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摘 要:针对小目标交通标志检测中存在的特征表达能力不足、复杂背景干扰强、定位精度低等问题,提出了一种改
进YOLOv11的多尺度特征增强算法TSD-YOLOs。通过异构部分卷积和跨尺度特征融合结构设计CSP-MSFPF模
块,有效增强小目标的特征表达能力;在网络颈部构建前景增强特征金字塔网络FE-FPN,通过上下文关联与前景增
强机制突出关键目标,抑制复杂背景干扰;采用Haar小波下采样保留高频细节并降低计算开销,缓解小目标特征在下
采样过程中的损失;引入 WIoU

 

v3损失函数,通过动态调节梯度权重优化正负样本分布,提升模型的定位精度;使用
基于LAMP分数的通道剪枝策略对改进后的模型进行压缩,在保证检测性能的同时显著降低模型复杂度与计算量。
实验结果表明,相较于基线模型,TSD-YOLOs在TT100k数据集上 mAP50、mAP50:95分别提升2.6%、2.1%,检测
速率达242

 

fps;在 CCTSDB数据集上 mAP50、mAP50:95分别提 升1.6%、3.9%;且 TSD-YOLOs计 算 量 降 低

27.6%、模型大小压缩58.7%、参数量减少59.6%。实验结果充分验证了TSD-YOLOs在保证实时性的同时,显著提
升了复杂场景下小目标交通标志的检测精度与鲁棒性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

insufficient
 

feature
 

representation,
 

strong
 

background
 

interference
 

and
 

low
 

localization
 

accuracy
 

in
 

small
 

traffic
 

sign
 

detection,
 

an
 

improved
 

multi-scale
 

feature
 

enhancement
 

algorithm
 

TSD-
YOLOs

 

based
 

on
 

YOLOv11
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

CSP-MSFPF
 

module
 

is
 

designed
 

using
 

heterogeneous
 

partial
 

convolutions
 

and
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

effectively
 

enhances
 

the
 

feature
 

expression
 

of
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

a
 

foreground
 

enhancement
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

constructed
 

in
 

the
 

neck
 

of
 

the
 

network
 

to
 

improve
 

target
 

focus
 

and
 

suppress
 

background
 

noise
 

through
 

contextual
 

correlation
 

and
 

foreground
 

enhancement.
 

In
 

addition,
 

the
 

Haar
 

wavelet
 

downsampling
 

is
 

adopted
 

to
 

retain
 

high-frequency
 

details
 

while
 

reducing
 

computational
 

overhead,
 

alleviating
 

information
 

loss
 

for
 

small
 

targets.
 

Meanwhile,
 

the
 

WIoU
 

v3
 

loss
 

function
 

is
 

utilized
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

gradient
 

allocation
 

and
 

optimize
 

sample
 

distribution,
 

improving
 

localization
 

accuracy.
 

Finally,
 

a
 

channel
 

pruning
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

LAMP
 

score
 

is
 

applied
 

to
 

compress
 

the
 

improved
 

model,
 

which
 

significantly
 

reduces
 

model
 

complexity
 

and
 

computation
 

while
 

maintaining
 

detection
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

TSD-YOLOs
 

achieves
 

2.6%
 

and
 

2.1%
 

improvements
 

in
 

mAP50
 

and
 

mAP50:95
 

respectively
 

on
 

the
 

TT100k
 

dataset,
 

with
 

a
 

detection
 

rate
 

of
 

242
 

fps;
 

On
 

the
 

CCTSDB
 

dataset,
 

mAP50
 

and
 

mAP50:95
 

improved
 

by
 

1.6%
 

and
 

3.9%,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

the
 

computational
 

cost
 

is
 

reduced
 

by
 

27.6%,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

compressed
 

by
 

58.7%,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

59.6%.
 

The
 

experimental
 

results
 

adequately
 

verify
 

that
 

TSD-
YOLOs

 

significantly
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

small-target
 

traffic
 

signs
 

in
 

complex
 

scenes
 

while
 

ensuring
 

real-time
 

performance.
Keywords:object
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fusion;foreground
 

enhancement
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0 引  言

  随着科学技术的不断发展以及计算机硬件算力的持续

提升,目标检测技术得到了广泛应用,极大地推动了自动驾

驶与智能辅助驾驶等智慧交通技术的快速发展。其中,交
通标志检测作为智慧交通系统的重要组成部分,在辅助驾
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驶员安全行驶、预警交通风险以及提升道路交通管理效率

等方面发挥着关键作用。
在实际道路场景中,车载摄像头捕捉的图像通常包含

尺寸较小的交通标志。虽然现有目标检测算法在通用任务

上表现优异,但在应对此类小目标检测时仍面临诸多挑战。
主要问题在于:一方面,交通标志本身包含的特征信息有

限,难以被模型充分提取和表达;另一方面,常规的下采样

操作极易丢失小目标的关键细节,进一步影响检测精度。
此外,复杂背景、光照变化以及目标遮挡等现实因素,也会

显著增加误检和漏检的风险。因此,优化小目标交通标志

检测技术已成为智能交通领域的研究热点。攻克这一难

题,对于提升智能驾驶系统的安全性与可靠性具有重要的

理论价值和广阔的应用前景。
目前,小目标交通标志检测方法的研究主要分为基于传

统手工特征的方法与基于深度学习的方法两大类。早期研

究主要依赖人工提取的特征,包括形状特征、颜色特征及其

融合方式。杨斐等[1]通过改进分割算法提高检测效率与完

整性。尽管基于手工特征的方法在一定程度上具有较好的

实时响应与鲁棒性,但在应对尺寸较小的交通标志时存在明

显不足。由于小目标所包含的特征信息有限,传统方法往往

难以精准刻画其细节特征,从而导致检测准确率下降,难以

满足实际道路环境中对精度和可靠性的高要求。
深度学习领域中的目标检测模型主要分为两大类。第

1类是以Faster
 

R-CNN[2]、Mask
 

R-CNN[3]和Cascade
 

R-
CNN[4]为代表的双阶段(two-stage)目标检测模型,这类模

型通常具有较高的检测精度,适用于对精度要求较高的场

景,但由于其在推理过程中需要生成并处理大量候选框,计
算复 杂 度 较 高,难 以 满 足 实 时 性 要 求。第 2 类 是 以

YOLO[5]、SSD[6]、DETR[7]等为代表的单阶段(one-stage)
目标检测模型。该类模型有更快的检测速度,适用于对实

时性要求较高的应用场景。然而,由于缺乏候选区域筛选

机制,单阶段模型在检测精度方面相对较弱,尤其在小目标

检测任务中仍存在一定的性能瓶颈。考虑到交通标志检测

主要应用于车辆行驶过程,具有对实时性与准确性要求并

重的特点,因此相关研究多集中于单阶段目标检测算法在

小目标交通标志检测任务中的应用与改进。
张莹等[8]提出了基于YOLOv7的多通道特征融合学习

网络,通过引入跨通道信息连接、浅层特征融合模块以及高

分辨率检测头,有效增强了小目标缺陷的检测能力。然而,
该方法对复杂背景下多尺度语义信息的深度交互建模能力

有限,且网络结构定制性较强,在跨场景泛化与实时部署的

灵活性方面仍存在一定不足。艾强等[9]基于YOLOv8模型

提出了融合噪声抑制与深层语义增强的特征融合模块(noise
 

suppression
 

and
 

semantic
 

enhancement,NSSE),并引入多尺

度通 道 注 意 力 机 制(
 

multi-scale
 

convolutional
 

attention,

MSCA),在提升模型对不同尺度目标的感知能力及几何形

变鲁棒性方面取得了一定成效。然而,该方法主要侧重于通

道维度的特征加权,缺乏对多感受野特征建模及跨尺度空间

信息深度交互的有效设计,对小目标的细粒度细节表达和复

杂背景下的稳定检测能力仍存在一定局限。俞林森等[10]基

于YOLOX模型设计了轻量化骨干网络并引入前景注意力

感知模块(foreground
 

attention
 

perception
 

module,FAPM),
在噪声抑制和前景增强方面取得了一定提升,但该方法仅在

通道与空间维度进行加权,缺乏跨尺度信息交互机制,限制

了模 型 对 多 尺 度 小 目 标 的 适 应 能 力。Tang 等[11]基 于

YOLOv11模型设计HybridFocus模块与双向动态多尺度特

征 金 字 塔 网 络 (bidirectional
 

dynamic
 

multi-scale
 

feature
 

pyramid
 

network,BiDMS-FPN),在增强多尺度特征融合和抑

制背景干扰方面取得了良好效果。然而,HybridFocus模块

主要依赖大核卷积与多尺度池化聚合上下文信息,导致对小

尺度目 标 的 边 缘 细 节 捕 获 能 力 不 足。彭 杰 等[12]基 于

YOLOv11模型提出C3k2_GG与SPPFAPSA模块,并结合

GhostConv、全局注意力和SimAM机制以增强小目标特征表

达。然而,多种注意力机制叠加易造成信息冗余与响应区域

重叠,使模型过度聚焦显著区域,削弱了对细粒度特征的捕

捉能力。Chu等[13]基于YOLOv11模型采用GhostNetV3改

进主干网络,并引入深度可分离卷积模块,在保持较高精度

的同时有效降低了计算复杂度。但在结构轻量化的过程中

牺牲了部分特征表达能力,对小目标的细节特征提取不足,
进而影响复杂场景下的检测稳定性。Wang等[14]基于实时

检 测
 

Transformer
 

(real-time
 

detection
 

Transformer,RT-
DETR)模型通过多尺度序列融合模块与级联分组注意力机

制增强多尺度特征建模能力,在提升小交通标志检测精度与

实时性能方面取得了良好效果。然而,该方法在高分辨率场

景中仍存在计算开销较高的问题,且对小目标细粒度空间结

构与局部细节特征的显式增强能力仍有一定局限。
综上所述,当前改进型 YOLO模型在多尺度特征融

合、轻量化结构设计和注意力机制集成方面虽取得显著进

展,但仍存在小目标特征表达不足、上下文信息交互不充分

以及特征冗余与噪声干扰等问题。针对上述挑战,本文提

出一种基于多尺度特征增强的交通标志小目标检测算法

TSD-YOLOs,综合考虑特征多尺度融合、前景特征强化与

细节信息保留等关键因素,兼顾检测精度与实时性。主要

贡献如下。

1)针对单一感受野在上下文建模与交通标志细粒度特

征捕捉方面 的 不 足,设 计 了 多 尺 度 特 征 部 分 融 合 模 块

(multi-scale
 

feature
 

partial
 

fusion,MSFPF),并构建了跨阶

段部分连接多尺度特征部分融合模块(cross
 

stage
 

partial
 

multi-scale
 

feature
 

partial
 

fusion,CSP-MSFPF)模块以替代

原始网络中的C3k2结构。该模块通过对部分通道进行多

种感受野的异构卷积,有效提取并融合不同尺度的语义信

息,增强多尺度特征间的信息交互与小目标的感知能力。

2)为优化小目标在复杂背景下的检测能力,在特征融

合 阶 段 构 建 了 前 景 增 强 金 字 塔 网 络 (foreground
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enhancement
 

feature
 

pyramid
 

network,FE-FPN)。该结构

融合金字塔上下文信息,通过矩形自校准模块(rectangular
 

self-calibration
 

module,RCM)增强前景区域表达,并设计

了跨尺度特征融合模块(cross-scale
 

feature
 

fusion,CSF)与
语义特征融合模块(semantic

 

feature
 

fusion,SFF)实现高效

特征融合的同时增强关键特征表示,实现模型在复杂场景

中对交通标志关键特征的显著增强与对背景干扰的有效抑

制,达到协同优化的目标。

3)为减少下采样过程中关键信息的损失,使用 Haar
小波池化(Haar

 

wavelet
 

downsampling,HWD)替代传统的

步进卷积,在降低计算复杂度的同时保留更多边缘、纹理等

细节信息。

4)引 入 智 能 交 并 比 (wise
 

intersection
 

over
 

union,

WIoU)
 

v3作为新的回归损失函数,采用动态非单调机制

来设计更合理的梯度增益分配策略,有效地降低部分标注

样本质量低的不利梯度增益,提升模型对交通标志的定位

性能和泛化能力。

5)使用基于层自适应幅值的剪枝算法(layer-adaptive
 

magnitude-based
 

pruning,LAMP)分数的通道剪枝策略对

改进后的模型进行压缩,在保证检测性能的同时显著降低

模型复杂度与计算量。

1 TSD-YOLOs

  YOLOv11是Ultralytics于2024年发布的目标检测模

型,在YOLOv8的基础上进行了多项结构优化。主要改进

包括使用C3k2模块替代原有的C2f模块,在SPPF模块后

新增具备注意力机制的C2PSA模块,并在检测头中引入两

个深度可分离卷积(DWConv);此外,模型在深度与宽度参

数上进行了大幅调整,以实现更优的检测精度与推理速度

之间的平衡。YOLOv11根据网络深度与宽度的不同,划
分为n、s、m、l、x

 

5种模型规模。其中,YOLOv11-s模型在

计算量和参数规模上小于 m、l、x模型,在检测精度上优于

n模型,能够较好地兼顾精度与计算开销。因此,本文选择

YOLOv11-s作为小目标交通标志检测的基线模型。
针对交通标志检测中存在的有效特征获取受限、背景

干扰显著以及小目标定位精度低等问题,本文提出了一个

融合 多 尺 度 特 征 增 强 与 前 景 感 知 机 制 的 模 型 TSD-
YOLOs,如图1所示。首先,对原有网络中的C3k2模块进

行改进,设计了CSP-MSFPF,利用多个异构核部分卷积和

跨尺度特征连接,强化多尺度特征之间的信息交互,并增强

对小目标的感知能力。其次,构建前景增强金字塔 FE-
FPN,整合上下文信息并引入RCM 模块,突出前景区域特

征表达;同时构建CSF与SFF,在实现高效多尺度融合的

基础上,提升网络对关键区域的识别能力,有效抑制复杂背

景干扰。此外,采用 HWD替代传统下采样方式,兼顾效率

与精度,在减少信息损失的同时保留高频细节特征。引入

WIoU
 

v3回归损失函数优化边界框回归,通过动态调节梯

度优化样本标注质量不均的不利影响,增强小目标的定位

准确性。最后,通过LAMP分数通道剪枝实现模型压缩,
有效减少计算量并保持检测性能稳定。

图1 TSD-YOLOs网络结构

Fig.1 TSD-YOLOs
 

network
 

structure

1.1 CSP-MSFPF模块

  在交通标志检测任务中,小目标检测始终是一个重要

且极具挑战性的研究方向。由于小目标具有尺度较小、特
征模糊、易被背景干扰等特性,现有目标检测方法在此类

任务中常面临检测精度不足的问题。YOLOv11网络中的

C3k2模块在一定程度上实现了多尺度特征融合,提升了

目标检测性能。然而,该模块采用固定大小的卷积核限制

了感受野的扩展能力;同时,全通道处理方式使得浅层特

征的细粒度信息在后续卷积过程中逐渐被稀释或丢失。
在面对遮挡严重或目标密集的场景时,模型难以充分捕获
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小目标的上下文语义,容易出现漏检和误检等问题。
为此,本文借鉴FasterNet[15]中关于高效特征建模的

卷积思想,设计了 MSFPF模块,通过对部分特征通道施加

多种感受野的异构卷积操作,实现对不同尺度语义信息的

高效提取与融合。并在此基础上构建了CSP-MSFPF模

块,如图2所示,用于替代 YOLOv11主干网络中的C3k2
模块,旨在提升其对小目标的表征能力与检测准确性。

MSFPF采用3×3、5×5和7×7三种不同尺寸的卷积核构

建多尺度分支,并只在部分通道进行5×5和7×7卷积,其
余通道则跳过复杂操作,直接参与特征融合。通过分组处

理的方式减少冗余计算,同时保留每个尺度的原始特征信

息,使得模型能够高效地学习丰富的特征表达。相比于传

统全通道卷积,该方法显著降低了计算成本,同时仍能有

效提取不同尺度的信息,确保小目标的关键特征得以保

留。最后,利用1×1卷积进行通道信息交互,并通过残差

连接与原始输入融合,以进一步增强对尺度变化的鲁棒

性,提升小目标的特征表达能力和检测精度。MSFPF模

块表示为:

f =Conv1×1(Concat(φ7×7(x2a),x2b,x1b))+x (1)

x1a,x1b =Split(φ3×3(x)) (2)

x2a,x2b =Split(φ5×5(x1a)) (3)
其中,x表示输入的特征;φk×k 表示卷积核大小为k的

卷积Conv;xia、xib 表示卷积后的特征拆分的结果;f 表示

MSFPF模块输出结果。

图2 CSP-MSFPF模块

Fig.2 CSP-MSFPF
 

module

1.2 FE-FPN网络

  在交通标志检测任务中,由于部分远距离交通标志尺

寸较小或处于复杂背景下,其可辨性显著下降,易发生误

检和漏检现象。从视觉感知的角度出发,该问题可通过增

强模型对交通标志前景的关注能力、提升其与背景区域的

区分能力来有效缓解。为此,本文设计了FE-FPN网络,
如图1所示,该结构融合金字塔上下文信息,通过RCM模

块[16]增强前景区域表达,并设计了CSF模块与SFF模块

实现高效特征融合的同时增强关键特征表示,有效抑制复

杂背景干扰。

1)金字塔上下文提取模块

金 字 塔 上 下 文 提 取 (pyramid
 

context
 

extraction,
 

PCE)PCE模块由3个RCM模块组成,负责从多尺度特征

中提取上下文信息进行前景聚焦融合,即对骨干网络生成

的不同尺度的、分辨率分别为 [H/2×W/2,H/4×W/4,

H/8×W/8,H/16×W/16,H/32×W/32]的特征P1、

P2、P3、P4、P5进行处理:为保证网络计算的高效性,舍弃

较大尺度的特征P1、P2,对较小尺度的特征P3、P4和P5
进行平均池化(average

 

pooling,AP)将其统一下采样至

H/64×W/64,随后拼接生成金字塔特征F。
将特征F 输入至多个堆叠的RCM 中进行特征交互,

并提取尺度感知语义特征。最后,将PCE模块获得的特征

拆分为P'3、P'4和P'5,用于与各阶段的特征进行融合。
该过程可表示为:

F =Concat(AP(P3,8),AP(P4,4),AP(P5,2))(4)

P'3、P'4、P'5=Split(PCE(F)) (5)
其中,AP(P,x)表示将特征P 以因子x 进行下采样

的平均池化操作,而P'3、P'4和P'5代表具有金字塔上下

文信息的特征表征。

2)RCM模块

在FE-FPN中,RCM 模块使模型能够更多地关注前

景。RCM 的 结 构 如 图 3 所 示,由 矩 形 自 校 准 注 意

(rectangular
 

self-calibration
 

attention,RCA)、批量归一化

(batch
 

normalization,BN)和 多 层 感 知 机 (multilayer
 

perceptron,MLP)组成。RCA通过水平和垂直方向的池

化提取轴向全局上下文信息,生成两个方向的特征向量并

融合,实现对感兴趣矩形区域的建模,从而增强模型对目

标区域的感知能力。该过程可以用数学表示为:

y=AvgPoolHC(x)􀱇AvgPoolVC(x) (6)
其中,x 表示输入的特征,AvgPoolHC(x)表示水平池

化,AvgPoolVC(x)表示垂直池化,􀱇 表示广播向量加法,y
表示水平轴向特征向量和垂直轴向特征向量融合的结果。

随后通过形状自校准函数ϕC对注意力区域进行调整,
使其更加契合前景目标。该函数采用两个大核条带卷积

进行解耦校准,分别处理水平方向和垂直方向的注意力

图。首先,利用水平条带卷积调整水平方向的形状特征,
增强每一行特征对前景目标的表达能力。随后,应用批量

归一化并引入ReLU激活函数,以提升模型的非线性表示

能力。接着,通过垂直条带卷积进一步增强垂直方向的形

状感知能力。RCM 模块的核心优势在于,通过将水平与

垂直方向的卷积解耦,使模型能够更灵活地适应不同形态

的目标,从而在复杂场景中显著提升目标检测的精度与鲁

棒性。形状自校准函数ϕC 为:

ϕC(y)=δ(SConvk×1(relu(BN(SConv1×k(y)))))(7)
其中,SConv表示大核条带卷积,k 表示条带卷积的核

大小,BN表示批处理归一化,relu(x)表示ReLU函数,δ
表示Sigmoid函数。

在此基础上将原始输入x 与形状自校准函数处理的

输出ϕC(y)进行融合,以提升前景特征在图像中的表达权

重。该过程首先采用3×3深度可分离卷积进一步提取输
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图3 RCM结构

Fig.3 RCM
 

structure

入特征的局部细节信息,继而通过 Hadamard乘积实现对

前景区域的加权强化。融合函数ϕF(x,z)可表示为:

ϕF(x,z)=DWConv3×3(x)☉z (8)
其中,DWConv3×3 表示具有内核大小为3×3的深度

卷积,x表示原始输入,z表示上一步ϕC(y)得到的注意力

特征,☉ 表示 Hadamard乘积。
最后,在RCA之后加入BN和 MLP来细化特征,并

采用残差连接进一步增强特征复用。该过程可表示为:

Fout= MLP(BN(ϕF(x,ϕC(y))))+x (9)
其中,Fout表示RCM模块输出的特征。

3)CSF模块和SFF模块

CSF模块旨在实现不同尺度特征的高效对齐与深度

融合。该模块负责将RCM 模块获得的低层次特征xh 与

PCE模块产生的高层次特征P'i 进行融合。两个特征分别

经过卷积操作后,使用 H-sigmoid激活函数对特征图P'i调

整权重,并使用双线性插值将其上采样到与xh相同的空间

尺寸。随后,将两组特征进行融合,以实现低层与高层语

义信息的有效整合。CSF模块可表示为:

CSF(x)=Conv(xh)☉ρ(σ(Conv(P'i))) (10)
其中,Conv为无激活函数的卷积操作;ρ 表示双线性

插值;σ 为 H-sigmoid函数;☉ 表示逐元素乘法;CSF(x)
表示融合后的输出特征图。

SFF模块主要负责不同语义层级前景特征的有效整

合。该模块首先采用双线性插值对来自不同阶段的特征

图进行空间尺度对齐,确保各通道间的信息能够在统一尺

度下充分交互。随后,利用1×1卷积进一步优化通道维

度,使多尺度信息得以充分融合。最终,通过逐元素融合

操作,实现不同语义层级信息的有效融合,进一步提升模

型对前景区域的判别能力。可表示为:

SFF(x)=xh+Conv1×1(ρ(xl)) (11)
其中,xh表示RCM模块获得的特征;xl表示CSF模

块获得的特征;Conv1×1 表示1×1的卷积操作;ρ 表示使

用双线性插值将特征图上采样到与xh 相同的空间尺寸;

SFF(x)表示融合后的输出特征图。

FE-FPN网络通过引入PCE模块与RCM 模块,构建

了兼具语义丰富性与空间自适应性的特征表达基础。在

此基础上,进一步设计CSF模块与SFF模块,分别实现不

同语义层级特征的深度融合与空间尺度的一致对齐,有效

强化前景区域的特征表达能力。FE-FPN整体提升了模型

对关键目标的聚焦能力,在复杂背景干扰与远距离小目标

检测任务中展现出更强的鲁棒性与识别性能。

1.3 HWD改进下采样

  传统的下采样虽然能够扩大感受野并降低数据维度,
但由于下采样过程中的信息丢失导致边界信息模糊、相似

交通标志难以区分。为此,本文引入了 Haar小波下采

样[17],以替换原有的下采样卷积层。HWD通过频域变换

的方式提取不同尺度的特征,简化计算的同时保留更多的

边缘与纹理信息,有效减少了下采样过程中的信息损失,
从而提升了小目标检测的鲁棒性和检测精度。

HWD模块由无损特征编码模块和特征表示学习模块

组成,如图4所示。其中,无损特征编码模块主要通过

Haar小波变换对输入特征进行转换,同时降低其空间分辨

率。Haar小波变换在保留完整信息的基础上实现特征降

维,有助于降低计算复杂度,同时保留关键的结构特征。

H0 和 H1 分别代表低通和高通分解滤波器,分别用于从图

像中提取近似信息和高频信息;符号↓2表示下采样操作。
特征表示学习模块由标准卷积层、BN层和ReLU激活函

数组成,旨在进一步提取判别性特征并抑制冗余信息,增
强模型对关键信息的表达能力。对于二维图像的 Haar分

解,其本质可视为分别对所有列和所有行执行一维 Haar
分解。其中,Haar小波变换中第1级一维 Haar变换所使

用的小波基函数与尺度函数定义为:

ϕ1(x)=1/ 2ϕ1,0(x)+1/ 2ϕ1,1(x)

ψ1(x)=1/ 2ϕ1,0
(x)-1/ 2ϕ1,1(x) (12)

ϕj,k = 2jϕ(2jx-k),k=0,1,…,2j -1 (13)
其中,参数j和k分别表示为 Haar基函数的阶段(或

图像处理域中的尺度)和顺序(或2D图像的方向)。此外,

ϕ0,0(x)可定义为:

ϕ0,0(x)=ϕ0(x)=
0, x<0
1, 0≤x<1
0, x≥1 (14)

因此,可以使用0阶段 Haar基函数来表示1阶段的

Haar变换:
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图4 HWD模块

Fig.4 HWD
 

module

ϕ1(x)=ϕ0(2x)+ϕ0(2x-1)

ψ1(x)=ϕ0(2x)-ϕ0(2x-1) (15)

如图5所示,Haar小波变换将原始图像有效地分解为

4个分量,在空间分辨率减半的同时,分别捕获图像的低频

信息和高频细节(包括水平方向、垂直方向和对角线方

向)。该变换不仅能够保留更多的图像关键信息,还通过

增加特征映射的通道数来维持信息的完整性,在降低分辨

率的同时为后续网络层提供更加丰富且有效的特征输入。

图5 Haar小波的运算过程

Fig.5 The
 

operation
 

process
 

of
 

the
 

Haar
 

wavelet

  HWD能够在下采样过程中保留更多信息,增强了模

型对多样化交通标志样式的感知能力,从而显著提高了交

通标志识别的准确性和在复杂实际场景下的适应性。

1.4 优化损失函数

  YOLOv11 使 用 完 整 交 并 比 损 失 (complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)[18]作为损失函数,对训练数

据的质量要求较高。然而,在实际交通标志检测任务中,
数据集中各类目标尺寸大小不一、分布不均衡,存在一定

比例的低质量标注,会对特征学习产生不利影响,导致模

型收敛速度变慢,鲁棒性降低。为提升模型的定位能力并

加快训练收敛速度,本文引入WIoU[19]
 

v3作为边界框回归

损失函数。一方面,当训练数据存在低质量标注时,WIoU
 

v3借助动态非单调聚焦机制,通过离群度评估锚框质量,
有效抑制几何因素(如位置偏差、长宽比)对模型产生过大

的负面影响;另一方面,对于预测框与真实框重合度较高

的样本,该损失函数适当减弱几何因素的惩罚,引导模型

以较少的训练干预实现更强的泛化能力。WIoU示意图如

图6所示,WIoU
 

v3的定义为:

LWIoUv3 =r×RWIoU×LIoU (16)

r= β
δαβ-δ

(17)

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(w2
R+h2

R)*  (18)

图6 WIoU示意图

Fig.6 WIoU
 

diagram

LIoU =1-IoU,
 

LIoU ∈ [0,1] (19)
其中,r为非单调聚焦系数,δ、α 为可调节的超参数;

(x,y)、(xgt,ygt)分别表示预测框和真实框的中心点坐标;

wR、hR 表示最小包围框的宽高;RWIoU 表示预测框和真实

框的匹配程度;LIoU 表示预测框与真实框的重叠程度;IoU
表示预测框与真实框的交并比;*表示wR 和hR 从计算图

中分离出来的操作,防止RWIoU 产生阻碍收敛的梯度。
离群度β用于衡量锚框质量,定义为:

β=
L*
IoU

LIoU

∈ [0,+∞) (20)

其中,L*
IoU 为单调聚焦系数的梯度增益,与L*

IoU 定义相

同,但其在训练过程中会依据目标情况的变化而动态计算

·912·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

调整;LIoU 为动量m 的滑动平均值,对L*
IoU 进行动态归一化

处理,维持合理的梯度更新强度,提升训练效率。离群度越

小表示锚框质量越高,对于这类高质量锚框,分配较小的梯

度增益,有助于边界框回归将关注点集中在普通质量的锚

框上,提升整体检测性能。同时,对于离群度较大的锚框即

低质量样本,同样分配较小的梯度增益,可有效抑制其产生

较大的有害梯度,避免对模型训练造成干扰。

WIoU
 

v3采用合理的梯度增益分配策略动态优化高

质量和低质量锚框在损失中的权重,使得模型专注于平均

质量样本,提高了模型的整体性能。

1.5 基于LAMP分数的通道剪枝

  模型剪枝技术是一项关键的模型压缩与加速方法,能
够显著提高计算效率并增强模型在资源受限环境中的部

署能力。该技术通过识别并移除神经网络中的冗余参数

或结构组件,在尽量保持模型精度的前提下,大幅减少参

数数量、降低计算开销,并提升推理速度。
采用LAMP算法[20]实施剪枝操作。与其他剪枝方法

不同,LAMP属于全局剪枝方法,能有效避免层崩溃问题。

LAMP在评估权重上使用了基于计算目标连接的权重幅

值的平方的方法,LAMP分数定义为:

score(u;W)=
(W[u])2

∑v≥u
(W[v])2

(21)

其中,W[u]、W[v]为网络中第u、v 个连接的权重。
(W[u])2 表 示 目 标 连 接 的 权 重 幅 值 的 平 方;

∑v≥u
(W[v])2 表示同一层中从目前连接开始,该层所有

具有更大权重幅度连接的平方和。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境与参数设置

  本实验所用操作系统为 Ubuntu
 

20.04,硬件配置:

CPU为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8462Y+
 

CPU@
2.80

 

GHz,GPU为 NVIDIA
 

RTX
 

4090,显存24
 

GB。深

度学习框架版本为Pytorch2.2.2+cu121。实验训练参数

如表1所示。

表1 实验参数设置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

setting
参数 数值

输入图像 640×640
批量大小 16
迭代次数 500
动量因子 0.937
权重衰减 0.000

 

5
初始学习率 0.01

优化器 SGD
线程数 4

是否预训练 否

2.2 实验数据集

  TT100K数据集[21]图像来源于腾讯地图街景数据,包
含10万张分辨率为2

 

048×2
 

048
 

pixels的图像和约3万个

真实交通标志实例,目标尺寸范围为16×20
 

pixels~160×
160

 

pixels,覆盖多种光照与天气条件,具备较高场景复杂性

与挑战性。数据集中共包含232类交通标志,其中201类具

有标注,且类别分布极不均衡。为提高训练稳定性与模型

泛化能力,本文在预处理阶段剔除实例数不足100的类别,
并按7∶2∶1划分为训练集(6

 

598张)、验证集(1
 

889张)和测

试集(970张),兼顾图像数量与类别分布的均衡性。

CTSDB2021数据集[22]包含17
 

856张分辨率范围在

600×900
 

pixels~1
 

024×768
 

pixels的图像,目标尺寸分布

在20×20
 

pixels~573×557
 

pixels。标志类型主要划分为

3类,分别为警告类、禁止类与强制类。

2.3 评价指标

  本文实验采用准确率(precision,P)、召回率(recall,

R)、平均准确度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)作为

算法检测性能的评估指标。计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(22)

R =
TP

TP+FN
(23)

AP=∫
1

0
P(R)dR (24)

mAP=
∑

n

i=1
APi

n
(25)

其中,TP表示正确预测的正样本数量,FP表示错误

预测的负样本数量,FN表示错误预测的正样本数量。AP
表示模型检测单一类别的准确度,mAP表示对所有类别

求平均AP值。
此外,使用参数量(Params)、浮点运算量(FLOPs)、内

存占 用(Model
 

size)、推 理 延 时(Latency)和 每 秒 帧 数

(FPS)等指标评估模型复杂度和计算效率。其中FLOPs
和Params用于评判模型的计算复杂度;Latency即模型完

成一次前向推理的时间,不包括图像预处理和非极大值抑

制(non-maximum
 

suppression,NMS)过程,用于评估网络

的计算效率;FPS代表模型的检测速度。

2.4 消融实验

  为验证所提方法在交通标志检测任务中的有效性,设
计了4组在相同环境与参数下的消融实验,结果如表2所

示。实验 A 将原 C3k2模块替换为 CSP-MSFPF模块,

mAP50提升1.1%,表明其在多尺度信息融合与小目标表

征方 面 更 具 优 势。实 验 B 在 此 基 础 上 引 入 FE-FPN,

mAP50进一步提升0.7%,有效增强前景感知与背景抑制

能力。实验 C加入 Haar小波下采样,在 mAP50提升

0.6%的同时降低了参数量与计算量,缓解了小目标信息

在下采样过程中的损失。实验D进一步引入 WIoU
 

v3损
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  表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
消融

设置

CSP-
MSFPF

FE-
FPN

HWD
WIoU

 

v3
LAMP

P/

%
R/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
Model

 

size/MB
Latency/

ms
Baseline × × × × × 85.674.3 84.7 67.5 9.4 21.4 18.4 3.40
A √ × × × × 83.778.1 85.8 68.3 9.5 26.5 18.7 3.42
B √ √ × × × 87.477.9 86.5 69.0 12.2 34.3 23.7 4.45
C √ √ √ × × 86.378.7 87.1 69.4 10.5 31.3 20.6 4.78
D √ √ √ √ × 86.878.6 87.8 70.0 10.5 31.3 20.6 4.59
E √ √ √ √ √ 85.679.0 87.3 69.6 3.8 15.5 7.6 4.12

  注:×为未添加模块;√为添加模块。加粗数据为最优值。

失函数,检测精度持续提升。实验E通过引入基于LAMP
分数的通道剪枝策略,实现对改进模型的参数量与模型规

模的有效压缩。综合结果表明,与基线模型相比,本文提

出的改进算法在召回率提升4.7%、mAP50提升2.6%、

mAP50:95提升2.1%的同时,计算量降低27.6%、参数量

减少59.6%、模型大小缩减58.7%,各个方面均显著提升

了模型的检测性能。

2.5 对比实验

  1)不同模型对比实验

为进一步验证本文所提出算法在交通标志识别与检

测任务中的优越性能,选取当前主流的YOLO系列模型进

行对比实验。所有模型在相同的数据集上进行训练,训练

参数与本文模型保持一致,差异性超参数均采用默认设

置。各模型的对比实验结果如表3所示。TSD-YOLOs在

检测精度和模型效率之间实现了最优平衡。在仅3.77×
106 参数量、15.5

 

GFLOPs计算量的前提下,TSD-YOLOs
实现了87.3%的 mAP50与69.6%的 mAP50:95,显著优

于 YOLOv5m、YOLOv8s 等 主 流 模 型。同 时,TSD-
YOLOs模型的推理速度达到242

 

fps,展现出较强的实时

检测能力,尤其适用于对实时性要求高的设备。

表3 不同模型的对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

models
算法 mAP50/% mAP50:95/% Params/(×106) GFLOPs Model

 

size/MB FPS/fps
YOLOv5m 82.7 64.6 21.01 48.4 40.6 329
YOLOv7 68.1 51.0 37.41 105.8 71.8 240
YOLOv8s 84.4 67.1 11.14 28.5 21.6 400
YOLOv9s 84.5 67.2 9.63 38.9 19.4 107
YOLOv10m 85.2 67.8 16.50 63.7 32.1 150
YOLOv11s 84.7 67.5 9.43 21.4 18.4 293
YOLOv12s 83.0 66.2 9.28 21.3 18.1 172
YOLOv13s 81.4 64.2 9.01 20.1 17.8 333
RT-DETR[23] 83.0 60.3 20.14 61.3 - 132
D-FINE[24] 87.1 67.2 19.22 56.5 - -
DEIM[25] 87.3 67.4 19.22 56.5 - -

RT-DETRmg[14] 83.1 - 16.70 51.4 - 169
文献[11] 81.7 - 7.74 21.3 - 45
文献[12] 84.4 64.6 2.67 - - -

Ghost-YOLO[13] 84.8 63.1 9.10 21.0 - 62
TSD-TOLOs 87.3 69.6 3.77 15.5 7.6 242

  注:加粗数据为最优值。

  在 与 Transformer架 构 检 测 器 的 对 比 中,TSD-
YOLOs同样表现出领先优势。相较于 RT-DETR[23],本
文方法在mAP50和mAP50:95分别提升4.3%和9.3%;
与D-FINE[24]相比,本文方法分别提升0.2%和2.4%;相

较于 DEIM[25],TSD-YOLOs在 mAP50:95提升2.2%。
此外,TSD-YOLOs在 计 算 复 杂 度 方 面 显 著 低 于 RT-
DETR、D-FINE和DEIM,展现出更优的效率与实用性。

为体现TSD-YOLOs在交通标志检测领域的应用优
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势,本文还将TSD-YOLOs与其他学者在交通标志检测领

域的优秀算法进行对比。RT-DETRmg[14]是对RT-DETR
的轻量化改进算法,而TSD-YOLOs在 mAP50精度方面

显著优于RT-DETRmg,同时在模型参数量和计算开销上

也表现出更高的效率。对于与基于YOLOv11改进的算法

相比,TSD-YOLOs的检测性能优于文献[11]和 Ghost-
YOLO[13];与文献[12]相比,虽然TSD-YOLOs的参数量

略大,但TSD-YOLOs在 mAP50和 mAP50:95上分别领

先2.9%和5.0%。
综合精度、计算开销、模型复杂度与检测效率等多个

指标,TSD-YOLOs展现出更优的综合性能,进一步验证了

本文所提改进策略的有效性与先进性,为车载端交通标志

实时检测提供了兼顾精度与效率的解决方案,具有较高的

实际应用价值。

2)不同损失函数对比实验

为验证 WIoU的有效性及其参数设置的合理性,将其

与 GIoU[26]、DIoU[18]、EIoU[27]、SIoU[28]、ShapeIoU[29]、

PIoU[30]进行对比,如表4所示。使用 WIoUv3(α=1.4
 

δ=5.0)后 模 型 的 mAP50、mAP50:95 分 别 提 高

0.7%、0.6%。

表4 损失函数的结果比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
 

results (%)

损失函数 P R mAP50 mAP50:95
CIoU 86.3 78.7 87.1 69.4
DIoU 85.1 80.0 86.6 69.2
EIoU 86.3 77.2 86.1 69.2
SIoU 87.4 77.5 86.8 69.2

ShapeIoU 85.2 79.3 86.6 69.3
PIoU 84.2 79.7 87.0 69.6
GIoU 86.9 78.6 87.0 69.5
WIoU-v1 86.7 78.3 86.9 69.3
WIoU-v2 86.6 78.6 86.7 69.4

WIoUv3 α=1.7 δ=2.7 85.1 80.4 87.3 69.6
WIoUv3 α=1.9 δ=3.0 87.3 78.0 87.1 69.7
WIoUv3 α=1.6 δ=4.0 86.1 79.3 87.2 69.8
WIoUv3 α=1.4 δ=5.0 86.8 78.6 87.8 70.0
WIoUv3 α=1.2 δ=6.0 87.9 78.4 87.5 69.2

  注:加粗数据为最优值。

  3)不同剪枝率对比实验

不同剪枝率下模型参数量与精度的对比结果如表5
所示。其中,剪枝策略后的数值(如1.5)表示剪枝前后计

算量的比值。以LAMP2.0为例,该值表示在采用LAMP
策略的情况下移除了50%的参数。实验结果表明,随着剪

枝率的增加,模型参数量和计算量均呈下降趋势,但并不

必然导致性能下降。例如,LAMP1.5模型的精度未出现

降低,说明同一层卷积核可能学习到大量相似特征,存在

参数和计算冗余。在LAMP2.0(50%剪枝率)下,模型参

数量和体积显著减少,而检测性能基本保持不变,实现了

轻量化与效率的平衡。综合考虑性能与模型压缩效果,本
研究选择50%的剪枝率,以在保证精度的同时显著降低模

型体积。
2.6 泛化实验

  为验证TSD-YOLOs算法的有效性与泛化能力,本文

在CCTSDB2021交通标志检测数据集上与基线模型进行

了对比实验。由表6可知,TSD-YOLOs在各项性能指标

上均优于 YOLOv11s,其中精度提升0.6%、召回率提升

2.8%、mAP50提升1.6%、mAP50:95提升3.9%,充分体

现了本文算法在复杂实际场景中的鲁棒性与良好的迁移

能力。
2.7 可视化分析

  1)特征可视化分析

本文在多种典型场景下对交通标志图像进行了可视

化对比实验,涵盖远距离小目标、单一目标、多目标及复杂

背景环境下的检测情况,并采用 Grad-CAM[31]生成热力

图,如图7所示。图像第1列是原始输入图像,第2列为基

线模型的热力图,第3列为本文改进模型TSD-YOLOs的

热力图。
由于基线模型在小目标交通标志检测中存在特征提

取不充分、下采样过程易导致关键信息丢失等问题,其注

意力区域往往集中在交通标志的边缘,难以全面覆盖目标

整体特征。尤其在第2行所示的复杂背景场景下,模型对

小目标的感知能力明显不足,容易造成目标信息的遗漏。
相比之下,TSD-YOLOs能更准确地聚焦于目标的中心区

域,且在远距离、多目标和复杂背景等多种场景下均展现

·222·



 

刘 丽
 

等:改进YOLOv11的小目标交通标志检测算法 第12期

  表5 不同剪枝率的模型性能

Table
 

5 Model
 

performance
 

at
 

different
 

pruning
 

rates
剪枝策略 mAP50/% mAP50:95/% Params/(×106) GFLOPs Model

 

size/MB FPS/fps
Base 87.8 70.0 10.59 31.3 20.6 217

LAMP1.5 87.7 70.1 5.16 20.8 10.3 222
LAMP1.7 87.7 70.0 4.43 18.4 8.9 230
LAMP1.9 87.6 69.8 3.92 16.2 7.9 236
LAMP2.0 87.3 69.6 3.77 15.5 7.6 242
LAMP2.1 86.1 68.8 3.48 14.0 7.1 251
LAMP2.3 85.7 68.2 3.24 12.8 6.6 260

表6 算法改进前后在CCTSDB上的性能对比

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

on
 

CCTSDB
 

before
 

and
 

after
 

algorithm
 

improvement (%)

算法 P R mAP50 mAP50:95
YOLOv11s 96.0 92.5 96.6 75.8
TSD-YOLOs 96.6 95.3 98.2 79.7

  注:加粗数据为最优值。

图7 改进模型与基线模型的热力图对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

the
 

heatmaps
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

with
 

the
 

baseline
 

model

出更强的感知能力和特征覆盖范围。这一优势主要得益

于CSP-MSFPF模块对细粒度特征的增强、FE-FPN对前

景目标的有效聚焦以及 HWD策略对高频细节的保留,有
效提升了交通标志的检测精度和鲁棒性。

2)检测结果分析

为直观验证TSD-YOLOs在交通标志检测任务中的

有效性,本文选取测试集中4张典型图像进行目标检测,
并与基线模型进行可视化对比,如图8所示。

图8 TSD-YOLOs与基线模型检测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

between
 

TSD-YOLOs
 

and
 

the
 

baseline
 

model

(1)基线模型存在类别误判问题:第1行图像中,尽管

两种模型均检测出两个交通标志,但基线模型将“pm20”误
识为“pl40”,而 TSD-YOLOs借助 Haar小波下采样在压

缩特征同时保留关键细节,有效提升了对相似类别的辨识

能力。
(2)基线模型漏检小尺度目标:第2行图像中,TSD-

YOLOs成功检测出两个不同尺度的目标,而基线模型漏

检了小尺寸的“io”标志,说明CSP-MSFPF模块强化了多

尺度特征的提取与融合,提升了小目标的检测效果。
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(3)基线模型易受复杂背景干扰:TSD-YOLOs在复杂

场景中表现更稳健。第3行图像中,TSD-YOLOs准确识

别出背景干扰中的“p10”,而基线模型未能检测;第4行图

像中,得益于FE-FPN 对前景特征的强化与背景抑制能

力,TSD-YOLOs识别出8个远距离交通标志,而基线模型

仅检测出6个。
综上所述,TSD-YOLOs在类别相似目标识别、复杂背

景干扰抑制以及远距离小目标检测方面均显著优于基线

模型,验证了本文提出方法在交通标志检测任务中的有效

性与实用价值。

3 结  论

  针对小目标交通标志检测中存在的特征表示不足、背
景干扰强以及下采样信息丢失等问题,本文从特征提取、
特征融合、下采样策略以及损失函数等方面进行优化,提
出了TSD-YOLOs算法。首先,提出CSP-MSFPF模块增

强特征提取与跨尺度融合能力,提升模型对小目标的辨识

效果;其次,设计FE-FPN结构,结合上下文引导与前景增

强策略,强化关键区域特征表达,实现在复杂场景中前景

增强与干扰抑制的协同优化;再次,采用 Haar小波下采样

替代传统卷积操作,在降低计算负担的同时更好地保留边

缘细节,有效缓解小目标在下采样过程中的信息损失问

题;同时,引入 WIoU
 

v3作为回归损失函数,通过动态非单

调采样机制自适应调整正负样本的梯度分布,缓解样本标

注质量不均衡问题,进一步提升了模型的定位精度;最后,
在模型优化阶段引入基于LAMP分数的通道剪枝机制,以
减少冗余参数并控制计算量,从而实现性能与效率的双重

优化。实验结果表明,TSD-YOLOs在TT100K数据集上

相较 基 线 模 型 的 mAP50提 升2.6%,mAP50:95提 升

2.1%,召回率提升4.7%,误检率和漏检率均显著下降;检
测速度达到242

 

fps,满足实时检测需求。在CCTSDB数

据集 上,TSD-YOLOs在 准 确 率 和 召 回 率 上 分 别 提 升

0.6% 和 2.8%,mAP50 提 升 1.6%,mAP50:95 提 升

3.9%,进一步验证了该算法良好的检测性能与泛化能力。
且 TSD-YOLOs 计 算 量 降 低 27.6%、模 型 大 小 压 缩

58.7%、参数量减少59.6%。后续研究将聚焦于提升模型

在类别不均衡以及雾霾、低可见度等极端条件的检测能

力,以满足实际应用中对不同环境的需求。
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