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摘要：【目的目的】为了解决在复杂环境下，对小目标特征困难以及对小目标检测效果不佳等问题，提出了一种基于 Transformer 的

交通标志检测基干模型。【方法方法】通过充分利用卷积和 Transformer 的优势，构建了一种注意力融合的多尺度特征提取基干模

型，能够使基干网络以全局上下文信息为支撑，有选择地增强有用信息的特征，并抑制不重要的特征。此外，为了在增强特征

融合的同时防止网络退化，还加入了类池连接。最后，在 TT100K 数据集上进行实验。【结果结果】实验结果表明，以该模型为骨干

的元体系结构取得了最高 84%的 mAP，与基线模型相比 mAP最大提升约 7%。【结论结论】模型在提高特征提取效果的同时，也为交

通标志检测提供了一种新的思路。
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Abstract:【Objective】In order to solve the difficulties such as small target feature extraction, a transformer-

based traffic sign detection model was proposed.【Method】Through fully utilizing the advantages of convolution

and Transformer, a multi- scale feature extraction backbone model was established with attention fusion, which

could enable the backbone network to selectively enhance the features of useful information and suppress the un-

important ones with the support of global context information. In addition, pooling-like connection are incorpo-

rated in order to prevent network degradation while enhancing feature fusion. Finally, experiments were conduct-

ed on the TT100K dataset.【Result】The experimental results show that the meta-architecture with this model as

the backbone achieves the highest mAP of 84%, and the maximum improvement of mAP is about 7% compared

with the baseline model.【Conclusion】The model provides a new idea for traffic sign detection while improving

feature extraction.

Key words: traffic sign detection; automatic driving; Ttransformer; attention fusion

Citation format：YAN L P, ZHANG W B, SONG K, et al. Research on traffic sign detection model based on

Transformer[J]. East China Jiaotong University, 2024, 41(1): 61-69.



华 东 交 通 大 学 学 报 2024年

【研究意义研究意义】作为自动驾驶和高清地图环境感

知的关键技术之一，交通标志检测对于为车辆提供

道路信息判断和实时安全预警具有重要意义。由

于道路条件和自然环境的不同，交通标志检测的结

果受到光线变化、恶劣天气和运动模糊等诸多因素

的限制，大大增加了这项任务的难度。

【研究进展研究进展】大多数传统的交通标志检测方法

都依赖于人工从颜色信息[1]和几何形状[2]中提取特

征。但是，由于传感器在运动中传输，交通标志区

域的比例变化、遮挡等问题阻碍了这些方法的实际

应用。

为了在准确性和效率之间取得平衡，先进的物

体检测算法开始使用深度卷积神经网络（CNN）[3]代

替人工特征提取。经典的两阶段检测模型如Faster

R-CNN[4]、Cascade R-CNN[5]等，虽然检测精度高，

但其复杂的结构导致检测效率低下。与两阶段

模型相比，单阶段模型，如 RetinaNet[6]、SSD[7]系列

以及 YOLO[8]系列的结构相对简单，其检测效率较

高，但检测精度却不尽如人意。

最近，基于Transformer的新模型表明端到端的

标准转换器可以执行目标检测[9]、分类[10]、分割等任

务[11]。如ViT、PVT[12]等在各种计算机视觉任务中取

得了令人鼓舞的成果并迅速成为基干模型，这是因

为Transformer拥有强大的建模能力。

【创新特色创新特色】然而，Transformer 将图像视为序

列，在对局部窗口中的视觉特征以及尺度变换进行

建模时，缺乏获取通道维度信息的能力，随着网络

深度的加深，导致每个通道之间的信息逐渐丢失，

因此 Transformer无法直接用于复杂环境下的小目

标特征提取。然而卷积却可以为 Transformer提供

必要的通道维度信息。

【关键问题关键问题】本文提出了基于类池化连接的注

意力融合转换器（transformer based on attention fu-

sion with pooling-like connection, AFPC-T），通过将

可缩放的卷积注意力模块（scalable convolutional at-

tention block, SCAB）嵌入到标准的 Transformer 中

构 建 双 注 意 力 融 合 模 块（dual attention block,

DAB），并通过类池化连接（pooling-like connection,

PC）模块来加强特征融合，然后通过高度集成的

PAB（pooling-like attention block, PAB）模块建立分

层式网络基干模型，来解决在复杂的交通环境下对

小目标特征提取困难等问题。

1 AFPC-T整体架构

图 1展示了高度集成的AFPC-T网络架构及其

组件。AFPC-T 是四阶段特征提取基干模型，即输

入 1幅图像输出 4张不同尺度的特征图用于后续的

分类和回归。在第一阶段开始之前，需要对输入图

像进行特征编码（Patch embedding）。例如，给定一

幅大小为 H × W × 3 的二维图像特征，其中 H 为特

征高度，W 为特征宽度，3为通道数，将其划分为每

个大小为 4 × 4 × 3 的 HW
42

个一维序列。然后，对一

维序列进行线性投影，得到大小为 HW
42

× C1 的序

列，其中 C1 为映射维度，之后序列进入第一阶段。

嵌入的序列在PAB模块中进行特征提取后，一方面

通过维度转换（Reshape），得到大小为 H
4

× W
4

× C2

的二维特征图F1，其中 C2 为通道维度，一方面通过

特征融合后得到最终的一维序列。同样，使用前一

阶段的序列映射作为输入，可以得到以下特征输

出：F2，F3，F4。它们相对于输入图像的步长分别为

8、16像素和32像素。最终的4个特征图{F1，F2，F3，

F4}，其大小分别为 H
4

× W
4

× C2 ，H
8

× W
8

× 2C2 ，

H
16

× W
16

× 4C2 ，
H
32

× W
32

× 8C2 ，再经过多尺度特征融

合后，最终作为分类和检测模型的输入。

2 PAB整体结构

PAB 结构主要包括双注意力模块(DAB）和嵌

入 DAB 的可缩放的卷积注意力模块(SCAB）。随

后，DAB、PC 和其他模块被集成到 PAB 中，以减少

结构冗余。因此，高度集成的PAB模块构建AFPC-T

四阶段分层网络结构以生成不同尺度特征图用于

不同任务。

2.1 SCAB结构

卷积在深度学习中被广泛应用，因为它能够有

效地捕捉数据的空间结构，提取重要特征。所以，

为了增强网络的表征能力，SCAB模块被用来模拟

通道之间的关系。具体方法是先压缩空间信息，再

通过激励生成标量值来代表每个通道的重要性。

图 1（d）展示了这一过程，输入的图像特征先通过通

道全局平均池化（global average pooling, GAP）来进

行空间压缩，再通过一维卷积（conv1d, Conv）进行

局部跨通道交互以取代原来的多层感知机（multi-
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layer perceptron, MLP）来降低模型的复杂度。设

x ∈ℝH × W × C2 为输入的图像特征，则通道权重可以写成

ω= α( )σ ( )Conv( )g( )x （1）

式中：g( )x = 1
WH∑i = 1, j = 1

W,H
xij 是GAP；σ 是 Sigmoid激

活函数；α 是平衡因子，用于平衡通道注意力的影

响，其值设为0.1。设 y = g( )x ，那么 Conv 可以写成

Conv( )y = C1DS( )y （2）

式中：C1DS 表示一维卷积，S 表示一维卷积的卷积

核大小，其值设为 3。通过激活通道权重 ω，对特征

x 的每个通道下的特征映射 xC2
∈ℝH × W 进行重新缩

放，从而得到最终输出。具体表达式可写为

x͂C2
= Fscale( )xC2

,ωC2
=ωC2

xC2
（3）

式中：X͂ = [ ]x͂1, x͂2,⋯, x͂C2
是通道注意的输出，即带有通

道注意力的特征图并且 X͂ ∈ℝH × W × C2 ；Fscale( )xC2
,ωC2

是标量 ωC2
与特征图 xc2

∈ℝH × W 之间的通道乘法。

小目标通常具有相对较低的信噪比，可能会被背景

干扰，而 SCAB 通过学习每个通道的权重，可以使

网络在处理小目标时更灵敏，更有针对性地捕捉小

目标的特征。

2.2 DAB结构

为了改进模型的表示，本文在标准转换器（图 2

（a））中添加了一个基于通道注意力的模块 SCAB。

在这种改进的架构中（图2（b）），在LN模块之后，输入

的特征先通过SCAB模块得到带有通道注意力的特

征后，再进入（S）W-MHSA模块中得到通道注意力与

空间注意力融合后的特征，之后进入随后的LN模块

和MLP模块。此外，需要注意的是，如图2（c）所示，

每个由W-MHSA模块组成的DAB之后都必须带有

一个由SW-MHSA模块组成的DAB。因此，对于给

定的输入特征 x ，连续的DAB可以精确描述如下

图1 AFPC-T整体架构及其组件结构
Fig. 1 AFPC-T overall architecture and its component structure

63



华 东 交 通 大 学 学 报 2024年

ì

í

î

ï

ïï
ï

ï

ïï
ï

x̂i = W - MHSA( )SCAB( )LN( )xi - 1 + xi - 1

xi = MLP( )LN( )x̂i + x̂i

x̂i + 1 = SW - MHSA( )SCAB( )LN( )xi + xi

xi + 1 = MLP( )LN( )x̂i + 1 + x̂i + 1

（4）

式中：i 表示第 i 个 DAB 模块；x̂i 和 xi 分别表示

( )S W - MHSA 和 SCAB 融合后的特征输出以及 MLP

的输出特征；W - MHSA 和 SW - MHSA 分别表示

使用常规和滑动窗口的多头自注意力。对于给定

的输入特征 x ∈ℝH × W × C2 ，将其划分为大小为 M × M

的 HW
M 2

个局部窗口，其中 M 为窗口大小，值为 7。

然后，在每个局部窗口内计算自注意力，对于某个

局部窗口特征 xw ∈ℝM 2 × C1 ，使用 MHSA（multi-head

self-attention, MHSA）对其依赖关系建模，则基于窗

口的自注意力可以表示为

Attention( )Q,K,V = SoftMax( )QK T / Dh +B V（5）
式中：查询向量 Q 、键向量 K 和值向量V 由线性映

射计算得出，即 Q,K,V = xwWQ,xwWK ,xwWV 。其中

WQ，WK，WV ∈ℝC1 × Dh 分别表示查询矩阵、键矩阵和

值矩阵。 Dh 通常设为 D h ，D 表示序列映射维度，

h 是自注意力的头数。单头自注意力重复 h 次，并

将 h 个头的输出特征沿通道维度串联起来，形成多

头自注意力。 SoftMax 表示Softmax激活函数，自注

意力的实现采用了相对位置编码，B 表示相对位置编

码，T 表示转置。SCAB 模块产生的带有通道注意

力特征是作为（S）W-MHSA 模块的输入，所以经过

（S）W-MHSA模块建模后的特征即是最终的双注意

力融合的特征 xd 。 xd 在LN模块之后进入MLP模

块，MLP模块由两层神经网络组成，其精准表达为

MLP( )LN ( )xd = W2GELU (W1LN(xd) + b1) + b2 （6）
式中：W1 ∈ℝC1 × Dmlp ，W2 ∈ℝDmlp × C1 是学习到的线性变

换；Dmlp 表示线性映射维度；GELU 是激活函数。

最后，双注意力融合的特征映射在经过特征交互

后，进入下一个DAB模块或一方面通过Reshape操

作得到一个二维的特征图输出，一方面进入序列合并

（patch merging, PM）。

Transformer 虽然拥有对每个元素间的相似性

权重建模的强大能力，但是却缺少了建模通道间的

关系。而本文将可以建模通道间关系的 SCAB 模

块嵌入到（S）W-MHSA 模块之前，利用 Transformer

和卷积优势互补，形成了双注意力融合的特征映

射，使得模型一方面可以利用全局上下文信息，加

强对小目标特征增强的同时减少背景信息的干扰，

另一方面双注意力映射可以同时关注不同通道不

同位置的特征，以提高模型对小目标的敏感性。

2.3 PAB结构

如图 1（b）所示，PAB 集成了 3 个主要组件：

DAB模块、PM模块和PC模块。特征提取是通过在

PAB中堆叠一个或多个DAB模块来实现的。DAB

提取后的特征映射，一方面通过 Reshape 操作获得

二维特征图用于后续的多尺度特征融合，一方面通

过 PM 模块进行下采样以实现分层式结构，最后加

入 PC 模块以增强特征提取。PC 模块用序列合并

取代了原始卷积操作，在增强特征融合的同时，还

避免了融合不同结构特征的问题。AFPC-T可以提

供不同尺度的特征，以帮助完成分类和回归任务。

在进入第一阶段之前，给定的二维图像特征

x ∈ℝH × W × 3 经过序列编码和映射后变成大小为

图2 不同单元结构对比
Fig. 2 Comparison of different unit structur
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x ∈ℝ( )H1 × W1 × C1 的一维序列，其中 H1 = H/4 ,W1 = W/4 ，C1

是映射维度，默认为96。那么PAB模块可以被写为

yj = PM( )DABl( )xj + PC( )xj （7）
式中：PM 和 PC均为Patch merging操作；yj 表示第

j 个 PAB模块的一维特征输出；xj 表示第 j 个 PAB

模块的一维特征输入，这里 j 等于 1，DABl 表示含

有 l 个 DAB 。输入序列 x ∈ℝ( )H1 × W1 × C1 通过 DAB 获

得用于注意力融合的特征映射，然后经过一个或多

个 DAB 后进入 PM 。在 PM 中，一维序列将被重

塑为二维特征，然后将宽度和高度减半，维度变为

原来的 2 倍，即 x 的大小变为 H2 × W2 × 2C2 ，其中

H2 = H1/2 ，W2 = W1/2 。之后，二维特征被转换回一

维序列。最后，转换的序列与 PC 生成的特征融合，

然后进入下一个PAB模块。

3 实验数据预处理及实施细节

TT100K数据集是最受欢迎的交通标志数据集

之一，它包含各种场景下的交通标志，更能反映真

实的交通状况。该数据集包含 3个大类，共 221种，

基本覆盖中国所有交通标志。如图 3所示展示了部

分交通标志：指示标志，禁止标志，警告标志。照片

数量超过 100 000张，分辨率为2 048×2 048像素。

为了提高检测效果，本文从数据集中删除了未

标记和重复的交通标志图像，并选取了 42 种交通

标志类别，每个类别的图像都大于 100 张，其中有

6 105张训练图像和3 071张测试图像。

此外，为了提高模型的预测性能，还采用了数

据增强技术来扩展数据集。如图 4所示，通过 4（b）

亮度变化，4（c）添加噪声和 4（d）翻转等至少一种或

多种效果，使得每个类别都超过 500个实例。经过

数据扩充后，最终的训练数据集包含 17 704 幅图

像。表 1显示了最终的训练和测试图像数量。需要

注意的是，训练集以及测试集中都包含了各种各样

的环境以及场景，本文没有专门区分特定的场景。

本文使用了 Microsoft COCO 基准中提到的相

同检测指标，这有助于发现检测器对不同大小物体

的检测能力。包括小型物体（面积小于32×32像素）、

中型物体（面积大于 32×32像素小于 96×96像素）和

大型物体（面积大于 96×96像素）。平均精度（mean

average precision, mAP）和每秒帧数（frames per sec-

ond, FPS）也用于衡量每种方法的性能。对于多类

检测，mAP表示所有类别中AP的平均值。此外，本

文 在 计 算 mAP 时 使 用 的 IoU（intersection over

union, IoU）值为0.5和0.75。

本文使用了 3 种具有代表性的元架构和

ResNet-101作为基线来评估AFPC-T的性能。元架

构主要包括两个两阶段模型 Faster R-CNN 和 Cas-

cade R-CNN，以及一个单阶段模型 RetinaNet。具

体来说，使用AFPC-T构建这些框架的骨干，所有以

AFPC-T为骨干的模型的深度均为[2，2，6，2]，均使

（Note: Class 42 includes: [′i2′, ′i4′, ′i5′, ′il100′, ′il60′, ′il80′, ′io′, ′ip′, ′

p10′, ′p11′, ′p12′, ′p19′, ′p23′, ′p26′, ′p27′, ′p3′, ′p5′, ′p6′, ′pg′, ′ph4′, ′

ph4.5′, ′pl100′, ′pl120′, ′pl20′, ′pl30′, ′pl40′, ′pl5′, ′pl50′, ′pl60′, ′

pl70′, ′pl80′, ′pm20′, ′pm30′, ′pm55′, ′pn′, ′pne′, ′po′, ′pr40′, ′

w13′, ′w55′, ′w57′, ′w59′]）

图3 3类标志
Fig. 3 Three signs
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用 AdamW 优化器。对于 Faster R-CNN 和 Cascade

R- CNN，初始学习率设定为 0.000 1，对于 Reti-

naNet，初始学习率设定为 0.000 05。所有模型的预

热迭代次数都设定为 1 000，在第 8 次和第 11 次迭

代时学习率递减为前学习率的 0.1 倍。此外，所有

模型都加载了默认的预训练权重以减少训练时间。

所有实验均在 Ubuntu 20.04 系统上进行，Ge-

Force RTX 3 090 ti GPU配有 24 GB内存，使用编程

语言 Python 3.8、深度学习框架 PyTorch 1.12 和

MMdetection 框架进行实验和评估。由于 TT100K

中的图像均为 2 048×2 048像素，不便于训练，因此

使用默认的图像缩放为（1 333, 800）。此外，每个骨

干模型都提供了四阶段特征输出，经过特征融合后

进入分类和回归模型。

4 实验分析

4.1 结果分析

如图 5 所示，展示了以 AFPC-T 为基干模型在

训练集上训练 12个 epoch的Loss图像，可以看到在

迭代次数为 25 000次左右（即 12 epoch）Loss趋于稳

定，之后将训练好的元架构用于测试集测试。

通过在 3种元架构中添加不同模型作为骨干进

行了对比实验，表 2报告了在测试集上测试的实验

结果，其中 mAP50 和 mAP75 分别表示 0.5 和 0.75 的

IoU，S、M和 L分别表示对应于小、中和大型物体群

的mAP。从这些结果中可以看出，在所有元架构方

法中，以AFPC-T为骨干的模型都优于基线模型，且

FPS没有明显下降。与基线模型相比，以RetinaNet

为模型的mAP50的最大提升幅度约为 7%。此外，其

APsmall提高了约 3%，APmedium提高了约 6%，APlarge提高

了约 8%。虽然 RetinaNet 有了显著提高，但 Cas-

cadeRCNN 取得了最佳结果。在只训练了 12个 ep-

och的情况下，其mAP50达到了 84.0%，而mAP75达到

了 78.7%。实验结果表明，在略微降低 FPS 的情况

下大大提高了不同物体尺寸下的mAP，在一定程度

上体现了检测精度和推理速度之间的平衡。

4.2 消融分析

消融实验进一步验证AFPC-T的有效性，通过将

通道注意力模块（CA）和类池连接（PC）逐一添加到基

线模型中，以证明它们的效果。表3报告了消融实验

的结果，+CA表示在Swin-T中添加SCAB。+CA,+PC

表示在 Swin-T中加入 SCAB的同时加入 PC。通过

添加 CA 模块来激活更多重要维度，Faster R-CNN

和 Cascade R-CNN 以及 RetinaNet 的性能得到了显

著提高，尤其是在大中小型范围内。Cascade R-

CNN +CA 使其 mAP50、mAP75、S、M 分别从 83.8%、

78.5%、45.1%、74.3%提高到 85.0%、79.8%、47.2%、

75.1%。在 FPS 仅从 19.8 下降到 18.2 的情况下,CA

的有效性得到了证明。

为了探索每个模 块的作用，还对 PC 的效果进

行了评估。如表 3所示，PC在一定程度上提高了检

表1 最终的图像数量

Tab.1 Number of final images

Dataset

Train

Test

Size

2 048×2 048

Number

17 704

3 071

图5 以AFPC-T为基干的三元架构模型Loss图
Fig. 5 Meta-architecture Loss diagram with

AFPC-T as backbone

图4 数据增强
Fig. 4 Data enhancement
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测器的性能。采用 Faster R-CNN+CA+PC 后，其

mAP50、mAP75、S、M 和 L 分 别 从 78.6% 、73.4% 、

37.2% 、71.9% 和 74.9% 提 高 到 80.4% 、75.3% 、

40.7%、73.2%和 75.6%。实验结果表明，CA 和 PC

都提高了AFPC-T的性能，而且它们的组合达到了最

佳性能。为了进一步探讨PC的影响，制作了Epoch

和损失之间的关系图。如图 6所示，加入 PC后，在

相同损失范围内，训练次数略微减少，证明了PC的

有效性。

4.3 可视化分析

为了探索双重注意力融合对特征的具体影响，

本文对部分特征图进行了可视化处理，以便对 AF-

PC-T进行定性检查。图7展示了3种元架构的特征

可视化结果。每个元架构中的上组均为基线模型

Swin-T，下组基于 AFPC-T。可以看出，在这 3种元

架构中，AFPC-T比基线模型 Swin-T能更准确地覆

盖图像中的单个或多个物体，而对背景的关注较

少。观察结果表明，引入通道注意力有助于AFPC-T

聚焦更重要的物体。显然，通道注意力和空间注意

力可以分别帮助模型更好地关注图像的重要特征

和位置信息。将这两种注意力结合起来可以进一

步提高模型的性能。

为了检测 AFPC-T 在实际交通场景中的效果，

本文对部分实验结果进行了可视化展示。如图 8

所示，Cascade R-CNN，Faster R-CNN 和 RetinaNet

都使用 AFPC-T作为 TT100K数据集上部分检测结

表2 性能对比

Tab.2 Performance comparison

Method

Faster R-CNN

RetinaNet

Cascade R-CNN

Backbone

ResNet-50

ResNet-101

PVT-T

Swin-T

AFPC-T

ResNet-50

ResNet-101

PVT-T

Swin-T

AFPC-T

ResNet-50

ResNet-101

PVT-T

Swin-T

AFPC-T

mAP50/%

76.9

75.4

76.6

78.6

80.4

61.1

64.3

69.1

67.3

71.4

79.6

77.4

83.4

83.8

84.0

mAP75/%

69.8

68.7

71.0

73.4

75.3

55.5

57.4

61.1

60.9

63.8

73.9

71.6

77.8

78.5

78.7

S/%

35.5

35.6

36.8

37.2

40.7

30.8

32.4

35.9

34.2

35.7

38.6

37.1

44.9

45.1

46.3

M/%

69.8

68.1

70.7

71.9

73.2

55.3

57.9

60.7

61.1

63.6

72.4

70.6

73.8

74.3

74.4

L/%

69.5

70.6

69.9

74.9

75.6

52.7

55.6

57.9

58.5

63.5

73.0

73.4

75.2

79.4

78.8

FPS

50.2

39.6

41.0

37.4

35.9

52.7

40.4

45.5

37.8

36.4

27.1

21.3

19.0

19.8

18.1

表3 消融对比

Tab.3 Ablation comparison

Method

Faster R-CNN

RetinaNet

Cascade R-CNN

Backbone

Swin-T(Baseline)

+CA

+CA,+PC

Swin-T(Baseline)

+CA

+CA,+PC

Swin-T(Baseline)

+CA

+CA,+PC

mAP50/%

78.6

79.6

80.4

67.3

69.0

71.4

83.8

85.0

84.0

mAP75/%

73.4

74.3

75.3

60.9

62.4

63.8

78.5

79.8

78.7

S/%

37.2

38.7

40.7

34.2

35.0

35.7

45.1

47.2

46.3

M/%

71.9

73.0

73.2

61.1

61.8

63.6

74.3

75.1

74.4

L/%

74.9

76.5

75.6

58.5

64.2

63.5

79.4

78.4

78.8

FPS

37.4

36.0

35.9

37.8

36.5

36.4

19.8

18.2

18.1
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果的骨干。检测结果包括交通标志的类别和置信

度。图 8 的放大图像部分显示，AFPC-T 能够很好

地适应多分类问题（42 个类别），并能准确检测小

尺寸目标。

5 结论

本文通过对 TT100K 数据集进行扩充，对不同

大小的交通标志进行检测得出以下结论。

1）本文提出一种基于 Transformer 交通标志检

测模型。在特征提取阶段通过将全局通道注意力

图7 特征可视化
Fig. 7 Feature visualization

图6 Epoch与Loss之间的影响
Fig. 6 Effect between Epoch and Loss
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引入到 Transformer中，使网络学会利用全局信息，

选择性地增强包含有用信息的特征，抑制不重要的

特征。

2）实验结果表明，在较少 epoch 的训练下以

AFPC-T为基干的模型均取得最高的mAP。其中以

Cascade R-CNN 为元架构的 AFPC-T 的 mAP50精度

达到了84.0%，与基线模型相比提高了约7%。
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图8 检测可视化
Fig. 8 Detection visualization
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