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基于犘犎犗犌特征的行人检测算法研究

包晓安，朱晓芳，张　娜，高春波，胡玲玲，桂江生
（浙江理工大学 信息学院，杭州　３１００１８）

摘要：ＨＯＧ特征对行人轮廓有很好的描述能力，但基于 ＨＯＧ特征的行人检测存在检测速度慢、漏检率较高的问题，使得

该算法的实践应用范围受限；针对检测速度慢、漏检率较高的问题，提出了一种基于ＰＨＯＧ特征的行人检测算法；首先，提出

了ＰＨＯＧ特征，该特征对ｃｅｌｌ内的梯度特征进行强化，增大了目标与背景的梯度分布区别，从而使目标更容易被分类器学习和

识别；然后提出了构建特征金字塔的方法，并对ＰＨＯＧ特征进行有效地降维，大幅度减少了检测时间；实验结果表明，提出的

ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征将漏检率从３５％降到了２２％，检测速度也比一些流行算法快。

关键词：行人检测；ＨＯＧ特征；ＰＨＯＧ特征；ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征；特征金字塔
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０　引言

行人检测技术是智能视频监控领域一种重要的技术，

它是行人跟踪、行为分析等一系列技术实现的前提。行人

检测技术可以广泛用于自动驾驶［１］、机器人视觉［２］、智能监

控［３］等应用中。行人检测算法自研究以来，一直是研究热

点，吸引了无数的爱好者研究。其检测的主要内容是使用

计算机识别出对视频中或者静态图像中行人，并输出相应

的位置信息。行人检测算法的主要内容是在检测过程中，

提取出行人的显著特征，用于分类器判别，从而输出行人

的判别结果。

近年，涌现了很多行人检测算法，其中基于机器学习

的算法表现较好。这类算法主要涉及到分类器和特征描述

子的选择。２００５年，Ｄａｌａｌ
［４］等人提出 ＨＯＧ （Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ

ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ）特征，该特征因为很好的稳定性和描述

能力而被广泛的研究与应用。ＨＯＧ算法的特征描述子是对

行人轮廓梯度分布的一种描述，该特征描述对局部形变和

光照保持较好的鲁棒性。在 ＨＯＧ算法的基础上，提出了很

多改进算法［５７］，典型的有 ＤＰＭ
［８］算法。ＤＰＭ 算法是

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人提出的，该算法将行人分解成好几部分再

基于不同分辨率进行检测，并增加了ＨＯＧ特征缺少的颜色

信息，一定程度上提高了行人检测准确率。还有一些行人

检测的改进算法，例如基于积分通道［９］等算法，有效加快

了行人检测的速度。其它使用较多的行人检测算法有 ＨＯＧ

＋ＬＢＰ
［１０］，Ｈａａｒ特征

［１１］，还有基于深度学习的算法［１３１４］。

这些算法都存在检测速度较慢或者漏检率较高等问题。

由于行人的非刚性及环境复杂等原因，使得行人检测

存在漏检、实时性差等问题。针对ＨＯＧ特征检测中速度过

慢，漏检率较高的问题，提出一种基于ＰＨＯＧ特征的行人

检测算法。该算法解决了以下问题：１）降低了漏检率。通

过提出ＰＨＯＧ特征，加强了对局部特征的描述能力，增大

了目标和背景的差异；２）减少了检测时间。通过构建特征

图的金字塔，从而避免了对多层提取特征，减少了计算量。

并且进行了ＰＣＡ降维，降低了特征复杂度。

１　犎犗犌特征原理

ＨＯＧ特征的提取方法是：先灰度化、归一化图像，计
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算图像的方向梯度特征，再将图像划分成多个ｃｅｌｌ和ｂｌｏｃｋ。

最后串联窗口里所有的ｂｌｏｃｋ的特征向量，就得到了该窗口

的ＨＯＧ特征描述子。用训练好的行人分类器对该描述子进

行判别，再输出判别结果。特征提取过程中，对ｃｅｌｌ里的像

素梯度进行三线性插值，每个ｃｅｌｌ提取出一个９维的直方

图。用该９维直方图代表这个ｃｅｌｌ的梯度特征，再串联每个

ｂｌｏｃｋ里ｃｅｌｌ的直方图特征，得到一个高维的 ＨＯＧ特征描

述子，该描述子就是窗口的 ＨＯＧ特征。基于 ＨＯＧ特征的

行人检测试验结果如图１所示。

图１　基于 ＨＯＧ特征的行人检测

由图１可知，基于ＨＯＧ特征的行人检测存在漏检和误

检的情况。误检如图中细方框，漏检如图中未标记出的行

人。分析产生误检的根本原因，发现是该ＨＯＧ特征对行人

的描述子总体上偏向于直立目标的特征，而忽略了行人特

有的一些肢体分布特征。产生漏检的原因是，在提取 ＨＯＧ

特征时，该特征对行人目标的描述子较弱，目标特征与背

景的差异不大，故产生漏检。针对这些问题问题，本文提

出ＰＨＯＧ特征。

２　本文算法

２１　犘犎犗犌特征的提取

ＰＨＯＧ特征的主要思想是调整方向梯度直方图的对比

度，即增强对行人梯度分布的描述能力，使背景和行人目

标的梯度差异更大，从而减少误检和漏检的产生。ＰＨＯＧ

特征主要的具体提取过程如下：

１）先计算图像里每个像素的梯度信息，包括方向和

大小。

２）将图像划分成多个ｃｅｌｌ区域。并用含有９个方向的

梯度直方图来统计每个ｃｅｌｌ里像素的梯度幅值，生成每个

ｃｅｌｌ的特征描述子 （ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）。

３）对每个ｃｅｌｌ的方向梯度直方图进行调整，得到

ＰＨＯＧ特征。根据公式 （１）和 （２）进行调整，使该ｃｅｌｌ

的梯度直方图整体对比度增大，如图２所示。

图２　直方图对比度增强示意图

４）将多个ｃｅｌｌ组合成一个ｂｌｏｃｋ区域，将ｂｌｏｃｋ区域内

ｃｅｌｌ的ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ串联起来，生成ｂｌｏｃｋ区域的ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ。

５）最后将窗口中所有ｂｌｏｃｋ区域的ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ串联起

来，得到整个滑动窗口的特征描述子。该特征描述子可用

来训练分类器。

步骤３）中，为了增强特征的局部表现力，对每个ｃｅｌｌ

的方向直方图进行调整，增大每个ｃｅｌｌ直方图的方差 （即梯

度值大的更大，梯度值小的更小）。根据判别函数来调整

ｃｅｌｌ的直方图特征，具体的判别函数如式 （１）、（２）所示：

犵狊，犃狏犵 ＝
∑
犫

犻＝１

犵狊（狓，狔）

犫
（１）

犵′狊 ＝
犪１·犵狊（狓，狔），犵狊（狓，狔）≥犵狊，犃狏犵

犪２·犵狊（狓，狔），犵狊（狓，狔）＜犵狊，犃狏犵
｛ （２）

　　犵狊（狓，狔）是该ｃｅｌｌ内的 （狓，狔）位置的梯度幅值，该

ｃｅｌｌ属于ｓ这个ｂｌｏｃｋ。犫是ｃｅｌｌ内的像素数目。犪１和犪２分

别是调整系数，要求犪１≥犪２，且犪１＞１．０，犪２＞０。当犪１

＞犪２时，就会将梯度值大于均值的梯度以犪１比例增大，梯

度值小于均值的像素梯度会以犪２的比例减小；经过上述对

梯度幅值的调整，可以增大每个ｃｅｌｌ直方图的方差，使ｃｅｌｌ

内的差异更突出。本文实验中犪１＝１．５，犪２＝０．８。 特征

增强过程如图２所示。

由图２可以看出，该直方图纵坐标值小于均值的ｂｉｎ均

被压缩，大于均值的均被放大。所以整个直方图的对比度

被显著增强，方差也被增大，对该ｃｅｌｌ内部特征的描述力更

强。根据式子 （１）和 （２）进行了ｃｅｌｌ特征的调整，ｂｌｏｃｋ

大小为２×２ｃｅｌｌ。选取其中一块ｂｌｏｃｋ特征，进行特征调整，

调整前后的ｂｌｏｃｋ特征进行统计对比，如图３所示。对调整

前后的特征进行数值分析，如图４所示。

图３　调整前后的ｂｌｏｃｋ特征值

观察图４可知，在０～３８ｂｉｎ的范围内，ｂｌｏｃｋ－ＰＨＯＧ

特征比ｂｌｏｃｋ－ＨＯＧ特征局部对比度更大，但整体趋势保

持一致。ｂｌｏｃｋ内特征的方差由０．０６３４１４０８３增大到０．０９８

９５９８８，提高了大约３．５％。对该ｂｌｏｃｋ所在的窗口提取

ＰＨＯＧ特征，将其可视化展现，并与 ＨＯＧ特征进行对比，

如图５所示。

观察图５可知，不仅是行人目标的梯度分布特征被增
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图４　ｂｌｏｃｋ特征

图５　传统 ＨＯＧ特征与ＰＨＯＧ特征对比图

强，背景的特征也被增强，从而目标与背景的整体差异被

增大。

上述基于ＰＨＯＧ特征检测的详细步骤如下：

１）预处理部分。对图像进行灰度化，再利用ｇａｍｍａ

变换降低噪声和光照的干扰。ｇａｍｍａ压缩如公式 （３）所

示。实验中ｇａｍｍａ＝１／３。

犐（狓，狔）＝犐（狓，狔）
ｇａｍｍａ （３）

　　２）根据公式 （４）和 （５）计算像素的梯度。

犵（狓，狔）狓 ＝犐（狓＋１，狔）－犐（狓－１，狔） （４）

犵（狓，狔）狔 ＝犐（狓，狔＋１）－犐（狓，狔＋１） （５）

　　其中：犐（狓，狔）是像素灰度值，犵 （狓，狔）狓和犵 （狓，

狔）狔分别是该像素点处的狓方向和狔方向的梯度。该像素

点处的梯度幅值和方向分别由式 （６）和 （７）计算。（狓，

狔）是该点的梯度方向。本文实验水平、垂直梯度算子取

［－１，０，１］、［－１，０，１］犜。

犵（狓，狔）＝ 犵（狓，狔）狓
２
＋犵（狓，狔）狔槡

２ （６）

（狓，狔）＝ｔａｎ
－１
犵（狓，狔）狔

犵（狓，狔）狓
（ ） （７）

　　３）构建ｃｅｌｌ梯度方向直方图。

将ｃｅｌｌ内像素的梯度插值，再投影到９维的直方图，用

来描述ｃｅｌｌ内的梯度分布特征。其中每个ｃｅｌｌ内的梯度方向

规定分为９个 （０～１８０度），每个ｂｉｎ对应着该方向的梯度

幅值加权和。考虑到部分像素的梯度方向处于两个ｂｉｎ的临

界区域附近，则必须计算对相邻区域的影响。所以对该像

素梯度方向的相邻区域进行投影，最后再叠加该像素在相

邻区域的投影值，获得综合的梯度幅值。将该幅值作为直

方图的纵坐标。

４）归一化ｂｌｏｃｋ值。

由于光照不均匀或者噪声的影响，导致某些ｂｌｏｃｋ区域

与周围的区域差异很大，生成的 ＨＯＧ特征变化较为剧烈。

这种ＨＯＧ特征训练得到的分类器的泛化能力会大大降低。

所以为了增加该特征的鲁棒性，对ｂｌｏｃｋ区域内的像素梯度

进行归一化处理，减弱局部剧烈特征对总体特征的不良影

响。本文采用的是Ｌ２－Ｎｏｒｍ进行归一化，如式 （８）。ε是

一个很小的常数值，本文实验ε＝０．２３。

犔２－犖狅狉犿：狏－＞狏／ ε
２
＋ 狏槡 ２ （８）

　　根据上述检测步骤，ＰＨＯＧ特征提取过程如图６所示。

图６　ＰＨＯＧ特征提取示意图

本文实验使用的固定滑动窗口，大小为６４×１２８，ｃｅｌｌ

大小为１６×１６，ｂｌｏｃｋ大小为２×２的ｃｅｌｌ，扫描步长设置为

８个像素，所以该窗口的 ＨＯＧ特征向量的大小为９×４×７

×１５＝３７８０。由于该特征维数较高，本文在后面章节会进

行ＰＣＡ降维。

３　基于犘犎犗犌特征的行人检测

基于ＰＨＯＧ特征的行人检测流程如图７所示。

图７　基于ＰＨＯＧ特征的行人检测

对检测图像先进行预处理后提取原图像ＰＨＯＧ特征，

得到该图像的特征图如图８所示。观察图８可看出，
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ＰＨＯＧ特征图相比于传统的 ＨＯＧ特征，对行人目标梯度

分布的刻画更强。在该实验原图的特征图中，传统的

ＨＯＧ特征图对行人的描述几乎融于背景，观察不出行人

的位置，而ＰＨＯＧ特征可以大致描述出目标的位置及周边

环境的特征。

图８　ＰＨＯＧ和 ＨＯＧ特征对比

３１　犘犎犗犌特征金字塔

在提完ＰＨＯＧ特征后，为了加快检测速度 （在不降低

检测精度的前提下），本文提出对ＰＨＯＧ特征图构建８层特

征金字塔，替代传统的构建原始图片的金字塔。特征金字

塔构建的具体步骤是：

先获取第犻＝０层 （最底层）特征图，该特征图即是原

图的ＰＨＯＧ特征图。获取第犻＝犻＋１层的特征图。对第犻

层特征图进行抽样，抽样长度根据２：１。即对第ｉ层特征图

的一个ｂｌｏｃｋ内的３６维ＰＨＯＧ特征抽样，得到第犻＋１层一

个ｃｅｌｌ内的９维的ＰＨＯＧ特征。抽样计算的公式如式 （９）。

重复步骤２，直到犻＝８，获取完整的特征金字塔。

犱犻＋１，犼 ＝
犱犿犪狓犻，犽，０＜犽≤５

犱犿犪狓犻，犽，３２＜犽≤３６
｛

犽＝１，２， ．．．，３６ （９）

　　式 （９）的原理是计算３６维特征数据中，纵坐标值最

大的前５个ｂｉｎ值和纵坐标值最小的倒数４个ｂｉｎ值。分别

记录这些ｂｉｎ的横、纵坐标值，组合得到新一层的９维ｃｅｌｌ

特征。犱犿犪狓犻，犽 是第ｉ层的特征图内ｂｌｏｃｋ的特征值排序

（降序）函数，犽是该函数的第犽个值。犱犻＋１，犼 是第犻＋１层

的第犼个ｃｅｌｌ的特征值。根据上述步骤构建的ＰＨＯＧ特征

金字塔如图９所示。

图９　ＰＨＯＧ特征金字塔示意图

构建的ＰＨＯＧ特征金字塔如图９所示。由于是对特征

图进行向下采样获得的特征金字塔，该计算过程中只用到

了简单的抽样等计算，相比于传统的ＨＯＧ图像金字塔每层

都要重新计算ＨＯＧ特征，少了大量的计算量。该特征金字

塔构建完成后，每层的滑动窗口都得到一个ＰＨＯＧ特征。

整体的检测时间都减少了很多。

３２　犘犎犗犌－犘犆犃特征

如上节所述，每个窗口的都得到一个ＰＨＯＧ特征。但

该特征维数高达３７８０维，为了加快检测速度，本文对

ＰＨＯＧ特征进行有效地ＰＣＡ
［１５］ （ＰｒｉｎｃｐｅｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎｌｙ

ｓｉｓ）降维，得到ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征。降维实验数据统计如

表１所示。

由表１可知，本文基于ＰＨＯＧ特征的ＰＣＡ降维实验

中，当主成分维数犖＝１８０时，有保持较高的识别率。当特

征维数犖 在１８０附近时，检测的识别率都有所下降。所以

本文降维后的ＰＨＯＧ特征取前１８０个主成分，将该１８０维

的ＰＨＯＧ特征记为ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征。其中，该降维实验

中用到的行人分类器ＳＶＭ 是基于ＩＮＲＩＡ数据集训练得到

的。在检测到行人目标后，再进行窗口融合，就获得了精

确的行人目标位置。

表１　ＰＨＯＧ特征降维实验

ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征

主成分维数

支持向量数

数量

测试样本

检测率／％

犖２＝１０００ ８２０ ９３．５８

犖２＝５００ ６５７ ９３．２０

犖２＝２００ ５３６ ９３．３１

犖２＝１８０ ４９４ ９４．３５

犖２＝１５０ ５０３ ９３．９０

犖２＝１２０ ４８８ ９３．９６

犖２＝１００ ４６８ ９３．８８

４　实验设计及分析

４１　实验设置

本文实验采用ＩＮＲＩＡ数据集，该数据集背景种类较多，

行人目标行为变化多样，对于本文算法的测试具有很好的

挑战性。ＩＮＲＩＡ数据集含有训练的正、负样本和测试样本。

训练的正、负样本分别有２４１６和１２１８。测试集有正样本

５６８，负样本４６２个。本文算法实验的硬件的运行环境设置

为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－２４１０ＭＣＰＵ，４Ｇ内存的笔记

本。实验采用ＰＨＯＧ－ＰＣＡ＋ＳＶＭ的检测结构进行检测。

４２　犛犞犕训练

本文行人检测基于的是线性ＳＶＭ （ＳｕｒｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅ）分类器。为提升分类器的泛化能力，本文对负样本

进行扩充。通过对ＩＮＲＩＡ负样本图片进行随机窗口采样，

获取到１１１２０张训练负样本。将该训练样本的 ＰＨＯＧ－

ＰＣＡ特征集，用于进行ＳＶＭ 交叉训练。本文将训练负样

本分成４组，不断获取新的难例，来提升ＳＶＭ分类器的泛

化性能。本文实验基于该ＳＶＭ分类器进行行人检测实验。

４３　实验结果及分析

本实验参数：滑动窗口固定大小为６４×１２８，ｃｅｌｌ大小

为１６×１６像素，ｂｌｏｃｋ由２×２个ｃｅｌｌ组成，提取的ＰＨＯＧ

特征为３７８０维。再结合Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ特征，得到 Ｏ－ＰＨＯＧ

特征，再经过ＰＣＡ降维，得到１９６维的ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征

向量。

为验证本文ＰＨＯＧ特征对窗口内行人的描述能力，将
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ＰＨＯＧ特征、ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征和其他几种常用行人特征

进行检测试验，实验数据如表２所示。

表２　各种特征的行人识别率试验结果 ％

特征／实验次数 １ ２ ３ ４ ５ Ａｖｅｒａｇｅ

ＬＢＰ ６３．８ ６４．６ ６３．７ ６１．２ ６３．９ ６３．４４

Ｈａａｒ ５９．１ ６１．７ ６３．８ ６０．４ ６０．７ ６１．１４

ＨＯＧ ７５．４ ７６．３ ７６．９ ７７．１ ７８．１ ７６．７６

ＬＢＰ－ＨＯＧ ８４．７ ８４．２ ８３．８ ８４．３ ８４．５ ８４．３０

ＰＨＯＧ ８７．９ ８８．０ ８７．８ ８７．４ ８７．６ ８７．７４

ＰＨＯＧ－ＰＣＡ ８７．６ ８６．９ ８６．７ ８６．８ ８６．８ ８６．９６

由表２可知，本文基于多种特征分别进行了５次实验，

并进行了均值统计。相比于传统的ＨＯＧ特征，ＬＢＰ特征和

Ｈａａｒ特征训练得到的分类器识别率较低，识别率均值分别

为６３．４４％，６１．１４％。ＨＯＧ特征的识别率最高为７８．１％，

均值为７６．７６％。ＬＢＰ－ＨＯＧ的联合特征是的检测率较传

统 ＨＯＧ有一定程度的提高。本文提出的ＰＨＯＧ特征识别

率高于传统的 ＨＯＧ 特征，５次实验中识别率最高的为

８６．８％，均值也为８６．６９％。ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征和ＰＨＯＧ

数值相差不大。

为反映本文特征与漏检率的关系，将实验数据统计如

图１０，该图反映了行人检测漏检率 （Ｍｉｓｓｒａｔｅ）和每个窗

口的误检率 （Ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｖｅｐｅｒｗｉｎｄｏｗ）之间的关系。由该

图可看出当误检率一定时，本文 ＰＨＯＧ 特征、ＰＨＯＧ－

ＰＣＡ特征对窗口内目标的描述力最强，所以漏检率比其余

特征都低。

图１０　各特征检测的漏检率

为验证本文提出的特征在整幅图片中的漏检率，进行

了实验与数据统计，如图１１。观察图１１，ＰＨＯＧ特征和

ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征的漏检率整体偏低。相比于传统 ＨＯＧ

检测，在ＦＰＰＩ为１０－２时，本文算法将漏检率从３５％降到

了２２％。分析原因是ＰＨＯＧ特征不仅增强了对行人目标的

描述，而且也突出了背景的特征，进而增大了两者间的差

异，使分类器更易识别目标。实验检测结果如图１２所示。

本文提出的基于ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征的行人检测实验结

果，如图１２所示。由该图可以看出，该算法能准确地检测

出图片中的行人，几乎没有漏检。

为直观显示本文算法检测速度，将ＩＮＲＩＡ测试集尺寸

图１１　各特征实验对比

图１２　基于ＰＨＯＧ－ＰＣＡ特征的检测实验结果图

缩减为１９２×２５６，在该测试集上进行检测，平均检测时间

统计见表３。由表３可看出，本文提出的算法检测速度较

快，与其余算法时间相差较多，存在很大优势。

表３　各算法检测时间比较

Ｍｅｔｈｏｄ
ＰＨＯＧ－

ＰＣＡ
ＰＨＯＧ ＨＯＧ

ＨＯＧ－

ＬＢＰ
ＨＡＡＲ ＲＣＮＮ

Ｔｉｍｅ／ｍｓ ４５ １００ １０２ ６０ ７５ １３０

５　结论

本文提出了一种基于ＰＨＯＧ特征的行人检测算法，针

对传统ＨＯＧ特征的行人检测中存在较高漏检和检测速度慢

的问题，提出了解决方法。首先提出了ＰＨＯＧ特征，该特

征加强了对目标和背景的描述，有效降低了漏检率。再通

过构建特征金字塔及ＰＣＡ降维，减少了计算量，进而加快

了行人检测的速度。从实验结果可以看出，本文算法在行

人检测中有较大优势。本文下一步的研究计划是研究行人

检测中存在的遮挡问题，进一步提高行人检测的准确率。
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