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基于改进 YOLOv8n 的雾天行人车辆检测算法
安  旭 1  胡蓉华 1 

AN Xu   HU Ronghua    

 摘　要               针对雾天场景下，行人车辆检测算法存在检测精度低、参数量大的问题，文章提出了一种基于 YOLOv8n

改进的轻量化检测算法 YOLOv8n-TPDM。首先，在传统 C2f 模块中引入三重注意力机制，强化模型对

空间和通道的关系理解和复杂数据的处理能力；同时在检测头位置增加小目标检测层，解决模型对小目

标易漏检问题；将原始损失函数 CIoU 替换为 MPDIoU，提升锚框的精度，并加快收敛速度；最后，采

用深度可分离卷积降低模型的参数量和计算量，并在雾天数据集 RTTS 上完成训练和验证。实验结果表

明，与基准模型 YOLOv8n 相比，改进后的算法平均精度提高了 2.1%，模型参数量减少约 55.5%，能够

更精准地完成雾天目标检测任务。   
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0  引言

当前行人车辆检测在智能交通以及自动驾驶等方面的应

用十分广泛。但在雾天环境下，光照强度低，相机拍摄图片

对比度下降、辨识度较低，算法对行人车辆检测的准确性下

降，进而容易引发安全事故。因此，针对雾天交通图像的目

标检测研究，对精确感知道路交通信息，减少交通事故发生，

具有重要的现实意义 [1-3]。

随着技术不断发展，基于深度学习的行人车辆检测算法

取得了诸多进展，在大规模数据集上训练达到较好的泛化能

力。在雾天环境下，进一步提升目标检测精度仍具挑战，赖

镜安等 [4] 提出基于 YOLOv5 轻量级雾天目标检测算法，采用

感受野注意力模块，并使用 Slimneck 网络优化颈部结构提升

准确率；Li 等 [5] 基于 YOLOv3 设计了一种图像处理模块，

虽然在检测精度上有所提升，但计算量也有一定的增长；苏

彤等 [6] 在 YOLOv5 的基础上，提出了 YOLOv5-SGE 网络，

为提升模型的特征提取能力而在相应模块中引入了 SimAM

三维注意力机制，使用 GSConv 卷积替换标准卷积，减少参

数量，实现模型的轻量化，最后替换传统损失函数为 EIoU，
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加快模型的收敛速度。

以上算法虽在一定程度上解决了雾天环境下算法检测精

度低的问题，但是模型的参数量与计算量均有所增长，难以

同时平衡精度和参数量。为了解决此类问题，本文提出了一

种基于 YOLOv8n 改进的目标检测算法。本文的主要模型改

进点包括以下几点：

（1）在骨干网络（Backbone）中的 C2f 模块融合三重

注意力机制，增强关键特征的融合能力；

（2） 将 传 统 YOLOv8 中 的 传 统 损 失 函 数 替 换 为

MPDIoU，加快模型收敛速度；

（3）针对小目标漏检的问题，增加小目标检测层，提

升模型对小目标检测能力；

（4）深度可分离卷积替换标准卷积，减少模型参数量

和计算量，在保持模型检测精度的同时，有效提高模型检测

速率。

1  改进的 YOLOv8n 模型框架

YOLOv8 是继 YOLOv5 之后迭代的一个重大版本，秉

持 YOLO 系列特点。YOLOv8 分别有五个不同尺寸的版本，

从大至小依次为 x、l、m、s、n，相应地，模型参数量递

减，精度也不断递减。本研究在 YOLOv8[7-11] 参数最小的版

本的基础上进行改进，提出了适应于雾天行人车辆检测算法

YOLOv8n-TPMD，其模型结构如图 1 所示。
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图 1   YOLO-TPDM 模型结构

1.1  三重注意力机制

在雾天环境下，低分辨率使目标信息的特征无法表达充

分，致使检测目标准确率下降。故本文引入注意力机制，传

统注意力机制通常只能单方面地处理通道维度或空间维度，

从而丢失了跨维度信息，而本研究采用的三重注意力机制

（Triplet Attention）[12-13] 能够捕获特征图在通道、宽度、高

度三个维度间的跨维度交互依赖，从而提升模型对复杂特征

的感知能力。同时结合旋转操作和残差变换，将通道与空间

维度动态关联，以实现跨维交互，弥补传统注意力的局限性。

此外，其参数量较少，计算开销可忽略不计。其结构如图 2

所示。

图 2  Triplet Attention 模块结构图

第一个分支为高度维度与通道维度之间建立的交互；第

二个分支为宽度维度与通道维度之间建立的交互；第三分支

为高度维度与宽度维度之间建立的交互。最后三分支细化张

量由平均运算聚合得到一个特征图。用公式表示为：

                     （1）

其中，将该维上的最大汇集特征和平均汇集特征连接到

Z-Pool 层，使通道维度的张量缩减到二维。以便此层增强表

征能力和保留真实张量的丰富表示，同时缩小其深度以进一

步降低计算量。用公式表示为：

    （2）

1.2  增加小目标检测层

在 YOLOv8n 的头部结构，采用三个检测头设计，处理

图像中不同尺度目标，但是针对复杂场景中小目标，模型受

限，容易漏检。在特征提取过程中，浅层网络能获取丰富的

局部细节信息，因其感受野较小且特征图分辨率较高，因而

具备较强的小目标细节捕捉能力。而深层网络随层数加深，

感受野逐渐扩大，虽能获得更具全局性的语义信息，但其特

征图分辨率降低，主要包含中等到大尺度目标的特征。尽管

该结构可应对多尺度目标检测，但在小目标识别方面的表现
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仍显不足。为提升对小尺寸目标的检测性能，添加一个针对

小目标检测层 P2，同时去除最后的大目标检测层 P5，在保

持三个检测层基础上，减少模型参数量，虽在一定程度上提

升了精度，但在计算成本上不可避免地有所增加。

1.3  损失函数改进

YOLOv8n 中原有的损失函数为 CIoU，对高宽比的定义

较为模糊，在某些情况下容易无法发挥作用，导致质量较差

的回归样本对损失的影响较大，而对高质量样本回归优化困

难。在此将其替换为 MPDIoU，该损失函数利用几何特点仅

作两点间距离比较，简化了两个边界框之间的相似性比较。

针对相同宽高比不同尺寸的失效场景，非重叠区域的梯度消

失，计算复杂度简化。针对模糊目标检测，点间距对模糊边

缘更具有鲁棒性，收敛速度因梯度计算更快，如式（3）～（5）

所示。

   （3）

                    （4）

                    （5）

式中： 表示预测框左上角， 表示预测

框右下角， 和 则分别表示真实框的左上角

和右下角。

1.4  深度可分离卷积

标准卷积兼顾通道特征和空间特征两个方面，利用多个

通道卷积核对输入的多通道图像进行处理，这样计算量偏大，

效率低，容易造成资源浪费。为此，在本研究算法中引入深

度可分离卷积（depthwise separable convolution, DW），该卷

积是一种高效的卷积操作，被广泛应用于轻量级神经网络中，

旨在减少模型的计算量和参数量，同时保持模型的性能与表

达能力。相较于标准卷积，深度可分离卷积的具体实现过程

可分解为两个步骤：深度卷积和逐点卷积，其中，深度卷积

独立地对输入数据的每个通道进行卷积操作，不融合跨通道

信息，生成的特征图通道数与输入通道数保持一致；逐点卷

积则是融合通道特征，使用 1×1 卷积核跨通道加权组合，输

出通道数由卷积核数量决定，参数量为 1×1×M×N，其中 N

为输出通道数。

假定 DK×DK 为卷积核大小，M 为输入通道，N 为输出

通道，DF×DF 为输出特征图的尺寸。对于标准卷积，用公式

表示为：

                   （6）

深度可分离卷积的计算公式为：

    （7）

由上述两式相比较可知，深度可分离卷积在计算量和参

数量上比标准卷积的更小，故以此来使模型更加轻量化。

2  实验结果与分析

2.1  数据集

本文所采用的数据集为雾天真实数据集 RTTS，共有

4 322 张图片，该数据集标注了五个类别：行人、汽车、公

交车 、自行车、摩托车，在实验之前，将数据集划分为两个

部分：训练集、验证集，比例为 8:2。

2.2  实验环境

本文的实验配置：CPU 型号为 12490F，GPU 型号为

RTX4060Ti，操作系统为 Windows11 专业版。训练环境为

Python3.10.15 版本，深度学习框架为 PyTorch2.4.1，选用

YOLOv8n 版本为 8.2.78，训练过程采用随机梯度下降优化

器，初始学习率（lr0）设为 0.01，动量因子 0.937，权重衰

退（weight decay）设置为 0.000 5，训练轮次（epochs）设置

为 200 epoch，批量大小（batch size）设置为 16，图像分辨

率设置为 640 px×640 px，后续训练过程参数均保持一致。

2.3  评价指标

本文实验的评价指标包括平均精确率（mean average 

precision, mAP）、模型参数量（Params）、计算量（GFLOPs）。

其中，mAP 为所有类的检测精度的平均值，反映了模型的综

合性能，模型计算量反映了它的计算成本，mAP 相关计算公

式如（8）~（11）所示。

                                                   （8）

                                                   （9）

                                                  （10）

                                                   （11）

式中：TP 是正确样本预测正确的数量，FP 是错误样本预测

为正确的数量，FN 是正类预测为负类的数量，P 是准确率，

R是召回率，AP是某一类别的识别平均准确率，n是总类别数。

从式中可知，mAP 可以综合评价模型性能，说明最终的检测

效果。

2.4  消融实验

为了验证本文的改进方法对模型的有效性，设计了相

应的消融实验，分别为改进 1、改进 2、改进 3、YOLOv8n-

TPMD 四个模型实验，改进 1 将骨干网络中 C2f 模块替换为

C2f_TripletAtt 模块；改进 2 添加一个小目标检测层，并去除

最后一层大目标检测层；改进 3 在此前改进的基础上，替换

传统损失函数为 MPDIoU 损失函数；最后一个实验是本文融

合四个改进点后的算法，结果如表 1 所示。
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实验结果表明：基准模型 YOLOv8n 的平均精度为

72.2%，参数量为 3.007×106，计算量为 8.1×109。而本文的

YOLOv8n-TPMD 相较于基准模型 YOLOv8n，mAP 提升了

2.1%，参数量减少了 55.5%，模型权重减少 50.7%，计算量

略有上升。通过以上消融实验的综合评估，验证了本文算法

在基准模型的基础上对雾天行人车辆检测的改进方法的有效

性与可行性。

3  结语

在雾天环境下，算法检测精度大幅下降，故本文在现有

的 YOLOv8n 基础上做出改进，提出改进后 YOLOv8n-TPDM

算法，通过对头部网络的优化、骨干网络中 C2f 模块和标准

卷积改进以及损失函数的优化，实现了雾天行人车辆检测的

准确性提升，从而将其用于雾天环境检测任务。模型进行了

轻量化处理，使其更易于部署在移动端。最终通过验证得出，

本文通过改进的 YOLOv8n-TPDM 算法可以有效解决雾天对

检测目标精度的影响，满足了雾天行人车辆检测的需求。未

来的研究将考虑进一步优化算法，扩充数据集以提升模型的

泛化能力。
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表 1  YOLOv8n-TPMD 消融试验结果

改进 方法 mAP/% 参数量 /106 计算量 /109

基础模型 YOLOv8n 72.2 3.007 8.1

改进 1 YOLOv8n+C2f_TripletAtt 72.4 2.766 7.5

改进 2 YOLOv8n+ C2f_TripletAtt+p2 74.1 1.770 10.9

改进 3

YOLO-

TPMD                  

YOLOv8n+ C2f_

TripletAtt+p2+MPDIoU
73.9 1.770 9.7

YOLOv8n+ C2f_

TripletAtt+p2+DW+MPDIoU
74.3 1.337 9.7


