
第 35 卷　 第 10 期

2021 年 10 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 35　 No. 10

·137　　 ·

收稿日期:2021-06-21　 　 Received
 

Date: 2021-06-21
∗基金项目:皖江高端装备制造协同创新中心开放基金项目(GCKJ2018013)、安徽工程大学基金项目(项目编号:Xjky2020022)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104449

基于 YOLOv5 算法的交通标志识别技术研究∗
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摘　 要:针对传统方式识别交通标志算法存在的检测精度较低的问题,提出了一种改进 YOLOv5 算法的交通标志识别方法。 首

先改进 YOLOv5 算法的损失函数,使用 EIOU 损失函数代替 YOLOv5 算法所使用的 GIOU 损失函数来优化训练模型,提高算法

的精度,实现对目标更快速的识别;然后使用加权 Cluster 非极大值抑制(NMS)改进 YOLOv5 本身所使用的加权 NMS 算法,提高

生成检测框的准确率。 实验结果表明,改进后的 YOLOv5 算法在由长沙理工大学制作的 CCTSDB 交通标志数据集上训练的模

型的 mAP 值达到了 84. 35%,比原始的 YOLOv5 算法提高了 6. 23%。 所以改进 YOLOv5 算法在交通标志识别中有更高的精度,
能够更好的应用到实践当中。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

algorithms,a
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

method
 

with
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

is
 

proposed. First,improve
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

algorithm,use
 

the
 

EIOU
 

loss
 

function
 

instead
 

of
 

the
 

GIOU
 

loss
 

function
 

used
 

by
 

the
 

YOLOv5
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

training
 

model,improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm,
 

and
 

achieve
 

faster
 

identification
 

of
 

the
 

target,then
 

use
 

the
 

weighted
 

Cluster
 

NMS
 

to
 

improve
 

the
 

YOLOv5
 

itself. The
 

weighted
 

NMS
 

algorithm
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

generating
 

the
 

detection
 

frame. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

value
 

of
 

the
 

model
 

trained
 

on
 

the
 

CCTSDB
 

traffic
 

sign
 

dataset
 

produced
 

by
 

Changsha
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology
 

by
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

reaches
 

84. 35%,
which

 

is
 

6. 23%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

algorithm. Therefore,the
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

has
 

higher
 

accuracy
 

in
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

and
 

can
 

be
 

better
 

applied
 

to
 

practice.
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0　 引　 言

随着科学技术的快速发展驾驶辅助系统[1] 以及自动

驾驶等技术[2] 逐渐涌现。 而交通标志在驾驶过程中的作

用至关重要,保障了人们的出行安全,所以对交通标志的

识别成为研究的热门话题。 因此, 本文研究的基于

YOLOv5 的交通标志识别算法对于驾驶辅助系统以及自

动驾驶技术的安全保障有着重要意义[3] 。

在传统的交通标志识别算法中研究的重点是特征提

取和特征分类,通过对色彩空间进行分割以及根据交通

标志的形状、边缘结合特征提取方法对交通标志进行特

征提取,再通过分类器完成特征分类实现交通标志的识

别。 王斌等[4] 采用将 LBP 特征、HOG 特征和 Gist 特征 3
种特征提取法相融合的方法,通过主成分分析( PCA)进

行数据降维,再使用支持向量机完成对目标的训练及识

别,提高了分类的精确度,但对部分交通标志类别识别的

准确率较低;王雁等[5] 通过提取图像的 Zernike 不变矩特
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征,再通过支持向量机( SVM) 完成对交通标志的识别,
提高了在复杂环境中对交通标志的识别率,但前期工作

量较大,使用起来较为复杂;梁敏健等[6] 使用 HOG-Gabor
特征融合法获取特征向量,再通过 Softmax 分类器实现对

目标的识别,提高了对目标的正确识别率,但鲁棒性较

低。 虽然传统交通标志检测算法准确率也在不断增加,
但是仍有计算量较大,操作复杂等缺陷。

随着卷积神经网络( CNN)的发展,基于深度学习的

目标检测算法逐渐替代了传统目标检测算法。 比如“两

步走” 的 Fast-RCNN、 Faster-RCNN[7] 和 “ 一步到位” 的

YOLO 算法、SSD 算法[8] 。 在交通标志的识别中,江金洪

等[9] 在 YOLOv3 的基础上将卷积过程分解为深度卷积和

逐点卷积两部分,实现通道内卷积与通道间卷积之间的

分离,并使用 GIOU 损失函数替换原损失函数提升了

YOLOv3 检测识别交通标志的性能,提高了检测精度,改
善实时性较差等问题,但检测速度仍有待提高;邓天民

等[10] 通过改进 Darknet53 网络结构减少迭代时前向推理

的计算,使 YOLOv3 在检测识别交通标志使的精度和检

测速度提高,但训练得到的模型较大,不适合用于实际的

项目中。
综上所述,本文采用相较于 YOLOv3 检测速度更快、

精度更高、训练所得模型更小的 YOLOv5 算法。 并对

YOLOv5 的损失函数进行改进,使用 EIOU 损失函数优化

训练的模型,再对算法的非极大值抑制( non
 

maximum
 

suppression,NMS)进行改进,使用 Cluster
 

NMS 提高生成

检测框的准确率,并在 CCTSDB 数据集上进行试验,验证

本文改进算法的准确性以及实用性。

1　 YOLO 算法

YOLO 算法是 Redmon 等[11] 提出的一种 one
 

stage 的

目标检测算法。 它将目标检测问题转换成回归问题,把
图片划成网格,由网格预测检测目标。 新诞生的 YOLO
算法相较于之前的目标检测算法检测速度更快平均精度

也更高。 随后 Redmon 等[12] 对 YOLO 算法改进,提出了

YOLOv2 算法,采用 Darknet-19 作为特征提取网络,通过

引入锚框机制提高了算法的召回率。 2018 年 Redmon
等[13]再次改进 YOLOv2 算法推出 YOLOv3 算法,将特征

提取网络更换为 Darknet-53 网络大大提高了检测速度与

精度。
YOLOv4 算法是 Bochkovskiy 等[14] 在 YOLOv3 的基

础上改进而来。 YOLOv4 算法将多通道网络( cross
 

stage
 

partial
 

network, CSPNet ) 与 Darknet53 相 结 合 为

CSPDarknet53 作为主干,加上金字塔池化结构( SPP) 结

合路径聚合网络( PANet) 形成 YOLOv4 的特征提取网

络。 CSPNet 可以减少推理计算,实现更多样的梯度组

合。 SPP 的加入可以增大感受野,更有效的分离上下文

的特征。 SPP 模块通过 4 个不同的池化核 1×1、5×5、9×
9、13×13 对上层特征图进行处理。 然后通过 PANet 进行

参数聚合,从而更好的对特征进行提取。
图 1 所示为 YOLOv5 的网络结构。 YOLOv5 延续使

用了 CSP 结构,并将 CSP 结构加入主干网络和 Neck 中

增强了网络特征融合的能力,而 YOLOv4 仅在主干网络

中使用了 CSP 结构。 YOLOv5 还在主干网络中加入了

Focus 结构对特征图进行切片操作,减少了算法的计算

量、加快了计算速度。 并且 YOLOv5 算法使用了 Pytorch
框架, 而 且 训 练 时 间 和 推 理 时 间 大 大 减 少。 其 中

YOLOv5s 的模型尺寸很小,更加节约成本,节省对模型的

部署时间,同时 YOLOv5s 有着 140FPS 的对象识别速度,
非常可观。 综上所述,因为 YOLOv5 模型小、训练时间

少、推理快、更容易投入生产等优点所以比 YOLOv4 等之

前的算法更适合应用于交通标志的识别。

图 1　 YOLOv5 网络结构

Fig. 1　 YOLOv5
 

network
 

structure
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2　 改进 YOLOv5 算法

2. 1　 损失函数改进

损失函数[15] 可以计算模型对结果预测的程度,判断

模型与实际数据之间是否有差距,所以损失函数在训练

模型的过程中至关重要。 选择合适的损失函数有利于得

到更优秀的模型,并且在训练时更快的收敛。
在 YOLOv3 中使用的是直接根据预测框和真实框的

中心点坐标及宽高信息来设置的均方误差损失函数。 在

均方误差损失函数中检测框的中心点坐标和宽高等信息

是当成独立变量计算的,但是在实际应用中并不是独立

的变量,相互之间是有联系的。 即均方误差没有办法表

达边框间的交并比( IOU)关系,所以使用 IOU 损失函数

代替均方误差损失函数。
IOU 损失函数的原理为 1 减去预测框和真实框的交

集与预测框和真实框之比。 IOU 和 IOU 损失函数的公式

如下:

IOU =
B ∩ B i

B ∪ B i
(1)

LIOU = 1 -
B ∩ B i

B ∪ B i
(2)

式中:B 表示预测框的面积;B i 表示真实框的面积。 IOU
有非负性、同一性、对称性等优点,并且输出的损失值总

在 0 ~ 1 之间,可以较好的表达出预测框和真实框的检测

效果。 但是现实中存在预测框和真实框并不相交的情

况,这时 IOU 的值恒为 0,损失函数的输出恒为 1,无法继

续学习。 并且 IOU 损失函数无法判断预测框与真实框的

位置关系,当 IOU 的大小相同时 IOU 损失函数无法对相

交情况不同的预测框和真实框进行优化。 图 2 所示为

IOU 损失函数无法使用的情况。

图 2　 IOU 损失函数无法使用的情况

Fig. 2　 The
 

situation
 

where
 

the
 

IOU
 

loss
function

 

cannot
 

be
 

used

因此 在 YOLOv5 中 使 用 了 GIOU 损 失 函 数[16] 。
GIOU 损失函数相较于 IOU 损失函数加入了预测框和真

实框的最小外接矩形,即加入了一个惩罚项。 GIOU 损失

函数的公式如下:

LGIOU = 1 -
B ∩ B i

B ∪ B i

+
C - B ∪ B i

C
(3)

式中:C 为最小外接矩形的面积。 因为最小外接矩形的

引入,使得 GIOU 损失函数在预测框和真实框不相交时

仍然可以继续寻找下降梯度。 虽然 GIOU 损失函数可以

解决预测框与真实框不相交的情况,但是当预测框和真

实框处于包含状态时,两个框的并集等于某一个框的面

积,这时 GIOU 损失函数便没有办法确定两个框的位置

关系,出现很大误差,图 3 所示为预测框与真实框出现包

含的情况。

图 3　 预测框与真实框包含情况

Fig. 3　 Containment
 

of
 

prediction
 

box
 

and
 

real
 

box

所以本文采用 EIOU 损失函数[17] 来替换 YOLOv5 所

使用的 GIOU 损失函数。 EIOU 损失函数将 GIOU 损失函

数所加的最小外接矩形替换为了最小化两个框中心点的

标准化距离,并且分开计算目标框的长和宽。 EIOU 损失

函数的计算总共包含 3 个部分,及计算重叠损失、计算中

心距离损失和计算宽高损失。 EIOU 损失函数公式如下:

LEIOU = 1 -
B ∩ B i

B ∪ B i

+ ρ2(b,bgt)
d2

+ ρ2(ω,ωgt)
C2

ω

+

ρ2(h,hgt)
C2

h

(4)

式中:b 和 bgt 分别为预测框和真实框的中心点,ρ 为两个

中心点的欧氏距离,d 为预测框和真实框最小外接矩形

的对角线距离,ω、ωgt、h、hgt 分别为预测框和真实框的宽

度与长度,Cω、Ch 为覆盖两个框的最小外接矩形的宽度

与长度。
由于 EIOU 损失函数将目标框的长度和宽度分开计

算,解决了 GIOU 损失函数在水平和垂直方向上误差较

大的问题,并且提高了收敛的速度和回归的精度。 因此

在本文算法中采用 EIOU 损失函数替换原来的损失

函数。
2. 2　 NMS 改进

NMS 算法[18] 是用来抑制除极大值之外的其他元素,
在 YOLO 系列算法中可以删除其他准确度低的候选框,
留下准确度最高的最佳候选框。 传统的 NMS 算法是对

候选框按置信度排序,置信度最高的作为基准框,与其他

框计算 IOU,将所得值大于阈值的删除,小于的保留,如
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此遍历,最后得到准确度最高的最佳候选框。 传统 NMS
算法的定义如下:

si =
0,IOU(M,B i) ≥ thresh
si,IOU(M,B i) < thresh{ (5)

式中:si 为当前置信度大小;M 为置信度最高的基准框;
B i 为与基准框计算 IOU 的其他候选框。

但是传统的 NMS 算法每次遍历得到的最佳候选框

不一定是精确定位的,所删除的候选框中可能有定位更

好的,所以在 YOLOv5 中采用了加权 NMS 算法( weighted
 

NMS)。 通过对基准框 M 和大于阈值的候选框进行加权

平均,从而获得更精确的候选框。 加权公式如下:

　 　 M =
∑

i
ω iB i

∑
i
ω i

,B i ∈ {B IOU(M,B) ≥ thresh} ∪ {M}

(6)
ω i = si IOU(M,B i) (7)
式(7)为加权所加的权重。 使用加权 NMS 算法可以

提升整个算法的准确率和召回率,比传统 NMS 算法更稳

定。 但是由于加权 NMS 算法采用的是顺序处理模式所

以运算效率比较低,对不同框之间的重叠关系考虑不够

全面,而且会被框的定位和置信度得分不一致的问题限

制。 所以本文采用 Cluster
 

NMS 算法[19] 替换 YOLOv5 的

加权 NMS 算法。 Cluster
 

NMS 算法原理如图 4 所示。

图 4　 Cluster
 

NMS 原理

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Cluster
 

NMS

　 　 为了对 NMS 进行加速需要将 IOU 的计算并行化,并
行化之后只需计算检测框集合和自身的 IOU 即可。 将检

测框集合 B 按照置信度进行降序排列,即 B1 为置信度最

高的检测框,Bn 为置信度最低的检测框。

X = IOU(B,B i) =
x11 … x1n

︙ ⋱ ︙
xn1 … xnn

( ) ,xnn = IOU(B,B i)

(8)
式(8) 为排列后得到的 IOU 矩阵。 而 Cluster

 

NMS
算法使用了 Pytorch 框架中的 triu 函数对矩阵 X 上三角

化,使其变成一个下三角元素和对角线元素都为 0 的

IOU 矩阵。 然后取矩阵 X 每一列的最大值进行阈值二值

化(小于设定阈值的置为 1,大于设定阈值的置为 0)形成

一个向量 bn,再将 bn 展开成为对角矩阵 E,将矩阵 E 左

乘矩阵 X 得到一个新的矩阵 Cn,再对矩阵 Cn 的每一列

取最大值得到新的 bn,展开成对角矩阵 E 后再与左乘矩

阵 X,如此循环直到某连续两次得到的向量 bn 保持不变

则循环结束,而向量 bn 中的 1 表示保留候选框,0 表示抑

制候选框。 Cluster
 

NMS 算法使用行变换的方法将本应

该在所有 Cluster 上迭代简化为在某个框数量最多的

Cluster 上迭代,大大减少了迭代的次数,使时间复杂度下

降,加快了运行的速度,并且在一张图中有多个 Cluster
时效果更加明显。 同时 Cluster

 

NMS 算法可以融合如得

分惩罚法、加权平均法、中心点距离法等提升精度的方法

进一步提升精度。 在本文中即采用融合加权平均法的

Cluster
 

NMS 算法替换 YOLOv5 中的加权 NMS 算法,替换

后的 YOLOv5 算法在精度和速度上都有所提升。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集准备

本文采用的数据集是由长沙理工大学制作的

CCTSDB 交通标志数据集[20] 。 数据集中共 15
 

734 张图
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片,CCTSDB 数据集标注的数据共有 3 大类,为指示、禁
止、警告标志。 为了在 YOLOv5 中对数据集进行训练,需
要把数据集转换成 PASCAL

 

VOC 格式。 将数据集中的

groundtruth 文件分割为与图像一一对应的 TXT 文件,把
数据 集 中 没 有 被 标 注 的 图 像 删 除, 再 把 分 割 的

groundtruth 文件转换为 xml 文件,最后将 xml 文件转换为

与图像对应的标签文件。 把数据集随机分配训练集和测

试集,数据集即准备完毕。 训练时采用 Mosaic 数据增强

的方法,将 4 张图分别随机进行翻转、色调变换等处理后

再拼接成一张图作为输入。 使用 Mosaic 数据增强可以

丰富图片背景,并且降低对 GPU 资源的使用。 数据集图

像的示例如图 5 所示。

图 5　 数据集图像示例

Fig. 5　 Example
 

of
 

dataset
 

image

3. 2　 训练环境及评测标准

本文实验是在 Windows10 操作系统下进行的。 实验

所采用的硬件配置为英特尔 i5CPU,显卡为 GTX
 

1660Ti,
6

 

GB 显 存。 使 用 Pytorch1. 8. 1 框 架, CUDA 版 本 为

11. 1,使用 python 语言进行编程。
本文将采用准确率 P、召回率 R 和平均精度均值

(mAP)三个指标来对实验结果进行评测,公式如下:

P = TP
TP + FP

(9)

R = TP
TP + FN

(10)

mAP =
∑AP

N
(11)

式中:TP 为真正例数量;FP 为假正例数量;FN 为假反例

数量;N 表示交通标志的总类别数。
3. 3　 实验结果与分析

选择在校园中以及校园周围采集的交通标志图像对

改进 YOLOv5 算法训练出的模型与原始算法训练出的模

型进行对比测试,图 6 所示为改进 YOLOv5 算法与原始

算法的检测结果对比。
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图 6　 改进 YOLOv5 算法对比检测结果

Fig. 6　 Improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

to
 

compare
 

detection
 

results

　 　 从图 6 可以看出,原始 YOLOv5 算法训练的模型在

检测中存在错检和漏检现象,在第 1 张图中错将汽车车

轮检测成禁止标志,第 3 张图中漏检了指示标志。 而本

文改进的 YOLOv5 算法成功的在采集的图像上检测出了

数据集中标注的 3 类交通标志,并且定位准确,无漏检错

检现象。
图 7 所示为训练所得的 P-R 曲线,从图 7 可以看出,

训练所得的模型性能良好。 改进 YOLOv5 算法与原始

YOLOv5 算法的准确率和召回率对比情况如表 1 所示。
从表 1 可以看出,本文改进的 YOLOv5 算法相较于原始

的 YOLOv5 算法在准确率上提升了 11. 81% 达到了

85. 92%,召回率提升了 9. 35%达到了 84. 71%。 mAP 值

提高了 6. 23%,达到了 84. 35%。

图 7　 P-R 曲线

Fig. 7　 P-R
 

curve

表 1　 改进算法与原始算法对比

Table
 

1　 Comparison
 

between
 

the
 

improved
algorithm

 

and
 

the
 

original
 

algorithm (%)
算法 准确率 召回率 mAP

YOLOv5 74. 11 75. 36 78. 12
改进 YOLOv5 85. 92 84. 71 84. 35

　 　 本文除了将改进算法与原始算法进行了对比实验还

与常规的其他目标检测算法进行了对比实验。 表 2 为改

进 YOLOv5 算法与其他交通标志检测算法的平均精度均

值的对比结果。 从表 2 可以看出,相较于 YOLOv3 和

YOLOv4 算法本文改进算法的 mAP 明显提升,虽然 Faster
 

R-CNN 算法在 mAP 上与本文算法接近,但是属于 One
 

stage 目标检测的本文算法在检测时间上优于 Faster
 

R-
CNN 算法。

表 2　 改进算法与其他算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

between
 

the
 

improved
algorithm

 

and
 

other
 

algorithms (%)
算法 mAP mAP 提升

Faster
 

R-CNN 83. 33 1. 02
YOLOv3 73. 56 10. 79
YOLOv4 77. 25 7. 1

改进 YOLOv5 84. 35

4　 结　 论

本文为了解决传统目标检测算法在识别交通标志时

速度较慢,精度较低等问题,提出了一种改进的 YOLOv5
算法。 通过对 YOLOv5 算法的损失函数和 NMS 算法进

行改进, 选择 EIOU 损失函数和融合加权平均法的

Cluster
 

NMS 算法对原损失函数及 YOLOv5 所使用的加权

NMS 进行替换。 改进后的 YOLOv5 算法在 CCTSDB 数据

集上进行训练测试对比原始算法检测精度明显增加,检
测速度也更快,并且训练所得的模型很小,适宜应用在实

践当中。 所以本文改进算法在驾驶辅助系统、无人驾驶

技术中交通标志识别模块有着较高的实用价值。 但

CCTSDB 数据集对交通标志的检测只有 3 类,下一步将

继续对本文算法进行优化改进并尝试在 TT100
 

K 数据集

上进行训练测试,在保证精度与速度的同时检测更多类

别的交通标志。
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