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摘　 要:目的 解决道路交通环境中车辆目标较小、遮挡,以及目标不清晰、错检漏检等问题。 方法 提出一种用于评

估目标检测框与目标真实形状之间匹配程度的指标 ShapeIoU,
 

通过计算目标轮廓的相似性来衡量检测框与真实

形状的匹配程度,以提高目标检测的精度和准确性;引进动态蛇形卷积(DSConv)模块调节的卷积核模块,能够根

据目标形状和大小的变化自适应地调整卷积核形状,从而更有效地捕获目标的特征;为了提高多尺度检测能力,增
强检测精度以及模型的表达能力,改进中增加 P2 检测头。 结果 改进 YOLOv8 模型算法的 Precision、Recall、Map@
0. 5 以及 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提高了 2. 6%、3. 2%、3. 2%和 3. 0%,达到了 87. 9%、84. 2%、89. 4%和 65. 4%。 结论

对于复杂的交通环境中车辆较小、遮挡,以及不清晰目标的检测有了明确提高,证实此改进方法有效解决了上述对

于车辆检测目标精度低等问题。
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Abstract 
 

Objective This
 

study
 

addresses
 

the
 

following
 

challenges
 

in
 

vehicle
 

detection
 

under
 

road
 

traffic
 

environments 
 

small
 

target
 

sizes 
 

occlusions 
 

unclear
 

targets 
 

and
 

the
 

consequent
 

false
 

positives
 

and
 

missed
 

detections.
 

Methods An
 

index
 

named
 

ShapeIoU
 

was
 

proposed
 

to
 

assess
 

the
 

matching
 

degree
 

between
 

the
 

target
 

detection
 

box
 

and
 

the
 

real
 

shape
 

of
 

the
 

target.
 

By
 

calculating
 

the
 

similarity
 

of
 

the
 

target
 

contour 
 

the
 

matching
 

degree
 

between
 

the
 

detection
 

box
 

and
 

the
 

real
 

shape
 

was
 

measured
 

to
 

enhance
 

the
 

precision
 

and
 

accuracy
 

of
 

object
 

detection.
 

A
 

convolutional
 

kernel
 

module
 

adjusted
 

by
 

the
 

dynamic
 

snake
 

convolution
 

 DSConv  
 

module
 

was
 

introduced.
 

This
 

module
 

could
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

convolutional
 

kernel
 

according
 

to
 

the
 

changes
 

in
 

the
 

shape
 

and
 

size
 

of
 

the
 

target 
 

so
 

as
 

to
 

capture
 

the
 

features
 

of
 

the
 

target
 

more
 

effectively.
 

To
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

detection
 

ability 
 

enhance
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

the
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

model 
 

a
 

P2
 

detection
 

head
 

was
 

added
 

during
 

the
 

improvement.
 

Results
 

The
 

Precision 
 

Recall 
 

mAP@ 0. 5 
 

and
 

mAP@ 0. 5 0. 95
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

algorithm
 

increased
 

by
 

2. 6% 
 

3. 2% 
 

3. 2% 
 

and
 

3. 0%
 

respectively 
 

reaching
 

87. 9% 
 

84. 2% 
 

89. 4% 
 

and
 

65. 4%.
 

Conclusion The
 

detection
 

of
 

small 
 

occluded 
 

and
 

unclear
 

targets
 

in
 

complex
 

traffic
 

environments
 

has
 

been
 

significantly
 

improved.
 

It
 

is
 

verified
 

that
 

this
 

improved
 

method
 

can
 

effectively
 

solve
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

accuracy
 

in
 

vehicle
 

target
 

detection.
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　 　 目前,流行的检测算法主要分为传统目标检测算

法和基于深度学习的目标检测算法。 传统的目标检测

算法主要包括基于特征的方法和机器学习的方法,基
于特征方法主要有 Haar 特征、HOG 特征、SUFR。 关晓

斌[1]提出结合使用 HOG 特征与 SIFT 特征作为车辆检

测[2-3]的特征提取算法,HOG 特征适用于形状变化小、
实时性高的场景;SIFT 特征适合尺度和旋转不变性,但
计算复杂度高。 张凯[4]基于梯度分布直方图(HOG)和

支持向量机( SVM) [5] 开发了一种视频车辆识别算法,
计算简单、形状鲁棒性强,但光照敏感,需大量训练样

本。 从目标检测的流程角度可划分为单阶段目标检测

和二阶段目标检测。 其中,单阶段的目标检测算法将

目标检测和定位合成一个端到端的过程,通过网络直

接输出检测目标的位置以及类别,代表性的算法包含

YOLO、SSD 算法等。 优点在于:因为是端对端模式,整
合输出目标的位置和类别信息,所以检测的速度快,时
效性高,对于较小目标检测效果良好,对多尺度的目标

处理效果有限。 二阶段目标检测算法将目标检测分为

两步骤:首先生成候选区域,然后对这些候选区域进行

分类和定位,经典二阶段算法有区域卷积神经网络(R-
CNN)、FastR-CNN 等[6] 。

为了解决小目标和错检等一系列问题,目标检测技

术不断更新,该技术逐渐走向成熟。 R-CNN 于 2014 年

提出,之后 Fast
 

R-CNN 和 Faster
 

R-CNN[7] 等不断改进

和发展,最早的目标检测方法通常基于使用滑动窗口的

方式,在整个图像上进行目标检测,然后通过使用区域推

荐方法(例如 Selective
 

Search)来生成候选区域,再对这

些区域进行分类和定位。 曹磊等[8]基于 VGG-16[9] 网络

提取出图片的多层特征,提出了一种基于改进 RPN 的

Faster-RCNN 网络 SAR 图像车辆目标检测方法,这种

方法有着精度高、复杂度高、数据需求量大等特点。 为

了减少多阶段目标检测中的计算消耗和提高效率,出
现了 YOLO[10]和 SSD[11] 等单阶段目标检测器,直接从

整个图像中预测目标类别和位置。 宋世奇[12]等提出了

改进 SSD[11]车辆检测算法,利用 K-means++聚类算法

获取适应航拍车辆目标的默认候选框参数信息,但是

对复杂场景的适应能力有限,以及在处理大规模数据

时可能存在效率低下的情况。 同时,赵倩[13] 等提出了

一种基于多重字塔和多尺度注意力的轻量级 YOLOv5
算法,通过减少主干网络中的下采样次数,加强了小目

标检测能力。

(1)
 

引 入 动 态 蛇 形 卷 积[14] ( Dynamic
 

Snake
 

Convolution),模型可以更加灵活,适应不同尺度、形状

和结构的目标。 通过调整卷积核的大小和形状可以实

现自适应感受野。
(2)

 

IoU(Intersection
 

over
 

Union)作为度量标准,用
来衡量预测框和真实框之间 的 重 叠 程 度。 引 入

ShapeIoU 损失函数[15] ,更好地匹配目标的形状、位置信

息和目标描述等。
(3)

 

引入 P2 检测头能够有效地提升模型对多尺

度目标的检测能力,改善目标位置的精细调整和加速

模型收敛速度,同时增强模型的泛化能力[16] 。
动态蛇形卷积通过根据目标形状自适应调整卷

积滤波器,增强了特征提取能力,提高了模型捕捉目

标边界的细节和不规则性的能力。 改进损失函数解

决了精确定位具有复杂形状的目标的挑战,通过惩罚

预测形状与实际形状之间的偏差,从而产生更精确的

边界框预测。 此外,专门针对小目标的 P2 检测头集

成,解决了目标检测系统中常见的限制,即小目标可

能被忽视或定位不准确。 这种综合方法不仅提高了

在不同目标大小上的检测准确性,还增强了模型的鲁

棒性和泛化能力。

1　 YOLOv8 算法改进

1. 1　 YOLOv8 简介

YOLOv8 是 Ultralytics 公司推出的基于对象检测模

型的 YOLO[17]最新系列,它能够提供最先进的检测性

能。 相比较传统的目标检测算法,该算法模型在不损

失检测精度的前提下具有更快的检测速度、更轻量的

算法模型等优点。 YOLOv8 和 YOLOv5 都是由同一家

公司开发[18] ,在此基础上改变了模型的通道数,借鉴了

C3 模块和 ELAN[19]思想,设计了 C2f 模块,将 YOLOv5
中的 C3 模块改进为 C2f 模块,实现了在轻量化的同时

增加了梯度流信息的丰富度。 YOLOv8 是 YOLO 系列

算法中较新的算法,该模型有输入层(Input)、主干网络

(Backbone)、融合层( Neck)和检测头( Head);YOLOv8
也是该系列算法所含有的最新 SOTS 模型,能够完成检

测、分类、分割任务。 YOLOv8[20] 输入的是一张尺寸为

600∗600 的三维图像,然后利用卷积神经网络将输入

图像转换成特征图。 在每个网格中,预测边界框的位

置、大小和相关物体的概率,并根据预测结果生成目标

检测结果。 改进后的网络模型架构如图 1 所示。
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图 1　 改进后的网络模型架构图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

model
 

architecture

1. 2　 检测模型设计

1. 2. 1　 引入动态蛇形卷积 (Dynamic
 

Snake
 

Convo-
luton)

为了达到更好的目标提取效果、人们提出了各种

方法,例如通过特定的形态架构来提高表现性能,动态

蛇形卷积( DSConv) 通过管状的形态进行模块结构设

计。 基于特征融合的方法加强管状结构的代表性,如
模型额外补充特征信息,从多个角度观察目标的结构

特征,从而提升模型的性能。
通过动态蛇形卷积(DSConv)进行管状结构的局部

特征提取,假设给定的卷积中心坐标为 K i
 =

 

(xi
 ,

 

yi ),A
是一个 3∗3 的卷积核,则 K 可表示为

K = (X-1,Y-1)·(Y-1,Y),…,(X+1,Y+1) (1)
为卷积核提供更大的聚焦灵活性,引入变形偏移

Δ,在薄管状结构下可以自由地学习变形偏移,概念场

往往会发生目标的偏移,所以使用迭代策略,依次观察

待处理的目标,从而确保注意力的延续性,而不会分散

注意力由大到小的变形偏移。 在 DSConv 中选择一个

大小为 9 的卷积核,以 X 轴为例每个卷积核的位置信

息表述为 K i ±c
 

=
 

(xi ±c,
 

yi ±c),其中 C = {0、1、2、3、4},
从中心位置 K i,远离中心网格的位置 K i +1 与之相比,

增加了一个偏移量 Δ
 

=
 

{δ | δ∈[ -1,
 

1]},从而保证卷

积核的偏移量 Σ 符合线性形态。
X 轴:

K i ±c = (X i +c,Yi +c) = (X i + c,Yi + ∑ i +c

i
Δy)

(X i -c,Yi -c) = (X i - c,Yi + ∑ i

i -c
Δy){ (2)

Y 轴:

K j ±c = (X j +c,Y j +c) = (X j + ∑ j +c

j
,Yi + c)

(X j -c,Y j -c) = (X j + ∑ j +c

j
,Yi - c){ (3)

由于偏移量通常为分数,双线性插值被实现为

K = ∑ K′
B(K′·K)·K′ (4)

其中,K 表示式(2)的分数位置,K′是枚举所有完整空

间位置,B 是双线性插值核,分为两个一维核。
B(K·K′)= b(Kx,K′x)·b(Ky,K′y) (5)

为了使卷积核更能适应图像的复杂几何特征,该
文引入变形偏移。 模型随机学习变形偏移,则感知区

域可能会偏离目标,本文采用了如图 2 所示的迭代策

略。 该策略按顺序将每个目标与可观察位置匹配,确
保连续的特征关注,而不会因较大的变形偏移而过度

分散感知区域。
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图 2　 蛇形动态卷积

Fig. 2　 Dynamic
 

snake
 

convolution

DSConv 是一个覆盖了 9×9 的变形二维变化过程,
优点在于适用基于动态力学的西昌管状结构,更好感

知关键特征,如车辆检测中包含距离远、目标小、且呈

现细长的目标状态。 如图 3 所示,DSConv 在变形过程

中覆盖了 9∗9 的范围,扩大模型感受野,增强对关键

特征的感知,为准确识别奠定基础。 引进动态蛇形卷

积能够自适应调整卷积核的形状,更加精准捕捉图像

局部特征及机构信息,人性化处理复杂图像,从而获得

更好的特征提取能力以及鲁棒性。

Kj+4

Kj+3

Kj+2

Ki-1 Kj+1 Ki+4

Ki+3Ki+1KijKi-2

Ki-4 Ki-3 Kj-1 Ki+2

Kj-2
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Y:j-4~j+4

图 3　 DSConv 感受野变化图

Fig. 3　 Receptive
 

field
 

variation
 

of
 

the
 

DSConv
 

module

1. 2. 2　 引入 ShapeIoU
YOLOv8 的损失函数为 CIoU,该损失函数有着准

确的目标定位,考虑了目标的完整性,但对于小目标和

不规则目标存在一定的缺点。 计算复杂度高,在改进

的模型算法中引入 ShapeIoU 考虑边界盒形状和尺度,
更加精准度量,在边界盒回归过程中边界盒回归样本

本身的形状和尺度因素都会对回归结果产生影响。 在

已有的边界盒回归损失函数的基础上,考虑形状和尺

度对回归结果的影响。
近年来随着检测器的发展,边界盒回归损失得到

迅速发展,由最初 IoU 来评价边界盒的回归状态,迭代

出 GIoU、SIoU、DIoU、CIoU、SIoU 等。

IoU 度量定义如下:

LIoU = | B∩BGT |
| B∪BGT |

(6)

式(6)中,GT 为 Ground
 

Truth 是真实标签框,B 表示预

测标签框。
GIoU 为解决边界盒回归中真实框与锚框不重叠导

致损失梯度小而提出,其定义如下:

LGIoU =LIoU - | C-B∩BGT |
| C |

(7)

式(7)中,C 表示 GT 框和锚框之间最小的封闭区域。
YOLOv8 算法模型中的 CIoU 考虑 GT 框和锚框之

间的形状相似性,在 DIoU 的基础上增加新的形状损失

项,以减少 GT 框和锚框横纵比差异,其定义如下:

LDIoU =LIoU -ρ2(b,bgt)
c2 (8)

LCIoU =LDIoU -αv (9)

α= v
(1-LIoU) +v

(10)

v= 4
π2 arctan wgt

hgt -arctan w
h( )

2

(11)

其中,b 和 bgt 表示锚框和 GT 框的中心点,ρ 为欧氏距

离,c 为覆盖两个锚框( b,bgt ) 最小封闭框的对角线长

度。 wgt 和 hgt 表示真实框的宽度和高度,w 和 h 表示锚

框的宽度和高度。
ShapeIoU:

ww = 2×(wgt) scale

(wgt) scale +(hgt) scale (12)

hh = 2×(hgt) scale

(wgt) scale +(hgt) scale (13)

其中,scale 为尺度因子,与数据集的目标和尺度有关,
ww 和 hh 分别是水平和竖直方向的权重系数,其大小与

真实框的形状有关,对应的边界损失函数如下:

Ωshape = ∑(1 - e -wt
) θ (14)

LShape = 1-LIoU +disshape +0. 5Ωshape (15)

disshape =hh ×
(xc -xgt

c ) 2

c2 +ww ×
(yc -ygt

c ) 2

c2 (16)

1. 2. 3　 增加 P2 小目标检测头

目标检测技术指在准确识别和定位图像或视频中

的目标,并为其添加类别信息。 YOLOv8 在以前版本的

基础上不断改进,并引入 P2 层检测头增强小目标检测

能力。 对于 YOLO,其原始结构为 3 个探测头(P3、P4、
P5),为解决下采样带来的小目标信息丢失,导致模型

在较深的特征图中很难精准定位和识别小目标这一问

题,在模型 Head 部分引入更浅的特征层 P2,如图 4 所

14
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示,使模型在更早阶段获取高分辨率、小目标的特征信

息。 通过融合不同尺寸目标的高分辨率特征图,模型

能够更好地感知小目标的细节信息,同时利用高层特

征图的语义信息和低层特征图的细节信息,从而提高

对大目标和小目标的检测能力[21] 。 此外,可以考虑在

P2 层增加一个检测器来提高对小目标的检测能力。

Backbone

P5

P4

P3

P2

P1

P5

P4

P3

P2

C

C

C

U

U

U

C

CC2f

C2f

C2f

C2f

C2f

Conv

Conv

Neck

图 4　 特征层结构图

Fig. 4　 Feature
 

layer
 

structure
 

diagram

2　 仿真实验与结果分析

2. 1　 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,该数据集是自

动驾驶领域中最常用的计算机视觉算法评测数据集之

一。 该数据集具有广泛的场景以及多样性的检测标

准。 包含 7
 

000 多张真实场景的交通图,本次将其按照 8
∶ 2 的比例划分为训练集和验证集,数据集一共包含 8 个

分类标签:car、van、truck、pedestrain、pedestrain ( sitting)、
cyclist、tram 以及 misc 等,本文保留了车辆识别的 5 个标

签,即 car、van、truck、cyclist、tram 作为实验训练对象。
2. 2　 实验环境及参数配置

本实验操作系统为 Windows10, GPU 为 GeForce
 

RTX
 

4060, CPU 为 酷 睿 i5 - 13490F, 编 程 语 言 为

Python3. 8,使用深度学习框架 Pytorch2. 1. 0,CUDA 为

11. 8 并线计算,使用 GPU 对模型进行训练,主要训练

参数配置如表 1 所示。

表 1　 训练参数配置

Table
 

1　 Training
 

parameters

参数名称 配　 置 参数名称 配　 置

Epochs 150 Optimizer SGD
Batchsize 16 close_mosaic 0
workers 8 imgsz 640

2. 3　 消融实验结果

本文提出了 3 个改进点,为验证本文算法改进模

块的有效性,以 YOLOv8 网络为基线,进行消融实验,结
果如表 2 所示。 由实验结果可得知,使用 C2f-DSConv
模块 mAP@ 0. 5 值上升 0. 6%,计算量和参数量分别上

涨 0. 1
 

G 和 0. 26
 

M,继续添加第 2 个改进点后,参数量

和计算量没有发生变化,mAP @ 0. 5 的值上升 1. 1%。
继续引入小目标检测头 P2 以后,参数量上浮至 3. 182

 

M,
计算量有所增大,mAP @ 0. 5 值上升至 89. 6%,再次增

加 1. 5%。 总计 mAP @ 0. 5 的值增加 3. 2%,验证改进

算法的 3 个模块均有效。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

test
 

results

C2f-
DSConv

Shape
IoU

P2 mAP@ 0. 5
Parameters

/ MB
FLOPs

/ G
0. 864 3. 007 8. 2

􀳫 0. 87 3. 267 8. 3
􀳫 􀳫 0. 881 3. 267 8. 3
􀳫 􀳫 0. 884 3. 18 12. 5

􀳫 􀳫 0. 886 2. 92 8. 3
􀳫 􀳫 􀳫 0. 896 3. 182 12. 4

2. 4　 对比试验结果

为验证本文改进的网络模型检测效果, 将与

YOLOv8 原网络和现有主流目标检测网络进行结果对

比,以证明改进对网络的提升,对比实验结果如表 3 所

示。 通过表 3 中数据可以看出:Fast-R-CNN 具有精度

低、计算量大等缺点;YOLOv3 和 YOLOv7 的计算精度

和召回率高达 93. 3%、90. 5%和 87%、85%,但这两种模
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型的参数量和计算量高达 61. 52
 

MB、 37. 2
 

MB 和

156. 6
 

G、105
 

G。 YOLOv3-tiny 的 mAP@ 0. 5、P、R 均低

于改 进 后 的 模 型, 且 参 数 量 大 小 达 到 8. 68
 

MB。
YOLOv7 也具有同样的特点。 在 YOLOv8 的基础上单独

改进后精度上升 2. 7%,召回率上升 3. 2%,mAP@ 0. 5 值上

升 3. 2%。 同时模型参数量小幅度变化,计算量有所上

升。 文献[22]中提出的三个改进点进行复现,在 KITTI
数据集下的表现如表 3 中所述,文献[23]和文献[24]
是不同算法在 KITTI 数据集中的表现,有着模型过大、
检测精度略低和计算量过大等不同缺点。

表 3　 对比试验结果

Table
 

3　 Comparative
 

test
 

results

模　 型 P/ % R/ % mAP@ 0. 5 Parameters / MB FLOPs / G
Fast-R-CNN 65. 8 84. 2 83. 9 28. 3 108. 2

YOLOv3 93. 3 87 91. 3 61. 52 156. 6
YOLOv3-tiny 84. 5 79. 3 84. 2 8. 68 12. 9

YOLOv5n 87. 3 79. 8 87 1. 76 4. 3
YOLOv7 90. 5 85 89. 1 37. 2 105. 2

YOLOv7-tiny 87 79. 5 85 6. 03 13. 2
YOLOv8 85. 3 81 86. 4 3. 01 8. 2
文献[22] 88. 3 81. 7 88. 1 4. 17 10. 7
文献[23] 86. 2
文献[24] 84. 7 89. 8

Ours 88 84. 2 89. 6 3. 18 12. 4

2. 5　 实际结果对比

为观察改进后的 YOLOv8 和 Ours 的差异,本文展

示两者的实际检测效果,左侧为 YOLOv8 检测效果,右
侧为 Ours 检测效果,可以看出图 5 中出现小目标遮挡

的情况,改进后的算法准确地捕捉到被遮挡目标,并且

在上方对比图中可以看出检测结果的置信度也有小幅

度提升,从实际应用角度证明了本文改进算法的有效

性。 结果如图 5 所示。

图 5　 YOLOv8 与改进后检测效果图

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv8
 

and
 

the
 

improved
 

model

3　 结　 论

本研究中,使用 YOLOv8 目标检测改进算法成功实

现了车辆的准确识别。 该算法在保持较高精度的情况

下实现了降低漏检的可能性。 在没有改变主干网络的

前提下,增加多尺度检测头,设计 C2f-DSConv 卷积更

换主干第八层 C2f 模块实现了对在复杂环境下遮挡目

标、拥挤狭小目标的精准检测,最后引入 ShapeIoU 考虑

边界盒形状和尺度,更加精准度量在边界盒回归过程

中,边界盒回归样本本身的形状和尺度因素。 改进后

的目标检测算法 mAP@ 0. 5 提升到 89. 6%。
本研究在城市交通管理和智能监控系统以及自动

驾驶领域提供了可靠的技术支持,有望在未来的智慧

城市建设和交通安全领域发挥重要作用。
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