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Abstract
Vehicle detection in front is a key link in unmanned driving technology, which directly affects driving safety and decision-making 
accuracy. Aiming at the problem that traditional detection methods are greatly disturbed by factors such as illumination and occlusion 
in complex urban road environments, a multi-feature fusion detection algorithm based on monocular vision is proposed. This 
algorithm first extracts the Histogram of Oriented Gradients (HOG) features and Haar features of vehicles, and fuses the two features 
to overcome the limitations of a single feature; then, the AdaBoost algorithm is used to train a cascade classifier to achieve rapid 
and accurate detection of vehicles in front. Experimental results show that the algorithm has good adaptability in complex campus 
environments (including occlusion, illumination changes, etc.), with high detection accuracy and real-time performance that meets 
the requirements of practical applications, providing an effective solution for environmental perception of unmanned driving vehicles.
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基于多特征融合与 AdaBoost 的前方车辆检测算法研究
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摘  要

前方车辆检测是无人驾驶技术中的关键环节，直接影响行驶安全性与决策准确性。针对复杂城市道路环境下传统检测方法
受光照、遮挡等因素干扰大的问题，提出一种基于单目视觉的多特征融合检测算法。该算法首先提取车辆的方向梯度直方
图（HOG）特征与Haar特征，通过融合两种特征克服单一特征的局限性；随后采用AdaBoost算法训练级联分类器，实现对
前方车辆的快速准确检测。实验结果表明，该算法在校园复杂环境（含遮挡、光照变化等场景）中表现出良好的适应性，
检测准确率高且实时性满足实际应用需求，为无人驾驶车辆的环境感知提供了有效解决方案。
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1 引言

随着无人驾驶技术的快速发展，环境感知作为其核心

模块，需实时准确识别周围车辆、行人等障碍物，其中前方

车辆检测是保障行驶安全的首要任务 [1]。为此，本文提出一

种多特征融合的机器学习方法：融合 HOG 特征（抗光照变

化能力强）与 Haar 特征（计算高效），结合 AdaBoost 算法

构建强分类器，实现复杂环境下前方车辆的稳定检测。实验

验证了该算法在遮挡、光照变化等场景中的有效性。

2 相关工作进展

车辆检测技术的发展经历了从传统方法到机器学习驱

动的演进 [2]。近年来，基于机器学习的方法通过样本训练分

类器，有效提升了检测鲁棒性。

3 检测算法设计

3.1 总体框架
算法流程如图 1 所示，分为样本预处理、特征提取、

分类器训练与车辆检测四个阶段。样本预处理：对采集的车

辆图像（正样本）与非车辆图像（负样本）进行灰度化、标

准化，统一尺寸；特征提取：分别提取HOG特征与Haar特征，

并进行特征融合；分类器训练：采用 AdaBoost 算法筛选弱

分类器，构建级联强分类器；车辆检测：通过级联分类器对

输入图像进行多尺度滑动窗口检测，输出车辆位置。
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图 1 算法总体框架

3.2 特征提取

3.2.1 HOG 特征提取
HOG 特征通过统计图像局部区域的梯度方向直方图描

述目标形状，提取步骤如下：图像标准化：采用 Gamma 压

缩（γ=1/2）减少光照与阴影影响，公式为：

( ) ( ), ,I x y I x y γ
=                           （1）

梯度计算：使用一维中心对称模板（[-1,0,1]）计算像

素梯度，梯度大小与方向公式为：
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其中， xf 、 yf 分别为 x、y 方向梯度分量。单元格梯度投 
影：将图像划分为 30×30 像素的单元格（cell），每个 cell

的梯度方向均匀划分为 8 个通道（0° ~360°），统计各通

道梯度幅值之和，形成梯度直方图。块归一化：将 4 个 cell

组成 2×2 的块（block），采用 l2-norm 归一化减少局部对

比度差异，公式为
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其中 ε 为极小值，避免分母为 0。特征拼接：整合所

有块的归一化特征，形成最终 HOG 特征向量。为提升实时

性，引入积分直方图优化计算：通过预计算梯度图像的行列

积分，在滑动窗口检测时仅需通过加减运算快速获取区域特

征，减少重复计算。

在实际应用中，HOG 特征的参数设置对检测性能影响

显著。本文通过对比实验确定最佳参数：单元格大小设为

30×30 像素，既能捕捉车辆轮廓的整体特征，又不过度牺

牲局部细节；梯度方向划分为 8 个通道，在保证方向分辨率

的同时控制计算复杂度；块大小采用 2×2 单元格，兼顾特

征的局部性与冗余度。Gamma 压缩参数 γ=1/2 能够有效抑

制光照变化带来的灰度波动，提升特征鲁棒性。此外，在滑

动窗口检测中，通过积分直方图技术将特征计算复杂度从

O(N²) 降至 O(N)，显著提高实时性。针对车辆多尺度问题，

采用图像金字塔方法生成不同尺度的候选窗口，确保远处小

目标与近处大目标均能被有效检测。实验表明，该参数组合

在保证检测精度的同时，实现了较高的处理速度，满足无人

驾驶系统对实时性的要求。

3.2.2 Haar 特征提取
Haar 特征通过黑白矩形区域的灰度差描述局部边缘与

纹理，适用于车辆的水平 / 垂直特征（如车窗、车身轮廓）。

特征值计算公式为
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1
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其 中， iω 为 矩 形 权 值（ 黑 框 为 -1， 白 框 为 +1），

( )RectSum ir 为矩形区域的灰度积分。通过积分图技术加速

计算，避免重复遍历像素。

Haar 特征的显著优点是计算速度快，但它在光照变化

方面较为敏感，为应对这一难题，本文于提取 Haar 特征前

实施局部对比度归一化处理，通过对每个像素邻域开展标

准差归一化，减轻光照不均的作用，为提升特征的辨别性，

利用 AdaBoost 算法自动筛选出对车辆识别贡献最为突出的

Haar 特征，去除冗余和噪声特征，特征计算时，运用积分

图技术让特征提取时间和图像尺寸呈线性关联，极大提高了

检测效率。

3.2.3 特征融合
将 HOG 特征与 Haar 特征按维度拼接，形成融合特征

向量。融合后的特征既保留 HOG 对形状的鲁棒描述，又包

含 Haar 的局部细节信息，有效提升分类器对复杂环境的适

应能力。

3.3 基于 AdaBoost 的分类器设计

3.3.1 弱分类器构建
以单一特征作为弱分类器，表达式为

 ( )( ) ( )1 if 
, ,
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h f x p
θ

θ
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

             （6）

其中， ( )f x 为融合特征， p 为方向参数（±1），θ 为

分类阈值。

弱分类器性能的优劣对强分类器的整体效果有着直接

作用，本文选用单一特征阈值分类充当弱分类器，通过对特

征值逐一遍历的方式来确定使分类错误率最小的最佳分类

阈值，以降低分类错误率，为提升弱分类器的多样性，每次

迭代时随机挑选部分特征开展评估，防止陷入局部最优。

3.3.2 强分类器训练

初始化权重：正样本权重为 ( )1/ 2l ，负样本权重为

( )1/ 2m （l、m 分别为正、负样本数量）；迭代训练：归一

化样本权重；计算每个弱分类器的加权错误率，选择错误率

最低的弱分类器；更新权重：错误分类样本权重增大，正确

分类样本权重减小，公式为：
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其中 ( )/ 1t t tβ ε ε= − ， tε 为第 t 轮错误率， ie 为分类结果

标识（错误为 1，正确为 0）；强分类器组合：将T 个弱分

类器加权融合，公式为
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其中 ( )log 1/t tα β= 为弱分类器权重。

强分类器训练过程构成了 AdaBoost 算法的核心，每一

轮迭代时，利用加权错误率选取最优弱分类器，并且按照错

误率动态改变其权重，让错误率低的弱分类器在最终决策里

起到更大作用，为防止出现过拟合现象，实施早停策略。

3.3.3 级联分类器优化

为提升检测速度，将多个强分类器按级联结构串联：

前级分类器快速过滤非车辆区域，后级分类器精细检测，减

少无效计算。级联阈值随层级递增，平衡检测速度与精度。

4 实验结果与分析

4.1 实验设置
数据集：采集校园道路图像构建数据集，含正样本

2000 张（各类车辆）、负样本 600 张（行人、建筑物等），

图像分辨率为 640×480；硬件平台：JJUV-5 智能车，搭载

Intel Core i5 处理器，8GB 内存；软件平台：OpenCV4.5，
Python3.8；评价指标：准确率（Precision）、召回率（Recall）、

帧率（FPS）。

4.2 结果分析
4.2.1 不同场景下的检测效果

实验测试了遮挡、傍晚、上午、中午四种典型场景（图

2），结果表明：遮挡场景（图 2a）：行人部分遮挡车辆

仍能准确检测，体现算法对遮挡的鲁棒性；光照变化场景 
（图 2b-d）：从低光照（傍晚）到强光照（中午），检测

结果稳定，验证 HOG 特征抗光照干扰的优势；多尺度检测：

远处车辆（小尺寸）与近处车辆（大尺寸）均被有效识别，

表明算法支持变尺度检测。

4.2.2 性能对比

与单一特征算法对比（表 1），本文算法在准确率与召

回率上均有提升，且帧率满足实时性要求（＞ 25FPS）。

表 1 算法对比结果

算法 准确率（%） 召回率（%） 帧率（FPS）

HOG+AdaBoost 89.2 87.5 22

Haar+AdaBoost 86.8 85.3 30

本文算法

（HOG+Haar+AdaBoost）
92.5 91.3 26

4.2.3 讨论

本文算法通过多特征融合与级联分类器设计，在校园

环境中表现出良好性能，但仍存在局限性：数据集场景单一

（主要为校园），需在城市主干道、高速路等场景进一步验 

证；极端天气（暴雨、大雾）下的检测精度可能下降，需结

合红外图像或雷达数据融合优化；实时性可通过 GPU 加速

或轻量化网络结构进一步提升 [3]。

5 结语

本文提出一种基于 HOG 与 Haar 特征融合的 AdaBoost

前方车辆检测算法，通过多特征互补提升复杂环境适应性，

级联分类器设计平衡检测精度与速度。实验表明，该算法在

遮挡、光照变化场景中准确率达 92.5%，召回率达 91.3%，

可满足无人驾驶车辆的实时检测需求。未来将扩展数据集场

景，并探索与深度学习方法的结合，进一步提升算法鲁棒性。
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图 2 不同场景下的检测结果


