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摘　 要:针对目标检测算法模型在交通标志检测上容易出现错检和漏检等问题,提出一种融合前景注意力的轻量级交通标志检

测网络 YOLOT。 首先引入 SiLU 激活函数,提升模型检测的准确率;其次设计了一种基于鬼影模块的轻量级骨干网络,有效提

取目标物特征;接着引入前景注意力感知模块,抑制背景噪声;然后改进路径聚合网络,加入残差结构,充分学习底层特征信息;
最后使用 VariFocalLoss 和 GIoU,分别计算目标的分类损失和目标间的相似度,使目标的分类和定位更加准确。 在多个数据集

上进行了大量实验,结果表明,本文方法的精度优于目前最先进方法,在 CCTSDB 数据集上进行消融实验,最终精度达到

98. 50%,与基线模型相比,准确率提升 1. 32%,同时模型仅 4. 7
 

MB,实时检测帧率达到 44
 

FPS。
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Abstract:
 

A
 

lightweight
 

traffic
 

sign
 

detection
 

network
 

incorporating
 

foreground
 

attention,
 

YOLOT,
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

object
 

detection
 

algorithm
 

models
 

are
 

prone
 

to
 

error
 

and
 

miss
 

detection
 

on
 

traffic
 

sign
 

detection.
 

Firstly,
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

SiLU
 

activation
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

model
 

detection;
 

secondly,
 

a
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

based
 

on
 

the
 

ghost
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

effectively
 

extract
 

object
 

features;
 

thirdly,
 

introduction
 

of
 

foreground
 

attention
 

perception
 

module
 

to
 

suppress
 

background
 

noise;
 

fourthly,
 

we
 

improve
 

the
 

path
 

aggregation
 

network
 

by
 

adding
 

a
 

residual
 

structure
 

to
 

the
 

feature
 

fusion
 

process;
 

finally,
 

we
 

use
 

VariFocalLoss
 

and
 

GIoU
 

to
 

calculate
 

the
 

classification
 

loss
 

of
 

objects
 

and
 

the
 

similarity
 

between
 

objects.
 

Extensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

several
 

datasets,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

better
 

than
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

methods.
 

Ablation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

CCTSDB
 

dataset,
 

and
 

the
 

final
 

accuracy
 

reaches
 

98. 50%,
 

with
 

an
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

1. 32%
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

while
 

the
 

model
 

is
 

only
 

4. 7
 

MB,
 

and
 

the
 

real-time
 

detection
 

frame
 

rate
 

reaches
 

44
 

frames
 

per
 

second.
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0　 引　 言

　 　 随着人工智能技术快速发展,自动驾驶[1] 成为目前

热门研究领域之一。 交通标志的高效检测[2] 是交通道

路[3] 安全的重要保障。 通过对交通标志识别,交由车载

智能系统对突发情况做出抉择,减少驾驶员发生意外的

几率,保证驾驶员安全。 由于交通标志检测存在物体成

像尺度小和变化大等问题,在检测中会出现漏检,且交通

标志在形状上存在相似性,容易导致误检。
目前,交通标志的检测方法主要分为两种,包括传统

检测算法和基于深度学习的检测算法。 传统检测算法首

先通过滑动窗口分割出感兴趣区域,然后采用特征提取

的方法获得交通标志的特征信息,最后通过机器学习识

别交通标志类别。 文献[4]通过对交通标志图像进行边

缘检测,再根据图像的形状特征实现实时定位。 由于滑

动窗口产生的候选目标物冗余度较高,导致实时性和准

确性都无法达到交通标志检测的要求。
基于深度学习的交通标志检测算法,通过搭建卷积

神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)学习交通标

志特征,再利用网络训练的方式实现交通标志的分类和

定位。 目前,基于深度学习的交通标志检测算法主要分

为双阶段检测算法和单阶段检测算法。 双阶段检测算法

先使用选择性搜索算法,提取候选框,然后对候选框目标

进行二次修正得到检测结果,代表算法有:R-CNN[5] 、Fast
 

R-CNN[6] 和 Faster
 

R-CNN[7] 等。 双阶段检测算法发展迅

速,检测精度也在不断提升,但其自身结构限制了检测速

度。 而单阶段检测算法取消候选框推荐阶段,可以在一

个阶段内直接确定目标类别和定位, 代表算法 有

YOLO[8-11] 系列和 SSD[12-13] 系列。 以上算法均设置了锚

框[14] ,在训练前通过聚类来确定一组最优的锚框,通过

锚框实现对目标物的捕捉,但这也带来了一些问题:1)聚

类得到的锚框只能用在特定数据集上;2)锚框增加了检

测头复杂度。
因此,文献[15] 设计了一种无锚框的检测算法,直

接利用关键点的特征热力图进行检测,加快检测速度。
文献[16]利用 YOLOv3 构建交通标志检测网络,提升检

测速度,但是检测准确率还有待提升。 文献[ 17] 提出

MSA-YOLOv3,采用数据增强,并引入多尺度空间金字塔

池化模块有效学习底层特征信息,提升了准确率,但是模

型较大不易部署。 基于深度学习的交通标志检测算法,
在检测速度上有所提升,但检测的准确率依旧有待加强,
且不易部署。

为有效提升交通标志目标检测的精度,同时便于模

型在智能系统终端部署,本文提出融合前景注意力的轻

量级交通标志检测方法。 首先,引入 SiLU 激活函数,提

升模型检测的准确率;其次,设计了一种基于鬼影模块的

轻量级骨干网络,有效提取目标物特征;然后,采用前景

注意力感知模块,减少背景噪声,聚焦于目标物体;借鉴

残差结构,改进路径聚合网络,增强网络语义信息的同时

有效学习底层特征信息;最后,为了进一步提高算法的分

类和定位准确性,利用 VariFocalLoss[18] 和 GIoU[19] ,分别

做目标的分类损失和回归损失,加强对负样本的惩罚

权重。
在 Pascal

 

VOC, 中国交通数据集 ( CSUST
 

Chinese
 

Traffic
 

Sign
 

Detection
 

Benchmark,
 

CCTSDB) 和清华-腾讯

100K(Tsinghua-Tencent
 

100K
 

2021,
 

TT100K_2021) 上的

实验证明,与不同的主流算法相比,本文算法在不同的指

标上均有优势。 在 CCTSDB 上的消融实验证明,本文算

法的精度达到 98. 50%,超过 YOLOX[20] 1. 32%,权重仅

4. 7 MB,检测速度达到 44
 

FPS。

1　 算法整体结构

　 　 本文提出的融合前景注意力的轻量级交通标志检测

方法,其结构如图 1 所示。
1. 1　 激活函数

　 　 YOLOX 延用 YOLOv3 的 LeakyReLU 激活函数,如图

2 所示。
其数学表达式为:
y = max(0,x) + leak·min(0,x) (1)
LeakyReLU 的优势在于保留了部分负轴的信息,但

缺点是无法为正负输入值提供一致的关系预测。 为避免

上述问题,本文引入 SiLU 激活函数,如图 3 所示,其数学

表达式为:
y = x·sigmoid(x) (2)
SiLU 既解决了负轴神经元坏死问题,又为正负输入

值提供了区别性预测。
1. 2　 轻量级骨干网络

　 　 YOLOX 的骨干网络 CSPDarknet 是由基于跨阶段部

分模块(cross
 

stage
 

partial,
 

CSP)堆叠而成。 本文在此基

础上, 提出一种基于鬼影模块的轻量级骨干网 络

GCSPDatknet,由鬼影跨阶段部分模块( ghost
 

cross
 

stage
 

partial,
 

GCSP)堆叠而成。
CSP 模块结构如图 4 ( a) 所示, CBA 由卷积操作

(convolution)、批量标准化(batch
 

normalization)和激活函

数( activation
 

function) 搭建,Bottleneck 是参考 Resnet[21]

中的瓶颈模块,K 表示 Bottleneck 堆叠的数量,CSP 模块

的表达式为:
y = part1(x) 􀱇 part2(x) (3)

式中: part1(x) 表示残差, part2(x) 表示卷积操作, 􀱇
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图 1　 YOLOT 的结构示意图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

YOLOT

图 2　 LeakyReLU 函数图

Fig. 2　 LeakyReLU
 

function
 

diagram

表示按通道维度拼接操作。
利用 GhostNet[22] 的鬼影模块改进 CSP 模块,结构如

图 4(b)所示,表达式为:
y = ghost(x) 􀱇 part2(x) (4)

式中: ghost 表示鬼影模块,其结构如图 5 所示,利用鬼影

模块代替 CSP 模块中的残差部分,实现高效特征提取。
1. 3　 前景注意力感知模块

　 　 在实时目标检测任务中,背景环境复杂,噪声会影响

图 3　 SiLU 函数图

Fig. 3　 SiLU
 

function
 

diagram

检测效果。 因此,本文在网络中加入前景注意力感知模

块( foreground
 

attention
 

perception
 

module,
 

FAPM),对特

征进行通道加权,抑制背景噪声。 借鉴 CBAM[23] 注意

力,本文的 FAPM 包括通道注意力和空间注意力,既考虑

不同通道像素的重要性,又考虑到同一通道不同位置像

素的重要性,其结构如图 6 所示。
通道注意力在空间维度进行全局最大池化和全局平

均池化,得到 1 × 1 × C 的特征描述,与原本的特征相乘,
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图 4　 CSP 模块结构和 GCSP 模块结构

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

CSP
 

block
 

and
 

GSP
 

block

图 5　 鬼影模块结构

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

ghost
 

module

图 6　 FAPM 结构

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

FAPM

进行特征加权,放大重要通道,其数学表达式为:
S1 = Mc(S) 􀱋 S (5)

式中: S 表示输入特征图, Mc 表示获取通道注意力特征

描述的操作,􀱋表示元素乘积运算, S1 表示通道注意力

特征图。
空间注意力机制将通道注意力特征图作为输入,在

通道维度分别进行全局最大池化和全局平均池化,得到

H × W × 1 特征描述,与输入的特征相乘,放大重要空间

特征,得到最终特征,其数学表达式为:
S2 = Ms(S1) 􀱋 S1 (6)

式中: S1 表示输入特征图, Ms 表示获取空间注意力特征

描述的操作,􀱋表示元素乘积运算, S2 表示最终的特

征图。
1. 4　 残差路径聚合网络

　 　 神经网络中,深层特征图分辨率低,具有较强语义信

息; 而 浅 层 特 征 图 分 辨 率 高, 具 有 较 强 纹 理 信 息。
YOLOX 使用路径聚合网络 PANet[24] 融合多尺度特征,但
经过逆向和正向的双向融合,增加网络深度,丢失了部分

底层特征信息。 因此,本文借鉴深度残差网络的思想,在
PANet 中加入残差结构,保留底部特征信息,生产残差路

径聚合网络 ResPANet,其结构如图 7 所示。

图 7　 PANet 结构以及 ResPANet 的结构

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

of
 

PANet
 

and
 

ResPANet

图 7(a)表示 PANet 结构,P3 表示浅层特征,P5 表示

深层特征。 首先,进行逆向特征融合,由 P5 上采样,与
P4 拼接,生成新特征 N4,再由 P4 上采样,与 P3 拼接,生
成新特征 N3,其数学表达式为:

N i = C(3,upSmapling(P i +1)) 􀱇 P i (7)
式中: N 表示新生成的特征, P 表示原特征, C(3, -) 表

示卷积核为 3 的卷积操作, upSampling 表示上采样,􀱇
表示通道维度拼接。

然后进行正向特征融合,由 N3 下采样,与 N4 拼接,
生成新特征 F4,再由 N4 下采样,与 P5 拼接,生成新特征

F5,数学表达式为:
F i +1 = C(3,subSampled(N i)) 􀱇 N i +1 (8)



　 第 1 期 融合前景注意力的轻量级交通标志检测网络 · 25　　　 ·

式中: F 表示新生成的特征, N 表示原特征, C(3, -) 表

示卷积核为 3 的卷积操作, subSampled 表示下采样, 􀱇
表示通道维度拼接。

图 7(b)表示 ResPANet 结构,在 PANet 中加入残差

结构,将生成的新特征与底层特征拼接,得到最终特征,
如以下公式所示:

F5 = F5 􀱇 P5 (9)
F4 = F4 􀱇 P4 (10)
F3 = N3 􀱇 P3 (11)
将进行逆向融合和正向融合的特征与底部特征拼

接,融合多尺度特征,又保留底层特征信息进行充分学

习,促进后续网络进行检测。
1. 5　 损失函数

　 　 本文损失函数包括分类损失和回归损失。
1)分类损失

分类损失包括预测损失和置信度损失。 预测损失使

用二元交叉熵损失函数,即
loss = - (ylog(x) + (1 - y)log(1 - x)) (12)

式中: x 表示预测结果, y 表示真实标签。
置信度损失采用 VariFocalLoss,加强对负样本的训

练,即:
loss =

- y(ylog(x) + (1 - y)log(1 - x)),
- α( sigmoid(x) - y) γ·log(1 - x),

y > 0
y < = 0{ (13)

式中: x 表示预测结果, y 表示真实标签, α 表示负样本

平衡因子,本文设置为 0. 75, γ 表示调制因子,本文设置

为 2. 0。
2)回归损失

回归损失预测目标的坐标位置,YOLOX 用 IoU 计算

真实框和预测框的损失,其不足是:
(1)当目标框和真实框不相交时,IoU 为 0,即损失为

0,网络不能更新。
(2)当目标框和真实框存在平移旋转时,IoU 相同,

但是重合程度不同。
因此,本文采用 GIoU,如图 8 所示。
图 8 中 A 和 B 分别代表真实框和预测框, C 表示 A

和 B 的最小外包框,其数学表达式为:

GIoU(A,B) = IoU - C - A ∪ B
C

(14)

式中: C 为真实框和预测框最小外包面积, A ∪ B 为预测

框和真实框覆盖的并集面积,当 IoU 为 0, GIoU 依旧有

值,改进的回归损失函数定义如下:

loss = - ∑
x,y∈RP

1 - GIoU(Px,y
bbox,G

x,y
bbox) (15)

式中: Px,y
bbox

表示点 (x,y) 所属的预测框, Gx,y
bbox 表示点 (x,

y) 所属的真实框。

图 8　 GIoU 示意图

Fig. 8　 GIoU
 

schematic
 

diagram

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集

　 　 本文在 Pascal
 

VOC、CCTSDB 和 TT100K_2021 上验

证算法的有效性。
1)Pascal

 

VOC
Pascal

 

VOC 包括自然界的 20 种常见物体,本文用

07trainval 和 12trainval 进行训练,共 16
 

125 张训练图片,
在 07test 上进行测试,共 4

 

952 张测试图片。
2)CCTSDB
CCTSDB 包括 3 类交通标志:警告标志( warning)、指

示标志( mandatory) 和禁止标志( prohibitory),如图 9 所

示,共 14
 

229 张图片,其中 13
 

829 张用于训练,共 400 张

用于测试。

图 9　 CCTSDB 数据集的目标类别

Fig. 9　 Target
 

categories
 

for
 

the
 

CCTSDB
 

dataset

3)TT100K_2021
TT100K _ 2021 包 括 3 类 交 通 标 志: 警 告 标 志

( warning )、 指 示 标 志 ( instruction ) 和 禁 止 标 志
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(prohibitory),与 CCTSDB 不同的是,TT100K_2021 在每

个大类下分出具体的子类,如表 1 所示。 最终,总共

4
 

552 张图片用于训练,2
 

314 张图片用于测试。
表 1　 TT100K_2021 数据集分类

Table
 

1　 TT100K_2021
 

dataset
 

classification
类别名称 子类名称

warning w13,w32,w55,w57,w59,wo
instruction i2,i4,i5,il100,il60,il80,io,ip

prohibitory
p10,p11,p12,p19,p23,p26,p27,p3,p5,p6,pg,ph4,
ph4. 5,ph5,pl100,pl120,pl20,pl30,pl40,pl5,pl50,
pl60,pl70,pl80,pm20,pm30,pm55,pn,pne,po,pr40

2. 2　 实验设置

　 　 1)实验环境设置

实验环境如表 2 所示,CPU 为 Intel(R) Core(TM) i7-
10700,显卡为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060,内存 32
 

GB,操作

系统 Windows10,版本号 21H2,深度学习框架 Pytorch1. 8,
CUDA 版本 11. 1,cuDNN 版本 8. 1,Python 版本 3. 8。

表 2　 实验环境设置

Table
 

2　 Experimental
 

environment
 

setup
类别 环境条件

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-10700
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
内存 32

 

G
操作系统 Windows10

 

21H2
深度学习框架 Pytorch1. 8

CUDA 版本 CUDA11. 1
cuDNN 版本 cuDNN8. 1
脚本语言 Python3. 8

　 　 2)实验参数设置

实验参数设置如表 3 所示。 图片输入尺寸为 640 ×
640,初始学习率(learning

 

rate,
 

lr)为 1×10-3,最小学习率

1×10-5,模型在训练集上迭代训练 100 次,迭代的批次大

小设置为 2、16、32,根据模型大小而定,优化器采用随机

梯度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD),学习率衰减

为余弦退火(consine
 

annealing,
 

cos),动量设置 0. 937,权
重衰减设置 5×10-4,读取线程设置为 4。

表 3　 实验参数设置

Table
 

3　 Experimental
 

parameter
 

setting
参数名称 参数值

输入尺寸 -
初始学习率 1×10-3

最小学习率 1×10-5

迭代次数 100
批量大小 2 / 16 / 32
优化器 sgd

学习率衰减 cos
动量 0. 937

权重衰减 5×10-4

线程数量 4

　 　 与传统的学习率衰减方法不同,cos 随着 epoch 增

加,学习率先模拟余弦函数快速下降,再线性上升,不断

重复该过程,如图 10 所示。

图 10　 余弦退火优化算法下学习率的变化

Fig. 10　 Variation
 

of
 

learning
 

rate
 

under
 

cosine
annealing

 

optimization
 

algorithm

2. 3　 模型评价指标

　 　 平均精度(mean
 

average
 

precision,mAP)是评价模型

精度的重要指标。 根据准确率和召回率绘制曲线,在

0 ~ 1 范围内曲线和坐标轴之间的面积即精度均值 AP,所
有类别 AP 的均值评价模型检测准确度,即:

Precision = TP
TP + FP

(16)

Recall = TP
TP + FN

(17)

AP = ∫1

0
P(Recall)dR (18)

mAP = 1
c ∑

c

i = 1
AP i (19)

式中: Precision表示准确率, Recall表示召回率, TP表示

正确检测的正样本个数, FP 表示错误检测的正样本个

数, FN 表示漏检的正样本个数。 AP 表示单个类别的平

均精度, mAP 是所有类别 AP 均值。
2. 4　 YOLOT 性能分析与对比

　 　 1)与轻量级模型在 VOC 上的对比

为验证 YOLOT 作为轻量级网络的有效性,与轻量级

网 络 MobileNet-SSD[25] 、 Pelee[26] 、 YOLOv4-Tiny 和

YOLOv5-S 进行对比实验,如表 4 所示。
分析表 4 数据可知,YOLOT 在自然目标物数据集上

获得了较高的准确度,超越了主流的轻量级检测模型,证
明本文算法的有效性。

2)与主流模型在 CCTSDB 上的对比

在 CCTSDB 上 验 证 YOLOT 的 有 效 性, 将 包 括

Mobilenet-SSD、 YOLOv4、 YOLOv4-Tiny、 EfficienetDet-
b0[27] 、Centernet、Retinanet 等主流算法与本文算法进行

对比。
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分析表 5 数据可知, 基于锚框的模型, 如 SSD、
Mobilenetv2-SSD、YOLOv4-Tiny、 EfficienetDet、 YOLOv4 和

YOLOv5,因为锚框与交通标志的尺寸差异较大,所以在

交通标志检测上表现较差。 而无锚框的检测方法,如

Centernet 和 YOLOX,在 CCTSDB 验证集上达到 97%左右

的准确率。 本文模型 YOLOT 精度达到 98. 50%,精度超

越目前主流模型,达到最高的准确率。 本文验证所有模

型的速度, YOLOT 达到 45
 

FPS。 同时 YOLOT 模型仅

4. 7 MB,满足实时性要求,容易在嵌入式设备部署。

3)与主流模型在 TT100K 上的对比

为验证算法的泛化能力,在 TT100K_2021 上,与目

前主流算法模型 SSD、MobileNet-SSD、YOLOv3、YOLOv4-
Tiny、YOLOv5-S、CenterNet、YOLOX-Nano 进行对比,结果

如表 6 所示。
分析表 6 数据可知,基于锚框的模型检测结果并不

理想,而无锚框检测算法 YOLOX-Nano 有不错的检测效

果,准确率达到 57. 60%,而本文算法相较于 YOLOX-
Nano,提升 7. 87%。

表 4　 本文算法模型与主流轻量级算法模型在 VOC 上的性能对比

Table
 

4　 Performance
 

of
 

the
 

algorithmic
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

versus
 

the
mainstream

 

lightweight
 

algorithmic
 

model
 

on
 

VOC
模型 骨干网络 输入 速度 / FPS 权重 / MB mAP / %

Mobilenet-SSD Mobilenetv2 300×300 67 23. 9 67. 25
Pelee Peleenet 304×304 13 19. 3 71. 26

YOLOv4-Tiny CSPDarknet 416×416 130 22. 6 75. 25
YOLOv5-S CSPDarknet 640×640 63 27. 3 75. 58

YOLOT(ours) GCSPDarknet 640×640 43 4. 8 77. 85

表 5　 主流算法模型与本文提出改进模型在 CCTSDB 数据集上的准确率对比

Table
 

5　 Accuracy
 

comparison
 

between
 

the
 

mainstream
 

algorithm
 

model
 

and
 

the
improved

 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

on
 

CCTSDB
 

dataset

模型 骨干网络 输入 速度 / FPS 权重 / MB
AP / %

mandatory prohibitory warning
mAP / %

SSD VGG16 300×300 81 91. 6 76. 49 84. 12 90. 84 83. 82
Mobilenet-SSD Mobilenet 300×300 98 15. 3 66. 50 78. 57 89. 61 78. 23
EfficientDet-b0 Efficientnet 512×512 24 15. 0 70. 83 79. 98 89. 52 80. 11

YOLOv3 Darknet 416×416 48 235 92. 70 95. 60 94. 66 94. 32
YOLOv4 CSPDarknet 416×416 36 244 84. 66 93. 95 91. 45 90. 02

YOLOv4-Tiny CSPDarknet 416×416 137 22. 4 90. 75 93. 38 92. 30 92. 14
YOLOv5-S CSPDarknet 640×640 71 27. 1 96. 60 94. 97 97. 36 96. 31
Centernet Resnet50 512×512 63 125 97. 30 95. 98 94. 71 97. 35
Retinanet Resnet50 600×600 28 139 27. 89 52. 16 63. 75 47. 93

YOLOX-Nano CSPDarknet 640×640 58 3. 7 98. 60 94. 83 98. 10 97. 18
YOLOX-Tiny CSPDarknet 640×640 63 19. 4 98. 25 97. 12 98. 54 97. 97

YOLOT(ours) GCSPDarknet 640×640 45 4. 7 98. 81 97. 64 99. 06 98. 50

表 6　 主流算法模型与本文提出改进模型在 TT100K_2021 数据集上的准确率对比

Table
 

6　 Accuracy
 

comparison
 

between
 

the
 

mainstream
 

algorithm
 

model
 

and
 

the
improved

 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

on
 

TT100K_2021
 

dataset
模型 骨干网络 输入 速度 / FPS 权重 / MB mAP / %
SSD VGG16 300×300 52 113 15. 53

Mobilenet-SSD Mobilenet 300×300 64 36. 6 9. 51
YOLOv3 Darknet 416×416 46 235 32. 35

YOLOv4-Tiny CSPDarknet 640×640 129 22. 8 23. 73
YOLOv5-S CSPDarknet 640×640 69 27. 5 28. 94
Centernet Resnet50 512×512 57 124 25. 97

YOLOX-Nano CSPDarknet 640×640 57 3. 7 57. 60
YOLOT(ours) GCSPDarknet 640×640 44 4. 8 65. 47
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2. 5　 消融实验

　 　 为了验证 SiLU、 GCSPDarknet、 FAPM、 ResPANet、
GIoU 和 VariFocalLoss 对 模 型 性 能 的 影 响。 本 文 将

YOLOX 算法作为基线,在 CCTSDB 上对各部分进行消融

实验,训练损失曲线如图 11 所示,横坐标代表迭代次数,
纵坐标代表损失值,经过 100 次迭代后,网络的损失值趋

于稳定。

图 11　 消融实验中各部分训练损失

Fig. 11　 Loss
 

of
 

training
 

in
 

each
 

component
of

 

the
 

ablation
 

experiment

　 　 分析表 7 模块性能影响可知,将 LeakyReLU 替换成

SiLU 后,mAP 提升 0. 13%,使用 GCSPDarknet 网络后,
mAP 提升 0. 22%,说明鬼影模块有效提升骨干网络的特

征提取能力,在引入 FAPM 后,mAP 提升 0. 29%,抑制背

景噪声,在加入 ResPANet 后,mAP 提升 0. 22%,有效学

习底部特征信息,使用 GIoU 训练后,mAP 提升 0. 06%,
使用 VariFocalLoss 进行训练,mAP 提升 0. 22%,且各类

目标的精度都达到了最优。
2. 6　 定性分析

　 　 从消融实验发现,GCSPDarknet 对检测结果有着较

大的提升,为了更加直观的验证该部分的性能,将改进前

后的模型在复杂环境下的检测结果进行定性对比分析,
如图 12 ~ 14 所示。

如图 12(a)所示,雾天环境下图像的清晰度下降,检
测的定位和分类难度提高,在改进前模型并没有检测出

交通标志,在加入 GCSPDarknet 改进后,模型定位并检测

出交通标志。
如图 13(a)是雨天环境下的图像,出现的噪声会影

响模型检测结果, 在改进前, 模型出现漏检, 在加入

GCSPDarknet 改进后,问题得到解决。

表 7　 不同模块对模型性能的影响

Table
 

7　 The
 

impact
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

model
 

performance

模型
mandatory prohibitory warning

AP / % Recall / % Precision / % AP / % Recall / % Precision / % AP / % Recall / % Precision / %
mAP / %

YOLOX-base 98. 60 96. 64 82. 27 94. 83 95. 67 88. 33 98. 10 97. 71 87. 67 97. 18
+SiLU 97. 61 94. 63 88. 68 95. 69 92. 42 93. 43 98. 62 98. 47 87. 16 97. 31( +0. 13)

+GCSPDarknet 97. 83 96. 64 87. 80 96. 52 97. 47 90. 60 98. 77 97. 71 89. 51 97. 71( +0. 40)
+FAPM 98. 23 96. 64 87. 27 96. 83 97. 47 90. 91 98. 94 98. 47 89. 58 98. 00( +0. 29)

+ResPANet 98. 53 96. 64 86. 75 97. 17 98. 19 92. 20 98. 97 98. 47 89. 58 98. 22( +0. 22)
+GIoU 98. 25 97. 32 88. 41 97. 59 97. 11 91. 81 99. 00 97. 71 90. 78 98. 28( +0. 06)

+VariFocalLoss 98. 81 97. 99 89. 02 97. 64 98. 19 92. 20 99. 06 97. 71 91. 43 98. 50(+0. 22)

图 12　 改进前后在雾天条件下检测结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

under
 

foggy
conditions

 

before
 

and
 

after
 

improve

　 　 如图 14(a)是经过几何变化的图像,在改进前,对该

图像的检测出现 3 处漏检,而在加入 GCSPDarknet 改进

后,漏检问题解决,图中所有交通标志检测出来。

图 13　 改进前后在雨天条件下检测结果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

under
 

rainy
conditions

 

before
 

and
 

after
 

improve

2. 7　 检测效果可视化

　 　 本文进行了特征图可视化,更加直观的证明 FAPM
的效果,如图 15 所示。

从图 15 可以看出,未加入 FAPM 时,网络在物体的
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图 14　 改进前后在几何变化下检测结果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

under
 

geometric
changes

 

before
 

and
 

after
 

improve

图 15　 热度图可视化

Fig. 15　 Heat
 

map
 

visualization

　 　 　 　 　

热度呈现出弥散或缺失,说明背景噪声对于目标物的聚

焦是有影响的,加入 FAPM 后,明显抑制了物体周围噪声

的影响,网络聚焦于目标,证明 FAPM 的有效性。
为对比本文算法在交通标志检测任务中的效果,这

里测试了 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5、YOLOX 和 YOLOT
的实际检测效果,如图 16 所示。 与 YOLOv3、YOLOv4、
YOLOv5 和 YOLOX 相比,YOLOT 解决了存在的漏检和误

检问题,同时对小目标和遮蔽目标的检测也有不错的

表现。

3　 结　 论

　 　 本文提出一种融合前景注意力的轻量级交通标志检

测方法。 首先整体网络采用 SiLU 激活函数,提高模型检

测的准确率;其次设计了一种基于鬼影模块的轻量化骨

干网络 GCSPDarknet,有效提取目标特征;接着引入前景

注意力感知模块,抑制背景噪声;然后改进路径聚合网

络,在特征融合过程中加入残差结构,充分学习底部特征

信息;最后引入 VariFocalLoss 和 GIoU,分别计算目标的

分类预测和目标间的相似度,使目标的分类和定位更加

准确。 在多个数据集上与主流算法进行了对比实验,证
明本文算法的有效性。 改进算法在 CCTSDB 上的精度为

图 16　 本文算法与其他主流算法检测效果对比

Fig. 16　 The
 

detection
 

effect
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

algorithms

98. 50%,与基线实验相比, 提升 1. 32%, 同时模型仅

YOLOX. 7MB,实时检测速度达到 44
 

FPS,易于在嵌入式

设备上部署。 改进算法有着较高的精度和较小的模型权

重,但是检测速度并不突出,进一步提升检测速度是未来

的研究方向。
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