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自动驾驶场景下小且密集的交通标志检测

葛园园1，许有疆1，赵帅2，韩亚洪1
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摘    要：在自动驾驶场景中，交通标志的检测和识别对行车周围环境的理解至关重要。行车过程中拍摄的图片中存

在许多较小的交通标志，它们很难被现有的物体检测方法检测到。为了能够精确地检测到这部分小的交通标志，我

们提出了用浅层 VGG16 网络作为物体检测框架 R-FCN 的主体网络，并改进 VGG16 网络，主要有两个改进点：1) 减
小特征图缩放倍数，去掉 VGG16 网络卷积 conv4_3 后面的特征图，使用 RPN 网络在浅层卷积 conv4_3 上提取候选

框；2) 特征拼层，将尺度相同的卷积 conv4_1、conv4_2、conv4_3 层的特征拼接起来形成组合特征 (aggregated
feature)。改进后的物体检测框架能够检测到更多的小物体，在驭势科技提供的交通标志数据集上取得了很好的性

能，检测的准确率 mAP 达到了 65%。
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Detection of small and dense traffic signs in self-driving scenarios

GE Yuanyuan1，XU Youjiang1，ZHAO Shuai2，HAN Yahong1

(1. School of Computer Science and Technology, Tianjin University, Tianjin 300350, China; 2. Data Resource Center, China Auto-
motive Technology and Research Center, Tianjin 300300, China)

Abstract: In self-driving scenarios, the detection and recognition of traffic signs is critical to understanding the driving
environment. The plethora of small traffic signs are hard to detect by the existing object detection technology. To detect
these small traffic signs accurately, we propose the use of the shallow network VGG16 as the R-FCN ’s backbone and
the modification of the VGG16 network. There are mainly two improvements in the VGG16 network. First, we reduce
the multiple zooming of feature maps, remove the feature maps behind the VGG16 network convolution conv4_3, and
use the RPN network to extract the region proposal in the shallow convolution conv4_3 layer. We then concatenate the
feature maps. The features of the layers of the convolutions conv4_1, conv4_2, and conv4_3 are adjoined to form an ag-
gregated feature. The improved object detection framework can detect more small objects. We use a dataset of traffic
signs to test the performance and mAP accuracy.
Keywords: traffic sign; object detection; deep learning; aggregate feature; CNN; feature map; region proposal; self-driv-
ing

近年来，随着深度学习技术[1-8]的发展，自动驾

驶引起了人们的广泛关注。在自动驾驶场景中，交

通标志的检测和识别起着非常重要的作用。精确的

检测对后续的识别、辅助定位和导航起着决定性的

作用。在真实的拍摄场景中，交通标志种类众多，

大小不一，存在着颜色差异，且受到天气、光照、拍

摄角度等因素的影响。这些复杂的因素使得交通标

志的检测变得非常困难，尤其是图片中存在大量小

且密集的交通标志。为了能够更好地解决小物体的
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检测，本文首先对已有的基于深度学习的目标检测做

了研究和总结，然后提出自己改进的目标检测框架。

现有的基于深度学习的目标检测算法大致可以

分为两大类：一类是基于候选框提取的目标检测算

法，另一类是基于回归方法的目标检测算法。下面

介绍这两大类目标检测算法的代表性检测框架。

R-CNN 是 Ross Girshick 等[9]最早提出的用卷

积神经网络做目标检测的框架，它是基于候选框提

取的目标检测算法。首先通过 selective search 算法[10]

提取候选框，然后用这些候选框微调卷积神经网络

训练 SVM(支持向量机) 分类器，进行边框回归等。

R-CNN 在 VOC2012 数据集上 mAP[11]达到了 53.3%，

和之前该数据集上最好的检测结果相比提高了

30%。但 R-CNN 也存在着很大的缺陷，浪费磁盘空

间，训练时间长，检测速度慢。

SPP-Net[12]在 R-CNN 的基础上作了改进，提出

了共享卷积层策略，采用空间金字塔下采样 (spatial
pyramid pooling)，将每个候选框映射后的特征归一

化到同样尺度，输入到后面的全连接层中。SPP-
Net 的检测速度比 R-CNN 快了 24～102 倍，检测精

度也得到了一定的提高。但 SPP-Net 的训练过程包

括多个阶段，比较慢。

Fast R-CNN[13]将 R-CNN 与 SPP-Net 的空间金

字塔采样融合到一起，提出了候选框下采样层 (ROI
pooling layer)，直接将映射后的候选框下采样到

7×7 大小的特征图输入到后面的全连接层中。Fast
R-CNN 还提出了多任务损失函数，直接对候选框进

行分类和边框回归，检测速度得到了很大提升，使

得候选框提取成为限制目标检测速度的一个计算瓶

颈。Faster R-CNN[14]为了解决候选框提取问题，提

出了 RPN(region proposal network) 网络来提取候选

框，将 RPN 网络和 Fast R-CNN 网络结合到了一

起。Faster R-CNN 的检测精度和速度得到了很大的

提高。

R-FCN[15]在 Faster R-CNN 的基础上作了进一

步的改进，提出位置敏感权重图 (position-sensitive
score maps) 来解决图像分类时的旋转不变性和物体

检测上位置的旋转可变性之间的矛盾。R-FCN 的

位置敏感权重图策略使得网络变成了一个全卷积网

络，不再有全连接层，进一步加快了目标检测的速

度和准确率。

以上目标检测算法都是深度学习方面基于候选

框的目标检测框架。另一类基于回归方法的目标检

测框架的典型代表是 YOLO[16]和 SSD[17]，它们不必

先提取候选框，再进行候选框的分类和位置调整，

而是直接对图像进行划分网格，在每个网格对应位

置回归出目标位置和类别信息，它们网络训练的整

个过程都是端到端的，检测速度非常快，可以达到

实时要求。

对于自动驾驶场景下小且密集的交通标志检测

来说，上述两大类物体检测框架都存在着一定的缺

陷：基于候选框的检测框架相比基于回归方法的检

测框架来说，检测精度会高很多，但速度比较慢；基

于回归方法的检测框架虽然检测速度比较快，但由

于是对图像进行暴力网格划分，对于物体的检测精

度比较差，尤其是对于小且密集物体的检测，效果

非常差。因此，为了保证自动驾驶场景中小且密集

的交通标志的检测精度，本文提出了对基于候选框

目标检测框架中速度最快的 R-FCN[15]框架进行改

进，进一步保证了小且密集的交通标志的检测精度。

1   检测框架

R-FCN[15]目标检测框架分别以 ResNet-50、Res-
Net-101[18]作为提取特征的主体网络，在 PASCAL
VOC[11]数据集上取得了不错的检测效果，但是交通

标志检测数据集中存在很多较小的物体，卷积网络

层数越深，最后一层卷积特征图上的特征点对应于

原图的感受野越大，对小物体的位置定位比较困

难，检测效果比较差。因此，本文采用层数不是很

深的 VGG16[19]网络作为 R-FCN 的主体网络，并在

此基础上针对小物体的检测作进一步的改进。本文

提出的物体检测框架主要是对 R-FCN 检测框架的

主体网络进行改进，网络的训练过程和 R-FCN 中的

训练过程保持一致。图 1 是本文提出的基于改进

版 VGG16 的 R-FCN 小物体检测框架。该检测框

架主要是对 VGG16 作了两个改进，第一个改进是

将 VGG16 的卷积层 conv5_1、conv5_2、conv5_3 去

掉，同时去掉 conv4_3 后面的 pool4 层；第二个改进

是特征拼层，将 conv4_1、conv4_2、conv4_3 通过 L2
normalization[20] 标准化，然后再拼接到一起，称之为

组合特征，然后输入到后续网络中。RPN 网络在标

准化后的卷积 conv4_3 上提取候选框，将候选框和

网络最后一组卷积层特征输入到 PSROIPooling 层

来做后续的物体分类和边框回归。

2   改进方法

本文提出的物体检测框架主要针对交通标志数

据集中的小物体的检测。网络层数越深，最后一层

卷积层的感受野越大，会破坏小物体在特征图上的

位置信息。R-FCN[15]物体检测框架使用 ResNet-50、
ResNet-101 作为主体网络时，可以很好地检测到较

大的物体，但是对于存在大量密集的小物体的数据
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集来说，检测结果没有浅层的 VGG16 效果好。因

此，本文采用 VGG16[19]作为 R-FCN 的主体网络，

VGG16 从 conv1_1 到 conv5_3 总共有 13 个卷积

层，每一层的卷积核大小、移动步长都是相同的，这

13 个卷积层可以分为 5 组，第一、二组分别有 2 个

卷积层，第三、四、五组分别有 3 个卷积层，每一组

的特征图大小相同，前 4 组特征每组后面都接了

1 个步长为 2 的下采样层。本文提出的两个关键改

进点都是对 VGG16 网络进行改进，下面对这两个

关键改进点作具体说明。

2.1    减小特征图缩放倍数

VGG16 作为 R-FCN 的主体网络，在卷积 conv5_3
上通过 RPN 网络提取候选框，从 conv1_1 到 conv5_
3，中间经过了 4 次步长为 2 的下采样层，原始图像

到达 conv5_3 层边长缩小了 16 倍，conv5_3 特征图

上的一个特征点相当于对应原图的 16×16 个像素

点。当 RPN 网络从 conv5_3 上产生候选框时，有边

长小于 16 个像素的候选框被过滤掉了，因为边长小

于 16 个像素的候选框无法映射到从 conv5_3 上卷

积得到的后续特征图上，这就造成许多边长小于

16 个像素的小物体无法被检测到，或者检测不准确。

针对这一问题，本文提出减小特征图缩放倍数的策

略，也就是说，去掉卷积 conv5_1、conv5_2、conv5_
3 和 pool4 层，在 conv4_3 层上通过 RPN 产生候选

框，再映射到从 conv4_3 上得到的后续特征图上。

这样，原图到 conv4_3 边长缩小了 8 倍，边长在

8～16 范围内的小物体可以得到更好的检测效果。

2.2    特征拼层

RPN 网络产生的边长较小的候选框和最后一

层卷积特征作映射后得到的特征尺度特别小，只用

conv4_3 层输入到后续的网络中进行分类和边框回

归特征不充足，对于小物体位置定位来说检测效果

不是很好，还有待提升。因此，为了能够丰富小物

体的特征信息，使得对于小物体的位置定位更加精

确，提出了特征拼层的策略。首先对卷积 conv4_1、
conv4_2、conv4_3 进行 L2 normalization[12]。假设用

X = (x1, x2, · · · , xd)向量 来表示一个输入特征层的所有

元素，对该特征图进行如下标准化：

X̂ =
X
∥X∥2

(1)

∥X∥2 =
(∑d

i=1
|xi|2

)1/2

(2)

X̂

γi

yi

式中 表示标准化后的特征图向量。标准化后的特

征向量元素值比较小，使得网络训练变得比较困

难，为了更好地训练网络，通常会对标准化后的元

素通过一个比例因子 进行缩放，假设变化后的元

素为 ，则
yi = γi x̂i (3)

Y = (y1,y2, · · · ,yd)

γi

最后得到变化后的特征图向量 。

在网络训练过程中，假设 l是需要优化的损失函数，

则关于缩放因子 和输入特征图的更新规则如下：
∂l

∂X̂
=
∂l
∂γ
·γ (4)

∂l
∂X
=
∂l

∂X̂

(
I
∥X∥2

− XXT

∥X∥32

)
(5)

∂l
∂γi
=

∑
yi

∂l
∂yi

x̂i (6)

使用如上标准化方式对 VGG16 同组的卷积层

conv4_1、conv4_2、conv4_3 进行标准化，然后将它

们拼接起来，称之为组合特征，再输入到后续的网

络中训练模型，然后进行分类和边框回归，这一改

进能够检测到更多的小物体，小物体定位精确度也

得到了一定的提升。
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图 1    基于改进版 VGG16 的 R-FCN 小物体检测框架

Fig. 1    Small-size object detection architecture based on modified VGG16’s R-FCN
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3   实验结果及分析

3.1    数据集

本文实验采用的交通标志检测数据集是由驭势

科技提供的。数据集中的图片都是在真实行车环境

中拍摄的，总共有 10 000 张分辨率为 1 280×720 的

图片。将该数据集划分为 3 部分，4 000 张用来作训

练集，1 000 张用来作验证集，5 000 张用来作测试

集，本文所有实验都是以 VGG16 在 ImageNet 上训

练好的模型作为基础，在此基础上进行微调，每组

实验迭代 70 000 次，每 10 000 次保存一个模型，挑

选验证集上最好的模型在测试集上进行测试。图

2 是交通标志数据集中的一些样本图，图 (b) 是图

(a) 中矩形框区域的放大图，图 (d) 是图 (c) 中矩形

框区域的放大图，可以看到图片中存在大量较小的

交通标志。图 3 是训练集中交通标志尺寸分布图。

横轴是训练集中交通标志短边的范围，纵轴是某个

范围内的交通标志数量占训练集中所有交通标志的

比例。从图 3 中可以看出有很大一部分交通标志短

边范围在 8～16 个像素之间，如果在 VGG16 网络

的卷积 conv5_3 上产生候选框，从原图到 conv5_3
边长缩小了 16 倍，这部分候选框将很难被检测到。

因此，本文通过降低特征图缩小倍数，采用 conv4_3
层的特征来产生候选框，这样短边范围在 8～16 这

一部分的交通标志将能够被更好地检测出来。

3.2    实验结果

本文实验采用 mAP(mean average precision)[11]

来衡量最终的测试结果，mAP 值越大，表明检测出

来的结果越准确。表 1 是以不同深度的卷积神经网

络作为 R-FCN 的主体网络的测试结果。从 mAP 值

中可以看出，主体网络的层数越深，小物体的检测

效果越不好。这是因为神经网络层数越深，最后一

层的特征图感受野越大，候选框在映射到最后一层

特征图时对于小物体的定位不是很准确。这也是采

用 VGG16 作为 R-FCN 的主体网络来解决小物体

检测的原因。

表 2 是采用不同改进版的 VGG16 作为 R-FCN

的主体网络，分别将 conv3_3、conv4_3、conv5_3 输

入到 RPN 网络来提取候选框，并将该层的特征输入

到后续的 R-FCN 网络中，RPN 网络提取的候选框

映射到最后一个卷积层，然后再进行分类和边框回

归。从表 2 中可以看出，在 R-FCN 物体检测框架上，

当降低特征图缩放倍数，用 VGG16 的卷积 conv4_3

 

表 1   基于不同神经网络 R-FCN 交通标志检测结果

Table 1    Results based on different CNN’s R-FCN
 

模型 mAP(验证集) mAP(测试集)

ReNet-101+R-FCN 0.497 0.499

ResNet-50+R-FCN 0.514 0.519

VGG16+R-FCN 0.542 0.537

 

(a) 1

(c) 2

(b) 1

(d) 2 

图 2    交通标志数据集样本图

Fig. 2    Sample images from traffic sign dataset
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图 3    交通标志尺寸分布图

Fig. 3    Traffic sign’s size distribution
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层特征提取候选框时，测试集上检测结果从 0.537
提升到 0.637，提高了 10 个百分点；用 VGG16 的卷

积 conv3_3 层特征提取候选框时，检测结果从

0.537 提升到 0.596，提高了约 6%，没有在卷积

conv4_3 层上提取候选框的检测效果好。这是因为

卷积 conv3_3 层的特征在网络中处于较浅层特征，

抽象程度不够，不利于候选框分类。

表 3 是采用 VGG16 作为 R-FCN 的主体网络，

并对主体网络 VGG16 进行修改，对 conv4_1、conv4_
2、conv4_3 分别进行不同的特征组合，并将组合特

征输入到 R-FCN 的后续网络中。可以看到，基本上

任意两层特征拼层输入到 R-FCN 的后续网络中效

果都有提升，特别是将 3 层特征拼接到一起输入到

R-FCN 的后续网络中效果是最好的，达到了 65%。

3.3    结果展示

图 4 展示了本文提出的检测框架检测出来的交

通标志与数据集提供的真实目标框作比较，图 (a)、(c)
中的边框是数据集给出的真实目标框，图 (b)、(d)
中的边框是使用本文的检测框架检测出来的结果。

可以看出我们的检测框架检测出来的结果更好，可

以检测到交通标志数据集中真实目标框漏标的交通

标志，数据集中交通标志的漏标情况降低了本文实

验的结果 mAP[11]。

图 5 是从两张原始图中裁剪出来的部分区域，

图 (a)、(b)、(c) 分别是使用不同模型的检测结果，图

(a) 是使用卷积 conv5_3 得到的检测结果，图 (b) 是
使用卷积 conv4_3 得到的检测结果，图 (c) 是将卷

积 conv4_1、conv4_2、conv4_3 组合层特征输入到

后续网络得到的检测结果，可以看出两个关键改进

点结合起来对于小物体的检测效果是最好的。

4   结束语

本文提出了针对小物体检测的物体检测框架。

用 VGG16 作为 R-FCN 的主体网络，并对 VGG16
网络进行改进。改进后的检测框架对小物体的检测

有了很大的提升，在驭势科技提供的存在大量小交

通标志的数据集上取得了很好的效果。交通标志的

精确检测对自动驾驶起着非常重要的作用，未来自

动驾驶的真正到来时代离不开交通标志的精确检测

和分类。本文只是将图片中的所有交通标志检测出

来，并没有对这些交通标志进行分类，未来将会继

续研究如何更精确地检测到较小的交通标志，并对

检测出来的交通标志进行分类。

 

表 2   基于 VGG16 网络不同层的 R-FCN 交通标志检测结果

Table 2    Results based on VGG16’s different-layer R-FCN
 

模型 mAP(验证集) mAP(测试集)

VGG16(conv3_3)+R-FCN 0.598 0.596

VGG16(conv4_3)+R-FCN 0.639 0.637

VGG16(conv5_3)+R-FCN 0.542 0.537

 

表 3   基于卷积 conv4_1、conv4_2、conv4_3 不同组合特征的
检测结果

Table 3    Results based on conv4_1, conv4_2, and conv4_3
with different aggregated features

 

模型
mAP

(验证集)

mAP

(测试集)
VGG16(conv4_3)+R-FCN 0.639 0.637

VGG16(conv4_1+conv4_2)+R-FCN 0.648 0.642

VGG16(conv4_1+conv4_2)+R-FCN 0.648 0.642

VGG16(conv4_2+conv4_3)+R-FCN 0.640 0.636

VGG16(conv4__1+conv4_2+conv4_3)

+R-FCN
0.650 0.650

 

(a) 区域1真实目标框

(c) 区域2真实目标框

(b) 区域1检测结果

(d) 区域2检测结果
 

图 4    检测结果与 ground truth 对比

Fig. 4    Comparison between the detection results and the ground truth
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