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一种基于多特征和机器学习的分级行人检测方法

种衍文 1 匡湖林 1 李清泉 1

摘 要 针对单幅图像中的行人检测问题, 提出了基于自适应增强算法 (Adaboost) 和支持向量机 (Support vector machine,

SVM) 的两级检测方法, 应用粗细结合的思想有效提高检测的精度. 粗级行人检测器通过提取四方向特征 (Four direction

features, FDF) 和 GAB (Gentle Adaboost) 级联训练得到, 精密级行人检测器用熵梯度直方图 (Entropy-histograms of

oriented gradients, EHOG) 作为特征, 通过支持向量机学习得到. 本文提出的 EHOG 特征考虑到熵, 通过分布的混乱程度描

述, 具有分辨行人和类似人的物体能力. 实验结果表明, 本文提出的 EHOG、粗细结合的两级检测方法能准确地检测出复杂背

景下不同姿势的直立行人, 检测精度优于以往 Adaboost 方法.
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Abstract A two-stage detection method based on Adaboost and support vector machine (SVM) is proposed for the

pedestrian detection problem in a single image, which uses the combination of coarse level and fine level detection to

improve the accuracy of the detector. The coarse level pedestrian detector makes use of the four direction features

(FDF) and the gentle Adaboost (GAB) cascade training; the fine level pedestrian detector uses entropy-histograms of

oriented gradients (EHOG) as features and the SVM as classifier. The proposed EHOG features considering entropy

and the distribution of chaos have the ability to distinguish between the pedestrians and the objects similar to people.

Experimental results show that the proposed two-stage pedestrian detection method with the combination of the coarse-

fine level and EHOG feature can accurately detect upright bodies with different postures in the complex background, at

the same time the precision is better than the classic Adaboost methods.

Key words Four direction features (FDF), entropy-histograms of oriented gradients (EHOG), Adaboost, gentle Ad-

aboost (GAB) cascade, support vector machine (SVM), two-stage detection

行人检测就是要把视频序列或图像中出现的行

人从背景中分割出来并精确定位, 是当前计算机视
觉领域最为活跃的研究课题之一[1−2].
目前比较流行的基于计算机视觉的行人检测方

法大都是基于特征提取和机器学习的, 常用的特征
有哈尔特征 (Haar)[3],梯度直方图特征 (Histograms
of oriented gradients, HOG)[4−5], 常用的机器学习
方法有自适应增强算法 (Adaboost)[6]、神经网络
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(Neural network)[7] 和支持向量机 (Support vector
machine, SVM)[8] 等.

1 本文行人检测方法

本文提出了一种基于多特征和机器学习的由

粗到细的分级行人检测方法. 行人检测器是由

一个粗级行人检测器和一个精密级行人检测器组

成, 粗级行人检测器通过提取四方向特征 (Four di-
rection features, FDF) 特征和 GAB (Gentle Ad-
aboost) 级联训练得到; 精密级行人检测器用熵梯度
直方图 (Entropy-histograms of oriented gradients,
EHOG)作为特征,通过 SVM学习得到. 检测时,首
先用粗级行人检测器在待测图像中检测行人, 得到
粗级行人感兴趣区域 (Regions of interest, ROIs),
然后对粗级行人 ROIs 用精密级行人检测器进行检
测, 得到精密级 ROIs, 并进行后处理, 用一个精确定
位的框来包围行人, 为后续行人分析处理做好准备.
通过这种方法, 可以把粗级行人分类器的总性能适
当降低, 从而降低粗级行人检测器中级联的学习难



376 自 动 化 学 报 38卷

度[9]. 本文方法的整体实现框架如图 1 所示.

图 1 本文行人检测方法流程图

Fig. 1 The flow chart of the proposed pedestrian

detection method

1.1 特征提取

1.1.1 FDF特征

FDF 特征是一种相对比较简单的特征[10−11],
其复杂度介于已被广泛研究的 Haar 特征和 HOG
特征之间, 能够提取目标的轮廓特征, 适合于行人目
标的检测. FDF 特征计算过程主要分为两个步骤:
首先利用梯度算子, 计算四个方向的梯度, 作为初级
FDF 特征; 然后对得到的初级 FDF 特征进行高斯
模糊, 平均化得到最终的 FDF.

初级 FDF 特征的计算如下式所示:

Sd(x) = |I(x) ∗Gd| ∗B (1)

这里的 Sd(x) 是初级的 FDF 特征, I(x) 是灰度图
像, ∗ 表示卷积运算, Gd 是梯度算子, 用来计算四个
不同方向的梯度方向为 d ∈ D, D = {0◦, 45◦, 90◦,
135◦}, 如图 2 (a) 所示. B 是 2 维高斯平滑滤波器
可以用来平滑不同行人样本的细节部分.
然后对求得的初级 FDF 特征值, 以M ×N (如

4× 4) 大小为单位进行平均, 作为此M ×N 个像素

点的特征值, 得到的四个方向的平均梯度值向量连
起来作为图像的最终 FDF 特征向量. FDF 特征提
取过程及其效果如图 2 所示.
1.1.2 EHOG特征

梯度直方图特征 (HOG) 是一种对图像局部重
叠区域的密集型描述符, 它通过计算局部区域上
的梯度方向直方图来构成行人特征, 是 Dalal 等在
2005 年提出的[4]. HOG 特征由于特别适合于行
人整体轮廓的描述、高的检测率和较低的虚警率,
成为行人检测的主流特征提取方法[12]. HOG 和

Haar、FDF 相比较, 具有计算量大的缺点, 不适合
应用在粗级需要遍历窗口数量大的场合. 粗级筛选
后感兴趣区域数量已经大幅度减少, 可以在这个基
础上充分发挥 HOG 特征对于行人检测率高, 去除
虚警的优势.

HOG 特征实际起到检测作用的是行人轮廓边
缘的梯度, 而行人内部的纹理特征并没有被利用, 这
样可能会对一些类似于人的物体 (如形状像人的树,
电线杆等) 造成误检. 熵表示的是分布的混乱程度,
熵越小表示分布越均匀, 熵在某种程度上可以表示
物体的纹理特征, 受到熵的启发, 本文提出了一种
EHOG (Entropy-HOG) 特征. 由 HOG 直方图可
以计算概率 P , 表示某一个角度内的梯度数与总梯
度数的比值, 这样可以得到每一个 Block 的熵, 这个
熵作为一维特征和 HOG 特征合并, 这样就得到了
EHOG, 每个 Block 熵的计算如下式所示, 本文取 9
个梯度方向:

E = −
9∑

i=1

Pi log Pi (2)

图 2 FDF 特征提取过程

Fig. 2 The extraction process of FDF feature

对 MIT 行人样本库里正样本和负样本计算
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Block的熵, 如图 3所示, 实线代表正样本Block熵,
点划线代表负样本 Block 熵.

图 3 正负样本 Block 熵比较

Fig. 3 The comparison of the Block entropies of

positive and negative samples

从图 3 中可以看出正负样本的 Block 熵是存在
比较明显的区别的, 因此 EHOG 作为特征训练出来
的分类器对于正负样本会有一定的分类能力, 可以
进一步降低虚警率, 提高行人检测的性能.

1.2 分类器实现

1.2.1 基于 FDF的GAB级联

Adaboost 算法是统计分类方法中一个经典
算法, 它由 Boosting 算法发展而来, 是由 Freund
等[6] 在 1995 年提出的. 目前常用的Adaboost 算法
分别有 Discrete Adaboost (DAB), Real Adaboost
(RAB) 和 Gentle Adaboost (GAB). 其中 DAB 是
基本算法, 而后两者是在其基础上的改进算法. 它们
的主要区别在于 DAB 要求弱分类器的输出是二值,
后两者则将要求放宽到实值[13]. GAB 通常可以取
得更好的效果. 在 GAB 中, 弱分类器定义如下:

h(x) = Pw(y = 1|x)− Pw(y = −1|x) (3)

其中, Pw(y = 1|x), Pw(y = −1|x) 分别表示给定某
样本特征 x, 该样本为正样本或负样本的加权概率.

GAB 的学习算法如下[9, 14]:
步骤 1. 初始化: wi = 1/N , i = 1, · · · , N ,

F (x) = 0.
步骤 2. For t = 1, · · · , T

a) 用 y 到 x 的加权最小二乘拟合来估计 ft(x);
b) 更新 F (x) ← F (x) + ft(x);
c) 设 wi ← wi exp(−yift(xi)), i = 1, · · · , N ,

并重新归一化, 使得
∑

i wi = 1.
步骤 3. 输出分类器:

sgn(F (x)) = sgn

(
T∑

t=1

ft(x)

)
(4)

其中, ft(x) = Pw(y = 1|x)−Pw(y = −1|x) 是弱分
类器输出函数, wi 表示权重分布, N 为样本个数, yi

为样本标签, 1 为正样本, −1 为负样本, T 为训练轮

数, F (x) 表示弱分类器的求和.
本文提出了一种基于 FDF 的 GAB 级联算法,

其中负样本更新要求确保负样本的数目保持一致,
级联前先建立一个备选负样本库, 每一次负样本更
新不仅仅把这一级的负样本中的虚警保留下来, 还
要对备选负样本库进行验证, 提取出通过前几级之
后仍是虚警的负样本加入到新的训练负样本中去,
保证负样本数目和最开始的负样本数目一致. 为了
让选出的特征更具有代表性, 提取各种尺度处于训
练样本不同位置的 FDF 特征, 事先建立特征池, 方
便级联时选择. 具体的级联过程描述如下:

步骤 1. 设定每一级的最小检测率 d, 最终的目
标虚警率 Ftarget, 每一级最大的虚警率 f .
步骤 2. 选择合适的正样本和负样本, 建立备选

负样本库 (数目比较大)、负样本多尺度, 建立 FDF
特征池.
步骤 3. D(1) = 1, F (1) = 1.
步骤 4. i = 1.
步骤 5. While F (i) > Ftarget

步骤 5.1. i = i + 1, F (1) = F (i− 1), ni = 0,
ni 是选择的特征个数, 即是 GAB 分类器的弱分类
器个数.

步骤 5.2. While F (i) > f

a) ni = ni + 1;
b) 提取 ni 个特征进行 GAB 训练并进行检测

得到 DP , FP 和错误率;
c) 减少阈值直到 DP > d, 记下相应的特征的

位置尺度参数;
d) 如果在某一个特征 (即 ni = 1) 时不能达到

虚警率的要求, 那么对于所有的特征的错误率进行
从低到高排序, 错误率最小的特征作为该级的每一
个特征, 第二个特征就用排序后的第二个错误率对
应的特征, 依次进行, 直到满足该级的虚警率要求.

步骤 5.3. 保存该级所选择的特征的位置、尺
度、个数、分类器和阈值.

步骤 5.4. 训练负样本清空, 并提取对应特征对
训练负样本进行验证, 虚警的负样本作为新的负样
本的一部分, 同样提取相应的特征对备选负样本库
进行验证, 从通过前 i 级的还是虚警的负样本中选

出一部分作为新的负样本, 保证更新后的负样本数
目与第 i− 1 级一致.

步骤 6. 级联结束, 得到级联分类器.

1.2.2 SVM及其实现

支持向量机 (SVM) 是Vapnik 根据统计学习理
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论提出的一种新的机器学习方法[15], 其最大的特点
就是根据 Vapnik 的结构风险最小化原则, 在解决小
样本非线性及高维模式识别问题中具有许多特有的

优势, 对小样本问题具有很好的学习与泛化能力, 成
为当前机器学习领域的一个研究热点[16−17]. 另外,
由于支持向量机算法是一个凸优化问题, 因此局部
最优解一定是全局最优解, 可防止过学习[18]. 本文
精细级分类器采用 SVM 来进一步对行人进行分类.

2 实验结果及分析

2.1 实验环境

本文的实验是用Matlab 2009a 实现的, 计算机
配置如下: Intel Core i3 540 CPU 3.07 GHz, 内存
3G. 行人正样本来自 INRIA 行人样本库, 负样本由
INRIA 库中的和网上下载的图片中截取得到, 大小
是以 128 像素× 64 像素为基准等比例缩放, 检测用
的是 INRIA 行人样本库中的测试样本.

2.2 FDF特征同其他特征训练结果比较

本文方法中基于 FDF 的 GAB 级联分类器是
离线进行训练的, 负样本集由 40 万个多尺度负样本
组成, 初始正负样本比为 1 000 : 1 000, 级联训练时
间为 24 h, 级联分类器层数为 19 级; SVM 分类器

训练使用 Libsvm 工具箱来实现的, 正负样本比为
2 000 : 2 000, 训练时间为 400 s.
训练得到基于 FDF 的 GAB 级联分类器的

ROC 曲线, 并与其他特征进行对比, 如图 4 所示.

图 4 基于 FDF 的 GAB 级联分类器与其他特征得到的

分类器 ROC 曲线对比

Fig. 4 Comparison of the ROC curves of the GAB

cascade classifier based on FDF and classifiers gained by

other features

在图 4 中, 文献 [19] 是经典的 Haar 级联方法,
文献 [20] 中行人检测部分使用 HOG 和 SVM 来检
测行人, 文献 [21] 中的第一级分类器中使用 Haar-

like 和 HOG 特征的结合, 文献 [22] 提出了具有人
体部位检测能力的 Edgelet 特征.

ROC 曲线是以检测率为纵坐标, 以虚警率为横
坐标, 表示的是级联分类器的性能, 同样的虚警率
时, 检测率越高就说明级联分类器的性能越好. 从图
4 可以看出在相同的虚警率下, 本文方法的级联分
类器的检测率比其他方法的检测率都要高, 因此本
文级联方法性能好一些. 基于 FDF 的 GAB 级联分
类器和 OpenCV Haar 级联分类器每一级特征数目
对比如图 5 所示.

图 5 基于 FDF 的 GAB 级联分类器和 Haar 级联分类器

每一级特征数目对比

Fig. 5 Comparison of the feature numbers in each stage

of the GAB cascade classifier based on FDF and the Haar

cascade classifier

从图 5 可以看出, 本文的级联方法每一级需要
的特征数目要比 Haar 级联方法少很多, 特征数目
少但性能却比 Haar 级联要强, 这显示了本文基于
FDF 特征的 GAB 级联方法的优越性.

2.3 EHOG和HOG检测结果比较

本文方法的精密级检测分类器是提取 EHOG
特征, 用 SVM 训练得到的, 经过粗级和精密级检测
之后的结果如图 6 (a) 所示.
作为对比实验, 提取 HOG 特征, 同样用 SVM

训练得到的分类器作为精密级分类器, 两级检测之
后的结果如图 6 (b) 所示.

从检测结果来看, 用 EHOG 特征检测得到的虚
警要比用 HOG 特征检测得到的虚警少, 图中就表
现在一些小窗口虚警在用 EHOG 检测时被剔除了.
在对比实验中, 待测样本均来自 INRIA 库中的测试
样本, 共 288 张, 分别按照 HOG 特征的级联方法和
采用 EHOG 的级联方法进行多尺度检测, 缩放比为
1.2, 搜素窗口移动步长为 12 个像素, 统计检测结果
如表 1 所示, 采用 EHOG 特征的方法比采用 HOG
的方法可以减少虚警率 10%.
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图 6 EHOG 和 HOG 检测结果对比

Fig. 6 Comparison of EHOG detection results and HOG

detection results

表 1 HOG 和 EHOG 方法检测结果统计对比表

Table 1 Statistic comparison of EHOG detection

results with HOG detection results

方法
待测图 含有行 正确检测

检测率 (%) 虚警率 (%)
片数 人总数 的行人数

HOG 288 488 479 98 5.68×10−2

EHOG 288 488 479 98 5.11×10−2

2.4 基 于 FDF 的 GAB 级 联 方 法 和 基 于

OpenCV的Haar级联方法比较

我们采用 INRIA 行人样本库里的正样本 1 000
幅和从网络上下载的不含人的负样本 1 500 幅作为
训练数据, 按照 OpenCV Haar 级联[19] 分类器训练

方法进行训练, 参数设置如下: nstages 20, w 32,
h 64, minhitrate 0.995, maxfalsealarm 0.5. 得到
Haar 级联分类器与 FDF 级联分类器进行对比实
验, 对 INRIA 中相同的测试样本进行检测. 部分检
测结果对比图如图 7所示, 检测结果统计见表 2.
从图 7 可以看出, 本文级联方法的检测效果比

Haar 级联要好, 检测率高, 存在一定的虚警, 有待精
密级检测进一步去除.
从表 2可以看出在相同参数设置下,本文的级联

(a) OpenCV Haar 级联方法检测结果

(a) The detection results of the OpenCV Haar

cascade method

(b) 本文级联方法检测结果

(b) The detection results of the method in the paper

图 7 本文方法和 OpenCV Haar 级联方法检测结果对比

Fig. 7 Comparison of the detection results of the method

in the paper and the OpenCV Haar cascade method

方法的检测率要远高于 Haar 级联的检测率还可以
看出本文方法对于初始移动步长的改变不如 Haar
级联方法敏感.

综上分析, FDF 特征表征行人的能力比 Haar
要强. 这里的平均检测时间是在特定步长下检测
一张 640 像素 × 480 像素大小的待测图片的平均
时间来衡量的, 从表 2 中可以看出平均检测时间与
检测窗口移动步长相关, 步长越大检测时间越短,
OpenCV Haar 级联方法的平均检测时间比本文的
方法要短, 但本文方法性能好, 时间基本上可以达到
实时性要求, 而且本文是用Matlab 实现的, 检测速
度还有提升的空间.

表 2 本文 FDF 级联方法和 Haar 级联方法检测结果统计对比表

Table 2 Statistic comparison of the detection results of the method in the paper and the OpenCV Haar cascade method

方法数据 待测图片数 含有行人总数 移动步长 正确检测的行人数 检测率 (%) 虚警率 (%) 平均检测时间 (s)

本文方法 288 488 12 463 95 5.53×10−2 0.19

本文方法 288 488 2 479 98 8.94×10−2 0.48

Haar 级联 288 488 2 278 57 8.36×10−2 0.25

Haar 级联 288 488 12 117 24 9.79×10−3 0.03
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2.5 两级检测方法的对比

通过训练和检测, 我们可以得到本文整体方法
的性能, 画出 ROC 曲线, 并与其他一些两级检测方
法进行对比, 如图 8 所示. 文献 [21] 中第一级是全
身检测 FBD, 用的是 Haar-like 和 HOG 特征, 第
二级是头肩检测, 用的是 Edgelet 特征, 实现对监
控视频的检测. 文献 [23] 提出了一种 Multi-scale
orientation 特征 (MSO 特征), 分粗级和精细级两
部分, 粗级用 Adaboost 级联训练, 精细级用 SVM
训练.

图 8 两级检测方法的 ROC 曲线对比

Fig. 8 Comparison of thre ROC curves of

some two-stage detection

从图 8 的 ROC 曲线上可以看出在某些虚警率
下, 本文方法的检测率比其他方法低, 但是整体来
看, 尤其是在虚警率比较低的情况下, 本文方法的检
测率比其他两个方法都要高一些.

2.6 后处理和最终结果

最后, 为了将每一个行人用一个框标注, 我们对
精密级 ROIs 进行后处理, 首先对所有 ROIs 的中心
位置进行聚类, 对被分为一类的 ROIs 框进行平均
化处理, 得到最终的行人框.
经过粗细两级检测和聚类等后处理的最终的行

人检测结果部分示例如图 9 所示. 本文所采用的基
于多特征和 Adaboost 级联的由粗到细的分级行人
检测方法能有效实现行人的检测, 能够检测复杂背
景下的不同姿势 (如正面、侧面、背面)不同数目 (单
人或多人) 的直立行人, 检测速度较快, 检测率高,
虚警率低, 具有很好的应用潜力.

3 总结与展望

本文针对单幅图像的行人检测问题, 提出了基
于 Adaboost 和 SVM 的两级检测方法, 应用粗细结
合的思想有效提高检测的精度,能有效实现行人的检

图 9 本文方法的最终检测结果示例

Fig. 9 Example of the final detection results for the

method in the paper

测,能够检测复杂背景下的不同姿势 (如正面、侧面、
背面) 不同数目 (单人或多人) 的直立行人, 检测性
能好, 检测率高, 虚警率低, 检测时间比较短, 相对前
人的方法性能有所提升.
本文的行人检测方法存在以下特点: 1) 对

HOG 特征进行扩展, 提出了新的 EHOG 特征, 充
分利用人体的纹理信息来减少虚警; 2) 用到了研究
尚未充分的 FDF 特征, 该特征计算相对简单, 并且
实验表明 FDF 特征同 Haar 特征相比较, 对于行人
具有比较强的表征能力; 3) 用到了分级检测的思想,
该方法可以进一步的提高检测性能.

未来的主要研究工作如下: 1) 寻找其他新的
特征提取方法, 尝试其他的特征组合来分别作为粗
级和精密级检测器的特征, 期望进一步提升性能;
2) 深入研究级联算法, 结合相应的特征选择算法,
对级联算法进行修改, 考虑特征数目的限制, 丢弃会
导致虚警率大幅上升的特征; 3) 研究如何处理行人
被遮挡、行人非站立等目前的行人检测方向的难题.
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