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摘  要 

自动驾驶中的感知系统主要使用目标检测算法来获取障道路上目标的分布，以便进行识别和分析。当前

的目标检测算法发展迅速，但在实际应用场景中平衡实时检测和高检测精度的要求具有挑战性。为了解

决上述问题，本文使用YOLOv8n作为原始模型，并提出了一个名为YOLOv8n-CSS的目标检测网络。首先，

引入CBAM混合注意力机制增强关键特征提取并去除冗余，从而提高网络对物体和背景的识别能力。然

后，使用SPPCSPC模块替换原始模型骨干网络中的SPPF模块，能够更好地融合来自不同层次和尺度的特

征信息，可以有效地捕捉不同尺度物体的特征，提高模型识别物体的准确性。最后，引入SPD-Conv模块

替换原始的交错卷积层，进行下采样操作，保留了更多的特征信息，从而提高了不同尺度目标的检测能

力。在KITTI数据集和BDD100K数据集上的实验结果表明，改进的网络模型的平均准确率分别达到

96.1%和48.0%，比基线模型分别高出3.9%和7.9%，明显优于基线模型。该模型在保证高检测精度的基

础上，可以实现一般场景中的实时图像处理。 
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Abstract 
The perception system in autonomous driving mainly uses object detection algorithms to obtain the 
distribution of objects on the road for identification and analysis. Although current object detection 
algorithms are developing rapidly, it remains challenging to balance the requirements of real-time 
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detection and high detection accuracy in practical application scenarios. To address the above is-
sues, this paper uses YOLOv8n as the original model and proposes an object detection network 
named YOLOv8n-CSS. First the CBAM hybrid attention mechanism is introduced to enhance the ex-
traction of key features and remove redundancy, thereby improving the network’s ability to distin-
guish objects from the background. Then, the SPPF module in the backbone network of the original 
model is replaced with the SPPCSPC module. This allows for better integration of feature infor-
mation from different levels and scales, effectively capturing the features of objects of various scales 
and improving the accuracy of object recognition by the model. Finally, the SPD-Conv module is in-
troduced to replace the original staggered convolution layer for downsampling operations, which 
retains more feature information and thus enhances the detection ability for objects of different 
scales. Experimental results on the KITTI dataset and the BDD100K dataset show that the average 
accuracy of the improved network model reaches 96.1% and 48.0% respectively, which is 3.9% and 
7.9% higher than that of the baseline model, significantly outperforming the baseline model. This 
model can achieve real-time image processing in general scenarios while ensuring high detection 
accuracy. 
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1. 引言 

在科技水平不断进步以及人工智能技术飞速发展的当下，自动驾驶不再仅仅是一个设想，而是逐步

迈向实际应用阶段[1]。在这一技术变革进程里，目标检测技术起着极为关键的作用。道路环境复杂多样，

其中有行人、机动车辆以及形形色色的障碍物。怎样让自动驾驶系统精确识别这些目标，已然成为保障

行车安全的核心问题[2]。所以，搭建一个高效且精准的目标识别系统，是实现自动驾驶安全、稳定运行

的重要技术保障。 
随着泛化能力的增强以及精度的提升，基于深度学习的方法已逐渐替代传统算法，成为目标检测领

域的主流手段[3]。不过，现有的技术仍旧面临着诸多难题。在目前的道路目标检测任务当中，诸如各类

天气状况、光照变化、物体遮挡，以及真实交通场景里小物体的存在等因素，带来了大量的不确定性，

进而导致道路目标检测的精度有所下降。 
目前，基于深度学习的目标检测算法分为两类：两阶段目标检测和一阶段目标检测。两阶段算法以

其精度闻名，将目标检测任务分为两个步骤：首先生成候选区域，然后对每个区域进行分类和回归。擅

长处理复杂场景和小目标检测，典型代表为 R-CNN [4]。尽管两阶段算法越来越准确，但它们也存在某些

缺点。首先，这类方法需要依次执行区域生成和目标分类等多个步骤，导致计算复杂度显著提升，对硬

件资源的需求也随之提升，这在很大程度上制约了在实时系统中的部署与应用。其次，一些两阶段算法

在背景复杂或目标尺度较大的场景中会遇到不稳定，导致区域选择不一致，从而导致误检或漏检的问题

[5]。此外，这类算法在检测小尺寸物体方面可能表现不佳，可能会导致漏检或定位不准确，这在检测小

尺寸目标时构成了挑战[6]。相比之下，单阶段算法直接预测图像中目标的位置和类别，而不生成候选区

域。提供了更高的速度和实时性能，使其非常适合需要快速响应的应用，特别是在道路目标检测中[7]。
典型的单阶段算法主要包括 YOLO 系列[8]、SSD [9]、RetinaNet [10]。 
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作为目标检测领域的重要突破，YOLO 系列算法凭借其优异的检测精度和高效的计算性能，在学术

界和工业界获得了广泛认可。其中，YOLOv8 作为该系列的最新版本，在多个基准测试中展现了卓越的

性能。本研究致力于对该网络架构进行改进与优化，旨在进一步提升其目标检测能力。通过在 KITTI 和
BDD100K 数据集上进行实验验证，改进后的模型在检测准确性和鲁棒性方面均取得了显著提升，为复杂

场景下的目标检测任务提供了新的解决方案。为了实现这一目标，我们做了如下改进： 
(1) 引入 CBAM 混合注意力机制增强关键特征提取并去除冗余，从而提高网络对物体和背景的识别

能力。 
(2) 引入 SPPCSPC 模块替换原始模型骨干网络中的 SPPF 模块，能够更好地融合来自不同层次和尺

度的特征信息，可以有效地捕捉不同尺度物体的特征，提高模型识别物体的准确性。 
(3) 引入 SPD-Conv 模块替换原始的交错卷积层，进行下采样操作，保留了更多的特征信息，从而提

高了不同尺度目标的检测能力。 

2. 改进的 YOLOv8 网络 

2.1. YOLOv8 的网络结构 

YOLOv8 的主要网络结构[11]分为五种类型，分别为 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l
和 YOLOv8h。YOLOv8n 具有体积小、速度快的特点，更适合嵌入式设备。因此，本文选择 YOLOv8n 作

为网络的基本模型。YOLOv8n 网络结构主要由主干、颈部和头部组成，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Architecture of YOLOv8n network 
图 1. YOLOv8n 网络结构图 

2.1.1. 骨干网络 
YOLOv8 使用修改后的 CSPDarknet [12]作为骨干网络，包括 CBS 模块、SPPF 模块和 C2f 模块。CBS
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模块由 3 × 3 卷积层、BN 归一化层和 SiLU 激活函数组成，有助于有效地提取特征并保留原始信息，降

低梯度消失的风险。SiLU 激活函数有助于增强模型的非线性表达能力。C2f 模块的灵感来自 C3 模块和

ELAN 思想，采用梯度分流连接，在保持轻量级的同时丰富了特征提取网络的信息流。SPPF 模块旨在通

过多个最大池化操作融合从不同尺度提取的高级语义特征来提高分类准确性。 

2.1.2. 颈部 
受 PANet [13]的启发，YOLOv8 在颈部设计了 PAN-FPN 结构。与 YOLOv5 和 YOLOv7 模型的颈部

结构相比，YOLOv8 移除了 PAN 结构中上采样后的卷积操作，在保持原有性能的同时实现了模型的轻量

化。传统的 FPN 采用自上而下的方式传递深层语义信息，但会丢失一些目标定位信息。为了缓解这一问

题，PAN-FPN 在 FPN 的基础上增加了 PAN。PAN 通过自上而下的方式增强位置信息，从而实现路径增

强。PAN-FPN 构建了一个自上而下和自下而上的网络结构，通过特征融合实现了浅层位置信息和深层语

义信息的互补，从而实现了特征的多样性和完整性。 

2.1.3. 头部 
YOLOv8 的检测部分采用了解耦头结构。解耦头结构使用两个独立的分支分别进行目标分类和预测

边界框回归，并且针对这两类任务采用了不同的损失函数。对于分类任务，使用二元交叉熵损失(BCE 
Loss)；对于预测边界框回归任务，则采用了分布焦点损失(DFL) [14]和 CLoU [15]。这种检测结构能够提

高检测速度并加速模型收敛。YOLOv8 是一种无锚框的检测模型，简洁地定义了正负样本。它使用了任

务对齐分配器(Task-Aligned Assigner) [16]来动态分配样本，从而提高了模型的检测精度和鲁棒性。 

2.2. 改进后的 YOLOv8n-CSS 网络 

 
Figure 2. Architecture of YOLOv8n-CSS network 
图 2. YOLOv8n-CSS 网络结构图 

 
随着智能交通技术的持续发展，道路交通目标检测在实际应用中的重要性愈发凸显。然而，现有道
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路交通目标检测算法在复杂场景下仍存在显著缺陷。实际交通场景不仅具有高度的复杂性，包含多样化

的环境因素与动态变化，而且检测目标普遍呈现出尺寸小、分布密集的特点。这些因素致使现有模型检

测性能欠佳，漏检、误检问题频发，难以切实满足实际应用的严格要求。因此，本文选择 YOLOv8n 算法

作为基准改进，改进后的网络模型如图 2 所示。 

2.2.1. CBAM 模块 
复杂多变的交通场景为目标检测任务带来了诸多挑战。在实际应用中，检测算法需要应对光照变化、

目标遮档以及背景干扰等多重因素干扰，这对模型的鲁棒性提出了更高的要求。为提升网络对目标特征

的提取能力，本文在特征提取模块引入了 CBAM 注意力机制[17]。该机制能够有效强化目标的关键特征

表达，同时抑制无关背景因素信息的干扰，从而提升模型对目标与背景的判别能力。通过这种方式，网

络能够更好地捕捉图像中的空间结构信息和深层语义信息，显著提高了检测性能。 
 

 
Figure 3. Architecture of CBAM network 
图 3. CBAM 网络结构图 

 
CBAM 由通道注意力模块(CAM) [18]和空间注意力模块(SAM) [19]组成，如图 3 所示。这种混合注

意力结构巧妙地考虑了通道和空间两个维度，有助于网络获取目标区域的精确位置和详细信息。CAM 模

块首先对输入特征图 F 进行全局最大池化和平均池化操作。随后，两种池化操作的结果通过共享的多层

感知器(MLP)神经网络进行处理。MLP 输出的特征被合并，并通过 Sigmoid 函数的激活操作生成最终的

特征图。这一过程有效地突出了特征图中的目标区域，增强了模型识别相关细节的能力。通道注意力的

表达式如式(1)所示。 

( ) ( )( ) ( )( )( )1 0 1 0
C C

C avg maxM F W W F W W Fσ= +                          (1) 

其中，σ 表示 Sigmoid 激活函数， 0W 和 1W 分别对应多层感知器的权重( 0
C rW R∈ ， 1

C C rW R ×∈ )，参数 r 表
示缩减比例。 
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随后，将 CM 与输入特征图 F 相乘，得到 SAM 模块所需的输入特征 F ′，公式如式(2)所示。 

( )CF M F F′ = ⊗                                     (2) 

基于 CAM 输出的特征图 F ′，该过程首先对通道进行全局最大池化和平均池化操作。随后，通过 7 × 
7 卷积操作生成空间特征，突出目标位置和详细信息。空间注意力的表达式如式(3)所示。 

( ) ( )( )7 7 ;S S
S avg maxM F f F Fσ ×  =                                 (3) 

最终，将空间特征图 SM 与输入特征图 F ′相乘，得到最终的特征图 F ′′，如式(4)所示。 

( )SF M F F′′ ′ ⊗ ′=                                    (4) 

2.2.2. SPPCSPC 模块 
在 YOLOv5 的初始版本中，SPP 模块被用于处理多尺度特征。该模块利用 13 × 13、9 × 9 以及 5 × 5

三种不同尺度的池化核，分别设置 6、4、2 的填充值，并以固定步长 1 对输入特征进行池化处理，最终

生成统一维度的输出特征。这种多尺度池化机制有效解决了目标检测中的尺度变化问题，显著提升了检

测精度。 
SPPF 模块作为 SPP 的优化版本，其结构如图 4(a)所示。该模块将原有的多尺度池化窗口统一替换为

三个 5 × 5 的池化核，这种设计基于级联池化的等效原理：两个 5 × 5 池化层的叠加效果等同于 9 × 9 池

化窗口，而三个 5 × 5 池化层的串联则与 13 × 13 池化窗口等效。通过采用小尺寸池化核的级联策略，SPPF
在保证输出特征一致性的同时显著降低了计算复杂度。实验数据表明，在输入条件相同的情况下，SPPF
与 SPP 的输出结果完全一致，但前者的处理效率提升了 100%。 

SPPF 是 YOLOv8n 中用于提取多尺度特征信息的重要组件，通过池化操作整合不同尺度的特征，提

高模型对各种尺度目标的检测能力。但它主要依赖于池化操作，无法充分捕捉全局与局部信息之间的语

义关系。因此，在某些复杂场景(如目标尺度变化较大或背景干扰较强)下，SPPF 模块的性能可能受到限

制。这对这一问题，本文引入了 SPPCSPC 模块。该模块使用三种不同的最大池化操作(5 × 5，9 × 9，13 
× 13)能够更好地融合来自不同层次和尺度的特征信息，从而提高模型识别物体的准确性，结构图如图 4(b)
所示。 

设输入特征图为 C H WF R × ×∈ ，其中 C 为通道数，H 和 W 分别为特征图的高度和宽度。首先，将输入

的特征图 F 分为两个部分，如式(5)所示。 

( )1 2,F F Split F=                                     (5) 

其中， 2
1

C H W
F R

× ×
∈ 直接传递， 2

2

C H W
F R

× ×
∈ 经过卷积和池化操作。然后，对 2F 进行多尺度池化操作，得到

多尺度特征，如式(6)所示。 

( )5 9 13
2 2 2 2, ,SPPF Concat F F F=                                (6) 

将 1F 和多尺度池化后的 2
SPPF 进行拼接，如式(7)所示。 

( )1 2, SPP
fusedF Concat F F=                                 (7) 

最后，对融合的特征图进行卷积操作，以进一步提取特征，如式(8)所示。 

( )fusedF Conv F′ =                                    (8) 

最终输出的特征图为 C H WF R × ×∈′ ，其通道数与输入特征图 F 相同。 
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Figure 4. Architecture of SPPF and SPPCSPC network 
图 4. SPPF 和 SPPCSPC 网络结构图 

2.2.3. SPD-Conv 模块 

 
Figure 5. Architecture of SPD-Conv network 
图 5. SPD-Conv 网络结构图 

 

YOLOv8n 在进行目标检测过程中，小物体的检测精度往往低于正常大小的物体，这意味着模型学习

的信息受限。此外，小尺寸物体经常与其他大型物体一起被发现，这使得模型的检测精度低，低检测精

度是网络中的阶梯卷积层。虽然卷积层通过下采样扩展了接收场，但也会导致一些特征信息丢失。为了

解决这一问题，本文引入了 SPD-Conv 模块[20]。它由两个部分组成：空间到深度(SPD)层和非交错卷积

层，他们取代了骨干网中的交错卷积层。SPD 层对特征图进行了下采样，但保留了所有信息，使用非阶

梯卷积层有助于更全面地捕捉图像的微小特征。结构图如图 5 所示。 
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对于初始特征图(S，S，C1)，通过以 2 的比例进行下采样，获得了四个子图，每个子图的大小(S/2，
S/2，C1)与原始特征图相比减少了 2 倍。接下来，这些子特征图在信息通道维度 C1 处连接起来，形成一

个新的特征图(S/2，S/2，4C1)。在通过 SPD 层后，引入非阶梯卷积层以获得最终通道维度 C2 (C2 = 4C1)
的特征图(S/2，S/2，C2)，此过程消除了跨步的池化操作，同时保留了特征信息。 

3. 实验及实验结果分析 

3.1. 数据集介绍 

本文使用 KITTI 数据集[21]和 BDD100K 数据集[22]。KITTI 数据集是自动驾驶和计算机视觉领域中

著名的公开数据集之一，广泛用于目标检测、语义分割、光流分析、视觉距测等任务。该数据集由德国

卡尔斯鲁厄理工学院(KITTI)和丰田工业大学芝加哥分校(TTIC)联合发布，涵盖了在不同场景中收集的图

像数据，如城市、农村地区和高速公路。每幅图像都有丰富的字符、环境特征和不同程度的遮挡和截断。

此数据集包含六类：car、cyclist、truck、van、pedetrain 和 tram。此外，数据集中的 7481 张图像按照 7：
2：1 的比例分为训练集、验证集和测试集。BDD100K 数据集由加州伯克利大学伯克利分校 AI 实验室

(BAIR)于 2018 年发布的，是目前规模最大，内容最具丰富性的公开驾驶数据集。包含 10 万张图片，涵

盖美国各个地方 6 种不同的天气状况和 4 种不同时段。训练集，验证集，测试集比例为 7:2:1，共有 9 个

类别。 

3.2. 实验环境 

实验使用 Window10 系统，基于 PyTorch 框架以 Python 作为开发语言，使用 8 核 3.2GHz AMD Ryzen 
7 5800H 处理器进行模型训练和测试，并利用 NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡加速模型运算。 

3.3. 评价指标 

为了评估该模型在道路目标检测中的检测性能，本文使用以下四个指标作为评估标准：精确度、召

回率 mAP@0.5，以及 mAP@0.5:0.95。此外，为了确定是否满足实时要求，每秒帧数(FPS)也被用作本文

的测量标准。具体公式见式(9)至式(12)所示。 
TPPrecision

TP FP
=

+
                                   (9) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                   (10) 

其中，TP 表示正确检测到的样本数量，FP 表示模型错误看到的阳性样本数量。FN 代表模型未检测到的

阳性样本数量。精确度是指实际检测到的阳性样本比例，召回率是指正确看到的实际阳性样本的比例。 

( )1

0
AP dp R R= ∫                                    (11) 

1AP
mAP ii

M

M
== ∑                                    (12) 

其中，p(R)表示精确度–召回率曲线。无线的 X 轴是精确的，Y 轴是可调用的。平均精度(AP)是通过计

算精确度–召回率曲线下的面积获得的。AP 表示单个类别的性能。相比之下，平均精度(mAP)通过对各

种 AP 值进行平均来衡量多种类型的性能，同时考虑到不同类别之间的性能差异。 

3.4. 实验结果与分析 

本文使用实验方法来控制变量，以验证所提出模型的检测精度，首先在 KITTI 数据集上进行实验，
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各指标曲线如图 6 所示。在 KITTI 数据集上训练后，改进后的 YOLOv8n-CSS 模型所生成的 Precision-
Recall (PR)曲线如图 7 所示。其中，x 轴代表召回率，y 轴代表准确率，曲线与坐标轴形成的面积越大，

代表模型的精度越高。并将其与其他目标检测模型进行比较。 
 

 
Figure 6. Performance curves of the YOLOv8n-CSS model on the KITTI dataset 
图 6. YOLOv8n-CSS 模型在 KITTI 数据集上的各指标曲线 
 

 
Figure 7. The Precision-Recall curve of YOLOv8n-CSS trained on the KITTI dataset 
图 7. YOLOv8n-CSS 在 KITTI 数据集上训练的 PR 曲线 
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进一步验证本文提出的模型的性能和各模块的有效性。本文将模块单独添加到原始的 YOLOv8n 模

型中进行消融实验，对实验结果进行评估和分析，参数配置与上述相同。在 KITTI 数据集和 BDD100K 数

据集上分别进行消融实验，结果见表 1、表 2。 
 
Table 1. Experimental results of the YOLOv8n-CSS on the KITTI dataset 
表 1. YOLOv8n-CSS 在 KITTI 数据集上的实验结果 

Group CBAM SPPCSPC SPD-Conv mAP@0.5% mAP@0.5:0.95% 

1    92.2 74.3 

2 ✓   94.6 75.9 

3  ✓  93.8 75.0 

4   ✓ 93.5 74.9 

5 ✓ ✓  95.8 76.1 

6 ✓  ✓ 95.6 75.9 

7 ✓ ✓ ✓ 96.1 76.2 

 
实验结果表明，在相同条件下，通过引入 CBAM 混合注意力机制、替换 SPPF 模块以及引入 SPD-

Conv，检测模型的性能得到了显著改善，多项评价指标均有所提升。将各个改进的模块融入 YOLOv8n
后，与YOLOv8n原始算法相比，在KITTI数据集中，平均精度均值mAP@0.5提升了3.9%，mAP@0.5:0.95%
提升了 1.9%。 

 
Table 2. Experimental results of the YOLOv8n-CSS on the BDD100K dataset 
表 2. YOLOv8n-CSS 在 BDD100K 数据集上的实验结果 

Group CBAM SPPCSPC SPD-Conv mAP@0.5% mAP@0.5:0.95% 

1    40.1 19.8 

2 ✓   44.5 21.0 

3  ✓  43.1 20.4 

4   ✓ 43.7 20.7 

5 ✓ ✓  46.9 22.1 

6 ✓  ✓ 46.2 21.8 

7 ✓ ✓ ✓ 48.0 22.3 
 

在 BDD100K 数据集中，mAP@0.5 提升了 7.9%，mAP@0.5:0.95%提升了 2.5%。由此可见，本文提

出的改进算法能够助力网络更好地学习道路目标特征。 
为验证本文所提出改进算法的有效性，本文选取 BDD100K 和 KITTI 这两个广泛使用的公开数据集

开展实验。在实验过程中，会将改进算法的检测结果与当前主流算法模型的相应结果进行全面的比较与

深入分析，以此探究改进算法的性能表现。 
本文改进的模型 YOLOv8n-CSS 与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv5s、YOLOv7-tiny、Z-YOLOv8s 和

SES-YOLOv8n 模型在 BDD100K 数据集上进行对比实验，实验结果见表 3。实验结果表明，本文提出的

改进模型在检测效果方面表现最为优异。其平均精度均值 mAP@0.5 达到了 48.0%，mAP@0.5:0.95 达到

了 22.3%。与其他模型相比，优势显著。 
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Table 3. Performance comparison results of different algorithms on the BDD100K 
表 3. 不同算法在 BDD100K 上的性能对比结果 

算法 输入尺寸 mAP@0.5% mAP@0.5:0.95% 

SSD 640 × 640 46.1 — 

Faster R-CNN 640 × 640 41 19.4 

YOLOv5s 640 × 640 32.2 — 

YOLOv7-tiny 640 × 640 44.8 39.9 

Z-YOLOv8S 640 × 640 39.5 — 

SES-YOLOv8n 640 × 640 41.9 22.3 

YOLOv8n-CSS 640 × 640 48.0 22.3 
 
Table 4. Performance comparison results of different algorithms on the KITTI 
表 4. 不同算法在 KITTI 上的性能对比结果 

算法 输入尺寸 mAP@0.5% mAP@0.5:0.95% 

SSD 640 × 640 68.2 37.8 

Faster R-CNN 640 × 640 87.5 58.1 

YOLOv5s 640 × 640 91.3 62.7 

YOLOv7-tiny 640 × 640 87.5 56.4 

BFIDet 640 × 640 93.9 — 

SES-YOLOv8n 640 × 640 92.7 69.2 

YOLOv8n-CSS 640 × 640 86.1 76.2 
 

 
Figure 8. Visualization of results 
图 8. 结果可视化图 
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接下来，本文在 KITTI 数据集上开展对比实验。实验结果汇总于表 4。从结果可以看出，与其他主

流算法相较而言，本文所提出的改进算法展现出显著优势。在所有参与对比的算法中，本文改进算法的

平均精度均值 mAP@0.5%以及 mAP@0.5:0.95%均达到最优水平，且相较于其他算法存在明显领先。由此

可见，本文的改进算法性能更为卓越，在一定程度上缓解了小目标漏检与误检的问题。 
为了更有效地验证本章提出的基于 YOLOv8n-CSS 的道理小目标检测算法的性能，本文从 BDD100K

数据集的测试集中随机抽取 3 张不同交通场景的图片，结果如图 8 所示。图中，最左侧的为 YOLOv8n 原

算法的检测结果，最右侧则为本文改进算法的输出。通过对几组对比图的细致观察，可清晰发现，相较

于 YOLOv8n 原算法，本文改进算法的检测精度在整体上有所提升。以最后一幅图为例，YOLOv8n 原算

法未能识别出右侧的交通标志，而本文改进算法成功检测出，这一实验结果表明，本文所改进的算法有

效缓解了小目标的误检与漏检问题。综上所述，基于 YOLOv8n 网络所改进的交通目标检测算法

YOLOv8n-CSS，在实际应用中展现出更为出色的性能表现。 

4. 结论 

本文提出了一种基于 YOLOv8n 的改进目标检测算法 YOLOv8n-CSS。解决了传统算法在目标检测方

面的挑战，实现了更精确、更稳定的检测。为了确保实时性能，网络中引入了 CBAM 混合注意力机制和

SPD-Conv 模块，SPPCSPC 模块取代了 SPPF 模块。这些模块增强了对关键特征的感知和不同尺度特征图

的融合能力，提高了目标检测的准确性。在 KITTI 和 BDD100K 数据集上的实验表明，YOLOv8-CSS 在

检测不同尺度物体时的准确性明显优于其他模型。我们提出的方法在自动驾驶的检测任务中表现良好。 
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