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摘要:研究了基于支持向量机的车辆前方行人识别方法.通过提取样本的类 Haar特征,采
用AdaBoost算法训练得到了分割行人的级联分类器,实现了行人候选区域的快速分割;提取

了样本的纹理特征、对称性特征、边界矩特征以及梯度方向特征,组成表征行人的多维特征向

量,采用支持向量机训练得到了识别行人的分类器.试验结果验证了所提算法的有效性,获得

约75%的行人检测率.
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0 引 言

作为一项汽车主动安全技术,行人检测系统

能及时为驾驶员提供预防碰撞行人的警示信息,
保障行人和驾驶员的安全.目前,越来越多的单位

和机构 开 始 行 人 检 测 技 术 的 研 究,如 欧 盟 的

PROTECTOR计划和SAVE-U 计划,均采用多

传感器信息融合来保护行人或骑自行车人等弱势

交通参与者;法国的PAROTO项目融合雷达和

红外图像来探测车辆前方的行人或车辆等障碍

物,并对其进行运动分析[1、2].国外大学如Parma、

CMU、MIT和国内的西安交通大学、清华大学、
吉林大学以及中国科学院自动化研究所等也在该

领域开展了相关研究[3、4].
目前,行人识别主要依据行人的周期性运动特

性或者行人的形状特征.通常,人体在行走时,其步

态会呈现周期性特性,结合图像序列进行分析,可
确定其是否为运动的行人.如 Heisele等[5]用时滞

神经网络的聚类算法分析行人脚部的周期性运动

模式来识别行人.但是,该方法只对运动的行人有

效,并需要多帧图像序列才能得出结果,导致响应

时间滞后.基于行人形状特征的方法主要是采用统

计学习的方法来分析候选区域,判断其是否为行人.
这种方法对车辆前方静止和运动的行人均有效,但

人形状的多样性,导致其对假目标比较敏感,因此,
需要提取有效的特征进行训练和分类器设计[6].

本文综合行人的形态特征以及AdaBoost算法

简单、实时性好的特点,首先利用AdaBoost算法训

练得到的级联分类器快速获得图像中可能存在行

人的候选区域;然后采用支持向量机SVM对表征

行人的多维特征向量进行训练,从而得到识别行人

的分类器,开展基于SVM的行人识别方法研究.

1 行人候选区域的分割

候选区域分割的目的是从图像中提取可能存

在行人的窗口区域作进一步验证,避免穷尽搜索,
以提高系统的速度.AdaBoost算法基本思想是学

习得到一系列弱分类器,并按照一定的叠加方法

构成一个强分类器,若干个强分类器再串联组成

级联分类器.最后,利用这个级联分类器来完成对

图像的搜索[7].
为快速分割图像中的行人候选区域,本文选择

样本的类Haar特征进行训练.类Haar的每个特征

由2~3个矩形组成,分别检测边缘和线性特征,其
特征值是所组成的矩形区域的灰度积分之和[8]:

Feature= ∑
i∈{1,2,…,k}

wiRecSum(ni) (1)

式中:wi∈R为矩形的权值,RecSum(ni)为矩形



ni 区域的灰度积分,k是矩形个数.
强分类器训练步骤如下:首先,给定N 对训练

样本(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN),其中xi 为表征

样本的特征向量,yi∈{0,1}对应于非行人和行人

样本.已知训练样本中有k个非行人和l个行人样

本;初始化误差权重w1,i=D(i),当样本为行人时,

D(i)=1/2l;当样本为非行人时,D(i)=1/2k.假
设训练轮数为t=1,2,…,T,循环执行如下操作.

(1)权重标准化

qt,i =wt,i ∑
k+l

j=1
wt,j (2)

(2)训练得到对应每个特征j的弱分类器

hj(x)=
1; pjfj(x)<pjθj

0; 其他{ (3)

式中:pj 表示不等式的方向,只能取1或 -1;

fj(x)表示特征值;θj 为阈值.
(3)选 择 具 有 最 小 误 差εt 的 简 单 分 类 器

ht(x)并加入到强分类器中

εt =min
f,p,θ∑

k+l

i=1
qi|hj(xi)-yi| (4)

(4)按照最佳的简单分类器ht(x)更新每个

样本所对应的权重

wt+1,i =wt,iβ1-eit (5)
其中如果第i个样本的特征向量xi 被正确分类,
ei =0,反之ei =1;βt =εt/(1-εt).

最后得到的强分类器如下:

R(x)=
1; ∑

T

t=1
∂tht(x)≥ 12∑

T

t=1
∂t

0; 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

其中∂t =log1
βt

.

上述训练过程表明,样本权重的调整主要依

据分类器是否能对样本正确分类,如果分类正确,
则减少这些样本的权重;如果分类错误,则增加其

权重并进一步训练,强化对这些错误分类样本的

训练.最终,所有的弱分类器以不同的权重组合形

成一个强分类器.
样本的特征提取和分类器的训练是离线进行

的,训练样本共980幅,其中行人样本516幅,非行

人样本464幅,并将尺寸缩放成16×32,如图1所

示.训练时,设置训练阶段数为18、每个阶段的检

测率为0.995、虚警率为0.5.按照这个设置训练得

到了18个强分类器,每个强分类器包含了若干个

弱分类器及其分割阈值.表1列出了训练得到的前

8个强分类器中所包含的类Haar特征及其数量.

图1 行人分割训练样本

Fig.1 Sampleimagesusedforpedestrians

segmentationtraining

表1 前8个强分类器所包含的类 Haar特

征及其数量

Tab.1 Haar-likefeatureandnumberofthefirst8

strongclassifiers

分类器

级数

Haar
特征数

Haar_x2 Haar_x3 Haar_y2 Haar_y3Haar_x2_y2

1 7 1 1 4 0 1
2 13 2 6 1 4 0
3 12 2 4 2 3 1
4 14 3 4 3 3 1
5 16 4 3 6 0 3
6 16 6 2 2 1 5
7 15 3 5 3 3 1
8 20 4 3 3 1 9

本文通过缩放检测矩形框来遍历扫描待检图

像,以分割图像中大小未知的行人目标.本文待检

图像大小为320×240,最小检测矩形框为32×64,
根据试验确定将矩形框缩放1.2倍.具体扫描过程

如下:(1)从待检图像的左下角开始,逐行每隔一

个像素向右移动矩形框,直至达到图像边缘为止;
(2)利用训练得到的级联分类器对待检矩形框进行

判决:通过所有强分类器才被判定为行人窗口,否
则,判定为非行人窗口;(3)将检测矩形框放大1.2
倍,并按上述步骤重新对整幅图像进行扫描.

图2是行人候选区域的分割结果,由于道路

两侧树木、电线杆以及其他道路设施等干扰,分割

结果中可能存在一些误判为行人的候选区域.为
此,需要进一步对候选区域进行判别分类,实现行

人的识别.

图2 行人候选区域分割结果

Fig.2 Resultsofthecandidatepedestrianssegmentation
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2 基于支持向量机的行人识别

2.1 行人的特征提取

在进行训练之前,需要提取一系列描述待检

目标的特征.通常,待检目标在很大程度上决定了

提取什么样的特征.本文以行人作为待检目标,考
虑到人体形状多样性和光照条件变化等因素的影

响,将提取的行人样本灰度图像纹理和对称性特

征以及边缘图像边界矩和梯度特征作为训练分类

器的输入.
2.1.1 样本灰度图像的特征提取 通过分析样

本图像发现,行人在图像中纹理特征比较丰富,尤
其在行人脚与地面的接触区域、行人头部或肩膀

与背景的分界处.而其他的一些干扰,如路面上车

辆、道路两侧的树木等,其灰度分布一般比较杂

乱,导致其纹理特征不明显.因此,本文采用纹理

特征作为区分行人与非行人的特征之一.
目前,广泛采用的纹理分析方法是基于灰度

共生矩阵方法,利用灰度共生矩阵来计算表征图

像纹理粗细、惯性矩、纹理复杂度以及局部均匀性

等特征[9].本文主要选用以下几个纹理特征来表

征行人.
能量:反映纹理的粗细,计算公式为

E=∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0
p2(i,j) (7)

熵:表征图像纹理的复杂程度,计算公式为

H =-∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0
p(i,j)lgp(i,j) (8)

惯性矩:反映局部像素对的灰度差别,计算公

式为

I=∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0

(i-j)2p(i,j) (9)

局部平稳性:反映图像局部灰度均匀性,计算

公式为

Sl=∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0

{p(i,j)/[1+(i-j)2]}(10)

式中:p(i,j)为灰度共生矩阵第i行第j 列的元

素,L为灰度级数.
为消除光照不均对纹理特征提取结果的影

响,本文将样本图像缩放成64×128,并进行直方

图均衡化处理[10].同时,为保证提取纹理特征的

旋转不变性,抑制方向对其影响,本文分块处理计

算图像的纹理特征,最后取平均.分块原则是两像

素间隔为5、块大小为16×16,按0°、45°、90°、135°
4个方向计算灰度共生矩阵.这样,每种特征在每

个方向上都有特征值,取这4个方向的平均值作

为样本的纹理特征.图3是提取的部分纹理特征.

图3 训练样本纹理特征比较

Fig.3 Comparisonofthetexturefeaturesofsample

images

灰度图像的另一特征就是对称性.由于行人

衣着颜色和腿部形状通常是左右对称的,在灰度

图像中往往表现出明显的对称性特征[11].灰度对

称性的计算基于以下思想:图像的每行灰度值可

当成水平像素坐标的一维函数g(x),该函数是偶

函数ge(x)和奇函数go(x)之和,利用奇函数和

偶函数的相对大小来反映函数的对称度,偶函数

占的比重越大,该行像素越对称.对称性测度计算

公式如下[12]:

s(xs,b)=E'e(xs,b)-Eo(xs,b)
E'e(xs,b)+Eo(xs,b)

(11)

式中:xs 为对称轴位置,b为对称宽度,Eo 为奇函

数的能量函数,E'e 为归一化偶函数的能量函数.
对称性测度s为区间[-1,1]内的任意数,s=1表

示完全对称,s=-1表示完全不对称.本文依次

以图像中央20列中每列为对称轴,计算该列两侧

22个像素范围的对称性,并取平均值作为该列的

对称性测度,最后取各列中的最大值作为该样本

的灰度对称性特征值.
2.1.2 样本边缘图像的特征提取 通过对样本

边缘图像分析发现,行人的外形轮廓使其具有明

显的边缘,呈现丰富的边缘特征,尤其是在行人的

腿部区域,行人的垂直边缘比较明显,并且比水平

边缘多.而对于非行人样本边缘图像,其边缘通常

是不规则的,有的具有丰富的水平边缘,有的具有

丰富的垂直边缘.因此,为了消除光照对行人识别

的影响,本文还提取了表征行人的边缘图像特征

进行分类器的训练.
在众多的边缘提取算子中,Canny算子在图

像去噪和细节保留上取得了较好的平衡,能在图
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像边缘模糊的情况下较好地提取边缘[13].图4(a)
为原始图像,本文采用Canny算子对样本进行边

缘检测,如图4(b)所示.从图中可以看出,该算子

能较好地提取行人的边缘轮廓,但同时也存在一

些干扰噪声,如行人头部与背景部分边缘较多.为
去除部分不连续边缘的干扰,减少计算的复杂度,
本文对边缘提取结果进行了边界跟踪,并记录跟

踪的边缘点数,保留边缘点数超过20个像素点的

边缘作为人体轮廓,如图4(c)所示.

图4 样本的边缘提取及边界跟踪结果

Fig.4 Theedgeabstractionandtrackingofsample

images

从边界跟踪结果可知,人体特定形状使其具

有一定的轮廓和矩,可利用跟踪的边界像素计算

各种边界矩特征.文献[14]介绍了只利用目标边

界信息来计算矩的方法,并推导证明了由此算得

的Hu不变矩同样具有平移、旋转和尺度缩放不

变性.本文选用前两个 Hu不变矩作为表征行人

的边界特征,部分行人和非行人样本边界矩如图

5所示.

图5 样本图像的前两个Hu不变矩

Fig.5 ThefirsttwoHuinvariablemoments

ofsamplesimages

利用Canny算子提取边缘的同时,还能获得

图像的梯度方向.梯度方向值一般在[0,π),为了

形象地表示图像的梯度方向,本文将其用0~255
的灰度值来表示,值越大表示梯度方向值越大,如
图6所示.梯度方向的最大值一般出现在一些边

缘比较明显的地方,而在一些纹理比较一致的区

域,其值一般很小.行人的上半身,尤其是行人头

部所在的区域,由于复杂背景的干扰,其梯度方向

值变化比较显著;而行人的下半身所在的区域,由
于背景是灰度比较均匀的路面图像,而腿部占据

图像比例较大,其边缘比较明显,导致在某些梯度

方向上存在最大值[15].

图6 样本图像的梯度、梯度方向及区域划分

Fig.6 Thesampleimagesgradient,gradient

orientationandtheareatobeconsidered

为降低计算的复杂度,本文只分析了存在行

人腿部的下半部分的梯度方向特征,如图6(d)所
示,根据左右腿可能存在的区域,将图像的下半部

分对称分为a、b两个区域,将梯度方向值按20°间
距等分为8个区间,统计图像中每点梯度方向落

在各个区间的概率.因此,对于a、b这两个区域均

能得到8个区间的概率值.这样,每个样本就有

16个梯度方向概率值,并以此作为该样本的梯度

方向特征.
2.2 基于支持向量机的行人识别

决策识别是行人检测系统的核心,它对分割

的候选区域进行验证,以判断其是否包含行人,分
类性能决定了整个检测系统的精度和鲁棒性.在
统计学习理论中,支持向量机能获得比传统学习

方法更好的泛化和推广能力,尤其是在解决小样

本、非线性学习问题,在高维输入矢量或者没有先

验知识的情况下,对于二类分类识别是一个理想

的选择.本文的识别目标为行人,是一个典型的二

类模式分类问题,因此,本文选择支持向量机学习

方法,对所提取的多维特征向量进行训练,得到识

别行人的分类器.
支持向量机方法通过适当的内积函数实现某

一非线性变换,将不可分的样本转化为高维特征

空间,使其在该特征空间中线性可分,得到最优分
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类面[16].支持向量机的决策函数在形式上与神经

网络类似,函数的输出是各中间节点的线性组合,
每个中间节点就是一个支持向量,其结构示意图

如图7所示.

图7 支持向量机结构示意图

Fig.7 Thearchitectureofsupportvectormachines

3 试验结果与分析

3.1 分类器训练的输入

为了得到行人识别分类器,本文选取与分割

训练样本数一致的由516个行人和464个非行人

组成的另一组样本集,共计980个样本,样本大小

为64×128.训练的输入x是一个23维的特征向

量,依次为4个纹理特征、1个对称性特征、2个边

界矩特征和16个梯度方向特征.训练的输出为y,
当样本为行人时,其值为1;当样本为非行人时,
其值为-1.

为了避免输入向量中一些较大的特征数值占

有主导地位,而影响一些小数值范围的特征,有必

要在进行训练之前对其进行归一化处理,从而减

小计算的复杂程度.本文将输入向量的每个特征

线性地归一化至区间[-1,1].
为测试与评价训练得到的分类器性能,本文

选取了由260个行人和240个非行人样本组成的

测试样本集,并采用与训练样本相同的预处理和

特征提取方法得到测试样本集的特征向量.
3.2 训练参数的选择

分类器性能的好坏在很大程度上取决于核函

数的类型、惩罚系数C 以及核函数参数.常用的

核函数 是 多 项 式 核 函 数、径 向 基 核 函 数 以 及

Sigmoid核函数.本文在设置相同的惩罚函数的

前提下,用对比分析的方法来确定适合的核函数,

并用测试样本集进行分类器性能的测试,结果如

表2所示,检测率Rd 和虚警率Rf定义为[17]

Rd = n
N ×100%

Rf= m
n+m×100%

(12)

其中N 为测试集中的行人样本总数,本文 N =
260;n为分类器正确检测到的行人样本数;m 为

被分类器确定为行人的非行人样本数.

表2 不同核函数下SVM测试性能(C=1000)
Tab.2 ThetestingperformanceofSVMunder

differentkernelfunctions(C=1000)

核函

数

参数

设置

支持向

量个数Ns
n Rd/% m Rf/%

多
项
式

径
向
基

ξ=0.5 282 225 86.54 55 19.64

ξ=1.0 282 225 86.54 55 19.64

ξ=2.0 246 211 81.15 65 23.55
σ=0.5 636 240 92.31 96 28.57
σ=1.0 420 224 86.15 67 23.02
σ=2.0 321 203 78.08 64 23.97
σ=3.0 315 207 79.62 70 25.27

从表2可知,要想获得相 近 的 检 测 率,如

86%左右,采用多项式核函数需要282个支持向

量,而径向基核函数则需要420个支持向量,比多

项式核函数方法多138个支持向量.支持向量数

越多,意味着在分类决策时内积运算量越大.考虑

实时性的要求,本文用多项式核函数方法实现特

征向量的内积运算.
确定训练核函数后,下一步需要选择惩罚系

数C 以及核函数的阶数ξ.引入惩罚系数C 是为

了限制Lagrange乘子的范围,使得0≤αi≤C.由
图7中的决策规则可知,惩罚系数越小,最优分类

面的权系数就越小,从而扩大分类面的间隔,增强

支持向量机的泛化能力,但可能导致其分类准确

率降低.相反,如果惩罚系数越大,两类之间的分

类面间隔就越小,从而降低了支持向量机的泛化

能力,但这时的分类准确率可以得到提高.图8为

各训练参数对分类器性能的影响,从图中可以看

出,惩罚系数C 和阶数ξ 越大,支持向量个数越

少,但分类器的检测性能变差.
通过比较,本文的训练参数确定为多项式阶

数ξ=2、惩罚系数C=100,得到的分类器中支持

向量个数Ns 为238,包括123个行人样本和115
个非行人样本.用测试样本测试该分类器,在虚警

率为21.1%时,检测率达到81.9%.
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图8 训练参数对检测率和支持向量个数的影响

Fig.8 Theinfluenceoftrainingparameterstothe

detectionrateandthenumberofsupport

vector

3.3 行人的在线识别

本文行人识别分类器 是 在 离 线 状 态 下 用

Matlab训练得到的,再用VC加载分类器的支持

向量、Lagrange乘子αi 及分类的阈值b,进行行

人的在线识别.具体过程如下:
(1)根据级联分类器分割车辆前方可能是行

人的候选区域,并将其像素尺寸缩放成64×128;
(2)提取该区域的纹理特征、对称特征、边界

矩特征以及梯度方向特征,得到描述该候选区域

的23维特征向量;
(3)利用行人识别分类函数对候选区域进行

判别,如果输出为1,则判断该区域存在行人,否
则将其剔除.

为验证算法的有效性,本文对所研究的方法

进行了试验验证.试验平台为一台商用面包车,选
用德国Basler公司生产的602f相机,安装在车辆

前挡风玻璃后面.CCD获取的图像大小为320×
240,每幅图像处理时间为55~100ms,处理速度

为10~18幅/s,这与图像中行人数量和背景有

关.采用跟踪算法后,算法时间还能减少.试验采

集了80幅图像,其中有行人图像60幅(包含单个

或多个行人83个)、无行人图像20幅(包含除行

人之外的目标,如树木、汽车等),利用本文算法从

图像中识别出89个行人,其中从有行人图像中正

确识别的行人为62个,正确检测率约为74.7%.
在试验中发现一些行人漏检和行人误识别的

现象.行人漏检主要是由于行人的重叠造成将两

个或多个行人当成一个行人目标;行人误识别主

要是由于道路两侧的复杂背景,一些类似行人目

标的物体容易被误识别成行人,尤其是道路两侧

的树木和电线杆等,其存在一定的灰度对称性和

边缘特征等类似行人的特征.

4 结 语

本文提出了一种基于多特征的行人识别方

法,首先利用 AdaBoost训练得到的级联分类器

按不同尺度遍历待检图像,去除绝大部分的非行

人目标,分割出可能是行人的候选区域,然后利用

SVM训练得到的分类器对各个候选区域进行识

别确认,将不是行人的候选区域进一步排除,从而

检测出图像中的行人目标.
本文通过试验验证了所提方法的有效性,同

时,也发现了本文工作的不足,如由于行人的重叠

造成的行人漏检和由于背景复杂性造成的行人误

识别等问题,下一步工作希望提取有效表征行人

的特征,研究行人跟踪方法并结合多幅图像检测

结果来解决行人重叠问题,结合行人的步态特征

来消除非行人物体的误判.
由于道路交通的复杂性,在行人检测系统的

应用方面,还有很多问题亟待解决.在性能测试方

面,还没有统一的测试数据和标准,需要建立一个

公共的数据库和测试方法.在传感器方面,视觉传

感器也有其局限性,首先是受光照和天气的影响

较大,很难开发出适用于各种环境的算法;其次是

视觉测距的精度很差,很难估算出行人的精确位

置,这给评估行人的危险程度和开发准确的预警

系统都带来一定的困难.未来不但需要提高视觉

识别的可靠性,还要与其他传感信息进行信息融

合,为实现可靠的预防碰撞行人系统提供准确的

信息.
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Researchonpedestrianrecognitionmethodbasedonsupportvectormachines

GUO Lie*1,2, ZHANG Ming-heng2, LI Lin-hui2, ZHAO Yi-bing2

(1.StateKeyLaboratoryofStructuralAnalysisforIndustrialEquipment,DalianUniversityofTechnology,

Dalian116024,China;

2.SchoolofAutomotiveEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Asupportvectormachine-basedrecognitionmethodofpedestrianinfrontofautomotiveis
introduced.TheHaar-likecharacteristicsofsampleswereselectedandcalculated,andthecascaded
classifiersweretrainedusingAdaBoostalgorithmtofastlysegmentcandidatepedestrianareasfrom
theimage.Toformamultidimensionalpedestriandescribingvector,thetextureandsymmetry
features,aswellasboundarymomentandgradientorientedfeatureswereabstractedfromsample
images,andtheclassifiersforpedestrianrecognitionwererealizedbysupportvectormachines.
Experimentalresultsvalidatetheeffectsoftheproposedmethodbyabout75%ofpedestriandetection
rate.

Keywords:automotiveactivesafety;pedestrianrecognition;AdaBoostalgorithm;supportvector
machines
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