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交通标志的检测与识别方法研究综述
陈晗晗 1,2,3  王俊英 1,2,3  任肖月 1,2,3 
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 摘　要               交通标志的检测与识别是当今目标检测领域一项较为关键的技术，在智能交通系统和辅助驾驶技术中发

挥着重要作用。对交通标志检测与识别领域早期的传统方法和现阶段较流行的深度学习方法分别做了阐

述和分析，相较于传统的交通检测和交通识别方法，基于深度学习的方法更能兼顾准确性和实时性，对

于遮挡、光线变化、目标太小等情况有很好的鲁棒性。最后总结了国内外常用的交通标志数据集，并对

深度学习方法在该领域的发展进行了展望。   
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0  引言

随着经济的快速发展，汽车的普及给人们带来了便利，

同时也增加了安全隐患。智能交通系统（intelligent traffi  c sys-

tems，ITS）[1] 将通信、检测、控制与计算机等技术有效地综

合运用于整个交通运输管理体系，不仅可以减少交通事故的

发生，还可以提高交通运输的运行效率和服务水平。交通标

志的检测与识别作为其中不可或缺的一环，其重要程度不言

而喻。交通标志识别系统在车辆行驶过程中，通过车载摄像

头提取自然场景下的交通标志图像并对其进行检测和识别，

将识别结果反馈给无人驾驶车辆或驾驶员，从而帮助其做出

正确判断，大大地降低了交通事故发生率。

交通标志的检测和识别可以采用传统方法或深度学习的

方法。

1  传统方法

1.1  交通标志检测

交通标志的检测是从车载摄像头采集到的图像中搜索可

能包含交通标志的区域，并定位该区域的位置，为后续识别

交通标志提供目标区域。传统的交通标志检测往往基于颜色

特征或基于形状特征进行，也可以融合这两种特征进行检测。

1.1.1  基于颜色的交通标志检测

基于颜色的交通标志检测方法根据交通标志特定的颜

色范围从颜色空间中提取可能的交通标志。常见的颜色空

间有 RGB、HSI 和 HSV 等。RGB 与人的视觉系统直接

相关，利用 RGB 颜色空间进行交通标志检测直观且处理

时间短，不易受到距离和拍摄角度的干扰。20 世纪 80 年

代，Akatsuka 等人 [2] 利用在 RGB 颜色空间上为三通道分

别设定阈值得到的二值化图像将目标对象从背景中分离出
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来，从而实现交通标志的检测。显然，阈值分割方法的效

果受阈值选择的影响较大，阈值选择不当会严重影响检测

效果。

1997 年，Zadeh 等人 [3] 利用建立 RGB 交通标志颜色查

找表的方法将待测图像中的像素与查找表进行比较，并使用

阈值设定、临近像素匹配等方法对比较得到的交通标志候选

区域进行连通区域分析，从而检测出真正的交通标志区域。

由于颜色查找表方法先遍历待测图像筛选出目标区域，再对

其进行连通分析，一般来说，其检测效果比单纯的阈值分割

方法更为可靠，但是使用该方法必须在整理分析交通标志颜

色样本的基础上先建立颜色查找表。

由于 HSI 颜色空间具有色相 H 和饱和度 S 均与亮度 I 相

关性不大的特点，Bascon 等人 [4] 根据这一特点提出可以将阈

值分割设定在 H 和 S 分量上，从而减少因自然光照变化对交

通标志检测产生的影响。

HSV 颜色空间用色调 H、饱和度 S 和亮度 V 三个参数来

表达颜色，直观地描述了人类对色彩的感知。Vitabile 等人 [5]

在 HSV 颜色空间的像素聚集过程中引入了动态阈值来更好

地获取图像中的颜色特征，阈值的变化与子区域的种子像素

S 值呈非线性关系，减少了光照变化对色调不稳定性的影响。 

 1.1.2  基于形状的交通标志检测

交通标志的主要形状类别为矩形、圆形和三角形，如图

1 所示，因此可以通过检测交通标志的轮廓将其从复杂环境

中快速分割出来，得到交通标志的感兴趣区域。

图 1  交通标志形状示例

Hough 变换是一种较为常见的形状检测方法，它将形状

边缘像素点映射到参数空间并进行累加计算，累加值最大的

点对应的参数就是目标形状参数。Hough 变换在检测直线或

圆形方面具有一定的优势，广泛应用于交通标志检测领域，

但其运算量大、储存空间要求高的缺点会使检测实时性受到

影响。为了提升 Hough 变换算法的性能，Hoferlin 等人 [6] 在

交通标志的检测阶段采用区域抑制方法来减少 Hough 变换中

累加器空间对形状重复提取的情况。Barnes 等人 [7] 提出了快

速径向对称检测方法，该方法是 Hough 变换的一种变体，通

过比较边缘像素与其周围像素的对称性来确定特征的存在，

计算量大大减少，更适用于实时应用。

其他常用的基于形状的检测方法还有 Haar 算法、距离

变换匹配方法等。Baro 等人 [8] 利用 Haar 算法在滑动窗口

上提取图像块的 Haar 特征，即交通标志的边缘和纹理特征

等信息，最终将特征送入分类器进行分类识别。Boujemaa

等人 [9] 使用距离变换匹配方法将交通标志图像中每个像素

点根据其距离边缘信息的远近生成距离变换图像（distance 

transforms，DT），由于该检测方法是基于像素间的距离信

息而不依赖于具体形状，所以能够检测出任意形状的非刚性

物体。 

当交通标志被遮挡时，基于形状的检测方法会受到影响。

Abukhait 等人 [10] 将基于颜色和基于形状的检测方法结合起

来，在 RGB 颜色空间模型上进行初步的阈值分割，再利用

被遮挡交通标志尺度长度比不会急剧变化的形状特点来在一

定程度上解决部分遮挡问题，从而得到更为精准的检测效果，

很好地弥补了单一方法的不足。汤凯等人 [11] 提出了一种颜色、

形状和尺度特征的多特征协同方法，能有效解决因颜色或形

状失真以及尺度变化导致的交通标志漏检问题。

1.2  交通标志识别 

交通标志的识别是对检测得到的交通标志区域进行特征

提取并分类识别的过程。传统的交通标志识别方法主要有基

于模板匹配的方法和基于机器学习的方法。

1.2.1  基于模板匹配的交通标志识别方法

基于模板匹配的交通标志识别是通过比较待识别交通标

志区域的图像特征与交通标志模板库中各模板特征之间的相

似度来识别交通标志类别。

当待识别交通标志图像受到遮挡、损坏和恶劣天气等的

影响时，模板匹配方法效果不佳。2013 年，冯春贵等人 [12]

针对交通标志受到遮挡或损坏时出现字符断裂或模糊不清的

问题进行改进，利用 Canny 算子得到完整的边缘信息并进行

边缘模板匹配，一定程度上提高了交通标志的识别率。2015

年，张国山等人 [13] 提出了一种雾霾天气下的交通标志识别算

法，利用均值滤波法对交通标志图像进行去雾处理，再对检

测出的交通标志区域进行模板匹配，有效地提高了雾霾等恶

劣天气下的交通标志识别率。该算法在其他恶劣天气条件下

也适用。

1.2.2  基于机器学习的交通标志识别方法

基于机器学习的交通标志识别方法主要采用人工提取

特征和机器学习相结合的方式进行识别，即提取能够表示或

描述交通标志信息的特征后送入机器学习分类器进行训练识

别。常用特征提取方法和分类器及其优缺点如表 1 所示。表

2 描述了部分使用机器学习方法在交通标志数据集 GTSRB

上进行识别的结果对比。
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表 2  基于机器学习的交通标志识别方法在 GTSRB 数据集上

识别精度的比较

文献 提取特征方法 机器学习分类器 精度 /%

胡月志等 [14] ORB KNN 91.00

韩习习等 [15] HOG SVM 93.27

Sun 等 [16] HOG ELM 97.19

Zallouta 等 [17] HOG RF 97.20

梁敏健等 [18] HOG+Gabor 融合 Softmax 97.68

Huang 等 [19] PCA+HOG 融合 ELM 97.69

徐岩等 [20] PCA+HOG 融合
ELM+AdaBoost 融

合
99.12

Zhu 等 [21] SIFT+HOG+LBP 融
合

K-means+LLC 融合 99.67

由表 2 不难看出，综合多种方法的交通标志识别比单

一的特征提取和分类器方法更有效 [22]。其中特征提取方法

需要人工设计和提取图像特征，耗时耗力，且随着数据集规

模的扩大，机器学习的方法泛化性逐渐减弱。

2  基于深度学习的交通标志检测和识别

2012 年，Krizhevsky 等人 [23] 设计的 AlexNet 在 ImageNet

挑战赛中获得了冠军，自此，卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）在计算机视觉领域得到广泛的应用。

交通标志的检测与识别也不例外。与前面的传统方法不同，

基于深度学习的交通标志检测与识别通过自主学习和训练来

进行特征的提取与检测。

2013 年，Sermanet 等人 [24] 提出了 OverFeat 模型，它

采用了 AlexNet 中 CNN 的基本结构，即多个卷积层、池化

层和全连接层的组合，并将识别、定位及检测集成到一个

框架里，实现了多任务学习，但其使用固定的滑动窗口进

行检测，容易导致边界框定位出现误差。2014 年，R-CNN[25]

在 OverFeat 的基础上将卷积神经网络与候选区域特征提取

相结合，使得边界框定位更为精确，检测精度有所提升，

同时为目标检测领域的进一步研究提供了新的思路和方向。

2015 年，SPP-Net 网络 [26] 在 R-CNN 的基础上引入了空间

金字塔池化层（spatial pyramid pooling layer），该网络可

以对任意尺寸的输入图像提取固定长度的特征向量，从而

可以处理不同大小的候选区域，提高了识别准确率。由 Gir-

shick 等人提出的 Fast R-CNN 算法 [27] 同样在 R-CNN 的基

础上进行改进，先对整张图像进行一次特征提取，每个候

选区域不需要独立地提取特征，相较于 R-CNN，特征提取

的计算量大大减少。而由 Ren 等人 [28] 提出的 Faster R-CNN

模型，则直接摒弃了 Fast R-CNN 的选择性搜索方法，使用

候选区域网络（region proposal network，RPN）来生成检测框，

它与检测网络共享整幅图像的卷积特征，从而实现了几乎无

代价的区域提议。

为了更加节省计算资源，提升检测和识别的速度，2016

年，Redmon 等人 [29] 提出了 YOLO 模型，此模型将目标检

测问题视为单个回归问题，直接产生检测目标的类别概率和

位置坐标，这种端到端的方法速度快，但精度较 R-CNN 系

列算法有所下降。同年，Liu 等人 [30] 结合 YOLO 的回归思

想和 Faster R-CNN 的锚框机制提出了 SSD 算法，且结合多

尺度特征图进行预测，很大程度上平衡了检测的速度和识别

的精度。

由于卷积神经网络结构复杂、参数多，在实际场景中检

测和识别交通标志时，其实时性往往达不到要求。2013 年，

Aghdam 等人 [31] 提出一种轻量级且精确用于检测识别交通标

志的 CNN，该网络使用膨胀卷积实现滑动窗口技术，使用数

据集中的统计信息来加快网络前向传播的速度，在德国交通

标志检测数据库 GTSDB 上测试得到 99.89% 的精确度。2019

表 1  基于机器学习的交通标志识别方法及优缺点

方法 优点 缺点

特征提取

尺度不变特征变换（SIFT） 对图像旋转、缩放、亮度等变化具有较好的不变性 对边缘光滑的目标无法准确提取特征

方向梯度直方图（HOG） 较好地捕捉刚性物体的梯度或边缘信息 特征维度大，无法处理遮挡

快速特征点提取和描述（ORB） 能快速创建关键点的特征向量，满足实时性要求 对光照变化和遮挡敏感

主成分分析（PCA） 显著降低数据维度，减少储存空间和计算量 降维过程中可能造成信息丢失

局部二值模式（LBP） 描述局部纹理特征，具有旋转不变性和灰度不变性 对全局特征表现一般

分类器

支持向量机（AVM） 鲁棒性强，可处理模糊匹配 算法复杂性高

极限学习机（ELM） 训练速度快，泛化能力强 对参数敏感

随机森林（RF） 准确率高且计算时间短 对实时预测无效

神经网络（BP） 灵活性强，应用广泛 训练时间长，容易出现梯度消失或爆炸问题

Softmax 分类器 多分类任务表现良好 计算量大，对噪声敏感

AdaBoost 操作简单，计算效率高 运行过程中对新样本的加入无法调整
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年，Li 等人 [32] 在 Faster R-CNN 框架的基础上设计了非对称

内核的 CNN 分类器，使用 1*n 卷积和 n*1 卷积来代替 n*n

卷积，减少了模型运算量，能够满足实时应用。2022 年，郭

继峰等人 [33] 将深度可分离卷积（Depthwise separable convolu-

tion）应用到 YOLOv4 骨干网络中，并利用双向特征金字塔

（BiFPN）进行特征融合，提出了一种参数量和计算量都较

小的交通标志检测算法 MYOLOv4（Miniature YOLOv4），

该算法在交通标志数据集 TT-100K 上的检测精度和速度都有

一定程度的提升。

当远距离拍摄的交通标志在图像中很小时，主流卷积神

经网络的检测能力仍然较弱，这是其在目标检测应用方面的

主要瓶颈问题之一。2016 年，Lin 等人 [34] 提出了特征金字塔

网络（feature pyramid network，FPN），并将其与 Faster R-CNN

相结合，在 FPN 上使用 RPN 来提取检测框，通过融合深层

特征和浅层特征来获得高分辨率、强语义的特征，有利于小

目标的检测。2019 年，Cheng 等人 [35] 提出了一种基于局部

上下文的 Faster R-CNN 方法，利用候选区域周围的上下文信

息提取更多的判别信息来对交通标志小目标进行分类。2020

年，Wang 等人 [36] 在改进的 Faster R-CNN 网络中引入能更

高质量获得候选框的 Score-IOU 平衡抽样方法，并引入 Res-

2Net 作为判别网络。这些改进算法对交通图像中小物体的检

测和识别更加精确。2021 年，Wan 等人 [37] 针对网络冗余问

题对 YOLOV3 的骨干网络 DarkNet53 进行剪枝，并采用了四

个不同尺度的预测分支丰富多尺度预测的特征图谱，改进模

型能高效地解决现实中小交通标志的检测与识别问题。2023

年，熊恩杰等人 [38] 提出了改进的 Ghost-YOLOv8 检测算法，

Ghost-YOLOv8 使用 GhostConv 代替部分 Conv，并添加小目

标检测层使深层语义信息与浅层语义信息相结合，减少检测

小目标时信息的丢失，模型计算量减少的同时检测性能得到

了提高。

现实场景中的交通标志极易受树木、恶劣天气、光线变

化等复杂环境的影响，给交通标志的检测识别带来了一定挑

战。2020 年，赵坤等人 [39] 将图像增强与 YOLOv3 相结合，

通过自适应图像增强技术调整弱光照条件下的交通标志与背

景之间的差异，然后优化了 YOLOv3 的先验锚点框聚类算法

和损失函数，增强算法的鲁棒性。2021 年，尹靖涵等人 [40]

采用在 YOLOv5 模型上削减特征金字塔 SPP 的深度、限制最

高下采样倍数的方法来提高恶劣天气下交通标志的识别准确

率，效果良好。

 3  交通标志数据集

早年的交通标志数据集一般规模较小，2011 年后，大规

模的交通标志数据集开始出现，基于深度学习的方法逐渐应

用到了交通标志检测与识别领域，数据集的优劣直接关系到

检测识别结果的准确率。表 3 列出了国内外常用的交通标志

数据集。

表 3  交通标志数据集

名称 国家 年份 尺寸 /px 类
别

图像
数量

各部分占比 /%

训练 测试

GTSRB[41] 德国 2011 15×15 & 
250×250 43 50 000 — —

GTSDB[42] 德国 2013 1360×800 43 900 66.6 33.4

BTSDB[43] 比利
时

2009 1628×1236 62 7000 64.29 35.71

BTSCB[43] 比利
时

2009 100×100 & 
1024×1024 62 10 000 — —

STSD[44] 瑞典 2011 1280×960 7 20 000 — —

TT-100K[45] 中国 2016 2048×2048 45 10 000 66.67 33.33

CTSD[46] 中国 2016 1024×768 & 
1270×800 48 1100 63.6 36.4

CCTSDB[47] 中国 2017
1024×768 & 
1270×800 & 

1000×350
3 15 734 — —

这些数据集均由摄像机在不同的自然条件下拍摄，交通

标志的类别较全面。其中数据集 TT-100K 是由清华大学和腾

讯实验室联合发布的基于真实场景的交通标志公开数据集。

BTSDB 中还包含了视频场景。

4  结语

本文对交通标志的检测与识别方法（包括早期的传统方

法和现阶段较流行的深度学习方法）进行了介绍和分析。随

着大规模交通标志数据集的出现和计算机硬件性能的提升，

基于深度学习的方法逐渐取代了传统方法，通过训练大量带

有标签的数据来自发地学习交通标志的分类，检测与识别的

准确率和速度都有极大的提升。

“交通安全无小事”，交通标志的识别和检测作为智能

交通和辅助驾驶的重要一环，检测准确率和实时要求缺一不

可。如何在高速行驶的车辆采集的视频或图像中准确识别交

通标志这样的小目标，并在保证准确率的情况下，对网络进

行轻量化处理，提高检测速度，以达到实时性需求，是未来

需要进一步研究的方向。
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