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基于改进深度卷积神经网络的交通标志识别
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摘要　在实际交通环境中,所采集到的交通标志图像质量往往受到运动模糊、背景干扰、天气条件以及拍摄视角等

因素的影响,这对交通标志自动识别的准确性、实时性和稳健性提出了很大的挑战.为此提出了改进深度卷积神

经网络AlexNet的分类识别算法模型,该模型在传统 AlexNet模型基础上,以真实场景中拍摄的交通标志图像数

据集GTSRB为研究对象,将所有卷积层的卷积核修改为３×３大小,为了预防和减少过拟合的出现在两个全连接

层后加入dropout层,并且为了提高交通标志识别精度,在网络模型第５层后增加两层卷积层.实验结果表明,改
进后AlexNet模型在交通标志识别方面具有一定的先进性和稳健性.
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１　引　　言

交通标志识别是智能交通系统的重要组成部

分[１],它能够辅助驾驶从而减少驾驶员的驾驶疲劳,
保证出行安全,在交通安全运行方面具有重大的现

实意义.交通标志识别往往是在汽车运行过程中和

复杂的室外交通环境下进行的,比一般静止的事物

识别更难,主要体现在运动模糊、复杂多变的光照

(天气)条件[２]、背景环境干扰、拍摄角度使交通标志

位置倾斜等问题.
为了解决这些问题,大量的复杂算法被提出,深

度学习是目前在目标识别方面应用最多的方法,而
深 度 学 习 中 最 著 名 的 就 是 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[３Ｇ６].２０１２ILSVRC竞赛中,AlexNet模型

赢得了第一名,刷新了图像分类的纪录,一举奠定深

度学习在计算机视觉中的地位,成为CNN领域内
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具有重要历史意义的一个网络模型.AlexNet模型

及其改进 AlexNet模型被大量研究和使用.２０１７
年,党宇等[７]利用 AlexNet模型高效的训练、稳定

的收敛速度等优势,验证了深度学习方法在遥感影

像地表覆盖分类评价中的有效性.２０１７年,吕鸿蒙

等[８]针对医学图像改进AlexNet模型,取到了较好

的测试结果.２０１７年,Zhang等[９]提出一个修改过

的AlexNet网络来估计静止图像中的人数,证明了

该方法的有效性.２０１８年,陈清江等[１０]在多聚焦图

像融合的过程中,在原有的AlexNet网络模型基础

上对卷积核大小、步长等进行改进,利用改进后的深

度学习网络特有的得分机制对聚焦图像块与散焦图

像块进行分类.因此,本文利用AlexNet模型的分

类优势,考虑到交通标志识别应用中对实时性和准

确性有较高的要求,对 AlexNet进行改进并加以

利用.

２　卷积神经网络

CNN是深度学习中研究和应用较为广泛的一

个分支,是一种专门用来处理具有类似网络数据结

构的神经网络.CNN包括卷积层、池化层(也称亚

采样层)、全连接层等主要结构.

CNN学习图像的特征是靠卷积层和池化层来

实现的.卷积运算的主要作用为提取图像特征,卷
积公式为

y(n)＝x(n)∗h(n), (１)
式中∗表示卷积,x(n)为卷积对象,h(n)为卷积核,

y(n)为卷积结果,n 为卷积核位移的量.将卷积层

输出的结果作非线性的映射(保留特征,去除一些数

据中的冗余),需要卷积层激活函数,本文的卷积层

激活函数为ReLU函数[１１],计算公式为

f(x)＝max(０,x), (２)
式中:当x＞０时,该层的输出等于输入,无梯度耗

散收敛快;当x≤０时,该层的输出为０,训练完成后

为０的神经元越多,稀疏性越大,提取出来的特征就

越具有代表性,泛化能力越强.
池化层则是降低特征维度,以此达到减小计算

复杂度、避免过拟合的目的.池化方式一般有平均

池化和最大池化这两种,两者都伴随着原始图像维

度的降低.最大池化是选取图像目标局部区域的最

大值作为该区域池化后的值,对提取纹理特征更好.
计算公式为

yij ＝ max
(i,j)∈Ω

xij, (３)

式中:xij为邻域Ω 内的i行、j 列的函数值;Ω 表示

以xij为中心某一定值的邻域.图１为卷积核尺寸

为２×２、步长为２的池化窗口对原始图像的最大池

化过程,左侧输入为原始图像的像素表示,右侧输出

为最大池化后的效果.

图１ 最大池化示意图

Fig敭１ Maximumpoolingschematic

全连接层,即输出层的神经元和输入层的每个

神经元都相连接,其本质是分类器,可以让整个网络

使用基于梯度的学习方法来进行全局训练,比如

Softmax、径向基函数(RBF)网络、一层或两层的全

连接神经网络等分类算法,即使是不可微的分类器

[比如支持向量机(SVM)分类器]也可以使用.其

中Softmax分类器由于其复杂度低且分类效果好,
在神经网络中广泛应用.

考虑对模型速度和效果的影响[１２],本文从CNN
的卷积核、层的效果及层数入手,将CNN的卷积核尺

寸修改为３×３、在全连接层后加入dropout层和在网

络模型第５层后增加两层卷积层.

３　改进AlexNet模型

３．１　AlexNet模型

整个 AlexNet模型有８个需要训练参数的层

[不包括池化层和局部响应值归一化(LRN)层],前

５层为卷积层,后３层为全连接层.用于交通标志

识别的AlexNet最后一层是有４３类输出的,这是

由分类任务决定的,Softmax输出层用作分类,而最

大池化层出现在前两个卷积层及最后一个卷积层

后.AlexNet网络的基本结构如图２所示.

３．２　网络模型改进

在CNN训练过程中,有时由于数据集的大小

和过度训练,会出现训练的模型在训练数据集中拟

合程度很好,但在测试数据集中拟合效果较差的现

象即过拟合.为了预防和减少过拟合,在全连接层

后加入dropout[１３]的优化方案,dropout是在每层神

经元单元训练开始时,随机的删除一定比例(一般设

为０．５)的隐藏层神经元,保持输入层与输出层的个

１２１００９Ｇ２



５５,１２１００９(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

图２ AlexNet网络的基本结构

Fig敭２ BasicstructureofAlexNetnetwork
数不变.然后按照反向传播(BP)算法对CNN中的

参数进行学习更新(虚线连接的单元不更新),这样

一次迭代更新便完成,下一次迭代中同样随机选择

删除一些神经元,直至训练结束.如图３所示,图３
(a)为未使用dropout的三层神经网络,图３(b)为使

用dropout的三层神经网络.

图３ 神经网络对比图.(a)未使用和(b)使用dropout的三层神经网络

Fig敭３ Neuralnetworkcontrastdiagrams敭ThreeＧlevelneuralnetworkwith a unusedand b useddropout

图４ 改进的AlexNet模型结构图

Fig敭４ StructurediagramofimprovedAlexNetmodel

　　没有dropout时的神经网络训练过程为
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式中:l是隐藏层索引;z表示l层的向量输入;y 是

每一层的输出;y０ 是输入层;w 是权值参数;f 表示

激活函数.预测时,每一个单元的参数要预乘以p.
改进１:在计算资源有限的情况下,模型的训练

过程中,不仅要关注模型结构的合理性、权值收敛情

况、分类的识别率等,还要考虑到训练过程所需的硬

件计算能力和存储能力等.压缩减少卷积层的学习

参数总量,将所有卷积层的卷积核修改为３×３大

小,代替原来的１１×１１和５×５卷积核,且在两个全

连接层后加入dropout层.
改进２:卷积的作用是提取特征,在识别的过程

中,输入特征提取得越精细,输入图像被识别的可能

性越大,且识别精度越高.为了提高交通标志的识

别准确率,本文在经典的 AlexNet网络的基础上,
在其第５层后面增加两层卷积层,提高网络的识别

精度.
如上所述,得到改进的AlexNet网络模型结构

如图４所示,此时AlexNet网络模型的参数设置如

表１所示.

１２１００９Ｇ３
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表１　改进的AlexNet网络模型设置

Table１　ModelsettingofimprovedAlexNetnetwork

Layer
Layer
input

Convolutionkernel
Size NumberStep Pad

Convolution
output

Pooling
Size Mode

Pooled
output

Layer
output

L１(conv１＋pool１) ４８×４８×３ ３×３ ８４ １ １ ４８×４８×８４ ２×２ Max ２４×２４×８４ ２４×２４×８４
L２(conv２＋pool２) ２４×２４×８４ ３×３ １２５ １ １ ２４×２４×１２５ ２×２ Max１２×１２×１２５１２×１２×１２５
L３(conv３) １２×１２×１２５ ３×３ ２５０ １ ０ １０×１０×２５０ — — — １０×１０×２５０
L４(conv４) １０×１０×２５０ ３×３ ５００ １ １ １０×１０×５００ — — — １０×１０×５００

L５(conv５＋pool５)１０×１０×５００ ３×３ ２５０ １ ０ ８×８×２５０ ２×２ Max ４×４×２５０ ４×４×２５０
L６(conv６) ４×４×２５０ ３×３ ２５０ １ ０ ２×２×２５０ — — — ２×２×２５０
L７(conv７) ２×２×２５０ ２×２ ５００ １ ０ １×１×５００ — — — １×１×５００
L８(Full) １×１×５００ — — — — — — — — １０００
L９(Full) １０００ — — — — — — — — １０００

L１０(Softmax) １０００ — — — — — — — — ４４

４　实验与结果分析

４．１　实验数据

实验使用德国交通标志数据集(GTSRB)[１４],
该数据集包含４３类从德国真实交通环境中采集的

交通标志,其中训练集有３９０２９幅,测试集有１２６３０
幅,总计为５１８３９幅图像,每幅图像只包含一个交通

标志,且数据集中包括大量低分辨率、不同光照强度、
局部遮挡、视角倾斜、运动模糊等各种不利条件下的

图像,能够较真实且全面地反映现实情况、评价算法

性能.由于本文使用CNN方法,所有的图像都必须

大小一致,文献[１５]把所有的图像都转化成４８×４８
大小,获得感兴趣区域.CNN方法具有很强的稳健

性,因此并没有使用具体的去噪方法进行去噪.

４．２　实验平台及流程

实验所用的计算机配置是I５Ｇ７５００处理器,主
频３．４GHz,内存１６GB,NvidiaGeForceGT７３０显

卡,Ubuntu１６．０４版本的Linux操作系统,深度学

习框架为caffe[１６],软件编程环境为Python２．７.实

验流程如图５所示.

图５ 实验流程图

Fig敭５ Experimentalflowchart

４．３　实验结果及分析

为了验证使用dropout改进后的模型在交通标

志识别上是否具有良好的防止过拟合的效果,首先

将原 AlexNet模型、无dropout的改进后的模型和

有dropout的改进后的模型三种模型进行实验对

比.测试样本随机从测试集中选取５０００幅,对比从

测试样本错误量、测试误差率两方面进行分析.表

２所示为dropout对模型的影响.
表２　Dropout对模型的影响

Table２　Impactofdropoutonthemodel

Model AlexNetmodel Improvedmodelwithoutdropout Improvedmodelwithdropout

Testsampleerrornumber １９６ １７３ ５８

Testerrorrate ０．０４０ ０．０３５ ０．０１２

　　由表２可知,使用dropout改进的模型测试样

本错误量最少同时测试误差率最小,因此本文模型

具有良好的防止过拟合作用.
在 全 连 接 层 后 均 加 入 dropout 层,采 用
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AlexNet模型、本文改进的模型分别进行两组实验,
求解文件参数为初始学习率设为０．００１,防止过拟合

权重衰减项为０．０００５,动量为０．９,学习速率变化因

子为０．１,每训练１０００次进行一次测试,每训练２０
次在显示屏上显示一次.采用 AlexNet模型时最

大迭代次数设为１００００;采用改进的模型时最大迭

代次数也设为１００００,训练结束均可得到稳定的

结果.

１)特征图可视化

图６为一张交通标志图像在本文改进方法所提

模型中经过各个卷积层特征处理后的部分结果,展
示CNN在各个阶段进行图像处理的情况.从图６
可以看出,C１、C２低层响应特征图关注图像纹理及

轮廓这样的不同细节特征,像C７高维响应特征图

就变得局部且稀疏,甚至无法通过肉眼辨别,用来滤

除不相关的内容并提取出重要特征.

图６ 部分卷积层操作可视化

Fig敭６ Visualizationofthecoilinglayeroperation

　　２)学习曲线可视化

在训练过程中,通过绘制精度和损失曲线能够较

为直观清楚地观察到训练的动态过程.图７(a)和(b)
分别表示采用AlexNet模型和改进的模型这两组网

络模型在训练过程中对应的精度和损失曲线.采用

AlexNet模型时最大迭代次数设为１００００;采用改进

的模型时最大迭代次数也设为１００００.由图７明显得

出,两组模型损失值不断下降直至平稳,精度值不断

上升直至平稳;当AlexNet模型的损失值接近０且精

度值达到稳定状态时,网络迭代次数约为８０００;而改

进模型在网络迭代次数为３０００~７０００时,损失值接

近０,精度值约为９７％,网络达到稳定状态.

图７ (a)精度和(b)损失曲线对比图

Fig敭７ Contrastdiagramsof a Accuracyand b loss

　　３)算法分类能力分析

采用AlexNet模型、本文模型在算法分类能力

方面作比较分析,结果如表３所示.可以看出,改进

的模型在参数消耗内存大幅减少的情况下,识别准

确率还要高１．３％.由此可见,本文对 AlexNet模

型进行的所有改进均合理有效.
表３　算法分类能力分析

Table３　Algorithmclassificationabilityanalysis

Algorithm
Training
time/h

Parameterconsumption
memory/MB

Identifyingeach
imagetime/ms

Recognition
accuracy/％

AlexNetmodel １７３ ２２８．２ １５８ ９５．５６８
Improvedmodel １６ ２１ ４０ ９６．８７５
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　　设定只采用改进条件１为对比模型１,设定只

采用改进条件２为对比模型２.实验中求解文件参

数设置一致:最大迭代次数均为１００００,初始学习率

设为０．００１,防止过拟合权重衰减项为０．０００５,动量

为０．９,学习速率变化因子为０．１,每训练１０００次进

行一次测试,每训练２０次在显示屏上显示一次.对

比模型１的实验结果与改进模型做比较,对比模型

２的实验结果与改进模型做比较,如表４所示.
表４　算法对比分析

Table４　Algorithmcomparisonandanalysis

Algorithm Trainingtime/h Parameterconsumptionmemory/MB Recognitionaccuracy/％
Improvedmodel １６ ２１ ９６．８７５
Contrastmodel２ ２１ ２１．７ —

Contrastmodel１ — ２１．２ ９３．７５０

　　由表４可知,改进模型压缩减少卷积层的学习

参数总量,将所有卷积层的卷积核修改为３×３大

小,代替原来的１１×１１和５×５卷积核,训练时间由

２１h减少到１６h.改进模型在第５层后面增加两

层卷 积 层,网 络 识 别 精 度 由 ９３．７５０％ 提 高 到

９６．８７５％.

为了客观对本文算法进行分析,基于相同的数

据集将本文算法与其他交通标志的识别算法进行比

较,表５列举了不同方法在 GTSRB数据集的识别

准确率与耗时,可见针对交通标志这个识别目标,设
计一种优秀的网络模型,提取有效的特征层信息,其
识别准确率会大大提升.

表５　不同方法在GTSRB数据集识别结果对比

Table５　ComparisonofdifferentmethodsinGTSRBdatasetrecognitionresults

Algorithm Classificationtime/ms Accuracyrate/％
HOG＋SVMalgorithmofRef．[１７] １７６ ９５．６８

ANN — ８９．６３
Randomforests — ９６．１４

Improvedmodelalgorithm ４０ ９６．８７５
AlgorithmofRef．[１] ２７５ ９９．０１
AlgorithmofRef．[６] １５２ ９８．５７

　　由表５可知,本文改进模型算法比直方图与支

持向 量 机 (HOG＋SVM)算 法、人 工 神 经 网 络

(ANN)和随机森林算法的识别准确率都高,虽然本

文改进模型算法比文献[１]和文献[６]的识别准确率

低些,但是分类时间明显比文献[１]和文献[６]的分

类时间少很多,实时性和识别准确率均能满足交通

标志识别的要求.

　　４)实际环境条件因素下的识别

随机选取在实际行车环境下的３０幅运动过程中

模糊的图像、５１幅受背景干扰的图像、３０幅受光照(天
气)条件影响图像和３０幅存在拍摄角度的图像,作为

实际环境条件因素下的识别.此时,直接调用训练

８０００次保存的AlexNet模型、训练３０００~７０００次保存

的改进的模型文件,统计测试样本数量和正确识别出

来的数量,并计算准确率.测试结果如表６和７所示.
表６　实际环境条件下AlexNet模型的识别情况

Table６　IdentificationofAlexNetmodelunderrealenvironmentalconditions

Type Testsamplenumber
Correctrecognitionnumberof

AlexNetmodel
Recognitionaccuracy

rateofAlexNetmodel/％
Motionblur ３０ ２２ ７３．３

Backgroundinterference ５１ ４３ ８４．３
Light(weather) ３０ ２５ ８３．３
Shootingangle ３０ ２６ ８６．６

　　从表６和７测试结果可以看出,４种实际环境

条件因素下的改进的模型识别准确率都达到了较高

的水平,说明本文采用的改进模型具有良好的分类

识别能力.但是在各种环境条件下识别过程中仍存

在分类错误的个例,这主要是由于图像受实际环境

因素中多种因素综合影响,图像受损比较严重.
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表７　实际环境条件下改进模型的识别情况

Table７　Identificationofimprovedmodelunderrealenvironmentalconditions

Type Testsamplenumber
Correctrecognitionnumberof

improvedmodel
Recognitionaccuracyrateof
improvedmodel/％

Motionblur ３０ ２３ ７６．６
Backgroundinterference ５１ ４５ ８８．２
Light(weather) ３０ ２７ ９０．０
Shootingangle ３０ ２８ ９３．３

５　结　　论

设计并实现了改进深度CNNAlexNet的网络

模型及结构,得到了算法模型参数,通过多次实验验

证了本文算法的参数设计的合理性,应用于交通标

志识别取得了良好的效果,在GTSRB数据集上得

到了９６．８７５％的识别准确率、分类识别每幅图像

４０ms的识别速度.通过与 AlexNet模型对比,在
参数总量大幅减少的情况下,识别准确率还要高

１．３％,验证了本文算法的先进性;在４种实际环境

条件因素下进行识别,验证了本文算法的稳健性,但
本文算法在识别受损严重的图像方面仍需深入

研究.
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