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【摘要】为深入探究 YOLO 系列目标检测算法及其在自动驾驶领域的发展方向，对 YOLO 系列算法

（YOLOv1~YOLOv8）的研究进程及各阶段的主要成果进行了综述，并就其在自动驾驶领域的车辆、车道线、行人、交通

标志相关检测任务中的应用进行分析阐述，最后结合YOLO系列算法的特点对其未来可能的改进思路与研究趋势进

行分析展望。
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【Abstract】In order to deeply explore Yolo target detection algorithm and its development direction in the field of
autonomous driving, this paper reviewed the research progress and main accomplishments of YOLO algorithms
(YOLOv1~YOLOv8), analyzed and expounded its application in relevant detection tasks including vehicles, lane lines,
pedestrians and traffic signs in the field of autonomous driving. Combining the characteristics of Yolo series algorithms, the
paper analyzed and summarized the future improvement ideas and research trends of Yolo algorithm.
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面向自动驾驶的YOLO目标检测算法研究综述*

杨飞帆 李军

（重庆交通大学，重庆 400047）

1 前言

目标检测是计算机视觉领域的重要任务之一，

主要处理和检测视觉上特定类（如人、动物或标志

等）在数字图像上的类别和位置分布情况[1]。目标

检测通过建立有效的计算机应用模型提供计算机

视觉所需要的最基本信息，即何目标在何处。其通

常分为目标识别与目标定位，目标识别即特征提取

与分类，目标定位则进行边界框回归。作为图像分

割、图像识别、目标跟踪等计算机视觉任务的基础，

目标检测算法的进步对计算机视觉发展有着重要

的意义。

近年来，随着深度学习的不断发展，基于卷积

神经网络的两阶段（Two-Stage）和一阶段（One-
Stage）算法研究取得了较大进展。两阶段算法在数

据特征提取后先生成区域提取（Region Proposal）网

络，再进行样本的分类与定位回归，代表性算法有

区 域 卷 积 神 经 网 络（Region based Convolutional
Neural Network，R-CNN）[2]、快速区域卷积神经网络

（Fast Region based Convolutional Neural Network，
Fast R-CNN）[3]、更快的区域卷积神经网络（Faster
Region based Convolutional Neural Network，Faster R-
CNN）[4]；一阶段算法则直接在网络中提取特征进行

分类与回归，大幅提升了目标检测的效率，更容易
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满足实时检测的要求[5]，代表性算法包括单步多框

目标检测（Single Shot MultiBox Detector，SSD）[6]和

YOLO（You Only Look Once）系列算法。

作为一阶段算法的开山之作，YOLOv1[7]创造性

地将检测问题直接作为统一的端到端回归问题，使

其相较于同时期的R-CNN算法有更快的检测速度，

此后，YOLOv2~YOLOv8算法不断进行优化，为一阶

段算法的实际应用提供了重要理论支撑，同时为各

领域的深入研究提供了性能卓越的检测方法。

Zou等[1]从里程碑式检测器、数据集、度量标准

和主要技术进展 4个方面综述了目标检测领域近 20
年（1990~2019年）的发展成果，并深入分析了目标

检测算法的应用前景；Jiang等[8]梳理了 YOLO系列

算法（YOLOv1~YOLOv5）的发展历程，总结了一些

目标识别与特征选择方式。本文围绕YOLO系列算

法（YOLOv1~YOLOv8）的研究进程、各研究阶段的

主要成果及应用于自动驾驶领域的改进YOLO检测

算法进行综述，同时对用于自动驾驶领域目标检测

的算法性能提升方式进行总结，并展望其发展趋

势。

2 YOLO系列算法研究进展

YOLO算法只需要浏览一次便可以识别出图中

物体的准确位置和类别。短短数年间，YOLO系列

算法已诞生了多个版本，2022年问世的YOLOv7[9]在
5~160 帧/s范围内，检测速度和精度远超目前已知

的其他检测器，2023年，具备更好兼容性能、可扩展

的YOLOv8算法的源代码发布。YOLO系列主流算

法的发展进程如图1所示。

YOLOv3YOLO YOLOv6YOLOv5 YOLOv8
YOLOv4YOLOv2 YOLOv7YOLOX

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
图1 YOLO系列算法发展时间线

2.1 YOLOv1
YOLOv1主干网络类似于 GoogleNet[10]，采用卷

积 层（Conv. Layer）提 取 特 征 ，最 大 池 化 层

（Maxpool Layer）进行空间降采样，并由连接层

（Coon. Layer）输出预测值，算法将输入图片划分

为 7×7个栅格，每个栅格形成 2个预测框，同时预

测 20个类别（class）概率，每个预测框包含 5个特

征的预测结果 (x,y,w,h,c)，其中 (x,y)为预测框相对

于栅格的位置，(w,h)为预测框相对于图片的宽和

高比例，c为置信度，表示预测框内存在被检物体

的概率及预测框的位置准确度。将预测到的类

别概率与预测框的置信度相乘，即可获得每个预

测框中各类别的概率，以概率最高的结果作为预

测结果输出，通过非极大值抑制（Non-Maximum
Suppression，NMS）得到预测结果。网格参数信息

如图 2所示。

监督学习训练通过梯度下降和反向传播迭代

进行神经元权重微调使损失函数最小化，算法的目

的是使预测结果尽可能与人工标注的标准框

（Ground Truth）拟合，最小化损失函数。YOLOv1的
损失函数考虑了预测框坐标预测损失、预测框置信

度预测损失以及类别预测损失。

预 测 框 坐 标 损 失（Bounding Box Coordinate
Loss）为：

图2 YOLOv1网络结构[7]
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λcoord∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

lobjij
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )wi - ŵi
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目标置信度损失（Object Confidence Loss）为：

Lobj =∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

lobjij ( )Ci - Ĉi

2 +

λnoobj∑
i = 0

S2∑
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（2）

类别预测损失（Class Prediction Loss）为：

Lclass =∑
i = 0

S2

lobji ∑
c ∈ class

( )pi( )c - p̂ i( )c 2
（3）

式中，lijobj为第 i个栅格的第 j个预测框，若负责预

测目标则取 1，否则取 0；lijnoobj为第 i个栅格中的第

j个预测框，若不负责预测目标则取 1，否则取 0；
liobj为第 i个栅格，若包含目标则取 1，否则取 0；S
为栅格数量；B为预测框数量；xi、yi、wi、hi、Ci分别

为预测框位置、宽高比例以及置信度的预测值；

xi、yi、wi、hi、Ci 分别为预测框位置、宽高比例以及

置信度的标签值；pi(c)、pi(c)分别为第 i个栅格类别

的预测值与标签值；λ coord、λnoobj为权重；class表示

类别。

YOLOv1推翻了两阶段算法一直采用的区域提

取思路，直接将整张图片输入神经网络，经过卷积、

池化、全连接层得到一个输出张量，将目标检测问

题转变为简单回归问题。YOLO在 PASCAL VOC
2007（Pattern Analysis, Statistical Modeling, and
Computational Learning Visual Object Classes 2007）
数据集上测试得到其平均精度均值（Mean Average
Precision，mAP）达 63.4%[7]，拥有极快的检测速度和

较好的通用特征提取能力，但同时存在只支持固定

尺寸的输入，对较近、较小或群体目标检测效果较

差和定位并不精确等问题。

2.2 YOLOv2
YOLOv2[11]在 YOLOv1基础上，结合视觉几何

组（Visual Geometry Group，VGG）网络构建出新的

DarkNet-19网络，新网络采用 1×1的卷积进行通

道降维、3×3的卷积进行特征提取、5层最大池化

层进行 5次下采样。DarkNet-19网络结构如表 1
所示。

表1 DarkNet-19网络结构[11]

类型

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

卷积层

卷积层

卷积层

最大池化层

卷积层

卷积层

卷积层

最大池化层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

最大池化层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

平均池化层

Softmax层

参数

32

64

128
64
128

256
128
256

512
256
512
256
512

1 024
512
1 024
512
1 024
1 000

核尺寸/步距

3×3
2×2/2
3×3
2×2/2
3×3
1×1
3×3
2×2/2
3×3
1×1
3×3
2×2/2
3×3
1×1
3×3
1×1
3×3
2×2/2
3×3
1×1
3×3
1×1
3×3
1×1
全局

输出

224×224
112×112
112×112
56×56
56×56
56×56
56×56
28×28
28×28
28×28
28×28
14×14
14×14
14×14
14×14
14×14
14×14
7×7
7×7
7×7
7×7
7×7
7×7
7×7
1 000

YOLOv2引入 Faster R-CNN中先验框（Anchor
Box）思想，通过先验框同时预测类别和位置，一个

栅格内的 5个先验框可以分别预测 5种类别，预测

边界框的数量也由 7×7×2提高到 13×13×5，提高了

不同尺寸、不同长宽比物体预测的准确率。

除以上改进外，YOLOv2通过采用批归一化

（Batch Normalization，BN）、高分辨率图像分类器

（High Resolution Classifier）、多 尺 度 训 练（Multi-
Scale Training）等方式对 YOLO算法进行了全方位

改进，支持少样本对象检测的同时有效提高了召回

率和定位准确率。不足之处在于，没有进行多尺度

特征的结合预测，传递模块（Pass-Through Module）
的使用在提升细粒度特征的同时也对特征的空间

分布产生了一定影响，以及对小目标的检测能力没

有明显提升。

3



汽 车 工 程 师

杨飞帆，等：面向自动驾驶的YOLO目标检测算法研究综述

2.3 YOLOv3
YOLOv3[12]的主干网络DarkNet-53包含卷积层

（Convolutional Layer）、残差层（Residual Layer）、特征

融合层（Feature Fusion Layer），网络层数的加深提高

了检测精度，大量残差网络模块的引入减少了由网

络层数加深引起的梯度下降问题，金字塔池化模块

的引入可以实现多尺寸的输入和统一尺寸的输出。

卷积层与残差层结构对比如图3所示。

卷积层 BN层
ReLU

激活函数层

（a）卷积层

1×1卷积 3×3卷积

（b）残差层

图3 卷积层与残差层对比

借鉴 SSD的思想，YOLOv3引入了多尺度特征

预测，采用 32倍下采样（13×13大小特征图）、16倍
下采样（26×26大小特征图）、8倍下采样（52×52大
小特征图）3个不同尺寸分别进行大、中、小目标检

测，构造出 9个先验框，有效提高了尺度特征差异较

大情况下的目标检测准确性，尤其是在对小目标的

检测能力上产生了质的飞跃。在标签分配策略方

面，YOLOv3采用多标签多分类的逻辑（Logistic）层

实现复杂环境下多类别物体重叠时良好的识别效

果，多个二分类任务的划分使其支持一个物体的多

个标签输出。

相较于YOLOv1，YOLOv3的损失函数在置信度

损失和类别损失方面进行了优化，采用交叉熵计算

缩短收敛时间，其损失函数为：
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2
-

∑
i = 0

S2∑
j = 0

B

lobjij é
ë

ù
ûĈi log ( )Ci + ( )1 - Ĉi log ( )1 - Ci -
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（4）

YOLOv3的主要改进体现在主干网络、多尺度

特征融合以及标签分配策略方面，虽然模型的召回

率相对较低，但是极大提升了整体检测精度，可以

在不提高输入图片分辨率的情况下实现对小目标

的精确检测，使YOLOv3成为一阶段算法中的里程

碑式算法，在工业领域得到广泛应用。

2.4 YOLOv4
YOLOv4[13]的主干网络是在DarkNet-53基础上

借鉴Wang等[14]提出的跨阶段局部网络（Cross Stage
Partial Network，CSPNet）升级得到的 CSP-DarkNet-
53，可以有效增强 CNN的学习能力、降低模型计算

的参数量和内存成本，激活函数采用Mish[15]替换修

正线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU），在保证准

确度的同时平滑梯度，采用DropBlock[16]正则化方式

提高网络的泛化性能和抗过拟合能力。在输入端

借鉴 Sang等[17]提出的 CutMix数据增强方式，提出

Mosaic数据增强方法将多张图片随机缩放拼接为一

张图片，扩充数据的多样性。

在特征提取方面，YOLOv4采用空间金字塔池化

网络（Spatial Pyramid Pooling Net，SPP Net）增大感受

野，且在不降低运算速度的同时显著分离上下文特

征信息，由路径聚合网络（Path Aggregation Network，
PANet）代 替 特 征 金 字 塔 网 络（Feature Pyramid
Network，FPN）进行参数聚合，使用张量连接代替捷

径拼接。YOLOv4中PANet的结构如图4所示。

38×38×256

38×38×256

38×38×512

图4 YOLOv4中的PANet结构

YOLOv4的损失函数在预测坐标损失中采用了

考虑边框重合度、中心距和宽高比的完全交并比损

失（Complete Intersection over Union Loss，CIoU Loss）
函数全面体现预测框与真实框的位置关系，有利于

预测框的收敛。

YOLOv4算法在YOLO算法的框架上，广泛整合

目标检测领域的优化策略进行全方位优化，获得了

高效、快速、精确的检测特性，在 Tesla V100图形处

理器（Graphics Processing Unit，GPU）上以 65 帧/s的
图像处理速度获得COCO数据集上 43.5%的平均精

度（Average Precision，AP）[10]，但是由于融合了大量

的优化策略导致其模型复杂度较高。

2.5 YOLOv5
由YOLOv5的源码可知，其主干网络在YOLOv4

4



2023 年 第 11 期

杨飞帆，等：面向自动驾驶的YOLO目标检测算法研究综述

基础上进行了简单改进：将网络的第 1层Focus模块

替换为 6×6的卷积层，在 GPU设备上运行更加高

效；引入CSPNet优化了主干网络中的梯度重复，在

减少参数量的同时压缩了模型体积；将 SPP模块替

换 为 更 高 效 的 快 速 空 间 金 字 塔 池 化（Spatial
Pyramid Pooling-Fast，SPPF），大幅提升了运算速度；

采用了更多的数据增强方式，如Mosaic、Copy Paste、
Random Affine、MixUp，有效提升了模型的泛化能力

与鲁棒性[18]。

YOLOv5 采 用 多 尺 度 训 练（Multi-Scale
Training），可以包含更多尺寸的图片输入；采用K-
均值（K-Means）聚类算法对数据集中的边界框进行

聚类分析，进而得到合适的先验框；采用预热和余

弦 LR调度程序（Warmup and Cosine LR Scheduler）
进行学习率的调整。

YOLOv5基本沿用了YOLOv4的结构，同时根据

通 道 的 尺 度 缩 放 提 供 YOLOv5S、YOLOv5M、

YOLOv5L、YOLOv5X 4种不同网络结构，支持在检

测精度与速度间进行一定权衡，其中YOLOv5S通常

部署于嵌入式设备中构建轻量级网络，相较于

YOLOv4，YOLOv5在牺牲部分检测性能的情况下提

升了模型的灵活性、检测速度、部署方便性。

2.6 YOLOX
YOLOX[19]基于 YOLOv3的网络结构新增 2个

3×3卷积将分类和回归任务解耦，达到提升精度和

收敛速度的效果，对于 FPN特征采用 1×1卷积层减

小特征通道，然后添加并行分支分别用于分类和回

归任务。YOLOv3~YOLOv5耦合头与 YOLOX解耦

头结构对比如图5所示。

YOLOX采用无先验框（Anchor-Free）方法预先

定义预测目标的中心作为原点，基于原点确定网格

左上角的预测框高度和宽度 2个偏移量作为预测过

程取代了YOLOv1~YOLOv5惯用的预测的平移边框

过程，避免了聚类引起的时间浪费和检测区域限

制，减少了预测框的生成；采用正负样本匹配策略

（Advanced Label Assigning Strategy，SimOTA）[20]为不

同目标设定不同的正样本数量，避免了额外的参数

优化，提升了检测速度；提供一种通过添加 2层卷

积、一对一标签分配模块在稍微降低性能的条件下

实现 NMS Free（Non-Maximum Suppression Free）的

端到端检测。

YOLOX是在 YOLOv3的基础上融合目标检测

领域的无先验框检测器、高级标签分配、端到端检

测器得到的检测模型算法，YOLOX-L在 Tesla V100
上以 68.9帧/s的图像处理速度在COCO数据集上实

现了 50.0%平均精度，同时支持开放神经网络交换

（Open Neural Network Exchange，ONNX）、Tensor
RT、NCNN（Nihao Convolutional Neural Network）、开

放视觉推理及神经网络优化（Open Visual Inference
and Neural network Optimization，Open VINO）多个部

署版本[19]。

2.7 YOLOv6
YOLOv6[21]的主干网络Efficient Rep是引入重参

数 化 视 觉 几 何 组（Re-parameterization Visual
Geometry Group，Rep VGG）[22]结构设计出的高效可

重参数化网络，可以实现速度与精度的平衡，同时

优化 SPPF得到更高效的 SimSPP（Simplified SPPF）
模块，并采取混合通道策略得到更高效的解耦头结

图5 YOLOv3~YOLOv5耦合头与YOLOX解耦头结构对比[19]
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构，在分类和回归过程中均进行了自我提升。

YOLOv6采取了与 YOLOX相同的无先验框检

测方式和 SimOTA样本分配策略，采用标准交并比

边 界 回 归 损 失（Standard Intersection over Union
Loss，SIoU Loss）函数进行监督网络学习，提升回归

精度，同时引入额外的通用实践性技巧（训练更多

轮次、自蒸馏策略），提高了工业领域的应用性能。

YOLOv6在网络设计、标签分配、损失函数、工

业便利化方面进行了改进，YOLOv6-nano在 COCO
数据集上的精度达 35.0% AP，在推理专用 GPU T4
上推理速度达 1 242 帧/s，YOLOv6-s在 COCO数据

集 上 的 精 度 为 43.1% AP，在 T4 上 推 理 速 度 为

520 帧/s。 YOLOv6 支持 CPU（Open VINO）、ARM
（MNN（Mobile Neural Network）、NCNN）等不同平

台[21]，为不同工业场景提供了不同规模、各有侧重的

目标检测框架网络，但是YOLOv6的优化策略大多

针对小型网络结构设计，当网络深度和宽度增加

后，检测效果可能下降。

2.8 YOLOv7
YOLOv7[9]提出了高效层聚合网络（Efficient

Layer Aggregation Networks，ELAN）的扩展版本，即

扩展高效层聚合网络（Extended ELAN，E-ELAN），

通过拓展（Expand）、重组（Shuffle）结构实现不改变

原有梯度路径的多次模块堆叠，使网络更好地进行

学习和收敛。YOLOv7借鉴YOLOv4、YOLOv5的方

式，通过对网络深度和宽度的缩放来扩展效率层网

络，利用梯度传播路径的概念分析了重参数化模块

的网络搭配，最终提出无恒等映射的重参数化卷积

模块。

YOLOv7提供了全新的标签分配策略：使用引

导头的预测结果引导生成由粗到细的层次标签用

作引导头和辅助头的学习，使引导头具备更强的残

余信息学习能力，为不同的分支输出动态目标。

YOLOv7设计出几种可以训练的免费包，使检

测器在不提升成本的情况下大幅提高检测精度，为

实时探测器提出扩展、缩放策略从而对参数进行高

效利用，为重参数化模块代替原有模块、动态标签

处理输出层的分配提出了处理方法，并优化了网络

架构和训练过程。在 COCO数据集上，YOLOv7-
E6E 的 精 确 度 为 56.8% AP，相 较 于 YOLOv6-s
（43.1% AP）取得了较大提升[9]。

2.9 YOLOv8
YOLOv8和 YOLOv5均由 Ultralytics团队发布，

提供了一个全新的SOTA（State Of The Art）模型并基

于缩放系数提供N、S、M、L、X尺度的不同大小模型

以满足不同场景需求，在YOLOv5的基础上使用基

于YOLOv7中E-ELAN模块的C2f模块代替YOLOv5
中的 C3模块，增加了更多的梯度流信息，并参考

YOLOX，采用了解耦头结构将分类和回归解耦。

YOLOv8采用无先验框检测方式及任务对齐学

习（Task Alignment Learning，TAL）动态匹配的方式，

从任务对齐的角度出发，依据所设计的指标动态选

择高质量的先验框作为正样本融入损失函数的设

计，使用DFL（Distribution Focal Loss）和CIoU Loss作
为回归损失[23]。

YOLOv8 是 在 YOLOv5 的 基 础 上 参 考 了

YOLOX、YOLOv6、YOLOv7算法而提出的包括图像

分类、无先验框物体检测和实例分割的高效算法，

同时具备可扩展性，与YOLO算法框架兼容，可以切

换、比较不同版本的性能。

2.10 YOLO系列算法的主要改进方向

YOLO系列目标检测算法专注于平衡检测速度

与精度，旨在不牺牲检测精度的同时提升检测的实

时性，YOLO的每个版本都在维持甚至提升框架实

时性的同时提升精确性，YOLOv4之后的模型实现

了速度与精度的进一步权衡，提供不同比例的模型

以适应特定应用环境，更适合使用者进行权衡选

择。YOLO系列主要改进方向如表2所示，其未来的

发展将致力于获得更快、更高效的网络架构，更有

效的特征积分方法，更准确的检测方式，鲁棒性更

强的损失函数，更有效的标签分配方法，更有效的

训练方式以及更优良的兼容性能。

3 YOLO算法在自动驾驶领域中的应用

YOLO系列算法以其准确、高效的检测效果被

应用到各检测领域，包括医疗口罩检测[24]、工程安全

帽检测[25]、农业作物检测[26]等，在自动驾驶领域，

YOLO算法也凭借其实时性和较高的准确性在车

辆、车道线、行人和交通标志等检测任务中得到了

广泛应用，并在相关学者的不断改进下取得了良好

的效果。

3.1 车辆检测

随着城市交通的不断发展，机动车、非机动车

等车辆检测的压力不断增加，良好的车辆检测系统

可以有效缓解交通压力。

霍爱清等[27]对YOLOv3算法的残差结构单元和

6



2023 年 第 11 期

表2 YOLO系列主要改进方向

算法

YOLOv1
YOLOv2
YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5
YOLOX
YOLOv6
YOLOv7
YOLOv8

主要改进

Anchor、高效的框架结构

BN层、DarkNet-19、聚类选择先验框、引
入传递模块

DarkNet-53、多尺度特征融合、在3个尺
寸上进行预测

CSP-DarkNet-53、FPN+PANet、Mish激
活函数、Mosaic数据增强

提升模型的性能、SPPF、提供多种模型

解耦头、Anchor-Free、高级标签分配、端
到端检测器

Efficient Rep、Anchor-Free、SimSPP
重参数化模块、辅助头检测、动态标签

分配策略

解耦头、Anchor-Free、TAL

优缺点

网络简单、检测快，但定位差、小目标检测
效果差

减少定位错误、分类精确度高，但准确度不
高

精确度提高，速度是SSD算法的3倍以上，
但在边界框预测严格的情况下精度不足

小目标检测效果提高、模型复杂度高

模型尺寸小、部署成本低、灵活性高、检测
速度高，性能有待提高

改善基于锚点的管道过度优化问题，有多
种网络框架选择

检测速度快、更偏向工业应用领域

高精度、检测速度快

可扩展性、兼容YOLO系列框架

使用场景

目标检测

目标检测

多尺度目标检测

高精度实时目标检测

目标检测

高精度实时目标检测

工业应用目标检测

高精度实时目标检测

工程领域目标检测

特征提取网络进行改进，采用深度可分离卷积代替

了传统卷积，改用 Swish激活函数减小网络模型的

计算量，引入CIoU作为损失函数，缓解了目标回归

框的发散，改进后算法的mAP提升了 3.68%，参数量

下降了 67%，拥有较高的准确性、适用性、鲁棒性。

Wu等[28]通过调整YOLOv5s的网络层结构使其更适

合嵌入式设备，应用于车辆和距离检测，在mAP略
微降低（3%）的情况下检测速度提升了 19 帧/s。章

程军等[29]在YOLOv5s网络基础上通过引入一次性聚

合模块优化网络加强特征提取，引入非局部注意力

机制增强特征，采用加权非极大值抑制的方法进行

预测框筛选，在自制的车辆数据集上mAP提升了

3%，可以在车辆密集和各类光照条件下完成检测。

赵帅豪等[30]通过改进YOLOX网络结构，采用深度可

分离卷积代替传统卷积，引入卷积块注意力模块

（Convolutional Block Attention Module，CBAM）融合

特征，采用CIoU优化损失函数，提升定位精度，得到

的模型在自建数据集上测试时mAP提升了 2.01%。

Zhang等[31]提出使用翻转拼接算法加强 YOLOv5网
络对小目标的感知，在自建的数据集上的测试结果

表明，该数据增强方式可以有效提高车辆的检测准

确率。

在车辆检测任务中，通过改善损失函数可以提

升定位精度，采用翻转拼接算法可以提升网络对小

目标特征的提取能力，采用可分离卷积或调整网络

深度可以在牺牲部分精度的条件下拥有更快的检

测速度以适用于嵌入式设备，采用聚合模块可以有

效提高特征提取能力，适用于车辆密集场合。

3.2 车道线检测

随着城市交通的发展与智能驾驶的普及，车道

线信息的采集可以为车辆的导航提供参考、保证车

辆的安全，是辅助驾驶的重要组成部分。

崔文靓等[32]在YOLOv3基础上采用K-Means++
代替K-Means进行聚类分析，通过改进网络架构得

到共 101层新网络架构，该网络结构可以有效降低

小目标检测场景下卷积层过深导致的特征消失情

况，在美国加利福尼亚理工大学车道线数据集上的

测试结果表明，算法的mAP提高了 11%。Dong等[33]

在YOLOv4的基础上提出YOLOP，构建了高效的多

任务网络，采用 1个特征提取编码器和 3个解码器

同时处理物体检测、车道线检测和可行驶区域分割

3个任务。丁玉玲等[34]提出采用K-Means++聚类对

YOLOv4算法进行参数优化，使其更便于检测车道

线，同时根据车道线特征增加了纵轴的检测密度，

取得了更好的检测效果。Ji等[35]通过分析车道线特

征，在YOLOv3的基础上调整网络结构的卷积层数、

划分车道线图网格、调整检测尺寸使之适合车道线

小目标检测，同时改进簇中心距以及损失函数参

数，获得了92.03%的mAP。
在车道线检测任务中，车道线检测数据集通常

为彩色图像，算法在信息复杂、图像信息不多的情

况下训练效果有待提高。通过 K-Means++聚类分

析对算法进行参数优化可以使算法适用于车道线

检测，通过改变特定网络结构可以提升网络针对车

杨飞帆，等：面向自动驾驶的YOLO目标检测算法研究综述
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道线目标的特征提取能力，通过增加解码器也可以

将车道线检测并入其他检测任务。关于车道线的

检测，还需要更多的数据集支持。

3.3 行人检测

交通领域的行人作为最广泛的特殊参与群体，

是安全检测中最主要的检测对象之一，检测行人的

体态语言并预测其行为动作对自动驾驶领域有着

重要意义。

Liu等[36]在 YOLOv3网络中引入压缩与激励网

络（Squeeze and Excitation Network，SENet）和距离-
交并比损失函数（Distance-Intersection over Union
Loss，DIoU Loss），考虑真实框与预测框的中心点距

离，提升了对小尺寸的非机动车、行人的检测精度。

李翔等[37]在YOLOv3基础上通过上采样提升金字塔

分辨率并引入浅层特征增强相邻特征层的差异，生

成可以区分高重叠度的深层特征，同时引入优化预

测框方差均值降低假阳率的聚类损失算法，有效提

升遮挡情况下行人的检测准确率。Yan等[38]基于

YOLOv5提出通过融合多尺度感受野捕捉图像的信

息，引入注意力分支增强特征的表达能力，解决了

行人等小目标特征容易消失的问题。李克文等[39]通

过引入一种边界增强算子，从边界的极限点中自适

应地提取边界特征来增强已有点特征，增加目标检

测尺度，基于目标检测中目标实例特性及改进网络

模型引入完全交并比函数对YOLOv3损失函数进行

改进，可以有效提高拥挤环境下目标检测的准确

性。Liu等[40]利用MobileNetv3优化特征提取网络，

在YOLOv4的基础上加入 CBAM提高检测效率，采

用可分离卷积替换 3×3卷积减小参数量，有效提升

了行人检测的精度与速度，在 PASCAL VOC 2007+
2012数据集上进行测试，与YOLOv4的测试结果相

比，mAP提升了 5.00%。方康等[41]通过在YOLOX网

络中融入多尺度特征增强模块丰富特征图中的语

义信息，将多模态特征提取解耦为特性与共性特征

提取，在KAIST多光谱行人检测基准数据集（KAIST
Multispectral Pedestrian Detection Benchmark
Dataset）和 FLIR 热 成 像 数 据 集（FLIR Thermal
Dataset）上的验证结果表明，该方法可以有效提高

多光谱行人的识别。

在行人检测任务中，引入 SENet模块根据损失

函数学习特征权重可以使有效特征图所占权重大，

无效或效果小的特征图所占权重小，使训练模型达

到更好的效果；通过提升特征提取与融合能力可以

在进行小目标的特征提取时融合目标图像的各种

特征信息，实现精度与速度平衡。在进行行人等易

遮挡的小目标检测时，引入上下文信息、注意力模

块，以及加强特征提取与融合往往会提高模型的复

杂程度，增加运算成本，故融合更多轻量化网络模

型设计至关重要。

3.4 交通标志检测

交通标志的检测作为智能驾驶的关键任务，直

接关系到驾驶的安全性，有效且可靠的交通标志检

测算法可以在很大程度上减少安全事故的发生。

Dewi等[42]通过生成式对抗网络生成交通标志进

行增强数据集的训练，在YOLOv3、YOLOv4模型上

的mAP分别为 84.9%、89.33%。Gao等[43]在道路交通

信号图像上进行了检测试验，证明了YOLOv4拥有

较高的交通标志识别性能。潘惠萍等[44]在YOLOv4
的基础上结合 SPP模块消除网络的尺寸限制，修改

原特征图尺寸的分辨率增大感受野，利用行车记录

仪采集的交通标志进行检测，平均检测时间为

0.449 s，mAP达到 99.0%。钱伍等[45]在YOLOv5算法

基础上使用复合数据增强对模型输入进行增强处

理，设计多尺度代替固定尺度训练，构建多尺度特

征融合网络，直接提升了模型对交通信号的检测能

力，在自采集数据集上检测时间可以达到 9.5 ms，
mAP为99.8%。

在交通标志检测任务中，通过生成式对抗性网

络可以生成更多的交通标志图像，结合真实图像以

增强数据集，通过该策略扩充训练数据集规模，可

以增强检测模型的鲁棒性；通过修改特征图尺寸的

分辨率增大感受野、构建多尺度特征融合网络可以

有效提升交通标志检测算法的性能。

车辆领域的YOLO系列目标检测优化方式如表

3所示，此外，YOLO系列算法应用于汽车牌照检

测[46]、汽车零部件检测[47]和车辆徽标检测[48]等领域，

在极大解放人力、缓解交通压力的同时取得了良好

的检测效果，为安全行车提供了便利。

4 研究展望

YOLO系列算法历经一代代的发展，不断融合

目标检测领域的研究成果，提升检测性能，但距离

实现自动驾驶领域的广泛应用还面临一些挑战，仍

需在以下几个方面开展进一步研究：

a. YOLO系列在进行复杂场景下的小目标检测

时，细节特征的捕捉难以达到较高的检测精度，国
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表3 车辆目标检测常见的优化方式

算法优化方向

基础网络

多尺度特征融合

引入注意力模型

损失函数

非极大值抑制

优化模式

轻量化卷积网络

卷积层特征融合

引入注意力模型

分类、回归损失

去除冗余框

优势

缩短检测时间

精度提高

深层特征提取加强

鲁棒性更好

定位更加精确

局限

检测性能有所下降

检测时间延长

计算量增加

计算量增加

计算量增加

内外学者通常通过整合上下文语意信息、联系局部

与整体信息提升检测精度，但会增加模型的复杂程

度与计算量，因此需要一种更好的特征融合提取结

构来提升算法性能。

b. YOLO算法当前主要面向计算机端，在边缘

计算需求增加的背景下，面向嵌入式AI设备的应用

要求YOLO算法在保证检测效果的前提下更轻、更

快。

c. YOLO算法在极端环境条件下的检测效果还

有待提高，面对风霜雨雪等条件干扰时如何保证其

实际的检测效果仍需不断地研究与突破。

5 结束语

深度学习的发展推动着目标检测算法的进步，

从YOLOv1到YOLOv8，检测精度与速度、框架的兼

容性能逐步提高，YOLOv8所具备的可扩展性使得

YOLOv1~YOLOv7可以实现切换进行性能比较。同

时，YOLO系列算法的发展应用于智能驾驶领域也

取得了一定进展，在进行车辆、车道线、行人、交通

标志等不同检测任务时通常对检测模型采取不同

的优化方式：引入上下文信息、增强特征表示可以

在大多数场景下提升检测效果；在进行行人、车辆

等密集且背景复杂的目标检测任务时可以通过改

善损失函数提升训练效果，进而提升模型鲁棒性；

在交通灯、车道线检测时通常通过聚类进行精度提

升。随着YOLO系列算法的不断发展，更多适用于

自动驾驶领域的YOLO系列改进算法将推动该领域

的扎实进步。
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