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基于进化ResNet的交通标志识别

谢艺蓉，马永杰
（西北师范大学 物理与电子工程学院，兰州 730070）

摘 要：卷积神经网络具有较优的图像特征提取性能，被广泛应用于交通标志识别领域。然而，现有交通标志识别

算法通常基于专家经验设计改进的图像特征提取网络，需经历图像预处理和模型调参过程，导致模型的复杂度增

大。提出一种基于进化 ResNet 的交通标志识别算法。将 ResNet 的构建参数嵌入到进化算法中，在架构搜索空间

中以构建块作为基本单位，并将网络深度、卷积层通道数、池化层类型和模块构建顺序作为搜索空间的可变参数，

利用交叉、变异等遗传算子执行自适应优化搜索，以确保进化搜索的有效性 ,同时设计适用于交通标志识别的轻量

化网络。在德国交通标志数据集上的实验结果表明，该算法的识别精度达到 99.41%，而参数量仅为 2.37×106，相比

Multi-column DNN、MFC、MFC+ELM 等算法，在保证识别精度的同时减少网络参数量。
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Traffic Sign Recognition Based on Evolutionary ResNet
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【Abstract】Convolutional Neural Network（CNN）has better image feature extraction performances and is widely used

in traffic sign recognition.However，existing traffic sign recognition algorithms are typically based on expert experience

to design an improved image feature extraction network，requiring image preprocessing and model parameter

adjustments，which increases complexity of the model.This study proposes a traffic sign recognition algorithm based on

evolutionary ResNet. The construction parameters of ResNet are embedded into the Evolutionary Algorithms（EAs）. In

the architecture search space，the building block is the basic unit，and the network depth，number of convolution layer

channels，pooling layer type，and module construction order are variable parameters of the search space. In order to

ensure the effectiveness of evolutionary search，genetic operators such as crossover and mutation are used to perform an

adaptive optimization search，and a lightweight network suitable for traffic sign recognition is designed. The

Experimental results on the German traffic sign dataset show that the recognition accuracy of the proposed algorithm is

99.41% and using only 2.37×106 parameters. Compared with Multi-column DNN，MFC and MFC+ELM algorithms，it

can ensure the recognition accuracy and reduce the amount of network parameters.

【Key words】 traffic sign recognition；Convolutional Neural Network（CNN）；residual block；Evolutionary Algorithms

（EAs）；evolutionary neural network
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0 概述

交通标志识别是智能交通系统（Intelligent Traffic

System，ITS）的主要研究内容，也是计算机视觉道路

应用的重要组成部分。交通标志识别算法通常包括

特征提取和分类器。随着图像识别领域的快速发

展 ，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）被广泛应用于交通图像特征的提取，相比传统

算法中的人工特征提取，具有较优的图像识别性能。

文献［1］提出基于图模型与 CNN 的交通标志识

别算法，根据提取过程中的多级信息，实现对目标图

像内部精细特征的学习。文献［2］通过对 LeNet-5网
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络结构进行改进，减少冗余信息并添加多层融合结

构，从而提高算法的实时性和特征表达能力。文

献［3］提出一种基于局部背景的 Faster R-CNN 来识

别交通标志图像中的小目标。为提高算法的实用性

和识别精度，研究人员提出多种基于多尺度特征的

方法。文献［4］提出基于 Faster R-CNN 模型改进的

多路特征识别模型，通过图像预处理提高模型的适

应能力。文献［5］训练适应于不同尺寸图像的 CNN

并构建融合模型，该方法能够有效提取多尺度特征。

文献［6］融合网络不同层级的特征信息，以提高对低

层 特 征 的 利 用 率 ，模 型 在 德 国 交 通 标 志 识 别

（GTSRB）数据集上的识别率达到 99.25%。

在上述算法中用于特征提取的网络都是基于专

家经验改进的网络模型，需要复杂的模型调参过程。

图像预处理是多尺度特征提取算法中的重要步骤，

以获得更优的识别性能。然而，交通标志图像数据

一旦出现任何更改，则导致整体训练过程重复，需要

大量的处理时间。此外，在网络模型设计过程中网

络深度对识别性能的影响并未引起研究人员的重

视。受移动端平台硬件水平的限制，在保证分类性

能的同时设计更加轻量化的网络模型成为研究

热点。

进化神经架构是一种自动化设计网络模型的方

法［7-8］。由于进化算法（Evolutionary Algorithms，EAs）

不依赖于优化对象的梯度信息，因此可以解决复杂、

非线性、不可微、多模态的优化问题，被广泛应用于

优化神经网络的权值、架构和学习规则［9-10］。进化神

经架构将网络的基本模块和参数嵌入到进化算法

中，设计架构的生成方式，并使用变异、交叉和选择

等遗传算子对网络模型进行优化搜索。文献［11］设

计包括层、连接等简单的初始化条件，仅使用变异算

子进化出用于解决大规模图像分类问题的 CNN，具

有与专家设计网络相近的分类性能。为实现架构的

高效搜索，文献［12-13］设计基于块的初始化空间，

能够自动设计用于图像分类的网络架构，同时极大

减少了进化搜索所需的计算量。针对进化神经网络

架构计算量较大的问题，文献［14-15］训练端到端代

理机制进行适应度评估，以代替进化过程中对所有

网络的训练和测试评估。文献［16］采用抽样训练和

节点继承策略，种群中的个体共享一个网络的训练

周期并将权值遗传给后代，大幅提高了进化搜索的

效率。文献［17］设计进化稠密网络，在车辆图像数

据集上具有较优的分类性能。

本文提出基于进化 ResNet 的交通标志识别算

法。将提取 ResNet 的基础块嵌入到进化算法中，构

建以残差块为单位的个体初始化空间，利用交叉、变

异等遗传算子，确保进化搜索的有效性，同时将网络

深度作为可变参数，搜索网络的最佳深度，在确保识

别精度的前提下设计轻量化的网络。

1 相关工作

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络主要由卷积层、池化层和全连接

层构成。卷积操作过程如图 1所示，将卷积核滑动

到二维图像上的所有位置，在每个位置上进行内积

运算，从而提取图像特征。卷积层的主要参数包括

卷积核尺寸、个数（特征图数）和滑动步长。在深层

卷积神经网络中，不同的卷积核提取不同的图像特

征，经过多次卷积操作提取复杂的底层特征。

池化是一种非线性下采样方式，主要作用是减

少网络参数，进而降低计算量，并在一定程度上避免

过拟合现象的发生。池化层通常位于卷积层的后

面，主要包括最大池化和平均池化，分别选取池化域

内特征点的最大值或平均值，并将其作为该邻域的

池化值。最大池化与平均池化操作过程如图 2所示

（池化步长为 2）。

全连接层通过将前一层的输出连接到所有节

点，用于把提取到的特征图线性展开，并输入到非线

性变换 Sigmoid 函数中进行分类或回归操作，通常位

于网络结构的末端。

1.2 残差网络

文献［18］提出残差网络（ResNet），通过残差块

结构训练 152层的神经网络，在 top5上的错误率仅

为 3.57%，同时参数量较少。一个标准残差块结构如

图 3所示。

图 1 卷积操作过程

Fig.1 Convolution operation process

图 2 最大池化与平均池化操作过程

Fig.2 Operation process of maximum pooling and

mean pooling
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卷积过程如式（1）所示：

yk = f (∑w k ´ x k - 1 + bk ) （1）

其中：f（·）为激活函数；k 为网络层数；w 为权重；b 为

偏置项；y 为输出特征。为解决在深度神经网络训练

过程中性能不稳定和收敛困难的问题，批量归一化

将输入特征转换为正态分布，并引入学习参数 γ、β，

其数学表示如式（2）和式（3）所示：

BN γβ (x̂ i )= γx̂ i + β （2）

x̂ i =
xi - x̄

σ 2
x - a

（3）

其中：输入特征向量 x =｛x1，x2，…，xn｝；x̄ 和 σ 2
x 分别表

示 x 的均值和方差。Relu 为卷积层激活函数，其特

点是在网络的前向传递、逆向反馈和求导过程中均

为分段线性形式［19］。
残差块通过跳跃连接增加一个恒等映射，如

式（4）所示：

H ( x ) = F ( x ) + x （4）

残差块将输入信息 x 加入到特征计算过程中，

即在特征提取过程中结合上一层网络提取的特征信

息。其中，跳跃连接将残差块的输入和输出进行一

个简单的元素级叠加，在不增加额外参数和计算量

的前提下，能够有效解决深层结构网络训练过程中

的退化问题，加快模型的训练速度，提升训练效果。

1.3 进化算法

进化算法是一种受自然进化启发的优化算法，

不依赖于优化对象的梯度信息，具有智能性和并行

性特点，可以解决复杂、非线性、不可微、多模态的优

化问题。因此，EAs 在神经网络的权值、架构和学习

规则等优化问题中具有一定的研究范围。

进化算法包括参数编码、初始化种群、适应度评

估、遗传算子和控制参数 5个要素。进化算法用基

因模式表示系统结构，参数编码将个体表示为长度

为 L 的染色体 I=｛I1，I2，…，IL｝，在第 N 位基因上存在

一系列等位基因 In=｛in1，in2，…，ink｝，n=1，2，…，L，k 表

示第 n 位等位基因的数量，所有等位基因的组合构

成搜索空间，如式（5）所示：

Φ = I1 ´ I2 ´ ´ Il =∏
i = 1

l

in （5）

Φ是可能存在的个体最大空间，算法中种群空

间一般为Φ的真子集。P（t）表示处于 t阶段的种群，

E（t）表示目标环境提供的信息，在适应计划 τt作用下

生成新的种群，如式（6）所示：

P(t + 1)= τ t (P(t)E(t)) （6）

在进化算法的适应过程中，初始种群由一组随

机生成基因编码的个体组成，根据适应度大小对个

体进行排序选择，经过选择、交叉、变异等进化操作，

适应度较差的个体被淘汰。变异算子搜索新的等位

基因，而交叉算子将个体的不同基因以新的方式相

结合。进化后的新一代群体质量得到提高，经过多

次迭代，逐步提高种群中个体的整体性能。

2 进化 ResNet算法

进化 ResNet 算法从初始化种群开始，采用初始

化方式随机生成一系列代表不同架构的个体，将个

体的代码解码成相应的网络后进行适应度评估，然

后根据适应度选择父代个体进行交叉、变异等遗传

操作后产生子代个体，再经过环境选择产生新一代

种群。这个过程反复迭代直到满足预定的最大进化

代数，最后在种群中选择适应度最高的个体作为优

化架构。进化 ResNet算法流程如图 4所示。在进化

过程中，适应度评估只训练新生成的个体模型，包括

初始种群和遗传操作后产生的新个体，对于已经训

练过的模型，直接加载训练数据作为其适应度。

2.1 初始化种群

初始化种群需要定义参数编码和初始化方式，

其中，参数编码是指在架构搜索空间中可变参数的

编码方式。本文提出的进化 ResNet算法的网络模型

主要由输入层、残差块、池化层和全连接层构成。进

化 ResNet算法的可变参数设置如表 1所示。

图 4 进化 ResNet算法流程

Fig.4 Procedure of evolutionary ResNet algorithm

图 3 残差块结构

Fig.3 Residual block structure
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可变模块包括残差块、最大池化层和平均池化

层。残差块由特征图数量编码为 c1_c2两个卷积层

组成，范围为｛64，128，256｝。卷积层的滤波器和步

长分别设置为 3×3和 1×1，将步长设置为 1×1是为了

保持输入数据的维数不变，并使架构搜索更加灵活。

池化层由数字编码范围是［0，1］的池化类型组成，其

中，介于［0，0.5］之间的数字表示最大池化，［0.5，1］
之间的数字表示平均池化。池化层的内核大小和步

长设置为 2×2。
在初始化过程中，进化 ResNet 算法将网络深度

作为可变参数，以搜索网络模型的最佳深度，在预定

的长度范围内生成一个随机数作为架构的长度 L，创

建包含 L 个节点的列表，然后根据节点类型加载参

数编码，最后搭建完整网络架构。在初始化种群中

随机架构如图 5所示。该架构包含 3个卷积块和

2 个 池 化 块 ，全 连 接 层 固 定 在 个 体 尾 部 ，编 码 是

“64-256-0.3-128-128-0.6-128-256”。

2.2 适应度评估

适应度是通过评估群体中个体的优劣，指导进

化算子搜索重要参数。在适应度评估中，每个基因

型被解码成相应的网络模型，在训练集上通过随机

梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）算法进

行训练，权值更新过程如式（7）和式（8）所示：

wi = wi old
- r

¶J (wb)
¶wt

（7）

¶J (wb)
¶wt

=
é

ë
êêêê

1
m∑m ( )¶J (wb；xm ym )

¶wt

ù

û
úúúú + βwt （8）

其中：J（w，b；xm，ym）为单个样例计算得到的方差代

价函数；w 为权值矩阵；b 为偏置矩阵；（xm，ym）为

第 m 个样例的标记数据；r为学习速率；β为权重衰减

参数。每个网络模型训练 20个迭代次数，在验证集

上测试分类精度并作为适应度，在保证指导进化算

子的同时减少计算量。

2.3 遗传操作

遗传算子包括交叉和变异，直接决定了后代的

生成，即在进化过程中可以搜索到网络架构。遗传

算子的操作过程如图 6所示。

在交叉操作过程中，首先选择两个父代个体，根

据预定义的交叉率决定是否执行交叉操作。在执行

过程中，随机选择位于每个父代个体上的交叉点，然

后在该点相互交换两个个体的部分基因。若不执行

交叉操作，这两个父代个体将被直接放入到子代种

群中。

在变异操作过程中，根据预定义的变异率选择

部分个体，然后从个体的构建块中随机选择变异点

执行变异操作。变异操作包括删除块、添加块和改

变构建块参数。对于残差块，参数更改是指更改卷

积层特征图的数量。池化层的参数更改即为改变池

化类型。

2.4 环境选择

本文在环境选择过程中，根据遗传算法中的锦

标赛选择策略，使用二进制锦标赛法来选择下一代

种群。该方法主要分为 3个步骤：1）从父代和子代

个体中随机选择两个个体，每个个体被选择的概率

相等；2）根据个体的适应度，选择较优的个体进入下

图 6 遗传算子的操作过程

Fig.6 Operation process of genetic operators

图 5 在初始化种群中随机架构示例

Fig.5 Example of random architecture in initialized population

表 1 进化 ResNet算法的可变参数设置

Table 1 Variable parameters setting of evolutionary

ResNet algorithm

可变参数

卷积层特征图数量

池化层数量

构建块数量

参数设置

{64，128，256}

[0，1]

[5,15]
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一代种群；3）重复该过程数次（重复次数为种群大

小），直到新种群的大小等于原始种群的大小。

3 实验结果与分析

3.1 实验平台与参数设置

本文实验所用的计算机配置是 Intel core i9-

9900kf 处理器，使用 2个 NVIDIA GeForce RTXs 显

卡加速计算，操作系统为 Ubuntu18.04，深度学习框

架为 Pytorch，软件编程环境为 Python3.7。本文将识

别准确率 KAcc 作为评价架构性能的主要指标，如

式（9）所示：

KAcc =
∑
i = 1

N

ni

N
´ 100% （9）

其中：ni表示识别正确的样本；N 表示测试的样本总

量。本文实验参数设置如表 2所示。

3.2 数据集

本文在 GTSRB 数据集［20］上进行实验。该数据

集是在 IJCNN2011图像分类挑战赛上由 INIRTCV

组织建立。该数据集图像截取于在驾驶场景中车载

高清摄像头拍摄的视频，共包含 43类交通标志，如

图 7 所 示 。 其 中 ，训 练 集 有 39 209 幅 ，测 试 集 有

12 630幅，总计 51 839幅图像。样本图像包含 10%
的标记区域及其周围区域，大小为（15×15）~（250×

250）像素。受自然场景光照、图片采集角度变化、人

为涂抹污染等诸多条件的影响，图像质量参差不齐。

该数据集可以检验交通标志图像识别算法的实时性

与鲁棒性。

3.3 进化轨迹分析

进化 ResNet 算法经过交叉、变异和选择等遗传

操作，共消耗 6 h 45 min，搜索到 153种网络架构并对

其进行性能评估。153种网络架构在种群中的分布

及每一代种群的个体适应度区间如表 3所示。

种群个体在第 5代时的最高适应度由 98.87% 提

升到 99.14%，并一直持续到进化过程结束。种群个

体的最低适应度由 78.05% 提升到 96.09%，表明种群

个体的整体适应度不断提升，而此时种群中产生的

新个体数保持稳定，说明本文的进化 ResNet 算法搜

索到更多性能较优的网络架构，同时验证了最优架

构在进化过程中的稳定性。

为了更好地理解进化过程中的细节，在 GTSRB

数据集上进化 ResNet算法的进化轨迹如图 8所示。

从图 8可以看出，随着进化代数的增加，种群中

个体的分类精度向高精度方向聚拢，验证了进化搜

索中遗传算子的有效性。最佳分类精度随着进化轨

迹的进行而增加，但相对平稳，这表明基于构建块的

网络架构生成方式可以确保设计架构的有效性。进

化的终止条件是进化代数，虽然进化算法搜索到了

具有较优分类性能的个体，但是无法在适应度评估

过程中确保搜索到的架构是全局最优。本文实验的

最优个体在进化结束之前就已产生。

表 2 本文实验参数设置

Table 2 Parameter settings of the proposed experiment

参数

种群尺寸

进化代数

交叉率

变异率

适应度评估训练量

参数值

20
10
0.9
0.2
20

图 7 GTSRB 数据集的 43类交通标志

Fig.7 43 types of traffic signs in the GTSRB dataset

表 3 种群个体分布

Table 3 Distribution of population individuals

种群代数

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

新个体数

20
19
16
18
16
16
11
14
9
14

适应度区间/%

[78.05,98.87]

[78.05,98.87]

[79.47,98.87]

[88.42,98.87]

[88.42,99.14]

[88.42,99.14]

[90.87,99.14]

[92.42,99.14]

[92.42,99.14]

[96.09,99.14]

图 8 进化 ResNet算法的进化轨迹

Fig.8 Evolutionary trajectory of evolutionary

ResNet algorithm
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3.4 进化 ResNet算法的识别效果分析

本文选取最后一代种群中适应度最高的个体作

为进化设计的最优架构。进化 ResNet算法的基础架

构组成如表 4所示。残差网络共包含 7个基础块，其

中 4个残差块和 3个池化层，最后连接全连接层进行

分类操作。

本文用 GTSRB 对进化 ResNet 算法生成的架构

进行重新训练，使用随机梯度下降算法进行参数更

新，调整 3段学习率，初始学习率为 0.1。当 epoch 次

数大于 148时，学习率设置为 0.01；当 epoch 次数大

于 248时，学习率设置为 0.001。进化 ResNet 算法生

成架构模型的分类精度和测试损失值变化曲线如

图 9所示。随着迭代次数的不断增加，模型的损失

值在前几次迭代过程中快速降低后趋于平稳，表明

模型的学习能力逐渐下降。分类精度在学习前期快

速增长后不断波动，在迭代次数为 148以后趋于平

稳，达到了 99.41%。

3.5 不同算法的性能对比

在 GTSRB 数据集上不同算法的准确率与参数量

对比如表 5所示。对比算法的实验结果来自相关参考

文献中提供的数据。表5中文献［21］Multi-column DNN

的算法是由25个CNN组成的多纵CNN模型。文献［22］
使用基于优化卷积神经网络和支持向量机分类的模型

（Conv + GLP + BN + SVM）。文献［5-6，23-24］是 4种
基于多尺度特征改进的特征提取模型，其中，文献［6，23］
使用全连接层进行分类，文献［5，24］使用极限学习机

分类，以加快分类速度。在多尺度特征提取过程中，文

献［6］MFC 算法融合网络中不同层级所产生的单尺度

特征，提高了对单尺度卷积神经网络中低层特征的利

用率。文献［24］MFC+ELM 算法通过在特征提取过程

中增加多尺度池化操作，提高了特征提取的鲁棒性。

文献［5］MFC+ELM算法训练 3种适应于不同尺寸图像

的网络模型，然后将 3个训练网络的参数级联到融合

模型的全连接层。同时，文献［23］MFC 算法采用限制

对比度自适应直方图均衡化方法优化图像质量。

从表 5可以看出，本文进化 ResNet 算法的识别

准确率优于人类表现，超过了其他 5种基于 CNN 的

改 进 算 法 ，而 略 低 于 Multi-column DNN 算 法 中

99.46% 的识别准确率。文献［22］基于 CNN 使用批

量归一化，逐层贪婪预训练和支持向量机的改进算

法，未达到人类表现的准确率。文献［23］MFC 算法

的准确率与人类表现相近。文献［5］中 MFC+ELM

算法是基于多尺度特征的方法取得了较大的性能提

升，但本文进化 ResNet 算法在参数量上较该模型减

少了 4.43×106，网络模型更轻量化。虽然文献［21］
Multi-column DNN 算法中多纵卷积神经网络模型的

识别准确率最高，但是该方法由 25个网络组成，需

要大量的预处理操作，在 4个 GPU 同时计算下需要

37 h 才能完成模型的训练任务。因此，本文进化

ResNet算法具有更优的整体性能。

3.6 网络深度与性能对比

本文将网络深度作为可变参数，在进化过程中

自适应搜索最优的网络深度。为对比不同深度的网

络参数和识别准确率，表 6所示为第一代种群中

20个不同网络的层数（残差块计算为两层卷积）和分

类性能，并按照网络层数递增顺序排序。

表 4 进化 ResNet算法的基础架构组成

Table 4 Infrastructure composition of evolutionary

ResNet algorithm

基础架构

Resblock

Pooling

Resblock

Resblock

Pooling

Pooling

Resblock

全连接层

组成

输入通道数为 3,输出通道数为 64
平均池化层

输入通道数为 64,输出通道数为 256
输入通道数为 256,输出通道数为 128

最大池化层

最大池化层

输入通道数为 128,输出通道数为 256
43个神经元

表 5 不同算法的准确率和参数量对比

Table 5 Accuracy and parameter quantity

comparison among different algorithms

算法

文献[5]算法

文献[6]算法

文献[21]算法

文献[22]算法

文献[23]算法

文献[24]算法

进化 ResNet算法

人类表现

准确率/%

99.23
99.25
99.46
98.24
98.82
98.13
99.41
98.81

参数量/106
6.8
—

1.5×25
—

1.18
—

2.37
—

图 9 本文模型训练曲线

Fig.9 Training curves of the proposed model
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从表 6可以看出，随着网络层数的递增，识别准
确率并不呈递增关系。准确率达到 97% 以上的网络
层数为 11、17和 19（对应网络编号分别为网络 1、网

络 10和网络 13）的参数量分别为 0.55×106、3.46×106
和 2.98×106。准确率低于 80% 的网络层数 23和 25
（对应网络编号为网络 15和网络 17）的参数量分别
为 2.29×106和 2.73×106。

为进一步分析网络性能和架构与参数量的关系，
本文分别统计网络层数为 15的架构参数。网络 2~

网络 6中 15层网络的残差块输出通道数与网络参数
量对比如表 7所示。

从表 7可以看出，在性能递增的情况下，网络 3~

网络 6的参数量呈递增关系。网络的参数量主要取
决于卷积层，其参数量计算如式（10）所示：

parameters = Co ´ ( kw ´ kh ´ Ci + 1) （10）

其中：Co表示输出通道数；Ci表示输入通道数；kw和 kh

表示卷积核宽和核高。
网络 2的残差块具有 4个 256和 128通道数，卷

积核数量较多，因此，网络参数量较大。15层网络构

建块的顺序与参数对比如表 8所示。

从表 8可以看出，在网络 4、网络 5、网络 6三组架
构的结构组成相似的情况下，参数量较大的网络可以
取得更高的识别准确率，说明网络可以提取到更多的
有效特征信息。网络 2虽然具有一定的模型复杂度，
但是在该架构搭建方式下，网络并没有获得较优的识
别准确率。因此，本文算法能够自适应地搜索构建块
顺序、参数和架构深度，从而设计更高效的网络模型。

4 结束语

本文设计基于进化 ResNet 的交通标志识别算
法。通过将提取 ResNet 的基础块嵌入到进化算法
中，自适应地设计适用于交通标志识别的网络模型。
实验结果表明，本文进化 ResNet 算法在德国交通标
志数据集上的识别精度和参数量分别为 99.41% 和

2.37×106。该算法能够自适应搜索网络构建块的顺
序、参数和架构深度，设计更高效的网络模型。下一
步将在进化神经架构搜索算法中，设计一种数学机
制分析问题域的复杂性，同时设置更高效的进化终
止条件，并寻找关联网络架构性能的直接评价标准
来代替基于分类准确度的适应度评估，以实现交通
标志的实时检测与识别。
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