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摘  要 

交通标志检测是自动驾驶环境感知系统的重要组成部分。针对恶劣天气条件下图像对比度降低、特征模

糊和细节丢失导致的漏检、误检问题，以及车载边缘平台对模型轻量化和实时性的要求，本文提出了一

种改进YOLOv8的恶劣天气交通标志检测算法。首先，在骨干网络中引入GCConv模块，以增强复杂场景

下的特征提取能力；其次，在LSCD检测头的基础上改进设计SA-LSCD检测头，以降低模型参数量和计算

量并增强多尺度特征表达能力；最后，采用Focaler-PIoU2损失函数替代CIoU损失函数，以提升小目标边

界框回归精度。实验结果表明，相比原始YOLOv8n，改进模型的参数量由3.01 M降低至2.36 M，FLOPs
由8.1 G降低至6.5 G，FPS由125提升至141，mAP50由81.7%提升至84.4%，mAP50-95由53.2%提升

至55.6%。该方法在保持模型轻量化和实时性的同时，有效提升了恶劣天气下交通标志检测的精度与

鲁棒性。 
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Abstract 
Traffic sign detection is an essential component of environmental perception systems for autonomous 
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driving. To address the problems of missed detections and false detections caused by reduced image 
contrast, blurred features, and loss of detail under adverse weather conditions, as well as the require-
ments for lightweight design and real-time performance on vehicular edge platforms, this paper pro-
poses an improved YOLOv8-based algorithm for traffic sign detection in adverse weather. First, the 
GCConv module is introduced into the backbone network to enhance feature extraction capability in 
complex scenarios. Second, the SA-LSCD detection head is developed based on the LSCD head to reduce 
the number of model parameters and computational cost while strengthening multi-scale feature rep-
resentation. Finally, the Focaler-PIoU2 loss function is adopted to replace the original CIoU loss so as 
to improve the bounding box regression accuracy for small targets. Experimental results show that, 
compared with the original YOLOv8n, the improved model reduces the number of parameters from 
3.01 M to 2.36 M, the FLOPs from 8.1 G to 6.5 G, and increases the FPS from 125 to 141, while improving 
mAP50 from 81.7% to 84.4% and mAP50-95 from 53.2% to 55.6%. The proposed method effectively 
improves the accuracy and robustness of traffic sign detection in adverse weather while maintain-
ing a lightweight model design and real-time performance. 
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1. 引言 

随着人工智能的快速发展，无人驾驶技术正在日益受到人们的广泛关注。交通标志检测是无人驾驶

系统中的关键任务之一，其结果直接影响车辆场景感知以及决策控制的准确性，关系到道路安全性。然

而，恶劣天气条件(如雨、雪、雾霾等)会造成图像对比度降低、模糊遮挡和亮度失真等问题，使交通标志

的视觉特征难以提取和判别，从而增加检测误检和漏检的风险[1]。因此，研究恶劣天气实现高精度与高

速响应的交通标志检测方法具有重要意义。 
传统的交通标志检测方法主要依赖颜色、形状、边缘等浅层视觉特征进行识别，这类方法在场景简

单、光照稳定的环境下能够取得一定效果，但在复杂背景、尺度变化、遮挡干扰以及恶劣天气条件下，

往往存在特征表达能力不足、鲁棒性较差和泛化能力有限等问题[2]。相比之下，基于深度学习的卷积

神经网络目标检测算法能够通过多层特征提取自动学习更具判别性的语义信息，在交通标志识别任务

中表现出更高的精度和更强的环境适应能力，尤其在雨、雾、雪等恶劣天气条件下具有更好的应用前

景[3]。 
基于深度学习的目标检测算法，按照检测流程的不同，主要可分为两阶段检测算法和单阶段检测算

法。两阶段检测算法以 R-CNN [4]、Fast R-CNN [5]和 Faster R-CNN [6]为代表，这类方法通常先生成候选

区域，再对候选区域进行分类与定位回归，因而具有较高的检测精度，但其推理过程相对复杂，检测速

度较慢，难以满足车载场景对实时性的要求。相较而言，单阶段检测算法以 YOLO 系列[7]和 SSD [8]为
代表，能够直接在整幅图像上完成密集预测，在检测速度方面具有显著优势，更适合实时交通标志检测

任务。然而，单阶段检测器在实际应用中仍然存在一定局限，例如对小目标和模糊目标的特征表达不足，

复杂天气条件下检测鲁棒性不强，以及依赖锚框机制和非极大值抑制所带来的定位误差与后处理开销等

问题。 
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对于交通标志检测的小目标识别问题，Sun 等人[9]提出了 MDSF-YOLO 算法。该方法以 YOLOv11s
为基础，引入多尺度序列融合(MSF)和膨胀残差(DWR)模块，并增加 P2 解耦检测头，以提升小尺度交通

标志的特征融合、定位与识别能力。但该算法在引入多尺度融合和膨胀卷积后，计算开销有所增加，推

理速度受到一定影响，后续仍需进一步优化其实时性与部署效率。Chen 等人[10]提出了 YOLO-TS 算法，

通过感受野对齐、多尺度高分辨率特征融合和抗栅格感受野模块提升小目标及恶劣天气下的检测性能，

并构建了新的恶劣天气数据集；但其对更多国家标志与更复杂动态场景的泛化能力仍需进一步验证。Qiu
等人[11]提出了 DP-YOLO 轻量化小目标检测算法。该方法以 YOLOv8s 为基础，通过删除大目标检测层、

增加小目标检测层，并引入 DBBNCSPELAN4、PTCSP 和 W3F_MPDIoU 损失函数，提升了小尺度交通

标志检测精度并显著降低了参数量；但其以牺牲部分大目标检测性能为代价，且在嵌入式实时部署方面

仍有进一步的优化空间。Farhat 等人[12]提出了 YOLOv8-TSR 算法。该方法以 YOLOv8 为基础，通过引

入 TSRF 轻量化多尺度卷积模块、EMA 机制下的 SPPFR 模块、小目标检测头、Transformer 预测头以及

改进损失函数，提升了复杂天气和多尺度场景下的交通标志识别精度与实时性；但其在夜间或低可见度

条件下仍存在检测困难，且新增预测头会带来一定的计算与存储开销。 
对于交通标志检测的轻量化问题，Wang 等人[13]提出一种基于改进 YOLOv8n 的交通标志检测方法，

通过 AFP、LW_C2f 和 Wise-IoU 提升小目标检测精度并实现轻量化；但其在雨雾等恶劣天气下的鲁棒性

仍有不足。Chu 等人[14]提出了 Ghost-YOLO 轻量化检测框架。该方法以改进 YOLOv11s 为基础，采用

GhostNetV3 替换主干网络并引入 DWConv 模块，在保证检测精度的同时提升了实时性与轻量化水平；但

其在极端天气和光照变化等复杂场景下的鲁棒性仍有待进一步提高。Chen 等人[15]提出了 HCLT-YOLO
算法。该方法采用 CNN-轻量 Transformer 混合架构，并引入 C-Repvit、DG-C2f、小目标检测层和 SIoU，

以提升复杂交通场景下尤其是小目标交通标志的检测精度与实时性；但其引入 Transformer 和小目标检测

层后计算复杂度仍有所增加，且在低照度场景下仍存在漏检问题。Lin 等人[16]提出了 YOLO-LLTS 算法。

该方法通过引入 HRFM-SOD、MFIA 和 PGFE 模块，并构建 CNTSSS 夜间交通标志数据集，以提升低光

照环境下小目标交通标志的检测精度与实时性；但其在极端低照度或缺少路灯照明的场景中仍存在漏检

问题，后续仍需进一步增强夜间复杂环境下的鲁棒性。 
针对上述存在的问题，本文提出了一种基于改进 YOLOv8 的恶劣天气交通标志检测模型，以解决现

有检测网络在复杂天气条件下存在的特征提取能力不足、小目标定位精度不高以及模型轻量化与检测性

能难以兼顾等问题。主要研究内容如下： 
1) 在骨干网络中引入 GCConv [17]模块，对骨干网络各阶段的基础卷积层进行替换，在不显著增加

计算开销的前提下增强网络对交通标志关键特征的提取与表达能力，从而提高模型对复杂背景、模糊目

标及弱纹理目标的识别效果。 
2) 针对原始检测头参数量较大、轻量化与检测性能难以兼顾的问题，本文在 LSCD [18]轻量级共享

卷积检测头的基础上，面向恶劣天气条件下交通标志小目标检测任务，对其进行了改进设计，提出了 SA-
LSCD 检测头。该检测头在保留共享卷积轻量化优势的同时，增强了对多尺度特征和细粒度信息的表征

能力，从而实现了模型复杂度与检测精度的协调优化。 
3) 采用由 Focaler-IoU [19]和 Powerful-IoU [20]改进构建的 Focaler-PIoU2 边界框损失函数替代原有

CIoU [21]损失函数，以增强模型对小目标边界框回归的优化能力，提高交通标志尤其是小尺度目标的检

测精度。 

2. YOLOv8 改进算法 

YOLOv8 是 Ultralytics 提出的单阶段目标检测模型，整体由输入端、主干网络、颈部网络和检测头组
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成，并提供 n、s、m、l、x 五种规模版本，以满足不同算力场景的需求。 
在输入阶段，YOLOv8 采用 Mosaic 数据增强[22]，并结合自适应缩放与填充策略，以增强模型对复

杂场景的鲁棒性。在主干网络中，C2f 模块替代了部分传统结构，通过更高效的特征分流与融合，强化浅

层与深层信息的传递。同时，SPPF 模块采用多尺度池化以扩大感受野，提高模型对不同尺寸目标的检测

能力。在颈部网络中，YOLOv8 结合 FPN 与 PAN 架构，对多层特征进行上采样、下采样及融合处理，

从而同时保留浅层特征的位置信息与深层特征的语义信息，增强多尺度目标的检测能力。检测头采用解

耦设计，将分类任务与边界框回归任务分离，以减少任务间干扰，提高检测精度和训练效率。YOLOv8 还

采用 Anchor-Free [23]机制，降低了对锚框设计的依赖，并简化了后处理流程。 
为解决恶劣天气条件下的计算效率和检测精度问题，本文在 YOLOv8 的基础上引入了 GCConv 模块、

检测头 SA-LSCD 以及 Focaler-PIoU2 损失函数，其网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network structure diagram of the improved YOLOv8 model 
图 1. 改进 YOLOv8 网络结构图 

2.1. GCConv 

传统卷积由于结构简单，在雨雾、强光、沙尘等恶劣天气下处理其图像时，检测精度和速度容易受

到影响。为此，本文引入 GCConv 模块，通过“训练时多路径、推理时单路径”的核心设计，将其应用

于主干特征提取网络，强化特征表达能力，结构如图 2 所示。 
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在训练阶段，GCConv 首先采用多个 3 × 3 卷积和 1 × 1 卷积的两条并行路径来提取输入特征图的特

征信息，其中 3 × 3 卷积分支主要用于捕捉较大感受野的信息，1 × 1 卷积分支负责压缩通道维度；当输

入特征图的通道数与输出通道数相同时，残差路径打开，用于缓解梯度消失问题；最后将各个卷积分支

的输出特征图通过逐元素相加进行融合，再通过 SiLU 激活函数进行非线性变换。 
在推理阶段，GCConv 模块通过结构重参数化[24]技术，将多路径卷积和批归一化参数整合为一个单

一的 3 × 3 卷积核。既保留了训练阶段多路径的特征提取精度，也消除了多分支计算的冗余。 
这一优化使得 GCConv 模块在不牺牲检测精度的前提下带来轻微速度增益。 

 

 
Figure 2. GCConv network structure 
图 2. GCConv 网络结构 

2.2. SA-LSCD 

为降低检测头参数冗余与计算开销，同时提升不同尺度特征的表达适配性，本文设计了一种基于尺

度门控的跨尺度参数共享型紧凑检测头(Scale-Aware Lightweight Shared Convolutional Detection Head, SA-
LSCD)。该检测头在跨尺度参数共享的基础上，引入轻量级尺度门控校准单元，对不同尺度特征进行自适

应调节，从而在保持检测头紧凑性的同时增强多尺度目标检测能力，其结构如图 3 所示。 
从结构上看，SA-LSCD 采用多尺度特征统一映射、共享卷积提取和分类–回归解耦预测的整体框架。

首先，来自不同检测层的特征图通过 1 × 1 卷积完成通道对齐，并映射到同一隐藏维度；随后，通过共享

的 3 × 3 卷积模块进行特征提炼，以减少不同尺度检测头重复构建卷积层带来的参数开销。在此基础上，

本文进一步在共享卷积输出之后引入尺度门控单元，利用当前尺度特征的全局上下文信息生成通道响应

权重，对共享特征进行自适应校准，从而保留必要的尺度差异表达。 
在预测阶段，SA-LSCD 仍采用分类分支与回归分支解耦的方式完成目标检测任务。其中，回归分支

负责边界框位置预测，并结合尺度调节因子对不同特征层输出进行缩放；分类分支用于输出目标类别概

率。由于尺度门控模块结构轻量，因此不会显著增加检测头的部署负担。 
总体而言，SA-LSCD 一方面通过跨尺度共享卷积压缩了检测头参数量和计算量，另一方面通过

尺度门控机制提升了共享特征对不同尺度目标的适配能力，从而在轻量化条件下兼顾检测精度与部

署效率。 
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Figure 3. SA-LSCD network structure 
图 3. SA-LSCD 网络结构 

2.3. Focaler-PIoU2 损失函数 

边界框回归损失函数直接决定目标检测模型的定位精度，YOLOv8 模型默认的 CIoU 损失函数惩罚

力度固定，无法根据实际情况自适应调整。在恶劣天气条件下，交通标志常出现模糊、遮挡等问题，CIoU
对轻微框偏移矫正效果较弱，且在预测框与真实框无重叠时易发生梯度消失，影响模型训练和精度。 

为解决上述问题，本文将 Focaler-IoU 应用于 PIoU2 损失函数，提出了一种 Focaler-PIoU2 损失函数。 
PIoU2 损失函数定义如下，通过引入一个适应目标尺寸的惩罚因子 P 和双重指数惩罚机制，对目标

框和预测框的几何差异进行惩罚。 

( ) ( )( )2 2

PIoU2 1 3 e 1 IoU 1 eq pL q λλ − −= − − + −                            (1) 

惩罚因子 P 定义如下，其中 1wd 和 2wd 是预测框和目标框对应边之间的水平距离， 1hd 和 2hd 是预测框

和目标框对应边之间的垂直距离， 2w 和 2h 分别为目标框的宽度和高度。 

1 2 1 2

2 2

1
4

w w h hd d d dP
w h

 + +
= + 

 
                                (2) 

重构后的 Focaler-IoU 定义如下，IoU 表示原始的交并比(Intersection over Union)，通过适当地调节 d
和 u 的值，可以使模型更加关注特定的回归样本，提高模型的定位精度。 

focaler

0, IoU
IoU

IoU , IoU

1, IoU

d
d

d u
u d

u

<
 −= ≤ ≤ −

>

                            (3) 

Focaler-PIoU2 损失函数公式为： 

( ) ( )( )2 2Focaler
PIoU2-Focaler 1 3 e 1 IoU 1 eq pL q λλ − −= − − + −                       (4) 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集 

本文围绕雨、雪、雾等恶劣天气条件下的交通标志检测任务构建实验数据。具体地，以 THOR [25]数
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据集为基础，从中筛选出 1472 张恶劣天气图像；同时，从 CCTSDB2021 [26]-[32]数据集中选取 1500 张

恶劣天气交通标志图像，与前者共同构成主实验数据集。两部分数据在使用前完成了类别标签统一和标

注格式转换，最终形成包含 2972 张真实道路场景图像的恶劣天气交通标志数据集。为便于后续实验描述，

本文将该主实验数据集命名为 THCT 数据集。结合检测任务需求，本文将交通标志统一划分为指示标志、

禁止标志和警告标志三类。融合后的数据集在天气类型、场景背景和目标尺度等方面具有较好的多样性，

有利于提升模型对复杂恶劣天气场景的适应能力。在数据划分上，本文按照 8:1:1 的比例将 THCT 数据集

划分为训练集、验证集和测试集。其中，训练集用于模型学习，验证集用于参数调整与模型选择，测试

集用于最终性能评估。为保证不同数据源和不同天气类型在各子集中的分布相对均衡，划分时先分别对

THOR 和 CCTSDB2021 的恶劣天气子集进行独立划分，再将对应部分合并。 
THCT 数据集样例图如图 4 所示，其中第一行是 THOR 恶劣天气子集，第二行是 CCTSDB2021 恶劣

天气子集。 
 

 
Figure 4. Sample images of the THCT dataset 
图 4. THCT 数据集样例图 

3.2. 实验环境 

本实验基于 64 位的 Ubuntu 18.04.6 LTS 操作系统，GPU 为 NVIDIA A100-PCIe，显存为 40 GB，基

于 Python 3.10 环境，采用 PyTorch 1.10.0 作为深度学习框架，CUDA 版本为 12.0。输入图像尺寸为 640 × 
640 像素，训练轮次(epoch)为 200，批次大小(batch size)为 32。学习率设定为 0.001，其他参数为默认值。 

3.3. 评价指标 

为了评估模型的改进，本实验使用精确度 P (Precision)、召回率 R (Recall)、平均精度均值(mAP50, 
mAP50-95)、模型参数量(Params)、浮点运算次数量(FLOPs)和每秒帧数 FPS 作为评价指标。公式如下： 

TP
TP FP

P =
+

                                      (5) 

TP
TP FN

R =
+

                                      (6) 

( )
1

0

AP dP R R= ∫                                      (7) 
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= ∑                                      (8) 

其中，TP (True Positives)表示模型预测正确的正样本数量，FP (False Positives)表示预测错误的正样本数

量，FN (False Negatives)表示预测错误的负样本数量。P 表示正确预测到的正样本在所有预测为正样本中

的占比，R 表示正确预测到的正样本在所有真实正样本中的占比。AP (Average Precision)表示模型预测某

一类别的准确度，mAP (mean Average Precision)表示所有 AP 的平均值。mAP50 表示在预测框与真实框

的交并比(IoU)阈值为 0.5 时的 mAP 值，mAP50-95 表示在预测框与真实框的交并比(IoU)阈值为 0.5~0.95
时所有 mAP 的平均值。 

3.4. 实验结果 

3.4.1. 消融实验 
为验证 GCConv、SA-LSCD 和 Focaler-PIoU2 三种改进策略的有效性，本文以 YOLOv8n 为基线模型

进行了消融实验，结果如表 1 所示。 
由表 1 可知，单独引入 GCConv 后，模型参数量和计算量保持不变，但 mAP50 由 81.7%提升至

83.3%，mAP50-95 同步提升，FPS 由 125 提高到 126，说明该模块能够在不增加复杂度的情况下增强

特征提取能力并带来轻微速度增益。单独采用 SA-LSCD 后，模型参数量和 FLOPs 分别降至 2.36 M 和

6.5 G，FPS 提升至 139，体现出较好的轻量化效果，同时检测精度基本保持稳定，说明该模块在降低模

型开销方面具有明显优势。当 GCConv 与 SA-LSCD 组合使用时，模型在保持轻量化的同时进一步提升

了检测精度，mAP50 和 mAP50-95 均优于单一改进策略，FPS 达到 141，表明二者具有较好的互补性。

在此基础上继续引入 Focaler-PIoU2损失函数后，模型取得最优性能，Precision、Recall、mAP50和mAP50-
95 均达到最高，其中 mAP50 和 mAP50-95 分别提升至 84.4%和 55.6%，且未增加额外参数开销，FPS
仍保持 141。 

综合来看，GCConv 主要提升特征提取能力，SA-LSCD 主要降低模型复杂度并提升推理效率，Focaler-
PIoU2 则进一步优化了边界框回归性能。三者结合后，使模型在精度、轻量化与实时性之间取得了较好

的平衡，验证了本文改进方法的有效性。 
 
Table 1. Ablation experiments 
表 1. 消融实验 

GCConv SA-LSCD Focaler-PIoU2 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Parms (M) FLOPs (G) FPS 

× × × 87.9 72.1 81.7 53.2 3.01 8.1 125 

√ × × 88.6 76.9 83.3 54.5 3.01 8.1 126 

× √ × 88.3 75.7 81.8 53.0 2.36 6.5 139 

√ √ × 91.4 77.3 83.9 55.1 2.36 6.5 141 

√ √ √ 92.3 77.5 84.4 55.6 2.36 6.5 141 

3.4.2. 对比实验 
为进一步评估本文算法的综合性能，本文在相同数据集与实验条件下，将所提出的方法与 YOLOv5n、

YOLOv8n、YOLOv9t 及 YOLOv12n 等主流轻量化检测模型进行了对比，实验结果如表 2 所示。 
从表 2 可以看出，本文方法在 Precision、Recall、mAP50 和 mAP50-95 四项精度指标上均优于其他对

比模型，表现出最佳的综合检测性能。其中，本文方法的 Precision 和 Recall 分别达到 92.3%和 77.5%，相
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比基线 YOLOv8n 分别提升 4.4 个百分点和 5.4 个百分点；mAP50 和 mAP50-95 分别达到 84.4%和 55.6%，

较基线分别提升 2.7 个百分点和 2.4 个百分点，同时 FPS 由 125 提升至 141，说明该方法不仅能够更准确地

区分目标与背景，还能有效提升真实目标的检出能力，同时增强目标定位的稳定性和推理效率。 
从模型复杂度来看，本文方法在取得更优检测性能的同时，仍保持了较好的轻量化特性。与 YOLOv8n

相比，参数量由 3.01 M 降低至 2.36 M，FLOPs 由 8.1 G 降低至 6.5 G，FPS 提升至 141，表明该方法是在

控制计算开销的基础上实现性能优化，而非单纯依赖增加模型规模获取精度提升，因此更适合部署在车

载边缘设备等资源受限场景中。 
此外，YOLOv5n 的 mAP50 略高于基线模型，且 FPS 达到 133，但其 mAP50-95 低于 YOLOv8n，说

明其在高 IoU 阈值下的定位能力仍有不足；YOLOv9t 和 YOLOv12n 虽具有一定轻量化优势，但其 FPS 分

别仅为 65 和 71，且 Recall 和 mAP 指标下降明显，整体检测性能不如本文方法。总体而言，本文方法在

保证较低参数量和计算量的基础上，实现了更高的检测精度、更好的定位性能以及更快的推理速度，验

证了其在恶劣天气交通标志检测任务中的有效性和优越性。 
 
Table 2. Comparative experiments 
表 2. 对比实验 

模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Parms (M) FLOPs (G) FPS 

YOLOv8n (baseline) 87.9 72.1 81.7 53.2 3.01 8.1 125 

YOLOv5n 86.6 72.4 82.3 52.3 2.5 7.1 133 

YOLOv9t 83.5 67.5 73.9 48.2 1.97 7.6 65 

YOLOv12n 83.3 63.9 71.1 47.2 2.56 6.3 71 

本文 92.3 77.5 84.4 55.6 2.36 6.5 141 

3.4.3. 可视化结果分析 

  
Figure 5. Comparison diagram of traffic sign detection effect 
图 5. 交通标志检测效果对比图 
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为直观验证本文改进算法在恶劣天气条件下的检测效果，从 THCT 测试集中选取了雾天、雨天和雪

天 3 类典型场景图像，并将原始 YOLOv8n 模型与本文改进模型的检测结果进行可视化对比，结果如图 5
所示。总体来看，本文模型在三类场景下均表现出更好的检测效果，能够在复杂背景、局部遮挡和低对

比度条件下检测出更多交通标志目标，且检测置信度和定位精度均优于原始 YOLOv8n。从图中还可以看

出，本文模型对右侧远距离小目标及边缘区域交通标志的响应更加稳定，在多目标同时存在时仍能保持

较好的检测完整性。 
具体而言，在雾天场景下，YOLOv8n 漏检了被部分遮挡的“长青高速路”指示牌，而本文模型仍能

有效检测出该目标；在雨天场景下，YOLOv8n 漏检了被遮挡的“G318”红色指示牌，而本文模型能够准

确识别；在雪天场景下，本文模型对两个限速标志的检测置信度更高，边界框更贴合目标区域。说明本

文改进算法能够有效减少漏检现象，提升对远距离、小尺度及局部遮挡交通标志的检测能力，在恶劣天

气条件下表现出更好的鲁棒性和目标感知能力。 

4. 结论 

本文针对恶劣天气条件下交通标志检测中存在的特征表达不足、小目标定位精度不高以及轻量化与

检测性能难以兼顾等问题，提出了一种改进的 YOLOv8 检测算法。该方法通过在骨干网络中引入 GCConv
模块增强复杂场景下的特征提取能力，采用 SA-LSCD 轻量化检测头降低模型参数量与计算量，并结合

Focaler-PIoU2 损失函数优化边界框回归过程，从而提升模型整体检测性能。 
实验结果表明，本文方法在恶劣天气交通标志数据集上取得了较好的检测效果。相比原始 YOLOv8n，

改进模型的 mAP50 由 81.7%提升至 84.4%，mAP50-95 由 53.2%提升至 55.6%；同时，参数量由 3.01 M
降低至 2.36 M，FLOPs 由 8.1 G 降低至 6.5 G，FPS 由 125 提升至 141。对比实验结果表明，本文方法具

有较好的综合性能。 
需要指出的是，本文方法虽然在精度、轻量化与实时性之间取得了一定平衡，但其性能提升仍主要

体现在整体指标层面，对于远距离、小尺度及受遮挡交通标志的漏检问题仍未完全解决；此外，轻量化

检测头在复杂退化场景下对细粒度特征的保持能力仍有进一步提升空间。未来可结合本文实验中暴露出

的薄弱环节，重点围绕困难样本挖掘、多尺度细节增强以及复杂天气下弱特征目标的判别能力提升开展

研究，以进一步提高模型在真实智能交通场景中的适用性。 
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