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多尺度特征融合与极限学习机结合的
交通标志识别

马永杰∗,程时升,马芸婷,陈　敏
(西北师范大学 物理与电子工程学院,甘肃 兰州７３００７０)

摘要:针对卷积神经网络只能使用相同尺寸图像和卷积核的网络进行特征提取,导致提取的特征不全面,在交通标志识

别中因车载摄像头与交通标志的位置不断变化影响交通标志的识别精度等问题,提出了一种基于多尺度特征融合与极

限学习机结合的交通标志识别方法.首先,将预训练适应３种不同尺寸图像的网络模型作为实验的初始模型;然后,融
合３个网络模型构建多尺度卷积神经网络,将３个预训练网络的参数级联到融合模型的全连接层,对融合模型的全连接

层进行训练,采用随机梯度下降算法更新网络参数;最后,将融合后的模型作为特征提取器提取特征,把提取到的多尺度

特征送入极限学习机,实现交通标志识别.实验采用德国交通标志数据库(GTSRB)对算法性能进行测试,实验结果显

示,多尺度特征融合与极限学习机结合的网络识别精度为９９．２３％,识别速度为４６ms.相对于预训练的网络,网络的分

类精度分别提高了２．３５％,３．２２％,３．７４％.多尺度特征融合能够有效提取交通标志图像的特征信息,极限学习机可以提

高分类精度和分类时间,该方法能满足交通标志识别的准确性和实时性的要求.
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TrafficsignrecognitionbasedonmultiＧscalefeature
fusionandextremelearningmachine

MAYongＧjie∗ ,CHENGShiＧsheng,MAYunＧting,CHEN Min

(SchoolofPhysicsandElectronicEngineering,NorthwestNormalUniversity,

Lanzhou７３００７０,China)

Abstract:Featureextractionisperformedonaconvolutionalneuralnetworkusingonlythesamesize
imageandconvolutionkernel,whichresultsinincompleteextractionfeatures．InthetrafficsignrecＧ
ognition,thecontinuouschangeofthepositionbetweenthevehiclecameraandthetrafficsignaffects
therecognitionaccuracyofthetrafficsign．AtrafficsignrecognitionmethodbasedonmultiＧscalefeaＧ
turefusionandextremelearningmachineisproposed．Firstly,thenetworkmodeladaptedtothree
differentsizeimagesispreＧtrainedastheinitialmodeloftheexperiment．Then,thethreenetwork
modelsarecombinedtoconstructamultiＧscaleconvolutionalneuralnetwork,andtheparametersof
thethreepreＧtrainednetworksarecascadedtothefullconnectionofthefusionmodeltotrainthefully



connectedlayerofthefusionmodel,andthenetworkparametersareupdatedbytherandomgradient
descentalgorithm．Finally,thefusionmodelisusedasthefeatureextractortoextractfeatures,which
aresenttotheextremelearningmachine(ELM)torealizetrafficsignrecognition．Theexperimental
resultsshowthattherecognitionaccuracyofthemultiＧscalefeaturefusionandextremelearningmaＧ
chinecombinednetworkis９９．２３％andtherecognitionspeedis４６ms．ComparedwiththepreＧtrained
network,theclassificationaccuracyofthenetworkisincreasedby２．３５％,３．２２％and３．７４％,respecＧ
tively．Therefore,themultiＧscalefeaturefusionmethodcaneffectivelyextractthefeatureinformation
oftrafficsignimages,ELMclassifiercanimproveclassificationaccuracyandclassificationtime,and
meettherequirementsoftrafficsignrecognitionaccuracyandrealＧtime．
Keywords:convolutionalneuralnetwork;identificationoftrafficsigns;multiＧscalefusion;intelligent

transportation;extremelearningmachine

１　引　　言

　　在智能交通系统(Intelligenttrafficsystem,

ITS)中,交通标志识别是其重要研究内容.由于

交通标志识别是基于路面实况的复杂自然场景中

的识别,很容易受到复杂光照、运动模糊、旋转倾

斜、人为破坏、复杂环境背景干扰等条件的影响.
为了解决 这 些 问 题,大 量 的 算 法 被 提 出.

交通标志的识别主要由特征提取和分类器设计

两部分组成,传统的特征提取算法主要依赖人

工提取特征,如 HOG特征(HistogramofOrientＧ
ated Gradient)[１]、Haar 特 征[２]、SIFT 特 征

(ScaleＧinvariantfeaturetransform)[３]、LBP特 征

(LocalBinaryPattern)[４]等.上述算法运用人工

设计的特征提取算法,提取的特征都很有限,无
法得到图像深层次的特征,在分类识别上有一

定的局限性.
近年来随着硬件设备的发展,深度学习算法

在计算机视觉领域得到很大的发展,很多分类方

法不再使用人工特征提取算法,而是将彩色图像

或者灰度图像直接输入到卷积神经网络(ConvoＧ
lutionalNeuralNetwork,CNN)当中,通过CNN
自主学习图像特征,调整参数.刘占文[５]等提出

了一种基于图模型与卷积神经网络的交通标志识

别,在对限速标志的识别分类中有很好的表现,取
得了较好的识别效果.Zeng等[６]使用深度神经

网络和极限学习机对交通标志进行识别,用深度

神经 网 络 进 行 特 征 提 取,采 用 极 限 学 习 机

(ExtremeLearningMachine,ELM)对学习到的

特征进行分类识别,识别准确率有所提高,但由于

仅利用了最后一层特征图,没有考虑到不同尺寸

卷积核提取到的不同特征信息对分类的影响,对
特征的表达能力不足.

传统CNN特征提取方法需要输入固定大小

的图片,但实际上识别目标的尺寸是不相同的,且
单一尺寸的卷积核容易丢失一些重要信息.在深

度学习中,多尺度信息的输入可以防止设计的卷

积神经网络陷入局部最优解,促进网络参数的更

新,大量 CNN 研究工作及其应用都是基于多尺

度方向展开的[７Ｇ１０].

Liu等[１１]提出了一种抽样轮廓波变换(NonＧ
SubsampledContourletTransform,NSCT)和卷

积神经网络的X射线图像多尺度融合框架,通过

执行 NSCT对输入图像进行预处理,提取丰富

的特征集合,获得图像多尺度、多方向的表示.
该方法与相应的空间域方法相比具有明显优

势,在该领域的未来研究中具有很大的潜力.

Xiang[１２]等设计了一个非对称多尺度卷积神经

网 络 用 于 人 蛋 白 图 谱 (HumanProteinAtlas,

HPA)分类,通过输入不同尺度的图像,设计了３
组卷积层个数相同但卷积核大小不同的非对称

卷积神经网络,该方法可以自动提取图像深度

特征,实现多标签 HPA 识别.实验表明,相比

于单一尺度,采用多尺度特征提取方法分类效

果得到明显改善.Sérgio[１３]提出了一种基于卷

积神经网络和传统特征提取器的手部姿态识别

方法,并使用二进制、灰度和深度数据以及两种

不同的验证技术进行了大量的实验,实验表明

基于特征融合的卷积神经网络在验证技术和图

像表示的组合中表现得更好.
在交通标志的识别中,车辆行驶中所采集到
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的交通标志图像,由于相对位置的不断变化,图像

尺寸也在不断地改变.因而本文提出了一种多尺

度特征融合的 CNN 结构,通过将不同尺度的图

像输入到适合图像尺寸的训练网络,提取不同尺

度的特征并将其进行融合为一个新的网络,最后

将融合网络的全连接层进行训练,得到具有更强

表达能力的特征向量,再将得到的特征向量送入

ELM 分类器实现交通标志识别.

２　多尺度特征融合与ELM 结合的

交通标志识别方法

２．１　网络主体结构

交通标志图像是自然场景中的图像,容易

受到光照、形变、拍摄角度以及人为涂抹破坏的

影响,对交通标志识别研究具有一定的挑战.

CNN对于输入图像的平移、缩放、倾斜等形变具

有较好的鲁棒性,但是 CNN模型最终的识别效

果会因为输入图像尺寸的改变而发生变化[１４].
图像金字塔是把图像表示为一系列图像集合,
并且分辨率是逐渐降低的,可用于对数据集的

扩增,实际也是一种多尺度的一种体现[１５].受

图像金字塔的启发,采用不同尺寸交通标志图

像作为输入,可以使模型具有更强的鲁棒性.
在深度学习中,多尺度的信息输入再融合,可以

防止算法求解过程中陷入局部最优解,有利于

网络参数的更新,并且可以获得图像更多的信

息,增强模型的鲁棒性[１６].融合模型的网络参

数较为庞大,ELM 算法在训练时需要调整的参

数小,训练时间会减少[１７].
因此,本文提出多尺度特征融合与 ELM 结

合的交通标志识别算法,首先将交通标志图像进

行预处理,增强图像的局部特征,然后将图像分为

３个尺寸输入到对应的网络之中,并在３个网络

中分别进行适合图像尺寸的卷积和下采样操作,
将３个网络上得到的特征在全连接层进行融合,
最后将融合网络得到的特征向量送入 ELM 分类

器进行识别.为适应不用尺寸图像的特征,所设

计网络的卷积核大小不同,网络深度也不同,大尺

寸的卷积核通过卷积操作可以得到更加边缘和全

局的特征,而小尺寸的卷积核可以得到纹理更加

突出的局部特征.
多尺度卷积神经网络的算法步骤包括:
(１)对交通标志图像进行预处理,增强图像的

局部特征,然后归一化为３个尺寸图像输入网络,
预训练网络模型.

(２)根据输入图像尺寸大小的不同设计适合

交通标志识别的卷积核尺寸和网络深度.
(３)在预训练网络模型的第一个全连接层,将

３个网络生成的特征图利用串行融合的方法进行

融合,再将融合后的网络进行微调,训练融合网络

的全连接层.
(４)将融合网络得到的特征向量输入 ELM

分类器进行交通标志识别,网络结构如图１所示.

图１　多尺度卷积神经网络的结构

Fig．１　StructureofmultiＧscaleconvolutionneuralnetworks
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２．２　数据预处理

实验数据集采用的是２０１１年在神经网络国

际联合会议上,波鸿大学公布的由INIＧRTCV 组

织建立的德国交通标志数据库(GTSRB).该数

据库是车载高清摄像头在驾驶场景的视频中截取

出来的,包含４３类交通标志,如图２所示.其中

训练集有３９０２９幅,测试集有１２６３０幅,总计为

５１８３９幅图像.图片质量参差不齐,受到自然场

景光照、图片采集角度变化、人为涂抹污染等诸多

条件的影响,可以检验算法的实时性与鲁棒性.
数据预处理包含数据增强和图像尺寸归一化两部

分内容.

图２　GTSRB数据库的４３类交通标志

Fig．２　４３classestrafficsignsinGTSRBdataset

２．２．１　数据增强

数据增强的目的是凸出图像的细节部分,提
高图像的清晰度,直接对彩色图像进行数据增强

可以保持图像更多的梯度特征,使网络提取到的

特征更加全面.直方图变换增强可以避免使用灰

度化之后的图像丢失图像颜色特征,因此本文选

择使用直方图均衡化进行图像增强,如图３所示.

图３　原始图像与直方图均衡化对比

Fig．３　Originalimageandhistogramequalization

２．２．２　图像尺寸归一化

GTSRB数据库中图片从自然场景中采集,
由于拍摄角度的变化,使交通标志图像尺寸大小

参差不齐,而卷积神经网络在输入图片时需要将

图像尺寸归一化,不同尺寸的图像对于网络的分

类能力会有影响,考虑运算量并尽量保留更多的

特征,本文选择双线性插值法对图像进行归一化

处理.把图像归一化为３２×３２,６４×６４,１２８×
１２８三组不同尺寸的图像作为数据集输入相应的

预训练网络.

２．３　多尺度CNN特征提取

卷积神经网络主要由可见层和隐藏层组成.
可见层指的是输入、输出层,隐藏层包括卷积层、
下采样层和全连接层.本文算法进行多尺度融合

卷积,所以应该着重考虑输入层尺寸的选择和卷

积层设计,为适应不同尺寸图片的特征提取,选择

不同大小的卷积核.
(１)在模型设计中,首先把图像预处理成大小

不同的３种尺寸,即３２×３２,６４×６４,１２８×１２８,
以不同的尺寸分别输入到３个预训练 CNN 之

中,并且根据尺寸大小的不同设计相应的卷积层

和网络深度.３２×３２的图像用３个卷积层进行

特征提取,第一层卷积层采用５×５的卷积核,后
两层采用３×３的卷积核.６４×６４的图像用４个

卷积层进行提取特征,前２层卷积层采用５×５的

卷积核,后２层采用３×３的卷积核.１２８×１２８
的图像用５个卷积层提取特征,第一层卷积层采

用７×７的卷积核,中间两层采用５×５的卷积核,
最后两层采用３×３的卷积核.卷积层上的每个

特征图都代表提取到的一组特征,并且每个特征

图的每个神经元都与上一层的局部感受野相连

接,实现权值共享.卷积层的计算公式为:

xl
j ＝f(∑

i∈Mj

xl－１
i ∗kl

ij ＋bl
j)　　,(１)

式中,Mj指的是所有图像特征的集合,kij是卷积

核,bj是每个图像特征的偏移量.不同深度的网

络对特征提取的能力不同,并且不同尺寸的卷积

核所提取到的图像信息也不同,具体网络参数如

表１所示.
(２)在卷积层得到特征响应图之后用 ReLU

激活函数进行非线性表达映射到下一层.ReLU
是一种从底部进行半修正的函数,其数学公式是:

f(x)＝ x,x＞０
０,x≤０{ 　　, (２)

当输入x≤０时,输出为０值,当x＞０时,输出为

输入值x.该函数为非饱和函数,解决了梯度消

失问题.
(３)由于下采样层具有降低特征维度的作

用,但是又不改变特征图的数目,并且下采样

层一定程度增强了对图像位移、缩放和扭曲等形
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表１　多尺度卷积神经网络模型参数设置

Tab．１　ParametersettingofmultiＧscaleconvolutionneuralnetworkmodel

SubＧnetwork Type Filtersize/stride Poolingsize/stride Poolingmodel Layeroutput

Conv１/pooling１ ５×５/１ ２×２/２ Max ４８×１５×１５

Size_３２ Conv２/pooling２ ３×３/１ ２×２/２ Max ６４×８×８

Conv３ ３×３/１ ２×２/２ Max ８４×４×４

Conv１/pooling１ ５×５/１ ２×２/２ Max ８４×３１×３１

Conv２/pooling２ ５×５/１ ２×２/２ Max １２８×１５×１５

Size_６４ Conv３ ３×３/１ __ __ ３８４×１３×１３

Conv４ ３×３/１ ２×２/２ Max ３８４×６×６

Conv１/pooling１ ７×７/２ ３×３/２ Max ９６×３１×３１

Conv２/pooling２ ５×５/１ ２×２/２ Max １２８×１５×１５

Size_１２８ Conv３ ５×５/１ __ __ ２５６×１１×１１

Conv４ ３×３/１ __ __ ３８４×９×９

Conv５/pooling３ ３×３/１ ２×２/２ Max ３８４×４×４

变的鲁棒性,所以在经过非线性映射之后将特征

图输入下采样层.下采样操作的方式有最大池化

法和平均池化法两种,如图４所示.本文选择最

大池化法进行下采样操作.最大池化法是提取图

像区域中最大值作为该区域池化后的值,并且在

进行池化之后,网络的输出深度不变.下采样的

公式为:

xl
j ＝f(βl

jd(xl－１
j )＋bl

j)　　, (３)
式中,d 表示一个下采样函数,βj为权重系数,bj

为偏置系数.
(４)在３个预训练网络的第一个全连接层之

后添加一个dropout层,随机删除网络一部分神

经元,可以降低网络的参数,并预防和降低网络的

过拟合.

图４　最大池化和平均池化

Fig．４　Maxpoolingandaveragepooling

２．４　多尺度特征融合

多尺度融合卷积神经网络的具体参数如表１

所示,其 中 Conv 表 示 该 层 只 有 一 个 卷 积 层,

Conv/pooling表示该卷积层之后还包含一个池

化层,每个卷积层之后都有一个 ReLU 激活函数

层,多尺度特征级联方式用公式(４)实现:

FMCNNFC ＝∑
n

i＝１
Fi 　　, (４)

式中:Fi为不同的预训练网络的全连接层的特

征,n 为用于特征级联的预训练CNN的个数.特

征融合在３个预训练网络的第一个全连接层进

行,融合的方法为特征层叠加,每两个预训练网络

的全连接层之间用一个Concat层进行特征拼接,
本文选择在通道上进行拼接,拼接实现方式如下:

Zconcat＝∑
c

i
Xi∗Ki＋∑

c

i
Yi∗Ki＋c 　　,

(５)
对于两路输入来说,如果通道数相同且后面带卷

积,则式中Xi和Yi分别代表两个不同网络的其

中任意的一个通道,K 代表卷积核,Zconcat代表单

个输出通道的拼接.

　

F１＝N ×C１×H ×W
F２＝N ×C２×H ×W
F３＝N ×C３×H ×W

FMCNN ＝N ×(C１＋C２＋C３)×H ×W

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　,

(６)
式中N 为特征图的数量,F１、F２、F３分别表示本
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文３个预训练网络的全连接层,C１、C２、C３分别代

表３个预训练网络中的某一个通路,FMCNN代表

在通道上进行拼接得到的全连接层的特征图,H
和W 分别代表特征图的高和宽.

将拼接后的特征输入到融合网络的全连接

层,并微调融合网络的全连接层,最后将融合的特

征送入ELM 分类器进行分类.多尺度特征融合

网络有很多优点,不同尺寸图像设计适合的卷积

核和网络深度,大尺寸的卷积核提取图像的粗粒

度特征,可以保留交通标志的轮廓特征;小尺度卷

积核有助于细粒度特征的提取,局部纹理特征在

特征图中也可以很好地展现.不同尺寸图像特征

图的组合输入,粗粒度与细粒度的结合,提高了网

络的识别精度和表达能力.

２．５　ELM分类器

通常卷积神经网络使用 Softmax分类器对

图像进行分类,在易混淆的图像中表现不佳.多

尺度特征融合网络参数较大,特征向量维度高于

单一尺度特征.考虑到模型的高效性,需要选择

一种计算量小、训练时间短、满足模型高效性的分

类器.ELM 是一种新型的快速学习算法,对于单

隐层神经网络,ELM 可以随机初始化输入权重和

偏置并得到相应的输出权重,不需要重复调整权

值和阈值,降低了计算复杂度,训练时间更快,保
证了模型的高效性,其结构如图５所示.

图５　ELM 分类器结构

Fig．５　ELMclassifierstructure

由图５可以看出,ELM 由输入层、隐含层、输
出层３层组成,其中输入x 为多尺度特征融合网

络得到的特征向量,d 为输入的维度 (x ∈Rd,

x＝(x１,．．．,xd)T),特征向量x 在隐层被映射为

向 量 (G(a１,b１,x),􀆺,G(aL,bL,x))T . 其 中

G(ai,bi,x)是第i个加性隐节点的输出,其计

算公式如下:

G(ai,bi,x)＝g(ai􀅰x＋bi),

ai ∈Rd,bi ∈R 　, (７)
式中:g 为激活函数,ai表示第i个隐形节点与所

有输入节点之间的权重,bi表示偏置,i＝１,２,􀆺

L.输入的交通标志特征向量在隐层经过线性变

换后,输出一个m 维的向量f(x),其公式如下,

m 相当于交通标志识别的４３个类别.

f(x)＝∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,x),βi ∈Rm 　,

(８)

ELM 的训练集合为 {(xj,tj)|xj ∈Rd,tj ∈
Rm,j＝１,􀆺,N},式中xj为融合网络输出的多

尺度交通标志特征向量,tj 为xj 的标签,在对

ELM 分类器进行训练时,每个交通标志的特征向

量xj传入ELM 分类器中,tj为期待输出结果,并
且每个标签向量tj都有一个特征向量xj 对应.
对于回归分类算法,标签tj直接代表了模型对于

输入向量xj的响应,随机初始化输入权重和偏置

(ai,bi,i＝１,􀆺,L),并得到相应的输出权重,
隐含层和输出层之间的连接权值(βi,􀆺,βL)不需

要迭代调整,而是通过解方程组一次性确定,公式

如下:

Hβ＝T 　, (９)
其中H 和β分别为:

H ＝
G(a１,b１,x１) 􀆺 G(aL,bL,x１)

⋮ ⋱ ⋮

G(a１,b１,xN ) 􀆺 G(aL,bL,xN )
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(１０)
式中:H 是隐层节点的输出,β 为输出权重,T 为

期望输出.

β∗ 的最小二乘解可以利用 MP广义逆解析

得到,并且具有最小范数:

β∗ ＝H†T 　　, (１１)
其中,H† 是矩阵H 的 MooreＧPenrose广义逆.
最终可以得到ELM 的输出方程:

f(x)＝β∗Th(x)　　, (１２)
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综上所述,ELM 的训练与测试过程如图６所示.

图６　ELM 的训练与测试过程

Fig．６　ELMtrainingandtestingprocess

３　实验结果与分析

３．１　实验方案

(１)将不同尺寸图像输入网络进行预训练,画
出各个预训练网络的训练曲线,确保该预训练网

络的合理性,并可用于模型融合.
(２)多尺度特征级联.将预训练好的３个网

络的全连接层进行特征级联,并进行比选实验,设
计不同的特征级联方式,选择出分类性能最好的

一组.
(３)将得到的特征向量分别输入到支持向量

机,Softmax分类器中进行分类识别,并与本文使

用的ELM 分类器进行对比.
(４)针对 GTSRB数据集,采用不同的算法和

本文算法进行分类,比较总体分类精度和分类时

间,评估算法性能的优劣.

３．２　实验环境

实验所用的计算机配置是I５Ｇ７５００处理器,

３􀆰４GHz主频,１６GB内存,NvidiaGeForceGT７３０
显卡,Ubuntu１６．０４版本的Linux操作系统,深度

学习框架为Caffe[１８],软件编程环境为Python２．７.
在实验设施配置差别不大、识别速度相近的

情况下,识别准确率KAcc作为评价算法性能的主

要指标:

KAcc＝
∑
N

i＝１
ni

N ×１００％　　, (１３)

式中:ni代表识别正确的样本,N 代表测试的样

本总量.

３．３　实验结果及分析

３．３．１　网络模型的预训练

用德国交通标志数据库(GTSRB)对３个网

络进行预训练,３个网络均使用随机梯度下降算

法进行参数更新,训练网络模型的参数配置相同,
基础学习率为０．０１,防止过拟合的权重衰减项为

０．０００５,学习率变化因子为０．１,最大迭代次数为

１００００,学习率调整策略为step,调整策略参数

step_size设置为３０００,进行３次学习率的调整,
通过训练损失值和测试损失值来判断预训练的网

络是否存在过拟合现象,以保证融合模型的精度.
图７显示了４个模型的分类精度、训练损失值和

测试损失值变化曲线,其中图７(a)为输入图片尺

寸为３２×３２的网络性能曲线,图７(b)为输入图

片尺寸为６４×６４的网络性能曲线,图７(c)为输

入图片尺寸为１２８×１２８的网络性能曲线,７(d)为
融合模型的网络性能曲线.

由图７可以看出,预训练模型随着迭代次数

的不断增加,分类精度都是先快速增长,再逐渐趋

于平稳,表明预训练的模型有较好的泛化能力,可

(a)Size_３２

(b)Size_６４
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(c)Size_１２８

(d)MultiＧscale
图７　损失值和分类精度

Fig．７　Crossentropylossandclassificationaccuracy

用于模型的融合.损失值也是在前几次迭代过程

中快速降低之后再趋于平稳,最终基本保持不变,
表明模型的学习能力逐渐下降,分类精度提升趋

于平稳.融合后的模型,测试损失值的下降速度

虽然不如预训练模型,但是分类精度更高,达到

９９．３２％后逐渐趋于平稳.

３．３．２　特征级联

由上文所述的级联公式(４),将网络进行级

联,根据级联 CNN 的数量分为二网络级联和三

网络级联,再将级联网络的全连接层进行二次训

练.表２为不同级联方法分类结果.
从表中可以看出,在单独的网络中输入尺

寸为３２×３２的图像时识别精度较高,这是因为

该交通标志数据集的图像分辨率在１５×１５到

２２２×１９３像素.统计结果显示,像素值大小的

中位数为４１×４０,所以网络在该尺寸的识别率

较高.融合的网络相对于单一网络分类的准确

率都有所提高,表明不同网络之间的相互组合可

表２　不同级联方法分类结果

Tab．２　Classificationresultsofdifferentcascadingmethod

Typeofnetwork
Classification
Accuracy/％

Classification
time/ms

Size_３２ ９６．８８ ４０

Size_６４ ９６．０１ ４０

Size_１２８ ９５．４９ ４０

Size_３２＋Size_６４ ９７．８８ ４０

Size_３２＋Size_１２８ ９６．９８ ４２

Size_６４＋Size_１２８ ９７．２４ ４４

Size_３２＋Size_６４＋Size_１２８ ９９．２３ ４６

以提高识别精度.

３．３．３　与其他分类器的对比

为了验证本文所示用的分类器的优势,设计

了对比实验,将融合后得到的特征向量,分别输入

到SVM 分类器和 Softmax 分类器中,与本文

ELM 分类器从分类精度和分类时间两个方面进

行对比,实验结果如表３所示.

表３　不同分类器性能比较

Tab．３　Performancecomparisonofdifferentclassifiers

分类器 分类精度/％ 分类时间/ms

Softmax ９９．１２ ５２

SVM ９８．２６ ６０

ELM ９９．２３ ４６

从表３可以看出,ELM 分类器的分类精度相

较于SVM 和Softmax分类器有所提高.这是由

于ELM 模型具有较低的复杂度,在相同时间内

可处理更多的数据,增强了模型的泛化能力.此

外,由于ELM 分类器输入层和隐含层之间的参

数采用随机初始化,且之后无需再进行调整,因
此,ELM 分类器学习速度更快,使得 ELM 分类

器具有更快的分类速度.

３．３．４　与其他分类算法的对比

由表４可知,本文模型相对于 ANN 和 RanＧ
domforests两种算法的识别精度都有一定提高,
并且分类时间都大幅度下降.相对于文献[１９]和
文献[２０],分类精度提升不多,但是在分类时间上

仍然具有一定优势.
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表４　不同方法在GTSRB数据集识别结果对比

Tab．４　 Comparison ofdifferent methodsin GTSRB
datasetrecognitionresults

Algorithm
Classification

time/ms
Accuracy
rate/％

ANN １７８ ８９．６３

Randomforests ２１１ ９６．１４

AlgorithmofRef．[１９] ９３ ９８．８２

AlgorithmofRef．[２０] ８４ ９８．１３

本文算法 ４６ ９９．２３

文献[１９]为验证算法的鲁棒性和在复杂环境

下的分类性能,在原测试集中选取了光照不足、受
到遮挡和图像模糊的图像各３０幅组成新的测试

集,并且在单层特征和多层特征下对新的测试集

进行了验证.本文用相同的方法选取测试集对算

法进行验证,并且对新的测试集不进行图像增强

处理,与文献[１９]的对比,结果如表５所示.

表５　复杂环境下识别分类精度对比

Tab．５　Comparisonofrecognitionclassificationaccuracy
incomplexenvironment

Algorithm
Insufficient

illumination/％
Obscured/

％
Blurred

image/％

SCFＧELM
ofRef．[１９]

９５．０１ ９３．７２ ９４．６３

MCFＧELM
ofRef．[１９]

９７．１５ ９６．０１ ９６．６８

Algorithmof
thispapor

９７．６２ ９７．１８ ９８．０１

与表４中本文算法的分类准确率相比,在数

据集都是复杂环境下的图像时,分类精度有所下

降(表５),并且在受到遮挡的条件下精度下降较

为明显,但是在整体情况下相对于文献[１９]中的

单层特征提取和多层特征提取算法都有所提升,
特别在图像模糊的条件下提升较为明显.

本文采用多尺度图像输入,间接地增加了数

据集的数量,并使用不同的３个网络对不同尺寸

的图像进行预训练,卷积核大小也是根据数据集

输入图片大小所设计,最后在融合网络进行分类.

多尺度的信息输入再融合,可以防止算法求解过

程中陷入局部最优解,有利于网络参数的更新,并
且可以获得图像更多的信息,增强模型的鲁棒

性[１６,２１Ｇ２３].在交通标志图像受环境影响较大时,
特别是对于拍摄形变造成模糊的图像,本文设计

的多尺度卷积融合网络在复杂环境下的鲁棒性相

比于文献[１９]中的多层特征融合更加优越.
表６为本文算法与其他多尺度CNN 方法和

单一尺度CNN算法的性能对比结果.文献[２０]
采用的多尺度交通标志识别方法是将每一个池化

层的输出都施加到后端全连接层,再利用 ELM
分类器进行分类.

表６　与其他多尺度方法的对比

Tab．６　ComparisonwithothermultiＧscalemethods

Method
Parameters/

million
Loss

Accuracy
rate/％

Algorithmof
Ref．[２０]

１．１８ ０．０６７３ ９８．８２

SingleＧscaleCNN
ofRef．[２０]

０．９２ ０．０９３５ ９８．３８

Algorithmof
thispapor

６．８ ０．００８３ ９９．２３

从表６可以看出,由于本文使用３个预训练

网络进行融合,所以参数规模要比文献[２０]中的

多尺度方法和单一尺度方法大,但是本文算法的

损失值要远比文献[２０]中的方法小很多,说明本

文的多尺度融合模型的泛化能力和交通标志的特

征表达能力要优于文献[２０]中的多尺度模型,并
且在准确率上也高出０．４１％.

本文设计的多尺度卷积融合算法相对于文献

[２０]中的多尺度方法可以得到更高的准确率和网

络模型的泛化能力,原因在于:
(１)在输入上使用３种不同尺寸图像,CNN

模型最终的识别效果会因为输入图像尺寸的改变

而发生变化[１４],相对于文献[２０]中把图片归一化

成为３２×３２尺寸的输入,多尺度信息的输入可以

增强模型的性能.
(２)在卷积层的设计上,文献[２０]设计了３

层卷积,并且每个卷积核的大小都是５×５.本

文所设计网络的卷积核大小不同,每个预训练
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网络深度也不同.大尺寸的卷积核提取图像的

粗粒度特征,可以保留交通标志的轮廓特征.
小尺度卷积核有助于细粒度特征的提取,可以

提取交通标志的局部纹理特征.不同尺寸图像

特征图的组合输入,粗粒度与细粒度的结合,相
比于单个网络的多尺度提取特征,融合网络多

尺度的性能更好.
(３)在网络设计上,本文虽然是由３个预训练

网络模型组合得到最后的特征图,但最终识别是

在融合网络上完成,并且在融合网络的全连接层

进行二次训练,再输入 ELM 分类器进行分类.
相比于每一个池化层的输出都施加到后端全连接

层,再利用Softmax分类器进行分类,本文得到

的特征图数目更多,信息也更全面,并且选择

ELM 作为分类器对于分类精度的提高也起到了

一定作用.
因此,本文多尺度特征融合与 ELM 结合的

算法相较于文献[２０]性能有一定的提升.

４　结　　论

交通标志识别是智能交通系统的重要组成部

分,自然场景中的交通标志受环境影响较为复杂,
采集到的交通标志尺寸大小也是多样化的,因此

本文提出一种多尺度特征融合与 ELM 结合的交

通标志识别方法.将单一尺度的图像经过图像增

强,使图像细节特征更加明显,再分别将尺寸归一

化成３种不同的尺寸,然后构建适应图像尺寸的

３个网络进行预训练,最后将３个网络中学习到

的特征进行融合,对融合网络模型进行微调,将融

合模型得到的多尺度特征输入 ELM 分类器进行

分类.图像提取到的特征更加全面,分类识别的

准确率大幅提升.实验通过在 GTSRB交通标志

数据集上进行实验,识别率达到了９９．２３％.
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