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基于改进先验框和损失的交通标志多尺度检测

李丝绦， 张荣芬， 刘宇红

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对交通检测中存在的交通标志尺寸较小、距离较远、实际道路场景复杂等问题，提出一种基于改进先验框和目标定

位损失的交通标志多尺度检测算法。 以 ｄａｒｋｎｅｔ－６２ 为特征提取网络，针对小型交通标志检测，融合基于 ＦＰＮ 的五尺度预测网

络，进一步提升输出特征层的分辨率和丰富语义信息；改进先验框设计方法，以更精准地检测位于特征图网格拐角处或相邻

的小型交通标志；通过引入基于 ＧＩｏＵ 指标的目标定位损失函数，以提高网络的整体识别精度。 本文算法在中国交通标志违

规概率 ｔｏｐ３０ 数据集取得了 ４３．６％的 ｍＡＰ 和 １４ 的 ＦＰＳ， 相较于现有主流算法收获了更精准的检测效果。
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０　 引　 言

随着交通问题的日益严峻，智能化交通的发展

是当今社会发展的一大趋势，交通标志检测与识别

作为计算机视觉中一个重要的领域，是智能化交通

发展中的重要一环。 由于自然场景的复杂多变性及

交通标志本身在尺寸与距离上的特殊性，增加了目

标检测和识别的难度。
深度学习的快速发展为交通标志识别带来了新

的思路，相比于过去基于颜色或形状的检测方

法［１］，基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的检测方法能够对

交通标志进行准确的定位和分类。 ２０１２ 年 Ａｌｅｘ 等

人提出了 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络［２］，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 竞赛中获得

冠军。 该网络使用双 ＧＰＵ 并行处理，并采用卷积加

全连接的网络结构对目标进行检测，在交通标志类

的大规模数据集的识别过程中，该网络 ｔｏｐ－５ 错误

率仅为 １５．３％；２０１５ 年 Ｒｅｄｍｏｎ Ｊ［３］提出了用于目标

检测的 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型，其在交通标志检测与识

别领域中有着很宽泛的应用，通过多尺度单阶段对

交通标志进行检测；Ｍｉｎｇｙｕ Ｇａｏ［４］ 等人提出了基于

高斯混合模型和类别聚焦损失的交通标志目标检测

网络，并将类别比例因子纳入网络中，在提高识别精

度的同时以解决数据集类别不平衡的问题；Ｃｈａｎｇ
Ｓｕｎ［５］等人采用单一对象检测框架，并构建稠密链

接传输模块对低像素交通标志图像进行检测并获得

上下文信息，从而进行更为准确的识别。 目标联合

交集（ ＩｏＵ）是目标检测中最为常用的评估指标之

一，Ｈａｍｉｄ Ｒｅｚａｔｏｆｉｇｈｉ［６］ 等人提出了通用 ＩｏＵ， 并将

这一指标以损失函数的改进方式添加到经典的目标

检测算法（例如 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ、Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ）中，改



进后算法在检测与识别精度上都获得了显著的提

升；Ｋｈａｌｅｄ Ｂａｙｏｕｄｎ［７］ 等人提出了基于迁移学习的

混合 ２Ｄ－３Ｄ 的 ＣＮＮ 模型，并通过上采样和反卷积

的操作组成空间语义检测的架构，从而提升交通标

志检测及识别的精度。
本文以 ｄａｒｋｎｅｔ － ６２ 为特征提取网络，以基于

ＦＰＮ 的五尺度预测网络、先验框中心定位、基于

ＧＩｏＵ 的损失函数为改进点，用以提高在交通标志检

测上的精确度。

１　 模型分析

交通标志检测模型由特征提取网络 Ｄａｒｋｎｅｔ６２
和五尺度预测网络组成，并在最浅输出特征层添加

先验框改进设计方法，改进后的模型结构如图 １ 所

示。 基于 ＦＰＮ 的五尺度预测网络获取丰富的上下

文信息，以检测尺寸较小的交通标志；改进的先验框

设计从特征图网格角度，解决与小目标检测有关的

预测框定位问题；通过引入 ＧＩｏＵ 作为目标定位损

失函数，优化常用的目标定位损失与最大化目标检

测评估指标 ＩｏＵ 值之间的偏差问题，进一步提高网

络的整体识别精度。
Ｄａｒｋｎｅｔ６２ 中，在卷积层后添加批次归一化

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层［８］ 和 Ｍｉｓｈ 激活函数，防止过

度拟合并增加网络的非线性表达能力，以 ＣＢＭ（卷积

＋批次归一化＋ Ｍｉｓｈ 激活函数）卷积作为 Ｄａｒｋｎｅｔ６２
的基本单位；为了增加特征提取网络的深度，同时避

免训练过程梯度爆炸和梯度消失问题，使用 １×１ ＣＢＭ
卷积和 ３×３ ＣＢＭ 卷积执行残差连接［９］，以形成 ｒｅｓ 残
差单元结构，并将 ｒｅｓＮ 残差块结构设计为由 ３×３
ＣＢＭ 卷积和 Ｎ ｒｅｓ 残差单元串联连接。 Ｄａｒｋｎｅｔ６２ 首

先将输入图像的大小调整为 ５１２×５１２×３，然后使用

３×３ ＣＢＭ 卷积来过滤输入图像，依次使用 ｒｅｓ１、ｒｅｓ２、
ｒｅｓ８、ｒｅｓ８、ｒｅｓ４、ｒｅｓ４ 对特征图进行下采样，获得的

１２８×１２８×６４、６４×６４×１２８、３２×３２×２５６、１６×１６×５１２、
８×８×１０２４ 这 ５ 个特征图层将通过特征融合［１０］，输出

５ 个不同比例的特征图，用于五尺度预测。
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图 １　 交通标志检测网络模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１．１　 基于 ＦＰＮ 的五尺度预测网络

浅层特征图层的特征语义信息较少，不利于检

测目标的分类，但像素丰富、分辨率高、目标信息准

确； 高深层特征图层特征语义信息比较丰富，但像

素较少、分辨率低、目标位置不准确。 特征金字塔网

络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）通过将低分辨率

但强语义深层特征图上采样与高分辨率但弱语义浅

层特征图融合［１１］，构建在所有层次上共享丰富语义

的特征金字塔，极大提高了具有高分辨率、用以检测

小目标的浅层输出特征图的目标检测精度。
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在五尺度预测网络中，由卷积层、批次归一化和

线性整流 ＲｅＬＵ 激活函数组成 ＣＢＬ（卷积＋批次归一

化＋ＲｅＬＵ 激活函数）卷积，作为五尺度预测网络的

基本单元。 同时，使用 ＣＢＬ 卷积形成 ｒｅｓ 残差单元

和 ｒｅｓＮ 残差块结构。 其次，为了增加预测网络中的

感受野，在 Ｄａｒｋｎｅｔ６２ 之后添加了 ＳＰＰ 块（由 ４ 个具

有不同比例（１、５、９、１３）的 ｍａｘｐｏｏｌ 并行构成并将输

出串联在一起），ＳＰＰ 块在不影响网络识别速度的同

时，可以显著分离出最重要的上下文特征，并提高网

络识别精度。 在 ＳＰＰ 块前后添加 ３ 个 ＣＢＬ 卷积（Ｖ３：
ＣＢＬ×３ Ｋｅｒｎｅｌ：１，３，１）用以更好地匹配要素图的大小

和通道数，并替换了基础网络的 ５ 个 ＣＢＬ 卷积。
为了充分利用网络中浅层特征所包含的小目标

像素信息，更好检测图像中像素较小的交通标志。
如图 １ 所示，本文基于 ＦＰＮ 思想，将 Ｄａｒｋｎｅｔ６２ 的８×
８×１０２４ 特征图经过 Ｖ１（ＣＢＬ×３ ＋ ｍａｘｐｏｏｌ×４ ＋ ＣＢＬ
×３）和 Ｖ２（ＣＢＬ×２）操作，获得 ８×８×１０５ 的输出特征

图层；另将 ８×８×１０２４ 特征图，通过 Ｖ１、１×１ ＣＢＬ 卷

积和上采样（Ｕｐ Ｓａｍｐｌｅ）操作获得新的特征图，并与

１６×１６×５１２ 特征图进行特征融合。 融合后的新图层

可以通过 Ｖ５（ＣＢＬ×７）操作获得 １６×１６×１０５ 的输出

特征图，通过 Ｖ４（ＣＢＬ×６）和上采样（Ｕｐ Ｓａｍｐｌｅ）操
作进一步与更浅层特征图 ３２×３２×２５６ 特征融合。
以此类推，分别在 Ｄａｒｋｎｅｔ６２ 的其余 ６４×６４×１２８、１２８
×１２８×６４ 特征图上执行类似操作。 最终，预测网络

可以获得五尺度预测结果，分别为 １２８×１２８×２８０、６４
×６４×２ １０５、３２×３２×１０５、１６×１６×１０５ 和 ８×８×１０５。
本次改进将结合丰富语义信息的输出图层，分辨率

提高到了 １２８×１２８，因此预测网络对于图像中的较

小较远的交通标志将具有更好的性能。
在前向过程中，预测网络执行边界框回归过程，

将先验框 （ ａｎｃｈｏｒｓ） 转换为相应的预测边界框

（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ），依次通过设定的阈值和非

极大值抑制 （ ＮＭＳ） 算法删除不符合的预测边界

框［１２］。 最后，在图像或视频的相应位置标记，并输

出预测框和交通标志的检测类别。
１．２　 先验框改进设计方法

先验框是一组预设的边框，用于定位输入图像

中的目标对象，一个先验框可以由边框的纵横比和

边框的面积（尺度）来定义，相当于一系列预设边框

的生成规则。 在图像划分的每一个网格（ｇｒｉｄ ｃｅｌｌ），
生成一系列的边框，需要在训练过程之前进行设计，
通常使用 Ｋ 均值（Ｋ－ｍｅａｎｓ）聚类得到先验框形状

和尺寸。 对于每个真实标注框（ＧＴＢ），将选择具有

最大交并比 （ ＩｏＵ） 值，且 ＩｏＵ 值高于阈值（通常为

０．５） 的先验框作为匹配项。
通过研究发现，为了更好适用于小目标检测，原

始的先验框设计方法并不是最佳的。 因为所有先验

框的中心通常固定于每个网格的中心，即相对坐标

（０．５，０．５）。 对于具有较小尺寸并且位于彼此相邻

的两个网格或小型对象交界处的交通标志，可能导

致小目标对象与 ＧＴＢ 丢失匹配，难以检测精准［１３］。
图 ２（ａ）、（ｂ）中的实线框 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｃｅｌｌ 为最

浅输出特征图（１２８×１２８）中的一个网格，居中虚线

框代表未改进的先验框，其中心与网格中心重合（０．
５，０．５），角落虚线框代表改进后的先验框。 在图 ２
（ａ） 中检测目标位于网格的角落，改进框的中心坐

标为（０．２５，０．７５），明显可以看出位于网格角落的小

交通标志（ＧＴＢ）和改进框之间的 ＩｏＵ 要高于同一

ＧＴＢ 和未改进框之间的 ＩｏＵ， 因此改进先验框更为

适合；在图 ２（ｂ）中检测目标彼此相邻，改进框的中

心坐标分为（０．２５，０．７５）和（０．７５，０．７５），这类情况

下，改进框可以同时匹配两个彼此相邻的小型交通

标志（ＧＴＢ１ 和 ＧＴＢ２），而未改进框只能匹配其中一

个，且匹配度不高。
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图 ２　 原始先验框设计的局限性
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　 　 基于上述研究，本文对先验框的设计方法做出

以下改进：
（１）应用 ｋ 均值聚类获得先验框形状

原始网络配置中，聚类获得的先验框形状适合

于具有不同纵横比的 ＧＴＢ（针对 ＶＯＣ 和 ＣＯＣＯ 数据

集进行聚类），但现实世界中的交通标志通常具有

相似的纵横比。 为了更适用于本文交通标志检测，
提高目标检测精度，通过对训练集的真实标注框进

行 Ｋ 均值聚类，获得新的先验框形状。 其中， ｋ 设置

为 １４（２ 组尺度分配给最浅输出特征图，其余 ４ 层输

出特征图每层分配 ３ 组尺度）。
（２）确定先验框中心坐标

改进模型将输出 ５ 个不同尺度的特征图作为预

测（五尺度预测网络）。 在步骤 １ 中获得的先验框

形状对应于目标对象的不同比例。 其中最浅输出特

征图（１２８×１２８）使用小型先验框，其具有小的感受

野，针对小目标具有更好的检测效果。 将两组先验

框尺度应用于该特征图上，并将先验框的中心坐标

分别设置为每个网格相对位置（０．２５，０．２５）、（０．２５，
０．７５）、（０．７５，０．２５）和（０．７５，０．７５），使最浅的特征图

网格的先验框总数为 ２×４ ＝ ８，其余 ４ 层输出特征图

先验框中心位置保持（０．５，０．５）不变，每个网格分配

３ 个尺度的先验框。
１．３　 改进目标定位损失函数

ＩｏＵ （ 交 并 比， Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ ）， 是 比

较 ２ 个任意形状之间相似度的最常用指标［１３－１４］。
通过对目标的形状属性进行编码（例如，将 ２ 个比

较的边界框宽度、高度、位置放到 ｒｅｇｉｏｎ 属性中。），
然后计算归一化度量。 在目标检测中，通常使

用预测框与真实标注框 ＩｏＵ 评价模型检测性能。 而

目前常用的目标定位损失函数则是预测框与真实标

注框角点坐标距离的 １ －范数 Ｌｏｓｓ 或者 ２ －范数

Ｌｏｓｓ。
通常在优化常用的目标定位损失与最大化 ＩｏＵ

值之间是存在差距的。 如图 ３（ａ），深色框代表预测

框，浅色框代表真实标注框。 由于这 ３ 个预测框的

第二角都位于以真实标注框的第二角为中心的固定

半径圆上，因此具有相同的 ２－范数 Ｌｏｓｓ，但是其 ＩｏＵ
值却各不相同，显而易见 ＩｏＵ 值最高的第 ３ 个检测

结果精确度更好；同理，如图 ３（ｂ），当 １－范数 Ｌｏｓｓ
相同时， ＩｏＵ 值和检测效果也各不相同。 直观的是，
针对 １－范数 Ｌｏｓｓ 和 ２－范数 Ｌｏｓｓ 的良好局部最优

不一定是评价指标 ＩｏＵ 的局部最优，而要使检测性

能最优选择就是指标本身［１５］。
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图 ３　 相同范数 Ｌｏｓｓ的不同 ＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ
Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＩｏＵ ａｎｄ ＧＩｏＵ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ

　 　 但是 ＩｏＵ 作为损失函数仍然存在 ２ 个问题：
（１）如果真实标注框与预测框不重叠，则 ＩｏＵ

值将为 ０，并且反映两个框之间的距离。 如果将 ＩｏＵ
用作 Ｌｏｓｓ，则其梯度将为零且无法优化。

（２） ＩｏＵ 对于预测框与真实标注框之间不同的

对齐方式，是无法进行辨认的。
基 于 以 上 问 题， 本 文 通 过 引 入 ＧＩｏＵ［１６］

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，通用 ＩｏＵ） 作为

损失函数，以解决 ＩｏＵ 存在的非重叠问题。 ＧＩｏＵ 的

计算过程如下：
（１）对于预测框 Ａ和真实标注框 Ｂ，找到最小的

包围凸对象 Ｃ，并将 Ａ 和 Ｂ 都包围起来。
（２）计算 ＩｏＵ：

ＩｏＵ ＝ ｜ Ａ ∩ Ｂ ｜
｜ Ａ ∪ Ｂ ｜

． （１）

　 　 （３）以 Ｃ 占用的面积（不包括 Ａ 和 Ｂ）的部分为

分子，以 Ｃ 占用的总面积为分母，代表着重于 Ａ 和

Ｂ 之间的空白部分的标准化度量。 最后，通过从

ＩｏＵ 值中减去此比率来获得 ＧＩｏＵ：

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － ｜ Ｃ － （Ａ ∪ Ｂ） ｜
｜ Ｃ ｜

． （２）

　 　 （４）与 ＩｏＵ类似，ＧＩｏＵ 作为距离度量［１７］，ｌｏｓｓ 计
算公式如下：

ＬＧＩｏＵ ＝ １ － ＧＩｏＵ． （３）
　 　 ＧＩｏＵ 具有以下属性：
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（１）具有与 ＩｏＵ 相同的定义，即将比较对象的

形状属性编码为 ｒｅｇｉｏｎ 属性。
（２）保持了 ＩｏＵ的尺度不变性，以及对目标大小

的不敏感性。
（３） ＧＩｏＵ 始终作为 ＩｏＵ 的下界， 即 ∀Ａ，Ｂ

ＧＩｏＵ（Ａ，Ｂ） ≤ ＩｏＵ（Ａ，Ｂ）。 同时在预测框与真实标注框

重叠度增加的情况下，确保了与 ＩｏＵ 的强相关性。
即 ｌｉｍ

Ａ→Ｂ
ＧＩｏＵ（Ａ，Ｂ） ＝ ＩｏＵ（Ａ，Ｂ），在 Ａ 和 Ｂ 形状完全重合

时，则有 ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ ＝ １。
（４）由于 引入了最小包围凸对象 Ｃ ，即使 Ａ、Ｂ

不重合时，ＬＧＩｏＵ 依然可以进行优化。 当 Ａ 和 Ｂ 不重

合度越高，ＧＩｏＵ 越趋近于 － １。
总之， ＧＩｏＵ 既保留了 ＩｏＵ 的主要特性，同时解

决了 ＩｏＵ 存在的问题。

２　 实验与结果分析

２．１　 交通标志数据集

本文采用的数据集为中国交通标志违规概率

ｔｏｐ３０ 数据集，由 Ｇａｏ［４］等人整理贡献。 该数据集包

含 Ｇｏ Ｓｔｒａｉｇｈｔ Ｓｌｏｔ、Ｎｏ Ｅｎｔｒｙ、Ｂｕｓ －ｏｎｌｙ Ｌａｎｅ、Ｓｐｅｅｄ
Ｌｉｍｉｔ １２０、Ｌｅｆｔ Ｔｕｒｎ Ｓｌｏｔ、Ｎｏ Ｔｒｕｃｋｓ、Ｏｎｅ －ｗａｙ Ｒｏａｄ
等 ３０ 类交通标志，共１０ ０００张图片，其中每张包含

１～６ 个交通标志。 在数据集中，将划分７ ０００个样本

作为训练集，３ ０００ 个样本作为测试集。
２．２　 实验环境和参数设置

硬件环境：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ７ － ７８００Ｘ ６
核，ＧＰＵ 为 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ，显存大小 １１ ＧＢ，运行内存

６４ ＧＢ。
软件环境：操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４、ＯｐｅｎＣＶ３．４．

１、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．６．０、Ｐｙｔｈｏｎ ３．６、Ｋｅｒａｓ ２．１．５。
使用 ｋ －ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法对交通标志数据集

的真实标注标注框进行聚类操作，得到对应 ５ 个输

出特征图的 １４ 组 ａｎｃｈｏｒ，尺寸分别为：
１２８× １２８： （９ × １０）， （１７ × ２０）；６４ × ６４： （２８ ×

３２）， （３３×３４）， （３６×４８）；３２×３２： （４８×１０４）， （５３×
６１）， （６５×６８）；１６×１６： （８７×１１０）， （７６×８２）， （１００
×１５３）；８×８： （１１３×１３４）， １６２×１９２）， （３６８×３８９）。

此外，训练阶段通过更改网络配置文件参数，对
训练集进行旋转、饱和度调整、曝光度调整、色调调

整、噪声调整等数据增强预处理，在原有数据集基础

上生成更多训练样本，提高模型泛化能力。
基于迁移学习的方法，使用在 ｃｏｃｏ 数据集上的

ｄａｒｋｎｅｔ－６２ 预训练模型作为基础特征提取网络。
输入图像大小调整为 ５１２×５１２，图像通道数为

３。 在迭代过程中，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 １６，优化器选择

ＳＧＤ 算法［１８］，初始学习率设置为 ０．００１，动量和权重

衰减分别配置为 ０．９ 和０．０００ ５，最大迭代次数设置

为 ５０ ２００，并在迭代次数达到４０ ０００和４５ ０００时，学
习率分别更改为 ０．０００ １ 和０．０００ ０１。在训练阶段，
网络参数会迭代更新，直到迭代次数达到预设值，或
者损失函数的变化小于阈值，获得最终训练模型。
２．３　 实验结果分析

为了有效说明算法对交通标志检测的性能优

势，将本文算法与几种最新交通标志识别算法在相

同条件下进行了性能比较实验。 评价指标使用模型

大小（Ｓｉｚｅ），每秒帧数（ＦＰＳ）：判断网络识别速度的

指标，其值越大，网络的识别速度越快；平均精度均

值 （ｍＡＰ， ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：３０ 类交通标志

平均精度 （ ＡＰ ） 的平均值；平均精确率 （ ＡＰ，
ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） ：每一类别被正确检测出来的交

通标志占全部检出区域的百分比，ＡＰ Ｓ、ＡＰＭ、ＡＰ Ｌ分

别代表小型交通标志、中型交通标志、大型交通标志

的平均精确率。 实验结果见表 １。 其中，方法 Ａ－Ｆ
分别代表基于改良的 ＦａｓｔｅｒＲ － ＣＮＮ［１９］、 ＳＳＤ［２０］、
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ［２１］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ５０［２２］，基于 ＧＭＭ 和类别质

量焦点损失优化算法［４］及基于 ＹＯＬＯｖ３ 交通标志识

别算法［２３］。 以加粗字体代表最佳结果。
表 １　 不同交通标志检测算法的性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｉｇｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｅｄ Ｓｉｚｅ ＦＰＳ ｍＡＰ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ

Ａ［１９］ １０９．３Ｍ ４ ３９．１％ １８．４％ ４３．２％ ５０．０％

Ｂ［２０］ １００．４Ｍ ９ ２９．４％ １０．５％ ３４．１％ ４３．６％

Ｃ［２１］ ７８．１Ｍ ８ ３３．２％ １５．４％ ３８．３％ ４４．９％

Ｄ［２２］ １４５．６Ｍ ６ ３３．６％ １４．４％ ３７．１％ ４７．８％

Ｅ［４］ ２４５．３Ｍ １５ ４０．１％ ２４．１％ ４３．１％ ５２．２％

Ｆ［２３］ ２３７．４Ｍ １６ ３４．７％ １８．６％ ３９．７％ ４３．８％

ｏｕｒｓ ２４０．６Ｍ １４ ４３．６％ ２９．３％ ４５．４％ ５３．３％

　 　 从表 １ 中可以看出，与两阶段算法改进的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ（Ａ）相比，本文算法的检测速率高于

其 ３ 倍多，同时在 ｍＡＰ、ＡＰ Ｓ、ＡＰＭ、ＡＰ Ｌ均取得更好

的检测效果。 与一阶段算法中表现较优的 ＹＯＬＯｖ３
（Ｆ）和基于 ＧＭＭ 和类别质量焦点损失优化算法

（Ｅ）相比，本文算法在模型尺寸和检测速率上略占

劣势。 但本文算法通过选用相较于 ＹＯＬＯｖ３ 的特征

提取网络层数更深的 ｄａｒｋｎｅｔ－６２ 网络、结合损失函

数改进提升了模型的整体检测精度，同时融合基于

ＦＰＮ 的五尺度预测网络、改进先验框设计，显著优

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



化了小型交通标志的检测性能，在 ｍＡＰ、ＡＰ Ｓ、ＡＰＭ、
ＡＰ Ｌ相较于检测精度第二的结果分别提高了 ３．５％、
５．２％、２．２％、１．１％，其中小型交通标志检测性能提升

显著。
本文算法与改良的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ 算法（Ａ）、基

于 ＧＭＭ 和类别质量焦点损失优化算法（Ｅ）的检测

效果对比如图 ４ 所示。 在背光环境下的图 ４（ａ） ～
（ｃ）中，本文算法能够较为精准的检测出不同远近

的交通标志，而 Ａ 算法漏检了远处较暗的 Ｓｔｒｉｃｔｌｙ Ｎｏ

Ｐａｒｋｉｎｇ 交通标志，Ｅ 算法检测精度较低，对于较远

且相邻的小交通标志的定位也不够精准；在遮挡环

境下图 ４（ｄ） ～ （ ｆ）中，本文算法对部分遮挡的交通

标志识别置信度达 ０．８６，而 Ａ 算法和 Ｅ 算法仅有 ０．
６２ 和 ０．７４；在多目标复杂环境下图 ４（ｇ） ～ （ ｉ）中，本
文算法能将图中多达 ６ 个不同尺寸和角度交通标志

无遗漏检测，而 Ａ 算法和 Ｅ 算法均存在不同程度的

漏检和置信度降低。

（ａ） 本文算法 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ａ 算法 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） Ｅ 算法

（ａ） Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 　 　 　 　 （ｂ）Ａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　

（ｄ） 本文算法 　 　 　 　 　 　 （ｅ） Ａ 算法　 　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｅ 算法

　 （ｄ） Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 　 　 （ｅ） Ａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 （ｇ） 本文算法 　 　 　 　 　 　 （ｈ） Ａ 算法 　 　 　 　 　 　 （ ｉ） Ｅ 算法

　 （ｇ） Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 　 　 　 　 （ｈ） Ａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 　 　 （ ｉ） Ｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图 ４　 各算法检测效果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 结束语

本文融合基于 ＦＰＮ 的五尺度预测网络，将输出

特征层的分辨率提高到 １２８×１２８，为小型交通标志

生成丰富的上下文信息，改进了先验框设计方法，更
精准的检测位于特征图单元拐角处的小型交通标志

或相邻的小型交通标志。 由于度量的最佳损失是度

量本身，通过引入 ＧＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 用作损失函数，提升模

型整体检测精度。 结合上述改进，本文相比较最新

算法，在检测小型交通标志（ ＜３２２ 像素）方面具有

显著提升效果，并且在平均检测精度、中型（３２２ 像

素＜中＜９６２ 像素）和大型交通标志（９６２ 像素＜大＜
４ ００２像素）方面也获得了更好的性能。 但是由于模

型参数较多，仍然占用过多空间，同时图像检测时间

仍有待提高，如何在保持甚至进一步优化检测精度

的基础上，简化网络结构、降低计算量将是未来的主

要研究方向。
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