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融合局部二值模式和Hu矩特征的车型识别
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摘要　提出融合局部二值模式(LBP)和 Hu矩特征的车型识别算法.LBP特征能够很好地对车辆局部纹理进行描

述,Hu矩属于全局特征,反映了车辆的形状轮廓信息,将这两种互补特征结合能更好地表达车型特征.设计了融

合特征的提取方法,并结合支持向量机分类器构建了车型识别系统.实验结果表明,融合算法比单一的特征算法

性能更优,提高了车型识别率.
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１　引　　言
基于视频图像技术的车型识别是智能交通系统的一项关键技术,已经受到众多专家学者的关注和研究.

然而在实际状况下很多的不利因素都给识别过程带来了巨大的挑战,比如说图像车辆种类繁多、外观复杂多

样、图像背景复杂等,因而在应用的过程中车型识别率一直比较低.

Lim等[１]提取车辆Gabor特征后采用匹配算法进行识别,该方法可以满足工程实时性,但是识别率却

不高.Cui等[２]采用主成分分析(PCA)方法对原始数据进行降维,然后结合支持向量机(SVM)对车型进行

分类识别,虽然识别率基本达到要求,但是识别速度有待提高.Kazemi等[３]通过对车辆进行多种变换来提

取车辆特征,包括小波变化、傅里叶变换等.Iqbal等[４]提出了Sobel和尺度不变特征转换(SIFT)特征融合

的算法,但缺点是特征维数高、识别速度慢.Dallalzadeh等[５]通过提取车辆的一系列几何形状特征进行车

型识别.Arróspide等[６]提取车辆的方向梯直方图(HoG)特征,但是 HoG算子对于车型识别来说,运算复

杂度大,识别准确率不高.陈银等[７]采用改进单高斯模型对运动目标进行检测,但要求室外背景稳定.
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针对现有算法的不足,本文提出一种融合全局和局部特征的车型识别算法.其中,局部特征采用局部二

值模式(LBP)纹理特征,全局特征采用Hu矩描述.利用融合特征对车辆进行描述之后,建立SVM 分类器

模型对车型进行识别,实验结果表明两种特征的融合能够提高车型识别准确率.

２　检测及特征提取
２．１　检　　测

系统是在视频图像中检测到汽车后再识别分类的,由于矩形特征的计算量过大,需要积分图技术这种快

速的特征值计算方法.对于一个灰度图像３×３而言,其积分图也是一张图,该图上任意一点３×３的值表示

这一点与图像左上角的像素点所包含的矩形范围内所有像素点的灰度值的和,其计算公式为

G(x,y)＝∑
x′≤x
∑
y′≤y

I(x′,y′). (１)

　　那么在图像I 中,以P(x,y)为中心,大小为(２w＋１)×(２w＋１)的邻域窗口内所有像素的灰度值之

和,用积分图可以表示为

∑
w

i＝ －w
∑
w

j＝ －w
I(x＋i,y＋j)＝G(x＋w,y＋w)－G(x＋w,y－w)－

G(x－w,y＋w)＋G(x－w,y－w). (２)

　　由(２)式可以看出,只需用积分图作几次算术运算就可以求出任何窗口内像素值的和,因此可以很快地

求出矩形的特征值.
在待检测的图像窗口中类Haar矩形特征数量是非常巨大的,然而并不是所有的特征都是我们所需要

的,因此必须选取那些对分类识别起关键作用的特征.AdaBoost算法是选取这些关键特征的有效手段,可
以使我们得到更好的、更能够体现车辆特征的矩阵特征组合.

GentleAdaBoost的弱分类器更符合目标检测的实际情况,不仅具有高效的分类性能,而且计算速度也

是最快的,因此本文选用GentleAdaBoost算法来训练强分类器.
单个的强分类器很难保证满意的检测率,将由AdaBoost算法训练而得到很多个强分类器串联起来,组

合成准确率很高的级联分类器则可以更好地实现车辆检测.级联分类器如图１所示.级联强分类器将多个

强分类器由简单到复杂排列,经过不断训练,降低强分类器的误检率,使每个强分类器都有较高检测率,使得

检测效果达到满足现实需要的目的.

图１ 强分类器级联示意图

Fig敭１ Schematicdiagramofstrongclassierseriesconnection

假如将级联分类器的层数设为L,检测率为D,误检率为F,第i层强分类器的检测率为di,第i层强分

类器的误检率为fi,每一层的最小检测率为dmin,每一层的最大误检率为fmax.则有F ＝∏
L

i
fi,D ＝

∏
L

i
di. 如果要训练一个级联分类器满足给定的F 值和D 值,只需要训练出每层的d 值和f 值.分类器在

训练中会用训练得到的分类器对正负样本集中的每一个样本进行检测,在每一轮训练结束后都需要计算检

测率及误检率,如果不满足给定的值,就应该对训练集上所设定的阈值进行调整,通过再一次的训练达到检

测率标准.
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表１　测试结果比较

Table１　Comparisonoftestingresults

DetectionAlgorithm
Vedio１ Vedio２

Totalnumberof
detectedvehicle

Rateof
detection/％

Numberof
errordetection

Totalnumberof
detectedvehicle

Rateof
detection/％

Numberof
errordetection

Framedifferencemethod ３０ ８５．７ ６ ４９ ８７．５ １０
AdaBoostalgorithm ３５ １００ ５ ５３ ９４．６ ６
Proposedalgorithm ３５ １００ １ ５３ ９４．６ １

表２　AdaBoost算法与本文方法检测速度比较

Table２　ComparisonofthedetectionvelocityusingAdaBoostandproposedalgorithm

Detectionalgorithm Vedio１detectionvelocity/(ms/frame) Vedio２detectionvelocity/(ms/frame)

AdaBoostalgorithm １６０ １９１
Proposedalgorithm ７１ ８６

　　基于运动区域与级联分类器结合的检测方法,能够很好地将每辆车辆单独检测出来,受车辆阴影及车辆

粘连的影响小.但是当两辆车粘连程度很大,存在很大区域的遮挡时,还是无法检测到.

２．２　LBP特征

LBP[８]其突出的优点就是能够较好地描述车辆图像的局部纹理特性,并且具有旋转不变性与灰度不变

性.LBP的核心思想就是:以中心像素的灰度值作为参考值,与周围邻域像素点相比较得到相对应的二进

制码来表示局部纹理特征.等价模式的基本思想是:当一个LBP算子对应的循环二进制数从１变到０,或从

０变到１最多只有两次的变动时,该LBP对应的二进制就被称为一个等价模式类.因此,在没有丢失信息

的情况下,大大减少了二进制模式数量.本文选取具有等价模式的LBP特征算子,其具有９种等价模式,

Cell大小取１６.车辆图像LBP纹理特征向量的提取过程如下:

１)首先把检测窗口划分为m×m 的Cell;

２)遍历每个Cell中的所有像素,计算每个像素的LBP特征值;

３)计算每个Cell的直方图,即统计LBP值出现的频率,再将直方图做归一化处理;

４)将计算得出的所有Cell的直方图连接成一个特征向量,也就是图像的LBP特征向量.
图２所示为实验中车辆样本提取的小型车、中型车、大型车的LBP特征图.

图２ LBP特征.(a)小型车;(b)中型车;(c)大型车

Fig敭２ LBPfeatures敭 a Smallvehicle  b mediumvehicle  c largevehicle

２．３　Hu矩特征

１９６２年Hu构造了７个矩不变量,它们都由二阶和三阶的中心矩的线性组合而成,并且具有旋转、缩放

和平移不变性,因此被称作Hu不变矩[９].LBP特征是对车辆局部纹理的描述,而Hu矩是对图像全局特征

的描述.在车型识别中车辆的轮廓信息是非常重要的分类特征,不变矩描述最大的优点就是能够全面的反

映车辆的形状特点,因此本文采用 Hu矩提取车辆图像的形状及轮廓特征,将这７个不变矩构成一组特征

量.对图像灰度分布f(x,y)的(p＋q)阶规范化中心矩如下:
(p＋q)规范化中心矩记作ηpq,定义为

ηpq ＝μpq/μr
００, (３)

式中r＝(p＋q＋２)/２.
利用二阶和三阶归一化矩可以导出７个不变矩:
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φ１＝η２０＋η０２

φ２＝(η２０－η０２)２＋４η２１１

φ３＝(η３０－３η１２)２＋(η０３－３η２１)２

φ４＝(η３０＋η１２)２＋(η２１＋η０３)２

φ５＝(η３０－３η１２)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－３(η２１＋η０３)２]＋
　　(３η２１－η０３)(η２１＋η０３)[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)]

φ６＝(η２０－η０２)[(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]＋
　　４η１１(η３０＋η１２)(η２１＋η０３)

φ７＝(３η２１－η０３)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－３(η２１＋η０３)２]＋
　　(３η１２－η３０)(η２１＋η０３)[３(η１２＋η３０)２－(η２１＋η０３)２]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

. (４)

２．４　特征融合

假设 提 取 的 车 辆 图 像 LBP 特 征 向 量 经 过 PCA 方 法 进 行 降 维 后 可 以 表 示 为 FLBP ＝
[FL１,FL２,􀆺,FLk]１×k,Hu矩向量表述为FHu＝[FH１,FH２,􀆺,FH７]１×７ .在对LBP特征和Hu特征融合前,
为了保持数据之间的相对关系及加快程序的收敛速度,需要分别对其进行归一化处理.采用最大Ｇ最小的归一

化方法,分别将FLBP和FHu特征向量归一化为F′LBP和F′Hu.计算方法为

F′LBP＝
FLBP－min(FLBP)

max(FLBP)－min(FLBP)
, (５)

F′Hu＝
FHu－min(FHu)

max(FHu)－min(FHu)
. (６)

　　由于LBP特征和Hu特征对车型识别率的重要程度不同,因此需将归一化处理后的两种特征乘以相应

的权值之后再进行融合,得到融合特征F,融合特征的维数为k＋７维,

F＝[ω１F′LBP,ω２F′Hu], (７)
式中ω１ 和ω２ 分别是LBP特征和Hu矩特征所对应的权值,且ω１＋ω２＝１,权值的大小代表特征对分类结

果的影响程度,最优的权值组合可以通过实验训练得到,融合后的特征F 被用来描述车辆特征.图３是从

样本图像中提取的Hu矩阵特征.

图３ Hu矩特征

Fig敭３ Humatrixfeatures

３　实　　验
３．１　实验测试

实验中选取CDNET数据库中的道路车辆视频Vedio１和拍摄于广东省深圳市罗湖区笋岗路的实际道

路视频Vedio２为对象.对车型划分,目前存在多种不同的车型划分标准,因此在研究车型识别的过程中不

同的学者按照不同标准进行研究.本文将车辆类型分为小型车(包括小轿车和吉普车)、中型车(包括普通面

包车和越野车)和大型车(公共汽车和大货车)三类.假定把小型车、中型车、大型车分别叫做A类、B类、C
类.车型训练样本６０个,A、B、C三类车型各２０个.测试样本２１０个,三类车型各７０个.图４是部分训练

样本图像.为了验证车型识别的改进性能,进行了对比实验.在训练SVM分类器的过程中,选用径向基函
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数(RBF)作为核函数,为了获得SVM 最优的参数,采用二分法分别对误差惩罚参数C 和高斯核参数

Gamma测试准确率,得到最优参数C＝６２．５,Gamma为５．６.实验开发环境为 VisualStudio２０１２以及

OPENCV２．４．１１图像处理库,运行环境为 Win７,运行内存为２G.

图４ 训练样本图像.(a)A类车;(b)B类车;(c)C类车

Fig敭４ Trainingsampleimages敭 a ClassAvehicles  b classBvehicles  c classCvehicles

３．２　实验结果及分析

表３为取不同的融合权值组合下本文算法性能对比.ω１＋ω２＝１,其中ω１ 为LBP特征权值,ω２ 为 Hu
特征权值,表４为三类车型识别率的比较.由表３可以得出,在大多数的融合权值组合下,两种特征融合的

分类效果要优于单个的特征,证明本文方法切实有效.在ω１＝０．３,ω２＝０．７的权值组合情况识别率最高为

７８．６％.从表４中可以看出,B类车的识别率比较低,而A类车和B类车的识别率相对更高一些.这是因为

B类车的车型介于A类车和C类车之间,很容易造成误判.图５为在不同训练样本数量的情况下,各算法

的识别性能比较.
表３　不同融合权值组合下的算法性能

Table３　Algorithmperformanceofdifferentcombinationsoffusionweights

ω１＝０．１ ω１＝０．２ ω１＝０．３ ω１＝０．４ ω１＝０．５ ω１＝０．６ ω１＝０．７
ClassA ５６ ５７ ６２ ５８ ５４ ５２ ５１
ClassB ２７ ３９ ４５ ３７ ３１ ２０ １６
ClassC ４６ ４７ ５８ ４９ ４７ ４０ ３５

Accuracy/％ ６１．４ ６８．１ ７８．６ ６８．６ ６２．８ ５３．３ ４８．６
表４　三类车型的识别率

Table４　Recognitionrateofthethreevehicletypes

Vehicletype Recognitionrate/％
ClassA ８８．６
ClassB ６４．３
ClassC ８２．９

图５ 各算法性能比较

Fig敭５ Comparisonofeachalgorithmperformance

　　从图５中可以得出,本文算法在不同训练样本数不一样的情况下,比两种特征单独使用取得的分类效果

更佳.同样还可以看出,随着训练样本数的增加,分类的性能不一样越好,因为信息的冗余可能会导致数据

偏斜,从而降低分类准确率.各算法平均识别时间如表５所示,由于采用离线训练分类器的模式,识别时计

算所需要的时间少,识别速度很快,３种方法的识别时间相差不大.图６为实际道路场景视频的车型识别结
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果示意图,图６(a)中A类车和C类车被正确识别,图６(b)中的B类车被错判为C类车.
表５　各算法平均识别时间

Table５　Averagerecognitiontimeofeachalgorithm

Algorithm Processingtime/ms
LBP ４．７
Hu ４．９

LBP＋Hu ９．９

图６ 车型识别结果.(a)正确识别;(b)错误识别

Fig敭６ Resultsofvehicletyperecognition敭 a Correctrecognition  b falserecognition

４　结　　论
提出了一种融合LBP与Hu矩特征的车型识别算法,将提取的车辆图像LBP特征通过权值组合法融合

Hu矩特征,再把得到的融合特征向量输入SVM 中进行训练,利用SVM 分类器进行车型识别.实验结果

表明,本文算法比单一特征算法更优,提高了车型识别率.本文车型识别方法主要是针对车辆的正面进行检

测识别,下一步将考虑车辆各个侧面的情况,加入更多的车辆特征,进一步提高车型识别率.
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