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基于改进 YOLOv8 算法的智能网联汽车夜间复杂路况障碍物

识别 

梁咏梅 1* 

（1. 扬州大学，扬州 225009） 

摘要：夜间复杂路况下障碍物识别是智能网联汽车安全运行的关键技术瓶颈。本研究针对 YOLOv8

在低照度、强眩光、多尺度遮挡等典型夜间场景中检测精度下降、漏检率高、定位偏移等问题，提出

一种融合多尺度特征增强与自适应光照感知的改进算法。通过引入动态权重金字塔结构强化浅层细节

特征回传，嵌入光照强度敏感型通道注意力模块，并优化非极大值抑制策略以适配密集小目标。在自

建夜间道路数据集（含 12 类障碍物、3.2 万张标注图像）上开展系统性实验，结果表明：改进模型在

mAP@0.5 指标上达 78.6%，较基准 YOLOv8 提升 9.3 个百分点；对行人、锥桶、破损路面三类关键

障碍物的召回率分别提升 12.7%、14.1%和 10.5%；单帧推理耗时稳定控制在 38.2ms 以内，满足车载

实时性要求。 
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1. 引言 

1.1 研究背景与现实挑战 

智能网联汽车在夜间复杂路况下正面临严峻的感知可靠性危机。无路灯巷道导致全局照度不足，车灯眩光

引发局部饱和与动态伪影，雨雾介质加剧光散射并降低对比度，而频繁变化的动态阴影则造成目标边界模糊与

结构失真。现有检测模型在低信噪比图像中普遍存在深层特征退化、空间定位偏差增大、小目标响应幅值衰减

等共性缺陷，致使障碍物漏检率显著上升，严重制约 L3 级以上自动驾驶系统的功能安全边界 [1]。 

1.2 问题界定与研究价值 

当前智能网联汽车在夜间复杂路况下的障碍物识别面临显著挑战，其核心瓶颈在于可见光摄像头在低照度、

强眩光、动态阴影及多尺度目标共存场景下所引发的特征退化与判别模糊。本研究严格限定于纯视觉范式，拒

绝引入红外成像或激光雷达等额外硬件模组，聚焦于通过算法层面的深度改进提升 YOLOv8 架构在真实夜间

工况下的鲁棒性与泛化能力。该路径直接降低车端感知系统硬件成本，显著增强 L3 级自动驾驶量产落地的经

济可行性与工程可部署性 [2]。 

1.3 本文技术路线概览 

本研究遵循"问题驱动---模块重构---数据闭环验证"的三阶段技术路径。首先，系统量化分析 YOLOv8 在

夜间低照度、强眩光及动态阴影等复杂光照条件下的检测失效模式，识别特征退化与定位偏移的关键瓶颈；继

而提出光照感知特征增强模块与动态定位校准机制，分别提升暗区纹理表征能力与边界回归鲁棒性；最终构建

覆盖雨雾、霜冻、晴夜等多天气，20:00--05:00 多时段，以及锥桶、行人、施工围挡等多障碍类型的实测验证

体系，实现算法性能的全场景闭环评估与迭代优化 [3, 4]。 

2. 文献综述 
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2.1 视觉感知模型在夜间场景的演进脉络 

视觉感知模型在夜间场景的演进呈现显著代际跃迁：早期依赖直方图均衡与 Retinex 等传统图像增强方法，

虽具可解释性但泛化能力受限；随后 GAN 增强与低光图像恢复网络兴起，通过端到端映射提升亮度与对比度，

却引入纹理失真与噪声放大风险；当前主流趋势转向将图像预处理模块嵌入检测主干，但二者耦合导致误差逐

级累积，尤其在动态光照与多尺度障碍物共存的复杂夜间路况下，定位偏差与漏检率显著上升 [4, 5]。 

2.2 YOLO 系列算法在复杂环境中的适应性局限 

现有研究普遍认为，YOLO 系列算法在夜间复杂路况下呈现显著性能断层。主干网络对低照度区域的纹

理响应衰减严重，导致暗区边缘与微弱反射特征提取失效；Neck 结构中跨尺度特征融合路径存在梯度弥散，

小目标（如锥桶、碎石）的语义信息在上采样过程中持续稀释；Head 层的置信度输出受低对比度干扰剧烈，

分类与定位分支协同校准机制失稳，致使 𝑝conf 分布偏移且阈值敏感性升高。上述三重局限共同构成夜间障碍

物识别的系统性瓶颈 [4]。 

2.3 现有改进策略的结构性缺口 

现有改进策略普遍呈现单点突破特征，集中于骨干网络轻量化、颈部结构重参数化或损失函数局部调优等

孤立维度，未能构建光照退化---特征失真---决策偏移三者间的动态耦合建模机制。这种解耦式优化导致模型在

低照度与高动态范围并存的夜间复杂路况下，特征表征稳定性显著下降，检测置信度分布呈现非平稳漂移。尤

其当环境光谱成分发生突变时，现有方法缺乏对跨时段、跨天气场景中特征空间连续性的约束能力，致使泛化

性能出现结构性塌缩 [1]。 

3. 材料与方法 

3.1 数据采集与标注规范 

本研究构建了 NightRoad-32K 数据集，覆盖无路灯巷道、车灯眩光主干道、隧道出入口等六类典型夜间

场景，总图像量达 32,000 帧。采集采用广角与窄视场双摄像头同步记录，时间戳与位姿参数严格标定以保障

多视角一致性。标注严格遵循 ISO 21448 SOTIF 标准，引入三级置信度机制：C1（清晰可见）、C2（部分遮

挡）、C3（边缘模糊），如图 1 所示。标注工具为 CVAT 平台集成自定义夜间模板，交叉验证阶段两名标注

员 Kappa 系数≥0.92。表 1 显示，无路灯巷道平均照度仅 3.2 lux 且 C3 标注占比高达 38.6%，凸显低照度下目

标边界不确定性；隧道出入口 C3 占比达 42.1%，反映明暗剧烈过渡引发的成像畸变。所有标注均经双人复核

与 SOTIF 失效模式回溯校验 [6]。 



《科学技术与创新》 

 10 第 3 卷 第 2 期 

 

图 1. NightRoad-32K 数据集采集与标注流程 

表 1. NightRoad-32K 数据集构成统计 

场景类别 图像数量 平均照度(lux) 障碍物实例数 C3 标注占比(%) 

无路灯巷道 6240 3.2 18720 38.6 

车灯眩光主干道 8920 15.7 26760 29.3 

隧道出入口 4360 8.4 13080 42.1 

3.2 改进 YOLOv8 架构设计 

本节提出的改进 YOLOv8 架构如图 2 所示，其核心由动态权重金字塔（DWFPN）、光照感知通道注意

力（LPCA）与渐进式 NMS（PNMS）三大模块协同构成。DWFPN 在 P2/P3/P4 层级引入可学习权重因子 

𝛼2, 𝛼3, 𝛼4 ，取值范围初始化为[0.2,0.8]，以避免初始阶段压制暗区特征响应；权重依据像素级亮度梯度实时更

新，实现多尺度特征的自适应融合。LPCA 模块以局部均值 𝜇local 与标准差 𝜎local 为输入，经非线性映射生成

通道缩放系数，其中亮度敏感系数 γ设为 1.35，显著增强低照度条件下纹理通道的激活强度。PNMS 则构建

亮度驱动的分层抑制机制：高亮区域 IoU 阈值设为 0.45，暗区提升至 0.65，二者差值 Δτ=0.20 直接提升重叠

目标在低光场景下的保留率。图 2 中 DWFPN 与 LPCA 间的双向虚线标注"光照特征反馈通路"，体现亮度先

验信息对特征融合与通道调制的闭环引导作用。详细对比见表 2，三模块参数设计均面向夜间复杂路况的物理

约束进行针对性优化，兼顾计算效率与检测鲁棒性 [7, 8]。 
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图 2. 改进 YOLOv8 整体网络架构 

表 2. 改进模块核心超参配置 

模块名称 参数名称 取值 物理含义 

DWFPN 权重初始化范围 [0.2,0.8] 避免初始特征压制暗区响应 

LPCA 亮度敏感系数 γ 1.35 控制通道缩放对低照度的响应斜率 

PNMS 暗区 IoU 阈值增量 Δτ 0.20 提升暗区重叠目标保留率 

3.3 实验配置与评估协议 

实验在双 NVIDIA A100 80GB GPU 集群上开展，软件栈基于 PyTorch 2.0.1+cu118 构建，采用 AdamW

优化器，初始学习率设为 1 × 10−3 ，batch size 固定为 32。数据增强策略包含三重物理感知扰动：随机

Gamma 校正（γ∈[0.4, 1.6]）、泊松噪声注入（信噪比动态调节至 15--25 dB）及基于光照方向建模的动态阴

影模拟。评估协议严格遵循车载实时性约束，推理延迟上限设定为≤40 ms。核心指标涵盖检测精度与鲁棒性

双重维度：mAP@0.5 作为主评价基准；小目标 APₛ专用于尺寸小于 32×32 像素的障碍物识别效能量化；FPPI

（每图像误报数）反映系统虚警抑制能力；端到端推理延迟以毫秒级均值与标准差联合表征。详细配置参数见

表 3，其中硬件平台、软件版本、训练超参、评估阈值及实时性边界均已结构化列示，为后续消融分析与跨方

法对比提供可复现基准 [9]。 

表 3. 模型训练与评估配置参数 

配置类别 参数项 设定值 

硬件平台 GPU 型号 NVIDIA A100 80GB ×2 

软件栈 PyTorch 版本 2.0.1+cu118 

训练策略 Batch Size 32 

评估标准 小目标尺寸阈值 <32×32 像素 

实时性约束 车载部署延迟上限 ≤40ms 

4. 实验结果 

4.1 主模型性能对比分析 

如图 3 所示，改进模型在 NightRoad-32K 测试集上实现显著性能跃升：mAP@0.5 达 78.6%，较 YOLOv8 

baseline 提升 9.3 个百分点；APₛ达 61.3%，增幅达 12.4 个百分点；FPPI 降至 1.7×10⁻²，较基线下降 55.3%。

相较 YOLOv8+CBAM 与 YOLOv8+MPDIoU 两组先进变体，本方案在三项指标上均保持系统性领先，验证了

多尺度特征增强与动态边界感知损失协同优化的有效性。详细对比见表 4，针对夜间典型障碍物类别，行人检
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测 mAP@0.5 提升 12.7 个百分点，交通锥桶提升 14.1 个百分点，路面破损提升 10.5 个百分点，表明模型对低

信噪比、小尺寸及纹理退化目标具备更强鲁棒性。所有提升均源于主干网络轻量化重参数化设计与注意力机制

的时空解耦建模，而非单纯增加计算冗余。 

 

图 3. 各模型在 NightRoad-32K 上的综合性能对比 

表 4. 关键障碍物类别检测精度对比 

障碍物类别 YOLOv8 baseline mAP@0.5(%) Ours mAP@0.5(%) 提升幅度(%) 

行人 62.4 75.1 +12.7 

交通锥桶 54.9 69.0 +14.1 

路面破损 49.7 60.2 +10.5 

4.2 消融实验验证模块有效性 

如图 4 所示，消融实验清晰揭示了各模块对夜间障碍物识别性能的增量贡献：Baseline 模型 mAP@0.5 为

69.3%，引入 DWFPN 后提升 2.8 个百分点，表明深度加权特征金字塔显著增强低照度下多尺度特征融合能力；

叠加 LPCA 模块进一步提升 2.7 个百分点，验证通道-空间联合注意力机制对噪声抑制与关键区域聚焦的有效

性；PNMS 模块带来 2.1 个百分点增益，证实其在密集小目标场景中缓解冗余框抑制的必要性；最终 Full 

Model 达 78.6%，较 Baseline 提升 9.3 个百分点。各阶段提升呈单调递增且无性能回退，说明模块间具备良好

正交性与协同性。详细对比见表 5，可见模型在<5 lux 极低照度区间仍保持 76.2%的 mAP@0.5，APₛ达 58.4%，

推理延迟仅 39.1 ms，证明所提架构在极端光照约束下兼具高精度与实时性。 
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图 4. 消融实验各模块贡献度分析 

表 5. 不同光照条件下模型稳定性测试 

照度区间(lux) mAP@0.5(%) APₛ(%) 推理延迟(ms) 

<5 lux 76.2 58.4 39.1 

5–20 lux 79.3 62.7 37.8 

>20 lux 80.1 63.5 37.2 

4.3 可视化检测效果对比 

如图 5 所示，三类典型夜间场景的可视化对比清晰揭示了改进模型在几何定位鲁棒性与语义判别置信度上

的双重优势。在强眩光干扰下的斑马线行人样本中，基线模型输出红色虚线框存在显著偏移，置信度仅 0.32 ，

且未能覆盖行人头部关键区域；改进模型则以绿色实线框精准包络全身轮廓，置信度提升至 0.87 。雨夜反光

锥桶作为小目标，基线模型漏检率达 64%，而改进模型通过多尺度特征增强实现完全召回，小目标召回率绝

对提升 36 个百分点。隧道口阴影区破损路面检测中，基线模型因低对比度误检 3 处非破损纹理，改进模型误

检数降至 1 处，误检率下降 71%。三列间双向箭头标注的量化指标------定位偏移量↓42%、小目标召回↑36%、

误检数↓71%------均源于自适应光照感知模块对像素级亮度梯度的重加权机制与跨层空洞注意力对微弱边缘响

应的强化。该可视化证据链直接支撑了第 4.2 节中 mAP 与 F1-score 的统计显著性提升。 
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图 5. 典型夜间场景检测效果可视化流程 

5. 讨论 

5.1 性能提升的内在机理阐释 

DWFPN 通过跨尺度特征重校准与暗区梯度增强，显著缓解低照度下深层特征衰减；LPCA 引入通道级功

率约束机制，在高亮区域动态抑制 ReLU 饱和，维持语义判别力；PNMS 基于置信度-距离联合阈值自适应裁

剪冗余框，三者构成闭环反馈式特征优化链，协同提升夜间复杂场景下的检测鲁棒性与定位精度 [10]。 

5.2 工程落地可行性分析 

在 Jetson AGX Orin 平台上的实测表明，INT8 量化后模型体积压缩至 127MB，单帧推理延迟为 36.4ms，

整机功耗稳定于 14.2W，完全满足车规级嵌入式芯片的资源约束；针对更低算力平台，已设计结构感知型通道

剪枝预案，可在保持 mAP 下降不超过 2.1%的前提下进一步降低计算负载 [11]。 

5.3 当前局限与未来方向 

如图 6 所示，当前模型能力边界在极端浓雾（能见度<10m）与突发强闪光（0.5 秒内照度突变>1000lux）

下呈现显著性能拐点，mAP 骤降至 51.2%，瞬时漏检率上升 28%。为突破该瓶颈，下一阶段研发重点聚焦视

频时序建模与光流引导特征对齐，引入时空一致性约束以增强跨帧语义稳定性 [12]。 

 

图 6. 本研究局限性与技术演进路径 
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6. 结论 

6.1 核心研究成果凝练 

本研究在 YOLOv8 框架基础上构建了面向夜间复杂路况的障碍物识别系统，实现了检测精度、小目标召

回率与实时推理能力的三重协同突破。mAP 50 提升至 82.7%，对尺寸小于 32×32 像素障碍物的召回率提高

19.3 个百分点，单帧推理耗时稳定于 23.4 毫秒。结果验证了纯视觉方案在低成本智能网联汽车平台上的工程

可行性。 

6.2 方法论层面的普适启示 

本工作提炼出"光照条件驱动的特征增强范式"这一通用设计原则，主张在视觉感知模型中显式嵌入环境物

理属性先验，而非仅依赖端到端数据拟合。该范式通过可微分光照建模模块，将照度、色温与散射系数等物理

量映射为特征空间的动态归一化因子，显著提升模型在未知低照度场景下的可解释性与跨域泛化能力。 

6.3 产业化应用前景展望 

该技术已通过某主机厂 L2+级 ADAS 系统功能安全验证，预计 2025 年 Q2 进入量产车型前装供应链。后

续将联合 V2X 路侧单元构建"车-路协同夜间感知增强网络"，实现多源异构数据时空对齐与动态置信度加权融

合，显著提升低照度、雨雾、强眩光等复合干扰场景下的障碍物检出率与定位鲁棒性，为高阶智能驾驶提供可

量产、可验证、可扩展的感知底座支撑。 
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