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摘　要　交通信号灯检测与识别技术能够辅助司机做出正确的驾驶决策,减少交通事故的发生,为无人驾驶的实现提

供安全保障.针对交通信号灯检测场景复杂多变、目标通常占检测数据集图片的比例极小等技术难点,提出了一种基

于深度学习的交通信号灯快速检测与识别算法.整体框架包括如下３部分:基于启发式的图像预分割,用于缩小搜索

范围,提升信号灯面板在输入图像中的相对大小和检测精度;基于深度学习的检测与识别,利用卷积神经网络准确地

检测与识别信号灯;利用 NMS(NonＧMaximumSuppression)算法去除上一阶段中重复的检测框.提出的SplitＧCSＧYoＧ

lo模型在 LISA数据集上取得了９６．０８％的mAP 和２．８７％的漏检率,相比 Yolo系列的其他方法,其不仅有更高的准

确率和更低的漏检率,还将模型大小缩小到原始 Yolov２的８．６％,使得检测速度提升了６３％.

关键词　交通信号灯检测与识别,图像预分割,深度学习,NMS,快速检测

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１９０４０００２６

　

FastDetectionandIdentificationofTrafficLightsBasedonDeepLearning
QIAN HongＧyi１　WANGLiＧhua１　MOU HongＧlei２

(CollegeofSoftware,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China)１

(SchoolofAutomation,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１００７２,China)２

　

Abstract　Trafficlightdetectionandrecognitiontechnologycanhelpdriversmakecorrectdrivingdecisions,reducetrafＧ

ficaccidents,andprovidesecurityforunmanneddriving．Aimingatthetechnicaldifficultiessuchasthecomplexand

variabletrafficlightdetectionscene,andtargetstypicallyaccountforaverysmallpercentageofthedatasetimages,a

fastdetectionandrecognitionalgorithmfortrafficlightbasedondeeplearningwasproposed．Theoverallframework

consistsofthreeparts:heuristicＧbasedimagepreＧsegmentation,whichisusedtonarrowthesearchrangeandimprove

therelativesizeanddetectionaccuracyofthetrafficlightpanelintheinputimages;detectionandrecognitionbasedon

deeplearning,usingconvolutionalneuralnetworkstodetectandidentifytrafficlightsaccurately;NMS(NonＧMaximum

Suppression)algorithm,whichisusedtoremovetherepeateddetectionsofthepreviousstage．TheproposedSplitＧCSＧ

Yolomodelachieves９６．０８％ mAPand２．８７％ missdetectionrateontheLISAdataset．Comparedwithothermethods

oftheYoloseries,itnotonlyhashigheraccuracyandlowermisseddetectionrate,butalsoreducesthemodelsizeto

８．６％oftheoriginalYolov２,thusincreasingthedetectionspeedby６３％．

Keywords　Trafficlightdetectionandrecognition,ImagepreＧsegmentation,Deeplearning,NMS,Fastdetection

　

１　引言

交通信号灯是交通系统的重要设施,作为一种视觉信息,

它可以辅助司机正确驾驶.但受疲惫、情绪、天气、光照、路况

等因素的多重影响,司机有时无法依据交通信号灯做出正确

决策,这不仅会影响交通系统的正常运转,同时也存在巨大的

安全隐患.如果有一种能够准确检测并识别交通信号灯的技

术来辅助司机驾驶,就可以有效提高行车效率和安全驾驶

系数.

目前,国内外已经有很多学者展开了关于交通信号灯的

检测与识别的研究,研究方法大体可分为基于数字图像处理

的传统方法和基于卷积神经网络的深度学习方法.

在传统方法领域,许明文等[１]利用交通信号灯的颜色、亮
度和边缘特征生成融合显著图[２],提取感兴趣区域 ROI并对

其进行形态学处理,利用形状特征和颜色特征进行目标分割,

采用 HOG特征提取算法并利用支持向量机SVM 进行交通

信号灯的分类识别.

Shi等[３]利用 HSV(Hue,Saturation,Value)颜色模型和



交通信号灯的变化规律对图像中的红色、绿色、黄色和黑色区

域进行标记,以锁定候选区域;Ji等[４]用视觉选择注意[５Ｇ７]

(VisualSelectiveAttention,VSA)模型获取交通信号灯候选

区域;Jang等[８]基于整合低曝光技术和正常曝光技术,提出

了高曝光技术,并以此为工具进行候选区域的选取.以上研

究均利用 HOG算法提取候选区域特征,并利用SVM 进行交

通信号灯的最终分类识别.

Omachi等[９]利用交通信号灯的颜色和边缘特征进行检

测.首先预定义了交通信号灯的数学模型;得到给定输入图

像后,依据 RGB通道颜色将图像的每个像素聚类成５种类

型,具有交通灯颜色的像素被用于sobel边缘检测;最后,通

过对模型和检测边缘进行投票来检测交通信号灯.

Kim等[１０]利用颜色阈值分割对交通信号灯进行检测;

ZHANG等[１１]利用多特征融合算法对图像中检测到的点和

块进行打分,以确定最终的候选区域.这些方法对环境变化

敏感度较高,受光照影响较大,因此实用性较差.２００９年中

国智能车辆挑战赛中利用 Haar特征结合 Adaboost分类识别

的方法进行交通信号灯的检测与识别[１２].

在使用深度学习的算法领域,李子康等[１３]提出了一种渐

变上下文特征检测算法,以随机点为中心逐步扩散,同时,根

据引入不同尺寸的上下文特征检测每一步扩散结果,每一步

扩散结果均涵盖目标周围的上下文信息,具有上下文信息的

交通信号灯更易于与汽车尾灯区分.但该算法用到的模型过

于简单,参数量少,特征提取能力较差,检测结果并不理想.

Kim等[１４]将原始的SSD[１５]应用于信号灯检测领域.检

测分为两个阶段,第一阶段使用一个粗粒度的 CNN 尽可能

多地检测有可能是信号灯的位置.第二阶段使用一个细粒度

的CNN和基于物体时空位置关系的过滤方法,把第一阶段

中falsepositive(假阳性)的样本去除.该方法的流程较为复

杂,且在自制的数据集中对红色圆型信号灯仅取得了６８．０％
的查准率和２９．５％的召回率,难以在实际场景中应用.

Müller等[１６]改进了 SSD 的结构,提出 TLＧSSD,能够准

确地检测小物体.TLＧSSD使用InceptionＧv３[１７]替换 VGG[１８]

作为基础网络,将背景上下文信息和本地信息结合起来用于

信号灯的检测与识别.但该方法在使用背景信息降低误减率

的同时,会降低信号灯位置的检测准确性.于是其将高低层

的特征结合起来以缓解这一问题.虽然算法的识别准确率有

所提高,在其自制的数据集上检测到了９５％的信号灯,但是

在使用 NvidiaTitanXp显卡的情况下其依然只能做到每秒

检测１０帧图像,难以保证实时性.

Han等[１９]对 FasterＧRCNN[２０]进行了改进,将原始主干

网 VGG１６中的pool４层移除,增加了特征图尺寸,RPN(区域

生成器)可以更方便地提取出小物体的特征.另外,其引入了

在线难样本挖掘策略,使得算法进一步提升了对于训练数据

较少的信号灯类型的检测鲁棒性,在其自制数据集上的识别

准确率较原始FasterＧRCNN 提高了１２．１％.但是该方法计

算量较大,需要使用两块 NvIDIA GeForceGTX１０８０显卡,

难以保证实时性.

Lu等[２１]借鉴了视觉注意力机制的概念,使用了两个级

联的FasterＧRCNN进行信号灯检测.第一个网络输入的是

低分辨率的图像,负责预测信号灯所在的大致区域.然后将

对应位置的高分辨率图片输入第二个网络,并由之确定信号

灯的最终位置.这种做法大大减少了在高分辨率图像上的搜

索空间,提升了检测速度,但识别准确率一般,最终在自制的

数据集上取得了８７．０％的mAP.

Niu等[２２]提出了一种结合传统方法与深度学习的信号

灯检测框架.该框架包含了一个启发式的候选区域选择模块

来确认所有可能是信号灯的区域,以及一个轻量级的 CNN
分类器来对结果进行分类.该框架检测速度非常快,在 LIＧ

SA[２３](LaboratoryforIntelligent&SafeAutomobiles)数据集

上的测准率较高,达到 ９６．６％.但是其漏检十分严重,有

３３．３％的信号灯被漏检.

综上,传统的非深度学习方法利用人工提取的信号灯颜

色和形状信息进行候选区域检测时达到的效果较好.但信号

灯所在的场景复杂多变,很难用单一算法对其特征进行提取,

故传统算法只对背景简单的场景有效,实用性不高.

虽然深度学习方法不需要设计复杂的人工提取特征方

法,对不同场景的泛化能力较强,可移植性较好.但是,目前

的深度学习方法在应用于信号灯检测场景时仍然存在两个重

要问题.

首先,信号灯面板在数据集图片中所占比例极小.图１
展示了LISA数据集中一些标注的样例图片.它们包含了不

同时间、地点、光照下的路面场景,信号灯在整幅图中占比很

小,比如,在分辨率为１２８０×９６０的图片中占１０×１８个像素,

仅０．０１５％.常用的深度学习目标检测算法如 FasterＧRCＧ

NN,SSD,Yolo[２４]对于此类小目标的检测效果不佳.

图１　LISA中的样例图片

Fig．１　SamplepicturesinLISA

其次,常用的深度学习模型参数太多,即使是较快的oneＧ

stage目标检测网络,Yolov２及 Yolov３单个模型大小都在

２００M 以上,导致计算量太大,在算力不强的情况下难以直接

在实际场景中应用.

针对以上两个问题,本文提出了一种基于深度学习的交

通信号灯快速检测与识别算法.检测框架由３部分组成,分

别为启发式的图像预分割处理、基于深度学习的检测与分类、

去除重复框的后处理步骤.在 LISA数据集上的实验结果显
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示,所提出的SplitＧCSＧYolo模型鲁棒性强,检测与识别准确

率高,mAP 达到了９６．０８％,漏检率仅为２．８７％;同时,模型

大小缩小到Yolov２的８．６％,仅１７．５M,检测速度提升了６３％.

２　交通信号灯的识别与检测

２．１　图像预处理

２．１．１　数据集选择

使用LISA 白天的数据集,该数据集的分辨率大小为

１２８０×９６０,共包含２０２４８张标注图片和５５８３０个标注实例.

将数据集中的图片按照４∶１的比例随机分为训练集和测

试集.

原始标注共分为红色圆形信号灯、红色左向箭头信号灯、

黄色圆形信号灯、黄色左向箭头信号灯、绿色圆形信号灯、绿

色前向箭头信号灯、绿色左向箭头信号灯７类.但由于各类

别的样本分布极不均衡,故参考文献[２２],只设置go和stop
两种类别,最终标注数如表１所列.

表１　LISA数据集标注样本的分布

Table１　DistributionoflabelingsamplesinLISAdataset

go stop
标注数 ２２３９８ ３３４３２

２．１．２　预分割方法

数据输入网络前需要进行预处理,即依据先验信息不对

整张图片进行处理,而只搜索信号灯有可能出现的上半部分

区域,以提高检测精度.如图２所示,为了让信号灯在单张图

片中所占的面积比例增加,从而使网络提取出的信号灯特征

尽可能清晰,将图片分割成大小为７３６×５４４的两个区域,分

别输入网络训练,从而使信号灯在整幅图像中所占的面积变

为原来的３．０７倍.

图２　图像预分割

Fig．２　ImagepreＧsegmentation

为了确保检测到图像中的信号灯,设置了相对于原图宽

度１５％的重叠部分,在测试阶段会综合两者计算出最终的检

测结果.

２．１．３　数据增强

与 Yolov２的做法一致,在训练阶段在线对图片使用随机

缩放、扣取、HSV变换来进行数据增强,以防止过拟合,提升

网络性能.

其中,设置缩放尺度为３２的倍数,比例因子为１０~１９之

间的整数.扣取范围为原始图像大小的７０％~１３０％.HSV
变换则是在 HSV颜色空间中以相对于初始值２/３~３/２的倍

率随机调整图像的曝光和饱和度.数据增强后,实际输入网

络的图片有包含信号灯的,也有不包含信号灯的.图３是包

含了信号灯的图片示例.

图３　数据增强图片示例

Fig．３　Examplesofdataaugmentationimage

２．２　卷积神经网络的训练

２．２．１　特征提取网络结构设计

网络整体框架基于 Yolov２[２５],本文将其中的 backbone

网络Darknet１９替换为性能更好的ShuffleNetv２[２６].为加速

收敛和避免过拟合,每个卷积层后会跟着一个批标准化[２７]

(BatchNormalization)层和非线性激活函数层.非线性激活

函数层使用leakyReLU.相比于 Yolov２设置网络输入大小

为４１６×４１６,本模型设置其大小为５４４×５４４,网络结构如表２
所列.

表２　ShuffleNetv２的网络结构

Table２　NetworkarchitectureofShuffleNetv２

Layer
Output
size

Kernel
size

Stride Repeat
Output

channels

Image ５４４×５４４ ３

Conv１
MaxPool

２７２×２７２
１３６×１３６

３×３
３×３

２
２

１ ２４

Stage２
６８×６８
６８×６８

２
１

１
３

１１６

Stage３
３４×３４
３４×３４

２
１

１
７

２３２

Stage４
１７×１７
１７×１７

２
１

１
３

４６４

conv５ １７×１７ ３×３ １ １ ４６４
conv６ １７×１７ １×１ １ １ ３５

ShuffleNetv２的两个基本组成模块如图４所示,其中,图

４(a)和图４(b)是两种不同block结构,两者的差别在于后者

缩小了特征图尺寸.SuffleNetv２利用分组卷积(groupconＧ

volution)与通道随机分配(channelshuffle)压缩模型参数大

幅减少了计算时间.

原始的ShuffleNetv２仅使用了最后一层的特征,最后一

层的特征经过了若干次步长大于１的池化或卷积操作,分辨

率较低的小目标物体特征容易消失,而位于网络低层的更加

细粒度的特征更好地保存了小目标物体的信息,故将 ShufＧ

fleNetv２不同高度层的特征结合起来.为了不过多地增加

计算量进而降低检测速度,本文并没有使用传统的级联式特
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征金字塔,或类似SSD根据不同层特征分别预测结果,而是

在维数变化后直接拼接来自高、中、低层的特征,再将其输入

到后面的卷积层.依据此特性,将网络命名为 ConcentrateＧ

ShuffleNet(CSNet),其整体框架命名为CSＧYolo.

(a) (b)

图４　ShuffleNetv２的两个基本组成模块

Fig．４　TwobasiccomponentsofShuffleNetv２

如图５所示,图像特征在经过 ShuffleNetv２的stage２
后,生成的特征图F２的分辨率为６８×６８,通道数为１１６.F２
在输入stage３的同时,还有另外一个分支,该分支经过一个

１×１的卷积核,保持特征图分辨率不变,通道数减少为１６,再

经由一个步长为４的张量重组的操作,最终生成通道数为

２５６、大小为１７×１７的特征图.

图５　特征图的变化示意图

Fig．５　Schematicdiagramofchangeoffeaturemap

具体地,张量重组对输入的特征张量在维度２,３方向以

步幅４切片,然后在维度１方向上堆叠.与经由stage４的特

征图大小保持一致,对经由stage３的特征图采取类似的操

作,最终对３个相同大小的特征图直接拼接,得到一个通道数

为４６４＋１２８＋２５６＝８４８的张量.

２．２．２　检测框预测

为了提升召回率,本文并非使用全连接层直接预测检测

框位置,而是同 Yolov２一样使用预选框(anchorboxes)机制,

CSNet最终输出的特征图大小为１７×１７,即图像被分为１７×

１７个网格.

每个anchorbox只负责周围的网格,这有利于收敛网络

和提升效率.为了让参数就更容易学习,模型更加稳定,对定

位预测值进行归一化.其中tx,ty,tw,th 用于预测anchorbox

的中心点位置以及宽度和高度.to 则表示该anchorbox的目

标性评分(ObjectnessScore),即该anchorbox内包含物体的

置信度高低,通过logistic回归计算.目标性评分标签为１的

情况有两种:

(１)该anchorbox与某个真实标注的重合度比其他anＧ

chorbox都高;

(２)该anchorbox与某个真实标注的重合度不是最大的,

但是超过某个阈值(本文设置为０．５,即只有目标性评分在０．

５以上的检测框才有机会输出).

最终的检测框位置用下式计算:

bx＝σ(tx)＋cx (１)

by＝σ(ty)＋cy (２)

bw＝Pwetw (３)

bh＝Pheth (４)

其中,cx 和cy 是所在网格与图片左上角的偏移值;Pw 和Ph

是anchorprior的先验宽与长.

为了增强检测网络对不同尺度物体的泛化能力,需要设

置多种长宽比和尺寸的anchorbox,FasterＧRCNN 和SSD采

用人工选择的方式,但是效果并不是最优的.为了让anchor

box的尺寸尽可能与所使用的数据集的目标物体尺寸接近,

本文通过 K 均值(KＧmeans)聚类算法分析标注文件数据获

得.KＧmeans是一种迭代求解的聚类分析算法,其工作原理

可以分为如下４个步骤:

(１)随机在样本中选取 K 个对象,并以此作为初始的聚

类中心;

(２)分别计算每个对象与当前聚类中心之间的距离,并将

其分配给与它距离最接近的聚类中心,这些分配的对象和聚

类中心一起组成了一个聚类;

(３)当所有对象分配完毕时,每个聚类中心会根据当前聚

类中所有的对象重新计算;

(４)不停重复步骤(２)和(３),直到聚类中心保持稳定

为止.

本文 KＧmeans算法聚类的对象就是anchorbox的宽与

高,其距离函数d使用重叠度IOU(IntersectionoverUnion)
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定义,计算公式如下:

d(box,centroid)＝１－IOU(box,centroid) (５)

如图６所示,随着聚类维数的增加,anchorprior与真实

值的平均IOU 也会增加.但设置太多的anchorbox会导致

检测速度下降.当聚类维数k设置为５时,准确率和速度会

达到一个比较均衡的状态,平均IOU 达到８３．６％.

图６　LISA标注框尺度聚类

Fig．６　ClusteringboxdimensionsonLISA

每个网格设置的anchorbox数量为５,整个特征图上共

有１７×１７×５＝１４４５个anchorbox.图２中最终的特征图通

道数C的计算公式为:

C＝(noutput＋ncls)∗nanchor (６)

其中,ncls为标签种类数目,计算可得C＝３５.

对预分割处理后的图像标注数据聚类后发现,信号灯检

测框的宽长比大致在０．４４~０．５５之间,符合在 LISA 数据集

中信号灯面板大部分是竖直的情况.

CSＧYolo在训练阶段对每个anchor包含的区域进行目标

性评分(ObjectnessScore),即包含目标的可能性大小.对于

同一个目标,只选择目标性评分最高的anchorprior进行预

测,而不是输出所有anchorprior,这样可以减少计算量.同

时设置检测阶段目标性评分阈值为０．５,即只有目标性评分

在０．５以上的检测框才有机会输出.我们尝试使用更小的置

信度阈值,比如０．００５,此时 mAP 还会提升２％,但是实际的

检测结果会出现“叠框”现象,即对一个目标的重复检测,造成

mAP的“虚高”,故并未实际使用.

２．２．３　损失函数

类似于 Yolo,网络的损失函数由３个种类的loss加权相

加得到,分别为坐标偏差损失Lcoord、置信度损失Lconf、类别损

失Lclass,其权重比例设置为２∶１∶１.其中,Lcoord包括使用二

值交叉熵(BinarycrossＧentropy)loss的 Lcoord_xy和使用平滑

L１loss的Lcoord_wh;Lconf包括均使用二值交叉熵loss的Lconf_obj

和Lconf_noobj;Lclass 则 使 用 softmax 层 和 交 叉 熵 loss,而 非

Yolov３[２８]中使用的逻辑回归(Logisticregression)和二值交

叉熵loss.实验表明这样网络更容易收敛.

２．２．４　超参数的选择与训练策略

单次训练的批次大小设置为６４,共迭代１６００００次.优

化方法使用随机梯度下降法(SGD),由于初始时负样本居多,

为了保持网络训练稳定,使用 warmＧup策略,即初始阶段设

置一个较小的学习率０．０００１来“预热”网络,短时间内逐步增

大学习率.之后随着loss的下降与准确率的提升,学习率会

分段逐渐下降.学习率的具体变化如表３所列.

表３　学习率变化

Table３　Changeoflearningrate

学习率变化点(batch) 学习率

０ ０．０００１

４００ ０．０００５

７００ ０．００１

９００ ０．００２

１０００ ０．０２

４００００ ０．００４

６００００ ０．００１

８００００ ０．０００２

１２００００ ０．００００４

１４００００ ０．００００１

训练使用finetune[２９]策略,先在清华大学计算机学院公

布的 TTTL[３０]交通信号灯数据集上进行预训练,接着使用训

练好的backbone网络的权重外加其他权重对其随机初始化,

之后将其应用在 LISA 数据集上继续训练,预训练的超参数

与训练参数保持一致.

２．３　去除重复检测框

网络在测试阶段无须进行卷积神经网络的反向传播,但

是对同一个目标可能有多个检测结果.本文使用非极大值抑

制算法 NMS(NonMaximumSuppression)将对于同一个物体

的检测框数量降至１,NMS的IOU阈值 Nt 设置为０．４５.

NMS算法单次仅作用于同一类别的目标,这里令所有待

处理的检测框集合为B,最终的检测结果集合为 D.首先选

择B中具有最大置信度的检测框M,将其从B 中移除,并加

入到D 中.再将B 中剩余检测框中与 M 的IOU 大于阈值

Nt 的框从B 中移除.重复上述移除Ｇ添加Ｇ移除的过程,直到

集合B为空.然后再切换到下一个类别的目标,继续用 NMS
对其进行处理.

图７的第一列展示了交通信号灯原图,第二、三列分别是

使用 NMS算法之前与之后的检测结果图.为方便观察,对

后两列信号灯的所在区域进行了局部放大.可以发现,在经

过 NMS算法处理之后,同一信号灯仅剩余单一的检测框.

图７　NMS前后效果对比

Fig．７　ComparisonofeffectsbeforeandafterusingNMS

３　实验结果与分析

实验中,CPU使用的是Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００CPU＠

３．２０GHz,GPU使用单块 NvIDIAGeForceGTX１０７０Ti.实
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验在 Ubuntu操作系统下使用pytorch来搭建卷积神经网络.

SplitＧCSＧYolo与其他模型的检测结果如表４所列,为保

证公平性,仅选取针对 LISA 数据集进行检测的方法进行对

比.其中,ShuffleＧYolo只将 Yolov２的backone网络替换为

ShuffleNetv２;CSＧYolo 进 一 步 增 强 了 ShuffleＧYolo,拼 接

ShuffleNetv２的不同高度层的特征,检测小目标物体的能力

更强,且只增加极少的额外计算时间;SplitＧCSＧYolo将训练数

据改为预分割图片,检测速度相比CSＧYolo降低了一半,但仍

然快于 Yolov２和 Yolov３,且检测 mAP 到与 Yolov３相当.

虽然其测准率和 Niu[２２]的方法还有微小差距,但是漏检率最

低.SplitＧCSＧYolo在检测准确率和速度之间取得了较好的

平衡.

表４　各模型检测结果的对比

Table４　Comparisonoftestresultsofeachmodel

Models mAP/％
单张图片前向

传播耗时/ms
Size/MB 漏检率/％

文献[１３] ７４．３４ － － －
文献[２２] － － ０．８ ３３．３０

Yolov２ ９３．４８ １７．７１９ ２０２．４ ５．３４

Yolov３ ９６．０１ ２９．６２４ ２４６．４ ３．２９

ShuffleＧYolo ８９．９４ ５．１０１ １１．１ ８．２４

CSＧYolo ９２．４６ ５．３３９ １７．５ ５．４７

SplitＧCSＧYolo ９６．０８ １０．８４６ １７．５ ２．８７

定义漏检率为经信号灯检测模型处理后,信号灯待识别

区域中漏检信号灯数占实际信号灯总数的比例,计算公式为:

漏检率＝
未检测数

全部待检测数
(７)

图８是SplitＧCSＧYolo的检测mAP 值随着batch数增加

而变化的曲线图.实际实验中,迭代到第１３９３００次 batch
时,检测mAP 达到最大值９６．０８％.

图８　训练batch与 mAP曲线

Fig．８　BatchＧmAPcurve

Yolov２,Yolov３,SplitＧCSＧYolo的准确率Ｇ召回率(PreciＧ

sionＧRecall)曲线如图９所示.

图９　准确率Ｇ召回率曲线对比

Fig．９　PrecisionＧrecallcurvecomparison

单类别目标的准确率(Precision)的计算公式如下:

准确率＝
正确检测数
检测总数

(８)

单类别目标的召回率(Recall)的计算公式如下:

召回率＝
正确检测数

全部待检测数
(９)

几个模型的检测效果对比如图１０所示,第一列展示的是

原图像,第二、三、四列分别是 Yolov２,Yolov３,SplitＧCSＧYolo
的检测结果,红绿框分别表示go,stop类别.为了方便观察,

后三列对信号灯所在位置的附近区域进行了局部放大.相比

另外两个模型,Yolov２漏检较为严重,很多远距离的交通信

号灯检测不到.而 Yolov３与SplitＧCSＧYolo的检测效果则各

有长短.

图１０　检测结果对比(电子版为彩色)

Fig．１０　Comparisonoftestresults

结束语　针对LISA交通信号灯数据集提出了一种基于

深度学习的具有良好准确性和较快速度的检测算法.该算法

利用改进的ShuffleNetv２作为backbone网络,大幅减少了计

算量;将待检测图片分割为两块分别检测并汇总检测结果,提

高了准确率;最后使用 NMS算法去除重复检测框,完成了信

号灯的检测与识别.实验结果表明,SplitＧCSＧYolo模型鲁棒

性强,检测与识别准确率高,mAP 达到了９６．０８％,漏检率仅

为２．８７％.相比于 Yolov２,SplitＧCSＧYolo模型的大小缩小到

原来的８．６％,仅１７．５M,检测速度提升了６３％.该模型未来

可应用于辅助驾驶和无人驾驶等领域.但其仍存在很大的提

升空间,下一步的研究方向是针对黄色信号灯或数字信号灯

进行更精确的识别.
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