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基于改进卷积神经网络的实时交通标志检测方法
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摘要　提出了一种基于改进卷积神经网络的交通标志检测方法.预训练模型产生否定;使用难分类负样本采集将

负样本输入到网络中,提高模型的判别能力;使用多尺度训练过程中的特征级联策略来进一步提升模型的性能.

利用TensorFlow框架在德国交通标志检测数据集上对所提方法的有效性进行了仿真.研究结果表明,与现有技

术相比,所提方法能够获得更快的检测速率,处理每幅图像仅需０．０１６s.
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１　引　　言

道路交通事故已成为全球最常见的死因之

一[１].而高级驾驶员辅助系统可以帮助驾驶员了解

交通标志位置以及沿道路行驶的规则,并通知驾驶

员标志的含义,降低事故的发生概率.交通场景分

析是计算机视觉和智能系统中非常重要的课题[２Ｇ５].
因此,设计一个自动实时驾驶辅助系统来检测和识

别交通标志具有非常重要的意义.
目前的交通标志检测方法分为３类:基于颜色、

基于形状和基于滑动窗口.基于颜色的方法通常使

用颜色信息对像素进行分类以提取候选符号[６Ｇ７],将
候选交通标志提取为最大稳定极值区域[８].文献

[９]提出了基于Ohta空间的颜色概率模型,以计算

交通标志颜色概率图.基于形状特征的方法通常会

为每种类型设计一组模板以匹配形状[１０].文献

[１１]采用了定向梯度直方图特征和支持向量机分类

器来检测交通标志并取得了良好的效果.文献[１２]
同时利用颜色与形状特征,在图像的红色边缘位图

中采用圆Hough变换检测圆形.其他类似 Hough
的方法包括顶点和平分线变换[１３]、双边 中 式 变

换[１４]、直立三角形单目标投票[１５],以及直立椭圆单
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目标投票[１５].还有一些研究提出用智能交通标志

分类系统来对基于表意文字的交通标志进行实时分

类[１６Ｇ１８].基于滑动窗口的方法已被广泛应用于目标

检测,主要使用级联AdaBoost分类器,其中弱学习

者经常使用HaarＧlike特征[１９].
近年来,深度卷积神经网络在物体检测中取得

了巨大的成功.空间金字塔池化网络(SPPnet)通
过共享卷积特征映射来提高速率[２０].由于SPPnet
方法仅计算整幅输入图像的卷积特征映射,并且培

训过 程 为 多 阶 段,而 不 是 端 到 端 的 方 法,导 致

SPPnet具 有 明 显 的 缺 点.更 快 卷 积 神 经 网 络

(FasterRＧCNN)能够在共享的端到端检测器上进

行培 训 卷 积 特 征,并 显 示 出 更 优 的 准 确 性 和 速

率[２１].快速神经网络仍然使用选择性搜索方法生

成２０００个区域提案[２２].FasterRＧCNN引入了一

种训练方案,对区域提议的微调和对象检测的微调

之间交替,并产生两个任务之间共享的具有卷积特

征的统一网络[２３].Zeiler等[２４]提出的 ZF(Zeiler
Fergus)网络通过使用可视化技术展示了神经网络

各层的结构和用处,并获得了２０１３年大规模视觉识

别挑战赛第一名的佳绩.YOLO(YouOnlyLook
Once)网络将物体检测作为回归问题求解[２５].

但上述方法在检测速率上无法达到实时性的要

求,针对此问题,本文基于FasterRＧCNN方法提出

了一种新快速卷积神经网络(NFRＧCNN)模型,以
实现实时处理交通标志检测的目的.

２　基本原理

２．１　交通标志识别方案

所提方法遵循类似深度学习方法 FasterRＧ
CNN,该方法已被证明是最先进的对象检测通用学

习方案[２３].它由两个步骤组成:１)一个区域提案

网络(RPN)生成可能包含对象的区域提议列表,或
称为感兴趣区域(RoI);２)利用FastRＧCNN网络

将图像区域分为对象(和背景)与对象区域边界.这

两部分共用特征提取中的卷积层参数,使得此架构

以极具竞争力的速度完成对象检测任务.本文建议

扩大用于交通标志检测的FasterRＧCNN 体系结

构,以提高召回率和精确度,并通过如图１所示的流

程训练交通标志检测模型.
首先,基于FasterRＧCNN模型,使用德国交通

标志检测基准(GTSDB)测试预先训练好的模型,以
便产生强烈的否定.然后,将难分类负样本(HNS)
作为培训的第二步,把负面信息输入到网络中.最

图１ 程序流程图

Fig敭１ Flowchartofprogram

后,在微调过程中,本文应用多尺度训练过程,并且

采用特征级联策略来进一步提升模型的性能.对于

整个培训过程,加入类似端到端培训策略.

２．２　NFRＧCNN网络结构

传统的FastRＧCNN网络是在最后的特征映射

层上执行RoI池以生成该区域的特征,然后由网络

的分类部分进一步分析.这种巧妙的设计使得分类

网络可以利用 RPN 计算的特征,节省了计算量.
然而,更深卷积层输出中的特征具有更宽的感受域,
导致一些重要特征被忽略,所以这种方法存在缺陷,
并不是最优的[２６].为了捕获更精细的RoI细节,建
议通过组合多个卷积层的特征映射来改进RoI池,
包括低级和高级特征.连接多个卷积特征映射的池

化结果,以生成检测任务的最终池化特征.首先,将
这些结果特征连接起来并重新缩放以匹配特征的原

始比例;然后,应用１×１卷积以匹配原始网络的信

道数,与RPN中的最终功能图组合在一起产生最

终的池化功能;接着,将这些结果特征串联;最后,把
１×１卷积用于匹配原始网络的信道数量.详细架

构如图２所示,其中conv表示卷积层,fc表示全连

接层,concat为函数.

２．３　改进模型的方法

介绍了应用于模型的４种方法,将这些方法进

行融合,可以提高模型的各项性能.

１)难分类负样本采集

HNS采集已被证明是一种提高深度学习表现

的 有效策略.将HNS再次加入网络,可以减少误
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图２ NFRＧCNN神经网络结构

Fig敭２ StructuraldiagramofNFRＧCNNneuralnetwork

报,加强培训效果.本文明确添加一些难以消除的

内容进入RoI来微调模型,并平衡比率前景和背景

约为１∶３.算法如下.
设Nt 为负样本集,Pt 为正样本集,其中下标t

表示在训练过程中可以在多个时间步骤收集样本.
设D０ 为原始训练集,由原始的一组正例P０ 和一组

负例N０ 组成:

D０＝P０ ∪N０. (１)

　　一旦训练过程完成,将网络运行到图像集N,从中

收集假正F１ 的子集,将其添加到原始的负集N０ 中:

N１＝N０ ∪F１. (２)

　　在每轮训练期间,根据其分数对误报进行排序,
并选择预定数量的样本.为了在每轮训练后保持相

同的正负样本比例,本文增加了正样本的数量.包

含交通标志的一组新样本集T１ 被添加到原始的正

例P０ 中:

P１＝P０ ∪T１. (３)

　　在完成Dt 训练后,重复上述训练和增加训练

０７１００３Ｇ３
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样本的过程:

Nt＋１＝Nt ∪Ft＋１, (４)

Pt＋１＝Pt ∪Tt＋１, (５)

Dt＋１＝Pt＋１ ∪Nt＋１. (６)

　　因此,集合Nt＋１、Pt＋１包含比集合Nt、Pt 更多

数量的负样本和正样本.

２)锚的调整

研究发现,本文算法最关键的是数量 RPN中

的锚点数量.传统的FasterRＧCNN使用９个锚无

法召回小物件.然而,对于交通标志检测任务,目标

的尺寸往往较小,特别是在不受约束情况下的交通

标志,其检测更加困难.因此,本文添加一个６４×
６４的尺寸组,增加了锚的数量.仿真表明,该调整

显著地增加了模型检测的精确度和召回率.

３)模型预训练

为了使FasterRＧCNN适应交通标志检测,选
择在交通标志数据集上微调预先训练好的模型.作

为一个被广泛确认的数据集(包含无约束的交通标

志),德国交通标志识别基准(GTSRB)可以用于验

证模型,首先对本文模型进行预训练交通标志数据

集以及HNS.另外,HNS采集是预训练前必不可

少的步骤,可以使误报最小化.这种预训练的策略,
加上HNS的采集,再次提升了模型的准确率.

４)多尺度训练

FasterRＧCNN结构通常采用固定比例训练所

有的图像.通过将图像大小调整为随机比例,从而

提高在尺度不变性方面的性能.本文为每幅图像在

输入网络之前随机分配３个比例之一.研究表明,
多尺度的训练使得本文模型适用于不同大小的图

片,提高了基准检测的性能.

３　仿真设置及结果分析

采用基准数据集进行实验,以展示方法的有效

性.GTSDB数据集包含９００幅高分辨率的交通标

志自然场景图像,每幅图像尺寸为１３６０pixel×
８００pixel,交通标志尺寸从１６pixel×１６pixel到

１２８pixel×１２８pixel.使用６００幅图像进行训练、

３００幅图像进行测试.GTSRB数据集包含３９２０９
幅训练图像和１２６３０幅测试图像.数据集中的德国

交通标志共有４３个小类,尺寸从１５pixel×１５pixel
到２５０pixel×２５０pixel,如图３所示.

采用TensorFlow框架来训练本文模型.VGG１６
卷积神经网络结构由视觉几何组开发,并在２０１４年

度大规模视觉识别挑战赛中赢得了第一.如今,

图３ 交通标志的３个示例.(a)指示;(b)禁止;(c)警告

Fig敭３ Threeexamplesoftrafficsigns敭

 a Mandatory  b prohibitory  c danger

VGG１６仍然被认为是优秀的视觉模型.该模型具有

１６层的深度,足以进行交通标志图片检测,并且该网

络在训练和测试时使用了多尺度进行数据增强.因

此将VGG１６选定为本文的预训练模型,并将改进后

的模型与VGG１６的原始模型进行仿真结果对比.

１)在GTSDB数据集上预训练 VGG１６模型,
进行８００００次迭代,学习率设置为０．０００１.在此培

训过程中,图像首先被重新缩放,且始终保持原始宽

高比.短边重新缩放为６００,长边为１０００.并使用

水平翻转策略,以达到数据增强的目的.在训练过

程中,１２个锚点用于RPN部分,覆盖总尺寸为６４×
６４、１２８×１２８、２５６×２５６、５１２×５１２和３种纵横比,
包括１∶１、１∶２和２∶１.经过非极大值抑制(NMS)算
法之后,保留了１８００个区域提议.对于FasterRＧ
CNN分类部分,如果IoU(intersectionoverunion)
阈值大于０．５,则将RoI视为前景,否则视为背景.
为了平衡前景和背景的数量,对这些RoI进行采样

以保持前景和背景之间的比例为１∶３.

２)将上述数据集输入网络.当输出区域的信心

评分高于０．８,而IoU值与任何地面实况注释均小于０．５
时,则视为HNS.然后采用固定学习率为０．０００１的回

归程序进行１００００次迭代,确保这些HNS与其他样本

的RoI一起被选择.最后,通过GTSDB数据集进一步

对结果模型进行微调,以产生最终检测模型.
为了在GTSDB基准测试中检测本文提出的交通

标志检测模型的性能,对于每幅图像,除了执行水平翻

转外,还将其较短的一面反馈到网络之前随机调整大

小.与步骤１)中采取的策略类似,本文确保较长的一

面像 素 不 超 过１２５０.在 训 练 过 程 中,连 接 了 从

convolutionlayer３_３,４_３和５_３图层汇集的功能,在连

接后使用的标度可以为细化的或固定的.在训练和测

试阶段对二进制对象使用１∶４７００的固定比例.使用

０．００１的固定学习率对模型进行５０００次迭代微调,以获

得最终模型.由于道路环境复杂,且图片分辨率低,ZF

０７１００３Ｇ４
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模型和VGG１６模型均会存在漏检和误检的情况,检测

结果示例如图４所示.

图４ ３种模型检测结果示例.
(a)ZF;(b)VGG１６;(c)NFRＧCNN

Fig敭４ Examplesoftestresultsbythreemodels敭

 a ZF  b VGG１６  c NFRＧCNN

３)对于测试阶段,按照与第１阶段相同的原则

对图像进行重新缩放.对于每幅图像,RPN网络在

区域提案生成步骤中共生成８０个区域提案.如果

分类置信度得分大于０．８,则选定的区域提案将被视

为交通标志.对于本文方法,将 NMS阈值设置

为０．３.为了进行分析,还在实验中输出了置信度得

分大于０．００１的所有区域提案.
以精确度、召回率,以及受试者工作特征曲线

(ROC)下的面积(AUC)作为评价标准.精确度表

示预测为正类样本中真正为正类样本的比例.召回

率表示预测为正类样本中被正确分类的比例.表１
为本文方法在不同时间阈值下的精确度和召回率.
随着阈值的增加,精确度升高,召回率降低.当阈值

Θ＝０．４或Θ＝０．５时,模型的整体性能更高效且更

稳健.
为了分析测试结果,设置Θ＝０．５以确保高精度

的检测,当交通标志的置信度得分低于阈值Θ 时,
将过滤交通标志的候选区域.表２所示为３种模型

在数据集上的分类结果.图５所示为３个超类别精

确度Ｇ召回率(PＧR)曲线.
由表２可知,本文模型虽然在精确度上略低于

VGG１６模型,但明显高于ZF模型,并且可以看出,本
文模型相较于其他模型耗时更少,每幅图片仅需

０．０１６s.由图５可知:１)相比于其他模型,ZF模型的

卷积深度较浅,导致ZF模型在指示标志和禁止标志

中的 AUC值 均 低 于 VGG１６模 型 和 本 文 模 型;

２)VGG１６模型虽简化了卷积神经网络的结构,但需

要较大的训练特征数量,并且禁止标志分布密集、尺
寸太小,导致特征不明显,所以VGG１６模型在警告标

志中的AUC值明显偏低,仅为９１．５８％;３)多种优化

方法的使用均能提升模型的精确度和召回率,故而本

文模型在３种示例标志中均表现出较高的AUC值和

最优的稳定性,达到指示标志９４．４７％,禁止标志

９８．５６％和警告标志９５．２１％.实验结果表明,HNS的

采集 方 法 和 锚 的 调 整 可 以 提 高 检 测 率,减 少

时间消耗.
表１　不同时间阈值下的精确度和召回率

Table１　Accuracyandrecallratesatdifferenttimethresholds

Item
ThresholdΘ

０．１ ０．２ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７
Precision ０．７６５４ ０．８８２６ ０．９５４２ ０．９６８８ ０９８３５ １
Recall ０．９５４２ ０．９４０３ ０．９１２５ ０．８６２３ ０．７８５４ ０．６２８１

表２　３种模型分类结果比较

Table２　Comparisonofclassificationresultsbythreemodels

Model Mandatory/％ Prohibitory/％ Danger/％ Time/s

ModelＧZF
P ９１．８９ ９７．６８ ９８．６５
R ７９．１１ ７０．５６ ９３．１５

０．１３３

ModelＧVGG１６
P ９８．８５ ９９．４４ ９９．８６
R ７５．２３ ６９．２６ ８７．８４

０．１３０

ModelＧNFRＧCNN
P ９８．１０ ９９．２２ ９９．２３
R ８０．３１ ７２．９６ ９４．７８

０．０１６

０７１００３Ｇ５
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图５ ３个示例的PＧR 曲线图.(a)指示;(b)禁止;(c)警告

Fig敭５ PＧRcurvesofthreeexamples敭

 a Mandatory  b prohibitory  c danger

　　３个示例交通标志的AUC值和运行时间如表

３所示.文献[８Ｇ１１]方法是基于传统的检测算法,
研究显示,传统方法的检测速率普遍偏低,无法达到

实时效果,而本文方法不仅在 AUC数值上显示出

优越性,而且在处理时间上更是达到了０．０１６s,实
现了实时性的要求.

表３　AUC值和处理时间

Table３　AUCvaluesandprocessingtime

Reference
AUCvalue/％

MandatoryProhibitory Danger
Time/s

Ref．[８] ９６．５４ ９９．３５ ９６．６８ ０．１５
Ref．[９] ９２．５６ ９６．５８ ９１．２７ ０．３１
Ref．[１０] ９３．４７ １００ ９８．６４ ０．６６
Ref．[１１] １００ １００ ９９．２２ ３．４７
NFRＧCNN ９７．０２ ９９．５５ ９９．３７ ０．０１６

４　结　　论

基于交通标志检测的重要性以及现有方法检测

速率低的问题,提出了一种基于深度学习的交通标

志检测方法.训练了用于通用对象检测的最先进的

FasterRＧCNN框架,提出了几种有效的策略来改进

用于解决交通标志检测任务的FasterRＧCNN 算

法,并在测试集上进行了实验训练与效果比较.实

验结果表明,与现有方法相比,所提方法的检测时间

更短,更趋于实时.在未来的工作中,还将有望进一

步提高检测速率,并解决所提方法的效率和可扩展

性问题.
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