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基于级联Adaboost的目标检测融合算法

崔潇潇 1 姚安邦 1 王贵锦 1 林行刚 1

摘 要 单一特征的模型对于颜色纹理变化较大的目标的检测往往存在检测率不高或检测速度慢的缺点. 本文提出了一种基

于级联 Adaboost 的 “级联 –加和” 融合算法. 融合模型由两个独立训练得到的级联 Adaboost 分类器组成, 分别利用边界片

段特征和矩形类 Haar 小波特征描述整个目标以及目标的一个稳定部件. 级联 –加和的融合决策以样本在两个分类器中被拒

绝或通过的级数信息为依据. 在多个数据库上的实验证明这种融合检测算法不仅综合了 Haar 小波特征检测速度快和边界片

段特征鲁棒性好的优点, 而且与单一特征的分类器相比, 检测性能也有所提高.
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Object Detection by Combined Model Based on Cascaded Adaboost

CUI Xiao-Xiao1 YAO An-Bang1 WANG Gui-Jin1 LIN Xing-Gang1

Abstract Single feature-based model always meets the difficulties of poor detection performance and slow detection

speed for object with large variances in color, texture, and shape. A novel cascaded and additive model based on cascaded

Adaboost classifier is proposed in this paper. This combined model consists of two cascaded Adaboost classifiers which

are independently trained with edge-fragment feature and Haar feature to describe the whole object and one of its stable

components, respectively. The final classification decision of the combined model is made according to the stage indexes

by which a sample is rejected or accepted in the two cascaded classifiers. Experiments on several test databases show that

the combined model can take advantages of the speed merit of Haar feature and the robustness of edge-fragment feature.

Compared with single feature-based model, the detection performance of the combined model is greatly improved.

Key words Object detection, combined model, edge-fragment feature, Haar feature, cascaded Adaboost

特征选择与机器学习算法是目标检测中的两个

关键问题. Viola[1] 等提出的矩形类 Haar 小波特征
以及级联的 Adaboost 学习算法已经在人脸检测上
取得了巨大的成功. 矩形类 Haar 小波可以很好地
描述块状分布的纹理, 并且具有计算简便的优点; 而
级联的 Adaboost 算法可以在待检测图像中快速排
除大量的负面样本. 但是, 矩形类 Haar 小波对于颜
色、纹理以及形状变化较大的目标检测效果并不理

想. 文献 [2] 指出对于这类变化较大的目标 (如马、
狗等), 利用基于边缘的特征可以取得较好的检测效
果. 文献 [2] 中利用离散抽取的边缘点所在邻域的对
数极坐标直方图来描述目标, 文献 [3] 中也采用了类
似的描述方法, 但是这种方法对边缘提取的要求较
高. Shotton[4] 以及Opelt[5] 等提出了一种基于边界
片段的描述方法, 利用 Chamfer 匹配提取边界片段
与待检测样本之间的相似度作为样本的特征, 再利
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用 Adaboost 选取分辨能力强的边界片段组成强分
类器. 由于这种算法只关注目标的边界信息, 因此对
颜色纹理的变化有很强的鲁棒性, 采用边界片段而
不是目标的整体轮廓作为特征, 也在一定程度上提
高了检测算法在目标发生形变以及边界提取结果不

理想等情况下的鲁棒性. 但是这种基于边界片段的
特征也存在受复杂背景干扰较大、计算速度较慢的

缺点.
由于单一种类的特征对目标的分辨力有限, 如

何利用多种特征进行优势互补, 提高检测性能已经
成为研究热点. 目前的融合检测算法主要分为两类:
一类是特征级融合, 另一类是分类器级融合. 前者将
多种类型的特征混合在一起, 再由机器学习算法从
中挑选出分辨力强的特征组成分类器. 文献 [3] 用
主成分分析 (Principal component analysis, PCA)
特征和尺度不变特征变换 (Scale-invariant feature
transform, SIFT) 特征分别描述目标的轮廓以及纹
理, 其检测算法分为两步: 1) 从 PCA-SIFT 混合特
征中选择合适的特征; 2) 训练出这些特征之间的空
间关系. Opelt 等在文献 [6] 中提出了两种融合方法,
选择特征法 (Selected-features, SF) 以及联合模型
法 (Combined-model, CM). 前者属于特征级融合,
利用 Boost 算法选择基于纹理的特征和基于轮廓的
特征; 后者则属于分类器级的融合算法, 独立训练两
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个分别基于纹理特征和轮廓特征的分类器, 最终的
分类决策由两个分类器的决策加权得到. 文献 [6] 的
实验结果表明分类器级的融合算法要优于特征级的

融合算法, 并指出这是因为特征级融合算法中的混
合特征会在某些数据集上发生过学习现象, 而分类
器级的融合算法由于对各分类器的输出进行了加权

投影, 因此正确的检测结果受个别错误检测结果的
影响较小[6]. 文献 [7−10] 提出的分类器级融合模型
是由多个基于部件的分类器组成的. 文献 [11−12]
提出将产生式模型和判别式模型相结合的方法.

从提高以边界片段作为特征的检测器的检测速

度来看, 特征级的融合策略由于在每级分类器中都
混有边界片段特征, 因此仍需要对待检测图像的大
部分区域计算边界片段特征, 不能有效地提高检测
速度. 但是文献中的分类器级的融合算法中也存在
一些问题: 首先, 如果各分类器的决策都是在图像
空间上独立做出再进行融合, 即并行融合策略, 那么
各分类器都需要对图像上的所有检测窗口进行检测,
算法的时间复杂度会成倍增长; 其次, 虽然级联的融
合形式具有较低的时间复杂度, 但是级联分类器的
检测率不会超过各检测器所给出的最低检测率, 对
各检测器的性能要求较高.
本文提出一种适用于检测颜色、纹理、形状

变化较大的目标的融合检测算法, 它是基于级联
AdaBoost 算法的分类器级融合检测算法. 该 “级
联 –加和” 融合模型是通过一个多支路的融合框架
将两个分类器连接在一起. 在每条检测支路上对两
个分类器进行级联, 最终的融合检测结果是各检测
支路结果的并集. 分类器分别由矩形类 Haar 小波
特征和边界片段特征训练得到. 以样本在两个级联
的 Adaboost 分类器中被排除或是被接受的级数信
息作为最终融合决策的重要依据. 除了在融合算法
框架上与现有的其他融合模型不同之外, 本文所提
出的融合模型是由一个目标的稳定部件训练得到的

局部模型和由目标整体训练得到的全局模型组成的,
前者利用 Haar 小波计算简便的优点, 而后者利用了
边界片段特征对颜色纹理形状变化较大的目标的鲁

棒性. 二者间的几何位置模型可以根据局部模型的
检测结果对全局模型进行粗定位, 从而大大减少了
全局模型的搜索时间, 同时也提高了融合模型对目
标的不同姿态的适应性.

1 算法

1.1 全局模型

全局模型由边界片段特征训练得到.

1.1.1 生成边界片段模板

本文采用统计区域分割 (Statistical region

merging, SRM)[13] 算法分割待检测样本, 然后再
提取区域的边界. 这种基于区域生长的分割方法受
噪声影响较小, 可以在一定程度上减小冗余边界片
段对分类器的干扰.
从已分割的训练样本中选出一部分作为生成边

界片段的模板. 采用文献 [5] 中的种子生长法生成边
界片段. 每一个边界片段由它的起始点坐标和一段
链码描述.
1.1.2 边界片段特征

根据每个边界片段模板, 可以提取它与样本的
两个匹配代价特征, 一个是形状匹配代价, 一个是位
置匹配代价. 前者可利用 Chamfer 匹配算法计算,
首先按下式计算待匹配样本边缘图像的距离变换

DTE(xxx) = min
eee
∈ E{d(xxx,eee)} (1)

其中, E = {eee} 表示待匹配样本的边缘点集合, d 表

示欧氏距离.
然后将边界片段模板在距离变换后的图像上逐

点移动, 它可以看作是一个二维滤波器, 计算边界片
段模板在每个位置上与样本的形状匹配代价

ChE,T (xxx) =
1

NT

∑
ttt∈T

DTE(ttt + xxx) (2)

其中, T = {ttt} 表示边界片段上边缘点的集合, NT

表示边界片段的长度; xxx 表示平移向量. 匹配代价越
小说明该边界片段与样本的形状相似度越大. 为了
减小复杂背景对边界片段模板匹配的干扰, 模板移
动的范围被限制在边界片段的原始位置附近. 因此
形状匹配代价定义为匹配代价的局部最小值

ST (E) = min
|xxx|<R

{ChE,T (xxx)} (3)

位置匹配代价定义为边界片段的原始位置与最佳匹

配位置之间的欧氏距离

DT (E) = d (pppopt, pppT ) (4)

pppopt = pppT + arg min
|xxx|<R

{ChE,T (xxx)} (5)

其中, pppT 为边界片段的原始位置; pppopt 为该边界片

段在待匹配样本上的最佳匹配位置.
样本与该边界片段的匹配代价定义为形状匹配

代价和位置匹配代价的加权平方和, 权系数 λ 由

Adaboost 训练算法得到

CT (E) = S2
T (E) + λD2

T (E) (6)

1.1.3 Adaboost分类器

Adaboost 弱分类器定义如下
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hT (E) =

{
aT , CT(E) > thT

bT , 其他

aT < bT (7)

由于匹配代价的值越小说明该样本与正面样本越相

似, 所以上式中弱分类器的输出 aT 必须小于 bT . 离
散化加权系数 λ, 并在训练过程中选择使弱分类器
错误率最小的加权系数 λ.
通过级联 Adaboost 学习算法可得到一系列由

边界片段组成的星状模型, 以耳朵直立的宠物狗检
测器为例 (如图 1 所示), 每个边界片段都可在一定
范围内移动, 提高了模型的灵活性.

图 1 全局模型

Fig. 1 The global model

1.2 局部模型

局部模型由目标的一个稳定部件训练得到. 它
的颜色、纹理和形状的变化都较小, 适宜用矩形类
Haar 小波特征来描述. 但是局部模型只关注目标的
一个部件, 丢失了其他信息, 限制了分类器的性能.

1.3 融合策略

1.3.1 级联Adaboost分类器性能分析
根据级联 Adaboost 分类器的训练原理, 在第

N 级被排除的样本为正面样本的概率为

pN(o|ωb)=
po(Ro)N−1(1−Ro)

po(Ro)N−1(1−Ro)+pb(Rb)N−1(1−Rb)
=

(
1 +

pb(1−Rb)
po(1−Ro)

(
pb

po

)N−1
)−1

(8)

其中, ωb 表示被分类器排除的样本, o 表示真实目

标, po 和 pb 分别表示正负样本在图像中出现的概

率, Ro 和 Rb 分别表示每一级 Adaboost 分类器的
正负样本通过率. 图 2 给出了被排除样本是真实目
标的概率随着级数增加的变化趋势的仿真结果 (参
数设置为: pb/po = 104, Rb = 50 %, Ro = 99 %).
从仿真结果可以看出在分类器的最后几级, 这

个概率增加很快. 这是因为在分类器最后几级, 虽然
分类器检测结果的准确率提高了, 但是漏检率提高
的速度更快. 事实上, 由于单一特征的分辨能力有
限, 级联 Adaboost 分类器的级数越高, 虚警率降低
的趋势逐渐变缓, 与理论上的指数衰减偏离逐渐加
大, 而正面样本随着分类器级数的增加被错误排除

的概率却在增大, 这就使得最后几级中被排出的样
本是正面样本的概率增加得更快.

图 2 真实目标在被排除样本中的比例随分类器级数

变化的仿真结果

Fig. 2 The simulation result of the rate of true object in

the rejected samples vs. the stage index

1.3.2 融合策略

基于以上的分析, 本文提出了一种基于级联
Adaboost 分类器的 “级联 –加和” 融合策略. 由于
局部模型采用矩形类 Haar 小波作为特征, 检测速度
较快, 所以在本文提出的融合模型中, 先采用局部模
型快速排除待检测图片中的大部分背景区域, 然后
再由信息量更丰富的全局模型验证局部模型的决策.
一般的级联策略是将待检测样本顺序通过各个分类

器, 后面的分类器只关注那些通过前面分类器的样
本. 而本文所提出的融合策略还关注那些在第一个
分类器中被错误排除的正面样本, 因此融合模型中
存在多条检测支路, 即第二个分类器不仅需要再次
验证通过第一个分类器的样本, 还要对在第一个分
类器的后几级中被排除的样本再次评估以给出综合

决策. 对每一个样本来说, 检测过程是局部模型与全
局模型的级联, 而对最后的检测结果集合来说, 它是
各条检测支路的检测结果的并集. 融合策略的框架
如图 3 (见下页) 所示.
图 3 中, Rn 表示在局部模型第 n 级中被排除

样本是正面样本的置信度, Pn 表示通过局部模型第

n 级的样本是正面样本的置信度.
在全局模型中对再次评估的样本设置置信度阈

值是设计融合模型的关键问题. 由于局部模型与全
局模型是独立训练得到的, 各自所描述的目标也不
完全相同, 所以可以假设两个分类器所产生的虚警
是独立的. 基于这个假设, 如果在局部模型的第 Nc

级被排除的样本需要通过Ng 级全局模型的验证, 那
么融合模型所做出的最终决策的理论置信度为



420 自 动 化 学 报 35卷

图 3 级联 –加和融合算法框架

Fig. 3 Framework of the “cascaded-additive” algorithm

pN(o|ωo) =

(
1+

pb(1−Rc
b)

po(1−Rc
o)

(
Rc

b

Rc
o

)Nc−1(
Rg

b

Rg
o

)Ng

)−1

(9)
其中, ωo 表示融合模型的检测结果, Rc

o 和 Rc
b 分别

表示正面样本和负面样本在局部模型每一级中的通

过率, Rg
o 和 Rg

b 分别表示正面样本和负面样本在全

局模型每一级中的通过率. 从式 (9) 可以看出, 理
论置信度由正负样本在各级中的通过率以及局部模

型和全局模型中使用的分类器级数决定. 更进一步,
如果局部模型和全局模型的正负样本通过率一致,
那么最终的融合模型的决策置信度仅由两个级联的

Adaboost 分类器的级数决定. 为了保证融合模型给
出的最终决策的置信度恒定, 在局部模型中越早被
排除的样本在全局模型中需要通过越多级数的分类

器验证, 具体分为以下两种情况:
1) 对于在局部模型的最后几级中被排除的样

本, 全局模型中需要使用的级数与该样本在局部模
型中被排除的级数之和为常数 N

N = Nc + Ng (10)

其中, Nc 为局部模型的分类器级数, Ng 为全局模型

的分类器级数.
2) 对于通过局部模型全部级联分类器的样本,

全局模型中需要使用的级数按下式计算

NAlast = NRlast −
log

((
Rc

b

Rc
o

)
(1−Rc

o)
(1−Rc

b)

)

log
(

Rg
b

Rg
o

) (11)

其中, NAlast 表示对在局部模型的最后一级分类器

被接受的样本在全局模型中需要的级数, NRlast 表

示对在局部模型中被最后一级分类器排除的样本在

全局模型中需要的级数.
式 (11) 的推导过程如下: 根据最终检测结果的

置信度恒定的准则, 有

(
1 +

pb(1−Rc
b)

po(1−Rc
o)

(
Rc

b

Rc
o

)Nc−1(
Rg

b

Rg
o

)NRlast
)−1

=

(
1 +

pb

po

(
Rc

b

Rc
o

)Nc
(

Rg
b

Rg
o

)NAlast
)−1

(
Rg

b

Rg
o

)NRlast−NAlast

=
(

Rc
b

Rc
o

)
(1−Rc

o)
(1−Rc

b)

由此即可得到

NAlast = NRlast −
log

((
Rc

b

Rc
o

)
(1−Rc

o)
(1−Rc

b)

)

log
(

Rg
b

Rg
o

)

1.3.3 融合模型检测性能分析

假设全局模型与局部模型中正负样本在每一级

的通过率都分别相等, 那么融合模型的理论检测率
和虚警率为

DRcm = n(Ro)Nc−1(1−Ro)(Ro)Ng +

(Ro)Nc(Ro)Ng−m =

nRN−1
o (1−Ro) + RN−m

o (12)

FPRcm = n(Rb)Nc−1(1−Rb)(Rb)Ng +

(Rb)Nc(Rb)Ng−m =

nRN−1
b (1−Rb) + RN−m

b (13)

其中, Ro 为正面样本通过率, Rb 为负面样本通过

率, n 为级联 –加和融合模型中用来验证被局部模
型排除的样本的支路的个数, 而单一特征的级联
Adaboost 分类器的理论检测率和虚警率为

DRsm = RN
o (14)

FPRsm = RN
b (15)

由式 (12)∼ (15), 图 4 (见下页) 对比了融合
模型和单一特征模型的 ROC (Receiver operating
characteristics) 曲线, 仿真参数为: Ro = 99 %, Rb

= 50%. 仿真结果表明, 融合模型的检测性能优于
单一特征的 Adaboost 级联分类器.
图 5 (见下页) 给出了不同支路个数下融合算法

的检测性能. 从图中可以看出随着 n 的增大, 融合模
型的检测性能也逐渐提高. 但在实际中, 并不是选取
的支路个数越多越好, 因为支路个数增加会导致运
算量的增大, 所以在实际应用中支路个数的选择需
要在检测性能与运算开销之间做出权衡. 当 n = 0
时, 也就是融合模型中没有用来验证被局部模型排
除的样本的支路时, 该融合模型退化为简单的级联
模型.
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图 4 级联 –加和融合算法与单一特征分类器性能

比较的仿真结果

Fig. 4 Simulation result of comparison between

cascaded-additive algorithm and classifier of single feature

图 5 支路个数对检测器性能的影响

Fig. 5 Detection performance with different

branch numbers

1.3.4 几何模型

由于局部模型与全局模型检测的目标不同, 在
融合模型中, 需要建立二者之间的几何模型, 如图 6
所示. 根据局部模型的检测结果, 可以计算全局目标
的大小并对全局目标进行粗定位. 由于局部模型的
检测结果与真实目标在大小上存在差异, 为了提高
估算的准确度, 对局部模型的检测结果进行一系列
尺寸放缩. 另外, 由于对不同的样本来说, 局部模型
和全局模型的相对位置可能存在一定变化, 为了提
高融合检测模型的鲁棒性, 在全局目标可能出现的
区域定义了搜索范围, 尺寸略大于全局目标的尺寸,
全局目标搜索窗口只需在这个搜索区域内滑动, 大
大提高了基于边界片段的检测器的检测效率.

2 实验

为了验证算法的有效性,我们在宠物狗和UIUC
汽车数据库上进行了实验. 如无特别说明, 实验参数

图 6 几何模型

Fig. 6 Geometric model

均设置如下: 正负训练样本在级联 Adaboost 分类
器中的通过率分别设置为 100% 和 50%. 边界片段
长度的取值范围为 10 到 100 个像素, 步长为 10 个
像素. 检测器在尺度空间上的搜索步长为 1.05. 在
全局模型的检测中, 对重叠面积超过检测目标大小
50% 的检测结果进行合并.

2.1 宠物狗数据库

该数据库从互联网上搜集得到. 旋转原始图像
使目标的双眼保持水平. 全局模型针对宠物狗的整
个头部训练, 各级正负训练样本各为 200 个, 归一化
大小为 75 × 50. 局部模型针对宠物狗的鼻子训练,
各级正负训练样本分别为 1 564 个和 3 000 个, 归一
化大小为 24 × 24. 全局模型由 50 级 Adaboost 分
类器构成, 局部模型由 19 级 Adaboost 分类器构成.
几何模型中左偏移、右偏移、上偏移、下偏移与局部

模型边长的比分别为 (2.5, 2.5, 4.5, 2). 全局模型与
局部模型的宽度、高度之比分别为 4 和 6. 由于全
局模型与局部模型的尺度比例变化较大, 为了提高
融合模型的鲁棒性, 将局部模型的检测结果以 1.05
为步长进行 5 级放缩, 再分别根据放缩后的结果计
算全局模型的大小以及搜索区域. 测试集共 292 幅,
320 个目标. 在尺度空间搜索时采用放缩待检测图
像而保持检测窗口大小恒定的方法.
调整全局模型与局部模型的级数控制参数 N

(取 50∼ 61) 绘制 ROC 曲线. 级联 –加和融合模型
中支路的个数 n 取 7. 支路个数的选取原则是, 从局
部模型检测率较高 (在本实验中为 95%) 的级数开
始, 到局部模型虚警率较低 (本实验中取 0.33 个/图
像) 的级数结束. 验证被排除样本的支路是从局部
模型的 14 级开始到 19 级结束. 从局部模型的 14
级开始表明能够通过局部模型的前 13 级分类器的
样本都可进入全局模型的再次验证环节.

2.1.1 与单一特征的模型的比较

从图 7 的对比结果可以看出融合模型的检测性
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能与单一特征的模型相比有较大改善. 实验结果也
较好地符合图 4 的理论仿真结果.

图 7 级联 –加和融合算法与单一特征检测器性能

比较的实验结果

Fig. 7 Experimental result of comparison between

cascaded-additive algorithm and classifier of single feature

2.1.2 与简单级联模型的比较

为了体现实验的公平性, 两种融合策略的检测
率上限均为局部模型的前 13 级的检测率, 并采用完
全相同的几何模型. 在简单级联的融合策略中局部
模型的级数为 13 级, 通过调整全局模型的级数来绘
制 ROC 曲线上的各点.
图 8 中的对比结果表明, 级联 –加和的融合策

略要优于简单级联的分类器. 正如第 1.3.3 节中所分
析的, 简单级联的分类器是级联 –加和融合框架在
“验证被第一个分类器排除的样本的支路个数为零”
的条件下的特例. 而图 8 出的实验结果也较好地符
合了图 5 中的理论仿真结果.

图 8 级联 –加和融合策略与简单级联融合策略的

检测性能对比

Fig. 8 Experimental result of comparison between

cascaded-additive algorithm and simple cascaded

algorithm

2.1.3 融合模型与全局模型的检测速度比较

以边界片段作为特征的检测算法的复杂度主

要由两部分构成, 即检测算法的复杂度和图像分割
算法的复杂度. 前者中边界片段特征的计算是影响
检测速度的最主要原因. 在融合模型中, 由于基于
Haar 小波特征的局部模型可以快速排除待检测图
像中的大部分区域, 从而极大地减小了全局模型在
尺度上和空间上的搜索范围. 从图像分割算法的复
杂度来看, 由于本文采用的分割算法涉及到对像素
间差异大小的排序, 复杂度为 O(n log n), 因此受图
像分辨率影响很大. 在融合模型中, 由于全局模型的
待检测区域面积较小, 所以图像分割算法的效率也
较高. 实验中对比了 39 级的全局模型以及控制参数
N 为 54 级的融合模型的检测时间. 在第 2.1.1 节
的实验中, 由于全局模型需要对整幅图像在各尺度
空间及空间位置上进行搜索, 对内存要求很高, 所以
实验中将分辨率超过 950 × 850 的图片都归一化到
950 × 850. 为了体现实验的公平性, 速度比较实验
只在所有分辨率小于 950 × 850 的图片上进行, 共
222 幅. 在搜索步长, 分割参数与后处理方法完全相
同的情况下, 融合模型所用的检测时间仅为全局模
型的 17.8%.
在局部模型的检测结果中存在较多在尺度和空

间位置上非常接近的检测结果, 融合实验中只合并
了重叠部分占检测目标的比例超过 80% 的局部模
型的检测结果, 这个参数并没有手工调整到最优, 因
此全局模型实际上在一些位置上进行了重复检测,
耗费了较多的时间. 如果根据几何模型的设置参数
对局部模型的后处理参数进行优化, 则可以进一步
提高融合模型的检测速度.

2.1.4 检测结果示例

图 9 给出了一些成功的检测结果, 通过全局模
型的再次验证, 成功地检测出了一些在局部模型的
倒数几级中被排除的目标. 同时, 因为在几何模型中
搜索范围要略大与全局目标的尺寸, 所以融合模型
对目标姿势的变化有一定的鲁棒性, 并可以根据全
局模型与局部模型检测结果之间的相对位置估计目

标的姿势.

图 9 检测结果示例

Fig. 9 Samples of dog detection results
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2.2 UIUC汽车侧面图像数据库

2.2.1 与全局模型、局部模型的检测结果比较

对 UIUC 汽车侧面数据库, 局部模型针对车轮
训练, 训练样本全部来自数据库的训练样本集. 各级
正负训练样本分别为 1 886 个和 2 000 个, 归一化大
小为 24 × 24; 全局模型针对整个轿车训练, 各级的
正负训练样本均为 550 个, 归一化大小为 40× 100.
利用数据库中提供的训练样本集训练全局模型, 不
区分轿车的朝向. 不同于文献 [4], 对测试样本也只
进行一个方向的检测. 在融合模型中, 局部模型分类
器共 16 级, 全局模型共 7 级. 融合模型的支路个数
为 4. 采用数据库中提供的全部 170 张测试图片进
行测试, 共包括 200 个目标 (而文献 [4] 只采用了其
中的 164 幅测试图像, 共 193 个目标).
由于局部检测结果不能区分轿车的前后轮, 因

此在实验中将每个局部检测结果分别作为前轮和

后轮计算两个搜索范围. 搜索范围的左偏移, 右
偏移, 上偏移, 下偏移与局部模型边长的比分别为
(1, 3, 1, 0) 和 (3, 1, 1, 0), 全局模型与局部模型的宽
度、高度之比分别为 25/6 和 5/3. 因为轿车车轮
与车身的大小相对固定, 局部模型的检测结果仅以
1.05 的步长放缩 3 级. 如果检测器在两个搜索区域
中都击中了目标, 那么选取分类器输出最大值较大
的全局检测结果, 如果两个搜索区域中分类器输出
的最大值相同, 则选取击中次数较多的搜索区域中
的检测结果.
在表 1 的统计结果中, 局部模型只要检测到轿

车的一个车轮就认为它可以正确检测到目标. 对比
结果表明, 级联 –加和融合算法由于综合了全局模
型与局部模型的优势, 能够提高检测器的性能.

表 1 融合模型与全局模型和局部模型的比较

Table 1 Comparison with global model and

component model

算法 R-P EER

全局模型 93%

局部模型 88%

级联 –加和融合算法 96%

2.2.2 与其他单一模型算法的比较

我们将本文提出的融合检测算法和文献 [4, 14−
16] 中提出的单一模型的目标检测算法进行了比较.
文献 [14, 16] 中采用基于感兴趣点的图像块作为模
板, 以模板与待检测图像的相关性作为特征. 文献
[15] 则进一步用 PCA 方法对图像块降维作为特征.
文献 [4]以边界片段为特征,与本文提出的算法相比,
文献 [4] 中采用了较多的后处理算法. 首先在图像

空间上对弱分类器的输出进行平滑以减少检测结果

中的噪声, 然后比较检测结果的峰值输出位置与真
实目标的中心位置之间的距离, 如果小于 25 像素,
则认为该目标被正确检测. 这相对于大小为 40×
100 的目标来说是个较为宽松的阈值. 而本文提出
的算法由于有局部模型以及全局模型的两次验证,
所以能够给出更加精确的目标位置 (见图 10).

图 10 UIUC 侧面轿车数据库检测结果

Fig. 10 Samples of UIUC side-view car detection results

表 2 中文献 [14−16] 的实验结果摘自文献 [4].
R-P EER 性能评价参数的对比结果表明, 本文提出
的级联 –加和融合检测算法的性能要明显优于其他
单一模型的算法.

表 2 与其他单一模型的算法的比较

Table 2 Comparison with other state-of-the-art

algorithms

算法 R-P EER

Agarwal[14] 79%

Fergus[15] 88.5%

Leibe[16] 91.0%

Shotton[4] 92.8%

级联 –加和融合算法 96%

3 结束语

本文提出了 “级联 –加和” 的融合检测算法, 它
由独立训练得到的级联 Adaboost 全局模型和局部
模型组成. 基于矩形类 Haar 小波特征的局部模型
可以快速排除大量背景区域, 而对颜色纹理形状变
化较为鲁棒的全局模型通过预先设定的几何模型对

局部模型在最后几级的检测结果进行验证. 该融合
框架不仅在特征层面综合了 Haar 小波特征和边界
片段特征的优势, 在结构上也不同于简单的并行融
合以及级联融合形式. 克服了并行融合形式时间复
杂度高以及级联融合形式检测率难以提高的缺点.
实验结果表明, 本文提出的融合检测算法的检测性
能对于含有稳定部件的、在颜色、纹理以及形状上

变化较大的目标有较好的检测效果.
事实上, 这种级联 –加和的融合策略不仅适用

于级联 Adaboost 分类器的融合. 只要级联分类器
在每一级的正负样本通过率是可以估计的, 那么这
种融合策略就可以推广到任何一种级联分类器的融

合.
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