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基于级联端对端深度架构的交通

标志识别方法

樊　星，沈　超，徐　江，连心雨，刘占文
（长安大学 信息工程学院，西安　７１００６４）

摘要：交通标志的正确识别是智能车辆规范行驶、道路交通安全的前提；为解决智能车采集目标图像模糊、分辨率低，造成

识别精度低且时效性差的问题，构建一种基于级联深度网络的交通标志识别模型，该模型级联超分辨率处理网络ＥＳＰＣＮ与目标

检测识别网络ＲＦＣＮ，ＥＳＰＣＮ网络提高输入采集图像的分辨率，为低分辨率图像实现超分辨率处理，ＲＦＣＮ网络提取图像全局

特征，实现交通标志的检测与分类识别；平衡采样及多尺度的训练策略结合数据增强的预处理方法，增强了网络模型的鲁棒性及

扩展性；经实验验证，算法模型针对常见交通标志识别率达到９８．１６％，召回率达到９６．２％，且鲁棒性较好。

关键词：深度学习；交通标志识别；ＥＳＰＣＮ网络；ＲＦＣＮ网络；平衡采样；数据增强
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０　引言

随着汽车保有量的连年增长，交通安全问题日益引起

人们的重视。为此，世界各国展开了针对性研究，一些发

达国家提出了智能交通系统 （ＩＴＳ），而美国更是提出自动

驾驶理论并将相关领域研究列入国家战略发展计划项目。

无论是智能交通系统 （ＩＴＳ）还是自动驾驶技术，都需要在

复杂交通场景中对影响驾驶行为的相关目标进行正确、实

时的捕捉与理解，而交通标志作为传递指示引导或警示信

息的道路基础设施，对其进行正确识别是保证智能车辆规

范行驶与道路交通安全的前提，因此，对交通标志识别进

行研究具有重大意义。

传统的交通标志识别方法主要为基于颜色信息、形状

信息［１］或基于两者结合［２４］对其进行检测，再用模板匹配

法［５７］实现识别功能。

然而真实自然环境中的光照、旋转、遮挡、扭曲等影

响使得交通标志识别成为一个极具挑战的任务。

机器学习的发展使得上述问题得到了解决，传统的机

器学习方法目标特征仍根据先验知识进行人工设计，只是

在分类中应用了分类器如支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［８］、贝叶斯分类器［９］、随机森林，然而这种方

法会导致识别结果易受特征设计质量的影响，且针对不同

检测目标需设计不同的特征，识别效果不稳定且平移扩展

性差。近年来，深度学习模型［１０］已在计算机视觉领域受到

广泛关注，卷积神经网络作为深度学习模型之一，对目标

检测与识别有着良好的效果。近年来，出现了Ｒ－ＣＮＮ
［１１］、

Ｆａｓｔ－ｒｃｎｎ
［１２］、Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ

［１３］、ＦＰＮ
［１４］、Ｙｏｌｏ

［１５］、Ｒｅｓ

Ｎｅｔ
［１６］、ＳＳＤ

［１７］等区域卷积神经网络方法，在目标检测与识

别领域取得了不俗的成绩，将卷积神经网络应用于交通标
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志识别是研究的热点。

在实际交通环境中，由于目标图像采集距离较远，采

集到的交通标志图像往往表现出画质模糊、分辨率低等问

题。鉴于此，本文提出一种级联ＥＳＰＣＮ与ＲＦＣＮ的交通标

志识别方法，通过引入ＥＳＰＣＮ深度网络对采集到的图像进

行超分辨率处理，再结合ＲＦＣＮ对超分辨图像进行目标检

测与识别，实现低分辨率交通标志图像的高精度检测与

识别。

１　基于犈犛犘犆犖的图像超分辨率处理

由于智能车对交通标志反应时间与车辆自身运动的影

响，智能车在真实交通环境中采集到的交通标志图片通常

都存在识别率低问题，对智能车的规范行驶带来不良影响。

为解决这一问题，本文提出用深度网络对原始采集图像做

超分辨率预处理，提高识别网络输入图像分辨率。

常用的超分辨率深度网络有ＳＲＣＮＮ
［１８］和 ＤＲＣＮ

［１９］，

ＳＲＣＮＮ在低分辨率输入图像上，先使用双三次插值将其放

大到目标大小，再通过三层卷积网络做非线性映射，得到

的结果作为高分辨率图像输出。ＤＲＣＮ在低分辨率输入图

像上采用递归卷积网络得到高分辨率图像输出。然而上述

两种网络都是先通过上采样插值将低分辨率输入图像大小

进行扩展再重建，对于实现超分辨的卷积操作而言，其处

理速度直接依赖于输入图像的大小，因此这种在超分辨操

作前增加图像大小的方法增加了计算复杂度，会降低效率，

对智能车的实时性要求造成影响。因此本文采用ＥＳＰＣＮ网

络实现图像超分辨率处理。

１１　犈犛犘犆犖网络结构

ＥＳＰＣＮ网络结构如图１所示。

图１　ＥＳＰＣＮ网络架构

主要由卷积神经网络层与亚像素卷积层构成，在输入

的低分辨率图像上应用一个犔层卷积神经网络生成低分辨

率特征图，然后应用亚像素卷积层对低分辨率特征图进行

上采样生成高分辨率图像。

共犔层的卷积神经网络其前犔－１层可以描述为：

犳
１（Ι

犔犚；犠１；犫１）＝φ（犠１Ι
犔犚
＋犫１），

犳
犾（Ι

犔犚；犠１：犾；犫１：犾）＝φ（犠犾犳
犾－１（Ι

犔犚）＋犫犾） （１）

　　其中：犠犾，犫犾，犾∈ （１，犔－１）分别是可学习的权重和偏

置，犠犾是大小为狀犾－１×狀犾×犽犾×犽犾的二维卷积张量，其中狀犾

是第犾层的特征数量，犽犾是第犾层的卷积核数量，偏置犫犾是

长度为狀犾的向量，激活函数φ逐元素应用且固定。在本文

中，激活函数采用ＴａｎＨ函数，Ｔａｎｈ函数的零均值性与本

文ＥＳＰＣＮ网络层数低、梯度消失问题不明显的特征都使得

Ｔａｎｈ函数可以满足训练与实用要求。在经过卷积神经网络

层后，得到狀犾张与输入图像大小相同的特征图，将特征图

送入亚像素卷积层进行上采样。

亚像素卷积层由两部分架构组成，一个卷积层及后续

的排列像素结构。卷积层部分输出狉２ 张与输入图像大小一

致的低分辨率卷积特征图，其中狉为上采样因子，即图像的

放大倍数，再将特征图按照公式：

Ι
犛犚
＝犳

犔（Ι
犔犚）＝犘犛（犠犔犳

犔－１（Ι
犔犚）＋犫犔） （２）

　　进行重新排列，其中Ρ犛是一个将大小为犎×犠·狉
２的

元素重新排列为狉犎×狉犠 大小的运算符，重排列Ρ犛的数学

描述为：

犘犛（犜）狓，狔 ＝犜狘狓／狉狘，狘狔／狉狘，狉·ｍｏｄ（狔，狉）＋ｍｏｄ（狓，狉） （３）

　　其本质就是将低分辨率特征按照特定位置，周期性的

插入到高分辨率图像中。这样总的像素数即可与希望得到

的高分辨率图像像素数一致，将像素进行重新排列后即可

得到高分辨率图像。

１２　基于犈犛犘犆犖的交通标志超分辨率预处理

交通标志由于采集距离存在低分辨率情况，考虑实时

应用性，若卷积层数过多或图像放大倍数过高会造成实时

性低，因此选取犔＝２，狉＝３。

卷积神经网络结构如图２所示 （这里的卷积网络包括

卷积网络层及亚像素卷积层中的卷积网络部份），经过卷积

后得到３
２共９张特征图，从每张特征图同一空间位置各取

一个像素进行重新排列，拼接形成一个３３的区域，对应

于高分辨率图像中的一个３３大小的子块如图３所示。

通过使用亚像素卷积层，实现了图像从低分辨率到高

分辨率放大的过程。由于在网络输出层才进行了上采样，

与在输入层网络直接上采样的其余超分辨网络架构相比，

本文方法在训练和测试时都大大降低了复杂度，效率

较高。

２　基于犚犉犆犖的交通标志识别

２１　犚犉犆犖网络结构

本文采用ＲＦＣＮ深度架构作为交通标志识别网络，ＲＦ

ＣＮ网络是一种基于区域的全卷积深度网络结构，经典的区

域卷积网络Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ
［１３］，实际上是将整个网络结构分

成了３个子网络，用于在整张图像上做卷积提取特征的子

网络１与用于产生感兴趣区域候选框的子网络２都与区域无

关，只有用于分类或对候选框进行回归的子网络３基于区

域，ＲＯＩ池化层用于将前两层子网络与第三层网络衔接起

来，但ＲＯＩ池化层的插入会导致网络结构不再具备平移不
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图２　卷积神经网络层结构图

图３　重排列示意图

变性，影响目标的检测，为解决这一问题，ＲＦＣＮ在提取

特征的卷积层与生成候选区域的ＲＰＮ网络之间加入位置敏

感得分映射，生成位置相关特征并将目标的位置信息融合

进ＲＯＩ池化层，使得ＲＯＩ池化层前后网络都具备平移不变

性，对分类需要的特征平移不变性与检测需要的目标平移

不变性都做出准确响应，提升网络检测效果。同时，由于

ＲＦＣＮ是完全卷积的，几乎所有的计算都在整个图像上共

享，其检测速度较于Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ也有很大提高。

ＲＦＣＮ网络结构如图４所示，整体结构与Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ

相近，采用ＲＰＮ结合检测两个部分，分别进行候选区域提

取与检测，细分为基础卷积层、位置敏感预测层、ＲＰＮ层、

ＲＯＩｐｏｏｌｉｎｇ层与决策层，ＲＰＮ层与原始设计类似，进行前

景背景分离，而在ＲＦＣＮ结尾连接着ＲＯＩ池化层，用于产

生对应于每一个ＲＯＩ区域的分数。

图４　ＲＦＣＮ网络结构

在ＲｅｓＮｅｔ１０１的基础上，去除原有的平均池化层与最

后的全卷积层，只保留前１００层的卷积层并在后面接一个１

１１０２４的全卷积层生成改进ＲｅｓＮｅｔ１０１作为基础网络。

卷积层最后，在特征图上用犽２（犆＋１）个１０２４１１的卷积

核去卷积即可得到犽２（犆＋１）个大小为犠×犎 的位置敏感分

数图，其中犆＋１表示ＲＯＩ可能属于的目标类别 （其中犆为

数据集中类别数目，１为背景类）。

为了将位置信息显式编码到每个ＲＯＩ中，用一个规则

的网格将每个ＲＯＩ区域划分成犽×犽个块，在第 （犻，犼）个块

中，仅在第 （犻，犼）个得分图上进行位置敏感ＲＯＩ池化操作：

（犻，犼狘θ）＝ ∑
（狓，狔）∈犫犻狀（犻，犼）

狕犻，犼，犮（狓＋狓０，狔＋狔０狘θ）／狀 （４）

　　其中：狉犮（犻，犼）是第 （犻，犼）个块对第犆 类的池化响应，

狕犻，犼，犮是犽
２（犆＋１）张分数图中的一张，（狓０，狔０）是ＲＯＩ的左上

角块，狀是块中的像素个数，θ是所有可学习的网络参数。在

图４中可以看到，位置敏感分数图用犽２ 个色块表示，分别

与ＲＯＩ中的犽２个区域相对应。然后得到的犽２个池化位置敏

感分数图上进行投票决策，得到最终分类。

同时，采用一个４犽２ 维卷积层作为边界框回归。在这

４犽２图上做位置敏感ＲＯＩ池化，再每个ＲＯＩ上得到一个４犽２

维的向量，再通过平均投票转换为一个４维向量。这个四

维向量是边界框回归狋＝ （狋狓，狋狔，狋狑，狋犺）的参数。综合上述预

测每类的置信度就得到了物体类别与坐标位置。

２２　基于犚犉犆犖的交通标志识别

与１．２节中做同样需求考虑，本文取犽＝３，则得到９×

（犆＋１）个位置敏感分数图，用９个颜色不同、大小为犠 ×

犎 的色块表示，每个色块的厚度为犆＋１，如图５所示。

图５　色块示意图

９个色块对应于ＲＯＩ中的９个位置区域，上左、上中、

上右、中左、中中、中右、下左、下中、下右，且表示不

同位置目标存在的概率值，最左边色块对应表示上左位置，

最右边色块对应表示下右位置。得到某个ＲＯＩ对应的色块

集合后，在每个色块中取出其相应位置区域的一个小方块，

将这９个小方块按照其对应位置组成新的立方块，即可得

到一个厚度为犆＋１的犽
２大小的立方块，对这个新的立方块

进行池化，得到犽２大小的方块，如图６所示。

图６　位置敏感预测与池化层示意图

为了简化计算，投票决策选用简单的平均分算法，对

于每个ＲＯＩ得到一个犆＋１维的向量：

狉犮（θ）＝∑犻，犼
狉犮（犻，犼狘θ） （５）
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　　然后我们计算不同类别的ｓｏｆｔｍａｘ响应：

狊犮（θ）＝犲
狉
犮
（θ）／∑

犆

犮′＝０
犲狉犮′

（θ） （６）

　　通过这样的方式得到每个类的最终得分，实现目标分

类识别。

同时，根据边界回归框可以确定每个检测框的左上角

顶点位置及其长宽—即确定出检测框的具体位置，结合目

标分类结果即可得到交通标志的位置及其类别，实现交通

标志的识别。

３　实验结果与分析

３１　实验数据集

３．１．１　数据集建立

为了验证提出网络的有效性，构建 ＧＴＳＤＢ与 ＴＳＤ－

ｍａｘ数据集混合的联合数据集作为训练与检测数据集，

ＧＴＳＤＢ是德国交通标志检测基准库，包含４３组共１５０９张

标志图像及９００张实景图像，其中有７９４张标志图像与国内

交通标志一致或相似性大，选取共５３０张标志图像及６００张

实景图像为训练数据集，２６４张标志图像及３００张实景图像

为测试数据集，ＴＳＤ－ｍａｘ数据集是由西安交通大学车载

摄像机实时采集，从中选取交通信号标志检测的数据，共

包含１２０组实景图像，每组图像数量平均为４０张，选取其

中８０组图像作为训练数据集，４０组图像作为检测数据集，

初始数据集共有训练数据４３３０张，测试数据２１６４张，数据

量较小，会导致训练模型分类性能不好。

３．１．２　数据集增强

为了提升网络识别性能与泛化能力并防止过拟合，对

训练数据集进行数据增强。选用旋转变换、随机裁剪两种

方式进行数据增强，具体增强方式为对标志数据做旋转增

强与裁剪增强，对实景图像只做旋转增强。旋转变换指的

是对训练数据集中图像进行随机任意角度 （０－３６０°）的旋

转，结合实际应用需求，本文选择旋转角度为－４５°～４５°，

一个数据图像经过旋转增强会增加６个数据；随机裁剪指

的是选择一定大小的窗口对原始图像进行剪切，对于大小

为犠犎 的输入图像，我们选择０．５Ｗ０．５Ｈ大小的窗

口实现裁剪，一个数据图像经过随机裁剪增强会增加６个

数据。

经过数据增强处理后，原始数据集被扩充为包含

３０３１０３张训练数据，１５１４８张测试数据的扩展数据集，扩

展数据集的数据量可以训练一个性能较好的模型架构。

３２　网络训练策略

交通标志数据通常由很多类别组成，而其中部分类别

如限速标志、指示标志等含有大量图像，而部分禁令标志

类包含图像极少，以本文选用的ＧＴＳＤＢ标志类数据为例，

各类标志数量情况如下。

因此，若将所有训练图像放入一个图像列表依次进行

训练，由于小数量类别图像较于大数量类别图像参与训练的

表１　ＧＴＳＤＢ标志类数据数量情况

标志类型 标志数量

限速标志 ４３２

指示标志 １６３

警告标志 １４７

禁令标志 ５２

机会更少，训练后的模型对大数量类别的检测识别性能远

优于小数量类别。本文选用平衡采样策略解决这一问题，

在训练时，把所有训练图像按照类别进行分组，每一类生

成一个图像列表，从各个类别所对应的图像列表中随机选

择图像进行训练以保证每个类别参与训练的机会较为均衡。

同时，交通标志采集的位置不同会导致数据集中样本

目标大小相差较大，造成识别结果不鲁棒，本文选用多尺

度训练作为网络训练策略。对于一幅给定的待训练图像，

将图像缩放到不同尺度 （本文选择放缩至６个不同尺度）

作为训练图像送入网络进行训练。通过这种多尺度训练策

略，使得参与训练的交通标志目标大小分布更为均衡，进

而模型对不同尺度的目标检测识别时更具鲁棒性。

本文在网络训练时选取的各训练参数如表２所示。

表２　训练参数

迭代次数 训练动量 权重衰减次数 训练率

１０００ ０．９ ０．００５ ０．００１

３３　评价参数

为了验证与分析模型的优劣性，本文采用识别率、召

回率、识别时间及犘犚曲线 （犘表示精度 （查准率）、犚表

示召回率 （查全率））作为评价参数分析本文模型的识别效

果，识别率代表所有正确被检测数据占所有实际被检测数

据的比例，召回率代表所有正确被检测数据占所有应该检

测到数据的比例，其具体计算如下：

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，犚＝

犜犘
犜犘＋犉犖

　　其中：犜犘为真阳率，即检测图像中为交通标志且被正

确识别为交通标志的图像比率，犉犘为假阳率，即检测图像

中不是交通标志但被识别为交通标志的图像比率，犉犖 为假

阴率，即检测图像中为交通标志但被错误识别为其他类别

的图像比率。

３４　实验结果及分析

选取单块 ＧＰＵ作为测试硬件平台，具体环境配置为

Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统、ＣＵＤＡ８．０和ｃｕｄｎｎ，框架为ｃａｆｆｅ框架。

本文采用的是级联ＥＳＰＣＮ与ＲＦＣＮ的识别方法，ＥＳ

ＰＣＮ网络用于对模糊的输入图像做超分辨率处理，将交通标

志部分提取出来，输入图像与处理后图像对比如图７所示。

由处理结果可以看出，经过ＥＳＰＣＮ网络的超分辨率处

理，检测目标－道路交通标志从低分辨率变为高分辨率，
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图７　交通标志处理对比图

基于ＥＳＰＣＮ的超分辨率处理同时应用于训练图像与测试图

像，基于高分辨率图像的网络训练提升网络识别性能，同

时高分辨输入测试图像大大提高了检测与识别精度。

基于ＲＦＣＮ的目标检测识别效果如图８所示。

图８　部分检测识别结果图

由检测识别结果可看出，本文提出的算法对交通标志

目标具有良好的检测识别效果。

在相同的训练集、测试集及硬件配置条件下，根据精

度、召回率及识别时间三个评价参数对本文算法与经典深

度学习算法进行对比，结果如表３所示。

表３　不同算法检测效果对比

算法模型 Ｆａｓｔ－ｒｃｎｎ Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ 本文

识别率／％ ８２．３８ ８７．５４ ９８．１６

召回率／％ ９０．２４ ９６．２３ ９６．２

识别时间／ｍｓ １２６ １０８ ８４

为了更全面的表征各算法间检测识别效果的对比，作

ＰＲ曲线如图９所示。

４　结束语

复杂交通场景中的交通标志检测与识别是实现智能交

通系统 （ＩＴＳ）与自动驾驶技术的关键与基础，针对智能车

真实交通环境中采集的交通标志图片通常较为模糊的问题

图９　各检测算法ｐｒ曲线对比图

且识别率低的问题，本文提出一种级联ＥＳＰＣＮ与ＲＦＣＮ的

交通标志检测与识别方法，首先对输入图像进行超分辨率

处理，再利用深度网络架构对其进行检测与识别。针对训

练过程，采用数据增强的方法对训练数据集进行扩展，同

时选用平衡采样和多尺度训练的网络训练策略。实验结果

表明，针对模糊的交通标志目标图像，采用本文方法可以

得到较好的识别效果，与现有其余基于深度学习的网络架

构相比，其检测精度较高且实时性更好，可以满足智能驾

驶中对交通标志的检测要求，为智能驾驶的决策与控制提

供了重要依据。
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起，随着无人机高度增加，相对湿度值在当时环境下呈现

出随高度增加的正相关性，同时，由于相对湿度的测量有

一个时间过程，导致数据变化有一定迟滞性，所以反映在

相对湿度变化曲线上有一定滞后；从风速曲线上，则可以

看出空中风速相对于地面明显增大，符合真实情况［１３］。

此外，２０１８年７月９日气象观测无人机系统在广州黄

埔５９２８７国家基本气象站观测场通过机载迷你激光粒径谱

仪所采集的两个时段地面、８０ｍ、１５０ｍ三个不同高度空气

颗粒物浓度及高度数据如图９，从图中可得出实验地点在近

地面三个不同高度范围内，颗粒物质浓度数据分布较均匀，

ＰＭ１０均值为３４．９６μｇ／ｍ
３，ＰＭ２．５均值为２０．４５μｇ／ｍ

３，

与附近的广州市环保局科学城监测站实时数据基本一致，

垂直方向上空气颗粒物质浓度无明显变化，空气质量优。

图９　２０１８年７月９日飞行实验颗粒物浓度数据

５　结束语

通过多次飞行试验的数据分析表明，本气象观测无人

机系统设计方案科学合理，观测数据真实可信，其系统投

资少，使用灵活方便，工作效率高，可为小尺度精细化气

象观测提供一种新的技术平台和工具，有利于完善中小尺

度、特别是小尺度天气观测系统，为大城市精细化气象预

报服务提供更好的支撑；为开展低空大气污染物垂直结构

及其时空演变的研究、城市热岛效应、城市内涝分析等方

面提供第一手资料；还可应用于气象应急救灾、气象科普、

环保监测、农业生产等领域，具有广泛的应用前景。下一

步，还可就多架无人机组网协同观测、自主控制、抗干扰

及续航等方面问题继续做进一步深入研究。
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