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基于 YOLOv8 的人车智能检测网络
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摘要：针对道路交通事故频发问题，本文提出了一种基于 YOLOv8 的人车检测网络，旨在实现对周围车道中的车辆与行人进行快
速识别，及时为行驶车辆提供预警信息。本文在数据上进行了随机遮挡和混合增强，在 YOLOv8 网络中使用了 GIoU 损失函数和
多尺度训练进一步增强网络性能，YOLOv8 在自定义交通场景数据集中，车辆检测精度达到 94.70%，行人检测精度达到 90.30%，
在复杂背景、部分遮挡场景，以及夜间、雨天等复杂条件中的检测进度均达到了 87% 以上，并且检测速度约为 50 帧 / 秒，能够实
现对目标的实时检测。     
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Abstract: In view of the frequent traffic accidents, this paper proposes a vehicle detection network based on YOLOv8, which aims 
to quickly identify vehicles and pedestrians in the surrounding lanes and provide warning information for drivers in time. In this 
paper, random occlusion and mixed augmentation are performed on the data, and the GIoU loss function and multi-scale training are 
used in the YOLOv8 network to further enhance network performance. In a custom traffic scene dataset, YOLOv8 achieves a vehicle 
detection accuracy of 94.70% and a pedestrian detection accuracy of 90.30%. Detection accuracy in complex backgrounds, partially 
occluded scenes, as well as complex conditions such as night and rainy days, all reach above 87%, and the detection speed is about 
50 frames per second, enabling real-time detection of targets.
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引言

近年来随着社会经济的飞速发展，以及人民
生活水平的不断提高。根据中国汽车工业协会
的统计数据，过去的十年间国内乘用车销量快速
上涨，截止 2023 年底，国内乘用车销量达到了
约 2170 万辆。随着汽车数量的不断增加 [1]，保
障公共交通安全变得尤为重要，特别是在车流
巨大的市区中，车辆如何有效避免交通事故是
公共交通安全中亟待解决的问题之一。若车辆
的车载摄像头能及时有效识别周围车道中的行
人与车辆，及时提供预警制动信息，就能降低
交通事故发生的概率。较为传统的检测方法一
般通过方向梯度直方图 [2]（Histogram of Oriented 
Gradient, HOG）、局部二值模式（Local Binary 
Pattern，LBP）等方法对目标图像的特征进行提取，
再 结 合 支 持 向 量 机（Support Vector Machines, 
SVM）、逻辑回归（Logistic Regression，LR）等
分类方法实现对待检测目标的分类。

近年来，基于卷积神经网络 [3]（Convolutional 
Neural Network，CNN）的目标检测算法不断出
现，检测的精度和速度有了巨大的提升。彭红星
等人 [4] 通过引入高斯混合聚类和坐标注意力方
法，提出了一种改进的 YOLOv5 高速公路隧道
车辆和人员检测算法；胡倩等人 [5] 在 YOLOv5
的骨干网络中引入了 Conv-SPD 网络模块，并设
计了全新的双层渐进金字塔网络 DAFPN，实现
了对行人的高效检测；梁奕延等人 [6] 选用轻量化
EfficientnetV2 作为 YOLOv5 的骨干网络，并引
入 GAM 注意力机制，提升了算法的检测效率。

目前，基于 CNN 的目标检测算法可分为一
阶段检测算法和两阶段检测算法。一阶段算法以
YOLO 系列 [7] 和 SSD 算法为主，这种类型的算
法初始阶段就提取输入图像的特征，并实现目标
分类和边界框回归。此类算法对图像的推理速度
较快，但是检测效果不佳。二阶段算法以 R-CNN
算法系列为主，此类型算法在输入的图像上会先
生成一个区域候选框，再进行特征提取，最后对
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目标实现分类与边界框回归操作，此类算法对目
标检测的精度较高，检测速度却相对较慢。

本文针对车辆与行人较为密集的市区交通情
况，构建一种准确、快速的车辆行人检测网络，
实现对车辆周围行人与车辆的高效检测，及时对
驾驶员进行预警，尽可能避免交通安全事故。

一、YOLOv8 人车检测网络设计

（一）YOLOv8 网络结构 
YOLO 系列算法将输入图像分为 NN 个区

域，每个区域的锚框对目标类别进行预测及预测
框的坐标信息。主要对特征网络进行改进，先后
使 用 了 GoogleNet、DarkNet19 和 DarkNet53 对
图像特征进行提取，并将特征图金字塔网络 [8]（ 
Feature Pyramid Networks，FPN）引入到算法中，
逐步提高了检测精度。YOLOv8[9] 结合了先前 7
个版本的的优点，在检测速度和精度上都有更好
的表现，其主要由输入端、骨干网络（Backbone）、
Neck 网络、Head 网络组成，YOLOv8 网络结构
图如图 1 所示。
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图 1 YOLOv8 网络结构图
Figure1 

1. 输入端
主要作用是对输入网络的数据进行增强以及

自适应锚框计算，主要通过平移翻转、裁剪拼接
等操作，增加数据多样性。此外，YOLOv8 中，
使用了 Anchor free[10] 的锚框标定方法，对标定横
纵比例较大的目标有明显优势。

2. 骨干网络
在 输 入 端 进 行 预 处 理 后 的 图 像 被 输 入 到

Backbone 中进行特征提取，生成特征图，获取图
像中高维度的语义信息。Backbone 主要结构为
CSPDarkNet，如图 2 所示。
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图 2 CSP 结构图
Figure2

在 Backbone 中，YOLOv8 还应用了空间金字
塔快速池化结构（Spatial Pyramid Pooling-Fast，
SPPF），如图 3 所示。SPPF 结构在空间金字塔池
化（Spatial Pyramid Pooling，SPP）结构的首尾各
增加了 1 个 CBS 模块，将并行的 Max Pooling 变
为了串行与并行的方式，提高了池化效率。
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图 3 SPPF 结构图
Figure3

3.Neck 网络
Neck 网络中 FPN 网络对强 Backbone 有效特

征层中不同尺度的特征信息进行特征融合，进一
步增强了 Backbone 对图像的特征提取能力。

4.Head 网络
Head 网络将 Backbone 和 Neck 网络提取到

的有效特征层视为一个特征点集合，将集合中的
每个特征点作为先验点，根据该先验点判断生成
的对应先验框是否与待检测目标对应，Head 网
络是 YoloV8 的分类器与回归器。
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 （二） YOLOv8 网络优化
1. 损失函数优化
损 失 函 数 直 接 影 响 着 模 型 的 收 敛 速 度 和

最 终 的 检 测 精 度。YOLOv8 初 始 采 用 交 并 比
（Intersection over Union，IoU）损失函数，该函
数依靠计算预测框和真实框之间的重叠比例来衡
量检测结果的准确性。该数值越接近 1，表示预
测框与真实框的重合度越高。

IoU 损失函数在处理小目标时存在不足，特
别是在预测框与真实框几乎没有重叠的情况下，
IoU 值可能极小甚至为零，难以借助优化 IoU 损
失来有效调整小目标预测框，且训练过程容易陷
入局部最优。

为了解决这一问题，本文引入基于广义交
并 比 [11]（Generalized Intersection over Union，
GIoU）的损失函数，GIoU 在 IoU 的基础上增
加了对框间距离的度量，不仅考虑了预测框与
真实框的重叠情况，还引入了包围框（enclosing 
box），能够完全包围预测框和真实框的最小矩
形框。在计算 GIoU 时，还计算预测框和真实框
相对于包围框的面积比，以此度量二者间的空间
距离。GIoU 相比 IoU，损失函数更关注于使得
预测框和真实框的空间位置更加接近，提高了小
目标的检测精度。

2. 数据增强策略
本次研究为了增强模型对复杂场景的适应能

力，在传统数据增强策略的基础上引入了随机遮
挡 [12] 和混合增强策略 [13]。

随机遮挡（Random Erasing）是一种以随机
选择图像的一部分并用特定颜色或噪声进行遮挡
的方法，不仅增加了训练数据的多样性，还迫使
模型学习到更加鲁棒的特征，而不仅仅依赖于目
标的全部信息进行检测。

混合增强（Mixup）策略的核心思想是在视
觉特征空间中生成更多的中间状态样本，使得模
型能够更好地应对各种变换和噪声。将两张图像
进行线性组合，对其标签进行相应的线性组合，
从而生成包含多种视觉特征的样本，使模型在学
习过程中能够提取出更加普遍的特征，提高其泛
化能力。

3. 多尺度训练
目标检测任务中，目标的大小变化是模型需

要应对的重要难点，尤其是在现实交通场景中，
车辆和行人可能出现在不同的距离和角度下，导
致目标在图像中的尺度变化较大。为了提高模型
对不同尺度目标的适应能力，本研究在 YOLOv8
的训练过程中采用了多尺度训练 [14] 策略。

二、实验结果及分析

（一）实验环境
本实验的硬件和软件配置如下表所示：

表 1 实验配置
Table 1

实验环境 具体配置

处理器（CPU）
IntelCorei7-10700K，8 核心 16 线程，基础

频率 3.8GHz

显卡（GPU）
NVIDIAGTX1080，2560 个 CUDA 核心，

8GBGDDR5X 显存
内存（RAM） 32GBDDR4，频率 3200MHz

存储设备 1TBNVMeSSD，高速读写能力
操作系统 Ubuntu20.04LTS

深度学习框架 PyTorch1.7.1
CUDA/cuDNN CUDA11.1/cuDNN8.0.4

Python 版本 Python3.8

（二）实验数据
如下表 2 所示，训练和验证所用的数据集包

括 COCO 数据集和自定义交通场景数据集：
1. COCO 数据集：含有 80 类常见物体，总

计约 20 万张标注图像。此数据集用于模型的基
础训练，以增强模型的泛化能力。

2. 自定义交通场景数据集：选取实际交通环
境中的不同类型车辆和行人作为数据集，该数据
集涵盖不同天气、时间段及交通密度下多种交通
场景中的小型车、公交车、卡车等车辆图像和行
人图像。

表 2 数据集
Table 2

数据集 图像数量 类别数量 使用目的

COCO 200,000 80
基础训练与泛化

能力测试

自定义交通场景 15,000 2
交通环境下的模
型验证与优化

（三）结果与分析
本文实验采用平均精度（Average Precision，

AP）、平均精度均值（mean Average Precision，
mAP）和推理时间（Inference Time）作为主要性
能评价指标。

1. YOLOv8 在 COCO 数据集上的性能
下表 3 展示了 YOLOv8 与 YOLOv5 在 COCO

数据集上的性能对比。实验结果显示，YOLOv8
在检测精度和推理速度方面均有显著提升。

表 3 YOLOv8 与 YOLOv5 在 COCO 数据集上的性能对比
Table 3

模型 mAP（%）
推理时间（ms/

frame）
精度提升

（%）
速度提升

（%）
YOLOv5 47.3 20.5 - -
YOLOv8 50.5 18.0 3.2 12.2

根 据 表 3，YOLOv8 在 COCO 数 据 集 上
的 mAP 为 50.50%， 相 较 于 YOLOv5 提 升 了
3.20%，YOLOv8 的推理时间为 18.00ms/frame，比
YOLOv5 的 20.50ms/frame 快 12.20%。YOLOv8 能
够在保持较高精度的同时，实现更快的检测速度。

2. YOLOv8 在自定义交通场景数据集上的性
能

下表 4 为 YOLOv8 在自定义交通场景数据集
上对车辆和行人的检测性能。

表 4 YOLOv8 在自定义交通场景数据集上的检测性能
Table 4

检测对象 AP（%） 推理时间（ms/frame）
车辆 94.7 20
行人 90.3 20

由表 4 可知，YOLOv8 针对不同类型车辆
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的 AP 值达到了 94% 以上。在行人检测任务中，
YOLOv8 针对行人的 AP 值为 90.3%，具有较高
的检测精度，证明其在行人检测中具有可靠性。
YOLOv8 针对不同车辆和行人进行检测的 mAP
值为 92.5%，具有较高的检测精度，同时检测速
度约为 50 帧 / 秒，能够满足实施检测的需求，
检测结果见图 1。

图 1 行人车辆检测

3. 行人检测效果分析
由于行人相较于车辆特征信息更为细微、不

明显，较难提取，因此本文针对正常背景、复杂
背景和部分遮挡场景中的行人进行了检测实验，
表 5 展示了 YOLOv8 在不同场景情况下的行人
检测效果。
表 5 YOLOv8 在自定义交通场景中行人检测的精度表现 Table 5

场景类型 AP（%）
正常背景 92.5
部分遮挡 90.3
复杂背景 89.7

实验表明，即使在复杂背景和部分遮挡的条
件下，YOLOv8 的检测精度依然能够维持在 89%
以上，能够较为准确的检测多种场景中的行人，
不同背景下的行人和车辆检测效果图见图 2。

    a 正常                   

b 部分遮挡               

c 复杂
图 2 不同背景检测结果

4. 复杂场景下的检测表现
表 7 展示了 YOLOv8 在夜间、雨天和拥堵路

段等复杂场景中的 YOLOV 检测性能，其中 AP1
表示车辆检测精度、AP2 表示行人检测精度。

表 7 YOLOv8 在复杂交通场景中的检测性能
Table 7

场景类型 AP1（%） AP2（%） mAP（%）
夜间 91.5 88.7 90.10
雨天 89.2 86.5 87.85
拥堵 92.0 89.1 90.55

实验结果表明，YOLOv8 在对夜间、雨天、
拥堵等复杂场景中的车辆和行人进行检测时，对
图像中的特征信息提取有所缺失，导致检测精度
有所下降，但是车辆和行人检测的 AP 值仍然维
持在 86% 以上，mAP 值仍然保持在 87% 以上，
能够完成检测任务，具有较强的鲁棒性，不同场
景下的行人和车辆检测效果图见图 3。
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a 夜间                  

b 雨天

c 拥堵
图 3 不同场景检测结果

三、结论

本文基于 YOLOv8 构建了车辆和行人检测
网络，并通过实验验证了其在复杂交通环境中的
性能。相较于 YOLOv5，YOLOv8 在 COCO 数
据集上的检测精度提升了 3.2%，推理速度提高了
12.2%，具有较高的效率和精度。本文在自定义
交通场景数据集中，使用随机遮挡和混合增强的
方法对原始数据进行增强，同时在 YOLOv8 的
网络结构中使用 GIoU 损失函数和多尺度训练，
增强了网络对图像特征信息的提取能力。实验表
明，YOLOv8 对车辆和行人检测的 AP 值分别达
到了 94.7% 和 90.3%，并在复杂背景、部分遮挡
场景，以及夜间、雨天等复杂条件下依然保持了
较高的鲁棒性。因此本文设计的基于 YOLOv8
的人车检测网络具备一定应用价值，能够为智能
交通系统的安全运行提供一定技术支持。
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