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【摘要】针对扬尘、雾霾等恶劣环境下，车辆目标检测中漏检、误检及远小目标检测精度低等问题，提出了 EPM-
YOLOv8 的目标检测算法。将高效通道注意力（ECA）模块集成到 YOLOv8n 算法的 C2f 模块，使骨干网络更加关注浅层较小

的目标特征信息；通过增加目标检测层，并设计多尺度特征融合架构，提高模型目标特征提取能力与检测精度；使用基于最

小点距离交并比（MPDIoU）损失作为损失函数，提高检测框回归精度。试验结果表明：EPM-YOLOv8 模型检测框查准率达到

83.6%，检测精度达到 76.8%，对尘雾恶劣环境的检测性能具有一定优越性。

主题词：自动驾驶 目标检测 注意力机制 多尺度特征融合 尘雾环境

中图分类号：U469.6；TP242.6    文献标志码：A    DOI: 10.19620/j.cnki.1000-3703.20240036
Improved YOLOv8n Object Detection Algorithm in Dust

and Fog Environment
Wang Ziyu1, Zhang Jiancheng2, Liu Yuansheng2

（1. School of Urban Rail Transit and Logistics, Beijing Union University, Beijing 100101; 2. School of Robotics,
Beijing Union University, Beijing 100101）

【Abstract】To address the issues of missed detections, false detections and low accuracy in detecting small and distant 
objects under adverse conditions such as dust and haze, this paper proposes the EPM-YOLOv8 object detection algorithm. The 
Efficient Channel Attention (ECA) module is integrated into the C2f module of the YOLOv8n algorithm, enabling the backbone 
network to focus more effectively on shallow and smaller object features. By adding an additional detection layer and designing 
a multi-dimension feature fusion architecture, the model’s ability to extract target features and its detection accuracy are 
significantly improved. Furthermore, a loss function based on the Minimum Point Distance Intersection over Union (MPDIoU) is 
employed to enhance the precision of bounding box regression. Experimental results demonstrate that the EPM-YOLOv8 model 
achieves a precision ratio of 83.6% and a detection accuracy of 76.8%, exhibiting superior detection performance under 
challenging conditions such as haze and dust.
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改进 YOLOv8n 的尘雾环境下目标检测算法*
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1 前言

在尘雾环境中，图像模糊、质量下降导致有效特征

提取困难，目标检测任务易出现精度降低、错检和漏检

等问题。因此，提高扬尘、雾霾等恶劣环境下的目标检

测精度对于自动驾驶场景应用至关重要。

为了解决复杂恶劣环境下的目标检测问题，Liu
等[1]提出图像自适应 YOLO（Image-Adaptive YOLO，IA-
YOLO），通过引入可微图像处理模块，并与 YOLOv3 联

合实现检测。但该方法需要额外的图像增强和复杂的

参数调整，增加了计算复杂度与实时性压力。Qiu 等[2]

基于图像去雾和图像增强提高了图像质量，但预处理阶
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段存在噪声，并且额外的处理步骤降低了实时检测性

能。郭迎等[3]构建了一个结合卷积神经网络的图像增

强与目标检测的端到端网络，在跨域检测中表现较好，

但其计算复杂度较高，限制了应用场景。

目前，尘雾环境目标检测任务的检测精度有一定提

升，但多依赖于去雾和图像增强方法，且该方法对图像背

景要求较严苛，很难满足实时性需求。因此，本文提出了

EPM-YOLOv8的目标检测算法，通过引入高效通道注意

力[4]（Efficient Channel Attention，ECA）机制，设计多尺度

特征融合算法，增强模型对不同目标特征的表征能力。

经过消融试验及对比试验，证明本文方法的有效性。

2 改进算法的网络结构

2.1 网络整体架构

为了提升尘雾环境下模型的目标检测性能，本文基

于YOLOv8n改进的网络结构如图1所示。其中，主干网

络中浅层部分的 C2f 模块引入 ECA 注意力机制，形成

C2f_ECA模块，增强骨干网络对浅层较小目标特征的关

注能力；通过增加目标检测层，并设计多尺度特征融合架

构，提高网络对不同尺度目标的特征提取能力；采用最小

点距离交并比（Minimum Point Distance Intersection over 
Union，MPDIoU）损失函数优化目标框回归，提高检测精度。

2.2 特征提取

YOLOv8 模型主干网络能够获取信息丰富的高阶

语义，但很难识别低分辨率尘雾图像中目标的位置信

息。因此，通过将 ECA 注意力引入 C2f模块中，增强特

征提取能力，C2f_ECA模块结构如图2所示。
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图2　C2f_ECA模块

ECA为轻量注意力机制，不会增加模型复杂度。首

先，对输入特征图X ∈ RW × H × C进行平均池化：

g ( X ) = 1
WH∑i = 1, j = 1

W, H Xij （1）

式中：W、H分别为特征图的宽度和高度，C为通道数，Xij

为输入特征图在通道的第 (i, j ) 个像素点的值。

卷积核 k根据输入图像的通道数自适应决定，感受

野随着通道数变化进行自适应调整。鉴于线性函数表

征关系有限，网络通道数C通常为 2的整次幂，所以 k与

C间非线性映射关系为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k = ψ ( )C = |

|
|
||
||

|
|
||
| log2C + b

γ odd
γ = 1,2    b = 1,2

（2）

式中：| |odd为距点最近的奇数，γ、b分别为简单线性映射

的比例系数和常量。

通过 Sigmoid 函数进行归一化处理，逐个通道特征

加权求和，得到加权后特征图 X͂ ∈ RW × H × C，完成跨通道

的信息交互。

图1　模型整体网络架构
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由于尘雾环境中，图像的特征信息所占像素点较

少，所以在YOLOv8主干网络中，第一层和第二层的C2f
模块的特征层加入 ECA，提升获取特征浅层信息的能

力，进一步提高模型对于尘雾干扰的低质量图像检测精

度。C2f_ECA在非线性映射下，高维通道特征交互范围

更大，低维通道特征的交互作用较小。

2.3 特征融合

在连续下采样过程中，特征图的分辨率逐渐降

低，模糊小目标的特征表征能力明显减弱，导致检测

效 果 不 佳 。 原 始 YOLOv8 的 路 径 聚 合 网 络（Path 
Aggregation Network，PANet）采用自底向上和自顶向下

路径聚合进行多尺度特征融合，见图 3a，但自底向上

特征融合阶段的输入特征缺少骨干中原始输出特征

映 射 。 根 据 双 向 特 征 金 字 塔 网 络 [5]（Bidirectional 
Feature Pyramid Network，BiFPN）的融合特点，见图 3b，

使用交叉融合可以有效去除对特征融合未产生贡献

的节点，相同尺度下可融合更多特征，实现更高级别

的特征融合。

特征层7
特征层6
特征层5
特征层4
特征层3

特征层7
特征层6
特征层5
特征层4
特征层3

（a）PANet         （b）BiFPN
图3　特征融合层结构

由于检测模型难以有效学习尘雾环境的目标特征，

仅在 YOLOv8 模型最后 3 个 C2f 模块中添加特征检测

层，如图 4所示。通过在较浅的特征图中添加一个额外

的特征预测层，增强对浅层特征的利用，从而提升模型

的特征提取能力和小目标检测性能。

王子钰，等：改进YOLOv8n的尘雾环境下目标检测算法

对于受尘雾干扰的特征信息较少的目标检测问题，

通过设计添加一个目标检测层来检测目标信息较浅的特

征图，并融合到特征融合网络中。然而，仅在网络中保留

额外的浅层语义信息会导致深层语义信息一定程度的丢

失，所以本研究在增加额外的特征预测层的基础上，采用

跨尺度连接的方法，在不增加计算成本的情况下融合更

多的特征信息，进而提高网络模型的目标检测性能。

2.4 损失函数

YOLOv8 将 完 整 的 交 并 比（Complete Intersection 
over Union，CIoU）损失作为边界损失：

ì

í
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ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

LCIoU = 1 - nIoU + ρ (b,bgt )
c2 + αν

ν = 4
π2 (arctan ωgt

hgt - arctan ω
h ) 2

α = ν
(1 - nIoU ) + ν

（3）

式中：ρ(b,bgt)、nIoU分别为预测框和真实框间欧氏距离和

交并比，c2为预测框和真实框间最小外联矩形框的对

角线距离，v 为正平衡参数，ω、h 分别为图像的宽度和

高度。

CIoU 损失虽然引入横纵比，但未考虑相同横纵比

情况下，图像的宽度、高度不同的情况，如图 5 所示。

因此，在密集物体检测任务中，极易出现检测框重复问

题，从而影响检测精度。

k×hgthgt1
k ×hgt

k×ωgt
ωgt

1
k ×hgt

图5　相同横纵比、不同宽度与高度示意图

已知检测框的左上角和右下角坐标，即可确定一个

唯一的矩形。相较于CIoU损失函数，MPDIoU损失函数

将检测框左上角、右下角坐标间的距离与全局图像对角

线的比值作为相似性表示，如图 6所示。通过最小化预

测边界框与真实边界框间的距离，优化检测框回归问

图4　改进后预测特征层

输入640×640×3

第一层320×320×32

第二层160×160×64

第三层80×80×128

第四层40×40×256

上采样
第五层20×20×512

上采样

上采样

拼接

拼接

拼接 C2f模块

C2f模块

C2f模块

拼接

拼接

拼接 C2f模块

C2f模块

C2f模块

卷积下采样

卷积下采样

卷积下采样
特征层2

特征层3

特征层4

特征层5

：修改部分 ：改进后增加的数据流

-- 3



汽 车 技 术

题，避免了忽略的相同横纵比而宽度、高度不同的情

况[6]。MPDIoU损失函数可表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

LMPDIoU = 1 - nIoU + d21
w2 + h2 + d22

w2 + h2

d21 = ( xB1 - xA1 )2 + ( y B1 - y A1 )2

d22 = ( xB2 - xA2 )2 + ( y B2 - y A2 )2

（4）

式中：( xA1 ,y A1 )、( xA2 ,y A2 )分别为真值检测框A的左上点和右

下点坐标，( xB1 ,y B1 )、( xB2 ,y B2 )分别为预测检测框 B 的左上

点和右下点坐标，d1、d2分别为检测框的左上角坐标间

和右下角坐标间的欧氏距离。

B

A

B

A

w

d2

d1
c2

ρ=(b,bgt)
hgt

ωgt

ω

h
h( xB1 ,yB1 )

( xA2 ,yA2 )
( xB2 ,yB2 )

 （a）CIoU          （b）MPDIoU
图6　损失函数原理

在目标检测任务中，MPDIoU损失函数不仅考虑到

损失函数中的所有因子，同时可以简化计算过程，保证

了边界框回归的准确性，降低了预测的边界框的冗余

性，解决了目标检测任务中，同一物体多个检测框和密

集物体检测框重叠问题。

3 试验环境与结果分析

本文模型训练使用第13代英特尔酷睿 i9-13900K处

理器，图像处理器为英伟达GeForce RTX 3090，显存容量

为48 GB。其中，模型的测试和推理统一使用单卡试验。

使用PyTorch深度学习框架，以Python作为编程语言。

为了进一步验证本文提出模型的有效性及泛化性

能，在扩充数据集的基础上，对模型进行消融试验及不

同模型的对比试验。

3.1 数据集

由于传统数据集的环境多为清晰的白天或夜间图

像，尘雾环境的数据较少，且传统的大气散射模型无法

准确模拟真实的雾霾和扬尘环境。

为此，通过将公开的真实世界任务驱动数据集[7]

（Real-world Task-driven Testing Set，RTTS）中真实雾霾

天气数据 4417 张、大雾城市景观（Foggy Cityscapes）数

据集[8]的合成图像 2 965 张、公开 RB-DUST 数据集[9]的

扬尘数据 50张以及自采于鄂尔多斯东胜矿并经过数据

标注的扬尘数据 300 张整合为试验使用数据集。通过

数据增强，扩充后数据可分为行人、汽车、自行车和摩托

车4类检测目标，共9 767张。将数据以7∶2∶1划分为训

练集、测试集和验证集，其中，RB-DUST 数据集和自采

数据集均加入验证集。

3.2 评价指标

将精确度（Precision）P、召回率（Recall）R、平均精度

（mean Average Precision，mAP）作为模型性能评价指标。

其中，精确度衡量模型预测的准确性，表示被预测为正

样本的目标中，实际为正样本的比例；召回率评估模型

对正样本的检出能力，表示实际正样本中，被正确检测

出的比例；平均精度综合评估模型在所有类别和不同阈

值下的整体性能，反映模型对所有类别目标的综合检测

能力。各指标的计算公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
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ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

P = XTP
XTP + XFP

× 100%

R = XTP
XTP + XFN

× 100%

AAP = ∫0

1
P ( )R dR

AmAP = 1
c∑i = 1

c AAP,i × 100%

（5）

式中：XTP为被网络模型正确检测出来的目标数，XFP为

被网络模型错误检出的目标数，XFN为未被网络模型检

测出来的目标数，c为分类数，AAP为单个目标类别的平

均精度。

在试验平台中，使用外接英特尔 RealSense D435i
相机，结合机器人操作系统（Robot Operating System，

ROS）Noetic 版本测试模型实时性，将帧率作为评价指

标。同时，将浮点运算次数（Floating-Point Operations，
FLOPs）和参数量（Parameter）作为模型复杂度评价指

标。为了更准确地评估模型的性能，经过多次测试取平

均值作为最终结果。

3.3 试验结果

3.3.1 消融试验

为了验证各模块的合理性，以YOLOv8n为基线，对

本文模型进行消融试验，结果如表1所示，其中，mAP@50
为所有类别中，阈值 IoU为 0.5时的平均精度，反映了模

型在较低 IoU中的目标检测能力。

由表 1可知，由于 ECA 为轻量级的注意力机制，将

C2f_ECA 模块替换原始模型中主干网络的第 1 层、第 2
层的 C2f 模块，在降低模型参数量的同时，有效提高了

目标检测精度。由于在原有模型中增加了一个目标检

测层，且为多尺度特征融合架构，所以计算量有所增加。

检测精度、检测框查准率分别提高了 2.0和 0.7百分点，

表明改进后模型在精度和误检率控制方面取得了更优

的平衡，检测性能得到了明显改善，进一步证明了本文

王子钰，等：改进YOLOv8n的尘雾环境下目标检测算法
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模型的有效性。

表1 本文模型的消融试验结果

C2f_ECA

√

√

√

新特征
检测层

√

√
√
√

MPDIoU

√

√
√

P

0.791
0.802
0.798
0.808
0.826
0.828
0.836

R

0.651
0.659
0.678
0.669
0.647
0.673
0.686

mAP@50
0.734
0.751
0.754
0.745
0.759
0.750
0.768

参数量
/M

3.01
3.01
2.88
3.01
2.88
2.88
2.88

FLOPs
/×109次

8.1
8.1

12.0
8.1

12.0
12.0
12.0

√：模型中使用该模块。

使用MPDIoU作为模型的损失函数，在未增加模型

参数量和计算量的基础上，检测性能与精度均有所提

升，在验证集中可视化效果如图 7 所示。使用 MPDIoU
损失函数避免了多检测框漏检问题，进而提高了网络的

检测效果。

遮挡处漏检

多检测框

 （a）CIoU          （b）MPDIoU
图7　不同损失函数检测效果

通过消融试验可知，本文模型在保证实时性的情况

下，检测框查准率从 79.1% 提升至 83.6%，检测精度

mAP@50 从 73.4% 提升至 76.8%，各模块均能够有效提

高目标检测性能，为实际应用提供了一种兼顾实时性与

可靠性的检测解决方案。

3.3.2 对比试验

为了验证本文模型的有效性，对比YOLO系列算法

及部分目标检测算法，结果如表 2所示。同时，对检测

结果进行可视化分析，如图8所示。
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（a）原图

漏检 漏检

（b）Faster R-CNN

（c）IA-YOLO
漏检 漏检

表2 不同模型性能对比结果

模型

SSD
Faster R-CNN

Retinanet
DETR

RT-DETR
YOLOv3[10]

IA-YOLO
YOLOv5n

YOLOv6n[11]

YOLOv8n
YOLOv8s

本文

P
0.455
0.526
0.663
0.779
0.791
0.788
0.818
0.788
0.798
0.791
0.844
0.836

R
0.378
0.455
0.489
0.645
0.656
0.649
0.663
0.637
0.646
0.651
0.683
0.686

mAP@50
0.667
0.706
0.684
0.697
0.735
0.689
0.728
0.722
0.725
0.734
0.768
0.768

参数量/M
24.5
28.5
19.8
36.8
32.8
12.0
12.0
2.5
4.2

3.01
11.1
2.88

FLOPs/×109次
39.7
65.2
31.2

114.2
108.3
18.9
18.9
7.1

11.8
8.1

28.4
12.0

帧率/帧∙s-1

70.5
104.0
254.0

4.0
171.0
168.0
166.0
143.0
152.0
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由检测结果可知，本文方法在检测性能上相对于其

它算法的优越性。与经典单次多检测框（Single Shot 
MultiBox Detector，SSD）模型 [12]、RetinaNet 模型 [13]和两

阶 段 模 型 区 域 卷 积 神 经 网 络[14]（Fast Region-based 
Convolutional Neural Networks，Faster R-CNN）相 比 ，

YOLO系列模型在速度和精度之间达到了较好的平衡。

基于 Transformer 系列[15]最新模型 RT-DETR（Real-
Time Detection Transformer）[16]通过取消传统候选框生成

和后处理步骤，简化了检测流程，但计算成本较高。虽

然与本文模型的检测精度接近，但 RT-DETR 的参数量

和计算复杂度明显高于本文模型，且实时性较差，在实

际应用场景中局限性较大。

相 较 于 基 线 模 型 YOLOv8n，YOLOv8 继 承 了

YOLOv5和YOLOv7的优点[17]，提升了检测精度和速度，

但对于小目标的检测，极易出现误识别和漏检问题。而

本文模型对小目标和模糊目标的检测精度明显提升，帧

率能够达到 155帧/s，符合实时性检测要求；本文模型在

参数量和计算浮点数显著降低的情况下，检测精度与

YOLOv8s达到同等水平，同时具备更好的实时性优势。

综合分析表明，本文模型在复杂环境的目标检测任

务中，充分考虑了图像模糊、小目标特征需求，实现了检

测精度与运算效率的良好平衡；在同系列算法中，能够

保持较低的参数量和较高的浮点运算次数，实现了检测

性能与运算复杂度间的平衡，展现了实际工程中的应用

潜力。

以 YOLOv8n 为基线，数据集中各类别目标检测结

果如表 3 所示。本文模型对于行人检测精度提升了

2.2%，表明改进算法在小目标和模糊目标检测方面更

具优势；汽车检测精度提高了 3%，进一步优化了对大

目标的识别性能；自行车检测精度虽提升 3%，但在复

杂背景下表现更加稳定；摩托车检测精度提升幅度达

到 5.4%，改进算法对复杂目标的辨识能力显著增强。

因此，本文模型通过改进特征提取和多尺度融合，增强

了对复杂场景中多类别目标的检测能力，具有更高的

实用价值。

表3 各类别目标检测mAP@50对比结果

模型

YOLOv8n
本文

行人

0.794
0.816

汽车

0.849
0.879

自行车

0.622
0.652

摩托车

0.67
0.724

4 结束语

本文针对尘雾环境下的目标检测需求，提出了

EPM-YOLOv8 算法，增强了模型对复杂环境中目标特

征的学习能力，实现了更高效的自动检测性能，有效简

化了检测流程，提升了实时性和场景适用性，具有一定

潜力。

未来，将针对扬尘、雾霾环境继续扩充数据集，并探

索远红外热成像仪、毫米波雷达等多传感器融合检测，

以目标检测准确性和精确性，为自动驾驶车辆在尘雾恶

劣环境下快速、准确的目标检测任务提供新思路。
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