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基于注意力机制和特征融合的交通标志检测
韩  姗 1  朱立忠 1

HAN Shan   ZHU Lizhong    

 摘　要                  针对复杂背景信息下不易察觉或相对尺寸较小的交通标志目标，提出一种改进 Faster R-CNN 的新检测算

法。首先，用 ResNet50 深度残差网络替代 VGG16 作为基本网络模型，同时在基础网络中嵌入混合注

意力机制，使网络专注强化关键位置的信息，抑制无效背景信息对网络的干预，从而加强网络对重要特

征的提取；其次，提出改进特征金字塔网络结构进行多尺度融合上下文信息的方法，利用特征层之间的

关联性减少低像素小目标的信息损失。改进后的算法在 CCTSDB 数据集上的实验取得了 95.6% 的平均

检测精度，较原 Faster R-CNN 网络的检测精度提高了 5.1%，鲁棒性增强。   
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0  引言

智能驾驶系统的迅速发展得益于人工智能在汽车领域内

的广泛应用和技术的不断革新。智能驾驶技术基本形成了以

“感知 - 决策 - 执行”为核心的系统框架 [1]。智能驾驶系统

是一个集成了多种先进技术的复杂系统，运用识别技术感知

周围环境，主要依靠摄像头、激光雷达和毫米波雷达等传感

器实现。通过机器学习算法不断优化驾驶决策和控制系统，

使车辆能够做出合理的决策，比如选择最佳的行驶路径或应

对突发的交通状况。除此之外，系统还依赖全球定位系统实

现精准导航和实时定位，以及车辆智能网联、车辆间信息交

互等技术。其中，检测与识别技术是智能驾驶系统的关键，

智能汽车依靠车载搭配的各类传感器感知外界事物。限速禁

停等多种交通标志、交通信号灯以及行人和非机动车辆的识

别检测都属于感知范畴，这就意味着在整体架构中检测算法

需要有高精度和较强的泛化能力。

交通标志检测算法作为可自主监督学习的深度学习算

法，针对不易察觉的道路标识或绝对尺度较小的交通标志目

标，能够辅助驾驶员及时应对复杂环境的变化，最大程度规

避可能出现的道路安全问题，避免发生严重的交通事故。

1  研究现状

传统方法受外界限制很多，机器学习法在人工提取特征

的过程中也会有局限性。深度学习法因其强大的特征学习能

力，使卷积神经网络模型（convolutional neural network，

CNN）[2] 成为深度学习在交通标志目标检测领域里主流的

模型之一。Shao 等人 [3] 提出了一种基于简化 Gabor 小波

（SGW）和最大稳定极值区域（MSERs）的第一步区域求

解算法，并将其用于改进 Faster R-CNN，针对小目标问题

提出一种结合 VGG16 第三层、第四层和第五层特征来丰富

小目标特征的方法，并提高了 Faster R-CNN 对目标特征的

分类能力；李禹纬等人 [4] 提出一种改进 YOLOv7 的轻量化

交通标志检测算法，在骨干网络引入大核卷积并提出集中综

合深度可分离卷积模块，在检测颈部融合坐标注意力、随

机池化等方法，既能构建通道注意力，又能捕捉准确位置，

还能提升网络的泛化能力；赵子婧等人 [5] 在 Libra R-CNN

网络中引入 GA-RPN 来生成锚框，基于这一改进在训练过

程中能产生更为精确且多样化的样本，从而大大改善了交

通标志检测对于目标难以定位的问题；Dewi 等人 [6] 使用生

成对抗网络（GAN）来生成更逼真和多样化的训练图片，

在实验中将真实图像与 LSGAN 生成的合成图像混合后，

识别性能得到提升，YoloV3 准确率为 84.9%，YoloV4 准

确率为 89.33%；Liu 等人 [7] 提出一种基于 RetinaNet-NeXt

的交通标志检测方法，采用新型骨干网络 ResNeXt 提高了

RetinaNet 的检测精度和效果，并且采用迁移学习和群体规

范化来加速网络训练，同时对数据进行了清理和增强降噪。

本文选择 Faster R-CNN 网络模型作为主网络结构，在基

本架构上改进研究与实验。用 ResNet50[8] 深度残差网络替代

VGG16 作为基本网络模型，并在其 conv2、3 和 4 层中引入

混合注意力机制；设计了基于特征金字塔结构的融合相邻层

特征的网络结构，实验结果验证了改进后 Faster R-CNN 算法
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的 mAP 高于原 Faster R-CNN 算法的 mAP。 

2  网络改进

2.1  基础网络模型调整

相较于VGG16网络，ResNet50具有更深层的网络结构，

同时它的深度残差结构使其在堆叠层数更多的情况下，不仅

能保证信息的流通，还不会存在梯度失衡的风险，模型的性

能也会被优化。因此在考虑到交通标志检测任务中，对模型

的精确度和实时性的要求较高，故选择 ResNet50 作为整个网

络的基础网络模型。

2.2  注意力机制模块

车辆在现实场景下接收到的路面信息是杂乱的，交通标

志易受道路两侧树干枝叶、绿化装饰物的遮挡，而且车辆在

收集图像信息时也会受到距离、高度等限制，这阻碍了中小

尺寸目标检测与识别任务的进展。为了显著增强模型的表征

能力，并筛选出不必要的背景信息，现对 resnet50 的残差结

构进行修改，从而提升模型对中小尺寸目标识别的精准度。

如图 1 所示，即在残差网络的卷积后引入注意力机制模块，

CBAM 模块包含通道注意力模块（channel attention，CA）和

空间注意力模块（spatial attention，SA）[9]。引入后在卷积层

中实现通道和空间两个维度的联合作用，同时这两个作用域

结合 ResNet50 的残差结构，不断学习挑选重要位置信息，并

减弱对无效信息的关注，SA 在不改变通道数的情况下，通

过专注有效信息从而使交通标志漏检误检率下降。

图 1  引入 CBAM 结构图

2.2.1  通道注意力机制

每个特征通道对于特征图上的目标重点信息的关注度都

存在差别，通道注意力模块利用这一特点，通道间存在互相

关联的特性，从而筛选出贡献率相对较大的重要信息。

如图 2 所示，首先该模块通过最大池化和平均池化对

输入的特征图 F 降维，并使用多层感知机（MLP）来对网

络权值进行共享，再将得到的两个特征相加合并，激活函数

Sigmoid 后获得通道权重。

图 2  通道注意力结构图

通道注意力计算公式为：
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式中：σ 表示 Sigmoid 激活函数，W0 和 W1 表示 MLP 的权重

参数。

2.2.2  空间注意力机制

在空间维度中包含了大量的目标信息和背景信息，空间

注意力模块能在复杂背景信息下筛选出对目标关键信息贡献

率更大的空间特征信息，用于输出空间注意力权重，如图 3

所示。

图 3  空间注意力结构图

空间注意力模块把通道注意力模块的输出特征图作为输

入，首先设置最大池化和平均池化分别得到两个二维空间特

征图，并对两个池化特征图进行通道拼接和叠加融合，再进

行 7×7 尺寸卷积降维，进入函数 Sigmoid 激活后获得 Ms。

空间注意力计算公式为：
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式中：σ 表示 Sigmoid 激活函数， 7 7f × 表示 7×7 卷积。

2.3  改进 FPN 特征金字塔

在改进之前的 FPN[10] 结构中，每一层都自上而下进行一

次上采样的操作，并与卷积层的输出进行相加融合，如图 4

所示。这种将残差结构与 FPN 结构结合的特征融合方式是很

巧妙的，将分别经过卷积处理和采样处理过的特征在 FPN 层

进行相加融合，这样不仅位于顶端的特征可以获取到更全面

的位置信息，同时也可以输出有较强关联性的信息供预测网

络使用。

图 4  特征金字塔结构

基于这样的网络结构，本文在改进的 FPN 中，对越级特

征层的特征进行再次利用，采用对 M2 特征层再次融合 M3、
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M4 特征层的细节信息，对两个特征层之间进行逐级上采样

的操作，将邻近的两层向下特征融合，使得能够重复利用到

相邻层的语义信息。将 FPN 结构中的 F5' 特征进行四倍上采

样的操作，得到与 M2 特征层相同的尺度，并对其进行相加

融合；同时将 M4' 采样，同样得到与 M2 特征层相同的尺度，

融合三个特征层后，最后经过卷积处理后作为 P2 预测层的

输入。改进后的网络结构如图 5 所示。

图 5  引入 CBAM 和改进 FPN 网络结构图

3  实验

3.1  数据集

数据集选用由长沙理工大学团队制作的 CCTSDB 交通标

志数据集，包含 10 000 多张含有交通标志的图片，其中主要

包括我国城市道路上三类常见的交通标志，分别是指示标志

（mandatory）、禁令标志（prohibitory）及警告标志（warning）

三大类。实验选取数据集内 6000 张图片，并对其中部分图像

进行仿射变换、亮度调整等数据增强处理，并按照 5:1 的比

例划分训练集和测试集。

3.2  实验环境及参数设置

硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU 、NVIDIA 

GTX 1080 GPU。软件环境为 Windows10 系统、Python3.7、

CUDA11.6 以及 PyTorch 深度学习框架。动量值设为 0.9，初

始学习率设为 0.005，学习率衰减值为 0.000 5。

3.3  性能评价指标

实验采用的模型性能评价指标为三类交通标志的平均精

度（Average Precision）、精确率（Precision）和召回率（Recall）。

同时，当交通标志检测边框与真实框相关性，即交并比 IOU

大于 0.7 时，检测结果记为正样本，小于 0.3 时记为负样本。

平均精度 AP、精确率 P 和召回率 R 的表达式为：

( )
1

0
AP dP R R= ∫                                                    （3）

TP
TP+FP

P =                                                     （4）

TP
TP+FN

R =                                                     （5）

式中：TP 表示交通标志被检测为正样本，FN 表示交通标志

被检测为负样本，FP 表示负样本被检测为正样本。

3.4  结果与分析

如表 1 所示，与原 Faster R-CNN 网络相比，采用深度残

差网络 ResNet50 以及改进特征金字塔网络的改进算法平均检

测精度提高了 3.1%。由此可见，特征融合算法能够将细节信

息再次利用，并提高对目标的检测效果。CBAM 机制的引入

将更多注意力放在有用信息上，在没有增加过多检测时间的

基础上，mAP 值比原网络提高了 5.1%。

表 1  平均检测精度结果

Met hod mAP/% P/% R/%

Faster R-CNN 90.50 78.43 89.45

Faster R-CNN+G-FPN 93.63 86.31 93.17

Faster R-CNN
+CBAM+G-FPN 95.60 89.67 93.88

图 6 为原网络与改进网络对三类交通标志目标的类别

AP 值对比结果。其中，改进后禁止标志取得了 94.41% 的检

测精度，较原网络提高了 8.1%。

图 6  类别 AP 比较数据

为了验证算法的可靠性，使用相同数据集和环境下，对

另两种深度学习模型进行对比实验，对比结果如表 2 所示，

本文算法的 mAP 值均高于另两种模型。
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表 2  对比实验结果

Method mAP/% Time/s

SSD 86.20 0.028

YOLOv3 9 0.81 0.025

原网络 90.50 0.037

本文算法 95.60 0.039

在交通标志检测任务中，不仅要克服小尺寸目标的检测

问题，还要面对不同光线和天气变化等复杂情况，因此在测

试时重点关注了这几类目标的检测效果，现举例展示改进前

后算法的检测效果。

（1）小尺寸目标检测效果

由图 7 所示，图片中包含三个指示标志牌，原算法检测

出了左右两个标志牌，并未检测出中间较小尺寸的标志牌。

本文算法则顺利检测出了三个标志牌，可见本文算法对远距

离较小标志的检测效果增强。

   

    （a）原 Faster R-CNN 算法           （b）本文算法

图 7  改进前后算法对多目标的检测

（2）图片较暗及有遮挡目标检测效果

由图 8 所示，原算法并未检测出中间存在遮挡的指示标

志牌，存在漏检现象，本文改进算法不仅在弱光的场景下顺

利检出标志牌，同时被路边物体遮挡的标志也被检测出来，

因此可见本文算法在面对较为复杂的路面信息时也具备良好

的性能。

    

    （a）原 Faster R-CNN 算法        （b）本文算法

图 8  改进前后算法对遮挡目标的检测

4  结论

本文针对处于交通标志图像较远位置且目标较小的交通

标志，提出了一种改进的网络结构的 Faster R-CNN 算法，嵌

入混合注意力机制的 ResNet50 深度残差网络，能够专注地强

化重要位置的特征，减少背景信息的干预。通过改进特征金

字塔网络结构进行多层级联合预测前的输出信息的方法，使

得提取层的深、浅层语义信息能够被更全面地利用，从而提

高算法对交通标志的检测效果。在 CCTSDB 数据集上的实验

结果表明，相较于原 Faster R-CNN 算法，本文方法 mAP 值

达到了 95.6%，提升了 5.1%。
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