
 

 

基于改进 YOLOv8 的夜间辅助驾驶车辆检测①
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摘　要: 夜间辅助驾驶因光线不足导致图像质量下降, 使得车辆检测面临低可见度、对比度降低以及噪声增多等问

题. 针对上述问题, 提出了一种改进模型 YOLOv8n-STH (you only look once version 8 nano-SPDConv-triplet

attention-HS-FPN), 模型以 YOLOv8n 模型为基础, 针对夜间图像特征提取难、目标小等问题, 在主干网络的部分

C2f (faster implementation of CSP bottleneck with 2 convolutions)前加入 SPD (space to depth)模块, 并将部分卷积池

化层替换为 SPDConv. 同时, 在 C2f结构中引入了轻量的三重注意力机制, 使其更加准确地区分目标与背景. 最后,

使用了多尺度选择特征融合模块, 使模型能够高效地筛选出更有效的特征信息. 在两个数据集上的实验结果表明,

YOLOv8n-STH相比于 YOLOv8n模型, 精确率提升了 2.1%, 模型大小减少了 24.2%, 能部署在资源有限的环境中.
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Abstract: Nighttime assisted driving suffers from image quality degradation due to insufficient light, which causes
vehicle detection to face problems such as low visibility, reduced contrast, and increased noise. To address these issues, an
improved model, you only look once version 8 nano-SPDConv-triplet attention-HS-FPN (YOLOv8n-STH), is proposed.
The model is based on the YOLOv8n and targets problems such as difficult feature extraction and small targets in
nighttime images. The space to depth (SPD) module is added in front of part of the faster implementation of CSP
bottleneck with 2 convolutions (C2f) structure in the backbone network, and part of the convolutional pooling layers is
replaced with SPDConv. Meanwhile, a lightweight triplet attention mechanism is introduced into the C2f structure to
enable more accurate distinction between targets and background. Finally, a multi-scale selection feature fusion module is
employed to allow the model to efficiently filter more effective feature information. Experimental results on two datasets
show that YOLOv8n-STH improves the accuracy rate by 2.1% and reduces the model size by 24.2% compared to the
YOLOv8n model, making it suitable for deployment in resource-limited environments.
Key words: nighttime assisted driving; vehicle detection; YOLOv8; attention mechanism; feature fusion

 1   引言

在夜间辅助驾驶过程中, 由于光线条件的限制,

辅助驾驶算法常难以准确地辨认前方车辆, 尤其是小

型或低亮度的目标, 增加了辅助驾驶的不确定性和风
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险. 对于目前大多的车辆检测识别算法而言, 夜间情

况下的图像可见度以及对比度都较低, 并且在采集图

像的过程中很可能出现运动模糊现象, 使得图像整体

质量较低, 而距离较远的小目标车辆, 更是增加了检

测难度.
车辆目标检测经过多年的发展 , 产生了多种检

测方式 , 主要分为基于运动信息的车辆检测方法 [1]、

基于车辆特征的检测方法 [2]和基于深度学习的检测

方法.
基于运动信息的车辆检测方法利用车辆在视频序

列中的运动特征进行实时检测和跟踪 .  通过运动估

计、目标提取、目标跟踪和目标检测等步骤, 可以从

视频中提取出具有明显运动的车辆目标, 并跟踪它们

的运动轨迹. 常见的检测方法有: 帧间差分法[3]、背景

差分法[4]和光流法[5]. 舒兆翰等人[6]提出一种将两者融

合的静态背景下运动车辆检测算法, 该融合算法相比

于其他传统方法取得了更好的效果.
基于车辆特征的检测方法主要依赖于纹理、颜

色、边缘等属性, 在日间环境下效果显著. 然而, 在夜

间, 由于光照条件差, 这些特征不如车辆的前照灯和尾

灯明显, 因此许多研究转而利用车灯特征进行检测. Tsai
等人[7]提出了一种基于光衰减分析的夜间车辆检测算

法, 通过自动阈值技术提取车灯及其光衰区域, 并结合

车灯运动轨迹进行配对优化. Nakane 等人[8]则利用概

率位遗传算法检测尾灯, 结合颜色和几何模型提升准

确性. 尽管这些基于车灯的方法在特定场景下有效, 但
在城市复杂光照条件下易受干扰.

基于深度学习的检测方法是通过卷积神经网络

CNN (convolutional neural network)[9]提取车辆特征信

息, 实现对车辆的检测与识别. 目前基于深度学习的检

测算法主要分为双阶段检测和单阶段检测算法. 双阶

段检测算法, 如 Faster R-CNN[10]系列和Mask R-CNN[11],
通过区域提取和分类两个阶段实现高精度检测. 单阶

段检测算法则是通过神经网络直接预测图像中的目标

类别和位置信息, 包括 SSD (single shot multibox detec-
tor)[12]、YOLO (you only look once) 系列[13,14]等. 双阶

段检测算法检测精度较高, 但检测速度较低, 单阶段检

测算法检测速度快, 但检测精度低[15].
目前的车辆目标检测算法主要针对白天环境设计,

而夜间检测面临诸多挑战: 光线不足导致图像质量下

降, 目标与背景的区分变得困难; 高速行驶中的车辆易

产生运动模糊, 尤其在宽阔道路前方的小目标车辆. 此
外, 高精度检测算法通常需要较高的计算资源, 在计算

能力受限的车载系统中难以实现. 加之夜间车辆检测

数据集的稀缺, 进一步限制了模型泛化能力的培养和

对不同夜间环境的适应性.
为此, 提出了基于夜间道路的车辆目标检测模型

YOLOv8n-SPDConv-TA-HSFPN, 简称为 YOLOv8n-
STH. 算法在 3个方面做出了改进: 首先, 在 YOLOv8n
中引入 SPDConv (space to depth convolution) 结构[16],
以保留更多的图像细节信息, 并使用其中的 SPD 结构

来减少后续计算量; 其次, 在 C2f结构中加入 TA (triplet
attention) 注意力机制[17], 以便更加准确地区分目标与

背景; 最后, 将原来的特征融合模块替换为高层筛选-
特征融合金字塔 (high-level screening-feature fusion
pyramid network) [ 18 ] ,  在该结构中引入通道注意力

(channel attention, CA)机制来进行特征筛选, 并引入选

择性特征融合 (selective feature fusion, SFF) 模块进行

特征融合, 使模型能够筛选出更有效的特征信息, 在降

低模型参数量的同时提高了模型的特征表达能力. 多
轮消融实验和对比实验的结果表明, YOLOv8n-STH易

于部署, 且检测速度较快, 能满足驾驶场景下的实时要

求, 检测精度也有所提升.

 2   YOLOv8算法

YOLOv8 由 Ultralytics 公司在 2023 年 1 月发布,
共有 5 种大小: n、s、m、l、x, 经过不断改进和优

化, 检测速度和准确率都更加优秀. YOLOv8 模型如

图 1所示, 与早期 YOLO版本相比, YOLOv8作了以下

改进.
(1) YOLOv8向主干网络中添加 C2f结构, 丰富了

模型的梯度流, 让特征信息更丰富的同时, 减少了计算

量. 在颈部网络上, 将 C3 模块替换为 C2f 模块. 增强

了网络对不同尺寸和形状目标的适应性, 同时保持了

运算速度的提升. (2) 早期的 YOLO 网络采用的都是

耦合检测头, 而 YOLOv8 采用了解耦检测头, 分类和

定位分别由两个独立的网络结构完成, 虽然解耦检测

头加大了一点计算成本, 但是模型的收敛速度以及检

测精度都有所提升. (3) YOLOv8 采用无锚点 (anchor
free) 检测方式, 能够更自然地适应不同尺寸和形状的

目标, 同时减少了模型训练和推理过程中的复杂度和

计算负担.
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图 1    YOLOv8模型结构图

 

 3   YOLOv8n-STH模型

 3.1   网络总体架构

YOLOv8n-STH结构如图 2所示, 包含用于特征提

取的主干网络 (Backbone), 用于特征融合的颈部网络

(Neck)以及执行最后分类和回归任务的检测头 (Head).

YOLOv8n-STH首先向 Backbone中的部分 C2f前加入

一个空间到深度 (SPD) 层, 将空间信息转换为深度信

息, 以解决夜间图像特征难以提取、存在小目标等问

题, 并将部分卷积池化层替换为空间到深度卷积 (SPD-

Conv)层, 在图像质量不高的情况下有效保留了图像的

细节信息; 同时在 C2f 结构中引入了轻量的三重注意

力 (TA) 机制, 使模型更加聚焦于目标区域, 减少对无

用背景的关注, 从而更好地将车辆从背景中检测出来.

在 Neck中, YOLOv8n-STH引入高层筛选-特征融合金

2025 年 第 34 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 251

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


字塔 (HS-FPN), 在降低模型参数量的同时提高模型的

特征表达能力. HS-FPN分为特征选择和特征融合两个

部分, 在特征选择部分, 引入通道注意力机制 (CA) 使

模型能够筛选出更有效的特征信息; 在特征融合部分,
引入选择性特征融合模块 (SFF) 使模型更精确地聚焦

于对当前任务最有用的信息.
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图 2    YOLOv8n-STH模型结构示意图

 

 3.2   SPDConv 模块

夜晚的光照条件导致背景与前景的对比度不显著,

信息不明显、不充足, 特别是当存在远处较小的车辆

时. 为了解决这一问题, 引入了一种不同的卷积网络构

件, 即 SPDConv. 通过替换传统的步长卷积和池化层,

SPDConv 能够保留更多的图像信息, 从而提升模型在

学习特征表示方面的能力.

SPDConv 包含一个将空间维度映射至深度维度

的 SPD 层, 以及无步长卷积 (Conv) 层. 在 SPD 层中,

输入特征图的空间尺寸被有效压缩至通道尺寸, 在此

过程中确保了通道信息的完整性. 该层将输入的每个

像素或特征分配至不同的通道中, 导致空间尺寸的减

少和通道数的相应增加. 接着, Conv 层执行标准卷积

操作, 与具有步长的卷积不同, 这一层对输入特征图

的每个元素进行处理, 无需跳过任何像素. 此设计旨

在缓解 SPD层可能引入的信息损失, 确保更丰富的细

节被保留. 通过这种方式, SPDConv 增强了模型对于

夜晚低光条件下保留细节特征以及识别远距离小目
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标的能力.

(S ,S ,C1)

(S/2,S/2,C1)

f0,0、 f0,1、 f1,0 f1,1
X′ X′

(S/2,S/2,4C1)

(S ,S ,C1) (S/scale,S/scale,

scale2×C1)

图 3为 SPDConv的结构图, 其中特征图 X 的大小

为 , 首先, 对 X 执行子特征映射的切片操作,
即按照一个比例因子 scale 对 X 进行下采样操作, 当
scale=2 时, 可以得到 4 个大小为 的子映

射 以及 . 随后, 这些子特征映射沿着

通道维度进行拼接, 形成了新的特征映射 ,  的大小

为 .  将 scale 推广至其他值 ,  即特征图

经 SPD操作后尺寸会由 变为

. 在进行 SPD特征转换之后, 引入了一个步

长为 1 的卷积层. 步长为 1 意味着会处理输入特征映

射的每一个像素点, 这种细粒度的处理方式有助于保

留更多的图像细节和纹理信息, 最大程度地保持图像

中的特征信息不被丢弃. 通常情况下, 超过 1的步长虽

然可以完成尺寸上的转换, 但损失了大量的重要特征

信息.
在夜间情况下, 为了保留更多的图像信息, 使用

SPDConv来替换 YOLOv8n中 Backbone的第 1、3层.
为了减少后续操作的计算量, 在第 6、8层的 C2f前加

入 SPD 结构, 将 W、H 的信息集中到通道上, 图像尺

寸减半, 使后续处理的特征图大小减少.

 3.3   TA_C2f 模块

在夜间场景中, 由于光照条件不稳定以及摄像头

传感器的限制, 图像中常存在大量的噪声和干扰. 并且

由于光线昏暗, 目标存在低像素, 尺寸小, 难以与背景

区分开等问题. 因此, 引入了三重注意力 (TA)机制. 在
原有的 C2f 结构的 Bottleneck 部分中, 加入 TA 机制,
从而形成新的 TA_Bottleneck. 将新的 TA_Bottleneck
加入 C2f 结构中, 改进后的结构命名为 TA_C2f, 其结

构如图 4所示. 这种改进在 Backbone中使 C2f更加专

注于车辆的轮廓和细节特征, 同时忽略无关的背景信

息. 在 Neck 中也加入 TA_C2f 模块, 进一步优化了特

征融合过程, 使得模型能够更准确地识别和定位车辆

目标.
  

S

S

S/2

S/2

S/2

S/2

S/2

Conv

Conv

Concat
C1

4C1 C2C1

SPD (space to depth) 
图 3    SPDConv结构图

 
 

CBS

CBS CBS

CBS Add

If shortcut

TA_C2f Split

TA_Bottleneck

TA_Bottleneck

TA_Bottleneck
n

TA_Bottleneck

Triplet

attention

=

=

 
图 4    TA_C2f结构图

 

TA机制的核心优势在于其能够捕获输入数据的

跨维度交互 , 构建通道与空间位置之间的相互依赖

性 . 这与传统的基于通道和空间的注意力机制 (如
CBAM[19]) 不同, 后者的通道注意和空间注意是分离

且独立计算的, 缺乏有效的交互. 相比之下, 三重注意

力通过 3 个并行的分支同时关注特征图的通道信息

和空间位置信息 , 且计算成本较低 . TA 机制结构如

图 5所示.

通过引入 TA 机制, 模型在特征提取过程中能够

更精确地聚焦于关键信息, 同时忽略那些无关的背景

信息, 从而在增加极少参数的情况下, 保持了模型的计

算效率, 并显著提升检测精度.
 3.4   HS-FPN 模块

夜间行车时, 光线昏暗导致可见度较低, 因此采集

到的图像比较模糊, 有着较高的噪声水平. 如果此时直

接融合所有层次的特征, 会导致大量噪声和无关信息
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的混入, 降低检测性能. 因此需要找到从这些低质量图

像中智能筛选和融合重要特征的方法, 从而提升检测

的准确性. 故引入一种高层筛选-特征融合金字塔来实

现多尺度特征的筛选及融合, HS-FPN 分为两部分: 特
征选择 (feature selection) 和特征融合 (select feature
fusion), 其结构如图 6所示.

 
 

Triplet
C×H×W

C×H×W

C×H×W

H×C×W

Z-Pool

Z-Pool

Z-Pool

Conv

Conv

BN Sigmoid

Sigmoid

Sigmoid

W×H×C

Permute Permute

Permute
Avg

Permute

Identity

attention

Conv

BN

BN
 

图 5    TA机制结构图
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N3

N2

SFF

SFF

P3

P2

Backbone Feature selection Select feature fusion

CA

ConvCA

CA

S3

S2

Conv

Conv

 
图 6    HS-FPN结构示意图

 

(1) 在特征选择阶段, 引入通道注意力 (CA) 机制

(如图 7所示)以增强特征筛选效率. CA机制通过自适

应平均池化 (adaptive avg pool)和最大池化 (adaptive max
pool) 聚合特征图的空间信息. 平均池化提取通道的全

局信息, 帮助模型把握整体结构; 最大池化则突出显著

特征, 如车辆边缘和车灯, 使模型聚焦于关键区分性特

征. 接着, 通过卷积和激活函数生成的注意力权重强调

重要区域, 并抑制次要信息. 最后为了统一不同尺度特

征图的通道数, 应用 1×1 卷积将特征图通道数调整至

256, 优化特征表示, 为之后的特征融合做铺垫.
 
 

CA
H×W×C

Conv2d ReLU Conv2d

Conv2d ReLU Conv2d

Sigmoid

1×1×C

1×1×C

Adaptive max pool

Adaptive avg pool

 
图 7    通道注意力机制结构示意图

 

(2) 在卷积神经网络中, 深层特征趋向抽象化, 捕
捉关键对象和全局场景, 而浅层特征则富含边缘、纹

理等细节. 特征融合结合了这些层次的信息, 使模型能

综合细节与抽象概念, 深化对图像的理解, 提升识别性

能. 传统融合方法常通过简单相加或拼接实现, 而在夜

间模式下, 低层特征可能会受到更多的噪声干扰, 为了

更精确地聚焦于对当前任务最有用的信息, 采用选择

性特征融合模块 (SFF) 来使用高层特征作为权重来筛

选低层特征中的重要语义信息. SFF的具体结构如图 8
所示.
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图 8    SFF结构示意图

 

SFF 通过转置卷积 (transposed convolution) 和双

线性插值 (bilinear interpolation) 结合的方式来完成特

征图大小的匹配, 双线性插值法简单快速, 但是无法应

对复杂的场景, 而转置卷积具有动态学习能力, 并且可

以通过调整步长和填充参数来控制输出特征图的尺寸.
转置卷积操作如图 9 所示, 通过“零填充+卷积”实现特

征图尺寸放大. SFF 模块首先对输入特征图进行零填

充以增加尺寸, 随后应用 3×3 卷积核、步长为 2 的转

置卷积进行 2 倍上采样, 将特征图尺寸扩展. 接着, 利
用双线性插值对高层特征图进行尺寸调整, 确保与底

层特征图一致. 通过通道注意力机制生成的权重与底

层特征图逐元素相乘, 筛选并强化重要特征, 最终将调

整后的特征图相加, 实现多尺度特征的有效融合. 这一

过程优化了特征信息的整合, 提升了模型对关键细节

的捕捉能力.
 
 

 
图 9    转置卷积操作示意图

 4   实验结果与分析

 4.1   数据集

(1) BDD100K数据集

BDD100K (Berkeley deep drive 100K)由加州大学

伯克利分校开发, 是自动驾驶领域的关键数据集. 它包

含超过 10 万张高分辨率图像和 1  000 多个视频片段,
覆盖城市街道、高速公路、郊区道路等多样场景, 以
及雨、晴、雪等天气条件, 特别包括夜间和白天. 数据

集支持物体检测, 标注了车辆、行人、自行车等十几

种物体. 针对夜间车辆检测研究, 我们从 BDD100K 中

筛选了 21 400张夜间图像, 专注于检测公共汽车 (bus)、
卡车 (truck)、汽车 (car)这 3类目标.

(2) CarDetection数据集

CarDetection数据集由车载摄像头在夜间拍摄, 涵
盖高速公路、普通道路、路口和停车场等场景, 共 6 515
张图片. 由于原始标注仅限汽车类别且车型与 BDD100K
数据集有差异, 从中选择了 1 600 张图片, 用 LabelImg
工具重新标注为这 3 种目标类型, 从而与 BDD100K
数据集保持一致.

将标注后的 CarDetection 数据集与经过挑选后的

BDD100K数据集合并, 形成 DarkVehicle数据集, 包含

21 400 张夜间道路图片. 为解决类别不平衡, 特别是汽

车占比过高 (97.3%)的问题, 我们对公共汽车和卡车进

行了数据增强, 包括旋转、水平翻转和随机裁剪, 并剔

除了仅含汽车的图片. 这些措施使数据集更加平衡, 最
终包含 25 933张图片, 再将得到的数据集以 8:1:1的比

例划分为训练集、验证集和测试集 ,  训练集共包含

20 747张图片, 验证集以及测试集分别包含 2 593张图

片. DarkVehicle数据集的部分图像如图 10所示.
  

 
图 10    DarkVehicle数据集示例图
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 4.2   评估指标

为了评估目标检测模型的性能, 使用如下评价指

标来衡量其效果.
(1)精确率和召回率

在深度学习的应用背景下 ,  将样本的实际类别

与模型的预测结果对比通常分为 4 类: 真正例 (true
positive, TP)、假正例 (false positive, FP)、真反例 (true
negative, TN)和假反例 (false negative, FN).

精确率 (precision, P)表示被正确检测的目标数量

与所有被模型预测为正例的样本数量之比. 它衡量了

模型在识别目标时的准确性. 精确率的计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(1)

召回率 (recall, R) 表示被正确检测的目标数量与

所有真实正例样本的数量之比, 衡量了模型的漏检情

况. 召回率的计算公式如下:

R =
T P

T P+FN
(2)

(2)平均精度均值

平均精度均值 (mean average precision, mAP)能够

较全面地评估模型在多类别目标检测任务中的性能.
其计算公式如下:

mAP =
1

classCount

classCount∑
i=1

APi (3)

其中, AP (average precision)是针对单个类别的性能评

估, 其计算公式如下:

AP =

1∫
0

P(R)dR (4)

其中, P 表示精确率, R 表示召回率.
(3) FPS
FPS (frames per second)衡量了模型在处理图像或

视频时每秒处理的帧数, 反映模型的响应速度和处理

效率, FPS 越高, 意味着模型处理速度越快, 可以实现

更实时的目标检测.
(4)模型大小

模型大小主要指的是模型所占用的存储空间大小

以及运行时所需的计算资源, 模型大小直接关系到其

在不同设备上的部署可能性, 较小的模型更容易部署

在资源有限的设备上.

 4.3   实验结果及分析

本文实验环境配置如表 1 所示, 并设置批量大小

(batch-size) 为 8, 进行 300 个 epoch 迭代. 在超参数设

置方面, 初始学习率 (lr0) 设置为 0.01, 权重衰减系数

(weight_decay)设置为 0.000 5.
 
 

表 1    实验环境配置
 

环境配置 名称 信息

硬件环境

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12400F
内存 32 GB
显存 16 GB

软件配置

操作系统 Windows 10
Python 1.8
CUDA 11.3
CPU 7.0

 

 4.3.1    消融实验结果与分析

为验证改进的各模块的有效性, 本文在 DarkVehicle
数据集上进行了消融实验. 结果如表 2所示.
 
 

表 2    消融实验结果
 

模块 Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Baseline 0.663 0.522 0.587 0.390
+SPDConv 0.687 0.534 0.606 0.403

+TA 0.663 0.535 0.594 0.394
+HS-FPN 0.668 0.518 0.589 0.388

+SPDConv+TA 0.680 0.541 0.611 0.405
+TA+HS-FPN 0.666 0.538 0.595 0.397

+SPDConv+TA+HS-FPN 0.684 0.549 0.614 0.408
 

由表 2 可知, 3 种改进措施均提升了模型的性能.
与 YOLOv8n网络相比, 加入 SPDConv的情况下, 模型

的精确率提高了 2.4%, 召回率提高了 1.2%, mAP@0.5
提高了 1.9%, mAP@0.5:0.95提高了 1.3%.

图 11展示了加入 SPDConv模块前后的检测效果

对比. 在黄色框标注区域, 可以看到 YOLOv8n 模型未

能检测到的远处小型车辆, 而在引入 SPDConv模块后

(图 11(b)) 被成功识别, 同时已检测车辆的置信度也有

所提升. 这验证了 SPDConv在保留图像细节、增强小

目标特征表示方面的有效性, 显著降低了此类目标的

漏检率. 图 12 对比了引入三重注意力 (TA) 机制前后

的检测结果及对应的特征热力图. 对比图 12(a) 和 (b),
可以观察到 YOLOv8n 模型在图 12(a) 黄色框位置存

在一个误检目标, 而引入 TA机制后 (图 12(b)), 该误检

被有效抑制. 热力图显示, TA 机制引导模型更加聚焦

于真实的车辆区域 (如车灯、轮廓), 抑制了背景噪声

的干扰. 这表明 TA 机制显著提升了模型在复杂夜间
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背景下的目标-背景区分能力, 减少了由噪声和光照干

扰引起的误检.
随后 ,  引入多尺度选择特征融合模块 HS-FPN,

表 3为引入 HS-FPN模块前后的模型大小及速度对比,
引入 HS-FPN 模块之后, 模型参数量下降了约 34.7%,
GFLOPs下降了 14.6%, 检测速度每秒也快了 15帧. 在
此情况下, 检测精度仍有一定的提升, 在引入 HS-FPN

模块后, mAP@0.5 提升了 0.2%, 虽然在单独使用 HS-
FPN的情况下, 模型召回率有所下降, 但在与 SPDConv
和三重注意力机制一起使用后, 召回率却提升了 2.7%,
mAP@0.5 提升了 2.7%, mAP@0.5:0.95 提升了 1.8%,
在保留更多细节特征以及更关注目标区域的情况下,
模型能更好地利用这些特征进行特征筛选、融合, 从
而达到更好的检测效果.

 
 

(a) Baseline对应的检测效果图 (b) Baseline+SPDConv对应的检测效果图 
图 11    加入 SPDConv前后检测效果对比图

 
 

(a) Baseline (b) Baseline+TA 
图 12    加入三重注意力机制前后的检测结果及热力图

 
 

表 3    引入 HS-FPN模块前后的模型大小及速度对比
 

模型 参数量 GFLOPs FPS (f/s)
YOLOv8n 3 011 433 8.2 110.3

YOLOv8n+HS-FPN 1 966 633 7.0 125.0
 

 4.3.2    对比实验结果与分析

为验证改进模型的性能, 将本文模型与目前主流

的几种目标检测算法进行对比, 包括 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv5n、YOLOv8s 和 YOLOv8l, 在相同的

环境配置下, 采用 BDD100K 数据集中的夜间部分进

行训练和验证. 表 4展示了各模型的检测效果.
根据表 4 的数据 ,  双阶段的检测算法 Faster R-

CNN 结构较为复杂, 模型较大, 且检测速度较慢, 相比

于 YOLOv8 系列的算法, Faster R-CNN 在数据集下表

现不佳. 考虑到夜间车辆检测模型的部署和使用是在

车辆上, 在移动设备上计算资源通常有限, 故需要一个

较为轻量且检测速度较快的模型, 一阶段的检测算法

相对更为合适. 一阶段的检测算法 SSD检测效果最差,
mAP@0.5 仅为 53.6%, 且模型也较大, 比 YOLOv8n-
STH 大了约 19 倍. YOLOv5n 的模型大小和 FPS 都相

对较优秀, 但是其检测效果较差, mAP@0.5 仅有 56%.
YOLOv8s具有更深、更宽的网络结构, 故其检测效果

较好, mAP@0.5达到了 60.1%, 但由于它包含了更多的

网络层和参数, 导致其模型比 YOLOv8n大了 15.3 MB,
检测速度也有所降低. 作为 YOLOv8 系列中更大的模
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型, YOLOv8l凭借其更复杂的网络结构, 在检测精度上

表现最优, 其 mAP@0.5 为 65.9%, mAP@0.5:0.95 为

46.9% 均超过了本文提出的 YOLOv8n-STH 模型. 然
而, 这种精度的提升是以显著增加模型大小和降低检

测速度为代价的. 而本文的 YOLOv8n-STH 模型仅为

4.7 MB, 易于部署, 且检测速度较快, 能满足驾驶场景

下的实时要求, 检测精度也有所提升, 相对于 YOLOv8n,
在模型大小减少了 24.2%的情况下, mAP@0.5提升了

2.7%, mAP@0.5:0.95提升了 1.8%. 尽管在绝对精度上

略逊于 YOLOv8l, 但 YOLOv8n-STH 在模型大小和检

测速度 (FPS) 方面具有压倒性的优势, 这对于夜间辅

助驾驶车辆检测至关重要. 综合来看, YOLOv8n-STH
模型在夜间车辆检测的任务中取得了较为优异的效果,
在提升检测精度的同时还兼顾了检测速度与模型大小.

 

表 4    各类检测算法的对比实验结果
 

模型 mAP@0.5
mAP@
0.5:0.95

FPS
(f/s)

模型大

小 (MB)
Faster R-CNN 0.572 0.367 35.6 108

SSD 0.536 0.311 49.8 95.1
YOLOv5n 0.560 0.332 115.3 5.4
YOLOv8s 0.601 0.393 96.9 21.5
YOLOv8n 0.587 0.390 110.3 6.2
YOLOv8l 0.659 0.469 83.2 83.7

YOLOv8n-STH (本文模型) 0.614 0.408 120.1 4.7

 

 4.3.3    实验结果演示

为了更直观地看到模型效果, 选择了 3 种场景进

行可视化效果对比, 图 13展示了 3种不同情境下改进

模型 YOLOv8n-STH 与基础模型 YOLOv8n 的检测效

果对比.
 
 

(a) 原图 (b) YOLOv8n (c) YOLOv8n-STH 
图 13    模型改进前后检测效果对比

 

第 1 行是远距离小目标车辆检测场景. 图中共有

4 辆车位于视野的远处. YOLOv8n 仅检出两辆车, 而
YOLOv8n-STH 成功检出全部 4 辆, 且置信度更高, 充
分体现了 SPDConv 和特征融合优化对小目标检测的

提升; 第 2 行为雨天场景, YOLOv8n 模型出现了漏检,
而 YOLOv8n-STH在车窗存在大量雨滴噪声干扰的情

况下, 依然正确检出所有车辆, 展现了 TA 机制和鲁棒

特征融合在噪声环境下的优势; 第 3行为城市路口, 光
照相对较充足, YOLOv8n不仅将一辆小车和面包车误

检为卡车, 还漏检了远处的公交车. YOLOv8n-STH 则

准确识别了所有车辆及其类别, 验证了 HS-FPN 模块

通过特征筛选提升类别判别准确性的效果. 通过对比

分析, 可以观察到 YOLOv8n-STH 在多种夜间场景下

的检测性能均优于基础模型 YOLOv8n, 特别是在小目

标检测、噪声鲁棒性和类别准确性方面提升显著.

 5   结束语

本文基于 YOLOv8n 提出了一种目标检测算法

YOLOv8n-STH. 首先, 鉴于 YOLOv8n中的步长卷积可

能会跳过一些细节信息, 故将原本的卷积与池化操作
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替换为空间到深度卷积 (SPDConv) 层 ,  并在 C2f
模块前加入空间到深度 (SPD) 层, 使其能够减少后续

的计算复杂度, 并能更好地保留特征. 其次, 在 C2f 结
构中引入三重注意力 (TA)机制, 以增强模型对目标区

域的聚焦能力, 尤其在目标与背景界限不明显的情况

下. 最后对特征融合模块进行改进, 使用一种高层筛

选-特征融合金字塔 (HS-FPN), 有效筛选出更具代表性

的特征信息, 提高了模型对特征的利用效率, 并通过减

少参数量实现了轻量化. 在公开的自动驾驶数据集上

的实验表明, 在夜间辅助驾驶场景中, YOLOv8n-STH
模型在对车辆检测的准确率及模型大小方面, 相较于

目前主流的目标检测模型有明显的提升.
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