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面向失效增强和改进 YOLOv8 的目标检测

储文娟，李震，黄炜嘉，王宇轩
（江苏科技大学 海洋学院, 江苏 镇江 212003）

摘    要：针对当前在光照、天气、遮挡等复杂背景条件下进行目标检测技术的检测性能较低、泛化能力弱等问

题，文章提出一种基于失效增强和改进 YOLOv8 的目标检测算法（asymptotic structure of YOLO, AS_YOLO）。1）基
于复杂场景构建了多种目标单元数据集，并设计面向应用环境的图像失效增强技术；2）引入通道–空间并行注

意力机制同时关注复杂环境下目标的特征信息与位置信息；3）采用 AFPN 结构强化非相邻层级的特征融合效

果；4）采用了 Inner_IoU(inner intersection over union) 损失函数改善现有 IoU(intersection over union) 损失函数，在

不同检测任务中的泛化能力不足的问题，并在 WSODD 多目标数据集下进行迁移实验。实验结果表明，改进后

的算法与基线模型 YOLOv8n 相比，mAP0.5 达到了 94.0%，提升 12.5 百分点，mAP0.95 达到了 72.5%，提升 15.7 百

分点，具有更好的检测性能。

关键词：计算机视觉；复杂环境；目标检测；YOLO；图像增强；注意力机制；特征融合；损失函数

中图分类号：TP391.41       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2026)02−0353−12

中文引用格式：储文娟, 李震, 黄炜嘉, 等. 面向失效增强和改进 YOLOv8 的目标检测 [J]. 智能系统学报, 2026, 21(2): 353–364.
英文引用格式：CHU Wenjuan, LI Zhen, HUANG Weijia, et al. A failure enhancement and improvement of YOLOv8 for target de-
tection[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2026, 21(2): 353–364.

A failure enhancement and improvement of YOLOv8 for target detection

CHU Wenjuan，LI Zhen，HUANG Weijia，WANG Yuxuan
(Ocean College, Jiangsu University of Science and Technology, Zhenjiang 212003, China)

Abstract: To address the issues of low detection performance and weak generalization ability in target detection under
complex background conditions  such as  illumination,  weather,  and occlusion,  this  paper  proposes  an improved object
detection algorithm based on failure augmentation and enhanced YOLOv8 (AS_YOLO). First,  a  variety of target  unit
datasets were constructed based on complex military scenarios, and an image failure augmentation technique tailored to
the application environment was developed.  Second,  a  channel-spatial  parallel  attention mechanism was introduced to
simultaneously focus on feature and position information of targets in complex environments. Then, the AFPN structure
was used to enhance feature fusion of non-adjacent hierarchical layers. Finally, the Inner_IoU loss function was adopted
to address the generalization limitations of existing IoU loss functions in different detection tasks. Transfer experiments
were  conducted  on  the  WSODD  multi-target  dataset.  The  experimental  results  show  that  the  improved  algorithm
achieves an mAP0.5 of 94.0%, a 12.5 percentage point improvement over the baseline YOLOv8n model, and an mAP0.95

of 72.5%, a 15.7 percentage point improvement, indicating superior detection performance.
Keywords: computer vision; complex environment; object detection; YOLO; image enhancement; attention mechanism;
feature fusion; loss function

近年来，目标检测技术成为计算机视觉领域 的核心技术之一，对整个社会产生了深远影响。

目标检测算法以结合卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN)[1] 和多尺度特征提取技术为

基础，以提高检测精度和速度。经典方法包括基

于候选区域的两阶段检测算法如 Faster R-CNN
(faster region-based convolutional neural networks)[2]
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和直接预测目标位置与类别的单阶段算法如

YOLO(you only look once)[3] 系列。单阶段检测器

在一个阶段中同时进行目标分类和边界框回归，

模型直接从输入图像生成预测。双阶段检测的第

一阶段是对输入图像抽取兴趣区域 (region of in-
terest, ROI)，第二阶段对每个 ROI 进行对象分类

和边界框回归。

复杂环境下的目标成像面临诸多挑战，例如

多变的天气、光照条件和烟雾遮挡等，这些因素

导致图像质量下降，目标尺寸变小，成像模糊等

问题，严重影响了检测器提取有效特征的能力。

现有的基于深度学习的复杂环境下的目标检测方

法大多应用于退化去除的清晰图像，但这一策略

在复杂环境下的目标检测中存在诸多局限性，例

如单一的退化还原方法难以全面提升复杂环境下

的目标检测性能。同时研究人员对模型架构设计

关注较多 [4]，很少考虑到真实场景下光学图像通

常受到雾霾、光照、雨雪、遮挡的影响。此外，由

于成像距离远，某些图像的分辨率低，缺乏细节

和纹理信息，且受到图像噪声的影响，这些因素

共同增加了模型过拟合的风险，从而影响其泛化

能力。因此，利用图像增强技术和先进的网络模

型，为目标检测任务提供丰富的样本和更加优异的

算法，对于提升目标检测任务在复杂环境下的准确

性、可靠性和泛化能力，具有重要的研究意义。

Wang 等 [5] 提出一种真实场景遥感变化检测

的数据增强方法，深度学习模型通过从雾霾或薄

云覆盖区域或光谱差异较大的缝线区域中学习到

足够的语义信息来提高深度学习模型在雾霾 /薄
云或大片地区的检测精度；Wu 等 [6] 提出了一种

免训练的图像增强方法，利用预训练分段任意模

型 SAM(segment anything model) 模型作为数据增强工

具 PTSAM-DA(pre-trained segment anything model
for data augmentation) 来生成图像的增强注释；肖

晶晶等 [7] 提出一种雾环境下船舶检测方法，通过

构建数据集、引入 GSConv(ghost shuffle convolu-
tion)、Slim-Nec(slim neck network) 及优化损失函数

改进 YOLOv5 结构以提升检测精度与模型轻量

化；马淦等 [8] 针对海面成像过程易受天气、光照、

水雾等影响问题，设计出一种动态“复制–粘贴”的
数据增强提高海面舰船检测性能；Fan 等 [9] 针对

多变的光照条件和遮阴等挑战使智能采摘机器人

的任务复杂化的问题，提出 Center Net 神经网络

为检测框架，引入以灰度为中心的 RGB(red green
blue) 颜色空间垂直分解图，利用分组卷积和深度

可分离卷积设计了一个包含 8 个瓶颈结构的轻量

级特征提取网络 Light-Weight Net 来提高检测精

度；刑汇源等 [10] 采用 RepVGG(re-parameterized
visual geometry group network) 改进特征提取模

块，融合高分辨率特征图改进融合网络来提高模

型在复杂海面目标检测方法；张国印等 [11] 针对复

杂场景下行人相互遮挡导致目标跟踪精度低的问

题，应用自注意力结构提取行人的外观特征；

Lyu 等 [12] 构建一个混合骨干网络 CMNet 为模型

提供了一个全局视场，增强模型对小目标和模糊

目标的探测能力；吴攀超等 [13] 针对雾霾环境下交

通标志检测的漏检、错检及参数较大等问题改进

YOLOv5 检测模型，通过设计基于颜色衰减先验

的自适应伽马变换算法，显著增强了图像预处理

能力；赵文清等 [14] 通过引入轻量级通道注意力和

坐标注意力机制提高背景信息复杂环境下的目标

检测精确率；许迪等 [15] 为解决小目标检测和复杂

天气中目标检测精度低、环境干扰因素大、难以

在性能一般的移动设备部署等问题 ,设计实现一

种改进 YOLOv8 安全装备检测 (YOLOv8-deep se-
mantic integration, YOLOv8-DSI)。

虽然上述方法可以在复杂背景环境中达到一

些检测效果，但是在复杂环境下进行目标检测不

仅要满足高精度的要求，还应该关注在不同数据

目标和真实检测任务中模型存在泛化能力不足的

问题。特别是在面临真实复杂环境的多变性时，

如恶劣天气变化、光照变化和烟雾遮挡等，这些

因素会显著降低图像质量，使目标变得模糊、尺

寸变小，且背景复杂，严重影响了目标检测模型

从图像中提取有效特征的能力。同时在低质量图

像和复杂背景下，现有算法往往存在过拟合的风

险，导致模型的泛化能力较弱，难以应对多变的

环境条件。针对上述模型在复杂环境下进行目标

检测出现的问题，文章以多种场景和真实环境中

常见目标为基础，基于传统图像增强提出一种新

的面向应用环境的图像增强方法，构建目标数据

集，为后续的目标检测任务提供了更加真实和准

确的图像输入。同时为了解决复杂背景下目标检

测过程中常见的漏检、误检率高，精度低，速度慢

等问题，文章基于当前主流的回归型目标检测算

法 YOLOv8 进行改进提出了一种新的目标检测算

法。首先，为了提升网络在复杂环境下对于目标

特征的提取能力，在基础模型的压缩–卷积–扩展

(BottleNeck) 处引入通道–空间并行注意力机制模

块 [16]，增强网络在复杂环境下对目标特征信息与

位置信息关注度，使网络学习到的信息更加丰

富；其次，为了提升模型对于特征的融合能力与
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速度，引入渐进特征金字塔网络 (adaptive feature
pyramid network, AFPN) 进行特征融合来加强非相

邻层级的融合效果 [17]，加速模型特征融合；最后

为了提高模型的预测能力，采用 Inner_IoU 损失函

数 [18] 加速模型收敛，弥补现有 IoU 损失函数在不

同的检测任务中的泛化能力较弱且收敛速度较慢

的不足。文章在面向应用环境目标数据集的基础

上，设计失效增强来丰富样本数据，模拟真实复

杂环境，同时改进模型。在原始数据集和失效数

据集上分别进行了训练与测试，并与现有主流目

标检测算法进行了对比分析，以验证失效增强算

法和改进目标检测模型在复杂环境下检测的性

能。为了进一步证明改进算法的有效性，文章还

进行了模型拆分的消融实验，对比不同模型组件

的贡献和影响。实验结果表明，所提出的目标检

测算法在自建数据集和迁移数据集上均展现出卓

越的检测性能，尤其是在处理复杂环境中的目标

检测任务时表现尤为突出。该算法不仅提高了对

军事目标的识别精度，还在应对复杂背景和多样

化目标时展现出强大的适应能力。 

1   面向复杂应用环境的失效增强
 

1.1    复杂环境数据集特点与收集

构建涵盖多种复杂场景条件的数据集，是实

现高效检测算法的关键基础。文章分析检测模型

在不同环境下的目标感知特点，根据实际场景中

的典型行动单元构建目标数据集。

在实际应用场景中，特别是海上环境条件下，

浓雾会导致图像信息严重缺失，造成目标细节的

消失，使得检测系统出现漏检或错检，甚至完全

无法识别目标的类别和形状。

雨雪天是实际环境中常出现的天气类型，雨

雪天气会降低图像整体能见度外，雨线和雪花在

图像中直接形成干扰条纹和模糊区域，影响特征

提取的连续性与稳定性，遮挡图像局部信息，增

加系统的误判风险。

阴天由于缺乏强烈的自然光照，整体图像对

比度下降，目标轮廓不清，颜色灰暗，进一步加大

检测系统的识别难度。

晴天虽然具备较强的光照条件，但若目标表

面反光严重，则强光可能导致图像局部区域过曝，

掩盖目标纹理或产生伪影，从而误导检测系统。

光照条件的变化同样对感知性能造成不可忽

视的影响。黎明与黄昏作为昼夜交替的特殊时间

段，光照方向与强度快速变化，图像中常出现低照

度区域与高光反差区域并存的现象。由于光照逐

渐减弱，目标边缘和颜色信息变得模糊，尤其对于

某些颜色与背景相近的目标，检测难度显著提升。

白天光照通常较为稳定，但受天气、地形等

因素影响依然可能存在局部阴影或强反光区域。

夜间环境中，整体亮度极低，可见光成像设备

受限严重，图像信噪比下降，目标与背景对比度

弱，加之实际黑夜行动中常缺少高亮度照明设备

的使用，导致目标识别效果显著衰减。此外，夜

间背景光源的杂散干扰，也会进一步加剧识别系

统的误判概率。

在噪声干扰方面，实际应用环境下的图像采

集平台通常处于运动状态，机械振动以及地形颠

簸易导致图像抖动、偏移、模糊。同时，实际应用

场景中的爆炸、炮击等会产生强烈的冲击波与电

磁干扰，直接影响传感器工作稳定性，导致图像

中出现大量随机噪声与局部图像块失真。这类高

强度噪声不仅削弱了图像的特征表达能力，也极

易引起目标错检、漏检，显著增加系统的虚警率。

遮挡现象在目标检测任务中尤为普遍，在实

际任务中，目标常处于动态或半遮挡状态，尤其

是在人员、装备密集，环境地形复杂的场景中，遮

挡物种类繁多，如植被、建筑、武器装备等，均可

能对目标造成局部或完全遮挡。这种遮挡不仅削

弱了可见区域的特征信息，还可能导致识别系统

错将非目标区域作为检测对象，影响整体判断。

动态遮挡如爆炸烟雾、快速通过的载具等，还会

干扰目标连续跟踪，造成目标轨迹中断、目标切

换频繁等问题，极大削弱了感知系统在长时间任

务中的可靠性。

因此，在算法设计与系统部署中，应充分考虑

复杂天气、光照、噪声与遮挡条件的影响，通过引

入环境适应性增强机制和复杂场景仿真训练等方

式，有效提升感知系统在实际应用环境任务中的

应用性能。文章以 3 种场景（海洋、陆地、天空）

和真实环境中常见的 8 类目标为基础，构建了自

建目标数据集，并根据复杂环境稀缺问题提出失

效增强算法。 

1.2    失效增强算法

基本模型 YOLOv8 采用了翻转、旋转、剪切、

Mosaic[19] 等数据增强策略来提升检测性能。然而

真实环境是复杂多变的，光照、天气、遮挡等众多

干扰因素都会影响目标成像质量，进而影响复杂

环境下的目标检测性能，最终导致视觉软件失

效。因此上述数据增强方法对于复杂环境下的目

标检测性能提升有限，为进一步模拟真实复杂环

境下的图片成像效果，提升检测精度，文章从训
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练样本的角度提出了一种简单而有效的数据增强

方法，面向应用环境的图像失效增强。

面向应用环境的图像失效增强从天气、光

照、场景、干扰和成像等方面进行失效模式分

析。首先从复杂环境特点出发，设计了面向应用

环境的基础失效增强方法，并根据基础失效组合

概率，设计基础失效组合增强。其次，在基础环

境失效增强仿真得到的新样本上，进行多失效模

式组合增强仿真。最后，输入深度学习模型进行

模型训练。算法流程如算法 1 所示。

算法 1　面向失效的图像增强仿真

输入　随机样本

输出　增强样本

1) for　样本 1　in　数据集:
2) if　增强方式==1:
3) 传统图像增强 （几何变换）

4) elif　增强方式 == 2:
5) 基础失效增强（随机选择天气+光照状态）

6) elif　增强方式 == 3:
7) 组合失效增强（根据天气组合矩阵模拟状

态序列）

8) elif　增强方式 == 4:
9) 多失效模式图像增强（叠加复杂场景下干

扰与遮挡）

算法 1 中基础失效增强包括天气、光照、场

景因素。根据面向应用环境的失效模式分析得出

多种复杂环境下的失效场景。

5 种天气状态：雾天、晴天、阴天、雨天、雪天。

4 种光照状态：白天、黄昏、黑夜、黎明。

3 种场景状态：海洋、陆地、天空。

首先，对于任意一个训练样本建立一个离散

的组合模型。由于样本本身包含场景信息，基础

失效增强随机在天气集合和光照集合中各选择一

次失效增强来保证三者之间的独立性。其具体方

法为

B = random(W,L,S ) (1)
式中：B 表示基础增强结果，W 表示天气，L 表示

光照，S表示场景。

例如，“晴天–白天–陆地”可以为一组基础失

效增强，即共有 60 种可能状态。

天气集合中的雾天、晴天、阴天、雨天、雪天

并不是相互独立的，例如，如果基础失效增强为

晴天，那么其组合状态还有可能是雾天。因此建

立一个关于天气的离散状态组合模型。首先需要

根据实际场景确定天气状态之间的组合概率，得

到一个状态组合矩阵：

M =

P0,0 · · · P0,3

...
. . .

...
P3,0 · · · P3,3

 (2)

Pi j i j式中： 代表 天气状态下， 天气状态的组合概率。

i
j

i j
Pi j

P晴雾

本文在统计过程中，以某一日的主天气，如

“晴”为状态 ，统计其当天是否同时出现次级天气

状态 ，如“雾”，然后对所有观测日进行遍历，得

到各状态组合 的共现频数，最终归一化得到组

合概率 。例如，统计结果显示在“晴天”日中，

有 32% 的概率同时伴有“雾”，因此 =0.32。
基于状态组合矩阵，来模拟天气因素下不同

状态组合情况，了解在不同的初始条件下，可能

经历的状态序列，从而根据序列完善基础失效组

合增强。图 1 为一组基础失效组合增强序列。
  

场景状态1 光照状态2

天气复合状态3

状态3-1

状态3-2海洋 白天
阴天

雨天
 

图 1    基础失效组合增强序列样例
Fig. 1    Example  of  a  basic  failure  combination  enhance-

ment sequence
 

在复杂海面环境下进行目标检测不仅应用环

境的复杂多变会导致输入数据的不确定性，而且

特殊复杂场景中的噪声和遮挡是远远大于普通场

景的。多失效模式组合增强在基础环境仿真得到

的样本上结合干扰失效因素和成像失效因素，进

行多失效模式组合增强仿真。

文章设置了 4 种图像失效增强启动方式动态

调整增强模式，实现传统图像增强的随机仿真、

基础失效的随机仿真，基础组合失效的随机仿

真、多失效模式组合增强随机仿真的任意选择。

同时根据式（1）、（2）实现样本的随机增强，并根

据样本数量和复杂场景检测需求动态调整增强样

本的数量。 

2   改进的 YOLOv8 目标检测算法

为了提升 YOLOv8 模型在复杂环境下进行目

标检测的效果，提出了一种灵活渐进式的目标检

测方法 AS_YOLO，结构如图 2 所示。针对复杂背

景带来的挑战，文章在 Backbone 网络中融合卷积

注意力模块 (convolutional block attention module,
CBAM) 模块，以获取空间和通道两个维度的信

息，从而更好地将背景等因素与目标物体联系起

来，提升模型检测精度；此外，AS_YOLO 替换原

有的路径聚合网络 (path aggregation network, PAN-
et)[20] 网络结构，采用渐进特征金字塔结构 AFPN
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渐进地将高层特征纳入融合过程，来减少语义信

息在不同层级间传递过程中丢失或退化；由于目

标远近交替，环境复杂多变，AS_YOLO 还引入了

Inner_IoU 机制，Inner_IoU 能够根据不同的检测器

和检测任务进行自我调整，展现出极强的泛化能

力，使得模型在各种复杂环境中均能保持较高的

检测性能。
 
 

Conv

Conv

c2f

Conv

Conv

SPPF

c2f
ASFF2

Conv

c2f

c2f_CBAM

ASFF2

c2f

c2f
80×80

detect

ASFF3

c2fASFF3

c2fASFF3

c2f

40×40

detect

20×20

detect

Backbone

HeadNeck

 
图 2    AS_YOLO 模型结构

Fig. 2    AS_YOLO model structure
  

2.1    提升复杂背景下的目标感知能力模块

在复杂环境下目标可能与背景有相似的颜

色、纹理或形状，同时由于遮挡物和烟雾目标被

部分遮挡，导致检测变得困难。因此在复杂背景

环境下，目标检测算法需要处理更多的特征，导

致模型计算复杂度增加。CBAM（convolutional
block attention module）结合了通道注意力机制 [21]

和空间注意力机制 [22]，可以提取更具信息量的特

征。CBAM 可以根据每个通道的重要性调整特征

图，使网络在复杂背景下更准确地聚焦于目标区

域，并抑制背景区域的特征，从而减少背景干扰，

提高目标检测的精度。CBAM 可以自适应地学习

不同通道和空间位置之间的关系，使网络对不同

场景和复杂背景具有更好的适应性，这也增强了

网络的鲁棒性。CBAM 结构如图 3 所示。
 
 

输入特征 通道注意力
模块

空间
注意力
模块

优化特征

 
图 3    CBAM 结构

Fig. 3    CBAM structure
 

CBAM 的大致计算流程为

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))=

σ
Ä
W1

Ä
W0

Ä
Fc

avg

ää
+W1

(
W0

(
Fc

max

))ä
W0 ∈ RC/r∗C,W1 ∈ RC+C/r式中： ，Avgpool（·）和 Maxpool（·）

分别表示全局平均池化和全局最大池化，MLP（·）

σ为全连接处理， （·）为 sigmoid 函数。

F ∈ RC×H×W

Mc Mc

首先，输入一张特征图 ，经过通道

注意力机制 ，得到通道注意力图 (F)。
Mc

F′ F′

Ms Ms F′

其次，将得到的 (F) 与输入图像进行像素

级别的相乘得到 。 继续进入到空间注意力机

制 ，由公式得到空间注意力图 ( )：
Ms(F′) = σ( f 7×7([AvgPool(F′);MaxPool(F′)])) =

σ
Ä

f 7×7
Äî

Fs
avg; Fs

max

óää
Ms(F′)

F′ F′′
式中： f 表示卷积运算，得到的 与输入图像

进行像素级别的相乘操作，得到 。

为了降低模型计算量，选择在主干网络的深

层融合 CBAM 模块。相比于深层特征，浅层特征

图具有较大的分辨率，因此如果在浅层网络中融

合 CBAM 模块，会显著增加模型的计算量。通过

将 CBAM 模块集成在主干网络的深层，不仅能够

有效减轻计算负担，还能充分利用深层特征的表

达能力。融合 CBAM 模块前后的 c2f(cross stage
to feature) 结构对比如图 4 所示。
 
 

Conv module
k=1,  s=1,  p=0,  c=cout

CBAM bottleneck
Add=?

CBAM bottleneck
Add=?

Split

Concat

Conv module
k=3, s=1, p=1

Conv module
k=3, s=1, p=1

Conv module
k=3, s=1, p=1

Conv module
k=3, s=1, p=1

CBAMCBAM

⊕

h×w×cin

h×w×cout

h×w×0.5cout

h×w×0.5cout

h×w×0.5cout

h×w×0.5cout

h×w×0.5(n+2)cout

h×w×cout

h×w×0.5cout

h
×
w

×
0
.5
c o

u
t

h
×
w

×
0
.5
c o

u
t

h×w×c h×w×cin

h×w×0.5c h×w×0.5cout

h×w×c h×w×cout

h×w×c h×w×cout

h×w×c

Add=True Add=Talse

CBAM bottleneckConv module
k=1, s=1, p=0, c=cout

 
图 4    c2f_CBAM 结构

Fig. 4    c2f_CBAM structure
 

在 CBAM 模块的实现中，文章引入了两种注

意力融合策略，当 Add 为 True 时，表示通道注意

力和空间注意力的输出在融合时采用加法的方

式，该策略更简洁，并能在不增加参数量的前提

下提升注意力感知能力；而当 Add 为 False 时，则

采用拼接 (concatenation, Concat) 后接 1×1 卷积的

方式进行特征融合，具有更强的表达能力，但同

时会增加计算和参数的开销。

此外，在图 4 中的 Concat 操作后，输出通道数

为 0.5(n+2)，其中 n 表示中间 CBAM 模块数量，

“2”来自于经过初始卷积划分出的两部分特征。 

2.2    解决多尺度信息表达退化问题

复杂场景下目标检测任务中的图像信息会受

到多种因素的影响导致图像信息呈现多尺度特

点。例如成像视角、检测距离、光照条件、伪装手
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段等进一步增加了检测任务的难度。为了应对尺

度变化的问题，目标检测模型通常采用特征金字

塔结构。其中，FPN(feature pyramid network)[23] 是最

常用的自上而下特征金字塔结构。Yolov8 在 FPN
的基础上，采用 PANet 为特征金字塔网络添加了

一条自下而上的路径，弥补了 FPN 中高层（high-
level）特征中低层（low-level）特征细节的不足问

题，然而，PANet 采用的自下而上的特征融合途

径，虽然在某些情况下可以增强高层特征的表达

能力，但模块的不足之处为低层特征的退化。Bi-
FPN(bidirectional feature pyramid network)[24](自顶

向下和自底而上) 的每个双向路径作为一个特征

网络层，而且多次重复同一层，以实现更高层次

的特征融合，但 BiFPN 引入了额外的连接和计

算，这导致计算复杂度和内存使用的增加。文章

使用的 AFPN(asymptotic feature pyramid network)
在结构层级融合策略上进行了重构，不再局限于

对称式特征传递，而是采用“自底向上+层间跳

连+渐进高层语义引入”的组合方式进行特征的融

合。AFPN 通过优化特征层之间的融合机制，显

著增强了不同层级之间的信息交互和整合能力。

该网络特别强化了非相邻层级之间的特征融合，

使得高层特征中的语义信息得以更好地保留，同

时有效地维护了低层特征中的细节信息。通过这

种设计有效减少了特征在传播和交互过程中的信

息损失和退化。此外，AFPN 还通过改进的传播

算法和优化的交互策略，最大限度地减少了特征

在层级间传递时的质量损失。这种设计不仅提升

了网络的整体性能，还增强了模型在处理复杂场

景时的稳健性和可靠性。

Pin = (Pin
l3
, Pin

l4
, · · · ) Pin

li

Pli

Pout = f (Pin)

Pin
li

1/2i

Pin
4

1/24

如图 5（b）PANet 所示，根据 PAFPN 网络结构

给出一列多尺度特征 ，其中 表

示 层的特征，使其得到一个变换 f，能够输出一

列新特征并对其特征进行融合 ，其中

特征层的分辨率为输入图像的 。例如，输

入图像的分辨率是 640×640，则 代表第 4 层特

征的分辨率为 40×40（ ），而代表第 6 层的分辨

率为 10×10。PAFPN 以自顶向下的方式聚集多尺

度特征：

Pout
6 = Conv

(
Pin

6

)
Pout

5 = Conv
(

Pin
5 +Resize

(
Pout

6

))
...

Pout
3 = Conv

(
Pin

3 +Resize
(

Pout
4

))
反之则为 PAFPN 以自下向上的特征融合方

式。 如图 5（d）所示，AFPN 在 Backbone 特征提取

中，初始阶段结合不同分辨率的低级特征，逐步

引入高级特征，最终融合顶级特征以增强表达能

力。为避免层次间目标矛盾，AFPN 采用自适应

空间融合 ASFF(adaptively spatial feature fusion)[25]，

过滤多级融合特征，保留关键信息。
 
 

(a) FPN (b) PANet (c) BiFPN (d) AFPN

P6

P5

P4

P3

P6

P5

P4

P3

P6

P5

P4

P3 P3

P4

P5

P6

 
图 5    3~6 层采用不同特征融合网络

Fig. 5    Layers 3-6 use different feature fusion network
 

Pl
i, j

如图 6 所示，ASFF 融合了 3 个层次的特征，

每一层特征图被输入到对应的 ASFF 模块（ASF_1、
ASF_2、ASF_3）中。这些模块会从所有层次的特

征图中选择性地融合空间信息，以生成一个优化

的输出特征图。结果特征向量表示为 ，特征向

量的线性组合公式为

yl
i j = α

l
i j · x1→l

i j +β
l
i j · x2→l

i j +γ
l
i j · x3→l

i j

αl
i j、β

l
i j、γ

l
i j l (i, j)

αl
i j+β

l
i j+γ

l
i j = 1

式中： 表示 3 个层特征在 层， 位置

的空间权重， 。
 
 

ASF_1

ASF_3

ASF_2

 
图 6    自适应空间网络结构

Fig. 6    Structure of the adaptive spatial network
  

2.3    基于 Inner-IoU 的尺度不均目标精确定位

由于目标远近交替，视角、距离多变导致检

测目标出现大、中、小不同像素的数据集，同时目

标检测涉及到从各种传感器和情报来源获取大

量的数据。Inner_IoU 能根据不同检测器与检测

任务进行自我调整，具有很强的泛化性，同时 In-
ner_IoU 更注重框的内部对齐情况，而不仅是外部

轮廓的重叠，这使得 Inner_IOU 对于检测小目

标或长宽比相差较大的目标更为敏感。Inner-IoU
损失函数通过比例因子 ratio 调节辅助边框的尺

寸，从而在回归过程中对不同的样本进行区分时

可以通过使用不同尺度的辅助边框来计算损失，

有效加速了边框回归的过程。Inner_IoU 的描述

如图 7 所示。
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图 7    Inner_IoU 的描述

Fig. 7    Descriptive of Inner_IoU
 

Inner-IoU 损失函数通过引入辅助边框（根据

缩放因子 ratio 调节尺寸）来优化边界框回归。当

ratio 小于 1 时，辅助边框尺寸变小，梯度增大，加

速高 IoU 样本收敛；当 ratio 大于 1 时，辅助边框

尺寸增大，扩展回归范围，提高低 IoU 样本回归效

果。Inner-IoU 损失能够更精准地反映目标位置关

系，从而提高检测精度并增强模型对目标的定位

能力。该损失函数在不同 IoU 场景下平衡回归效

果，并可与 GIoU(generalized intersection over union)、
DIoU (distance intersection over union) 等现有 IoU
损失函数结合使用。 

3   实验与结果分析
 

3.1    实验环境与参数设置

实验平台为华硕 DESKTOP-7ANF55M 电脑

主机，硬件实验环境为 64 位 Windows11 操作系

统，NVIDIA GeForce RTX 4080 GPU。软件环境

为 Python3.9 编程环境，使用 PyTorch 学习框架，

CUDA 版本为 11.6。 

3.2    评价指标

在实验中采用平均精度均值（mean average
precision，mAP）和计算量（ floating point opera-
tions，FLOPs）。其中，mAP 反映了模型在多个阈

值下的检测精度，是衡量模型准确性的重要指

标。 m A P 越高，表明模型的检测效果越好。

FLOPs 用于评估模型在处理单张图像时的计算复

杂度，FLOPs 越低，意味着模型计算资源需求越

少。这些指标共同构成了评估目标检测模型性能

的重要依据，综合考量了模型的准确性、效率与

实际应用的可行性。mAP 计算公式为

mAP =
1
N

∑
AveragePrecision(c)

式中：c为军事目标数据集中的某一类别；N为数

据集中所有类别数量；AveragePrecision(·) 为平均

精度，整个数据集的平均精度通过对所有类别的

平均值计算得出。 

3.3    对比实验 

3.3.1   特征融合对比实验

为验证 AFPN 结构在 YOLOv8n 模型中的有

效性，文章基于 YOLOv8n 模型进行 AFPN 与其他

主流特征融合方式进行对比实验，评估其在特征

融合和计算效率上的优势，实验结果见表 1。实

验结果表明，AFPN 在 mAP0.5、mAP0.95 以及 FLOPs
等关键指标上均表现优异。具体而言，由于

FPN 特征融合方式缺乏自下而上的特征融合层，

导致其在多尺度特征的整合上存在不足，从而影

响了整体的检测精度；而 BiFPN 通过引入权重来

平衡不同尺度的特征信息，虽然在一定程度上改

善了检测性能，但其复杂的结构导致计算量显著

增加，增加了模型的计算开销；相比之下，AFPN
在 mAP0.5、mAP0.95 以及 FLOPs 上均表现最佳。同

时 AFPN 模块不仅保留了 PANet 的高效性，还通

过更有效的特征融合策略进一步提升了检测精

度，并且在保持较低计算量的同时实现了更高的

检测性能，通过上述对比实验验证了 AFPN 模块

替换 PANet 结构的有效性。
  

表 1    特征融合方法对比实验
Table 1    Comparison experiment of feature fusion methods
 

方法 mAP0.5/% mAP0.95/% FLOPs/10⁹
FPN 81.0 56.3 8.0

PAFPN 81.5 56.8 8.1

BiFPN 81.8 56.2 8.4
AFPN 82.1 56.9 7.2

注：加粗数值表示该指标的最优结果。
  

3.3.2   主流算法对比实验

为了全面评估 AS-YOLO 方法在复杂环境下

的检测性能，并验证其在实际应用中的优势。通

过与当前主流的 YOLOv5n、YOLOv6n[26]、YOLOv7n[27]

和 YOLOv8n 目标检测算法进行性能对比。表 2
中的实验结果显示，AS-YOLO 在 mAP0.5 和 mAP0.95

两个指标上分别达到了 83.0% 和 56.9%，相较于

Faster-RCNN 分别提升了 11.4 百分点和 5.4 百分

点，相较于 YOLOv5 分别提升了 1.8 百分点和 2.7
百分点，相较于 YOLOv6 提升了 2.8 百分点和 1.1
百分点，相较于 YOLOv8n，mAP0.5 提升了 1.4 百分

点，mAP0.95 提升了 0.6 百分点。对比结果表明，

AS-YOLO 表现出更高的检测精度。在计算量方

面，相较于基础模型，AS-YOLO 提升了 0.4%。综

合来看，AS-YOLO 不仅在复杂环境下的目标检测

精度上优于 YOLO 系列的其他基础主流算法，同

时在计算量上也具有显著的优势。
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表 2    主流算法对比实验
Table 2    Comparative experiments with popular algorithms
 

方法 mAP0.5/% mAP0.95/% FLOPs/10⁹

Faster-RCNN 77.6 46.0 —

YOLOv5 81.2 54.7 7.1

YOLOv6 80.2 56.3 11.8

YOLOv7 80.7 56.6 20.3

YOLOv8 81.5 56.8 8.1
AS_YOLO 83.0 57.4 7.7

注：加粗数值表示该指标的最优结果，“—”表示实验未给出

该指标数值。
 

综合来看，AS-YOLO 不仅在复杂环境下的目

标检测精度上优于 YOLO 系列的其他基础主流

算法，同时在计算量方面也具有显著优势。AS-
YOLO 在各项指标上的表现均证明了其卓越的性

能和广泛的应用潜力。 

3.3.3   失效增强对比实验

为了验证失效增强对于目标检测任务的有效

性，文章首先对基础模型 YOLOv8 和改进模型

AS_YOLO 进行失效增强策略训练。其次在复杂

环境测试集上对基础 YOLOv8、增加失效增强的

基础模型 YOLOv8、改进模型 AS_YOLO、增加失

效增强的AS_YOLO进行测试。实验结果如表 3所示。
 
 

表 3    失效增强对比实验
Table 3    Comparative experiment of failure enhancement

 

方法 mAP0.5/% mAP0.75/% mAP0.95/%
YOLOv8n 77.6 66.0 58.9

YOLOv8n+失效增强 92.4 78.2 70.6
AS_YOLO 81.6 68.3 61.6

AS_YOLO+失效增强 94.0 80.1 72.5
注：加粗数值表示该指标的最优结果。
 

测试结果显示，添加失效增强的基础模型

YOLOv8 在 mAP0.5 上提高了 14.8 百分点，在 mAP0.75

上提高了 12.2 百分点，在 mAP0.95 上提高了 11.7
百分点。添加失效增强的 AS_YOLO 模型在 mAP0.95

上提高了 12.4 百分点，在 mAP0.75 上提高了 11.8
百分点，在 mAP0.95 上提高了 10.9 百分点。

显然，没有接受失效增强训练的模型在复杂

环境测试集上的检测精度远不如进行失效增强后

的模型。结果表明添加失效增强模块使得模型精

度得到了全面提升，证明本文使用，天气、光照、

干扰、遮挡、缩放等失效增强，模拟了复杂环境的

真实场景，还原了真实复杂场景的干扰，丰富了

图像的细节纹理信息和语义信息，同时增加了样

本数量，使目标检测模型更加符合复杂场景下海

面场景的检测需求，更具有鲁棒性。 

3.4    消融实验

实验以 YOLOv8n 为基线模型，通过逐步添加

各个改进模块来评估其对模型检测性能的影响。

首先，在基线模型上应用 c2f_CBAM 模块，以增

强特征提取的精度；接着，添加 AFPN 渐进特征金

字塔融合模块，以优化不同层级特征的融合过程；

最后，引入 Inner_IOU 损失函数，进一步提高模

型对目标位置的精确度。所有实验均在相同条件

下进行，以公平评估不同模块对检测效果的贡献。

在基线模型上加入 c2f_CBAM 模块后，模型

在复杂环境下的小目标检测精度有所提升，具体

实验结果为表 4。mAP0.5 和 mAP0.95 这两个关键指

标分别提高了 0.4 百分点和 0.3 百分点。这一提

升表明 c2f_CBAM 模块在增强模型对小目标及其

周围背景的特征关注能力方面起到了显著作用，

从而提升整体检测性能。此外，将 AFPN 模块引

入颈部网络后，mAP0 . 5 和 mAP0 . 9 5 分别提高了

0.6 百分点和 0.9 百分点，进一步提升了模型的整

体检测性能。这些结果表明，所应用的改进模块

在提升检测精度方面发挥了积极作用，尤其是在

复杂场景中的小目标检测任务中，改进效果尤为

显著。 A F P N 在所有比较方法中具有最低的

FLOPs 主要归功于特征维度的降低，表明了其在

资源利用上的高效性。引入 inner_IoU 后 mAP0.5

和 mAP0.95 相比基线模型分别提升 1.5 百分点和

0.6 百分点。
  

表 4    消融实验对比
Table 4    Comparison of ablation experiments

 

方法 mAP0.5/% mAP0.95/% FLOPs/109

YOLOv8n 81.5 56.8 8.1

+CBAM 81.0 56.6 8.2

+c2f_CBAM 81.9 57.1 8.1

+AFPN 82.1 57.7 7.2

+c2f_CBAM AFPN 82.4 56.9 7.7
AS_YOLO 83.0 57.4 7.7

注：加粗数值表示该指标的最优结果。

为了更加直观地突出消融实验中各个模块的

有效性，图 8 为检测结果的可视化。与基线模型

YOLOv8n 相比，本文所提出的改进方法在检测精

度、误检、漏检等方面均表现出一定程度的提

升。在 YOLOv8 检测结果图中可以看出，模型将

舰船误检测成了导弹运输发射车，同时还漏检了

小目标的坦克。通过引入空间–通道注意力机制

模块，消除了模型的误检问题。模型也能够捕捉

到更多的小目标，改善基础模型漏检问题。通过

改进特征融合模块提升模型在复杂环境下的检测

·360· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



能力，特别是被遮挡的坦克。联合使用这 3 种改

进模块能够进一步显著增强模型的检测精度，特

别是在处理背景杂乱或目标尺寸较小的情况下，

模型的表现会更加出色。
 
 

原图

YOLOv8n

c2f_CBAM_YOLOv8n

AFPN_YOLOv8n

c2f_CBAM_AFPN_YOLOv8n

AS_YOLOv8

 
图 8    各模块检测结果

Fig. 8    Test results of each module
 

图 9 给出了本方法与基线模型在测试集上各

类别的 mAP 值和总的 mAP 值，以及相应的 PR 曲线

(precision-recall curve)，曲线的横坐标为精确率，纵

坐标为召回率。具体来说，图 9(a) 给出了 YOLOv8n
模型的 PR 曲线，图 9(b) 则给出了改进后的 AS-
YOLO 模型的 PR 曲线。从整体趋势来看，AS-
YOLO 模型在多数目标类别上均实现了不同程度

的性能提升。对于士兵和坦克等目标，改进后的

模型在保持较高召回能力的同时，其  AP 值均较

YOLOv8n 有所提升。在舰船和飞机等结构特征

复杂、尺度变化较大的类别上，AS-YOLO 的  AP
提升幅度更为明显。对于直升机、卡车及潜艇等

类别，AS-YOLO 同样取得了稳定的性能提升。从

整体检测性能来看，AS-YOLO 模型的 mAP0.5 由

YOLOv8n 的 81.5 % 提升至 83.0%，进一步验证了

所提出改进方法在提升模型整体检测精度和泛化

能力方面的有效性。

这一结果表明，AS-YOLO 在保持高效检测的

同时，进一步增强了模型的泛化能力。这些改进

源于模型结构优化和特征提取能力的提升，模型

能够更好地捕捉和区分细粒度的特征，最终实现

了全类别范围内的性能提升。总之，AS-YOLO 在

各类目标检测任务中展示了优越的表现，验证了

本方法的有效性和实用性。 

3.5    模型泛化性分析

为了证明文章方法的泛化能力，本文使用

YOLOv8n 检测器在 AI-TOD 数据集 [28] 上进行了

对比实验。AI-TOD 包含 28 036 张图片，8 类目标

以及 700 621 个目标实例，其中 14 018 张图像作

为训练集中另外的 14 018 张图像作为测试集。相

较于其他常用的目标检测数据集，平均尺寸为

12.8 像素的 AI-TOD 数据集可以减小计算资源的

需求，加快模型训练速度。实验结果如表 5 所

示。对于复杂环境下小目标低 IoU 样本，较大尺

度的辅助边框的 IoU 梯度的绝对值大于实际边

框 IoU 梯度的绝对值。可以看出，应用文章方法

后，检测效果有所提高，mAP0.5 提高了 1.5 百分

点，mAP0.95 提高了 0.6 百分点。
 
 

表 5    不同 ratio 对比结果
 

Table 5    Compare the results of different ratios %
 

IOU mAP0.5 mAP0.95

CIOU 81.5 56.8

Inner_IOU (ratio=1.10) 82.1 57.1

Inner_IOU (ratio=1.13) 81.9 57.1
Inner_IOU (ratio=1.15) 83.1 57.4

  

3.6    可视化分析

利用梯度加权类激活映射（gradient-weighted
class activation mapping, Grad-CAM） [29] 对不同的
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图 9    YOLOv8n 和 AS_YOLO 的 PR 曲线

Fig. 9    PR curve of YOLOv8n and AS_YOLO
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网络进行可视化，如图 10 所示，可以发现相较于

YOLOv8n，引入 c2f_CBAM 后，特征覆盖到了待

检测目标的更精准的范围，而且最终检测物体的

几率也更高，这表明 c2f_CBAM 注意力机制的确

让网络学会了关注待检测目标特征信息。AS_
YOLOv8 在预测时更多赋予图像不同目标的重要

性，更多的关注目标本身的特征信息，在小目标

检测的精度方面，本方法有较大的优势。
  

(a) 导弹
发射车

(b) 舰船 (c) 士兵 (d) 战斗机

原图

YOLOv8n

c2f_CBAM_

YOLOv8n

AS_YOLOv8

 
图 10    不同模型的可视化热力图

Fig. 10    Visualization heat maps of different models
  

3.7    迁移实验

为充分验证本文方法的泛化性和鲁棒性，本

文在 WSODD 数据集 [30] 上进行迁移实验，WS-
ODD 数据集由海康威视工业拍摄的 7 467 张水面

图像组成，每张图像的分辨率为 1 920×1 080。数

据集包括海洋、湖泊和河流等广泛的环境，白天、

黄昏和夜晚等不同的光照条件和晴天、阴天和雾

天等不同的天气条件。数据集中有 14 个类别

(bridge、ship、boat、ball、rubbish、rock、buoy、plat-
form、habor、mast、tree、animal、grass、person)，21 911
个目标实例。文章按照 7∶2∶1 的比例将图像样本

划分到训练集、验证集和测试集。

迁移实验结果如表 6 所示，本文提出的添加

失效增强的改进模型 AS_YOLOv8 的 mAP0.5 和

mAP0.95 精度均最佳，分别为 81.4% 和 47.9%，这是

由于本文提出的失效增强模拟真实场景可能出

现的天气、光照，遮挡等复杂情况，使模型学习到

图像更丰富细节纹理信息和语义信息，使目标检

测模型更加符合复杂场景下海面场景的检测需

求。同时结果表明改进模型 AS_YOLOv8 的精度

相较于基础模型 YOLOv8n 和 YOLOv5n 均有提

升，表明改进后的模型在精度上优于 YOLO 基础

模型。

为了更加直观地说明本文提出的面向应用环

境的失效增强的改进模型 AS_YOLO 的有效性，

图 11 给出复杂环境下的图像对比结果。

 

表 6    迁移实验
Table 6    Migration experiments

 

方法 mAP0.5/% mAP0.95/% FLOPs/109

YOLOv8n 73.8 41.5 8.5

YOLOv5n 71.5 40.1 7.4

AS_YOLOv8 75.9 42.8 8.1
AS_YOLOv8+

失效增强
81.4 47.9 8.3

注：加粗数值表示该指标的最优结果。
 

 
 

(a) 强光、遮挡场景

(b) 多云、遮挡场景

(d) 强光场景

(e) 黎明场景

(c) 雾雪场景

YOLOv8 AS-YOLO

 
图 11    复杂环境下的图像对比

Fig. 11    Image comparison in complex environments
 

第一列为基础模型 YOLOv8 的最优模型检测

结果，第二列为添加失效增强和改进模型 AS_
YOLO 最优模型的检测结果。如图 11（a）所示，

由于画面中的桥和背景中的船有重叠部分，导致

基础模型出现漏检。图 11（b）、（d）和（e）由于图

像分别添加了遮挡、晴天曝光和黎明等干扰，基

础模型均出现了漏检现象。而图 11（c）添加了基

础失效组合增强，导致模型不仅出现了漏检还出

现了错检。而添加了 c2f_CBAM 注意力机制的改

进模型能够更好关注目标信息，同时由于 AFPN
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结构的引入，强化了非相邻层级之间的特征融

合，使得高层特征中的语义信息得以更好地保

留，同时有效地维护了低层特征中的细节信息，

进一步提高了对复杂场景下目标的特征融合能力。

图 11（a）、（c）表明无论是大目标还是小目标改进

后的模型都表现出较好的检测效果，这是由于 In-
ner_IoU 能根据不同尺度下的目标进行自我调整

辅助边框。综上，本文提出的方法在复杂环境下

进行目标检测有较大的优势。 

4   结束语

相较于原始算法，文章所提出的结合改进

YOLOv8 和面向应用环境的失效增强算法在检测

精度和计算量上均有提升，特别是针对复杂环境

下遮挡、光照变化导致的漏检、误检问题，改进后

的模型都有显著提升。同时模型泛化性分析表明

文章所提出的方法具有较好的泛化能力，为复杂

环境下的目标检测提供参考。后续可以考虑对复

杂环境下的目标数据集采用深度学习图像增强技

术进行扩充以增加样本丰富性；同时，针对所提

出的模型，需细致考虑不同光照条件、天气变化、

背景多样性、拍摄视角及距离差异等因素导致的

目标图像模糊、形变、尺寸多变等挑战，进一步提

升网络精度和检测速度，来满足真实复杂环境下

的准确性和实时性。
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