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基于SDL-YOLO的红外图像人车检测算法
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摘 要：为了解决交通安全系统中红外道路行人及车辆目标检测中的漏检、误检及精度较差的问题，对基础

YOLOv8进行改进，提出了改进SDL-YOLO算法。首先，通过引入空间深度转换卷积（SPD-Conv）以增强多

尺度特征捕获，解决图像分辨率较低及目标检测困难问题；其后，引入一种轻量级上采样算子DySample，通

过动态采样策略以优化复杂场景特征图，改善目标边界模糊及环境遮挡问题；最后，将检测头改为轻量化共

享卷积检测头（lightweight shared convolutional detection，LSCD），以减少模型参数及计算量，在提升检测精

度的同时保证轻量化。与此同时，在公开红外夜景数据集上使用量化评价指标精确率P、召回率R、平均精度

mAP及每秒浮点操作数（floating-point operations per second，FLOPS）对算法进行综合评估。实验结果表明，

SDL-YOLO相较原始算法，其精确率P提高 1.5%、召回率R提高 1.5%、平均精度mAP 50和mAP 50-95分别

提高 1.5%和 1.7%，同时具有较低的模型计算复杂度 FLOPS。通过检测效果可视化分析进一步论证了 SDL-

YOLO算法在提升检测精度、改善漏检及误检方面的有效性。
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Abstract: To solve the problems of missed detection, false detection, and poor accuracy in infrared road pedestrian 

and vehicle target detection in traffic safety systems, the basic YOLOv8 was improved and an improved SDL-YOLO 

algorithm was proposed. Firstly, by introducing spatial depth transformation convolution SPD-Conv to enhance multi-

scale feature capture, the problem of low image resolution and difficult object detection could be solved. Subse‐

quently, a lightweight upsampling operator DySample was introduced to optimize complex scene feature maps 
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through dynamic sampling strategies, effectively mitigating target boundary blurring and environmental occlusion is‐

sues. Finally, the detection head would be changed to a lightweight shared convolutional detection head LSCD to re‐

duce model parameters and computational complexity, while ensuring lightweight while improving detection accu‐

racy. At the same time, the algorithm was comprehensively evaluated using quantitative evaluation indicators accu‐

racy P, recall R, average accuracy mAP, and FLOPS on the publicly available infrared night scene dataset. The experi‐

mental results show that compared with the original algorithm, SDL-YOLO has a 1.5% increase in accuracy P, a 1.5% 

increase in recall R, and an 1.5% and 1.7% increase in average accuracy mAP50 and mAP50-95, respectively. At the 

same time, it has lower model complexity FLOPS. The effectiveness of SDL-YOLO algorithm in improving detection 

accuracy, correcting false positives and false negatives has been further demonstrated through visual analysis of detec‐

tion results.

Key words: deep learning, object detection, infrared image, YOLOv8, pedestrian and vehicle

0　引言

交通安全系统是保障道路交通安全与预防交

通事故的重要工具，其中红外目标检测因不受光

照变化影响，被广泛用于交通安全领域[1-2]。特

别是在夜间道路监控环境下，红外图像在人车检

测中的应用价值更为突出。目前，实际交通夜间

监控场景中，红外摄像头多采用高空固定部署，

进行俯视角度的区域监控，用于道路中人车目标

的实时检测和跟踪。该类场景具有目标尺度变化

大、遮挡严重、对比度低、目标边界模糊等环境

特点，对检测算法的精度提出了较高要求。

而传统红外目标检测通常依赖空间滤波、频

域滤波[3]、局部对比度测量及基于序列的图像分

割方法[4]。上述方法对环境依赖性强，面对低分

辨率及低对比度的夜间环境时，存在检测精度较

低及速度较慢等问题。

随着人工智能技术的进步，深度学习技术在目

标检测领域取得了突破性进展[5]，并逐渐应用于红

外目标检测。Girshick[6]提出的区域卷积神经网络

（region convolution neural network，R-CNN）首次

将深度学习模型引入目标检测。然而，R-CNN在

计算效率上存在较大瓶颈，难以在实际场景中有

效应用。Sheeny等[7]使用Fast R-CNN进行红外车

辆识别检测，显著提高了检测速度。Redmon等[8]

提出YOLO（you only look once）算法，将目标

检测转为回归问题，实现了高速检测。近年来，

YOLO系列算法已被广泛用于红外目标检测。王

晓红等[9]在YOLOv5模型上引入双向特征金字塔

网 络 （bi-directional feature pyramid network，

BiFPN）特征融合机制，提高了检测精度。李阳

等[10]利用卷积下采样层替换低效Focus Layer，并

对非极大值抑制 （non-maximum suppression，

NMS）进行优化以提升检测精度。胡皓等[11]基于

YOLOX-S算法，通过引入结构重参数化模块和

AdamW优化算法来提高检测精度。邓天民等[12]

将注意力特征提取模块（AFFM）引入融入网络

主干部分，并设计一种多尺度特征融合模块，改

进了红外图像中行人的检测效果。赵明等[13]提出

一种跨域融合网络结构，采用红外域及伪可见光

域双通道的多尺度特征融合方法，可实现双模态

特征有效融合，以提高检测精度。Chen等[14]对

红外目标进行迭代分割，提高了平均精度。

尽管上述方法在提升目标检测精度方面取得

了一定进展，但面对低分辨率、低信噪比及复杂

背景下目标轮廓模糊红外图像[15]时，仍存在较为

严重的漏检及误检，检测精度仍有待提升。此

外，交通安全系统对模型轻量化也提出一定要

求，避免过度增加计算资源消耗。

因此，为了满足交通安全系统的实际应用需
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求，在保证轻量条件下提升红外图像人车检测的

精度，同时解决漏检及误检问题，基于YOLOv8-

N模型，针对固定高空监控视角下红外人车检测

的实际场景需求，提出一种新型改进算法 SDL-

YOLO以提升红外图像目标检测精度，同时在红

外道路人车检测数据集上对SDL-YOLO进行对比

及消融实验以验证其有效性。

1　SDL-YOLO检测算法

YOLOv8作为单阶段目标检测算法中的前沿

模型之一，根据应用领域及多样化需求，可分为

N、S、M、L及X版本。其中N版本为轻量化算

法，具备较低的参数量与计算复杂度，选择将其

作为基础模型。

YOLOv8算法相比YOLOv10或YOLOv11等

最新算法，由于其经过广泛实践验证，并拥有成

熟技术生态，具有更稳定及兼容的优势，可更好

地保证模型实际应用稳定性。同时，YOLOv8算

法在处理小目标数据集方面具备较强的特征表达

能力，更适用于红外图像中目标尺寸普遍较小、

特征不明显的问题等挑战。相比Transformer等大

模型，YOLOv8在全局特征建模与局部特征提取

之间取得了良好平衡，且其计算复杂度较低、推

理速度较快，满足实际交通夜间监控场景中对检

测实时性与稳定性的要求。综合考虑下，选取

YOLOv8作为基础模型进行改进创新，以更好满

足实际应用场景需求。

然而，在实际的红外道路监控任务中，特别

是在固定高空俯视视角下，受监控设备部署位置

和成像特性的限制，检测环境复杂多变，目标图

像存在尺寸小、特征弱、背景干扰强等问题。同

时，红外图像本身的低分辨率特性也导致目标模

糊、细节丢失，影响检测准确性。此外，俯视视

角下的人车目标在空间上往往密集排列，且伴随

不同程度的遮挡，进一步加大了检测难度。这导

致原始YOLOv8架构在该场景下的检测效果存在

明显不足。基于此，提出了 SDL-YOLO 改进算

法，从特征增强、细节重建及检测头轻量化 3个

核心方向对YOLOv8进行改进，SDL-YOLO网络

架构如图1所示（虚线框为改进部分）。

首先，在骨干（Backbone）中引入空间深度转换

卷积（space-to-depth convolution，SPD-Conv）[16]，

对特征提取及空间细节重建等方面进行全面优

化，通过对特征图空间信息的有效压缩与深度增

强，提升模型对小尺寸、弱特征目标的感知能

力。其次，对颈部（Neck）结构进行改进，引入

动态采样（dynamic sampling，DySample）[17]算

子，通过自适应的特征重建策略，强化目标边界

和细节信息，缓解遮挡与目标粘连带来的检测干

扰。最后，在检测头部分设计轻量化共享卷积检

测 头 （lightweight shared convolution detection，

LSCD），实现跨层级共享卷积权重，在确保检测

精度的同时降低模型参数与计算开销，以轻量化

模型。

1.1　SPD-Conv空间到深度卷积模块

针对红外道路监控图像中普遍存在的分辨率

低、目标小、噪声干扰及目标特征不明显等问

题，传统YOLOv8网络结构在特征提取过程中，

主要依赖步长卷积和池化操作对特征图进行压

缩，虽然可降低计算量，但会导致大量细粒度空

间信息的丢失，尤其在低分辨率的红外图像中，

加剧了小目标特征的丢失，使得人车目标与复杂

背景之间的细微差异难以有效区分，影响检测性

能。基于此，从特征保留与表达能力出发，本文

研究采取一种 SPD-Conv，旨在强化小目标与弱

特征目标的检测效果，以提升检测精度。

SPD-Conv模块的核心思想是通过空间重组

操作，将输入特征图的空间信息重组至通道维

度，减少空间压缩带来的细节损失，弱化背景噪

声的影响，在保持特征完整性的同时，提升模型

对小目标及弱特征目标的感知能力，SPD-Conv

工作原理（scale=2）如图2所示。
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由图2可知，SPD层首先将大小为L ´W ´C1

的输入特征图X1（L代表长度、W代表宽度、C1

代表通道数）划分为多个子特征图，并在通道维

度上重新连接，形成特征图X2。该过程在减少空

间维度的同时扩展了深度维度，可有效保留输入

数据的关键空间特征，避免细粒度信息丢失，降

低了背景噪声的影响。

其后，为提升特征的表达能力，SPD-Conv
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在重组后的特征基础上，使用非步长卷积（stride

=1）进行特征提取，避免了步长卷积可能带来的

空间信息破坏。通过C2个过滤器，可进一步提炼

空间重组后的深度特征，最终输出大小为（
L
2

,
W
2

,

C2）的结果特征图，有效缓解了小目标与背景特

征难以区分的问题。相比传统卷积，该卷积减少

了通道数，避免了步长操作带来的空间信息损

失。此外，卷积层的学习参数可优化特征表示，

增强对细微特征的捕捉能力，以实现对低分辨率

及小目标的精准检测。

同时为确保 SPD-Conv模块在训练过程中可

有效收敛，同时兼顾检测任务中的分类与定位性

能，在此采用分类损失和边界框回归损失的联合

优化策略，具体损失函数表达式如下：

L = Lcls + λLbbox （1）

其中，Lcls表示分类损失项，采用交叉熵损失函

数对目标类别进行判别；Lbbox表示边界框回归损

失项，主要用于指导检测框的准确定位；λ为权

衡系数，用于平衡分类精度与检测框回归精度的

重要性，确保整体检测效果最优。

综合而言，SPD-Conv模块主要针对目标小、

噪声干扰及特征不明显等问题，通过空间信息的

有效重组、特征完整性的强化以及小目标细节的

精确捕捉，增强了特征表示，提升了红外道路高

空俯视视角下人车检测任务的检测精度。

1.2　DySample动态上采样算子

在处理高空俯视视角下的红外图像，YO‐

LOv8中传统上采样算子普遍采用固定规则的插

值方式（如最近邻插值、双线性插值等）进行特

征恢复。然而，这种静态的插值操作未考虑目标

本身的空间特征分布，尤其在多目标密集时，易

导致特征图的边界模糊与细节丢失，影响检测精

度。为此，引入了一种DySample轻量动态上采

样算子，旨在根据输入特征图的空间与语义特

征，动态生成可学习偏移量，实现对重要特征区

域的自适应增强，以改善目标边界与细节的恢复

效果，DySample采样流程如图3所示。
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由图 3可知，输入低分辨率特征图 x后，首

先通过卷积层计算以生成偏移量O。该偏移量计

算则由特定线性层进行，其中输入输出通道数分

别为C和 2gs2，使得特征图中每点均可根据其周

围的空间与语义上下文信息进行自适应调整。此

外，该偏移量基于特征图局部信息，以帮助模型

精确调整采样点位置，并增强细节恢复能力。相

比传统上采样方法，DySample不再固定使用步

长卷积及池化，其通过动态调整，以确保更精准

的特征恢复，偏移量O计算式如下：

O = linear(χ) （2）

其中，linear(χ)表示一层线性变换，用于对原始

特征图进行特征映射，生成基础的空间偏移

量O。

与此同时，为进一步增强偏移的表达能力，

DySample引入了动态范围因子，该动态范围因

子由双线性层及 sigmoid函数生成，可根据不同

输入特征图灵活调整偏移量。经动态调整的偏移

量O可更精确映射目标位置及细节，并进一步优

化特征图分辨率及细节保留，动态调整偏移量计

算方式如下：

O = 0.5sigmoid(linear1 (X ))× linear2 (X ) （3）

其中，linear1 (X )与 linear2 (X )分别为两层线性变

换，用于生成动态权重和空间偏移，sigmoid将

权重限制在(0,1)区间，通过与 linear2 (X )的逐元

素相乘，实现对基础偏移的动态调控。

其后，经像素重组以生成大小为 sH ´ sW ´ 2g

的偏移量O，将其叠加至初始采样网格G之上，

得到最终采样集合 S，以实现对特征图的自适应

重采样，有效提升目标的空间表达能力与边界细

节还原能力。其计算式如下：

S =G +O （4）

最后，DySample 采用网格采样（grid sam‐

pling）操作，将输入特征图x按照采样集合S进行

重采样，生成高分辨率的特征图x'。该过程不仅有

效缓解了遮挡及密集场景中目标边界模糊的问题，

也增强了红外图像中弱对比度区域的特征恢复能

力，为后续检测任务提供了丰富的结构信息。

1.3　轻量型共享卷积LSCD检测头

在前端特征提取与特征重建过程中，由于

SPD-Conv与DySample模块的引入增加了模型的

整体参数量，而YOLOv8原有的解耦式检测头若

继续沿用独立多分支的特征处理方式，易加剧参

数量增长。为了在保证检测效果的前提下，合理

控制模型的参数增长，同时进一步提升特征利用

效率与检测精度，在检测头部分设计了轻量化共

享卷积检测头（LSCD），旨在确保检测效果的基

础上，有效降低检测头的参数规模，控制整体模

型计算量的合理增长，同时提升多尺度特征的利

用效率，LSCD架构如图4所示。

由图4可知，3种尺寸特征层（P3、P4及P5）

进入检测头后，首先经过 1×1卷积GN，该卷积

采用群组归一化（group normalization，GN）代

替传统批量归一化（batch nommalization，BN），

可将通道数调整为中间层通道数。其后，将所有

特征层进行汇聚，通过 3×3共享卷积进行深度特

征提取，实现特征共享与参数复用，以降低模型

参数量。此外，检测任务被分解为回归分支及分

类分支。

回归分支中，通过 1×1卷积以预测边界框坐

标偏移量，计算式如下：

DB =Conv1 ´ 1
reg (Z) （5）

其中，ΔB为预测的边界框偏移量，Conv1 ´ 1
reg表

示用于回归的 1×1卷积层，Z为共享卷积后的特

征图。

同时引入 Scale层，以实现特征尺度动态调

整，提升边界框定位精度，计算式如下：

B′ = Scale(DB)Z （6）

其中，B′为调整后的边界框，Scale(DB)表示对偏

移量进行尺度变换，⊙表示逐元素相乘操作。
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分类分支中，同样利用 1×1卷积预测目标类

别，具体操作如下：

C =Conv1 ´ 1
cls (Z) （7）

其中，C为预测的类别概率分布，Conv1 ´ 1
cls表示

用于分类的1×1卷积层。

通过以上的双分支卷积权重独立设计，不仅

有效降低了检测头的参数数量，缓解了前端改进

模块带来的整体参数增长压力，同时对检测精度

的提升起到了积极作用，实现了复杂红外环境下

检测精度与模型复杂度之间的合理平衡。

2　实验及结果分析

2.1　环境及参数配置

本文研究采用 PyTorch深度学习框架进行实

验，环境配置：处理器为 i5-10300H，显卡为

GTX1650，显存4 GB，系统内存16 GB。软件配

置：Python版本为3.8，CUDA版本为12.1。训练

超参数设定：训练次数为 200 轮，批量大小为

16，优化器为SGD，初始学习率为0.001。

2.2　数据集构建

实验所用红外道路图像数据集源于睿创微纳

（Raytron）公司所搭建的红外航拍人车数据集，

该数据集通过专业红外无人机平台对实际交通夜

间监控环境进行模拟，对典型道路场景下的人车

目标进行高空航拍采集，图像采集分辨率为640×

512，拍摄高度约离地面10~15 m，包括多视角下

图片2 300张。

其后，对数据图像使用 labelimg1.8.6版本进

行标注，不同颜色标注框代表不同目标，所生成

的对应标注文件包括 6 类目标，分别为轿车

（car）、卡车（truck）、行人、公交车（bus）、骑

自行车的人（cyclist）及自行车（bike），数据集

分布情况如图5所示。

由图5（a）可知，待检目标包括卡车、公交

车及轿车等较大目标，同时包含行人、自行车及

骑自行车的人等较小目标，该数据集中轿车与行

人标注样本最为丰富，其余目标相对较少。在红

外图像目标检测任务中，漏检及误检现象主要集

中于小目标检测环节，因此数据集中小目标（尺

寸小于 0.12）占比最大，如图 5（b）所示。同

时，图5（c）展现了目标的空间分布规律，表明

数据集可对改进算法在不同位置、尺寸目标检测
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1×1

<C=
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3×3
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图4　LSCD架构
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效果进行验证。图5（d）则分析了标注框高宽比

例分布，表明数据集中目标形状的多样性及复杂

性，即数据集在构建过程中充分考虑了不同场景

下目标的分布特性，可较为全面地反映改进算法

的检测效果。

最后，将数据集按8∶1∶1比例划分为1 840张

训练集、230张测试集及230张验证集。

2.3　评价指标

为了评估改进算法的检测效能，选择以下指

标进行量化评估。

精确率（precision，P）：指模型判定为正类

样本中实际为正类的比率，计算方式如下：

P =
TP

(FP +TP)
（8）

其中，TP指检测结果与真实标注均为目标的样本

数，表示成功检测的正类数量；FP指模型误将负

类（如背景）识别为正类（如行人、车辆）的数

量。精确率越高，表示模型误检情况越少；

召回率（recall，R）：指所有实际正类样本

中被正确预测为正类的比例，计算方式如下：

R =
TP

(FN +TP)
（9）

其中，FN 指模型未能检测出的正类样本数量，
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图5　数据集分布情况
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即实际存在但未检测出的目标。召回率越高，说

明模型漏检情况越少。

此外，以mAP50及mAP50-95来评估算法平

均精度（以A代替），计算式如下：

A =
1
n∑k = 1

k = n

APk （10）

其中，n为类别总数，k为检测次数，AP为综合

考虑精确率及召回率的平均精度。

mAP50指交并比（IoU）阈值为0.5的平均精

度，评估模型对目标粗略定位的能力；mAP50-

95则代表 IoU阈值为0.95的平均精度，反映模型

在不同定位精度要求下的综合检测性能，评估标

准更为严格。

上述指标值越大，表明算法效果越好，漏检

及误检情况越少[18]。此外，FLOPS为衡量模型计

算复杂度的重要指标，代表模型推理过程中需执

行浮点运算的次数。

2.4　实验结果分析

完成 200轮迭代训练后，改进前后算法损失

函数、训练结果及PR曲线对比如图6所示。

由图6中（a）可知，网络模型损失函数在初

期快速下降，经大约20轮迭代后趋于平缓，符合

模型训练规律，经大约3.5 h，SDL-YOLO网络完

成 200轮迭代训练。此外，由图 6中（b）可知，

训练标签标注准确无误，包含各类目标对象。由

图6中（c）及（d）可知，在相同召回率基础上，

SDL-YOLO可显著提升对行人、自行车及骑自行

车的人等小型目标的检测精确率P。对于其余检
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测对象，两模型精确率相近，表明优化后算法在

增强特定目标检测能力的同时，并未牺牲整体性

能。此外，SDL-YOLO在处理红外复杂环境小目

标检测任务时，表现远超基础模型。IoU在0.5阈

值下，平均精度 mAP 相比基础模型提升 1.5%。

虽然两算法对自行车检测均为薄弱项，但 SDL-

YOLO对该目标检测效果显著高于基础模型，同

时对轿车目标检测精度也保持最高水平。

综合而言，SDL-YOLO通过优化算法结构，有

效提升了红外道路环境中高空俯视视角下人车目标

的检测精度与鲁棒性，具备应用潜力及实用价值。

2.5　消融实验

为了验证SDL-YOLO在红外道路人车目标检

测中各改进模块的独立有效性及组合协同效果，

设计了 8 组消融实验，以评估 SPD-Conv、DyS‐

ample及LSCD 3项改进技术的独立性及协同性。

消融实验见表1。

由表 1 可知，融入 SPD-Conv、DySample 及

LSCD后，SDL-YOLO在所有评估指标上均实现

了有效提升。具体而言，其精确率提升1.5%，表

明误检率降低，有助于减少系统对非目标区域误

判，以提高检测可靠性及用户信任度。同时，其

召回率提升1.5%，可确保更多实际目标被正确识

别，对于交通夜间监控应用尤为重要，可有效检

测潜在目标，以提升整体系统安全性。此外，其

mAP50 及 mAP50-95 的提升进一步证明了 SDL-

YOLO可在不同置信度阈值下进行准确检测，具

备较强的复杂环境适应能力。

协同效应方面，消融实验中的组合模型 4

（SPD-Conv+DySample） 及 模 型 5 （SPDConv+

LSCD）虽在mAP及召回率上表现出显著提升，

但精确率略有下降，表明单独组合某些改进点可

能产生负面影响。然而 SDL-YOLO 通过整合

SPD-Conv、DySample 及 LSCD，可充分发挥各

改进点协同作用，以实现全面性能提升，并确保

红外复杂道路场景的高效、准确检测。

此外，SDL-YOLO在整体模型计算量上相较

YOLOv8-N有所增加，这种增长主要来源于特征

增强与动态采样等模块的引入，以提升复杂红外

环境下的检测精度。但得益于LSCD在检测端的

轻量化设计，有效缓解了前端改进模块带来的计

算压力，使得整体参数与 FLOPS 的增长幅度被

合理控制（计算复杂度仅由 8.9 GFLOPS提升至

9.5 GFLOPS），在保证检测性能提升的同时，仍

具备良好的工程部署价值，满足交通夜间监控场

景对检测精度与模型轻量化平衡的实际需求。

综上所述，SDL-YOLO通过多项技术的综合

应用，不仅可有效提升目标检测精度及可靠性，

还可有效控制计算开销，为交通监控系统中红外

复杂道路人车目标检测提供高效且实用解决

方案。

2.6　对比实验

为了进一步验证SDL-YOLO在红外道路人车

目标检测中的有效性，在相同实验条件下设计了

表1　消融实验

模型

YOLOv8-N

模型1

模型2

模型3

模型4

模型5

模型6

SDL-YOLO

SPD-Conv

/

√
/

/

√
√
/

√

DySample

/

/

√
/

√
/

√
√

LSCD

/

/

/

√
/

√
√
√

精确率

75.6%

76.9(+1.3)%

77.0(+1.4)%

75.7(+0.1)%

75.1(-0.5)%

74.8(-0.8)%

75.6(+0.0)%

77.1(+1.5)%

召回率

66.6%

67.6(+1.0)%

67.1(+0.5)%

66.8(+0.2)%

69.0(+2.4)%

69.6(+3.0)%

69.4(+2.8)%

68.1(+1.5)%

mAP50

73.0%

74.4(+1.4)%

73.7(+0.7)%

73.3(+0.3)%

74.3(+1.3)%

73.7(+0.7)%

73.9(+0.9)%

74.5(+1.5)%

mAP50-95

42.5%

43.7(+1.2)%

43.4(+0.9)%

43.0(+0.5)%

44.1(+1.6)%

43.2(+0.7)%

44.1(+1.6)%

44.2(+1.7)%

计算复杂度/GFLOPS

8.9

11.6

8.1

6.5

11.5

10.1

6.5

9.5
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12组对比实验，对比模型实验见表 2，旨在全面

评估SDL-YOLO性能优势。

由表 2 可知，双阶段算法 Faster-RCNN 及

RetinaNet由于复杂的网络结构及较高计算资源需

求，在红外道路人车目标检测任务中表现不佳。

Faster-RCNN精确率、召回率及mAP指标均明显

低于单阶段算法，而RetinaNet虽在精确率上有所

提升，但其计算复杂度为146.9 GFLOPS，显著高

于其他模型，限制了在实时检测中的应用。相比

之下，单阶段算法 SDL-YOLO以 77.1%精确率、

68.1%召回率、74.5%mAP50及 44.2%mAP50-95，

在各项指标上均优于 SSD、CenterNet、Efficient‐

Det及YOLO系列算法，表现出更优的检测效能。

尽管 SDL-YOLO 在模型计算量上较 YO‐

LOv10-N、 YOLOv11-N 与 YOLOv12-N 略 有 提

升，但通过三大改进模块的协同作用，此改进算

法在各项性能指标均取得最佳效果的同时，计

算复杂度仅为 9.5 GFLOPS，依然保持在 YOLO

系列合理的复杂度区间，且远低于传统双阶段检

测算法。整体来看，SDL-YOLO在兼顾检测精度

与计算复杂度方面，展现出更优的平衡性。

各模型平均精度对比如图 7所示。由图 7可

知，SDL-YOLO在平均精度mAP50及mAP5-095

上均处于领先地位，在复杂红外道路场景下具备

卓越泛化性及检测精度。

综合而言，SDL-YOLO通过优化算法结构并引

入关键技术，不仅可在目标检测精度上显著优于现有

单阶段及双阶段算法，还可在计算复杂度方面保持良

好平衡，在实际应用中具备较高效能及实用性。

表2　对比模型实验

模型

Faster-RCNN

RetinaNet[19]

SSD[20]

CenterNet[21]

EfficientDet[22]

YOLOv3-tiny[23]

YOLOv5-N[24]

YOLOv6-N

YOLOv7-tiny[25]

YOLOv8-N

YOLOv10-N[26]

YOLOv11-N[27]

YOLOv12-N[28]

SDL-YOLO

精确率

43.5%

75.8%

75.5%

76.6%

72.8%

68.8%

73.9%

75.2%

72.6%

75.6%

74.9%
75.7%
74.7%

77.1%

召回率

39.6%

46.3%

28.1%

29.6%

40.5%

62.2%

67.0%

62.2%

64.3%

66.6%

65.2%
68.0%
67.8%

68.1%

mAP50

38.7%

57.9%

44.3%

55.3%

51.6%

65.9%

71.8%

69.5%

70.5%

73.0%

72.5%
73.4%
73.5%

74.5%

mAP50-95

14.9%

32.9%

23.7%

27.3%

30.8%

37.5%

41.3%

40.2%

37.4%

42.5%

43.1%
43.4%
43.0%

44.2%

计算复杂度/
GFLOPS

369.8

146.9

62.7

70.2

4.7

18.9

7.1

11.8

13.0

8.9

8.2
6.7
6.6

9.5
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2.7　检测效果可视化分析

为了进一步直观展示改进算法SDL-YOLO相

较对比算法在检测精度的提升、漏检及误检问题上

的改善，从验证集中随机选取一幅典型红外道路图

像进行测试分析，检测结果可视化如图8所示。

由图 8 可知，原始 YOLOv8 算法在对行人、

车辆、自行车等目标进行检测时存在明显的漏检

及误检问题。相比之下，改进算法SDL-YOLO通

过优化的特征提取与细节重建模块，能够有效减

少上述错误检测，以确保目标识别准确性。此

外，YOLO系列各模型在检测行人及车辆等小尺

寸目标时，普遍存在感知能力不足的缺陷，漏检

问题严重。而SDL-YOLO在小尺寸目标检测方面

表现出更强的鲁棒性与更低的漏检风险。相较于

YOLOv3-tiny、 YOLOv7-N、 YOLOv8-N、 YO‐

LOv10-N等主流模型，SDL-YOLO在整体检测性

能上表现更优，且在可视化分析中，其他对比模

型普遍存在不同程度的识别偏差。进一步对比检

测置信度与目标定位精度可见，SDL-YOLO在对

比图像中的表现同样优于其他模型。

相较而言，SDL-YOLO通过对特征提取、动

态采样和检测头的深度优化，能更好地适应红外

夜间环境和复杂道路场景，有效提升了目标检测

精度，在置信度、定位精度及小目标检测能力上

表现最为稳定。

整体而言，SDL-YOLO在多模型对比中，不

仅在检测性能方面全面领先，同时在合理控制模

型计算复杂度的前提下，达到了最优的轻量化与

精度平衡，改善了原始YOLOv8的漏检及误检问

题，验证了其在红外道路监控场景中的实用性。

3　结束语

针对YOLOv8在红外道路人车检测中的不足

及现代交通夜间监控系统要求，提出了改进算法

�j�SDL-YOLO�i�YOLOv8-N

�h�YOLOv12-N�g�YOLOv11-N�f�YOLOv10-N-4�e�YOLOv7-tiny

�d�YOLOv6-N�c�YOLOv5-N�b�<OLOv3-tiny�a�(D=?
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图8　检测结果可视化
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SDL-YOLO。通过消融对比实验，其在红外道路

检测任务中显著优于基础算法，mAP50-95提高

1.5%，达到 44.2%，精确率及召回率等指标也得

到提升，有效减少了人车目标漏检及误检问题。

此外，SDL-YOLO在整体参数量少量增长的情况

下，仍保持合理的计算复杂度，实现了检测性能

与模型规模的有效平衡，具备良好的工程适配性

与实际应用潜力。

然而，当前方法仍存在一些不足之处。尽管

SDL-YOLO在实验中表现优于其他算法，但其在

极端条件下的鲁棒性尚未充分验证，需要进一步改

进模型的适应性。此外，SDL-YOLO对大规模数

据集的训练和推理速度的优化仍有提升空间，尤其

是在资源受限的设备上，如何进一步减少计算消耗

同时维持高精度也是一个具有挑战性的问题。

未来的研究将从以下几方面进行优化和改

进。首先，重点优化网络结构，探索更高效的特

征提取模块，以实现模型复杂度和性能的最佳平

衡，尤其是在移动端或嵌入式设备上的部署。其

次，针对不同复杂场景中的目标检测鲁棒性问题，

未来将尝试引入多尺度、多模态数据融合的策略，

提高模型在各种环境下的适应性和泛化能力。进

一步扩展数据集，涵盖更多复杂场景（如雨天、

雪天等），将有助于提升模型在实际应用中的可靠

性。最后，在未来的研究中，还将结合自监督学

习或迁移学习等技术，进一步提高红外图像目标

检测的精度和速度，为复杂红外道路环境中的目

标检测提供更加高效、精确的解决方案。
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