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摘要  根据交通标志的反差特性会强烈吸引人类视觉注意的设计原则, 结合生物视网膜会强烈响应场景中大

反差视觉刺激的机理, 将基于视觉反差的层次结构的显著性分析框架引入交通标志的检测问题, 提出一种适

合现实街景中交通标志检测的多线索视觉注意模型, 将对交通标志的检测定位转变为对显著目标的发现与分

割问题。实验表明, 所提方法优于典型的显著性方法在面对现实街景时的目标检测性能。 
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Abstract  Considering the design principles that traffic signs is to strongly attract the human visual attention, 

combining the phenomenon that the retina strongly responds to large contrast visual stimulation, a hierarchy 

saliency analytic framework based on visual contrast is introduced. The authors propose a multi-cue visual 

attention model for traffic sign detection in street scene, so traffic sign detection and segmentation problem is 

converted to saliency object discovery and location problem. Experimental results show that the proposed method 

is better than typical saliency methods. 
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随着汽车拥有量的不断增加, 针对智能交通领

域的研究逐渐兴起并成为当前热点, 其中车辆无人

驾驶和辅助驾驶等课题, 因其成果易应用于其他机

器视觉领域, 近年来受到研究人员的极大重视。交

通标志作为一种对于行车安全与秩序具有重要作用

的道路信息, 其自动检测与识别是实现无人驾驶需

解决的首要问题之一。同时 , 作为一个集影像处

理、模式识别等多学科交叉应用的研究方向, 也具

有重要的理论研究价值。传统的交通标志检测多从

颜 色 [1] 、 形 状 [23] 或 者 综 合 使 用 颜 色 和 形 状 等 特  

征 [48]着手。其中, 基于色彩的方法比较容易实现, 

如基于 RGB 和 HSL 的方法等, 但这种方法容易受

到外部光线、色温、光照角度以及获取角度的影

响, 性能不稳定。形状在光照变化下能够得到完整

的保留, 但容易受到遮挡物和视角的影响。单一特

征的不足 , 使多特征的融合成为目前研究的主流 , 

但不同特征自身的局限依然影响着最终检测能力的

提高。这是因为当前方法多从机器认知的角度出

发, 当不满足其中的某项前提时, 便无法取得最佳

效果。 

认知神经科学的研究表明, 复杂环境中存在的

多种干扰因素使人眼捕获的影像不能完全反映场景
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图 1  交通标志的检测流程 
Fig. 1  Detection flowchart of traffic sign 

的本来信息, 但人类依然具有排除干扰, 准确识别

出其中某一目标的能力。对这种生物能力的模拟近

几年成为提高机器对外界认知的一种思路。我们发

现交通标志的形状和颜色与周围环境存在较大的反

差, 这使其能够在街景中强烈地吸引驾驶员的视觉

注意。本文将这种设计原则与生物学上视网膜会强

烈响应大反差视觉刺激的机理相结合, 提出一种新

的基于视觉认知的交通标志检测方法。 

1  基于多线索视觉注意模型的标志

检测 
1.1  多线索视觉注意模型 

Sun 等 [9]发现 , 在对复杂场景的认知过程中 , 

人类并不只使用显著性机制这种底层的认知手段 , 

而是与高层的知识引导一起完成某种目标的检测任

务 , 机器视觉的应用反馈也说明了这一点。据此 , 

本文提出如图 1 所示的基于多线索视觉注意模型

的交通标志检测流程, 由粗到细, 分为获取视觉注

意区域、分析视觉注意区域两个阶段。 

在视觉注意初期, 使用多线索的视觉注意机制, 

在场景中预先找到可能包含标志的感兴趣区域(即

候选区域), 以缩小检索范围, 其中的多线索指来自

上层的先验指导和底层的显著性分析。先验指导即

Top-Down 阶段, 我们选用由 Asakura 等[10]提出的

简单向量滤波器, 该滤波器能够高效地提取指定颜

色和去除轮廓, 并对红、蓝和黄色有较好的分割效

果, 非常适合颜色交通标志的提取。显著性分析即

Bottom-Up 阶段, 我们对场景的反差信息进行显著

性分析, 根据标志牌与背景的大反差线索来提取标

志牌, 这符合人眼的视觉机理。在获得两条线索的

注意区域后做交运算, 得到共同的注意结果。 

在分析和检测阶段, 根据形状特征对这些候选

区域进行分析, 以获得所需目标区域。本文选用对

交通安全具有重要影响的禁令标志作为实验对象。

利用其先验信息(如禁令标志的形状为圆形等), 使

用一种中央双十字形状度量的方法 [11]来分析感兴

趣区域的形状特性, 进一步排除无关干扰因素, 得

到最终结果。 

1.2  基于反差信息的显著性分析 
基于视觉反差的显著图生成与目标检测, 是对

视网膜在接受外部场景光线刺激时会强烈响应其中

高反差目标的现象和初级视觉皮层上视觉信息的生

成机制进行的模拟, 模拟方法由两层计算单元组成: 

S 和 C, 分别代表初级视觉皮层中的简单细胞和复

杂细胞。 

S 单元: 人眼感受野对于大反差视觉信息的输

入有强烈的反映, 这种生物特性可以借助高分辨率

的中央层和低分辨率的周边层之间的差操作 [12]来

模拟。灵长类的初级视觉皮层包含简单细胞和复杂

细胞。简单细胞的感受野只包括视野中的一小部

分, 只有当这些局部的单元信息被汇集成具有全局

意 义 的 特 征 后 , 视 觉 系 统 才 能 感 知 其 中 的 目 标 。

Edward[13]指出复杂细胞是简单细胞集群的一种非

线性时空整合。本文视反差为局部特征, 将视网膜

输出的反差信息作为初级视觉皮层中简单细胞所感

受到的局部单元信息, 当这些局部的反差信息集成

在一起形成场景中的反差区域时, 就构成复杂细胞

所感受的全局信息。 

C单元: C单元由 S 单元汇集而成, 而计算池模

型是沟通灵长类视觉皮层中简单细胞和复杂细胞的
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图 2  标志的反差显著性分析流程 
Fig. 2  Flowchart of contrast saliency analysis 

桥 梁 。 文 献 [14]中 提 到 3 种 基 本 的 计 算 池 模 型 ,   

包括 Maximum model, Energy model 和 Half-wave 

model。研究显示 , 最大化的计算池模型是简单细

胞向复杂细胞汇集的方式[1517]。据此, 我们选用最

大化模型作为整合的方法。 

图 2 是在亮度通道进行的标志反差显著性分析

流程。经过 S 单元和 C 单元对反差信息的分析, 影

像右上角具有大反差特征的交通标志信息获得较高

的显著度, 这一结果符合生物对外界光刺激的响应

机制。 

标志包含多种可用的显著性特征, 通过对其颜

色、亮度和方位特征以及它们之间组合的显著性进

行实验分析, 我们得到: 方位特征并不适合交通标

志的显著性检测, 亮度特征的效果居中, 颜色特征

的效果最好。为了最大化标志的显著性, 我们选用

亮度、红绿及蓝黄对比色作为交通标志反差显著性

分析的显著特征。基于视觉反差显著性的交通标志

检测步骤如下。 

步骤 1  生成影像金字塔。输入一幅彩色影像

后 , 首先使用式(1)计算其亮度图。使用式(2)和(3)

计算其红绿和蓝黄对比图, 得到标志最为显著的特

征通道。Red, Green 和 Blue 分别表示一幅彩色影

像的红绿蓝 3 种光谱波段。 

I Max(Red, Green, Blue)M  , (1) 

RG=|Red Green|M  , (2) 

BY= |Blue-min(Red, Green)|M 。 (3) 

使用所得到的亮度图 IM 、红绿对比图 RGM 和

蓝黄对比图 BYM , 建立对应的高斯金字塔 I ( )M  , 

RG ( )M  和 BY ( )M  。根据实验观察, 我们发现金字

塔所抽取的层数并不是越大越好, 尺寸过小的层对

最终显著图的贡献不大, 反而会消耗系统的计算资

源, 因此, 在我们的流程中, 只经验性地抽取 4 层

金字塔, 所以∈[1, …, 4], 第 1 层是原始影像尺寸

的1/4, 往后依次减半, 如第4 层影像与第1 层影像之

比为 1/8。 

步骤 2  计算简单单元 S 的信息。在亮度图和

颜色图的图像金字塔上进行中央周边差操作, 即精

细 尺 度 与 粗 略 尺 度 影 像 的 差 操 作 , 中 央 尺 度 c∈  

{1, 2, 3}, 周边尺度 s∈{2, 3, 4}(s=c+, =1)。将

周 边 层 s ∈ {2, 3, 4} 插 值 后 放 大 到 与 中 央 层       

c∈{1, 2, 3}相同的尺度, 然后按照式(4)~(6)计算得

到 S 单元中的多尺度反差显著图, 3 个特征通道共

包含 3×3=9 幅影像。表示跨尺度的减操作, N(·)

表示不同层影像的归一化操作。   

I, , I I( ( ) ( ))c sS N M c M s  , (4) 

RG, , RG RG( ( ) ( ))c sS N M c M s  , (5) 

BY, , BY BY( ( ) ( ))c sS N M c M s  。 (6) 

步骤 3  计算复杂单元 C 的信息。将来自 S 单

元的多尺度反差显著图插值放大到与层数 1   相

同的大小, 然后根据 Max 模型, 使用式(7)~(9)对各

特 征 通 道 中 S 单 元 的 影 像 进 行 计 算 , 得 到 亮 度 、

RG 和 BY 通道各自的整体反差显著图 IC , RGC 和

BYC 。 

I I(Max( ))C N S , (7) 

RG RG(Max( ))C N S , (8) 

BY BY(Max( ))C N S 。 (9) 

步骤 4  生成总显著图 totalC 。对 IC , RGC 和 BYC
进行 Max 和 N(·)操作, 得到总显著图 totalC 。 
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 total I BY RG(Max( , , ))C N C C C 。 (10) 

为了突出显著区域, 获得更好的视觉效果, 使

用式(11)对总显著图 totalC 进行高斯滤波 , 得到最终

的总显著图 S(Image)。本文的高斯滤波算子 gh 大小

为 9×9, 方差为 8。 

 g total(Image) S h C  。 (11) 

步骤 5  得到注意结果图。首先使用式(12)对

显 著 图 进 行 阈 值 分 割 , 得 到 二 值 化 的 显 著 图 , 

( (Image))E S 为 显 著 图 的 平 均 强 度 , 经 验 阈 值

threshold ( (Image)) 3E S  。 

 
1, (Image) ,

(Image) 
0, (Image)

S
S

S


 


阈值

阈值。
 (12) 

然后将二值图像作为模板与实际影像进行叠加, 获

得注意结果图 Result: 

 Result Image (Image)S  。 (13) 

2  实验结果与分析 

本研究针对禁令标志, 采集的户外街景数据分

为两类: 一类来自移动测量系统自动采集, 另一类

来自人工采集。由于自动化采集的时间间隔、采集

角度和环境往往是确定的, 不能完全体现实际街景

中遇到的各种复杂情况。为了对方法的适应性进行

检验, 我们在使用移动测量系统获取数据的基础上, 

通过人工对多种标志在不同角度和不同环境中进行

补充采集。自动采集数据由移动摄影测量车在湖北

省武汉市汉口沿江大道采集(武汉立得公司提供), 

采集过程使用移动测量系统中4个视向的 CCD 摄像

机, 但未使用其提供的定位信息; 人工采集数据在

武汉大学附近采集。实验区域的信息类型包括标志

牌、道路、建筑、车辆、行人、地面标志线、树木

和阴影等。 

街景是一种典型的复杂场景 , 距离远近、倾

角、户外的光线条件、人造光源和人工地物等都会

极大影响显著性分析的结果, 原因在于: 1) 场景中

有多种干扰因素存在, 一些目标的光谱、形状和纹

理与交通标志的显著特征相似; 2) 同一目标在不同

的角度、天气和光线下会有不同的表现, 待识别标

志的底层特征并不唯一。  

我们对基于视觉反差机制的显著性分析方法在

街景中的视觉注意能力进行实验。由于视觉注意能

力在本文方法中的重要性, 所以需要与同属视觉注

意机制的方法进行对比, 以便体现方法的差异。对

比的方法为基于空间域的 Itti 显著区域提取模型[12]

和基于频率域的 Hou 波谱残差模型[18]。图3 为在不

同天气、角度、复杂度的场景中, 不同显著性方法

的视觉注意结果。由于对比方法未以从视网膜到初

级视觉皮层这条视觉通路上的信息处理机制为依

据, 所以在图 3(b)和(c)中, 注意区域没有排除非标

志区域的干扰而范围过大, 或者细节损失过多而无

法保持标志的完整性, 因此不能为形状分析提供良

好的基础。图 3(d)是基于反差信息的注意结果, 可

以看到, 该方法能更好地保持场景中各类目标的细

节, 在突出交通标志显著性的同时压低场景中的无

关信息, 利于进一步处理。 

图 4 为本文方法在几种典型场景中的标志检测

结果 , 场景的选取考虑了标志在低照度、大倾角、

尺度不同、有强干扰等情况下的被检测性, 检测到

的标志在图中叠加显示。图 4(a)~(c)显示本文方法

对于小尺度目标和由于倾角而造成的标志变形的检

测能力, 结果显示本文方法具有较好的尺度和形变

的适应性。图 4(d)反映本文方法在光照不佳情况下

的性能。图 4(e)~(f)显示本文方法在面对场景中的

人工地物和人造光源时排除干扰的能力, 表明本文

方法能够排除大部分的干扰, 但对于具有相近显著

特征的目标(如红色的交通信号灯具有较高的亮度

显著性, 圆形的蓝色指示标志具有相同的圆形特征

等)还不具备较好的辨别能力。这是本文方法的不

足, 也是虚警率偏高的一个重要原因。 

最后, 对几种方法在大数据集下的性能进行对

比, 结果如表 1 所示。实验数据集共包括 673 幅街

景影像, 其中含 259 幅交通标志。为了保证场景的

复杂性, 图像不做任何切割, 图像的尺寸为 640×

480。实验在软件平台为 MATLAB 2011b, 硬件平

台为 AMD 速龙 II X3 425 2.7 G, 2 G 内存的条件下

进行。分析表 1 可知, 本文方法与 Itti 方法和 Hou 方

法相比, 检测率由 62.2% 和 44.8% 提高到 83.8%, 

但仍存在虚警率偏高的不足。 

表 1  不同方法的交通标志检测结果对比 
Table 1  Comparison of detection results  

of different methods 

方法 检测率/% 虚警率/%

Itti 方法[12]的多线索检测+区域分析 62.2 24.1 

Hou 方法[18]的多线索检测+区域分析 44.8 31.5 

本文方法的多线索检测+区域分析 83.8 30.6 
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图 3  不同显著性方法的分析结果 
Fig. 3  Saliency analysis results of different methods 

 

 

图 4  部分实验影像的检测结果 
Fig. 4  Part of the detection results 
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3  结论 

本文根据交通标志在场景中与其他目标具有较

大反差的设计原则, 将基于视觉反差的显著性分析

方法引入现实街景中的交通标志检测, 并提出一种

用于交通标志检测的多线索视觉注意模型。模型将

视觉反差作为自底向上数据驱动的线索与由上而下

知识引导的线索综合起来获取视觉注意区域, 对该

区域进行任务相关的目标分析后 , 排除无关区域 , 

完成交通标志检测的任务。使用两处实验区域的测

试样本对该方法进行验证 , 结果显示 , 相对于 Itti

模型和 Hou 模型, 本文模型能更好地将注意力集中

在街景中的标志目标, 取得较高的正检率。但本文

方法的不足是虚警率过高。这是由于目前的算法只

专注于在视觉注意机制的框架内解决标志检测问

题, 未考虑大脑对视觉结果的反馈调节, 面对实景

目标提取这样的复杂性检测任务时, 无法排除显著

度相近目标的干扰。将来会在本文方法中融入学习

与记忆能力, 实现更加智能的交通标志检测模型。 
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