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基于改进 YOLOv8n 的电动车头盔佩戴检测
唐皓阳 1  肖小玲 1

TANG Haoyang   XIAO Xiaoling    

 摘　要              准确高效地检测电动车骑行者是否佩戴头盔，对于减少交通事故伤亡具有重要意义。文章提出一种改

进的 YOLOv8n 模型，用于电动车骑行者头盔佩戴检测，有效提升了检测性能。首先，将原模型中的

SPPF 模块替换为 SPPELAN，增强特征提取能力；其次，采用 DWRSeg 优化 C2f 模块，增强了模型

对头盔边界的定位能力；最后，采用融合 Focal 思想的 DIoU 损失函数，优化了边界框回归精度，并

提升了整体检测性能。实验结果表明，该模型在公共数据集上取得了显著的性能提升，平均精度均值

mAP@0.5 提升了 3.4%， mAP@0.5:0.95 提升了 4.4%，证明了其有效性。   
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0  引言

电动车以其便捷性成为居民出行的重要交通工具之一，

然而，部分骑行人员安全意识不足，未佩戴头盔现象普遍存

在，严重威胁自身及他人生命安全。研究表明，佩戴头盔可

有效降低交通事故中头部损伤风险，因此，加强头盔佩戴监

管是提升交通安全的关键举措。

在实际交通环境中，天气、光照及雾霾等复杂因素均会

影响骑行头盔佩戴检测的准确性。科研工作者致力于优化检测

技术以增强其适应性和鲁棒性。Rubaiyat 等人 [1] 融合 HOG、

频域信息及颜色与 CHT 特征，实现了安全帽有效检测，但算

法复杂度与计算成本高，影响实时性。Macalisang 等人 [2] 通

过微调 YOLOv3 参数提升头盔检测精度，然而数据集规模小

限制了模型泛化能力。Bouhayane 等人 [3] 使用

Swin Transformer 作为主干网络，使用 FPN 架

构处理多尺度特征，最后使用 cascade-rcnn 进

行检测并输出，但仍存在数据集局限性和模型

复杂度增加等问题。JIA 等人 [4] 融合注意力与

Soft-NMS 改进 YOLOv5，提升头盔检测性能与

模型泛化，但数据集多样性和极端条件表现受

限。陈扬等人 [5] 在 YOLOv5 基础上添加跳层

连接与注意力机制，用 GIoU 损失函数提升精

度效率，但由于是自制数据集，多样性和均衡

性不足。吴昊祺等人 [6] 通过引入 SE 注意力机

制和小样本处理技术优化 YOLOv7 主干网络，

并引入边界框距离信息改进 IoU 损失函数，提升了小目标识

别精度，但召回率和模型体积有所下降。杨琚钱等人 [7] 基

于 YOLOv8，采用 SPDConv 优化卷积与下采样，融合 CG 与

C2f 模块，并引入组卷积改进 head 层，提升了低分辨率图像

及小目标检测精度，但在强光等复杂场景下检测有误差。为

进一步提高头盔佩戴检测的准确性和效率，本文提出一种改

进 YOLOv8n 的头盔检测算法，实验表明，在准确率、召回

率和 mAP 上均优于现有方法。

1  YOLOv8 网络模型 

YOLO（you only look once）系列是单阶段目标检测算法，

YOLOv8 由 Ultralytics 公司推出，其网络结构如图 1 所示，

性能领先，既保持了实时性又提升了精度，其架构由骨干网

络、颈部网络和检测头三大模块组成。

在骨干网络中，YOLOv8 基于 DarkNet-53 进行了优化，

C2f模块在保持模型轻量化的同时提供更丰富的梯度流信息，

图 1   YOLOv8 网络结构
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并引入了 ELAN 的思想以增强模块性能。颈部网络的设计

借鉴了 PAN-FPN 的设计理念，删除 1×1 卷积层并引入 C2f

模块，实现了多尺度特征的深度融合与高效利用。检测头部

分，YOLOv8 引入了解耦头架构，将分类与检测任务分离，

有效减少了任务间的相互干扰。此外，采用 Anchor-Free 机

制替代传统的 Anchor-Based 方法，进一步提升了检测的灵

活性与准确性，使模型能够更精准地捕捉各种尺寸与形状的

目标。

2  改进的 YOLOv8 模型

由于 YOLOv8n 模型轻量及高效的特征契合本文的研究

需求，因此本文使用 YOLOv8n 作为基准架构，在此基础上

进行优化，其网络架构如图 2。本文的改进主要在以下几个

方面。

（1）用 SPPELAN 模块替换 SPPF 模块，使模型能够更

精准地聚焦于图像的关键区域，减少无关信息的干扰。

（2）使用 DWRSeg 对 C2f 模块进行优化，替换颈部网

络中的 C2f 模块，进一步优化特征的层次结构。

（3）采用融合 Focal 思想的 DIoU 损失函数替换原损失

函数，更有效地解决样本不平衡问题。

图 2  改进后的 YOLOv8 网络结构

2.1  SPPELAN 模块

SPPELAN 网络结构如图 3，是 YOLOv9 提出的模块，

融合了空间金字塔池化（SPP）的层次化信息处理能力与轻

量级聚合网络的效率优势。通过多尺度池化层，全面捕获

特征图信息，避免信息局限与丢失，提升图像理解能力。

SPPELAN 模块内的多层池化递进，聚焦于不同的感受野。

每一层都独立地提取最为显著的特征点，并随着层数的增加，

这些特征点逐渐覆盖了从局部细节到全局结构的广泛尺度范

围。不仅丰富了特征表示的维度，还增强了模型对不同尺度

目标的检测能力。

图 3  SPPELAN 结构图

此外，SPPELAN 模块还通过后续的卷积层将不同尺度

下的特征信息进行高效融合，不仅保留了各尺度特征的独特

信息，还促进了特征之间的互补与协作，从而生成了一个更

为全面的特征表示。进一步提升了模型在复杂场景下的检测

精度和泛化能力。

2.2  改进 C2f 模块

DWRSeg[8]（dilated-wise residual segmentation） 主 要

针对小目标检测，其核心策略是通过整合扩张式残差模块与

简易反转残差模块，增强模型在复杂场景下的检测性能。

DWRSeg 的核心思想在于其双阶段特征提取框架：区域残差

化与语义残差化。第一阶段使用 3×3 卷积核，结合批量归一

化（BN）和 ReLU 激活函数生成基础特征图。第二阶段用深

度可分离卷积优化各区域特征，减少了无关信息的干扰，保

留了关键语义，使特征表达更加精准高效。

DWRSeg 的核心组件之一 DWR 模块（如图 4）是性能

提升的关键。

图 4  DRW 模块结构图
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该模块采用多尺度扩张卷积并行捕捉不同尺度的上下文

信息。随后，通过 1×1 卷积融合跨尺度信息。DWR 模块还

通过残差连接将融合后的特征与原始输入直接相连，不仅促

进了信息的流通，同时还增强了模型的鲁棒性和泛化能力，

使得模型在面对复杂多变的检测任务时能够展现出更加稳定

的性能。

本文将 DWRSeg 融入 Bottleneck 结构中以优化 C2f 模块

（如图 5），其双阶段特征提取与高效的 DWR 模块显著提

升了目标检测性能。

图 5  C2f_DRWSeg 结构图

2.3 Focal_DIoU 损失函数

YOLOv8 所使用的损失函数 CIoU[9]，如式（1），虽然

能够有效评估预测边界框与真实边界框的重叠程度，但在处

理复杂场景时存在局限性，例如低重叠度情况下的梯度消失

问题。 

                                   （1）

式中：IoU 是预测边界框 b 和真实边界框 bgt 的交并比；

ρ2(b,bgt)（是预测边界框和真实边界框中心点之间的欧氏距离

的平方；c 是能够同时包含预测边界框和真实边界框的最小

闭合框的对角线长度；α 是用于平衡中心点距离和宽高比一

致性项权重的参数，定义为：

                                                          （2）

式中：θ 是衡量宽高比一致性的参数，具体形式为：

                                     （3）

式中：ω 和 h 是预测边界框的宽和高；ωgt 和 hgt 是真实边界

框的宽和高。

为了克服上述问题，本文采用 DIoU[10] 损失函数替代 

CIoU，并结合 Focal Loss[11-12] 的思想，提出了 Focal_DIoU 损

失函数。DIoU、Focal Loss 的计算公式分别为：

                                         （4）

                                        （5）

式中：γ 是 Focal Loss 引入的可调超参数，用于调节易分类

样本的权重，降低其权重，使难以分类的样本得到更多关注；

pt 是模型对样本的预测概率。

DIoU 有效缓解了 IoU 在低重叠度情况下的梯度消失问

题，使模型能够更加精准地调整边界框的位置。同时，借鉴

Focal Loss 的思想，动态调整不同样本在损失计算中的权重，

确保模型在训练过程中更加聚焦于难以分类的困难样本。因

此，采用融合 Focal 思想的 DIoU 作为本文算法的损失函数，

提升模型在复杂场景下的学习效率和检测性能。

3  实验结果与分析

3.1  实验环境与参数设置

本文实验环境为：操作系统 Ubuntu 20.04，GPU NVIDIA 

GeForce RTX 3080 Ti，深度学习框架 PyTorch 2.1.2，CUDA

版本 12.1。模型训练使用 SGD 优化器，批处理大小设置为 8，

训练轮数为 100，初始学习率为 0.01，动量项为 0.937。

3.2  数据集

本文实验使用的数据集来自 Kaggle 平台 [13]，包含骑手

信息、头盔佩戴情况以及车牌信息等，可用于头盔佩戴检测、

车牌识别等任务。

为了提高模型的泛化能力，本文对数据集进行了数据增

强，包括添加噪声、亮度调整、图像裁剪、平移变换、随机

裁剪以及水平翻转等操作。数据增强后的数据集包含 732 张

图片，按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3.3  评价指标

为了全面且细致地评估本文所提出的模型在电动车头盔

佩戴检测任务上的性能，本文选取精确度 P、召回率 R、平

均精度均值mAP以及mAP50-95等指标对实验结果进行考量。

公式为：

                                                              （6）

                                                             （7）

                                                   （8）

                                                         （9）

式中：TP（true positive）表示正确检测的正样本个数；FP
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（false positives）表示被错误检测为正样本的负样本个数；

FN（false negatives）表示被错误检测为负样本的正样本个数；

n 表示数据集中不同类别的数量；AP 是平均精度，表示精确

度 - 召回率 (P-R) 曲线下的面积。

3.4  消融实验

为了全面评估本文所提出算法的实际效能，本文以

YOLOv8n 作为基础框架，设置了多组消融实验，其实验结

果如表 1 所示。

分析表 1 中的各项关键性能指标，可以观察到，通过替

换 SPPELAN 模块，模型的平均精度均值 mAP 得到了提升。

针对 C2f 模块的优化策略，不仅增强了模型的特征提取能力，

同时使 mAP 增长了 2.9%，展现了显著的改进效果。此外，

将 CIoU 损失函数替换为 Focal_Loss，促进了模型在多个维

度上的性能提升，使模型定位与分类更加精准。综上所述，

改进后的 YOLOv8 模型，相较于原始的 YOLOv8n 模型，在

整体性能上实现了增强，充分验证了本文算法设计的有效性

与优越性。

3.5  对比实验

为了证明本文提出的方法在电动车头盔佩戴检测方面的

有效性，本文将改进后的 YOLOv8 模型与部分主流的一阶段

目标检测模型：YOLOv3-tiny[14]、YOLOv5[15]、YOLOv6[16] 以

及 YOLOv8n 在相同的环境中运行，进行对比实验，实验结

果如表 2 所示。

表 2  不同网络模型对比实验结果

网络模型 P/% R/% mAP/% mAP50-95/% GFLOPs

YOLOv3-tiny 82.8 75.5 84.2 60.3 19.0

YOLOv5 81.3 70.8 81.8 56.2 7.2

YOLOv6 78.2 73.4 81.5 59.7 11.9

YOLOv8n 76.6 77.7 84.9 61.4 8.2

Ours 87.2 80.4 88.3 65.8 8.6

从实验结果中发现，本文提出的模型相较于 YOLOv3、

v5、v6 和 v8n 模型在检测性能上均有提升，mAP 分别提升

了 4.1%、6.5%、6.8% 和 3.4%。综合对比可知，本文所提出

的模型对于电动车头盔佩戴的检测具有较好的效果。

3.6  结果分析

为了更加直观地展示本文提出模型的检测性能，选择两

个测试场景，并运用 YOLOv3-tiny、YOLOv5、YOLOv6、

YOLOv8 及本文提出的模型进行对比实验，检测结果如图 6

所示。在A组实验场景中，

本文通过调节图像亮度来

模拟暗光环境， YOLOv5

与 YOLOv6 均出现了漏检

的情况，而 YOLOv8 不仅

漏检还伴有误检情况。相

比之下，本文模型在此场

景下依然能够准确识别目

标，并有效提升了检测的

置信水平，展现出对光照

变化的高度鲁棒性；在 B 组实验场景中，本文针对复杂场景

进行了测试，YOLOv3-tiny、YOLOv5、YOLOv6 均出现了不

同程度的误检问题，而本文模型有效克服了这一难题，实现

了更为精准的检测，彰显了其在复杂场景下的卓越性能。综

上所述，本文提出的模型不仅在准确性上有所突破，而且在

复杂环境下的鲁棒性和适应性方面也表现出色，为目标检测

领域的研究与应用提供了新的思路与有力支持。

图 6  检测结果

4  总结 

本文提出了一种基于改进 YOLOv8n 的电动车骑行者

头盔佩戴检测算法。该算法通过使用 SPPELAN 模块、

DWRSeg 优化 C2f 模块以及 Focal_DIoU 损失函数，有效提

升了模型的检测性能。实验结果表明，本文算法在公共数据

集上取得了显著的性能提升，证明了其在头盔佩戴检测领域

的有效性和应用潜力。

本文所提出的方法在提升检测性能和泛化能力的同时，

表 1  消融实验结果

序号 YOLOv8 SPPELAN 改进 C2f Focal_Loss P/% R/% mAP/% mAP50-95/% GFLOPs

1 √ 76.6 77.7 84.9 61.4 8.2

2 √ √ 86.2 78.1 85.6 61.7 8.3

3 √ √ 86.0 80.0 87.8 65.6 8.5

4 √ √ 87.8 78.0 86.0 64.5 8.2

5 √ √ √ 87.9 80.0 87.7 64.6 8.6

6 √ √ √ √ 87.2 80.4 88.3 65.8 8.6
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也不可避免地导致了模型参数量的增加。因此，如何在提升

性能的同时，有效降低模型的参数量，即实现模型的轻量化，

更好地满足实时性、低能耗等要求，将成为未来研究的一个

重要方向。
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