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基于改进 YOLOv5的交通标志识别研究 

摘 要 

在智能辅助驾驶系统和自动驾驶技术中，交通标志识别扮演着至

关重要的角色。它能帮助驾驶员或自动驾驶车辆遵守交通规则并理解

道路环境。通过准确地识别交通标志，自动驾驶汽车可以及时响应道

路交通情况，确保行驶安全。传统的交通标志检测方法由于其较慢的

检测速度和低精度已无法满足当今智能驾驶的需求。尽管目前存在许

多基于卷积神经网络的检测算法，它们提高了交通标志检测算法的速

度，但检测精度却有所下降，同时模型参数量过大，难以在移动设备

上进行部署。因此，本文以道路交通标志为背景，以实时性较好的

YOLOv5算法为基础开展研究。主要的工作总结如下： 

(1) 针对智能辅助驾驶系统中当前交通标志识别技术存在的实时性

和准确性不足问题，提出了一种 CBAM-TSR 算法。该算法采用

ACONC 激活函数对 SiLU 激活函数进行了改进，提升了模型的收敛性

和鲁棒性；并通过利用 SIoU 损失函数对 GIoU 损失函数进行了改进，

达到了优化训练模型的目的，提高了识别精度。最后利用 TT100K 数

据集对本文提出的检测算法进行了训练，结果表明，在 TT100k数据集

上，通过在主干网络中融入卷积注意力模块的方法，可以在特征图的

卷积过程中发现目标对象后聚焦于目标对象，并抑制特征图中的无关

特征信息，从而实现对小目标区域的有效检测。其中本文提出的算法

检测精度较未改进 YOLOv5方法提升了 6.2%，检测速度提升了 3.54帧

/秒。 
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(2) 为解决交通标志算法存在模型参数量大，检测精度低的问题，

本文提出了一种轻量化的 GCC-TSR 算法。首先，通过采用 Ghost 卷积

和 CBAM模块级联的结构来优化 YOLOv5主干特征提取网络，从而降

低模型复杂度，提高了交通标志的检测速度。其次，在特征融合层引

入 CARAFE 上采样模块，该模块能够更好地捕获小目标特征信息，并

恢复检测目标的局部细节。最后，采用 WIoU 作为模型损失函数，以

提高模型精度并加速模型的收敛速度。结果表明，改进后的 YOLOv5

模型，mAP 提升 1.8%，为 91.9%，权重下降为原来的 65.1%，参数量

下降为原来的 58.8%，检测速率提升了 8.6帧/秒。 

关键词：交通标志，YOLOv5，轻量化，卷积注意力机制，激活函数，

损失函数 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

III 

 

RESEARCH ON TRAFFIC SIGN RECOGNITION BASED 

ON IMPROVED YOLOV5 

ABSTRACT 

Traffic Sign Recognition (TSR) plays a crucial role in both intelligent driver 

assistance systems and autonomous driving technologies. It assists drivers in 

adhering to traffic regulations and understanding the road environment. Accurate 

recognition of traffic signs enables autonomous vehicles to promptly respond to 

traffic situations, ensuring safe driving. Traditional methods of traffic sign 

detection, due to their slow detection speed and low accuracy, are inadequate to 

meet the demands of modern intelligent driving. Despite the existence of many 

convolutional neural network-based detection algorithms, while they enhance 

the speed of traffic sign detection, there is a decrease in detection accuracy, and 

the models have excessive parameters, making deployment on mobile devices 

challenging. Therefore, this paper focuses on research conducted against the 

backdrop of road traffic signs, employing the YOLOv5 algorithm, known for its 

real-time capabilities, as the foundation. The main contributions and findings of 

this work are summarized as follows: 

(1) In response to the insufficient real-time performance and accuracy of 

current traffic sign recognition technology in intelligent assisted driving systems, 

a CBAM-TSR algorithm is proposed. This algorithm improves the convergence 

and robustness of the model by enhancing the SiLU activation function with the 

ACONC activation function. Additionally, by utilizing the SIoU loss function to 
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refine the GIoU loss function, the algorithm achieves the goal of optimizing the 

training model and enhancing recognition accuracy. Finally, the proposed 

detection algorithm is trained on the TT100K dataset. Results indicate that by 

incorporating convolutional attention modules into the backbone network, the 

algorithm focuses on target objects during the convolution process of feature 

maps and suppresses irrelevant feature information, thereby effectively detecting 

small target regions. The proposed algorithm improves detection accuracy by 

6.2% compared to the unmodified YOLOv5 method and increases detection 

speed by 3.54 frames per second. 

(2) To address the issues of large model parameter size and low detection 

accuracy in traffic sign algorithms, a lightweight GCC-TSR algorithm is 

proposed in this paper. Firstly, by employing a structure that cascades Ghost 

convolution and CBAM modules to optimize the YOLOv5 backbone feature 

extraction network, model complexity is reduced, thereby increasing the 

detection speed of traffic signs. Secondly, introducing the CARAFE upsampling 

module at the feature fusion layer enables better capture of feature information 

for small targets and restores local details of detected targets. Finally, WIoU is 

adopted as the model loss function to enhance model accuracy and accelerate 

model convergence speed. The results demonstrate that the improved YOLOv5 

model achieves a 1.8% increase in mAP, reaching 91.9%, with a weight 

reduction to 65.1% of the original and a parameter reduction to 58.8% of the 

original. The detection speed is increased by 8.6 frames per second. 

KEY WORDS: traffic sign, yolov5, lightweight, convolutional block attention 

module, activation function, loss function 



安徽工程大学硕士学位论文 

V 

 

 

目 录 

第 1章 绪论 ........................................................................................................................... 1 

1.1课题研究背景及意义 ........................................................................................... 1 

1.2 交通标志识别国内外研究现状 ......................................................................... 2 

1.3交通标志识别与检测当前存在的难点 ............................................................ 6 

1.4课题主要研究内容和结构安排 .......................................................................... 7 

1.4.1 研究内容 ..................................................................................................... 7 

1.4.2  章节安排 .................................................................................................... 7 

第 2章 交通标志检测与识别相关理论概述 .................................................................. 9 

2.1 卷积神经网络 ........................................................................................................ 9 

2.1.1 输入层 .......................................................................................................... 9 

2.1.2 卷积层 ........................................................................................................10 

2.1.3 激活函数 ................................................................................................... 11 

2.1.4 池化层 ........................................................................................................14 

2.1.5全连接层 ...................................................................................................15 

2.2 基于深度学习的典型目标检测算法 ...............................................................15 

2.2.1 R-CNN系列算法 .....................................................................................15 

2.2.2  YOLO (You Only Look Once) 系列 ......................................................18 

2.3 交通标志数据集 ..................................................................................................24 

2.3.1 交通标志简介 ..........................................................................................24 

2.3.2 经典交通标志数据集 .............................................................................25 

2.4 目标检测评价指标 .............................................................................................27 



安徽工程大学硕士学位论文 

VI 

 

2.5 本章小结 ...............................................................................................................28 

第 3章 基于 CBAM和改进的 YOLOv5交通标志检测与识别 ...............................29 

3.1网络架构分析 ......................................................................................................29 

3.1.1 Input部分 ..................................................................................................30 

3.1.2 Backbone部分 ..........................................................................................32 

3.1.3 Neck部分 ..................................................................................................32 

3.1.4 Head部分 ..................................................................................................32 

3.2改进的 YOLOv5算法.........................................................................................33 

3.2.1 注意力机制 ...............................................................................................33 

3.2.2 基于 CBAM的主干网络改进 ..............................................................35 

3.2.3 ACON-C激活函数 ..................................................................................37 

3.2.4 损失函数优化 ..........................................................................................37 

3.3 实验验证及结果分析 .........................................................................................41 

3.3.1 数据集 ........................................................................................................41 

3.3.2 实验环境 ...................................................................................................41 

3.3.3 定量分析 ...................................................................................................42 

3.3.4 定性分析 ...................................................................................................45 

3.4 本章小结 ...............................................................................................................47 

第 4章 基于改进 Ghost卷积的交通标志轻量化模型 ...............................................48 

4.1 轻量化网络的构建 .............................................................................................48 

4.1.1 方案一：基于 MobileNetV3的算法轻量化设计 ..............................48 

4.1.2方案二：基于 ShuffleNetV2的算法轻量化设计 ..............................53 

4.1.3 方案三：基于 GhostNet的算法轻量化设计 .....................................56 

4.2 三种方案实验对比分析 .....................................................................................58 



安徽工程大学硕士学位论文 

VII 

 

4.3 GhostNet与 CBAM级联结构 ...........................................................................59 

4.4 改进上采样模块 ..................................................................................................60 

4.5 改进损失函数 ......................................................................................................63 

4.6 超参数设置 ...........................................................................................................65 

4.7 实验结果与分析 ..................................................................................................65 

4.7.1 对比实验分析 ..........................................................................................65 

4.7.2 消融实验分析 ..........................................................................................66 

4.7.3 部分检测结果示例 ..................................................................................69 

4.8 本章小结 ...............................................................................................................70 

第 5章 总结与展望 ............................................................................................................71 

5.1 总结 ........................................................................................................................71 

5.2 展望 ........................................................................................................................72 

参考文献 ..............................................................................................................................73 

攻读硕士学位期间发表的学术论文目录 .....................................................................83 

致 谢 ......................................................................................................................................84 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

1 

 

第 1章 绪论 

1.1课题研究背景及意义 

随着城市化的发展，各种车辆的数量逐年增加，由此引起的一些交通问题也

日益严重，其中之一就是导致道路交通拥堵问题日益严重[1,2]。图 1-1 为国内近十年

民用汽车保有量。城市道路的交通流量不断增加引发的交通拥堵现象频发，因此，

确保交通安全已经成为社会中的重要任务[3,4]。道路交通拥堵凸显了交通标志识别

的重要性，因为准确识别交通标志能够帮助自动驾驶系统及时调整行驶策略，提

高交通流畅度，减少拥堵发生的可能性，从而提高道路通行效率并确保行车安全。

交通标志在指挥车辆行驶和传递交通规则方面起着重要作用，它们设置在道路两

侧，通常包含着非常重要的信息。这些标志的作用不仅仅局限于指导车辆，还涉

及到交通拥堵带来的诸多负面影响，包括经济损失、时间浪费，以及对环境、健

康、生活质量和安全等多个方面的影响，对城市和个人的发展都造成了不利影响。

其中警示标志反映当前路况信息，如弯道、陡坡等，对路况进行预警，禁止超车、

禁止转弯、限速标志等禁止标志规范驾驶员行为，引导交通有序进行[5]。然而，由

于各种因素的影响，交通标志经常受到污损、损坏或遮挡，导致驾驶员无法准确

识别，从而增加了交通事故的风险，降低了交通管理的效率。 

 
图 1-1 国内近十年民用汽车保有量 
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因此，对交通标志识别技术的研究成为解决这一难题的重要途径[6]。传统的交

通标志检测方法主要依赖于手工设计的特征提取器和分类器，但检测速度较低。

随着卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，CNN) 在目标检测中的广泛应用，

交通标志检测领域也迎来了新的发展机遇。CNN 能够自动学习和提取图像中的特

征，具有较强的适应性和泛化能力，可以对道路上的交通标志进行快速、准确的

识别，通过实时监测和识别道路上的交通标志，交通管理部门可以及时调整交通

信号灯、引导交通流动，优化交通路线规划，从而缓解交通拥堵[7]。 

随着人工智能、感知技术和车辆通信技术的发展，车辆智能辅助驾驶系统能

够借助先进的传感器系统，如激光雷达、摄像头等，实时感知周围环境，迅速做

出决策并执行精准操控[8]。智能辅助驾驶技术的发展不仅为解决交通问题提供了新

的可能性，也为提升出行体验和交通效率带来了巨大的潜力。通过实现车辆之间

的智能协同和对交通流的精确预测，智能辅助驾驶系统有望为出行提供更加安全、

高效和便捷的选择[9]。在智能辅助驾驶领域，交通标志检测系统扮演着关键角色。

它能够收集并提取车辆在行驶过程中道路上交通标志的关键信息，并及时向驾驶

员发送警示信息，从而为实现车辆环境感知、分析和决策提供了基础[10,11]，同时降

低事故发生的可能性[12-14]。智能驾驶车辆中的交通标志识别任务属于基于视觉的

目标检测范畴，对模型的设计提出了鲁棒性、高精度、低计算资源消耗和快速处

理等方面的要求，这是一个具有挑战性的领域[15,16]。 

综上所述，交通标志检测的研究具有重要的理论和实践意义。通过不断提升

交通标志检测技术的准确性、鲁棒性和实用性，可以更好地应对交通安全和交通

管理方面的挑战，推动智能辅助驾驶系统的发展。 

1.2 交通标志识别国内外研究现状 

交通标志识别是在给定特定分类的情况下，从数字图像或视频图像中识别交

通标志的位置并进行检测[17]。其方法基本上都采用视觉信息，例如交通标志的形
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状和颜色。然而，在真实道路场景中，常常出现物体与真实的交通标志相似的情

况，这可能导致检测效果不佳。虽然传统方法可以用于检测交通标志，但其过程

较为繁琐，提取特征的能力较差，无法满足端到端的智能驾驶的要求[18]。 

交通标志识别技术的发展历程涵盖了传统方法和基于深度学习方法两个显著

的阶段[19]。在传统方法中，研究人员主要依赖尺度不变特征变换 (Scale-Invariant 

Feature Transform, SIFT)[20]和方向梯度直方图 (HOG)[21]等手工特征提取算法来获取交

通标志的特征。传统的交通标志识别方法具有一些特点和局限性。首先，它们主

要依赖于手动设计的特征，对光照条件、遮挡和复杂背景的变化敏感[22]。其次，

这些方法通常难以适应多样化的交通标志数据集和真实世界的场景[23]。虽存在一

些局限性，但传统方法为早期交通标志识别研究奠定了基础，并在受控条件下表

现出了合理的性能[24-26]。深度学习方法引入了区域提议网络 (Region Proposal 

Network, RPN)，例如 Fast R-CNN 和 Faster R-CNN，通过生成候选目标区域，使得

模型能够集中精力学习具体目标的特征。同时，单发多框检测器 (SSD) 等模型在提

高检测速度和保持准确性方面取得了巨大进展。如 YOLO (You Only Look Once, 

YOLO)和 EfficientDet[27]，大大提高了目标检测的准确性和效率。 

在上世纪 80 年代末，国内外学者开始探索基于传统手工特征的检测算法，旨

在深入研究复杂特征提取网络，以实现对输入图像的准确识别[28-29]。当一张图片

上存在多个物体时，该算法通过提取候选区域，将整个图像分割成多个部分，以

尽可能准确地截取目标物体。因此，候选区域的准确性对于模型的性能至关重要，

准确的候选区域能够显著提高模型的精确率和召回率。图 1-2 为传统检测算法的流

程图。 

 

图 1-2 传统检测算法流程图 
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在这一流程中，首先通过候选区域提取的步骤，算法会对整个图像进行分割，

获得多个候选区域。接着，对每个候选区域进行特征提取，以捕获目标的关键信

息。最后，通过分类器的训练，模型能够对提取的特征进行分类，从而识别图像

中的不同目标。然而，这种传统方法也存在一些限制。首先，手工设计的特征提

取网络可能无法充分捕获复杂图像中的信息，从而导致模型的泛化能力较弱。其

次，对于不同任务和场景，需要调整和修改特征提取网络，增加了算法的复杂性。 

在 2014 年之前，手动提取特征的传统方法仍然是主导的目标检测手段。早期

的 TSM 方法通常依赖于手工设计的特征，如 SIFT 或加速稳健特征 (Speeded Up 

Robust Feature, SURF)，以提取局部描述符并执行相似性匹配[30]。在文献[31]中，Ren

等人提出了一种用于通用交通标志识别的方法(针对新西兰道路标志进行了测试)，

使用 Hough变换检测特殊形状的潜在标志，最后通过使用特征匹配方法(如 SIFT或

SURF 特征)。在文献[32]中，He 等人 提出了一种基于视觉检查的交通标志自动识别

算法。为了提高视觉检查的准确性，通过内容分析和关键信息识别设计了一个感

兴趣区域提取方法，此外，还开发了一种基于方向梯度直方图的图像检测方法，

以防止投影失真，最后基于 CapsNet创建了一个交通标志识别学习架构，该架构依

赖于神经元来表示目标参数。在文献[33]中，Tabernik 等人提出了一种基于 Mask R-

CNN 检测器的检测和识别方法，该方法包含了基于几何和外观失真分布的数据增

强技术以及类间差异较小且类内变异性较大的 DFG 交通标志数据集，同时为系统

学习大量类别提供了高效且快速检测的深度网络。在文献[34]中，Kumar 等人提出

了一种新颖的基于 Goat-base 卷积神经卡尔曼框架的方法来检测城市道路中的交通

标志。首先，通过卡尔曼函数对输入的交通标志图像进行噪声过滤，并提取用于

识别过程的相关特征。然后，通过将这些特征与训练集进行匹配并使用 Goat 适应

度函数进行分类来识别交通标志。 
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在文献[35]中，Zhang 等人提出了一种检测自然场景图像中道路交通标志的新方

法。首先，基于像素向量的自适应颜色分割方法将彩色图像分割成二值图像并突

出显示交通标志区域，这可以减少光照条件对图像分割的影响。其次，为了提高

交通标志检测中的形状识别能力，采用中心投影变换计算不同候选区域的形状特

征向量，将这些形状特征输入到概率神经网络中以区分真实的交通标志和候选标

志。在文献[36]中，Qu 等人提出了一种基于知识蒸馏的改进型 SEDG-Yolov5 交通标

志检测方法。首先，采用切片辅助超推理方法作为模型训练的本地离线数据增强

方法。其次，为了解决高维特征信息损失和高模型复杂度的问题，提出了带有融

合注意力机制的倒残差结构 ESGBlock，并基于此构建了轻量级特征提取骨干网络，

同时在特征融合层引入 GSConv以进一步降低模型的计算复杂度。最后，提出了一

种改进的基于响应的物体性知识蒸馏方法，以重新训练交通标志检测模型，以弥

补由于轻量化而导致的检测精度下降。Min等人[37]提出了一种新的基于密集连接风

格、多尺度特征融合和改进的K-means++算法的多尺度密集连接对象检测器。然后，

通过过滤场景结构模型外的虚假候选对象，找到了可信的交通标志。在文献[38]中，

Zhang 等人提出了一种复杂环境下交通标志识别算法。算法包括两个模块，首先，

提出了一种基于渐进多尺度残差网络的图像去雨算法，该算法利用多尺度残差结

构提取不同尺度的特征，以提高算法对信息的利用率，并结合卷积长短时记忆网

络以增强算法提取雨水痕迹特征的能力。其次，使用 CoT-YOLOv5 算法在恢复的

图像上识别交通标志。最后在特征提取模块中用 Contextual Transformer 模块替代了

3 × 3卷积，弥补了卷积神经网络全局建模能力的不足。 

综上所述，这些研究方法在解决交通标志识别问题上提出了不同的思路和技

术方案，为交通安全和智能辅助驾驶系统的发展做出了重要贡献。然而，当前的

研究还存在一些挑战，如复杂天气条件下的识别准确性、小尺寸和遮挡交通标志

的检测等，需要进一步的研究和改进。 
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1.3 交通标志识别与检测当前存在的难点 

如前所述，尽管目前出现了许多优秀的用于交通标志检测和识别任务算法，

并且在当前可用的数据集上取得了较好的识别率，但这些算法仅仅只在有限的数

据集上进行了实验，没有考虑到现实情况下可能存在的各种复杂、不确定和无法

预知的情况。由于拍摄光线的变化、拍摄环境以及数据集样本容量的限制，仍然

存在一些影响交通标志识别的因素，具体表现在以下几个方面： 

(1) 复杂场景和遮挡： 在城市环境中，交通标志常常受到建筑物、树木、车辆

等遮挡，导致图像中的标志部分或全部被遮挡。解决这个问题需要开发能够识别

部分遮挡标志或在复杂背景中精确定位标志的算法。 

(2) 光照变化： 不同的天气条件和光照水平可能会导致图像中的交通标志外观

发生变化，从而增加了识别的难度。研究者需要设计能够在各种光照条件下鲁棒

性强的模型，以确保在不同环境下的可靠性。 

(3) 小样本问题： 一些特殊类型的交通标志可能在数据集中的样本数量较少，

或者在特定地区的标志可能没有足够的样本进行训练，目前国内公开的数据集仅

有清华大学和腾讯共同发布的 TT100k数据集和长沙理工大学的 CCTSDB数据集，

解决这个问题需要使用小样本学习、迁移学习等技术，以提高模型在新标志或特

殊标志上的性能。 

(4) 实时性要求： 在自动驾驶和智能交通系统中，交通标志识别实时性要求较

高。设计高效实时识别系统，保持高准确性是一个具有挑战性的任务，尤其是在

计算资源有限的嵌入式设备上。 

针对以上问题，本文主要研究内容是解决检测精度低、实时性不足、模型尺

寸大等问题。设计了高效实时识别系统，保持了高准确性，对边缘设备限制进行

了考虑，并对模型进行了优化，以满足硬件资源的限制。 
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1.4 课题主要研究内容和结构安排 

1.4.1 研究内容 

通过大量文献的阅读，对于交通标志检测与识别中常用的技术方法有了充分

的了解。针对当前存在的问题，如检测精度低、速度慢、模型尺寸大等，本文分

析了交通标志检测中存在的问题，并提出了基于深度学习的交通标志检测与识别

的方法。具体而言，本文的研究分为两个主要部分。 

第一部分介绍了一种改进的 YOLOv5 方法，其中利用 SIoU 损失函数替换了

YOLOv5模型中的GIOU损失函数，以优化训练模型。同时，在主干网络的CSP1_3

模块中融入了卷积注意力模块，形成了新的 CSP1_3CBAM 模块。此外，还引入了

ACONC作为 YOLOv5的激活函数，以提升模型的收敛性和鲁棒性。这一部分的改

进可以增强模型的特征提取能力，从而提高对小目标的检测精度。第二部分是提

出了一种基于 Ghost卷积和注意力机制级联的结构来优化 YOLOv5主干特征提取网

络，从而减少模型的参数量，提高交通标志的检测速度，采用轻量级通用上采样

算子 (Content-Aware ReAssembly of Features, CARAFE) 恢复特征分辨率，该部分可以

使网络变得轻量化。 

1.4.2  章节安排 

第1章：绪论。本章介绍了课题研究的背景，并对比了传统的交通标志检测方

法与基于深度学习的算法的优势和不足，进一步说明了基于深度学习的交通标志

研究方法是众多学者研究的趋势。最后，该章节介绍了国内外交通标志研究的现

状。 

第2章：介绍并总结了交通标志检测与识别的相关理论概述，其中包括卷积神

经网络、RNN 系列算法以及 YOLO 系列算法。另外，还涵盖了现有的交通标志检

测数据集和算法性能评估指标。在详细阐述了卷积神经网络及系列目标检测算法

的内容和特点之后，着重介绍了各种检测算法的优势与不足。 



安徽工程大学硕士学位论文 

8 

 

第 3 章：改进 YOLOv5 算法，首先介绍了 YOLOv5 网络的组成结构，随后以

该网络为基础提出了一种新的改进方法。针对当前许多检测算法运行速度较快但

检测精度较低的问题，对 YOLOv5 进行了主干网络、损失函数和激活函数的改进。

实验结果表明，改进后的 YOLOv5 算法在精度上得到了提升，具备更好的收敛性，

并提高了模型的鲁棒性。 

第 4 章：轻量化YOLOv5算法。针对第 3章提出的交通标志检测识别算法具有

庞大的网络参数和模型尺寸，不太适用于移植到驾驶辅助系统中的问题。本章提

出了一种轻量化的 YOLOv5 算法，并详细对比了三种轻量化网络，最后由实验结

果可知，本章提出的轻量化算法相对于其他算法更易于移植到移动设备端，具有

模型尺寸小，检测实时性高等优点。 

第5 章：总结与展望。本章总结了本文的工作和创新性，并讨论了基于深度学

习的交通标志检测算法目前仍存在的难点，以及未来进一步的研究方向。
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第 2章 交通标志检测与识别相关理论概述 

人工手动设计的特征提取模型对道路交通标志特征提取和拟合能力有限，在

捕捉数据特征和融合方面表现较弱，导致检测效果不尽如人意。此外，传统方法

的模型潜力有限，难以适应更快的检测速度和更复杂的环境。相比之下，卷积神

经网络作为深度学习技术的主要推动力，在人工智能领域发挥着不可或缺的作用。

随着硬件技术的不断发展，深度学习取得了突破性进展，特别是卷积神经网络在

自主学习方面的能力日益增强，这使得它们能够更有效地利用大量数据提取特征

并融合，以适应不同的用途。 

本章首先介绍了卷积神经网络的理论基础和一些经典神经网络模型，然后对

部分国内外主流的交通标志数据集进行了比较，并详细描述了本文所选用的数据

集，最后介绍了深度学习模型常用的评价指标。 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络是深度学习中最为常见的网络，被广泛应用于计算机视觉领域

中，因在图像识别、物体检测、图像分割等任务上表现出色而闻名。其中以循环

神经网络 ( Recurrent Neural Network，RNN )[39]为代表的算法在自然语言处理领域取

得了显著进展，在目标检测领域也表现出色。相较于传统方法，卷积神经网络可

以直接从原始数据中学习输入与输出之间的映射关系，简化了模型的设计过程。

同时在特征学习、适应性、参数共享、局部感受野和端到端的学习等方面相较于

传统方法具有明显优势，在各种任务中取得了显著的性能提升。卷积神经网络由

以下几部分组成。  

 2.1.1 输入层 

在卷积神经网络中，输入层是网络的第一层，负责接收原始输入数据。输入

层的主要功能是将原始数据转换为网络可以处理的格式，并将其传递给下一层进
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行进一步的处理。输入层的设计反映了 CNN 在处理图像数据时的特殊性质。输入

层接收图像数据，通常以三维张量的形式表示，其中包括图像的高度、宽度和通

道数。 

  2.1.2 卷积层 

卷积层是网络中至关重要的部分，其作用是从输入数据中提取局部特征，可

以将卷积层类比为人眼中的感受野，卷积核越大，一次性看到的信息就越多。在

计算机视觉任务中，卷积操作是深度学习中的核心操作之一，通过卷积核在输入

图像上滑动并进行逐元素相乘和相加，实现对图像的特征提取。这种操作具有局

部连接、权值共享和平移不变性等重要特性，能够有效地减少参数数量、提高计

算效率，并帮助神经网络逐步提取和组合图像的抽象特征，实现对图像的高级理

解和分析。这些变种卷积操作通过灵活的卷积核设计，更好地适应不同的任务和

数据结构。  

 
         (a) 输入图像                                                            (b) 卷积核                                                  (c) 输出特征图 

图 2-1 卷积运算过程 

卷积运算的过程如图 2-1 所示，其中输入图像如图 2-1(a)所示，特征图的大小

为 4×4，卷积核大小为 3×3，这些尺寸在图中以下标数字的形式表示出来。在卷积

操作中，卷积核在输入特征图上按照从左到右、从上到下的顺序进行移动，步长

设定为 1，使得每次卷积核在特征图上移动 1 个单位。同时，特征图的填充被设定

为 0。在第一次卷积操作时，卷积核与输入特征图对应位置的数据相乘，然后将结

果相加，从而得到卷积后的结果。以第一次卷积为例，计算过程如下：1×2 + 2×0 + 
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3×1 + 0×0 + 1×1 + 2×2 + 3×1 + 0×0 + 1×2 = 15。接着，根据步长为 1，分别向下和向

右移动，共进行 4次操作，最终得到 2×2的输出特征图，如图 2-3(c)所示。 

单通道输入的卷积过程如图 2-1 所示。多通道输入的卷积与单通道输入的卷积

过程有所不同。例如，对于 3 通道输入的 RGB 图像，需要 3 个卷积核同时使用，

分别对三个通道进行卷积，然后将结果求和，才能获得一层输出。若欲得到 m 层

输出，则需使用 m个 N×N×3的卷积核。 

  2.1.3 激活函数 

在卷积神经网络结构中，每一层的输出是通过对上一层的输入进行线性函数

计算得到的。如果在神经网络中不使用激活函数，则其无法能够学习和表示更加

复杂的函数关系。那么，每一层都会执行线性变换，将前一层的输出作为输入，

并对其进行线性组合。因此，即使是多层网络，最终的输出仍然可以表示为对输

入的线性函数。这样的网络仅能解决一些线性问题，但由于线性函数的限制，对

于非线性对象则无法发挥良好作用，从而影响神经网络的性能[40,41]。激活函数是非

线性的，引入激活函数理论上可以解决线性模型无法解决的非线性问题，从而提

高模型的表达能力[42,43]。非线性问题也存在一些复杂的模型中，如分类和目标检测，

因此选择适当的激活函数对模型至关重要。常见的激活函数有 Sigmoid、tanh、

ReLu、Leaky ReLu等。 

     Sigmoid 函数作为最常用的激活函数，交叉熵函数与其配套使用。Sigmoid 函数

表达式如式 2-1 所示，将其输入设为𝑥，那么无论输入值是多少都可以将输出变换

到 0 至 1 之间。神经网络中用 sigmoid函数作为激活函数，进行信号的转换，转换

后的信号被传送给下一个神经元。 

1
( )

1 exp( )
h x

x
=

+ −
                                              (2-1) 

Sigmoid 激活函数的示意图如图 2-2 所示。 
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图 2-2 Sigmoid 激活函数图像 

由图 2-2 可以看到，图中 Sigmoid 函数的值域为[0, 1]，当输入值无限趋近

正无穷或负无穷时，输出值就会无限趋近于 0 或 1，单调递增且平滑，而且易

于求导。然而，在正向和反向传播过程中都涉及到幂运算，这会导致计算量

大增，从而造成逐层传递的梯度变得极小。这种情况会导致神经网络在训练

过程中无法达到收敛。因此，在神经网络的反向传播过程中，梯度消失现象

很容易出现[44]。 

与Sigmoid函数类似，tanh函数也能将其输入压缩转换到区间 (-1,1)上，tan

函数表达式如式 2-2 所示： 

1 exp( 2 )
tanh( )

1 exp( 2 )

x
x

x

− −
=

+ −
                                  (2-2) 

tanh激活函数的示意图如图 2-3 所示。 

 
图 2-3 tanh激活函数图像 
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由图 2-3 可以看到，该函数曲线形状类似于 Sigmoid函数，但 tanh函数的

输出范围更广，该函数将任意实数映射到范围在 -1 到 1 之间的值。与 Sigmoid

函数类似，tanh函数同样是一种 S形曲线，但它的输出范围更广泛，涵盖了负

数。具体来说，当输入为负无穷时，tanh 趋近于-1，当输入为零时，输出为零，

当输入为正无穷时，tanh趋近于 1。 

tanh函数在神经网络中广泛用于激活函数，因为它在非线性转换方面表现

出良好的特性，能够帮助神经网络模型学习非线性关系。与 Sigmoid 函数相比，

tanh 函数的输出值均值接近于 0，这有助于缓解梯度消失的问题，并且 tanh 函

数的导数在其定义域内范围都在 0到 1之间，这有利于梯度下降的稳定性。 

ReLu 激活函数即分段线性函数，具有稀疏性，可以使稀疏后的模型更好

的挖掘相关特征，拟合训练数据，函数表达式如式 2-3 所示: 

Re ( ) (0, )LU x Max x=                                           (2-3)  

ReLu激活函数的示意图如图 2-4 所示。 

 
图 2-4 ReLu 激活函数图像 

从图 2-4 中可以看出，这个函数可以看作是一个分段函数。当输入值大于零时，

输出值等于输入值，梯度恒定为 1，计算复杂度低，解决了 Sigmoid 函数中输入值

过大导致梯度消失的问题。当输入值小于或等于零时，输出值为零，这样可以使

得神经元不会被激活，进而使网络数据变得稀疏，并且减小了参数之间的相互依

存关系，有效缓解了网络出现过拟合的问题。然而，当输入值为零时，激活函数
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的值也为零，梯度为零，这意味着 ReLU 函数会“死掉”，因此存在一部分神经元

永远不会得到更新。 

  2.1.4 池化层 

池化层 (Pooling Layer) 是深度学习中卷积神经网络的一种常见层次。它通过下

采样、减少参数量、增强特征不变性和提取主要特征等方式，有效地帮助模型提

高计算效率、降低过拟合风险。在池化过程中，通常会使用池化操作来获取特征

图中的最显著特征或对特征进行平滑处理，具有一定程度的平移不变性和空间不

变性，即对输入特征图进行小范围的平移或空间变换，池化操作的结果仍然保持

相对稳定。常用的池化操作有最大池化 (Max Pooling) 和平均池化 (Average Pooling)。

最大池化即每个池化窗口中选择最大值作为该区域的代表特征，通过这种方式，

最大池化能够有效地减少特征图的维度，保留图像中最显著的特征，例如边缘和

纹理。平均池化是在每个池化窗口中计算特征的平均值作为该区域的代表特征。

与最大池化相比，平均池化更加平滑，能够保留更多的图像细节信息，但相应地

会降低特征的显著性。 

 
图 2-5 最大池化操作 

图 2-5 为最大池化操作，可以看到尺寸为 4×4 的特征图经过尺寸为 2×2 的最大

值池化后，特征图尺寸降为 2×2，也就是原特征图的一半，并且保留输入区域中最

显著的特征，减少计算负担并提高模型的鲁棒性。最大池化通常与卷积层交替使

用，卷积层的作用是负责提取特征，而最大池化层则负责降低空间维度，形成卷

积池化层的堆叠，构建卷积神经网络的主体结构，这种结构有助于构建具有层次

结构的特征表示，使模型更具有表达能力。在平均池化中，网络会将每个池化窗

口中的所有像素值取平均值作为该窗口的输出值。这样做的目的是减少特征图的
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空间尺寸，降低计算复杂度，并且可以提取图像中的整体特征。通过平均池化，

网络能够保留更多的图像细节，有助于减轻过拟合现象，同时也有助于使模型对

于输入图像中的平移变化更具有鲁棒性。 

2.1.5全连接层 

全连接层 (Fully Connected Layer, FCL)，也称为密集连接层或仿射层，是神经网

络中常见的一种层级结构。全连接层的每个节点都与前一层的所有节点相连。对

于前一层提取的特征进行了全面的分析，也就是说，从前一层计算得到的特征空

间被映射到样本标签空间，从而减少了特征位置对分类结果的影响，并提高了整

个网络的鲁棒性。全连接层通常用于神经网络的最后几层，用于对输入数据进行

最终的分类或回归预测。通过全连接层，神经网络能够学习到输入数据中的复杂

特征，并将其映射到输出结果。全连接层如图 2-6所示。 

 
图 2-6 全连接层示意图 

2.2 基于深度学习的典型目标检测算法 

2.2.1 R-CNN系列算法 

R-CNN[45]作为开创性的目标检测算法之一，采用了两阶段的方法。首先，使

用选择性搜索等算法生成一系列候选区域。这些候选区域经过筛选，排除了容易

被当作背景的区域，并被调整为固定大小，作为卷积神经网络的输入。在第二阶

段，对于每个候选区域，R-CNN 采用卷积神经网络对其进行特征提取和分类。具
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体地，R-CNN使用一个预训练好的 CNN模型，将每个候选区域裁剪并调整为固定

大小的图像，然后将其输入到 CNN中，最后使用支持向量机 (SVM) 对每个候选区

域进行分类，从而实现了目标的二分类。然而，R-CNN 也存在着计算复杂性高和

训练时间长的缺点，后续的改进算法如 Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 在此基础上进

行了优化，进而加速了目标检测的速度，为该领域的发展奠定了基础。R-CNN 网

络结构如图 2-7所示。 

 

图 2-7 R-CNN算法的网络结构图 

尽管 R-CNN 在目标检测中取得了一定的成效，但在实际应用中，该算法整体

上需要在每个候选框上独立运行卷积神经网络，导致计算成本高，并且训练和测

试阶段需要多个步骤，增加了整体复杂度和时间开销。为应对这些挑战，Fast R-

CNN应运而生。 

 

图 2-8 Fast R-CNN算法的网络结构图 

Fast R-CNN[46]特征提取网络是 VGG-16 (Visual Geometry Group 16, VGG-16) 算法，

其兼顾了 SPP (Spatial Pyramid Pooling, SPP) 网络结构的优点。Fast R-CNN 算法的网
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络结构如图 2-8所示，它相较于其前身 R-CNN和其改进版本 SPP-Net，引入了候选

区域池化层，候选区域池化层将提议区域映射到固定大小的特征图上。这样，不

同大小和长宽比的提议区域可以在相同大小的特征图上进行处理，从而减少了特

征提取和目标检测的过程。因此，Fast R-CNN 在速度和性能方面取得了显著的改

进，成为目标检测领域的重要算法之一，但针对实时性要求较高的目标检测任务，

Fast R-CNN的速度仍无法满足要求，因此学者们在此基础上提出了 Faster R-CNN。 

 
图 2-9 Faster R-CNN算法的网络结构图 

Faster R-CNN[47]是一种经典的基于深度学习的目标检测算法，算法的网络结构

如图 2-9所示，引入的区域提议网络 (Region Proposal Network，RPN)，RPN通过滑

动窗口在输入图像上生成各种大小和宽高比的锚框，然后运用分类网络判断每个

锚框是否包含目标及位置，再利用回归网络来校正锚框的位置，从而提高了检测

速度和准确性。Faster R-CNN 共享一个卷积神经网络(通常是用于图像分类的预训

练网络，如 VGG、ResNet 等)来提取图像特征。这样，生成的锚框和实际目标框之

间的特征表示可以共享，从而加速训练和提高检测性能。在 RPN 生成候选框后，

这些框会被送入区域兴趣池化层，将不同大小的感兴趣区域 (Region of Interest, RoI) 

映射到固定大小的特征图上。这使得具有不同尺寸的目标能够被相同大小的特征

图处理，实现了位置不变性。经过 RoI 池化操作，生成的固定大小的 RoI通过两个

全连接层，分别用于目标分类和边界框位置的回归。分类层采用 Softmax 函数来预

测 RoI 中是否包含目标，而回归层是用于调整预测框的位置。最后，Faster R-CNN
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的损失函数由三部分组成：RPN 的分类和位置损失、目标检测网络的分类损失和

位置损失。这些损失函数共同构成了模型的训练目标。 

2.2.2  YOLO (You Only Look Once) 系列 

YOLO 是一系列单阶段目标检测算法，包括 YOLO[48]、YOLO9000[49]、

YOLOv3[50]、YOLOv4[51]和 YOLOv5[52]。这些算法通过将图像分为网格并在每个网

格上直接进行目标检测，实现了实时目标检测的能力，并且 YOLOv5 在速度和精

度上均有显著提升。表 2-1展示了YOLO目标检测算法演变的摘要。通过持续不断

地演进并整合最新技术，YOLO 始终在实时目标检测性能方面不断突破界限，使

其成为各种计算机视觉应用中的强大工具。 

表 2-1 YOLO目标检测算法演化概述 

算法 年份 主干网络 层数 

YOLO 

YOLO9000 

YOLOv3 

YOLOv4 

YOLOv5 

2016 

2017 

2018 

2020 

2020 

Darknet-19 

Darknet-19 

Darknet-53 

CSPDarknet53 

CSPDarknet53 

34 

53 

106 

215 

168 

(1) YOLO 

YOLO ( YOLOv1) 是原始的 YOLO 架构，具有 34 个卷积层和 2 个全连接层。

YOLO 目标检测算法将图像分割为较小的网格，每个网格分配了一些预先计算的

锚定框，网格中的每个单元格负责检测出现或其部分出现在该特定单元格中的对

象，前提是该单元格包含对象的中心。每个单元格为任何出现在该单元格中的对

象赋予一个置信度分数，并预测该对象所属的类别。YOLO 将目标框的定位问题

转化为回归问题来处理，实现了真正的端到端检测，速度也得到很大提升，可以

用于视频监控等实时检测任务。 

YOLOv1 对物体的检测过程如图 2-10 所示： 
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图 2-10 YOLO检测流程 

YOLOv1算法的具体检测步骤如下： 

(1) 首先将输入图像调整为固定大小，并进行归一化处理，再将图像分割成 S

×S 个网格，每个网格负责检测图像中的目标，YOLOv1通常采用 7×7 的网格。 

(2) 每个网格预测 B 个候选框。每个候选框由五个预测值组成：x、y(候选框中

心相对于当前网格的偏移量)、宽度、高度以及目标的置信度，同时每个候选框还

对预测目标属于不同类别的概率进行预测。 

(3) 将实际目标的位置与预测的位置进行比较，计算位置损失(如坐标误差、尺

寸误差等)和类别损失(如交叉熵损失)。最后，将位置损失和类别损失结合起来作

为最终的损失函数。 

YOLO 使用均方误差 (MSE) 来计算预测值和真实框之间的差异，损失函数考

虑了位置、置信度和分类误差，损失函数表达式如式 (2-4) 所示： 

box obj clsLoss L L L= + +                                                (2-4) 

(2) YOLOv2 

YOLO9000也称为 YOLOv2，相比 YOLO有许多改进。YOLO9000在所有的卷

积层中使用了批量归一化。通过使用批量归一化进行正则化，作者移去了 Dropout。

Dropout 是一种正则化技术，在训练过程中会随机丢弃一些神经元。YOLO9000 还
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使用了更高的 448×448 输入分辨率，而不是 YOLO 的 256×256。此外，YOLOv2

中使用 K-means聚类来找到正确的锚定框集合。 

与 YOLOv1相比，YOLOv2的主要不同之处在于使用了更深的 Darknet-19网络

作为主干，并且在网络结构上进行了优化，提升了特征提取的效果。引入了全局

平均池化层，对整个特征图进行池化，以获取整体上下文信息，用于物体类别的

预测[53]。为了降低计算负担，YOLOv2增加了 1×1卷积操作，用于压缩特征图之间

的通道数，从而助于减少网络的参数量和运算量。最后使用Anchor Boxes以及多尺

度训练策略等，通过在不同尺度上进行检测，使得网络更好地适应不同大小的目

标，提高了目标检测的鲁棒性。这些改进使得 YOLOv2 在目标检测任务中表现出

更高的准确性和更快的速度。 

其中 Darknet-19网络结构如图 2-11所示， Darknet-19使用最大池化来进行下采

样，降低特征图的维度，为了进行上采样，它使用反卷积操作，以增加特征图的

尺寸。分类部分使用全连接层，全连接层将前面卷积部分提取的特征转化为最终

的类别概率分布，以便网络可以对输入进行分类。在 YOLOv2 中，Darknet-19 引入

了跳跃连接 (skip connections)，将底层和中间层的特征图直接连接，有助于提高网

络对不同尺度的目标的检测能力。为了更精准地适应各种物体尺寸，YOLOv2目标

检测算法汲取了 RPN (Region Proposal Network, RPN) 的思想，通过 K-means聚类方

法对先验框进行分类先验，从而计算锚框的尺寸。在目标定位的准确性上，由于

每个单元格可以预测 5个边界框，而不是YOLOv1的 2个边界框，因此YOLOv2实

现了更为准确的目标定位。 

 
图 2-11 Darknet-19 网络结构 

(3) YOLOv3 
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YOLOv3 在 YOLOv2 的基础上进行了扩展，使用了自定义形式的 Darknet，自

定义的 Darknet 骨干网络被称为 Darknet--53。YOLOv3 总共有 106 层，使得它的速

度稍慢。YOLOv3在 3个不同尺度上预测边界框，类似于特征金字塔网络。使用特

征金字塔网络，YOLOv3能够比 YOLO9000更好地检测多尺度对象。 

YOLOv3 的网络结构主要包括 Darknet 网络、多尺度预测和多标签预测等三个

模块，这些模块共同构成了该目标检测算法的核心，YOLOv3的网络结构如图 2-12

所示。 

 

图 2-12 YOLOv3网络结构 

Darknet-53 利用残差连接和跳跃连接的结构，有助于信息的传递和梯度的流动，

解决了梯度消失和梯度爆炸的问题。此外，Darknet-53 通过分阶段的特征提取，使

得网络能够学习到不同层次的语义特征，从而提高了对不同尺度物体的检测能力。

同时，Darknet-53 还使用了批量归一化技术，加速了网络的训练过程。借鉴特征金

字塔网络 (Feature Pyramid Network, FPN) 的思想，YOLOv3 通过三次下采样操作获

得不同尺度的特征图，然后进行上采样和特征融合，得到最终的预测结果，实现

了 19×19、38×38 和 76×76 的预测尺度，每个尺度的特征图通过相应的检测层进行

处理，负责预测目标的置信度、类别和位置，分别用于检测大目标、中目标和小

目标。 

YOLOv3 作为 YOLO 系列的新一代算法，采用了多标签预测的策略，即每个

边界框可以同时预测多个目标类别，实现了多尺度目标预测。每个边界框的类别
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预测通过逐通道的 Sigmoid 激活函数实现，使得每个类别的预测是独立的，从而允

许每个边界框同时被分配多个类别。然而，为了达到这些优点，算法在速度方面

做出了一定的牺牲。 

(4) YOLOv4 

YOLOv4对网络的主干和颈部结构都作了改进，融合了多处改进来提升检测效

果，相比 YOLOv3，其在速度上有很大提升，YOLOv4 的结构如图 2-13 所示。 

 

图 2-13 YOLOv4 的结构图 

YOLOv4 引入了更强大的主干网络，采用了 CSPDarknet53 作为特征提取网络，

相比 YOLOv3的 Darknet-53，CSPDarknet53 结合了金字塔池化结构 (SPP) 和路径聚

合网络 (PANet)，有效地减少了推理信息，提高了信息传递效率和学习能力。在网

络结构的改进方面，首先，它引入了更多的卷积核，这意味着在网络中使用了更

多的滤波器来捕获图像中的不同特征。其次，YOLOV4 通过改变卷积核的大小，

使得网络能够适应不同尺度的特征，从而更好地检测到不同大小的目标。此外，

YOLOv4还增加了网络的深度，通过增加更多的网络层来进一步提取图像中的抽象

特征。这样的深度增加使得模型能够更好地理解图像中的复杂信息，从而提高了

对目标的检测和识别准确度。在损失函数方面，引入了焦点损失(GIoU 损失、

DIoU 损失和 CIoU 损失)，用于更精确地衡量边界框之间的相似性，改进了目标定

位的准确性。在激活函数方面，使用 Mish 激活函数代替了 YOLOv3 中的 Leaky 

ReLU 激活函数，大量实验证明 Mish激活函数的梯度比 Leaky ReLU激活函数更平
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滑，在一些场景下表现更好[54-56]。为了提高模型的泛化能力，引入了更丰富的数

据增强策略Mosaic，随机选择4张图片，分别对这四张图片进行放大、缩小、裁剪

等操作，选定一个中心点后以随机排布的方法进行组合，该方法大大增加了随机

样本的多样性，在一定程度上提高了网络的鲁棒性，以增加训练数据的多样性。

最后引入了加权卷积和 SAM (Spatial Attention Module, SAM) 模块，用于加强模型对

空间信息的关注和学习。 

(5) YOLOv5 

YOLOv5 一共发布了 4 个不同的模型版本，分别为 YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv5x。其中 YOLOv5s是 YOLOv5系列中规模最小的模型，具有相

对较少的参数和更快的推理速度，适用于资源有限的环境，它在速度和准确性之

间取得了良好的平衡。YOLOv5m 是在 YOLOv5s 的基础上进行了一些扩展和改进，

旨在提供更好的性能。它具有更大的模型规模和更好的检测性能，但相对于其它

更大的模型，它的计算需求较小。YOLOv5l 是一个更大的模型，它适用于对模型

精确度和实时性要求极高的场景，但需要更强大的计算资源。YOLOv5x 是

YOLOv5系列中的最大模型，通常具有最多的参数和最高的准确性，它适用于需要

最先进性能的任务，但也需要更大的计算资源。考虑到本文研究对象交通标志识

别是汽车智能辅助驾驶重要组成部分，因此要求更高的检测速度和较低的计算资

源，因此本文选取 YOLOv5s作为网络训练模型。 

YOLOv5s模型的骨干网络模块包括来自 Darknet的编码模块，其主要功能是从

输入图像中有效地提取图像的语义特征。此外，特征融合模块包括两个子模块：

特征金字塔网络和路径聚合网络。这些子模块将不同尺度的特征图进行融合，创

建一个富含语义信息的综合特征图。然后，融合后的特征图传递到预测模块，进

行目标检测和分类任务。YOLOv5s 的特征编码模块对输入图像进行三次下采样操

作，特征编码模块通常采用步幅为2的卷积操作或最大池化操作来实现图像尺寸的
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减半。每次下采样操作都会使特征图的宽度和高度减少一半，同时将特征图的深

度、通道数增加，以保留更多的语义信息。通过三次下采样操作，特征编码模块

能够逐渐缩小输入图像的尺寸，同时提取出不同尺度的特征表示。这种多尺度的

特征表示能够捕获图像中不同尺度的目标信息，使得目标检测算法能够更好地适

应不同大小和尺度的目标，并提高检测的准确性和鲁棒性。以 1280 × 1280 的初始

图像为例，通过连续进行 8 倍、16 倍和 32 倍的三次下采样操作，可以生成三个具

有不同分辨率的特征图。这些特征图随后被送入特征融合模块，该模块的作用是

将抽象的语义信息与浅层的特征细节相结合，从而合并和重建这三个不同分辨率

的特征图。图像预测模块由三个预测层组成，负责预测输入图像中每个对象的边

界框和类别概率。 

2.3 交通标志数据集 

2.3.1 交通标志简介 

交通标志是道路交通管理的关键组成部分，通过视觉元素和文字信息向驾驶

员和行人传达重要交通信息，以确保道路通行的有序性和提升交通安全。这些标

志通常使用图形、符号和颜色来传达信息，而不仅仅依赖于文字。广泛应用的国

内外交通标志数据集见表 2-2。随着交通标志统一化的趋势，人们能够清晰地获取

道路行驶信息，从而规范行车行为，确保交通畅通和安全。 

表 2-2 公开交通标志数据集信息 

数据集名称 类别数 图片数量 用途 图片大小 

中国 TT100k[57]  

德国 GTSDB[58]  

中国 CCTSDB[59]  

KITTI [60]  

221 

3 

43 

8 

10000 

900 

10000+ 

7481 

检测和识别 

检测 

识别 

检测和识别 

2048×2048 

1360×800 

15×15-250×250 

1200×300 

交通标志的主要功能包括： 
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信息传递： 交通标志通过直观的图形和文字传递各种交通信息，包括道路的

方向、速限、危险警示、禁止通行、道路类型等，帮助驾驶员正确理解和遵守交

通规则。 

安全警示： 交通标志用于提醒驾驶员和行人即将面临的道路状况，如急转弯、

施工区域、行人横穿等，以减少交通事故的发生，提高道路使用者的安全性。 

规范行为： 交通标志规范了道路使用者的行为，例如停车标志、禁止掉头标

志等，确保驾驶员在道路上遵循一致的交通规则，有助于维护交通秩序。 

引导导航： 一些交通标志用于指引驾驶员前往特定地点，如道路编号、指示

牌等，提供导航支持，方便行车和旅行。 

管理交通流： 通过交通标志的设置，可以合理引导交通流，提高道路的通行

效率，减缓交通拥堵，优化道路网络的使用。 

禁令标志： 明确规定在某些区域或情境下不允许执行特定行为，例如禁止停

车、禁止通行等。 

指示标志： 提供有关服务、设施或地点的信息，例如加油站、医院、酒店等。 

信息标志： 提供额外信息，如距离、方向、道路条件等。 

这些标志在国家和地区之间可能有所不同，因此在驾驶或行走时，理解并遵

守当地交通标志是至关重要的。 

2.3.2 经典交通标志数据集 

(1) 德国 GTSDB 数据集 

GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark，GTSDB) 数据集由德国莱布尼

茨大学波恩分校 (University of  Bonn) 的计算机视觉实验室 (Computer Vision Lab) 创建

和维护。GTSDB 数据集包含数千张车载摄像头拍摄的道路图像，这些图像的分辨

率和环境条件也各不相同，使得交通标志检测算法需要具备一定的鲁棒性，该数
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据集能够全面地测试算法在不同场景和标志种类上的性能，但 GTSDB 数据集的规

模相对较小，部分数据集如图 2-14所示。 

 

图 2-14 GTSDB 数据集部分数据 

(2) TT100k 数据集 

TT100K (Tsinghua-Tencent 100K) 由清华大学和腾讯公司共同对行车记录仪拍摄

的视频进行裁剪制作完成的，包含 10万多张真实驾驶场景的图像，涵盖了 20万个

交通标志实例，分辨率高达 2048×2048。大规模的数据集不仅提供了充足的训练样

本，而且通过详细的标注，包括标志的位置、类别和形状等信息，为深度学习模

型的训练和评估提供了有力支持。TT100K 覆盖了多种交通标志类别，如限速标志、

停车标志、禁令标志、警告标志等，并且这些标志类图像涵盖了各种天气和光照

条件，以及不同的驾驶场景，与其他数据集的主要区别在于其包含大量小尺度的

交通标志目标以及丰富多样的交通标志类别。这使得 TT100k 数据集成为一个理想

的基准，能够全面评估交通标志检测算法的性能。部分数据集图片和类别对应的

标签如图 2-15和图 2-16所示。 
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图 2-15TT100k 数据集部分数据 

 

图 2-16 TT100k 数据集标注与名称对应图 

2.4 目标检测评价指标 

本文采用精确率 P (Precision, P)、召回率 R (Recall，R)、平均精度均值 mAP 

(mean Average Precision，mAP ) 以及检测速率每秒帧数 FPS (Frame Per Second，FPS) 

作为交通标志目标识别算法性能的评价指标。前三个指标是基于公式 (2-5)至公式 

(2-7)计算的，其中 TP、FP 和 FN 分别代表真正例样本、假正例样本和假负例样本。

在公式 (2-8)中，AP 表示平均准确率，P(r) 描述了召回率为 R 时的精度，它们被用

来评估 YOLOv5s的检测准确性，后一个指标 FPS用于评估检测速度。 

True Positive
Precision=

True Positive+False Positive
                                  (2-5) 

True Positive
Recall=

True Positive+False Negative
                                (2-6) 
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AP P( )r dr=                                            (2-7) 
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=


                                                (2-8) 

式中： Q 为类别个数，AP(q) 为不同类别的平均精度。 

在深度学习中，衡量模型复杂度的两个关键指标是参数数量 (Parameters) 和理

论计算量 (FLOPs)。这两个指标在模型设计和选择中被广泛用于平衡性能和计算成

本，但完整的模型评估还需要考虑其他因素，如泛化能力、训练时间和实际推理

速度。模型中的参数数量包括卷积参数、全连接参数、BatchNorm 参数、嵌入参数

等，模型的最终大小直接受参数数量的影响。 

理论计算量则是指模型在前向传播时执行的浮点运算总数。通常大模型的单

位是 G (GFLOPs，表示十亿次浮点计算)，它用作算法复杂性的度量标准。更多的

参数通常表示更大的模型容量，可以更好地适应训练数据，而较低的理论计算量

则意味着模型更轻量，适用于资源受限的环境。计算公式如式 (2-9) 所示。 

2

0GFLOPs (2C K -1)HWCi=                                       (2-9) 

其中，C i 和 0C 表示输入和输出的通道数量，H和 W表示特征图的尺寸，K表

示卷积核的尺寸。 

FPS是衡量系统处理或发现图像数量的速度的指标。计算公式如式 (2-10) 所示： 

N
FPS=

T
                                                          (2-10) 

其中，N代表检测到的图片总数，T代表处理所有图片所需的总时间。 

2.5 本章小结 

本章介绍并总结了交通标志检测与识别相关的理论概述，包括卷积神经网络、

RNN 系列算法、YOLO 系列算法，以及现有的交通标志检测数据集和算法性能评

估指标。此外，还详细阐述了卷积神经网络及系列目标检测算法的内容和特点，

重点介绍了各种检测算法的优势与不足。 
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第 3 章 基于 CBAM 和改进的 YOLOv5 交通标志检测与识别 

随着人工智能 (AI) 技术的发展，智能辅助驾驶系统成为科研人员研究的热

点。传统基于特征提取的交通标志检测方法难以处理复杂多变的交通场景，智

能驾驶需要能够在各种天气条件、光照条件、道路情况和交通标志布局下可靠

地检测交通标志。基于深度学习的方法可以从大量数据中学习到更加丰富和抽

象的特征，能够更好地适应复杂多变的交通场景。 

  针对上述传统检测方法存在的问题，本章介绍了一种改进的YOLOv5方法。

该方法通过使用 SIoU 损失函数替换 YOLOv5 模型中的 GIoU 损失函数来优化训

练模型。同时，在主干网络的 CSP1_3 模块中引入卷积注意力模块，形成新的

CSP1_3CBAM 模块，以有效增强特征表示，从而提高模型性能。此外，引入

ACONC 作为 YOLOv5 的激活函数，使得模型具备更好的收敛性，并提升模型

的鲁棒性。 

3.1 网络架构分析 

YOLO 系列网络结构是一种经典的单阶段架构，主要由三个组件组成：骨

干网络 (backbone)、颈部网络 (neck) 和检测头部 (head)。骨干网络主要由

BottleneckCSP 模块组成，用于提取特征信息。颈部网络采用了改进的特征金字

塔网络 (FPN) 结构，用于融合提取的特征图。检测头部是模型的最终检测部分，

用于预测检测到的对象类别和位置。这种结构在 YOLOv3 算法中逐渐形成，并

且后续的 YOLOv4 在 YOLOv3 的基础上对各个部分进行改进。而 YOLOv5 和

YOLOv4 的结构相似，但模型大小仅为 YOLOv4 的九分之一，具有简洁、易于

部署的优点，因此在目标检测场景中得到了广泛应用。YOLOv5 在 Input 方面增

加了 Mosaic 数据增强和自适应锚框计算，在 Backbone 上增加了 Focus 模块和

CSP 模块，Neck 方面采用了 FPN+PAN 的架构，Head 则采用 CloU_Loss 作为

Bounding box 的损失函数。YOLOv5 网络结构如图 3-1 所示。 
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图 3-1 YOLOv5 网络结构图 

3.1.1 Input 部分 

(1) Mosaic 数据增强 

YOLOv5 在输入端采用了 Mosaic 数据增强算法将多张图片拼接成一张大图

像，在拼接过程中随机调整目标的位置和大小，从而增强模型对目标在不同尺

度和位置的适应能力。首先，从训练数据集中随机挑选出四张图片，然后将它

们拼接成一张大图像，有助于模型学习到目标在不同区域的分布情况。接着，

在拼接过程中，通过随机调整目标的位置和大小来模拟不同场景下的目标位置

和尺度变化，包括随机选择位置和调整目标尺度。在调整图像时，需要相应地

调整目标的标签信息，以适应图像和目标位置的变化。最后，将拼接后的大图

像和相应的标签信息作为模型的训练样本，模型通过学习这些样本逐渐提高对

不同尺度和位置目标的识别能力。 

Mosaic 数据增强具有提供更多、更丰富的样本信息、增强模型鲁棒性、节

省计算资源等优点，有助于提高目标检测模型的性能和效率。具体操作如图 3-2

和图 3-3。 

 
(a) 高速与街景范例 1 
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(b) 高速与街景范例 2 

图 3-2 未经 Mosaic 数据增强的原始图片 

 

图 3-3 经 Mosaic 数据增强后的图片 

(2) 自适应锚框计算 

在训练过程中，网络需要基于预先设定的初始锚框生成预测框，并利用 K-

means 聚类方法获取数据集的训练锚框。通过根据训练数据集中目标的统计特

征动态生成或调整锚框，以更好地适应不同尺度和长宽比的目标，从而提高检

测性能和准确性。这种方法能够显著改善处理具有较大尺度变化的目标时的检

测效果。 

(3) 自适应图片缩放 
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自适应图片缩放指的是在训练和推理阶段根据网络的输入要求和图像的原

始尺寸动态调整图像大小，而图片的缩放会使其变形失真，因此采用自适应灰

度填充，即将图片按照原尺寸比例缩放，其余填充灰度图像。 

3.1.2 Backbone 部分 

如图 3-4 所示，YOLOv5 主干网的第 1 层为 Focus 层，其主要作用是对输入

的图片进行切片操作，并进行等间隔采样, Focus 层将输入的特征图分成四个子

图，然后将这四个子图叠加起来，形成一个更小的特征图，以减少计算成本同

时保留更多的空间信息。第 2层为 CBL层，由卷积层 (Conv)、归一化层 (BN) 和

激活函数层 (Leaky ReLU) 组成，是 Backbone 网络的基础模块，用于对输入的特

征图进行卷积、批标准化 (Batch Normalization) 和 SiLU 激活函数操作。此外，

在 YOLOv4中，仅设计了一种 CSP结构，而在 YOLOv5中则设计了两种 CSP结

构，其主要特点是一条支路进行卷积操作，另一条支路对上一条支路进行卷积

操作后的结果进行拼接。这两种 CSP 结构分别位于主干网络和 Neck 中。   

 

图 3-4 Focus 结构图 

3.1.3 Neck 部分 

在骨干网络之后，YOLOv5 引入了 FPN[61]作为颈部结构。FPN 在不同尺度

上自上而下地构建高级语义特征图，用于融合不同层次的特征。与此同时，单

路径聚合网络自下而上地弥补并加强了空间信息和语义信息，从而改善了经过

多层网络后底层目标的信息模糊问题，使得网络模型更好地适应不同尺度的目

标。颈部结构的主要功能是生成一个特征金字塔，并且可以通过该金字塔将模

型底层特征进行上采样操作后与深层特征进行融合。FPN 的引入有助于提高目

标检测的多尺度性能。 

3.1.4 Head 部分 

YOLOv5 的 Head 结构是检测任务的核心部分，采用了 YOLOv3 的思想，

通过多层次的卷积操作来预测目标的边界框、置信度和类别信息。为了改进预
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测分支的表达能力，YOLOv5 引入了 Panet(Path Aggregation Network，Panet) 结

构[62]。同时，YOLOv5 使用了 sigmoid 函数输出目标的置信度和类别概率，以

及坐标回归用于目标框的定位。 

3.2 改进的 YOLOv5 算法 

3.2.1 注意力机制 

科学家在对人类视觉系统的研究发现，次要信息会被人们在处理大量信息

时自动忽略，将更多的注意力集中在需要特别关注的要素上，以便在有限的时

间内迅速筛选出高价值信息。传统的神经网络会无差别对待所有输入数据的信

息，而忽略了不同输入之间的重要性和相关性。这可能导致网络在处理数据时

丢失重要信息，或者受到数据中冗余信息的干扰。因此，受人类视觉系统启发，

科学家们将注意力机制与神经网络融合，模仿人类视觉，使神经网络可以在特

征图的卷积过程中发现目标对象后聚焦于目标对象，并抑制特征图中的无关特

征信息[63]。与传统的卷积单元不同，注意力机制不仅克服了感受野仅能关注相

邻区域特征的不足，而且还能全局地考虑其他区域对当前区域的影响。在神经

网络中，注意力机制使模型能够更清晰地解释在输入中哪些部分引起了特定输

出，提高了对模型决策的理解。 

因此，随着人工智能研究的不断深入，注意力机制已被广泛应用于各学科

领域[64]。通过引入注意力机制，研究人员在神经网络研究中取得了显著的性能

提升，并使得模型更具灵活性和智能性，能够处理不同任务和输入数据。这一

趋势使得注意力机制成为深度学习领域备受关注的关键技术之一。 

注意力机制主要包括空间域、通道域和混合域三种类型。空间域注意力通

过在特征图的通道维度进行降维，为不同区域附加权重，从而强化关键区域特

征、抑制次要区域，突显模型对图像空间信息的关注。通道域注意力以

SENet(Squeeze-and-Excitation Networks, SENet)[65]为例，通过压缩特征图的空间

维度，为每个特征通道分配权重，专注于关键通道，减弱非关键通道的影响，

提高了网络在通道层面的表达能力。SENet 通过赋予包含重要信息的通道更大

的权重，从而提升了模型的性能，并成功地整合到分类或检测模型中，取得了

显著的效果。然而，该模块存在一个不足之处，即通过全局平均池化将空间信

息嵌入通道时会丢失一部分信息。混合域注意力以 BAM(Bottleneck Attention 
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Module, BAM)[66]、CBAM(Convolutional Block Attention Module, CBAM)[67]为代

表，兼具通道和空间特征的优势，通过综合这两方面的信息，模型在性能上表

现更出色。这些不同类型的注意力机制使得神经网络更加灵活，更智能地处理

关键信息，提高模型在各种任务中的性能和泛化能力。在实际应用中，可以根

据任务需求选择适合的注意力机制类型，或者组合不同类型的注意力机制，以

优化模型的表现。 

CBAM 注意力机制将空间注意力机制 (Spatial Attention Module, SAM)[68]与

通道注意机制 (Class Activation Map, CAM)[69]相结合。其中，SAM 是一种空间的

注意力机制，其主要作用是突出显示卷积神经网络中特定空间区域的信息。

SAM 与 CAM 相似，旨在提高对输入图像中重要区域的关注度，但其主要着眼

于空间注意力的调整。其基本思想是通过学习特征图上每个空间位置的权重，

来调整特征图中不同位置对任务的贡献。通过这种方式，SAM 可以帮助网络更

好地理解和利用图像的空间信息，从而提高模型的性能和泛化能力。SAM 网络

结构图如图 3-5 所示。空间注意力机制函数表达式如式 (3-1)所示。 

       7 7

SM (F)= ( ([AvgPool(Fn); MaxPool(Fn)]) Ff n              (3-1) 

式中：  为 Sigmoid 激活函数； 7 7f  表示滤波器大小为 7×7 的卷积运算； 

为逐元素相乘。 

 
图 3-5 SAM 网络结构图 

CAM 注意力机制则是用于解释卷积神经网络中特定类别激活区域的方法。

其基本思想是通过捕获网络中最后一个卷积层的特征图与全局平均池化的关系

来生成类激活图。CAM 的引入使得网络能够更加直观地展示其分类决策的依据，

增强了模型的可解释性和可理解性。CAM 网络结构图如图 3-6 所示。通道注意

力机制函数表达式如式 (3-2)。 

  CM (F) (MLP(AvgPool(F)) +  MLP(MaxPool(F)))=         (3-2) 
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     式中：  为 Sigmoid 激活函数；MLP 为多层感知机，AvgPool 为平均池

化；MaxPool 为最大池化。 

 

图 3-6 CAM 网络结构图 

SAM 和 CAM 结合后的 CBAM 网络结构示意图如图 3-7 所示，CBAM 旨在

根据原始特征图获得不同的值，并关注不同通道上的信息。然后，它将空间和

通道分布信息与原始特征图信息相乘，以获得新的特征图。CBAM 在输入端将

目标图像输入，并在通道注意力和空间注意力方向上对特征对象进行全局最大

池化和平均池化。在通道方向生成注意力的过程中，将池化结果添加到全连接

层，并将其转换为一维向量，然后将一维向量与通道注意力相乘，以获得特征

图。而空间注意力首先进行池化以生成空间二维向量，然后将其串联和卷积以

获得空间注意力特征图。 

 

图 3-7 CBAM 网络结构图 

3.2.2 基于 CBAM 的主干网络改进 

YOLOv5主干网络中的 CSP1_3模块虽然能够让模型学习到更多的图像特征，

但其特征提取能力较弱，无法有效地关注和抑制特征。因此，本文将轻量级卷

积注意力模块与主干网络中的 CSP1_3 模块融合，形成了新的 CSP1_3CBAM 模

块，增强网络的性能。这个模块可以让模型学习到更多的特征，并且沿着通道

和空间两个独立的维度推断注意力图。然后，将这些注意力图与输入特征图相

乘，实现自适应特征细化，注意力机制可以在特征图的卷积过程中发现目标对
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象后聚焦于目标对象，从而改善有效特征的提取并抑制提取无关特征。改进后

的网络流程图和框架如下图 3-8、图 3-9 和图 3-10 所示。 

 

图 3-8 YOLOv5 算法流程图 

 

图 3-9 YOLOv5 主干网络改进前后对比图 

 

图 3-10 改进后的 YOLOv5 网络结构图 
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3.2.3 ACON-C 激活函数 

激活函数是神经网络中的一种函数，用于对神经元的输入进行非线性变换

[70,71]，从而引入非线性性质，增强模型的表达能力。在神经网络中，每个神经

元的输出都会经过激活函数的作用，以确定是否激活神经元，并将激活后的输

出传递给下一层。激活函数的引入使得神经网络能够学习和表达复杂的非线性

关系，这在解决许多实际问题中至关重要。若没有激活函数，即使神经网络有

多层，整体仍然只是一个线性变换，无法捕捉到数据中的非线性特征，从而限

制了网络的表达能力和学习能力。因此，选择适当的激活函数对于神经网络的

性能和训练效果至关重要。 

本文选取 ACON-C 激活函数作为网络标准卷积层中的激活函数，与传统的

激活函数相比，ACON-C 允许每个神经元自适应地激活或不激活，通过引入切

换因子去学习非线性(激活)和线性(非激活)之间的参数切换[72]。这种激活行为可

有效提高模型的泛化能力和迁移性能。其函数表达式如式 (3-3) 所示：      

 ACON-C 1 2 1 2 2( ) ( ) ( )f x l l x l l l x = −  − +                                    (3-3) 

式中： 1l   和 2l 表示可以学习的参数，初始值 1 1l = ， 2 0l = ；   为 Sigmoid

激活函数；  为切换因子。 

切换因子    直接决定激活函数的非线性程度，其值的大小主要取决于模型

结构的通道数(C)、特征图的大小( H W )，其函数表达式如式(3-4)所示： 

  , ,1 1 1

C H W

c h wc h w
x 

= = =
=                                                   (3-4) 

3.2.4 损失函数优化 

YOLOv5 采用的损失函数是一种组合损失，主要包括目标位置损失、目标

类别损失和目标置信度损失。这些损失函数的设计旨在确保模型对目标进行准

确检测和定位。目标分类损失关注模型是否能正确预测目标的存在，位置损失

考虑边界框的中心坐标和宽高坐标的准确性，目标置信度损失用于区分前景目

标和背景，而分类损失则确保模型能够准确的识别目标类别。这些损失通过权

重超参数进行线性组合，形成 YOLOv5 的损失函数，以平衡各个损失部分的影

响。总体而言，这样的损失函数设计有助于模型在目标检测任务中取得更为精

准和鲁棒的性能。 
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因此，损失函数的选择对于图像分类和语义分割等任务中使用的模型至关

重要[73-75]。因为它可以量化模型对结果的预测程度，并估计检测模型与真实数

据之间的差距。传统的损失函数通常依赖于边界框回归指标的聚合，如预测框

与真实框之间的距离、重叠面积和宽高比。然而，目前提出和使用的许多方法

中真实框与预测框之间的方向匹配问题未被考虑到。这种缺失导致网络收敛速

度较慢且效率较低。为了解决这一问题，可以将边界框的四个边界坐标点作为

整体进行回归，其回归值取决于网络训练过程中产生的预测框与真实框之间的

交集与并集的比值[76]。其函数表达式如式 (3-5)和式 (3-6)所示： 

| |
IoU

| |

A B

A B


=


                                                    (3-5)  

| |
IoU-loss 1 IoU 1

| |

A B

A B


= − = −


                                     (3-6) 

式中：A 为预测框面积；B 为真实框面积。  

在这种情况下，当 IoU-loss的值越小时，意味着预测框和真实框之间的重叠

程度越高，相反， IoU-loss的值越大，则表示两者之间的重叠程度较低。然而，

在实际情况中，可能会遇到预测框与真实框完全不重叠的情况，此时 IoU的值

为 0， IoU-loss的值为 1，导致损失函数失去了可导性质，无法计算预测框与真实

框之间的距离，从而无法进行进一步的学习。尽管 IoU的值可以被计算出来，

但是由于预测框的位置不同，也会影响到识别精度[77]。 IoU-loss无法正常作用情

形如图 3-11 所示。 

 

图 3-11 IoU-loss 无法正常作用情形图 

针对有关损失函数，如GIoU  (General IoU，GIoU  )[78]、DIoU  (Distance IoU, 

DIoU )[79] 和CIoU等，均未考虑到真实框与预测框之间的方向不匹配问题，导致
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模型收敛速度较慢且效率低，与DIoU-loss相比，CIoU-loss考虑了回归要素中的

长宽比，但仍未考虑到期望之间的向量角度。 

因此，本文借助于 SIoU (Smooth Intersection over Union, SIoU) 损失函数来

对 YOLOv5 的损失函数进行了改进，解决传统交并比 (IoU) 计算中的不连续性

问题。通过引入平滑处理，使 IoU 的计算更加连续，该损失函数计算平滑交并

比 (Smooth IoU) 并将其与 1 之间的差异值作为损失值，从而有助于提高训练过

程的稳定性，并能更好地引导模型学习准确的目标位置。该函数考虑了期望回

归之间的向量角度问题，并定义了新的惩罚指标，以提高训练速度和推理准确

性， SIoU[80]损失函数由四个组件组成：角度损失 (angle cost)、距离损失

(distance cost)、形状损失(shape cost) IoU 损失 (IoU cost)。 

(1) 角度损失如图 3-12 和公式 (3-7)-公式 (3-10)所示： 

 

图 3-12 计算角度损失在损失函数中的贡献方案 

 

21 2 sin (arcsin( ) )
4

cos(2 (arcsin( ) ))
4

h

h

c

c









 = −  −

=  −

                                        (3-7) 

其中
h

c 为真实框和预测框中心点的高度差， 为真实框和预测框中心点的

距离，事实上 ( )ha csi
c

r n


等于角度 α。 

sin( )hc



=                                                              (3-8) 

2 2( ) ( )
x x y y

gt gt

c c c cb b b b = − + −                                                 (3-9) 

max( , ) min( , )
y y

gt gt

h c cy c cyc b b b b= −                                                 (3-10) 
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( , )
gt gt

c cx y
b b 为真实框中心坐标， ( , )

c cx y
b b 为预测框中心坐标，可以注意到当 α

为
2


,或 0 时，角度损失为 0，在训练过程中若 α<

2


，则最小化 α，否则最小化

β。 

(2) 距离损失如下图 3-13 和公式(3-11)所示： 

 

图 3-13 计算真实边界框与其预测之间距离的方案 

,

(1 )

2

t

yx

t x y

e

e e





−

=

−−

 = −

= − −


                                                        (3-11) 

其中：

gt
cc xx

x
w

b b

c


−
= ，

gt
cc yy

y
h

b b

c


−

= ， 2 = −，
w

c  ,
h

c 为真实框和预测框最小

外接矩形的宽和高。 

上述公式计算了角度 Δ，其中包括了 SIoU 中涉及的角度和距离计算。它表

示角度计算的最终结果。𝑥 和 𝑦 表示实际框和预测框中心点之间角度的正弦值。

同时，𝜌 是实际框和预测框中心点之间距离相对于它们的最小包围矩形的宽度

和高度的平方的比率。 

(3) 形状损失如公式 (3-12)和公式(3-13)所示： 

t w h
θ-W -W -Wθ θ

t=w,h

= (1-e ) =(1-e ) +(1-e )                                (3-12) 

其中： 

gt gt

w hgt gt

w-w h-h
w = ,w =

max(w,w ) max(h,h )
                              (3-13) 
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这里 e 表示自然对数的底，(w, h)和(wgt, hgt)分别为预测框和真实框的宽和高，

这里的 值确定了形状损失对边界框损失的贡献，并且定义了模型对形状损失

的关注程度，在本文中设置为 4。 

(4) IoU 损失如下图 3-14 和公式 (3-14)所示： 

 

图 3-14 IoU 损失的交并集示例 

| |
IoU

| |

A B

A B


=


                                                       (3-14) 

通过在损失函数中引入方向，与现有方法(如CIoU损失)相比，在训练阶段

更快地收敛，推理性能更好。所提出的改进方法提高了模型检测精度，加快了

收敛速度，最终 SIoU 函数表达式如式 (3-15)所示： 

SIoU-loss=1-IoU
2

 +
+                                              (3-15) 

3.3 实验验证及结果分析 

3.3.1 数据集 

TT100K中国交通标志数据集由清华大学和腾讯根据行车记录仪拍摄的视频

制作完成。在本章的实验中，选择了超过 9000 张图像作为训练集和验证集。数

据集涵盖了 151 个类别，但只有 45 个类别的实例数量超过 50，这导致了严重的

数据分布不均衡问题，直接训练可能会导致过拟合现象。因此，对数据集进行

了筛选，只选择了实例数量超过 50 的 45 个类别进行训练。 

3.3.2 实验环境 

本文实验是在 Windows10系统下进行训练，采用 Pytorch深度学习框架，编程语

言为 Python3.8，CUDA 和 Cudnn 版本分别为 11.3 和 7.5，显卡为 NVIDIA 

GeForce GTX3060，显存 6GB，CPU 为 i7-11800H 的八核处理器。其中输入图像

大小、初始学习率、batch size、优化器、Epoch(训练轮数)具体设置参数如下表

3-1 所示，在训练过程中使用余弦退火(Cosine Annealing)方法来衰减学习率。 
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表 3-1 有关训练参数 

参数 数值 

图像大小 640 ×640 

batch size 16 

epoch 150 

初始学习率 0.0001 

weight decay 0.0005 

优化器 SGD 

图 3-15 为损失函数改进前后的对比，在 0-30 轮之间，改进前后损失函数曲

线基本重合，在 30 轮后，改进后的损失函数曲线明显低于原模型曲线，且曲线

更加平滑，其结果说明改进后的损失函数优于改进前的损失函数， 改进后的损

失函数使得模型的预测与实际目标之间的差异也变小，因此本章选取 SIoU 损失

函数作为 YOLOv5 算法的损失函数。 

 

图 3-15 改进后与改进前损失函数训练效果图 

3.3.3 定量分析 

本章在 TT100K 数据集上进行原算法、改进后的算法实验和消融实验来验

证加入 CBAM 注意力机制、改进激活函数以及改进损失函数对网络性能的影响。

将不同模型放在同一硬件环境下测试，改进前后 mAP 的曲线放在同一张图中进

行对比，改进前后模型均训练轮数为 150 轮，如图 3-16 所示，在 0-10 轮之间改

进前后的模型曲线基本重合，在 10 轮后改进后的模型曲线逐渐高于改进前的模

型曲线，且曲线整体波动范围小，因此改进后 YOLOv5算法的 mAP有了显著提

升。 
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图 3-16 改进前后模型 mAP 对比图 

为了进一步探讨 SIoU损失函数， ACONC激活函数以及 CBAM注意力机制

对交通标志检测算法的参数量、GFLOPs、召回率和准确率的具体影响，设计了

一组消融实验，具体做法是分别加入三个变量和同时加入三个变量，在相同实

验条件下和同一数据集上进行消融实验。 

通过对比分析：(1)YOLOv5 原模型；(2)YOLOv5 原模型+SIoU 损失函数；

(3)YOLOv5 原 模 型+ACONC 激 活 函 数 ；(4)YOLOv5 原 模 型+CBAM；

(5)YOLOv5 原模型+SIoU+ACONC+CBAM；具体消融结果如表 3-2 所示。 

表 3-2 消融实验结果 

模型 SIoU ACONC CBAM Parameters GFLOPs P/% R/% mAP@0.5/% 

YOLOv5    7066,239 16.4 73.2 74.2 75.7 

A √   7066,239 16.4 79.3 75.8 79.7 

B  √  7469,903 16.7 77.2 74.4 78.7 

C   √ 7110,151 16.5 78.0 73.5 78.6 

Ours √ √ √ 7513,815 16.8 81.9 77.2 81.9 

由表 3-2 所示，YOLOv5 原算法的参数量为 7066239，GFLOPs 为 16.4G，

精确率为 73.2%，召回率为 74.2%，平均精确率为 75.7%，当在 YOLOv5算法中

加入 SIoU 损失函数时，由消融实验结果可知，参数量和 GFLOPs 保持不变，表

明在算法改变损失函数时的网络的层数未发生变化，精确率和召回率也得到提

升，mAP 从 75.7%增至 79.7%，提高了 4.0 个百分点。当仅改进激活函数时，随

着参数的增加，GFLOPs 也增加，但网络的 mAP 从 75.7%增至 78.7%，提高了

3.0 个百分点，精确率和召回率也得有提升。当仅融合注意力机制模型时，参数
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和 GFLOPs 略微增加，网络的精度值也略微提高，mAP 从 75.7%增至 78.6%，

提高了 2.9%。 

当将这三者都添加到 YOLOv5 算法中时，网络的参数和 GFLOPs 增加，网

络的精度值也提高，改进后的 YOLOv5 精确率从 73.2%提高到 81.9%，增加了

8.7%，召回率从 74.2%提高到 77.2%，增加了 3.0%，mAP从 75.7%提高到 81.9%，

增加了 6.2%。经过计算，FPS 也从每秒 26.88 帧增加到 30.42 帧。总体而言，改

进后的模型的检测速度和准确性均得到有效提升。 

本章将改进后的算法与其他流行算法进行了比较，如 SSD300、Faster R-

CNN、Zhu的TT100K、YOLOv3和YOLOv4[81,82]。所有模型的学习率设为 0.001；

输入大小、Epoch 和 Batch Size 大小如表 3-3 所示。锚框设置为原始数据，

YOLOv5 模型采用与本文相同的参数设置策略进行参数的训练和调整。输入图

片大小为 640 × 640，Batch Size设为 16，epoch为 150。对比结果如表 3-3所示。 

表 3-3 模型的部分训练参数 

模型 输入图片尺寸 学习率 Epoch Batch Size 

YOLOv5 640 × 640 0.001 150 16 

SSD300 300 × 300 0.001 300 32 

Faster R-CNN 416 × 416 0.001 2500 20 

Zhu - - - - 

YOLOv3 416 × 416 0.001 200 8 

YOLOv4 416 × 416 0.001 200 8 

文献[82] 416 × 416 0.001 200 8 

本章算法 640 × 640 0.001 150 16 

表 3-4 改进算法与其他算法比较 

检测模型 P/% R/% mAP/% FPS/(帧/秒) 

YOLOv5 

SSD300 

Faster R-CNN 

Zhu 

YOLOv3 

YOLOv4 

文献[82] 

本文算法 

73.2 

76.5 

69.8 

- 

26.3 

54.0 

- 

81.9 

74.2 

62.3 

53.6 

- 

37.9 

64.6 

- 

77.2 

75.7 

76.3 

80.9 

81.6 

58.1 

74.2 

75.2 

81.9 

26.88 

14.1 

0.6 

5.8 

29.6 

41.7 

31.3 

30.42 

从表 3-4 可以看出，相较于所示 SSD300 和 Faster R-CNN 算法，本文改进算

法的 mAP@0.5 明显提升，Faster R-CNN 算法在 TT100K 数据集下检测交通标志
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时 mAP 为 80.9%，精准度 P 为 69.8%，召回率 R 为 53.6%，mAP 虽与本文算法

接近，但检测速率本文算法高于 Faster R-CNN 算法。 

3.3.4 定性分析 

最后，为了能够直观地看出本章改进算法的性能，选择在校园路面、街道

和高速公路、高架桥采集的 4 张图片进行测试，测试结果如图 3-18 所示。 

 

(a) 高速公路上的多个交通标志和小目标 

 

(b) 街道上的单一交通标志 

 

(c) 校园内的单一交通标志 



安徽工程大学硕士学位论文 

46 

 

 

(d) 中小目标 

图 3-17 改进的 YOLOv5 算法对比检测图 

在图 3-17 中，由第 2 章第 2.3.2 小节可知，p23 代表禁止左转，pl20 代表限

速 20 km/h，pl30 代表限速 30 km/h，pl40 代表限速 40 km/h。图中最左列的是交

通标志的样本图像，右边的两列分别是未改进模型和改进模型的检测结果。每

个预测结果包括三个信息：交通标志的位置、类别和置信度。当遇到有多个待

检测目标的场景时，YOLOv5 对部分目标的检测不准确。如图 3-17 所示，当输

入图像中有许多目标时，就会出现目标丢失检测问题或不正确检测问题。在图

3-18(a)中，由于数据集中实例数量不足，左下角的禁止通行标志它既没有被训

练也没有被识别，因此遗漏了禁止通行标志。在图 3-17(b)中，初始模型检测的

置信水平为 0.85，改进模型检测的置信水平为 0.95。在图 3-17(c)中，出现限速

标志识别错误，将自行车前轮误检测为限速标志。在图 3-18(d)中，本文改进的

算法可以正确检测距离较远、目标较小的交通标志，并且置信度高于初始模型。

因此本研究中使用的新的 YOLOv5 模型准确地识别了数据集收集的图像中存在

的交通标志类别，未出现遗漏或错误检测的实例。 

  
图 3-18 交通标志部分遮挡检测示例 
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对于部分遮挡的交通标志检测，由于本文在卷积层中加入了注意机制模块，

可以有目的地聚焦特征图中的重要信息，从而更好地检测部分遮挡的交通标志。

如图 3-18 所示，被遮挡的限速 40km/h 标志和禁止停车标志均被正确识别。 

3.4 本章小结 

本章详细的介绍了针对当前交通标志识别技术不能满足智能辅助驾驶系统

实时性和准确性要求的问题，提出了一种改进的 YOLOv5 算法，该卷积注意力

模型和 CSP1_3CBAM 模型融合在一起，建立了一个新的 CSP1_3CBAM 模型；

同时引入 ACONC 作为 YOLOv5 的激活函数，从而提高了模型对有用信息的特

征提取能力，提高了召回率、准确率、检测准确率和检测速度，显著减少了实

时检测过程中的误检和漏检。最后，在 TT100K 和进行训练和测试，其结果表

明，改进后的 YOLOv5 算法的损失函数值比改进前明显降低。本章所提出的改

进方法虽然在精度上有所提升，但参数量大，导致存在不易于部署到移动设备

上的不足。 
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第 4 章 基于改进 Ghost 卷积的交通标志轻量化模型 

在研究交通标志识别技术时，不仅需要关注算法在检测精度方面的表现，

还必须考虑算法的检测速度、实时性等因素，以确保算法能够在实际环境中迅

速而准确地识别交通标志。对于以上要求，第 3 章提出了一种改进的 YOLOv5

算法，解决了检测精度与速度无法很好兼顾的问题，但该算法参数量较大，轻

量化不足，不利于算法的实际应用。 

基于此问题，本章在改进 YOLOv5 算法基础之上，融合轻量级神经网络

GhostNet 和 CBAM 注意力机制对 YOLOv5s 算法的网络结构进行改进，设计了

一种名为 YOLO-GCC 的交通标志识别算法。该算法成功减少了网络模型的参数

量，并且提高了模型的检测速度，因此更满足驾驶辅助系统的实时性需求。 

4.1 轻量化网络的构建 

4.1.1 方案一：基于 MobileNetV3 的算法轻量化设计 

(1) MobileNetV1 介绍 

自从 2012 年 AlexNet 首次将卷积神经网络用于图像分类并在 ImageNet 竞赛

中夺冠以来，研究人员陆续设计了越来越多的深度神经网络模型，其中包括经

典的 VGGNet16/19[83]、GoogleNet[84]、ResNet50[85]等。相对于传统的分类算法，

这些模型表现出了非凡的性能。然而，随着对网络的深入研究，由于模型计算

带来的巨大存储压力和计算负担开始限制了深度学习模型在实际应用中的广泛

使用，这使得它们无法在车载系统中高效运行。 

为解决这一问题，Google 提出了一种轻量级的深度神经网络，即

MobileNetV1[86]，MobileNetV1 的设计目的在于在保持足够性能的前提下，显著

减小神经网络的参数量和计算量，从而使模型能够在移动端实时应用中发挥作

用。其创新之处主要体现在深度可分离卷积、轻量级设计和宽度乘数等方面。

深度可分离卷积是 MobileNetV1 的核心组件之一。相对于传统卷积操作，深度

可分离卷积分为深度卷积和逐点卷积两个步骤，有效地减小了每个卷积核的通

道数，从而降低了计算成本。这种设计策略使得 MobileNetV1 能够在轻量级硬

件上运行，同时仍能保持令人满意的性能。 
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对于输入特征图尺寸为 1 1 H W ，输入通道为 1C ，输出通道为 2C ，卷积核

大小为 K K 的标准卷积，可得出其参数量为式(4-1)所示。 

1 2K K C C                                                       (4-1) 

深度可分离卷积的参数量分两部分计算，首先是深度卷积的参数量，深度

卷积的输入特征图尺寸为 1 1 H W ， 1C 个尺寸为 K K 的深度卷积核对输入进行

卷积，得到尺寸为 2 2 1 H W C  的中间特征图，因此深度卷积参数量为式(4-2)所

示。 

1 1K K C                                                             (4-2) 

计算深度可分离卷积中逐点卷积的参数量， 2C 个尺寸为1 1 的逐点卷

积的参数量为式(4-3)所示。 

1 1 2K K C C C  ＋                                                   (4-3) 

深度可分离卷积计算量的下降倍数，即标准卷积与深度可分离卷积的

参数量比值如公式 (4-4)所示。 

    1 2 2

2

1 2 2

1 1K K C C C
P

K K C C C K

  + 
= = +

  
                        (4-4) 

轻量级设计体现在多个方面，例如 1×1 卷积用于降维，全局平均池化有助

于减小特征图的尺寸，批标准化有助于提高训练的稳定性。标准卷积和深度可

分离卷积如图 4-1 所示。从图中可以看出深度可分离卷积将标准卷积的 3×3 卷

积换成了同样尺寸的深度卷积，再在后面加上一个 1×1的逐点卷积并连接 BN 层

和 ReLU 激活函数构成。 

 

      (a) 标准卷积                 (b) 深度可分离卷积 

图 4-1 标准卷积和深度可分离卷积 
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MobileNetV1 中的宽度乘数 (width multiplier) 是一个用于调整模型宽度的超

参数。通过调整宽度乘数，可以在不同的网络层中缩放每个卷积层的通道数，

从而灵活地适应不同的计算资源和性能需求。典型的宽度乘数取值范围是 (0，

1)，其中 1 表示保持原始通道数，0.5 表示减少一半的通道数，0.25 表示减少至

四分之一的通道数。这个调整可以在模型的速度和准确性之间找到平衡，适应

不同设备和应用场景的需求。 

(2) MobileNetV2 介绍 

MobileNetV2[87]由 Google 于 2018 年提出，旨在对 MobileNetV1 进行改进和

扩展，以提供更高的性能和更好的模型表示能力。在多个方面，MobileNetV2

对 MobileNetV1进行了优化和改进。首先，MobileNetV2引入了一种新的网络结

构，称为倒残差结构 (Inverted Residuals)。这一结构通过使用轻量级的深度可分

离卷积和跳跃连接，加强了信息流动，有助于提高模型的表达能力。相比于

MobileNetV1 的普通残差结构，倒残差结构更适用于轻量级网络。其次，

MobileNetV2 采用了一种线性瓶颈 (Linear Bottleneck) 设计，即在卷积之前和之

后都应用了线性激活函数。这有助于减小特征图的维度，提高网络的性能。此

外，MobileNetV2 引入了深度可分离卷积的残差块，使得模型在保持轻量级的

同时，能够更好地捕捉复杂的特征。 

 

     (a) stride=1                                              (b) stride=2 

图 4-2 MobileNet V2 瓶颈层网络结构 

(3) MobileNetV3 介绍 
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MobileNetV3 是一种专为移动设备和资源受限设备设计的高效卷积神经网

络模型[88]。它在原始 MobileNet 架构的基础上进行了几项改进，经过优化，提

高了识别准确性并缩短了训练时间[89,90]。MobileNetV3利用深度可分离卷积，将

标准卷积操作拆分为独立的深度卷积和逐点卷积。这种拆分将空间滤波和特征

生成分离，显著减少了卷积的参数和计算量。因此，深度可分离卷积在降低计

算复杂性的同时保持了高准确性。此外，MobileNetV3 引入了残差倒置结构和

线性瓶颈层，以促进特征融合。这种设计能够从高维空间中提取特征并减少信

息损失，使得 MobileNetV3 在准确性和效率之间取得了良好的平衡，因此适于

在有限计算资源的设备上的实时应用。先前的研究表明，相较于 XceptionV3，

MobileNetV3仅使用了其 1/10的参数，并且在模型训练时间上仅需 1/7的时间，

就能达到更高的分类准确性。 

MobileNetV3 作为前几个版本的继任者，进一步简化了网络结构，并将挤

压和激励模块应用于残差倒置块。MobileNetV3 的残差倒置结构如图 4-3 所示。 

 

(a) stride=1 

 

(b) stride=2 

图 4-3 MobileNet V3 网络残差倒置结构 

SE 模块将深度可分离卷积的输出特征映射压缩成一个大小为 1×1×C 的向量，

通过全局平均池化生成通道描述符。接着，通过两个连续的全连接层生成由特

征映射通道贡献权重表示的向量。SE 模块的输出向量用于与深度可分离卷积的
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原始输出特征映射进行逐通道乘法，从而提高了瓶颈的输出特征映射的质量。

值得注意的是，SE 模块是一些瓶颈中的可选组件，并非在所有层中都存在。

MobileNetV3 规格表如下表 4-1 所示。 

表 4-1 MobileNetV3 规格表 

输入 操作 扩展层输出通道

数 

输出通道数 SE 步长 

224×224×3 

112×112×16 

112×112×16 

56×56×24 

56×56×24 

28×28×40 

28×28×40 

28×28×40 

14×14×80 

14×14×80 

14×14×80 

14×14×80 

14×14×112 

14×14×112 

7×7×160 

7×7×160 

7×7×160 

7×7×960 

1×1×960 

1×1×1280 

Conv2d 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,3×3              

bneck,5×5 

bneck,5×5 

bneck,5×5 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,3×3 

bneck,5×5 

bneck,5×5 

bneck,5×5 

Conv2d,1×1 

pool, 7×7 

Conv2d,1×1,NBN 

Conv2d,1×1,NBN 

- 

16 

64 

72 

72 

120 

120 

240 

200 

184 

184 

480 

672 

672 

960 

960 

- 

- 

- 

- 

16 

16 

24 

24 

40 

40 

40 

80 

80 

80 

80 

112 

112 

160 

160 

160 

960 

- 

1280 

k 

- 

- 

- 

- 

√ 

√ 

√ 

- 

- 

- 

- 

√ 

√ 

√ 

√ 

√ 

- 

- 

- 

- 

2 

1 

2 

1 

2 

1 

1 

2 

1 

1 

1 

1 

1 

2 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

本节引入 MobileNetV3 替换 YOLOv5 的主干网络，同时取消 Focus 模块和

SPPF 模块，黄色标注为改进后的主干网络，改进后的 YOLOv5 网络结构如下图

4-4 所示。 
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图 4-4 基于 MobileNetV3 的 YOLOv5 算法结构图 

4.1.2 方案二：基于 ShuffleNetV2 的算法轻量化设计 

(1) ShuffleNetV1 介绍 

目前，为了实现轻量化效果，许多学者倾向于采用分组卷积操作，将主要

计算量集中在 1×1 卷积运算上，典型的例子包括前文提到的 MobileNetV1。这

种方法在模型压缩和速度方面有一定优势，但却牺牲了模型的检测精度并且在

某种程度上导致了跨通道操作能力的丧失。基于这一考虑，ShuffleNetV[91]通过

精心设计的通道重排技术来弥补跨通道操作能力的损失，既保持了轻量级的特

性，又提高了模型的检测精度，因此成为解决轻量神经网络在精度和效率平衡

方面的重要选择。 

ShuffleNetV1 的主要创新点在于其基于分组逐点卷积 (group pointwise 

convolution) 和通道重排 (channel shuffle) 操作的轻量化设计。深度可分离卷积中，

计算瓶颈主要出现在 PW 卷积阶段。为了减少 PW 卷积的计算负担，

ShuffleNetV1 引入了分组逐点卷积，即将特征分成 g 组，只在每个组内进行 PW

卷积。然而，分组逐点卷积可能导致模型信息在各个组内被分割，组与组之间

的信息交流丢失，进而影响模型的表达能力和识别精度。这一问题成为

ShuffleNetV1 在设计上需要解决的挑战之一。为了解决这一问题，ShuffleNetV1

在分组逐点卷积后引入了通道重排操作，以完成组间信息的有效交流。 
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ShuffleNetV1 提出了两种关键的网络单元，基本单元和空间下采样单元，

整体网络结构如图 4-5所示。基本单元是在残差单元的基础上进行改进的，将密

集的 1×1 卷积替换为 1×1 的分组逐点卷积，在第一个分组逐点卷积后引入通道

重排操作，删除 DW 卷积后的 ReLU 激活操作。空间下采样单元在基本单元的

基础上进一步演变，在 shortcut 分支中插入一个步长为 2 的平均池化层，同时通

过将 DW 卷积的步长由 1 调整为 2 来实现特征图的下采样，最后通过拼接特征

图的方式使特征通道数翻倍。这些设计使得 ShuffleNetV1 在保持高效性的同时

实现了更灵活的特征学习和通道交流。 

 

(a) 基本单元                                   (b) 下采样单元 

图 4-5 ShuffleNetV1 单元网络结构 

(2) ShuffleNetV2 介绍 

ShuffleNetV2[92]是对 ShuffleNetV1的进一步改进和扩展，旨在提供更高的性

能和更好的模型表示能力，该架构保留了 ShuffleNetV1 的核心设计理念，如逐

通道的分组卷积和通道随机重排，同时在细节上进行了优化，以进一步提高网

络的效率和表达能力。 

ShuffleNetV2 轻量化网络将自身结构精妙地划分为基本模块和下采样模块，

构建了一套高效的特征提取体系。基本模块的设计如图 4-6a 所示，专注于障碍

物目标的特征捕捉，巧妙地将输入特征图在通道维度上分为两路。一路经过恒
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等映射，保留原始特征。另一路则经历多重卷积操作，通过强化特征提取来更

好地捕捉目标特征。两路特征图在最终进行拼接，使输出通道数与基本模块的

输入通道数保持一致，通过通道混洗完成信息融合。这一设计既有力地强化了

特征提取效果，又保持了特征图的尺寸和通道数量。下采样模块如图 4-6b 所示，

它的作用在于扩大感受野、增加网络深度并获取全局信息。相较于基本模块，

下采样模块去除了 Channel Split 通道分离组件，在两路分支上通过调整深度可

分离卷积的步长，实现了特征图的下采样。当步长设为 2 时，输出特征图的尺

寸变为原来的 1/2，两路压缩后的特征图在通道维度上进行拼接，通道数变为原

先的两倍，最后进行通道混洗。这一设计的目的在于有效实现特征的下采样和

通道数的增加，为网络的深度学习和全局信息的获取提供了强有力的支持。整

体而言，ShuffleNetV2 的结构设计既注重网络的轻量化，适应移动端等资源受

限场景，又在特征学习和信息传递方面具备了高度的灵活性[93]。这种高效而灵

活的特性使得 ShuffleNetV2 在计算性能和模型精度之间找到了平衡，为深度学

习在实际应用中提供了可行的解决方案。 

 

(a) 基本单元                                             (b) 下采样单元 

图 4-6 ShuffleNetV2 单元网络结构 

本节引入 ShuffleNetV2模块替换 YOLOv5的主干网络，使用 SN-a代替图 4-

6(a)基本单元，再使用 SN-b 代替图 4-6(b)下采样单元，替换后的 YOLOv5 网络

算法结构如下图 4-7 所示。 
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图 4-7 基于 ShuffleNetV2 的 YOLOv5 算法结构图 

4.1.3 方案三：基于 GhostNet 的算法轻量化设计 

GhostNet 是一种新型的特征增强模块，它可以增强特征的表达能力，提高

模型的性能[94-96]。给定输入数据 c h wX R   ，h和w表示输入数据的高度和宽度， 

c 表示输入数据的通道数，生成 n 个特征图的任何卷积运算可以表示为： 

Y X b=  +                            (4-5) 

其中 n h wY R
   表示输出是高度为 h′、宽度为 w′的 n个特征图，

c k k nR    表

示卷积核大小为 k k 的c n 卷积运算，b 表示偏置。不难发现，该卷积所需的

FLOPs可以计算为 ' 'n h w c k k     ，这个值通常达到数十万，因为卷积核数量 n和

通道数 c 通常非常大。 

因此，输入和输出特征图的大小决定了运算待优化的参数 (w 和 b)，主流的

卷积操作后会生成大量的冗余，并且其中部分冗余具有相似性，因此无需使用

大量参数 FLOPs 来生成冗余特征图，而输出特征图是少数原始特征图通过一些

廉价线性运算转换的而成的“Ghost”。这些原始特征图通常由普通卷积核生成，

是具有通道信息较少的特征图，Ghost 模块生成 m 个原始特征图 n h wY R
   提取

过程如公式 (4-6)所示： 
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Y X  =                                                          (4-6) 

其中
c k k mR    为卷积核，m n 。为确保与输出特征图的大小相同，卷积

核大小、步长和填充等其他超参数与普通卷积一致，为进一步获得所需的 n 个

特征图，对 Y′ 中的每个原始特征使用一系列廉价线性运算，生成 s 个 Ghost 特

征图如式 (4-7)示： 

 ( ), , 1, 2,3,...ij i j iY Y i s =  =                                           (4-7) 

其中
iY 表示Y 中第 i 个特征图，

,i j 表示第 i 个线性运算，生成第 j 个

Ghost 特征图，将生成的特征图与原始卷积生成的特征图直接拼接即可得

到所需的特征图。当使用 Ghost 模块后，将线性卷积核大小设置为   d d ，

则其运算量如公式 (4-8)所示： 

  

( )

( )

1

1 11

s

c k k n h w
C

n
h w c k k s h w d d

s

c k k s c
s

s s c
c k k d d

s s

     
=

        + −    

  
=  

− + −
   +  

                                (4-8) 

如下图 4-8 所示，新的模块成功地用更少的参数和计算获得了更多的特征

图，其中，表示廉价的线性运算，Identity 表示恒等映射，GhostNet 将原始卷

积层分为两部分：首先使用较少的卷积核来生成原始特征图，然后通过廉价的

线性变换操作以高效产生更多幻影特征图，最后将两部分特征图拼接，得到最

终的特征图。C3 模块是一种轻量级的卷积神经网络模块，它可以有效地减少模

型的参数数量和计算量，同时保持较高的精度。 

 
(a) 普通卷积 
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(b) Ghost卷积 

图 4-8 普通卷积与 Ghost卷积 

本节引入 GhostNet 模块改进 YOLOv5 的主干网络和颈部网络，C3 结构和

GhostNet 模块进行融合，具体改进如下图 4-9 所示。 

 

图 4-9 基于 GhostNet 的 YOLOv5 算法结构图 

4.2 三种方案实验对比分析 

本章对 YOLOv5 算法分别引入 MobileNetv3、ShuffleNetv2 和 GhostNet 三种

方法来减少参数量，优化模型。同时，针对三种改进后的模型在同一实验环境，

同一数据集下进行训练，训练超参数设置一致，对训练结果进行整理，具体结

果如表 4-2 所示。 
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表 4-2 三种改进后的模型性能对比 

模型 参数量(G) 权重大小(M) FPS 权重压缩量(%) mAP@0.5 

YOLOv5 

YOLOv5+MobileNetv3 

YOLOv5+ShuffleNetv2 

YOLOv5+GhostNet 

7.11 

3.6 

3.8 

3.7 

14.6 

7.9 

8.5 

8.3 

76 

78 

73 

82 

0 

45.9 

41.2 

43.2 

93.6 

80.5 

87.8 

90.6 

通过上表对比实验结果可知，三种改进后的模型中，MobileNetv3 的压缩量

最高，达到了 45.9%，参数量最小，仅为 3.6G。在三种轻量化后的模型中，精

度和 FPS 最高的为 GhostNet。将 MobileNetv3 应用于 YOLOv5 网络后，相对于

原网络，参数量下降了 49.36%；将 ShuffleNetv2 应用于 YOLOv5 网络后，参数

量下降了 46.55%，但检测速度略有下降。而加入 GhostNet 后，相对于其他轻量

化网络，参数量和权重分别下降了 47.96%和 43.2%，同时检测速度有显著提升，

上升了 6.0fps。尽管检测精度下降了 3.0%，这表明 GhostNet 成功地减少了原模

型的计算量和参数量。三种轻量化网络的 mAP 对比如下图 4-10 所示。加入

GhostNet 后，网络精度下降较少，且精度明显高于其余轻量化网络。为了降低

轻量化后的网络在实时检测中的错误率，因此本章选取 GhostNet 作为 YOLOv5

轻量化主干网络。 

 

图 4-10 不同轻量化模型对比 

4.3 GhostNet 与 CBAM 级联结构 

由于大量的卷积层堆叠导致卷积神经网络中存在大量的冗余特征图，这将

导致参数量增加及计算成本增大[97]。通过前文的分析可知，对 YOLOv5 进行了
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三种轻量化网络的仿真，结果显示 GhostNet 在本文所选取的数据集上的应用效

果最为显著。GhostNet 能够生成更多的特征图，并且通过廉价的线性运算达到

与原始卷积相同的效果。因此，选取 GhostNet 作为 YOLOv5 的轻量化网络具有

显著的优势，能够大大降低模型的参数量，并且通过少量的计算提取大量的特

征，从而解决了特征提取中存在的冗余问题。此外，GhostConv 在准确率等方

面也超越了 MobileNetV3 和 Shufflenetv2 等网络，进一步证明了其作为轻量化网

络的优越性。 

虽然 GhostNet 已有效地减少模型的参数量和计算量，但无法保证得到的特

征图与标准卷积操作的特征图完全一致，易导致特征图的关键信息缺失，因此，

本文设计了一种自适应 Ghost 卷积网络 (Self-Adaptation GhostNet, SAGN)，并将

SAGN 作为 YOLOv5 模型的特征提取网络，使 YOLOv5 模型更加紧凑，仿真结

果表明，SAGN 可以将 YOLOv5 模型的参数量减少到原来的 53.0%，mAP 增加

了 1.2%。其结构如图 4-11 所示，具体思想是对 CBAM 和 GhostNet 进行级联操

作，由前文可知，CBAM 是一种轻量级的通用模型，可以对特征图进行自适应

特征优化，卷积层的输出将首先通过通道关注模块得到加权结果，然后通过空

间关注模型得到最终的加权结果。注意力机制可以在特征图的卷积过程中发现

目标对象后聚焦于目标对象，并抑制特征图中的无关特征信息。 

 

图 4-11 CBAM 与 GhostNet 级联结构 

4.4 改进上采样模块 

在特征金字塔生成过程中，传统的特征金字塔网络主要使用双线性插值对

高阶特征图进行上采样，即最近邻上采样和线性上采样[98]。这些方法主要关注

确定上采样核时的空间像素位置，但在充分利用特征图的语义信息方面存在局
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限，导致感知域受限。另一种上采样技术是反卷积，但它存在一个关键缺点，

它在整个图像上应用统一的核，忽略了局部变化，并涉及大量参数。因此，双

线性插值只对相邻四个像素进行插值，不能完全捕捉到局部细节的变化，只在

像素值较大变化的区域，双线性插值可能会导致信息丢失，在图像的边界区域，

双线性插值可能会产生边界效应，导致插值结果不准确。 

为解决上采样中语义关联不足的问题，对算法改进了上采样方法，引入

CARAFE (Context-Aware Reassembly and Feature Enhancement，CARAFE)[99]作为

最近邻上采样的替代方法。CARAFE 是一种基于像素级语义分割网络的上采样

方法，通过学习像素之间的关联来重建特征图，从而获得更高分辨率的特征图。

其包含两个模块：上采样核预测模块和内容感知模块两个关键模块，它们解决

了传统卷积神经网络在处理图像细粒度语义信息时的信息丢失、特征混淆、计

算效率和参数数量等问题。通过学习动态的卷积核保留信息，引入非线性的特

征重组操作减少特征混淆，设计轻量级操作提高计算效率，并考虑参数数量优

化模型性能。其主要创新之处在于引进一种全新的上下文自适应重组操作，以

优化卷积网络在上采样阶段的特征表达。传统的上采样操作，如转置卷积或双

线性插值，往往会导致信息的丢失和模糊，特别是在需要保留细节信息的任务

中。为了解决这一问题，CARAFE 在上采样后引入了上下文自适应重组，通过

对特征进行重新组装，以更好地保留和细化语义信息。 

具体来说，CARAFE 的主要特点包括： 

Context 自适应重组操作： 这是 CARAFE 的核心，旨在通过自适应聚合临

近位置的特征来增强上采样后的特征表达。该操作通过考虑特征点周围的上下

文信息，动态调整特征的权重，以更好地捕捉细粒度的语义信息。 

空间自适应卷积： CARAFE 引入了空间自适应卷积，这是一种新颖的卷积

操作。与传统的固定大小卷积核不同，空间自适应卷积可以根据不同区域的特

征分布，动态地调整卷积核的大小和形状。这种特性使得 CARAFE 能够更好地

适应图像中不同尺度和分辨率的信息，提高了模型的灵活性。 

上下文感知的重组： 通过引入上下文感知的重组，CARAFE 能够更好地保

持特征之间的空间关系，避免信息的错位和混淆。这有助于改善模型在处理具

有复杂语义结构图像时的性能。 
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本章引用轻量化采样算子 CARAFE 替换 YOLOv5 中的最邻元插值，该算子

具有通用、轻量级、冗余度小、特征融合能力强的高效算子，CARAFE 上采样

算法结构如图 4-12 所示。 

 

 

图 4-12 CARAFE 上采样算法结构 

其中上采样核预测部分利用可分离卷积生成卷积核，用于对输入特征图进

行下采样并与下采样的特征图进行卷积。最初，大小为 H W C    的输入特征图

通过 1 ×1的卷积层进行通道压缩分解。这种压缩将通道数减少到 mC ，从而减少

了用于后续操作的参数数量。然后，使用具有维度的 2

upH W k   卷积层对压

缩的特征图进行卷积。这个卷积层负责进行线性内容编码。此外，特征图在空

间维度上扩展，以获得大小为 2

upH W k   的上采样核。该过程有助于学习和

重建卷积核内的像素相关性。生成卷积核依赖于两个关键的超参数 upk 和 ，其

中 upk 为确定重建卷积核的大小以及  代表重建因子。 

特征重组部分负责从前一层重建特征图以实现上采样。首先，对下采样的

特征图应用像素洗牌操作[100]。然后，通过可分离卷积将其转换为更高分辨率的

特征图。最后，使用 Softmax 函数对生成的特征图进行归一化，并将其分成较

小的块。对于上部特征图中的每个像素及其相应的较小块进行点积运算，得到

大小为 H W C    的输出特征图。 
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4.5 改进损失函数 

损失函数可以量化模型对结果的预测程度，并估计检测模型与真实数据之

间的差距。选择适当的损失函数有助于开发更好的模型并加速训练过程中的收

敛。通过计算损失函数的梯度并进行反向传播，更新网络的权值。因此，选择

有效的损失函数可以显著优化神经网络的性能。YOLOv5在DIoU Loss的基础上

增加了一个影响因子，通过考虑引入中心点距离和高宽比，将完全交并比损失

函数作为损失函数，具体计算方法如下：   

1CIoUL CIoU= −                                               (4-9) 

( )

4

1 1

2

2 4

16 tan tan

1

gt p

gt p

w w

h hA
CIoU IoU

B IoU v

− − 
− 

 = − −
− +  

                     (4-10) 

式中：A 表示预测框与目标框中心点距离，B 表示最小外接矩形对角线

的长度，
gt

gt

w

h
和

p

p

w

h
分别是预测框和目标框的高宽比。 

尽管
CIoUL 增加了一个影响因子来考虑引入中心点距离和高宽比，但是

仍然无法有效地解决边界回归中的样本不平衡问题，可能会导致收敛缓慢

而且回归不准确，因此引入 Focal EIoU 损失函数可有效解决以上问题，如

下所示： 

FocalEIoU EIoUL IoU L=                                                   (4-11) 

 2 2 2

2 2 2

( , ) ( , ) ( , )
1

EIoU dis asp

gt gt gt

w h

L LIoU L L

b b w w h h
IoU

c c c

  

= + +

= − + + +
                 (4-12) 

式中：  表示控制异常值抑制程度的参数，
wc 和

hc 分别是预测框和目标框

最小外界框的宽和高。 

Focal EIoU 损失函数将纵横比的损失项拆分成预测的宽度和高度分别与最

小外接框宽度和高度之间的差异，从而提高了模型的收敛速度和回归精度

[101,102]。然而，Focal EIoU 的聚焦机制是静态的，未充分利用非单调动态聚焦机

制的潜力。由于训练数据不可避免地包含低质量示例，几何因素会加重对这些

低质量示例的惩罚，进而降低了模型的泛化性能。当 anchor box 与目标框高度
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重叠时，损失函数会减弱几何因素的惩罚。因此，本文在原有基础上进行了改

进，引入了构建非单调聚焦系数的方法，并将 Wise-IoU[103]引入作为损失函数，

具体计算如下所示。 

IoUWIoU W IoUL rR L=                                               (4-13) 

( ) ( )
2 2

2 2 *
exp

( )

gt gt

WIoU

w h

x x y y
R

c c

 − + −
 =
 +
 

                                    (4-14) 

r
 



 −
=                                                       (4-15) 

 

*

IoU

IoU

L

L
 =                                                         (4-16) 

式中： wc 和 hc 是最小外接矩形的宽和高，  表示锚框的离群度，离群度小，

意味着锚框的质量高，为防止 WIoUR 产生阻碍收敛的梯度，将 wc 和 hc 从计算中分

离出来(*表示此操作)，可有效消除阻碍收敛的因素，由于 IoUL 是动态的，锚框

的离群度也是动态的，这使得 Wise-IoU 避免了将长宽比纳入损失函数。通过估

计锚定框的离群度，并定义动态的非单调聚焦机制，对质量较高的锚定框分配

了适度  的小梯度增益，允许中等质量的锚定框成为回归过程的焦点。同时，

对于质量较低的锚定框，给予了较大  的最小梯度增益，从而有效地降低了低

质量情况下锚定框回归的惩罚。Focal EIoU 损失函数训练时收敛曲线如图 4-13

所示。 

 
图 4-13 损失函数 
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在图 4-13 中，box-loss 为定位损失，用于计算锚框和相应的校准分类是否

正确。当 box-loss 值较低时，意味着模型能够准确预测目标的位置；obj-loss 为

置信度损失，表示模型是否成功地检测到了目标。当 obj-loss 值较低时，模型将

一个物体误判为背景或未检测到目标时，obj-loss 会增加，反之，当模型正确地

检测到目标时，该损失会减小。在图 4-13 中，box-loss 和 obj-loss 的值都很小，

收敛速度很快。 

4.6 超参数设置 

本文从中国交通标志标线的公共数据集 TT100k 中选取了 9600 幅不同交通

场景图像作为训练和测试数据集，按照 8:2 的比例进行划分。数据集包含 34 个

类别。实验使用的硬件平台包括 Intel Core i7-8358P 处理器和 Nvidia GeForce 

GTX 3090 图形处理器。具体参数见表 4-3 所示。 

表 4-3 有关训练参数 

参数 数值 

图像大小 

batch size 

Epoch 

初始学习率 

Weight decay 

优化器 

PyTorch 

cuDNN 

Python 

640 ×640 

16 

150 

0.0001 

0.0005 

SGD 

1.8.1 

11.1 

3.8 

4.7 实验结果与分析 

4.7.1 对比实验分析  

为了证明所提出网络在交通标志识别领域中的优势，本文将所提出的方法

与其他网络进行了比较。Tan 等人提出的 Efficientdet 网络近年来取得了优异的

成果，Efficientdet 网络训练的参数只有 3.752G 个参数，其权重只有 15.15M；

Andrew 等人提出的 MobileNet-SSD 被用作比较实验之一；MobileNet 被广泛应

用于移动终端的神经网络主干，对神经网络移植到移动终端具有里程碑意义。

此外，YOLOV3还将Darknet53网络引入骨干网。与之前的YOLOv2和YOLOv1

相比，YOLOV3 具有更强大的功能和更高的精度，有助于提高模型的特征提取

能力，从而提高目标的检测性能。 
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表 4-4 对比实验结果 

模型 参数量(G) 权重大(M) FPS mAP@0.5 

YOLOv5 

MobileNet-SSD 

Efficientdet 

YOLOX 

YOLO-GCC 

7.11 

25.06 

3.75 

69.0 

3.7 

14.6 

118 

15.1 

9.0 

8.3 

76 

22 

26 

59 

85.8 

93.6 

32.0 

57.8 

68.6 

91.9 

由表 4-4 可知，与 MobileNet-SSD、Efficientdet、YOLOX 网络相比，本章

所提出的 YOLO-GCC 轻量化算法具有参数量仅为 3.7G，权重仅为 8.3M，FPS

增加到 85.8fps， mAP@0.5 提升至 91.9%的优势，因此，YOLO-GCC 模型在所

有模型中表现和准确性最佳。YOLO-GCC 模型的训练结果如图 4-14 所示。评估

图表显示在 100 个 epochs 后，精确度、召回率、mAP、训练损失和验证损失的

值都趋于收敛。 

 

图 4-14 YOLO-GCC 模型的训练结果 

4.7.2 消融实验分析 

  为了分析本文对 YOLOv5 网络改进方法的有效性，针对主要改动部分在

TT100k 数据上进行消融实验，具体做法是在 YOLOv5 网络中分别加入

GhostConv 和 SAGN，探究 Ghost 卷积对改进前后网络的影响。再根据 YOLOv5

网络骨干网络改进的基础上，依次加入改进的损失函数和上采样模块。其中，

G 表示 GhostConv，C 表示 CARAFE 上采样模块，W 表示 WIoU 损失函数，√意

味着在 YOLOv5 网络中添加了对应的模块。 
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通 过 对 比 分 析 ：(1) YOLOv5＋GhostConv；(2) YOLOv5＋SAGN；(3) 

YOLOv5＋SAGN+CARAFE上采样模块；(4) YOLOv5＋SAGN+CARAFE上采样

模块+ WIoU 损失函数；具体的消融结果见表 4-5 和曲线对比如图 4-15、图 4-16、

图 4-17 和图 4-18。 

表 4-5 消融实验结果 

Models G SAGN C W P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS 

实验 1 √    89.9 84.6 90.1 69.5 82 

实验 2  √   90.4 85.8 91.3 70.8 73.5 

实验 3  √ √  89.3 87.8 91.4 70.7 70.9 

实验 4  √ √ √ 91.9 89.06 91.9 70.8 85.8 

下图为四种改进后的的模型曲线效果对比图。 

 

        图 4-15 改进后的模型 mAP@0.5 对比图     图 4-16 改进后的模型 mAP@0.5:0.95 对比图 

 

图 4-17 改进后的模型 Precision 对比图       图 4-18 改进后的模型 Recall 对比图 

从表 4-5 和图 4-15、图 4-16、图 4-17 和图 4-18 可知，改进后的模型曲线和

改进前的模型曲线对比曲线波动较小，模型对添加的 Ghost 卷积进行改进后，

精确率、召回率和平均精确率均有所提很高，在此基础上，引入 CARAFE 网络

作为上采样模块，虽然精确率略有下降，但召回率和平均精确率均有所提高，

说明加入后的模块能更好地捕获小目标的特征信息，再引入 WIoU 作为模型的
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损失函数，引入后模型的精确率、召回率和平均精确率均得到有效提升。将三

种改进的策略结合后效果最佳，即改进后的 YOLOv5 模型 mAP 和检测速度 FPS

分别提高了 1.8 个百分点和 3.8 fps，进一步验证了本文方法的可行性。 

除了直观的损失性能之外，本文还绘制了分类混淆矩阵，如图 4-19 所示。

混淆矩阵用于总结分类结果并表示准确性评估矩阵，颜色越深，目标的识别率

越高。 

 
图 4-19 YOLO-GCC 在训练集上的混淆矩阵 
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4.7.3 部分检测结果示例 

 

图 4-20 部分实例检测结果 

为了验证本文提出的算法在交通标志检测中的性能，本文选择了不同尺度

的交通标志图像，包括一些人眼难以识别的交通标志图像，如图 4-20 所示。由

第 2 章第 2.3.2 小节可知，pl30 代表限速 30km/h，pl60 代表限速 60 km/h，pl80

代表限速 80 km/h，pl120 代表限速 120 km/h，il60 代表最低车速 60 km/h，il80

代表最低车速 80 km/h，il100 代表最低车速 100 km/h，pn 代表禁止停车，ph4.5

代表限高 4.5m。测试结果表明，该算法能够有效地检测出道路上的小尺度目标，

且置信度高。 

 
图 4-21 复杂环境实例检测结果 
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在夜晚、雨天和大雾等复杂环境下，车载设备所拍摄的交通标志图片清晰

度较低，从而导致交通标志检测与识别所受影响较大。图 4-21 为对复杂天气行

车记录仪拍摄的交通标志进行检测，结果表明，本文提出的算法可以精准定位

和检测部分复杂环境下的交通标志。 

4.8 本章小结 

本章对比了 MobileNetV3、Shufflenetv2 和 GhostConv 三种轻量化网络在

YOLOv5 中的改进效果，最终选取 GhostNet 做为 YOLOv5 算法的轻量化网络，

再接着对轻量化 GhostNet 网络进行改进，融合 GhostNet 网络和 CBAM 注意力

机制级联结构来优化 YOLOv5 主干特征提取网络，提出一种轻量型的道路交通

标志检测模型，降低了模型复杂度，提高了交通标志的检测速度。采用 WIoU

作为边框损失函数，并在在特征融合层中引入 CARAFE 上采样模块以更好的恢

复检测目标局部细节。训练结果表明，改进后的 YOLOv5模型，mAP提升 1.8%，

为 91.9%，权重下降为原来的 65.1%，参数量下降为原来的 58.8%，检测速率提

升了8.6fps，本章提出的轻量化算法相对于其他算法更易于移植到移动设备端，

且检测精度明显优于大部分主流算法，可以在车辆智能辅助驾驶中进行实际应

用。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

本文基于 YOLOv5 算法，针对目前交通标志识别算法存在检测精度低，模

型尺寸大，检测速度慢等问题，提出了一种基于深度学习的轻量化交通标志识

别算法。传统方法主要依赖于手工提取特征和经典的计算机视觉技术，但随着

深度学习技术的兴起，基于卷积神经网络的方法在交通标志检测领域取得了显

著的成就。深度学习方法通过端到端的训练，能够自动学习图像中的特征，从

而在复杂多变的道路环境中更为准确地检测和识别交通标志。本文的主要工作

总结如下： 

(1) 针对当前交通标志识别技术不能满足智能辅助驾驶系统实时性和准确性

要求的问题，提出了一种改进的 YOLOv5 算法。将卷积注意力模型和

CSP1_3CBAM 模型融合在一起，建立了一个新的 CSP1_3CBAM 模型。选择

ACONC 作为 YOLOv5 的激活函数，从而提高了模型对有用信息特征的提取能

力。最后通过在 TT100K 交通标志数据集上的实验表明，改进后的 YOLOv5 算

法的损失函数值比改进前明显降低。改进后的 YOLOv5 模型在 TT100K 数据集

交通标志检测方法与其他检测方法相比，mAP 提高了 6.2%、FPS 每秒提升了

3.54 帧。 

(2) 对 YOLOv5 网络进行轻量化处理，提出一种轻量化的 YOLO-GCC 交通

标志检测模型。首先分别采用 MobileNetV3、Shufflenetv2 和 GhostNet 三种网络

作为 YOLOv5 的特征提取网络，分别对网络进行训练验证，结果表明 GhostNet

作为特征提取网络，更能明显降低网络模型的权重，因此选取 GhostNet 做为轻

量化主干网络，接着融合 GhostNet 网络和 CBAM 注意力机制，引入 WIoU 作为

边框损失函数，并在特征融合层中引入 CARAFE 上采样模块。最后在 TT100k

交通标志数据集测试结果表明，改进后的 YOLOv5 模型，mAP 提升 1.8%，为

91.9%，权重下降为原来的 65.1%，参数量下降为原来的 58.8%，FPS 每秒提升

了 8.6 帧。 
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5.2 展望 

本文提出了一种轻量化的 YOLO-GCC 交通标志检测模型。该模型选取

GhostNet 作为特征提取网络，并融合 CBAM 注意力机制，引入 WIoU 作为边框

损失函数，以及 CARAFE 上采样模块进行特征融合，该算法在实现轻量化的同

时取得了显著的性能提升，但仍存在一些可以进一步改进的方向。  

(1) 本文所使用的数据集为中部分实例数量较少，且大多数场景为白天和晴

天，考虑到复杂天气情况下的交通标志识别，因此可以整合其他来源的交通标

志数据集，如公开数据集、自行采集数据等，增加交通标志的种类和数量，以

增加数据样本的多样性和丰富性，从而提升模型的泛化能力。 

(2) 注意机制仅和 GhostNet 网络进行融合，未来可以探索更多先进的轻量化

网络结构和注意力机制融合，以进一步提升模型的特征提取能力和鲁棒性。 

(3) 交通标识牌易被污损和遮挡，本文虽在特征提取网络中融入了注意力机

制，但仍存在部分遮挡面积较大和褪色的交通标志无法准确检测，因此未来可

以考虑引入更多的先验知识或者上下文信息，例如道路场景信息等，以提升模

型在复杂环境下的适应能力。 

(4) 随着自动驾驶技术的发展和应用场景的多样化，考虑整合与交通标志相

关的其他领域数据，如道路标线、车辆、行人等信息，以提供更丰富的语境信

息，帮助模型更好地理解交通环境，提高交通标志检测的准确性和实用性，实

现更加全面和智能的交通场景理解和决策。 
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