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双目视觉下基于GGW-YOLOv8的车辆测距及
识别技术研究
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摘要：针对传统目标检测和测距技术的测距传感器昂贵、复杂路段检测精度低、检测速率慢的问题，提出一种基于 GGW-

YOLOv8 的车辆前车距离测量及目标识别技术。该算法对 YOLOv8n 进行改进，在中目标和大目标检测头前引入 GAM
全局注意力机制，通过减少信息损失和放大全局交互提高模型对车辆目标的特征提取能力；在颈端网络引入 GSConv 轻

量化卷积模块，通过深度可分离卷积和混洗操作减少模型参数量和计算量；用 WIoU_v3 损失函数替换原有的 CIoU 损失

函数，通过非单调动态聚焦机制的梯度增益分配策略提升模型的泛化能力和网络边界框的回归精度；搭建基于 SGBM
半全局立体匹配算法的双目视觉测距系统进行车辆测距，开发融合车辆目标检测与测距的上位机系统，并移植部署到嵌

入式边缘设备上进行实车搭载检测。实验结果表明，本文改进模型较 YOLOv8n 模型在参数量上下降 0. 3M，计算量上

下降 0. 2G，在自制数据集和公共数据集分别有 0. 8% 和 4. 4% 的精度提升；在校内封闭路段，测距结果平均误差的绝对

值为 104 mm，平均相对误差为 1. 49%，在真实道路，平均误差的绝对值为 307. 4 mm，平均相对误差为 3. 29%，平均每帧

耗时 30. 12 ms，能满足实际测距场景下的需求。
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Abstract： Aiming at the problems of expensive and complex distance measurement sensors， low detection 
accuracy in complex road sections， and slow detection rate in traditional target detection and distance 
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measurement technologies， a vehicle front distance measurement and target recognition technology based 
on GGW-YOLOv8 is proposed.  This algorithm improves YOLOv8n by introducing GAM global 
attention mechanism before medium target and large target detection head， and improves the feature 
extraction ability of vehicle target by reducing information loss and amplifying global interaction.  The 
GSConv lightweight convolutional module is introduced in the neck end network to reduce the number of 
model parameters and the calculation amount by deep separable convolution and shuffle operation.  The 
WIoU_v3 loss function is used to replace the CIoU loss function， and the generalization ability and 
regression accuracy of the network boundary box are improved by the gradient gain distribution strategy of 
non-monootone dynamic focusing mechanism.  The binocular vision ranging system based on SGBM semi-
global stereo matching algorithm was built for vehicle ranging， and the upper computer system integrating 
vehicle target detection and ranging was developed， and transplanted and deployed to the embedded edge 
device for real vehicle on-board detection.  The experimental results show that compared with the 
YOLOv8n model， the improved model has a 0. 3M reduction in the number of parameters and 0. 2G 
reduction in the amount of computation， and the accuracy of the self-made data set and the public data set 
is improved by 0. 8% and 4. 4%， respectively.  In the closed section of the school， the absolute value of 
the average error is 104 mm， and the average relative error is 1. 49%； in the real road， the absolute value 
of the average error is 307. 4 mm， the average relative error is 3. 29%， and the average time per frame is 
30. 12 ms， which can meet the needs of actual ranging scenarios.
Key words： vehicle target detection； YOLOv8； binocular ranging； embedded migration deployment

1 引 言

车辆检测与测距技术作为当下自动驾驶技

术的研究重点，对减少交通事故发生的概率与提

高道路交通安全具有重要的现实意义［1］。传统目

标检测算法的特征提取主要是指从采集的图像

数据人工提取目标车辆的特征，如边缘检测、纹

理特征等，常用的特征提取方法包括 HOG 特征、

SIFT 特征和 SURF 特征等；分类器则是从提取到

的特征对目标车辆进行分类和识别。传统的车辆

目标检测算法虽然计算速度较快，但在更高精度

和复杂场景下的稳定性和准确性较差。类似地，

在双目视觉应用中，传统方法也面临弱纹理环境

下特征提取困难、定位精度下降等问题［2-5］。

近年来，随着机器视觉的快速发展，基于深

度学习的目标检测算法被广泛应用于图像分类、

目标检测等领域。与传统缺陷检测技术相比，基

于深度学习的目标检测算法不仅检测精度高、计

算速度快，模型的泛化能力也更强。基于深度学

习的车辆目标检测算法包括以 R-CNN［6］、Fast R-

CNN［7］为代表的分类和以 SSD［8］、YOLO 系列为

代表的回归两大类。在两大类目标检测算法上，

计算速度更快的回归算法显然更适用于实时性

更高的车辆目标检测场景。典型的基于回归的

目标检测算法有 Redmon 等人［9］在 2016 年提出的

YOLOv1 算法，该算法将输入的图像划分成网格

送入到检测网络，然后利用网络来预测目标边界

框，但其对小目标的物体检测效果较差。同年

Liu 等人［10］在 YOLOv1 的基础上提出了 SSD 算

法，SSD 算法引进金字塔模型，也是采用回归思

想直接一步得到检测结果。之后的研究学者在

YOLOv1 和 SSD 的 基 础 上 又 相 继 提 出 YO⁃
LO9000［11］、YOLOv3［12］、YOLOX［13］和 DSSD［14］

等基于回归检测的改进算法，在实时性和检测精

度上的表现更佳。

YOLO 算 法 已 经 过 层 层 更 新 迭 代 到 YO⁃
LOv3［15-16］、YOLOv5、YOLOX、YOLOv7［17］等多

个版本，而 YOLOv8 是由 ultralytics 在 2023 年开

发的最新版本，虽然在此前的基础上进行了主干

网络的优化，但在颈端网络的卷积层略显冗余，

且计算量太大、推理速度过慢。针对 YOLOv8 在

特定场景下的检测精度不足问题，已有研究通过

引入注意力机制、轻量化卷积模块等策略进行改

进，取得了良好效果［18］。
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车辆检测与测距是自动驾驶环境感知的关

键技术，直接影响行车安全与辅助驾驶系统的可

靠性。传统方法依赖人工设计特征，在复杂光

照、遮挡及远距离场景下鲁棒性差、精度低。基

于深度学习的 YOLO 系列算法凭借高效的检测

框架，在实时性与精度之间取得较好平衡，但

YOLOv8n 仍存在颈端结构冗余、计算开销大、中

远距离车辆易漏检、嵌入式端部署困难等问题。

针对以上问题，本文提出一种基于 GGW-YO⁃
LOv8 的车辆目标检测算法。通过注意力增强、

结构轻量化与损失函数优化，提升复杂道路下车

辆检测精度与推理效率；结合双目立体视觉构建

测距系统，可实时检测前方车辆的位置、类别和

距离信息，在此基础上将整个系统移植部署到嵌

入式开发平台 Jetson Xavier NX 上并进行实车搭

载实验。实现 30FPS 级实时检测与测距，基本满

足实际场景的应用。为辅助驾驶前向防撞提供

可靠技术支撑。

2 车辆测距及识别检测原理

为了实现对前方目标车辆的实时类别检测

和测距，需要将改进的目标检测网络与双目立体

测距进行融合。而目标检测与双目测距属于两

种任务类型，既相互联系又表达不同的功能，基

于 YOLOv8n 改进的目标检测网络可以准确的获

取目标车辆的 2D 检测框，并通过特征提取识别

出车辆种类并给出置信度；基于 SGBM 半全局立

体匹配的双目视觉测距获取了目标车辆的 3D 位

置信息和视差信息，两者融合的目的是要在目标

车辆的检测框上同时输出类别、置信度以及距离

信息，改进的 YOLOv8n 网络已经完成目标检测

框输出类别以及置信度的任务，因此融合任务就

是需要在 2D 检测框上再加上车辆的距离信息。

具体的流程图如图 1 所示。

利用双目相机采集前方车辆图像，使用改进

的 YOLOv8n 检测网络对左视图的目标车辆进行

检测和识别，得出目标车辆的检测框位置、类别

以及置信度信息，其次利用标定好的双目相机参

数对左右视图进行立体校正，并通过 SGBM 半全

局的立体匹配算法得到左右视图的视差图，再利

用目标框内每个像素点对应的视差信息测距并

求平均值，最后在输出图像上显示检测的车辆类

别、置信度以及距离等信息。

图  1　基于双目视觉的车辆检测与测距系统框图

Fig. 1　Flow chart of vehicle detection and ranging system based on binocular vision
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3 基于 GGW-YOLOv8 的车辆检测

与测距算法

3. 1　车辆目标检测算法

针对目前辅助驾驶系统中车辆目标检测算

法 YOLOv8n 模型参数量大、计算量复杂度高、推

理速度慢以及在复杂道路场景检测精度不高容

易漏检的问题，现对目标检测网络进行改进，本

文改进后的 YOLOv8 网络结构图如图 2 所示。

改进工作为：（1）在 Neck 部分的中目标检测

头 P4 和大目标检测头 P5 前引入 GAM 全局注意

力机制，增强模型复杂光照下对中大目标的特

征提取能力；（2）在 Neck 部分使用 GSConv 轻量

化卷积引入的 VoV-GSCSP 模块替换原有的 4
个 C2f 模块，在保证检测性能的同时降低颈端网

络部分冗余的参数量和计算量，与加入 GAM 注

意力机制相互平衡，保障嵌入式实时性；（3）使用

WIoU_v3 损失函数替代原来的回归损失函数 CI⁃
oU，在保证高质量锚框检测效果的同时分配相

当的梯度增益给低质量锚框以此减少有害梯度

影响，从而有效提高收敛速度和边界框的回归

精度。

3. 1. 1　GAM 全局注意力机制

由于本文针对的目标检测对象是各种车辆，

在数据集的图像中占据大部分像素，故为了提高

模型对车辆等中大型目标的特征表达能力，本文

在 Neck 颈端网络的中目标检测头和大目标检测

头前引入 GAM（global attention mechanism）全局

注意力机制［19］，来提升网络模型的性能。常见的

注意力机制模块有 CBAM［20］、SE［21］等，GAM 注

意力机制在此基础上不仅引入了 3D 排列和多层

感知的通道注意力模块，同时还引入了卷积空间

注意力模块，其结构如图 3 所示。

通道注意力子模块通过 3D 排列跨越三个维

度来保留特征信息，并使用多层感知机 MLP 来

放大跨维度的通道与空间的依赖关系［22］，其通道

注意力子模块如图 4 所示。

空间注意力子模块则使用两个卷积层进行

空间信息融合，通过去池化操作减少信息对检测

结果产生的负面影响，其空间注意力子模块如图

5 所示。

3. 1. 2　GSConv 轻量化卷积网络

YOLOv8 其三通道的卷积和全内容聚合导

致模型的参数量过大，推理速度过慢，针对以上

问题，本文引入 Li Hulin 提出的基于 Slim-Neck
设计的 GSConv 轻量化卷积模块［23］，其结构图如

图 6 所示。

前文为了加强模型对车辆等中大型目标的

图  2　改进 YOLOv8 网络结构图

Fig. 2　Improved YOLOv8 network architecture diagram

图  3　GAM 注意力机制结构

Fig. 3　Structure of GAM attention mechanism

图  4　通道注意力子模块

Fig. 4　Channel attention submodule

图  5　空间注意力子模块

Fig. 5　Spatial attention submodule
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特征表达能力，引入了 GAM 全局注意力机制导

致模型的参数量和计算量有所上升，且设计的网

络模型还要移植到计算能力更弱的嵌入式移动

设备，设计 VoV-GSCSP 复合模块代替原 C2f 模
块。该模块采用一次性聚合方法，核心是对输入

特征的多尺度信息、跨通道特征进行单次并行融

合，具体实现为：将输入特征拆分为直接传递支

路与 GSConv 处理支路，通过 GSConv 完成多尺

度特征提取后，经特征混洗操作增强跨通道关

联，最终通过单次 Concat操作完成特征整合。该

方法进一步降低模型参数量和计算量，其网络模

块图如图 7 所示。

3. 1. 3　WIou_v3 损失函数

YOLOv8 使 用 的 回 归 损 失 函 数 为 CIoU 
loss+DFL，CIoU 没有考虑样本难易的平衡问

题，忽略了样本数据集中高质量样本和低质量样

本的平衡，损失函数中几何因素的惩罚机制则会

加重对低质量样本的标注，导致最后低质量样本

的检测效果不佳。综上所述，本文引入 2023 年

Tong 等人［25］提出的最新 WIoU（Wise-IoU）损失

函数，该损失函数按结构分为了 v1、v2 和 v3 三

种，WIoU_v3 构建了一种针对交叉熵的非单调动

态聚焦机制。该机制利用梯度增益的分配策略

在不同阶段做出最适合当前增益的选择，这使得

模型的损失函数 WIoU_v3 不仅聚焦于高质量图

像的锚框，同时也聚焦于普通质量以及低质量的

锚框，从而提高检测器的性能，增强模型的泛化

能力。WIoU_v3 的定义式如式 1~3 所示。

IoU
L

WIoU
R

vWIoU
L ··= g

3_             ， （1）

)22(

2)(2)(
exp

g
H

g
W

gt
yy

gt
xx

WIoU
R

+

-+-
=

        
   

 ，（2）

dbda

bg
-

=
     

     
 

 . （3）
式 1 中 RWIoU 表示真实框和预测框中心点的

归一化距离，LIoU 表示边界框 IoU 的损失值，式 2
中 Wg 表示最小预测框的宽，Hg 表示最小预测框

的高，式 3 中 α 表示常数，β 表示离群度，其构造的

非单调聚焦系数 γ 随着训练轮数的的变化而变

化。WIoU_v3 利用非单调动态聚焦机制的梯度

分配策略在早期能很好的将梯度增益分配给高

质量锚框，在中后期则将梯度增益分配给低质量

的锚框以此减少低质量图像的有害梯度，因此

WIoU_v3 的分配策略是一个动态的过程，能在训

练过程中的每一时刻做出符合当前梯度增益分

配的最佳策略。该损失函数不仅能使模型获得

更好的泛化能力，同时也提升了网络边界框的回

归精度。

3. 2　车辆前车测距算法

为了进一步验证本文车辆测距系统设计的

合理性，搭建基于双目视觉测距的实验平台对前

方车辆进行静态测距实验验证，并将搭建的实验

平台移植到真实道路行驶的车辆中对前方动态

行驶的车辆进行动态测距实验验证。

本文选用 SGBM 半全局立体匹配算法［26］对

双目视图的匹配图像进行视差信息获取，该算法

一般包括预处理、代价计算、代价聚合和后处理

四 个 步 骤 。 SGBM 算 法 的 总 体 流 程 图 如 图 8
所示。

图  6　GSConv 轻量卷积结构图

Fig. 6　Structure diagram of gsconv lightweight convolution

图  7　GSConv 轻量卷积与 VoV 跨级网络模块

Fig. 7　GSConv lightweight convolution and VoV cross-

stage network module
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4 模型验证与结果分析

本文实验环境是操作系统为 Windows10 64
位、CPU 为 Intel i5 13600F、GPU 为 NVIDIA Ge⁃
Force RTX4070、内 存 为 32G、开 发 环 境 为 Py⁃
torch2. 01、Python3. 9、cuda11. 8，通过配置好软

件的环境对改进模型进行训练和测试。

训练过程中超参数配置：输入图像大小为

640×640，公共数据集 BDD100K 的迭代轮数为

300 轮，自制数据集的迭代轮数为 200 轮，批量通

道数大小均为 32，初始学习率为 0. 01，最终学习

率为 0. 2，动量因子为 0. 937，权重衰减系数为

0. 000 5，防止过拟合，优化器选择 SGD 优化器。

4. 1　实验数据集

本文 使 用 的 数 据 集 为 两 部 分 ，一 部 分 为

BDD100K 公共数据集。BDD100K 数据集是由

加州大学伯克利分校发布的用于自动驾驶领

域研究的大规模、多样化的数据集［27］。本文从

70 000 张 BDD100K 公共数据集中选择了车辆样

本数量至少为 2 的 10 720 张图片进行训练，同时

把数据集中除车辆目标信息以外的其他标签信

息进行剔除，数据集比例按照 8∶1∶1 分别划分训

练集、测试集、验证集，其中训练集 8 576 张，验证

集 1 072 张，测试集 1 072 张，数据集的种类包含

Car、Bus、Truck、Motorcycle 四类。

另一部分则为自制数据集。自制数据集是

由相机在车辆行驶过程中拍摄的真实道路视频，

对原视频中的道路车辆等样本进行抽帧取样，总

共得到 8 216 张图片，数据集同样按照 8∶1∶1 的

比例划分成训练集、测试集、验证集，其中训练

集 6 972 张，验证集 622 张，测试集 622 张，数据集

的种类同样包含 Car、Bus、Truck、Motorcycle 四

类。Car 主要包括小轿车、面包车、小型越野车

等；Bus 主要包括公交车、中巴车、大巴车等；

Truck 主要包括卡车、货运车等；Motorcycle 主要

包括摩托车和电动车等，各类车辆样本示意图如

图 9 所示。

4. 2　基于公共数据集的实验结果分析

本文采用 P、R、AP、mAP 指标来评价目标检

测算法的性能。这四类评价指标则由 TP、TN、

FP、FN 构成。TP 表示正确识别车辆目标；TN
表示正确检测出除车辆以外的其他样本情况；FP
表示实际不是车辆检测结果却是车辆，属于误检

的情况；FN 表示实际是车辆但检测结果不是车

辆，属于漏检的情况。

由模型训练对比图 10 可以看出，随着训练轮

数的迭代进行，改进网络模型的训练集和验证集

的损失函数曲线均呈现下降的趋势，并在迭代轮

数为 300 轮时趋于稳定，未改进的 YOLOv8n 模

型在训练集和验证集定位损失函数处出现了先

下降后上升的情况，分析原因可能是基线模型复

杂度过高，导致模型在训练初期损失函数下降较

快，但随着训练的进行，模型开始出现过拟合现

象，损失函数上升。而改进损失函数后的 YO⁃

图  8　SGBM 算法流程图

Fig. 8　Flowchart of the SGBM algorithm

图  9　数据集各类车辆样本示意图

Fig. 9　Schematic diagram of various vehicle samples in 
the dataset
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LOv8n 模型在损失函数下降阶段则避免了这一

问题，且下降曲线趋于平滑；从训练对比图还可

以看出改进后的 YOLOv8n 模型在精确率和召回

率的曲线上均有所提升，改进后的 YOLOv8n 的

mAP@0. 5 为 53. 6，mAP@0. 5：0. 95 为 35. 5，相
较于未改进 YOLO8n 在 mAP@0. 5 上提升了 4. 4
个百分点，在 mAP@0. 5：0. 95 上提升了 2. 8 个百

分点。各样本车辆模型精度对比如表 1 所示。

图  10　模型训练对比图（1）。（a）YOLOv8n；（b）改进 YOLOv8n。
Fig. 10　Comparison diagram of model training.  （1） （a）YOLOv8n； （b） Improvement of YOLOv8n.

表  1　BDD100K公共数据集各类别精度对比

Tab. 1　Precision comparison of BDD100K public dataset

YOLOv8n
改进 YOLOv8n

car/%
69. 0
70. 6

bus/%
53. 8
56. 4

motorcycle/%
24. 7
33. 7

truck/%
49. 2
53. 8

mAP@0. 5/%
49. 2
53. 6

mAP@0. 5：0. 95/%
32. 7
35. 5
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图 11 为公共数据集 BDD100K 测试集在两

个模型上的检测结果对比，图中的基线模型 YO⁃
LOv8n 可以在复杂环境下对前方的车辆实施检

测并能识别出不同的类别，但对于远距离的部分

车辆则出现了漏检的情况。而改进后的 YO⁃
LOv8n 在检测精度相较于基线 YOLOv8n 在各类

车辆样本的表现上都有所提升，且相对于距离更

远的车辆目标也能有效检测到，总体的检测效果

有所改进。

4. 3　基于自制数据集的实验结果分析

由模型训练对比图 12 可以看出，随着迭代的

进行，训练集和验证集的损失函数曲线均呈现下

降的趋势，并都在迭代轮数为 200 轮时趋于稳定，

未改进的 YOLOv8n 模型同公共数据集的损失函

数一样，在训练集和验证集定位损失函数处出现

了先下降后上升的情况，分析原因可能是自制数

据集由于抽帧相隔帧数过近出现大量特征相似

的车辆数据图像，导致模型在训练初期损失函数

下降较快，但随着训练的进行，模型开始出现过

拟合现象，损失函数又有所上升，为解决上述问

题，改进损失函数后的 YOLOv8n 模型在损失函

数下降阶段将梯度增益有效分配给训练过程的

每个图像，避免了损失函数先下降后上升的过拟

合现象，故下降曲线趋于平滑；从模型对比图还

图  12　模型训练对比图（2）。（a）YOLOv8n；（b）改进 YOLOv8n。
Fig. 12　Comparison of model training （2）.  （a）YOLOv8n； （b） Improvement of YOLOv8n.

图  11　模型检测对比图（1）
Fig. 11　Comparison of model detection （1）
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可以看出改进后的 YOLOv8n 模型在精确率和召

回率的曲线上均有所提升，改进后的 YOLOv8n
的 mAP@0. 5 为 84. 5，mAP@0. 5：0. 95 为 66. 7，
相较于未改进 YOLO8n 在 mAP@0. 5 上提升了

0. 8 个百分点，在 mAP@0. 5：0. 95 上提升了 1. 1
个百分点。模型训练的 P-R 曲线如图 13 所示，各

样本车辆模型精度对比如表 2 所示。

由表 2 可知，改进的 YOLOv8n 模型相比于

基线模型在 bus、motorcycles、truck 三个类别均有

精度的提升，在 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 也

有提升。其中，car 类别精度相较于基线模型没

有提升，是因为在基线模型训练过程中，检测精

度已经达到实际应用需求，改进后的模型旨在增

强中大型车辆的特征提取能力使中大型车辆的

检测精度得到提升。图 14 为自制数据集的测试

集在两个模型上的检测结果对比，图中（a）为原

始未检测图像，（b）为 YOLOv8n 算法的检测效果

图，（c）为改进 YOLOv8n 算法的检测效果图。

图 14 为自制数据集测试集在两个模型上的

检 测 结 果 对 比 ，图 中 可 以 看 出 基 线 模 型 YO⁃
LOv8n 和改进 YOLOv8n 模型在自制数据集上均

有较好的检测效果，但是改进后的 YOLOv8n 由

于引入了 GAM 全局注意力机制，使得在 bus、
truck 类的中大型目标车辆检测精度都有所提升，

且相对于距离更远的车辆目标也有更好的检测

效果。

4. 4　整体改进效果分析

在相同的软硬件配置和超参数设置环境下，

分别与不同的改进子模块进行组合，通过消融实

验观察各个子模块的改进方式对基线网络模型

的影响。以自制数据集为例，消融实验结果如表

3 所示。

表  2　自制数据集各类别精度对比

Tab. 2　Precision comparison of self-made datasets

YOLOv8n
改进 YOLOv8n

car/%
90. 6
90. 6

bus/%
81. 4
81. 6

motorcycle/%
94. 0
95. 2

truck/%
68. 6
70. 6

mAP@0. 5/%
83. 7
84. 5

mAP@0. 5：0. 95/%
65. 6
66. 7

图  13　自制数据集训练 P-R 曲线。（a）YOLOv8n；（b）改进 YOLOv8n。
Fig. 13　P-R curve of self-made data set training.  （a）YOLOv8n； （b） Improvement of YOLOv8n.

    （a）原始图像           （b）YOLOv8n     （c）改进 YOLOv8n
图  14　模型检测对比图（2）

Fig. 14　Comparison of model detection （2）
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实验结果表明，改进模型将原模型 Neck 层

中传统卷积模块用 GSConv 卷积模块替换后，参

数量和计算量都有所下降，且精度 mAP@0. 5 和

mAP@0. 5：0. 95 分别有 0. 3% 和 0. 5% 的提升；

在注意力机制方面，由于在检测层的中目标检测

头和大目标检测头的前面分别加上了 GAM 注意

力机制，使得模型在精度方面有所提升，但在参

数量和计算量有所增加；在损失函数方面，用

WIoU_v3 替换原模型的 CIoU 损失函数，在精度

上有所提升，但在参数量和计算量面前没有作出

贡献；将 Slim 网络分别与 GAM 注意力机制和损

失函数 WIoU_v3 组合，在精度、参数量以及计算

量上都有一定的提升，证明基于 Slim-Neck 网络

的设计范式与该注意力机制和损失函数组合性

能有较好的提升；从最后的实验数据来看，改进

后的 YOLOv8n 网络结合了 Slim-Neck 的轻量化

卷积、GAM 注意力机制和 WIoU_v3 损失函数，

在精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 上分别有

0. 8% 和 1. 1% 的提升，在参数量上下降 0. 3M，

计算量浮点运算次数下降 0. 2G，总的性能较基

线网络 YOLOv8n 有所提升，验证了各改进策略

的有效性和互补性。

为验证改进模型性能提升的有效性和泛化

性，在保持实验环境基本不变的情况下，使用公

共数据集 BDD100K 和自制数据集将改进的网络

模型同目前一些主流的目标检测算法包括 YO⁃
LO 系列、SSD、RTDETR 等进行性能对比，实验

的对比结果如表 4 所示。

从实验结果来看，本文提出的改进模型与其

他两阶段的算法相比无论是在公共数据集还是

自制数据集上在各个评价指标上都有较好的提

升，均实现了检测精度与轻量化部署能力的良好

平衡，综合性能优于同量级轻量化模型，大幅度

压缩了参数量与计算量，完全适配车载嵌入式平

台的实时性需求。

以 BDD100K 公共数据集为例，本改进模型

表  3　自制数据集的消融实验

Tab. 3　Ablation experiments of self-made datasets

算法模型

YOLOv8n（基线）

YOLOv8n-Slim
YOLOv8n-GAM
YOLOv8n-WIoU

YOLOv8n-Slim-GAM
YOLOv8n-Slim-WIoU

YOLOv8n-Slim-GAM-WIoU

mAP@0. 5/%
83. 7
84. 0
83. 8
83. 8
84. 3
84. 1
84. 5

mAP@0. 5：0. 95/%
65. 6
66. 1
65. 8
65. 7
66. 4
66. 2
66. 7

Parameters/M
3. 2
2. 9
3. 3
3. 1
3. 1
3. 1
3. 0

FLOPs/G
8. 1
7. 7
8. 2
8. 1
8. 0
8. 0
7. 9

表  4　改进算法与其他目标检测算法的实验结果对比

Tab. 4　Comparison of experimental results between the improved algorithm and other target detection algorithms

算法模型

YOLOv5s
SSD（VGG）

YOLOv7-tiny
YOLOv9c

RTDETR-L
YOLOv8n-Mo⁃

bileNet
YOLOv8n（基线）

Our（改进）

BDD100K

mAP50

54. 1
52. 8
51. 5
55. 5
36. 4

49. 7

49. 2
53. 6

mAP50-95

36. 9
34. 2
30. 7
37. 7
21. 7

28. 9

32. 7
35. 5

Parame⁃
ters/M

7. 0
25. 9
5. 8

25. 3
32. 0

2. 6

3. 3
3. 1

FLOPs/
G

15. 8
61. 8
13. 4

102. 3
103. 7

5. 9

8. 2
8. 0

epochs

300
300
300
300
300

300

300
300

自制

mAP50

84. 9
83. 6
82. 2
85. 2
68. 3

78. 9

83. 7
84. 5

mAP50-95

67. 5
62. 9
61. 4
66. 9
50. 1

52. 9

65. 6
66. 7

Parame⁃
ters/M

6. 9
25. 4
5. 4

25. 3
32. 0

2. 4

3. 2
3. 0

FLOPs/
G

15. 7
61. 3
12. 9

102. 3
103. 4

5. 6

8. 1
7. 9

epochs

200
200
200
200
200

200

200
200
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mAP@0. 5 达 到 53. 6%、mAP@0. 5：0. 95 达

35. 5%，在检测精度虽然不及 YOLOv5s 网络模

型，但作为 s 量级的网络模型相比于本改进的 n
小量级模型，其参数量和计算量却是成倍的增

加，导致其在推理速度慢于本改进模型，在综合

性能上也有一定差距；SSD 作为经典的两阶段算

法，在检测精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 上

相比分别低于改进后的模型有 0. 8% 和 1. 3% 的

差距，虽然精度相差不大，但改进模型参数量和

计算量降低超 87%，其性能相比有较大的差距。

与 YOLOv9c、RTDETR-L 等大模型相比，在参

数量、计算量显著降低基础上，mAP@0. 5 分别高

出 1. 9%、17. 2%，mAP@0. 5：0. 95 分 别 高 出

2. 2%、13. 8%，综合性能优势显著

同 时 ，本 改 进 模 型 相 较 于 轻 型 网 络 YO⁃
LOv7-tiny 在 mAP@0. 5 上高出 2. 1%，在 mAP@
0. 5：0. 95 高出 4. 8%，但 YOLOv7-tiny 的参数量

和计算量也高出本模型，在更轻量化的基础上实

现了检测精度的全面提升；YOLOv8n-MobileNet
作为 YOLOv8n 替换主干网络的轻量化模型，虽

然 在 参 数 量 和 计 算 量 上 分 别 下 降 16. 1% 和

26. 3%，但在 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 有明

显的精度丢失，分别下降 7. 3% 和 15. 5%，仅通

过小幅增加参数量与计算量，就能弥补轻量化带

来的精度损失，综合性能更适配车载复杂场景的

检测需求；相比于基线模型 YOLOv8n，本改进模

型无论是在公共数据集还是在自制数据集上

mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 都得到全面提升，

同时进一步降低了模型复杂度。在公共数据集

上分别提升 4. 4% 和 2. 8%，在自制数据集上分

别提升 0. 8% 和 1. 1%，在参数量和计算量上也

有所下降，在公共数据集上分别下降 6. 5% 和

2. 5%，在 自 制 数 据 集 上 分 别 下 降 6. 7% 和

2. 5%。在不增加部署成本的前提下，有效提升

了车辆检测能力，完全满足车载嵌入式平台的实

时部署要求。综上所述，本文改进算法模型在保

证轻量化的同时能较好的平衡检测精度，相比于

其他目标检测算法性能也有所提升。在车载嵌

入式部署场景中，高参数量和高计算量会导致模

型推理速度下降，难以满足 30FPS 以上的实时检

测需求，相比之下本文改进的 GGW-YOLOv8 在

精度仅降低不到百分之一的前提下，实现模型参

数量和计算量的大幅压缩，更符合车载辅助驾驶

系统对实时性与轻量化的硬性要求，实现精度与

部署成本的最优平衡。

4. 5　测距实验与结果分析

本文搭建的基于双目视觉的车辆车距平台，

实验平台主要由双目相机、支架、目标车辆、上位

机、米尺等构成。

为了进一步验证本测距系统在真实道路场

景中的测距精度以及实时性，本文将搭建的实验

平台移植到真实道路行驶的车辆中并对前方动

态行驶的车辆进行测距实验验证，模拟双动态行

驶过程中前车距离的实验测试，实验中为了准确

的得知前车距离，以激光测距仪测得的距离为参

考的实际距离，双目相机测得的距离为实验距

离，激光测距仪的测量范围为 0. 02 m~120 m，测

量精度为±2 mm，为防止前挡风玻璃给激光测

距仪由于反射带来的测量误差，将激光测距仪固

定安装在与双目相机垂直，激光发射头与双目相

机水平的车顶位置，车辆以 30 km/h 的速度在真

实道路上行驶，双目相机采集的视频为 30 帧/秒，

抽取其中采集视频的 60 帧作为车辆行驶序列，以

视频中前灰色小车作为参考对象，每隔 6 帧测量

一次前车距离，部分测距结果如图 15 所示，测距

各项数据如表 5 所示。

从表 5 可以看出，车辆在动态行驶过程中与

前车的距离保持在 8 500 mm 到 10 500 mm 之间，

随着帧数的增加，两车的距离逐渐减小。且在

8 500 mm~10 500 mm 这个区间两车测距的相对

误差在 2% 到 4% 之间，测距的平误差绝对值为

307. 4 mm，平均相对误差为 3. 29%，与之前静态

测距推断的误差相符，整个测距过程相对比较稳

定，没有出现大的波动情况，此外动态测距平均

每帧耗时 30. 12 ms，相当于每秒可以处理 33 帧

图像，满足本次采集视频帧数的处理速度。综上

所述本测距系统在一定程度上可以较好地实现

车辆测距的实时性和准确性。

图  15　模型检测对比图（2）
Fig. 15　Comparison of model detection （2）
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5 模型验证与结果分析

为了验证嵌入式设备部署后的运行效果，本

文将进行实车搭载实验，实验系统平台组成如图

16 所示，由 NVIDIA Jetson Xavier NX 开发板、显

示器、双目相机、电源等构成。在实车搭载实验

中，算法部分最终移植的是改进的 YOLOv8n 车

辆目标检测算法和基于双目视觉 SGBM 立体校

正匹配的车辆测距算法，实车搭载测试的 1 号道

路为学校周边区域，2 号道路为城市高峰期行驶

路段，两个路段均包含了本次测量的车辆样本种

类以及不同道路场景下的测试情况，最终运行效

果如图 17 所示。

在实车搭载实验中，双目相机作为数据输入

源，图像分辨率输入为 2 560×960，经过 resize 操

作将图像转为 480×480，在该分辨率上成功的运

行了改进的车辆目标检测和测距算法。由图 17
的实验结果来看，经实车搭载采集的视频流统

计，本课题测量的四个车辆样本均能准确检测

出，且检测精度达 85% 以上，采集路段涉及阴雨

天和高峰拥堵遮挡等复杂场景，在复杂场景下的

实车检测精度也达到 80% 以上；在车辆测距方

面，40 米以内的车辆测距误差在 6% 以内，超过

40 米的测距误差在 6% 以上。最终的运行效果

能有效检测出车辆的类别和距离，视频检测帧率

为 30FPS，证明整个目标检测测距系统在嵌入式

设备上运行良好，在实际应用中基本能满足目标

检测与测距的实时性和准确性。

6 结束语

本文针对传统的车辆目标检测算法在更高

精度和复杂场景下的稳定性和准确性较差，以及

YOLOv8 在颈端网络的卷积层略显冗余，且计算

量太大、推理速度过慢等问题，提出一种基于

GGW-YOLOv8 的车辆目标检测算法。通过引

入 GAM 全 局 注 意 力 、GSConv 轻 量 化 卷 积 与

WIoU_v3 损失函数，有效降低模型复杂度减少了

模型参数量和计算量、增强特征提取能力并提升

边界框回归精度；最后再搭建基于 SGBM 半全局

立体匹配算法的双目视觉测距系统进行车辆测

距，开发融合车辆目标检测与测距的上位机系

统，并移植部署到嵌入式边缘设备上进行实车搭

载检测。实验结果表明，改进后的模型在保持轻

量化优势的同时，显著提升车辆检测精度，测距

误差满足实际行车需求，且可在嵌入式边缘设备

图  17　不同道路场景下的实验结果。（a）1 号场景道路；

（b）2 号场景道路。

Fig. 17　Experimental results under different road scenari⁃
os.  （a） Road in Scene 1； （b） Scene Road 2.

表  5　前方车辆动态测距数据

Tab. 5　Dynamic ranging data of the vehicle in front

帧数

6
12
18
24
30
36
42
48
54
60

实际距

离/mm
10 386
10 201
10 019
9 324
8 921
8 902
8 946
8 866
8 746
8 694

测量距

离/mm
9 987
9 851
9 652
9 644
9 235
8 638
8 660
8 590
8 989
8 439

绝对误

差/mm
399
350
367

-320
-314

264
286
276

-243
255

相对误

差/%
3. 84
3. 43
3. 66
3. 43
3. 52
2. 97
3. 16
3. 18
2. 78
2. 95

耗时/
ms

29. 52
30. 28
28. 95
29. 30
31. 28
30. 65
29. 88
29. 12
30. 54
31. 63

图  16　实验系统平台

Fig. 16　Experimental system platform
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上实现 30FPS 级实时运行。整个系统能够运用

到实际生活中并能满足基本需求。

本文方法重点解决了车载场景光照多变、遮

挡干扰、嵌入式实时性差等工程难题，可为低成

本双目视觉辅助驾驶系统提供可行技术方案。

但在极端天气、强逆光及密集遮挡场景下的鲁棒

性仍需进一步提升。后续将结合多模态信息融

合、动态化视差优化与模型蒸馏技术，进一步提

高系统在复杂环境下的稳定性与适应性，为高级

辅助驾驶系统提供更可靠的感知支撑。
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