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基于改进 YOLOv8 的自动驾驶交通标志检测算法
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 摘　要               随着自动驾驶技术的迅速发展，准确且高效的交通标志检测成为确保行车安全的关键，为确保自动驾驶

车辆在复杂道路环境中对交通标志有高效的识别能力，文章提出了一种基于改进 YOLOv8 的交通标志

检测算法。在 Head 部分的每个 C2f 层之后引入注意力机制 CBAM，其次，利用动态非单调聚焦系数优

化的 WIoU 损失函数，通过给小目标赋予更高的权重，更好评估小目标的分割结果，以此提升对交通

标志的检测准确性。实验证明，相比 YOLOv8 模型，改进后的 YOLOv8-CW 模型精确度提高 1.8%，

MPA50-95 提升了 2.4%。。   
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0  引言

随着自动驾驶技术的发展，目标检测任务对于感知模块、

环境理解以及决策支持等有关键作用，交通标志检测作为其

核心组件之一，对于提高道路安全性和驾驶效率具有重要意

义，提供了关键的导航信息、法规指示和警告信息，准确识

别这些标志对于自动驾驶系统至关重要。然而，由于交通环

境的复杂性和多样性，如光照变化、天气条件、遮挡物以及

标志的磨损和褪色等因素，交通标志检测成为一项具有挑战

性的任务。近年来，深度学习技术在计算机视觉领域的突破

性进展为交通标志检测带来了新的机遇。特别是卷积神经网

络（CNN）在图像识别任务中的成功应用，为交通标志检测

提供了强大的工具。

目标检测作为一种学习目标，主要任务是输入图像类

别和图像中目标对象位置的信息，其结果是使用边界框来识

别目标对象。在深度学习和人工智能有效发展的趋势下，计

算机识别技术和图像处理在深度学习领域已经成为模型的

发展。当前，深度学习领域的物体检测模型主要分单阶段

（One-Stage）和两阶段（Two-Stage）[1]。

其中，Two-Stage 是基于分类的算法，通过搜索两个方

面来识别事物并划分问题：选择候选区域和分类并发展候选

位置。R-CNN 模型是检测算法的基石，Girschick 等人 [2] 使

用 SPP-NET 作为主要模型改进 R-CNN 算法，并通过实现和

上传卷积共享对象算法提供快速的 R-CNN。2016 年，Dai 等

人 [3] 提出了基于 FAST-R-CNN 的 R-FCN 算法，并最终利用

图像位置符号来提高特征位置信息，提高检测算法的精确度。

后来，由于池化后的 RoIPooling 变形和搜索确定性的降低，

He 等人 [4] 在 2017 年提出了 Mask R-CNN 算法。在大多场景

中，应用检测到的数据量较为庞大，为适应实时处理的要求，

检测系统必须在准确率和处理效率之间取得平衡。双目标阶

段的检测算法，由于引入了 RPN 机制，因此精度上可以得到

保证，但是在速度上却较慢。为解决此类问题，部分研究人

员开始思考在结构上做简化，后研究发现可将其视为一个两

端直接进行的回归算法，这样既能够获得目标物的位置，又

提取了特征信息。与双阶段模型比较而言，这种单阶段算法

比双阶段的处理过程更为简化，在精度上也优于其他算法。

2016 年，Huang 等人 [5] 创新性地提出了 YOLO（you 

only look once）目标检测算法，该算法作为首个单阶段检测

方法，在检测速度和精度方面均展现出优异性能。其模型结

构的关键设计参照于 MultiGrasp[6]，并且 YOLO 在此基础上

添加了分类机制，改变了 LOSS 函数，这种改进机制对于多

组目标的检测任务能够顺利完成。YOLO 模型因其独特的设

计和高效的性能，在目标检测领域占据了重要地位。基于自

动驾驶领域的目标检测要求具有实时性和精准性，本文研究

是在 YOLOv8 框架基础上进行优化，提升交通标志识别系统

的检测效能。通过引入 CBAM 模块来增强模型的特征表示能

力，并采用 WIoU 损失函数来优化训练过程。

1  YOLOv8 算法

2023 年，YOLOv8 算 法 由 Ultralytics 公 司 开 发，

YOLOv8 模型相比于此前发布的模型，在 Backbone 部分进

行了明显改进，由 C2f 模块代替之前的 C3 模块，卷积层的

数量减少到两个，且增加了更多的跳层连接，帮助模型更好
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地捕捉不同层次的特征信息，从而提升模型的轻量化和梯度

信息获取能力。在 Neck 部分，采用 PANet 结构，通过双向

路径融合不同层次的特征。YOLOv8 在头部设计中采用分离

式架构，实现了分类任务与检测任务的独立处理。在简化模

型结构的同时提高了检测精度和速度。

YOLOv8 算法通过对多项技术创新和优化，大幅提升了

目标检测的性能和灵活性。如在网络结构、损失函数、训练

策略和推理过程等方面的改进，使其在各种应用场景中表现

出色。由于其高效的计算和优异的性能，YOLOv8 在自动驾

驶 [7]、智能监控 [8]、工业检测 [9] 等多个领域有着广泛的应用

前景。基于自动驾驶的目标检测任务对实时性要求较高，因

此本文选择轻量化的 YOLOv8n 模型作为基础算法。

2  基于 YOLOv8 改进的 YOLOv8-CW 算法

本文通过在 YOLOv8n 结构中融合 CBAM 注意力机制

和 WIoU 损失函数，提升自动驾驶交通标志检测 [10] 的性能和

精度。在 Neck 部分，将 CBAM 注意力添加到每个 C2f 卷积

后，使得网络能够更加有效地提取和保留重要特征，并使用

WIoU 损失函数替换原来的 CIoU 函数，使得通过对预测框和

真实框之间的重叠区域进行加权处理，减少定位误差。图 1

为改进后的 YOLOv8-CW 模型结构图。
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图 1  改进模型图

2.1  CBAM 模块

为解决卷积神经网络中不同通道和空间位置的特征表

示，更加灵活地处理不同任务和场景下的问题，Woo 等人 [11]

提出一种 CBAM 注意力机制，该模型通过同时引入通道注意

力（CAM）和空间注意力（SA）两种不同的注意力机制，

对输入特征图经过池化、MLP、Sigmoid 归一化等操作，动

态地调整特征图的权重，最后通过注意力机制生成的特征图

来完成对关键信息的关注。图 2 是 CBAM 模块的结构图。用

公式表示为：

图 2  CBAM 模块结构图

  （1） 

对输入特征图 F 分别执行平均池化和最大池化操作，所

得结果分别输入多层感知机进行处理。其中，W0 和 W1 代表

可训练的参数矩阵，W0(F
c
avg) 和 W0(F

c
max) 对应两条独立的处

理路径。将两条路径的输出相加后，经 Sigmoid 函数激活，

最终生成通道注意力权重 Mc(F )。

    （2）

通过公式可以看出，通道注意力模块输出的特征图维

度从 H×W 压缩至 1×1。该特征图随后经过 7×7 卷积核和

Relu 激活函数进行降维处理，再通过 Sigmoid 函数进行归一

化。最终，将归一化后的特征图与通道注意力输出特征图融

合，生成空间注意力特征。

2.2  WIoU 损失函数

在交通标志检测中，精确的边界框定位至关重要，因为

即使是轻微的误差也可能导致错误的决策或忽视重要的交通

信息。且为满足在各种环境和天气条件下都能准确识别交通

标志的需求。采用 WIoU（weighted intersection over union）

函数替代原有的 CIoU 损失函数。WIoU 损失函数是针对无人

机航拍场景中目标检测任务设计的一种改进的损失函数，不

仅能够减少低质量标签对梯度生成的不利影响，同时，通过

提升预测框与真实框的重合程度，有效提升检测准确率。

WIoU 通过引入动态非单调聚焦系数 β[12] 来优化模型对

小物体的检测性能，由基础损失函数 LWIoUv1、动态非单调聚

焦系数和动态非单调 FM 组成。LWIoUv1 是 WIoU 的基础损失

函数，由两部分组成：距离注意力分数 RWIoU 和交并比损失
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LIoU，如公式（3）所示。其中，RWIoU 是基于边界框中心点距

离的指数函数，如公式（4）所示；LIoU 是交并比损失，定义

为公式（5）。

                                                      （3）

    （4）       

                                                                  （5）    

控制损失函数的聚焦强度由动态非单调聚焦系数 β 完成，

计算公式为：

                                                                   （6）

式中：L*
IoU 是一个参考交并比损失值；LIoU 是当前的交并比

损失；β 的值域为 [0,+ ∞ ]。

最后，通过应用 β，WIoU 的损失函数进一步调整公

式为：

                                                   （7）

式中：r 是一个基于 β 的调节因子，用公式表示为：

                                                               （8）

式中：δ 和 α 是超参数，用于控制聚焦系数的变化。

3   实验结果分析

3.1  数据集

本文选择自动驾驶汽车的交通标志检测数据集，其中包

括在不同场景下的交通标志，分为三大类：红绿灯、限速和

停车。包含 15 个小类，分别是绿灯、红灯、限速 10 到 120

以及停车，共包含 4 969 张图像。将数据集按照 8:1:1 进行划

分训练、测试和验证，部分数据集如图 3 所示。

图 3  数据集示例

3.2  评价指标

在计算机视觉领域，为更具体而全面地表达模型效果，

使评价指标涵盖预测框的准确性、分类预测的精度、召回率

以及整体性能的综合评估的多个方面。选择 Precison（精确

率）、Recall（召回率）、mAP50 和 mAP50-95 这 4 项指标

作为结果评价。定义为：

                                                        （9）                          

                                                 （10）

         （11）

             （12）

式中：AP 表示平均精度，通过计算 PR 曲线与坐标轴所围区

域的积分面积得到。

3.3  实验结果和分析

本文进行交通标志检测的实验环境如表 1 所示，进

行 100 次迭代，初始学习率为 0.001，权重衰减系数设置为

0.000 36，批量大小为 32。

表 1  实验环境

硬件 / 配置 具体参数

GPU NVIDIA RTX 3060

OS System Windows 11  

Code language Python 3.9

为验证本文改进的无人驾驶汽车交通标志检测算法模

型的有效性，进行消融实验观察每个改进部分的实验结果，

考虑到在驾驶场景中对交通标志的检测具有较高的实时性要

求，因此初始模型选择为 YOLOv8n，后面改进模型部分均

和初始模型保持相同的参数进行 100 次迭代实验。表 2 为 3

种模型在不同评价指标下的对比结果。

表 2  交通标志数据集上模型的评估指标

模型 CBAM WIoU
Precision

/%

Recall

/%

mAP50

/%

mAP50-95

/%

YOLOv8n × × 95.72 85.87 93.80 80.88

YOLOv8n-CBAM √ × 96.40 87.71 94.68 81.51

YOLOv8n-WIoU × √ 94.27 89.32 94.76 81.62

YOLOv8n-CW √ √ 96.02 90.21 96.36 83.50

从消融实验来看，改进后的模型 YOLOv8n-CW 在不同

的指标上均有提升效果，具体来说，该模型的准确率达到了

96.02%，召回率为 90.21%，mAP50 为 96.36%，而 mAP50-

95 为 83.50%。这些数据表明，YOLOv8n-CW 模型不仅在检

测正例时的精确度较高，同时也能较好地覆盖所有的正例，

减少了漏检的可能性。此外，其高 mAP50 值进一步证实了
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模型在多种 IoU 阈值下都能保持优秀的性能，展现了强大的

泛化能力。尽管 mAP50-95 的值相对较低，但仍保持在一个

可接受的范围内，说明即使在处理较为复杂的场景时，模型

也能维持一定的准确度。

4  结语

本文通过改进 YOLOv8 算法，提出了一种基于 CBAM

注意力机制和 WIoU 损失函数的交通标志检测方法。通过在

Neck 部分的每个 Conv 后增加 CBAM 注意力机制，使其能够

自适应地调整特征图的权重，并在各种环境和天气条件下都

能准确识别交通标志。并采用 WIoU 损失函数 [13] 来优化训练

过程，提升交通标志中较小尺寸目标的检测准确性，减少定

位误差。这对无人驾驶的视觉检测非常重要。 

本文提出的模型与传统的 YOLOv8 模型相比，改进后的

模型在评估指标下精确度提高 1.8%，MPA50-95 提升了 2.4%。

这表明，YOLOv8n-CW模型不仅在检测正例时的精确度较高，

同时减少了漏检的可能性。未来的研究将继续探索如何进一

步优化模型结构、提高实时性和部署效率、增强模型在多场

景下的适应性等问题 [14]。  
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