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基于改进神经网络的交通标志识别
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摘要　交通标志识别在驾驶辅助系统和交通安全方面发挥着重要作用.卷积神经网络在计算机视觉任务上取得

了重大的突破,并在交通标志检测与识别方面取得了巨大的成功.然而,现有的识别方法通常达不到实时识别的

效果.因此,提出一种改进卷积神经网络交通标志识别方法,通过加入初始模块,扩展网络结构和提出新的损失函

数等多种方法来解决原始模型不擅于检测小目标的问题.在德国交通标志数据集上的仿真结果表明,与现有技术

相比,提出的方法能够获得更高的检测速率,每张图片的处理时间仅为０．０１５s.
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１　引　　言

交通标志是道路上的重要安全设施,在规范交

通行为、保障道路安全、引导车辆和行人顺利通行等

方面起到重要作用.作为智能化的一部分,交通标

志的检测对高级辅助驾驶系统、交通标志维修和自

动驾驶等应用具有重要意义.从８０年代中期起,交
通标志检测与识别的方法不断被拓展,在过去十年

的时间里,该研究引起了各国学者的广泛重视,在理

论研究和实际应用方面均取得了一定的成就[１Ｇ４].
目前,深度学习理论被广泛应用于图像识别和

目标检测领域,这使得目标检测更加快速准确.卷

积神经网络(CNN)可以在不进行预处理的情况下

从大量样本中学习特征,不仅避免了手工制作特征

的设计难度,而且可以训练更多的特征.因此,基于

深度学习的交通标志检测与分类方法具有检测速度

快、识别精度高和成本低等优势,是机器视觉领域的

重点研究方向.但是,自然道路下的交通标志识别

算法依旧存在检测速率慢、漏检错检率高和识别精

度低 等 问 题.在 现 有 的 方 法 中,YOLOv２(You
OnlyLookOnceversion２)算法的检测效果最好[１].
该模型能够通过单个神经网络在一次训练过程中进
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行预测和分类任务.然而YOLOv２也有不足之处,
例如,YOLOv２不擅长检测小目标.所以,本文将

针对这个问题展开研究.
本文提出一种新的网络NYOLOv２(NewYou

OnlyLookOnceversion２),为了提高YOLOv２对

小目标检测的性能,提出新的损失函数定义.使用

边界框宽度和高度差的归一化策略取代直接使用目

标宽度和高度的方法,目的是有效减小小交通标志

检测的误差.在YOLOv２结构的第一层和第二层

之间插入１个１×１×６４的卷积层,以便获得平滑变

化的提取特征.用初始模块替换掉YOLOv２的第

三层 和 第 四 层,以 进 一 步 拓 宽 网 络 结 构,减 少

参数数量.
为了评估交通标志检测的相关方法,采用现有

的被广泛使用的公共数据集:德国交通标志检测基

准(GTSDB)和德国交通标志识别基准(GTSRB).

GTSDB将交通标志分为三大类,包含指示标志(蓝
色和圆形)、警告标志(红色和三角形)和禁止标志

(红色 和 圆 形).在 GTSDB 中 有９００张 大 小 为

１３６０pixel×８００pixel的图像(６００个用于培训,３００
个用于测试).GTSRB数据集包含３９２０９张训练

图像和１２６３０张测试图像.这些标志同样被分为三

类,其中包括德国交通标志的４３个小类,大小从

１５pixel×１５pixel到２５０pixel×２５０pixel.本文选

用GTSDB进行训练,选用GTSRB进行测试,并与

其他方法的结果进行比较.实验结果显示改进后的

YOLOv２模型比原始模型以及其他解决方案具有

更好的检测性能.

２　相关工作

交通标志检测方法大致可分为两大类.一类是

基于传统的目标检测算法,该方法结合了交通标志

的特征.另一类是基于深度学习的方法,具有自我

学习不同特征的能力.传统的检测方法主要依赖于

颜色和形状的特征提取算法.关于颜色特征,文献

[５]中提出了基于Ohta空间的颜色概率模型,用于

计算交通标志的每种颜色的概率.关于形状特征,
交通标志通常是圆形、三角形、矩形或多边形.文献

[６]中提出了一种新的椭圆检测方法,用于检测由外

力或拍摄角度而变形的圆形交通标志.文献[７]为
每个类别的交通标志设计了一组形状匹配模板.文

献[８]采用了定向梯度直方图(HOG)特征和支持向

量机分类器来检测交通标志并取得了很好的成绩.
文献[９]结合了布尔卷积神经网络和 HOG特征来

检测GTSDB上的交通标志,证明特征提取算法在

线性特征上比在非线性特征上更有效.然而,当出

现如背光、标志破损和褪色等极端情况时,基于颜色

特征提取的交通标志识别方法会出现不稳定的现

象,导致漏检或错检.基于形状特征的交通标志识

别方法可以用于处理图像中的遮挡问题,但是对于

图像倾斜扭曲等问题不能得出高质量的识别效果.
基于深度学习的方法按照其区域提取策略的不

同被分为两类.一类是基于区域选择的目标检测算

法.基于区域的卷积神经网络(RＧCNN)明显提高

了平均检测精度[１０].RＧCNN首先通过选择性搜索

方法生成２k个感兴趣区域,再分别通过CNN提取

特征,最后使用支持向量机分类器来预测对象的类

别.为了获得更好的性能,它还采用线性回归的方

式微调检测框的位置和大小.由于RＧCNN的图像

识别和定位效果良好,后续产生了很多改进CNN
的方法,如空间金字塔汇集网络[１１]、FastRＧCNN[１２]

和FasterRＧCNN [１３].上述方法使得识别精度和

速度迅速提高,最快帧速可达１５frame/s.另一类

方法是基于回归的方法,回归方法是采用无分类器

的端到端学习模型.文献[１]和[１４]先后提出了

YOLO和 YOLOv２算法,并将对象检测和分类整

合到同一个CNN中以提高识别速度.随后,文献

[１５]中提出了基于默认框和多尺度特征映射层的单

发多盒检测器以提高精度.交通标志检测方法研究

的重点一部分集中于图像的颜色、纹理、轮廓等特

征,另一部分集中于图像的语义分析特征[１６Ｇ１７].文

献[１８]中基于交通视频中半监督特征的选择框架采

集交通标志的相关性特征.
基于区域方法的交通标志识别方法在识别精度

和定位精度方面具有优势.但是,其计算效率低,并
且该过程需要大量计算资源.而YOLOv２算法相

对简单,且检测效果好.YOLOv２算法只需要进行

一轮预备和分类工作,并且每个图像只需要检测一

次,因此,它能够以４５frame/s的速度运行检测,同
时保证极高的准确性[１９].

３　本文方法

由于RＧCNN系列算法均需要生成建议框,故
在建议框上进行分类与回归,但建议框之间有重叠,
这会带来很多重复工作.YOLOv２算法改进了RＧ
CNN系列候选区域检测框架,把物体检测问题处理

成回归问题,用一个卷积神经网络结构实现端到端

的目标检测.
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如图１所示,受回归思想的启发,YOLOv２算法

模型将输入图片划分为S×S 的网格(gridcell),其
中,S 为划分网格数,每个格子中心负责该格子内的

目标检测,一次性预测所有格子所含目标的边界框

(boundingboxes)、定位置信度(confidence),以及所有

类别概率向量(classprobabilitymap),最后对图像进

行目标分类,通过不断训练,调整权值参数,最终在图

像上显示出检测到的目标边框.其结构如图２所示.

图１ YOLOv２算法流程图

Fig敭１ FlowchartofYOLOv２algorithm

图２ YOLOv２网络结构图

Fig敭２ YOLOv２networkstructure

　　然而,YOLOv２算法存在以下两个不足点:１)
在尺度上的泛化能力较差.由于网格单元是固定的

正方形,当同一类物体出现新的、不常见的长宽比

时,预测的框线对尺度的变化比较敏感[２０].２)小尺

寸目标难以识别.由于实际中大尺寸和小尺寸的损

失值不同,YOLOv２的损失函数对小尺寸的检测和

大尺寸的检测并未分开计算,小尺寸物体损失的一

部分检测精度可能会导致检测失败.针对这两个不

足点,本文提出两个改进措施:１)在YOLOv２结构

中加入１个１×１×６４卷积层,以便获得所提取特征

的平滑变化.并且加入两个初始模块,以进一步拓

宽网络结构,减少参数数量,以此增加网络的泛化能

力,使之能够进行多尺度图像训练.２)改进原网络

的损失函数,使网络适用于小目标检测.

３．１　网络设计

初始模块是由GoogleNet首先引入的,研究人

员发现其密集组件是逼近和覆盖卷积网络的关键,
且他们注意到初始模块非常适用于目标定位和检

测[１３],所以,本文开发了两种初始模型,如图３所

示.除此之外,初始模块在不消耗额外计算的前提

下拓宽了网络深度和宽度.基于这一事实,将初始

模块添加到网络中,将模块 A加入网络第三层,将
模块B加入第四层,且在第一层和第二层之间插入

１个尺寸为１×１×６４卷积层,如图４所示.

３．２　损失函数的优化

原始损失函数表示为

U(Loss)＝θcoord∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij [xi－x′i( ) ２－

yi－y′i( ) ２]＋θcoord∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij [ wi － w′i( )
２－

hi － h′i( )
２]＋∑

S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij ci－c′i( ) ２＋

θnoobj∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Inoobj

ij ci－c′i( ) ２＋

∑
S２

i＝１
Iobj

i ∑c
[pi(c)－p′i(c)]２, (１)
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图３ 初始模块.(a)模块A;(b)模块B
Fig敭３ Inceptionmodules敭 a ModuleA  b moduleB

图４ NYOLOv２结构图

Fig敭４ NYOLOv２structuraldiagram

式中:U(Loss)为损失函数;iobj表示交通标志是否出

现在区域i中;θnoobj和θcoord表示两个协调参数;Iobj
ij

表示需要通过第j个边界框中的预测器来检测的区

域i中的所有潜在目标的信号;Inoobj
ij 表示不需要通

过第j个边界框中的预测器来检测的区域i中的所

有潜在目标的信号;xi 和yi 表示潜在目标的当前

位置;x′i和y′i代表目标的实际位置;w 和h 分别为

边界框的宽度和高度;S 为网格数;α 为边界框个

数;ci 和c′i分别表示预测和实际分类数;pi(c)表示

预测为分类c的概率;p′i(c)为实际分类概率.如果

标志很小(即边界框也很小),则边界框无法捕获目

标,损失函数的输出也会非常小.这可能会对检测

精度产生不利影响.
在原始损失函数中,YOLOv２算法利用平方差

(wi－ w′i )２－( hi－ h′i )２ 存在一个问题,即
大的对象通常可以对损失产生更大的影响,而小的

对象基本被忽略[１４].因此,本文的思想是确保小目

标和大目标都可以对损失产生同等影响并帮助优化

检测结果.
当对象的宽度与高度的比例很小时,边界框宽
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度的重要性很容易被低估.归一化是消除不同尺寸

物体之间竞争的有效方法,而且在检测任务中发挥

着积极作用.通过使用归一化,可以更有效地捕捉

到边界框[１５].改进后的损失函数定义为

U(Loss)＝

θcoord∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij [xi－x′i( ) ２－ yi－y′i( ) ２]＋

θcoord∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij
wi－w′i

w′i
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－
hi－h′i

h′i
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
êê

ù

û
úú

２

＋

∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Iobj

ij ci－c′i( ) ２＋

θnoobj∑
S２

i＝１
∑
α

j＝１
Inoobj

ij ci－c′i( ) ２＋

∑
S２

i＝１
Iobj

i ∑c
[pi(c)－p′i(c)]２. (２)

４　仿真设置及结果分析

将不同的模型使用同一数据集[１２]进行训练和

测试,并使用YOLOv２软件包来训练本文的模型,
数据集中标志的三个分类如图５所示.本文的培训

率是０．０１,实验训练超过５００００次迭代且提到的所

有模型都将遵循相同的训练参数.

４．１　训练过程

使 用YOLOv２模型及GTSDB数据集预 训 练

图５ 交通标志的三个超分类示例.(a)指示;
(b)禁止;(c)警告

Fig敭５ Threesuperclassificationexamplesoftrafficsigns敭

 a Mandatory  b prohibitory  c danger

本文的检测网络,预训练模型可以明显缩短训练时

间.考虑到YOLO算法所需输入的大小固定,本文

将不同尺度的图像调整为６０８pixel×６０８pixel的

均匀尺寸.在损失函数中,GTSDB有三个标记类,
所以c＝３.本文设置边界框数α＝５,网格数S＝
１９.最后,得到了１９×１９×４０张量的预测值.c类

的索引应该从０开始到２,否则在训练期间会出现

非数字的问题.在训练过程中,学习率的初始值为

０．０００１.观察损失的下降趋势,如果发现损失稳定

在大于１的值,则将学习率改变为０．００１.表１显示

了本文方法的精度和召回的数值.随着识别时间t
的增加,精确度越高,召回率越低.当t＝０．４或t＝
０．５时,模型的整体性能更高效且更稳健.

表１　不同时间阈值下的精确度和召回率数值

Table１　Precisionsandrecallratevaluesatdifferenttimethresholds

Thresholdt ０．１０ ０．２０ ０．４０ ０．５０ ０．６０ ０．６５
Precision ０．７５５４ ０．８６９９ ０．９５４３ ０．９６４８ ０９８７４ １．０００
Recall ０．９５６８ ０．９３９６ ０．９１０２ ０．８６５０ ０．７９５９ ０．６２０３

４．２　构架分析

为了进一步了解初始模块的效用,对提出的方

法进行计算能力的评估.除非另有说明,否则严格

遵循先前的参数设置.本文方法在数据集上联合训

练有初始模型和没有初始模型的YOLOv２模型(网
络的 其 余 部 分 是 一 致 的),利 用 平 均 精 度 均 值

(mAP)和每秒帧数(FPS)进行定量和定性评估,这
些指标被广泛应用于计算机视觉领域,以评估算法

的优异程度.表２显示了数据集上两种模型的

mAP和FPS.显然,具有初始模型的 NYOLOv２
方法比原始 YOLOv２方 法 执 行 结 果 更 好,并 且

NYOLOv２方法也具有更大的FPS.因为初始结构

本身具有加深和扩展网络的能力,且减少了参数的

数量,故包含它的网络具有更强大的提取图像特征

的能力,并且提取的特征更加丰富.换句话说,初始

模块使得网络在更新参数和计算时花费的时间更

少,这就是本文在YOLOv２模型中加入初始模块的

原因.
表２　不同构架性能比较

Table２　Comparisonofdifferentarchitectureperformances

Method mAP FPS
YOLOv２ ７６．８ ４０．０
NYOLOv２ ８３．２ ５５．０

４．３　损失函数结果分析

本文 的 目 标 是 找 出 改 进 后 的 损 失 函 数 和

YOLOv２的损失函数产生的结果之间的差异.本

文的方法训练了具有改进后的损失函数的模型和

具有原始YOLOv２损失函数的模型(网络的其余

部分一致).然后使用相同的训练数据集来训练

两个模型并对其进行测试.如图６显示,与原始
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YOLOv２损失函数相比,本文的方法可以缩短收

敛时间.必须指出的是,在这个实验中,模型统一

使用NYOLOv２网络结构,除损失函数结构不同,
其他设置均一样.由此可以得出修正后的损失函

数在检测时优于原始函数.如图７和图８所示,与
具有YOLOv２损失函数的模型相比,本文的方法

在检测小物体方面具有更好的性能.本文使网络

能够考虑图像中对象的大小而分别给出相应的权

重,从而优化了模型结构.
图６ 损失函数曲线的对比

Fig敭６ Comparisonoflossfunctioncurves

图７ 使用YOLOv２的损失函数检测示例

Fig敭７ ExamplesofdetectingthelossfunctionusingYOLOv２

图８ 使用NYOLOv２的损失函数检测示例

Fig敭８ ExamplesofdetectingthelossfunctionusingNYOLOv２

４．４　评估结果对比分析

为了分析测试结果,设置了识别时间阈值t.
当交通标志的置信度低于阈值t时,过滤掉那些候

选区域.设置t＝０．５以确保高精度的检测.表３
显示了三种模型的精度和召回率.图９显示了三个

超类别的精确召回(PR)曲线.精确度是真阳性与

真阳性和假阳性之和的比率.召回是真阳性与真阳

性和假阴性之和的比率[２１Ｇ２２].时间是每个处理图像

的平均运行时间.线下区域 (AUC)是精确度和召

回曲线下的区域.
表３　三种方法分类结果比较

Table３　Comparisonofclassificationresultsofthreemethods

Method
Prohibitory Mandatory Danger

Precision/％ Recall/％ Precision/％ Recall/％ Precision/％ Recall/％
Time/s

YOLO ９８．５５ ９２．１５ ９６．６８ ７０．５６ ９０．８９ ７８．１１ ０．２２１
YOLOv２ ９９．０６ ８７．６４ ９８．２４ ６９．０６ ９７．６５ ７５．０３ ０．１５４
NYOLOv２ ９９．１３ ９１．２３ ９９．１２ ７２．６６ ９８．００ ８０．２１ ０．０１５

　　从表３和图９中 可 以 看 出,当t＝０．５时,

NYOLOv２的精确度最高,预测的指示标志和警告

标志的召回率最好,达到了７２．６６％和８０．２１％,且可

以 看 出 改 进 的 模 型 NYOLOv２ 比 YOLO 和

YOLOv２更 快,YOLO 模 型 识 别 每 张 图 片 需

０．２２１s;YOLOv２模型识别每张图片需０．１５４s;而
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图９ 三个超分类的PR曲线图.(a)指示;(b)禁止;(c)警告

Fig敭９ PRcurvesofthreesupercategories敭

 a Mandatory  b prohibitory  c danger

NYOLOv２模型识别每张图片只需０．０１５s,远远低

于前两种模型.并且,AUC值表明模型NYOLOv２
更强大.NYOLOv２和YOLOv２两种模型关于指

示和禁止标志的AUC值均高于YOLO模型,虽然

模型YOLOv２中指示标志和禁止标志的 AUC值

与模型NYOLOv２中的相当且高于YOLO,但警告

标志的AUC值明显低于NYOLOv２模型.实验结

果表明,改进的模型可以提高检测率并减少时间

消耗.
表４　不同方法的处理时间及性能对比

Table４　Comparisonofprocessingtimeandperformance
ofdifferentmethods

Method Precision/％Recall/％ Time/s
Ref．[１] ８９．１７ ９２．１５ ０．２８０
Ref．[１９] ９１．００ ９４．００ ０．１９０

NYOLOv２(t＝０．４) ９５．４３ ９１．０２ ０．０１５
NYOLOv２(t＝０．５) ９６．４８ ９２．５０ ０．０１５

　　表４显示了 NYOLOv２算法和其他方法之间

的比较.文献[１,１９]的研究方法是基于CNN.可

以看出,文献[１]的准确率和召回率分别为８９．１７％
和９２．１５％,每张图片识别时间为０．２８s;文献[１９]
的准确率和召回率分别为９１％和９４％,每张图片识

别时间为０．１９s;当t＝０．４或t＝０．５时,本文平均

精确率最高,达到９５．４３％或９６．４８％,召回率达到

９１．０２％或９２．５０％,且本文方法处理时间短,平均时

间达到０．０１５s,最接近于实时检测.

表５　不同方法的AUC值和处理时间

Table５　AUCvaluesandprocessingtimefor

differentmethods

Method
Prohibitory/

％
Mandatory/

％
Danger/

％
Time/

s
Ref．[１１] ９５．４６ ９３．４５ ９１．１２ ０．３００

Ref．[１３] ９５．４１ ９２．００ ９１．８５
０．４００Ｇ
１．０００

Ref．[１４] １００．００ １００．００ ９９．９１ ３．５３３
NYOLOv２ ９６．２１ ９７．９６ ９２．４４ ０．０１５

　　表５显示了三种超类别交通标志的和运行时间

和AUC值,文献[１１,１３Ｇ１４]的方法是基于传统的检

测算法.研究显示,传统方法在检测速率方面普遍

偏低,且算法运行时间过长,达不到实时效果,前两

种方法运行时间需要０．３００s和０．４００~１．０００s.
本文方法在AUC数值上显示出优越性,三种标志

的AUC值分别达到９６．２１％、９７．９６％和９２．４４％.
虽低于方法[１４]的１００％、１００％和９９．９１％,但文献

[１４]牺牲了检测速度,其运行时间需要３．５３３s,而
本文方法只需０．０１５s,就可以达到实时检测的

效果.

５　结　　论

本文提出了YOLOv２的扩展网络模型,以提高

交通标志检测的性能.为了更有效地检测小目标,
改进了YOLOv２的原始损失函数,并使用了标准化

的边界框宽度和高度.在网络体系结构,使用初始

模块来替换YOLOv２中的某些卷积层,并在第一层

和第二层之间添加１×１×６４的卷积层.在测试数

据集上测试了所提出的模型,仿真结果表明,该模型

优于其他预测检测算法,包括RＧCNN、FastRＧCNN
和YOLOv２.但是,所提算法仍有一些改进空间,
该算法可实现精确实时的交通标志检测与识别,但
没有采用跟踪算法,合适有效的跟踪算法能够有效

减少系统的运行时间.接下来计划引入跟踪算法进

行识别.并且,该方法仅限于德国交通标志识别研

究,而国内交通标志与欧洲交通标志的特征存在明

显差异,今后计划针对国内交通标志进行研究.
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