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特征级联在车辆检测中的应用与研究

郭克友，王艺伟，郭晓丽
（北京工商大学 材料与机械工程学院，北京　１０００４８）

摘要：对现有的采用机器学习算法检测车辆进行研究，分析其存在的不足；表现在特征或者算法单一，对光照等条件变化鲁棒性不

够；针对这些问题，提出一种融合ＬＢＰ特征与 ＨＯＧ特征，并结合Ａｄａｂｏｏｓｔ与ＳＶＭ的车辆检测算法；借鉴级联的思想，首先采用Ａｄａ

Ｂｏｏｓｔ对训练样本提取ＬＢＰ特征进行训练，得到的分类器用于初步筛选并将其分类结果作为下一层分类器的输入；然后采用ＳＶＭ算法对

训练样本提取 ＨＯＧ特征进行训练，得到的分类器用于二次筛选上一层分类器的分类结果；实验结果证明 ＡｄａｂｏｏｓｔＳＶＭ 相结合的办法

检测结果精度高，准确率和召回率均达到９５％以上，ＦＰＰＷ与ＦＰＰＩ的值均在５％左右；同时由于算法采用的特征对光照条件具有较强的

鲁棒性，因此光照条件的变化对算法的识别结果影响较低；实时性方面，每帧图像的处理时间为７５ｍｓ，满足实时性要求。
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０　引言

车辆检测作为安全驾驶的一个重要方面，在智能交通中扮

演着重要的角色。能够准确的实时的对视频序列中的车辆进行

稳定的检测，同时也是车辆防碰撞系统的基础部分。

车辆检测按照背景可以划分为静态背景下的车辆检测和动

态背景下的车辆检测。其中这两种类型下如何能够在复杂的背

景中分割出车辆部分成为了检测过程中最核心的部分。从静态

背景中分割出运动的物体常用的方法有背景差分［１］，通过将每

一帧图像减去背景，可以很好的分割出运动的车辆，但是由于

光照或者天气的变化，背景并不是一成不变的，因此背景也需

要根据这些条件进行更新。对于从动态场景中分割出车辆，常

用的办法有帧间差分和光流法。帧间差分［２］对背景的变换有很

好的适应性，但是差分后的结果中不仅有车辆信息，同时还会

存在一些其他的噪声，而且如果两帧图像之间的差别不是很大

的话，差分时车辆的信息也会有一定的损失。光流法［３］能够在

摄像机运动的前提下检测出运动场景中的车辆，但是光流法计

算量大，同时如果视频序列中同样有其他运动的物体，会对车

辆的分割造成干扰。

除了上述提出的方法，采用机器学习的手段对目标物体进

行识别同样成为了研究热点。机器学习对目标物体进行识别，

通常需要对目标物体提取有效的特征，进行恰当的训练得到合

适的分类器对未知样本中的目标物体进行准确的识别。其中，

文献 《基于最小二乘支持向量机的车型识别算法的研究》中提

取了曲线宽度、最大值、波峰数量、最小波谷值和波谷比组成

车型识别模型的特征输入向量，采用最小二乘支持向量机训练

分类器进行车辆的检测。《一种改进的基于视频的车辆检测与

识别方法中》以及 《融合多特征的路面车辆检测方法》通过对

车辆的阴影区域、边缘分析以及对称性进行分析，但是这些特

征极易受到光照的影响，因此检测结果无疑对光照的鲁棒性

不高。

上述方法中，或者是采用了单一的特征［４］，或者是采用了

单一的训练手段［５］，采用多特征多种训练手段［６７］时，又会因

为特征的选择不恰当，使得检测结果准确度不高。本文提出一

种基于多特征多训练手段组合的方法进行车辆检测的方法。借

鉴级联的思想，首先提取车辆的ＬＢＰ特征，采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ算

法对视频序列中的车辆进行前期检测，得到初步的检测结果。

然后将ＬＢＰ分类器得到的初步的结果作为 ＨＯＧ分类器的输

入，进行二级检测。ＨＯＧ分类器的训练采用支持向量机。实

验结果表明，本文提出的方法检测结果相对于提取单一特征或

者采用单一训练方法均有很大的提升，并且对光照条件有较强

的鲁棒性。
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１　犔犅犘特征和犎犗犌特征

１１　犔犅犘特征

ＬＢＰ特征主要是将每个中心像素的灰度值于其邻域像素

的灰度值进行比较，如果邻域像素的灰度值小于中心像素的灰

度值，那么将其位置标记为１，反之标记为０。经过这样的处

理之后，每个中心像素都会在其邻域内对应一个二进制的编

码。该二进制编码即为ＬＢＰ特征，ＬＢＰ特征在提出之后进行

了很多的改进，本文采用的是ＬＢＰ等价模式。等价模式的提

出，在不影响识别精度的前提下大大降低了ＬＢＰ特征的维数，

同时也减少了高频噪声带来的影响。

１２　犎犗犌特征

ＨＯＧ特征的提出主要是用于行人检测。ＨＯＧ特征通过

将图像细分为ｂｌｏｃｋ，ｃｅｌｌ，ｂｉｎ单元，统计单元内的梯度直方

图，然后逆向整合这些直方图组成整幅图像的直方图作为该图

像的特征。ＨＯＧ特征由于在图像局部进行处理，因此相对于

全局处理的特征，ＨＯＧ特征对于图像在几何或者光学上的变

化都有很好的不变形。但是由于 ＨＯＧ特征的维数较大，因此

ＨＯＧ特征分类器用于筛选ＬＢＰ分类器筛选之后结果。

２　犃犱犪犫狅狅狊狋算法和犛犞犕算法

本文首先采用由Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练的ＬＢＰ特征分类器进

行初步的筛选。Ａｄａｂｏｏｓｔ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 （弱分类器是指分类准确

度在５０％以上的分类器），同时计算每一个弱分类器的权重。

最终的强分类器即为这些弱分类器的加权和［８］。Ａｄａｂｏｏｓｔ算

法的原理决定了其不用进行特征筛选，无过拟合的现象，同时

一定情况下，训练样本数量越多，其得到的分类器效果越好，

因此本文将由Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练得到的ＬＢＰ分类器
［９］作为第

一层筛选机制。

ＳＶＭ解决非线性可分问题的方法是将低维输入特征向量

非线性映射到一个高维特征向量空间中，从而将低维线性不可

分问题转化成高维线性可分问题。ＳＶＭ 是一种有效解决了小

样本识别问题的分类器，在较少样本情况下仍能获得较高精

度、较强的泛化能力，特别适合解决过程异常模式识别问题。

因此本文将ＳＶＭ训练的 ＨＯＧ分类器
［１０１１］，并将其作为第二

层筛选机制，用于识别ＬＢＰ分类器筛选后的结果。

３　训练参数分析

分类器训练过程中正负样本的比例合适与否直接决定了分

类器最终的检测结果，因此合适的正负样本比例是本文研究的

首要因素。相对于Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，ＳＶＭ算法能够更有效的解

决小样本识别问题。因为本文采用１００００张左右的正负样本

训练ＬＢＰ分类器，６０００张左右正负样本训练 ＨＯＧ特征分

类器。

３１　犔犅犘分类器训练参数分析

训练ＬＢＰ分类器时，正负样本的比例及具体数目如表１

所示。

表１　正负样本比例及数量

比例 ３∶１ ２∶１ １∶１ １∶２ １∶３

数量
正 ７５００ ６６７３ ５０００ ３３３３ ２５４３

负 ２５００ ３２４３ ５０００ ６６６６ ７５７１

通过对不同比例的样本进行训练，检测结果显示，对于由ａｄａ

ｂｏｏｓｔ训练的ＬＢＰ分类器，在一定的范围内，当负样本的数量

增多时，每帧图像的检测时间呈下降趋势，同时检测结果中误

检的数量随着负样本数量的增多在逐步减少，但是当负样本于

正样本比例大于１时，会出现一定的漏检情况。图１是本文研

究的５种比例的时间消耗情况，处理的图像为４８０×２４０。

图１　样本比例与处理时间关系图

研究过程中样本数量相对较大，同时城市道路交通中车尾

变化情况相对简单，主要集中于家用轿车、公交等车型，因此

５种比例下检测结果的ＴＰＲ （检测精度）值基本为１。

犜犘犚 ＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１）

　　其中：犜犘表示被模型预测为正的正样本，犉犖 值为被模

型预测为负的正样本。犜犚犘值为１的原因为对于每种比例的

分类器犉犖 值基本为０，即所有分类器都能够正确的检测到正

样本。

同时针对５种比例分别统计了每种比例１０００帧图像中漏

检数量和误检数量。

从图２中可得，当比例为１／１时漏检数量与误检数量均较

低，因此本文选择比例为１／１的 ＬＢＰ分类器作为第一筛选

机制。

图２　漏检误检数量图

３２　犎犗犌分类器训练参数介绍

ＨＯＧ分类器的训练采用的是ＳＶＭ算法，由于ＳＶＭ算法

是针对小样本进行训练，在实验室已有研究基础上，本文选择

正负样本总数为６０００张左右同时比例为１：１进行ＨＯＧ分类

器的训练。

４　实验结果分析

４１　实验视频

本文分别选用了晴天，雨天，过桥洞，阴天４种不同的天

气状况进行检测。实验结果证明，本文提出的方法对这几种光

照条件有很好的鲁棒性。图３为检测结果。
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图３　检测结果示意图

４２　样本检测精度分析

对于正样本的识别结果，采用Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ进行结果分析，

其中Ｆ１值
［１２］的计算如公式 （１）所示。

犉１－犿犲犪狊狌狉犲＝
犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾×２
犘狉犲犮犻狊狅狀＋犚犲犮犪犾犾

（２）

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（３）

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（４）

　　其中：犜犘值是指被模型预测为正的正样本的数量；犉犘是

指被模型预测为为正的负样本；犜犖 是指被模型预测为负的负

样本数量，犉犖是指被模型预测为负的正样本
［１３］。在本文选用

的３２０８帧图像作为预测结果分析，具体数量如表２所示。

表２　样本检测结果

分类 ＴＰ ＦＰ ＴＮ ＦＮ

数量 １９５８ ６４ １１４４ ４２

由公式 （１）（２）（３）可得，各个指标的值如表３所示。

表３　正样本准确度

指标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ

值 ９６．８３％ ９７．９％ ９７．３６％

同时，对于误检结果，采用ＦＰＰＷ 与ＦＰＰＩ两个指标进行

分析。ＦＰＰＷ （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｐｅｒＷｉｎｄｏｗ）是指给定一定数目Ｎ

的负样本图像，分类器将负样本判定为 “正”的次数ＦＰ，其比

率ＦＰ／Ｎ即为ＦＰＰＷ。由表 （３）可得ＦＰＰＷ的值为５．３％。

犉犘犘犠 ＝
犉犘

犉犘＋犜犖
（５）

　　ＦＰＰＩ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｐｅｒＩｍａｇｅ）的计算方法为在每张图像

上运行分类器，检测目标并得到位置ｐ。然后，检查每张图像

内的检测结果是否 “击中”标定的目标：

１）若图像内无目标，而分类器给出了狀个 “目标”检测

结果，那么ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ次数 ＋狀；

２）若图像内有目标，则判断ｐ是否击中Ｌ，若判断未击中，

则ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ次数 ＋１。

最后：

犉犘犘犐＝
犉犘 的次数

犖
（６）

表４　正样本准确度

样本数量 ＦＰ次数 ＦＰＰＩ

图像内无目标 ２０００ ５２ ２．６％

图像内有目标 １２０８ ６８ ５．６％

５　结论

本文采用两种特征，针对两种特征分别选用两种不同的训

练手段训练分类器。处理的每帧图像大小为４８０×２４０大小，

计算机硬件为内存３Ｇ，主频为２．８３ＧＨｚ，每帧图像处理时

间为７５ｍｓ左右。实验结果显示，本文提出的方法对光照有

较强的鲁棒性，同时检测结果的精确度和召回率均达到９５％。

但由于硬件条件的限制，当前方车辆相距较远时，车尾特征不

清晰，因此无法正确检测出远距离的车辆，有待进一步研究。
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