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摘 要:针对当前自动驾驶场景下道路目标检测算法对远距离小目标、遮挡目标容易出现漏检和误检的问题,提出一

种基于改进YOLOv8n的道路目标检测算法。在特征提取方面,对感受野注意力卷积进行轻量化改进,重新构造C2f
模块,以解决卷积计算中参数无法共享问题,使网络有效捕捉关键信息;然后引入轻量化点采样算子,以减少上采样过

程中特征细节损失,更好保留图像的细节信息;在特征融合方面,设计多尺度特征融合网络,以增强小目标特征信息,
丰富不同尺度特征的双向融合;同时使用归一化注意力机制,以抑制无关背景信息干扰,提高模型抗干扰能力。实验

结果表明,提出的改进算法在KITTI数据集和Udacity数据集上的检测精度分别达到了92.8%和78.7%,相比原始

算法分别提高了2.2%和1.6%,模型依然满足轻量化要求,在一定程度上提高了对复杂道路场景的适应能力。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detections
 

for
 

distant
 

small
 

objects
 

and
 

occluded
 

objects
 

in
 

current
 

road
 

target
 

detection
 

algorithms
 

in
 

autonomous
 

driving
 

scenarios,
 

a
 

road
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

In
 

terms
 

of
 

feature
 

extraction,
 

the
 

Receptive-Field
 

Attention
 

Convolution
 

is
 

lightweightly
 

improved,
 

and
 

the
 

C2f
 

module
 

is
 

reconstructed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

non-shared
 

parameters
 

in
 

convolution
 

calculations,
 

enabling
 

the
 

network
 

to
 

effectively
 

capture
 

critical
 

information.
 

Then,
 

a
 

lightweight
 

point
 

sampling
 

operator
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

loss
 

of
 

feature
 

details
 

during
 

the
 

upsampling
 

process,
 

better
 

preserving
 

image
 

detail
 

information.
 

In
 

terms
 

of
 

feature
 

fusion,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

small
 

target
 

feature
 

information
 

and
 

enrich
 

the
 

bidirectional
 

fusion
 

of
 

features
 

at
 

different
 

scales.
 

Simultaneously,
 

a
 

normalization
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

suppress
 

irrelevant
 

background
 

information
 

interference,
 

improving
 

the
 

model's
 

anti-interference
 

capability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

detection
 

accuracies
 

of
 

92.6%
 

and
 

78.7%
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

and
 

the
 

Udacity
 

dataset,
 

respectively,
 

representing
 

improvements
 

of
 

2.1%
 

and
 

1.6%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm.
 

The
 

model
 

still
 

meets
 

lightweight
 

requirements
 

and
 

enhances
 

adaptability
 

to
 

complex
 

road
 

scenes
 

to
 

a
 

certain
 

extent.
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0 引  言

  伴随着人工智能以及通信技术的不断发展,自动驾驶

以及辅助驾驶技术已经变得越来越成熟。自动驾驶汽车在

道路上行驶过程中,需要持续地通过安装在车身周围的摄

像头和雷达来获取周围瞬息万变的环境信息,并根据获取
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到的信息进行处理采取相应的措施[1]。在实际复杂交通环

境中,快速准确的检测目标对于自动驾驶的行车安全至关

重要。但是实际道路场景情况复杂多变,比如车辆与行人

障碍物的互相遮挡、夜间光照条件不佳、恶劣天气干扰等也

给当前的目标检测算法提出了更多的挑战[2]。
近年来,得益于计算机硬件的快速发展,基于深度学习

的卷积神经网络目标检测算法成为主流,其在图像分类和

目标追踪等领域得到了广泛应用,通过神经网络可以学习

目标的高级语义特征,具备优异的检测性能。基于卷积神

经网络的目标检测算法主要分为两类:一是以区域卷积神

经网络(region
 

convolutional
 

neural
 

networks,RCNN)系
列[3]为代表的两阶段检测算法,如Fast

 

R-CNN[4],Faster
 

R-CNN[5] 等;二 是 以 SSD (single
 

shot
 

multibox
 

detector)[6]、YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列[7]为代表的单

阶段算法,如YOLOv5[8],YOLOv7[9]等。两阶段算法虽然

检测精度较高,但网络参数复杂,检测速度慢,难以满足实

时检测要求。单阶段检测算法直接利用网络检测目标位置

和类别等信息,网络结构简单检测速度快,能实现实时

检测。

YOLO系列作为单阶段算法的主流,拥有较高的检测

速度,但在精度等方面还存在不足,较多研究人员提出多种

改进策略。其中,史涛等[10]针对小目标难检测问题,通过

增加小目标检测头,设计下采样模块,重新构建金字塔网

络,提高了对小目标的检测精度,但检测速度变慢;原蕾

等[11]在YOLOv7模型基础上改进特征融合过程,以及调整

瓶颈注意力机制的分支结构,减少了特征信息的损失,但模

型参数量过大,检测帧率较低。魏陈浩等[12]针对道路场景

多尺度目标,在YOLOv8n模型中通过增加小目标检测层,
在特征提取中引入可变形卷积,同时增加双层路由注意力

机制,更好地适应了道路目标复杂多变的场景,有效降低了

背景信息干扰,但检测的准确率不高;高德勇等[13]提出一

种改进的YOLOv8n道路目标检测算法,通过引入多样化

分支块,改进特征金字塔融合方式,设计三重注意力机制模

块,提升了对多尺度目标的识别能力,但检测精度有待

提高。
在现阶段上述算法虽然在一些方面作了改进,但在面

对复杂道路背景以及目标尺度多变的道路环境中,还存在

较大改进空间,性能亟待提升。YOLOv8是目前YOLO系

列较为成熟的算法,在前几代版本的基础上,引入了较多新

的策略和架构创新。YOLOv8n作为 YOLOv8的最小模

型,检测速度快,能很好应对常规检测目标,但在应对实际

道路场景下目标尺度多变、目标互相遮挡以及背景干扰等

挑战,存在漏检和误检率较高等问题。因此为应对上述挑

战,本文以YOLOv8n轻量化模型为框架进行改进,提出一

种轻量化的改进YOLOv8n检测算法。主要贡献如下:通
过改进感受野注意力卷积(receptive-field

 

attention
 

conv,

RFAConv)[14],使其更为轻量化高效,保留目标的突出特征

信息,提升不同目标特征提取的重要性;同时在颈部(neck)
网络部分加入新的特征融合层,加强高层次特征融合,增强

特征提取能力;此外,引入轻量化点采样算子Dysample[15],
增强特征提取的感知范围;最后,为消除负样本干扰,加入

归一化注意力机制(normalization-based
 

attention
 

module,

NAM)[16],对特征权重进行分配,降低负面干扰。

1 基于改进YOLOv8n的目标检测算法

1.1 YOLOv8n网络模型

  YOLO系列模型因为其准确度高和模型参数量少在

计算机视觉领域得到了广泛应用。YOLOv8网络主要由

骨干(backbone)、颈部(neck)、检测头(head)3部分构成,按
照模型的深度和宽度从小到大分为n、s、m、l、x五个版本。
骨干网络采用Darknet-53框架,将C3模块替换为C2f,C2f
模块通过更多的分支跨层连接,进一步丰富了模型的梯度

流。此外骨干网络末端还保留了 YOLOv5网络中使用的

快速空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)
模块[17],能够有效捕捉不同尺度的特征。在头部网络,采
用解耦头结构,将分类和检测分离,使网络的训练和推理更

加高效,同时在检测中采用效果更好的无锚框机制[18]。此

外,框匹配策略由静态匹配改为了正负样本动态分配策

略[19],可以根据训练损失或者其他指标动态调整权重,更
好地适应不同的数据集。本文采用YOLOv8n作为基准模

型,虽然YOLOv8n模型体积足够小,检测速度快,但在面

临一些复杂环境时容易出现检测精度不高,小目标漏检和

误检严重等情况,本文对YOLOv8n模型进行优化,在速度

和精度之间达到一个不错的平衡。

1.2 改进的YOLOv8n目标检测模型

  当前道路环境较为复杂,车多人多且互相遮挡,光照条

件多变,存在较多背景干扰,为了解决在复杂道路场景下远

距离小目标和被遮挡目标检测精度低,漏检率和误检率较

高等问题,本文对YOLOv8n模型进行以下方面改进:针对

复杂道路场景下存在较多远距离小目标,导致特征融合不

完全、感受野缺失等问题,改进轻量化感受野注意力卷积

SRFAConv,引入C2f模块,对不同大小目标使用不同的感

受野,提高不同目标特征提取的重要性;同时对加权双向特

征 金 字 塔 (bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,

BiFPN)[20]进行改进,加入P2目标层进行特征融合,保留

更多小目标细节信息,使其对于小目标更加敏感。针对道

路场景背景复杂,模型易受负面信息干扰的问题,引入一种

轻量化点采样算法Dysample,改进特征提取过程,最大程

度保留原始特征信息;与此同时加入NAM注意力机制,通
过降低不重要特征信息的权重,消除背景干扰,改进后的

YOLOv8n网络结构如图1所示。

1)
 

轻量化感受野注意力卷积

YOLOv8在进行特征提取时通常采用3×3卷积,虽
然运算简单,但感受野较小,对于小目标特征信息关注不
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图1 改进的YOLOv8n网络结构

Fig.1 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

architecture

够,同 时 缺 乏 相 关 空 间 特 征 信 息。坐 标 注 意 力 机 制

(coordinate
 

attention,CA)[21] 和 卷 积 块 注 意 力 机 制

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[22]等空间

注意力机制证明了关注空间特征信息的有效性,能显著提

升模型性能。然而,它们只关注于空间特征信息,却没有

考虑来自不同位置特征信息之间的差异,同时也存在卷积

核参数无法共享的问题。而RFAConv从本质上解决了卷

积核的参数共享问题,使卷积核能够平等地处理每个像

素,加入的感受野注意力使感受野内的空间特征更加集

中,通过调整感受野内特征图的权重分布,突出不同位置

重要的特征信息。受RFAConv的启发,本文对RFAConv
进行改进,使其更为高效和轻量化,并命名为SRFAConv,
提升模型在复杂环境下的识别能力。

SRFAConv的结构如图2所示,主要分为两部分:提
取感受野空间特征和生成注意力特征图。首先进行感受

野空间特征的提取,感受野空间特征根据卷积核的大小动

态生成,通过滑动窗口对原始特征映射进行变换,之后利

用分组卷积动态生成展开特征,将原始特征映射为新特

征,突出感受野滑块内不同特征的重要程度。每个滑动窗

口都代表一个感受野滑块,可以生成不同大小的感受野空

间特征。最后使用SoftMax函数调整感受野内每个特征

图的权重,最终生成感受野特征图。
在生成注意力特征图时,会对输入的特征图进行平均

池化操作,保留全局信息的同时聚集所有感受野的信息,
但这样会导致缺少目标的关键特征信息,尤其是在复杂道

路环境中存在不同大小的目标,受到背景信息干扰,需要

保留目标的突出特征,以便提取有效信息。本文采用平均

池化+最大池化相结合的方式,首先进行平均池化更好地

捕捉特征图中的整体信息,并降低噪声;接着进行最大池

化,可以在保留尺寸变换的同时,强调目标的最突出特征,
更好地提取目标的边缘以及纹理信息。之后通过将组卷

积替 换 为 更 为 轻 量 化 的 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,DWConv)[23],实现对 RFAConv的

轻量化改造。
将C2f模块的Bottleneck替换为更为轻量化高效的

SRFAConv,将传统的标准卷积与空间注意机制结合,提高

网络捕捉关键信息的能力。利用分组卷积提取感受野特

征,通过使用平均池化和最大池化对每个感受野特征的全

局信息进行聚合,同时保留突出特征信息,使不同滑块内

的信息能够互相交互,进一步改善网络特征融合。

2)
 

多尺度特征融合模块

传统的目标检测网络特征金字塔(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)结构采用自顶向下的单向信息流进行特

征融合[24],YOLOv8系列采用FPN+PAN的方式进行特

征融合[25],加入自底向上的路径增强融合信息流,同时通

过横向连接融合各个尺度信息,这种方式有效增强了信息

流的传输,但原始特征在经过不断的下采样和上采样后会

丢失一些关键特征信息,不利于小目标检测,BiFPN网络

则在PANet的基础上进一步细化了特征融合的过程,改善

了存在的问题。

BiFPN的网络结构如图3(a)所示,BiFPN采用双向融

合策略,删除了PANet中的冗余节点和连接,增加跳跃连

接进行跨尺度特征融合,使网络更多保留原始信息。同时

重新配置自上而下和自下而上的路径,简化了网络路径,
并确保不同尺度和层级的信息能够融合,提高网络处理多

尺度目标的能力。此外,引入可以学习的权重,通过自适
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图2 SRFAConv结构

Fig.2 SRFAConv
 

structure

图3 BiFPN和GBiFPN结构

Fig.3 BiFPN
 

and
 

GBiFPN
 

structures

应权值调整优化特征融合过程,学习不同输入特征的重要

性,以调整不同层级的特征更好地匹配不同任务的需求。
为了进一步提高模型检测不同尺度交通目标的能力,

本文在BiFPN基础上进一步优化,通过加入跨尺度连接增

强BiFPN特征融合能力,减少特征信息丢失,同时不会增

加较多计算成本。提出的GBiFPN如图3(b)所示,通过增

加P2浅特征层进行特征融合,浅层特征图包含较多的细

节信息,分辨率更高,更适合小目标检测,能够更敏锐地定

位和检测小目标,提高小目标检测的准确性。同时在P3
层引入跳跃连接,使特征信息在不同层级之间直接传递,
更好的保留不同层级的语义信息。特征之间的连接方式

采用Conact进行拼接,最大程度保留各层次的特征信息,
提高网络的整体感知能力,改善小目标检测效果。

3)轻量化上采样算子DySample
特征上采样算法对于物体检测效果方面有着举足轻

重的作用。上采样操作通过将小分辨率特征图映射到大

分辨率特征图上,将图像恢复到原来的尺寸,以便更好的

捕捉细节和特征信息,常见的上采样方法有最近邻插值和

双线性插值等。YOLOv8模型采用最近邻插值算法,这种

算法虽然所需计算资源较少,速度快,但它只利用了像素

的空间位置来确定上采样核,无法利用特征图的语义信

息,导致感知范围有限,只有1×1个像素。
为了 改 进 存 在 的 问 题,采 用 一 种 新 的 超 轻 量 级

DySample上采样模块。与最近的一些基于内核的动态上

采样器相比,DySample采用一种点采样的方法,可以在较

低的计算资源下实现高效的上采样效果。网格采样过程

如图4所示,其中x为输入特征,x'为上采样特征,采样点

生成器生成采样集,输入特征通过网格采样函数生成上采

样特征。图5是通过网格采样设计的静态点采样器和动

态点采样器,其中采样集是生成的偏移量与原始的网格位

置之和,o代表偏移量,通过线性投影生成。图5(a)为静

态范围因子版本,图5(b)为动态范围因子版本,静态范围

因子在采样过程中不会发生变化,动态范围因子在采样过

程会不断调整,σ为sigmoid函数,可以用于调制偏移量的

大小。
采样过程如下:首先利用双线性初始化方法确定初始

采样点位置,之后通过线性投影+像素洗牌生成偏移量进

行内容感知偏移构造新的采样点,内容感知偏移可以看作
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图4 网格采样

Fig.4 Grid
 

sampling

图5 静态和动态采样点生成器

Fig.5 Static
 

and
 

dynamic
 

sampling
 

point
 

generators

是为每个点在其周围寻找一个语义上差异较大的区域,将
偏移量乘以静态范围因子0.25以限制采样点位置,防止

发生重叠。之后将特征图按照通道维度分组,分组进行上

采样操作,最后每个采样点用双线性插值对输入特征映射

进行重采样。利用全新的点采样过程,能够对恢复特征信

息的过程更加细腻,特别是对于一些密集场景或者存在部

分遮挡场景更加有效,能够使图像边缘细节信息更加清

晰,使模型更容易检测和定位。

4)NAM注意力机制

道路场景下背景复杂,模型在进行特征提取和特征融

合时很容易受到背景的干扰,为了降低干扰,提升模型准

确性,在网络中引入轻量级 NAM 注意力机制。NAM 注

意力机制是归一化的注意力机制,通过在注意力模块上应

用稀疏的权重惩罚,可以降低不太显著的特征权重,这使

得模型在计算时更加高效。
轻量化NAM注意力采用了CBAM的模块集成方式,

并重新设计了通道注意力模块和空间注意力模块,如图6
所示,通道注意力模块如图6(a)所示,空间注意力子模块

如图6(b)所示。就通道注意力子模块而言,通过使用批量

归一化(batch
 

normalization,BN)的缩放因子得到通道方

差,可以表示出每个通道的重要程度,方差越大代表该通

道变化越明显,包含的信息也会越丰富,批归一化缩放因

子的计算如式(1)所示。

Bout=BN(Bin)γ
Bin -μB

σ2β +ε
+β (1)

式中:Bin 和Bout 分别表示输入的小批量B 和经归一化后

输出的结果,γ和β为可训练的仿射变换参数,μB 和σB 分

别为小批量B 的均值和标准差,ε为常数,用于保证数值

稳定。

图6 NAM注意力机制

Fig.6 NAM
 

attention
 

mechanism

通道注意力子模块的输出特征为式(2)所示,其中,

Mc 表示输出特征,F1 为输入特征,Wγ 代表通道权重,同
时权重的计算公式如式(3)所示,γi为比例因子。

Mc =sigmoid(Wγ(BN(F1))) (2)

Wγ =
γi

∑
j=0

γj

(3)

同理,空间注意力子模块的输出特征如式(4)所示,其
中,Ms为对应输出特征,Wλ 为空间权重,权重的计算公式

如式(5)所示,λi为比例因子。

Ms =sigmoid(Wλ(BN(F2))) (4)

Wi =
λi

∑
j=0

λj

(5)

2 仿真实验与结果分析

2.1 数据集

  本节提供了各种数值仿真来验证所提算法的有效性。
实验部分主要采用公开自动驾驶数据集 KITTI进行算法

验证。同时,为进一步验证模型的泛化与抗干扰能力,在
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另一公开自动驾驶数据集Udacity上进行辅助验证。

1)KITTI数据集

KITTI数据集由卡尔斯鲁厄理工学院(KIT)和丰田

工业大学芝加哥分校(TTIC)共同创立,是目前国际上较大

的自动驾驶场景下的交通数据集[26]。KITTI训练集包含

真实图像数据共7
 

481张图片,还有未完成标注的图像

7
 

518张,将其作为测试集使用,图像分辨率大部分为

1
 

242×375像素,共分为8个类别,考虑到真实自动驾驶

场景的情况,将其中的8个类别合并删除为3个类别,3个

类别分别是:汽车,行人和骑车的人。本文将数据集按照

8∶2(5
 

985∶1
 

496)的比例随机划分为训练集和验证集。

2)Udacity数据集

Udacity数据集[27]是专门为自动驾驶算法比赛所准备

的数据集,对连续的视频图片进行了标注,共包含15
 

000
张城市道路照片,与KITTI数据集相比,采集环境光线变

化更加强烈,背景干扰更为复杂。将数据集的11个类别

保留为4个类别,删除Trafficlight类标签,按照8∶1∶1
的比例划分训练集、验证集和测试集。

2.2 实验环境和实验参数设置

  本次实验采用的实验平台配置为 Windows10操作系

统,显卡为 RTX3090、CPU为 Xeon(R)Platinum
 

8352V、

CUDA版本为11.3,以Pytorch1.11.0为网络框架。采用

随机梯度下降优化器(SGD),总训练轮数为300,批次大小

设置为32,其他参数采用默认值。

2.3 评价指标

  本 文 采 用 均 值 平 均 精 度(mean
 

average
 

precision,

mAP)和每秒传输帧数(frames
 

per
 

second,FPS)衡量改进

模型的检测性能,mAP为检测所有类别的平均精度,FPS
为每秒检测图片的数量。精确率(Precision)和召回率

(Recall)的计算如式(6)和(7)所示。

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

式中:P 为精确率,R 为召回率,TP 为被正确检测到的目

标数量,FP 为被误检的目标数量,FN 为没有被检测到的

目标数量。
召回率和精确率两个曲线与坐标轴围成的面积为检

测精度(average
 

precision,
 

AP),如式(8)所示。

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

对有N个类别的检测目标,各类别平均精度mAP 可

以表示为:

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (9)

式中:N 为目标的类别数量,APi 为第i 个类别的检测

精度。

FPS 是衡量模型检测速度的重要指标,计算公式如

式(10)所示。

FPS =
1000

P+I+N
(10)

式中:P 为图像前处理时间,I 为模型推理时间,N 为后续

处理时间。

2.4 注意力机制对比实验

  为了验证NAM注意力模块的优越性,将其与CA注

意力模块、CBAM 注意力模块和全局注意力模块(global
 

attention
 

mechanism,GAM)[28]在KITTI数据集上进行对

比实验,结果如表1所示。

表1 注意力机制对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

attention
 

mechanisms

模型 参数量 mAP@0.5/%
YOLOv8n 3

 

011
 

433 90.6
YOLOv8n+CA 3

 

023
 

153 90.3
YOLOv8n+CBAM 3

 

114
 

606 91.0
YOLOv8n+GAM 3

 

446
 

889 90.7
YOLOv8n+NAM 3

 

084
 

713 91.1

  实验结果表明,添加NAM注意力模块精度提升最高,

mAP@0.5有效提升了0.5个百分点,但参数量却只有少量增

加;虽然添加CBAM注意力模块精度也有0.4个百分点的提

升,但参数引入量却比NAM注意力大;而GAM注意力模块

引入参数最多,精度却只提升了0.1个百分点。因此综合考

虑,YOLOv8n+NAM的效果最好,通过利用稀疏权重抑制无

关紧要的特征图权重,减少了复杂背景信息的干扰。

2.5 上采样模块对比实验

  为了进一步验证轻量级点采样算子DySample是否能

够改进特征上采样过程,将小分辨率特征图恢复到大分辨

率特征图,并且最大程度保留局部细节信息,提升模型的

特征提取能力,将改进后的模型与原始模型和同样是轻量

化上 采 样 算 子 的 内 容 感 知 特 征 重 组 (content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,CARAFE)[29]改进的模型作进一步

对比实验,如表2所示。

表2 上采样模块对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

upsampling
 

modules

模型 参数量 mAP@0.5/% FPS
YOLOv8n 3

 

011
 

433 90.6 120
YOLOv8n+CARAFE 3

 

151
 

865 90.9 111
YOLOv8n+DySample 3

 

023
 

785 91.0 116

  从表2可以看出,加入DySample上采样算子后,参数

量仅有小幅增加,说明引入计算量较小,推理速度方面有

所下降,且检测精度上升有限。因此,从检测精度和速度

方面考虑,DySample比CARAFE更具优势,更加契合改
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进模型。

2.6 消融实验

  为了验证DySample、RFAConv、GBiFPN和 NAM 注

意力机制对模型性能的提升效果,采用控制变量法对

KITTI数据集进行消融实验,进一步探究各个模块的有效

性,实验结果如表3所示。

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

study

SRFAConv DySample GBiFPN NAM mAP@0.5/% mAP@0.5:0.9/% GFLOPS
× × × × 90.6 64.8 8.2
√ × × × 91.3 66.3 8.4
× √ × × 91.0 65.7 8.2
× × √ × 91.5 67.2 8.7
× × × √ 91.1 66.9 8.3
√ √ × × 91.8 68.3 8.5
× × √ √ 92.0 69.1 8.8
√ √ √ √ 92.8 70.8 9.2

  表3中“√”表示模型加入了对应的模块,“×”表示模

型没有使用该模块。由表可知,加入轻量级SRFAConv
后,参数量上升有限,通过对不同大小的目标使用不同的

感受野,以及对一些关键特征进行重加权,提高了网络特

征提取的效率和整体性能,使 mAP@0.5提升了0.7个百

分点;在原模型基础上使用轻量化上采样DySample算子,
模型大小没有发生变化,但检测精度小幅提升0.4%,在不

增加算法复杂性的同时,进一步提升了精确度;将改进的

GBiFPN加入后,提升了网络的特征融合能力,增强了对于

小目标的识别和检测,使检测精度值提升了0.9个百分

点;NAM注意力的加入抑制了背景噪声的干扰,检测精度

提高了0.5个百分点。在将所有改进模块加入后,各模块

之间耦合性能良好,检测精度均得到不同程度提升,证明

了本文所添加模块的有效性。

2.7 对比实验

  为了进一步验证本文算法的优越性,将改进后的算法

与其他目标检测算法进行对比,实验结果如表4所示。从

实验结果可以看出,改进后的YOLOv8n模型与基线模型

相比,在增加少量参数量的基础上精度获得了较大提升,
参数量只增加了1

 

GFLOPS,检测精度却提高了2.2个百

分点,同 时 检 测 速 度 依 然 处 于 前 列。与 同 类 型 的

YOLOv4,YOLOv5s,YOLOv7-tiny等模型相比,参数量降

低的同时,检测精 度 也 有 着 显 著 优 势。与 最 新 改 进 的

YOLOv8n模型SES-YOLOV8n相比,在实验环境相同的

情况下,mAP@0.5基本相同,mAP@0.5:0.95有1%的

领先,但本文在检测速度方面有着明显的优势,更加轻量

化,说明SES-YOLOV8n模型参数量较大,本文以较低的

参数量实现了相同的检测精度,更加具有轻量化,证明了

本文方法的先进性。从整体上看,本文提出的算法在拥有

最高的检测精度的同时,依然保持着轻量化的优势,检测

速度仍然满足实时检测要求,更适合部署在一些嵌入式设

备,证明了本文所改进算法的优越性。

表4 对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
模型 精确率/% 召回率/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPS FPS

Faster
 

R-CNN 32.3 65.7 54.5 28.4 220.2 19
SSD 89.7 64.4 72.4 48.0 62.3 54

YOLOv4 63.2 72.0 86.9 — 20.6 46
YOLOv5n[30] 84.9 75.4 83.3 55.0 4.5 80
YOLOv5s 92.5 84.1 91.6 68.4 16.5 97

YOLOv7-tiny[31] 88.3 80.8 86.9 55.5 13.2 86
YOLOv8n 91.7 82.7 90.6 65.3 8.2 120

SES-YOLOV8n 92.5 86.5 92.7 69.2 — 68
本文 92.4 86.7 92.8 70.2 9.2 104
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2.8 检测效果分析

  为了更直观的体现所改进模型的性能,在测试集中随

机抽取一定比例图片进行测试,测试结果如图7所示,包
含光照不均,远距离小目标,被遮挡目标等不同场景。在

图7(a)光线较强存在较多远距离小目标情况下,原始模型

将图中左下部分小目标广告牌误检为行人,同时较远处的

行人小目标也存在漏检一人,改进网络通过增加P2层进

行特征融合,改善了识别小目标的能力,对于小目标的敏

感程度更高,检测能力更强;在图7(b)光照不均以及存在

大量密集遮挡的情况下,检测出了更多的被遮挡的小目

标,以及与背景类似被漏检的行人,精确度也有显著提高,
说明融入改进的SRFAConv后,网络聚焦关键位置特征的

能力更强;在图7(c)阴影背光路口环境中,检测到了远处

过曝的小目标,以及改善了错检的问题,说明加入归一化

注意力机制后,降低了环境带来的干扰,使网络更加专注

于正样本目标信息。
为 了 进 一 步 验 证 模 型 的 泛 化 性,将 改 进 后 的

YOLOv8n模型继续在Udacity数据集上进行训练与测试,
结果如表5所示。从表5可以看出,改进后的模型对比原

始模型各参数均获得不同程度提升,其中精确度和召回率

分别提升了0.3个百分点和2.3个百分点,召回率提升明

显,平均精度提升了1.6个百分点。

表5 Udacity数据集模型性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

models
 

on
 

the
 

Udacity
 

dataset %
模型 精确率 召回率 mAP@0.5

YOLOv8n 83.0 70.1 77.1
改进模型 83.3 72.4 78.7

  Udacity数据集的检测效果如图8所示,Udacity数据

集的第1张图远处阴影下的小目标原始模型没有检测到;
第2张图为密集遮挡场景,原始模型将远处的广告牌识别

为卡车,同时被遮挡的汽车也存在漏检,而改进YOLOv8n
模型很好解决了漏检和误检现象,检测精度也有一定提

升。可以看出,改进YOLOv8n模型降低了远距离小目标

和被遮挡目标的漏检率和误检率,在复杂道路场景中有着

更好的鲁棒性,更卓越的检测性能。

3 结  论

  针对现实道路环境下背景复杂,存在遮挡和光照不均

等情况导致的精度低、漏检和误检等情况,提出改进的

YOLOv8n道路目标检测模型。在保持模型轻量化的基础

上,融入改进的轻量级感受野注意力卷积SRFAConv,使
网络聚焦关键特征能力更强,提升对于不同大小目标的识

别率;采用轻量化上采样算子Dysample,使模型更好理解

特征图中的语义信息,减少上采样过程的特征损失。此

图7 KITTI数据集检测效果对比

Fig.7 Detection
 

performance
 

comparison
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

外,将改进后的BiFPN网络进行特征融合,通过引入小目

标融合层,提高了对于小目标的敏感度,更容易检测到远

距离小目标;归一化注意力机制NAM 的引入通过稀疏权

重惩罚不重要的特征权重,有效抑制了无关背景信息的

干扰。
实验结果表明,改进算法在自动驾驶数据集KITTI和

Udacity上表现良好,检测精度分别提升了2.2个百分点、

1.6个百分点。与原模型及其他算法相比,在控制模型大

小的基础上,实现了更高的检测精度和较快的检测速度,
有效降低了小目标和遮挡目标的漏检和误检率,更易于在

一些嵌入式终端部署。在后续工作中,还需要提升模型的
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图8 Udacity数据集检测效果对比

Fig.8 Detection
 

performance
 

comparison
 

on
 

the
 

Udacity
 

dataset

鲁棒性,增强抗干扰能力,以满足在更加复杂多变的环境

中稳定工作。
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