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多卷积特征融合的H O G 行人检测算法

高 琦 煜 方 虎 生

(陆军工程大学南京210007)

摘 要 行人检测是计算机视觉领域中的经典问题，HOG结合 SV M 的方法是解决这一问题的有效途径，HOG对行 

人特征的有效描述起到了重要作用。卷积神经网络(CNN)作为一种有效的特征提取方法，通过特征图可以实现对特 

征更好的描述。提出将卷积神经网络(CNN)与传统的HOG+SVM算法相结合的方法。首先利用CNN在下采样层 

中可以使用不同的卷积核对数据进行不同角度特征描述的特点，对样本进行多角度浅层特征提取；然后用HOG对得 

到的浅层特征进行进一步的提取;最后采用支持向量机(SV M )完成训练、分类。实验表明，该方法对于行人检测具有 

很高的识别率，优于传统方法。
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HOG Pedestrian Detection Algorithm of Multiple Convolution Feature Fusion
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(PLA Army Engineering University,Nanjing 210007,China)

Abstract Pedestrian detection is utilized as the fundamental of various computer vision applications. A typical and ef
fective solution of pedestrian detection is combining histogram of oriented gradient ( HOG) with support vector machine 

(SVM ). In this paper, we proposed a novel pedestrian detection method, which uses convolutional neural network 

(CNN) in HOG+SVM to obtain more comprehensively feature description through a variety of convolutional kernels in 

CNN. F irstly ,it extracts shallow features from data set by CNN, and uses CNN^s characteristics of displacement, and 

scale and deformation invariance. Then, it merges strongly relevant features by analyzing correlation coefficient of shal

low features. After th is, it extracts HOG features from CNN shallow features which are weakly correlated with each 

other. Finally, it uses SVM to complete the training and classification. The experimental results show that the proposed 
method can obtain higher accuracy than the existing method in pedestrian detection.

Keywords Pedestrian detection,Convolutional neural network,Multi-convolutional features, Histogram of oriented gra
dient

1 引 言

行人检测是计算机视觉中的一个重要课题，广泛地应用 

于国防工程、公共安全防护、自动驾驶安全等领域，具有很大 

的研究意义。目前，常用的行人检测方法有两种:1)基于全局 

特征的行人检测技术，其核心思想是将高维的行人图像特征 

通过线性或者非线性变化映射到一个低维子空间中，使得原 

始样本特征在该低维子空间中更容易分类M ;2)基于局部特 

征的行人检测技术，局部特征侧重于反映行人的细节特征，其 

中应用较广泛的有尺度不变特征变换（Scale Inva rian t Fea

tu re T ra n s fo rm  ， S IF T )[2] 以及梯度方向 直方图 （H is to g ra m  o f 

O riented G rad ien t，H O G )[3_4]等。

梯度方向直方图特征（H O G )是一种在计算机视觉和图 

像处理中用来进行物体检测的特征描述子。边缘是图像最基 

本的特征之一，携带着大量的图像信息，图像的边缘通常是图

像深度不连续处、图像梯度朝向不连续处、图像光照强度不连 

续处和纹理变化处[3]。而 H O G 正是描述图像方向梯度的特 

征，因此H O G 具有很好的区分辨别能力。

近年来，随着深度学习概念的提出，其强大的特征提取能 

力、高效的识别效率引起了广泛关注。作为深度学习模型的 

一种，卷积神经网络不需要通过人工手动设置特征，它可以通 

过建立深度神经网络的训练机制来模拟人脑的学习过程，进 

行无监督学习以及有监督学习，改变传统机器学习中人为设 

计特征提取方法的方式，自主地进行特征提取，减少人为干 

预[54]。本文提出一种行人检测算法，首先利用CNN的浅层 

特征图实现对图像的多特征描述;然后利用H O G 对各特征 

图分别进行特征提取，并对得到的特征进行相关性分析，将相 

关性较低的特征组合为新的HOG特征;最后通过SV M 进行 

分类识别。实验证明，本算法在行人检测中比现有的HOG+ 
SV M方法具有更高的识别率。
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2 卷 积 神 经 网 络 的 原 理 与 特 点

卷积神经网络（C onvolu tiona l N eura l N e tw o rk，C N N )是 

一种特殊的前馈神经网络，它的人工神经元可以影响一部分 

覆盖范围内的周围单元，对于大型图像处理有着出色的表现， 

它包括卷积层(a lte rna ting convo lu tiona l layer)和池化层(poo

lin g layer)。 卷积神经网络的特殊性体现在两个方面 :1)其神 

经元间是稀疏连接的;2)同一层神经元之间的连接权值(卷积 

核 )是 相 同 的 ™。稀疏连接和权值共享的网络结构使卷积神 

经网络大大降低了网络模型的复杂度。

稀疏连接:图像的空间联系是局部的，一个神经元不需要 

感受全局图像，只需感受局部的图像区域，在更高层将这些感 

受不同局部区域的神经元综合起来就可以得到全局的信 

息[9]。因而减少了连接的数目，减少了神经网络需要训练的 

权值参数的个数。

权值共享:卷积神经网络是一种多层的监督学习网络，卷 

积层和下采样层交替出现。卷积层由多个区域（m ap)组成， 

每个 m a p由多个神经单元组成，同一个m a p中的所有神经单 

元共用一个权值，即权值共享。这样大大降低了网络的复杂 

度，但是由于共享一个权值，相当于只提取了一种特征，因此 

会限制检测效果。我们通常会设置多个不同的卷积核进行多 

角度的特征提取，这些卷积核之间存在着一定的相关性。

卷积神经网络采用对函数核影响小的s ig m o id函数作为 

卷积网络的激活函数，使得特征映射具有位移不变性[1°]。此 

外，一个 m a p上的神经元共享权值，减少了网络自由参数的 

个数，降低了网络参数选择的复杂度。卷积神经网络中的每 

一个特征提取层都紧跟着一个用来求局部平均与二次提取的 

计算层，这种特有的两次特征提取结构使网络对输入样本有 

较高的畸变容忍能力。

卷积层的计算公式为：

x lj = f ( T j  Xi~x X  klij -^bj) (1)

其中，z 代表层数，々 代表卷积核，M 7 代表输入层的感受野4  

代表偏置。

池化(P oo ling)的计算公式为：

hi+ i,x,y=  /  S  hj,j,k (2)V Q , k ) e N < i x , y )

3 HOG的 原 理 与 特 点

H O G 特征是一种在计算机视觉和图像处理中用来进行 

物体检测的特征描述子。它通过计算和统计图像局部区域的 

梯度方向直方图来构成特征。

特征提取过程如下。

(1) 将整个图像进行归一化。在图像的纹理强度中，局部 

的表层曝光贡献的比重较大，因此适当的压缩处理能够有效 

减弱图像阴影和光照变化带来的影响[15]。

伽马函数(Gamma)压缩公式为：

K x ,y ) =  K x ,y Y amma (3)

通 常 取 职 冊 撤 =1/2。

(2) 计算图像横坐标和纵坐标方向的梯度，并据此计算每 

个像素位置的梯度方向值。

图像中像素点(心:V)的梯度为：

Gx i x Jy ) =  H i x Jr l j y ) — H i x — l Jy )
(4)G y ix jy) =  H i x j y Jr \) — H i x Jy —\)

其中，0^工，3〇,0“工，3〇，只(工，3〇分别表示图像中像素点的 

方向梯度和像素值。

(3)用[一 1，0，1]梯度算子对原图像做卷积运算，得到工 

方 向 的 梯 度 分 量 ，用[1，0，一 1]T 梯度算子对原图像做卷 

积运算，得到：y 方向的梯度分量G y 。然后利用式（5)计算该 

像素点的梯度大小和方向。

像素点& ，：y)处的梯度幅值和梯度方向分别为：

G(x ,y ) =  V G A x .y y r̂ G y i x ^ y
a(x j y ) =  t&n~ 1 (G y ix,y ) (5)

Gx (x ,y )
(4)将图像分成若干个单元格（ce ll)，对单元格内的每个 

像素用梯度方向在直方图中进行加权投影，可以得到这个单 

元格的梯度方向直方图。而梯度大小就是计算投影的权值。

把 c e ll单元组合成大的、空间上连通的区间。将一个区 

间内所有c e l l的特征向量串联起来即可得到该区间的H O G  

特征。这些区间是互有重叠的，这就意味着:每一个单元格的 

特征会以不同的结果多次出现在最后的特征向量中。我们将 

归一化之后的块描述符称为H O G 描述符，即为所要提取的 

H O G 特征。

4 基 于 多 卷 积 特 征 的 HOG行 人 检 测

前文提到卷积神经网络的核心思想是局部感受野、权值 

共享以及时间或者空间降采样。基于这3 种结构思想，卷积 

神级网络获得了某种程度的位移、尺度、形变不变性。因此卷 

积神经网络具有强大的学习能力和表达能力，能够很好地提 

取出数据的有效特征。通常，每一卷积层会设置多个卷积核， 

这些不同的卷积结果是对原图像不同的特征描述，CNN也是 

通过这种方式获得了对图像多样性的特征描述。将 CNN多 

特征描述与H O G 相结合，来改变经典H O G 只对原图进行特 

征提取的方式，这将会提高H O G 特征描述的能力;卷积神经 

网络的学习过程是对原始数据不断抽象的过程，它能够从像 

素级原始数据到抽象的语义概念逐层提取信息，因此随着卷 

积神经网络层数的增加，其提取的特征的抽象程度逐渐增加， 

同时其表达能力也越来越强大。但是对于 H O G 来说，其特 

征提取的对象是像素级的梯度特征，对于高度抽象的数据难 

以提取出有效的特征信息。我们进行了大量的对比实验，通 

过对比发现，在经过一次卷积后得到的特征图可以很好地被 

H O G 使用，而如果再进行一次卷积计算，特征变得更加抽象， 

用 H O G 已经不能完整地提取出所需要的特征。本文提出采 

用 CNN浅层多样性特征与HOG相结合的方法，改善经典 

H O G 从单一原图像获取特征的方式，赋予 H O G 更强的特征 

描述能力，从而提高行人检测的效果。

本文方法的实现步骤如图1 所示，将第一卷积层的每组 

特征映射都作为H O G 的输入，经 过 H O G 提取得到多组特 

征，将它们分别输入到分类器S V M 中，得到分类结果。

1 . 输 入  2 . 计 算 CNN特 征 映 射  3 . 从 C1 层 4 . 对 所 提 取 的 5 . 分 类

中 筛 提 取 特 征 映 射 分 别  

出 所 有 的 提 取 HOG特 征  

特 征 映 射 并 将 它 们 合 并

图1 实验框架1
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在 C N N 应用中，为了使网络获得丰富的特征描述，对每 

个卷积层一般都会设置较多的特征映射 (fea tu re  m a p )，这些 

特征映射提供了对特征的多样性描述，同时也可能产生对特 

征描述的冗余。在利用H O G 对第一层卷积结果进行特征提 

取时，冗余的特征映射不但不能提供有效的特征描述，反而会 

使分类器陷入“维度灾难”，从而降低分类器性能。为了避免 

上述情况，本文对第一层卷积核进行相关系数分析，强相关卷 

积核所产生的卷积结果必然存在信息冗余，因而只保留其中 

一个特征映射，因为弱相关卷积核所产生的卷积结果是对原 

图像不同的特征表达，所以予以保留。由于单一的特征映射 

对图像特征的描述是单一的，因此本文将相关性较弱的特征 

映射分别通过H O G 进行特征提取，然后将其H O G 特征列向 

量进行相加，得到最终的H O G 特征，并交由S V M 进行分类。 

实验框架如图2 所示。

1.输入 2.计算CNN特征映射 3.从C1层 中 4.通过相关5•对特征映6.分类

筛提取所有性分析选取射分别提取 
的特征映射特征映射HOG特征并 

结合

图 2 实验框架2

5 X  5 ，7 X  7 的卷积核进行实验，可视化结果如图4 所示。

5 实 验 与 分 析 图 4 卷积核的效果对比

5 . 1 样本集

为了使实验数据更加准确、具有代表性与说服性，在样本 

集的选择上采取了标准样本集与自制样本集相结合的模式， 

标准样本集更加具有代表性与说服力，自制样本集则针对一 

些特殊背景环境针对性地选取行人样本图片。标准样本集使 

用 DC-ped-dataset 数据集与 C V C  数据集，DC-ped-dataset 包 

含 4 0 0 0幅行人图像与5 0 0 0幅背景图像，所有图像都是从录 

像中截取得到的。C V C 数据集中包含 3 6 7 8幅行人图片与 

4 0 4 8幅背景图片。为了使样本集更加丰富，通过手动截取行 

人图片来自制样本集。样本集中共有正样本 2 3 0 0 0幅，负样 

本 2 5 0 0 0幅，其中选取正样本1 9 0 00幅、负样本 2 1 0 0 0幅作为 

训练集。将其余正样本4 0 0 0幅、负样本 4 0 0 0幅作为测试集。 

样本集部分示例如图3 所示。

(a)标准样本集

圓 圓 圓

(b)自制样本集 

图 3 样本集部分示例

5 . 2 实验参数设置

特征提取的关键因素是卷积核尺寸的选择，其直接决定 

了感受野的大小，感受野过大则会超出卷积核的表征范围，过 

小则无法有效提取局部特征。因此，卷积核尺寸的大小应根 

据检测对象的大小和复杂程度来决定。本文分别采用 3 X 3 ,

由图 4 ( d )可以看出，当卷积核为7 X 7 时效果最好，因此 

本文实验采用7X 7 的卷积核。

通过卷积计算得到的特征映射即为我们所需要的浅层特 

征，由图2得知，在卷积神经网络的第一卷积层中有6个特征 

映射，因此得到 6 组 H O G 特征，并分别用 S V M 对 这 6 组 

H O G 特征进行分类。其结果如表1所列。

表 1 不同特征映射的实验效果对比/%

编号 1 2 3 4 5 6

识别率 94. 96 95. 15 95 95. 18 95. 45 94. 82

从表 1 中可以看出，使用 6 组特征映射进行行人检测的 

识别率全部在9 5 % 左右，效果并不理想。因此，在接下来的 

实验中，本文分别对6种不同的卷积核进行相关性分析，结果 

如表2 所列。

表 2 特征映射的相关性分析

编 号 1 2 3 4 5 6

1 1 0. 4181 0.1746 0. 4534 0. 2546 0. 7162

2 1 0. 5274 0. 8279 0. 9345 0. 3793

3 1 0. 2598 0. 2879 0.1929

4 1 0. 7650 0. 5868

5 1 0. 6468

本文对表2 中的数据进行分析，试图找出其中相关性最 

低的 3 组特征映射。第 1 组特征映射与第 3 组、第 5 组特征 

映射的相关性最低，分别为〇. 1 7 4 6与 0. 2 5 4 6 ,并且第 3 组与 

第 5 组特征映射的相关性也较低，为 0. 2876。因此选取 1，3, 

5 共 3 组特征映射作为实验对象。接下来，本文使用H O G 分 

别对这 3 组特征映射进行特征提取，得 到 3 个 H O G 特征向 

量，然后将这3 个 H O G 向量进行列向量相加，组合成最终的 

H O G 分类特征列向量，最后采用支持向量机对图像进行 

分类。

( 下转第 2 3 2 页）
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5 . 3 实验结果及分析

本文的实验结果是对DC-ped-d a ta s e t与 C V C 标准数据 

集测试得到的，本文在实验过程中将正、负测试集样本进行标 

号排序，并设定测试集中正样本标签为1，负样本标签为〇。 

在实验过程中算法若将正样本识别为〇或者将负样本识别为 

1 皆为误识，则识别率= 正确识别数/测试集总数。本文在 

C V C 标准测试集中选取3000幅行人图片作为训练正样本，选 

取 3400幅非行人图片作为训练负样本。选取正、负测试集样 

本各600幅，分别采用经典C N N 行人检测算法、经典H O G+  

S V M 算法与本文算法进行实验。实验结果如表3 所列，本文 

算法的识别率为97. 8 2 5 %，优于经典 C N N 算法（96. 937%) 

与传统 H O G + S V M 算法（96. 0125%)。在 DC-ped-dataset 

标准测试集中选取3000幅行人图片作为训练正样本，4000 

幅非行人图片作为训练负样本。选取正、负测试集样本各 

1000幅。实验结果如表4 所列，经典的 C N N 算法识别率为 

97. 2 2 3 %，高于经典H O G + S V M 行人检测算法，而本文算法 

的识别率为98. 3 2 5 %，远高于其他两种经典算法。

表 3 CVC数据集实验效果对比/%

检测方法
C N N + H O G +

SVM H O G +S V M 经典CNN 
算法

识别率 97. 825 96. 0125 96. 937

表 4 DC-ped-dataset实验效果对比/%

检测方法
C N N + H O G +

SVM H O G +S V M 经典CNN 
算法

识别率 98. 325 96. 768 97. 223

结束语随着人工智能概念进入公众的视野，越来越多 

的研究人员关注其相关的领域，不仅许多类似于深度学习的 

新兴算法被提出，而且一些传统算法也在不停地发展。本文 

提出的利用C N N + H O G 的特征提取方式就是一种“新，老” 

算法的结合，使用了多特征融合方法，首先使用C N N 在下采 

样层对数据进行多角度的特征描述，然后用 H O G 对得到的 

特征图进行特征提取，将得到的特征矩阵进行相关性分析，取

其中相关性低的3 组特征映射矩阵，将它们组成一个新的特 

征矩阵，最后交由 S V M 进行分类。实验证明，C N N + H O G  

的多特征融合的特征描述比传统的单一的H O G 特征更优 

秀，识别率更高。在行人检测领域中，C N N + H O G 的特征表 

征能力更强，比经典C N N 算法更适合用来进行行人检测。
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