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基于FMS-YOLOv5s的轻量化交通标志识别算法*
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摘 要:针对目前的道路交通标志模型有着检测速度慢、模型大和参数多的缺点,提出了一种基于YOLOv5s算法的轻量化交

通标志识别算法。首先引入轻量化FasterNet网络,利用该网络中的FasterNet
 

Block结构与原主干网络的C3融合,形成一种

全新的C3Faster结构;接着将原网络的损失函数修改为基于最小点距离(MPDIoU)的损失函数,来提高边界框回归的准确性

和效率;最后结合高效且轻量的置换注意力机制(shuffle
 

attention,SA),提高模型的泛化能力和稳定性。在CCTSDB
 

2021数

据集上的实验结果表明,与原网络相比,改进后模型的参数量、模型大小、GFLOPs分别减少了17.5%、17.5%和20%;同时

mAP@0.5、mAP@0.75、mAP@0.5:0.95分别提升了2.3%、3.4%和2.4%。而且与YOLOv3-tiny等其他算法对比,所提

出的算法有明显的优越性,能满足各种场景下移动端实时性的需求。
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Abstract:
  

A
 

lightweight
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

current
 

road
 

traffic
 

sign
 

model
 

with
 

the
 

disadvantages
 

of
 

slow
 

detection
 

speed,
 

large
 

model
 

and
 

many
 

parameters.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

FasterNet
 

network
 

is
 

introduced,
 

and
 

the
 

FasterNet
 

Block
 

structure
 

in
 

the
 

network
 

is
 

fused
 

with
 

the
 

C3
 

of
 

the
 

original
 

backbone
 

network
 

to
 

form
 

a
 

new
 

C3Faster
 

structure.
 

Then
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

original
 

network
 

is
 

modified
 

to
 

MPDIoU
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

bounding
 

box
 

regression.
 

Finally,
 

the
 

efficient
 

and
 

lightweight
 

SA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

combined
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

CCTSDB
 

2021
 

dataset
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network,
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

model
 

size,
 

and
 

GFLOPs
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

have
 

been
 

reduced
 

by
 

17.5%,
 

17.5%,
 

and
 

20%,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

mAP@0.5,
 

mAP@0.75,
 

and
 

mAP@0.5:0.95
 

have
 

been
 

improved
 

by
 

2.3%,
 

3.4%,
 

and
 

2.4%,
 

respectively.
 

And
 

comparing
 

with
 

other
 

algorithms
 

such
 

as
 

YOLOv3-tiny,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

obvious
 

superiority
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

real-time
 

demand
 

of
 

mobile
 

in
 

various
 

scenarios.
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0 引 言

  目前网络技术和人工智能发展迅速,自动驾驶已经逐

渐进入了人们的视野,在交通道路复杂且城市化集中的今

天,交通标志成为了现代城市智能交通系统的重要组成部

分,这些标志不但被用来传递一些引导、限制和警告等重

要信息,还无时不刻保障着人们的出行安全和车辆安全,
降低安全事故的发生。交通标志识别如今被广泛地应用

于无人驾驶技术中,由于现实场景中交通标志的图形各种

各样,同时常常会因为行人遮挡、光线、天气等因素受到限

制,所以对于交通标志的识别精度以及速度成为了一项重

要的研究方向。
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目前的交通标志识别方法主要分为传统交通标志识别

和基于卷积神经网络(CNN)的交通标志识别这两大类。传

统的检测方法主要是通过颜色、纹理特征等来区分所识别

的目标。例如,Guidigar等[1]提出高阶光谱结合基于纹理特

征的方法,利用线型辨别分析框架提高辨别能力,得到了较

高的准确率。Ellahyani等[2]利用方向梯度直方图(HOG)拓
展到色调、饱和度和亮度(HSI)颜色空间,结合局部自相似

特征,采用随机森林和支持向量机(SVM)获得了较好的结

果。Liu等[3]提出了一种使用群稀疏编码的特征提取方法,
基于对数极坐标映射的编码方式识别交通标志,结果表明

此编码方式优于当时的编码方式。而在卷积神经网络出现

后,使得检测的速度和效果得到了巨大的提升。其中,深度

学习被研究人员广泛使用,以R-CNN(Regions
 

with
 

CNN
 

features)
 

两阶段目标检测算法为例,该算法主要是利用卷

积神经网络对目标进行分类来取得不错的结果。Liu等[4]

提出了基于多尺度的卷积神经网络(MR-CNN),在分类过

程中利用多尺度联系上下文信息来加强特征融合,此方法

在小目标的检测效果有较好的优势。而另外的一阶段目标

检测算法以SSD(single
 

shot
 

multiBox
 

detector)和 YOLO
(you

 

only
 

look
 

once)系列为主,该系列算法的优点是检测速

度和性能优秀,韩岩江等[5]提出了一种融合坐标注意力机

制和双向加权特征金字塔(BIFPN)的交通标志检测方法,
提高模型的抗光性和改善对小目标的检测能力。高涛等[6]

采用ResNet残差网络构建骨干,为了提取更多信息,增加

网络的浅层数,引入K-means聚类算法和GIoU损失函数

提升精度,实验结果对比原网络有提升,且抗干扰能力强。
霍爱清等[7]提出了一种改进YOLOX的弱光线道路交通标

志检测方法,引入轻量级 Mobile
 

ViT
 

Block模块,添加自适

应特征融合金字塔和Focal损失函数,有效避免因弱光线导

致的漏检和错检现象。俞林森[8]等设计了一种基于鬼影模

块的轻量级骨干网络,引入前景注意力感知模块来抑制背

景噪声,提升了模型的性能。
由于卷积神经网络存在复杂度过高、模型大小过大和

实时性较差等问题,基于深度学习的交通标志检测算法在

精度和速度上难以得到较好的平衡,不利于移动端的部

署。而YOLO系列以速度快、效率高等特点在很多领域

都体现了优秀的检测性能[9-11],所以本文选取YOLO系列

作为研究对象,其中目前较为轻量的 YOLOv5成为了首

选,虽然YOLOv5网络有着较好的检测性能,但依然存在

泛化能力较差、检测精度低等问题,因此在 YOLOv5s的

基础上,本文提出了一种FMS-YOLOv5模型,该模型在

精度和轻量化之间取得了较好的平衡。
本文将FasterNet[12]网络中的FasterNet

 

Block模块

融入 YOLOv5s 网 络 的 C3 部 分,形 成 一 种 全 新 的

C3Faster结构,来减少网络的参数量和计算量。将CIoU
损失函数替换成 MPDIoU[13]损失函数,加快网络的收敛

速度,提高模型的检测性能。将置换注意力机制(shuffle
 

attention,SA)[14]模块嵌入到网络的颈部部分,在不增加

参数量的前提下,提高模型的泛化能力。

1 YOLOv5网络结构分析

  在YOLO系列算法中,YOLOv5相比前几代有着模

型更小,更加灵活,选择性多等优势。YOLOv5根据网络

的深度(depth_multiple)和宽度(width_multiple)参数大

小分为YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x
 

4
个版本。考虑到轻便性,本文网络以 YOLOv5s为基础,
该网络主要由输入端(input)、主干网络(backbone)、颈部

网络(neck)、头部输出(head)和输出端(output)组成。

YOLOv5输入端与YOLOv4[15]一样都采用了马赛克

数据增强,即选取4张图片来随机缩放、随机裁剪和随机

排布的方式进行拼接成一张新的图片,能够加强对小目标

的特征提取。但是YOLOv5中新加入了自适应锚框计算

和自适应图片缩放,在训练开始后,网络会在初始锚框的

基础上输出预测框,与真实框进行对比计算差距,进行反

向更新和迭代网络参数,提高网络准确性。自适应图片缩

放是针对不同尺寸大小的图片,统一缩放到一种尺寸,如
608×608大小,而原始比例不同则会在缩放后添加少量

的黑边,不仅能够减少计算量,还能加快推理的速度。

YOLOv5主干网络采用CSP结构,与YOLOv4不同

的是,YOLOv5中 用 了 两 种 CSP结 构,即 主 干 网 络 为

CSP1_X,颈部网络为CSP2_X。再是引入了Focus结构,
该结构对图片进行切片操作,主要把高分辨率的图拆解为

多个低分辨率的图,示意图如图1所示。例如输入的图片

为608×608×3,经过切片操作后,变成304×304×12的

特征图,再经过32个卷积核的卷积后变成304×304×32
的特征图。

图1 Focus切片操作

Fig.1 Focus
 

slicing
 

operation

YOLOv5颈部网络与YOLOv4同样采用特征金字塔

网络(FPN)和金字塔注意力网络(PAN)的结构,FPN层

自顶向下传递较强的语义特征,PAN层自底向上传递较

强的定位特征,二者联合加强对特征的融合提取。再者加

入了空间金字塔池化结构(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)
模块,该模块置于主干网络后,能够更加有效的分离上下

文特征和加强特征提取范围。而输出端采用CIoU函数

作为目标定位框的损失函数,后处理过程中采用非极大抑

制(non-maximum
 

suppression,NMS)的方式筛选出最好
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的检测结果。

2 模型改进

  由于汽车在交通道路复杂的路口行驶容易受到光线、
天气、行人等因素影响,对实时性的要求较高,所以对模型

进行轻量化处理,对模型的 C3卷积部分与 FasterNet
 

Block模块融合,使得能够搭载在小型设备上。同时为了

减小误检和漏检的情况,在损失函数部分进行改进,用
MPDIoU替换原网络的损失函数。最后在不对模型大小

和参数有增加的条件下,引入轻量且高效的SA注意力机

制,改进后的模型
 

FMS-YOLOv5结构如图2所示。

图2 FMS-YOLOv5结构

Fig.2 Block
 

diagram
 

of
 

FMS-YOLOv5
 

structure

2.1 FasterNet网络融合的C3Faster
  在实际道路场景中对交通标志检测时,对便携性和实

时性有一定的要求,要求模型尽可能的轻便和准确。目前

卷积神 经 网 络 中 较 受 欢 迎 的 轻 量 化 网 络 有 Mobile-
Netv3[16]、ShuffleNet[17]、EfficientNet[18]和 GhostNet[19]

等,这些都是利用深度卷积(DWConv)或组卷积(GConv)
来提取空间特征。然而,这些卷积都致力于减少每秒浮

点运算次数
 

(floating
 

point
 

operations,FLOPs),这种减少

不一定会使延时时间也相应的减少,尤其是在深度卷积

中,模型的计算效率就不太理想,原因是该卷积的算子会

频繁的对内存进行访问。延时时间和FLOPs之间的关

系为:

Latency =
FLOPs
FLOPS

(1)

式中:FLOPS是每秒浮点运算次数,用来衡量硬件的性

能;FLOPs是浮点运算次数,可以用来衡量算法和模型的

复杂度。
为了实现更快的网络,采用了一种全新的部分卷积

 

(partial
 

convolution,PConv),它利用了特征图中的冗余,
只在一部分的输入通道上应用常规卷积,对其余的通道并

不会产生影响,减少了计算冗余以及内存访问的数量,可
以更有效地提取空间特征,PConv与其他卷积对比如图3
所示。在 本 质 上,PConv的 FLOPs低 于 常 规 卷 积,而
FLOPS高于深度卷积或者组卷积。

图3 卷积对比

Fig.3 Convolution
 

comparison
 

chart

  基于PConv进一步搭建出FasterNet框架,它在分

类、检测和分割任务方面实现了较为先进的性能,同时具

有更低的延迟和更高的吞吐量。网络结构图如图4所示。
该网络结构主要有4个Stage,stage1和stage4之前都有着

一个嵌入层(步长为4的常规卷积4×4),stage2和stage3
之前都有着一个合并层(步长为2的常规卷积2×2),主要

用于扩展空间下的采样和信道数,且每个stage都由一个

FasterNet
 

block组 成。在 FasterNet
 

block中 都 有 一 个

PConv层,后与两个PWConv或是1×1的常规卷积层相

连,这2层一起显示为倒置残差块,将归一层和激活层嵌入

这2层之间,以保持特征的多样性并实现较低的延迟。
本文针对轻量化的改进方法主要是利用FasterNet

 

block的结构层对原网络的C3卷积层进行融合,形成一种

全新的C3Faster卷积层,以此来减少模型的参数量。
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图4 FasterNET网络结构

Fig.4 FasterNET
 

network
 

structure
 

diagram

2.2 MPDIoU损失函数

  在目标检测和实例分割中,边界框回归(bounding
 

box
 

rgression,
 

BBR)在其中起着目标定位的作用,大多数

现有的BBR损失函数可以分为两类,基于n 范数的损失

函数和基于IoU的损失函数。然而当预测框和边界框具

有同样大小的纵横比时,但宽度和高度完全不一致时,大
多数现在的BBR损失函数都无法优化。现有的损失函数

计算包括GIoU[20]、DIoU[21]、CIoU和EIoU[22]等,最初的

IoU只计算两个边界框的并集面积,缺点是不能反映两个

框是彼此靠近还是彼此很远,IoU的公式如式(2)。后续

提出的GIoU引入了惩罚因子,在不重叠的情况下,预测

方会向目标方框移动,如式(3),GIoU 被用于 YOLOv3
中,成为当时最先进的目标检测器,性能远高于IoU。而

GIoU存在一定的局限性,即当预测边界框被真实框完全

覆盖时,性能就很差。后来DIoU的诞生考虑到了预测边

界框与真实边界框之间的质心点距离,如式(4),然而缺点

是当预测边界框的中心点与真实边界框的中心点重合时,
就成了IoU。之后CIoU的提出,考虑到了中心点距离和

纵横比,如式(5)~(7),但是CIoU定义的纵横比是相对

值,不是绝对值。针对此问题提出了EIoU,如式(8),当预

测的边界框和真实框有相同的宽高比,而宽度和高度不相

等时,性能将会下降,精度和速度都有损失。

IoU =
Bgt∩Bprd

Bgt∪Bprd
(2)

GIoU =IoU-
|C-Bgt∪Bprd|

|C|
(3)

DIoU =IoU-ρ2(Bgt,Bprd)
C2

(4)

CIoU =IoU-ρ2(Bgt,Bprd)
C2 -αV (5)

V =
4
π2
actanWgt

hgt -arctan
Wprd

hprd  
2

(6)

α=
V

1-IoU+V
(7)

EIoU =DIoU-ρ2(wprd,wgt)
(wc)2 -ρ2(hprd,hgt)

(hc)2
(8)

式中:Bgt 为真实边界框;Bprd 为预测边界框;C 为覆盖Bgt

和Bprd 的最小方框,|C|为方框的面积;ρ2(Bgt,Bprd)为预

测边界框中心点和真实边界框中心点的欧氏距离;C2 为

最小的封闭矩形的对角线长度;w、h 分别为宽和高;α 为

调节因子;V 为长宽比的相似系数;wc 和hc 分别为最小

闭合框的宽和高。
考虑了现有基于IoU的损失和n范数损失的优缺点,

提出了一种新的基于最小点距离的BBR损失函数,即
MPDIoU损失函数,如式(9)~(12)。原网络使用CIoU
损失函数,CIoU损失函数考虑到了回归框的宽高比和预

测框的中心距离,但是存在一定的局限性,比如同时存在

多个框的中心点与识别标签的中心点一致,它们的宽高比

是一样的但是具体的数值不同,就可能导致识别的框与原

标签不同。为了减少以上缺点带来的影响,引入 MPDIoU
来替换CIoU损失函数,以解决现有损失的问题,并获得

更快的收敛速度和更准确的回归结果。

d2
1 = (xB

1 -xA
1)2+(yB

1 -yA
1)2 (9)

d2
2 = (xB

2 -xA
2)2+(yB

2 -yA
2)2 (10)

MPDIoU =
A ∩B
A ∪B -

d2
1

w
2

+h2
-

d2
2

w
2

+h2
(11)

LMPDIoU =1-MPDIoU (12)
式中:(xA

1,yA
1)、(xA

2,yA
1)表示 A的左上和右下点坐标,

(xB
1,yB

1)、(xB
2,yB

2)表示B的左上和右下点坐标。所提出
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的 MPDIoU简化了两个边界框之间的相似性比较,可以

适应重叠或非重叠的边界框回归。

2.3 高效的SA注意力机制

  近年来由于注意力机制能提高对特征的提取效率,能
将最有限的资源分给最需要的部分,被众多的研究者深入

研究。注意力机制主要分为空间注意力和通道注意力两

类,它们分别用于捕获像素级成对关系和通道依赖性,尽
管将它们融合在一起时会比单独作用取得更好的性能,但
是最后会增加不少的计算量。为了解决注意力轻量化的

问题,引入了高效且轻量的SA注意力机制,SA注意力模

块采用了Shuffle单元有效地结合了空间和通道注意力,

SA注意力模块的结构如图5所示。

图5 SA注意力模块结构

Fig.5 SA
 

attention
 

module
 

structure

  SA注意力首先将得到的特征图进行分组,采用通道

分割来并行处理每个组下的子特征。即对于给定的特征

图X∈RC×H×W,其中C、H、W 分别表示通道、空间高度和

宽度,将X 分为G 组。X =[X1,…,XG],Xk∈RC/G×H×W,
其中每个子功能Xk 在训练时沿着通道维度生成两个分

支,即Xk1,Xk2∈RC/2G×H×W,一个分支通过利用通道的相

互关系来产生通道注意图,另一个分支则利用特征的相互

空间关系来产生空间注意图,使得到的模型可以着重关注

“什么”和“哪里”是有意义的。
对于通道注意分支部分,由于完全捕获通道相关性的

一种方法是采用SE块,但是会带来巨大的参数量,对于

有轻量化需求的模型来说是不利的,所以此部分SA注意

力模块采用了一种替代的方法,即通过使用全局平均池化
 

(global
 

average
 

pooling,GAP)来生成通道统计信息,然后

使用一对参数和移动通道向量;对于空间注意分支部分,
该部分侧重于“哪里”这一信息部分,是对通道注意力的补

充。首先采用群体范数来生成空间统计信息,然后建立一

个与通道分支相似的紧凑特征。之后将这二者分支连接

起来,得到所有的子特征被融合的部分,最后与shuffle-
Netv2类似,使用通道洗牌(channel

 

shuffle)操作符来实

现不同子特征之间的通道信息得以融合。本文使用的SA
注意力机制主要嵌入于颈部网络部分,即连接层(Concat)
后一层,从实验的结果来看,不仅保留了模型的轻量化特

征,还提高了模型的稳定性。

3 数据集与环境介绍

3.1 数据集

  实验选用的数据集是由长沙理工大学所提供的一份

全新的公开数据集(CCTSDB
 

2021)[23],该数据集是通过

车载记录仪所得到的,在 CCTSDB
 

2017的基础上加了

500张负样本,同时用更多困难的样本替换了之前易检测

的图像,CCTSDB
 

2021数据集包含城镇交通和高速公路

交通总共17
 

856张图像,相比旧版本更能够提高网络的

鲁棒性。
本文选择LabelImg软件来对数据集进行标注,生成

XML的标注文件,再生成包含目标位置和类别适合YO-
LO格式的txt文件。本文数据集的分类主要分为指示

(mandatory)、禁止(prohibition)和警告(warning)
 

3类,如
图6所示。其中包括16

 

356张训练集和1
 

500张验证集,
用来训练的检测交通标志数总共24

 

125个,测试的交通

标志总数2
 

900个。该数据集指示标签有8
 

107个,禁止

标签有14
 

430个,警告便签有4
 

488个。

图6 CCTSDB
 

2021数据集分类

Fig.6 Classification
 

of
 

CCTSDB
 

2021
 

dataset

3.2 实验环境

  本文的实验配置的CPU为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i7-11800H@2.30
 

GHz,GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop(6
 

GB),运行内存为16G,操作系统为

Windows10。编程语言版本为Python
 

3.8.13,深度学习

框 架 为 Pytorch
 

GPU
 

1.10.0,GPU 开 发 环 境 为

CUDA11.3和CUDNN8.2.0。由Anaconda3软件提前配

置好运行环境以及利用软件(
 

Pycharm
 

2021.3
 

)运行。输

入图片的大小设置为640×640,初始的学习率设置为
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0.01,选用SGD优化器,批处理大小(batch
 

size)设置为

16,训练的epoch为200,且训练时不加载任何预训练权重

(YOLOv5s.pt)。

3.3 评价指标

  为了验证本文实验的有效性,采用精确率(precision),
召回率(recall),平均精度

 

(average
 

precision,AP)、浮点计算

数、平均精度均值
 

(mean
 

average
 

precision,mAP)和帧率作

为评价指标。精确率和召回率的公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(13)

Recall=
TP

TP+FN
(14)

式中:TP(true
 

positive)为能够正确识别到对应的交通标

志;FP(false
 

positive)为 错 误 地 识 别 到 交 通 标 志;FN
(false

 

negative)为没有识别到交通标志。
其中,AP表示的是检测的一种类别的PR曲线下的

面积,通过 AP值可计算 mAP,mAP表示IOU取0.5~
0.95,间隔为0.05时,在所有类别上的对 AP取平均值,
能更好地评价模型的检测效果,如式(15)和(16)。浮点数

用来衡量模型和算法的复杂程度,帧率也是检测实时性能

的一个重要标准。

  AP =∫
1

0
p(r)dr (15)

mAP =
1
m∑

m

i=1
APi (16)

4 实验与结果分析

4.1 轻量化网络对比实验

  对网络进行轻量化时,既要保留原网络的高精确度,
又要减少模型的参数,才能保证在车载设备上安全的运

行。所以选取了以下几种轻量化网络进行实验对比分析,
来证 明 本 文 所 选 用 的 轻 量 化 网 络 的 优 秀 性 能。在

YOLOv5-7.0版本上进行实验,训练的epoch为100,结
果如表1所示,MobileNetv3和PP-LCNet[24]骨干网络相

比原网络参数量降到了1.38×106 和2.96×106,浮点数

降到了2.3和5.9
 

GFLOPs,且精度为41.7%和53.8%;

EfficientNet和 GhostNet骨干网络参数量分别降到了

3.5×106 和5.85×106,但是精度也降到了60.7%和

64.8%;而选用FasterNet后参数量降到了5.78×106,精
度为74.4%,不仅比 GhostNet更轻,精度也更高。可见

轻量化骨干对本文数据集的精度影响较大,所以在轻量化

和精度之间平衡,选用了FasterNet模块作为本文轻量化

的基准,将此网络命名为F-YOLOv5s。

表1 轻量化模型对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

lightweight
 

models

模型名称 参数量/(×106) mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 浮点数/GFLOPs
YOLOv5s 7.01 77.6 49.8 15.8
MobileNetv3 1.38 41.7 21.17 2.3
PP-LCNet 2.96 53.8 28.6 5.9
EfficientNet 3.5 60.7 33.2 7.5
GhostNet 5.85 64.8 37.3 12.4
FasterNet 5.78 74.4 46 12.6

4.2 损失函数对比实验

  为验证损失函数改进的有效性,将本文选用的 MP-
DIoU损失函数与原网络的CIoU、目前较为先进的EIoU
进行对比实验,训练的epoch为100,实验结果如表2所

示。从结果可知原网络CIoU的mAP@0.5为74.4%,在
参数条件不变的情况下,EIoU损失函数的 mAP@0.5为

75.6%,MPDIoU损失函数的 mAP@0.5为78.4%。将

    
表2 损失函数对比实验

Table
 

2 Loss
 

function
 

comparison
 

experiments

损失函数

名称

参数量

/(×106)
mAP@0.5
/%

mAP@0.5:0.95/%

CIoU 5.78 74.4 46

EIoU 5.78 75.6 46.8

MPDIoU 5.78 78.4 48.9

MPDIoU与CIoU、EIoU相比,在模型的精度提升上有着

明显的优势。此3种损失函数的收敛曲线如图7所示,横
坐标为epoch,纵坐标为损失值,可知 MPDIoU损失函数

和EIoU损失函数的收敛速度都快于CIoU损失函数。因

此,选用 MPDIoU作为损失函数的改进,将改进后的网络

命名为FM-YOLOv5s。

4.3 注意力机制对比实验

  为了验证SA注意力机制对本文数据集的有效性,主
要将该模块嵌入于Neck层,即上采样层之后,由于网络有

两个 上 采 样 层,所 以 分 为 FM-YOLOv5s-SA1 和 FM-
YOLOv5s-SA2两种嵌入方法,SA1为在第1个上采样层

的Concat层后嵌入,SA2为第1个和第2个上采样层的

Concat层后都嵌入该模块,训练的epoch设置为200,再
与较为先进的高效多尺度注意力(EMA)[25]机制作对比,
其中EMA注意力嵌入的位置与SA1的位置一致,实验结

果如表3所示。
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图7 损失函数收敛曲线

Fig.7 Loss
 

function
 

convergence
 

graphs

表3 注意力机制对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

attentional
 

mechanisms

模型名称 参数量/(×106) mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 浮点数/GFLOPs

FM-YOLOv5s 5.78 80.3 51.9 12.6

FM-YOLOv5s-EMA 5.82 77.6 49.7 13.7

FM-YOLOv5s-SA1 5.78 80.3 52.1 12.6

FM-YOLOv5s-SA2 5.78 80.4 52.1 12.6
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  从以上结果可知,EMA注意力机制不仅增加了参数

和计算量,而且对本文数据集的精度提升有负作用,远不

如SA注意力机制。同时在不同位置嵌入SA注意力模块

对模型的精度有不同的影响,其中FM-YOLOv5s-SA1的

mAP@0.5:0.95提升了0.2%,FM-YOLOv5s-SA2的

mAP@0.5 提 升 了 0.1%,mAP@0.5:0.95 和 FM-
YOLOv5s-SA1相同。整体来说与FM-YOLOv5s相比有

所提升,验证了SA注意力机制的有效性,综上所述,将改

进后的网络命名为FMS-YOLOv5s。

4.4 消融实验

  为了验证本文所添加的改进模块的有效性,对各个模

块进行消融实验对比,实验结果如表4所示,epoch=200,
分为A、B、C、D四组,“√”表示使用了该模块,“×”表示没

有使用该模块。A组先对原网络进行轻量化处理,融合

FasterNet
 

block模块,从结果上可以看出参数量降低了

1.23×106,浮点数减少3.2
 

GFLOPs,满足轻量化的要求。
由于轻量化在精度上有所降低,所以对损失函数进行改

进,B组即添加 MPDIoU损失函数之后,精度有了明显的

提升,mAP@0.5涨到了80.3%,相比 YOLOv5s提升了

2.3%,证明了 MPDIoU损失函数的有效性。C组而单独

添加SA注意力机制之后,涨到了79.8%,证明了轻量级

SA注意力机制不仅不增加参数,而且对精度的提升有一

定的帮助。最后D组将以上模块融合在一起,相比B组

mAP@0.5提升了0.5%,相比C组 mAP@0.5和 mAP
@0.75都提升了0.1%。从上述的实验结果可知,所改进

的模块对原网络都表现出了各自优异的性能。

表4 消融实验对比结果

Table
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型名称 FasterNet MPDIoU SA mAP@0.5/% mAP@0.75/% mAP@0.5:0.95/%
参数量

/(×106)
浮点数

/GFLOPs

YOLOv5s × × × 78 59.2 50.5 7.01 15.8

A √ × × 76.2 52.1 46.4 5.78 12.6

B √ × √ 79.8 62 52.4 5.78 12.6

C √ √ × 80.3 60.6 51.9 5.78 12.6

D √ √ √ 80.4 60.7 52.1 5.78 12.6

4.5 与其他算法对比

  为了验证本文的改进算法的优势,与其他算法进

行轻量化 和 精 度 比 较。本 文 选 用SSD、YOLOv3-tiny

和 YOLOv4-tiny进 行 对 比 实 验,实 验 结 果 如 表5所

示。评价指标为参数大小、模型大小、mAP、浮点数和

帧率。

表5 与其他算法对比实验

Table
 

5 Compared
 

with
 

other
 

algorithms

算法名称
参数量

/(×106)
模型大小

/MB
mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 帧率/fps

浮点数

/GFLOPs

SSD(VGG) 26.28 91.6 29.81 11.7 28 62.74

YOLOv3-tiny 8.67 16.6 70.2 39.9 120 12.9

YOLOv4-tiny 5.88 22.4 53.87 24.5 131 6.8

YOLOv5s 7.01 13.7 78 50.5 99 15.8
本文算法 5.78 11.3 80.4 52.1 102 12.6

  经典的SSD网络mAP@0.5达到了29.81%,在精度

和轻量化方面都远不如本文的改进算法。较为轻量的

YOLOv3-tiny网络mAP@0.5达到了70.2%,而本文的

改进算法与其相比,参数量不仅减少2.89×106,mAP@
0.5高出10.1%,浮点数减少了0.3

 

GFLOPs。YOLOv4-
tiny网络mAP@0.5达到了53.87%,本文的改进算法与

其相比,虽在帧率和浮点数有所劣势,但 mAP@0.5高出

26.43%,参 数 量 还 减 少 了 0.1×106。最 后 与 原 来 的

YOLOv5s网络相比,参数量减少了1.23×106,模型大小

减少了2.4×106,浮点数降低了3.2
 

GFLOPs,mAP@0.5
提升了2.3%,帧率达到了102

 

fps。本文所改进的算法不

仅保证了高精度,还兼顾了模型的轻量化,在二者之间保

持了良好的平衡。

4.6 图像检测结果分析

  从数据集的验证集中抽取3张含有交通标志的图像

进行可视化分析,检测结果如图8所示,分别为SSD算

法、YOLOv3-tiny
 

算法、YOLOv4-tiny
 

算法、YOLOv5s算

法和本文FMS-YOLOv5s算法的检测结果。从检测的结
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果可知,SSD算法只检测到了图8(a2)中一处禁止标志,
漏检和误检的情况较为严重。YOLOv3-tiny和YOLOv4-
tiny算法的检测结果比SSD算法要好,图8(b1)和(c1)中
远处的禁止标志都能检测到,但是漏检的情况仍然存在,
比如图8(b2)、(c2)中和图8(b3)、(c3)中的交通标志都未

检测到。YOLOv5s算法也存在漏检的情况,每张图像都

有一个交通标志未检测到。只有改进后的算法能检测到

图8(e1)~(e3)中所有的交通标志,同时还保留了较高的

置信度,可以看出本文改进的FMS-YOLOv5s算法在小

目标方面得到了较好的提升。综上可知,FMS-YOLOv5s
算法的检测效果优于原 YOLOv5s、YOLOv3-tiny等算

法,且更加轻便,能够满足移动端的要求。

图8 可视化检测结果

Fig.8 Visualization
 

of
 

detection
 

result

5 结 论

  本文针对交通标志检测模型参数多且准确率低的问

题,提出了一种改进的FMS-YOLOv5s算法。该网络通

过融合FasterNet
 

Block结构解决网络参数多的问题,再

将原始的CIoU损失函数替换成 MPDIoU损失函数,提升

对小目标的检测能力。最后在Neck层嵌入轻量级的SA
注意 力 机 制,提 高 模 型 的 泛 化 能 力。改 进 后 的 FMS-
YOLOv5s不仅保留了较高的精度,达到了80.4%,同时

检测速度也得到了提升,模型大小减小到了11.3×106,能
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够满足实时性的需求。接下来的工作将本文的 FMS-
YOLOv5s算法嵌入于移动端,且在降低模型实时检测中

目标的漏检和误检率这一方向还有优化空间。
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