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【摘要】为克服交通标志检测与识别中交通标志目标小、尺寸多样、获取相关特征信息困难且易受到复杂背景干扰等

挑战，基于YOLOv5s网络提出一种基于深度学习的交通标志检测与识别方法。针对当前交通标志识别算法在背景复杂的

小目标识别方面存在的问题，将置换注意力机制嵌入YOLOv5s模型主干网络末端的 C3层，提出了一种基于注意力机制的

交通标志检测与识别算法，以提高对关键区域的聚焦能力，有效消除背景噪声干扰。针对目前目标检测算法在处理尺寸多

变的交通标志图像时存在特征融合局限性的问题，提出了加权特征融合网络算法。该算法使主干网络中包含丰富语义信

息的同尺寸浅层特征图，分别与深层的中等和大目标检测层进行加权融合，以增强多尺寸特征融合能力。实验结果表明，

改进后算法在交通标志检测数据集 CCTSDB 2021上，相较于原 YOLOv5s方法，精确度和召回率分别提升了 0.5个百分点和

3.6个百分点，平均精度提升了 2.8个百分点，检测速度达到 123.46 帧/s。因此，提出的算法能够有效提高交通标志检测和识

别的准确性，同时保持原有的检测速度。
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【Abstract】 In order to overcome the challenges of traffic sign detection and recognition, such as small targets,

diverse sizes, difficulty in obtaining relevant feature information, and susceptibility to complex background interference,
traffic signs are detected and recognized. a deep learning method for traffic sign detection and recognition is proposed based
on the YOLOv5s network. Addressing the issue of current traffic sign recognition algorithms struggling to identify small
targets in complex backgrounds, we have integrated a shuffle attention mechanism into the C3 layer at the end of the
YOLOv5s backbone network. This integration introduces a traffic sign detection and recognition algorithm that relies on an
attention mechanism. This enhances the ability to focus on key areas and effectively eliminates background noise
interference. To address the limitations of feature fusion in current object detection algorithms when dealing with traffic
signs of varying sizes in images, we propose a weighted feature fusion network algorithm. This algorithm performs weighted
fusion of shallow feature maps containing rich semantic information in the backbone network with medium and large target
detection layers, enhancing the fusion ability of multi- size features. Experimental results on the traffic sign detection
dataset CCTSDB 2021 show that the enhanced algorithm achieved a 0.5 percentage points increase in precision, a 3.6
percentage points increase in recall, and an average precision improvement of 2.8 percentage points compared to the
original YOLOv5s method. Additionally, the detection speed reached 123.46 frame/s. Therefore, the proposed algorithm
effectively enhances the accuracy of traffic sign detection and recognition while maintaining a original detection speed.

Key words: Small object detection, Traffic sign recognition, YOLOv5s, Shuffle attention
mechanism, Weighted feature fusion

基于深度学习的交通标志检测与识别方法研究

【欢迎引用】王云航. 基于深度学习的交通标志检测与识别方法研究[J]. 汽车文摘, 2024(6): 30-38.
【Cite this paper】WANG Y H. Research on Detection and Recognition Methods of Traffic Signs Based on Deep Learning[J]. Automo⁃tive Digest(Chinese), 2024(6): 30-38.

汽车文摘

30



汽 车 文 摘

0 引言

交通标志检测任务旨在准确识别图像或视频中

的交通标志类别及其位置。这项技术被广泛应用于

自动驾驶和辅助驾驶等领域，是智能交通系统重要的

组成部分，对于交通标志的准确检测具有重要的研究

意义和实用价值。然而，由于实际环境中的交通标志

受采集条件的影响，往往呈现目标小、背景复杂、尺寸

变化多样等特点，导致识别困难甚至误判，可能对车

辆的行车安全造成严重影响。因此，实时、快速地识

别交通标志成为交通任务中的重点和难点之一。

国内外已有许多关于交通标志检测识别的研究，

并取得了一定成果。交通标志检测可分为传统方法

和基于深度学习的方法2大类。传统检测方法主要利

用颜色、形状特征或二者融合进行交通标志的检测。

Akatsuka等[1]提出一种阈值分割算法，通过在RGB颜

色空间中设定不同颜色的阈值范围，标记交通标志的

红色、黄色和蓝色等特定颜色，从而实现了对交通标

志的检测。Barnes等 [2]引入径向对称检测法，该方法

利用点与点的对称性，将圆形映射为点的集中聚集，

突出图像中的圆对称区域，以实现对交通标志的粗定

位。汤凯等[3]提出了一种多特征协同方法，结合颜色

特征、形状特征和尺度特征，并采用支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine, SVM）对融合特征进行分类，从而

获得交通标志的检测结果。然而，该方法在处理小尺

度曲率直方图时容易受到边缘噪声的干扰，导致尺度

较小的交通标志难以被正确检测到。Qian等[4]将基于

颜色的分割方法和模板匹配方法的优点结合起来，提

出了一种新的几何形状特征表达方法，即多级链码直

方图（Multi-level Chain Code Histogram, MCCH），用于

交通标志的识别。He等 [5]利用改进的局部二值模式

（Local Binary Patterns, LBP）进行局部特征提取，并采

用离散小波变换的低频系数作为全局信息，然后将这2
种特征级联起来进行交通标志识别。然而，传统的交

通标志检测方法对特征提取依赖手工操作，鲁棒性较

差，无法满足交通标志检测对实时性和精确性的要求。

2014年，首次将卷积神经网络应用于目标检测[7]，

自此以后，基于深度学习的方法开始广泛应用于交通

标志检测。深度学习的目标检测算法主要分为2个方

向：二阶段检测和一阶段检测。二阶段检测算法包括

R-CNN（Regions with CNN features）及其改进版本

Fast R-CNN[8]、Faster R-CNN[9]等。一阶段检测算法包

括YOLO（You Only Look Once）系列 [10-13]和 SSD（Single

Shot multibox Detetor）[14-15]等，目标检测发展状况如图1
所示。

Yang等 [17]基于 Faster R-CNN框架引入了注意力

网络，以便快速搜索所有可能的感兴趣区域，并根据

颜色特征将其分为3类。然后，另外一个区域提取网

络从一组锚框中生成最终的候选区域。Jin等 [18]在

SSD框架的基础上，引入了特征融合层，并在融合后将

SE（Squeeze and Excitation）模块添加到特征提取层，极

大地提高了对小型交通标志的识别率。YOLO算法于

2016年首次提出，其最大的贡献在于采用 S×S网格

代替传统的目标区域，通过一次回归同时输出目标

的坐标和类别概率。Zhang等 [19]提出了一种改进的

YOLOv2算法，用于交通标志识别。为了减少计算量，

在网络的中间层引入了多个1×1卷积层，并减少了顶

部的卷积层。同时，为了检测小型交通标志，采用更

密集的网格划分图像，以获得更精细的特征图。Sich⁃
kar等[20]首先使用YOLOv3将交通标志根据形状分为4
类进行定位，然后使用另一个卷积神经网络对定位

到的交通标志进行准确分类，在GTSRB数据集上进

行试验，其平均精确度（mean Average Precision, mAP）
达到了 97.22%。Liu等 [21]在 YOLOv5 网络中引入了

MobileNetV2作为主干网络，使整个模型的参数数量减

少了60%，同时mAP提升了0.13百分点。张上等 [22]通

过对YOLOv5网络进行模型裁剪和运算参数压缩，

并在模型中嵌入了坐标注意力机制（Coordinate
Attention, CA）和混合域注意力模块（Convolutional
Block Attention Module, CBAM），从而使网络的平均精

度提升了2.8百分点。

由于交通标志检测中小目标占比较大，同时受到

背景复杂和尺寸多样性因素的影响，本文旨在提高交

通标志检测的精度和处理速度，从而提升整体的检测

性能，更好地将交通标志检测用于实际工程应用。本

文中的算法以YOLOv5s框架为基础进行改进，改进思

路如下：针对当前交通标志识别算法对于背景复杂的

小目标识别效果不佳的问题，提出了一种基于注意力

机制的交通标志检测与识别算法。在特征提取主干

的C3 结构嵌入置换注意力机制（Shuffle Attention，

一阶段目标
检测网络

两阶段目标
检测网络

R-CNN Fast R-CNNFaster R-CNN

YOLOv1SSD YOLOv2 YOLOv3 YOLOv5YOLOv4 YOLOX YOLOv7 YOLOv8

2014 2015 2016 2017 2018 2020 2021 2022 2023

图1 目标检测发展简史

Automotive Digest

31



2024年 第6期

SA）[24]，实现同时从空间和通道中增强特征表达。

针对目前目标检测算法在处理图像中尺寸多变

的交通标志时存在的特征融合局限性问题，本文提出

了加权特征融合网络算法。该算法利用主干网络中

的同尺寸浅层特征图，分别与深层的中等和大目标检

测层进行加权融合，以增强多尺寸特征融合能力。

1 YOLOv5s算法

YOLOv5是一种一阶段检测算法，相比于二阶段

算法，具有出色的实时性能。此外，YOLOv5在一阶段

检测算法中表现出较高的检测精度，特别是在小目

标检测方面。该算法提供了 4种网络模型，分别是

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x。其中，

YOLOv5s具有最简单的网络结构和最快的目标检测

速度，而其他3种模型则在此基础上逐渐增加了网络

的深度和宽度，虽然提高了准确性，但检测速度也随

之降低。因此，本文选择YOLOv5s算法作为交通标志

检测的基础模型。

YOLOv5s网络模型主要由输入预处理（Input Pre⁃
processing）、主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和

输出处理（Head）4个部分组成。输入预处理部分采用

了自适应图像填充和马赛克（Mosaic）数据增强。Mo⁃
saic数据增强通过将4张图片随机裁剪、旋转、缩放等

方式随机排放组成1张图像，这种数据增强方式能够

有效提高小目标检测精度，同时降低训练资源消耗。

此外，还采用了自适应锚框设计，更好地解决了不同

数据集中目标大小不同的问题，为数据集提供了更合

适的预设锚框。主干网络主要由Focus结构[25]和C3模
块构成，其中Focus结构的切片操作可以在不损失图

像信息的前提下，降低图像分辨率，而C3模块则由 3
个 Conv模块和 1个瓶颈（Bottleneck）模块组成，其中

Bottleneck包含2个Conv，实施先降维、后升维操作，以

理解和获取更多详细的特征信息。颈部网络采用了

路径聚合网络（Path Aggregation Network，PAN）[26]，旨

在实现对多尺度目标的准确定位和识别能力。输出

处理的3个分支分别用于大、中、小目标的检测输出。

YOLOv5s的网络结构如图2所示。

2 改进的YOLOv5s算法

在原YOLOv5s算法基础上进行了改进，在主干网

络末端的C3层中嵌入置换注意力机制，构造特征增

强模块C3SA，如图3左下角所示。在加权特征融合阶

段，将用于检测中等和大目标的输出头与主干浅层同

尺寸的特征进行加权融合（图 3两条连接WPANet模
块的加粗间断线）。改进后的YOLOv5s算法的网络结

构如图3所示。

2.1 嵌入注意力机制模块

在神经网络学习中，注意力机制是提升学习性能

的重要组成部分。交通标志的特征提取关键环节在

于网络的主干部分，因此本文将置换注意力机制嵌入

网络的主干部分。

在神经网络学习领域，注意力机制主要分为通道

注意力和空间注意力2大类。通道注意力强调不同特

征通道的重要性差异，而空间注意力则集中于特征图

图2 YOLOv5s结构

图3 改进后的YOLOv5s结构
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中不同位置的信息重要性。尽管CBAM[16]成功地将这

2种注意力融合，以此获得了较好的性能，但是存在计

算量大和收敛困难等问题。

SA注意力模块通过采用洗牌方式同时结合了通

道和空间注意力（图 4）。首先，在每个注意力单元起

始端，对输入的特征图在通道维度上进行分组，形成

多个子特征组，即[X1,⋯，XG]，其中Xk∈ RC/G×H×W（C、H、W、

G分别表示通道数、空间高度、空间、宽度和分组数）。

每个分支再进一步沿通道维度划分为 2个部分，即

Xk1 、Xk2 ∈ RC/2G×H×W，分别用于生成通道注意力图和空间

注意力图，然后，将2条分支按通道数相加，实现分支

的融合，最后，聚合所有的分组子特征，利用“通道置

换”（Channel Shuffle）算子，随机置换不同通道之间的

信息，从而实现不同子特征之间的通信，有效结合通

道和空间注意力。

通道注意力机制为了捕获更丰富的通道信息并

平衡计算速度的影响，采用全局平均池化（Global Av⁃
eraging Pooling, GAP）的方式，计算通道统计量 s：

s =Fgp( )Xk1 = 1
H ×W∑i = 1

H  ∑
j = 1

w  Xk1(i, j) （1）
式中：s∈RC/2G×1×1；Fgp 为全局平均池化函数；Xk1 为子特

征Xk的通道注意力分支，Xk1 ∈RC/2G×H×W；C、H、W、G分别

为空间高度、空间、宽度和分组数。

此外，通道注意力为了选择的精确性及自适应

性，利用门控机制对 Xk1 进行处理，该机制采用 sigmoid

激活函数，最终输出的计算公式如下：

X '
k1 =σ( )Fc(s) ∙Xk1 =σ( )W1s + b1 ∙Xk1 （2）

式中：σ 是激活函数，Fc(∙) 为线性函数，W1∈RC/2G×1×1和

b1∈RC/2G×1×1分别用于缩放和移位统计量 s。

在空间注意力分支中，采用群范数（Group Norm,
GN）获取空间特征，然后通过全连接层 Fc(∙) 进行线性

变换和激活函数处理以增强这些特征。最终，空间注

意力的输出计算公式如下：

X '
k2 =σ( )W2∙GN( )Xk2 + b2 ∙Xk2 （3）

式中：W2∈RC/2G×1×1和 b2∈RC/2G×1×1是形状为RC/2G×1×1的参数，

GN为群范数，Xk2 为子特征 Xk的空间注意力分支，

Xk2 ∈RC/2G×H×W。

最后，将空间和通道 2个注意力分支进行连接，

使得通道数与输入相同，如式（4）所示。利用通道置

换算子，使得每个分支的特征信息能够沿通道跨分

支流动。

X '
k = [ ]X '

k1,X '
k2 ∈RC/G ×H ×W

（4）
本文将置换注意力 SA模块嵌入到C3模块中，进

行先降维、后升维卷积操作后，形成特征增强模块

C3SA，如图 5所示。由于关键特征提取在主干部分

进行，因此特征增强模块被放置在主干的末端位置。

图4 SA注意力机制结构

2.2 加权特征融合模块

在目标检测中，深度网络的进一步发展可以增强

模型的语义特征提取能力。然而，随着网络深度增

加，输出特征图尺寸缩小且图像细节特征有限，对于

小目标检测可能存在瓶颈。相反，浅层网络能更有效

地捕获丰富的细节信息，但缺乏足够的语义信息，影

响模型在物体分类上的准确性。

为了克服这些限制，学术界开始探索结合深层和

浅层特征的方法，以提取更全面且丰富的特征表示。

目前流行的多尺度特征融合架构包括特征金字塔网

络（Feature Pyramid Networks, FPN）[28]、路径聚合网络

（Path Aggregation Network, PANet）[26]、加权双向特征金

字塔网络（Bi-directional Feature Pyramid Network, BiF⁃
PN）[29]，这些架构设计在提升检测性能方面展现了极

大的潜力。

如图 6a所示，FRN通过自顶向下传递强语义信

息，将深层特征与浅层特征进行融合。然而，FPN结

构也存在一些缺陷，它更倾向于关注相邻层的特征，

而深层特征经过多次下采样传递后可能丧失语义信

息。为了解决这个问题，PANet同时采用自上而下和

自下而上 2条路径进行特征融合（见图 6b）。这种结

构缩短信息传递的路径，有效地避免FPN中可能发生
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的语义信息丧失情况，但增加了计算开销。

在 2020 年，Tan[29]基于 PANet 提出 BiFPN（见图

6c），并带来以下改进：首先，删除只有单输入的节点，

因为这些节点对特征融合没有贡献，只会增加计算

量；其次，添加跳跃连接，即在同一水平上从原始输入

到输出节点添加额外的边，以便在不增加太多成本的

情况下融合更多特征；再次，将每个由自顶向下和自

底向上形成的双向路径视为一个网络层，对这些网络

层进行多次重复，实现更高级的特征融合；最后，根据

不同的输入对最终特征的贡献度，为每个输入分配不

同的权重，以调整不同特征输入在输出中的比例，并

在网络训练中实时地调整这些权重。

原始的YOLOv5s模型使用FPN+PAN结构进行颈

部网络特征融合，形成自顶向下和自底向上的双向路

径。然而，这种处理方式相对较简单，特征的融合还

有进一步优化的空间。受到加权特征金字塔网络的

启发，本节提出将BiFPN的设计思想应用到YOLOv5s
的多尺度特征融合部分，提出加权特征融合网络

（Weighted Path Aggregation Network, WPANet）。
首先，添加跳跃连接。当特征融合层存在多个融合

节点时，在同一层不同的节点之间添加多条特征传输

边。这样，网络能够在增加少量参数和计算量的情况下

融合更多的特征信息，如图6d所示的P4标注的间断线。

其次，增加特征融合。在YOLOv5s的设计中，检

测头部署在网络的深层位置，使其能够接触到丰富的

语义信息。然而，随着特征层级的深入，浅层的关键

位置信息容易丢失，而这些信息对于提升检测的准确

性至关重要。为应对这一挑战，本文创新性地将浅层

特征与深层的检测输出进行紧密融合。特别地，在网

络的早期阶段，主干特征层会产生逐步缩小尺寸的特

征图，其中一些特征图的大小正好与检测层的输出匹

配。因此，本文选择 20×20的主干特征图，与负责大

尺寸目标的检测层P5融合，以此增强对小型目标边缘

信息的捕获。这种融合策略与BiFPN中消除单一节

点的方法存在显著的差异（P5标注的虚线），见图6d。
最后，加权分参。在合并不同分辨率的多尺度特

征方面，以往的一些目标检测算法常常将每个层级输

出的特征信息等同对待，并通过上采样或下采样的方

式将它们的尺寸调整为一致后再进行相加。然而，近

年来的研究发现，不同分辨率的输入特征对于输出特

征的影响并不相同。为了提高算法的鲁棒性和增强

网络的特征融合能力，本文引入了注意力的思想，为

每个层级输出的特征信息引入了一个超参数。这种

方法使网络能够学习到不同层级特征的重要程度，从

而更好地优化特征的融合过程。对于传统的PANet，
它以简单的求和方式聚合多尺度特征。

Pout
4 =Conv ( )Ptd

4 +Resize ( )Pout
3 （5）

Pout
5 =Conv ( )Ptd

5 +Resize ( )Pout
4 （6）

式中：Pout
3 、Pout

4 、Pout
5 分别代表输出特征信息，Ptd

4 、

Ptd
5 分别代表输入特征信息，如图 6b所示；Resize使用

上采样或者下采样来调整特征图的分辨率，使得不同

输入尺度的特征图分辨率相匹配；Conv是对求和后的

特征图使用卷积操作来提取新的特征。

针对WPANet，采用加权特征融合的方法来整合不

同分辨率的输入特征图层。不同分辨率的输入层对应

图5 C3SA特征增强模块结构

Conv

Conv

Conv

Conv

SA

Add

Concat

Conv

输入

输出

（c）BiFPN （d）本文

图6 多尺度特征融合网络结构

（a）FPN （b）PANet
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的权重也不同。通过网络自动学习每个输入层的权重

参数，可以更好地表示整体特征信息。对于P4和P5输

出部分，分别进行快速归一化融合，具体计算如下：

Pout
4 =Conv æ

è
çç

ö

ø
÷÷

w'
1∙Pin

4 +w'
2∙Ptd

4 +w'
3∙Resize ( )Pout

3
w'

1 +w'
2 +w'

3 + ϵ （7）

Pout
5 =Conv æ

è
çç

ö

ø
÷÷

w'
1∙Pin

5 +w'
2∙Ptd

5 +w'
3∙Resize ( )Pout

4
w'

1 +w'
2 +w'

3 + ϵ （8）
式中：Pin

4 、Pin
5 分别为新增输入特征信息，如图 6d虚

线所示；w'
1 为当前层输入的权重；w'

2 为当前层中过渡

单元输出的权重；w'
3 为前一层输出的权重；ϵ为一个

超参数，用于防止梯度消失；Conv表示对整体计算结

果的卷积运算。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

为了验证算法效果，本文选用了中国交通标志检

测数据集2021（CCTSDB）[30]。数据集包含16 356张图

片，分辨率在1 000×350至1 024×768之间。图片覆盖

了各种尺度、光照和噪声等影响因素的变化，标注了

强制（Mandatory）、禁止（Prohibitory）和警告（Warning）
3大类标志（图7）。在实验中，按照随机8∶2的比例将

数据集划分为训练集和验证集。

3.2 实验环境

本文实验使用CCTSDB 2021交通标志数据集，其

中图像尺寸为 640×640。网络参数设置如下：批量大

小（每次输入神经网络进行训练的样本数量）设为32，
权重衰减参数（momentum）设为 0.98，衰减系数（de⁃
cay）设为 0.001，训练迭代轮数设为 200，学习速率设

为0.001。计算机设备采用Linux服务器，详细试验训

练环境配置参数如表1所示。

3.3 评价指标

常用的交通标志检测与识别方法通常采用总体

样本平均精度（mAP）和每秒的检测帧数（Frames Per
Second, FPS）为主要评价指标。其中，mAP用于衡量

平均检测精度，而FPS则代表模型对图像数据的处理

速度，FPS值越大表示模型处理图像的速度越快。此

外，本文还使用精确度（Precision，P）和召回率（Recall，
R）等指标作为实验的辅助评价标准，其具体计算公式

如下：

P = TP
TP +FP （9）

R = TP
TP +FN （10）

AP = ∫01PdR （11）
mAP = 1

n∑i = 1

n

APi （12）
式中：P为精度，R为召回率，TP、FP、FN分别为预测为

正样本且实际为正样本、预测为正样本实际为负样

本、预测为负样本实际为正样本数量，n为样本类别数

量，本文中取值为3。

3.4 消融实验

本实验在基于 3.2章节相同环境配置下，通过在

CCTSDB 2021交通标志数据集上进行 200轮训练，对

4 种 网 络 模 型（YOLOv5s、YOLOv5s_C3SA、YO⁃
LOv5s_WPANet、YOLOv5s_C3SA+WPANet）进行了评

估，训练损失函数的示意如图8所示。由图8可知，在

训练的初期阶段，损失函数曲线迅速下降。随着训练

次数达到约40轮，各网络模型的损失值逐渐趋于稳定，

并最终稳定在大约 0.024 的水平。其中，代表 YO⁃
LOv5s_C3SA+WPAN的橙色损失函数曲线在整个训练

阶段基本都位于其他曲线的下方，表现出最优的性能。

消融实验结果对比如表2所示。根据表中的不同

网络模型参数和测试结果，可以得出以下结论：相较

于YOLOv5s、YOLOv5s_C3SA和YOLOv5s_WPANet模
型，本文提出的YOLOv5s_C3SA+WPANet（即改进后

算法）在mAP方面分别提升了 2.8、1、0.9百分点。在

精确度方面，分别提升了 0.5、0.7、0.5百分点；召回率

方面分别提升了3.6、0.6、1.1百分点。尤其重要的是，

图7 中国交通标志分类

操作系统

深度学习
框架

CPU
GPU

内存/G
CUDA
语言

编译器

Ubuntu 18.04(Linux)
PyTorch1.7.0

15 vCPU AMD EPYC 7543 32-Core Processor
Nvidia GeForce RTX 3090（24 GB）

80
11.5

Python 3.8
Pycharm

表1 实验训练环境配置
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改进后的模型在检测速度方面基本保持不变，达到了

123.46帧/s。这一速度已足够满足实际情况下对模型

实时性的要求，从而证明了改进后模型的有效性。

为了验证置换注意力机制的有效性，本文还与其

他注意力机制进行了横向比较。由于置换注意力机

制兼具同时处理通道和空间信息的特点，其检测精度

优于其他2种机制。前文已经提到，轻量化的置换注

意力机制在检测速度方面优于混合域注意力机制[24]。

本文将置换注意力机制与坐标注意力机制（CA）[27]，在

相同位置以相同形式分别嵌入YOLOv5s模型，进行对

比实验，结果见表 3。嵌入注意力机制的 2种算法相

比于原YOLOv5s算法，检测精度均有明显提升。实验

YOLOv5s_C3SA 网络模型相对于 YOLOv5s_C3CA 网

络模型在检测精度和检测速度方面表现出一定优势，

而在精确度和召回率方面，分别提升了 1.1、0.4百分

点，因此，本文采用置换注意力机制。

为深入研究改进后的网络模型在所有类别上的

检测效果，本文整理了模型在不同类别上的对比结

果，见表4。相对于原始的YOLOv5s网络模型，改进后

的网络模型mAP提升显著：在强制、禁止和警告标志

类别上，分别提高了 1.9、3.3、3百分点。在精确度方

面，与原始模型相比，改进后的网络模型在强制标志

上略微下降了1.5百分点，在禁止标志上提升了3百分

点，而在警告标志类别上保持稳定。在召回率指标

上，改进后的网络模型在强制、禁止和警告标志类别

分别提升了 3.7、2.9、4.1百分点。通过这些数据可以

看出，改进后的网络模型明显提升了在各类交通标志

上的检测效果。

3.5 与主流算法对比实验

将经过优化的网络模型Ours与现有主流模型如

SSD、Faster R-CNN，以及早期版本的 YOLO 进行对

比。根据表5中展示的实验结果，优化后的网络模型

在检测速度方面虽比原始的YOLOv5s略微下降，但在

平均精度、准确度和召回率指标上均表现出显著优

势。综合考虑，本文提出的算法能够更准确地识别

CCTSDB 2021数据集中的交通标志，进而有助于提升

交通的安全水平。此外，改进后的模型能够满足实时

应用场景对实时性的关键要求。

3.6 检测效果对比

本节选取了CCTSDB数据集中的几类特殊图片，

包括大雾、雪天、夜晚逆光和雨天夜晚条件下的交通

标志，进行了识别效果对比，结果如图9所示。

在大雾条件下（见图 9a、图 9b），改进后算法相较

于原算法（YOLOv5s）在识别禁止标志时置信度提高

了 21%。在雪天环境下（见图 9c、图 9d），改进后算法

相较于原算法在识别警告标志时置信度提高了 7%。

在夜晚逆光的情况下（见 9e、图 9f），改进后算法相较

于原算法在识别强制标志时置信度提高了5%。在雨
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0.06
0.04
0.02 0 50 100 150 200

轮数

总
损

失

YOLOv5s 损失函数YOLOv5s_C3SA 损失函数YOLOv5s_WPANet 损失函数YOLOv5s_C3SA+WPANet 损失函数

0.032
0.030
0.028
0.026
0.024100 120 140 160 180 200

图8 网络模型损失函数

表2 消融实验测试结果对比表

网络模型

改进后算法

YOLOv5s_WPANet
YOLOv5s_C3SA

YOLOv5s

P/%
89.30
88.80
88.60
88.80

R/%
70.40
69.30
69.80
66.80

mAP/%
77.20
76.30
76.20
74.40

FPS/帧·s-1

123.46
125.00
121.95
126.58

表3 嵌入不同注意力机制的模型测试结果对比

网络模型

YOLOv5s_C3SA
YOLOv5s_C3CA

YOLOv5s

P/%
88.60
87.50
88.80

R/%
69.80
69.40
66.80

mAP/%
76.20
76.00
74.40

FPS/帧·s-1

121.95
120.48
126.58

表4 模型检测不同类别测试结果对比

网络模型

改进后算法

原算法
（YOLOv5s）

类别

强制

禁止

警告

强制

禁止

警告

P/%
85.40
92.10
90.50
86.90
89.10
90.50

R/%
64.10
68.40
78.70
60.40
65.50
74.60

mAP/%
69.50
77.20
84.80
67.60
73.90
81.80

网络模型

Faster R-CNN[30]

SSD[30]

YOLOv3[30]

YOLOv4[30]

YOLOv5s
改进后算法

P/%
84.43
86.47
84.63
76.16
88.80
89.30

R/%
54.98
27.74
42.71
52.50
66.80
70.40

mAP/%
56.58
49.2
50.48
51.69
74.40
77.20

FPS/帧·s-1

4.87
22.33
20.34
16.55
126.58
123.46

表5 与主流算法测试结果对比
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天夜晚的情况下（见图 9g、图 9h），改进后的算法相较

于原算法在识别禁止标志时置信度提高了5%。这些

结果表明，即使在特殊复杂的环境下，改进后算法仍

能够保持较高的精度，具有一定的鲁棒性。

4 结束语

针对交通标志检测中存在的目标小、尺寸多样等

难题，本文在YOLOv5s的基础上进行了改进。首先，

利用特征增强模块 C3SA提高对关键区域的聚焦能

力；其次，采用加权融合网络增强多尺寸特征的融合

能力。改进后算法改善了交通标志检测精度。通过

消融试验和对比试验分析，证明了本文改进后算法在

检测精度上有一定的提升，并且检测速度上能够达到

实时性要求。未来的研究可以围绕将算法优化应用

于嵌入式工程应用中的交通标志识别。
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