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摘　 要:
 

随着辅助驾驶的快速发展,交通标志检测精度要求日益提高,但在嵌入式设备部署的实时性仍然具有挑战。 于是提

出一种基于 GhostNet 改进的 YOLOv8s 目标检测算法 YOLOv8s-CGSA。 首先,采用 HardSwish 激活函数的 GhostConv 替代网

络 Neck 部分的全部 Conv 模块,降低模型参数量、提升表达能力的同时降低计算成本、提高推理速度。 其次,采用改进的

C2fGhost 替代原 C2f 模块,进一步减少模型参数量、提高模型性能。 最后,引入 SA 注意力机制,增强语义信息和位置信息的

融合,提高模型特征融合和检测性能。 实验结果表明,在中国道路交通标志检测数据集 TT100K 上,相对于 YOLOv8s 原始模

型 mAP@ 0. 5 提高了 3. 4%,模型参数减少了 26%,模型减小了 4. 1
 

mb,在嵌入式设备 Jetson
 

Xavier
 

NX 上, FPS 提高了 39%,
实现了在嵌入式设备上对交通标志实时且准确的检测。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

assisted
 

driving,
 

traffic
 

sign
 

detection
 

accuracy
 

requirements
 

are
 

increasing
 

day
 

by
 

day,
 

but
 

real-time
 

deployment
 

in
 

embedded
 

devices
 

is
 

still
 

a
 

challenge.
 

The
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8s
 

target
 

detection
 

algorithm
 

YOLOv8s-CGSA
 

based
 

on
 

GhostNet.
 

Firstly,
 

the
 

paper
 

uses
 

GhostConv
 

of
 

HardSwish
 

activation
 

function
 

to
 

replace
 

all
 

Conv
 

modules
 

in
 

the
 

Neck
 

part
 

of
 

the
 

network,
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

improving
 

expression
 

ability
 

while
 

reducing
 

computational
 

costs
 

and
 

improving
 

inference
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

paper
 

uses
 

the
 

improved
 

C2fGhost
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

C2f
 

module
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

improve
 

model
 

performance.
 

Finally,
 

the
 

SA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

semantic
 

information
 

and
 

location
 

information,
 

and
 

improve
 

the
 

model
 

feature
 

fusion
 

and
 

detection
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

Chinese
 

road
 

traffic
 

sign
 

detection
 

data
 

set
 

TT100K,
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv8s
 

original
 

model
 

mAP@ 0. 5
 

is
 

increased
 

by
 

2. 7%,
 

model
 

parameters
 

are
 

reduced
 

by
 

26%,
 

the
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

4. 1
 

mb,
 

and
 

FPS
 

is
 

improved
 

on
 

the
 

embedded
 

device
 

Jetson
 

Xavier
 

NX.
 

A
 

real-time
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

traffic
 

signs
 

on
 

embedded
 

devices
 

is
 

achieved.
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0　 引　 言

随着无人驾驶与辅助驾驶系统的兴起,道路交

通标志的检测变得越来越重要。 尽管大多数驾驶员

熟悉常见的交通标志,但当面对陌生的交通标志时,
驾驶员可能会出现短暂的迟疑,从而导致潜在的交

通事故风险。 因此,基于深度学习的交通标志检测

方法具有广阔应用潜力,不仅可以为驾驶员提供便

利,减少由于不熟悉交通标志而引发的事故,还可以

在辅助驾驶系统中提前提示驾驶员,从而提高道路

交通的安全性。 然而,要实现这一目标,需要建立一

个高效、快速且易于部署的实时目标检测模型。
目标检测算法的发展可以分为 2 个主要阶段:

传统算法和深度学习算法[1] 。 传统的目标检测算

法需要使用滑动窗口对输入图像进行多次扫描以选

择候选区域,然后进行特征提取和分类,这种方法的



计算复杂度高,不适合实时检测和边缘设备上的部

署。 相反,如果使用深度学习卷积神经网络逐级提

取图像特征并自主学习获取特征信息,可以得到精

度更高并且更适合边缘设备部署的模型,所以近年

来多使用深度学习进行目标检测领域。
深度学习目标检测方法通常可分为 two-stage 和

one-stage 两类。 基于 two - stage 的方法,例如
 

R -
CNN[2] 、Fast

 

R-CNN[3]
 

和
 

Faster
 

R-CNN[4]等需要首先

生成候选区域,然后对这些区域进行目标预测和识别,
尽管这类方法在检测准确性上表现出色,但速度较

慢[5] ,不适合部署在边缘设备上。 与之相反,基于 one-
stage 的方法,例如

 

SSD[6]
 

和
 

YOLO 系列[7-10] 通过目标

检测网络直接进行目标的定位和分类,具有更快的检

测速度和更高的效率。 在这些方法中,YOLOv8s 作为

最新的模型,不仅提供更高的准确性,还对网络结构进

行了改进以提高推理速度。 因此,本文的主要目标是

改进 YOLOv8s 网络结构,以实现对道路交通标志的快

速准确检测,并将其有效地部署到边缘设备上。
在交通标志目标检测领域,先前的研究中 Lee 等

学者[11]提出了基于 SSD(Single
 

Shot
 

Multibox
 

Detector)
的目标检测算法,使用 VGG-16 模型进行交通标志的

位置和边界估计,最高平均准确率( Mean
 

Average
 

Precision, mAP) 达到了 88. 4%。 然而,由于 VGG-16
的参数量较大,网络结构复杂,因此在边缘设备上的性

能表现较差。 熊恩杰等学者[12] 在 YOLOv8n 的结构上

增加小目标检测头,增加了检测精度和小目标识别,但
是模型计算复杂性有所增加,实际使用需要更多的计

算资源。 为了解决这一问题,本文提出了以下改进措施:
(1)采用轻量级的 GhostConv 卷积神经网络以

减少计算量,提高运行速度。
(2)改变 GhostConv 模块的激活函数以增强模

型的表达能力。
(3 ) 更改模型 C2f 模 块 中 的 BottleNeck 为

GhostBottleNeck,减少参数量和计算量。
(4)在 Neck 部分引入 Shuffle

 

Attention 注意力

模块,以改善模型对不同区域的关注能力,从而提高

检测性能。

1　 YOLOv8 介绍

YOLOv8 是由 Ultralytics 团队在 2023 年 1 月提

出,有 YOLOv8-n / s / m / l / x 几个版本,其中
 

YOLOv8s
 

网络对比之前面 YOLO 的 s 网络,精度更高,推理速

度更快。 原模型相对之前的模型主要做了以下的改

进:提出了全新的 C2f 模块,实现了进一步的轻量

化,继续沿用 SPPF 模块;同时使用 anchor-free
 

机制

直接预测对象的中心而不是已知锚框的偏移量,加
速了非极大值抑制 NMS[13] , 推理速度得到提升;还
使用了 Decoupled-Head,即通过 2 个头分别输出 cls
与 reg;使用 DFL

 

Loss + CIoU
 

Loss 作为分类损失。
YOLOv8 原始结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv8 结构图

Fig. 1　 Original
 

architecture
 

of
 

YOLOv8
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　 　 Backbone 部分在目标检测模型中发挥着特征提

取的重要作用,包括多个关键模块,如 ConvModule、
C2f 以及 SPPF。 其中,ConvModule 模块的主要功能

是对输入图像执行一系列操作,包括卷积(Conv)、批
归一化(Batch

 

Normalization),以及激活函数 SiLU。
这一过程有助于从原始图像中提取具有高级语义信

息的特征。 C2f 结构是 YOLOv8 一个全新的模块,在
主干部分中扮演了学习残差特征的关键角色。 SPPF
模块具备将任意大小的特征图转换成固定大小的特

征向量的能力。 这一特性使得模型能够处理不同尺

寸的目标,同时保持对目标的全局感知。 通过这些不

同模块的组合,主干部分能够有效地提取图像特征,
为后续的目标检测任务提供了关键的信息。

Neck 网络在目标检测模型中的主要任务是对多

尺度的特征进行融合,从而生成特征金字塔,以增强

Backbone 部分提取的特征信息。 YOLOv8 的 Neck 部

分采用了特征金字塔网络(FPN)和金字塔注意力网

络(PAN)的结构,这两者的结合使得网络在不同尺度

上能够更好地捕捉语义信息和定位信息。
Head 输出端作为最后的预测部分,根据不同尺

寸的特征图来获取不同大小目标物体的类别和位置

信息。

2　 YOLOv8s 改进策略

本文主要基于 GhostNet[14] 进行改进。 GhostNet
是 2020 年华为诺亚实验室提出的轻量级卷积神经

网络,GhostConv 是 GhostNet 网络中的一个卷积模

块,这里用于替换原有网络 Neck 部分 Conv 模块,并
更改 GhostConv 模块的激活函数为 HardSwish;改进

C2f 模块的 BottleNeck 为 GhostBottleNeck;最后引入
 

Shuffle
 

Attention 注意力机制,改进后的网络结构如

图 2 所示。
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图 2　 YOLOv8s-CGSA 网络结构图

Fig. 2　 YOLOv8s-CGSA
 

network
 

architecture

2. 1　 基于 GhostNet 的设计

2. 1. 1　 GhostConv 模块

Cheap
 

linear
 

operation 是原论文中提出降低运

算量和参数量的操作,首先使用原卷积一半大小的

卷积生成一半的特征图,接着继续经过一个
 

5×5
 

卷

积核、步长为
 

1
 

的
 

Cheap
 

linear
 

operation
 

得到另一半

特征图,最后通过
 

Concat
 

操作将 2 部分特征图拼接

成完整的特征图。 其中,ConvModule 的激活函数由

原来的 ReLU 改为更适合边缘设备的 HardSwish。
GhostConv 模块如图 3 所示。

Input
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ConvModule
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ConvModule
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g=ch_out//2

Cheaplinear
operation

Concat

图 3　 GhostConv 模块

Fig. 3　 GhostConv
 

module
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　 　 首先 Swish 激活函数代替 ReLU,显著提高了神

经网络的准确性,其具体定义为:
Swish(x) = x·Sigmoid(x) (1)

　 　 虽然这种非线性提高了精度, 然而 Sigmoid 函

数是由指数构成的,在边缘设备上的计算成本要高

得多。 Sigmoid 激活函数可以用分段线性函数

HardSigmoid 拟合:

HardSigmoid(x) =

0,
  

　
 

　
  

x ≤ 3
1,　 　 　 x ≥ 3
x
6

+ 1
2

,
 

otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

　 　 由此, 用HardSigmoid替代 Sigmoid可以大大减

少运算成本。 HardSwish 的计算公式为:
 

HardSwish(x) = X·Hardsigmoid(x) =

x·

0,
 

　 　 　 x ≤ 3
1,　 　

 

　 x ≥ 3
x
6

+ 1
2

,
   

otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)

　 　 经过实验发现,该函数和 Swish 的效果几乎没

有明显差别,但是对于部署来说具有很多的优势,可
以减少内存的访问数量,大幅降低延迟成本。
2. 1. 2　 基于 GhostBottleneck 改进 C2fGhost

GhostBottleneck 模块如图 4 所示,这个网络结

构通过一系列层次化的操作,包括通道增加、通道减

少、深度可分离卷积、正则化和 SiLU 激活函数的选

择,以及残差连接的特征融合,来提高模型的性能和

有效性。 首先,通过第 1 个
 

GhostConv
 

模块,增加输

入特征图的通道数量。 接下来,根据 Stride 的数值,
可以选择采用深度可分离卷积( DWConv)或正则化

和 SiLU 激活函数,以适应不同的特征提取需求。 然

后,经过第 2 个
 

GhostConv 模块,将输出特征图的通

道数量减少,使其与输入通道数量相匹配。 最后,将
上一步得到的特征图与残差相加,实现特征融合。
这个设计可以帮助网络更好地理解图像中的语义信

息,并提高模型对复杂场景的处理能力。
　 　 拥有了 GhostBottleneck 模块后,设计全新模块

C2fGhost,将原网络 C2f 模块中的 Bottelneck 全部替

换为 GhostBottleneck。 这个结构采用了跨阶段特征

融合策略和截断梯度流技术,以增强不同网络层之

间学习特征的可变性。 这样做的主要目标是减少冗

余梯度信息对模型的影响,从而提高网络的学习能

力。 通过引入 GhostConv 和 C2fGhost 模块,减少了

原始结构中大量的 3×3 普通卷积操作。 这一改进

显著减小了网络的模型大小,降低了参数数量和计

算复杂度。 使得模型可以轻松部署在嵌入式设备

上,更容易实现交通标志的边缘计算检测任务。 以

GhostBottleneck 数量为 3 的示意如图 4 所示。 研发

得到的 C2fGhost 模块如图 5 所示。

GhostConv
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BN-SiLU
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Add
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图 4　 GhostBottleneck 模块

Fig. 4　 GhostBottleneck
 

module

ConvModule C ConvModule

GBNeck
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GBNeckS

图 5　 C2fGhost 模块

Fig. 5　 C2fGhost
 

module

2. 2　 Shuffle
 

Attention 注意力

Shuffle
 

Attention 是一种用于计算机视觉的注意

力机制,主要聚焦于通道级别的特征注意力,通过学

习不同通道之间的关系来选择性地强调图像特征中

的重要信息,同时引入通道重排以增强特征之间的

交互性。 这个机制允许模型自适应地学习通道权

重,以适应不同任务和输入情境,减少了冗余梯度信

息的影响,提高了模型检测性能,同时保持了较低的

计算复杂性,适用于嵌入式环境。 Shuffle
 

Attention
模块结构如图 6 所示。
　 　 首先,将待检测的特征图传递给 Shuffle

 

Attention
模块。 接着,Shuffle

 

Attention 会对特征图中的通道进

行智能选择,以便更好地捕获不同通道之间的关联

性。 这种通道级别的权重分配有助于突出重要的特

征,提高了模型的鲁棒性。 此外,Shuffle
 

Attention 还

引入了通道重排操作,以促进通道之间的信息流动,
从而增强了特征图的表达能力。 通过这种方式,能够

更好地利用不同通道的信息,进一步提高了模型的性

能。 最终,本文的实验结果表明,通过在网络 Neck 部

分 C2fGhost 模块的后面应用 Shuffle
 

Attention,本次研

究有效提高了模型在交通标志目标检测中的性能。
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Fig. 6　 Shuffle
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3　 实验设计与结果分析

3. 1　 数据集与实验环境

TT100K 数据集是由清华大学与腾讯实验室联

合发布的基于真实场景的交通标志公开数据集[15] ,
整个数据集一共出现了 151 种不同的类别,各类别

实例数存在严重的不均衡现象,争对出现的情况,本
文筛选出类别大于 100 的交通标志,并添加部分没

有标签的图,增加泛化性,最后总共得到 45 类,其中

6
 

793 张作为训练集,1
 

949 张作为验证集。
训练环境:所使用环境操作系统为 Windows10,

计算资源为 1 张
 

NVIDIA
 

RTX
 

2060 显卡,深度学习

框架为
 

Pytorch1. 8. 1。 训练时参数设置:优化器选

用随 机 梯 度 下 降
 

( Stochastic
 

Gradient
 

Descent,
SGD), 动量设置为 0. 937,初始学习率为 0. 01,共训

练 100 个 epochs。
3. 2　 评价指标

本实 验 使 用 精 确 率 (Precision)、 召 回 率

(Recall)、 平均精 度 均 值 (mAP@ 0. 5)、Params 和

GFLOPs 对模型进行评价。 其中,精确率是指正确预

测为正确(TP) 的占全部预测(TP + FP) 的比例, 可

用如下公式进行计算:

Precision = TP
TP + FP

(4)

　 　 召回率是指正确预测为正确 (TP) 的占实际
 

(TP + FN) 的比例,计算公式具体如下:

Recall = TP
TP + FN

(5)

　 　 Params 和 GFLOPs 用于做实际部署的参考。 n
个类别的平均准确率计算公式如下:

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
∫1

0
Precision(Recall)d(Recall) (6)

　 　 模型对比结果见表 1。 根据表 1,YOLOv8s 相比

YOLOv5s 虽然参数量有所增加,但是精度更高,并且

经过对模型的加速,使得更适合在嵌入式上部署。 同

时为了验证改进模块是否有效做了消融实验,实验结

果见表 2。 根据表 2 中消融实验结果,GhostConv 不是

越多越好,如果在网络的 Backbone 部分添加了改进

的 GhostConv,将会因为参数量低造成模型提取信息

能力不足,导致模型整体性能变差。
表 1　 模型对比

Table
 

1　 Model
 

comparison

Model P / % R / % mAP@ 0. 5 / % Params / M GFLOPs

Faster-RCNN 72. 3 71. 0 74. 2 28. 5 369. 1

YOLOx-s 73. 2 67. 2 70. 2 9. 3 35. 1

YOLOv5s 63. 7 65. 9 69. 1 7. 1 15. 8

YOLOv8s-C3Ghost 72. 0 62. 4 69. 0 5. 2 13. 2

YOLOv8s-C2fGhost-SE 79. 7 65. 2 75. 7 9. 0 24. 4

YOLOv8s-CGSA(ours) 80. 6 69. 6 78. 2 8. 9 24. 4

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment

Model P / % R / % mAP@ 0. 5 / % Params / M GFLOPs

YOLOv8s 76. 9 65. 4 74. 8 11. 1 28. 5

YOLOv8s-C2fGhost-Neck 77. 8 68. 9 75. 5 8. 9 24. 4

YOLOv8s-GhostConv-ALL 75. 5 65. 1 73. 4 8. 0 21. 6

YOLOv8s-CGSA(ours) 80. 6 69. 6 78. 2 8. 9 24. 4
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3. 3　 模型部署

模型部署的一般流程涵盖了多个关键步骤,部
署流程如图 7 所示。 首先将训练得到的模型保存为

通用 的 中 间 格 式 ONNX ( Open
 

Neural
 

Network
 

Exchange),这个开放文件格式在工业界得到广泛使

用。 ONNX 的优点在于可以轻松转换来自不同训练

框架的模型,使得模型迁移和部署变得更加方便。
接下来,将 ONNX 模型转换为 TensorRT(NVIDIA 的

深度学习推理加速库) 对应的 engine 文件,以实现

模型的加速部署。 在这个过程中,需要进行模型性

能测试,以确保在设备上的推理速度和效率达到预

期。 在性能评估中,使用 2 个关键指标来衡量模型

的实际性能 mAP 和 FPS。 其中,mAP 表示模型的检

测准确度, FPS 表示模型在单位时间内处理的帧

数,这 2 个指标共同反映了模型的性能水平。

Tensor
RT

.pt .onnx .engine

图 7　 部署流程

Fig.
 

7　 Deployment
 

process

　 　 在实际的模型部署过程中,选择合适的推理精

度对于性能和效率至关重要。 尽管 INT8 推理在理

论上可以减少模型的存储和计算开销,但实际应用

中,由于 CPU 和 GPU 之间的通信和反量化操作,会
导致推理时间显著延长,同时可能会引起模型精度

的较大下降。 考虑到这些问题,本文选择了采用

FP16 进行推理,这种方法减半了模型文件中浮点数

的精度,但几乎不会对检测模型的精度造成显著影

响。 这使得模型具有更广泛的适用性,同时提高了

推理速度,使本文研发的模型能够轻松部署在边缘

设备上,并实现实时的检测效果。
经过对 engine 模型进行测试,半精度量化仅损

失了本文模型约 0. 3 个百分点的性能,但在推理速

度方面却获得了显著的提升。 这使得本文研发的模

型能够满足边缘设备上实时检测的需求,为实际应

用提供了更快速和高效的解决方案。
　 　 模型部署表现见表 3。 由表 3 可知,改进后的

网络模型比原模型的速度得到提升,在保证检测精

度的条件下,大幅提升了检测速度,实现了模型的轻

量化,可以将该模型部署到边缘设备进行实时检测。
实验检测结果示例如图 8 所示。

表 3　 模型部署表现

Table
 

3　 Model
 

deployment
 

performance

Model ONNX- mAP@ 0. 5 / % TRT-fp32
 

mAP@ 0. 5 / % TRT-fp16
 

mAP@ 0. 5 / % fps / (f·s-1 )

YOLOv8s 75. 8 75. 8 75. 4 17

YOLOv8s-C2fGhost 75. 5 75. 5 75. 2 20

Yolov8s-
 

C2fGhost-SE 72. 3 72. 3 71. 8 21

YOLOv8s-CGSA(本文) 78. 2 78. 2 78. 0 24

图 8　 实验检测结果

Fig.
 

8　 Experimental
 

results

4　 结束语

为了在嵌入式设备 Jetson
 

Xavier
 

NX 上实现高

效的交通标志检测,本文采用了最新的目标检测算

法 YOLOv8,并对其进行了一系列改进。 这些改进

主要包括使用 GhostNet 对原本较大的 C2f 模块进行

轻量化设计,创造了更加精简的 C2fGhost 模块;还
替换了原本的卷积模块为 GhostConv,并将模块的激

活函数改为 HardSwish, 以更好地适应边缘设备的

推理计算需求;此外,在网络的 Neck 部分引入了注

意力机制 SA,以提高模型的检测精度。 最终,使用

TensorRT 加速改进后的模型,从而成功部署在边缘

设备上,实现了高效的交通标志识别。
然而,本文仍然存在一些改进空间。 例如,模型

仍需要进一步提升在小目标检测方面的性能,因为

在实际行驶过程中,交通标志可能会非常小,需要及

时识别,尤其是在远距离情况下。 此外,数据集的标

签数量不均匀也会影响模型的鲁棒性和泛化性能。
最后,由于仅针对中国道路上的交通标志进行了研

究,模型的跨国使用可能会面临一些挑战。 为了解

决这些问题,未来的研究将根据项目需求,收集不同

国家特定的交通标志,并扩充数据集,以不断提升检

测精度,从而实现更广泛的应用。
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