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基于YOLOv11s 交通标志的检测

胡　斌

芜湖学院电子信息学院　安徽芜湖　241000

摘　要：针对交通标志实时检测任务中精度与模型轻量化的权衡问题，本文基于 YOLOv11s 模型提出优化方案。实验数据

表明，该模型在精度与轻量化层面实现显著突破：相较于 YOLOv11n，mAP50 提升 8.6%；相比 YOLOv11m，模型参数量

减少 53.2%，计算复杂度降低 68.4%，同时仅牺牲 3.6% 的 mAP50:95 指标。在跨模型对比中，YOLOv11s 以 86.4% 的 mAP50

超越 YOLOv7 和 CGS-Chost-YOLO，同时以 18.3MB 模型体积和 21.4 GFLOPs 的计算量保持轻量化优势。尽管 YOLOv8s

在 mAP50:95 指标上略高，但 YOLOv11s 在参数量和模型体积上更具优势。通过改进特征金字塔结构与动态卷积机制，本

方法在交通标志目标检测中实现 75.7% 的召回率，较基准模型提升 5.7%。实验证明，该方案在精度损失可控的前提下，成

功将计算资源需求降低至主流模型的 31.7%-20.7%，为车载嵌入式设备部署提供了精度达 86.4% mAP50 轻量化解决方案，

在交通标志检测中具有重要实践价值。
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在中国经济和科技迅速发展的背景下，人们的生活水平

得到改善，汽车普及率越来越高，自动驾驶技术也逐渐大众

化。而交通标志在道路上具有重要的信息，这些信息有效的

保障了人们的生命财产安全，所以对交通标志的检测一直都

是科技发展领域的热门主题。不仅如此，交通标志的检测在

自动驾驶领域也同样具有重要的作用，要想完善并且提高自

动驾驶技术，对交通标志的检测是其关键支撑。要想实现对

交通标志的检测，特征提取是关键 , 对于特征提取可以分为

两类：传统特征提取和基于深度学习的特征提取。在传统特

征提取方面：胡聪 [1] 对灰度化后的交通标志图片进行 Gabor

滤波处理，然后用对滤波处理后的图片进行处理，形成感兴

趣区域，再提取图片 HOG 特征，输入 ( 使用 )SVM 进行分

类训练。梁敏健 [2] 提出了一种基于 HOG-Gabor 特征融合与

Softmax 分类器的交通标志识别方法，用 Gamma 矫正的方

法提取 HOG 特征，用对比受限的自适应直方图均衡化提取

Gabor 特征，将两种特征融合输入到 Softmax 分类器进行分

类训练，提高了交通标志识别的正确率和实时性。但传统的

特征提取算法，最佳适应的场景不同，需要手动选择最佳的

算法，同时会存在针对图片局部区域细节不敏感，无法有效

的进行识别，缺乏鲁棒性。在深度学习方面：随着卷积神经

网络的发展基于深度学习的目标检测算法成为了主流。李杰
[3] 针对交通标志图像分辨率低和特征不明显的问题，提出了

一种 DL-SSD 模型，增加了模型对图像的感知能力，提高了

检测精度。韦强 [4] 通过引用递归门控卷积、SOCA 注意力机

制和回归损失函数来提高 YOLOv5 的平均准确率。虽然这些

深度学习算法精度方面得到了一定提升但是在真实应用场

景中很难进行部署。

自动驾驶技术对交通标志的检测，不仅要求精度要足

够高的同时模型还要足够轻量化以便模型部署。为此本文采

用最新的 YOLOv11s 模型，相比 YOLOv11n 模型，以损失部

分模型轻量化的优势，换取了更高的精度，以此来进行交通

标志检测，促进自动驾驶技术发展。

1. YOLOv11 算法分析

YOLOv11 是 YOLO 系列在 2024 年推出的最新迭代模

型，由 Ultralytics 公司研发，通过架构革新与算法优化实现

了目标检测领域的突破性进展。该模型在继承 YOLO 系列

单阶段检测框架的基础上，创新性引入动态可配置的 C3k2

模块，该模块通过两个小卷积核代替单一的大卷积核，结合

CSP（Cross Stage Partial）跨阶段部分连接策略，减少了计算

冗余并加速特征提取。C3k2 在骨干网络和检测头中广泛应

用，显著降低了参数量通过多分支跨层连接与卷积核参数动

态调节机制，在保持与 YOLOv8 的 C2f 模块兼容性的同时显

著增强特征融合效率 , 如图 1 所示。
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图 1  C3K2 与 C2f 结构对比图

针对复杂场景检测需求，模型深度融合 C2PSA 金字塔

空间注意力机制，通过多尺度特征重加权和 PSA 注意力机

制有效提升小目标与遮挡目标的识别精度。如图 2 所示。

图 2  C2PSA 模块结构图

在计算效率优化方面，通过深度可分离卷积与混合精

度训练策略的协同应用，使模型参数量压缩达 30% 以上，

配合改进的 EIoU 损失函数（综合边界框重叠率、中心偏移

与长宽比约束），在 COCO 数据集上实现 53.6% 的 mAP 检

测精度与 380FPS 的实时推理速度。此外，YOLOv11 首创

自适应模型缩放机制，支持从轻量级 YOLOv11n 到高性能

YOLOv11x 的多级配置，兼顾边缘计算设备部署与高精度云

端检测需求，其模块化设计还为交通标志识别、工业质检等

垂直领域提供了即插即用的定制化解决方案，标志着实时目

标检测技术向实用化、场景化迈出关键一步。

2. 实验结果与分析

2.1 数据集及实验环境与参数

本实验基于清华大学发布的 TT100K 交通标志数据集开

展实验。该数据集共包含 221 种交通标志类别，但类别分布

不均衡问题会影响模型训练效果，为此使用脚本对数据集进

行筛选，选出样本量超过 200 的 27 个类别。最终数据集数

量为 8995 张，并以 7:2:1 的形式将数据集划分为训练集、验

证集和测试集。

实验环境：Intel 第 13 代酷睿 i9 处理器；NVIDIA RTX 

4070 Ti 显 卡 (12GB)；Windows 10 操 作 系 统；Python 3.10；

Pytorch 2.0 深度学习框架；CUDA 12.0 并行计算架构。

关键超参数设置为：训练轮次 300，批量大小 8，初始

学习率 0.01，输入图像分辨率 640×640，并行工作线程数 8。

2.2 评价标准

实验采用经过 300 轮训练所得到的最佳模型来对验证

集进行测试，并对实验数据进行分析对比。混淆矩阵见表

1，其是表示精度评价的一种独特的表排列，通过计算准确

率 (precision, P) 和召回率 (recall, R)，并用 P，R，mAP50 和

mAP50-95 来对比模型检测的精度。用参数量、模型大小、

GFLOPs 来衡量模型轻量化。

表 1  混淆矩阵

样本真实情况
预测结果

正样本 负样本
正样本 TP FN

负样本 FP TN

精确率：正样本中真实值为正样本的比例，衡量模型

的错检程度，即

P TP / (TP + FP)=                (10)

召回率：正样本的真实值为正样本的比例，衡量模型

的漏检程度，即

/ ( )R TP TP FN= +                 (11)

AP (average precision)：所有预测图片内某一类别 PR 曲

线 ( 横轴为 Recall，纵轴为 Precision) 下的面积，即

1

0
= ( )dAP P t t∫                 (12)

mAP50：当 IOU=0.5 时，所有类别的平均准确率，衡量

模型检测好坏程度，即

1
/

N

n
n

mAP AP N
=

= ∑                 (13)

为了验证改进的检测算法性能，将该模型与近几年
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YOLO 系列模型以及不同尺度的 YOLOv11 算法进行对比实 验，见表 2。

表 2  算法对比结果

模型 P(%) R(%) mAP50(%) mAP50:95(%) 参数量 (m) 模型大小 (MB) GFLOPs

YOLOv7 54.8 55.6 56.3 40.2 36.6 71.6 103.6

YOLOv8s 84.6 79.4 87.2 67.5 11.1 21.4 28.5

CGS-Chost-YOLO[5] 67.7 61.1 66.0 46.8 6.3 12.2 17.0 

YOLOv11n 76.0 70 77.8 58.4 2.59 5.5 6.3

YOLOv11s 86.9 75.7 86.4 65.8 9.4 18.3 21.4

YOLOv11m 89.0 80.6 90.0 69.4 20.1 40.6 67.8

从表 2 可知，YOLOv11 比起近几年的 YOLO 系列，再

精度、轻量化方面都优于 YOLOv7，尤其是在轻量化方面，

YOLOv11n 的模型大小比 YOLOv7 低了 66.1MB，而同级别

的 YOLOv8s 和 YOLOv11s 相比模型大小低了 3.1MB。在精

确率上 YOLOv11s 比起 YOLOv7 和 YOLOv8s 分别高了 32.1%

和 2.3%。与同样做交通标志检测的 CGS-Chost-YOLO 相比

精确率提升的很显著，而模型大小和计算量只是略微提升。

与不用尺度的 YOLOv11 相比，YOLOv11m 比起 YOLOv8 精

确率只提高了 2.1%，但是参数量、模型大小和计算量分别

提高了 10.7、22.3MB 和 46.4。但 YOLOv11n 的精确率只有

76.0% 远远达不到交通目标检测的需求，而 YOLOv11s 相

比其提高了 10.9%，但是轻量化方面损失较小，因此选用

YOLOv11s 进行交通标志检测不仅精确率高，而且模型体积

和计算量相对较小，能够更好的部署模型进行实际运用。

为了验证算法的通用性，在 CCTSDB 数据集、RSOD-

aircraft 数据集以及 SKU-100k 数据集进行了验证，泛化实验

结果见表 3。

表 3  泛化实验结果

评价指标 CCTSDB RSOD-aircraft SKU-100k

YOLOv8s YOLOV11s YOLOv8s YOLOV11s YOLOv8s YOLOV11s

P(%) 81.5 90.1 95.1 97.4 90.9 91.4

R(%) 53.7 74.9 84.5 85.0 86.3 85.6

mAP50(%) 61.9 84.1 91.7 92.8 91.8 91.5

mAP50-95(%) 32.8 56.9 62.7 62.4 60.0 59.7

从表 3 可知，在数据集 CCTSDB 上，YOLOv11s 在 P，

R，mAP50 和 mAP50-95 指标上的全部数据均表现的比原

YOLOv8s 模型优秀。在 RSOD-aircraft 上，只有 mAP50-95

比 YOLOv8s 低了 0.3%。在 SKU-100k

数据集上，虽然 R，mAP50 和 mAP50-95 平均低了 0.43%，

精确率 p 达到了 91.4%。因此 YOLOv11s 在不同数据集上都

有较好的泛化性。

3. 结论

为 了 解 决 交 通 标 志 实 时 检 测 效 果， 本 文 使 用 了

YOLOv11 系列中的 YOLOv11s 模型。该模型比起近几年的

YOLO 系列在精度和轻量化上都有较大的提升；相比其他

交通标志加测的算法，其精度可以满足真实应用场景中的

精度需求；而相比不同尺度的 YOLOv11 系列，其精度远远

高于 YOLOv11n，其模型大小、参数量和计算量远远低于

YOLOv11m， 且 YOLOv11m 比 起 YOLOv11s 提 升 较 小。 而

YOLOv11s 以损失较小轻量化上的优势，换取精度上较大的

提升。该模型具有检测精度高、体积较小等优点与对比的模

型相比 mAP50、参数量和 GFLOPs 均具有一定的优势，实

现了在高的检测精度条件下轻量化目标。因此，该模型是精

度高、体积较小的轻量化模型，在交通标志检测上具有很强

的应用前景。
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