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摘要:为了提升交通标志自动识别的精度,提出一种基于多尺度CNN的交通标志识别方法(TSR-MSCNN
算法).该方法采用三阶段卷积神经网络,融合了低阶、中阶和高阶3种不同尺度的特征,并串联了多个小卷积

层用以代替单个较大卷积层.通过对全连接层的神经元个数、Dropout参数、卷积核尺寸等网络超参数进行选

比实验,获得了最佳的网络超参数.利用德国交通标志基准数据库(GTSRB)对不同算法进行测试表明,本文

提出的算法在较小的网络参数量下能够有效提取交通标志特征,获取的识别准确率达到99.76%,且显著优于传

统卷积神经网络方法和多尺度特征方法的识别准确率,因此本文算法在图像识别领域有良好的应用价值.
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofautomatictrafficsignrecognition,weproposeatrafficsignrec-
ognitionalgorithmbasedonmulti-scaleCNN.Thismethodusesathree-stageconvolutionalneuralnetworkto
fusefeaturesofthreedifferentscales:low-order,medium-order,andhigh-order;andconcatenatesmultiple
smallconvolutionallayerstoreplaceasinglelargerconvolutionlayer.Inaddition,thenetworkhyperparame-
terssuchasthenumberofneuronsinthefullyconnectedlayer,thedropoutparameters,andthesizesofthe
convolutionkernelsareinvestigatedandcomparedtoobtainthebesthyperparameterset.Differentalgorithms
aretestedontheGermantrafficsignrecogninionbenchmark(GTSRB).Experimentalresultsshowthatthe

proposedalgorithminthispapercaneffectivelyextracttrafficsignfeaturesandobtainrecognitionaccuracyof
99.76%underasmallamountofnetworkparameters,whichisobviouslysuperiortothetraditionalconvolu-
tionalneuralnetworkmethodandmulti-scalefeaturerecognitionmethod.Therefore,thealgorithmproposed
inthispaperhasgoodusabilityinthefieldofimagerecognition.
Keywords:trafficsignrecognition;convolutionalneuralnetwork;TSR-MSCNN;multi-scalefeatures

0 引言

交通标志识别(trafficsignrecognition,TSR)

是智能驾驶的重要组成部分.但由于交通标志图

像取自自然场景之中,容易受气候、光照、腐蚀、损

坏、遮盖、运动模糊、旋转倾斜等因素的影响,因此

如何提高图像的识别准确率受到学者们的关
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注[1].传统的交通标志识别算法有基于模板匹配、

支持向量机(SVM)、随机森林等,但这些方法需

要人为定义特征信息,如 SIFT、HOG、SURF、

LBP等特征[2-5].由于人为定义的特征容易忽略图

像的很多内在有用特征,因此上述方法的识别精度

有待进一步提高.近年来,随着深度学习的兴起,卷

积神经网络因在图像检测与识别中能够获得较强

的鲁棒性和较高的识别准确率而受到学者的关注.
例如:文献[6]提出了一种二阶段多尺度特征分类

算法,该算法在德国交通标志基准数据集GTSRB
(Germantrafficsignrecognitionbenchmark)[7]

上的识别准确率为98.97%.文献[8]提出了一种

基于支持向量机的交通标志图像分类算法,该算

法在GTSRB数据集上的识别准确率为98.24%.
文献[9]提出了一种三阶段多尺度特征分类算法,

该算 法 在 GTSRB 数 据 集 上 的 识 别 准 确 率 为

98.82%.
研究表明:图像的多尺度特征在人脸识别、数

字识别、图像分割等领域具有良好的适用性[10-11];

VGG卷积神经网络模型因采用了多个小卷积层

代替了单个较大卷积层,因此其网络深度得到增

加,能够学习更为复杂的图像特征,且在感受野不

变的情况下能够提高模型训练与图像识别的速

度[12].基于上述研究结果,本文结合多尺度分类

算法和VGG模型的小卷积核特性,提出了一种

基于多尺度卷积神经网络的交通标志识别方法

(trafficsignrecognitionmethodbasedonmulti-scale

convolutionalneuralnetwork,TSR-MSCNN),并

在自建的数据集和GTSRB数据集中验证了算法

的有效性.

1 数据集介绍

1.1 自定义交通标志数据集

为减少网络训练时间以及能够验证算法的泛

化能力,本文采用自定义数据集用于后期的参数

对比实验.自定义数据集中有40类交通标志,共

3250张图片.图片分别取自比利时交通标志数据

集及网络,格式为ppm,其中包含了光线遮挡、拍

摄角度、拍摄模糊等复杂情况.由于ppm格式的

图片无法直接看到,因此将图片转换为了jpg格

式,如图1所示.同时,为了方便后期验证,对转换

后的40类交通标志的图像集合进行了重新命名,

如图2所示.

图1 自定义的数据集图像

图2 部分交通标志图像集合

1.2 GTSRB交通标志数据集

GTSRB数据集中的标志图像由车载高清摄

像头在自然环境下拍摄得到.数据集分为5大类

和43小类,共51839幅图片,其中12630幅为测

试集,39209幅为训练集,每张图片只包含一种交

通标志,如图3所示.数据集中每类至少包含9种

不同角度的图像,且每个角度包含从小到大的30
张图片.

图3 GTSRB数据集中的部分图像

2 数据集预处理

因数据集中的交通标志图片是在多种自然条

件下拍摄得到的,其图像质量和尺寸大小存在较

大差别,因此需对图像进行预处理,以便更好地进
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行特征提取,提高模型精度.

2.1 尺寸归一化

GTSRB数据库中的交通标志图像的尺寸范

围在15×15像素至250×250像素之间,因此需

对其进行尺寸归一化处理.目前,常用于图像尺寸

变换的算法主要有最近邻插值、双线性插值和双

三次插值3种算法[13].其中,双线性插值法不但

能够克服最近邻插值法不连续的问题,而且计算

量小于双三次插值法;因此,本文采用双线性插值

法对图像的尺寸进行归一化处理,归一化的尺寸

统一设定为32×32像素.

2.2 像素归一化

图像像素的取值通常为0~255范围的整数.
为了保持数据之间的相对关系和提高后续处理数

据的速度,本文对像素进行了归一化处理,即将像

素值压缩到0~1之间.

2.3 图像数据增广

TSR-MSCNN为三阶段卷积神经网络模型,

具有识别准确率高、网络参数量低、识别速率快等

优点,但该方法的模型训练需要大量的图像.为

此,本文采用图像增广技术[14]来扩充训练数据规

模.由于获取的交通标志图像常存在变形、角度和

大小不一等问题,因此本文将原始图像以随机旋

转10°、随机缩放0.2倍、随机平移(幅度为图像尺

寸的0.08倍)和随机翻转的方式进行增广,增广

的图像如图4所示.

图4 数据增广图像

3 基于多尺度卷积神经网络的交通标志

识别法

3.1 二阶段多尺度卷积神经网络

传统的卷积神经网络是利用交替的卷积层和

池化层获得图像特征信息,并将最后一层特征送

入全连接层中进行分类识别.由于该方法识别图

像的特征尺度单一,因此将该方法直接用于交通

标志识别其效果并不理想.M.Zeiler等[15]研究表

明,卷积神经网络能够提取出图像的多尺度特征

信息,其中提取出的低阶特征反应的是图像中角、

边缘等简单的局部特征,提取出的高阶特征反应

的是图像的整体特征.二阶段多尺度卷积神经网

络结构[6]如图5所示.

图5 二阶段多尺度卷积神经网络结构示意图

由图5可以看出,网络结构中包含2个阶段

的卷积层,2个池化层,1个全连接层和1个分类

输出层.其中,第1阶段卷积层的输出特征在池化

后产生分支,该分支的输出特征经过第2个下采

样点后与第2阶段卷积层的输出特征一同被送入

分类器.

3.2 MS-TSRCNN模型

本文在文献[6]的基础上通过对网络结构和

参数设置进行改进,提出了一种应用于交通标志

识别领域的 TSR-MSCNN模型,模型结构如图

6所示.图6中:第1个子卷积网络Conv1由卷积

层Conv11和Conv12构成,第2个子卷积网络

Conv2由Conv21和Conv22构成,第3个子卷积

网络Conv3由Conv31、Conv32和Conv33构成.

Max_11和Max_22为2个尺寸统一的池化层,分

别连接池化层 Maxpool1及 Maxpool2,其作用是

将第1和第2阶段输出的特征图的尺寸统一为

4×4像素.模型将尺寸统一的3个阶段的特征融

合为交通标志的多尺度特征,并将多尺度特征送

入全局平均池化层、全连接层进行交通标志分类.
全局平均池化层的输入为:

GlobalAveragePoolingmerge_input=

 [Max_11,Max_22,Maxpool3]

其中,[]表示将 Max_11、Max_22和 Maxpool3
的输出信号串联形成一个张量.
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图6 TSR-MSCNN模型的结构

  相比文献[6]的模型结构,本文提出的TSR-

MSCNN模型做了如下改进:

1)改进了网络基本结构.①采用3阶段卷积

神经网络结构代替2阶段卷积网络结构,以此增

加网络深度,提高网络性能.②使用多个小卷积层

串联代替单个较大卷积层,即在第1和第2阶段,

用2个直接串联的5×5小卷积网络替换9×9的

较大卷积层,在第3阶段用3个直接串联的5×5
小卷积网络替换13×13的大卷积层,以此在保证

算法感受野范围的同时,进一步增加网络深度以

及减少网络的训练时间.③在每个子卷积网络中

加入BatchNormalization(BN)算法,以此克服内

部协变量偏移的问题,加快网络收敛速度.④使用

全局平均池化(globalaveragepooling)代替平坦

层(flatten),以此减少空间参数数量,使模型更加

健壮,提高拟合效果.⑤在模型训练阶段,在保持

输入输出神经元数量不变的情况下加入Dropout
策略(每次随机关闭或忽略50%隐藏层神经元),

以此防止过拟合,提升网络泛化能力.

2)通过选比确定网络最佳参数.基本确定网

络结构后,分别对全连接层神经元个数、Dropout
参数、卷积核尺寸等网络参数进行选比实验,由此

最终确定的全连接层神经元个数为256,Dropout
参数为0.5,卷积核尺寸为5×5像素.

4 实验结果与分析

实验使用的计算机为 Windows10操作系统,

硬件环境为Inter(R)Core(TM)i5-7300HQCPU

@2.50GHz,内存为8G,显卡为4G.本文的实验

是基于 Keras框架和 TensorFlow开源库,并在

JupyterNoteBook开发环境中编程实现.

4.1 数据增广的有效性验证

在保持TSR-MSCNN网络结构与参数不变

的情况下,对数据集增广前后的模型准确性进行

对比.模型采用Adam优化器和Relu激活函数,

初始学习率为0.001,每个实验中训练集迭代次

数为50,实验结果如表1所示.由表1中的数据

可知,增广数据集后,TSR-MSCNN模型的识别

准确率达到99.76%(原始数据集的识别准确率

为99.32%),由此说明增广数据集可大幅提高

TSR-MSCNN模型的识别准确率.

表1 数据增广前后的实验结果

数据集 损失
准确率
/%

训练
时间/s

训练
次数

增广数据集 0.0052 99.76 752 50
原始数据集 0.0056 99.32 736 50

4.2 多尺度特征的有效性验证

在保持网络参数不变的情况下,分别采用单

尺度特征和多尺度特征对图像分类特征的种类进

行对比,结果如表2所示.由表2中的数据可知,

多尺度特征的损失和识别准确率优于单尺度特

征,且二者的训练时间相同.由此表明采用多尺度

特征对交通标志进行识别是有效可行的.

表2 不同分类特征的性能

特征类型 损失
准确率
/%

训练
时间/s

训练
次数

单尺度特征 0.0071 99.64 752 50
多尺度特征 0.0052 99.76 752 50
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4.3 小卷积核级联的有效性验证

1)在其他网络参数不变的情况下,对单个大

卷积核模型与TSR-MSCNN模型进行对比,即用

2个级联的5×5卷积核网络代替9×9卷积核,3
个级联的5×5卷积核网络代替13×13卷积核,

实验数据如表3所示.由表3中的数据可知,用小

卷积核级联的TSR-MSCNN模型代替单个较大

卷积核后,系统识别准确率得到有效提升,且系统

总参数数量和网络训练时间大幅减小.由此表明,

采用串联的小卷积核代替单个大卷积核对交通标

志进行识别是有效可行的.

表3 不同卷积层的性能

卷积层
类型

损失
准确率/
%

训练
时间/s

训练
次数

参数
总量

大卷积核 0.0066 99.62 653 50 1627435
小卷积
核级联 0.0052 99.76 752 50 1250699

2)在保持其他网络参数不变的情况下,通过

改变网络中的卷积核尺寸进行尺寸选择实验.实

验设置的卷积核尺寸分别为3×3、5×5、7×7,实

验所得数据如表4所示.由表4可以看出:在3×

3卷积核网络中,模型的训练时间最少,但网络的

损失最大,且算法的准确率最低;在7×7卷积核

网络中,模型训练花费的时间最多,但算法的准确

率并不是最高;在采用5×5卷积核网络中,模型

的训练时间虽然低于7×7卷积核网络和高于

3×3卷积核网络,但网络的损失最小,识别准确率

最高.因此本文在设计中选用5×5像素的卷积核.

表4 不同卷积核尺寸的性能

网络
模型

损失
准确率/
%

训练
时间/s

训练
次数

3×3卷积
核级联模型 0.0067 99.69 456 50

5×5卷积
核级联模型 0.0052 99.76 752 50

7×7卷积
核级联模型 0.0056 99.72 1162 50

4.4 BN层的有效性验证

在保持相关网络参数不变的情况下,采用3
种网络结构进行实验,结果如表5所示.由表5可

知,每个阶段都加入BN层的网络结构,其训练时

间虽然比未加入BN层的网络结构的训练时间有

所增加,但其准确率最高.
图7为表5中3种网络结构训练的准确率和

损失函数的变化曲线.由图7(c)可知,在3个卷

积阶段分别加入BN层后,其识别准确率和损失

函数的变化程度低于图7(a)和图7(b).由此表

明,在每个阶段分别加入BN算法对交通标志进

行识别是有效可行的.

表5 有无加入BN层的网络性能

有无加入BN层

Conv1 Conv2 Conv3
网络结构 损失 准确率/% 训练时间/s 训练次数

无 无 无 1 0.0054 99.69 725 50
有 有 无 2 0.0053 99.71 752 50
有 有 有 3 0.0052 99.76 752 50

 (a)网络结构1       (b)网络结构2       (c)网络结构3

图7 3种网络结构训练的准确率和损失函数的变化曲线
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4.5 全局平均池化的有效性验证

在保持网络参数及其他网络结构不变的情况

下,将模型中的Flatten层替换成全局平均池化

层进行有效性对比,结果如表6所示.由表6中的

数据可知,全局平均池化模型在损失、准确率、训

练时间方面均优于Flatten模型,且二者的训练

次数相同.由此表明,采用全局平均池化层来代替

常规网络的平坦层对交通标志进行识别是有效可

行的.

表6 全局平均池化模型和Flatten模型的性能

模型 损失
准确率/
%

训练
时间/s

训练
次数

Flatten
模型 0.0103 99.63 754 50

全局平均
池化模型 0.0052 99.76 752 50

4.6 网络参数选比实验

为了验证和提高算法的泛化能力,减少系统

训练所需消耗的时间,本文在自定义数据集中完

成网络参数选比实验,实验包括Dropout最佳参

数的选比实验和全连接层参数的选比实验.

1)Dropout最佳参数的选比实验.在TSR-

MSCNN网络结构不变的前提下,改变 Dropout
参数设置进行选比实验,实验结果如表7所示.由

表7中的数据可知:添加Dropout可以有效减少

网络的训练时间.当将每层Dropout参数均设置

为0,即不添加Dropout层时,网络的识别准确率

为98.46%,但模型的训练时间最长(351s);当将

每层Dropout参数均设置为0.25时,网络的识别

准确率最低;当将每层中Dropout参数均设置为

0.5时,网络识别的准确率最高(98.85%),损失最

小,且模型的训练时间最短(101s).因此,本文在

设计中将各层的Dropout参数均设置为0.5.

表7 Dropout最佳参数的选比实验结果

Dropout参数

第1层 第2层 第3层 全连接层
损失 准确率/% 训练时间/s 训练次数

0 0 0 0 0.0513 98.46 351 50
0 0 0 0.25 0.0361 98.62 101 50
0 0 0 0.50 0.0789 97.77 101 50
0.25 0.25 0.25 0.25 0.0485 97.69 101 50
0.50 0.50 0.50 0.50 0.0224 98.85 101 50

  2)全连接层参数选比实验.在TSR-MSCNN
网络结构不变的前提下,通过改变全连接层神经

元的个数进行选比实验,实验结果如表8所示.由

表8中的数据可知:全连接层神经元个数为1024
时,所花费的训练时间最长;全连接层神经元个数

为512时,损失最大,识别准确率最低;全连接层

神经元个数为256时,算法的损失最小,识别准确

率最高,且训练时间最短.因此,本文在设计中全

连接层选用256个神经元.

表8 全连接层最佳参数的选比实验结果

全连接层
神经元/个

训练时间
/s

训练
次数

损失
准确率/
%

128 101 50 0.0513 98.46
256 101 50 0.0224 98.85
512 101 50 0.0651 98.00
1024 114 50 0.0603 98.31

4.7 网络结构对比实验

在GTSRB数据集上测试了传统三阶段模型

(模型1)、二次卷积特征连接模型(模型2)、TSR-

MSCNN模型(模型3)、文献[6]的二阶段多尺度

卷积神经网络模型(模型4)和文献[9]的三阶段

多尺度特征分类算法(模型5)5种网络结构的识

别性能,结果见表9.其中:模型3采用2×2的最

大池化层对不同阶段的卷积特征进行尺寸统一;

模型2采用5×5的二次卷积层对各分支的输出

进行尺寸统一;模型5采用单一的5×5卷积层提

取3个阶段的卷积特征.
由表9可知,虽然模型3的训练参数数量略

高于模型5和模型1,但模型3在5个模型中的

识别准确率最高(99.76%),损失最小,且训练时

间最少;因此,综合来看,模型3的整体性能最优.
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表9 不同网络模型的识别性能

网络
模型

损失
准确率/
%

训练时
间/s

训练
次数

训练
参数

模型1 0.0071 99.64 752 50 1250699
模型2 0.0104 99.69 803 50 1403371
模型3 0.0052 99.76 752 50 1275275
模型4 — 98.97 — — 1437791
模型5 0.0673 98.82 — — 1187435

5 结论

本文以轻量级卷积神经网络为基础,结合多

尺度特征概念和串联的小卷积核,提出了一种应

用于交通标志识别的多尺度卷积神经网络模型

TSR-MSCNN.经实验表明,本文算法在自定义数

据集和GTSRB数据集中的识别准确率分别为

98.85%和99.76%,且整体性能优于文献[6]的方

法,因此本文方法在交通标志识别领域具有良好

的潜在应用价值.本文算法的识别速率还有待进

一步改善.在今后的工作中,我们将尝试在卷积层

中加入模型压缩算法来提高图像的识别速度,以

进一步提高本文算法的适用性.
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