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基于混合预测模型的交通标志识别方法

丁 博， 王水凡
( 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150080)

摘 要:随着高级驾驶辅助系统( advanced driver assistance systems，ADAS) 和无人驾驶技术快
速发展，交通标志识别方法成为一个重要的研究方向。为了辅助驾驶员实现安全驾驶，减少交通事
故的发生，将 AdaBoost-SVM和卷积神经网络( convolutional neural network，CNN) 相结合，构建一个
混合预测模型( mixed forecasting model，MFM) ，通过该模型识别交通标志。将卷积神经网络作为
可训练的特征提取器，AdaBoost-SVM作为识别器。采用卷积层和下采样层构建两组隐层结构，将
预处理的图像作为 CNN模型的输入，利用反向传播算法( backpropagation，BP) 对 CNN模型进行训
练直至收敛，最后将测试集的高维特征提取出来，采用 AdaBoost-SVM 分类器进行分类识别。实验
结果表明，该 MFM对交通标志具有很高的识别率和鲁棒性，且识别率和收敛时效都优于其他传统
算法，对提高辅助驾驶和无人驾驶的安全性具有重要意义。
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Traffic Signs Identification Based on Mixed Forecasting Model

DING Bo， WANG Shui-fan
( School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: With the rapid development of Advanced Driver Assistance Systems ( ADAS ) and unmanned
technology，the identification of traffic signs becomes an important research topic. In order to assist the driver to
achieve safe driving and reduce the possibility of traffic accidents，a Mixed Forecasting Model ( MFM) based on
AdaBoost-SVM and CNN was proposed to identify traffic signs. In MFM，the CNN is used as a trained feature
extractor and AdaBoost-SVM is used as a recognizer. The two layers of hidden layer structure were constructed by
convolution and subsampling. The pretreatment images were used as the input of CNN model. The CNN model was
trained by Back propagation ( BP ) until convergence． Finally the test set of the dimensional features were
extracted，and the AdaBoost-SVM classifier was adopted to classify and identify the dimensional features. The
experimental results show that the MFM has high recognition rate and robustness to traffic signs，and the recognition
rate and convergence time are superior to other traditional algorithms，which are of great significance to improve the
driving and unmanned safety.
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0 引 言

随着经济的快速发展，车辆的数量持续增多，交

通事故时有发生，道路的安全性问题日益突出，智能

交通系统( intelligent traffic system，ITS) 被认为是解
决这些问题的基本手段［1］。其中，交通标志识别系
统( traffic sign recognition，TSＲ) 作为 ITS 的一个重
要子系统，有效识别交通标志，从而辅助驾驶员或控

制系统安全驾驶，对提高车辆的安全驾驶方面具有

重大意义。在现实的环境中，道路上的交通标志往
往由于复杂的室外环境，出现因光照、部分遮挡、运
行模糊等问题，导致驾驶员或控制系统很难识别交

通标志，降低了交通的安全性，故设计并实现一个快

速、准确、有效的交通标志识别方法，并将其反馈给
驾驶人员或控制系统，对于驾驶的安全性具有重要

的研究意义。随之而来，大量复杂的交通标志识别
算法被提出，然而目前的交通标志识别算法存在准

确率高但训练速度慢，或者训练速度快识别率低等

问题，为了解决以上问题，本文提出将 AdaBoost-
SVM和 CNN相结合的 MFM，该模型旨在对交通标
志进行及时、准确的识别，从而有效提高驾驶的安
全性。
近年来，在智能交通方面对交通标志的识别取

得了突破性的进展，吸引了很多研究者投入其中。
朱双东等人通过对交通标志的颜色和形状进行分

析，提出了一种颜色形状对的概念，并构建了一个交

通标志颜色 －几何模型，对交通标志进行了分类及
检测［2］; 刘亚辰等提出了一种融合空间塔式算子和

直方图交叉核支持向量机( HIK-SVM) 的识别方法，
从三个方面对图像进行特征提取，有效的对交通标

志进行识别［3］; 缪小冬等提出了一种在复杂环境中

的交通标志识别方法，通过改进多尺度 LogGabor 小
波进行特征提取，利用优化的 SVM 分类器进行分
类，识别效果良好［4］; 张卡等提出了一种基于中心

投影的交通标志识别算法，利用训练后的概率神经

网络，实现交通标志的识别，具有较高的识别率［5］。
国外研究者 Lau采用深层神经网络结构对交通标志
进行分类，并与浅层神经网络结构作比较 ［6］; Abe-
din等采用混合功能的鲁棒特征描述符形成 TSＲ 系
统的一种新方法，称为梯度方向直方图( histogram of
oriented gradient，HOG ) 特 征和加速鲁棒特征
( Speed-up Ｒobust Feature，SUＲF) 和人工神经网络
( Artificial Neural Network，ANN) 分类器，识别准确

率明显提高［7］; Han 等介绍了一种用于驾驶员辅助
系统或自主车辆的交通标志识别系统，该系统利用

SUＲF算法提取特征进行训练，对交通标志进行检
测和识别 ［8］; Shams等提出了一种基于 Bag-of-Word
( BOW) 模型的多类交通标志识别系统，实现了
88. 02 %的识别率，且执行时间短［9］。以上算法在
交通标志方面取得了良好效果，但存在训练时间过

长，鲁棒性较差等问题，且随着实验交通标志样本量

的增加，识别率会有所下降。
针对以上问题，本文对 CNN 结构进行优化，将

CNN与 AdaBoost-SVM算法相组合，设计出 MFM，其
中，利用 CNN作为特征提取器，AdaBoost-SVM 作为
分类器。该优化方法首次应用在智能交通领域，本
文针对交通标志识别设计出 CNN结构，包括两个卷
积层、两个下采样层和一个全连接层，利用反向传播
算法对模型进行训练，同时在最后分类层使用 Ada-
Boost-SVM分类器进行分类。实验验证了该组合算
法的性能，并与 PCA-SIFT［10 － 11］、K-means［12 － 13］和传

统的 CNN 算法［14 － 15］进行识别率及收敛时间的比

较，取得了良好效果。

1 构建混合预测模型

CNN分为特征提取和分类( 预测) 两个过程，它
通过卷积和降采样实现映射并提取不同层次的特

征，最后通过单层感知机实现分类。实验发现对于
交通标志图像的识别，CNN 的卷积操作可以提取输
入图像的局部有用且关键的特征，而且每一个卷积

图上的神经元共享卷积参数，具有良好的特征提取

能力，但仅仅通过 CNN最后一层单层感知机进行分
类，容易出现局部最优及过拟合等问题，导致图像分

类的准确率不高。为了解决这个问题，CNN 模型通
常结合其他分类器进行分类预测。本文采用了 Ad-
aBoost-SVM分类算法，相比于其他分类算法，它在
分类预测方面具有良好的性能，可以有效避免过拟

合、训练速度低等问题，准确的获取全局最优解，从
而提升交通标志分类的准确率。本文将两种算法相
结合，采用深度学习中的 CNN算法对交通标志进行
特征学习，再应用浅层学习 AdaBoost-SVM算法对特
征进行分类。
本文提出采用 AdaBoost-SVM和 CNN 相结合的

MFM识别交通标识，如图 1 所示。该模型由图像预
处理、CNN 特征提取、AdaBoost-SVM 分类三部分组
成。首先经过预处理后的图像利用卷积神经网络进
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行特征提取与特征选择，在获得高维特征数据后，在

应用 AdaBoost-SVM分类器进行分类，加速深度学习
训练过程，有效提高分类的准确率。

图 1 基于MFM的交通标志识别方法
Fig． 1 Traffic sign recognition method based on MFM

基于 MFM的交通标志识别方法如下:
1) 将输入的交通标志图像经过区域裁剪、灰度
化、图像增强和尺寸归一化得到训练集及测试集，图
像预处理如图 2 所示。

图 2 图像预处理流程图
Fig． 2 Image preprocessing process

图像预处理具体过程如下:

区域裁剪: 实验部分采用的每幅图像只含一个

交通标志且位于中心位置，但仍有多余的背景信息

会对目标识别造成影响，根据不同类别的图像的大

小进行一定比例裁剪，使交通标志填充整个图像。
灰度化: 由于不同地区交通标志图像的颜色信

息会不同，导致同一交通标志在不同区域下识别效

果存在误差，同时处理彩色图像的数据量偏大，因此

将交通标志灰度化十分必要。灰度化后的图像可以
更好地反映图像整体与局部的关系，降低图像复杂

度。本文采用加权平均法进行灰度化处理即将彩色
图像的颜色值以固定的分量系数进行求和运算，将

计算结果作为灰度图像的灰度值，如式( 1 ) ，其中
Ｒ、G、B为原始彩图的三种颜色分量，I( x，y) 是( x，
y) 像素点的灰度值。

I( x，y) = 0． 3 × Ｒ( x，y) + 0． 59 × G( x，y) +
0． 11 × B( x，y) ( 1)

图像增强: 由于数据集中图像存在光线暗、对比
度差、模糊等问题，需要对图像增强来扩大目标与背
景的差别，提升图像质量。本文采用空间域增强方
法中的直方图均衡化来完成图像增强。通过特定的
灰度映射关系将输入的图像映射到含有相似像素点

的输出图像，增加了像素灰度值动态范围，达到增强

图像整体的对比度效果。
尺寸归一化: 数据集中图像尺寸大小不一，且有

的图不是正方形图像，使 MFM 难以提取到有效的
特征向量。实验中采用双三次插值算法将图像尺寸
统一调整到 4848，可以保持图像边缘细节信息，使
图像降质最少，效果最佳，便于后期交通标志的

识别［16］。
2) 通过训练集图像训练 CNN 模型直至收敛或
稳定。为了加速 CNN 收敛，卷积层采用 Ｒe LU
( Ｒectified Linear Units) 来激活神经元［17］，即

yi
μ，ν = xi

μ，ν / ( e + α
min( N － 1，i + n /2
max( 0，i － n /2) ( x

j
μ，ν )

2 ) β ( 2)

其中: xi
μ，ν表示( μ，ν) 处通过过滤器计算得到的神经

元激活度，n是该层的核总数，其余为超参数。由实
验验证，将 e、n、α、β分别设置为 2、5、10 －4、0. 5。

3) MFM 最后利用 CNN 提取的特征向量作为
AdaBoost-SVM 分类器的输入，具体的分类过程为:
首先将测试集分类过程等分为若干层支持向量机弱

分类器的组合叠加; 然后基于 CNN模型提取到的特
征数据，应用非线性 SVM 算法进行交通标志分类;
根据每层 SVM训练结果调整样本权重; 通过 T次训
练得到 T 个子 SVM 分类器，加权求和得到 Ada-
Boost-SVM强分类器，输出更准确的交通标志分类
结果。
图 3 为识别交通标志中 MFM的两个训练过程:
首先通过实验预处理得到交通标志图像的训练

集和测试集图像，将训练集图像对卷积神经网络模

型进行训练，从训练数据中进行学习，不断调整参

数，直至训练模型稳定或收敛，再将测试集图像采用

训练好的 CNN模型进行特征提取，并将提取到的特
征数据作 AdaBoost-SVM 分类器的输入。然后利用
训练集提取到的特征数据来训练 AdaBoost-SVM 模
型，调整参数，直至识别率最高，训练完成后，把

CNN采样层中对测试集提取到的高维特征放到 Ad-
aBoost-SVM 分类器中，最后完成交通标志分类
过程。
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图 3 MFM训练过程
Fig． 3 MFM training process

2 卷积神经网络

2. 1 卷积神经网络结构
CNN结构由输入层、卷积层和采样层组成［18］。

图 4 为本文构建的交通标志识别 CNN 结构。该模
型由卷积层 C1、下采样层 S2、卷积层 C3、下采样层
S4 和全连接层 F5 构成。其中 CNN 的输入层为预
处理后 4848 的图像，利用 8 个可训练的滤波器及可
加偏置进行卷积，卷积核大小为 55，卷积后在 C1 层
形成 8 个大小相等的 4444 特征映射图; 经过采样层
S2，采样核大小为 22，得到 8 个 2222 特征映射图;
同样，第 2 个卷积层 C3，采样核大小为 33，产生 14
个大小为 2020 特征图; 经过采样层 S4，产生 14 个
大小是 1010 的特征图; 在 F5 全连接层中，将得到的
14 个特征图排列为一条列向量与 F5 层 120 个神经
元全连接。

图 4 卷积神经网络结构
Fig． 4 Convolutional neural network structure

最后一层是分类器，将 Softmax 分类器替换成
本文的提出的 AdaBoost-SVM 分类器对交通标志进
行分类。通过比较预测值和真实值来调整 CNN 模
型，当训练集的识别率在 CNN 上表现稳定时，将测
试集图像输入 CNN 模型中，通过 AdaBoost-SVM 分
类器对提取到的特征数据进行有效分类。
2. 2 卷积神经网络的训练
卷积神经网络训练采用反向传播算法，其中样

本数据集是由: 输入向量和理想输出向量的向量对

构成，下面是用交通标志数据集训练 CNN 的具体
过程。
第一阶段，前向传播阶段:①从样本数据集中取

一个样本( I，Px ) ，将 I输入网络;②计算相应的实际
输出 Ox。
第二阶段，反向传播阶段:①前面计算的实际输

出类别 Ox 与相应的理想输出类别 Px 做比较，求偏

差;②并以误差 Ex 最小化作为优化目标，反向传播

更新连接权重矩阵。

Ex =
1
2 ∑j ( Pxj － Oxj )

2 ( 3)

本文在训练 CNN 模型的过程中，具体公式推
导为:

1) 在卷积层中，假设第 l 层为卷积层，第 l + 1
层为下采样层，则第 l 层第 j 个特征图 xl

j 的计算公

式如( 4) ，式中: ul
j 表示在卷积层 l 的第 j 个特征图

的净激活( Net activation) ，ul
j 由 l － 1 层所输出的特

征图 xl － 1
i 和第 l层的第 j个卷积核 kl

ij做卷积运算求

和，然后加上一个偏置参数 bl
j 得到。其中 Mj 是特

征图子集，f(·) 是激活函数，“* ”表示卷积符号。
xl
j = f( ul

j )

ul
j = ∑i∈Mj

xl － 1
i * kl

ij + bl
j

( 4)

在卷积层 l的第 j 个特征图的残差计算公式如
式( 5) ，其中: up(·) 为一个上采样操作; 表示每个
元素相乘; f'(·) 为激活函数 f(·) 的偏导数。

σl
j = β

l + 1
j ( f'( u

l
j )  up( σ

l + 1
j ) ( 5)

计算总误差 E 对偏置参数和卷积层参数的偏
导数，其中: ( pl － 1

i ) uv为 xl － 1
i 中区域块; b

l
j 表示偏移

量; kl
ij表示卷积核。梯度计算公式为

E
bl

j
=∑

u，v
( σl

j ) u，v ( 6)

E
kl

ij
=∑

u，v
( σl

j ) u，v ( p
l － 1
i ) uv ( 7)

2) 在下采样层，假设第 l层为下采样层，第 l － 1
层为卷积层。采用一对一重叠采样的方法，第 l 层
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计算公式如式( 8) ，ul
j 表示在下采样层 l 的第 j 个特

征图的净激活，ul
j 由 H层特征图 xl － 1

i 进行下采样加

权、偏置后得到。β 是下采样权重系数，bl
j 为下采

样偏置项，down ( n) 为下采样函数。假设采样大小
为 2 × 2，那么 是将 x中 2 × 2 的大小像素进行求和。

xl
j = f( ul

j )

ul
j = β

l
j down( x

l － 1
i ) + b }l

j

( 8)

下采样层 l 的残差计算方法可以用 Matlab 中
conv2 函数来实现，即

σl
j = f'( ul

j )  conv2( σ
l + 1
j ，rot180( k

l + 1
j ) '，full' ( 9)

其中 l + 1 层为卷积层。
下采样层中，总误差对偏移量的偏导和卷积层

推导过程相同。下采样权重 β的偏导数计算公式为
dl
j = down( xl － 1

j )

E
βl

ij =∑u，v ( σ
l
j d

l
i ) u，v

( 10)

其中 dl
j 为下采样算子。

3 AdaBoost-SVM组合算法

支持向量机( support vector machine，SVM) 算法
和 AdaBoost 算法均属于比较流行的分类算法。
SVM算法以结构风险最小化为准则，通过训练得到
的分类器来获得全局最优解［19］。而 AdaBoost 算法
通过迭代训练一系列弱分类器，直到误差达到一个

足够小的阀值来结束算法。随着交通标志数据样本
的增加，SVM 算法的分类准确率会有所下降，同时
核函数的选择目前也没有完善的理论支撑。而采用
AdaBoost算法在处理数据集时，对噪声比较敏感，容
易出现“过学习”，同时处理高维数据误差比较大。
将 AdaBoost和 SVM相结合可以有效结合两者的优
点并弥补一部分缺点，能够在每次迭代过程中，通过

改变 SVM的参数使得 AdaBoost 获得性能更好的分
类效果［20］。
图 5 为本文设计的 AdaBoost-SVM 组合算法识

别模型，该模型将 SVM 抽象成 AdaBoost 机制中的
弱分类器，利用 AdaBoost算法提高任意弱分类器的
分类性能，通过不断迭代 SVM 弱分类器，集成 SVM
弱分类器，最后得到强分类器进行分类识别。
本文训练 AdaBoost-SVM模型的具体步骤为:
1) 输入 CNN 模型中特征提取数据。将卷积神
经网络的特征提取后的数据作为 SVM的输入。

2) 初始化样本权值。选择 n 组训练数据，每组

图 5 AdaBoost-SVM组合算法分类模型
Fig． 5 AdaBoost-SVM Combined algorithm

classification model

数据的权值为 Wt ( i) = 1 /n，i = 1，选择合适的 SVM
核函数及核参数。

3) 弱分类器 SVM 的预测。训练第 t 个弱分类
器时，得到预测样本 j( t) 的预测误差 et，et 为

et =∑
n

1
Wt ( i) ( 11)

其中: j( t) 为预测分类结果，p为期望分类结果且 i =
1，j( t) ≠p，i = 1，2，3…，n。

4) 计算预测样本权重。根据样本 j( t) 的预测误
差 et 计算序列的权重 ωt 为

ωt =
1
2 ln

1 － et
e( )
t

( 12)

5) 测试数据权值调整。根据预测样本序列调
整下一轮训练样本的权值，下一轮 Wt + 1 ( i) 调整为

Wt + 1 ( i) =
Wt ( i) exp( － ωt pt jt ( xt ) )

μt
( 13)

式中 μt 为正规化因子，i = 1，2，3…，n。
6) 获得强分类函数。经过 T 次训练，得到 T 组
弱分类函数 f( jt，ωt ) ，集成所有弱分类函数 f( jt，ωt )

得到的强分类器函数 h( x) 为

h( x) = sign ∑
T

t = 1
ωt × f( jt，ωt[ ]) ( 14)

对于任意的交通标志定义为 Ci，且 Ci∈C =
{ C1，C2，…，C5 } ，设交通标志 Ci 的识别率为 u，它被
正确分类为 Ci 样本数目为 c，实际分类为 Ci 的样本

数目为 d，识别率为

u = c
d × 100% ( 15)

在分类算法的测试中，实验完成了基于 Ada-
Boost-SVM算法的识别函数的训练设计，识别的准
确率为 93. 98%。将 AdaBoost-SVM 分类器分别换
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成 SVM 分类器和 AdaBoost 分类器进行训练，测试
结果分别为 89. 73%、85. 12%。如表 1 所示。记录
3 个分类器的网络训练时间，可以看出 AdaBoost-
SVM组合分类器训练时间短于其他两个分类器，大
幅提高了训练速度，后续实验中采用 AdaBoost-SVM
分类器，有效缩短训练时间，提高收敛速度。

表 1 不同算法识别准确率及训练时间对比结果
Tab． 1 Comparison of recognition accuracy and

training time of different algorithms

对比算法 识别准确率 /% 训练时间 / s

SVM 89. 73 50. 56

AdaBoost 85. 12 48. 23

AdaBoost-SVM 93. 98 32. 92

4 实验与分析

本实验平台为 Windows7 ( 64 bit) 操作系统，E5-
2640CPU2. 0GHz，64 G 内存，512 G 固态硬盘，软件
环境为 MATLAB2015a。
4. 1 实验数据集简介
实验使用德国交通标志数据集( german traffic

sign recognition benchmark，GTSＲB) ，该数据集包括
43 类德国实时采集的道路交通标志图像，主要包括
限速标志、其他禁令标志、解除禁令标志、指示标志、
警告标志、其他标志。数据集共51 839张真实的道
路交通标志图像，每张图像仅含一个交通标志，其中

训练集与测试集图像分别为39 209，12 630张，约
3∶1。每类图像都是在不同的自然场景下进行采集
的，且每类图像包含大小不同、光照不同的交通标志
图像，也会有部分图像具有运动模糊、视角倾斜和局
部遮挡等问题，所以 GTSＲB能够较为全面的反映真
实的交通标志情况。
4. 2 预处理的有效性测试

CNN具有良好的特征提取特性，所以只需对
GTSＲB数据集中的图像进行简单且有效的预处理，
从而提升原始图像的质量，为有效进行交通标志识

别提供前提。本文用到的预处理方法包括区域裁
剪、灰度化、图像增强以及尺寸归一化。
为了验证本文预处理方法的有效性，以警告标

志类识别为例，将预处理的图像和只经过尺寸归一

化处理的原始图像分别作为 CNN的输入，在网络模
型各个参数均相同的情况下对图像进行分类识别，

对比结果如图 6 所示。

图 6 预处理图像与原始图像的识别率对比
Fig． 6 Comparison of recognition rate between

preprocessed image and original image

由图 6 可知，本文预处理图像的识别率一直高
于简单处理的原始图像的识别率，原因在于经过预

处理后的图像其对比度、质量、标志范围等都得到改
善，从而增强了图像中的有效特征。在整个 500 次
迭代过程中，本文预处理的识别率最高可达到

97. 10%，而简单归一化处理的图像的识别率为
95. 13%，即预处理图像使网络的识别率总体提
高 2%。
4. 3 CNN模型对图像的特征表示
为了测试 CNN 模型对交通标志图像的各层特

征表示，实验中将某一预处理后的交通标志作为训

练好的 CNN模型的输入，提取到卷积层 C1、下采样
S2、卷积层 C3、下采样 S4 特征表示如图 7 所示。

图 7 交通标志多尺度特征表示
Fig． 7 Multi-scale characteristics of traffic signs

观察图 7 不难发现，预处理后的交通标志图像
为菱形且位于图像的中心区域，经过 CNN网络提取
得到的各层特征，其交通标志与背景的对比度很大，
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有利于后续实验对交通标志类别的判断。本组实验
说明本文构建的 CNN 网络模型可以有效提取交通
标志的多尺度特征。
4. 4 MFM分类的识别率分析
为了验证本文提出的 MFM 识别效果，通过实

验，运用识别率和收敛时间对交通标志的分类性能

进行评价。
实验中，调整 MFM 训练次数直至识别率最佳。

当训练次数( N) 为 100、300、500 的情况下对交通标
志识别率及 MFM性能进行比较。表 2 对不同训练
次数 N下的 MFM 的特征性能进行比较，发现随着
N的增加 CNN训练时间成倍的增长; 然而不同 N下
的网络特征提取时间相差不多; 在 N 为 300 时，分
类器训练时间和分类识别时间最短。
表 3 对比了不同 N下的 6 种交通标志识别率的

情况，其中，在限速标志识别时，N 为 300 比 100 的
识别率提高了 5. 25% ; 而在警告标志识别时，N 为
500 比 300 的识别率只提高了 1. 73%，没有明显的
提升。

表 2 MFM特征性能比较
Tab． 2 MFM feature performance comparison

训练次数 N 100 300 500

CNN训练时间 / s 84. 8 274. 2 548. 3

特征提取时间 /ms 16. 8 16. 7 16. 8

分类器训练时间 / s 5. 8 5. 3 5. 6

分类识别时间 /ms 5. 3 4. 7 4. 8

表 3 六类交通标志识别率(%)
Tab． 3 Ｒecognition rate of six traffic signs

交通标志类别
训练次数 N

100 300 500

限速标志 89. 09 94. 34 94. 50

其他禁令标志 87. 06 92. 83 93. 11

解除禁令标志 90. 89 93. 44 94. 53

指示标志 95. 23 97. 32 98. 15

警告标志 90. 12 96. 13 97. 86

其他标志 97. 18 98. 13 98. 56

结果表明，N为 300 或 500 时识别率较高，且相
差不多，但 CNN 训练时间后者是前者的两倍，且 N
为 300 时 MFM特征性能最佳，所以从训练时间和识
别率综合考虑，N取 300 比较合适。
综合上述因素，MFM在后续实验中选定训练次

数为 300，来提高分类的准确率。为了更好地评价
本文提出的模型，实验中选择几种常见的算法和本

文提出的算法对交通标志识别效果进行比较。将实
验测试数据依次采用 PCA-SIFT、K-means 和传统的
CNN算法进行识别，统计每种算法的分类结果的整
体准确率，与本文提出的算法进行对比，实验结果如

图 8 所示。

图 8 不同算法识别率对比
Fig． 8 Comparison of recognition rates

of different algorithms

对 4 种算法的识别率进行比较，可以看出，在任
何交通标志下，本文提出的算法识别率均在 90%以
上，最高可达到 98. 13%，其中在警告标志的识别
中，比 K-means 算法提高了 5. 88% ; 在指示标志的
识别中，比 PCA-SIFT算法提高了 7. 07% ; 限速标志
的识别中，比 CNN 算法提高了 3. 21%。主要的原
因: K-means算法中聚类个数 K是事先设定的，K 值
的选定很难估计，导致分类识别率不高; 传统的

CNN通过最后一层单层感知机进行分类，当数据量
较大时，容易出现局部最优，识别率会降低; PCA-
SIFT算法的投影矩阵需要一系列的代表性图像，由
于交通标志图像的复杂性，导致准确率不高。
随着样本数量的增加，不同的算法呈现收敛时

间如图 9，实验发现本文算法比其他的算法收敛速
度要快。

图 9 不同算法收敛时间对比
Fig． 9 Comparison of convergence time

of different algorithms
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上述实验表明，本文提出的算法在交通标志识

别上，不论是识别准确率还是收敛时间都优于其他

算法。

5 结 语

本文以 GTSＲB 为研究对象，将 AdaBoost-SVM
和 CNN两种算法相结合，提出了一种混合预测模型
MFM，在交通标志识别的问题上取得了良好的效
果。该模型首先对数据集图像进行预处理，然后利
用卷积神经网络模型进行特征提取，最后将提取的

特征数据采用 AdaBoost-SVM 分类器进行交通标志
识别。经仿真验证，卷积神经网络与 AdaBoost-SVM
算法相结合，既保持了传统 CNN算法特征提取的优
势，又提高了分类器的性能，实验验证交通标志的预

测识别率约为 95%。其识别准确率优于传统的几
种算法，且收敛至预设阈值更加迅速。分类结果验
证了该 MFM 的有效性和可行性，对辅助驾驶员及
无人驾驶车辆对交通标志的预测具有良好的实用参

考价值。
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