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摘 要： 行人检测是当前计算机视觉领域的挑战性课题之一．本文提出一种基于后验 ＨＯＧ特征的多姿态行人
检测方法．首先，统计全部行人样本的梯度特征能量共性信息，对单个行人样本的ＨＯＧ特征进行加权获得能够表现行
人边缘轮廓的后验ＨＯＧ特征，有效减少复杂背景的影响．其次，利用 ＳＩｓｏｍａｐ特征降维方法和 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法对不
同姿态和视角的行人做子类划分，并针对每一个子类训练子类分类器．最后，根据多个不同姿态的子类分类器输出值，
训练等权重加和方式的多姿态视角集成分类器．不同数据集上的测试结果表明，本文所提利用共性信息获得的后验
特征超过了经典ＨＯＧ和其它典型特征的描述能力．与现有方法相比，通过将所提出的特征与多姿态视角集成分类器
结合，有效地提高了检测精度．
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１ 引言

行人检测在智能车、机器人、视频监控等方向有着

重要的应用［１～３］．由于行人姿态可变，以及受光照、背
景、服装、遮挡等因素影响，使得行人检测仍然是算机视

觉领域的一个挑战性课题．
目前基于计算机视觉的行人检测大多是基于特征

提取和机器学习的方法［４～７］．在特征提取方面，轮廓、纹
理、频域信息以及颜色区域等特征常用于描述行人与背

景的区别．如 ＨＯＧ［８］，ＥＯＨ［９］，Ｅｄｇｅｌｅｔ［１０］，Ｓｈａｐｅｌｅｔ［１１］等特

征描述了行人的轮廓特征，ＬＢＰ特征［１２］描述了行人的
纹理特征，ＣＳＳ特征［１３］利用局部部位间的颜色相似性刻
画了人体的结构区域特征，Ｈａａｒ小波特征［１４］描述行人
的频域信息．在众多特征中，Ｄａｌａｌ等提出的ＨＯＧ特征描
述了图像局部区域的梯度强度以及梯度方向分布，对行

人外观和形状可以进行很好的表征，且对光照和小量的

偏移不敏感，在行人检测中表现出优良性能，成为目前

行人检测的主流方法．一些学者对经典 ＨＯＧ特征也做
了很多改进，如ＬＭＧＯＨＯＧ［１５］，与熵结合的ＥＨＯＧ［１６］等，
进一步提高了ＨＯＧ特征的描述能力．不过，单个特征仅
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从单个角度（如轮廓、颜色、频域或纹理）描述行人，描

述能力有限．为此，一些文献提出了以ＨＯＧ特征为基础
的组合特征，如 ＨＯＧＬＢＰ［１７］，ＨＯＧＣＳＳ［１３］．无论是经典
的ＨＯＧ特征、改进的ＨＯＧ特征，还是以 ＨＯＧ为基础的
组合特征，都仅利用了行人样本的个体信息，仍存在易

受背景噪声影响的问题，对具有较强竖直纹理或者混

乱边缘的背景造成较高的误识别［１８］．
在行人检测算法中，ＳＶＭ和 ｂｏｏｓｔｉｎｇ是两种最常见

的机器学习分类器．近年来，为了解决行人检测中由于
视角、姿态不同导致类内外观差异较大的问题，一些文

献按照姿态和视角的规律，把行人分成多个子类，降低

行人姿态的类内差异，取得了良好的效果．如文献［１９］
按照行人不同姿态和视角，将行人分成９个子类，针对
每个子类训练分类器并利用子分类器输出训练一个

Ａｄａｂｏｏｓｔ行人分类器．文献［２０］将行人样本划分为前、
后、左、右及混合五个视角，每个视角都训练一个两阶

段的Ａｄａｂｏｏｓｔ级联分类器，并采用投票方法决定最终分
类．文献［２１］将行人按距离（远、中、近）和视角（前、后、
左、右）分成十二类样本，对每类样本分别训练一个级

联分类器检测相应距离和视角的行人．文献［２２］提出一
种基于 ＬＬＥ和Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的子类自动划分方法，
并采用纠错输出编码（ＥＣＯＣ）方法检测多姿态多视角行
人．除文献［２２］外，大多数文献中行人视角的划分都是
人为主观进行的，如何更好地自动划分行人子类，研究

则相对较少．
针对上述问题，本文做了以下工作．首先，提出一

种后验ＨＯＧ特征，该特征通过统计全部行人样本的共
性信息———梯度特征能量，对个体样本的 ＨＯＧ特征进
行加权处理，得到表征行人边缘的后验ＨＯＧ特征．该特
征融合了行人共性先验信息与个体信息，能强化行人

轮廓边缘，有效减少背景影响．而且，这种利用共性信
息加权个体样本特征的方法也可以推广到其它用向量

表示形式的特征，如ＬＢＰ特征，可显著提高特征的描述
能力．其次，利用 ＳＩｓｏｍａｐ特征降维方法和 Ｋｍｅａｎｓ聚
类方法，自动按行人姿态和视角划分子类，降低行人的

类内差异，对每一子类分别训练分类器，并采用加权集

成方式集成这些姿态视角子类分类器的输出值，有效
的提高行人检测的精度．在不同测试集上的测试结果
表明，同现有方法相比，本文提出的方法具有更好的准

确率．

２ 基于共性信息的后验ＨＯＧ特征

在自然环境中，背景的边缘是杂乱无序的，而与背

景相比，行人则体现了明显的规律 具有很强的共性信

息．因此，本文提出基于梯度特征能量的后验 ＨＯＧ特
征．梯度特征能量是大量行人正样本梯度信息的统计
体现，可以分析行人的共性边缘信息．

对于一个行人样本 ｆｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ为正样本
个数，把其归一化［Ｗ，Ｈ］大小．计算每一像素的水平和
垂直方向的梯度 Ｇｈ（ｘ，ｙ）和 Ｇｖ（ｘ，ｙ），得到 ｆｉ的梯度
幅值矩阵ｍｉ，其中（ｘ，ｙ）位置的元素值为：

ｍｉ（ｘ，ｙ）＝ Ｇｈ（ｘ，ｙ）２＋Ｇｖ（ｘ，ｙ）槡 ２ （１）
其中１≤ｘ≤Ｈ，１≤ｙ≤Ｗ．

计算所有样本的梯度幅值矩阵和 Ｍ，其中（ｘ，ｙ）位
置的元素值为：

Ｍ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（ｘ，ｙ） （２）

归一化 Ｍ：

珦Ｍ（ｘ，ｙ）＝ Ｍ（ｘ，ｙ）
ｍａｘ

１≤ｘ≤Ｈ，１≤ｙ≤Ｗ
Ｍ（ｘ，ｙ）２５５ （３）

这里，将珦Ｍ（ｘ，ｙ）称为无方向梯度能量图．

图１给出了戴姆勒训练数据集［７］的行人、背景的
梯度能量示意图．由图１（ｃ）可以看出，行人的无方向梯
度能量图有一个明显的人体轮廓，在背景区域则表现

出较弱的梯度．而背景的无方向梯度能量图（图１（ｄ））
没有明显的轮廓特征．对于一些背景复杂的行人（如图
１（ａ）），运用梯度能量图对其梯度图平滑，即梯度图与
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梯度能量图对应位置的像素值相乘，然后全图像素值

归一化到［０，２５５］，可以强化行人的轮廓边缘信息，减弱
背景的影响，如图１（ｅ）所示．不过，在公式（３）中仅是对
每个像素的梯度值加和，没有考虑梯度方向．由于背景
边缘杂乱，且梯度方向无规律性，若同时考虑梯度方

向，将能更有效突出行人边缘．为此，本文借鉴无方向
梯度能量图思想，提出一种后验ＨＯＧ特征，该特征考虑
了所有样本的有方向梯度特征能量，能表达行人边缘

特征的共性信息，强化每个样本的有用边缘特征．图１
（ｆ）为经典ＨＯＧ特征，从中能够看出明显的人体轮廓，
但周边有杂乱的边缘噪声，图１（ｇ）是用本文提出的后
验ＨＯＧ特征图，该图能够看出明显的人体轮廓，而背景
梯度特征被明显弱化．由此可以看出，本文提出的方法
能够有效的强化人体轮廓边缘，弱化背景影响．后验
ＨＯＧ特征提取方法如下：

首先，计算每个行人训练样本的 ＨＯＧ特征向量 ｘｉ
（ｉ＝１，…，Ｎ）．并把所有样本的 ＨＯＧ特征向量的对应
元素加和，得到所有训练正样本的 ＨＯＧ梯度和值的特
征向量，记为先验特征向量 Ｘ：

Ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （４）

仿照ＨＯＧ特征的归一化方式，以Ｂｌｏｃｋ为单位对 Ｘ
做归一化．本文实验比较了不同的归一化方式：Ｌ１
ｎｏｒｍ，Ｌ２ｎｏｒｍ，最终选择了 Ｌ１ｎｏｒｍ．归一化后的特征向
量记为珚Ｘ，表达了行人边缘特征的共性信息．

其次，用归一化的先验特征向量珚Ｘ对单个样本的
ＨＯＧ特征 ｘｉ做加权处理，即珚Ｘ与单个样本特征ｘｉ的对
应元素相乘，得到单个样本的后验ＨＯＧ特征向量珔ｘｉ，其
第 ｊ个元素值为：

珔ｘｉ，ｊ＝珚Ｘｊｘｉ，ｊ （５）
在本文中，Ｂｌｏｃｋ和 Ｃｅｌｌ的设置与经典 ＨＯＧ相同：

Ｂｌｏｃｋ为１６１６像素，Ｃｅｌｌ的大小为８８像素，方向 ｂｉｎ
个数为９．

本文提出的后验ＨＯＧ特征描述能力优于经典ＨＯＧ
以及其它典型特征的描述能力，更多信息见第本文４节
实验结果．事实上，本文提出的利用样本共性信息提取
个体样本的后验特征，不仅适用于ＨＯＧ特征，同样也可
推广到其它用向量形式表示的特征，如 ＬＢＰ特征．这
里，按照同样的步骤，首先计算所有样本的 ＬＢＰ特征，
并把所有样本的 ＬＢＰ特征向量的对应元素加和，得到
所有训练正样本的 ＬＢＰ特征和向量，记为先验特征向
量 ＸＬＢＰ，并以Ｂｌｏｃｋ为单位对 ＸＬＢＰ做Ｌ１ｎｏｒｍ归一化，归
一化后的特征向量记为珚ＸＬＢＰ，表达了行人纹理特征的
共性信息．

其次，用归一化的先验 ＬＢＰ特征向量珚ＸＬＢＰ对单个
样本的ＬＢＰ特征做加权处理，即珚ＸＬＢＰ与单个样本的ＬＢＰ

特征向量 ｘｌｂｐｉ 的对应元素相乘，得到单个样本的后验
ＬＢＰ特征向量珔ｘｌｂｐｉ，其第 ｊ个元素值为：

珔ｘｌｂｐｉ，ｊ＝珚ＸＬＢＰｊ ｘｌｂｐｉ （６）
为验证后验特征思想的适用性，本文同时给出了

后验 ＬＢＰ特征的实验结果．实验中采用的是均匀 ＬＢＰ
特征［２３］，共有 ５９个 ＬＢＰ模式，Ｂｌｏｃｋ大小为 １６１６像
素．

３ 多姿态视角集成分类器

由于相机拍摄视角以及行人自身姿态变化，很难

找到一种有效的特征能够同时表征不同姿态、视角的

行人．为此，一些文献按照姿态的规律，把行人分成多
个子类，降低行人姿态的类内差异，取得了良好的效

果．文献［２２］提出一种基于 ＬＬＥ和 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的
子类自动划分方法，并采用纠错输出编码（ＥＣＯＣ）方法
检测多姿态多视角行人．考虑到 ＬＬＥ方法对噪声比较
敏感［２４］，而且在高维空间中，样本具有很强的稀疏性，

本文提出了利用 ＳＩｓｏｍａｐ特征降维方法和 Ｋｍｅａｎｓ聚
类方法对不同姿态和视角的行人做子类划分，并集成

各子类分类器的方法．
首先，利用 ＳＩｓｏｍａｐ方法［２４］对特征降维．ＳＩｓｏｍａｐ

是对 Ｉｓｏｍａｐ［２５］方法的一种改进，能够把高维数据嵌入
到低维空间，同时保持数据间的几何分布结构．Ｉｓｏｍａｐ
步骤如下：

（１）构建输入数据的特征空间上的邻接图 Ｇ．距离
度量为欧式距离 ｄ（ｘｉ，ｘｊ），处在ε球内或ｋ最近邻的点
称为邻接关系点．

（２）计算邻接图 Ｇ上两点间的最短路径ｄＧ（ｘｉ，ｘｊ），
并估计流形上的测地线距离 ｄＭ（ｘｉ，ｘｊ），得到的矩阵 ｄＧ
＝｛ｄＧ（ｘｉ，ｘｊ）｝为邻接图 Ｇ上任意两点间的最短路径距
离．

（３）优化函数 Ｅ＝τ（ＤＧ）－τ（ＤＹ

 

） Ｌ２得到欧式空

间Ｙ的低维嵌入．其中 ＤＹ是空间Ｙ中所用样本点的欧
式距离矩阵，

 

．Ｌ２是矩阵的 Ｌ２范数，操作符τ（．）把欧
式距离计算转化为内积计算τ（Ｄ）＝－ＨＳＨ／２，其中 Ｄ
是ＮＮ对称矩阵，矩阵 Ｓ的第（ｉ，ｊ）个元素 Ｓｉｊ＝Ｄ２ｉｊ，

Ｈ是中心矩阵，Ｈ＝ＩＮ－
１
Ｎ，其中 ＩＮ是ＮＮ单位矩

阵．本文中，空间Ｙ的维数是２．
ＳＩｓｏｍａｐ算法是一种有监督的降维算法，利用数据

中的类别标签完成流形学习．与 Ｉｓｏｍａｐ不同，它将 Ｉ
ｓｏｍａｐ算法中的距离矩阵改进为

Ｄ（ｘｉ，ｘｉ）＝
１－ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／β槡 ）， ｙｉ＝ｙｊ

ｅｘｐ（ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／β槡 ）－α， ｙｉ≠ｙ
{

ｊ

（７）

其中 ｙｉ是样本ｘｉ的类别标签，ｄ（ｘｉ，ｘｊ）表示 ｘｉ和ｘｊ之
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间的欧式距离，参数β用于防止在 ｄ（ｘｉ，ｘｊ）较大时
Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）增长过快，参数α用于控制不同类之间的距
离不至于过远．从式（６）可以看出，当欧式距离 ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
相同时，类间距离比类内距离大．

然后，运用Ｋｍｅａｎｓ方法对多姿态多视角行人自动
聚成 Ｋ类．图２给出了聚类数 Ｋ＝４时的戴姆勒训练数
据集的聚类图，４种不同颜色的点代表了聚类结果的分
布．图中也给出了每个子类的代表样本，从代表样本可
知，聚类算法大致将行人分为了前后视角／左右侧面视
角腿并拢、左侧面视角腿中等分开、右侧面视角腿中等

分开和腿大角度叉开的４个行人子类．

从图中聚类结果可以看出，本文提出的划分方法

兼顾了行人的视角和姿态，同时，子类的划分也降低了

行人的类内差异．事实上，Ｋｍｅａｎｓ方法聚类时必须事
先指定类别个数 Ｋ．而类别个数的多少将直接影响集
成分类器的性能．在第４节中，本文分析了子类类别个
数 Ｋ与检测性能的关系．

在本文，对每一子类样本分别提取后验特征后，分

别训练 Ｋ个线性ＳＶＭ子类分类器，最后再集成 Ｋ个子
分类器的输出，构成一个统一的多姿态行人检测器．对
于每个子分类器的集成，采用将各子分类器的输出值

直接加和方式集成，即：

ＯＴ＝∑
Ｋ

ｊ＝１
Ｓｊ＋ｂ （８）

其中，Ｓｊ为第ｊ个子分类器输出值．ｂ为阈值．
这样集成的原因在于，视角和姿态是一个连续变

化的量，聚类得到的有限姿态—视角划分是离散的，对

于一个待识别行人，其姿态—视角很可能介于 Ｋ个有
限的姿态—视角之间，因此，可能同时被多个临近该行

人姿态—视角的子分类器所识别．被越多的子分类器
识别，就意味着待识别行人真正是行人的可能性越大，

同时各子分类器之间的重要性相同．因此，本文采用加
和原则集成子分类器，这样也相当于等权重求和集成．
本文也与其它集成方法做了比较，见第４节实验结果．

４ 实验结果

为验证提出的后验 ＨＯＧ特征（后验 ＬＢＰ特征），以
及划分行人子类进行多姿态视角集成的方法的有效
性，本文使用了两个公共数据集的数据进行实验：ＥＴＨ
行人数据集［２６］和 Ｄａｉｍｌｅｒ行人数据集［６］．本文选择 ＥＴＨ
数据集的５段视频作为行人分类器的训练集：正样本为
９０２２个视角姿态各异的行人图像，负样本为从视频中
与行人不相交区域随机取出的１００００个尺寸各异的非
行人图像．选用 ＥＴＨ数据集的剩余１段视频和 Ｄａｉｍｌｅｒ
数据集的测试视频作为测试集．其中，ＥＴＨ测试集包含
２６８４名行人和随机产生的与行人区域不相交的 ３００００
个尺寸各异的非行人图像；Ｄａｉｍｌｅｒ测试集包含５０５４名
行人和随机产生的与行人区域不相交的３００００个尺寸
各异的非行人图像．

为了比较不同特征的描述能力，本文在上述训练

集上分别采用不同特征训练线性 ＳＶＭ分类器，然后在
测试集上测试．本文把样本图像归一化到９６４８大小，
按照前文提出的Ｂｌｏｃｋ和 Ｃｅｌｌ的大小设置，得到１９８０维
ＨＯＧ特征，３２４５维ＬＢＰ特征．图 ３（ａ），（ｂ）给出了本文
提出的后验 ＨＯＧ特征（后验 ＬＢＰ特征）与其它六个现有
特征（ＨＯＧ［８］、ＥＯＨ［９］、ＨＡＡＲ［１４］、ＬＭＧＯＨＯＧ［１５］、ＨＯＧ＋
熵［１６］、ＬＢＰ［２３］）的ＲＯＣ曲线比较结果．从比较结果看出，
本文所提后验 ＨＯＧ特征明显优于其它特征，且后验
ＬＢＰ特征也好于原有的 ＬＢＰ特征．同时，本文也做了后
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验ＨＯＧ＋后验ＬＢＰ、后验 ＨＯＧ＋ＬＢＰ与 ＨＯＧ＋ＬＢＰ、ＬＭ
ＧＯＨＯＧ＋ＬＢＰ组合特征的比较结果，见图 ４（ａ），（ｂ），
结果表明本文的后验ＨＯＧ特征（后验ＬＢＰ特征）对于组
合特征也有明显改善．

为了分析不同子类个数 Ｋ对检测性能的影响，本
文分别设定了不同的子类个数：Ｋ＝２，４，６，然后按３节
中方法聚类，训练集成分类器，然后在测试集上比较不

同 Ｋ值对应的集成分类器性能，图５给出了在 ＥＴＨ测
试集上的ＲＯＣ曲线．

从图５可以看出，子类个数６的集成检测器性能比
子类个数２的性能有很大的提高，但是，与子类个数 ４
的性能差不多．考虑到时间性能，本文确定 Ｋ＝４．

为验证提出的自动聚类方法训练集成分类器的有

效性，本文把行人划分为４个姿态子类，即 Ｋ＝４，并按
３节所述方法训练集成分类器，并且与 ＬＬＥ方法划分行
人子类（同样划分成４个子类）训练集成分类器、不划分
行人子类直接训练一个分类器的方法进行了比较，结

果显示在图６．这里，本文也同时给出了不同集成方法
的比较结果．

图６中，除 Ｍｉｘｐｏｓｅ方法外，其余方法都采用了 Ｋ
ｍｅａｎｓ方法对降维后的样本进行聚类．其中，ＳＩｓｏｍａｐＳｕｍ
指用ＳＩｓｏｍａｐ方法降维聚类，根据聚类结果分别采用线性
ＳＶＭ训练每个子类分类器，然后将各子类分类器输出值等
权重加和集成；ＳＩｓｏｍａｐＬｉｎＳＶＭ指用ＳＩｓｏｍａｐ方法降维聚
类，根据聚类结果分别采用线性 ＳＶＭ训练每个子类分类
器，然后将全部子类分类器的输出值作为特征向量，用线

性ＳＶＭ训练，确定各子分类器的权重，再根据该权重加和
集成各子分类器输出值［２７］；ＳＩｓｏｍａｐＲｂｆＳＶＭ指用ＳＩｓｏｍａｐ
方法降维聚类，用高斯核函数 ＳＶＭ训练确定各分类器输
出值的权重，再根据该权重加和集成各子分类器输出

值［２０］；ＬＬＥＳｕｍ指用ＬＬＥ方法降维聚类，根据聚类结果分
别采用线性ＳＶＭ训练每个子类分类器，然后将各子类分
类器输出值等权重加和集成；Ｍｉｘｐｏｓｅ指不划分行人子类
直接训练一个线性ＳＶＭ分类器．这里，为保证比较公平，
所有方法都采用了本文提出的后验ＨＯＧ特征．

从图６中的两个测试集结果可以看出，本文所用的Ｓ
Ｉｓｏｍａｐ方法聚类的结果明显好于ＬＬＥ方法和不聚类（Ｍｉｘ
ｐｏｓｅ）方法．而且，当同时采用ＳＩｓｏｍａｐ方法聚类时，本文所
用的等权重加和集成的方法明显好于线性 ＳＶＭ权重加
和、ＲｂｆＳＶｍ权重加和两种集成方法．图７也给出了所有方
法都基于后验ＨＯＧ＋ＬＢＰ组合特征的比较结果．

结果同样可以看出，本文所用的ＳＩｓｏｍａｐ方法聚类
的结果仍然明显好于 ＬＬＥ方法和不聚类（Ｍｉｘｐｏｓｅ）方
法．在不同集成方法比较方面，等权重加和集成方法依
然表现出明显优势，除了在 ＥＴＨ数据集的一小段区间
上略差于ＲｂｆＳＶＭ权重加和集成外．若同时考虑到时间
性能开销，等权重加和集成方法则明显优于其它两种

集成方法．
为进一步验证本文所提出检测方法的有效性，与

文献［１７，２７～２９］四种方法进行了对比，结果如图８、图
９所示．

其中，图８中的本文方法［１］使用后验 ＨＯＧ特征结
合提出的多姿态视角集成分类器，图９中本文方法［２］

使用后验 ＨＯＧ＋后验 ＬＢＰ特征结合提出的多姿态视
角集成分类器、本文方法［３］使用后验 ＨＯＧ特征 ＋ＬＢＰ
特征结合提出的多姿态视角集成分类器，其它四种对
比方法完全按照原文献描述方式实现，特征也采用各

自文献所提到的特征．从比较结果可以看出，除了在图
８（ａ）所示的 ＥＴＨ数据集的一小段区间上本文方法［１］
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略差于文献［２７］方法外，本文方法（［１］～［３］）均明显好
于其它四种方法，说明了所提出方法的有效性．特别是
图９中的本文方法［３］明显好于本文方法［２］，说明相比
后验ＨＯＧ特征＋ＬＢＰ特征，后验 ＨＯＧ＋后验 ＬＢＰ特征
明显提高了分类能力，这也说明了本文提出的基于共

性信息获得后验特征的有效性．

５ 结论

本文提出了基于后验ＨＯＧ特征的多姿态行人检测
方法．后验ＨＯＧ特征继承了 ＨＯＧ特征的优点，同时有
效利用了行人样本的共性信息和单个样本的个性信

息，有效突出了行人轮廓特征，对背景噪声具有很好的

抑制作用．而且，本文所提出这种利用共性信息加权个
体样本特征的方法也可以推广到其它用向量形式表达

的特征，显著提高特征的描述能力．同时，考虑到行人
姿态多样性，本文提出基于 ＳＩｓｏｍａｐ和 Ｋｍｅａｎｓ的行人
自动聚类方法，利用聚类结果训练不同姿态和视角的

行人子类分类器，并利用等权重加和方式集成不同姿

态和视角的子分类器，有效降低了行人类内差异的影

响．与现有方法在不同数据集的实验对比结果表明了
本文提出方法的有效性．
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