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摘要：交通标志检测是自动驾驶领域重要的环节，针对当前交通标志的识别存在漏检、误检、模型参数多，以及常见

且复杂的代表性真实环境情况，如雾天鲁棒性差的问题，提出一种改进 YOLOv5 的小目标交通标志识别算法。首先

对数据集进行雾化操作以适应在雾天情况下的准确识别，使用更加轻量的部分卷积 (partial convolution, PConv) 构建

PC3 特征提取模块；随后在颈部网络中提出延伸的特征金字塔 (extended feature pyramid network, EFPN)，为小目

标添加一个小目标检测头，同时删去原始颈部网络中针对大目标的检测头，提高小目标识别准确率的同时降低网络参

数；最后引入 Focal-EIOU 替换 CIOU 作为损失函数，以此来解决小目标的误检和漏检问题，嵌入 CBAM 注意力机制，

提升网络模型的特征提取能力。改进的模型性能在 TT100K 数据集上得到验证，与原 YOLOv5 算法相比，改进模型

在精确率 (P)、mAP0.5 上分别提高了 8.9%、4.4%，参数量降低了 44.4%，在 NVIDIA 3080 设备上 FPS 值为 151.5，
可满足真实场景中交通标志的实时检测。
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Abstract: Traffic sign detection is an important link in the field of autonomous driving, and given the problems of
missed  detections,  false  detections,  many  model  parameters,  and  common  and  complex  representative  real
environment  conditions,  such  as  poor  robustness  in  foggy  days,  an  improved  YOLOv5  micro-target  traffic  sign
recognition algorithm was proposed. Firstly, the dataset was atomized to adapt to the accurate identification in the
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foggy  weather,  and  the  PC3  feature  extraction  module  was  constructed  by  using  a  lighter  partial  convolution
(PConv), and then the Extended Feature Pyramid Network (EFPN) was proposed in the neck network Finally, Focal-
EIOU  is  introduced  to  replace  CIOU  as  the  loss  function  to  solve  the  problem  of  false  detection  and  missed
detection of micro targets, and the CBAM attention mechanism is embedded to realize the lightweight model and
significantly  improves  the  feature  extraction  ability  of  the  network  model.  Compared  with  the  original  YOLOv5
algorithm,  the  improved  model  is  increased  by  8.9% and  4.4% respectively  on  P  and  mAP0.5,  the  number  of
parameters is reduced by 44.4%, and the FPS value on NVIDIA 3080 device is 151.5, which can meet the real-time
detection of traffic signs in the real scenes.
Keywords: small object detection; deep learning; YOLOv5; lightweight convolution; EFPN; loss function

  
1   引　言

交通标志识别 (Traffic sign recognition, TSR)是汽

车自动驾驶系统[1] 和驾驶辅助系统领域的一个重要研

究内容。目前交通路况复杂，警力有限，交通事故频

发，智能交通管理系统 (intelligent traffic management
system, ITMS) 有望借助人工智能技术来解决这一问

题，辅助驾驶员实时对路况信息做出正确响应，提高

驾驶安全性。交通标志识别作为 ITMS 系统的重要组

成部分，众多学者开展了大量研究工作，传统算法主

要依靠人工特征提取，如局部二值模式[2](local binary
pattern, LBP)，Gabor[3]、方向梯度直方图 [4](histogram
of  oriented  gradient,  HOG) 等，并使用支持向量机 [5]

(support vector machines, SVM)、AdaBoost[6] 等分类器

完成交通标志识别。由于车载相机远距离拍摄图像，

目标图像占比较小，且要满足实时检测，人工特征提

取并不能满足实际需要，目前还没有一种全面的方法

来识别小目标交通标志的最佳特征集和最佳分类器。

近年来，基于卷积神经网络的深度学习模型在目

标检测领域取得了显著成果。深度学习中涵盖两种类

型的目标检测模型：一种是区域建议的两阶段检测算

法，如区域卷积神经网络 R-CNN[7]、Fast R-CNN[8]、

Faster  R-CNN[9] 等；另一种是单阶段检测算法，如

YOLO、SSD[10]，它们可以直接从网络中提取特征来

预测目标的分类和位置。YOLO 的最早版本是由先

驱 Redmon 提出，随后的改进中，许多研究人员在物

体检测方面进行广泛研究，并将其集成到 YOLO 算

法中，产生了很多高效的检测模型，如 YOLOv4[11]、

YOLOv5[12]、YOLOX[13]、YOLOv6[14]、YOLOv7[15] 和

YOLOv8[16]。相比于其它深度学习算法，单阶段检测

算法 YOLO 最大的特点是运行速度快，其中 YOLOv5
算法在识别精度和速度方面实现最佳均衡，可以很好

地满足实时检测需求。

针对小目标交通标志检测中的识别精度低、漏检

率高的问题，很多深度学习学者进行了有效的改进并

取得了一定的成效[17]。为了提高骨干网络对交通标志

的提取能力，Yang 等人[18] 在网络结构中增加跨层连

接，缩短特征金字塔 (feature pyramid network, FPN)
网络中的信息传递路径，融合更多的特征，提高网络

特征识别精度。由于小目标尺寸较小，在传感器中成

像清晰度不高[19]，为了提高复杂背景下小目标的检测

和识别性能，Zhang 等人[20] 对小目标交通标志识别，

提出级联 R-CNN 获得金字塔的多尺度特征，使用点

卷积和 Softmax 加权多尺度特征，此方法提高了交通

标志检测的准确性。Zhang 等人 [21] 在其文章中提出

MSA_YOLOv3，为使小目标交通标志得到准确定位

和分类，使用混合图像增强，并引入多尺度空间金字

塔模块来学习更丰富的特征，该算法在检测小目标交

通标志的精度优于 YOLOv3。Guo 等人 [22] 提出了一

种基于卷积神经网络 (CNN) 图像增强的跨域自适应

雾天物体检测方法，提高物体检测算法的准确性。

Lin 等人 [23] 基于 YOLOv4 的模型结构，增加了一个

160×160 的小目标检测层，同时删去了 20×20 的大目

标检测层，并将 ECA (efficient channel attention) 机制

无缝插入到主干结构中，提升了模型性能。Wang 等

人[24] 在检测网络中增加了雾浓度判别模块，以提高

其适应性和鲁棒性。Lang 等人 [25] 将 CA (coordinate
attention) 机制嵌入到 YOLOv5 模型中，提升了针对

小目标对象的检测性能。Zhu 等人[26] 改进了颈部结构，

使用 BiFPN  (bidirectional  feature  pyramid  network) 来
丰富特征的提取，降低了模型漏检率。

通过上述分析，针对小目标识别精度低、漏检率

高，以及雾天环境由于可见度低导致鲁棒性差等问题，

本文提出一种改进 YOLOv5 的小目标交通标志识别

算法方法，其主要工作如下：1) 对数据样本进行数据
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增强处理；2) 使用更加轻量的 PConv 构建 PC3 特征

提取模块；3) 采用延伸的特征金字塔 (extended feature
pyramid network, EFPN) 为小目标添加一个小目标检测

头；4) 删去原始针对大目标的检测头；5) 引入 Focal-
EIOU 替换 CIOU 作为损失函数；6) 嵌入 CBAM 注意

力机制。经实验验证，本文算法针对小目标漏检、误

检以及雾天环境鲁棒性差的问题有了一定的改善。 

2   相关工作
 

2.1  YOLOv5 目标检测模型

作为一种目标检测算法，YOLOv5 根据其不同的

网络模型深度和特征宽度分为多个版本，包括 n、s、
m、l 和 x。网络的深度和宽度可以根据任务需求自由

更改。YOLOv5 网络结构如图 1 所示，由四个部分组

成：输入、骨干、颈部和头部。

输入端的图片首先被缩放到模型训练或推理时所

需的大小，YOLOv5 提供了自动聚类 [27] 合适锚框的

方法，通过聚类，模型可以选择最适合数据集中目标

大小的锚框，提高预测的准确性；骨干网络负责从输

入端的图片中提取特征图片；经骨干网络特征提取之

后，特征图进入到由特征金字塔网络 (feature pyramid
network, FPN) 和多路径信息融合网络 (path aggregation
network, PANet) 组成的颈部网络，颈部网络位于骨干

网络和头部之间，负责进一步处理骨干网络提取的特

征，用于后续的预测，FPN 将骨干网络提取的特征进

行多尺度融合，使得模型能够同时检测不同大小的目

标。它通过自顶向下的路径将高层语义信息传递给低

层，增强低层特征图的语义信息，PANet 在 FPN 的

基础上增加了一个自底向上的路径，将低层特征图中

的细节信息传递给高层，从而进一步提高了特征图的

融合能力；经颈部网络特征融合之后，特征图最后被

送入到头部网络进行识别分类，YOLOv5 设有 3 个检

测头，分别针对小目标、中目标、大目标进行检测。 

2.2  YOLOv5 网络模型优化 

2.2.1  数据增强

本文所使用的 TT100K 数据集，其样本多是在理

想情况拍摄的，存在样本数据不均衡问题，采用数据

增强丰富样本，提高训练后模型的泛化能力。本文采

用 ImageNet 分类，通过对原始图像进行变换，可以

生成更多的训练样本，从而使模型更好地学习图像的

各种变化。另外在真实环境中天气是多变的，包括晴

天、阴天、雨天、雪天、雾天等，但在驾驶过程中，

雾的影响相较于其它天气更容易影响驾驶员的视线，

所以本文主要针对雾天情况增加数据集。

采用合成雾算法对数据集进行增强，从而提高模

型在雾场景下的鲁棒性。暗通道先验可以描述为

式 (1)：

Jdark (x) =
∣∣∣∣∣min
y∈Ω(x)

( min
c∈{r,g,b}

)Jc(y)
∣∣∣∣∣→ 0 , (1)

其中：Jdark 表示经过暗通道处理之后输出的灰度图像，
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图 1　YOLOv5 网络结构

Fig. 1　YOLOv5 network structure
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Jc 表示 RGB 输入的三通道图像。暗通道先验显示，

在彩色图像的非天空区域总是至少有一个通道具有非

常低的像素值。基于暗通道先验，利用雾图像形成合

成雾模型，如式 (2) 所示[28]：

I(x) = J(x)t(x)+A(1− t(x)) , (2)

式中：J(x) 为原始无雾图像，A为大气光，t(x) 为透

射率。A的范围为 0~1，表示所添加的雾的灰度。当

A=1 时加入纯白雾，当 A=0 时加入纯黑雾。t(x) 的范

围为 0~1，表示原始图像和雾化输出图像中的比例。

当 t(x)=1 时，所有的场景都可以通过雾，即没有雾；

当 t(x)=0 时，没有任何场景可以通过纯白雾，即输出

为纯白雾。不同透光率 t(x) 的雾化图像如图 2 所示。

  

原图 t(x)=0.9

t(x)=0.7 t(x)=0.5

a b

c d

图 2　雾化图像
Fig. 2　Fog image

  

2.2.2  轻量级卷积神经网络

在 YOLOv5 的 骨 干 部 位 ， C3 部 分 包 含 3 个

Conv 和 1 个 Bottleneck，两个结果进行叠加之后再进

行一次 Conv，虽然这种连接方式可以最大化传播梯

度差异，但普通卷积的稠密卷积操作会带来速度的延

迟。为了解决此问题，本文借助轻量化部分卷积

PConv 替换掉原 C3 中的普通卷积，替换后的模块被

称为 PC3，两种结构图分别如图 3 所示。

PC3 模块用于特征提取的模块，通过堆叠多个卷

积层和改变其通道数来提取不同尺度和复杂性的特征。

有两路分支，左边分支卷积核大小为 1×1，用于降低

输入特征图的通道数，以减少计算量，右侧分支是进

行特征提取的核心，卷积核大小为 3×3，通过增大卷

积核的尺寸来增加感受野，最后再使用 1×1 卷积来进

一步提取高级特征。此设计在提高网络的检测能力和

准确性的同时使得结构轻量化。

PConv 的计算如式 (3) 所示：

x′ =

WT(X ·M)
sum(1)
sum(M)

+b, if sum(M) > 0

0, otherwise

 , (3)

其中：X为输入的特征层，W为卷积核，b为卷积运

算的偏置，输出的 x'是单个像素。M为输入的掩膜，

与输入特征层 X具有相同的维度的二值 (0, 1) 矩阵。

sum(1) 中 1 是指与卷积核 W维度相同元素全为 1 的

矩阵。sum( ) 函数代表对二值 (0,  1) 矩阵元素求和

运算。

  

C3 PC3

Conv

Conv

Bottleneck Bottleneck

Conv

Concat Concat

PConv

K1,s1,c/2

PConv

K1,s1,c/2

PConv

K3,s1,c/2

图 3　C3 和 PC3 结构图
Fig. 3　Structure diagram of C3 and PC3

 

如图 4 所示，PConv 在不影响模型性能的同时克

服了对计算资源的需求。因此，使用 PC3 模块替换

原 C3 结构，使整个模型更加轻量。

  

* =

Conv

* =

PConv (ours)

a

b

图 4　Conv 和 PConv
Fig. 4　Conv and PConv

  

2.2.3  延伸的特征金字塔 EFPN
本文根据文献 [29] 小目标的定义:目标锚框的宽

高与原图宽高比小于 0.1。根据 TT100K 数据集的相
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对大小绘制了训练集标签宽高比分布图，如图 5 所示，

横纵坐标值代表标签宽高占整张图像比例，其中，训

练集中目标的高宽比主要集中分布在 0.1 以内，比值

在 0.05 以内的占比也很大，由此得知交通标志符合

小目标特征。
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图 5　标签宽高比分布图

Fig. 5　Distribution of label aspect ratio
 

虽然不同金字塔层次的特征负责不同大小的物体，

但在 TT100K 数据集中交通标志基本都是小目标，如

果使用 YOLOv5 附带的三个检测头，会使得小目标

和中目标检测耦合在的同一底层 P3'上，如图 6(a) 中
YOLOv5 默认路径中黄色圆圈所示。为了缓解这一问

题，建议将普通的特征金字塔延伸到一个新的层次形

成延伸的特征金字塔 EFPN，EFPN 的结构如图 6(b)
所示，其中红色圆圈 P2'层即为新增加的小目标检测

层，该检测层支持小目标交通标志检测，此改进能更

多识别遗漏的小目标交通标志。
 
 

20×20

40×40

80×80

P2

P3

P4

P5

P3'

P4'

P5'

20×20

40×40

80×80

P2

P3

P4

P5

P3'

P2'

P4'

P5'

YOLOv5 默认路径 EFPN 路径

a b

图 6　YOLOv5 默认路径和 EFPN 路径

Fig. 6　YOLOv5 default path and EFPN path
  

2.2.4  删去大目标检测层 EFPN
经图 5 分析，TT100K 数据集中的标签大小占比

较小，所以 YOLOv5 设置的大目标检测功能基本闲

EFPN’

置，基于此分析，为了减少模型参数量和计算量，删

去 EFPN 的 P5'层 20×20 大目标检测层，定义为

路径，如图 7 所示，P2'、P3'、P4'将被输入右

边检测器，以实现进一步的对象定位和分类，实现对

小尺寸目标的更优检测。

 
 

40×40

80×80

160×160

P2

P3

P4

P5

P3'

P2'

P4'

图 7　删去大目标检测层路径 EFPN'
Fig. 7　Removing the path EFPN' from the large object

detection layer
 

EFPN’针对图 6(b) 结构 (EFPN) 和图 7 结构 ( ) 进
行了实验对比。由表 1 可知，删除大目标检测头后，

实验结果证明模型参数量下降 23.4%，特别针对于数

据集中相对微小的目标，例如 pn (禁止停车)、w32
(施工)、ph4 (限高 4 m) 的检测精确率都有进一步的提

升，而且检测过程中无检测丢失情况。
 
 

表 1　EFPN 与 EFPN'结构对比

Table 1　Comparison of EFPN and EFPN' structures

改进方法
精确率P/%

Params/M
pn w32 ph4

YOLOv5+PC3+EFPN 0.93 0.70 0.76 4.96

YOLOv5+PC3+ EFPN ' 0.96 0.96 0.98 3.80

模型说明：YOLOv5+PC3+EFPN表示YOLOv5中C3中的普通卷积用轻

量化部分卷积PConv替换，构成PC3替换掉原C3结构，检测头用EFPN
替换；YOLOv5+PC3+EFPN'表示YOLOv5中C3中的普通卷积用轻量

化部分卷积PConv替换，构成PC3替换掉原C3结构，检测头用EFPN'
替换。
 

当特征融合网络发生变化时，原 YOLOv5 默认

锚框大小如表 2 所示，不适用于新的特征空间，因此

本文采用基于 TT100K 数据集的 K 均值聚类算法来

重新计算和调整锚框的尺寸和比例，聚类结果如表 3
所示。

对比表 2、表 3 锚框大小，表 3 中通过 K 均值聚

类算法获得的新锚框能更好地适应本文所研究的小目
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标尺寸，更符合小目标交通标志识别的实际情况，从

而提高小目标检测的准确率。

 
 

表 2　YOLOv5 默认锚框大小

Table 2　YOLOv5 default anchor box size

检测尺度 Anchor1 Anchor2 Anchor3

小尺寸 [10,13] [16,30] [33,23]

中尺寸 [30,61] [62,45] [59,119]

大尺寸 [116,90] [156,198] [373,326]
 

 
 

表 3　K 均值聚类算法结果

Table 3　Results of K-means clustering algorithm

检测尺度 Anchor1 Anchor2 Anchor3

小尺寸 [5,5] [6,7] [8,9]

中尺寸 [9,14] [9,14] [14,15]

大尺寸 [19,20] [19,20] [25,26]

  
2.2.5  损失函数的改进

虽然完全交并比 (complete intersection over union，
CIoU) 考虑了边界框的中心点距离和宽高比一致性，

没有特别设计来解决类别不平衡问题，也没有特别针

对小目标检测进行优化。交通标志中包含大量小尺寸

目标，更难检测，需要特别关注。CIoU 通常作为边

界框回归的损失函数使用，而类别不平衡问题则需要

额外的损失函数 (如交叉熵损失) 来解决。损失函数

Focal-EIoU[30] 通过结合 Focal-Loss，旨在用单一损失

函数同时解决边界框回归和小目标检测问题。基于此，

本文采用 Focal-EIoU 取代 YOLOv5 默认函数 CIoU
提升算法对多分类的识别精确度和鲁棒性。Focal-
EIoU 的公式如式 (4)、式 (5) 所示：

LEIoU =LIoU+Ldis+Lasp = 1− IoU

+
ρ2(b,bgt)

(wc)2+ (hc)2 +
ρ2(w,wgt)

(wc)2 +
ρ2(h,hgt)

(hc)2 , (4)

LFocal−EIoU = IoUγLEIoU , (5)

式中：γ是超参数，作用是控制所抑制的程度，两个

边界框的最小闭合区的宽度和高度在公式中用 wc 和

hc 表示；IOU表示交并比，b、w、h分别为预测框的

中心点、宽度和高度；bgt、wgt、hgt 分别为实际框的

中心点、宽度和高度；ρ2(b,bgt)、ρ2(w,wgt)、ρ2(h,hgt) 分
别为预测框与真实框之间的中心点、宽度和高度之间

的欧式距离。 

2.2.6  注意力机制

CBAM[31] 由两个独立的子模块组成，即通道注意

力模块 (channel attention module，CAM) 和空间注意

力模块 (spatial attention module, SAM)，它们在通道

和空间维度上执行注意力操作。CBAM 使模型能够

关注图像中更重要的区域，进一步提升特征的空间表

达能力。本部分在模型主干网络最后一个 C3 模块之

后嵌入 CBAM 空间和通道注意力模块。CBAM 设计

为即插即用模块集成到现有的 CNN 架构中，作为一

个轻量级的模块不会显著增加计算负担，其结构如

图 8 所示。
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attention
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feature
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图 8　CBAM 注意力机制

Fig. 8　CBAM attention mechanism
 

CAM 对输入特征图 F中的各个通道进行自适应

的缩放，提炼出更加有区分性的特征表示 F'；SAM
进一步对特征图 F'的空间维度进行聚焦，强化模型对

图像中关键区域的感知能力，输出特征图 F"。算法

过程如式 (6) 所示:
F′′ =MS(F′)⊗F′

=MS(MC(F)⊗F)⊗ (MC(F)⊗F) , (6)

F ∈ RC×H×W MC ∈ RC×1×1 MS ∈
R1×H×W

⊗

式中： 为输入特征图， 和

分别表示通道注意力特征和空间注意力特征，

表示矩阵元素依次相乘，F"为输出特征图。通道注

意力模块的计算过程如式 (7) 所示：

Mc =σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))
=σ(W1(W0(Fc

avg))+W1(W0(Fc
max))) , (7)

σ

Fc
max ∈ RC×1×1 Fc

avg ∈ RC×1×1

其中： 表示 Sigmoid 函数，MLP 是一个双层共享的

人工神经网络， 和 分别表示

在最大池化和平均池化操作之后获得的特征。空间注

意力模块的计算过程如式 (8) 所示：

Ms(F) =σ( f 7×7([AvgPool(F); MaxPool(F)]))
=σ( f 7×7([Fs

avg; Fs
max])) , (8)

Fs
max ∈ R1×H×W Fs

avg ∈ R1×H×W

f 7×7

式中： 和 表示使用两种池化

操作得到的二维空间映射， 表示卷积核为 7×7 的

卷积操作。

改进后的网络整体结构如图 9 所示。 

曲立国, 等. 光电工程, 2024, 51(6): 240055 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240055

240055-6

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240055


3   实验配置
 

3.1  数据集筛选

TT100K 数据集由清华大学与腾讯联合制作，是

一个专注于中国交通标志的数据集。此数据集已被广

泛用于交通标志识别、目标检测等计算机视觉任务的

研究和实验中。其丰富的语义信息和高质量的图像使

得研究者能够开发出更加准确和鲁棒性强的模型。虽

然数据集包含了丰富的交通标志类别，但各类交通标

志之间的数量差距大，小目标交通标志较多，可能导

致模型在训练时对某些类别的学习不够充分，本文筛

选出其中 45 个具有重要语义信息的交通标志。 

3.2  数据集预处理

由于不同种类的数量不均匀，不利于模型的训练，

同时拓展雾天应用场景，本文利用雾化增强技术对

TT100K 数据集 (共 7962 张) 做扩充处理，得到TT100K-

FOG 数据集 (共 55020 张)。扩充后的交通标志数量分

布如图 10 所示，各类交通标志的数量均有一定的增

加，其中 w32 (施工) 交通标志的数量由 104 个增加

到 624 个，虽然部分类别的数量仍存在一定差距，但

足够满足于本文的模型训练，通过雾化进行数据集的

扩充，也适应了在雾天情况下的准确识别。
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图 9　改进后的网络结构

Fig. 9　Improved network structure
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图 10　扩充后交通标志数量分布

Fig. 10　Distribution of traffic signs after expansion
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3.3  硬件配置与训练参数细节

进 行 模 型 训 练 和 测 试 的 硬 件 配 置为 Intel
core(TM) i7-11700K 处理器和显存 10 GB 的 NVIDIA
RTX 3080  GPU，计算机操作系统为 Ubuntu  18.04，
软件环境配置为 Python  3.8、 Pytorch  1.8、Opencv
4.1.2 和 CUDA v11.1。

本实验设置训练迭代期为 300，初始学习速率为

1e-4，动量系数为 0.9，权重衰减正则项为 0.0005。
考虑到 GPU 的容量，批量大小设置为 16。训练完成

后，选择保存最好的模型进行验证。 

3.4  评价指标

本实验选取一些经典指标来评价检测算法的性能，

包括精确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)、参数量、

推理时间 (latency, L)、FPS 以及 mAP0.5 来评估模型

的检测能力。P和 R的计算如式 (9) 和 (10) 所示：

P(%) =
T P

T P+FP
, (9)

R(%) =
T P

T P+FN
, (10)

其中：TP表示正确检测到的交通标志数量；FP表示

已检测到交通标志，但检测不正确的数量；FN表示

未检测到交通标志的数量。

模型的参数量通常被用作衡量模型复杂性和大小

的指标，其计算过程如式 (11) 所示：

Params =Cin×Cout×Kh×Kw , (11)

其中：Cin 代表输入通道数，即卷积操作前输入的特

征图数量，Cout 代表输出通道数，即卷积操作后输出

的特征图数量，Kh、Kw 分别代表卷积核的高度和宽度。

推理时间是衡量网络是否快速的重要标准，其计

算如式 (12) 所示：

Latency =
1

FPS
, (12)

其中：FPS 为每秒传输的图片帧数，FPS 的值越高，

意味着网络的检测速度越快。

mAP0.5 表示 IoU 阈值为 0.5 时所有类别的平均

精度。 

4   实验结果分析
 

4.1  消融实验

本文采用了多种方法来改进 YOLOv5 算法，本

节设计几组消融实验来对比分析改进的效果，实验结

果汇总如表 4 所示。

经表中分析，对比模型 0、1 表明数据集扩充效

果明显，扩充数据集后，在识别准确率上提升了

6.1%，达到 89.3%；模型 2 使用更加轻量的 PConv 构

建 PC3 特征提取模块来取代 YOLOv5 骨干和颈部网

络中的 C3 模块，实验结果显示整合 PC3 之后模型精

确率和召回率虽然出现一定的略低波动，但 FPS 相比

模型 1 提升 14.1%，达到 166.7，推理时间降低 0.9 ms，
参数量降低 33.1%，达到 4.87  M，说明改进后的

PC3 模块实现了模型的轻量化；模型 3 在模型 2 基础

上采用 EFPN 结构替代 YOLOv5 中检测头，相较于

模型 2 在精确率上提升了 1.1%，同时 mAP0.5 提升

了 0.2%，说明添加微小尺寸检测层能够改善对小目

标交通标志的检测效果，降低漏检率；模型 4 是在模

型 3 基础上删去 EFPN 结构中的大目标检测层，相比

模型 3 模型参数量下降 23.4%，模型 4 主要是进一步

减少模型参数量；模型 5 是在模型 4 基础上采用

Focal-EIoU 作为边界框回归的损失函数取代 YOLOv5
默认函数 CIoU，Focal-EIoU 损失函数通过平衡不同

 

表 4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiment

编号 模型 P R mAP0.5 FPS L/ms Params/M

0 YOLOv5 0.842 0.824 0.861 145.7 6.9 7.10

1 YOLOv5+FOG 0.893 0.838 0.870 145.7 6.9 7.10

2 YOLOv5+FOG+PC3 0.853 0.768 0.840 166.7 6.0 4.87

3 YOLOv5+FOG+PC3+EFPN 0.862 0.759 0.842 135.1 7.4 4.96

4 YOLOv5+FOG+PC3+EFPN' 0.876 0.782 0.854 161.3 6.2 3.80

5 YOLOv5+FOG+PC3+EFPN'+Focal-EIoU 0.906 0.790 0.860 161.3 6.2 3.80

6 YOLOv5+FOG+PC3+EFPN'+Focal-EIoU+CBAM 0.917 0.853 0.899 151.5 6.7 3.95

模型说明：FOG代表扩充雾化数据集TT100K-FOG；PC3代表使用更加轻量的PConv构建PC3特征提取模块来取代YOLOv5骨干和颈部网络中的C3
模块；EFPN代表采用延伸的特征金字塔结构，替代YOLOv5中检测头；EFPN'代表在EFPN结构中删除大目标检测层后，替代YOLOv5中检测头；

Focal-EIoU代表采用Focal-EloU取代YOLOv5默认函数CIoU；CBAM代表在YOLOv5主干网络中嵌入空间和通道注意力模块。
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类别和不同质量的样本，提升了模型的泛化能力和鲁

棒性，EIoU 损失函数克服了 CIoU 的一些缺陷，通过

综合考虑重叠面积、中心点和边长等几何因素，更准

确地衡量预测框与真实框之间的差异。通过分析实验

结果，在引入 Focal-EIoU 损失函数之后模型的参数

量维持在 3.80 M，而精确率和召回率继续提升，达到

了 90.6% 和 79.0%。模型 6 是在模型 5 基础上通过嵌

入 CBAM 注意力机制，提高了模型对小目标交通标

志的识别精确率，进一步提升了模型的性能，对比模

型 5 精确率提高 1.2%，召回率提升 8.0%，mAP0.5
提升 4.5%。模型 6 虽然在识别精确率上有所提高，

但是 CBAM 的嵌入也导致模型参数量增加 3.9%，相

比精确率的提升这也是值得的，这些改进不仅增强了

模型的泛化能力和鲁棒性，还使得模型能够更准确地

捕获小目标交通标志的信息，从而提高了检测的精确

率和召回率。综合来看，这些改进方法为交通标志检

测任务带来了实质性的进步。

为了进一步验证改进前后 YOLOv5 模型检测效

果，对原 YOLOv5 算法 (表 3 中模型 0) 和改进后的

本文算法 (表 3 中模型 6) 进行验证。选择一些不同场

景下的图片，进一步进行验证优化算法的有效性，尤

其针对小目标交通标志的漏检、误检问题以可视化方

式验证改进算法的有效性。

由图 11 可以看出，图 11(a, b) 都可以正确检测

出 pl50 (限速 50 km/h) 交通标志，图 11(c, d) 都正确

检测出 i4 (机动车行驶)、i2 (非机动车行驶) 交通标志，

但是通过改进前后实验结果对比分析，改进后的模型

对目标的识别准确率更高。如图中的两组结果展示，

改进前图 11(a) 中的 pl50 准确率仅为 79%，改进之后

的模型可高达 92%，大大提升了检测性能；改进前

图 11(c) 中 i4、i2 的准确率分别为 79%、73%，改进

之后的模型可高达 90%、82%，分别提高了 14.0%、

12.3%。

图 12(a, b) 包含 po (其他禁止标志)、w32 (前方施

工) 类交通标志的样本，因为待检测交通标志处于背

光环境，原 YOLOv5 算法未能检测出 w32 交通标志，

只检测出 po 类交通标志，本文算法能够完全检测出

这两个交通标志。图 12(c, d) 为雾天天气情况下对包

含 pne  (禁止驶入 )、 i5  (靠右侧道路行驶 )、 pl50
(限速 50 km/h)、pn (禁止停车) 等交通标志样本，原

YOLOv5 算法未能检测出 pne 交通标志，本文算法可

以检测出来。由此可以看出，针对前景背景相似的情

况，YOLOv5 算法存在漏检情况，检测效果不够理想，

本文提出的改进方法显著提升了 YOLOv5 算法对小

目标交通标志的漏检情况。

图 13(a, b) 包含 ph4 (限高 4 m)、pne (禁止驶入)、
i5 (靠右侧道路行驶) 等交通标志样本，由于交通标志

中包含的数字尺寸较小，极易容易与其它数字混淆，

 

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

a b

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

c d

图 11　改进前后交通标志精度效果对比图

Fig. 11　Comparison of accuracy effects of traffic signs before and after improvement

 

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

a b

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

c d

图 12　改进前后交通标志漏检效果对比图

Fig. 12　Comparison of missed detection effects of traffic signs before and after improvement
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原 YOLOv5 算法把 ph4 (限高 4 m) 误检成 ph4.5 (限高

4.5 m)，本文算法能够正确检测出此标志。图 13(c,d)
为雾天天气情况下对包含 pl40 (限速 40 km/h)、p11
(禁止鸣笛 )、 pn  (禁止停车 ) 等交通标志样本，

YOLOv5 算法把 pl40 误检成 pl80 (限速 80 km/h)，本

文算法可以正确检测出来。由此可以看出，原

YOLOv5 算法存在误检情况，检测效果不够理想，本

文改进后的模型 6 对良好以及雾天天气下小目标交通

标志的误检情况检测效果更好。 

4.2  与其它算法的对比实验结果与分析

本节在保证实验环境和训练参数一定的情况下，

训练多种当前比较流行的目标检测算法，包括

YOLO 系列以及 Faster R-CNN，所有对比模型在各自

的开源平台上实现，实验数据汇总如表 5 所示。其

中 YOLOv6、YOLOv7 以及 YOLOv8 是在 YOLOv5
发表不久随之新发表的流行算法，每个网络模型在创

新点、训练过程等方面各有千秋，因此在训练的时候，

输入大小均采用 640×640。
本文改进方法与经典两阶段模型 Faster R-CNN

以及一阶段模型 YOLOv4、YOLOX 相比，无论是精

度还是速度方面都远超于它们；与原 YOLOv5 相比，

在 P、mAP0.5 上分别提高了 8.9%、4.4%，FPS 也提

高了 4.0%，可满足真实场景中交通标志的实时检测；

在较新的 YOLOv6、YOLOv7 和目前最新的 YOLOv8

模型中，它们虽然在各自的论文中所验证的结果均优

于 YOLOv5，但在做小目标交通标志检测方面，表 5

的结果证明改进之后的模型在 P和 mAP0.5 方面均优

于这三种模型，在检测速度上，本文模型在 NVIDIA

RTX 3080 GPU 设备上的 FPS 值保持在 151.5，虽然

略低于 YOLOv6 和 YOLOv8，但比 YOLOv7 快 16.4

个百分点。

综上所述，改进后的模型在 P和 mAP0.5 都是最

优的，分别达到 91.7% 和 89.9%，检测精度领先其它

模型，并且检测速度达到 151.5 FPS，超过原模型 4

个百分点，实现模型轻量化，同时保持对小目标交通

标志的高检测性能，因此本文改进模型更加适合用于

小目标交通标志的检测识别。 

5   结　语

为了提升在雾天环境下的小目标交通标志识别效
 

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

a b

YOLOv5 检测结果 本文算法检测结果

c d

图 13　改进前后交通标志误检效果对比图

Fig. 13　Comparison of false detection effects of traffic signs before and after improvement

 

表 5　与其它算法的性能对比

Table 5　Performance comparison with other algorithms

模型 平台 主干网 类型 P/% mAP0.5 /% FPS

Faster R-CNN MMDetection ResNet50 Anchor-based 71.9 79.9 57.7

YOLOv4 Darknet Darknet Anchor-based 58.7 82.2 80.9

YOLOv5 YOLOv5 Darknet Anchor-based 84.2 86.1 145.7

YOLOX MMDetection Darknet Anchor-free 72.6 79.7 93.6

YOLOv6 YOLOv6 EfficientRep Anchor-free 77.7 81.1 162.8

YOLOv7 YOLOv7 E-ELAN Anchor-based 72.0 77.4 130.2

YOLOv8 YOLOv8 Darknet Anchor-free 87.7 83.7 171.4

Ours YOLOv5 Darknet Anchor-based 91.7 89.9 151.5

曲立国, 等. 光电工程, 2024, 51(6): 240055 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240055

240055-10

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240055


率，本文基于 YOLOv5 模型进行改进，首先对数据

集进行雾化操作以适应在雾天情况下的准确识别，使

用更加轻量的 PConv 构建 PC3 特征提取模块；随后

在颈部网络中采用 EFPN 结构，为小目标添加一个小

目标检测头，同时删去原始颈部网络中针对大目标的

检测头，在提高小目标交通标志识别精度的同时降低

网络参数；最后引入 Focal-EIOU 替换 CIOU 作为损

失函数，以此来解决小目标交通标志的误检和漏检问

题；嵌入 CBAM 注意力机制，实现模型轻量化的同

时显著提升网络模型的特征提取能力，在预处理后

的 TT100K 数据集上训练模型并进行验证。实验结果

表明，改进的模型对小目标交通标志的误检、漏检问

题以及雾天情况下的交通标志识别效果有所提升，优

于大部分最新的交通标志识别模型。在 NVIDIA
3080 设备上 FPS 值达到 151.5，可满足真实场景中交

通标志的实时检测需求。该模型通过雾化增强技术提

高了在雾天情况下的识别精度，但雨雪天气未能充分

考虑，同时该模型由 TT100K 中的 45 类交通标志训

练而来，后期有望继续扩展数据集，识别更多种类的

交通标志。
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A traffic sign recognition method based on
improved YOLOv5

Qu Liguo1,2*, Zhang Xin1, Lu Zibao1, Liu Yuling1, Chen Guohao3

Overview: Traffic  sign  detection  is  a  crucial  component  in  the  field  of  autonomous  driving.  Current  traffic  sign
recognition  methods  face  challenges  such  as  missed  detections,  false  positives,  high  model  complexity,  and  poor
robustness in these representative and complex real-world conditions, particularly under the foggy weather. To address
these issues, this paper proposes an improved method for small traffic sign detection based on YOLOv5. Firstly, to tackle
the  problem  of  imbalanced  sample  data,  the  traffic  sign  dataset  is  augmented  with  foggy  conditions  to  enhance  the
model's generalization capability. This augmentation helps the model to better handle diverse environmental conditions,
improving  its  robustness.  Secondly,  a  lightweight  Partial  Convolution  (PConv)  is  introduced  to  construct  the  PC3
feature  extraction  module,  replacing  the  C3  module  in  the  original  YOLOv5  model.  This  modification  reduces  the
number  of  model  parameters  and  enhances  processing  speed  without  compromising  detection  performance.
Subsequently, an Extended Feature Pyramid Network (EFPN) is employed in the neck network, adding detection heads
specifically  for  small  objects  while  removing  the  heads  for  large  object  detection.  This  specialization  optimizes  the
model's performance for small object detection. Additionally, the K-means clustering algorithm is used on the TT100K
dataset to recalculate and adjust the size and ratio of anchor boxes,  better accommodating small  object detection. The
Focal-EIOU loss function replaces the original CIOU loss function to address class imbalance and false positive issues in
small object detection. Finally, a Convolutional Block Attention Module (CBAM) is embedded in the backbone network.
This  module  performs  attention  operations  on  both  channel  and  spatial  dimensions,  further  enhancing  the  model's
feature  extraction  capability.  Compared  with  the  original  YOLOv5  algorithm,  ablation  experiments  on  the  TT100K
dataset show that the improved model achieves an 8.9% increase in precision (P) and a 4.4% increase in mean Average
Precision (mAP0.5), with a 44.4% reduction in parameter count, reaching a frame rate (FPS) of 151.5 on NVIDIA 3080
devices.  Furthermore,  comparative  experiments  with  mainstream  object  detection  algorithms  such  as  Faster  RCNN,
YOLOv7,  and  YOLOv8  demonstrate  that  the  improved  model  achieves  optimal  P  and  mAP0.5,  reaching  91.7% and
89.9% respectively,  leading  other  models  in  detection  accuracy.  The  model  parameter  count  is  3.95M,  realizing  a
lightweight design while maintaining high detection performance for small traffic signs. This improved model is suitable
for  real-time  traffic  sign  detection  in  real-world  scenarios,  ensuring  the  reliable  operation  in  autonomous  driving
systems.

Qu L  G,  Zhang X,  Lu  Z  B,  et  al.  A  traffic  sign  recognition  method based on  improved YOLOv5[J]. Opto-Electron  Eng,
2024, 51(6): 240055; DOI: 10.12086/oee.2024.240055
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