
第３９卷 第２期
２０２４年　 ６月

湖南科技大学学报（自然科学版）
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ）

Ｖｏｌ．３９Ｎｏ．２
Ｊｕｎ．２０２４

徐润权，张林俊，张靖佳，等．基于改进ＳＳＤ模型的道路交通标志识别方法［Ｊ］．湖南科技大学学报（自然科学版），２０２４，３９
（２）：８７－９６．ｄｏｉ：１０．１３５８２／ｊ．ｃｎｋｉ．１６７２－９１０２．２０２４．０２．０１１
ＸＵＲＱ，ＺＨＡＮＧＬＪ，ＺＨＡＮＧＪＪ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＲｏａｄＴｒａｆｆｉｃＳｉｇｎｓＢａｓｅｄｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤＭｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕｎａｎ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０２４，３９（２）：８７－９６．ｄｏｉ：１０．１３５８２／ｊ．ｃｎｋｉ．１６７２－９１０２．２０２４．０２．０１１

基于改进 ＳＳＤ模型的道路交通标志识别方法

徐润权１，张林俊１，张靖佳１，许恩永２，何水龙１，２
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摘　要：为了帮助智能汽车快速识别前方的交通标志，提升汽车在交通道路上的行驶安全，针对现有技术在识别过程中容
易出现误检和漏检的问题，在优化现有ＳＳＤ（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）目标检测模型的基础上，提出一种新的检测模型
ＲｅｐＳＳＤ（Ｒｅｐａｒａｍｅｔｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＳＤ），保证网络的实时性和识别的准确性．为增强骨干网络的特征提取能力，将ＳＳＤ骨干网络
中的卷积层更换为重参数化卷积层，在训练过程加入多分支结构增强网络特征的提取能力，在推理过程中采用重参数化技

术简化网络，保持网络的识别速度．为进一步增强改进网络的小目标识别能力，加入 ＣＢＡＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制，强化网络提取到的特征信息．试验结果表明：在德国交通标志识别数据集 ＧＴＳＲＢ上，ＲｅｐＳＳＤ模型的
检测精度达到８４．７％，检测速度（ＦＰＳ）达到１１０帧每秒，模型具有较好的检测精度和实时性．所提出的ＲｅｐＳＳＤ模型为自动
驾驶汽车提供了一种实时且准确的交通标志识别方案．
关键词：交通标志牌识别；目标检测；重参数化卷积；ＣＢＡＭ注意力机制
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随着车辆保有量的增加和人工智能学科的发展，自动驾驶技术得到广泛的关注，成为当前汽车技术领

域研究的热点．从环境感知到路径规划和轨迹跟踪，许多学者对自动驾驶领域的关键技术进行了研究［１］．
环境感知技术作为自动驾驶技术的基础，汽车主要依赖其获取车辆周边以及道路上的信息，包括行人、车

辆、车道线以及交通标志牌等信息［２］．交通标志牌作为道路上不可或缺的一部分，具有丰富的语义信息，有
禁止标志、警示标志和指示标志等．目标识别是一项非常重要且具有挑战性的工作，真实目标的识别近年
来也得到许多学者的关注［３－６］．在现实道路环境进行交通标志牌识别的过程中，汽车不仅要获取交通标志
牌的位置，而且还要判断对应标志的语义信息．现阶段交通标志牌识别算法主要分为２类：传统交通标志
牌识别和基于深度学习的交通标志牌识别［７］．

传统交通标志牌识别主要基于模式匹配或颜色特征进行识别，需要通过人工构建特征来辅助算法进

行识别．ＧＡＶＲＩＬＡ［８］基于距离变换的模板匹配实现形状检测，并将其应用于交通标志牌识别；ＰＩＣＣＩＯＬＩ
等［９］对输入图像进行边缘几何分析生成特定形状的候选框来进行模式匹配；许少秋［１０］利用边缘信息提取

交通标志牌的外部形状，在正切空间中采用模板匹配实现对交通标志牌的形状识别；朱双东等［１１］构建基

于颜色形状对的几何模型来匹配对应的交通标志牌；ＣＲＥＵＳＥＮ等［１２］基于颜色转换来扩展基于定向梯度

的直方图，以此提高交通标志牌识别的准确率；ＭＡＤＡＮＩ等［１３］利用输入图像的颜色、边界形状等信息对交

通标志牌进行匹配识别；赵宏伟等［１４］利用特征融合，将颜色特征和形状特征进行融合，提出用于检测交通

标志图像的快速检索算法．
基于深度学习的交通标志牌识别主要利用深度学习算法对图片进行特征提取与学习，主流的算法框

架可分为单阶段检测网络和两阶段检测网络［１５］．单阶段检测网络主流有 ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ）系
列［１６－２１］以及ＳＳＤ（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）［２２］等．ＤＥＷＩ等［２３］将空间金字塔嵌入 ＹＯＬＯｖ４模型中，提
出用于交通标志牌检测的增强网络模型；潘卫国等［２４］直接将 ＹＯＬＯｖ３应用在交通标志牌识别上；江金洪
等［２５］将深度可分离卷积引入 ＹＯＬＯｖ３模型，并使用广义交叉比损失函数替换均方误差损失函数，可以同
时提升模型的检测速度与检测精度；郭继峰等［２６］对 ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ进行优化，通过深度可分离卷积降低网
络的参数量和计算量；李志刚等［２７］引入 Ｓｔｅｍ模块和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２来替换 ＹＯＬＯｖ５的主干网络，提出轻量
化的ＹＯＬＯｖ５网络．两阶段检测网络主流有区域卷积神经网络（ＲＣＮＮ）［２８］和 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２９］等．邓天民
等［３０］基于卷积神经网络，结合空间金字塔结构和批量归一化技术，提出改进空间金字塔池化卷积神经网

络（ＳＰＰＮＣＮＮ）模型用于交通标志牌识别；ＳＥＲＭＡＮＥＴ等［３１］提出将多尺度卷积神经网络应用于交通标志

牌识别；ＣＨＥＮＧ等［３２］提出基于局部区域的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ用于检测小目标交通标志牌；徐国整等［３３］将 Ｒ
ＣＮＮ进行优化，提出ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ用于交通标志牌识别；王海等［３４］将特征图像金字塔模块的特征信息

融入ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ，以此提升原有网络对小目标交通标志识别的准确率．单阶段检测网络直接对输入数
据进行特征提取来实现目标检测，识别效率高但识别精度低．两阶段检测网络则需要先生成候选框，然后
利用算法对生成的候选框进行分类检测，识别精度高但是识别效率低．

在识别交通标志牌时，由于交通标志牌在图片中的占比较小，所以要求交通标志牌识别算法能够较好

地识别出小目标，并且要求具有一定的实时性［３５－３７］．ＳＳＤ目标检测算法借鉴ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的锚框机制，并
去除ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ生成候选框的步骤，可以提高网络的运行速度，利用多尺度特征检测网络提取特征来
保证网络的检测精度，使网络既具有一定的实时性也具备较好的识别精度．

在应用ＳＳＤ目标检测算法进行交通标志牌识别时，由于该算法模型在提取小目标特征的浅层特征层
语义信息的不足，导致算法仍然会存在误检和漏检等问题．田智慧等［３８－３９］对ＳＳＤ算法网络进行优化，虽然
提高了精度，但是同时也牺牲了一定的检测速度．

针对该问题，本文通过优化ＳＳＤ目标检测算法模型，提出一种新的交通标志牌识别模型ＲｅｐＳＳＤ（Ｒｅ
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ｐａｒａｍｅｔｒｉｚａｔｉｏｎＳＳＤ）．首先对数据集进行数据增强处理，然后将 ＳＳＤ模型的骨干网络 ＶＧＧ－１６（Ｖｉｓｕａｌ
ＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ－１６）［４０］中的卷积层更换为重参数化卷积层（ＲｅｐａｒａｍｅｔｒｉｚａｔｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＲｅｐＣｏｎｖ），增
强骨干网络的特征提取能力，并在多尺度特征提取网络前嵌入 ＣＢＡＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制，使网络在提取特征时能够更加关注通道和空间２个维度，更好地识别小目标．

１　ＳＳＤ目标检测算法模型

ＳＳＤ目标检测算法是单阶段检测算法的典型代表之一，采用ＶＧＧ－１６作为骨干网络，在ＶＧＧ－１６的基
础上，去除最后的全连接层，将第６层和第７层的全连接层替换为３×３的卷积网络和１×１的卷积层，并在
骨干网络之后添加４层卷积层用于多尺度特征提取．

ＳＳＤ目标检测模型包含６层多尺度特征提取层，每层的特征提取层分别对位置ｌｏｃ和类别ｃｏｎｆ进行卷
积，得到相应的有效特征．最后使用极大值抑制算法输出最终的检测结果，实现目标的定位与分类．随着层数
的增加，特征图的尺寸逐渐减小，使模型能够更好地检测各种尺寸的目标．ＳＳＤ的网络结构如图１所示．

图１　ＳＳＤ网络结构

在ＳＳＤ目标检测模型中，较低层次的特征提取层获取的特征图的尺寸较大，相应生成的锚框尺寸较小，
数量较多，更适合用于检测小目标．而较高层次的特征提取层所获取的特征图的尺寸较小，相应生成的锚框尺
寸较大，数量较少，主要用于检测大目标．ＳＳＤ目标检测模型中用于检测小目标的特征提取层主要来自ＶＧＧ－１６
中的Ｃｏｎｖ４－３层，该层的语义信息不够丰富，在进行交通标志牌识别时的效果并不是很理想．

２　ＲｅｐＳＳＤ目标检测算法模型

在交通标志牌识别中，由于车辆与交通标志牌的距离较远，拍摄到的图像中交通标志的占比较小，容

易导致算法识别时出现误检和漏检等问题［４１］．因此，应用于自动驾驶领域的算法要求具备一定的实时性
与准确性．作为单阶段检测网络，ＳＳＤ目标检测模型要求输入图片的分辨率满足３００×３００或者５１２×５１２的
小尺寸，这样才能保证该模型在交通标识牌识别时具有更好的识别效果．

ＳＳＤ目标检测模型在算法设计上考虑小目标的识别，使用多尺度特征图来适配各种尺度的目标检测．
然而，由于负责小目标检测的浅层特征层 Ｃｏｎｖ４－３所输出的特征信息较为简单，应用在交通标志牌识别
时仍存在一定的问题．为解决上述问题，本文基于 ＳＳＤ目标检测网络提出一种新的检测模型 ＲｅｐＳＳＤ．首
先，将ＳＳＤ模型的骨干网络ＶＧＧ－１６的卷积层替换成重参数化卷积模块，丰富原有网络的浅层特征；然
后，在原有模型的多尺度特征提取层前嵌入 ＣＢＡＭ注意力机制，增强网络对目标区域的关注．ＲｅｐＳＳＤ的
网络结构如图２所示，ＲｅｐＳＳＤ的核心参数如表１所示．

图２　ＲｅｐＳＳＤ网络结构

９８



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２４年第３９卷

表１　ＲｅｐＳＳＤ网络结构参数

网络层 输入 输出 是否为特征提取层

ＲｅｐＣｏｎｖ１ ［３，３００，３００］ ［６４，１５０，１５０］ 否

ＲｅｐＣｏｎｖ２ ［６４，１５０，１５０］ ［１２８，７５，７５］ 否

ＲｅｐＣｏｎｖ３ ［１２８，７５，７５］ ［２５６，３８，３８］ 否

ＲｅｐＣｏｎｖ４ ［２５６，３８，３８］ ［５１２，１９，１９］ ＲｅｐＣｏｎｖ４－３用于特征层提取

ＲｅｐＣｏｎｖ５ ［５１２，１９，１９］ ［５１２，１９，１９］ 否

Ｃｏｎｖ６ ［５１２，１９，１９］ ［１０２４，１９，１９］ 否

Ｃｏｎｖ７ ［１０２４，１９，１９］ ［１０２４，１９，１９］ Ｃｏｎｖ７用于特征层提取

ＣＢＡＭｏｄｕｌｅ ［１０２４，１９，１９］ ［１０２４，１９，１９］ 否

Ｃｏｎｖ８ ［１０２４，１９，１９］ ［５１２，１０，１０］ Ｃｏｎｖ８－２用于特征层提取

Ｃｏｎｖ９ ［５１２，１０，１０］ ［２５６，５，５］ Ｃｏｎｖ９－２用于特征层提取

Ｃｏｎｖ１０ ［２５６，５，５］ ［２５６，３，３］ Ｃｏｎｖ１０－２用于特征层提取

Ｃｏｎｖ１１ ［２５６，３，３］ ［２５６，１，１］ Ｃｏｎｖ１１－２用于特征层提取

２．１　重参数化卷积

重参数化卷积ＲｅｐＣｏｎｖ是在ＲｅｐＶＧＧ中提出的［４２］．ＲｅｐＶＧＧ借鉴ＲｅｓＮｅｔ（ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的思
想，将ＲｅｓＮｅｔ网络中的残差结构应用到ＶＧＧ，将ＶＧＧ中的卷积层替换成ＲｅｐＣｏｎｖ．ＲｅｐＣｏｎｖ通过重参数化
的思想，使网络在训练时采用多分支结构，在推理时采用单分支结构．多分支结构能够增强网络的特征提
取能力，提高网络的识别精度，单分支结构能够在推理的时候简化网络，提升网络的速度．

ＲｅｐＣｏｎｖ模块在标准的３×３卷积层的基础上增加２个残差分支，其中一个是１×１的卷积残差分支，另
一个是直连（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ）残差分支．ＲｅｐＣｏｎｖ模块比标准的３×３卷积层多２条分支，这使得网络在训练时具有
更大的感受野，能够更好地提取输入数据的有用特征．在推理过程中，ＲｅｐＣｏｎｖ模块使用重参数化将１×１
的卷积残差分支和Ｉｄｅｎｔｉｔｙ残差分支与标准的３×３卷积结合起来，ＲｅｐＣｏｎｖ模块变成单分支结构，能够在
一定程度上加速网络．ＲｅｐＣｏｎｖ的模块结构如图３所示．

图３　ＲｅｐＣｏｎｖ模块结构

本文使用ＲｅｐＣｏｎｖ模块代替ＳＳＤ目标检测模型骨干网络中的卷积层，目的是让网络有更大的感受
野，从而更好地提取浅层特征信息，增强ＳＳＤ目标检测模型中Ｃｏｎｖ４－３层的语义信息，提升网络的小目标
检测能力．ＲｅｐＣｏｎｖ模块在训练时采用多分支结构提高模型的性能，在推理时转换成单分支结构加快模型
的速度，节省计算内存．改进后的ＲｅｐＳＳＤ模型能够保证网络的实时性和识别的准确性．
２．２　卷积块注意力模块

卷积块注意力模块ＣＢＡＭ结合通道注意力模块（ＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和空间注意力模块
（ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ），在通道维度和空间维度２个维度上分别进行运算，能够使网络同时关注
这２个维度的信息，通过加权调整信息，实现强调重要信息并抑制不必要信息的效果［４３］．

通过ＣＢＡＭ注意力机制，网络可以得到由特征图生成的一维通道特征图和二维空间特征图，通道特
征图由ＣＡＭ模块生成，空间特征图由ＳＡＭ模块生成．ＣＡＭ模块负责提取特征图中有用的信息，并通过最
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大池化和平均池化进行提取特征，然后，利用多层感知机（ＭＬＰ）网络共享网络所学习的特征，并采用降维
系数来减少计算量；最后，将共享后的特征进行相加，再通过激活函数加权后得到通道注意力特征．ＳＡＭ模
块负责关注特征图中有用信息的位置，输入的特征层分别采用最大池化和平均池化进行特征提取，然后将

提取得到的２个特征层拼接起来，通过卷积操作得到最终的空间注意力特征．ＣＢＡＭ的具体结构如图 ４
所示．

图４　ＣＢＡＭ的结构

２．３　算法流程
本文采用ＲｅｐＳＳＤ模型对交通标志牌进行识别，以验证所提模型的有效性．程序流程图如图５所示，

具体算法流程如下：

输入：交通标志训练样本数据集（包含数据标签、真实框）、交通标志测试样本数据集和交通标志验证

样本数据集．
输出：交通标志验证样本检测结果与检测精度．
１）预处理交通标志数据集并将数据集分成训练集、验证集和测试集．
２）构建训练模型．

图５　算法流程
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３）训练模型．
（１）初始化模型参数．
（２）输入训练数据至模型，开始训练，重复以下步骤ｎ个ｅｐｏｃｈ：利用卷积层提取输入图片特征，生成特征

图；根据网络设计选择其中６层的特征图，在特征图上的每个点生成先验框；计算先验框与真实框的交并比，

计算定位损失和分类损失，利用损失函数Ｌ计算整体训练损失，损失函数Ｌ为Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝
１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＋

αＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ））（式中：Ｎ为匹配到真实框的先验框数量；Ｌｃｏｎｆ为模型的分类损失；Ｌｌｏｃ为模型的定位损失；α

为用于调整分类损失和定位损失之间的比例关系）［２２］；反向传播整体训练损失，让网络根据整体训练损失

更新模型参数．
（３）得到完成训练的模型．
４）利用完成训练的模型对测试集图片进行识别．
５）输出识别结果，即输出交通标志识别准确率．

３　试验与结果分析

３．１　试验数据集

为验证ＲｅｐＳＳＤ模型的有效性，选用德国交通标志识别数据集ＧＴＳＲＢ［４４］，共有３９２０８张照片，４３个
类别．数据集按照８０％和２０％的比例分割成训练验证集和测试集，其中将训练验证集中的７５％作为训练
集，剩下２５％作为验证集．
３．２　试验环境

本文试验环境：采用ＩｎｔｅｌＩ９－１２９００ＫＦ作为ＣＰＵ，一块ＮＶＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０Ｔｉ作为ＧＰＵ，内存大
小为３２Ｇ，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，实验平台为ＰｙＴｏｒｃｈ１．１１．０，ＣＵＤＡ版本为１１．３．

试验参数设置：所使用的ＳＳＤ模型和 ＲｅｐＳＳＤ模型均不使用预训练权重，总训练 ｅｐｏｃｈ为１００，训练
批次大小为３２，训练初始学习率为０．００１，衰减率为０．０００５，采用 ＳＧＤ优化算法，优化算法动量为０．９，优
化算法的Ｇａｍｍａ系数为０．１．
３．３　评价指标

采用平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）作为模型结果的对比评价指标，分别计算真实框与预测框的重
叠比例，计算重叠比例为０．５０～０．９５所对应的ＡＰ总值并取平均．ＡＰ数值的计算依据是ＰＲ曲线相交的面
积．ＰＲ曲线是指在不同置信度下，由精确度Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）的点所构成的曲线．精确度 Ｐ
和召回率Ｒ的计算公式如下：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
；

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
．

式中：ＴＰ为被模型预测为正类的正样本；ＦＰ为被模型预测为正类的负样本；ＦＮ为被模型预测为负类的正
样本．

对于模型的推理速度，本文采用每秒传输帧数（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）作为模型结果的评价指标，
对比不同网络每秒推理照片的数量．
３．４　数据增强

在训练模型时，为了使网络的鲁棒性更强，泛化性能更好和减少过拟合，本文使用图像数据增强技术

处理训练时读取的图片．由于数据集中所提供的图片尺寸不一，为了保证模型在训练过程中能够提取更多
的特征，首先对输入图片进行随机缩放，然后检查缩放后的图片是否满足网络的输入尺寸要求．如果缩放
后的图片尺寸超过网络输入尺寸要求，则按照网络输入尺寸进行随机裁剪，然后再进行色域变换．如果缩
放后的图片尺寸不满足输入尺寸要求，则进行填充灰色条纹直至满足输入要求，然后再进行色域变换．数
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据增强效果如图６和图７所示．

图６　图像数据增强示例１ 图７　图像数据增强示例２

３．５　试验结果
选定ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ４，ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ以及ＳＳＤ模型在ＧＴＳＲＢ数据集上进行训练，按

照３．２节中的训练参数进行设置，得到对应模型训练后的模型参数文件，利用参数文件对数据集的测试集
进行识别．相应模型的结果如表 ２所示．ＳＳＤ模型和 ＲｅｐＳＳＤ模型的 ＡＰ值与 ｍＡＰ（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）值结果分别如图８和图９所示．

表２　本文算法与其他模型推理准确率和推理速度对比

模型 ＡＰ／％ ＡＰｓｍａｌｌ／％ ＡＰｌａｒｇｅ／％ ＦＰＳ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２９］ ３２．４ ３２．９ ２２．６ ２６

ＹＯＬＯｖ３［１８］ ６９．２ ６１．５ ８１．０ １２９

ＹＯＬＯｖ４［１９］ ７４．８ ７０．１ ８６．７ ９７

ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ［４５］ ６０．６ ６２．２ ５９．７ ２３７

ＳＳＤ［２２］ ８１．０ ７７．２ ８９．９ １１２

ＲｅｐＳＳＤ（本文算法） ８４．７ ８１．０ ９４．２ １１０

　　注：ＡＰｓｍａｌｌ为针对检测目标像素面积小于３２×３２的ＡＰ值；ＡＰｌａｒｇｅ为针对检测目标像素面积大于９６×９６的ＡＰ值．

图８　ＳＳＤ模型的ＡＰ值与ｍＡＰ值 图９　ＲｅｐＳＳＤ模型的ＡＰ值与ｍＡＰ值

　　由表２可知：ＲｅｐＳＳＤ的检测精度为８４．７％，检测速度 ＦＰＳ为１１０帧每秒，与 ＳＳＤ模型相比，ＡＰ值从
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８１．０％提升至８４．７％，提升３．７个百分点，检测速度仅下降２帧每秒，与 ＳＳＤ模型仍处于一个检测速度等
级，满足实时性要求的同时提升了模型的检测能力，对小目标的检测效果更好．ＲｅｐＳＳＤ的检测效果均比
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ４以及ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ好，虽然检测速度不如ＹＯＬＯｖ３与ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ，但是
在精度上有明显提升，与 ＹＯＬＯｖ３相比，ＡＰ值从 ６９．２％提升至 ８４．７％，与 ＹＯＬＯｖ４Ｔｉｎｙ相比，ＡＰ值从
６０．６％提升至８４．７％，分别提升１５．５个百分点和２４．１个百分点．由图８和图９可知：ＲｅｐＳＳＤ模型的 ｍＡＰ
值比ＳＳＤ模型高，且对于不同类别的识别效果都有一定的提升．

图１０为ＲｅｐＳＳＤ模型和ＳＳＤ模型检测同一张图片时的结果．由图１０可知：在ＳＳＤ模型识别错误时，
ＲｅｐＳＳＤ模型能够正确识别，且识别分数达到０．８４７；在 ＲｅｐＳＳＤ模型和 ＳＳＤ模型同时识别正确时，Ｒｅｐ
ＳＳＤ模型的识别分数比ＳＳＤ模型高．

图１０　模型识别结果对比

综上所述，与ＳＳＤ模型和其他经典模型进行对比时，ＲｅｐＳＳＤ模型具有更好的鲁棒性，检测精度更高，
在针对小目标识别的时候，能够有更高的概率识别出目标．同时，ＲｅｐＳＳＤ模型的检测速度与 ＳＳＤ模型属
于同一级别，因此，能够进行实时检测．
３．６　消融实验

本文的消融实验以ＳＳＤ模型为基准，验证不同模块的改进对模型识别效果的影响．训练参数如３．２节
所述，不加载预训练权重．在 ＳＳＤ模型的基础上，依次加入 ＣＢＡＭ注意力机制和 ＲｅｐＣｏｎｖ模块，同时对
ＲｅｐＣｏｎｖ模块进行拆分（分为加入多分支结构和重参数化模型２个部分），以验证不同改进分支对模型的
检测精度和检测速度的影响．试验结果如表３所示．

表３　消融实验结果

试验 ＣＢＡＭ注意力机制 多分支结构 重参数化模型 ＡＰ／％ ＦＰＳ

试验１ － － － ８１．０ １１２

试验２ √ － － ８２．２ １１１

试验３ － √ － ８３．４ ８７

试验４ － √ √ ８３．４ １０６

试验５ √ √ － ８４．７ ８２

试验６ √ √ √ ８４．７ １１０

　　注：－为不使用该改进策略；√为使用该改进策略．

由表３可知：引入ＣＢＡＭ注意力机制后，模型的ＡＰ值从８１．０％提升至８２．２％，提升１．２个百分点，ＦＰＳ
仅降低１帧每秒；单独加入ＲｅｐＣｏｎｖ模块后，模型的 ＡＰ值从８１．０％提升至８３．４％，提升２．４个百分点，重
参数化简化前的模型ＦＰＳ为８７帧每秒，简化后提升至１０６帧每秒；当ＣＢＡＭ注意力机制和ＲｅｐＣｏｎｖ模块
共同加入后，检测效果得到显著提升，相比ＳＳＤ模型，ＡＰ值从８１．０％提升至８４．７％，提升３．７个百分点，检
测速度也能够与ＳＳＤ模型保持在同一水平．
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４　结论

１）ＲｅｐＳＳＤ模型可以提升ＳＳＤ模型的小目标检测能力，相比当前主流的单阶段和两阶段目标检测网
络，该模型在检测精度与检测速度方面都有一定的优势，具有较好的实时性和准确性，能够应用在自动驾

驶领域中．
２）引入ＲｅｐＣｏｎｖ模块可增大模型骨干网络的感受野，提升模型的特征提取能力，使模型在训练过程

中能够学习到更多的特征信息．加入ＣＢＡＭ注意力机制可以提升网络对目标区域的关注度和有用信息的
提取．在德国交通标志牌ＧＴＳＲＢ数据集上进行试验，结果表明，ＲｅｐＳＳＤ的检测精度可达８４．７％，ＡＰｓｍａｌｌ可
达８１．０％，ＡＰｌａｒｇｅ可达９４．２％，ＦＰＳ可达１１０帧每秒．

３）大量的对比试验与消融实验进一步验证改进算法的优越性与可行性，体现该算法在自动驾驶领域
中的实用价值．
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