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摘 要:针对家庭复杂场景下车钥匙难以凭借人眼快速识别与定位的问题,本研究设计了一种基于E-YOLOv8n模

型的实时检测系统。该系统通过无线 USB摄像头采集视频流,搭载E-YOLOv8n模型的计算终端进行实时目标检

测,并通过音频报警模块反馈检测结果。其中,E-YOLOv8n模型为核心部分,其改进如下:首先,优化网络结构,采用

DSConv重构骨干网络,精简P5输出,降低网络计算冗余;其次,设计DSPPF模块,提高多尺度特征融合能力并降低计

算量;再次,在骨干网络末端嵌入Coord注意力机制模块,通过坐标注意力聚焦关键特征并抑制背景干扰;最后,采用

轻量化检测头 LWD模块,保持检测精度并提高模型计算效率。基于自建的车钥匙数据集,实验结果表明:E-
YOLOv8n模型与初始YOLOv8n模型相比,计算量、参数量和模型大小分别降低了53.8%、32.8%、52.4%,精确度提

升1.7%,提升性能的同时大幅轻量化,便于将其部署到家庭环境中计算资源受限的设备使用。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

inefficient
 

and
 

difficult
 

visual
 

identification
 

and
 

localization
 

of
 

car
 

keys
 

in
 

complex
 

home
 

environments,this
 

paper
 

designs
 

a
 

real-time
 

detection
 

system
 

based
 

on
 

the
 

E-YOLOv8n
 

model.
 

This
 

system
 

captures
 

video
 

streams
 

through
 

a
 

wireless
 

USB
 

camera,
 

performs
 

real-time
 

object
 

detection
 

using
 

a
 

computing
 

terminal
 

equipped
 

with
 

the
 

E-YOLOv8n
 

model,
 

and
 

feeds
 

back
 

the
 

detection
 

results
 

via
 

an
 

audio
 

alarm
 

module.
 

The
 

E-
YOLOv8n

 

model
 

is
 

the
 

core
 

component
 

of
 

the
 

system,
 

incorporating
 

several
 

key
 

improvements:
 

first,
 

the
 

network
 

structure
 

is
 

optimized
 

by
 

reconstructing
 

the
 

backbone
 

network
 

with
 

DSConv
 

and
 

streamlining
 

the
 

P5
 

output
 

to
 

reduce
 

computational
 

redundancy.
 

Second,
 

a
 

DSPPF
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

while
 

reducing
 

computational
 

cost.
 

Third,
 

a
 

Coord
 

attention
 

mechanism
 

module
 

is
 

embedded
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

features
 

through
 

coordinate
 

attention
 

and
 

suppress
 

background
 

interference.
 

Finally,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

head,
 

the
 

LWD
 

module,
 

is
 

adopted
 

to
 

maintain
 

detection
 

accuracy
 

while
 

improving
 

computational
 

efficiency.
 

Based
 

on
 

a
 

self-constructed
 

car
 

key
 

dataset,
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

E-YOLOv8n
 

model
 

reduces
 

computational
 

load,
 

parameter
 

count,
 

and
 

model
 

size
 

by
 

53.8%,
 

32.8%
 

and
 

52.4%,
 

respectively,
 

while
 

improving
 

precision
 

by
 

1.7%.
 

These
 

enhancements
 

achieve
 

significant
 

lightweighting
 

while
 

boosting
 

performance,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

resource-constrained
 

devices
 

commonly
 

found
 

in
 

home
 

environments.
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0 引  言

  车钥匙是人们生活中常见的物品。传统燃油车的车钥

匙上面一般都会预留钥匙孔以便穿在钥匙扣上使用,这样

即使钥匙丢了,相对来讲,也比较容易找到。但是,例如极

氪、理想、蔚来等新能源汽车所配备的车钥匙上没有孔,而
是一个整体,无法像燃油车钥匙那样串在钥匙扣上使用,这
样单独使用的方式,大大增加了钥匙丢失的概率。况且家
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里环境复杂,比如家用物品的遮挡,光照的变化,背景的干

扰等因素,用肉眼寻找起来往往难度很大。因此,设计一种

检测精度高、检测速度快、轻量化便于家用部署的系统至关

重要。
目标检测算法[1]分为传统目标检测方法[2]和基于深度

学习的目标检测方法[3]。传统目标检测方法受限于其核心

设计原理,在性能与适应性上存在明显缺陷。随着科学技

术的发展,基于深度学习的目标检测算法能够自动的学习

到图像中的特征信息,大大提高了检测的精确度和效率。
其可以分为两类:一类是两阶段检测算法,其首先生成潜在

的候选目标区域,然后对每个候选区域进行分类和位置回

归,代 表 性 算 法 有 R-CNN[4](region-based
 

convolutional
 

neural
 

network)系列;一类是单阶段检测算法,其核心思想

是直接通过神经网络预测目标的类别和位置,无需候选区

域生成阶段,把检测任务变为回归问题,代表性算法有

SSD[5](single
 

shot
 

multibox
 

detector)、YOLO[6](you
 

Only
 

look
 

once)系列等。
自YOLO算法面世以来,受到众多学者的广泛关注。

相较于其他算法,YOLO[7]系列算法兼顾检测速度与精度,
更适合于对目标的实时检测任务。Mu[8]将YOLOv2网络

应用于输电线路设备图像识别,通过端到端的回归方法实

现了90.9%的识别精度和30
 

FPS(frames
 

per
 

second)的实

时检测速度,有效平衡了复杂背景下多类设备识别的准确

性与效率,但是对密集小目标的检测能力不足。He等[9]提

出了一种基于改进YOLOv3模型的垃圾收运监管系统,通
过深度可分离卷积和三元注意力机制的双重优化,实现了

98.5%的mAP(mean
 

average
 

precision)和68.5
 

FPS的检

测速度,有效解决了传统方法在复杂环境下对小目标检测

精度不足的问题,但是针对极端遮挡等仍有不足。Ma
等[10]通过多阶段模型压缩技术(稀疏训练、剪枝、知识蒸馏

和量化)显著降低了YOLOv4的计算复杂度和内存占用,
在保持高检测精度同时,模型大小减少98.63%,推理速度

提升4.2倍,并成功部署在低功耗边缘设备,但其训练效率

低且针对小目标检测仍有不足。Zhong等[11]通过引入轻

量化卷积模块、全局-局部特征融合模块和多尺度注意力动

态检测头,提升了 YOLOv5算法针对道路缺陷的检测精

度,并降低了4.4%计算量,但是未在更多数据集上验证泛

化能力。Yang等[12]提出一种改进YOLOv6的湿地鸟类检

测方法,通过引入SENet(squeeze-and-excitation
 

network)
注意力机制和迁移学习,在丹顶鹤数据集上实现98.4%检

测精度,但未验证其他鸟类的泛化性。Hu等[13]通过多样

化分支块+部分卷积模块、轻量化特征融合模块、归一化

Wasserstein距离度量改进YOLOv7,提高了对烟雾火灾的

检测精度同时降低了计算量,但未验证极端场景。Liu
等[14]针对实时车辆检测问题,提出了一种改进的YOLOv8
模型,通过特征共享与动态交互检测头、多尺度特征增强和

上采样优化,在减少27%参数量的同时略微提升精度,但

在极端场景适应性和推理速度优化方面仍有改进空间。李

忠科等[15]提出了一种基于轻量级 YOLOv8n网络的PCB
缺陷 检 测 算 法,通 过 调 整 网 络 结 构、设 计 C2f-GhostD
(cross-stage

 

partial
 

ghost
 

dilated)和POne-Detect(parallel
 

one-step
 

detection
 

head)模 块、引 入 SimAM (simple
 

attention
 

mechanism)注意力机制,在保持高精度的同时显

著降低参数量和模型体积,但实验仅针对单一PCB数据集

验证,未涉及复杂工业场景的泛化性测试,且未实际部署到

硬件设备验证实时性。易磊等[16]通过引入基于星型操作

的轻量级网络、跨层自适应融合注意力机制、动态检测头、
优化损失函数,在降低计算量8.02%的同时将 mAP提升

至95.2%,显著提升输电线路异物检测的精度与效率,但
实验未验证模型在极端天气下的鲁棒性,且动态检测头与

轻量化模块的联合优化可能引入特征损失,需进一步平衡

精度与轻量化。

YOLOv8系列作为 Ultralytics团队在2023年发布的

版本,其具备较高的精度和速度,适用于对检测车钥匙任务

的针对性优化。即使 YOLOv8n已经是 YOLOv8系列参

数量计算量最小的版本,但是面对计算资源受限的设备仍

难以部署。因此,本研究基于YOLOv8n为框架进行优化,
目的是轻量化模型的同时增加检测精度,提出了一种车钥

匙检测模型(efficient-you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8
 

nano,E-
YOLOv8n),并结合相关硬件予以实际化应用,本研究的主

要贡献如下:

1)优化网络结构,采用深度可分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,DSConv)重构骨干网络,精简P5输

出,降低网络计算冗余。

2)设计深度快速空间金字塔池化模块(deep
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,DSPPF),提高多尺度特征融合能力

并降低计算量。

3)在骨干网络末端嵌入Coord注意力机制模块,通过

坐标注意力聚焦关键特征并抑制背景干扰。

4)采 用 轻 量 化 检 测 头 模 块 (light
 

weight
 

detect,

LWD),保持检测精度并提高模型计算效率。

1 YOLOv8n网络介绍

  YOLO是一种单阶段目标检测算法,其核心思想是将

目标检测任务转化为端到端的回归问题,直接在图像中预测

物体的边界框和类别概率。与传统检测算法相比,其兼顾速

度与 精 度、实 时 性 强,得 到 广 泛 应 用。YOLOv8系 列 是

Ultralytics团队在2023年发布的版本,其具备较高的精度和

速度。按照参数量大小分为5个版本,从小到大依次为:

YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x。结

合实际场景,本研究选用最小的YOLOv8n模型予以改进。

YOLOv8分为三大部分:骨干网络(Backbone)、颈部网络

(Neck)、检测头(Head),如图1所示。
骨干网络(Backbone)用于高精度特征提取,其包括第
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图1 YOLOv8结构

Fig.1 YOLOv8
 

structural

1大层到第9层,其中包含Conv(convolution)、C2f(cross
 

stage
 

partial
 

with
 

2
 

convolutions
 

and
 

faster)和 SPPF
(spatial

 

pyramid
 

pooling
 

fast)模块。Conv模块的作用是对

输入进行卷积(2d
 

convolutional
 

layer,Conv2d)、批归一化

(2d
 

batch
 

normalization
 

layer,BatchNorm2d)和激活函数

(sigmoid
 

linear
 

unit,SiLu)操作。C2f模块通过跨阶段特征

拆分、多分支残差学习与轻量化卷积设计,在减少计算冗余

的同时,增强了多尺度特征的融合能力。SPPF模块又称

快速空间金字塔池化,其通过3次串联重复池化策略,在保

证多尺度特征融合能力的前提下,显著降低了计算复杂度。
颈部网络(Neck)用于构建双向多尺度特征金字塔

(FPN(feature
 

pyramid
 

network)+PAN(path
 

aggregation
 

network)),其包括第10~21大层,其中包含 C2f、Conv、

Concat和Upsample模块。Concat模块通过跨层级特征拼

接,构建了双向多尺度特征金字塔(FPN[17]+PAN[18]),在
通道维度上整合了浅层细节与高层语义信息。Upsample
模块又称上采样,其核心作用是通过插值算法恢复特征图

分辨率,实现多尺度特征融合。
检测头(Head)部分作为第22大层,包含一个模块

(Detect),用于聚合P3、P4、P5的多尺度特征,输出最终的

检测结果(检测目标的边界框、类别和置信度)。

2 YOLOv8n改进策略

  针对初始YOLOv8n网络对车钥匙检测不够精准,且
其参数量计算量大的问题,提出了一种车钥匙检测模型E-
YOLOv8n。其网络结构如图2所示,主要有4个改进部

分:采用DSConv重构骨干网络和精简P5输出来优化网络

结构,降低计算复杂度;设计深度混合池化空间金字塔模块

DSPPF,提高多尺度特征融合能力并降低计算量;嵌入

Coord注意力机制,使模型聚焦于目标关键特征;采用轻量

化检测头LWD模块,保持检测精度的同时提高模型计算

效率。

图2 E-YOLOv8结构

Fig.2 E-YOLOv8
 

structural

2.1 优化网络结构

  针对车钥匙检测这一具体任务来讲,由于其目标较小,

P4和P5特征图对应的分别是中等目标和大目标,故引入

DSConv重构骨干网络中的第5层(P4)和第7层(P5)。同

时,第19、20、21层对应的是P5(大目标)的最终输出,其对

最终结果的贡献较小,故其可以精简掉。这样操作,可以大

幅度优化掉网络的计算冗余,减少计算量参数量,提高计算

效率,同时还能略微提升精度。
标准卷积Conv是卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)的基础操作,其同时处理空间信息和通道

信息,通过滑动窗口对输入特征图进行滤波从而生成新的

特征图。其特征表达能力强适用于复杂任务,但是参数量

和计算量大,如式(1)~(3)所示。

Conv参数量 =D2
K ×M ×N (1)

Conv计算量 =D2
K ×M ×N ×D2

FF (2)

DFF =
DF +2P-DK

S +1 (3)

其中,DK 是卷积核的尺寸,M 是输入通道数,N 是输

出通道数,DF 是输入尺寸,P 是填充,S 是步长。

DSConv[19]是深度可分离卷积英文名称的缩写,其是

François
 

Chollet于2016年正式提出的。DSConv是一种

高效 的 卷 积 操 作,通 过 将 标 准 卷 积 分 解 为 深 度 卷 积

(depthwise
 

convolution,DWConv)和逐点卷积(pointwise
 

convolution,PWConv)。其中深度卷积独立处理每个输入

通道的空间特征,每个输入通道对应一个单独的卷积核,不
进行跨通道计算;逐点卷积通过1×1卷积融合不同通道的

·3·
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信息,调整输出通道数,无空间维度计算。相较于标准卷

积,该操作不但可以大幅减少计算量和参数量,同时也能保

持较好的特征提取能力,其结构如图3所示,参数量和计算

量如式(4)、(5)所示。

DSConv参数量 =D2
K ×M +M ×N (4)

DSConv计算量 =D2
K ×M ×D2

FF +M ×N ×D2
FF (5)

图3 DSConv结构

Fig.3 DSConv
 

structural

YOLOv8n骨干网络包括10层,其中Conv层有5个,
分别为第0、1、3、5、7层,其对应的特征图分别为P1、P2、

P3、P4、P5。每层的卷积核大小均为3×3,步长均为2,重
复次数均为1,均接收来自上一层的信息,代入参数量计算

量的公式可得Conv计算量参数量为DSConv的
9N
9+N

倍,

又由于输出通道数N 远大于9(层数越高输出通道越大越

明显),得到Conv的计算量参数量约为DSConv的9倍,故
DSConv可以大幅降低计算量参数量。

2.2 DSPPF模块

  YOLOv8n算法中的SPPF模块,首先通过一个标准卷

积模块降维输入;然后经过3次最大池化[20]操作等效不同

的感受野,其中的K=5,其等效于5×5,9×9,13×13的3
次池化操作;最后再将经过3次最大池化的多尺度特征进

行拼接操作,通过一个标准卷积模块升维输出。最大池化

通过选取滑动窗口内的最大值作为输出,能够有效保留局

部显著的特征,如边缘、纹理等;还可以增强模型对微小平

移的鲁棒性且同时抑制噪声;但是其仅保留局部极值忽略

整体分布信息,可能弱化全局上下文信息;若窗口内存在多

个噪声点,最大池化可能会放大噪声对其的影响。平均池

化[21]则通过取窗口内平均值平滑特征作为输出,其保留了

整体分布的信息,适合全局特征的提取;噪声被平均化可以

增强对噪声的鲁棒性,平滑操作可减少模型对局部噪声的

过拟合风险;但是其会削弱局部的细节特征,并且对目标位

置的偏移较为敏感。最大池化和平均池化各有各自的优缺

点,混合池化融合了最大池化和平均池化的优点,兼顾局部

细节与全局分布,在同样的场景下可以表现出更强的鲁

棒性。
改进后的混合池化通过加权融合(0.7最大池化+0.3

平均池化),不但强化了关键特征的提取能力,而且保留了

整体上下文信息,这种设计在复杂场景(如背景干扰,遮挡

等)表现更佳。最大池化负责捕捉局部强响应特征,平均池

化负责抑制噪声并增强纹理连贯性,加权融合平衡了两者

的优势,避免了单一池化对噪声和稀疏特征的敏感性。使

用深度可分离卷积DSConv代替SPPF模块中的第一个标

准卷积Conv,DSConv通过逐通道卷积,强化每个通道的局

部特征提取能力,避免普通1×1卷积可能导致的特征冗

余。这一操作不但可以大幅降低卷积带来的计算量,而且

为后续的通道压缩策略进一步压缩第2个卷积的计算成

本,其在保持特征表达能力的同时还优化了推理速度,兼顾

了精度与速度。3次加权混合池化生成的特征图包含不同

尺度的上下文信息,第1次加权混合池化保留原始输入的

细节,第2次加权混合池化扩大感受野至9×9,第3次加权

混合池化扩大感受野至13×13,最终拼接后的特征维度更

高,有助于模型学习多尺度的特征,特征金字塔的表征能力

更强。通过加权混合池化与深度可分离卷积,实现了模型

的多尺度特征增强、计算成本降低与鲁棒性的的提升,其结

构如图4所示。

图4 DSPPF模块结构

Fig.4 DSPPF
 

module
 

structure

2.3 Coord注意力机制

  Coord[22]注意力机制通过显式编码坐标信息,将传统

通道注意力的全局池化解耦为水平与垂直方向的1D特征

编码,增强了模型对边缘纹理等特征的敏感程度(如车钥匙

的弧形倒角等),这有利于对小目标的检测;同时还可以抑

制无关区域的响应,减少误检的发生。在YOLOv8的主干

网络中,经过第0、1、3、5、7层的Conv模块分别生成了P1、

P2、P3、P4、P5特征图,经过第2、4、6、8层的C2f模块和第

9层的SPPF模块,在骨干网络的末端(第9层后)汇聚了丰
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富的多尺度特征,将Coord注意力机制应用于骨干网络末

端作为第10层可以更有效地捕捉和利用全局与局部的空

间结构信息,提高目标检测的准确度。

Coord注意力机制是一种高效轻量化的注意力机制,
由Hou等[22]于2021年提出。其致力于解决传统注意力机

制 (如 SE (squeeze-and-excitation
 

network)、CBAM
(convolutional

 

block
 

attention
 

module)等)对空间位置信息

利用不足的问题,增强模型对目标位置和尺度的感知能力。
具体而言,其分为两大步骤:坐标信息嵌入和坐标注意力生

成。其首先过两条并行的分支路径分别捕获水平方向和垂

直方向的位置特征,水平方向池化对每个通道C 和高度

H,沿宽度方向取平均,如式(6)所示。

zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<W

xc(h,i) (6)

垂直方向池化对每个通道C 和宽度W,沿高度方向取

平均,如式(7)所示。

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (7)

拼接水平与垂直特征,通过共享的1×1卷积和非线性

激活函数,如式(8)所示。

f =δ(F1([zh,zw])) (8)
将f 沿空间维度分割为f h 和f w,再通过1×1卷积

和sigmoid生成注意力图,如式(9)、(10)所示。

gh =σ Fh f h    (9)

gw =σ Fw f w    (10)
输入特征x 分别与gh 和gw 逐元素相乘增强目标区

域,如式(11)所示。

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i,j)×gw

c(j) (11)
具体而言,Coord注意力机制是一种创新的轻量级注

意力机制,通过将位置信息显式嵌入通道注意力中,显著提

升了模型对空间结构的感知能力。将全局池化解耦为水平

(宽度)和垂直(高度)的1D池化,分别保留坐标信息;拼接

双向特征后生成空间-通道注意力图,通过乘法增强目标区

域;相 较 于 SE[23]仅 依 赖 通 道 注 意 力 的 局 限 性,以 及

CBAM[24]需要 额 外 卷 积 层 引 入 位 置 信 息 的 冗 余 设 计,

Coord注意力通过坐标方向的先验约束实现了更高效的表

征学习,其结构如图5所示。

2.4 LWD检测头模块

  YOLOv8的检测头部分,负责接收来自第15、18、21大

层的输出,对应的分别是特征金字塔P3、P4、P5特征图的

最终输出。以输入分辨率640×640为例,P3输出为80×
80,负责检测小目标;P4输出为40×40,负责检测中等目

标;P5输出为20×20,负责检测大目标。首先输入的特征

图,上路经过2个串联的3×3卷积,再经过1个1×1卷

积,最后得到边界框回归损失[25];下路经过2个串联的3×
3卷积,再经过1个1×1卷积,最后得到分类损失[26]。其

中连续的2个3×3标准卷积,第1个的作用为降维和初步

图5 Coord注意力机制原理图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

Coord
 

attention
 

mechanism

的特征提取,第2个的作用为深度特征提取,面对复杂的目

标,这样的操作在计算成本和特征表达能力之间取得了

平衡。
但是,面对车钥匙检测这一具体任务而言,由于其特征

并不复杂,使用2个串联的3×3标准卷积会造成大量的计

算冗余,降低计算效率。故引入 DSConv重构上路的第1
个标准卷积和下路的第1个标准卷积,上下两路的第2个

标准卷积不变,这一操作不但可以提高计算效率,而且还能

保持较高的精度,其结构如图6所示。

图6 LWD模块结构

Fig.6 LWD
 

module
 

structure

3 实验设计与结果分析

3.1 实验环境与参数配置

  实验所用系统为 Win10,GPU为RTX
 

4060Ti(8
 

GB),
CPU 为 i5

 

14600kf,内 存 为 32
 

GB,编 程 语 言 为

Python3.8.2,深度学习框架为 PyTorch
 

2.4.1+CUDA
 

11.8。训练参数设置如表1所示。
3.2 数据集

  本实验所用数据集为自制车钥匙数据集,其是基于极

氪汽车车钥匙在多个家用场景下采集而来,包含一个类

ZEEKR,共计600张图片。训练集、验证集、测试集分别按

照8∶1∶1的比例分配。其中包括车钥匙与多种不同家用

物品的排列组合,包含简单背景、背景杂乱、不同程度遮挡、
小目标等场景。

·5·
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表1 训练参数设置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

settings
参数 设置

batch 16
workers 8
epochs 100
imgsz 640
cache ram

3.3 评价指标

  本实验使用精确度(precision,P)、召回率(recall,R)、
平均 精 度 均 值(mean

 

average
 

precision
 

@0.5,mAP@
0.5)、参数量Parameters、计算量GFLOPS(每秒千兆次浮

点运算),模型大小 Model
 

size为评价模型性能的指标。
精确度P 衡量模型预测正样本的准确性,如式(12)

所示。

P =
TP

TP+FP
(12)

召回率 R 衡量模型捕获正样本的能力,如式(13)
所示。

R =
TP

TP+FN
(13)

平均精度均值mAP 是所有类别 AP的平均值,如式

(14)所示。

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (14)

IoU 是预测框与真实框的交并比,如式(15)所示。

IoU =
预测框 ∩ 真实框
预测框 ∪ 真实框

(15)

其中,TP 是正确预测的正样本数,FP 是错误预测的

正样本数,FN 是漏检的正样本数,N 为类别数,AP 是对

PR曲线进行插值计算曲线下的面积。

3.4 对比试验

  为了验证本研究算法E-YOLOv8n相较于常规汽车钥

匙检测模型的优越性,以精确度P、召回率R、平均精度均

值mAP@0.5、参数量Parameters、计算量GFLOPS(每秒

千兆次浮点运算),模型大小 Model
 

size为评价指标,将本

研究 算 法 与 YOLOv3、YOLOv5、YOLOv8、YOLOv10、

YOLOv11算法在相同的条件下进行对比实验(配置与数

据集等均完全相同)。
根据表2可得,本研究改进后的E-YOLOv8n模型与

其他 模 型 相 比,mAP@0.5 是 最 高 的,精 确 度 仅 比

YOLOv11略低,召回率是最高的,参数量是最小的,计算

量是最小的,模型大小是最低的,本研究改进后的模型充分

展示了其优越性。

3.5 消融实验

  为 了 验 证 本 研 究 改 进 的 有 效 性,以 原 有 模 型

YOLOv8n为基础,并以精确度P、召回率R、平均精度均值

mAP@0.5、参数量Parameters、计算量 GFLOPS(每秒千

兆次浮点运算),模型大小 Model
 

size为评价指标,通过多

个改进的组合进行消融实验,如表3所示。

表2 不同算法对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms
算法 mAP@0.5/% P/% R/% Parameters/106 GFLOPS Model

 

size/MB
YOLOv3-tiny 98.56 98.30 96.63 12.13 19.04 23.24
YOLOv5n 99.50 99.89 100 2.51 7.18 5.02
YOLOv8n 99.48 98.26 100 3.01 8.19 5.95
YOLOv10n 97.08 95.90 91.67 2.71 8.39 5.48
YOLO11n 99.50 99.91 100 2.59 6.44 5.21
ours 99.50 99.89 100 1.39 5.50 2.83

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

DSConv DSPPF LWD CoordAttmAP@0.5/% P/% R/% Parameters/106 GFLOPS Model
 

size/MB
× × × × 99.48 98.26 100 3.01 8.19 5.95
√ × × × 99.50 98.31 100 1.63 6.91 3.29
× √ × × 99.50 99.82 100 2.98 8.17 5.89
× × √ × 99.50 98.80 100 2.50 6.57 4.98
× × × √ 99.50 99.52 100 3.02 8.20 5.97
√ √ × × 99.50 99.98 100 1.60 6.89 3.23
√ √ √ × 99.45 98.36 99.98 1.38 5.50 2.82
√ √ √ √ 99.50 99.89 100 1.39 5.50 2.83

  据表3可得,优化网络结构大幅降低了计算量参数量 且不降低精度和召回率;DSPPF模块的引入提高了精度,
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同时也降低了参数量计算量;LWD模块的引入在不影响

精度的前提下大幅降低了参数量计算量;Coord注意力机

制的引入,虽然稍微增加了少许的计算量参数量,但是可

以弥补前3个轻量化措施同时存在时带来的精度召回率

下降的问题。通过表2的实验结果可得,改进后的模型与

初始YOLOv8n模型相比,计算量、参数量和模型大小分别

降低了53.8%、32.8%、52.4%,有效的降低了模型部署于

算力较弱设备的难度与成本,在满足实时性的同时又提升

了精度,证实了本研究改进的有效性。

3.6 算法验证

  实例化家用场景予以验证,图7(a)是YOLOv8n模型

的检测结果,图7(b)是E-YOLOv8n的检测结果。第1张

图(目标距离较远)初始算法正确检测,改进算法精度更

高;第2张图(存在反光有干扰)初始算法误检,改进算法

没有失误;第3张图(环境杂乱)初始算法误检,改进算法

精确检测;第4张图(目标被部分遮挡)初始算法正确检

测,改进算法检测精度更高。由此可得,改进算法在大幅

轻量化的同时,检测精度有效提高,漏检误检有效降低,对
背景杂乱、存在干扰、遮挡、小目标等场景有良好的性能,
证实了所提出E-YOLOv8n模型的实际价值。

图7 检测结果对比图

Fig.7 Comparison
 

chart
 

of
 

test
 

resul

4 结  论

  在复杂家庭环境中丢失车钥匙后,为了快速对其识别

与定位,本研究提出了一种高效、轻量化的E-YOLOv8n模

型对车钥匙进行检测,并结合 USB无线摄像头、计算机和

音频报警模块予以实例化应用。首先,优化网络结构,采
用DSConv重构骨干网络,精简P5输出,降低网络计算冗

余;其次,设计深度混合池化空间金字塔模块DSPPF,提高

多尺度特征融合能力并降低计算量;再次,在骨干网络末

端嵌入Coord注意力机制,聚焦关键特征并抑制背景干

扰;最后,采用轻量化检测头LWD模块,保持检测精度并

提高模型计算效率。基于自建的车钥匙数据集(车钥匙特

指极氪汽车车钥匙),实验结果表明:改进后的模型与初始

YOLOv8n模型相比,计算量、参数量和模型大小分别降低

了53.8%、32.8%、52.4%,精确度提升1.7%。
综合来看,改进后的E-YOLOv8n模型不但有较高的

精确度,而且在YOLOv8n模型的基础上大幅轻量化,便于

在家用计算机上部署。未来将继续改进,使该模型在具有

更高精度的基础上更加轻量化,便于在边缘计算等计算资

源更为受限的平台上部署。
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