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Аннотация. В системах ADAS (advanced driving assistance system) чрезвычайно важно уметь выявлять погод-
ные условия, при которых видимость водителя ограничена. В настоящей работе рассмотрена система реально-
го времени по определению дорожных сцен, содержащих туман, в видеопотоке с монокулярной камеры. Си-
стема использует ансамбль (комитет) из нескольких базовых классификаторов. Под базовым классификатором 
подразумевается алгоритм, основанный на компьютерном зрении и позволяющий разделять дорожные сцены 
на несколько классов погодных условий, таких как дождь, снег, туман. Каждый из базовых классификаторов 
системы оперирует уникальным признаковым пространством, что делает систему существенно более устойчи-
вой. Система является частью ADAS комплекса и используется для рекомендации выбора скоростного режима 
в условиях ограниченной видимости. В работе представлены результаты проведенных экспериментов. 
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Введение 

Детектирование дорожных сцен, содержа-
щих туман, является одной из приоритетных 
задач в разработке ADAS комплексов [1]. 
Предлагаемая в работе система позволяет су-
щественно обезопасить водителя от аварий. 
Распознавание тумана – задача нетривиальная, 
поскольку степень тумана и его характер могут 
сильно варьироваться, дорожные сцены для ма-
гистралей и городской среды сильно отличают-
ся по составу и расположению дорожных  
объектов, кроме того, на характеристики изоб-
ражения сцены существенно влияет освещен-
ность. В ходе исследования данной проблемы 

было изучено несколько работ по схожей тема-
тике. В работе [2] применен комбинированный 
state of the art подход на основе работ [3, 4], ба-
зирующихся, в свою очередь, на определении 
расстояний до тумана. В работе производится 
сегментация дорожного полотна и области неба 
на компоненты. В системах подобного рода 
предъявляются повышенные требования к каж-
дой из ее низкоуровневых частей, таких как 
определение точки схода, сегментация дорож-
ной сцены, оценка дальности видимости и т.д. 
Падение точности на нижних уровнях мульти-
пликативно отражается на верхних уровнях и, 
как следствие, влияет на финальное качество 
системы, то есть система будет устойчива и 
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универсальна только в случае высокой точно-
сти каждой из ее составных частей. Но следует 
отметить, что в реальных системах этого усло-
вия добиться практически невозможно. Напри-
мер, на сценах без дорожной разметки, с пло-
хим дорожным полотном и при ограниченной 
видимости сложно применить метод Хафа для 
поиска линий, необходимых для определения 
точки схода. Существует целый ряд других 
факторов, не позволяющих добиться высоких 
результатов в каждом из модулей. В работе [5] 
используется подход на основе вычисления 
признаков с помощью показателя power spec-
trum, определяемого как квадрат магнитуды 
преобразования Фурье от производных изоб-
ражения. Этот подход был частично применен 
в одном из классификаторов в данной работе. 
Стоит заметить, что использование лишь этого 
классификатора как самостоятельного решения 
по детектированию тумана не представляется 
возможным из-за невысокой точности класси-
фикации и неустойчивости к вариативности до-
рожных сцен (крутые повороты, наличие близ-
ких автомобилей, сцены в ракурсе, тоннели и 
прочие факторы). Существует ряд работ, осно-
ванных на применении специального стерео-
скопического оборудования [6, 7]. 

В данной работе было предложено, опираясь 
на предыдущие результаты, реализовать систе-
му детектирования туманов по принципу мето-
да комитетов простых (слабых) классификато-
ров [8, 9], где простыми классификаторами 
являются независимые модули, работающие в 
принципиально различных признаковых про-
странствах. В данном случае, финальное каче-
ство системы возрастает при добавлении в нее 
нового независимого классификатора, точность 

которого составляет 
1

2
  на бинарном откли-

ке. Другими словами, классификаторы допол-
няют друг друга, тем самым взаимно нивелируя 
слабые стороны. При этом добавление нового 
классификатора представляется несложной 
процедурой машинного обучения. 

1. Архитектура системы 

На Рис. 1 представлена архитектура системы 
детектирования туманных сцен, основанной на 
методе комитетов. Рассмотрим процесс работы 
системы подробнее. 

На первом шаге на вход каждому из множе-
ства классификаторов последовательно пода-
ются изображения из видеопотока. Для каждого 

Рис. 1. Архитектура детектора туманных сцен 
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классификатора на изображении извлекаются 
определенные признаки. Далее, параллельно, 
каждый из классификаторов дает вероятност-
ную оценку принадлежности исходной сцены к 
классу тумана. На третьем шаге из полученных 
оценок формируется вектор-элемент нового 
признакового пространства финального (силь-
ного) классификатора. На завершающем этапе 
этот вектор оценок подается на вход обученно-
му классификатору Random Forest [10, 11], ко-
торый выдает уже финальную оценку. Помимо 
этого, для сравнения в работе был исследован 
подход, в котором на последнем шаге вместо 
комитета классификаторов, основанного на де-
ревьях решений, использовалась схема их 
взвешенного голосования. 

В систему вошли следующие базовые (сла-
бые) классификаторы. 

1. HRF-классификатор (Histogram Random 
Forest), использующий гистограмму яркостей 
изображения в качестве признакового про-
странства для классификатора на основе дере-
вьев решений. 

2. JPG-классификатор (Jpeg compression), 
использующий степень сжатия областей изоб-
ражения с последующей классификацией мето-
дом k ближайших соседей. 

3. LPL-классификатор (Laplas transform), 
базирующийся на преобразовании Лапласа. 

4. DFT-классификатор (Discrete Fourier 
Transform), в основе которого лежит преобра-
зование Фурье. 

Рассмотрим подробнее метод комитетов, а 
также каждый из классификаторов в отдельности. 

2. Принцип комитетов 

Метод комитетов представляет собой алго-
ритмическую композицию моделей, позволяю-
щую добиваться более высокой точности всей 
системы в целом.  Принцип метода комитетов 
основан на использовании «слабых классифи-
каторов» [8, 9]. Формализованная постановка 
выглядит следующим образом. 

Рассмотрим задачу классификации на K 
классов: 

{1,2,..., }Y K  (1) 

Пусть имеется M классификаторов 

:mf X Y , 1,2,...,m M , (2) 

где mf  – слабый классификатор, точность ко-

торого составляет 
1

2
 . 

Требуется построить сильный классифика-
тор ( )f x  на основе слабых классификаторов 

1( ),..., ( )Mf x f x  с лучшими характеристиками 

по точности и полноте. 
Набор обученных классификаторов можно 

объединить в алгоритмическую композицию по 
определенным правилам, например: 

- простым голосованием:  

1,..., 1

( ) arg max ( ( ) )
M

m
k K m

f x I f x k
 

  , 
 

(3) 

- взвешенной комбинацией классифика-
торов: 

1,..., 1

( ) arg max ( ( ) )
M

m m
k K m

f x a I f x k
 

   ,  

0ma  , 
1

1
M

m
m

a


 .  

 

(4) 

В основу ансамбля классификаторов могут 
быть положены и деревья решений. В данной 
статье в качестве композиции классификаторов 
использовались два подхода – алгоритм ма-
шинного обучения на основе модели Random 
Forest [10, 12] и взвешенная комбинация базо-
вых классификаторов (4). Комитет классифика-
торов строился над четырьмя типами слабых 
классификаторов (раздел 4). В результате были 
получены следующие схемы. 

1. Схема RF-HJLD (Random Forest над HRF 
JPG LPL DFT) – основана на модели машинно-
го обучения Random Forest. Ответы слабых 
классификаторов образуют признаковое про-
странство, на этих данных обучается модель 
верхнего уровня. 

2. Схема WV-HJLD (Weighted voting над 
HRF JPG LPL DFT) – взвешенная комбинация 
базовых классификаторов. Веса классификато-
ров в свою очередь оптимизируются с помо-
щью метода градиентного спуска над призна-
ковым пространством ответов слабых 
классификаторов. 
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3. Обзор базовых классификаторов 

3.1. Классификатор HRF 

При анализе характеристик интенсивности 
изображений с туманом, было замечено, что 
цветовой охват изображения на туманных сце-
нах имеет более узкий диапазон в сравнении с 
изображениями без тумана. Например, на 
Рис. 2 для сцен без тумана ширина диапазона 
яркости составляет не менее 77%, в то время 
как на сценах с туманов ширина диапазона со-
ставляет не более 62%. 

Было предложено использовать гистограмму 
яркостей серого изображения как признак. По 
стенду, содержащему размеченные исходные 
классы изображений, формируется соответ-
ствующее признаковое пространство. В каче-
стве классификатора использован алгоритм 
машинного обучения Random Forest, основан-
ный на деревьях решений. В работе была наме-
ренно использована загрубленная шкала ярко-
сти, состоящая из 32 значений, чтобы 
минимизировать вероятность переобучения. 

3.2. Классификатор LPL 

Классификатор базируется на преобразовании 
Лапласа и использует следующие признаки. 

Среднее квадратичное отклонение яркости в 
окрестности S точки i: 

2( ( ) ( ))
( ) j S

S

src j mean i
stdev i

N






 (5) 

и число пикселей изображения I, в которых ре-
зультат применения оператора Лапласа к серо-
му изображению превосходит некоторое поро-
говое значение : 

( ) ( )lapl
i I

sum I lapl i T


  . (6) 

Пара данных признаков вычисляется для 
разных областей изображения. Выделение об-
ластей интересов производится с использова-
нием калибровки камеры и процедуры ректи-
фикации [13]. При классификации изображения 
вектор пар признаков сравнивается с вектором 
пороговых значений, полученным при обуче-
нии дерева решений. 

3.3. Классификатор JPG 

В данном классификаторе используются 
свойства сжатия нескольких областей JPEG 
изображений. Результаты сжатия областей 

Сцены без тумана 

 
Сцены с туманом 

 
Рис. 2. Сравнительная таблица диапазона гистограмм яркости изображения в сценах с туманом и без тумана 
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изображения накапливаются в результирующий 
вектор. Сжатие проводится по полному изоб-
ражению и по зонам интереса (ROI), определя-
емым с помощью калибровки камеры [14]. Век-
тор степеней сжатия областей при этом 
сравнивается с вектором пороговых значений, 
полученным в процессе обучения данной моде-
ли на обучающей выборке. Классификация 
проводится методом k ближайших соседей. 

3.4. Классификатор DFT 

На первом этапе происходит вычисление 
магнитуды изображения от преобразования 
Фурье. Данный подход частично можно встре-
тить в работе [5]. Для фильтрации шумов при-
знаки выделяются на более контрастном изоб-
ражении, при этом результат преобразования 
Фурье возводится в некоторую степень (в рабо-
те использован степенной показатель 4). Далее 
рассчитывается центральный момент второго 
порядка. Имея данный показатель, с помощью 
метода k ближайших соседей вычисляется 
оценка принадлежности изображения к классу 
тумана. 

4. Результаты 

Для тестирования и замера точности систе-
мы определения тумана и характеристик каж-
дой из ее компонент были сформированы обу-
чающий и тестовый стенды, содержащие 
изображения дорожных сцен, снятых на ви-
деорегистратор (Табл. 1). Задача заключалась в 
классификации изображения по двум основным 
классам (fog – no_fog). Разделение стендов на 
классы проводилось вручную и базировалось 
на 50% потере контраста на дорожном полотне 
при оценке расстояния до тумана. Сцены с ви-
димостью менее 100 метров размечались как 
класс явный туман (fog). Сцены с видимостью 
более 300 метров размечались как не туман 
(no_fog). В работе не ставилось целью детекти-
рование спорных сцен, видимость на которых 
лежит в диапазоне от 100 до 300 метров. Одна-
ко введение 3-его класса в систему не пред-
ставляется сложной процедурой.  

Выборки максимально декоррелированы, 
поскольку разбивались по различным геогра-
фическим локациям и погодным условиям. 
Ниже представлены результаты базовых клас-

сификаторов, а также результаты двух коми-
тетных моделей. Модели тестировались на од-
ном наборе данных (Табл. 2). 

Как видно из результатов, ни один из базо-
вых классификаторов не обладает высокой 
точностью, которая не превосходит 90%. 

Результаты тестирования комитетов пред-
ставлены в сравнительной Табл. 3. 

По таблице виден существенный прирост 
точности при использовании обоих комитетов. 
Несмотря на то, что точность классификации на 
тестовых данных оказалась меньше, средний 
прирост в точности составил порядка 6%  
по сравнению с любой одиночной моделью.  

Табл. 1. Объем обучающей и тестовой выборок 

Train dataset Test dataset 

fog no_fog fog no_fog 

10500 10100 7800 8150 

Табл. 2. Результаты базовых классификаторов  
на тестовой выборке 

Классификатор fog 
 (TPR) 

no_fog 
(TNR) 

total 
(ACC) 

HRF 90,85 87,55 89,87 

JPG 93,08 84,47 89,58 

LPL 89,78 87,82 86,48 

DFT 92,51 83,31 88,77 

Рис. 3. Сравнительная гистограмма результатов  
комитетных моделей 

 Классификатор Training 
(20600 sam-

ples) 

Test  
(15950 

samples)

TPR 
WV-HJLD 

99,47 96,27 

TNR 93,51 94,52 

TPR 
RF-HJLD 

99,94 96,88 

TNR 96,73 94,84 



Система определения туманных дорожных сцен, основанная на ансамбле классификаторов  

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 2/2018 75 

Данный показатель выглядит позитивно. Стоит 
заметить, что комитет RF-HJLD с применением 
ансамбля решающих деревьев Random Forest 
показал себя несколько лучше, чем комитет 
WV-HJLD с обычным взвешенным голосовани-
ем (Рис. 3). 

Также следует отметить, что оба подхода 
хорошо распараллеливаются, это позволяет до-
биться высоких показателей по скорости рабо-
ты детектора. Примеры работы детектора пред-
ставлены ниже в Табл. 4 и Табл. 5. 

Как видно из результатов классификации, 
сцены с хорошей контрастностью и отсутстви-
ем туманов выдают более низкий показатель 
Fog probability. Причем сцены содержат  
различные погодные условия и освещенность. 
На сценах с туманом ряд слабых классифика-
торов содержит ошибки в классификации 
(Fog_probability < 0.5), однако результирующие 
комитеты на основе корректных результатов 
остальных классификаторов выдают правиль-

ный ответ, что делает данный подход устойчи-
вым средством для определения дорожных 
сцен с туманом. 

Заключение 

В работе продемонстрированы преимуще-
ства метода комитетов для определения туман-
ных дорожных сцен над подходами, работаю-

Рис. 3. Сравнительная гистограмма результатов 
комитетных моделей 

Табл. 4. Результаты работы слабых классификаторов и комитетов на сценах с туманом 

True class FOG 

Images 

 

 Fog probability 

HRF 0,41 0,11 0,36 0,99 0,99 
JPG 0,93 0,99 0,99 0,99 0,99 
LPL 0,51 0,64 0,99 0.05 0,70 
DFT 0,99 0,95 0,99 0,99 0,97 

WV-HJLD 0,69 0,60 0,74 0,90 0,96 
RF-HJLD 0,85 0,92 0,80 0,99 0,99 

Табл. 5. Результаты работы слабых классификаторов и комитетов на сценах без тумана 

True class NO FOG 

Images 

 

 Fog probability 

HRF 0,36 0,12 0,48 0,15 0,39 
JPG 0,04 0,01 0,27 0,02 0,34 
LPL 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 
DFT 0,05 0,11 0,13 0,01 0,10 

WV-HJLD 0,17 0,06 0,33 0,07 0,30 
RF-HJLD 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 
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щими с одним признаковым пространством. Ре-
зультаты оценки на основе 35000 изображений 
продемонстрировали высокий потенциал пред-
ложенного метода. При использовании данного 
подхода суммарная точность на тестовой вы-
борке составила 96,5%. К сожалению, данные 
результаты были получены на относительно 
хорошо разделяемых классах, на которых прак-
тически отсутствовали неявные сцены с диапа-
зоном видимости от 100 до 300 метров, поэто-
му в дальнейшем для такого рода сцен 
планируется ввести дополнительный класс сла-
бый туман (low fog). На следующем этапе ис-
следований для достижения большей устойчи-
вости детектора будет использован механизм 
межкадрового сглаживания. Кроме того, от-
дельное внимание планируется уделить задаче 
детектирования ночных сцен, дообучив на них 
существующие комитеты.  
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The system for foggy road scenes detection based on the ensemble of classifiers 
P.A. Kurnikov1, D.L. Sholomov2, A.V. Panchenko3 

1 National university of science and technology ”MISiS”, Moscow, Russia 
2 Federal Research Center “Computer Science and Control” of Russian Academy of Sciences, Moscow, Russia  
3 Moscow Institute of Physics and Technology, Moscow, Russia 

In ADAS (advanced driving assistance system) it is extremely important to be able to identify various 
weather conditions, especially conditions with low visibility. In this paper, we consider a real-time system 
for foggy road scenes detection in a video stream from a monocular camera. The system uses an ensemble 
(committee) of several basic classifiers. A basic classifier is an algorithm based on computer vision which 
allows you to divide road scenes into several classes of weather conditions, such as rain, snow, fog. Each 
of the basic classifiers of the system operates with a unique feature space, which makes the system essen-
tially more rigid. The system is a part of the ADAS complex and is used to recommend the speed regime 
in conditions of reduced visibility. The article presents the results of the experiments. 
Keywords: fog detection, weather conditions recognition, ADAS systems, random forest, committee 
method, intensity histogram, Laplace operator, discrete Fourier transform, JPEG compression. 
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