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摘要：针对非机动车驾驶员头盔检测任务中常存在复杂背景以及检测场景中存在的检测目标尺寸大小不一的现象，进

而导致检测效率低和误检漏检的问题，提出了一种面向非机动车驾驶员的头盔检测的 YOLOv8 算法。在 C2f 模块中

结合 GSConv 和 CBAM 的优点，设计 C2f_BC 模块，在降低模型参数量的同时，有效提升了模型的特征提取能力。

设计了多核并行感知网络 (MP-Parnet)，提高了模型对不同尺度目标的感知和特征提取能力，使其能更好地应用到复

杂场景中。为缓解复杂场景出现的正负样本不平衡等问题，在原模型损失函数 CIoU 基础上引入 Focaler-IoU，引入

阈值参数来改进 IoU 损失计算方式，从而缓解正负样本的不平衡的现象，有效提升了模型在复杂背景下目标框定位的

准确性。实验结果表明，改进的 YOLOv8n 相较于原模型，在保持参数量下降的同时，mAP50 和 mAP50∶95 在自

建数据集 Helmet 上分别提升了 2.2% 和 1.9%，在开源数据集 TWHD 上分别提升了 1.8% 和 1.9%，说明改进的模型

可以更好地应用到非机动车驾驶员的头盔检测场景。
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helmet detection of YOLOv8
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Abstract: Aiming  at  the  phenomenon  that  complex  background  often  exists  in  non-motorized  drivers'  helmet
detection and the diversity of detection target scales often exists in the detection scene, which in turn leads to the
low  detection  efficiency  and  misdetection  and  omission,  a  YOLOv8  algorithm  oriented  to  the  detection  of  traffic
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helmets is proposed. Combining the advantages of GSConv and CBAM in the C2f module, the C2f_BC module is
designed to effectively improve the feature extraction capability of the model while reducing the number of model
parameters.  A  multi-core  parallel  perception  network  (MP-Parnet)  is  designed  to  improve  the  model's  perception
and feature extraction ability for multi-scale targets so that it can be better applied to complex scenes. To alleviate
the problem of positive and negative sample imbalance in complex scenes, Focaler-IoU is introduced based on the
original model's loss function CIoU, and a threshold parameter is introduced to improve the calculation of the IoU
loss,  thus  alleviating  the  phenomenon  of  positive  and  negative  sample  imbalance,and  effectively  improves  the
model's accuracy of target frame localization in complex background. The experimental results show that compared
with  the  original  model,  the  improved  YOLOv8n  maintains  a  decrease  in  the  number  of  parameters  while  the
mAP50 and mAP50:  95 increase by 2.2% and 1.9% on the self-built  dataset  Helmet,  and 1.8% and 1.9% on the
open-source dataset TWHD, which suggests that the improved model can be better applied to the helmet detection
of non-motorized drivers in the scenario.
Keywords: object detection; YOLOv8; attention mechanism; loss function; feature extraction

  
1   引　言

随着交通的不断变迁[1-2] ，双轮车已经成为我国

公民出行的主要交通工具，根据行业协会和公安部公

布的数据显示，我国电动自行车的保有量已达 3.5 亿

辆，2023 年度全国规模以上企业累计生产电动自行

车 4228 万辆，均居世界第一，但是公民闯红灯、不

佩戴安全头盔等现象仍屡见不鲜，交通事故发生率也

在攀升，而正确佩戴头盔能够有效地保护头部，将交

通事故的死亡率降低 60%~70%。因此设计一种非机

动车骑行人员头盔佩戴的检测方法尤为迫切。现阶段

对非机动车驾驶员的头盔检测仍存在一些难题，比如

交通环境复杂、骑行人员密集等现象，导致检测中经

常存在复杂的背景信息以及检测目标尺度丰富等难以

检测问题，因此如何设计更高性能的头盔检测模型需

要展开进一步研究。

随着近年来计算机视觉的逐渐兴起，目标检测算

法也在不断创新发展，因此关于非机动车驾驶员的安

全头盔检测也是研究学者关注的重点之一。基于神经

网络的目标检测算法主要分为双阶段的 Faster-RCNN
(fast region-convolutional neural network)[3] 算法、单阶

段 SSD (single shot MultiBox detector)[4] 和 YOLO (you
only look once)[5] 算法。双阶段的检测算法在处理图

像时会生成候选区域，检测模型对划分的每个区域进

行边界框回归和类别的鉴定。单阶段的目标检测算法

会在图像中直接生成预测框并检测出相应的类别，检

测速度相对较快，适用于实时的目标检测。本文选

择 YOLO 算法进行改进，并应用于交通道路头盔检

测的实时任务。

目前，许多学者在头盔检测领域中做了相应的研

究。刘超等人[6] 提出了 YOLOv5-MH，引入空洞卷积

和注意力机制模块来减少特征提取的网络参数量并优

化检测结果，但是检测类别过于单一且模型的参数量

较大。王茹等人[7] 将 MobileViTv3 模块融入到主干网

络中，通过捕获长距离的依赖关系，并与局部信息相

融合，从而提升模型在安全帽场景的检测精度，但检

测场景较为简单。王鹏飞等人[8] 借鉴了双向特征金字

塔网络的特征融合思想，提出了去权重的双向金字塔

网络，加强了特征融合，减少了卷积过程中信息的丢

失，但在极端环境条件下对于小目标的检测效率不高。

周顺勇等人[9] 设计了 PCAHead 检测头和 HelmetIoU，

优化了模型处理数据能力，实现复杂道路场景中更加

准确地识别和关注头盔目标，但模型并未作轻量化处

理，虽然精度有所提升，但是模型的参数量并未得到

优化。

为了应对上述问题，本文提出了一种针对复杂场

景下交通道路头盔的检测算法，在保证参数量下降的

同时提高检测精度。本文工作：

1) 设计了 C2f_BC 模块，引入了具有组合分组卷

积和空间卷积的思想的 GSConv[10] 模块，并在 C2f 中

的 Bottlneck 中引入结合通道和空间的注意力机制

(convolutional  block  attention  module,  CBAM)[11] ，有

效地降低计算的复杂度，并增强局部和全局特征的提

取能力。

2)  设计了并行多尺度特征融合模块 MP-Parnet

(parallel  multiscale  perception  networks)， 对 Parnet

(parallel networks)[12] 进行重新设计，采用不同尺度的
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并行深度可分离卷积 (depthwise separable convolution,
DWConv)[13] 核代替原模块的普通卷积，有效地适应

不同尺度目标的获取能力。

3) 参照 Focaler-IoU[14] 的思想，将原模型的 CIoU
替换为 Focaler-CIoU，缓解复杂场景下正负样本不平

衡的问题，有效提高了目标框定位的准确性，进而提

高检测精度。 

2   YOLOv8 模型介绍

YOLOv8 是目前主流的单阶段目标检测算法，包

括三个部分：主干网络 (backbone)、颈部网络 (neck)

和检测头部 (head)。YOLOv8 根据模型的参数量可分

为 YOLOv8n、 YOLOv8s、 YOLOv8m 和 YOLOv8l。

出于模型参数量考虑，本文选取最轻量化的模型

YOLOv8n 作为基准模型进行实验。

YOLOv8 的主干部分 (backbone) 主要由 Conv 模

块、C2f 模块和 SPPF 模块组成。其中 Conv 用于降低

特征空间维度并增加特征通道数量；C2f 模块是

YOLOv5[15] 模块中 C3 结构的进一步优化，通过特征

分流和融合的方式，能够提取更加丰富的特征，并保

持较小的计算复杂度；SPPF 是一种空间金字塔池化

模块，通过不同尺度的卷积块增强特征的多尺度感知

能力。

颈部 (Neck) 网络主要由 Upsample 模块和 Concat

模块组成。其中 Upsample 是上采样操作，增加特征

图的空间维度以便于不同层次的特征图进行特征融合；

Concat 模块用来结合不同尺度的信息，形成多尺度的

特征融合，使模型可以同时利用来自不同尺度的特征。

颈部网络的 C2f 结构和主干网络类似，用于特征的提

取和融合。颈部网络采用了 FPN 的设计理念，融合

不同层次的特征，以此增强模型的表达能力。

检测头 (Head) 部分用来输出最终的目标预测结

果。在 YOLOv5 中，Anchor-based 需要为不同尺度和

形状的物体手动设置多个先验框，设置不当可能会影

响检测效果，但 YOLOv8 中的 Anchor-free 则跳过了

这个过程，直接预测目标的位置和类别。此外，为了

配合 Anchor-free，以及提升泛化性，在检测头部中引

入了 DFL (distribution focal loss) 损失，以交叉熵的形

式对标签进行优化，使网络可以更快地聚焦到目标的

邻近区域。检测头部的改进有效地降低了计算复杂度，

从而加快了推理速度。 

3   THI-YOLO 算法

为了应对非机动车驾驶员头盔检测中出现的漏检、

误检、遮挡以及复杂检测场景下目标尺度大小不一所

带来的检测效率低的问题，本文提出了 THI-YOLO

模型，用以提高不同尺度目标的检测性能，减少误检

和漏检问题。THI-YOLO 模型结构如图 1 所示，本文

设计了 C2f-BC 模块，颈部网络设计了 MP-Parnet 模

块，在损失函数方面引入了 Focaler-CIoU。

主干网络的 C2f 模块中，在 Bottleneck 中使用了

GSConv 进行卷积，并且将 CBAM 引入到 Bottleneck

中，得到 C2f_BC 模块，在保证参数量降低的同时有

效地增强了主干网络的特征处理能力。在颈部网络特

征提取阶段引入改进的 MP-Parnet，设置不同尺度的

卷积特征融合有效地解决了复杂场景中不同尺度目标

检测率低的问题。将 Focaler-IoU 引入到原模型的

CIoU 中，有效提高了目标框定位的准确性，缓解正

负样本不平衡的现象。 

3.1  C2f_BC

C2f 模块在计算效率和特征提取方面取得不错的

效果，但也存在一些不足。C2f 的两条路径包括直接

路径和 Bottleneck 路径，虽然残差结构可以有效缓解

梯度消失和梯度爆炸问题，但是残差路径在前后层中

存在相似性，这增加了计算的冗余度，并且 Bottleneck

的局部卷积特性使得特征图中的全局依赖关系没有被

充分利用，在不断的下采样过程中 C2f 模块对小目标

的特征提取效果不佳，导致检测性能较低。本文设计

的 C2f_BC 有效地提升了模型在复杂场景下的特征提

取性能，同时参数量有所下降。

设计的思路是将 C2f 中的 Bottleneck 层中的普通

卷积替换成组合分组卷积和空间卷积的思想的

GSConv，降低参数量的同时有效地增强特征提取的

效率。在 C2f 的起始卷积后和 Bottleneck 的第二个

GSConv 后增加 CBAM，CBAM 融合了空间注意力和

通道注意力，有效缓解了 C2f 模块对远距离特征交互

的不足。 

3.1.1  GSConv模块

在标准的卷积模块中，卷积层的特征图中经常存

在大量的冗余信息，随着网络深度的加深，计算复杂

度也不断增加。GSConv 是一种结合分组卷积

(GhostConv)[16] 和 Shuffle 操作 (特征通道混洗，channel
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shuffle)[17] 的一个卷积模块，如图 2 所示。将输入特

征按照 1∶1 的比例一分为二，其中 C/2 通道的特征

进行普通卷积，另外 C/2 通道的特征渗透到 DWConv

中。Shuffle 操作旨在解决分组卷积中特征通道之间

信息交流不足的问题。Shuffle 操作通过重新排列特

征图的通道，使得不同组之间的特征信息可以进行更

充分的交互，从而提高网络的表达能力。Shuffle 通

道混洗操作实现通道间的特征信息融合，有效地增强
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图 1　THI-YOLO 模型

Fig. 1　THI-YOLO model
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Fig. 2　Structure of GSConv module
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了特征之间的交互。这种设计方式不仅增强了网络的

推理效率和精度，而且进一步减少了计算的冗余，提

高计算效率。 

3.1.2  CBAM

非机动车驾驶员的头盔检测任务中经常存在复杂

的背景特征，且在不断的下采样过程中很容易丢失关

键的信息，为了增强模型对复杂道路场景中的关键信

息捕获能力，本文引入了 CBAM，CBAM 结合了通

道和空间注意力，使模型能够专注于处理重要的特征

区域，同时忽略不相关的特征信息，有效地增强模型

的表达能力。CBAM 结构如图 3 所示。

CBAM 主要由两个子模块组成，分别为通道注

意力模块 CAM (channel attention module) 和空间注意

力模块 SAM (spatial attention module)。通道注意力

模块能够增强通道维度上的重要特征，同时舍弃一

些不重要的特征。空间注意力模块的作用是找出图

像中包含重要特征的位置，并在空间维度上进行注

意力权重分配，从而使网络更加专注于重要的空间

位置。

通道注意力子模块如图 4 所示，首先将输入特

征 F进行全局平均池化  (Avgpool) 和全局最大池化

(Maxpool)，经这两种池化方式处理后分别生成通道

Mc(F) Mc(F)

上的全局信息，再将两个池化的结果分别通过共享的

多层感知机 (MLP) 进行非线性变换，得到通道注意

力权重 ，并利用通道注意力权重 对输入

特征图进行加权并调整特征图的通道权重。如式 (1)、

式 (2) 所示。

Mc(F) =δ(MLP(Avgpool(F))

+MLP(Maxpool(F))) , (1)

F′ = Mc(F)⊗F , (2)

⊗ δ

F′
其中： 表示逐元通道乘法， 表示 Sigmoid 激活函

数， 表示通道注意力输出模块。

F′

Ms(F′)

Ms(F′) F′

F′′

空间注意力子模块如图 5 所示，首先将通道注意

力模块的输出特征图 进行通道上的最大池化和平均

池化，生成压缩后的特征图，再通过卷积操作生成每

个空间位置的权重 ，并使用计算得到的空间注

意力权重 对通道注意力模块的输出特征图 进

行加权得到最终经过 CBAM 处理后的特征图 。如

式 (3)、式 (4)。

Ms(F′) = δ(Conv7×7(Avgpool(F′),Maxpool(F′))) , (3)

F′′ = Ms(F′)⊗F′ . (4)

CBAM 有效地融合了空间和通道的特征，使模
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attention module
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attention 
module Output featureInput feature

F

Mc

Ms

F''

图 3　CBAM 结构图

Fig. 3　CBAM structure
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图 4　通道注意力子模块

Fig. 4　Channel attention submodule
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型能更好地区分背景和目标并有效地捕获到关键信息，

以此提升模型的特征提取性能。 

3.1.3  C2f_BC模块的设计

设计 Bottleneck_GC 替 换 C2f 中 的 Bottleneck，
并在 C2f 输入口的卷积层后添加一个 CBAM 得到

C2f_BC，如图 6 所示。

 
 

Conv

Conv

CBAM

Concat

Bottleneck_GC

Split

Bottleneck_GC

Bottleneck_GC

...

图 6　C2f_BC 结构图

Fig. 6　Diagram of the C2f_BC structure
 

Bottleneck_GC 模块的设计是在 Bootleneck 的基

础上将普通卷积 (Conv) 替换成 GSConv，并在第二

个 GSConv 后添加 CBAM，得到 Bottleneck_GC，如

图 7 所示。 

3.2  MP-Parnet 设计

为了增强模型对多种尺度目标的特征提取能力，

使其更好地应用于骑行人员头盔检测的场景，本文在

并行化网络 (parallel networks) 的基础上设计了模块

MP-Parnet，如图 8 所示。

由于从主干网络到颈部网络，每一层得到的特征

也在不断细化，在颈部网络加入并行化网络 (Parnet)
可以进一步增强模型的提取特征能力，虽然 1×1 的卷

积核和 3×3 的卷积核有助于处理应用场景中的多种尺

度目标，但是卷积核的尺度还不够丰富，无法灵活应

用在尺度丰富的检测任务中，尤其是在复杂场景下，

捕获全局和局部的多尺度特征信息时表现不佳。由于

大的卷积核可以获取更大的感受野，小的卷积核可以

更加细化地处理局部的细节特征。因此本文在 Parnet
的基础上将 1×1、3×3、5×5、7×7 的并行处理的深度

可分离卷积 (DWConv ) 替换为原模型的标准卷积

(Conv) 进行提取和融合特征。使用 DWConv 能够将

空间维度和通道维度的卷积操作分开，从而显著减少

计算量，通过设置不同卷积核大小的 DWConv，不仅

可以在不同的空间尺度上提取更加多样化的特征，而

且可以捕捉不同尺度的信息，使得网络在处理尺度变

化大的目标时更具鲁棒性。单纯的多尺度特征提取可

能会导致一些不必要的冗余特征，SSE (skip-squeeze-
exciation) 模块是基于 SENet  (squeeze-and-excitation
networks) 设计的，在多尺度特征融合之前，SSE 模

块通过全局平均池化操作为每个空间位置的特征进行

加权，从而过滤掉不重要的区域，增强与目标相关的

重要区域。该模块的引入可以有效增强模型对输入特

征的信息感知和特征表达能力。 

3.3  损失函数优化

在交通道路头盔检测场景中存在背景复杂、尺度

目标丰富等情况，导致负样本的 IoU 非常低。传统

IoU 函数也会计算这些低 IoU 的负样本，导致训练花

 

Input feature

[Maxpool, Avgpool] Spatial attention

Conv layerF'

Ms

Θ

图 5　空间注意力子模块

Fig. 5　Spatial attention submodule

 

GSConv GSConv CBAM ⊕

图 7　Bottleneck_GC 结构图

Fig. 7　Diagram of the Bottleneck_GC structure
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费较大的时间，并且在多尺度目标场景中，小目标

的 IoU 较低，大目标的 IoU 较高，传统的 IoU 函数可

能会忽视一些具有重要特征的小目标。为了缓解这种

正负样本不平衡以及让模型更容易关注到重要特征的

小目标，将 Focaler-IoU 引入到原模型使用的 CIoU

中，进一步提升模型的检测性能。Focaler-CIoU 公式

如下：

LFocaler−CIoU = LCIoU+ IoU − (IoUFocaler) , (5)

LCIoU CIoU IoU IoU

IoUFocaler

其中： 为 损失函数， 表示 损失值，

的定义如下：

IoUFocaler =


0, IoU < d

IoU −d
u−d

, d ⩽ IoU ⩽ u

1, IoU > u

, (6)

IoU < d IoU IoUFocaler

IoU

IoU > u IoUFocaler

IoU d ⩽ IoU ⩽ u

IoUFocaler IoU

其中， 表示当 小于 d时， 的值为

0，这种情况反映出预测框和真实框之间的重

叠区域过小，忽略这部分 的计算，减少了对冗

余样本的计算，有利于模型聚焦在目标样本中；

表示 的值为 1，这种情况反映预测框

和真实框之间的重叠区域较好，因已经足够接

近最终目标，不需要再优化 损失；当

时， 根据 插值计算损失，表示预测框和

IoU真实框部分重叠，根据 的值灵活调整阈值 d和 u
的值，提升小目标的权重，使模型能够兼顾大小不同

尺度的目标获取，提升模型的特征提取能力。

在原模型的 CIoU 的基础上设计 Focaler-CIoU 可

以有效地调节正负样本不平衡以及多目标样本的检测

问题。 

4   实验与结果分析
 

4.1  数据集介绍

现阶段对骑行人员的头盔检测的数据集应用场景

较为简单，检测类别较为单一，因此本文采用网络爬

虫以及在合肥市街道实景拍摄的方式获取实验图片，

使用 Labelimg 脚本工具对图片进行人工标注，制成

Helmet 数据集。图 9 为 Labelimg 脚本的标注界面，

从标注脚本界面可以看出，由于远景目标和近景目标

的尺寸存在明显差异，所以目标标签的尺度也十分丰

富。图 10 展示了该图例不同类别尺寸分布的散点图，

从中可以定量看出检测目标尺寸大小的差异性。

Helmet 数据集类别包括：骑行人员 (driver)、佩带头

盔 (helmet ) 和未佩带头盔  (no  helmet)。数据集共

6500 张，按照训练集、验证集和测试集 8∶1∶1 的

比例进行实验。处理后的类别数量如表 1 所示。
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图 8　MP-Parnet 结构图

Fig. 8　Diagram of the MP-Parnet structure
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双轮车佩戴头盔检测数据集 (Two wheeler helmet
dataset, TWHD) 为开源数据集，用来进一步验证本文

提出方法的泛化能力。TWHD 数据集共 5448 张，类

别包括：双轮车和驾驶员整体 (two_wheeler)、佩戴头

盔 (helmet) 和未佩戴头盔 (without_helmet)。具体类别

数量如表 2 所示。 

4.2  实验环境

本次实验是在 Windows 10 操作系统下进行的，

CPU 型 号 为 i7-12700F， GPU 型 号 为 NVIDIA
GeForceRTX 3090 (24 G)，训练的框架为 pytorch 2.0.0、
CUDA11.8、 Python  3.9。具体超参数配置如表 3
所示。 

 

 

图 9　Labelimg 脚本界面

Fig. 9　Labelimg script interface

 

表 1　Helmet 数据集处理后各目标数量

Table 1　Number of target after Helmet dataset processing

Class Driver Helmet No helmet

Target number 9027 7743 3184

 

表 2　TWHD 数据集处理后各目标数量

Table 2　Number of target after TWHD dataset processing

Class Two_wheeler Helmet Without_helmet

Target number 13790 11742 6895

 

表 3　实验参数配置

Table 3　Configuration of experimental parameters

Key parameter Parameter value

Epoch 200

lr0 0.01

Imgsz 640

Batch 8

Momentum 0.937
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图 10　不同类别长宽分布散点图

Fig. 10　Scatterplots of length and width distribution of
different categories
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4.3  评价指标

mAP

本文实验采用平均精度 (mean average precision,
)、 召 回 率  (recall,  R) 以 及 模 型 的 参 数 量

(parameters) 作为评价指标。

mAP用来评估模型在检测任务中的整体性能，综

合了精确度 (precision, P) 和召回率两个指标，精确度

和召回率的计算公式如下：

P =
T P

T P+FP
, (7)

R =
T P

T P+FN
, (8)

T P FP

FN AP

P−R P−R

AP mAP AP

其中： 为正确检验到的正样本， 为错误检测为

正样本的负样本， 表示没有检测到的负样本。

(average precision) 是通过在不同的 R阈值下计算出 P，
通过绘制曲线 ，计算 曲线所围成的面积，

并运用积分求得 值。 为对所有类别的 求和

取平均值。计算公式如下：

AP =
w 1

0
P(R)dR , (9)

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi , (10)

P(R) P−R

APi

其中： 为 0 到 1 阙值内的 函数曲线，代表

检测的类别个数， 是第 i个类别的精度。

mAP根据 IoU 的 阙 值 的 不 同 ， 将 指 标 分 为

mAP50 和 mAP50∶95，mAP50 为 IoU 阙值为 0.5 时

的 平 均 检 测 精 度 ，mAP50∶95 则 是 IoU 阙 值 在

0.5~0.95，并以 0.05 为间隔步长计算出来的平均检测

精度。 

4.4  损失函数分析 

4.4.1  阈值设定

阈值 d和 u根据具体任务来确定，为了验证阈值

对实验结果的影响，从而确定较优的阈值选取，本文

选取了 25 组阈值 [d,u] 进行实验对比，如表 4 和表 5
所示，实验结果表明，在当前头盔检测任务中，当阈

值 [d,u] 设定为 [0.3,0.8] 时的 mAP50 和 mAP50∶95
的效果最佳。后续对比实验的损失函数均使用

Focaler-CIoU。 

4.4.2  损失函数对比

为了进一步验证损失函数的优势和泛化能力，

在 YOLOv8、YOLOv5 均使用 Focaler-CIoU 进行对比，

如表 6 所示。实验结果表明，相较于原模型，使用

Focaler-CIoU 损失后 mAP 均得到提高，验证了本文

损失的优势和泛化性。

图 11 是在 YOLOv8 原模型的基础上，对比改进

损失前后损失变化曲线，改进后模型的边界框损失值

明显下降，对骑行人员头盔检测任务的数据拟合效果

有明显提升。
 

表 4　不同阈值下 mAP50 值

Table 4　mAP50 values at different thresholds

d
u

1 0.9 0.8 0.7 0.6

0 0.842 0.840 0.840 0.841 0.842

0.1 0.842 0.842 0.838 0.840 0.842

0.2 0.840 0.840 0.839 0.842 0.840

0.3 0.841 0.842 0.843 0.842 0.838

0.4 0.839 0.841 0.842 0.838 0.840

 

表 5　不同阈值下 mAP50∶95 值

Table 5　mAP50∶95 values at different thresholds

d
u

1 0.9 0.8 0.7 0.6

0 0.681 0.682 0.684 0.681 0.681

0.1 0.684 0.685 0.682 0.682 0.682

0.2 0.682 0.684 0.686 0.686 0.679

0.3 0.685 0.685 0.690 0.686 0.678

0.4 0.683 0.682 0.688 0.680 0.679
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图 11　改进前后 box_loss 对比

Fig. 11　Comparison of box_loss before and after improvement
  

4.5  C2f_BC 模块分析

为了验证 GSConv 在 C2f 中的有效性，在原模型

的基础上将主干网络中的 C2f 中的普通卷积 (Conv)
替换成 GSConv，并将其与原模型进行对比，如表 7
所示。数据表明，用 GSConv 卷积替换 Conv 后，

mAP50 和 mAP50∶95 分别提升了 0.6% 和 0.3%，且

参数量降低了 7.0%。

为了验证 CBAM 注意力的有效性，在 C2f 模块

引入 GSConv 的基础上进行对比实验。将 CBAM 分

别设计在 Bottleneck 的第一个 GSConv 后和第二个

GSConv 后进行对比。如表 8 所示，C2f_B1 和 C2f_B2
分别表示在第一个和第二个 GSConv 后添加 CBAM。

实验表明将 CBAM 添加在第一个 GSconv 后效果不佳，

添加在第二个 GSConv 后，虽然参数量略微提升，但

是 mAP50 和 mAP50∶95 分 别 又 提 升 了 0.4% 和

0.3%。

为了验证 C2f_BC 中引入 CBAM 的优势，以引

入 GSConv 的 C2f 模块为基础，在特征提取阶段的相

同位置分别加入不同注意力模块，包括 ECA[18]

(efficient  channel  attention)、 SE[19] (squeeze-and
excitation)、 GAM[20] (global  attention  mechanism) 和
EMA[21] (expectation-maximization  attention)。 由 表 9
所示。经对比，引入 ECA 和 SE 注意力时，评价指

标 mAP50∶95 分别上升了 0.1% 和 0.2%，提升效果

不明显。引入 GAM 注意力后，mAP50 和 mAP50∶
95 均提升了 0.4%，但模块的参数量相较于第一组实

验增加了 18.4%。经对比发现，引入 CBAM 之后虽

然参数量增加了 3.1%，但 mAP50 和 mAP50∶95 分

别提升了 0.4% 和 0.3%。相对于其他注意力模块，在

第一组实验的基础上引入 CBAM 在检测精度和参数

量之间实现了良好的平衡。 

4.6  MP-Parnet 分析

为了验证 MP-Parnet 模块在原模型的优势以及此

模块的泛化能力，分别在 YOLOv5n、YOLOv6n、
YOLOv8n、YOLOv10n[22] 和 RT-DETR (r18)[23] 的颈部

网络特征的提取阶段分别加入 MP-Parnet 进行实验对

 

表 6　改进前后 mAP 对比

Table 6　Comparison of mAP before and after improvement

Algorithm
Pre-improvement loss Post-improvement loss

mAP50 mAP50∶95 mAP50 mAP50∶95

YOLOv5n 0.830 0.652 0.832 (+0.2%) 0.656 (+0.4%)

YOLOv8n 0.839 0.686 0.843 (+0.4%) 0.690 (+0.4%)

 

表 7　GSConv 和普通卷积对比

Table 7　Comparison of GSConv and Conv

Convolutional type mAP50 mAP50∶95 Params/106

Conv 0.843 0.690 3.15

GSConv 0.849 (+0.6%) 0.693 (+0.3%) 2.93 (−7.0%)

 

表 8　在不同位置引入 CBAM
Table 8　Introducing CBAM at different convolutional layers

Module mAP50 mAP50∶95 Params/106

C2f+GSConv 0.849 0.693 2.93

C2f_B1 0.849 0.691 3.02

C2f_B2 0.853 (+0.4%) 0.696 (+0.3%) 3.02 (+3.1%)
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比，如表 10 所示。实验结果表明，将 MP-Parnet 作
用在以上网络中，mAP50 和 mAP50∶95 均得到了提

升，证明 MP-Parnet 模块在本文模型的优势，同时证

明此模块具有较强的泛化能力。 

4.7  消融实验对比 

4.7.1  消融实验

为了验证 C2f_BC 模块和 MP-Parnet 对模型改进

的有效性，以 YOLOv8n 为基准模型分别在 Helmet
和 TWHD 数据集上进行消融实验。如表 11 所示，

第 1 组实验为 YOLOv8n 基准模型；第 2 组实验是在

YOLOv8n 的基础上引入损失函数 Focaler-CIoU，较

于基准模型，mAP50 和 mAP50∶95 在 Helmet 数据

集上分别提升了 0.4% 和 0.5%，在 TWHD 数据集上

分别提升了 0.5% 和 0.3%，说明损失函数 Focaler-
CIoU 可以通过平衡正负样本改善精度值；第 3 组实

验是在第 2 组实验的基础上将主干网络 (Backbone)

的 C2f 替换为 C2f_BC，较于第 2 组实验，mAP50 和

mAP50∶95 在 Helmet 数据集上分别提升了 1.0% 和

0.5%，在 TWHD 数据集上分别提升了 1.1% 和 1.4%，

且参数量降低了 4.1%，计算量降低了 5.7%，说明

C2f_BC 模块可以降低计算冗余的同时增强模型的特

征提取能力；第 4 组实验是在第 2 组实验的基础上在

颈部网络 (Neck) 引入 MP-Parnet 模块，较于第 2 组实

验，虽然在计算量和参数量方面分别上升了 5.0% 和

3.4%，但是 mAP50 和 mAP50∶95 在 Helmet 数据集

上分别提升了 1.3% 和 0.7%，且在 TWHD 数据集上

分别提升了 0.9% 和 1.2%，说明多核并行感知网络

(MP-Parnet) 在处理目标尺度丰富的场景中展现出了

优异的性能；第 5 组实验是将损失函数 Focaler-CIoU、

C2f_BC 模块和 MP-Parnet 模块全部加入基准模型得
 

表 9　不同注意力之间精度对比

Table 9　Comparison of mAP among different attentions

No. Module Params/106 mAP50 mAP50∶95

1 C2f+GSConv 2.93 0.849 0.693

2 1+ECA 2.93 0.848 0.694

3 1+SE 2.98 0.849 0.695

4 1+GAM 3.47 0.853 0.697

5 1+EMA 2.94 0.852 0.692
6 1+CBAM 3.02 0.853 0.696

 

表 10　在不同网络颈部加入 MP-Parnet
Table 10　Adding MP-Parnet to different network necks

Module
Pre-Improvement Post-Improvement

mAP50 mAP50∶95 mAP50 mAP50∶95

YOLOv5n 0.832 0.656 0.840 (+0.8%) 0.674 (+1.8%)

YOLOv6n 0.822 0.663 0.841 (+1.9%) 0.671 (+0.8%)

YOLOv8n 0.843 0.690 0.856 (+1.3%) 0.698 (+0.8%)

YOLOv10n 0.837 0.685 0.844 (+0.7%) 0.690 (+0.5%)

RT-DETR (r18) 0.802 0.651 0.829 (+2.7%) 0.674 (+2.3%)

 

表 11　消融实验

Table 11　Comparison of ablation experiments

No. YOLOv8n Focaler-CIoU C2f_BC MP-Parnet
Helmet TWHD

Params/106 GFLOPs
mAP50 mAP50∶95 mAP50 mAP50∶95

1 √ 0.839 0.686 0.725 0.437 3.15 8.7

2 √ √ 0.843 0.691 0.730 0.440 3.15 8.7

3 √ √ √ 0.853 0.696 0.741 0.454 3.02 8.2

4 √ √ √ 0.856 0.698 0.739 0.452 3.31 9.0

5 √ √ √ √ 0.861 0.705 0.743 0.456 3.12 8.4
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到最终模型 THI-YOLO，较于基准模型，mAP50 和

mAP50∶95 在 Helmet 数据集上分别提升了 2.2% 和

1.9%，在 TWHD 数据集上分别提升了 1.8% 和 1.9%，

且参数量降低了 0.9%，计算量降低了 3.4%，说明

THI-YOLO 算法在非机动车驾驶员的安全头盔检查任

务中可以实现更高的精度。 

4.7.2  对比实验

为了进一步验证本文模型的优越性，将改进后的

模型在 Helmet 和 TWHD 数据集上分别与 YOLOv5n、

YOLOv5s、YOLOv6n、YOLOv8s、YOLOv8n-ghost[24] 、

YOLOv10n 和 RT-DETR (r18) 等当前的主流算法进行

实验对比。如表 12 所示。实验结果表明，本文的方

法相较于以上几种方法，在保持较小参数量和计算量

的同时取得了较好的 mAP。 

4.8  实验检测效果展示

为了更加直观验证改进模型的优势，采用

Helmet 和 TWHD 的测试集对比 THI-YOLO 模型和

YOLOv8n 模型的检测效果，如图 12 所示。通过对比，

在非机动车驾驶员的头盔检测场景中，原始的

YOLOv8n 模型无法定位到远景的小目标，且在复杂

背景的干扰下出现了误检现象，如图 12 (a, b) 所示，

说明原模型缺乏对尺度小的目标的特征提取能力，且

在复杂场景中对上下文信息的识别能力较差，THI-

YOLO 模型展现出对局部细节特征捕获的优势。

图 12 (c) 展现出在不同尺度的密集目标中，相较于原

模型，THI-YOLO 模型整体表现出更高的检测精度。

实验结果表明，本文模型可以有效地提高目标的检测

精度，且在一定程度上避免了误检和漏检现象的发生，

体现出本文模型的优越性。 

5   结束语

综上所述，本文提供了一种应用于非机动车驾驶

员的头盔检测的算法，在 YOLOv8n 的基础上设计了

C2f_BC 模块，有效地降低了计算的复杂度，增强对

特征的提取能力，采用并行处理不同卷积核大小的

DWConv 对 Parnet 进行重新设计，使得检测器更有效

地捕获不同尺度的目标。实验结果表明，改进后的模

型在保证参数量和计算量下降的同时，mAP50 和

mAP50∶95 在自建 Helmet 数据集分别提升了 2.2%
和 1.9%，在开源数据集 TWHD 上分别提升了 1.8%
和 1.9%，有效地提升了模型对复杂场景的特征提取

能力以及对不同尺度信息的捕获能力。

在未来阶段，面向非机动车驾驶员的头盔检测还

有很大的提升空间。虽然改进模型相较于基准模型在

精度上有所提升，但是参数量的优化不明显，未来工

作主要考虑用剪枝或者蒸馏技术对模型进行进一步的轻

量化。
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图 12　定性检测结果展示。(a) 漏检情况；(b) 误检情况；(c) 骑行人员密集场景检测效果对比

Fig. 12　Display of qualitative experiment results. (a) Cases of object leakage; (b) Cases of object misdetections; (c) Comparison of detection
effects for dense scenes of drivers
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THI-YOLO: Improved non-motorized drivers
helmet detection of YOLOv8

Sun Guangling1,2*, Wang Xinbo1

Overview: With  the  gradual  emergence  of  computer  vision  in  recent  years,  target  detection  algorithms  are  also
constantly  innovating  and  developing,  and  the  detection  of  safety  helmets  on  two-wheeled  vehicles  is  also  one  of  the
focuses of research scholars. Two-wheeled vehicles have become the main means of transportation for citizens to travel
at this stage, but the phenomena of citizens running red lights and not wearing safety helmets are still common, so it is
especially  urgent  to  design  a  helmet-wearing  detection  method  for  cyclists.  At  the  present  stage  of  safety  helmet
detection,  there  are  still  some  difficulties,  such  as  complex  background  information,  the  detection  target  exists  in
different  scales  of  the  diversity  of  changes,  so  the  design of  higher  performance  helmet  detection algorithms needs  to
carry out further research. Aiming at the phenomenon that complex background often exists in non-motorized drivers'
helmet detection and the diversity of detection target scales often exists in the detection scene, which in turn leads to low
detection  efficiency  and  misdetection  and  omission,  a  YOLOv8  algorithm  oriented  to  traffic  helmet  detection  is
proposed. The alteration points of this paper mainly contain the following two blocks. The first is the C2f_BC module,
the  GSConv  module  with  the  idea  of  combining  group  convolution  and  spatial  convolution  is  introduced,  and  the
attention  mechanism  combining  channel  and  space  (convolutional  block  attention  module,  CBAM)  is  introduced  in
Bottleneck  in  C2f.  To effectively  reduce  the  computational  complexity  and enhance  the  extraction of  local  and global
features, we designed the parallel multiscale feature fusion module MP-Parnet (parallel multiscale perception networks)
and redesigned the Parnet (parallel networks) by using the parallel depth-separable feature fusion module with different
scales. The second is a parallel depthwise separable convolution (DWConv) kernel for different scales. It is used instead
of the ordinary convolution of the original module, which effectively adapts to the acquisition ability of different scales
of  targets.  3.  Focaler-IoU  is  introduced  into  the  original  model,  and  Focaler-CIoU  is  designed,  which  effectively
enhances  the  performance  of  the  detection  model  in  both  classification  and  detection.  detection  performance.  The
experimental results show that compared with the original model, the improved YOLOv8n maintains a decrease in the
number of parameters while the mAP50 and mAP50: 95 increase by 2.2% and 1.9% on the self-built dataset Helmet, and
1.8% and 1.9% on the open-source dataset TWHD, which suggests that the improved model can be better applied to the
helmet detection of non-motorized drivers in the scenario.

Sun  G  L,  Wang  X  B.  THI-YOLO:  Improved  non-motorized  drivers  helmet  detection  of  YOLOv8[J]. Opto-Electron  Eng,
2024, 51(12): 240244; DOI: 10.12086/oee.2024.240244
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