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半监督 ＳＶＭ 分类算法的交通视频车辆检测方法
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摘　 要：针对交通场景运动车辆检测中车辆数目统计准确率不高、自适应性不强等问题，提出了一种基于半监督支
持向量机（ＳＶＭ）分类算法的交通视频车辆检测方法。 利用人工标记的少量样本，分别训练 ２ 个基于方向梯度直方
图（ＨＯＧ）特征与基于局部二值模式（ＬＢＰ）特征的不同核函数的 ＳＶＭ 分类器；结合半监督算法的思想，构建 ＳＶＭ 的
半监督分类方法（ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ），标记未知样本并加入到原样本库中，该方法支持样本库动态更新，避免了繁重的人工
标记样本的工作，提高了自适应性；最后，通过三帧差分法提取运动区域，加载分类器在该区域进行多尺度检测，标
记检测出来的运动车辆，统计车辆数目。 实验结果表明：该方法在具有一定的自适应性的同时，有较高的车辆检测
准确率，即使在复杂交通情况下，对运动车辆依然有很好的检测效果。
关键词：车辆检测；ＨＯＧ 特征；ＬＢＰ 特征；ＳＶＭ 分类器；半监督学习；运动区域
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　 　 交通视频车辆检测是一种利用视频图像实现对 车辆进行检测的交通检测技术，它可以检测多种参

数和检测范围较大等优点，但如何设计高效的车辆

检测算法，提高检测准确率和实时性是亟待解决的

问题。
目前，通过交通视频进行车辆检测的方法主要

有：帧间差分法［１］、灰度等级法［２］、背景相减法［３⁃５］

建省自然科学基金(2013J01214)；福建省科技重大专项专

题资助项目(2011HZ0002-1)；福建省交通科技计划项目

(201318)；福建省教育厅B类科研项目(JB3213).



和边缘检测法等。 帧间差分法是对视频序列相邻 ２
帧所对应像素进行差分处理来检测运动车辆，但该

算法对环境噪声比较敏感，依赖于连续帧的时间间

隔以及车辆速度。 灰度等级方法则是利用运动车辆

及背景来统计灰度阈值以检测运动目标，但周围环

境和光线变化都会影响该阈值，导致检测不准确。
而背景差分法则是采用当前帧与背景图像对应的像

素作差，实现对运动目标的检测，但对外界条件引起

的变化较敏感，对环境依赖性较强。 边缘检测

法［６⁃７］是通过目标的边缘特性进行检测，能够克服

光照等不利因素的影响，但当所检测目标边缘特征

不明显的，会导致检测错误等问题。 上述方法都存

在计算量较大，对外部环境的依赖性较大，检测的精

确度不高等不足，尤其对于静止的车辆，这些方法又

难以处理，使后续研究变得困难。
为了解决上述问题，并进一步提高检测的性能，

近年来，基于机器学习理论的视频目标检测已逐渐

成为国内外的研究热点之一［８］，并取得了一系列研

究成果。 文献［９］利用深卷积神经网络（ＤＮＮＳ）的
自动学习功能，实现了在复杂环境下的车辆检测，提
高了目标检测性能。 文献［１０］研究了 Ｇａｂｏｒ 小波变

换和方向梯度直方图（ＨＯＧ）２ 种特征，利用 Ｋ 近邻

结合随机森林的方法进行车辆检测，实验结果证明

该方法能较好地提高车辆检测率。 文献［１１］利用

动态贝叶斯网络对车辆颜色和局部纹理进行综合分

析后实现车辆检测。 文献［１２］结合了离线 ｂｏｏｓｔ 和

ＴＬＤ 进行车辆检测，在视频环境中取得了较好的检

测效果。 文献［１３］则利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 结合支持向量

机（ＳＶＭ）方法对 ＨＯＧ 特征进行处理后对复杂环境

的车辆进行检测。 虽然使用机器学习的方法取得了

较好的车辆检测效果，但上述方法都需要准备大量

的样本，检测准确率与样本数量有密切关系，而且人

工标注样本是一件非常繁琐的事情。
因此，本文结合 Ｃｏ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法［１４］ 与 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎ⁃

ｉｎｇ 算法［１５］的思想，构建了 ＳＶＭ 的半监督分类器并

基于遗传算法（ＧＡ）进行参数优选，该分类器可支持

动态获取新样本进行学习，不仅提高了分类精度，而
且还大大减轻了采集训练样本的工作量。 同时，针
对车辆检测的准确率和自适应性的问题，本文提出

了基于半监督 ＳＶＭ 分类算法的交通视频车辆检测

方法，提取特定的运动区域后用分类器进行检测，有
效剔除了大量干扰检测的无用信息，加快了检测速

度。 而且，该方法支持样本库的动态更新，能有效提

高检测准确率，降低误检率，并可用于检测复杂交通

道路的运动车辆。

１　 ＳＶＭ 的半监督分类方法 （ ＳＥＭＩ⁃
ＳＶＭ）

１．１　 交通视频特征提取

局部二值模式（ＬＢＰ）特征是机器视觉处理中用

于图像分类的一种特征［１６］。 提取 ＬＢＰ 特征向量的

步骤是：１）将交通视频检测窗口划分成 １６×１６ 的细

胞单元（ｃｅｌｌ），对于每个细胞单元中的一个像素，将
其环形邻域内的若干个点（如图 １ 所示）进行顺时

针或者逆时针的比较，若中心点像素值比其邻点大，
则将邻点标记为 １，否则为 ０。 这样邻域内每个点都

可产生一个 ８ 位二进制数，即得到该窗口中心像素

点的 ＬＢＰ 值。 ２）计算每个细胞单元的直方图，即每

个数值出现的频率，再对该直方图进行归一化处理。
３）将得到的每个细胞单元的统计直方图进行连接

成为一个特征向量，就是该图像的 ＬＢＰ 纹理特征向

量。 本文从交通视频中截取的包含车辆与不包含车

辆的正、负样本的图像用于分类器的训练，样本图像

均规整为 ６４×１２８ 像素，每个细胞单元大小为 ８×８
像素，每个块的大小为 １６ × １６ 像素，共可提取出

２ ８３０个 ＬＢＰ 特征。

图 １　 ＬＢＰ 特征

Ｆｉｇ．１　 ＬＢＰ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＨＯＧ 特征是一种方向梯度直方图的表示方法，
该特征对图像中局部边缘信息不明显和形状变化很

微小的运动物体都能进行特征化，提取这些特征进

行分类识别［１７］。 ＨＯＧ 特征提取的步骤是：１）将交

通视频图像进行灰度处理，利用 Ｇａｍｍａ 校正法调整

图像对比度，以减小阴影与光线变化对局部图像造

成影响。 ２）对图像进行归一化处理，计算每个像素

的梯度（方向与大小），图像被分为许多细胞单元

（ｃｅｌｌ），将其中若干个细胞单元组成一个块（ｂｌｏｃｋ）。
３）统计每个块内像素梯度方向直方图，将块以一个

单位为步长扫描图像，串联所有块即可得到该图像

的特征。 图像梯度维度的计算方法如下：
ＤｉｍＮｕｍ＝ｇ（ｈ）×ｇ（ｋ） （１）
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ｇ（ｈ）＝ ｃＤｉｍ×（
ｂＳｉｚｅ

ｃＳｉｚｅ
） ２ （２）

ｇ（ｋ）＝
（ｈ－ｂＳｉｚｅ＋ｂＳｔｅｐ）×（ｗ－ｂＳｉｚｅ＋ｂＳｔｅｐ）

ｂ２
Ｓｔｅｐ

（３）

式中：ｃＤｉｍ为细胞单元的维数，ｂＳｉｚｅ为块的大小，ｃＳｉｚｅ为
细胞单元的大小，ｂＳｔｅｐ为块的移动步长，ｈ 和 ｗ 为图

像的高度与宽度。
本文中训练分类器的样本图像是从交通视频中

截取包含车辆的正样本和不包含车辆的负样本，样
本图像归一化为 ６４×１２８ 像素，每个细胞单元大小

为 ８×８ 像素，每个块的大小为 １６×１６ 像素，每个像

素点的梯度划分为 ９ 个方向，块的移动步长为 ８ 个

像素。 因此，每个样本图像提取的 ＨＯＧ 特征有

３ ７８０维特征，将该特征用于 ＳＶＭ 分类器进行学习

与分类。
２．２　 ＳＶＭ 学习及其参数优化

ＳＶＭ 分类是通过一个非线性映射将作为学习

样本的交通视频图像的各个属性分量映射到高维特

征空间 Ｆ 中，然后利用结构风险最小化原则在 Ｆ 中

找到间隔最大的超平面，能将给定的视频车辆训练

样本进行正确的分类［１８］。 其中，超平面和样本的最

大距离即为构造超平面的依据。
交通视频车辆检测的训练集｛（Ｘｋ，Ｙｋ） ｜ ｋ ＝ １，

２，…，ｌ｝由 ２ 类组成。 其中，Ｘｋ ∈Ｒｄ 为输入，Ｙｋ ∈
｛－１，１｝为类别判别输出，如果 Ｘｋ∈Ｒｄ 为有车辆，则
标记为（Ｙｋ ＝ １）；如果无车辆，则标记为负（Ｙｋ ＝ －１）。
训练的目标就是构造一个判别函数 Ｇ（Ｘ）＝ Ｗ·Ｘ＋
ｂ 作为分类面对交通视频样本数据能较准确进行分

类，并且要求分类间隔最大化，就需使‖Ｗ‖或

‖Ｗ‖２ 最小；要让分类面对所有样本数据进行正确

分类，需满足条件 Ｙｉ［（Ｗ·Ｘｉ）＋ｂ］－１≥０，对任意样

本空间的｛Ｘｋ，Ｙｋ｝。
对于线性可分的样本，可以引入松弛变量 ζｉ≥０

来构造分类超平面，此时目标函数为

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ζ

１
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ζｉ （４）

Ｙｉ［（Ｗ·Ｘｉ） ＋ ｂ］ － １ ＋ ζｉ ≥ ０ （５）
式中：Ｃ 为惩罚因子，当 Ｃ ＝ ０ 时，就是线性可分

问题。
为了更有效地处理图像属性与交通视频有无车

辆的分类问题之间的非线性关系，本文选用径向基

核函数将样本属性在低维空间的非线性问题映射成

高维特征空间的线性问题，并在新空间中求解最优

分类面，即得

ｆ（Ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＹｉαｉＫ（Ｘｉ，Ｘ）） ＋ ｂ∗ （６）

式中：αｉ 为拉格朗日乘数，可以得到原优化问题相

对应的对偶问题，每个约束条件在原问题中所对应

的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子：

ｂ∗ ＝ Ｙ ｊ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＹｉαｉＫ（Ｘｉ，Ｘ ｊ） （７）

式中 Ｋ（Ｘｉ，Ｘ ｊ）为核函数。
研究表明，对 ＳＶＭ 分类器而言，核函数的选择

是决定其性能的关键因素［１９］。 选择不同的核函数

将影响分类器的效率与精度。 目前应用最广泛的核

函数主要有［２０］：
１）Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数，表达式为

Ｋ（Ｘｉ，Ｘ ｊ） ＝ ｔａｎｈ ［ｂ（Ｘｉ，Ｘ ｊ） ＋ ｃ］ （８）
　 　 ２）多项式核函数，表达式为

Ｋ（Ｘｉ，Ｘ ｊ） ＝ （Ｘｉ·Ｘ ｊ ＋ １） ｄ，ｄ ＝ １，２，３… （９）
　 　 ３） 径向基核函数，表达式为

Ｋ（Ｘｉ，Ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖Ｘｉ － Ｘ ｊ‖２

２σ２ ） （１０）

　 　 多项式核函数属于全局核函数，具有全局特性。
径向基核函数属于局部核函数，具有局部性。 Ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ 核函数由于参数选择尤为困难，一般不被采

用。 由于交通视频车辆检测过程存在着强非线性的

特点，因此本文采用径向基核函数与多项式核函数

建立车辆检测模型，并对径向基核函数处理模型进

行调优。
径向基核函数 ＳＶＭ 处理模型具有很好的小样

本学习能力及泛化性能，但需要对模型惩罚参数 Ｃ
和核函数参数 σ 进行调优，提高分类准确率，得到

比较理想的检测结果。 本文采用遗传算法对分类器

模型参数进行优选，实现模型参数的最优化，从而提

高分类器检测的准确率，能够避免过度学习与欠学

习状态的情况，提高在不同场景下交通视频的自适

应性。 模型参数自动寻优算法（ＧＯＡ⁃ＳＶＭ）的基本

步骤如下：
输入：遗传算法运行参数，包括种群规模、进化

代数等；
输出：全局最优的〈Ｃ，σ〉参数集；
Ｂｅｇｉｎ：
１）建立区域扫描器，并指定＜Ｃ，σ＞参数对的寻

优计算取值范围；
２）随机产生初始种族群 Ｐ（ ｔ），并转换为实值向

量，同时通过 ＳＶＭ 训练模型准确度计算各参数对的
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个体适应度函数值 Ｆ（ ｔ）；
ｆｏｒ（ ｉ＝ ０，ｉ＜＝最大进化代数，ｉ＋＋）
｛
３）进行选择、交叉及变异操作；
４）计算新群体的个体适应度，并提取当前最佳

适应度的〈Ｃ，σ〉参数集；
｝
Ｅｎｄ

１．３　 半监督 ＳＶＭ 学习算法

本文综合 Ｃｏ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法与 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法的

思想， 提出一种半监督 ＳＶＭ 学习算法 （ ＳＥＭＩ⁃
ＳＶＭ）。 该算法在同一个交通视频样本库中提取

ＨＯＧ 特征训练遗传算法优化后的径向基核函数

ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器，提取 ＬＢＰ 特征训练多项式核函

数 ＳＶＭ 分类器。 利用这 ２ 个分类器分别对未标记

的交通视频样本进行识别，从中选择置信度比较高

的正、负样本。 比较 ２ 个分类器的标记结果，将标记

结果一致的样本重新加入到原样本库中，更新样本

库，重新训练分类器；如此循环上述步骤，直至视频

结束。 选取识别效果好的一个分类器作为最终分类

器输出并进行后续检测。 这样不仅能让科研人员从

繁重的人工标记样本的工作中得到解放，而且能够

动态更新样本库，大大增加自适应性，提高检测

准确率。
ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 学习算法的基本步骤如下：
输入： 已 标 记 样 本 库： Ｌ ＝ ｛（ ｘ１， ｙ１ ）， （ ｘ２，

ｙ２），．．．，（ｘｉ，ｙｉ）｝
未标记样本库：
Ｕ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝（未标记样本库来自交通视

频）
输出：ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 分类器 ｈ３

Ｂｅｇｉｎ：
１）从已标记样本库 Ｌ 中提取 ＨＯＧ 特征训练径

向基核函数 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器 ｈ１；
２）从已标记样本库 Ｌ 中提取 ＬＢＰ 特征训练多

项式核函数 ＳＶＭ 分类器 ｈ２；
ｄｏ
｛
３）用分类器 ｈ１ 对未标记视频样本库 Ｕ 每隔 ｍ

帧进行 １ 次检测标记，选择 ｋ 个置信度最大的正、负
样本，得到结果 Ｕｈ１；

Ｕ → Ｕｈ１

　 　 ４）用分类器 ｈ２ 对未标记视频样本库 Ｕ 每隔 ｍ

帧进行 １ 次检测标记，选择 ｋ 个置信度最大的正、负
样本，得到结果 Ｕｈ２；

Ｕ → Ｕｈ２

　 　 ５）对比 Ｕｈ１和 Ｕｈ２，将标记结果一致的样本放入

样本库 Ｕ′中；
Ｕｈ１ ∩ Ｕｈ２ → Ｕ′

　 　 ６）将 Ｕ′＋Ｌ 组成新的样本库，重新训练分类器

ｈ１，ｈ２；
｝ｗｈｉｌｅ（视频未结束）
７）得到用新样本库训练的分类器 ｈ１′、ｈ２′，比较

ｈ１′与 ｈ２′选择检测结果好的分类器作为最终分类器

ｈ３ 输出。
Ｅｎｄ
其中，ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 算法要求有 ２ 个不同类型的

分类器进行协同训练，若采用相同的分类器就变成

了自训练算法。 该算法中虽然采用的 ２ 个分类器都

是 ＳＶＭ 分类器，但由于这里选取不同的核函数，可
认为是 ２ 个不同分类器进行协同训练。

由于该学习算法是利用 ２ 个不同分类器对同一

个未标记样本视频进行检测并标记，若 ２ 次标记结

果相同，说明正确标记该未知样本的置信度就比较

高，则将该标记作为新的样本加入到样本库中就更

有价值。

２　 特定运动区域的 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 优化方法

　 　 本文采用的车辆检测方法是先对全图作帧间差

分，通过扩展补偿得到运动区域，然后选取特定的运

动区域利用已训练好的分类器进行检测。
１）对图像进行帧间差分及二值化阈值分割。
设 Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ）为 ｔ 时刻的图像序列，（ｍ，ｎ）表示

图像中坐标为（ｍ，ｎ）的像素点，选取视频序列，连续

的 ３ 帧 Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ－１），Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ）和 Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ＋１），利用

式（１１）、（１２）分别对相邻的帧作帧间差分：
Ｄｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ＝ Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ） － Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ － １） 　 （１１）
Ｄｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ＝ Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ ＋ １） － Ｉ（ｍ，ｎ，ｔ） 　 （１２）
式中 Ｄ（ｍ，ｎ）为差分图像。

选取适当的阈值 Ｔ 对得到的差分图像 Ｄ（ｍ，ｎ）
进行二值化如下：

ｂｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ＝
２５５，Ｄｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ≥ Ｔ

０，Ｄｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ＜ Ｔ{ （１３）

ｂｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ＝
２５５，（Ｄｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ≥ Ｔ

０，Ｄｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ＜ Ｔ{ （１４）
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　 　 对所得的 ２ 幅二值前景图做“或”运算，得到二

值图像：

Ｂ（ｍ，ｎ） ＝
２５５，ｂｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ∪ ｂｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ＝ ２５５

０，ｂｔ，ｔ －１（ｍ，ｎ） ∪ ｂｔ ＋１，ｔ（ｍ，ｎ） ＝ ０{
（１５）

　 　 ２）利用中指滤波进行图像平滑处理。
中值滤波能够很好地抑制脉冲干扰和图像噪

声，保护图像的边缘信息。 利用中值滤波进行平滑

处理可以保留更多的关于图像的灰度信息，使图像

轮廓检测的质量得到保障。
３）对二值图像形态学去噪。
对 Ｂ（ｍ，ｎ）进行膨胀然后腐蚀可以去除图像中

的孤立噪点和部分空洞，弥合小裂缝，而总的位置和

形状不变。
４）获取运动区域并进行多尺度检测。
对去噪处理后的图像，寻找运动区域的连通域，

在遍历标记连通域时适当扩展区域，可以完整的得

到运动区域如图 ２ 所示。 选取特定运动区域，利用

分类器进行车辆检测。

图 ２　 运动车辆区域

Ｆｉｇ．２　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ

３　 实验结果与分析

系统实验采用福州市五四路冶山路南路段的交

通视频数据（分辨率：１ １４０×９３４），系统实验主机硬

件配置为 Ｃｏｒｅ ｉ５⁃３４７０ ＣＰＵ（４ 核，３．２ ＧＨｚ 主频），
４ Ｇ内存，Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 系统，算法基于 Ｃ＋＋以
及 ＯｐｅｎＣＶ 开发实现。
３．１　 初始分类器样本集

初始样本的获取主要以人工方式处理，其中，正
样本为人工截取视频中车辆尾部（图 ３（ａ））。 负样

本则为人工截取视频中不包括车辆的图像（图 ３
（ｂ）），例如非机动车、行人、道路和建筑物等，甚至

网上搜索到的不包括车辆的随意图像。 正、负样本

的尺寸统一截取为 ６４×１２８ 像素。 通过上述方式，
本文提取初始的 ８００ 个正样本和 ２ ０００ 个负样本的

ＨＯＧ 特征与 ＬＢＰ 特征分别进行径向基核函数 ＧＯＡ⁃
ＳＶＭ 分类器与多项式核函数 ＳＶＭ 分类器的训练

学习。

（ａ）正样本

（ｂ）负样本

图 ３　 原始训练的部分正、负样本图片

Ｆｉｇ．３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ

ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

３．２　 初始样本集 ＳＶＭ 分类器实现及实验结果

在经过交通视频正、负样本 ＨＯＧ 与 ＬＢＰ 特征

属性提取之后，分别对 ２ 种核函数 ＳＶＭ 分类器进行

训练学习。 同时采用遗传算法对径向基核函数

ＳＶＭ 分类器模型（ＧＯＡ⁃ＳＶＭ）的训练适应度进行遗

传演化择优，并对分类器的检测准确度进行自适应

动态调优。
对正、负样本特征数据进行半交叉验证测试，利

用不同参数数据进行 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器模型与多项
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式核函数 ＳＶＭ 分类器模型的样本训练学习测试，得
到基于径向基核函数与多项式核函数 ＳＶＭ 分类器

模型较优参数如表 １ 所示。
表 １　 不同核函数的参数结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

参数 径向基核函数 多项式核函数

Ｃ １．６７２ ９．１２２
σ ０．１２９ —
ｄ — ３

　 　 利用训练得到的 ２ 个初始 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器与多

项式核函数 ＳＶＭ 分类器分别对视频进行车辆检测。
为了能够检测出不同尺寸的车辆，本文采用多

尺度检测方法。 按一定的尺寸逐渐扩大检测窗口，
将图像中的一部分作为分类器的输入进行多尺度检

测。 一般情况下同一辆车会在不同尺寸和相同尺寸

下被检测多次，本文遍历当前帧所检测到的运动车

辆，并用矩形窗口标记出来，要判断检测出的任意 ２
个矩形窗口的重叠率，设置一定的阈值。 如果重叠

率大于该阈值，则放弃该矩形窗口，一个运动车辆最

终只保留一个检测矩形窗口。
利用初始 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器与多项式核函数

ＳＶＭ 分类器分别对一段时长为 ５ ｍｉｎ 的交通视频

（福州市五四路冶山路南路段，２０１４ 年 ４ 月 １３ 日，
１４：３０～１４：３５）进行检测，并对单向车道进行车流量

统计（如图 ４ ～ ５ 所示）。 实验测试表明，２ 种 ＳＶＭ
分类器检测准确率较低，错误检测的情况比较严重。

图 ４　 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器的车辆检测结果

Ｆｉｇ．４　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＯＡ⁃ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ５　 多项式核函数 ＳＶＭ 分类器的车辆检测结果

Ｆｉｇ．５ 　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｋｅｒｎｅｌ
ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３．３　 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 分类器检测及实验结果

将多项式核函数 ＳＶＭ 分类器与 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分

类器分别对同一段时长为 １ ｈ 的交通视频（福州市

五四路冶山路南路段，２０１４ 年 ４ 月 １３ 日，１０：３０ ～
１１：３０）开始半监督学习，将检测出来的包括车辆的

正样本和不包括车辆的负样本保存为图片。 比较分

类器标记结果，将标记结果相同的样本加入样本库，
进行样本库更新。 通过人工调整后最终共获得

３ ０００个正样本和 ２０ ０００ 个负样本，用最终更新的样

本库训练多项式核函数 ＳＶＭ 分类器与 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ
分类器，在 ２ 个分类器中选取检测结果精度较高的

分类器作为最终分类器记为 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 分类器，即
基于半监督学习的多项式核函数 ＳＶＭ 分类器与

ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器协同进行分类的方法。
利用 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 分类器对同一段时长为 ５ ｍｉｎ

的交通视频（福州市五四路冶山路南路段，２０１４ 年 ４
月 １３ 日，１４：３０～１４：３５）进行检测，并对单向车道进

行车流量统计（如图 ６ 所示）。 实验测试表明，半监

督学习后的 ＳＶＭ 分类器检测准确率有较大的提高，
检测结果得到较好改善，但是还存在较多的错误

检测。
３．４　 特定运动区域的 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 优化方法车辆检

测实验结果及分析

　 　 对交通视频作帧间差分，通过扩展得到运动区

域，然后选取特定的运动区域利用训练好的 ＳＥＭＩ⁃
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ＳＶＭ 分类器，对同一段时长为 ５ ｍｉｎ 的交通视频（福
州市五四路冶山路南路段， ２０１４ 年 ４ 月 １３ 日，
１４：３０～１４：３５）进行检测，并对单向车道进行车流量

统计（如图 ７ 所示）。

图 ６　 半监督学习后分类器的车辆检测结果

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

图 ７　 特定运动区域的 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 车辆检测结果

Ｆｉｇ．７ 　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＩＭＩ⁃ＳＶＭ

图 ８　 不同算法检测准确率

Ｆｉｇ．８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 图 ７ 和 ８ 的实验结果表明，半监督学习提高了

分类器的检测准确率，基于特定区域的 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ
优化算法误检率大大降低，得到了较好的检测效果。

在视频检测中，基于特定区域的 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 车

辆检测，小轿车、面包车以及公交车的检测准确率能

达到 ９０％以上，其他车型复杂的汽车检测准确率能

达到 ８５％以上，能够保持较低的误检率。
本文算法提取交通视频样本的 ＨＯＧ 特征训练

径向基核函数 ＧＯＡ⁃ＳＶＭ 分类器，提取 ＬＢＰ 特征训

练多项式核函数 ＳＶＭ 分类器，将 ２ 种分类器协同训

练作为最终分类器 ＳＥＭＩ⁃ＳＶＭ 在特定区域进行车辆

检测。 现采用单一的 ＨＯＧ 特征训练 ２ 种分类器进

行实验，其最终分类器记为 ＨＯＧ⁃ＳＶＭ；然后采用单

一的 ＬＢＰ 特征训练 ２ 种分类器进行检测，其最终分

类器记为 ＬＢＰ⁃ＳＶＭ。 将本文算法、ＨＯＧ⁃ＳＶＭ 分类

器与 ＬＢＰ⁃ＳＶＭ 分类器分别对同一段交通视频（福
州市五四路冶山路南路段，２０１４ 年 ４ 月 １３ 日）做单

向车道车流量统计，实验结果如图 ９ 所示。

图 ９　 ３ 种方法检测准确率

Ｆｉｇ．９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图 ９ 可以看出，采用不同特征空间数据

（ＨＯＧ 特征与 ＬＢＰ 特征）进行分类器的训练，其检

测准确率较同一特征空间的数据有明显提升，本文

所采用的方法在车辆检测中取得了较理想的效果与

准确率。
将本文算法与平均背景法、帧差法、灰度等级法

和边缘检测法分别对同一段交通视频（福州市五四

路冶山路南路段，２０１４ 年 ４ 月 １３ 日）做单向车道车
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流量统计，并进行各方法的检测准确率测试以及每

一帧检测时间测试，实验结果如表 ２ 所示。
表 ２　 ５ 种检测方法统计结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
实际车数 ／

辆

算法统计

结果 ／辆
检测准确率 ／

％
检测时间 ／

ｓ

帧差法 １６５ １３０ ７８．７９ １４．５６３

背景法 １６５ １３４ ８１．２１ １６．１２７

灰度法 １６５ １３９ ８４．２４ ２１．９７４

边缘法 １６５ １２７ ７６．９６ １９．３８１

本文方法 １６５ １５４ ９３．３３ １２．４２６

　 　 实验结果表明，本文方法与其他检测方法相比，
能保持较高的检测准确率，并且可以有效减少每帧

检测时间。 由于背景法、帧差法及灰度等级法对光

线、天气等影响因素十分敏感，边缘法由于路面及车

辆边缘不明显容易产生误检［２１］，并且受非机动车，
行人等因素干扰导致错误检测，当发生交通拥堵或

者较多车辆并排行驶等复杂的交通情况时，以上方

法检测准确率会大大降低。 而本文的方法能很好克

服光线、天气、阴影和车辆行驶特性的干扰，能很好

鉴别非机动车及行人，提高车流量统计精确度，而且

应对拥堵等复杂的交通情况时，也能很好进行检测。
为了验证不同复杂场景下本文方法依然有较好

的检测准确率，选取 ４ 个不同场景下时长为 ５ 分钟

的交通视频进行实验（如图 １０ 所示）。 与帧差法、
背景法进行比较，系统实验的检测结果（表 ３）表明，
即使在不同的复杂交通场景下，本文的算法仍保持

较高的检测准确率。

图 １０　 复杂交通场景的车辆检测结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｉｒ⁃
ｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ

表 ３　 不同交通场景的车辆检测准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｉｒｃｕｍ⁃
ｓｔａｎｃｅｓ ％

场景
帧差法

准确率

背景法

准确率

本文方法

准确率

傍晚 ７０．２４ ６６．３６ ９０．８３

雨天 ７５．３５ ７９．４５ ９１．２２

阴天 ７１．７６ ７４．６７ ９２．４６

夜晚 ６８．９３ ６１．７９ ９０．４７

４　 结束语

本文针对复杂交通场景的运动车辆检测中车辆

数目统计准确度不高，自适应性不强等问题，提出了

一种基于半监督 ＳＶＭ 分类算法的交通视频车辆检

测方法，利用半监督学习思想进行车辆检测，能够动

态更新样本库，提高了自适应性，同时能大大减少人

工进行截图工作量。 在分类器检测之前提取了特定

的运动区域，能大幅度减少干扰区域，很大程度上提

高了车辆的检测准确率，并且有效减少每帧的检测

时间。 实验结果表明，相比传统方法以及在复杂交

通环境下，本文算法都具有较高的检测准确率。 下

一步的工作将围绕如何提高检测速度及实时性方面

做进一步的研究。
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