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摘 要： 随着当今时代科技和人工智能的高速发展，人们越来越倾向于无人驾驶这项技术。考虑到安

全问题，针对驾驶过程中交通标志的实时检测问题，在 YOLOv5 模型的基础上做出改进，提出了一种轻

量化的交通标志检测算法。在模型的特征融合部分加入了注意力机制，可以使模型更加突出目标特

征。在检测层前加入一种轻量化的亚像素卷积层，在不增加计算量的基础上，有效地提高检测特征图

的分辨率。对损失函数 CIoU（Complete intersection over union）加以改进，加快了网络的收敛速度，并且

收敛效果较改进前有了一定提升。实验结果表明，本文模型准确率可达到 90.6%，较基础网络提高了

14.5%，检测速度可达到 70 帧/s，基本满足对交通标志的实时精准检测。
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Improved Lightweight Traffic Sign Detection Algorithm of YOLOv5
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Abstract： With the rapid development of science and technology and artificial intelligence， people are more 
and more inclined to driverless technology. Considering the safety problem， aiming at the real-time 
detection of traffic signs during driving， the algorithm is improved on the basis of YOLOv5 model， and a 
lightweight traffic sign detection algorithm is proposed. The attention mechanism is added to the feature 
fusion part of the model， which can make the model more prominent target features. Then a lightweight 
sub-pixel convolution layer is added in front of the detection layer to effectively improve the resolution of 
the detection feature map without increasing the amount of computation. Finally， the loss function CIoU 
（Complete intersection over union） is improved， which speeds up the convergence speed of the network， 
and the convergence effect is better than that before the improvement. The experimental results show that 
the accuracy of this model reaches 90.6%， which is 14.5% higher than the basic network， and the 
detection speed reaches 70 frames / s， which basically meets the real-time accurate detection of traffic 
signs.
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引   言

随着视觉导航和人工智能技术的飞速发展，在无人驾驶领域中，对路况的分析以及对道路上交通

标志的实时检测［1⁃2］便成了计算机视觉的重点研究方向。由于在驾驶过程中道路状况非常复杂，细微的

问题可能会引起巨大的后果，因此要求对交通标志快速且精准地检测。

传统的交通标志检测主要源于两大方面：（1） 基于颜色特征的检测，交通标志的颜色主要有红色、

黄色、蓝色 3 种，分别表示禁令、警示、指示 3 种指令。而基于颜色特征的检测方法，常常因恶劣天气等

因素而难以检测。（2） 基于形状特征的检测，交通标志的形状通常有三角形、方形、圆形 3 类，然而基于

形状特征的检测方法，通常因为标志的损坏或角度问题，导致检测错误。

随着基于深度学习在目标检测领域的优异表现，很多学者开始将重点转向通过深度学习完成交通

标 志 的 检 测 和 识 别 。 当 前 深 度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 主 要 有 两 类 ，一 类 是 Faster⁃RCNN［3］、

Mask⁃RCNN［4］、Cascade⁃RCNN［5］等二阶段网络，该类算法通常先产生候选区域，然后再对边界框进行

微调。另一类是以 YOLO［6⁃7］和 SSD［8］为代表的单阶段网络，单阶段网络不会产生候选区域，而是直接

对目标进行分类和定位。两类网络各有不足，传统的二阶段网络虽然检测准确率较单阶段网络高，但

由于其计算量较大、检测速度慢，所以很难满足对交通标志的实时检测。

通过以上所介绍的两类网络，为满足交通标志检测中的实时性，本文采用 YOLOv5（You only look 
once version 5）单阶段网络作为基准模型，同时为了减少计算量，提高检测效果，在基准模型内特征融合

部分加入注意力机制突出图像中的重要特征。本文的主要贡献如下：

（1）将注意力机制 CBAM 替换网络特征融合（Neck）中的部分模块，不仅使模型更加关注重点目标

的特征，提高检测精度，而且降低了模型参数量以及计算量。

（2）在网络中检测层（Prediction）之前加入轻量型三角式卷积层（Light triangular convolution， 
LTC），从而可以在检测前再一次提高特征图的分辨率，更有利于小目标的检测。

（3）在训练过程中对损失函数 CIoU（Complete intersection over union）做出改进，加快网络训练时的

收敛速度，并且提高了网络的收敛效果。

1 YOLOv5模型简介

根据网络深度宽度的不同，YOLOv5 可由参数量从小到大被分为 YOLOv5n、YOLOv5s、YO⁃
LOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 五种版本。由于考虑到交通标志检测的实时性，本文选择模型参数量

最小的 YOLOv5n 作为基础网络。

YOLOv5 的网络结构图如图 1 所示，网络分为主干（Backbone）、特征融合（Neck）、检测（Prediction）
3 个部分，该网络流程首先将输入图像进入主干网络，提取图像特征，第二部分特征融合网络采用的是

特征金字塔（Feature pyramid network， FPN）和路径聚合网络（Path aggregation network， PAN）结构组

合，以便更好地将主干网络和特征融合网络的语义信息和位置信息进行交互融合，最终形成 3 种不同尺

寸大小的输出特征图进行检测。

保留主干网络（Backbone）进行特征提取，为了实现模型的轻量化，将特征融合部分（Neck）中计算

量庞大且冗余的部分 C3 块替换为注意力模块（CBAM），考虑到提升目标检测的准确性，在检测层（Pre⁃
diction）之前加入了轻量型三角式卷积层（LTC），增强了小目标的特征信息。各模块功能在下文具体

介绍。
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2 注意力机制

CBAM 模块［9］由通道注意力模块（Channel attention module， CAM）和空间注意力模块（Spatial at⁃
tention module， SAM）构成，这两个模块经由串行过程将权重信息重新分配，使得网络可以更有效率地

关注到目标的重要特征信息。

通道注意力模块（CAM）将输入的特征

图 F 分别进行基于宽度和高度的全局平均池

化和最大池化，最终得到两个包含全局特征

信息的特征矩阵（1×1×C），接着，再将特征

矩阵分别送入一个两层的卷积神经网络［10］。

将输出的特征进行加和操作，再经过 Sigmoid
函数激活操作，最后生成通道注意力权重。

空间注意力模块（SAM）将 CAM 的输出

特征图作为输入特征图，首先经过一个基于

通道数的全局最大池化、全局平均池化的网

络层，将特征图降维至 1 通道，得到特征图

（H×W×1），然后将两个特征图做基于通道

的拼接操作，再经过卷积层和 Sigmoid 函数激

活操作，最终生成空间注意力权重。

本文采用通道注意力模块和空间注意力

模块的串行组合，如图 2 所示，首先执行通道

图 1　YOLOv5 网络结构

Fig.1　Network structure of YOLOv5

图 2　CBAM 结构图

Fig.2　Structure diagram of CBAM

1436



贾子豪  等：改进 YOLOv5 的轻量化交通标志检测算法

注意力模块，再执行空间注意力模块，可以在输出前更好地保留

关注目标的特征信息。

CBAM 注意力机制在深度学习中参数量和计算量都非常

小，而特征融合网络中部分 C3 模块的计算量与参数量非常庞

大，因此将 CBAM 注意力模块替换掉 YOLOv5 中特征融合网络

（Neck）部分的 C3 模块，可以大幅度地减少参数量与计算量，同

时使网络更加突出目标的特征信息。而且在特征融合网络

（Neck）加入 CBAM 注意力机制，可以在融合过程中对目标通道

和空间的特征信息建立更好的关联。改进 CBAM 后的特征融合

模块图如图 3 所示。

3 轻量型三角式卷积层

YOLOv5 的特征融合部分可以实现浅层位置信息和深层语

义信息的相互补充，深层网络的特征图通常感受野相对较大，对

应原图的区域也更大，对大目标的检测效果更好，然而对小目标

的检测则容易出现漏检误检［11］，因此融合不同阶段网络的特征

图，可以有效提高小目标的检测效果。

在 YOLOv5 基准网络中的特征融合部分，其特征融合实

际上采用的是由一个自上而下的特征金字塔（FPN）［12］与一个

自下而上的路径聚合网络（PAN）［13］组合结构。图 4 为特征金

字塔（FPN）和路径聚合网络（PAN）的结构图，其中 FPN 是自

顶向下，将高层的语义特征信息向下传递，对整个金字塔进行

增强，然而只丰富了语义信息，PAN 就是在 FPN 之后加入一

个自底向上的金字塔，将底层的位置特征信息向上传递，这样

既丰富了语义信息，同时也增强了位置信息。

考虑到 YOLOv5 会从特征融合网络（Neck）的 PAN 金字塔部分中选取 3 个不同尺度的特征图，进入

Prediction检测层进行卷积和预测等操作。但同时 PAN 金字塔的结构为自底向上，会随着层数的上升，位

置信息较语义信息逐渐减少。为提高检测时的定位准确性，在 YOLOv5网络的检测层（Prediction）之前，也

就是PAN的最后一层后加入一种轻量型三角式卷积层（Light triangular convolution， LTC）。

在该结构中，引入了亚像素卷积（sub⁃pixel convolution）代替传统的卷积层作为主要的卷积环节。

亚像素（Sub⁃pixel）［14］实际上就是对图像中相邻两像素之间进行细化，输入值通常为 1/2 或 1/4。这意味

着每个像素将被分为更小的单元从而对这些更小的单元实施插值算法［15］。如果选择 1/4，就相当于将

每个像素在横向和纵向上插入 3 个值，也就是将一个像素放大为 4 个像素。通常经过亚像素插值之后，

图像的像素值增加的同时，分辨率也有明显的提高。

同样亚像素卷积其实是一种传统卷积的简化形式，将一个低分辨率的图像，通过卷积和多通道之

间的重组得到高分辨率的特征图。亚像素卷积过程图如图 5 所示，首先输入的低分辨率图像经过一系

列隐藏层（Hidden layers），即经过一系列 n×n 卷积与池化操作。主要是为了将图像的特征进行提取，并

且通过部分 1×1 卷积改变图像的通道数，在这里引入了一个参数为上采样倍率 r，输入图像经过隐藏层

操作通道数增加到 r²。然后亚像素卷积层的主要功能就是将这 r²个通道的特征图按像素顺序重新组合

为新的 W×r、H×r的上采样图像结果。

图 3　改进 CBAM 后的特征融合模块

Fig.3　Feature fusion module after im ⁃
proving CBAM

图 4　FPN+PAN 结构图

Fig.4　Structure diagram of FPN+PAN 
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轻量型三角式卷积层的结构图如图 6 所示，图中 P1 为特征融合网络最后一层的输出特征图，作为

该卷积层的输入图，分别向两个方向作亚像素卷积和上采样，会生成 P2 大小的特征图，然后将 P2 大小

的特征图与浅层网络中相同大小的特征图做特征融合，生成检测中等目标的特征图。然后将 P1 上采样

得到的特征图做亚像素卷积得到的特征图和 P2 作亚像素卷积得到特征图做特征融合，最终生成 3 个不

同尺寸大小的特征图（P1、P2、P3），且大小为等比增加（1∶2∶4），分别用来检测大、中、小目标。

由于在 YOLOv5 网络的基础上加以改进，不可避免地会增加一定的层数，所以为了保证不使参数

量和计算量大幅增加，并且考虑到亚像素卷积层的计算量和参数量很少，该结构引入了亚像素卷积代

替传统的卷积层作为主要的卷积环节。

4 改进的网络结构

在 YOLOv5 的主体结构上加入注意力机制（CBAM）并且在检测层之前加入轻量型三角式卷积层，

改进后整体的网络结构如图 7 所示，网络主要分为主干网络、特征融合部分、轻量型三角式卷积层以及

检测层。考虑到道路交通状况复杂，通常无人驾驶汽车会在较远距离来获取前方路况图像［16］，因此捕

捉到的交通标志大多数是小目标［17］。

传统的 YOLOv5 输入图像的尺寸设置为 640×640，经过原有网络操作后得到 80×80、40×40、
20×20 三种尺寸大小的特征图，但是当检测特征图大小为 20×20 时，交通标志这类小目标的位置信息

几乎难以检测。所以为了更有效地检测小目标，本文将模型的输入图像尺寸修改为 1 280×1 280，从而

通过网络之后，得到 160×160、80×80 与 40×40 三种尺寸大小的输出特征图。其中 160×160 特征图的

小目标位置信息比之前 80×80 特征图的位置信息要更加丰富，因此更有利于小目标的检测。80×80 特

图 5　亚像素卷积过程图

Fig.5　Sub-pixel convolution process diagram

图 6　轻量型三角式卷积层结构图

Fig.6　Structural diagram of light triangular convolution layer
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征图用于检测中等目标，而 40×40 特征图用于检测大目标。

为了使网络有效地检测较小的交通标志目

标，首先通过主干网络（Backbone）提取图像特

征，然后通过特征融合网络（Neck）丰富图像的语

义 信 息 与 位 置 信 息 。 为 了 使 网 络 检 测 部 分

（Head）对目标更精准地检测，提高图像的分辨率

是必要的，通过轻量型三角式卷积层（LTC）的亚

像素卷积来提高特征图整体的像素值，从而增强

图像的全局特征信息。网络进行 LTC 部分前后

所生成不同通道的特征图对比如图 8 所示，在

LTC 部分前所生成的特征图已经可以良好地体

现目标的位置信息，但仍存在目标信息模糊和不

准确等问题。经过 LTC 生成的特征图，增强了整

体的语义信息，并且更加突出了目标的特征。

5 损失函数改进

损失函数是用来衡量模型预测值和真实值之间的误差程度，极大程度上体现了模型的稳定性能。

在 YOLOv5 中，损失函数由 3 部分组成，分别为分类损失（cls_loss），用来计算锚框与对应标定的类别是

否一致，第二是定位损失（box_loss），用来计算预测框与真实框的位置误差，最后一个是置信度损失

（obj_loss），可以计算网络对目标预测的置信度。本文对损失函数 CIoU Loss 进行改进，实现了在交通

标志检测中对目标位置信息更加准确的计算。

交并比（Intersection over union， IoU）函数是计算两个边界框交集和并集之比，用来衡量预测框的

准确度

IoU =
|| B ∩ B gt

|| B ∪ B gt

（1）

图 7　改进的网络结构图

Fig.7　Improved network structure diagram

图 8　特征图可视结果对比

Fig.8　Comparison of visual results of characteristic maps
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式中： B、B gt 分别表示预测框和真实框，通常 IoU 的值越高，则网络的预测框越准确。但采用传统的

IoU 作为损失函数，两个物体若不重叠，IoU 的值和梯度都几乎为 0，不能反映两者之间距离大小，因

此函数无法进行优化。为此 YOLOv5 提出了 3 种改进损失函数的方法，分别为 GIoU、DIoU 与 CIoU。

CIoU 是在 GIoU 与 DIoU 的基础上做出改进，收敛速度和拟合的效果都优于前者，增加了检测框大

小的损失以及长和宽的损失，可以使预测框更加与真实框重合，收敛速度和拟合效果都优于前者。

CIoU = IoU - ( ρ2 ( )b，bgt

d 2 + αν) （2）

在函数中加入了 αν，其中 α 为权重系数，而 ν用来衡量长宽比的一致性，定义式为

ν = 4
π2 (arctan

w gt

hgt
- arctan w

h ) 2

（3）

在 CIoU 的基础上加以改进，将式（2）分式上的欧氏距离进行平方根运算。在交通标志识别过

程中，会有大小不同的交通标志出现在图像中，当目标越大时，检测框和真实框的中心点距离也会

越大，从而在计算损失时，会明显高于小目标的损失，不利于小目标的损失计算。因此，通过开平方

根的方法，可以减少大目标的损失权重，更有效地计算损失，并且通过实验分析发现，损失函数改进

前后算法的计算量基本没有增加，从而并未增加模型的计算成本。加入开平方跟的改进后可以使

损失值比改进前的更低，而且使损失值的收敛速度加快，提高了损失函数的收敛效果。改进后的损

失函数为

Loss = IoU - ( ρ2 ( )b，bgt

d 2 + αν) （4）

改进前后 Loss 收敛的趋势图如图 9 所示，分别将改进前后的 box_loss、obj_loss、cls_loss 的收敛效果

加以对比，可以发现改进后的模型收敛速度和收敛效果都要优于初始的 CIoU 函数，其中置信度损失

（obj_loss）表现最为优异，最终损失收敛值接近于 0.002，小于 CIoU 的收敛值 0.004，表示对目标检测的

置信度也有一定提升。

6 实验与分析

6. 1　数据集介绍与实验环境

选择的数据集是 TT100K（中国交通标志数据集［18］），由清华大学和腾讯联合实验室所整理并公

开。在中国 5 个不同的城市选择了多个区域，从腾讯数据中心下载了 10 万张全景图，每张图片被分割

为 2 048×2 048 的大小。

其中含有交通标志的图片有 1 万多张，经过对数据集的清洗和对图像损坏清理等处理，最终本文采

图 9　收敛效果改进前后对比

Fig.9　Comparison of convergence effect before and after improvement
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用的数据集包含有 9 170 张图片，按 9∶1 的比例划分训练集和测试集。训练集包含 8 253 张图片，而测试

集有 917 张图片。

官方提供的 TT100K 数据集中共

包含 151 个交通标志类别，其中大多数

交通标志在数据集中的实例数量很少，

并且接近一般的类别仅有个位数的实

例，所以训练的效果不具有代表性。最

终本文选择了 19 个在全国范围内常见

且具有代表性的交通标志类别。分别

是禁止驶入、常规提示标志、解除禁止

速度、常规禁止标志、限速、限高、限重、

限宽、限制轴重、禁止停车、常规警告标

志、减速让行、最低限速、停车让行、人

行横道、禁止通行以及其他禁止、提示、

警告等标志，数据集中常见的交通标志类别如图 10 所示。

本实验训练过程在 Windows 10、CUDA 10.2 环境下进行，GPU 配置为：NVIDIA RTX 2080ti，以
Pytorch 为主要框架，以 Python 为主要编程语言建立模型。

所有实验的训练迭代次数均设置为 300 轮，每批次处理尺寸设置为 16，学习率衰减策略为余弦退火

方式，并且初始学习率设置为 0.01，周期学习率为 0.1。

6. 2　评测指标

深度学习目标检测的重要评估指标主要有平均准确率（Mean average precision，mAP）、准确率

（Precision，P）、召回率（Recall，R），它们的值越高表示模型的性能越好。每秒处理帧率（FPS）表示模型

运行的速度，其值越高表示模型检测速度越快。其中准确率 P 为预测为正的样本中实际为正的比例，召

回率 R 为正样本中被正确预测的比例。上述指标的计算公式分别为

P = TP
TP + FP （5）

R = TP
TP + FN （6）

AP =∫
0

1
P ( )R dn （7）

mAP =
∑
i = 1

n

AP i

n
（8）

式中： TP（True positive）为网络检测为真的正样本数量；FN（False negative）为网络检测为非真的正样

本数量；FP（False positive）为模型检测为真的负样本数量；mAP 为所有类别的平均准确率。

6. 3　实验结果分析

根据 YOLOv5 的基本框架做出了基于深度和宽度上一定比例的压缩和延伸，深度表示网络中某

一层模型的数量，而宽度则表示某一层模型对通道数的改变。基准网络 YOLOv5n 的深度宽度比为

0.33∶0.50。将深度宽度比分别作了两种改变，一种是将深度延伸，宽度压缩，成为 0.67∶0.25；另一种是

保持深度不变，将宽度压缩，成为 0.33∶0.25。随着网络深度的压缩变化，模型参数的计算量也随之减

图 10　常见交通标志类别

Fig.10　Common traffic sign categories
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少，可以使模型更加轻量化。

同时分别以这两种比例的模型加入 CBAM 注意力机制和轻量化三角式卷积层（LTC），由于在加入

CBAM 注意力机制，同时替换掉了特征融合网络的部分 C3 层，所以大幅地减少了计算量和参数量。

消融实验结果对比如表 1 所示，实验以 YOLOv5n 为基础模型，分别以深度宽度比为 0.33∶0.25 和

0.67∶0.25 两种框架逐次加入 CBAM、LTC 以及改进 loss的实验，进行结果对比。

首先以 0.33∶0.25 框架作消融实验，由于将基准模型在宽度上进行压缩以及对特征融合部分中的部

分 C3 层替换为 CBAM 模块，所以计算量和参数量相对减少。加入 LTC 模块后使得网络的准确率 P 提

升了 2.9%，mAP 也有显著提升。最后通过对 loss 进行改进，在参数量和计算量并未增加的情况下，

mAP 也得到一定的提升。

然后以 0.67∶0.25 框架作消融实验，由于将基准模型在深度上作了延伸，所以网络中的模块数也有

一定增加，因此参数量与计算量也随之增加。首先加入 CBAM 注意力模块，网络的准确率 P 可以达到

91.5%，然后再依次加入 LTC 以及 loss的改进，召回率 R 和 mAP 都在逐步增加。

通过实验结果表明，在 0.67∶0.25 框架下，同时加入 CBAM、LTC 以及 loss 改进的网络 mAP 可以达

到 90.6%，较基准模型提升了 14.5%。并且参数量为 1.83 MB，较基准模型 YOLOv5n减少了 0.02 MB。

改进前后的检测效果图如图 11 所示，可以看出，初始的 YOLOv5n 对小目标检测时会存在漏检

的问题，同时存在目标角度倾斜以及物体遮挡目标等问题导致误检或置信度较低。相比之下，本文

算法则是在小目标可以检测到的基础上，对目标角度倾斜以及遮挡情况的检测保持了稳定的准

确率。

YOLO 系列的结果对比如表 2 所示，可以看出，在精度上 YOLOv5l 最高，可以达到 91.6%，但由于

其参数量过于庞大，导致其检测速度很慢，检测速度只有 16.1 帧/s，难以达到实时检测的效果，在速

度方面 YOLOv5n 因其参数量较小，检测速度可以达到 90.7 帧/s，但精度方面仍有不足，只有 76.1%。

综合考虑，在 YOLO 系列中，本文算法无论在精度、速度和模型大小上都可以达到轻量化且精确的

程度。

本文算法与其他框架的最新算法加以对比，如表 3 所示，加入了 Faster⁃RCNN 与 FA⁃SSD 算法的实

验结果，他们模型的体积与参数量都较 YOLOv5n 大很多，并且难以实现轻量化，不便于嵌入式的装载。

而本文的算法在精度和速度上都有着更良好的表现。

表 1　消融实验结果对比

Table 1　Comparison of ablation experiment results

算法

YOLOv5s
YOLOv5n

A
B
C
D
E
F

0.33∶0.25

√
√
√

0.67∶0.25

√
√
√

CBAM

√
√
√
√
√
√

LTC

√
√

√
√

改进

loss

√

√

P/%

90.9
84.1
85.2
88.1
86.5
91.5

88.2
87.1

R/%

74.3
69.5
75.3
75.7
77.2
81.8
82.3
84.3

mAP

79.9
76.1
78.7
81.4
82.2
86.6
89.1
90.6

参数量/
MB
7.07
1.85
1.45
1.49
1.49

1.80
1.83
1.83

计算量/
GB
16.0

4.3
3.7
4.0
4.0

4.7
5.2
5.2
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7 结束语

针对交通标志检测的实时性问题展开了研

究，提出了一种轻量化的交通标志检测算法。首

先在特征融合部分加入了 CBAM 注意力机制，

替换掉基准网络中部分复杂结构，减少了计算

量，并且使模型更加关注重点目标，然后通过检

测层之前的轻量化三角式卷积层来提升检测特

征图的分辨率，最后对损失函数加以改进，提升

了收敛速度，并且更加有利于对小目标位置进行

定位。结合实验结果表明，本文算法与众多主流

目标检测算法对比中可以同时表现出更高的准

确率、更快的检测速度以及更少的参数量。

图 11　改进前后检测效果对比

Fig.11　Comparison of detection results before and after improvement

表 2　YOLO 系列算法对比

Table 2　YOLO algorithm comparison

算法

YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l

本文

P/%
84.1
90.9

87.3
88.4
87.1

R/%
69.5
74.3
78.5
85.4
84.3

mAP/%
76.1
79.9
85.7
91.6

90.6

检测速度/(帧·s-1)
90.7

53.9
30.6
16.1
70.5

参数量/MB
1.85
7.07

22.5
46.2

1.83

计算量/GB
4.3

16.0
45.3

108.2
5.2

表 3　算法对比

Table 3　Algorithm comparison

算法

YOLOv5s
YOLOv5n

Faster⁃RCNN
Cascade⁃RCNN

FCOS
GFL

FA⁃SSD
本文

mAP/
%

79.9
76.1
62.6
64.1
66.2
71.2
80.2
90.6

检测速度/
（帧·s-1）

53.9
90.7
11.8
14.7
21.7
18.8
13.6
70.5

参数量/
MB

7.07
1.85

52.6
68.96
31.88
32.07

4.5
1.83

计算量/
GB

16.0
4.3

91.1
118.86

78.98
82.12

8.91
5.2
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