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摘 要：在自动驾驶的感知任务中，准确理解交通参与者发出的交互信号是实现安全拟人化决策的关键。当前

高精度模型难以实现实时交互信号检测，且普遍缺乏对转向灯闪烁、行人手势等动态时序信号的有效建模，导

致复杂场景下漏检误判频繁发生，构成安全隐患。为此，提出一种面向自动驾驶边缘设备的轻量-时序-蒸馏协

同优化框架模型，即轻量化时序知识蒸馏YOLO（YOLO-TKD），旨在解决交互信号检测中时序建模需求与计

算资源受限的矛盾。该模型以YOLOv8n为基线，首先采用MobileNetV2作为主干网络以压缩模型规模；继而引

入时序卷积网络模块（TCN），捕捉连续帧之间的动态依赖关系；最后，结合知识蒸馏策略（KD），保持其识

别性能。实验结果表明，本方法的精确率、召回率和平均精度均值分别达到 87.5%、86.4%和 84.3%，相较于基

线YOLOv8n分别提升了 3.2%、2.6%和 1.1%。同时，模型参数量减少 26.3%。所提YOLO-TKD在显著降低资源

消耗的同时，有效提升了交互信号检测的精度与时序鲁棒性，为自动驾驶边缘设备提供了可行的技术路径。
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Abstract: In autonomous driving perception, accurate understanding of interaction signals is the key to safe, human-like 

decisions. Real-time detection of these signals is found difficult to achieve with current high-precision models. Effective 

modeling of dynamic temporal signals was generally lacking. However, effective modeling of dynamic temporal signals, 

such as turn signal flashes and pedestrian gestures. As a result, missed detections and false alarms occur frequently in 

complex scenarios, creating safety risks. To address this, a lightweight-temporal-knowledge distillation collaborative opti‐

mization model for autonomous driving edge devices was proposed, named lightweight temporal knowledge-distilled 

YOLO (YOLO-TKD). The model was designed to resolve the conflict between the need for temporal modeling in interac‐

tive signal detection and the constraints of computational resources. Firstly, the YOLOv8n baseline was adopted, with Mo‐

bileNetV2 utilized as the backbone network to compress the model size. Subsequently, a temporal convolutional network 

(TCN) module was introduced to capture dynamic dependencies between consecutive frames. Finally, a knowledge distil‐

lation (KD) strategy was incorporated to maintain recognition performance. Experimental results on the dataset show that 

the proposed method achieves precision, recall, and mean average precision of 87.5%, 86.4%, and 84.3%, respectively, 
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which represent improvements of 3.2%, 2.6%, and 1.1% over the baseline YOLOv8n. At the same time, the model param‐

eter count is reduced by 26.3%. The proposed YOLO-TKD not only significantly reduces resource consumption but also 

effectively improves the accuracy and temporal robustness of interaction signal detection, providing a viable technical so‐

lution for autonomous driving edge devices.

Key words: interaction signal detection, lightweight model, temporal convolutional network, knowledge distillation, YO‐
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0　引言

随着全球信息化与数字化进程的加速，汽车在

提升居民出行便捷性的同时，也带来了日益严峻的

交通拥堵与安全事故
[1]
。自动驾驶技术作为应对这

些挑战的核心途径，已成为智能交通领域的研究焦

点
[2]
。其终极目标是构建一个安全、高效、可靠的

交通环境，而这高度依赖于系统对周围环境的精

确、实时感知
[3]
。环境感知作为自动驾驶系统的基

石，核心任务在于可靠地识别道路参与者（车辆、

行人等）及其所发出的交互信号，从而为后续的决

策规划模块提供高质量的输入
[4-5]

。

在此背景下，得益于人工神经网络技术的突

破，基于深度学习的目标检测算法已取代传统方法，

成为环境感知的主流解决方案。这些方法在检测速

度、精度和误检控制方面均有显著提升
[6]
。现有深

度学习检测器主要可分为两阶段检测，如R-CNN

（region-based convolutional neural network）[7]
、Mask 

R-CNN（mask region-based convolutional neural net‐

work）[8]
，以及单阶段检测，如 YOLO（you only 

look once）系列
[9]
、SSD（single shot multiBox de‐

tector）[10]
。其中，YOLO系列因其在速度与精度

间取得的优异平衡、强大的泛化能力及易于部署的

特性，在自动驾驶实时感知任务中得到了广泛

应用
[11]

。

然而，自动驾驶的感知任务不限于静态目标的

检测。在真实场景中，基础YOLO模型对静态车

辆和行人的检测精度已达到较高水平，但当面对需

要理解行为意图的交互信号（如转向灯闪烁、行人

挥手等待）时，其性能会发生显著退化
[12]

。这类

交互信号本质上是时空耦合的：空间特征定义了信

号类型，而时序动态特征揭示了意图状态。现有深

度学习检测器大多基于单帧图像进行独立推理，缺

乏时间维度的上下文关联。例如，在面对闪烁的转

向灯时，单帧模型往往在“亮起”与“熄灭”的连

续帧之间产生严重的漏检或状态误判，继而可能引

发严重的交通安全事故
[13]

。因此，自动驾驶系统

具备时序融合的交互信号理解能力，是提升决策安

全性的重要课题。

针对模型在实际部署中面临的挑战，研究者提

出了多种改进方案以降低计算复杂度与参数量。

Liang等[14]
提出一种基于边云协同架构的Edge YOLO

系统，通过重构卷积神经网络（convolutional neu‐

ral network，CNN）结构，结合剪枝优化和特征压

缩，构建轻量化检测模型，提升多尺度目标预测效

率。Carrasco等[15]
提出改进YOLOv5的T-YOLO模

型，通过设计多尺度卷积模块（multi scale module，

MSM）和引入空间-通道注意力机制（spatial channel 

attention mechanism，SCAM），提升高空俯视场景

下微小车辆检测精度。在行人检测方面，Xu等[16]

提出WOG-YOLO模型，融合灰狼优化算法（grey 

wolf optimizer，GWO），引入自适应缩放因子和种

群集中度控制机制，显著提升对行人、骑车者等小

目标的检测精度。Li等[17]
提出基于YOLOv7改进

的轻量级遮挡行人检测算法，采用MobileNetV3作

为主干网络以减少参数量并提升推理速度，引入高

分辨率特征金字塔结构（high-resolution feature 

pyramid network，HR-FPN）增强对小目标和遮挡

行人可见部分的特征提取能力，并在检测头嵌入高

效通道与空间注意力机制（efficient channel-spatial 

attention，ECSA）以抑制冗余检测框。交通信号

检测同样至关重要。Jensen等[18]
将YOLO算法应用

于LISA信号灯数据集，该数据集的交通信号灯在

不同光线和天气条件下拍摄，检测准确率达到

90%。余杨等
[19]

提出SVDD-YOLOv8方法，通过引

入全局注意力机制（global attention mechanism，

GAM）、支持向量数据描述（support vector data 

description，SVDD）重识别模块和高效交并比（ef‐

ficient intersection over union，EIoU）损失函数，

显著提升交通信号灯的检测精度与抗干扰能力。尽

管上述研究在空间特征优化与模型轻量化方面取得

了进展，但这些研究普遍忽视了一个关键维度：交
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互信号的时序动态特性。现有方法大多基于单帧图

像进行推理，难以捕捉如转向灯闪烁、行人连续手

势等关键时序模式。这一局限性使模型在应对动态

变化的交互信号时，缺乏时序上下文理解能力，从

而导致在自动驾驶真实场景中易出现信号状态

误判。

为应对上述时序建模需求与边缘计算资源受限

的矛盾，本文在YOLOv8架构基础上，提出一种

面向自动驾驶边缘设备的轻量-时序-蒸馏协同优化

框架模型（YOLO-TKD）。本文的核心不仅在于特

定模块的单点替换，还在于构建了闭环的系统优化

架构，主要贡献如下。

（1）面向边缘部署的轻量设计：采用Mobile‐

NetV2替换原始主干，利用倒残差结构在压缩参数

的同时保留关键空间细节，显著降低了模型的参数

量与计算复杂度，为车载边缘设备的实时推理奠定

基础。

（2）面向社会交互信号的时序融合建模：引入

基于膨胀因果卷积的TCN模块
[20]

，通过多帧特征

的拼接与并行卷积，高效捕捉交互信号的周期动态

特征，实现时空特征的深度融合。

（3）面向性能保持的蒸馏联合优化：针对轻量

化带来的精度折损，引入通道知识蒸馏策略
[21]

，

在轻量化与时序模块训练同步进行的过程中，引导

学生模型学习大模型的深层特征分布，实现精度与

速度的最佳平衡。

通过上述系统性改进，YOLO-TKD旨在提供

一个在识别精度、时序鲁棒性、模型效率与部署可

行性之间取得更优平衡的解决方案，为自动驾驶车

辆在复杂真实环境中实现可靠的环境感知与交互理

解提供技术支持。

1　改进的YOLO-TKD模型

在自动驾驶的复杂交互场景中，车辆需要实

时、准确地识别周围交通参与者的交互信号（如转

向灯、手势、刹车灯），这是实现安全决策的关

键。人类能够融合时序信息从而理解信号的动态变

化过程，而传统深度学习模型往往难以在计算效率

与时序建模能力之间取得良好的平衡。针对自动驾

驶场景中交互信号的实时性和精确性的需求，本文

提出YOLO-TKD模型，该模型旨在解决对时序动

态特征捕捉不足的问题。该框架以YOLOv8为基

础检测器，首先将其主干网络替换为轻量化结构，

显著降低计算负担，以满足车载平台对实时推理的

严格要求；随后引入TCN模块，对连续帧间的交

互信号进行动态建模，以有效捕捉诸如转向灯闪烁

频率、手势动作连续性等关键时序特征，从而提升

模型在遮挡、光线变化等复杂场景下的鲁棒性；此

外，本文构建了知识蒸馏机制，以原始完整模型作

为教师模型，指导轻量化学生模型学习其输出响应

与深层特征分布，从而在显著提升推理速度的同

时，最大程度保持识别精度。该体系增强了自动驾

驶系统在真实场景下对动态交互信号的感知与理解

能力，为车辆决策提供了更可靠、拟人化的视觉感

知支撑。

1.1　YOLO-TKD总体结构

改进的YOLO-TKD网络架构如图 1所示，主

要由两大部分深度耦合而成：模型构建阶段与知识

蒸馏训练阶段。在模型构建阶段，首先采用Mo‐

bileNetV2作为主干网络替换YOLOv8原有的CSP‐

Darknet53，借助倒残差结构实现空间特征的高效

提取；其次，在主干网络与检测头之间嵌入TCN

模块，利用膨胀因果卷积有效捕捉交互信号的动态

时序依赖，由此构建出轻量化时序架构“YOLO-

TKD”。整体框架与后续各微观子模块图紧密嵌

套：学生网络中的轻量化主干网络由图 2 所示的

MobileNetV2倒残差结构堆叠而成；TCN模块则具

体嵌套了图3、图4、图5详细阐述的因果卷积、膨

胀卷积、残差块结构。这种宏观架构与微观模块的

层次化关联，共同支撑了模型的轻量化与时序特征

提取能力。在知识蒸馏训练阶段（如图1上下分支

所示），以预训练的、特征表征能力更强的完整

YOLOv8n 模型作为“教师模型”，以本文构建的

YOLO-TKD作为“学生模型”。训练过程中，学生

模型不仅学习真实标注（hard label），更通过通道

蒸馏损失函数对齐教师模型深层特征图所产生的软

标签预测（soft prediction）。这一联合优化机制使

YOLO-TKD在维持极高推理效率的同时，显著弥

补了模型压缩导致的空间细节丢失问题。

1.2　轻量化主干网络

在确定轻量化改造方向后，需选取一种在有限

计算资源下仍能维持较高特征表征能力的主干网

络。社会交互信号（如车辆转向灯、行人手势等）

通常呈现目标尺寸小、空间细节重要且易受到复杂

交通环境干扰的特性。因此，主干网络必须在实现

轻量化的同时，具备有效提取与保留细节特征的
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能力。

选择 YOLOv8 作为基准检测框架主要基于以

下考量：该架构在检测精度与推理效率间实现了最

佳平衡，同时其模块化的组件设计便于进行针对性

的轻量化改造。特别是可分离的主干网络和检测头

架构允许独立优化，为后续的模型压缩和加速提供

了基础。

在此基础上，对当前主流轻量化架构进行了系

统比较，包括 ShuffleNetV2[22]
、MobileNetV3[23]

、

MobileNetV2[24]
及 MobileNeXt[25]

。实验结果显示，

ShuffleNetV2虽计算效率较高，但特征提取能力有

限；MobileNetV3在精度方面表现良好，但其结构

复杂度较高，不利于后续优化与部署；MobileNeXt

作为新型架构，其性能稳定性尚需进一步验证。综

合比较多种性能指标后，本文选用MobileNetV2作

为替代主干网络，其核心设计基于倒残差结构（in‐

verted residual）与线性瓶颈层（linear bottleneck），

该架构理念与任务需求高度契合，MobileNetV2倒

残差结构如图2所示
[24]

。

首先，MobileNetV2采用深度可分离卷积构建

基础单元，通过将标准卷积分解为深度卷积与逐点

卷积两步操作，显著降低了计算复杂度与参数量，

从而为车载边缘设备上的实时推理提供了基础。其

次，其倒残差结构遵循“先扩展后压缩”的设计原

则，先通过1×1卷积提升通道数，再利用3×3深度卷

积提取空间特征。最后，经线性瓶颈层将通道维度

压缩回低维。该机制针对社会交互信号检测中小目

标细节容易丢失的问题，通过线性瓶颈层避免了低

维空间中的信息退化，增强了对细小交互特征的保

留能力。传统残差块在低维空间应用ReLU激活函数

往往导致特征信息损失，而倒残差结构在高维空间

进行非线性变换后，再通过线性映射降维，显著缓

图2　MobileNetV2倒残差结构

图1　改进的YOLO-TKD网络架构
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解了低维特征的信息退化，有利于网络更稳健地编

码如转向灯形态、手势指向等细微而关键的空间特

征。此外，其中所用ReLU6激活函数，因其在正区

间的有界饱和特性，在低精度移动端推理中具备更

佳的数值稳定性，这对计算资源受限且要求输出持

续可靠的自动驾驶边缘场景尤其重要。表达式为：

y =ReLU6 ( )x =min ( )max ( )x0 6 （1）

在确定轻量化改造方向时，本文对比了Shuffle‐

NetV2、 MobileNetV3、 MobileNetV2 及 Mobile‐

NeXt。实验结果表明，尽管 ShuffleNetV2 参数量

极低，但其通道洗牌机制在处理远处微小的转向灯

信号时容易丢失细粒度特征；MobileNetV3虽然引

入了注意力机制，但分支结构增加了边缘设备的访

存开销。综合比较下，MobileNetV2的倒残差与线

性瓶颈结构在“先扩展后压缩”的过程中，能以较

低的计算代价显著缓解低维特征的信息退化，对社

会交互信号中小目标细节容易丢失的问题具有较好

的鲁棒性。

综上所述，MobileNetV2不仅是一种轻量化网

络，其倒残差与线性瓶颈结构在实现显著模型压缩

的同时，仍能保持优异的细节特征，契合社会交互

信号检测对高精度与鲁棒性的要求。因此，本文将

其作为YOLO-TKD的轻量化主干网络，以在计算

效率与检测精度之间达到更优平衡。

1.3　时序卷积网络模块

为实现对交互信号动态时序特性的有效建模，

本文引入时序卷积网络模块，将该模块嵌入Mo‐

bileNetV2主干网络与YOLOv8检测头之间。该模块

承担连续帧之间时序特征融合的关键任务。与传统

的循环神经网络（recurrent neural network，RNN）及

其变体长短期记忆（long short-term memory，LSTM）

网络相比，后者在序列建模中面临计算效率瓶颈和

梯度传播问题，而时序卷积网络在架构上具有显著

优势：RNN与LSTM在序列建模中存在明显的串

行计算瓶颈，其当前时间步的计算需依赖前一步的

结果，无法充分利用车载GPU/NPU的并行算力，

导致推理时延较高；而TCN的全卷积结构支持高

度并行计算，彻底避免了序列依赖带来的效率瓶

颈，更契合自动驾驶对实时推理的严苛要求。此

外，膨胀因果卷积机制的引入，使网络能够在不增

加参数量的情况下有效建模长序列中的远距离依赖

关系；残差连接的设计则有助于缓解深层网络训练

中的梯度问题。这些特性增强了模型对转向灯闪

烁、手势动作等周期性交互信号的实时建模能力。

TCN 以 MobileNetV2 提取的单帧特征作为输

入，其维度为[ ]C ´H ´W ，分别表示通道数、高度

和宽度。将连续L帧的特征图在通道维度拼接，得

到维度为 [ ]LC ´H ´W 的序列格式数据。随后通

过1×1卷积将通道数压缩，得到TCN的标准输入，

以降低计算量。

由于交互信号检测要求当前时刻的预测仅依赖

历史信息，本文采用因果卷积（causal convolution，

CC）作为基本运算单元。因果卷积确保任意时间

步的输出仅依赖于当前及历史输入，不引入未来信

息，满足实时系统的因果性约束，其结构如图3所

示。在时间步 t的输出仅依赖于时间步 t及 t之前的

输入，符合实时系统的因果性要求。

为进一步扩大时序感受野以捕捉长程依赖，模

块采用了膨胀卷积（dilated convolution）结构，如

图4所示。膨胀卷积通过在输入元素间插入间隔来

扩大卷积核的感受野，能以较少层数覆盖更长时间

范围的上下文信息。计算公式为：

F (t ) = ( XF ) (t ) =∑
j = 0

k - 1

f T
j X

t - d ( )k - 1 - j
（2）

其中，d表示膨胀系数。该模块采用 4个级联的残

差块结构，每个残差块包含两层膨胀卷积层，其膨

胀系数按指数规律逐块递增。通过上述设计，时序

卷积模块能够在有限的网络深度下构建覆盖足够长

时间窗口的感受野。具体而言，该模块仅需4个残

差块即可实现对 16帧时序上下文的有效建模。这

样的设计使模型能够充分捕捉如转向灯闪烁、刹车

灯亮灭等交互信号中的动态时序变化模式，从而有

效建模常见交互信号的动态特征。

图3　因果卷积结构
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模块采用多层残差块结构
[24]

，如图5所示。残

差连接通常由两个部分组成，即恒等映射和残差映

射，两者共同实现信息传递与网络学习，并通过跳

跃连接将输入直接传递至输出，缓解了梯度消失问

题。表达式为：

O ( x) = σ ( x + o ( x) ) （3）

o ( x) =W2σ (W1 x + b1 ) + b2 （4）

其中，W1、W2为权重矩阵，b1、b2为偏置项，σ(×)

为激活函数。

总体而言，TCN继承了传统卷积网络的并行

计算优势，能够高效建模局部时序相关性，同时通

过膨胀卷积与残差连接的结合，增强了对长程时序

动态的捕捉能力。相比于传统时序模型，该模块在

计算效率与建模能力之间取得了更优的平衡，能够

满足自动驾驶场景下对动态交互信号的实时识别

需求。

在参数设计方面，时序窗口长度L是平衡计算

成本与信息完整性的超参数。基于对 PIE（pedes‐

trian intention estimation）与 JAAD（joint attention 

in autonomous driving）数据集中交互信号的统计

分析，在真实交通场景中，常见车辆转向灯的闪烁

频率为1~2 Hz，完整闪烁周期为0.5~1.0 s，而行人

挥手或迈步的典型动作周期通常为1.0~1.5 s。在本

系统设定的10 fps视频帧率下，本文将时间窗口设

为 L=8帧。该参数选择确保了时序窗口能够覆盖

0.8 s的历史信息，这一时间长度包含至少半个完

整的信号动态变化周期，从而为模型提供了具有足

够判别力的动态时序特征。同时，L=8帧的设定避

免了因输入序列过长而引入的冗余空间对齐噪声，

实现了精度与计算开销的较好平衡。

1.4　基于知识蒸馏的优化

MobileNetV2主干在显著减少通道数和网络深

度时，不可避免地会损失细粒度的空间特征与复杂

的决策边界，这对小尺度交互信号（如远处的转向

灯）的检测影响较大。为实现交互信号检测模型的

轻量化与性能保持之间的平衡，需采用有效的知识

迁移策略。教师模型与学生模型的特征图在空间上

存在强烈的对应关系
[26]

，而传统基于输出 logit的

蒸馏方法难以传递丰富的空间上下文信息；尤其是

在自动驾驶与智能交通系统的实际应用中，交通场

景的高度复杂性、动态演变特性及严格的安全要

求，使模型在压缩过程中面临信息损失与性能下降

的双重挑战。为此，本文采用通道知识蒸馏方法

（channel-wise knowledge distillation，CWD）[27]
，旨

在对学生模型进行监督，使其特征图在通道维度的

统计分布与教师模型严格对齐，从而隐式继承大型

模型对复杂交通环境特征的提取能力。

定义教师网络和学生网络分别为T和 S，其对

应通道上的激活分别记为 yT
和 yS

。通过 softmax函

数和温度参数 t的配合，将特征激活转换为平滑的

概率分布。蒸馏损失函数可表示为：

φ (ϕ ( yT ) ϕ ( yS ) ) = φ (ϕ ( yT
c ) ϕ ( yS

c ) ) （5）

图5　残差块结构

图4　膨胀卷积结构
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其中，ϕ(×)用于将激活函数转换为概率分布，表

示为：

ϕ ( yc ) =
exp ( )yci

t

∑
i = 1

W ×H

exp ( )yci

t

（6）

其中，c = 1 2  C表示通道；i为空间位置索引；

t为温度超参数（Temperature），用于控制教师模型

输出概率分布的平滑程度，较大的 t值会产生更平

滑的分布，使学生模型不仅学习到最可能的绝对类

别，还能关注到教师模型在判别复杂信号时的不确

定性，这显著提升了轻量化模型的泛化能力；φ(.)

用于评估教师网络与学生网络分布差异，通常采用

KL散度度量对应通道激活分布之间的差异，并作

为蒸馏损失的组成部分。表示为：

φ ( yTyS ) = t2

C∑c = 1

C ∑
i = 1

W ×H

ϕ ( yT
ci ) × log

é

ë

ê

ê
êê
ê

êϕ ( )yT
ci

ϕ ( )yS
ci

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
（7）

该方法在交互信号检测任务中使YOLO-TKD

模型在参数量显著减少的情况下，仍能保持较高的

检测精度，为自动驾驶边缘设备上的实时交互信号

检测提供了有效的轻量化与性能的平衡方案。

2　实验与结果分析

2.1　实验数据集

实验数据集采用来自车辆前向视角的 PIE 与

JAAD自动驾驶数据集。PIE数据集
[28]

是一个专注

于行人行为预测的公开数据集，旨在提升自动驾驶

系统对行人交互意图与危险行为的识别能力，共包

含超过30万帧图像及1 842个独立行人样本。JAAD

数据集
[29]

广泛用于交通场景中的行人行为分析，

包含346个高分辨率视频片段（时长为5~15 s）。本

文对原始视频数据进行了后处理，提取包含明确交

互意图的视频段，统一按10 fps的帧率抽帧，提取

2 453个视频帧用于构建交互信号检测数据集。利

用LabelImg标注工具，对视频帧中的车辆转向信

号、刹车信号以及行人手势信号进行了标注，以确

保监督学习标签的有效性。将数据集类别划分为车

辆信号（转向信号、刹车信号）和行人信号（原地

等待、过街、手势等待），按8:1:1的比例划分为训

练集、验证集和测试集。

2.2　实验环境

实验环境为：GPU采用NVIDIA GeForce RTX 

4070 SUPER 12 GB，操作系统为64位Windows 11，

采用 Anaconda 管理的 Python 3.10.16 和 PyTorch 

1.12.1深度学习框架，CUDA版本为 12.3，cuDNN

版本为8.3.2。

模型训练设置如下：epoch为 150，批次大小

为16，使用Adam优化器，初始学习率为0.01，权

重衰减系数为 0.000 5。在知识蒸馏部分，设置温

度参数 t=3，用于控制软标签的平滑程度。输入图

像分辨率统一调整为640像素×640像素。

2.3　实验评估指标

本实验采用精度（precision，P），召回率（re‐

call，R），平均精度（average precision，AP）、平均

精度均值（mean average precision，mAP）、参数量

和计算量作为评价指标。

精度是衡量预测为正样本中真实正样本的比

例，计算式为：

P =
TP

TP + FP
´ 100% （8）

其中，TP表示真阳性样本数，即正确预测的交互

信号数量；FP表示假阳性样本数，即错误预测为

交互信号的数量；P 表示正确预测交互信号数量

（TP）占全部预测交互信号数量（TP+FP）的比

例，该指标反映了模型识别结果的可靠性，精度越

高，误检率越低。

召回率是评估实际正样本中被正确预测的比

例，计算式为：

R =
TP

TP + FN
´ 100% （9）

其中，FN表示假阴性样本数，即未被检测到的真

实交互信号数量。

平均精度是基于精度−召回率曲线下面积计算

的类别判别性能指标，反映模型在单一类别上的检

测质量，计算式为：

AP = ∫
0

1

P ( )R dR （10）

平均精度均值（mAP）为所有类别AP的平均

值，用于整体评估模型在多类别检测中的综合精

度，计算式为：

mAP =
1
n∑i = 1

n

APi （11）

参数量指模型的参数总量，包括偏置值和权重

参数等。

计算量用浮点运算次数（FLOPs）表示，可衡

量模型的计算复杂度与计算效率。
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推理速度（以 fps为单位）是衡量模型能否满

足实时检测要求的重要指标。

2.4　与主流模型对比实验

为充分验证本文改进算法的性能优势，本文在

PIE与 JAAD的混合数据集上开展了对比实验。对

比基准不仅包括无时序模块的 YOLO 系列（YO‐

LOv5[30]
、YOLOv6[31]

、YOLOv7-tiny[32]
、YOLOv8[33]

、

YOLOv10[34]
） 及轻量级 Transformer 架构 （RT-

DETR[35]
），还引入了具备时空建模能力的视频目

标检测模型YOWO[36]
。本文方法和其他方法在数

据集上的对比见表1。

实验结果表明，相比无时序模块的YOLOv8，

引入时序融合的模型在召回率与平均精度上均有明

显提升，表明时序信息对减少动态信号漏检具有重

要作用。然而，YOWO架构由于存在复杂的3D卷

积或串行计算结构，推理速度无法满足自动驾驶的

实时决策需求。相比之下，本文YOLO-TKD模型

在保持高精度的前提下，参数量仅为2.24×106
，计

算复杂度在所有对比模型中最低。在深度学习模型

部署层面，本文模型的理论计算量与参数量均显著

低于所有对比模型。这一优势的根本来源在于其主

干网络引入了MobileNetV2特有的深度可分离卷积

架构，该设计可大幅降低浮点运算次数与内存访问

成本。因此，上述数值优势与底层轻量化机制共同

构成了本模型具备边缘端部署可行性的核心理论依

据。上述在计算复杂度和内存占用上的显著优势，

从理论层面充分验证了本模型在算力受限的车载边

缘设备上的高效推理潜力，表明了本框架在检测精

度与边缘计算效率之间实现了良好平衡，兼具高准

确性与硬件部署适应性。

2.5　轻量化主干网络选择实验

为确定适用于交互信号检测任务的主干网络替

代方案，本文对多种轻量化模型作为YOLOv8n主

干网络时的性能进行了评估。实验选取了Shuffle‐

Netv2、MobileNetV3、MobileNetV2及MobileNeXt

这 4 种轻量化架构作为候选主干网络，替换原始

YOLOv8n的主干部分，并在 JAAD数据集下进行

比较分析。各轻量化主干网络在测试集上的性能见

表 2。由表 2可以看出，以MobileNetV2为主干的

YOLOv8n模型在综合轻量化效果上表现最佳，尽

管YOLOv8n-MobileNeXt模型在检测准确率上略具

优势，但其计算量与参数量显著高于其他方案，不

适合在资源受限场景中部署。综合考虑检测精度、

计算效率与模型体积之间的平衡，本文最终选用

MobileNetV2作为YOLOv8n的主干网络替代结构，

以在保持精度的同时实现较大程度的模型轻量化。

2.6　消融实验

为验证本文各项改进方案在交通场景下的有效

性，以原始YOLOv8n为基准模型，在PIE与 JAAD

的混合数据集上进行了消融实验，结果见表3。其

中，方法 1为原始YOLOv8n基线模型；方法 2仅

替换MobileNetV2为主干网络，旨在评估轻量化改

造对检测精度的影响；方法 3单独引入TCN模块，

用于验证时序信息建模的必要性；方法4在轻量化

主干基础上融合TCN，考察两者协同效果；方法5

结合TCN与KD，用以分析蒸馏策略在无轻量化主

干时的性能增益；方法 6将轻量化主干与KD相结

合，用以验证蒸馏对轻量化模型精度恢复的作用；

方法 7为本文完整提出的YOLO-TKD模型。基线

模型的平均精度为 83.2%，参数量为 3.04×106
。当

对模型进行轻量化处理时，虽然参数量和计算量分

别降至 1.71×106
和 3.1 GFLOPs，但空间特征提取

能力的减弱导致mAP出现预期内的下降。为弥补

这一损失，在轻量化基础上引入了TCN时序模块。

结果显示，得益于时间窗口对连续帧动态特征的有

效捕捉，模型对时序信号的漏检率显著下降，mAP

表1　本文方法和其他方法在数据集上的对比

方法

YOLOv5

YOLOv6

YOLOv7-tiny

YOLOv8

RT-DETR

YOLOv10

YOWO

本文方法

P

79.4%

81.2%

82.7%

84.3%

88.5%

84.9%

86.5%

87.5%

R

80.1%

81.6%

83.2%

83.8%

87.6%

84.6%

84.9%

86.4%

mAP0.5

80.5%

81.4%

82.1%

83.2%

84.1%

83.3%

84.5%

84.3%

参数量

8.64×106

4.62×106

6.07×106

3.04×106

18.74×106

2.49×106

15.2×106

2.24×106

计算量/GFLOPs

12.9

11.3

13

8.1

56.4

6.2

45.3

3.6

推理速度/fps

45

52

48

60

22

63

27

58
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提升了 3.0%，表明时序信息对空间特征具有补偿

作用。

为进一步提升轻量化模型的性能，最终的

YOLO-TKD模型在上述基础上引入了CWD知识蒸

馏策略。在不增加额外推理负担的前提下，精确率

提升了 1.4%，mAP 最终达到 84.3%。总体而言，

最终的YOLO-TKD模型较原始基线不仅精确率提

升了3.2%，而且在参数量压缩26.3%、计算量降低

55.6%的情况下，全面超越了基线模型的感知性能，

实现了资源压缩与高精度动态感知的有效平衡。

2.7　可视化分析

为验证本文改进算法在自动驾驶场景中的适用

性，以YOLOv8n为基准模型，与YOLO-TKD模型

在PIE与 JAAD混合数据集上进行对比实验，可视

化检测结果对比如图6所示。

实验结果表明，本文YOLO-TKD模型在环境

感知任务中表现出良好的综合性能。相较于基准模

型，YOLO-TKD显著提高了对多类交通目标（如

车辆转向灯、行人信号）的检测精度，能够准确识

别复杂交通场景中的关键目标与交互信号。由图6

第二行可以看出，当行人做出“停止”等动态手势

时，单帧基线模型由于缺乏时间上下文极易漏检，

而YOLO-TKD凭借TCN模块对连续动作周期的捕

捉，能够稳定输出预测结果。在保持较低计算开销

的前提下，YOLO-TKD有效提升了多类别目标的

检测准确率与鲁棒性，验证了其在自动驾驶环境感

知系统中的实用价值。

3　结论与展望

针对自动驾驶场景中交互信号识别面临的时序

建模不足、计算资源受限等挑战，本文提出了一种

轻量级时序知识蒸馏模型 YOLO-TKD。YOLO-

TKD模型在PIE与 JAAD数据集上的精确率、召回

率和平均精度均值指标分别达到 87.5%、86.4%和

84.3%，比基准模型分别提升了3.2%、2.6%和1.1%。

模型参数量减少至 2.24×106
，仅为基准模型的

73.7%。这表明YOLO-TKD模型具有更高的检测精

度、更少的参数量和更强的鲁棒性。

本文模型具有广泛的应用前景，尤其适用于智

能交通
[37]

和自动驾驶系统中的关键场景。在车路

协同感知系统中，该模型可实现对交通参与者与信

号的实时精准感知；在车载嵌入式平台中，可对车

辆与行人行为意图进行连续预测
[38]

，为自动驾驶

决策系统提供可靠依据。

未来的研究将重点围绕以下方向展开：一是在

系统集成层面，探索轻量化时序感知模块与自动驾

驶大模型的可插拔集成机制
[39]

，增强大模型在动

态交互场景中的推理效率与行为预测可解释性，推

动感知-决策的闭环优化；二是在多模态融合层

面，研究视觉、声学等多信息在极端天气
[40-42]

下的

图6　可视化检测结果对比

表2　各轻量化主干网络在测试集上的性能

方法

YOLOv8n

YOLOv8n-ShuffleNetv2

YOLOv8n-MobileNetV3

YOLOv8n-MobileNetV2

YOLOv8n-MobileNeXt

P

84.3%

78.2%

79.4%

83.5%

84.1%

mAP0.5

83.2%

79.3%

77.4%

81.2%

82.2%

参数量

3.04×106

1.83×106

2.77×106

1.71×106

8.9×106

计算量/

GFLOPs

8.1

3.7

3.5

3.1

4.85

表3　消融实验

方法

1

2

3

4

5

6

7

MobileNetV2

√

√

√
√

TCN

√
√
√

√

KD

√
√
√

P

84.3%

83.5%

85.1%

86.1%

88.4%

84.2%

87.5%

mAP0.5

83.2%

81.2%

85.2%

84.2%

85.2%

82.4%

84.3%

参数量

3.04×106

1.71×106

3.74×106

2.24×106

3.74×106

1.71×106

2.24×106

计算量/

GFLOPs

8.1

3.1

9.2

3.6

9.2

3.1

3.6
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协同感知机制，构建基于跨模态注意力对齐与时序

特征增强的稳健感知框架，提升系统在复杂环

境
[43]

下的交互信号识别稳定性与适应性。
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