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摘　要　交通标志检测识别是自动驾驶系统的核心功能,为了实时准确地识别交通标志,在 YOLOＧV４的基础上进行改进,并

结合了空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)模块.首先,为了提高分辨率和增大感受野,将原特征图３个尺度的分

辨率更改为２６×２６和５２×５２;然后,在连接层中添加SPP模块,消除网络对固定尺度的约束,在最大池化层中得到最优特征,

改善网络性能.实验中,利用行车记录仪采集各种交通标志图像,与其他优秀方法相比,所提方法取得了更优的性能,其平均检

测识别准确度达９９．０％,平均检测时间为０．４４９s,达到了实时检测的要求.
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Abstract　Trafficsigndetectionandrecognitionisthecorefunctionofautomaticdrivingsystem．Inordertoidentifytrafficsigns

inrealtimeandaccurately,amethodisimprovedonthebasisofYOLOＧV４andcombinedwiththespatialpyramidpool(SPP)

module．Firstly,toincreasetheresolutionandreceptivefield,theresolutionofthethreescalesoftheoriginalfeaturemapis

changedto２６×２６and５２×５２．Then,SPPmoduleisaddedtotheconnectionlayertoeliminatetheconstraintsofthenetworkon

thefixedscale,obtaintheoptimalcharacteristicsinthemaximumpoolinglayerandimprovethenetworkperformance．ExperiＧ

mentusesthetachographtocollectvarioustrafficsignimages,comparedwithotherexcellentmethods,theproposedmethod

achievesbetterperformance．Theaveragedetectionandrecognitionaccuracyoftheproposedmethodis９９．０％,andtheaverage

detectiontimeis０．４４９s,whichmeetstherequirementsofrealＧtimedetection．

Keywords　Trafficsignrecognition,Receptivefield,YOLOＧV４,Maxpooling,Spatialpyramidpool,Resolution

　

　　交通标志识别[１]指利用机器视觉技术进行标志识别,其
应用领域广泛,如自动驾驶辅助系统[２](AutomaticDriving
AssistanceSystem,ADAS)、自主驾驶、交通控制、公路网维护

等.随着深度学习的兴起,目标检测和识别任务[３Ｇ４]得到了极

大发展,但目前尚无可用的交通标志检测数据库或分析系统.

影响识别的因素非常多,如部分遮挡、多视点、光照和温度条

件等,因此交通标志识别是一项具有挑战性的任务.

交通标志通常根据不同国家的要求,使用基本样式和标

准颜色,这些标志大多相似.文献[５]运用图像分割技术,并

结合卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)模

型,提出一种交通标志识别方法,称为(MyREsidualＧSqueeze
andExcitation,MRESE).然而,在测试过程中,决策制定延

迟是关键问题,会受到环境和实际因素的影响.文献[６]将子

种群概念引入人工蜂群算法中,然后将其应用于德国交通标

志数据集的检测,但该方法局限于圆形交通标志.文献[７]提
出了一种级联的 RＧCNN 来获取金字塔中的多尺度特征,通

过点积和softmax来获得加权多尺度特征,以细化特征,突出

交通标志的特征.为了消除尺度和旋转的影响,文献[８]中的



成像是在立体空间中完成的,使用捕获的图像对生成虚拟图

像,用于识别标志.该方法对数据库的构建具有严格的要求.

目前 很 多 交 通 标 志 识 别 以 SSD[９],RＧCNN[１０],YOLO
v３[１１Ｇ１２]等检测方法为基础,但这些方法的局限是固有的网络

约束,检测的适应性较差.因此,本文对其缺点进行改善,着
眼于禁止符号的识别和理解.其主要创新工作总结如下:１)基

于SPP原理对 YOLOＧV４构建的特征提取原始架构进行增

强,消除网络对固定尺度的约束,在最大池化层中得到最优特

征,通过SPP层建立网络层,以改善 YOLOＧV４的性能;２)利

用空间金字塔技术,对相同网络层中不同等级的局部特征进

行组织和聚合,对多尺度目标函数进行更全面的训练.实验

结果表明,使用大量尺度时,所提方法可有效加快检测速度,

并具有较高的识别准确性.

１　优化的SPPＧYOLOＧV４网络

１．１　SPP模块

空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)可以避

免图像由于缩放、拉伸、剪裁等操作造成的信息失真,提供不

受输入大小影响的输出,这是滑动窗口池化技术无法实现

的[１３],另外SPP可使用多个尺度的池化,而滑动窗口池化仅

使用一个窗口尺度.SPP模块的基本结构如图１所示.可以

看出,由于输入尺寸是灵活的,SPP可以将不同尺度处得到的

特征进行合并,转换的特征向量与全连接层的维度相同,同时

缓解图像特征的重复提取问题.其具体说明请参考文献[１４].

图１　SPP模块的基本结构

Fig．１　BasicstructureofSPPmodule

１．２　简化的SPPＧYOLOＧV４结构

YOLOＧV４是集成了 YOLOv１,YOLOv２和 YOLOv３
特征的高精度实时单阶段目标检测算法,其在残差模块中构

建了跨阶段部分网络(CrossStagePartialNetwork,CSPNet),

特征层为输入,更高层的特征信息为输出.这表明在输出和输

入之间,模型在ResNet模块中的学习目标存在差异,由此实现

了残差学习,同时降低了模型参数,增强了特征学习.

本文中,４１６×４１６大小的输入图像上采用３个尺度,得

出的３个尺度分别为１３×１３,２６×２６,５２×５２.这样的设置

不利于低质量交通标志识别图像的检测.尺寸为１３×１３的

特征图可能会使得语义信息严重丢失,从而造成识别错误.

考虑到交通标志识别的应用环境,在原网络的基础上作了一

些改动,将原特征图３个尺度的分辨率１３×１３,２６×２６ 和

５２×５２更改为了２６×２６和５２×５２,这样的分辨率变化可以

让特征图的信息更多地保留下来,同时２个尺度有利于提高

运行效率,且并不影响检测识别的准确率.最终的网络结构

如图２所示.

首先将特征层卷积３次,其次利用不同大小的最大池化

核,对输入特征层进行最大池化,由此改善网络感受野.在

卷积和上采样后,将特征层与从 CSPDarkNet５３得到的特征

层串联在一起,以实现特征融合.然后,执行下采样,压缩高

度和宽度,最终与之前的特征层堆栈存储在一起,以实现更多

的特征融合(５次).预测模块利用从网络中提取出的特征进

行预测,以１３×１３网格为例,其等于将输入图像分割为１３×

１３的方格,则每个方格将被预设３个先验框.网络的预测结

果将会调整这３个先验框的位置,最后通过非极大值抑制

(NonMaximumSuppression,NMS)算法进行过滤,从而得到

最终的预测帧.

图２　改进后的 YOLOＧV４网络的结构图

Fig．２　StructurediagramofimprovedYOLOＧV４network

２　基于优化YOLOＧV４的交通标志检测识别方法

２．１　坐标转换操作

为了使用 YOLOＧV４ 检测并识别交通标志,首先利用

BBox标签工具制定每个标志的包围框以进行训练,本文利用

４种类型的标签完成标记,一张图像包含多个包围框.该阶

段中,使用单类检测器模型,对一个交通符号使用单个模型进

行训练.目标坐标形式为(x１,y１,x２,y２),作为包围框标记工

具的输出值.为了使输出格式是 YOLO目标坐标格式,必须

对包围框坐标进行转换,转换过程如下:

dw＝１/w,x＝
(x１＋x２)

２ ×dw,dh＝１/h (１)

y＝
(y１＋y２)

２ ×dh (２)

w＝(x２－x１)×dw (３)

h＝(y２－y１)×dh (４)

其中,w 为图像宽度,dw 为图像绝对宽度,h为图像高度,dh
为图像总高度,(x,y,w,h)表示目标的中心点、宽度和高度.

２．２　检测与识别

利用改进 SPPＧYOLOＧV４进行交通标志识别的过程如

图３所示.初始阶段,将图像输入分割为S×S的网格,每个

网格生成K 个边界.然后,实施 CNN,从图像和预测中提取

目标特征,将K 个包围框的最大置信度IoUtruth
pred 与交并比阈值

IoUth进行比较.若IoUtruth
pred ＞IoUth,则说明包围框中包含目

标,否则包围框不包含目标.最后,系统选择具有最高预测
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概率的类别作为目标类别,执行最大局部探索.为了抑制冗

余包围框,采用了 NMS,NMS的具体描述如算法１所示.

算法１　非最大值抑制(NMS)
输入:包围框候选P_B[０,􀆺,n]

输出:最终包围框F_B

１．通过得分降序的方式对P_B排序;

２．whileP_B中要检查的包围框非空do

３．　max_box←得分最高的包围框;

４．　foreachbox∈P_B[０,􀆺,n]do

５．　　ifIOU(max_box,box)＞既定阈值then

６．　　　包围框得分←０

７．　移除所有得分为０的包围框;

８．　将 max_box插入F_B;

９．　从P_B中移除 max_box．

图３　交通标志识别框架图

Fig．３　Framediagramoftrafficsignidentification

在本文方案中,SPPＧYOLOＧV４利用卷积层采样实现最

大池化层的最优性能.创建的特征图为固定长度表征,在高

斯零均值分布中对 Softmax分类层和包围框回归进行初始

化,标准偏差分别为０．０１和０．００１.全局学习率为０．００１,动

量为０．９,参数衰减率为０．０００５.学习率参数决定了使用最

近一批数据进行学习的进展情况.

２．３　损失函数

包围框的损失函数包括３个部分[１５],可以表示为:

Loss＝E_Coord＋E_BBox＋E_Conf (５)

其中,E_Coord为预测中心坐标的损失,E_BBox为预测包围

框的宽度和高度的损失,E_Conf为预测置信度的损失.

这些度量的计算式如下:

E_Coord＝β′∑
s２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij [(xi－x∗
i )２＋(yi－y∗

i )２] (６)

E_BBox＝β′∑
s２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobj

ij [( wi－ w∗
i )２＋(hi－

h∗
i )２] (７)

E_Conf＝∑
s２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij (ci－c∗
i )２＋β″∑

s２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij (ci－c∗
i )２ (８)

其中,(xi,yi)为预测包围框的位置;(x∗
i ,y∗

i )表示从训练数

据中得到的实际位置;wi和hi分别表示预测包围框的宽度和

高度;β′用于控制预测包围框的预测位置损失;β″用于控制单

个网格中无目标的损失;ci为置信度得分;c∗
i 表示预测包围

框和实际包围框的交集部分.此外,YOLOＧV４利用sigmoid
函数作为预测激活函数的工具.当同一个目标有两个标签

时,sigmoid函数能够高效求解问题.

３　实验结果与分析

本文的硬 件 平 台 是 英 特 尔 酷 睿i３ＧM３５０CPU＠ 双 核

２．２０GHz,８GB的 DDR２内存,GPU 为 NvidiaRTX２０８０Ti,

显存为１１GB.开发环境为Python３．５．０语言的PyCharm集

成开发工具.利用Python编写的 YOLO注释框架进行数值

格式转换,使其可被 YOLO 读取.对比方法有文献[５]提出

的 MRESE方法、文献[７]提出的 RＧCNN 方法以及文献[１２]

提出的 YOLOＧV４方法.

３．１　数据集

本文从行车记录仪中采集了车辆在晴天和夜间行驶时的交

通标志图像,并进行了手动处理.相机图像分辨率为１９２０×

１０８０像素,从中提取出交通标志图像.本文还使用华为荣耀

手机相机,采集交通标志图像.在使用交通标注图像进行训

练之前,先对其进行裁剪和注释.此外,图像中主要为交通禁

止标志,包括２３５个禁止驶入图像(D１)、２８０个禁止长时间停

留图像(D２)、１９０个限速图像(D４)以及２２０个禁止停车图像

(D３).将数据集的７５％用于训练,２５％用于测试.表１列出

了各标志和解释.

表１　交通禁止标志

Table１　TrafficsignofNO

ID 解释 标志

D１ 禁止进入

D２ 禁止停留

D３ 禁止停车

D４ 限速

３．２　评价指标

平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)的计算式

如下[１６]:

mAP＝∫
１

０
p(τ)dτ (９)

其中,p(τ)为禁止标志检测的准确度.

精度和召回率的定义分别为:

Pr＝ TP
TP＋FP

(１０)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１１)

其中,TP 为正警率,FP 为误警率,FN 为漏警率.

F１得分是精度和召回率的调和值,值越高,表示性能越

佳,其定义为:

F１＝２Recall×Pr
Recall＋Pr

(１２)

３．３　训练结果分析

数据增广对改善深度学习模型的性能非常重要,相关研

究表明,数据增广能够显著改善图像分类的性能.因此,本文

应用预处理步骤,在训练阶段中纳入数据增广.在数据增广

过程中,系统执行多个操作,例如针对每张图像进行概率为

０．５的旋转或最大２０°的旋转,缩放范围为１０％,宽度和高度

的变化范围为０．２.此外,利用包围框标签工具[１７]识别交通
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标志,以提供目标的坐标位置.输出为位置坐标系上的４个

点.针对 YOLO系列方法,在进行训练前,系统先将标签转

换为 YOLO格式.

表２列出了在８０００轮训练后,所有类别的训练损失值、

mAP等结果.可以看出,所提方法的训练模型能够有效地识

别目标.在精度、召回率和 F１得分方面具有一定优势,其

损失值也是各种方法中的最低值,只有０．０１２２,因此所提方

法的稳定性和精确性更佳.这主要得益于本文改进后方法的

分辨率高和感受野大,在 L３６到连接层中添加了SPP模块,

保留了SPP所带来的优势,且本文方法的训练时间仅稍微长

于原 YOLOＧV４.MRESE方法由于需要训练非常多的残差

网络,其训练时间更长.

表２　各方法针对不同类别的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentmethodsfordifferentcategories

模型
损失

数值

训练时间

±１０min
ID mAP/％ TP FP 精度 召回率 F１得分

RＧCNN ０．０１４３ ２h３０min

D１ ９７．５ ７７ ０

D２ ９８．８１ ８３ ０

D３ ９９．９２ ６２ １

D４ ９８．７４ ７６ ２

０．９８ ０．９７ ０．９８

YOLOＧV４ ０．０１５１ ２h

D１ ９７．５３ ７８ ０

D２ １００ ８３ ０

D３ ９９．８５ ６１ ３

D４ ９８．０１ ７５ ３

０．９８ ０．９６ ０．９７

MRESE ０．０１３１ ２h４０min

D１ ９７．５０ ７７ ０

D２ ９８．８１ ８３ ０

D３ ９９．９２ ５９ ０

D４ ９７．７５ ７２ ５

０．９８ ０．９７ ０．９７

本文方法 ０．０１２２ ２h１０min

D１ ９７．５１ ７８ ０

D２ ９８．８２ ８３ ０

D３ ９９．９０ ６２ １

D４ ９８．９４ ７９ ３

０．９９ ０．９９ ０．９９

　　图４给出了本文SPPＧYOLOＧV４训练过程的可靠性,其

中,横坐标为迭代次数,蓝色点状线条为损失函值,红色实线

条为 mAP值,最大迭代次数为８０００.由于初始时未掌握任

何先验知识,必须在训练开始阶段使用高学习率.但随着神

经网络中可用数据的增加,权重随之调整,学习率随着时间推

移而变低.开始时,学习率为０．００１,并在６４００次迭代中保

持不变.由图４可以看出,所提方法在训练过程中的稳定性

较佳.

图４　训练过程中的可靠性情况(电子版为彩图)

Fig．４　Reliabilityduringtraining

３．４　测试结果分析

为了研究不同尺度所带来的影响,在同类方法中进行比

较,以 YOLOＧV４为例,比较的尺度有(０．１,０．１),(０．２,０．２)

和(０．３,０．３).针对不同尺度的测试准确度比较如表３所列.

这里的检测准确度区别于３．２节的指标,本文采用重叠度

(IntersectionoverUnion,IoU)数值代表检测准确度,将其视

为检测结果和真实结果之间的关系.

IoU＝Spr∩Sgt

Spr∪Sgt
(１３)

其中,Spr表示实际检测结果的区域,Sgt表示真实结果的区域.

文献[１２]提出的方法使用 YOLOＧV４的基础配置,使用

了 DarkNet提供的最优权重,scale＝(０．１,０．１).虽然优化了

准确率,但未考虑检测时间.从表３中可发现,本文方法的整

体准确度高于原 YOLOＧV４,与原始方法相比,本文的SPP包

含更多层,因此处理时间也增加了,尺度scale＝(０．１,０．１)时

的平均检测时间为０．４５９s,当scale＝(０．２,０．２)时,检测时

间为０．４５０s,当scale＝(０．３,０．３)时,检测时间为０．４４５s.结

果表明,与使用scale＝(０．１,０．１)相比,使用scale＝(０．３,

０．３)可加快检测速度.基于实验结果可得出以下结论:

(１)若希望识别系统得到更高的准确度,则可使用原始尺

度scale＝(０．１,０．１);

(２)若希望系统缩短检测时间,则可使用尺度scale＝
(０．３,０．３).

表３　针对不同尺度的测试准确度的比较

Table３　Comparisonoftestaccuracyfordifferentscales

模型 尺度
准确度

D１ D２ D３ D４ 均值

YOLOＧV４

(０．１,０．１) ０．９３１ ０．９１４ ０．９０１ ０．９３３ ０．９１９
(０．２,０．２) ０．８８９ ０．９６１ ０．８９４ ０．８８０ ０．９０６
(０．３,０．３) ０．９２１ ０．９１０ ０．９００ ０．９１３ ０．９１１

本文方法

(０．１,０．１) ０．９５１ ０．９６９ ０．９６１ ０．９５９ ０．９５６
(０．２,０．２) ０．８８９ ０．９８２ ０．９１１ ０．８８９ ０．９１８
(０．３,０．３) ０．９３７ ０．９８９ ０．９１９ ０．９３８ ０．９４５

后续使用更高准确度的标准,YOLOＧV４和本文方法均
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使用尺度参数scale＝(０．１,０．１).实验随机使用１２个不同

尺度的禁止标志图像,对４种方法进行了测试比较.表４
列出了测试准确度和检测时间的数值,可以看出,本文的

平均准确度达到９９．０％,平均检测时间为０．４４９s,因此所

提方法在对 比 的 ４ 种 方 法 中 取 得 了 更 优 的 性 能.可 以

推断出,所提方法的上采样和最大池化方面带来了显著收

益,最大池化从相邻区域中选择最大值,以小幅删除目标

图像中的某些最大频噪声,由此可以在后续采样层中对卷

积子采样进行更好的操作,通过这些优点,SPP能够改善

骨干网络的性能.

表４　不同方法的测试准确度和检测时间

Table４　Testaccuracyanddetectiontimeofdifferentmethods

No．
RＧCNN

准确度 时间/s

YOLOＧV４
准确度 时间/s

MRESE
准确度 时间/s

本文方法

准确度 时间/s

１ ０．９６０ ０．４５９ ０．９８７ ０．４４８ ０．９７３ ０．４５６ ０．９９４ ０．４５４

２ ０．７９１ ０．４５３ ０．９６３ ０．４４２ ０．８２６ ０．４５９ ０．９９３ ０．４５２

３ ０．９９１ ０．４５９ ０．９９１ ０．４３５ ０．９９４ ０．４４８ １．０００ ０．４５１

４ ０．９７０ ０．４７３ ０．９９０ ０．４４８ ０．９９４ ０．４５７ ０．９９７ ０．４４３

５ ０．９５１ ０．４４５ ０．９９０ ０．４４７ ０．９３１ ０．４５２ ０．９８２ ０．４５７

６ ０．９００ ０．４６２ ０．９２２ ０．４４８ ０．９６３ ０．４４３ ０．９８１ ０．４３９

７ ０．９０７ ０．４６０ ０．８７０ ０．４４９ ０．９０１ ０．４５１ ０．９８２ ０．４４８

８ ０．７８７ ０．４５３ ０．８８０ ０．４６２ ０．８４１ ０．４６０ ０．９９６ ０．４４９

９ ０．８６９ ０．４５７ ０．９８２ ０．４６４ ０．９４７ ０．４４７ ０．９９３ ０．４３３

１０ ０．８６３ ０．４４７ ０．９６１ ０．４４２ ０．８６６ ０．４５９ ０．９９２ ０．４５０

１１ ０．９５７ ０．４５３ ０．９６０ ０．４４３ ０．９９０ ０．４５９ ０．９９１ ０．４５１

１２ ０．８８１ ０．４５２ ０．６３２ ０．４７１ ０．９６１ ０．４６６ ０．９８９ ０．４５９

均值 ０．９０２ ０．４５６ ０．９２７ ０．４５０ ０．９３３ ０．４９１ ０．９９０ ０．４４９

　　一些交通标志检测识别图如图５和图６所示,图５中只

有单个交通标志,图６中有３个交通标志.可以看出,针对

图５所示的交通标志检测,本文 方 法 的 检 测 识 别 准 确 率 为

０．９７９３,可以看出,包围框完全框住了禁止停车的标志.RＧ

CNN和原始 YOLOＧV４的包围框包含了较大的多余区域,或

者没有完全包含交通标记.图６中,RＧCNN 和原 YOLOＧV４
仅能检测识别出单个标志,MRESE可检测出两个标志.而本

文方法可以检测出所有标志,这说明SPP可以对多尺度目标

特征进行更加全面的学习,从而增强骨干网络的性能.从另一

个方面可以看出,NMS抑制冗余包围框的效果也较为明显.

(a)RＧCNN (b)YOLOＧV４

(c)MRESE (d)本文方法

图５　单个交通标志的检测识别

Fig．５　Detectionandrecognitionofsingletrafficsign

(a)RＧCNN (b)YOLOＧV４

(c)MRESE (d)本文方法

图６　多个交通标志的检测识别

Fig．６　Detectionandrecognitionofmultipletrafficsigns

结束语　本文提出了利用SPP改进 YOLOＧV４网络架构,

利用SPP在相同卷积层的不同尺度上选择局部区域,以学习多

尺度系统的特征.同时,在 YOLOＧV４网络中针对交通标志识

别,将３个尺度分辨率改为２个较大尺度分辨率,提高了YOLOＧ

V４的分辨率并增大了感受野.实验结果表明,所提方法能够

提升交通标志的检测识别性能,且在不同尺度上性能也较优.

未来的工作将对不同环境下的交通禁止标志检测进行研

究,包括遮挡、多视点变化以及雨雪不同天气状况.此外,可

通过生成对抗网络对数据集进行扩展,创建合成图像,以得到

更好的结果.
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