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基于改进YOLOv8的交通标志检测算法研究

李建东 1，2，徐米雪 1

（1. 辽宁工程技术大学 软件学院， 辽宁 葫芦岛 125105；2. 辽宁工程技术大学 矿业学院， 辽宁 阜新 123000）
摘 要： 智能交通的快速发展，使得快速准确地识别交通标志对保障交通安全至关重要。针对传统交通标志识别算

法存在精度低、速度较慢等问题，提出了一种基于改进 YOLOv8 模型的交通标志检测算法。首先，设计空间下采样

Conv-SPD 模块用于提升特征提取能力；然后，构建混合主干网络 FasterNet-EMA，引入高效多尺度注意力模块，增强

模型对交通标志的关注度；最后，通过优化损失函数 MPDIoU，从而提高目标检测精度。实验结果表明，与 YOLOv8n
相比，改进算法在保证实时性的同时，在 TT100K 数据集上的 mAP@0.5和 mAP@0.5：0.95分别提高了 7.3% 和 6.9%；在

CCTSDB-2021 数据集上 mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 分别提升了 3.6% 和 1.9%。研究结果表明，改进算法提高了交通

标志检测的精度与鲁棒性，为智能驾驶系统提供了更具实用价值的感知方案。
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Research on Traffic Sign Detection Algorithm Based on Improved YOLOv8
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Abstract： With the rapid development of intelligent transportation， it is of great significance to quickly and accurately identify traffic signs to 
ensure traffic safety. In order to solve the problems of low accuracy and slow speed of traditional traffic sign recognition algorithms， this paper 
studies a traffic sign detection algorithm based on the improved YOLOv8 model. Firstly， the spatial downsampling Conv-SPD module was de⁃
signed to improve the feature extraction ability. Then， the hybrid backbone network FasterNet-EMA was constructed， and an efficient multi-
scale attention module was introduced to enhance the model's attention to traffic signs. Finally， the loss function MPDIoU was optimized to im⁃
prove the accuracy of target detection. Experimental results show that compared with YOLOv8n， the improved algorithm improves the mAP@
0.5 and mAP@0.5：0.95 on the TT100K dataset by 7.3% and 6.9%， respectively， and the mAP@0.5 and mAP@0.5：0.95 on the CCTSDB-
2021 dataset by 3.6% and 1.9%， respectively. The results show that the improved algorithm improves the accuracy and robustness of traffic 
sign detection， and provides a more practical perception scheme for the intelligent driving system.
Key Words： traffic sign； YOLOv8； Conv-SPD module； multi-scale attention mechanism； minimum point distance regression box

0 引言

随着城市化进程的加速与机动车保有量的持续攀升，

道路交通系统变得日益复杂。交通标志作为保障道路交

通安全、维持交通秩序的关键要素，其准确识别与快速检

测对于智能交通系统的有效运行具有重要意义。在此背

景下，交通标志识别算法研究已成为智能交通领域的重要

核心环节，不仅为自动驾驶车辆提供决策依据的关键技

术，还能协助交通管理部门实现高效监管和智能化运管，

进一步推动智能交通系统朝着更智能化、更高效化的方向

稳健发展。现代交通环境中，交通标志种类繁多，涵盖禁

令标志、指示标志、警告标志等多种类型，且这些交通标志

的形状、颜色、图案各异［1］。传统的交通标志识别方法主

要依赖于人工特征提取，不仅耗时费力，而且在面对复杂

多变的交通场景时，其适应性与准确性较差。特别是在不
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同光照条件、天气状况下，以及部分标志被遮挡、污损时，

传统方法容易出现误判或漏判［2］。

1 相关研究

传统交通标志识别方法多采用单阶段检测框架的基

准模型，虽能实现实时检测，但在复杂道路场景下面临小

目标漏检、光照敏感度高等关键问题。近年来，基于注意

力机制与特征融合的改进方案逐渐成为研究热点，但模型

轻量化与检测精度的矛盾仍未得到有效解决。李文举

等［3］在 YOLOv5 基础上引入自适应空间特征融合模块，通

过特征图权重动态分配使 mAP 提升了 3.2%，但其改进方

案导致模型计算量增加 27%，难以满足车载终端部署需

求。针对此问题，曹立等［4］提出 FMS-YOLOv5s模型，采用

深度可分离卷积与通道剪枝技术将参数量压缩至 3.8M，在

保持 86.7% mAP的同时实现了 42FPS的检测速度，但其轻

量化设计导致小目标识别精度下降了 9.5%。余荣威等［5］

构建的改进 YOLOv8模型创新性地将 C3CA 模块引入主干

网络，通过坐标注意力机制增强特征表达能力，在 TT100K
数据集上达到 91.4% 的检测精度，但未考虑模型在雾霾、

雨雪等恶劣天气下的鲁棒性。Luo 等［6］研发的 YOLOv8-
CE 模型虽通过多尺度特征金字塔改进实现了 96.3% 的日

间检测准确率，但在夜间低照度场景下的误检率仍高达

18.6%。Sun等［7］通过优化主干网络并引入动态检测策略，

有效提升了模型在复杂场景下的适应能力及其对小目标

特征提取的性能。Kandasamy等［8］提出的 TrafficSignNet算
法设计光照不变性特征提取模块，通过多光谱数据增强，

使模型在极端光照条件下的 F1-score 提升至 89.2%，但其

依赖大规模合成数据的训练策略，降低了实际道路场景的

泛化能力。Chu 等［9］提出的 TRD-YOLO 算法构建了特征

细化蒸馏结构，针对小目标检测任务进行了专门优化，在

GTSDB数据集的 mini类别上实现了 84.3%的召回率，但对

存在遮挡的目标仍存在 24.6% 的漏检率。雷雪梅等［10］提
出的双注意力机制模型，通过通道—空间注意力协同工

作，在 BDD100K 数据集上实现 81.9% 的 mAP，但其双向特

征加权融合策略未充分考虑多尺度特征间的语义鸿沟

问题。

现有研究在以下 3个方面存在共性局限：

（1）动态环境适应能力不足，多数模型仅在标准数据

集上表现良好，未构建全天候场景验证体系。

（2）模型改进策略呈现精度优先或速度优先的单一导

向，缺乏精度-速度-鲁棒性的多目标协同优化。

（3）对小尺度、部分遮挡目标的特征表征仍依赖传统

卷积核，未有效挖掘 Transformer等新型架构的全局上下文

感知优势。

本文提出基于改进 YOLOv8 的交通标志检测算法，首

先，采用空间深度卷积（Symmetric Positive Definite Matrix 

Convolution， Conv-SPD）替换传统池化层，缓解复杂场景下

的细节丢失问题；其次，构建混合主干网络（FasterNet with 
Efficient Multi-scale Attention， FasterNet-EMA），融合多尺

度注意力机制与轻量化残差结构，实现精度-速度-鲁棒性

的多目标平衡；最后，设计最小距离的边界框回归损失函

数（ Minimum Point Distance Intersection over Union， MPDI⁃
oU），通过融合最小点距与宽高相关系数优化边界框回归，

显著增强几何特征感知能力。

2 YOLOv8模型结构

2.1　Backbone部分

YOLOv8 的 Backbone 部分主要用于特征提取，通常由

一系列卷积层和池化层组成，能够有效地从输入图像中提

取不同层次的特征。浅层提取边缘等基础特征，而深层则

提取更抽象的语义特征，这些特征为后续的目标检测任务

提供关键信息［11］。Bottleneck结构如图 1所示。

2.2　Neck部分

Neck 部分是对 Backbone 提取的特征进行融合和增

强，通常会采用特征金字塔网络（Feature Pyramid Network， 
FPN）或者类似的结构，将不同尺度的特征图进行融合，使

模型能够同时利用高层语义特征和低层的细节特征，并且

在检测不同大小的目标时都能有很好的表现［12-13］。YO⁃
LOv8 的 Neck 部分在 YOLOv5 的基础上，使用比空间金字

塔池化（Spatial Pyramid Pooling， SPP）更快的池化模块

（Spatial Pyramid Pooling-Fast， SPPF）。SPP与 SPPF结构示

意图如图 2所示。

2.3　Head部分

YOLOv8 模型的 Head 部分是进行目标检测的最终预

测，接收 Neck部分传递的特征，并通过多个卷积层对其进

行提炼，进一步调整特征维度。Head能够在多尺度的特征

上进行预测，输出目标的类别概率以及边界框的坐标。这

一部分与损失函数相关，通过训练过程不断优化模型的预

测性能［14］。YOLOv8 Head结构如图 3所示。

Bottleneck

CBS,s=1,k=3

CBS,s=1,k=3

Add

 
Fig. 1　The bottleneck structure diagram

图 1　Bottleneck结构图
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3 基于改进YOLOv8的交通标志检测算法

3.1　空间下采样模块

在改进YOLOv8n模型的算法框架中，传统的跨步卷积

下采样方法由于仅依据固定步长进行采样，在处理图像空

间信息时，难以充分捕捉部分关键空间信息，导致提取的

特征难以全面且精准地反映图像的空间细节，进而降低了

特征的准确性［15-16］。
Conv-SPD 图像处理与目标识别的核心在于通过卷积

核精准捕获输入特征图中的局部特征，不同大小的卷积核

可以感受不同尺度的信息，从而提取丰富的多尺度特征，

全面涵盖图像的细节与全局特征。通过下采样操作，特征

图的空间维度得以降低，在减少计算量的同时，能够有效

保留图像中的重要信息，突出关键特征，并增强模型对特

征的敏感度。经过卷积与下采样的相互配合，网络能够更

好地聚焦于目标的核心特征，过滤冗余信息，最终提升对

目标的识别和分类能力，同时，在复杂的图像场景中准确

判断目标类别［17］。假设特征图F的大小为H × W，其中，H
和W分别表示高度和宽度，特征重要性 I计算公式如式（1）
所示：

I ( x，y ) = α ⋅ |∇F ( x，y )| + β ⋅ entropy (F ( x，y ) ) （1）
其中，α 和 β 是权重参数，∇F ( x，y ) 表示特征图在位置

( x，y ) 的梯度，entropy (F ( x，y ) 表示该位置的熵值。根据特

征重要性对特征图进行采样，选择重要性高的位置进行密

集采样，如式（2）所示：

S = {( xi，yi ) | I ( xi，yi ) > T } （2）
其中，T表示设定的阈值。在密集采样之后，需要对采

样得到的特征进行降维处理，以减少计算量并保留关键信

息。降维处理可以通过特征合并或加权处理来实现。假

设采样后的特征集合为 S，降维处理表示如式（3）所示：

F′ = reduce(F (S ) ) （3）
其中，reduce表示降维操作。将相邻的特征点合并为

一个特征点，根据特征的重要性对特征进行加权，从而保

留重要特征。

传统方法依赖固定步长采样，容易丢失关键空间信

息，而Conv-SPD通过基于特征重要性的智能采样策略，能

够主动识别特征密集区域实施差异化采样，即高重要性区

域密集保留细节，低重要性区域降维处理［18］。自适应机制

在 YOLOv8n 框架中实现了双重突破——通过特征加权和

合并技术，将计算量降低 23%。主干网络改进，如图 4 所

示。通过 Conv-SPD→C2f 的级联结构，在 640*640 像素输

入范围内构建了更精准的空间特征金字塔，其优势在MS-
COCO数据集的遮挡场景测试中尤为突出。

3.2　高效多尺度注意力模块

基于改进 YOLOv8 的交通标志检测算法中，高效多尺

度注意力（Efficient Multi-Scale Attention， EMA）能够同时

关注不同尺度特征，如小尺度特征中的细节和大尺度特征

中的语义信息［19］。EMA首先通过特征分组的方式对输入

特征图进行划分，精准地梳理特征信息，随后，利用两条不

同的分支来提取注意力权重。这两条分支在功能上相互

协作又各有侧重，从而能够更全面地捕捉特征间的关系。

此外，通过跨空间学习将分支特征进行融合，使不同空间

位置的特征相互补充、相互影响，从而让模型可以更有效

地聚焦于关键特征，抑制无关信息，极大地增强了模型在

复杂场景下对目标的检测能力［20］。表达式如式（4）—式

（5）所示：

F′ = Ma (Sm (PA ( f 1∗1 ) )，f 3∗3 ) （4）
F" = Ma (Sm (PA ( f 3∗3 ) )，f 1∗1 ) （5）

其中，f 为分支输出，Ma 表示矩阵乘法运算，Sm 表示

Softmax 函数，Pa 为平均池化操作。具体表达式如式（6）

Conv

k1,s1,p1

Conv

k1,s1,p1

Conv2d

k1,s1,p0

4*reg_max

Conv

k1,s1,p1

Conv

k1,s1,p1

Conv2d

k1,s1,p0

nc

CloU+DFL BCE  

Fig. 3　Schematic representation of the YOLOv8 Head structure
图 3　YOLOv8 Head结构示意图
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MaxPool2d
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Fig. 2　Schematic representation of the SPP and SPPF structures

图 2　SPP与SPPF结构示意图

Input Conv Conv-SPD

C2fConv-SPD

640×640 320×320 160×160
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Fig. 4　The backbone network improvement
图 4　主干网络改进
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所示：

Zc = 1
H + W ∑

W

i = 0 ∑
H

j = 0
xc (i，j ) （6）

其中，Zc 表示经过平均池化后的结果。其中，H 和 W
分别表示特征图的高度和宽度。对每个通道，将该通道上

所有位置的像素值 xc ( i，j ) 进行累加，得到平均池化后的输

出值。通过聚合所有通道的结果，得到最终输出，如式（7）
所示：

Fo = Fi ⊗ σ (F′⊕F″) （7）
其中，Fo 表示最终输出特征图，Fi 为输入特征图。本

文提出将 FasterNet 与 EMA 模块融合，形成 FasterNet-EMA
模块，模块结构如图 5所示。

FasterNet以部分卷积为核心构建，采用 3×3卷积核，并

通过分组稀疏化的通道连接方式，仅对输入通道的 1/4 或

1/8子集执行空间卷积。主干网络设计为 4个阶段，每个阶

段的通道数逐级倍增（64→128→256→512）。每个阶段堆

叠 2~4个Pconv层，并通过步长为 2的卷积进行下采样。随

后，通过 1×1卷积实现跨通道交互，并搭配BN和 SiLU激活

函数。Pconv 的分组稀疏策略与 EMA 的特征分组形成结

构对齐，Concat 融合后的拼接特征输入 EMA 模块，使双分

支注意力可在压缩后的空间维度（H×W→7×7）和分组通道

维度执行多尺度校准，最终通过 1×1 卷积恢复原通道

数［21］。利用 FasterNet 的快速特征提取优势优化信息处理

流程，并通过 EMA 的双分支协同机制实现空间和通道维

度的联合注意力校准。相较于传统的单一尺度注意力模

块，该方法在保持计算效率的同时，能够更精准地捕捉复

杂场景下小目标的细节特征与大范围语义信息的关

联性［22］。
3.3　损失函数

MPDIoU损失函数综合考虑预测框与真实框的位置关

系及其他因素，使模型在训练中更准确地优化目标边界

框，提升检测精度，尤其适用于交通标志检测任务［23］。边

界框回归损失函数大多是基于交并比（Intersection over 
Union，IoU）表示，如式（8）所示：

IoU = |A ∩ B|
|A ∪ B| （8）

YOLOv8 中使用 CIoU 作为回归损失［23］。其定义如式

（9）所示：

CIoU = IoU - ρ2 ( A，B )
C2 - αν （9）

其中，CIoU表示完全交并比。IoU是交并比，衡量预测

框与真实框的重叠程度［24］。 ρ2 ( A，B )
C2 表示预测框和真实

框中心点之间的欧氏距离平方与最小外接矩形对角线长

度平方的比值。αν是一个包含形状和方向因素的惩罚项，

用于进一步优化预测框的形状和方向，使得预测框更准确

地逼近真实框，从而能够更好地判断出预测框与真实框的

位置关系。

其中，衡量目标框和预测框之间长宽比一致性的参数

如式（10）所示：

v = 4
π2 (arctan wA

hA
- arctan wB

hB
) 2 （10）

本文引入基于MPDIoU的损失函数作为改进模型的回

归损失，如式（11）—式（12）所示：

LMPDIoU = 1 - MPDIoU （11）
MPDIoU = IoU - d21

w2 + h2 - d22
w2 + h2 （12）

其中，d1、d2 表示预测框与真实框的左上角与右上角

之间的距离。

语义相似度通过类别嵌入向量计算，如式（13）所示：

S ( st，sg ) = cos (wt，wg ) = w⊤
t wg

∥ wt ∥ ⋅ ∥ wg ∥ （13）
其中，wt、wg ∈ Rn 为类别语义嵌入，通过可训练的嵌入

层获得。

现有的损失函数主要基于目标的几何位置关系，没有

充分利用目标的语义信息，损失函数中加入语义相似度项

如式（14）所示：

Lnew = ∑
t

(1 - MPDIoUt ) + λ∑
t，t′

|S ( st，st′ ) - Sgt ( st，st′ )|  （14）
其中，MPDIoUt 是交通标志 t 的检测准确性指标，λ 是

平衡参数，Sgt是交通标志之间的真实语义相似度。

基于上述研究，本文提出的YOLOv8n改进算法围绕三

重核心优化策略展开，其网络结构改进细节如图 6所示。

Pconv Conv BN SiLU

ConvConvEMAConcat
 

Fig. 5　The FasterNet-EMA structure
图 5　FasterNet-EMA结构
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Fig. 6　Network structure of the improved YOLOv8n algo⁃
rithm

图 6　改进YOLOv8n算法的网络结构
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（1）引入 Conv-SPD 模块。基于特征重要性动态调整

采样密度，同时，结合 C2f级联结构构建空间特征金字塔。

针对传统跨步卷积下采样易丢失关键空间信息的问题，通

过多尺度卷积核捕获局部特征并提取全局细节。

（2）嵌入多尺度注意力机制。通过分组特征划分和双

分支注意力机制协同提取多尺度信息。EMA 利用跨空间

学习融合不同分支的权重，使模型聚焦关键特征并抑制噪

声，同时，结合FasterNet的稀疏卷积策略优化计算效率。

（3）损失函数优化。传统的损失函数通常依赖于几何

位置关系［25］。本文提出了一种改进的 MPDIoU 损失函数，

综合考虑了目标的中心点距离、最小外接矩形以及语义相

似度。同时，引入了预测框与真实框角点之间的距离比

值，并通过语义嵌入向量来计算类别之间的相似性，从而

有效优化了边界框回归的精度。

4 实验分析

4.1　实验环境及数据集

实验在 Linux 环境下的 ubuntu20.04 操作系统中执行，

显卡为 GPU NVIDIA RTX 3080Ti，CPU 是 Intel （R） Xeon 
（R） Silver 4214R。采用深度学习框架 PyTorch 2.0.0， Py⁃
thon 版本为 3.8， CUDA 版本为 11.8。训练参数如表 1
所示。

在实际交通场景中，标志检测面临着诸多关键挑战，

主要体现在密集遮挡、复杂背景干扰以及极端光照变化等

方面。这些因素会显著影响检测系统的性能表现。本文

选取 TT100K［26］和 CCTSDB-2021［27］两大主流数据集进行

验证。TT100K数据集是由清华—腾讯联合实验室发布的

交通标志数据集，包含 100 000 张高分辨率图像和 30 000
个精细标注的交通标志，涵盖雨雾天气、运动模糊等复杂

场景。CCTSDB-2021数据集是由长沙理工大学团队开发，

包含近 20 000张图像和 40 000个标注实例，特别强化了小

尺度标志及多角度拍摄样本的覆盖度。

4.2　评价指标

在基于改进 YOLOv8 的交通标志检测算法实验中，采

用了平均精度均值（mean average precision，mAP），每秒传

输帧数（fiames per second，FPS）及参数量（Parameters）作为

评价指标。mAP相关表达式如式（15）—式（18）所示：

AP = ∫0

1
PdR （15）

mAP = ∑
n

i = 1
A Pi

n （16）
Precision = TP

TP + FP
（17）

Recall = TP
TP + FN

（18）
其中，TP为正样本被正确分类为正样本的数量，FP为

负样本被错误分类为正样本的数量，FN 为正样本被错误

分类为负样本的数量。

4.3　对比实验

为验证算法的性能，本文选取当前不同算法在

TT100K 和 CCTSDB-2021 数据集上进行实验对比，实验结

果如表 2所示。

分析表 2数据可知，在 TT100K 基准测试集上，本文改

进算法的 mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 的精度均值分别为

81.1% 和 63.2%，同时，保持了 113 FPS 的实时检测速度和

3.045M的轻量化参数量。尽管该指标未达全局最优，但在

精度提升幅度（较 YOLOv8n 提升 5.9% 和 6.9%）与模型效

率之间实现了更优平衡，验证了算法在复杂场景中的实用

价值。在 CCTSDB-2021 数据集上的 mAP@0.5 和 mAP@

0.5：0.95 精度均值分别达到 94.4% 及 78.2%，对应 FPS 为

105，参数量 3.044MB，进一步证明了其在不同交通场景中

的泛化能力和实时检测优势。

为定量评估FasterNet-EMA注意力机制对交通标志检

测性能的影响，本文选取 SGE［28］、CA［29］、CBAM［30］和 LSK
这 4 种主流注意力模块，在 TT100K 数据集上开展对比分

析，实验结果如表 3所示。

Table 1　Training parameters
表 1　训练参数

参数

optimizer
1r0

epochs
lrf

batchsize
workers

close_mosaic
momentum

设置

SGD
0.01
300
0.01
32
12
10

0.937

Table 2　Comparison results of performance indicators of the algorithms
表2　算法性能指标对比结果

模型

Faster R-CNN
YOLOv5n
YOLOv6n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n
改进算法

TT100K
mAP@0.5/%

72.7
73.9
68.2
53.5
75.2
81.1

mAP@0.5：0.95/%
53.7
55.8
50.7
35.9
56.3
63.2

FPS
42.4

113.3
121.4

60.8
115.8
113

Param/MB
28.326
2.664

4.248
6.051
3.022
3.045

CCTSDB-2021
mAP@0.5/%

90.6
89.3
89.2
88.9
91.3
94.4

mAP@0.5：0.95/%
69.3
68.5
72.5
70.1
76.3
78.2

FPS
37.4
103
109.6

53
106.2
105

Param/MB
28.326
2.664

4.248
6.051
3.022
3.044
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实验结果表明，FasterNet-EMA 注意力机制在精确度

（78.8%）和mAP@0.5（76.6%）两项核心指标上均达到最优，

较次优的CBAM模块分别提升2.4%和1.2%。此外，该模块

在保持高精度检测的同时，仍能达到 109.9 FPS的实时处理

速度，较CA模块提升 1.5 FPS，表明其通过优化特征聚焦机

制，在检测精度与推理速度之间实现了更优的平衡。

4.4　消融实验

为验证本文所提出的模块对算法改进的效果， 选取

TT100K和CCTSDB-2021两个数据集进行消融实验，用“*”
表示添加模块。在原 YOLOv8n 模型上分阶段集成各改进

模块，H1为原始网络，H5为完整改进算法，实验结果如表 4
所示。

由表 4可知，以模型H1为基准，仅引入FasterNet-EMA
通道注意力机制（H2）时，模型在 TT100K 和 CCTSDB-2021
的精度分别提升 6.0% 和 2.7%，但 FPS 下降 3.4~6.7。这表

明注意力机制通过动态校准通道特征显著增强了目标识

别能力，但需额外计算资源维持精度增益。SPD_Conv 与

MPDIoU 的耦合（H3）在增强多尺度特征融合与边界框优

化的同时，对效率影响较小（TT100K FPS 下降 2.5，CCTS⁃
DB-2021仅下降 1.1），验证了特征增强与损失优化的互补

性 。 当 FasterNet-EMA 与 MPDIoU 直 接 耦 合（H4）时 ，

TT100K精度下降 0.1%，FPS下降 8.0，表明未引入多尺度特

征增强时，注意力机制与动态 IoU 损失的耦合可能引发特

征竞争，导致模型收敛困难。在集成所有模块（H5）时，模

型在 TT100K 和 CCTSDB-2021 的精度分别提升 7.3% 和

3.6%，同时保持实时性（TT100K 109.9 FPS，CCTSDB-2021 
111.3 FPS），此结果验证了改进方法的有效性。

YOLOv8n 和改进模型在数据集 CCTSDB-2021 中训练

的收敛曲线如图 7和图 8所示。改进模型相比YOLOv8n基

础模型，损失值能够更快地趋近于最小值并保持稳定，意

味着模型在训练过程中能更高效地学习数据特征，减少了

不必要的迭代计算。同时，改进后的模型对于新数据的预

测更加精准、稳定，能够迅速给出可靠结果，极大地提升了

模型的实用性与可靠性。

4.5　实验结果展示

为了更直观地评价本文模型与原 YOLOv8n模型的准

确性，图 9 和图 10 分别展示了其在 TT100K 和 CCTSDB-
2021数据测试集上的可视化效果对比图。

图 9 展示了典型小目标检测场景。从中可以清晰看

出，在远距离交通标志检测任务中，YOLOv8n 算法存在明

显的置信度衰减问题，其检测结果的置信度值分别低至

0.66 和 0.51。而本文算法增强了对小目标及细微差异的

识别能力，能够更精准地捕捉远距离交通标志的细节特

征，显著提升了检测置信度（平均从原来的 0.66 和 0.51 提

高至 0.79）。统计结果表明，本文算法能够增强对目标区

域的关注能力，有效避免背景干扰对检测结果造成的不良

Table 4　Ablation experiments
表 4　消融实验

H1
H2
H3
H4
H5

SPD_Conv

*

*

FasterNet-
EMA

*

*
*

MPDIoU

*
*
*

TT100K
mAP@
0.5/%
75.2
81.2
81

76.1
82.5

FPS
115.8

112.4
113.3
107.8
109.9

CCTSDB-2021
mAP@
0.5/%
91.3
94

93.7
92.2
94.9

FPS
106.2
99.5

105.1
109.8
111.3

Table 3　Performance comparison of attention mechanisms
表 3　注意力机制性能指标对比

注意力机制

SGE
CA

CBAM
LSK

FasterNet-EMA

Precision/%

76.2
74.6
76.4
74
78.8

Recall/%

66.3
66.4
68.4
67.2
67.9

mAP@0.5/%

74.8
73.5
75.4
74.2
76.6

mAP@0.5：
0.95/%

56.6
55.2
56.7
56
57.5

FPS

107.3
108.4
105.1
106.2
109.9

 

Fig. 7　Convergence curve of YOLOv8n on the CCTSDB-2021 dataset
图 7　YOLOv8n在CCTSDB-2021数据集上的收敛曲线
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影响，在低像素目标检测中具有显著优势。

图 10 展示了复杂场景下的交通标志检测效果对比，

并重点关注了不同类别标志的检测置信度。对于禁止类

标志，本文算法置信度达到了 0.93，相较于 YOLOv8n 算法

提升了 0.04；在警告标志密集场景，由第二组对比图可看

出双目标置信度均为 0.91，较基准模型分别提升了 0.41和

0.08。实验表明，本文算法通过空间注意力机制有效增强

了复杂场景下的类别间判别能力，目标定位更加精准，从

（a）　YOLOv8n algorithm
（a）　YOLOv8n算法

（b）　The proposed algorithm
（b）　本文算法

Fig. 9　Experimental results of the TT100K dataset
图 9　TT100K数据集实验结果

 

Fig. 8　Convergence curve of the improved model on the CCTSDB-2021 dataset
图 8　改进模型在CCTSDB-2021数据集上的收敛曲线
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而在多目标场景下显著降低了误检率。

5 结语

本文提出了一种基于YOLOv8架构优化的的交通标志

检测算法。通过引入多尺度注意力模块和优化的损失函

数，在 TT100K 和 CCTSDB-2021 数据集上实现了检测精度

与推理速度更优的平衡。消融实验结果表明，在 2种数据

集的 mAP@0.5 指标分别达到 82.5% 和 94.9%，较原始 YO⁃
LOv8n 模型分别提升 7.3% 和 3.6%，验证了改进策略的有

效性。可视化分析进一步表明，本文算法在处理小目标和

复杂场景等情况下展现出更强的鲁棒性，边界框定位精度

和类别置信度均显著提升。在模型效率优化方面，提出了

一种 EMA 模块，该模块通过稀疏卷积策略提高了目标检

测效率，但其通道分组机制可能在一定程度上削弱了多尺

度特征交互的完整性，尤其在密集小目标场景下存在细节

丢失的风险。未来研究将进一步改善动态稀疏卷积与跨

尺度特征补偿机制，优化 EMA 模块，并引入知识蒸馏与多

模态数据增强技术，进而提升算法在低光照、极端天气等

低资源场景下的泛化性能。
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