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基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ的红外行人车辆检测算法
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摘　要：鉴于红外行人车辆图像分辨率低，质量不佳，噪声多等特点，检测难度较大，提出一种
基于ＹＯＬＯＶ８的红外图像行人车辆目标检测算法，即 ＰＳＷＧＹＯＬＯ。针对 ＹＯＬＯｖ８ｎ网络，增
加１６０×１６０的极大特征图Ｐ２提高模型对行人小目标的检测能力。同时，采用ＳＰＤＣｏｎｖ部分
代替原网络 ｓｔｒｉｄｅ２的卷积层，提升对低分辨率图像的特征提取能力。此外，将损失函数替换
为ＷＩｏＵ，优化模型对低质量图像的处理。最后，引入 Ｇｈｏｓｔ模块降低模型复杂度。实验结果
表明，改进后的ＰＳＷＧＹＯＬＯ算法在保证较高的检测精度的同时，显著减少了模型体积和参数
量。与原ＹＯＬＯｖ８ｎ算法在公开红外数据集 ＦＬＩＲ＿ｖ２上 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠０５分别提升 １６％、
６３％、７２％，且参数量减少１６％，模型大小减少 １５８％，提高了红外场景下行人车辆检测
的精度并易于部署。
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１　引　言
据相关调查，在雾霾等极端天气条件下，能见度

降低，导致驾驶员难以准确辨识道路上的行人和车

辆，易发生事故。而红外热成像仪具有对温度敏感、

强大的夜视能力和抗天气干扰能力，能够在极端天气

条件下高效地检测和分类目标［１］，能为驾驶员提供更

清晰的驾驶视野，有效降低交通事故发生率，而目前

的红外图像目标检测技术还不够成熟。因此，如何获

取更有效的检测方法在当前领域显得尤为迫切。

传统的目标检测使用滑动窗口选取感兴趣区

域，然后采用特定的特征提取算法，如Ｈａａｒ特征［２］、

ＨＯＧ特征［３］等。接下来，用分类器进行分类，常用

的分类器包括ＳＶＭ［４］，ＡｄａＢｏｏｓｔ［５］等。最后，根据分
类结果进行目标检测和定位。这些方法在一定程度

上能够实现目标检测，但受限于人工特征提取的准

确性和分类器的泛化能力，检测精度有待提高。近

年来深度学习方法在目标检测领域取得了显著的进

展。基于深度学习的目标检测算法包括 Ｏｎｅｓｔａｇｅ
和 Ｔｗｏｓｔａｇｅ两类。相比 Ｔｗｏｓｔａｇｅ检测算法，Ｏｎｅ
ｓｔａｇｅ检测算法不仅能保持较高的检测精度还具有
较高的检测速度。代表的算法有 ＹＯＬＯ系列［６－９］，

ＳＳＤ系列［１０－１１］等。而 ＹＯＬＯ在实现实时检测和保
持较高准确率的同时，更适用于资源受限的平台，目

前已成为红外目标检测的主流算法。如胡培帅［１２］

等人在ＹＯＬＯｖ５网络中使用Ｍｉｓｈ激活函数和Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模块，增加检测层，有效提升了对红外车辆和

行人的检测精度。郭志坚［１３］等人在 ＹＯＬＯｖ４中引
入了ＣＡ注意力机制模块，设计ＣＳＰＤＢＬ结构，并对
Ｈｅａｄ部分进行裁剪，不仅提高了对红外车辆行人的
检测精度和速度还轻量化了模型。ＬｕｏＸ［１４］等人提
出了一种基于ＹＯＬＯｖ５的实时性红外行人车辆检测
方法，通过集成 ＦｏｃａｌＧＩｏＵ损失函数提高收敛速度
并使用分布式移位卷积 ＤＳＣｏｎｖ代替传统的卷积，
减少了计算负担并在保持精度的同时提高了检测

速度。

基于上述研究，本文针对红外图像的检测难点，

进一步提出了一种基于ＹＯＬＯｖ８的红外行人车辆检
测算法 －ＰＳＷＧＹＯＬＯ。首先，通过增加特大特征
图，加强网络对远景小目标的特征提取能力；其次，

引入ＳＰＤＣｏｎｖ［１５］提升对低分辨率图像的特征提取
能力；接着，替换损失函数为 ＷＩｏＵ［１６］，优化模型对
低质量图像的处理；最后，采用 Ｇｈｏｓｔ轻量化模
块［１７］重构ＹＯＬＯｖ８ｎ网络，降低模型的复杂度。
２　ＹＯＬＯｖ８ｎ网络结构介绍

ＹＯＬＯｖ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司在２０２３年推出的最
新ＳＯＴＡ模型，相比其他ＹＯＬＯ模型性能大幅提升。
它提供了 Ｎ／Ｓ／Ｍ／Ｌ／Ｘ不同尺度模型，以适应各种
部署平台和场景。其核心结构包括 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ
和Ｈｅａｄ三部分，分别用于特征提取、特征融合和预
测结果。为提高红外行人车辆检测精确度，且满足

检测实时性。本文选取 ＹＯＬＯｖ８ｎ进行改进，
ＹＯＬＯｖ８ｎ结构和主要模块如图１所示。

图１　ＹＯＬＯｖ８ｎ的网络结构及主要模块细节示意图

Ｆｉｇ．１ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＹＯＬＯｖ８ｎ′ｓｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｄｅｔａｉｌｓｏｆｍａｉｎｍｏｄｕｌｅｓ

３　ＰＳＷＧＹＯＬＯ网络结构
为了提高对红外行人车辆的检测效果，本文

提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的 ＰＳＷＧＹＯＬＯ算法，
在原有特征图上增加了对小目标检测的特大特征
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图 Ｐ２，在主干引入了ＳＰＤＣｏｎｖ，并使用ＷＩｏＵ作为边
界框回归损失函数，最后，使用Ｇｈｏｓｔ模块轻量化网络。
ＰＳＷＧＹＯＬＯ的网络结构如图２所示。具体改进如下
所述。

图２　ＰＳＷＧＹＯＬＯ结构图

Ｆｉｇ．２ＰＳＷＧＹＯＬＯｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３１　四尺度目标检测
原ＹＯＬＯｖ８网络使用三种不同尺寸的特征图来

检测大小各异的目标。当输入图像大小为 ６４０×
６４０时，经过主干网络和特征融合模块的处理，输出
的检测特征图尺寸分别为２０×２０、４０×４０和８０×
８０，这使其更擅长检测大于３２×３２、１６×１６和８×８
尺寸的目标。然而，这种设计导致小尺寸目标容易

被忽视，增加了漏检的风险。为解决这一问题，本文

在Ｈｅａｄ中的８０×８０特征图上继续一次上采样，得
到１６０×１６０的特征图。随后，将这一新生成的特征
图与主干网络中４倍下采样的特征层进行融合，形
成了第四个１６０×１６０的极大特征图 ｐ２，使其能够
检测到４×４大小的极小目标。这一改进使得网络
形成了四尺度检测层，相较于原始的三尺度检测结

构，新结构进一步增强了网络对小目标位置信息的

捕捉能力，从而提升了小目标的检测性能。四尺度

检测结构如图３所示。

图３　四尺度检测结构图

Ｆｉｇ．３Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｆｏｕｒｓｃａｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３２　ＳＰＤＣｏｎｖ模块
现有 ＹＯＬＯｖ８在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ使用了较多的步长

卷积和池化层，易导致细粒度特征信息的丢失，特别

是在低分辨率图像和小物体上。那么 ＳＰＤＣｏｎｖ就
可以很好解决这一问题，ＳＰＤＣｏｎｖ（ｓｃａｌｅ＝２）模块
结构如图４所示，由空间深度（ＳＰＤ）层和无步长卷
积（ＮＳＣｏｎｖ）层组成。ＳＰＤ层对提取的特征图进
行下采样，但保留通道维度中的所有像素信息，从而

避免信息丢失。然后，在每个 ＳＰＤ层之后，添加一
个无步长卷积，减少通道数。ＳＰＤＣｏｎｖ的构建步骤

（ｓｃａｌｅ＝２）如下：
１）输入特征图的预处理：首先，将输入特征图

输入到ＳＰＤ层。该层的作用是将每个空间维度降
低到通道维度，同时保留通道内的信息。对任意特

征图Ｘ大小为（Ｓ×Ｓ×Ｃ１）时，经过切片操作得到
ｓｃａｌｅ２个子特征图，每个大小为（Ｓ／ｓｃａｌｅ，Ｓ／ｓｃａｌｅ，
Ｃ１），再将这些子特征图沿通道进行拼接，得到了尺
寸为（Ｓ／ｓｃａｌｅ，Ｓ／ｓｃａｌｅ，ｓｃａｌｅ２Ｃ１）中间特征图 Ｘ′，其
通道维度变为了原来的 ｓｃａｌｅ２倍，空间维度变为原
来的１／ｓｃａｌｅ。
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２）无步长卷积层：随后，将 ＳＰＤ层的输出作为
带有滤波器 Ｃ２（Ｃ２＜ｓｃａｌｅ２Ｃ１）的无步长卷积层
（ｓｔｒｉｄｅ＝１）的输入，通过这一层的处理，中间特征图
Ｘ′被转换为新的特征图Ｘ″，其尺寸调整为（Ｓ／ｓｃａｌｅ，
Ｓ／ｓｃａｌｅ，Ｃ２）。在这一过程中，特征图的宽度和高度
保持不变，仅对通道数进行了调整。总体而言，特征

图Ｘ在经过ＳＰＤＣｏｎｖ层后，其尺寸由原始的（Ｓ，Ｓ，
Ｃ１）转变为（Ｓ／ｓｃａｌｅ，Ｓ／ｓｃａｌｅ，Ｃ２）。这种设计可以减
少因网络过度下采样可能导致的细节信息损失，确

保特征提取过程的有效性和精确性。

图４　Ｓｃａｌｅ＝２时的ＳＰＤＣｏｎｖ示意图

Ｆｉｇ．４ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＳＰＤＣｏｎｖｗｉｔｈｓｃａｌｅ＝２

３３　损失函数优化
ＹＯＬＯｖ８采用了 ＣＩＯＵ损失函数作为边界框的

损失函数。然而，对于低质量图片，由于目标物体的

边缘信息可能不清晰，可能会导致预测框和真实框

之间的位置误差较大，进而导致预测框与真实框之

间的重叠度较小，ＩＯＵ值较低，从而使 ＣＩＯＵ损失值
较大，在检测低质量图片时效果不佳。针对该问题，

本文引入 ＷＩｏＵ作为新的边界框损失函数。ＷＩｏＵ
共有３个版本（ＷＩｏＵｖ１、ＷＩｏＵｖ２、ＷＩｏＵｖ３），经过
多次实验，本文选择 ＷｌｏＵｖ２，ＷＩｏＵｖ１损失计算公
式如式：

ＬＷＩｏＵｖ１ ＝ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ （１）
式中，ＲＷＩｏＵ和ＬＩｏＵ计算公式：

ＲＷＩｏＵ ＝ｅｘｐ（
（ｘ－ｘｇｔ）２＋（ｙ－ｙｇｔ）２

（Ｗｇ
２＋Ｈｇ

２）
） （２）

ＬＩｏＵ ＝１－ＩｏＵ （３）
其中，ｘ，ｙ表示预测框的中心点坐标；ｘｇｔ，ｙｇｔ代表
真实框的中心点坐标；Ｗｇ，Ｈｇ，分别代表由预测框
和真实框组成包围框的宽和高；ＲＷＩｏＵ为惩罚项；
ＩｏＵ为预测框与真实框的交并比；ＲＷＩｏＵ∈ ［１，ｅ），
作用是将显著放大普通质量锚框的 ＬＩｏＵ；ＬＩｏＵ ∈

０，[ ]１ ，作用是可以显著降低高质量锚框的 ＲＷＩｏＵ，

并在锚框与目标框重合较好的情况下显著降低其对

中心点距离的关注。为了防止 ＲＷＩｏＵ产生阻碍收敛
的梯度，将 Ｗｇ，Ｈｇ从计算图中分离（上标表示此
操作）。

ＷＩｏＵｖ２在ＷＩｏＵｖ１基础上构造了单调聚焦系
数ＬγＩｏｕ，有效降低了简单示例对损失值的贡献。这
使得模型能够聚焦于困难示例，获得分类性能的提

升，其计算公式：

ＬＷＩｏＵｖ２ ＝ＬγＩｏｕＬＷＩｏＵｖ１，γ＞０ （４）

但在模型训练过程中，ＬγＩｏｕ会随着 ＬＩｏＵ的减少
而减少，导致后期训练收敛速度较慢。针对此问题，

引入ＬＩｏＵ的均值作为归一化因子，改进后的公式：

ＬＷＩｏＵｖ２ ＝（
ＬＩｏｕ
ＬＩｏｕ
）
γ

ＬＷＩｏＵｖ１，γ＞０ （５）

其中，ＬＩｏＵ为动量为 ｍ的滑动平均值，使梯度增益

（
ＬＩｏｕ
ＬＩｏｕ
）
γ

整体保持在较高水平，解决了训练后期收敛

速度慢的问题。动量ｍ的计算公式：

ｍ＝１－ｔｎ
槡００５ （６）

其中，ｔ为ｅｐｏｃｈ大小；ｎ为ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大小。
３４　Ｇｈｏｓｔ轻量化模块

ＧｈｏｓｔＮｅｔ［１７］是一种由华为提出的轻量级神经
网络结构，它通过引入 Ｇｈｏｓｔ模块可减小模型体积
和降低参数量，同时保持较高的性能。Ｇｈｏｓｔ模块
利用常规卷积对输入特征图进行特征提取并压缩

通道。然后，对压缩通道数后的特征图进行线性

变换的廉价操作。最后，将常规卷积和廉价操作

的输出特征图进行拼接在一起，形成最终的输出。

本文将原 ＹＯＬＯｖ８ｎ的 Ｃ２ｆ模块替换为基于 Ｇｈｏｓｔ
Ｎｅｔ的 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ模块。这种改进在几乎不影响准
确性的情况下拥有更小的参数和体积。Ｇｈｏｓｔ模
块结构如图５所示。

图５　Ｇｈｏｓｔ模块

Ｆｉｇ．５Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ

图６中的 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ主要由两个堆叠的
ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ组成，第一个 ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ负责增加
通道数，起到扩展层的作用；第二个ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ负
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责减小通道数，使得通道数与 ｓｈｏｒｔｃｕｔ匹配。通过
堆叠ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ来减少模型的大小和参数量，同
时保持较高的精度。

图６　ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块

Ｆｉｇ．６ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋｍｏｄｕｌｅ

本文首先使用ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ替换Ｃ３模块中
的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块得到基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ的 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ模
块，其结构如图７所示，再将原网络中的Ｃ２ｆ部分替
换为Ｃ３Ｇｈｏｓｔ模块，显著降低了模型的体积大小，更
适用于资源有限的设备。

图７　Ｃ３Ｇｈｏｓｔ模块

Ｆｉｇ．７Ｃ３Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ

４　实验结果与分析
４１　实验环境及参数

本实验使用６４位的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统，ＣＰＵ
为 ｉ９１２９００，ＣＵＤＡ１２１，Ｐｙｔｏｒｃｈ２１０，ｐｙｔｈｏｎ３８，
显卡型号为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０，在最后１０轮
关闭数据增强。实验参数如表１所示。

表１　实验参数设置
Ｔａｂ．１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 参数值

输入尺寸 ６４０×６４０

初始学习率 ００１

迭代次数 ２００

批量大小 １６

优化器 ＳＧＤ

动量 ０９３７

权重衰减 ００００５

４２　数据集
本实验数据集采用新版的公开红外数据集

ＦＬＩＲ＿ｖ２。包含行人、自行车和汽车等１６个类别。
由于本文聚焦于行人和车辆，因此只保留行人、自

行车、汽车三个类别将其他类别删除，并将无效图

片删除最后得到１０７４２张图像，从如图８所示本文
将数据集按照７∶２∶１的比例随机划分，得到训练
集、验证集和测试集。数据集样本和边界框大小

如图８所示。从目标边界框分布可以看出，数据
集包含较多小目标。

图８　数据集示例及边界框大小分布

Ｆｉｇ．８Ｅｘａｍｐｌｅｄａｔａｓｅｔａｎｄｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

４３　性能评价指标
本文使用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，

Ｒ）、平均精确率（ｍＡＰ０５，ｍＡＰ０５∶０９５）、模型体
积大小（ＭＢ）、参数量（Ｐａｒａｍｓ）以及模型每秒检测
的帧数（ＦＰＳ）作为模型评价指标。Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ越高，
表示目标检测越准确；ＦＰＳ越高，代表检测速度
越快。

其中，ｍＡＰ０５表示ＩｏＵ阈值为０５时所有目标类别
的平均检测精度，ｍＡＰ＠０５∶０９５代表在ＩｏＵ阈值
为从０５～０９５，步长为 ００５时各个 ｍＡＰ的平均
值。精确率、召回率、平均精度以及 ＦＰＳ的计算式
如下所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （７）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （８）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （９）

ｍＡＰ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝０
ＡＰｉ （１０）

ＦＰＳ＝Ｎ（ｐ）Ｔ（ｐ） （１１）

其中，ＴＰ为将正类正确地预测为正类的数量；ＦＰ
为将负类错误地预测为正类的数量；ＦＮ为将正类
错误地预测为负类的数量；Ｋ代表类别数；Ｎ（ｐ）表
示处理图像的总数；Ｔ（ｐ）表示处理图像的总时间。
４４　损失函数对比实验

为了更好的验证本文所用损失函数 ＷＩｏＵｖ２
的优势，设计本次损失函数对比实验，以 ＹＯＬＯｖ８
ＣＩｏＵ为基线，在保证相关配置不变的情况下，将
ＷＩｏＵｖ３损失函数分别与原ＣＩｏＵ［１８］、和目前主流损
失函数ＳＩｏＵ［１９］、ＥＩｏＵ［２０］、以及ＷＩｏＵｖ１和 ＷＩｏＵｖ２
进行对比，实验结果如表２所示。
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表２　不同损失函数在ＹＯＬＯｖ８ｎ下的对比
Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｕｎｄｅｒＹＯＬＯｖ８ｎ

模型 Ｐ／％ Ｒ／％
ｍＡＰ＠
０５／％

ｍＡＰ＠
０５∶０９５／％

ＹＯＬＯｖ８ｎＣＩｏＵ ８２９ ６７２ ７６ ４５９

ＹＯＬＯｖ８ｎＳＩｏＵ ８４３ ６６ ７５７ ４５７

ＹＯＬＯｖ８ｎＥＩｏＵ ８３ ６５９ ７５４ ４６１

ＹＯＬＯｖ８ｎＷＩｏＵＶ１ ８３９ ６６１ ７６ ４６

ＹＯＬＯｖ８ｎＷＩｏＵＶ２ ８３９ ６７１ ７６７ ４６１

ＹＯＬＯｖ８ｎＷＩｏＵＶ３ ８２９ ６７４ ７６５ ４５９

综合各项评价指标，可以发现 ＷＩｏＵＶ２在各项
指标中都表现较好，特别是在ｍＡＰ＠０５上表现最好

达到７６７％，ｍＡＰ＠０５∶０９５方面也达到了４６１％，
说明其在更高置信度要求下仍然能够保持较好的性

能，同时，精确率和召回率也保持在较高水平，与其

他模型相比毫不逊色。因此，综合考虑，本文选择

ＷＩｏＵＶ２损失函数代替原ＣＩｏＵ损失函数。
４５　不同改进模块的消融实验

为了精确评估上述各个改进组件对模型性能的

具体影响，以ＹＯＬＯｖ８ｎ作为基线进行了８组消融试
验，每组实验均严格控制实验环境配置和超参数的

一致性，以确保结果的公正性。结果如表３所示。
（表中 ｐ２、Ｓ、Ｗ、Ｇ分别代表 Ｐ２特大特征图、Ｓｐｄ
Ｃｏｎｖ、ＷＩｏＵｖ２、Ｇｈｏｓｔ模块，“√”代表在该组实验中
使用该模块）。

表３　消融实验
Ｔａｂ．３Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 Ｐ２ Ｓ Ｗ Ｇ Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ＠０５／％ ｍＡＰ＠０５∶０９５／％ 参数量 体积／ＭＢ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８２９ ６７２ ７６ ４５９ ３００６２３３ ６３ １７５４

Ａ √ ８４３ ７１９ ８１６ ５０３ ２９２１４３６ ６３ １６１３

Ｂ √ ８３８ ６８７ ７７９ ４７６ ３２６７３５３ ６８ １５３８

Ｃ √ ８３９ ６７１ ７６７ ４６１ ３００６２３３ ６３ １６９５

Ｄ √ ８２３ ６６６ ７５５ ４５５ ２２９３２２５ ４９ １７５４

Ｅ √ √ ８５４ ７２２ ８２４ ５１４ ３２３８９７２ ６６ １５６３

Ｆ √ √ √ ８４５ ７３２ ８３ ５１４ ３２３８９７２ ６，９ １５１５

Ｏｕｒｓ √ √ √ √ ８４５ ７３５ ８３２ ５１６ ２５２５９６４ ５３ １４７１

　　由表３可知，在Ａ组实验中，引入特大特征图Ｐ２
后，Ｐ、召回率Ｒ、以及ｍＡＰ＠０５和ｍＡＰ＠０５∶０９５
等关键指标均获得了显著的提升，其中ｍＡＰ＠０５提
升了５６％，这一改进还减少了参数量，尽管推理速
度略有下降，但大幅度提高了检测精度，有效减少了

漏检；在第Ｂ组实验中，添加了ＳｐｄＣｏｎｖ后，在引入
少量参数和额外体积前提下，模型的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠
０５和ｍＡＰ＠０５∶０９５指标均获得了不同程度的
提升，其中 ｍＡＰ＠０５提升了 １９％。这证明了
Ｓｐｄｃｏｎｖ可以有效提高检测精度；在第Ｃ组实验中，
引入了 ＷＩｏＵｖ２损失函数。结果显示，Ｐ提升了
１％，ｍＡＰ＠０５上涨了０７％，而参数量等其他指
标几乎保持不变。证明了 ＷＩｏＵｖ２损失函数的有
效性；在Ｄ组实验中，引入Ｇｈｏｓｔ模块，ｍＡＰ＠０５略
有下降０５％，但参数量减少了２３７％，体积下降
了２２２％。这表明在牺牲一定精度的情况下，
Ｇｈｏｓｔ模块可以有效减少模型的大小和参数量；在

Ｅ组实验中，结合了 Ｐ２和 ＳｐｄＣｏｎｖ两个改进点。
结果显示，ｍＡＰ＠０５提升了６４％，尽管参数量和
体积有所增加，但整体性能提升显著；在 Ｆ组实验
中，在Ｅ组的基础上进一步融入了 ＷＩｏＵｖ２损失函
数。实验结果表明，ｍＡＰ＠０５进一步提升了７％，
显示出多种改进方法联合使用的优势；最后，将四个

改进点全部融合到 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型中。结果显示，
ｍＡＰ＠０５值达到了 ８３２％，相比原算法提升了
７２％，参数量和体积分别减少了１６％和１５８％，虽
然ＦＰＳ略减到１４７１，但考虑到检测精度的大幅提升
以及模型复杂度的显著降低，这一微小的ＦＰＳ下降是
可以接受的。综上所述，本文通过消融试验验证了各

项改进设计的有效性，并展示了它们在提升检测性

能、降低模型复杂度方面的积极作用。

４６　与其他主流算法对比实验
为进一步凸显本文所提算法的优越性，将本文

算法与目前主流目标检测算法进行对比实验。实验
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结果如表４所示，本文所提的 ＹＯＬＯｖ８ＰＳＷＧ算法
在多个关键指标上均表现出色。其精确率高达

８４５％，仅略低于表现最佳的 ＹＯＬＯＶ８ｓ算法
１７％，而明显高于其他参与对比的算法。在召回
率方面，该算法达到了７３５％，同样超越了其他所
有算法。更值得一提的是，在平均精度这一综合评

价指标上，无论是 ｍＡＰ＠０５还是更为严格的 ｍＡＰ
＠０５∶０９５，均显著领先于其他算法。此外，在模
型大小和复杂度方面，该算法也展现出了极大的优

势。其参数量仅为２５２５９６４，模型体积仅为５３ＭＢ，

相较于其他主流算法如 ｙｏｌｏｖ５ｓ，参数量下降了
６４％，体积减少了６３２％。尽管 ＦＰＳ略低于部分
算法，但其高达１４７１，仍远超实时性检测的基本要
求（ＦＰＳ≥３０），充分证明了其在保证高检测精度的
同时，也具备出色的实时性能。

综上所述，本文所提出的改进算法 ＰＳＷＧＹＯ
ＬＯ在精度、速度和模型大小之间实现了良好的平
衡，不仅在提高检测精度方面取得了显著成效，而且

还在保持检测速度和优化模型大小方面展现出了卓

越的性能。

表４　与主流算法比较
Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｍａｉｎｓｔｒｅａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ＠０５／％ ｍＡＰ＠０５∶０９５／％ 参数量 体积／ＭＢ 帧率／ｆｐｓ

ＹＯＬＯＶ５Ｓ［２１］ ８３９ ６９４ ７７９ ４４７ ７０１８２１６ １４４ １５６２

ＹＯＬＯＶ７－ｔｉｎｙ［２２］ ８３９ ７２４ ８０７ ４５４ ６０８３２１６ １２３ １３５１

ＹＯＬＯＶ８ｓ ８６２ ７２６ ８１６ ５１３ １１１２６７４５ ２２５ １５１５

ＹＯＬＯＶ８ｎ ８２９ ６７２ ７６ ４５９ ３００６２３３ ６３ １７５４

ＰＳＷＧＹＯＬＯ ８４５ ７３５ ８３２ ５１６ ２５２５９６４ ５３ １４７１

４７　检测效果和精度对比
本文在 ＹＯＬＯｖ８ｎ的基础上，提出了 ＰＳＷＧＹＯ

ＬＯ改进模型，对比原模型，在检测效果上有了明显
的提升，其检测效果和精度对比分别为如图９（ａ）和
（ｂ）所示。

图９　检测效果和精度对比图

Ｆｉｇ．９Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ

５　结　论
本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的红外行人车

辆检测算法 ＰＳＷＧＹＯＬＯ，通过增加极大特征图和
采用 ＳＰＤＣｏｎｖ模块提升了对小目标及低分辨率图
像的检测能力。采用动态非单调聚焦的 ＷＩｏＵ损失
函数和Ｇｈｏｓｔ模块进一步提高了检测精度并在一定
程上降低了模型复杂度。实验结果显示，在 ＦＬＩＲ
Ｖ２数据集上，该算法相较于原ＹＯＬＯｖ８ｎ精确率、召
回率和ｍＡＰ＠０５分别提升了１６％、６３％和７２％，
参数量减少１６％，模型大小减少１５８％，检测速度
达到 １４７１ＦＰＳ。与主流算法相比，该算法在 ｍＡＰ
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等多方面表现出优越性。综合来看，本算法在提高

红外行人车辆检测精度的同时，也实现了对模型一

定的轻量化，适用于资源受限的平台，并满足实时性

检测的需求，可为辅助驾驶中的红外行人车辆检测

提供有效的技术支持。
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ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣＩＯＵｌｏｓｓｆｏｒｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２１ＩＥＥＥ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＰＲＭＬ）．ＩＥＥＥ，２０２１：９２－９８．

［２０］ＺｈａｎｇＹＦ，ＲｅｎＷ，ＺｈａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＩＯＵｌｏｓｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，５０６：１４６－１５７．

［２１］ＷａｎｇＣＹ，ＢｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙＡ，ＬｉａｏＨＹＭ．ＹＯＬＯｖ７：ｔｒａｉｎ
ａｂｌｅｂａｇｏｆｆｒｅｅｂｉｅｓｓｅｔｓｎｅｗｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０２３：７４６４－７４７５．
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ＹＯＬＯｖ５ｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｈｅａｄｆｏｒｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎｄｒｏｎｅｃａｐｔｕｒｅｄｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０２１：２７７８－２７８８．

７３１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１　２０２５　　　　　　秦海洋等　基于改进ＹＯＬＯｖ８ｎ的红外行人车辆检测算法


