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摘 要： 针对复杂场景下的交通目标分类识别难点，提出一种基于尺度不变特征转换（ＳＩＦＴ）与核稀疏表示的分
类识别算法．该算法首先利用ＳＩＦＴ分别提取训练样本和待测目标局部特征信息，通过核方法将特征样本映射到核空
间，构建过完备字典，最后通过待测目标在字典中的稀疏度与重构误差对交通目标类别进行判定．同时，分析了随机投
影下的核稀疏表示分类与特征维数之间的关系．实验结果表明，与ＳＶＭ、稀疏表示分类（ＳＲＣ）相比，该方法增强了交通
目标特征层的类判别能力，具有较好的识别率和鲁棒性．
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１ 引言

复杂交通场景下交通目标监控与识别是智能交通

系统研究的重要课题，具有广泛应用．由于车辆所处背
景和光照复杂，车型种类繁多，如何正确地从图像中特

别是复杂交通场景的图像中识别车辆目标一直是尚未

完全解决的问题．主要面临以下挑战：（１）车辆外观多样
性，如颜色，形状，尺寸等．在不同光照和视觉条件下，车
辆外观区别很大；（２）易受天气状况影响，如晴天时，车
辆的金属表面有强烈反光，雨雪天以及有雾的情况下，

车辆图像不清晰；（３）交通背景复杂，如车辆之间互相遮

挡，道路树木阴影等．传统的研究工作都是围绕着提高
车辆分类识别率而展开，采用了各种模式识别方法，如

最大似然估计法（ＭＬ）、最近邻分类法（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＮＮ）［１］、最近子空间分类法（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅ，ＮＳ）［２］、支
持向量机（ＳＶＭ）［３，４］、人工神经网络（ＡＮＮ）［５］以及模糊
方法［６］等．

近年来出现的压缩感知理论（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓ
ｉｎｇ）［７，８］广泛应用于信号处理领域．基于信号稀疏性的
压缩感知理论成功实现了信号的同时采样与压缩，通过

采集少量的信号投影值就可重建原始信号．但是有许多
信号处理的最终目的并不是重构信号，而是为了得到有
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关目标的信息，比如信号分类、目标检测等，可以直接

利用少量的测量值来进行如信号分类等各种信号处理

任务．２００９年，Ｗｒｉｇｈｔ和Ｙａｎｇ等［９］首次将稀疏表示分类
思想（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）成功应用到
人脸识别，验证了 ＳＲＣ方法在人脸识别方面有很好的
鲁棒性，在大量噪声和遮挡的情况下皆可得到很好的

识别．此后的相关应用如视觉分类［１０，１１］，ＳＡＲ目标识
别［１２］，车辆目标识别［１３］等都是基于该思想提出的．

然而 ＳＲＣ模型存在局限性：（１）模型必须是线性
的，即各类样本可以用线性子空间建模，同类的样本属

于同一个子空间；（２）ＳＲＣ是通过选择部分训练样本来
实现的，需要找到能很好表示各类子空间的字典原子，

使得测试样本可用该类的原子有效表示或逼近；（３）模
型计算复杂度高．

因此，本文针对复杂交通场景下交通目标识别问

题，将目标局部不变特征与核稀疏表示分类相结合，利

用核方法将线性稀疏表示扩展到核域空间，把训练特

征样本与测试样本映射到核空间，在核空间中构造结

构化的字典，在非线性特征空间中利用核函数推导进

行稀疏表示，从而增强字典及重构误差在特征层的类

判别能力，提高基于交通目标图像重构的分类器性能．

２ 问题描述与稀疏表示

车辆目标识别本质是对通过图像传感器获取车辆

目标的图像信号进行预处理、特征提取与选择，最后根

据提取的特征对车辆目标进行分类和识别．稀疏表示
分类（ＳＲＣ）需要对从目标中所得到的特征进行稀疏表
示，即训练出基于目标特征的过完备字典，然后利用训

练得到的字典重构样本，并根据待测目标与重构样本

之间的残差最小原则对目标进行分类识别．假设现有 ｎ
类目标样本，则对于第 ｉ类样本对应的字典Ｄ来说Ｄｉ
＝［ｄｉ，１，…，ｄｉ，ｍ］∈ Ｒｍ．将 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ］∈
Ｒｍ×ｎ，（ｍ＜＜ｎ）作为字典，ｙ∈Ｒｍ作为目标信号，Ｃ为
稀疏矩阵，则：

ｙ＝Ｄ·Ｃ （１）
由于 ｍ远小于ｎ，式（１）是个欠定方程，所以使稀疏矩阵
Ｃ最稀疏的解即为所求解．则稀疏编码 ｌ０范数最优化

问题为： ｍｉｎ
Ｃ
Ｊ（Ｃ）＝１２ ｙ－

 

ＤＣ ２
２＋λ

 

Ｃ ０ （２）

其中λ

 

为折衷权值，· ０为非零数字的个数．ｌ０范数的
计算是一种无法在多项式里求解的ＮＰｈａｒｄ问题，而Ｅ．
Ｃａｎｄｅｓ证明如果式（２）的解足够稀疏，则 ｌ０范数可以用
ｌ１范数代替［１４］．所以最优化问题转化为：

ｍｉｎ
Ｃ
Ｊ（Ｃ）＝１２ ｙ－

 

ＤＣ ２
２＋λ

 

Ｃ １ （３）

３ 基于核稀疏表示分类的识别框架

针对复杂交通场景下交通目标识别问题，将目标

局部不变特征与核稀疏表示分类［１５，１６］相结合，利用

ＳＩＦＴ进行局部特征提取，将训练特征样本与测试样本
映射到核空间，在核空间中构造结构化的字典，在非线

性特征空间中利用核函数推导进行稀疏表示．具体系
统框图如图１所示．

３１ ＳＩＦＴ特征提取
局部特征提取在目标匹配和识别等都具有广泛的

应用［１７］．与方向特征直方图等全局特征相比，局部特征
具有独特性，有效的表达目标特征，并能有效降低部分

遮挡、背景杂乱等带来的影响．同时，相比于其他局部
特征提取方法，ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）方
法对于图片旋转，尺寸变换，仿射变换和各种光照条件

下都具有很好的适应性，非常适合用于复杂场景下的

交通目标识别［１８，１９］．本文将采用 ＳＩＦＴ方法进行局部特
征提取．具体步骤如下：

（１）空间尺度极值检测．首先生成尺度空间来创建
原始图像的多层表示以保证尺度不变性，然后建立高

斯金字塔并在一系列的高斯差分图像中寻找极值．
（２）特征点定位．选择子像素尺度下的极值点为特

征点，去除不稳定的特征点（如具有边缘特征或是低对

比度的特征点．
（３）为特征点赋值一个方向．利用每个关键点周围

的像素的梯度大小和方向来确定它的方向：

ｍ（ｘ，ｙ）＝

（Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ））２＋（Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１））槡 ２

（４）

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎ（（Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１））／
（Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ））） （５）

对于每一张图像样本，ｍ（ｘ，ｙ）为梯度的幅值，θ（ｘ，ｙ）
为方向．

特征点描述．基于相邻窗口的梯度大小和方向，对
所选特征点计算出 ＳＩＦＴ描述子，并对其进行归一化处
理．图２为采用 ＳＩＦＴ方法得到的特征点描述子，其中箭
头方向代表主方向，箭头的起点为关键点的位置，箭头

的长度代表所检测关键点的尺度．
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３２ 随机投影

尽管通过ＳＩＦＴ算法能够得到具有位置稳定、尺度
不变性、旋转不变性和较少亮度依赖的 ＳＩＦＴ描述子，但
是描述子的维数为１２８维，在训练局部特征数据库和特
征识别时运算量很大．为了能够快速的进行分类识别，
本文采用随机投影（ＲａｎｄｏｍＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＲＰ）［２０］对数据进
行降维处理，设计满足约束等距性（ＲＩＰ）条件的投影矩
阵，利用一个 ｋ×１２８的随机矩阵 Ｒ将原始的１２８维的
ＳＩＦＴ描述子投影到一个 ｋ维（ｋ＜＜１２８）的子空间中：

Ｘｋ×Ｎ＝Ｒｋ×１２８Ｘ１２８×Ｎ （６）
其中 Ｘｋ×Ｎ为投影后的数据，Ｒｋ×１２８为投影矩阵．

随机投影的关键是投影矩阵 Ｒ的选择．一般来说，
Ｒ中的元素ｒｉｊ是高斯分布的，满足 ｒｉｊ～Ｎ（０，１／ｋ）．本文
利用一种随机投影快速算法［２１］，使得高斯分布能被另

一种更简单的分布所代替：

ｒｉｊ 槡＝３·

＋１， Ｐ＝１６

０， Ｐ＝２３

－１， Ｐ＝











 １

６

（７）

此时的 Ｒ投影矩阵为一个只有－１，０，＋１三种元
素的稀疏的随机矩阵，大大降低了计算机运算时间．本
文结合分类识别精度要求及数据库大小，调整随机投

影矩阵，在达到一定目标识别率的同时满足计算时间

的要求．
３３ 核稀疏表示分类识别

设第 ｉ个交通目标的ＳＩＦＴ特征的向量表示为 Ａｉ＝
［ａ１，ａ２，…，ａｎ］，并将字典 Ａ初始化为Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，
Ａｎ］∈Ｒｍ×ｎ．核函数将特征向量从低维空间投影到高维
核空间，增加不同类之间集合距离，此时，式（３）变为：

ｍｉｎ
Ｃ
Ｊ（Ｃ）＝ １２（ｙ



）－∑
ｎ

ｉ＝１
（ａ）·ｃｉ ２２＋



λ

 

Ｃ １（８）

其中（）是特征向量在核空间的投影．假设（）满足当
ａ

 

ｉ ２＝１时（ａｉ）Ｔ（ａｉ）＝１．本文采用 ＫＣＤ
［２２］算法来

求解式（７）．
ＫＣＤ算法首先计算当 ｃｉ≠０时 Ｊ（Ｃ）的偏导：

Ｊ（Ｃ）
ｃｊ

＝（ａｊ）Ｔ［∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ａｉ）－（ｙ）］＋λｓｉｇｎ（ｃｊ）

（９）

令式（９）为０得到 ｃｊ的更新：
ｃｊ←ｓｉｇｎ（α）（｜α｜－λ）＋ （１０）

其中 α ＝（ａｊ）Ｔ［（ｙ）－∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
ｃｉ（ａｉ）］ （１１）

且当 ｓ≥０时（ｓ）＋＝ｓ，式（１１）可写为

α ＝Ｋ（ａｊ，ｙ）－∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
ｃｉＫ（ａｊ，ａｉ） （１２）

其中核函数为 Ｋ（ａ，ｙ）＝（ａ）Ｔ（ｙ）．因此，给定核函
数后，ＫＣＤ算法能够反复地更新字典．

最后是ＫＣＤ算法的核稀疏表示分类识别方法，若
ｒｓ为第ｓ类的残差：

ｒｓ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ａｉ）－（ｙ

 

）
２

２

＝ＣＴｓＫ（ａｉ，ａｊ）Ｃｓ－２Ｋ（ａｉ，ｙ）ＴＣｓ （１３）
其中 Ｃｓ为第ｓ类对应是系数．当第 ｓ类的残差ｒｓ最小
时，则该交通目标样本属于第 ｓ类．

４ 实验分析

为验证本文方法在复杂场景下的交通目标分类识

别能力，实验所用素材全部拍摄于上海大学附近街道，

包含４９０张４类（中小型汽车，大型汽车，摩托车，自行
车）交通目标．首先对图像进行灰度化处理，利用Ｗｉｅｎｅｒ
滤波算法对图像进行滤波，并分割出图像中的交通目

标，尺寸大小为 ２４０×１８０．本文实验环境为 ＣＰＵ：
ＳＵ３５００，２Ｇ内存，采用 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ｂ仿真实验．图３为
在不同干扰条件下（从左至右依次为最佳场景，不同视

角，不同噪声、光照强度，以及遮挡）的车辆情况．
本文着重探讨ＳＩＦＴ特征提取法与方向梯度直方图

特征提取法（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）对识别
的影响，以及 ＫＳＲＣ、ＳＲＣ与 ＳＶＭ三种识别方法的识别
准确率对比．首先分析在最佳场景中的不同分辨率的
图像信号情况下，本文所提方法ＳＩＦＴＫＳＲＣ与其他方法
的比较．如表 １所示，ＳＩＦＴＫＳＲＣ具有较好的识别准确
率，同时在图像信号分辨率大幅降低的情况下，ＳＩＦＴ
ＫＳＲＣ的识别率下降幅度远小于相比于其它方法，且仍
具有很好的分类识别能力．

由于在实际道路中，车辆会沿各个方向行驶，所以

必须考虑到在不同视角条件下对交通目标的分类识别

能力．同时在车流量高峰期，交通目标之间不可避免的
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存在粘连的情况，所以在遮挡条件下的分类识别鲁棒

性极大地影响着分类方法在现实场景中的识别率．图４
比较了各个方法在多视角和遮挡条件下的识别率．由

图可见，本文的方法在这两种条件下均具有很好的鲁

棒性．

表１ 最佳场景下不同图像分辨率下的识别率对比

图像信号
分类识别方法

ＳＩＦＴＫＳＲＣ ＳＩＦＴＳＲＣ ＳＩＦＴＳＶＭ ＨＯＧＫＳＲＣ ＨＯＧＳＲＣ ＨＯＧＳＶＭ

２４０×１８０

中小型汽车 ９８．６０％ ９６．７４％ ９２．５６％ ９１．６３％ ８５．５８％ ８３．２６％

大型汽车 ９７．１４％ ９３．３３％ ９２．３８％ ９０．４７％ ８４．７６％ ８１．９０％

摩托车 ９５．７９％ ９１．５８％ ８８．４２％ ８５．２６％ ８２．１１％ ８１．０５％

自行车 ９３．３３％ ８９．３３％ ８６．６７％ ８２．６７％ ７８．６７％ ７７．３３％

平均 ９６．９４％ ９３．８７％ ９０．８１％ ８８．７８％ ８３．６７％ ８１．６３％

１２０×９０

中小型汽车 ９７．２１％ ９３．９３％ ９０．７９％ ８６．５１％ ８１．４０％ ７８．６０％

大型汽车 ９６．１９％ ９１．４３％ ８７．６２％ ８３．９１％ ７９．０５％ ７５．２４％

摩托车 ９４．７４％ ８９．４７％ ８６．３２％ ８２．１１％ ７７．８９％ ７４．７４％

自行车 ９３．３３％ ８８．００％ ８５．３３％ ８２．６７％ ７７．３３％ ７４．６７％

平均 ９５．９２％ ９１．６３％ ８８．３７％ ８４．６９％ ７９．５９％ ７６．５３％

６０×４５

中小型汽车 ９３．４９％ ８９．７７％ ８４．６５％ ７８．６０％ ７２．０９％ ６９．３０％

大型汽车 ９３．３３％ ８７．６１％ ８３．８１％ ７９．０５％ ７０．４８％ ６８．５７％

摩托车 ９１．５８％ ８８．４２％ ８３．１６％ ７７．８９％ ７０．５３％ ６７．３７％

自行车 ９０．６７％ ８５．３３％ ８１．３３％ ７６．００％ ７０．６７％ ６６．６７％

平均 ９２．６５％ ８８．１６％ ８３．６７％ ７８．１６％ ７１．２２％ ６８．３７％

光照条件也是影响识别率的一个重要因素，有时 同一张图像不同光照条件之间的差别甚至能大于不同
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图像［２３］．本文以光源与拍摄设备的主光轴间的夹角范
围为［０°～１２°］、［１２°～２５°］、［２５°～５０°］、［５０°～７７°］分别
划出四个子集，每个子集中含有的１５张图片．由图５可
见，在光照夹角较大的时候，与 ＳＲＣ和 ＳＶＭ方法，本文
方法具有明显的优势．

在交通目标信息采集的测量过程中，由于存在各

种干扰，使采集到的图像信号受到噪声污染．如图６所
示，本文在图像上叠加了不同噪声（从左至右依次是高

斯噪声、泊松噪声和椒盐噪声）进行测试．

图７为六种方法在不同噪声条件下的识别率．从中
不难发现ＳＩＦＴＫＳＲＣ具有较强的抗噪声干扰能力．

复杂场景下交通目标的识别涉及大量的图像数

据．为了使 ＳＩＦＴＫＳＲＣ方法在实际的智能交通系统中更
具有应用性，实时性与网络能耗也是本文考虑的一个

重要因素．本文将 ＳＩＦＴ特征提取与随机投影（ＲＰ）相结
合，对特征描述子进行降维压缩，大大减少了需要处理

的数据量，由图８可知，在 ＳＩＦＴ描述子进行随机投影降
维之后仍能保持较高识别率，从而为探索在达到一定

车辆分类识别率的同时降低图像特征维数，节能通信，

降低数据传输量等方面提供了参考．

５ 结论

本文针对复杂交通场景下交通目标识别问题，将

ＳＩＦＴ局部特征提取与核稀疏表示分类相结合，利用核
方法把局部特征训练样本与测试样本映射到核空间，

在核空间中构造结构化的字典，在非线性特征空间中

利用核函数推导进行稀疏表示，从而增强字典及重构

误差在特征层的类判别能力，提高基于交通目标图像

重构的分类器性能．同时分析了随机投影下的核稀疏
表示分类识别与特征维数之间的关系，为探索在达到

一定车辆分类识别率的同时降低图像特征维数选择与

传输等方面提供了参考．下一步工作将研究核函数及
核参数对本文方法的影响．
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