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摘     要：交通标志检测是智能车辆行驶过程中的关键，对于车辆分析路况有着重大的意义。针对

现存交通标志检测算法参数较多 、精确率不高的问题 ，提出一种基于改进 RT-DETR(real-time
detection transformer) 的轻量化交通标志检测算法。首先，将模型主干网络中的 ResNet 网络替换为

VanillaNet 网络，减少网络的层数与参数量；其次，使用加权双向特征金字塔模型 (bi-directional
feature pyramid network, BiFPN) 代替 RT-DETR 特征融合模块中的 PAN(path aggregation network) 结

构，增加模型的融合能力，提取更加丰富的特征信息；最后，在特征融合模块中添加 GAM(global
attention mechanism) 注意力机制，加强模型对全局信息的感知，提升多目标与被遮挡目标的检测性

能。该算法在交通标志数据集上进行测试，结果说明改进后的 RT-DETR 算法的 mAP(mean average
precision) 值达到了 87.7%，相比原始算法提高了 3.6%，且参数减少 21%，满足智能车辆设备的部署

需要，证明了改进算法的有效性。
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Lightweight traffic sign detection based on RT-DETR
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Abstract：Traffic  sign  detection  is  the  key  in  the  driving  process  of  intelligent  vehicles,  which  is  of  great

significance to vehicle  analysis  of  road conditions.  Aiming at  the problems of  too many parameters  and low

accuracy of  existing traffic  sign detection algorithms,  a  lightweight  traffic  sign detection algorithm based on

improved  real-time  detection  transformer  (RT-DETR)  was  proposed.  Firstly,  the  ResNet  network  in  the

backbone  network  of  the  model  was  replaced  by  VanillaNet  network  to  reduce  the  number  of  layers  and

parameters.  Secondly,  the  bi-directional  feature  pyramid  network  (BiFPN)  was  used  to  replace  the  path

aggregation network (PAN) structure in the feature fusion module of RT-DETR to increase the fusion ability of

the model and extract more abundant feature information. Finally, the global attention mechanism (GAM) was

added  to  the  feature  fusion  module  to  enhance  the  model  perception  of  global  information  and  improve  the

detection performance of multiple targets and obscured targets.  The proposed algorithm was tested on traffic

sign datasets. The mean average precision (mAP) value of the improved RT-DETR algorithm reaches 87.7%,
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3.6%  higher  than  that  of  the  original  algorithm,  and  the  parameters  are  reduced  by  21%,  meeting  the

deployment needs of intelligent vehicle equipment, which proves the effectiveness of the improved algorithm.

Key  words： machine  vision； detection  transformer  algorithm； target  detection； lightweight； attention

mechanism
  
引言

随着我国交通与汽车行业的快速发展，人们出

行的频率激增，交通标志对出行的重要性也日渐

凸显出来。交通标志排布的合理性对出行有着至

关重要的作用，智能汽车可通过实时获取当前路

面的道路标识来综合分析路况，进而合理控制车

辆状态。因此，本文通过对交通标志的目标检测

来协助计算机对路况进行分析，提高交通出行的

安全性。

近年来，国内外众多学者都在使用不同的方法

提升识别交通标志的准确性。XU X [1] 等提出了一

种基于统计假设检验的自适应颜色阈值分割和形

状对称性的交通标志检测方法。戴雪瑞 [2] 等使用

不同颜色阈值、最大稳定极值区域检测交通标志，

发现感兴趣区域后结合形状特征进行判断，并使

用支持向量机和定向梯度直方图特征对区域进行

分类。WU X [3] 等融合了交通标志颜色信息通道，

实现了对比度增强和背景噪声降低，提高了识别

的准确性和鲁棒性，但无法检测到形状和颜色相

似的交通标志。传统的交通标志检测方法仍有泛

化能力差、人工设计的特征算子易受外观背景等

因素影响，及不能适用于多种场景检测等缺点。

现如今，计算机视觉与深度学习已成功用于各

种目标检测与识别当中，其主流的检测方法主要

为单阶段检测器 YOLO（you only look once）[4]、SSD
(single shot multibox detector) [5]、两阶段检测器R-CNN
(region with convolutional neural network feature) [6] 和
端到端检测 DETR（detection transformer）。在交通

标志检测方面，PRAKASH A S [7] 等利用 Gabor滤
波器和 Adam优化器对 LeNet进行特征提取，提高

了模型在图像识别中的处理能力，在德国交通标

志 GTSRB数据集上取得了较高的分类效果。HE
Z [8] 等使用简单的卷积和池化操作构建了 10层架

构的轻量级卷积神经网络 TS-CNN，提高了检测的

准确率，但缺乏对自然场景和复杂天气条件下图

像识别的关注和研究。ZHANG Q [9] 等将 VGG(vis-
ual geometry group)的网络结构改为 6层，引入高

层特征，通过块交叉捕捉特征图的上下文信息，提

高了对较小交通标志检测的实时性和准确性。伍

锡如 [10] 等针对智能驾驶中出现的多目标检测、分

割效率低，及鲁棒性差等交通场景，提出一种改进

的  Mask R-CNN 交通场景多目标快速检测与分割

方法，改进网络能够准确实现多目标的检测与分

割。YANG L [11] 等提出了一种基于双目摄像头的

车辆多特征检测算法，结合特征金字塔网络实现

车牌、标志、灯光 3个特征的识别，提高了车速检

测与测量的鲁棒性。但 YOLO系列与 R-CNN系

列的算法都需要进行复杂的后处理操作，如它们

在检测阶段会生成许多锚点框，但一个物体只需

要一个检测框，这样就需要通过非极大值抑制的

方法去除冗余的框，在网络训练过程中需要进行

复杂的调参。

DETR [12] 是由 Facebook AI团队于 2020年推出

的一种用于目标检测的模型，其取消了非极大值

抑制、anchor等人工先验模块，在 COCO数据集上

可以达到与 Fast R-CNN基本相同的效果。但 DETR
作为一种新兴的目标检测模型，还存在着不少问

题，例如：训练收敛速度慢、小目标检测能力欠佳

和编码器的复杂程度过高等问题。针对以上问

题，对其进行优化改进，涌现出很多优秀方法，例

如 Deformable DETR[13]、Conditional DETR[14]、DAB-
DETR(dynamic  anchor  box-detection  transformer)[15]、
RT-DETR(real-time  detection  transformer)[16] 等。其

中 RT-DETR通过设计了一个混合编码器，使用解

耦尺度内交互和跨尺度融合的方法来高效地处理

多尺度特征，提高了 DETR检测器的检测精度与速

度。因此，本文在基于 Transformer的端到端的目

标检测方法 RT-DETR的基础上进行改进，对其主

干网络用 VanillaNet[17] 进行替换，并在混合编码器

中使用 BiFPN[18]（bi-directional feature pyramid netw-
ork）进行跨尺度特征融合，同时在其中添加 GAM[19]

(global attention mechanism)注意力机制，在不减弱

检测准确率的情况下进行轻量化，使其可以部署

在智能汽车设备上。 

1    RT-DETR 算法原理
RT-DETR是由百度推出的一种基于 transformer

应用光学　2025，46（2）　解浩龙，等：基于 RT-DETR的轻量化交通标志检测 ·  301  ·



的一种端到端的目标检测器 ，无需 NMS（ non-
maximum suppression）后处理便可直接在模型网络

中完成目标检测任务。RT-DETR主要是由主干网

络（backbone）、混合编码器（hybrid encoder）和带预

测头的 Transformer的解码器 3个部分组成，模型

的整体框架如图 1所示。其主干网络主要是由

ResNet-50或者 ResNet-101组成，通过残差神经网

络对图像的特征进行提取，利用主干网络的最后

3个阶段的输出作为混合编码器的输入，使用混合

编码器将其转换为一系列的特征数据。随后，使

用 IOU(intersection over union)感知查询选择从编

码器输出序列中选择固定数量的图像特征作为解

码器的初始对象，带有辅助预测头的解码器迭代

优化对象查询以生成方框和置信度分数。 
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图 1    RT-DETR 框架

Fig. 1    Framework diagram of RT-DETR
 

与一般 DETR框架的目标检测算法不同，RT-
DETR设计的混合编码器主要由基于注意力的内

部尺度特征交互模块（AIFI）和基于卷积神经网络

的跨尺度特征融合 (CCFM)模块组成。使用主干

网络中最后 3个阶段提取的特征信息进行特征融

合并对 S5 层使用自注意力，将自注意力机制用于

语义概念更加丰富的高级特征，可使用较少的参

数量对模型的小目标检测能力进行增强，也能更

好地捕获图像中各个实体之间的联系。根据基于

注意力的内部尺度特征交互模块，RT-DETR特别

优化了跨尺度特征融合模块，在融合路径中加入

了多个卷积层组成融合块，具体的过程可表述为

Q = K = V = Flatten{S 5} （1）

F5 = Reshape(Attn(Q,K,V)) （2）

OutPut = CCFM({S 3,S 4,F5}) （3）

Q、K、V式中： 是特征图像经过全连接层映射出

S 3、S 4、S 5

F5 S 5

S 5

的 3个不同的向量；  为选取的特征图；

是 经过自注意力机制得到的特征图像；Attn
表示多头自注意力；Reshape表示将特征的形状恢

复为与 相同的操作；Flatten是 Reshape的逆操

作。具体模块示意图如图 2。
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Conv 1×1 RepBlock
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Flatten
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图 2    融合块结构图

Fig. 2    Structure diagram of fusion block
 

RT-DETR的预测框主要由 IOU感知查询模块

得到的。因为在进行目标检测时，模型的分类分

数与位置置信度有可能不一致，从而导致模型性
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能下降，利用 IOU感知查询可以约束模型，对 IOU
分数高的特征产生高分类分数，IOU分数低的特征

产生低分类分数。将解码器的目标优化表述为

L(ŷ,y) = Lbox(b̂,b)+Lcls(ĉ, b̂,NIOU) （4）

ŷ y b c式中：  和  表示预测与基础真值；  和  表示边界

框与类别；NIOU 表示置信度分数。 

2    改进 RT-DETR 算法
本文主要在原始算法的主干网络、混合编码

器和注意力机制上进行优化和改进，在保持检测

精度的情况下对模型进行轻量化操作，保证其可

在较为简易的车载设备上进行检测任务的执行。

首先将主干网络中的 ResNet替换为 VanillaNet，通

过避免过高的深度和复杂的操作，从而实现网络

的轻量化。此外使用 BiFPN替换原本跨尺度特征

融合模块中的 PAN(path aggregation network)结构，

引入特征调整与特征选择的操作，能在保证特征

更加充分表达的同时减少参数量，使其拥有不规

则的拓扑结构，用于不同的环境与任务，可保持模

型在进行轻量化操作时的准确度。最后在网络模

型中添加 GAM注意力机制，利用其注重三维通道

之间信息交互的机制，减少信息的损失，提高全局

特征之间的交互，提高深度神经网络的性能，提升

整体的检测精度。具体结构图如图 3所示。 
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图 3    改进后的 RT-DETR 网络结构图

Fig. 3    Structure diagram of enhanced RT-DETR network
 
 

2.1    改进的主干网络

RT-DETR的主干网络基于 ResNet-50构建，引

入了残差模块使得卷积神经网络的梯度消失问题

得到了缓解，但因其需要过高层数的堆叠来增强

网络的特征提取能力，网络结构过大且无法对信

息过少的目标特征进行提取。普通的车载设备一

般是基于嵌入式系统进行开发与设计，过大的模

型无法在这些设备上进行部署，本文使用 VanillaNet
来代替 ResNet在 RT-DETR在主干网络中的位置，

遵循传统的神经网络结构，但每一个阶段都只使

用一层，用以建立一个极为简洁的网络，减少参数

量，用于车载设备的交通标志检测功能。

本文中采用了一种包含 6层的 VanillaNet网络

结构，架构如图 4所示。在网络的主干部分，首先

应用一个步长为 4的卷积层，将 3通道的特征图像

映射到一个具有 512通道的特征空间。在第 2、
3和 4层，引入了步幅为 2的平均池化层，以减小

特征映射的空间大小，并在同一时间将通道数增

加。在第 5层，通道数量保持不变，同时应用了平

均池化层。网络的最后一层是一个全连接层，负

应用光学　2025，46（2）　解浩龙，等：基于 RT-DETR的轻量化交通标志检测 ·  303  ·



责输出结果。每个卷积层的核大小都被设定为 1 ×
1，这一设计旨在保留特征映射信息的同时最小化

每层的计算代价。VanillaNet利用较少的卷积层达

到 ResNet的性能，提取所需要的图像特征信息，同

时通过激活函数的堆叠来增强网络的非线性，改

善神经网络的非线性能力。神经网络中输入 x的
单个激活函数为 As(x)，它可以是常用的函数，如

ReLu[20] 和 Tanh。激活函数 As(x)的并发叠加可表

示为

As(x) =
n∑

i=1

aiA(x+bi) （5）

n ai bi式中： 为激活函数堆叠的次数； 和 是每一次激

活函数的尺度与偏差，从而避免简单累积。式 (5)
可以看作一个级数，这种累加方式可以大大增强

激活函数的非线性能力，同时也弥补了 VanillaNet
因为过浅的网络层数导致非线性能力弱的问题。 
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图 4    6 层 VanillaNet 网络结构

Fig. 4    Structure diagram of 6-layer VanillaNet network
 
 

2.2    改进的跨尺度融合模块

在 RT-DETR混 合 编 码 器 中 ， 采 用 PAN与

FPN（ feature pyramid networks）的方法进行跨尺度

特征融合，利用上采样与下采样相互结合的方式

对得到的各个特征层进行特征融合，神经网络可

以获得不同层级之间的各种图像信息与语义信

息，有利于进行图像的分类与检测。但在对不同

分辨率的输入特征进行融合处理时，不同的输入

特征对融合输出特征的贡献度是不同的，一般的

FPN结构无法对其进行有效融合。本文使用

BiFPN(bi-directional feature pyramid network)结构来

代替一般的 FPN结构。BiFPN被称为加权双向特

征金字塔，是一种既简单又高效的网络架构，其独

特之处在于引入了可学习的权重，以学习不同输

入特征的重要程度。与此同时，该网络多次应用

多尺度特征融合，进一步增强了对不同尺度信息

的捕捉能力。

在多尺度特征融合方面，传统的自上而下的

FPN结构受到单向信息流的限制 ，之后出现的

PANet网络结构虽然解决了这个问题，但是其过大

的参数与计算量都不适合其部署于各种微小处理

器。BiFPN网络通过移除那些只有一个输入边的

节点来简化网络结构，这是因为只拥有一个输出

边的节点对整个网络的贡献较小，简化这一操作

有助于构建一个更为精简的双向网络。当原始输

入和输出节点位于同一水平时，在它们之间添加

一条额外的边，将原始输入与输出进行特征融合，

可以解决传统 FPN结构的单向融合导致对某一特

征的过度关注，而忽略图像特征的内部关联的问

题，在不增加太多参数和计算量的情况下使跨尺

度特征融合网络融合更多的特征。与 PANet不
同，BiFPN将每个双向路径视为一个特征网络层，

并通过多次重复相同层的方式实现更高级的特征

融合。具体结构如图 5所示。 
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图 5    特征融合结构对比

Fig. 5    Comparison of feature fusion structures
 

考虑到不同分辨率的输入特征在融合时对输

出特征的贡献存在差异，BiFPN采用了一种新的方

法，即为每个输出特征引入了一个额外的权重。
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这样一来，网络可以通过学习这些权重来判断每

个特征的重要性，并在融合过程中对其进行适当

的加权处理。以第 6级的融合特征为例：

Ptd
6 = conv

(
w1 ·Pin

6 +w2 ·Resize
(
Pin

7

)
w1+w2+φ

)
（6）

Pout
6 = conv

w′1 · pin
6 +w′2 · ptd

6 +w′3 ·Resize
(
Pout

5

)
w′1+w′2+w′3+φ

（7）
φ

wi

Ptd
6

Pout
6 Pout

5

Pin
7

式中：conv代表进行卷积操作；Resize代表尺寸调

整操作； 代表归一化参数，用来避免数值不稳定；

为可学习的权重值，这个值既可以是标量、矢

量，还可以是多维张量，又因为权重的值可能是无

界的，所以加入了权重归一化来限定权值的取值

范围； 是自顶向下的路径中第 6层的中间特征；

是自底向上的路径中第 6层的输出特征； 是

第 5层的输出特征； 是第 7层的输入特征。这

个方法可以有效提高各个尺度之间的跨尺度融合

效率，且不会增加大量的参数与计算量，使网络结

构轻量化。 

2.3    改进的注意力检测模块

交通标志的检测在智能车辆行驶过程中是十

分重要的功能，但是现代道路交通标识种类繁多，

且大部分道路上交通标识重叠堆放，多数道路上

具有大量的其他行驶车辆与遮盖物，对模型的目

标检测任务带来巨大的压力。本文在 RT-DETR结

构中加入全局注意力机制 (global attention mechani-
sm，GAM)，通过简化图像信息与放大全局交互表

征来提高神经网络的性能，将模型的注意力保

持在全局信息上来，在保证不过多地增加参数与

计算量的前提下，提升神经网络的可扩展性与鲁

棒性，可以在保持轻量化的同时增加模型的检测

精度。

F1 ∈ Rc×h×w F2 F3

一 般 的 注 意 力 机 制 如 CBAM(convolutional
block  attention  module)、 BAM(bottleneck  attention
module）、TAM（time attention module）对通道、空间

宽度和空间高度的全部 3个维度之间的关系关

注不足。全局注意力机制 GAM放大了 3个维度

之间的关系，且可以捕捉到 3个维度中的重要特

征。该注意力机制利用 CBAM的顺序通道-空间

注意力的基本结构，重新设计了子模块。给定

输入特征为 ，中间状态 和输出 则定

义为

F2 = Mc(F1)⊗F1 （8）

F3 = Ms(F2)⊗F2 （9）

Mc Ms ⊗式中： 和 分别为通道与空间注意图； 表示各

元素进行的乘法运算。具体结构如图 6所示。
 

 
 

Output F2Input F1

Channel attention

Mc Ms

Space attention

 
图 6    GAM 注意力结构

Fig. 6    Structure diagram of global attention mechanism
 

通道注意子模块以三维排列的方式存储横跨

3个维度的信息。通过采用双层的多层感知器

(MLP)的方法，使该模块增强了在跨维度中通道-
空间方面的依赖性。在空间注意力子模块中，为

了集中空间信息，引入两个卷积层以融合空间信

息。同时，由于最大池化操作减少了信息的利用，

产生了不利的影响，为了更好地保留特征映射，在

这里取消了最大池化操作。

在 RT-DETR的跨尺度特征融合中对每一个得

到的特征输入进行全局注意机制的处理，使神经

网络结构对于被遮挡目标和模糊目标的检测精度

提高，在保持轻量化的情况下可以极大地提升模

型检测物体的准确率。 

3    实验结果与分析 

3.1    实验环境

实验中所使用的硬件环境是在 Windows 10
的操作系统下，CPU为 Intel(R)Xeon(R)Gol7d 6330@
2.00 GHz，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3090，GPU
内存为 24 GB，编程语言是 Python 3.8，Pytorch的版

本是 2.0.0，CUDA的版本为 11.8，本文中所有实验

都基于本硬件环境进行，使用相同的数据集。 

3.2    实验数据集

本文采用的实验数据集是通过网上搜集、公

开数据集抽选和自主拍摄获得。公路交通标志类

型错综复杂，不完全使用同一种数据集而采用多

种方式构建数据集，是因为其可以有效地增加数

据集中标志的类型，丰富数据集的种类。抽选的

公共数据集为 RoadSign交通标志数据集，RoadSign
是 Paddle官网用于目标检测的公共数据集，是一

款双目相机数据集，采集于多个城市，包括了春夏

秋冬 4个季节的街区场景，是在不同时间、天气条
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件、照明条件以及移动模糊下收集的，存在遮挡、

模糊等目标信息，可以用于小目标检测。此数据

集含有常见的 4种交通标志种类：人行横道标识

(crosswalk)、速度限制标识 (speedlimit) 、停止标识

(stop)、交通灯 (trafficlight)，数据集大小为 640×640
像素。通过图像的随机剪切、旋转、缩放等方法，

将数据集扩增到 1 600张，并将其以 8∶2的比例划

分为训练集与验证集，部分数据集如图 7所示。
 

 
 

 
图 7    交通标志数据集

Fig. 7    Traffic sign datasets
  

3.3    评价指标

为了评价模型的性能，从不同的角度评价模型

改进的有效性，选取精确率 (Precision)、召回率 (Re-
call)、均值平均精度 mAP (mean average precision)

等评价指标。在轻量化方面，选取参数量 (Params)
和模型大小 (Model size)来评价模型轻量化程度。

精准率又称查准率，是指被正确预测的样本占

所有检出样本的百分比，是针对预测的结果。

P =
TP

TP+FP
（10）

TP

FP

式中：P是指精确率； 是指正确预测且为正样本

的样本； 是指错误预测且为正样本的样本。

召回率是指被正确预测为正样本占所有样本

的比例，是针对原样本数据集。

R =
TP

TP+FN
（11）

FN式中：R是指召回率； 是指错误预测为负样本的

样本。

mAP是指所有单个目标类别检测精度的平均

值，是将精准率和召回率相结合并能够反映全局

性能的指标。

PmAP =
1
N

N∑
i=1

w 1

0
P(R)dR （12）

N式中： 为样本的类别数。 

3.4    消融实验

为了证明改进模块是否有效，本文设计了消融

实验进行对比验证。每组模型中仅替换文章中进

行改进的模块，在本文的数据集中进行 200轮的训

练。实验结果见表 1。 

 
 

表 1    消融实验结果

Table 1    Results of ablation experiment
 

实验 VanillaNet BiFPN GAM Precision Recall mAP Params/106

1 0.934 0.767 0.841 32.8

2 √ 0.920 0.748 0.829 23.2

3 √ 0.937 0.755 0.845 30.9

4 √ 0.947 0.798 0.874 35.3

5 √ √ 0.940 0.795 0.843 23.5

6 √ √ 0.945 0.783 0.871 27.3

7 √ √ 0.913 0.829 0.879 33.1

8 √ √ √ 0.895 0.837 0.877 25.8
 

通过对 RT-DETR模型依次添加改进模块进行

消融实验，验证每个模块的实验效果，具体结果见

表 1。实验 2在原模型中将主干网络替换为 Vanilla-
Net，模型的大小降低 29.2%，但模型精确度降低

1.5%，mAP值降低 1.4%，说明网络模型的大小得到

减轻 ，但由于 VanillaNet的深度相较于一般的

ResNet较浅，对于一些小目标的检测不够精准，导

致模型精确度与 mAP值下降。实验 3将混合编码

器中的 PAN结构替换为 BiFPN结构，模型的精确

率和 mAP值分别提高 0.3%、0.4%，说明 BiFPN结

构可以利用其中的可学习权重充分混合图像特

征，提高模型的识别能力。实验 4在小目标层上加

入 GAM注意力，模型精确率与 mAP值分别提高

1.3%、3.9%，通过 GAM的全局关注力与减弱一些
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对图像无关的特征权重，增强了识别遮挡物与模

糊目标的能力。实验 5和实验 6通过分别替换主

干网络模型中 BiFPN结构和 GAM注意力机制，模

型的大小得到一定程度的减小，精准度也得到了

提升，说明 VanillaNet结构与 BiFPN或 GAM注意

力机制相容且不会对模型识别能力得到损害。实

验 7对 原 始 模 型 同 时 替 换 BiFPN结 构 和 添 加

GAM注意力机制，发现模型的 mAP上升，说明模

型中的 GAM注意力机制可以使模型学习全局表

征、BiFPN结构融合全局特征，对模型识别正确目

标提供帮助，但由于 BiFPN结构融合时移除了一

些多余的节点，导致精准率下降。实验 8为添加本

文中全部改进结构，模型大小降低了 21.3%，mAP
值提高 4.2%，相比于实验 7中的模型，mAP值基本

没有下降，但模型大小得到有效减少，可保持模型

轻量化的同时总体精确度不变，使其可以部署在

大多数的小型车载设备上，用于车辆道路检测和

交通标志识别。

在同时替换 BiFPN与添加 GAM注意力机制

时，模型的精确率有所降低但召回率得到了较大

的提升，使得模型最终 mAP值得到一定的提升。

因为 BiFPN融合时添加了 GAM注意力机制，可能

使模型过于追求三维空间的全局交互表征，忽略

了一些专属于某些特征的特点，但全局交互表征

的融合，有利于增加模型在目标检测时的正确率，

从而提高模型整体的检测精度。 

3.5    横向对比实验

为了保证改进 RT-DETR算法的有效性，在相

同的数据集下，将改进算法与 YOLO系列算法、

SSD算法和 Fast R-CNN算法进行比较，实验结果

见表 2。
 

 
 

表 2    横向对比实验结果

Table 2    Experimental results of transverse comparison
 

Model Precision Recall mAP Params/106 Model Size/
Mb

Fast-RCNN 0.912 0.797 0.832 78.4 152.9

SSD 0.909 0.784 0.827 51.3 101.7

YOLOv5 0.874 0.662 0.782 46.6 91.3

YOLOv8 0.926 0.812 0.855 43.6 87.2

RT-DETR 0.934 0.767 0.841 32.8 63.1

Improved
RT-DETR

0.895 0.837 0.877 25.8 51.6

 

由表可知，改进后的 RT-DETR网络模型在检

测性能方面优于当前的主流网络。本文通过交通

场景中选择一些图片进行检测，得到的检测结果

见图 8。
 

 
 

 

 
图 8    检测结果图

Fig. 8    Images of test results
  

4    结论
本文提出了一种轻量化的 RT-DETR交通标志

检测算法。首先在主干网络方面，将 ResNet网络

替换为更加轻量化的 VanillaNet网络，降低了模型

的参数量；其次采用 BiFPN网络结构替换跨尺度

特征融合模块中的 PAN与 FPN结构，使模型在跨

尺度特征融合时，对不同分辨率的不同特征中各

添加一个参数，可以有效提高所需特征在跨尺度

特征融合中的比重，增强模型在模糊环境下的检

测性能；最后再加入 GAM注意力机制，可以提高

模型对图像特征的全面感知，在增加少量的参数

与计算量的情况下，增强了神经网络的可扩展性

与鲁棒性，极大地提升了模型的精确度。

实验证明，本文改进方法相比于原模型，检测

准确率提升 4.2%，优于当前的主流目标检测算法，

并且参数量下降 21%，模型大小减少了 11.5 Mb。
但是本算法仍存在一些缺陷，例如对小目标检测

精度不足、轻量化程度不够高等。接下来研究的

方向是使用剪枝、知识蒸馏的方法进一步压缩模

型，使其可以达到更加轻量化的效果。
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