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【摘要】针对驾驶员分心驾驶检测领域中深度学习模型参数量大，在嵌入式设备上难以部署的问题，提出一种基于

YOLOv8n 的轻量化分心驾驶检测算法 YOLOv8n-SGC。首先，构建 ShuffleNetV2 轻量化骨干网络，引入幻影卷积

（GhostConv），减少模型参数量和计算量，实现模型轻量化；其次，在骨干网络后加入卷积和注意力融合模块（CAFM），

融合全局和局部特征，提升算法检测精度。验证结果表明，相较于基准模型，改进模型的参数量和计算量都有所降低，

且体积减小了28.67%，推理时间缩短了41.79%，mAP提高了1.1百分点。
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【Abstract】The large number of parameters in deep learning models for driver distraction detection makes it difficult to 

deploy them on embedded devices. To address this issue, this paper proposes a lightweight distracted driving detection 
algorithm, YOLOv8n-SGC, based on YOLOv8n. First, a lightweight backbone network, ShuffleNetV2, is constructed, and 
Ghost convolution is introduced to reduce the number of model parameters and computational cost, achieving model 
lightweighting. Second, a Convolution and Attention Fusion Module (CAFM) is added after the backbone network to fuse global 
and local features and improve the algorithm’s detection accuracy. The results show that the improved algorithm model has a 
reduction in parameters and computational cost compared to the benchmark model,  a 28.67% reduction in volume, a 41.79% 
reduction in inference time,  and an mAP increase of 1.1 percentage points.
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基于改进YOLOv8n的轻量化分心驾驶检测算法

朱玉华　龚晓腾　吴宁

（沈阳工业大学，辽阳 111000）

1　前言

世界卫生组织报告显示，由驾驶员因素引起的

交通事故数量占总交通事故数量的比例约为 90%[1]，

而分心驾驶是其中的关键因素之一。分心驾驶检

测技术可以及时提醒驾驶员将注意力集中于驾驶，

进而提高道路交通安全性。

近年来，随着人工智能和深度学习技术的快速

发展，相关技术越来越多地用于预测和识别驾驶员

的分心驾驶行为。欧阳壮[2]等采用卷积神经网络

YOLOv5检测驾驶员是否存在玩手机、吸烟、喝水等

分心动作并能发出警告。高尚兵[3]等提出一种双分

支并行双向交互神经网络（Bidirectional interaction 
neural Network based on Vision Transformer，
BiViTNet）对驾驶员行为进行识别，在一定程度上提

高了检测精度。莫紫雯[4]等使用Dlib算法的默认人
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脸检测器来检测输入帧中的人脸，同时获取人脸的

68个关键点坐标，根据人脸关键点计算头部姿态，实

现分心驾驶检测功能。王浩[5]针对驾驶员使用手机

行为，提出基于YOLOv4的卷积神经网络改进方案，

通过增加网络的深度和宽度，以及加入特征截取模

块截取不同尺度的特征，并与特征金字塔融合，有效

提升了平均精度均值。上述方法虽然适用于驾驶员

分心驾驶检测领域，但对于大部分嵌入式设备，仍存

在模型计算量大、参数多、实时性差的问题[6]。

因此，本文基于 YOLOv8n，通过构建轻量级网

络 ShuffleNetV2、引入幻影卷积（GhostConv）模块，

并加入卷积和注意力融合模块（Convolution and 
Attention Fusion Module，CAFM），提出一种轻量化

分 心 驾 驶 检 测 算 法 YOLOv8n-SGC，通 过

ShuffleNetV2 和 GhostConv 降低模型参数量和计算

量，实现模型轻量化，使其能够部署到嵌入式设备

中，利用 CAFM 融合全局和局部特征，提升算法检

测精度。最后，开展试验对 YOLOv8n-SGC 算法进

行综合评估。

2　改进YOLOv8n目标检测模型

2.1　YOLOv8n模型

YOLO（You Only Look Once）是基于图像全局

信息进行预测的一种端到端的目标检测系统，具有

速度快、准确率高、可解释性强和适用性广等优

点。YOLOv8n 结合先前版本的经验，融入新的特

性和改进，进一步提升了模型性能，网络结构[7]如

图 1所示。
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图1　YOLOv8n网络结构

在骨干网络部分，YOLOv8n借鉴了跨阶段部分

连接的深度神经网络（Cross Stage Partial Dark Net，
CSPDarkNet）结构，并将 YOLOv5骨干（Backbone）部

分的 C3 模块替换为特征提取（C2f）模块。C2f模块

中的第一个卷积（Conv）模块用于接收输入特征图

并生成中间特征图。中间特征图经分割（Split）操作

拆分为两部分，一部分直接传递到拼接（Concat）模

块，另一部分传递到多个瓶颈（Bottleneck）中进行进

一步卷积、归一化和激活操作处理，之后进行拼接

操作。最后，将拼接后的特征图通过卷积进行压

缩，得到输出特征图。C2f模块结构如图2所示[8]。
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图2　C2f模块结构

在特征融合部分，YOLOv8n继续采用路径聚合

网络（Path Aggregation Network，PANet）结构，骨干部

分 经 过 快 速 空 间 金 字 塔 池 化（Spatial Pyramid 
Pooling-Fast，SPPF）模块后，特征图的高度H和宽度

W 经过 32 倍下采样，对应的 Layer4 中 C2f层的特征

图经过 8倍下采样，Layer6中C2f层的特征图经过 16
倍下采样。输入图片分辨率为 640×640，得到

Layer4、Layer6、Layer9 的分辨率分别为 80×80、40×
40 和 20×20，之后经过上采样（Upsample）、通道融

合，将 PANet 的 3 个输出分支送入检测头（Detect 
Head）中进行损失（Loss）计算。相较于单向、自上而

下的特征金字塔网络（Feature Pyramid Networks，
FPN），PANet 为双向通路网络，引入了自下向上的

路径，使底层信息更容易传递到顶层。

在检测头部分，YOLOv8n 使用解耦头，将回归

分支和预测分支分离，提升了算法性能和收敛速

度。

YOLOv8n的骨干网络与轻量化网络相比，整体

模型较大，需要较多的计算资源和较大的存储空

间，这使其在嵌入式设备或移动设备上难以应用。
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2.2　YOLOv8n-SGC模型

本文提出的 YOLOv8n-SGC驾驶员分心检测算

法主要包括以下改进：为减小模型规模、降低计算

复 杂 度 ，引 入 轻 量 级 ShuffleNetV2 网 络 和

GhostConv，实现模型轻量化；为提升算法检测精度，

在骨干网络后加入 CAFM，使模型可以融合全局和

局部特征。YOLOv8n-SGC网络结构如图 3所示，其

中，Maxpool 为最大池化层，ShuffleNetV2-1 为基本

模块，ShuffleNetV2-2为下采样模块，CAFMAttention
为卷积和注意力融合模块。
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图3　YOLOv8n-SGC网络结构

2.2.1　ShuffleNetV2网络

ShuffleNetV2 是一种为移动设备设计的神经

网络架构。相比 ShuffleNetV1 使用逐点分组卷积

（Pointwise Group Convolution）和瓶颈结构而需频

繁访问内存，导致系统能耗增加、效率下降，

ShuffleNetV2 采用通道分割策略、优化通道混洗机

制，减轻了计算负担，提高了系统运行效率。通道

分割策略将输入特征图的通道分割为两部分，一

个分支保持不变，另一个分支通过多个卷积层，提

取更复杂的特征。通道混洗机制将特征图的通道

视为一个二维数组，并在其中进行通道的重新排

列，使分割后通道能够再次交叉和组合，并使不同

通道间的信息充分交换，提高模型表达能力。

ShuffleNetV2 模块结构 [9]如图 4 所示。

ShuffleNetV2 基本模块首先对输入的特征图

（Feature Map）进行通道拆分（Channel Split），其

中，左分支不进行任何处理，右分支经过 3 个卷积

（1×1 Conv、3×3 DWConv、1×1 Conv）后，与左分支进

行拼接和通道混洗（Channel Shuffle），实现不同通道

间的信息交互。
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图4　ShuffleNetV2模块结构

ShuffleNetV2 下采样模块包括 2 个分支，左分

支 经 过 一 个 3×3 的 深 度 卷 积（Depth-Wise 
Convolution，DWConv）和一个 1×1的卷积，右分支经

过 1 个 3×3 的深度卷积和 2 个 1×1 的卷积。将所有

特征图输入到下采样模块的两个分支后，在模块底

部对两条支路的特征图进行拼接，最后进行通道混

洗。

ShuffleNetV2 替换 YOLOv8n 骨干网络，可在维

持高精度的同时提升计算速度、减轻模型体量，使

其更适合在边缘设备上进行实时高效的目标检测

任务。

2.2.2　GhostConv
GhostConv 是一种用于模型压缩的轻量化卷积

模块，通过使用更少的参数和计算量来提取特征，

降低了模型的复杂性和训练难度[10-11]，减少了所需

计算资源且易于实现。

GhostConv卷积操作分为 3个步骤：首先使用原

卷积一半大小的卷积对输入图像进行特征提取，然

后继续经过一个 5×5 的卷积核、步长为 1 的廉价计

算（Cheap Operation），生成新的冗余特征图，最后将

两种特征图直连拼接成完整的特征图得到输出特

征。GhostConv结构[12]如图5所示。

GhostConv Conv ConcatCheap
Operation

图5　GhostConv结构

2.2.3　CAFM注意力机制

卷积运算受限于其局部特性和有限的感知领
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域，不足以建模全局特征，与其互补的注意力机制

（Attention Mechanism）可通过对全局和局部特征进

行建模，进而保留更多有用的图像信息。CAFM 混

合 卷 积 注 意 力 网 络（Hybrid Convolution and 
Attention Network，HCANet）中的卷积和注意力融合

模 块 ，由 全 局 分 支（Global Branch）和 局 部 分 支

（Local Branch）组成，全局分支采用自注意力机制以

捕获更广泛的数据信息，局部分支专注于提取局部

特征信息。CAFM结构[13]如图6所示。

输
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图6　CAFM结构

在局部分支中，为了加强跨渠道互动和促进信

息整合，首先使用 1×1卷积来调整通道维度，之后执

行通道混洗操作进一步混合和融合通道信息。通

道混洗将输入张量沿通道维度划分为若干组，在每

个组内采用深度可分离卷积来引发通道混洗。随

后每个组得到的输出张量沿着通道维度连接以生

成新的输出张量，最后利用 3×3×3卷积来提取特征。

局部分支可以表示为：

Fconv = W3 × 3 × 3 (CS(W1 × 1 (Y ))) （1）
式中：Fconv为局部分支的输出，W1×1为 1×1卷积，W3×3×3
为3×3×3卷积，CS为通道混洗操作，Y为输入特征。

在全局分支中，首先通过 1×1 卷积和 3×3 深度

卷积生成查询（Q）、键（K）、值（V），产生 3 个形状为

 B × H × W × C 的张量，其中 B、H、W、C 分别为样本

数、特征图高度、特征图宽度和通道数。为了计算

注意力图（Attention Map），需将Q、K、V的空间维度

展平，利用 Softmax 函数将其重塑为  B × N × C 的形

状，其中N=H×W，重塑后的Q、K和V分别为 Q̂、K̂、V̂，

通过 Q̂和 K̂计算注意力图，减少了计算负担。全局

分支可以表示为：

Fatt = W1 × 1 Attention(Q̂,K̂,V̂)+Y （2）
Attention(Q̂,K̂,V̂) = V̂Softmax(Q̂K̂/α) （3）

式中：Fatt为全局分支的输出，Attention(Q̂,K̂,V̂)为加权后

的输出特征图，V̂为加权值，α为可学习的缩放参数。

CAFM的计算结果为：

Fout = Fatt + Fconv （4）
3　试验验证

3.1　试验环境及参数配置

首先在计算机平台上对本文所用模型进行训

练，之后使用 RKNN-Toolkit 工具将开放神经网络

交换（Open Neural Network Exchange，ONNX）模型

转换为可在瑞芯微（Rockchip）嵌入式设备运行的

瑞芯微神经网络（Rockchip Neural Network，RKNN）
模型，量化类型选择 asymmetric quantized-u8，并通

过 rknn.eval_perf接口对模型进行性能评估[14]。试验

软、硬件环境如表1所示，训练参数设置如表2所示。

表1　试验软、硬件环境

平台

计算机
平台

嵌入式
设备

类别

操作系统

图形处理器

处理器

深度学习框架

统一计算设备架构
（CUDA）版本

片上系统（SoC）
内存/GB

神经处理单元（NPU）算
力/1012次·s-1

版本

Windows10
NVIDIA GeForce RTX 

4060Ti
Intel Core i5-12400

Pytorch 1.12
CUDA 11.3

瑞芯微RV1126
2（DDR4）

2.0
表2　训练参数设置

参数名称

优化器（optimizer）
轮次（epochs）/轮

批量大小（batchsize）/张
线程（workers）/个

图像尺寸（imgs）/像素

初始学习率（lr0）
学习率衰减因子（Learn Rate Drop 

Factor）
权重衰减（weight_decay）

动量（momentum）
预热轮次（warmup_epochs）/轮
预热动量（warmup_momentum）
关闭数据增强（close_mosaic）/轮

参数设置

随机梯度下降（SGD）
300
32
8

640
0.01
0.01

0.000 5
0.937

3
0.8
10

3.2　数据集

本文所用数据集部分从模拟驾驶现场采集，部

分来自网络爬虫。为提高模型泛化能力，先对数据

朱玉华，等：基于改进YOLOv8n的轻量化分心驾驶检测算法

40



2024 年 第 10 期

集图片进行反转、加入各种噪声、调整对比度等操

作，得到 16 000张图片。使用 LabelImg软件对每张

图片进行数据标注，将待检测行为分为吸烟

（smoke）、喝水（drink）、玩手机（playPhone）、打电话

（phone）及触摸头部（touchHead）5 类，训练集、验证

集及测试集的比例为8∶1∶1。
3.3　评价指标

选用平均精确度均值（mean Average Precision，
mAP）、模型参数量（Params）、模型体积和浮点运算

量[15]作为目标检测算法的性能评价指标。mAP为平

均精确度（Average Precision，AP）的均值[16-18]，计算公

式为：

mp-avg= 1
m∑Pavg(i) （5）

式中：m为检测目标的类别数量，Pavg(i)为类别 i的平

均精度。

3.4　试验结果与分析

为验证 YOLOv8n-SGC 算法的有效性，本文使

用同一数据集进行消融实验对比，结果如表3所示。
表3　消融实验对比结果

模型

YOLOv8n
YOLOv8n+Shuf⁃

fleNetV2
YOLOv8n+Shuf⁃
fleNetV2+Ghost⁃

Conv
YOLOv8n-SGC

mAP/%

96.73
95.43

95.03

97.85

参数量
/×106个

3.01
1.83

1.74

2.09

体积
/MB
5.97
3.93

3.56

4.23

浮点运算
量/×109

次·s-1

8.10
5.10

5.00

5.30
由 表 3 可 知 ，在 YOLOv8n 的 基 础 上 引 入

ShuffleNetV2轻量化网络，mAP虽有所下降，但模型

参数量降低了 39.20%，模型体积降低了 34.17%，模

型计算量降低了 37.04%。在此基础上进一步进行

模 型 轻 量 化 ，替 换 颈 部 网 络 的 传 统 卷 积 为

GhostConv，模型参数量、计算量进一步降低，mAP也

有所降低。为提高轻量化模型的检测精度，在骨干

网络加入 CAFM，mAP相比 YOLOv8n基准模型提高

了 1.12 百分点，模型参数量降低了 30.56%，模型容

量降低了 29.14%，计算量降低了 34.56%。由此可

见，相较于 YOLOv8n，YOLOv8n-SGC 既小幅度提高

了检测精度，又降低了模型参数量、体积和计算量。

数据集测试效果如图7所示。

在计算机平台和嵌入式设备上对YOLOv8n-SGC
和YOLOv8n的识别效果进行对比，结果如表4所示。

图7　数据集测试效果

表4　计算机平台与嵌入式平台对比结果

平
台

计
算
机
平
台

嵌
入
式
设
备

评价指标

mAP/%

AP
/%

模型参数量/×106个

模型体积/MB
浮点计算量/×109次·s-1

单张图片推理时间/ms
检测速率/帧·s-1

模型体积/MB

吸烟

喝水

玩手机

打电话

触摸头部

YOLOv8n
96.73
96.71
97.62
98.40
95.53
99.09
3.01
5.97
8.10

67.00
13.16
1.43

YOLOv8n-
SGC
97.85
96.78
97.92
97.81
97.67
99.02
2.09
4.23
5.30

39.00
25.64
1.02

由表 4可知：在计算机平台上，改进算法的mAP
和各类别 AP 均有小幅提升，模型参数量、容量、浮

点 计 算 量 有 所 降 低 ；在 嵌 入 式 设 备（瑞 芯 微

RV1126）上，改进算法单张图片所需的推理时间缩

短 41.79%，检测速率提升 94.83%，模型体积降低

28.67%。

综上，改进后的 YOLOv8n-SGC 算法更适用于

硬件资源受限的嵌入式设备。

4　结束语

本文以YOLOv8n算法为模型基础，为满足移动
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端嵌入式设备的布置需求，进而实现分心驾驶检测

功能，通过替换基础模型骨干网络、部分卷积及增

加 CAFM 模块对算法进行改进。验证结果表明，相

较于 YOLOv8n，本文提出的 YOLOv8n-SGC 算法在

保证检测精度的前提下，有效降低了计算复杂度和

模型体积，明显提升了检测速率。
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