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基于改进FasterRＧCNN的交通标志检测算法

李　哲∗,张慧慧,邓军勇
(西安邮电大学 电子工程学院,陕西 西安７１０１２１)

摘要:针对大视野交通场景下背景复杂和交通标志目标较小的问题,提出一种改进FasterRＧCNN检测网络的算法.首

先采用深度残差网络 ResNet５０作为骨干网络,提取交通标志的特征;然后设计了在两个不同层级特征图上使用合理尺

度滑动窗口的策略来生成目标建议区域,增强多尺度交通标志的检测能力;最后在残差块中引入注意力机制模块,强化

图像的关键信息,抑制图像的背景信息.在中国交通标志数据集上验证了算法的有效性,取得了９８．５２％的平均检测精

度和每幅图像０．０４２s的检测速率.本文算法检测效果明显优于原FasterRＧCNN检测方法,更适用于复杂场景下的交

通标志检测,鲁棒性较强.
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TrafficsigndetectionalgorithmbasedonimprovedFasterRＧCNN
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(SchoolofElectronicEngineering,Xi＇anUniversityofPosts
andTelecommunications,Xi＇an７１０１２１,China)

Abstract:Aimingattheproblemsofcomplexbackgroundandsmalltrafficsigntargetinlargeview
trafficscene,animprovedFasterRＧCNNdetectionnetworkalgorithmisproposed．Firstly,thedeep
residualnetworkResNet５０isusedasthebackbonenetworktoextractthefeaturesoftrafficsigns．
Secondly,thestrategyofusingreasonablescaleslidingwindowontwodifferentlevelfeaturemapsis
designedtogeneratethetargetproposalregiontoenhancethedetectionabilityofmultiＧscaletraffic
signs．Finally,theattentionmechanism moduleisintroducedintotheresidualblocktostrengthenthe
keyinformationoftheimageandsuppresstheimagebackgroundinformation．ThevalidityofthealgoＧ
rithmisverifiedontheChinesetrafficsigndataset,withanaveragedetectionaccuracyof９８．５２％and
adetectionrateof０．０４２sperimage．ThedetectioneffectoftheimprovedalgorithmisobviouslybetＧ
terthantheoriginalFasterRＧCNNdetectionmethod,andismoresuitablefortrafficsigndetectionin
complexscenes,withstrongrobustness．
Keywords:trafficsigndetection;FasterRＧCNN;residualnetwork;targetproposalregion;attentionmechaＧ
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１　引　　言

　　近年来,随着全球汽车数量的逐渐增加,高级

辅助驾驶系统(AdvancedDriverAssistanceSysＧ
tem,ADAS)迎来了新的发展机遇.道路交通标

志检测与识别[１]作为 ADAS的关键技术,可以指

导辅助驾驶员做出相应驾驶决策,减少交通事故

的发生.因此,真实路况下及时并准确地检测出

交通标志,对辅助驾驶、无人驾驶具有重要的现实

意义.
传统的交通标志检测方法主要有 RGB[２]、

HSV[３]颜色空间、形状特征匹配法[４]、Hough变

换法[５]等,都能够取得较好的检测结果.但这些

方法极易受到标志破损、图像倾斜扭曲、光照变化

等因素的干扰,造成错误检测.另外,陈龙等人[６]

首先提取交通标志的局部二值化(LBP)和梯度方

向直方图 (HOG)特征,然 后 使 用 支 持 向 量 机

SVM[７]、AdaBoost[８]等特定的分类算法实现交通

标志的分类检测.虽然这种方法鲁棒性较强,但
泛化能力薄弱,检测时间长,无法满足实时性的要

求.近年来,基于深度学习[９]的交通标志检测算

法[１０]以其优异的性能逐渐取代了传统的多类别

目标检测方法.Girshick等人首先提出了一种基

于区域的卷积神经网络 RＧCNN[１１].随后,又提

出了 FastRＧCNN[１２]和 FasterRＧCNN[１３]算法.

FasterRＧCNN采用区域建议网络(RPN)结构替

代选择性搜索获取目标候选区域[１４],然后送入

FastRＧCNN 网络识别目标类别,在检测速度和

精度上都有明显提升.此外,王超等人[１５]提出基

于 YouOnlyLookOnce(YOLO)的交通标志检

测算法,将特征图等分为n×n 个网格,然后预测

每个网格区域内的目标.宋青松等人[１６]运用一

种聚类残差SingleShotmultiBoxDetector(SSD)
算法实现交通标志检测,在提取多个候选窗口的

基础上,增加了K 均值聚类的思想.这两种单阶

段目标检测方法虽然在检测速度上有所突破,但
在检测精度上并不优于 FasterRＧCNN.尤其是

对于复杂场景下的小目标检测问题,仍然存在较

大的缺失和错误检测.
本文综合考虑交通标志小目标的敏感性和检

测速度,选取 FasterRＧCNN 为基本检测模型并

加以改进,实现自然场景道路下交通标志的精准

检测.将原始FasterRＧCNN 模型中的基础网络

替换为深度残差网络 ResNet５０[１７]来提取交通标

志的特征;设计了多尺度区域建议网络(Multi
ScaleRegionProposalNetwork,MSＧRPN)结构

生成目标建议区域;并在残差单元中嵌入轻量级

注 意 力 机 制 模 块[１８] (Convolutional Block
AttentionModule,CBAM),在不显著增加参数

量和计算量的同时,大幅提升了交通标志的检测

效果.

２　FasterRＧCNN网络结构的改进

图１　改进后的FasterRＧCNN网络结构图

Fig．１　ImprovedFasterRＧCNNnetworkstructure

２．１　网络整体结构

由于自然交通场景图像中,交通标志目标尺

寸差异较大,导致原始 FasterRＧCNN 检测算法

效果不佳,产生漏检和误检的现象.改进后的

FasterRＧCNN检测网络结构如图１所示.采用

５０层深度残差网络作为交通标志图像的特征提

取器,虽然加深了网络的深度,但是算法复杂度较

低,且更大程度地提取和保留了图像中的细小特

征.另外,残差网络采用“shortcut”的连接方式

构建了一个恒等映射,有效地避免了模型出现过

拟合和梯度消失的问题.CBAM 模块嵌入在对
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检测 结 果 影 响 较 大 的 卷 积 层 组 ResNet_２、

ResNet_３和ResNet_４后.分别在网络的第３个

卷积层组ResNet_３和第４个卷积层组ResNet_４
后接入 MSＧRPN结构,生成不同尺寸交通标志目

标的初始建议区域.随后经过兴趣区域池化网络

(ROIPooling)层将特征图分块池化为固定尺寸

大小,并送入到第５个卷积组 ResNet_５作为目

标检测的全连接层,最终判别出目标建议区域属

于交通标志还是背景.

２．２　多尺度区域建议网络结构

全景道路图像中包含多个不同尺度的交通标

志目标,原始 RPN 仅在特征图的最后一个卷积

层上,用３×３大小的滑动窗口进行卷积操作获得

目标初始建议区域.如果直接使用该算法,会限

制模型的感受野,丢失许多小目标特征,从而导致

算法性能下降.文献[１９]提出了一种多尺度深度

卷积神经网络(MultiScaleDeepConvolutional
NeuralNetwork,MSＧCNN)用于快速检测多尺度

目标.该方法包括目标建议网络和精确检测网络

两个子网络.在目标建议子网络中,分别用卷积

层conv３、conv５来检测小目标物体和大目标物

体,实现了很高的检测率.与该文献方法思路类

似,本文设计的 MSＧRPN结构如图２所示.

图２　MSＧRPN结构图

Fig．２　StructurediagramofMSＧRPN

对于 不 同 尺 度 的 交 通 标 志 目 标,采 用 在

ResNet_３和ResNet_４两个卷积组的最后一层上

设置多个滑动窗口的策略生成目标建议区域.在

ResNet_３d上添加大小分别为１×１、３×３和

５×５的滑动窗口,并作为特征映射图用于检测中

小尺寸的交通标志.在ResNet_４f上添加大小为

５×５、７×７、９×９的滑动窗口,并作为特征映射

图用于提取中大尺度的标志目标.

２．３　注意力机制模块

自然道路场景中,交通标志与树木、电线杆、
广告牌等诸多复杂背景内容叠加在一起,导致算

法检测精确率不高.为了提升模型对交通标志目

标与其他背景内容的区分能力,在残差网络的基

础上,引入了 CBAM 模块.CBAM 模块可根据

特征图内不同区域对不同目标的贡献率不同,舍
弃对关键目标贡献率低的特征,保留关键目标的

重要特征信息.结合残差结构的 CBAM 结构如

图３所示.

图３　结合残差结构的CBAM 结构图

Fig．３　StructurediagramofCBAMcombinedwith
residualstructure

CBAM 模块加在卷积块后,由通道注意力机

制(ChannelAttention,CA)和空间注意力机制

(SpatialAttention,SA)两个模块级联构成.给

定一个中间特征输入图F ∈RH×W×D (H 、W 、

D 分别表示特征图的高度、宽度和通道数),依次

经过通道注意力模块和空间注意力模块,生成一

维通道注意力图谱MC ∈R１×１×D 和二维空间注意

力图谱MS ∈RH×W×１ ,得到最后的输出.具体操

作可用公式表示为

F′＝ MC F( ) ＋１( ) 􀱋F , (１)

F″＝ MS F′( ) ＋１( ) 􀱋F′, (２)

式中:􀱋 是逐像素相乘运算符,F′和F″分别代

表经过通道注意力优化和空间注意力优化后的特

征图.每个注意力图乘以输入特征图之前均有加

１操作,是为了避免网络模型因加入注意力模块

而导致特征提取性能下降的问题.注意力机制模

块能够快速地从大量特征信息图中筛选定位出高

价值的目标信息,可有效改善交通标志误检和漏

检现象.

２．３．１　通道注意力子模块

中间特征图的每一个通道都可以被视为特征

检测器,且不同的通道特征对目标关键信息的贡

献率不同[２０].而通道注意力模块能够通过给特

征图赋权的方式筛选出贡献率大的卷积通道,舍
弃无效卷积通道,如图４所示.

为了有效学习到贡献率较大的卷积通道,首先

对输入的特征图F 采用最大池化(MaxPooling)和
平均池化(AvgPooling)的方式进行压缩操作,分别
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图４　通道注意力结构图

Fig．４　Structurediagramofchannelattention

得到两个包含有全局感受野的通道特征FC
Max 和

FC
Avg .其中,MaxPooling有利于推断目标对象在

通道方面的注意力,而 AvgPooling能够有效学习

目标特征图的每一个像素特征.然后使用多层感

知机(MultilayerPerceptron,MLP)进行通道权重

调整,更好地拟合两个不同空间背景通道间的复杂

性.最后将调整得到的两个特征逐元素相加合并

为一个一维矢量送入Sigmoid函数激活,得到最终

的通道注意力图谱 MC F( ) .整个通道注意力过

程的表达式为:

MC F( ) ＝σ MLP MaxPoolF( )( ) ＋(

MLP AvgPoolF( )( ) ) ＝
σ W１ W０ FC

Max( )( ) ＋W１ W０ FC
Avg( )( )( )

,

(３)
式中:σ 表示 Sigmoid 激活函数,W０ 和 W１ 是

MLP的权重参数,在W０ 后使用了 Relu非线性

激活函数.

２．３．２　空间注意力子模块

相比于通道注意力,空间注意力模块的作用

是筛选出所有位置特征中对关键目标贡献率大的

空间特征信息.例如对于摆放在广告牌旁边的交

通标志,交通标志是主要目标对象,广告牌是其他

背景信息.空间注意力机制能够有效关注到交通

标志的位置信息而抑制广告牌信息,从而提高检

测精度.

图５　空间注意力结构图

Fig．５　Structurediagramofspatialattention

如图５所示,空间注意力机制把输出的通道

特征图作为输入,首先采用 MaxPooling和 Avg
Pooling进行通道维度上的压缩,生成两个不同的

二维空间特征描述FS
Max 和FS

Avg .然后沿着通道

维度将两个特征叠加融合为二维空间注意力特

征.随后经过７×７大小的卷积进行降维操作,得
到维度一致的特征图后送入Sigmoid函数激活,
形成最终的空间注意力图谱 MS F( ) .整个空间

注意力过程的表达式为:

MS F( ) ＝σf７×７ MaxPoolF( ) ;AvgPoolF( )[ ]( )( )

＝σf７×７ FS
Max;FS

Avg[ ]( )( )
,

(４)
式中:σ表示Sigmoid激活函数,f７×７ 表示卷积核

大小为７×７的卷积层.

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与数据集

实验所使用的计算机硬件配置为 NVIDIA
GTX１０８０TIGPU.软件环境为 Ubuntu１６．０４
操作系统、Caffe深度学习框架和Python编程环

境.整个网络的训练损失函数继续沿用原Faster
RＧCNN中的分类损失和回归损失函数公式.网

络训练的初始学习率设为０．００１,动量(MomenＧ
tum)和权重衰减系数(Weightdecay)分别设为

０􀆰９和０．０００５,用随机梯度下降(SGD)算法优化

进行端到端的训练.
选取公开的中国交通标志检测数据集 TSＧ

DD[２１]作为网络改进前后对比实验的基准数据

集.该数据集来自北京交通大学重点实验室,由

１００００张自然交通场景图像组成,每张图像的尺

寸在６４０pixel×４２０pixel到３０９６pixel×４１２８pixel
之间,图中每个交通标志的尺寸在１６pixel×１８pixel
到１８８pixel×１９２pixel之间.它们是在不同的地

区、时间、天气光照以及运动模糊条件下拍摄所的,
更符合我国实际交通任务的需要,部分样本如图６
所示.实验选取其中４６００张作为训练样本、２０００
张作为测试样本,并把交通标志按照指示标志(DiＧ
rection)、警告标志(Caution)、禁止标志(ProhibiＧ
tion)分为３大类别.

３．２　性能评价指标

实验采用的模型评价指标 mAP为３类交通

标志的平均精度(AveragePrecision,AP)均值.
平均 精 度 是 精 确 率 (Precision,P)和 召 回 率

(Recall,R)所构成的PＧR 曲线与横纵坐标轴所

围成的面积,积分表达式为:

AP＝∫
１

０
P R( )dR ． (５)
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图６　数据集样本图

Fig．６　Sampledataset

精确率P 为检测出的所有交通标志中,检测

正确的正样本(交通标志)所占的比例,表达式为:

P＝
XTP

XTP＋XFP
． (６)

召回率R 为样本中的所有交通标志中,检测

正确的正样本所占的比例,表达式为:

R＝
XTP

XTP＋XFN
, (７)

式中:XTP表示交通标志被检测为正样本,XFP表

示负样本(背景)被检测为正样本,XFN表示交通

标志被检测为负样本.网络检测速率的评价指标

为检测每幅图像所需的时间.当检测到的交通标

志边框与真实边框的IOU(交并比)阈值大于０．７
时,将检测结果记为正样本;当检测到的交通标志

边框与真实边框的IOU阈值小于０．３时,将检测

结果记为负样本.

３．３　结果与分析

算法改进前后所得的PＧR 曲线结果如图７所

示.可以看出,改进后的算法曲线下所包围的面

积大于原FasterRＧCNN算法曲线下所包围的面

积.即改进后的模型检测精确率高于原 Faster
RＧCNN 方法.分别对 MSＧRPN 结构和 CBAM
模块在３类交通标志上进行实验,检测性能结果

对比如表１所示.

图７　算法改进前后的PＧR 曲线对比图

Fig．７　PＧRcurvecomparisonbeforeandafteralgoＧ
rithmimprovement

由表１可知,与原始FasterRＧCNN相比,采
用深度残差ResNet５０作为交通标志的基本检测

网络和 MSＧRPN 结构的设置,平均检测精度提

升了３．８２％.由此可知,加深网络的深度,在不

同层级上设置不同大小的滑动窗口获得了更精

准的候选区域,能够提升网络对不同尺寸交通

标志目标的检测能力,且检测每幅图像所需的

时间减少了０．０１４s.CBAM 模块的引入优化了

网络模型,促进了特征图之间的信息流动,在没

有额外增加检测时间的基础上,平均检测精度

提升了２．３４％.

表１　检测性能结果对比表

Tab．１　Comparisonoftestperformanceresults

Method Direction(AP)/％ Caution(AP)/％ Prohibition(AP)/％ mAP/％ Time/s􀅰幅－１

FasterRＧCNN ９２．４１ ９２．２３ ９２．４４ ９２．３６ ０．０５６

ResNet５０＋ MSＧRPN ９６．４１ ９６．４５ ９６．６８ ９６．１８ ０．０４２

ResNet５０＋MSＧRPN＋CBAM ９８．３４ ９８．８６ ９８．３６ ９８．５２ ０．０４２

　　为了验证改进算法的先进性,选取３张具有

代表性的测试集图片进行交通标志检测.检测结

果如图８所示.由图８(a)、(b)、(c)可知,当交通

标志目标较小时,原 FasterRＧCNN 算法存在严

重的漏检现象,而改进后的方法可以精确地检测

出小目标交通标志.由图８(d)、(e)、(f)可以看
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出,原FasterRＧCNN 方法没有把存在遮挡情况

的交通标志正确检测出来,而改进后的FasterRＧ
CNN方法可以精确检测出存在遮挡现象的交通

标志目标.由图８(g)、(h)、(i)可知,面对夜晚光

线较暗的情况,原FasterRＧCNN 方法、本文方法

均能检测到交通标志,但原 FasterRＧCNN 方法

的检测精确率为９１．６％,且误把车牌检测为交通

标志,而本文改进后的方法检测精确率为９９．５％.

图８　部分样本检测结果对比图

Fig．８　Comparisonoftestresultsofsomesamples

　　除了验证网络结构细节上的提升,本文也与其

他方法开展横向实验对比,如 LBP＋SVM 方法,

SSD模型和YOLOv３模型,实验结果如表２所示.
根据表２,首先提取交通标志的LBP特征,然后使

用SVM实现交通标志分类检测方法的平均检测

精度为８８．６７％,检测每幅图像的时间为０．１３s,远
远慢于其他方法.对于单阶段检测网络模型SSD

和YOLOv３,由于采用默认窗口机制,不依赖于候

选区域,所以检测速度较快,但检测精度仍然低于

本文方法.本文方法在测试集上的平均检测精度

为９８．５２％,检测速度为０．０４２s/幅,依然达到实时

检测的范围.所以,本文提出的基于改进FasterRＧ
CNN的网络方法在交通标志检测任务上是可行可

靠的.各种方法的检测结果如图９所示.
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表２　各实验方法检测结果对比表

Tab．２　Comparisontableoftestresultsofeachexperimentalmethod

Method Datasets Direction(AP)/％ Caution(AP)/％ Prohibition(AP)/％ mAP/％ Time/s􀅰幅－１

LBP＋SVM

SSD

YOLOv３

本文方法

TSDD

８８．６９ ８８．６５ ８８．６７ ８８．６７ ０．１３

９３．７５ ９３．２７ ９４．０５ ９３．６９ ０．０２８

９３．４１ ９．１２ ９４．８９ ９４．１４ ０．０２６

９８．３４ ９８．８６ ９８．３６ ９８．５２ ０．０４２

图９　各方法检测结果图

Fig．９　Testresultdiagramofeachmethod

４　结　　论

针对复杂背景条件下的中国交通场景图像,本
文改进了原FasterRＧCNN目标检测算法.使用结

合注意力机制的残差ResNet５０作为交通标志的特

征提取器,提升了小目标交通标志的特征表征能力.

另外,设计了在两个不同层级上采用合理尺度滑动

窗口的策略,获取了不同尺度目标的精准候选区域,
改善了多尺度交通标志的检测能力.通过实验证

明,本文改进后的方法使得FasterRＧCNN检测网络

对交通标志的检测性能有了明显的提升,平均检测

精确率由９２．３６％提高到了９８．５２％.能够较好地适

应真实道路环境下的交通标志目标检测任务.
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