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基于SC-YOLOv8的交通标志检测算法研究

闫世洋 罗素云
(上海工程技术大学机械与汽车工程学院

 

上海
 

201600)

摘 要:为了解决交通标志检测中所存在的准确率低、参数量大等问题,本文提出了一种基于YOLOv8s改进的SC-
YOLOv8交通标志检测算法。该算法使用下采样Adown模块替换普通下采样Conv,提升模型对目标的感知能力;使
用SCConv模块替换C2f中的Bottleneck,设计全新的C2f_SC模块,大幅减少模型参数;通过增加160×160尺度的检

测头去除20×20尺度的检测头来改进目标检测层,有效的提高了检测精度;最后使用 WIoU损失函数的思想改进

MPDIoU,以 Wise-MPDIoU替换原CIoU损失函数,缓解了正负样本不平衡的问题。该算法在TT100K交通标志数

据集上进行验证,与原模型 YOLOv8s进行比较,精确率P提升了4.8%,召回率 R提升了6.7%,mAP50提升了

6.6%,参数量Params下降了61.5%。证明了所做改进的有效性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

traffic
 

sign
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

SC-YOLOv8
 

traffic
 

sign
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8s.
 

This
 

algorithm
 

uses
 

the
 

downsampling
 

Adown
 

module
 

to
 

replace
 

the
 

ordinary
 

downsampling
 

Conv,
 

improving
 

the
 

model's
 

perception
 

ability
 

of
 

the
 

target;
 

replace
 

the
 

Bottleneck
 

in
 

C2f
 

with
 

the
 

SCConv
 

module
 

and
 

design
 

a
 

brand
 

new
 

C2f-SC
 

module,
 

significantly
 

reducing
 

model
 

parameters;
 

adding
 

a
 

160×160
 

scale
 

detection
 

head
 

and
 

removing
 

a
 

20×20
 

scale
 

detection
 

head,
 

effectively
 

improving
 

detection
 

accuracy;
 

finally,
 

the
 

idea
 

of
 

using
 

WIoU
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

MPDIoU,
 

replacing
 

the
 

original
 

CIoU
 

loss
 

function
 

with
 

Wise-MPDIoU,
 

alleviating
 

the
 

problem
 

of
 

imbalanced
 

positive
 

and
 

negative
 

samples.
 

The
 

algorithm
 

was
 

validated
 

on
 

the
 

TT100K
 

traffic
 

sign
 

dataset,
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model
 

YOLOv8s,
 

the
 

accuracy
 

P
 

increased
 

by
 

4.8%,
 

the
 

recall
 

R
 

increased
 

by
 

6.7%,
 

the
 

mAP50
 

increased
 

by
 

6.6%,
 

and
 

the
 

parameter
 

count
 

Params
 

decreased
 

by
 

61.5%.
 

Proved
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improvements
 

made.
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0 引  言

  交通标志检测是自动驾驶汽车环境感知中不可或缺的

组成部分,随着城市交通流量的不断增加,交通标识的错

检、漏检等问题时常发生,极大的影响了交通安全。因此,
对于交通标志目标检测的研究具有十分重要的意义[1]。

目前,深度学习方法是国内外交通标志检测研究的主

流方向,尤其是基于卷积神经网络的目标检测算法在该领

域取得了显著进展[2]。该检测算法主要分为两类:以区域

建 议 卷 积 神 经 网 络 (region
 

with
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

feature,
 

R-CNN)系列[3]为主要代表的双阶段检

测 算 法 和 以 单 次 多 框 检 测 器 (single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)[4]、你只看一次(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)
系列为主要代表的单阶段检测算法。R-CNN系列通过生

成候选区域的方法有效提高了检测精度,但存在模型参数

量大以及检测速度慢等问题;SSD算法通过多尺度特征图

处理不同大小的物体有效提升了检测速度,但对于小目标

的检测效果仍然较差;YOLO系列采用端到端训练能够实

现快速实时检测,但相比双阶段算法检测精度略低。
近年来的深度学习交通标志检测研究中,江金洪等[5]

将深度可分离卷积和改进的损失函数引入到YOLOv3[6]算
法中,计算效率显著提高,但模型的复杂度和训练难度仍然
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较高。Jiang等[7]提出使用平衡特征金字塔网络加入通道

注意力[8]的方法来提升YOLOv5[9]对小目标的检测效果,
但改进后的模型参数量较大。这两项研究分别从模型结构

和注意力机制两个角度对YOLO系列算法进行了改进,均
取得了一定的成果。深度可分离卷积和平衡特征金字塔网

络都在一定程度上提升了检测准确率,但模型轻量化与检

测精度之间的平衡依然是一个重要问题,可以进一步探索

高效的卷积结构和特征提取方法,以提升交通标志的检测

性能。
综上所述,本文针对交通标志检测中所存在的错检、漏

检等问题提出了一种基于选择性卷积 YOLOv8(selective
 

convolution
 

YOLOv8,SC-YOLOv8)的交通标志检测算法,
该算法在模型参数以及检测精度方面达到了良好的平衡,
主要方法如下:

 

1)使用下采样 Adown模块替换普通下采

样Conv,提升了目标的检测精度;
 

2)提出全新的C2f_SC

模块,使用选择性卷积(selective
 

convolution,
 

CConv)替换

C2f中的Bottleneck,同时考虑了空间和通道维度的信息,
减少了特征冗余;

 

3)增加160×160尺度的检测头去除

20×20尺度的检测头,有效的改善了对小目标的检测能

力;
 

4)使用 Wise-MPDIoU替换原CIoU损失函数,缓解了

正负样本不平衡的问题。
本文的SC-YOLOv8算法以提高交通标志的检测准确

率和降低模型参数量为目标,能够有效改善交通标志的错

检、漏检问题,以减少交通事故的发生率,从而显著提升自

动驾驶系统的性能和安全性。

1 YOLOv8s算法原理

  YOLOv8s模型结构如图1所示,主要分为4个部分:
输入端(Input)、骨干网络(Backbone)、融合层(Neck)和检

测头(Head)。

图1 YOLOv8s模型结构

Fig.1 YOLOv8s
 

model
 

structure

  输入端进行Mosaic数据增强,对四张图片进行随机的

缩放、裁剪和排列,在最后10个epoch将其关闭;骨干网络

由Conv、C2f和 快 速 空 间 金 字 塔 池 化(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,
 

SPPF)等模块构成。Conv模块主要对特征

图进行卷积操作;C2f模块借鉴了 YOLOv5中的C3模块

和 YOLOv7 中 的 高 效 层 聚 合 网 络 (efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks,
 

ELAN)模块,通过多分支进行跨层

次连接,获得更加丰富的梯度流信息;SPPF模块用于提取

不同感受野特征,使得网络更好的适应不同尺度的目标。
融合层主要由特征金字塔网络[10]和路径聚合网络[11]

结构组成,将高层与低层的特征信息进行融合和增强,以
进一步优化特征图的表示能力。检测头部分,YOLOv8采

用解耦头操作,将目标位置信息和类别信息分别提取出

来,通过不同的网络分支分别学习,使预测结果更加接近

真实。

2 YOLOv8s算法改进

  为了解决交通标志检测中所存在的准确率低、参数量

大等问题,本文提出的SC-YOLOv8模型结构如图2所示,
主要有4个改进部分。
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图2 SC-YOLOv8模型结构

Fig.2 SC-YOLOv8
 

model
 

structure

2.1 Adown模块

  下采样是卷积神经网络中的常用操作,用于减少特征

图的空间尺寸,从而减少计算量和参数量。普通的下采样

卷积实现简单,易于理解和使用,但是会丢失部分特征信

息。目前主要有两种普通下采样卷积的实现方式,第1种

是通过设置卷积核的步幅,在每次卷积操作中跳过部分像

素;第2种是使用池化操作(如最大池化或平均池化)减少

输出特征的尺寸。原模型采用的是普通下采样中的第一

种方式,而本文使用的下采样 Adown模块主要目的是在

实现过程中尽可能保留更多的特征信息,提升特征图的质

量和模型的检测性能。

Adown模块首先对输入的特征图进行平均池化操作,
有效的减少了特征图的大小以及后续卷积层的计算量,然
后在通道维度上分为两部分进行处理,一部分先经过最大

池化再进行卷积,另一部分只进行卷积操作,这两部分卷

积层的参数是共享的,可以减少模型的参数数量,提高模

型的参数效率,最后将输出结果进行拼接得到输出。本文

使用下采样Adown模块替换普通下采样Conv,有效的提

高了模型对目标的感知能力,提升了交通标志检测的准确

性。Adown模块替换结构如图3所示。

图3 Adown模块替换结构

Fig.3 Adown
 

module
 

replacement
 

structure

2.2 C2f_SC模块

  本文使用SCConv[12]模块替换C2f中Bottleneck,设计

了一个全新的C2f_SC模块(C2f_SC模块替换结构如图4
所示),有效的提高了模型的检测准确率,大幅减少了模型

参数。SCConv 模 块 主 要 由 空 间 重 构 单 元 (spatial
 

recalibration
 

unit,
 

SRU)和通道重构单元 CRU(channel
 

recalibration
 

unit,
 

CRU)组成,同时考虑了空间和通道维

度的信息,减少了特征冗余,使模型更加轻量化,SCConv
模块结构如图5所示。

图4 C2f_SC模块替换结构

Fig.4 C2f_SC
 

module
 

replacement
 

structure

1)SRU结构

SRU结构通过分离-重构两个部分抑制空间冗余,获
得空间细化特征Xw,能够保持模型的稀疏性,从而减少计

算量。对于一个给定的输入特征 X,首先通过组归一化

GN得到输出特征Xout。

Xout =GN X  =γ X-u
σ2 +ε

+β (1)

然后利用可训练参数γ 来衡量每个批次和通道的空

间像素的方差,归一化后得到相关通道权重Wγ。

Wγ =
γi

∑
c

j=1
γj

 i,j=1,2,…,C (2)

再通过Sigmoid函数将Wγ 重新加权的权重值映射到

(0,1)范围内,并通过阈值(本文取0.5)进行门控。将高于

阈值的权重Wγ 设为1,得到有用特征的权重W1;将低于

阈值的权重Wγ 设为0,得到冗余特征的权重W2。

W =GateSigmoid Wγ GN X        (3)
将输入特征X 分别乘以W1 和W2,采用交叉相加的方

式生成更丰富的信息特征,最终获得空间细化特征Xw。

Xw
1 =W1􀱋X (4)

Xw
2 =W2􀱋X (5)

XW
11􀱇XW

22 =Xw1 (6)

XW
21􀱇XW

12 =Xw2 (7)

Xw1∪Xw2 =Xw (8)
式中:X 为任意给定的中间映射;u为X 的均值;σ为X 的

标注差;γ和β为可训练的仿射变换;ε为为除法稳定性而

加入的一个小的正常数;W 为通过门控得到的有用特征权

重W1 和冗余特征的权重W2。

·911·
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图5 SCConv模块结构

Fig.5 SCConv
 

module
 

structure

2)CRU结构

经过SRU结构之后,空间重构特征图Xw 在通道维度

上仍然存在冗余,CRU 结构可以通过分割(Split)、转换

(Transform)和融合
 

(Fuse)3个操作进一步减少冗余。
分割阶段,将Xw 的通道分为富特征提取器Xup 和浅

特征提取器Xlow。 转换阶段,Xup 采用高效、低计算成本

的逐分组卷积(grouped
 

convolution,
 

GWC)和逐点卷积

(pointwise
 

convolution,
 

PWC)来提取特征Y1,Xlow 用1×1
的PWC操作来生成具有浅层隐藏细节的特征映射得到

Y2。 融合阶段,利用简化的选择性卷积网络(selective
 

kernel
 

networks,
 

SKNet)方法自适应地合并转换阶段的

输出特征Y1 和Y2,最终得到输出特征Y。因此输入特征

X 经过SRU和CRU之后既能减少信息冗余又能提取出

有效信息,极大的减少了模型参数量。

2.3 改进目标检测层

  由于交通标志的尺寸比较小,而YOLOv8s的下采样

倍数较大,随着网络层数的加深,小目标的特征信息很容

易被忽略[13],因此增加160×160尺度的小目标检测层并

去除20×20尺度的大目标检测层,改善对小目标的检测

能力。该改进方法先从Backbone中的第一个C2f引出一

个输出,尺度为160×160,在 Head中增加一个Detect模

块,然后将Backbone部分的10层网络减少到了8层,删去

SPPF模块前面最近的Conv和C2f模块,在 Head中删去

一个Detect模块。改进的目标检测层分辨率更高,减少了

小目标的漏检误检,提高了检测精度。目标检测层替换结

构如图6所示。

图6 目标检测层替换结构

Fig.6 Object
 

detection
 

layer
 

replacementstructure

2.4 改进损失函数

  原模型YOLOv8s使用的是CIoU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:

·021·



 

闫世洋
 

等:基于SC-YOLOv8的交通标志检测算法研究 第15期

CIoU =IoU-ρ2Bpred,Bgt

c2 +αv (9)

v=
4
π
arctanwgt

hgt -arctan
wpred

hpred  (10)

α=
v

(1-IoU)+v
(11)

其中,v用来衡量长宽比,α 表示平衡参数,ρ2(Bpred,

Bgt)表示预测框与真实框中心点之间的欧氏距离,Bpred 表

示预测边界框,Bgt 表示真实边界框,c表示归一化因子,

wgt 和hgt表示真实边界框的宽度和高度,wpred 和hpred 表示

预测边界框的宽度和高度。然而CIoU在宽高比的定义上

比较模糊,质量好的回归样本难以进一步优化,导致正负

样本不均衡。因此本文使用 Wise-MPDIoU替换CIoU,缓
解正负样本不平衡的问题。

WIoU 通过对预测框和真实框之间的区域进行加

权[14],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

(12)

其中,bi 表示第i个物体框的坐标,gi 表示第i个物体

的真实标注框的坐标,wi 表示权重值。

MPDIoU是一种直接最小化预测框和真实框对应左

上角、右下角间点距离的改进算法,对小目标的检测定位

上更为准确,具有更好的鲁棒性,其计算公式如下:

MPDIoU =IoU-ρ2 Ppred
1 ,Pgt

1  
w2+h2 -ρ2(Ppred

2 ,Pgt
2)

w2+h2

(13)
其中,Ppred

1 ,Pgt
1,Ppred

2 ,Pgt
2 表示预测框与真实框的左

上角、右下角的点,ρ2(Ppred
1 ,Pgt

1)表示计算相应点之间的

距离,w和h表示边界框的宽度和高度。本文使用 WIoU
损失函数的思想改进 MPDIoU,以 Wise-MPDIoU 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-ρ2 Ppred
1 ,Pgt

1  
w2+h2 -

ρ2 Ppred
2 ,Pgt

2  
w2+h2

(14)

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集与实验环境

  本实验使用的是TT100K中国交通标志数据集,数据

集是由6个像素很高的广角单反相机在中国多个城市多

种天气条件拍摄的,整个数据集类别包括指示、禁令及警

告标识3大类,共有221种不同的交通标志小类别。由于

各类别数量分配不均衡,本实验使用Python脚本从其中

选取了实例数都大于100张的42类交通标志,其中训练集

数据6
 

598张,验证集数据1
 

889张,测试集数据970张。

本实验的操作系统为64位 Windows10专业版,GPU
为NVIDIA

 

4090,编程语言为Python3.8,使用深度学习框

架pytorch1.12.0进行训练,训练参数配置如表1所示。

表1 训练参数配置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

configuration
参数名称 配置 参数名称 配置

epochs 120 optimizer SGD
bachsize 32 momentum 0.937
workers 8 close_mosaic 10
imgsz 640 lr0 0.01

3.2 损失函数对比试验

  为了验证损失函数 Wise-MPDIoU的有效性,将 Wise-
MPDIoU与GIoU[15]、CIoU、MPDIoU和FocalerIoU在原

YOLOv8s的基础上进行了对比实验,本实验使用 mAP50
作为主要评估指标辅以精确率P、召回率R 来检测损失函

数性能,损失函数对比结果如表2所示。

表2 损失函数对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

loss
 

functions
损失函数 P R mAP50
GIoU 82.6 72.0 80.7

CIoU(原YOLOv8s) 82.1 71.6 80.2
MPDIoU 84.8 68.8 80.2
FocalerIoU 81.5 71.5 80.5
Wise-MPDIoU 84.6 72.2 81.8

  由表2实验结果可知,在精确率P方面,损失函数

MPDIoU位于第一,本文采用的 Wise-MPDIoU与此相比

仅低0.02%,与原模型YOLOv8s相比提高了2.5%;在召

回率R方面,Wise-MPDIoU损失函数表现最好,较原模型

提升了0.6%;在平均精度mAP50方面,Wise-MPDIoU性

能最佳,较原模型提升了1.6%,较其他损失函数平均提高

了1.33%。由上述可知,对于精确率P 这单一指标而言,

Wise-MPDIoU低于 MPDIoU,但只考虑精确率P可能导

致正样本的遗漏,不能反映模型在不同阈值下的综合表

现。在 mAP50 平 均 精 度 方 面,Wise-MPDIoU 高 于

MPDIoU,mAP50同时考虑了准确率和召回率,提供了模

型在不同置信度阈值下的综合表现,可以更全面的评估模

型性能。综 合 评 估 下,本 文 所 改 进 的 损 失 函 数 Wise-
MPDIoU优于其他损失函数,能够有效的提高交通标志的

检测准确率。

3.3 消融实验

  为确保本文算法的有效性和合理性,SC-YOLOv8模型

在TT100K
 

数据集上进行了①~⑦的消融实验,其中
 

①表

示原模型YOLOv8s,
 

②~⑥表示基于原模型的单独改进和

组合改进,⑦表示本文改进模型,消融实验结果如表3所示。
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表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 ADown Wise_MPDIOU 小目标层 C2f_SCConv P R mAP50 Params

① - - - - 82.1 71.6 80.2 11.14

② √ - - - 82.7 70.1 80.4 9.49

③ - √ - - 84.6 72.2 81.8 11.14

④ √ - √ - 84.0 78.3 85.5 3.91

⑤ √ √ √ - 84.4 79.6 86.0 4.68

⑥ - √ √ √ 86.0 78.3 86.2 4.31

⑦ √ √ √ √ 86.9 78.3 86.8 4.29

  实验表明,本文的SC-YOLOv8模型与模型
 

④相比在

参数量Params方面表现较差,但平均精度 mAP50高了

1.3%,精确率P 高了2.9%;本文模型与模型
 

⑤相比在召

回率 方 面 表 现 较 差,但 精 确 率 高 了 2.5%,平 均 精 度

mAP50高了0.8%;本文模型相比于原模型精确率P 提升

了4.8%,召回率提升了6.7%,平均精度 mAP50提升了

6.6%,参数量Params下降了61.5%。综合评估下,SC-
YOLOv8模型在检测精度和参数量方面获得了非常有效

的提升,很好的证明了本文算法的有效性。

3.4 算法对比实验

  为了验证改进算法SC-YOLOv8在交通标志检测算法

中 的 优 越 性,本 文 选 取 YOLOv5m、YOLOv7-tiny、

YOLOv8s和当前优秀算法(YOLOv5s-Ghost、CGS-Ghost
 

YOLO、Ghost-YOLOv8)与改进的算法进行对比。由于当

前优秀算法在数据集上的选取以及环境配置等方面有所

不同,现将所有算法放在相同的条件下进行实验,以体现

实验的公正性。算法对比实验结果如表4所示。

表4 算法对比实验结果

Table
 

4 Algorithm
 

comparison
 

experimental
 

results
模型 P R mAP50 Params

YOLOv5m 71.5 74.6 70.2 21.27
YOLOv7-tiny 76.5 69.8 77.1 6.20
YOLOv8s 82.1 71.6 80.2 11.14

YOLOv5s-Ghost[16] 65.0 54.0 59.3 5.00
CGS-Ghost

 

YOLO[17] 82.4 61.4 68.0 16.60
Ghost-YOLOv8[18] 71.7 66.7 71.9 6.10
SC-YOLOv8(本文) 86.9 78.3 86.8 4.29

  实验结果表明SC-YOLOv8算法在 TT100K数据集

中平均精度和模型参数量有着非常显著的优势,在准确率

方面,较其他模型平均提高了12.03%;在召回率方面,较
其他模型平均提高11.95%;在平均精度 mAP50方面,较
其他模型平均提高15.68%;在参数量Params方面,较其

他模型平均下降48.36%。实验证明了改进算法在准确率

和参数量的综合评价上较原模型和其他模型均有一定的

优势。
为了验证本文改进算法SC-YOLOv8的通用性,在

CCTSDB(Chinese
 

comprehensive
 

traffic
 

sign
 

detection
 

benchmark)数 据 集[19]和 TSDD
 

(traffic
 

sign
 

detection
 

dataset)数据集上继续进行算法对比验证,
 

①表示原算法

YOLOv8s,
 

②表示本文改进算法,泛化实验结果如表5
所示。

表5 泛化实验结果

Table
 

5 Generalization
 

experiment
 

results

数据集 CCTSDB TSDD

模型 ① ② ① ②

P 73.5 79.6 85.7 88.4

R 61.3 72.4 78.3 82.8

mAP50 67.9 78.1 87.1 90.2

Params 11.14 4.29 11.14 4.29

  实验结果表明,在数据集CCTSDB和TSDD上,本文

改进算法SC-YOLOv8在精确率P、召回率R、平均精度

mAP50以及参数量方面全部比原模型YOLOv8s优秀,有
力的证明了改进算法的有效性。

3.5 检测结果可视化对比

  为了检验本文算法改进后的实际检测效果,将原

YOLOv8s算法(左图)与本文改进算法(右图)应用于雾

天、雪天、夜晚等不同环境中进行可视化对比,雾天检测对

比如图7所示,雪天检测对比如图8所示,夜晚检测对比如

图9所示。
由多种环境下的可视化对比图可知,原 YOLOv8s算

法在雾天与雪天的置信度远远低于本文改进算法,在夜晚

环境中甚至出现了漏检情况。综合评估下,改进算法SC-
YOLOv8有效的改善了原算法中存在的交通标志漏检情

况,并且在置信度方面也远远高于原算法,很好的证明了

改进算法的优越性。
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图7 雾天检测对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

fog
 

detection

图8 雪天检测对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

snow
 

detection

图9 夜晚检测对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

night
 

detection

4 结  论

  为了解决交通标志检测中所存在的准确率低、参数量

大等问题,提出了一种基于SC-YOLOv8的交通标志检测

算法。该算法在实验数据集上相比于原算法 mAP提高了

6.6%,Params下降了61.5%,并且在不同环境条件下的

检测结果也得到了有效提升,很好的改善了交通标志检测

中的误检、漏检问题。后续将更多的关注于遮挡、重叠等

交通标志的检测,进一步提高该模型的鲁棒性和应用

前景。
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