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基于时空关系模型的交通信号灯的实时检测与识别

李宗鑫　秦　勃　王梦倩

(中国海洋大学计算机科学与技术系　山东 青岛２６６１００)
　

摘　要　交通信号灯的检测与识别是无人驾驶汽车和高级驾驶辅助系统(ADAS)的重要组成部分.针对城市道路复

杂环境下的交通信号灯的检测和识别需求,依据多帧视频图像序列的时空连续变化关系构建多帧视频图像的时空关

系模型(TimeＧSpaceModel,TSM),提出了一种新的基于多帧视频图像序列的交通信号灯的检测和识别算法.算法包

含３部分:基于颜色的视频图像快速分割压缩算法,用于提高计算效率;引入多帧视频图像序列的时空关系模型,以提

高交通信号灯检测的准确性;根据图像的 HOG(HistogramofOrientedGradient)特征,通过 SVM(SupportVector

Machine)分类器对信号灯进行识别.实验结果表明,算法的鲁棒性强、检测识别速度快、准确率高.
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RealＧtimeDetectionandRecognitionofTrafficLightBasedonTimeＧSpaceModel

LIZongＧxin　QINBo　WANG MengＧqian
(DepartmentofComputerScience& Technology,OceanUniversityofChina,Qingdao,Shandong２６６１００,China)

　

Abstract　DetectionandrecognitionoftrafficlightareimportantfordriverlesscarsandadvanceddriverassistancesysＧ

tems(ADAS)．InordertosatisfytherequirementsoftrafficlightdetectionandrecognitionincomplexurbanenvironＧ

ment,arealＧtimedetectionandrecognitionalgorithmbasedontimeＧspacemodel(TSM)wasproposed．ItwasestabＧ

lishedbasedonthetimeＧspacecontinuousvariationrelationshipofvideoＧframesequence．TheproposedalgorithmconＧ

sistsofthreeparts．Thefirstpartisfastimagesegmentationandcompressionalgorithmbasedoncolor,whichisusedto

improvethecomputationalefficiency．Second,timeＧspacemodelofmultiＧframeimagesequenceisintroducedtoimprove

theaccuracyofdetectionstage．Third,recognitionoftrafficlightsisachievedbyusingsupportvectormachine(SVM)

withhistogramoforientedgradients(HOG)features．ExperimentresultsshowthatthisnovelalgorithmhasstrongroＧ

bustness,highefficiencyandaccuracy．

Keywords　Trafficlightdetection,TimeＧspacemodel,ADAS,Fastimagesegmentation,Patternrecognition

　

１　引言

近年来,城市道路交通问题日益被人们所关注,无人驾驶

汽车[１]、智 能 交 通 系 统 (IntelligentTransportationSystem,

ITS)[２]以及高级驾驶辅助系统(AdvancedDriverAssistance
Systems,ADAS)等逐渐成为研究的热点,并且得到了快速的发

展.交通信号灯的检测与识别作为此类系统的重要组成部分,

对驾驶的安全性起着十分重要的作用,具有很高的研究价值.

随着车载行车记录仪的普遍使用,视频图像成为了获取

城市道路交通信息的一种主要形式.基于图像处理与模式识

别技术来检测和识别交通信号灯是最直接和有效的方式[３Ｇ４].

城市道路环境的背景复杂、干扰因素多,采用图像处理的方法

实现交通信号灯的检测与识别虽然直接、有效,但检测难度较

大.交通信号灯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

信号灯的检测与识别.

Yelal等[５]提出了一种圆形交通信号灯检测算法,该算法

在Lab颜色空间中分割图像,得到信号灯区域二值图,再对

二值图进行图像聚类,然后检测图像边缘信息并结合信号灯

的几何形态特征进行筛选,最后得到检测结果.该算法仅能

检测圆形信号灯,且容易受背景干扰.Park等[６]在信号灯颜

色和形状信息的基础上引入黑色背板来检测和验证圆形信号

灯,该算法进一步提高了信号灯检测的准确度,但容易受建

筑、树木等灰色物体的干扰.Charette等[７]采用点光检测和

模板匹配的方法检测识别信号灯,经过灰度转换、白帽变换等

操作后,在生成的二值图中查找边缘信息,然后进行形态学过



滤,得到信号灯候选区域;在信号灯识别阶段,运用自适应模

板匹配识别候选区域;该算法是基于亮度的交通信号灯检测

算法,容易受汽车尾灯等发光物体的干扰,在光照强烈时检测

效果一般.周宣汝等[８]首先将图像转换到 Ycrbr颜色空间进

行颜色提取;然后通过颜色压制增强提取到红绿色区域;之后

进行面积、形状和密度过滤,得到信号灯候选区域;最后提取

候选区域的 HOG(HistogramofOrientedGradient)特征,并

将其输入到训练好的 SVM(SupportVectorMachine)分类

器[９]中进行识别.该算法实现了较高的检测识别准确率,处

理单帧图像的平均耗时为９５ms.

还有一些结合 GPS和先验地图的信号灯检测识别方

法[１０Ｇ１１],此类方法需要预先采集城市道路视频,在视频图像

中标记出信号灯的准确位置,并绘制先验地图;在实时阶段,

根据 GPS和先验地图,计算出信号灯在图像中的准确位置,

以提高检测的准确性.此类方法需要提前采集数据和绘制先

验地图,前期工作量大,且当 GPS定位不准确或车辆偏离正

常路线时会降低检测准确率.

交通信号灯的检测与识别算法可分为信号灯检测和信号

灯识别两个阶段.１)信号灯检测阶段:大部分算法依据信号

灯的颜色信息来分割图像,并使用几何形态学方法对其进行

验证、筛选,得到信号灯检测结果.比较常用的颜色空间有

HIS[１２]、标准化 RGB[１３,１７]、YUV[１４]和 HSV[８]等,此外还有结

合多种颜色空间的方法[１５,１７].几何形态学方法包括边缘检

测[５,１９]、霍夫变换[１３]和点光检测[７]等.２)信号灯识别阶段:

识别信号灯的状态和类型,主要方法有信号灯结构法[１４Ｇ１５]、

模板匹配法[７]和基于机器学习的方法[８,１６,２０].常用的图像特

征描述器有 HOG、局部颜色直方图[１８],分类器则有 Adaboost
和SVM 等.另外,其他一些方法将 GPS以及先验地图用于检

测识别信号灯,此类方法基于信号灯位置信息的先验知识实现

了较高的准确率,但需要提前采集地图数据,前期工作量大.

现有信号灯检测识别算法普遍存在以下不足:１)多数算

法采用复杂的形态学方法(如轮廓检测、膨胀、腐蚀等)来处理

图像,计算量大,导致检测速度慢,达不到实时性的要求;２)大

部分算法仅在单帧图像中检测和识别信号灯,忽略了信号灯

在多帧图像中的动态关联性,因此在图像质量较差或者背景

干扰噪声较多时检测和识别效果不佳,检测准确率不高;３)过

多地依赖于信号灯的空间排列方式信息,信号灯的安装顺序

及排列方式默认是固定的,并且要求同一时刻只能有一盏灯

亮,这显然不具有通用性.

本文提出了一种基于时空关系模型(TimeＧSpaceModel,

TSM)的交通信号灯的实时检测与识别算法.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,用于提信号灯

候选区域;２)根据视频图像序列的动态关联性,构建视频图像

序列的时空关系模型(TSM),并对信号灯候选区域进行筛

选,以提高信号灯检测的准确性;３)根据图像的 HOG 特征,

结合SVM 分类器来识别信号灯的类型.实验结果显示,所

提算法的鲁棒性强、检测和识别的准确率高.

２　基于TSM 的交通信号灯的检测和识别流程

本文通过图像快速分割压缩算法提取信号灯候选区域,

根据多帧视频图像序列间的时空连续变化关系构建 TSM 对

候选区域进行筛选验证,并采用 HOG特征＋SVM 分类器识

别信号灯类别.其处理流程如图１所示.

图１　交通信号灯的检测和识别流程

Fig．１　Detectionandrecognitionflowchartoftrafficlight

３　信号灯检测

颜色是交通信号灯最显著的特征,也是信号灯区别于其

他目标最重要的特征.交通信号灯主要由红、黄、绿３种颜色

组成,不同颜色代表不同的交通信息.

３．１　快速分割、压缩图像

为了减少检测计算量,提高处理效率,基于颜色的图像快

速分割压缩算法将在阈值范围内的像素抽取到二值图像中.

算法以m×m 的分块尺寸将大小为M×N 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:

１)将 RGB图像转化成 HSV颜色空间.

２)对于所有的像素点,其各分量若满足某种颜色的各分

量的取值范围,则把该图像对应的像素点置为白色.

３)如图２所示,输入图像被划分为 M×N 个子图像块

Ai,j,每个子图像块的尺寸为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,每个像素点被初始

化为０,且像素点Ir(i,j)与图２子图像划分模型中的像素块

Ai,j一一对应.

４)对于每个子图像块Ai,j,统计白色像素点个数 Ni,j,设

置筛选比例 R,当图像块 Ai,j中彩色像素点所占比例 Ni,j/

(m×m)≥R时,标记图像块Ai,j为白色,即像素点Ir(i,j)＝

２５５.

５)输出分割图像Ir.

图２　图像分块模型

Fig．２　Imageblockmodel

快速分割、压缩图像后,生成包含红、绿两种颜色的检测

候选区域的二值图像,如图３所示.
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图３　颜色分割二值图

Fig．３　Colorsegmentationbinaryimage

图中左侧为原始图像,右侧上方为绿色区域的二值图像,
下方为红色区域的二值图像.

３．２　候选区域的生成与筛选

光照、角度等条件的变化,使得一个完整的交通信号灯可

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

域块进行区域合并,保持信号灯分割信息的完整性.
区域合并算法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blki 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(２)时,将其合并.

dis(i,j)≤ (Wblki

２
)２＋(Hblki

２
)２ ＋ (

Wblkj

２
)２＋(

Hblkj

２
)２ ＋

T (２)
其中,T 为连通区域间的距离阈值.

经过上述区域合并算法的处理后,得到了包含信号灯及

背景噪声的信号灯检测候选区域;然后,利用形态学方法进行

过滤筛选.将检测候选区域的面积和长宽比作为筛选条件,
计算公式如下:

rate＝
Wblki

Hblki

area＝Wblki∗Hblki
{ (３)

信号灯检测候选区域的筛选公式如下:

blki
true, Smin≤area≤Smax&&rate＜rate_value
false, else{ (４)

其中,Smin为信号灯的最小检测面积,Smax为最大检测面积.

当blki符合筛选条件时,保留该区域,反之则将其删除.

４　多帧视频图像序列TSM 模型

交通视频图像序列中,信号灯具有刚性目标的物理属性.
在一定的连续时间段内,目标形态、位置变化较小,且变化具

有规律性,存在一定的时空关联性.刚性目标物体的出现与

消失存在一个量变过程,可以在连续的多帧交通视频图像序

列中进行跟踪;而非刚性目标物体,如草丛、树木等,在连续的

时间段内变化较大,且不具有规律性,无法进行跟踪.本文结

合信号灯时空关系模型,对信号灯检测候选区域进行进一步

筛选,得到完整且准确的信号灯检测结果,即信号灯待识别

区域.

４．１　模型描述

模型根据检测目标在多帧视频图像序列中的时间和空间

位置的连续变化关系而构建,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.图４为车辆运行

侧景图,图５给出了交通信号灯所在的平面、图像空间以及摄

像头之间的空间约束关系.

图４　车辆运行侧景图

Fig．４　Ideviewofvehiclerunning

图５　空间约束关系

Fig．５　Satialconstraints

如图５所示,d为成像平面与交通信号灯的距离;f为摄

像机焦距;S表示现实中的交通信号灯尺寸;S′表示成像平面

上的交通信号灯尺寸.根据三角形的相似关系,可得式(５):

f
f＋d＝S′

S
(５)

由于f≪d,因此式(５)可约等于式(６):

f
d ＝S′

S
(６)

那么交通信号灯在成像平面上的尺寸S′为:

S′＝f∗S
d

(７)

由式(７)可得,d逐渐减小,S′逐渐增大,即随着摄像机与

交通信号灯空间距离的缩短,交通信号灯在图像中的尺寸

变大.
如图６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I１,I２,􀆺,In 对

应的交通信号灯检测候选区域集合,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:

f＝
１, ifexists
０, otherwise{ (８)

若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≤n (９)

则判定其为交通信号灯的待识别区域,反之判定其为背景噪

声.其中M＝|j－i＋１|,０＜δ＜１.

图６　检测候选区域在视频图像序列中的时空关系示意图

Fig．６　TemporalandspatialrelationshipsofdetectionＧcandidate
regionsinvideoＧframesequences

在连续视频图像序列中,大部分背景噪声(如非刚性目标
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物体等)具有随机性,且尺寸和位置变化较大,不具有连续性.
通过实验得出,M 取１０,δ取０．７时,可滤除大部分背景噪声

干扰,筛选效果较好.
检测起始/终止条件:

１)起始条件:li≥Smin.

２)终止条件:li 超出边界或li≥Smax.

４．２　模型应用

图７、图８分别为使用 TSM 前和使用 TSM 后信号灯检

测算法的检测结果示例,其中矩形框为信号灯检测算法得到

的待识别区域.如图７(a)－图７(d)所示,使用传统的形态学

方法进行筛选处理后,仍然有许多随机出现的干扰区域未被

滤除(树叶、汽车等,其面积、比例等与信号灯相似).使用

TSM 后,这些干扰区域被消除,进一步提高了检测准确率,如
图８(a)－图８(d)所示.此外,TSM 模型无法滤除一些同样

具有刚体属性的干扰目标,例如图７(e)、图７(f)中的标志牌

和LED灯,因此在信号灯识别阶段建立了包含常见干扰目标

的负样本库,经SVM 分类器学习训练后,干扰目标在识别阶

段被排除.

　　　　　 　(a)　　　　　　　　(b)　　　　　　　　(c)

　　　　　 　(d)　　　　　　　　(e)　　　　　　　　(f)

图７　使用 TSM 前的信号灯检测结果

Fig．７　DetectionresultsoftrafficlightwithoutTSM

　　　　　 　(a)　　　　　　　　(b)　　　　　　　　(c)

　　　　　 　(d)　　　　　　　　(e)　　　　　　　　(f)

图８　使用 TSM 后的信号灯检测结果

Fig．８　DetectionresultsoftrafficlightofwithTSM

５　信号灯识别

经过信号灯的检测处理,得到了完整、准确的信号灯检测

信息.基于 HOG特征计算方法,通过SVM 分类器学习训练

来实现信号灯的识别.信号灯识别的类型包括圆、左转、直
行、右转等.

５．１　信号灯样本库的构建

通过 TSM 信号灯检测算法,从车载视频图像序列中自

动截取信号灯的待识别区域图像来构建训练样本集.训练样

本集包含信号灯正样本和非信号灯负样本.依据信号灯的几

何形状特征对正样本进行分类,共建立圆、左转、右转、直行

(左转、右转、直行都用箭头表示)４类正样本集.负样本集为

随机选取的非信号灯的候选区域图像样本,包括背景噪声(草
丛、树木)、汽车尾灯和广告牌等.信号灯正样本集如图９(a)
所示,负样本集如图９(b)所示.

(a)正样本

(b)负样本

图９　信号灯样本示例

Fig．９　Exampleoftrafficlights

实验测试共选取了从不同天气、不同光照条件下的城市

道路视频中采集获取的２７５３个正样本和７０００个负样本,且
样本的尺寸各不相同.

５．２　HOG特征与SVM分类器

１)HOG特征计算

HOG特征是一种在图像处理中用于检测物体的特征描

述子,通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构

成特征.本文使用９个方向的梯度直方图,将图像划分成像

素大小为６×６的细胞单元(cell),块(block)像素的大小为

１２×１２,检测窗口的像素大小为４８×４８.HOG 特征计算的

流程如图１０所示.

图１０　HOG特征计算的流程

Fig．１０　FlowchartofHOGfeaturecalculation

２)SVM 分类器训练

SVM 是一种基于统计学习理论的机器学习方法,通过寻

求最小结构化风险来提高学习机的泛化能力;实现经验风险

和置信范围的最小化,从而达到在统计样本量较少的情况下,
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亦能获得良好统计规律的目的.近年来,SVM 与 HOG特征

相结合的方法在行人检测及信号灯识别中得到了普遍的

应用.

本算法使用openCV中的C类支撑向量分类机,n(n≥２)

类分组,该分类器允许用异常值惩罚因子C 进行不完全分

类;选取的核函数为径向基(RBF)核函数.首先计算样本集

中所有训练图像的 HOG特征,得到样本图像的特征向量,然
后将所有特征向量输入到SVM 中进行训练,最终得到可用

于信号灯识别的分类器.

识别信号灯时,计算出信号灯待识别区域图像的 HOG
特征,并将其输入到训练好的SVM 分类器中进行识别,从而

得到识别结果.最后,将识别结果标注到视频图像中.

６　实验结果与分析

为测试本文所提算法的性能,使用行车记录仪来采集不

同时间段、不同天气、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

境为:CPUIntel(R)Core(TM)i３Ｇ２１２０ ＠ ３．３０GHz,RAM
８．００GB.

图１１中虚线道路水平线上方为设置 的 检 测 和 识 别 的

ROI区域.分别在几种不同的天气和光照条件(雾天、雨

天、晴天)下 进 行 检 测 识 别,信 号 灯 的 检 测 识 别 结 果 如 图

１２所示(信号灯类型及其状态如左上角图案所示).

图１１　待检测与识别的 ROI区域

Fig．１１　ROIregiontobedetectedandrecognized

　　　　　 　(a)　　　　　　　　(b)　　　　　　　　(c)

　　　　　 　(d)　　　　　　　　(e)　　　　　　　　(f)

图１２　信号灯检测与识别的结果

Fig．１２　Detectionandrecognitionresultsofsignallight

表１列出了使用 TSM 前和使用 TSM 后信号灯检测算

法的准确率和漏检率的测试结果.检测候选区域,即过滤筛

选前的区域,包含信号灯及大量非信号灯的干扰区域;待识别

区域,即过滤筛选后的信号灯检测结果,此时仍然存在一些非

信号灯的干扰区域无法滤除.实验测试时,对使用 TSM 前

后的信号灯待识别区域结果进行统计分析,待识别区域包含

正确的检测TD(信号灯)、错误的检测FD(非信号灯)、漏检

LD(信号灯).

表１　TSM 测试

Table１　TSMtest

未使用 TSM 使用 TSM
视频帧数 １０８００

信号灯总数 ３７４６
检测候选区域总数 １４１７９

待识别区域

(过滤筛选)

正确检测(TD) ３６９９ ３６８３
错误检测(FD) ２２６０ ９６１

漏检(LD) ４７ ６３
漏检率(LDR)/％ １．０２ １．１７
准确率(TPR)/％ ６２．０７ ７９．３０

定义漏检率LDR为经信号灯检测算法处理后信号灯待

识别区域中漏检信号灯数占实际信号灯总数的比例,计算公

式为:

LDR＝ LD
LD＋TD

(１０)

定义准确率TPR为经信号灯检测算法处理后信号灯待

识别区域中实际信号灯数占待识别区域总数的比例,计算公

式为:

TPR＝ TD
TD＋FD

(１１)

由表１可知,测试视频中获取的信号灯检测候选区域的

总数为１４１７９,其中实际信号灯区域的总数为３７４６.使用传

统形态学筛选方法进行过滤筛选,检测准确率为６２．０７％,漏
检率为１．０２％;应用 TSM 后,检测准确率为７９．３０％,漏检率

为１．１７％.实验结果表明,应用 TSM 之后,检测准确率提高

了１７．２３％,漏检率基本相当.

TSM 可滤除一些非刚性的干扰区域,减少信号灯识别阶

段待识别区域的样本数,提高信号灯检测识别的计算效率.
表２为未使用TSM 前处理单帧图像时各阶段的执行时间,表

３为使用 TSM 后处理单帧图像时各阶段的执行时间.测试

结果表明,应用 TSM 之后,信号灯检测识别算法的整体运行

速度得到了提高,单帧图像的平均处理时间减少了约１０ms.

表２　使用 TSM 前的处理时间

Table２　ProcessingtimewithoutTSM
(单位:ms)

步骤 最长耗时 最短耗时 平均耗时

图像预处理 １４．５８９１ １０．９４３９ １３．３０３９
信号灯检测 ３．４３１１ ２．６０５６ ２．９２６０
信号灯识别 ５７．７６４１ ２５．３０１８ ３７．１７４５

总计 － － ５３．４０４４

表３　使用 TSM 后的处理时间

Table３　ProcessingtimewithTSM
(单位:ms)

步骤 最长耗时 最短耗时 平均耗时

图像预处理 １４．５８９１ １０．９４３９ １３．３０３９
信号灯检测 ４．６７４２ ２．７０７９ ３．５３９５
信号灯识别 ４２．９２４３ １３．９０２６ ２３．６８５８

总计 － － ４０．５２９２

表４为在不同光照条件下对道路视频图像序列进行测试

的结果.由表可知,上午的检测识别准确率较高;中午光照较

强,尤其在逆光条件下,摄像机成像受到比较大的干扰,信号

灯的颜色失真严重,检测识别准确率较低;傍晚时刻,光照强

度降低,信号灯的颜色、形态特征可以较好地从背景中分离出

来,此时的检测识别准确率达到最高.
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表４　不同光照条件下测试结果的准确率

Table４　Accuracyoftestresultsunderdifferentlightingconditions

视频序列 时长/min 帧数 获取时间 信号灯数 准确率

０１ ３ ５４００ 上午 ２８２０ ０．９４２
０２ ６ １０８００ 上午 ３７４６ ０．９３７
０３ ３ ５４００ 中午 ２４３５ ０．９２８
０４ １２ ２１６００ 中午 ４８７３ ０．９０１
０５ ６ １０８００ 傍晚 ３１２５ ０．９６６
０６ １８ ３２４００ 傍晚 １４１００ ０．９５９
总计 ４８ ８６４００ － ３１０９９ ０．９３８

由表２－表４可知,基于 TSM 的交通信号灯的实时检测

识别算法的处理时间显著减少,平均单帧图像的检测识别总

时间为４０．５３ms;其在多种光照条件下的识别准确率较高,平

均检测识别准确率为９３．８％,满足城市复杂道路环境下信号

灯检测识别对实时性和准确性的要求.

结束语　针对复杂城市道路环境下交通信号灯的检测与

识别,提出了一种基于时空关系模型的交通信号灯实时检测

识别算法.该算法采用图像快速分割压缩算法提高了计算效

率,满足实时性的要求;并且引入视频图像序列时空关系模型

来提高信号灯检测的准确性;最后基于 HOG特征计算方法,

通过SVM 分类器实现多种天气条件和不同时段下圆和箭头

两种类型信号灯的识别.实验结果表明,算法检测和识别的

速度快、准确率高,可应用于驾驶辅助系统及移动计算设备中

交通信号灯的检测与识别.
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