
2024 年（ 第 46 卷 ） 第 12 期
汽 车 工 程

Automotive Engineering 2024 （ Vol.46  ）No.12
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［摘要］ 针对复杂交通监控场景中视频车辆检测模型难以提取丰富的目标特征的问题，本文从充分利用视频

图像时空特征信息的角度，新建时空特征融合模块 SF-Module，运用 Transformer 模型中的多头自注意力机制实现视频

车辆图像当前帧和历史帧时空特征信息的提取和融合，丰富目标的特征信息；在此基础上，基于 YOLOv8 网络，在其颈

部网络融合新建的时空特征融合模块 SF-Module，挖掘视频图像序列的时空特征信息；同时，引入 WIoU 损失函数作为

预测框回归损失，减少低质量标注框产生的有害梯度，设计 SFW-YOLOv8视频车辆检测模型。最后，新建的 SFW-YO⁃
LOv8 复杂场景视频车辆检测模型在 UA-DETRAC 数据集上进行实验，对数据集中的部分图片进行了模拟雨天和雾天

的数据增强，提高车辆检测模型的泛化性。实验结果表明，SFW-YOLOv8视频车辆检测模型的 MAP50和 MAP50：5：95
值为 79. 1%和 63. 6%，较 YOLOv8模型分别提高了 1. 7%和 3. 3%，推理速度为 11 ms/帧，具有较为优秀的检测性能。
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［Abstract］  For the problem that it is difficult for video vehicle detection models to extract rich target fea⁃
tures in complex traffic monitoring scenarios， in this paper a new spatial-temporal feature fusion module SF-Module 
is established from the perspective of making full use of spatial-temporal feature information of video images. The 
multi-head self-attention mechanism in Transformer model is used to extract and fuse the temporal and spatial fea⁃
ture information of current and historical frames of video vehicle images to enrich the feature information of the tar⁃
get. On this basis， based on YOLOv8 network， the newly created spatio-temporal feature fusion module SF-Module 
is integrated in its neck network to mine spatio-temporal feature information of video image sequences. At the same 
time， the WIoU loss function is introduced as the prediction frame regression loss to reduce the harmful gradient 
generated by the low quality label frame， and the SFW-YOLOv8 video vehicle detection model is designed. Finally， 
the newly established SFW-YOLOv8 complex scene video vehicle detection model is tested on the UA-DETRAC da⁃
taset， and some images in the dataset are simulated to enhance the data on rainy and foggy days， so as to improve 
the generalization of the vehicle detection model. The experimental results show that the values of mAP50 and 
mAP50：5：95 of the SFW-YOLOv8 video vehicle detection model are 79.1% and 63.6%， which are 1.7% and 3.3% 
higher than that of the YOLOv8 model， respectively. The reasoning speed is 11 ms/ frame， which has excellent de⁃
tection performance.
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前言

车辆检测算法可以分为两类，分别为传统的车

辆检测算法和基于深度学习的车辆检测算法。传统

的车辆检测方法已难以满足智慧交通对车辆检测与

跟踪的高性能要求，而基于深度学习的车辆检测与跟

踪方法在检测和跟踪准确度、实时性上均具有优势。

早期传统的车辆检测算法有帧间差分法［1］、背

景差分法［2］、光流法［3］等算法。帧间差分法主要通过

对比视频序列相邻帧像素间的差异，建立目标的运

动联系，获取运行目标轮廓实现目标检测，算法中时

间间隔的设定较难。背景差分法通过当前帧与背景

模型对比实现运动物体检测，该方法中的背景模型

难建立，复杂环境下的检测效果差。光流法通过图

像序列中像素在时间域上的变化计算物体运动信息

实现目标检测，该方法受光照等外界环境影响大。

研究发现，除了使用运动特性实现车辆检测的方法，

机 器 学 习 方 法 也 在 传 统 车 辆 检 测 任 务 中 广 泛 应

用［4］。机器学习方法是基于区域选择特征实现的，

车辆检测流程主要分为 3 步［5］。传统的车辆检测算

法存在易受检测环境影响、需要手工设计提取特征、

需要使用计算冗余的滑动窗口定位车辆等问题，导

致车辆检测算法的复杂度高、实时性差以及适用性

不强。因此，应用深度学习技术研究设计车辆检测

算法逐渐成为主流。

基于深度学习的车辆检测算法使用深度神经网

络提取车辆的特征并通过神经网络对车辆进行分类

和位置回归，由于无须手工设计和提取特征且无须

使用滑动窗口定位车辆位置等优点，基于深度学习

的车辆检测算法迅速发展且在准确度和实时性上都

超过了传统的车辆检测算法。当前，基于深度学习

的车辆检测算法根据是否生成候选区域可分为两阶

段车辆检测算法和单阶段车辆检测算法。

两阶段目标检测算法须先生成目标候选框，然

后通过卷积神经网络实现目标分类和位置回归修

正。2014 年，Girshick 等［6］提出了 R-CNN 检测算法，

R-CNN 作为两阶段目标检测算法的开山之作，相较

于传统目标检测算法，其检测精度更高，但检测速度

较慢。在随后几年，众多学者陆续提出了 SPPNet［7］、

Fast R-CNN［8］、Faster R-CNN［9］、Mask R-CNN［10］等两

阶段算法，这些算法在候选区域选择、候选区域特征

提取以及目标分类和回归等方面对 R-CNN 进行了

改进，大大提高了两阶段目标检测算法的检测准确

度和实时性。随着两阶段目标检测算法的进步，大

量科研团队［11］将其应用在车辆检测领域。这些两阶

段的车辆检测算法可以实现较高的检测准确度，但

由于需要生成候选区域，检测实时性上不如单阶段

车辆检测算法。

单阶段检测算法无须生成目标的候选区域，其

通过深度神经网络提取图像特征，然后直接回归待

检测目标的类别概率和位置信息。2015 年，Redmon
等［18］提出了首个单阶段检测算法 YOLO （you only 
look once），YOLO 算法将目标检测看作是一个回归

问题，在空间上将整个图像分割成固定数量的网格

单元，对每个单元格预测该位置是否有对象、边界框

坐标和大小以及对象的类别。YOLO 单一的网络框

架使其在检测速度上比两阶段检测算法具有明显优

势，但是在检测多目标、小目标以及检测准确率上和

优秀的两阶段检测算法相比还是有差距。此后，

SSD［19］、RetinaNet［20］、YOLO 系列［21-26］、DETR［27］等一

系列单阶段检测算法陆续被提出，单阶段检测算法

逐渐在检测准确性和实时性上优于两阶段检测算

法。由于单阶段检测算法有更好的综合性能，特别

是有着优秀的实时性，很多学者［28-34］将单阶段检测

算法应用到了车辆检测领域。单阶段的目标检测算

法得益于其端到端的检测网络设计，具有检测速度

快、精度高的优点，在车辆检测以及其它领域均成为

了主流的检测方法。

无论是两阶段检测算法还是单阶段检测算法，

其主要考虑的应用场景是单张图片的检测，即使是

视频序列图片，也仅是分解成单张图片进行检测，并

没有将视频序列图片关联起来，视频目标检测尤其

是复杂场景视频目标检测准确度较低。因此，有学

者［35-39］通过提取融合视频序列中的时空信息，丰富

目标特征，提高视频检测的准确度。在视频目标检

测任务中，提取融合视频序列中的时空信息，可以有

效提高检测准确性。

本文从充分利用视频图像时空特征信息的角

度，建立时空特征融合模块 SF-Module，在此基础

上，基于 YOLOv8 网络，融合所建立的时空特征融合

模块 SF-Module；同时，引入 WIoU 损失函数作为预

测框回归损失，设计 SFW-YOLOv8 视频车辆检测模

型。车辆检测模型在 UA-DETRAC 数据集［40］上进行

实验，对数据集中的部分图片进行了模拟雨天和雾

天的数据增强，提高车辆检测模型的泛化性。
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1　数据预处理

1. 1　数据集划分

在对SFW-YOLOv8进行训练时，将UA-DETRAC
数 据 集 划 分 为 两 个 数 据 集 ，数 据 集 1 用 于 对

YOLOv8 模 型 进 行 初 步 训 练 ，而 数 据 集 2 用 于 对 
SFW-YOLOv8 模型进行训练。SFW-YOLOv8 训练

时会载入 YOLOv8 在数据集 1 中训练好的权重，并

且训练时只对 SFW-Module 模块进行训练，其它层

全 部 冻 住 。 SFW-YOLOv8 的 训 练 流 程 如 图 1
所示。

UA-DETRAC 数据集的数据量巨大，如果使用

全部数据进行训练会有很大的训练成本，所以本文

将对 UA-DETRAC 进行缩减。对于训练 YOLOv8 的

数据集 1，是在 UA-DETRAC 数据集的每个视频图像

上每隔 10 张选取一张，最终获取的训练集图片为

8 209 张，测试集图片为 5 617 张。

SFW-YOLOv8 训练时需要连续的图像作为输

入，所以数据集 2 的选取不能间隔获取。因此，训练

SFW-YOLOv8 的数据集 2，将在 UA-DETRAC 数据

集中选取视频场景较为不同的视频图像，训练集选

取了 30 个视频的图像，测试集选取了 18 个视频的图

像。为了同时训练多个视频图像时更加便捷，同时

为了减少训练成本，将选取的视频图像再缩减到相

同的数量，使用训练集 30 个视频图像和测试集 18 个

视频图像中的最小视频数 694 作为统一数量，选取

这些视频的前 694 帧作为训练和测试的数据。最终

形成的数据集 2，训练集图片为 20 820 张，测试集图

片为 12 492 张。

UA-DETRAC 数据集不仅标注了车辆的位置信

息，还标注了道路中的忽略区域，如图 2 所示，蓝色

框为车辆标注框，黑色为忽略区域标注框。由于

UA-DETRAC 数据集忽略区域中也存在车辆但是却

没有对应的车辆标注信息，这会影响车辆检测模型

的训练，降低车辆检测模型的准确率。因此，将对忽

视区域的图像进行黑化处理，降低该部分图像对检

测网络训练的影响。UA-DETECT 数据集中标注了

忽视区域相对于图像的位置坐标，而本文是根据这

些标注信息对忽视区域进行黑化，即划分规则就是

数据集中忽视区域的标注信息。黑化处理后的图像

如图 3 所示。忽视区域中的少量标签信息，在黑化

过 程 中 也 会 将 该 标 注 信 息 从 对 应 的 标 签 文 件 中

删除。

1. 2　数据增强

在 YOLOv8 中，输入到网络的数据会依次经过

Mosaic、MixUp、随机 HSV 色彩变换、随机水平翻转等

数据增强方法。部分数据增强方法的效果如图 4
所示。

YOLOv8 的数据增强方法较难提高模型在大

雨、大雾这种恶劣天气情况下的检测能力，而 UA-
DETRAC 数据集虽然包含了晴天、小雨、夜晚场景的

数据，但缺乏大雾、大雨等恶劣天气场景数据，影响

模型的泛化能力。基于此，本文将对数据集 1 和数

训练
YOLOv8数据集1

训练SFW-YOLOv8
的SF-Module

权重

数据集2

训练好的
SFW-YOLOv8模型

UA-DETRAC数据集

 

图 1　SFW-YOLOv8 训练流程图

图 2　UA-DETRAC 数据集中忽略区域的展示
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据集 2 均通过模拟增强大雾天和大雨天的数据，以

提高 SFW-YOLOv8 模型在现实交通场景中的泛化

能力。雾天模拟的方法是通过 RGB 通道合成雾，即

通过 OpenCV 库（cv2）中的 addWeighted（）函数实现

的，其作用是将两张源图片以一定的权重进行混合，

本文将源图与纯白图片以一定权重混合。雨天模拟

的方法首先是随机生成与源图维度大小一致的噪

声，然后通过阈值控制噪声的多少，即雨点的多少，

再通过对随机噪声进行拉长、旋转，模拟不同大小和

方向的雨滴，最后将原图与雨点噪声图通过 RGB 通
道合成。模拟雾天、雨天数据增强前后的效果如图

5 所示。

最后，在训练 YOLOv8 和 SFW-YOLOv8 时使用

的数据增强流程如图 6 所示。

在测试阶段或者推理阶段，SFW-YOLOv8 只会

对输入的图片通过 LetterBox 操作进行 resize 处理，

即保持原图的长宽比进行比例缩放，当长边 resize 到

需要的长度时，短边剩下的部分采用灰色填充。

图 4　YOLOv8 图像增强部分展示

图 3　UA-DETRAC 数据集忽略区域黑化效果图

Mosiac 随机仿射 MixUp HSV
色彩变换

随机水平
翻转

数据集1，
数据集2

YOLOv8，雨天、雾天

数据增强

 

SFW-YOLOv8

图 6　YOLOv8 和 SFW-YOLOv8 的数据增强流程

图 5　UA-DETRAC 数据集模拟雾天雨天的效果图
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2　时空特征融合模块 SF-Module
SFW-YOLOv8 车辆检测模型的网络结构是基

于 YOLOv8-L 设计，其网络结构主要分为主干网络

Backbone、颈部网络 Neck 和解耦头 Decoupled Head 
3 部分，SFW-YOLOv8 车辆检测模型的网络结构如

图 7 所示。

在视频图像目标检测中，连续帧图像之间是包

含了大量的时空信息的，关联时空特征可以增强当

前帧的特征信息，进而提高检测的准确率。现有的

STMN［37］、ConvGRU［39］网络具有捕获视频图像序列间

的长时间依赖能力，但不能捕获空间位置上的长距

离依赖，缺乏对图像特征的全局理解；Transformer［41］

模块可以处理时序数据，具有捕获图像在空间位置

上 的 长 距 离 依 赖 能 力 。 基 于 此 ，本 文 建 立 以

Transformer 网络模块为基础的时空特征融合模块

SF-Module（sptio-temporal feature fusion module，SF-
Module），SF-Module 模块的结构如图 8 所示。SF-
Module 包 括 4 个 部 分 ： Patching 部 分 、对 齐 部 分 、

Transformer 部分和上采样部分。

（1）Patching 部分

Transformer 结 构 能 处 理 特 征 tocken 数 据 ，而

SFW-YOLOv8 模型主干网络输出的是特征图数据，

因此 Patching 部分实现视频车辆图像特征维度的变

化，从特征图数据转化为特征向量数据。

对于给定输入特征图F t ∈ RC × H × W，首先进行卷

积运算（Conv），卷积核大小为 k × k，步长为 k，输出

C × H
k × W

k 的特征图；然后将卷积后的特征在第 1
维和第 2 维进行展平操作（Flatten），展平后得到 C ×
HW
k2 的特征向量；再将展平后的特征进行转置，最终

得到 Transformer 所能接收的 token 形式的特征向量

X t ∈ RHW
k × C ，Patching 特征转换公式如式（1）所示。

Conv

C2f

Conv

Conv

C2f

Conv

C2f

Conv

C2f

SPPF

C2f

Upsample

Concat

C2f

Transformer

align

Patching upsample
1
tM

1M

1
tF

Transformer

align

Patching upsample

Transformer

align

Patching upsample

Upsample

Concat

Conv

Concat

C2f

Conv

Concat

C2f

Detect

Detect

Detect

输入
640×640×3

Backbone
主干网络

Neck
颈部网络

Decoupled Head
解耦头

SF-Module

2M

2
tM2

tF

3
tM

3M

3
tF

SF-Module

SF-Module

1
tO

2
tO

3
tO

 

t-1

t-1

t-1

图 7　SFW-YOLOv8 模型网络结构图
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X t = Flatten (Conv (F t ) ) Τ （1）
（2）对齐部分

视频中车辆目标是运动的，车辆目标在当前帧

特征 F t 上的空间位置和历史帧特征上的空间位置

不对齐，最终产生拖尾现象［37］。对齐部分可以实现

历史帧特征M t - 1 和当前帧的特征X t 在空间位置上

对齐，在对齐前需先将X t 和M t - 1 恢复成 C × H
k × W

k
的维度。对齐过程是通过 X t 和 X t - 1 的位置关系来

修 正 M t - 1，使 其 与 X t 对 齐 。 首 先 ，计 算 X t 在 位 置

( x，y ) 上的特征向量与X t - 1 在位置 ( x，y ) 周围位置上

的特征向量的相似度 Cx，y ( i，j )，然后使用该相似度对

M t - 1 在位置 ( x，y ) 上进行加权，最后得到对齐后的

Aligned_M t - 1，相关计算如式（2）和式（3）所示。

Cx，y ( i，j ) = F t ( x，y ) ⋅ F t - 1 ( x + i，y + j )∑
i，j ∈ [-d，d ]

F t ( x，y ) ⋅ F t - 1 ( x + i，y + j )
（2）

Aligned_M t - 1 ( x，y ) = ∑
i，j ∈ [-d，d ]

Cx，y ( x，y ) ⋅
M t - 1 ( x + i，y + j ) （3）

式中 i、j 表示位置 ( x，y )的附件区域，其限制在范围

[ - d， d ]，d 越大计算成本也也越大。本文使用的数

据集视频帧率为 25，相邻帧时间间隔较小，目标偏

移不会太大，将 d 设置为 1。

（3）Transformer 部分

Transformer 部分是 SF-Module 的核心，其作用

就是将当前帧和历史帧的时空特征信息进行多头自

注意力计算，进而得到当前帧特征和历史帧特征的

相似信息。由图 8 可知，Transformer 部分是由一个

TransformerEncoder 和一个 TransformerDecoder 组成。

TransformerEncoder 计算过程具体可分为 3 步，

首先，运用可训练的位置编码参数与当前帧特征矩

阵X t 相加，实现X t 的位置编码；其次，经位置编码后

的 X t 再进行多头自注意力计算，具体计算公式如

式（4）~式（6）所示；最后，多头注意力计算的结果经

残差融合和层归一化输入到全连接层组成前馈网络

中，前馈网络的输出再经一次残差融合和层归一化

后，最终得到 TransformerEncoder 的输出。

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk )V （4）
MultiHead (Q，K，V ) =

Concat (head1，…，headh )W O （5）
headi = Attention (QW Q

i ，KW K
i ，VW V

i ) （6）
式中Q、K、V是位置编码后的X t 经权重矩阵计算后

得到的特征矩阵。多头自注意力就是在自注意力的

基础上，将Q、K、V分为多组后再进行自注意力计算

（理论上Q、K、V是分别通过不同的WQ
i 、WK

i 、W V
i 线性

变换进行分组，实际操作是直接将Q、K、V中每个向

量进行均分，本文是分为 8 组），将得到的结果 headi

进行拼接，拼接后的特征矩阵再通过一个权重矩阵

W o 进一步融合。

TransformerDecoder 接收历史帧特征信息 M t - 1
和 TransformerEncoder 的输出，计算过程大致可分为

...Conv k×k, 
stride=k
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Positional
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Add&Norm  

Feed
Forward

Multi-Head
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Feed
Forward
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输出OtC H W

C H W
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H WC
k k C
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图 8　SF-Module 时空特征融合模块结构图
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3 步。首先，历史帧特征矩阵M t - 1 进行多头注意力

计算得到 M't - 1；其次，将 TransformerEncoder 的输出

经权重矩阵计算后得到Q、K，而M't - 1 通过权重矩阵

计算后作为V，当前帧特征矩阵得到的Q和K与历史

帧特征矩阵得到的V进行多头自注意力计算；最后，

通过全连接层组成的前馈网络得到整个 Transformer
部分的最终输出M t，即当前帧特征和历史帧特征之

间的时空特征信息。

（4）上采样部分

上采样部分的功能是将 Transformer 部分输出的

时空特征M t 由 C × HW
k2 的维度恢复成 SF-Module 输

入特征的 C × H × W 维度，对后续特征融合时进行

特征维度的统一。计算过程可以大致分为两步，首

先时空特征 M t 通过转置和 reshape 操作输出特征

R t ∈ RC × HW
k2 ；然 后 使 用 双 线 性 插 值 方 法（bilinear 

interpolation，BI）对特征R t 进行 k 倍上采样，上采样

操作后得到的最终输出特征U t ∈ RC × H × W，计算公式

如式（7）所示。

ì
í
î

R t = reshspe (M T
t )

U t = BI (R t ) （7）
式中 BI 表示双线性插值。

双线性插值是一种上采样方法，它是先在横轴

上进行两次线性插值计算，然后再在纵轴上进行一

次线性插值计算。如图 9 所示，已知 Q1，Q2，Q3，Q4 
4 个像素点的坐标 (w0，h0 )，(w1，h0 )，(w0，h1 )，(w1，h1 )
以及像素值 f (Q1 )，f (Q2 )，f (Q3 )，f (Q4 )，先通过原图

与 目 标 图 的 比 例 关 系 获 取 需 要 求 的 点 P 的 坐 标

(w，h )，然 后 通 过 Q1、Q2 两 个 点 求 点 R0 的 像 素 值

f ( R0 )，再通过 Q3、Q4 两个点求点 R1 的像素值 f ( R1 )，
最后通过点 R0 和 R1 求点 P 的像素值 f (P )，具体计算

过程如式（8）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

w = (w_dst + 0. 5)· w_src
w_dst - 0. 5

h = (h_dst + 0. 5)· h_src
h_dst - 0. 5

f ( R0 ) = w1 - w
w1 - w0

⋅ f (Q1 ) + w - w0
w1 - w0

⋅ f (Q2 )
f ( R1 ) = w1 - w

w1 - w0
⋅ f (Q3 ) + w - w0

w1 - w0
⋅ f (Q4 )

f (P ) = h1 - h
h1 - h0 ⋅ f ( R0 ) + h - h0

h1 - h0
⋅ f ( R1 )

（8）

式 中 ：h_src、w_src 分 别 表 示 原 图 的 高 和 宽 ；h_dst、
w_dst 分别表示上采样目标图的高和宽。

上采样的输出特征U t 和 TF-Module 的输入特征

F t 进行元素相乘，实现当前帧的特征和历史帧时空

特征的进一步融合，最终得到时空融合模块 SF-
Module 的输出 O t ∈ RC × H × W。如图 7 所示，在 SFW-
YOLOv8 网络中共有 3 个 SF-Module 时空特征融合

模块，这 3 个模块分别与主干网络的 3 条分支输出相

连接，从上到下 3 个 SFW-Module 模块的 Patching 部

分中的卷积核大小和步长分别对应为 4×4， 4； 2×2， 
2； 1×1， 1。SFW-Module 模块须同时输入当前帧和

历史帧的特征信息，即当前帧进行检测时，需要上一

帧已经完成检测，所以 SFW-YOLOv8 在训练时只能

设置 batch 为 1，逐帧进行训练。

3　WIoU 损失函数

YOLOv8 的损失是分类损失和预测框回归损失

加权和，其中分类损失使用 VFL（varifocal loss）［42］损

失函数计算，预测框回归损失使用 CIOU 损失函数和

DFL（distribution focal loss）损 失 函 数 计 算 ，总 损 失

Loss 的具体计算方法如式（9）~式（12）所示。

Loss = aVFL + bCIOU + cDFL （9）
VFL ( p，q) =

ì
í
î

ïï

ïï

-q ( )qlog ( )p + ( )1 - q log ( )1 - p ， q > 0
-αpγ log ( )1 - p ，                                    q = 0

（10）
LCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )

c2 + σv （11）
DFL (Si，Si + 1 ) = -(( yi + 1 - y ) log (Si ) +

( y - yi ) log (Si + 1 ) ) （12）

x

y

w0 w w1

h0

h

h1

Q1 Q2

Q3 Q4

R0

R1

P

 

图 9　双线性插值示意图
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在 分 类 损 失 函 数 VFL 中 ：p 表 示 预 测 的 IACS
（iou-aware classification score）得分；对于正样本，q
为预测框和真实标注框的 IoU（交并比），对于负样

本，q 值为 0；γ 是一个调制因子，调节该参数抑制负

样本的作用；α 为可调整的比例因子，用于平衡正负

样本之间的损失，防止过度抑制。

在 CIoU 损失函数中，IoU是预测框和真实标注框

的交并比，ρ (b，bgt )表示预测框和真实标注框的中心点

之间的欧式距离，c表示能够同时包含预测框和真实标

注框的最小外接矩阵的对角线距离，v用来度量预测框

和真实标注框相对比例的一致性，σ是一个权重函数。

DFL ［43］损失函数是通过对预测框位置进行总体

建模来提供更多的信息以及准确的位置预测。

在 SFW-YOLOv8 的训练数据集中存在着一些

未标注或者定位不准的低质量标注框，如图 10 所示

（灰色框为未标注框，红色框为定位不准的标注框，

蓝色为正常标注框）。低质量的标注框会导致预测

框在训练中盲目拟合，降低模型定位能力。

模型的定位能力受预测框回归损失的直接影

响，而预测框回归损失中的 CIOU 损失会通过距离、

长宽比等几何因数加重低质量样本的惩罚，进而无

法控制预测框在低质量标注框上的盲目拟合，而

WIoU（Wise-IoU）［44］损失可以降低高质量标注框的

竞争力，同时也减少低质量示例产生的有害梯度，使

模型可以专注于普通质量的标注框，并提高车辆检

测模型的整体性能。因此，为了减少低质量标注框

对 SFW-YOLOv8 模型训练的影响，在 YOLOv8 损失

函数的基础上将预测框回归损失中的 CIOU 损失替

换为 WIoU 损失后作为 SFW-YOLOv8 的损失函数， 
WIoU 损失的计算公式如式（13）和式（14）所示。

LWIoU = RWIoU L IoU （13）
RWIoU = exp( ( x - xgt )2 + ( y - ygt )2

(W 2g + H 2g ) ) （14）
式中：x 和 xgt 分别表示预测框和真实标注框的横坐

标值；y 和 ygt 分别表示预测框和真实标注框的纵坐

标值；Wg 和 Hg 分别表示预测框和真实标注框最小外

接矩阵的宽和高；L IoU 表示预测框和真实标注框的交

并比损失。RWIoU ∈ [1，e )，将显著放大普通质量标注

框的 L IoU；L IoU ∈ [ 0，1]，当预测框与标注框重合较好

时，将显著减少高质量标注框的 RWIoU，并减少其对预

测框和标注框中心点之间距离的关注。

4　实验结果与分析

4. 1　实验环境与车辆检测数据集

本文具体实验环境如表 1 所示。

实验使用的车辆检测数据集为 UA-DETRAC，

数据集中包含使用佳能 EOS 550D 相机在中国北京

和天津的 24 个不同地点拍摄的 10 h 视频。视频以

每秒 25 帧 （fps） 的速度录制，分辨率为 960×540 像
素；数据集中车辆种类分为轿车、公共汽车、客车和

其他，训练集为 60 个视频的 82 085 张图片，测试集

为 40 个视频的 56 167 张图片。

图 10　低质量标注框示意图

表 1　实验环境准备

实验环境

操作系统

GPU
显存

编程语言

深度学习框架

环境配置

Ubuntu
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

12 GB
Python3. 7

PyTorch1. 8. 0
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4. 2　评价指标

算法的评价指标是衡量算法性能优劣的量化指

标，通过评价指标可以了解算法是否存在较强的竞

争力，同时为算法的进一步优化提供方向。因此，本

文选用 mAP（mean average precision，mAP）作为评价

指标，全面、准确地评估 SFW-YOLOv8 模型的有效

性。其中 mAP 计算公式如式（15）~式（17）所示。

P = TP
TP + FP

（15）
R = TP

TP + FN
（16）

mAP = 1
classes ∑

i = 1

classes ∫0

1
P (R)d (R) （17）

式（15）和式（16）中，TP（true positive）表示预测

结 果 是 真 ，真 实 结 果 也 是 真 的 样 本 ，FP（false 
positive）表示预测结果为真，真实结果为假的样本，

FN（false negative）表示预测结果为假，真实结果为

真的样本。式（15）中的 P 表示检测准确率，反映模

型识别是否准确，式（16）中的 R 表示召回率，反映模

型是否识别全面。式（17）中，∫0

1
P (R)d (R)表示以 P

为纵坐标，R 为横坐标绘制出的 PR 曲线与 R 坐标轴

围成区域的面积，该区域面积越大，表明模型性能越

好。mAP 指标也指所有类别 AP 的平均值，因此，

mAP 指标考虑全面，能够全面评估模型在全部类别

上的综合性能。本文分别使用 mAP50 和 mAP50：5：

95 作为评价指标，其中 mAP50 指预测框和真实框匹

配的 IoU 阈值设为 50% 所得 mAP 值；mAP50：5：95 是

IoU 阈值取 50%~95%，步长为 5%，再计算这些 IoU 下

的均值。模型的推理速度用 ms/帧表示，即检测每帧

图片所需的时间，其值越小说明推理速度越快。

4. 3　结果分析

4. 3. 1　模型训练

本文所有实验模型均在统一的软硬件环境进行

训练和测试，SFW-YOLOv8 训练前会载入训练后的

YOLOv8 的权重参数，训练时只训练 SF-Module 模块

的参数，其它参数冻结。YOLOv8 训练过程中批处

理大小为 16，而 SFW-YOLOv8 为 1，训练周期都为

100。 YOLOv8 和 SFW-YOLOv8 两 模 型 训 练 时 的

mAP50 和 mAP50：5：95 值变换曲线如图 11 所示。

如图 11 所示，蓝色两条曲线为 YOLOv8 训练时

mAP50 和 mAP50：5：95 值的变换曲线，训练时载入

了 YOLOv8 的权重参数，所以 mAP 的初始值较大。

黄色两条曲线分别为 SFW-YOLOv8 训练时 mAP50
和 mAP50：5：95 值的变换曲线，由于训练时载入了

ImageNet 上的预训练权重，所以 mAP 会有一个不错

的初始值，而不是从 0 附近的值开始上升；由黄蓝曲

线对比可知，SFW-YOLOv8 在整个训练过程中的

mAP 值均优于 YOLOv8。

4. 3. 2　消融实验

本 文 设 计 了 多 组 消 融 实 验 进 行 测 试 ，验 证

SFW-YOLOv8 中时空特征融合模块 SF-Module 以及

Wise-IoU 损失的有效性。

（1）SF-Module 模块的有效性实验

将 原 始 YOLOv8 和 使 用 convGRU 模 块 的

YOLOv8 以 及 SFW-YOLOv8 进 行 对 比 ，验 证 SF-
Module 时空融合模块的有效性，对比实验结果如表

2 所示。

图 11　YOLOv8 和 SFW-YOLOv8 训练时 mAP 值曲线图

表 2　SF-Module 的有效性对比

方法

YOLOv8
+convGRU［39］

+SF-Module

mAP50/%
77. 4
77. 8
78. 2

mAP50：5：95/%
60. 3
61. 3
62. 4

推理速度/（ms·帧-1）

9. 3
9. 8

10. 9
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如表 2 所示，在视频图像检测场景下，与原始

YOLOv8 相比，新增 SF-Module 模块的 YOLOv8 虽然

mAP50 值仅提高了 0. 8%，但 mAP50：5：95 值提高了

2. 2%，mAP50：5：95 值的较大提升表明时空特征模

块 SF-Module 可以较好地提高小目标车辆检测的准

确 率 ；SF-Module 模 块 与 convGRU 模 块 相 比 ，SF-
Module 模块在融合时空特征信息上的能力更强，在

推理时间上的少量增加。

（2）各模块的有效性实验

为了验证 SF-Module 模块和 WIoU 损失函数对

SFW-YOLOv8 性能的影响，本文设计了多组实验。

如表 3 所示，YOLOv8 为基准模型，模型 A 为仅新增

SF-Module 时空特征融合模块的 YOLOv8，模型 B 为

仅使用 WIoU 损失函数的 YOLOv8，模型 C 为同时新

增 SF-Module 时空特征融合模块并使用 WIoU 损失

函数的 YOLOv8。

如表 3 所示，仅在 YOLOv8 中使用 SF-Module 时

空特征融合模块的模型 A 与 YOLOv8 的对比前文已

论述，本处不在赘述；与 YOLOv8 相比，仅使用 WIoU
损 失 函 数 的 模 型 B 在 mAP50 值 上 提 升 了 1%，在

mAP50：5：95 值 上 提 升 了 1. 5%，推 理 时 间 增 加 了

0. 1 ms；同时使用 SF-Module 时空特征融合模块和

WIoU 损失函数的模型 C 即 SFW-YOLOv8 在 mAP50
值 上 提 高 了 2. 1%，在 mAP50：5：95 值 上 提 高 了

3. 3%，推理时间提升了 1. 9 ms。

由以上模型对比可知，WIoU 损失函数可以在训

练时减少数据集中低质量标注框的影响，提高车辆

检测的准确率并且不改变推理时间（误差范围内），

而 SF-Module 时空特征融合模块的使用，可以丰富

图像的特性信息，进一步提高 SFW-YOLOv8 车辆检

测的准确率，尤其是小目标车辆检测的准确率且推

理时间只有少量增加。

4. 3. 3　不同跟踪算法对比实验

为了验证本文 SFW-YOLOv8 车辆检测算法的

性能，将 SFW-YOLOv8 算法与 Faster R-CNN、SSD、

RetinaNet、YOLOv5、YOLOX、YOLOv7、YOLOv8 这些

优秀的检测算法进行实验对比，实验对比结果如表

4 所示。

由表 4 可知，本文新建的 SFW-YOLOv8 车辆检

测 模 型 ，其 mAP50 值 为 79. 5%，mAP50：5：95 值 为

63. 6%，均高于表中其它的检测算法；推理速度为

11 ms 每帧，推理速度远快于 Faster R-CNN、SSD 以

及 RetinaNet，略 快 于 YOLOv5、YOLOX，略 慢 于

YOLOv7 和 YOLOv8。实验结果表明，与经典的检测

算法如 Faster R-CNN、SSD 等及 YOLO 系列的检测算

法相比，新建的 SFW-YOLOv8 模型的检测性能具有

明显的优势。

4. 3. 4　真实雨雾场景对比实验

本文在 BDD100K 数据集中选取多个雨天、雾天

的视频组成真实雨雾场景数据集，使用 YOLOv8 和

SFW-YOLOV8 在该数据集中进行测试对比，验证在

真实雨雾场景中 SFW-YOLOV8 模型的性能优势，实

验对比结果见表 5。

由于 BDD100K 数据集和 UA-DETECT 数据集

拍摄视角不同，BDD100K 数据集视频是行车视角，

而 UA-DETECT 数据集视频是交通监控视角，所以

在 BDD100K 数 据 集 训 练 的 YOLOv8 和 SFW-
YOLOv8 模型在准确率上会有所下降（与表 4 对比），

但是在 BDD100K 数据集真实雨雾场景中本文新建

的 SFW-YOLOv8 车 辆 检 测 模 型 ，其 mAP50 值 为

77. 6%，mAP50：5：95 值为 61. 1%，均高于 YOLOv8 检

测模型；实验结果表明，与 YOLOv8 检测算法相比，

表 3　各模块的有效性实验

方法

YOLOv8
A
B
C

SF-Module

√

√

WIoU

√
√

mAP50/%
77. 4
78. 2
78. 4
79. 5

mAP50：5：

95/%
60. 3
62. 5
61. 8
63. 6

推理速度/
（ms·帧-1）

9. 3
10. 9

9. 4
11. 2

表 4　不同跟踪算法实验对比结果

方法

Faster R-CNN［8］

SSD［19］

RetinaNet［20］

YOLOv5
YOLOX［24］

YOLOv7［26］

YOLOv8
SFW-YOLOv8

mAP50/%
67. 1
70. 2
72. 4
76. 3
75. 9
76. 7
77. 4
79. 5

mAP50：5：

95/%
50. 1
51. 8
53. 1
58. 1
56. 9
58. 4
60. 3
63. 6

推理速度/
（ms·帧-1）

88. 5
53. 8
50. 4
11. 3
15. 5
10. 4

9. 3
11. 2

表 5　BDD100K数据集真实雨雾场景实验对比结果

方法

YOLOv8
SFW-YOLOv8

mAP50/%
76. 5
77. 6

mAP50：5：95/%
59. 2
61. 1

推理速度/（ms·帧-1）

10. 3
11. 9
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本文新建的 SFW-YOLOv8 模型在真实雨雾场景的

检测性能具有明显的优势。

4. 3. 5　可视化对比

为了直观地展示新建的视频图像车辆检测模型

SFW-YOLOv8 在恶劣天气情况下的性能，本文将

YOLOv8 模 型 和 SFW-YOLOv8 模 型 分 别 在 模 拟 雾

天、雨天的视频图像场景中进行可视化对比，结果如

图 12 所示。

图 12（a）表示视频图像原图，图 12（b）和图 12
（c）的左侧为 YOLOv8 模型的检测结果，图 12（b）和

图 12（c）的右侧为 SFW-YOLOv8 模型的检测结果。

SFW-YOLOv8 模型在雾天和雨天情况下均正确识

别了图像中的车辆，而 YOLOv8 模型在雾天场景将背

景误检为公交车；在雨天场景则有漏检情况。实验结

果表明，SFW-YOLOv8 模型在雾天、雨天等复杂场景

中，相较于 YOLOv8模型具有更好的检测性能。

5　结论

（1）本文利用晴天数据，根据模拟算法生成雨天

和雾天的数据，提高了雨雾天气视频车辆检测鲁

棒性。

（2）本文建立了时空特征融合模块 SF-Module，

提取了并融合视频车辆图像当前帧和历史帧时空特

征信息，并运用 Transformer 模型中的多头自注意力

机制实现了视频车辆图像当前帧和历史帧时空特征

信息的提取和融合，丰富了目标的特征信息；另一方

面，基于 YOLOv8 网络，在其颈部网络融合所建立的

时空特征融合模块 SF-Module，进一步挖掘了视频

图像序列的时空特征信息。

（3）鉴于低质量的标注框易导致数据集训练盲

目 拟 合 及 检 测 模 型 的 定 位 能 力 弱 的 问 题 ，在

图 12　不同恶劣天气场景可视化结果对比图
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YOLOv8 基础上引入 WIoU 损失函数，减少了低质量

标注框产生的有害梯度，提高了 SFW-YOLOv8 视频

车辆检测模型准确度。
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