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基于深度可分离卷积的交通标志识别算法

杨晋生,杨雁南∗,李天骄
(天津大学 微电子学院,天津０３００７２)

摘要:针对目前实时交通标志识别中出现的对于中小型目标检测精度低的问题,本文提出了一种基于 YOLOv３Ｇtiny的

深度可分离卷积(DepthwiseSeparableConvolutions)的轻量级交通标志检测网络.采用深度可分离卷积构建深度可分

离卷积模块代替普通卷积搭建特征提取网络,在保证计算量的前提下更好地提取中小型目标的特征信息.同时,改进多

尺度特征融合网络,提高对中小型交通标志的检测精度,使用hＧswish激活函数减少因为网络层数增加而丧失的图像特

征,实现对多类交通标志的检测.实验结果表明:本算法有效的提高了对中小型交通标志的检测,在验证集上对警告标

志(Warining)指示标志 (Mandatory)、禁止标志 (Prohibitory)３ 类交 通 标 志 进 行 检 测,检 测 精 度 (AP)结 果 分 别 为

９８􀆰５７％,９６．０３％,９８．０４％.检测平均精度(mAP)９７．５４％、检测速度为２０１．５f/s．平均精度较 YOLOv３Ｇtiny提高了

１４􀆰０１％.在保证轻型网络的计算量低、检测时效性好的前提下,有效地提升了检测精度.
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Trafficsignrecognitionalgorithmbasedondepthwise
separableconvolutions

YANGJinＧsheng,YANGYanＧnan∗ ,LITianＧjiao

(SchoolofMicroelectronics,TianjinUniversity,Tianjin０３００７２,China)

Abstract:InordertosolvetheproblemoflowprecisiondetectionforsmallandmediumＧsizedtargets
intherealＧtimetrafficsignrecognition,alightweighttrafficsign detection network basedon
YOLOv３Ｇtiny depthwise separable convolution is proposed．In this paper,a deep separable
convolutionmoduleisconstructedbyusingdeepseparableconvolutioninsteadofthecommonconvoＧ
lutiontoconstructionfeatureextractionnetwork,thefeatureinformationofsmallandmediumＧsized
targetsisbetterextractedunderthepremiseofensuringthecalculationamount．Atthesametime,the
multiＧscalefeaturefusionnetworkisimprovedtoimprovethedetectionaccuracyofsmallandmediumＧ
sizedtrafficsigns．ThehＧswishactivationfunctionisusedtoreducetheimagefeatureslostduetothe
increaseofthenumberofnetworklayers,andthedetectionofmultipletypesoftrafficsignsisrealＧ
ized．Theexperimentalresultsshowthatthealgorithmeffectivelyimprovesthedetectionofsmalland
mediumＧsizedtrafficsigns．Warining,mandatoryandprohibitorytrafficsignsaredetectedontheveriＧ
ficationset．Thedetectionaccuracy(AP)is９８．５７％,９６．０３％and９８．０４％respectively．Theaverage



detectionaccuracy(mAP)was９７．５４％andthedetectionspeedwas２０１．５f/s．Theaverageaccuracy
was１４．０１％higherthanthatofYOLOv３Ｇtiny．ThealgorithmeffectivelyimprovesthedetectionaccuＧ
racyunderthepremiseofensuringlowcalculationoflightnetworkandgoodtimelinessofdetection．
Keywords:imageprocessing;targetdetection;trafficsigns;depthseparableconvolution;YOLOv３;

hＧswish

１　引　　言

　　随着信息时代的到来,在科学研究、互联网应

用、电子商务、自由驾驶等诸多应用领域对于人工

智能的需求日益迫切[１].在这种情况下,基于机

器学习和人工智能的研究必将成为今后计算机和

通信技术发展中最重要的一部分[２].
交通标志是现代公路交通环境中最重要的组

成部分,随着社会的进步,路面交通变得多样化、
立体化,交通标志也因此变得多种多样.自动驾

驶作为时下最热门的内容,包括路面感知、路径规

划、决策等技术.其中,作为车辆行驶的指挥者,
交通标志的识别是自动驾驶和车辆辅助驾驶技术

中最核心的技术之一.受天气状况、光照变化和

硬件设施的限制,在车辆行驶过程中所捕获到的

图像常常受到图像模糊、路标褪色、背景掩盖等问

题的影响,如何快速准确地识别交通标志成为了

当前研究的一个重要方向.
目前对于交通标志的识别主要可分为传统图

像处理方法和基于卷积神经网络两个大的研究方

向.采用传统图像处理方法进行目标识别多采用

经典的基于 HOGＧSVM[３]的方法进行目标识别.
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)的出现为目标识别提供了一种全新的处理

方法.采用深度学习进行目标识别大致分为两

类:基 于 候 选 区 域 目 标 检 测 器 的 网 络 如

AlexNet[４]、RＧCNN[５]、FastRＧCNN[６]、FasterRＧ
CNN[７]、RＧFCN[８]、FPN[９]等;基于端到端的不需

要提供候选区域的网络如SSD[１０]、YOLO[１１]等.
基于候选区域目标检测采用选择性搜索算法进行

评估相邻图像间的相似度,将相似度高的合并,进
而选出合适的子图进行特征提取.基于候选区域

目标检测的算法具有较高的精度,但同时由于其

庞大的计算量,其检测速度并不能满足交通标志

识 别 所 需 要 的 时 效 性.如 Ren 等 人 提 出 的

FasterRＧCNN,其在 VOC２０１２[１２]数据集上的检

测速度只有５f/s.由于基于候选区域的检测算

法普遍存在运算速度慢、训练复杂的特点,YOLO
创造性地提出了将物体定位和物体分类合二为一

的算法,大大提高了对物体识别速度的要求,使识

别速度提升到了４５f/s,满足了对检测实效性的

要求.但同时 YOLO 系列算法也存在识别精度

较差的缺陷,在对 COCO 数据集中２０类物体的

检测中仅获得平均精度(mAP)６３％的结果,其在

小目标检测上更有着明显的缺陷.尽管如此,其
在检测速度上的优势,使其在移动端部署有着得

天独厚的优势.
近年来,在保证检测速度的同时提升检测精

度已经成为了当下目标检测算法中最热门的研究

领 域.SSD 综 合 了 检 测 精 度 最 高 的 FasterＧ
RCNN和检测速度最快的 YOLO 的优势,在识

别 精 度 和 速 度 上 进 行 了 平 衡.２０１７ 年,

Redmon[１３]在 YOLO 的基础上进行了优化形成

了 YOLOv２,全新的 YOLOv２在 VOC２０１７数据

集上获得了７６．８mAP,优于使用 ResNet的SSD
和 FasterＧRCNN,２０１８ 年 Redmon在 YOLOv２
的基础上引入了多尺度预测产生了 YOLOv３,对
小目标的检测进行了优化,同时基于 YOLOv３也

设计了更简化的版本 YOLOv３Ｇtiny,有利于其在

移动端上的应用.
本文所做的贡献有:
(１)针对 YOLv３Ｇtiny检测精度低的问题,采

用深度可分离卷积(DepthwiseSeparableConvoＧ
lution[１４])搭建主干网络,相较于普通的卷积运

算,大量减少计算量,从而在相同的计算量条件下

搭建更多层次的网络,提取更高层次的语义特征.
(２)优化深度可分离卷积计算模块,采用

swish[１５]函数的简化版本hＧswish做为激活函数,
在保证激活函数计算量小的同时保留更多的特

征,减少因网络层数增加而造成的随机梯度消失,
进而提高检测的精度.

(３)在 YOLOv３Ｇtiny的多尺度特征融合网络

基础上,增加８倍下采样融合,构建更多尺度的特
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征融合网络,提高对小目标的检测精度.

２　目标检测原理

２．１　YOLO目标检测原理

YOLO(YouOnlyLookOnce)是目前最先

进的端对端目标检测的算法之一.YOLO 将多

目标检测转换成一个回归问题,去除了以往结构

中提取待检测区域(Proposal)的步骤,通过一次

回归运算完成目标位置、目标种类及其目标置信

度的工作.通过调整网络最终输出种类的数量控

制最后输出的检测矢量大小,进而实现对多类物

体的检测.

YOLOv３作为目前 YOLO 系列最新的一代

算法,是 在 吸 取 了 Faster RＧCNN 采 用 预 测

Anchorbox偏移值代替直接预测目标框中心位

置坐 标 值、借 鉴 Resnet 加 入 残 差 模 块、增 加

FPN[１６](Featurepyramidnetworks)等方法后提

出的最新的网络结构.YOLOv３网络由骨干的

DarknetＧ５３网络和基于 FPN 的多尺度融合的检

测网络构成.通过在１３×１３、２６×２６、５２×５２三

种不同尺度的 YOLO层上进行预测,极大的改善

了对不同尺度大小问题和被遮挡物体的效果.在

针对多目标检测问题上,使用 Logistic分类器取

代了Softmax分类器,采用多尺度随机训练来增

强网络的鲁棒性.
在YOLO中,将整个图片划分成S×S 个格

子,每个格子包含B个预测框(BoundingBoxes)和

C个物体类别的预测概率Pr(classi|object),其中

每个预测框返回５个参数(x,y,w,h,object．conf),
其中(x,y,w,h)为预测框的中心位置,(w,h)为预

测框的长宽值,object．conf为该预测框的置信度

(Confidencescore),IOUtruth
predict为预测边框和真实边

框的交集比例(Intersectionoverunion).该预测框

内物体为每一种物体的概率为预测框置信度和该

预测框中C类物体对应的概率Pr(class|object)的
乘积,也等于C类物体中每类的概率Pr(classi)与
如公式(１)所示:

object．conf＝Pr(object)􀅰IOUtruth
predictIconf＝

Pr(class|object)􀅰object．conf＝
Pr(classi)􀅰IOUtruth

predict ． (１)

YOLO 系列从 YOLOv２开始使用 Anchor
box的思想进行预测框的迭代逼近,对预测框的

逼近算法进行了更新,每一个预测框返回值参数

为(bx,by,bw,bh ),其具体计算方式如公式(２)
所示:

bx＝σ(tx)＋cx

by＝σ(ty)＋cy

bw＝pwetw

bh＝pheth

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

． (２)

YOLOv３的损失函数如公式(３)所示:

Kloss ＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj

ij [(xi－x
︿
i)２＋

(yi－y
︿
i)２]＋λcoord∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj

ij

[(wi － w
︿
i )２＋( hi － h

︿
i )２]＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj
ij (Ci－C

︿

i)２＋

λnoobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１noobj

ij (Ci－C
︿

i)２＋

∑
S２

i＝０
１obj
ij ∑

c∈classes

(pi(c)－p
︿
i(c))２

,

(３)
其中:λcoord 为 是 增 强 定 位 误 差 (Localization
error)在计算中的重要性参数,λcoord 是减少定位

误差在计算中重要性的参数,Ci 是对应目标框的

可信度,１obj
ij 为目标在网格i预测框j 中的取值,

当目标框中存在物体是值为１,不存在物体时值

为０.

YOLOv３ＧTiny作为 YOLOv３的简化版本,
在牺牲了一部分检测精度的情况下将检测速度的

优势进一步发挥.YOLOv３ＧTiny的主干网络由

７层的类 DarknetＧ１９网络构成,输出１３×１３和

２６×２６两种不同尺度的特征进行检测特征回归,
预测出多个预测框和其相应的置信度得分,通过

使用 非 极 大 抑 制 (NonＧmaximum suppression,

NMS)算法剔除掉低置信度的预测结果,保留高

置信度的预测框输出.

２．２　深度可分离网络

对于传统的卷积计算,在进行卷积运算时需

要同时将对应图像区域中的所有通道进行考虑.
深度可分离卷积提出了一种将图像的对应区域和

通道分开进行处理,先考虑区域特征,然后再考虑

通道特征,将传统的卷积运算分解成 Depthwise
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和Pointwise两个过程.
对于传统的卷积运算,有N×H ×W ×C 的

输入与k 个n×n 的卷积核进行卷积运算,在

pad＝１和stride＝１的情况下输出为 N ×H ×
W ×k.

图１　标准卷积过程

Fig．１　Standardconvolutionprocess

对于深度可分离卷积,在Depthwise过程中,
将输入的N×H ×W ×C 划分成C组,对于每一

组做n×n 的卷积运算,收集卷积运算中的每个

channel的空间特征.

图２　Depthwise卷积过程

Fig．２　Depthwiseconvolutionprocess

在 Pointwise过程中,对 Depthwise中的结

果进行k个１×１的卷积运算,收集每个point上

的特征,也就是卷积运算中的位置特征,经过

Pointwise和Depthwise两个步骤,最终输出的结

果也是N ×H ×W ×k.

图３　Pointwise卷积过程

Fig．３　Pointwiseconvolutionprocess

对于N ×H ×W ×C 和k×n×n的卷积运

算,普通的卷积运算运算量为 H ×W ×C×k×
n×n,对于深度可分离卷积运算,在 Depthwise
阶段计算量为 H ×W ×C×n×n ;在Pointwise
阶段计算量为H×W×C×k,总的计算量为H×

W ×C×(k＋n×n).
相较于普通的卷积计算,其计算量压缩P 如

公式(４)所示:

　P＝
depthwise＋pointwise

convolution ＝

H ×W ×C×n×n＋H ×W ×C×k
H ×W ×C×k×n×n ＝

１
k ＋

１
n×n ≈

１
n×n ． (４)

在一般的卷积运算中,k 的值远大于n×n,

计算压缩量P 近似于 １
n×n

,以常用的３×３的

卷积核来说,其计算量压缩约为之前的 １
９

,相较

于普通的卷积运算,基于深度可分离卷积的运算

大大节省了卷积计算的运算量.

３　改进的网络模型

３．１　优化的深度可分离卷积的特征提取主体网络

　　为了实现对交通标志的动态识别,解决现在

YOLOv３Ｇtiny等 YOLO 系列轻型网络检测精度

低的问题,采用可分离深度卷积重新构建了特征

提取网络,代替 YOLOv３Ｇtiny中的类 DarknetＧ１９
网络,提取更高层次的图像特征信息.

相较于普通的卷积运算模块,基础的深度可

分离卷积模块如图４所示.

图４　标准卷积与深度可分离卷积模块

Fig．４　StandardconvolutionanddepthseparableconＧ
volutionmodule

与普通的卷积模块相似,深度可分离卷积模

块在Depthwise和 Pointwise层后增加 BN 层和

激活函数层.但是采用 ReLU 作为激活函数,因
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为其对负值取０的特性,会丢失掉部分的特征信

息的问题,所以在 DepthwiseConv模块后选择

LeakyReLU代替ReLU作为激活函数.同时在

１×１的 Conv层中,选择使用hＧswish函数来代

替Relu作为激活函数,来减少由于网络层数增加

造成的网络梯度消失的影响.

hＧswish函数是swish激活函数的简化版,

swish的计算方法如公式(５)所示:

Swish(x)＝x􀅰sigmond(β􀅰x)

sigmond＝
１

１＋eＧx
, (５)

其中:β是个常数或可训练的参数.swish具备无

上界有下界、平滑、非单调的特性.
相较于ReLU激活函数及其衍生激活函数,

在深层网络中,swish激活函数可以很好的提高

神经网络的准确性.hＧswish函数的计算方式如

公式(６)所示:

hＧSwish[x]＝x􀅰ReLU６(x＋３)
６

ReLU６[x]＝min(max(０,x),c)
． (６)

两种激活函数图像对比如图５所示.相较于

swish函数需要计算Sigmoid从而计算时间长的

特点,在图像上hＧswish函数在保持swish激活

图５　hＧswish函数与swish函数对比图

Fig．５　ComparisonofhＧswishfunctionandswish
function

函数具备无上界有下界、平滑、非单调的特点外,
其函数只由 ReLU 函数构成外,极大的减少了

swish函数的运算时间,实现了精度和运算速度

上的兼容.
优化后的基础深度可分离卷积模块结构如下

图６所示.

图６　优化的深度可分离卷积模块

Fig．６　Optimizeddeepseparableconvolutionmodule

３．２　优化的多尺度融合网络

采用优化后的深度可分离卷积模块搭建主体

网络提取图像特征.对于实时的交通路标检测,
其重点是对于中远距离交通路标的检测,也就是

对图像中中小目标的检测,为了提高对中远距离

交通标志的检测,给予驾驶员足够的反应时间.
为减少中小尺度的目标语义损失、更好的提取中

小目标的特征,同时避免高分辨率特征提取增加

较大的计算量.在网络设置中减少对３２倍下采

样的特征提取层设置,在８倍下采样和１６倍下采

样设置更多层次网络进行的特征提取.特征提取

主体网络结构如表１所示.

表１　特征提取主体网络

Tab．１　Featureextractionsubjectnetwork

Type Filters Input Output

Conv ３２ ４１６×４１６×３ ２０８×２０８×３２

DepthwiseConv ３２ ２０８×２０８×３２ ２０８×２０８×３２

Conv ６４ ２０８×２０８×３２ ２０８×２０８×６４

DepthwiseConv ６４ ２０８×２０８×６４ １０４×１０４×６４

Conv １２８ １０４×１０４×６４ １０４×１０４×１２８

DepthwiseConv １２８ １０４×１０４×１２８ １０４×１０４×１２８
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续　表

Type Filters Input Output

Conv １２８ １０４×１０４×１２８ １０４×１０４×１２８

DepthwiseConv １２８ １０４×１０４×１２８ ５２×５２×１２８

Conv ２５６ ５２×５２×１２８ ５２×５２×２５６

３×
DepthwiseConv ２５６ ５２×５２×２５６ ５２×５２×２５６

Conv ２５６ ５２×５２×２５６ ５２×５２×２５６

DepthwiseConv ２５６ ５２×５２×２５６ ２６×２６×２５６

Conv ５１２ ２６×２６×２５６ ２６×２６×５１２

３×
DepthwiseConv ５１２ ２６×２６×５１２ ２６×２６×５１２

Conv ５１２ ２６×２６×５１２ ２６×２６×５１２

DepthwiseConv ５１２ ２６×２６×５１２ １３×１３×５１２

Conv １０２４ １３×１３×５１２ １３×１３×１０２４

１×
DepthwiseConv １０２４ １３×１３×１０２４ １３×１３×１０２４

Conv １０２４ １３×１３×１０２４ １３×１３×１０２４

　　YOLOv３Ｇtiny采用１６倍下采样和３２倍下采

样的两个尺度的特征融合,这意味着当输入的检测

目标小于１６pixel×１６pixel时,就丧失了对该目标

的检测能力.为提高网络对小目标的检测精度,提
高对目标位置信息的判断,使得网络获得更多小目

标的特征信息.在 YOLOv３Ｇtiny的基础上增加对

网络８倍下采样的尺度融合,将原本１６倍下采样

融合后的输出结果进行上采样,与主体网络中输出

的８倍下采样结果进行融合,建立８倍下采样的融

合特征检测层,收集８pixel×８pixel尺度的特征,
提高对小目标的检测和位置信息判断.

网络结构示意图如图７所示.

图７　网络结构示意图

Fig．７　Schematicdiagramofthenetworkstructure

４　结果分析

本文采用中国交通标志检测数据集(CCTSＧ

DB[１７])作为实验数据集,实验使用 Ubuntu１６．０４
操作系统、Darknet深度学习框架、CUDA９．０进

行加速,硬件配置为:CPUIntelCorei７Ｇ９７５０H、

GPUNvidiaGTX１０８０.本次实验中,我们将从

网络计算量大小、模型检测速度、检测准确度和召

回率等多个指标与将本文算法与目前最主流的轻

型 网 络 YOLOv３Ｇtiny、YOLOv２Ｇtiny 以 及

YOLO系列的最新版本 YOLOv３进行对比.

４．１　数据集

中国交通标志检测数据集(CCTSDB)是在原

中国中国交通标志数据集(CTSD)数据集的基础

上扩充得到的.数据集包含１５７３４张由摄像机

拍摄而成的现实路况图片.数据集由正样本和负

样本构成,正样本中包含一个或多个交通标志,负
样本不包含交通标志,所有图像横纵尺寸均大于

４１６pixel.数据集采用PASCALVOC格式进行

标注,标注数据依据交通标志的作用分为警告标

志(Warining)指示标志(Mandatory)、禁止标志

(Prohibitory)３类.本次训练选取前２０００张为

验证集,剩余图片作为训练集对数据集中标注的

３类交通标志进行检测,训练集与验证集比例约

为７∶１.

４．２　训练参数设置

本次实验训练阶段初始学习率为 ０．００１,衰
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减系数为０．０００５,在训练迭代次数为４００００次和

４５０００次时,分别将学习率降低为０．０００１和

０􀆰００００１.使损失函数进一步收敛,在训练阶段

利用增加对比度、调整曝光量和旋转图像方法对

训练集中图像进行扩充.
从 YOLOv２ 开 始 引 入 anchorbox的 思 想,

YOLO系列中设置的初始anchorbox是作者使用

KＧmeans聚类方法在COCO数据集上聚类的结果,
对本次训练所检测的交通标志并不适用,因此需要

重新设置anchorbox.在本次实验中使用平均重

叠度(AvgIOU)这一指标作为初始anchorbox的

聚类指标,其计算公式如公式(７)所示:

argmax
∑
k

i＝１
∑
nk

j＝１
IIOU(B,C)

n
, (７)

其中:B 表示groundtruth中标注好的目标框位

置.C 表示设置anchor的中心,nk 表示第k 个

anchorbox样本的个数,n 表示样本的总个数,k
表示anchorbox的个数,IIOU(B,C)表示簇的中

心框和聚类框的交并比.
对本文中数据进行AvgIOU聚类,综合网络

结构和 AvgIOU 后,选择 k＝６,设置６个初始

anchorbox,各个anchor对应长宽分别为:(７,

９),(１４,１８),(２３,３０),(２６,４１),(４１,６２),(７４,

１０６).
本文算法模型及各对比算法模型的损失函数

下降图如图８所示.
由损失函数曲线可以看出,对比４种算法,

YOLOv３Ｇtiny收敛最快,在４００００次迭代后趋于

稳定,但损失函数下降波动相较本文算法波动较

大,本文算法损失函数由于采用深度可分离卷积

搭建特征提取网络,因此收敛速度较普通卷积相

比较慢在７００００次左右损失函数趋于平稳,但由

于增加了更多层次的特征提取网络和三尺度的特

图８　损失函数下降图

Fig．８　Lossfunctiondeclinegraph
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征融合,训练平稳后的损失函数更小,精度更高.

YOLOv３作为大型网络,其下降趋势平稳且波动

最小,但由于 YOLOv３网络层数多且训练参数复

杂,因此迭代收敛速度较慢,在８００００次迭代后

才趋于平稳,但训练平稳后损失函数最小,精度也

最高.YOLOv２Ｇtiny虽然网络结构最简单,训练

速度快,但其收敛最慢,在１０００００次训练之后才

趋于稳定,且稳定后的收敛函数数值最大,精度

最低.

４．３　实验结果与分析

为进一步验证本模型能有效的降低了卷积运

算中的计算量和参数数量,本文采用浮点数计算

量 BFLOPs(BillionFloatingPointOperations)
对传统的卷积模型和本文所提出的基于深度可

分离卷积的计算量分析.在本文中５２×５２,

２６×２６,１３×１３三个尺度上的基于传统卷积和

基于深度可分离卷积的运算次 数 对 比 如 表 ２
所示.

表２　浮点数计算量对比表

Tab．２　Comparisonoffloatingpointcalculationamount

Input Output
DepthwiseSeparableConv

DepthwiseConv PointwiseConv Total
StandardConv CompressionRatio

５２×５２×６４ ５２×５２×１２８ ０．００６ ０．０４４ ０．０５０ ０．３９９ ０．１２５

２６×２６×１２８２６×２６×２５６ ０．００３ ０．０４４ ０．０４７ ０．３９９ ０．１１８

１３×１３×２５６１３×１３×５１２ ０．００２ ０．０４４ ０．０４６ ０．３９９ ０．１１５

　　由此可见,对于３个尺度上的计算,相较于传

统的卷积运算,基于深度可分离卷积的运算模块

均有效的减少了运算的计算量.
为进一步评价本算法效果,类别检测平均精

准度(AveragePrecision,AP)、平均精度(Mean
AveragePrecision,mAP)、每 秒 帧 数 (Frames
PerSecond,fps)作为评价标准,将本文网络结构

与 YOLOv３Ｇtiny、YOLOv２Ｇtiny和 YOLOv３ 进

行对比.
平均精准度及平均精度计算方式如公式(８)

所示:

APc＝
１
１１ ∑

R∈{０,０．１,．．．１}
P(Rc)

P(Rc)＝ max
R
~

,R
~

≥R

p(R
~

c)

mAP＝
１
N∑APc

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (８)

其中:APc 采用 VOC２００７[１８]的计算方式进行计

算,将召回率曲线中划分共１１个等距点(０,０．１,

０．２,􀆺,０􀆰９,１)后,求其最大精度的平均值可获

得平均精度 AP,即各类物体的平均准确率.N
为网络中物体类别的数量,mAP为各类物体 AP
的平均数.

本文使用法每秒处理的图像数量f/s作为评

价网络检测速度的指标.
将 本 文 算 法 与 YOLOv３Ｇtiny、YOLOv２Ｇ

tiny、YOLOv３的结果进行对比,所有算法均采用

上文设置的anchorbox,将其在２０００张验证集上

检测,其各项性能对比如表３所示.
从表３可以看出,本文提出的算法在验证集

上获 得 mAP 为 ９７．５４％、Warining 类 准 确 率

９８􀆰５７％、Mandatory 类 准 确 率 ９６．０３％、

Prohibitory类准确率９８．１７％、检测速度为２０１．５
f/s,相 较 于 YOLOv３Ｇtiny分 别 提 高 了 １４．０１％,

９􀆰７４％,１２．４３％、

表３　不同算法性能对比表

Tab．３　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

mAP/％ Warining/％ Mandatory/％ Prohibitory/％ 检测速度/(f􀅰s－１)

YOLOv３ ９８．８７ ９９．４８ ９８．９７ ９８．１７ ３３．８

YOLOv３Ｇtiny ８３．５３ ８８．８３ ８３．６０ ７８．１８ ２０８．３
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续　表

mAP/％ Warining/％ Mandatory/％ Prohibitory/％ 检测速度/(f􀅰s－１)

YOLOv２Ｇtiny ５８．３９ ６７．９５ ５９．０４ ４８．２０ ２１４．７

ArticleMethod ９７．５４ ９８．５７ ９６．０３ ９８．０４ ２０１．５

１９．８６％,相 较 于 YOLOv２Ｇtiny 分 别 提 高 了

３９􀆰１５％,３０．６２％,３６．９９％,４９．８４％,检测速度

指标上３种算法基本持平,均稳定在２００f/s以

上.其主要原因是本文方法和 YOLOv３Ｇtiny均

采用特征图像金字塔搭建多尺度特征融合,将
多个尺度的特征融合进行检测,因此在检测精

度上较 YOLOv２Ｇtiny有了较大提升.本文算法

较 YOLOv３Ｇtiny使用优化后的深度可分离卷积

搭建了２７层特征提取网络,较 YOLOv３Ｇtiny原

本的７层的特征提取网络有了明显的提升,同
时加入了８倍的下采样,便于采集中小型目标

的特征,使用hＧswish函数作为激活函数有利于

保留更多的特征信息,提高了检测精度.本文

算法作为轻型网络,在 mAP值较 YOLOv３上较

YOLOv３这样的大型网络下降了１．３３％,但在

检 测 速 度 上 提 高 了 １６７．７f/s. 同 时 相 较

YOLOv３在检测过程中参数多、泛化能力弱的

缺点有了长足的进步.

图９　各种算法的检测效果图

Fig．９　Detectioneffectchartofvariousalgorithms

　　 图 ９ 为 本 文 算 法 与 YOLOv３、YOLOv３Ｇ
tiny、YOLOv２Ｇtiny对交通标志的检测效果对比

图.其中图 (a)、(b)、(c)、(d)中,本 文 算 法、

YOLOv３、和 YOLOv３Ｇtiny均可有效对交通标志

进行检测,但 YOLOv２因为没有采用多尺度检

测,所以检测精度最差,对部分交通标志没有办法

进行识别.图(e)、(f)、(g)、(h)中,面对交通标志

褪色的现象,本文算法、YOLOv３均可正确识别

交通标志,但 YOLOv３Ｇtiny因为只有两个层次的

检测,没有进行小目标的融合,因此没有办法很好
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地识别交通标志,YOLOv２Ｇtiny除了没有办法识

别交通标志外还出现了明显的预测位置偏移.图

(h)、(i)、(j)、(k)中当面对天气变暗的条件下,本
文算法、YOLOv３和 YOLOv３Ｇtiny均能准确识

别交通标志,YOLOv２Ｇtiny并不能准确检测.

５　结　　论

本文根据目前针对交通标志识别的算法难

以兼顾检测速度和检测精度的问题,提出了一

种基于深度可分离卷积的轻量级交通标志识别

网络.分 析 了 目 标 识 别 算 法 的 发 展 过 程,对

YOLO系列算法和深度可分离卷积思想进行了

介绍.使用深度可分离卷积搭建了特征提取网

络代替 YOLOv３Ｇtiny的特征提取网络,同时为

更好地识别中小目标,增加了８倍下采样的尺

度融合,在搭建网络过程中使用hＧswish激活函

数代替 ReLU 激活函数,保留了更多的特征信

息.实 验 结 果 表 明,本 文 提 出 的 算 法 相 较 于

YOLOv３Ｇtiny有了较大的提升,交通标志的识

别平均精度由８３．５３％提高到了９７􀆰５４％,检测

速度达到了２０１．５f/s,同时相较 YOLO 系列网

络具有更好的泛化能力,有效满足了自动驾驶

中对于交通标志检测准确性和时效性的需求.
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