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基于 YOLOv8s-REMN 的远景交通标志检测算法 

徐英哲，杜庆治，邵玉斌，朵琳 

（昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500） 

摘要：在交通标志检测领域，由于远景交通标志在场景中占比面积很小、标志尺度多样等特点，给检测带

来了挑战。为解决上述问题，本文在 YOLOv8s 基础上进行了改进，提出了一种新型交通标志检测算法

YOLOv8s-REMN。首先，该方法在骨干网络中引入 RFAConv，增强网络的感受野和特征提取能力；其次，

在颈部网络中加入 EAGFM 模块，优化多尺度特征融合；然后，在检测头部分加入 MSDEF 模块，增加小

目标检测头，提升小目标检测能力；最后，采用 NWD 损失函数替换 CIOU 损失函数，优化边界框回归，

提高小目标定位精度。实验结果表明，YOLOv8s-REMN 在 TT100K 数据集上实现了较大性能提升，相较于

基线 YOLOv8s，mAP@0.5 提高了 6.6%，mAP@0.5:0.95 提高了 5.1%。该算法的有效性也在中国交通标志

检测数据集 CCTSDB2021 上得到了验证，YOLOv8s-REMN 相较于 YOLOv8s，mAP@0.5 提高了 2.9%，

mAP@0.5:0.95 提高了 2.9%。 
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A Traffic Sign Detection Algorithm Based on YOLOv8s-REMN 
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Abstract: In the field of traffic sign detection, challenges arise due to the small area coverage of distant traffic 

signs in the scene and the diverse scales of the signs. To overcome the above challenges, this paper presents an 

improved YOLOv8s-based traffic sign detection algorithm, YOLOv8s-REMN. First, the method introduces the 

RFAConv into the backbone network to enhance the receptive field and feature extraction capability of the 

network. Second, the EAGFM module is added to the neck network to optimize multi-scale feature fusion. Then, 

the MSDEF module is incorporated into the detection head to increase the small object detection head, improving 

the detection of small targets. Finally, the NWD loss function replaces the CIOU loss function to optimize the 

bounding box regression and improve the precision of small object localization. Experimental results show that 

YOLOv8s-REMN achieves significant performance improvements on the TT100K dataset. Compared to the 

original YOLOv8s, mAP@0.5 increases by 6.6%, mAP@0.5:0.95 increases by 5.1%. The effectiveness of the 

algorithm is also validated on the Chinese Traffic Sign Detection dataset, CCTSDB2021, where YOLOv8s-REMN 

outperforms YOLOv8s with a 2.9% increase in mAP@0.5, a 2.9% increase in mAP@0.5:0.95. 
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0 引言 

随着智能交通系统的发展[1]，交通标志

检测在自动驾驶、驾驶辅助系统和道路安全

中至关重要。准确快速识别交通标志有助于

保障交通安全和提升通行效率，因而对交通

标志的检测提出了快速且高精度的要求[2]。

但复杂环境、远距离、小尺寸标志和尺度多

样性给交通标志识别带来挑战。图 1(a)为近

距离交通标志，标志清晰；图 1(b)为远距离

场景，右上角放大了难以明显识别的小标志。

远景照片中交通标志占比面积很小，很难像

近景照片一样可被明显观察。 

 

(a) 

 

(b) 

图 1  远近距离交通标志场景示例 

Fig.1  Examples of traffic sign scenarios at near and 

far distances 

交通标志检测的算法研究主要采取了

基于特征工程的方法以及基于深度学习的

目标检测方法[3]。传统的交通标志检测方法

多 采 用 基 于 特 征 工 程 的 方 法 ， 如

HOG[4](Histogram of Oriented Gradients)、

SVM[5](Support Vector Machine)等。然而，

这些方法在复杂场景下的鲁棒性较差，尤其

在处理小目标和多尺度目标时，性能受到较

大限制。近年来，得益于深度学习理论的发

展，目标检测领域的相关方法有了显著的成

果与提升。根据检测阶段的数量不同，分为

两类。一类是二阶段算法。它需要先生成候

选区域，再去对候选区域进行识别。Fast 

R-CNN[6]、Faster R-CNN[7]、Mask RCNN[8]

和 Cascade R-CNN[9]等算法都是二阶段算法，

二阶段目标检测算法需要生成一系列候选

区域，尽管具有较高精度，但检测速度慢，

难以实现交通标志实时检测任务. 

另一类为一阶段算法，其代表算法包括

SSD[10]系列算法以及 YOLO 系列算法。

YOLO(You Only Look Once)系列模型凭借

端到端的检测架构与出色的实时性，成为目

标检测领域的关键方法。YOLOv8 经过广泛

测试与应用，在各类实际场景中展现出卓越

的稳定性与可靠性。通过优化网络结构，

YOLOv8 在提高检测精度的同时，兼顾了推

理速度，使其成为广泛应用于目标检测任务

的主流模型。然而，从 YOLOv9 开始的后

续版本(如 YOLOv10、YOLOv11)逐步向特

定场景优化，针对特定环境的检测需求进行

了定制化调整，不再像 YOLOv8 那样具备

高度的通用性。因此，在交通标志检测这个

需要兼顾小目标和大目标检测，并追求实时

性与精度平衡的任务中，YOLOv8 仍然是理

想的选择。HAN[11]等人提出的 EDN-YOLO

创新算法，以 EfficientVit 替换骨干网络、采

用高效解耦检测头，并结合 CIoU 与 NWD

损失构建优化损失函数，显著提升了复杂场

景下多尺度交通标志的检测性能，然而其检

测精确度略低。 ZHANG[12] 等人提出的

CR-YOLOv8 算法，在特征提取阶段引入注

意力模块，强化通道与空间特征，助力小物

体关键信息的学习；在特征融合阶段引入

RFB 模块，提升特征多样性与多尺度目标检

测能力；同时改进损失函数，平衡训练时的

多尺度目标，进而提升模型泛化能力。不过，

在部分对精度要求极为严苛的应用场景下，

该算法的检测精确度仍然不够。Zhang[13]

等人提出的 YOLO-BS 在 YOLOv8 框架中

新增了小目标检测层以增强特征提取能力，

同时引入双向特征金字塔网络（BiFPN），

提升了对多尺度目标的建模能力。朱强军[14]

等人通过用FasterNetBlock替换BottleNeck、

用小目标检测层替代大目标检测层，并采用

Wise-IOU 损失函数替换 CIOU 损失函数，

在提升交通标志检测精度的同时，大幅度降

低参数量与计算量，显著提高检测速度，但

其可检测的交通标志类别只有 27 类。综上

所述，这些改进方法在检测性能方面均取得



 

 

了一定提升，但均未充分考量交通标志检测

场景中小目标占比较大这一因素。因此，针

对远距拍摄条件下受遮挡、光照不良及背景

复杂干扰的交通标志，现有方法在检测精度

方面仍存在一定局限，易发生误检和漏检。 

本文针对上述难点，提出了一种改进

YOLOv8s 的 交 通 标 志 检 测 模 型

YOLOv8s-REMN，通过对骨干网络，颈部

网络以及检测头进行改进，并更换损失函数

来提升检测精度。具体改进方法如下： 

RFAConv ：使用 RFAConv(Receptive 

Field Attention Convolution，RFAConv)替换

YOLOv8s 的骨干网络中的四个标准卷积，

结合感受野增强与注意力机制，提升对远距

离信息的感知能力，增强对小目标的检测效

果。 

EAGFM 模块：在颈部网络部分引入

EAGFM(Effective Attention-Guided Feature 

Modulation，EAGFM)模块，添加到 C2f 模

块之后，通过全局特征调制机制，提升多尺

度特征融合效果，优化特征信息表达。 

MSDEF 模块：将 MSDEF(Multi-Scale 

Detail Enhancement Fusion，MSDEF)模块添

加到检测头中，使其增加一个小目标检测头，

利用深度可分离卷积与特征上采样机制，提

升小目标和细节特征的检测能力。 

NWD 损失函数：在边界框回归过程中，

采用 NWD(Normalized Wasserstein Distance，

NWD)损失函数，优化目标框的位置和形状

估计，提高边界框的定位精度，特别适用于

小目标检测任务。 

1 改进 YOLOv8s 模型 

1.1 YOLOv8s 模型介绍与分析 

YOLOv8 网络主要由 3 个部分组成：特

征提取网络(Backbone)、特征融合网络(Neck)

与检测头(Head)。
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图 2  YOLOv8s 模型 

Fig. 2  YOLOv8s model 



 

 

 

YOLOv8 能兼顾大、中、小目标检测，

主 要 是 因 为 其 特 征 融 合 能 力 较 强 、

Anchor-Free 设计、解耦头优化、梯度增强

模块、动态正负样本分配以及高效损失函数，

这些优点使其在不同目标尺度下均具备良

好的检测性能，同时保持了较高的计算效率

和推理速度。尽管 YOLOv8 适合通用目标

检测任务，但在交通标志检测任务上仍存在

小目标占比较大、恶劣环境适应性、相似标

志区分、遮挡处理等问题，因此需要结合改

进策略进一步优化，以提升实际应用效果。

考虑到 YOLOv8 中 YOLOv8n，YOLOv8s，

YOLOv8m，YOLOv8l 和 YOLOv8x 五个不

同模型的训练时间与检测效果，YOLOv8s

在其中能兼顾模型大小，精确度和实时性。

因此，本文选取 YOLOv8s 进行改进。

YOLOv8s 模型如图 2 所示。 

1.2 改进方法 

1.2.1 RFCAConv 模块 

标准卷积(Convolution)在目标检测任务

中有着很重要的作用，但是，标准卷积存在

以下局限性： 

(1)局部感受野有限。卷积核只能聚焦于

局部区域，原本 YOLOv8 中使用的 1x1 或

者 3x3 卷积，只能覆盖 1x1 或者 3x3 的感受

野，难以捕捉远距离的全局信息。想要获取

更多的全局讯息，需要通过层级堆叠来扩大

感受野，但这会增加计算量，且易出现梯度

消失问题。 

(2)缺乏全局信息建模能力。目标检测任

务往往需要全局信息(如上下文关系)，但标

准卷积仅能依赖深度堆叠来获取更大感受

野，导致信息传递不高效。 

(3)对不同尺度的目标适应性较差。小目

标容易被特征图下采样导致信息丢失，而大

目标可能由于卷积核固定的大小无法充分

利用全局信息。 

为了解决标准卷积的局限性，Zhang[15]

等人提出了 RFAConv。本文使用 RFAConv

来替换原本 YOLOv8 中的标准卷积。 

RFAConv(Receptive Field Attention 

Convolution)结合了感受野增强与注意力机

制的优点，克服了标准卷积在目标检测任务

中的局限性。核心思想是利用池化操作获取

权重分布，并通过自适应加权特征生成机制

提升感受野，从而增强网络的特征表达能力。

相比于传统卷积，RFAConv 具有以下优点： 

(1)引入池化层获取全局权重信息。传统

卷积仅能通过固定大小的卷积核(如 1x1 或

3x3)提取局部特征，而 RFAConv 通过池化

操作提取全局上下文信息，从而提升感受野，

使不同尺度的特征均能被有效建模。这使得

RFAConv 能够在不增加过多计算成本的情

况下增强远距离依赖关系，提升检测精度。 

(2)自适应加权机制提升特征表达能力。

RFAConv 通过自适应权重计算，对不同位

置的特征赋予不同的重要性，从而提高检测

能力。相比于传统的固定权重卷积，

RFAConv 允许网络根据输入数据动态调整

特征映射的权重，使得关键区域的特征得到

更有效的强化，而非关键区域的噪声影响被

削弱。RFAConv 不仅注重通道间的注意力，

还结合了空间注意力，提升特征选择能力。 

(3)计算量适中，适用于实时目标检测任

务。传统方法往往需要深度堆叠卷积层来扩

展感受野，而 RFAConv 通过全局池化和自

适应加权机制，在较浅层就可有效提升感受

野，降低了模型深度需求，从而减少计算量。

由于 RFAConv 不会引入额外的高昂计算成

本，因此在实时目标检测具有较强的适应性，

能够在保证检测精度的同时提升推理速度。 

RFAConv 的计算过程如下: 
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(1) 

(1)首先，RFAConv 使用多个卷积核计

算不同尺度的特征图，如下所示： 
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(2) 

其中 B C H WR   X 是输出特征图， iK

是第 i 组卷积核的大小(如 3x3，5x5，7x7)，

iKConv 表示大小为 i iK K 的卷积操作。

BN 表示批归一化(Batch Normalization)。

表示激活函数，这里使用 ReLU 激活函数。

通过计算的得到多个不同感受野的特征图



 

 

1 2, ,..., NF F F ， N 是不同感受野的数量。 

(2)其次，为了让网络自动选择最合适的

感受野，使用式(3)计算每个感受野的权重： 

 ( ( ( )))W Softmax Conv GAP= X  
(3) 

GAP 为全局平均池化，用于计算每个通

道的全局均值。对于输入特征图X 的每个通

道，GAP 会计算该通道所有像素值的平均值。

然后对结果进行一个卷积操作，并对卷积后

的结果进行归一化处理，以此确保所有权重

之和为 1，从而计算出注意力权重W ，最终

得到 1 2, ,..., NW W W 作为不同感受野的权重。 

(3)最后，有了不同感受野的特征 iF 和它

们的权重 iW ，进行加权求和，计算方式如

下： 

 
1

N

out i i

i

W
=

= X F  (4)
 

这里的乘法 i iW F 是逐通道加权，N 是

不同感受野的数量，最终得到输出 outX 。 

在 YOLOv8s 网络中，骨干网络和颈部

网络均采用标准卷积。为了提升模型的感受

野并增强对小目标的检测能力，本文在骨干

网 络 中 将 其 中 四 个 标 准 卷 积 替 换 为

RFAConv，以增强特征提取能力，使模型能

够更有效地捕捉复杂场景中的关键特征。 

1.2.2 EAGFM 模块 

在目标检测任务中，YOLOv8 通过特征

金字塔(FPN)融合自顶向下(top-down)和自

底向上(bottom-up)的路径，以增强多尺度特

征的表达能力。然而，传统 FPN 结构在特

征传递过程中存在尺度不一致性问题，即高

层特征的语义信息较强，而底层特征的空间

信息较丰富，导致跨尺度特征融合不足。此

外，不同尺度的特征图在检测相同目标时可

能存在表征不一致的问题，从而影响最终的

检测性能。尤其是在小目标检测场景下，

FPN 结构的局限性导致检测精度下降。 

为解决上述问题，本文在 CVIM[16]的基

础上提出了一种有效注意力引导特征融合

模块 EAGFM。CVIM(Cross-View Interaction 

Module，CVIM)是一种轻量化、通用的特征

融合模块，主要用于提升跨视图信息共享和

融合效率，特别适用于轻量化的图像超分辨

率网络或其他计算机视觉任务。通过左右视

图的特征交互提取视图间的互补信息，保留

图像细节。优化输入特征的维度和去除冗余

操作，使其适配轻量化网络。综合左右视图

的特征交互，提升融合后图像质量。 

EAGFM 模块在 CVIM 架构基础上引入

了像素注意力机制[17]以及动态加权策略，通

过计算高、低视图特征之间的点积注意力来

实现特征融合，其中注意力机制采用单头结

构。这一改进不仅增强了跨视图特征交互的

精准度，还通过合理的权重分配，提升了对

特征信息的深度挖掘能力。它能够依据不同

尺度的特征进行动态加权，使得跨尺度特征

融合更加平滑自然，保证了多尺度信息之间

的一致性。其模块结构图如图 3 所示： 

 

图 3  EAGFM 模块结构图 

Fig. 3  Structure of the EAGFM module

图 3 中 EAGFM 模块的工作流程如下：  (1)首先根据输入低层级特征图 Lx 和高
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层级特征图 Hx ，如式(5)所示，通过不同的

卷积层映射到查询Q 和V 空间： 
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(2)其次，通过不同层级特征图的查询和

转置的查询，计算跨视图的注意力矩阵，计

算方式如下： 

 ( )
T

L HSoftmax
C


=

Q Q
A  (7) 

C 是特征维度，C 是特征维度，用于缩

放点积注意力计算。 

 

图 4  像素注意力模块 

Fig. 4  Pixel attention module 

(3)然后根据注意力矩阵A 和V ，按式

(8)所示，计算跨视图交互特征。 

 
H L H
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L H L

→

→

= 

= 



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F A V

F A V
 (8) 

 (4)接着将交互特征 H L→F 和 L H→F 通过像

素注意力块生成动态权重a，如下计算： 

( ( )),L H H L L Ha PixelAttention → →= + +x x F F

 (9) 

PixelAttention是像素注意力模块，用

于生成融合权重。具体实施方式如图4所示。 

(5)最后按照式(10)，使用动态权重a对

不同层级特征进行加权融合。 

 ( )1out L Ha a=  + − x x x  (10) 

注： 是 Sigmoid 激活函数。 

1.2.3 MSDEF 模块 

在交通标志检测任务中，小目标占比较

高，但是高层特征图的分辨率较低，容易导

致目标细节信息丢失，从而影响检测性能。

为了解决这一问题，本文基于多尺度细节增

强模块 (Multi-Scale Detail Enhancement，

MSDE[18])提出了一种跨尺度细节增强融合

模块(MSDEF)。MSDE 可以补充显著物体中

缺乏的细节信息，解决在解码过程中上采样

无法恢复关键细节的问题。包含主分支和辅

助分支，主分支负责逐步上采样特征图，辅

助分支则从输入图像中提取精细细节信息，

并与主分支融合。 

MSDEF 模块基于 MSDE 进行改进，嵌

入特征上采样模块并优化特征融合方式。这

样增强了模型对小目标细节的保留能力，精

准捕捉细微特征。在特征融合时，MSDEF

使用最近邻插值将低分辨率特征图上采样

至最高分辨率，倍数依层次确定，优化融合

策略，促进不同尺度特征信息的高效互补，

让信息交互更加充分。同时，为符合交通标

志检测实时性的要求，MSDEF 使用深度可

分离卷积[19]，大幅减少计算量，实现性能与

效率的平衡。MSDEF具体结构如图5所示。 

为了高效将 MSDEF 模块到加入到

YOLOv8 中，本文对检测头结构进行了改进。

在 P2 层(浅层特征层)引入 MSDEF，并通过

MSDEF 进行特征融合，从而提升多尺度检

测性能，增强算法对小目标的检测能力。最

终，检测头 Detect 由[P2,P3,P4,P5]共同输入，

确保充分利用不同尺度的信息，提高检测精

度。

X_Input1 X_Input2

Expand Dimension Expand Dimension

Concat

DSConv

Rearrange

Attention Weights



 

 

 

图 5  MSDEF 模块结构图 

Fig. 5  Structure of the MSDEF module 

1.2.4 NWD 损失函数 

在 YOLOv8s 中，用 NWD 损失函数替

换原有的 CIOU 损失函数。NWD 是一种基

于 Wasserstein 距离的改进方法，专门用于衡

量两个边界框之间的相似性。它通过计算预

测框与真实框在形状和位置上的差异来确

定损失值。相比于传统的 CIOU，NWD 对

边界框的形状变化更加敏感，能够更精准地

处理不同形状的目标。在交通标志检测小目

标占比较高的任务中，NWD 能更准确地衡

量预测框与真实框之间的差异，从而提升小

目标的检测精度。此外，NWD 在优化过程

中提供了更平滑的梯度，有助于加速模型收

敛，提高训练稳定性和检测性能。对于两个

2D 高斯分布 P 和 Q，其 Wasserstein 距离 w

定义如下。 

 

 

2 1/ 2 1/ 2 1/ 2

2( ) ( ( ) ),
P Q P Q P Q Q

w P Q Tr= − + + −μ μ Σ Σ Σ Σ ΣP P  

  (11) 

其中 Pμ 和 Qμ 是两个分布的均值(中心

点)， PΣ 和 QΣ 是两个分布的协方差矩阵。 

为了归一化，NWD 通常表示为 

 (
,

,
( )

( ) )
w P Q

NWD P Q exp
C

= −  (12) 

其中 C 是一个归一化系数，据图像的尺

寸设置为图像的对角线长度，这样可以将预

测框中心的欧几里得距离归一化为[0,1]范

围，从而确保损失值具有合适的尺度。如果

输入图像尺寸是W H ，则归一化系数 C

设置为 

 2 2
C W H=   (13) 
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1.3 YOLOv8s-REMN 

为应对交通标志检测任务中的小目标

检测问题，本文提出了 YOLOv8s-REMN 算

法。首先将骨干网络中的四个标准卷积替换

为 RFAConv，在图 5 中，RBS 模块是由

RFAConv、批量归一化(Batch Normalization，

BN)以及激活函数 SiLU(Sigmoid-weighted 

Linear Unit)依次组合而成的复合模块，其次

在颈部网络的 C2f 之后添加 EAGFM 模块，

优化特征融合。然后，设计了含有 MSDEF

模块的小目标检测头，并引入 NWD 损失函

数。YOLOv8s-REMN 的整体结构如下图 6

所示。 

 
图 6  YOLOv8s-REMN 网络结构图 

Fig. 6  Network architecture of YOLOv8s-REMN 

2 实验结果与分析 

2.1 数据集介绍 

TT100K 数据集[20]由清华大学和腾讯的

一个联合实验室编译并公开，他们从中国五

个不同城市的腾讯地图数据中心下载了 10

万张 2048×2048 尺寸的高分辨率街景图像，
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包括城市道路、高速公路和乡村道路，涵盖

了中国多个城市的街景，以及广泛的照明和

天气条件，以满足不同的应用需求。该数据

集涵盖 30000 个交通标志实例，共涉及 221

种不同类型的道路交通标志。由于部分交通

标志类别实例数量过少，难以保障模型训练

的成功，在数据集预处理阶段，剔除了无标

签和出现频率低的类别。最终，选取其中 45

个实例数量超过 100 个的交通标志类别，用

于后续的深入分析。依据国际光学与光子学

学会(SPIE)对小物体的定义，成像尺寸小于

总像素数的 0.12%的目标被认为是小物体。

本次实验所使用的数据集中，84%的数据符

合该定义标准。具体而言，训练集包含 6793

张图片，验证集包含 1949 张图片，测试集

包含 996 张图片。 

2.2 实验配置 

在本实验期间，训练 epoch 设置为 300，

将每个训练周期(epoch)的批次数量确定为 8，

同时把动量(momentum)的值设定为 0.937，

输入图像尺寸为 640×640。为了进一步提升

模型的性能表现，采用了随机梯度下降

(SGD)优化器，并将权重衰减率设置为

0.0005，以此来对模型进行训练。为优化学

习策略，前 290 个 epoch 均使用 Mosaic 数

据增强，最后 10 个 epoch 不使用。在训练

过程中，初始学习率设置为 0.01。为实现更

稳定和高效的收敛，采用了余弦退火(Cosine 

Annealing)策略来动态调整学习率，使其在

训练过程中逐渐减小，最终趋近于 0，从而

有助于模型在训练后期更好地收敛到最优

解。该策略可有效避免模型在训练中后期出

现震荡或过早陷入局部最优的问题。本次实

验所采用的环境具体配置情况如表 1，训练

关键参数汇总如表 2。 

表 1  实验环境的具体配置 

Table 1  Experimental environment 

configuration 

参数 配置 

操作系统 windows11 

CPU 
12th Gen Intel(R) Core(TM) 

i5-12600KF 

GPU 
GPUNVIDIA RTX 4070ti 

(16GB) 

内存 32GB 

深度学习框架 Pytorch 2.5.1 

编译器 PyCharm 

CUDA 版本 11.3 

表 2  训练关键参数 

Table 2  Key training parameters 

参数 设置值 

Epochs 300 

Batch Size 8 

Optimizer SGD 

Momentum 0.937 

Weight Decay 0.0005 

Input Size 640×640 

Mosaic Augmentation 前 290 轮启用，后 10 轮禁用 

Learning Rate 0.01 初始，Cosine Annealing 

2.3 评价指标 

本 研 究 选 取 平 均 精 度 均 值 (Mean 

Average Precision，mAP)和每秒处理帧数

(Frames Per Second，FPS)作为主要评估标准。

其中，mAP 用于反映模型在目标检测任务

中的整体识别准确性，而 FPS 则用以评估图

像处理的效率，数值越高表明模型运算速度

越快。此外，为从多个维度评估算法性能，

亦考虑引入精确率 (Precision) 与召回率

(Recall)作为辅助指标。精确率用于衡量检测

结果中正确识别目标的比例，其值越高，表

示检测更为准确；召回率则关注模型发现目

标的能力。计算方法如下式。 

 
TP

Precision
TP FP

=
+

 (14) 

召回率，旨在衡量模型对目标样本的覆

盖程度，用于评估模型是否能够全面地检索

出所有应被识别的样本，计算方法如下式。 

 
TP

Recall
TP FN

=
+

 (15) 

P-R(Precision-Recall)曲线用于描述精

确率与召回率之间的关系。其中，精确率反

映模型对检测结果的正确识别能力，而召回

率则衡量其对全部真实目标的覆盖程度。该

曲线下方所围成的面积即为平均精度(AP)，

而对所有类别 AP 值取平均后所得的平均精

度均值(mAP)，则是评价目标检测模型性能

的重要指标。AP 与 mAP 的计算方法如公式

(16)。 
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本文采用的平均精度均值(mAP)指标为

mAP@0.5 与 mAP@0.5:0.95。mAP@0.5 指

在 IoU 阈值设为 0.5 的条件下，分别计算每

一类别的平均精度(AP)，并对其取平均值所

得的结果。而 mAP@0.5:0.95 在目标检测领

域是一个更为全面的性能评估标准，表示在

多个不同 IoU 阈值(取值范围从 0.5 至 0.95，

步长为 0.05)下所计算出的平均精度的均值。 

为了在测试过程中获得更准确的 FPS

测量结果，测试时将批量大小设置为 8，与

模型训练阶段保持一致，并对实验数据进行

分析对比。FPS 所代表的含义是模型在每秒

钟内能够处理的图像帧数数量。一般来说，

FPS 的数值越大，也就表明该模型对于图片

的处理能力越出色、高效。在实际的应用场

景当中，当模型的 FPS 达到 30 时，便足以

满足实时监测的相关需求了。 

2.4 消融实验 

为了检验本文所提出模型里改进方法

的实际效果，设计了一组消融实验。具体操

作为：在 YOLOv8s 网络结构的基础上，每

次仅引入一个改进模块，并进行单独训练。

每次训练均采用相同的超参数设定，包括训

练轮数、每轮的批次数量、动量系数以及其

他优化器相关参数，确保实验结果的公平性，

在TT100K数据集上开展相关的训练和测试

工作，如表 3 所示。 

表 3  消融实验 

Table 3  Ablation experiments 

模型 P(%) R(%) mAP@0.5(%) mAP@0.5:0.95(%) 参数量(M) FPS GFLOPs 

YOLOv8s 84.3 73.8 83.9 65.9 11.14 116.28 28.5 

YOLOv8s+RFAConv 88.3 75.5 85.9 67.3 11.19 104.17 29.1 

YOLOv8s+EAGFM 84.9 75.0 85.1 66.6 13.33 108.70 32.7 

YOLOv8s+MSDEF 88.9 78.4 88.6 69.6 11.30 100.00 56.9 

YOLOv8s+NWD 87.5 76.5 86.1 67.3 11.14 103.09 28.5 

YOLOv8s-REMN 89.9 81.1 90.5 71.0 13.55 72.99 61.5 

RFAConv：在 YOLOv8s 的骨干网络中

使用 RFAConv 替换标准卷积后，模型检测

性能得到明显提升。RFAConv 引入了自适

应感受野调节机制，能够根据不同尺度目标

动态调整感受野，从而提升模型的特征提取

能力。性能方面，精确率提升至 88.3%，召

回率提升至 75.5%，mAP@0.5 提升至 85.9%，

mAP@0.5:0.95 提升至 67.3%。与此同时，

模型参数量略增至 11.19M，GFLOPs 从 28.5

增至 29.1，推理速度略降至 104.17FPS，显

示出在较小计算代价下实现较大精度提升。 

EAGFM：在 YOLOv8s 的颈部网络中加

入 EAGFM 模块后，检测性能有所提升

EAGFM 利用全局特征调制机制与自适应权

重学习策略增强目标区域特征表达能力。该

模块将参数量提升至 13.33M，GFLOPs 增加

至 32.7，推理速度降至 108.7FPS。尽管计算

量有所增加，但检测性能依然提升，

mAP@0.5 达到 85.1%，mAP@0.5:0.95 提升

至 66.6%，适用于对精度要求较高的任务场

景。 

MSDEF：将 MSDEF 融合进 YOLOv8s

的检测头后，模型检测精度显著增强。该模

块通过多尺度特征融合与跨尺度注意力机

制，提升了不同层级特征之间的交互效率，

尤其优化了小目标的检测效果。MSDEF 模

块使参数量略增至 11.30M，GFLOPs 增加较

多至 56.9，推理速度下降至 100FPS。但其

检测性能出色，mAP@0.5 高达 88.6%，

mAP@0.5:0.95 达 69.6%，适合计算资源充

足的高精度检测任务。 

NWD：在 YOLOv8s 中用 NWD 替换原

有的 CIOU 损失函数后，目标检测效果得到

改善。NWD 采用最优传输理论计算预测框



 

 

与真实框之间的 Wasserstein 距离，更合理地

刻画边界框分布，从而提升回归精度。该方

法在不增加模型参数量和 GFLOPs 的前提

下，mAP@0.5 提升至 86.1%，mAP@0.5:0.95

达到 67.3%，但由于损失计算复杂度增加，

推理速度降至 103.09FPS。 

在 YOLOv8s 基础上引入 RFAConv、

EAGFM、MSDEF 与 NWD 模块后，构建的

YOLOv8s-REMN 模型在目标检测性能方面

取得显著提升。各模块分别针对特征提取、

信息融合、尺度一致性与回归优化进行增强，

形成结构间的互补与协同，共同提升了检测

精度与推理效率。RFAConv 提供可调节感

受野，增强了骨干网络的特征提取能力，使

模型能够更快聚焦于关键区域，从而减少无

效计算。EAGFM 尽管引入一定的计算开销，

但其部署于颈部网络阶段，主要作用于特征

整合环节，对整体推理路径的影响相对较小。

MSDEF 强调轻量化结构与高效信息交互，

其引入的跨尺度特征融合方法进一步增强

了特征融合效果。NWD 通过优化目标框回

归的分布一致性，使预测框更加贴近真实框，

提高检测精度，尤其对小目标定位具有明显

优势。尽管整体参数量上升至 13.55M，

GFLOPs 增加较多至 61.5，但由于引入的模

块在结构设计上对特征通道冗余进行了有

效压缩与优化，模型推理速度仍保持在

72.99FPS，满足实时检测的需求，验证了该

模块组合在提升检测性能的同时具备良好

的实时性与实用价值。 

图 7 用来说明 YOLOv8s-REMN 相对于

原始算法的性能提升。图 7(a)为数据集中原

始图像，图像中的交通标志作放大处理。图

7(b)为 YOLOv8s 算法的检测结果，图片(b1)、

(b2)及(b4)中的交通标志均为被识别出来，(b3)

中的交通标志虽然被识别出来，但是被错检

为限速 40，实际为限速 50。图 7(c)为

YOLOv8s-REMN 算法的检测结果，均正确

识别出交通标志。显然，YOLOv8s-REMN

可以准确地检测出 YOLOv8s 错检或者遗漏

的交通标志。 
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(b1)             (b2)             (b3)              (b4) 

 

(c1)             (c2)             (c3)              (c4) 

图 7  部分检测结果展示 



 

 

Fig. 7  Partial detection results

2.5 特征融合方法对比实验 

为验证本文所提出的多尺度特征融合

方法 MSDEF 模块的有效性，本文选取了多

种主流特征融合方法作为对比对象，并在

TT100K 数据集上进行了系统实验。在保持

其他实验条件一致的前提下，比较分析了各

方法在多尺度特征融合效果及整体检测性

能方面的表现。表 3 总结了不同特征融合方

法在 mAP@0.5 指标下的检测结果。 

表 4  不同特征融合方法对比结果(mAP@0.5) 

Table 4  Comparison of different feature 

fusion methods (mAP@0.5) 

模型 mAP@0.5(%) 

YOLOv8s 83.9 

YOLOv5s 73.6 

YOLOv5s+BiFPN[29] 74.0 

YOLOv8s+ODL[30] 84.5 

YOLOv8s+RFB[11] 86.0 

YOLOv10s 82.4 

YOLOv8s+MSDEF 88.6 

从表中可以看出，将 MSDEF 模块引入

YOLOv8s 模型后，其 mAP@0.5 提升至

88.6%，在所有对比方法中表现最优。与原

始 YOLOv8s 模型相比，提升了 4.7 个百分

点；相较于采用其他主流特征融合模块（如

BiFPN、ODL、RFB）的模型，也表现出更

明显的性能优势。这充分表明了 MSDEF 模

块在多尺度特征融合方面的有效性与优越

性。 

2.6 对比实验 

为验证本文提出算法的有效性，选取了

多个主流目标检测模型作为对比对象。表 5

显示了不同检测算法在 TT100K 数据集上，

以 mAP@0.5 为指标的性能表现。结果表明，

所提出的YOLOv8s-REMN 算法在交通标志

检测测试中优于所有其他算法。 

 

表 5  各算法性能对比实验(mAP@0.5) 

Table 5  Performance comparison of various 

algorithms (mAP@0.5) 

模型 mAP@0.5(%) 

SSD[9] 76.3 

SSD+AlignedMatching[21] 84.7 

Faster R-CNN[6] 69.5 

TSP-RCNN[22] 81.2 

Sparse R-CNN[23] 82.0 

Deformable DETR[24] 77.1 

AIE-YOLO[25] 84.8 

YOLO-SG[26] 75.8 

EDN-YOLO[10] 79.1 

CR-YOLOv8[11] 86.9 

YOLOv8s-DDA[27] 87.2 

YOLO-BS[12] 90.1 

本文算法 90.5 

2.7 泛化实验 

本论文在公开可用的数据集中国交通

标志检测数据集 CCTSDB2021[28]上进行实

验，以验证 YOLOv8s-REMN 算法在不同数

据集上的泛化能力。CCTSDB2021 是一个开

源交通标志数据集，由长沙理工大学的专家

团队创建，包含近 20000 张交通标志图像，

涉及近 40000 个交通标志实例。这些图像来

自中国的实际道路驾驶场景，其中大多数是

车载视角拍摄的。训练集和测试集共包含

17856 张图像及其标注信息，并被分为三类：

禁止标志 (Prohibition signs) 、警告标志

(Warning signs) 和 指 示 标 志 (Directional 

signs)。根据下表的实验结果，相较于

YOLOv8s，YOLOv8s-REMN 的 mAP@0.5

提高了 2.9%，mAP@0.5:0.95 提高了 8.7%。

模型的参数量从 11.12M 增加到 13.54M，仅

提升了约 21.77%，而对应的推理速度(FPS)

从 178.57 降到了 128.21，GFLOPs 从 28.4

增加至 61.3。 

表 6 CCTSDB2021 数据集的实验结果 

Table 6  Experimental results on the CCTSDB2021 dataset 

模型 P(%) R(%) mAP@0.5(%) mAP@0.5:0.95(%) 参数量(M) FPS GFLOPs 

YOLOv8s 88.0 75.4 82.8 50.0 11.12 178.57 28.4 

YOLOv8s-REMN 91.1 76.6 85.7 58.7 13.54 128.21 61.3 

mailto:(mAP@0.5)


 

 

 

3 结论 

本研究提出了一种基于 YOLOv8s 改进

的交通标志检测算法 YOLOv8s-REMN，并

在 TT100K 和 CCTSDB2021 数据集上进行

了实验验证。通过引入 RFAConv、EAGFM、

MSDEF 模块以及 NWD 损失函数，该方法

有效提升了复杂交通场景下小目标检测的

能力，同时保持了较高的推理速度，并在检

测精度方面取得了显著提升。 

实验结果表明，相较于基线 YOLOv8s，

YOLOv8s-REMN 在多个关键指标上均有明

显提升。其中，mAP@0.5 由 83.9%提升至

90.5%，增幅 6.6 个百分点；mAP@0.5:0.95

从 65.9%增长至 71.0%，提升 5.1 个百分点；

精确率由 84.3%提升至 89.9%，提高 5.6 个

百分点；召回率从 73.8%增至 81.1%，提升

7.3 个百分点。此外，泛化实验结果表明，

该模型在不同数据集上的适应性和鲁棒性

较强，进一步验证了其在实际应用中的有效

性。 

在与当前主流目标检测算法的比较中，

YOLOv8s-REMN 在交通标志检测任务上的

表 现 优 于 YOLOv5s 、 CR-YOLOv8 及

YOLOv8s 等算法，展现出较强的竞争力。

具体而言，RFAConv 增强了感受野与全局

信息建模能力，提高了小目标的检测精度；

EAGFM 模块优化了尺度特征融合策略，从

而提升检测的稳定性；MSDEF 模块强化了

细节特征表达，使检测结果更加精确；NWD

损失函数改进了目标框的回归能力，提升了

模型对小目标的定位精度。 

综上所述，YOLOv8s-REMN 在智能交

通系统中的交通标志检测任务中展现了良

好的实用价值，可应用于自动驾驶、智能交

通管理等多个领域。未来研究将进一步优化

模型结构，以降低计算开销、提高推理效率，

并探索更先进的特征融合机制，去进一步提

升小目标检测能力。 
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