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基于分块特征收缩的行人检测方法 

章登义 王 骞 郭 雷 武小平 

(武汉大学计算机学院 武汉 430072) 

摘 要 针对基于梯度方向直方图(Histogram of Oriented Gradient，HOG)特征和局部二值模式(Local Binary Pat— 

terns，LBP)特征的行人检测存在特征向量维度大、检测精度有待提高的问题，提 出了一种分块特征收缩的行人检测方 

法。首先将样本图像划分成多个大小相同的重叠分块；然后提取各分块的 H()G和 LBP特征，并将两种特征融合作为 

分块的特征，通过该特征来训练分块分类器，根据分块分类器的行人检测精度对分块进行排序，选取检测精度较高的 

分块进行特征收缩；最后将特征收缩后的分块特征向量连接在一起作为最终用于行人检测的特征。在 INRIA公共测 

试集合上的实验结果表明，该方法在降低 了特征向量维度的同时提 高了行人检测精度。 
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Pedestrian Detection with Block Feature Shrink 

ZHANG Deng-yi WANG Qian GUO Lei WU Xiao—ping 

(School of Computer，W uhan University，W uhan 430072，China) 

Abstract To improve the detection rate and decrease the high dimension of histogram of oriented gradient(HOG)and 

local binary patterns(LBP)features in pedestrian detection，this paper proposed a pedestrian detection method based on 

block feature shrink．Firstly，the sample image is divided into many overlapped blocks with the same size．Then the 

HOG and LBP features are abstracted from these blocks，and are fused together as those blocks feature．Next，block 

classifiers are trained by block features．Those blocks are sorted according to the detection rate of the classifiers．W e 

chose the blocks with higher rate to shrink their features．Finally，the block features are connected after shrinking as the 

last feature used to detect pedestrian．Experimental results on INRIA test set report that the propo sed method has higher 

detection rate and lower dimension． 

Keywords Pedestrian detection，Feature fusion，Block feature shrink，Histogram of oriented gradient，Local binary 

patterns 

行人检测已成为计算视觉和模式识别领域所关注的焦 

点，其广泛应用于智能交通、视频监控、智能家居、图像检索等 

领域中。行人的姿态、服装、身材等因素的影响，加上复杂的 

背景、物体的遮挡、光照的变化、摄像机视角的改变等诸多环 

境因素的干扰，导致对行人的有效检测成为难点。如何快速、 

有效地将行人检测出来仍然是一个研究热点，同时也是一项 

负有挑战性的任务。 

近几年来人们在行人检测方面的工作主要可分为 2类： 

1)提取有效 的行人特征_1。 ，例如基于尺度不变性l8 ]的 

SIFT特征，基于梯度直方图的 HOG ： ]特征，描述行人纹理 

的 LBPCs]特征，描述行人轮廓的 Edgelet[ ]特征和边缘方向直 

方图 5̈]特征，描述行人形状 的 Shapelet[ 0_特征以及能描述 

线状、边缘、点状等特征的Haar-Like[ 1]特征，对视角有一定 

鲁棒性的多尺度方向特征等；2)对已有特征进行优化，例如特 

征学习、特征变换、特征收缩_1 、多特征融合_1 ]等。 

目前的行人检测技术还存在如下问题：1)对于传统用于 

行人检测的特征，其特征向量维度大、检测精度有待提高；2) 

特征学习和特征变换在行人检测前期预处理时间过长；3)多 

特征融合虽然提高了行人检测的精度 ，但其融合后的特征向 

量维度过大 ，导致行人检测效率过低；4)特征收缩在很大程度 

上降低了行人特征向量的维度 ，提高了检测效率，但其检测精 

度过低。 

本文提出了一种基于分块特征收缩的行人检测方法，该 

方法结合了多特征融合和特征收缩的思想，在降低了行人特 

征向量维度的同时提高了检测精度，并且在行人检测前期不 

需要过长的时间来预处理。本文提出的方法有如下 3个特 

点：1)将行人检测窗口划分成多个大小相同、部分重叠的分 

块，提取分块中的多种特征进行特征融，将融合后的特征作为 
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分块的特征；2)通过少量行人样本利用融合后的分块特征训 

练分块分类器，并计算分块分类器的行人检测精度，只保留精 

度较高的分块用于特征收缩；3)对精度较高的分块进行特征 

收缩，将特征收缩后的分块特征向量连接在一起作为最终用 

于行人检测的特征。 

1 行人检测 

基于H0G和LBP在行人特征描述方面的良好表现以及 

SVM 和 AdaBoost分类器在行人检测方面的良好的检测精度 

和速度 ，本文在行人 检测方面做了如下 4项工作：1)选取 

HOG特征和 LBP特征来进行特征融合。将融合后的特征用 

于行人检测 ；2)利用 SVM分类器作为分块分类器来寻找能 

更好描述行人特征的分块 ；3)N用 AdaBoost算法对分块特征 

向量进行降维，选择能更好描述行人特征的特征值；4)利用分 

块特征融合和分块特征收缩后 的行人特征训练 SVM 分类 

器，通过该分类器对行人进行检测。 

2 特征提取 

2．1 HOG特征提取 

HOG； ]特征已经在行人检测中取得 了很大的成功lJ ]， 

已经成为最好的边缘和局部形状描述子之一。它通过计算行 

人局部的梯度方向直方图来描述行人的轮廓。 

设 I为行人样本的灰度图像，I(x， )为灰度图像 J中像 

素点( r， )处的灰度值 ，32和Y分别表示图像中的水平和垂直 

坐标，则像素点( ， )处的水平方向梯度 (z， )和垂直方向 

梯度 (z， )为： 

(z， )一 I(x+ 1， )一 I(z一 1， ) (1) 

( ( ，．y)一 I(x，Y+ 1)一 I(x，y-- 1) (2) 

根据式(1)和式(2)计算像素点 ( ， )处 的梯度方向角 

O(x， )和梯度幅值 w ( ， )： 

目( ．y)≈ arctan( ) (3) 
，Y 

W(x， )一IG ( ， )l+IG (z， )【 (4) 

将梯度方向限定在[O， ]的范围内，并将梯度方向量化为 

9份，则梯度方向值 DH( ( ， )属于{0，1，⋯，8}。 

根据样本图像局部分块的梯度方向值和该方向上的梯度 

幅来做加权统计直方图，即为样本图像局部分块的 HOG特 

征。本文所使用的样本图像分块方法将在第 4．3节介绍。 

2．2 LBP特征提取 

LBPE胡特征能够很好地描述物体 的纹理特征，因此得到 

了广泛的应用。其旋转不变性、灰度等级不变性和高度的计 

算效率使其成功地应用于行人检测中[3,123。本文所使用的是 

8邻域半径为 1的 LBPs， 特征。 

设 I为行人样本的灰度图像 ， (z)为像素点 37处的灰度 

值，z为像素点一维坐标。N( )为以像素点 z为中心、半径 

为 1像素的8邻域坐标点集合 ，8邻域坐标点的顺序为以 

点左上角邻域像素点为起始点顺时针旋转一周所产生的 8个 

点。像素点 处的 LBP8， 特征值 D。 HP(z)为： 
8 

DI．BP( )一 ∑2 × (I(z)>I(n ( )) (5) 

根据式 (5)可 以计算 出样本 图像 中每个像 素点处 的 

LBPs， 特征值，根据该特征值对局部分块进行直方图统计即 

为该分块的 LBP特征。 
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3 分块特征收缩 

本文提取的行人特征是基于 HOG特征和LBP特征融合 

后所得到的特征，再通过分块收缩算法和特征收缩算法对融 

合后的特征进行两次降维，最后利用 SVM 分类器对最终 的 

特征进行分类。 

3．1 分块收缩算法 

由于行人所在的区域并不规则，而在对样本图像分块(图 

像分块将在第4．3节详细介绍)提取样本特征时，将所有分块 

的特征都提取了出来。从图 1(a)中可以看出行人所在 区域 

集中在样本图像的中心，而周围大部分区域为背景区域。因 

此 ，需要对图 1(b)中块的数量进行收缩，删除对行人检测产 

生干扰的分块 ，保留能更好地表现行人特征的分块是很有必 

要的。通过分块选择算法，可以在样本训练阶段将适合于特 

征的分块保留，而将对特征产生干扰的分块去除，如图 1(c) 

所示。这里要说明的是，图 1(c)中仍有部分行人所在分块被 

舍弃，另外还有部分背景分块被保留，这是因为分块舍弃与保 

留是根据分块的正确率以及收缩阈值决定(收缩阈值的取值 

将在第 4部分进行讨论)的。分块收缩是对所有样本而言的， 

即分块收缩阂值一旦确定，所有样本只计算保留下来的分块 

的特征，因此才会出现图 1(c)中的这种情况。分块的取舍方 

法如表 1所列。 

■I 

一■ 
■■蠢 

一■■翮霜 
一一 誓一 
一一 ●● 
一■一一■ 
一一一一一 
■■■一 
■●■■ 
一■一一 
一■● 
一一 

(a)样本图像 (b)图像分块 (c)分块收缩 

图1 样本图像分块与分块收缩 

表 1 分块收缩算法 

算法1 分块收缩算法 

输入：N个训练样本灰度图像及标记，M个测试样本灰度图像及标记。 

输出：K个分块的标记，l为保留，0为舍弃。 

1．对N个训练样本的K个分块进行特征融合； 

2．对K组分块训练样本进行 SVM训练，得到K个分块分类器； 

3．对M个测试样本的K个分块进行特征融合； 

4．利用第2步训练的K个分块分类器对 M个测试样本 K个分块进行分类； 

5．对K个分块分类器的正确率进行统计，并按其准确率降序排列； 
6．利用分块收缩阈值U对K个分块进行标记，大于U则标记 1，小于 U则 

标记 0 

算法 1中，【，为分块收缩阈值(将在第 4．5节进行讨论)， 

该阈值决定了分块的取舍程度。算法 1通过一组训练样本和 
一 组测试样本来检测各分块对行人检测的精度，精度高的被 

保留，精度低的被舍弃。下面将对保留下来的分块进行进一 

步的处理。 

3．2 特征收缩算法 

为了进一步提取块特征向量中有效的特征值 ，本文利用 

AdaBoost算法对每个blockMarks值为 1的分块特征向量中 

有效的特征值进行选取 ，将其组成分块新的特征向量，该特征 





1980、1800、1620、1440和 1260。在 INRIA数据集上进行测 

试，对于 HOG特征，在误检率(FPPW)为 1O 时不同收缩阈 

值下的漏检率(miss rate)如表 5所列。 

表 5 HOG特征不同分块收缩阈值下的漏检率 

由表 5可以看出，随着分块收缩阈值的减小 ，HOG特征 

向量的维度在下降，此时漏检率也随之上升 ，当U一55时，向 

量维度减少了将近一半，此时的漏检率比未进行阈值压缩时 

上升了约 5个百分点。 

将算法 1用于 LBP特征分块收缩。当分块收缩阈值 U 

取 55、50、45、4O和 35时，对应的样本 LBP特征向量的维度 

为 3245、2950、2655、2360和 2065。在 INRIA数据集上进行 

测试，对于 LBP特征，在误检率为 1O 时不同收缩阈值下的 

漏检率如表 6所列。 

表 6 LBP特征不同分块收缩阈值下的漏检率 

由表 6可以看出，对于 LBP特征随着分块收缩阈值的减 

小特征向量的维度在下降，同样漏检率也随之上升，当U一50 

时，向量维度减少了超过一半，此时的漏检率比未进行阈值压 

缩时上升了约 4．5个百分点。由表 5和表 6可以看出，在单 
一 特征进行分块收缩时特征向量维度下降的同时漏检率都有 

所提高。 

将算法 1用于特征融合后的 H(~,-LBP特征。当分块收 

缩阈值 U取 55、5O、45、4O和 35时，对应的 HOG-I BP特征向 

量的维度为 5225、4750、4275、3800和 3325。在 INRIA数据 

集上进行测试，对于融合后的 H(Xk-LBP特征，在误检率为 

1O 时不同收缩阈值下的漏检率如表 7所列。 

表 7 HOG-I BP特征不同分块收缩阈值下的漏检率 

从表 7中可以看出，将 HOG和 LBP特征融合之后 ，在不 

进行分块收缩的情况下其漏检率 比 HOG和 LBP下降了约 

5 ，但其维度是 HOG和 LBP的总和。当对 HCK?~-LBP特征 

进行分块收缩，U一55时，其向量维度大约减小了一半，但其 

漏检率只上升了不到 1个百分点 ，此时其向量的维度已经小 

于 LBP特征向量维度，但比未进行分块收缩的 LBP特漏检 

率下降了约 4个百分点，比同一收缩阈值下的 LBP特征漏检 

率下降了约 1O个百分点。 
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4．6 特征收缩实验分析 

由分块收缩实验可以看出，当分块收缩阈值 U在 55和 

5O的时候可以取得较好的收缩效果和较低 的漏检率。由算 

法 2可以看出特征收缩阈值决定了样本特征向量的最终长 

度。当分块收缩阈值 U一55时，H~J-LBP特征收缩阈值 T 

取 5O、4O、3O、2O和 lO，在 INRIA数据集上进行测试，对于 

HOCrI BP特征，在误检率为 1O 且分块收缩阈值 U一55时 

不同收缩阈值下的漏检率如表 8所列。 

表8 H()C-I BP特征分块收缩阈值 L，一55时不同特征收缩阈值 

下的漏检率 

由表 8可以看出，当特征收缩阈值 T一50时，其向量维 

度为 2645，远远低于 HOG特征向量和 LBP特征向量 的维 

度，此时，其漏检率比HOG和LBP特征的漏检率要低约 2个 

百分点。 

当分块收缩阈值 U一5O时，H(~-I BP特征收缩阈值 丁 

取 5O、4O、3O、2O和 1O。在 INRIA数据集上进行测试，对于 

HOC-LBP特征，在误检率为 1O 且分块收缩阈值 U一5O时 

不同收缩阈值下的漏检率如表 9所列。 

表 9 HOG-LBP特征分块收缩阈值 U--50时不同特征收缩阈值 

下的漏检率 

由表 9可以看出，当特征收缩阈值 T一50时，分块收缩 

阈值 【，一5O时比u一55时漏检率有所下降，其特征向量的维 

度得到了进一步的收缩 ，此时的漏检率仍然低于 HOG 和 

LBP特征的漏检率。 

下面将 HOG-I BP特征经过分块收缩和特征 收缩后在 

INRIA数据集上的测试效果与 HOG 和 LBP特征进行 比较， 

当误检率为 10 时，H(K~-LBP特征经过分块收缩和特征收 

缩后在 INRIA数据集上的测试结果与 HOG和 I．BP特征的 

测试结果如表 1O所列。 

表 lO HOC-I BP特征经过分块收缩和特征收缩后的漏检率 

与 H0G和 LBP特征的漏检率 

由表 lO可以看出，经 HOG 和 LBP特征融合后的 HOG- 

LBP特征，在误检率为 1O 时其漏检率比 HOG 和 LBP降低 

了约 5个百分点。对其进行分块特征收缩后，其漏检率相对 

其 自身有所上升 ，但其特征向量维度远远低于原有的维度，特 

征向量维度也远低于 H0G和 I．BP特征向量的维度，此时的 

漏检率比 HOG和 LBP特征都降低了约 2．2个百分点。 




