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基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 模型的交通标志识别算法

傅　 融， 彭　 淼， 逯　 洋

（吉林师范大学 数学与计算机学院， 吉林 四平 １３６０００）

摘　 要： 本文提出了一种基于改进残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０模型的图像识别方法。 通过引入圆形 ＬＢＰ 算法，提取图像内部的纹理信息构

成纹理图谱；同时在网络中加入通道注意力机制（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ）提高模型性能，使得改进后的算法更适合识别交

通标志。 该方法在ＧＴＳＲＢ 和ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 交通标志数据集上的准确率分别达到９９．７％和９８．３％，有效提高了智能系统识别交通标志的

准确率和驾驶的安全性。
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０　 引　 言

在国内经济和科技高速发展的背景下，汽车工

业正在向智能化发展，自动驾驶成为重要的研究领

域。 由于驾驶员生理及心理特性，有可能出现忽视

交通标志提示信息的问题，从而在一定程度上增加

了交通事故发生的风险，因此交通标志的自动识

别［１］就日益受到人们的高度重视。 如果辅助驾驶

系统能够自动识别相关交通标志，并将识别结果及

时反馈给驾驶者，则能够有效提高驾驶的安全性，降
低交通事故的发生率。

当前，该领域的研究均取得了一定的成果。 如：
陈龙等学者［２］提出了将方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）与局部二值模式（ Ｌｏｃａｌ
Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）融合的方法，实现交通标志的

分类检测，算法鲁棒性较强，但存在泛化力弱及检测

效率低等问题。 唐睢睢［３］ 提出了级联融合 ＨＯＧ、
ＬＢＰ 和 Ｇａｂｏｒ 滤波器的方法提高了识别准确率，但
其特征维数和时间复杂度过高。 马永杰等学者［４］

提出了可用于识别图片不同尺寸特征的卷积神经网

络，但调整参数的过程相对复杂。 Ｚｈｏｕ 等学者［５］ 通

过改进 ＶＧＧ（Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ）卷积神经网络

模型加快了模型收敛的速度，但识别的准确率不高。
汪贵平等学者［６］提出的基于改进 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网

络模型的算法，解决了在交通标志识别中的过度拟

合问题，但网络训练速度过慢。
然而，如何提高交通标志识别的准确度，一直是

图像识别［７］ 领域的重要问题。 本文通过引入用于

纹理识别的圆形 ＬＢＰ 算法和高效通道注意力

（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ），提出了一种基于



改进 Ｒｅｓｎｅｔ 网络的交通标志识别方法，并在 ＧＴＳＲＢ
和 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 数据集上进行实验，证明了本文算法

具有较高的识别准确率。

１　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 交通标志检测算法

ＲｅｓＮｅｔ 网络是Ｈｅ 等学者［８］在 ２０１６ 年提出的。 该

网络是由多个卷积层通过层叠的方式组成的残差神经

网络。 随着神经网络深度的增加，网络模型会出现梯

度消失、爆炸、分类精度下降、难以训练、及退化等问

题。 残差学习思想的提出不仅提高了分类精度，而且

加速了 ＣＮＮ 的训练过程，提升了训练效果，因此本文

选择并使用了带有残差结构的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，并将其

优化后的结构用于交通标志种类的识别研究中。
ＲｅｓＮｅｔ 采 用 一 种 称 作 跳 跃 连 接 （ Ｓｈｏｒｔｃｕｔ

Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）的全新网络连接方式（见图 １），将输入

端与输出端直接相连。 研究中， ｘ 为输入，Ｈ（ｘ） 为

输出，Ｆ（ｘ） 为残差映射，可用式（１） 来表示：
Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （１）

　 　 此结构保留了输入图像的基本原始信息，在不

增加计算量的情况下，减少了信息传递损失，有效解

决了由于网络深度增加而出现的性能退化问题。
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图 １　 Ｓｈｏｒｔｃｕｔ 连接结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 此外，Ｈｅ 等学者［８］ 还提出了 Ｂｏｔｔｌｅ－ｎｅｃｋ 用来

构建更深的网络结构（见图 ２）。 该结构由 １ 个 ３×３
卷积核和 ２ 个 １×１ 的卷积核组成，２ 个 １×１ 的卷积

核分别对特征图进行降维与升维操作，不仅有效减

少了计算工作量，而且加快了神经网络的训练速度。
ＲｅｓＮｅｔ５０ ／ １０１ ／ １５２ 网络均使用 Ｂｏｔｔｌｅ－ｎｅｃｋ 结构。
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图 ２　 Ｂｏｔｔｌｅ－ｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｔｔｌｅ－ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 传统 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络由 ６ 个模块构成，分别为输

入模块（ｓｔａｇｅ１）、残差模块（ ｓｔａｇｅ２） ～ （ ｓｔａｇｅ５）以及

输出模块（ ｓｔａｇｅ６），传统 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型结构如图 ３
所示。 其中，输入模块包括卷积层（ＣＯＮＶ）、批归一

化层（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ）、激活函数（Ｒｅｌｕ）及最大池化层

（ＭＡＸ ＰＯＯＬ），残差模块具有 Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ
Ｂｌｏｃｋ 两种形式的残差结构。 这里，Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 残差

块的输入、输出维度不一致，可改变网络的维度，而
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ 残差块的输入、输出维度一致，残差块

的数目分别为 ２、３、５、２，每个残差模块由 ３ 层卷积层

构成，卷积核大小分别为 １×１、３×３ 和 １×１；输出模块

由平均池化层（Ａｖｇ ＰＯＯＬ）、全连接层（ＦＣ）构成，最
后通过分类器实现交通标志的分类功能。
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图 ３　 传统 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 网络的交通标志算法

２．１　 ＬＢＰ 算法

ＬＢＰ 特征［９］ 用于解决多分辨率和旋转情况下

图像的纹理分类问题，度量了灰度图像中邻近区域

的纹理特征，具有旋转不变、计算简单及对光照具有

鲁棒性等众多显著优点。 ＬＢＰ 算法是将灰度图看成

一个二维矩阵，通过 ３×３ 大小的窗口对图像的矩阵
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进行整体扫描，窗口中心点位置的灰度值为阈值

（ｇｃ）， 并将周围邻域的所有像素值与阈值进行比

较，比较起点为邻域左上角，按照顺时针方向依次顺

序进行比较，如果邻域像素点小于中心像素点的灰

度值，那么该像素位置为 ０，否则该像素位置为 １。
由此方法，最终得到一个二进制编码并将该二进制

数转换为对应的十进制数字，转换后得到的数字即

为 ＬＢＰ 值。 基本 ＬＢＰ 算子的获取过程如图 ４ 所示。
ＬＢＰ 算法的计算公式分别如下：

ＬＢＰ（ｘｃ，ｙｃ） ＝ ∑
Ｐ－１

ｐ ＝ ０
２ｐＳ（ ｉｐ － ｉｃ） （２）

Ｓ（ｘ） ＝
１，　 　 ｘ ≥ ０
０，　 　 ｘ ＜ ０{ （３）

　 　 其中， ｐ 表示领域像素点的个数；ｉｐ 表示领域像

素点灰度值；ｉｃ 表示中心像素灰度值；（ｘｃ，ｙｃ） 表示

图像的中心像素坐标。

图 ４　 基本 ＬＢＰ 算子获取过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｂａｓｉｃ ＬＢＰ ｏｐｅｒａｔｏｒ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 原始的 ＬＢＰ 算子只覆盖半径固定范围内的区

域，无法满足提取不同频率和尺寸纹理的需要。 为

了实现灰度不变性和旋转不变性的要求，Ｏｊａｌａ 等学

者［１０］对 ＬＢＰ 算法进行改进并提出圆形 ＬＢＰ 算法

（Ｃｉｒｃｕｌａｒ ＬＢＰ），该算法可以计算任意大小半径的领

域，改进后的算子在领域上有着多个等间距的像素

点。 ＬＢＰ 算子示例如图 ５ 所示。 图 ５ 中是为半径为

２、采样点为 ４ 的 ＬＢＰ 算子，记作 ＬＢＰ ２
４，算子的半径

及采样点可选取任意值。

图 ５　 圆 ＬＢＰ 算子示例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＬＢＰ ｏｐｅｒａｔｏｒ

　 　 通过给定的中心点，各采样点的值可通过式

（４）计算：

ｘｐ ＝ ｘｃ ＋ Ｒｃｏｓ（２πｐ
Ｐ

）

ｙｐ ＝ ｙｃ － Ｒｓｉｎ（２πｐ
Ｐ

）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（４）

　 　 其中， （ｘｐ，ｙｐ） 表示第 ｐ 个采样点的坐标，（ｘｃ，
ｙｃ） 表示邻域的中心坐标。
２．２　 注意力机制

近年来，注意力机制作为增强深层卷积神经网

络的有效手段，用来提升优化网络性能，其中 ＳＥ
（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ） ［１１］ 作为 ２０１７ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ
分类的性能最优，使用压缩通道的方法进行降维，虽
然有效降低了模型复杂度、但预测效果欠佳，不利于

学习通道间的依赖关系，对提取交通标志的特征造

成了较大的干扰。 为解决此问题，本文引入高效通

道注意力 ＥＣＡ 机制［１２］，该机制是在保持降维不变

的情况下学习通道间的依赖关系，能更好地帮助模

型重点关注感兴趣的信息，同时抑制无用信息的影

响，不仅提高了模型的性能，而且已经广泛应用于目

前深度学习的研究中。
ＥＣＡ 机制模块如图 ６ 所示。 ＥＣＡ 通道注意力

机制首先将 Ｈ × Ｗ × Ｃ 的特征图利用全局平均池化

功能压缩为 １×１× Ｃ 的特征图；然后使用大小为 ｋ 的

一维卷积，实现通道间的信息交互， 并使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数计算各通道的权重； 最终将权重与原始输入特

征逐元素相乘，即对输入特征图各通道特征进行重

新编码，将大的权重分配给重要特征实现增强，将小

权重分配给无用特征实现削弱。

Sigmoid

1?1?C

C

W H

图 ６　 ＥＣＡ 机制模块图

Ｆｉｇ． ６　 ＥＣＡ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．３　 ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 网络模型构建

交通标志图片易受到光照强度、角度等诸多条

件的影响，使用传统图片格式进行实验会对分类结

果造成一定程度的影响。 针对于此，本文通过实验

将交通标志图像的各像素点都通过圆形 ＬＢＰ 计算，
获得新的交通标志图片，且与原交通标志图像的大

小相同，称为 ＬＢＰ 图谱。 本文采用 ＬＢＰ 图谱作为输

入图片，根据 ＬＢＰ 特征的定义可知，光照变化不会

影响到图像的 ＬＢＰ 值，即 ＬＢＰ 算法对光照具有鲁棒
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性，算法效果如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知，ＬＢＰ 图谱在

不同的光照下基本不受任何影响，因此可以很好地

应用于交通标志的分类识别中。

（ａ） 原图

（ｂ） 效果图

图 ７　 ＬＢＰ 算法效果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 因残差神经网络具有完善分类精度下降、梯度

消失、模型退化等问题的能力，故本文以 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为基础主干网络，通过引入 ＬＢＰ 算法对光照强度

的干扰有很好的抑制作用，同时在残差中嵌入ＥＣＡ

通道注意力机制，改进后的残差结构如图 ８ 所示。
将通道注意力模块添加在第三次卷积操作后，用很

小的计算代价不仅提升了网络的性能，而且强化了

提取特征的能力。 改进后的 ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 模型

结构中的 ＥＣＡ－ＲｅｓＮｅｔ 模块为图 ８ 改进后的残差

块。 继而给出改进后的 ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 模型结构

如图 ９ 所示。

Conv2d:1?1,S,C2

Conv2d:3?3,S,C2

Conv2d:1?1,S,C2

ECA模块F(x)

F(x)+x

ReLU

ReLU

x

ReLU

图 ８　 嵌入通道注意力模块的残差结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

Softmax FC
Avg

Pool

ECA-
ResNet

ReLUConv Batch
Norm

Max
Pool

LBP图谱

ECA-
ResNet

ECA-
ResNet

?3

ECA-
ResNet

ECA-
ResNet

ECA-
ResNet

?3

图 ９　 ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 模型

Ｆｉｇ． ９　 ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ ｍｏｄｅｌ

３　 实验

３．１　 数据集

本文分别在 ＧＴＳＲＢ［１３］ 与 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ［１４］ 两个公

开数据集上进行实验。 其中，ＧＴＳＲＢ 数据集是通过

截取车载摄像头在车辆行驶过程中拍摄的视频获

得，其中包括 ４３ 类不同类型的交通标志图像，数据

样本共３９ ２０９ 张图片，分别是：训练集图片 ３１ ３６８

张，测试集图片 ７ ８４１ 张，每张图片仅包含一个交通

标志且含有 １０％左右的边缘区域。 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 数据

集包括 ６２ 类不同类型的交通标志图像，数据样本

共 ７ ０７８ 张图片，其中训练集图片 ５ ６８７ 张，测试集

图片１ ３９１ 张。图像像素尺寸大小为 １５×１５ 至 ２５０×
２５０ 之间，本实验固定图片输入尺寸为 ２２４ × ２２４。
由于 ２ 个数据集图片的质量参差不齐，受光照、雨
雾、模糊、人为涂抹、遮挡等诸多条件的影响，非常适
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合用以校验算法的鲁棒性能和实时性能。 不同种类

的交通标志实例如图 １０ 所示。

图 １０　 不同种类交通标志实例

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎｓ

３．２　 实验结果与分析

网络训练之后，即将改进的模型在实验数据上

进行迭代训练，绘制出在 ２ 个交通标志数据集训练

过程中的准确度曲线如图 １１ 所示。 由于数据集的

数量庞大，数据集很难一次性通过网络，所以本文对

数据集 采 用 分 批 处 理。 经 过 多 次 试 验， 设 置

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 １６， 即 １６ 个图像为一组，训练轮次为

１００，初始学习率为 ０．０１ 时，训练效果最佳。
　 　 在图 １１（ａ）中，模型训练 ４０ 轮次以后趋于平稳；
图 １１（ｂ）中，模型训练 ６０ 轮次以后趋于平稳，直到第

１００ 轮次也未发生剧烈波动，证明模型已经收敛到稳

定状态。 本文算法在 ＧＴＳＲＢ 数据集和 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 数

据集的准确率分别达到了 ９９．７％和 ９８．３％。 以上的

结果表明，改进后的模型能够获得优异的训练结果。
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　 　 　 （ａ） ＧＴＳＲＢ 准确率曲线图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 准确率曲线图

图 １１　 数据集模型训练结果图

Ｆｉｇ． １１　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

３．３　 对比实验

为了全面评价改进模型对交通标志检测的效

果，本文与标准模型进行纵向对比，实验结果见表

１、表 ２。
表 １　 本文与其他方法在 ＧＴＳＲＢ 的结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＧＴＳＲＢ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ

ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 识别准确率 ／ ％

ＢＰ ８１．７

ＨＯＧｖ＋ＣＬＢＰ＋ＥＬＭ［１５］ ９２．９

ＬＢＰ［１６］ ９３．４

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１７］ ９４．６

ＲｅｓＮｅｔ３４［８］ ９６．２

ＨＯＧ＋Ｇａｂｏｒ［１８］ ９７．７

Ｓｉｎｇｌｅ－ｌｉｎｋａｇｅ＋ＣＮＮ［１９］ ９８．５

ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＳＥ［２０］ ９９．３

ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ ９９．７

表 ２　 本文与其他方法在 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 的结果对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 识别准确率 ／ ％

ＳＶＭ［２１］ ６７．８

ＥＬＭ［２２］ ７１．８

ＢＰ ８３．８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１７］ ９４．２

Ｓｉｎｇｌｅ－ｌｉｎｋａｇｅ＋ＣＮＮ［１９］ ９５．０

ＲｅｓＮｅｔ３４［８］ ９６．４

ＭＣＦ＋ＥＬＭ［２３］ ９６．９

ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＳＥ［２０］ ９８．１

ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ ９８．３

　 　 通过对比上述方法的实验结果可知，基于

Ｇａｂｏｒ、ＳＶＭ 等基础方法的识别准确率较低，然而基

于深度 ＣＮＮ 方法的识别准确率较高，浅层神经网络

ＢｐＮｅｔ 等虽有不错表现，但面对复杂识别类别时准
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确率较低，对于复杂图案标志的识别效果不好，深层

神经网络模型对交通标志数据集有着更加出色的辨

认能 力。 由 表 １、 表 ２ 可 知， 改 进 后 的 ＬＢＰ －
ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 模型在 ＧＴＳＲＢ 交通标志数据集上的准

确率为 ９９．７％，在 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 交通数据集的准确率

为 ９８．３％，高于实验中作为对照组的图像识别算法，
进一步验证了ＬＢＰ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 的有效性。

４　 结束语

针对实际场景中的交通标志识别网络模型在达

到一定深度时易出现收敛速度慢、梯度消失、识别精

度不高等问题。 本文在传统 ＲｅｓＮｅｔ 网络基础上引

入圆形 ＬＢＰ 纹理识别算法和 ＥＣＡ 通道注意力机

制，提出了 ＬＰＢ－ＲｅｓＮｅｔＥＣＡ 网络算法。 在 ＧＴＳＲＢ
及 ＢｅｌｇｉｕｍＴＳ 交通标志数据集的识别准确率分别达

到 ９９．７％和 ９８．３％，高于实验中作为对照组的图像

识别算法。 本文所提模型对智能车辆系统和无人驾

驶具有一定的参考意义。
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