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泊车中小型障碍物检测技术研究∗

常　 睿　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:障碍物检测技术作为自动驾驶辅助系统的重要部分,障碍物种类繁多难以面面俱到。 因此提出一种基于全景环视系统

的在汽车泊车时检测小型障碍物的方法。 首先利用透视变换及图像拼接技术将 4 个方向的实时画面映射到全景环视图;并提

出了一种对地面特征点的检测模型,可准确地以车位线直角交点作为特征点提取并匹配出来;分别在两帧中得到地面特征点

后,通过 SVD 分解法计算自车运动估计并得到前一帧的模拟当前帧,消除了动态背景;最后提出了一种基于颜色分割的检测高

于地面区域的方法,由此判定是否属于障碍物部分。 为验证该算法可行性,在停车场中放置各种小型障碍物进行试验,3 段视

频序列中共计 864 个障碍物,平均召回率为 94. 7%,平均误识率为 7. 3%。 试验结果表明,该算法可有效检测停车场中的小型障

碍物,并具备一定的准确性与健壮性。
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Abstract:
 

As
 

the
 

obstacle
 

detection
 

technology
 

has
 

become
 

an
 

important
 

part
 

of
 

ADAS,
 

many
 

kinds
 

of
 

obstacles
 

are
 

difficult
 

to
 

cover.
 

Therefore,
 

a
 

method
 

of
 

detecting
 

small
 

obstacles
 

during
 

car
 

parking
 

based
 

on
 

panoramic
 

vision
 

system
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

real-time
 

pictures
 

in
 

four
 

directions
 

map
 

to
 

the
 

panoramic
 

view
 

using
 

perspective
 

transformation
 

and
 

image
 

mosaic.
 

A
 

detection
 

model
 

of
 

the
 

ground
 

feature
 

point
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

be
 

accurately
 

extracted
 

and
 

matched
 

with
 

the
 

right
 

angle
 

intersection
 

of
 

the
 

parking
 

line.
 

After
 

obtaining
 

the
 

ground
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

two
 

frames,self-vehicle
 

motion
 

estimate
 

is
 

calculated
 

by
 

the
 

SVD
 

decomposition
 

method
 

and
 

the
 

simulated
 

current
 

frame
 

of
 

the
 

previous
 

frame
 

is
 

obtained,
 

and
 

the
 

dynamic
 

background
 

is
 

eliminated.
 

Finally,
 

a
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

color
 

segmentation
 

is
 

proposed
 

to
 

determine
 

whether
 

it
 

is
 

an
 

obstacle
 

part.
 

To
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm,
 

various
 

small
 

obstacles
 

were
 

placed
 

in
 

the
 

parking
 

for
 

testing,
 

with
 

a
 

total
 

of
 

864
 

obstacles
 

in
 

the
 

three
 

video
 

sequences,
 

with
 

an
 

average
 

true
 

positive
 

rate
 

of
 

94. 7%
 

and
 

an
 

average
 

false
 

alarm
 

Rate
 

of
 

7. 3%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

detect
 

small
 

obstacles
 

in
 

parking
 

with
 

certain
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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0　 引　 言

　 　 作为现代出行最普遍的交通工具,汽车也开始使用

人工智能技术,而其中自动驾驶成为了二者结合的主要

研究内容。 目前,自动驾驶技术仍在深入挖掘中,更多的

还是计算机与人一起完成对汽车的控制,即计算机辅助

司机驾驶车辆,如利用全景 360 辅助系统帮助司机观察

周围情况、利用摄像头扫描视野中道路线标识或车牌标

识获取信息、利用雷达传感器检测周围其他车辆反馈给

控制系统进而操控汽车行驶状态等等,这些相关技术无

一不有效地缓解了驾驶员的压力疲劳,大大降低了汽车
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对人的依赖。
近几年,关于障碍物检测研究的文献纷纷涌现,目标

检测作为无人驾驶技术的核心之一,传感器类型、目标对

象、检测方法成为了主要研究内容。 传感器方面包含摄

像头、激光雷达、超声波等,摄像头检测技术相对成熟,成
本较低,可用于检测车道线、交通标志和障碍物等,例如

文献[1] 由单目相机利用逆透视映射检测障碍物,文

献[2]用单目相机提出了一种子块运动补偿模型,引入

自车运动估计有效检测出障碍物,文献[3]提出了一种

基于柱状图的利用双目视觉获取障碍物深度信息的检测

方法;激光雷达可得到三维点云数据,精度更高、鲁棒性

好且检测距离较远但成本较高易受天气影响,可用于障

碍物检测、定位和制作高精度地图等,例如文献[4]设计

了激光雷达在机器视觉图像上的投影,并基于 AdaBoost
算法对海量数据中的 Haar-like 和 HOG 特征进行了表征

以检测障碍物,文献[5]提出了一种基于先验信息采样

一致性拟合和小型障碍物剔除的激光雷达地面分割方

法,文献[6]提出了一种基于微波雷达与图像数据融合

的铁路障碍物检测方法;超声波使用方便、成本低,但易

受干扰且含有探测盲区,例如文献[7]采集不同时刻下

的同一超声探头测量距离信息,实现对障碍物的距离检

测,文献[8]提出了在动态背景下识别网状障碍物的检

测算法。 多种传感器也可结合并用以消除各自的缺点,
例如文献[9]将单目相机和激光雷达数据进行融合检测

障碍物,文献[10]提出了一种基于毫米波雷达和机器视

觉传感器信息融合的障碍物检测方法。 此外,目标检测

中也经常用到各种相关技术,如文献[ 11] 采用 Lucas-
Kanade 光流算法对全景图像中的运动障碍物进行检测,
文献[12]提出了在一种复杂环境下基于点云的楼梯区

域检测识别算法,文献[13]提出了一种基于动态窗口法

的局部路径规划算法,可以规避突然出现的障碍物。
在深度学习技术飞速发展并渗透自动驾驶领域中

后,也推动了该领域的科技进程。 例如文献[14]采用基

于 MobileNet 的神经网络快速提取全图特征,设计 SSD 结

构的检测网络并融合各层特征图的结果以完成快速多尺

度检测;文献 [ 15] 提出了一种基于深度学习的改进

YOLOv4 网络,并设计了 D-CSPDarknet 作为特征提取网

络;文献[16]采用提出的 YOLO 非最大抑制算法进行障

碍物检测;文献[17]采用 ResNet-18 以及 YOLO-v3 神经

网络进行障碍物检测及跟踪。
然而,如今的研究技术仍旧含有较多不足,比如双目

相机自身的缺点不能检测较远的障碍物,激光雷达检测

效果较好但相比于其他传感器成本过高,稠密光流法检

测时间较长,深度学习受限于样本类型而无法对未知形

状障碍物检测等等,因此本文相对于上述缺陷,提出一种

方法,选择成本较低的单目相机检测未知外观的障碍物,

且距离汽车较远的目标也能检测。
本文旨在障碍物检测方面能做到在汽车行驶中有阻

碍风险的小型物体的检测,即高于地面的物体,不受障碍

物特定外表的限制。 汽车驾驶的首要目的就是保证人身

安全,因此不拘束障碍物本身属性进行检测是十分必要

的。 本文从汽车障碍的本质出发,检测图像中高于地面

的区域,利用图像转换到鸟瞰图中所使用的透视变换的

非线性变换特点,区分地面和高于地面的部分,通过前后

帧定位区域,实现对高于地面的障碍物检测。 与其他方

法相比,本文方法选择单目相机进行检测减少了制作成

本,且使用传统图像处理,与深度学习相比,不受障碍物

形状约束,对任何高于地面的区域都可检测出来。

1　 检测总体模型流程

　 　 本文算法总体流程可分为 4 大部分:全景图像获取、
特征点检测、自车运动估计和障碍物检测。 全景图像获

取需要先对鱼眼相机进行标定与矫正操作,再进行全景

鸟瞰图的透视转换及拼接;特征点检测分为地面特征点

提取与匹配,为第 3 部分做准备工作;在自车运动估计中

通过 SVD 分解法得到汽车前后帧的位置矢量,以此消除

动态背景,该矢量也表示了地面点的位移;第 4 部分障碍

物检测分为颜色分割区域与两帧对应区域比较,在消除

动态背景后对两相邻帧进行差异比较,提取出障碍物区

域。 总体流程如图 1 所示。

图 1　 总体流程

Fig. 1　 Overall
 

flow
 

chart

2　 全景图像获取

　 　 在汽车辅助驾驶领域中,对障碍物的检测常常使用

360 全景环视技术,这一“上帝” 视角不仅能让 360 全景

系统无死角地感知周围状况,还能让驾驶员更加直观方

便地观察汽车四周。 如图 2 所示,全景图像往往需要 4
个分别嵌在汽车 4 个方向的鱼眼镜头,保证视野足够广

阔,因此需首先对鱼眼镜头进行标定获取其相机参数。
2. 1　 鱼眼镜头标定及矫正

　 　 相机标定可以获得其内部参数与外部参数,因此可

以对鱼眼镜头进行矫正,使画面还原成人们所看到的真

实景象。 本文标定鱼眼镜头使用张氏标定法,仅需一张
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图 2　 未矫正的鱼眼镜头画面

Fig. 2　 Uncorrected
 

fisheye
 

lens
 

picture

黑白棋盘就可进行标定,不仅操作简单,而且稳定性良

好。 黑白棋盘大小为 6×9,一幅图像中可共寻找 54 个角

点,拍摄多张采样图得到 54 ×n 个角点像素坐标(本文

n= 15)。 而相机成像过程经历了 4 个坐标系[18] ,分别是

世界坐标系、相机坐标系、图像坐标系和像素坐标系,公
式总结为:
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其中,u、v 表示像素坐标系中的坐标,即采集到的棋

盘像素点的坐标,s 表示尺度因子,fx、fy、u0、v0、γ 表示 5
个相机内参,r1、r2、t 表示相机外参,XW、YW 表示世界坐

标系中的坐标。 标定棋盘中所有角点的空间坐标是已知

的,而对应在像素坐标中的角点坐标也可检测出来,因此

得到了表示二者间映射关系的单应矩阵,即内参和外参。
由内参即可得出畸变修正的映射,并进一步得到矫正

图像。
2. 2　 鸟瞰图生成与拼接

　 　 鸟瞰图,即将视角变为垂直向下的俯视视角,因汽车

上做不到直接俯视的环境,因此只能通过图像算法将汽

车外围摄像头采集的图像转换为鸟瞰图。 而鸟瞰图生成

常使用透视变换技术[19] ,透视变换是将图像投影到一个

新的视平面,是从二维空间到三维空间,又到二维空间的

映射,也称作“投影变换”。 从源点( x,y) 变换到目标点

(x′,y′)的公式为:
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其中,变换矩阵为:
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其中,M33 = 1,因此变换矩阵 M 中含有 8 个自由数,
那么至少需要 4 对已知对应坐标点即可获取透视变换矩

阵 M,本文对这些点进行手动选取,在汽车前后铺上棋盘

布,并放置在足以使左、右摄像头都能拍摄到的位置。 全

景图像由 4 张鸟瞰图共同拼接,生成鸟瞰图时目标点的

坐标可设置在全景图像中,令棋盘布上角点映射后直接

落在全景图中的对应位置,得到的全景图像如图 3 所示。
两张图片在拼接区域会因颜色亮度等因素使其看起来不

衔接,因此使用了羽化处理,选取 4 个重叠区域的某一范

围依据两幅图的角度占比进行加权融合,本文选择的范

围为 22° ~ 45°,可有效消除拼接缝,如图 4 所示。

图 3　 全景图像

Fig. 3　 Panoramic
 

picture

图 4　 羽化处理

Fig. 4　 Plume
 

treatment

3　 特征点检测

　 　 目前,常用的特征点检测算法包含 SIFT、 SURF、
ORB、FAST 等,而本文特征点检测目的是获取自车的运

动估计,所以特征点的选取只能受限在地面范围内,考虑

到停车场区域中最显著的地面特征即车位线,因此选择

以车位线之间交点(夹角为直角的点)作为本文算法的

特征点。
3. 1　 地面特征点提取

　 　 地面特征点的提取过程可分为 4 步:
步骤 1)从 RGB 空间转到 HSV 空间,在 HSV 图像中
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阈值选取白色车位线区域并提取轮廓;
步骤 2) 删除面积过小的轮廓,排除为车位线的

可能;
步骤 3)进一步筛选车位线,提取轮廓线上的交点夹

角为
 

90°的,且该交点两端线段满足一定长度的轮廓;
步骤 4) 因车位线是有宽度的线,在提取的轮廓线

上,一个交点处可提取到两个夹角是直角的点,对当前待

定特征点中找出两个相距一个车位线宽度的点,满足条

件的点对被当作地面特征点。
首先需对图像中的车位线进行提取,在 HSV 空间下

设置各个通道阈值确定白色的区域,H、S、V 取值范围依

据实验可进行微小调整,本文设置的范围为
 

S≤ 30,
221≤V≤255,H 不限制,得到的二值图如图 5( a) 所示。
初步提取的白色区域仍需进行筛选。 首先从面积出发,
对轮廓面积设置最小阈值,排除必然不是车位线的轮廓,
本文设置的轮廓面积阈值为 1

 

000
 

pixel,如图 5(b)所示。

图 5　 地面特征点的提取

Fig. 5　 Extraction
 

of
 

the
 

ground
 

feature
 

points

第 2 次筛选以车位线结构为判别依据,对每一个待

定点的大小、待定点两个方向的线段长度分别进行判定。
在获取车位线轮廓时,轮廓保存的信息为拐点信息,在多

边形拟合去除过近点后,利用拐点及其前后两点组成两

边一角,分别计算两条线段长度和夹角,长度应至少滤除

干扰轮廓,考虑到会出现障碍物遮挡车位线的情况,因此

长度阈值不宜设置过大,不应以车位线的边长作为该阈

值,只要能排除干扰轮廓即可,本文设置长度阈值为

20
 

pixel,角度范围为 80° ~ 100°,此时得到的地面点如图

5(c)所示。
车位线本身是具有宽度的线段,即停车线的角度为

直角的点应成对存在,无论是 T 字型或是 L 字型(多个停

车位相连中公共边的两端区域是 T 字型,多个车位相连

中非公共边的两端区域和单独车位的 4 个角区域为 L 字

型),都存在一对相距约一个车位线宽度的直角特征点,
如图 6 所示。 因此最后一次筛选是在所剩的待定点集中

找出两个相距一个车位线宽度的点,若点集中只有单独

的一个车位点也会被去除,如图 5( d)所示,成对存在的

点最终保留下来。

图 6　 两种寻找点对的类型

Fig. 6　 Two
 

types
 

of
 

finding
 

point
 

pairs

3. 2　 地面特征点匹配

　 　 提取了两帧各自的地面特征点集,需匹配两个集合,
使两帧的地面点能相互对应。 而本文算法中特征点检测

目的是计算自车运动估计,因此在提取车位线交点时不

需要把所有的车位点检测出来。
设前一帧共提取地面点 l= { l1,l1′,l2,l2′,…,ln,ln′},

当前帧共提取地面点 n= {n1,n1′,n2,n2′,…,nm,nm′},其
中( ln,ln′)或(nm,nm′)表示为一组相距一个车位线宽的

地面点,为减少计算量将每组点取其中点,则令新的两帧

点集为 L= {L1,L2,…,Ln}和 N= {N1,N2,…,Nm},则有

Lx =
lx + l′x

2
(x = 1,2,…,n) (4)

Ny =
ny + n′y

2
(y = 1,2,…,m) (5)

此时若直接将两帧点集进行距离判定易出现错位匹

配,因此对前一帧的点集进行补偿,假设前一帧到当前帧

的汽车速度并未改变,即把上一组两帧图像计算的汽车

运动估计作用在该组前一帧的地面点坐标(若为首次计

算,则运动估计为 0),得到的模拟坐标与当前帧的对应

点坐标距离进行比较,得到匹配的点集 M:
M = {(L i,N j)‖L i - N j | < Dmax } (6)
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其中,i<n,j<m,Dmax 是匹配两帧地面点欧氏距离的

阈值,两帧点集在匹配前数量可能不等,即部分地面点没

有与之对应,为了让这种点不会抢走其他能正确匹配的

点,需设置欧氏距离上限阈值,保证两个待匹配点是真正

对应的,本文设置的 Dmax = 30。

4　 自车运动估计

　 　 在得到两个已包含地面特征点且相互匹配的点集

后,使用 SVD 分解法计算自车运动估计,SVD 分解法又

叫奇异值分解法,SVD 分解是能适用于任意矩阵的一种

分解方法[20] 。 假设存在前一帧提取的地面点集 x 和当

前帧的地面点集 y,两点集 x、y 质心分别为 μx,μy,则有:

μx =
1
Nx

∑
Nx

i = 1
x i (7)

μy =
1
Ny

∑
Ny

i = 1
y i (8)

其中,Nx、Ny 分别是点集 x、y 的元素个数。 在原点

集中分别减去各自质心得到新的点集。
假设矩阵 A 的维度为 m×n,虽然 A 不是方阵,但是

AAT 与 ATA 却是方阵,且维度分别为 m×m、n×n,两个方

阵可分别分解为:
AAT = PΛ1P

T (9)
ATA = QΛ2Q

T (10)
其中,P 称为左奇异矩阵,Q 称为右奇异矩阵,Λ1 和

Λ2 是对角矩阵,且对角线上非 0 元素均相同,即两个方

阵具有相同的非 0 特征值,令特征值为 σ1,
 

σ2,
 

…
 

,
 

σk,
k≤m 且 k≤n。

根据 σ1,
 

σ2,
 

…
 

,
 

σk 就可以得到矩阵 A 的特征

值为:

λ1 = σ1 ,λ2 = σ2 , … ,λk = σk (11)
　 　 于是得到矩阵 A 的分解式:

A = PΛQT (12)
其中,Λ 不是方阵,Λ 对角线上的非 0 元素就是 A 的

特征值
 

λ1,
 

λ2,
 

…
 

,
 

λk。
运动估计包括旋转矩阵 R 和平移矢量 t,R 表示两帧

图像之间的旋转关系,t 表示两帧图像之间的旋转关系,
与上式关系为:

R = PQT

t = μ p - Rμ x
{ (13)

将旋转阵矩 R 和平移矢量 t 合并为一个 2×3 矩阵作

为仿射变换矩阵,将其作用于前一帧,得到一张与当前帧

的背景相同的模拟图像,如图 7 所示,此模拟帧与当前帧

的不同之处只有前景障碍物的区域。

图 7　 由估计得到的模拟帧与当前帧对比

Fig. 7　 The
 

simulated
 

frames
 

obtained
 

from
 

the
estimates

 

are
 

compared
 

to
 

the
 

current
 

frame

5　 障碍物检测

5. 1　 障碍物检测算法

　 　 本文检测的主要目标为,在停车场中常见的阻碍汽

车行驶的小型障碍物,包含常见的挡车杆、路锥或者停车

场中不常见的物体,比如快递包装,猫狗等,而本质均为

具有一定高度,能对汽车造成刮碰风险,因此首先探究在

全景视角下如何检测可能是任意形状的具有高度的障碍

物,即在全景图中找到三维物体。
假设在相机正前方有一高度为(h1 +Δh)的杆形障碍

物 HG,障碍物上有一接近地面的高度为 h1(h1 ≈0)的点

L。 现使障碍物向相机方向移动 Δz 距离则有 H′G′,如图

8 所示,点 G 与相机距离为 z,相机焦距为 f,YH、YL 分别是

点 H、L 在图像坐标系中的纵坐标,
 

yH、yL 分别是点 H、L
在像素坐标系中的纵坐标,yH′、yL′分别是点 H′、L′在像素

坐标系中的纵坐标。 比较该目标移动前后点 H 与点 L 在

全景图像中 yH
 yH′、yLyL′的向量大小。

图 8　 障碍物检测模型

Fig. 8　 Obstruction
 

detection
 

model
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相机模型中,三维世界中某点到其对应的像素点是

通过 4 个坐标系转换得到的,分别是世界坐标系、相机坐

标系、图像坐标系和像素坐标系。 从世界坐标系变换到

相机坐标系属于刚体变换,只进行旋转和平移操作,因此

该过程不考虑。 在相机坐标系下点 H、L 坐标分别为

H(0,
 

h1 +Δh,
 

z)、L(0,
 

h1,
 

z)。 图像坐标系与相机坐标

系的 y 轴方向相反,由图 8 可见存在三角形相似关系,由
此可得到图像坐标系的点坐标,即:

YH =- f
z

(h1 + Δh)

YL =- f
z
h1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

图像坐标系与像素坐标系在同一平面,仅仅是将原

点移至图像左上角处,设 dx、dy 为像素坐标系中每个像

素点代表的宽和高,图像坐标系原点在像素坐标系中的

横纵坐标分别为 u0 和 v0,则在像素坐标系下坐标为:

H u0,v0 - fy
h1 + Δh

z( )
L u0,v0 - fy

h1

z( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)

其中,fy = f / dy。 目标物体在向相机方向移动 Δz 距

离后,只改变了常量 z 的大小,即( z-Δz),则得到 H′、L′在
像素坐标系中坐标为:

H′ u0,v0 - fy
h1 + Δh
z - Δz( )

L′ u0,v0 - fy
h1

z - Δz( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

而 h1≈0 使得点 L 沿光轴方向的移动并没有改变其

在图像中的位置,因此在鸟瞰图下点 L 与 L′的向量为 0,
继续研究点 H 与 H′在何种情况下向量也为 0。

设透视变换矩阵 M 为:

M =
a1 b1 c1

a2 b2 c2

a3 b3 c3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(17)

点(x,y)到点(x′,y′)的透视变换关系式为:

x′ =
a1x + b1y + c1

a3x + b3y + c3

y′ =
a2x + b2y + c2

a3x + b3y + c3

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(18)

其中,c3 = 1,在鸟瞰图变换时,只有对 y 轴的变换,因
此,a3 = 0,故简化处理。 得到点 H 与 H′在鸟瞰图中的对

应坐标为:

H
a1u0 + b1yH + c1

b3yH + 1
,
a2u0 + b2yH + c2

b3yH + 1( ) (19)

H′
a1u0 + b1y′H + c1

b3y′H + 1
,
a2u0 + b2y′H + c2

b3y′H + 1( ) (20)

其中,yH、yH′分别是式(15)和(16)中像素坐标系下

点 H、H′的纵坐标。 令点 H 与 H′的向量为 0,得
ΔhΔx[b1 - b3(a1u0 + c1)] = 0
ΔhΔx[b2 - b3(a2u0 + c2)] = 0{ (21)

再由透视变换矩阵中各个参数之间关系可推出式

(21)中只有当 Δx≠0 时,Δh= 0 才能使点 H 与 H′的向量

为 0,可知障碍物在移动后,该目标非地面部分的点与地

面部分的点在全景图中的矢量不相同。 因此汽车在行驶

时,由两帧之间障碍物与车相对位置的变化,通过比较地

面点的位移量可得到非地面部分的区域,进而判断出障

碍物。
5. 2　 颜色分割区域

　 　 在得到模拟帧后,将模拟帧与当前帧进行比较,以此

得到障碍物所在区域。 障碍物检测算法选择在 HSV 空

间中提取各个颜色的区域并分别进行差异比较。 HSV 空

间即色相(hue)、饱和度( saturation)、亮度( value),色相

表示色彩的基本属性,用角度度量,同色相盘一样每个角

度都表示不同的颜色,从红色开始按逆时针方向增大角

度,红色为
 

0°,绿色为 120°,蓝色为
 

240°。 饱和度表示色

彩的纯度,介于 0 与 255 之间,值越大颜色越饱和。 亮度

表示颜色明亮的程度,介于 0 与 255 之间,值越大越明

亮。 HSV 颜色空间可以用一个圆锥模型描述。 在圆锥顶

点(V= 0)代表黑色;在圆锥的底面中心处(V = max,S =
0)代表白色。

本文算法为了检测出障碍物,除了在黑、白颜色分割

区域外(默认灰色为道路颜色),还在 HSV 空间 H 分量

中的红、黄、绿及其他颜色进行区域分割,颜色分割阈值

如表 1 所示。
表 1　 HSV 分割阈值范围

Table
 

1　 The
 

segmentation
 

threshold
 

range
 

for
 

the
 

HSV

参数 黑 白 红 黄 绿 其他
hmin 0 0 0,156 26 35 11,78
hmax 180 180 10,180 34 77 25,155
smin 0 0 43 43 43 43
smax 255 30 255 255 255 255
vmin 0 221 46 46 46 46
vmax 46 255 255 255 255 255

5. 3　 两帧对应区域比较

　 　 两帧之间比较对应颜色区域首先需在分割的二值图

像中提取轮廓,保存轮廓上所有连续的点,其中对轮廓点

总数过小的轮廓筛除,并聚类同颜色下距离相近的轮廓,
聚类的目的是防止如地面车道线被物体遮挡分隔,导致

两帧中同一物体轮廓检测不一致而被判定为障碍物,因
此聚类使被分隔物体重新归类防止误检。 为了能进行数

值对比,选择提取轮廓外接矩形的方法通过矩形的属性

来量化比较。 而对白色区域的矩形需特殊处理,若白色
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区域含有过大轮廓则进行删除,如轮廓占据了全景图像

80%长度或宽度,考虑到没有如此大的障碍物,认定该对

象是车位线,则直接删除。
轮廓匹配与特征点匹配的要求不同,地面点无需全

部检测出来,因此仅仅需要匹配上的对应点,而该步的轮

廓可能含有障碍物部分,因此应对所有的轮廓都进行检

测,分为匹配成功的轮廓与匹配失败的轮廓,即两帧中含

有公共轮廓的部分,和只有其中一帧含有的轮廓部分。
设前一帧与当前帧中某一颜色区域的轮廓外接矩形

分别为 C1 x( x = 1,2,…,a),C2y( p = 1,2,…,b),
 

C1 x tl 与

C2y tl 分别是两帧轮廓外接矩形的左上角坐标,C1 xbr 与

C2y br 分别是两帧轮廓外接矩形的右下角坐标,C1 xw 与

C2y w 分别是两帧轮廓外接矩形的宽度,C1 xh 与 C2y h 分别

是两帧轮廓外接矩形的高度,则需同时满足:

　 　
( C1xtl-C2ytl <D tl)∪ C1xbr-C2ybr <Dbr( )

|C1xw-C2yw | <Dw

|C1xh-C2yh | <Dh

ì

î

í

ïï

ïï

(22)

其中,D tl 和 Dbr 是两个外接矩形左上角和右下角的

距离阈值,Dw 是两个外接矩形宽度阈值,Dh 是两个外接

矩形高度阈值,即通过矩形的位置与大小属性比较两个

轮廓是否是相互对应的,对应则归类为两帧中公共部分,
而非对应的单一轮廓归类为非公共部分。 公共部分中,
再次通过比较矩形框位置与大小判别;非公共部分中,在
该轮廓矩形范围内,比较另一帧同位置中的颜色分割二

值图,计算异色像素占比,超过阈值则认为障碍物。 如图

9(a)所示,从上之下依次为红、黑、白 3 种颜色下的障碍

物轮廓,通过对比轮廓外接矩形的位置与大小可将障碍

物检测出来,如图 9(b)所示。

图 9　 各个区域对比与障碍物提取

Fig. 9　 Area
 

comparison
 

and
 

obstacle
 

extraction

6　 实验与结果分析

　 　 为验证本文障碍物检测方法的有效性,在室外进行

停车场的小型障碍物检测实验。 4 个相同的鱼眼镜头分

别位于汽车进气格栅车标上方、后侧车牌上方及左右后

视镜下方,鱼眼镜头的分辨率是 1
 

920×1
 

080。 记录汽车

在停车场中行驶时地面车位点的检测结果和障碍物检测

结果,地面车位点的检测结果如表 2 所示。
表 2　 地面车位点检测误差

Table
 

2　 Ground
 

parking
 

spot
 

detection
 

error
序列 检测车位点误差 / pixel

1 1. 54
2 1. 21
3 1. 26

　 　 共记录 3 种不同障碍物类型视频,视频 1 场景中包

含路锥,方锥,路杆等静态障碍物,视频 2 中包含自行车,
行人等动态障碍物,视频 3 中包含大件快递箱,垃圾桶,
行李箱等不常见障碍物,障碍物检测结果如表 3 所示,并
将检测结果与文献[2]比较,方法对比如表 4 所示。

表 3　 检测障碍物数据结果

Table
 

3　 Detection
 

of
 

obstacle
 

data
 

results
序列 N TP FP TPR / % Precision / % FAR / %

1 366 348 24 95. 1 93. 5 6. 5
2 234 217 20 92. 7 91. 6 8. 4
3 264 254 19 96. 2 93. 0 7. 0

　 　 表 3 中,N 为障碍物总样本数,TP 为正确检测障碍

物的数量,FP 为错误地判定是障碍物数量,TPR ( true
 

positive
 

rate) 表示召回率, Precision 表示准确率, FAR
(false

 

alarm
 

rate)表示误识率,相关公式如下。

TPR = TP
N

(23)

Precision = TP
TP + FP

(24)

FAR = FP
TP + FP

(25)

表 4　 方法对比

Table
 

4　 Method
 

comparison
方法 TPR / % FAR / %

文献[2] 90 7. 8
本文方法 94. 7 7. 3

　 　 检测实验结果中,通过观察误检与漏检情况,发现有

几个还需解决的问题,比如聚类时会将障碍物上的白色

与车位线的白色混为一类导致了检测失误;车位线标识

(如指示箭头)因位于边界在两帧图像中导致其大小不

一而误检;此外,全景图像的拼接效果也影响到后期的检

测结果。 通过检测各个类型障碍物的试验结果,表明本

文算法的障碍物检测效果较好,各个环节仍旧有改进空

间,可进一步提高检测准确率。
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7　 结　 论

　 　 本文提出一种汽车在泊车中基于全景环视视角下检

测小型障碍物的算法,利用三维物体经过透视变换转换

到全景图后发生的非线性变形特点,找到不同于地面点

位移的区域,即图像中高于地面的区域。 为计算自车运

动估计,本文提出了一种以车道线的直角交点作为特征

点的检测模型,并通过 SVD 分解法计算出,最后在 HSV
空间下对全景图像进行颜色分割,对各个区间单独处理

各个颜色区域,通过比较前后帧对应区域的外接矩形的

大小及位置,判定该区域是否为高于地面的部分,从而达

到对障碍物的检测。 在停车场中拍摄小型障碍物进行试

验,3 段视频序列中共 864 个障碍物, 平均召回率为

94. 7%,平均误识率为 7. 3%。 实验结果表明本文算法对

于检测停车场中的小型障碍物有一定的准确性与健

壮性。
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