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摘  要 

随着高速公路通车里程和交通流量的增加，车辆异常行驶事件引发的安全问题日益突出。传统监控手段

存在效率低、漏检误检率高等不足，而基于深度学习的计算机视觉技术为解决这一问题提供了新途径。

文章提出一种基于改进YOLOv8的高速公路车辆异常行为检测方法，通过引入Swin Transformer结构替

换主干网络，增强模型对长距离特征和时空关联的建模能力。研究构建了包含400张图像的高速公路车

辆行驶事件数据集，涵盖不同时段、天气和车辆类型。实验结果表明，改进后的模型在精确率(92.5%)、
召回率(98%)和平均精确率(mAP0.5为94.4%)等指标上显著优于原始YOLOv8模型，能够有效提升高速

公路车辆异常行为的检测精度和可靠性，为智能交通系统的实时监控与事故预防提供了技术支撑。 
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Abstract 
With the increase in the mileage of expressways and traffic flow, safety issues caused by abnormal 
vehicle driving events have become increasingly prominent. Traditional monitoring methods suffer 
from low efficiency, high missed detection and false detection rates, while computer vision technol-
ogy based on deep learning provides a new approach to solve this problem. This paper proposes an 
improved YOLOv8-based method for detecting abnormal vehicle behaviors on expressways by in-
troducing the Swin Transformer structure to replace the backbone network, enhancing the model's 
ability to model long-range features and spatio-temporal correlations. A dataset of 400 images of 
vehicle driving events on expressways was constructed, covering different time periods, weather 
conditions, and vehicle types. Experimental results show that the improved model significantly out-
performs the original YOLOv8 model in terms of precision (92.5%), recall (98%), and mean average 
precision (mAP 0.5: 94.4%), effectively improving the detection accuracy and reliability of abnor-
mal vehicle behaviors on expressways. This study provides technical support for real-time moni-
toring and accident prevention in intelligent transportation systems. 
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1. 引言 

随着高速公路通车里程不断增加以及交通流量日益增长，车辆在高速公路上的异常行为事件，如违

规变道、超速行驶、低速行驶、停车等引发的交通事故和交通拥堵问题愈发严重[1]。传统的交通监控与

管理手段在面对复杂多样的车辆行为时，存在效率低、漏检误检率高等问题[2]。利用计算机视觉和深度

学习技术可以实现车辆异常行为自动检测，成为提升高速公路交通安全与管理水平的关键方向，而高质

量数据集是该技术研究与应用的基础[3]。 
随着深度学习的快速发展，利用计算机视觉技术中的卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)、YOLO (You Only Look Once)系列等目标检测模型可快速准确检测图像或视频中的车辆及行人异

常行为，对提高交通安全，优化交通信号设备，改进交通管理具有重要意义。2023 年 Ma 等人[4]提出了

一种长短期记忆残差(Long Short-Term Memory-Residual, LSTM-R)算法来实时检测异常驾驶行为。而

YOLO 系列自 2015 年被首次提出后更是广泛应用于车辆异常行为检测方面，何佳桥和葛晓东[5]基于改

进的 YOLOv5 利用无人机获取的图像进行车辆检测，郭雨[6]更是建立了一种基于 YOLOv5 轻量化的车

辆检测方法。 
相比于其他 YOLO 系列，YOLOv8 凭借其精确度更高、速度更快等优势，被广泛应用于智能安防与

监控[7]、智能交通和自动驾驶以及无人机巡检等众多领域。Mane 等人[8]提出了一种集成模型，使用

YOLOv8 方法进行交通事故的检测。Guo 等人[9]首先采用 FasterNet 网络代替 YOLOv8 骨干网络并应用

车辆自动驾驶中的自动识别技术。Dou 等人[10]针对城市交通监控系统中的车辆和行人检测问题，提出了

一种改进的 YOLOv8 模型，引入多尺度特征融合模块和改进的非极大值抑制(Non-Maximum Suppression, 
NMS)算法，通过实验验证了改进后模型的检测性能良好。 
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2. 基于改进的 YOLOv8 检测方法 

2.1. YOLOv8 网络结构 

YOLOv8 延续了 YOLO 系列经典的三段式架构，但通过模块化改进实现了性能的跃升，其算法结构

主要包括主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)三部分，如图 1 所示。在主干网络中，

YOLOv8 在 YOLOv5 的 CSPDarknet53 基础上，将 C3 模块替换为 C2f (Cross-convolution with 2 filters)模
块，大大增强了梯度流动；在颈部网络中，YOLOv8 结合路径聚合网络(PANet)和特征金字塔网络(FPN)，
通过自顶向下和自底向上的双向特征融合增强了多尺度信息交互[11]。同时 YOLOv8 采用的解耦头

(Decoupled Head)将分类与回归任务分离为独立分支，降低了任务耦合的干扰，从而提升检测精度[12]。 
 

 
Figure 1. YOLOv8 algorithm structure diagram 
图 1. YOLOv8 算法结构图 

 
然而，YOLOv8 其主干网络虽然能高效提取局部特征，但对远距离特征依赖关系的建模能力较弱。

为解决这一问题，本文基于 YOLOv8 算法网络结构通过 Swin Transformer 结构替换 Backbone 网络实现关

键区域特征增强与时空关联建模针对高速公路场景中车辆异常行驶行为进行检测，从而判定车辆运行状

态，其改进后网络结构如图 2 所示。 

2.2. Swin Transformer 基本原理 

Swin Transformer 是一种基于 Transformer 架构的模型[13]，它引入了滑动窗口(Shifted Window)机制，

使得 Transformer [14]能够处理计算机视觉任务，如目标检测、图像分割等。相较于传统的 Transformer 在
处理图像时，其由于计算量与图像分辨率的平方成正比，难以直接应用于高分辨率图像，Swin Transformer
则通过将图像划分为不重叠的窗口(Window)，在每个窗口内进行自注意力计算，大大降低了计算复杂度。
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同时，滑动窗口机制使得相邻窗口之间能够进行信息交互，增强了模型对全局信息的捕捉能力。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of the improved YOLOv8 algorithm 
图 2. 改进后 YOLOv8 算法结构图 

 
在 Swin Transformer Backbone 中，输入 640 × 640 的图像后 Patch Partition 将输入图像划分为不重叠

的小块(Patch)，每个小块作为一个基本单元后续处理，Linear Embedding 对划分后的 Patch 进行线性变换，

将其映射到高维特征空间，得到初始特征表示。每个 Stage 都包含 Patch Merging、基于窗口的多头自注

意力机制(W-MSA)、移位窗口的多头自注意力机制(SW-MSA)和多层感知机(MLP)。Patch Merging 用于下

采样，减少特征图分辨率并增加通道数；W-MSA 在固定窗口内计算自注意力，捕捉局部信息；SW-MSA
通过移位窗口打破窗口边界，实现跨窗口信息交互；MLP 对特征进行非线性变换，进一步提取特征，随

着 Stage 的推进，逐步提取更高级、更抽象的特征。 

2.3. 车辆异常判定原理 

本文通过非极大值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)算法过滤重复的检测框，保留置信度高且

无重叠的边界框，最终通过统计图像中所有有效边界框的数量，基于多组车辆计数结果判定数量异常实

现车辆数量的识别。 
(1) 关键参数设置 
在目标检测中，模型可能因为车辆不同部位特征或检测阈值设置导致对同一车辆生成多个重叠的边

界框。NMS 算法通过抑制重叠度高的低置信度框，保留最优检测结果，避免重复计数，本文置信度阈值

(Confidence Threshold)设置为 0.5，仅保留置信度 ≥ 0.5 的框。交并比(IoU, Intersection over Union)阈值是

衡量两个边界框的重叠程度，当两个框的 IoU 超过设定阈值时，认为它们检测的是同一目标，其计算公

式为： 

IoU =
重叠区域面积

并集区域面积
                                  (1) 

(2) 车辆数量统计 
对所有类别(car、truck 等)完成 NMS 处理后，统计各组剩余的有效检测框数量，即为图像中对应类

别的车辆数量。总车辆数 = car 组有效框数 + truck 组有效框数。 
(3) 车辆数量异常判定的底层逻辑 
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车辆数量异常判定的底层逻辑为“空间–时间关联性验证”。若监测点间存在车流关联(如同一断面

的上下游、互通区的进出车流)，理论上车辆数应符合交通流规律(如车流连续时，上下游计数差异应在合

理阈值内)；若两组计数结果偏离规律(差异超出阈值)，则判定为数量异常，可能对应漏检、误检、交通

事件等情况，其中差异度计算公式如下。 

- 100%
N N

N
−

= ×上游 下游 下游

上游

差异度                             (2) 

若为“进入–驶出”关系，公式同理，替换为 N 进入与 N 驶出。 

3. 案例应用 

3.1. 高速公路区段车辆行驶事件数据集建立 

基于深度学习的检测模型效果很大程度上受车辆行驶数据集的影响，为确保模型具有足够准确和充

足的数据，本文构建高速公路区段车辆行驶事件数据集，提升模型检测精度与泛化能力，从而推动智能

交通系统在高速公路场景下的应用，为交通管理部门提供科学决策依据，辅助交通指挥与事故预防，保

障高速公路安全、高效运行。 
(1) 车辆行驶数据集建立 
本研究在利用高速公路选定地点的高清监控摄像头，进行参数设置和设备调试，确保设备正常运行

且画面质量符合要求，收集基于高速公路环境下的车辆行驶数据，并进行筛选分类便于后续数据处理与

检索，数据集制作流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Flow chart of data set establishment 
图 3. 数据集建立流程图 

 
(2) 车辆图像数据帧截取及筛选 
为实现行驶车辆异常检测需要大量的高速公路环境下的车辆图像数据，本文获取的高速公路监控视

频来自山东高速淄博发展有限公司，选取济潍高速淄川区路段(S6 K35 + 850 上行、S6 K38 + 000 下行、

S6 K35 + 120 上行)，通过采集一天中不同时段、不同方向和不同天气状况下的高速公路车流图像获取原

始数据并进行筛选，数据样本如图 4 所示。 
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Figure 4. An image of the highway section was captured 
图 4. 高速公路区段截取图像 

 

(3) 图像增强 
由于不同光照条件下，图像整体亮度存在差异，需要通过改变图像像素的灰度值来实现亮度调整，

提升图像整体亮度均匀性，让在不同光照条件下拍摄的车辆图像都能具有合适的亮度，便于模型准确识

别车辆特征，避免因过暗或过亮导致特征丢失或误判。 
(4) 数据标注与划分 
为满足高速公路车辆行驶事件检测模型的训练需求，需要将图像数据标注与划分构建高质量数据集，

使用 LabelImg 标注工具，绘制车辆目标矩形框并标注车辆类别，生成初始 XML 标注文件，如图 5 所示。

采用分层随机划分策略，根据车辆行驶事件类别对数据进行划分生成新的数据子集，包括训练集 500 张，

测试集 300 张和验证集 200 张，总计 1000 张图像。通过上述生成高速公路环境下车辆行驶事件的数据集

后，需要对划分后的 txt 标注文件，再进行坐标归一化处理以适配 YOLO 模型的输入要求。 
 

 
Figure 5. Calibration of image data 
图 5. 图像数据标定 

3.2. 实验环境配置 

本实验基于 Python 语言进行编程对各参数进行设置，配置实验环境如表 1 所示。 
 
Table 1. Experimental environment configuration table 
表 1. 实验环境配置表 

设备类别 设备名称 内容 

硬件环境 
CPU Intel(R)Core(TM) i7-8750h 

显存 6 GB 
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续表 

硬件环境 
内存 512 GB 

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060 

软件环境 

操作系统 Windows11 

平台 pytorch1.21.0 

Cuda 版本 torch-2.4.1 + cu124 
 
实验中图像输入尺寸为 640 × 640，每次输入图片数量为 8，设置优化器 Transformer，初始学习率设

置为 0.01，循环学习率为 0.01，批次大小 batch size 为 16，训练轮数 epoch 为 500 次，衰减系数 0.005。 

3.3. 评价指标 

本文采用 3 个评价指标分别为精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)和平均精确率(Mean Average Pre-
cision, mAP) [15] [16]。其中在式(2)中 TP 表示模型正确预测为正例的样本数量，FP 表示模型错误地将负

例预测为正例的样本数量；式(3)中 FN 表示模型错误地将正例预测为负例的样本数量，N 为类别数量。 
TPP

TP FP
=

+
                                     (3) 

TPR
TP FN

=
+

                                     (4) 

1

1 N

i
i

mAP AP
N =

= ∑                                     (5) 

3.4. 实验结果与分析 

 
Figure 6. Model training diagram 
图 6. 模型训练图 

 
图 6 为模型训练图，横坐标为训练轮次 epoch，纵坐标为损失值，包括边框损失曲线(train/box_om 和

train/box_oo 曲线)、分类损失曲线(train/cls_om 和 train/cls_oo 曲线)、分布匹配损失曲线(train/dfl_om 和

train/dfl_oo 曲线)、平均精确率曲线包括 metrics/mAP50(B)曲线和 metrics/mAP50-95(B)曲线以及精确率曲
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线 metrics/precision (B)和召回率曲线 metrics/recall (B)。从图中可以看出，随着训练迭代次数的增加，各

损失值显著降低，精确率与召回率均呈逐步上升趋势，表明在高速公路区段车辆行驶事件检测的模型训

练过程中，该模型能够有效提升对高速公路车辆行驶事件的检测能力，包括更准确的定位、更精准的分

类以及更低的误检和漏检率，增加了预测的可靠性。 
 

 
Figure 7. The P-R curve 
图 7. P-R 曲线图 

 

 
Figure 8. Visualization of the detection results 
图 8. 检测结果可视化图 

 
图 7 为测试集精确率–召回率(Precision-Recall, P-R)曲线图，从图中可以看出随着召回率的增加，精
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确率呈现下降趋势，且图中所有分类类别的准确率为 94.4%，对于 truck 和 car 类型车辆的检测效果良好，

表面该模型有助于准确识别对应类型车辆的相关行驶事件，检测结果可视化见图 8。 
在测试集中选取了 16 幅图像进行检测结果的可视化，图像中分别包括 car 和 truck 类行驶车辆，可

以看出该模型在高速公路环境下的车辆识别能力表现较好。 
图 9 中呈现了高速公路不同位置的监测画面(S8K3B + 000 下行、S8K35 + 120 上行等)，建立时间关

联为同一段检测数据，空间关联为互通区“进入–驶出”关系，运用 NMS 算法实现高速公路环境下车辆

数量识别技术，将检测框按类别(car 和 truck)分组，对每组独立执行 NMS，按置信度从高到低排列检测

框，通过交并比(IoU)衡量框间重叠程度，保留置信度最高的框作为“最优框”，剔除与最优框 IoU 超过

阈值 0.6 且置信度较低的重复框，直至所有框处理完毕。 
例如，图 9 画面 1 中上游计数 N1 = 5，画面 2 (下游)计数 N2 = 2，差异度|(5 − 2)/5| = 60% > 20%。 
车辆异常判定逻辑，若车流无特殊事件(如出口分流)，则可能存在： 
(1) 下游监测点漏检(模型对特定车辆识别失败，如夜间反光干扰、远距离小目标)； 
(2) 上游监测点误检(模型将非车辆目标判定为车辆，如广告牌、护栏阴影)； 
(3) 发生的交通通事件：事故导致车辆停滞在上游，未流向下游。 

 

 
Figure 9. Abnormal number of vehicles 
图 9. 车辆数量异常图 

3.5. 实验精度结果对比 

Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 实验结果对比 

模型 P/% R/% mAP 0.5/% mAP 0.5:0.95/% 

YOLOv5 79.1 90 80.3 56.2 

YOLOv8 82.3 96 83.1 60.1 

改进 YOLOv8 92.5 98 94.4 74.5 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2025.144050
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为进一步验证改进后 YOLOv8 模型的性能效果，将其与基础模型进行对比获得表 2 和图 10。由表 2
可知无论是在单个指标精确率 P 和召回率 R 上，还是在综合指标平均精确率 mAP 上，改进 YOLOv8 模

型的性能指标都比 YOLOv5 模型以及原始 YOLOv8 模型要高，其检测性能更优，冗余框显著减少，检测

结果更可靠，检测结果对比如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Comparison of the detection results 
图 10. 检测结果对比图 

4. 总结 

针对高速公路车辆异常行驶事件检测需求，本文提出一种基于改进 YOLOv8 的检测方法，通过替换

主干网络提升模型对长距离特征和时空关联的建模能力，将模型应用到实际高度公路环境中进行验证。

通过可视化实验结果可知，改进 YOLOv8 模型可提升高速公路智能监控效率，有助于实时异常事件检测，

对交通流量分析、事故预防、智慧交通系统等提供技术支持。 
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