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基于卷积神经网络的道路拥堵识别研究
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摘!要! 为解决城市道路日益严峻的拥堵问题!结合深度学习和图像处理技术!提出了一种基于卷积神

经网络的道路拥堵检测方法]此方法相对于传统机器视觉方法!无需前期提取道路背景!不受光照亮度

和实际环境的影响!具有识别速度快$占用计算资源少$泛化性好等特点]现已在实际项目中得以应用!

并取得了较好的效果]
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53引言

随着经济的快速进步和人均汽车保有量的
提高#城市道路拥堵已成为阻碍城市现代化发
展首要问题]国情所致#我国的一些城市发展过
快#城市道路建设远远跟不上经济发展的脚步#
使得道路拥堵问题更为严峻]拥堵问题已成为
智慧城市建设道路上不可避免的障碍]而解决
拥堵问题的首要条件便是实现城市道路拥堵的
快速检测]

目前#道路拥堵的检测手段较多#在机器视觉
方向主要有基于图像特征的传统检测手段 (,)和
基于深度学习技术的新型手段 (5 ‘7)]目前尚有欠
缺的是使用深度学习技术针对城市复杂路况的研
究]笔者采用卷积神经网络对环境千差万别的城
市道路进行拥堵检测]此方法相对于传统检测手
段#计算量小%鲁棒性好%泛化性强#具有良好的应
用前景]

73卷积神经网络

卷积神经网络 !EG(4GHQFDG(#H(’QB#H(’FUGBW#
%??"的概念出自科学家在研究动物视觉皮层细
胞时提出的感受野!B’E’LFD4’RD’HC" (:)]后由日本
科学家提出的认知机! (’GEGP(DFBG("概念#可算作
%??最初的实现原型 (9)]此后便诞生了大量著名
的卷积神经网络模型#如 @’%Q( 的 @’?’F9 (2) %-H’O

"BDN&’4JW$的 -H’O?’F(>) %牛津大学计算机视觉组
!4DJQ#HP’GM’FB$PBGQL" 的 *ZZ?’F(6) %ZGGPH’的
3(E’LFDG(?’F(8)以及微软研究院的 T’J?’F(,\)等]

卷积神经网络是一种基于特征的学习算法#它
区别于常规的特征提取算法#不需要人工的提取特
征#只需要大范围学习标注好的数据便可自我完成
特征提取工作(,,)]解决了因某些数据特征人工理
解不准确%不到位或特征提取不足造成预测准确率
较低的问题#如今已不仅仅在图像领域#更在视
频(,5) %音频(,7)和自然语言处理(,:)等领域得到了广
泛的应用#并取得了优秀的成绩]

图 , 为一个经典的卷积神经网络结构]它由
, 个输入层%5 个卷积层%5 个池化层%5 个全连
接层和 , 个输出层组成]输入层将已预处理好
的 75 g75 格式的图片数据加载至神经网络结
构中#第一个卷积层 %, 使用含 2 个卷积通道的
9 g9 卷积核#以步长为 , 对输入的数据进行卷
积操作#最终得到一个 56 g56 g2 的张量]之后
是一个 5 g5 的平均池化层 =5 对 %, 中产生的
张量进行降采样得到 ,: g,: g2 的张量]后面
卷积层和池化层与前面原理类似#最终经过 =:
后得到一个 9 g9 g,2 的张量#然后使用 ,5\ 个
与之前尺寸一样的 9 g9 的卷积核将数据转换
为 , g,5\ 的张量#因此构成全连接#也可以称
作全连接层]最后经过下一个全连接层和输出
层最终得到分类结果]
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图 73经典卷积神经网络结构
(ORJ73/NIMSNMIQEZSFH[[OSSEP‘EFMNOEPHFPQMIHFPQNXEI]

!!与传统的深度神经网络结构相比#卷积神经
网络具有局部连接%权值共享和池化层降采样的
特点]这些特点使得卷积神经网络结构参数量少%
训练复杂度低%过拟合风险小并赋予了模型对平
移和形变的容忍性#提高了模型的泛化能力]

63模型介绍

6C73模型设计与选择
卷积神经网络的构造对最终的实验结果有着

重大的影响]考虑训练数据%模型参数#硬件环境
和应用场景]最终在保证高准确率的情况下#笔者
选择基于 -H’O?’F的模型来构造本文网络]

-H’O?’F模型与其他模型的区别主要是’!使
用 T’HQ 作为卷积神经网络的激活函数#解决了在
网络较深时的梯度弥散问题$"训练时使用
CBGLGQF随机忽略掉部分神经元#防止过拟合$’使
用重叠的最大池化#避免平均池化的模糊化效果$
(提出了 @T?层#使响应较大的神经元变得更大
并忽略反馈较小的神经元 (,9)]

由于显存不足问题#-H’O?’F原形在训练时使
用了两块 Z.<#将模型拆作两个部分]笔者将
-H’O?’F模型整合至一个 Z.<上训练#并根据数
据实际情况#调整了输入图片的大小#并修改了部
分卷积核尺寸#最终产生的模型如图 5 所示]

图 63笔者卷积神经网络结构图
(ORJ630@QSEP‘EFMNOEPHFPQMIHFPQNXEI][NIMSNMIQEZN@O[LHLQ

!!如图 5 所示#模型的输入图片尺寸为 77, g
77, g7]第一个卷积层使用 ,, g,, 尺寸的较大卷
积核#步长为 :#共有 2: 个卷积通道#使用 T’HQ 激
励函数#后接 @T?层]第二个卷积层使用 9 g9 尺
寸的卷积核#步长为 ,#共用 ,85 个卷积通道#使
用 T’HQ 激励函数#后接 @T?层和 7 g7 步长为 5
的最大池化层]之后的 7 个卷积层结构与前面类
似#卷积核尺寸均为 7 g7#使用的卷积通道数量
分别为76: 个%76: 个和 592 个#与前面不同的是
这 7 个卷积层不再使用@T?层和1#OmLGGH层]在
所有卷积完成后连接一个 5 g5 的最大池化层且
步长为 5#最终得到一个尺寸为 ,\ g,\ g592 的
数据]后面使用 7 个包含 CBGLGQF的全连接层进行
全连接#最终输出预测值]
6C63数据增强

本文中的数据集来自互联网数据#从数据分
布来看#样本数据极不均衡#使用此数据训练出的
模型泛化性较差#识别准确率较低]为解决这一问
题#笔者对样本数较少的非堵车数据使用了过采

样技术 (,2)]为防止因过采样而造成测试集数据与
训练集重复使得测试准确率虚高#笔者仅对训练
集中的非堵车数据使用了随机过采样技术#使其
达到与堵车图片相近的数量]

所用数据集除分布不均衡以外#还存在样本
总数偏少%相似度较高的问题]针对此问题#笔者
使用如下数据增强手段]

!,"根据应用场景#对数据进行左右镜面对
称#使数据集数量翻倍]

!5"根据此数据集的实际情况#图片的边缘
地带包含的信息较少#于是采用从原始图像中截
取部分主要区域#增加数据量]下式为可增加的数
据量]

L&!-+$" 2!! +."# !,"
式中’L为数据可增加的倍数$-%! 为原始图像的
尺寸$$%.为从中截取的图像尺寸]

!7"随机改变部分图片的亮度和对比度#提
高模型处理来自不同光照条件图像的泛化
性能 (,>)]
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6C93基于虚警及漏警的损失权重
对于拥堵与非拥堵的二分类问题#可根据真

实类别与模型预测类别的组合划分为真正例
!FBQ’LGJDFD4’"%假正例 !R#HJ’LGJDFD4’"%真反例
!FBQ’(’P#FD4’"和假反例 !R#HJ’(#P#FD4’"#如表 ,
所示]

表 73预测情况表
0H=J730H=FQEZZEIQSH[NIQ[MFN

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 E<!真正例" M4!假反例"

反例 M<!假正例" E4!真反例"

!!根据实际情况#该模型应用面向智慧交通#其
判断结果将直接影响到城市交通资源的调度#所
以在考察模型时不仅仅要考虑模型的准确率
!#EEQB#E$"#漏警率 !MDJJD(P#H#BM" 和虚警率
!R#HJ’#H#BM"也十分重要 (,6)]

>& E<)E4
E<)M<)M4)E4

# !5"

N>& M4
E<)M4

# !7"

M>& M<
E<)M<

# !:"

式中’>为准确率$N>为漏警率$M>为虚警率]
在此模型中#漏警情况对应道路发生拥堵

而模型判断为非拥堵#虚警情况对应道路未发
生拥堵而模型判断为拥堵的情况]上文已经提
到#该模型将直接影响到城市交通资源的调整
情况#相对于漏警率#若虚警率较高将会造成大
量的交通资源浪费]因此在模型的训练过程中#
人为地调高虚警情况在损失计算中所占的权
重#使模型在反向传播时更关注虚警情况#从而
降低虚警率]

93实验与对比

该实验硬件环境使用 3(F’Hh’G( 09 ‘529\ 4:
%.<#?*3+3-,\6\)3Z.<#内存 ,56 ZI]操作系
统使用 %’(FGJ2_9#框架采用 )’(JGBAHGU#并将数
据生成为 )AB’EGBC 格式#方便后续调用]实验数据
来自互联网#其中拥堵图片 6,, 张#非拥堵照片
:2: 张#共 , 5>9 张]其中 6\b作为训练集#5\b
作为测试集]经对训练集进行数据增强后#训练集
数据 ,\ 5\\ 条#测试集数据 599 条]图 7 为该数
据集中实例图像#上面三张为拥堵图像#下面三张
为非拥堵图像]

图 93数据集内部分图片
(ORJ93AHINEZOKHRQ[OPdHNH [QN

9C73对比常规神经网络

此实验将使用经过数据增强的数据与包含 7
个隐藏层的全连接网络%@’?’F9 作为对比#结果
如表 5 所示]

表 63与常规神经网络对比结果
0H=J630@QIQ[MFNEZSEKLHIO[EP=QNXQQPN@QKQN@Ed

OPN@O[LHLQIHPdSEP‘QPNOEPHFKQN@Ed[

算法模型
准确
率;b

参数
数量;个

, 万次迭代耗时
!纯 %.<计算";J

全连接网络 29_> 约 59 亿 7 >>7
@’?’F9 67_5 约 , 7\\ 万 25:

笔者网络结构 8:_2 约 5 亿 , ,92

!!由表 5 可以看出#与全连接网络相比#卷积神
经网络参数较少%计算量小%特征提取能力强#相
对于全连接网络模型在图像识别领域有明显的优
势]另外通过基于笔者网络结构与 @’?’F9 对比#
可以看出在避免梯度弥散的前提下#使用更加深
层的网络结构#对提高准确率有明显作用]
9C63对比数据增强前后

此实验分别使用原始训练数据集%过采样均
衡分布训练数据集和经过了所有数据增强步骤的
训练数据集#在图 5 网络结构模型上进行对比实
验#实验结果正确率如图 : 所示]

从最终结果可以看出在经过数据平衡和数据
增强后#准确率分别上升到 66_2b和 8:_7b]由
此说明在小样本%非均衡数据集的深度学习问题
中#数据增强手段对提高模型判断准确率和模型
泛化性能有重要作用]
9C93对比提高虚警损失权重前后

为降低最终模型判断的虚警率#此实验通过
)’(JGBAHGU内部的自定义损失函数#人为地将出
现虚警情况的损失值提高为原来的 9 倍#但不改
变漏警情况的损失权重#实验结果如表 7 所示]
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图 43数据增强结果
(ORJ430@QIQ[MFNEZdHNH QP@HPSQKQPN

表 93提高权重后结果

0H=J930@QIQ[MFNEZXQOR@NQP@HPSQKQPN

项目
模型准
确率;b

模型漏警
率;b

模型虚警
率;b

正常训练 8:_7\ 7_7\ 5_6\

提高虚警损失权重训练 85_>\ 9_8\ ,_8:

!!从表 7 可以看出#提高虚警损失权重后#在
模型整体判断错误率略微上升的情况下#虚警
率下降#整体虚警数量下降]说明提高虚警损失
权重对降低虚警率有明显作用#可明显降低模
型将通畅判别为拥堵的情况#从而降低系统后
续响应动作的成本]

9C43对比传统拥堵检测方式

为凸显笔者方法相对于传统机器视觉检测
方法的时间优势#采用基于均值法的拥堵检测
模型 (,8)与笔者模型进行对比]其中#基于均值法
的拥堵检测模型相对于其他传统方式在检测耗
时相似的情况下#背景建模耗时更少]其工作流
程为#先对同一地点拍摄到的多张图片直接求
平均来得到此地点的近似背景图#再使用此地
点的后续图片与背景图对比#根据差异性判断
是否发生拥堵]

此实验采用 ,\\ 张同一地点的照片进行检
测]这些图片首先用传统的方法建模#然后分别
使用两种方法进行检测#检测时间对比如表 :

所示]
表 43检测时间对比表

0H=J430@QIQ[MFNEZNQ[NNOKQ

方法
背景计算
耗时;J

单次拥堵检测
平均耗时;J

传统检测方法 \_692 \_\,,

笔者检测方法 \ \_\,5

!!由实验结果可以看出#在单次拥堵检测耗时
几乎相同的情况下#传统的基于机器视觉的道路
拥堵检测手段#在检测拥堵之前要先计算路面背
景#耗时较长#且若发生光照%雨雪等环境因素改
变#需重新计算背景#无法实时分析#计算量较大]
而基于深度学习的拥堵检测方法#不受外界环境
影响#检测速度快#实用性好#符合一些需要快速
检测且计算资源较少的场景]

43模型应用

目前笔者的道路拥堵检测方法已应用于城市
道路可移动隔离桩系统原型机的开发#该系统由
可移动隔离桩和管控系统组成]可移动隔离桩摆
放在四车道以上道路的中央黄线上#每个隔离桩
间隔 7 M使用电缆连接#每 ,\ 个隔离桩组成一个
单元并配备摄像头模块]若系统连续检测到某个
隔离桩单元一侧发生拥堵#且拥堵时间超过设定
阈值时#便会认为道路发生拥堵]此时#若该隔离
桩单元附近的另一侧车道未发生拥堵#管控系统
便会控制拥堵段附近的隔离桩单元向非拥堵一侧
移动#增加拥堵侧的车道数量来缓解拥堵#当拥堵
结束后隔离桩会自动复原至道路中央]具体如图
9 所示]

图 g3可移动隔离桩系统结构示意图
(ORJg3GEdQFEZKE=OFQLHINONOEPLOFQ[[b[NQK

EPMI=HPIEHd[

g3结论

基于卷积神经网络设计实现了一种城市道路
拥堵检测模型#并结合实际情况使用数据增强和
修改虚警率权重等方式对模型实施了进一步优
化]与传统基于机器视觉的城市道路拥堵检测方
法相比#该方法不受环境因素的影响#可对城市道
路实现实时检测#具有计算量小%泛化性好等特
点]目前#测试准确率达到 85_>b#虚警率仅为
,_8:b]但由于数据集来自互联网#样本较少且质
量不高#使得模型总体正确性率并未达到理想水
平]优化数据集#继续提高模型判断正确率#是下
一步需要进行的工作]
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