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摘要：交通标志的检测与识别是智能驾驶导航系统的重要组成部分，但传统方法的处理过程由于精度低、时间复杂
度高以及鲁棒性差等缺点，不能满足当前智能驾驶的需求。 为此，提出了一种基于 Mask R -CNN的无人机影像路
面交通标志检测与识别方法。 首先，制作了一套高质量的无人机影像路面交通标志数据集； 然后，根据统计的 200
个标记路标特征，对 Mask R-CNN中区域候选网络（region proposal network，RPN）结构的锚框宽高比及初始参数进
行了改进，使其更好地应用于无人机影像路标场景； 最后，采用精确度-召回率（precision -recall，PR）曲线和平均
精度值（mean average precision，mAP）进行精度评价。 实验结果表明，锚框宽高比为1∶1，1∶2，1∶3时效果更好；该方
法得到的识别结果平均检测精度为 98.33％，高于 Faster R-CNN和 YOLOv3方法，具有较好的有效性。
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0 引言

随着科技的进步，智能驾驶技术得到了空前发
展，驾驶辅助系统受到了极大的关注，人们对驾驶辅
助系统的要求也更加精细化，从之前的道路级导航
发展到精细单车道级的需求。 无人机影像由于获取
方便、视野广且分辨率高等优点，为大面积交通标志
的获取提供了条件，通过将检测和识别到的路面交
通标志与各大地图软件相结合，可以实时而准确地
为驾驶员提供交通信息。 因此如何快速、高质量地
从无人机影像中检测和识别路面交通标志（后文简
称为路标）便成为了亟待解决的问题。
目前对于路标检测与识别的研究较少，Chira

等
［1］
提出了一种模板匹配和边缘检测相结合的路

标检测方法，可轻松部署在专用计算机上，并用于驾
驶辅助系统中； Schreiber等［2］

利用矢量图来训练光

学字符识别（optical character recognition，OCR）的对

象，采用消失点并利用逆透视投影变换（ inverse per-
spective mapping，IPM）得到俯视图，最后使用 TES-
SERACT对符号进行分类； Wu 等［3］

通过训练数据

得到道路的标志模板，然后使用区域特征提取
（maximally stable extremal regions，MSER），执行模板
匹配来检测多个道路标志； Maier 等［4］

通过提取车

辆前方的感兴趣区域，然后将其编码为圆弧样条，再
与提取的目标候选轮廓进行比较从而实现箭头的检

测与分类。 此外，一些学者利用机器学习和深度学
习对路标检测与识别也开展了研究

［5 -8］ 。 Danescu
等

［9］
利用水平线区域的暗光暗转换检测提取被绘

制对象的特征，然后利用高斯混合灰度分割对其进
行细化，并利用透视几何法重建三维边界框，最后使
用决策树约束对对象进行分类； Wang 等［10］

通过

IPM变换得到俯视图，然后利用改进的 Haar小波提
取箭头标志特征，最后通过支持向量机对箭头进行
识别； Liu等［11］

首先通过 IPM变化抑制透视效果，
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并利用滤波得到带道路标线的图像切片，然后通过
自适应增强（ adaptive boosting，Adaboost）分类器和
极限学习机（extreme learning machine，ELM）分类器
来识别标志的类型； 李强［12］

通过提取纹理信息并采

用局部软投票的方法分割出道路区域，然后利用显著
性融合和改进的 LeNet -5 神经网络对交通标志进行
检测和识别； Husan等［13］

设计了一种卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）用于损坏路标的
检测和识别，该方法在一定程度上可对损坏路标进
行有效识别。
对于路边交通标志牌检测与识别是当前该领域

研究最多的方面，方法基本上都是基于神经网络
的

［14 -19］ ，Zhu 等［20］
提出了一种全卷积神经网络

（ fully convolutional networks，FCN）和 CNN相结合的
目标分类框架，先通过 CNN 对交通标志进行分类，
然后使用 FCN建立边界框进行识别； 伍锡如等［21］

提出了一种基于图像聚类的交通标志 CNN 快速识
别算法，该算法将聚类思想和 CNN 网络结构相结
合，有效提高了路面交通标志牌的检测与识别； 卢
飞宇

［22］
提出了一种基于改进的多任务级联卷积神

经网络 （multi -task convolutional neural network，
MTCNN） 交通标志检测与识别算法； Kryvinska
等

［23］
设计了一种神经网络用于识别交通标志牌，该

网络有定位和识别 2 部分组成，并在瑞典交通标志
数据库（ swedish traffic sign database ， STSG）上进行
了测试，其精度只有 63％，实用性较差。
上述方法的提出弥补了交通标志检测与识别的空

缺，但也有诸多不足之处，除对硬件的要求较高外，时
间上也有很大的限制，同时也难以达到较高的准确率，
且当遇到复杂环境如阴影区域、遮挡路标以及磨损路
标等情况时很难对交通标志进行有效的检测与识别。
为了实现无人机影像路标的高质量检测和识别，本文
选取了当前较为先进的目标检测网络 Mask R-CNN
对路标进行检测和识别，并通过重新调整算法内部参
数提高了路标识别准确率，克服了对阴影区路标、遮挡
路标以及磨损路标等无法识别或识别精度低的问题。

1 数据集

因为当前并没有公开的路面标志数据集，而所
有已公开的数据集都为路边标志牌数据集，为此在
实验过程中手动进行了数据集制作。 实验所用的原
始无人机影像是通过大疆 FC6310 和哈瓦 MEGA -
V8拍摄的，地点位于昆明市。 采集的影像大小分别
为 5 472像素 ×3 648像素和 7 146像素 ×5 364像
素，共计 589张。 由于采集的影像数据中大部分没
有路标且多为重复拍摄区域，所以只选取了其中
200张作为样本数据。 为防止网络出现过拟合，且
能够识别路标的细节部分，实验过程中采用了旋转、
裁剪以及拉伸的方式将影像数量扩展到 800 张，然
后调整为实验所需的大小格式，再通过图像标注工
具 Labelme 手动进行路标标记，路标统一命名为
traffic。 其中，80％为训练集，20％为测试集，示例数
据集如表 1所示。

表 1 示例数据集
Tab.1 Sample dataset

序号 影像 参考图

1 )

2 )

3 )

4 )

5 )

序号 影像 参考图

6 儋

7 儋

8 儋

9 儋

10 ゥ
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2 Mask R-CNN方法
Mask R-CNN 是 He 等［24］

提出的一种基于对

象的实例分割方法，它是在 Faster R -CNN［25］
的基

础上演化而来的网络模型。 针对 Faster R-CNN 特
征图与原始图像对不准的问题，Mask R -CNN取消
了 Faster R -CNN 中的感兴趣区域（ region of inter-
est，RoI）池化（Pooling），提出了 RoI对齐（Align），并
增加了Mask 预测分支，这样既增加了对小目标的
识别效果，又可以分割目标对象。 Mask R -CNN 由

特征金字塔网络（ feature pyramid networks，FPN）、区
域侯选网络（ region proposal network，RPN）、RoI A-
lign、Mask预测分支以及原始分支组成。 Mask预测
分支是一个小型的 FCN［26］ ，可对每个 RoI进行语义
分割，而原始分支由回归和分类 2部分组成，用来预
测路标。 完整网络框架如图 1 所示。 与 Faster R -
CNN相比，Mask R-CNN的损失函数也因增加了分
割分支而产生了变化，新的损失函数 Loss 由 3 部分
组成，分别是分类损失 Lcls 、边界框的回归损失 Lbox
以及预测分割的交叉熵损失 Lmask ，即

Loss ＝Lcls ＋Lbox ＋Lmask 。 （1）

图 1 Mask R-CNN网络框架
Fig.1 Mask R-CNN network framework

2.1 FPN
Faster R -CNN 对特征图的提取主要是通过

CNN来实现的，它是将最后一层提取的特征图输入
到 RPN中，但由于 CNN 的中间隐层网络会将小目
标当作噪声过滤掉或输入到 RPN 时某些锚点内的
小目标会被当成背景而处理掉，所以对小目标的识
别效果并不好。 为解决该问题，Mask R -CNN中引
入了 FPN的方法，FPN使用的是具有横向连接的自
上而下体系结构，其融合的特征图更具语义信息和
空间信息，准确度和速度上也获得了大幅度提升。
本文中使用的骨干网络为 ResNet101 ＋FPN。 FPN
结构如图 2所示［27］ 。

图 2 FPN结构
Fig.2 FPN architecture

  该结构包括 3 个部分组成，分别为自底向上
（图 2 左上部分）、自顶向下（图 2 右上部分）和横向

连接（图 2 底部）。 自底向上可视为网络的向前过
程，该过程中特征图的大小在经过某些层时会改变，
而在经过其他一些层时不会改变，这些不变的层定义
为一个阶段，每次提取的特征图都是每个阶段最后一
个层的输出。 自顶向下实质为一个上采样过程，而横
向连接则是将上采样的结果和自底向上生成的相同

大小的特征图进行融合。 在 FPN结构的 5层特征金
字塔中，需要用到低纬度的 4 个特征图，从中需要选
出一个作为 RoI的获取，选取公式为：

k ＝k0 ＋lb（ wh／224） ， （2）
式中： k为取整后需要切取的 RoI特征图层号； k0为
基准值，代表 P5 层的输出； w和 h分别为 RoI 的宽
和高； 224 为 ImageNet 数据集中图片标准输入
大小。
2.2 RPN

RPN第一次出现是在 Faster R -CNN 结构中，
是用来提取候选框的，而 Mask R -CNN 中的 RPN
结构与 Faster R-CNN相同。 RPN采用的是滑动窗
口机制，特征图上每个滑动窗口位置可预测 k 个候
选框，把每个候选框的中心点作为锚点，则会产生 k
个锚框，Mask R -CNN使用了 3 种不同比例的锚框
宽高比。 同时滑动窗口在中间层经过 3 ×3 卷积后
分别到达分类层和回归层，再经过2 次1 ×1卷积后
得到 2 k个分数和 4 k 个坐标。 然后根据这些得到
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的分数和坐标对所有锚框进行排序和过滤。 最后再
通过非极大值抑制算法（non maximum suppression，
NMS）预测剩余候选框的区域建议区，RPN 结构如
图 3所示［28］ 。

图 3 RPN网络结构
Fig.3 RPN network architecture

  实际中，路标的形状不同于其他物体，且大多为
小目标检测与识别。 在原始 Mask R -CNN 的 RPN
中，锚框的宽高比分别取 1∶1，1∶2 和 2∶1，因此，为
考虑模型更好地适用于应用场景，提高路标的检测
与识别效率，通过统计 200个标记路标，将宽高比修
改为 1∶1，1∶2和 1∶3，其他结构保持不变。
2.3 RoI Align

RoI Align消除了 RoI Pooling 带来的局限性，取
消了量化操作，在处理过程中使用双线性插值［29］

方

法计算像素值，如图 4［24］
所示，虚线框表示特征图，

实线框表示 RoI，每个子区域中包含 4个采样点。

图 4 RoI Align双线性插值
Fig.4 RoI Align bilinear interpolation

  通过特征图上距离最近的 4个像素得到其像素
值，整个过程中没有对 RoI、均分 RoI产生的子区域
和采样点进行量化，每个子区域中采样点的数目和
位置存在一定的规则，若采样点数为 1，则该点位于
子区域的中心位置；若采样点数为 4，则采样点的位
置为均分该子区域的 4 个小矩形后各自的中心点。
通常这些采样点的坐标为浮点数，所以需要用到插
值的方法获得其像素值。 最后对每个单元格内的 4
个采样点进行最大池化就可以得到最终的 RoI A-
lign的结果。 RoI Align的这一过程需进行反向传播
计算，反向传播公式为：

∂L
∂xi ＝∑

i
∑

j
｛d［ i，i（r，j）］ ＜1｝（1 -Δh）（1 -Δw） ∂L

∂yrj ， （3）

式中： L为代价函数； xi 为池化前特征图上的点； yrj
为池化后第 r个子区域中的第 j个点； i（r，j） 为一个
浮点数坐标； d［ i，i（r，j）］ 为像素点距离； Δh 和Δw
分别为 xi 与 i（r，j） 横纵坐标的差值。

3 结果与分析

3.1 Mask R-CNN训练与测试
修改后的 Mask R -CNN 使用图形处理器

（graphics processing unit，GPU）进行训练和测试。
平台为 TensorFlow，计算机的配置为 Intel（R） i7 -
9700k CPU，NVIDIA GeForce GTX1070 Ti显卡，8 GB
显存。 训练过程中初始学习率设置为0.001，权重衰
减系数设置为 0.000 5，学习动量（MOMENTUM）设
置为 0.9，IoU 阈值设置为 0.7，迭代次数为 4 000
次。 图 5 给出了 Mask R -CNN 在训练过程中损失
率的衰减情况。 从图中可以看出，损失率随着迭代
次数的增加，先急剧下降，后逐渐趋于平缓。 图 6 表
明模型训练后可以达到对路标足够的检测精度。

图 5 Mask R -CNN的损失率
Fig.5 Loss rate of Mask R-CNN

图 6 Mask R-CNN的 PR曲线
Fig.6 PR curve of Mask R-CNN
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  根据图 6 中精确度（Precision）和召回率（Re-
call）计算各类别的平均精度值（mean average preci-
sion，mAP）对网络进行评价。 Precision，Recall 和
mAP的计算公式分别为：

Precision ＝ TP
TP ＋FP ， （4）

Recall ＝ TP
TP ＋FN ， （5）

mAP ＝
∑ ∑PrecisionC

NC

N ， （6）

式中： TP为路标被正确检测的数量； FP 为误检测
为路标的其他对象数量； FN 为错误检测的路标数
量； PrecisionC为类别 C的精确度；NC为含有类别 C
的图片数目； N为图片总数。
3.2 路标检测与识别方法比较

为验证本文方法的有效性，将修改后的 Mask R-
CNN分别与 Faster R -CNN 和 YOLOv3 方法［30］

的

实验结果进行了比较，这 3种方法大致可分为 2 类，
Faster R-CNN与 Mask R -CNN 相似，都是基于目
标候选区域的模型，而 YOLOv3 是基于回归的模型
方法。 实验选取了 2 种无人机拍摄的 4 张不同环境
下的图（序号分别为 a，b，c，d）进行示例分析，从表
2—4 可以看出： ①Mask R -CNN 的检测与识别精
度都高于其他 2 种方法，且对磨损路标（如表 4 中

a）、阴影区路标（如表 4 中 b）以及只有箭头部分的
路标（如表4中 c）都可以很好地识别，说明Mask R-
CNN在像素级别的路标检测比采用矩形框定位对象
的 YOLOv3和 Faster R -CNN 方法具有更高的定位
精度； ②Faster R-CNN对于磨损路标几乎无法检测
和识别，这主要是因为该模型中 CNN 和 RoI Pooling
结构对小目标的检测效果不佳； ③从运行时间上可以
看出，Mask R-CNN所用的时间都高于其他2种方法，
原因是因为Mask R-CNN中增加了分割分支，这使得
在整个处理过程中速度下降，由此造成时间增加。

表 2 示例图统计
Tab.2 Sample graph statistics

指标 方法 a b c d

识别数

量／个

Faster R -CNN 3 ゥ2 ゥ2 11 P
YOLOv3 ゥ5 ゥ2 ゥ2 11 P
Mask R -CNN 5 ゥ2 ゥ2 11 P

平均识别

准确度／％

Faster R -CNN 60 适99 ゥ.5 100 Y100 x
YOLOv3 ゥ94 适.2 99 ゥ.5 99 Y100 x
Mask R -CNN 98 适.3 99 ゥ.9 100 Y100 x
表 3 3种方法的检测结果

Tab.3 Test results of three methods
方法 mAP／％ 平均运行时间／s

Faster R -CNN 91 ;.66 2 F.9

YOLOv3 "97 ;.84 0 F.3

Mask R -CNN 98 ;.33 3 F.8

表 4 Mask R-CNN检测结果
Tab.4 Mask R-CNN test results

序号 Faster R -CNN YOLOv3 GMask R -CNN

a

b

c

d

4 结论
本文为解决智能驾驶辅助系统对路标的应用需

求，尝试利用基于像素水平检测的 Mask R-CNN方
法对路标进行检测和识别。 实验结果表明，相比于
传统方法，该方法在速度和精度上都有了大幅度提
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升，并且具有较好的应用预期。 通过实验主要得出
以下几点结论：

1）为满足实验需求，制作了一套高质量的无人
机影像路标数据集，以适应不同场景下对路标的检
测和识别。

2）实验过程中考虑到路标外形的特殊性，在对
Mask R-CNN 整体框架不变的情况下，对 RPN 的
锚框参数做了相应的修改，使之适合复杂环境下路
标的检测与识别。 因为文中 Faster R -CNN 和
YOLOv3 方法都是对路标进行识别，所以本文方法
在示例图中隐藏了分割部分，也只显示识别部分。

3）从测试结果中可以看出，Mask R -CNN 的
mAP为 98.33％，都高于其他 2 种方法，但速度上略
显落后，这主要是因为增加了分割分支。 后续将从
网络的整体结构入手，寻找更好的方法对网络进行
改进，在提高精度的同时着重提升路标的检测与识
别速度，使之更好地应用于智慧交通。
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Detection and recognition of road traffic signs in
UAV images based on Mask R -CNN

CHEN Pengdi1， HUANG Liang1，2 ， XIA Yan1 ， YU Xiaona3 ， GAO Xiaxia1
（1.Faculty of Land Resource Engineering， Kunming University of Science and Technology， Kunming 650093， China；

2.Surveying and Mapping Geo-Informatics Technology Research Center on Plateau Mountains of
Yunnan Higher Education， Kunming 650093， China； 3.Kunming Vocational and

Technical College of Industry， Kunming 650093， China）

Abstract： The detection and recognition of traffic signs is an important part of the intelligent driving navigation
system.However， due to the shortcomings of low accuracy ， high time complexity and poor robustness ， the
traditional method cannot meet the current needs of intelligent driving.Therefore， a method for detecting and
recognizing road traffic signs of UAV images based on Mask R -CNN is proposed.Firstly， a set of high -quality
UAV images road traffic sign data sets are produced.Then， based on the statistics of 200 labeled landmarks
features， the region proposal network （RPN） structure anchor boxes width -to-height ratio and initial parameters
in Mask R-CNN are improved to make it better applied to UAV images road sign scenes.Finally， the precision-
recall （PR） curve and mean average precision （mAP） are used for accuracy evaluation.The experimental results
show that the anchor boxes width -to-height ratio is better when the ratio is 1∶1， 1∶2， 1∶3； and that the average
detection accuracy obtained by this method is 98.33％， which is higher than the accuracy of Faster R -CNN and
YOLOv3， indicating better effectiveness.
Keywords： UAV images； traffic sign detection； traffic sign recognition； Mask R-CNN； RPN； anchor boxes
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