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摘要：针对车辆辅助安全驾驶系统的道路行人检测和识别问题，对行人检测算法的实时性和检测准确性受光照影响等方面进行了

研究。对行人检测识别算法进行了归纳，将在线训练和更新行人分类器技术应用到车辆前方行人检测和识别中。提出了改进的

AdaBoost行人检测优化算法，应用该算法行人识别分类器训练时，根据正样本和负样本的错分率，实时调整级联分类器权重系数，在

线更新分类器的错误率权重，在保证分类器整体准确率的前提下，降低了分类器的级数，优化了分类器结构，减少了计算的复杂性；

采用扩展的类Haar特征，降低了算法对光线的敏感性，提高了环境适应能力。试验结果表明：在相同的检测率下，改进的AdaBoost
算法需要的检测时间更少，系统具有更高的鲁棒性，可以满足道路行人识别的要求。
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Abstract：Aiming at the pedestrian detection and identification for vehicle aided safety driving system，a research was conducted which
is focus on the problems of real- time and veracity affected by illumination for pedestrian detection algorithmic. The on line updating
pedestrian detection classifiers technology was used to detect and recognize the pedestrian which are in front of the vehicles. An improved
AdaBoost pedestrian detection optimum algorithmic was presented. According to positive and negative samples' error rate while training
pedestrian detection classifiers，the weight of error recognizing rate was on line updated. It could reduce the classifier's series and the
calculation complexity，further more，guarantee the overall detection rates. The ability to adapting the environment was improved by
adopting extended like-Haar characters to reduce the arithmetic sensitivity. The experimental results show that the improved AdaBoost
arithmetic need less detecting time and higher robust than traditional method. This arithmetic can satisfy the request of detecting
pedestrians appeared ahead of the vehicles.
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0 引 言

道路行人识别的核心是利用安装在运动车辆上

的摄像机检测行人，从而估计出潜在的危险以便采取

策略保护行人［1］。基于统计分类的方法是通过机器学

习，从一系列训练数据中得到一个分类器，利用该分类

器对输入窗口图像进行识别，并判断是否为行人［2］。

基于统计分类方法的优点是鲁棒较好，但是需要很多

训练数据，实时性差。目前，基于统计分类方法识别
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行人主要类型有：神经网络、支持向量机和AdaBoost
方法。神经网络方法可以描述极为复杂的模式，已经

成功地应用在字符识别和人脸检测上，它在行人的检

测上也有应用，但实时性和鲁棒性都不够理想。支持

向量机是基于结构风险最小化原理的统计学习理论，

该方法比神经网络方法具有更好的泛化能力。Ada⁃
Boost是一种分类器组合的策略，它的目的是将一些弱

分类器组合成一个强分类器，广泛应用于模式识别和

计算机视觉领域［3］。

本研究提出一种基于AdaBoost的行人检测优化

算法，该算法在行人识别分类器训练时，通过在线更

新分类器错误率权重，实时调整权重系数，并采用扩

展的类Haar特征，在保证分类器准确率的前提下，降

低分类器的级数，减少分类器识别行人所需时间，减

少计算的复杂性，满足实时性要求。

1 AdaBoost权重更新算法的改进

AdaBoost是一种构建准确分类器的学习算法，该

算法包括两个基本问题［4］：一是每一轮循环中训练集

上的样本权重如何分布；二是多条弱规则如何合并成

为一条准确的预测规则。

1.1 传统的AdaBoost算法

传统的AdaBoost算法，将训练集中的每一个样本

集赋予相同的权重 ω。然后，进行迭代运算。该算法

根据每次迭代运算中样本集的分类错误率 εt ，对训

练集中的每一个样本集重新赋予一个新的权重值

ωt 。 ωt 是一个与 εt 相关的函数，即分类错误率小的

样本集权重值小，反之，分类错误率大的样本集权重

值大。

它含两个步骤［5］：

ωt + 1, i =ωt, i β
1 - εt
t , i = 1,2⋯N （1）

ωt, i =ωt, i /∑
i = 1

N

ωt, i （2）
式（1）为样本权重更新过程，式（2）为样本集归一

化过程。在传统的AdaBoost算法中，当单个样本权重

更新时，如果前一轮弱分类器分类错误，则那些样本

的权重不断增大，结果每轮产生的弱分类器的错误

率相对增大，并在最后的加权投票中所占的权重变

得很小。

1.2 样本权重与分类错误率的关系

权重与分类错误率密切相关，分类错误率由两部

分构成：一是正样本错分率（False Positive Rate，
FPR），即包含行人的正样本，没有检查出来；二是负样

本的错分率（False Negative Rate，FNR），即不包含行

人的样本，检查出来是行人。为了能够准确地描述错

分率，权重更新过程应该同时考虑正负样本错分率，

因此，将式（1）的扩展为：

ωt + 1, i =ωt, i(β1 - εt
t )(1 -FPR)k （3）

ωt + 1, i =ωt, i(β1 - εt
t )(1 -FNR)k （4）

式中：k—调节因子，可以调节或改变样本权重。

为了研究样本权重对分类错误的影响规律，正、

负样本分布有 3种情况：①正、负样本的分布比较均

匀；②正样本分布比较集中，负样本分布比较分散；

③负样本分布比较集中而正样本分布分散。为了描

述样本权重与分类错误率的关系，本研究进行仿真

实验。

本研究将正、负样本的分布通过二维平面内的点

集进行仿真分析。用实心点表示正样本，空心点表示

负样本。在Matlab下，由 rand函数随机生成一组点

集，如图 1所示，每个点集都包含 1 000个数据。点集

1中正样本750个，负样本250个，分别仿真3种不同分

布情况，在AdaBoost训练过程中，仅用样本点的坐标

（x，y）作为简单特征。为了分析FNR和FPR对新的

权重更新方法的影响，本研究使用全局归一化权重方

法，并保持 k = 1不变。

图1 样本点集

通过大量仿真实验得出：

（1）当负样本分布比较集中而正样本分布分散

时，适合通过（1-FPR）作为指数修正样本权重，增加算

法对正样本的重视度；

（2）对于正样本分布比较集中而负样本分布分散

的情况，用（1-FNR）作为指数修正样本权重更适合，

增加算法对负样本的重视度；

（3）当正负样本分布比较均匀时，根据需要可使

用（1-FPR）或（1-FNR）作为指数来修正样本权重，可

以达到相同的效果。
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1.3 阈值自适应的权重更新

通过对权重与分类错误率的关系进行实验分析，

本研究采用了一种阈值自适应的权重更新算法［6］，这

种算法的优势在于可以根据需要，限制FNR或FPR的

值。在AdaBoost训练过程中，研究者先关注正样本的

分类正确率，当 FNR 降低足够小以后，再注重整体的

误差率，尽量降低负样本的错分率。阈值自适应权重

更新算法：

（1）初始化，样本权重初始值为 1/ N ，N 为样本

总数；

（2） if FNR> f1, ωt + 1, i =ωt, i(β1 - εt
t )(1 -FPR)k ；

（3） Else if FPR > f2, ωt + 1, i =ωt, i(β1 - εt
t )(1 -FNR)k ；

（4） Else ωt + 1, i =ωt, i(β1 - εt
t ) ；

（5）全局归一化样本集，进入下一轮训练。

注：f1 —正样本的错分率；f2 —负样本的错分

率。并且 f1 < f2 ，k < 1。
阈值自适应的样本权重更新优化方法可以在保

证整体误差率一定的情况下，在更少的训练轮数内迅

速降低FNR的值。

2 扩展的类Haar特征

目标特征的选取是实现目标检测的重要环节之

一。类Haar特征是行人检测领域中广泛运用的一种

常见特征，但由于其易受光照变化等因素的影响，该

特征仅适用于静态目标检测。本研究针对行人运动

情况和光照情况定义了一个新的对角线特征，该扩

展特征能够根据两帧图片的不同提取运动信息从而

提高特征的鲁棒性［7］。扩展的类Haar特征如表 1所

示。

表1 图像（16×32）特征模板数量

特征模板数量

总数

数量

2× Ω（1，2）= 54 400

2× Ω（1，3）=44 880

Ω（2，2）= 7 072

Ω =106 352
本研究利用OpenCV进行样本特征提取和强、弱

分类器的训练，形成用于确定行人候选区域的级联分

类器。其中，所设置的训练阶段数为 N =24，检测子窗

口的大小为 16×32，计算得到子窗口类Haar特征数量

如表1所示。所设置的每个阶段分类器的最小命中率

为0.995，总的错误警告率0.5。
训练得到的行人分割级联分类器包含 24个强分

类器，每个强分类器包含了不同个数的弱分类器，每

个弱分类器由一个Haar特征、阈值和指示不等号方向

的组成，对于本研究的矩形特征来说，弱分类器的特

征值就是上面计算的矩形特征的特征值。训练得到

的前 5个强分类器中所包含的类Haar特征及其数量

如表2所示。

表2 前5个强分类器的类Haar特征数量

强分类器级数

Haar特征总数

Haar_x2

Haar_x3

Haar_y2

Haar_y3

Haar_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

3 行人分割分类器的训练

AdaBoost算法是一种分类器算法，是利用大量的

分类能力一般的简单分类器通过一定的方法叠加起

来，构成一个分类能力很强的强分类器，再将若干个

强分类器串联成为级联分类器完成图像搜索检测。

具体训练步骤如下［8］：

（1）给定 N 个训练样本组成的集合 S ={( )x1,y1 ,
}( )x2,y2 ,⋯,( )xN,YN 、弱分类器空间 H 。其中：xi —样

本特征向量，yi —对应于行人假样本和真样本，

yi ={ }0,1 。已知训练样本包含有 k 个假样本，l 个真

样本，N = k + l。
（2）初始化误差权重 w1, i =D( )i 。当样本为假样

本时，D(i) = 1/2k；为真样本时，D(i) = 1/2l。
（3）对于每个 t = 1,2,⋯,T（其中：T —训练次数）

进行如下操作：

① 归一化权重：

qt, i = ωt, i

∑
j = 1

N

ωt, i
（5）

② 对每个特征 j ，训练得到相应的弱分类器
hj(x)：

hj(x) ={1, pj fj(x) < pjθj

0, 其他
（6）
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式中：pj —不等式的方向，只能取±1; fj(x) —特征值；
θj —阈值。

③ 计算弱分类器的加权错误率 εj ：

εj =∑iqi ||hj(xi) - yi （7）
④ 选择具有最小误差 εt 的简单分类器 ht(x)加入

到强分类器中去：

εj =min f,p,θ∑iqi ||hj(xi) - yi （8）
⑤ 按照这个最佳的简单分类器 ht(x) ，采用前文

1.3节中的阈值自适应方法，更新每个样本所对应的权

重。

（4）经过 T 次迭代后，获得了 T 个最佳弱分类器
ht(x),h2(x),⋯hT (x)，可以将它们按照下面的方式组合成

一个强分类器：

R(x) =
ì
í
î

ï

ï

1,∑
t = 1

T ∂ tht(x)≥ 12∑t = 1

T ∂ t

0, 其他
（9）

其中：∂ t = log[(1 - εt)/εt]。
算法训练分类器的特点是:当提取的分类器对于

某些样本分类正确时，减小这些样本的权重；反之，则

增加这些样本的权重。其结果是，后序训练的简单分

类器就会更加强化对这些分类错误样本的训练，根据

训练数据，取 f1 = 0.054 3，f2 = 0.298 1，k = 0.333 3。

4 行人识别实验及结果分析

为了验证算法的有效性，本研究将该算法采用Vi⁃
sual C++6.0编程实现。行人分类检测系统在2.2 GHz
的处理器 1.00 GB的内存，WINDOWS XP操作系统上

运行，分类器训练是在OpenCV软件平台上进行，并将

该程序加载训练得到的分类器，实现图像中行人候选

区域的在线分割。

训练样本包括两个行人图像数据库样本，第一样

本库选取 2 700个来自MIT 数据库的行人图像，第二

样本库是来自东北大学校园的 1 188个拍摄图像，训

练样本库中部分样本图像如图2所示。训练样本分为

真样本和假样本，训练样本是通过手工标定的方法获

取，它们的尺寸被统一进行缩放成 320×240大小的图

像。

通过在校园内试验分析，该试验得到了较好的效

果，基本可以把行人分割出来。

本研究采用上述样本分别采用传统和改进两种

方法进行分类器离线训练，得到行人识别分类器，再

应用采集的118幅图像作为测试集，判断分类器性能，

部分图像的行人区域分割结果如图3所示。从图3中
可以看出，该算法取得了很好的行人定位效果。

图3 行人检测结果

两种方法的对比试验结果如表3所示。可见改进

后的算法实时性好，检测速度快，系统检测一幅 320×
240大小的图像需要的时间仅为0.308 s。在保证检测
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图2 训练样本库中部分图像
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表3 传统与改进AdaBoost 算法对比

检测方法

样本数量

检测正确率/（%）

检测时间/s

传统AdaBoost 算法

188
87

0.308

改进AdaBoost 算法

188
87

0.308
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