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摘　 要:目的 针对自然场景下交通标志检测存在的小目标精度低和目标特征信息不足等问题,提出一种使用残差

网络(Residual
 

Network,
 

ResNet) 和注意力机制(Attention
 

Mechanism) 的单步多目标检测算法 SSD( Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector),经过残差网络和注意力机制提取的特征向量输送到一个轻量、高效的特征融合模块中,最后将

输出的 feature
 

map 送到检测器中进行检测,从而提升交通标志检测的正确率。 方法 首先,利用残差模块将特征进

行 1×1 降维再 3×3 升维,然后将恒等映射和残差部分生成的特征图进行逐像素相加;其次,将 CBAM(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)引入到残差模块 Conv4_x 输出的特征图上,然后与残差模块 Conv2_x,Conv3_x 输出的特征

图一起输入到高效的特征融合模块中进行特征融合,最后将融合后的特征图送入模型中检测以实现对交通标志的

识别。 结果 通过仿真实验验证,改进后的单步多目标检测算法 SSD 在中国交通标志检测数据集上进行检测的平

均精度为 90. 55%,能够有效地提取小目标特征的信息。 相较于主流算法 CenterNet、YOLOv3、YOLOv4、Faster
 

R-
CNN、SSD 分别提高了 2. 57%、3. 4%、2. 79%、3. 8%、4. 93%。 结论 优化后的目标检测方法相较于其他检测方法提

取到了更多的特征信息,达到了更高的检测精度,在交通标志检测中具有良好的实用性和有效性。
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Abstract 
 

Objective In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

detecting
 

small
 

objects
 

and
 

insufficient
 

target
 

feature
 

information
 

in
 

natural
 

scenes
 

for
 

traffic
 

sign
 

detection 
 

a
 

single
 

shot
 

multibox
 

detector
 

 SSD  
 

algorithm
 

using
 

residual
 

network
 

 ResNet  
 

and
 

attention
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

The
 

feature
 

vectors
 

extracted
 

by
 

residual
 

networks
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

were
 

fed
 

into
 

a
 

lightweight
 

and
 

efficient
 

feature
 

fusion
 

module.
 

Finally 
 

the
 

output
 

feature
 

map
 

was
 

sent
 

to
 

the
 

detector
 

for
 

detection 
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

traffic
 

sign
 

detection.
 

Methods
 

Firstly 
 

the
 

features
 

were
 

dimensionally
 

reduced
 

by
 

1×1
 

and
 

then
 

increased
 

by
 

3×3
  

using
 

residual
 

modules 
 

and
 

then
 

the
 

feature
 

maps
 

generated
 

by
 

the
 

constant
 

mapping
 

and
 

residual
 

parts
 

were
 

summed
 

pixel
 

by
 

pixel.
 

Secondly 
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

 CBAM 
 

was
 

introduced
 

to
 

the
 

feature
 

map
 

output
 

by
 

Conv4_x
 

of
 

the
 

residual
 

module.
 

Then 
 

the
 

feature
 

map
 

output
 

by
 

the
 

residual
 

module
 

Conv4_x
 

and
 

the
 

feature
 

maps
 

output
 

by
 

the
 

residual
 

modules
 

Conv2_x
 

and
 

Conv3_x
 

were
 

fed
 

into
 

the
 

efficient
 

feature
 

fusion
 

module
 

for
 

feature
 

fusion.
 

Finally 
 

the
 

fused
 

feature
 

map
 

was
 

sent
 

to
 

the
 

model
 

for
 

detection
 

to
 

realize
 

the
 

recognition
 

of
 

traffic
 

signs.
 

Results
 

Through
 

simulation
 

experiments 
 

the
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

achieved
 

an
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average
 

precision
 

of
 

90. 55%
 

for
 

detection
 

on
 

the
 

Chinese
 

traffic
 

sign
 

detection
 

dataset 
 

effectively
 

extracting
 

feature
 

information
 

from
 

small
 

objects.
 

Compared
 

with
 

mainstream
 

algorithms
 

including
 

CenterNet 
 

YOLOv3 
 

YOLOv4 
 

Faster
 

R-
CNN 

 

and
 

SSD 
 

the
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

improved
 

the
 

accuracy
 

by
 

2. 57% 
 

3. 4% 
 

2. 79% 
 

3. 8% 
 

and
 

4. 93% 
 

respectively.
 

Conclusion The
 

optimized
 

object
 

detection
 

method
 

extracts
 

more
 

feature
 

information
 

and
 

achieves
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

compared
 

with
 

other
 

detection
 

methods 
 

demonstrating
 

good
 

practicality
 

and
 

effectiveness
 

in
 

traffic
 

sign
 

detection.
Keywords traffic

 

sign
 

detection 
 

SSD
 

algorithm 
 

residual
 

network 
 

feature
 

fusion 
 

CBAM

1　 引　 言
随着智能交通的快速发展,交通标志识别在促进

车辆通行和交通安全等领域扮演着重要的角色。 在实

际场景中,交通标志存在着目标较小、背景复杂以及可

能被遮挡等原因,使交通标志的检测面临着很多困难。
针对上诉问题,近年来研究人员提出了许多不同

的检测方法,主要有两类:传统检测方法和基于深度学

习的检测方法。 传统方法主要分为基于颜色空间[1] 、
基于形状特征[2] 。 然而,这两类算法容易受到如遮挡

等各种不利因素的影响。 在这些方法的基础上,研究

人员提出了基于深度学习的检测方法,目前主要分为

两阶段算法和单阶段算法。 传统方法的代表有张毅[3]

提出的改进 Faster
 

R - CNN 和徐国整[4] 提出的改进

Cascade
 

R-CNN 方法,这类算法通过引入区域建议网

络(RPN)来进一步提高检测性能,RPN 作为一个全卷

积网络,可以同时预测每个位置的目标边界和目标得

分,并于检测网络共享全图卷积特征。 经过端到端训

练,RPN 可以生成高质量的区域建议。 但它的缺点在

于网络过于复杂, 检测速度慢; 后者的典型代表有

Redmon
 

J 提出的 YOLO[5-8] 系列和 Liu
 

W 提出的

SSD[9]方法,此类算法消除了区域建议阶段,直接将检

测层添加到主干网络中进行分类和回归,大大提高了

检测网络的检测速度。 Zhou[10]等设计了一种具有并行

融合注意模块的注意力网络,有效地解决了在各种气

候、光照以及遮挡等不同环境条件下,交通标志检测精

度不高的问题,然而模型参数较多,训练时模型振荡幅

度较大、检测速度慢;李世裴等[11] 通过 SSD 定位目标

像素坐标进而提高工业机器人抓取的能力,但并没有

对 SSD 算法进行优化。 张学峰等[12] 提出了 YOLO -
CDF 算法,提高了对安全帽检测的准确性并针对小目

标提高了识别率,但网络模型较大,在检测速度上还有

提升空间。
综上,两阶段算法度一般高于单阶段算法,但两

阶段算法的计算速率较慢,无法满足实际应用中实时

性的需求。 而单阶段算法能够同时保证了精度和处

理速度,因此其应用范围更加广泛。 然而,由于交通

标志通常为小目标物体,所以,上诉检测模型均无法

满足实际需求。
基于此,提出了改进思路:首先,设计残差网络

ResNet50 取代原来的 VGG-16 主干网络,提升网络特

征提取能力,同时残差网络可以解决网络过深可能出

现的梯度消失和梯度爆炸问题;其次,引入注意力机

制,使网络更专注于图像中更重要的部分,有助于提高

模型对小目标物体的检测精度;最后,使用一个轻量级

的结构来实现融合高低层 Feature
 

map 特征的目的,在
降低参数量的同时提高检测速度和精度。

2　 SSD 网络结构
SSD 是一种非常经典的单阶段目标检测模型。 该

网络以 VGG16 为主干网络。 SSD 中只用到了 VGG16
的前 5 层卷积,在特征提取后添加多个卷积层取代后

面的全连接层,如图 1 所示。 经过 Softmax 分类和位置

回归后,输出多个预测结果。 SSD 采用了多尺度映射,
并为每个特征图设计了不同数量、尺度和宽高比的先

验框。 尺度的生成方法如式(1)所示:

sk = smin +
( smax -smin)

m-1
(k-1),k∈[1,m] (1)

其中,sk 表示第 k 个特征图中先验框的尺度,m 是使用

特征图的数量,而 smax 和
 

smin 表示设置比例的最大值和

最小值。
先验框的宽高比例

 

通常取{1,2,3,1 / 2,1 / 3}。 在

确定尺度和宽高比后,先验框的大小可由式(2) 和式

(3)得出:

wa
k = sk ar

 (2)

ha
k = sk / ar (3)

其中,
 

wa
k 和 ha

k
 分别为先验框的宽和高。 对于宽高比例

为 1 的先验框,会另增一个尺度
 

,其计算方法如式(4)
所示:

s′k = sksk+1 (4)
由 SSD 网络的构造可以看出,SSD 算法利用了回

归的思想,减少了神经网络计算量,提高了算法检测性

能和速度,但 SSD 在进行小目标检测的浅层特征图上,
由于语义信息的缺乏,其在小目标检测上的表现并不

理想。 网络模型如图 1 所示。
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图 1　 SSD 网络结构图

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

SSD
 

network

3　 模型改进
3. 1　 残差网络 ResNet50

ResNet50 模型是由 50 个卷积层组成,其中包括了

多个残差块。 这些残差块通过跨层连接的方式使得信

息可以更加轻松地在网络中传递,从而避免了梯度消

失的 问 题。 相 比 于 原 SSD 使 用 的 VGG16 模 型,
ResNet50 可以训练更深的网络,提高网络的精度和

性能。 残差网络如图 2 所示。

x

1?1Conv

3?3Conv

1?1Conv

F（x) x

shortcut

H(x)=F(x)+x

图 2　 残差网络

Fig. 2　 Residual
 

network
在残差结构中,左分支将输入特征 x 通过 1×1 卷

积降维,然后使用 3×3 卷积提取特征,再通过 1×1 卷积

进行升维,生成残差映射结果 F( x)。 相较于 VGG16,
ResNet50 网络使用大量的 1×1 卷积来减少模型的参数

量和计算量。 在残差结构中,右分支进行恒等映射 x,
并与残差映射 F(x)逐元素相加,得到输出结果 H(x)。
因此,网络学习到的残差特征可以表示为

 

F x( ) =H x( ) -x (5)
在极端情况下,当残差结构的映射结果 F(x)为 0

时,残差结构仅执行恒等映射,网络仍然具有之前迭代

后的学习能力。 因此,即使模型深度增加,网络的学习

能力也不会下降。 实际上,F(x)很难永远为 0,因为残

差结构能够通过其残差分支学习新的特征,进而增强

网络的学习能力。 因此,残差结构可以有效地解决网

络深度增加引起的网络退化问题。 此外,由于残差结

构中的每个卷积层后都会进行批量归一化操作( Batch
 

Normalization,
 

BN)和 ReLU 激活函数,可以加快网络的

收敛速度。 因此,还能缓解由于梯度消失或梯度爆炸

而引起的无法正常训练的问题。
3. 2　 轻量高效的特征融合模块

特征融合是目标检测中的关键手段之一。 低层特

征通常具有更高的分辨率和更多的位置细节信息,但
由于经过的卷积层数较少,因此语义信息较低。 而高

层特征虽然分辨率较低,但却具有更丰富的语义信息。
因此,怎样将高、低层特征融合是提高目标检测性能的

关键。
许多方法通过融合不同尺度的特征来提升检测模

型的性能,如图 3 所示,F 表示特征图,P 表示预测模

块。 图 3(a)展示了原始的 SSD 预测层结构,通过在多

个尺度的特征层上直接进行预测。
然而,各个层之间完全没有联系,因此浅层的高分

辨率特征由于语义信息不足导致不能有效检测小目

标。 Lin 等[13]提出了特征金字塔网络,如图 3(b)。 通

过建立一条自顶向下的路径,从顶层特征开始逐层上

采样,并将它们与特征提取网络中的特征图进行逐像

素相加融合,这就实现了将浅层特征和深层特征进行

融合,但这种方式在每一次上采样之后都进行逐像素

相加操作,带来了大量的冗余计算。
引用一种高效轻量的特征融合模块,如图 3( c)。

将特征提取网络的最后 3 个模块的输出特征 F2、F3 和

66
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F4 进行 Concat 特征融合,再连接一系列的额外特征提

取层 F5、F6、F7 和 F8,最终在不同尺度不同大小的特征

上进行预测。 相较于原 SSD,结构加入了特征融合模块

可以增强浅层特征的语义信息和小目标的检测能力。 相

较于 FPN,结构的特征融合模块仅在特征提取网络末尾

作一次 Concat 特征融合,大大降低了模型的参数量和计

算量,并防止了特征冗余造成的模型性能下降。

F4

F3

F2

F1

P4

P3

P2

P1

(a)
 

原 SSD 特征融合方式

F4

F3

F2

F1

F4

F6

F7

F8 P4

P3

P2

P1
Add

Add

Add

Add

(b)
 

FPN

F4

F3

F2

F1

F5

F6

F7

F8 P4

P3

P2

P1
Concat

(c)
 

新型特征融合模块

图 3　 3 种经典的特征融合方式

Fig. 3　 Three
 

classic
 

feature
 

fusion
 

methods
3. 3　 选择性注意力模块

深度学习中,注意力机制可有效提升网络特征提取的

性能。 Hu 等[14]在 2018 年设计了通道注意力的有效机制,
提出了 SE-NET(Squeeze-and-Excitation

 

Net-works),建立

起了特征图中的空间相关性。 ECA-Net(Efficient
 

Channel
 

Attention
 

Networks)将 SE -Net 中的 MLP 模块替换成一

维卷积的形式,有效地减少了参数计算量。 之后,Woo
等[15]提出了 CBAM 机制,其在 SE-Net 或 ECA-Net 的
通道注意力机制中增加了空间注意力机制。 CBAM 的

通道注意力机制用于对每个通道进行加权,以强调对

于目标分类任务有用的特征。 空间注意力机制用于对

空间位置进行加权,以保留有用的特征区域,而忽略不

重要的区域。 相比 SE-Net 和 ECA-Net,CBAM 机制将

两者结合帮助目标检测网络再复杂环境中更高效地检

测目标,如图 4 所示。

输入特征 输出特征

通道注意
力模块 空间注意

力模块

图 4　 CBAM 注意力机制

Fig. 4　 CBAM
 

attention
 

mechanism
将 CBAM 注意力机制加入 ResNet50 的最后一个卷

积层的输出上,用来捕获全局上下文信息,并且能够进

一步增强模型对目标的特征提取的能力。
3. 4　 改进后的检测模型

提出的改进 SSD 模型如图 5 所示。 输入图片尺寸

为 300×300,并对 ResNet50 网络做出部分调整,删除了

最后的 Conv5、平均池化层、全连接层及 Softmax 层等结

构,以适应作为 SSD 算法的特征提取。
为了增加底层高分辨率特征图的语义信息,在

ResNet 的最后 3 个模块 Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x 的输

出特征图之后连接了一个高效轻量的特征融合模块:
(1)

 

将 Conv2_x 模块输出的 256×75×75 大小的特

征图通过一个 1×1 卷积降维到 128×75×75 大小。
(2)

 

将 Conv3_x 模块输出的 512×38×38 大小的特

征图先通过一个 1×1 的卷积降维到 128×38×38 大小,
再通过一个 2 倍的双线性插值( Bilinear

 

Interpolation)
上采样将特征图宽高扩大两倍,得到 128×75×75 大小

的特征图。
(3)

 

将 Conv4_x 模块输出的 1
 

024×19×19 大小的

特征图先通过一个 1×1 的卷积降维到 128×19×19 大

小,再通过一个 4 倍的双线性插值上采样将特征图宽

高扩大 4 倍,得到 128×75×75 大小的特征图。
(4)

 

将这 3 个大小相同、维度相同的特征图进行逐

通道相加,得到融合后 384×75×75 大小的特征图。 特

征图融合了 3 个尺度的语义信息,可以有效缓解浅层

特征的低语义问题。
在传统 SSD 算法中,在特征提取网络 VGG16 之后

与特征提取层连接,生成了 6 个预测特征图。 类似的,
本文在特征融合层后先使用一个 1×1 卷积和一个 BN
层对融合后的特征图进行降维,得到一个 128×75×75
大小的特征图。 在依次连接 7 个额外特征提取层,每
个额外特征层都是相同的结构。 为了和特征提取网络

ResNet50 相对应,抛弃了传统 SSD 模型中的 3×3 卷积

和 1×1 卷积相互堆叠的额外特征提取层结构,而是采

用了一种类似瓶颈结构的残差×块。 通过先降维,然后

提取特征,再升维,最后进行残差连接的方式,既可以

有效地降低参数,又能更好的提取特征。 最终生成了

128×75×75、256×38×38、512×19×19、256×10×10、512×
5×5、256×3×3、512×1×1 等 7 个不同大小、不同长宽比

的预测特征图,再送入检测器中进行交通标志检测。
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图 5　 改进后的网络结构图

Fig. 5　 Architecture
 

of
 

improved
 

network

4　 仿真实验与结果分析
4. 1　 实验平台

实验采用了带有 Ubuntu18. 04 的 Linux 计算机。
硬件环境:Intel( R)

 

Core( TM)
 

i9 - 10940xCPU
 

@ 3. 30
 

GHz,64
 

GRAM;NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3080
 

GPU。 软件

环境:Python
 

3. 7,PyTorch1. 9. 0,CUDA
 

11. 0。
4. 2　 数据集

CCTSDB 是中国交通标志数据基准,数据包含了

15
 

734 张真实场景图像。 分为 3 个类别: mandatory、
prohibitory、warning。

为降低相似图像对实验的干扰,删去 CCTSDB 中

相似图像 1
 

904 张,并在其中选取合适的 2
 

164 张图像

进行数据增强操作,对符合条件的图片进行 GridMask、
Solarize_add、Posterize 扩充,使其具有更多的真实场景

中的可能情况。 训练集与测试集按照 9 ∶ 1 划分,对本

文改进的算法进行评估。
4. 3　 实验评价指标

采用检测精度 fP、平均精度 fAP 、均值平均精度 fmAP

和每秒可处理的图像数量 FPS 作为评价指标。 计算公

式为

fP =
TP

TP+FP
(6)

fAP =
∑ fP

Num(Total_Objects)
(7)

fmAP =
∑ fAP

Class_num
(8)

式(6)中,TP 表示被模型预测为正类的正样本数量;FP

表示被模型预测为正类的负样本数量;式(8)中,Class_
num 为目标类别数。
4. 4　 实验结果分析与对比

 

现将本文改进的 SSD 检测算法与其他先进的方法

进行比较,其中包括基于 Anchor - free 的 CenterNet,
YOLO 系列的 YOLOv3、YOLOv4,Faster

 

R-CNN 以及原

SSD。 实验结果如表 1 所示。

表 1　 不同模型性能结果对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

Model
fmAP

/ %
fAP / %

Mandatory Prohibitory Warning
FPS
/ 帧

Params
/ M

CenterNet 87. 98 85. 95 88. 40 89. 50 22 32. 66
YOLOv3 87. 15 87. 63 85. 63 88. 19 67 61. 94
YOLOv4 87. 76 91. 55 85. 32 86. 41 47 64. 36

Faster
 

RCNN 86. 75 84. 91 86. 39 87. 29 45 137. 09
SSD 85. 62 86. 44 83. 87 86. 56 86 26. 28

改进 YOLOX[16] 88. 63 — — — 29 27. 98
OURS 90. 55 90. 59 90. 29 90. 77 35 44. 12

可以看出,改进的 SSD 算法在各个评价指标上表

现出良好的结果。 CenterNet 的检测精度为 87. 98%,而
FPS 仅为 22,检测时间较久;YOLO

 

v3 和 YOLO
 

v4 在准

确率方面达到了 87. 15%和 87. 76%,检测速度也较快,
但参 数 量 增 加 较 多; Faster

 

RCNN 的 检 测 精 度 为

86. 75%,参数量却有 137. 09
 

M,这不利于模型的部署;
原 SSD 虽然参数量小,检测速度快,但检测精度仅为

85. 62%。 文献[16]在提高检测精度后,检测速度大幅

下降,FPS 仅为 29。 改进的 SSD 算法与表现较好的文

献[16]相对比,在参数量小幅增加的情况下,mAP 值达
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到 90. 55%,且 FPS 达到了 35。 表明模型有较高的检测

速度和检测精度,满足移动端实时检测。 各算法的检

测效果如图 6、图 7 所示。

(a)
 

CenterNet

(b)
 

YOLOv3

(c)
 

YOLOv4

(d)
 

Faster
 

R-CNN

(e)
 

SSD

( f)
 

OURS
图 6　 不同模型的无遮挡检测效果

Fig. 6　 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models
for

 

traffic
 

signs
 

without
 

occlusion

(a)
 

CenterNet
 

(b)
 

YOLOv3

96



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

(c)
 

YOLOv4

(d)
 

Faster
 

R-CNN

(e)
 

SSD

( f)
 

OURS
图 7　 不同模型的有遮挡检测效果

Fig. 7　 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models
with

 

occluded
 

traffic
 

signs
从图 6 可以看出,当交通标志在无遮挡情况下时

原 SSD 未能识别全部目标,CenterNet 与 YOLOv3 的识

别结果的置信度分别为 0. 56 和 0. 71,低于改进后 SSD

的 0. 88。 而 YOLOv4 和 Faster
 

R-CNN 在无遮挡情况下

与改进后的 SSD 检测效果近似。
从图 7 可以看出,当交通标志存在遮挡情况时除

改进后 SSD 算法外均存在错检、漏检情况。
4. 5　 消融实验

为了验证所提出的改进措施是否有效,设计了一

组消融实验,通过组合所提及修改网络、设计特征融合

方式、添加 CBAM,来验证对网络的影响。 具体实验性

能见表 2。
可以看出,通过改进主干网络,参数量小幅增加,

mAP 提高了 1. 3%,说明 ResNet50 能够更好地提取目

标特征。 在 ResNet50 网络的基础上添加 CBAM 模块使

mAP 提高了 0. 57%,这表明 CBAM 模块使特征提取网

络更加关注于重点区域,进一步提高了网络的特征提

取能力。 此外,通过加入轻量融合模块到 ResNet50 网

络中,该模块整合了高层和底层特征,有效改善了对小

目标检测的性能,mAP 显著提升至 89. 38%。
对比 SSD 和模型 ResNet50 可知, ResNet50 ( R)、

CBAM(C)、Fusion
 

Feature( F) 对于模型均增加了参数

量,但性能都得到了不同程度的提升。 RFC-SSD 在应

用了全部改进方法后实现了最佳的检测性能,在 mAP
上取得了最优的结果, 与基线网络相比, 提升了

4. 93%,并且满足了检测的实时性。 根据消融实验结果

可知,改进方案对网络性能的提升是有效的。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments

Model
fmAP

/ %

fAP / %
Mandatory Prohibitory Warning

FPS
/ 帧

Params
/ M

SSD 85. 62 86. 44 83. 87 86. 56 86 26. 28
SSD+R 86. 92 88. 08 85. 65 87. 03 72 29. 80

SSD+R+C 87. 47 89. 05 85. 80 87. 56 68 35. 52
SSD+R+F 89. 38 89. 85 89. 07 89. 23 63 37. 35

SSD+R+F+C 90. 55 90. 59 90. 29 90. 77 35 44. 12

5　 结　 论
为了解决单步多目标检测算法 SSD 对交通标志小

目标检测精度不佳的问题,提出了一种改进 SSD 的交

通标志检测算法。 方法使用残差网络,提高网络的特

征提取能力的同时不会带来由于网络加深造成的网络

退化问题。 其次,添加 CBAM 选择性注意模块使网络

更加关注目标特征信息,减少复杂背景对检测效果的

干扰。 最后,将残差网络的后 3 个卷积输出的 feature
 

map 进行融合,使其特征图更具多样性。
由实验结果可以得出结论:改进后的 SSD 算法对
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于遮挡图像具有更好的鲁棒性。 与改进前相比,在有

遮挡图像上的检测表现更佳。 与原 SSD 模型相比,改
进后的 SSD 模型在 3 种交通标志的检测效果中均有提

高且平 均 精 度 达 到 90. 55%, 比 原 版 SSD 提 高 了

4. 93%。 此外,改进后的 SSD 模型的 mAP 值均超过

CenterNet、YOLOv3、YOLOv4 和 Faster
 

R-CNN。
未来的研究方向,一是进一步提高检测速率,二是

考虑在更加复杂的环境中保持较高的检测精度。
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