
书书书

第３４卷 第４期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．３４Ｎｏ．４
２０１２年８月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｕｇ．２０１２

基于多级 Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络的城市交通场景理解

谭论正１，夏利民１，夏胜平２

（１．中南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７５；
２．国防科技大学 ＡＴＲ重点实验室，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：交通场景的理解是交通监控、汽车安全辅助驾驶的基础。提出一种基于多级 Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络
的城市交通环境理解方法。将５个３Ｄ结构特征与物体外观特征相结合表征城市交通环境，为了提高交通环
境识别率，采用多级Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络（ＭＳＮＮ）进行图像分割与识别。在公共测试视频数据库ＣａｍＶｉｄｄａｔａｓｅｔ
进行实验，实验结果表明了该方法的有效性。
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　　城市交通场景理解是交通监控、汽车安全辅
助驾驶的重要组成部分，具有重要的研究意

义［１－３］，目前，针对城市交通环境的视频图像的研

究已成为图像处理的一个研究热点。然而，由于

城市交通环境复杂（场景中通常包括大量的物

体：车辆、道路、行人、树木、建筑物、交通标志、天

空等），使得城市交通场景理解非常困难。

交通场景理解主要是识别场景中的物体，因

此目前交通场景理解的研究主要集中在场景分割

和场景中物体的识别，如 ＴｅｘｔｏｎＢｏｏｓｔ［４］是一种利
用纹理、布局和上下文的联合建模进行交通场景

分割与多类别的物体识别的方法；条件随机场

（ＣＲＦ）［５－６］通常用来结合图像的纹理、颜色、位置
等信息进行交通场景图像分割。然而这些方法都

没有利用物体的运动特征，Ｂｒｏｓｔｏｗ［７］提出了一种
利用运动结构粒子云图进行交通场景图像分割和

识别的方法，通过分析３Ｄ粒子云图得到物体的
空间结构特征，利用这些空间结构特征进行图像

的语义分割。此方法具有较高的鲁棒性，可以适

应各种环境条件，缺点是分割的图像缺乏清晰的

边界；Ｓｔｕｒｇｅｓｓ［８］在此基础上提出结合物体的外观
特征和运动结构特征进行交通场景理解的方法，

此方法大大提高了图像的分割效果，但该方法对

路旁柱子分割效果较差，并且未对路面标记作出

分割。文献［９］在对城市交通场景图像进行分块
的基础上，采用分层的动态ＣＲＦ模型分离出物体
和背景［１０］，并利用车载双目摄像机输入的图像计

算物体的空间深度信息，该算法主要功能集中在

分辨各种路面方向标记，以及识别车辆、行人等车

前方物体，该方法对理解城市道路有重要的应用

意义，其不足在于分割的图像效果比较粗糙。

本文算法结合物体的运动特征和外观特征，
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进行图像分割和物体识别。首先提取５个关键的
城市交通环境的３Ｄ结构特征，并将这些特征映
射到２Ｄ图像中，结合物体外观特征，采用多级
Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络（ＭＳＮＮ）进行图像分割、识别。
实验结果表明该方法可以达到理想的图像分割效

果，特别是对路面标记的分割与识别，为汽车辅助

驾驶提供了重要的信息。

１　城市交通场景特征提取

１．１　交通环境的３Ｄ结构特征

使用单目车载摄像头获取的视频序列 Ｉ，根
据结构来自于运动（ＳＦＭ）［１１］产生３Ｄ粒子云图。
首先，对单帧图像 ｉ∈ Ｉ进行色彩转换为
ＣＩＥＬａｂ色彩模式，并将 ａ和 ｂ颜色通道的
值置为０，得到灰度图像。由于角点信息在刚体
运动中具有稳定的特征，本文选择具有高可靠性

和稳定性同时实效性较高的 ＳＵＲＦ（ＳｐｅｅｄｅｄＵｐ
ＲｏｂｏｓｔＦｅａｔｕｒｅｓ）［１２］来计算角点的特征描述符。
利用连续的视频帧之间的相似性，我们在连续５
帧图像中采用实时的归一化相关匹配算法进行角

点的 ＳＵＲＦ特征描述符匹配，产生稳定特征点的
２Ｄ运动轨迹，在此基础上进行摄像机自标定［１１］。

本文中的摄像机固定在汽车上，仅发生刚体运动

（非限定运动）：旋转是绕转动轴的旋转，平移是

沿轴方向的平移。刚体运动的旋转矩阵和平移矩

阵可以由２Ｄ特征点的运动轨迹来求取。
摄像机自标定以后，可以计算２Ｄ图像中所

有像素点的三维坐标值 Ｗ（ｘ，ｙ，ｚ）。为了提取交
通场景的关键特征，我们按文献［７］的方法计算
空间点Ｗ的５个３Ｄ结构特征：

（１）点Ｗ相对于摄像机的垂直距离 ｆＨ
以汽车的垂直方向为摄像机的 ｙ轴方向，空

间中每个点 Ｗ相对于摄像机中心 Ｃｙ的高度：
ｆＨ（Ｗ）＝Ｗｙ－Ｃｙ。

（２）距摄像机路径水平方向最近的距离ｆＣ
道路具有一定的宽度，通过对整个视频序列

计算其两旁的物体（如建筑、树木等）距摄像机路

径最近的距离。Ｃ（ｔ）代表摄像机的中心，ｆＣ（Ｗ）
＝ｍｉｎｔ‖Ｗ－Ｃ（ｔ）‖。
（３）表面的方向
对每帧中的３Ｄ点 Ｗ进行２ＤＤｅｌａｕｎａｙ三角

化，得到近似的表面方向ｆｏｘ，ｆｏｙ。
（４）密度
ｆＤ（ｔ）代表图像ｉ中的特征点在连续几帧图像

中运动轨迹的密度。快速运动的物体相对于静止

物体具有稀释的点云密度，例如建筑和树木的关

键点的密度高于道路和天空。

（５）射影误差ｆＲ
射影误差用来度量已估计出的３Ｄ空间中的

点的齐次坐标射影到２Ｄ图像平面的上影像点的
齐次坐标与特征点（ｕｔ，ｖｔ）的差值，射影误差
ｆＲ（Ｗ）＝ｌｎ［１＋ｑ（Ｗ）］，ｑ（Ｗ）为由３Ｄ到２Ｄ的射
影运算。射影误差用于显示由于场景中物体的自

运动产生的射影误差。此特征可以用来区分运动

物体与静止背景。

我们用ｆＣ判断场景中物体距离汽车的水平
距离（ｆＣ的值较大，则可能是道路以外物体，较小
则是路中障碍物）；ｆＨ判断物体的高度；ｆＲ的值
可用来区分场景中静止的物体与运动的物体（ｆＲ
的值大是运动的物体，小是静止的物体）；密度 ｆＤ
可判断场景中的物体是否快速运动（ｆＤ的值越
小，物体运动越快）。例如 ｆＣ、ｆＨ、ｆＤ的值大，而ｆＲ
的值小，则此物体可能为道路两旁的建筑物。如

果ｆＣ、ｆＨ的值较小，则可能是道路中的障碍物，同
时如果ｆＤ的值小且ｆＲ的值大，则判断是道路上运
动的汽车；否则，如果 ｆＤ的值比较大且 ｆＲ的值比
较小，则可能是道路上速度较慢的自行车或行人。

１．２　３Ｄ到２Ｄ的摄影机投影

将得到的３Ｄ特征点的空间结构特征投影到
２Ｄ的摄影机图像中，如图１所示。定义空间梯形
塔ｐ（ｘ，ｙ）为由３Ｄ空间映射到２Ｄ平面ｒ（ｘ，ｙ）的
空间部分，２Ｄ平面中的ｒ（ｘ，ｙ）是以特征点（ｘ，ｙ）
为中心的矩形。为了减少稀疏的空间点阵可能带

来的误差，我们在一个空间范围内求２Ｄ点的空
间结构特征。

图１　３Ｄ射影到２Ｄ
Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｏｊｅｃｔｉｎｇｆｒｏｍ３Ｄｔｏ２Ｄ

（１）对ｐ（ｘ，ｙ）中粒子的高度ｆＨ、距摄像机最
近的距离ｆＣ、射影误差 ｆＲ分别求和，得到２Ｄ图
像中特征点（ｘ，ｙ）的相应空间特征值：

ＦＴ（ｘ，ｙ）＝ ∑
Ｗ∈ｐ（ｘ，ｙ）

ｆＴ（Ｗ）Ｔ∈ ｛Ｈ，Ｃ，Ｒ｝（１）

（２）表面方向是通过直接对２Ｄ矩形ｒ（ｘ，ｙ）
的所有图像点进行三角网格化，求和得到表面方

·３３１·
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向ＦＯｘ，ＦＯｙ：

ＦＯｘ（ｘ，ｙ）＝ ∑
（ｘ′，ｙ′）∈ｒ（ｘ，ｙ）

ｆＯｘ（ｘ′，ｙ′） （２）

同理求出ＦＯｙ。
（３）２Ｄ图像中特征点（ｘ，ｙ）的运动密度是其

对应的３Ｄ空间金字塔 ｐ（ｘ，ｙ）中所有粒子的数
量和：

ＦＤ（ｘ，ｙ）＝ Ｗ∈ｐ（ｘ，ｙ{ }） （３）

１．３　物体外观特征

本文选取物体纹理特征以及９维梯度方向直
方图（ＨＯＧ）作为物体的外观特征参与图像分割。
１．３．１　物体纹理特征
采用文献［１３］的方法提取纹理特征：将图像

都转换为 ＣＩＥＬａｂ色彩模式下的灰度图像。
使用１７维滤波器组（包括多尺度高斯滤波、ｘ和ｙ
方向高斯微分以及拉普拉斯高斯滤波）将纹理转

换到不同尺度和方向上的纹理向量，然后对纹理

向量进行Ｋ均值聚类（Ｋ值较大），需要使用训练
图像进行特征训练建立 Ｔ维的纹理直方图（Ｔ＜
＜Ｋ），聚类过程中采用 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ距离度量特
征间的距离。

为每个类定义一个高斯分布的直方图均值珚Ｈｃ
以及对角协方差 βｃ（采用 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ距离度
量），那么该类中每个物体的纹理直方图 Ｈ都靠
近该类的直方图均值珚Ｈｃ。定义 θ＝（珚Ｈ，β）为判断
物体是哪类的概率。

Ｐ（θ）＝∏
Ｔ

ｉ＝１
Ｎ珚Ｈ

１
２
ｉ ｜μ，（λβｉ）

－( )１ ｇ（βｉ｜ａ，ｂ）

（４）

Ｐ（Ｈ｜θ）＝∏
Ｔ

ｉ＝１
Ｎ（Ｈ

１
２
ｉ ｜珚Ｈ

１
２
ｉ，β

－１
ｉ） （５）

其中μ＝０，λ＝０．１，ａ＝０．０１，ｂ＝０．０１，
ｇ为ｇａｍｍａ分布，Ｈｉ为直方图中第 ｉ位。使用 ｃ
个类别的人工标记好的训练图像建立新的 Ｔ维
纹理直方图Ｈ１，…，ＨＮ，Ｎ个训练区域，每个区域
有一个纹理直方图，定义Ｒｃ是标记为类别 ｃ的区
域，θｃ为类别ｃ的概率：

Ｐ（｛Ｈｎ｝｜ｃ）＝∏
Ｃ

ｃ＝１
∫∏ｎ∈ＲｃＰ（Ｈｎ｜θｃ）Ｐ（θｃ）ｄθｃ

（６）
使用８类交通场景相关的纹理（建筑、树木、

天空、汽车、自行车、路面、柱子、行人），采用来自

ＣａｍＶｉｄ的人工标记的图像进行训练，建立５０维
的纹理直方图。测试图像的每个像素经过滤波器

组滤波，选择其最近的聚类中心的纹理特征作为

该像素的纹理。

１．３．２　梯度方向直方图（ＨＯＧ）
对灰度图中的每个像素构造一个９维梯度方

向直方图Ｈｏｇ（ｎ）。首先对每个像素的８邻域利
用Ｓｏｂｅｌ梯度算子进行梯度计算：

ｆ
ｘ
＝ｆ（ｘ－１，ｙ＋１）＋２ｆ（ｘ，ｙ＋１）

　 ＋ｆ（ｘ＋１，ｙ＋１）－ｆ（ｘ－１，ｙ－１）
　 －２ｆ（ｘ，ｙ－１）－ｆ（ｘ＋１，ｙ－１）

ｆ
ｙ
＝ｆ（ｘ－１，ｙ－１）＋２ｆ（ｘ－１，ｙ）

　 ＋ｆ（ｘ－１，ｙ＋１）－ｆ（ｘ＋１，ｙ－１）
　 －２ｆ（ｘ＋１，ｙ）－ｆ（ｘ＋１，ｙ＋１）

Ｇ［ｆ（ｘ，ｙ）］＝ ｆ
( )ｘ

２
＋ ｆ
( )ｙ[ ]槡

２
（７）

然后进行直方图统计的方向单元划分，将梯度方

向在０°～３６０°量化为９级（故１≤ｎ≤９），每２０°为
一级。对像素点的８邻域内的每个像素的梯度模
作加权，得到其９维梯度直方图。

２　基于多级Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络图像分割
与识别

　　我们利用多级 Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络（ＭＳＮＮ）进
行图像分割与物体识别。与其他分类器学习机比

较，神经网络分类器具有很多优势，例如自适应

性、非线性逼近、易于训练、高选择性、联想记忆以

及对特征空间进行任意形状的分割的能力等。然

而，一般的神经网络模型由于其神经元采用标准

的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，导致其分类准确度低，一般只能
进行２类别分类，通用能力差。为了弥补此缺陷，
让神经元产生多元反应，进行多类分类，我们采用

多级Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络，如图２所示。

图２　多级Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络
Ｆｉｇ．２　ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＳｉｇｍｏｉｄａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

采用的神经网络为三层神经网络，包括输入

层、隐含层、输出层，对于输入信号，要先向前传播

·４３１·
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到隐含层节点，经激活函数后，再把隐含层节点的

输出信号传播到输出节点，最后给出输出结果。

节点的激励函数一般为标准的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－βｘ

（８）

其中 β为常量，由于该类型的神经网络只能
进行 ２分类，为了进行多分类，因此采用多级
Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络，激活函数为［１４－１５］：

φｒ（ｘ）←ｆ（ｘ）＋（γ－１）ｆ（ｃ），　 １≤γ≤Ｋ（９）
其中Ｋ为层级数，ｃ为常量（代表类的带宽）。
输出层节点是隐层基函数的输出进行线性加

权组合，即输出层的输出ｙｊ为：

ｙｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ωｉｊφｉ（ｘ），　 ｊ＝１，２，…，ｐ （１０）

式中ωｉｊ为隐层第ｉ个节点到输出层第ｊ个节点
之间的连接权系数，ｍ为隐层节点个数。对输出值
进行归一化，取归一化后最大的为该节点的类别：

ｇｌ（ｘ，θｌ）＝
ｅｘｐｙｌ（ｘ，θｌ）

∑Ｊ

ｊ＝１
ｅｘｐｙｊ（ｘ，θｊ）

若

Ｌａｂｅｌ（Ｘ）＝ａｒｇｍａｘ（ｇｊ（ｘ）） （１１）
则决策 Ｘ∈Ｌｊ，即输入属于第ｊ类。

我们用ＣａｍＶｉｄｄａｔａｓｅｔ［１６］中３５０幅人工标记
好的图像输入神经网络对网络进行训练。先提取

图像的纹理、梯度直方图以及像素点的空间结构

信息（ＦＣ，ＦＨ，，ＦＲ，ＦＯｘ，ＦＯｙ，ＦＤ），利用 ＢＰ算法对
多级Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络进行学习，最终该网络能
将城市交通场景图像的像素分成１３个类（空集、
建筑、汽车、树木、柱子、旁路、栅栏、符号标记、路

面标记、自行车、道路、行人、天空），即在完成图

像分割的同时，进行物体识别。

３　实验与结果

使用公共测试视频数据库 ＣａｍＶｉｄ进行本文
的实验。此数据库视频是使用车载单目摄像机在

拥挤的城市交通环境中，驾驶员按照平常的驾驶

习惯自然驾驶的情况下拍摄的。视频图像为彩色

图像，图像像素大小为９６０×７２０，帧率为３０帧／
秒。包括３段白天和１段夜晚环境，共计１０多分
钟。该数据库每３０帧进行一次人工图像分类标
记（用不同的颜色代表不同的物体），标记类别达

３２种。我们将 ７００余幅人工标记好的图像的
５０％作为训练图像，另外５０％作为测试图像。本
文实验使用１３种城市交通场景常见的物体（建
筑、汽车、树木、柱子、旁路、栅栏、符号标记、路面

标记、自行车、道路、行人、天空、空集），进行图像

标注，其对应的颜色如图３所示。

图３　１３种物体类的标记颜色
Ｆｉｇ．３　Ｌｉｓｔｏｆｔｈｅ１３ｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｎａｍｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｌｏｕｒｓｕｓｅｄｆｏｒｌａｂｅｌｌｉｎｇ

　　实验使用 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ酷睿 ２四核处理器
（３ＧＨｚ）、４Ｇ内存、独立显卡的计算机，算法使用
Ｃ＋＋和ＯｐｅｎＣＶ实现。每个像素包含６５维特征
图像纹理、９维梯度直方图以及像素点的空间结
构信息（ＦＣ，ＦＨ，ＦＲ，ＦＯｘ，ＦＯｙ，ＦＤ），输出为１３个
类（建筑、汽车、树木、柱子、旁路、栅栏、符号标

记、路面标记、自行车、道路、行人、天空、空集），

对每个像素进行标记，为了便于理解，在像素标记

的基础上还标出了类别名字。使用 ＣａｍＶｉｄ数据
库中人工标记的图像对多级 Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络进
行训练。

为了对比算法的性能，挑选了３个白天一个
夜晚环境的测试片段（每个片段包括３０帧连续
的图像以及数据库中对应的人工标记图像），将

本文算法与文献［７］（简称 Ｂｒｏｓｔｏｗ算法）和文献
［８］（简称Ｓｔｕｒｇｅｓｓ算法）的方法进行图像分割对
比实验。图４是原始测试图像（３０帧连续视频图

像中最后１帧），图５为人工标记结果，图６（ａ）、
（ｂ）、（ｃ）分别为文中方法、文献［７］、文献［８］的
方法的分割与识别结果。

可以看到，本文方法结合物体的运动结构特

征和外观特征，使用标准数据库中人工标记好的

图像训练多层 Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络，达到较好的图
像分割效果，并利用图像的ＨＯＧ特征对路面标记
作出分割和拟合。Ｂｒｏｓｔｏｗ算法仅仅依靠图像的
运动结构信息进行图像分割，由于选取图像特征

较少，图像分割粗糙，效果较差。Ｓｔｕｒｇｅｓｓ算法利
用条件随机场将运动结构和图像外观特征结合起

来进行图像分割，其图像分割效果有了很大改善；

但是由于使用 ＣＲＦ图像分割机制，该方法对柱
子、路面标记等较窄的物体的分割效果较差，该方

法也未对路面标记作出分割。本文在路面标记的

分割与识别方面做出了改进，可用于汽车辅助驾

驶研究中识别路面标记的导向，进而预测驾驶行

·５３１·
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为，因此本文的工作对于汽车辅助驾驶具有重要 的意义。

图４　原始测试图像
Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔｉｍａｇｅ

图５　人工标记结果
Ｆｉｇ．５　Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｌａｂｅｌｌｉｎｇｉｍａｇｅ

（ａ）本文算法分割的结果
（ａ）　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ

（ｂ）　Ｓｔｕｒｇｅｓｓ算法分割的图像
（ｂ）　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳｔｕｒｇｅｓｓ’ｍｅｔｈｏｄ

（ｃ）　Ｂｒｏｓｔｏｗ算法分割的图像
（ｃ）　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＢｒｏｓｔｏｗ’ｍｅｔｈｏｄ

图６　各种分割方法的分割结果比较
Ｆｉｇ．６　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄ

　　进一步，我们采用３５０幅人工标记的图像作
为评价图像分割准确性的判断标准，采用式（１２）
评价指标ＰＣＲ来评估图像分割效果，综合３５０幅
测试图像的 ＰＣＲ平均值为该算法图像分割的准
确性。比较结果如表 １所示。从表 １看出，

Ｓｔｕｒｇｅｓｓ算法正确率为８３．８％，而 Ｂｒｏｓｔｏｗ算法仅
为６９．１％，本文方法达到８８．７％，其分割效果得
到大大提高。

ＰＣＲ＝正确分类的像素数目
总的像素数目

（１２）

·６３１·
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表１　三种分割方法的正确率比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｓｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ＥＥＲ ＰＣＲ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．１１３ ０．８８７

Ｓｔｕｒｇｅｓｓ算法 ０．１６２ ０．８３８

Ｂｒｏｓｔｏｗ算法 ０．３０９ ０．６９１

４　结　论

本文提出了一种结合交通场景运动结构特征

和外观特征进行交通场景理解的方法。该算法首

先提取５个关键的城市交通场景三维结构特征，
并结合物体的纹理特征以及ＨＯＧ特征，利用多级
Ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络进行交通场景分割与物体识别，
实验结果表明，本文算法在道路路面标记的分割

上有了显著提高，这对于辅助驾驶具有重要的现

实意义。

在进一步的研究中，我们将尝试在本文基础

上引入一种算法用于分析驾驶员在城市交通场景

中的驾驶行为，并建立学习机制，在此基础上预测

具体的交通场景中的驾驶行为。
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