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摘要：洒水车在夜间或凌晨等低照度环境下频繁作业，然而传统目标检测算法在此类场景中的表现普遍较差，极易出现

行人漏检或误检问题，带来误洒水和碰撞等安全隐患。这是由于低照度条件下图像整体亮度不足，目标边缘模糊，颜色和

纹理等关键信息退化，导致检测模型难以提取有效特征；同时，噪声信号相对增强，也进一步干扰了模型的判断准确性。

为提升洒水车在低照度条件下的行人检测能力，本文提出了一种改进的轻量级检测算法 CORM-YOLO。CORM-YOLO
算法是在 YOLOv8n 的基础上进行结构优化，引入了 CPA-Enhancer 作为特征提取网络，显著增强低照度图像的语义与

纹理信息表达能力；采用 OREPA 优化主干网络卷积模块，有效压缩模型参数与计算成本；利用 RepHead替代传统检测头，

提高了小目标检测的鲁棒性与精度；同时引入 MGDLoss知识蒸馏机制，通过引导轻量模型学习教师模型的判别特征，进

一步提升模型整体性能。实验结果表明，CORM-YOLO 在低照度行人检测任务中的 mAP@50 达到 0. 845，较 YOLOv8n
提升 3. 6%，mAP@50∶95 达到 0. 504，提升 1. 8%，且推理速度满足实际部署要求。该方法在保障低照度作业安全性方

面具有重要应用价值，可广泛用于智慧城市和智能交通领域。
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Abstract： Sprinkler trucks frequently operate during nighttime or early morning hours， when ambient 
illumination is extremely low.  Under such conditions， traditional object detection algorithms often perform 
poorly， leading to frequent pedestrian missed detections or false positives， which in turn may result in 
unintended spraying or even safety hazards such as collisions.  This performance degradation is primarily due 
to the insufficient brightness， blurred object edges， and weakened color and texture information in low-light 
images， which hinder effective feature extraction by detection models.  Additionally， increased noise levels 
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further compromise the accuracy of model inference.  To address these challenges， this paper proposes a 
lightweight and improved detection algorithm， CORM-YOLO， based on YOLOv8n.  The algorithm 
introduces CPA-Enhancer as a feature extraction network to enhance semantic and texture representation 
in low-light images； OREPA is employed to optimize convolution modules in the backbone， reducing 
computational complexity and parameter count； RepHead replaces the traditional detection head to improve 
robustness and accuracy for small object detection； and MGDLoss is introduced as a knowledge distillation 
mechanism to enable the lightweight model to learn discriminative features from a teacher model， thus 
enhancing overall performance.  Experimental results show that CORM-YOLO achieves an mAP@50 of 
0. 845， 3. 6% improvement over YOLOv8n， and an mAP@50∶95 of 0. 504， with 1. 8% gain， while maintaining 
real-time inference speed suitable for onboard deployment.  The proposed method demonstrates strong 
applicability in ensuring safe operation of sprinkler trucks under low-light conditions and holds promising 
potential for broader applications in smart city and intelligent transportation systems.  
Key words： low-light pedestrian detection； deep learning； YOLOv8； re-parameterization； knowledge 

distillation

1 引 言

近年来，深度学习的快速发展极大推动了行

人检测技术的演进，使其在诸如安防监控、自动

驾驶及智能交通等多个领域中得到实际应用［1］。

然而，大多数传统检测方法对光照条件较为依赖。

在低光环境中，图像往往模糊、对比度低且噪声

较多，严重影响检测的准确性与稳定性，使行人检

测面临巨大挑战。目前，行人检测的方法主要分为

两类：一种是基于传统图像处理的方法，如 Haar
特征、HOG 特征及 SVM 分类器，依赖手工设计的

特征进行检测；另一种是基于深度学习的方法，

如 Faster R-CNN、Mask R-CNN、YOLO 系列和

SSD，这些方法在良好的光照条件下表现优异，但

在低光环境下，检测性能会大幅下降［2-3］。低光条

件下性能下降的原因主要有以下几点：（1）图像在

低照度下亮度与对比度偏低且噪声较多，可用视

觉信息显著减少；（2）弱光环境使得行人边缘轮廓

与纹理细节难以分辨，从而削弱了基于外观特征

的检测效果；（3）复杂背景干扰与低光条件叠加，

不仅增加了检测难度，也对实时处理性能提出了

更高的计算资源要求［4］。

为应对低照度环境下行人检测的难题，当前

深度学习方法主要采取两类优化策略：其一是通

过模型训练使其能够更好地理解和适应弱光图

像中的特征分布；其二是构建针对性更强的网络

架构，以挖掘低亮度场景中的细微信息。此外，

也有部分研究聚焦于更具鲁棒性的损失函数，

提升模型在复杂光照条件下的泛化能力，以解决

低照度场景中可能出现的标注误差问题［5］。为

缓解低照度图像中亮度不足、对比度低和细节

丢失等问题［6］，2021 年，赖坤城等［7］首次在 Mask 
R-CNN 框架中引入 MSRCR-IF 模块，同时，改进

了特征金字塔网络与区域建议网络，为提升低光

环境下的行人检测精度与效率提供了有效方案。

2023 年，龚安等［8］提出夜间监控场景下的改进检

测算法 NSPDet，创新性地融合 Zero-DCE 低光

增强模块和邻近感知模块（NOH），在复杂夜间场

景中展现出更强的检测鲁棒性与适应性。2025
年 ，徐 广 平 等［9］设 计 了 RetinaHA-YOLOv8，将

RetinexFormer图像增强与 HAT 特征融合机制相

结合，并引入在线重参数化卷积，建立了一个兼顾

精度与实时性的低照度行人检测体系。尽管已有

诸多研究在低照度行人检测领域取得了显著成

果，但仍存在一些不足与挑战。例如，一些方法在

提升检测精度的同时往往带来模型结构的复杂

化，难以满足资源受限设备上的实时部署需求；此

外，部分增强模块存在过度增强或引入伪影的风

险，可能干扰检测模型对真实目标的识别与定位，

降低在复杂低光环境中的鲁棒性。

本文提出了一种基于 YOLOv8 改进的低光

行 人检测算法 CORM-YOLO。算法中 ，CPA-

Enhancer 链式思考网络通过链式提示机制自适

应地提取低光图像中的关键特征，显著提高了低光
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图像中特征的提取能力；在线重参数化的卷积结

构 OREPA 被用于替代 YOLOv8 中部分常规卷

积模块，有效加快了模型的推理过程，提高了推

理速度，从而更好地满足实时检测的需求；重参数

化检测头 RepHead 通过优化检测头结构，进一步

提升了检测精度，同时减少了计算复杂度［10-14］；

MGDLoss 知识蒸馏通过将教师模型的知识传递

给学生模型，弥补了模块调整可能带来的性能损

失，进一步提升了模型在低光环境下的表现［15］。

与现有低照度检测方法相比，CORM-YOLO 在

保持轻量级结构的同时，有效融合了图像增强、

特征提取优化、推理加速与知识蒸馏等多重策

略，形成了一个兼具鲁棒性与效率的检测框架［16］。

其中，CPA-Enhancer 提升了弱光图像的可辨识

性，OREPA和 RepHead显著降低了推理延迟与计

算开销，MGDLoss 则确保了模型精度在结构压

缩下的稳健性。正是这种模块间的协同融合，使

CORM-YOLO 在面对弱纹理、强噪声与实时处

理要求并存的低照度行人检测场景中，展现出优

于其他方案的综合性能。

2 YOLOv8 及其改进算法

2. 1　YOLOv8
实时目标识别技术被广泛应用于安防监控、

无人驾驶及智慧交通等多个场景中，具有重要意

义，尤其是在行人检测方面。在低照度条件下，传

统检测方法常因图像质量下降而导致识别效果

不佳。为应对这一问题，研究者逐步引入深度学习

策略提升检测性能。YOLO 系列因兼具速度与

准确性，已被广泛应用于行人识别任务，其中的模

型 YOLOv8 在该领域中展现出更优表现，其通过

创新的网络结构进一步提升了检测性能。

YOLOv8 结构包括输入层、主干网络（Back⁃
bone）、颈部网络和检测头，具体特点如下：

（1）输入层：通过 Mosaic 数据增强和 MixUp
策略，提升低光环境下的鲁棒性，增强了模型对

不同光照条件的适应性。

（2）主干网络：采用 CSPDarknet 结构，通过

CSP 提高特征重用性，结合 C2f 模块优化低光图

像中的细节提取，SPPF 模块增强多尺度特征提

取能力。

（3）颈部网络：结合 PANet 和 C2f 模块，优化

了多尺度特征融合，提升了小目标在低光环境中

的检测精度。

（4）检测头：采用 Anchor-Free 机制和 Decou⁃
pled Head结构，直接预测目标边界框，避免任务间

干扰，提高了检测精度，特别在低光下表现优异。

这些改进使得 YOLOv8在低照度行人检测中

表现出色，能在低对比度和高噪声环境下保持高

检测准确性，并满足实时检测需求。

2. 2　改进的 YOLOv8算法

本文介绍一种基于 YOLOv8 改进的低照度

行人检测算法 CORM-YOLO，其模型架构如图 1
所示。

针对低光条件下图像质量退化的问题，本文

在 YOLOv8 主干网络中集成了 CPA-Enhancer 链
式思考网络，以增强特征表达能力并提升整体检

测性能。CPA-Enhancer 基于链式思考机制，通

过引导式提示自适应调节图像亮度与对比度，同

时保留关键细节信息。该模块采用多阶段特征

优化策略，在提升图像可见性与对比度的同时，

有效增强了目标特征的可区分性，尤其在弱光条

件下表现出显著优势。

为降低 CPA-Enhancer 带来的计算开销，算

法进一步引入在线重参数化卷积模块（OREPA），

用于替代主干网络中的部分卷积操作。具体而言，

保留了主干网络前两层的卷积块，同时对所有 C2f
模块中的瓶颈层（Bottleneck）结构的第二个卷积

层进行重构。该设计在保证特征提取能力和网络

通用性的基础上，有效压缩了计算复杂度，加快了

推理速度，实现了精度与效率的良好平衡。此外，

浅层结构主要承担初级特征提取任务，保留该部

分可提升网络对图像底层信息的敏感性，同时增

强模型在不同数据集和任务中的迁移适应能力。

在检测头部分，本文将 YOLOv8 原有检测头

替换为重参数化检测头 RepHead。RepHead采用

多分支结构以捕获更丰富的特征表达，在推理阶

段通过结构融合将多分支转化为单分支卷积，有效

降低了计算复杂度。该优化设计不仅提升了推理

效率，还增强了边界框回归与类别预测的准确性，

从而显著提升整体检测精度。

为进一步提升网络性能并减缓结构变更带

来的精度损失，本文引入 MGDLoss 知识蒸馏策

略，通过将教师模型的知识迁移至学生模型，实
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现对关键判别特征的继承与强化。该策略显著

提升了学生模型在低光环境下的检测能力，在保

持模型轻量化设计的同时，确保了检测精度与推

理效率的协同优化。

2. 2. 1　CPA-Enhancer 链式思考网络

CPA-Enhancer 引入了链式思考（CoT）提示

机制，用于自适应增强图像，特别是在未知退化

条件下，其网络结构如图 2 所示。

CPA-Enhancer 的核心思想是通过 CoT 提示

动态分析图像退化特性，进而调整增强策略，提

高物体检测效果。CoT 提示生成模块（CGM）能

够根据图像退化的不同情况，生成相关的上下文

信息，帮助模型自动识别并适应不同退化类型。

内容驱动提示块（CPB）增强了输入特征与 CoT提

示之间的交互，使模型根据图像退化类型调整增

强策略。该模块可以与目标检测器一起进行端

到端训练，避免了需要额外预训练的过程和监督

信号。将 CPA-Enhancer 集成到 YOLOv8 中，能

够有效改善低光照和复杂场景中的图像质量，确

保在这些环境下行人检测仍能提取到清晰可靠

的特征。模块的插件式设计使其能够轻松集成

到现有框架中，为解决各种退化条件下的目标检

测问题提供了一种高效且通用的方案。特别是在

低光照和低对比度的环境中，CPA-Enhancer显著

提升了行人检测性能，增强了模型的鲁棒性。

CPA-Enhancer 在 YOLOv8 上的低照度行人

检测中设立了新的性能基准，提升了检测精度并

优化了推理速度。该模块增加的参数量非常少，

仅为 0. 35M，并不会影响实时性。在复杂环境

下，CPA-Enhancer 为提升模型的鲁棒性和泛化

Backbone

C2f-OREPA

Conv

OREPA

C2f-OREPA

OREPA

C2f-OREPA

OREPA

C2f-OREPA

SPPF

Conv

CPA-Enhancer

Input

C2f-OREPA

Concat

C2f-OREPA

Concat

Upsample

Upsample

Neck
Head

OREPA

C2f-OREPA

Concat

OREPA

Concat

C2f-OREPA

RepHead

RepHead

RepHead

Conv

Split

Bottleneck

Bottleneck

Concat

Conv

C2f-OREPA

Conv

OREPA

Bottleneck

 

图 1　CORM-YOLO 网络结构图

Fig. 1　Diagram of CORM-YOLO network structure
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能力提供了有效的解决方案。

2. 2. 2　在线重参数化卷积 OREPA
OREPA 采用两阶段流程、线性缩放层和优

化策略来提升模型性能，其块结构如图 3 所示。

首先，OREPA 采用在线优化与压缩训练相结

合的方式实现结构重构。在常规卷积网络中，BN
（Batch Normalization）层需对每个通道单独计算

标准差，阻碍了多分支路径的统一融合，进而增加

了计算开销。但BN中的缩放参数对于保持分支间

的梯度多样性至关重要，这一点对重参数化效果

具有决定性作用。因此，OREPA 在在线阶段引

入线性缩放替代传统的非线性 BN，既简化了分支

整合过程，也保留了必要的性能调节能力。线性

缩放层不仅能合并计算、提高训练效率，还能引

导多个分支朝不同方向优化，保留模型特征表达

能力。OREPA 在压缩训练阶段将复杂模块简化

为单一卷积操作，并通过归一化层优化性能。通

过替换传统卷积模块，OREPA 减少了计算开销，

采用轻量化设计，确保模型满足实时处理需求，同

时保留了强大的特征表达能力。

2. 2. 3　重参数化检测头 RepHead
RepHead 通过在每个检测层中嵌入双 Rep⁃

Conv 模块对特征进行增强处理，然后将其输出

分别送入分类头和回归头，实现了重参数化卷积

与检测任务的有机结合。该检测头由重参数化模

块 RepConv 组成，在增强特征学习能力的同时仅
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Fig. 2　Diagram of CPA-Enhancer network structure
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略微增加 GFLOPs，从而保持了较快的推理速度

和较高的性能，确保较高的 FPS 能力。它利用

RepConv 的重参数化特性，在训练时采用多分支

辅助训练的策略，推理阶段转化为串行高效的单

分支结构。RepConv 的结构如图 4 所示。

训练阶段通过 RepVGG模块的多分支拓扑结

构（包括 1×1 卷积、3×3 卷积及恒等映射）实现

多样化特征学习，推理阶段通过重参数化将其融

合为单个等效的 3×3 卷积层，以大幅提升计算效

率和速度。在低光行人检测中，RepHead 的高效

特征增强机制能够在复杂光照条件下提取更具

辨识度的目标特征。同时，其优化的推理性能确

保了在实时监控场景中快速准确地检测低光环境

中的行人，从而显著提升模型的鲁棒性和适应性。

2. 2. 4　MGDLoss 知识蒸馏

我们通过知识蒸馏方法进一步提升改进后

YOLOv8 模型在低光环境下的检测精度。知识

蒸馏通过使学生模型（小模型）模仿教师模型（大

模型）的行为以传递知识，改善学生模型的泛化能

力和精度。为了实现这一目标，选择 YOLOv8l作
为教师模型，它经过 Nightowls 数据集的训练，能

够在复杂的低光场景下有效地提取特征。为了确

保学生模型在不同尺度下提取特征图时与教师

模型一致，采用适当的尺度匹配策略，模型图如

图 5 所示。

首先，定义了知识蒸馏中的损失函数，它结

合了传统的目标检测损失和蒸馏损失。我们在

损失函数中引入了教师模型的输出，并通过最小

化学生模型输出与教师模型输出之间的差异来

引导学生模型的学习。具体来说，损失函数包括

以下几个部分：

（1）目标检测损失（L det）。这部分损失与标

准的 YOLO 目标检测损失一致，包括定位损失

（如均方误差）和分类损失（如交叉熵损失）：

L det = λ coord L coord + λ conf L conf + λ cls L cls ， （1）
其中：L coord 为定位损失，L conf 为置信度损失，L cls 为

分类损失，λ coord、λ conf、λ cls 是相应的权重系数。

（2）蒸馏损失（L distill）。蒸馏损失通过计算教

师模型和学生模型输出之间的差异进行优化。常

见的蒸馏损失包括基于 Softmax 输出的 Kullback-

Leibler（KL）散 度 和 基 于 特 征 图 的 均 方 误 差

（MSE）。本模型采用基于特征图的 MSE 来引导

学生模型学习教师模型的特征图表示：

L distill = ∑
i
( )|| F ( i )

teacher - F ( i )
student

2
 ， （2）

其中，F ( i )
teacher 和 F ( i )

student 分别表示教师模型和学生模

型在第 L 层输出的特征图。

（3）最终的损失函数（L final）。最终的损失函

数是目标检测损失和蒸馏损失的加权和：

L final = L det + αL distill ， （3）
其中，α 是蒸馏损失的权重超参数，它控制了教师

模型与学生模型之间的知识传递强度。通过优

化该损失函数，我们能够使学生模型在保持高效

性的同时，借鉴教师模型的精度。

在训练过程中，学生模型通过最小化总损失

函数（L final）学习教师模型的知识，从而在检测精

度上得到提升。通过这种方法，使模型在低光环境
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图 4　RepConv 网络结构

Fig. 4　RepConv network structure
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下的检测精度和鲁棒性得到了显著提高，验证了

知识蒸馏在 YOLOv8 模型中应用的有效性。

3 数据集与评价标准

3. 1　数据集

本研究选用 NightOwls 数据集作为实验验证

平台。该数据集专注于低照度环境下的行人检测，

图像采集自真实的夜间场景，如街道、停车场等，具

备高度还原的弱光条件与复杂背景。与白天场景

相比，夜间行人检测因受光照变化、图像模糊、反

光干扰及对比度不足等因素影响，具有更高的挑

战性。

NightOwls 共包含约 27. 9 万帧图像，来源于

40个不同的视频序列，采集自 3个国家，涵盖多个

季节与天气条件。所有图像均来自连续视频帧，具

备完整的边界框标注信息，并包含遮挡情况、目

标姿态、检测难度及跨帧跟踪信息，为多帧目标

识别与评估提供了全面支持。

由于原始数据集数据量大、帧间冗余度高，

为提高数据处理效率并减少过拟合风险，我们对

数据进行了清洗与筛选。具体策略如下：

从训练集中每隔 3 帧抽取 1 帧，剔除未包含

任何标注信息的图像，以确保每张样本图像至少

包含一个目标实例。按照 7∶2∶1 的比例将清洗后

的数据划分为训练集、验证集与测试集，最终得

到共计 10 450 张图像，其中训练集 7 270 张，验证

集 2 180 张，测试集 1 000 张。该数据准备流程确

保了样本的代表性与多样性，为后续的模型训练

与性能评估提供了坚实基础。

3. 2　评价标准

本实验采用 6 个指标评估模型性能：准确率

（Precision，P）、召 回 率（Recall，R）、mAP@50、
mAP@50∶95、模型大小（M）、每秒处理帧数（FPS）
和浮点运算次数（GFLOPs）。

（1）准确率（P）：用于评估模型在预测为行人

的样本中，有多少属于真实的正类。其计算方式为：

将真正例（TP）与预测为正的总数（TP+FP）进

行比值运算，表达式如式（4）所示：

P = TP
TP + FP  . （4）

（2）召回率（R）：表示在所有实际的行人中，

有多少被模型正确检测出来，其计算公式如式（5）

所示：

R = TP
TP + FN  . （5）

（3）mAP@50：是一种用于多类别目标检测

任务的性能评估指标。该指标在设定 IoU 阈值

为 0. 50 的条件下，对每个类别分别计算 P-R 曲线

下的面积 AP，然后对所有类别的 AP 取平均值，

最终得到 mAP。

（4）mAP@50∶95：是一种更全面的 mAP衡量

方法，考虑多个 IoU 阈值范围。通常，IoU 范围为

0. 50~0. 95，以 0. 05 为间隔进行计算。这种方式

可以更全面地评估模型在不同 IoU阈值下的表现。

（5）帧率（FPS）：在如自动驾驶或安防监控

等对实时性要求较高的应用中，算法的处理效率

至关重要。每秒可处理图像帧数通常作为衡量

实时性能的重要指标。

（6）计算量（GFLOPs）：反映模型运算复杂

度的常用度量标准。若 GFLOPs 过高，可能会限

制模型在算力有限的设备上的部署与运行效率。

4 实验结果与分析

4. 1　设备搭建及实验参数设定

4. 1. 1　设备搭建

为实现洒水车的行人检测与洒水控制功能，

搭建了相应的行人检测设备。该设备结构包括移

动主板控制系统、洒水车、双目相机、洒水装置

等，如图 6 所示。

通过相机实时采集洒水车前方经过的行人

图像，并将其传输至移动主板进行分析，获取行

人的速度、距离和运动轨迹信息。随后，控制系

统根据分析结果调节阀门电流，从而控制洒水装

图 6　环境搭建示意图

Fig. 6　Schematic diagram of environment setup
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置实现对行人的避让。

4. 1. 2　实验参数设定

本实验在 Windows11 操作系统下进行，使用

的 CPU 为 14 代 Intel（R） Core（TM） i7-14700 HX，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4070 Laptop GPU。

深度学习环境为 Python3. 11、PyTorch2. 0. 1 和

CUDA11. 8。训练过程中，共训练 200 个 epoch，
batch_size 设置为 4，workers 为 4，使用的优化器是

SGD（初始学习率为 0. 01，动量因子为 0. 9），使用

自动混合精度（Automatic Mixed Precision，AMP）
训练。

4. 2　蒸馏式模型优化实验

实验表明，蒸馏权重系数对最终效果具有显

著影响。基于教师模型 YOLOv8l 与学生模型的

组合，评估了不同蒸馏权重设定下的性能变化。如

图 7 所示，当权重系数设为 2. 0 时，模型在蒸馏后

获得了较优的检测精度，mAP@50 和 mAP@50∶
95 分别达到 81. 7% 和 49. 5%。随着权重的变

化，精度与召回率曲线出现一定波动，模型对低

照度行人特征关注度随之变化。而平均精度整体

维持在较高水平，进一步验证了蒸馏过程对提升

检测能力的有效性。

4. 3　消融实验

为深入探讨各个模块的加入对模型性能的影

响，设置了一系列消融实验，旨在评估每个模块

对模型整体性能带来的具体影响。实验基于本

文处理后的 NightOwls 数据集，采用 YOLOv8 作

为基准模型，选取 P、R、mAP@50、mAP@50∶95
和 GFLOPs等关键指标进行评估。

进行融合所有模块的消融实验，结果如表 1所

示。由于本系统需部署于洒水车上，因此在模型

设计中需兼顾检测性能与计算成本，以确保其能

够在移动主板设备上稳定运行。综合考虑性能与

计算成本，在使用 OREPA 替换部分传统卷积时，

能够在几乎不降低检测精度的前提下，显著减少

GFLOPs值，有效缓解 CPA-Enhancer与 RepHead
检测头带来的额外计算开销。为了进一步弥补

轻量化卷积带来的精度下降，本文引入知识蒸馏对

模型 进 行 辅 助 训 练 ，在 不 增 加 模 型 参 数 的 情

况下提升检测精度。当同时使用 4 个模块时，

Precision、Recall、mAP@50 和 mAP@50∶95 分别

达到 0. 852、0. 771、0. 845 和 0. 504，均达到最高水

平，验证了所提出模型的有效性与可行性。

4. 4　对比实验

为全面验证所提方法在低照度行人检测场

景下的表现，本文开展了多组对比实验。实验依托

本文处理后的 NightOwls 数据集，其具有代表性

的低照度环境，为算法效果评估提供了良好基

础。对比对象包括 YOLOv8系列中的 YOLOv8n

与 YOLOv8s，以及多种当前主流的低照度行人

检测方法，具体模型如下：

PE-YOLOv3：对 YOLOv3 进行优化以适应

低照场景，借助专用模块提升暗光环境下的检测

性能；Faster R-CNN：经典的两阶段检测网络，以

高精度见长；YOLOv5：具备优秀检测速度与性

图 7　不同权重系数下的模型性能

Fig. 7　Model performance with different weight coefficients

表 1　消融实验

Tab.  1　Ablation experiments

Experiments
1
2
3
4
5

CPA-Enhancer

√
√
√
√

RepHead

√
√
√

OREPA

√
√

蒸馏

√

Precision
0. 830
0. 832
0. 846
0. 851
0. 852

Recall
0. 753
0. 758
0. 759
0. 769
0. 771

mAP@50
0. 809
0. 826
0. 835
0. 833
0. 845

mAP@50∶95
0. 486
0. 495
0. 497
0. 496
0. 504

GFLOPs
8. 2
21

21. 2
18
18
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能的单阶段目标检测模型；SSD：以实时检测能

力闻名的单阶段模型；DETR：基于 Transformer
的端到端目标检测方法；YOLOv8：最新版本的

YOLO系列模型，融合了改进的检测能力与灵活性；

YOLOv10：新一代的实时目标检测模型，提供更高

效的端到端检测；YOLOv11：轻量化的 YOLOv11
系列模型，适合资源受限场景；YOLOv12：提出了

一种以注意力为中心的 YOLO 框架，与之前基于

CNN 的 YOLO 框架的速度相匹配，同时利用了

注意力机制的性能优势。

评价指标选用 mAP50 和 FPS，以全面评估

各模型的精度与速度表现，对比实验结果如表 2
所示。本文提出的模型在精度方面显著优于其

他方法，说明增强低光图像的亮度与对比度对提

升检测效果有明显作用。在检测速度方面，单阶

段算法整体优于双阶段方法，其中 SSD 以每秒帧

率（FPS）61. 5 表现最快。尽管本文模型在帧率

上略低于 SSD，但依然超过实时处理的基本门槛

（约 30 FPS），同时在检测精度方面表现最优。

此外，图 8 所示的 Precision-Recall（P-R）曲线

进一步验证了本文方法的优越性。与其他对比

模型相比，本文模型在各召回率水平下均能保持

较高的精度，曲线整体更贴近右上角，表明其在

高召回率下仍具备稳定的识别精度。曲线下的

面积更大，也反映了模型的整体检测性能更强，

进一步佐证了本文改进策略在低照度环境中的

有效性。

4. 5　检测结果分析

如图 9 与图 10 所示，在 NightOwls 数据集上，

YOLOv8n与 CORM-YOLO 的检测效果存在显著

差异。图 9展示了 YOLOv8n的检测结果，图 10为

改进后的 CORM-YOLO 在相同样本上的检测表

现。本文选取了 4种不同的场景，按从左至右的顺

序，光照条件依次由低到高。可以观察到，在这 4个

场景中，改进后的 CORM-YOLO 模型在检测效

果上均优于原始 YOLOv8n。
这一结果表明，所提出的改进模型在应对遮

挡、模糊和边缘目标检测方面具有更好的鲁棒性

和泛化能力，尤其在夜间等复杂光照环境中展现

图 8　不同目标检测模型在 NightOwls 数据集下的 P-R

曲线对比

Fig. 8　Comparison of P-R curves of different object detec‐
tion models on the NightOwls dataset表 2　对比实验

Tab. 2　Comparative experiments

Models
YOLOv8n
YOLOv8s

Faster R-CNN
PE-YOLOv3

YOLOv10
SSD

DETR
YOLOv12
YOLOv11
YOLOv5

Ours

MAP@50
0. 809
0. 826
0. 802
0. 832
0. 828
0. 772
0. 785
0. 832
0. 826
0. 803
0. 845

FPS
59. 8
46. 2
16. 4
45. 9
56. 4
61. 5
51. 4
57. 3
56. 2
53. 7
49. 6

图 9　YOLOv8n 检测结果 1
Fig. 9　Detection results 1 of YOLOv8n
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出更强的性能优势。

4. 6　模型泛化性实验

为了验证低照度行人检测算法的适用性和

泛用性，本实验在洒水车安装的相机拍摄的不同

光照条件下的图像上开展对比实验。选取了两类

典型场景共 4 张图像，左边 3 张为夜间低照度场

景，第 4 张为白天正常光照场景。检测效果对比

如图 11 和图 12 所示。图 11 展示了 YOLOv8n 的

检测结果，图 12 则为改进后的 CORM-YOLO 在

相同样本上的检测表现。

从图 11、12 的第 1 张图片对比可以看出，原

始模型未能成功检测出图像中的行人，而改进后

的模型能够准确识别行人目标。第 2 张图片的

对比结果表明，原模型存在将行人阴影误检及对

电动车上行人漏检的问题，而改进后的模型有效

避免了上述情况，且整体检测效果更加准确。通

过上述两组图像的对比分析，可以验证 CORM-

YOLO 模型在夜间低照度场景下具有更强的泛

化能力与适应性。

通过对第 3 组图像的对比分析可知，在行人

密集的交通场景中，由于存在严重遮挡、运动模糊

以及目标位于图像边缘等复杂情况，YOLOv8n模

型出现了明显的漏检和误检现象。相比之下，改

进后的 CORM-YOLO 模型能够有效识别这些困

难条件下的行人目标，检测准确率得到显著提升。

实验结果表明，CORM-YOLO 模型在密集行人场

景中展现出优异的检测性能，特别是在行人重叠

区域和远距离模糊目标的识别能力方面具有显

著优势，体现了良好的模型泛化能力。

第 4 组图像的对比分析显示，原始模型存在

将行人阴影误检为行人目标的现象，而改进后的模

型则成功避免了此类误检情况。该结果表明，

CORM-YOLO 模型在白天正常光照条件下仍能

保持稳定的检测性能，进一步验证了其优异的泛

化能力。综合 4 组图像的对比，进一步验证了改

进模型在交通场景行人检测任务中的性能提升。

图 10　本文算法检测结果 1
Fig. 10　Detection results 1 of the proposed algorithm

图 12　本文算法检测结果 2
Fig. 12　Detection results 2 of the proposed algorithm

图 11　YOLOv8n 检测结果 2
Fig. 11　Detection results 2 of YOLOv8n
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5 结 论

本 文 针 对 低 照 度 行 人 检 测 问 题 ，基 于

YOLOv8n 提 出 了 CORM-YOLO 模 型 ，通 过

CPA-Enhancer 网络增强低光图像的亮度与对比

度，并采用 OREPA 卷积替换传统卷积，在降低计

算量同时保持精度，重参数化检测头 RepHead 和

MGDLoss 知识蒸馏的结合进一步提升了模型的

检测准确性和效率。实验结果表明，CORM-YOLO
相比 YOLOv8n 在 NightOwls 低光行人数据集上

取得了显著提升，MAP@50提高至 0. 845，FPS 达

到 49. 6，满足实时视频处理需求。CORM-YOLO
模型大小仅为 10. 33M，适用于移植部署到嵌入式

设备中，适合在洒水车上安装部署，有效解决洒水

车低照度环境作业的安全问题。
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