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【摘要】为在复杂的城市街道背景条件下实现更为高效的交通标志小目标识别，提出了一种改进的YOLOv5s算法，

通过引入卷积块注意模块（CBAM）空间通道注意力机制、自适应空间特征融合（ASFF）模块和改进检测框的损失函数

进一步提升网络性能，TT100K交通标志数据集上的验证结果表明，所提出的改进算法的交通标志识别平均精度均值

（mAP）达到84.5%。
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【Abstract】To achieve more efficient detection of small traffic sign targets under complex urban street background 
conditions, this paper proposes an improved YOLOv5s algorithm. This enhancement is achieved by incorporating a Convolution 
Block Attention Module (CBAM) Spatial Channel Attention Mechanism, an Adaptive Spatial Feature Fusion (ASFF) module, 
and an improved loss function for detection boxes. The validation results on the TT100K traffic sign dataset demonstrate that 
the proposed algorithm achieves a mean Average Precision (mAP) of 84.5% in traffic sign recognition.
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基于改进YOLOv5s-CBAM-ASFF算法的交通

标志识别研究

付蓉萍　付建胜　梁旺阳

（桂林电子科技大学，桂林 541000）

1 前言

在城市街道场景中，交通标志的识别往往存在

复杂的背景干扰和标志被部分遮挡等因素[1]，严重

影响检测速度和准确性。传统的手工特征提取方

法，如索贝尔（Sobel）边缘检测特征[2]、哈尔（Haar）
特 征[3]、方 向 梯 度 直 方 图（Histogram of Oriented 
Gradient，HOG）特征[4]等，因其泛化能力有限且计算

复杂度高，在实时交通标志识别场景中表现不佳。

深度学习技术的兴起与发展使其在目标检测

领域的应用日益广泛。单阶段检测算法如 YOLO
（You Only Look Once）[5]和单步多框检测器（Single 
Shot MultiBox Detector，SSD）[6]在交通标志检测任务

中取得了显著成果。深度学习有助于解决城市街

道复杂背景条件下的交通标志识别问题，是自动驾

驶和无人驾驶技术性能提升的主要途径[7]。

廖璐明等[8]提出一种融合空间变化网络与注意

力机制的交通标志识别系统，有效提升了识别性
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能；江金洪等[9]在YOLOv3基础上引入深度可分离卷

积技术，改进损失函数，进而提高检测精度；黄志强

等[10]提出轻量化的 YOLOv3-tiny 模型，通过引入注

意力机制提高了识别的准确性；郭继峰等[11]针对

YOLOv4 算法进行改进，采用深度可分离卷积和焦

点（Focal）损失函数，解决模型参数量大和样本不均

衡问题，进而提升了检测精度；查超能等[12] 在

YOLOv5中引入 Transformer和自适应空间特征融合

（Adaptive Spatial Feature Fusion，ASFF）机制，有效

解决了雨天环境下的交通标志识别问题；尹靖涵

等[13]通过数据增强、K-均值（K-Means）先验框和全

局非极大值抑制（Global Non-Maximum Suppression，
GNMS）机制来提升YOLOv5模型的识别精度。

尽管前述算法在提升交通标志识别精度方面取

得了一定进展，但在城市街道的复杂环境下实现交通

标志的识别仍面临诸多挑战。本文致力于解决城市

街道复杂背景下的交通标志小目标识别问题，提出一

种基于YOLOv5s的改进算法。通过在颈部（Neck）网
络 中 引 入 卷 积 块 注 意 模 块（Convolutional Block 
Attention Module，CBAM）空间通道注意力机制，增强

对细节特征的识别精度。在检测头网络中添加ASFF
机制模块，实现特征优化组合。此外，采用完全交并

比（Complete Intersection over Union，CIoU）损失函数

替代广义交并比（Generalized Intersection over Union，
GIoU）损失函数以提高模型训练的收敛速度和识别能

力。最后，在交通标志数据集 TT100K（Tsinghua-
Tencent 100K）上进行模型的训练与测试。

2 YOLOv5网络模型

YOLOv5采用模块化思想，提供了不同规模的模

型来适应不同的应用需求，YOLOv5s是该系列中模

型规模最小的版本，具有相对较窄的特征映射通道。

随着模型复杂度的逐级提升，其他3个变体在深度和

宽度上均有所增加，从而在一定程度上提高了检测

精度，但这是以增加计算资源消耗为代价的。为了

在确保网络轻量化的同时实现交通标志的快速检测

与识别，本文采用YOLOv5s作为基础模型。

YOLOv5 网络结构主要分为 4 个部分：输入层

（Input）、主干层（Backbone）、颈部层（Neck）和预测

层（Prediction）[14]，如图 1 所示。Input 负责接收输入

图像并将其标准化，为后续处理提供统一的数据格

式；Backbone利用深度卷积神经网络从输入图像中

有效提取关键特征；Neck网络采用特征金字塔网络

（Feature Pyramid Network，FPN）结构，通过多尺度特

征融合策略增强模型对不同尺寸目标的检测能力；

Prediction模块负责在特征映射上生成锚框（Anchor 
Box），并输出用于目标检测的边界框，同时提供检

测对象的类别名称和相应的置信度。这种分层和

模块化的设计，使 YOLOv5 能够在保持高检测速度

的同时，实现对目标的快速准确识别。
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图1 YOLOv5网络结构示意

其中，Backbone 网络中的 Focus 为聚焦模块，

CBL 模块集成了卷积（Conv）模块、批归一化（Batch 
Normalization，BN）模块和线性修正单元（Rectified 
Linear Unit，ReLU）激活函数，Conv 模块中的 Act 为
激活函数（Activation Function），Res Unit为残差单元

（Residual Unit）。进一步地，跨阶段部分（Cross 
Stage Partial，CSP）网络细分为 CSP1 和 CSP2 两个阶

段：CSP1常用于模型的Backbone部分，CSP2常用于

模型的 Neck 部分。此外，空间金字塔池化（Spatial 
Pyramid Pooling，SPP）模块常采用最大池化（Max 
Pooling）操作。Neck 网络中的 Concat 为拼接模块，

Upsample为上采样操作模块。

3 改进的YOLOv5网络模型

本文基于注意力机制和多尺度特征融合方法

从 3个方面对YOLOv5s网络进行交通标志识别的性
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能改进，如图 2所示：在 Neck网络中的 CSP2模块引

进 CBAM 空间通道注意力机制；在检测头网络中各

层级部分加入 ASFF 模块；将检测框损失函数由

GIoU改进为CIoU混合函数。
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图2 YOLOv5s-CBAM-ASFF整体框架示意

3.1 注意力机制的改进

本文通过引入注意力机制增强模型对交通标

志小目标的细节提取能力。CBAM空间通道注意力

机 制[15] 由 通 道 注 意 力 模 块（Channel Attention 
Module，CAM）和空间注意力模块（Spatial Attention 
Module，SAM）组成，使神经网络能够自适应地聚焦

于输入数据中最重要的部分。

本文将空间通道注意力机制模块加入YOLOv5s
中Neck网络的CSP2模块，以增强模型对输入特征的

敏感度。CBAM空间通道注意力模块如图3所示。通

道注意力模块：模型首先分别通过全局平均池化

（Global Average Pooling，GAP）和 全 局 最 大 池 化

（Global Max Pooling，GMP）处理特征图的通道维度，

随后，通过1×1的卷积操作将综合特征表示转化为初

始权重，再引入Sigmoid非线性激活函数对初始权重

进行变换，从而实现对通道特征的有效加权。空间注

意力模块：模型首先对特征图进行通道池化操作，以

提取空间的代表性特征；然后，将经过池化的特征图

与原始特征图进行通道维度堆叠，形成新的特征表

示；随后，模型再通过一个 7×7卷积核（Convolutional 
Kernel），以生成每个空间位置的权重；最后，通过

Sigmoid激活函数对空间权重进行非线性变换，以增

强模型对重要空间特征的识别能力。其表达式为：

W = σ( fMLPw1 + fMLPw2 ) （1）
W'= σ[ fconv fcat (w3,w4 )] （2）

式中：W为通道注意力权重，W′为空间注意力权重，

σ 为 Sigmoid 激活函数，fMLP为 1×1 卷积函数，w1、w2、

w3、w4为池化的权重向量，fconv为 7×7卷积函数，fcat为

向量堆叠函数。
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特征

通道池化

GAP

GMPGMP
1×1Conv

7×7Conv
Sigmoid Sigmoid

CAM SAM
图3 CBAM空间通道注意力模块示意

3.2 自适应空间特征融合机制的添加

YOLOv5s 结 构 中 路 径 聚 合 网 络（Path 
Aggregation Network，PANet）模块常被采纳为特征融

合的内核。PANet通过自底向上与自顶向下的双路

径机制实现跨层级融合，通过不同层级特征图之间

的语义关联来增强目标检测的准确性，但该方法在

处理特征图时并未深入挖掘利用多尺度特征的潜

力。由此，本文在检测头网络中引入一种ASFF[16]机

制，通过在多尺度特征图之间进行融合，来增强模

型对各种尺寸目标的识别性能。

ASFF 的结构如图 4 所示，其中 Level 1、Level 2
和Level 3分别代表不同层级的融合策略：Level 1专

注于最精细的尺度，利用高分辨率特征图来捕捉小

尺寸目标的细节；Level 2 采用中等分辨率，旨在识

别中等尺寸的目标，同时降低计算成本；Level 3 关

注最粗的尺度，通过最低分辨率的特征图来识别大

尺寸目标的整体轮廓。在 ASFF 框架下，特征融合

的权重会根据各层级对任务的贡献进行自适应调

整，从而优化融合效果。此外，ASFF通过空间域的

筛选机制，有效排除了不协调的特征响应，提升了

特征融合的一致性。

Level 1

Level 2

Level 3

ASFF 1

ASFF 2

ASFF 3

Conv

Conv

Conv

图4 ASFF结构示意

本文通过引入ASFF模块，使网络能够直接在不同

层级对特征进行空间滤波，从而只保留有用的信息进

行融合，进而筛选出对目标检测有益的特征，实现特征

的高效整合。通过这种方式，ASFF不仅提升了特征的

表达能力，还增强了模型对复杂场景的适应性。

3.3 改进损失函数

YOLOv5 算法采用 GIoU[17]损失函数，该函数通

付蓉萍，等：基于改进YOLOv5s-CBAM-ASFF算法的交通标志识别研究
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过综合考量预测框与真实框的重叠面积、形状和大

小，为模型提供更为全面的优化目标。位置回归损

失 的 评 价 指 标 交 并 比（Intersection over Union，
IoU）[18]通过计算 2个边界框的交集与并集的比值衡

量其相似性。GIoU 损失函数进一步优化了边界框

的位置预测，使得模型能够实现更高的精度和鲁棒

性，基于GIoU的损失函数LGIoU的计算公式为：

LGIoU = 1 - I IoU + |B - (A ∩ A1 ) |
|B| （3）

其中：

I IoU = |A ∩ A1|
|A ∪ A1|

（4）
式中：A为真实框，A1为预测框，B为包含A和A1的最

小凸集，IIoU为交集与并集的比值。

GIoU 损失函数虽然在处理预测框和真实框不

相交的情况时表现出色，但预测框完全包含在真实

框内时，GIoU损失函数会退化为传统的 IoU损失函

数，无法进一步区分预测框和真实框的相对位置关

系，从而限制其优化潜力。因此，本文引入 CIoU[19]

损失函数和焦点损失函数相融合来替代原有 GIoU
函数，进而实现对交通标志锚点框的精确定位。

CIoU 损失函数优化了模型对目标形状和位置的识

别能力，特别是在交通标志识别领域的街道复杂场

景下。首先，通过式（4）计算出预测框和真实框之

间的交集和并集区，再计算出中心点距离 ρ(b,bgt)、对
角线距离 c；其次，通过 IoU 损失函数值计算权重参

数 α和 ν，衡量预测框和真实框的纵横比的一致性；

最后，结合上述因素计算 CIoU 损失函数值。此外，

焦点损失函数通过定义预测概率 Pt有效缓解各样

本类别不平衡的问题，确保模型对预测框的置信度

正确可信，进一步提升模型对小目标或稀有类别的

检测准确性，使模型在处理具有高度相似性或低频

出现的交通标志时，表现出卓越的性能。因此，

CIoU损失函数在目标检测任务中的应用，不仅增强

了模型的泛化能力，也提高了其在实际应用中的可

靠性，基于CIoU的损失函数LGIoU的计算公式为：

LCIoU = 1 - I IoU + ρ2( )b,bgt
c2 + αν （5）

其中：

α = ν

( )1 - I IoU + ν
（6）

ν = 4
π2 (arctan Wgt

hgt
- arctan w

h )2 （7）
最终损失值为：

LFL =-α t( )1 - P t
γ log (P t ) （8）

式中：b、bgt分别为预测框和真实框的中心点坐标，c
为最小包围框的对角线长度，w、h分别为预测框的

宽度、高度，Wgt、hgt分别为真实框的宽度、高度，αt为

平衡因子，γ为调节因子。

4 验证结果及分析

4.1 验证数据集

本文所选用的数据集为中国交通标志开源数

据集TT100K。TT100K具有庞大的数据量和丰富的

语义信息，其数据样本是通过高清摄像头在真实街

道环境中拍摄获得的，能够真实还原复杂的城市街

道背景。图 5展示了TT100K数据集中的样本图像，

包含多样的城市街道元素。在 TT100K 数据集中，

本文进一步筛选出 45类具有重要语义信息的交通

标志，如图 6所示，包括限速指示牌、禁止通行指示

牌和禁止停车指示牌等。本文将增强后的 11 584
份数据样本按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、验证

集和测试集，分别包含 8 901张、1 341张和 1 342张

图像，图 7所示为 45类交通标志在增强后数据集中

的数量分布情况。

图5 TT100K数据集样本

图6 45类交通标志
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图7 交通标志种类数量分布情况

4.2 评价指标

为了验证模型对交通标志的识别性能，本文采

用精确率（Precision）、召回率（Recall）、平均精度均

值（mean Average Precision，mAP）和 F1 分 数（F1 
Score）作为评价指标评估网络性能：

P = GTP
GTP + GFP

× 100% （9）
R = GTP

GTP + GFN
× 100% （10）

HmAP = 1
M∑

k = 1

M (HAP (k)) × 100% （11）
F1 = 2PR

P + R
× 100% （12）

式中：GTP、GFP、GFN分别为真正例、假正例、假负例数

量，M 为检测目标的类别总数，HAP(k)= ∫0

1
P ( )R dR ×

100%为第 k 个类别的平均精度（Average Precision，
AP）。

4.3 验证环境

本文选择PyTorch深度学习框架，并采用Python
作为编程语言，验证环境如表 1所示，在模型训练阶

段，设置轮次（epoch）为 200 次，批量大小（Batch_
size）为 16。选择随机梯度下降（Stochastic Gradient 
Descent，SGD）法，并对其进行了学习率优化，初始学

习率设定为 0.01。此外，为评估模型性能，将置信度

阈值统一设定为 0.5。为提高网络模型的训练效率，

本文采用LabelImg软件对交通标志图像进行标注。

4.4 验证结果分析

改进算法验证结果如图 8 所示。由图 8 可知，

本文提出的 YOLOv5s-CBAM-ASFF 算法模型在多

个关键性能指标上均有显著提升：mAP达到 84.5%，

与YOLOv5s算法相比，提升了 9.7百分点，F1分数由

69.3%提升至 82.2%，而且在精确率和召回率方面均

有较好的表现。这充分说明 YOLOv5s-CBAM-
ASFF算法能更准确地对交通标志进行识别。

表1 验证环境参数

参数

中央处理器（CPU）
图形处理器（GPU）

系统

编程语言

随机存取内存（RAM）/GB
统一计算设备架构（CUDA）版本

PyTorch版本

配置

英特尔酷睿 i7-11700
英伟达GeForce GTX 3090

Linux-Ubuntu20.04
Python
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CUDA11.3

PyTorch1.11
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

边
界

损
失

/%
0   200 400

轮次/次

0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

0    200 400
轮次/次

置
信

度
损

失
/%

分
类

损
失

/%

0    200 400
轮次/次

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02

（a）训练集验证结果

0.009
0.008
0.007
0.006
0.005
0.004
0.003

置
信

度
损

失
/%

0 200 400
轮次/次

0   200 400
轮次/次

0.055
0.050
0.045
0.040
0.035
0.030
0.025
0.020

边
界

损
失

/%

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02

分
类

损
失

/%

0    200 400
轮次/次

（b）验证集验证结果
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1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

精
确

率
/%

0    200 400
轮次/次

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

召
回

率
/%

0    200 400
轮次/次

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

mA
P@

0.5
/%

0    200 400
轮次/次

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

mA
P@

0.5
：0.

95/
%

0       200 400
轮次/次

（c）评估指标验证结果

图8 改进算法模型验证结果

4.5 消融试验

为了验证不同策略对网络性能的影响，本文选

择在颈部网络引进 CBAM 空间通道注意力机制模

块，并在检测头网络添加ASFF模块开展消融试验。

在相同环境下，构建 YOLOv5s、YOLOv5s-CBAM、

YOLOv5s-ASFF 和 YOLOv5s-CBAM-ASFF 算法模

型并比较其识别结果，如表2所示。

结果表明，4种模型均可完成复杂环境下的交通

标志检测识别任务。其中，YOLOv5s-CBAM-ASFF
的交并比阈值为0.5时的mAP（mAP@0.5）和F1分数相

较于YOLOv5s网络模型分别提高了9.7百分点和12.9
百分点，同时，精确率和召回率也高于其他3种模型。

表2 消融试验结果 %

网络模型

YOLOv5s
YOLOv5s-CBAM
YOLOv5s-ASFF

YOLOv5s-CBAM-ASFF

P

85.4
91.8
92.0
93.8

R

86.1
95.4
96.2
97.0

mAP@0.5
74.8
82.1
83.2
84.5

F1分数

69.3
79.0
80.1
82.2

4.6 对比试验

为了验证本文改进算法的可行性，将其与 SSD
算法[20]、中心点检测网络（CenterNet）[21]、YOLOv3、
YOLOv4、YOLOv5s等主流算法进行对比验证，试验

参数与本文模型参数保持一致，差异参数保持默认

设置，结果如表3所示。
表3 对比试验结果 %

网络模型

SSD
CenterNet
YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5s

YOLOv5s-CBAM-ASFF

P

86.4
89.9
65.6
79.7
85.4
93.8

R

70.9
79.1
67.2
68.0
86.1
97.0

mAP@0.5
57.8
81.7
51.1
54.4
74.8
84.5

F1分数

55.9
66.4
41.2
44.0
69.3
82.2

由表 3 可知，改进算法各性能参数保持在相对

较高的水平，充分展现了其优化后的性能优势。

5 结束语

针对复杂的城市街道背景条件下交通标志的

小目标识别问题，本文基于YOLOv5s网络模型提出

了一种改进的 YOLOv5s-CBAM-ASFF 算法。通过

引入空间通道注意力机制和添加多尺度特征融合

模块，并采用 CIoU 损失函数替代 GIoU 损失函数进

行优化，进而去除复杂的背景干扰和有效融合多尺

度特征信息，进一步提高对小目标的识别能力。在

TT100K数据集上的验证结果表明，与原始YOLOv5s
模型相比，YOLOv5s-CBAM-ASFF算法的精确率P、

召回率R、平均精度均值mAP和F1分数分别实现了

8.4百分点、10.9百分点、9.7百分点和 12.9百分点的

显著提升。

在未来的工作中，考虑到自然场景的复杂性和

多样性，需要进一步研究雨雪天气、遮挡和不同光

照强度等环境因子的影响，并丰富交通标志数据集

中的交通标志种类和数量，训练和增强模型性能，

以满足更多场景应用需求。
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