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基于特征融合的行人检测技术① 
徐  琳, 张  明 

(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 首先研究了三种不同的特征算子在基于图像行人检测中的应用. 他们分别是: 梯度直方图(Histogram of 
Oriented Gradient, HOG)、局部三值模式特征(Local Ternary Patterns, LTP)以及改进了的局部三值模式特征(Sqrt 
Local Ternary Patterns, S-LTP). 对以上三种特征算子进行了实验比较, 最后将 HOG 和 S-LTP 算子融合得到

HOG+S-LTP 的基于多特征的行人检测算子, 利用 SVM 分离器在 INRIA 人体库上进行了实验, 实验表明, 融合后

的特征显著地提高了行人检测率, 同时也满足实时性要求.  
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Pedestrian Detection Technology Based on Features Fusion 
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Abstract: First of all, we studied three different types of feature operators in the application of image-based pedestrian 
detection. They are Histogram of Oriented Gradient(HOG), Local Ternary Patterns(LTP) and the Sqrt Local Ternary 
Patterns(S-LTP). Through conducting experiments to compare these three feature operators, we combined the algorithms 
of HOG and S-LTP and proposed a new human detection feature operator named HOG+S-LTP . Finally, by using a 
linear SVM as the classifier, we compared the new feature with the other single features in INRIA person dataset. 
Results of experiments showed that the new combined feature operator significantly improves the pedestrian detection 
rate, and it also meets real-time requirements. 
Key words: human detection; HOG; LTP; SVM 
 
 

行人检测技术即判断一幅图像中是否包含行人以

及将其中的行人部分定位出来, 其可广泛应用于行人

流量统计、机器人开发、车辆辅助驾驶系统、视频监

控等领域. 由于人体姿态各异, 服装变化多端, 行人

检测技术已成为计算机视觉领域的中一个既具有研究

价值又极具挑战性的热门课题.  
随着最近几年的研究进展, 对于行人检测形成了

两种主要的研究方法: 一种是基于部件特征的方法, 
即将人体分为头部、躯干、四肢三部分, 采用模板匹

配的方法检测每个部分从而找到整个行人; 第二种是

基于全局特征的方法, 也是近些年的主流方法. 这种

方法采用统计得到行人特征, 再利用模式识别中的方 
 

① 收稿时间:2015-02-02;收到修改稿时间:2015-04-17 

 

 
 
法(SVM, AdaBoost 等)进行分类, 图 1 描述了该方法的

一般流程.  

 
图 1  行人检测流程 

   

特征提取方面主要采取边缘特征、统计特征、形

状特征或者变换特征等各类静态特征来描述行人, 最
具代表性的特征有 HOG 特征、Haar 小波特征、Edgelet 
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特征、Shapelet 特征等. 2005 年 Dalal 和 Triggs 提出梯

度直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)[1]概念, 
并将其应用于行人检测领域, 在 MIT 数据库[2](该行人

数据库背景简单, 识别难度小)上获得了将近 100%的

检测率; 在包含光照、视角和背景变化的 INRIA 行人

数据库[1](该行人数据库背景、行人姿态复杂, 相对于

MIT 数据库识别难度很大)上也取得了 90%左右的检

测率. HOG 特征能够很好地描述局部梯度信息, 具有

不错的检测效率, 已成为当前行人检测技术的主流方

法. 随后很多学者对 HOG 特征方法进行了改进, 使其

得到了一定的改善, 比较著名的有 2006 年 Zhu[3]等人

提出积分直方图的概念, 通过计算多尺度 HOG 特征, 
并且结合 AdaBoost 算子构建了级联分类器, 得到了一

个快速的行人检测系统; Qu 等[4]学者提出了无背景

HOG 特征的方法, 不仅消除了一般情况下背景元素对

HOG 特征的影响, 而且增加了 HOG 特征提取的速度, 
通过实验的方法证明了在处理视频中的行人检测时, 
其效率高于传统 HOG 特征的方法; 2009 年 Wang 等人
[5]将应用于人脸识别领域中的局部二值特征(LBP)与
HOG 特征相结合, 得到一种基于 HOG-LBP 特征的行

人检测方法, 在一定程度上克服了 HOG 特征的缺陷, 
并较大地提高了行人检测的准确度. 对于分类器的选

取, 主要包括支持向量机(SVM)、AdaBoost 等进行分

类训练. 本文将对 HOG 特征、LTP 特征以及对 LTP 改

进后的S-LTP进行比较, 最后将HOG和S-LTP相融合, 
实验证明, 融合后的特征应用于行人检测得到的正确

率更高, 时间效率上也满足实时性要求.  
 
1 特征提取 
  特征的选取是行人检测技术重要的环节, 特征提

取的好坏直接影响下一步的检测效果, 单一特征虽然

检测效率快, 但获取的特征信息有限, 无法较完整地

描述整个行人特征, 若把两个甚至多个单一特征相融

合, 将大大提高检测准确性.  
1.1 HOG 特征 
  HOG 特征能够很好的刻画出图像的边缘特性, 而
且对小的位置偏移和光照不敏感, 其已成为使用最为

广泛的行人特征描述子 . Dalal 将一张图像用一个

16×16 的 Block、采用 8 个像素为步长进行遍历, 再将

每一个 Block 分为 4 个 8×8 的 Cell, 在 0°~180°之间以

20°为步长统计每个Cell中各个像素的梯度值, 得到一

个 9 维的梯度方向直方图; 那么 4 个 Cell 将串联为一

个 36 维的梯度方向直方图; 接着以 L2 范数进行归一

化; 最后一步把整张图片的所有 Block 的梯度直方图

特征串联, 得到样本图像的 HOG 特征描述. 在计算梯

度值时, Dalal 通过比较不同的梯度掩码, 实验发现一

维梯度算子[–1,0,1]计算得出的效果最为理想. 对于图

像中的某个点(X,Y), 其梯度值定义为公式(1):  
2 2( , ) ( ( 1, ) ( 1, )) ( ( , 1) ( , 1))R X Y l X Y l X Y l X Y l X Y= + - - + - - +  (1) 

梯度方向为公式(2):  
( , ) arccos( ( 1, ) ( 1, ) / )Ang X Y l X Y l X Y R= + - -      (2) 

  Dalal 比较了不同的单元格(Cell)、区间(Bin)、块

(Block)大小对实验结果的影响, 最后得到采用 6×6 像

素的 Cell, 3×3个 Cell 组成的 Block, [0,π]的方向上划分

成 9 个区间所得到的检测效果最好. 本文在提取 HOG
特征时使用了这类参数.  
1.2 LTP 特征和改进的 S-LTP 特征 
  局部三值模式特征(Local Ternary Patterns, LTP)继
承了局部二值模式特征(Local Binary Patterns, LBP)[6]

图像纹理描述能力强、计算速度快等优点, 并且对噪

声相对不敏感 , 判别能力更强 . LBP 特征是由

TimoOjala等提出的一种刻画纹理信息的描述算法, 一
开始主要应用于人脸检测中. 其定义为在 3×3 窗口内, 
将中心点像素的灰度值作为阈值, 把周围 8 邻域像素

的灰度值与该阈值相比较, 小于该阈值的像素点的位

置标记为 0, 否则标记为 1. 经过这样的处理之后, 中
心点周围 8 邻域像素点就可以到得一个 8 位的二进制

编码, 再赋予不同位置不同的权重就可以将该二进制

编码转换为一个整数, 就可以得到该中心点像素的

LBP 值. 如图 2 所示.  

 
图 2  LBP 编码示意图 

 
  参考文献[7]提出把 LBP 的二值编码方式改进为

三值编码, 提出了局部三值模式(LTP)的概念. 由于在

提取LBP特征时直接将中心点与周围的其它像素点相

比较, 导致对噪声比较敏感, 所以提取 LTP 特征时在

中心点像素值附近设置一个范围(–t,+t),当中心像素点
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的灰度值与周围像素点灰度值相比较的结果处于该范

围时, 则把周围该像素点的值量化为 0, 小于–t 则量化

为–1, 否则量化为+1. 其计算公式如公式(3)所示:  
1,

( , , ) 0,
1,

i t
s i t i t

i t

m
m m

m

ì ?ïïïï= - <íïïï ?ïî

                (3) 

其中 i 表示中心像素点灰度值, μ表示邻域像素点灰度

值, s(μ,i,t)为量化后的值. 这样 LTP 编码能够对 
噪声有一定的鲁棒性. 当阈值 t 设置为 5 时(该阈值由

实验经验所得, 当 t 设置为 5 时实验效果最佳, 后面的

实验将采用该阈值), LTP 特征编码如图 3 所示.  

 
图 3  LTP 编码示意图 

 
  为使 LTP 特征算子计算简单, 可以将其编码过程

分解成图 4 所示的两个正负 LBP 编码, 先将两个部分

分别计算, 再把它们合并起来就可以得到最后的值.  

 
图 4  LTP 正负编码示意图 

 
  本文在提取图像的 LTP 特征时, 首先将彩色图像

处理成灰度图像, 再对其进行预处理, 最后按照以上

介绍的方法提取 LTP 特征. 另外又对提取到的 LTP 特

征值进行开二次方运算得到 S–LTP 特征作实验对比. 
具体步骤如下:  
  步骤 1: 伽马校正(Gamma Correction), 对图像明

亮区域作压缩处理, 以提高暗部区域的对比度, 也就

是减少光照对图片的影响.  
  步骤 2: 高斯差异滤波 (Difference of Gaussian 
Filtering,DoG)[7], 上一步处理并不能彻底消除阴影部

分对整个图像灰度信息的影响, 通过高通滤波原理能

够去除部分干扰信息, 低通滤波可以去除空间高频信

息, 减少仿射及噪声对图像信息识别的影响.  
  步骤3: 对比度均衡化, 把整个图像重新归一化到

一个适度的灰度值区间内. 采用公式(4)和公式(5)对图

像进行处理:  

aayxImean
yxIyxI

/))),((
),(),(

τ′′
⎯⎯←        (4) 

 

aayxImean
yxIyxI

/))),,(min((
),(),(

ττ ′′
⎯⎯←     (5) 

其中 τ 是阈值, 用来去除归一化后图像中比较大的数

值; α是压缩因子, 用来减少图像中像素点数值较大地

影响. 在后续的实验中, 这里设定 τ=10, α=0.1.  
  步骤 4: 求取 LTP 特征或者改进后的 S-LTP 特征, 
通过各个步骤对图像进行预处理之后, 就可以采用之

前介绍的 LTP 特征计算方式来提取. 在提取 LTP 特征

实验中我们发现归一化处理后所得到的 LTP 特征值在

0 到 1 之间, 且数值很小, 因此对于图像纹理信息的描

述能力不够强. 从而我们对这些小数作开二次方根处

理将那些接近 0 的微小特征值放大, 以提高那些特征

值在整体特征值中的比重. 得到的特征就是 S-LTP 特征.  
1.3 特征融合方法的选取 
  对于使用 SVM 作为分类器的特征融合方法主要

分为两种(如图 5 所示): 方法一是对两种特征各自训

练一个分类器, 然后采用加权累积方式形成一个最终

的分类器; 方法二是将两种方法得到的特征向量串联

成一个综合的特征, 再用分类器进行训练. 本文对这

两种融合方法进行了实验对比, 得出方法二要优于方

法一, 因此在后面的实验阶段将采用方法二来对两种

特征进行融合. 首先按照 2.1 节介绍的提取方法来提

取 HOG 特征得到相应的特征向量, 再通过 2.2 介绍的

方法步骤计算得到 S-LTP 特征向量, 最后将以上两种

特征向量串联起来进行分类训练.  
 
2  分类器SVM的使用 
  支持向量机(SVM)是由 Cortes 和 Vapnik[8]提出来

的, 其将原始目标函数准变为对偶目标函数的二次规

划问题, 保证了解的唯一性与全局最优性, 能够很好

地解决传统方法中局部最小和过学习等问题; SVM 在

解决非线性、小样本、高维模式识别问题中也有很多

特有的优势. 其基本思想如图 6 所示.  
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图 5  两种特征融合方式 

 

 
图 6  最优超平面分类示意图 

 
  其中直线 H 表示两类样本的分界线, 直线 H1、H2
分别表示过各类中离分类线最近且平行于分类线的直

线. SVM 不仅能够准确地分开这两类样本, 而且可以

使直线 H1 和 H2 间的距离最大, 这样既保证经验风险

最小(训练误差为 0), 又使置信范围最小, 从而真实风

险最小. 公式(6)定义了超平面:  
  F(x)=  β 0 + βT x             (6) 

其中 β叫做权重向量, β 0 叫做偏置. 最优超平面有无

数种表达方式, 即通过任意的缩放 β和 β 0, 习惯上用

公式(7)来表达最优超平面:  
  |β 0 + βTx| = 1               (7) 

式中 x 表示离超平面最近的那些点. 使用 SVM 训练样

本的过程如下:  
(1)提取正负样本特征;  
(2)投入 SVM 分类器训练, 得到 model;  
(3)通过 model 生成检测子;  
(4)采用检测子检测负样本, 得到 hardexample; 
(5)提取 hardexample 中的特征并将步骤一中的特

征一起训练, 得到最终检测子.  
 

3  实验结果与分析 
  实验数据库采用 INRIA 人体数据库, 其中涵盖了

64*128 大小的正负图像集. 此样本库中行人的姿态、

服装、视角和光照等因素变化很大, 是一个难度相对

很高的数据库. 本实验采用 2416 个正样本和 5000 个

负样本作为训练集, 使用不同于训练集的 1126 个正样

本和 5000 个负样本作为测试集, 如表 1 所示. 将 SVM
作为分类器 , 并使用 OpenCV 提供的接口 , 采用

VS2010编译器. 实验比较了以上介绍的单一特征以及

融合后多特征的检测效果, 为使结果具有可比性, 将
分类器 SVM 的阈值和迭代次数等参数保持一致.  

表 1  训练、测试样本数 
 正样本 负样本 

训练集 2416 5000 

测试集 1126 5000 

表 2  各特征行人检测性能比较 
 HOG LTP S-LTP HOG+S-LTP

召回率(%) 82.5 88.6 90.7 93.5 

准确率(%) 91.2 95.4 96.8 98.7 

平均检测时间(ms) 642 549 604 928 

  实验结果采用召回率和准确率以及时间效率上来

比较分类的性能. 从表 2 实验数据可以看出, 在召回

率方面, LTP和 S-LTP 特征分别比 HOG 特征高出 6.1%
和 8.2%; 在准确率方面, LTP 和 S-LTP 特征比 HOG 特

征分别高出 4.2%和 5.6%, 主要是因为 HOG 特征对图

像的光照变化特别敏感, 这两种方法能够很好的描述

图像的纹理特征, 克服了光照变化的影响; S-LTP 特征

相比于 LTP 特征在准确率上略有提高是由于在对 LTP
归一化后的特征值开平方处理后, 增大了接近于零的

那些特征值, 从而提高了图像纹理的描述能力, 减少

了错检率; 而融合后的 HOG+S-LTP 特征在以上两个

指标中检测效果最好; 从时间效率上来看, LTP 特征方

法用时最少, 改进后的 S-LTP方法用时略增于LTP, 但
相比于 HOG 方法 , 用时都要少 ; 而融合后的

HOG+S-LTP 方法由于特征向量维数的增加, 平均用

时增加至 928ms, 但依旧能够满足实时性要求.  
图 7 是各个特征在行人数据库上检测结果的 ROC

曲线, 从这幅图可以看到, 基于 HOG+S-LTP 特征的

ROC 曲线最靠近右上角, 说明了其性能优于另外三个

基于单特征的检测方法. 改进后的 S-LTP 特征检测效

果优于 LTP 特征, 是因为对归一化后的 LTP 特征值作

开二次方根后, 增加了图像纹理特征的描述能力.  
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图 7  基于各个特征的行人检测 ROC 曲线 

 
本文特征融合后的 HOG+S-LTP 方法, 不仅适用

于背景简单的图像, 对于背景复杂且出现多个行人的

图像也能表现出很好检测效果, 如图 8 中第一行和第

二行所示.  

 
图 8  实验部分效果图 

 
图 8 中的第一行和第二行图像均采用了本文的

HOG+S-LTP 方法, 其中第一行图像背景单一, 行人明

显, 该方法基本能够精确检测出行人. 第二行图像中

虽然出现多个行人且背景复杂, 但该方法依然表现出

很强的鲁棒性. 第三行使用与第二行同样的图像, 但
其采用了论文基于多特征的行人检测技术研究[9]中的

方法, 通过二、三两行的实验结果可以发现, 本文所提

出的融合方法检测效果更佳, 第三行文献[9]所提出的

方法在检测效果中出现了漏检以及误检现象.  

5  结束语 
  本文介绍了 HOG 特征、LTP 特征以及改进后的

S-LTP 特征, LTP 特征解决了 HOG 无法刻画图像纹理

特征的缺点, 提出了 S-LTP 的概念. 实验证明改进后

的 S-LTP 方法进一步提高了行人检测性能, 由于在提

取 LTP 特征时归一化处理后的特征值在 0 到 1 之间, 
将 0到 1 之间的小数作开二次方根处理, 增大了接近 0
的那些特征值, 从而能够更好地描述纹理特征. 将其

与 HOG 特征融合后的方法更是提高了行人检测准确

率, 虽然时间效率略有降低, 但依旧可以满足实时性

要求.  
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