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摘 要:针对当前检测算法在非机动车不规范驾驶行为检测容易出现漏检误检的问题,提出一种改进YOLOv8的非

机动车违规行为检测方法YOLO-CSSM。首先在Backbone和 Neck中构建了SPD-Conv网络模块,以提高对微小目

标的学习能力,加强模型在复杂背景条件下的特征提取能力;其次分别在Backbone和 Neck网络中引入DCNv2和

SegNext
 

Attention注意力机制模块,重新设计了C2f-DCNv2,突出非机动车和驾驶人重要特征信息,提高模型特征融

合能力;最后使用 WIoU损失函数的思想改进 MPDIoU,将原CIoU替换为 Wise-MPDIoU,用来解决正负样本不均衡

带来的问题。该算法在自建非机动车不规范驾驶行为数据集上进行验证,实验结果显示,改进后的YOLOv8算法在

自建非机动车不规范行为驾驶数据集上的精确率P、召回率 R和平均精度均值 mAP@0.5为89.4%、90.0%和

93.6%,比传统的YOLOv8算法分别提升了3.3%、5.4%和4.5%,取得了更好的检测精度和效果。并以非机动车违

规行为检测算法为基础,使用PyQT5设计开发了非机动车违规行为识别检测系统。
关键词:YOLOv8;DCNv2;Wise-MPDIoU;非机动车不规范行为;注意力机制;特征融合
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Abstract:Addressing
 

the
 

issue
 

of
 

false
 

negatives
 

and
 

positives
 

in
 

non-motor
 

vehicle
 

irregular
 

driving
 

behavior
 

detection
 

with
 

the
 

current
 

detection
 

algorithm,
 

an
 

improved
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

YOLO-CSSM,
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

YOLOv8.
 

The
 

Backbone
 

and
 

Neck
 

were
 

enhanced
 

with
 

an
 

SPD-Conv
 

network
 

module,
 

which
 

improved
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

learn
 

from
 

small
 

targets
 

and
 

extract
 

features
 

under
 

complex
 

backgrounds.
 

Subsequently,
 

DCNv2
 

and
 

SegNext
 

Attention
 

modules
 

were
 

integrated
 

into
 

the
 

Backbone
 

and
 

Neck
 

networks,
 

respectively,
 

to
 

emphasize
 

important
 

feature
 

information
 

of
 

non-motor
 

vehicles
 

and
 

drivers,
 

enhancing
 

the
 

model's
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

The
 

MPDIoU
 

was
 

improved
 

using
 

the
 

concept
 

of
 

the
 

WIoU
 

loss
 

function,
 

replacing
 

the
 

original
 

CIoU
 

loss
 

function
 

with
 

Wise-MPDIoU
 

to
 

mitigate
 

the
 

imbalance
 

between
 

positive
 

and
 

negative
 

samples.
 

Validated
 

on
 

a
 

self-built
 

dataset
 

of
 

non-motor
 

vehicle
 

irregular
 

driving
 

behaviors,
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

algorithm
 

demonstrated
 

precision,
 

recall
 

and
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP@0.5)
 

of
 

89.4%,
 

90.0%
 

and
 

93.6%,
 

respectively,
 

showing
 

improvements
 

of
 

3.3%,
 

5.4%
 

and
 

4.5%
 

over
 

the
 

traditional
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

achieving
 

better
 

detection
 

accuracy
 

and
 

effectiveness.And
 

Based
 

on
 

the
 

non-motorized
 

vehicle
 

violation
 

detection
 

algorithm,
 

a
 

non-motorized
 

vehicle
 

violation
 

recognition
 

and
 

detection
 

system
 

was
 

designed
 

and
 

developed
 

using
 

PyQT5.
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0 引  言

  非机动车作为绿色交通的重要载体,具有灵活便捷、低

碳高效等优势[1]。但骑行中普遍存在的未佩戴头盔、违规

载人、分心驾驶等行为,显著提升了交通事故风险。研究表

明,规范佩戴头盔可降低63%的头部受伤率和88%的颅脑
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损伤率,其缓冲机制能有效吸收83%的冲击动能[2]。这些

违规行为不仅违背交通法规,更直接威胁公共安全。因此,
深化非机动车安全研究兼具政策优化和工程实践双重价

值:既为完善交通管理体系提供数据支撑,又能通过安全技

术推广与行为干预,系统提升城市交通韧性。
国内外研究非机动车不规范驾驶行为主要集中在深度

学习领域,其中基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)[3]的检测算法占据主流。该类算法主要分

为双阶段检测算法和单阶段检测算法。双阶段检测算法以

基于 区 域 的 卷 积 神 经 网 络 (region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)系列为代表,通过选择性搜索生

成候选区域进行目标检测,能够有效处理目标尺度变化和

遮挡问题,但因需对每个候选区域单独提取特征和分类,计
算效率低、检测速度慢。单阶段检测算法以单次多框检测

器(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)[4]和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列为代表,SSD在多种尺度特征图上检

测,对小目标检测能力较强,速度优于R-CNN,但深层特征

图检测小目标时性能有限;YOLO系列采用端到端训练,
实时检测效率高,但在检测精度上稍逊于双阶段检测方法。

近年来有很多学者都对非机动车不规范驾驶行为展

开了研究,晏舒童[5]以YOLOv4为基础,通过轻量化主干

网络,使用深度可分离卷积,引入注意力机制,并通过遗传

算法优化锚框,提高了模型的检测速度,但在面对小目标

和复杂场景时会牺牲检测精度。马斌[6]以 YOLOv5s算

法为基准网络,引入CBAM 注意力机制和空间到深度模

块来减少细粒度信息丢失,但会导致模型的复杂度和检测

时间增加。张国鹏等[7]通过在YOLOv8使用BiFPN优化

特征融合模块,增强了算法的特征提取与特征表达能力,
使模型能够更好地处理多尺度特征,提高了对小目标的检

测性能,但在实际应用中仍可能存在一定程度的误检和漏

检情况。杨琚钱等[8]提出了 Yolov8-scG算法,通过引入

C2f-CGblock模块和替换普通卷积与下采样算子,有效改

善了模型对低分辨率图像和小目标的检测精度,提升了对

图像细节的捕捉能力。但模型泛化性欠佳,对于道路强光

环境等特定场景会出现一定的检测误差。周顺勇等[9]提

出了 Helmet-YOLO算法,通过引入PCAHead检测头、渐
进式特征金字塔网络结构和 HelmetIoU 边界框损失函

数,有效地提升了模型在复杂场景下的检测能力。但增加

了模型的复杂性。这可能导致在资源受限的设备上部署

时面临挑战。
截止到目前,非机动车不规范驾驶行测还存在着诸多

问题,比如对小目标检测效果差,不同违规行为形态有差

异,易造成漏检、误检。并且多数研究只针对未戴头盔这一

项不规范行为进行检测,未对其他不规范行为进行检测。
本文对上述问题综合考虑,提出一种改进YOLOv8的非机

动车违规行为检测方法,主要工作如下:1)在C2f网络中设

计C2f-DCNv2模块改善对小目标误检,错检能力;2)在主

干构建SPD-Conv加强模型在复杂背景条件下的特征提取

能力;3)针对当前研究未对其他不规范行为进行检测,本文

收集了常见的3种不规范行为图像,包括未佩戴头盔、违规

载人、骑行中使用电子设备。对多种违规行为检测,使得对

非机动车不规范行为的检测更为完善;4)以非机动车违规

行为检测算法为基础,使用PyQT5设计开发了非机动车违

规行为识别检测系统。

1 YOLO-CSSM

  YOLOv8虽然在目标检测中有良好的表现,然而在处

理非机动车不规范行为检测场景中尺度多变且背景复杂的

目标时,其性能会受到一定影响。非机动车驾驶中不规范

行为较多,包括未佩戴头盔、违规载人、骑行中使用手机等,
它们特点各异,同时受到复杂环境的影响,易引发漏检和误

检的问题。为了提高检测精度,本文提出一种非机动车不

规范行为检测算法:YOLO-CSSM。改进如下:

1)通过在C2f网络中融合DCNv2,该设计使算法对微

小物体的特征提取能力得到明显增强,有效提高了复杂场

景下的细粒度目标检测精度;

2)将SegNext
 

Attention注意力机制整合至 Neck,其
特有的特征优化机制能够有效聚焦关键区域,显著提升模

型对复杂特征的辨识与表征效能;

3)在Backbone和 Neck中构建SPD-Conv网络模块,
提高对微小目标的学习能力,加强模型在复杂背景条件下

的特征提取能力;

4)使用 WIoU 损失函数的思想改进 MPDIoU,将原

CIoU替换为 Wise-MPDIoU,用来解决正负样本不均衡所

带来的问题。其结构图如图1所示。

1.1 C2f-DCNv2模块

  驾驶非机动车的不规范行为可能有多种表现形式,如未

佩戴头盔、使用手机、违规载人等,且每种行为的表现方式和

环境背景各异。通常卷积操作在处理输入特征时,会先将数

据划分成若干固定尺寸的网格单元,所有空间位置均共享参

数一致的滤波核进行特征映射,并在每个位置上执行卷积运

算。每个局部区域在特征图中的位置是固定的,从而实现对

整个输入特征图的局部感知与特征提取。然而,这种操作方

式对非机动车不规范行为的检测结果并不好。因此,本文选

择可 变 形 卷 积 DCNv2[10]来 替 换 原 算 法 C2f模 块 中 的

Bottleneck结构,以更好地适应复杂场景下的行为特征提取。
通常在二维卷积操作中,输入特征图中的特定坐标点P0 处

的的特征响应值y(P0)的计算方法为:对输入特征图在位

置P0 处的邻域区域进行加权求和,其中权重由卷积核决定。
具体而言,将输入特征图中对应位置的像素值和卷积核当中

的各个元素进行逐元素相乘,并对所得的乘积进行求和运

算,最终得到输出特征图中的特征值。

y(P0)=∑
Pn∈R

ω(Pn)x(P0+Pn) (1)
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图1 YOLO-CSSM算法网络

Fig.1 YOLO-CSMM
 

network

  在可变形卷积中,式(1)中的ω(Pn)表示在空间坐标

点P 对应的滤波核参数与特征张量值x(P0+Pn)存在映

射关系,其中Pn 遍历感受野覆盖的全部坐标集合,R 则表

征滤波核的几何作用域。

y(P0)=∑
Pn∈R

ω(Pn)x(P0+Pn +ΔPn) (2)

式中:x(P0+Pn+ΔPn)代表动态调整后的坐标点特征响

应,其中ΔPn 为自适应的空间位移参数。
改进前后对比如图2所示。对比分析表明,相较于常

规卷积,可变形卷积创新性地建立了偏移量优化机制,该
机制通过参数化偏移量优化采样网格的空间分布,显著提

升了卷积核对目标几何特征的适配性。
基于跨阶段连接拓扑的C2f结构通过通道维度压缩策

略优化计算流程,在浅层特征提取阶段,由于通道间信息

差异性显著,需保留足够通道容量来维持细粒度特征多样

性。此时网络层具有高分辨率特征丰富但深层语义表征

薄弱的特点。值得注意的是,该模块的瓶颈结构创新性地

集成可变形卷积核,其动态适应目标几何形变及环境干扰

的特性显著优于传统固定卷积。通过残差拓扑实现输入

输出特征融合,这种设计既能扩展特征感知范围,又能增

强特征表达能力,最终优化模型抗干扰能力与跨场景

适应。

图2 改进前后对比

Fig.2 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

improvement
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1.2 SPD-Conv模块

  在检测微小目标时,如远处的头盔和手机,在非机动

车数据集中微小目标所占的像素比例过小,且有一些图片

的分辨率也存在此问题。此外,神经网络初始阶段的下采

样处理会引发高频细节特征的衰减,这种特征完整性的缺

失直接影响模型对微小物体的辨识灵敏度。为了解决这

一问题,本文提出引入SPD-Conv[11]模块以替代原始卷积

网络中的跨步卷积和池化层,SPD-Conv架构整合了空间

深度变换单元与连续卷积单元,前者通过创新性空间压缩

策略实现特征图降维,同时在通道维度构建信息保全机

制,有效抑制高频特征损失。这一设计有助于在降低空间

分辨率的同时,尽可能保持输入特征的通道层次特征,优
化了信息传递和特征表达。该模块在每个空间深度变换

单元后集成连续卷积单元,这种设计通过参数自适应机制

动态调整下游卷积层的特征维度配置,从而在有效控制计

算量的同时,提升模型的表现和计算效率,从而有效控制

额外的计算负担。通过对大小为S×S×C1的子特征映射

序列进行切片,实现了特征的高效融合与下采样。

f0,0 = X[0:S:scale,0:S:scale],f1,0 = X[1:S:

scale,0:S:scale],…,

fscale-1,0 =X[scale-1:S:scale,0:S:scale];

f0,1 =X[0:S:scale,1:S:scale],f1,1,…,

fscale-1,1 =X[scale-1:S:scale,1:S:scale];

f0.scale-1 =X[0:S:scale,scale-1:S:scale],f1,scale-1,…,

fscale-1,scale-1=X[scale-1:S:scale,scale-1:S:scale]
(3)

对于任意设定的原始张量X 可通过多尺度分割策略

实现特征重构,具体操作时将输入张量按几何分布模式进

行区域划分,形成具有不同空间粒度的子空间表征。以比

例因子2为例,实施四元空间分割生成 (S/2,S/2,C1)维

度的分块特征,随后沿通道轴执行多尺度特征金字塔融

合,构建出空间维度压缩2倍的新特征矩阵X',其有效实

现了原始数据的多分辨率表征。在通道轴上进行了倍增,
扩展了scale2倍的规模,图3为当scale=2时的图示。

图3 当比例因子为2时
 

SPD-Conv的示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

SPD-Conv
 

at
 

scale=2

  SPD在处理流程结束后,级联配置C2(stride=I)预

设核参数的连续卷积单元,旨在维持关键判别特征的完整

性。随后,C2 <scale2C1 进一步对这些特征进行转换

处理。

X' S
scale

,S
scale

,scale2C1  →X″ S
scale

,S
scale

,C2  (4)
1.3 SegNeXt-Attention

 

  SegNeXt[12]是一种针对语义分割任务优化的卷积神

经网络架构,通过创新的卷积注意力机制,显著提升了分

割性能,该架构由编码器和解码器组成,其中编码器采用

金字塔结构,每个构建块借鉴了ViT的结构特点,但未采

用自注意力,而是引入了多尺度卷积注意力(MSCA)模块。

MSCA模块的运作机制分为3个核心部分:深度卷积操作

旨在聚合局部信息,从而有效地提取细节特征;而多分支

深度条带卷积则通过并行处理多尺度信息,能够更好地捕

捉多层次的上下文信息,每个分支使用不同尺寸的卷积核

(如7×7、11×11和21×21),通过深度可分离卷积近似实

现大卷积核的效果,降低计算复杂度同时提取条状特征,

适应实际场景中物体形状;1×1卷积用于建模通道间关

系,输出作为注意力权重,重新加权 MSCA的输入特征。
数学上,MSCA的输出可以表示为:

Att=Conv1×1 ∑
3

i=0
Scalei(DWConv(F))  (5)

其中,F 是输入特征,DWConv表示深度卷积,Scalei

表示不同尺度的卷积分支,这种设计使得SegNeXt能够有

效地从局部到全局提取多尺度上下文信息,实现空间和通

道维度的自适应性,从而在目标检测任务中表现出色。

MSCA[11]结构图如图4所示。
解 码 器 则 从 不 同 阶 段 收 集 多 级 特 征,并 使 用

Hamburger模块来进一步提取全局上下文。
在非机动车不规范行为检测领域,SegNeXt架构的应

用可以提高对非机动车细节特征的捕捉能力,尤其是在复

杂交通场景中,通过多尺度卷积注意力机制,模型能够更

好地识别非机动车的不规范行为,如违规载人、行驶中使

用手机等这种对细节和多尺度上下文信息的敏感性,使得

SegNeXt在提高检测精度和鲁棒性方面具有潜在优势,有

·961·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

  

图4 MSCA和 MSCAN图示

Fig.4 Illustration
 

of
 

the
 

proposed
 

MSCA
 

and
 

MSCAN

助于减少漏检和误检,提升非机动车不规范行为检测的整

体性能。

1.4 Wise-MPDIoU
  原模型 YOLOv8使用的是CIoU[13]损失函数,CIoU
不仅考虑了预测框与真实框的重叠面积,同时引入了中心

点距离以及长宽比,其计算公式如下:

CIoU =IoU- ρ2(Bpred,Bgt)
c2 +αv  (6)

v=
4
π
arctanwgt

hgt -arctan
wpred

hpred  (7)

α=
v

(1-IoU)+v
(8)

在检测任务中,v被用来衡量预测框与真实框的尺寸

比,α是一个稳定参数,ρ2(Bpred,Bgt)式(6)计算的是预测

框Bpred 与真实框Bgt 几何质心的空间距离度量,其中参数

c作为归一化补偿系数,其计算依据来源于真实框的横向

跨度wgt 与纵向维度hgt,同时模型预测框的宽高参数

wpred 和hpred 参与空间对齐计算。即使原CIoU在衡量框的

长宽比方面提供了有效的度量,现有方法在anchor长宽比

例的参数化定义上存在模糊性,同时高精度回归实例的优

化过程存在阻滞,这种双重困境将引发正负类别样本分布

失衡现象,进而影响了模型的训练效果。为此,本文将原

CIoU替换为 Wise-MPDIoU,用来解决正负样本不均衡所

带来的问题。WIoU[14]通过对预测框和真实框之间的区域

进行加权,解决了IoU可能存在的偏差问题,其计算公式

如下:

WIoU =
∑

n

i=1
wiIoU(bi,gi)

∑
n

i=1
wi

(9)

其中,bi 代表第i个预测物体框的位置坐标,gi 代表

第i个物体标注框的真实坐标,wi 是与真实标注框相关联

的权重值。MPDIoU[15]旨在通过直接最小化预测框与真

实框之间对角两点间的点距离,从而优化物体检测中的框

定位精度。该方法在非机动车不规范行为在小目标检测

任务中,模型展现了更优的准确性和鲁棒性,有效地提升

了定位精度。其具体的计算公式如式(10)所示。

MPDIoU =IoU-ρ2(Ppred
1 ,Pgt

1)
w2+h2 -ρ2(Ppred

2 ,Pgt
2)

w2+h2

(10)
其中,Ppred

1 ,Pgt
1,Ppred

2 ,Pgt
2 表示框与框之间对角线的

点,度量函数ρ2(Ppred
1 ,Pgt

1)用于量化预测点与真实点之间

的空间间距,其中检测框的横向跨度和纵向维度分别由参

数w和h进行参数化表征。本文使用 WIoU损失函数的

思想改进 MPDIoU,以 Wise-MPDIoU[16]替换CIoU,有助

于模型更好地学习目标的准确位置,提高模型的检测准确

率,其计算公式如下:

Wise-MPDIoU=WIoU-ρ
2(Ppred

1 ,Pgt
1)

w2+h2 -ρ
2(Ppred

2 ,Pgt
2)

w2+h2

(11)
优化后的损失函数在非机动车不规范检测任务中,通

过梯度修正机制有效抑制离群样本引发的异常梯度幅值与

有害扰动,实现跨类别样本的梯度均衡,进而提升模型在未

知数据域的泛化性能,最终达成高精度目标定位效果。

2 实验设计

2.1 数据集构建

  本文所用的数据集拍摄于新疆维吾尔自治区乌鲁木齐

市和库尔勒市,该数据集中有从不同角度和场景下拍摄的

非机动车及违规行为的图像,总量为2
 

664张,将类别分为

五 类:non-motor(非 机 动 车)、helmet(佩 戴 头 盔)、

withouthelmet(未佩戴头盔)、override(违规载人)、usephone
(骑行使用手机),将数据集按照8∶1∶1的比例划分为训练
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集、测试集与验证集。违规行为数量分布如表1所示。

表1 违规行为数量分布表

Table
 

1 Distribution
 

table
 

of
 

the
 

number
 

of
 

violations

类别 数量

未佩戴头盔 1
 

596
佩戴头盔 1

 

733
非机动车 2

 

247
骑行使用手机 853

违规载人 786

2.2 实验环境和评估指标

  实 验 操 作 系 统 为 Windows11、采 用 GPU 型 号 为

RTX3090显卡,显存24
 

GB,CPU 型号为14vCPU
 

Intel
(R)

 

Xeo-n(R)
 

Gold
 

6330
 

CPU@2.00
 

GHz,深度学习框架

为PyTorch2.0.0,编程语言为Python-3.8(ubuntu20.04)。
本文评价指标体系涵盖目标检测领域。对于目标检

测模型的性能评估,则依据精确率(precision,P)、召回率

(recall,R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、
模型参数量(parameters)以及每秒十亿次浮点运算量(giga

 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)[17]等指标

进行。mAP@0.5指的是在置信度阈值为0.5时,对N 个

类别的平均精度均值进行计算,而 mAP@0.5-0.95则是

在置信度阈值从0.5~0.95范围内,以0.05为步长,对N
个类别的平均精度均值进行计算。这些指标的数值越高,
表明模型的性能越优越。非机动车不规范行为检测优先

保障精度,FPS仅在特定场景下成为关键约束。所以本研

究不考虑FPS,所以本文各个评价指标的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

AP =∫
1

0
P(R)dR (14)

mAP =
1
n∑AP (15)

其中,TP 为被样本预测积极的正样本;FP 为被样本

预测消极的负样本;FN 为被样本预测消极的正样本。

3 实验与结果分析

3.1 不同注意力机制分析对比

  为探究注意力机制对模型的影响,本研究在基模型

YOLOv8架构中集成多种注意力,通过mAP@0.5指标开

展对比测试。实验数据显示,采用SegNext注意力机制的

改进方案在多目标检测任务中展现出最优综合效能提升,
具体定量分析结果如表2所示。

表2 不同注意力机制的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/%

YOLOv8 86.1 84.6 89.1 60.4
YOLOv8-EMA[18] 85.4 86.3 89.4 58.7
YOLOv8-CBAM[19] 88.8 84.3 90.2 60.1
YOLOv8-SimAM[20] 87.7 83.4 90.4 60.1
YOLOv8-CPCA[21] 88.1 84.9 90.3 60.0
YOLOv8-SegNext 88.6 85.1 91.1 59.1

  根据表2中的实验结果,在精确率P方面,CBAM 注

意力机制位居第一,而本文所提出的SegNext在此指标上

仅 低 于 CBAM0.02%。与 原 始 模 型 YOLOv8 相 比,

SegNext的精确率提高了2.5%。在召回率R方面本文所

使用注意力机制略低于EMA注意力机制,与基准模型相

比,YOLOv8升高了0.7%;SegNext注意力机制在平均精

度方面性能最强,与原模型相比提高了2.0%,与其他注意

力机制相比平均提高了1.22%。由上述可知,对于精确率

P或召回率R方面,本文所使用注意力机制略低于CBAM
与EMA,该指标未能全面反映模型在不同置信度阈值下

的整体表现。就 mAP@0.5而言,SegNext相较于EMA
和CBAM表现更优。mAP@0.5通过综合准确率与召回

率双指标,能够在动态调整概率判定阈值的多场景下,全
面评估模型的综合效能表现,以更全面的方式评估模型性

能。基于全面评估的视角,本文提出的改进型注意力机制

SegNext在各项指标上优于其他注意力机制,显著提升了

非机动车不规范行为检测的准确性。

3.2 损失函数对比实验

  为 更 好 的 说 明 YOLO-CSSM 模 型 中 使 用 Wise-
MPDIoU损失函数的优越性,设计损失函数对比实验,在

YOLO-CSSM模型中分别采用 WIoU 各个版本、CIoU、

SIoU[22]、MPDIoU和 Wise-MPDIoU损失函数。
由表3可知采用 Wise-MPDIoU损失函数 mAP@0.5

最高。Wise-MPDIoU综合考虑了重叠与非重叠区域、中
心点间距以及宽高比差异等多种因素,同时优化了计算过

程的复杂性。与其他损失函数相比,Wise-MPDIoU 通过

最小化预测边界框和真实标注边界框对角线两点之间的

距离,实现了更高效的边界框回归。在非机动车不规范行
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为检测中,Wise-MPDIoU通过参数优化机制引导网络精

准定位目标的几何中心,该损失函数设计显著提升了物体

识别任务的定位精度。

表3 不同损失函数的对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 P/% R/% mAP@0.5/%
WIoUv1 87.6 85.4 90.5
WIoUv2 88.0 84.3 90.2
WIoUv3 90.1 90.2 92.7
CIoU 86.1 84.6 89.1
SIoU 87.2 85.3 91.3
MPDIoU 87.7 85.4 91.6

Wise-MPDIoU 89.4 91.5 93.6

3.3 结构消融实验对比

  为验证本研究改进点的可效性,对改进后的模块做消

融实验,结果如表4所示,从表4中可以看出在加入设计的

C2f-DCNv2模块后mAP@0.5增加了2.6%,而无参数量

的增加,说明C2f-DCNv2能在不影响模型大小的情况下能

够提高其检测精度。由于SPD-Conv在网络中多加入了一

层结构,所以增加了少许参数量,但 mAP@0.5提高了

2.6%。SegNextAttention对 mAP@0.5的提升效果和

SPD-Conv几 乎 相 同,参 数 量 少 量 增 加。最 后,在 使 用

Wise-MPDIoU优化损失函数后,能够解决遮挡,模糊等复

杂性问题,提高了精度。改进过后的模型较于基础模型,

mAP@0.5显著提升,参数量少量增加,对非机动车不规

范行为的检测有较好的检测效果。

表4 改进结构消融实验对比结果

Table
 

4 Compare
 

the
 

results
 

of
 

improved
 

structural
 

ablation
 

experiments

序号 C2f-DCNv2 SPD-Conv
SegNext
Attention

Wise-MPDIoU mAP@0.5/% P/% R/%
Params/

106

1 89.1 86.1 84.6 3.0
2 􀳫 91.7(+2.6%) 88.1 83.1 3.0
3 􀳫 􀳫 92.1(+3.0%) 89.8 81.4 3.5
4 􀳫 􀳫 92.7(+3.6%) 86.6 85.4 3.2
5 􀳫 􀳫 􀳫 93.1(+4.0%) 90.1 80.8 3.6
6 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 93.6(+4.5%) 84.4 87.6 3.6

  从图5可以看出改进后的模型在收敛速度、稳定性、
最终精度上都优于 YOLOv8,未出现过拟合、欠拟合的现

象,说明改进过后的模型优于原模型。

图5 mAP@0.5/%对比曲线

Fig.5 mAP@0.5/%
 

comparison
 

curve

3.4 不同算法实验对比

  为验证改进算法YOLO-CSSM 在非机动车不规范行

为 检 测 算 法 中 的 优 越 性,本 文 选 取 了 YOLOv3s、

YOLOv6s、YOLOv9、RT-DETR和YOLOv10等主流公开

模型作为基准算法,同时鉴于当前非机动车违规行为检测

领域的研究相对有限,特别引入基于头盔检测的优秀改进

算法与本文提出的方法进行对比分析。为全面评估算法

性能,所有对比实验均在相同实验环境下进行,各对比算

法的详细实验结果如表5所示。

表5 不同算法对比实验结果

Table
 

5 Different
 

algorithm
 

comparison
 

experimental
 

results

模型
P/

%
R/

%
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5-0.95/%

Params/

M
YOLOv3 83.587.2 87.8 58.0 103.7
YOLOv6 86.584.6 88.8 58.0 4.2

YOLOv8-ScG[8] 81.483.5 83.4 65.5 2.7
YOLOv9 84.283.2 88.8 59.8 2.0
RT-DETR 84.782.4 87.3 57.5 29.2
YOLOv10 83.482.9 88.8 58.1 2.7
Faster-RCNN 37.540.2 39.5 10.6 28.7
YOLOv11s 89.286.0 90.2 61.5 9.4
YOLOv11x 89.487.6 90.8 60.2 56.8
YOLOv12n 88.786.7 89.2 59.5 2.5

Helmet-YOLO[9]85.883.9 88.5 60.7 12.4
YOLO-CSMM 89.490.0 93.6 60.2 3.6

  YOLO-CSSM算法在非机动车不规范行为自建数据

集上的性能显著优于其他模型。以89.4%的 mAP@0.5、
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90.0%的mAP@0.5:0.95和93.6%的Recall全面领先所

有对 比 模 型,同 时 以 仅3.6M 参 数 量 实 现 轻 量 化,较
YOLOv11x(56.8M)减少93.7%参数却精度更高,且在小

目标检测上优于多数主流模型。相较于 YOLOv8-ghost
与 Helmet-YOLO,其mAP@0.5提升8%,参数量仅增加

0.9M;相比两阶段模型Faster-RCNN,参数量仅为12.5%
但精度提升51.9%。该模型在精度、效率与适应性上实现

突破,尤其适合资源受限场景(如边缘设备、实时视频分

析),相较于原始模型及其他对比模型,均展现出明显的

优势。

3.5 泛化性对比实验

  为验证本算法泛化能力,将 YOLOv8与改进算法

YOLO-CSMM分别在公开头盔数据集TWHD和自建数

据集训练对比,由表6可以得出,YOLO-CSMM 在两个数

据集上具有良好的泛化能力,在仅增加少量参数量的情况

下满足实时检测的要求并且精度大幅度提高。

表6 YOLOv8
 

和
 

YOLO-CSMM
 

在不同数据集上的

对比实验结果

Table
 

6 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

YOLOv8
 

and
 

YOLO-CSMM
 

on
 

different
 

datasets
数据集 模型 mAP@0.5/% Parameters/M

自建
YOLOv8

YOLO-CSMM
89.1
93.6

3.0
3.6

TWHD
YOLOv8

YOLO-CSMM
80.6
84.5

3.0
3.5

3.6 检测效果对比

  为量化验证算法优化成效,本研究对基模型与改进模

型在验证集上的性能开展对比实验。
图6与图7为两种模型检测结果对比图,选自不同设

备、不同角度、不同时间与场景拍摄下的非机动车图像。
当面对如图6(a)、(c)与图7(a)、(c)和目标较大的非机动

车时,YOLOv8和YOLO-CSSM都能准确识别,但面对如

手机和远处的小目标非机动车时,YOLOv8在提取非机动

车特征时,由于卷积操作导致信息丢失,对于小目标来说,
这会大幅度降低小目标的检测能力,而 YOLO-CSSM 模

型采用C2f-DCNv2模块避免小目标丢失问题,能对小目标

准确识别。如图6(e)、(b)与图7(e)、(b),YOLOv8模型对

冗余背景与非机动车较为关注,导致将路过行人错识为非

机动车,YOLO-CSSM模型通过SegNext注意力机制提高

对非机动车的关注度,能对非机动车精准识别,如图6(f)
与图7(f),YOLOv8模型在小目标分类与定位损失不易计

算,且手机等小目标易受图像背景及噪音干扰,导致模型

在检测时产生重复框,而 YOLO-CSSM 模型采用SPD-
Conv模块通过保留更多的细粒度信息和空间信息,SPD-
Conv有助于模型学习更有效的特征表示,减少了检测过程

中 的 重 复 框 问 题。YOLO-CSSM 模 型 网 络 相 较 于

YOLOv8,在整体精度方面表现出了显著提升,并且在漏检

问题上得到了有效改进。该网络能够更精确地检测到各

种不规范行为以及小型目标,表现出较强的鲁棒性和检测

性能,该算法在复杂环境中的目标识别准确率显著提升,
展现出优异的场景适应性与跨域泛化能力。

图6 YOLOv8
 

模型检测结果

Fig.6 YOLOv8
 

model
 

detection
 

results
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图7 YOLO-CSSM
 

模型检测结果

Fig.7 YOLO-CSSM
 

model
 

detection
 

results

4 系统设计

4.1 系统架构

  检 测 系 统 的 开 发 基 于 Python3.9 版 本 及 PyQt5,

YOLOv8作为当前主流的实时目标检测算法,具备结构轻

量、检测速度快、精度高等优点,适用于本项目中非机动车

违规行为的多目标场景的识别需求。在模型训练阶段,系
统对包含头盔佩戴情况的图像数据集进行标注与增强,并
基于改进的检测头模块进行训练优化,以提升检测精度并

减少参数量。在推理阶段,系统支持图像与视频流输入,
并对每一帧图像进行预处理操作(如缩放、归一化),随后

输入至YOLOv8模型进行前向推理,输出包含类别标签、
置信度和目标位置坐标的检测结果。

为实现对交通违法行为的自动判别,系统引入逻辑判

别模块,通过分析检测框间的空间关系,结合类别标签与

置信度信息,自动识别违规行为并进行分类统计。检测结

果将实时显示于前端界面中,同时在结果列表中同步展示

图像路径、类别、置信度以及对应坐标信息,以便后续存档

与查阅。系统的架构设计如图8所示。

4.2 系统功能

  非机动车危险驾驶识别系统的核心是将从图片、视频

和摄像头读取到非机动车驾乘人员驾驶行为信息进行检

测识别。因此,在系统内共设计开发三类系统检测模块,
分别是:图片检测模块、视频检测模块和摄像头检测模块。
检测系统页面如图9所示。

图8 系统架构

Fig.8 System
 

architecture

图9 页面展示

Fig.9 Page
 

display
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5 结  论

  为解决非机动车驾驶场景中漏检误检等问题以及对

高精度检测的需求,提出了一种改进YOLOv8的非机动车

不规范行为算法。首先在Backbone和Neck中引入SPD-
Conv网络模块,以加强模型对微小目标的学习能力及复杂

背景条件下的特征提取能力;其次分别在 Backbone和

Neck网络中设计C2f-DCNv2和SegNext模块,突出非机

动车和驾驶人重要特征信息,提高模型特征融合能力;最
后使用 WIoU损失函数的思想改进 MPDIoU,将原CIoU
替换为 Wise-MPDIoU,用来解决正负样本不均衡所带来

的问题。实验表明,改进后的 mAP@0.5提升至93.6%,
相比基模型提升了4.5%,漏检率和误检率显著降低。最

后以非机动车违规行为检测算法为基础,使用PyQT5设

计开发了非机动车违规行为识别检测系统。且检测速度

满足工程部署需求,未来将在满足实时性约束条件的前提

下,后续研究将聚焦于架构轻量化设计,通过双重优化路

径提升推理效率与跨场景适应能力。同步实施参数精简

策略以降低由参数冗余引发的过拟合风险,从而增强模型

对动态多变的交通场景感知需求的适配性。
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