
Journal of Image and Signal Processing 图像与信号处理, 2021, 10(4), 176-183 
Published Online October 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/jisp 
https://doi.org/10.12677/jisp.2021.104019   

文章引用: 杨倩会, 张长伦, 何强, 王恒友, 黎铭亮, 阳光. 基于目标检测的城市路口车辆加塞的行为识别研究[J]. 图
像与信号处理, 2021, 10(4): 176-183. DOI: 10.12677/jisp.2021.104019 

 
 

基于目标检测的城市路口车辆加塞的行为识别

研究 

杨倩会1，张长伦1,2，何  强1，王恒友1，黎铭亮1，阳  光1 
1北京建筑大学，理学院，北京 
2北京建筑大学，北京未来城市设计高精尖创新中心，北京 
 
收稿日期：2021年9月8日；录用日期：2021年10月13日；发布日期：2021年10月20日 

 
 

 
摘  要 

针对城市交通路口常见的车辆加塞行为，建立一个基于目标检测算法的车辆加塞行为识别模型。首先对

城市路口图像进行目标检测，并对检测结果进行目标类别筛选，保留加塞行为的目标类别；其次对目标

中心点进行Hough变换，在图像中拟合多条直线；然后对Hough变换的结果进行非极大值抑制、非车道

方向抑制等后处理，得到输入图像中车道方向直线；最后通过计算目标中心点与车道方向直线的距离判

定目标是否具有加塞行为。本文采用Hough变换对基于深度学习的目标检测结果进行处理，通过拟合图

像中车道方向直线，判断车辆与车道方向直线的距离，可有效检测路口车辆的加塞行为。 
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Abstract 
Aiming at the common vehicle cut in line behavior at urban traffic intersections, a vehicle cut in 
line behavior recognition model based on the object detection is established. First, perform object 
detection on the urban intersections image, and perform object category screening on the detec-
tion results to retain the traffic categories which may cut in line behavior. Secondly, perform Hough 
transform on the traffic object center points to fit multiple straight lines in the image. Then per-
form Non-Maximum Suppression, Non-Lane direction Suppression and other post processing on 
Hough transform result to obtain the lane direction lines in the image. Finally, by calculating the 
distance between the object center point and the lane direction line to determine whether the ob-
ject has cut in line behavior. In this paper, Hough transform is used to process the object detection 
results based on deep learning. By fitting the lane direction lines in the urban intersections image, 
judging the distance between the vehicle and the lane direction line, it can effectively detect the traf-
fic cut in line behavior of the intersection. 
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1. 引言 

随着科技的发展以及人民生活水平的不断提高，汽车走进了千家万户。据统计，2021 年上半年全国

机动车保有量达 3.84 亿辆，其中汽车保有量达 2.92 亿辆[1]。但是飞速增长的机动车保有量与城市建设、

交通道路整改力度等往往不是同步的，因此在现实中常见如车辆加塞等违法行为。虽然近年来交警部门

通过无人机航拍、电子警察抓拍以及路面查处等方式查处多起车辆加塞行为，但是目前尚无完善的检测

车辆加塞的设备与方法，且上述查处方式对人力以及财力的消耗是巨大的。 
在技术领域中，进行车辆加塞行为识别时，主流的方法是依托监控视频流的信息：通过传统图像处

理方法对整幅图像进行处理，提取出相应车辆信息，进而预测车辆行驶轨迹。但此类方法在提取车辆信

息时计算量大，严重依赖传统算法对图像的信息提取能力，且车辆信息提取的好坏直接影响预测结果。 
随着大数据时代的到来以及深度学习的兴起，基于深度学习的目标检测算法飞速发展。目标检测可

分为两阶段目标检测算法[2]-[8]和一阶段目标检测算法[9]-[14]，是一类用来检测图片或视频中物体的位

置以及类别的算法。虽然该算法可以有效检测道路上的车辆，却不能实现加塞车辆的检测。 
基于上述分析，本文提出基于目标检测的城市路口车辆加塞行为的识别研究。以目标检测算法为基础，

对算法检测到的城市交通路口的目标车辆进行建模，通过模型分析，有效检测加塞行为的车辆。在现实场景

中可对其进行抓拍上传网络，有利于减轻民警负担，同时该方法不需要购买设备，减轻相关部门财政开销。 

2. 相关知识 

2.1. Faster R-CNN 网络结构 

Faster R-CNN 以 Fast R-CNN 为基础，提出了区域选取网络(RPN)：通过在特征图上设置的大量锚框
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并对其进行分类和回归，得到目标候选区域。RPN 代替了 Fast R-CNN 以及 R-CNN 中使用的传统特征聚

合方法 Selective Search，使得 Faster R-CNN 成为第一个真正意义上的端到端的目标检测网络，并被广泛

应用于工业界中。 
Faster R-CNN 首先将输入网络的图片进行裁剪，使其符合网络输入尺寸，接着使用 13 个卷积激活层

和 4 个池化层组成的卷积神经网络对其进行特征提取。生成的特征图输入 RPN 进行检测，得到目标存在

的大概位置，为最后的分类和回归提供一次预选。将 RPN 得到的候选区域坐标映射到特征图上获取对应

特征，再经过 RoI Pooling 将每一个候选区域的特征映射成相同大小，然后输入下游网络进行分类和回归。 

2.2. Hough 变换原理 

Hough 变换于 1962 年由 P.V.C. Hough 首次提出[15]，用于对气泡室照片进行机器分析。1972 年，

Richard Duda 和 Peter Hart 对其进行改进，提出广义 Hough 变换[16]，通过检测图像中的特征来识别形状，

如直线、圆形、椭圆形等。 
Hough 变换将原始空间中的曲线(包括直线)通过参数化表示，映射到参数空间，通过统计参数空间中

的投票结果，确定可以准确描述原始空间中曲线的参数，从而得到准确描述原始空间曲线的方程。 
如图 1 所示，给出一个二维图像，以图像中心为坐标原点建立直角坐标系，直线 l 可以被法向量角

度 lθ 和原点到直线 l 的距离 lr 参数化表示。在θ 和 r 参数平面中，直线𝑙𝑙的参数方程如公式(1)所示，可以

看出，图像坐标下的一个点在参数空间中表示为一条曲线，参数系中多条曲线的交点即为平面直角坐标

系中共线的点的所在直线方程参数。 

cos sinr x yθ θ= +                                     (1) 

参数空间中的投票结果计算过程如下：首先建立一个二维投票数组 ( ),V r θ ，初始化为 0，其中第一

个维度是 r 的取值范围，第二个维度是θ 的取值范围。然后对于图像坐标中每一个点 ( ),i ix y ，将参数空

间中每一个角度θ 代入，得到对应的 r，每计算出一组 ( ),r θ ，将投票数组 ( ),V r θ 的对应位置加 1，以此

类推。计算结束则投票结束，票数最高位置对应的 r 和θ 为最大峰值，该参数即为原图像中共线点数目

最多的直线方程的参数。接下来还可继续寻找次峰值以及第三峰值、第四峰值等，分别对应原图像中共

线点数目逐渐减少的直线。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of parameters in Hough transform 
图 1. Hough 变换中参数示意图 

3. 基于目标检测的城市路口车辆加塞行为的识别研究 

本文将目标检测算法与 Hough 变换相结合，进行城市交通路口车辆加塞行为的识别。首先利用目标

检测算法检测图片中的目标，得到它们的位置以及类别信息；其次将可能会发生加塞行为的目标类别挑
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选出来，比如汽车、公交车、卡车；然后利用 Hough 变换拟合路口每一车道排队的直线，计算每一车辆

到最近车道直线的距离，并设置阈值区间；最后通过判断车辆到车道方向直线的距离判断车辆是否具有

加塞行为：距离小于阈值下限的即可认为该车在车道内；距离大于阈值上限的即可认为该车位于别的车

道且该车道车辆过少或者是逆向车道，不参与加塞行为的识别；距离位于阈值范围内的即可认为该车有

可能偏离车道进行加塞行为。 

3.1. 车辆加塞行为识别模型构建 

本文使用 Hough 变换对路口车辆进行直线检测，是因为在路口直行、左转弯、右转弯以及掉头车道

较窄，同一车道的车辆几乎位于一条直线上，那么该车道的车辆的中心也几乎位于同一条直线上，进行

加塞行为的车辆会偏离该车道的直线，即为寻找的可能发生加塞行为的车辆。同时因为道路上车辆大小

不等，但是车辆在路口排队时，中心点偏差微小，因此为了避免尺寸对拟合准确性带来的影响，使用检

测目标的中心点进行 Hough 变换。 
首先使用目标检测算法 Faster R-CNN 对城市路口交通图像进行检测，检测结果为图像中各个目标的

类别以及位置信息，可视化如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. The urban traffic intersections image detection result by object detection 
图 2. 目标检测算法对城市交通路口图像检测结果 
 

然后对检测结果通过类别信息进行过滤，仅保留可能会发生加塞行为目标的信息，如汽车、公交车、

卡车，绘制保留的目标的中心点分布如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of vehicle target distribution 
图 3. 车辆目标分布示意图 
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接下来对图 3 进行 Hough 变换，检测车道内车辆所在直线，得到各个点在 Hough 空间的分布如图 4 所

示，其中图 3 中的一个点对应 Hough 空间的一条曲线。 
 

 
Figure 4. The result of Hough transform 
图 4. Hough 变换结果 

 
对 Hough 变换的结果进行非极大值抑制、非车道线方向直线抑制等操作，获得最终车道方向直线如

图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Lane direction straights 
图 5. 车道方向直线 
 

经过 Hough 变换得到车道方向的直线之后，计算每一个目标中心点与每一条直线的距离。设置距离

阈值区间，距离小于阈值下限的判定目标在车道内；距离大于阈值上限的判定该目标位于别的车道且该

车道车辆过少或者是逆向车道，不参与加塞行为的识别；距离位于阈值范围内的判定该车有可能偏离车

道进行加塞行为。由于每一目标距离不同车道会有不同的距离值，距离最小值为车辆与所在车道的直线

的距离，因此用最小距离对其进行距离判别，若是位于区间内，则将该目标框选出来，并标注“warning”，
识别结果如图 6 所示。 
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Figure 6. Vehicle cut in line test results 
图 6. 车辆加塞检测结果 

3.2. 模型具体实施过程 

根据模型构建的描述，具体描述模型实施过程流程图如图 7 所示，详细步骤描述如下： 
步骤一，读取城市路口监控图像。目标检测算法的输入为图像，本文将城市路口的监控图像作为目

标检测的输入。 
步骤二，目标检测算法对步骤一中的图像进行检测。目标检测的输出结果是图像中目标的位置信息、

置信度以及类别标签。 
步骤三，获取目标检测结果中交通类目标信息。本文使用的是已经训练完成的目标检测算法，可有

效检测多种类别的目标。由于使用目标中心点进行 Hough 变换拟合车道方向直线时，只需交通类目标，

且在检测加塞行为时，只需对交通类目标进行识别，因此非交通类目标在该模型中属于噪声点。但是重

新标注只含有交通类目标的数据集并进行训练工作量繁琐且耗时费力，因此在原有检测结果上对类别进

行筛选，只保留交通类目标的信息，如汽车、卡车、公交车。 
步骤四，对上述类别目标的中心点进行 Hough 变换。根据目标检测结果中目标的位置信息计算目标

的中心点坐标。由于交通图像中车道线的数量不止一条，对交通图像中拟合车道线所在直线不能使用常

用的最小二乘法、梯度下降法等。因此对目标的中心点进行 Hough 变换，并绘制其在参数坐标系下对应

曲线所示，并计算对应参数的投票矩阵。 
步骤五，对 Hough 变换的结果进行非极大值抑制，抑制一条直线周边相近直线，更新投票结果。由

于相近的直线会得到相近的票数，因此在将 Hough 变换的结果绘制到原图时，在同一车道位置将得到多

条直线。对其进行非极大值抑制，分别给参数设置相似范围，范围内只保留得票最高的一对参数，其余

参数对的票数归零，更新参数坐标系下对应参数的投票矩阵。 
步骤六，选出投票结果中得票最高的 K 对极值，并计算相应直角坐标下的 K 个表达式。对于投票结

果，有许多票数低的参数对表示的直线并不符合预期，因此对此类直线进行硬阈值操作，票数低于某阈

值的直线，其对应的参数对的投票结果归零，更新参数坐标系下投票矩阵。 
步骤七，对 K 条直线进行非车道方向抑制，删除不符合车道线方向的直线，得到符合车道线方向的

k 条直线，绘制到输入图像如图 4 所示。由于车道的整齐性以及车辆在车道排队的规整性，Hough 变换

会产生方向不同于车道的直线，比如垂直车道线方向的直线。为了抑制此类直线，对结果进行非车道方

向抑制，通过对交通场景的图像及视频的观察，注意到符合车道方向直线上的相邻点距较小，不符合车

道方向的直线上的相邻点距较大，因此通过计算每条直线上相邻点距的平均值判断直线抑制与否，直线

上相邻点平均点距高于阈值则判定为不符合车道线方向，对其进行抑制。 
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步骤八，计算每个目标到 k 条直线的距离，判断每一目标的 k 个距离中最小距离是否处于距离区间

内，若处于距离区间内，则判定该目标正在发生加塞行为。计算每个目标与 k 条直线的距离，距离大于

距离区间的上界则说明计算的是该目标到别的车道的距离，距离小于距离区间的下界则说明是该目标到

本车道的距离，处于距离区间内则说明该目标正在进行加塞行为，则将该目标框选出来，并标注

“warning”。 
 

 
Figure 7. Operation flow chart of vehicle cut in line model 
图 7. 车辆加塞模型操作流程图 

3.3. 结果分析 

本文构建城市路口车辆加塞行为识别模型，首先利用基于深度学习的目标检测算法有效检测交通图

像中的车辆，然后通过类别筛选保留所需交通类目标信息，再通过对交通类目标信息的中心点进行 Hough
变换进行车道方向直线拟合，再通过非极大值抑制等后处理抑制错误直线，得到准确的车道方向直线，

并通过对目标到车道线方向直线的距离可准确检测车辆与车道之间的位置关系，从而判定目标是否具有

加塞行为。如图 6 所示，本文构建的模型可有效检测城市路口的车辆加塞。通过可视化信息处理结果可

以看出，本文构建的模型可准确拟合车道方向直线，可有效识别加塞车辆，证明了模型的有效性。 

4. 结语 

本文针对现实场景中城市交通路口常见的车辆加塞行为，构建一种基于目标检测的城市路口车辆加塞

行为识别模型。利用 Hough 变换对目标检测算法检测出的交通类目标进行拟合，经过非极大值抑制等后处

理，得到车道方向直线。通过计算每一交通类目标与每一车道方向直线的距离，判断出车辆与车道之间的

状态，进而判断出车辆是否具有加塞行为。本文构建的模型简单有效，即插即用，具有一定的实用价值。 
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