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基于胶囊网络的智能交通标志识别方法
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摘 要：针对卷积神经网络的标量神经元无法表达特征位置信息，对复杂的车辆行驶环境适应性差，导致交通标

志识别率低的问题，提出一种基于胶囊网络的智能交通标志识别方法。首先采用超深度卷积神经网络改进特征提取

部分，然后在主胶囊层引入池化层，最后采用移动指数平均法改进了动态路由算法。在GTSRB数据集上的测试结果

表明，改进后的胶囊网络方法在特殊场景下的识别精度提高了 10. 02个百分点，相对于传统的卷积神经网络，该方法

的单张图片的识别时间缩短了 2. 09 ms。实验结果表明，改进后的胶囊网络方法能满足准确、实时的交通标志识别

要求。
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Intelligent traffic sign recognition method based on capsule network
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Abstract: The scalar neurons of convolutional neural networks cannot express the feature location information，and have
poor adaptability to the complex vehicle driving environment，resulting in low traffic sign recognition rate. Therefore，an
intelligent traffic sign recognition method based on capsule network was proposed. Firstly，the very deep convolutional
neural network was used to improve the feature extraction part. Then，a pooling layer was introduced in the main capsule
layer. Finally，the movement index average method was used for improving the dynamic routing algorithm. The test results
on the GTSRB dataset show that the improved capsule network method improves the recognition accuracy in special scenes by
10. 02 percentage points. Compared with the traditional convolutional neural network，the proposed method has the
recognition time for single image decreased by 2. 09 ms. Experimental results show that the improved capsule network
method can meet the requirement of accurate and real-time traffic sign recognition.

Key words: traffic sign recognition; capsule network; very deep convolution; dynamic routing algorithm; deep
learning

0 引言

交通标志识别是先进驾驶员辅助系统和无人驾驶系统重

要组成部分。由于车辆在各种环境、光照条件、速度和地理位

置下行驶，深度学习算法必须始终保持鲁棒性和可靠性。交

通标志识别领域面临的主要问题有：环境、天气的影响；图像

采集角度的问题；遮挡物影响；实时性问题。目前交通标志识

别常用的算法有方向梯度直方图［1］、支持向量机［2］、卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）等，在正常行驶环境

下，基于卷积神经网络的AlexNet［3］、LeNet-5［4］对于特殊场景

识别精度和适应性存在不足。

传统的图像识别算法对于环境的适应性较差，识别速度

缓慢，已经无法满足高精度实时性的要求。胶囊网络

（Capsule Network，CapsNet）［5］是一种新型卷积神经网络模型，

使用向量神经元克服了 CNN对物体之间的空间辨识度差及

物体大幅度旋转之后识别能力低下的两个缺陷，有效地弥补

了CNN模型的不足；动态路由算法的快速收敛及简单的网络

结构，不仅保证了较高的识别精度，而且收敛速度得到了极大

的提升。

针对目前交通标志识别存在的问题，本文提出了一种基

于胶囊网络的智能交通标志识别方法。胶囊网络本身对图像

旋转的适应性很好地解决了图像采集角度问题，通过超深度

卷积模型改进了胶囊网络结构中的特征提取部分，并在主胶

囊层引入池化层，以及采用移动指数平均法改进动态路由算

法，提高了胶囊网络在交通标志识别领域的识别精度，并降低

了运算负荷，实现了比原结构更优越的性能。

1 胶囊网络

1. 1 基本结构

胶囊网络是一个非常浅的卷积神经网络，其结构如图 1
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所示，基本结构为：输入层、卷积层、主胶囊层和数字胶囊层。

卷积层采用 9 × 9步长为 1的卷积核进行特征提取，特征提取

不完全，因此在交通标志识别上精度较低。

1. 2 主胶囊层

主胶囊层是胶囊网络的核心之一，实现了标量到向量的

转化，原胶囊网络主胶囊层的输入维度为 20 × 20 × 256的特

征图，通过 8组 9 × 9 × 32步长为 2的卷积核卷积得到 8组 6 ×
6 × 32的特征图，然后将 8组特征图对应位置线性组合，得到

1 152个胶囊，具体过程如图2所示。

1. 3 动态路由算法

主胶囊层实现了标量神经元到向量神经元的过渡，胶囊

之间的通信无法使用传统的全连接方式，传统神经网络的反

向传播（Back Propagation，BP）训练算法也不适用于 CapsNet
的训练，于是 Sabour等［5］提出了胶囊之间新的训练算法——

动态路由（dynamic routing）算法，该算法的主要思想可概况

为：低级别胶囊需要将输出传递给高级别胶囊。具体就是，路

由的数据传输是由低层次胶囊的输入（预测向量）与高层次胶

囊的输出（激活向量）的相似度决定，如果低层胶囊的预测向

量与高层胶囊的激活向量具有较高相似度，则判定两个胶囊

是高度相关的。

图 3为动态路由算法向量运算的形象表示，特征分量加

权之后相加，得到预测向量 s j，，采用非线性激活函数得到 v j：

v j =  s j
2

1 +  s j
2 ×

s j

 sj
（1）

用 v j与特征分量的向量点积表示高层胶囊 v j与低层胶囊

v j - 1的相关程度，调整特征分量的权重，使特征分量的加权求

和结果越来越接近真实向量。

2 结构改进的胶囊网络

本文所提出的网络结构如图 4所示，图中Conv3-128表示

128个 3 × 3的卷积核，首先采用深度特征提取结构提取深度

特征，然后通过引入最大池化层（MaxPool）的主胶囊层实现标

量神经元到向量神经元的转换，最后用自适应路由算法实现

胶囊间的参数更新，由数字胶囊层（Digital Capsule Layer，
DigitCaps）得到识别结果。

2. 1 特征提取结构的改进

深度卷积网络有助于提取图像深层特征，从而提高识别

精度［6］。超深度卷积神经网络由牛津大学计算机视觉组

（Visual Geometry Group，VGG）与 Google DeepMind公司共同

研发，该网络结构说明了深度有益于提高分类的正确率，通过

在传统的卷积网络框架中使用更深的层能够在同样的数据集

上取得优异的结果［7］。VGG通过使用大量 3 × 3的小卷积核

进行堆叠，稳步增加网络深度，用更少的参数实现了与大卷积

核相同的感受野，不但减少了网络参数，而且提高了训练速

度。因此，本文基于VGG模型改进胶囊网络特征提取部分，

实现深度特征提取，达到提高识别精度的目的。

如图 5所示，本文采用多个 3 × 3卷积核改进原结构，在

基于VGG结构上，提出三种深度特征提取结构，特征提取层

数分别为 2层、3层、5层。训练时，输入图片均调整为 28 × 28
的灰度图，激活函数选取线性整流函数（Rectified Linear
Unit，ReLU）［8］，采用最大池化层进行数据降维，得到 14 ×
14 × 256的特征图。

2. 2 主胶囊层的改进

传统卷积神经网络的最大创新就是共享卷积参数与池化

压缩参数，提高网络表达能力，减小过拟合风险［9］。Hinton认
为CNN中的池化操作是一个灾难，因为池化过程在一定程度

图1 胶囊网络基本结构

Fig. 1 Basic structure of capsule network

图2 主胶囊层

Fig. 2 Main capsule layer

图4 深度特征提取网络

Fig. 4 Depth feature extraction network

图5 三种深度特征提取结构

Fig. 5 Three depth feature extraction structures
图3 动态路由算法

Fig. 3 Dynamic routing algorithm
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上弱化了神经网络结构对于位置信息的准确把握，并不能精

准地学习到不同物体的位置关联［10］。但是数据降维获得抽象

特征是每一个卷积神经网络的重点，胶囊网络也不例外，主胶

囊层为了数据降维，原胶囊网络采用步长为 2的卷积操作，这

种方式必定会丢失特征信息，尽管最大池化也丢失特征信息，

但是有选择地保留了主要特征［11］。
如图 6所示，如果使用步长为 1的卷积核加最大池化操

作，将会得到 4 × 4区域中最显著的特征，如果采用步长为 2
的卷积操作，将会受图片中数字位置的影响，得到四个卷积结

果的其中之一，影响识别精度，因此，通过引入池化层实现数

据降维可以提高模型性能［12］。

本文深度特征提取得到的特征图为 14 × 14 × 256，根据

上述分析，主胶囊层采用8组 3 × 3 × 32步长为1的卷积核，对

比实验采用 8组 3 × 3 × 32步长为 2的卷积核，用VALID方式

填充，进行对比实验，验证池化层引入的效果。

2. 3 动态路由算法的改进

主胶囊层通过引入池化层实现了数据降维，但是训练后

期无法稳定收敛，精度出现 2%的上下浮动，分析发现，原动

态路由算法更新参数 bij时直接使用误差更新，未设置学习率，

无法适应深度特征提取网络的训练过程，为了解决这个问题，

本文采用随机优化方法Adam（Adaptive moment estimation）［13］，
对胶囊之间的误差进行移动指数平均，实现自适应矩估计，动

态调整路由算法的学习率，使其平稳收敛。

算法1 改进后的动态路由算法。
输入 第 l层胶囊，迭代次数 r。
输出 bij。
1）初始化参数。

第 l层胶囊 i路由到 l+1层胶囊 j的先验概率：b ij ← 0
一阶矩：mt= 0
二阶矩：nt= 0
指数衰减率：a = 0.9，b = 0.999
步数：t = 0
稳定数值的常数：ε=10 -8
2）for r do
3） c ij ← softmax (bij )
4） s j ←∑

i
c iju j|i

5） v j ← squash ( sj )
6） m t ← amt - 1 + (1 - a )u j|i·v j
7） n t ← bn t - 1 + (1 - b) (u j|i·v j )2
8） m̑ t ← m t

1 - at
9） n̑ t ← n t

1 - bt
10） b ij ← b ij + m̑ t

n̑ t + ε
11）end for

3 实验与结果分析

3. 1 实验环境与数据集

硬件环境：i7-8700k，GTX 1060-6G，16 GB内存。

软件环境：Windows 10，Python 3. 6. 5，TensorFlow-GPU
1. 11. 0，CUDA-9. 2，cuDNN-v7. 5. 0

本文实验数据集采用德国交通标志数据，该数据集包括

43类交通标志，训练集 39 209张，测试集 12 630张，其中有大

量模糊不清的图像，部分遮挡、倾斜、运动模糊等不利条件下

的图像，基本可以达到实际情况下的识别难度。部分交通标

志如图7所示。

本文网络训练测试均采用灰度图，网络训练参数定义如

下：每批 128张，路由更新次数为 3，一阶矩修正指数 a为 0. 9，
二阶矩修正指数 b为0. 999，稳定常数ε为10-8，迭代50次。

3. 2 实验结果分析

3. 2. 1 确定特征提取深度

用图 5给出的三种深度特征提取结构进行对比实验，确

定特征提取的深度。表 1中A-CapsNet、B-CapsNet、C-CapsNet
分别采用 2、3、5层卷积层进行特征提取，之后与胶囊网络原

结构进行对比。

表 1显示，原胶囊网络的识别精度为 93. 17%，三种深度

特征提取模型精度均比原模型高，因此深度特征提取结构很

好地提高了模型性能。从表 1可以看出：深度特征提取参数

层为3层时精度达到最高；A结构深度较浅，特征提取不完全，

导致精度较低；C结构可能在训练后期出现梯度消失问题，导

致精度无法再提高。另外池化层的对比显示，主胶囊层引入

池化层可以一定程度上提高精度，因为池化层所选择的是局

部主要特征，而步长为 2的卷积操作得到的特征会受到图像

拍摄角度的影响，而交通标志识别算法适应车辆行驶过程中

图6 池化层的作用

Fig. 6 Role of pooling layer

图7 数据集示例

Fig. 7 Dataset examples

表1 原结构模型与深度特征提取模型的精度对比

Tab. 1 Accuracy comparison of original structure model and depth
feature extraction models

算法

A-CapsNet
B-CapsNet
C-CapsNet
CapsNet

精度/%
无池化

96. 52
96. 89
96. 67
93. 17

引入池化层

97. 13
97. 84
97. 57
95. 56
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的拍摄角度是非常重要的，因此主胶囊层引入池化层提高了

网络性能，而步长为 2的卷积操作严重影响网络性能。本文

接下来的对比实验均采用在主胶囊层引入池化层的 B-

CapsNet结构。

3. 2. 2 验证动态路由算法改进效果

图 8是采用自适应路由算法与动态路由算法的损失对

比，是训练批次达到 6 000以后的损失变化情况，黑色线条为

本文算法损失变化，灰色线条为采用动态路由算法的损失变

化，此时网络已经基本收敛。从图 8可以看出，灰色线条的波

动程度远大于黑色线条，原动态路由算法在训练后期损失振

荡严重，不利于网络收敛，而改进后的波动程度很小，更加稳

定。这是因为使用移动指数平均法会使近几次的损失占更大

的比重。训练初期损失较大，所以参数更新速度很快，训练后

期损失较小，即使某一次损失较大，也会因为近几次的平均而

减弱波动程度，因此不会出现太大的震荡，既保证了训练前期

的快速更新，又保证了训练后期的平稳收敛。

3. 2. 3 本文算法性能验证

为了验证本文改进后的胶囊网络的性能，本文将 43类交

通标志的分类结果分为三大类以方便展示：禁令标志（红色圆

形）、警告标志（红色三角形）和指示标志（蓝色圆形）。分别计

算三大类的识别精度及总精度，评价模型性能，实验结果如

表2所示。

从表 2可看出，禁令标志的识别效果最好，警告标志识别

效果最差，这是因为警告标志为红色三角形，其中有多种相似

的图案，区分度较弱，在识别过程中有较大的难度，因此识别

效果较差。

为了验证本文算法在特殊场景中的识别效果，采用

3. 2. 1节中的B-CapsNet训练得到的模型和训练好的AlexNet、
Let5-Net模型，并从原数据集中挑选图像模糊、变形和缺失等

难以识别的图片，测试三个模型，以验证本文算法在特殊场景

下的识别效果，测试结果如图 9所示。为了直观地表示识别

结果，采用清晰的能够代表类别的图片表示识别结果。

图 9中待测的交通标志图片模糊、变形和缺失非常严重，

在这种极难识别的场景中本文算法仍然能够正确识别 2张，

而另外两种算法均无法正确识别，可见本文算法识别特殊场

景中的交通标志拥有一定的优势。根据待测图片的场景分

析，本文算法与经典的交通标志识别算法在光线暗淡场景下

的识别错误率都比较高，图像采样的低分辨率或摄像机运动

而产生的图像模糊场景下识别率也比较低，可见无法提取到

图像特征是识别错误的根本原因。表 3是本次实验的精度及

识别耗时的数据记录。

从表 3结果可以看出，本文算法能够取得很好的分类结

果，在特殊场景下，识别精度比AlexNet提升了 10. 02个百分

点，比Let5-Net提升了 12. 68个百分点。这是因为胶囊网络采

用向量神经元，保留图像特征的位置信息，因此对整体同变性

有非常好的鲁棒性，能够正确识别不同拍摄角度下的交通标

志；而基于卷积神经网络的经典图像识别算法使用标量神经

元，没有保留特征的位置信息，对于图像旋转的鲁棒性较差，

不能很好地解决拍摄角度问题，因此经典的CNN算法相对本

文算法精度较低。本文算法对单张图片的识别时间相对

AlexNet缩短了2. 09 ms，相对Let5-Net缩短了0. 42 ms，效率提

升不明显。虽然本文算法的网络复杂度低于另外两种算法，

但是动态路由算法部分运算复杂，占用了总识别时间的 80%。

经测试，训练过程主要耗时也在动态路由算法部分，因此动态

路由算法是胶囊网络识别效率提升不明显的主要原因。

图8 本文算法与动态路由算法的损失对比

Fig. 8 Loss comparison of the proposed algorithm and
dynamic routing algorithm

表2 本文算法性能评价

Tab. 2 Performance evaluation of the proposed algorithm
标志类别

禁令

警告

指示

精度/%
97. 8
98. 3
97. 6

召回率/%
99. 0
95. 3
97. 8

F1 Score
0. 984
0. 968
0. 977

表3 不同算法性能对比结果

Tab. 3 Performance comparison of different algorithms
分类方法

AlexNet
Let5-Net
本文算法

精度/%
79. 34
76. 68
89. 36

单张耗时/ms
7. 65
5. 98
5. 56

图9 特殊场景识别部分结果

Fig. 9 Some results of special scene recognition
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4 结语

本文提出的结构改进的胶囊网络，首先采用VGG深层特

征提取思想进行深度特征提取，为主胶囊层提取图片的深层

特征；然后在主胶囊层引入池化层，较低数据维度，并保留显

著特征；最后用移动指数平均法改进动态路由算法，使学习率

可以自适应调节，以适应深度特征提取网络的训练，使模型能

够快速平稳地收敛，最终实现了比原结构更好的性能。结构

改进的胶囊网络提高了交通标志识别的精度，解决了基于卷

积神经网络的经典结构在复杂场景下识别率低的问题。通过

对识别效率和误报图像的分析，本文所提出的模型采用的动

态路由算法复杂度较高，识别场景受光线影响较大，下一步将

针对动态路由算法进行优化，提高识别效率，并完善网络结

构，提高对光线强弱的适应性，进一步提高识别精度，使其能

够更加高效、准确地进行交通标志识别。
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