
第 30卷 第 5期
Vol. 30 No. 5

控 制 与 决 策
Control and Decision

2015年 5月
May 2015

基于主动鉴别字典学习的自主导航偏离控制算法

文章编号: 1001-0920 (2015) 05-0947-04 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2014.0375

成新田, 唐振民
(南京理工大学计算机科学与工程学院，南京 210094)

摘 要: 针对传统道路偏离检测算法仅对结构化道路适用的缺陷,提出一种基于主动鉴别字典学习的偏离控制算法

用于非结构化道路的偏离检测与控制.采用主动学习算法从未标记样本中学习得到主动鉴别字典,根据其结构化重

构误差判断车辆偏离方向,并以此为依据控制车辆行驶方向;定义有代价的加权错误率,作为衡量算法纠偏能力的新

准则.实验结果表明,所提出的算法对于结构化和非结构化道路偏离检测均有较强的有效性和可靠性.
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Abstract: For the defect that traditional path deviation detection algorithms apply only to structured roads, a kind of

deviation control algorithm for unstructured roads based on active discrimination dictionary learning is proposed. The

active discrimination dictionary is obtained from unlabeled samples by using the active leaning algorithm. According to

its reconstruction error, the deviate direction of vehicles could be clear and as a basis for the next step direction control

for vehicles. The definition of price weighted error is used to measure the correcting ability of the proposed algorithm.

The experimental results show that the proposed algorithm has strong validity and reliability for structured and unstructured

environments.
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0 引引引 言言言

在复杂的户外环境中,当自主导航车辆发生道路

偏离时,在视野中仅能检测到极少可通行区域.因此,

如何准确检测车辆相对道路的偏离及其方向是智能

机器人自主导航系统要解决的首要问题.

国内外常用的道路偏离检测方法大致可分为

两类: 一类是基于车道线建模的方法[1-3], 其中文献

[1]采用Hough变换等方法找到边缘车道线, 再根据

两车道线与车辆的夹角判断车辆偏离情况. 此类方

法对于无明显车道线的非结构环境并不适用.另一类

是基于立体视觉和摄像机标定的方法[4]. 此类方法对

摄像机的标定有很强的依赖性,而摄像机的标定很复

杂, 且摄像机外部参数也具有不稳定性, 因此鲁棒性

较差[5-6].

本文从主动学习和稀疏表示的角度出发,提出一

种基于主动鉴别字典学习的自主导航偏离控制算法,

通过主动鉴别字典的学习和稀疏表示完成道路偏离

的检测, 并以此为依据控制车辆下一步的驱动方向,

而无需提取车道线和标记摄像机的步骤. 该方法通过

主动学习选择数量较少的具有鉴别能力的样本,交由

用户标记其偏离方向,构成带有鉴别信息的结构化字

典; 然后对每个测试图像进行稀疏编码,根据其结构

化重构误差判断道路的偏离情况,从而控制智能车辆

从偏离方向纠正到正常行驶方向.在实车实验图像库

上证明了该算法能够正确地检测智能车辆的道路偏

离 (左偏离, 右偏离, 无偏离), 并纠正其行驶方向, 且

不受路况限制,具有较强自适应性.
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1 主主主动动动鉴鉴鉴别别别字字字典典典

传统的字典学习通常需要大量的已标注样本,然

而实际问题中已标注样本并不易获得. 主动学习以缩

小目标空间为目的,能够主动选择有利分类的未标注

样例,以降低高性能分类器的复杂度[7]. 因此,本文提

出主动鉴别字典算法通过主动学习从未标记样例集

中选择最能代表训练集的少量样例, 交由用户标注,

构成该数据集的主动鉴别字典,记为ADD.

因为子空间相同的样本是线性相关的,所以同类

样本间有多种线性表达.这里要选择的样本是表达能

力最强的样本. 将未标记样本集T作为自表达字典,

系数M (即重构系数矩阵)由以下优化问题求得:

min ∥T −TM ∥2F ;

s.t. ∥M ∥1,𝑞 ⩽ 𝜏, 1TM = 1T. (1)

为了保证M 的稀疏性, 即保证用来重构整个样本空

间的样本数是稀疏的,加入正则项 ∥𝑀∥1,𝑞 ⩽ 𝜏 ,从而

保证选出的待标注样例可重构整个样本空间. 此外,

加入约束 1TM = 1T,使数据集T具有仿射不变性.

引入重构误差 𝜀后,式 (1)可转化为

min ∥M ∥1,𝑞 ;
s.t. ∥T −TM ∥F ⩽ 𝜀, 1TM = 1T. (2)

用拉格朗日乘子法可将式 (2)转化为以下目标函数:

min𝜆 ∥M ∥1,𝑞 +
1

2
∥T −TM ∥2F ;

s.t. 1TM = 1T. (3)

其中: 𝜆 =
1

𝛼
max

∥∥𝑡T𝑖 ∗ 𝑇∥∥, 𝛼 > 1为尺度因子.

至此, T的重构系数矩阵M 求得. 进一步,由于

矩阵M 体现了样本间的相关性,可根据矩阵M 选出

重构整个样本空间的样本点.
∥∥𝑚𝑙

∥∥
𝑞
(𝑚𝑙表示M 的第

𝑙行, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)的稀疏性对应第 𝑙个待标注样本

𝑡𝑙对于重构整个样本空间的贡献大小
[8],这里定义为

Δ(𝑙) =
𝑁

∥∥𝑚𝑙
∥∥
∞ − ∥∥𝑚𝑙

∥∥
1

(𝑁 − 1) ∥𝑚𝑙∥1
∈ [0, 1]. (4)

设定阈值 𝜃, 当Δ(𝑙) < 𝜃时, 𝑡𝑙为待标注样本.

将所构建的主动鉴别字典记为𝑺 = [(𝑠1, 𝑙1), (𝑠2, 𝑙2),

⋅ ⋅ ⋅ , (𝑠𝑟, 𝑙𝑟)]. 其中: 𝑠𝑖为样本点, 𝑙𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟)为
其标签.

图 1 当𝛼 = 10时,所选择的待标注样例

当𝛼 = 10时,所选样本集中共有 18个样例,其中

包括 4幅左偏离样例, 8幅右偏离样例, 6幅不偏离样

例,如图 1所示.

2 基基基于于于主主主动动动鉴鉴鉴别别别字字字典典典学学学习习习的的的偏偏偏离离离控控控制制制算算算法法法

在野外非结构化环境下,智能自主车辆无法凭借

车道线识别车辆是否偏离道路,因此基于车道线的偏

离检测方法均不再适用. 受文献 [9]的启发, 将结构

化稀疏表示分类器 (SSRC)[10-11]引入道路偏离的检测,

以提高算法对复杂道路环境的适用性和鲁棒性.

考虑到字典S包含每个原子的类别信息, 这里

将同类的原子作为一个结构化的子字典 𝑠[𝑖], 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. 其中: 𝑠[𝑖]为字典S中标签为 𝑖的所有原子

所构成的子字典, 𝑘为类别数. 结构化稀疏表示的目

标函数为[12]

min

𝑘∑
𝑖=1

𝐼(∥𝑐[𝑖]∥𝑞 > 0);

s.t. 𝑦 = 𝑺′𝒄. (5)

其中: 𝐼(⋅)为指示函数; 𝑐[𝑖]为向量 𝒄中子字典 𝑠[𝑖]对

应的稀疏系数 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘; 同时,为了保证目标函

数是凸的, 要求 𝑞 ⩾ 1. 由于优化问题 (5)是NP难的,

将其松弛到如下𝐿1范数:

min

𝑘∑
𝑖=1

∥𝑐[𝑖]∥𝑞 ;

s.t. 𝑦 = 𝑺′𝒄. (6)

其解为 𝑐∗ = [𝑐∗[1], 𝑐∗[2], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐∗[𝑘]]T. 分类准则函数为

class(𝑦) = argmin
𝑖

∥𝑦 − 𝑠[𝑖]𝑐∗[𝑖]∥2 . (7)

基于主动鉴别字典学习的偏离控制算法的具体

步骤如下.

Step 1: 设由图像序列所构成的数据集为𝑈 =

[𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑁 ], 初始化T为U .根据目标函数 (3),

求待标注样本相关矩阵M .

Step 2: 对于M 的每行求各个样本对重构样本空

间的贡献Δ(𝑙), 根据阈值 𝜃 (这里取 0.90)选择可重构

整个样本空间的子集S .

Step 3: 将样本集S交由用户标注, 同时对S进

行 PCA降维 (13维), 再将其构成结构化主动鉴别字

典S ′.

Step 4: 对所有样本U 进行 PCA降维为U ′ (13

维), 由 SSRC算法得到所有样本在字典S ′上的稀疏

表示系数 𝑐𝑖, 并根据分类准则函数 (4)对图像序列的

每幅图像判断是否偏离及其偏离方向.

将上述算法用于行驶车辆的方向控制的流程如

图 2所示. 根据当前图像在主动鉴别字典上的结构化

重构误差, 确定其偏离情况. 当无偏离时, 正常前行;
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当检测到偏离时, 首先停止前行, 再根据确定的偏离

方向,选择方向盘的旋转方向,每次调整 15∘,再进行

判断,直到将车辆方向回正,再继续前行.

图 2 车辆方向控制流程

3 实实实验验验及及及分分分析析析

3.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

本文实验在Microsoft Windows XP系统下通过

Matlab 7.10编程实现, CPU主频 2.93 GHz, 内存 1.98

GB.实验采用NUST Robot数据库中 1 031号数据集,

均匀选取数据集中 111幅分辨率为 352 × 288的彩

色图像序列, 包含 7次道路偏离 (3次左偏离, 4次右

偏离).本文将该数据集标注为 3种偏离状态 (左偏

离、右偏离、不偏离),分别为 24幅、43幅和 44幅.

3.2 实实实验验验结结结果果果

为了证明主动鉴别字典的有效性, 在具有相同

大小字典的前提下将所提出的主动鉴别字典学习算

法、随机挑选字典学习算法和等间隔挑选字典学习

算法分别与 4种基于子空间学习的分类算法相结合

进行分类结果的对比,结果如图 3所示. 其中: 将最近

邻分类法记为NN,最近邻子空间分类法记为NS,基

于𝐿1范数的 SSRC算法记为Q-Norm1, 基于𝐿2范数

的SSRC算法记为Q-Norm2. 由图 3可见,当主动鉴别

字典算法与基于𝐿1范数的SSRC算法结合时性能最

优,将该偏离检测算法记为ADD+Q-Norm1.

图 3 不同训练样例选择方法的识别率比较

为了将所提出的算法与基于Hough变换[1]的偏

离检测方法进行比较, 将两种方法分别在结构化道

路上进行偏离检测实验, 并对比其检测准确率和实

时性, 如表 1所示. 由表 1可知: 在总识别率上, 本文

算法具有较高的识别率,达到 96.18%;在运行效率上,

Hough变换法优于本文算法, 每帧图像的处理时间

为 0.41 s. 其原因在于,本文算法根据图像在每个子字

典上的重构误差进行分类, 其迭代求解过程较复杂,

增加了运行时间. 实验表明,本文算法在结构化和非

结构化道路上均适用,且其实时性可以满足实际需要,

但仍需对其算法代码进一步优化,以提高算法的实时

性.

表 1 算法性能对比

方法 总识别率/% 平均时间/s

Hough变换 94.26 0.41

ADD+Q-Norm1 96.18 0.73

3.3 评评评估估估参参参数数数对对对实实实验验验结结结果果果的的的影影影响响响

在构建主动鉴别字典时,尺度因子𝛼在一定程度

上影响样本集的选择. 因此, 通过实验分析了𝛼的取

值与识别率的关系, 结果如图 4所示. 由图 4可以看

出: 1) 当𝛼 = 20时, ADD分别与Q-Norm1和NN分

类法相结合均达到最高识别率; 2) 当ADD与Q-

Norm2相结合时,在𝛼的所有取值中均为识别最高的

方法; 3)除采用Q-Norm2分类法时识别率随𝛼取值波

动较大外, 其他方法均波动较小. 由此可知, ADD与

Q-Norm1相结合对参数𝛼的敏感度较低,具有较强的

适应能力,同时这一特性增强了该控制算法的鲁棒性.

图 4 识别率与𝛼取值变化的关系

定定定义义义 1 若系统含有 𝑘个类别,则该系统的混淆

矩阵为𝐸confusion ∈ 𝑅𝑘×𝑘, 其中E 𝑖,𝑗表示第 𝑗类样本

被识别为第 𝑖类的样例数.

由于在实际行驶过程中,将类 1或类 2误分为类

3 (即E3,1和E3,2)的后果远比将其他错分情况严

重,这里对E3,1和E3,2增加其代价权重,定义Pw-eer

以便对算法检测能力及其安全可靠性描述更准确.

设E 𝑖,𝑗的代价权重为𝑤𝑖,𝑗 , Pw-eer可表达为

Pw-err =
1

𝑁

𝑘∑
𝑖=1, 𝑖∕=𝑗

𝑘∑
𝑗=1

𝑤𝑖,𝑗E 𝑖,𝑗 . (8)

当系统的错误代价有显著差别时, 可通过调整

𝑊 来衡量算法的检测或识别性能. 若系统无显著错

误代价的差别,则令𝑊 = 𝐼 ,即为无代价权重的错误
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率.这里,将𝑤3,1和𝑤3,2均设为 3,其他仍为 1. 表 2为

当𝛼 = 20时,对各个类别的识别正确率和代价加权错

误率.

表 2 当𝛼 = 20时,各类别识别正确率和代价加权错误率

方法
识别率/% 总识别

率/%
E3,1 E3,2 Pw-eer/%

类 1 类 2 类 3

ADD+NN 87.50 88.37 90.91 89.19 4 10 25.97

ADD+NS 83.33 69.77 93.18 81.98 3 18 45.45

ADD+Q-Norm1 87.50 93.02 95.45 92.79 2 6 14.61

ADD+Q-Norm2 79.17 95.35 90.91 90.09 4 4 12.99

由表 2可知: 结合ADD的Q-Norm1算法具有最

高总识别率, 达到 92.79%; 结合ADD的Q-Norm2算

法具有最低的代价加权错识率Pw-eer. 这表明主动鉴

别字典与稀疏分类器的结合能使道路偏离检测算法

在识别率和可靠性两方面性能达到平衡,满足非结构

化环境下的自主导航控制系统中道路偏离检测和纠

偏要求.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于主动鉴别字典学习的自主

导航偏离控制算法,实现了对智能车辆偏离道路情况

的准确判断. 通过实车实验验证了所提出的方法不受

路况限制,具有较强自适应性. 一方面,该算法在一定

程度上解决了以较少标注数据获得较高识别率的问

题;另一方面,解决了当自主导航车辆偏离道路时,控

制系统如何驱动车辆以纠正偏离方向,回归正常行驶

方向的问题,为智能车辆的安全行驶提供了保障.
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