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Abstract: Aiming at the problem of early collision warning in advanced driver assistance system, a method of 

vehicle detection based on monocular vision is proposed. The quadratic adaptive threshold algorithm is used to 

segment the image, and the concept of connected region is introduced to generate the suspected vehicle bottom 

shadow region. The vehicle hypothesis region is generated by the vehicle bottom hatching algorithm. 

Considering that the vehicle has obvious edge features, the algorithm combining HOG feature and SVM is used 

to verify the hypothesis of the vehicle. The algorithm effectively detects the vehicle when dealing with the 

actual vehicle video, and meets real-time requirement. 
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摘要：针对高级辅助驾驶系统中前碰撞预警问题，提出一种基于单目视觉的前方车辆检测方法。采用

二次自适应阈值算法分割图像，并引入连通区域的概念生成疑似车底阴影区域，再通过提取车底阴影

线，生成车辆假设区域。考虑到车辆具有明显边缘特征，采用 HOG 提取车辆假设区域的特征，利用

SVM 对提取到的特征进行判定，实现车辆假设区域的验证。实验结果表明，该方法在处理实际车载摄

像头采集到的视频时，取得了较好的检测效果，同时满足实时性的需求。 

关键词：单目视觉；车辆检测；HOG 特征；支持向量机 

 

 

1 引言 

高级驾驶辅助系统（ADAS）利用安装在车辆上的各种传感器感知周边环境状况，作为提高道路与车辆安

全性的重要手段，在世界范围内得到了高度重视和快速发展。该系统功能的关键环节之一是对道路前方车辆实

现精确快速的检测[1]。由于雷达、红外和超声波这类传感器造价成本高、分辨率低，且伴随着处理器运算能力

的日益提高以及计算机视觉技术的飞速发展，越来越多的科研单位和企业开始采用摄像头作为前方车辆检测的

传感器。目前常用的车辆检测算法有单目视觉、立体视觉、多传感器融合[2]。由于单目视觉算法成熟，因此车

辆检测的方法多基于单目视觉。

基于单目视觉的车辆检测方法可分为以下 3 类：第 1 类方法是基于先验知识的方法，如文献[3]利用 Sobel 

边缘滤波结合 Otsu 方法提取前景物体，并分析后视车辆形状信息利用水平、垂直像素投影法验证车辆。文献[4]

采用角点检测和相邻线检测相结合的方式，通过设定阈值检测出图像中的每个角点，接着把相邻线合并，最后

实现车辆检测。此类方法的优点是计算量小、实时性好。但是对环境适应性差、鲁棒性低、误检过多。第 2 类

方法是基于机器学习的方法。如文献[5]将 Haar-like 特征与 Adaboost 相结合，采用在线增强算法 Online Boosting
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训练分类器，实现了不同环境下的车辆检测。此类方法的优点是检测率高、环境适应性强、实时性较好，但训

练分类器时收集的样本对检测效果影响较大，且分类器会产生过多的误检。第 3 类是基于深度学习的检测方法，

如文献[6]提出区域卷积神经网络算法 R-CNN，先在图片上获得潜在的目标区域，再将这片区域输入卷积神经网

络进行训练得到物体的类别和位置信息，此类方法可有效克服复杂环境给车辆检测系统带来的困难，但计算量

大，硬件要求高，实际应用困难。 

针对上述问题，本文选用机器学习的方法，首先通过车底阴影线提取算法生成车辆假设区域，然后采用 HOG

特征与 SVM 相结合的方法来实现车辆假设区域的验证。经实验验证取得了较好的检测效果。 

2 车辆检测 

2.1 图像预处理 

摄像头采集到的图像序列由于车辆颠簸、天气状况、光照强度、噪声等因素的干扰，成像质量变差，不利

于后期提取图像特征，增加了车辆检测难度。故首先需进行图像预处理，提高实验结果的准确性和鲁棒性[7]。 

根据相机的成像视野，选取感兴趣的有效区域，以去除天空、远方道路等多余信息的干扰。并对图像进行

灰度化处理和中值滤波平滑，同时考虑到光照强度对图像成像质量的影响，利用直方图均衡化法分别对强、弱

光照场景下的图像进行图像增强。 

2.2 生成车辆假设区域 

2.2.1 二次自适应阈值分割 

最大类间方差法（Otsu）[8]基于聚类的思想，通过对输入图像进行灰度值统计，确定灰度分割阈值，从而区

分出目标和背景。由于自然环境复杂多变，直接使用 Otsu 法分割效果较差，故本文采用二次自适应阈值分割算

法。 

算法流程如下： 

1） 运用 Otsu 法对原图像提取阈值 T1； 

2） 利用 T1 对原图像分类，灰度值大于 T1 的像素标记为目标，小于 T1 的像素标记为背景； 

3） 再次利用 Otsu 法在原图像中对灰度值大于 T1 的部分提取阈值 T2； 

4） 用 T2 对原图像进行二值化，灰度值大于 T2 的像素设置为 1，小于 T2 的像素设置为 0。 

假设灰度图像信息为 A×B 的矩阵，图像中坐标为（i,j）的像素点的灰度值为 f(i,j)，灰度图像的均值为 μ，

标准差为 б。则阈值 T1、T2 通过公式（1）~（4）计算得出。 
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图像分割效果比较如图 1 所示。 
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Figure 1. Split rendering 

图 1. 分割效果图 

 

2.2.2 车底阴影线提取算法 

为获取更真实完整的车底阴影区域，本文选用图像开运算法进行形态学处理，同时受到相关医学器官 CT

图像分割技术研究[9]的启发，引入连通区域的概念对图像中的干扰项进一步过滤。连通区域由图像中具有相同像

素值且位置相邻的前景像素点组成，同时包含真实和虚假的车底阴影区域。本文通过统计大量样本，设定连通

区域内像素点的总个数阈值𝐴𝑟𝑒𝑎𝑛，以过滤明显虚假的车底阴影区域。 

500≤ 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑛 ≤10000                                  （5）                                             

考虑到前方车辆的外形轮廓特征提出了一种车底阴影线提取算法，具体步骤如下： 

1. 基于连通区域阈值法分割后的二值图像，计算各连通区域的最小外接矩形，定位矩形的边角坐标、宽

度和高度。 

2. 以矩形的底边作为车底阴影线的底边，记录该底边长度。 

3. 设置车辆假设区域的高宽比为 1：1，生成车辆假设区域窗口。 

生成的车辆假设区域如图 2 所示，此时的车辆假设区域仍包含许多虚假信息。 

 
a.二值图像的判别结果 

 

 
b.原始图像的判别结果 

Figure 2. Vehicle possible area renderings 

图 2. 生成车辆假设区域效果图 

 

2.3 基于 HOG 特征的车辆假设区域验证 

本文针对车辆具有明显的边缘特征这一特性，提取 HOG 特征训练 SVM 分类器[10]，对生成的车辆假设区
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域进行验证，排除车辆假设区域中虚假的车辆，达到车辆检测的目的。 

2.3.1 HOG 算法原理 

HOG 算法基于梯度信息计算直方图，具体原理如下： 

（1）计算每个细胞单元内像素点的梯度。由式( 6) 、式(7) 计算出每个像素在 x，y 方向的梯度分量，再

由式(8) 、式(9) 计算出每个像素的梯度向量长度和角度。 

     , 1, 1,xG x y pixel x y pixel x y                       （6） 

     , , 1 , 1yG x y pixel x y pixel x y                       （7） 
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公式（6）~（9）中，𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙(𝑥 + 1, 𝑦)，𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙(𝑥 − 1, 𝑦)，𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙(𝑥, 𝑦 + 1)，𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙(𝑥, 𝑦 − 1)表示 4 个像素点的位

置; 𝐺𝑥(𝑥, 𝑦) ，𝐺𝑦(𝑥, 𝑦)分别表示 2 个像素点在水平和垂直方向上的距离; 𝐺(𝑥, 𝑦)和𝛼(𝑥, 𝑦)表示梯度向量长度和

梯度向量方向。 

（2）构建梯度方向的直方图：将一个 48× 48 像素的检测窗口划分为 16×16 个细胞单元 cell，细胞单元大小

为 3 × 3 像素，梯度方向量化为 9 个，即有 9 个直方图通道，细胞单元中的每一个像素点都为基于某个方向的直

方图通道采取加权投票，权值根据该像素点的梯度幅值计算。将每相邻的 4 个 cell 组成一个归一化的块 block，

这样总共有 15 × 15 个 block，梯度方向量化为 9 个，故得到的 HOG 特征向量的维数为 4 × 9 × 15 × 15 = 8100。 

（3）区间归一化：光照强度和图像对比度的变化对梯度直方图的影响很大，需要对梯度直方图进行归一化

处理。本文采用 L2-norm 的归一化方法。由此得到一个梯度向量，即从图像提取出的 HOG 特征。 

2.3.2 SVM 算法 

在机器学习中，支持向量机（SVM）是一种有监督的学习方法，被广泛地应用于统计分类 [11]。SVM 算法

通过将向量映射到一个高维空间里，在这个空间里建立有一个最优超平面，此超平面要使两类样本正确分开，

而且分类间隔最大。最优超平面的示意图如图 3 所示，其中，样本总数为 r 的样本集为{(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … (𝑥𝑟 , 𝑦𝑟)}

（x ∈ 𝑅𝑛, 𝑦 ∈ [−1,1]），w 为权重向量， b 是偏差量。 

 

 

Figure 3. Optimal hyperplane diagram 

图 3. 最优超平面示意图 

 

超平面的数学表达式如式（10）、（11）所示。 
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如果样本集 r 是非线性可分的，则需要通过一个非线性映射，将样本集 r 映射到更高维的空间中，使其在

高维空间中线性可分。目前，常用的核函数有以下三种： 

（1）线性（Linear）核函数：  k(𝑥, 𝑦) = 𝑥 • 𝑦 

（2）多项式（Polynomial）核函数：k(𝑥, 𝑦) = (𝑥 • 𝑦 + 1)𝑑 , 𝑑 = 1,2, … , 𝑁                   

（3）径向(Radial Basis Function，RBF)核函数：k(𝑥, 𝑦) = 𝑒−𝛾‖𝑥 − 𝑦‖2                                                        

3  实验结果分析与对比 

本文算法开发环境为 Windows8.1 操作系统，硬件平台为搭载 intel i7-4700MQ 处理器，12GB 内存的笔记本

电脑。实验分为两个部分，第一部分为分类器实验，包括训练分类器的核函数选取以及对分类器性能进行评定，

第二部分为完整的车辆检测算法实验。 

3.1 分类器实验 

本文使用的车辆数据集来源于 Comprehensive Cars dataset[12]，经筛选后本文样本集共包含 3000 张车辆样本

和 3000 张非车辆样本，并对样本按顺序编号。非车辆样本包括行人、天空、建筑物、树木、道路等，保证了样

本的多样性。考虑到前方车辆外形轮廓特征，选取图片宽高比为 1：1，对样本图片作尺寸归一化处理，统一尺

寸为 48×48 像素级图像。正负样本示例如图 4 所示。随机选取 2500 张车辆样本和 2500 张非车辆样本作为训练

样本，其余 1000 张作为测试样本。 

 

  
a.正样本示例                                  b.负样本示例 

Figure 4. Sample diagram 

图 4.样本示例图 

 

首先批量提取正负样本的 HOG 特征，输出训练特征矩阵导入 SVM 训练。本文选取 2.3.2 节所述的线性核

函数、多项式核函数以及径向核函数分别训练分类器。接着将测试特征矩阵导入训练好的 SVM 进行测试。采用

正确检测率、召回率、以及误检率三个指标评价该分类器的性能。实验结果如表 1 所示。 

 

Table 1. Nuclear function training results 

表 1. 各核函数训练结果 

 正确检测率（%） 召回率（%） 误检率（%） 

线性核函数 96.1% 94.8% 3.9% 

二次多项式核函数 85.3% 83.4% 14.7% 

径向核函数 88.1% 85.2% 11.9% 
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由表中数据分析可知，对于车辆 HOG 特征的二分类问题，线性核函数效果较好，故本文采用线性核函数

训练分类器。 

3.2 实车视频验证 

实车视频来源于某车载摄像头在白天正常光照条件下采集的城市道路视频图像，部分实验效果如图 5 所

示。 

 

 
a.视频 1检测效果 

 
b.视频 2检测效果 

Figure 5. Real-time video detection effect diagram 

图 5.不同路段的实车视频检测效果图 

 

从检测效果图可以看出，本文的方法能检测出本车前方的大部分车辆。当前方车辆距离本车较远时（大于

80 m），由于车辆底部阴影变得模糊，可能会造成漏检，如图5b中的较远处的前方车辆。研究表明[13]，如果能

够在交通事故发生前1.5s向驾驶员反馈潜在危险信号，可避免90%的交通事故。按平均时速80km/h折算，本文

的方法可以较好的起到车辆检测预警效果。同时在实际路测中，单帧图像的测试时间可降至0.043s，整个系统

按每秒23帧运行，已经满足车辆检测系统实时性要求。 

为了验证本文算法的准确性，与文献[14]和文献[15]两种算法作比较，实验结果如表 2 所示。以正确检测率、

误检率和漏检率作为评价指标，由表中数据可以看出，本文的算法在保证了较低的误检和漏检率的同时，具有

最高的正确检测率，可靠性较强。 

 

Table 2. Experimental results 

表 2. 实车实验结果 

 正确检测率 误检率 漏检率 

文献[14]的方法 93.6% 6.4% 
5.2% 

文献[15]的方法 91.4% 8.6% 
5.84% 

本文的方法 94.25% 5.75% 
3.97% 

 

4 结论 
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本文基于单目视觉，首先采用二次自适应阈值分割算法提取前景区域，并引入连通区域的概念找到疑似车

底阴影区域，经改进的车底阴影线提取算法生成了车辆假设区域。然后采用 HOG 特征与 SVM 相结合的算法验

证车辆假设区域。实验结果表明，本文方法在车载摄像头采集的行车视频中具有较高的车辆检测率且满足实时

性的要求。下一步将改善算法对复杂场景及恶劣天气环境的适应性，提高系统鲁棒性和实时性。 
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