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摘  要 在概率的框架内 基于主元神经网络 提出了一种新的蒙特卡罗道路跟踪技术 用于自主陆地车辆

在非结构化道路上的导航 使用直线道路模型表示道路边缘 并对其状态利用二阶自回归模型进行预测 在 ≥∂

彩色空间将颜色信息和局部空间特征相结合 利用主元神经网络提取主成分 根据道路边缘窗的统计特性 利用

粒子滤波器进行道路状态的估计 实验结果表明 该方法能够鲁棒地进行非结构化道路跟踪
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1  引言 (Ιντροδυχτιον)

由于自主陆地车辆在军事和民用方面的巨大应

用潜力 近年来人们对它的研究越来越感兴趣 然而

建造自主车辆是一项复杂且具有挑战性的工作 美

国国防部在 年 月份举办了一项名为 / ⁄ °

≤ 0的比赛 悬赏 万美元 奖励能够

在规定的时间内沿规定的路线从洛杉矶出发最先到

达拉斯维加斯的自主车辆 遗憾的是没有一辆能够

到达目的地 以后该项奖金每年递增 万美元 直

至 年 其目的就是加速陆地自主车辆的发展 实

际的道路往往可分为结构化道路和非结构化道路两

类 自主车辆的关键技术之一就是道路跟踪 结构化

道路一般是指高速公路和部分结构化较好的公路

这类道路具有清晰的车道线和道路边界 车道线一

般为白色或黄色的连续线或短划线 因此 在这种情

况下 道路检测问题可以简化为车道线或道路边界

检测问题 非结构化道路一般指结构化程度较低的

道路 例如城市交通道路 !乡村道路等 由于这类道

路没有车道线和清晰的道路边界 因而这是一项困

难的任务 环境的变化会影响路况 道路的形状多种

多样 同时车辆也在经历复杂的动态运动 针对非结

构化道路 研究人员采取了多种不同的方法 文献 ≈

∗ 中已经提出了一些成功的算法 用于非结构化

道路的跟踪 但是这些算法仍然存在一些问题 难以

得到和保持精确的道路模型 要求复杂的算法以定

位和搜寻道路特征 计算量大

本文中 作者基于主元神经网络 在概率的框架

内 提出了一种新的蒙特卡洛跟踪技术 用于自主车

辆在非结构化道路上的跟踪 直线道路模型和粒子

滤波器的应用能够跟踪模糊的道路边界 彩色空间
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变换 !局部空间特征和主成分分析的使用 有利于该

算法适应不同的路况

本文第二节讨论了道路在图像平面内的状态方

程 第三节提出了针对颜色和局部空间特征的道路

主元分析方法 第四节描述了结合边缘窗统计特性

使用粒子滤波器进行变量估计的过程 第五节叙述

了对乡村道路视频处理的实验结果 第六节给出了

结论 并对下一步工作进行了展望

2  道路模型 (Ρ οαδ μ οδελ)

如何以适当的参数来简洁地表示道路的形状和

位置 ,并把这组参数定义为一个状态 ,这对于道路跟

踪问题很重要 .我们引入一种有效地表示道路状态

的方案 ,将道路跟踪问题变为预测滤波器问题 .对于

非结构化道路 ,一般情况下使用两条直线就足以表

示道路形状 ,满足实际应用的需要 [ , ]
.

设在 τ时刻有一幅图像 ,其图像平面坐标系为

(ξ , ψ) ,如图 所示 .直线 ΛΒ和 ΡΒ分别表示道路的

左边缘和右边缘在图像平面上的透视投影 , ψ 固定 ,

左边缘用 ξ坐标 ξ (τ)和 ξ (τ)表示 ,右边缘用 ξ坐

标 ξ (τ)和 ξ (τ)表示 .虽然这是一个简单的模型 ,

但适合跟踪大多数非结构化道路 .将这些变量中的

每一个都建模为一个独立的二阶自回归动态系统 ,

把 τ时刻的状态定义为 :

ξτ = (ξ (τ) , ξ (τ) , ξ (τ) , ξ (τ) ) ( )

于是道路在摄像机中成像这一动态系统可以表示

为 :

ξτ+ = Αξτ + Βξτ− + Χϖτ ,  ϖτ ∗ Ν( , 2 ) ( )

  定义该系统的矩阵 Α!Β!Χ和 2未知 , 它们可以

通过启发式方法来确定 , 可以通过一组已经被正确

跟踪的有代表性的序列来学习 , 也可以用 ∞ 算法

进行自适应调整 .为简单起见 , 我们暂时使用 个独

立的特殊动态方程来表示 , Α ( , , , )
×
, Β

( , , , )
×
, Χ ( , , , )

×
, 其中

ξ (τ)!ξ (τ) ! ξ (τ)和 ξ (τ)的标准差分别取为 :

¬ ¬ ¬ 和

¬

图  直线道路模型和需要进行主元分析的感兴趣区域

ƒ  ×

3  非结构化道路的主元分析 (Πρινχιπαλχομ 2
πονεντ αναλψσισ οφ υνστρυχτυρεδ ροαδ)

主元分析 °≤ ° ≤

是统计模式识别和信号处理中将数据从高维空间映

射到低维空间的降维方法 该方法通过寻找图像数

据的主要统计特征 即主元向量 来增强图像有用信

息 降低噪声和光照变化的影响 °≤ 将输入特征空

间转换为新的空间 以使输入量在特征空间中的区

分度最大 也就是提供了一种方式 用一些有效的特

征值来表示原始的特征集 并且保留了数据集中大

部分固有的信息

为了减少阴影 !亮度等对彩色图像的影响 我们

使用了 ≥∂ 彩色空间 当亮度分量过大和过小时

色度和饱和度变得不稳定 因此这样的像素没有包

含在训练数据集中 本文除使用了图像的颜色外 还

使用了图像的局部空间特征作为输入量 将每个像

素的 ≥∂彩色成分看作是前 个输入量 将从相邻

像素提取出的附加空间特征看作是其余的输入

量 ≈

令 Ν(ρ, χ)表示像素 (ρ, χ)的邻域 ,通常 Ν(ρ,

χ)被看作是 ≅ 或 ≅ 的模板 , 像素是模板的中

心像素 . 除颜色之外的局部空间特征能够从该邻域

内提取出来 , 这样有助于道路跟踪 . 也就是说 , 使

用 Ν(ρ, χ)的彩色值 ,得到 φκ , (κ , , ,, Κ )

等图像局部空间特征 .对该局部空间特征没有任何

限制 ,但最好采用简单的表达形式 ,以加快处理速

度 .

本文使用了单层前向神经网络进行主成分分

析 使用通用 算法进行训练 如果一条突触

的两个神经元同时受到激励 则那条突触的权重有
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选择地增加 否则那条突触被削弱和消除 在训

练阶段的实现和输出 如下所示 ≈

∃ωϕ, ι(ν) =Γζι(ν)φι(ν)− Γζϕ(ν)Ε
ϕ

κ=

ωκ, ι(ν)ζκ(ν)( )

ζϕ(ν) = Ε
Μ

ι=

ωϕ, ι (ν) φι(ν) , ϕ= , , , Ν

ωϕ, ι (ν + ) = ωϕ, ι (ν) + ∃ωϕ, ι(ν) ,

ι = , , , Μ  ϕ= , , , Ν

Ζ = ωΦ

  本文中 输入向量为 维特征向量 Φ,输出向量

取作 维 , ω是 °≤ 系数矩阵 为了加快处理速度

仅仅在 ≥∂ 三个颜色分量上各使用了 ° 模板

提取垂直边缘 因为对于道路而言 垂直边缘一般比

水平边缘明显一些 表达式为

φ κ(ρ, χ)
Ικ (ρ , χ ) Ικ (ρ , χ ) Ικ (ρ, χ )

Ικ (ρ, χ ) Ικ (ρ , χ ) Ικ (ρ , χ )
 κ , , ( )

4  概率跟踪 (Προβαβιλιστιχ τραχκινγ)

在视觉跟踪问题中 相对于隐变量而言 观测数

据的似然是非线性的 !多模的 因此卡尔曼滤波器及

其扩展形式在视觉跟踪中的应用受到限制 然而 这

种递归可以在序列蒙特卡洛框架内实现 序列蒙特

卡洛法在时间序列滤波和视觉跟踪得到应用 ≈

4 1  统计模型

对于非结构化道路 ,道路表面和路边具有不同

的统计特征 ,或者是颜色方面的 ,或者是纹理方面

的 .通过第 节的主元分析 ,可以找出最具有区分度

的特征 ,我们利用这些特征建立统计模型 .如图

(α)所示 ,使用一个梯形 ΑΒΧΔ表示道路边缘的邻

域 ,并定义为边缘窗 ,直线 ΕΦ将梯形 ΑΒΧΔ分成两

个小梯形 ΑΕΦΔ和 ΕΒΧΦ,线段 ΑΒ和 ΔΧ为常量 ,点

Ε和 Φ分别是 ΑΒ和 ΔΧ的中点 .主成分的统计特征

随 ΕΦ的变化而变化 ,本文定义统计模型如下 :

ζ(ρ, χ) = ζ (ρ, χ) + ζ (ρ, χ) + ζ (ρ, χ) , ζ , ζ , ζ 为主元神经网络的输出特征     ( )

σ =
Ν − Ε

(ρ, χ) Ι ΑΒΧΔ

ζ(ρ, χ) −
Ν Ε

(ρ, χ) Ι ΑΒΧΔ

ζ(ρ, χ) , Ν 为梯形 ΑΒΧΔ内像素的总数

σ =
Ν − Ε

(ρ, χ) Ι ΑΕΦΔ

ζ(ρ, χ) −
Ν Ε

(ρ, χ) Ι ΑΕΦΔ

ζ(ρ, χ) , Ν 为梯形 ΑΕΦΔ内像素的总数

σ =
Ν − Ε

(ρ, χ) Ι ΕΒΧΦ

ζ(ρ, χ) −
Ν Ε

(ρ, χ) Ι ΕΒΧΦ

ζ(ρ, χ) , Ν 为梯形 ΕΒΧΦ内像素的总数

σ =
σ

σ
+

σ

σ

直线 ΕΦ恰好是道路的边缘   梯形 ΑΒΧΔ在路面上   梯形 ΑΒΧΔ位于非路区域

梯形 ΑΒΧΔ的一部分位于道路区域 ,一部分位于非路区域 ,且 ΕΦ不平行于道路边缘的切线方向

图  边缘窗的不同位置

ƒ  ⁄ ∏

  边缘窗在图像内 种有代表性的位置可归结如

下 :

# σ大 , 但是 σ和 σ小 ,当直线 ΕΦ恰恰是道路

边缘时 ,见图 ;

# σ !σ和 σ都小 ,当梯形 ΑΒΧΔ位于道路区域

时 ,见图 ;

# σ !σ和 σ都小 ,当梯形 ΑΒΧΔ位于非路区域

时 ,见图 ;

# σ !σ和 σ都大 ,当梯形 ΑΒΧΔ的一部分位于

道路区域内 ,另一部分位于非路区域内 ,且 ΕΦ不平
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行于道路边缘的切线方向时 ,见图 .

由此可见直线 ΕΦ越接近道路边缘 , σ的值就越

大 .对于弯曲的道路边缘 ,由于透射投影的关系 ,其

成像在图像下部也近似为直线 ,同样可以利用该方

法进行统计分析 .当梯形 ΑΒΧΔ从图 水平移动

到图 )时 , σ !σ和 σ的变化如图 ( )所示 , σ的

变化如图 ( )所示 ; 当梯形 ΑΒΧΔ从图 ( 旋转

到图 )时 , σ的变化如图 ( )所示 .

图  当梯形 ΑΒΧΔ从图 水平移动到图 时 σ !σ和 σ的变化

(带 ≅的曲线表示 σ ,带 ο 的曲线表示 σ ,带 # 的曲线表示 σ )

当梯形 ΑΒΧΔ从图 水平移动到图 时 σ的变化 当梯形 ΑΒΧΔ从图 旋转到图 时 σ的变化

ƒ  ∂ σ, σ σ ΑΒΧΔ ƒ ƒ

/ ξ0 σ , / ο 0 σ / 3 0 σ

∂ σ ΑΒΧΔ ƒ ƒ

∂ σ ΑΒΧΔ ƒ ƒ

4 2  使用粒子滤波器进行状态估计

为了估计车辆前方的道路位置和形状 我们选

用了粒子滤波器 即 ≤ ⁄∞ ≥ × 算法 ≈ 粒子

滤波器最初用于解决干扰背景下曲线的跟踪问题 ,

而这恰恰也是道路跟踪的情况 .粒子滤波器是指一

种在给定图像的观测值后 ,对状态空间 ξ(τ)的概率

分布进行估计的一种机制 .状态分布由一组粒子对

{ ξ , Π}来近似 , ξ是状态向量 , Π是权重 ,它反映了

该粒子作为系统真实状态表示的合理性 .非常重要

的一点是 :该方法不需要对实际的分布有任何假设 ,

能够表示任意的 !多模的分布 ,特别适用于复杂背景

下利用卡尔曼滤波器进行跟踪失效的情况 .权值的

选取是粒子滤波器能否得到成功应用的一个关键 ,

本文取 Πμ
ι Κ ¬ (Κσ(τ) )作为每个粒子的权值 , Κ

为归一化常数 .这样做的原因是如果直接使用 σ作

为权值 ,则各个粒子之间的区分度较小 ,不能够对粒

子进行有效的选择 ,故采用指数的形式 ,并乘以一个

大于 的常数 Κ[ ]
.

输入 ξ(τ), 该算法可以归纳如下 :

# 初始化当前的粒子集 : { ξ
μ

τ }, μ , , , Μ;

# 预测 :对于 μ , , , Μ,根据二阶自回归方

程计算 ξ
μ
τ ;

# 赋权值 :对于 μ , , , Μ计算各个粒子的权

值 ;

# 选择 :对于 μ , , , Μ,在 { , , , Μ}集合上

从离散概率 {Πκ
ι }κ中采样索引 Α(μ ) ,并设 ξ

μ
τ

ξ
Α(μ )
τ .

4 . 3  感兴趣区域的确定

从前面的分析可以看出 ,在进行道路跟踪时 ,并

没有用到图像的所有区域 ,据此可以减少运算量 .根

据预测的状态 ,确定一个感兴趣区域 ,只对该区域进

行主元分析即可 .该感兴趣区域 (见图 ,以道路的

左边缘为例 )由下式决定 :

ξ =
μ = , ,, Μ

ξ ((τ + ) / τ) −
ωλ

ξ = ¬
μ = , ,, Μ

ξ ((τ + ) / τ) +
ωλ

ξ = ¬
μ = , ,, Μ

ξ ((τ + ) / τ) +
ωη

ξ =
μ = , ,, Μ

ξ ((τ + ) / τ) −
ωη

( )

这里 ωη和 ωλ分别是边缘窗的上 !下边长度 .

另外 , 为了进一步减少计算量 ,可以隔若干帧对

°≤ 进行一次训练 ,将训练结果用于随后几帧主

元的提取 .这是因为相邻帧之间在彩色和局部空间

特征的分布上相差不大 ,主元神经网络的权值向量

基本相同 .整个算法的实现如图 所示 .
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ƒ  ƒ

5  实验结果 (Εξπεριμ εντ ρεσυλτσ)

在不同的乡村道路上测试了该算法 使用

个粒子估计 ξ 状态估计值取粒子集的平均值 粒子

滤波器的初始化是手工进行的 部分跟踪结果见图

我们无法判断系统的跟踪精度 因为乡村道路的

边缘并不像结构化道路那样明确 只有通过视频序

列来评估算法的性能 我们发现该算法在很多条件

下都能够鲁棒地进行跟踪 尽管直线道路模型不能

精确地表示弯曲的道路边缘 但是跟踪仍可以继续

得到的信息对于车辆导航来说足够了 至于直角弯

道的跟踪 该方法目前存在一些困难 而其它一些算

法同样面临这样的问题 ≈ 该方法的计算量取决于

粒子的多少及边缘窗的大小

左侧第二道线表示道路的左边缘 右侧第二道线表示道路的右边缘 左 !右第一 !三道线之间的区域表示边缘窗

图  跟踪序列中具有代表性的两帧

ƒ  × ∏

6  结论 (Χονχλυσιον)

本文提出了一种非结构化道路跟踪方法 道路

模型递归预测使得只需要处理图像的一小部分而没

有丢失重要的信息 由于使用概率框架下的粒子滤

波 当跟踪短时间内失效时 系统能够自动初始化并

恢复跟踪 由于直线道路模型所用的参数较少 故对

噪声不敏感 因为 °≤ 提取出彩色图像的主元

故能够适应光照的变化及路面和非路面表面的变

化 虽然共有 个状态参数需要估计 但是对两条道

路边缘的处理是独立的 实际上使用了两个滤波器

每个只需要估计两个参数 运算量不大 如果结合道

路宽度的先验知识 则可以利用道路路况较好的一

侧来弥补另一侧的跟踪精度 我们下一步的工作是

提高它的实时性 并进行更广泛的场地试验
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