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复杂场景下的交通标志小目标检测算法*
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摘 要:在交通标志识别应用中,待检测目标多为小目标,易出现漏检、误检等问题。针对这些问题,基于YOLOv8s
算法设计了一种改进的交通标志识别算法,FKDS-YOLOv8s。使用FasterBlock重构C2f模块,形成新的轻量化模块

C2f-Faster,既提升模型特征提取能力,又降低了计算开销;基于SENet和ResNeXt模型设计一种新的检测头Detect_
SR,使模型能够有效地聚焦于小目标的关键特征;融入轻量且高效的动态上采样器DySample,显著减少了GPU内存

消耗;通过增加上采样和Prediction输出层次,模型能够捕捉丰富的位置信息,有效解决了YOLOv8s模型在处理小目

标时信息不足的问题;引入Shape-IoU损失函数,优化了原CIoU在边框回归中的不足;此外,在 Neck部分融入了本

文新设计的注意力机制DKN-Attention,在上采样和下采样过程中定位微小物体场景的注意力区域,提升了远处小型

交通标志的特征提取和识别能力。实验在中国交通标志数据集TT100K上进行,结果表明,FKDS-YOLOv8s相比基

准模型,在查准率(P)、查全率(R)和 mAP50上分别提升了5.9%、4.2%和6.3%。较传统方法,FKDS-YOLOv8s在

性能上表现出显著优势。
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Abstract:In
 

the
 

application
 

of
 

traffic
 

sign
 

recognition,
 

most
 

of
 

the
 

targets
 

to
 

be
 

detected
 

are
 

small
 

targets,
 

which
 

are
 

prone
 

to
 

problems
 

such
 

as
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,
 

an
 

improved
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

algorithm,
 

FKDS-YOLOv8s,
 

was
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv8s
 

algorithm.
 

FasterBlock
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

C2f
 

module
 

to
 

form
 

a
 

new
 

lightweight
 

module
 

C2f-Faster,
 

which
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

but
 

also
 

reduces
 

the
 

computational
 

overhead.
 

Based
 

on
 

the
 

SENet
 

and
 

ResNeXt
 

models,
 

a
 

new
 

detection
 

head
 

Detect_SR
 

was
 

designed
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

effectively
 

focus
 

on
 

the
 

key
 

features
 

of
 

small
 

targets.
 

DySample,
 

a
 

lightweight
 

and
 

efficient
 

dynamic
 

upsampler,
 

significantly
 

reduces
 

GPU
 

memory
 

consumption.
 

By
 

increasing
 

the
 

output
 

level
 

of
 

upsampling
 

and
 

prediction,
 

the
 

model
 

can
 

capture
 

rich
 

position
 

information,
 

which
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

information
 

when
 

the
 

YOLOv8s
 

model
 

processes
 

small
 

targets.
 

The
 

Shape-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

original
 

CIoU
 

in
 

the
 

border
 

regression.
 

In
 

addition,
 

the
 

newly
 

designed
 

attention
 

mechanism
 

DKN-Attention
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

Neck
 

part,
 

which
 

locates
 

the
 

attention
 

area
 

of
 

the
 

scene
 

of
 

small
 

objects
 

during
 

the
 

upsampling
 

and
 

downsampling
 

process,
 

and
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

recognition
 

ability
 

of
 

small
 

traffic
 

signs
 

in
 

the
 

distance.
 

The
 

experimental
 

results
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

Chinese
 

traffic
 

sign
 

dataset
 

TT100K,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

FKDS-YOLOv8s
 

improved
 

the
 

accuracy
 

(P)、recall
 

rate
 

(R)
 

and
 

mAP50
 

by
 

5.9%、4.2%
 

and
 

6.3%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

model.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

method,
 

FKDS-YOLOv8s
 

shows
 

significant
 

advantages
 

in
 

performance.
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0 引  言

  在自动驾驶和驾驶辅助等智慧交通技术的发展过程

中,交通标志识别检测技术已成为交通控制的重要组成部

分,通过实时图像检测,该技术能够识别限速、警告、禁止等

交通标志,为驾驶员和智能驾驶系统提供实时的导航与道
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路信息。交通标志检测技术已取得了卓越进展,但在真实

交通应用环境中,有效且快速地检测小型交通标志仍面临

诸多挑战:
 

复杂环境下容易出现误检和漏检;
 

交通标志尺

寸较小且特征不明显,增加了检测难度;
 

难以在保证检测

精度的同时降低计算复杂度。本文研究的基于YOLOv8s
的交通标志识别算法,重点提升了对远处微小交通标志的

识别准确率,确保搭载此算法的智能辅助系统在车辆行驶

中能够提前发现远处的交通标志,对保障交通安全具有重

要意义。
目前,交通标志检测的方法研究主要分为两大类:基于

传统手工特征的方法和基于深度学习的方法。早期基于传

统手工特征的交通检测方法主要有基于形状特征的方法、
基于颜色特征的方法以及多特征融合的方法。文献[1]提
出了一 种 基 于 定 向 梯 度 直 方 图(histogram

 

of
 

oriented
 

gradients,HOG)检测方法,通过在
 

CIELab
 

和
 

YCbCr
 

颜色

空间中引入颜色信息来增强特征向量的判断能力,从而获

得了较高的检测性能。杨斐等[2]通过改进基于颜色的图像

快速分割算法,对交通标志检测信息进行分割压缩处理,可
以确保交通标志信息分割的完整性和时效性。传统的交通

标志检测方法虽然在实时性和鲁棒性方面表现较好,但对

于小型交通标志的检测,手工设计的特征无法充分表示标

志的细微差别,这些方法常常无法满足实际需求。
基于深度学习的目标检测算法主要分为两类:一种是

二阶段(Two-Stage)检测方法,代表性算法包括
 

Faster
 

R-
CNN[3]、SPPNet[4]等,这类方法通过候选区域网络在特征

层生成候选框,然后利用这些候选框中的卷积特征进行分

类和精确定位。二阶段检测算法因计算量大,检测速度较

慢,不适合部署到车载设备当中,且无法满足实时性要求。
单阶段(One-Stage)检测方法直接将整张图像作为网络输

入,在输出层同时进行边界框的位置回归和类别预测,因此

具有更高的推理速度。Liu等[5]提出了单次多框目标检测

方法SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD),通过金字

塔结构对图像进行下采样,捕捉不同尺度的特征信息,但是

SSD在训练时对预训练模型依赖较大。YOLO(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)系列[6-13]的核心思想是将输入图像分割

成固定大小的网格,每个网格直接预测边界框的位置以及

所属类别的置信度,该方法的优势在于极快的检测速度,但
精度上往往不如R-CNN系列的检测方法;

 

其中YOLOv8
是较新的YOLO系列算法,兼顾了识别精度和识别效率,
通过将YOLOv5中的C3模块替换成C2f模块,YOLOv8

 

在保证模型轻量化的基础上获得了丰富的梯度流信息,并
且YOLOv8中引入了无锚框预测方法,直接预测对象中心

位置,加速了推理过程。
近年来的深度学习交通标志检测研究中,陈朋弟等[14]

提出了一种基于 Mask
 

R-CNN的交通标志识别方法,该方

法通过改进锚框的宽高比,大幅提升了检测精度,可达到

98.33%,但每秒仅能处理约5张图片;双阶段目标检测算

法在精度上表现优异,但推理速度较慢,实时性能相对较

差。侯卓成等[15]提出在 YOLOv4网络中引入 Ghost
 

Net
作为基础网络来对彩色数字仪表进行识别,检测速度提高

到37.2
 

FPS;李志刚等[16]提出了一种轻量化 YOLOv5交

通标志识别方法,采用 K-means聚类算法优化锚框计算,
并结合Stem模块与ShuffleNetV2模块,达到了95.9%的

检测精度和20
 

FPS的检测速度,尽管检测精度有所提升,
但检测速度仍显得过慢;赵会鹏等[17]提出了一种改进的

Ghost-YOLOv8轻量化检测模型,该模型设计了全新的

GhostC2f模块取代原有的C2f模块,从而实现了模型轻量

化,此外在Neck部分还引入了GAM 注意力机制模块,以
增强特征中的语义和位置信息,最终将检测速度提升至

294
 

FPS,检测速度虽然得到了大幅提升,但模型的平均检

测精度仅为71.8%。在驾驶过程中,目标识别速度和检测

精度至关重要,通常情况下,人眼在低速下的连贯图像识别

速度为30
 

FPS,但随着驾驶速度的提升,道路场景的变化

加速,检测速度至少需要达到50
 

FPS,才能满足高速行驶

中的实时检测需求。目前的检测算法多适用于低速行驶下

的交通标志识别,尚未能满足高速行驶中的检测要求。因

此,未来的研究仍需进一步优化模型,实现模型轻量化与检

测精度之间的平衡。
在TT100K[18]数据集中,约81%的交通标志在图像中

所占像素不到1%,且常伴随褪色、遮挡等现象,因此现有

的一阶段检测算法在交通标志识别与检测中,仍面临误检、
漏检等问题。考虑到 YOLOv8采用C2f模块能够更有效

地捕捉小目标特征信息,并且无锚框预测显著减少了误差

积累,本文针对自然场景下交通标志检测存在漏检和虚警

问题,在YOLOv8s模型的基础上设计了一种用于交通信

号小目标检测的 FKDS-YOLOv8s(faster
 

dlka
 

dysample
 

senet-yolov8s,FKDS-YOLOv8s)模型,用于提高交通标志

的检测准确率。

1 YOLOv8s网络模型结构

  YOLOv8提供了5个不同版本:YOLOv8-n、s、m、l、x。
其中,YOLOv8s具有较快的推理速度和较小的网络参数

量,为了平衡检测精度和速度,本文选用YOLOv8s作为交

通标志检测的基线模型。YOLOv8的模型结构可以分为

4个主要部分,YOLOv8的网络模型结构如图1所示。

1)输入端:负责将输入图片调整为训练所需的尺寸,并
进行 Mosaic等相关的数据增强操作。

2)骨干网络:负责从输入的图片中提取对网络模型训

练所需的特征。Backbone采用了跨阶段局部网络结构,增
强特征提取能力,该结构主要由卷积模块(Conv)、C2f模块

和SPPF模块组成。SPPF模块属于空间金字塔池化结构,
通过扩展感受野,实现了局部特征与全局特征的融合。

3)颈部:负责对Backbone中提取到的特征信息进行融

合。Neck分优化了 YOLOv5的设计,去除了上采样阶段
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图1 YOLOv8网络模型结构图

Fig.1 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

YOLOv8
 

network
 

model

的卷积操作,并将C3模块替换为C2f模块,显著提升了模

型在不同尺寸目标上的检测性能。

4)检测头:采用了解耦头结构,将检测任务和分类任

务分离开来,增强了模型的泛化能力和鲁棒性。

2 改进的YOLOv8s算法

2.1 改进的YOLOv8s网络模型结构

  为了降低现有检测算法对交通标志的误检率和漏检

率,文献[19]提出了一种多尺度交通标志检测模型
 

CR-
YOLOv8,

 

在特征提取阶段,引入CBAM注意力模块来增

强通道和空间特征,使网络更容易地学习到小目标的关键

信息,
 

在特征融合阶段引入
 

RFB
 

模块,以更少的计算开销

提高了特征多样性,通过引入 WIoU损失函数,模型在训

练过程中能够有效平衡多尺度目标,提高了模型泛化能力

和检测精度,但是由于CBAM需要额外计算来生成注意力

权重,增加了模型的计算复杂度,因此对资源受限的嵌入

式设备并不友好,此外,CBAM 的设计主要基于通道和局

部空间信息,难以在复杂背景或多目标场景中充分捕捉全

局上下文信息,并且其注意力机制依赖于局部卷积操作,
无法有效建模特征图中的长距离依赖关系。而在交通标

志检测任务中,目标往往较小且距离较远,这进一步限制

了CBAM的表现,导致在该模型中增加CBAM 注意力机

制,参数量大幅度增加的情况下,检测精度提升的并不是

太理想。
本文基于以上研究从以下几个点进行改进:1)

 

构造轻

量化模块C2f-Faster,降低主干网络的模型参数,加快识别

速度;
 

2)
 

引入由ResNeXt[20]和SENet[21]结合而设计出的

一种 新 颖 的 检 测 头 Detect_SR(detect
 

with
 

senet
 

and
 

resnext,
 

Detect_SR),聚焦于小目标关键特征;3)
 

融入

DySample[22]超轻量动态上采样算子,使网络模型在上采

样过程中具备极高的灵活性和效率;4)
 

增添小目标检测

头,提升网络模型的全局感知能力;
 

5)
 

使用Shape-IoU损

失函数优化原损失函数CIoU在边框回归中存在的不精确

问题;6)
 

Neck 中 引 入 本 文 新 设 计 的 DKN-Attention
(deformable

 

large
 

kernel
 

attention
 

with
 

dcnv3,
 

DKN-
Attention)注意力机制,使网络模型具备从大量信息中有

选择地筛选出少量重要信息并聚焦到这些重要信息上,改
进后的网络模型结构如图2所示。

2.2 C2f-Faster模块设计

  在真实道路场景中对交通标志检测时,要求检测设备

具备实时性和便携性,这就需要嵌入检测设备中的检测算

法具备较高的检测速度和较少的计算量。目前卷积神经

网 络 中 常 用 的 轻 量 化 网 络 有 EfficientNet[23]、

MobileNet[24]、ShuffleNeT[25]和 GhostNet[26],这些轻量化

的卷积神经网络都是利用组卷积(GConv)或者深度卷积

(DWConv)来进行空间特征的提取。文献[27]针对PCB
 

缺陷检测方法存在效率低、误检率高、通用性低、实时性差

等问题,引用 MobileNetV3作为特征提取网络,提升对

PCB小目标缺陷的检测性能,同时使用改进二分K-means
聚类结合交并比(IoU)损失函数确定锚框,解决预设锚框

不适用PCB小目标缺陷检测的问题,提升检测精度,设计

出基于改进YOLOv4算法的PCB缺陷检测方法。这些轻

量化网络的研究通过减少浮点数的运算量(FLOPs),以取

得每秒更少的浮点运算次数,但是由于这些卷积的算子会

·061·



 

王 浩
 

等:复杂场景下的交通标志小目标检测算法 第2期

  

图2 FKDS-YOLOv8s模型结构图

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

FKDS-YOLOv8s
 

model

频繁的进行访问内存,导致在深度卷积中,模型的计算效

率并不理想。FLOPs和延时时间之间的关系为:

Latency =
FLOPs
FLOPS

(1)

式中:FLOPs代表浮点运算次数,可以用来衡量模型和算

法的复杂度;FLOPS为每秒浮点运算次数的缩写,可以作

为有效计算速度的度量。
为避免轻量化网络出现的上述问题并实现更快的神

经网络,使用一种新颖的部分卷积(partial
 

convolution,
 

PConv),在减少冗余的计算和内存访问的同时实现更高效

地提取空间特征。PConv与其他卷积对比如图3所示。

图3 卷积对比

Fig.3 Convolution
 

comparison

在PConv的基础上进一步衍生出FasterNet[28]框架,
可以在各种设备上高速运行,FasterNet网络结构图如图4
所示。FasterNet的整体架构包含4个stage,每个stage都

由1个FasterNet
 

block组成,前面是一个嵌入层(步长为4

的常规卷积4×4)或合并层(步长为2的常规卷积2×2),
用扩展空间下的采样和信道数,最后3个图层用于特征分

类。在每 个 FasterNet
 

block中,PConv层 后 面 与 两 个

PWConv层或1×1的常规卷积层相连,形成倒置残差快。
基于FasterNet具备较高的检测速度和较少的计算

量,将
 

C2f中的 Bottleneck模块替换为 FasterNet中的

FasterBlock模块,构造一个新的轻量化模块,命名为C2f-
Faster,以此来减少模型的参数量,网络结构如图5所示。

2.3 Detect_SR检测头设计

  YOLOv8目标检测算法的检测头采用了解耦检测头

设计,将分类任务和回归任务独立处理。TT100K交通标

志数据集中交通标志类别众多,且每种标志的外观形状差

异显著。在这种多分类且小目标密集的检测场景中,传统

的解耦检测头会出现漏检情况。

ResNeXt是一种简单、高度模块化的网络结构,在图

像分类应用领域中尤为出色。ResNeXt通过使用多个相

同的低维特征图,在卷积操作之后,将多组结构进行求和,
使用平衡堆叠相同拓扑结构的blocks,通过在同一层内使

用多个并行路径提升了模型在分类任务下的准确率。

SENet考虑了特征通道之间的关系,在特征通道上加

入了注意力机制,通过学习的方式自动获取每个特征通道

的重要程度,利用得到的重要程度来提升特征并抑制对当

前任务不重要的特征,网络结构如图6所示。回归任务需

要准确预测目标的边界框,模型需要精确提取目标的形

状、大小和位置信息,在目标边界不清晰或被遮挡的情况

下,SENet的特征加权机制能够强化与目标形状和边缘相

关的重要特征。
基于SENet与ResNeXt模块的优点,本文通过SENet

和ResNeXt融合形成SEResNeXt模块,如图7所示,通过
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图4 FasterNet网络结构图

Fig.4 FasterNet
 

network
 

structure

图5 C2f-Faster模块结构图

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

C2F-FASTER
 

module

图6 SENet网络模型结构图

Fig.6 Structure
 

diagram
 

of
 

SENet
 

network
 

model

将SEResNeXt模块融入原解耦头,形成的新的检测头

Detect_SR,网络结构如图8所示。通过使用新的检测头使

得分类分支更加侧重于确定与目标类别最匹配的特征,定
位分支专注于优化边界框的中心点坐标、宽度和高度,即
分类任务主要关注目标的核心区域内容,而回归任务则更

多地关注边界信息的精确定位,有效降低模型在小目标检

测时的漏检率和误检率。

2.4 动态上采样器DySample
  上采样器(Upsample)是用于提高特征图分辨率的重

要组 成 部 分,通 常 在 检 测 小 物 体 时 发 挥 重 要 作 用。

YOLOv8
 

的上采样方法,遵循固定的规则来插值上采样,
在处 理 小 物 体 或 细 微 边 缘 时,精 度 可 能 有 所 下 降。

DySample是一种超轻量的动态上采样器,从点采样的角

度制定了上采样的规则,可以根据输入特征的空间分布动

图7 ResNeXt模块(左)
 

与SEResNeXt模块(右)
Fig.7 ResNeXt

 

module
 

(left)
 

and
 

SEResNeXt
 

module
 

(right)

图8 Detect_SR检测头结构图

Fig.8 Structure
 

diagram
 

of
 

Detect_SR
 

detection
 

head

态调整插值权重,这比传统的固定插值方法更加灵活,可
以更好地捕捉复杂的图像结构和细节,有效保持目标的形

状和边缘。由于交通标志属于小目标检测,而 DySample
 

在处理复杂细节和小物体时表现优异,因此将其引入到

Neck结构中,替代传统的上采样方法,采样时优先选择那

些对模型训练更有贡献的正样本,抑制负样本对模型训练

过程中产生的干扰,极大优化了上采样效率。

2.5 添加小目标检测头

  在YOLOv8系列模型中,Neck部分通过两次上采样
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后结合C2f模块进行特征融合,并利用尺寸分别为20×
20、40×40和80×80的特征图进行目标检测,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[29]。当输

入图像尺寸过大时,模型难以精确捕捉图像中的细微信

息,导致小目标检测出现误检或漏检的现象。根据国际组

织SPIE的定义,小目标是指在256×256分辨率图像中,
目标面积小于80个像素的目标,即占比小于0.12%的目

标。在TT100K数据集中,约有81%的交通标志属于小目

标,因此,本文在Neck部分额外增加了一次上采样,并新

增了一个预测输出层。改进后,预测特征图的尺寸扩展为

20×20、40×40、80×80和160×160,增加了160×160的

检测头,专门用于小目标检测,使模型能够获取更多、更丰

富的位置信息。改进后的模型从主干网络开始进行初步

特征提取,通过引入注意力机制与上下文信息进行融合,
将第19层输出层作为模型的小目标检测头。图9展示了

改进后的检测层结构。

图9 改进后检测层图

Fig.9 Improved
 

detection
 

layer
 

diagram

2.6 损失函数改进

  目标检测的性能评估与损失函数的设计紧密相关,

YOLOv8采用了
 

CIoU(complete-iou,CIoU)损失函数。假

设w,h分别表示预测框的宽度和高度,wgt 和hgt 为真实

框的宽度和高度,b、bgt 分别代表预测框和真实框的中心

点位置,c表示预测框和真实框外接框的对角线长度,
 

p
表示中心点之间的欧氏距离,IoU (交并比)表示预测框与

真实框的重叠区域比例。CIoU
 

损失函数由以下三部分

组成:

1)IoU 部分:表示预测框和真实框的重叠区域,IoU
越大,表示两个框的重叠程度越高。

IoU =
areaofoverlap
areaofunion

(2)

2)中心点距离:CIoU 引入了预测框和真实框的中心

点之间的欧氏距离,用于度量框位置的偏差。

d =p2 b,bgt  
c2

(3)

3)宽高比一致性:表示预测框和真实框的宽高比差异

度量。

v=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

(4)

CIoU损失函数的完整公式为:

a=
v

1-IoU  +v
(5)

LCIoU =1-IoU+p2 b,bgt  
c2 +a×v (6)

式中:a为权重参数,用于平衡边界框的大小和边界框中

心点的位置。

CIoU损失函数通过引入中心点距离的惩罚项,使得

预测框更准确地趋向真是框的中心位置,有效减少位置误

差。虽然CIoU在宽高比和位置方面表现良好,但它的重

点在预测框与真实框的重叠区域,忽略了某些物体的边缘

特征,在处理目标物体边缘时,CIoU可能存在误差,Shape-
IoU是一种边框回归损失方法,能够有效减少预测框和真

实框在边缘区域的偏差和模糊。文献[30]在模型中通过

引入Inner-ShapeIoU 损失函数,使得边界框回归更加准

确,增强检测效果,有效解决了现有安全帽和反光衣检测

模型对小目标和复杂天气中目标检测精度低等问题。因

此,对于交通标志这种形状各异、轮廓不清晰的数据集检

测来说,Shape-IoU更加适合这种复杂的检测场景,Shape-
IoU公式如下:

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(7)

hh=
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(8)

distanceshape =hh× xc-xgt
c  2/c2+ww×

yc-ygt
c  2/c2 (9)

Ωshape =∑
t=w,h

(1-e
-wt)θ,θ=4 (10)

ww =hh× |w-wgt|
max(w,wgt)

wh =ww× |h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

式中:scale是缩放因子,与数据集中目标大小有关,ww
和hh分别表示水平方向和垂直方向上的权重系数。边界

框回归损失如下:

LShape-IoU =1-IoU+distanceshape+0.5×Ωshape

(12)

2.7 融入DKN-Attention注意力机制模块

  本 文 设 计 了 一 种 新 的 注 意 力 机 制,称 为 DKN-
Attention,它结合了可变形大卷积核注意力(deformable

 

large
 

kernel
 

attention,
 

D-LKA)和 DCNv3可变形卷积。
在D-LKA中,大卷积核与可变形卷积的结合,进一步增强

了模型对复杂图像模式的适应能力,D-LKA模块的结构

如图10所示,该模块由多个卷积层组成,主要包括以下部

分:1)
 

标准2D卷积(Conv2D);2)
 

带偏移量的可变形深度

卷积(Deformable-DW
 

Conv2D),允许网络根据输入特征

自适应地调整感受野;3)
 

偏移场(Offsets
 

Field),用于指导

可变形 卷 积 层 如 何 动 态 调 整 采 样 位 置;4)
 

激 活 函 数
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GELU,增强模型的非线性表达能力。

图10 D-LKA模块结构图

Fig.10 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

D-LKA
 

module

DCNv3是一种应用于图像目标检测的可变形卷积模

块。DCNv3能够适应各种几何变换,例如尺度变换、长宽

比的变化、旋转等,从而增强模型对目标形变的建模能力,
 

这种特性尤其适合处理背景复杂、形状多样的小目标交通

标志场景的检测。DCNv3模块的三维原理如图11所示,
其卷积核大小为3×3,将输入特征的3×3区域映射为输

出特征中的1×1。在传统卷积中,3×3区域的选取是规则

的形状,而可变形卷积则通过加入偏移量,动态调整每个

点的选取位置。

图11 DCNv3结构三维原理图

Fig.11 Three-dimensional
 

schematic
 

diagram
 

of
 

DCNv3
 

structure

在Neck部 分 的 4个 输 出 层 模 块 之 后 添 加 DKN-
Attention模块,利用大卷积核捕捉图像中丰富的上下文信

息,并通过可变形卷积实现灵活的特征图采样。通过在上

采样和下采样过程中有效定位小物体场景中的关键注意

力区域,DKN-Attention注意力机制显著提升了对远距离

微小交通标志的特征提取与识别能力。DKN-Attention注

意力机制结构如图12所示。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境及参数配置

  实验在ubuntu22.04操作系统上进行,CPU为
 

AMD
 

图12 DKN-Attention注意力机制结构图

Fig.12 Structure
 

diagram
 

of
 

DKN-Attention
 

attention
 

mechanism

EPYC
 

9754,GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090D
 

24
 

GB
显存,深度学习框架为PyTorch

 

2.3.0,Cuda版本为12.1,
采用Python

 

3.12编程语言。实验中的epochs设置为

200,batchsize设置为24,图像输入端分辨率为640×640,
使用 SGD 优化器,初始学习率为0.01,其他参数使用

YOLO系列的默认参数,为了避免模型过分依赖预训练权

重,本文所有实验均未使用额外预训练,后续消融实验和

对比实验中的参数设置与实验环境与上述保持一致。

3.2 数据预处理

  文中用的数据集为腾讯与清华大学联合开发并公开

的交通标志数据集TT100K。该数据集包含近1万张来自

各种自然场景的交通标志图像,覆盖151类不同的交通标

志,与其他交通标志数据集相比,TT100K的特点在于类别

更多、目标更小,且识别难度更大。由于数据集中各类别

的标志分布不均衡,会影响模型的收敛速度,导致模型在

学习某些类别特征时表现不足,影响泛化能力。针对这一

问题,本文对数据集进行了以下处理步骤:1)筛选出交通

标志实例数量超过100个的类别,共45类,包含9
 

738张

图片;2)将筛选后的图片划分为训练集、验证集和测试集,
其中6

 

793张用于训练,1
 

949张用于验证,996张用于测

试。TT100K交通标志数据集主要包括3类交通标志:警
告标志、提示标志和禁止标志。以“w”开头的为警告标志,
如“w13”表示十字交叉路口;以“i”开头的为提示标志,如
“i3”表示环岛行驶,“i12”表示向左转弯;以“p”开头的为禁

止标志,这类标志在TT100K数据集中最为常见,如“p13”
表示禁止某两种车驶入,“pm10”表示限重10吨,“pg”表示

减速让 行,“pl100”表 示 限 速100。训 练 过 程 中 使 用 了

Mosaic数据增强方法,以增加训练样本的多样性,提升模

型的泛化能力。

3.3 评价指标

  实验评价指标主要包括查准率Precision(P)、查全率

Recall(R)、平均精度
 

(mAP)、参数量、模型大小以及推理

速度FPS。定义如下:

Precision=
TP

TP+FP
(13)
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Recall=
TP

FN +TP
(14)

AP =∫
1

0

P(R)dR (15)

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP(i) (16)

式中:
 

TP 表示正确预测为正样本的数量,FP 表示错误预

测为正样本的负样本数量,FN 表示错误预测为负样本的

正样本数量。mAP 值是所有类别的平均精度,n为类别总

数,i表示第n个类别,AP 值表示某一类别的平均精度,定
义为在不同召回率下的平均精度。

每秒帧数(frames
 

per
 

second,FPS)是衡量模型推理速

度的一个重要指标,计算公式为:

FPS =
1

P+I+N ×100 (17)

式中:P 为图像预处理时间;I为图像输入模型到模型输出

结果的时间;N 代表后处理时间。
图13是TT100K数据集样本各类别所含交通标志数

量、预测框以及对数据集中目标框位置和大小分布进行可

视化分析,分别展示了预测框的大小、目标框中心点在图

像中的坐标分布,以及目标框宽高占图像的比例。统计结

果表明,大多数交通标志位于图像的中间偏右侧,且目标

   

框所占的图像比例大多不足0.05,并且交通标志的预测框

都相对较小,进一步给交通标志检测带来了困难。

图13 TT100K
 

数据集目标框分布情况

Fig.13 Distribution
 

of
 

target
 

boxes
 

in
 

the
 

TT100K
 

dataset

3.4 实验结果分析

  1)
 

消融实验

为了验证本文对YOLOv8s的改进各模块对于交通标

志目标识别精度提升的有效性,本文共设计了7组环境一

致、参数一致的消融实验,实验结果如表1所示。

表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experime

编号 YOLOv8s
C2f-
Faster

Detect_

SR
DySample

small
 

head
Shape-
IoU

DKN-
Attention

P/

%
R/

%
mAP50/

%
参数/

M
模型

大小/M
FPS

1 √ 80.1 75.5 82.1 11.1 21.5 104.5
2 √ √ 82.3 70.5 80.5 8.3 16.1 122.9
3 √ √ √ 85.3 75.3 84.6 8.6 16.9 82.8
4 √ √ √ √ 85.6 75.7 85.1 7.7 16.4 91.4
5 √ √ √ √ √ 87.4 76.9 86.4 8.4 17.2 64.1
6 √ √ √ √ √ √ 85.8 79.2 87.7 8.6 16.9 64.7
7 √ √ √ √ √ √ √ 86 79.7 88.4 11.3 22.1 54.1

  编号2中,将轻量化模块C2f-Faster融入 YOLOv8s
网络结构后,模型计算复杂度大幅降低,导致查准率(P)、
查全率(R)和平均精度(mAP)有所下降,但参数量显著减

少,推理速度(FPS)大幅提升;编号3用Detect_SR检测头

替换了原有检测头,使得查准率、查全率和平均精度显著

提升,弥补了编号2的不足;编号4通过融入DySample,使
各项评价指标均有小幅提升,以及参数量和模型大小均有

所减少;编号5在编号4的基础上增加了一个小目标检测

头,增强了模型对图像全局信息的理解,虽然该检测头增

加了参数量,导致推理速度有所下降,但查准率、查全率和

平均精度得到进一步提升;编号6更新损失函数,由查全

率可见Shape-IoU损失函数能够有效减少预测框和真实框

在边缘区域的偏差和模糊,在目标定位方面,有显著的性

能提升,但同时也导致了查准率有所下降;编号7通过在

Neck部分中融入 DKN-Attention注意力机制,使模型能

够捕捉到丰富的上下文信息,P、R、Map50这3个指标在编

号6的基础上分别提高了0.2%、0.5%和0.7%。与原始

的YOLOv8s模型相比,FKDS-YOLOv8s模型在查准率、
查全率和 mAP50这3个精度指标上分别提高了5.9%、

4.2%和 6.3%,充 分 证 明 了 本 文 所 提 出 的 FKDS-
YOLOv8s模型在提高小目标识别精度上具有显著效果;
在提高各项精度评价指标的同时,参数量和模型大小均有

小幅度上升,导致推理速度FPS下降,但是相对于常规高

清视频处理所需要的25~30
 

fps的标准,本文方法54.1
 

fps
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的值仍满足该应用标准。
为了进一步验证本文设计的注意力机制模块对检测小

目标的有效性,在上述的实验中分别用经典注意力机制

(CA、CBAM、EMA)替换本文模型相同位置所使用的注意力

机制模块,模块进行横向比较,实验结果如表2和图14所

示。由图14可知,随着迭代次数的增加,模型在训练到
 

200轮时 均 已 达 到 收 敛 状 态,并 且 模 型 增 加 了 DKN-

Attention注意力机制后,在precision、map等关键精度中均

处于最优状态,改进模型的表现优于基准模型。由表2可

知,相较于CA[31]、CBAM[32]、EMA[33]等经典注意力机制,

DKN-Attention模块虽然增加了参数量,但在 mAP50/%与

mAP50-95/%上分别提升了1.6%、1.5%、0.7%与1.6%、

1.6%、0.6%,且F1分数最优,这说明本文设计的 DKN-
Attention注意力机制模块取得了最好的效果。

表2 注意力机制对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

on
 

attention
 

mechanisms

注意力机制模块 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% 参数/M F1/%

CA 84.7 78.5 86.8 67.9 8.7 81.2

CBAM 86.5 76.6 86.9 67.9 12.1 81.5

EAM 8680.0 80.0 87.7 68.9 8.6 81.8

DKN-Attention 8680.0 79.7 88.4 69.5 11.3 82.6

图14 注意力机制可视化对比图

Fig.14 Visualization
 

of
 

attention
 

mechanism

2)
 

对比实验

为验证本文算法对交通标志识别和检测的有效性,选
取几 种 常 用 检 测 算 法 以 及 当 前 优 秀 检 测 算 法 (CR-
YOLOv8,DMC-YOLO,

 

YOLOv5s-BNC)进行对比实验,
实验参数与本文模型参数保持一致,差异参数则保持默认

设置,对比实验结果的结果如表3所示。与先进的二阶段

目标检测算法Faster-RCNN相比,本文模型在各项指标上

均表现更优,且Faster-RCNN的计算量庞大,不适合部署

在车载设备上。而与单阶段目标检测算法YOLO系列相

比,本文模型在查准率(P)、查全率(R)和 mAP50/%等关

键精度指标上都取得了最佳表现,这与本文重点提升模型

检测精度目标相一致,尽管本文模型在参数量和推理速

度(FPS)上未占据明显优势,但仍保持了相对较高的水平。

3)
 

可视化实验

本文对多种交通标志图像进行了可视化对比实验,涵
盖了远距离小目标、单一目标、多目标以及遮挡目标的情

况,并将其识别效果与原始
 

YOLOv8s
 

算法进行了比较。
图15为模型识别效果对比图,第1排展示了原始

 

YOLOv8s
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  表3 检测算法性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

detection
 

algorithms
模型 P/% R/% mAP50/% 参数/M 模型大小/M FPS

Faster-RCNN 67.1 70.5 70.3 17.1 108.9 23.0
YOLOv5s 70.4 60.9 66.8 7.1 14.0 112.2
YOLOv5m 77.7 71.4 77.6 21.0 40.6 89.5
YOLOv7-tiny 50.2 48.9 49 6.1 11.9 78.1
YOLOv8n 71.1 64.4 70.5 3.0 6.0 131.0
YOLOv8s 80.1 75.5 82.1 11.1 21.5 104.5
YOLOv10n 65.2 60.4 65 2.7 5.5 160.7
YOLOv10s 77.2 69.2 77.8 8.1 15.8 154.2

CR-YOLOv8[19] - - 86.9 14.6 - 103.0
DMC-YOLO[34] - - 84.8 5.2 - 30.58
YOLOv5s-BNC[35] 81.3 78.5 67.5 - 17.1 74.0

本文 86.0 79.7 88.4 11.3 22.1 54.1

图15 识别效果对比

Fig.15 Comparison
 

of
 

recognition
 

effects

算法的识别结果,第2排则展示了本文算法的识别效果。
原始

 

YOLOv8s
 

算法在识别过程中存在漏检(如第1排第

1张漏检禁止通行
 

pne类)和误检(如第1排第4张将“限
制质量30t”pm

 

30
 

类误判为“限速80”pl
 

80类,将“限速

60”pl
 

60
 

类误判为“限速80”pl
 

80类,第5张将“禁止掉头”

p5类误判为“禁止机动车驶入”p10类),且检测精度较低

的情况。相比之下,FKDS-YOLOv8s
 

算法不仅能够准确

识别
 

pne、pm
 

30、pl
 

60与p5
 

等交通标志,并且在置信度方

面表现优异,对多目标和遮挡目标也能有效识别。
如图16所示,通过使用热力图对比了YOLOv8s与改

进后模 型 的 特 征 图 可 视 化 图 像。从 图 中 可 以 看 出

YOLOv8s的特征图仅关注了少量的交通标志,而改进后

模型的特征图中,大多数目标交通标志的中心都受到了广

泛的关注,表明改进后的模型可以更加全面的关注不同尺

度下交通标志的特征和位置信息,增强交通标志的检测的

效果。

图16 YOLOV8s与KFDS-YOLOv8s的热力图对比

Fig.16 Comparison
 

of
 

heat
 

maps
 

of
 

YOLOV8s
 

and
 

KFDS-YOLOv8s
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4 结  论

  本文提出了一种改进的YOLOv8s城市交通标志目标

检测算法,旨在解决传统目标检测算法存在的误检、漏检

以及精度不高的问题。本文提出了以下改进措施:首先采

用改进的C2f-Faster模块,融合超轻量的动态上采样器和

引入Shape-IoU损失函数,在实现网络轻量化的同时,显著

提升了模型对小目标的精准捕捉能力;其次结合 DKN-
Attention注意力机制,并引入160×160尺寸的检测头,通
过缩小预测误差,使模型在密集城市交通中对被遮挡的小

目标更加敏感,从而有效解决漏检和精度不高的问题;此
外,新的检测头能够更好地完成回归任务和分类任务。实

验结果显示,与YOLOv8s基准模型相比,改进后的模型在

TT100K数据集上的P、R和 mAP50分别提升了5.9%、

4.2%和6.3%,验证了其良好的泛化性和鲁棒性,充分表

明该改进模型具备在实际场景中应用的潜力。
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