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一种基于注意力模型的无锚框交通标志识别算法
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摘要 针对交通标志只在图像中占极小的区域且难以准确识别的问题,提出一种基于注意力模型的无锚框交通标

志识别算法,利用密集连接网络DenseNet-121作为骨干网络并对特征进行提取。为了解决小型交通标志准确率低

的问题,在骨干网络中加入注意力模型,可以对特征图进行空间和通道上的自适应调整,通过加强或抑制特征图中

元素的权重可以提升对小型交通标志的识别性能。为了减小编码路径与解码路径间的语义鸿沟,引入残差网络的

连接方式并提出一种语义连接路径。为了解决锚框中正负样本不均衡的问题,采用无锚框的检测方式可以定位交

通标志的中心点、回归边界框的位置与尺寸信息。对所提算法在TT100K数据集上进行验证,实验结果证明所提

算法具有优越性。
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1 引  言

根据世界卫生组织统计,全球每年有超过一百

万人因交通事故死亡,而且该事故已经成为青少年

以及儿童的首要死亡原因之一。为了减少交通事

故的发生,各国家的科研院校和高科技企业都投

入了大量的资金来研发先进驾驶辅助系统,而交

通标志的识别是驾驶辅助系统中非常重要的一项
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研究内容。
传统的交通标志识别算法利用交通标志特殊的

形状和颜色对其进行分类[1]。Madani等[2]提出了

一种基于监督距离分类器的颜色分割算法,使用

6种随机值代表 HSV(Hue,
 

Saturation,
 

Value)颜
色空间[3]中的主要颜色并进行训练,该算法能够在

不同的天气条件下对6个颜色区域中的标志进行分

割。随着深度学习的发展,Faster
 

R-CNN(Faster
 

Region-Convolutional
 

Neural
 

Network)[4] 和

YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)[5]等各种卷积神经

网络模型均被应用在交通标志识别的领域,而且取

得了出色的效果。此外,许多学者都对经典的卷积

神经网络进行了改进,并应用在交通标志识别的领

域。张毅等[6]提出了一种基于改进Faster
 

R-CNN
的交通标志识别算法,通过拟合交通标志特征来设

计锚框以获取更好的推荐区域,从而进一步降低误

检率与漏检率。童英等[7]对YOLOv2网络模型进

行了改进,并使用标准的边界框宽度和高度来计算

损失函数。常用的目标检测算法都将锚框作为先验

框,一些学者对锚框的生成方式进行了改进并提出

了无锚框的方法。CenterNet模型[8]将目标建模为

其边界框的中心点,检测目标的过程中利用关键点

估计来找到中心点,再回归出其余目标的属性,例如

边界框的大小、3D位置、方向甚至姿势等。虽然这

些方法在复杂的现实场景中均能准确识别近距离的

交通标志,但对于远距离和小尺寸的交通标志,识别

率仍旧较低,如何准确识别小型目标仍然是交通标

志识别领域的一大难点。
本文提出一种基于注意力模型的无锚框交通标

志识别网络,利用密集连接网络(DenseNet-121)[9]

作为骨干网络并用来对特征进行提取,特征的重复

利用可缓解梯度消失的现象,有效加强了特征传播。
网络整体采用编码器-解码器的结构,在编码路径中

加入注意力模型可对提取到的特征图进行空间和通

道上的自适应调整,用来获取有益于交通标志分类

的信息。本文提出一种语义连接路径,可以将编码

路径的浅层语义信息与解码路径的深层语义信息进

行融合。网络采用无锚框的检测方式,通过定位交

通标志的中心点来回归边界框的位置与尺寸信息,
有效解决锚框所带来的正负样本不均衡问题。

2 算法原理

2.1 卷积神经网络结构

基于 注 意 力 模 型 的 无 锚 框 卷 积 神 经 网 络

(AAFCNN)模型的结构如图1所示,该模型采用编

码器-解码器的结构,整个网络大致分为编码路径与

图1 AAFCNN模型的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

AAFCNN
 

model
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解码路径,其中⊕为特征图对应元素相加。编码路

径采用密集连接网络(DenseNet-121)作为骨干网

络,可以使其充分提取图像中的浅层语义信息;解码

路径由残差连接模块与上采样层组成,将编码器网

络输出的低分辨率特征图映射回输入图像的尺寸,
从而逐步修复图像的细节信息。在编码路径的密集

连接模块之间加入注意力模型,能够有效提取对交

通标志分类有益的信息。编码路径与解码路径之间

存在三条语义连接路径,编码路径提取到的浅层语

义特征会经过语义连接路径并与解码路径的深层语

义特征进行融合,能够帮助解码器修复交通标志的

轮廓信息。
受到CenterNet模型的启发,AAFCNN模型采

用中心点预测的方式来识别交通标志。输入的街景

图像经过编码器-解码器结构中的全卷积网络后,得
到包含交通标志语义信息的热力图。使用网络模型

对热力图进行3×3卷积与1×1卷积操作后,得到

关键点热力图、中心点偏移量与目标尺寸。其中关

键点热力图的峰值点就是交通标志的中心点,检测

与识别交通标志的过程就是提取峰值点的过程。首

先针对每个类别分别提取关键点热力图中的峰值,
然后检测出所有大于或等于其相邻8个响应点的峰

值点并保留前100个点。令Ŝk 表示k 个类别交通

标志中所检测到的n 个中心点Ŝ= (̂xj,̂yj)  n
j=1 的

集合,其中(̂xj,̂yj)为检测到第j 个中心点的坐标,
得到的交通标志边界框坐标为

(̂xj +∂̂xj -ŵj 2,̂yj +∂̂yj -̂hj 2,

x̂j +∂̂xj +ŵj 2,̂yj +∂̂yj +̂hj 2), (1)

式中:(∂̂xj,∂̂yj)=Ô (̂xj
,̂yj
)为中心点偏移量;(̂wj,

ĥj)=̂S(̂xj
,̂yj
)为交通标志尺寸的预测值。

2.2 语义连接路径

对于一些经典的编码器-解码器结构,如 U-
Net[10]和V-Net[11]等均会在编码路径的池化层和解

码路径的反卷积层之间加入跳跃连接路径。因此,
编码路径中提取到的多尺度特征便可以传播到解码

路径,编码路径中经过池化操作后丢失的空间信息

得到了恢复。虽然保留了编码路径中损失的空间特

征,但跳跃连接路径仍然存在缺陷。编码路径的特

征是在浅层网络中所提取到的低层次语义特征,而
解码路径中的特征是深层神经网络所提取到的高层

次语义特征,二者之间存在语义鸿沟[12]。将这两组

不兼容的特征直接进行融合,这会影响神经网络的

学习,而且会对交通标志的识别产生不利影响。

为了减小编码路径与解码路径之间的语义鸿

沟,可以在跳跃连接路径中加入一些卷积层,用来对

编码路径传播过来的特征进行更多处理。此外,随
着卷积神经网络的加深,编码路径中的特征图与解

码路径中的特征图之间的语义鸿沟逐渐减小。由于

语义鸿沟的大小与卷积层的数量呈正相关,所以每

个跳跃连接路径中加入的卷积层数量也应该不同。
综上,提出语义连接支路,结构如图2所示。利用卷

积核尺寸为1×1与3×3的卷积层加深编码路径传

入特征的语义层次,同时引入残差连接可以使神经

网络更易于学习[13]。

图2 语义连接路径的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

semantic
 

connection
 

path

2.3 注意力模型

注意力机制是一种模拟人类大脑处理视觉任务

的机制,其可以引导神经网络关注交通标志区域,排
除交通场景中其他背景特征的干扰。受到文献[14]
的启发,在解码路径中加入注意力模型,该注意力模

型由通道注意力模块与空间注意力模块构成。
 

通道注意力模块利用不同特征通道间的关系来

生成通道注意图,使其更关注输入特征图中不同通

道信 息 的 重 要 性。通 道 注 意 力 模 块 的 结 构 如

图3(a)所示,其中FC表示全连接。首先对输入的

特征图Y∈ℝK×W×H 进行全局最大池化和全局平均

池化等操作,然后对特征图中的元素进行相加,可以

扩张得到包含输入特征图各个通道权重信息的通道

注意力图YCA∈ℝK×W×H,其中 K 为注意力图的通

道数,W 和H 分别为注意力图的宽和高。特征图

的不同通道对交通标志识别任务所做的贡献不同,
将输入特征图与通道注意力图的对应元素相乘,可
以根据通道的重要程度来对特征图进行自适应

调整。

  空间注意力模块利用特征之间的空间关系来
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图3 不同的注意力模块。(a)通道注意力模块;
(b)空间注意力模块

Fig 
 

3 Different
 

attention
 

modules 
 

 a 
 

Channel
 

attention
 

module 
 

 b 
 

spatial
 

attention
 

module

生成空间注意图,使其更关注输入特征图中不同位

置信 息 的 重 要 性。空 间 注 意 力 模 块 的 结 构 如

图3(b)所示,其中为特征图拼接操作,BN表示批

量归一化。首先对输入特征图Y'∈ℝK×W×H 基于通

道维度进行全局最大池化与全局平均池化操作后进

行通道拼接,然后经过7×7的卷积处理,可以扩张

得到包含特征图不同坐标权重信息的空间注意力图

YSA∈ℝK×W×H。将输入特征图与空间注意力图的

对应元素相乘可以增强图像中交通标志区域的权重,
降低背景区域的权重,从而提高交通标志的识别率。

集成的注意力模型如图4所示。输入的特征图

Y 经过通道注意力模块后生成通道注意力图,将其

与原始特征图进行元素相乘以得到Y',接着经过空

间注意力模块后生成空间注意力图,将其与Y'进行元

素相乘以得到最终改善的特征Yout,具体可表示为

图4 注意力模型的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

attention
 

model

Yout=YYCA YSA, (2)
式中:为对应元素相乘符号。

2.4 无锚框预测方式

目标检测算法中通常使用滑动窗口的方式来产生

大量的锚框,然后以锚框作为先验框生成候选区域,但
锚框中负样本的数量远大于正样本,这为模型的训练

带来困难。为了避免此类问题,实验采用无锚框的方

法对标志进行识别,首先确定交通标志的中心点与类

别信息,再回归出中心点的偏移量与边界框的尺寸。
 

采用基于编码器-解码器结构的全卷积网络处

理输入的街景图像,目的是获得C 通道的关键点热

力图,其中C 表示关键点热力图的种类,即数据集

中的45类交通标志。对于真值图中的每个关键点,

一个低分辨率的等效点可表示为

p= p
R



 


 , (3)

式中:R 为输出的跨度,实验中R 值为4;p 为原始

真值图中的关键点;p 为低分辨率的等效关键点;
[·]为映射符号。

使用σp 表示目标自适应尺寸的标准差,卷积神

经网络在训练过程中利用高斯核公式将真值图中的

所有关键点映射到热力图中,表达式为

Yxy,C =exp -
(x-px)2+(y-py)2

2σ2p




 




 , (4)

式中:(x,y)表示热力图中对应点的平面坐标。交

通标志中心点预测的损失函数Lk 可表示为

Lk=
1
N∑xy,C

(1-Ŷxy,C)αln(̂Yxy,C), if
  

Yxy,C =1

(1-Yxy,C)β(̂Yxy,C)αln(1-Ŷxy,C),
 

otherwise , (5)

式中:α和β为损失函数的超参数;N 为街景图像中

关键点的数量;̂Yxy,C 值为1,表示检测的点为交通

标志关键点,̂Yxy,C 值为0,表示检测的点为街景图

像的背景点。

网络中的编码器-解码器会对输入的图像进行

多次池化操作,但在重新映射回原图像后会产生位

置偏差,因此使用位置偏差损失函数Loff 来补偿交

通标志中心点的位置偏差,表达式为

1610020-4
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Loff=
1
N∑p Ôp - p

R -p  , (6)

式中:p
R-

p 为交通标志中心点的位置偏差;̂Op
为

交通标志中心点位置偏差的预测值。
使用(x(k)

1 ,y
(k)
1 ,x

(k)
2 ,y

(k)
2 )表示待测交通标志

的 边 界 框,则 交 通 标 志 中 心 点 pk 的 坐 标 为

x(k)
2 -x

(k)
1

2
,y

(k)
2 -y

(k)
1

2  ,交 通 标 志 的 尺 寸sk 为

(x(k)
2 -x

(k)
1 ,y

(k)
2 -y

(k)
1 ),其中k 为第k 个关键点。

使用Ŝ 表示交通标志尺寸的预测值,使用尺寸损失

函数Lsize 来预测交通标志的尺寸,表达式为

Lsize=
1
N∑

N

k=1
Ŝpk -sk 。 (7)

  综上,网络的整体损失函数由中心点预测损失

Lk、位置偏差损失Loff和尺寸损失Lsize构成,表达式为

L=Lk +λsLsize+λoLoff, (8)
式中:λs 和λo 分别为控制位置偏差损失Loff和尺寸

损失Lsize 的超参数,实验中λs 和λo 分别设为0.1
和1.0。

3 实验结果与分析

3.1 交通标志识别的数据集

TT100K数据集[15]是非常具有挑战性的交通

标志数据集之一,共包含1×105 张从腾讯街景全景

图中收集的图像,图像涵盖各种天气条件和光照变

化。数据集中街景图像的分辨率为2048
 

pixel×
2048

 

pixel,分辨率比其他数据集更大,并且涵盖的

交通标志种类更多,尺寸更小。在[0,32]像素之间

的交通标志约占总数的42%,这些小型交通标志所

占面积不到街景图像面积的1/4000。在[32,96]像
素之间的交通标志约占总数的49%,而在[96,400]
像 素之间的大型交通标志仅占总数的9%,图5为

图5 TT100K数据集中交通标志的尺寸分布

Fig 
 

5 Size
 

distribution
 

of
 

traffic
 

signs
 

in
 

TT100K
 

dataset

TT100K数据集中交通标志的尺寸分布。
由于TT100K数据集中不同类别的交通标志

数量不均匀,一些罕见的交通标志数量稀少,为此实

验忽略了在数据集中出现频次小于100的类别,对
剩余的45类交通标志进行训练。为了平衡样本并

确保每个类别至少包含1000张样本,实验对数据集

中数量少于1000的类别进行重采样操作。为了证

明所提算法的鲁棒性,将数据集中的交通标志按照

像素范围分为小型(像素区间为(0,32],S)、中型

(像素区间为(32,96],M)与大型(像素区间为(96,

400],L)三种尺度并进行指标评测。

3.2 实验设置

神经网络是使用深度学习框架PyTorch搭建

的并在Ubuntu
 

16.04的环境中进行训练,实验中

使用的显卡型号为英伟达GTX1080Ti。网络的输

入是经过裁剪与数据增强后的街景图像,分辨率为

512
 

pixel×512
 

pixel。实验选择的优化算法为随机

梯度下 降(SGD)算 法,网 络 的 初 始 学 习 率 设 为

0.00125,批量处理的数据规模为8,共进行120轮

迭代训练,分别在第50轮、80轮和110轮学习率降

低90%。

3.3 实验结果分析

3.3.1 交通标志识别性能评价

在交通标志数据集TT100K中进行对比实验,
将所提模型的实验结果与TT100K数据集的提出

者Zhu等[15]使用的网络模型、三个经典的目标检测

网 络 Faster
 

R-CNN[4]、FPN (Feature
 

Pyramid
 

Networks)[16]和RetinaNet[17]以及两个无锚框的目

标检测网络FCOS(Fully
 

Convolutional
 

One-Stage
 

Object
 

Detection)[18]和CenterNet[8]进行比较,各对

比实验中均对TT100K数据集进行相同处理,实验

结果如表1所示。从表1可以看到,Faster
 

R-CNN
对小型交通标志的识别性能最差,只有72.0%的召

回率与76.1%的精确率;FPN与RetinaNet均在网

络中加入特征金字塔结构,利用图像的多尺度信息

识别小型交通标志可以获得一定的提升,但仍存在

较大 的 改 进 空 间;两 种 无 锚 框 的 目 标 检 测 网 络

FCOS与CenterNet能够解决锚框所带来的正负样

本不均衡问题,而且均取得了较好的效果,说明研究

无锚框的交通标志识别算法是有意义的;AAFCNN
模型采用编码器-解码器结构可以充分利用街景图

像的多种尺度信息,对各种尺寸的交通标志均具有

出色的识别效果;与CenterNet模型相比,所提的

AAFCNN模型识别小型交通标志的精确率提高了
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1.1个百分点,对中型交通标志与大型交通标志的

精确率分别提高了0.6个百分点与1.9个百分点,
并且网络的参数量仅为CenterNet的25.1%。此

外,引入F1分数来全面评估网络模型的识别性能,

其中AAFCNN模型在三种尺度下均取得了最高的

得分,并在小型交通标志的情况下获得了90.9%的

得分,取得了比其他目标检测网络更出色的效果,这
充分说明了所提模型的优越性。

表1 不同交通标志识别方法的性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

traffic
 

sign
 

recognition
 

methods
 

Method Backbone Params
 

/106 Index S
 

/% M
 

/% L
 

/%

Faster
 

R-CNN ResNet-101 52.2

Recall 72.0 91.3 91.5

Precision 76.1 87.5 86.1

F1-score 74.0 89.4 88.7

Faster
 

R-CNN
 

+FPN ResNet-101 60.1

Recall 86.6 95.5 95.1

Precision 85.0 92.9 92.3

F1-score 85.8 94.2 93.7

Ref.
 

[15] 81.2

Recall 87.4 93.6 87.7

Precision 81.7 90.8 90.6

F1-score 84.5 92.0 89.1

RetinaNet ResNeXt-101 94.7

Recall 87.4 95.1 93.1

Precision 84.3 95.9 94.2

F1-score 85.8 95.5 93.6

FCOS ResNeXt-101 89.7

Recall 88.7 95.6 92.4

Precision 85.6 96.4 93.5

F1-score 86.8 96.0 93.0

CenterNet HourglassNet 191.3 

Recall 89.7 96.0 92.4

Precision 90.1 96.7 94.9

F1-score 89.9 96.3 93.6

AAFCNN DenseNet-121 48.1

Recall 90.6 95.6 93.1

Precision 91.2 97.3 96.8

F1-score 90.9 96.4 94.9

  图6为7种识别方法的准确率-召回率曲线,根 据交通标志的尺度信息分为三幅图。从图6可以看

图6 三种尺度交通标志的准确率-召回率曲线。(a)(0,32]的像素区间;(b)(32,96]的像素区间;(c)(96,400]的像素区间

Fig 
 

6 Accuracy-recall
 

curves
 

of
 

traffic
 

signs
 

at
 

three
 

scales 
 

 a 
 

Pixel
 

interval
 

of
 

 0 32  
 

 b 
 

pixel
 

interval
 

of
 

 32 96  
 

 c 
 

pixel
 

interval
 

of
 

 96 400 
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到,对于(32,96]的像素区间,所提模型的性能与

FCOS模 型 和 CenterNet模 型 相 当,显 著 优 于

Faster
 

R-CNN 与 文 献[15]模 型;对 于(0,32]与
(96,400]的像素区间,所提模型的性能均优于其余

方法。图7为TT100K测试集中部分图像的可视

化识别结果,为了便于观察,将图中的交通标志使用

矩形框标出并在图像的右下角放大。第一行图像为

交通标志离散分布下的识别结果,第二行图像为交

通标志聚集下的识别结果。从图7可以看到,在复

杂的交通场景下,无论是近距离的交通标志还是远

距离的交通标志,所提的 AAFCNN模型均能准确

地定位与识别交通标志。

图7 AAFCNN模型的部分可视化识别结果

Fig 
 

7 Part
 

of
 

visual
 

recognition
 

results
 

of
 

AAFCNN
 

model

3.3.2 模块有效化验证
 

为了探究解码路径中密集连接网络的深度对网

络整体性能的影响,在TT100K数据集中分别利用

DenseNet-121、DenseNet-161、DenseNet-169 和

DenseNet-201
 

4种骨干网络对特征进行提取,实验

结果如表2所示。为了更直观地给出识别效果,实
验使用AP(Average

 

Precision)来衡量性能[19]。从

表2可以看到,编码路径中利用DenseNet-121对特

征进行提取,网络的实验性能最佳,但该网络会过多

地加深编码路径,而且不会提升网络性能。加深编

码路径中的特征提取网络会降低识别小型交通标志

的精确率,并且引入大量的无用参数。
表2 密集连接网络的深度对识别性能的影响

Table
 

2 Effect
 

of
 

depth
 

of
 

densely
 

connected
 

network

on
 

recognition
 

performance
 

Backbone Params
 

/106
AP

 

/%

S M L

DenseNet-121 48.1 63.4 80.1 86.1

DenseNet-169 65.4 62.5 79.9 86.1

DenseNet-201 101.4 61.7 79.7 85.7

DenseNet-264 154.8 61.9 80.0 85.0

在网络的编码路径与解码路径中均加入注意力

模型,用来研究注意力模型的位置对网络识别性能

的影响,结果如表3所示。从表3可以看到,在编码

路径中加入注意力模型可以使网络的识别性能最

优,对于小型交通标志的识别,比解码路径中加入注

意力模型的识别率高出1.3个百分点;同时在解码

路径与编码路径中加入注意力模型后,网络的识别

性能不会得到更多的增益,解码路径中的注意力模

型会抑制编码路径注意力模型的性能。在网络提取

特征的过程中加入注意力引导,可以提取出更多有

益于交通标志定位与分类的语义特征,因此注意力

模型加在网络的编码路径中会使识别结果更理想。
表3 注意力模型的位置对识别性能的影响

Table
 

3 Effect
 

of
 

location
 

of
 

attention
 

model
 

on
 

recognition
 

performance

Location Params
 

/106
AP

 

/%

S M L

In
 

coding
 

path 48.1 63.4 80.1 86.1

In
 

decoding
 

path 47.8 62.1 80.0 85.8

Both
 

coding
 

path
 

and
 

decoding
 

path
 48.2 62.6 80.0 85.1

为了验证注意力模型与语义连接路径的有效

性,对模型进行了消融实验,实验结果如表4所示,
其中base代表采用跳跃连接方式并且移除注意力
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模块的基准模型,AM表示注意力模型,SCP表示语

义连接路径。从表4可以看到,加入语义连接路径

后,由于需要对密集连接网络输入的特征图进行多

次卷积运算,所以网络的参数量显著增加,但网络的

识别性能得到明显提升,AP值分别提高1.1、0.3
与1.3个百分点;在网络中加入注意力模型后,虽然

在一定程度上降低网络对大型交通标志的识别性

能,但显著提升网络对小型交通标志的识别率;对于

小型交通标志,加入注意力模型与语义连接路径后,
所提模型的 AP值比基准模型提升了2.6个百分

点,充分说明了增加的模块对小型交通标志识别的

有效性。
表4 各模块的性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

each
 

module

Model Params
 

/106
AP

 

/%

S M L

Base 14.1 60.8 79.7 85.9

Base+AM 14.2 61.7 79.8 85.1

Base+SCP 47.8 61.9 80.0 87.2

Base+AM+SCP 48.1 63.4 80.1 86.1

4 结  论

本文提出一种基于注意力模型的无锚框交通标

志识别网络,其由编码路径与解码路径两部分构成。
编码路径采用密集连接网络DenseNet-121作为骨

干网络并进行特征提取,可以获取交通标志的轮廓

信息;解码路径通过上采样层逐步修复交通标志的

细节信息。为了减小编码路径与解码路径之间的语

义鸿沟,本文设计一种语义连接路径。实验结果表

明,加入语义连接路径后,神经网络对小型、中型与

大型交通标志的精确率分别提高1.1、0.3与1.3个

百分点。为了提升对小型交通标志的识别效果,本
文在编码路径中加入注意力模型,可以抑制特征图

中背景元素的权重,能够使网络关注交通标志区域。
通过采用交通标志中心点的检测方式,本文成功解

决正负样本的不均衡问题。与目前领先的几种目标

检测网络相比,所提的 AAFCNN模型在 TT100K
数据集中获得了更出色的识别效果。
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