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一种弱光照交通标志识别方法∗

张　 娜ꎬ李志刚∗

(华北理工大学人工智能学院ꎬ河北 唐山 ０６３２１０)

摘　 要:针对弱光照环境下自动驾驶感知设备获取的图像质量不佳ꎬ从而导致交通标志难以识别的问题ꎬ提出了一种针对弱

光照的交通标志识别方法ꎬ即将弱光照交通标志图片经 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型进行光照增强后ꎬ采用改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型对光照增强的

交通标志图片进行识别ꎮ 实验结果表明ꎬ在弱光照交通标志数据集上ꎬ所提出的识别方法准确率可达 ９９.６７％ꎬＦ１ 值可达

１００％ꎬ召回率可达 １００％ꎬ精确度可达 １００％ꎮ 与经典深度学习 Ｒｅｓｎｅｔ１０１ 模型相比ꎬ四项评价指标分别提高了 １.４３％ꎬ１.９１％ꎬ
１.９％和 １.４８％ꎮ
关键词:交通标志识别ꎻＲｅｇｎｅｔꎻＲｅｎｔｉｎｅｘＮｅｔꎻＡＣＢｌｏｃｋꎻＳＥ
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　 　 受自然天气的影响ꎬ难免会出现阴天雨雪或傍

晚等光照较弱的情况ꎬ使得自动驾驶感知设备获取

交通标志图像质量不佳ꎬ给交通标志识别带来困难ꎮ
面对弱光照环境下交通标志识别困难的情况ꎬ进行

增强光照任务ꎬ可以达到提高识别准确率的目的ꎮ
近些年ꎬ许多研究人员致力于寻找弱光图像增

强方案ꎬＧｕｏ 等[１] 提出 ＬＩＭＥꎬ仅利用结构先验估计

光照ꎬ并使用反射作为最终增强的结果ꎬ验证了它在

增强质量和效率方面优于最新技术ꎮ Ｌｉ 等[２] 提出

了基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 的联合微光增强和噪声去除方法ꎬ实
验结果证明这两种方法在弱光图像增强方面的有效

性ꎮ 廖小兵[３]提出一种光照不均下图像增强仿真ꎬ
此方法提高了光照不均匀图像亮度ꎮ 尽管上述方法

均能增强图像光照ꎬ但依旧限制于模型照明能力与

分解反射ꎬ很难找到一组适合各种场景的图像约束

条件ꎮ 而且ꎬ上述方法大多需要手动调整参数ꎬ费时

费力ꎮ 此外ꎬ弱光图像增强任务也开始采用卷积神

经网络进行处理ꎮ 典型应用有超分辨率[４] 和去除

雨水[５]等任务ꎮ Ｌｏｒｅ 等[６] 提出了一种堆叠稀疏去

噪自编码器进行弱光增强降噪方案ꎬ但是ꎬ此方案缺

少对弱光照图像本质的考虑ꎮ
针对上述问题ꎬ为了减少参数的调整和更好地

体现弱光图像的本质ꎬ本文采用 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ[７] 模型

对交通标志图片进行光照增强操作ꎬ该方法不仅在

弱光增强中带来不错的视觉质量ꎬ而且为图像分解

提供了良好的表征ꎮ
对交通标志图片进行光照增强操作ꎬ有利于后续

的识别操作ꎮ 目前ꎬ用于弱光照环境下的交通标志识

别相对较少ꎮ Ｋｈａｎ 等[８]提出了一种具有照明预处理

能力的智能交通标志识别系统ꎮ 在具有挑战性的韩
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国交通标志检测数据集上平均精度可达 ９０.０７％ꎬ在
德国交通标志检测数据集上平均精度为 １００％ꎮ 屈志

华等[９]提出一种改进的基于图像关键点统计变换特

征的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成算法ꎬ实验结果显示ꎬ对于低光照

环境下的交通标志图像ꎬ此算法的检测精确率为

９４.９６％ꎬ在复杂光照环境下具有良好的稳健性ꎮ Ｘｕ
等[１０]提出了一种基于自适应颜色阈值分割和形状对

称性假设检验的交通标志检测方法ꎬ结果表明在德国

交通标志检测基准数据集上准确率超过 ９４％ꎬ证明该

方法具有更高的检测精度和时间效率ꎮ 任条娟等[１１]

提出一种基于胶囊神经网络的交通标志识别算法ꎮ
仿真结果表明ꎬ该方法在训练阶段具有较快的训练速

度ꎬ在识别阶段可有效提高弱光照图片的查全率ꎬ提
高交通标志的识别率ꎮ 上述方法虽能解决各种复杂

环境下交通标志识别与检测任务ꎬ但针对特定弱光照

环境下交通标志过暗ꎬ识别困难的问题ꎬ相关研究相

对较少ꎬ交通标志识别的准确率还有待提高ꎮ
针对上述问题ꎬ提出一种弱光照交通标志识别

方法ꎬ即先用 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型对交通标志图片进行

光照增强任务ꎬ然后将光照增强的交通标志图片采

用改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型进行识别ꎮ

图 ２　 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 增强交通标志光照流程图

１　 弱光照环境下交通标志识别

１.１　 弱光照交通标志识别模型

针对弱光照环境下交通标志识别困难的情况ꎬ
提出一种弱光照交通标志识别方法ꎮ 图 １ 给出了弱

光照交通标志识别模型ꎬ此模型一共包含两大部分ꎬ
第一部分采用 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型来增强交通标志光

照ꎬ从而提高交通标志亮度ꎬ使得交通标志更容易被

看见ꎮ 第二部分是交通标志识别模型ꎬ采用改进

Ｒｅｇｎｅｔ 模型来训练弱光照交通标志数据集ꎬ得到识

别模型的 Ｆ１ 值ꎬ召回率ꎬ精确度ꎬ准确率四项指标ꎬ
用于评价所提出模型的性能ꎮ

图 １　 弱光照交通标志识别模型

１.１.１　 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型

首先对弱光照交通标志图像进行 ＲｅｎｔｉｎｅｘＮｅｔ
增强光照实验ꎮ 如公式(１)所示ꎬＲｅｔｉｎｅｘ 原理是由

反射分量 Ｒ和光照分量 Ｉ相乘得到图像 Ｓ:
Ｓ＝ Ｉ×Ｒ (１)

公式中反射分量 Ｒ 是图像本身ꎬ光照分量 Ｉ 是
外界光照对图像的影响ꎬ一般通过校正光照分量 Ｉ
或者去除光照影响ꎬ使图像增强ꎮ

图 ２ 给出了 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 增强交通标志光照流程

图ꎬ可以看出四张不同种类弱光照交通标志图片ꎬ经
过 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型的分解模型、调整模型和重建三

部分ꎬ最终得到其光照增强交通标志图片ꎮ 下边分

别详述 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型三大组成部分ꎮ
第一部分是分解模型ꎮ 分解光照分量 Ｉ 和反射

分量 Ｒꎬ该模型得到低光照图像的光照分量 Ｉｌｏｗ与反

射分量 Ｒｌｏｗꎬ正常光照图像的光照分量 Ｉｎｏｒｍａｌ与反射分

量 Ｒｎｏｒｍａｌ是通过共享参数和输入正常光照与低光照图

像对来实现的ꎮ 模型的优化通过 Ｉｌｏｗ、Ｒｌｏｗ、 Ｉｎｏｒｍａｌ、

４０１



第 １ 期 张　 娜ꎬ李志刚:一种弱光照交通标志识别方法 　 　

Ｒｎｏｒｍａｌ分量之间约束关系来实现ꎬ目标函数是约束关

系的关键ꎮ 分解模型损失函数如式(２)所示:
Ｌ＝Ｌｒｅｃｏｎ＋λ ｉｒＬｉｒ＋λ ｉｓＬｉｓ (２)

式中:Ｌｒｅｃｏｎ是重建损失ꎬＬｉｒ是反射分量一致性损失ꎬ
Ｌｉｓ是光照分量平滑损失ꎮ

重建损失旨在使模型分解出来的反射分量 Ｒ
和光照分量 Ｉ能够尽可能重建出对应的原图ꎮ 重建

损失如式(３)所示:

Ｌｒｅｃｏｎ ＝ ∑
ｉ ＝ ｌｏｗꎬｎｏｒｍａｌ

∑
ｊ ＝ ｌｏｗꎬｎｏｒｍａｌ

λ ｉｊ ｜Ｒ ｉ×Ｉ ｊ－Ｓ ｊ ｜ １ (３)

反射分量一致性损失中ꎬ反射分量 Ｒ 与光照无

关ꎬ因此成对的正常光照和低光照图像的反射分量

Ｒ应一致ꎮ 反射分量一致性损失如式(４)所示:
Ｌｉｒ ＝‖Ｒ ｌｏｗ－Ｒｎｏｒｍａｌ‖１ (４)

光照分量平滑损失作用是反射分量 Ｒ 上平滑

区域对应到光照分量 Ｉ上也要平滑ꎮ 光照分量平滑

损失如式(５)所示:

Ｌｉｓ ＝ ∑
ｉ ＝ ｌｏｗꎬｎｏｒｍａｌ

‖∇Ｉｉ×ｅｘｐ(－λｇ∇Ｒ ｉ)‖ (５)

第二部分是调整模型ꎮ 调整模型主要是噪声进

行抑制反射分量 Ｒ和校正光照分量 Ｉꎮ 对 Ｉｌｏｗ调整:
由于多尺度连接能够提高自适应调整能力ꎬ因此提

出了多尺度 Ｅｎｈａｎｃｅ￣Ｎｅｔ 光照网络来调节ꎮ 对 Ｒ ｌｏｗ

调整:采用了 ＢＭ３Ｄ 算法对 Ｒ ｌｏｗ中被放大的噪声抑

制并引入了光照策略ꎮ
第三部分是重建ꎮ 重建是用调整完的反射分量

Ｒ和光照分量 Ｉ恢复出正常光照图像ꎮ 由调整后的

Ｒ ｌｏｗ和 Ｉｌｏｗ相乘得到正常光照图像ꎮ

图 ３　 改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型

１.１.２　 改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型

本文采用改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型对弱光照环境下的

交通标志进行识别ꎬ为了更好地保证实时性且提高

识别准确率ꎬ选择了简单而快速的空间设计网络

Ｒｅｇｎｅｔ[１２]ꎮ 图 ３ 给出了改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型ꎬ可以看出

Ｒｅｇｎｅｔ 模型由 ＳｔｅｍꎬＢｏｄｙꎬＨｅａｄ 三大部分组成ꎬ其中

Ｓｔｅｍ 部分采用 Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔ(ＡＣＮｅｔ)[１３]

中的 ＡＣＢｌｏｃｋ 模块ꎬＢｏｄｙ 部分在组卷积层(Ｇｒｏｕｐ
Ｃｏｎｖ)后加入注意力机制[１４](ＳＥ)模块ꎮ 本文通过

采用 ＡＣＢｌｏｃｋ 模块与加入 ＳＥ 模块来提高 Ｒｅｇｎｅｔ 模
型的识别准确率ꎬ得到改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型ꎮ

Ｓｔｅｍ 部分是用来提取交通标志图像特征的ꎬ为
了提高交通标志图像特征的提取能力ꎬＳｔｅｍ 部分采

用 ＡＣＢｌｏｃｋ 模块ꎬ图 ４ 给出了 ＡＣＢｌｏｃｋ 模块结构图ꎬ
可以看出 ＡＣＢｌｏｃｋ 模块将原来的 ３∗３ 卷积层替换

成 ３∗１＋３∗３＋１∗３ 卷积层ꎬ然后将 ３ 个卷积层的

计算结果进行融合得到输出ꎮ 其中ꎬ３∗１ 是竖形卷

积核ꎬ提高交通标志图像的纵向特征ꎻ１∗３ 是横形

卷积核ꎬ提高交通标志图像的横向特征ꎻ３∗３ 卷积

核ꎬ用来提取交通标志图像的基础特征ꎮ

图 ４　 ＡＣ Ｂｌｏｃｋ 模块

图 ３ 中 Ｂｏｄｙ 部分由 ４ 个 Ｓｔａｇｅ 堆叠而成ꎬ每个

Ｓｔａｇｅ 由一系列 Ｂｌｏｃｋ 堆叠而成ꎬ可以看出 Ｂｌｏｃｋ 中的

每个组卷积层(Ｇｒｏｕｐ Ｃｏｎｖ)后都加入 ＳＥ 模块ꎬ实现

从交通标志特征中选择出对图像识别更关键的特征ꎬ
抑制其他无用特征的作用ꎮ 图 ５ 给出了 ＳＥ 模块ꎬ可
以看出 ＳＥ 模块由一个全局平均池化和两个全连接层

组成ꎮ 其中ꎬ全连接层 １(ＦＣ１)的激活函数是 ＲｅＬＵꎬ
全连接层 ２(ＦＣ２)的激活函数是 Ｓｉｇｍｏｉｄꎮ

图 ５　 注意力机制(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ＥｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ)模块

２　 实验

２.１　 实验数据

实验数据来自中国交通标志检测数据集[１５]

(ＣＳＵＳＴ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓｉｇｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋꎬ
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ＣＣＴＳＤＢ)ꎬ数据集包括禁止标志、警告标志、指示标

志三类ꎮ

图 ７　 ４３ 类交通标志

关于弱光照数据集的收集过程进行如下说明ꎬ
图 ６ 给出了全景截取交通标志ꎬ可以看出根据数据

集中所给出的标注框ꎬ只截取出全景图的交通标志

部分并保存ꎬ从而得到一整套交通标志图片ꎮ 然后ꎬ
将所有交通标志图片灰度化ꎬ设定一张交通标志图

片像素值在 ０ 到 ７９ 范围为偏暗ꎬ若偏暗像素所占比

例超过整张交通标志图片的 ８０％ꎬ则这张图片被认

定为弱光照的交通标志ꎮ 最后按照种类划分ꎬ把认

定为弱光照的交通标志保存ꎮ 图 ７ 给出了 ４３ 类交

通标志ꎬ可以看出一共保存了 ４３ 类弱光照交通标志

图片ꎮ 图 ８ 给出了扩充前后的交通标志数量ꎬ从
图 ８(ａ)中可以看出交通标志图片数量分布不均衡ꎬ
这不利于交通标志识别ꎮ 因此ꎬ本实验采用数据增

强技术ꎬ对交通标志图片数量较少的类别进行翻转、
旋转角度和提高对比度的方法ꎬ增加弱光照交通标

志数据集的数量ꎮ 图 ８(ｂ)给出了扩充后的交通标

志图片数据集ꎬ可以看出每类数量在 １０５ 到 １８６ 张

之间ꎬ交通标志图片数量均衡化ꎬ有利于后续交通标

志识别ꎮ 本文一共 ６ １０４ 张交通标志图片ꎬ将交通

标志图片按照 ７ ∶３ 比例划分ꎬ训练集为 ４ ２９０ 张图

片ꎬ测试集为 １ ８１４ 张图片ꎮ

图 ６　 全景截取交通标志

图 ８　 扩充前、后的交通标志图片数量

２.２　 实验平台和评价指标

实验平台为 Ｗｉｎ１０ 操作系统和 Ｐｙｔｈｏｎ 实验环

境ꎬ硬件配置为:ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１６５０ꎬ
显存大小为 ４ＧＢꎬＣＰＵ 为 ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ ( ＴＭ) ｉ５ －
９３００Ｈꎬ内存大小为 ８ＧＢꎮ

为衡量改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型在弱光照交通标志数

据集上的性能ꎬ选用准确率 (Ａｃｃｕｒａｃｙ)ꎬ精确度

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)ꎬ召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 值为评价指标ꎮ
评价指标公式如式(６) ~式(９)所示:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
总样本

(６)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(７)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(８)

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(９)

ＴＰ:被预测为正类的正样本ꎬＴＮ:被预测为负类

的负样本ꎬＦＰ:被预测为正类的负样本ꎬＦＮ:被预测

为负类的正样本ꎮ
２.３　 实验结果分析

为证明弱光照交通标志方法的有效性ꎬ首先用

ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型对交通标志图片进行增强光照实

验ꎬ然后采用改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型对增强光照的交通标

志图片进行识别ꎮ
２.３.１　 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 增强光照实验

本节用 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型对交通标志图片进行增
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强光照实验ꎬ大致流程为输入弱光照交通标志图片数

据集ꎬ用 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型进行处理ꎬ然后输出光照增

强的交通标志图片ꎮ 图 ９(ａ)、图 ９(ｂ)为弱光照交通

标志及其像素概率直方图ꎻ图 １０(ａ)、图 １０(ｂ)为光照

增强的交通标志及其像素概率直方图ꎮ 从图 ９(ａ)和
图 １０(ａ)可以看出经 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型增强光照后ꎬ交
通标志图片亮度提高ꎬ从图 ９(ｂ)和图 １０(ｂ)的像素

概率直方图可以看出经 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 模型增强光照后ꎬ
交通标志图片 ＲＧＢ 三原色在 ０ 到 ２５５ 像素值范围内

分布更均匀、更广了ꎬ这代表着交通标志图片由暗变

亮ꎬ图像亮度的提高使交通标志更容易被看到ꎬ有利

于交通标志识别ꎮ

图 ９　 弱光照交通标志和弱光照交通标志像素概率直方图

图 １０　 光照增强的交通标志和交通标志像素概率直方图

２.３.２　 改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型识别实验

本文 采 用 改 进 Ｒｅｇｎｅｔ 模 型 对 上 述 经 过

ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 增强光照的交通标志图片进行识别ꎮ 此

外ꎬ本文对比 Ｒｅｓｎｅｔ[１６] 模型ꎬＤｅｎｓｅｎｅｔ[１７] 模型ꎬＭｏ￣
ｂｉｌｅｎｅｔ[１８]模型ꎬ表 １ 给出了弱光照交通标志识别结

果ꎬ可以看出在经过 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ 处理的弱光照数据集

上ꎬ本文所提出的改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型相对于 Ｒｅｓｎｅｔ１０１ꎬ
Ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ 深度学习模型和 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ 轻量型神

经网络模型ꎬ在四项评价指标上ꎬ效果均更优ꎬ与经典

深度学习 Ｒｅｓｎｅｔ１０１ 模型相比ꎬ四项评价指标分别提

升 １.４３％、１.９１％、１.９％和 １.４８％ꎮ 因此ꎬ改进 Ｒｅｇｎｅｔ
模型提高了在弱光照交通标志识别上的准确率ꎬＦ１
值ꎬ召回率和精度ꎬ对弱光照环境下的交通标志识别

具有实际意义ꎮ

表 １　 弱光照交通标志识别结果

模型 准确率 / ％ Ｆ１ 值 / ％ 召回率 / ％ 精度 / ％

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ９８.２４ ９８.０９ ９８.１０ ９８.５２
Ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ ９８.１３ ９５.９０ ９６.７５ ９５.５３
ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ９８.６８ ９８.６６ ９８.６７ ９８.６９
改进 Ｒｅｇｎｅｔ ９９.６７ １００ １００ １００

　 　 为进一步验证弱光照交通标志方法的实用性ꎬ
从唐山市真实夜间环境中随机采集四张交通标志全

景图片ꎬ然后截取出其中的交通标志图像用于识别ꎬ
表 ２ 给出了弱光照交通标志识别情况ꎬ可以看出第

一张交通标志图片识别结果属于 ３０ 类ꎬ识别正确ꎻ
第二张交通标志图片识别结果属于 １ 类ꎬ识别正确ꎻ
第三张交通标志图片识别结果属于 ２４ 类ꎬ识别

正确ꎮ
表 ２　 弱光照交通标志识别情况

交通标志 所属类别 识别正确与否

３０ 正确

１ 正确

２４ 正确

２３ 错误

　 　 第四张交通标志图片识别结果显示为 ３７ 类ꎬ实
际应为 ２３ 类ꎬ识别错误ꎬ说明改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型 Ｆ１
值ꎬ召回率及精度尽管可达 １００％ꎬ但实际准确率为

９９.６７％ꎬ实际应用中不可能完全识别正确ꎬ且我国

交通标志不止本文采集的 ４３ 类ꎬ因此ꎬ进一步采集

弱光照交通标志图片或者采用权威的弱光照数据集

进行研究ꎬ来达到实际交通场景应用的目的ꎬ将是本

文下一步研究重点工作ꎮ

３　 结语

对于自动驾驶的安全而言ꎬ弱光照交通标志识

别具有重要的研究意义ꎬ针对弱光照环境下交通标

志识别困难的问题ꎬ准确性高的弱光照交通标志自

动识别模型亟需研究ꎮ 本文提出一种弱光照交通标

志识别方法ꎬ首先将交通标志图片通过 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ
模型进行光照增强任务ꎬ然后使用改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型

对光照增强的交通标志图片进行识别ꎮ 和一些经典

的深度学习模型相比ꎬ改进 Ｒｅｇｎｅｔ 模型的识别准确
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率ꎬＦ１ 值ꎬ召回率ꎬ精确度均有所提高ꎬ对弱光照交

通标志识别有一定的实际应用价值ꎮ
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