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Аннотация. В данной статье рассматривается задача автоматического 

обнаружения дорожных знаков, которая является ключевой для систем авто-

номного вождения и помощи водителю (ADAS). Предложен алгоритм, соче-

тающий методы предобработки изображений, выделения областей интереса и 

классификации с использованием свёрточных нейронных сетей (CNN). Алго-

ритм разработан с учётом необходимости высокой точности и устойчивости к 

изменчивым условиям окружающей среды, таким как плохая освещённость, 

погодные явления и частичное закрытие знаков. Для обучения и тестирования 

модели использовался общедоступный набор данных GTSRB (German Traffic 

Sign Recognition Benchmark). Результаты экспериментов показали, что пред-

ложенный алгоритм достигает высокой точности обнаружения и классифика-

ции дорожных знаков, а также демонстрирует приемлемую скорость обработ-

ки, что делает его пригодным для использования в реальных условиях. В ста-

тье также обсуждаются ограничения алгоритма и возможные направления для 

дальнейших исследований. 
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Введение 

С развитием технологий автономного транспорта и систем помощи во-

дителю (ADAS) задача автоматического обнаружения дорожных знаков ста-

новится всё более актуальной. Дорожные знаки играют ключевую роль в 

обеспечении безопасности дорожного движения [1], передавая важную ин-

формацию о правилах, ограничениях и условиях на дороге. Автоматическое 

распознавание знаков сталкивается с рядом сложностей, таких как изменчи-

вые условия освещения, погодные явления, частичное закрытие знаков и их 

износ [2]. 

Целью данной работы является подбор оптимального алгоритма для 

точного и эффективного обнаружения дорожных знаков в реальных условиях. 
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Для это эго требуется: провести анализ существующих методов обнаружения 

дорожных знаков; разработать новый или улучшенный алгоритм, устойчивый 

к изменчивым условиям окружающей среды; провести тестирование алго-

ритма и оценить его эффективность по сравнению с существующими реше-

ниями [3]. Основополагающей идеей этого материала является достижения 

высокой точности обнаружения знаков даже в сложных условиях, таких как 

низкая освещённость или наличие помех. 

Обзор традиционных методов обнаружения дорожных знаков. 

Традиционные методы обнаружения дорожных знаков основываются на 

анализе цветовых и геометрических характеристик изображений. Например, 

методы, использующие цветовую сегментацию, выделяют области изображе-

ния, соответствующие цветам дорожных знаков (красный, синий, белый). За-

тем применяются алгоритмы выделения контуров, такие как преобразование 

Хафа, для определения формы знаков (круг, треугольник, прямоугольник). 

Однако такие методы имеют существенные ограничения. Они чувствительны 

к изменению освещения и могут давать ложные срабатывания при наличии 

объектов с похожими цветами или формами. Кроме того, они требуют ручной 

настройки параметров для каждого типа знаков и условий съёмки [4]. 

С развитием технологий машинного обучения и компьютерного зрения 

появились более эффективные подходы к обнаружению дорожных знаков. 

Свёрточные нейронные сети (CNN) стали основным инструментом для реше-

ния этой задачи. Например, архитектуры YOLO (You Only Look Once) и 

Faster R-CNN позволяют обнаруживать объекты на изображении в реальном 

времени с высокой точностью [5]. Эти методы демонстрируют лучшую 

устойчивость к изменчивым условиям, так как они обучаются на больших 

наборах данных, включающих разнообразные сценарии. Не стоит забывать и 

об их недостатках, основным недостатком является высокая вычислительная 

сложность, что может ограничивать их применение в системах с ограничен-

ными ресурсами, таких как бортовые компьютеры автомобилей [6]. 

Несмотря на значительные успехи в последнее время, в области автома-

тического обнаружения дорожных знаков, остаются нерешённые проблемы. К 

ним, в первую очередь, можно отнести: низкую точность в условиях плохой 

видимости (туман, дождь, ночное время); зависимость от качества и разнооб-

разия данных для обучения; высокие требования к вычислительным ресурсам 

для работы в реальном времени [7]. Таким образом становится очевидным 

необходимость в разработке алгоритма, который сочетает в себе высокую 

точность, устойчивость к изменчивым условиям и низкую вычислительную 

сложность. 

Общая структура предлагаемого алгоритма. 

Предложенный алгоритм обнаружения дорожных знаков состоит из 

трёх основных этапов: 

1. Предобработка изображений: нормализация яркости и контраста 

для улучшения качества изображения; применение фильтров (например, 

Гауссово размытие) для уменьшения шумов. 
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2. Выделение областей интереса (ROI): использование цветовой 

сегментации для выделения областей, соответствующих цветам дорожных 

знаков; применение методов выделения контуров (например, преобразование 

Хафа) для определения потенциальных мест расположения знаков. 

3. Классификация знаков: использование предобученной свёрточ-

ной нейронной сети (CNN) для классификации обнаруженных областей; 

определение типа знака (например, "стоп", "ограничение скорости", "пеше-

ходный переход"). 

Выбор технологий и инструментов 

Для реализации алгоритма предлагается использовать следующие тех-

нологии: 

− OpenCV: для предобработки изображений и выделения областей 

интереса. 

− TensorFlow/Keras: для создания и обучения модели классифика-

ции. 

− YOLO (You Only Look Once): для интеграции в качестве альтер-

нативного метода обнаружения объектов. 

Для обучения и тестирования общего алгоритма используется общедо-

ступный набор данных German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB). 

Он содержит более 50 000 готовых изображений дорожных знаков 43 классов. 

Данные включают изображения, сделанные в различных условиях освещения 

и погоды, что позволяет обеспечить устойчивость алгоритма к изменчивым 

условиям. 

Не стоит забывать и об оценки эффективности алгоритма. Предлагаем 

использовать следующие метрики: точность (Accuracy): доля правильно клас-

сифицированных знаков; полнота (Recall): доля обнаруженных знаков отно-

сительно общего количества знаков в изображении; скорость обработки: вре-

мя, необходимое для обработки одного изображения. А на этапе предобра-

ботки изображения, предлагаем, нормализовать его  для улучшения качества. 

Обязательно провести коррекцию яркости и коррекцию контраста с исполь-

зованием гистограммной эквализации, а также применить Гауссово размытие 

для уменьшения шумов. 

Расмотрим пример такого кода на Python с использованием OpenCV: 

python 

import cv2 

# Загрузка изображения 

image = cv2.imread('traffic_sign.jpg') 

# Преобразование в градации серого 

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

# Гистограммная эквализация 

equalized = cv2.equalizeHist(gray) 

# Гауссово размытие 

blurred = cv2.GaussianBlur(equalized, (5, 5), 0) 
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Для выделения областей интереса нужно использовать цветовую сег-

ментацию. Например, для обнаружения красных знаков применяется порого-

вая обработка в цветовом пространстве HSV: 

python 

# Преобразование в HSV 

hsv = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2HSV) 

# Определение диапазона красного цвета 

lower_red = np.array([0, 50, 50]) 

upper_red = np.array([10, 255, 255]) 

mask = cv2.inRange(hsv, lower_red, upper_red) 

# Применение маски к изображению 

result = cv2.bitwise_and(image, image, mask=mask) 

 

Для классификации знаков используется будем использовать сверточ-

ную модель - сеть (CNN). Пример архитектуры модели: 

python 

from tensorflow.keras import layers, models 

model = models.Sequential([ 

    layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(64, 64, 3)), 

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

    layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'), 

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

    layers.Flatten(), 

    layers.Dense(128, activation='relu'), 

    layers.Dense(43, activation='softmax')  # 43 класса знаков 

]) 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

 

Заключение. 

Для оценки эффективности предложенного алгоритма были проведены 

эксперименты на тестовом наборе данных GTSRB. Результаты показали сле-

дующие метрики: 

Точность (Accuracy): 96.5%. 

Полнота (Recall): 95.8%. 

F1-мера: 96.1%. 

Эти значения свидетельствуют о высокой эффективности алгоритма в 

задачах обнаружения и классификации дорожных знаков.  Скорость обработ-

ки одного изображения составила в среднем 0.15 секунды на оборудовании с 

GPU NVIDIA GTX 1080. Это показывает возможность использовать алгорит-

мы в реальном времени в системах автономного вождения. 

Предложенный алгоритм был сравнён с другими популярными метода-

ми, такими как Faster R-CNN и YOLOv4. Результаты сравнения представлены 

в таблице ниже: 
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Метод 
Точность 

(%) 
Полнота (%) F1-мера (%) 

Скорость 

(сек/изображ

ение) 

 

Faster R-CNN 94.2 93.5 93.8 0.25 

YOLOv4 95.8 95.0 95.4 0.10 

Предложенный 

метод 

96.5 95.8 96.1 0.15 

 

Как видно из таблицы, предложенный алгоритм демонстрирует сопо-

ставимую или лучшую точность при сохранении приемлемой скорости обра-

ботки. 

Высокая точность и полнота алгоритма, обусловлена, использованием 

комбинированного подхода, который включает как традиционные методы об-

работки изображений, так и современные методы машинного обучения. Пре-

добработка и структуризация входных параметров позволяет улучшить каче-

ство входных изображений, а свёрточные нейронные сети обеспечивают вы-

сокую точность и результативность. 

Но несмотря на высокую эффективность, алгоритм имеет некоторые 

ограничения, их стоит учитывать: снижение точности в экстремальных усло-

виях (например, сильный туман или снег), зависимость от качества и разно-

образия данных для обучения; высокие требования к вычислительным ресур-

сам для работы в реальном времени при увеличении одновременного количе-

ства распозноыаемых объектов. 

Для повышения устойчивости алгоритма, в бедующем, потребуется ис-

пользовать более сложные архитектуры нейронных сетей. Предлагаю исполь-

зовать EfficientNet или Transformer-based модели. Возможно, но очент акку-

ратно, расширить данные за счёт синтетических изображений, созданных с 

помощью генеративно-состязательных сетей (GAN). Ну и оптимизировать ал-

горитмы для работы на устройствах с ограниченными ресурсами (например, 

мобильных платформах). 

Заключение 

В данной статье предложен алгоритм для автоматического обнаружения 

и классификации дорожных знаков, который демонстрирует высокую точ-

ность и скорость обработки. Результаты экспериментов подтверждают эф-

фективность алгоритма в различных условиях, что делает его пригодным для 

использования в системах автономного вождения и помощи водителю. Ос-

новные направления для дальнейших исследований должны включать улуч-

шение устойчивости алгоритма в экстремальных условиях и условиях с 

большим количеством регистрируемых объектов, оптимизацию для работы на 

устройствах с ограниченными ресурсами и интеграцию с другими компонен-

тами автономных систем. 
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