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摘 要 提 出了一种基于支持向量机(Support Vector Machine，SVM)的道路限速标志识别方法。为了提高算法对限 

速标志的识别精度，采用了一种可在进化过程中通过调整学习参数来协调粒子全局与局部搜索能力的 自适应学习粒 

子群算法(Adaptive Learning Particle Swarm Optimization，ALPSO)对支持向量机的相关参数进行优化。实验结果表 

明，提出的ALPSO-SVM 方法在识别性能上优于传统的 SVM，在算法收敛性能上优于标准PSO-SVM。 
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Abstract This paper proposed a support vector machine(SVM)一based road speed limit signs recognition method．In 

order to improve the recognition per{ormance of the algorithm。an adaptive learning particle SWalT~1 optimization(ALP— 

SO)algorithm was employed to optimize the parameters of SVM The proposed ALPSO may adjust its learning parame— 

ters during the evolutionary process to coordinate the local search with the global search of the PSO algorithm．Experi— 

mental results show that the proposed ALPSO-SVM is superior to the traditional SVM in terms of the recognition rate， 

and it’S convergence per{ormance is better than the standard PS()ISVM． 
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1 引言 

限速标志是一类常见的道路交通标志，用于限制车辆的 

最高行驶速度。道路限速标志的自动识别是智能交通领域的 

一 项重要研究内容，它的研究有利于避免潜在事故 ，提供驾驶 

人没有注意到的道路信息，提高车辆的主动安全性能。 

道路限速标志识别主要包括两个基本的技术环节：(1)限 

速标志的检测，包括限速标志的定位及图像预处理；(2)限速 

标志的识别 ，包括限速标志的特征提取与分类。 

随着计算智能技术的发展，模板匹配口]、人工神经网络 

等方法已在限速标志识别领域得到了成功的应用。文献E3] 

采用基于结构风险最小化准则的支持向量机(Support Vector 

Machine，SVM)对道路标志进行识别 ，具有 良好的泛化能力 

和较高的识别能力，能够有效避免经典机器学习方法中存在 

的维数灾难、局部极小、过学习等问题 4̈]。在 SVM 分类器 

中，其相关参数的设置对 SVM 的识别性能有着决定性影响。 

传统的SVM参数设置方法主要有经验法、交叉验证法、穷举 

法等。经验法带有很强的主观性，其 SVM参数选择效果主 

要依赖于人的先验知识；交叉验证法的 SVM参数优化结果 

往往具有一定的不确定性；而穷举法耗时较多。 

本文提出了一种基于 SVM 的道路限速标记识别方法。 

针对SVM中相关参数的设置问题，采用了粒子群优化(Par— 

ticle Swarm Optimization，PS0)算法对 SVM 中的惩罚因子 C 

和核函数参数进行设定和优化 ，以提高 SVM 的识别性能。 

PSO是当前非常流行的优化方法，该算法简单、易于实 

现，在寻优的过程中不易陷入局部最优，能够有效地搜索全局 

最优解。传统的 PSO算法随着求解问题复杂度的增加 ，通常 

存在过早熟、全局收敛性能差等局限。近年来，研究人员提出 

了突变算子 、随机扰动 、混沌算子 等策略来避免 Ps0 

的早期收敛。本文采用了一种自适应学习 PSO策略E ，该方 

法通过调整 PSO学习参数 的概率特性来保持粒子种群的多 

样性；同时引入学习参数随进化状态自适应调整策略来协调 

粒子的全局与局部搜索能力。 

2 支持向量机 

支持向量机口。_是一种基于结构风险最小化的二元分类 

器，其本质思想是通过某种事先选择的非线性映射(核函数) 

将输入向量映射到一个高维特征空间，并在该空间中寻找最 

优分类超平面。其描述如下： 

(1)训练样本集 T={(z1，Y1)，⋯，( ， )}∈(z× ) ， 
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式中，lz Ex=R ，Y ∈ 一{1，一1}， —l，⋯，Z， 为输入样本 

维数。 

(2)选择适当的核函数 K(xl·z)和惩罚参数 ( >0，构 

造并求解最优化问题 ： 

mi“ 1善
，
蚤 y K 五‘Xj)-- 誊嘶 (1) 口 z—l，一l J一 ，1、 

S．t．∑yia —O，O≤∞≤C，i=1，⋯，￡ 

求得 a 一(n ，⋯，n ) 。 

(3)计算 W 一∑ylcti~z ，选择 的一个分量 O< <c， 

并据此计算出： 

b 一 一∑yiai~K(xl· ) (2) 

(4)构造分划超平面(训 ·z)+ 一0，决策函数为 ： 

l厂(z)一sgn(∑ (z ， )+6 ) (3) 

本文使用径向1基
函数

K

(Radial Basis Function，RBF)： 

K( ，z)一expf (z z) 1 
矿 J 

(4) 

通常不同核函数对 SVM 的性能影响不大 ，而核函数的 

参数选取对 SVM 的性能具有较大影响Ⅲ1 。RBF核函数的 

主要参数为核的宽度 ；在 SVM算法中，还有一个误差惩罚 

参数C，它确定数据子空间中调节置信范围和经验风险的比 

例，以优化 SVM 的推广能力。因此，本文研究 SVM 的c和 

两个参数的优化选择问题。 

3 改进的粒子群优化算法 

3．1 PSi：)算法 

粒子群优化算法口 ]是 Kennedy和 Eberhart受人工生命 

研究结果的启发 ，通过模拟鸟群觅食过程中的迁徙和群聚行 

为而提出的一种基于群体智能的全局启发式搜索算法。PSO 

算法通过对随机粒子群进行迭代运算，寻找最优解。粒子通 

过跟踪两个极值来更新 自己的速度和位置 ，第一个极值是粒 

子本身所找到的最优解：个体最优 P ，另一个是整个种群 目 

前找到的最优解：全局最优 。其运动方程描述如下： 

( +1)一 (￡)+C1r1，( )( 6 ( )一 ( ))+f2 r2j(￡) 

( (￡)--x0( )) (5) 

q (￡+1)一匈 (￡)+ ( +1) (6) 

式中， 和 分别代表第i个粒子第J维的速度与位置分量； 

W为惯性权重㈣ ，Cz为加速常数 ，分别调节个体最优粒子和 

全局最优粒子飞行方向的最大步长； 为个体所经历的历史 

最佳位置分量 ； 为群体所经历的历史最佳位置分量；rl，r2 

为两个相互独立的随机数，其区间为[0，1]。 

3．2 ALPSO算法 

由于 PSO中的各个粒子向 自身历史最佳位置或群体历 

史最佳位置聚集，形成粒子种群的快速趋同效应，使得粒子快 

速地聚集在一个较小的搜索区域内，群体多样性降低，容易陷 

入局部极值，导致出现早期收敛现象 。同时，PSO算法的 

参数设定对其性能也有所影响_1 。为克服上述不足，本文采 

用了一种 自适应学 习粒子 群优化 算法 (Adaptive Learning 

Particle Swarm Optimization，ALPSO)_g]，其具体思想如下： 

为方便研究，选取某个粒子的一维运动方程来进行分析。 

将式(5)代入式(6)，可得 ： 

x(t+1)一‘z=(￡)+wv(t)+ n( )( (f)--x(t))+C2 r2( ) 

(P (f)--x( )) (7) 

式中，随着加速常数 c ，Cz在[0，1]区间遍历取值，粒子的自 

身认知和群体认知的总和对应一个搜索空间，其称为一步搜 

索空间。对一步搜索空间的概率特性进行分析，由式(7)进行 

因式提取和变量替换可得 ： 

x(t+1)一z(￡)+伽 (￡)+(cl+c2)Y[Zpb(￡)+(1一Z)Pg 

( )一 ( )] (8) 

r五一(’] (f1+(’2) 

其中， Y=krl+(1--k)r2 

LZ：krl／(kr 十(1--k)r2) 

式中，y，Z为[O，1]上的随机数 ，且 y和 Z相关。Z是对 户 

( )与 P ( )两个信息进行合成的加权系数，其值的大小可以 

体现粒子对极值信息P ( )和P ( )的学习差异。Z>O．5时， 

粒子偏向对 P (￡)的学习；Z<O．5时，粒子偏 向对 P (￡)的学 

习。因此，Z称为学习因子。y表达 了粒子对 P6(￡)与 P ( ) 

的合成信息继承的程度 ，称为继承因子。 

为平衡算法的全局和局部搜索能力，ALPSO算法的速度 

更新公式如下： 

r ( +1)一议 ( )+(el+C2)y[Zp ( )+ 

J (1--Z)PeJ0 Xli0 ] (9) 
l Z—Z 一(Z 一Zt )t／itermax 

L_厂y( )一1，Y∈LO，l 

式中，Z玎m 一1，Zmi 一O，itermax为最大迭代数 ，学习因子 Z初 

始值为 1，(1一Z) ( )为 0，这样在进化初期粒子只学习 

( )，随着迭代数的增加缓慢地偏向对 P ( )的学习。学习因 

子时变的递减策略使粒子在学习前期增强全局搜索能力，而 

在后期增强局部搜索能力，能有效地平衡算法的局部与全局 

搜索能力。ALPSO中继承因子 y服从[O，1]均匀分布 ，使得 

粒子在进化过程中，能够等概率落到一步搜索空间的任一位 

置，有利于保持粒子群的多样性 。 

4 ALPSo—SVM 

本文采用 ALPSO进行 SVM 参数 C和 口的优化 (ALP— 

SO-SVM)。ALPS0中每个粒子在解空问的位置代表 SVM 

参数 C、 的一个候选解 ，解的优劣程度由适应函数决定。其 

算法流程如下： 

1)初始化 ALPSO参数以及 SVM 参数 C、 的最大值和 

最小值 ，在定义空间 中随机产生 个粒子的初始位置和初 

始速度，构成初始种群 x( ){ —l，2，⋯， }和速度矩阵 (f) 

{t=l，2，⋯， )。每个粒子的 的初始值为其个体最优解P 

( )，通过适应度函数计算每个粒子的初始适应度求得全局最 

优解 P ( )。 

2)计算各个粒子适应度：本文采用对训练集进行 5倍交 

叉验证(5一fold Cross Validation，5-CV)的准确率作为 ALPSO 

的适应度函数： 

f(x )一牛  (1O) 

式中，i为粒子序号，将原始训练数据平均分为 k组(愚一5)， 

为第 i个粒子在第 组交叉验证测试中的识别率。 

3)迭代寻优 ：按照式(8)、式(9)进行迭代计算，分别更新 
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表 1 训练及测试集样本数量 

ALPsO中粒子种群大小为 20，iterTnax为 200， 为1．5， 

c 为 1．7。选择 RBF径向基函数作为核 函数。SVM 中参数 

C的最大值为 100，最小值为 0．1；参数 口的最大值为 i000，最 

小值为 0．01。 

为了验证 本文方法 的有效性 ，将 ALPS()_SⅥvI、PS@ 

SVM，SVM 和演化硬件(Evolvable Hardware，EHW)方法l1 ] 

在上述道路限速标志识别应用中进行了识别率对比测试 ，实 

验结果如表 2所列 。从表2可以看出，传统 SVM 算法在对限 

速标志 4O进行识别时，多误判 了一个样本。通过采用 ALP— 

SO和 PSO 对 SVM 的相关参数 C和 进行优化，不仅能够有 

效避免手工设置参数的繁琐 ，而且能够有效提高系统识别率。 

文献[17]中的EHW在集成较少基分类器时，识别率较低：当 

单元 阵列数量 为 1和 2时，其识别 率分别 为 89．43 和 

91．35 ；只有在集成大量基分类器时，才能获得较高的识别 

率：当单元阵列数量为 4和 8时，其识别率为 92．31 。这说 

明EHW分类器识别率的提高是以增加硬件资源消耗和分类 

器学习时间为代价的，而本文提出的 ALPSO-SVM 不需要集 

成大量基分类器就能获得较高的识别率。 

表 2 不同方法的识别率对比 

为了能够更好地对 比 ALPSO-SVM 和 PS()_SVM 的收 

敛性能，采用平均适应度作为算法评估标准，即每代 2O个粒 

子对训练集进行 5-CV测试所得识别率的平均值。从图 3一 

图 6可以看出，随着算法迭代次数的增加，ALPSO 的平均适 

应度呈波动上涨的趋势 ，ALPSO-SVM 的最终平均适应度在 

4类识别器中都高于传统的PSO-SVM。与 PSO-SVM相比， 

ALPS()IsvM在进化前期的平均适应度增长缓慢 ，主要是因 

为 ALPS()_SVM 在此阶段偏重于对解空间进行全局探索；在 

进化后期，ALPSO-SVM通过在前期全局搜索的基础上加强 

局部搜索，有效提高了寻优速度和寻优精度，所以在平均适应 

度上的提升明显高于 PSO-SVM。 

图3 ALPSO和 PSO限速标志2O 

分类器的平均适应度对 比 

(5一CV) 

进化代数／代 

图4 ALPSO和 PSO限速标志 

4O分类器 的平均适应度 

对比(5一CV) 

进化代数／代 

图5 ALPSO和 PSO限速标志 60 图 6 ALPSO和 PSO限速标志 

分类器 的平均适应度对 比 8O分类器的平均适应度 

(5一CV) 对比(5一CV) 

结束语 为进一步提高道路限速标志的识别精度，提出 

了一种能够在进化过程中通过调整学习参数来协调粒子全局 

与局部搜索能力的 自适应粒子群算法对支持向量机进行参数 

优化。通过 与传 统 的 SVM、PSO-SVM 的对 比实验表 明： 

ALPS()_SVM 对 4类常见 的道路 限速标 志的识 别率达到 

92．3l ，优于传统的SVM；ALPSOSVM在进化学习过程中 

的收敛性能优于 PS()_SVM。 

下一步的工作主要是对 ALPSO 算法、限速标志定位和 

特征提取方法进行改进，以提高 ALPs sVM 道路限速标志 

识别方法在复杂道路和光照环境下的识别精度 ，使该模型具 

有更强的实用性和鲁棒性。 
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结束语 本文提出一种基于训练样本 自动选取的 SVM 

彩色图像分割算法。通过 FCM 算法对图像进行预处理，可 

自动获取训练样本，实现了彩色图像的 自动分割。本文方法 

无论从数据统计中还是从视觉效果上，算法的有效性都得到 

了很好的验证。此外 ，对于较复杂的彩色图像 ，如何 自动确定 

类别个数，还有待进一步的研究。 
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