
Journal of Image and Signal Processing 图像与信号处理, 2024, 13(3), 328-337 
Published Online July 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/jisp 
https://doi.org/10.12677/jisp.2024.133028  

文章引用: 苟皓, 唐岚, 孟忠伟. 基于改进 Yolov8 的交通标志检测算法[J]. 图像与信号处理, 2024, 13(3): 328-337.  
DOI: 10.12677/jisp.2024.133028 

 
 

基于改进Yolov8的交通标志检测算法 

苟  皓，唐  岚，孟忠伟 

西华大学汽车与交通学院，四川 成都 
 
收稿日期：2024年6月15日；录用日期：2024年7月5日；发布日期：2024年7月17日 

 
 

 
摘  要 

针对在自动驾驶行驶中交通标志背景复杂和检测目标小等问题，设计了一种基于yolov8改进的交通标志

识别算法。首先在yolov8的DarkNet53中使用动态蛇形卷积，通过引入动态蛇形卷积自适应调整卷积核

形状和大小，可以更好地适应小目标尺寸，从而提高准确性，而且可通过目标形状的和轮廓，局部调整

卷积核，使在卷积过程中更加关注目标特征，计算复杂度降低，提高检测精度；其次引入局部敏感卷积

(LSKA)对SPPF进行改进，通过金字塔池化和频率金字塔来获得多尺度和多频率的特征表示，再利用LSKA
来提取局部位置不变性，让其具有更好的鲁棒性和精度，提高网络对交通标志识别的准确性。实验结果

表明，改进后的算法在精确率、召回率、平均精确率上相比原算法分别提升2.8%、2.7%、3.3%，检测

速度满足实时性要求。 
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Abstract 
A traffic sign recognition algorithm based on Yolov8 improvement is designed to address issues 
such as complex backgrounds of traffic signs and small target detection in autonomous driving. 
Firstly, dynamic snake convolution is introduced into DarkNet53 of Yolov8. By dynamically ad-
justing the shape and size of convolution kernels, adaptive adjustments are made to better ac-
commodate small target sizes, thereby improving accuracy. Moreover, by adjusting convolution 
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kernels locally based on target shapes and contours, attention to target features during the con-
volution process is enhanced, reducing computational complexity and improving detection accu-
racy. Secondly, Local Sensitivity Kernel Aggregation (LSKA) is introduced to improve the Spatial 
Pyramid Pooling Fusion (SPPF). By utilizing pyramid pooling and frequency pyramids to obtain 
multi-scale and multi-frequency feature representations, and then using LSKA to extract local po-
sition invariance, the algorithm exhibits better robustness and accuracy, enhancing the network’s 
accuracy in traffic sign recognition. Experimental results show that the improved algorithm 
achieves a 2.8% increase in precision, a 2.7% increase in recall, and a 3.3% increase in average 
precision compared to the original algorithm, while meeting the requirements for practical detec-
tion speed. 
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1. 引言 

道路交通标志识别[1]是自动驾驶系统中比较重要的环节，即影响着自动驾驶的安全性和智能性等，

所以实现对交通标志信号检测的准确性和快速性对自动驾驶尤其重要。为此对交通标志识别的精确度和

速度都提出了更高的要求[2]。在实际道路行驶时，交通标志检测受天气、行驶速度、标志背景、视角变

化的影响，使交通标志出现检测精度和速度的差异，甚至出现漏检的情况。所以设计一个高速度和准率

的检测方法显得尤为重要[3]。 
目前为止，关于道路检测方法有基于 Faster R-CNN [4]的交通标识检测、基于 SSD 的交通标识识别、

基于 SVM 和 HOG 特征的交通标识识别和基于深度学习[5]的交通目标检测。深度学习是现在比较主要的

目标检测算法，与其它检测算法相比，其具有高准确性、灵活性、处理复杂场景的能力。 
对于深度学习的道路交通标志检测算法，Li 等提出了一种改进的 Faster R-CNN [6]复杂环境交通检测

方法，针对复杂环境和小目标遮挡等问题，通过 VGG16 和多尺度融合获取更多的特征信息；顾峰等[7]
提出了设计亮度与对比度增强模块以凸显低照度图像特征信息，然后结合空间转换单元构建轻量化网络，

通过弱化图像携带的无关信息聚焦数据中感兴趣区域，有效分离了背景噪声，改善了空间不变形；Chu
等人[8]进 Yolov5 的 TRD-YOLO 网络，在主干中加入了 Transformer 机制，同时加入了轻量级解耦头，

在面对复杂环境中的小型交通标识时，它具有更好的检测性能和更强的鲁棒性，但在特殊天气下检测交

通标识时，准确性和精度还有待提高。石镇岳等人[9]提出了基于注意力基础的交通标志检测模型识别，

通过 K-means++聚类算法对数据集进行聚类，其次在主干特征网络中引入坐标注意力机制，最后引入空

洞空间金字塔池化，捕获上下文信息，使其增强了小目标识别能力，但由于行车环境复杂，准确度容易

受到天气、光照以及其它不利因素影响；Gao 等人[10]提出了一种改进 Faster-R-CNN 交通标识检测算法，

将特征金字塔融入到算法中，可以精确地提取交通标识，其次在骨干加入了可变性卷积(DCN)，使相似

的标识更容易被区分，最后采用 ROI 对齐取代 ROI 池化，避免池化导致交通标识的特征细节丢失，该算

法有助于提高极端环境下的交通标识检测性能，但检测效率过小，不能满足实时检测的要求。 
对此本文提出了基于 yolov8 改进算法对道路交通标志检测算法，通过在 Darknet53 中使用动态蛇形
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卷积，使其自适应调整卷积核形状和大小，可以更好地适应小目标尺寸，从而提高准确性，然后再引入

LSKA 通过利用大且可分离的卷积核以及空间扩张卷积来捕捉图像的广泛上下层信息，同时 LSKA 无需

额外的块，使其降低了计算复杂性，而且内存使用更低。 

2. Yolov8 模型 

Yolov8 算法简介 

Yolov8 是目标检测领域的算法，Yolov8 的核心思想是将目标检测任务转化为单一的神经网络执行，

实现了端到端的训练和目标检测，并且使用了更强大的 Backbone 网络，采用更高分辨率输入图像以提高

检测速度，以及引入一些优化策略来提高推理速度[11]。 
Yolov8 算法是由 Ultralytics LCC 公司在 Yolov5 模型上改进的单阶段检测模型[11]，其结构模型如图

1 所示，Yolov8 网络由主干网络(backbone)、颈部网络(neck)和头部网络(head)组成，主干网络负责特征提

取，颈部主要对特征图进行融合，头部进行预测。 
 

 
Figure 1. Yolov8 model 
图 1. Yolov8 模型 

3. Yolov8 算法改进 

在 yolov8 的 CSPDarknet53 中使用动态蛇形卷积，通过引入动态蛇形卷积自适应调整卷积核形状和

大小，可以更好地适应小目标尺寸，从而提高准确性，而且可通过目标形状的和轮廓，局部调整卷积核，

使在卷积过程中更加关注目标特征，提高检测精度；同时其次引入局部敏感卷积(LSKA)对 SPPF 进行改

进，通过金字塔池化和频率金字塔来获得多尺度和多评率的特征表示，再利用 LSKA 来提取局部位置不

变性，让其具有更好的鲁棒性和精度。 

3.1. 动态蛇形卷积(Dynamic Spatial Pyramid Convolution) 

在道路交通标志识别中小目标图像识别是一大难点，原因在于小目标较小，往往在特征图就丢失了
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细微特征。因此，在 yolov8 中加入 DSPC 算法。 
DSPC 主要原理是：首先，DSPC 通过学习或设计生成一个初始的卷积核，然后对输入特征图动态的

调整卷积核形状，使之更适应当前目标的尺度和形状，调整后的卷积核再次对输入特征进行卷积操作，

以及提取更准确的目标特征，最后，将经过动态蛇形卷积操作得到的特征与其它层的特征进行融合，以

获取更全面的和准确的特征表示。 
以标准 2D 卷积 3*3 卷积核 K 为例，其公示如下： 

( ) ( ) ( ){ }1, 1 , 1, , , 1, 1K x y x y x y= − − − + +                          (1) 

式中：(x, y)为卷积核的中心坐标，(x + m, y + n)为初始坐标(x, y)的偏移量，其中 m 和 n 为水平和垂直方

向上的移动量。 
为了使卷积核更加灵活的关注目标图像的几何特征，引入了偏移量∆，但是让模型自由学习变形偏移

量，则感知范围容易偏移目标，所以本文采用迭代策略，对每个待处理的目标依次选择观察位置，这样

既保证了注意力的连续性，又不会因为变形量偏大使感知范围过于分散。 
在 DSConv 中，在 X 轴和 Y 轴上拉直卷积核。以大小为 9 的卷积核为示范，并且以坐标轴为例，K

中每一个网格具体位置表示为：Ki±c=(xi ± c, yi ± c)，其中 c = {0,1,2,3,4}表示与中心网格的水平距离。卷积核

K 中每个网格位置 Ki±c的选择是一个累积过程。从中心位置 Ki开始，距离中心网格的位置取决于前一个

网格的位置：Ki+1 与 Ki 相比增加了一个偏移量 [ ]{ }1,1|δ δ∆ = ∈ − 。因此，偏移量需要求和，从而确保卷

积核符合线性形态结构[12]。 
 

 
Figure 2. Left: Schematic diagram of coordinates; Right: Change in receptive field 
图 2. 图左为坐标示意图、图右为感受野变化图 

 
在 x 轴方向上为： 
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由于偏移量∆通常为分数，双线性插值实现如下： 

( ),KK B K K K′ ′ ′= Σ ⋅                                   (4) 

由以上公式可得得到一个原理图如图 2 所示(此图是以 3*3 卷积核为例)。 
采用以上方法可以在交通标志图像别中，动态蛇形卷积可以根据目标的尺寸和形状动态的调整卷积

核大小。 

3.2. 改进 SPPF-LSKA 模块 

 
Figure 3. LSKA decomposition structure diagram 
图 3. LSKA 分解结构图 

 

 
Figure 4. LSKA series decomposition diagram 
图 4. LSKA 串联分解示意图 

 
由于交通标志目标检测背景复杂，为了应对模型在复杂多变的环境的影响，在 Yolov8 骨干网络中引

入了 LSKA (Large Separable Kernel Attention)注意力机制，使改模型忽略无关背景信息干扰，注意到有效

的标志特征信息。以往注意力机制存在许多不足，例如 self-attention 注意力机制具有较强的长期依赖性

和适应性，但忽略了图片的二次结构。LSA 注意机制避免了 self-attention 注意力机制存在的忽略图片二

维结构问题，但其处理大尺寸卷积核时计算量过大的问题[13]。 
LSKA 是一种大可分离核注意力模块，它通过大核卷积操作进行分解来获取长期适应性和依赖性，

同时又将分解得到的 2D 卷积核再次分解为串联的 1D 核，降低了计算的复杂程度和内存占用需求。首先

将 K*K 的卷积分解为(2d − 1) × (2d − 1)深度卷积、K/d*K/d 深度扩张卷积和 1 × 1 卷积，其次将 2D 的深
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度卷积与深度扩张卷积继续分解为 1D 的横向卷积核与垂直卷积核，最后将分解后的卷积核按照顺序串

联，其分解结构图如图 3 和图 4 所示[13]。 
改进后的 LSKA 结构如图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Improved LSKA structure diagram 
图 5. 改进 LSKA 结构图 

 

采用以上方法可以让模型在检测过程中忽略无关背景的信息干扰，提高检测精度，并提高鲁棒性。 

4. 实验结果及分析 

4.1. 数据集 

本文使用的数据集为中国交通标志检测数据集 2021 (Chinese Traffic Sign Detection Benchmark, 
CCTSDB) [14]。数据集共有 17,856 张图片，其类别为指示、禁令及警告标识三类。 

4.2. 实验环境 

 
Figure 6. Training loss function curve 
图 6. 训练损失函数曲线 
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本文实验环境系统为 Windows10 操作系统，电脑显卡配置为 NVIDA GeForece RTX4060 显卡，显

存为 8 GB，CPU 为 Intel Core i5-12400，使用 Pytorch (环境为 Python-3.8.19 torch-2.1.0 + cu121)框架进

行部署。参数如下：输入图片大小 640 × 640，批次量大小为 16，数据器加载数量为 16，初始学习率

0.01，训练批次为 250 次，优化器为 SGD。如图所示，当训练次数达到 200 次左右时，改进前后的模

型逐渐收敛，并且从运行结果看出，改进后的模型比原模型收敛更快和损失更低，运行结果如图 6 所

示。 

4.3. 模型评价指标 

模型通过训练和验证可通过精确率 AP、召回率 AR 和平均精确率 RmAP 作为评价指标，其公式如

(5)~(8)。这些指标常用目标检测领域，也是 YOLO 算法结果评价的指标。这些指标可作为联合评价，对

YOLO 模型在交通标识检测中表现进行评估。 

TP

TP FP

NP
N N

=
+

                                     (5) 

TP

TP FN

NP
N N

=
+

                                     (6) 

1
AP 0

R P= ∫                                        (7) 

AP

mAP
1 i

C

i
R

R
C

=
∑

=                                       (8) 

式中 NTP 为真阳性，意为检测到正样本的物体；NFP 为假阳性，意为将负样本检测为正样本的物体；NFN

为假阴性，意为将正样本检测为负样本。P(r)为精确率和召回率平滑曲线；Pi 中的 i 为第 i 个内别；C 为

总类别。 
 
Table 1. Comparison table of ablation experiment data 
表 1. 消融实验数据对照表 

算法 P/% R/% RmAP/% GFLOPs(G) 参数量(M) 

Yolov8n 93.3 89.7 94.2 8.2 3.2 

DynamicConv 94.6 91.2 95.1 7.7 4.3 

SPPF-LSKA 95.3 90.8 94.6 8.5 3.3 

整合改进 96.1 92.4 97.5 8.4 3.5 

 
验证本文提出的改进方法对交通标志的检测的性能进行评测，采用单个改进的消融实验如表 1 所示。 
从表 1 中可以得到，添加 DynamicConv 时，虽然模型的参数量大幅度增加，但精确率和平均准确率

有所上升，并且计算复杂度下降 0.5 GFLOPs；添加 SPPF-LSKA 模块时，虽然模型复杂度增加，但是模

型的精确率、平均准确率上升。整合修改后，改进的模型进增加小部分的参数量和计算复杂度增加 0.2 
GFLOPs，但是在精确率、召回率和平均精确率上提升效果显著，分别提升 2.8%、2.7%、3.3%。 

4.4. 实际效果验证 

原 Yolov8 算法在面对不同尺寸、小目标和复杂背景的情况下检测精度和效果有待提升，本文挑选了

部分复杂场景进行原算法与改进 Yolov8 算法测试效果如下图 7~9 (左图为改进的，右图为原算法)所示。 
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Figure 7. Scene one 
图 7. 场景一 

 

 
Figure 8. Scene two 
图 8. 场景二 

 

 
Figure 9. Scene three 
图 9. 场景三 

 

经过以上对比可知，改进后的算法检测到了更多的交通标识，并且置信度也高于原算法，验证了本

文开始提出改进型意见在准确性上面的提升，以及有效改进了在复杂背景下的识别。 
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4.5. 目标检测算法对比 

为验证本文改进算法的优越性，将本文算法与目前主流的交通标志检测算法进行对比，选取 SSD 
[15]、Faster R-CNN、yolov5s、yolov8n 与本文改进算法进行对比实验，实验结果如表 2。 
 
Table 2. Algorithm comparison 
表 2. 算法对比 

算法 P/% R/% RmAP/% FLOPS(G) FPS 

SSD 23.5 33.4 39.8 15.4 81 

Faster R-CNN 55.6 76.6 77.6 92.4 26 

Yolov5s 94.2 87.3 93.6 24 111 

Yolov8n 93.3 89.7 94.2 8.2 86 

改进算法 96.1 92.4 97.5 8.5 103 

5. 结束语 

本文基于 yolov8 算法改进了一种交通标志检测算法，目的在于解决当前主流算法在小目标就检测过

程的精度低，并且在复杂背景下出现的漏检问题。改进的算法在实验数据集上平均精度达到 97.5%，相

比原算法提升 3.3 个百分点，并且在复杂环境下的检测效果也得到了显著性提升，但是改进算法也存在

一定的漏检情况。在后面的工作将会对算法进一步优化，提升精确度，并且将会把算法部署到硬件，使

其落地，为自动驾驶进行赋能增效。 
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