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摘摇 要:针对自动驾驶技术的高速发展与日渐复杂的交通系统网络缺少能够准确检测与定位交通警察的方法,将基于深

度学习对在复杂环境中交通警察的准确检测与定位进行研究,该研究一方面对于有效保障交通警察的人身安全和提高通

行效率具有积极的促进作用,另一方面为后续的交通警察手势的识别提供重要的检测基础。 但是在实际的应用当中交通

警察一般处于复杂的场景当中,比如干扰人群、强光环境、复杂的天气,都会对交通警察的准确检测与定位造成影响。 因

此,该文首先通过对交通警察图像去噪和 Gamma 曲线校正的预处理方式来增强图像中的关键特征信息并排除噪声对图像

的影响,然后分别对基于 SSD 网络模型的方法、基于 HOG 特征提取和 SVM 分类的方法、基于 Faster R-CNN 网络模型的方

法进行实验,然后对三种方法进行对比,得出了基于 Faster R-CNN 网络模型的检测速度为 61. 523 ms,检测准确率为

98郾 75% ,均高于其他两种方法。
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Research on Target Detection of Traffic Police Based on Faster R-CNN
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Abstract:In view of the rapid development of autonomous driving technology and the increasingly complex transportation system
network,there is a lack of methods that can accurately detect and locate traffic police. We will study the accurate detection and location of
traffic police in complex environments based on deep learning. Effectively protecting the traffic police爷 s personal safety and improving
traffic efficiency have a positive role in promoting,on the other hand,it provides an important detection basis for the subsequent traffic
police爷s gesture recognition. However, in actual applications, the traffic police are generally in complex scenes, such as interfering
crowds,strong light environments and complex weather,which will affect the accurate detection and positioning of the traffic police.
Therefore,we firstly preprocess the traffic police images to enhance the key feature information in the image and eliminate the influence of
noise on the image,and then separately experiment on the method based on SSD network model, the method based on HOG feature
extraction and SVM classification and the method based on Faster R-CNN network model. Comparing the three methods,it is concluded
that the detection speed based on the Faster R-CNN network model is 61. 523 ms,and the detection accuracy rate is 98. 75% ,which is
higher than the other two methods.
Key words:target detection and localization;deep learning;image preprocessing;SSD network;faster R-CNN network

0摇 引摇 言
伴随着计算机视觉的飞速发展,目标检测算法在

自动驾驶和辅助驾驶领域也取得了重大突破,而在交

通领域目标检测算法主要应用于对交通警察、信号灯、
行人和道路标线等的检测。 交通警察作为交通网络的

重要一员,能够有效疏导交通防止交通拥堵,对城市交

通网络更好更快的发展有积极促进作用。 因此对交通

警察的检测算法的研究对于保护交通警察人身安全和

保障交通网络健康发展具有重要意义。
传统的目标检测算法有很多,包括基于 HOG 和
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SVM 的跟踪[1]、学习和检测的算法,但是该方法容易

受到光照、遮挡和尺度变化等因素的影响,并且提取的

特征单一,鲁棒性不强。 如今深度学习的快速发展也

极大地推动了目标检测算法的研究,基于卷积神经网

络的目标检测算法也成为当前主流的方法,其中主要

包括两种,一种是基于回归思想的 One-stage 类别的

目标检测算法,另一种是基于候选框思想的 Two -
stage 类别的目标检测算法。 目前常用的典型的 One-
stage 目 标 检 测 网 络 包 括 YOLOV1、 YOLOV2[2]、
YOLOV3[3]和 SSD[4]等直接回归目标物体的类别和位

置。 Two-stage 目标检测网络包括 Faster R-CNN[5]、
Fast R-CNN[6]和 RCNN[7-8] 等,该类型的网络主要分

两步,一步是由算法生成一系列作为样本的候选框,另
一步是由卷积神经网络进行样本分类[9]。 两种类别的

方法各有优缺点,该文分别对基于 SSD 网络和基于

Faster R-CNN 网络的交通警察的检测进行实验,实验

结果最终表明基于 Faster R-CNN 网络可以有效提高

交通警察检测的精确率和检测速度。

1摇 交通警察采集图像的预处理
1. 1摇 图像去噪

数字图像在传输和数值化过程中会受到诸多因素

的影响造成图像质量下降,对后续图像的处理和目标

的检测带来困难。 比如图像噪声和成像设备的影响,
因此需要对图像进行去噪处理来提高图像质量,增加

信噪比,更好地突出需要的某些信息和特征。 该文将

分别采用中值滤波和小波变换去噪[10] 的方法对图像

进行去噪,实验结果表明基于小波变换去噪的方法满

足了后续交通警察的目标检测要求。
(1)中值滤波。
中值滤波是由 Tukey 在 1977 年提出的一种非线

性平滑滤波器[11],基本原理是该像素点的灰度值由该

像素点邻域灰度值的中值来取代。 令 f x,y = Med,(x,
y) 沂 E2 表示图像各个点的灰度值。 则滤波窗口为 A
的二维中值滤波表达式为:

f x,y = Med
A

(x i,j) = Med{x i +r,j +s( r + s)} 沂

A( i,j) 沂 E2 (1)
在图像处理中,中值滤波可以在较完整保留图像

部分边缘信息的前提下有效去除如椒盐噪声、脉冲噪

声的影响[12]。 但是当待处理图像细节部分较多时,中
值滤波去噪会使得图像缺失部分关键信息。

(2)小波变换去噪。
基于小波变换(wavelet transform,WT)的图像去

噪方法结合特征提取和低通滤波的综合作用,小波降

噪常根据阈值的选择来进行降噪处理。 一般步骤分为

图像对数变换、小波分解变换和高频系化数阈值处理。
阈值函数一般分为软阈值函数和硬阈值函数,表达式

分别为式(3)和式(4)。 小波变换的表达式为:

WT(a,子) = 1
a 乙

肄

-肄
f( t)*追( t - 子

a )dt (2)

其中,只有两个变量平移 a 和平移量 子 , a 控制图像而

鬃( t) 是给定的函数。

字(a,b) =
a + b a 臆 b
0 a 臆 b

a - b a 逸
{

b

(3)

字(a,b) =
a a 逸 b
0 a{ < b

(4)

其中, a 是变量, b 是阈值。 对于阈值的选择应满足式

(5)。

b = wn 2lnN (5)
其中, wn 表示噪声标准方差, N 表示信号的长度。

小波变换具有多分辨率、多尺度和稳定的信号的

特性,能够有效获得待处理图像细节处的信息和轮廓

信息。 该文通过对同一包含交通警察目标图像做小波

变换去噪和中值滤波去噪来消除图像噪声的预处理,
得到的实验结果如图 1 所示。 对比实验结果可以看

出,小波变换去噪的方法能有效保留交通警察图像的

细节信息和边缘特征,符合交通警察目标检测的需要。
所以该文采用基于小波变换去噪的方法对图像进行去

噪处理。

图 1摇 图像去噪结果
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1. 2摇 基于 Gamma 曲线校正的图像增强

Gamma[13] 曲 线 是 一 种 特 殊 的 色 调 曲 线, 当

Gamma 值等于 1 时,如图 2 中灰色虚线,输入和输出

的密度相同;当 Gamma 值大于 1 时,如图 2 中 gamma2
曲线,输出图像结果出现亮化;当 Gamma 值小于 1 时,
如图 2 中 gamma1 曲线,输出图像结果出现暗化。 在

计算机系统中,由于硬件设备如显卡和显示器的原因

会导致最后输出的图像存在亮度上的差异,而 Gamma
曲线校正就是通过一定的方法来校正图像的这种偏差

的方法。 实际情况下,当用于 Gamma 校正的值大于 1
时,将会使得图像的高光部分被压缩而暗调部分被扩

展;当 Gamma 校正的值小于 1 时,会使得图像的暗调

部分被压缩而高光部分被扩展,Gamma 校正一般用于

平滑的扩展暗调的细节。 Gamma 校正的曲线如图 2
所示。 当已经知道 Gamma 值时可以通过式(6)的方

法进行 Gamma 校正。
追 = 姿滋酌 (6)

其中, 滋 为图像的像素值, 姿,酌 为常数。 当 酌 > 1 时图

像的亮度会降低,图像变暗。 当 酌 < 1 时,图像的亮度

增加。

1.0

1.0

图 2摇 Gamma 曲线

通过对小波变换去噪后的图像进行 Gamma 校正

得到增强后的图像实验结果,如图 3 所示,可以看出

Gamma 曲线校正的结果满足该文待检测图像的需要,
在图像未失真的前提下有效增强了图像的细节信息。

图 3摇 图像增强

2摇 基于深度学习的交通警察检测
Faster R-CNN 可以看成基于“区域生成网络 RPN+

Fast R-CNN冶的系统,而 Fast R-CNN 中的 Search 方

法是由区域生成网络代替的。 通过区域生成网络

(RPN)来提取候选区域,有效地将 RPN 网络和 Fast R
-CNN 网络统一到一个网络共享卷积层,并且解决了

R-CNN 和 Fast R-CNN 特征提取中存在的冗余问题。
2. 1摇 R-CNN 模型

由 Girshick 等 人 提 出 的 区 域 卷 积 神 经 网 络

( region鄄based convolutional neural network, R -
CNN) [14]根据传统的目标检测思路,R-CNN 算法将目

标检测分为提取框内图像特征提取、对图像进行特征

分类、非极大值抑制的步骤实现目标检测,在特征提取

阶段 利 用 深 度 学 习 的 方 法 提 取 特 征[15]。 采 用

Selective Search 方法得到 2 000 个左右的候选区域,在
固定大小后输入到卷积神经网络进行特征提取,利用

多个 SVM 对特征进行分类,最后校准候选区域的

位置。
2. 2摇 Fast R-CNN 模型

Fast R-CNN 模型[16]通过整张图像归一化后直接

送入深度网络,随后送入提取的候选区域,避免了前几

层特征不必要的重复计算,优化了 R-CNN 模型训练、
测试速度慢和训练空间大的问题。 具体的实现过程如

图 4 所示。 相较于 R-CNN 模型,一方面 Fast R-CNN
模型增加了池化层( region of interest,ROI),可以把任

意大小的输入降维成设定固定尺度特征向量,另一方

面,边框回归和分类可以同时进行,共享卷积层并相互

促进。

图 4摇 Fast R-CNN 网络结构

2. 3摇 Faster R-CNN 网络检测流程

Faster R-CNN 网络模型将候选区域获取、深度信

息提取与目标检测识别融入到同一卷积神经网络模型

中,实现了端到端的目标检测与训练[17-20]。 主要步

骤为:
(1)卷积层特征提取:通过一系列的激化、卷积和

池化层的组合,对输入图像进行特征的提取。
(2)RPN 获取候选区域:通过 RPN 的滑动窗口生

成候选框,设置候选框的尺寸和比例可以看作一个尺

度 51*39 的 256 通道图像,对于该图像的每一个位
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置,共组合为 9 个可能的候选窗口:三种面积三种比

例,这些候选窗口称为锚框( anchors boxes)。 通过利

用边框回归修正 anchors boxes 获得更加准确的候选

框,根据非极大值抑制算法(NMS)进行输出区域筛

选,得到 M 个不同大小和比例的目标候选框输入到

ROI 池化层。
(3)ROI 池化层获取区域建议特征:利用 RPN 得

到 M 个不同比例的候选框和卷积层提取到的特征得

到固定大小的特征向量[21]。
(4)分类和回归:利用 Softmax 和 Proposals 判断

目标候选区域的具体类别,利用 Bounding-box 回归的

思想预测目标物体的准确位置[22]。
2. 4摇 损失函数

Faster R-CNN 损失主要包括两部分,分别为 RPN
损失和 Fast RCNN 损失,计算公式如式(7)所示,并且

两者都包括分类损失和回归损失。

L({p},{ t i}) = 1
Ncls

移
i
Lcls(p i,p

*
i ) +

姿 1
Nreg

移
i
p*
i Lreg( t i,t

*
i ) (7)

其中, i 表示候选区域索引; p i 表示 anchor 预测为目标

的概率; p*
i 沂 {0,1} 表示目标和非目标。

分类损失表达式为:

Lcls(p i,p
*
i ) = - log[p ip

*
i + (1 - p*

i )(1 - p i)]

(8)
其中, t 表示 Faster R-CNN 阶段的预测偏移量; t* 表

示 Faster R-CNN 阶段前景实际偏移量。
回归损失表达式为:

Lreg( t i,t
*
i ) = 移

i
i沂(x,y,w,h) smoothL1( t i - t*i ) (9)

其 中, 平 滑 L1 损 失 函 数 smoothL1(x) =

0. 5x2 x < 1

x - 0.{ 5 otherwise
。

2. 5摇 交通警察的定位

交通警察在指挥交通时一般身体在局部运动状

态,因此利用帧间差分法进一步对视频帧中的目标进

行检测,对于提高目标检测的精确率有较为理想的帮

助。 对运动目标具体检测的方法是:帧间差分法通过

差分运算对时间上相邻 2-3 帧图像中的像素点做减

法运算,当灰度差的绝对值超过一定阈值时,判断为所

检测的运动目标[23-24]。 通过统计各个交通警察局部

运动非黑像素阈值范围,以此来进一步实现对目标区

域中指挥交通警察的定位。 图 5(a)是对交通警察变

道信号非黑像素占比的统计,图 5(b)是对左转待转非

黑像素占比。

(a)变道非黑像素占比摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)左转非黑像素占比

图 5摇 非黑像素占比

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验环境

仿真实验环境:处理器 AMD Ryzen 5 3600 6-Core
Processor 3. 59 Hz;GPU 为 NVIDIA GeForce RTX2060

SUPER,编程语言为 python;操作系统为 Ubuntu16. 04;
深度学习框架采用 Tensorflow[25]。
3. 2摇 实验参数

对整个网络训练的参数设置如表 1 所示。

表 1摇 实验参数

参数 值

Momentum 0. 9

Batch size 0. 1

学习率 0. 001

权重衰减 0. 000 5

迭代次数 300 000
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3. 3摇 网络对比训练

分别使用 Faster R-CNN 网络和 SSD 网络对测试

集中的 11 228 张图片进行实验测试,得到的部分检测

效果图如图 6 所示。
图 6 中,(a)、(c)表示 Faster R-CNN 网络检测的

效果图,(b)、(d)表示 SSD 网络检测的效果图。 通过

对比可以发现,SSD 网络对交通警察的检测率均低于

Faster R-CNN 网络的检测率,并且对比图( c)和(d)
可以发现 SSD 网络存在漏检的问题,而 Faster R-CNN
网络则成功地检测出了图像中存在的第三位交通

警察。

图 6摇 检测效果

摇 摇 通过网络对比实验,分别对两种基于深度学习的

方法和传统的基于 HOG 和 SVM 的方法进行检测,实
验结果如表 2 所示。 通过表 2 可以直观地看出,Faster

R-CNN 网络的检测速度为 61. 523 ms,准确率为

98郾 75% ,相较于 SSD 网络和传统的方法都具有明显

优势。
表 2摇 实验结果对比

检测方法 准确率 / % 识别速度 / ms

Faster R-CNN 98. 75 61. 523

SSD 91. 61 81. 252

文献[1] 89. 65 101. 352

摇 摇 通过实验同时得出了两种方法的损失值曲线,从
图 7 中可以看出损失值呈下降的趋势,Faster R-CNN
网络的损失值在 20 000 次左右已经下降到 0. 3 以下,
最终在 30 000 次迭代停止时损失值为 0. 112 5,表明

Faster R-CNN 模型训练效果较好。 SSD 模型最终在

30 000 次迭代时停止学习,损失值在 0. 204 5 左右,从
曲线中可以看出 SSD 模型的波动较大,训练效果无法

满足检测的要求。

图 7摇 损失曲线
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摇 摇 综上,对于交通警察的检测 Faster R-CNN 模型检

测的成功率和速度均高于 SSD 模型,Faster R-CNN 模

型能够精确地定位到复杂背景下的交通警察。

4摇 结束语
该文提出一种基于 Faster R-CNN 模型与帧间差

分法结合的方法来实现交通警察的检测,通过对比

SSD 模型和 Faster R-CNN 模型的实验数据结果可以

看到,虽然两种方法均能检测出目标,但 Faster R -
CNN 模型的检测准确率达到 98. 5% ,检测速度仅为

50 ms,检测的召回率达到 98. 2% ,均比 SSD 模型有较

高的提升。 该方法能够有效解决目前交通警察存在的

漏检、误检和检测效果不佳的问题,并且能够有效排除

光照和遮挡物的影响,提高对交通视频帧中交通警察

检测的精确性和鲁棒性。
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