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摘要：　针对基于方向梯度直方图（ＨＯＧ）／线性支持向量机（ＳＶＭ）算法的行人检测方法中存在检测速度慢的

问题，提出一种将 ＨＯＧ特征与Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ模型相结合的行人检测方法．利用边缘检测技术快速检测出行

人候选区域，提取出多尺度多方向的 ＨＯＧ特征，利用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练多个反向传播神经网络用于构建强

分类器，实现对测试样本图像的检测识别．结果表明：文中方法具有更高的检测率、更低的误报率和漏检率，具

有较好的检测效果．
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近年来，行人检测被广泛应用于智能监控、人体行为分析、车辆辅助驾驶等领域，日渐成为计算机视

觉领域中的关键问题．由于行人外观易受多种因素影响，长久以来，行人检测都是计算机视觉研究的热

点和难点［１?２］．目前，较为主流的行人检测方法大都包括特征提取和机器学习两个部分．Ｚｈａｏ等
［３］用神

经网络和强梯度特征描述了一个分类器算法．Ｖｉｏｌａ等
［４］提出一种将 Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ特征及级联 Ａｄａｂｏｏｓｔ

算法结合使用的行人检测方法，由于该方法使用积分图加快特征的有关计算，在很大程度上，行人检测
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器的性能得到有效的提高．Ｐａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕ等
［５］将多尺度的 Ｈａａｒ小波特征和线性支持向量机（ＳＶＭ）学

习算法组合在一起进行行人检测．针对传统的方向梯度直方图（ＨＯＧ）／线性ＳＶＭ 算法存在的漏检、误

检情况及检测速度慢的问题，本文利用边缘检测技术迅速定位，提取行人候选区域，将 ＨＯＧ特征与

Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ模型相结合，运用反正传播（ＢＰ）神经网络强分类器的优势对行人候选区域进行检验．

１　行人候选区域

边缘是图像中局部强度变化最明显的地方，它存在于不同目标、不同区域、不同颜色及目标与背景

之间．边缘检测是利用目标与背景在某一图像特征上的不同实现的，体现了图像局部特征的不连续性．

边缘检测包括微分算子法、小波检测法、样板匹配法等多种方法．目前，微分算子法中常用的微分算子有

Ｓｏｂｅｌ边缘算子、Ｃａｎｎｙ边缘算子、Ｐｒｅｗｉｔｔ边缘算子等．

文中将使用边缘检测技术中的Ｃａｎｎｙ边缘算子对图像不同区域的边缘进行判断和检测，并提取出

行人对象和背景之间的交界线，具体有以下５个步骤：

１）采用高斯滤波器消除噪声，平滑图像；

２）计算滤波后的图像中每个像素的梯度大小和方向；

３）通过应用非极大值控制梯度大小，并获得其中的局部最大值；

４）将其他非局部最大值点置为零，得到细化的图像边缘；

５）采用双阈值法检测图像的边缘，并进行连接．

此外，还将采用灰度化、腐蚀、膨胀等操作用于提取更加准确的行人候选区域．

２　犎犗犌特征

常用的行人特征包括底层特征、基于学习的特征及混合特征３个类别．其中，梯度、颜色、轮廓、纹理

等基本图像特征属于底层特征的范畴［６?８］．ＨＯＧ特征是基于梯度的特征，其基本原理是利用待测图像中

梯度或边缘方向的密度分布描述图像中物体的外观或形状．

为了提取ＨＯＧ特征，首先，对图像进行Ｇａｍｍａ空间和颜色空间的标准化，计算待检测窗口中每个

像素的梯度幅值及其方向；其次，将待检测窗口分成多个Ｃｅｌｌ，在每个Ｃｅｌｌ中按照设定好的梯度方向与

量化间隔统计梯度方向直方图，应用梯度的幅值进行投票；然后，将相邻的Ｃｅｌｌ组成一个Ｂｌｏｃｋ，对相邻

Ｂｌｏｃｋ之间的重叠部分进行直方图归一化处理；最后，将待检测窗口中所有Ｂｌｏｃｋ中的梯度方向直方图

组成特征向量，并通过分类器判断当前所检测的对象是目标，还是非目标．

虽然ＨＯＧ特征与其他的特征有相似之处，如ＳＩＦＴ特征，但 ＨＯＧ特征能够通过对部分重叠区域

进行计算及归一化处理，从而提高精确度［９?１１］．由于它对光照变化、阴影等噪声具有较好的鲁棒性，并且

能够产生良好的检测效果，因此，ＨＯＧ特征成为目前使用较为广泛的一种图像特征．

３　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈网络
［１２?１３］，包括学习期和工作期两个阶

段．当处于学习期时，ＢＰ神经网络的工作包括输入信息的正向传播和误差的反向传播．当处于输入信息

图１　ＢＰ神经网络拓扑结构图

Ｆｉｇ．１　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｄｉａｇｒａｍ

的正向传播阶段时，输入信息将被逐层处理，且每层神经元

的状态仅影响到下一层神经元的状态．当从ＢＰ神经网络的

输出结果与预期不一致时，ＢＰ神经网络将进入误差的反向

传播阶段，即误差将输出层开始沿原路返回，并按照误差梯

度下降的方式逐层修改各层的权值．

ＢＰ神经网络的拓扑结构图，如图１所示．在工作期中，

ＢＰ神经网络只实现输入信息的正向传播过程，且该过程的

计算将以之前确定的各层神经元之间的连接权值为根据进

行．因此，学习期的误差反向传播将成为ＢＰ神经网络计算的
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关键．ＢＰ神经网络一般包括输入层、隐藏层和输出层．输入层神经元的个数取决于训练样本的特征维

度，隐藏层神经元的个数根据试验情况而定，输出层神经元的个数为样本的分类个数．由于隐藏层神经

元个数的选取没有明确的理论指导，因此，隐藏层神经元个数的选取可以结合前人经验和实验的具体需

图２　Ａｄａｂｏｏｓｔ算法原理图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ

Ａｄａｂｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

求来确定．

４　犃犱犪犫狅狅狊狋?犅犘模型

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法生成强分类器 犎（狓）的过程，如图２所示．Ａｄａ

ｂｏｏｓｔ算法在最开始时会为每个训练样本赋予相同的权值，通过训

练，将会产生一个基本分类犺犾（狓）．在犺犾（狓）中，分类错误的样本会增

加相应的样本权重，分类正确的样本则会减少相应的样本权重．通过

多次迭代，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法对训练样本进行狀次训练后，即可获得狀

个基本分类器及其对应的权重，将其按相应的权重进行累加，可获得最终的强分类器犎（狓）．

图３　Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ神经网络

模型的实现流程图

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆ

Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

为了获得强分类器，利用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的思想对ＢＰ

神经网络进行反复训练［１４］．基于Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练ＢＰ神

经网络的实现流程，如图３所示．

在Ａｄａｂｏｏｓｔ算法中，训练样本之间的差异性越大，训

练分类器的难度也随之增大，同时，所产生的分类器的检测

能力也得到进一步提高．除此之外，若在训练过程中，不断

更新训练所用的样本源，则最终产生的强分类器将对环境

变化具有很好的适应性和鲁棒性．

５　实验部分

在一台３．３ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢ内存的计算机上进行训

练和测试．行人检测数据库为ＣＵＨＫ０１，ＩＮＲＩＡ和 ＭＩＴ．

其中，ＣＵＨＫ０１共包含１５５２张行人图片，主要捕获行人的

正面、背面和侧面图像；ＩＮＲＩＡ包含多种不同的衣着、不同

的姿态、各式各样的背景和遮挡下的图片，是一个相当复杂

的静态行人检测数据库；ＭＩＴ共包含９２４张行人图片，未区分训练集和测试集．

图４　整体实现流程图

Ｆｉｇ．４　Ｉｎｔｅｇｒａｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

采用３层ＢＰ神经网络作为弱分类器，图像经

过缩放，正负样本大小均为６４ｐｘ×１２８ｐｘ．文中方

法的整体实现流程图，如图４所示．在ＩＮＲＩＡ行人

检测数据库上，对Ｈａａｒ特征、局部二值模式（ＬＢＰ）

特征及 ＨＯＧ特征进行对比实验．３种不同特征的

特征提取时间和检测率的比较结果，如表１所示．

表１中：狋为特征提取时间；η为检测率．由表１可

知：ＨＯＧ特征的检测率接近于ＬＢＰ特征的检测率，且提取 ＨＯＧ特征所花费的时间开销小于 Ｈａａｒ特

征和ＬＢＰ特征，具有一定的优势．因此，通过提取图片中行人的 ＨＯＧ特征进行行人检测．

表１　３种不同特征的特征提取时间的比较结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｗｉｔｈｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 待测图片数量 狋／ｓ η／％

Ｈａａｒ ３００ ５．１８ ９０．４

ＬＢＰ ３００ ３．４０ ９６．１

ＨＯＧ ３００ １．９０ ９５．３

利用文献［１５］中的评价方法，记录所有测试样

本在不同分类器下的漏检率 （ＦＮＲ）和误报率

（ＦＰＲ），获得可用于描述不同分类器性能的检测错

误权衡图（ＤＥＴ）曲线．ＦＮＲ和ＦＰＲ的计算公式见

文献［９］．Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ，ＲＢＦ?ＳＶＭ，线性ＳＶＭ 等３

种分类器在不同数据库上的性能曲线，如图５所示．

由图５可知：文中方法所产生的分类器在 ＭＩＴ
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行人检测数据库上，性能达到最佳，在ＩＮＲＩＡ行人检测数据库上，性能达到次好；在ＣＵＨＫ０１，ＩＮＲＩＡ，

ＭＩＴ行人检测数据库上，文中方法的分类器性能一直优于ＨＯＧ／线性ＳＶＭ算法的分类器性能，且文中

方法的分类器性能在ＣＵＨＫ０１行人检测数据库上高于 ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ 算法的分类器性能，在ＩＮ

ＲＩＡ，ＭＩＴ行人检测数据库上接近于ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ 算法的分类器性能．因此，文中方法的分类器性

能在一定程度上有所提升．

　　（ａ）ＣＵＨＫ０１ （ｂ）ＩＮＲＩＡ （ｃ）ＭＩＴ

图５　３种分类器在不同数据库上的ＤＥＴ曲线

Ｆｉｇ．５　ＤＥＴｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｂａｓｅｓ

　　ＨＯＧ／线性ＳＶＭ，ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ，文中方法在不同数据库上的比较结果，如表２所示．由表２可

知：当测试样本源于ＣＵＨＫ０１行人检测数据库时，文中方法的检测率均高于其他两种算法的检测率，

误报率和漏检率均低于其他两种算法，且文中方法的检测率随测试样本数量的增加而有所提升，误报率

和漏检率则有所下降．因此，文中方法对测试样本的数量变化具有较强的适应能力．

表２　３种方法在不同数据库上的比较结果

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｂａｓｅｓ

数据库 方法 待测图片数量 η／％ ＦＰＲ／％ ＦＮＲ／％

ＣＵＨＫ０１

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ７１．２ ２．０ ２８．８

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ ５００ ８２．０ ２．４ １８．０

文中方法 ８７．８ ０．８ １２．２

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ７４．２ ２．６ ２５．８

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ １０００ ８１．２ ２．８ １８．８

文中方法 ９３．２ ０．４ ６．８

ＩＮＲＩＡ

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ９４．８ ４．８ ５．２

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ ５００ ９７．６ ２．８ ２．４

文中方法 ９６．８ ０．４ ３．２

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ９４．０ ７．２ ６．０

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ １０００ ９８．２ １．４ １．８

文中方法 ９６．６ ０．４ ３．４

ＭＩＴ

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ９３．２ ０．８ ６．８

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ ５００ ９７．６ ０．８ ２．４

文中方法 ９７．８ ０．４ ２．２

ＨＯＧ／线性ＳＶＭ ９５．４ ０．８ ４．６

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ １０００ ９８．０ ０．４ ２．０

文中方法 ９８．４ ０．２ １．６

　　当测试样本源于ＩＮＲＩＡ行人检测数据库时，文中方法的检测率高于 ＨＯＧ／线性ＳＶＭ 算法的检测

率，接近于 ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ 算法的检测率，漏检率低于 ＨＯＧ／线性ＳＶＭ 算法的漏检率，接近于

ＨＯＧ／ＲＢＦ?ＳＶＭ算法的漏检率，且文中方法的误报率总是最低，且数值较为稳定．因此，文中方法相较

于其他两种算法具有较好的稳定性．当测试样本源于 ＭＩＴ行人检测数据库时，文中方法的检测率均高

于其他两种算法的检测率且大于９７％，误报率和漏检率随着测试样本数量的增加而降低，一直低于其

他两种算法的误报率和漏检率．因此，文中方法的检测性能相较于其他两种算法有了较大的提升．

实验结果表明：文中方法具有较高的检测率、较低的误报率和漏检率，且在测试样本发生变化时，依
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旧保有稳定的检测精确度．因此，文中方法不仅具有良好的检测能力，还具有较好的适应性及稳健性．文

中方法在ＣＵＨＫ０１，ＩＮＲＩＡ，ＭＩＴ行人检测数据库上的部分检测结果，如图６～８所示．为了测试文中方

法对多位行人的检测效果，在ＩＮＲＩＡ行人检测数据库上进行实验．文中方法对多位行人的部分检测效

果，如图９所示．

图６　文中方法在ＣＵＨＫ０１上的部分检测结果

Ｆｉｇ．６　ＰａｒｔｉａｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎＣＵＨＫ０１

图７　文中方法在ＩＮＲＩＡ上的部分检测结果

Ｆｉｇ．７　ＰａｒｔｉａｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎＩＮＲＩＡ

图８　文中方法在 ＭＩＴ上的部分检测结果

Ｆｉｇ．８　ＰａｒｔｉａｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎＭＩＴ

图９　多位行人的部分检测结果

Ｆｉｇ．９　Ｐａｒｔｉａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ

６　结束语

提出一种将 ＨＯＧ特征和Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ模型结合使用的行人检测方法．该方法采用边缘检测技术

提取行人候选区域，减少了大量非行人窗口的计算量．通过分析ＢＰ神经网络的工作原理及相关参数，

确定所需ＢＰ神经网络的基本结构．利用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法核心思想对ＢＰ神经网络进行迭代训练，最终构
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造了分类能力较强的强分类器．将ＨＯＧ特征与Ａｄａｂｏｏｓｔ?ＢＰ模型相结合，不仅提高了行人检测的检测

效率，而且有效减少了误报率和漏检率，提高了行人检测的性能．
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