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一种改进的交通标志图像识别算法
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摘要　交通标志识别(TSR)系统是智能交通系统的重要研究方向.道路交通环境复杂、交通标志数据库规模庞大

等因素导致在设计TSR系统可行性方案时必须考虑计算复杂度和识别率.提出了一种高效且快速的基于改进主

成分分析(PCA)法和极限学习机(ELM)的TSR算法,被称为PCAＧHOG.该算法首先提取交通标志数据库中每

个交通标志的梯度方向直方图(HOG)特征,利用改进PCA算法对提取出的 HOG特征进行降维处理,之后利用降

维后的 HOG特征进行ELM 模型训练,利用经过训练的ELM 模型识别测试图片.实验结果表明,基于PCAＧ
HOG和ELM模型的交通标志识别算法获得的计算复杂度低,图像识别率可达９７．６９％.
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１　引　　言
交通标志识别(TSR)是未来智能交通系统的重要组成部分,也是无人驾驶和驾驶员辅助系统的重要组

成模块[１].在自然场景下,道路交通环境的复杂性等因素给交通标志的实时自动检测和识别带来了巨大的

挑战.因此,高效实时的交通标志识别技术是未来发展的方向和热点[２].
随着人工智能的发展,机器学习算法在现实生活中得到了广泛的应用[３Ｇ４].一些先进的机器学习算法同

样应用于交通标志识别,如神经网络法[５Ｇ６]、线性判别分析(LDA)[７]、支持向量机[８]、子空间分析、集成分类

器、慢特征分析、KＧD树和随机森林[９]等.文献[１０]利用交通标志的局部二值模式特征和AdaBoost分类器

进行交通标志识别,但该算法只适用于限速类交通标志.文献[１１]利用交通标志的颜色特征进行交通标志
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检测,然后利用人工神经网络分类器进行识别,但人工神经网络的参数设置至今没有提出成熟的解决方案.
文献[１２]提出一种基于随机梯度下降法和卷积神经网络的识别算法,识别率可达９９．６５％.但是该算法对于

模型的训练时间长达５０h,计算复杂度特别高,不能满足实际应用的实时性要求.文献[１３]基于交通标志

的旋转不变模式特征,将此特征作为人工神经网络的输入进行训练识别,识别率可达９８．６２％,神经网络训练

用时为１８００s,时间复杂度有所降低,但神经网络训练耗时仍然有较大的降低空间.
同时考虑到时间复杂度和识别率,本文提出一种基于改进主成分分析(PCA)法和极限学习机(ELM)模

型的交通标志识别算法,被称为PCAＧELM算法.该算法提取交通标志数据库中每一张交通标志的梯度方

向直方图(HOG)特征,然后使用改进的PCA方法进行降维,将降维后的 HOG特征作为ELM 的输入进行

特征训练,最终利用训练得到的ELM 模型对测试图片进行识别.与现有的识别算法相比,本文提出的

PCAＧELM算法只需要设置隐元个数这一个参数,便可以降低时间复杂度.实验结果表明,PCAＧELM算法

在降低时间复杂度的同时可以得到较高的识别率.

２　算　　法
２．１　改进的PCA降维理论

由于交通标志提取出的HOG特征维数较高,维数高、特征多会导致训练模型复杂和训练速度过慢,因

此找出最能代表原始交通标志的低维数据是分类的关键.在使用ELM模型训练之前,需要引入PCA对提

取出的特征进行降维[１４].由于提取的HOG特征之间具有较高的相关度,完全可以适当地减去一些信息量

少且相关度高的特征,去掉部分冗余信息和噪声等因素不但利于分类识别,而且能够提高识别率.
在降维映射的过程中存在映射误差,因此在对高维特征降维之前,需要首先对特征进行归一化处理,即

特征缩放和零均值归一化,得到样本特征矩阵A＝ d１１,d１２,,dmn[ ] T. 然后计算出样本特征的协方差矩

阵,进而采用奇异值分解算法计算协方差矩阵的特征值和特征向量,将协方差矩阵的特征向量从大到小正向

排序.PCA降维的目的在于根据特征值的贡献率选取其中最重要的前k维特征,贡献率是指选取特征值之

和与所有特征值之和的比值,即
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　　传统的PCA算法要想取得理想的效果,要求训练样本集必须符合高斯分布.但是天气、光照、运动模糊

等问题容易导致原始样本集不符合高斯分布,这种情况下PCA降维将对后续的识别产生不良影响.改进方

法采用分块PCA理论将原来的标准训练样本矩阵集分解为多个独立的子单元块,即将原来的标准训练矩阵

A＝ d１１,d１２,,dmn[ ] T 分为多个子单元块A１,A２,,Ak,其中A１,A２,,Ak 分别为样本里具有相同类别

的交通标志的合集. 这些子单元块具有相似的形状或颜色等特性,所含的不同因素相对较少,所以其数据

分布更符合高斯分布.最终在每个子单元块上进行传统PCA降维,这样得到的特征向量更能够反应出原始

数据的属性,有利于提高识别率.
实验中Tth设为０．９９,即保存样本９９％以上的特征,由此降维得到的k 远小于n.降维前特征维数n＝

１７６４,降维后特征维数k＝４４１,实验结果表明,降维后不仅提升了交通标志识别率,还在较大程度上降低了

时间复杂度.
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２．２　ELM 算法

ELM算法是一种基于单隐层前向反馈神经网络(SLFNs)的监督型学习算法[１５].学习过程中只需要设

置网络的隐层节点个数N 一个参数,其输入层与隐藏层之间的权值向量参数以及隐藏层上的偏置向量参数

不需要通过迭代反复调整,ELM模型可以产生唯一的最优解.ELM 算法具有训练参数少、训练速度快、泛
化性能良好等优点[１６].

假如输入 N 个不同的训练样本 (xi,ti),i＝１,２,,N,其中xi ＝ xi１,xi２,,xin( ) T ∈Rn,ti ＝
ti１,ti２,,tim( ) T ∈Rm,则其标准的SLFNs模型为

∑
N

i＝１
βig wi×xj ＋bi( ) ＝oj,j＝１,２,,N, (３)

式中n 和m 分别为输入和输出层的节点数,sigmoidal函数g()为激活方程,bi 为第i个隐层节点的阈值,

wi ＝ wi１,wi２,,win( ) T 为第i个隐层节点和输入节点间的权重向量,βi＝βi１,βi２,,βim( ) T 为第i个隐层

节点和输出节点间的权重向量,wi×xj 表示wi 与xj 的内积.
选用sigmoidal函数作为激活方程,表达式为

g(x)＝
１

１＋exp－x( )
. (４)

　　SLFNs模型能够做到零误差的逼近样本,即
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　　(６)式可简化为

H ×β＝Te, (７)
式中H 为隐层节点的输出,β为输出权重,Te 为期望输出.
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　　为了能够训练单隐层神经网络,希望βi,wi 和bi 满足

‖H wi,bi( )βi－Te‖＝min
w,b,β
‖H wi,bi( )βi－Te‖, (１１)

式中i＝１,２,,N,(１１)式等价于最小化损失函数

E＝∑
N

j＝１
∑
N

i＝１
βig wi×xj ＋bi( ) －Tej[ ]

２. (１２)

　　在ELM算法中,一旦输入权重wi 和隐层偏置bi 被随机确定,隐层输出矩阵H 则唯一确定.这样,训
练SLFNs可以转化为求解一个线性系统H ×β＝Te,并且输出权重可以确定为

β＝H†Te, (１３)

式中H† 是矩阵H 的广义逆.且可证明求得的解β 的范数是最小并且唯一的.
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在ELM模型中,输出节点的个数应该设置为交通标志训练样本的类别数.假定交通标志共有m 类,且
第i个训练样本xi 属于第k类,则输出向量oi 是一个二进制目标向量,其中第k 个元素为１,其他的为０.
然后,测试样本的类标可以通过对输出节点的输出向量oi 取最大值得到,如果oi 的第k 个元素为最大,则

说明测试样本属于第k类,即

oi＝ oi１,oi２,,oim( ) . (１４)

　　对于传统的基于梯度的学习算法(如反向传播算法)可能造成神经网络的过度训练,使其泛化性能变差,
因此需要进行交叉验证并且在极小化过程中引入合适的停机准则.文献[１７]表明,对于前向反馈性神经网

络,权值β的数量级非常重要,权值越小则泛化能力越强,而ELM算法中β 是最小范数的最小二乘解,因此

由(１３)式确定的模型具有更好的泛化能力.

２．３　基于PCA和ELM 交通标志识别算法

PCAＧELM算法流程图如图１所示,主要利用HOGＧPCA和ELM模型进行交通标志识别.在ELM模

型训练阶段,首先提取包含４３类交通标志的训练样本集的HOG特征,将特征保存为文本文件,其中每一行

表示一个训练样本的特征,每行的第一个元素是分类识别的期望输出,也就是４３类交通标志的类标

０,１,２,,４２[ ],剩余的是每个样本的HOG特征,并且 HOG特征在训练前要进行预处理使元素归一化到

区间 －１,１[ ];然后使用PCA方法对提取出的HOG特征进行降维,降维后每个训练样本的HOG特征组成

特征矩阵X,而矩阵Y 代表每个训练样本的期望输出 ０,１,２,,４２[ ],X 和Y 组成的特征矩阵 Y,X[ ] 作为

ELM的输入,经过ELM训练后可以得到用于识别的训练模型.在识别阶段,和训练阶段一样,先提取每一

张交通标志的HOG特征,PCA降维后的特征与其期望输出组成的特征矩阵Z 作为ELM 训练好的模型的

输入,识别输出向量经过最大值操作后的输出就代表此交通标志的类别.具体步骤如下:

１)提取训练样本集和测试样本集的HOG特征,并保存为文本文件,其中每一行代表一个样本的特征;

２)对提取出的HOG特征,设定贡献率阈值大小为０．９９,使用PCA方法选取贡献率大于９９％的主成

分,然后在每个样本的头部加上其分类识别期望输出 ０,１,２,,４２[ ],构成训练、识别的输入 Y,X[ ] 和R;

３)对于训练样本集,初始化输入权重wi 和隐层偏置bi,手动设置隐层节点个数N,由(８)式计算出隐层

节点的输出矩阵H,然后由(１３)式计算出输出权重β;

４)根据步骤３)中计算出的wi 和bi,计算出测试样本集的隐层节点输出矩阵H 和输出权重β;

５)由(１４)式计算出ELM输出节点的输出向量oi,oi 通过取最大值操作得到每一个测试样本的类标,
然后与其期望输出进行比对,可获得测试样本集的识别率.

图１ PCAＧELM算法流程图

Fig敭１ FlowchartofPCAＧELMalgorithm
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３　实验结果及分析
３．１　实验设置

实验使用VisualStudio２０１３和OpenCV２．４．１０获得ELM训练和识别时所用的降维样本特征,然后在

Matlab２０１４b上进行训练和识别.实验所用的计算机CPU为３．６GHz,内存为８GB,硬盘为７２００r/s.实

验使用包含４３类共５１８３９张交通标志的德国交通标志数据库(GTSRB)[１８],如图２所示.

图２ GTSRB交通标志数据库随机数据

Fig敭２ RandomdataoftrafficsigninGTSRB

３．２　ELM、PCAＧELM 算法性能比较

对于PCAＧELM算法,隐元个数是影响计算时间和分类识别率的重要参数.如图３和４所示分别为隐元个

数与识别率和计算时间的关系图.由(７)式可知,当N＝N 时,SLFNs模型能够零误差地逼近N 个训练样本.

由于训练和测试样本的数目巨大,隐元个数N 应逐渐增大以获得更小的估计误差.由图３可知,随着隐元N

个数的递增,分类识别率显著增加,当N＞７０００时识别率增加缓慢,当N＝８０００时甚至有一定程度的下降.由

图４可知,随着N 的增加,训练时间也大大增加,特别是N＞７０００时训练时间增加显著.综合考虑识别率和计

算时间,实验中选取N＝７０００,对１２６３０张测试用交通标志的总识别率能达到９７．６９％,总识别时间为２．０１６s,
即对于１张交通标志来说识别平均耗时０．１６ms,完全可以满足交通标志的实时识别需求.

图３ 隐元个数与识别率关系图

Fig敭３ Relationshipbetweenrecognitionrate
andnumberofhiddenneurons

图４ 隐元个数与计算时间关系图

Fig敭４ Relationshipbetweencomputationtime
andnumberofhiddenneurons

为了验证PCA降维的有效性,将直接利用ELM算法和PCAＧELM算法进行对比实验.如图５和６所

示为ELM与PCAＧELM计算时间和识别率对比图.由图５可知,PCAＧELM算法比ELM算法所用的计算

时间略少,这是因为计算复杂度主要是由训练、测试样本集中样本的个数决定的.综上可知,引入PCA降维

方案,不仅在一定程度上减少了计算复杂度而且可以显著提升识别率.
为了使实验更具针对性,利用PCAＧELM算法对GTSRB中的速度类、禁令类、危险类等不同种类的交

通标志进行分组实验,并将实验结果与文献[１９]中表现最优异的算法进行比较.比较结果如表１所示,表格

的最后一行所示数据为PCAＧELM 算法所得的识别率.由表１可知,PCAＧELM 算法的识别率明显高于

ELM算法,平均提升２％.

０２１００１Ｇ５
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图５ ELM与PCAＧELM计算时间对比图

Fig敭５ Comparisonofcomputationtime
betweenELMandPCAＧELM

图６ ELM与PCAＧELM识别率对比图

Fig敭６ Comparisonofrecognitionrate
betweenELMandPCAＧELM

表１　各算法对不同类型交通标志的识别率

Table１　Recognitionrateofdifferenttrafficsignsbyeachmethod

Method Total/％ Derestriction/％ Mandatory/％ Unique/％ Danger/％
CommitteeofCNNs ９９．４６ ９９．７２ ９９．８９ ９９．２２ ９９．０７
Humanperformance ９８．８４ ９８．８９ ９９．７２ １００．０ ９８．６７
MultiＧscaleCNNs ９８．３１ ９４．４４ ９７．１８ ９８．６３ ９８．０３
CNN６HL ９７．５６ ９８．３３ ９２．２２ ９９．７５ ９６．４２

HOG＋LDA＋VQ ９６．８７ ９９．３３ ９６．７２ ９９．９０ ９５．３９
２LDA＋５SVM ９６．４２ ９９．６７ ９６．９４ ９９．４０ ９４．２６
Randomforests ９６．１４ ８７．５０ ９９．２７ ９８．７３ ９２．０８
LDAonHOG２ ９５．６８ ８５．５３ ９７．１８ ９８．６３ ９３．７３
PCAＧELM ９７．６９ ９４．２６ ９９．７９ ９９．８５ ９６．８２

　　从表１可以看出,识别率达到９９．４６％和９８．３１％的两种CNNs算法比本文算法识别率高,但是CNNs
模型训练过程中需要设置多个动态参数,如下采样层的个数、卷积核函数的个数、下采样的频率等.设置过

多的动态参数使得算法往往需要耗费数小时的时间.而PCAＧELM 算法的优势在于只需设置隐元个数一

个参数,因此可以减少算法的耗时,降低时间复杂度.同时把实验结果与现有的一些算法结果进行比较,比
如HLSGDＧCNNs[１２]、MLPs＋CNNs[２０]、HOG＋局部二值模式(LBP)＋支持向量机(SVM)[２１]、RIBP＋人工

神经网络(ANN)[１３]等,主要以时间复杂度和识别率两个特性来分析和比较各算法的性能.在兼顾识别率

和时间复杂度两个特性的前提下,基于PCAＧELM 的交通标志识别算法的识别率与其他算法相差不大,但
训练耗时却大大减少,比较结果如表２所示,表格的最后一行所示为PCAＧELM算法的识别率和耗时.

表２　各算法的识别率和训练时间

Table２　Recognitionrateandtrainingtimebydifferentmethods

Method Recognitionrate/％ Time/s
HLSGDＧCNNs ９９．６５ ２５２００
MLPs＋CNNs ９９．１５ ８６４００

HOG＋LBP＋SVM ９８．６５ ２０６３
RIBP＋ANN ９８．６２ １８００
PCAＧELM ９７．６９ ８１３

４　结　　论
提出了一种基于改进PCA和ELM的高效快速交通标志识别算法.该算法对 HOG特征进行PCA降

维,降维操作在降低时间复杂度的同时,也在一定程度上提升了识别率.上述实验结果表明,基于改进PCA
和ELM的交通标志识别算法的识别率可达９７．６９％,接近人眼的识别率.基于神经网络等识别算法的时间

复杂度很高,而PCAＧELM算法可以大大减少的训练时间.该算法在普通配置的电脑上仅仅耗时０．１６ms便
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可识别一张交通标志,可以达到实时识别的要求.但是,本文算法对于禁止类交通标志的识别率相对偏低,
主要是因为此类交通标志之间具有较大的相似性.今后的工作重点是通过提取交通标志的多种特征更加准

确全面地描述交通标志,如分别提取交通标志LBP特征和HOG特征.LBP特征主要描述交通标志的内部

纹理信息,HOG特征可以表示交通标志的边缘信息.将目标的多种特征融合,利用融合后的总特征来进行

机器学习和目标识别,最终达到提高识别率的目的.

参 考 文 献

 １ 　SongWJ FuMY YangY敭Anefficienttrafficsignsrecognitionmethodforautonomousvehicle J 敭Robot ２０１５ ３７

 １  １０２Ｇ１１１敭

 ２ 　LiHoujie QiuTianshuang SongHaiyu etal敭Separationalgorithmoftrafficsignsbasedoncurvaturescalespace
cornerdetection J 敭ActaOpticaSinica ２０１５ ３５ １  ０１１５００２敭

　　　李厚杰 邱天爽 宋海玉 等敭基于曲率尺度空间角点检测的交通标志分离算法 J 敭光学学报 ２０１５ ３５ １  
０１１５００２敭

 ３ 　ZhaoChunhui YouWei QiBin etal敭RealＧtimeanomalydetectionalgorithmforhyperspectralremotesensingby
usingrecursivepolynomialkernelfunction J 敭ActaOpticaSinica ２０１６ ３６ ２  ０２２８００２敭

　　　赵春晖 尤　伟 齐　滨 等敭采用多项式递归核的高光谱遥感异常实时检测算法 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ２  
０２２８００２敭

 ４ 　GuoPengyu SuAng ZhangHongliang etal敭Onlinemixtureofrandomnaïvebayestrackercombinedtexturewith
shapefeature J 敭ActaOpticaSinica ２０１５ ３５ ３  ０３１５００２敭

　　　郭鹏宇 苏　昂 张红良 等敭结合纹理和形状特征的在线混合随机朴素贝叶斯视觉跟踪器 J 敭光学学报 ２０１５ ３５

 ３  ０３１５００２敭

 ５ 　LongJ ShelhamerE DarrellT敭Fullyconvolutionalnetworksforsemanticsegmentation C 敭ProceedingsoftheIEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition ２０１５ ３４３１Ｇ３４４０敭

 ６ 　SchmidhuberJ敭Deeplearninginneuralnetworks Anoverview J 敭NeuralNetworks ２０１５ ６１ ４  ８５Ｇ１１７敭

 ７ 　LiM YuanB敭２DＧLDA Astatisticallineardiscriminantanalysisforimagematrix J 敭PatternRecognitionLetters 
２００５ ２６ ５  ５２７Ｇ５３２敭

 ８ 　CristianiniN ShaweＧTaylorJ敭AnintroductiontosupportvectormachinesandotherkernelＧbasedlearningmethods

 M 敭NewYork CambridgeUniversityPress ２００１ １Ｇ２８敭

 ９ 　ZakloutaF StanciulescuB Hamdoun O敭Trafficsignclassificationusing KＧdtreesandrandom forests C 敭
Proceedingsof２０１１IEEEInternationalJointConferenceonNeuralNetworks ２０１１ ２１５１Ｇ２１５５敭

 １０ 　ZhangYK HongCY WangC敭Arealtimerectangularspeedlimitsignrecognitionsystem J 敭CAAITransactions
onIntelligentSystems ２０１０ ６ １６敭

 １１ 　FangZeping DuanJianmin ZhengBanggui敭Trafficsignsrecognitionandtrackingbasedonfeaturecolorandsncc
algorithm J 敭JournalofTransportationSystemsEngineeringandInformationTechnology ２０１４ １４ １  ４７Ｇ５２敭

　　　房泽平 段建民 郑榜贵敭基于特征颜色和SNCC的交通标志识别与跟踪 J 敭交通运输系统工程与信息 ２０１４ １４

 １  ４７Ｇ５２敭

 １２ 　JinJQ FuK ZhangCS敭Trafficsignrecognitionwithhingelosstrainedconvolutionalneuralnetworks J 敭IEEE
TransactionsonIntelligentTransportationSystems ２０１４ １５ ５  １９９１Ｇ２０００敭

 １３ 　YinSY PengOY LiuLB etal敭Fasttrafficsignrecognitionwitharotationinvariantbinarypatternbasedfeature
 J 敭Sensors ２０１５ １５ １  ２１６１Ｇ２１８０敭

 １４ 　ShlensJ敭Atutorialonprincipalcomponentsanalysis J 敭Arxiv ２００２ ５８ ３  ２１９Ｇ２２６敭

 １５ 　LiuHP SunFC YuYL敭Multitaskextremelearningmachineforvisualtracking J 敭CognitiveComputation ２０１４ 
６ ３  ３９１Ｇ４０４敭

 １６ 　Zhu W T MiaoJ HuJB etal敭Vehicledetectionindrivingsimulationusingextremelearningmachine J 敭
Neurocomputing ２０１４ １２８ ５  １６０Ｇ１６５敭

 １７ 　BartlettPL敭Thesamplecomplexityofpatternclassificationwithneuralnetworks Thesizeoftheweightsismore
importantthanthesizeofthenetwork J 敭IEEETransactionsonInformationTheory １９９８ ４４ ２  ５２５Ｇ５３６敭

 １８ 　StallkampJ SchlipsingM SalmenJ etal敭Manvs敭computer Benchmarkingmachinelearningalgorithmsfortraffic

０２１００１Ｇ７



５４,０２１００１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

signrecognition J 敭NeuralNetworks ２０１２ ３２ ２  ３２３Ｇ３３２敭

 １９ 　StallkampJ Schlipsing M SalmenJ etal敭The Germantrafficsignrecognitionbenchmark A multiＧclass
classificationcompetition C 敭Proceedingsof２０１１IEEEInternationalJointConferenceonNeuralNetworks ２０１１ 
１４５３Ｇ１４６０敭

 ２０ 　CireşanD MeierU MasciJ etal敭Acommitteeofneuralnetworksfortrafficsignclassification C 敭Proceedingsof
２０１１IEEEInternationalJointConferenceonNeuralNetworks ２０１１ ４２ ４  １９１８Ｇ１９２１敭

 ２１ 　TangSS HuangLL敭Trafficsignrecognitionusingcomplementaryfeatures C 敭Proceedingsof２０１３IEEEAsian
ConferenceonPatternRecognition ２０１３ ２１０Ｇ２１４敭

０２１００１Ｇ８


