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基于YOLO v3算法改进的交通标志识别算法
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摘 要：针对目前交通标志识别任务在使用深度学习算法时存在模型参数量大、实时性较差和准确率较低的问

题，提出了基于YOLO v3改进的交通标志识别算法。该算法首先将深度可分离卷积引入YOLO v3算法的特征提取

层，将卷积过程分解为深度卷积、逐点卷积两部分，实现通道内卷积与通道间卷积之间的分离，从而保证了在较高识

别准确率的基础上极大地减少了算法模型参数数量以及计算量。其次，在损失函数设计上使用广义交并比（GIoU）损

失替换均方误差（MSE）损失，将评测标准量化为损失，解决了MSE损失存在的优化不一致和尺度敏感的问题，同时将

Focal损失加入到损失函数以解决正负样本严重不均衡的问题，通过降低大量简单背景类的权重使得算法更专注于检

测前景类。将该算法应用于交通标志任务中的结果表明，在TT100K数据集上，该算法的平均精度均值（mAP）指标达

到了 89%，相较于YOLO v3算法提升了 6. 6个百分点，且其参数量仅为原始YOLO v3算法的 1/5左右，每秒帧数（FPS）
亦比YOLO v3算法提升了60%。该算法在极大地减少模型参数量和计算量的同时，提高了检测速度和检测精度。
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Improved traffic sign recognition algorithm based on YOLO v3 algorithm
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Abstract: Concerning the problems of large number of parameters，poor real-time performance and low accuracy of
traffic sign recognition algorithms based on deep learning，an improved traffic sign recognition algorithm based on YOLO v3
was proposed. First，the depthwise separable convolution was introduced into the feature extraction layer of YOLO v3，as a
result，the convolution process was decomposed into depthwise convolution and pointwise convolution to separate intra-

channel convolution and inter-channel convolution，thus greatly reducing the number of parameters and the calculation of the
algorithm while ensuring a high accuracy. Second，the Mean Square Error（MSE） loss was replaced by the GIoU
（Generalized Intersection over Union）loss，which quantified the evaluation criteria as a loss. As a result，the problems of
MSE loss such as optimization inconsistency and scale sensitivity were solved. At the same time，the Focal loss was also
added to the loss function to solve the problem of severe imbalance between positive and negative samples. By reducing the
weight of simple background classes，the new algorithm was more likely to focus on detecting foreground classes. The results
of applying the new algorithm to the traffic sign recognition task show that，on the TT100K（Tsinghua-Tencent 100K）
dataset，the mean Average Precision（mAP）of the algorithm reaches 89%，which is 6. 6 percentage points higher than that
of the YOLO v3 algorithm；the number of parameters is only about 1/5 of the original YOLO v3 algorithm，and the Frames
Per Second（FPS）is 60% higher than YOLO v3 algorithm. The proposed algorithm improves detection speed and accuracy
while reducing the number of model parameters and calculation.

Key words: traffic sign recognition; YOLO v3 algorithm; Generalized Intersection over Union（GIoU）；depthwise
separable convolution; loss function; Focal loss

0 引言

目前，交通标志在现实生活中随处可见，道路上的减速限

行、安全警示、车辆引流等交通标志为人们安全便捷出行提供

了强有力的保障。针对理想情况下的交通标志识别算法研究

已取得较高的成就，但由于车辆在实际道路上获取的图片容

易受到光照强度、天气状况等因素的影响，且交通标志目标往

往只占整张图片的极小部分，这使得交通标志识别在车辆真

实行驶过程中的应用存在诸多挑战［1］。因此，真实自然条件

下交通标志识别的研究具有重要价值。
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传统交通标志识别算法主要利用图像处理技术对图像的

颜色、形状、边缘等进行提取特征和分类。文献［2］中提出了

在 HSV（Hue，Saturation，Value）空 间 训 练 自 适 应 增 强

（Adaptive boosting，Adaboost）分类器的检测算法，该方法具有

较好的鲁棒性和较高的准确率，但检测速度较低；文献［3］中

基于 CIELab和 YCbCr空间的方向梯度直方图（Histogram of
Oriented Gradient，HOG）特征训练支持向量机（Support Vector
Machine，SVM）分类器，但该方法泛化能力较弱；文献［4］中

根据交通限速标志的颜色和形状特征，提出了一种基于车载

视频的交通限速标志的检测和识别算法；文献［5］中则提出了

基于深度森林的交通标志识别算法。上述算法虽然在准确率

上不断提高，但它们在实时性和准确率的平衡性上依然难以

达到卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）所能

达到的效果。

自2012年AlexNet［6］在 ImageNet［7］图像分类比赛中获得巨

大成功后，CNN便广泛应用于计算机视觉领域。近几年由于

各种新型CNN结构不断地被提出，使得目标检测算法得以迅

猛发展。当前，深度学习目标检测算法可以分为两类，以

Faster R-CNN（Faster Region-CNN）［8］为代表的双阶段目标检

测算法和以 YOLO（You Only Look Once）［9］、单次多框检测

（Single Shot multiBox Detector，SSD）算法［10］为代表的单阶段

目标检测算法。由于CNN在计算机视觉领域存在速度快、准

确度高的优势，使得它在交通标志识别任务中得到广泛应用。

2011年，Sermanet等［11］在德国交通标志（German Traffic Sign
Recognition Benchmark，GTSRB）数据集［12］上实现了神经网络

识别交通标志首次超过人工的效果，仅有 0. 56%的错误率；

2016年，腾讯公司联合清华大学创建了一个接近真实驾驶环

境的数据集 TT100K（Tsinghua-Tencent 100K）［13］，并训练了两

个卷积网络用于识别与分类，其准确率能达到 88%，召回率能

达 91%；2018年，Wang等［14］提出了一个级联掩码生成框架来

解决分辨率与小目标检测之间的矛盾，通过多次对感兴趣区

域（Region Of Interest，ROI）的回归，得到了定位更准确的目

标框及更高的精度。

深度CNN虽然能提升识别算法的准确率和实时性，但其

计算量和参数量都相对比较大，对硬件需求较高，且目标框交

并比（Intersection over Union，IoU）计算与边框回归损失函数的

优化方向并不完全等价，会使得目标框定位存在误差。为减少

算法的计算量和提高目标框的定位精度，本文提出了一种深度

可分离的YOLO v3改进算法 IYOLO（Improved YOLO v3），主要

工作如下：

1）在YOLO v3［15］的网络结构基础上引入深度可分离卷积

（Depthwise Separable Convolution，DSC）［16］，使其在不损失准

确率的基础上，减少了模型参数数量和计算量；

2）为提高算法的准确率和目标框定位精度，在原YOLO
v3损失函数的基础上引入了广义 IoU（Generalized IoU，GIoU）
损失［17］和 Focal损失（Focal Loss）［18］，使设计的损失函数优化

方向与目标框最大 IoU计算方向一致，同时在一定程度上解

决了类别之间的不均衡问题，提高了检测准确率。

1 IYOLO网络结构

1. 1 YOLO v3
YOLO v3算法是基于 YOLO、YOLOv2［19］算法的改进算

法，它在检测速度和精度上均有很大的提高。YOLO算法最

早是由Redmon等［9，15，19］提出，其思想是将整张图片作为神经

网络的输入，并在最后输出层直接输出回归的目标框位置和

类别信息。不同于Faster R-CNN算法需要在中间层生成候选

区域，YOLO算法采用直接回归的思路，实现了端到端的结

构，这使得算法在输入图片大小为 448 × 448时每秒帧数

（Frames Per Second，FPS）能达到 45，其精简版本 Fast YOLO
的 FPS甚至可达到 155，检测速度远远快于 Faster R-CNN。针

对YOLO算法存在对小目标和密集目标检测效果差以及泛化

能力较弱的问题，作者在之后又逐渐提出了 YOLO v2和

YOLO v3两种升级版本算法，其中YOLO v3算法由于其速度

快、准确率高，现已广泛应用于工业检测。

YOLO v3算法使用一种残差神经网络（Darknet-53）作为

特征提取层，在花费更少浮点运算和时间的情况下达到与

ResNet-152［20］相似的效果。在预测输出模块，YOLO v3借鉴

FPN（Feature Pyramid Network）［21］算法思想，对多尺度的特征

图进行预测，即在三种不同尺度上，每个尺度上的每个单元格

都会预测出三个边界框，其结构示意图如图1所示。

自YOLO v2算法起，YOLO算法引入 anchor box，初始 9个
anchor box的大小由K-Means算法对所有真实目标框的长宽

聚类得到，网络预测输出相对于 anchor box偏移量分别为

tx，ty，tw，th，则边界框真实位置如式（1）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

bx = σ ( tx ) + cx
by = σ ( ty ) + cy
bw = pwetw
bh = pheth

（1）

其中：(cx，cy )为当前单元格相对于图像左上角的偏移值，

( pw，ph )为对应尺度 anchor box的长和宽。

1. 2 深度可分离卷积

在使用传统卷积计算时，每一步计算都会考虑到所有通

道的对应区域的计算，这使得卷积过程需要大量的参数和计

算。深度可分离卷积则是将分组卷积思路做到极致（每一通

道作为一组），先对每一通道的区域进行卷积计算，然后进行

通道间的信息交互，实现了将通道内卷积和通道间卷积完全

分离。

在传统卷积算法中，输入为H × W × N特征图与 C个尺

度为 k × k × N的卷积核进行卷积计算时，会得到输出特征图

大小为H × W × C（padding = ë ûk/2 、stride = 1），在不考虑偏置

情况下，参数量为 N × k × k × C，计算量为 H × W × k × k ×
N × C，其卷积过程如图2所示。

在深度可分离卷积中，将卷积过程分为深度卷积

（Depthwise Convolution）和逐点卷积（Pointwise Convolution）两

部分。深度卷积是对输入的同一通道类进行尺寸为 k × k的
卷积，通道间并没有信息交互，提取到的是一个通道内的特征

图1 YOLO v3结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of YOLO v3 structure
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信息，其参数量为 N × k × k，计算量为 H × W × k × k × N。
逐点卷积则是利用C个尺寸大小为 1 × 1 × N的卷积对通道间

的信息进行融合，在实现通道间通信的同时可调控通道数量，

其参数量为N × 1 × 1 × C，计算量为H × W × 1 × 1 × N × C，
其卷积过程如图3所示。

图2 标准卷积过程

Fig. 2 Standard convolution process
相对于传统卷积计算，深度可分离卷积参数量压缩

Ppr = N × k × k + N × 1 × 1 × CN × k × k × C = 1
C
+ 1
k2

，计算量压缩 Pcr =
H × W × k × k × N + H × W × 1 × 1 × N × C

H × W × k × k × N × C = 1
C
+ 1
k2

。 通

常情况下，C远大于 k2，则 Prp ≈ 1/k2、Prc ≈ 1/k2。以常见的

3 × 3卷积为例，深度可分离卷积所需的参数约为传统卷积的

1/9，而计算量也仅为原来的 1/9，极大地降低了计算成本，提

高了算法效率。

1. 3 IYOLO网络结构

IYOLO整个网络结构如图4所示。

为解决YOLO v3算法在高分辨率交通标志图片上参数量

较大、实时性较差的问题，提出利用深度可分离卷积重新构建

网络结构。相对于标准卷积模块，深度可分离卷积模块

（Depthwise Separable Convolution Module，DSC Module）如图 5
所示。

网络结构的设计上依然借鉴了ResNet网络残差的思想，

主体网络由多个 DSResblock模块组成。DSResblock模块结

构如图 6所示，其中虚线框内的结构会被重复 Num_blocks -

1次。

IYOLO的最后三层输出部分主要由 ReDSConv模块和

Out模块两部分组成，其结构如图7所示。

图3 深度可分离卷积过程

Fig. 3 Depthwise separable convolution process

图4 IYOLO结构示意图

Fig. 4 Schematic diagram of IYOLO structure

图5 标准卷积模块和深度可分离卷积模块

Fig. 5 Standard convolution module and depthwise separable
convolution module

图6 深度可分离残差模块

Fig. 6 Depthwise separable residual module
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2 IYOLO损失函数

YOLO v3算法在目标框坐标回归过程中采用的是均方误

差（Mean Square Error，MSE）损失函数，在类别和置信度上使

用了交叉熵作为损失函数，其损失函数如式（2）所示。

Loss = λcoord∑
i = 0

S2 ∑
j = 0

B

I objij
é
ë

ù
û( )xi - x̂ ji 2 + ( )yi - ŷ ji 2 +

λcoord∑
i = 0

S2 ∑
j = 0

B

I objij
é
ë
ê ù

û
ú( )wji - ŵji

2 + ( )hji - ĥji
2 -

∑
i = 0

S2 ∑
j = 0

B

I objij [ ]Ĉji log ( )Cji + ( )1 - Ĉji log ( )1 - Cji -

λnoobj∑
i = 0

S2 ∑
j = 0

B

I noobjij [ ]Ĉji log ( )Cji + ( )1 - Ĉji log ( )1 - Cji -

∑
i = 0

S2

I objij ∑
c ∈ classes

[ ]P̂ji log ( )Pji + ( )1 - P̂ji log ( )1 - Pji （2）
其中：λcoord、λnoobj分别表示坐标损失权重和不包含 object的置

信度损失权重；I objij 表示第 i个单元格的第 j个 box是否负责该

object（1或 0）；( xi，yi，wji，hji，Cji，Pji )表示预测目标框坐标、置信

度和类别；( x̂ ji，ŷ ji，ŵji，ĥji，Ĉji，P̂ji )表示真实目标框坐标、置信度和

类别。

但以MSE为目标框坐标的损失函数会存在两个缺点：

1）L2损失（即MSE损失）值越低并不等价于 IoU值越高，

如图 8所示，三对目标框具有相同的 L2损失值，但 IoU值却不

一样；

2）L2损失值对目标框尺度比较敏感，不具有尺度不变性，

如在式（2）中，对w、h值开方处理就是为缓解目标框尺度对 L2
损失值的影响。

IoU是在目标检测算法常用的距离测量标准，其值的计算

如式（3）所示，其中A、B分别为两目标框面积。

IoU = || A ∩ B
|| A ∪ B （3）

针对于MSE损失函数存在的缺陷，提出利用GIoU损失作

为目标框坐标回归的损失。与 IoU相似，GIoU也是一种距离

度量标准，其值的计算如式（4）所示，其中 Ac为两目标框的最

小闭包区域面积，U为两目标框的相交面积。

GIoU = IoU - Ac - U
Ac

（4）

GIoU损失的计算如下所示：

LGIoU = 1 - GIoU （5）
GIoU作为距离度量标准，满足非负性、不可分的同一性、

对称性和三角不等性；GIoU值是比值，因此对目标框尺度并

不敏感，具有尺度不变性；由式（4）所知，GIoU的上限是 IoU，
当两目标框越接近且形状相似时，GIoU越接近 IoU；即有当

GIoU值越高时，IoU值越高。

为进一步提高识别的准确率，在对置信度设计损失函数

时采用了Focal损失替换交叉熵损失。Focal损失是基于交叉

熵损失的改进，主要是解决了 one-stage目标检测算法中前景

类与背景类比例严重不均衡的问题。Focal损失通过降低大

量简单背景类在训练过程中所占的权重使得训练的算法模型

更专注于前景类的检测。Focal损失如式（6）所示：

FL ( pt ) = -αt (1 - pt )γ log ( pt ) （6）
其中：pt = {p， y = 1

1 - p， 其他
；αt是控制正负样本的权重的超参；γ

是控制难易分类样本的超参。

类别损失仍使用交叉熵损失如式（7）所示，其中 ĉ是真实

类别，c是预测类别。

CE (c，ĉ ) = - ĉ log (c ) - (1 - ĉ )log (1 - c ) （7）
改进后的算法损失函数GFLoss如式（8）所示：

GFLoss =∑LGIoU +∑FL ( pt ) +∑CE (ct ) （8）
IYOLO损失函数将GIoU损失作为目标框坐标回归的损

失，量化评测指标GIoU为损失，这解决了原MSE损失存在的

损失优化与最大 IoU值计算方向不一致和对尺度敏感的问

题。同时引入Focal损失，缓解了数据类别不均衡对检测算法

的影响，并提高了算法的检测准确率。

3 实验与结果分析

3. 1 实验数据集

为评估本文所提的 IYOLO算法在真实自然环境下对交

通标志的检测性能，采用了清华大学与腾讯公司公开发布的

TT100K数据集。TT100K数据集数据是在腾讯街景地图上截

取并进行人工标注，其图像的分辨率为 2 048 × 2 048，标注类

别数为 221，其中包含 6 107张图像的训练集和 3 073张图像的

测试集，覆盖了不同天气条件和不同光照下的交通标志图像。

由于原始图像分辨率较大，因此在本次实验中对原图像进行

了裁剪处理，裁剪后的图像尺度为 800 × 800。由于数据集中

各个类别之间的数据量存在严重不平衡的问题，因此本次实

验只选择了数据量较多的 45类交通标志进行识别，并对训练

集中数据量较少的类别进行数据扩充，随机采用了加入随机

图7 输出部分示意图

Fig. 7 Schematic diagram of output section

图8 三种指标关系示意图

Fig. 8 Schematic diagram of relationship among three indicators
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高斯噪声、亮度调整、镜像三种数据增强策略，最终使得每个

类别的数据量均达 3 000以上。经裁剪和扩充后，训练集包含

212 384张图片，测试集包含 52 413张图片，其中 45类交通标

志类别分别是：pn、pne、i5、p11、pl40、po、pl50、pl80、io、pl60、
p26、i4、pl100、pl30、il60、pl5、i2、w57、p5、p10、ip、pl120、il80、
p23、pr40、ph4. 5、w59、p12、p3、w55、pm20、pl20、pg、pl70、
pm55、il100、p27、w13、p19、ph4、ph5、wo、p6、pm30、w32。
3. 2 评测指标

本文采用平均精度均值（mean Average Precision，mAP）
和FPS两个指标对算法模型进行评估。

mAP指标通过首先计算每个类别的平均精度（Average
Precision，AP），再对所有类别的平均精度求取均值得到，计

算如式（9）所示。其中：TP（True Positive）为真正例，FP（False
Positive）为假正例，FN（False Negative）为假负例，Nc表示第 c
类划分精确率 P（Precision）和召回率 R（Recall）的数量，p ( rc )
表示在 c类召回率为 rc时的 p值。

ì
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ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

APc = 1
Nc
∑
rc ∈ Rc

p ( rc )

mAP = 1
N
∑APc

（9）

在实时检测任务中，FPS值是极其重要的指标，是检测速

度的直接体现，对任务的应用场景有直接的影响。

3. 3 结果与分析

本文实验是在Ubuntu16. 04系统下进行，深度学习框架

为 Keras 2. 1. 5，所使用的显卡配置为：4块 Nvidia GeForce
RTX 2080 Ti，显存为44 GB。

仅引入了深度可分离卷积后，改进的YOLO v3算法明显

优于原始YOLO v3算法，其对比结果如表 1所示。由表 1可
知，引入深度可分离卷积后的 YOLO v3算法相较于原始

YOLO v3算法在参数量和模型大小上有了较明显的优势，只

占原始算法的 1/5左右，同时在mAP指标上，改进的算法也有

0. 3个百分点的提升。对比实验表明，YOLO v3算法结构中大

部分参数是冗余的，且将深度可分离卷积引入到YOLO v3算
法中以减少参数量的方法是可行的。

将 IYOLO算法与YOLO v3、SSD300、Faster R-CNN三种典

型的多尺度目标检测算法对每个类别的AP值进行对比，结果

如表 2所示。同时，四种算法的检测精度、检测速度和模型大

小整体性能对比结果如表 3所示。对表 2和表 3数据进行分

析可知，IYOLO算法 mAP能达到 89%，相较于 YOLO v3［15］、
SSD300［10］、Faster R-CNN［8］算法分别提升了 6. 6个百分点、

25. 29个百分点、2. 1个百分点，且它在每个类别上的检测效

果均优于 YOLO v3、SSD300两种算法。从检测速度上看，

IYOLO算法远远优于 Faster R-CNN算法，且相较于YOLO v3
算法 FPS提升了 60%，但与 SSD300算法之间还有一定的差

距。而在模型大小方面，IYOLO算法仅有原始YOLO v3算法

模型大小的 1/5左右，其参数量亦远小于 SSD300和 Faster R-

CNN，得到极大的压缩。

表2 四种算法的AP值对比 单位：%
Tab. 2 Comparison of AP values of four algorithms unit：%

交通标志

pn
pne
i5
p11
pl40
po
pl50
pl80
io
pl60
p26
i4
pl100
pl30
il60
pl5
i2
w57
p5
p10
ip
pl120
il80
p23
pr40
ph4. 5
w59
p12
p3
w55
pm20
pl20
pg
pl70
pm55
il100
p27
w13
p19
ph4
ph5
wo
p6
pm30
w32

SSD300
76. 15
80. 85
77. 95
57. 68
59. 15
45. 12
47. 04
54. 36
65. 33
58. 43
71. 53
71. 16
79. 01
61. 58
78. 61
63. 57
53. 32
70. 49
77. 20
63. 39
74. 43
79. 50
71. 25
80. 60
87. 59
75. 45
57. 04
53. 03
63. 03
65. 77
60. 31
40. 71
81. 54
50. 30
65. 50
71. 22
70. 30
41. 49
68. 46
53. 66
40. 71
38. 59
48. 94
55. 12
60. 72

YOLO v3
91. 52
94. 33
93. 35
88. 73
91. 12
70. 89
88. 97
90. 62
85. 26
82. 57
88. 99
91. 80
94. 11
82. 95
89. 97
84. 92
85. 32
89. 52
91. 18
83. 36
88. 22
92. 16
89. 53
89. 38
92. 93
75. 40
60. 95
82. 72
79. 58
76. 79
79. 28
77. 58
87. 54
81. 16
78. 02
96. 26
90. 28
69. 93
83. 37
60. 24
58. 20
35. 74
62. 22
80. 57
80. 64

Faster R-CNN
91. 40
96. 95
95. 49
92. 93
90. 55
78. 45
90. 01
92. 91
86. 50
85. 05
92. 19
95. 71
98. 23
86. 19
94. 75
88. 39
82. 91
88. 11
92. 53
88. 75
91. 97
94. 24
90. 64
89. 13
96. 94
82. 66
73. 47
92. 85
94. 64
82. 59
81. 67
68. 24
94. 07
87. 07
86. 20
99. 42
91. 44
76. 14
89. 60
72. 40
69. 24
58. 65
66. 09
85. 43
87. 54

IYOLO
95. 07
95. 95
96. 06
93. 49
94. 39
80. 50
92. 69
94. 11
88. 65
88. 72
92. 81
94. 07
97. 35
88. 09
92. 09
88. 62
83. 80
91. 65
95. 73
90. 70
90. 23
94. 70
95. 26
86. 67
98. 89
81. 79
71. 65
89. 28
90. 55
91. 49
81. 88
84. 44
93. 84
86. 40
88. 65
99. 18
94. 61
86. 40
87. 59
76. 40
74. 67
59. 61
85. 33
89. 06
91. 87

此外，本文设置了在 IoU分别为 0. 5、0. 6、0. 7、0. 75时，

IYOLO算法与 SSD300、YOLO v3、Faster R-CNN三种算法在检

测精度上的对比，其对比结果如表4所示。

表1 引入DSC前后YOLO v3算法性能对比

Tab. 1 Performance comparison of YOLO v3 algorithm
before and after introducing DSC

算法

YOLO v3
YOLO v3+DSC

参数量

61 760 674
12 425 917

模型大小/MB
236
47. 7

mAP/%
82. 4
82. 7
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IYOLO算法与其他三种算法检测目标框对比效果如图 9
所示。

从表 4中可以看出，随着 IoU阈值的提高，IYOLO算法较

其他三种算法在检测精度上的优势越发明显，其在高 IoU阈

值的情况下仍能保持高mAP值，而其他三种算法随着 IoU阈

值的增大mAP急剧下降。在 IoU阈值为 0. 5时，IYOLO算法

较 SSD300、YOLO v3、Faster R-CNN算法的mAP值提升分别为

25. 29个百分点、6. 6个百分点、2. 1个百分点，而其在 IoU阈值

为 0. 75时的mAP值提升分别为 30. 84个百分点、13. 52个百

分点、11. 39个百分点，即在高 IoU阈值下提升越明显，这说明

了 IYOLO算法得到的预测框与真实目标框重合度更高，目标

框定位更准确，这使得其应用场景更广阔。且从图 9中可以

看出，IYOLO算法比其他三种算法对目标框的定位更精确，

并且解决了 SSD300、YOLO v3 算法中存在漏检、误检的

问题。

4 结语

本文提出了一种基于YOLO v3的改进算法，旨在解决交

通标志识别任务中存在检测精度较低、算法模型参数量巨大

以及实时性较差的问题。其中：引入深度可分离卷积实现了

在不降低检测准确率的条件下极大地降低算法模型参数量的

目标；在对目标框坐标回归损失的设计上采用了GIoU损失，

这使得算法的检测精度大幅提升，且定位的目标框也更加精

准；同时将 Focal损失加入到置信度损失中，缓解了数据类别

之间不均衡问题对算法模型的影响。通过对实验数据的分析

可知，IYOLO算法在其参数只有YOLO v3算法的 1/5时，mAP
指标提高了 6. 6个百分点，FPS也提高了 4. 5。因此，该算法

在模型大小、检测精度、检测速度上均优于YOLO v3算法。为

提 高 检 测 精 度 ，IYOLO 算 法 采 用 的 输 入 图 片 尺 度 为

800 × 800，这使得其检测速度 FPS只能达到 12，与达到实时

检测还存在一定距离，未来可以在检测速度上做进一步的提

升以达到实时检测的效果。
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