
第  55 卷  第 5 期

2025 年  5 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 55 No. 5

May 2025

基于自选择架构网络的交通标志分类算法
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摘 要：自动驾驶技术的实现需要对交通标识进行高精度的识别，但由于交通标识的相似度

高、尺寸小且易受户外环境影响，实时精准检测变得具有挑战性。针对传统神经网络设计方式

效率低下的问题，本文提出了自选择架构算法，可以自动调整网络结构以提高模型的性能和效

率。该算法采用两阶段训练实现网络节点最优路径选择，同时对多损失函数权重超参数使用

梯度传播进行训练，使用动态损失网络方案替代传统人工调参。实验结果表明，该算法在

GTSRB 数据集中实现了 95.74% 的准确率和 146.58 帧/s 的检测速度，且模型参数量仅为 0.46 
Mb，可部署于移动设备。与传统手动设计静态网络相比，采用自学习架构模块可以降低实验

成本，提高精度和性能，在不同环境下更容易实现更好的检测效果，其损失收敛速度也获得明

显提升。
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Abstract：The implementation of autonomous driving technology required high-precision recognition of 
traffic signs. However， due to their high similarity， small size， and vulnerability to outdoor environmental 
factors， achieving real-time and accurate detection posed significant challenges. In response to the 
limitations of traditional neural network design approaches， an algorithm based on self-selecting 
architecture was proposed to automatically adjust the network structure， thereby enhancing model 
performance and efficiency. The algorithm adopted a two-stage training approach to optimize the selection 
of network paths. Moreover， gradient propagation was employed to train the hyperparameters for multiple 
loss functions， replacing the conventional manual tuning with a dynamic loss network scheme. The results 
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demonstrated that the proposed algorithm achieved an accuracy rate of 95.74% and a detection speed of 
146.58 frames per second on the GTSRB dataset， while maintaining a model parameter size of only 
0.46Mb， enabling deployment on mobile devices. Compared to the traditional manual design of static 
networks， the adoption of the self-learning architecture module not only reduced experimental costs but 
also improved accuracy and performance. Furthermore， it enabled superior detection outcomes in various 
environments and exhibited a noticeable enhancement in loss convergence speed.
Key words：traffic sign classification； deep learning； self-selecting architecture； optimal network path； 
dynamic loss network

0 引　言

交通标志检测任务主要包括定位和分类。在

自然环境下，交通标志识别受到多种客观因素的

影响，如天气、光照、背景、遮挡、形变和角度等。

这些因素极大地降低了交通标志识别的准确率。

目前常用的目标检测算法［1，2］在小目标类别的分

辨上存在较大误差，使得分类结果不够精准，通常

只能将标志分为禁止、警告、指示等大类，难以实

现精细分类。此外，考虑到驾驶环境的实时性，当

前分类算法的检测精度与速度都面临着巨大挑

战［3］。因此，需要开发更加高效和准确的算法，以

提高交通标志识别的实时性和准确性。

传统图像处理算法通常使用特征提取算法和

模板匹配算法［4，5］等进行交通标志分类。这些算

法往往需要依赖人工经验设置特征参数，难以完

全适应不同交通标志的形状和尺寸变化，导致一

些尺寸小或形状不规则的交通标志无法被有效检

测［6，7］。同时，这些算法的性能容易受到光照、雾

霾等天气因素的影响，检测准确率效低［8］。

传统机器学习算法通过训练分类器对交通标

志进行分类，其中决策树和支持向量机等算法［9］

被广泛应用。这些算法能通过对训练样本的建模

实现自动分类，虽然具有较高准确度，但训练难度

大、检测速度慢，已逐渐被卷积神经网络取代。

最早的卷积神经网络模型 LeNet-5［10］由 Le⁃
cun 等［10］提出，采用卷积层和池化层进行特征提

取，并通过全连接层实现分类；Simonyan 等［10］提

出了 VGGNet［11］模型，其采用多个卷积层来提取

图像特征，并通过多个全连接层进行分类，He
等［12］提出。深度残差网络 ResNet，通过引入残差

连接，有效解决了深层卷积神经网络训练过程中

出现的梯度消失问题，使得网络深度可以达到数

十甚至上百层。此后，各类改进卷积算法（如深度

可分离卷积［13］、空洞卷积［14］）、损失函数［15］、归一

化算法等被众多学者提出，在图像分类、目标检测

等领域被广泛应用。除传统的卷积神经网络外，

2021 年提出的 Swin Transformer［16］将自注意力机

制引入图像分类任务中，通过细粒度分区机制和

局部窗口交换机制，进一步提高了分类准确率和

计算效率。然而，神经网络模型的构建过程依赖

于经验和专业知识，存在难度大且对不同检测对

象普适性差的问题。

基于自动架构搜索的深度学习算法通过自动

搜索网络架构，可以搭建出对数据集进行分类预

测的最优模型。Real 等［17］提出一种基于强化学

习的自动架构搜索算法 AutoML-Zero，该算法采

用完全自动化的方式优化算法，通过基因编码、交

叉和变异等操作搜索网络结构。这种算法具有搜

索空间广、性能优化、可拓展应用等多方面优势，

但也存在计算耗时较长、训练设备要求高的问题。

Liu 等［18］提出的 DARTS 是一种基于梯度的自动

架构搜索算法，其模型参数与网络结构权重独立

使用训练集和验证集进行损失梯度反向传播得

到，但对数据集质量要求较高且实现复杂度大。

由此，本文提出了一种基于自选择架构算法

的神经网络设计方法。首先，对输入图像进行预

处理与归一化；然后，使用多层普通卷积下采样和

自选择架构重采样，训练出最适合数据环境的特

征提取路径网络，并将融合特征输入全连接网络；

最后，利用 Softmax 分类器完成对交通标志的识

别。此外，设计动态损失网络 HybridLoss 对多损

失函数进行实时加权调整，从而确保分类网络最

优路径权重学习效果。该方法实现了主分类网络

的自动化构建，以及多损失函数进行损失值计算

时的权重调参自动化。
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1 本文算法

本文交通标志分类算法的神经网络结构如图

1 所示，由特征提取、池化特征融合和分类器 3 个

模块组成。特征提取模块使用普通卷积下采样快

速降低图像参数量，不同于传统根据多次实验设

置的固定结构重采样层，本文使用自选择架构算

法自动选择合适的结构进行特征重采样处理。随

后通过池化操作将三维特征层转换为通道维度的

一维特征向量，使用三层全连接层完成分类输出。

重采样可以在不改变特征分辨率的前提下，

对像素点进行区域性采样以获得局部关联语义信

息。重采样层作为特征提取网络的核心模块，是

特征网络层数最多的部分。以不同尺寸重采样层

为单元，使用自选择架构算法进行网络结构搜索，

既能达到构建最优性能网络的目的，又能减少因

全局搜索需要的大参数量与长训练时间。

1. 1　自选择架构重采样

在每个自选择架构模块中预先设定多个节

点，相邻节点间由 4 条路径连接。在训练第一阶

段，第 k 个节点的输入由第 k-1 节点的 4 条路径进

行加权相加得到；在训练第二阶段则由权重最大

的路径直接进行正向传播。训练过程如图 2 所

示，其中 c1~c4 分别为 4 条候选路径的权重值。

1. 1. 1　路径算法选择

节点间网络结构如图 3 所示，由 4 种常用卷积

结构构成 4 条正向传播路径，其中路径一、二采用

卷积核为（3，5）的深度可分离卷积，路径三、四采

用卷积核为（3，5）、膨胀系数为 2 的空洞卷积。在

每个模块计算完毕后使用随机失活层随机丢弃

50% 的输出参数，使神经网络学习更加鲁棒和

泛化。

深度可分离卷积和空洞卷积是深度卷积神经

网络中 2 种典型的卷积算法，各自具有独特的优

势。深度可分离卷积将标准卷积操作分解为深度

卷积和逐点卷积操作，有效减少了参数量。同时，

通过单独应用卷积核，模型可以更清晰地理解每

个输入通道对特征的贡献，从而提高对不同特征

的识别能力，增强了模型的鲁棒性和泛化能力。

空洞卷积通过增加卷积的膨胀系数，在保持

同等参数量的前提下扩大感受野，从而更好地提

取图像的全局语义信息并保留局部细节。在设计

深度学习模型时，需要依据具体场景和任务需求
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选择合适的网络结构。

相较于依赖经验和专业知识的人工构建网

络，自选择架构模块能更好地适应不同环境下的

需求，提升模型的实际应用效果。

1. 1. 2　路径深度构建

在卷积神经网络中，感受野是一个非常重要

的概念，表示神经元对输入图像的响应区域大小。

直接使用多深度同尺寸卷积核模块作为候选会导

致网络更倾向于选择网络深度最大的路径，这是

因为深层网络可以使用多层权值趋近于 0 的无效

网络层维持与浅层网络相当的计算量和精度，即

1+0=1。因此，直接使用不同深度卷积网络作为

候选输出无法真正选出具有最佳效率的路径。

针对该问题，本文对同一类型卷积算法分别

使用（3，5）卷积核作为候选路径。由于 5×5 卷积

核的感受野与 2 个 3×3 串联卷积核所达到的感

受野相同，因此，路径二和路径四实际上可以被视

为拥有 2 倍网络深度的路径一和路径三。这使得

模型能自适应地选择最优网络深度，达到更好的

性能表现。

由此，本文的自学习架构模块同时实现了重

采样层的网络结构和实际网络深度自适应选择，

提高了网络性能和效率。

1. 2　两阶段训练

为获得最优网络结构，本文算法采用两阶段

训练策略，流程如图 4 所示。第一阶段使用多路

径加权融合方式同时训练所有候选路径，得到最

优路径所在索引；第二阶段使用所有节点最优路

径重新构建最优网络，训练并得到最优性能与最

优效率。

为提升训练效率，在第一阶段训练中使用单

一损失函数 FocalLoss对网络路径进行训练；在第

二阶段中使用多损失网络对已构建最优路径网络

进行深层次训练，提升分类网络性能。

1. 3　损失函数

在图像分类任务中，使用单一的损失函数只

能捕捉到图像分类任务的某一方面特征或统计属

性，无法充分利用图像中的丰富信息。为此，研究

人员提出使用多个损失函数来设计图像分类模型

的方法。

然而，多损失函数的权重设计是一个难题，因

其具有不同的量纲和取值范围。在权重设计时，

需要考虑不同损失函数之间的关联性、重要性以

及对分类性能的贡献。此外，在训练过程中还需

要动态调整权重，以迭代地优化模型的性能。由

此本文使用可学习超参数建立损失神经网络，自

动对多损失函数进行加权。

损失网络训练过程如图 5 所示，与传统的根

据训练中损失和精度变化进行人工调参的方式不

同，本文通过设计一组权重的超参数构建一个简

易神经网络。

步骤 1　在每次训练迭代时，按式（1）计算混

合损失作为分类网络的训练损失；

步骤 2　在每次训练迭代后，随机取出一个

批次的验证集图片进行预测，将预测结果和真实

标签作为损失网络输入；

开始训练

加载训练数据

加载损失网络

训练分类网络

加载验证数据

计算验证损失
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训练结束
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权值

固定分类网络
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分
类
网
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训

练

损
失
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图 5　损失网络训练过程

Fig. 5　Loss training process
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图 4　两阶段网络训练流程

Fig. 4　Two-stage training process
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步骤 3　使用交叉熵函数计算验证集分类

损失；

步骤 4　使用验证集分类损失对损失网络中

各损失权重超参数 λ1、λ2、λ3、λ4 进行反向传播，更

新权值并保存。

损失网络训练设置与分类网络保持一致。学

习率降为分类网络的 1/100，使损失网络变化幅

度滞后于分类网络。降低损失值波动，从而减少

分类网络梯度爆炸或消失的概率，保障主分类网

络训练效果。

LHybridLoss = λ1 L 1 + λ2 L 2 + λ3 L 3 + λ4 L 4 + λnorm  （1）
λnorm = α λ2

1 + λ2
2 + λ2

3 + λ2
4 （2）

式中：λ1、λ2、λ3、λ4 分别为各损失函数的权重超参

数；L1 为 CrossEntropyLoss 损失函数，按式（3）计

算；L2 为 FocalLoss 损失函数，按式（4）计算；L3 为

SoftmaxLoss 损失函数，按式（5）计算；L4 为 La⁃
belSmoothedCrossEntropyLoss 损 失 函 数 ，按 式

（6）计算；λnorm为各权重超参数的正则化，其中 α 为

正则化系数，引入 λnorm可以惩罚大的权重值，避免

模型过多关注前期收敛快的损失。

LCrossEntropyLoss = -log pt （3）
式中：pt表示预测为正确类别的概率。

CrossEntropyLoss 直接衡量了模型预测结果

和真实标签之间的差异。

LFocalLoss = -at ( 1 - pt )γ log pt （4）
式中：αt为类别权重，反映某一类别的重要性；γ 调

整了难易样本的权重，当 γ=0 时，FocalLoss 为标

准的交叉熵损失；当 γ>0 时，容易被正确分类的

样本被赋予小的权重，而容易被错误分类的样本

会被赋予更高的权重。

这样，FocalLoss 可以更加关注识别困难的样

本（如数量较少的类别），进而提升模型的分类

性能。

LSoftmaxLoss = 1
n ∑

i = 1

n

- log pt （5）

式中：n 为标签类别数量。

SoftmaxLoss 考虑了类别之间的相互关系，

将预测结果转化为概率分布，能够更加准确地评

估模型对不同类别的预测置信度。

LLabelSmoothedCrossEntropyLoss = -(1 - ε) log p t + 1
n

ε   （6）

式中：ε 为平滑因子，介于 0~1，用于控制标签平

滑的强度 ，本质上是一种正则化技术。 Label 
SmoothedCorossEntropyLoss 可以减少因预测概

率过于追求完全匹配真实标签的分布导致的模型

过拟合。

2 训练策略

2. 1　实验环境

实验硬件环境为 AMD Ryzen5 2600XCPU 
@ 3. 60 GHz， NVIDIA GeForce RTX 3080。设

置模型输入分辨率为 32×32，批样本数量为 64，
训练轮次为 155 轮，采用余弦退火衰减策略调整

训练过程中的学习率。使用 SGD 优化器，初始学

习率设置为 0. 01，初始周期为 5，每次周期长度变

为上个周期的 2 倍，即每次学习衰减周期为 5、10、
20、40、80，最终在第 155 轮衰减至 0。
2. 2　数据集

本文使用 GTSRB（German traffic sign recog⁃
nition benchmark）数据集进行验证。该数据集是

德国交通标志识别基准数据集，包含 43 种不同类

型的交通标志，包括限速、禁止通行、注意安全等

常见的交通标志类型，其类别可视化如图 6 所示，

共有 39 209 张训练图像和 12 630 张测试图像。

图片分辨率在 15~250 像素不等，各类别数量在

200~2 000 不等（图 7），属于样本不均匀数据集。

0
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500 1000 1500 2000
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30

40

类
别

50

2500

图 7　GTSRB训练集各类别构成分析

Fig. 7　GTSRB dataset analysis

图 6　GTSRB数据集各类别可视化

Fig. 6　GTSRB dataset visualization
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在训练前需要将图片预处理为 32×32 分辨

率，同时使用数据增强算法对训练数据进行不同

的变换以增加样本数量。

数据增强包含了一系列针对图像数据的变换

操作，包括缩放、旋转、颜色调整、翻转等，有助于

提升数据的多样性，增强模型的泛化能力。

2. 3　评价指标

使用准确率（Accuracy）作为分类精度的评价

指标，使用每秒帧数（Frames per second，FPS）和

模型参数量（Parameters）作为模型检测速度评价

指标，并使用批显存占用和批训练时间作为训练

设备需求的评价指标。

图像分类算法的准确率通常以正确分类的图

像数量占总图像数量的比例来表示，即：

Accuracy = TP
TP + FP

× 100% （7）

式中：TP 为正确分类的样本数量，FP 为错误分类

的样本数量。

每秒帧数的计算公式为：

FPS = F n

T
（8）

式中：Fn为测试图片总数；T 为测试总耗时。

图片推理耗时包括图片预处理、网络正向推

理与分类的时间。

3 实验分析

3. 1　训练第一、二阶段

本文网络旨在同步优化网络路径和分类精

度。然而，传统学习率衰减策略易导致网络路径

更新陷入局部最优。为此，采用余弦退火衰减策

略，使学习率如图 8（a）所示在初始值和零之间周

期性波动，从而更易获得全局最优路径和精度。

如图 8（b）（c）所示，在两阶段训练中，随着学

习率的变化周期逐渐拉长，网络在训练初期呈现

出阶段性准确率提升，而到后期则呈平稳上升。

此外，在第二阶段采用权重最大路径进行正向传

播可以达到多路径融合的精度，验证了自选择架

构算法的有效性。

在第一阶段训练中，各层网络权重最大值路

径训练过程图 9 所示。

在训练前，为保持路径梯度更新，设定各层网

络初始权重为 0~1 的随机数乘以 0. 001，即网络

初始路径完全随机。如图 9 所示，随着重采样层

输入尺寸减小，训练路径从大感受野路径转为小
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图 8　两阶段训练过程可视化

Fig. 8　Two-stage training process
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Fig. 9　Path index variation analysis

·· 1710



第  5 期 文 斌，等：基于自选择架构网络的交通标志分类算法

感受野，这与网络架构设计实际经验与理论相符。

3. 2　路径选择算法消融实验

本实验对比了所有节点使用同一路径网络、

加权路径及自选择架构模块训练的最优路径网络

在同一实验环境下的检测及训练结果，如表 1
所示。

实验结果表明，单一路径网络的最高准确率

为 93. 17%，最低为 86. 68%。然而，为了得到这

一精度，需要进行多次调参和网络训练，且实际网

络结构设计需要测试更多候选路径组合，从而增

加了实验成本，而训练结果也无法保证。

相比之下，自学习架构模块训练的最优路径，

在准确率方面达到 94. 66%，高于本文其他单路

径网络，同时训练与部署成本较低可以满足实时

检测的需求。加权路径融合了所有候选路径的特

征提取结果，达到了实验最高准确率 95. 19% 和

最低每秒帧数 48. 15 帧，而使用最优路径能够基

本达到其检测精度，验证了算法的有效性。因此，

相较于单一路径网络，自学习架构模块能够减少

实验成本，提高精度和性能，也更有可能适用于不

同的环境和任务。相较于多路径复杂网络，更能

满足轻量化部署和实时检测的需求。

3. 3　损失函数消融实验

本文设计的损失函数自动加权模型融合了多

种损失函数。如表 2 所示，本文设计损失网络取

得最高准确率，由于准确率整体较高，相对单损失

函数 SoftmaxLoss 的最高准确率仅提升 0. 06 百分

点，效果并不明显。但由图 10 可知，本文损失网

络 HybridLoss 损失收敛速度与精度提升速度均

是最佳，这意味着使用 HybridLoss 可以在更少的

迭代次数中达到训练目标。

3. 4　对比实验

如表 3 所示，本实验对比了近年部分优秀深

度学习分类网络［16， 19-24］及自选择架构模块训练的

最优路径在同一实验环境下的检测及训练结果，

其准确率与每秒帧数指标可视化对比如图 11
所示。

经过实验，本文算法在 GTSRB 数据集中的

训练和检测表现出色，在同类算法对比实验中具

有最高的准确率（95. 74%）与最快的检测速度

（146. 56 帧/s），对各类别交通标识均能进行精准

分辨（图 12）。这并非表明本文的特征提取和分

类能力高于其他网络，而是说明本文算法在该数

据集上更为适用。一个固定的网络结构并不适用

于所有场景，而一个自学习、自选择结构的网络更

容易在不同环境下达到更好的检测效果。

表 2　各损失函数准确率对比

Table 2　Accuracy comparison by loss function %

损失

函数

准确

率/s

CrossEn⁃
tropyLoss

95.43

Focal⁃
Loss

95.47

Softmax⁃
Loss

95.68

LabelSmoothed⁃
CrossEntropy⁃

Loss

95.15

Hybrid⁃
Loss

95.74

表 1　路径选择对比实验

Table 1　Path selection experiment

网络

模块

路径一

路径二

路径三

路径四

加权路径

最优路径

准确率

/%

93.17

92.49

89.09

86.68

95.19

94.66

帧数

/（帧·s-1）

146.27

145.44

186.11

195.17

48.15

146.58

参数量/
Mb

0.44

0.47

0.25

0.26

0.75

0.46

批显存占

用/Mb

412.14

124.41

67.42

67.54

1 464.74

490.58

批训练

时间/s

26

24

22

22

57

25
(a)损失值变化
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图 10　各损失函数训练损失值与准确率变化曲线

Fig. 10　Loss and accuracy variation by loss function
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4 结束语

本文提出的基于卷积神经网络的交通标志识

别算法采用自选择架构模块，通过自适应重采样

提取特征，能够在特征提取、特征融合和分类器 3
个模块的有机结合中，高效准确地识别交通标志。

通过使用自选择架构模块自动使用深度可分离卷

积等优秀的卷积神经网络算法构建特征提取网

络、余弦退火衰减策略等训练策略，模型在训练准

确率方面达到了 95. 74%，高于其他单路径网络

和目标主流分类算法。本算法在 GTSRB 数据集

中的训练和检测表现出色，在同类算法中拥有最

快的检测速度（146. 56 帧/s），可在不同的交通环

境下适用，具有较强的鲁棒性和泛化性能。该算

法还可在其他领域中得到应用。
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图 12　各类别分类精度可视化

Fig. 12　Classification accuracy visualization

表 3　不同算法对比实验

Table 3　Algorithm comparison experiment

实验序号

1

2

4

4

5

6

7

8

9

10

模型名称

Res2Net50

Res2Next50

ConvNeXt

SwinTransformer

EfficientNet-b0

EfficientNet-b4

GhostNetV2

HorNet

FasterNet

最优路径

准确率/%

85.09

83.94

80.06

89.45

88.40

90.68

90.04

82.41

89.45

95.74

帧数/（帧·s-1）

44.18

49.22

68.97

105.19

60.11

29.88

51.28

29.94

112.05

146.58

参数量/Mb

22.64

21.66

84.55

26.00

4.88

16.81

9.10

20.90

14.12

0.46

批显存占用/Mb

452.49

460.24

985.64

401.449

206.44

607.10

176.91

488.10

262.48

490.58

批训练时间/s

55

55

46

42

47

78

50

90

29

57

100
准确率/%
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本文算法 95.74
146.58
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图 11　算法准确率与帧数可视化对比

Fig. 11　Algorithm accuracy and frame count comparison
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