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摘　要:提出了一种基于特征的错误式学习分类器半自动迭代训练方法,该分类器能够自动识别多角度低空

影像上的人行横道线,在人行横道线管控与数据库建立、道路网提取上有较好的应用.介绍了基于错误式学

习的分类器训练思路与方法,并提出了将同一地区不同角度低空影像的识别结果进行合并,从而尽可能全面

的检测出被城区高楼以及车辆遮挡的人行横道线的思路.通过对比实验该方法的鲁棒性,并在其基础上随机

选取多组数据进行系列实验,证实了基于错误式学习的分类器比传统方式训练的分类器有更好的综合性能,

能够在不降低识别耗时的前提下产生高准确率、低漏检率和低误识别率的识别结果.
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　　道路交通事故已是全球共性问题.建立完善

的交通设施,设置合理的交通标线可以减少交通

事故,提高道路交通行车安全.人行横道线作为

与行人的人身安全息息相关的交通标线,其数字

化监管和入库工作十分重要.由于人行横道线数

量庞大,因此数字化监管工作需要自动识别技术

的辅助.
对于横道线的识别,国内外现有的研究依据

数据类型的不同主要分为地面影像人行横道区域

识别研究和高分辨率低空影像人行横道线识别研

究.基于地面影像的人行横道线识别技术,其主

要应用方向是辅助盲人通过人行横道线、辅助驾

驶等.Sichelschmidt等[１]利用神经网络模型进

行人行横道线识别的研究,该算法对于不同的场

景有着较好的鲁棒性,其输入参数为全面精确的

相机参数和人行横道线宽度值.Boudet等[２]等

将多个交通监控视频数据融合,通过长时间观测

行人的轨迹数据统计出人行横道线所在位置.然

而该方法的缺点在于检测范围受到监控视频布设

区域、视角大小与行人活动规律限制.
对于大范围的目标区域,低空影像人行横道

线识别方法更占优势.例如针对大面积城镇中的

人行横道线管控、道路网提取等应用,如果利用地

面影像人行横道线识别方法,就需要利用移动测

图系统(mobilemappingsystem,MMS)对整片

区域的每一条道路进行数据采集.这样不仅工作

量大,计算耗时较长,而且由于城镇高楼对 GPS
精度的不利影响,会出现定位不精确的问题.相

对而言,低空影像更有利于高效、自动、准确地制

作大区域的人行横道线分布图.目前对于低空影

像人行横道线识别研究的主要应用方向是道路网

提取以及辅助构建智能交通网络.Herumurti
等[３]的研究是从高分辨率航空影像中识别人行横

道线,并利用识别结果进行道路网提取.研究通

过圆形模板和速成鲁棒特征(speededＧuprobust
features,SURF)算法来检测和评定人行横道线

的位置,该算法缺点在于运算时间较长.Ishino
等[４]描述了一种将数字地图和低空影像融合的方

法来识别人行横道线的方法,并指出自动识别人

行横道线等道路交通标线有利于智能交通网络的

构建.该文通过影像融合首先确定道路区域,然
后采用二进制分类的方法来进行交通标线识别.
该方法的缺点在于需要设定二进制分类阈值.对

于不同的影像,不存在通用阈值,最佳阈值需要通
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过多项对比实验确定,且必须有数字地图辅助,故
在应用上不方便.

针对各算法的不足,本文根据美国 OverＧ
watchSystems公司的featureanalyst软件分层

学习的思路,提出了一种基于错误式学习的人行

横道线分类器.该分类器能够明显降低识别的误

检率,提高分类性能.在初始检测的基础上,对多

视角影像识别结果进行融合,以减少建筑物遮挡

的影响,从而降低漏检率.该方法能够快速自动

的从低空影像中检测出人行横道区域,且对于不

同传感器在不同环境下拍摄的人行横道线都具有

良好的鲁棒性,对于快速建立人行横道线数据库

有着一定的实用价值.

１　错误式学习的分类器训练

１．１　错误式学习目的

本文选用基于特征的识别方法进行低空影像

人行横道线的识别.根据人行横道边缘特征明

显、形状规律的外形特点,选择了 Lienhart等[５]

提出的 HaarＧlike特征模板来进行低空影像人行

横道正样本的描述.
基于 HaarＧlike特征的级联分类器,参见文献

[６,７],本文仅涉及与分类器错误式学习有关的

内容.
当负样本的多样性、代表性和质量都不高时,

系统利用初始随机选择的几个特征就能够轻易地

区分当前正负样本,从而结束该轮学习.该分类

器在训练过程中缺少了高质量负样本数据的检

验,误识别率会因为学习过程得不到深入而升高.
由于人类和机器识别物体的方式和手段都不相

同,人为很难推测出怎样的负样本才能更好的满

足机器学习的需要.为了解决该问题,本文运用

基于错误式学习的分类器训练方法.

１．２　基于错误式学习的分类器训练方法

基于错误式学习的分类器训练方法的思路

是,首先降低训练条件,快速训练出一个初始的分

类器,并利用该分类器对影像进行识别,得到初始

识别结果;然后半自动地搜索初始识别结果中被

错误分类的影像区域.将这些被错分类的区域加

入样本集中,迭代重复训练.
为了快速、高效地区分初始识别结果的正误,

本文借助局部二值模式 (localbinarypattern,

LBP)和方向梯度直方图(histogramoforiented
gradient,HOG)特征分类器对 HaarＧlike分类器

的初始识别结果进行半自动筛选,将错误分类的

影响区域加入样本集中,进行迭代训练,如图 １
所示.

图１　基于错误式学习的迭代训练流程图

Fig．１　FlowchartofHierarchicalLearningBasedTrainingProcess

　　步骤１　初始准备.人工裁剪正负样本进行

分类器训练,训练得到初始的 HaarＧlike分类器,

LBP分类器和 HOG分类器.
步骤２　联合检测.利用 HaarＧlike、LBP和

HOG共３个分类器分别对同一幅来自训练组的

低空影像进行人行横道线识别,识别时设置３个

分类器的重复检测次数均为０,HaarＧlike、LBP、

HOG分类器得到的检测结果集合分别为S１、S２、

S３.重复检测次数是指由于检测过程中会对影

像进行缩放,以检测不同大小的目标.因此将影

７４
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像尺度改变过程中同一区域被检测为目标的次数

作为重复检测次数.当其设置为０时,表示某一

区域在缩放过程中只被检测出１次.
步骤３　确定误检区.低空影像的某一区域

如果同时被S１、S２和S３中两个或以上的集合包

含,则认为该区域是人行横道线区域,即正样本

区,其余区域均列为疑似误检区域集合SWa.
步骤４　精化误检区(可选).对步骤３得到

的疑似误检结果进行目视判读,将SWa中带有目

标人行横道线的区域均列入集合ST,而其余非目

标区域列入集合SW,使得集合SW 中的所有样本

区域均满足负样本条件.该步骤可根据训练实际

情况进行执行或跳过.当３个分类器均由数量充

足且相同的样本训练而成,且检测的对象是训练

组影像时,如果粗略观测发现经过步骤３处理后,
正样目标被列入疑似误检区域集合SWa的结果非

常少,则在前几次迭代过程中可不做人工判读,若
发现前后两次迭代的误检率W 下降不明显时,再
对误检区进行判读.

步骤５　扩充正负样本迭代训练.将经过步

骤３、步骤４筛选出的非目标区域SW (如果未做

步骤４则此处应为集合SWa)加入负样本集中,经
过步骤４目视判断为横道线的区域ST可加入正

样本集中,以提高正样本质量.利用扩充后的正

负样本,重新训练 HaarＧlike分类器、LBP分类器

和 HOG 分类器,然后对训练组的同一张低空影

像重复步骤２~步骤５,直到连续两次迭代结果

中,误检率W 下降不明显,即可进行步骤６.
步骤６　迭代训练结束.利用训练组中新的

低空影像重复步骤２~步骤５,直到误检率W 低

于设定的结束条件阈值T,迭代训练结束.
经过以上处理,即可在迭代过程中逐步减低

误检概率,最终得到识别准确率高、误检率低的分

类器.

２　多角度识别结果合并与后处理

城镇中高楼大厦密集,道路上的车辆众多,受
这些地物遮挡影响,人行横道线自动识别的漏检

概率大幅提高.为了尽可能地减少遮挡的不利影

响,本文提出了对多角度识别结果进行合并以降

低识别漏检率的方法.
如图２所示,编号为１、２、６的人行横道受到

楼房和车辆的遮挡,在图 ２(a)中被漏检了,但是

在同一地区不同角度的影像图２(b)中可被正确

检测出.为了降低漏检率,本文将同一地区不同

角度的低空影像的识别结果进行合并.识别结果

合并方法为:根据该地区所有影像的空三结果(空
三结果由数字摄影测量网格系统[８](DigitalPhoＧ
togrammetryGrid,DPGrid)的无人机影像处理

模块[９]计算得到),计算出全部横道线的空间坐

标.利用横道线地理信息,将它们合并到同一坐

标系下,从而得到该地区的人行横道线分布图.
该方法虽然能够部分排除地物遮挡的不利影响,
但是不可避免地会使误识别结果累加,如图２(b)
中编号为３、４、５的误检区域就会通过合并操作被

引入人行横道线分布图中.

图２　遮挡、摄影角度对识别的影响

Fig．２　InterferencetoDetectionCausingbyOcclusionsandCameraAngles

　　大部分楼面或者屋顶的误识别区域可以通过

计算它们与地面的高程差异排除.然而对于处在

地面上的误识别区域的排除有待进一步研究.对

于位于地面上的误识别区域,本文仅提出了一种

简单的后期处理方法,依据该地区已知的道路网

分布图,将其与人行横道线分布图套合,如图 ３
所示,带红色数字的区域不与道路网重叠,这些区

域即为误识别区域.
这种后期处理方法有两点弊端:１)若该地区

的道路网分布图不精确、或者未及时更新,那么会

造成误剔除现象;２)若道路网图的绝对坐标未知

或者低空影像的控制点坐标未知,就必须人工对

两幅图进行套合.

８４
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图３　识别结果与道路网套合图

Fig．３　MergingResultofRoadNetworkwithDetectionResults

３　人行横道线识别实验结果分析

本文应用４２２张正样本及１１７３张负样本作

为初始数据,经过３次迭代训练后误检率达到设

定阈值T 为１２％,训练自动结束.整个过程中没

有进行人工目视判读,最终负样本数目达到４９４５
个.该目标识别算法是借用 OpenCV[７]的人工智

能库利用 VisualC＋＋编程实现.实验平台电脑

CPU型号为InterCore２Quad２．３３GHz,内存

２G,操作系统是 Windows７.当给训练器分配

１０２４MB内存时,迭代训练过程约耗时２８h.训

练过程虽然耗时,但训练工作是一次性的.分类

器训练好后,在上述实验平台上的识别速度依据

每张影像的大小(约６０４８×４０３２像素)和所含目

标数目的多少而不同,一般情况耗时５s~１５s不

等.基于错误式学习的分类器和普通分类器对同

一张影像的识别速度无差别.

３．１　算法鲁棒性实验

为了测试基于 HaarＧlike特征的分类器的鲁

棒性,本文以无人机为数据获取平台,选择了不同

相机在不同时间、不同高度、不同地点拍摄的３张

影像进行了对比实验.实验中严格分隔了训练组

和实验组的数据.
图４是鲁棒性测试实验中较有代表性的３张

实验组数据.数据的相机参数以及影像参数如表

１所示,由于实验目的是鲁棒性验证,所以未对第

２组数据受到大气质量不利影响的影像做增强处

理,从而保持影像质量的多样性,增加实验复杂度.

图４　利用基于错误式学习的分类器对３张影像进行识别的结果

Fig．４　DetectingResultsoftheHierarchicalLearningClassifier

表１　各组实验相机及影像参数

Tab．１　ParametersofCamerasandImages
组别 拍摄地 相机型号 拍摄时间 焦距/mm ISO 影像质量 影像大小/像素

１ 台湾 未知 ２０１３Ｇ１０ 未知 未知 清晰 ６０４８×４０３２
２ 苏州 RICOHGXR ２０１３Ｇ０３ １８ ２００ 轻微雾霾 ４２８８×２８４８
３ 未知 ５D Mark２ 未知 ２４ ４００ 清晰 ５６１６×３７４４

　　图４是利用基于错误式学习的分类器对上述

３张实验组数据进行识别的结果,深蓝色的矩形

是分类器识别出的低空影像人行横道线区域.
鲁棒性实验证实了地域的差异对识别正确率

的影响并不明显.对于拍摄时间、地点、高度、影
像质量、拍摄相机完全不同的异源影像也能进行

相同地物的检测.对第２组存在质量问题的影像

做了增强.对增强前后的结果对比后发现,影像

增强后识别效果会改善,但并不显著.这一结果

说明了该算法对影像质量并不敏感,从而进一步

验证了鲁棒性.

９４
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３．２　错误式学习分类器识别结果

为了清晰地看出识别效果,图５是截取后放

大的基于错误式学习的分类器对各类型路口布设

的人行横道线的识别结果.可以看出,即使存在

人行横道掉漆、阴影遮挡、人行横道线的长度和角

度差异的情况,基于错误式学习的分类器也能有

效地识别出低空影像中的各类人行横道线.

图５　各类路口的人行横道线识别结果

Fig．５　DetectionofDiversePedestrianCrossing

　　如图６所示,基于错误式学习的分类器依然

会受到大楼侧面、停车场网状线、条形房顶的纹理

等这类和人行横道线纹理的相似程度非常高的地

物的影响.基于错误式学习的分类器无法完全避

免误识别,但能够显著减少误检率,其通常能将误

检率从６０％左右降低到１０％以下.据本文§２
将人行横道线分布图和该地区已知的道路网分布

图套合的后期处理方法,也可以剔除这些位于非

道路上的误识别区域.

图６　误检结果

Fig．６　WrongResultsofDetection

３．３　错误式学习前后识别效果对比

图７为在训练参数设置相同的情况下,错误

式学习的分类器与未经过错误式学习的分类器对

同张影像的识别结果图的局部截图.

图７　台湾省低空影像的人行横道识别结果

Fig．７　HierarchicalLearningClassifierDetectingResultofTaiwanProvince

　　可以直观地看出普通分类器的识别结果存在

大量的误识别区域.为了更加客观地评价分类器

的性能指标,本文利用识别准确率、漏检率和误检

率３个指标来进行评估,３个指标的计算式为:

A＝
NSum －NWrong

NSum －NWrong＋NMiss
×１００％ (１)

M ＝
NMiss

NSum －NWrong＋NMiss
×１００％ (２)

W ＝
NWrong

NSum
×１００％ (３)

式中,A 为识别准确率;M 为漏检率;W 为误检

率;NSum指识别结果的总数;NWrong是错误识别的

个数;NMiss是漏检的个数.

本文从实验组中随机选取了１０张中国台湾

省低空影像,通过对比实验分析基于错误式学习

的分类器与一般分类器相比在性能上的差异.依

据实验结果,针对两类分类器分别做出３项性能

的对比图,如图８所示.图８中红色线代表未经

过错误式学习的分类器的结果,蓝色线代表经过

错误式学习的分类器的识别结果.
从图８可以清晰地看出,错误式学习分类器

的性能不论是在漏检率、误检率还是准确率方面

都高于普通的未经过错误式学习的分类器,且在

降低误检率方面有着明显优势.如统计图８(c),
在相同条件下,错误式学习分类器能将误检率从

６０％左右降低到１０％以下,且效果稳定.
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图８　错误式学习与传统分类器性能对比图

Fig．８　ContrastinQualityofDetectingBetween
HierarchicalLearningClassifierandGeneralClassifier

３．４　不同算法间对比实验

为了评价本文提出的算法的性能,从识别漏

检率、准确率、误检率、耗时几个方面,将本文的方

法 与 Herumurti 等[３] 提 出 算 法 以 及 SichＧ
elschmidt等[１]提出识别方法进行了对比.低空

影像实验数据是中国武汉市光谷地区的１０张存

在重叠度的低空影像,地面影像识别算法所用数

据是利用移动测图系统拍摄的该地区的４３００张

地面影像.低空影像大小为８１６２×５９８６像素,
地面影像大小为１６００×１２００像素.横道线识别

结果的正误通过人工目视判读.表２是这３种方

法识别结果.

　　从表２中可以看出,基于地面影像的识别方

法虽然有较好的识别准确率以及较低的漏检率和

误检率,但是由于目标区域地域面积大,致使数据

量巨大,这导致了计算耗时大为增加.针对低空

影像的圆形模版SURF算法,其识别耗时是本文

方法的一倍多,准确率也没有本文提出的方法高.
不过该方法在降低识别误检率方面有着较好的效

果,但是这种保证低误检率的策略间接导致了该

算法的漏检率大幅度上升.未迭代分类器在训练

耗时上明显少于基于错误式学习的迭代分类器,
在识别耗时上和迭代分类器无区别.但是,该方

法误检率过高,无法实际使用.本文提出的基于

错误式学习的分类器方法则在漏检率、误检率、准
确率和识别耗时上都有着较好的表现.该算法对

于分类器的训练是一次性的,即一旦训练出了基于

错误式学习的分类器,无需重复该工作即可直接利

用训练好的分类器对低空影像进行自动目标识别.

表２　不同算法的识别结果各项指标对比

Tab．２　TheContrastintheQualityofDetectionoftheThreeAlgorithm
算法 影像类别 M/％ W/％ A/％ 训练耗时/h 识别耗时/min

神经网络模型 地面 ２．６５２ １４．９５２ ９３．７４６ Ｇ ３５８
圆形模板＋SURF算法 低空 ４２．２６４ ６．２３５ ８３．２１１ Ｇ １７

普通未迭代分类器 低空 １５．７４６ ６９．７７８ ８５．４５０ 约６ ８
本文方法

(错误式学习分类器)
低空 ４．０９８ １０．８２８ ９０．３０２ 约２８ ８

４　结　语

本文提出一种基于错误式学习的分类器低空

影像人行横道自动识别方法,该方法能够处理传

统航拍及无人机获取的低空影像,利用错误式学

习理论训练出用于识别低空影像人行横道线的分

类器;并对多角度影像的初始识别结果进行融合,

从而排除城区地物遮挡人行横道线的影响.通过

对比实验证实了本文方法有着较好的综合性能,
在不降低识别耗时的前提下,具备高准确率、低漏

检率和低误识别率的特点.
进一步的研究是将 MMS数据中检测出的人

行横道线和低空检测结果通过空地数据集成手

段[１０]进行集成,这样不仅可以获得更精确、全面

的检测结果,进一步降低误检率和漏检率;还可利

用近景影像细节丰富的优势,对人行横道线的污

１５
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损状态进行监测,从而提供便捷的交通设施监管、
分析手段,提高交通安全性.
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Abstract:ThispaperproposesanewtrainingmethodforfeatureＧbasediterativehierarchicallearning
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