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摘　要　针对目标检测时 HaarＧlike特征值过多、计算时间长、无法描述目标纹理特征且识别率一般的问题,提出一种基于滑窗

原点信息的阈值自调节IHL(ImprovedHaarＧlikeLBP)特征提取算法.该算法首先构造了IHL特征编码方法,将 HaarＧlike特

征和局部二值 LBP特征融合;然后在计算 HaarＧlike型局部二值化特征时,使用高斯矩阵获得符合像素分布规律的自调节阈

值;同时在求特征值时引入中心点像素信息,确保提取的特征值的合理性;最后使用 AdaBoost训练得到级联分类器,将其载入

系统,并在 KITTI车辆数据集和INRIAPerson行人数据集上进行实验测试.实验结果表明,该方法可在６５s内识别１１０２个

行人目标,在１１４．３s内识别１８５２个车辆目标,相比传统算法其可以明显加快目标识别的速度,对行人和车辆目标的识别率均

可达到９４％以上,其检测准确性相比其他方法也有显著提升.
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ImprovedMultiＧfeatureFusionAlgorithmforTargetDetectionBasedonHaarＧlikeandLBP
YUANXiaoＧpei,CHENXiaoＧfengandLIAN Ming
SchoolofAutomation,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１０１２９,China

　

Abstract　AimingattheproblemsofdetectingtargetswithHaarＧlike,suchasexcessivefeaturevalues,expensivecomputational

cost,inabilitytodescribethetargettexturefeatures,andlowrecognitionrateetc．,thispaperproposesanadaptivethresholdIHL
(ImprovedHaarＧlikeLBP)featureextractionalgorithmbasedontheinformationoftheoriginoftheslidingwindow．MorespeciＧ

fically,thealgorithmfirstconstructstheIHLfeaturecodingmethodfusingHaarＧlikefeaturesandLBPfeatures．Then,forcomＧ

putingHaarＧlikelocalbinaryfeatures,aGaussianmatrixisusedtoobtainanadaptivethresholdthatconformstothepixeldistriＧ

butionlaw,andthepixelinformationofthecentralpointisintroducedtoensuretherationalityoftheextractedfeaturevalue．FiＧ

nally,thecascadeclassifiertrainedbyAdaBoostisbuiltandexperimentsareconductedontheKITTIvehicledatasetandtheINＧ

RIAPersonpedestriandataset．Theproposedalgorithm,witharecognitionrateofmorethan９４％,isproveneffectivewith

recognizing１１０２pedestriantargetsin６５sand１８５２vehicletargetsin１１４．３s,whichcansignificantlyspeeduptargetrecognition

timeandobviouslyimprovethedetectionaccuracycomparedwithstateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Targetdetection,MultiＧfeaturefusion,Featureextraction,HaarＧlikefeatures,IHLcharacteristics

　

１　引言

随着万 物 互 联 时 代 的 到 来,辅 助 驾 驶 系 统 (Advanced
DrivingAssistanceSystem,ADAS)[１]和自动驾驶技术[２]发展

势头迅猛.交通目标识别作为 ADAS和无人驾驶汽车技术

的关键组成部分,近年来一直是热门的研究领域,并在交通运

输[３]、交通监控[４]、VR[５]等领域得到广泛应用.

交通目标检测是为了从复杂的驾驶环境中识别出交通目

标并将背景分离的学科,其研究方向分别是背景研究目标检

测和前景研究目标检测.基于背景完成目标检测就是对背景

的研究方法,主要是对背景进行估计,建立背景与时间的相关

联系,通过将当前帧与参考背景进行比较,设立阈值来判断各

个像素点是属于背景还是属于前景,最后将前景分割,从而得

到运动目标.常见的通过背景模型检测目标的方法有帧差法

和光流法[６].Wang等[７]对背景模型进行了改进,提出一种

鲁棒性好,且可以包括 ５０％ 前景部分和噪声的背景模型.

Colombari等[８]提出了一种可以解决目标静止一段时间的背

景初始化方法;Qu等[９]提出了一种将连续帧间差分法与背景

差分法相结合的运动目标检测方法,解决了背景差分法和帧

间差分法的不足,有效提高了运动目标检测的准确性和检测



效率.Yu等[１０]为了提高运动目标检测结果的精确性,提出

了一种加强型 Vibe算法(EVibe),采用隔行更新方式对邻域

进行更新,去除了噪声的影响,添加了阴影去除模块,增强了

算法对阴影的鲁棒性.

基于前景研究目标检测也称作基于统计、学习的目标检

测方法,是目前应用比较广泛的方法.该类方法主要通过目

标的颜色、亮度、灰度、对称性以及纹理等特征,构造其特征模

型,再通过分类器完成目标的筛选工作,因此其工作原理分为

两个部分,分别是分类器训练以及目标检测.Paul等[１１]提出

了 HaarＧlike特征描述算法,该算法通过计算相邻矩形区域的

像素和之差来描述线性、边缘、中心以及对角线特征,但特征

值数量较大.Ojala等[１２]提出了局部二值特征(LBP)算子,可
以用来描述和提取图像局部纹理特征,在目标检测中应用广

泛.Dalal等[１３]则在２００５年提出了梯度直方图 (Histogram

ofGradient,HOG)特征,通过计算和统计图像局部区域的梯

度方向直方图来构造特征,其在静态行人检测领域取得了很

好的效果.Felzenszwalb等[１４]首次将 HOG特征和支持向量

机 (SVM)相结合,提出了可变形部件模型 (DeformablePart

Model,DPM),该 检 测 模 型 在 后 续 研 究 中 深 受 欢 迎;Zhou
等[１５]提出一种 Haar型特性局部二元模式(HaarLocalBinary
Pattern,HLBP)的图像纹理特征提取方法,降低了图像噪声

影响,且能有效地表达图像的纹理特征,但其阈值由人为设

定,所得结果不够严谨.Cui等[１６]提出一种多纹理中心对称

局部二值模式(CenterＧSymmetricLocalBinaryPattern,CSＧ

LBP)特征,实现复杂环境下的目标检测,但是没能充分利用

中心像素信息.Dong等[１７]将 HaarＧlike特征和 HOG特征相

结合,用于车辆目标识别,但该方法特征值维数高,计算速

度慢.

本文针对交通目标检测时 HaarＧlike特征值过多、计算时

间长、无法描述目标纹理特征且识别率一般的问题,在文献

[１５]的基础上提出了一种改进的IHL(Improved HaarＧlike

LBP)特征提取算法.该算法重新构造了特征融合编码模型,

充分利用了滑窗中心点的信息,并通过窗口阈值自调节的方

式求出特征值,提高了目标识别的速度和精度.

２　算法流程

本文提出了一种基于滑窗原点信息的阈值自调节改进型

HL特征提取算法,即IHL特征提取算法,其流程图如图１
所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

２．１　HaarＧlike特征

HaarＧlike特征最先由 Viola等[１８]提出,在特征提取过程

中,HaarＧlike特征的特征值为一定区域内的白色区域像素和

减去黑色区域像素和之后得到的值,因此该特征值包含了该

区域内图像的灰度变化相关信息.该特征在人脸和车辆识别

的应用中取得了很好的效果[１９].车辆目标本身就存在大量

的矩形特征,如近似直线的车身边缘、某些角度存在车身对称

等,如图２所示,使用特征比单纯使用像素点具有更大的优越

性,并且速度更快.

图２　HaarＧlike汽车特征表示图

Fig．２　HaarＧlikecarfeaturerepresentationdiagram

如图３所示,如果存在一个矩形,且满足下面两个条件:

１)矩形的长度可以是一个自然数s整除;２)矩形的高度能被

一个自然数t整除,那么这个矩形的最小尺寸为s×t或t×s,

最大尺寸t为[m/s]×s×[m/t]×t或[m/t]×t×[m/s]×s,

规定[]为取整运算符.我们把满足上述条件的矩形称为特

征条件矩形.

图３　m×m 窗口特征示意图

Fig．３　Schematicdiagramofm×m window

表１总结了不同模板矩形特征对应的(s,t)条件.

表１　不同 HaarＧlike特征模板对应的条件

Table１　ConditionscorrespondingtodifferentHaarＧlike(s,t)

featuretemplates

模板

(s,t)条件 (１,２) (２,１) (１,３) (３,１) (２,２)

由此,对应子窗口分别满足５个(s,t)条件的矩形特征的

数量的总和Ωm 如式(１)所示,Ωm 就是该窗口的 HaarＧlike特

征值数量.

Ωm＝Ωm(１,２)＋Ωm(２,１)＋Ωm(１,３)＋Ωm(３,１)＋

Ωm(２,２) (１)

２．２　LBP特征

局部二值特征(LBP)算子是一种用来描述图像局部纹理

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



特征的算子,其对纹理特征有很好的表达能力,用于纹理特征

提取[２０].图４为获取图像局部二值化特征的原理图.

图４　图像的局部二值特征的计算过程

Fig．４　Calculationprocessofimagelocalbinaryfeature

３　改进的IHL特征目标检测

３．１　构建多特征融合编码模型

由２．１节可知,HaarＧlike特征对图像局部区域内的灰度

变化有很好的描述效果,但矩形特征只对边缘、线段等简单的

图形较敏感,无法很好地描述目标的纹理特征,同时 HaarＧ

like特征提取的准确性易受图像光照强度的影响.此外,

HaarＧlike特征值数量庞大,导致算法在识别过程中速度较

慢,在实时交通目标识别的场景下该特征并不适用.局部二

值特征有旋转不变性和灰度不变性,特征值数量少,同时对光

照不敏感,且其算法实现简单,目标检测速度快,如果将局部

二值特征和 HaarＧlike特征融合,将能有效提高目标特征提取

的速度,简化算法,解决单一特征对光照敏感的问题,进而提

高目标检测的准确性,同时也能有效降低噪声对特征提取的

影响.为了使 HaarＧlike特征利用灰度图像素来表达目标的

纹理特征,本文采用对称形式定义了８组 HL特征编码模型,

如图５所示.

图５　HL特征编码模型

Fig．５　HLfeaturecodingmodel

　　该模型使用不同的权值来模拟图像局部纹理变化,浅色

区域的权重设为＋１,深色区域的权重设为－１,其他区域的权

重为０,并将相应区域按顺时针方向旋转.选定阈值之后,

将当前点的融合模板求得的特征值与选定的阈值做二值

化处理,得到８个二进制编码,按权重进行加权求和,最后

得到中心点的 HL特征值,中心点用来记录该区域的局部

纹理特征.

对于一个５×５大小的窗口而言,若pc(xc,yc)为窗口的

中心点,则其 HL特征值的计算表达式为:

Hk＝Mk􀅰W,k＝０,１,􀆺,７ (２)

HL(xc,yc)＝∑
７

i＝０
B(Hk)×２７－k (３)

B(x)＝
１, x≥T′
０, x＜T′{ (４)

其中,Mk 为特征融合编码模型对应的特征矩阵,W 为５×５滑

窗对应的灰度值矩阵,符号􀅰表示点乘运算,T′为算法定义的

阈值.将所有的 HL特征值均衡化,最后得到一个２５６维的

HL特征向量.

３．２　基于滑窗原点信息的自调节阈值IHL特征提取算法

　　HL算法的核心是阈值T′的选取,如果该阈值由人为设

定,则可能存在某些数据不适用的情况,当图片拍摄于不同环

境,最合适的阈值必然会变化.由此,本文提出基于滑窗原点

信息的自调节阈值IHL特征提取算法.

在灰度图像中,对于一个固定的像素点而言,离它二维距

离越近的像素点与其本身的关联性越强,特征计算时对应的

权重也越大,相反,距离远的关联性越小,各个像素点之间的

关联性可以近似看作服从高斯分布,若I(x,y)为中心点,则

周围的像素点与中心点的关联性满足式(５):

G(x,y)＝ １
２πσ２e

－(x２－y２)
２σ２ (５)

因此,可以认为滑窗内的其他点相对于原点的权值分配

服从高斯分布.在二维平面,各向同性的高斯分布于三维坐

标系内的图像如图６所示.

图６　均值为(０,０),标准差为１的二维高斯函数

Fig．６　TwoＧdimensionalGaussianfunctionwithmean(０,０)and

standarddeviationof１

基于此,在 HL 特征计算的基础上,本文改进的步骤

如下.

步骤１　构造服从高斯分布的权重模板

１２２原晓佩,等:基于 HaarＧlike和LBP的多特征融合目标检测算法



获取目标特征时的模型窗口大小为５×５,为了使高斯加

权矩阵的大小和待处理图像的大小保持一致,服从高斯分布

的加权矩阵G大小设置为５×５.由二维高斯函数可知,均值

越大,高斯分布在三维空间内越“矮胖”,矩阵内的权值分布也

会越平均.为了在构造权重矩阵时更好地利用周围像素点的

信息,本文选取的高斯模板均值为(０,０),标准差为２.假设

待处理的灰度图像为I,以I(x,y)为原点的局部灰度值矩阵

为W,服从高斯分布的加权矩阵为G,则有:

W＝

I(x－２,y－２) I(x－２,y－１) I(x－２,y) I(x－２,y＋１) I(x－２,y＋２)

I(x－１,y－２) I(x－１,y－１) I(x－１,y) I(x－１,y＋１) I(x－１,y＋２)

I(x,y－２) I(x,y－１) I(x,y) I(x,y＋１) I(x,y＋２)

I(x＋１,y－２) I(x＋１,y－１) I(x＋１,y) I(x＋１,y＋１) I(x＋１,y＋２)

I(x＋２,y－２) I(x＋２,y－１) I(x＋２,y) I(x＋２,y＋１) I(x＋２,y＋２)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

G＝

g(－２,－２) g(－２,－１) g(－２,０) g(－２,１) g(－２,２)

g(－１,－２) g(－１,－１) g(－１,０) g(－１,１) g(－１,２)

g(０,－２) g(０,－１) g(０,０) g(０,１) g(０,２)

g(１,－２) g(１,－１) g(１,０) g(１,１) g(１,２)

g(２,－２) g(２,－１) g(２,０) g(２,１) g(２,２)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(６)

　　又因为其他点相对于原点的权值分配服从高斯分布,所

以g(x,y)满足:

g(x,y)＝１
８πe

－(x２－y２)
８ (７)

最后可以求得权重模板为:

G＝

０．０２３ ０．０３３ ０．０３８ ０．０３３ ０．０２３

０．０３３ ０．０４９ ０．０５５ ０．０４９ ０．０３３

０．０３８ ０．０５５ ０．０６３ ０．０５５ ０．０３８

０．０３３ ０．０４９ ０．０５５ ０．０４９ ０．０３３

０．０２３ ０．０３３ ０．０３８ ０．０３３ ０．０２３

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(８)

步骤２　选取合适的阈值并完成降噪

设滑窗的阈值判别矩阵为Ω,则有:

Ω(i,j)＝G(i,j)×W(i,j)

i＝－２,－１,０,１,２;j＝－２,－１,０,１,２
(９)

将W 矩阵中心点的像素值替换:

W(０,０)＝I(０,０)＝ ∑
２

i＝－２
　 ∑

２

j＝－２
Ω(i,j) (１０)

由高斯滤波原理可知,以服从高斯分布的矩阵G 为核

心,对局部灰度像素矩阵W 进行上述卷积运算之后,W 矩阵

不仅生成了判别矩阵,也完成了高斯降噪滤波,从而解决了原

特征对噪声敏感的问题.

为了使阈值设置更加合理,特殊值对结果的影响尽量减

少,本文在选取阈值的过程中采用去掉最大值和最小值并求

平均的方法.阈值T 的选取公式为:

T＝sumΩ(i,j)
５×５－２

(１１)

其中:

sum{Ω(i,j)}＝ ∑
２

i＝－２
　 ∑

２

j＝－２
Ω(i,j)－Ω(i,j)min－Ω(i,j)max

(１２)

步骤３　计算局部区域W 的 HaarＧlike特征值 Hk

Hk＝Mk􀅰W,k＝０,１,􀆺,７ (１３)

其中,Mk 为特征融合编码模型对应的特征矩阵.

步骤４　中心点信息加权

在特征提取过程中,待提取局部区域的原点位置的像素

信息往往比周围点的信息更有参考意义和价值,因此在最后

的特征值计算过程中,本文将会把原点的信息加入到特征值

的计算中,并赋予其较大的权值.最后得到的IHL特征的计

算公式为:

IHL(I(x,y))＝１
２∑

７

i＝０
B(Hk)×２７－k＋１

２B(W(０,０)) (１４)

其中:

B(x)＝
１, x≥T
０, x＜T{ (１５)

需要注意的是,想要得到输入的整幅图像的IHL 特征

值,按照从左上到右下的顺序依次遍历这个图像的像素点即

可.但是,由于在求阈值判别矩阵和求局部 HaarＧlike特征的

过程中,使用的模板大小均为５×５,因此在计算特征值之前,

需要使灰度图在上下左右４个方向分别扩张两个像素单位,

灰度值统一设置为０.

改进型 HL特征提取算法相比原来的单一特征可以在表

示 HaarＧlike特征的同时加入纹理特征,融合了局部二值特征

对光照不敏感的优点;计算阈值判别矩阵时通过高斯滤波减

小了噪声带来的影响;局部特征计算时加入原点灰度值,可以

使图像的信息得到更加充分的挖掘和利用.通过多特征融合

可以增加目标检测的准确率,同时改进后算法的特征值数量

等于待处理图像的像素点个数(遍历图中每一个像素点),相

较于 HaarＧlike特征庞大的特征数量有明显的减少,这无疑可

以加快目标的检测速度.

４　AdaBoost级联分类器的设计

在上述设计的IHL多特征融合目标检测算法的基础上,

本文采用 AdaBoost级联分类器对已检测出的运动目标进行

识别.为了设计有效的 AdaBoost级联分类器,本文分别采用

两种标准数据集和自行采集的视频数据集对 AdaBoost级联

分类器进行训练.

４．１　实验数据集

车辆检测数据来自 KITTI车辆数据集和自行采集的视

频图像,其中 KITTI车辆数据集是目前国际上最大的自动驾

驶场景下的计算机视觉算法评测数据集.我们在 KITTI库

中选择了检测库中的６００张图片,包含汽车目标１５８７个,视

频截取图像共２００张,包含汽车目标４１３个,共计目标车辆

２０００辆.行人检测数据来自INRIA行人库和自行采集的视
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频图像,其中INRIAPerson(行人)是目前使用最多的静态行

人检测数据集.我们在INRIA 库中选择了检测库中的５００
幅图片,包含８２３个行人,视频截取图像共２００张,包含行人

３４７个,共计目标行人１１７０个.

对得到的数据集进行整理分类.车辆正样本以观测时不

同的视角作为分类依据,其中包括:１)车辆正面数据２０７０×
２个;２)车辆后方数据３５６０×２个;３)车辆侧面数据１２００×
２个.每一类样本中包括小型轿车、中型SUV、大型车辆等不

同的类别.车辆正样本如图７所示.

图７　车辆正样本

Fig．７　Vehiclepositivesample

车辆负样本则针对行车时目标检测背景分为４类:１)道
路数据２０９０×２个;２)行人数据１０００×２个;３)建筑以及交

通标识１７１０×２个;４)天空以及路边植被数据１７５０×２个.

车辆负样本如图８所示.

图８　车辆负样本

Fig．８　Vehiclenegativesample

行人正样本分为大人、小孩和机动车３类,共计正样本图

像３０００×２张;负样本分为道路、建筑、车辆和植物４类,共计

７５００×２张.

将正负样本进行细致的分类后,可以在基于学习机制的

目标检测过程中得到理想的检测结果.

４．２　训练分类器

IHL特征分类器的训练流程如图９所示.结合文献[２１]
与多次实验调整发现,当正样本和负样本的比例为１∶３左右

时,分类器的检测效果较理想,因此设置训练车辆分类器的正

负样本数量分别为２０００和７０００,行人正负样本数量分别为

１５００和５０００.设置级联分类器层数为１６,期望的通过率为

９９．５％,每一层的最大误检率为５０％,最后获得的．xml文件

即为训练好的分类器.

图９　IHL特征分类器的训练流程

Fig．９　TrainingprocessofIHLfeatureclassifier

５　实验结果分析

为了检测本文算法的性能,进行实验验证.软硬件实验环

境为:Windows１０,VisualStudio２０１７,OpenCV３．３．０;处理器为:

四核Intel(R)Core(TM)i５Ｇ６３００HQCPU ＠ ２．３０GHz,RAM
内存为８GB.

本文实验中算法性能的衡量标准定义如下:

precision＝CD
TD

FPR＝ FD
CD＋FD

FNR＝MD
TD

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１６)

其中,TD 为目标总数量,CD 为正确检测出的目标数量,FD
为错误检测的目标数量,MD 为没检测出的目标数量,preciＧ
sion为检测率,FPR为误检率,FNR为漏检率.

整理实验并进行数据统计.表２列出了行人识别的测试

结果,表３列出了车辆识别的测试结果.

表２　行人识别测试的统计情况

Table２　Pedestrianrecognitionteststatistics

算法 识别数量 总共用时/s 检测率/％ 误检率/％ 漏检率/％
HaarＧlike １０４２ ９７．５ ８９．１ ４．８ １０．９

HOG １０８３ １２６．２ ９２．６ ４．１ ７．４
LBP ９９８ ４８．９ ８５．３ ７．６ １４．７

本文算法 １１０２ ６５ ９４．２ ２．６ ５．８

表３　车辆识别测试的统计情况

Table３　Vehiclerecognitionteststatistics

算法 识别数量 总共用时/s 检测率/％ 误检率/％ 漏检率/％
HaarＧlike １８１４ １８７．１ ９０．７ ７．８ ９．３

HOG １５６２ ２２１．８ ７８．１ １８．１ ２１．９
LBP １７０８ ９３．７ ８５．４ １９．２ １４．６

本文算法 １８５２ １１４．３ ９４．６ ５．８ ７．４

由表２和表３可知,传统的目标检测算法中,HOG对行

人目标的识别表现最为突出,HaarＧlike特征提取算法对车辆

目标有着不错的识别率,但是这两种算法的运算速度都比较

慢;LBP的识别速度最快,但是识别率表现一般,误检率也比

较高;而本文改进的算法在保证识别率的同时,识别速度也比

较出色,误检率和漏检率也都较低.

将本文算法与 CSＧLBP[２２],HOGＧLBP[２３],HLBP[１５]３种

较为先进的算法进行比对,分别从准确率、召回率、虚警率和

运行时间４个方面比较算法的性能,测试集共有１０２３个正样

本和１１４９个负样本.实验结果如表４所列.

表４　不同特征算法的性能比较

Table４　Performancecomparisonofdifferentfeaturealgorithms

算法 准确率 召回率 虚警率 运行时间/s
CSＧLBP ０．８９６ ０．８８７ ０．１０２ ５３．６

HOGＧLBP ０．９２４ ０．９１８ ０．０７７ ３３１．１
HLBP ０．９４５ ０．９４２ ０．０５２ ９８．５

本文算法 ０．９６４ ０．９５９ ０．０３６ １０６．３

可以看出,CSＧLBP特征算法在识别准确率上有明显的

提升,相比其他较先进算法特征识别速度最快,但虚警率较

高,识别效果一般;HOGＧLBP算法比 CSＧLBP算法有较大提

高,准确率和召回率都提高了３％左右,同时虚警率下降了
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２．５％,但检测用时最长;HLBP算法相比 HOGＧLBP算法有

全面的提升,在保证较高识别率的同时,极大地减少了耗时;

本文算法相比 HLBP算法,准确率提升了１．９％,召回率提升

了１．７％,虚警率降低了１．６％,可见本文算法的性能较为理

想,可以有效识别交通目标.

本文对输入的图像进行目标检测,显示目标识别结果并将

目标边框信息打印出来.检测的驾驶环境图像包括白天和黑

夜的直行路口、需要等待的路口等,检测所得结果如图１０所示.

(a)只有车辆目标 (b)只有行人目标 (c)直行,车辆和行人目标

(d)路口,车辆和行人目标 (e)路口,密集车辆和行人目标 (f)夜晚路口,车辆和行人目标

图１０　交通目标的识别结果

Fig．１０　Traffictargetrecognitionresults

　　图１０(a)的识别效果较为理想;图１０(b)中只有行人目

标,但是远处的人由于图像的亮度较低,无法很好地与背景进

行区分,识别效果不佳;图１０(c)中,出现了将 man１与其他目

标误识为行人的情况;图１０(d)中遮挡部分的车辆识别率不

高;图１０(e)中目标较多且有些目标的距离比较远,也出现了

行人和车辆被误判的情况;图１０(f)的图像拍摄于晚上,光线

较暗和光线较为明亮的地方出现了漏检情况,部分车辆出现

误识.因此,当目标离得较远或者目标区域曝光不足时,会出

现漏检的情况,而目标区域过曝,亮度较高时会出现误检的情

况,同时当目标被遮挡较多时也会出现漏检,但总的来说改进

算法的目标识别效果达到了预期.

结束语　为了解决 HaarＧlike特征的特征值过多、对光照

和噪声敏感、算法计算时间长的问题,本文提出了IHL算法.

该算法构建了全新的编码模型,实现了 HaarＧlike特征和LBP
特征的融合;通过在计算过程中引入高斯模板,降低了噪声对

特征提取结果的影响;针对阈值由人为选取导致的特征提取

的鲁棒性不强的问题,设计了自调节阈值的算法;通过对中心

点信息赋予权值,并将其与原始 HL特征加权求和,达到了充

分利用中心点信息的目的.实验结果表明,本文算法有效提

高了交通目标检测的准确率,同时有效减少了目标识别的时

间,相较于其他传统算法和改进算法性能有明显的提升.在

下一步工作中,将考虑提高训练样本的丰富程度,引入光线不

足和恶劣天气条件下的目标样本,加强夜晚和雾霾天气等实

际情况下的研究.
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