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摘要：目的 交通标志识别作为智能驾驶、交通系统研究中的一项重要内容，具有较大的理论价值和应

用前景。尤其是文本型交通标志，其含有丰富的高层语义信息，能够提供极其丰富的道路信息。因此通

过设计并实现一套新的端到端交通标志文本识别系统，达到有效缓解交通拥堵、提高道路安全的目的。

方法 系统主要包括文本区域检测和文字识别两个视觉任务，并基于卷积神经网络的深度学习技术实现。

首先以 ResNet-50 为骨干网络提取特征，并采用类 FPN 结构进行多层特征融合，将融合后的特征作为文

本检测和识别的共享特征。文本检测定位文本区域并输出候选文本框的坐标，文字识别输出词条对应的

文本字符串。结果 通过实验验证，系统在 Traffic Guide Panel Dataset 上取得了令人满意的结果，行识

别准确率为 71.08%。结论 端到端交通标志文本识别非常具有现实意义。通过卷积神经网络的深度学习

技术，提出了一套端到端交通标志文本识别系统，并在开源的 Traffic Guide Panel Dataset 上证明了该系

统的优越性。 

关键词：智能驾驶；交通标志；文本检测；文字识别；深度学习 

中图分类号：TB472   文献标识码：A    文章编号：1001-3563(2021)06-0013-07 

DOI：10.19554/j.cnki.1001-3563.2021.06.003 

Text Recognition Technology of Intelligent Driving Scene Based on AI Design 

LIANG Min1, QIN Hai-bo1, QIN Jing-yan1, YIN Xu-cheng1,2 
(1.University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China;  

2.Shunde Graduate School, University of Science and Technology Beijing, Foshan 528399, China) 

ABSTRACT: As an important content in the research of intelligent driving and traffic system, traffic signs recognition 

system has great theoretical value and application prospects. Especially, the text-based traffic signs contain rich high-level 

semantic information, which can provide rich road information. Therefore, according to the design and implementation of 

a new end-to-end text-based traffic signs recognition system, it can effectively alleviate traffic congestion and improve 

road safety. The system mainly includes two visual tasks: text area detection and character recognition. The system is im-

plemented based on deep learning technology of convolutional neural network. First, resnet-50 is used as the backbone 

network for feature extraction, and the FPN-like structure is used for multi-layer feature fusion. The fused features are 

used as shared features for text detection and recognition. The text detection block locates text areas and outputs coordi-

nates of candidate bounding boxes. The character recognition block outputs the text strings corresponding to the entry. 

The experimental results show that the system achieves great performance on the Traffic Guide Panel Dataset, and the 

F1-score is 71.08%. End-to-end text-based traffic signs recognition system is of great practical significance. According to 

the deep learning technology of convolutional neural network, we propose an end-to-end text-based traffic signs recogni-

tion system. Extensive experiments on publicly available dataset demonstrate the state-of-the-art performance of our method. 
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随着科学技术的发展和社会经济的进步，智能驾

驶、智能交通的出现大大改变了人们的生活方式，同

时吸引了大批的研究工作者投入到这一研究领域。其

中，交通标志检测与识别是智能交通系统中最关键的

子系统之一。交通标志是一种用图形和文本来传递特

定信息的公共标识，用以管理交通、指示方向等，从

而保证道路畅通与行车安全。充分理解每个交通标志

的含义非常重要，尤其是文本型交通标志，其在辅助

驾驶、智能导航、自动驾驶、交通标志维护等领域都

具有广泛的应用。本文的研究内容是文本型交通标志

的检测与识别任务。常用的方法有两种：一种是基于

传统的方法，将人工特征提取与机器学习相结合，人

工提取特征容易理解，但不适用于复杂环境；另一种

是基于深度学习的方法，利用卷积神经网络来提取特

征，深度学习模拟了人脑的信息处理过程，其层次结

构比前者能更好地处理环境信息，具有更强的鲁棒性

和准确度。因此，本文提出一套基于深度学习的端到

端系统，用来检测和识别文本型交通标志，并通过实

验证明了系统的有效性。 

1  文本检测与识别相关工作 

1.1  文本检测 

基于传统的文本检测方法主要可以分为两类：基

于滑动窗口的文本检测方法[1-2]和基于连通域分析的

文本检测方法[3-4]。基于滑动窗口的文本检测方法，

首先利用设计的滑动窗口依次扫描图像，并将每个窗

口覆盖的图像区域视为文本候选区域，然后提取文本

候选区域的特征，再根据特征分类器得出文本置信度

值，最后通过阈值过滤实现文本定位和背景区域分

割。基于连通域分析的文本检测方法，首先采用不同

的连通域分析方法，将提取到的许多连通域作为字符

候选，然后连接这些字符候选，从而实现文本定位。 

随着深度学习的发展，基于深度学习的文本检测算

法逐渐受到人们的关注。目前，文本检测领域基于深度

学习的算法主要有两大主流方法：基于锚（Anchor-based）

的文本检测方法和基于像素（Pixel-based）的文本检

测方法。 

锚一般指锚框（Anchor Box），可以将其视作预

设的具有不同尺寸和长宽比的“滑动窗口”，最早出

自 Faster R-CNN[5]。其通过卷积神经网络提取特征，

利用锚框的尺寸和长宽比分别表示目标的大小和形

状，并根据锚框中点和特征图上与原图目标标注框中

点（Ground Truth Bounding Box）对应位置的点的偏

移值来定位目标的位置。在文本检测领域，文本具有

不同于物体的特性，如文本长宽比变化大、字体大小

变化大、方向多变等。为了使锚框的方法适用于文本

检测，Tian Zhi 等人[6]将文本切分成了一个个小竖条，

设计了不同高度、等宽的锚框来表示这些小竖条，最后

将小竖条连接得到文本检测框。Liao Ming-hui 等人[7-8]

设计了更多长宽比的锚框，TextBoxes 只能检测水平

文本，而 TextBoxes++在此基础上又回归了锚框到文

本框四个点的距离，用以检测多方向文本。然而，基

于锚点的文本检测方法需要人工设计繁多的锚框来

适应文本，大大制约了检测性能。 

基于像素的文本检测方法，一类方法根据深度神

经网络提取的特征，进行像素级分类预测和回归，即

对每一个像素点不仅进行分类预测，还需回归整个文

本框[9-10]。这类方法抛弃了锚框，使网络更加简单快

速，但也存在一些问题，如正负样本严重不平衡，以

及回归值域的变化大，使得长文本回归不全。另一类

方法将文本检测任务视为实例分割任务，输入图像预

测像素级标签，然后通过阈值过滤、聚类等后处理操

作，将同一文本实例的像素聚合起来，输出最终的文

本框。Deng Dan 等人[11]在进行像素级文本/非文本分

类的同时，能预测相邻像素是否连接进而构成文本

框。这类基于分割的方法对文本形状、文本长度等不

敏感，效果更加鲁棒，但是后处理过程往往非常繁琐

和耗时。 

1.2  文字识别 

OCR 在扫描文档图像的识别中得到了很好的发

展，但由于受到复杂的背景、多样的字体及不完善的

拍摄条件等因素的影响，自然场景下的文字识别仍然

面临着诸多挑战。在文字识别算法发展的过程中，有

基于传统的方法和基于深度学习的方法。 

基于传统的方法通常采用自底向上的方式，先对

字符进行检测和分类，然后利用启发式规则、语言模

型或词汇表将其分组成一个单词或文本行。此类方法

采用人工设计的算子进行特征提取，然后使用这些特

征训练分类器，例如 SVM 分类器。ESTR 模型[12]使

用 多 尺 度 的 滑 动 窗 口 提 取 HOG 特 征 并 分 类 。

Strokelets 模型[13]通过对字符的某一部分学习，提取

出中间特征，然后利用中间特征进行字符分类。传统

的方法需要手工设计各种特征算子，这些算子无法高

效表示高层次的特征。 

基于深度学习的方法大多采用自上而下的方式，

直接识别单词或文本行。Jaderberg Max 等人[14]将整

个单词视为一个类，将单词识别问题转化为图像分类

问题，并设计了神经网络对 90 000 个英文单词图片

进行分类识别。目前，大多数研究均将文字识别问题

视为序列预测问题，认为图片上具有空间位置关系的

字符具有某种时序关系，这种上下文的时序信息在预

测字符时能明显地提高识别准确率。基于序列的算法

大致可以分为基于时间联结主义分类（CTC）解码和

基于注意力（Attention）解码两种。CTC 首先在语音

识别领域被提出，其可以在输入和输出无需对齐的情

况下，端到端地训练神经网络，之后便被引入到文字
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识别领域。CRNN 模型[15]提出使用 CNN 和 RNN 去

编码序列特征，并将 CTC 损失用于字符对齐。现有

方法更多采用的是，基于注意力机制的编码器和解码

器的框架。注意力机制首先应用于机器翻译领域，后

续被广泛地应用到各种序列任务中去，将其用于文字

识别可以在解码时重点关注当前字符区域的视觉信

息，从而提升文字识别的准确率。R2AM[16]通过 CNN

提取图像视觉特征，RNN 用于建模序列上下文信息，

并 采 用 基 于 注 意 力 的 解 码 器 预 测 输 出 。 Cheng 

Zhan-zhan 等人[17]首次提出注意力解码模型存在注意

力漂移的问题，并提出了一种聚焦注意力，并且取得

了更好的效果。以上的方法都默认文本行是水平排列

的，难以处理那些弯曲或者仿射的文本图片，一些研

究在常规文字识别方法的基础上进行了改进，以适用

于任意形状的文本识别。ASTER 模型[18]提出先基于

空间变换网络 STN[19]对文本进行校正，再将其作为

水平文本进行处理。SAR 模型[20]通过引入二维空间

上的注意力机制，从另一种角度解决了不规则文本的

识别问题。 

1.3  端到端文本识别 

近年来，端到端文本检测与识别算法取得了不错

的效果，成为研究的一大热点。一方面文本检测和文

本识别可以共享底层特征，这降低了检测到识别过程

的运算参数；另一方面通过反向传播算法，文本识别

的损失能够进一步优化底层特征的提取和文本检测

的结果，这使得端到端训练方式成为现在很多算法，

用来进一步提升文本检测性能的手段。端到端文本检

测与识别算法的一般步骤为首先利用文本检测网络

得到文本检测候选框；然后对文本检测候选框区域进

行校正并输入后续的识别模型；最终输出检测和识别

的结果。目前，已经出现了许多优秀的端到端文本检

测与识别方法。Qiao Liang 等人[21]提出了一种方法用

于端到端检测、任意形状文本识别，该方法的检测模

型采用的是基于分割的文本检测方法，其识别模型采

用的是 CRNN，其识别模型的误差可以回传给检测模

型用于检测模型的进一步优化。CRAFTS[22]生成字符

级标注的数据集并进行半监督训练，首先检测模型会

得到字符级预测结果，然后通过修正网络迭代进行

修正，并将得到的字符注意力特征输入双向 LSTM

网络进行序列建模，再输入基于注意力的解码器进

行文本识别。将文本检测和文本识别融合到同一个

框架中已经成为一种趋势，也更能满足人们的实际

需求。然而，端到端文本检测与识别方法仍然存在

一些如训练困难等问题，这些问题值得人们更加深

入的研究和探索。 

2  端到端交通标志文本识别系统设计 

端到端交通标志文本识别系统，面向车载环境，  

 
 

图 1  系统结构 
Fig.1  System structure 

 
以车载摄像头拍摄的图片为输入，主要包括五个模

块：图片预处理模块、共享特征提取模块、文本检测

模块、文本校正模块和文字识别模块。系统接收到图

像，先将其转换成系统内部可用的数据格式，然后进

行归一化等一系列预处理操作，之后输入到共享特征

提取模块，利用深度学习技术提取得到特征图，特征

图作为文本检测和文本识别的依据，检测部分得到候

选文本框，经过几何变换等校正之后，识别候选文本

框中的文本内容，最终文本检测候选框和对应的文本

识别结果作为系统的输出结果，用于为驾驶员提供准

确的道路信息。系统结构见图 1。 

2.1  图片预处理模块 

自然场景图片中的光照、模糊、尺度等因素对文

本检测和识别有较大影响。该模块负责先将外部数据

类型转化为系统内部可用的数据类型，然后对输入图

片进行一系列处理，如规范尺寸和维度、采样、归一

化、仿射变换、特征提升等，以提高文本检测和识别

性能。 

2.2  共享特征提取模块 

端到端系统将文本检测和文字识别统一在同一

个框架中，其中，特征提取模块是文本检测模块和文

字识别模块共享的。该模块利用深度神经网络提取图

片特征，输出多维的特征图，用于文本区域定位和文

字识别。 

2.3  文本检测模块 

该模块负责利用提取的特征进行是否为文本区

域的判断，进而实现文本区域的定位，输出候选文本

框的坐标，用于后续的文字识别。 

2.4  文本校正模块 

该模块负责利用文本检测模块得到的候选文本 
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图 2  文本检测模块示意 
Fig.2  Schematic of text detection module 

 
框坐标和共享特征，提取模块得到的共享特征，进行

文本区域特征提取和校正，之后将校正后的特征输入

到文字识别模块。这是因为自然场景中存在不规则形

状的文本词条，直接识别弯曲或仿射的文本往往不能

取得较好的效果，经过校正之后的水平排列的文本更

有利于识别。 

2.5  文字识别模块 

该模块负责识别文本校正模块输出的区域特征，

并输出词条对应的文本字符串。 

3  端到端交通标志文本识别系统实现 

3.1  图片预处理模块 

图片预处理模块拟针对自然场景图片存在光照、

模糊、尺度等问题，对数据进行相应的预处理。先将

外部输入数据转换为系统内部可用的数据格式，训练

时对图片进行翻转、裁剪、旋转、归一化、尺寸规范

和维度规范处理，测试时直接对输入图片进行归一

化、尺寸规范和维度规范处理。 

3.2  共享特征提取模块 

共享特征提取模块通过卷积神经网络提取图片

特征。以 ResNet-50 为骨干网络，提取多层特征图。

其中，低层的特征图包含更多的位置、细节信息，

而高层特征图包含更多的语义信息，为了进一步使

特征丰富化，该模块采用类 FPN 结构对提取的多层

特征进行特征融合，并将融合后的特征图作为该模

块的输出。 

 
 

图 3  校正模块示意 
Fig.3  Schematic of rectification module 

 

3.3  文本检测模块 

文本检测模块采用基于分割的文本检测方法。依

次对共享特征提取模块输出的特征进行扫描，判断每

一个像素是否属于文本，输出一张概率图，值域区间

为[0,1]，代表每一个像素点属于文本的概率值。同时，

该模块通过卷积神经网络预测像素级阈值，不同于人

工设计固定阈值进行二值化的方法，该模块能自适应

学习每个像素位置的阈值，然后通过二值化、聚类、

扩张等一系列后处理操作，得到最终的候选文本框。

该模块不仅大大简化了后处理过程，而且能够自适应

学习，更加高效和有效。文本检测模块示意见图 2。 

3.4  文本校正模块 

文本校正模块首先根据文本检测模块得到的候

选文本框，将共享特征上的文本区域的特征提取出

来，并进行采样以规范其尺寸和维度，之后对该模块

使用薄板样条插值（TPS）进行进一步校正。薄板样

条插值是一种插值算法，常用于图像变形，通过少量

控制点就可以驱动图像变化。当输入一张单词区域

时，就提供其字符区域映射和链接映射，它们包含了

文本区域的几何信息，使用薄板样条插值变换之后就

可以得到想要的结果。校正模块示意见图 3。 
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图 4  识别模块结构 
Fig.4  Structure of recognition module 

 

3.5  文字识别模块 

文字识别模块采用基于注意力机制的文本识别

方法。编码器特征采用校正过后的共享视觉特征，每

个文本区域表示一个特征向量序列，同时采用一个双

向多层的 LSTM 进行序列信息的建模以获得更大的

感受野信息。解码器端同样使用 LSTM 进行循环解

码，在解码时结合注意力机制，将每一步解码关注的

重点集中在图像上相关的字符区域，提升文字识别的

准确率。同时为了缓解注意力机制本身带来的注意力

漂移的问题，引入历史时刻的注意力关注权重，作为

先验指导当前时刻注意力权重的计算。识别模块结构

见图 4。 

注意力机制与人类在阅读文字时的机制很类似，

一般不会将词条当成一个整体去看，而是在解码每个

字时，倾向于根据所需选择性地获取词条中对应部分

的信息。基于注意力机制的文本识别方法也是目前性

能最好的一类方法。 

4  实验验证 

4.1  数据集 

交通标志开源的数据集大部分是图形和文本混

杂的数据集，其中更多针对的是图形交通标志的识

别，针对文本型交通标志的数据集甚少，开源的数据

集几乎没有。本文选择在 Traffic Guide Panel Dataset

（TGPD）[23]上进行实验验证。TGPD 是一个交通指

示牌识别的基准数据集，由车载摄像头拍摄得到，包

含数千个英文文本的高速公路指示牌。然而，仅发布

了 404 张测试图像及其相应的标注，训练图像不可用。 

表 1  实验数据 
Tab.1  The experimental data 

检测 端到端
方法 

召回率 准确率 F 值 F1 值
训练集

DF[24] 71% 59% 64% — TGPD

CLNet[23] 64% 73% 68% — TGPD

AAM[25] 78.92% 70.28% 75.06% — MLT

Ours 83.49% 74.17% 78.55% 71.08% MLT
 

4.2  评测指标 

现有文本检测性能评测指标主要有三个，分别为

召回率（Recall）、准确率（Precision）、F 值（F-measure）。

召回率衡量的是文本目标检测的查全率，是指在实际

为正的样本中被预测为正样本的概率。准确率衡量的

是文本目标检测的查准率，是指在所有被预测为正的

样本中实际为正样本的概率。F 值是召回率和准确率

的加权调和平均，由于文本检测召回率和文本检测准

确率的相互影响，所以在两个指标都要求取高或者两

个指标发生冲突时，一般用 F 值来衡量，该值是评价

文本检测方法性能的综合指标。若记正确检测的文本

目标数量为 TP（True Positive），未检测到的文本目

标数量为 FN（False Negative），非文本目标检测为文

本的数量为 FP（False Positive），则召回率、准确率

和 F 值的公式可写成： 

TP
Recall

TP FN


  
(1) 

TP
Precision

TP FP



  (2) 

2 Recall Precision
F

Recall Precision

 


  
(3) 

现有文本端到端检测与识别的性能评价指标为

F1 值（F1-score），F1 值是同时根据文本检测结果和

文本识别内容决定的。文本检测结果是指检测网络预

测为文本且与真实文本相匹配的候选框，文本识别内

容是指将预测文本内容与真实文本内容直接比较，若

完全一致，则认为检测正确。 

4.3  实验验证 

通过使用本文提出的系统对文本型交通标志进

行检测和识别，在 TGPD 上进行实验，验证系统性能。

实验数据见表 1，实验结果见图 5。 

RONG Xue-jian 等人[23]提出 TGPD，并用该数据

集进行训练。由于 TGPD 仅开源了其测试集，没有公

开的训练集，HOU Jie-bo 等人[25]采用了 ICDAR2017 

MLT 数据集进行训练。本文同时使用 ICDAR2015 数

据集和 ICDAR2017 MLT 数据集共 8 200 张图像及其

标注来进行训练。由表 1 的数据可以看出，本文所述

方法无论是在检测性能还是端到端性能都有更优的

表现。因此可以得到结论，本文提出的端到端交通标

志文本识别系统在 TGPD 上是有效的。 



18 包 装 工 程 2021 年 3 月 

 

输入图片 检测结果 端到端结果 

 

 

 
 

图 5  实验结果 
Fig.5  Experimental results 

 

5  结语 

在社会经济不断发展的同时，交通安全和交通堵

塞随之成为了日益严重的社会问题，智能驾驶、智能

交通系统应运而生，文本型交通标志识别是智能交通

系统中的重要一环，也是难度较大的自然场景文本识

别问题之一。本文提出了一套完整的端到端交通标志

文本识别系统，为文本型交通标志识别提出了一种新

的解决方案，并在 TGPD 上通过实验验证了该系统的

有效性。该系统能在车载环境下识别文本型交通标

志，可以为驾驶员提供准确的交通信息，实现辅助驾

驶、智能导航、自动驾驶等功能，是智能驾驶、智能

交通系统中必不可少的部分。未来，系统会在实时性

方面进行研究，并在准确性方面进一步优化，以达到

实际应用的需求。 
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