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基于自适应分块编码SVM的车道导向箭头多分类方法
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摘要　针对在道路导向箭头的检测和识别中支持向量机(SVM)多分类器的识别效率下降的问题,提出一种利用简

单二分类SVM通过对结果的自定义二进制编码实现导向箭头多分类的方法.对导向箭头感兴趣区域(ROI)图像

进行 Harris角点粗检测,利用改进FASTＧ９(FeaturesfromacceleratedsegmenttestＧ９)算法对伪角点进行筛选,根
据最终获取的角点集合中纵坐标最大的两个角点位置分割图像获得待识别区域;再利用几何不变矩特征训练

SVM分类器;对分类结果进行二进制编码,从而实现单一种类SVM 下多种导向箭头的分类.算法在实拍获取的

５００帧图像中进行测试,识别率优于９６．８％.结果表明:所提算法不需逆透视变换,利用一种SVM 二分类器即可

实现导向箭头的识别,有效提高了导向箭头识别的准确率和运行效率.
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１　引　　言

城市道路中发生交通事故的主因之一是不能及

时准确地判断所在车道的信息.当前,对于智能驾

驶辅助系统的路况识别功能的研究主要致力于车道

线识别及车道偏离预警系统,而对于车道信息做出

及时准确的判断,能够有效辅助驾驶员安全驾驶,降

低事故发生率.
导向箭头位于每一条车道的中央,指示车辆行

进方向,而对于导向箭头识别研究主要集中在基于

机器视觉的方法上.He等[１]将导向箭头轮廓上每

一个角点所在位置及其夹角作为特征并对其进行编

码,不同导向箭头的角点都具有不同的位置和夹角,
根据不同编码对导向箭头分类;Maier等[２]利用提
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取到的导向箭头的轮廓特征,通过模板匹配的方法

实现分类;Suchitra等[３]利用霍夫变换检测导向箭

头的直线部分,通过计算导向箭头每个部分在霍夫

空间的投票数完成识别.上述方法都是通过计算导

向箭头的特征,与目标匹配实现分类,计算量大且需

要利用逆透视变换将采集图像校正为俯视图,否则

导向箭头的视觉差异会产生特征提取误差.随着机

器学习在视觉领域的飞速发展,基于机器学习训练

分类器分类导向箭头得到了广泛应用.通过提取描

述箭头特征的信息构成特征向量,训练分类器实现

识别,Wang等[４]将每两类样本间的欧氏距离作为

特征训练了一个共３层的层次支持向量机(SVM)
分类器;Li等[５]通过提取导向箭头的形状特征,采
用贝叶斯分类器进行识别.由于特有的核函数很好

地解决了非线性问题,SVM是当前机器学习领域应

用最广泛的分类器之一,但由于其本身是一个由超

平面划分的二分类器,因此对于多类导向箭头的分

类,则需要构建多分类器以完成识别.传统的SVM
多分类方式,通常使用一对多结构的 OVRＧSVMs
与一对一结构的OVOＧSVMs[６Ｇ７],但是存在欠拟合

与计算代价较大的问题.Platt等[８]提出了决策导

向的循环图(DDAG),将多个二分类器组合成多类

分 类 器,利 用 多 个 SVM 二 分 类 器 即 构 成 了

DAGSVMs;HＧSVMs即层次分类器,将所有类别分

成两个子类,再将子类进一步划分成两个次级子

类[９].可见,针对多类导向箭头的分类,大多方法都

需要提取不同类别导向箭头的特征,构建多个分类

器,增加了计算代价,分类器多次进行分类返回结

果,降低了识别准确率.
针对上述问题,提出一种基于SVM 的二进制

编码多种导向箭头标识的分类方法.在对导向箭头

进行Harris角点粗检测后,对检测结果采用FASTＧ９
(FeaturesfromacceleratedsegmenttestＧ９)算法精

检测,并利用筛选具有最大纵坐标的两个角点位置

对导向箭头图像进行分割,分割后的箭头区域不受

视觉差异影响;分类过程采用了基于二进制编码的

SVM二分类器,分类过程中只需一种SVM 分类器

即可完成,显著提高了算法的效率和精度.

２　基于FASTＧ９改进 Harris角点检
测子的待识别区域分割

角点定义为在水平竖直方向上像素变化都较大

的点,而导向箭头与道路背景有明显的像素差异,因
此,采用角点检测的方式,利用检测结果对导向箭头

图像分割提取检测区域[１０],以便于进一步处理,如
图１所示.

图１ 原始图像

Fig．１ Originalimage

为了剔除道路上的背景干扰,提取出只含有导

向箭头的感兴趣区域(ROI),再进行角点检测及分

割.其算法流程如图２所示.

图２ 识别区域分割流程图

Fig．２ Flowchartofsegmentationrecognitionarea

２．１　导向箭头ROI提取

首先进行ROI提取减少了 Harris角点检测的

搜索空间,减小计算量.我国的道路建设规定导向

箭头位于一条车道的中央,因此采用文献[４]中的方

法进行ROI提取.对车头前方高３００pixel内的区

域进行车道线识别,将识别到的左右两条车道线分

别向内偏移１００pixel,构成一个含有完成导向箭头

的梯形图像,如图３所示.

图３ 导向箭头ROI图像

Fig．３ ROIofarrowmarking

２．２　Harris角点粗检测

采用Harris角点检测算法进行导向箭头的角

点粗检测.计算ROI图像在X 和Y 两个方向的梯

１０１５００３Ｇ２
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度Ix、Iy 及其乘积I２x、I２y、Ixy,即矩阵 M 的４个元

素.利用高斯函数对M 进行高斯加权,Harris角点

通过计算该矩阵的特征值获得一个角点响应值以判

断角点.对于一幅图像I(x,y),如果在局部区域

内水平和竖直方向上的梯度Ix、Iy 都较大,那么就

认为在区域内存在角点;如果Ix、Iy 都较小,认为

区域内就不存在角点;如果Ix、Iy 其中一个较大,
那么认为区域内存在边缘.高斯加权后的新矩阵为

N＝
A＝g(I２x) B＝g(Ixy)

B＝g(Ixy) C＝g(I２y)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
. (１)

　　由(１)式得响应值:

K ＝detN－α(trN)２,α＝０．０４~０．０６, (２)
式中detN＝λ１λ２＝AC－B２,trN＝λ１＋λ２＝A＋
C,其中λ１、λ２ 为矩阵N 的特征值.对ROI进行响

应值计算,得到一个包含每个像素角点响应值的浮

点型矩阵,若矩阵元素值大于阈值,则认为该点为

Harris检测出的角点.３种不同导向箭头检测结果

如图４所示.

图４ Harris角点检测结果

Fig．４ ResultsofHarriscornerdetection

由于道路污损及ROI自身畸变,检测结果产生

了较多误检点,直接导致了图像的错误分割.因此,
需要进一步处理来剔除掉虚假角点.

２．３　FASTＧ９算法精检测

采用基于二值图像的FASTＧ９算法对粗检测获

得的角点进行筛选.原始FAST算法使用半径为

R 的Bresenham圆周上的８＋４(R－１)＋８(R/８)个
像素点判定其圆心像素O 是否为角点(结算过程中

结果均取整数).按顺时针方向对圆周上像素点进

行编号.如果在圆周上有 K 个连续像素的像素值

与圆心像素值的差值大于阈值,则称圆心像素为角

点.FAST算法直接对图像灰度值进行操作,其方

法简单、无需梯度运算.基于经验取R＝９,圆周上

的像素点数为４８.由于期望角点处于导向箭头的

外轮廓上,如三角形的３个锐角和矩形的４个直角,
因此,为了准确获得期望点,K 值取圆周像素点总

数的３/４,如图５所示.
图６为采用原始FASTＧ９算法直接对导向箭头

ROI进行检测获得的结果.
可以看出,在导向箭头图像中,由于灰度图像各

像素间差异较小,利用阈值判断角点准确率不够,因

图５ FASTＧ９算法原理

Fig．５ PrincipleofFASTＧ９algorithm

图６ 原始FASTＧ９算法的检测结果

Fig．６ DetectionresultsoforiginalFASTＧ９algorithm

此检测出较多的误检点,同时存在较多的漏检点.
在图像中,非角点往往是占多数,利用FAST算法

对整幅图像遍历降低了算法效率.因此,针对误检、
漏检以及运行效率低的问题,改进算法的具体步骤

如下:

１)将Harris角点检测的所有结果构成点集O,
作为精检测对象以进行进一步计算.

２)对ROI二值化处理,在二值图像中对点集

O 中每一个(xo,yo)进行检测,判断过程如下式所

示,其中K＋＋和 N＋＋表示K 和N 的值分别自

加１,该方法避免了原始FAST算法中的阈值选择.

f(xo,yo)≠f(xi,yi),K ＋＋
f(xo,yo)＝f(xi,yi),N ＋＋{ , (３)

式中i＝１,２,３,,４８.

　　３)若 N＞１２,则退出计算并返回２);若 K≥
３６,则认为该点是角点,输出该点并返回２).

４)当遍历点集O 中的所有角点后,结束筛选.
采用改进后的FASTＧ９算法进行精检测的过程

及结果如图７所示,筛选后剔除了全部伪角点,保留

了期望角点.

２．４　待识别区域分割

导向箭头可能指向左、右、上三个方向,因此,需
要将ROI分割为左、中、右三个部分,以保证完全保

留箭头部分,便于进一步识别.对于任意方向的导

向箭头,都可以看作“树干”向三个方向生长的“分
支”,因此,以“树干”为基准,对图像进行分割.

无论哪一类导向箭头,具有最大纵坐标的两个

角点一定位于“树干”的左、右下角,左、右两个角点

１０１５００３Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

图７ 改进FASTＧ９算法精检测过程及结果.
(a)精检测过程;(b)精检测结果

Fig．７ Precisiondetectionprocessandresultswithimproved
FASTＧ９ algorithm敭 a Process of precision
　detection  b resultsofprecisiondetection

的横坐标分别向左、右偏移 M pixel(本文取经验值

６０),以偏移后的横坐标值为基准,将图像分割为A、

B、C三个区域.由于B区域内向上方向的箭头一

定处于图像的上半部分,为减少计算量,将左、右下

角的角点纵坐标向上偏移 N pixel(本文取经验值

７０)分割B区域并取其上半部分,分割后的识别区

域如图８所示.

图８ 箭头识别区域.(a)直行/左转箭头;(b)直行;(c)右转

Fig．８ Arrowmarkingrecognitionareas敭

 a Straightorleft  b straight  c right

３　基于二进制编码SVM 的导向箭头
识别

导向箭头共分５类:直行、左转、右转、直行左转

和直行右转.采用SVM对导向箭头进行分类.传

统多分类思想都需要构建多个SVM 二分类器,经
过多次决策最终产生结果,计算代价高、准确率不

够.因此,设计一种基于二进制编码的SVM 多分

类方法,采用单个二分类器对分割后的识别区域进

行识别.

３．１　几何不变矩特征

图像中计算出来的矩通常描述了图像不同种类

的几何特征,如大小、灰度、方向、形状等,图像矩广

泛应用于模式识别、目标分类、目标识别与防伪估

计、图像编码与重构等领域.图像f(x,y)的(p＋q)
阶空间矩和中心矩分别为

mpq ＝∬xpyqf(x,y)dxdy, (４)

μpq ＝∬(x－x)p(y－y)qf(x,y)d(x－x)d(y－y),

(５)

式中x＝
m１０

m００
,y＝

m０１

m００
.

由于识别区域的导向箭头具有不同的方向和大

小,而直接使用空间矩或中心矩作为特征不能同时

具有平移、旋转和缩放不变性,因此选择由二阶和三

阶归一化中心矩构造的７个几何不变矩作为导向箭

头的候选特征向量[７].几何不变矩在连续图像下可

以保持平移、旋转和缩放不变.
归一化中心矩为

ηpq ＝μpq

μγ
００
, (６)

式中γ＝
p＋q
２ ＋１,p、q取值为２,３,４,.

由(６)式得到了７个几何不变矩,如下式所示,
作为导向箭头的候选特征向量.

φ１＝η２０＋η０２

φ２＝(η２０－η０２)２＋４η２１１

φ３＝(η３０－３η１２)２＋(３η２１－η０３)２

φ４＝(η３０＋η１２)２＋(η２１＋η０３)２

φ５＝(η３０－３η１２)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－３(η２１＋η０３)２]＋(３η２１－η０３)(η２１＋η０３)[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]

φ６＝(η２０－η０２)[(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]＋４η１１(η３０＋η１２)(η２１＋η０３)

φ７＝(３η２１－η０３)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－３(η２１＋η０３)２]＋(３η１２－η０３)(η２１＋η０３)[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(７)
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３．２　SVM 分类器设计

如图８所示,在分割后不包含箭头的识别区域

中,只有左转和右转导向箭头的B区域中包含导向

箭头的部分轮廓,即左、右转箭头的拐角部分,其余

不包含箭头轮廓的识别区域将得到全为０的特征向

量.因此,采集任意方向的５００幅箭头图像作为训

练正样本,其不包含箭头的剩余部分图像(左、右转

箭头拐角部分)作为训练负样本.部分正负样本如

图９所示.

图９ 部分正负样本图像.(a)正样本;(b)负样本

Fig．９ Partialpositiveandnegativesampleimages敭 a Positivesamples  b negativesamples

　　对正负样本求几何不变矩,其中样本前三阶不

变矩的概率分布直方图如图１０所示,其中红色代表

正样本不变矩概率分布,蓝色代表负样本不变矩概

率分布.

图１０ 正负样本前三阶不变矩概率分布.(a)一阶;(b)二阶;(c)三阶

Fig．１０ Probabilitydistributionsofthefirstthreestepsmomentsofpositiveandnegativesamples敭

 a Firstorder  b secondorder  c thirdorder

　　由图１０可知,当几何不变矩达到三阶时,正负

样本的不变矩数据十分接近,出现了较大重合,而前

两阶负样本不变矩普遍大于正样本不变矩,此时不

能显著体现箭头特征的几何不变矩反而会导致训练

结果的过拟合,且高阶矩的值更小,并与前二阶矩尺

度相差较大,优化目标函数过程中,梯度下降算法收
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敛速度慢,也影响了效率.因此,只从候选特征向量

中选择前两阶几何不变矩作为训练特征,二维特征

向量在坐标系下的分布如图１１所示,其中红色点代

表正样本特征,蓝色点代表负样本特征.

图１１ 特征向量分布图

Fig．１１ Featurevectordistribution

选择径向基函数 (RBF)核函数对样本分类,得
到一个分类箭头图像的二分类器,以图８(c)为例,
对于分割得到的A、B、C三个识别区域使用该分类

器进行分类,当判断结果为正则输出为１,否则输出

为０,最终获得二进制编码００１.该分类方法的原理

如图１２所示.

图１２ SVM多分类方法原理图

Fig．１２ IllustrativediagramofSVM multi
classificationmethod

得到５种不同导向箭头的二进制编码如表１所

示,根据编码查表获取最终的分类结果.

表１ 导向箭头二进制编码表

Table１ Binaryencodingtableofarrowmarkings

Typesofarrowmarkings Left Straight/Left Straight Straight/Right Right

PartA １ １ ０ ０ ０

PartB ０ １ １ １ ０

PartC ０ ０ ０ １ １

Binarycoding １００ １１０ ０１０ ０１１ ００１

４　实验结果与分析

本文算法的实现基于 VisualStudio２０１５编译

环境,实 验 测 试 平 台 为 台 式 电 脑,操 作 系 统 为

Windows１０６４bits,CPU 主频为３．２０GHz,８GB
内存,２GB显存.采集设备帧频为２５frame/s,图
像分辨率为１９２０pixel×１０８０pixel.实验分别测

试了导向箭头算法的识别率、运行速度与算法计

算量.
从采集得到的城市道路视频中,随机抽取出

５００帧图像,提取出只含有导向箭头的梯形ROI,采

用改进的角点检测算法对ROI进行角点精检测,获
得分割后的１５００个识别区域,分别提取其前两阶几

何不变矩,采用自定义二进制编码的简单SVM 多

分类方法进行分类,以帧数为单位进行统计,从误检

率方面对算法的识别准确率进行定量评价.误检率

F 的定义为

F＝
PFP

PTP＋PFP
, (８)

式中PTP为导向箭头被正确识别的图像帧数,PFP为

非箭头部分被误判成导向箭头的图像帧数.对５类

导向箭头的识别率如表２所示.
表２ 导向箭头分类准确率

Table２ Classificationaccuracyforarrowmarkings

Typesofarrowmarkings Left Straight/left Straight Straight/right Right

Totalframes ８７ １１５ ９４ １２８ ７６
Successframes ８４ １０９ ９２ １２４ ７５
Falserate/％ ３．４ ５．２ ２．１ ３．１ １．３
Accuracyrate/％ ９６．６ ９４．８ ９７．９ ９６．９ ９８．７
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　　选取了文献[２]、文献[４]和文献[５]算法与本文

算法在导向箭头的整体识别准确率和识别速率上进

行对比,通过记录各算法运行时集成开发环境诊断

工具中的进程内存峰值对算法计算量进行评估.为

保证实验的公平性,实验环境和测试图像均保持一

致,总体算法的准确率和识别速率对比如表３所示.
表３ 算法评估结果

Table３ Resultsofalgorithmevaluation

Method
Total
frames

Success
frames

False
rate/％

Accuracy
rate/％

Recognition
rate/ms

Process
memory/MB

Ref．[２]method ５００ ４３９ １２．２ ８７．８ １１９５ ９７．６

Ref．[４]method ５００ ４６７ ６．６ ９３．４ ６３３ ６８．３

Ref．[５]method ５００ ４７８ ４．４ ９５．６ ７３２ １１２．５

Proposedmethod ５００ ４８４ ３．２ ９６．８ ４２８ ４９．７

　　由表３可以看出,本文算法对于导向箭头的识

别准确率更高.文献[２]算法采用了特征点匹配的

方式进行导向箭头的检测,但特征点匹配对箭头的

大小方向要求较高,因此,识别率和运行速度相对一

般,计算量也相对较大;文献[４]算法采用了三层的

层次SVM对导向箭头进行识别,每幅待测图像需

要经过３个分类器的判断,代价较大,若其中某一层

的识别结果不准确,会导致最终的识别错误,多个分

类器的加载也占用了部分内存;文献[５]算法根据导

向箭头的形状特征进行识别,准确率较高,但需要在

识别前进行逆透视变换处理,将采集到的图像映射

为俯视图,对图像每个像素操作增加了计算量,影响

了识别速度.而本文算法无需进行逆透视变换,实
现基于角点位置的自动分割,获取识别区域,在识别

过程中采用一种SVM二分类器完成导向箭头的识

别,由于识别只需在采集到下一个导向箭头之前完

成即可,因此算法运行速度满足实际需求.经过分

析,本文算法的漏检和误检主要来源于车辆变道时

相机采集导向箭头的方向变化,导致基于角点位置

的区域分割产生误差.

５　结　　论

对获取到的导向箭头图像分两步进行角点检

测,利用FASTＧ９算法对粗检测的角点结果进行筛

选,基于筛选获取的角点的位置对图像进行分割获

取识别区域;采用一种简单二分类SVM,通过对结

果的自定义二进制编码实现多种导向箭头的分类.
算法不需要对采集到的图像进行逆透视变换,只需

一种SVM分类器即可实现５种导向箭头的识别.
经测试,算法的识别精度优于９６．８％,有效提升了导

向箭头识别效率.
在本文算法中,特征向量采用７个几何不变矩,

虽然体现了箭头的形状特性且具有平移、旋转和缩

放不变性,但是对于箭头特征的描述仍然不够完善,
可能产生误检.因此,在接下来的研究中需要进一

步完善特征向量,如坐标差值体现出的对称信息,优
化分类器对于导向箭头的识别能力.
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