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摘   要： 基于机器视觉的环境感知技术是智慧交通领域的关键任务之一 . 传统深度学习算法通常只能

满足单一场景下的个别目标检测任务，难以应对复杂交通环境下的智能感知需求 . 为提高车辆在复杂环境下

的智能感知能力，提出了一种改进的 YOLOv8 目标检测网络模型，结合注意力机制、优化器和可变形卷积层，

实现了在复杂城市交通环境下的多目标检测 . 采用 YOLOv4，YOLOv8 及改进的 YOLOv8 算法对复杂交通环

境样本图进行目标检测对比实验 . 结果表明，与 YOLOv4，YOLOv8 相比，改进的 YOLOv8 算法的平均精度分

别提高了 40. 76% 和 16. 92%. 该算法的检测准确性与实时性满足实际应用需求，可通过多传感器信息融合，

实现在复杂城市交通环境下的智能感知 .
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Abstract： Machine vision-based environmental perception technology is one of the key tasks in 
the field of intelligent transportation.  Traditional deep learning algorithms typically meet the 
detection needs of individual targets in simple scenarios.  However， they are not capable of 
addressing the intelligent perception requirements in complex traffic environment.  To improve the 
intelligent perception capability of vehicles in such environment， this paper proposes an improved 
YOLOv8 object detection network model， integrating attention mechanisms， optimizers， and 
deformable convolutional layers to achieve multi-target detection in complex urban traffic 
environment.  To verify the effectiveness of the algorithm， comparative experiment were 
conducted using YOLOv4， YOLOv8， and the improved YOLOv8 algorithm on sample images 
from complex traffic environments.  The results show that， compared to YOLOv4 and YOLOv8， 
the improved YOLOv8 algorithm increased the average accuracy by 40. 76% and 16. 92%， 
respectively.  The detection accuracy and real-time performance of the improved YOLOv8 
algorithm meet the practical application requirements， and through multi-sensor information 
fusion， it can realize intelligent perception in complex urban traffic environment.
Key words： YOLOv8； target detection； complex urban traffic； environment perception； 
intelligent transportation
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近年来，随着信息融合与人工智能技术的飞

速发展，基于机器视觉的环境感知技术在促进智

能交通发展的基础上，也加快了智慧城市的建设

速度［1-2］. 由于城市交通环境下的路况千变万化，

出现的目标类型多种多样、目标之间容易相互遮

挡、目标运动轨迹错综复杂，车辆在行驶过程中

对周围如此复杂环境信息的感知能力相当受限，

这些因素给智慧交通的发展和交通安全带来了

极大的挑战 . 此外，根据 Aufrère 等［3］、Montemerlo

等［4］、Leonard 等［5］对智能汽车行驶环境感知的研

究，车辆在驾驶过程中需要有效感知道路环境信

息，识别周围动静态目标，如其他车辆、行人、小

动物和障碍物等 . 此外，还需要全面获取周围交

通状况以及车辆自身定位等重要信息 . 为此，汽

车需要配备多种传感器，以获取复杂交通环境下

的多源信息 . 最终，通过信息融合技术感知当前

行驶环境，确保车辆能够应对复杂的交通状况，

从而为安全驾驶和自主导航提供坚实保障［6］.

这些研究有效解决了车辆智能感知任务中

存在的一些问题，但具有一定的局限性，在复杂

城市交通环境下对目标的多样性、复杂性考虑不

足 . 为了提升车辆在复杂交通环境下的感知能

力，本文利用移动设备摄像头、固定摄像头等多

元传感器采集复杂交通环境下的图像数据，运用

计算机视觉、机器学习等先进技术，从视频图像

处理方法入手，依赖改进的 YOLOv8 目标检测网

络模型，针对城市复杂交通环境下多目标检测、

分类、动态跟踪及定位等环境感知技术中的关键

问题展开深入研究 .

1　YOLO 模型概述

YOLO（you only look once）算法是一种基于

深度学习回归方法的目标检测与分类算法 . 自

Redmon 等［7］提出初代模型以来，YOLO 算法不断

更新迭代并提升其性能，广泛应用于各类计算机

视觉任务 .YOLOv4 通过对损失函数［8-9］、主干网

络（backbone）和颈网络（neck）部分的优化，大幅

提高了检测速度和精度［10-11］.YOLOv5 则通过自

动化适配训练数据集，进一步提高了模型的训练

速 度 和 精 度［12］. YOLO 算 法 现 已 迭 代 至 第 8 代

（YOLOv8），推出了更多优化和新功能，进一步提

高了性能和灵活性，其结构如图 1 所示 .

1. 1　网络结构

YOLOv4 采用 CSPDarknet53 作为骨干网络，

在 neck 部分引入了 SPP（spatial pyramid pooling）

模块，并优化了检测过程中的损失函数与框筛选

策 略［13］；YOLOv8 的 网 络 结 构 包 括 C2F（cross 

stage partial with two fusion）特 征 融 合 模 块 与

SPPF（spatial pyramid pooling-fast）模块，进一步

提升了特征提取和融合能力 .Neck 部分同样采用

图1　YOLOv8网络结构

Fig. 1　YOLOv8 network structure

30



第 5 期 艾散·西尔艾力等：基于目标检测的复杂城市交通环境感知技术及应用

了 C2F 与 CBS（Conv+BN+SiLU）模块来优化来自

不同层的特征图的融合，检测头（head）部分则通

过解耦合头分别进行分类与回归操作［14］.

1. 1. 1　特征提取模块

本文改进的 YOLOv8 模型引入 C2F 模块（图

2），通过多分支特征融合与深度可分离卷积优化

梯度流传递，结合上采样操作提升特征分辨率，

在减少参数量的同时增强多尺度特征表达能力，

从而提升检测速度与精度 .

1. 1. 2　空间特征池化模块

相较于 SPP，SPPF 将简单的并行 Max pooling

改为串行加并行的方式，在提高检测速度的同时

获取了更多的细节特征信息，其结构如图 3 所示 .

1. 1. 3　检测模块

模型的检测模块主要由 neck 和 head 组成 .

backbone 和 neck 部分引入 C2F 和 SPPF 模块，并

对不同尺度的模型调整了不同的通道数，在提

升模型性能的同时，平衡了模型的推理速度 . 而

head 部分则通过 Anchor-Free 方式进行类别预测

与目标框回归，避免了 Anchor-based 方法的先验

限制 .

1. 1. 4　模型改进

本文提出了一种改进的 YOLOv8 模型，以更

适应复杂交通环境下的智能感知技术要求 . 主要

改进如下：

1） 引入全局多头自注意力机制 . 多头自注意

力 机 制（multi-head self-attention，MHSA）是

Transformer 架构中的关键模块［15］. 该机制由 n 个

自注意力子模块构成，每个模块的线性变换矩阵

W Q
i ，W K

i ，W V
i 分别与输入向量 X i 相乘，以在多个空

间维度上进行投影，从而提升模型的表达能力［16］，

并生成相应的 Q (Query)，K (Key)，V (Value)；接

着，所有模块的输出结果会被拼接在一起，与线

性变换矩阵 W o 相乘，最终得到自注意力的输出

矩阵，如式（1），（2）所示 .

head i =Attention ( X iW
Q

i X iW
K

i X iW
V

i )  (1)

MHSA (QKV ) =Concat (head1 head i)W o.(2)

其中：Q =XWQ，K =XWK，V =XWV，Q，K 和 V 分别

表示查询、键和值；X 是输入；WQ WK 和 WV 分别

是 Q，K 和 V 的权重矩阵 .

本文在 C2F 模块后面添加了 MHSA 机制，使

得网络能够更加关注重要的特征区域 .MHSA 允

许模型共同关注来自不同表示子空间在不同位

图2　C2F结构

Fig. 2　Structure of C2F

图3　SPP与SPPF结构

Fig. 3　Structure of SPP and SPPF
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置的信息 . 然而，单个注意力头（如缩放点积注意

力头）在信息聚合时易将不同子空间信息平均

化，限制了对丰富语义的捕捉 . 因此，MHSA 可以

更好地理解语义信息，可并行计算，降低计算复

杂度［17-18］，更好学习远距离依赖 . 其结构如图 4

所示 .

2） 引入 Adam 优化器 . 优化器（optimizer）是

引导神经网络更新参数的工具，深度学习在计算

出损失函数之后，需要利用优化器来进行反向传

播，以此完成网络参数的更新，找到最优的模型

参数，使得损失函数最小化 .卷积神经网络中常用的

优化方法包括随机梯度下降法（stochastic gradient 

descent，SGD）［19］、带有动量的随机梯度下降［20-21］、

AdaGrad（adaptive gradient）［22］ 、RMSProp（root 

mean square propagation） 和 Adam （adaptive 

moment estimation）［23］优 化 器 . 本 实 验 中 ，采 用

Adam 优化算法替代迭代过程中存在一定随机性

和 震 荡 而 导 致 准 确 度 下 降 的 SGD 优 化 方 法 .

Adam 是将 Momentum 与 RMSProp 融合于一身的

算法，引入了 Momentum 的一阶动量及 RMSProp

的二阶动量，以累计梯度、加快收敛速度、缩小波

动幅度 . 在此基础上增加了 2 个修正项，能够实现

参数自动更新［24］.Adam 优化算法除了计算梯度

平方 vt 的指数衰减平均值，还计算梯度 mt 的指数

衰减平均值 . 计算公式如下：

mt = β1 mt - 1 + (1 - β1 ) gt  (3)

vt = β2vt - 1 + (1 - β2 ) g 2
t . (4)

m̂t =
mt

1 - β t
1

 (5)

v̂t =
vt

1 - β t
2

. (6)

式中：β1 和 β2 分别是两个移动平均的衰减率，通常

取值 β1=0.9，β2=0.99；gt 为随机目标函数 t 时刻的

梯度；m̂t 和 v̂t 分别是对 mt 和 vt 的校正，以此抵消

偏差，尽量获取无偏估计 . 其梯度更新规则如下：

θt + 1 = θt -
m̂t

v̂t + ε
× η. (7)

其中：θt 为 t 时刻的模型参数；η为学习率；ε为常

数项 .

3） 采用可变形卷积 . 标准卷积的卷积核为固

定的大小与形状，对于形状规则的物体可能会有

更好的效果（图 5a）. 可变形卷积在标准卷积规则

的网状采样位置上引入可学习的偏移量，使得卷

积核能够在特征图上自由变形，从而自适应地调

整采样位置，更好地捕捉物体的非规则形状、尺

度变化和旋转，显著提升了在处理复杂形状或变

化较大的物体时的表现 . 从图 5b~图 5d 中可以清

晰地观察到它在尺度、纵横比和旋转变换等方面

的能力 .

从图 6中可以看出，标准卷积中的感受野和采

样位置都固定在顶部特征图上；在可变形卷积中根

据物体的尺度和形状进行自适应调整，使采样点更

贴近物体的形状和尺寸，具有更强的鲁棒性［25］.

图4　缩放点积注意力与多头注意力机制结构

Fig. 4　Scaling point product attention and multi-head 
attention mechanism structure

（a）—缩放点积注意力； （b）—多头注意力 .

图5　标准卷积和可变形卷积的采样位置示意图

Fig. 5　Schematic diagram of sampling positions of standard convolution and deformable convolution
（a）—标准卷积规则采样网格； （b）—可变形卷积采样网格（带偏移量）；

（c）—可变形卷积采样网格（尺度变换）； （d）—可变形卷积（旋转变换）.
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因此，本文在模型主干网络的后 3 个模块中

增加了可变形卷积，使其可以根据实际情况调整

自身的形状，更好地提取输入特征，提升对未知

变化的适应性以及泛化能力 .

2　实  验

2. 1　实验条件

本实验环境配置：操作系统为 Windows 10，

处理器为 Intel Core i7-12700，内存为 32 GB，显

卡 为 NVIDIA RTX 3060 Ti，编 程 语 言 为 Python 

3.7，计算机视觉库为 Python-OpenCV 3.4.8.

2. 2　实验内容

2. 2. 1　制作数据集与预处理

本实验选用的城市交通环境图像由部分中

国 交 通 标 志 数 据 集 （Chinese traffic sign 

database，CTSDB）以及个人采集的东北大学周

边交通环境数据集构成，共 6 766 张交通环境图

像 . 其 中 72%（4 870 张）为 训 练 集 ，20%（1 354

张）为测试集，8%（542 张）为验证集 . 所有图像

数据均采用 Labelimg 标注工具进行标注 . 本次

实 验 收 集 到 城 市 交 通 环 境 中 的 十 几 种 目 标 类

型，包括交通标志牌、交通信号灯、路面龟裂、路

面破损、井盖、垃圾桶、路面垃圾、垃圾桶倾倒、

雨水立箅、雨水立箅破损、井盖丢失、火焰、烟

雾、违规摆摊 .

2. 2. 2　数据增强

本文选用的是 Mosaic 数据增强方法，该方法

是参考 CutMix 数据增强方法 .CutMix 方法通过

移除图像的部分区域，并用训练集中其他样本数

据的像素值随机替代，而非填充 0 像素 . 分类结果

则按照特定比例进行分配，如图 7 所示 .Mosaic 方

法则是随机选择 4 张图，按一定比例取其部分，

先分别对 4 张选取部分进行旋转、缩放、平移、错

切、色域变化等数据增广操作，然后按照随机排

布的方式进行拼接形成新图（见图 8）. 图 9 中，4

种颜色代表 4 张样本原图，超出指定区域的部分

将被舍弃 .Mosaic 方法通过随机选取和组合，丰

富了图像背景、增加了数据多样性；通过混合 4

张具有不同语义信息的图片，增强了模型鲁棒

性；用 4 张图拼接生成 1 张新图，提升了小目标检

测性能 .

2. 2. 3　训练数据集

本实验训练了复杂城市交通环境下较为重

要的十几种目标 . 训练参数设置主要包括：迭代

次数（epoch）、输入图像大小（imgsize）、每组数据

量（batch）、工作线程（workers）、优化器（optimizer）

等 . 本实验对主要参数进行了设置和优化调整，

参数设置见表 1.

图6　标准卷积与可变形卷积的卷积过程示例

Fig. 6　Examples of convolution process of standard 
convolution and deformable convolution

（a） —标准卷积； （b）—可变形卷积 .

图7　CutMix方法示意图

Fig. 7　Schematic diagram of CutMix method

图8　Mosaic方法示意图

Fig. 8　Schematic diagram of Mosaic method

图9　Mosaic图像截取方式

Fig. 9　Image interception method of Mosaic
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2. 3　评估指标指定

在复杂交通环境下基于目标检测的智能感

知系统中，目标检测处于整个系统的前端，其精

度直接影响后续操作的准确性，而检测速度则决

定系统的实时响应能力 . 因此，本文将从多个维

度，包括检测精度、模型规模及推理速度等方面，

对改进的 YOLOv8 算法进行综合评估 .

在 目 标 检 测 中 ，交 并 比（intersection over 

union，IoU）通 常 用 来 衡 量 预 测 框 与 真 实 框

（ground truth box，GTB）之间的匹配程度，其定义

为目标的真实边界框与预测框交集与并集的比

值［26］，取值范围在［0，1］之间 . 为了判断预测结果

的正确性，目标检测任务中会设定一个交并比的

阈值，只有高于阈值的预测结果被视为有效预

测 . 其计算如式（8）所示 . 本文中 IoU 取值 0.5，即

当 IoU 值大于 0.5 时，则预测框视为有效，保留预

测框；反之则视为无效，不保留预测框 .

IoU =
Area(predict)ÇArea(lebel)
Area(predict)ÈArea(lebel)

. (8)

引 入 平 均 精 度 均 值 mAP（mean average 

precision）、每秒帧数（frames per second，FPS）和

准确率-召回率（precision-recall，P-R）曲线作为

模型检测精度与实时性的评价指标，计算公式

如下［27］.

P =
TP

(TP + FP)
´ 100% (9)

R =
TP

(TP + FN)
´ 100%. (10)

式中：TP 表示真正例，是正确划分为正例的样本

数量；FP 表示假正例，是错误划分为正例的样本

数量；FN 表示假负例，是错误划分为负例的样本

数量 .

平均精度（average precision，AP）是对 P-R 曲

线上的 precision 值求均值，其值等于 P-R 曲线与

坐标轴围成的面积，代表各类别精度的平均值，

最大值为 1［27］. 其计算公式如下：

AP = ∫
0

1

p(r)dr . (11)

由于精度与召回率始终介于 0~1 之间，因此，

mAP 也在 0~1 范围内，mAP 数值越大说明检测效

果越好［26］.

3　实验结果分析

3. 1　实现成果

训练工作结束后，将已划分好的验证集输入

到模型中，得到目标检测与目标类型预测的结

果，如表 2 所示 . 可见，本文提出的算法能够准确

检测出城市交通环境中的交通标志牌、路面状

况、路边违规摆摊、火焰、烟雾等关键目标，为车

辆精确感知周围环境提供有效信息 .

表2　实验结果
Table 2　Experimental results 

测试图像 人工标记图像 本文模型检测结果

表1　训练参数设置
Table 1　Training parameter setting 

训练参数

epoch

batch

optimizer

save_period

数值

100

16

Adam

10

训练参数

imgsize

workers

patience

close_mosaic

数值

640

4

50

10
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3. 2　实验评估

本文在相同实验环境配置条件下，进行了

YOLOv4、YOLOv8 及改进 YOLOv8 模型之间的

对比实验 . 以上 3 种目标检测网络模型的性能对

比结果如表 3 所示 .

由表 3 可知，本文改进模型的检测性能提

升效果明显，改进模型在保持较快检测速度的

同 时 ，对 复 杂 交 通 环 境 中 目 标 的 检 测 效 果 更

出色 .

YOLOv8 模型改进后，路面破损、井盖、井盖

丢失、垃圾桶、垃圾桶倾倒、雨水立箅、雨水立箅

破损、违规摆摊等目标的检测效果有明显提升 .

实 验 中 所 涉 及 的 10 种 目 标 检 测 精 度 均 高 于

YOLOv4 和 YOLOv8 模型 . 以上 3 个模型在同一

数据集上的检测精度如表 4 所示 .

续表2
测试图像 人工标记图像 本文模型检测结果

表3　不同网络模型的性能对比
Table 3　Performance comparison of different network models 

模型

YOLOv4

YOLOv8

改进 YOLOv8

主干网络

CSPDarknet53

CSPDarknet+C2F

CSPDarknet+C2F

输入尺寸/像素

416×416

640×640

640×640

mAP/%

44. 19

53. 20

62. 20

FPS

47

87

78

IoU

0. 5

0. 5

0. 5

表4　实验结果对比
Table 4　Comparison of experimental results % 

目标类型

总平均

交通标志牌

路面破损

井盖

井盖丢失

垃圾桶

垃圾桶倾倒

雨水立箅

雨水立箅破损

火焰

违规摆摊

模型平均精度 mAP50

YOLOv4

44. 19

55. 59

57. 60

50. 95

96. 62

53. 95

56. 93

53. 26

00. 00

45. 07

44. 19

YOLOv8

53. 20

68. 40

73. 60

47. 50

86. 50

71. 80

95. 00

58. 80

33. 20

63. 10

47. 00

改进 YOLOv8

62. 20

68. 30

81. 10

51. 10

97. 40

75. 80

99. 50

67. 40

99. 50

65. 40

54. 70

改进模型精度提升量

相对 YOLOv4

18. 01

12. 71

23. 50

0. 15

0. 78

21. 85

42. 57

14. 14

99. 50

20. 33

10. 51

相对 YOLOv8

9. 00

-0. 10

7. 50

3. 60

10. 90

4. 00

4. 50

8. 60

66. 30

2. 30

7. 70
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4　结  语

本文提出了一种改进的 YOLOv8 目标检测

模型，针对复杂交通环境的智能感知需求 . 该模

型结合 MHSA 机制增强对重要特征的敏感度，采

用 Adam 优化算法加速收敛并减少波动，同时通

过可变卷积提高了模型的泛化能力和特征提取

效果 . 实验结果表明，改进后的模型在多样化目

标、远距离小目标、部分遮挡及复杂路况下优于

对比模型，展示了良好的智能感知性能 . 未来研

究将聚焦于提升检测精度，并探索激光雷达与摄

像头数据的融合，进一步提升目标定位和细节识

别能力，尤其在低精度目标的检测上取得突破 .

通过多传感器融合，模型可实现全息感知，为智

能车辆在复杂交通环境下的自动驾驶提供有效

辅助，增强其感知与决策能力 .
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