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基于改进 YOLOv8 的行人和车辆检测算法研究

刘佳琳，殷丽凤
（大连交通大学 软件学院，辽宁 大连 116028）

摘要：针对目前主流的目标检测算法在复杂的交通环境下对行人和车辆检测精度不高的问题，

提出一种基于 YOLOv8 模型改进的目标检测算法 . 首先，在主干网络前增加一种可学习增强网

络，该网络是通过拉普拉斯分解残差学习方式来构建的，不仅可以充分提取到目标的特征信息，

还能增强算法的准确性和鲁棒性，从而减少不同强度的光照对图像目标检测的干扰；其次，在中

等目标检测层之前添加提出的 KSA 注意力机制，检测时可以将注意力集中在图像中重要信息的

区域，从而更准确地定位并识别出中等目标，同时也可以减少复杂的背景噪声对检测的干扰；最

后，提出了基于像素点的 Transformer 结构，即 Pixel Transformer 结构 . 将该结构添加到主干网络

中，从而进一步增强算法对图像全局特征的提取能力，使其能学习到更丰富、更全面的目标特征 .
使用 KITTI数据集来进行消融实验以及各算法的对比实验，实验结果表明，设计的算法在相关指

标上取得了一定程度的提升，其中 mAP@0. 5值提升了 3. 2个百分点，达到了 96. 7%，这充分体现

了该算法的优越性 .
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随着车流量的增长与道路环境的日益复杂，交通事故发生的概率也随之上升 . 准确地检测行人和车辆
对于交通安全、智能交通系统、自动驾驶及城市规划［1－2］等方面拥有不可估量的价值 . 不太准确的检测可能
会导致严重的安全事故［3］，对生命和财产造成不可挽回的损害 . 行人和车辆是交通系统中最常见的参与者，
因此本文的宗旨是提升算法在行人和车辆目标的检测效果 .

目前对于行人和车辆的目标检测具有广泛的应用前景，而目标检测算法便是其核心技术之一［4］. 其中
目标检测算法分为单阶段和两阶段算法，两阶段的目标检测算法［5］主要有 R－CNN［6］和 Fast R－CNN［7］等 .
单阶段的目标检测算法主要有YOLO［8］系列和 SSD［9］等 . 近年来，针对如何提升复杂场景下行人车辆目标检
测的精度问题，前人提出了一些基于YOLO系列算法的改进［10－19］.

以上研究与改进在检测精度方面有所提升，但是在复杂的城市道路环境下实现准确的识别依然是一个
重大挑战 . 针对以上问题，本文基于YOLOv8算法进行相关的改进，主要的贡献如下：

（1）引入一种可学习增强网络 . 该网络用于增强在低照度环境下目标的特征信息，从而降低光照背景对
行人和车辆中目标检测的影响 .

（2）加入中等目标增强注意力机制 KSA. KSA注意力机制使得算法更准确地定位并识别出中等目标对
象，同时可以减少噪声的干扰，从而提高检测的准确率 .

（3）主干网络添加本文设计的Pixel Transformer结构 . Pixel Transformer结构可以进一步增强算法对图像
全局特征的提取能力，使其提取到更丰富、更全面的特征信息 .
1　基础知识

本节对YOLOv8网络模型以及损失函数、注意力机制和Transformer模型的相关基础知识进行介绍 .
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YOLOv8作为最新最先进的模型，由提出YOLOv5［20］的Ultralytics公司于 2023年 1月发布［21］. YOLOv8根

据模型的深度和宽度提供了 5个不同版本：YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x. YOLOv8网

络模型分为输入端、Backbone、Neck和Head 4个部分，如图1为其网络结构图 .

Backbone层主要用于提取输入图像的特征信息，主要包括卷积、C2f和 SPPF等模块 . 对YOLOv5中的C3
模块用梯度流更丰富的C2f模块进行替换，而C2f模块依然采用残差连接的思想，同时也借鉴了YOLOv7中

的ELAN结构，取消了分支中的卷积操作，并增加了额外的 split操作和跳层连接，让提取到的特征信息更为

丰富的同时，减少了计算量；SPPF则借鉴了 SPP结构，将 SPP的并行池化改为串行池化，进一步增大特征图

的感受野，从而更好地检测不同尺度的物体 .
Neck层主要将主干网络提取到的不同尺度的特征进行融合 . 与YOLOv5相比，Neck层总体上依然采用

FPN－PAN的颈部网络结构，但删除了FPN上采样阶段中的2个卷积模块，并将Neck层中的C3模块替换为C2f
模块 . 通过上采样和下采样的操作，将提取的不同尺度的特征信息融合到一起，进而捕获更为丰富的特征信息 .

Head 层主要用于目标的回归与预测，生成最终的目标检测结果 . YOLOv8 的 Head 层抛弃了以往

YOLOv5的耦合头，换成解耦头结构，由 Anchor－Based转为 Anchor－Free. Anchor－Free将分类与检测头相

分离，通过两条并行的分支结构，分别提取类别特征与位置特征，最后各用不同的卷积来完成分类与定位的

任务，从而进一步提高网络的收敛速度与检测精度 .
YOLOv8的边框回归损失由CIOU Loss ＋ DFL Loss组成 . CIOU Loss的计算如公式（1）所示，其中，IOU为

交并比，b，bgt 分别为预测框的中心点坐标与真实框的中心点坐标，p2(b，bgt )为 b与bgt 两点之间的欧式距离，

c为预测框和真实框最小外接矩形的对角线距离，w和 h为预测框的宽和高，wgt和hgt 为真实框的宽和高 .  v是
惩罚项，α是权重函数见式（2～3）.

CIOU = 1 - IOU + p2( )b，bgt

c2 + αv. （1）
v = 4

π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) 2. （2）

α = v
( )1 - IOU + v

. （3）
DFL损失通过交叉熵的形式来优化与标签最接近的左右两侧位置的概率，从而更准确地识别并解析目

标位置附近区域的分布情况，其值的计算如下公式（4）所示 . 其中，y表示标签值，yi 和 yi + 1 为最接近 y的 2个

数值，Si和Si + 1表示全局最小解，Si的取值如公式（5）所示，Si + 1的取值如公式（6）所示 .
DFL (Si，Si + 1 ) = -  (( yi + 1 - y ) log (Si ) +( y - yi )log (Si + 1 ) ). （4）

Si = yi + 1 - y yi + 1 - yi. （5）
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Si + 1 = y - yi yi + 1 - yi. （6）
为了进一步提高对中等尺寸目标的检测能力，提出了一种新的注意力机制，并将其添加到中等目标检

测层 . 该注意力机制采用了通道注意力机制和核选择注意力机制中的部分结构 . 其中通道注意力机制

（squeeze-and-excitation，记作 SE）［22］主要聚焦在通道维度，重点关注权重值大的通道，即当前有效的特征图

通道 . 核选择注意力机制（selective kernel networks，记作 SK）［23］使算法能够通过自学习的方式来选择融合不

同感受野的特征信息 .
Transformer［24］结构是由Google团队于 2017年提出的一种全新神经网络架构，主要由Encoder和Decoder

两部分组成，其具备捕获全局特征信息的能力 . Vision Transformer［25］是Google团队于 2020年提出的，不再需

要CNN结构，而是针对原输入图像进行分块处理，并将图像块Patch作为Token输入Transformer. 其准确率在

ImageNet1K数据集上已经达到了88. 55%.
2　改进 YOLOv8 算法

为了优化YOLOv8算法在复杂场景下对行人和车辆的检测精度，提出一种基于改进YOLOv8的目标检

测算法，其网络结构如图 2所示 . 首先，针对暗光和强光等不同光照环境下对目标检测的影响，在Backbone
层前增加一个可学习增强网络，该网络是利用拉普拉斯分解残差学习的方式进行构建的 . 其次，为了增加对

一些重要的目标区域的关注，同时减少复杂背景的干扰，在Head层引入一种基于 SK注意力机制与 SE注意

力机制部分结构组成的KSA注意力机制 . 最后，为了增强算法对全局特征信息的提取能力，在Backbone层
的中间区域加入了本文提出的基于像素点的Pixel Transformer结构 .

2. 1　可学习增强网络

在真实场景下，经常会存在诸如夜晚暗光和中午强光等背景环境，这些不利的光照条件会导致图像中的目

标特征变得模糊不清，甚至可能被背景噪声所淹没，从而会对行人和车辆目标的检测存在一定的影响 . 借鉴

PE－YOLO［26］用于暗物体检测的金字塔增强网络的思想，设计了一种可学习增强网络，用于增强暗光以及强光

背景下目标的特征信息，具体过程如图3所示 . 首先，输入原始图像，通过采用拉普拉斯分解得到高频图层，将原

始图像与高频图层进行Concat拼接得到新的特征图，其可以保留原始图像的整体信息同时增强高频细节，再通

过两次卷积操作，将生成的特征图与原始图像相加，最终得到增强后的图像 . 拉普拉斯分解的具体过程为：首

先，对原始图像应用高斯滤波器进行模糊处理，从而去除图像中的高频噪声和细节，这一步的目的是提取图像的

基本结构和轮廓信息；接着，将原始图像与经过高斯模糊处理后的图像进行相减并取绝对值，得到高频图层 . 高
频图层主要包含图像的细节、边缘以及纹理等高频信息，这些信息在暗光条件下往往被噪声掩盖或减弱 .
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在输入端加入上文提出的可学习增强网络，将输入图像经过可学习增强网络处理，其不仅可以提取目

标的高频特征信息，从而减少光照对行人和车辆目标检测的干扰，还能增强目标检测算法的鲁棒性 . 总之，

可学习增强网络为存在暗光以及强光的图像目标检测提供了一种有效的特征增强方法 .
2. 2　中等目标增强注意力机制 KSA

若图像背景中存在大量的建筑物、树木以及其他杂物，这些复杂的背景会干扰车辆与行人目标特征信息的

提取 . 在YOLOv8算法的检测层加入注意力机制，可以将检测时的注意力集中在图像重要信息的区域，其不但能

增强对目标区域的关注，还能在一定程度上抑制对背景的关注，从而减少背景的干扰 . 本文借助通道注意力机

制（squeeze－and－excitation，记作SE）与核选择注意力机制（selective kernel networks，记作SK）两者的部分结构，提

出一种注意力机制KSA（简称为KSA注意力机制），如图4所示，其中，C为通道数，r为降维系数，一般取16.

KSA注意力机制的实现过程如下：首先，输入特征图分别经过 4个分支处理来提取不同尺度的特征，每

个分支分别由卷积、BN 和 Relu 激活函数等结构组成，卷积操作对应 4个不同尺度的卷积核，分别为 1 × 1、
3 × 3、5 × 5、7 × 7. 其次，将得到的 4个特征图以相加的方式进行融合，再通过全局平均池化获得维度为 1 × 
1 × C的特征向量，并让特征向量进入全连接层降维到 1×1×C/r，再分别通过 4个全连接层升维到原来的通道

维度 . 接着，利用 softmax函数将 4个特征值转化为注意力权重，再将 4个特征图分别进行加权操作，从而得

到处理后的特征图 . 最后，将处理后的4个特征图进行融合 .
KSA注意力机制首先采用了SK注意力机制使用不同尺度的卷积核提取特征的设计思想，通过自学习的

方式选择多个不同尺度的卷积核，能够更好地捕捉特征之间的关系，另外不同尺度的卷积处理也可以提升

算法的表达能力：其次，KSA注意力机制借鉴了SE注意力机制先降维再升维的操作思想，这种将通道维度先

压缩再还原的操作能够自适应地学习每个通道的重要性，另一方面通过降维和升维，算法也能够以较少的

参数学习通道间的复杂关系 .
由于行人和车辆数据集中等目标的数量较多，因此，本文选择在中等目标检测层之前添加提出的KSA

注意力机制，在目标检测任务中，能够更准确地定位并识别出中等目标对象，同时减少复杂的背景噪声干

扰，从而提高检测的准确率 .
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2. 3　Pixel Transformer
传统的Vision Transformer结构在处理图像时，通常会使用Patch的方式，先将图像分割成多个固定大小

的 Patch，然后对每个 Patch进行向量化得到 Token. 但 Patch作为引入的超参数，一般需要手动设置 Patch的

大小，这样容易产生一些误差，导致对算法检测目标的精度存在影响 . 为了使Transformer结构能够更具自适

应性，从而提高算法的检测精度和鲁棒性 . 由此本文提出了基于像素点的 Transformer 结构，即 Pixel 
Transformer.

在Pixel Transformer中，每个像素点可以直接作为Token，避免了传统Vision Transformer中需要人为设置

Patch大小的问题 . 这使得算法能够更加自适应地处理不同尺度的图像目标特征，特别是在高分辨率图像

中，能够保留更多的细节信息 . 本文考虑到YOLOv8深层输出的特征图尺寸较小，通道数量较多，并且每个

像素区域的感受野相对较大，每个像素已经包含了丰富的上下文信息 . 因此在构建Transformer时，不再进一

步划分Patch，而是直接将每个像素视为一个Token. 如图5所示，C、H、W分别代表通道数、高度以及宽度 . 输

入特征图经过Tokenize向量化后，每个像素点作为一个Token，再经过 3层重复堆叠的Transformer Encoder处
理，提取出更高层次的特征信息，并增加模型的非线性能力和泛化能力 . 如图 5和图 6所示，最终输出具有全

局信息以及丰富语义信息的特征图 . 其中，Token的总数为输入特征图宽高的乘积，每个 Token的特征长度

为通道维度 . 此外，Transformer Encoder 主要由 Layer Norm、Multi-Head Attention、MLP Block 等结构组成 .
Layer Norm（层归一化）结构将每个Token进行归一化处理，用于提高算法的训练稳定性和性能 . Multi－Head 
Attention（多头注意力机制）由多个 Self－Attention组成，每个Attention头都能获得一个不同的表示空间 . 这

种机制通过在每个头中使用不同的查询（Query）、键（Key）和值（Value）权重矩阵，将输入序列投影到不同的

子空间中，从而允许算法关注不同方面的特征信息 . MLP Block（多层感知机块）通常由两个全连接层（也称

为线性层）和一个非线性激活函数组成 . 第一个线性层通常会将输入的特征维度扩展，第二个线性层则将扩

展后的特征维度还原到原始维度 . 这种结构有助于算法学习目标的复杂特征 .

在 YOLOv8主干网络中的 C2f结构后添加 Pixel Transformer，可以进一步增强算法对目标全局特征的提

取能力，提升多尺度特征融合的效果，优化梯度流信息的传递，并提高算法的泛化能力 . 然而，另一方面值得

注意的是，添加Pixel Transformer也会增加算法的计算复杂度和参数量 . 由于行人和车辆数据集中等目标的

数量较多，因此，考虑到算法的复杂度和参数量，本文只选择在主干网络中特征图尺寸为 40 × 40的C2f结构

后添加 Pixel Transformer. 加入 Pixel Transformer后的算法可以捕获更多全局信息，使其能够学习到更丰富、

更全面的目标特征 .
3　实验结果与分析

3. 1　实验环境

本实验的操作系统为 Linux，CPU 为 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8280L，内存 32 G，显卡为 4 × NVIDIA 
GeForce RTX 3090，显存为 24 G × 4，深度学习框架为 Pytorch，cuda的版本为 11. 3，分布式训练方式为 DDP，
学习率调整方式为WarmUp，使用YOLOv8n作为基线模型 . 超参数设置 batch size为 16，epochs为 1 000，初始

输入特征图

Tokenize Token Token Token

Transformer Encoder
3×

……
(1×1×C) (1×1×C) (1×1×C)

token num = H×W (C,H,W)
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图 5　Pixel Transformer 结构
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学习率为0. 002 8.
3. 2　数据集

采用KITTI－2D数据集作为实验数据集，该数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和美国丰田技术研究所

联合创建 . 它包含城市、高速以及校园等各种复杂交通场景下的真实交通图像，非常适用于对行人和车辆等

目标的检测 . 数据集的类别分为Car、Van、Truck、Pedestrian、Person_sitting、Cyclist、Tram、Misc、Dontcare. 由于

交通环境中的目标大多数是行人与车辆，因此将原始数据集的类别标签重新组织并进一步划分类别 . 其中，

将 Car、Van、Truck、Tram标签合并到 Car的类别中；将 Pedestrian、Person_sitting标签合并到 Pedestrian的类别

中；去除Misc和Dontcare等类别 . 最后选择Car、Pedestrian和Cyclist作为最终的检测类别 . 数据集总共包含

7 481张图像，按8∶1∶1的比例随机划分为训练集（5 985张）、验证集（753张）和测试集（753张）.
3. 3　评价指标

本实验选择YOLO系列算法中常用的性能评估指标：精度（precision，P）、召回率（recall，R）、所有类别的

平均精度（meanaverage precision，mAP）. 其计算公式如式（7） ~ （10）所示 .
P = TP

TP + FP. （7）
R = TP

TP + FN. （8）
AP = ∫0

1
P (R)dR. （9）

mAP = 1
n ∑

i = 1

n ∫0

1
P ( )R dR. （10）

其中，TP为真正类，FP为假正类，FN为假负类 . 精度P表示模型预测的正类样本中真实正类所占比例；P的值

越大证明某一类目标的识别效果越好 . 召回率R表示在真实正类样本中模型预测正类所占的比例；R值越大

证明较多的正类被预测正确 . AP表示单个目标类别的平均精度，其值是P－R曲线所围图像的面积 . mAP是将

数据集中所有类别的AP取平均值，用于全面评估算法在各个类别上的检测精度，其中mAP@0. 5是指当 IOU
的值为0. 5时，所有类别的平均精度 . 如果AP值与mAP@0. 5值越大，则表明该算法的整体性能效果越好 .
3. 4　对比实验

为验证本文算法的有效性和可靠性，将其与当前几种主流算法进行对比 . 包括 Fast－RCNN、SSD、

YOLOv4、YOLOv5s、YOLOv8和本文基于YOLOv8改进的算法 . 并通过Car、Pedestrain、Cyclist各类别的AP值

以及mAP@0. 5值进行对比，不同算法的各项指标对比结果见表1所示 .

实验表明，本文算法的 mAP@0. 5 值均超越了常见的主流算法，检测精度方面效果最佳 . 相较于基准

YOLOv8算法，本文算法的检测精度存在一定程度的提升 . mAP@0. 5达到了 96. 7%，提高了 3. 2个百分点 .
除此之外，各类别物体的精度均得到了提升，Car、Pedestrain、Cyclist 等类别的 AP 值与 YOLOv8 基准模型相

比，分别提升了 1. 3、8. 9和 6. 9个百分点 . 实验结果显示改进后的算法对行人和车辆的检测具有一定的效

果，这也充分证明了本文算法的可行性 .
3. 5　检测效果及分析

为了更直观地展示本文算法的检测效果，从KITTI数据集中选取复杂场景中具有代表性的两组图片进

行对比 . 如图7所示 . 上图为原YOLOv8算法检测图，下图为本文算法检测图 .

表 1　不同算法在 KITTI 数据集上的指标对比 %
模型

Fast－RCNN
SSD

YOLOv4
YOLOv5s
YOLOv8n
本实验

Car
84.8
80.8
95.0
97.2
98.1
99.4

Pedestrain
70.5
68.5
76.1
83.6
83.3
92.2

Cyclist
75.4
74.1
86.0
90.1
90.8
97.7

mAP@0.5
76.9
74.3
85.85
90.3
93.5
96.7
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在图 7的不同场景中，由第一组图片可见，此场景下YOLOv8的检测精度不高，且容易出现误检漏检 . 改

进算法后，不仅能检测出暗光线下的行人和车辆，而且各物体类别的置信度也存在提升 . 相比YOLOv8至少

提高了 10个百分点 . 第二组图片中，YOLOv8模型误将远处的交通标志牌识别为Cyclist，但改进后的本文算

法并未出现此种情况 . 由此可见，改进后的本文算法对于复杂交通环境下的目标识别能力有一定的提升 .

3. 6　消融实验

为了验证每个改进点相对于YOLOv8算法的有效性，在原YOLOv8算法的基础上，分别设计了可学习增

强网络、KSA注意力机制以及Pixel Transformer等模块的消融实验 . 实验结果如表2所示 .

由表 2可见，每个改进点相较于原 YOLOv8算法的 mAP@0. 5值均有提升 . 第一组实验为原 YOLOv8算

法的基础实验，mAP@0. 5为 93. 5%. 第二组实验为可学习增强网络的检测结果，利用拉普拉斯分解残差学

习方式进行构建可学习增强网络，用于增强极端光照下图像目标的特征信息，其 mAP@0. 5达到了 94. 4%，

相对于原算法提升了 0. 9%. 第三组实验为KSA注意力机制的检测结果，加入该注意力机制后，使得算法更

加关注图像中集中存在目标的区域，其 mAP@0. 5 达到了 95. 3%，相对提升了 1. 8%. 第四组实验为 Pixel 
Transformer的检测结果，添加该结构后可以捕获全局信息，使算法能够学习到更丰富、更全面的目标特征，

其mAP@0. 5达到了 94. 4%，相对提升了 0. 9%. 第五组实验为整体改进后的检测结果，汲取了上述改进部分

的优势，mAP@0. 5达到了最高，为 96. 7%，相较于原YOLOv8算法提升了 3. 2%. 综合上述消融实验结果，证

明了本文改进方法的有效性以及各方法之间具有较好的兼容性 .
4　结语

为了提高YOLOv8算法在复杂交通场景中行人车辆的检测精度，使其更加准确地识别出目标，提出一种

基于YOLOv8改进的行人和车辆目标检测算法 . 首先，设计一种可学习增强网络，其可以提取到目标丰富的

特征信息，从而减少极端光照条件下对图像目标检测的干扰；其次，加入设计的KSA注意力机制，将检测注

意力集中在图像中重要信息的区域，其不但能增强对目标区域的关注，还能减少背景的干扰；最后，添加提

出的 Pixel Transformer结构，可以进一步增强算法对目标全局特征的提取能力，促进多尺度特征的融合 . 为

了证明各方法的有效性以及之间的兼容性，将各方法进行消融实验 . 最后与一些主流的目标检测算法进行

 
 

 

（a）暗光场景下YOLOv8检测效果 （b）暗光场景下本文算法检测效果

（c）强光场景下YOLOv8检测效果 （d）强光场景下本文算法检测效果

图 7　不同场景下 2 种算法检测效果对比

表 2　消融实验结果

组别

1
2
3
4
5

Base
√
√
√
√
√

可学习增强网络

√

√

KSA

√

√

Pixel Transformer

√
√

mAP@0.5/%
93.5
94.4
95.3
94.4
96.7

203



第 34 卷 云南民族大学学报（自然科学版）

对比实验，证明了改进后的算法在行人和车辆等目标检测上取得了预期的效果 .
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Research on an improved pedestrian and vehicle detection 
algorithm based on YOLOv8

LIU Jia-lin，YIN Li-feng
（School of Software， Dalian Jiaotong University， Dalian 116028，China）

Abstract： In view of the problem that the mainstream target detection algorithms currently have low detection 
accuracy for pedestrians and vehicles in complex traffic environments， this paper proposes an improved target 
detection algorithm based on the YOLOv8 model.  Firstly， a learnable enhancement network is added in front of the 
backbone network.  This network is constructed through Laplacian decomposition residual learning method，which 
not only allows for full extraction of target feature information， but also enhances the accuracy and robustness of the 
algorithm，thus reducing the interference of different intensities of illumination on image target detection.  
Secondly， the proposed KSA attention mechanism is introduced before the medium target detection layer in this 
paper.  After adding this attention mechanism， during detection， the attention can focus on the areas of important 
information in the image， so as to more accurately locate and identify medium targets， and at the same time， it can 
also reduce the interference of complex background noise on detection.  Finally， this paper proposes a transformer 
structure based on pixel points， namely the Pixel Transformer structure.  By adding this structure to the backbone 
network， the ability of the algorithm to extract global features of the image is further enhanced， enabling it to learn 
richer and more comprehensive target features.  This paper uses the KITTI dataset to conduct ablation and 
comparison experiments of various algorithms.  The experimental results show that the algorithm designed in this 
paper has achieved a certain degree of improvements in relevant indicators.  Among them， the mAP@0. 5 value has 
increased by 3. 2 percentage points and reached 96. 7%， which fully reflects the superiority of the algorithm .
Key words： target detection； YOLOv8； attention mechanism； global features

（责任编辑　段 鹏）

205




