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基于改进犛犛犇的道路交通标志检测

黄　桥１，胡绍林２，张彩霞１
（１．佛山科学技术学院 机电工程与自动化学院，广东 佛山　５２８０００；

２．广东石油化工学院 自动化学院，广东 茂名　５２５０００；

摘要：针对复杂环境下交通标志检测精度低的问题，设计了一种检测精度更高的目标检测算法，对ＳＳＤ深度学习目标检测

算法进行了优化改进；将深度特征表征能力较强的Ｒｅｓｎｅｔ５０网络模型融入于ＳＳＤ算法中；采用Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法确定ＳＳＤ

中先验框的尺寸，提高交通标志的检测率；分别利用ＳＳＤ模型和改进的ＳＳＤ模型做检测对比实验，结果表明，改进算法对各类

型交通标志的检测精度比原ＳＳＤ算法更高；改进的ＳＳＤ方法对交通标志进行检测能取得较好效果，弥补了原算法的不足。

关键词：交通标志；无人驾驶；ＳＳＤ算法；Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类
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０　引言

交通标志是自动驾驶和导航等领域的重要研究对象，

其中交通标志检测是目标检测领域一个重要的方向，在无

人驾驶和自主导航等领域有重要应用。应用最广的交通标

志检测方法是基于视觉的方法。

交通标志种类繁多，我国常见的交通标志主要分为提

示、禁止、警告等３种类型，本文以这３类交通标志为研究

对象，进行自动检测。由于这３种类型的交通标志外观上

有一定的差异，指示标志和禁令标志虽然大多都是圆形，

但颜色有所不同；警告标志外观和颜色二者都不同。因此，

可以根据这些共同特征，进行简单的分类。

传统的目标检测算法，通过形态学变换来提取交通标

志边缘、ＲＧＢ空间转ＨＳＶ空间，根据颜色特征提取交通标

志位置以及人工预设感兴趣区域等方法，定位交通标志目

标［１］。例如，基于Ｃａｓｃａｄｅ分类器的目标检测通过快速遍历

目标滑动窗口，达到提高检测效率的目的。但是，在实际

场景中，采集到的图像通常存在噪声多、光线强弱和目标

不明确等问题［２］，利用机器学习目标检测方法会对图像中

目标的定位有很大影响。

传统的目标检测算法通常是先进行候选框的提取，候

选框的提取通常采用滑动窗口的方法进行，然后是对每个

窗口中的局部信息进行特征提取，最后对候选区域提取出

的特征进行分类判定［３］。其中分类器包括 Ａｄａｂｏｏｓｔ
［４］、

ＳＶＭ
［５］、ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ

［６］和ＤＰＭ
［７］特征等。对候选区域提

取的特征进行训练分类操作需要人为设计，人工设计特征

描述的方法需要巨大的工作量，比如ＤＰＭ算法用来检测人

的激励模板不能拿去检测小猫或者小狗，所以在每做一种

物件的探测的时候，都需要人工来设计激励模板，为了获

得比较好的探测效果，需要花大量时间去做一些设计。

综合上述分析，传统的目标检测方法更加适用于有明

显特征，背景简单等理想的目标，且由于该方法是基于滑

动窗口的区域选择策略，因此传统的目标检测方法针对性

不足、算法耗时长、算法计算过程产生的冗余窗口太多、
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图１　ＳＳＤ网络结构

难以普及和对多样性变化的鲁棒性弱［５］等缺点。

在目标检测领域中，当前应用较广的交通标志检测是

基于深度学习的方法，该方法的优点是获取的信息量大、

成本低、容易普及［８］。相比传统的目标检测方法，深度学

习目标检测算法适合对复杂多变下的抽象特征目标的检

测［９］。目前，主流的深度学习目标检测算法主要分为两类：

一类是ｔｗｏｓｔａｇｅ的方法，即先通过算法产生候选区域 （ｒｅ

ｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｓ），然后通过卷积神经网络对候选区域分类；

另一类是ｏｎｅｓｔａｇｅ的方法
［１０］，该方法不需要先产生候选区

域再分类，它只需要一步就可以预测出目标的边界框，从

而直接给出检测结果［１１］。

１　犛犛犇检测算法

１１　犛犛犇特征网络

ＳＳＤ （ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｉｔｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）是 ＷｅｉＬｉｕ
［１２］在

ＥＣＣＶ２０１６上提出的一种基于卷积神经网络的目标检测算

法。ＳＳＤ算法相比ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ有明显的速度优势，相比

ＹＯＬＯ又有明显的ｍＡＰ （ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）优势
［１３］。

ＳＳＤ作为ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ类目标检测算法之一，它只用一个全

卷积网络就完成了目标分类和定位任务［１４］。其结构如图１

所示。从图１中可以看出，ＳＳＤ使用６个不同特征图检测不

同尺度的目标。低层预测小目标，高层预测大目标。

目标检测算法中常见的特征提取网络有ＶＧＧ１６、Ｄａｒｋ

Ｎｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ。ＳＳＤ采用了 ＶＧＧ１６中的前５

层网络，并把ＶＧＧ１６网络结构的两个全连接层ＦＣ６和ＦＣ７

分别改成３×３和１×１的两个卷积层，这增加了新的卷积层

来获取更多的特征图［１５］。输入图像经过特征提取网络进行

特征提取，并在各个卷积层中进行卷积和下采样等处理。

最后通过非极大值抑制 （ＮＭＳ）得到算法的检测结果。

ＳＳＤ算法将输出设为３００×３００和５１２×５１２两种，用于不同

尺寸图像的输入。本文讨论３００×３００为输入的情况。其中

输入图像大小的规格应是长宽比例应为１∶１，若使用其他

尺寸的图像训练模型，会引起图片畸变，模型自动缩放，

影响精度。

１２　犛犛犇的犃狀犮犺狅狉机制

ＳＳＤ结合多尺度特征图共同检测，其中大尺度特征图

用来检测小目标，小尺度特征图用来检测大目标，尽量能

够保证大小不一的目标都能够被检测到。因此ＳＳＤ检测算

法的结果理论上能达到较好的效果，主要有两个原因：第

一是多尺度；第二是设置多种宽高比的锚框 （ａｎｃｈｏｒ），即

在特征图的每个像素点处，生成不同宽高比的ａｎｃｈｏｒ，根

据具体情况设置宽高比［１６］。假设每个像素点有犽个ａｎｃｈｏｒ，

需要对每个ａｎｃｈｏｒ进行分类和回归，其中用于分类的卷积

核个数为犮犽 （犮表示类别数），回归的卷积核个数为４犽。设

置ａｎｃｈｏｒ机制的原因是每一层实际响应的区域其实是有效

感受野区域，但在训练过程中并不知道有效感受野的大小，

为了解决这个问题，提出了ａｎｃｈｏｒ技术。

２　改进的犛犛犇目标检测模型

ＳＳＤ目标检测算法中，虽然理论上它的检测精度会随

着网络的深度增加而提高，但在反向传播时梯度爆炸会导

致简单堆叠的卷积层不能很好地训练网络［１７］。换而言之，

随着卷积神经网络层数的增加，训练集上的目标检测的准

确率反而下降。交通标志复杂多变，存在不同环境下的背

景，且采集的图像距离交通标志远近不一，当较远处的目

标检测时，ＳＳＤ算法并不一定能够检测出来。

２１　特征提取网络的改进

为了提高对输入图像的特征提取能力，本文将残差网

络引入到ＳＳＤ模型中，将 ＶＧＧ１６部分替换成 ＲｅｓＮｅｔ５０，

构建ＳＳＤ－ＲｅｓＮｅｔ网络结构，用５０层网络拟合一个残差映

射可以解决深层网络精度退化问题。用多个累积的非线性

层拟合一个映射犉 （犡），犎 （犡）是目标最优解的映射，关

系如式 （２）所示：

犉（犡）∶＝犎（犡）＋犡 （２）

　　此时，最优解映射 犎 （犡）与犉 （犡）＋犡 是等价的，

图２所示为一个残差学习模块，根据该方式能将快捷连接

实现。

图２中的犡代表模块的输入向量，犢代表模块的输出向

量，犠犻代表权重层参数，当输入和输出维度一致时，需要

增加一个线性投影犠犛 来匹配维度
［１８］。

残差学习模块往往需要两层以上，在实际计算中，为
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图２　残差学习模块

了考虑计算成本，对残差学习模块做了计算优化，即将残

差学习模块中的两个权重层替换为３个不同的权重层。这

两种不同的残差学习模块如图３所示。ＲｅｓＮｅｔ网络采用图

３中这种跳跃结构来作为基本的网络结构，该跳跃结构又被

称作Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，其中，图３ （ａ）是使用于小网络的残差模

块，图３ （ｂ）结构的１×１卷积用于降维，该形式的跳跃结

构是适用于大网络的残差模块，本文采用的ＲｅｓＮｅｔ５０网络

属于大网络。

图３　两种残差学习模块

ＲｅｓＮｅｔ５０总共有１６个Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，每个Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ包

含３个卷积层，最后加上输入层的卷积层和最后的全连接

层构成了５０层的残差网络。添加深度残差网络的目的，是

克服传统ＣＮＮ网络随着层数加深到一定程度之后越深的网

络反而效果更差的缺陷，避免因过深的网络引起分类准确

率下降。如图４为残差网络替换ＶＧＧ１６后的网络结构图。

图４　ＳＳＤ－ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型

以ＲｅｓＮｅｔ５０作为提取网络，删除掉ＲｅｓＮｅｔ５０后面的

全连接层，再增添几层额外的卷积层提取特征，得到不同

尺度的特征图，然后我们让这些不同层次的特征图分别预

测不同大小的目标，浅层卷积层提取到的是比较细小的特

征，越深层的卷积提取到的信息会越丰富，因此我们让浅

层的卷积特征图去检测小的目标，让深层的卷积特征图去

检测大的目标。该网络总共有６５层，包括５９个卷积层和５

个池化层，每个经过池化层后输出的特征层，它的大小都

会减小为上层输入大小的一半，最后的特征层输出为１×１。

选择模型中Ｃｏｎｖ４＿６、Ｃｏｎｖ５＿３、Ｃｏｎｖ６＿２、Ｃｏｎｖ７＿２、

Ｃｏｎｖ８＿２、Ｃｏｎｖ９＿２、Ｃｏｎｖ１０＿２，将这７种不同尺度的特

征层用于预测交通标志，输出交通标志类别置信度和检测

框偏移量，本文使用ＪａｃｃａｒｄＯｖｅｒｌａｐ策略匹配目标框，其

中ＪａｃｃａｒｄＯｖｅｒｌａｐ的阈值设置为０．５，最后使用非极大值抑

制［１９］去除多余的预测框。

２２　先验框的设计

原ＳＳＤ算法对每一张特征图，按照不同大小和长宽比

生成多个默认框，是基于多尺度的方法得到目标检测结果。

对于不同尺度特征图，就会设置不同大小和宽高比的先验

框，其计算见式 （３）：

犛犽＝犛ｍｉｎ＋
犛ｍａｘ－犛ｍｉｎ
犿－１

（犽－１） （３）

　　其中：犽的取值范围为 ［１，犿］，犿 为特征层数，犛ｍｉｎ

和犛ｍａｘ分别代表最小和最大特征层尺度，对应的默认值一般

为０．２和０．９。中间特征层尺度均匀分布。

ＳＳＤ算法默认的ａｎｃｈｏｒ的宽高比设定为：犪狉∈ ｛１，２，

３，１／２，１／３｝。先验框的宽、高见式 （４）和 （５）：

狑＝犛犽× 犪槡狉 （４）

犺＝
犛犽

犪槡狉

（５）

　　先验框生成之后，把不同尺度的特征输入到预测网络，

然后进行预测计算，最后将输出的预测结果分为两部分。

一部分是预测框的修正值，另一部分就是框内目标的概率。

在实际训练中，犛ｍｉｎ和犛ｍａｘ的值往往需要多次尝试，本

质上是盲目搜索的，这样会导致检测效率变差。为了更符

合交通标志数据的特点，本文使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋方法对目

标框统计数据进行聚类，代替原ＳＳＤ中生成的默认框基准

大小犛犽。

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法是随机从当前数据中选取一个样本作

为初始聚类中心，然后计算每个样本与当前已有聚类中心

之间的最短距离。本文先获取训练集样本，然后按照轮盘

法选择总共犓个聚类中心，针对目标框中每个样本，计算

该样本到犓个聚类中心的距离并将其分到距离最小的聚类

中心对对应的类中，最后针对每个类别重新计算它的聚类
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中心直到位置不再改变。本文采用曼哈顿距离［２０］来衡量相

似度，依次选出它能更快地找到合理的先验框长宽比，对

先验框重新设计，提高检测精度。

先验框的设置从尺度和长宽比等方面来考虑。先验框

的尺寸有一个线性增加规律：随着特征图尺寸的减小，先

验框尺度线性增加。图５为交通标志数据集的真实宽和高

的聚类，交通标志的宽、高聚类中心大多聚集在 ［６２，８６］，

［１０８，１５０］，［１７４，２４３］附近，宽高比大多在０．７２左右，

因此本文将特征图上每个滑动窗口的尺度生成宽高比为１８

∶２５，在各个卷积层使用该比例大小的尺寸作为先验框的

固定尺度，第一个先验框单独设置，为第二个先验框尺度

的一半。另外，对先验框重新设计后产生数量比原来的先

验框数量更少，提高了检测精度。

图５　真实框宽高聚类结果图

３　模型训练及结果对比分析

本文的交通标志数据集来源于现有的中国交通标志检

测数据集 （ＣＣＴＳＤＢ），图像的分辨率为６００×６００。用ｌａｂｅ

ｌＩｍｇ工具对其进行标注，生成ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据格式。

根据实际需求划分训练集、验证集和测试集，将数据集的

６０％作为训练集，剩下的数据集分为测试集和验证集，且

两者的比例相同，因此测试集和验证集是相互独立的，这

样可以确保后面的评价标准是可信的。利用验证集评估模

型，找到训练过程中模型的最佳参数，然后采用该参数在

测试集上进行测试。

为了提高关于目标大小和形状的鲁棒性，ＳＳＤ采用了

数据增强的随机采样策略。数据增强是为了在不降低检测

精度的情况下提高算法的鲁棒性，不同数据集用到的数据

增强的方法不同，特定场景和实际应用中，一般很难收集满

足各种条件的数据用于训练和测试，因此许多目标检测算法

都采用数据增强的方式来评估所设计的算法泛化能力，常

用的数据增强方法包括水平翻转、平移、裁剪和颜色抖动

等。本文对采集的自然环境下的图像数据进行数据增强操

作以验证模型的泛化能力。

３１　实验环境

本文使用ＰｙＣｈａｒｍ软件训练网络和测试模型，配置运

行环境，计算机的配置为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位操作系统，处

理器 （ＣＰＵ）型号为Ｉｎｔｅｌｉ７，内存 （ＲＡＭ）为８ＧＢ，显卡

（ＧＰＵ）是ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ。开发环境的软件配置及

版本：Ａｎａｃｏｎｄａ３、ＣＵＤＡ１０．０、ｃｕＤＮＮ７．６．３、Ｐｙｔｈｏｎ３．７．６、

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－ＧＰＵ１．１４．０。

３２　模型训练

为验证本文方法的有效性，训练改进前后的算法，并

对比其模型评价指标结果。准备好交通标志数据集，为了

提高模型的性能，对数据集进行数据增强和尺寸调整等预

处理。然后利用ｌａｂｅｌＩｍｇ图像标注工具，对图像中的目标

画矩形框，得到ｘｍｌ格式文件，最后利用得到的文件制作

所需要的数据集进行训练。经过反复训练，迭代次数达到

１００００次左右，总损失值能达到最小并收敛，因此本文将

训练次数设定为１００００次，初始学习率设为０．００１。在训练

前，加载ＶＧＧ１６或ＲｅｓＮｅｔ５０的预训练模型，训练模型参

数初始化，加载预训练模型是因为防止数据量过小出现过

拟合现象［２１］，因为模型参数在开始都分布在一个性能强的范

围之内，所以可以缓解过拟合，能够加快模型的收敛速度。

通过Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ观察训练过程中每个类别的平均准确

率 （ｍＡＰ，ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）的变化，如图６所示，

改进ＳＳＤ算法的犿犃犘值上升较快，且犿犃犘值较高，都在

０．９附近。

图６　改进算法ｍＡＰ值变化图

３３　检测结果对比

测试改进的ＳＳＤ算法与原ＳＳＤ算法可以比较它们的检

测效果，其中有三组交通标志检测图像，分别是ＳＳＤ算法

检测结果，改进的ＳＳＤ算法与原算法对比和改进算法的小

目标测试效果。

图７为采用ＳＳＤ算法训练模型检测到的结果，可以看

出，直接采用ＳＳＤ算法训练交通标志数据集得到的交通标

志检测模型，各类别的交通标志图像检测的准确率较低。

由图８可见，改进后的交通标志检测效果相较于未改

进的算法定位更加准确。原算法中的定位与目标位置相差

较大，而改进后的算法与目标位置吻合度较高。

图９为改进算法对较小的交通标志的检测，从图中的

检测案例可以看出，较远距离的交通标志比较模糊且目标

很小，原算法几乎不能检测出来，改进的ＳＳＤ算法能够将

小目标检测出来，且在准确率方面取得了较好的效果。

上述实验结果显示，改进的ＳＳＤ算法在检测精度和对

小目标检测方面相比原算法效果更优。

３４　检测精度对比

目标检测任务中，需要对模型进行评估，性能评估使
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图７　ＳＳＤ检测示例图像

图８　改进的ＳＳＤ算法与原算法效果对比

图９　小目标检测实例图像

用各种统计量如准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ），精确率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），

召回率 （ｒｅｃａｌｌ）等，其计算方法如式 （６）和 （７）：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（６）

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（７）

　　准确率即正确预测的目标数量除以总的目标数量；精

确率是指在所有预测结果中，预测正确的数量和总的预测

数量之间的比值；召回率则是测试集中所有的正样本被正

确识别为正样本的比例。其中：ＴＰ （ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为算法

预测的为真的正样本；ＦＰ （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为算法预测为真

的负样本；ＦＮ （ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）为算法预测为假的正样本。

本文使用每个类别的平均准确率犿犃犘作为算法性能的

评价指标，犿犃犘可以用来度量模型预测框类别和位置是否

准确的指标。表１为改进ＳＳＤ算法与其他算法的犿犃犘值对

比。其中ＳＳＤ表示改进的ＳＳＤ算法。

表１　改进算法与其他算法的犿犃犘值对比

Ｍｏｄｅｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 犿犃犘 速度（ｓ／张）

ＳＳＤ ＶＧＧ１６ ０．６６７ ０．３６

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ＶＧＧ１６ ０．７９３６ ０．８４

ＹＯＬＯＶ３ Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ ０．９０５４ ０．２７

ＳＳＤ ＲｅｓＮｅｔ５０ ０．９７４９ ０．２４

从表１可知，改进的ＳＳＤ检测算法的精度和速度均高

于其他算法，因此可以说明提出的改进方案是有效的，且

改进的算法适合对自然场景下交通标志的检测。

４　结束语

本文针对道路交通标志检测精度较低的问题，提出了

一种改进的ＳＳＤ目标检测方法，将原ＳＳＤ算法中的ＶＧＧ１６

特征网络替换为特征表达能力更强的ＲｅｓＮｅｔ５０，并采用 Ｋ

－ｍｅａｎｓ＋＋确定先验框大小，解决了原ＳＳＤ模型随机确立

先验框大小的缺点。

实验结果表明，本文改进的ＳＳＤ算法训练的交通标志

检测模型，在检测精度方面有所提高，弥补了原ＳＳＤ算法

在自然环境下对道路交通牌目标检测准确率低的缺点，提

高了对远距离交通牌等小目标检测的识别率。本文所建立

的道路场景下的交通标志检测方法具有理论参考和实际应

用价值。
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