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基于STＧCNN的交通标志实时检测识别算法

曲佳博 　秦　勃

(中国海洋大学计算机科学与技术系　山东 青岛２６６１００)
　

摘　要　深度学习是基于图像的交通标志检测和识别处理的研究热点,已取得了显著的效果.针对基于车载视频的

交通标志检测和识别处理问题,文中根据图像序列的帧间时空连续关系构建了时空关系模型(SpatiotemporalModel,

STM),并与多尺度卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)相结合,提出了一种基于时空卷积神经网络

(SpatiotemporalＧCNN,STＧCNN)的交通标志实时检测识别算法.实验结果表明,该算法可对视频图像序列中的同一

交通标志实现检测、筛选、追踪和识别处理,在保证高准确率的同时,可有效减少 CNN 的数据输入,降低系统资源占

用量,提高计算效率,满足了视频中交通标志检测识别的实时性要求.算法平均每帧耗时２６．８２ms,且识别准确率达

到９６．９４％.
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Abstract　Atpresent,deeplearningisaresearchhotspotbasedonimagetrafficsigndetectionandrecognitionprocesＧ
sing,andhasachievedremarkableresults．AimingattheproblemoftrafficsigndetectionandrecognitionbasedoncarＧ
video,thispaperproposedarealＧtimedetectionandrecognitionalgorithmfortrafficsignsbasedonSpatiotemporalＧCNN
(STＧCNN)．ItconstructsaSpatiotemporalmodel(STM)basedonthespatiotemporalrelationshipbetweenframesof
imagesequences,andcombinestheSTM withConvolutionalNeuralNetwork(CNN)．Theexperimentalresultsshow
thatthealgorithmcandetect,screen,trackandidentifythesametrafficsigninthevideoimagesequence．ItcaneffecＧ
tivelyreduceCNNdatainputandsystemresourceconsumption,andimprovecomputationalefficiency,whileensuring
highaccuracy．ItsatisfiestherealＧtimerequirementsoftrafficsigndetectionandrecognitioninvideo．Thealgorithm
takesanaverageof２６．８２millisecondsperframeandtherecognitionaccuracyreaches９６．９４％．
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１　引言

当今,无人驾驶技术[１]和智能交通系统[２]已经成为整个

汽车产业的最新发展方向.交通标志的检测和识别(TSR)技
术可以提供道路交通标志的当前状态,是驾驶员辅助系统、自
动驾驶车辆等实际应用的重要组成部分.为了便于驾驶员阅

读和识别,区分标志与背景,交通标志总是以特定的形状和颜

色设计.然而,有效地识别交通标志可能面临许多困难,例
如,不可预测的复杂场景,改变的照明条件,视角的变化,部分

遮挡,相机噪声,低分辨率,运动模糊等.除了上述外部因素

之外,交通标志本身还有许多类别,并且一些类别间具有高度

相似性.
随着车载行车记录仪的普遍使用,视频图像成为了城市

道路交通信息获取的一种快速、简洁方式.然而,城市道路环

境下背景复杂、干扰因素多,采用通常的图像处理方法进行交

通标志检测与识别的难度较大.交通标志最显著的特征是颜

色和几何形态,此外还有空间位置和结构特征.一些研究者

通过结合这些特征来实现交通标志的检测与识别.

交通标志检测识别系统的结构分为两大类,一类是直接

预测目标 类 别 和 包 围 盒 (boundingbox)的 多 目 标 检 测 方

法[３Ｇ４],另一类方法则分为检测和识别两个阶段.近几年,检
测阶段主要出现了基于颜色和形态特征[５Ｇ７]和基于神经网

络[８Ｇ１０]的检测方法.基于颜色和形态特征的检测方法常用的

颜色空间有 HSV、标准化 RGB、YCbCr等,算法简单,但易受

环境如光照条件、遮挡和形变影响.基于神经网络的检测方

法鲁棒性好,能适应场景变化,但需要对检测阶段的神经网络

进行训练,计算成本高.识别阶段主要包含基于卷积神经网

络[１１Ｇ１２]和基于 HOG 特征＋SVM 分类器[１３Ｇ１５]的识别方法.
基于卷积神经网络的识别方法已被证明识别准确率高于人

类,但此类方法需要消耗大量的计算资源.基于 HOG特征＋
SVM 分类器的识别方法的计算效率较高,但其存在正负样本

数量不平衡的问题,可能实现局部最优或过度拟合的解决方

案,很难实现多类分类.
目前,交通标志识别主要分为３个研究方向:实现多类分

类,基于文本的交通标志识别和提高交通标志检测识别的计

算效率.实现多类分类是交通标志识别的一个重要方向,以



德国 TSR基准(GTSRB)数据集[１６]为例,其交通标志包含４３
个类别.Lu等[１７]提出了基于多模态树型结构嵌入式多任务

学习的交通标志识别方法.该方法依据不同子集的交通标志

在颜色和形状上的差异,按照树形结构为交通标志进行不同

深度的类别划分,在识别阶段利用树形结构提高多级交通标

志识别的性能.尽管交通标志识别已被研究多年,但大多数

现有工作都集中在基于符号的交通标志上,基于文本的交通

标志识别是交通标志识别的另一项挑战.Luo等[１８]提出了

基于多任务卷积神经网络的交通标志识别方法.该方法可以

识别基于符号和基于文本的交通标志,针对 ROI的细化和分

类任务提出了一个新的卷积神经网络架构.其架构中具有两

个决策层,二元分类层用于区分背景和交通标志,交通标志分

类层用于对 ROI进行识别.由于车辆的高速运行,交通标志

识别的实时应用不仅要考虑精度,还要考虑计算速度.因此,
如何在保持高精度和鲁棒性的同时提高计算效率是交通标志

识别的第三个研究方向.
本文提出了一种基于时空卷积神经网络(STＧCNN)的交

通标志实时检测识别算法.算法包括３部分:
(１)基于颜色的视频图像快速分割压缩算法提取交通标

志候选区域;
(２)根据视频图像序列的动态关联性,对同一交通标志的

图像序列进行筛选、追踪和补全,保证交通标志图像序列的完

整性;

(３)使用多尺度卷积神经网络对交通标志图像进行识别.
实验结果显示,在不同光照条件和不同场景下,算法鲁棒

性强,检测识别准确率高,平均每帧耗时２６．８２ms,满足了实

时性要求.

２　时空卷积神经网络STＧCNN

交通视频序列中,交通标志具有刚性目标的物理属性,其
颜色、几何、空间位置等特征信息在一段时间内变化较小,具
有一定的连续变化规律.刚体的出现和消失过程是一个定量

变化过程,可以在连续多帧视频图像序列中检测和跟踪.而

非刚性目标物体的出现和消失并无规律,如草地、树木和建筑

物等,难以构建相应的规则进行连续跟踪识别.本文构建一

个时空关系模型并将之与多尺度卷积神经网络相结合,用于

交通标志的检测、筛选、追踪和识别处理.

STＧCNN可对交通视频图像序列中的同一交通标志进行

检测、筛选和追踪,将此后检测到的候选区域与时空关系模型

保存的候选区域相关联.该模型的主要目的是依据时空序列

关系对检测阶段的结果进行简单的学习,丢弃非刚性目标区

域,追踪回溯连续出现的目标物体区域,补全目标物体区域的

多帧图像序列,并对目标物体区域进行识别.模型在保证使

用多尺度卷积神经网络获得高识别准确率的同时,满足了对

交通标志检测识别的实时性要求.
本文的网络结构如图１所示.

图１　时空卷积神经网络模型

　　STＧCNN依靠STM 从视频图像序列中提取连续出现的

候选区域,以减少多尺度卷积神经网络识别的候选区域数量,

并根据形态学检测准确定位候选区域中的交通标志,有效地

提高多尺卷积神经网络识别的精度和效率.

３　交通标志检测

颜色和形状是交通标志最显著的特征,也是交通标志区

别于其他目标的最重要特征.我国交通标志包含禁令标志、

警告标志、指示标志、指路标志、和旅游区标志共６个类别.

警告标志、禁令标志和指示标志分为红、黄、蓝３种颜色,形状

主要分为等边三角形、矩形和圆形.指路标志、道路施工安全

标志和旅游区标志分为蓝色、绿色和棕色,形状为矩形.

３．１　图像快速分割压缩

为了减少检测计算量,提高处理效率,基于颜色的图像快

速分割压缩算法将符合阈值范围的像素抽取到二值图像中.

算法以m×m 分块尺寸将M×N 大小的输入图像进行分割

压缩.图像分块模型如图２所示,算法流程如下:

首先,将 RGB图像转化成 HSV颜色空间.

对于所有的像素点,其 H,S,V３个分量若满足某种颜色

各分量的取值范围,则将该像素点在二值图像中对应的像素

点置为白色.

如图２所示,输入图像被划分为 M×N 个子图像块Ai,j,

每个子图像块为m×m,m 通常取８或者１６,输出图像为 M×
N.设输出图像的灰度图为Ir,每个像素点的初始化值为０,

且像素点Ir(i,j)与图１子图像划分模型中的像素块Ai,j一一

对应.

１)对每个子图像块Ai,j:统计白色像素点个数 Ni,j,设置

筛选比例R,若图像块Ai,j中彩色像素点所占比例Ni,j/(m×
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m)≥R,则标记图像块Ai,j为白色,即像素点Ir(i,j)＝２５５.

２)输出分割图像Ir.

图２　图像分块模型

３．２　候选区域生成筛选

光照、角度等条件的变化,导致一个完整的交通标志可能

被分割成多个离散的区域块.通过查找标记多个离散的区域

块,进行连通区域合并,以保持交通标志分割信息的完整性.

合并后进行筛选,最终形成检测候选区域.

３．２．１　连通区域合并

根据块间的欧氏距离,合并离散块为单一连通区域.设

blki 表示标签为i的连通区域,Wblki
为第i个连通区域的宽度,

Hblki
为第i个连通区域的高度,center(xi,yi)表示第i个连通

区域的中心点.两连通区域间的距离dis(i,j)的计算公式为:

dis(i,j)＝ (xi－xj)２＋(yi－yj)２ (１)

当两连通区域间的距离满足式(１)时,将其合并.T 为连

通区域间的距离阈值.

dis(i,j)≤ (Wblki

２
)２＋(Hblki

２
)２ ＋

(Wblkj

２
)２＋(Hblkj

２
)２ ＋T (２)

３．２．２　候选区域生成筛选

经过连通区域合并算法处理后,得到了包含交通标志及

背景噪声的候选区域;计算候选区域的面积和长宽比,对其进

行筛选.计算公式如下:

rate＝
Wblki

Hblki

area＝Wblki ×Hblki

{ (３)

检测候选区域的筛选公式:

blki＝
true, Smin≤area≤Smax&&rate＜rate_value

false, else{
(４)

Smin为交通标志的最小检测面积,Smax为最大检测面积.当

blki 符合筛选条件时,将其保留为检测候选区域,反之将其

删除.

３．３　时空关系模型STM
根据检测目标在多帧交通视频图像序列中的时间和空间

位置连续变化关系构建时空关系模型,并假设摄像头的光轴

大致与地面平行,且摄像头是沿着光轴方向运动的.设f是

相机焦距,s′是像平面上交通标志的大小,d是像平面和交通

标志的距离,s是交通标志的实际尺寸,camera是摄像头的位

置,空间约束关系的示意图如图３所示.

根据三角形相似关系可得公式:

f
f＋d＝s′

s
(５)

由于f远小于d,则式(５)可约等于式(６):

f
d ＝s′

s
(６)

则交通标志在成像平面上的尺寸s′为:

s′＝f×s
d

(７)

图３　空间约束关系

安装车载视频的车辆以一定的速度向距离d 的交通标

志移动,过程中交通标志的位置和大小会随时间和空间而改

变.当车辆向交通标志移动时,d逐渐减小,s′逐渐增大,即随

着摄像机与交通标志的空间距离的缩短,交通标志在图像中

的尺寸越来越大.

如图４所示,在ΔT(t１,t２,,ti,,tj,,tn)时间段内,

L(l１,l２,,li,,lj,,ln)为n帧连续图像对应l１,l２,,ln

的交通标志检测候选区域集合,Smin≤l１,l２,,ln ≤Smax,

F(f１,f２,,fi,,fj,,fn),为检测候选区域存在性标签

集合.存在性标签f为:

f＝
１, ifexists

０, otherwise{ (８)

若在ti,,tj 时段内,存在性标签序列fi,,fj 满足:

C＝
∑
j

k＝i
fk

M ＞δ,０＜M≤０ (９)

则将其判定为交通标志待识别区域,反之为背景噪声.其中,

M＝|j－i＋１|,０＜δ≤１.

图４　时空关系模型

假设某候选区域Ij
i 内第ti 帧的存在性标签Cj

i＞δ,但ti

帧并没有检测到该候选区域,则模型会按照第ti－１帧记录的

位置对该候选区域框选,补全其图像序列.回溯补全保证了

交通标志图像序列的完整性,从而确保了识别验证环节的可

行性.

检测起始/终止条件分别为:

起始条件:Ii≥Smin;终止条件:Ii 超出边界
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３．４　基于形态学的候选区域定位

交通标志形状多样,包含圆形、矩形、等边三角形和八边

形,国外的交通标志数据集还包含菱形.３．２．２节已经根据

面积和长宽比对候选区域进行了筛选.本节需要根据形态学

来对候选区域进行进一步检测和定位,从而提高识别阶段的

准确率和效率.

首先,使用自适应阈值二值化方法对候选区域图像进行

二值化操作,得到候选区域中交通标志的轮廓特征.

dst(x,y)＝f(x)＝
maxvalue, ifsrc(x,y)＞T(x,y)

０, otherwise{
(１０)

为了建立统一的形态学描述,对轮廓特征的面积S和周

长L 满足阈值的候选区域进行定位.

在尺度相同的情况下,三角形的面积和周长最小.根据

候选区域长宽的最小值计算轮廓的面积阈值SΔ 和周长阈值

LΔ.设a表示比例系数,w 为候选区域宽度,h为候选区域

高度.

SΔ＝ ３
４a２min２(w,h),LΔ＝３amin(w,h) (１１)

图５展示了基于形态学的交通标志定位结果.

图５　基于形态学的候选区域定位结果

４　交通标志识别

本文将交通标志划分为基于符号的交通标志和基于文本

的交通标志,其中禁令标志、警告标志和指示标志属于基于符

号的交通标志;指路标志、道路施工安全标志和旅游区标志属

于基于文本的交通标志.

目前,大多数的交通标志数据集中只包含基于符号的交

通标志,其研究侧重于实现基于符号的交通标志的多类分类,

缺少基于文本的交通标志类别.而对基于文本的交通标志的

研究仅是对其整体进行识别,并没有提取基于文本的交通标

志中的符号和文本信息.本文主要针对禁令、警告、指示和指

路标志共计４类出现较为频繁的交通标志类别进行检测

识别.

４．１　基于符号的交通标志识别

文献[１９]使用多尺度卷积神经网络对 GTSRB数据集的

彩色图像进行训练,达到了９８．９７％的准确率,使用灰度图像

进行训练时达到了９９．１７％的准确率.

网络有３个卷积层用于特征提取,２个完全连接层用作

分类器.网络使用多尺度特征,卷积层的输出不仅被转发到

后续层,而且会反馈到完全连接层.每个卷积层的输出都经

过额外的最大池化,因此所有卷积在进入分类器之前都按比

例进行了二次采样,识别结果如图６所示.针对３种基于符

号的交通标志检测识别结果,仅展示了原图中 ROI部分.

为了避免网络对训练数据的过度拟合,使用以下３种正

则化技术:Dropout,L２正则化和Earlystopping.

(a)

(b)

(c)

图６　基于符号的交通标志检测识别结果(截取 ROI部分)

４．２　基于文本的交通标志识别

基于文本的指路标志包含道路、地点、方向和距离４类信

息.其中,道路信息指示道路名称和道路编号,地点信息指示

目的地和沿途地名,距离信息指示距离,３类均为文本信息.

方向信息指示方向,分为标志信息和文本信息,标志信息为箭

头形式,文本信息为地理方位,如“南”“北”或“S”“N”等.指

路标志包含的语义信息由文本信息、标志信息以及文本与标

志的位置关系决定.

４．２．１　符号及文本信息提取

将STM 中连续出现的尺度大于Smax的候选区域认定为

指路标志图像,依据 HSV 颜色空间的阈值对指路标志图像

进行二值化,得到边缘图.如果边缘图中的某一连通分量占

比超过阈值T,则认为是标志信息,并且保留其最大外接矩形

的位置.

随后生成标记图.每个边缘图由n×n个像素的窗口按

照n个像素的步长扫描.这里n被设置为２.标记图中的每

个块对应于二值图中的窗口.然后,每个窗口分为４个部分:

左上角,右上角,左下角和右下角.计算这４个部分中的边缘

像素的数量,并将其定义为n１,n２,n３ 和n４.然后,通过n１,

n２,n３ 和n４ 的乘积生成n:

n＝∏
４

i＝１
ni (１２)

标记图中的每个块p定义为:

p＝
１, n＞０

０, n＝０{ (１３)

标记图表示像素在二值图中的分布情况.由于文本和标

志的边缘像素分布密集且具有各向同性,因此倾向于保留标

记图中的相应块.生成标记图后,分析连通分量以获得每个

分量的最大包围矩形,称为候选块.

这些候选块包含文本信息和标志信息,依据每个候选块

占整个候选区域的面积比例,将候选块划分为文本块和标志

块,并使用多尺度卷积神经网络对标志块进行识别,识别结果

如图７所示.
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图７　指路标志检测识别结果

４．２．２　符号及文本信息分类

本文将指路标志中经常出现的符号划分为６类.

图８中,“left”“right”和“straight”３个类别在基于符号

的交通标志类别中存在,只需要将样本加入到数据集已知类

别中.“down”“TＧjun”和“cross”３个类别在基于符号的交通

标志类别中不存在,需要在数据集中增添相应类别.

图８　指路标志中的符号类别

５　交通标志样本

５．１　交通标志样本库的构建

本文标注 了 １３３４６ 帧 交 通 视 频 数 据,最 终 得 到 含 有

２０１８２个交通标志的训练集,含有１９２７个交通标志牌的测试

集.数据集共有２７个类别,其中基于符号的交通标志２４类,

基于文本的交通标志３类,所有图像都被下采样或上采样到

３２×３２个像素,图９展示了交通标志样本库中的部分样本.

图９　交通标志样本集

５．２　样本数量的扩充

在实际道路交通视频中,摄像机的参数差异、拍摄光照强

度的差异和车辆行驶过程中产生的抖动问题,导致视频中包

含的交通标志形态和清晰度可能有很大的差异.此外,采集

到的各类交通标志数不均匀,某些交通标志数目过少,容易导

致最终的实验结果偏向某些类别.因此,需要对数据集进行

扩充,本文采用了以下两种交通标志数据集扩充方式.

１)通过仿射变换以及改变图像的亮度、色度和对比度等

方法增强图像.仿射变换可以有效解决车辆行驶过程中由于

拍摄角度产生的形变交通标志的识别问题.

２)对于交通标志数据集中数目过少的类别,从清华大学

TsinghuaＧTencent１００K数据集的原始图像中随机截取样本.
如图１０所示,通过以上两种方式扩充交通标志训练集以

后,标注的交通标志数目达到５６７１４个,有效地增加了交通标

志数目过少类别的数量,使交通标志训练集中各个类别的数

目得到了一定程度的平衡.

图１０　交通标志样本拓展

６　实验结果与分析

为测试本文提出算法的性能,使用行车记录仪采集不同

时间段、不同光照条件下的城市复杂道路环境视频图像.视

频分辨率为１９２０×１０８０,帧率为３０fps.测试环境:CPUIntel
(R)Core(TM)i５Ｇ４４３０ ＠ ３．００GHz;RAM６４．００GB;GeＧ
ForceGTX１０８０.

表１列出使用STＧCNN前后,交通标志检测识别算法的

检测准确率、漏检率和平均耗时等测试结果.

表１　应用STＧCNN的实验结果对比

指标 使用 未使用

视频帧数/帧 ２１２２８
交通标志/个 ４３５８
候选区域/个 ４７１６４ ３１１０２５

平均每帧候选区域/个 ２．２２ １４．６５
正确检测/个 ４２１０ ４２４５
错误检测/个 ４２９５４ ３０６８５１

漏检/个 １４８ １１３
检测准确率/％ ８．９３ １．３６

漏检率/％ ３．４０ ２．５９
平均每帧耗时/ms ２６．８２ ５９．２７

定义漏检率LDR,即交通标志检测算法处理后,候选区域

中漏检交通标志数占实际交通标志总数的比例,计算公式为:

LDR＝ LD
LD＋TD

(１４)

定义准确率 TPR,即交通标志检测算法处理后,候选区

域中实际交通标志数占候选区域总数的比例.计算公式为:

TPR＝ TD
TD＋FD

(１５)

由表１可知,测试视频共有２１２２８帧,其中交通标志总共

出现了４３５８次(最小检测尺度Smin为２０×２０).未应用STＧ
CNN时,检测阶段共得到 ３１１０２５ 个候选区域,平均每 帧

１４．６５个,正确检测交通标志４２４５个,检测准确率为１．３６％,
漏检交通标志１１３个,漏检率为２．５９％,算法平均每帧耗时

５９．２７ms;使用STＧCNN后,检测阶段共得到４７１６４个候选区

域,平均每帧２．２２个,正确检测交通标志４２１０个,检测准确

率为８．９３％,漏检交通标志１４８个,漏检率为３．４０％,算法平

均每帧耗时２６．８２ms,满足了实时性要求.实验结果表明,应
用STＧCNN后,检测阶段的准确率提高了６．３４％,漏检率提

高了０．８１％,平均每帧检测的候选区域减少了１２．４３个,显
著减少了输入CNN 网络的候选区域数量,使得平均每帧耗

时降低了３２．４５ms.而漏检率的提高是由于交通标志刚出现

时未满足时空关系模型的显示条件.
针对含有不同交通标志个数的视频片段进行测试,以验

证在不同复杂程度下应用 STＧCNN 对计算效率的提升.从

表２可知,在同时出现４个交通标志的道路场景中,算法平均

每帧耗时３４．０５ms,基本满足３０fps的实时性要求.
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表２　不同场景下应用STＧCNN的耗时对比

场景 标志个数 帧数/帧 未使用STＧCNN/ms 使用STＧCNN/ms
场景１ ０ ９１７ ４３．０６ ２３．７７
场景２ １ ２９３ ５９．２８ ２５．６９
场景３ ２ ２９８ ５７．０１ ２６．８２
场景４ ３ ２９８ ６４．２７ ２８．９２
场景５ ４ ４４７ ７７．９５ ３４．０５

表３为STＧCNN 检测和识别两个阶段的耗时统计.检

测阶段的最大耗时为２８．７２ms,最小耗时为１４．１８ms,平均耗

时为１７．３１ms;识别阶段的最大耗时为１３．２８ms,最小耗时为

６．４３ms,平均耗时为８．８６ms;总计平均耗时为２６．１７ms.实

验证明,STＧCNN交通标志检测识别算法的耗时较为稳定.

表３　STＧCNN各阶段的耗时统计

(单位:ms)

最大耗时 最小耗时 平均耗时
检测阶段 ２８．７２ １４．１８ １７．３１
识别阶段 １３．２８ ６．４３ ８．８６

总计 － － ２６．１７

表４列出不同时间段、不同路段条件下对于交通视频图

像序列进行测试的结果.对于总计包含１８２３０个交通标志的

４６６８３ 帧 交 通 视 频 图 像,STＧCNN 的 识 别 准 确 率 达 到 了

９６．９４％.在不同光照条件和不同场景下,STＧCNN的识别准

确率较为稳定.

表４　不同光照条件下STＧCNN的识别准确率

拍摄时间 帧数/帧 交通标志/个 准确率/％
２０１６Ｇ１０Ｇ１９０７∶３３ ５３０７ １３８３ ９６．３９
２０１６Ｇ１０Ｇ０６０８∶５７ ５３０７ １６６５ ９７．５４
２０１６Ｇ１２Ｇ０９１１∶３３ ９０２４ ２４５６ ９７．０４
２０１７Ｇ０２Ｇ０４１３∶２５ ８９９７ ４３９６ ９７．４９
２０１６Ｇ１２Ｇ１８１５∶４４ ９０２５ ６１６７ ９６．８５
２０１７Ｇ０２Ｇ０３１６∶２５ ９０２３ ２１６３ ９６．８３

总计 ４６６８３ １８２３０ ９６．９４

表５为STＧCNN算法与 YOLOv２算法和 FasterRＧCNN
算法的结果对比.实验使用本文构建的交通标志数据集对

YOLOv２模型和 FasterRＧCNN 模型进行训练,并在相同的

测试环境下对同一段交通视频图像序列进行测试.实验统计

了３种算法的平均耗时,统一使用检测评价函数IoU 计算平

均准确率mAP,并在各算法运行时记录了 GPU 的内存占用

率.在交通标志检测识别问题上,与 YOLOv２算法和 Faster
RＧCNN算法相比,本文提出的 STＧCNN 算法能够在保证识

别准确率的前提下,满足交通标志检测识别的实时性要求,并
且算法的 GPU资源占用率低,便于向移动端移植.

表５　STＧCNN与其他算法的效果对比

模型 耗时/ms mAP/％ GPU占用率/％
STＧCNN ２５．３７ ６２．４ ５．７
YOLOv２ ２３．２９ ４２．３ ７７．３

FasterRＧCNN ８８．５３ ６５．２ ８６．２

结束语　针对复杂城市道路环境下交通标志的检测与识

别,提出了一种基于 STＧCNN 的交通标志实时检测识别算

法.该算法根据图像序列的帧间时空连续关系构建时空关系

模型,并与多尺度卷积神经网络相结合.算法对视频图像序

列中的同一交通标志进行检测、筛选、追踪、识别和验证处理,
分割提取指路标志中的文本和标志信息.实验结果表明,算
法检测识别速度快,准确率高,GPU资源占用率低,可以向同

时检测识别交通信号灯、车辆等其他交通信息的方向进行拓

展,从而实现在辅助驾驶系统及移动计算设备中实时检测识

别交通信息.
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