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基于 Darknet23 和特征融合的交通标志检测方法*
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摘 要：道路交通标志检测是智能交通的重要环节之一，针对交通标志检测存在背景复杂、目标较小、检测速度慢

等问题，选取工业界青睐的 YOLOv3 模型提出一种改进的检测方法。利用双向特征金字塔结构实现图像低、中、高

层特征语意信息的双向融合，提升低层预测目标的分类和高层预测目标的定位能力；将原模型的主干特征提取网络

进行改进，提出 Darknet23 网络，以提高网络的提取能力和减少计算量；根据目标形状的特点，使用 K-means 聚类算法

得到用于训练合适的锚点框，并在边框回归中引入灵活性更强的 Lα - CIOU 损失函数，使网络朝着预测框与真实框重叠

度较高的方向去优化。实验结果表明，该方法在 CCTSDB 数据集上 mAP@0.75 达到 86.10%、mAP@0.5：0.05：0.95 达

到 70.017%，相比原网络分别提升 10.17％和 5.656％，参数量减少 3 622 091，速度提升 8.27 f/s，且优于 SSD 和 Faster 

RCNN 等主流的检测网络。
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Abstract： Road traffic sign′s detection is one of the important links of intelligent transportation. A detection method based on the 

improved YOLOv3 model by the industry is proposed for the problems of complex background, small targets and slow detection 

speed in traffic sign detection.The method used a bidirectional feature pyramid structure to achieve bidirectional fusion of seman‐

tic information of low,middle and high level features of images to improve the classification of low-level prediction targets and 

the localization of high-level prediction targets. The main feature extraction network of the original model is improved, and the 

Darknet23 network is proposed to improve the extraction ability of the network and reduce the computational burden.According 

to the characteristics of the target shape, the K-means clustering algorithm for training the appropriate anchor frames and a more 

flexible Lα - CIOU loss function is introduced into the bounding box regression to make the network optimize towards a higher de‐

gree of overlap between the prediction boxes and the ground-truth boxes. The experimental results show that the method reaches 

86.10% mAP@0.75 and 70.017% mAP@0.5: 0.05: 0.95 on the CCTSDB dataset, which are 10.17% and 5.656% higher than the 

original network, the number of parameters is reduced by 3 622 091 and the speed is improved 8.27 f/s ,which is better than main‐

stream detection networks such as SSD and Faster RCNN.

Key words： traffic sign ′s detection；bidirectional feature pyramid；Darknet23 network；K-means clustering；loss function

0　引言

随着全球汽车数量的逐渐增加，智能交通系统（In‐

telligent Traffic System，ITS）迎来了新的发展机遇。交

通标志检测与识别技术作为在 ITS 中的一种关键技术应

用，它可以辅助驾驶员准确、高效地识别道路交通标志，

有效减轻驾驶疲劳，从而保障安全驾驶。因此，在真实

路况下准确并及时地检测出交通标志，对无人驾驶、高
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级辅助驾驶系统具有重要的现实意义。而在驾驶过程

中 ,获取的交通标志图像存在背景复杂、目标小和光照

天气变化等问题 ,导致交通标志的误检或漏检。

针对上述问题 ,近年来相关专家学者提出了许多不

同的检测方法，主要可以分为两类：传统交通标志检测

方法和基于深度学习的交通标志检测方法。传统的检

测方法分为基于颜色空间 [1]、基于形状特征 [2]和基于多

特征融合 [3]，这 3 类方法往往面临诸如遮挡、褪色和环境

等各种因素的影响而造成检测精度下降的问题。在这

些方法的基础上，相关研究人员进行了深入的研究和优

化，提出了基于深度学习的检测方法，分为基于锚框和

不基于锚框两种。目前主流的算法基于锚框的，具体分

为两阶段（Two-Stage）和单阶段（One-Stage）两种。前者

的典型代表是 Zuo Z[4]提出的 Faster RCNN 和徐国整 [5]提

出的改进 Cascade R-CNN 方法，这类算法首先在特征层

上通过区域生成网络（Region Proposal Network，RPN）

提取可能存在交通标志的预选框，再用对其进行检测，

虽然可以大幅度提高检测精度，但由于计算量过大，检

测速度较慢；后者的典型代表有 Redmon J[6−8] 提出的

YOLO 系列和孙超 [9]提出的改进 SSD 方法，此类方法是

直接对输入图像做回归任务，得到目标框的左上角、右

下角坐标和类别信息，在输出层上一次性完成预测，虽

然检测速快，适合做实时检测任务，但因为中间不需要

额外的映衬，在检测精度上会略有欠缺。张建民 [10]等提

出 了 融 合 注 意 力 机 制 的 Cascaded R-CNN 算 法 ，在

CCTSDB 数据集上 mAP@0.5 达到 99.7%，但模型的平均

检测速度仅为 7.6 f/s；鲍敬源 [11] 等提出了 Strong Tiny-

YOLOv3 算法，虽然在速度上达到 33.78 f/s，但在 mAP@

0.5 上只有 85.56%。因此，本文提出一种兼检测精度高

和速度快的交通标志检测方法。

1　YOLOv3网络

Redmon J[8] 提 出 的 YOLOv3 是 单 阶 段 检 测 算 法

YOLO 系列的第 3 个版本，其检测精度和速度都有较好

的表现，所以一直深受学术界和工业界的青睐。模型由

主干特征提取网络、特征利用和预测头部组成。

Darknet53 网络作为主干特征提取网络，其本质就

是一系列卷积的过程，不断进行下采样，把输入图片

的高宽不断压缩，通道数不断扩张。其重要特点是使

用多个跳跃连接的残差块 Resblock_body 来减少参数

和降低训练的难度。在特征利用方面，模型使用特征

金 字 塔（Feature Pyramid Network，FPN）结 构 。 最 后 ，

将这 3 个增强的特征层传入预测头中，采取分治的思

想 进 行 分 类 和 回 归 ，对 于 大 的 目 标 在 最 高 层（19,19,

1 024）检测，中等的目标在中间层（38,38,512）检测，

小的目标在最低层（76, 76, 256）检测以获得最终的预

测结果。

2　基于 Darknet23 和特征融合的交通标志检测

方法

针对交通标志检测上的不足，本文提出一种基于

Darknet23 和特征融合的交通标志检测方法，改进后的

模型架构如图 1 所示。

2.1　Darknet23网络

YOLOv3 主干特征提取网络的一重要特点是残差块

中的残差边可有效避免反向传播中出现梯度爆炸的问

题，但在进行特征提取时，大量的卷积等操作也会引起

特征语意信息的丢失，影响检测的精确度。

因此，为了避免这一现象发生和更加快检测速度，

本文借鉴 Darknet19 特征提取网络结构小巧和性能强悍

的优点，在其基础上通过减少 Darknet53 网络上残差单

元数量，提出了 Darknet23 网络，即使整个主干特征提取

网 络 只 包 含 8 个 残 差 块 以 及 23 个 卷 积 层（Convolu‐

tional，Conv）,称为 Darknet23，如图 2 所示。改进后的特

征提取网络 Darknet23 含有 5 组残差网络，每组分别含有

1、1、2、2、2 个残差块。

2.2　双向金字塔模块

在基于卷积神经网络的交通标志方法中，处于最后

一层的特征提取网络会因为感受野太大，丢失前面层的

高分辨率和小目标，不利于目标识别，但它包含目标的

位置信息准确，可以对目标进行精确的定位；而处于特

征提取网络高层次的特征语义信息较多，但它包含目标

位置信息较为模糊。

因此为了更好地适应大小目标均有的实时交通标

志检测任务，更好地将低、中、高层的语义信息结合起

来，本文将尺度为 19×19 的有效特征层拼接 3 次卷积和

Purkait P[12]提出的空间金字塔池化 SPP 模块进行加强特

征提取，结构如图 2 所示。并且采用如图 3 所示王林 [13]

提出的双向金字塔结构来进一步加强特征，即直接在

P3、P4、P5 引入一条自下到上的增强路径，每一层包含

了低、中、高层丰富的特征信息和细粒度的信息，并且额

外地增强路径也可以减少底层与顶层特征融合信息路

图 1　改进的方法结构
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径的计算量。其中在高层和中层、中层和低层做特征融

合时，采用可以减少计算时的内存访问成本（Memory 

Access Cost，MAC）的路径聚合网络（Path Aggregation 

Network，PAN），其结构如图 4 所示。

2.3　Lα - CIOU损失函数

在边界框损失函数的早期计算中，广泛使用 L1 范数

或 L2 范数。在本文中，使用可以更好综合考虑 BBox 的

重叠面积、中心点距离以及 BBox 长宽比一致性 LCIOU 损

失函数的变体，即 He J[14]等提出的 Lα - CIOU 损失函数。计

算公式见式（1）~式（3）：

Lα - CloU = 1 - IoUα + ρρα ( )b,bgt

c2α + ( βv )α （1）

β = v
(1 - IoU) + v （2）

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan wh ) 2
（3）

其中，b和 bgt 表示预测框和真实框的中心点，ρ (·) 为欧几

里得距离，c为覆盖预测框和真实框的最小封闭方框的

对角线长度，β是一个正的权衡考数，v衡量纵横比的一

致性。

该损失函数的一大优点是把功率参数 α用作旋钮，

为检测器提供更大的灵活性，以调整 α - IOU 损耗，满足

不同级别的 BBox 回归精度。并且 Lα - CIOU 的实验结果已

经证明，当 α > 1 时，Lα - IOU 损失函数更多地关注 IOU 数

值高的对象来增加 BBOx 的回归精度；当 0 < α < 1 时，

它会降低重叠度高对象的权重，从而影响回归精度；当

α = 3，在大多数情况下表现良好，因此本文方法采用

L3 - CIOU 损失函数。

3　实验

本文实验采用 PyTorch 深度学习框架在 Windows 10

操作系统下进行，CPU 为 i7-11800H@2.30 GHz，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060，CUDA 版本为 11.0，cuDNN

版本为 8.0.5，Torch 和 Torchvision 版本分别为 1.7.1、0.8.2。

改进后损失值 Loss（包括训练集损失 train loss、验证集损

失 val loss、平滑训练集损失 smooth train loss、平滑验证集

损失 smooth val loss）随迭代次数 Epoch 变化曲线如图 5

所示。

3.1　实验数据集

本文采用张建明 [15]团队公开制作的中国交通标志

图 2　Darknet23 网络

图 3　双向特征金字塔结构

图 4　路径聚合网络
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数 据 集 (CSUST Chinese Traffic Sign Detection Bench‐

mark，CCTSDB)。该数据集分为警告（warning）、指示

（mandatory）和禁止（prohibitory）标志 3 个类别。由于

CCTSDB 数据集进行过扩充，多段行驶的图片相似度过

高，因此本文只选取了前 4 000 张具有代表性的图片，以

4∶1 的比例随机划分为训练集加验证集和测试集两类，

实验结果如图 6 所示。

3.2　K-means聚类

锚框作为初始候选框，宽度和高度均是固定的，设

计合理的锚框将会直接影响检测精度和速度。而 K-

means 聚类算法具有简洁、高效的优点，并且在进行计算

时，不是直接利用欧氏距离，而是做归一化限制距离的

取值范围为 0~1，以 1-IOU 等作为衡量，取消因目标框大

小产生的误差，算法的具体流程为：首先，从数据集中随机

选择ｍ个数据点作为初始聚类中心；其次，计算每个点到

中心点的距离，将每个数据点分到距离它最近的聚簇中；

然后，重新计算每个聚簇的中心点；最后，当前中心点的位

置不再更新或者达到设定的迭代次数则停止，否则，继续

操作。更改后的先验框为（92, 127），（54, 79），（39, 57），

（27,44），（21,34），（15,43），（15,30），（13,22），（10,20）。

3.3　评价指标

交并比（Intersection Over Union，IOU）表示某一目

标真实框与预测框的交集和并集的比率，数值越高说明

检测框与目标框拟合程度越好，见式（4）：

IOU = Area of Overlap
Area of Union （4）

精确率（Precision，P）可以直观衡量模型的错检程

度，召回率（Recall，R）可以直观衡量模型漏检程度。在

CCTSDB 数 据 集 中 ，每 一 类 交 通 标 志 不 同 阈 值

（Score_Threhold）的 P、R 如图 7 所示。

平均精度均值（Mean Average Precision，mAP）表示

所 有 类 别 精 度 的 平 均 值 ，其 中 m 为 类 别 数 量 ，计 算

见式（5）:

mAP = 1
m∑

i = 1

m AP i （5）

mAP@0.5 表示当 IOU 取 0.5 时，计算每一类所有图

片的精度均值（Average Precision，AP），然后将所有类别

求平均，即 mAP@0.5，计算见式（6）。在 CCTSDB 数据

集 中 以 IOU=0.5 为 例 , 每 一 类 的 AP 和 mAP 值 如 图 8

所示。

mAP@0.5 = 1
C ∑

k = 1

C AP@0.5k （6）

mAP@0.5:0.05:0.95 表示 mAP@0.5 以 0.05 的步长增

至 mAP@0.95 取所有 mAP 的均值，可以衡量模型在不同

IOU 阈值下的综合表现。

参数量（Params）是指模型训练中需要训练的参数

总数，只与定义的网络结构有关 ,与前向传播任何操作

无关。即定义好了网络结构，参数就已经决定。

除上述检测精度指标外，交通标志检测的另一个极

其重要的性能指标是速度，常用的是每秒帧率 (Frame 

图 5　损失值随迭代次数变化曲线

图 6　CCTSDB 数据集部分样本检测结果
图 7　CCTSDB 数据集每一类在不同阈值的 P、R
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Per Second，FPS)，即每秒可处理的图片数。

3.4　消融实验

为了验证本实验各个改进模块对检测算法的影响，

本文进行了消融实验，把各个改进模块依次添加进原网

络，测试每个改进模块对检测精度和速度的影响，具体

对比结果见表 1。

通过 1、2 组实验对比结果可知，改进特征金字塔模

块，检测精度优于原始；在检测速度方面，虽然参数量增

加了 16 381 696，但是产生的影响也不太大，仅降低了

1.92 f/s。

其次，将原模型的主干特征提取网络改进，即整个

主干特征提取网络只含有 5 组 12 个残差网络，每组网络

含有 1、1、4、4、2 个残差块，以及 31 个卷积层，故称之为

Darknet31。实验 2、3 对比可以看出，原始网络比 Dark‐

net31 额外多的 11 个残差块并没有使检测精度取得太大

优势。在检测速度上，由于残差块的减少，网络计算量

减少，参数量减少 17 137 024，改进后的网络检测速度达

到 35.34 f/s，比实验 2 快 8.26 f/s。因此为了极限缩小网

络，本文再次重新设计提取网络，即只含有 5 组 8 个残差

块的 Darknet23 网络。实验结果显示，Darknet 23 检测效

果更好。所以，对于本文的 3 类交通标志检测任务，选

用总体偏优的 Darknet23 作为特征提取网络，检测精度

和速度更好。

最后，在精度优良和速度不错的实验 4 上改进损失

函数，实验 5 结果显示，真实框和预测框的误差也在减

小，也没有引入额外的参数，检测速度达到 37.27 f/s，比

原模型速度提升 8.27 f/s。

3.5　性能比较

本文方法与主流的 SSD、Faster RCNN 等模型进行

对比实验，各个模型的性能效果如表 2 所示。

4　结论

本文提出了一种基于 Darknet23 和特征融合的交通

标志检测方法。实验结果表明，双向特征金字塔模块可

以增强交通标志目标的显著性；Darknet23 网络可以增

强交通标志的特征表达能力，在一定程度上减少计算

量，加快检测速度。改进的损失函数使网络朝着预测框

与真实框重叠度较高的方向去优化，提升预测目标的精

确度。在未来的研究工作中，将继续增大交通标志数据

集的种类研究，找到平衡速度和精确度的最优模型并运

用到实际检测与识别之中。
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