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基于 CNN 和 SVM 融合的交通标志识别
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摘摇 要:针对传统的卷积神经网络对小样本分类易产生过拟合等问题,在卷积神经网络(CNN)和支持向量机(SVM)融合

模型的基础上,提出对 CNN 网络结构提取的特征进行归一化处理,提高泛化能力,并将其应用到交通标志识别。 该方法构

建了一种 CNN-SVM 模型,将卷积神经网络和支持向量机结合起来,使用从 ImageNet 数据集初始化的网络进行特定域的

微调,截取网络内层来提取交通标志图像特征,并对特征进行归一化处理,最后采用 SVM 进行识别,从而有效解决交通标

志分类过拟合问题。 仿真结果表明,通过 CNN 内层建立的特征映射模型,所传递的特征经过归一化处理后,在交通标志分

类任务中具有良好的特征表示能力,较好地提升了 SVM 分类性能,表现出更好的分类精度以及泛化性能。
关键词:CNN;SVM;迁移学习;归一化;交通标志识别

中图分类号:TP391摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2020)06-0007-06
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2020. 06. 002

Traffic Sign Recognition Based on Combination of CNN and SVM

WANG Xin-mei,DING Ai-ling,LEI Meng-ning,KANG Meng
(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710000,China)

Abstract:Aiming at the problem that the traditional convolutional neural network tends to over-fit the classification of small samples,we
propose a new method to normalize the features extracted from CNN network structure based on the model of CNN and SVM
combination,so as to improve its generalization ability and apply it to traffic sign recognition. The method builds a CNN-SVM model
which combines convolutional neural network and support vector machine,and fine-tunes the network initialized from ImageNet dataset
on specific domain and intercepts its inner layer to extract the image features from traffic signs. The features are normalized and finally i鄄
dentified by SVM,which effectively solves the over-fitting problem toward traffic signs爷 classification. The simulation results show that
the feature mapping model established through the inner layer of CNN,after the transmitted features being normalized,have a superb
feature presentation ability in traffic sign classification tasks,improve the SVM classification performance,and show better classification
accuracy and generalization performance.
Key words:CNN;SVM;transfer learning;normalization;traffic sign recognition

0摇 引摇 言
在自动驾驶、驾驶员安全与协助、交通场景分析等

应用中,交通标志识别是必不可少的一部分,能够辅助

驾驶员准确高效地识别道路交通标志,在一定程度上

减轻驾驶疲劳,从而保证出行安全,有效缓解道路交通

安全问题[1]。 因此,交通标志识别研究具有重大的意

义。 交通标志识别往往是汽车行驶途中在复杂的室外

环境下进行的,与静止的事物相比,识别难度更大,会
出现运动模糊、标志褪色、人为损坏、光照以及天气变

化等现象,且具有交通标志类别多、各国标准不一等特

征,这些因素都对交通标志的识别造成影响。

针对以上这些问题,在交通标志识别的研究中,大
量复杂的算法被提出。 传统的算法主要依赖于图像形

态学,采用“人工提取特征+机器学习冶进行识别,通过

分割和提取并整合交通标志图像的 LBP、Gabor 和

HOG 三类特征,利用 SVM、AdaBoost 完成交通标志的

识别,但真实情况中的识别情况复杂,传统算法应用难

度大。 与之相比,深度学习是目前在交通标志识别中

效果较好、应用较多的方法。 其中的卷积神经网络

(CNN)更是在提取交通标志特征中表现出了良好的

性能[2]。 在多个图像分类的比赛中,以卷积神经网络

为基础改进的深度学习网络一次次刷新图像分类的记
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录,奠定了深度学习在计算机视觉中的地位。
CNN 之所以具有强大的分类能力,是因为其能够

从大量的样本中学习到特征表示,整个网络表达了原

始图像像素与其类特征之间的映射关系。 然而,在交

通标志分类的实际应用中,硬件条件相同的情况下,这
种技术需要一个巨大的数据集来训练和测试交通标志

分类技术,以避免出现过拟合情况。 此外,任何对交通

标志设计的更改,只添加或删除一类交通标志,都需要

重复整个训练过程,而这样的训练过程需要大量的处

理时间,这都使得在本地样本少的实际应用中具有局

限性。
针对上述问题,文献[3-4]将已在大量其他类别

上训练过的分类器迁移到目标域,以克服特定训练样

本数量不足的问题,在目标域得到了良好的使用效果。
迁移学习并不局限于一种特殊的算法或模型,而是在

与目标域具有相关性的源域上对知识或者模型进行迁

移。 利用 CNN 进行迁移学习已被广泛应用于图像识

别[5-6]和自然语言处理[7-8]。 此外,已有研究[9-11] 探讨

了另一种用支持向量机(SVM)替代 softmax 函数在网

络模型中的分类作用。 研究表明,在人工神经网络

(ANN)结构中使用 SVM 比使用传统的 softmax 函数

产生了更好的结果。
受上述研究启发,文中利用 CNN 迁移学习方法,

对目前分类效果优越的卷积神经网络———VGG16 网

络进行结构改进,设计了一种计算交通标志特征表示

的特征映射模型,结合 SVM 构建 CNN-SVM 模型,完
成交通标志识别分类。 此外,在 CNN 迁移学习建立特

征映射模型的基础上,提出特征归一化操作。 以此能

够更准确地从实际监测数据中提取交通标志特征信

息,实现更高精度的识别分类,同时增加模型的泛化性

能,减小过拟合。

1摇 相关算法
1. 1摇 卷积神经网络

卷积神经网络广泛应用于计算机视觉中的图像分

类问题,属于深度前馈人工神经网络。 卷积神经网络

负责接收检测到的图像,通过训练集以及验证集每一

轮的训练结果反向传递以调整网络结构参数,由卷积

层、池化层、全连接层和 softmax 层组成。 卷积层通过

卷积核对图像卷积滤波依次提取图像特征,卷积的结

果经过激活函数,形成本层的特征图( feature map)输
出,除了特征值本身外,还包含相对的位置信息。 卷积

层公式为:

Yl
j = f(移

i沂M j

Yl -1
j *W l

ij + b l
j) (1)

其中, Yl
j 是第 l 层中第 j 个卷积输出的特征子图,“*冶

表示二维卷积运算, b l
j 是第 l 层中第 j 个卷积偏置项,

W l
ij 为第 l 层中第 j 个卷积的权值, f(·) 是非线性激活

函数。
f(·) 加入非线性因素,将线性输入转化为非线性

输出,解决线性模型所不能解决非线性的问题,以此增

强神经网络的表达能力。 卷积神经网络常用的激活函

数为 ReLU,公式为:
f = Max(0,x) (2)
池化层对卷积层得到的特征图进行压缩,以此简

化网络计算的复杂度,对特征的压缩进一步提取了主

要特征,去除冗余特征。 但同时,特征图的缩小可能会

影响到网络的准确度,因此需要通过增加网络深度来

弥补。 池化操作一般分为两种:平均池化、最大池化。
最大池化对邻域内取特征值最大的点,能更多地保留

图像纹理信息,文中采用的网络结构应用最大池化进

行特征图压缩。
全连接层将卷积层学到的分布式特征表示映射到

样本标记空间,本质是由一个特征空间变换到另一个

特征空间。 在卷积神经网络中,全连接层通常出现在

最后几层,整合卷积层和池化层具有类别区分性的局

部信息,进行特征加权。 同时,全连接层在模型迁移学

习的过程中,起到了特征表示“防火墙冶的作用[12],在
迁移学习任务中,全连接层可以保证卷积神经网络特

征表示能力的迁移。 softmax 层是特殊的全连接层,区
别在于具有激活功能[13],用于实现最终分类。 其功能

是将多个神经元的输出,映射到 (0,1) 区间内,可以

以概率来理解,softmax 层每一个神经元输出值对应交

通标志图像各类别的概率大小,从而实现多分类。 卷

积神经网络强大的特征表示学习能力,对于平移、旋
转、尺度缩放等形式具有不变性,使得其具有良好的性

能。 使用卷积神经网络的另一优点在于,卷积神经网

络能有效减弱数据的个体差异和明显的数据噪声,不
需要对图像进行预处理,可直接输入检测到的交通标

志图进行特征提取。
本研究中使用的 CNN 以 VGG16 网络模型为基本

结构,VGG16 是一个 16 层的卷积神经网络,由 5 组

3伊3大小的卷积滤波器组成。 其网络结构的主要思想

是增加网络深度,减小卷积核尺寸,以更加细致地提取

图像的局部特征,减少参数个数,提高图像识别准确

度。 这一独特的框架在 2014 年“ ImageNet 大尺度视

觉识别挑战冶 ( ILSVRC)定位分类任务中分别获得第

一名和第二名,是深度学习中分类性能优秀的网络模

型。 文中 VGG16 模型超参数通过迁移学习获取,以源

域为 ImageNet 数据集上预训练过的 VGG16 网络进行

微调,微调了输出层的结构,使其输出图像的特征表

示,将其学习到丰富的图像特征表示方法迁移到目标
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域,并针对目标域进行微调。
1. 2摇 支持向量机

1995 年 Vapnik[14]首次提出支持向量机并用于二

值分类,该方法是一种采用结构风险最小化准则的学

习方法,相较于传统的采用经验风险最小化准则的学

习方法,支持向量机具有更强大的泛化能力,可以广泛

地应用于统计分类以及回归分析。 对于训练集 S ,设
n 为样本数量, x 是训练样本的特征向量, y 代表训练

样本的标签,其中 y i = 1 和 y i = - 1 分别代表训练样本

的正类点和负类点。 文中数据通过 CNN 特征映射模

型趋于线性可分数据,同时特征归一化处理可以使线

性 SVM 具有非线性分类器的能力,SVM 接收的数据

近似线性可分,故分类器选择线性 SVM。
SVM 的目的在于找到一个划分超平面,其不仅能

正确区分两类不同的训练样本,同时两个异类样本距

离超平面最近的训练样本点所组成的支持向量,到此

划分超平面具有最大间隔。 在 P维空间中若存在线性

判别函数: f(w,x) = w·x + b ,可以将两类数据分开。
则分离超平面为:

w·x + b = 0 (3)
其中, w 垂直于超平面, x 表示输入向量, b 表示偏移

量。 此线性可分向量机的优化约束问题如下:

min
w,b

J(w) = 1
2 w2

2

s. t. y i(w·x + b) - 1 逸 0,i = 1,2,…,
{

N
(4)

其对偶问题为:

L(w,b,a) = 1
2 w2

2 - 移
N

i-1
a iy i(w·x + b) + 移

N

i-1
a i

(5)
其中, a i > 0 为拉格朗日系数。 上述原始问题的求解

转化为对偶问题求解:

max
a
L(w,b,a) = 移

N

i-1
a i -

1
2 移

N

i,j -1
a ia jy iy j(x i·x j)

s. t. 移
N

i-1
a iy i = 0,a i 逸0,i = 1,2,…,N

(6)
求解上述问题得到的最大间隔分离平面为:

移
N

i-1
a*

i y i(x·x i) + b* = 0 (7)

分类决策函数为:

f(x) = sgn(移
N

i-1
a*

i y i(x·x i) + b*) (8)

其中,sgn(·)为符号函数,在求得最优解参数 w* 和

b* 后,相应的最大间隔分离平面即可用于划分样本。
式(7)是在数据完全线性可分情况下的最优分类面,
成为“硬间隔冶分类超平面。 考虑到文中数据近似线

性可分,基于最大间隔原则引入松弛变量 孜 和惩罚参

数 C ,允许拟合误差,构造“软间隔冶的分类超平面来

达到最优分类的效果。 优化目标可写为:

min
w
椎(w,孜) = 1

2 椰w椰2 + C移
n

i = 1
孜 i

s. t. y i(w·x + b) - 1 + 孜 i 逸0,i = 1,2,…,
{

N

(9)
其中, C是对分类错误的惩罚参数,用于调整置信区间

和经验误差之间的均衡,惩罚参数越大,说明错误惩罚

越严重。 优化式(9)问题的对偶问题除去拉格朗日系

数条件变为: 0 臆 a i 臆 C ,其余与线性可分情况下的问

题几乎完全相同。
1. 3摇 特征归一化

为进一步提高 CNN-SVM 模型的泛化能力,即提

取到的特征表示不受本地描述符数量的影响,使其能

更好地应用于小样本分类。 经过 CNN 内层 渍(·) 获

取的特征 x 需要进一步归一化,归一化的方法分为以

下几种:
詛 1 归一化,将特征 x 除以其 詛 1 范数: x / 椰x椰1。
詛 2 归一化,将特征 x 除以其 詛 2 范数: x / 椰x椰2。
幂归一化,对提取到的特征 x 每一个维度应用:

f(z) = sign(z) z 琢,其中归一化参数 琢 的范围为(0,1)。
可以将幂归一化与 詛 1 归一化或 詛 2 归一化结

合,提高模型泛化能力,不易出现过拟合。 此外,文献

[15]指出,对于不同的编码方法和局部特征,最终观

察到的结果 詛 2 归一化优于 詛 1 归一化。 它提出,归
一化方法的选择实际上与最终分类器使用的内核相

关。 在本研究使用的线性向量机中,核函数是 k(x,y)
= xTy ,选择 詛 2 归一化,可以保证 k(x,x) = const 以及

k(x,x) 逸 k(x,y) ,即确保了一致性标准:将 k(x,y) 视

作相似度值,则 x 为与自己相似度值最高的点。 然而

选择 詛 1 归一化无法保证该点与自身最相似,同时可

能会导致 SVM 训练过程不稳定。 综上研究可得出,
在使用线性 SVM 的应用中,詛 2 归一化优于 詛 1 归一

化。 本研究将幂归一化与 詛 2 归一化结合,使线性

SVM 具有非线性分类器的能力,是一种有效提高最终

识别率的方法。
通过文献[15-16]启发,对经过 CNN 内层 渍(·)

获取的特征 x ,先通过幂归一化,对 CNN 内层提取的

特征进行“非稀疏化冶 [16],即平滑直方图,提高特征表

示性能。 避免特征向量过于稀疏,丢失特征信息。 此

后进行 詛 2 归一化处理,消除提取的特征对背景的依

赖,提高泛化能力。 特征处理过程如下:
x 饮 渍( I) (10)
y 饮 sign(x) x 琢 (11)
z 饮 y /椰y椰2 (12)
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2摇 基于 CNN 与 SVM 交通检测与识别模型
文中模型的思想是将 CNN 在一个具有大量带注

释的通用数据集中训练,保留其各层参数,截取 CNN
内部层(卷积层、池化层)作为一个特征映射模型。 有

研究表明[17-18],当特定领域的图像数据不足时,通过

预训练,从额外的数据中可以获取特征表达增益,以此

保证 CNN 内层具有强大的特征表示能力,以获取丰富

的特征表示。 特征映射模型将交通标志图像作为输

入,图像特征表示作为输出。 通过特征归一化处理以

及结合 SVM 分类器,利用到本地目标任务中。
CNN-SVM 模型的优点在于:SVM 通过支持向量

来构建最优超平面,其分类性能主要受支持向量的影

响,CNN 卷积的训练过程就是一个对线性不可分的数

据增加其线性可分程度的过程,当 CNN 的特征提取生

效后,原本线性不可分的分类样本趋于线性可分,结合

SVM 只利用部分支持向量样本的分类原则优势,提升

分类精度以及泛化性能。 此外,文中提出特征归一化

处理,对 CNN 内层输出的特征表示进行归一化,进一

步提升模型泛化能力以及最终识别率。
文中特征映射模型是基于 VGG-16 网络模型进

行结构改造,网络超参数由通用图像数据集 ImageNet

的分类训练得到。 在截取 CNN 模型的内部层基础上,
增加式(11)、(12)归一化处理,添加一层全连接层,能
够在提升模型泛化能力的同时保证特征表示能力,其
中全连接层的参数随机初始化。 最后,这些特征表示

将由 SVM 分类。 CNN - SVM 模型具体构建步骤

如下:
步骤一:将已预训练的 VGG-16 网络作为 CNN

模型,移除训练后的 CNN 模型三个全连接层及

softmax 层,对其网络模型的内部层保持结构参数固

定,输入训练数据得到特征表示 x ;
步骤二:对步骤一获取的特征 x ,进行幂归一化

(式(11))、詛 2 归一化(式(12))处理;
步骤三:添加一层全连接层,随机选取初始参数,

在目标域采用以上步骤结果训练此全连接层,以保证

模型表示能力的迁移;
步骤四:通过以上步骤获得特征映射模型,提取特

征向量,对 SVM 进行训练和测试。
文中提出的交通标志分类方法的原理如图 1 所

示,主要包括两个过程:利用 CNN 迁移学习建立特征

映射模型和基于 SVM 的特征分类。
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Pre-train the convolutional layers and pooling layers
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图 1摇 CNN-SVM 交通标志分类原理

摇 摇 与传统卷积神经网络分类相比,删除了 VGG-16
网络的三个全连接层以及 softmax 层,添加特征归一

化处理,添加一个全连接层,通过在目标域微调 CNN
模型参数,将其映射的特征作为新的输出,建立了特征
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映射模型。 其次,与源任务另一不同之处在于,目标任

务中的样本不是直接分类,而是通过建立的映射模型

映射到一个新的特征空间中,将提取的图像特征训练

SVM,实现交通标志分类。

3摇 仿真实验
在本节中,通过对交通标志样本识别检测,在

CNN 迁移学习以及特征归一化处理的基础上,通过交

通标志数据集训练学习全连接层以及 SVM 的超参

数,验证基于 CNN 迁移学习的特征映射模型的合理性

以及所提出的特征归一化的泛化性能。 根据经验选

择[16],幂归一化(式(10))参数 琢 取值为 0. 5 时,能有

效保留图像信息,在实验中表现出良好的效果。 实验

分为两部分:
(1)与传统卷积神经网络对比,验证 CNN-SVM

模型用于交通标志分类的有效性;
(2)验证特征归一化泛化能力。 实验考虑训练精

度和测试精度。
使用 GTSRB(德国交通标志数据集) 对 CNN -

SVM 和传统 CNN - softmax 模型进行比较。 CNN -
softmax 模型以及 CNN-SVM 模型在 GTRSB 中的训

练精度以及训练损失如图 2(a)、图 2(b)所示。

2�000�����������4�000�����������6�000�����������8�000���������10��000

2�000�����������4�000�����������6�000�����������8�000���������10��000
2�000�����������4�000�����������6�000�����������8�000���������10��000

2�000�����������4�000�����������6�000�����������8�000���������10��000

图 2摇 模型对比

摇 摇 其中 CNN - softmax 模型的平均训练精度为

94郾 29% ,CNN-SVM 的平均训练精度为 91. 68% 。 在

训练 10 000 步后,保留参数模型。 表 1 为使用 GTRSB

数据集采用传统 CNN 模型以及文中添加特征归一化

的 CNN-SVM 模型的最终训练精度以及测试精度。

表 1摇 训练精度和测试精度对比(GTRSB 数据集) 摇 %

指标 CNN-softmax CNN-SVM

训练准确率 97. 69 98. 48

测试准确率 97. 53 98. 31

摇 摇 为验证特征归一化泛化作用,建立了本地数据集,
包括 6 种交通标志,一共 2 461 张,图 3 为本地数据集

图片。

图 3摇 本地交通标志数据集示例

摇 摇 分别使用经过特征归一化与不经过特征归一化的

CNN-SVM 模型,在本地数据集预训练,保存参数模

型。 对本地交通标志数据集进行测试。 实验模型训练

精度以及测试精度如表 2 所示。
表 2摇 训练精度和测试精度对比(本地数据集) %

指标
CNN-SVM

(without normalization)

CNN-SVM
(with power normalization & 詛 2– normalization)

训练准确率 99. 83 98. 91

测试准确率 97. 24 98. 62
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摇 摇 以上实验结果证明,对特征进行归一化(幂归一

化以及 詛 2 归一化),能有效避免过拟合,提高模型泛

化能力。

4摇 结束语
采用 CNN-SVM 模型,将其应用于交通标志图像

识别任务中,此模型结合了 CNN 自适应提取特征和

SVM 泛化能力强的特点,使用深度卷积神经网络提取

特征可以减弱数据的个体差异和明显的数据噪声,增
强不同类别间的差异,提高 SVM 分类方法的速度和

精度。 此外,提出对 CNN 内层提取的图像特征归一化

以及保留全连接层处理,以此保证泛化能力以及特征

提取能力,识别形状和颜色各异的不同类型交通标志。
实验结果验证了基于 CNN 迁移学习的特征映射模型

用于交通标志图像分类的合理性,以及特征归一化操

作能有效提高 CNN-SVM 模型的泛化性能,使其在本

地小样本识别任务中具有优秀的识别精度。
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