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融入注意力机制的交通标志检测算法

彭 杰，于惠钧

（湖南工业大学 交通与电气工程学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：针对现有目标检测算法存在对交通标志识别准确率低、检测不完全等问题，提出一种将注意力

机制融入 YOLO11n 的交通标志检测算法。首先，将卷积和注意力融合模块与 YOLO11n 主干部分结合，通

过融合卷积操作和注意力机制，对图像的全局和局部特征进行有效建模，以提升检测精度；其次，利用全局

注意力机制模块融入 YOLO11n 颈部，使模型对特征中的语义信息和位置信息提取更为充分，进而提高了模

型的特征表达能力；最后，添加一个小目标检测层，保留更多浅层细节信息，以增强深层和浅层语义信息的

融合，从而改善对小目标检测不完全的问题。实验结果证明，改进后的算法在 TT100K 数据集中，精确率、

召回率、平均精度分别达 83.9%, 70.7%, 82.4%，与原模型 YOLO11n 相比较，分别提高了 5.7%, 2.7%, 6.3%，

证明了改进算法的有效性。

关键词：交通标志检测；YOLO11；CAFM 注意力机制；GAM 注意力机制

中图分类号：TP391　　 　     文献标志码：A　　       　文章编号：1673-9833(2026)03-0063-07
引文格式：彭 杰，于惠钧 . 融入注意力机制的交通标志检测算法 [J]. 湖南工业大学学报，2026，40(3)：

63-69.

Traffic Sign Detection Algorithm with Attention Mechanism Incorporated

PENG Jie，YU Huijun
（School of Transportation and Electrical Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：In view of the flaws of low recognition accuracy and incomplete detection of traffic signs in existing 
target detection algorithms, a traffic sign detection algorithm has thus been proposed with an attention mechanism 
incorporated into YOLO11n. Firstly, the convolution and attention fusion module (CAFM) is integrated with the 
YOLO11n backbone, so as to effectively model both global and local features of images by combining convolution 
operations with attention mechanisms to enhance detection accuracy. Secondly, by incorporating the global attention 
mechanism module into the YOLO11n neck, the model is enabled to extract semantic and positional information from 
features more fully, thereby improving the feature expression ability of the model. Finally, a small target detection layer 
is added to retain more shallow detail information to enhance the fusion of deep and shallow semantic information, 
thus overcoming the incomplete detection of small targets. The experimental results show that the improved algorithm 
is characterized with a good accuracy, recall, and mean average precision (mAP) of 83.9%, 70.7%, and 82.4%, 
respectively, in the TT100K dataset. Compared with the original model YOLO11n, it improves by 5.7, 2.7, and 6.3 
percentage points, verifying the effectiveness of the improvement.
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1 研究背景

随着智能辅助驾驶系统的发展，对实际道路中

交通标志检测的需求与日俱增。通过识别交通标志，

可以为驾驶员提供所需要的交通信息，引导驾驶员

遵守交通规则，能显著减少交通违法与事故。同时，

交通标志检测有助于提升道路通行效率，避免交叉路

口拥堵，确保驾驶员和行人的安全。因此，交通标志

检测在现代交通系统中具有重要意义 [1]。

目前，深度学习算法 [2] 在交通标志检测任务中已

有广泛应用，算法分为两阶段检测算法和单阶段检测

算法 [3]。经典单阶段检测算法主要包括 YOLO[4-5] 系

列、SSD[6] 系列。Liang T. J. 等 [7] 提出了一种轻量级

的交通标志检测算法，该算法基于 YOLOv4 使用轻

量化 Mobilenetv3[8] 网络和注意力机制（squeeze-and-
excitation，SE）[9] 模块对原模型作出改进，但模型

对特征信息提取不充分，且检测准确率较低。熊恩杰

等 [10] 设计了 C2fGhost 模块，提出了 Ghost-YOLOv8
交通标志检测算法，在减少模型参数量的同时提高

了检测精度，但改进后的算法平均精度整体较低，

也并未对算法的泛化能力作进一步验证。闫世洋等 [11]

使用 SCConv 替换 C2f 中的 Bottleneck，提出了 SC-
YOLOv8 检测算法，其有效地改善了漏检和准确率低

等情况。针对 YOLO11n 算法存在对交通标志识别不

完全和检测精度较低等问题，本文提出了一种将注意

力机制融入 YOLO11n 的交通标志检测算法。具体包

括以下工作：1）引入 CAFM（convolution and attention 
fusion module）注意力机制模块使局部特征与全局特

征相融合，提升模型的检测精度；2）用 GAM（global 
attention mechanism）注意力机制模块使模型对特征中

的语义信息和位置信息提取更为充分；3）增加一个

小目标检测层以增强深层和浅层语义信息的融合。

2 YOLO11n 算法原理与改进

2.1 YOLO11n 算法原理

Ultralytics 团队于 2024 年 9 月提出 YOLO11[12]。

Ultralytics 团队提供了 5 种（从小到大依次为 n、s、m、

l、x）不同规模版本，本文选取 YOLO11n 为实验基

础模型，其网络结构如图 1 所示。

图 1 YOLO11n 网络结构图

Fig. 1 YOLO11n network structure diagram
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如图 1 所示，YOLO11n 的网络结构由输入层、

主干网络、特征融合层和检测层 4 部分组成。其中，

输入层（Input）用于对输入的图像进行预处理；主

干网络（Backbone）由 Conv、C3k2、SPPF（spatial 
pyramid pooling fast，SPPF）和 C2PSA 等模块构成，

作为主要特征提取器。特征融合层（Neck）接收来

自 Backbone 所生成的不同尺度特征，并将其传输到

检测层（Head）进行预测，使模型能够有效地获取

多尺度特征信息。Head 接收来自 Neck 传递的特征图，

并对其进行预测，输出图像中目标的边界框、标签类

别和置信度。

2.2 融入注意力机制的算法

如图 2 所示，课题组提出一种将注意力机制融入

YOLO11n 的交通标志检测算法。首先，将 CAFM 注

意力机制模块与 YOLO11n 主干部分结合，对图像的

全局和局部特征进行有效建模，从而提升模型检测精

度；然后，将 GAM 注意力机制模块融入 YOLO11n
颈部，使模型对特征中的语义信息和位置信息提取更

为充分；最后，增加一个小目标检测层，用于改善模

型存在的对小目标检测精度低、漏检等情况。实验证

明，改进后的算法能够有效改善 YOLO11n 在交通标

志检测任务中检测精度低和检测不完全等问题。

2.2.1 CAFM 注意力机制

课 题 组 使 用 CAFM[13] 注 意 力 机 制 模 块 与

YOLO11n 中 的 Backbone 的 C2PSA 模 块 结 合 为

C2PSA-CA，使局部特征与全局特征相融合，进而提

升模型的检测精度。

如图 3 所示，CAFM 注意力机制模块主要由全

局分支和局部分支两部分组成。其中，全局分支为输

入端的右侧分支，采用自注意力机制，能更全面地捕

捉特征信息；局部分支为输入端的左侧分支，侧重于

保留更多的局部特征，以提高模型对局部特征信息的

利用率。

 

在局部分支中，为促进多通道特征间的充分融

合，首先，采用1×1卷积层对通道维度进行统一调整；

其次，通过通道混洗操作对调整后的特征做进一步融

合，该操作将输入特征按维度分组，以提升融合效果；

之后，将处理后的特征按对应维度重新组合，形成新

的输出张量；最后，利用一个 3×3×3 卷积层对该张

量进行更深层次的特征提取。局部分支由式（1）表示。

               。             （1）

式中： FL 为局部分支的输出；W1×1 为 1×1 卷积；

W3×3×3 为 3×3×3 卷积；CS 为通道混洗操作；Y 为

输入特征。

在全局分支中，同样利用 1×1 的卷积对输入特

征的通道维度进行处理。接着，将特征信息分别用

3 组 3×3 深度可分离卷积生成所需的 Q、K、V，然

后对 Q、K 进行重组，重组后为 Q1、K1，将其通过

Softmax 归一化处理得到对应的 Attention Map，再将

V 通过 Attention Map 进行加权处理，使其能赋予重

要信息更高的权重，输出结果为 V1。最后，再次利

用 1×1 的卷积对通道维度进行复原化处理，以使其

与残差进行连接后，再与局部分支的输出融合。全局

分支由式（2）（3）表示。

       ，          （2）

       。 （3）

式（2）（3） 中：FG 为 全 局 分 支 的 输 出；

Attention(Q1, K1, V1) 为加权后的输出特征图；V1 为 V
的加权值；α为可变的缩放系数，用于调整 K 和 Q

图 2 融入注意力机制的 YOLO11n
Fig. 2 YOLO11n with the attention mechanism incorporated

图 3 CAFM 注意力机制结构图

Fig. 3 CAFM attention mechanism structure diagram
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的矩阵乘法幅度。

CAFM 注意力机制模块的输出结果 FOut 由式（4）
表示。

                          。                      （4）

2.2.2 GAM 注意力机制

为提高模型对小目标交通标志的特征表达能力，

本文引入 GAM[14] 注意力机制模块，其结构见图 4。

如图 4 所示，GAM 注意力机制模块主要由通道

注意力模块和空间注意力模块两部分组成，能够使

模型聚焦于关键信息，有效降低对图片背景中的冗

余特征信息处理。通道注意力模块采用空间排列方法

对特征图里的特征信息进行存储处理，处理后的输

入特征再通过多层感知机（MLP）来放大各个通道

之间的空间相关性，最后通过 sigmoid 对特征进行处

理。空间注意力模块通过两个卷积运算进一步融合

空间特征信息。首先，通过第一个 7×7 的卷积运算

减少通道数量，进而提高模型计算效率；接着，使

用一个 7×7 的卷积运算将其通道数量调整为与输入

特征一致；最后通过 sigmoid 对特征进行处理。为保

留更多的细节特征映射，模块去除了最大池化操作，

为保证与通道注意力模块的相联性，缩放因子应与其

保持一致。

输入特征图 F1、中间状态 F2 和输出特征图 F3

的关系如式（5）（6）所示。

                        ，                  （5）

                        。                 （6）

式（5）（6）中：MC 为通道注意图；MS 为空间注意图；

为基于元素的乘法。

2.2.3 小目标检测层

针对实际道路场景下交通标志小、目标数量多、

像素占比低的问题，课题组引入一个小目标检测层（图

2 红色虚线框所示），以缓解模型在深层网络中细节

特征易被大范围特征覆盖而导致的漏检与精度下降。

具体而言，先将颈部的上采样输出与主干部分中

的深层特征层进行拼接处理，经 C3k2 模块增强模型

对深层语义信息的提取；随后，为进一步提升特征表

达能力，再次进行上采样操作；接着，将该特征与主

干部分中的浅层特征层相融合，依此法形成的特征信

息结合了深层语义信息与浅层位置信息，旨在使模型

获得更为全面、丰富的特征表示；最后，通过 GAM
注意力机制对融合后的特征进行处理，并将其送入新

增的检测头进行检测。该新增的小目标检测层，通过

补充小目标的细节特征，实现了深层语义与浅层定

位特征的融合，增强了特征的语义丰富性与表达力，

不仅扩大了模型的检测范围，也有效缓解了模型对小

目标检测的漏检问题。

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集与实验环境

TT100K[15] 是由清华大学和腾讯实验室联合整理

公开的大型交通标志数据集。该数据集有 100 000 张

图像，来源于中国多个城市拍摄的街景全景图，包含

类别有指示、禁令及警告标识三大类，共有交通标志

小类别 221 种。由于部分类别的交通标志样本实例过

少，为避免影响训练实验结果，经筛选后，本文整合

了 45 类交通标志，其中交通标志类别实例图均大于

100 张作为数据集，训练集数据 6 793 张，验证集数

据 1 949 张，测试集数据 996 张。

实验所用操作系统为 Ubuntu22.04，Python 版本

为 3.12，GPU 型号为 RTX3080Ti，在 Pytorch2.3.0 深

度学习框架下进行实验，具体训练参数设置见表 1。

3.2 评价指标

本文使用精确率（P）、召回率（R）、平均精

度（mAP）等作为评价指标。

其中P用于衡量模型预测为正类（TP）的样本中，

实际为正类（TP+FP）的比例，如式（7）所示：

图 4 GAM 注意力机制结构图

Fig. 4 GAM attention mechanism structure diagram

表 1 训练参数设置

Table 1 Training parameter settings

参数名称 配置 参数名称 配置

epochs 200 optimizer SGD

bachsize 16 momentum 0.937

workers 8 cuda Cuda12.1

imgsz 640 lr0 0.01
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                         。                         （7）

R 用于衡量所有实际为正类（TP）的样本中，

模型正确预测为正类（TP+FN）的比例，如式（8）
所示：

                         。                         （8）

AP 为单个类别平均精度，mAP 为所有类别的平

均精度，n 为总类别数。mAP@0.5 表示 IOU 阈值为 0.5
时的总类别平均精度，mAP@0.5:0.95 表示 IOU 阈值

从 0.5 到 0.95（以 0.05 为步长）范围内多个阈值下的

平均精度，具体计算公式如下：

                        ，                        （9）

                       ，                    （10）

            ，           （11）

     
。 （12）

3.3 消融实验

为验证本文所添加模块的有效性，在 TT100K 数

据集上以 YOLO11n 为基线模型进行了消融实验，消

融实验结果如表 2 所示。其中①表示 YOLO11n 原模

型，②、③、④表示分别在上一次实验模型的基础上

逐步添加 GAM 注意力机制模块、CAFM 注意力机制

模块和小目标检测层。

根据表 2 可知，首先添加 GAM 注意力机制模块

后，P、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提高了 2.2%, 
2.1%, 1.2%，使模型对特征信息的提取更为充分，进

而提高了检测精度。

接着，添加 CAFM 注意力机制模块后，P、R、
mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 均有所提升，分别提高了

1.4%, 1.1%, 1.5%, 0.9%，该模块的加入提升了模型的

整体检测性能。

最后，添加小目标检测层后（本文模型），

进一步增强了模型对小目标的感知能力，P、R、
mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分 别 达 到 了 83.9%, 
70.7%, 82.4%, 62.9%，较 YOLO11n 原模型提高了

5.7%, 2.7%, 6.3%, 3.7%。综合评估下，本文改进算法

虽增加了一定的模型参数量，但在检测精度方面获得

了有效的提升，证明了本文所用改进模块对交通标志

识别的有效性。

3.4 对比实验

为验证本文算法在交通标志检测较现有算法的

优势，在同一数据集和实验环境下将本文算法与

YOLOv5n、YOLOv6[16]、YOLOv8n 和近期交通标志

检测算法 [17-18] 进行对比实验，结果如表 3 所示。

根据表 3 可知，本文改进算法在 TT100K 数据集

上，P、R、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别为 83.9%, 
70.7%, 82.4%, 62.9%。从整体来看，除在模型参数

量指标上不如文献 [17] 和 YOLOv5n 外，本文算法

在各项评价指标中较表内其余算法拥有一定优势，有

效证明了本算法改进在交通标志检测任务中的理论

可行性。

利用 CCTSDB[19] 数据集对本文算法的泛化能

力进行测试，结果如表 4 所示，其中①为原模型

YOLO11n，②为本文改进算法。

根据表 4 可知，在 CCTSDB 数据集上本文改进

算法相较于原模型 YOLO11n，P、R、mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95，分别提高了 3.1%, 2.4%, 5.1%, 2.5%，

说明本文改进算法具备一定的泛化能力。

3.5 算法验证

在 TT100K 数据集上进行了交通标志检测结果可

表 2 消融实验结果

Table 2 Results of ablation experiments

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量 /106

① 78.2 68.0 76.1 59.2 2.59

② 80.4 67.7 78.2 60.4 2.67

③ 81.8 68.8 79.7 61.3 2.79

④ 83.9 70.7 82.4 62.9 2.97

表 3 对比实验结果

Table 3 Results of comparison experiments

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量 /106

YOLOv5n 73.2 63.4 71.6 53.7 2.51

YOLOv6 67.1 59.4 65.7 49.5 4.29

YOLOv8n 80.0 68.8 77.2 59.3 3.01

文献 [17] 70.0 67.9 71.8 53.9 1.95

文献 [18] 70.2 63.3 67.1 49.1 3.80

本文算法 83.9 70.7 82.4 62.9 2.97

表 4 泛化实验结果

Table 4 Results of generalization experiments

结果
模型

① ②

P/% 85.4 88.5

R/% 69.0 71.4

mAP@0.5/% 76.0 81.1

mAP@0.5:0.95/% 47.3 49.8

Parameters/106 2.59 2.97



68 湖　南　工　业　大　学　学　报  2026 年

视化对比，结果如图 5 所示。

在图Ⅰ的对比图中，本文改进算法置信度显著高

于原模型；在图Ⅱ、Ⅲ的对比图中，原模型出现了不

同程度的漏检，本文改进算法将其正确识别出，且本

文改进算法在与原模型均正确检测出的交通标志中

拥有更高的置信度；在图Ⅳ的对比图中，原模型将限

速 30 km/h 的交通标志误检为 40 km/h。综合上述对

比分析结果可知，本文改进算法拥有更高的识别精

度，并改善了误检和漏检等情况。

    

    

 4 结语

本文提出一种将注意力机制融入 YOLO11n 的交

通标志检测算法，有效改善了检测精度低和检测不完

全等问题。首先，引入 CAFM 注意力机制模块使局

部特征与全局特征相融合，提升模型检测精度；其次，

添加 GAM 注意力机制模块使模型对特征中的语义信

息和位置信息提取更为充分；最后，增加一个小目标

检测层以增强深层和浅层语义信息的融合，提升模型

对小目标的感知能力，进而减少误检和漏检等情况。

实验结果表明，本文改进算法在 TT100K 数据

集上 P、R、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别达到了

83.9%, 70.7%, 82.4%, 62.9%， 较 YOLO11n 原 模 型

提高了 5.7%, 2.7%, 6.3%, 3.7%；在 CCTSDB 数据集

上，上述 4 个评价指标分别提高了 3.1%, 2.4%, 5.1%, 
2.5%，有效验证了模型的泛化能力。本文改进算法

能够有效改善对交通标志存在的准确率低、误检和漏

检等问题，从而减少交通违法和事故的发生。在后续

工作中应将模型部署于实际道路场景，在实际中对模

型进一步探索。
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