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复杂场景下无人驾驶障碍检测算法
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摘　 要: 为解决复杂路况下因目标遮挡及小目标信息缺失导致现有无人驾驶目标检测算法准确率低的问题,提出了基于改进

YOLOv8 的无人驾驶障碍检测算法(YOLOv8 effectual accurate,YOLOv8-EA)。 该算法首先引入快速神经网络作为主干网络,利
用部分卷积提取空间特征,保证特征的完整性;其次,利用大内核深度卷积层重构快速金字塔池化层,采用并行多尺度连接的

方式融合不同分辨率的自注意力特征,增强模型在复杂环境中的特征提取能力;然后,采用多分支结构和重参数化抑制信息

干扰,并通过不断堆叠梯度流的方式提升特征融合能力;最后,基于部分卷积设计小目标检测头以处理小目标像素级特征信

息。 对比实验结果表明,相较于原模型,上述改进后,模型在性能上均有明显提升,并在检测精度上显著优于其他改进方式。
消融实验结果表明,YOLOv8-EA 在障碍检测精度方面取得显著提升,在 KITTI 数据集下,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了

2. 4%和4. 7% ;采用 SODA10M 数据集进行二次验证,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了 1. 4% 和 1. 1% ,证明 YOLOv8-EA 算法

具有很好的泛化能力。 所提算法在处理遮挡目标及小目标时,展现了出色的性能,为无人驾驶系统中的后续决策任务提供了

更加可靠的支持。
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Obstacle detection algorithm for unmanned driving in complex scenarios
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Abstract: To solve the problem of low accuracy of existing unmanned target detection algorithm caused by object
occlusion and small-object information loss in complex road scenarios, this paper proposes an enhanced obstacle
detection algorithm based on YOLOv8, named YOLOv8-EA ( effectual accurate). The algorithm incorporates a
lightweight backbone using partial convolution to preserve spatial feature integrity. A large-kernel depthwise
convolutional layer is introduced to reconstruct the pyramid pooling structure, and the multi-scaled self-attention
features are fused through parallel connections, which Enhances the feature extraction ability of the model in
complex scenarios. Additionally, a multi-branch architecture with reparameterization suppresses noise interference
and enhances feature fusion via stacked gradient flow. A small-object detection head based on partial convolution is
also designed to improve pixel-level feature extraction for small targets. Experimental results show that YOLOv8-EA
achieves notable improvement in detection accuracy compared to the original YOLOv8. On the KITTI dataset,
mAP50 and mAP50-95 increased by 2. 4% and 4. 7% , respectively, while on the SODA10M dataset, gains of
1. 4% and 1. 1% were observed, which demonstrate the strong generalization ability of YOLOv8-EA. The proposed
algorithm shows superior capability in handling occlusion and small-object detection, offering more reliable
perception support for unmanned driving systems.
Keywords: object detection; unmanned driving; complex road scenarios; partial convolution; large-kernel depthwise
convolution layers
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　 　 目标检测作为环境感知中的一部分,在无人驾

驶中起到“眼睛”的作用,是智驾系统中不可或缺的

一环。 无人驾驶汽车在行驶过程中,若车速过快或

遇到颠簸路段,可能会产生运动模糊,导致传感器采

集的图像出现信息缺失,从而增加小目标检测的难

度。 此外,车辆行驶环境复杂多变,如城市道路和高

速公路中常见的建筑物、树木及其他车辆等遮挡物,
可能影响目标的可见性,进而降低检测的准确性。



深度学习模型凭借其强大的学习能力,可以从

大量的驾驶数据中学习驾驶规则和模式,为无人驾

驶的实际应用提供重要技术支撑。 近年来,目标检

测算法迅速发展。 Girshick 等[1] 提出基于区域的卷

积 神 经 网 络 ( region-based convolutional neural
network,RCNN)的两阶段目标检测算法,第 1 阶段

生成候选区域,第 2 阶段对候选区域进行精细化处

理。 Ren 等[2]在两阶段的基础上添加了区域候选网

络,提出了快速区域卷积神经网络 ( faster region-
based convolutional neural network,Faster R-CNN),但
提取到的特征图分辨率较低。 赵锟[3]在 Faster R-CNN
的基础上,加入了人类视觉系统机制,利用物体的边

缘信息构造目标候选区域,提升了检测准确率。
Redmon 等[4]提出的 YOLO 是一种集目标分类、检测

与分割于一体的高效算法,因性能卓越而受研究者

的青睐。 目前,YOLO 已更新至第 8 代[5 - 9]。 李经

宇等[10]在 YOLOv3 的基础上加入了空间金字塔池

化模块,将多尺度局部特征进行融合和拼接,有效地

提高了性能,使模型更适用于复杂场景下的检测任

务。 Wu 等[11]对 YOLOv5 的主干网络进行了简化,
同时优化了残差结构,通过跨层及多次连接残差组

件提升特征融合能力,并将其应用于交通信号灯识

别。 田鹏等[12] 在 YOLOv8 的基础上引入了平衡区

域注意力,以增强网络对小目标的感知能力。 同时,
采用可变形卷积改善因不规则特征导致的特征提取

能力不足问题,从而提升了算法对重叠遮挡目标的

检测性能。 尽管这些改进推动了无人驾驶感知技术

的发展,但要实现全面普及,需要进一步提升目标识

别的精度。 准确识别是决策的前提,也是安全的保障。
针对上述问题,本文提出了复杂场景下的无人

驾驶障碍检测算 法 ( YOLOv8 effectual accurate,
YOLOv8-EA),对小目标和遮挡目标进行优化。 该

算法结合图像修复技术补全缺失的特征信息,采用

大内核卷积层增强特征提取能力,并引入多分支结

构丰富信息流。 最后,通过实验验证 YOLOv8-EA 的

有效性,旨在为无人驾驶目标检测提供新的思路。

1　 YOLOv8-EA 网络

YOLOv8 是一种单阶段目标检测算法,无需生

成额外的候选区域,可以直接从输入图像预测目标

类别和位置。 YOLOv8 的应用范围非常广泛,不仅

能用于目标检测领域,还能用于跟踪、分割、分类及

姿态估计等任务中。 YOLOv8 的网络结构如图 1 所

示。 总体分为 3 部分:1)主干网络(backbone)。 主

要用于特征提取,即从输入图像中提取多尺度的特

征表示,以提供丰富的特征信息。 backbone 的尾部

添加了金字塔池化层(spatial pyramid pooling faster,
SPPF),目的是增加感受野以便于捕获场景中更多

层次的特征信息。 2)颈部网络( neck)。 该部分将

backbone 提取到的特征进行融合,帮助浅层特征向

深层特征聚合。 3)检测头( head)。 该部分采用解

耦头结构,分为分类端和定位预测端,以避免两种任

务之间存在冲突。

图 1　 YOLOv8 网络结构

Fig. 1　 YOLOv8 network architecture

本文选择 YOLOv8 作为基础网路,针对现有问

题,对 YOLOv8 的 backbone、neck 和 head 进行相应

改进,构建了 YOLOv8-EA,其网络结构如图 2 所示。
该算法引入快速神经网络 ( faster neural network,
FasterNet)作为主干网络,通过部分卷积 ( partial
convolution,PConV)提取空间特征,仅对非缺失数据

进行卷积运算,并补充缺失像素。 在 SPPF 模块中

融合 大 内 核 深 度 卷 积 层 ( large separable kernel
attention,LSKA),并对 SPPF 结构进行重构,提出基

于大内核深度卷积的快速空间金字塔池化层( faster
spatial pyramid pooling with large separable kernel
attention,SPPLA),用于处理不同尺度图像特征,以
融合更大尺度的全局信息。 在 neck 部分引入多分

支结构和重参数化技术 ( rcs-one-shot aggregation,
RCSOSA),通过不同通道提取多尺度特征,并采用

重复堆叠的方式增强信息流动。 在 head 部分,利用

PConV 构造小目标检测头(partial convolution head,
Phead),处理小目标像素级特征信息,以提升模型的

鲁棒性。
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图 2　 YOLOv8-EA 网络结构

Fig. 2　 YOLOv8-EA network architecture

2　 优化策略

2. 1　 FasterNet 融入主干网络

FasterNet 是一种基于 PConV 的高精度快速神

经主干网络[13],能够有效提取空间特征和不同尺度

目标特征。 FasterNet 的结构如图 3 所示,包含 4 个

层次级,每个层次的起始阶段设有 1 个步长为 4 的

常规 4 × 4 卷积层作为嵌入层(embedding)负责空间

下采样,或者是 1 个步长为 2 的常规 2 × 2 卷积层作

为合并层(merging)用于扩展通道数量。 每个嵌入

层或合并层后接上一个基础网络模块 ( FasterNet
block)以进行特征提取。 经过 4 个层级之后,通过

全局平均池化(global pool)操作,对整个特征图的所

有像素值进行平均,从而实现特征的降维和转换。
最终,通过 1 个 1 × 1 卷积( convolution,ConV)调整

通道数, 并加入 1 个 1 × 1 的 全 连 接 层 ( fully
connected layer,FC)以进行分类任务处理。

FasterNet block 包含 1 个 PConV 和两个 ConV
层,用于提取图像特征和非线性激活,并利用残差结

构加深模型,提升特征信息的传递效率。 受汽车颠

簸或光线条件不佳的影响,小目标的信息通常会丢

失。 PConV 是一种专为处理图像中缺失或损坏区域

而设计的卷积[14],其通过二进制掩码识别图像中有

效数据的区域,仅对这些有效区域进行卷积操作,同
时智能补充缺失像素,恢复图像特征的完整性。
图 3中 w、h、cp分别代表张量的宽度、高度和每一层

的通道数,k 代表卷积核的大小。 PConV 结合了恒

等映射 ( identity ) 技术和卷积核 ( filters ), 其中,

identity 允许部分输入特征直接传递至输出,避免信

息丢失,而 filters 则对有效的区域进行卷积操作。
通过这种方式,PConV 不仅能够保留原始特征中的

重要信息,还能有效应对图像中缺失或损坏区域,提
升图像特征的完整性和准确性。

图 3　 FasterNet 网络结构

Fig. 3　 FasterNet network architecture

2. 2　 SPPLA 模块设计

由于汽车行驶过程中场景复杂多变,对目标的

特征信息有一定的干扰。 针对这一问题,本文将

LSKA[15]与 SPPF 相结合,提出 SPPLA,其设计思路

如图 4 所示。 SPPLA 通过结合 LSKA 的局部特征捕

捉能力和 SPPF 的多尺度特征提取优势,提高目标

检测的准确性和鲁棒性。
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图 4　 SPPLA 设计思路

Fig. 4　 SPPLA design approach

　 　 局部关键点注意力模块( large kernel attention,
LKA)包含深度卷积(depthwise convolution,DWConV)
和深度空洞卷积(depthwise dilation convolution,DW-
D-ConV),其中 DWConV 用于捕获局部特征,DW-D-
ConV 用于建模长距离特征。 DWConV 和 DW-D-
ConV 中引入了膨胀率 d,通过在卷积核内部插入空

洞,使感受野在保持参数量增长可控的情况下有效

扩大,从而能够感知更大范围的上下文信息。 这种

DWConV 和 DW-D-ConV 的组合相当于一个大规模

的卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)[16]

卷积核,DW-D-ConV 的输出作为 1 × 1 卷积的输入,
生成注意力图,然后输入特征与生成的注意力图进

行逐元素相乘,得到自适应细化的特征。 LSKA 模

块是 LKA 模块的可分离版本,通过将 DWConV 中的

二维卷积核分解为垂直和水平的一维卷积核,使得

大卷积核能够在注意力机制模块中更高效地使用。
空 间 金 字 塔 池 化 网 络 层 ( spatial pyramid

pooling,SPP) [17] 通过对不同区域进行最大池化

(max pool)操作,成功解除 CNN 对输入大小的限

制,使得即便输入图像的尺寸不同,也能获得固定的

输出尺寸。 SPPF 在 SPP 的基础上进一步提升了网

络在处理不同尺寸输入时的精度和速度,通过更快

的区域池化操作,其可以在输入图像尺寸不同的情

况下,仍然获得相同尺寸的输出图像,并保持较高的

精度。 然而,SPPF 在进行连续 max pool 时会忽略某

些细节信息。 为了解决这一问题,SPPLA 采用并行

多尺度连接(concat),通过多次 max pool,生成不同

分辨率的特征图( feature),捕捉高分辨率的局部细

节和低分辨率的全局信息。 每个尺度的特征图随后

会经过 LSKA 模块处理,从而保留更多细节信息,得
到更丰富的局部自注意力特征图。 将特征图进行拼

接后,能够获得更加多样化的特征表示,增强模型的

特征表达能力。 最后,SPPLA 通过串联一个 LSKA
模块,进一步获取更大尺度的全局信息,从而学习不

同特征的重要性,聚焦于关键信息,帮助网络忽略背

景干扰,提取更多有效特征信息。 SPPLA 不仅可以

处理不同尺寸的输入图像,还能在复杂多变的环境

下有效提取容易被忽略的有用特征信息,从而增强

网络性能,进一步提升模型的泛化能力。
2. 3　 RCSOSA 模块优化颈部网络

为了进一步抑制无人驾驶汽车行驶过程中背景

对目标的干扰,引入 RCSOSA[18] 优化颈部网络的

C2f 模块,提升颈部网络的特征融合能力。 在训练

阶段,RCSOSA 模块采用多分支结构丰富特征表达,
推理阶段采用结构重参数化( reparameterization)将

训练时结构较大但优秀的某种性质(例如更好的精

度)保留至结构更小的推理阶段,并通过堆叠加强

不同通道之间的信息流动, 丰富梯度流信息。
RCSOSA 的结构框架如图 5 所示。

基于通道重排的重参数卷积 ( reparameterized
convolution based on channel shuffle,RCS)是一种将

视觉几何群网络(RepVGG / RepConV) [19] 结合了通

道混洗( channel shuffle) [20] 的 reparameterization 卷

积,可以增强网络的特征提取能力,提供更多的特

征。 RCS 结构的左侧是训练阶段的 RepVGG,在给

定输入的特征维度为 c × h × w 后,经过通道分裂

(channel split)运算形成两个尺寸均为 c × h × w 通

道的张量,其中一个张量由恒等分支、1 个 1 × 1 卷

积和 3 × 3 卷积构成,另一个张量直接进行融合。 右

侧是推理阶段,将训练阶段的 RepVGG 通过重参数

化转换为 3 × 3 的 RepConV。 这种多分支的拓扑结

构有助于学习训练中更多的特征信息,经过多支训

练的张量通过通道方式进行连接,不仅能丰富特征

表达,还能增强不同特征之间的信息融合。
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图 5　 RCS 和 RCSOSA 网络结构

Fig. 5　 RCS and RCSOSA network architectures

　 　 RCSOSA 模块是在 RCS 的基础上加入一次性

聚合( one-shot aggregation,OSA)技术,这样可以增

强网络中的密集连接,并通过多感受野得到多样化

特征,最后一次性融合所有特征,提升模型的效率。
为了使特征可以被充分复用,采用重复堆叠 RCS 模

块的方式,使得相邻特征层中不同通道间的信息更

好地流动。 在 RCSOSA 模块中,输入被分流成两部

分,一部分进入堆叠的 RCS 模块进行处理,另一部

分则直接与经过处理的部分在 channel shuffle 处进

行融合。 YOLOv8 中原有的 C2f 模块的特征融合方

式相对简单,主要通过特征的分割及拼接实现,在处

理复杂场景下的多尺度目标时,表现有所局限。 将

C2f 替换为 RCSOSA 模块,可以更有效地传递有用

的特征信息并进行融合,抑制复杂场景下冗余信息

多样性对模型的影响。

2. 4　 Phead 检测头设计
小目标的检测能力不仅受到汽车抖动或不良光

照等外部因素的影响,同样也受网络结构设计的制
约,许多检测网络通过堆叠卷积层的方式获取更丰
富的语义信息特征,导致细节特征被忽略。 YOLOv8
检测头(YOLOv8_head)与 Phead 的结构框架如图 6
所示。 YOLOv8_head 主要依赖传统的 3 × 3 卷积层,
在处理小目标特征时,由于连续的卷积和池化操作,
细节信息会逐渐丢失,导致小目标检测能力下降。
为了改善这一问题,基于 PConV 模块的设计理念,
提出了一种新的结构 ( PConV block),并重构了
YOLOv8 原有的检测头, 提出了小目标解耦头
Phead。 Phead 采用分支解耦结构,初始卷积层将提
取到的特征共享给两个并行路径,每个路径均包含
1 个 PConV block 模块和 1 个 ConV 2D 卷积层,最终
分别输出,用于边界框回归损失(bounding box loss,
Bbox_Loss)和分类损失(classification loss, Cls_Loss)。

图 6　 YOLOv8_head 和 Phead 网络结构

Fig. 6　 YOLOv8_head and Phead network architectures
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　 　 PConV block 是由 PConV 构成的,通过串联两

个 PConV 处理有缺失部分和不规则形状的输入,避
免传统卷积在处理这些区域时引入噪声。 并且通过

自适应学习,只对非缺失的数据进行卷积操作,维持

图像上下文信息,生成更一致的特征。 在此基础上,
加入残差结构,缓解梯度消失及网络退化问题,加速

收敛。 并且,残差结构使得网络在面对不同的数据

分布时更具鲁棒性,能够更好地适应训练集和测试

集之间的差异,提升网络性能。 加入二维批量归一

化 ( batch normalization for 2-dimensional inputs,
BatchNorm 2D)缓解过拟合问题,使训练过程更加稳

定。 最后,通过修正线性激活函数( rectified linear
unit,ReLU)提高网络特征表达能力,从而更有效地

捕捉图像中的细节特征。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集及实验环境

采用德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术

研究院联合制作的 KITTI[21] 数据集进行实验,并选

用华为与中山大学联合创建的 SODA10M 无人驾驶

数据集[22]进行验证。 KITTI 是一种用于计算机视觉

研究的无人驾驶场景数据集,包含了市区、乡村及高

速公路等真实环境数据,每张图像包含最多 15 辆车

和 30 名行人。 SODA10M 数据集包含了从 32 个城

市采集的一千多万张道路场景车辆行驶视角图像。
将原始的 KITTI 和 SODA10M 数据集经过筛选和归

类,最终划分为“行人”、“自行车”和“汽车”3 种类

别,其中 KITTI 数据集共计 7 481 张,SODA10M 数

据集共计 10 000 张。
实验环境为:AutoDL 算力云服务器,NVIDIA

GeForce RTX3090 显卡,24 GB 运存,12 核 Xeon(R)
Platinum 8255C CPU,43 GB 内存;1. 11. 0 版本的

PyTorch 框架以及 11. 3 版本的 CUDA,对应 3. 8 版

本的 python。
3. 2　 评价指标

在目标检测任务中,准确率(precision)是指在

模型所预测为正类别(即目标存在)的所有样本中,

实际为正类别的样本所占的比例;召回率(recall)是
指在所有实际为正类别(即目标确实存在)的样本

中,被模型正确预测为正类别的样本所占的比例。
准确率和召回率的曲线即为 PR 曲线,以召回率为

横坐标,准确率为纵坐标,PR 曲线所围成的面积即

为平均准确率( average precision,AP),曲线面积越

大,说明模型性能越好。
通常,目标检测任务会涉及多个类别的目标,每

个类别绘制一条 PR 曲线,并计算该类别的 AP 值。
最终,所有类别的 AP 值取平均,即为平均精度值

( mean average precision, mAP )。 当 交 并 比

(intersection over union,IoU)设置为 0. 5 时,得到的

就是 mAP50。 如果 IoU 阈值设得较高,模型的精度

通常会较低。 mAP50-95 指在 IoU 从 0. 50 到 0. 95
之间的多个不同值下计算得到的平均 mAP,用于全

面评估模型在不同 IoU 条件下的检测性能。
参数量是神经网络中的可训练参数总数,其大

小直接影响模型的复杂度和学习能力,更多的参数

通常意味着模型有更大的能力去捕捉数据中的复杂

特征,但同时也会增加训练难度并存在拟合风险。
计算量通常指执行一次前向传播所需的浮点运算次

数,反映了模型在处理数据时的计算成本。
3. 3　 对比实验及消融实验

3. 3. 1　 主干网络横向对比

为了验证最佳主干网络, 将 efficient vision
transformer(EfficientViT)及可逆神经网络(RevCol)、
FasterNet 作为主干网络引入 YOLOv8 中,并与原

YOLOv8 进行对比,结果见表 1。 由表 1 可以看出:
在相同实验条件下, EfficientViT 的准确率达到

90. 6% ,但召回率和 mAP 较低,且参数量及计算量

相对于 YOLOv8 均有所上升;RevCol 作为主干时,虽
使模型参数量压缩 29. 0% ,计算量下降 21. 0% ,但
模型各项性能指标均明显下降;FasterNet 作为主干

时,虽然引发了额外的计算开销,模型变得更加复

杂,但召回率、mAP50 和 mAP50-95 对比 YOLOv8 分

别提高了 3. 3% 、0. 6%和 2. 6% ,在所有主干网络中

表现最好。

表 1　 主干网络横向对比

Tab. 1　 Horizontal comparison of backbone networks

主干网络 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

YOLOv8 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1

EfficientViT 90. 6 76. 7 86. 6 58. 6 10. 1 4. 1

RevCol 90. 0 75. 1 84. 3 56. 6 6. 4 2. 2

FasterNet 90. 1 79. 2 87. 3 61. 5 10. 7 4. 1
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3. 3. 2　 RCSOSA 模块横向对比

为了选择最契合的模块,将高效多尺度注意模

块(EMA_Faster)、可变形卷积 V2(DCNV2)、可变形

卷积 V3 ( DCNV3 ) 和 RCSOSA 模 块 分 别 引 入

YOLOv8 中,并与 YOLOv8 原有的 C2f 模块进行横向

对比,结果见表 2。 由表 2 可知:在相同实验条件

下,引入 EMA_Faster 后,模型更加轻量,但各项性能

指标对比 C2f 模块均有所下降;加入 DCNV2 和

DCNV3 后,相比 C2f 模块,准确率和召回率有小幅

提升, DCNV3 的 mAP50 提升 0. 9% , DCNV2 和

DCNV3 的 mAP50-95 分别提升了 0. 8%和 1. 9% ,在
性能上虽有提升,但考虑模型复杂度和计算量均有

上涨的前提下,性能提升幅度较小;在引入 RCSOSA
后,相较于未改进前,虽引发了大量的计算开销,模
型也 较 为 复 杂, 但 准 确 率、 召 回 率、 mAP50 和

mAP50-95 分别提升 0. 9% 、5. 3% 、2. 2% 和 4. 2% ,
提升效果十分可观。

3. 3. 3　 SPPLA 模块横向对比

为了验证模块与网络是否契合,将焦点调制网

络(FocalModule)、基于注意力的内部尺度特征交互

模块(AIFI) 和本文提出的 SPPLA 模块分别引入

YOLOv8 中,并与 YOLOv8 中原有的 SPPF 进行横向

对比实验,结果见表 3。 由表 3 可知:在相同实验条

件下,引入 FocalModul 后,准确率较未改进前提升

了 1. 4% ,mAP50-95 上涨了 0. 9% ,性能表现良好,
产生的额外计算开销也较小,参数量基本维持;引入

AIFI 模块后,相较于 YOLOv8,计算量上涨且各项性

能指标均下降,与网络不契合;采用本文设计的

SPPLA 模块后,提升最为显著,召回率、mAP50 和

mAP50-95 相较于 SPPF 分别提升了 3. 3% 、1. 3%和

1. 9% ,虽然产生额外 11. 0% 的计算开销,并增加了

9. 7% 的 参 数 量, 但 性 能 领 先 于 其 他 模 块, 与

YOLOv8 模型契合度最高,证明了 SPPLA 模块的有

效性。

表 2　 RCSOSA 模块横向对比

Tab. 2　 Horizontal comparison of RCSOSA modules

模块 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

C2f 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1

EMA_Faster 86. 2 79. 5 86. 5 58. 0 7. 3 2. 4

DCNV2 89. 4 78. 0 86. 5 59. 7 8. 8 3. 1

DCNV3 92. 3 78. 4 87. 6 60. 8 8. 1 2. 9

RCSOSA 90. 7 81. 2 88. 9 63. 1 19. 5 6. 8

表 3　 SPPLA 模块横向对比

Tab. 3　 Horizontal comparison of SPPLA modules

模块 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

SPPF 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1

FocalModule 91. 2 78. 2 86. 5 59. 8 8. 9 3. 2

AIFI 88. 2 78. 3 86. 1 59. 0 8. 7 3. 0

SPPLA 89. 0 79. 2 88. 0 60. 8 9. 1 3. 4

3. 3. 4　 检测头横向对比

为了选择最佳的网络检测头,将 YOLOv7 的检

测头、渐近特征金字塔网络(AFPN)、Phead 分别引

入 YOLOv8 中,与 YOLOv8 原有的检测头进行对比,
结果见表 4。 由表 4 可知:在相同条件下,YOLOv7
的检测头在召回率上领先其他检测头,较 YOLOv8
检测头提升了 2. 0% ,mAP50-95 也有明显提升,表
现良好,但参数量上涨了 29. 0% ,也产生了 52. 4%
的额外计算量; 引入 AFPN 检测 头 后, 相 较 于

YOLOv8,不但增加了 13. 4%的额外计算量,而且各

项性能指标均有所下降,整体表现较差;引入本文提

出的 Phead 后,相较于原模型,mAP50 提升了1. 3% ,

mAP50-95 提升了 1. 9% ,没有产生额外的计算量,
比 YOLOv7 检测头表现更好,与 YOLOv8 网络契合

度最高,整体表现最优。
3. 3. 5　 KITTI 数据集消融实验

为了验证所选模块的有效性及其与网络的契合

度,在相同实验条件下,将不同模块加入 YOLOv8 网

络中进行消融实验,结果见表 5。 由表 5 可知:分别

单独加入 4 个优化模块后,相较于 YOLOv8 均有所

提升,但参数量及计算量也均有上涨;在颈部网络加

入 RCSOSA 模块时,模型变得最为复杂,但同时也获

得最好的 mAP,检测效果最好;将 FasterNet 作为主

干网络、Phead 作为检测头后,相较于未改进时的

·661· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



YOLOv8,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了 1. 0% 和

2. 6% ,表明两个模块与模型契合度较高,但造成了

额外的计算负担;在此基础上加入 SPPLA 模块后,
性能进一步提升了 0. 4%和 0. 1% ,且基本未增加额

外参数量,显示出了 SPPLA 模块的优越性;最后,加
入 RCSOSA 模块后,构成完整的 YOLOv8-EA,相较

YOLOv8,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了2. 4% 和

4. 7% ,提升明显,说明检测效果很好。

表 4　 检测头横向对比

Tab. 4　 Horizontal comparison of detection heads

检测头 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

YOLOv8 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1
YOLOv7 87. 3 77. 9 85. 6 59. 2 12. 5 4. 0
AFPN 88. 7 74. 6 84. 1 57. 7 9. 3 2. 7
Phead 88. 9 77. 5 86. 9 59. 5 8. 2 3. 8

表 5　 KITTI 数据集消融实验

Tab. 5　 Ablation experiments on the KITTI dataset

FasterNet SPPLA RCSOSA Phead 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

× × × × 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1
√ × × × 90. 1 79. 2 87. 3 61. 5 10. 7 4. 1
× √ × × 89. 0 79. 2 88. 0 60. 8 9. 1 3. 4
× × √ × 90. 7 81. 2 88. 9 63. 1 19. 5 6. 8
× × × √ 88. 9 77. 5 86. 9 59. 5 8. 2 3. 8
√ × × √ 89. 0 80. 5 87. 7 61. 5 10. 7 5. 0
√ √ × √ 89. 5 80. 7 88. 1 61. 6 11. 1 5. 0
√ √ √ √ 93. 6 81. 0 89. 1 63. 6 23. 0 9. 4

　 　 注:√表示在 YOLOv8 原模型的基础上加入该模块, × 表示未加入。

　 　 为了更直观地展现消融实验的结果,绘制了每

一轮的 mAP50 和 mAP50-0. 95 的变化曲线,如图 7
和图 8 所示。 可以看出,YOLOv8-EA 模型在 mAP
上的效果更好。
3. 4　 目标检测算法对比分析

为了验证 YOLOv8-EA 的优越性,选择目前主流

的目标检测算法( SSD、Faster R-CNN 及 YOLO 系

列)与 YOLOv8-EA 进行对比,结果见表 6。 由表 6
可知:在相同实验条件下,SSD、Faster R-CNN 以及

YOLOv3 算法参数量十分庞大,且计算量较多,各项

指标也非常低;YOLOv5 和 YOLOv6 在性能上相较

于 YOLOv3 有明显的提升,且更加轻量,但对比

YOLOv8 仍有不足,各项性能指标均低于 YOLOv8,
鲁棒性差;优化后的 YOLOv8-EA 各项指标表现更加

优秀,mAP50 和 mAP50-95 分别达到了 89. 1% 和

63. 6% , 领 先 于 其 他 模 型; 对 比 YOLOv8, 虽 然

YOLOv8-EA 的参数量更大,也引起了很多额外的计

算开销,但与参数量、计算量更大,且与拥有更好性

能的 YOLOv8-L ( YOLOv8 large) 相比,YOLOv8-EA
的各项性能指标更好,且计算复杂度更低,实用性和

鲁棒性更强。

图 7　 消融实验 mAP50 结果可视化对比

Fig. 7　 Visualization comparison of mAP50 results in the ablation experiment
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图 8　 消融实验 mAP50-95 结果可视化对比

Fig. 8　 Visualization comparison of mAP50-95 results in the ablation experiment

表 6　 目标检测算法对比实验

Tab. 6　 Comparative experiments of object detection algorithms

模型 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

SSD 89. 3 29. 0 58. 0 24. 1 269. 3 23. 9

Faster R-CNN 46. 7 85. 8 81. 0 57. 4 369. 7 29. 2

YOLOv3 61. 8 54. 8 73. 1 33. 5 152. 8 61. 5

YOLOv5 89. 1 76. 2 86. 2 57. 5 15. 8 7. 0

YOLOv6 85. 4 74. 1 81. 5 55. 3 13. 1 4. 5

YOLOv8 89. 8 75. 9 86. 7 58. 9 8. 2 3. 1

YOLOv8-L 91. 0 80. 5 88. 3 63. 3 28. 7 11. 0

YOLOv8-EA 93. 6 81. 0 89. 1 63. 6 23. 0 9. 4

3. 5　 SODA10M 数据集消融实验

从 SODA10M 数据集中选取 10 000 张包含小目

标及遮挡目标的样本进行效果验证,结果见表 7。
由表 7 可知:分别加入 4 个改进点后,相较于未改进

前,模型在各方面均有小幅提升;在 FasterNet 的基

础上分别加入 SPPLA 和 RCSOSA 后,模型准确率进

一步提升;相较于 YOLOv8,YOLOv8-EA 的准确率和

召回率分别提升了 2. 1%和 1. 5%,mAP50 和 mAP50-95
分别提升了1. 4%和1. 1%,再次证明了YOLOv8-EA 的

优越性。

表 7　 SODA10M 数据集消融实验

Tab. 7　 Ablation experiments on the SODA10M dataset

FasterNet SPPLA RCSOSA Phead 准确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 计算量 / 109 参数量 / 106

× × × × 70. 0 55. 6 61. 5 38. 3 8. 2 3. 1

√ × × × 71. 3 55. 4 62. 0 38. 7 10. 7 4. 1

× √ × × 71. 7 54. 4 62. 2 38. 2 9. 1 3. 4

× × √ × 70. 8 56. 1 62. 3 38. 8 19. 5 6. 8

× × × √ 70. 3 55. 9 61. 9 38. 0 8. 2 3. 8

√ √ √ × 73. 7 55. 4 62. 7 38. 9 11. 1 5. 0

√ √ √ √ 72. 1 57. 1 62. 9 39. 4 23. 0 9. 4

　 　 注:√表示在 YOLOv8 原模型的基础上加入该模块, × 表示不加入。

3. 6　 效果验证

为了更直观地体现网络模型在实际场景中的应

用效果,选取了部分场景进行可视化展示,如图 9 所

示。 图 9(a)和图 9(b)分别为遮挡目标改进前后的

推理结果及其对应的热力图,可以看到,箭头标记的

区域,改进前存在明显的漏检现象,部分遮挡目标未

能检测到;而改进后,遮挡目标能够被模型准确检

测,并且特征图中的关注区域更加集中。 图 9(c)和
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图 9(d)分别为小目标改进前后的推理结果及其对

应的热力图,可以观察到,箭头标记的区域,改进前

算法对小目标检测存在漏检现象,而改进后算法能

够有效检测出小目标,显著提高了检测的准确性。

通过对比推理结果及热力图,进一步验证了改进算

法在处理复杂场景,特别是在遮挡目标和小目标检

测方面性能的优越性。

图 9　 模型改进前后效果对比

Fig. 9　 Comparison of model performance before and after improvement

　 　 为了展示 PConV 在修复图像特征方面的能力,
选取 KITTI 数据集中的部分图像进行修复效果展

示,如图 10 所示。 图 10( a)为原图,图 10(b)为随

机生成的 mask,图 10 ( c)为修复后结果。 可以看

出,经过 PConV 处理后,图像恢复了缺失的细节和

结构,体现出了 PConV 的有效性。

图 10　 PConV 图像修复效果展示

Fig. 10　 PConV restoration effect display
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4　 结　 论

1)剖析了 YOLOv8-EA 模型的特征提取机制及

优化策略,建立了基于 FasterNet、PConV 和 LSKA 的

目标检测框架。 通过引入 PConV,解决小目标特征

缺失问题,提高特征完整度,并构建 SPPLA 实现多

尺度特征融合,提升模型对复杂环境的适应能力。
2) 颈部网络采用一种基于多分支结构和

reparameterization 的信息抑制方法,通过梯度流的优

化提高密集区域遮挡目标的检测能力。 同时,基于

PConV 构建小目标检测头,增强模型对小目标像素

级特征的捕捉能力。
3)实验表明:在 KITTI 数据集上,YOLOv8-EA

的 mAP50 和 mAP50-95 分别达到了 89. 1%和 63. 6%;
在 SODA10M 数据集上,mAP50 和 mAP50-95 分别达

到了 62. 9% 和 39. 4% ;相较于原始的 YOLOv8 模

型,指标提升明显,验证了优化算法在复杂路况下的

有效性。 未来研究将进一步探索实时检测优化策

略,并结合更多复杂场景进行泛化能力评估,以提升

模型在多变环境下的目标检测性能。
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