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摘　要: 传统的交通灯采用固定配时模式, 缺乏灵活性、智能性. 针对上述问题, 提出一种基于机器视觉的交通拥堵

评估系统对采集到的视频进行智能分析处理. 首先, 利用提取的梯度直方图特征和AdaBoost级联分类器实现对车辆

的检测, 并辅以RFID来实现车辆计数; 进而通过Spark大数据分析平台而评估出当前的交通拥堵情况. 实验表明本

系统能根据当前的实际交通情况智能调整交通灯的变换时间, 达到动态缓解交通压力的目的.
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Abstract: The traditional traffic light systems are poor in flexibility and intelligencefor their fixed timing modes. In view
of the above problems, a machine-vision-based traffic congestion evaluation system is presented to evaluate the current
situation of traffic jams in this paper based on the collected video intelligent analysis and processing. Vehicle counting is
firstly realized by HOG-feature analysis, AdaBoost method and RFID technology. Traffic states are evaluated in the Spark
platform. The result of the experiments shows that our system can realize adjusted transformation time of traffic lights
according to actual situation of the current traffic environment, then achieve the purpose of relieving traffic pressure
dynamically.
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  引言

传统的交通解决方案例如拓宽道路、加大路网密

度、建立立体交通等越来越显示出其局限性, 只有通

过利用高科技手段才能改善日趋严重的交通问题, 智
能交通系统(Intelligent Traffic Systems, ITS)[1]作为当前

世界各国的交通运输领域研究和开发的热点问题, 旨
在将先进的信息技术、计算机处理技术、电子自动控

制技术、数据通讯传输技术等综合用于整个交通管理

系统, 从而建立起一种能够在大范围内全方位, 实时、

准确、高效地发挥作用的交通运输综合管理系统.
目前, 人们主要采用各种传感器(如埋在地下的线

圈传感器、雷达等)来获得交通量、车速、拥堵程度

等信息. 随着视频通信技术的发展, 借助图像处理、机

器视觉和模式识别技术, 通过高清摄像头提取多类别

交通参数, 进行路段的交通状态的识别成为可能. 美国

明尼苏达大学(UMN)运输研究中心于1984年发明
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Autoscope系统首次将视频处理、模式识别等技术应用

到交通控制领域, 实现了对多车道车辆数据的检测[2,3].
在车辆特征集中, 方向梯度直方图(HOG)特征[4]、局部

二值模式(LBP)特征[5]和Harr-like特征[6]是车辆识别中

主流的特征 .  训练好的特征主要通过支持向量机

(SVM) [7 ]或Adaboost [8 ]构建分类器完成最终的车辆

检测.
考虑到容易堵车的地方往往是在十字路口装有交

通灯的地方. 本文提出了一种基于机器视觉的交通拥

堵评估系统: 在十字路口传统交通灯上添加视频传感

设备, 主要采用HOG特征和AdaBoost分类器对车辆进

行检测. 针对实际路况, 将信息传送到控制中心; 由基

于Spark的交通大数据分析平台进行分析、调整, 通过

交通灯模块控制以达到缓解交通拥堵的目的.

1   系统总体结构设计与分析

提出的交通拥堵评估系统如图1所示: 包括摄像

头、RFID车辆感应模块、算法处理器、存储器、交通

大数据分析平台和交通灯设备. 其中, 算法处理器分别

与摄像头和RFID车辆感应模块通讯连接, 存储器分别

与算法处理器和交通灯设备通讯连接, 交通大数据分

析平台为检测算法提供支撑并对当前交通状态进行聚

类分析.

算法处理器包括线下分类模块、分类器和实时车

辆检测模块. 其中, 线下分类模块负责将摄像头获取的

历史数据进行样本分类; 分类器分别与线下分类模块

和实时车辆检测模块连接, 用于存储样本分类. 算法处

理器根据摄像头和RFID车辆感应模块获取的数据运算

得到交通灯的变换时间. 实时车辆检测模块用于根据

样本分类将摄像头获取的实时数据得到实时的车辆

位置.

提出的系统工作流程如图2所示, 摄像头拍摄得到

监控视频帧, 算法处理器采用车辆检测算法分析摄像

头采集的图像数据, 并辅以RFID感应模块采集的实时

车辆参数, 从而计算出一段时间内的平均车辆数(实时

采集到的车辆数按照一定的比例得到每帧的车辆数).

算法处理器通过计算一段时间内(即此次交通灯

的倒数时间内)的平均车辆数/帧(如: 某路口现为绿灯

60秒, 则此时间为60秒)估得到当前交通卡口的车流

量、车速、行进过程中车辆之间的距离、车道的时间

空间占有率情况. 大数据分析平台根据所有卡口的交

通参数(时间占有率、平均车辆数、车速)评估得到交

通拥堵情况值(拥堵、较拥堵、轻度拥堵、通畅), 而后

动态调整相对应的下一次的交通灯变换时间. 存储器

与算法处理器通讯连接将交通参数发送至大数据分析

平台; 大数据分析平台将分析后的数据发送给存储器

再将对应参数发送至相应的交通灯设备从而控制交通

灯的变换时间.

通过对交通路口采集到的车辆视频进行分析可以

发现(图3为福州市师大与宝龙地段交通路况图)其具有

如下特点:

首先, 车辆被视为唯一在系统中运动的物体[9], 忽

略其它; 其次, 路面上的分道线的间距是固定的, 车辆

基本上在与车道平行的方向上运动. 根据这些特点, 算

法处理器对采集视频进行目标检测, 对视频中的车辆

进行识别和计数, 从而获得当前的交通流量参数.

 

RFID

图1    系统总体结构图

 

 

 

RFID

图2    系统工作流程图
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2   交通图像预处理

由于在各交通路口视频采集的过程中会产生一些

噪声等而影响图片的质量, 所以需要先对图片进行图

像增强、滤波除噪、分割等预处理, 以到达去除噪声,
剔除无关背景, 突出检测目标的目的.

1) 灰度化

因为颜色特征在车辆检测中作用不大, 故将彩色

图转化为灰度图. 如果是YUV格式, 直接取亮度分量.
如果是RGB格式, 将原来彩色图片(RGB颜色空间)转换

成灰度图, 其转换公式如下:
Y = 0.212671∗R+0.715160∗G+0.072169∗B (1)

其中Y代表灰度图像的像素值, R、G、B分别代表

该像素点的三个颜色分量.
2) Gamma校正

为减少光照因素的影响, 更有效的保存图像亮度

信息, 将整个图像进行规范化(归一化); 从而调节图像

的对比度, 达到降低光照变化和图像局部阴影所造成

的影响, 和抑制噪音的干扰的目的. 摄像头采集的车流

图片先进行Gamma矫正, 具体公式如下:

I (x,y) = I(x,y)gamma (2)

当用于Gamma校正的值大于1时, 采集图像的高光

部分被压缩而低灰度值部分被扩展, 当Gamma校正值

小于1时, 采集图像的高光部分被扩展而低灰度值部分

被压缩. 在实际应用中, 通过建立查找表, 根据查找表

映射实现快速的Gamma校正.

3   基于HOG特征和AdaBoost的车辆检测模块

3.1   检测流程

经过预处理后的交通采集视频数据在算法处理器

中完成车辆检测. 检测流程主要包含两个阶段: 线下的

分类器训练阶段和实时的车辆检测阶段.
线下分类器训练: 进行分类学习算法, 通过将大量

正、负样本送入分类器, 从而得到针对本训练样本数

据分类的最优二类分类器. 训练样本主要提取HOG特
征描述子作为关键特征和AdaBoost分类器.

实时车辆检测: 实时检测阶段就是将单一图像或

视频序列送入训练好的分类器, 通过缩放图像的尺寸

比例以及设定检测窗移动步长, 利用检测窗口在图像

不同位置上进行非常密集的集中扫描, 并根据分类器

判别结果将这些窗口判别为存在或者不存在车辆, 最
后将结果进行融合得出最终的车辆的位置. 采用这种

方法能把所有的车辆都检测出来.
3.2   HOG特征提取

方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient,
HOG)特征是一种进行物体检测的特征描述子, 被广泛

应用于行人检测中. 通过计算和统计局部区域的梯度

直方图, HOG特征能较好地描述图像车辆的边缘梯度

信息, 从而提取车辆的外形信息和运动信息, 形成丰富

的特征集. 这里采用HOG特征结合AdaBoost分类器检

测目标图像中局部目标的表象和形状. 其主要实现过

程如下:
1) 图像像素点的梯度计算

计算图像横坐标和纵坐标方向的梯度, 并据此计

算每个像素位置的梯度模值和方向值; 此求导操作不

仅能够捕获车辆轮廓, 还能进一步弱化光照带来的影

响. 图像中(x, y)点处的梯度计算方法如下:
Gx(x,y) =H(x+1,y)−H(x−1,y)
Gy(x,y) =H(x,y+1)−H(x,y−1)

G(x,y) =
√

(Gx(x,y))2+ (Gy(x,y))2

α(x,y) =arctan[Gy(x,y)/Gx(x,y)]

(3)

式中Gx(x, y)、Gy(x, y)、G(x, y)和α(x, y)分别是图像在

(x, y)处的水平方向梯度、垂直方向梯度、梯度幅值、

梯度方向.
2) 统计每个单元格的梯度直方图

按采集视频分辨率将图像划分成不同小单元格

(Cells)(720p取6*6像素/单元格).
统计单元格梯度直方图, 将梯度方向按[0→360°]

均分成若干个统计区块(Bin)(这里以9 Bin/Cell), 统计

落在不同区块中梯度矢量的加权个数, 形成每个单元

格的描述子hist[index]:
hist [index] = hist [index]+ k×G (x,y) (4)

index为Bin的编号, k为步长, G(x, y)用于做加权投票.
3) 将每几个单元格组成一个区块(block)(例如

3×3个单元格/区块), 一个区块内所有单元格的特征描

述子串联起来得到该区块的HOG特征描述子.

 

图3    福州市仓山师大与宝龙地段交通路况图
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区块以某一步长在图像上滑动, 直到遍历整个图

像. 此时, 将图像内的所有区块的HOG特征串联起来,
即可以得到该图像的HOG特征描述子.
3.3   基于Adaboost的级联分类器

HOG特征几乎能够识别出视频中所有的车辆(即
召回率很高), 但仍然存在较多的误识别. 因此, 训练采

用Adaboost算法筛选可用于目标检测的关键特征 .
Adaboost算法是一种迭代算法, 其核心思想是针对同

一个训练集训练不同的弱分类器, 最后将弱分类器联

合起来, 形成一个强分类器. 算法本身是通过改变数据

分布实现的. 在初始状况下, 每个训练样本都被赋予一

个权重, 若某个样本没有被正确分类, 则在构建下一个

训练集时, 就会加大该样本的权重; 反之, 若某样本已

经被正确分类, 则在构建下一个训练集时, 将减少该样

本的权重. 这样, Adaboost算法就可以排除一些不必要

的训练数据, 更加关注分类困难的样本, 从而提高全体

样本的识别率. 具体算法描述如下:
For t=1, ..., T
步骤1. 权重值归一化, wt, i为样本数:

wt,i = wt,i/
∑

j

wt, j (5)

ζ j =
∑
i

wt, j|h j(xi)− yi|
步骤2. 对于每个特征j, 训练出其弱分类器hj, 使得

误差函数 最小.

步骤3. 从上述分类器中, 选择一个分类错误率最

小的弱分类器ht.
步骤4. 更新样本权重分布:

wt+1,i = wt,i

(
ζt

1− ζt

)1−ei

(6)

其中, 若样本xi被ht正确分类, 则ei=0, 否则ei=1.
步骤5. 求强分类器:

H(x) =

 1,
T∑

t=1
αtht(x) = 1

2

T∑
t=1
αt

0,otherwise
(7)

αt = log
( 1−ζt
ζt

)
其中,  .

3.4   多尺度遍历检测

根据上述算法, 通过不断调整检测窗口的位置、

比例来检测车辆: 用原始大小窗口在图像上按某个步

长滑动, 每滑动一次就取出对应块的图像进行识别, 判
断有没有目标物体, 遍历完一遍后, 按照距离因子, 缩
放窗口大小, 再重复执行上述操作, 最后完成车辆数目

的检测.

4   RFID车辆感应计数模块

考虑到基于视频分析的车辆统计存在着漏检的现

象, 本系统增加了RFID车辆辅助检测模块(见图4). 通
过将电子标签绑定于车辆上, 在道路交叉口等需要重

点监控的位置安装阅读器, 当车辆通过阅读器识读区

域时, 其信息就被阅读器获取, 并传送到系统分析后台,
实现对车辆的实时计数. 该部分包括硬件部分(有源电

子标签、阅读器)和软件部分(算法处理器的RFID的车

辆计数和信息管理)阅读器数据通过RS232串口或无线

(CDMA模块)进行传输. 硬件系统主要实时采集和传输

电子标签携带的信息数据; 算法处理器软件系统主要

完成采集数据的接收、处理(加工、融合)和存储(管
理). 通过硬件系统和软件系统相互配合, 从而实现系

统设计要求.

通过添加RFID车辆感应计数模块, 辅助对车辆进

行计数, 将媒体数据分析与超高频标签数据融合可以

大大提高系统的准确率. 通过对RFID数据和摄像头采

集数据二次分析数, 可以改进车辆视觉分析系统. 目前,
并不是所有车辆都强制安装RFID电子标签, 所以本模

块主要作为辅助模块检测车辆个数.

5   基于SPARK集群的车辆大数据分析平台

据统计, 一个大城市每天会产生近8000万的通行

数据包括许多视频、图片以及通行记录. 海量的交通

数据不仅仅是一种处理对象, 而应当转变成一种基础

资源[11]. 提出的交通大数据分析决策平台在交通灯智

能处理算法的基础上, 对整个交通灯网络的数据进行

整合、分类、存储、管理、共享以及数据挖掘. 为了

达到高效的处理方式 ,  本文尝试使用Berke l ey的
Spark[10]开源框架对本系统中交通运行中的全体车辆

数据进行分布式存储、监测、分析.

 

RFID系统

RFID标签

RFID读写器

网络

RFID

天线 ( )

图4    RFID车辆感应模块结构图
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Apache Spark系统是基于内存计算上的可扩展的

开源的集群计算系统. 该系统针对了Map Reduce的不

足与缺点, 解决了由大量的网络传输以及磁盘I/O导致

的效率低效问题, Spark系统采用内存进行数据计算以

获得更快速的处理和查询, 能做到实时返回分析结果.
Spark系统提供了比Hadoop系统更高层次的API, 相同

的算法在Spark系统中的运行速度比Hadoop系统要快

10倍~100倍. Spark系统在技术层面兼容了Hadoop系统

的存储层API, 因此可访问HDFS、Sequence File、
HBASE等. Spark-Shell终端可以开启交互式Spark命令

的环境, 能够提供良好的交互式查询.
实验平台通过部署了5个节点的Spark集群模拟对

对车流量信息的采集、存储与实时计算. 1台机器一台

充当Master节点, 另外4台充当Worker节点, 系统采用

Ubuntu 14.04, Spark版本采用1.6.2(Hadoop 2.6.5). 如图5
所示 ,  由于视频流数据存储在HDFS文件系统中 ,
Spark流采用批次的方法, 采用基于TCP sockets方式接

入数据源, 使用Map-Reduce分布式计算模型来进行智

能视频分析. 交通视频图像数据经过Map方法, 按5分
钟切片, 然后接入提出的HOG和Adaboost算法进行处

理, 处理结果传递到Reduce方法进行自动汇聚, 数据存

储(车辆分析检测后的信息存储在HBASE数据库). 不
同节点的车辆数据信息可以通过Spark中MLBase库提

供的聚类算法判断当前卡口的交通拥堵情况并发送交

通灯控制信号.

为了在处理结果能尽量快地反映到具体交通灯变

化上. Spark大数据分析平台对大量的数据上进行离线

分析, 构造短时交通流预测模型预测未来几分钟、几

小时甚至几天的车流量情况:

Qw
d (t,n) =

5∑
i=1

wi[(1+ηi)qw∗
i

(t,n)] (8)

Qw
d (t,n)表示第w周, 星期d, 当前t时刻之后n个小时

间段的交通流量预测值 .  w i为权重 ,  η i为修正系数 ,

qw∗
i

(t,n)为历史工作日的交通流量数据. 将每次预测的

值与现实车流量数据进行对比、修正可以获得更精确

的分析数据并构建区域路网交通灯控制方案.

6   检测结果分析

本系统检测算法在OpenCV 2.4.9上编写, 服务器

CPU配置为Intel Core i5 2520M 2.5 GHz, 每台节点为4
G内存. 本次验证共选取海康高清摄像机4个时段的视

频视频格式为720p(1280×720), 25帧/s, 对应于3条主车

道. 系统车辆检测效果、交通灯控制模拟装置和检测

统计表如图6、图7和表1所示. 通过上表统计的数据可

知, 该系统对于稀疏车辆的检测准确率高, 但对于密集

车辆时准确率大大降低. 通过分析, 存在漏检现象的原

因在于: 在训练的过程中, 样本为单一车辆, 且外界干

扰小. 而在实际检测时, 存在以下几个问题: 1)车辆车

型复杂; 2)周围环境的干扰: 噪声、恶劣天气(阴雨天、

沙尘暴)等影响; 3)车辆重叠现象. 由于上述问题的存

在, 易导致出现车辆漏检现象, 降低了车辆识别的准确

率. to为经过本系统平台分析后的车辆检测时间, 可以

发现本系统可以满足采集帧率为8帧/s的检测应用.

 

MAP

REDUCE

REDUCE

HBASEHDFS

MAP

MAP

图5    车辆分析决策MapReduce示意图
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(c) 3 (d) 2 (e) 5

图6    车辆检测结果(图注: 本系统通过画框的方式对车数进

行统计, 一个矩阵框代表一辆车.)
 

图7    交通灯控制模拟装置

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 7 期

82 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


传统的拥堵评价技术中, 特征指标构建中有很多

的数据项来自于仅经过简单处理的实时交通监测数据,
比如道路的平均行程速度、道路的平均停车时间以及

交叉口的平均等待时间、常规公共的交通准点率等.
而基于Spark的大数据分析技术为交通拥堵评价的数

据项提供了支撑, 能确保交通拥堵评价中所使用的相

关数据的采集、传输、存储、处理、分析等流程于高

速状态进行, 进而服务于交通平台.

7   结语

本文提出了一种基于机器视觉的交通拥堵评估系

统, 传统的交通灯采用固定制, 缺乏灵活性、智能性.
本系统是通过给交通灯加上可视设备, 在已有视频采

集模块的基础之上, 利用HOG特征和Adaboost理论, 对
采集的视频进行智能分析处理并辅以RFID车辆感应模

块来实现车辆计数. 通过Spark大数据平台分析当前实

际的路况智能得到交通灯的变换时间, 从而实现代替

传统的交通灯系统, 减少不必要的时间的目的. 系统的

最大优点在于能够24小时随时随地工作, 维护简单方

便且性能稳定, 受到恶劣天气等影响较小. 不足之处在

于对于车辆识别的准确率, 还需要对其完善, 提高识

别率.
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表1    系统车辆检测统计表
 

帧数 检测车辆 实际车辆 正确率 误检 to(s)
30 2 2 100% 0 0.093
97 4 3 75% 1 0.103
203 2 2 100% 0 0.095
341 2 2 100% 0 0.081
482 1 1 100% 0 0.069
631 3 2 66.67% 1 0.094
728 2 2 100% 0 0.089
885 4 4 100% 0 0.090
42 9 11 54.55% 3 0.114
120 13 9 77.78% 6 0.127
227 7 9 66.3% 1 0.116
356 11 11 72.73% 3 0.145
487 10 11 72.73% 2 0.109
622 12 9 88.89% 4 0.115
803 11 9 77.78 4 0.139
1021 9 10 70% 2 0.123

平均检测结果 78.1% 0.1049
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