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Abstract：Traffic signs are essential elements in High Definition (HD) maps and hence very important for

vehicles in autonomous driving. Real-time and accurate detection of traffic signs from street level images is of

great significance for the development of autonomous driving. Conventional algorithms detect traffic signs based

on image color and shape features, and can only work for specific kinds of traffic signs. Algorithms based on

image feature and machine learning classifier need artificial designed features, and the detection speed is slow.

To date, many approaches using deep learning methods have been developed based on anchor boxes, which

introduce extra hyper parameters in network design. When switching to a different detection task, anchor boxes

need to be redesigned. Anchor- based methods also generate massive redundant anchor boxes during model

training, which easily cause imbalance between positive and negative samples. Inspired by the idea of anchor-

free and YOLO, this paper proposed a real-time traffic sign detection network called AF-TSD, which regresses

object boundary directly. AF- TSD adopts an effective convolution module named deformable convolution to

enhance the feature expression ability of convolutional neural networks. This module adds 2D offsets to the

regular grid sampling locations in the standard convolution. It also modulates input feature amplitudes from

different spatial locations/bins. Both the offsets and amplitudes are learned from the preceding feature maps, via

additional convolutional layers. In addition, AF-TSD introduces attention mechanism. It is inserted after fusion

of the feature pyramid, and adaptively recalibrates channel- wise feature responses by explicitly modeling the

interdependencies between channels. This module first squeezes global spatial information into a channel

descriptor. Then the excitation operator maps the input- specific descriptor to a set of channel weights. The

attention mechanism in this paper is lightweight and imposes only a slight increase in model complexity and

computational burden. To test the superiority of AF-TSD, extensive comparative experiments were carried out.

We first evaluated the influence of different modules on detection precision. The experimental results show that

the deformable convolution and attention mechanism can help extract features of traffic signs. Then, AF-TSD

was compared with mainstream detection networks, including Faster R- CNN, RetinaNet, and YOLOv3. Our

proposed AF- TSD traffic sign detection network achieved 96.80% of mAP on GTSDB traffic sign detection

dataset, which was superior to mainstream detection algorithms. The average detection speed was 32ms per
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images, which can meet the requirements of real-time detection.
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摘 要：交通标志检测是自动驾驶中的重要研究方向，实时准确地从街景图像中检测交通标志对实现自动驾驶及智慧城市的

发展具有重要意义。传统的算法基于颜色、形状特征进行检测，只能提取特定种类的交通标志，算法无法同时检测不同类型

的交通标志。基于图像特征+机器学习分类器的算法需要人工设计特征，算法速度较慢。主流的基于深度学习的方法多基于

先验框，在网络设计上引入了额外的超参数，且在训练过程中产生过量的冗余边界框，容易造成正负样本不平衡。本文受An-

chor-free思想的启发，引用YOLO检测器直接回归物体边界框的思路，提出一种基于Anchor-free的实时交通标志检测网络

AF-TSD（Anchor-free Traffic Sign Detection）。AF-TSD摒弃了先验框的设计，并引入自适应采样位置可变卷积与注意力机制，

大大提高网络的特征表达能力。本文开展大量对比实验，实验结果表明本文提出的AF-TSD交通标志检测网络速度接近主

流算法，但精度优于主流算法，在德国GTSDB交通标志检测数据集上取得了96.80%的精度，检测速度平均单张图片32 ms，

达到实时检测的要求。

关键词：众源地理信息数据；交通标志检测；卷积神经网络；可变形卷积；注意力机制；Anchor-free；AF-TSD

1 引言

交通标志检测是自动驾驶中的重要研究方向，

实时准确地从街景图像中检测交通标志对实现自动

驾驶及智慧城市的发展具有重要意义。当前交通标

志检测算法主要包括基于颜色、形状特征的传统图

像处理算法、基于图像特征+机器学习分类器的算法

和基于深度学习的目标检测算法，传统图像处理算

法[1-6]利用交通标志显著的颜色特征或形状特征提

取出特定种类的交通标志，算法无法同时检测不同

类型的交通标志。基于图像特征+机器学习分类器

的算法中比较具有代表性的方法是Harr特征+Ad-

boost分类器[7-9]和HOG特征+SVM分类器[10-11]，然而

这些算法需要人工设计特征，且算法速度较慢。随

着卷积神经网络在计算机视觉领域的不断发展，基

于深度学习的目标检测算法以及强大的特征表征能

力及快速的检测速度得到学术界和工业界的青睐。

基于深度学习的检测算法大致分为 2 类：

① FAIR（Facebook AI Research）研发的 R-CNN 系

列为代表的两阶段检测算法，如R-CNN[12]，Faster R-

CNN[13]，R-FCN[14]，Cascade R-CNN[15]。该系列算法

首先从图像中预测高质量的区域候选框，然后分别

连接分类和回归的子网络判断区域候选框的类别

并矫正其位置。②以YOLOv3[16]、SSD[17]为代表的

单阶段检测算法，该系列算法在预测候选框的同

时，进行物体类别的分类和位置的回归。

然而无论是两阶段检测算法还是单阶段检测

算法，均基于先验框（Anchor Boxes），在离散的图像

空间中产生大量的 anchor boxes以求尽可能的覆盖

感兴趣的目标。虽然 anchor boxes思想促进了深度

学习目标检测的发展，但会带来以下3个问题：

（1）Anchor boxes 引入了额外的超参数。An-

chor boxes的尺度、宽高比和数量都是需要考虑的

因素，在RetinaNet[18]中，anchor boxes超参数的优化

甚至使得算法在 COCO 数据基准 [19]中的精度提升

了 4%。然而，如何最优地设计这些超参数将是研

究者所需要面临的问题。

（2）基于 anchor boxes 的算法无法在不同的应

用场景之间切换。预定义的先验框在遇到形状变化

较大的数据时将无法检测到物体，例如交通标志检

测anchor boxes更倾向于方形的先验框，而行人检测

则更倾向于细长的矩形先验框。在切换应用场景

时，往往需要根据不同的数据重新设计anchor boxes。

（3）冗余框非常多。大量的 anchor boxes 密集

分布在图像上，然而只有很小一部分被标记为正样

本，其余 anchor boxes被标记为负样本，这会造成样

本不平衡。同时，过量的 anchor boxes会增加计算

量和显存的消耗。

近两年，改进 anchor boxes 设计过程的方法逐

渐在学术界出现。旷视科技提出MetaAnchor[20]，通

过建模 anchor函数动态生成 anchor boxes。该方法

对先验知识的要求已大大降低，anchor boxes 也更

加灵活，解决了 anchor boxes超参数设定和尺度固

定两个问题，但 anchor boxes的冗余并未解决。密

歇根大学提出CornerNet[21]，摒弃了 anchor机制，通

过预测物体边界框的左上角和右下角的2个关键点
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完成定位，将检测任务转化为 key-point 任务来处

理。然而CornerNet需要定位的角点语义信息并不

充足，与人脸的关键点、人体的骨骼点不同，后者特

征表达更为明显。德克萨斯大学科研人员提出

ExtremeNet[22]，同样基于关键点，引入了目标的上、

下、左、右 4个方向上的极值点进行预测，特征表达

意义明确，且在检测和实例分割任务中均取得较好

的表现，然而检测速度非常慢。

相比之下，人眼视觉系统感知物体的位置和大

小时并没有利用预定义的 anchor boxes，同时也没

有刻意寻找关键点来确定物体的位置和大小，仅仅

通 过 聚 焦 物 体 并 感 知 其 宽 高 。 DenseBox[23]、

UnitBox[24]和FCOS[25]直接在特征图上预测空间点到

物体框4个边界的距离，摆脱了对anchor boxes的依

赖，FoveaBox[26]通过建模一个从特征图到物体边界

坐标值的映射实现 Anchor-free。受到 Anchor-free

成功思想的启发，本文引用YOLO[27]直接回归物体

边界框的思路，提出一种基于Anchor-free的实时交

通标志检测网络AF-TSD（Anchor-free Traffic Signs

Detection）。YOLO 将图像分成 7 × 7的网格，在每

个网格内预测 2个边界框，每个边界框的信息包括

其中心点偏离所在格网点的距离及其宽高，预测流

程非常快速。然而YOLO的输出为全连接层结构，

这限制了多尺度的图像输入。且 7 × 7的特征图分

辨率信息不足，极其容易损失交通标志的特征，不

利于交通标志的检测。针对这些不足，本文提出的

AF-TSD网络具有如下特性：

（1）AF-TSD 为全卷积网络，适用于不同尺度

的图像输入，基础网络为带有BatchNorm层的VG-

GNet[28]。此外引入自适应采样位置可变卷积DCN

（Deformable Convolutional Networks[29- 30]），提高网

络表达交通标志特征的能力。

（2）考虑到交通标志尺度小、特征极其丢失，

AF-TSD引入特征金字塔结构[31]，确保特征图具备

充足的语义信息与分辨率信息。并于金字塔结构

特征图融合处，利用注意力机制[32]对交通标志的特

征进行过滤，增强积极的信息。

（3）本文提出的AF-TSD网络对街景图像中交

通标志检测具有很强的适用性，并且基于 Anchor-

free，直接在特征图上回归出交通标志的中心点

及其宽高。在德国交通标志检测数据集GTSDB[33]

上的mAP（mean Average Precision）达到 96.80%，平

均单张街景图片检测速度为 32 ms，满足实时检测

的要求。

2 相关研究

交通标志检测本质上是一种实例化的目标检

测。进入深度学习时代以来，目标检测的算法研究

不断取得突破，并广泛应用于实际生活中。目标检

测算法主要有以下4类：

2.1 两阶段检测器

两阶段检测器以 FAIR 的 R-CNN 系列算法为

代表，随后衍生出 Faster R-CNN、Mask R-CNN[34]、

Cascade R-CNN等优秀算法。Faster R-CNN是最经

典的两阶段检测算法，由 Fast R-CNN[35]演化而来。

在Fast R-CNN中，检测速度较R-CNN有了显著提

升，但如果算法“选择搜索”算法生成区域候选框的

时间，速度提升并不是特别明显，且“选择搜索”算法

是在 CPU 上完成的，无法充分利用 GPU 的性能。

因此，Faster R-CNN提出RPN（Region Proposal Net-

work），代替了费时的“选择搜索”算法，利用共享的

卷积网络来生成区域候选框，大幅提升了目标检测

的速度，而且这个过程是在GPU上完成的。Mask

R-CNN 则针对 Faster R-CNN 中 RoI 池化进行了修

改，使得区域候选框不会因池化时的量化操作而产

生一部分信息的丢失。RoI池化操作之前，需要将

候选边界框缩放至当前特征图上，在这里会进行第

一次量化，造成部分信息的丢失。进行池化时，需

要将候选区域等分成K×K（如 3×3）的区域，这里需

要进行第二次量化，特征信息将会再次丢失。针对

此缺陷，Mask R-CNN提出的RoI Align通过双线性

保留了必要信息。为了更进一步提升检测的精度，

Cascade R-CNN 通过级联多个检测网络达到优化

的结果，其中不同检测网络设置不同的阈值以确定

正负样本。

虽然两阶段算法精度较高，但检测速度较慢，

难以满足实时目标检测的需求，消耗的时间成本较

高。相对之下，单阶段检测器速度更快，受到工业

界的青睐。

2.2 单阶段检测器

单阶段检测器以SSD和YOLOv3为代表。SSD

网络性能强、检测速度快，可以做到实时检测。基

于 SSD 的变体也非常多，如 DSSD[36]。SSD 在网络

结构上采用不同尺度的特征图进行检测，这里的多

尺度特征均取自不同卷积层输出的特征，可以提供

高级的语义信息和足够的分辨率信息。SSD与两
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阶段目标检测器如 Faster R-CNN等最大的不同在

于取消了RPN的结构，直接进行类别的预测和位置

的回归，无需先生成区域候选框。然而SSD对小目

标的检测效果较差，YOLOv3则通过多尺度特征图

融合改善这类问题。此外，YOLOv3设计了一套高

性能基础网络Darknet53网络，借鉴了ResNet的残

差结构，但速度却远超ResNet。

单阶段检测器虽然速度较快，但精度上往往不

如两阶段检测器。

2.3 基于关键点的检测器

基于关键点的检测算法在严格意义上是属于

单阶段目标检测器，但由于其检测方法的特殊性，

因此单独归为一类。两阶段检测器在RPN阶段产

生过多的先验框，容易造成正负样本不平衡。Cor-

netNet摒弃了以往的先验框思路，提出通过预测物

体边界框的左上角和右下角的两个顶点来确定物

体的位置。ExtremNet同样是基于关键点的检测算

法，基础网络是2个Hourglass网络，经过特征提取后

生成 4个极值点（上、下、左、右）热点图和 1个中心

点热点图。此外生成个位置偏移图，分别对应 4个

极值点的位置偏移，用于纠正预测的极值点位置。

虽然CornerNet和ExtremeNet在COCO数据集

上精度非常高，但其局限性在于检测速度慢，甚至

低于两阶段检测器。

2.4 Anchor-free检测器

Anchor-free检测器出现较早，但时至今日算法

才得到再次发展。YOLO 是第一个 Anchor-free 检

测器，检测物体的过程中并未涉及到 anchor。

YOLO将图像分成 7×7的网格，在每个网格内预测

2个边界框，每个边界框的信息包括其中心点偏离

所在格网点的距离及其宽高，预测流程非常快速，

然而召回率非常低。2019 年的 FCOS 以每个像素

预测的方式进行目标检测，直接在特征图上预测空

间点到物体框4个边界的距离。该算法同样不需要

anchor，完全避免了与 anchor 相关的复杂计算。

FoveaBox则是通过建模一个从特征图到物体边界

坐标值的映射获取目标的位置，思路上与YOLO类

似，同样也摒弃了anchor机制。

3 方法设计

3.1 AF-TSD网络结构

AF-TSD是一个端对端的交通标志检测网络，

网络结构如图1所示。基础网络采用带有可变形卷

积的VGG16_BN，并引入特征金字塔结构。在特征

金字塔模块，本文巧妙设置特征尺度筛选，将不同

尺度的交通标志分离至不同的特征层，用于检测特

定尺度的交通标志。并于特征融合后，利用注意力

机制抑制次要信息，增强实际需要的特征。

算法流程如下：

（1）输入街景图像，在维持图像宽高比不变的

前提下将图像的宽缩放至 608，并用黑色像素将缩

放后图像的高填充至 608，构成 608像元×608像元

的输入图像，如图2所示。

图1 AF-TSD网络结构

Fig. 1 AF-TSD network structure
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（2）通过基础网络对输入图像进行特征提取，

并于基础网络及特征融合模块中引入可变形卷积。

（3）在基础网络表达的高阶特征图上进行

Anchor-free交通标志检测，结果记为S1。

（4）将第（3）步中的高阶特征图与基础网络提

取特征过程中的低阶特征图进行融合，并利用注

意力机制对融合后的次要特征进行抑制。在输出

的特征图上进行Anchor-free交通标志检测，结果记

为S2。

（5）将第（4）步中产生的特征图与基础网络提

取特征过程中更为低阶的特征图进行融合，同样利

用注意力机制对融合后的次要特征进行抑制。在

输出的特征图上进行Anchor-free交通标志检测，结

果记为S3。

（6）将S1、S2与S3尺度的预测结果进行融合，

并执行非极大值机制去除冗余的检测框，输出最终

交通标志的位置。

3.2 可变形卷积

传统的卷积方式是卷积核与图像上对应的区

域进行乘积运算，其表达式为：

y( )p =∑
k = 1

K

wk∙x(p + pk) （1）

式中：x和y分别表示输入特征图和输出特征图；p为

特征图上像素的位置；K为卷积核的元素数量；wk表

示第 k个位置处的权重；pk 则表示预定义的采样偏

移。假设K=9，则 pk ∈{( )-1,-1 ,( )-1,0 ,…, (1,1)}。

传统的卷积方式只能提取规则区域内的特征，

对于尺度和形态变化较大的物体则具有局限性，容

易受背景信息所影响。如一个展开双臂的舞者和

一个站着军姿的士兵在形态上差异较大，展开双臂

的舞者所拥有的边界框会包含更多的背景信息，在

很大程度上会影响网络提取前景的特征。对于交

通标志的形状规则，通常有三角形、圆形、多边形

（如八边形的“STOP”标志）。对于三角形的交通标

志，规则的卷积核所采样的特征中更易融入无关的

背景信息，不利于前景的判断与边界框的回归。此

外在同一层特征图中，不同尺度的物体共享相同大

小的卷积核并不符合规则。如街景图像中距离拍

摄位置较近的交通标志其尺度较大，距离拍摄位置

较远的交通标志其尺度较小。卷积核在采样特征

时应考虑到尺度上的差异，对于尺度较小的交通标

志，卷积核采样范围应当适应性地缩小。

针对传统卷积方式的局限性，并为了更好的表

达街景图像中交通标志的特征，本文引入自适应采

样位置可变形卷积，其表达式为：

y( )p =∑
k = 1

K

wk∙x(p + pk + ∆pk)∙ ∆mk （2）

式中：x和y分别表示输入特征图和输出特征图；p为

特征图上像素的位置；K为卷积核的元素数量；wk表

示第 k个位置处的权重；pk则表示预定义的采样偏

移；∆pk 为可学习的偏移量；∆mk 为可学习的缩放

因子，取值范围 ∈[0,1] 。假设K=9，则 pk ∈{( )-1,-1 ,

( )-1,0 ,…,(1,1)}。

∆pk 与 ∆mk 均通过额外的卷积操作获得，输出

通道为 3K，其中 2K为卷积核的坐标偏移，1K为缩

放因子。由于卷积核发生了坐标偏移，其采样位置

由整型转为浮点型，因此需要对浮点数位置上的特

图2 输入图像预处理

Fig. 2 Pre-processing of the input image
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如图 4 所示，假设交通标志的区域图像已被

3 × 3的中间特征图所表达，接着用 3 × 3的卷积核对

中间特征图进行采样，其中红色点表示卷积核的采

样位置。传统的卷积将无法避免地采样背景干扰

信息，而自适应采样位置可变的卷积则会根据提取

到的特征自适应地调整采样位置。

除了得到有效的采样位置，在采样的过程中，

同一片感受野区域下的特征的重要程度也并非是

等同的。有些特征也许并不重要，对于无关紧要的

特征，甚至可以为0。对此，可变形卷积设置了可自

适应学习的缩放因子用于调节特征的权重，在一定

程度上提升了网络的特征提取能力。

征做双线性插值。可变形卷积的实现流程如图3所

示，具体过程如下：

（1）生成 offset 特征图。假设输入特征图的维

度为 H × W × C ，其中H和W分别表示特征图的高

和宽，C 表示特征图通道数。利用 27 个 3 × 3 的卷

积核对输入特征图进行卷积操作可以得到维度为

H × W × 27 的 offset特征图，该特征图每 3个通道负

责记录 3 × 3 卷积核其中一个元素的采样权重和采

样偏移量 ∆x 与 ∆y 。

（2）可变形卷积。由第（1）步可得到卷积核进

行采样时的坐标偏移量与采样权重，因此利用这些

信息对输入特征图进行特征提取的卷积核称为可

变形卷积核。如图 3所示，可变形卷积核对输入特

征图左上角区域进行采样，采样过程中从 offset特

征图同名区域上获取位置偏移量与采样权重，即可

变形卷积核 1 号位置的元素需要从 offset 特征图 1

号位置上的同一颜色特征图（粉色，右数第 1个）处

获取偏移量与权重；可变形卷积核 7号位置的元素

需要从 offset特征图 7号位置上的同一颜色特征图

（金黄色，右数第 7个）处获取偏移量与权重。利用

可变形卷积的方式依次对输入特征图所有区域进

行采样，最终得到输出特征图。

可变形卷积在一定上程度上可以解决传统卷

积存在的问题，通过学习的方式改变采样位置，从

而提取感兴趣的前景特征以适应物体的形变，可以

提高交通标志的检测精度。

图3 可变形卷积实现流程

Fig. 3 Pipeline of deformable convolution

(a)传统卷积 (b)可变形卷积

图4 传统卷积与可变形卷积

Fig. 4 Traditional convolution and deformable convolution
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3.3 注意力机制

卷积核作为卷积神经网络的核心，在局部感受

野上将空间上的信息和特征通道上的信息进行信

息聚合。许多研究从空间维度层面提升网络的性

能，如 Inception[37-40]结构采用多路径的卷积方式聚

合多种不同感受野上的特征，以此获得性能增益。

然而旷视科技的学者则认为，高性能的网络应降低

碎片化程度[41]。基于前人的研究，本文从特征通道

的层面，利用Momenta提出的注意力机制结构来提

高网络对交通标志的特征表达能力。

注意力机制结构如图 5 所示。给定输入特征

图，进行特征压缩。首先根据空间维度进行特征压

缩，将二维的特征通道压缩为1 × 1的特征单元。该

特征单元具有全局的感受野，表达特征通道上响应

的全局分布。其次通过通道压缩与通道扩大的方

式为每个特征通道生成权重，通过这两个步骤可以

显式地建模特征通道间的相关性，并且大大减少了

建模的参数量。最后对输入特征图进行加权。通

过网络学习得到的通道权重用于表示输入特征图

中不同特征通道的重要性，完成在通道维度上对原

始特征的重标定，可以有效抑制冗余信息，并相对

地增益积极的特征。

注意力机制在一定程度上有利于交通标志的

特征表达，对于从复杂街景图像中检测交通标志，

其检测精度得到一定的提升。

3.4 Anchor-free算法

目标检测算法发展已久，进入深度学习时代

后，主流的目标检测算法如 Faster R-CNN、SSD、

YOLOv3等都是基于anchor boxes的算法。Anchor-

based算法从图像中设置大量的尺度、宽高比不同

的先验框，以求尽可能地覆盖感兴趣的目标，从而

辅助预测潜在物体的类别和位置。FAIR 研究的

R-CNN系列网络通常采用2个阶段检测目标，首先

通过RPN网络获得潜在的区域候选框。该边界框

在类别上只有前景和背景之分，回归的位置也并不

是非常准确，因此需要进行二次分类和位置的回

归。单阶段检测网络SSD取消了RPN的结构，直接

进行类别的预测和位置的回归，无需生成区域候选

框。预测阶段也由固定尺度的特征度改为多尺度

特征图预测。颇受工业界青睐的YOLOv3检测算

法则加入了多尺度特征融合，对富有高级语义信息

的高阶特征图与富有分辨率信息的低阶特征图进

行了信息拼接。然而 Anchor-based 算法需要面临

超参数最优设计、无法在不同应用场景之间切换等

问题，并且冗余现象严重，容易造成样本不平衡。

本文受Anchor-free思想逐渐兴起的趋势启发，

引用YOLO关于无先验框的检测方法，并设计出基

于Anchor-free的实时交通标志检测网络AF-TSD。

在AF-TSD网络中，街景图像经过带有自适应采样

位置可变卷积的VGG16_BN的特征表达后，形成特

征金字塔。本文对特征金字塔中不同尺度的特征

图进行特征融合，并利用注意力机制抑制冗余信

息、增益积极信息，最终在3种不同尺度的特征图上

检测潜在的交通标志。

假设街景图像在输入层被缩放为608像元×608

像元，则本文分别在1/8、1/16、1/32特征图处进行交

通标志检测。交通标志的中心在不同特征图中会落

入不同的格网点中，则该格网点负责预测该交通标

志。对于真值的设置，Anchor- free 不再以 anchor

boxes为基准，而是以图像的宽高为参考。关于交通

标志检测的真值包括 tobj、tx、ty、tw与 th，其表达式如下：

tx = x
S
- ê
ë
ú
û

x
S

（3）

ty =
y
S
- ê
ë
ê
ú
û
ú

y
S

（4）

tw = w
imgw

（5）

th = h
imgh

（6）

tobj = {1 有交通标志 （7）
0 其他 （8）

式中：x、y、w、h分别表示真实交通标志的中心坐标

及宽高；S表示网络下采样的步长；imgw 和 imgh 分

图5 注意力机制实现流程

Fig. 5 Pipeline of the attention mechanism
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像素至 47个像素为聚类中心的交通标志占据聚类

中心的2/3，这反应出街景图片中约有2/3交通标志

可视为小目标。9个聚类中心中，仅有一个聚类中

心大于 100个像素，说明大尺度的交通标志在此数

据集中出现的概率非常小。

4.2 评价指标

交通标志检测在计算机视觉上属于目标检测任

务。对于目标检测，其综合精度评价指标为 mAP

（mean Average Precision）。mAP是所有类别平均精

度的均值，其中每一类的平均精度为AP（图7）。AP

别表示图像的宽和高。

此外在进行多尺度预测前，本文巧妙设置特征

尺度选择，将不同尺度的交通标志分离至不同的特

征图。特征尺度选择在一定程度上减少了网络的

计算量，并采用分级训练的方式获得较好的收敛效

果。特征尺度选择的表达式如下：

ì

í

î

ïï
ïï

w ≤ ( )S × 3 或 h ≤ ( )S × 3 S = 8

S ≤w ≤ ( )S × 4 和 S ≤ h ≤ ( )S × 4 S = 16

w ≥ æ
è

ö
ø

3 × S
2

和 h ≥ æ
è

ö
ø

3 × S
2

S = 32

（9）

式中：w和 h分别表示交通标志的宽和高；S表示网

络的下采样步长。

4 实验与分析

4.1 数据集

本文选择的数据集为德国公开的交通标志检

测数据集 GTSDB[33]，如图 6 所示。GTSDB 检测数

据集中总共包含900张街景图片，总计1213个交通

标志，由车载相机在自然场景下拍摄得到，图片的

分辨率为 1360像元 × 800像元 。训练集包含 600张

图片，测试集包含300张图片。GTSDB数据集采集

场景包括城市、高速公路和郊区，天气状况跨度非

常全面，有艳阳高照的晴天，也有昏暗的阴天。时

间上跨越了白天与傍晚，拍摄环境也跨越了正常光

线下的拍摄与逆光拍摄。

以图像最短边分辨率 800像元作为标准，本文

对 600张训练数据中的交通标志做K均值聚类（令

K=9），得到 9 个聚类中心，分别为{（20,20），（24,

24），（28,28），（33,33），（40,39），（47,47），（60,58），

（77,74），（109,106）}。聚类中心的表示形式为：（交

通标志的宽，交通标志的高）。根据聚类结果，发现

街景图片中交通标志的尺度集中为小尺度，以20个

图6 GTSDB数据集

Fig. 6 GTSDB dataset

图7 交通标志检测准确率相对于召回率的变化曲线

Fig. 7 Curve of precision relative to recall rate in

traffic sign detection
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的表达形式如下：

AP = ∫P(R)·dR （10）

式中：R表示召回率；P表示准确率。AP的数学含

义为P-R曲线与坐标轴包围得到的面积。对于本论

文中的交通标志检测，由于只涉及一个类别，因此

AP即mAP。

在P-R曲线中，准确率的含义是预测的交通标

志中，预测正确的交通标志数量占总预测数量的比

值，因此准确率也叫查准率。召回率的含义是预测

正确的交通标志数量占交通标志总数量的比值，因

此召回率也叫查全率。对于目标检测任务，召回率

越高，往往准确率则越低，二者呈负相关。

4.3 实验结果与分析

本实验所采用的设备配置为单张英伟达GTX

1080Ti 11G 显卡，数据集为 GTSDB，其中训练集

600张，测试集300张。

在训练过程中本文使用如下数据增强手段：

（1）镜像变换：将街景照片沿竖直中心线随机

左右翻转。

（2）仿射变换：包括旋转（±5°），平移（±10%，水

平和竖直方向），缩放（±10%），错切（±2°，水平和竖

直方向）。

（3）颜色空间变换：将照片的颜色空间由RGB

转换至HSV。

训练初始阶段采用warm-up策略，即训练一开

始，以一个极小的学习率开始学习。随着迭代次数的

增加逐渐升高到初始学习率0.001，从第3个epoch开

始，利用余弦学习率衰减不断调整学习率的大小。

图 8为训练时损失值随迭代次数（前 150次迭

代）的变化曲线，从图中可以看出，交通标志检测的

任务收敛速度较快。经过前 100次迭代，训练损失

与测试损失便已经下降到非常低的位置。

本文将街景图片缩放至固定尺度608像元×608

像元作为网络的输入，总类别只有 1 类，即交通标

志。由于交通标志为小目标，因此本文在开展的所

有对比实验中规定将 IoU（Intersection of Union）阈

值统一设置为 0.3。除此以外，规定设置的置信度

阈值需大于等于 0.5。经过 300 个 epoch 的迭代训

练，本文提出的AF-TSD网络最终在测试集 300张

街景图片上的mAP达到96.8%，网络预测时间平均

单张街景图片仅需32 ms，达到实时检测的标准。

本文针对网络结构上的设计，开展了必要的对比

实验验证网络设计上的优越性，实验结果如表1所示。

根据表 1，基础网络为VGG16_BN时，AF-TSD

在测试集上的mAP为95.40%。当引入了自适应采

样位置可变卷积（DCN），mAP提升了0.89%。自适

应采样位置可变卷积通过学习的方式改变采样位

置，从而适应性地提取感兴趣的前景特征以适应物

体的形变。除了更改采样位置，DCN设置了可自适

应学习的缩放因子用于调节特征的权重。通过实

验表明，DCN在一定程度上可以提升交通标志的检

测精度。

注意力机制的引入同样在测试集上精度提升

了 0.62%。本文将注意力机制应用于特征融合之

后，通过在空间维度上进行特征压缩获得特征的全

局分布，并通过为每个特征通道生成权重，完成在

通道维度上对原始特征的重标定，可以有效抑制冗

余信息，并相对增益积极的交通标志信息。通过实

验证明，注意力机制对于从复杂街景图像中检测交

通标志具有一定程度的提升。

本文将自适应采样位置可变卷积和注意力机

制加入到AF-TSD中，检测精度提升了 1.4%，大大

提高网络的特征表达能力，最终在测试集上mAP达

到96.80%。

图8 AF-TSD网络训练损失与测试损失的变化曲线

（前150次迭代）

Fig. 8 Curve of training loss and test loss in AF-TSD network

（the first 150 iterations）

表1 AF-TSD网络结构设计对比

Tab 1 Comparison of network structure

designs in AF-TSD

基础网络

VGG

VGG-DCN

VGG-DCN-Attention

VGG-Attention

输入图像尺寸

608 × 608
608 × 608
608 × 608
608 × 608

mAP/%

95.40

96.29

96.80

96.02
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除了验证设计细节上的提升，本文同样开展实

验横向对比了其他网络，如 Faster R- CNN, Reti-

naNet和YOLOv3，实验结果如表2所示。根据表2，

Faster R-CNN 在测试集上 mAP 达到 88.50%，检测

速度为 120 ms/img。Faster R-CNN 首先通过 RPN

网络获取区域候选框，然后分别连接用于分类和回

归的子网络得到交通标志的位置。通过对比实验

可以发现，利用两个阶段检测交通标志导致其检测

速度远远慢于其他网络。RetinaNet针对正负样本

不平衡引入了 focal loss，同时针对 anchor boxes 进

行了超参数的优化，在GTSDB测试集上mAP达到

了92.43%，然而检测速度依然较慢。YOLOv3是一

个高性能单阶段检测网络，检测速度非常快，达到

了24 ms/img。

本文在实验中对YOLOv3做了改进，将原本基

于 anchor 的检测算法进行了 Anchor-free 化。YO-

LOv3在特征图上生成3个尺度、宽高比不同的先验

框，在思想上集成了滑动窗口的理念（图9）。与滑动

窗口探测物体的不同之处在于，YOLOv3在感受野较

大的特征图上进行检测，相比于滑动窗口大大减少了

先验框的冗余与计算量。然而基于先验框的算法仍

然不可避免产生了较多的冗余框，从而造成训练正负

样本不平衡，同时研究者需要面临如何最优设计额外

超参数的问题。本文在YOLOv3中利用Anchor-free

直接预测交通标志的中心坐标及其宽高，不仅免除额

外超参数的设计，并且在训练过程中不会产生过量

表2 AF-TSD与Faster R-CNN、RetinaNet、YOLOv3及

YOLOv3（Anchor-free）之间的性能对比

Tab. 2 Performance comparison of AF-TSD with Faster R-

CNN, RetinaNet, YOLOv3, and YOLOve（Anchor-free）

方法

Faster R-CNN

RetinaNet

YOLOv3

YOLOv3(Anchor-free)

AF-TSD

输入图像尺寸

像元×像元

608 × 608
608 × 608
608 × 608
608 × 608
608 × 608

mAP/%

88.50

92.43

93.54

94.92

96.80

s/每张图

0.120

0.094

0.024

0.026

0.032

注：从上至下依次为Faster R-CNN, RetinaNet, YOLOv3, YOLOv3（Anchor-free）, AF-TSD。

图9 交通标志检测结果

Fig. 9 Traffic signs detection results

97



地 球 信 息 科 学 学 报 2020年

的冗余框，同时还将减少网络的计算量。实验结果

表明，Anchor- free YOLOv3 较 Anchor- based YO-

LOv3 在测试集上 mAP 提升了 1.38%，并且检测速

度仅仅慢了2 ms。这表明，Anchor-free算法可以有

效提升街景图像中交通标志的检测精度。

本文将AF-TSD与上述网络做对比，在测试集

上取得96.80%的mAP，检测速度为32 ms/img，依然

达到实时检测的范围。实验结果再次证明，本文提

出的基于Anchor-free的交通标志检测网络AF-TSD

在交通标志检测任务上是可行和可靠的。

图 9 为表 2 中各个算法在 GTSDB 测试集上的

部分检测结果，其中当道路场景中存在多个交通标

志时（图9左列），Faster R-CNN与RetinaNet存在较

为严重的漏检测情况，YOLOv3、YOLOv3（Anchor-

free）与AF-TSD的召回率则更高。而当场景中存在

较小目标或目标距离过远时（图 9中间列与右列），

YOLOv3与YOLOv3（Anchor-free）发生不同程度的

漏检测，YOLOv3在光线偏暗的城市道路路口未能

检测到远处的交通标志，而YOLOv3（Anchor-free）

在光线明亮的郊区道路上漏检测了远处的目标。

相比之下，本文提出的AF-TSD网络能更好地适应

这些场景。

检测结果表明，在光线足够且非夜晚的道路环

境下，提出的AF-TSD网络在街景图像上检测交通

标志具有较好的表现，并且边界框回归的位置较为

准确。

5 结论与讨论

本文受到Anchor-free思想的启发，引用YOLO

直接回归物体边界框的思路，提出一种基于 An-

chor-free的实时交通标志检测网络AF-TSD。本文

设计的网络为全卷积网络，有效适应不同尺度的图

像输入。网络结构引入自适应采样位置可变卷积

与注意力机制，检测精度在原有基础上提升 1.4%，

大大提高网络对交通标志的特征表达能力。

本文开展不同角度的实验，按照实验结果导向

不断优化网络设计。除此之外，本文开展多个对比

实验与主流检测网络进行对比。实验结果证明，本

文设计的AF-TSD在街景图像交通标志检测上速度

接近主流算法，但精度优于主流算法，在精度与速

度上取得较优的平衡。
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