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基于极大极稳定区域及SVM的交通标志检测

胡　聪 何晓晖 邵发明 张艳武 卢冠林 王金康
陆军工程大学野战工程学院　南京２１０００７
　(１６２８４０３９３０＠qq．com)

　
摘　要　交通标志检测在车辆辅助驾驶系统、自动驾驶等领域是一个重要研究内容,它能即时协助驾驶员或自动驾驶系统有效

地检测和识别交通标志.基于该需求,提出了一种基于真实交通场景的交通标志检测方法.首先,选择合适的数据库,将数据

库中的道路场景图像转换为灰度图像,并对灰度图像进行简化 Gabor滤波处理,强化交通标志的边缘信息.其次,利用区域推

荐算法 MSERs对 Gabor滤波后的特征图进行处理,形成交通标志的推荐区域.最后,通过提取 HOG特征,使用SVM 进行分

类.通过实验,分析了简化 Gabor滤波器的特征提取性能、SGＧMSERs区域推荐及筛选的性能,并且得到了算法的大类分类准

确率以及所需要的处理时间.实验结果表明,所提算法在 GTSDB和 CSTD数据集上都获得了较好的检测性能,基本满足实时

处理的需求.
关键词:交通标志检测;简化 Gabor滤波器;MSERs;HOG;SVM
中图法分类号　TP３０１．６
　

TrafficSignDetectionBasedonMSERsandSVM
HUCong,HEXiaoＧhui,SHAOFaＧming,ZHANGYanＧwu,LUGuanＧlinandWANGJinＧkang
CollegeofFieldEngineering,ArmyEngineeringUniversity,Nanjing２１０００７,China

　
Abstract　Trafficsigndetectionisanimportantresearchcontentinthefieldofvehicleassistantdrivingsystemandautomatic
driving．Itcaninstantlyassistdriversorautomaticdrivingsystemstodetectandidentifytrafficsignseffectively．BasedonthisreＧ
quirement,atrafficsigndetectionmethodbasedonrealtrafficsceneisproposed．Firstly,theappropriatedatabaseisselectedto
converttheroadsceneimageinthedatabaseintograyＧscaleimage,andthegrayＧscaleimageisprocessedbysimplifiedGaborfilteＧ
ringtoenhancetheedgeinformationoftrafficsigns．Secondly,theregionrecommendationalgorithm MSERsisusedtoprocess
theGaborfilteredfeaturemaptoformtheproposalregionoftrafficsigns．Finally,byextractinghogfeatures,SVMisusedfor
classification．Throughexperiments,thefeatureextractionperformanceofsimplifiedGaborfilter,theperformanceofSGＧMSERs
regionrecommendationandfilteringareanalyzed,andtheclassificationaccuracyandprocessingtimeofthealgorithmareobＧ
tained．TheresultsshowthatthealgorithmachievesgooddetectionperformanceonbothGTSDBandCSTDdatasets,andbasicalＧ
lymeetstheneedsofrealＧtimeprocessing．
Keywords　Trafficsigndetection,SimplifiedGaborfilters,MSERs,HOG,SVM
　

１　引言

交通标志是用文字或符号传达、引导、限制、警告或指示

信息的道路设施.随着汽车智能化技术的发展,梅赛德斯Ｇ奔

驰、宝马 等 著 名 汽 车 公 司 都 在 积 极 投 入 ADAS(Advanced
DriverAssistanceSystem)的研究.商业化的 ADAS系统不

仅包括车道保持辅助系统,还包括提醒驾驶员注意车速的

TSR(交通标志识别)系统,如果司机和行人没有注意到这个

信息,就意味着交通事故的发生.随着人们对车辆智能化要

求的不断提高,利用计算机技术对交通标志进行自动检测和

识别是十分必要的.为了便于驾驶员阅读和识别,交通标志

往往被设计成特定的形状和颜色,并在其内部加上符号,这使

得交通标志与背景有很大的区别,例如,限速６０交通标志是

一个圆形,带有一个强有力的数字“６０”.这些特征也是交通

标志识别系统的重要信息.然而,交通标志识别并非易事,因
为存在许多不利因素,如恶劣天气、视点变化和物理损伤等.

２　相关工作

交通标志检测作为目标检测的一个重要分支,得到了越

来越深入的研究,其与人脸检测[１Ｇ３]、虹膜检测[４]、遥感图像小

目标检测[５]等有一定的相似性.但交通标志检测有其自身的

特殊性,与虹膜检测、医学图像检测相比,交通标志的人工设

计特征更加明显,现场交通标志的规模和比例也大相径庭.
另外,由于交通标志分类的数量和训练数据库的规模,使得我

们无法将上述其他目标检测方法直接应用于交通标志,研究

者需要根据具体情况进行适当的修正和改进.
特征表达作为图像检测的重要基础,越来越受到研究者

的重视,基于相同的检测算法,不同的特征表达方式会对检测

结果产生至关重要的影响.交通标志有严格的颜色定义,包
括红、蓝、白等多种颜色,从中我们可以区分交通标志和场景

背景.交通标志与背景的区分对人类来说并不难,即使是在

计算机检测系统中,颜色信息也是一个重要的特征.在目前



的研究成果中,基于颜色的交通标志检测方法是最直接、最简

单的方法[６Ｇ９].由于 RGB对光照过于敏感,颜色空间转换算

法常被应用于交通标志检测中,如 YUV 空间[１０]、HSV 颜色

空间[１１].但遗憾的是,由于强光、弱光等恶劣天气条件,基于

颜色的检测方法往往无法取得较好的效果,有些算法完全忽

略了颜色信息,仅仅采用基于形状的图像分割[１２Ｇ１４].除此之

外,一些算法还利用了原始颜色空间和形状信息以外的图像

特征[１５],然后通过在这些地图上找到最大稳定的极值区域,
来提取使用的颜色概率模型.无论如何,寻找良好的特征表

达是交通标志检测的重要组成部分,也是该领域的研究重点.
安装在汽车上的摄像头捕捉到的交通标志总是非常小

的,因为交通标志检测系统必须在交通标志离汽车非常远时

检测到它们,只有这样驾驶员或汽车系统才有足够的时间做

出正确的反应.有些方法[１６]只是简单地用特征分辨率放大

输入图像,往往导致处理时间过长,效率提高不明显.因此,
本文设计了一种新的特征提取方法,这一方法在目标检测的

精度、检测时间等方面都取得了很好的效果.
在相当长的一段时间里,没有一个公开的、具有挑战性的

数据集可用于这一领域,但这种情况在２０１１年发生了变化.
对于交通标志检测分类,Stallkamp等[１７]引入了具有挑战性

的数据库,包括注释,这些数据库包括比利时交通标志分类

(BTSC)、德国交通标志检测基准(GTSDB)和德国交通标志

识别基 准 (GTSRB)数 据 库.尤 其 是 其 中 的 GTSDB 和

GTRSB吸引了越来越多的学者通过该数据库寻找新的验证

和竞争的方法,其中一部分研究取得了很好的效果.在IJCＧ
NN２０１１的比赛中,优胜者的方法正确分类了９９．４６％的测

试数据库[１８].开放数据库的存在使得研究方法具有可比性.
在我国,交通标志的检测与识别问题越来越受到国内外

学者的关注[１９Ｇ２０],但上述交通标志数据库属于欧洲交通法

规,在这种情况下,中文交通标志数据库的建设是非常必要

的.值得庆幸的是,Yi等[２１]构建了中国交 通 标 志 数 据 集

(CTSD),该数据集引起了越来越多中国研究者的关注.

３　本文提出的算法细节

本文提出的交通标志检测框架如图１所示.在特征提取

阶段,本文通过４个方向２个尺度的简化 Gabor进行边缘特

征强化,一共提取了８个交通场景的简化 Gabor特征图.通

过简化 Gabor滤波器的特征提取,在对应的每一张特征图上,
与简化 Gabor滤波器的方向和尺度相近的边得以强化.通过

对８个特征图的合成,得到特征融合后的简化 Gabor特征图.

采用这种方式可以将交通标志的边缘进行总体强化,而非边

区域得以平滑,噪声得以抑制.特征抽取过程如图１中的虚

线框区域所示.本文首次提出基于简化 Gabor的极大极稳定

区域算 法 SGＧMSERs(MaximallyStableExtremalRegions,

MSERs),通过SGＧMSERs找到稳定区域并将这些区域作为

感兴趣区域.本文定义了区域过滤规则,将一些不符合交通

标志区域基本特性的推荐区域过滤掉.最终的推荐区域通过

本文提出的基于SGＧHOG特征的SVM 算法进行分类,得到

交通标志所属的大类,即圆形或三角形交通标志.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

３．１　简化Gabor函数

为了进一步缩短计算机的处理时间从而提高处理效率,
满足实时处理的应用需求,本文采用简化 Gabor小波 SGW
(SimplifiedGaborWavelet)进行边缘特征信息提取.简化

Gabor采用更为简单的表达和计算模式,可以有效地提取图

像的边缘特征.在采用简化 Gabor进行特征提取的过程中,
对于每一个像素的特征提取避免了耗时的快速傅里叶变换,
这种改进极大地缩短了处理时间.

为了兼顾时间和效率,本文选择４个方向２个尺度的简

化 Gabor核.由于每一个特征图所表达的是具体的某一个尺

度和方向的 Gabor卷积核卷积的结果,其强化的是该尺度和

方向的图像边缘信息.为了将这些特征融合,本文将８个卷

积核卷积后的特征图进行特征融合.简 化 Gabor对 图 像

Ι(x,y)滤波后的卷积结果定义为ϕ′ωi,θj
(x,y),式(１)对这８个

特征图进行逐像素同时遍历,在每一个像素对应的位置,取这

８个卷积特征图的最大值作为最终取值存储在合成特征矩阵

中.即合成特征图的每一个像素值都是这８个特征图对应像

素位置的最大值,其计算过程如式(１)所示:

ϕ″
ω,θ(x,y)＝max{ϕ′ωi,θj

(x,y),i＝０,１andj＝０,１,２,３}

(１)
经过实验验证,卷积核的窗口大小为５×５较为合适.本

文采用的SGW 的８个卷积核如图２所示.

(a)ω＝０．３π,θ＝０ (b)ω＝０．３π,θ＝πj/４ (c)ω＝０．３π,θ＝πj/２ (d)ω＝０．３π,θ＝３πj/４

(e)ω＝０．５π,θ＝０ (f)ω＝０．５π,θ＝πj/４ (g)ω＝０．５π,θ＝πj/２ (h)ω＝０．５π,θ＝３πj/４

图２　简化 Gabor核

Fig．２　SimplifiedGaborwavelet
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３．２　极大极稳定区域

为了实现交通标志的检测,本文采用极大极稳定区域

MSERs算法作为区域推荐算法.MSERs是一种常用的图像

斑点检测方法[２２].极大极稳定区域指当对图像以不同的阈

值将其转换成二值图时,在很大的阈值变化范围内,仍然能保

存稳定的形状的区域,该算法类似于分水岭算法.二值图的

生成过程是,当图像的像素值小于阈值时将该像素值设为０,

当图像的像素值大于阈值时将该像素值设为１.

图３给出了基于SGW 特征图的 MSERs算法的区域推

荐以及根据本文定义的过滤规则进行过滤的过程.图３(a)

和图３(b)分别是交通场景的 RGB图和灰度图.图３(c)是

SGW 合成特征图.从合成SGW 特征图可以看出,与灰度图

相比,交通标志的边缘特征得到了强化,交通标志内部的符号

的边缘信息也得到了强化.图３(d)和图３(e)分别是基于灰

度图的 MSERs区域推荐以及基于SGW 特征图的区域推荐.

从该样本可以看出,在交通标志所属区域都被算法推荐了的

前提下,基于SGW 特征图的推荐区域数量远小于基于灰度

图的区域推荐数量.图３(f)是经过过滤规则过滤后的区域推

荐结果,可以看出,过滤后推荐区域的数量明显减少.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图３　基于SGW 特征图的 MSERs算法的区域推荐

Fig．３　RegionrecommendationofMSERsalgorithmbased

onSGWfeature

在交通标志检测的大类分类器的特征选择方面,本文采

用方向梯度直方图 HOG(HistogramofOrientedGradient)特
征,HOG 特征常用于SVM 分类器的输入特征.HOG 特征

与SVM 的结合被证实有较好的分类效果.与原始的输入图

像相比,HOG特征在图像的纹理信息提取方面性能较好,但

HOG特征的机理决定了其并不具有较好的形状、边以及结构

的提取能力,而如前文所述,边、形状、结构信息是交通标志的

关键信息.因此,本文采用的是基于SGW 特征图的 HOG特

征提取,将提取的特征称为SGＧHOG特征.这样就既利用了

HOG特 征 与 SVM 分 类 器 的 良 好 的 匹 配 能 力,又 融 合 了

SGW 的较强的边缘表达能力.

４　实验与分析

４．１　数据集与实验环境

本文采用两个著名的交通标志公开数据库 GTSDB(德国

交通标志检测库)和CTSD(中国交通标志检测库),作为检测

的训练库和测试库.无论是 GTSDB还是CTSD,都包含三大

类标志:指示标志、警告标志、禁止标志.

GTSDB数据集包括９００张德国道路环境的高分辨率

自然场景图像.这些图像的大小为１３６０×８００像素,交通标

志的大小从１６×１６像素到１２８×１２８像素不等.这９００张图

片分为两部分,其中６００张用于培训,３００张用于测试.GTSＧ

DB场景图片中有１２１３个交通标志,一个交通场景中有０~６
个交通标志.在 GTSDB的测试数据集中,禁止性交通标志

有１６１个,危 险 性 交 通 标 志 有 ６３ 个,强 制 性 交 通 标 志 有

４９个.

对于中国交通标志检测的研究,我们使用了中国交通标

志数据集(CTSD).CTSD共有１１００幅图像,其中４００幅用

于测试,７００幅用于训练.图像大小为１０２４×７６８或１２８０×

７２０.交通标志包括圆形和红色的禁止性交通标志、三角形和

黄色的危险性交通标志以及圆形和蓝色的强制性交通标志.

在CTSD的测试数据集中,禁止性交通标志有２６４个,危险性

交通标志有１２９个,强制性交通标志有１３９个.

本文的实验是基于 Matlab环境,硬件配置为IntelCore

i５Ｇ６３００UCPU,２．４０GHz,８GBDDR３存储器.操作系统为

Windows１０６４位操作系统,IntelHD５２０视频处理系统.

４．２　简化Gabor特征提取性能分析

简化 Gabor进行图像预处理的目的是强化边缘,但仅从

强化边缘的研究需求的角度来说,强化边缘的算法有多种,

表１列出了３种方法计算复杂度的对比.

表１　Canny算子、TGW 算子以及SGW３种算法的运算复杂度比较

Table１　ComparisonofcomputationalcomplexityofCanny,

TGWandSGWalgorithms

算法 加的次数 乘的次数

Canny ４０N２ １７N２

TGW ４８N２log２N２＋１６N２ ３２N２log２N２＋３２N２

SGW １８N２ １６N２

从表１中可以看出,与 Canny算法、TGW 算法相比,基

于SGW 的边缘提取算法性能最好.需要说明的是,本文中

不管是 TGW 还是SGW,其卷积核都是４个方向、２个尺度,

这与本文算法所采用的结构相同.显而易见,在处理时间方

面,SGW 具有明显的优势.需要强调的是,虽然 Canny算法

比 TGW 也要快很多,但Canny算法生成的特征图为二值图.

二值图的图像信息非０即１,或者说二值图的处理结果中其

像素要么为边,要么为非边.这样的处理结果会有两个负面

的影响:１)对于比较模糊的边缘无法有效提取,造成信息丢

失;２)从本文后面所需的交通标志检测中大类的分类可知,显

然需要更加复杂的特征表达,而二值图用于分类时信息量过

少,难以取得较好的效果.总的来说,与前两种边缘强化算法

相比,SGW 不仅能够最大限度地保持原有图像的信息,而且

在强化边的同时也节省了处理时间.

通过上述分析可以明显看出,SGW 具有较好的边缘增强

的特征强化能力.下面将分析SGW 对于非边区域的滤波效

果.图４(a)和图５(a)是 RGB 色彩空间的交通场景图,图

４(b)和图５(b)是上述 RGB图所转换成的灰度图,图４(c)和

图５(c)是SGW 特征合成图.在图４以及图５中的两个灰度

图上分别取一行像素形成一个一维向量,向量位置如图４、

图５中黄色直线所示.在SGW 特征合成图对应的位置也取

同样的向量,向量位置如图４、图５中蓝色直线所示.为了让

两个向量具有视觉可比性,把 SGW 特征合成图的向量通过
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式(２)进行转换.

V２(x)＝２５５－ V１(x)
max[|V１(i)|]×２５５,

　x＝１,􀆺,L,i＝１,􀆺,L (２)

其中,V１(i)表示从特征合成图上取得的向量,L是向量V１(i)
的长度,V２(x)是转换后的向量.

在图４(d)以及图５(d)中,对这两个向量进行比较.其

中,橘黄色的曲线表示从灰度图上取得的一行像素构成的向

量,蓝色曲线表示从SGW 合成图上取得的一行像素构成的

向量.在图４(d)以及图５(d)中,红的虚线框内的向量对应着

图４(b)和图５(b)以及图４(c)和图５(c)中红色虚线框所框的

区域.在图４(b)和图５(b)以及图４(c)和图５(c)的红色虚线

框中,对应着交通标志牌均匀涂上白色油漆的区域.显然,这
个区域的图像颜色较为稳定,数值变化较小.从图４(d)和图

５(d)可以看出,SGW 滤波以后曲线的震动幅值明显小很多,

或者说,信号更加稳定,噪声降低.从视觉来看,这些涂有油

漆的区域色彩更加平滑.这说明,SGW 滤波对于非边区域,

尤其是较为稳定的非边区域,有一定的降噪和平滑的作用,这
种特性极其有利于本文后部分所要采用的处理.在图５(d)

中,与黄色曲线总体上保持着倾斜相比,蓝色的曲线变得更加

平衡.经过分析,这是因为交通标志牌的光照并不均匀.而

通过SGW 的滤波,从一定程度上解决了光照不均的问题.总

的来说,经过SGW 滤波后,与原始RGB图像相比,生成的特征

图具有强化边缘区域、弱化非边区域噪声以及扭转光照不均等

特性.这些特性对于目标检测、图像分类来说,是至关重要的.

图４　RGB及SGW 特征图的特征向量对比图(１)(电子版为彩图)

Fig．４　Comparisondiagram(１)offeaturevectorsofRGBandSGW

图５　RGB及SGW 特征图的特征向量对比图(２)(电子版为彩图)

Fig．５　Comparisondiagram(２)offeaturevectorsofRGBandSGW

４．３　SGＧMSERs区域推荐及筛选

表２列出了交通标志检测的区域推荐的结果.从表２中

可以看出,通过基于简化 Gabor预处理后进行求极大及稳定

区域 MSERs,通过 GTSDB数据库的训练和测试,仅有一个

交通标志漏检,在CTSD上仅有两个交通标志漏检.本文的

方法比文献[２３]中的方法的检测效果更加具有优势,与直接

在灰度图上求极大及稳定区域 MSERs也有较好的改进.通

过简化 Gabor预处理,平均区域推荐的数量与其他两种方法

相比有着明显的减少.需要说明的是,通过本文所定义的

过滤规则,平均推荐区域的数量进一步降低而召回率得以保

持.对于交通标志分类来说,较高的召回率以及较少的推荐

区域数量,是保障分类准确率的重要基础和前提.

表２　不同方法的性能对比

Table２　Performancecomparisonofdifferentmethods

GTSDB CTSD

文献[２３]中
的方法

平均推荐区域数量 ３２５ ２００
召回率,FNs (９９．６３％),１ ９９．４４％,３

时间/ms ６７ ９０

灰度图＋MSERs

平均推荐区域数量 ３８８ ３２１
基于规则的过滤 １１８ ９９

召回率,FNs ９７．１％,８ ９８．１２％,１０
时间/ms ４０ ３８

SGW 特征图＋
MSERs

平均推荐区域数量 ２７６ １７８
基于规则的过滤 ８３ ５６

召回率,FNs ９９．６３％,１ ９９．６２％,２
时间/ms ４６ ４１

４．４　SVM大类分类

采用支持向量机(SVM)对推荐区域进行针对形状的交

通标志的大类分类.分类目标是分类出推荐区域是否非交通

标志以及交通标志所属的大类,即圆形交通标志还是三角形

交通标志.分类对象为通过 MSERs在简化 Gabor特征图上

进行的区域推荐,以及基于本文所定义的过滤规则过滤后所

留下的推荐区域.

本文讨论了不同的训练样本大小的选择以及 HOG参数

的选择.为了验证在不同参数下的分类效果,本文将训练数

据归一化到５个不同的尺度大小.将 HOG特征定义为５个

不同的尺度,尺度的大小如表３所列.将不同尺度的训练样

本根据各自的参数进行特征提取,然后将图像的 HOG 特征

表达送入支持向量机进行训练,在训练的过程中不断调整参

数形成与训练样本集匹配的检测分类器.为了验证这５种参

数配置的分类性能,本文在 GTSDB和 CTSD 数据集上进行

验证,验证结果如表４所列.虽然 HOG１,HOG４和 HOG５
在检测时间上比 HOG２短,但 HOG２的检测精度高于其他４
个 HOG特征.为了保证较高的检测率,选择了 HOG２作为

检测特征.

表３　SVM 所采用的不同 HOG的参数

Table３　DifferentHOGparametersusedbySVM

序号 大小 单元 块 步长 区间 梯度方向 维度

HOG１ ２４×２４ ６×６ １２×１２ ６×６ ９ (０,２π) ３２４
HOG２ ３６×３６ ６×６ １２×１２ ６×６ ９ (０,２π) ９００
HOG３ ４２×４２ ６×６ １２×１２ ６×６ ９ (０,２π) １２９６
HOG４ ５６×５６ ６×６ １２×１２ ６×６ ９ (０,２π) １２９６
HOG５ ６４×６４ ６×６ １２×１２ ６×６ ９ (０,２π) １７６４

通过在 GSTDB和CTSD两个数据库上的实验,在这两

个数据库上的“精度Ｇ召回率”曲线如图６所示.从图６可以

看出,在 相 同 精 度 的 情 况 下,在 GSTDB 上 的 召 回 率 高 于

CTSD.另外,在 GSTDB数据库上,精度Ｇ召回率曲线下方的

面积(AreaUnderCurve,AUC)大于CTSD.这是因为 CTSD
数据库中的图像质量相比 GSTDB要差一些.与 GSTDB中

所有的图像大小一致不同,在CSTD中图像有着不同的尺度.

而且,CSTD中的一些图片是在汽车驾驶室内拍摄的,挡风玻

璃的反光或者挡风玻璃上有雨水等原因,对图片的质量有着
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负面影响.两个“精度Ｇ召回率”曲 线 下 面 积 AUC 分 别 是

０．９９３３和０．９７９６.这个结果表明,本文的检测方法的检测

性能较好.

表４　不同 HOG特征下的分类准确率

Table４　ClassificationaccuracyunderdifferentHOGfeatures

数据库 方法 检测准确率/％ 平均检测时间/ms

GTSDB

HOG１＋SVM ９５．８８ ６９
HOG２＋SVM ９９．３３ ９３
HOG３＋SVM ９５．４９ １０１
HOG４＋SVM ８３．２５ ７１
HOG５＋SVM ８２．２６ ８９

CTSD

HOG１＋SVM ９４．６３ ６２
HOG２＋SVM ９７．９６ ７９
HOG３＋SVM ９４．０８ ９５
HOG４＋SVM ８１．８６ ６５
HOG５＋SVM ８１．０３ ７８

图６　交通标志检测的“精度Ｇ召回率”曲线

Fig．６　“PrecisionＧrecall”curveoftrafficsigndetection

为了验证本文方法的有效性,将本文方法与近几年的方

法进行了对比,结果如表５所列.文献[２３]采用的是SSD算

法,其固化的检测框的尺度和长宽比会导致某些畸形目标样

本无法有效被检测框覆盖,造成漏检.文献[２５]虽然与本文

有相当的检测结果,但其运行环境为 GPU,处理资源依赖度

高.文献[２６]的检测结果低于当前的主流算法.

表５　不同方法的对比

Table５　Comparisonofdifferentmethods
(单位:％)

数据库 方法 检测准确率

GTSDB 文献[２３]中的方法 ９７．００

GTSDB 文献[２４]中的方法 ９８．００

GTSDB 文献[２５]中的方法 ９９．００

GTSDB 本文方法 ９９．３３

CTSD 文献[２６]中的方法 ９４．５６

CTSD 本文方法 ９７．９６

４．５　总体处理时间分析

表６列出了本文方法在 GTSDB和 CSTD两个数据库上

的检测时间.从结果来看,在 CSTD数据库上的处理时间略

短于 GTSDB数据库上的处理时间.这是因为 CSTD交通标

志检测库的交通场景图的大小包括１０２４×７６８像素和１２８０×

７２０像素两种尺度,而 GTSDB中的图像尺度统一为１３６０×

８００像素,GTSDB中图像的尺度较大.因此,无论是SGW 特

征提取,MSERs区域推荐,还是 HOG 特征转换,CSTD上的

时间消耗均较少.虽然 SVM 分类对象为推荐区域,但大尺

度的图像往往推荐区域的数量较多,因此在 SVM 分类阶段

的耗时 GTSDB同样更长.在这两个数据库上的每帧图片的

平均处理速度分别为１３３毫秒和１５４毫秒,相当于７．５帧每

秒和６．５帧每秒,仅从检测的角度来说,基本上满足实时处理

的需求.

表６　处理时间分析

Table６　Processingtimeanalysis
(单位:ms)

阶段 GTSDB CSTD

SGW 滤波 １７ １５

MSERs ２９ ２６

HOG特征提取 ９３ ７９

SVM 分类 １５ １３
总体处理时间 １５４ １３３

４．６　检测结果

图７给出了本文检测算法在不同的交通标志场景下的检

测结果,其中绿色矩形框所覆盖的区域为检测算法所检测出

的交通标志.在交通标志数据库 GTSDB和 CSTD 中,这些

交通标志已经属于非常小的交通标志了.图７(a)给出了光

线较为暗淡的交通场景,虽然自然光照的环境下,这种场景不

算光线状况最差,但由于车辆行驶的过程中,当交通场景的光

线状况更为恶劣时,车辆会打开照明系统进行补光,因此这样

的光照在实际的交通场景中属于光线较弱的交通场景图.图

７(b)和图７(d)中,交通标志的光照不均匀,部分交通标志被

阴影所覆盖.图７(c)中的交通场景图像在采集的过程中存

在运动模糊、交通标志存在重影的问题.这些交通场景图中,
有的包含一个交通标志,有的包含多个形状相同或者不同的

交通标志.从检测结果来看,场景中的交通标志均能被准确

检测到,并且检测框和交通标志紧致包围,检测效果较好.

(a) (b)

(c) (d)

图７　检测结果示例(电子版为彩图)

Fig．７　Examplesofdetectionresults

结束语　针对交通标志的实时检测问题,本文提出了一

种基于真实交通场景的交通标志检测方法.首先,将道路场

景图像转换为灰度图像,并对灰度图像进行简化 Gabor滤波,
强化交通标志的边缘信息.其次,利用 MSERs对 Gabor滤

波后的特征图进行处理,形成交通标志的推荐区域.最后,通
过提取 HOG特征使用SVM 进行分类.在 GTSDB和 CSTD
数据集上都获得了较好的检测性能.

在未来,拟通过特征向量降维的方法加快识别的速度,通
过优化 Gabor滤波器的参数来提高检测的速度和准确率.最

后,通过 GPU的引入,进一步提高算法的实时性.
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