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融合多元特征信息的前方车辆图像识别

杨　炜１，巩建强２，魏　朗１

（１．长安大学 汽车学院，陕西 西安７１００６４；２．交通运输部 公路科学研究院，北京１０００８８）

摘　要：为了进一步降低虚假目标车辆的检测风险，提出了一种基于多元特征信息匹配的前方车辆

图像识别方法。首先依据路面灰度均值突变搜索车辆候选区域，然后利用双通道Ｇａｂｏｒ滤波器提

取车辆样本图像的多尺度方向特征，联合ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器与Ｃａｓｃａｄｅ级联分类器形成一系列强分

类器，对产生的５尺度８方向高维特征向量实施降维处理，同时分类筛选特征样本，最后结合灰度

信息熵对称性测度辨识目标车辆存在性，完成了前方目标车辆的检测定位。研究结果表明：所提方

法的检测准确率为９６．７％，比经典算法提高了１．６％；整个检测过程最长耗时３５ｍｓ，最短耗时

１５ｍｓ，平均耗时２５ｍｓ，检测耗时主要受车辆的大小以及背景复杂程度的影响；避免了单一特征下

局部有效鉴别信息的损失，具有较好的识别精度和处理速度，车辆误检率仅为３．２％，优于其他车

辆识别算法的误检率，提高了虚假目标检测的辨识度。
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０　引　言

在汽车安全辅助驾驶系统的纵向防撞预警技术研

究领域中，针对同车道内前方车辆图像识别这一关键

技术的研究，一直备受国内外研究机构与科研院校的

关注。与其他采集手段相比而言，视觉图像不仅能够

获取多元化的信息，而且具有较高的性价比，因此通过

对视觉图像的处理与分析获取前方目标车辆的位置参

数信息成为目前的研究热点［１］。文献［２］建立１组边缘

约束滤波，利用边缘信息从背景图像中提取车辆轮廓；

文献［３］通过对图像纹理的分析假设候选车辆区域，利

用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法验证候选区域内车身水平和垂直方

向的对称性；文献［４］提出了一种自适应动态交互多模

型与Ｋａｌｍａｎ滤波相结合的车辆检测与跟踪方法；文献

［５］利用车辆阴影以及边缘依据，利用自适应双阈值和

能量密度检测并验证车辆的垂直边界，结合可变模型

划分车辆存在区域；文献［６］通过构造车辆模型，选取

适当的匹配参数判断检测区域与模型之间的相似程

度，基于投影的曲线模型匹配实现目标车辆检测与跟

踪；文献［７］提出了基于阴影特征与ＡｄａＢｏｏｓｔ的前方车

辆检测方法，通过自适应路面阈值搜索车辆存在候选

区域，利用基于梯度特征的分层ＡｄａＢｏｏｓｔ算法完成目

标车辆识别，结合Ｋａｌｍａｎ滤波对检测到的目标车辆进

行实时跟踪。目前所探讨的前方车辆图像识别方法均

利用在图像信息中目标车辆的形状、灰度、对称性等客

观存在的显著特征，但是由于光线和周围环境的易变

性，导致获取信息量不足，而且使用单一检测手段，容

易引起虚假目标车辆检测风险增大的问题。

鉴于此，本文提出了一种基于多元特征信息匹

配的前方车辆图像识别方法，融合路面像素灰度变

化特征、车辆样本多尺度方向特征以及灰度信息熵

对称性特征，结合车辆样本离线训练和前方车辆在

线检测，实现了同车道内自车前方的目标车辆图像

检测识别。

１　路面像素灰度均值突变分析

前方车辆图像整体检测识别流程如图１所示。

在正常光照条件下，前方车辆尾部会在行驶路面上

产生一个具有特定形状的投影区域，如下页图２（ａ）

所示。量化至灰度空间内，沿着灰度变化方向，路面

图像的像素灰度值呈现出连续变化分布的趋势，然

而车辆底部附近的投影区域却出现了路面像素灰度

值的阶跃变化，如下页图２（ｂ）所示。存在其他车辆

干扰时路面像素灰度变化分别如下页图２（ｃ）和图２

（ｄ）所示，与周围其他区域相比较，该投影区域内的

像素灰度值相对偏低，因此可以充分利用车辆底部

投影在路面上表现出来的像素灰度阶跃特征搜索前

方车辆检测候选区域［８１０］。

图１　前方车辆图像识别流程

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｏｆｐｒｅｃｅｄｉｎｇｖｅｈｉｃｌｅ

在左、右两侧道路标识线约束的感兴趣区域内，

从图像底部由下及上依次计算每一行的灰度平均

值为

犌（狉）＝
１

犫（狉）ｒ－犫（狉）ｌ＋１∑

犫（狉）
ｒ

犮＝犫（狉）ｌ

犵（狉，犮） （１）

式中：犌（狉）为灰度平均值；犫（狉）ｌ为搜索区域内第狉

行的左端像素坐标；犫（狉）ｒ为搜索区域内第狉行的右

端像素坐标；犵（狉，犮）为像素点（狉，犮）的灰度值。

如果在检测区域内某一行出现了灰度均值的阶

跃变化，则认为该候选区域内存在前方目标车辆。

反之，在整个搜索区域内未出现灰度均值的阶跃变

化，则认为当前检测区域内不存在前方目标车辆。

２　基于多尺度方向特征的前方车辆图

像识别

２．１　双通道犌犪犫狅狉滤波器的建立及参数选择

前方目标检测车辆的多尺度方向特征可以通过
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图２　路面像素灰度均值分析

Ｆｉｇ．２　Ｒｏａｄｐｉｘｅｌｇｒａｙａｖｅｒａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ

一系列Ｇａｂｏｒ滤波器来获取。Ｇａｂｏｒ滤波函数不仅

可以同时在时域和频域内获得最佳的局部优化，滤

波性能优良，抗干扰性能突出，而且具有仿生学特

征，与人类视觉系统相似［１１］。

二维Ｇａｂｏｒ滤波函数表达式为
［１２］

犵（狓ｇ，狔ｇ）＝狑（狓ｇ，狔ｇ）狊（狓ｇ，狔ｇ）＝ｅ
－（α

２
狓
′２
＋β
２
狔
′２）
ｅ２犼π犳ｓ狓

′

（２）

其中　
狓′＝狓ｇｃｏｓ（θ）＋狔ｇｓｉｎ（θ）

狔′＝－狓ｇｓｉｎ（θ）＋狔ｇｃｏｓ（θ｛ ）

式中：狓ｇ、狔ｇ 分别为图像中某像素点的横、纵坐标；α

为水平方向高斯分辨率；β为垂直方向高斯分辨率；

犳ｓ为正弦平面波径向中心频率；θ为滤波函数的方

向角。

本文以二维 Ｇａｂｏｒ滤波函数作为基函数构建

了一个双通道Ｇａｂｏｒ滤波器
［１３］，则有

φ（狓，狔）＝
犳
２

πγη
犵（狓，狔）＝

犳
２

πγη
ｅ－

（α
２
狓
′２
＋β
２
狔
′２）
ｅ２犼π犳狓

′

（３）

选定双通道Ｇａｂｏｒ滤波器之后，为了保持频率

和分辨率为常数，令γ＝犳／α，η＝犳／β，则双通道Ｇａ

ｂｏｒ滤波器可以表示为

犉∏（犳，θ，γ，η）
（狓，狔）＝犐（狓，狔）φ∏（犳，θ，γ，η）

（狓，狔） （４）

双通道Ｇａｂｏｒ滤波器中参数的选择直接影响

滤波性能，选择不当则会引发特征提取运算量大、维

度冗余、目标难以区分等问题。Ｇａｂｏｒ滤波器的位

置可以通过径向中心频率犳和方向角θ共同决定，

参照文献［１４］，本文选择５尺度，则径向中心频率犳

选取为

犳＝犳ｍａｘ（槡２）
狀
　狀＝｛０，…，４｝ （５）

式中：犳ｍａｘ为最大径向中心频率；狀为所采用的滤波

器包含的径向中心频率总数。

由于８方向完全能够满足分类要求，方向角θ

的选择为

θ＝
狏
８
π　狏＝｛０，…，７｝ （６）

式中：狏为所采用的滤波器包含的角度总数，所选的

８个方向为０，
π
８
，２π
８
，３π
８
，４π
８
，５π
８
，６π
８
，７π
８
。

２．２　犃犱犪犅狅狅狊狋分类器特征降维

本文采用５尺度８方向的双通道Ｇａｂｏｒ滤波器

获取前方车辆图像的特征信息，当样本图像的像素

大小为５０×６０时，会产生高维特征向量，运算量十

分庞大。ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器能够从这些高维特征中

筛选出其中具有较强分类能力的有效特征，并且将

所选择的特征集合形成强分类器［１５］。

ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器主要用来增强简单学习算法

的分类性能，它能够根据采集的样本，通过组合一系

列弱分类器来合并组成一个整体的强分类器，反复

调用ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器来增强弱分类器，经过每一

轮的学习过程，样本的权重得到重新调整，挑选出其

中被弱分类器错分的样本，将权重较大和较小的样

本分别与强、弱分类函数相关联，最后选取能够明显
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区分正、负样本的特征值［１６１８］。对于每个特征，其

最优阈值分类函数可以通过弱分类器来确定，为了

得到具有最小错分率的弱分类器，则有

犺（狓，犳，狆，λ）＝
１　狆犳ｄ（狓）＜狆λ

０
烅
烄

烆
其他

（７）

式中：狓为车辆灰度图像中一个像素子窗口；犳ｄ 为

车辆特征值；狆为一个指示不等式方向的函数；λ为

一个设置的阈值。

ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器的特征选择过程描述如下。

（１）建立样本训练集（狓１，狔１），…，（狓犖，狔犖），其

中狓∈犚
犽，狔犻∈｛１，０｝，分别对应正样本和负样本。

设置犜个弱分类器。

（２）初始化样本权值

ω
１
犻＝犇（犻）　犻＝１，２，…，犖 （８）

（３）样本权值归一化为

ω
狋
犻 ＝

ω
狋
犻

∑
犖

犼＝１

ω
狋
犼

（９）

（４）利用弱学习算法训练前端权值归一化后的

样本，构造弱分类器犺狋∈（１，０）。

（５）核算迭代过程中弱分类器的误检率

ε狋 ＝∑
犖

犻＝１

ω
狋
犻狘犺狋（狓犻）－狔犻狘 （１０）

（６）挑选出具有最小误检率ε狋 的弱分类器犺狋，

更新全体样本权值，则有

ω
狋＋１
犻 ＝ω

狋
犻β
１－｜犺狋

（狓犻
）－狔犻｜

狋 　犻＝１，２，…，犖

β狋＝
ε狋
１－ε

烅

烄

烆 狋

（１１）

（７）犜轮训练完毕后，由犜 个弱分类器加权线

性组合得到最终的强分类器犎（狓）为

犎（狓）＝
１　∑

犜

狋＝１

α狋犺狋（狓）≥
１

２∑
犜

狋＝１

α狋

０
烅

烄

烆 其他

（１２）

式中：α狋为弱分类器犺狋在强分类器犎（狓）中的权重，

且α狋＝ｌｇ（
１

β狋
）。

２．３　犆犪狊犮犪犱犲级联分类器的建立

由于ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中的单个弱分类器的分类

能力较差，为了提高车辆特征检测的效率，本文建立

了Ｃａｓｃａｄｅ级联分类器
［１９］。将若干个弱分类器整

合在一起形成一系列强分类器，这些强分类器串联

在一起，随着级联层数的递增，强分类器的检测强度

越来越高，非车辆图像子窗口将会直接被排除，含有

车辆图像的子窗口被保留下来，进入下一级检测，直

至满足检测需要，Ｃａｓｃａｄｅ级联分类结构如图３所示。

图３　Ｃａｓｃａｄｅ级联分类结构

Ｆｉｇ．３　Ｃａｓｃａｄｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　灰度信息熵对称性测度

前方车辆图像信息中尾部轮廓明显具有较强的

左、右对称性，如图４（ａ）所示，通过对车辆尾部图像

的大量统计分析，在灰度空间内车辆后视轮廓存在

垂直对称边缘，如图４（ｂ）所示，灰度对称性较强部

分出现在车辆尾部轮廓的中间位置［２０］。

图４　车辆灰度对称性测度

Ｆｉｇ．４　Ｖｅｈｉｃｌｅｇｒａｙｓｙｍｍｅｔｒｙｍｅａｓｕｒｅ

假设横坐标的一维函数犵（狓）可以通过水平中

轴所在行的灰度数据表示，对称轴取为矩形竖直中

轴狓ｓ，宽度为矩形宽度狑，以狓ｓ 为中点，犵（狓）＝

犵（狓ｓ＋狌）的奇函数分量犗（狌，狓ｓ，狑）和偶函数分量

犈（狌，狓ｓ，狑）为
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犈（狌，狓ｓ，狑）＝
犵（狓ｓ＋狌）＋犵（狓ｓ－狌）

２
，－
狑
２
≤狌≤

狑
２

犗（狌，狓ｓ，狑）＝
犵（狓ｓ＋狌）－犵（狓ｓ－狌）

２
，－
狑
２
≤狌≤

狑
烅

烄

烆 ２

（１３）

由能量函数计算对称性测度为

犛（狓ｓ，狑）＝
∑
狑／２

狌＝－狑／２

犈２（狌，狓ｓ，狑）－ ∑
狑／２

狌＝－狑／２

犗２（狌，狓ｓ，狑）

∑
狑／２

狌＝－狑／２

犈２（狌，狓ｓ，狑）＋ ∑
狑／２

狌＝－狑／２

犗２（狌，狓ｓ，狑）

（１４）

对称性测度犛（狓，狑）∈［－１，１］，当犛（狓，狑）＝

－１时，表示完全不对称；犛（狓ｓ，狑）＝１时，表示完全

对称。

虚假车辆目标的排除依据灰度信息熵值归一化

的对称性测度，其表达式为

犛ｇ＝
犛（狓ｓ）＋１
２

＋
犈（犾）

犈［ ］ｍ

／２＝

　　［犛（狓ｓ）犈ｍ＋２犈（犾）＋犈ｍ］／４犈ｍ （１５）

式中：犈（犾）为灰度图像信息熵；犈ｍ 为灰度图像信息

熵最大值。

通过对前方车辆后视图像灰度信息熵的大量统

计分析，认为当犛ｇ＞０．６时，前方车辆假设成立，如

图５所示。

图５　车辆尾部信息熵的统计

Ｆｉｇ．５　Ｖｅｈｉｃｌｅｔａｉｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙｓｔａｔｉｓｔｉｃ

４　仿真试验及结果分析

综上所述，本文建立了一个共包含５×８滤波器

组的双通道Ｇａｂｏｒ滤波器，前方车辆图像特征则可

以通过参数量化的５个尺度和８个方向构成的特征

向量来表示。前方车辆图像、５尺度８方向 Ｇａｂｏｒ

变换过程以及经过双通道Ｇａｂｏｒ滤波器组分形特

征提取结果分别如图６（ａ）、（ｂ）、（ｃ）所示。随着Ｇａ

ｂｏｒ滤波器频率的持续增大，车辆目标区域的Ｇａｂｏｒ

响应平均值也在不断增加，车辆轮廓边缘多方向性

局部特征开始显现。由于双通道 Ｇａｂｏｒ滤波器具

有尺度、旋转以及方向不变性等优点，在时域和频域

内经历复杂的尺度拉伸及方向旋转等一系列变化，

车辆特征对应点的Ｇａｂｏｒ响应值恒定不变。

图６　前方车辆图像多尺度方向特征提取

Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｐｒｅｃｅｄｉｎｇｖｅｈｉｃｌｅｉｍａｇｅ

由于本文研究的目标为同车道内的前方车辆，

因此训练样本的采集以前方车辆的后视图像作为正

样本，其他非车辆图像作为负样本。在差异化的条

件和环境下采集了大量的样本，其中包括了７００幅

正样本和２０００幅负样本，部分正、负样本训练集如

下页图７所示。所有的训练样本都是人工收集和标

定的。为了确保训练样本的统一性，训练集中的所

有样本均被归一化为５０×６０像素。

本文所建立的Ｃａｓｃａｄｅ级联分类器共包含１５

级，其中前５级的分类结果如下页表１所示，在每层

级联分类器中，设置最小的正样本检测率为９９．８％，

最大 的 正 样 本 误 检 率 为 ５０％，窗 口 像 素 缩

放比例系数取１．３。从表１中可以看出，车辆正样

３８第４期　　　　　　　　　杨　炜，等：融合多元特征信息的前方车辆图像识别



图７　正、负样本训练集

Ｆｉｇ．７　Ｐｏｓｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

表１　犆犪狊犮犪犱犲级联分类器前５级分类结果

犜犪犫．１　犆犾犪狊狊犻犳狔狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犳犻狉狊狋犳犻狏犲犵狉犪犱犲狊狅犳犆犪狊犮犪犱犮犾犪狊狊犻犳犻犲狉

分级 第１级 第２级 第３级 第４级 第５级

强分类器个数 ７ １１ １６ ２１ ２８

正样本检测率／％ ９９．８ ９９．６ ９９．４ ９９．２ ９９．０

正样本误检率／％ ５０．０ ２５．０ １２．５ ６．２５ ３．１

本的误检率随Ｃａｓｃａｄｅ级联分类器级数的增加以及

每级内强分类器个数的不断增多，呈现出缩小的趋

势，不仅加速了非车辆特征的筛选过程，而且提高了

级联分类器的检测性能，使整个检测过程得到了优

化，提升了特征分类效率。

为了充分验证文中所述前方车辆图像识别算法

的实时性和可靠性，从采集的一段高等级结构化道

路环境视频中随机抽取５００帧图像作为本次试验中

的样本数据。系统采集图像分辨率为６４０×４８０像

素，使用处理器ＣＰＵ型号为ＩｎｔｅｒＰｅｎｔｉｕｍＧ２０３０，

主频３．００ＧＨｚ，内存为４ＧＢ，配置 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系

统的计算机进行试验，程序采用ＯｐｅｎＣＶ与Ｖｉｓｕａｌ

Ｃ＋＋６．０混合编写。从视频中截取的部分帧前方

车辆图像检测识别结果如图８所示。

图８　前方目标车辆检测结果

Ｆｉｇ．８　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｃｅｄｉｎｇｔａｒｇｅｔｖｅｈｉｃｌｅ

本文统计了算法的执行时间和检测结果，整个

检测流程平均耗时２５ｍｓ，最长耗时３５ｍｓ，最短耗

时１５ｍｓ，耗时差与车辆的大小以及背景复杂程度

有关。与传统的检测算法比较，前方车辆识别数据

对比结果如表２所示。本文所提方法车辆检测准确

率为９６．７％，优于文献［１８］中的９４．９％和文献［２１］

中的９５．１％，略低于文献［７］；但是在误检率方面本

文方法为３．２％，均优于其他车辆识别方法误检率，

比文献［７］中４．３％的误检率降低了１．１％；在保证

良好的识别准确率的基础上，进一步降低了前方车

辆的误检风险。

表２　前方车辆识别数据对比结果

犜犪犫．２　犇犲狋犲犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犪狀犪犾狔狊犻狊狅犳狆狉犲犮犲犱犻狀犵狏犲犺犻犮犾犲

检测识别方法 检测准确率／％ 误检率／％

文献［７］方法 ９７．４ ４．３

文献［１２］方法 ９４．９ ４．８

文献［１４］方法 ９５．１ ９．８

本文方法 ９６．７ ３．２

５　结　语

（１）本文提出了一种基于多元特征信息匹配的前

方车辆图像识别方法，依据路面灰度均值突变搜索车

辆候选区域，在Ｇａｂｏｒ空间域内提取前方车辆样本图

像的５尺度８方向特征，结合 ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器与

Ｃａｓｃａｄｅ级联分类器进行特征降维，筛选样本数据，根

据灰度信息熵对称性验证车辆存在性。试验结果表

明，该方法能够有效地区分车辆轮廓边缘与非车辆区

域，避免了单一特征下局部有效识别信息损失，具有

较强的鲁棒性，同时检测平均耗时短，检测正确率高，

进一步降低了虚假目标车辆的检测风险。

（２）由于本文的前方车辆图像识别方法仅局限

于同车道内自车前方的运动车辆，并未涉及相邻车

道车辆的检测识别，故车辆在变道过程中相邻车道

内前方车辆的图像检测问题有待进一步研究。
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