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摘 要:为了解决交通标志小目标检测所存在的漏检、误检和准确率低等问题,本文提出了一种小目标交通标志检测

模型YOLOv8-Faster-Ghost-GAM。该算法首先在主干网络的最后一个C2f模块中引入了全局注意力机制(GAM),
增强关键特征并抑制无关信息,显著提升了目标检测中的小目标和复杂场景下的识别能力;其次,将主干网络中的每

个C2f模块替换为Fasternet,以减少模型参数量,并将普通卷积替换为幻影卷积Ghost,使用低廉的线性变换较少计

算量;最后,采用 WiOU损失函数,有效提升对低质量样本的识别,精度提升了1.6%,召回率提升了3.2%,证明了所

作的改进的有效性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

missed
 

detections,
 

false
 

positives,
 

and
 

low
 

accuracy
 

in
 

small
 

traffic
 

sign
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

detection
 

model
 

for
 

small
 

traffic
 

signs,
 

named
 

YOLOv8-Faster-Ghost-GAM.
 

The
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

global
 

attention
 

mechanism
 

(GAM)
 

into
 

the
 

last
 

C2f
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

enhancing
 

key
 

features
 

and
 

suppressing
 

irrelevant
 

information
 

to
 

significantly
 

improve
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

the
 

recognition
 

capability
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Additionally,
 

each
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

is
 

replaced
 

with
 

FasterNet
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters,
 

and
 

standard
 

convolutions
 

are
 

replaced
 

with
 

Ghost
 

convolutions,
 

which
 

use
 

inexpensive
 

linear
 

transformations
 

to
 

reduce
 

computational
 

effort.
 

Finally,
 

the
 

WiOU
 

loss
 

function
 

is
 

employed
 

to
 

effectively
 

improve
 

the
 

recognition
 

of
 

low-quality
 

samples,
 

resulting
 

in
 

a
 

1.6%
 

increase
 

in
 

precision
 

and
 

a
 

3.2%
 

increase
 

in
 

recall,
 

thereby
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

improvements.
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0 引  言

  伴随着中国科技的飞速发展,智能驾驶领域的研究与

应用也取得了显著突破[1]。交通标志检测,作为智能驾驶

的核心基础技术[2],其重要性不言而喻。然而,交通标志图

像通常由车载摄像头采集,小尺寸的标志在背景图像中所

占比例微乎其微,加之数据分布不均、种类繁多,这些挑战

使得检测系统难以实现准确而高效的识别,进而可能引发

交通事故。为应对这一挑战,智能交通系统(intelligent
 

transportation
 

system,
 

ITS)[3]应运而生,推动了车辆驾驶

和无人驾驶领域的交通管理智能化发展。ITS不仅是未来

交通的方向,更是一场颠覆传统的革命,助力在复杂的城市

交通中,安全、顺畅地前行。

传统的交通标志检测技术依赖于手工提取特征,如颜

色、形状和纹理等进行识别[4-7]。随着硬件升级,深度学习

在复杂场景下的交通标志检测性能远超传统算法,引发研

究者聚焦于性能提升。
当前,交通标志检测算法的主流分为一阶段和两阶段两

大类。一阶段算法在推理速度和模型轻量化方面表现出显

著优势,尽管其识别精度仍有提升空间,典型的代表包括

YOLO系列和SSD等。而二阶段算法,以Faster
 

R-CNN[8]、

R-CNN[9]以及Faster
 

R-CNN[10]等为代表,它们在检测精

度上有着较好的表现。
文献[11]针对小目标检测难题,开发了三级交通标志

检测器,结合BlockNet与RPN-RCNN网络,通过分阶段处

·82·



 

韩东旭
 

等:基于改进的小目标交通标志检测算法研究 第6期

理实现高效检测,在TT100K数据集上达到高召回率与准

确率,检测速度高达102
 

fps。文献[12]针对PVANet在小

目标检测上的局限,提出改进算法,在 TT100K数据集上

展现了优异性能和良好的实时性。文献[13]针对雾霾天

气,提出基于YOLOv5的交通标志识别模型,通过卷积注

意力机制、BiFPN融合和CIoU损失函数优化,提升识别精

度至92.5%,实现实时检测。
文献[14]基于YOLOv4设计小目标检测网络,通过改

进多尺度预测、集成ASPP和PANet+ASFF模块以增强

信息保留和检测效率,并利用 K-means++调整尺寸实现

模型轻量化,在均衡数据集上表现优异。文献[15]针对交

通标志检测存在参数量大,精确度低,提出SC-YOLOv8的

检测算法,替换下采样模块和C2f中的Bottleneck,优化检

测层,并改进损失函数。在 TT100K数据集上验证,相比

原 YOLOv8s模型,精确率、召回率和 mAP50分别提升

4.8%、6.7%和6.6%,参数量下降61.5%,证明了改进的

有效性。文献[16]改进SSD算法,采用ResNest和RFB模

块,结合Bi-FPN和K-means++,显著提升小交通标志检

测精度。
文献[17]针对道路交通标志小目标检测问题,提出

Faster-YOLOv8算法,在TT100K数据集上显著提高检测

性能。文献[18]针对交通标志小目标检测的改进算法

FKDS-YOLOv8s,通过重构网络模块、设计新型检测头、引
入动态上采样器和注意力机制等手段,显著提升了检测性

能。文献[19]是一种高效的无人边防遮挡小目标检测

FDBYOLOv5算法,通过优化网络结构和引入新模块,提
升了检测精度和速度,减少了资源消耗,适用于复杂环境。
文献[20]改进YOLOv8s算法,显著提升了复杂海洋遥感

图像中小型船舶的检测精度,为船舶监控提供了高效的技

术进步。在当前的研究中,针对YOLO算法的结构、注意

力机制以及损失函数的优化,已取得显著成效。然而,如何

在保持模型轻量化的同时,进一步提高检测准确率,这一平

衡问题仍然是一个关键挑战。为此,深入探索轻量级网络

与注意力机制的融合策略,以期在小目标交通标志检测领

域实现性能的显著提升。通过这种创新结合,在确保模型

高效运行的同时,增强对小目标的识别能力。

YOLOv5通过整合众多优化策略,显著提升了检测交

通标志的效能。然而,在图像特征及全局上下文信息的利

用方面,仍存在一定的局限性。相比之下,YOLOv8在头

部结构上进行了创新性的改进,将原先的耦合头结构优化

为解耦头结构,实现了分类与检测任务的分离,并从基于锚

点(anchor-based)的检测方法转变为无锚点(anchor-free)
技术。这些改进不仅进一步提升了模型的性能,也更加适

应于实时场景的需求,使得YOLOv8在目标检测领域的表

现更为卓越。
因此针对道路交通标志小目标检测的误检、漏检、准确

率不足及复杂环境挑战,本文提出YOLOv8-Faster-Ghost-

GAM改进方法。本文工作如下:

1)该方法在主干网络C2f模块后嵌入全局注意力机制

(global
 

attention
 

mechanism,GAM),增强特征交互,虽增

加模型复杂度,但提升性能;

2)融合FasterNet减少计算和内存访问,采用 Ghost
卷积降低成本;

3)引入(weighted
 

intersection
 

over
 

union,
 

WiOU)损
失函数提升低质量框识别,增强模型泛化性。实验结果显

示,本方法在准确率和召回率上均有显著提高。

1 YOLOv8n的网络架构

  YOLOv8作为一种高效的单阶段目标检测算法,以其

迅速的识别与定位能力以及易部署性而著称。该算法包括

n、s、l、m和x等多个版本。在这些版本中,YOLOv8n以最

少的参数量和最高的计算效率领先,但其平均检测精度

略低。
当前 最 新 的 YOLOv8 网 络 模 型 的 改 进 有 Faster-

YOLOv8、Ghost-YOLOv8、SC-YOLOv8和基于 YOLOv8
模型 改 进 等 算 法,在 YOLOv8 的 不 同 变 体 中,Faster-
YOLOv8通过融合C2f与Faster优势、引入EMA注意力

机制、设计小目标检测层以及采用SioU损失函数,实现了

参数量的精简和性能的提升,但在复杂背景和遮挡下性能

受限;Ghost-YOLOv8利用 GhostConv和C2fGhost模块,
结合GAM 注意力机制和小目标检测层,以及 GIoU损失

函数,优化了边缘设备的检测精度和参数量;SC-YOLOv8
通过Adown、C2f_SC模块和 Wise-MPDIoU损失函数,提
升了精度和召回率,但实时性和遮挡处理能力有待提高;基
于YOLOv8的改进模型通过注意尺度序列融合机制、小目

标检测层、RT-DETR检测头和inner-mpdiou损失函数,确
保了实时性和精度,但面临数据集多样性和计算资源的需

求;本文算法通过在主干引入GAM全局注意力机制、替换

C2f模块为FasterNet和Ghost卷积替换普通卷积,以及采

用 WiOU损失函数,实现了精度和召回率的提升而参数量

增加不多。对比来看,这些改进各有侧重,Faster-YOLOv8
和Ghost-YOLOv8 更 注 重 精 度 与 效 率 的 平 衡,而 SC-
YOLOv8和本文算法则在提升检测性能的同时,努力降低

模型复杂度。各改进版本的YOLOv8模型在相同的数据

集TT100K下,选择的数据集有些许差别,均展现出了不

同程度的性能提升;Faster-YOLOv8实现了轻微的精度、
召回率和mAP50提升;Ghost-YOLOv8在精度和 mAP50
上取得了显著的提升,尤其在精度上提升近十个百分点;

SC-YOLOv8在精度、召回率和mAP50上均有中等程度的

提升;基于YOLOv8的模型改进在mAP50上提升显著,并
显著降低了模型大小;而本文算法则在精度、召回率和

mAP50-95上实现了均衡的提升,显示出较为全面的性能

优化。简而言之,各模型改进旨在优化性能和适应边缘设

备,但各自在实时性、遮挡处理和数据集适应性上存在不同
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的挑战。

YOLOv8网 络 结 构 图 如 图 1 所 示,由 主 干 网 络

(Backbone)、颈部(Neck)和头部(Head)三部分组成的。

Backbone网络主要由CBS、C2f和SPPF模块构成。在C2f
模块中,丰富的跳跃连接和额外的分割操作有助于增强背

景图像特征信息的传递。

图1 YOLOv8网络架构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

architecture

2 改进后的网络模型
 

  YOLOv8n虽然检测速度快,但是对小目标检测效果

并不尽人意,为了提高对小目标的检测精度,笔者提出了

YOLOv8-Faster-Ghost-GAM网络模型,如图2所示。
图2中,主干部分增加了GAM注意力机制,用于增强

图像的特征表达和提取能力,不可避免增加了模型的复杂

度;引入FasterNet是为了减少模型的计算量;引入Ghost幻

影卷积替换网络中的普通卷积,降低计算成本;引入 WiOU
替代Ciou,提高模型在复杂情况下对检测的泛化性。

2.1 FasterNet模块

  为了降低模型的复杂度,提高交通标志检测的效率,
本文作者采用了轻量级网络架构FasterNet[21]。该网络基

于新提出的PConv卷积操作,通过同步减少冗余计算和内

存访问,实现了对空间特征的更高效提取。FasterNet的

网络结构可分为4个层次,每一阶段均包含FasterBlock模

块。在网络的后3层,分别是全局平均池化层、1×1卷积

层以及全连接层,这些层次的设计旨在进行特征转换与分

类任务。具体网络结构如图3所示。
为了全面利用各通道信息,每个FasterBlock均设计

了一个精心构造的PConv层,其后紧跟两个1×1的卷积

层。这种结构使得网络在特征提取过程中能够更加聚焦

于输入特征图的中心区域,从而应对遮挡问题,并确保清

晰特征的保留。此外,归一化层与激活层对于构建高效神

经网络至关重要,但它们的过度使用可能会限制目标特征

的丰富性,进而影响模型的检测能力,并可能导致计算效

率的降低。PConv和FasterBlock结构如图4和5所示。
假设输入特征图与输出特征图的尺寸是h×w ×c、

h1×w1×c1,卷积核为k×k。 采用浮点操作(floating-
point

 

operations,
 

FLOPs)来计算模型复杂度,通常选择前

段或者后端连续的cp 通道,计算复杂度为:

FSC =h1×w1×c1×c×k2 (1)

FPC =h1×w1×cp
2×k2 (2)

式中:FSC 代表PConv;FPC 代表普通卷积的计算复杂度。
假设取cp/c=1/4,则PConv的FLOPs仅为普通卷积的

1/16。进而可以计算内存访问量

GPC =h1×w1×2cp +k2×c2p (3)
同理,当cp/c=1/4时,内存访问量也为普通卷积的

1/16。
因此采用PConv设计,具有多尺度特征融合能力,有

助于处理小目标交通标志的多尺度信息,加速网络的训练

及推理过程,提高网络性能。

2.2 GAM注意力机制

  GAM[22]全局注意力机制是基于全局观察和建模来提

·03·



 

韩东旭
 

等:基于改进的小目标交通标志检测算法研究 第6期

  

图2 YOLOv8-Faster-Ghost-GAM网络模型

Fig.2 YOLOv8-Faster-Ghost-GAM
 

network
 

model

图3 FasterNet
 

网络结构

Fig.3 FasterNet
 

network
 

architecture

取背景图形特征的重要信息,用以增强不同通道之间与空

间的交互作用,GAM注意力如图6所示,给定输入特征图

(F1)、中间特征图(F2)、输出特征图(F3),输入特征图先与

通道注意力图进行逐通道乘法运算,再与空间注意力图进

行乘法运算。Mc 表示通道注意力图,Ms 表示空间注意力

图,􀱋表示级联。

F2 =Mc(F1)􀱋F1

F3 =Ms(F2)􀱋F2

(4)

通道注意力子模块在3个维度C×H ×W 上使用3D
置换方式得到存储信息,其次使用多层感知机(multilayer

 

图4 PConv网络结构

Fig.4 PConv
 

network
 

architecture

图5 FasterBlock网络结构

Fig.5 FasterBlock
 

network
 

structures

perceptron,
 

MLP)用以提高通道与空间之间的联系,如
图7所示。

空间注意力子模块对输入图的空间信息融合采用了

两个7×7
 

Conv的卷积,模块使用相同的缩小比率,如图8
所示。

2.3 GhostNet模块

  GhostNet[23]是主流的轻量级网络,引入新式卷 积

GhostConv来替代普通卷积,前提保证输出特征图的尺寸
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图6 GAM注意力

Fig.6 GAM
 

attention

图7 通道注意力子模块

Fig.7 Channel
 

attention
 

submodule

图8 空间注意力子模块

Fig.8 Spatial
 

attention
 

submodule

与通道数保持不变,能够有效减少计算量和参数量。旨在

通过廉价操作生成更多的特征图,经过一系列线性变换,
使用卷积核和低成本计算获取从原始特征提取的特征图,
最终合并起来,如图9所示。

图9 GhostNet模块网络

Fig.9 GhostNet
 

module
 

network

Ghost
 

Bottleneck的设计巧妙而高效,首先通过幻影

卷积层巧妙地衍生出两个特征图。紧接着,这两个特征图

由批量归一化(batch
 

normalization,
 

BN)和SiLU激活函

数的处理,进一步提炼和增强了特征的表达能力。随后,
第2个幻影卷积层对这些经过处理的特征图进行操作,以
细化特征信息。

最终,通过加法操作,将所有处理过的特征图融合为

一,得到了最终的输出特征图,为网络的深度学习任务提

供了精准的特征表示。

2.4 WiOU[24]边界框损失函数

  损失函数在目标检测具有重大意义,精确的边界框损

失函数可以增强模型的性能。YOLOv8原模型采用的是

距离与长宽比(complete
 

intersection
 

over
 

union,
 

CIOU)等
几何因素,会造成模型的泛化性降低。目前主流的损失函

数 被 广 泛 应 用 于 YOLOv8 的 改 进 中。(enhanced
 

intersection
 

over
 

union,
 

EIOU)计算量较大,减少推理速

度;(scale-invariant
 

intersection
 

over
 

union,SIOU)增强计

算复杂度及超参数调节;Focal
 

loss容易忽视样本的学习。
基于此采用 Wise-IOU(WiOU)动态非单调的机制作为损

失函数,设计一种合理的梯度增益分配,减少了极端样本

中出现大梯度或有害梯度,该损失函数过多关注普通样本

的质量,进而提高网络模型的泛化性和整体性能。WiOU
的计算公式如下:

LWIoUv1 =RWIoU ×LIoULWIoUv1 =RWIoU ×LIoU (5)

RWIoU =exp
(a-agt)2+(b-bgt)2

(W min
2+Hmin

2)  (6)

LIoU =1-IoU (7)
式中:LIoU 为交并比,模型预测和实际目标的重叠程度;

RWIoU 为放大倍数;W min、Hmin 为最小的封闭框宽与高;图
像的横纵左边a、b 代表图像像素点;中心横纵坐标agt、

bgt。
改进后的模型将采用 WiOU替代CiOU,能够增强对

低质量框的识别能力,进而提升交通标志的准确率以及模

型的泛化性。

3 实验结果与分析

3.1 TT100K数据集

  TT100K图标是清华和腾讯联合在真实场景下公布

的中国交通标志数据集,来自于中国多个城市街道全景

图,包含不同光照以及特殊天气情况。本实验从中选取

28类交通标志,共有9
 

575张图像,训练集为6
 

714,验证集

为1
 

904,测试集为957张图像。

3.2 实验环境

  操 作 系 统 为 Window11;硬 件 为 GPU 的 NVIDIA
 

GEFORCE
 

RTX4060;环境配置为Python
 

3.9.19、Pytorch
 

2.4.1、
 

CUDA
 

v12.2和CUDNN
 

v8.9.7。训练参数设置

如表1所示。
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表1 训练参数

Table
 

1 Training
 

parameters
参数名称 参数设置

image 640
epochs 100
Batch

 

size 16
works 8
Lr0 0.01

optimizer SGD

3.3 评价指标

  为了衡量目标检测模型对交通标志的准确率,采用以

下指标来评估模型性能精度(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、与IOU为0.5、0.50~0.90时的平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)来 进 行 评 价。相 应 计 算 公 式

如下:

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

mAP =
1
n∑

N

i=1
APi =

1
n∑

N

i=1∫PdR (10)

式中:TP 为检测正确目标数量;FP 为检测错误目标数

量;FN 为漏检目标数量;AP 指平均精度,积分下的面积;

N 为类别数量。

3.4 消融实验

  为了验证本文算法改进的有效性,在相同的硬件以及

模型参数相同的条件下,消融实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

ablation
 

study
 

results
实验 GAM FasterNet Ghost WiOU Precision/% Recall/% mAP50/% mAP50-95/% FPS
1 84.0 72.3 81.6 61.5 279.97
2 √ 90.2 76.6 85.6 67.8 61.33
3 √ 65.8 58.7 63.9 47.5 392.34
4 √ 80.1 73.0 79.2 63.1 299.58
5 √ 83.0 74.3 80.5 63.0 250.32
6 √ √ 87.2 74.3 82.6 65.4 225.45
7 √ √ √ 86.3 71.5 80.2 62.0 253.56
8 √ √ √ √ 85.6 75.5 79.5 62.8 150.84

  经过对实验1与2的对比分析,在主干网络的最后一

个C2f模块中引入全局注意力机制(GAM)以替代原有结

构,显著提升了模型的性能,准确率提高了6.2%,召回率

提升了4.3%,mAP50增长了4%,mAP50-95更是提升了

6.3%。然而,这也伴随着网络深度的增加,导致模型复杂

度上升。鉴于此,开展了实验3,通过与实验1的对比发

现,采用FasterNet轻量级网络替换C2f模块,旨在降低计

算负担,尽管如此,各项评价指标均有所回落。进一步对

比实验1与4的结果,发现召回率小幅提升了0.7%,

mAP50-95增长了1.6%。实验1与5的对比显示,召回

率大约提升了2%,mAP50-95提升了1.5%。实验7与1
的对 比,我 精 度 有 了 明 显 的 提 升,增 长 了 2.3%,而
mAP50-95也呈现出良好的增长趋势,增加了0.5%。这

一结果表明,在实验7中对模型的优化策略取得了积极

的成效,使得模型在识别准确性和综合性能方面均有所

提高。实 验8与1的 对 比 更 为 亮 眼。精 确 度 提 升 了

1.6%,召回率增长了3.2%,而 mAP50-95更是实现了

1.3%的增长。这些数据充分说明,实验8在保持模型高

效运行的同时,进一步提高了识别的准确性和全面性,总
体来看,这些实验成果为后续模型优化和算法改进提供了

有力的依据。

上述实验所做的改进策略均是与YOLOv8原模型进

行一系列优化策略的比较与分析。虽然各项指标的变化

看似无规律可循,但实际上每一次改进都具有一定的积极

意义。
首先,引入了GAM全局注意力机制,这一策略显著提

升了检测精度,尽管模型复杂度有所增加,但这一改进无

疑为后续工作奠定了坚实基础。随后,为了平衡计算量与

性能,采用了轻量级网络FasterNet替换了主干部分的C2f
模块,使得模型更加轻量化。尽管这一替换导致检测精度

有所下降,但为探索模型轻量化提供了宝贵经验。接着,
采用幻影卷积Ghost替代了所有普通卷积,进一步降低了

模型参数量,此外,引入 WiOU损失函数,有效提升了小目

标样本的识别能力,相较于其他损失函数,WiOU在处理

小目标检测、平衡正负样本以及提升模型收敛速度方面表

现更为优异,从而增强了模型的鲁棒性。
虽然每种改进策略单独评价时,指标有升有降,但当

这些策略综合起来时,发现模型的精度、召回率和 mAP50-
95均得到了显著提升。这充分说明,本次改进策略的整体

效果是积极的,具有实际应用价值。因此,可以认为这些

优化措施对于提升模型整体性能具有重要意义,能够有效

完成道路交通标志的检测任务。
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3.5 模型对比实验

  为评估所提出改进模型的性能,本文将 YOLOv8-
Faster-Ghost-GAM、Yolov5s、Yolov8-c2f-EMA、Yolov9t、

 

Yolov10n和 当 前 最 新 优 秀 算 法 (SC-YOLOv8、Ghost-
YOLOv8[25]、改进的 YOLOv5[26])等模型进行了详细对

比,具体结果展示如表3所示。

表3 不同模型实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

different
 

models

名称 Precision/% Recall/% mAP50/% mAP50-95/% FPS

Yolov8 84.0 72.3 81.6 61.5 279.97

Yolov5s 81.9 70.9 78.1 57.9 178.16

Yolov8-c2f-EMA 81.0 62.7 73.4 55.9 255.05

Yolov9t 77.1 66.8 73.5 54.7 180.08

Yolov10n 78.8 69.1 75.5 57.2 294.12

SC-YOLOv8 82.0 65.3 76.1 59.1 252.03

Ghost-YOLOv8 76.9 67.9 75.5 56.9 189.32
改进的YOLOv5 79.4 64.4 75.3 60.4 260.57

本文 85.6 75.5 79.5 62.8 150.84

  实验结果明确显示,本文提出的算法在TT100K数据

集上展现出卓越的性能,无论是在精度、召回率还是平均

精度方面均具有显著优势。相较于原模型,改进后的模型

在Precision、Recall、mAP50-95指标上分别实现了1.6%、

3.2%、1.3% 的 提 升,尽 管 mAP50 略 有 下 降,减 少

了2.1%。
在与Yolov5s、Yolov8-c2f-EMA、Yolov9t、Yolov10n等

模型的比较中,本文算法在精度上分别高出3.7%、4.6%、

8.5%、6.8%;在召回率上分别高出4.6%、12.8%、8.7%、

6.4%;在mAP50指标上,本文算法分别优于对比模型

1.4%、6.1%、6%、4%;而在 mAP50-90指标上,分别提升

了4.9%、6.9%、8.1%、5.6%。综合这些数据,本文提出

的模型相较于当前主流模型具有明显优势,有效验证了算

法的先进性和有效性。

3.6 注意力机制对比实验

  本文模型在当前主流注意力机制对比情况下,严格控

制实验参数一致,实验结果如表4所示。

表4 不同注意力机制对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

名称 Precision/% Recall/% mAP50/%
CBAM 83.7 65.7 75.9
GAM 90.2 76.6 85.6

ResBlock-CBAM 82.6 66.9 76.7
ECA 79.4 64.4 75.3

  根据表4的数据分析,可以观察到全局注意力机制

(GAM)在本文所探讨的检测场景中表现出了卓越的性能。

GAM不仅在精度、召回率获得显著提升,而且在 mAP50
这一综合评价指标上也实现了显著的进步。这一结果表

明,GAM能够更有效地捕捉图像中的关键信息,从而提高

检测的准确性和全面性。
尽管GAM带来了显著的性能提升,但也注意到,这种

提升并非没有代价。GAM的引入确实增加了模型的计算

负担。这意味着,在享受更高检测性能的同时,不得不面

对计算资源消耗的增加。然而,从整体来看,GAM 所提供

的性能优势在很大程度上弥补了其在计算效率上的不足。
在实际应用中,这种权衡往往是可接受的,特别是在对检

测精度有较高要求的场景下。
综上所述,全局注意力机制GAM 在本文的研究背景

下,无疑是一种有效的提升策略。它通过增强模型对全局

特征的感知能力,显著提高了检测任务的性能。尽管伴随

着计算量的增加,但其带来的性能提升对于许多应用场景

来说,是值得这一代价的。

3.7 检测效果对比

  为了细致评估改进算法的检测效能,本文从测试集中

挑选的部分图片进行效果验证。如图10所示,这一系列

测试结果清晰地展示了改进算法在目标检测领域的显著

进步。特别是在小目标检测方面,改进算法展现出了精度

的提升。
这一改进不仅增强了算法对细节的捕捉能力,也优

化了其在复杂场景中的表现。通过这些测试图片,可以

直观地看到,即使是尺寸较小、特征不明显的目标,也能

被改进后的算法准确识别和定位。这一成果无疑为算

法在实际 应 用 中 的 广 泛 部 署 提 供 了 更 为 坚 实 的 性 能

保障。
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图10 检测效果对比图

Fig.10 Detection
 

performance
 

comparison
 

chart

4 结  论

  针对小尺寸交通标志种类繁多、易发生漏检和误检,
以及在恶劣天气条件下检测准确率较低的问题,本文构建

了YOLOv8-Faster-Ghost-GAM 模型。该模型不仅能够

在特殊天气条件下准确检测道路交通标志,而且显著提升

了检测的准确率。实验结果亦证实,改进后的模型在确保

准确率提高的同时,仅适度增加了模型的参数量,依然能

够满足实时监测的需求。然而,仍有一些挑战需要进一步

探究。实际应用中的特殊场景更为复杂多样,因此亟需构

建一个更加全面和均衡的数据集;同时,应进一步关注夜

间、遮挡和重叠情况下交通标志的检测问题。未来的工作

将包括使用Tensorrt进行量化推理加速,以提升模型的推

理速度,使其更加易于部署到嵌入式设备上,从而实现实

时检测的目标。
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