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基于棒状像素与随机森林的道路场景理解

柳　 明， 黄影平， 胡福志
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 本文针对棒状像素（Ｓｔｉｘｅｌ）在表达障碍物时缺少语义信息的问题，提出了一种生成棒状像素级类别标签的方法。 通

过颜色、纹理和几何高度特征的联合，推断出像素级语义标签，即障碍物大类、植物与天空。 将棒状像素位置信息融合至像素

级语义图，用类别标签来优化每个棒状像素的顶点估计后，后以其内部像素的优势类来判定类别，得到语义棒状像素图。 分

类器选用能够快速推理且具抗过拟合能力的随机森林（ＲＦ）分类器。 实验结果表明，本文提出的方法能够有效地对棒状像素

进行语义表达，在一定程度上优化棒状像素在纹理缺失区域的高度估计。
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０　 引　 言

棒状像素（Ｓｔｉｘｅｌ）模型是表达交通场景的一种

有效方法。 每个棒状像素宽度占据几个像素，垂直

于地平面且具有一定高度。 Ｂａｄｉｎｏ 等人首次提出棒

状像素模型，依据立体视觉图像计算占据栅格图，获
取棒状像素的基点信息，使用灰度代价函数计算前

景与背景边界，以确定棒状像素的高度［１］。 Ｃｈｅｎ 等

为了避免视差模糊带来的误差，提出了一种基于 Ｕ
视差的棒状像素建立算法，有效提高了部分场景下

的估计精度［２］。 棒状像素模型以其紧凑的 ３Ｄ 表达

优势，能很好地实现对道路场景中各种障碍物的检

测，因此被广泛采用。 尽管如此，现有的棒状像素模

型只是解决了对障碍物的检测任务，没有对各类障

碍物进行辨识并进行类别标注。 本文的主要工作是

在棒状像素检测模型的基础上，进一步对棒状像素

进行语义标注。
对于视觉方法，交通场景理解的目的是将语义

类标签分配给图像中的像素或者区域。 如 Ｃａｒｒｅｉｒａ
等、 Ｌａｄｉｃｋ 等的自由形态区域分类和 Ｃｈｅｎｇ 等的

区域像素级分类，采用自下而上的方式操作且通常

不会恢复对象级的场景表示［３－５］。 在这种情况下，
密集特征和无序模型（ＢＯＦ）被证明有效［６］，其步骤

包括：自由形状区域内的局部特征提取，给定区域内

所有特征的编码和空间池化，以及随后的混合特征

向量的判别分类。
在优化棒状像素估计方面，Ｓａｎｂｅｒｇ 等扩展了一

个在线的自监督颜色模型，以便更好地分离地面和

障碍物［７］。 与他们的工作不同，本文提出的棒状像

素级语义标签生成算法使用类标签来增强棒状像素

表示。 两种方法都能在一定程度上解决视差图误差

或稀疏时，棒状像素算法产生错误估计的问题。 但

本文的方法在棒状像素优化的同时，还为其添加了

语义信息。



１　 方法描述

１．１　 总体框架

图 １ 为算法的总体框架图。 首先从原始彩色图

中获取色彩与纹理特征，从原始图像的视差图中获

得像素级的高度特征。 以颜色、纹理和高度为特征，
使用随机森林分类器来实现像素级特征通道至语义

标签的映射，将可行驶区域以上的场景分为障碍物

（包括建筑物、车辆、行人）、植物和天空三大类，实
现像素级语义表达。 像素级语义图中的可行驶区域

（道路区域）通过棒状像素图［２］ 获得。 将棒状像素

位置信息融合至像素级语义图，用类别标签来优化

每个棒状像素的顶点估计，然后以其内部像素的优

势类来判定类别，得到语义棒状像素图。
１．２　 像素级特征提取

１．２．１　 颜色特征

为了去除图像的绝对强度，只保留相对的颜色

信息，对 ＲＧＢ 图像应用以下两个转换：
光照不变性： Ｒａｔｎａｓｉｎｇａｍ 等［８］ 编码了特定日

光光谱的色度。 在光谱为黑体光谱的前提下，定义

了从 ＲＧＢ 到单通道光照不变图像的映射。

原始彩色图

颜色与纹理特征

随机森林
分类器

像素级粗
语义图 棒状像素顶点、

基点信息

棒状像素图

优化顶点估计后的语义
棒状像素图

高度特征
像素级

视差图

图 １　 算法框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｉ ＝ ｌｏｇ Ｇ( ) － αｌｏｇ Ｂ( ) － １ － α( ) ｌｏｇ Ｒ( ) ， （１）

　 　 其中， α 的值须根据每个相机传感器的特点确

定。 其证明与直接使用 ＲＧＢ 图相比，该方法具有更

强的鲁棒性。 图 ２（ｂ）为其可视化结果。
ＲＧ 色度： 对每个像素的 ＲＧＢ 值进行归一化处

理。 此转换方法减弱了阴影等强度变化，加强了植

被和天空的颜色。 图 ２（ｃ）展示了经过这种标准化

处理后的示例。

ｒ ＝ Ｒ
Ｒ ＋ Ｇ ＋ Ｂ

ｇ ＝ Ｇ
Ｒ ＋ Ｇ ＋ Ｂ

． （２）

　 　 光强：ＣＩＥＬａｂ 图相比于 ＲＧＢ 图更加符合人类

的视觉特点，选用其中的 Ｌ 分量来编码一些在日光

下具有典型光强等级的类别。
１．２．２　 纹理特征

Ｇａｂｏｒ 滤波器［９］由一组基本滤波器线性组合而成，
简单哺乳动物大脑视觉皮层的细胞可以通过 Ｇａｂｏｒ 函
数进行建模。 Ｇａｂｏｒ 基本滤波器 ｇｍｎ ｘ，ｙ( ) 由它的尺度

和方向确定：

　

ｇｍｎ ｘ，ｙ( ) ＝ ａ －２ｍｇ ｘ′， ｙ′( ) ， ａ ≥ １，
ｘ′
ｙ′

æ
è
ç

ö
ø
÷ ＝ ａ －ｍ 　 ｃｏｓ θ ｓｉｎ θ

－ ｓｉｎ θ ｃｏｓ θ
æ
è
ç

ö
ø
÷

ｘ
ｙ

æ
è
ç

ö
ø
÷ ，

θ ＝ ｎπ
Ｌ
；ｍ ＝ ０，１，…，Ｋ － １；ｎ ＝ ０，１，…，Ｌ － １．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（３）

其中： ｇ（ｘ′， ｙ′） 为二维 Ｇａｂｏｒ 函数， ａ 为一个

固定的尺度因子， ｍ 是尺度参数， ｎ 是方向参数， Ｋ
是总的尺度数目， Ｌ 是总的方向数目。

选用 ４ 个方向参数 ｎ（ｎ ＝ ０°，４５°，９０°，１３５°） 和

３ 个尺度参数 ｍ（ｍ ＝ ３，４，５）， 采集窗口尺寸设为

５×５个像素，应用 Ｇａｂｏｒ 滤波器至彩色图 ＹＣｂＣｒ 颜

色空间的明度分量 Ｙ 上，取得到的 １２ 个子带系数中

绝对值最大的系数值作为相应像素的纹理特征，结
果见图 ２（ｄ）。
１．２．３　 高度特征

几何高度：将像素点的图像坐标 （ｕ，ｖ） 转换为

世界坐标 （Ｘｗ，Ｙｗ，Ｚｗ） ［１０］，并选用其中的 Ｙｗ 分量作

为像素距离道路面的高度特征。
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φｐ 为双目相机的安装俯仰角， Ｃｘ，Ｃｙ，Ｃｚ( ) Ｔ 为双

目相机在世界坐标系下的三维坐标。 Ｘｃ，Ｙｃ，Ｚｃ，１( ) Ｔ

为相机坐标系下的齐次坐标。 图像坐标到相机坐标

的投影关系， Ｚｃ 为目标至相机的距离，与视差 ｄ 成反

比，满足 Ｚｃ ＝ ｆｘｂ ／ ｄ。 其余参数与双目相机的内部结

构有关，称为相机内部参数，必须通过相机标定才能

得到。 ｆｘ ＝ ｆ ／ ｄｘ 与ｆｙ ＝ ｆ ／ ｄｙ 为经过像素尺寸归一化后

的相机焦距， （ｕ０，ｖ０） 为图像坐标原点：
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特征提取结果如图 ２（ｅ）。
像素位置：选用像素距道路平面的垂直高度作

为高度特征的补充，道路平面由 Ｕ 视差探测的可行

驶区域［２］确定。 检测到的可行驶区域如图 ２（ｆ）。

（ａ） 原图　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 光照不变性　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＲＧ 色度

　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 　 （ｂ） Ｌｉｇｈｔ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＲＧ ｃｈｒｏｍａ　 　

（ｄ） Ｇａｂｏｒ 纹理 　 　 　 　 　 　 （ｅ） 几何高度　 　 　 　 　 　 （ ｆ） 自由空间

　 （ｄ） Ｇａｂｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ　 　 　 　 　 （ｅ） Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｈｅｉｇｈｔ　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｆｒｅｅ ｓｐａｃｅ　
图 ２　 部分特征通道可视化

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ

１．４　 分类方法

所用算法为基于 ＣＡＲＴ 的随机森林分类器［１１］。
节点处选取分裂特征的准则为 Ｇｉｎｉ 指数。 其作为

熵的一阶近似，值越小表明划分越正确。 ｐｋ 为某一

节点的样本集 Ｄ 在按某一特征的某个特征值划分

后，类别 ｋ 的样本所占的比率， Ｋ 为总的类别数：

Ｇｉｎｉ Ｄ( ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ １ － ｐｋ( ) ＝ １ － ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ

２ ． （６）

具体训练过程如下：
（１）采用随机且有放回的方式（Ｂｏｏｓｔｒａｐ［９］ ）从总

训练集 Ｓ 中抽取总数 ２ ／ ３ 左右的样本，生成子集 Ｓｉ。
（２）使用子集 Ｓｉ 生成决策树：
①随机从总特征集 Ｍ 中选取 ｎ 个特征（ｎ ≤

Ｍ）；
②每个节点处，对每个特征的数值型取值采用

“二分法”划分样本。 依据式公式（６），从 ｎ 个特征

中选最优分裂特征以及其最优的划分值；
③以“完全分裂”方式生成决策树。
（３）重复（２）步骤使得所有样本均到达叶子节

点或子样本集不能再分裂为止。
（４）重复（１） ～ （３）建立预设数量的决策树，形

成随机森林。
１．５　 棒状像素拓展

以像素级语义标签作为输入，对原始 Ｓｔｉｘｅｌ［２］表
达进行拓展。 单纯依据深度信息进行 Ｓｔｉｘｅｌ 的估计

是具有局限性的，在一些视野较宽的道路场景中，稍
远区域的障碍物与天空由于纹理信息缺失，双目图

像立体匹配会出现错误，此时视差信息变得不可靠，
前后景无法有效区分，导致 Ｓｔｉｘｅｌ 的高度估计出现

明显的失真。 本文在文献［２］算法的基础上引入语

义信息来更好的进行高度估计。
Ｕ 视差图 Ｉ１ 中的一点 Ｍ∗ ｕ，ｄ，ｎ( ) 在原始视差

图 Ｉ２ 中 有 多 个 对 应 点 Ｍ∗
１ ｕ１，ｖ１，ｄ１( ) ，

Ｍ∗
２ ｕ２，ｖ２，ｄ２( ) ，…， Ｍ∗

ｓ ｕｓ，ｖｓ，ｄｓ( ) 。 在原方法的

投影条件最后加入语义信息约束：
ｕ１ ＝ ｕ２ ＝ … ＝ ｕｓ ＝ ｕ，
φ ｕ，Δ ｕ，ｖｉ( )( ) ＝ ｎ ≠ ０，
ｄ１ ＝ ｄ２ ＝ … ＝ ｄｓ ＝ ｄ，
ｓ ＝ ｎ，
Ｌ ｕｉ，ｖｉ( ) ＝ Ｃｏｂｓｔａｃｌｅ，ｉ ∈ １，ｓ[ ] ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（７）

　 　 Ｌ ｕｉ，ｖｉ( ) 为语义标签图 Ｌ 对应位置 ｕｉ，ｖｉ( ) 的

语义类别， Ｃｏｂｓｔａｃｌｅ 为障碍物，即语义标签中的障碍物

大类与植物。 通过在 Ｉ２ 的第 ｐ 列搜索具有视差为 ｂ
的点，并借助语义信息排除明显属于非障碍物的对

应点，即可得到全部前景障碍物相关的图像坐标点

集。
２　 实验结果与分析

选用 ＫＩＴＴＩ 数据集［１２］进行算法评估，实验硬件

配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｓｉｌｖｅｒ ４１１０，实验软件环境为
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ＶＳ２０１３＋Ｐｙｔｈｏｎ３．０。 像素级 ＲＦ 分类器的训练与测

试选用 ＫＩＴＴＩ 数据集中的 ｐｉｘｅｌ － ｌｅｖｅｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ 序

列，此序列提供了带有像素级语义标签的测试集与

训练集。 对于光照不变性特征，设置 α ＝ ０．４８。
像素级分类结果采用交并比评价指标：

ＩｏＵ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

． （８）

　 　 其中， ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为将正例判断为正例

的样本数， ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为将反例判断为正例

的样本数， ＦＮ （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为将正例判断为反

例的样本数。
２．１　 ＲＦ 分类器的参数确定与像素级分类结果

ＲＦ 分类器执行时间与分类性能取决于两个主

要参数：树棵数与树深度。 从像素级训练集中随机

选取 １０％的平衡样本作为调节参数的验证集。 实

验选用所有特征通道，针对所有类别，在保持其中一

个参数不变，逐渐变动另一个参数的策略下进行参

数选取。 当使用 ３５ 棵数、树深 ２５ 时，分类性能达到

一个稳定水平。
对于像素级分类器，为了定量分析每个特征通

道对总体分类性能的影响，首先使用所有特征通道

来测试模型的分类性能，由于总体像素过多，此处将

分类结果化为占对应实际类别总数的百分比，得到

了表 １ 的混淆矩阵，其中使用了交并作为比评价指

标。 从表中可见，有 ７．１％属于障碍物类别的像素被

误分为了天空，这是因为有些建筑或者白色车辆的

光照具有高饱和度，导致错误分类。 有些场景下部

分植物区域与障碍物区域的阴影较深，导致分类器

无法进行有效区分。
表 １　 使用了所有特征通道的像素级分类混淆矩阵（％）

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ

预测

天空 障碍物 植物

实际 天空 ９８．２ １．５ ０．３
障碍物 ７．１ ７８．８ １４．１
植物 ０．７ １８．８ ８１．５

ＩｏＵ ８８．２ ７１．１ ７９．０

　 　 采取每次只排除一个特征或只留下一个特征的

策略来测试特征的显著性。 从表 ２ 可以看出一旦只

剔除像素的几何高度特征后，相比剔除其他的特征，
平均 ＩｏＵ 下降最明显，即说明几何高度特征明显提

高了分类性能，是最显著的特征。 关于颜色特征，由
表 ２ 可见，只剔除 ＲＧ 色度通道相比只剔除光照不

变性通道后下降的平均 ＩｏＵ 更多，且只保留前者的

平均 ＩｏＵ 更高，即 ＲＧ 色度通道携带了更重要的分

类信息。 以同样方式分析可知，纹理通道明显对分

类贡献最低，将其归因于整合多个纹理通道时损失

了一定的有效信息。
　 　 在 Ｓｔｉｘｅｌ 估计方面，本文算法优化了 Ｓｔｉｘｅｌ 算
法［２］的顶点估计。 根据文献［２］对棒状像素顶点误

差的定义，选用 ＫＩＴＴＩ 数据集［１０］ 中城市、校园、居民

区、道路四个场景下的图像序列进行平均顶点误差

的计算，两种方法的平均顶点误差对比如表 ３ 所示。
由表 ３ 可知，道路场景下的棒状像素顶点估计精度

有所提高。
表 ２　 像素级分类不同特征通道组合的混淆矩阵（％）

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ
Ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

特征通道 天空 障碍物 植物 平均 ＩｏＵ

保留所有通道

８８．２ ７１．１ ７９．０ ７９．４

只剔除此通道

纹理 ８８．０ ７０．７ ７８．２ ７９．０
光照不变性 ８７．３ ７０．５ ７８．８ ７８．９

光强 ８８．６ ６９．７ ７３．９ ７７．４
像素位置 ８４．１ ６９．２ ７７．０ ７６．８
ＲＧ 色度 ８３．２ ６８．７ ７６．５ ７６．１
几何高度 ６６．１ ６５．４ ７７．０ ６９．５

只保留此通道

ＲＧ 色度 ５６．２ ４１．８ ７３．１ ５７．０

光照不变性 ５６．７ ３０．８ ７２．０ ５３．２
几何高度 ５１．２ ４１．５ ３１．３ ４１．３

光强 ４１．２ ２０．４ ４８．５ ３６．７
纹理 ４０．７ ２１．０ ３９．３ ３３．７

像素位置 ２０．９ １４．９ ２８．３ ２１．４

表 ３　 拓展 Ｓｔｉｘｅｌ 与原始 Ｓｔｉｘｅｌ 的顶点估计误差比较

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｏｐ － ｐｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｓｔｉｘｅｌ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｓｔｉｘｅｌ

场景类别
顶点误差（像素）

本文算法 Ｓｔｉｘｅｌ 算法［２］

城市 ５．０ ５．２
校园 ６．７ ６．８

居民区 ６．３ ６．６
道路 ３．１ ５．７

　 　 图 ３ 为本算法应用于 ＫＩＴＴＩ 中两个场景的实验

结果。 每个场景从左至右分别为原图、初始 Ｓｔｉｘｅｌ
图（颜色表示深度，不代表类别）、像素级语义标签

图（颜色代表类别，分为天空、植物、障碍物大类）、
语义 Ｓｔｉｘｅｌ 图（颜色代表类别，分为背景、植物、障碍

物大类）。 在上述图中，浅蓝色为天空，绿色为植

物，土红色代表障碍物大类， 紫色代表根据原

Ｓｔｉｘｅｌ［２］得到的自由空间，灰色为 Ｓｔｉｘｅｌ 分类后确定

的背景区域。
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３　 结束语

本文在前期棒状像素检测的基础上，进一步提

出了一种能够实现棒状像素语义标注的方法。 此算

法既充分利用了棒状像素的障碍物检测优势，又实

现了在道路场景中对各类前景障碍物的语义理解，
优化了原有的棒状像素估计。

图 ３　 两个典型交通场景的棒状像素语义分割结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
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本文通过机器学习实现结直肠癌的中医智能辨

证分型，提出结直肠癌食疗药膳系统的设计方案。
描述了系统设计采用的关键技术和方法、系统的框

架及其主要的功能设计，实现了中医辨证分型、食疗

药膳推荐、健康膳食及生活方式指导等功能［１２］。
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