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摘  要：交通标志识别作为典型的机器视觉应用，已有多种机器视觉算法得到广泛的应用。卷积神经网络能够避免

显式的人工特征提取过程，因此本文引入卷积神经网络为交通标志进行识别研究，并与BP神经网络、支持向量机进行

对比实验，通过对实验结果的理解与分析，可以得出卷积神经网络在识别率及训练速度上均显著高于另两种算法，并能

取得最佳的识别效果。
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Abstract:Traffic signs recognition as a typical machine vision application,a variety of machine vision algorithms have 
been widely used.Convolutional neural network can avoid explicit artificial feature extraction process.Therefore,this thesis 
introduces convolutional neural network for traffic sign recognition research,and comparative experiments with BP neural 
network,support vector machine,through the understanding and analysis of the experimental results,it can be derived from the 
convolution neural network in recognition rate and the training speed were significantly higher than those of the other two 
algorithm, and can achieve the best effect of recognition.
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1   引言(Introduction)
交通标志识别是图像处理和模式识别领域的一个研究热

点，广泛应用于无人驾驶汽车、车载导航等领域，具有很强

的实际应用价值[1]。虽然交通标志的图形结构较为简单，但对

自然环境下的交通标志进行识别，面临着遮挡、噪声、光照

多变性、形状失真等多方面的严峻挑战，因此交通标志识别

是模式识别领域的重点研究内容之一[2]。

本文采用三种常见的机器学习方法对交通标志进行识

别，分别是卷积神经网络(CNN)、BP神经网络和支持向量机

(SVM)。通过在同一个交通标志样本集上进行实验，根据识别

率及运行时间对实验结果进行对比分析。

2   三种机器学习方法简述(Three kinds of machine
      learning methods)
2.1   卷积神经网络(CNN)

卷积神经网络是近年发展起来，并引起广泛重视的高效

识别方法，由于其能够直接输入原始图像，避免了对图像的

复杂前期处理，成为众多科学领域的研究热点[3]。

卷积神经网络的基本结构一般包括两层：卷积层和子

采样层。每一个卷积层后有一个用来求局部平均与二次提取

的子采样层，这种特有的两次特征提取结构减小了特征分辨

率，减少计算时间。此外，由于一个映射面上的神经元共享

权值，因而减少了网络自由参数的个数[4]。局域感受野、权值

共享和子采样，是卷积神经网络实现位移、缩放、扭曲不变

性的三种方法。

2.2   BP神经网络

BP神经网络是一种按误差逆传播学习算法训练的多层前

馈网络，能学习和存贮大量的输入—输出模式映射关系，是

目前应用最为广泛的神经网络模型之一。

BP神经网络的学习过程由信号的正向传播与误差的反向

传播两个过程组成。正向传播的方向为输入层→隐层→输出

层，每层神经元的状态只影响下一层神经元，在输出层获得

响应，若实际输出与期望输出不符，则进入误差反向传播阶

段。误差反向传播阶段是从输出层经过隐层向输入层反传，

并逐层修正权值，不断提高正确率[5,6]。两个过程的交替进

行，是网络误差函数达到最小值，从而完成信息提取和记忆

过程。

2.3   支持向量机(SVM)
支持向量机是通过最大化分类间隔或边缘提高分类性

能，主要针对小样本情况，通过训练一组称为支持向量的特

征子集，使得对支持向量机的线性划分等同于对整个数据集
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的分割，既降低了运算复杂度，又保证了分类识别的精度[7]。

SVM使用核函数进行预测，可以避免BP算法中的局部极值和

过学习问题，同时具有很强的学习能力和泛化性能，利用优

化方法得到的结果是全局最优解，能有效加快训练过程。

3   仿真实验及分析(Simulation experiments and 
     analysis)

本文的实验数据来源于GTSRB数据库，如图1所示，是

德国交通标志识别基准，专门用于交通标志识别研究的数据

库。从该数据库中随机选取500个(共10类)图像为训练样本，

再随机取100个(每类10个)图像作为测试数据，其中所有样本

大小均为28*28。

 

图1 部分样本图片

          Fig.1 Partial sample image

3.1   卷积神经网络识别交通标志

由于卷积神经网络可直接处理原图像，并不需要对原始

图像做过多的预处理，所以本实验直接将28*28大小的图片

输入到卷积神经网络中。同时，根据卷积神经网络的结构特

征，确定卷积核大小、网络层数、批量训练样本数、神经网

络迭代次数、卷积层的特征图数为本实验中的重点。

(1)卷积核大小及网络的确认

卷积核是进行卷积运算时的权值矩阵，行列均为奇数，

且为对称的，如3×3、5×5、7×7。卷积核的作用是提取输

入图像的特征，因此提取出的特征与卷积核的大小息息相

关。若使用3×3的卷积核，网络的层数相对增加，系统工作

时间增加；若使用5×5的卷积核，网络层数可为4层；若使用

7×7的卷积核，虽然网络结构变小，但是提取的特征不具有

代表性。因此，本实验采取5×5的卷积核大小。

(2)批量训练样本数、迭代次数及特征图数的确定

由于本实验的训练样本较多，因此将全部训练样本分成

若干组，每组单独训练，批量训练样本的个数以5的倍数递

增，根据实验，批量训练样本数越少，正确率越高，所以本

实验的批量训练样本数为5。在此基础上，对迭代次数进行测

试，可知迭代次数越多，识别率越高，且时间花费较长，综

合时间与识别率，本实验设置迭代次数为20。通过设第一个

及第二个卷积层的特征图数的取值范围均为[7-10]，依次组合，

根据实验的最高识别率得出最优组合。实验结果如图2所示。

根据图2可知，当第一个卷积层的特征图数取4，第二个

卷积层的特征图数取8时，该卷积神经网络的识别率能达到最

高为93%，且运行时间为5min。

 

图2 卷积神经网络识别结果

       Fig.2 Recognition results of CNN

3.2   BP神经网络识别交通标志

(1)图像预处理

预处理的目的是提高图像对比度，增强有用信息。本实

验的预处理操作是灰度转换(自适应阈值法)及二值化。

(2)特征提取

特征提取是通过降维获得最能反映样本本质的低维特

征。本实验采用粗网格特征提取。首先采用最临近插值法将

样本缩放至70×50，再将样本划分成10×10大小的网格，统

计每个网格中像素值，形成35维的特征向量。

(3)BP神经网络的设计

BP算法可应用于四层或更多的前馈网络，却更易陷入局

部极小点而不收敛，因此选用三层BP网络，同时选用有动量

因子介入的训练方法，避免陷入局部极小值。

对于激励函数的选择，通常采用对数S函数、双曲正切S

函数及线性函数。MATLAB中提供三种传递函数与上述激励

函数相对应：logsog函数、tansig函数和线性purelin函数。鉴

于本文实验输出，选用tansig函数。

迄今为止，对隐含层节点数目的选择仍无法用完备的

理论解决，但是要在满足精度要求下尽可能紧凑神经网络的

结，即尽可能减少隐层节点数。一般情况下，隐层结点个数

根据具体训练结果确定。

对于训练函数的选择，本文采用traingdx函数，是在动

量法的基础上集合自适应学习速率法，自动调节学习率，能

够有效缩短训练时间。

设置本实验的最大迭代次数1000，期望目标1e-5，动量

因子0.95。实验结果详见表1。

表1 BP神经网络实验结果

   Tab.1 Recognition results of BP neural network

BP神经网络 识别率 识别时间

神经网络1 73% 20min

神经网络2 74% 23min

神经网络3 75% 24min20s

神经网络4 76% 22min 

神经网络5 77% 27min

神经网络6 79% 22min50s
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上述实验结果表明，本实验所建立的BP神经网络在该测

试集上的最高识别率为79%，且识别时间为22min50s。

3.3   支持向量机识别交通标志

为解决交通标志的多分类问题，本文将多个两类SVM分

类器组合在一起实现多类分类，即1－a－1的多类分类方法来

解决手写体数字的分类识别问题。

由于SVM是一种基于核的机器学习方法，核函数和核参

数对SVM的性能影响较大，本文采用高斯核函数(RBF核函

数，也称径向基函数)的SVM分类器，具有较强的学习能力。

目前常用的核参数选择方法是网格搜索法，利用二维网

格每个节点作为一组候选核参数，然后利用交叉验证方法获

取各组核参数的验证精度，选择验证精度最高的核参数作为

最优核参数[8]。启发式算法能够更快的寻找到全局最优解，而

不用遍历所有参数点，即遗传算法参数寻优和粒子群优化算

法参数寻优。遗传算法参数寻优是将训练集进行交叉验证下

的准确率作为遗传算法中的适应度函数值；粒子群优化算法

参数寻优是计算智能领域蚁群算法外的另外一种基于群体智

能的优化算法，不用进行选择、交叉、变异的操作。

本实验的训练集是依次将每个样本图片像素存至一

行，形成500×784的TrainData，同理形成TestData，在

TrainData上进行训练并调整SVM参数直至最优，再对

TestData进行分类识别，获得最佳识别率。在同一训练集上

分别进行网格搜索法、遗传算法、粒子群优化等参数寻优的

对比验证，结果如表2所示。

表2 SVM实验结果

      Tab.2 Recognition results of SVM

项目名 惩罚参数c 核函数参数g 识别率 识别时间

网格搜索参数寻优 1.3195 0.0089742 86% 2h33min

遗传算法参数寻优 3.0086 4.6971 86% 1h40min

粒子群优化算法参数寻优 1.5 1.7 92% 1h25min

实验结果表明，网格搜索法优化过程非常慢，达不到实

时处理要求。采用粒子群优化算法参数寻优，在训练时间相

似的情况下，识别率能到达最高水平。

表3 三种方法的结果对比分析

       Tab.3 Comparative analysis of the results 

              of the three methods

项目名 识别率 识别时间

卷积神经网络 93% 5min

BP神经网络 79% 22min50s

粒子群优化的SVM方法 92% 1h25min

从上述表格可以看出，SVM的训练时间总体均长于BP

神经网络算法和CNN算法，识别率最高为卷积神经网络，所

以，在500张训练样本、100张测试样本的数据上，卷积神经

网络在识别率及识别时间上均能达到实验最优效果。

4   结论(Conclusion)
本文首先简要介绍了交通标志识别的发展，并采用卷积

神经网络、BP神经网络、支持向量机在GTSRB数据库上进行

对比试验，并对结果进行分析。在相同样本的情况下，基于

粒子群寻优的SVM方法虽然识别率比较高，但是一般针对小

样本二分类问题，多分类时运行时间较长；BP神经网络虽然

运行时间较SVM短，但是识别率较低；卷积神经网络识别时

间比BP神经网络和SVM均短，识别率均高于BP神经网络和

SVM。综上所述，卷积神经网络具有训练时间短、识别率高

的优势，因此本论文对今后卷积神经网络的研究具有很大的

意义与价值。
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根据上述需求，设计地震波形数据存储备份方案如图2

所示。

 

图2 地震波形数据备份方案

  Fig.2 Seismic waveform data backup scheme

图中所描述方案具体如下：

(1)实时数据写入

生产端将数据压缩成为seed格式向灾备端发送数据流。

灾备端将seed格式数据解压，以文件系统形式存入文件

系统，保留N天。

将seed文件数据解压后形成记录形式写入Hbase，存放于

HDFS分布式文件系统内。

(2)历史数据迁移

以磁盘对拷或网络传输的形式将200TB左右地震波形历

史数据迁移至HDFS分布式文件系统内。

将生产端SEED格式数据转换成Hbase数据库记录形式，

写入Hbase。

(3)数据级容灾过程

N天以内的数据：可以从缓冲区域读取文件格式直接回传

至生产端。

N天以前的数据：通过写入时建立的文件系统索引，确定

所需要的数据是否存在，若存在可根据hadoop和文件系统的

接口还原seed格式数据，提供给生产端。

6   结论(Conclusion)
本文从国家地震数据灾备中心存储需求出发，阐述了地

震波形数据存储的Hadoop平台实现模式，并从根本上解释了

为什么要选择大数据平台进行地震数据的存储。我们应该看

到，大数据平台日趋成为各行业数据存储及应用的首选，地

震科学作为给人类长期带来巨大挑战的科学门类，在数据科

学蓬勃发展的今天，应对其产生的庞大数据集进行存储、分

析及可视化方面的新的探索，为地震研究人员提供更完善的

数据服务。
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