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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的交通标识检测算法

摘要
针对交通标识在图像中占比小、检

测精度低且周围环境复杂等问题，提出
一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的算法．首先，在
主干网络部分添加注意力机制 ＥＣＡ（Ｅｆ⁃
ｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，高效通道注意
力），增强网络的特征提取能力，有效解
决了周围环境复杂的问题；其次，提出
ＨＡＳＰＰ （ Ｈｙｂｒｉｄ Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，混合空洞空间金字塔池化），增
强了网络结合上下文的能力；最后，修改
网络中的 Ｎｅｃｋ 结构，使高层特征与底层
特征有效融合，同时避免了跨卷积层造
成的信息丢失．实验结果表明，改进后的
算法在交通标识数据集上取得了 ９４􀆰 ４％
的平均检测精度、７４􀆰 １％的召回率以及
９４􀆰 ０％的精确率，较原始算法分别提升
了 ３􀆰 ７、２􀆰 ８、３􀆰 ４ 个百分点．
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０　 引言

　 　 随着人工智能和物联网的迅猛发展，自动驾驶技术随之产生，而
交通标识检测在自动驾驶技术中占据十分重要的地位．交通标识的错

误分类可能会导致灾难性的后果，甚至危及生命安全．因此，确保对交

通标识进行准确检测显得尤为必要，这有助于大大降低事故的发生

率．然而，由于交通标识目标小，容易受道路周围树木、车辆等颜色背

景相近的目标干扰，导致交通标识的检测难度大大增加．
交通标识的检测最早基于传统的机器学习进行研究，一般可以

分为两类，一种是基于支持向量机直接对图像进行研究，另一种是使

用不同的预处理技术提取特征，然后将这些特征作为机器学习算法

的输入数据．Ｔｉｍｏｆｔｅ 等［１］ 在使用支持向量机之前利用定向梯度直方

图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）选择特征来进行检测；Ｚａｎｇ
等［２］将局部二值模式（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）特征检测器和自适

应增强 （Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ）分类器相结合，先提取感兴趣区

域，初步筛选后再进行分类检测．
随着计算机技术的不断发展，基于传统的视觉检测方法被发现

有许多局限，不能满足交通标识等小目标任务的检测，自此之后，深
度学习方法便被应用于视觉检测．基于深度学习的目标检测主要分为

一阶段检测算法和两阶段检测算法． 一阶段检测算法主要有：
ＹＯＬＯｖ３［３］、ＹＯＬＯｖ４［４］ 以及 ＳＳＤ［５］ 等，它们是将定位和识别任务同时

进行，直接回归目标框的定位和分类的概率，较两阶段算法，速度较

快但精度有所降低． 两阶段检测算法主要有： Ｒ⁃ＣＮＮ［６］、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ［７］、ＳＰＰ⁃Ｎｅｔ［８］等，它们先从图像中提取若干候选框，再逐个对这

些候选框进行分类和辨别以及坐标调整，最后得出结果，比较准确但

速度较慢．
刘安邦等［９］从一维观测向量中提取时域、频域等多个特征，构建高

维特征向量，将检测问题转化为二分类问题，提升了小目标的检测性

能；陈浩霖等［１０］提出由多个卷积组合而成的主干网络，从多个尺度提取

目标特征，并通过多尺度融合来学习目标特征；Ｚｈａｎｇ 等［１１］提出了一种

基于概率神经网络（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＮＮ）和中心投影变

换（Ｃｅｎｔｅｒ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＰＴ）技术的交通标志检测方法，突出了

交通标志的形状特征，实现了比较高的准确率但不适合实时检测；鲍敬

源等［１２］通过引入通道变化的方法，在减少模型参数的同时加深了模型



　 　 　 　的深度，但对小目标的检测效果仍然较差．
综上所述，虽然现有的目标检测算法取得了比

较不错的效果，但交通标识在图像中占比小、检测精

度低且周围环境复杂等问题仍没有得到有效的解

决．因此，本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的算法，
主要针对以上存在的问题进行改进．本文的改进思

路及创新点如下：
１）在主干部分加入注意力机制 ＥＣＡ 模块，在少

量增加参数的情况下增强主干网络的特征提取

能力；
２） 提出混合空洞空间金字塔池化 （ Ｈｙｂｒｉｄ

Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＨＡＳＰＰ）模块，将原有

的快速空间金字塔池化 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ⁃
Ｆａｓｔ，ＳＰＰＦ）模块替换，防止了因下采样造成的信息

丢失，增强网络区域上下文的能力；
３）改进 Ｎｅｃｋ 结构，采用加权双向特征金字塔

（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＦＰＮ）与空

间深度层（Ｓｐａｃｅ⁃ｔｏ⁃Ｄｅｐｔｈ，ＳＰＤ）相结合的方式来融

合深层次与浅层次的信息，避免了经过跨卷积层而

导致的细粒度信息丢失，有利于小目标的位置信息

的学习．

１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络

ＹＯＬＯｖ５ 是当前广泛应用的一阶段目标检测网

络之一．一阶段网络相比于两阶段网络少了区域候

选过程，速度更快，且 ＹＯＬＯｖ５ｓ 是 ＹＯＬＯｖ５ 的轻量化

版本，更适用于实时交通标识检测．因此本文选用

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络为基础进行交通标识检测．
ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构如图 １ 所示．
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构主要分为 ３ 个部分：主干网

络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）和检测头（Ｈｅａｄ）．其中

主干网络主要负责提取特征，由 ＣＢＳ、ＣＳＰ１ 和 ＳＰＰＦ
３ 部分组成： ＣＢＳ 是由卷积 （ Ｃｏｎｖ）、批量归一化

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ） 和 ＳｉＬＵ 激活函数构成；
ＣＳＰ１ 是一种残差结构［１３］，可以使计算过程中的参

数量变小，速度更快，并且通过残差模块可以控制模

型的深度，图中 ＣＳＰ１＿Ｘ，ＣＳＰ２＿Ｘ 的 Ｘ 表示该模块

使用的串接次数，即深度；ＳＰＰＦ 的作用是对特征图

进行多次池化，对高层特征提取并融合，比 ＳＰＰ⁃Ｎｅｔ
拥有更快的推理速度．颈部采用 ＰＡＮｅｔ［１４］结构，主要

作用是进行特征融合，ＰＡＮｅｔ 由 ＣＢＳ、上采样（Ｕｐ⁃
ｓａｍｐｌｅ）、ＣＳＰ２ 组成．因为在特征融合时不需要一味

地加深网络，所以 ＣＳＰ２ 与 ＣＳＰ１ 相比去掉了残差

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ

结构．

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ

２􀆰 １　 ＥＣＡ 注意力机制

针对交通标识检测任务中容易受周围颜色背景

相近目标干扰的问题，在网络中加入注意力机制．注
意力机制可以定位到感兴趣的信息，通过在主干网

络提取的特征层的通道维度上进行权值训练，让网

络集中关注输入图片的交通标识部分，从而抑制周

围复杂环境中无用的信息，减轻复杂环境对交通标

识检测任务的影响，使深度卷积网络在性能上有所

提高．网络的主干部分（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）是特征提取的关

键部分，因此本文将注意力机制 ＥＣＡ 加入了网络的

主干部分．
通道注意力机制是注意力机制的一种，其中最

具代表性的是 ＳＥＮｅｔ［１５］，主要是通过特征聚集和特

征重新校准来提取特征，这种方法虽然获得了较高

的精度，但是复杂度高、计算量大，其原因是 ＳＥＮｅｔ
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用降维的方法来控制模型复杂度，但是降维会对通

道注意预测产生负面影响，在所有通道中获取依赖

关系的效率低．而 ＥＣＡ 可以有效地解决这个问题，
ＥＣＡ 结构如图 ２ 所示．

图 ２　 ＥＣＡ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥＣＡ

首先将输入的特征图进行平均池化得到聚合特

征，然后通过卷积核大小为 ｋ 的一维卷积来进行局

部跨通道信息融合．其中，卷积核大小 ｋ 代表了局部

跨通道信息融合的覆盖率，ｋ与通道维数 Ｃ成非线性

比例，通过非线性映射，高维通道的相互作用距离较

长，而低维通道相互作用距离较短，即：
Ｃ ＝ φ（ｋ） ＝ ２（λｋ－ｄ） ． （１）
给定通道维数 Ｃ，卷积核大小 ｋ便可以自适应确

定，即：

ｋ ＝ ψ（Ｃ） ＝
ｌｏｇ２（Ｃ）

λ
＋ ｄ

λ ｏｄｄ

， （２）

式中： λ，ｄ是调节参数； ｜ ｂ ｜ ｏｄｄ 表示 ｂ 的最近的奇数．
经过反复实验， ＥＣＡ 层加在 ＨＡＳＰＰ 前一层效果

最好．

２􀆰 ２　 ＨＡＳＰＰ 模块

捕获区域上下文信息在目标检测任务中是十分

重要的．待检测的目标与其周围环境中的其他目标

是同时存在的，它们之间一定会存在着某种联系，学
习它们之间的关系有利于对待检目标进行检测．

为了更好地检测小目标物体，本文提出使用

ＨＡＳＰＰ 模块替换原有的 ＳＰＰＦ 模块，在 ＹＯＬＯｖ５ｓ
中，ＳＰＰＦ 起到捕获区域上下文信息的作用，ＳＰＰＦ 由

ＳＰＰ 改进而来，在获得同样信息的情况下比 ＳＰＰ 有

更快的速度，ＳＰＰＦ 模块的结构如图 ３ 所示．
输入特征图依次通过 ３ 个 ５×５ 的最大池化层，

得到了 ３ 个不同大小的感受野，以此来达到捕获区

域上下文信息的目的．最大池化虽然可以扩大感受

野，但会降低特征图的分辨率，损失一些有用的信

息．本文参考 ＡＳＰＰ ［１６］，提出 ＨＡＳＰＰ 模块，即改进

ＳＰＰＦ．改进后的 ＳＰＰＦ 包含了 ３ 个分支，如图 ４ 所示．
一条支路经过 １×１ 的卷积来获得 １×１ 的感受

图 ３　 ＳＰＰＦ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＰＰＦ

图 ４　 ＨＡＳＰＰ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＨＡＳＰＰ

野，另一条支路依次通过 ３×３ 的普通卷积、空洞卷积

扩张率（ｄｉｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ，ｄ）为 ３ 的卷积和空洞卷积扩张

率为 ５ 的卷积，来获得 ３ 个不同大小的感受野，最后

一条支路通过池化和上采样操作来获得全局感受

野，并将 ５ 种不同大小的感受野融合输出．
而经过多次空洞卷积后会造成感受野不连续的

问题，可能会丢失大量的信息，因此借鉴混合扩张卷

积［１７］（Ｈｙｂｒｉｄ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖ，ＨＤＣ）的方法来选择空洞

卷积扩张率，获得连续的感受野．将 ２ 个像素点非零

值之间的最大距离 Ｍｉ 定义为

Ｍｉ ＝ ｍａｘ［Ｍｉ ＋１ － ２ｄｉ，Ｍｉ ＋１ － ２（Ｍｉ ＋１ － ｄｉ），ｄｉ］，
（３）

并且

Ｍｎ ＝ ｄｎ ． （４）
这样设计的目的是为使

Ｍ２ ≤ ｋ， （５）
式中， ｄｉ 是第 ｉ 个空洞卷积扩张率，ｋ 为卷积核大小．
经过多次实验，空洞卷积扩张率采用 １、３ 和 ５ 的效

３１
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果最佳．
特征图输入到此模块后，通过控制不同的空洞

卷积扩张率来获得不同尺度的特征信息，同时保证

不丢失分辨率，并通过 ＨＤＣ 算法来获得连续的感受

野，防止因连续空洞卷积造成的信息丢失，因此可以

学习到交通标识周围其他目标的相关信息，对小尺

度交通标识的特征信息起到补充作用．

２􀆰 ３　 改进的 Ｎｅｃｋ 结构

融合不同尺度的特征是提高目标检测性能的一

个关键手段．分辨率更高的底层特征包含更多的细

节信息，但是其包含语义信息较少、噪声较多；分辨

率低的高层特征则包含更多的语义信息，但是所包

含的细节信息较少．因此，如何高效地融合不同尺度

的特征对于交通标识的检测是十分重要的．
ＹＯＬＯｖ５ｓ 中的 Ｎｅｃｋ 采用的是 ＰＡＮｅｔ 的结构

（图 ５）来进行特征融合的．先经过上采样传递高层的

语义特征，再经过下采样来补充底层的信息，弥补了

定位信息．

图 ５　 ＰＡＮｅｔ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＡＮｅｔ

经过多层网络后，底层的信息比较模糊，并且下

采样过程中跨步长卷积造成了细粒度信息的丢失，
特征表示比较低效．因此，本文在 Ｐ４、Ｐ５ 节点和输出

节点之间增加了 ２ 条新的路径，用原始特征去补充

经过多次网络后比较模糊的信息，并且用 ＳＰＤ 模块

替换掉跨步长卷积，结构如图 ６ 所示．
ＳＰＤ 模块是由一个从空间到深度的层和一个非

跨步长卷积组成的，其结构如图 ７ 所示．对特征图利

用切片的方法进行下采样，保留了通道维度上的所

有信息，因此不存在信息的丢失，然后用一个非跨步

长的卷积来减少切片操作增加的通道数量．
切片操作如下：
把任意大小为 Ｓ × Ｓ × Ｃ１ 的中间特征映射为 Ｘ，

将子特征映射序列切片为

ｆｓ－１，０ ＝ Ｘ［ ｓ － １：Ｓ：ｓ，０：Ｓ：ｓ］，

图 ６　 改进后的 Ｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ７　 ＳＰＤ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＰＤ

ｆｓ－１，１ ＝ Ｘ［ ｓ － １：Ｓ：ｓ，１：Ｓ：ｓ］，
︙
ｆｓ－１，ｓ－１ ＝ Ｘ［ ｓ － １：Ｓ：ｓ，ｓ － １：Ｓ：ｓ］， （６）

式中， ｓ 是卷积步长，本文要替换的跨卷积步长为 ２，
因此 ｓ ＝ ２． 综上所述，改进后的 Ｎｅｃｋ 结构会使输出

的特征图包含更多的信息，有利于对交通标识中小

目标的检测．改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构如图 ８ 所示．
改进后的 Ｎｅｃｋ 结构用 ＳＰＤ 模块替换掉原网络

中的跨步长卷积的下采样模块，避免了跨步长卷积

造成的信息丢失，同时通过两条新的路径，将经过

ＳＰＤ 模块处理后的特征图与经过骨干网络残差模块

处理后的特征图进行特征融合，从而弥补了信息丢

失的问题，因此提高了对小目标的检测精度．

３　 实验及评价指标

实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，计算机内存

为 １６ ＧＢ，处理器为 Ｅ５⁃２６７８ Ｖ３，显卡为 ＲＴＸ２０８０Ｔｉ，
显存为 １１ ＧＢ，深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ２，编程语

言为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ９．

３􀆰 １　 数据集

数据集采用交通标识数据集 ＴＴ１００Ｋ［１８］，它是腾

讯和清华大学合作制作的交通标识公共数据集（ ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｃｇ． ｃｓ． ｔｓｉｎｇｈｕａ． ｅｄｕ． ｃｎ ／ ｔｒａｆｆｉｃ⁃ｓｉｇｎ ／ ）． ＴＴ１００Ｋ 提

供了 １０ ０００ 多张包含交通标识的图片，每个交通标识

４１
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图 ８　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

都使用一个类标签．本文从中选取数据量较多的 ４５ 个

类别，共 ６ １０５ 张图片，按照 ８ ∶２的比例划分训练集和

测试集，其中训练集有 ４ ８１４ 张，测试集 １ ２９１ 张．

３􀆰 ２　 参数设置与评价指标

训练使用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法，使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ
的预训练权重进行初始化，优化函数采用随机梯度

下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），初始学习率

大小为 ０􀆰 ０１，输入尺寸大小为 ６４０×６４０，输入批次大

小为 １６，动量为 ０􀆰 ９３４，一共训练 ２００ 轮．
实验的结果采用平均精度均值 （ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和精确率（Ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ，Ｐ）等作为评价指标，具体的计算公式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （７）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

， （８）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ， （９）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ， （１０）

式中，ＡＰ 是 Ｐ⁃Ｒ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ）曲线的面积，ＴＰ
为正确预测的正类样本数量，ＦＰ 为错误预测的正类

样本数量，ＦＮ 为错误预测的负类样本数量，ｎ 为类

别数目．本文设置评价指标为 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５，即设置

ＩＯＵ 检测阈值为 ０􀆰 ５．
在实验结果中采用参数量（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， Ｎｐ） 作

为模型复杂度的评价指标，计算公式如下：
Ｎｐ ＝ Ｃ１ × （ｋ１ × ｋ２ × Ｃ２ ＋ １）， （１１）

其中， Ｃ１ 和 Ｃ２ 分别代表输出和输入的通道数，ｋ１ 和

ｋ２ 分别代表卷积核的高和宽．
用 ＦＰＳ 作为检测速度的指标，ＦＰＳ 代表每秒处

理的帧数，单位为帧 ／ ｓ．

３􀆰 ３　 实验结果分析

本文共设置了 ４ 组实验，分别为改进部分的消

融实验、注意力机制的对比实验、空洞卷积扩张率 ｄ
的对比实验以及改进算法和主流算法的对比实验．
每次实验均进行 １０ 次，取平均结果作为实验的最终

结果．
３􀆰 ３􀆰 １　 改进部分消融实验

为了验证本文所提出的改进算法对交通标识检

测的有效性，设置了一组消融实验，包含 ６ 个部分：
１）原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型；２） ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型＋ＥＣＡ 模块；
３）ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型＋ＨＡＳＰＰ 模块；４） ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型＋
改进颈部模块；５）ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型＋ＥＣＡ 模块＋ＨＡＳＰＰ
模块；６）ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型＋ＥＣＡ 模块＋ＨＡＳＰＰ 模块＋改
进颈部模块．具体对比分析结果如表 １ 所示．

表 １　 消融实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

序
号

算法
Ｎｐ ／
１０６

ｍＡＰ ／
％

Ｒ ／
％

Ｐ ／
％

ＦＰＳ ／
（帧 ／ ｓ）

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ ７􀆰 １ ９０􀆰 ７ ７１􀆰 ３ ９０􀆰 ６ ４３

２ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＥＣＡ ７􀆰 １ ９１􀆰 ８ ７３􀆰 ７ ９１􀆰 ４ ５０

３ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＨＡＳＰＰ １５􀆰 ４ ９１􀆰 ７ ７３􀆰 ４ ９１􀆰 ７ ４３

４ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋改进 Ｎｅｃｋ ７􀆰 ２ ９２􀆰 １ ７４􀆰 ６ ９２􀆰 ３ ４７

５ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＥＣＡ＋ＨＡＳＰＰ １５􀆰 ４ ９３􀆰 ２ ７３􀆰 ７ ９３􀆰 １ ４５

６ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＥＣＡ＋ＨＡＳＰＰ＋改进 Ｎｅｃｋ １５􀆰 ５ ９４􀆰 ４ ７４􀆰 １ ９４􀆰 ０ ４３

由表 １ 可以看出：仅添加 ＥＣＡ 模块，ｍＡＰ 值提

升 １􀆰 １ 个百分点，Ｒ 提升 ２􀆰 ４ 个百分点，Ｐ 提升 ０􀆰 ８
个百分点；仅添加 ＨＡＳＰＰ 模块，ｍＡＰ 值提升 １ 个百

分点，Ｒ 提升 ２􀆰 １ 个百分点，Ｐ 提升 １􀆰 １ 个百分点；仅
添加改进 Ｎｅｃｋ 模块，ｍＡＰ 值提升 １􀆰 ４ 个百分点，Ｒ
提升 ３􀆰 ３ 个百分点，Ｐ 提升 １􀆰 ７ 个百分点；３ 个模块

同时添加，ｍＡＰ 值提升 ３􀆰 ７ 个百分点，同时 ＦＰＳ 与

原算法模型相同，均为每秒 ４３ 帧，可以同时满足车

辆标识检测的精度和实时性．
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３􀆰 ３􀆰 ２　 注意力机制的对比实验

为了验证注意力机制 ＥＣＡ 的有效性，本文将其

分 别 与 主 流 注 意 力 机 制 ＳＥ （ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）、 ＣＢＡＭ［１９］ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）以及 ＣＡ［２０］（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）进行了对

比实验，对比结果如表 ２ 所示．

表 ２　 注意力机制对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

序号 算法 Ｎｐ ／ １０６ ｍＡＰ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｐ ／ ％

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥ ７􀆰 １ ９１􀆰 １ ７３􀆰 ３ ９１􀆰 ０

２ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＣＢＡＭ ７􀆰 １ ９１􀆰 ４ ７２􀆰 ８ ９１􀆰 ２

３ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＣＡ ７􀆰 １ ９１􀆰 ２ ７１􀆰 ２ ９１􀆰 ０

４ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＥＣＡ ７􀆰 １ ９１􀆰 ６ ７３􀆰 １ ９１􀆰 ２

５ 在 ＨＡＳＰＰ 前加入 ＥＣＡ 模块 １５􀆰 ４ ９１􀆰 ８ ７３􀆰 ７ ９１􀆰 ４

６ 在 ＨＡＳＰＰ 后加入 ＥＣＡ 模块 １５􀆰 ４ ９１􀆰 ２ ７３􀆰 ３ ９１􀆰 １

从表 ２ 中可以看出，添加 ＥＣＡ 模块 ｍＡＰ 值为

９１􀆰 ６％，Ｒ 为 ７３􀆰 １％，Ｐ 为 ９１􀆰 ２％，与其他注意力机制

模型相比，在模型复杂度相同的情况下，ｍＡＰ 值和 Ｐ
均达到最优．为了验证 ＥＣＡ 模块在不同位置的效果，
本文进行了对比实验．然而，在特征提取网络较浅的

位置加入注意力机制并不会带来良好的效果，甚至

会导致性能下降．因此，本文将注意力机制放置在提

取网络的最后两层，即 ＨＡＳＰＰ 模块前后分别加入

ＥＣＡ 模块．实验结果如表 ２ 所示，在 ＨＡＳＰＰ 模块之

前加入 ＥＣＡ 模块的效果优于在 ＨＡＳＰＰ 模块之后加

入 ＥＣＡ 模块， 最终本文选择采用 ＥＣＡ 加入到

ＨＡＳＰＰ 模块之前．
３􀆰 ３􀆰 ３　 卷积扩张率 ｄ 的对比实验

为了验证 ＨＡＳＰＰ 模块的有效性，本文设置了不

同空洞卷积扩张率 ｄ 的对比实验，结果如表 ３ 所示．其
中，卷积扩张率 ２，２，２；３，３，３；４，４，４ 并不满足Ｍ２≤ｋ
的条件，为普通的空洞卷积；而卷积扩张率 １，２，３；１，
２，５；１，３，５ 满足 Ｍ２≤ｋ 条件，为混合空洞卷积．

表 ３　 ＨＡＳＰＰ 的部分对比实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ＨＡＳＰＰ

序号 ｄ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

１ ２，２，２ ９１􀆰 ０ ７４􀆰 １ ９１􀆰 ４

２ ３，３，３ ９１􀆰 ２ ７３􀆰 ８ ９１􀆰 ２

３ ４，４，４ ９０􀆰 ４ ７３􀆰 ７ ９０􀆰 １

４ １，２，３ ９２􀆰 ８ ７３􀆰 ６ ９３􀆰 ６

５ １，２，５ ９３􀆰 ７ ７３􀆰 ７ ９４􀆰 １

６ １，３，５ ９４􀆰 ０ ７４􀆰 １ ９４􀆰 ４

从表 ３ 中可以看出：混合空洞卷积的 ｍＡＰ 值和

Ｐ 均大于普通空洞卷积，而混合空洞卷积中 ｄ ＝ １，３，
５ 的 ｍＡＰ 值、 Ｒ 和 Ｐ 分别达到 ９４􀆰 ０％、 ７４􀆰 １％ 和

９４􀆰 ４％，明显最优．因此，本文选取 ｄ ＝ １，３，５ 作为

ＨＡＳＰＰ 模块的卷积扩张率．
３􀆰 ３􀆰 ４　 与主流算法的对比实验

为了验证本文改进后的算法， 本文分别与

ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５、ＳＳＤ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ 等主流算法在 ＴＴ１００Ｋ 数据集上进行对比实

验，结果如表 ４ 所示．

表 ４　 与主流算法对比实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

序号 算法 ＮＰ ／ １０６ ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）

１ ＹＯＬＯｖ３ ６１􀆰 ８ ８３􀆰 ４ ２９􀆰 ６

２ ＹＯＬＯｖ４ ９６􀆰 ９ ８７􀆰 ８ ４１􀆰 ７

３ ＹＯＬＯｖ５ ７􀆰 １ ９０􀆰 ７ ４３􀆰 ０

４ ＳＳＤ ２５􀆰 １ ７０􀆰 ４ ２５􀆰 ０

５ ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ６６􀆰 ７ ４９􀆰 ５ ２８􀆰 ６

６ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ １６７􀆰 ７ ９２􀆰 ０ １８􀆰 ０

７ ＹＯＬＯＸ⁃ｌ［２１］ ９４􀆰 ６ ３７􀆰 ３

８ ＡｕｔｏＡｓｓｉｇｎ［２２］ ９１􀆰 ２ ４３􀆰 ０４

９ 本文 １５􀆰 １ ９４􀆰 ４ ４３􀆰 ０

从表 ４ 中可以看出：改进后的算法 ｍＡＰ 值达到

９４􀆰 ４％，模型复杂度为 １５􀆰 １×１０６，ＦＰＳ 为每秒 ４３ 帧，
与之相比其他主流算法中最好的 ＹＯＬＯＸ⁃ｌ［２１］ 的
ｍＡＰ 值达到 ９４􀆰 ６％，仅比本算法高 ０􀆰 ２ 个百分点，但
其推理速度比本文算法慢大约每秒 ６ 帧；与比较前

沿的 ＡｕｔｏＡｓｓｉｇｎ［２２］相比，在推理速度上基本相同，但
ｍＡＰ 值高出大约 ３ 个百分点；与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 相

比，ｍＡＰ 值高出 ２􀆰 ４ 个百分点，而模型仅为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ 的 １ ／ １０，同时推理速度也更快．基于以上结果，
可以看出改进后的算法具有很大的先进性，可以满

足交通标识检测的准确度和实时性要求．
３􀆰 ３􀆰 ５　 与原始算法对比实验

算法改进前后在交通标识检测任务上的测试结

果如图 ９ 所示．对比图 ９ａ 和 ９ｂ 可以发现，在类别为

ｐｎ 的待检目标上平均精度分别为 ０􀆰 ８７、０􀆰 ９３，ｐ２７ 的

待检目标上平均精度分别为 ０􀆰 ８９、０􀆰 ９０，表明改进算

法的平均精度高于原始算法；对比图 ９ｃ 和 ９ｄ，原
ＹＯＬＯｖ５ｓ 在复杂环境下检测效果差，而改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 在复杂环境下依然有较高的平均精度，表
明改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在加入注意力机制后可以有

效抑制无用的信息；对比图 ９ｅ 和 ９ｆ 可以发现，原
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图 ９　 改进前后算法的对比效果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ＹＯＬＯｖ５ｓ 对远处的小目标检测的平均精度只有

０􀆰 ６９，而改进后 ＹＯＬＯｖ５ｓ 对小目标检测的平均精度

为 ０􀆰 ８１，表明改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在 ＨＡＳＰＰ 模块和

改进 Ｎｅｃｋ 的作用下可以进一步加强网络对小目标

特征信息的提取能力．因此，改进后的算法可以有效

提升交通标识检测精度．

４　 结束语

本文介绍了改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 交通标识检测模

型．针对交通标识在图像中占比小、检测精度低且周

围环境复杂等问题，在原始算法的主干部分加入了

注意力机制 ＥＣＡ 模块用于增强网络的特征提取能

力，解决了交通标识周围环境复杂的问题；提出

ＨＡＳＰＰ 模块，提高了网络区域上下文的能力，解决

了小目标特征提取难的问题；改进了原算法的 Ｎｅｃｋ
结构，避免了细粒度信息的丢失，并结合深层和浅层

信息，增强了网络学习小目标位置信息的能力．通过

实验分析，改进后的算法在平均精度均值上有所提

升，速度也达到了实时检测的标准．未来的研究方向

是使用剪枝、知识蒸馏的手段压缩模型，以达到更加

轻量化的效果．
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［１７］　 Ｗａｎｇ Ｐ Ｑ，Ｃｈｅｎ Ｐ Ｆ，Ｙｕａｎ Ｙ，ｅｔ ａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ
Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
（ＷＡＣＶ）．ＩＥＥＥ，２０１８：１４５１⁃１４６０

［１８］　 Ｚｈｕ Ｚ，Ｌｉａｎｇ Ｄ，Ｚｈａｎｇ Ｓ Ｈ，ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｆｆｉｃ⁃ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ，２０１６：２１１０⁃２１１８

［１９］　 Ｗｏｏ Ｓ，Ｐａｒｋ Ｊ，Ｌｅｅ Ｊ Ｙ，ｅｔ ａｌ．ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ），２０１８：３⁃１９

［２０］　 Ｈｏｕ Ｑ Ｂ，Ｚｈｏｕ Ｄ Ｑ，Ｆｅｎｇ Ｊ Ｓ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆ⁃
ｆｉｃｉｅｎｔ ｍｏｂｉｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２１：１３７１３⁃１３７２２

［２１］　 Ｇｅ Ｚ，Ｌｉｕ Ｓ Ｔ，Ｗａｎｇ Ｆ，ｅｔ ａｌ．Ｙｏｌｏｘ：ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ Ｙｏｌｏ ｓｅｒｉｅｓ
ｉｎ ２０２１［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０２１，ａｒＸｉｖ：２１０７􀆰 ０８４３０

［２２］　 Ｚｈｕ Ｂ Ｊ，Ｗａｎｇ Ｊ Ｆ，Ｊｉａｎｇ Ｚ Ｋ，ｅｔ ａｌ．Ａｕｔｏａｓｓｉｇｎ：ｄｉｆｆｅｒｅｎ⁃
ｔｉａｂｌｅ ｌａｂｅｌ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０２０，ａｒＸｉｖ：２００７􀆰 ０３４９６

８１
李孟浩，等．基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的交通标识检测算法．
ＬＩ Ｍｅｎｇｈａｏ，ｅｔ ａｌ．Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ．



Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ

ＬＩ Ｍｅｎｇｈａｏ１ 　 ＹＵＡＮ Ｓａｎｎａｎ１

１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ，Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１３０６，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ，ｌｏｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ⁃
ｎｉｓｍ ｏｆ ＥＣＡ （Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒｔ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅ ＨＡＳＰＰ
（Ｈｙｂｒｉｄ Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｃｏｎｔｅｘｔ．Ｆｉ⁃
ｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｏ ａｌｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｌｅ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ａｃｒｏｓｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９４􀆰 ４％，ａ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ７４􀆰 １％ ａｎｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ９４􀆰 ０％ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ，ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ３􀆰 ７，２􀆰 ８，ａｎｄ ３􀆰 ４ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｒｅ⁃
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ＹＯＬＯｖ５ｓ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｈｙｂｒｉｄ
ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ （ＨＡＳＰＰ）

９１
学报，２０２４，１６（１）：１１⁃１９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（１）：１１⁃１９


