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摘 要：针对交通标志检测中，远景小目标特征易被弱化，难以与复杂背景区分的问题，提出了一种基于改进

YOLOv10s的交通标志检测模型（DTI-YOLO）。提出膨胀卷积融合膨胀注意力模块（DDFM）替换PSA模块，设计局

部和全局特征提取分支，通过聚焦局部细节与全局语义，抑制噪声干扰，增强模型在复杂背景中分离小目标特征的

能力。构建基于二检测层的跨尺度特征融合网络（TDL-CCFN），利用跨尺度特征融合结构和针对小目标设计的二

检测层结构，增强深浅层特征间的融合和小目标特征的保留，同时减少了模型的参数量。引入 InnerMPDIoU损失函

数替换CIoU损失函数，通过融合可调节尺度因子和顶点几何距离度量，增强模型对小目标位置和视角变化的敏感

性，提升边界框回归效率与模型泛化能力。实验结果表明，DTI-YOLO模型具有良好的检测性能，相较于YOLOv10s，

DTI-YOLO在TT100K和CCTSDB数据集上的mAP50分别提升 5.5和 4.8个百分点，分别达到 90.9%和 86.6%；同时，

参数量减少约33.3%，降至5.4×106，实现了模型轻量化。
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Abstract：To address the issues in traffic sign detection where distant small object features are easily weakened and diffi-

cult to distinguish from complex backgrounds, this paper proposes an improved YOLOv10s-based model named DTI-

YOLO. Firstly, the PSA module is replaced with the dilated convolution and dilated attention fusion module (DDFM),

designed with local and global feature extraction branches that focus on local details and global semantics, respectively,

helping to suppress background noise and enhancing the model’s ability to separate small object features from complex

scenes. Secondly, a two detection layer-based cross-scale feature fusion network (TDL-CCFN) is constructed, which inte-

grates the cross-scale fusion structure and the two detection layer mechanism tailored for small objects, improving feature

fusion between deep and shallow layers, enhancing small object feature retention, and reducing model parameters. Finally,

the InnerMPDIoU loss function replaces the CIoU loss, combining an adjustable scale factor with a vertex-based geomet-

ric distance metric to enhance the model’ s sensitivity to the position and perspective changes of small objects, thereby

improving bounding box regression performance and generalization capability. Experimental results demonstrate that,

compared to YOLOv10s, the proposed DTI-YOLO achieves excellent detection performance and improves mAP50 by 5.5

and 4.8 percentage points on the TT100K and CCTSDB datasets respectively, reaching 90.9% and 86.6%, while the num-

ber of parameters is reduced by approximately 33.3%, to 5.4×106, achieving significant model lightweighting.

Key words：traffic sign detection; DTI-YOLO; complex background; small object features; multi-scale characteristics

基金项目：辽宁省自然科学基金计划项目（2023-BS-085）；辽宁省教育厅高校基本科研项目（LJ212410140012）；辽宁大学基本科

研项目（LJKLJ202421）。

作者简介：刘美辰（1999—），女，硕士研究生，CCF 学生会员，研究方向为目标检测、机器学习；李杰（2001—），男，硕士研究生，

CCF学生会员，研究方向为目标检测、机器学习；陈廷伟（1974—），男，博士，教授，CCF高级会员，研究方向为智能交

通、机器学习。

收稿日期：2025-01-20 修回日期：2025-04-24 文章编号：1002-8331（2025）17-0112-11

在人工智能技术快速发展和道路车辆持续增加的

背景下，智能交通系统快速发展，道路交通标志的准确

检测对于实现智能驾驶、交通管理和驾驶员辅助等应用

至关重要[1]。交通标志检测能够帮助驾驶员或驾驶系统
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更好地感知路况，尤其在复杂背景、夜间或极端天气等

场景下，有效减少交通事故，提升道路通行效率和行车

安全。然而，交通标志检测需要在现实场景中进行实时

检测，环境多变是其特点之一，进而检测速度和精度往

往会受到较大影响[2]。因此，研究高效、可靠的交通标志检

测模型，对于提升道路交通管理的效率具有重要意义。

近年来，深度学习技术在计算机视觉领域取得了显

著进展，基于深度学习目标检测算法具备强大的特征提

取能力，能够有效地获取细节信息和关键特征[3]，从而逐

渐成为小目标检测领域的研究热点。当前主流的目标

检测算法根据是否直接预测目标的类别和位置，可分为

双阶段检测模型和单阶段检测模型。双阶段检测模型如

Cascade R-CNN[4]等，首先生成候选区域，再进行分类与

回归，虽然具备较高的检测精度，但训练和推理开销较

大，难以满足实时性需求。相比之下，SSD[5]、RT-DETR[6]

和 YOLO[7]系列等单阶段检测模型将候选区域生成、分

类和回归整合至同一阶段，具备更高的计算效率和更简

洁的结构，更适合对实时性要求高、算力有限的场景。

在小目标检测领域，模型需要在复杂背景中精准定位和

识别尺寸较小的目标实例。为此，研究者对如何提高小

目标检测性能展开了诸多研究。刘思元等人[8]提出改进

RT-DETR 的航拍小目标检测模型，通过引入双向特征

金字塔网络和轻量级 CARAFE上采样算子优化多尺度

特征融合，缓解语义信息丢失，同时利用S2特征增强小

目标表达，并设计了基于部分卷积的BasicBlock-PConv-

Block模块以减少参数量。Song等人[9]针对智能驾驶中

的小目标检测，提出 HPRT- DETR 模型，设计 Basic-

iRMB-CGA（BIC）模块以有效提取特征并降低参数量，

结合可变形注意力与尺度内特征交互构建 DAIFI模块

捕获丰富的语义特征，提高对遮挡小目标的检测能力。

尽管这些改进在模型轻量化方面有所进展，但基于

Transformer 架构的 RT-DETR 计算开销较大，对于无人

机等资源受限的设备而言仍存在优化空间。Mu等人[10]

针对小目标检测难题提出 YOLOv8n 改进模型，通过

融合检测头提取有效特征，并引入多头混合注意力机

制（MMSA），结合通道注意力与空间信息，提升对小

目标的检测性能。朱硕等人 [11]针对交通标志检测对

YOLOv5s进行改进，设计 C3_DB 模块来增强多尺度特

征处理能力，并通过上下文聚合模块减少复杂背景的干

扰，提高对重点区域的关注。罗向龙等人[12]利用全维动

态卷积和EMA注意力机制改进YOLOv8n主干网络，增

强网络对交通标志的特征提取的精准性和对上下文信

息的表征能力，并引入GhostBottleneckv2进行轻量化处

理，有效降低模型复杂度。Han 等人 [13]提出 YOLO-SG

交通标志检测模型，采用GhostNet作为特征提取架构并

通过 SPD-Conv进行下采样，减少下采样过程中的特征

损失。上述方法主要侧重全局特征建模以加强上下文

语义信息，而对局部特征的考虑并不充分，导致模型在

处理局部细节特征时存在不足，尤其是在远景场景下，

小目标的像素占比小，易被背景噪声干扰，导致模型检

测不稳定。而在交通标志检测中，箭头方向、边框形状、

限速数字等局部细节特征，往往是目标分类和识别的关

键。因此，交通标志领域的小目标检测更依赖于局部细

节特征来确保检测的精准。此外，尽管现有改进方法在

提升模型性能方面取得了一定成效，但往往伴随模型推

理速度降低和参数量增大，限制了其在车载端上的实际

应用。针对上述挑战，本文提出一种基于YOLOv10s改

进的DTI-YOLO交通标志检测模型，旨在提升远景小目

标在复杂背景下的检测精度，同时实现模型轻量化，主

要工作如下：

（1）提出了联合局部膨胀卷积和全局膨胀注意力机

制的特征提取模块 DDFM 替换 PSA 模块，通过构建多

尺度感受野协同膨胀注意力机制，增强了模型对小目标

局部细节特征的关注，并在全局感受野的基础上强化小

目标的局部特征建模，从而有效提升模型在复杂背景下

对小目标的识别能力。

（2）设计了 TDL-CCFN 特征融合网络，利用 CCFM

结构构建轻量级跨尺度特征传递通道，实现高效的多尺

度特征融合。新增的160×160小目标检测层使模型更加

关注小目标特征，减少了小目标特征的损失，并与 80×

80检测层共同构成二检测层，有效减少了模型的参数量。

（3）引入 InnerMPDIoU 损失函数替换 CIoU 损失函

数，通过约束预测框与真实框的顶点几何距离和建立动

态尺度感知，提升了模型对小目标的定位精度与视角变

化的鲁棒性，同时提高了边界框回归效率和模型的泛化

能力。

1 YOLOv10模型
YOLOv10[14]由清华大学团队开发，旨在解决前代版

本在后处理和模型架构方面的不足。其核心架构包括

主干网络、颈部和检测头三部分。主干网络利用大核卷

积和部分自注意力机制（partial self-attention，PSA）增

强特征提取。颈部网络通过 PAN层汇聚不同尺度的特

征，实现多尺度特征的高效融合。检测头采用一对多头

和一对一头设计，训练时一对多头生成多个预测以提供

丰富监督信号，推理时一对一头生成最终预测，无须

NMS 操作，降低延迟，提升检测效率。此外，为满足不

同应用场景的需求，YOLOv10提供了六种模型版本：n、

s、m、b、l、x。考虑到交通标志检测任务对检测精度和模

型轻量化的要求较高，本文选择YOLOv10s作为基础模

型，针对交通标志检测任务进行改进设计。

2 DTI-YOLO交通标志检测模型

2.1 改进YOLOv10s的DTI-YOLO模型
远景小尺寸交通标志易受背景干扰，影响检测精
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度。本文基于YOLOv10s模型进行改进：首先在主干网

络中，设计DDFM模块替换原有 PSA模块，结合膨胀卷

积与膨胀注意力机制，增强复杂背景中对小目标的特征

提取能力。其次构建TDL-CCFN特征融合网络，引入轻

量级跨尺度特征融合结构并优化检测层设计，新增

160×160检测层，去除 20×20和 40×40检测层，增强多尺

度特征融合能力，减少小目标特征损失。最后采用 Inner-

MPDIoU 损失函数优化边界框回归过程。改进后的

DTI-YOLO模型结构如图1所示。

2.2 DDFM特征提取模块
YOLOv10s 主干网络中的 PSA 模块通过直接跳跃

连接和注意力建模来保留原始特征信息，并强化全局特

征提取。然而，由于PSA模块在局部特征捕捉上存在局限

性，这导致模型在背景噪声较多的交通标志检测中检测

精度下降。为了解决这一问题，本文借鉴卷积融合注意力

模块（convolution and attention fusion module，CAFM）[15]

中卷积与注意力机制协同作用的思想，设计DDFM模块

来增强主干网络的局部和全局特征提取能力，从而提高

模型在复杂背景中的性能表现。

DDFM 模块由局部分支和全局分支组成。局部分

支通过膨胀卷积（dilated convolution）[16]扩展感受野，

有效捕捉局部细节和上下文关联；全局分支采用滑动窗

口膨胀注意力机制（sliding window dilated attention，

SWDA）[17]，结合滑动窗口策略与注意力机制，建模全局

长距离依赖特征。通过局部分支与全局分支的协同作

用，DDFM 模块实现了局部与全局特征联合建模，从而

增强模型在复杂背景中对交通标志的感知能力。

DDFM结构如图2所示。

输入特征首先经过通道洗牌操作进行重新分组和

排列，然后分别传递到局部分支和全局分支进行独立处

理，以增强跨通道特征的交互和融合能力。

在局部分支中，首先并行使用两个 3 × 3 膨胀卷积，
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膨胀率分别为 1 和 2，分别对分支输入特征YCS 进行独

立处理，并将结果相加后整合为新的特征表示。膨胀率

的设置引入多尺度感受野，在不增加参数量的情况下扩

大了感受野，同时保留特征图的分辨率，使得卷积核能

够在更大空间范围内捕获更多细节特征。这有助于分

离交通标志与复杂背景的细微特征，特别是在交通标志

尺寸较小或检测距离变化显著时，能够有效应对多尺度

问题以提升特征提取的鲁棒性与准确性。局部分支表

述如式（1）：

Fconv =∑YDConv （1）

YDConv =∑k
YCS[i + r × k] ×w[k] （2）

其中，Fconv 表示局部分支的输出，YCS 表示分支输入特

征，i和 k表示位置信息，r表示膨胀率，w[k]表示权重。

在全局分支中，首先分支特征YCS 通过 1 × 1 卷积

生成查询矩阵（Q）、键矩阵（K）和值矩阵（V），然后

进行 SWDA。在原始特征图中，SWDA 以（i, j）查询为

中心，在大小为 w ×w 的滑动窗口中稀疏选择键和值，

并对所有查询块进行自注意力操作，用膨胀率 r∈ℕ+来
控制稀疏性的程度。SWDA通过满足局部性和稀疏性

的特性，在减少计算冗余的同时，保持模型对长距离依

赖关系的建模能力，从而能够捕捉到更广泛的全局上下

文信息。接着对SWDA的输出进行 1 × 1卷积。全局分

支的表述如式（3）：

Fatt =W1 × 1YDA （3）

(Q,K,V )=W1 × 1(YCS) （4）

YDA = SWDA(Q,K,V,r) （5）

yij = Attention(qij ,Kr ,Vr)=

Softmax(
qij ×K T

r

dk
) ×Vr

（6）

{(i' , j')|i' = i + p × r, j' = j + q × r} （7）

其中，YDA 为 SWDA 的输出特征，yij 为输出特征YDA

对应的分量；（i, j）为 yij 对应的位置，Kr 和Vr 表示从

特征图 K 和V 中选择的键和值，d 是可学习的缩放参

数；(i' , j') 为在滑动窗口中选择键和值的坐标集合；p和
q是相对于查询位置（i, j）的偏移量。

最后DDFM模块综合两个分支输出，实现全局和局

部特征的联合建模，输出计算表述如式（8）：

Fout = Fatt + Fconv （8）

2.3 TDL-CCFN特征融合网络
2.3.1 CCFM模块

YOLOv10s 颈部网络通过自底向上和自顶向下的

双向融合机制，将浅层和深层的相邻层级特征结合起

来。然而，随着网络逐渐加深，逐层传递的特征更多地

转换为深层语义信息，而包含大量交通标志细粒度信息

的浅层特征可能被弱化甚至丢失。如果缺乏有效的深

浅层特征融合，模型在抑制噪声和区分目标方面的能力

会减弱，容易在检测时出现交通标志的误检或漏检。为

充分利用各层级的尺度特征，本文借鉴轻量级跨尺度特

征融合模块（cross-scale feature-fusion module，CCFM）

的结构对YOLOv10s颈部网络进行了改进，以加强多尺

度特征之间的联系并增强特征融合能力。CCFM 由基

于 Transformer 架构的实时端到端检测器 RT-DETR 提

出，将不同尺度的特征通过独立卷积处理与跨层级特征

交互融合，从而在降低模型参数量的同时，增强模型对

尺度变化的适应性以及小尺度目标的检测能力。

CCFM结构如图3所示。

2.3.2 重组检测层

YOLOv10s原始网络通过特征融合生成 3种尺度分

别为 20×20、40×40、80×80的特征图用于检测不同大小

的目标。但在远距离视角下，交通标志因尺寸较小而成

为小目标，因此增强浅层特征中轮廓和位置信息的保留

能力对于提高交通标志的检测精度至关重要。为此，本

文对YOLOv10s的检测层结构进行了改进，新增了 160×

160检测层以保留浅层特征的细节信息，同时移除了原

有的20×20和40×40检测层，以减少参数量和计算开销，

使模型聚焦于80×80和160×160检测层。重组检测层结

构如图4所示。

2.3.3 基于二检测层的跨尺度特征融合网络

结合改进的颈部网络与重组的检测层设计出基于

二检测层的跨尺度特征融合网络（two detection layer-

Fusion

C
1×1 Conv

1×1 Conv

RepBlock

F

C

C
N× 

C

Fusion

Fusion

Fusion

C

CCFM

图3 CCFM结构

Fig.3 CCFM structure
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Fig.4 Recombination detection layer
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based cross-scale feature- fusion network，TDL-CCFN）

特征融合网络，在增强小目标特征保留能力的同时，实

现跨尺度特征融合并进一步轻量化检测模型。TDL-

CCFN结构如图5所示。

在具体实现中，基于CCFM的跨尺度融合结构将从

主干网络提取的特征图层 P2、P3、P4、P5通过独立的融

合路径输入到颈部网络中。每条融合路径中的融合块

依次对每个尺度的特征图进行轻量级 1×1 卷积以压缩

通道数。随后，通过融合块中的上采样操作，将卷积处

理后的 P5特征与 P4特征拼接融合，映射为同一维度的

特征。经过C2f模块进一步强化特征表达能力，融合后

的 P4 特征自底向上传递到 P3 融合块，通过轻量级 1×1

卷积和上采样操作后，与P3特征拼接融合，使浅层特征

包含更丰富的上下文信息。为了进一步加强小目标特

征的保留能力，新增的 160×160高分辨率检测层从浅层

特征中提取更多细节信息。融合后的P3特征继续向上

传递到P2融合块，进行卷积与上采样操作后，与P2特征

拼接，实现跨尺度特征融合。最终，通过 80×80和 160×

160的检测头进行两路输出，在增强模型对行驶中交通

标志的尺度变化适应性的同时，提高对小尺寸交通标志

的检测能力。

2.4 改进损失函数
在目标检测任务中，损失函数的组成通常包括边界

框回归损失、分类损失和置信度损失，分别优化预测框

的位置、类别和置信度。通过设计合理的边界框回归损

失函数，可以减少模型的定位误差，从而提高推理效率

与检测精度。YOLOv10s 采用 CIoU[18]损失函数计算预

测框与真实框之间的位置差异。CIoU的定义如下：

LCIoU = 1 - IoU +
ρ2(b,bgt)
c2

+ αυ （9）

α = υ
(1 - IoU)+ υ （10）

υ = 4
π2（ arctanw

gt

hgt
- arctanwh）

2 （11）

其中，bgt 和 b分别表示真实框和预测框的中心点，ρ为

两框中心点间的欧氏距离，c为覆盖两框的最小封闭框

的对角线长度，wgt 和 hgt 表示真实框的长度与宽度，w
和 h表示预测框的长度与宽度，υ为两框长宽比的惩罚

项，α为权重参数。

在交通标志检测中，目标尺度随距离变化较大。当

预测框和真实框的长宽比接近或相等时，长宽比惩罚项

的作用不显著，CIoU 难以准确反映位置误差对总损失

的影响，从而限制边界框回归的精度和收敛速度，并可

能增加漏检现象。此外，CIoU对不同 IoU范围内的样本

缺乏相应调整，限制了模型的泛化能力。为了提升边界

框回归性能，本文提出用改进的 InnerMPDIoU（inner

minimum point distance based IoU）损失函数替代CIoU，

InnerMPDIoU计算方法如图6所示。

Inner-IoU[19]通过引入可调节的尺度因子 ratio，生成

不同尺度的辅助边界框，其取值范围为[0.5，1.5]，对高

IoU和低 IoU样本分别施加不同的梯度影响以提升模型

性能和泛化能力。针对高 IoU样本，生成较小尺度的辅

助边界框（ ratio∈[0.5,1)）强化局部梯度信号，加速回

归；而对于低 IoU 样本，生成较大尺度的辅助边界框

（ratio∈(1,1.5]）增强负梯度信号，缩短收敛时间。Inner-

IoU的定义如下：

LInner - IoU = 1 - IoU inner （12）

IoU inner = interunion （13）

bgtl = x
gt
c -
wgt × ratio

2 ,bgtr = x
gt
c +
wgt × ratio

2 （14）

bgtt = y
gt
c -
hgt × ratio

2 ,bgtb = y
gt
c +
hgt × ratio

2 （15）

bl = xc -
w × ratio

2 ,br = xc +
w × ratio

2 （16）

bt = yc -
h × ratio

2 ,bb = yc +
h × ratio

2 （17）

inter = (min(bgtr ,br))-max(bgtl ,bl)) ×

(min(bgtb ,bb))-max(bgtt ,bt)) （18）

union = (wgt × hgt) × (ratio)2 + (w × h) × (ratio)2 - inter（19）
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其中，（xgtc ,y
gt
c ）和（xc ,yc）分别表示辅助边界框和辅助

预测框的中心点坐标。 wgt 和 hgt 、w 和 h 、wgtinner 和

hgtinner 、winner 和 hinner 分别表示真实框、预测框、辅助边界

框和辅助预测框的长度与宽度。 (bgtl ,b
gt
t ) 、(bgtl ,b

gt
b ) 、

(bgtr ,b
gt
t ) 、(bgtr ,b

gt
b ) 和 (bl ,bt) 、(bl ,bb) 、(br ,bt) 、(br ,bb) 分

别表示辅助边界框和辅助预测框的四个顶点坐标。

MPDIoIU[20]通过最小化预测框与真实框对应的左

上角与右下角点间距离，简化两个边界框之间的相似性

比较，能够很好地处理重叠或非重叠的边界框回归，提

高收敛速度和回归结果的准确性，实现了更高效的边界

框回归。MPDIoU的定义如下：

LMPDIoU = 1 - IoU +
d 2

1 + d 2
2

h2 +w2 （20）

d 2
1 = (x

gt
1 - x1)2 + (y

gt
1 - y1)2 （21）

d 2
2 = (x

gt
2 - x2)2 + (y

gt
2 - y2)2 （22）

其中，(xgt1 ,y
gt
1 ) 、(xgt2 ,y

gt
2 ) 和 (x1 ,y1) 、(x2 ,y2) 分别表示真

实框和预测框的左上角点坐标和右下角点坐标；d 2
1 和

d 2
2 分别表示两框的左上角点和右下角点间欧氏距离的

平方。

InnerMPDIoU的定义如下：

LInnerMPDIoU = LMPDIoU + IoU - IoU inner （23）

InnerMPDIoU 通过可调节尺度因子和顶点几何距

离度量，增强模型对不同 IoU 样本的适应性，降低检测

框的定位误差，从而有助于增强模型对复杂背景中小目

标位置的敏感性和对视角变化所带来的目标定位误差

的鲁棒性，同时有效提升边界框回归的速度和精度，增

强模型泛化性。

3 实验结果及分析

3.1 实验数据集
清华 -腾讯 100K 数据集（Tsinghua-Tencent 100K，

TT100K）是一个真实场景下的交通标志检测数据集。

TT100K[21]由来自腾讯地图收集的街景数据图像构成，

共包含 10万张图像，其中包含 3万个交通标志实例，涵

盖指示、警告、禁止 3大类共 128小类的中国交通标志。

在真实交通场景中，该数据集的类别存在不均衡的问

题，例如，“山体滑坡”标志的数量相对于“禁止停车”等

类别的数量明显较少。因此本文对TT100K进行筛选，

选择 45类实例数大于 100的常见类别进行实验，有效避

免图像类别不均衡的问题。

为了进一步验证本文模型在交通标志检测中是否

具有泛用性，选取中国交通标志检测数据集（CSUST

Chinese traffic sign detection benchmark，CCTSDB）进

行实验。CCTSDB[22]由长沙理工大学的学者团队制作

而成，共 17 856张真实交通场景下的交通标志图像。该

数据集标注指示（mandatory）、警告（warning）和禁止

（prohibitory）3类标志，并融入丰富的道路背景，涵盖晴

天、阴天、雨雪、大雾和黑夜等复杂交通环境。

3.2 实验环境及相关参数
本文实验软件环境为 Ubuntu20.04，Python3.9.0，

Pytorch2.0.1。硬件环境包括NVIDIA A10 24 GB GPU

和 Intel Xeon（Ice Lake）Platinum 8369B CPU，使用

CUDA11.8对 GPU 进行加速，具体实验参数配置如表 1

所示。

图6 InnerMPDIoU计算方法

Fig.6 InnerMPDIoU calculation method
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参数

输入尺寸

训练轮数

批量大小

线程数量

优化器

初始学习率

动量

权重衰减系数

配置

640×640

300

16

8

SGD

0.001

0.937

0.000 5

表1 实验参数配置

Table 1 Experimental parameter configuration

( )xgt1 ,y
gt
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3.3 实验评价指标
本文实验选取精确率（precision，P）、召回率（Recall，

R）、平均精度均值（mean average precision，mAP）、模型

参数量（params）以及每秒传输帧数（frames per second，

FPS）作为评价指标来评估模型的整体性能。

精确率越高，模型的误检率越低。召回率越高，模

型的漏检率越低。AP是精确率-召回率曲线下的面积，

用于衡量模型在不同阈值下的表现。mAP50 是在 IoU

阈值为 0.5 时的所有类别 AP 的平均精度均值；mAP50-

95 是在 IoU 阈值为 0.5 到 0.95 时的平均精度均值，mAP

越高表明模型在多个类别上的检测效果越好。各个评

价指标的计算公式如下：

P = TP
TP +FP （24）

R = TP
TP +FN （25）

AP= ∫0
1
P (R)dR （26）

mAP=∑
i = 0

n
AP(i) N （27）

其中，TP（true positives）：模型正确检测出的正样本数

量。FP（false positives）：模型错误检测出的正样本数量

（误检）。FN（false negatives）：模型未能检测出的正样

本数量（漏检）。 N 为物体类别的总数。

3.4 特征融合网络对比实验分析
DTI-YOLO模型通过引入CCFM和二检测层结构，

设计 TDL-CCFN 特征融合网络。为了验证 TDL-CCFN

特征融合网络的检测效果，在TT100K数据集上与当前

主流的网络 BiFPN[23]、Slim-neck[24]进行对比实验。为了

保证实验的一致与公平，对基于 BiFPN 和 Slim-neck 改

进后的颈部网络结合与 TDL-CCFN相同的二检测头结

构，分别记为 TDL-BiFPN 和 TDL-Slim-neck，实验结果

如表 2所示。与基础模型相比，TDL-BiFPN通过动态加

权和双向融合充分融合不同层级的特征，有效缓解特征

逐层弱化的情况，召回率提升 3.6个百分点，但精确率提

升微弱仅为 0.1个百分点；TDL-Slim-neck的召回率提升

1.5个百分点，但对小目标特征检测不敏感，精确率明显

下降。而TDL-CCFN对精确率和召回率均有改善，其中

召回率提升 4.9个百分点，可见引入 CCFM 结构后模型

对交通标志的检测更为精准和全面。与对改善多尺度

融合具有良好效果的 TDL-BiFPN 相比，TDL-CCFN 的

mAP50和mAP50-95分别提升 3.1、3.0个百分点，由此证

明TDL-CCFN对提升模型检测性能具有优势。

3.5 损失函数对比实验分析
在 TT100K 数据集上，逐一使用 CIoU、Inner-IoU、

MPIoU 和 InnerMPDIoU 损失函数进行训练，检测结果

如表3所示。与CIoU相比，单独使用 Inner-IoU和MPIoU

在精确率和平均精度均值上均有提升。虽然在召回率

上 Inner-IoU下降 0.3个百分点，但MPIoU很好地弥补了

这一略微劣势，召回率提升 1.1 个百分点。因此，证明

Inner-IoU和MPIoU对CIoU的不足均有改善之处。

由图7曲线可以看出，在相同训练轮数下 InnerMPD-

IoU 收敛速度更快，最终损失值更低。在训练初期（0~

50轮），InnerMPDIoU损失下降幅度更大，表明其能更高

效地优化边界框回归，减少误差，提高梯度更新效率，使

模型更快收敛并提升检测性能。在300轮时，InnerMPD-

IoU的最终损失值低于CIoU和其他损失函数，进一步验

证了其优化效果，更有助于精准拟合目标框，提高检测

精度。

为了进一步验证引入 InnerMPDIoU 的模型是否具

有泛化能力，本文在实际场景中对交通标志进行了拍

摄。为评估模型对小目标的位置和拍摄视角变化的敏

感性，选取了不同视角（侧面视角）下，呈现标志尺寸较

小的图片进行检测，图片从左到右依次为原图、基础模

型和改进损失函数后模型的检测结果。由于图片中交

通标志较小，为了清晰呈现，本文对原图的检测区域进

行了放大处理。

如图 8所示，引入 InnerMPDIoU的模型在未见过的

检测场景下依然能够保持较优的检测效果，展现了其良

好的泛化能力。在图 8（a）中，即使在标志尺寸较小且为

损失函数

CIoU

InnerIoU

MPIoU

InnerMPDIoU

P

86.0

86.8

86.2

87.7

R

76.4

76.1

77.5

76.5

mAP50

85.4

85.7

85.8

86.2

mAP50-95

66.9

67.0

67.7

68.1

表3 损失函数对比实验

Table 3 Loss function comparison experiment
单位：%
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Fig.7 Loss value comparison curve

实验

YOLOvLOs

TDL-BiFPN

TDL-Slim-neck
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P

86.0

86.1

84.7

87.3

R

76.4

80.0

77.9

84.9

mAP50

85.4

87.4

85.5

90.5

mAP50-95

66.9

68.6

66.1

71.6

表2 特征融合网络对比实验

Table 2 Feature fusion network comparison experiment
单位：%
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非正面视角的情况下，由于 InnerMPDIoU对小目标位置

的高度敏感性，改进后的模型成功检测到了 pl30 和 pn

标志，而基础模型却出现了漏检现象。在图 8（b）中，基

础模型对 pl40和 pn标志的检测置信度明显低于改进损

失函数后的模型，后者提供了更高的置信度评分，进一

步验证了 InnerMPDIoU的优越性。

3.6 消融实验
为了验证DDFM特征提取模块、TDL-CCFN特征融

合网络和 InnerMPDIoU 损失函数对 YOLOv10s 模型检

测性能的提升效果，本文在 TT100K 数据集上对 DTI-

YOLO 模型进行消融实验。依次将上述改进方法记为

A、B、C，实验结果如表 4所示。由表 4中的数据可知，在

主干网络特征提取阶段，A方法设计卷积和注意力融合

模块 DDFM后，在保持参数量不变的情况下，由于局部

分支的膨胀卷积扩大了感受野，加强了模型对局部标志

和整体背景的把握，精确率和召回率都有明显提升，分

别提升 2.8 和 2 个百分点，有效降低由于检测的交通标

志尺寸较小难以从较为复杂的背景中分离出来，而造成

的误检与漏检情况。B 方法设计特征融合网络 TDL-

CCFN 后，跨层级特征交互融合和 160×160小目标检测

层增强了小尺度目标特征的保留能力和模型对多尺度

变化的适应性，明显降低交通标志的漏检情况，召回率

提升 8.8 个百分点，mAP50 和 mAP50-95 分别提升 5.1，

4.7 个百分点，模型能够更全面准确地检测出交通标

志。此外，由于轻量级CCFM结构的引入以及原有 20×

20 和 40×40 检测层的移除，模型参数量从 8.1×106降到

5.4×106，降低 33.3%，达到轻量化模型的效果。C方法采

用 InnerMPDIoU 损失函数替换 CIoU，在精确率、召回

率、mAP50和mAP50-95方面较基础模型均有提升。上

述表明，单独使用 A、B、C 方法对模型的检测性能均有

不同程度的改善。将A与B方法组合起来后，由于局部

特征提取与多尺度特征融合的加强，模型的检测效果进

一步提升，相较于单独使用B，mAP50和mAP50-95提升

0.3和 0.2个百分点。最后将A、B、C全部组合起来得到

DTI-YOLO模型，由实验数据可知，与基础模型相比，精

确率、召回率、mAP50 和 mAP50-95 分别提升 4.7、8.2、

5.5和 5.1个百分点。综上表明，在 3个方法的协同作用

下，显著提升了模型对检测目标特征的捕捉与分类能

力，有效降低漏检与误检的情况。因此，DTI-YOLO 模

型适用于对检测精度要求较高的交通标志检测任务，同

时实现了模型的轻量化设计，便于在道路车辆的移动端

设备中部署。

3.7 对比实验
为了验证本文提出的改进模型 DTI-YOLO 在交通

标志检测任务中的高效性，在TT100K数据集上选取当

前主流的单阶段和双阶段目标检测模型进行对比实验，

采用上述 5个评价指标作为衡量标准，各模型检测结果

如表5所示。

从表中数据可知，双阶段模型 Cascade-RCNN和传

统单阶段模型 SDD 在检测精度方面有明显短板，二者

FPS较低，且Cascade-RCNN参数量过高，难以满足轻量

化部署需求。 YOLOv8s[25]、YOLOv9s[26]、YOLOv10s、

YOLO11s和YOLOv12s[27]通过结构优化，提供了较优的

实验

1

2

3

4

5

6

A

—

√

√
√

B

—

√

√
√

C

—

√

√

Params/106

8.1

8.1

5.4

8.1

5.4

5.4

P/%

86.0

88.8

87.3

87.7

87.7

89.4

R/%

76.0

78.0

84.8

76.5

84.8

84.9

mAP50/%

85.4

86.2

90.5

86.2

90.8

90.9

mAP50-95/%

66.9

67.3

71.6

68.1

71.8

72.0

表4 DTI-YOLO模型在TT100K上的消融实验

Table 4 Ablation experiment of DTI-YOLO model on TT100K

（b）场景二

图8 损失函数检测效果对比

Fig.8 Comparison of loss function detection effects

（a）场景一

模型

Cascade-RCNN

SDD

YOLOv8s[25]

YOLOv9s[26]

YOLOv10n

YOLOv10s

YOLO11s

YOLOv12s[27]

RT-DETR-R34

文献[8]

BH-RT-DETR[28]

文献[10]

文献[11]

YOLO-SG

文献[29]

DTI-YOLO

P/%

—

—

83.0

83.4

78.6

86.0

85.3

87.6

82.7

89.1

—

—

70.0

—

—

89.4

R/%

—

—

76.4

74.4

69.0

76.4

78.9

76.1

75.9

83.5

—

—

67.9

—

—

84.9

mAP50/%

65.6

63.7

84.2

83.4

75.1

85.4

85.5

85.6

85.9

87.6

87.8

88.1

71.8

75.8

90.5

90.9

Params/106

69.30

26.30

11.10

7.20

2.70

8.10

9.40

9.20

30.30

17.30

18.20

10.90

1.90

4.00

7.62

5.40

FPS

30.8

48.9

126.1

97.6

135.7

101.7

111.3

98.0

69.0

—

—

—

294.0

131.6

39.4

115.3

表5 各模型在TT100K上的性能对比实验

Table 5 Performance comparison experiments of each

model on TT100K

刘美辰，等：DTI-YOLO：改进YOLOv10s的交通标志检测模型 119



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2025，61（17）

检测精度与速度，但与 DTI-YOLO 相比，在模型轻量化

部署方面还存在可提升的空间。文献[10]虽然提供较

高的检测精度，但未考虑 FPS 指标。YOLOv10n、文献

[11]和 YOLO-SG[13]进一步压缩模型，将参数量控制在

4×106 以下，且具有较高的 FPS 值。其中，文献 [11]的

FPS甚至达到了 294.0，参数量也降低至 1.9×106。但这 3

个模型的mAP50仅为75%左右，因此mAP50达到90.9%

的 DTI-YOLO 对检测复杂场景下的小目标交通标志更

具优势，能够保证检测的全面性和准确性。RT-DETR-

R34、文献 [8] 和 BH- RT- DETR[28] 的 mAP50 能够达到

85%以上，但牺牲了一定的参数量。虽然文献[8]和BH-

RT-DETR将参数量降至 18×106左右，但仍为DTI-YOLO

参数量的 3倍左右。文献[29]在检测精度上具备一定竞

争力，mAP50达到 90.5%，接近 DTI-YOLO，但其 FPS只

有 39.4，实时性较差，难以满足实际需求。本文提出的

DTI-YOLO 在多个评价指标上表现最优。DTI-YOLO

的 mAP50 达到 90.9%，相较于 YOLOv10s 提升 5.5 个

百分点；精确率和召回率分别提升 3.4和 8.5个百分点。

此外，DTI-YOLO 的模型参数量压缩至 5.4×106，与

YOLOv10s 相比降低 33.3%。同时，DTI-YOLO 的推理

速度达到 115.3FPS，能够在保证高精度的前提下实现实

时检测。实验证明，DTI-YOLO通过轻量级跨尺度特征

融合架构和膨胀卷积融合膨胀注意力设计，在保持模型

高效推理的同时，有效解决了远景和复杂背景下小目标

漏检问题。相较于现有模型，其在检测精度、模型参数

量和实时性 3个维度实现更优平衡，为车载端交通标志

实时检测提供了兼具鲁棒性与实用性的检测模型。

YOLOv10s模型和DTI-YOLO模型在TT100K数据

集上的平均精度均值曲线对比分别如图 9所示，其中图

（a）为 mAP50 曲线对比，图（b）为 mAP50-95 曲线对比。

蓝色曲线代表原始模型YOLOv10s，橙色曲线代表改进

模型DTI-YOLO。通过曲线的变化趋势可知，随着训练

轮数递增，模型的检测精度趋于稳定。在训练 50 轮后

橙色曲线始终呈现在蓝色曲线上方，表明DTI-YOLO模

型具有更优的检测性能。

图 10 展示了模型改进前后在 TT100K 数据集上的

部分检测效果对比。从与 YOLOv10s 模型的比较中可

以看出，DTI-YOLO 模型在检测效果上表现出明显优

势。在第一列检测场景下，由于光线充足且视野开阔，

模型改进前后均能准确检测出目标标志的类别。然而

DTI-YOLO明显对远距离小目标的适应性更强，具备更

高的检测精度。第二列的对比图展示了交通量较为密

集的街道场景，此时背景噪声和待测目标较多，模型分

离目标标志的难度加大。YOLOv10s 误将无关的地铁

指示牌检测为 po 类别标志，而 DTI-YOLO 在复杂背景

下未出现误检或漏检的情况，并且在检测 pl30类别标志

时具备较高的置信度分数。在第三列的检测场景中，拍

摄角度发生偏斜，DTI-YOLO 能够更好地适应角度变

化，并提供较高的检测精度，对 pl140类别标志的检测置

信度分数达到了0.93。检测效果对比图表明DTI-YOLO模

型能够有效应对复杂背景和极端角度带来的挑战，准确

捕捉交通标志的特征信息，展现出更为优异的检测性能。

3.8 泛化性实验
黑夜或恶劣天气会加大背景噪声的干扰，导致模型

对关键目标的定位与特征提取的难度增加，从而容易出

现漏检和误检现象。一个良好的交通标志检测模型应

该具备应对各种检测场景的能力，为了检验DTI-YOLO

模型在复杂交通场景下是否具有高效性及泛用性，在

CCTSDB数据集上与原始模型进行对比实验，实验结果

如表6和表7所示。

由表6可知，改进模型较原始模型召回率达到80.2%

mAP50 达到 86.6%，召回率、mAP50 和 mAP50-95 分别

提升5.8、4.8和5.0个百分点。
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图9 模型改进前后的mAP对比

Fig.9 Comparison of mAP before and after model improvement

（a）YOLOv10s

（b）DTI-YOLO

图10 模型改进前后在TT100K上的检测效果对比

Fig.10 Comparison of detection effects on TT100K

before and after model improvement
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表 7展示了模型改进前后对指示（mandatory）、警告

（warning）和禁止（prohibitory）3 类标志的检测效果对

比。与YOLOv10s相比，DTI-YOLO能够更准确地检测

出 mandatory 和 prohibitory 类别标志，mAP50 分别提升

5.1 和 6.4 个百分点；mAP50-95 分别提升 5.4 和 7.3 个百

分点，精确率和召回率也均有改善。

为了更直观地对比模型改进前后在复杂场景下的

检测效果，进行可视化分析。图 11分别为在雾天、雪天

和黑夜的交通场景下，原始YOLOv10s模型和改进DTI-

YOLO模型的检测效果图。由各检测效果图可知，改进

模型较原始模型具有更优的检测效果。

在雾天环境中，受光照不足的影响交通标志的清晰

度较低，YOLOv10s 的检测精度不高，并出现了误检

prohibitory类别标志的现象。在雪天环境中，大面积白

色背景的干扰和雪层的遮挡会减弱交通标志的对比度

和可见度，加大特征提取难度。但DTI-YOLO能够关注

标志本身，有效放大前景特征并减少背景噪声干扰。在

检测 warning 类别标志时，DTI-YOLO 的置信度分数相

较YOLOv10s提升 0.35。在黑夜环境中，昏暗的背景加

上灯光的反射造成标志模糊不清，导致YOLOv10s难以

区分交通标志与周围环境，没有检测出 prohibitory类别

标志，出现漏检现象，而 DTI-YOLO 仍能够捕捉并保留

充分的交通标志的细节特征，提供精准的定位信息。

4 结束语
为了解决远景下小目标特征不明显且难以与背景

分离导致检测精度低的问题，本文对YOLOv10s模型的

主干网络、颈部网络和损失函数进行了改进。在特征提

取阶段，设计了DDFM模块替代 PSA模块，有效分离背

景噪声与关键目标，增强了模型的特征提取能力。在特

征融合阶段，构建了 TDL-CCFN特征融合网络，采用轻

量化的 CCFM 跨尺度融合结构和小目标检测层协同设

计，提升了多尺度特征的交互和小目标特征的保留，同

时减少了冗余参数。采用 InnerMPDIoU 损失函数替代

CIoU，增强了模型对小目标位置的感知能力，提高了应

对不同场景的泛化能力。在 TT100K 和 CCTSDB 数据

集上，DTI-YOLO 模型表现出良好的检测性能，在保持

高检测精度的同时实现了模型轻量化，参数量仅为 5.4×

106。尽管如此，本文提出的模型仍有优化空间，未来的

研究将聚焦于提高检测精度的同时，进一步减少计算开

销，加快检测速度，以更好地满足交通场景对实时性的

要求，推动模型在复杂环境中的实际应用。

实验方法

YOLOv10s

DTI-YOLO

mandatory

P

87.7

87.0

R

66.9

70.2

mAP50

73.0

78.1

mAP50-95

49.7

55.1

warning

P

89.2

87.5

R

84.6

87.7

mAP50

88.1

90.7

mAP50-95

54.6

57.4

prohibitory

P

91.8

93.6

R

71.8

82.7

mAP50

84.4

90.8

mAP50-95

55.5

62.8

表7 模型改进前后三类标志的检测效果对比

Table 7 Comparison of detection effects of three types of signs before and after model improvement单位：%

（a）YOLOv10s

雪天雾天 黑夜

（b）DTI-YOLO

图11 模型改进前后在CCTSDB上的检测效果对比

Fig.11 Comparison of detection effects on CCTSDB before and after model improvement

表6 模型改进前后在CCTSDB上的性能对比

Table 6 Performance comparison on CCTSDB before and

after model improvement

实验方法

YOLOv10s

DTI-YOLO

Params/106

8.0

5.4

P/%

89.6

89.8

R/%

74.4

80.2

mAP50/%

81.8

86.6

mAP50-95/%

53.3

58.3
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