负例。mAP50 表示 IoU
阈值为 0.50 时计算出的 mAP，mAP50-95 表示在

一系列 IoU 阈值 (从 0.50 开始，以 0.05 为步长一

直到 0.95) 下分别计算 mAP 并求平均得到的值。 

2.1.2   数据集

该模型使用了多个城市道路场景下的恶劣天

气数据集进行训练和测试。

Foggy- cityscapes[26]：基于 Cityscapes[27] 数据集

扩展而成的合成雾天场景数据集，包含 3 种不同

能见度等级的各 2  975 张合成雾训练集图像和

500 张验证集图像，本研究采取能见度最低的版

本 (B=0.02)。Cityscapes 是一个专注于城市街道场

景语义理解的高质量图片数据集，包含多个城市

的道路目标信息。

Rain- cityscapes[28]：基于 Cityscapes 数据集的

合成雨图像数据集，包含不同降雨程度和类型的

合成雨图像。

Snow-cityscapes[8]：基于 Cityscapes 数据集的

合成雪数据集，包含 16 000 张合成雪图像。

实验采用标注类别分为 8 类，包括 bus、bi-
cycle、car、motorcycle、person、rider、train、truck。 

2.2    实验结果 

2.2.1   不同恶劣天气下的对比实验

图 4 给出了雾 /雨 /雪等恶劣天气条件下 M-
YOLO 模型识别的可视化对比结果，可以看出，所

提 M-YOLO 模型在不同恶劣天气下均具有更优

的识别性能，主要表现在更多图像细节的有效提

取，包括更多地关注小尺寸交通目标如行人、远

处车辆，和更有效的抗噪声干扰能力。
  

YOLOv5

SWDA

R-YOLO

M-YOLO

(本文方法)
 
图 4    雾/雨/雪条件下 M-YOLO 模型识别的对比结果

Fig. 4    Comparison results  of  M-YOLO model  recognition
under fog/rain/snow conditions

 

同时，本文对雾 /雨 /雪条件下 M-YOLO 模型

的性能进行了定量评估。雾天条件下选用的基准

模型包括 YOLOv5、SWDA[29]、R-YOLO[29]，雨天条

件下基准模型包括 YOLOv5、PDA[28]、R-YOLO，

雪天条件下基准模型包括 YOLOv5、CST-DA[30]、

CTBL [ 3 1 ]，其中 YOLOv5 均选择中等参数量的

YOLOv5m 版本。这些模型均为恶劣天气目标检

测的经典算法，同时其轻量化的架构特征与本文

面向的低算力场景更适配，能够更客观地评估本

文方法的实际表现，实验结果如表 1 所示。
 

表 1   不同恶劣天气数据集上的定量结果
Table 1    Quantitative  results  on  different  severe  weather

datasets
 

天气类型 方法 P R mAP50 mAP50-95

雾天

YOLOv5 0.720 0.358 0.403 0.238
SWDA 0.576 0.321 0.343 0.195

R-YOLO 0.783 0.378 0.436 0.255

M-YOLO 0.781 0.431 0.501 0.282
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雾天场景下图像退化特征是大气散射导致目

标与背景对比度显著降低，目标边缘虚化严重，尤

其小尺寸目标 (如 person、bicycle) 的特征信号易

被忽略。M-YOLO 虽在精确度上稍低于 R-YOLO，

但却以 0.501 的 mAP50 优于 R-YOLO(0.436)，其召

回率 (0.431) 显著高于 SWDA(0.321)，证明 M-YOLO
的有效性。

雨天场景下图像退化主要表现为雨线形成的

密集噪声干扰及运动目标的拖影效应。M-YOLO
的 mAP50(0.486) 较 PDA(0.361) 提升 34.6%，模型

性能较为突出。

雪天场景下图像退化主要由雪花密集遮挡与

雪地反射导致的亮度不均引起，M-YOLO 在精确

率 (0 .715) 与 mAP50(0 .478) 上均领先 CTBL
(0.402)。综上，M-YOLO 在雾、雨、雪 3 类恶劣天

气下均表现优异。 

2.2.2   混合数据集上的对比实验

为评价模型在真实环境下，同时面对多种恶

劣天气的场景，本研究从 Foggy- cityscapes、Rain-
cityscapes 和 Snow- cityscapes 中随机抽取 1 000 张

图像，合并成一个混合训练集。在测试阶段，使

用 3 种数据集的测试集合并成一个混合测试集。

将本文模型与其他 4 种对比模型进行对比实验，

在混合训练集上进行训练并在混合测试集上验证

实验效果，得到表 2。
 
 

表 2    混合数据集上的定量结果
Table 2    Quantitative results on mixed datasets

 

方法 P R mAP50 mAP50-95
PDA 0.576 0.352 0.365 0.186

SWDA 0.650 0.320 0.367 0.190

YOLOv5 0.829 0.357 0.415 0.233

R-YOLO 0.662 0.418 0.455 0.243
M-YOLO 0.695 0.428 0.485 0.294

注：加粗表示最优结果。

如表 2，M-YOLO 以 0.485 的 mAP50 超越

R-YOLO(0.455) 和 YOLOv5(0.415)，表明其通过多

天气特征融合与轻量化设计，在复杂多变环境下

具备更强的泛化能力。然而，YOLOv5 在精确率

(0.829) 上的优势提示，M-YOLO 在高置信度目标

检测中可能存在阈值优空间。 

2.2.3   消融实验

在 Foggy-cityscapes 数据集上，本研究进行了

消融实验以评价模型各个模块的作用，如表 3。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Results of ablation experiment

 

设置
实验模块 实验结果

YOLOv5 图像增强网络 CBAM MPDIoU 小目标检测层 P R mAP50 mAP50-95
Baseline √ 0.720 0.358 0.403 0.238

C1 √ √ 0.725 0.430 0.473 0.273
C2 √ √ √ 0.742 0.435 0.485 0.283
C3 √ √ √ √ 0.756 0.439 0.492 0.290

M-YOLO √ √ √ √ √ 0.781 0.441 0.501 0.282

注：加粗表示最优结果。

消融实验结果表明，各模块对检测性能的贡

献呈现显著的阶段性特征：引入图像增强网络

(C1) 后，模型召回率 (R) 从 0.358 跃升至 0.430，验
证了其对样本多样性的增强作用；叠加 CBAM
注意力机制 (C2) 使精确率 (P) 提升至 0.742，表明

特征权重优化有效抑制了背景误检；MPDIoU 损

失函数 (C3) 进一步将 mAP50-95 提高至 0.290，凸
显了边界框回归优化对多尺度定位精度的增益。

最终，M-YOLO 通过引入小目标检测层，以 0.781

的精确率和 0.501 的 mAP50 达到最优综合性能，

但其 mAP50-95 的轻微下降 (0.290→0.282) 说明高

分辨率层关注到小目标同时也放大了雨雪噪声，

这会干扰定位框的精准度，揭示了高分辨率特征

图在增强小目标检测时对多尺度平衡的挑战，体

现了模型改进中的精度−鲁棒性权衡。 

3   结束语

本文针对道路复杂天气条件下的交通目标检

续表 1
天气类型 方法 P R mAP50 mAP50-95

雨天

YOLOv5 0.451 0.312 0.338 0.156
PDA 0.682 0.320 0.361 0.207

R-YOLO 0.622 0.386 0.428 0.217

M-YOLO 0.694 0.428 0.486 0.295

雪天

YOLOv5 0.638 0.388 0.426 0.230
CST-DA 0.646 0.328 0.360 0.197

CTBL 0.699 0.410 0.402 0.246

M-YOLO 0.715 0.429 0.478 0.261

注：加粗表示最优结果。
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测难题，提出了一种基于 MEC 架构的改进 YOLOv5
模型 (M-YOLO)，借助多模块协同优化，实现了检

测精度与效率的平衡。所提 M-YOLO 模型采用

了两阶段增强策略，显著增强了模型对雾、雨、雪

等恶劣天气的适应性。实验显示，在引入图像增

强模块后，于 Foggy-cityscapes 数据集上的召回率

提升了 20.1%，有力验证了特征对齐模块 (FAM)
在整合多天气特征方面的促进作用。通过嵌入

CBAM 注意力模块，模型精确率提高至 0.742，有
效抑制了背景噪声干扰；采用 MPDIOU 损失函数

后，mAP50-95 指标达到 0.290，表明边界框回归优

化增强了多尺度目标定位的精度。在小目标检测

性能改进方面，新增的 P2/4 高分辨率检测头，使

模型在密集小目标场景下的精确率提升至 0.781，
但 mAP50-95 出现了轻微下降 (从 0.290 降至 0.282)。
此外，新增 P2/4 检测层虽然导致了微小的计算量

增加，但该模块对于恶劣环境下模糊小目标的识

别效用具有重要作用，后续可通过动态特征融合

策略优化计算效率，更好地平衡多尺度检测的鲁

棒性以及检测性能与计算效率之间的平衡。
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