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一种基于改进YOLOv5s-Ghost网络的交通标志
识别方法
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摘要:针 对 目 前 自 动 驾 驶 过 程 中 对 交 通 标 志 的 识 别 检 测 速 度 慢 的 问 题,提 出 一 种 改 进 的

YOLOv5s-Ghost网络模型对交通标志进行识别的方法,在3×3运算核 GhostNet模型框架下,通
过两个连续的Ghost模块构建的GhostBottleneck模块,并代替C3模块中全部的Bottleneck模块,与
跨阶段局部网络(cross-stagepositionnetwork,CSPNet)模块结合生成 GhostBottleneckCSP模块。通

过调整每个模块中加入 GhostBottleneck模块的数量,对比实验数据得到最佳网络模型。分别用原

网络和新网络对 TT100K数据集进行训练,对比实验数据表明,YOLOv5s-Ghost模型的检测精度达

95.1%,检测速度达到了52.6FPS,模型大小压缩了69.3%,在保证原检测精度的情况下提高了网

络的检测速度。
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Abstract:Inviewoftheproblemofslowdetectionspeedandlargenetworkmodeloftrafficsignsinthe
processofautomaticdriving,animprovedYOLOv5s-Ghostnetworkmodelisproposedtoidentifytraffic
signs.Undertheframeworkof3×3computingcoreGhostNetmodel,theGhostBottleneckmoduleis
constructedbytwoconsecutiveGhostmodules,whichreplacealltheBottleneckmoduleofC3modules
andcombinewithcross-stagepositionnetwork(CSPNet)togenerateGhostBottleneckCSPmodule.
Thebestnetworkmodelisobtainedbycomparingtheexperimentaldatabyadjustingthenumberof
GhostBottleneckmodulesaddedtoeachmodule.Theoriginalnetworkandthenewnetworkarerespec-
tivelyusedtotrainTT100Kdataset.Comparedexperimentaldatashowthatthedetectionaccuracyof
theYOLOv5s-Ghostmodelis95.1%,thedetectionspeedreaches52.6FPS,andthemodelsizeiscom-
pressedby69.3%,whichimprovesthedetectionspeedofthenetworkwhileensuringtheoriginaldetec-
tionaccuracy.
Keywords:YOLOv5;automaticdriving;trafficsign;GhostNet;GhostBottleneckCSP

0 引 言

  交通标志是用文字或符号来传递引导、限制、

警告或指示信息的道路设施。通过图像识别技术

对交通标志进行检测,并将检测结果反馈给驾驶

员或自动驾驶系统,以此调节车辆的速度和方向,
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是自动驾驶技术中必不可少的环节。在交通标志

识别过程中,保证精度无损失的情况下提高检测

速度并减少网络参数成为了一项重要挑战。
  传统的交通标志识别方法包括基于颜色、基

于形状、基于多特征融合等方法。近年来,随着车

载计算平台的嵌入式设备性能不断提升,交通标

志的识别方法逐渐转向了更具优势的深度学习的

方法,发展出了一系列目标检测算法。从检测步

骤上来区分,基于深度学习的目标检测算法主要

分为两大类:双阶段目标检测算法(Two-Stage)和
单阶段目标检测算法(One-Stage)。
  典型的双阶段目标检测算法有 R-CNN、Fast
R-CNN、FasterR-CNN和 MaskR-CNN,此类算法

先在输入图像上选出候选区域,然后用卷积神经

网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)对 候 选

区域进行特征提取和分类。如陈朋弟等[1]提出一

种基于 MaskR-CNN算法的交通标志识别方法,
该方法改进锚框宽高比部分,检测精度可以达98.
33%,但同时也带来检测速度的损失,大约每秒只

能处理5张图片。李哲等[2]提出一种基于Faster
R-CNN的交通标志检测算法,利用残差网络 Res-
Net50提高小目标特征的表征能力,采用滑动窗

口算法获得目标候选区域,平均检测精确率达到

98.52%,检测速度为23.8FPS。上述双阶段目标

检测算法虽检测精度高,但相较于单阶段目标检

测算法计算复杂,推理速度慢,实时性较差。
  单阶段目标检测算法主要以 YOLO(youonly
lookonce)系列为代表,它直接在同一个 CNN中

进行特征提取、目标分类 以 及 目 标 回 归 的 操 作。
此类算法虽然精度比不上双阶段检测算法,但优

点是检测速度快,在一定条件下可以满足自动驾

驶的实时性要求,更适合在计算能力有限的工业

场景中应用。目前,YOLO系列目标检测算法发

展 到 了YOLOv4和YOLOv5网 络 。李 志 刚 等[3]

提出 了 一 种 基 于 轻 量 化YOLOv5的 交 通 标 志 识

别方法,使用k-means聚类算法进行锚框计算,并
将Stem模块和ShufflenetV2模块与 YOLOv5结

合,达到了95.9%的检测精度和20FPS的检测速

度,检测精度虽有提高,但检测速度太慢。王立辉

等[4]提出一种以 YOLOv3为基础模 型,将 Ghost
Net与注意力机制结合的行人检测与跟踪算法,所
提出的算法检测速度是原网络的2.5倍,且检测

精 度 优 于 改 进 前 算 法。侯 卓 成 等[5]提 出 在

YOLOv4网络中引入 GhostNet作为基础网络来

对彩色数字仪表进行识别,检测速度提高到37.2
FPS。
  上述研究针对YOLO模型提出了一些改进方

法,但对于交通标志的检测速度仍不理想,在驾驶

过程中,目标的识别速度是极为关键的,一般在低

速情况下,人眼识别连贯图像的速度为30FPS,但
在驾驶过程中,随着移动速度的提升,道路场景的

信息变 化 也 越 来 越 快,检 测 速 度 至 少 需 达 到50
FPS才能满足高速行驶过程中的检测需求,而目

前的检测算法的检测速度 只 能 满 足 低 速 行 驶 下

对交 通 标 志 的 识 别,所 以 检 测 速 度 仍 需 进 一 步

提高。
  随着 YOLO系列算法的迭代,YOLOv5已具

有较好的工程实用性,所以选择其作为基准网络

是可行的,Ghost模块对提高检测速度有显著效

果,同时在一定程度上减少模型的参数量,所以本

文尝试在 YOLOv5s网络中引入 Ghost模块作为

交通标志的检测网络。

1 YOLOv5s的算法框架

  YOLOv5包括4种不同的版本,模型由小到大

有YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x4个

版本[6]。本 文 所 用 的 YOLOV5s主 要 分 为 Back-
bone、Neck、Head3部分,其结构框架如图1所示。

图1 YOLOv5s模型框架

Fig.1 YOLOv5smodelframework
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  Backbone[7]部分是网络的主干模块,由Focus、

C3、空间金字塔池化(spatialpyramidpooling,SPP)
等模块组成。Focus结构是将输入在纵向和横向间

隔切片操作后再拼接,可在进行下采样的同时保留

更多的特征信息达到降低计算量提高速度的效果。

C3模块由多个Bottleneck模块组成,Bottleneck模

块是一种经典的残差模块,在不增加输出特征深度

的情况下完成特征传递,CSP[8]模块对可对网络进行

局部特征的跨层融和,与Bottleneck模块结合后加

强网络的特征提取能力。SPP[9]模块是将输入图片

先进行卷积操作,再执行3个不同尺寸的池化操作,
最后将输出特征进行特征融合,加强网络的特征提

取能力。

  Neck[10]结构是网络的融合模块,特征金字塔

(featurepyramidnetworks,FPN)和路径聚合网络

(pathaggregationnetworks,PAN[11])结构两者结合

操作,将获取的特征融合在一起,输出到输出模块。

  输出端部分,采用了GIOULoss[12]函数作为损

失函数,并通过非极大值抑制(non-maximumsup-
pression,NMS)[13]来筛选目标框。

2 改进的YOLOv5-Ghost网络

2.1 Ghost模块

  Ghost Net[14] 是 华 为 诺 亚 方 舟 实 验 室 在

CVPR2020上创新性地提出的一种新型的网络模

型,该模块分为普通卷积和廉价的线性操作两部分,
核心思想是设计一种分阶段的卷积计算模块,在少

量的非线性卷积得到的特征图基础上,再进行一次

线性卷积,从而提取更多的特征信息,最后将两组特

征图在指定维度拼接起来,以此来实现消除冗余特

征,得到更加轻量的网络模型。普通卷积与 Ghost
模块操作原理对比如图2所示。

图2 Ghost模块与普通卷积

Fig.2 Ghostmoduleandordinaryconvolution

  考虑到主流CNN得到的中间特征图广泛存在

着冗余,现有的卷积方法采用PointWise卷积来跨

通道处理特征信息,采用DepthWise卷积来处理空

间 信 息。普 通 卷 积 生 成n个 特 征 图 的 运 算 可 表

示为:

  Y =X*ω+b。 (1)

  输入数据Y∈Rc×h×w,其中c 为输入数据的

channel数量,h和w 分别为输入数据的高和宽,b为

偏置项,*表示卷积运算。而Y∈Rh'×w'×n表示当输

出为n 个高为h'宽为w'的特征图,ω∈Rc×k×k×n表示

该层卷积的卷积核,k×k表示卷积核的尺寸,c×n表

示卷积核的数量。通过计算,普通卷积所需FLOPs
可表示为n·h'·w'·c·k·k,因卷积核的数量n
和channel数量c非常大,需要的FLOPs同样很大。

  Ghost模块与现有的高效卷积方法有很大区别,

Ghost模块中的基本运算有自 定 义 的 内 核 运 算,

Ghost模块首先采用原始卷积来产生少量的特征图,
再利用简便高效的线性运算来扩充特征信息,增加

通道数量,从而获取更多的特征信息。Ghost结构运

算可以表示为:

  Y =X*ω', (2)
  Yij =Φi,j(Y'i),i∈ [1,m],j∈ [1,s], (3)
式中,Y'∈Rh'×w'×m表示由普通卷积输入X 生成的m
个特征图,m≤n,为简化计算,本文将偏置项b忽略,
为保持空间尺寸和输出特征图尺寸一致,本文保留

原始的卷积超参数(卷积核尺寸、卷积步长、黑边填

充等)设置。通过式(2)计算得FLOPs为h'×w'×m
×c×k×k。为获得需要的n个特征图,通过线性操

作,得到n-m 个特征图,Y'i 是指Y'中的第i个本征

特征图,式(3)中的Φi,j为第j个映射特征图Yij的第

j个线性运算。也就是说,Y'可以有一个或多个映射

特征图。Φi,s表示通过恒等映射来保存本征特征图

的。通过式(3)的运算操作后,即图2(b)所示的拼接

操作后,可得到n=m·s个本征特征图,实现Ghost
操作模块。

2.2 构建GhostBottleneckCSP模块

  为提高模型的运算速度,又鉴于本文主要以小

目标检测为主,为提取更多小目标的特征信息,本文

选择在Ghost模型中全部使用3×3大小的运算内

核、信息[15]。用Ghost的模型代替普通卷积的加速

比可通过式(4)计算:

  rs =
n·h'·w'·c·k·k

n
s
·h'·w'·c·k·k+(s-1)·n

s
·h'·w'·d·d

=
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  c·k·k
s
s
·c·k·k+s-1

s
·d·d

≈ s·c
s+c-1≈

s, (4)

式中,d×d和k×k大小相近,s<<<c。

  以Ghost模型为基础框架的 GhostBottleneck
模块有两种不同的结构,如图3(a)、(b)所示。

图3 GhostBottleneck与GhostBottleneckCSP结构图

Fig.3 StructurediagramofGhostBottleneckand
GhostBottleneckCSP

  图3(a)中模块相比(b)中模块在两个Ghost模

块中间加了一个步长为2的深层卷积操作,增加特

征信息。本文分别用两种结构代替YOLOv5s网络

中的卷积操作,并进行了50次的迭代训练,得出训

练模型对交通标志数据集进行测试,得到表1的训

练结果。

表1 不同GhostBottleneck结构加入YOLOv5的检测效果

Tab.1 ThedetectioneffectofaddingYOLOv5to
differentGhostBottleneckstructures

Model Precious/% Speed/FPS Weightsize/MB

InFig.3(a) 77 42 23.2
InFig.3(b) 75 54 15

  对比实验数据,Fig.3(a)中模块的检测精度比

Fig.3(b)中的检测精度高2%,几乎无差别,但检测

速度慢,训练权重模型也更大,考虑到对检测速度的

需求,和车载设备性能的有限性,这里选择图3(b)所
示结构的GhostBottleneck模块加入GhostBottle-
neckCSP模块,它是由两个连续的Ghost模块组成,
第一个Ghost模块通过增加通道和膨胀层的数量,
达到降低输出通道数的效果。第二个Ghost模块将

通道再增加至目标通道数,并匹配捷径通道,连接两

个Ghost模块的输入和输出,然后执行Concat操作

进行特征融合。

2.3 改进的YOLOv5-Ghost网络结构

  将 GhostBottleneck代替 YOLOv5s网络中全

部的 Bottleneck模 块,并 与 CSP 模 块 结 合,生 成

GhostBottleneckCSP模块,改进的YOLOv5-Ghost
网络如图4所示。

图4 YOLOv5-Ghost网络结构图

Fig.4 DiagramofYOLOv5-Ghostnetworkstructure
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3 实验环境及流程

3.1 训练环境和数据集

  仿真实验所采用的计算机的处理器为Intel(R)

Core(TM)i5-4590CPU @3.60GHz,操作系统版

本为 Windows10专业版,64位操作系统,内存大小

为8GB。所用模型基于Python3.8并使用cuda10.
1版和cudnn7.8.6版,为GPU加速。

  在训练模型之前需安装Python、运行YOLOv5
所需要的软件包(pytorch、numpy、pycocotools等)以
及python的外包软件(pycharm2021.1)。

  本文选用中国交通标志数据集TT100K,此数据

集数量庞大,语义信息丰富,是由高清摄像头拍摄的

真实道路场景图。

  本文共准备了6105张包含交通标志的图片,和
每张图片对应的标签文件。此数据集中共包含128
种如图5所示的交通标志图,以数据集的文件名进

行分类。

图5 交通标志图

Fig.5 Picturesoftrafficsigns

3.2 实验流程

  准备好数据集后,开始进行仿真试验,实验流程

图如图6所示。

  1)首先将数据集随机划分训练集、验证集、测试

集,设置网络中的初始参数,将迭代次数设置成200
次,批次处理尺寸设为640×640,导入YOLOv5s的

yaml文件,在算法中填入的训练集与数据集路径,然
后开始训练。

  2)对数据集进行预处理操作,如 Mosaic数据增

强[16]、自适应锚框计算等[17]。

  3)加载网络模型,网络开始迭代学习,对数据集

进行物体定位分类及特征提取,每次迭代开始时,网
络会判断当前迭代次数是否为最后一次,如果不是

则计算当前的mAP(meanaverageprecision)值,若
更新后的模型性能更佳,则用新的性能更好的模型

代替旧模型,直到训练结束得到最佳模型。

  4)训练结束,导出训练结果。

图6 整体处理流程图

Fig.6 Flowchartofoverallprocessing

4 实验验证分析

  实验过程中发现,通过调整加入的 GhostBot-
tleneck模块数量,可以得到不同的检测效果。本文

针对GhostBottleneck模块的数量进行了50迭代次

数的小型训练实验,并对部分数据集进行检测,实验

数据如表2所示。

  对比表2数据发现,当加入3个GhostBottle-
neck模块时,综合性能最好,加入一个或两个该模块

时,检测速度虽快,但网络提取特征信息的能力差,
漏检、错检情况多,检测效果差;当加入4个 Ghost
模块时,不但精度提升不明显,而且检测速度下降明

显,实时性太差。所以本文选择在GhostBottleneck
CSP加 入3个GhostBottleneck模 块,并 将 此 网 络
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作为最终检测网络。

表2 加入不同数量GhostBottleneck模块的实验数据

Tab.2 Experimentaldataaddeddifferentnumberof
GhostBottleneckmodules

GhostBottlenecknum mAP(0.5)/% Speed
/FPS

1 73.63 61
2 78.87 57
3 89.31 52
4 90.92 37

  确定最终网络模型后,开始进行仿真实验,本文

采用一维线性插值迭代法来更新权重,经过112h、

200次迭代训练后,得到性能最佳的模型,且绘制了

各参数 的 曲 线 图,包 括 Box、objectness、classifica-
tion,Precision、Recall,mAP@0.5、mAP@0.5∶
0.95的变化曲线。

  图7(a)所示的Box曲线是GIoUloss损失函数

的均值曲线,其值越小检测框的预测越准[18]。图7
(b)的Objectness变化曲线指分类损失函数的均值,
同样也是值越小,分类正确率越高。图7(c)所示的

Classification表示目标检测损失函值的均值,其值越

小,检测准确率越高。

图7 损失曲线图:(a)Box;(b)Objectness;(c)Classification
Fig.7 Diagramoflosscurves:(a)Box;(b)Objectness;(c)Classification

  Precision曲线和Recall 曲线分别表示检测精

度和召回率。一般训练结果的好坏可观察精度率和

召回率的波动情况,而波动越小表示训练结果越好。
图8所示曲线分别为精度率曲线和召回率曲线。根

据所得训练数据,最终得到的检测精度为95.1%。

  精度是指分类器认为是正类的并且确实是正类

的部分(TP)占所有的分类器认为是正类的比例(TP
+FP),图8(a)表示检测精度变化曲线,但只看精度

图8 Precision、Recall曲线图:(a)Precision;(b)Recall
Fig.8 DiagramofPrecisionandRecallcurves:(a)Precision;(b)Recall
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无法衡量一个分类器的好坏,需结合召回率比较,在
精度相同的情况下,召回率越高,分类器越好检测越

精准。

  召回率是指分类器认为是正类的并且确实是正

类的部分(TP),占所有确实是正类的比例(FP+
FN),图8(b)表示训练召回率的变化曲线,是衡量一

个分类器识别正类的能力,若召回率为100%,则所

有正类都被分为正类,若为0%,则所有正类都没有

被分为正类。精度率和召回率的计算方法如式(5)、
式(6)所示:

  Precision= TP
TP+FP

, (5)

  Recall= TP
TP+FN

。 (6)

  mAP 指平均精度的平均值,m 表示平均,AP@
0.5指的是当混淆矩阵的IoU 的阈值取0.5时,针对

某一类样本的平均精确度,而mAP@0.5便是将所

有类别的Precision值取均值,它反映模型精确率随

召回率的变化趋势,其值越高意味着模型越容易在

高召回率下保持高准确率。图9(a)表示mAP@0.5
的变化曲线,计算方法如式(7)、(8)所示:

  AP@0.5= 1n∑
n

i=1
Pi =

  1nP1+1nP2+…+1nPn, (7)

  mAP@0.5= 1C∑
C

k=1
AP@0.5k。 (8)

  图9(b)表示mAP@0.5∶0.95的变化曲线,这
是mAP 的IoU 的阈值从0.5到0.95,步长为0.05
时mAP 的均值。它是衡量网络模型在不同IoU 阈

值下的综合性能,其值越高代表网络在高精度边界

的回归能力越强,检测框与标定框拟合越精准,计算

见式(9):

  mAP@0.5∶0.95= 1
10mAP@0.5+

  110mAP@0.55+…+

  110mAP@0.95。 (9)

  通过图9可得,mAP 值随迭代次数的增加稳定

上升,波动较小,所以模型具有较好的准确度和平

衡性。

  验证集是为选择性能更优的模型而存在的,且
并不参与训练学习参数,也就是验证集并没有参与

梯度下降的训练过程,而是用训练后的模型进行仿

真测试,以选择更适合的超参数,增加模型的检测精

度,降低误差率。图10(a)、(b)、(c)分别是是验证集

Box、Objectness、Classification的变化曲线,可见验

证集的训练结果变化曲线是明显优于训练集的,进
一步优化了模型参数。

图9 mAP@0.5与mAP@0.5∶0.95曲线图:
(a)mAP@0.5;(b)mAP@0.5:0.95

Fig.9 mAP@0.5andmAP@0.5∶0.95curves:
(a)mAP@0.5;(b)mAP@0.5:0.95

  观察检测效果图,经过训练的模型已经可以识

别并精准定位目标位置,检测效果如图11所示。

  完 成 实 验 后,本 文 对 同 样 的 数 据 集 分 别 用

YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s3种算法进行了训

练,并使用训练的权重模型对测试集进行了测试,详
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细数据如表3所示。

  对比表3的数据可得:YOLOv5s-Ghost网络在

保持原网络检测精度的前提下进一步提高了目标检

测速度,检测速度达到了52.6FPS,,较原网络提

升了13.6%,网 络 的 实 时 性 更 佳,且 模 型 大 小 从

7.5MB压缩为5.2MB,为原网络的69.3%,新网络

图10 验证集的损失曲线:(a)ValBox;(b)ValObjectness;(c)ValClassification
Fig.10 Losscurveforvalidationset:(a)ValBox;(b)ValObjectness;(c)ValClassification

图11 交通标志检测效果图

Fig.11 Effectdiagramoftrafficsigndetection

表3 不同网络数据对比

Tab.3 Comparisonofdifferentnetworkdata

Batchindex Model Size mAP(0.5)/% mAP(0.5∶0.95)/% Precision/% Speed
/FPS

Modelsize
/MB

1 YOLOv3 640 93.8 56.8 83.4 35.7 63.0
2 YOLOv4 640 94.7 57.2 90.6 38.4 48.4
3 YOLOv5s 640 95.2 58.8 95.2 45.5 7.5
4 YOLOv5s-Ghost640 95.2 59.8 95.1 52.6 5.2

工程实用性更强。

5 结 论

  本文围绕改进的轻量化YOLOv5s网络模型来

对不同道路场景的交通标志进行检测与识别,介绍

了YOLOv5s的网络结构及GhostNet的检测优势,
以3×3的线性运算核Ghost网络框架为基础,将两

个相连的Ghostmodule模块叠加构建的GhostBot-
tleneck模块与YOLOv5s中CSP模块相结合,生成

GhostBottleneckCSP模 块 通 过 实 验 对 比 发 现,在
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GhostBottleneckCSP模块中设置3个 GhostBot-
tleneck模块时,网络的检测效果最佳,并将此模型作

为最 终 网 络,进 行 仿 真 实 验,实 验 表 明 改 进 的

YOLOv5s-Ghost网络模型检测精度达95.1%,减少

了网络的参数量,模型大小压缩为原网络的69.3%,
减轻了对硬件性能的依赖,检测速度较原网络提高

了13.6%,保证精度无损失的同时增强了网络的实

时性。
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