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Abstract

In order to accurately identify the traffic sign information under different road conditions, an improved deep learning method based on Faster RCNN model is proposed. Firstly, a multi-channel parallel full convolution neural network is designed to extract the color, shape and texture features of traffic signs in the original image. The multi-channel feature layers are fused to get the final feature map, and the adaptability of the model in various environment and weather conditions is enhanced by the image preprocessing. At the same time, the fusion features of deep and shallow feature layer are added into the feature extraction network, and the detailed texture information of shallow feature layer and semantic information of deep feature layer are retained, and the final feature layer can adapt to multi-scale change of traffic sign recognition. Secondly, the prior knowledge of traffic signs is used to detect and locate the target before the original RPN candidate region is generated. A more reasonable method for generating feature points and candidate anchor frames for traffic sign recognition is proposed. Based on the prior knowledge statistics of traffic sign size and proportion results, a target candidate frame suitable for traffic sign recognition is designed, a large number of redundant and negative correlation candidate frames is reduced, the detection accuracy and reduces the detection time is improved; secondly, the multi-scale candidate frame generation method for the deep and shallow feature layer is added to enhance the multi-scale target recognition ability and further strengthen the multi-scale target recognition ability Finally, this paper uses the international general traffic sign specification data set GTSRB/GTSDB and domestic traffic sign data set tt100k to verify the recognition ability of the model.

摘要

为了准确识别不同路况下的交通标志信息，提出一种在Faster RCNN模型基础上改进的深度学习方法。针对交通标志的显著特征，设计了多路并联全卷积神经网络，对原始图像中的交通标志颜色、形状以及纹理进行多路特征提取，将多路特征层进行融合得到最终特征图，通过图像预处理加强了模型在多种环境和天气状况下的适应能力。同时在特征提取网络中加入深浅层特征层的融合特征，保留浅层特征层的细节纹理信息和深层特征层的语义信息，得到最终特征层能够适应多尺度变化的交通标志的识别。在原有RPN候选区域生成网络前，利用交通标志先验知识作为辅助进行目标检测定位，提出了针对交通标志识别更加合理的候选锚框生成办法。从先验知识统计交通标志尺寸和比例结果出发，设计适用于交通标志识别的目标候选框，减少了大量冗余的和负相关的候选框，提高检测准确度减少检测时间；加入针对深浅特征层的多尺度候选框生成方法，在强化多尺度目标识别能力的同时，进一步加强了小目标检测和识别效果；采用国际通用交通标志规范数据集GTSRB/GTSDB以及国内交通标志数据集TT100K对模型识别能力进行识别验证。
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道路交通标志识别作为智能交通系统(intelligent traffic systems, ITS)[1]的研究热点，是汽车自动驾驶和智能辅助驾驶系统中的道路环境感知技术的重要组成部分[2]。交通标志识别在交通安全维护、先进驾驶辅助以及自动驾驶等多方面具有重要作用，是智能辅助驾驶系统以及无人驾驶等领域研究的关键和基础[3]。交通标志识别技术最早起步于20世纪70年代，但受限于当时计算机的性能，该技术进展缓慢。21世纪以来，计算机性能的快速增强和交通智能化的发展趋势为交通标志识别技术提供了契机。
戈侠等提出一种线性融合图像方向梯度直方图特征和局部二值模式特征的方式进行交通标志识别[4]。沙莎等提出多通道特征融合的基础上，以图像的颜色聚类形成的特征作为最小二乘法分类器的输入进行分类[5]。Madani等基于边界颜色、形状等信息对交通标志进行识别，采用自适应阈值方法和支持向量机模型进行识别和分类[6]。Aziz等提出了基于互补和判别特征组合的交通标志识别方法，并结合ELM算法对交通标志进行识别，取得了较高的准确率[7]。Boumediene等在交通标志研究基础上，采用卡尔曼滤波的方法提高了交通标志识别的准确率[8]。Lillo-Castellano等利用HIS的颜色分割方法，在交通标志颜色分割中取得不错的效果[9]。Girshick提出RCNN模型，该模型通过多层卷积层可以提取图像的不同特征以及高级语义特征[10]。Cheng等提出了一种基于局部背景的Faster RCNN来识别较小目标的交通标志检测方法[11]。Xiong等提出一种基于深度卷积神经网络的RPN检测全部中国交通标志检测算法[12]。
通过图像分割模板匹配等方法进行交通标志识别方法在时间和准确度上存在不足。现有深度学习识别方法缺乏针对交通标志的特征设计的网络模型，难以直接应用于交通标志识别。本文在现有研究基础上，针对交通标志识别问题对Faster RCNN模型[13]进行改进，通过对提取特征的卷积神经网络以及候选框生成办法进行改进和优化，使得神经网络能够更加适用于交通标志识别，提高网络模型在不同天气情况下以及不同尺寸下的识别准确率。
1 多路并联全卷积网络设计
1.1 多路并联全卷积网络总体设计思想
Faster RCNN可以视为2个功能模块组成的深度学习神经网络，即区域建议框推荐网络和全卷积分类识别网络。图像首先经过卷积特征提取网络产生共享特征层，这两个网络模块共享特征提取网络产生的卷积共享特征层。区域建议网络会通过共享特征层产生多个锚框，然后对每个锚框都进行目标评分，通过这个评分对图形的前景和背景进行区分，最后根据设定的阈值来判断前景和背景框，将候选特征送入感兴趣区域(ROI区域)池化层，将候选区域映射到特征图上，产生候选区域框。全卷积神经网络[14]则将这些候选框作为输入，通过一个全连接层对目标进行分类和识别。深度学习网络模型从应用到图像识别领域发展出了越来越多的深度学习框架，通过增加网络深度以及优化网络结构，卷积神经网络在目标识别和分类方面能力也取得了很大的突破。这些网络在一般目标识别方面有较好的效果和适应性，但是对于一些特定的应用领域存在局限性。在交通标识识别方面，直接应用这些卷积神经网络并不能取得很好的效果，主要原因在于交通标志容易受环境因素影响，如阳光路灯等光照因素、恶劣天气造成的能见度不足等因素。除此之外，在交通标志图像采集方面，由于采集设备质量元素的影响，以及采集状态的不同，交通标志图像大小不一，伴随车辆等采集设备载体的运动过程，交通标志还会产生形状、大小以及运动模糊等因素阻碍交通标志识别过程。为了更好得完成交通标志识别，本文提出一种多路并联全卷积神经网络，总体设计框架如图 1所示。
本文对适用于交通标志识别的卷积神经网络进行特征提取，充分考虑了多种因素的影响情况，有效提高了交通标志识别、分类效果。多路并联的全卷积神经网络的设计主要从以下3个方面出发：①考虑交通标志容易受天气光照等外界因素影响，本文从交通标志特有的显著特征出发，设计了一种多路卷积神经网络并联的框架结构，优化交通标志特征提取网络，使用多路卷积网络对目标进行特征提取，然后对多个卷积特征层进行融合操作。通过特征层融合操作优化后的特征层，使得目标特征更加显著。②考虑交通标志在采集图像中占比较小，且大小随距离、角度等因素影响，一般卷积神经网路都缺乏对于弱小目标的检测识别效果，本文使用串联小卷积核代替大卷积核的卷积神经网络来增加对于不同尺度的感受能力，降低小目标特征的损失，同时对深层特征和浅层特征进行融合形成最终共享特征层。本方法可以避免小目标特征随着网络深度增加而丢失的情况发生，在使网络具备一定深度的同时，不会损失目标特征信息，从而降低交通标志漏检情况的发生率。③使用全卷积网络代替全连接网络，用卷积层代替全连接层，得到位置敏感ROI热度图来代替原来的全连接神经元部分，对ROI区域热度图计算得出所有分类的概率，再进行上采样操作得到原图大小的输出，将特征点映射到原图对目标进行回归。
	[image: thumbnail]	图1 多路并联全卷积网络图



1.2 多路并联特征提取网络设计实现
本文网络模型对目标图像进行预处理, 将图像信息分别送入多路并联卷积神经网络。输入图像大小为L×L, 经过2层大小为3×3, 层数为96的前2层卷积层, 以步长为2进行卷积运算, 得到L/4大小的特征图, 然后经过平均值池化操作, 将特征图大小缩减为L/8。第三层卷积层使用大小为3×3的26层卷积核, 层数为256的卷积层以步长为1进行运算, 经过最大值池化后输出L/16的特征图。第四层卷积层大小为3×3, 选择512层的特征层, 步长为1卷积, 经过最大值池化后输出L/32大小的特征图。最后使用大小为3×3, 层数为1 024的卷积核, 步长为2, 进行卷积, 经过下采样后输出L/64的特征图。使用大小为1×1的卷积层代替全连接层的卷积神经网络, 生成目标ROI区域和目标ROI热度图, 计算最终类别分类概率进行分类, 并在原图上对目标进行定位和识别。
在本文所使用网络中, 使用3×3大小卷积核卷积层进行卷积运算, 取消了Faster RCNN中的5×5等多种大卷积核的卷积操作, 原因在于3×3的卷积对于图像所有细节特征感知更加敏感, 能够捕捉更详细的目标特征, 降低细节特征信息丢失。通过2个3×3卷积层代替5×5卷积层, 在感受野方面起到同样的效果。用2层小卷积核代替大卷积核, 可以增加网络深度和网络的非线性特征提取能力, 加强对于非线性目标的拟合能力。在参数数量方面, 相同层数的卷积层, 5×5卷积层需要的参数量5×5×N。2个3×3卷积层需要的参数量为3×3×2N, 参数量减少了28%。不同大小卷积核效果图如图 2所示。
	[image: thumbnail]	图2 不同大小卷积核效果图



1.3 全卷积网络改进设计和优化
使用多层卷积核进行特征提取, 根据网络深度不同, 得到的卷积特征图所表达的特征也不一样。浅层的特征层对于小范围区域内特征比较敏感, 能够获得目标的局部详细特征; 深层的特征层则注重于较大范围区域内特征层的表达, 能够概括目标比较全面的轮廓特征信息，因此卷积神经网络可以依靠增加网络深度提取更多的特征。但随着卷积层层数的增加, 往往会丢失部分小目标的特征信息, 造成目标漏检。为了解决此问题, 本文使用了一种深浅层特征融合的特征提取方法, 选用了第二层、第四层和第六层得到的特征层进行融合, 对浅层和深层特征层分别进行池化操作和反卷积操作, 使得3层特征大小统一。对于输入L×W大小的图片, 经过融合卷积层特征后得到最终的特征层大小为(L/32)×(W/32)。得到的特征图既包含了低层小目标和详细特征, 也包含了高层特征层代表的语义信息。
由于全连接层的特性, 整个网络参数量巨大，使得模型训练速度降低; 而且全连接网络一旦确定结构, 输入图像的尺寸将不再变化。使用3层大小为1×1, 层数分别为4 096, 4 096, 1 000的卷积层代替全连接层。各卷积层的输出分别为2组4 096×(L/64)×(L/6)和1组k2×(C+1)大小特征向量, 其中C表示类别数, k表示ROI区域被划分的子区域大小。计算候选框内各个子块是目标子领域的概率, 最后计算候选框内平均值, 得到所有分类的得分图。位敏得分计算公式为

式中：Sc(i, j|Θ)为(i, j)位置第C个类别的目标概率得分; zi, j, c是(C+1)个类别得分图之一。(x0, y0)对应ROI区域的左上角, m×n是每个子区域内像素个数。然后通过计算k2获得ROI区域的最终得分, 产生长度为(C+1)的一维向量, 将该向量送入Softmax分类计算最终得分, 计算公式如(2)式所示。

全卷积网络对于输入图像尺寸没有限制, 使用卷积层代替全连接层, 生成位置敏感热度图来对目标特征图进行分类, 每个特征点可以直接映射原图中的像素点。当输入图片大小和卷积核大小一致时, 使用卷积层等价于建立全连接, 但仍有所区别: 全连接不会学习过滤, 会给每个连接分权重并不会修改连接关系; 卷积则是会学习有用的关系, 没用的关系它会弱化或者直接舍弃。这样卷积块可以共用一套权重, 减少重复计算, 还可以降低模型复杂度。但是全卷积神经网络用来分类识别特征图经过多层卷积运算后, 特征信息压缩, 特征点尺寸缩小, 造成对于细节不太敏感, 而且在与原图映射像素点的时候, 由于丢失部分像素点的信息, 丢失了部分空间信息, 对于目标识别和目标框回归会造成一定的偏差。
本文对用于交通标志识别的全卷积神经网络做出了优化, 具体原理如图 3所示。使用不同层的特征层, 进行反卷积运算; 将特征图扩充到原图大小, 通过将特征层分别反卷积扩充到原图大小, 然后进行加权融合, 弥补了最终特征图直接反卷积运算至原图大小的不足之处。优化后的网络实现了端到端的映射关系, 对于特征识别分类和回归有着积极的作用。通过不同特征层包含的信息对反卷积过程中缺失的信息进行填补, 提高了目标分割细节和精确度, 有助于交通标志的识别和回归。
	[image: thumbnail]	图3 全卷积网络上采样优化流程图



2 改进RPN候选框生成办法
2.1 基于先验知识的候选框生成办法
交通标志的颜色以红黄蓝搭配白色和黑色的图案为主, 形状多为圆形、三角形和矩形构成, 其大小比例有着统一的标准。所以从交通标志先验知识出发, 将这些先验特征融入交通标志识别算法有着事半功倍的效果。下面针对国际统一规范交通标志数据集GTSRB, 对其先验特征进行统计。
由图 4a)中可以看出, 数据集中交通标志散点图呈线性分布, 分布于直线y=x的两侧, 长宽比以1∶1为主。由柱状图 4b)可以看出大部分交通标志尺寸大小主要集中于25×25像素至60×60像素的范围内。根据RPN候选框常用方法, 在固定锚点的基础上, 使用3种不同尺度(128, 256和512), 以及3种不同宽高比(0.5, 1和2)作为候选区域框的生成参数, 对于每一个锚点生成共9种候选区域, 这种生成办法对于一般情况下多尺度目标识别有较好的效果。但是由于交通标志尺寸大小大部分集中在60×60像素以下, 而且宽高散点图都集中分布在y=x两侧，所以Faster-RCNN原有的RPN生成方法不适用于本文所研究的交通标志识别问题。因此本文对于RPN候选区域生成办法针对交通标志先验知识进行了改进。
由于交通标志图像往往在原图中占比小, 占有像素数据量少, RPN网络原有的生成候选区域3种尺度在交通标志识别的场景下过大, 本文用更小的分布更加均衡的尺寸为标准来生成候选框, 分为3种尺度(32, 64, 128)在每个锚点的位置生成候选区域。经过对数据集先验知识的统计, 使用32, 64和128的候选区域大小组合能够覆盖数据集中大部分交通标志的大小范围。在RPN的训练过程中, 若某个锚点i所在的预测框pi与边界框重叠超过某个阈值, 或该边界框具有最高的交并比, 则该边界框的标签pi*记为1, 否则记为0。描述预测框的参数向量[x, y, w, h]记为ti, 则有损失函数

式中, Lcls与Lreg别是锚点i的分类损失与回归损失函数。RPN通过进行端对端的训练, 使损失函数最小化。
	[image: thumbnail]	图4 交通标志先验知识统计



2.2 增强型小目标候选框生成办法
对于较小的检测目标, 深度不同的特征层中特征点在原图中映射的区域大小不同, 浅层的特征点映射ROI1区域, 占比较小, 深层特征层映射ROI2区域, 占比较大。由此可知卷积特征层的深度与映射到原图占比成正相关, 因此针对交通标志在图形中占比和尺度较小的问题, 使用以Faster RCNN为基础的两阶段目标识别框架, 能够降低目标漏检率以及生成更加有效的预测框。据此, 本文提出了一种增强型的目标预测框生成办法, 其原理如图 5所示。
交通标志数据集的统计数据显示, 交通标志尺寸大小有很大一部分集中于25×25像素至60×60像素之间。为了降低小目标漏检情况的发生, 本文提出的增强型候选框生成方法使用双层特征层根据锚点进行候选框生成。小目标特征往往在第三层特征层比较全面, 细节详实且特征点映射到原图的区域大小与小尺寸交通标志目标大小相近。因此本文在共享特征层和低层特征层共同生成候选框, 在原图上生成锚点框作为候选区域。根据先验知识对候选框生成办法进行优化, 只生成3种尺寸大小的正方形候选框。为了增强小目标交通标志候选框的检测率和候选框有效性, 2层特征层各生成3个尺寸的候选框。增加一定数量的候选框, 会增加时间的消耗, 但在训练结果上对于交通标志的识别效果有明显的提升。
	[image: thumbnail]	图5 增强型候选框生成方法



2.3 模型训练损失函数
本文在训练卷积网路模型时, 利用多路并联全卷积神经网络来完成目标的特征提取, 结合RPN训练来得到目标候选区域, 属于两阶段学习法深度学习网络, 所以网络训练需要使用多任务损失函数来最小化目标函数, 任务损失函数如公式(3)所示。
其中分类损失Lcls是一个二分类问题的对数损失函数

对于回归损失函数Lreg有

式中，R是Faster RCNN中的平滑损失函数

式中回归损失函数中位置坐标向量计算方法如下：




3 交通标志识别效果分析
3.1 数据集处理
以GTSRB数据集为例, 受实际交通状况中对各种交通标志使用频率的影响, 各类别的交通标志数量往往差异较大, 各类别数量分布并不均衡, 样本类别分布如图 6所示。训练集的类间分布不平衡将会导致识别算法倾向于那些高频的交通标志, 针对该问题的解决办法是对交通标志数据集进行数据增广, 数据增广后的样本类别数量分布如图 7所示。
对于个别数量较少的数据集, 通过以下2种方法进行处理: ①对其图像进行缩放、平移、旋转等处理, 使训练数据集得以扩充, 增加该类别的交通标志的数量, 增强数据集对于实际交通标志分布位置多变情况下的体现; ②通过仿射变换增加数据标本, 仿射变换可以增加数据集对于实际中不同角度不同距离等多种情况的模拟。
在实际的交通道路情况下, 由于行道树的影响, 通常会出现树木直接遮挡交通标志或遮挡阳光导致光照不均的现象。此外, 交通标志采集常受到雾霾等天气的影响, 导致图像模糊。为了减小以上问题对于交通标志识别的影响, 采用直方图均衡化操作改善图像中光照不均或者因光照过强等情况; 采用去雾处理降低雾天等情况的模糊状况。经过预处理效果如图 8所示, 图 8a)~8c)为原图, 图 8d)~8f)为处理效果图, 可见通过采取交通标志图像的直方图均衡化、去雾处理预处理操作, 可以使目标图像更加清晰, 特征更加明显, 经过预处理之后再进行目标检测和识别有利于提高目标识别准确度。
	[image: thumbnail]	图6 样本类别数量分布图



	[image: thumbnail]	图7 数据增广后样本类别数量分布图



	[image: thumbnail]	图8 预处理效果对比图



3.2 数据集识别效果分析
首先使用GTSRB数据集作为训练数据集对网络模型进行训练, 来验证模型对于交通标志识别的准确性和可靠性。该数据集采集了不同光照强度, 不同天气状况下的各类交通标志样本。如图 9所示，随着训练迭代轮次增加, 模型训练准确率也逐渐增加, 损失值不断减少, 曲线变化过程稳定。
对数据集GTSRB经过训练后将各类交通标志训练结果数量按警告、禁止、指示和其他进行归类, 对训练正确和错误的样本进行统计后计算各类交通标志最终的识别准确率和召回率如表 1所示。
由表中数据可以看出, 本文所使用的多路并联全卷积神经网络在GTSRB数据集上获得了94.9%的准确率和90.8%的召回率。文献[15]使用了多种基于传统图像的识别算法, 使用HOG特征进行检测后使用SVM分类器进行分类。通过对表 2的数据对比可以看出, 本文所使用的方法在结果中取得了更好的识别效果。
由于实际情况中, 存在大部分小目标和小占比的交通标志情况, 为了测试本文方法对于小目标识别效果, 对数据集GTSDB[16]进行训练测试。GTSDB数据集来自实际交通路况图像采集, 图像分辨率较大, 样本类型丰富, 光照条件随采集时状态多样化, 并且包含复杂的街景路况信息, 目标占比小。本文方法与传统图像处理识别和原始Faster RCNN 3种方法的模型训练正确率曲线对比效果图如图 10所示。
将本文所提出的算法与以上几种不同算法在不同尺度区间内检测效果进行对比, 取数据集样本[0, 48], [48, 128], [128, 480]作为3个不同的训练集和测试集, 将训练集对网络进行训练之后, 对测试集中的样本进行测试得到本文方法针对数据集样本, 在不同尺寸下的准确率。然后将最终得到目标识别准确率与文献[17]中的识别准确率进行对比, 结果如表 3所示。
通过表中结果可以看到, 在相同的数据集GTSDB条件下, 选择性搜索算法在较大尺寸的交通标志目标上识别率较高, 但是对于小目标识别率大幅度降低。Faster RCNN虽然识别准确率提高, 但是其识别效果并不是很理想。本文使用在此基础上改进的网络后, 不同尺度的目标识别率都优于其他几种方法。通过效果对比可以验证本文方法对于小目标交通标志有着较强识别敏感度, 且在不同尺寸的交通标志图像目标上都具备较强的鲁棒性。
最后使用数据集TT100K进行训练检测识别, 该数据集样本分辨率更大, 大小规范为2 048×2 048, 而交通标志所占尺寸变得更小, 所以使得交通标志识别变得更加困难。使用数据增广和预处理之后进行识别检测, 效果如表 4所示。
	[image: thumbnail]	图9 正确率和损失值变化曲线



表1 
数据集GTSRB识别准确率

表2 
GTSRB不同方法识别效果对比

	[image: thumbnail]	图10 不同方法正确率曲线变化对比图



表3 
多尺度下目标识别效果对比 %

表4 
TT100K识别效果 %

4 结论
本文在原有神经网络模型上针对交通标志特征进行改进。从交通标志特有的显著特征出发，设计了一种多路卷积神经网络并联的框架结构，使用多路卷积网络对目标进行特征提取，对多个卷积特征层进行融合操作；通过特征层融合操作优化后的特征层，使得目标特征更加显著，减缓了交通标志容易受天气光照等外接因素的影响。使用串联小卷积核代替大卷积核的卷积神经网络来增加对于不同尺度的感受能力，降低小目标特征的损失。本方法可以使小目标特征随着网络深度增加而丢失的情况发生的概率降低，在使得网络具备一定深度的同时，不会损失目标特征信息，从而能够降低交通标志漏检情况的发生率。使用多层特征层生成锚点框的办法增强了小目标候选框生成。实验结果表明，在交通标志识别上，本文所使用的方法相比较于传统图像识别方法和原始Faster RCNN网络能够取得更好的检测识别效果。
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	选择性搜索
	48.1
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	Faster RCNN
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	76.8
	82.4



	本文算法
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