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摘　要　针对行人检测算法中缺少空时信息融合、检测区域过大等问题,提出了一种联合似物性检测和基于通道协方

差信息的改进算法.该算法首先对图像进行二进制梯度归一化的似物性检测,并形成行人检测候选区域,缩小检测区

域;然后提取待测目标的空间和时间特征;最后基于协方差信息构造一种融合空时特征的检测器,以提高检测精度.
在公开的数据集INRIA和 Caltech上的实验结果表明:该算法的性能优于目前主流的行人检测算法.
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１　引言

计算机视觉是一门研究图像和视频的获取处理、分析和

理解的科学,它的目标是使机器具有像人一样的视觉感知和

理解能力[１].行人检测的定义为判断输入图片(或视频帧)是
否包含行人,如果包含则给出位置信息[２].作为计算机视觉

领域中多项研究的前提,行人检测与行人跟踪、人体再识别、
姿态估计和行为分析等问题紧密相连,因此具有很高的研究

价值[３],是目前研究的热点和难点.
目前行人检测方法主要有两大类:第一类是基于卷积神

经网络的深度学习模型,该模型利用卷积神经网络得到具有

较强分辨力的特征,然后用这个特征进行分类学习,其中最具

代表性的模型有 RＧCNN[４],SPPＧnet[５],FastＧRＧCNN[６],DeepＧ
RＧCNN[７],YOLO[８],DeepCascade[９]等.该方法减少了研究

者手工设计行人特征和标注行人信息的时间,特征提取更加

符合人类真实学习的过程,能获得描述能力较好的高维特征.
但是该方法存在训练数据多、训练耗时长、硬件要求高等缺

点.第二类是传统的图像处理方法,通过人工设计较好的样

本特征,包括边缘、形状和变换特征等来描述行人.其中最具

代表性的特征包括方向梯度直方图特征、Haar小波特征、颜
色的自相关特征和形状轮廓模板特征等[１０].该方法的检测

性能依赖于提取的人工特征是否能够充分表征行人信息.其

中最具代表性的模型有 ACF[１１],InformedHaar[１２],LDCF[１３],

SpatialPooling[１４],其核心为通道特征,利用多种异质特征融

合的方法从不同方面来描述图像,其参数少且对具体参数值

不敏感,可使检测器空间定位更加准确[１５].
本文在通道特征的基础上,利用协方差矩阵构造了图像

的空时协方差特征,联合似物性检测缩小了检测区域的面积,
在提高检测精度的同时减少了检测时间.实验的仿真结果表

明,相比传统的行人检测算法,本文算法取得了最好的检测

效果.

２　基于似物性的检测区域快速提取

滑动窗口法在目标检测计算中被广泛采用,其定义为目

标检测器滑动地评估检测区域的每个窗口图像.检测区域通

常为整幅图像,并未区分前景目标和背景区域.但对行人

检测而言,背景区域较多,使用滑动窗口法遍历整幅图像

耗时较多且容易受到背景区域的干扰.因此采用基于似

物性的检测方法来快速提取前景目标,减少行人检测器的

搜索面积.

２．１　二进制梯度归一化的似物性检测

似物性检测通过通用目标检测器来产生一组候选对象窗

口,对象状态表示一个图像窗口包含任意类型对象的概率值.
不同于目标检测需要精确定位某类目标所在的位置,似物性



检测仅需指出该区域包含前景目标的概率,与目标的具体类

型无关[１６],能够有效减少检测的区域,因此似物性检测非常

适合进行行人检测的预处理.

通过分析可以发现,前景目标通常是独立的且具有良好

的封闭轮廓,同时将图像归一化到一个相同的尺度上,前景目

标的封闭轮廓和梯度范数之间具有很强的相关性.因此,

Cheng等 提 出 了 一 种 基 于 二 进 制 梯 度 归 一 化 (Binarized
NormedGradients,BING)的似物性估计方法[１７].算法流程

如图１所示.

图１　似物性检测算法流程

通过分析BING在PASCALVOC数据集上的检测结果

可以发现,该方法对待测图像仅生成１０００~２０００个前景预测

位置,计算速度达到了每秒３００幅图像且在仅使用１０００个窗

口(约 占 整 个 滑 动 窗 口 的 ０．２％)的 情 况 下 检 测 精 度 为

９６．２％[１７].其极快的检测速度为似物性作为行人检测的预

处理过程提供了可行性,并且其极高的前景目标检测精度为

准确性提供了保障.

２．２　梯度幅值模型

梯度幅值是一个密集且紧凑的似物性特征,具有以下优

点:１)采用了固定尺寸的归一化特征信息,梯度幅值特征对于

位置、尺度、纵横比不敏感,非常适用于通用目标的检测;２)梯
度幅值特征的结构简单且紧凑,计算效率很高,耗时较少,适
合作为行人检测的预处理过程.前景目标一般具有良好的封

闭轮廓和中心位置.在重置目标窗口时,相当于将实际对象

缩小到一个固定大小的区域,因为在封闭的轮廓中,图像梯度

变化很小,所以梯度幅值是一个很好的可区分特征.

(a)原始图像 (b)多尺度下的梯度图

　　　　　　(c)８×１６的梯度幅值特征　　　　　　(d)似物性特征模型

图２　梯度幅值特征模型

如图２所示,黑色实线框是前景目标,白色虚线框是背景

区域.图２(a)中对于行人和车,不同类型的前景目标在颜

色、形状、纹理、光照等方面都有很大的不同.将输入图像重

置为不同尺度的空间,并如图２(b)计算不同尺度下的梯度,

结果如图２(c)所示,由结果可以发现其前景目标的梯度幅值

特征具有某些共性,而背景区域特征则比较杂乱.基于梯度

幅值特征得到了一个行人检测模型用来删选前景目标,如图

２(d)所示.

为了更符合行人的目标特征,采用８×１６大小的梯度幅

值模型替代BING原始算法中８×８大小的模型,并采用行人

检测的 Caltech数据库替代 BING 原始算法中的 PASCAL
VOC数据库进行训练(见图２(d)),生成一个１２８维的符合行

人检测所需的梯度幅值特征模型.

２．３　行人检测区域的提取

在Caltech数据库中,检测图像大多如图３(a)所示,具有

很多背景冗余信息.滑动窗口法需要遍历所有检测区域,因
此快速地提取行人检测区域能够有效地提高检测速度和检测

精度.如图３(b)所示,本文提出对待测图像采用 BING方法

进行似物性检测,然后对候选区域进行筛选与合并,得到如

图３(c)所示的行人检测区域[１８].

　　 　(a)样本图像　　　　(b)似物性检测框　　　(c)行人检测区域

图３　基于似物性的快速搜索

如图４所示,对似物性的得分进行排序,可以发现两个现

象:１)随着得分的降低,其似物性区域相对于整幅图像所占的

比例相应减小;２)似物性区域与检测对象的重合面积比例不

规则地变化,在１０％~２０％和５０％~６０％之间出现了两个较

为显著的峰值.

(a)似物性得分与整幅图像的面积比

(b)似物性得分与目标重叠的比例

　　　注:横坐标表示似物性得分,纵坐标表示面积比

图４　似物性统计分析

我们对Caltech图像库中的图像进行具体分析.得分在

前１０％的似物性窗口虽然可以较好地覆盖检测对象,但是其
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尺寸较大,包含了较多的背景信息,不利于有效地提取行人检

测区域.得分在１０％~２０％和５０％~６０％的似物性窗口尺

寸较小,能够有效覆盖行人检测区域并且包含较少的背景冗

余.为了准确提取行人检测的区域并减少计算的复杂度,本
文提出了如图５所示的行人检测区域提取的流程,首先选择

得分在１０％~２０％和５０％~６０％的似物性窗口,然后通过对

这两类得分检测窗口的归并得到最终的行人检测区域.

图５　行人检测区域提取的流程

根据在Caltech行人检测数据库训练所得的８×１６的梯

度幅值模型对待测图像进行基于 BING 算法的似物性检测,

得到p个似物位置,并根据其得分从大到小进行排序.这里

以提取候选框１为例,即选取得分在１０％~２０％之间的似物

性窗口形成高精度的行人检测候选区域,其具体流程如下.

设待测图像的分辨率大小为 m×n,Rk 为第k 个似物位

置,Fk(i,j)为像素的似物性函数.

Fk(i,j)＝
１, ifI(i,j)∈Rk

０, otherwise{ (１)

每个像素I(i,j)在候选区域中出现的频数为F(i,j):

F(i,j)＝ ∑
p２

k＝p１
Fk(i,j) (２)

其中,p１＝ ０．１×p ,p２＝ ０．２×p .

然后对F(i,j)设置阈值s进行二进制归一化:

A(i,j)＝Binary F(i,j)[ ] ＝
１, ifF(i,j)≥s
０, otherwise{ (３)

对A(i,j)进行逐行累加,形成m 维列向量V:

Vi＝∑
n

j＝１
A(i,j) (４)

将向量V 的m 个元素按从小到大的顺序进行排序,设第

δm 个元素的值为t.对行累加向量V 设置阈值t进行二进制

归一化:

V＝Bin(Vi)＝
１, ifvi≥t
０, otherwise{ (５)

同理,对A(i,j)的每列求和并二值化,得到n维行向量

W.通过式(６)可以得到０Ｇ１矩阵 M１:

M１＝V×W (６)

则 M１ 中包含所有元素１的最小矩形区域为 N１,即行人检测

区域候选框１,如图５(c)所示.同理,使用得分在５０％~６０％
的似物性窗口形成行人检测区域候选框２,即矩形区域 N２,

如图５(e)所示.

候选框１为高精度的似物性窗口,候选框２为低精度的

似物性窗口,为了进一步去除背景区域,减少搜索面积,本文

根据式(７)将 N１ 和 N２ 相与,从而得到最终的行人检测区域.

N＝N１∩N２ (７)

３　基于空时协方差通道的模型

在近年来的研究中,通道特征在图像和视频的行人检测

中被广泛应用,其主要通过将手工提取的不同图像特征作为

独立通道,对不同的特征通道进行融合,综合地表征行人特性

来提高行人检测的精度.人工选取的特征通常包括:梯度特

征、颜色特征和纹理特征等.但对视频来说,运动特征同样非

常重要,针对运动场景仅依靠空间特征的检测,其性能还有很

大的提升空间.因此,考虑融合空间和时间特征来构造行人

空时特征的描述子.而通道协方差通过计算待测图像的不同

通道的协方差矩阵来融合多种特征,同时结合光流法的时间

域特征构建空时融合模型.

３．１　空时特征向量

对于一个连续视频序列,首先提取单帧图像的空间特征

通道.对于行人检测,Dollar教授等于２０１４年提出了聚合通

道特征[１１],该通道特征联合了梯度直方图、梯度强度和 LUV
颜色空间,是目前最常用的行人检测通道.在空间域的特征

通道的基础上加入时间域通道,采用 Brox光流算法[１９]提取

连续帧的光流场.定义第t帧的每个像素点的１２维空时特

征通道为:

z(x,y,t)＝[L(x,y,t),U(x,y,t),V(x,y,t),G(x,y,t),

α１,α２,α３,α４,α５,α６,Vx(x,y,t),Vy(x,y,t)]T

(８)
其中,x,y为空间的像素坐标;L,U,V 为像素点在 LUV颜色

空间的颜色值;G为视频帧的梯度值;αi 为图像的６个梯度方

向量化值,由每个池化块内的梯度方向离散化到６个直方图

区间所得;Vx 为光流场的水平分量,Vy 为光流场的垂直分

量.同时,考虑多分辨率的池化域能够更全面地表征行人特

征,设计了８×８,１６×１６和３２×３２像素３种不同大小的池化

域来聚合人体信息.

３．２　空时特征协方差通道

协方差矩阵通常为正半定矩阵,体现了多组变量之间的

关系.协方差矩阵的对角线上的值表示每个通道的方差,非
对角线上的值表示不同通道之间的相关系数.方差体现了不

同通道的特征值与平均值的偏差,并提供了特征分布的相关

信息.而相关系数提供了池化域内不同通道特征之间的

关系.
对于某个图像池化域 R,其协方差矩阵CR 通过式(９)

计算:

CR＝ １
n－１∑

n

i＝０
(zi－μ)(zi－μ)T (９)

其中,n为池化域内的像素数量,zi＝１,􀆺,n为池化域内i像素所

提取的d 个特征通道,μ＝∑
n

i＝１
zi/n为池化域内通道特征的均

值.如式(９)所示,通道数量为１２,一个空间特征通道的协方

差可以表述为一个１２×１２的矩阵,由于矩阵的对称性,只存

储上三角形部分,共计７８个不同的值.因为 LUV 颜色空间

通道相对独立,所以只选择图像的７个梯度直方图特征通道

(即１个梯度强度和６个梯度方向特征通道)和２个光流场通

道的方差和相关系数.这样在不同分辨率的池化域,都可以

得到９个方差通道和３６个相关系数通道,在３种不同分辨率

下,一共提取了１６５个基于协方差的特征通道.通道共有３
(LUV颜色空间通道)＋３×９(梯度直方图特征通道和光流场

通道)＋３×９(方差通道)＋３×３６(相关系数通道)＝１６５个.
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３．３　行人检测器的训练

行人检测器的流程包括读取数据集、提取空时协方差通

道和训练检测器.针对空时协方差通道,采用 AdaBoost分类

器实现,共进行３轮训练.以 Caltech图库为例,在第一轮训

练过程中,首先将包含行人的正样本图片和随机截取的负样

本图片投入分类器进行训练,得到包含空时特征的１６５个通

道的初始检测器;然后利用初始检测器对负样本进行检测,生
成的矩形框是分类错误的负样本即为“难例”,将“难例”作为

负样本重新投入分类器进行训练;重复上述操作,进行新一轮

的“难例”删选,得到包含３个不同尺度的行人检测器.
算法１给出了空时行人检测器的具体流程.

算法１　空时行人检测器

输入:视频序列I＝{It},帧数 N
输出:行人检测器{S}

１．初始化:行人检测器池化域大小为S８×８＝８×８,S１６×１６＝１６×１６,

S３２×３２＝３２×３２;

２．按式(８)－ 式(９)计算第一帧I１ 的空时特征协方差通道 S８×８
１ ,

S１６×１６
１ ,S３２×３２

１ ;

３．fort＝１:Ndo
４．按式(８)－式(９)计算第i帧Ii的空时特征协方差通道S８×８

i ,S１６×１６
i ,

S３２×３２
i ;

５．end
６．forC＝S８×８

i ,S１６×１６
i ,S３２×３２

i ;

７．将S８×８
i 的正样本图像和负样本图像投入 AdaBoost分类器,得到初

始检测器;

８．fori＝１∶２do
９．对负样本进行检测,得到难例,同时将难例投入负样本中,重新进行

AdaBoost分类,得到行人检测器;

１０．end
１１．end

４　实验结果及分析

在INRIA和Caltech两个行人检测数据集上测试了不同

的算法.INRIA 数据集分为训练集和测试集,训练集包含

６１４张正样本图片和１２１８张负样本图片,测试集包含２８８
张.检测图片数据集中的图像来自 GRAZ０１数据集和网络

图片,相互独立且不是连续视频帧.Caltech数据集分为测试

集和训练集,包含像素为６４０×４８０、帧率为３０Hz的１０段连

续视频.视频来自于一辆在城市正常行驶的汽车的车载摄像

头,标注了约２５００００帧(约１３７min),３５００００个矩形框,２３００
个行人.两个数据集都已经做好了真值标注,这些图像和视

频包含尺寸不同、目标遮挡和背景复杂等各种情况,具有非常

大的挑战性.这里主要比较２０１４年以来比较典型的传统算

法:ACF,InformedHaar,LDCF和SpaticalPooling.本文采用

漏检率Ｇ平均误检率(missrateＧfalsepositiveperimage)曲线

作为检测精度的评价[２０],采用检测一幅图像的平均时间进行

实时性的评价.实验的硬件环境为２．４０GHz双核的Inter
Corei３处理器的电脑,仿真平台为 Matlab２０１２b.

４．１　基于似物性的快速搜索中参数的讨论

在２．３节中,阈值t被用来平衡提取的行人检测区域的

大小,而行人检测区域的大小对算法的检测精度和检测速度

有着重要的影响.本节主要讨论阈值的取值对行人检测性能

的影响.实验中,t值从０变化至０．０２４,每次调整的步进为

０．００４.在Caltech数据集上进行检测,结果如图６所示.从图

６(a)可以看出,随着阈值t的增加,平均误检率有一个先下降

再上升的过程,当t取０．００８时,平均误检率最低.从图６(b)
可以看出,随着阈值t的增加,平均耗时不断下降.如表１所

列,随着阈值不断增大,检测区域的面积逐渐减小,大量的相

关信息被去除掉,影响检测的精度.因此综合考虑不同阈值

下的检测精度和检测耗时,将阈值t设置为０．００８.

(a)平均漏检率

(b)平均耗时

图６　基于似物性的快速搜索的t值的性能分析

表１　基于似物性的快速检测下的阈值情况

阈值t
检测区域与原始

图像的面积比/％
平均

误检率/％
平均

耗时/s

０ ８７ ２１．５ ５．１
０．００４ ６４ ２１．０ ３．６
０．００８ ５０ ２０．８ ２．８
０．０１２ ４１ ２１．２ ２．６
０．０１６ ３５ ２１．９ ２．２
０．０２０ ２６ ２３．９ １．９
０．０２４ ２０ ２４．９ １．８

４．２　所提算法的性能分析

本文算法主要分为两步:基于似物性的快速搜索(记为

BSTＧCF)的预处理和联合空时协方差通道特征(记为 BCSTＧ
CF)的行人检测.另外,为了验证算法的有效性,先不考虑似

物性的预处理和构造空时协方差通道模型,仅使用原始的空

间特征通道进行检测(STＧCF).为了更加全面地分析算法的

性能,在两个数据集上进行了测试.因为INRIA图库并不是

连续视频帧,不能加入包含时间信息的光流场通道,所以对于

INRIA 图 库,空 时 协 方 差 通 道 模 型 仅 包 含 空 间 特 征,而

Caltech包含完整的空时特征.如图７所示,比较了两个处理

阶段的漏检率Ｇ误检率曲线的性能.从图中可以看出,经过基

于似物性的预处理后,行人检测精度有明显提升,当进一步联

合基于空时协方差的通道模型后,行人检测的精度获得了大

幅提高.

(a)INRIA数据集 (b)Caltech数据集

图７　基于似物性的快速搜索和空时协方差通道

模型优化的性能分析
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４．３　与其他算法的比较

分别使用 ACF 算法、InformedHaar算法、LDCF 算法、

SpaticalPooling算法及基于似物性和空时协方差通道特征的

(BSCTＧCF)算法在INRIA数据集和Caltech数据集上进行测

试.图８给出了本文算法与其他算法的漏检率Ｇ误检率曲线

的比较.从图中可以看出,算法在不同图库中的检测精度相

比其他算法均有明显的提高.

(a)INRIA数据集

(b)Caltech数据集

图８　两个数据集上不同算法的性能比较

在较大的平均误检率范围[１０－２,１００]内,本文方法的平

均漏检率均低于目前的主流算法,反映出本算法在低误检率

的情况下具有良好的性能,其精度很高.从图中可以得到,相

对于其他４种行人检测算法,本文算法在较低误检率的情况

下性能优异,但在较高误检率的区域其性能曲线逐渐变得平

滑,在INRIA 图库中 FPPI为 ０．５ 左 右,其 漏 检 率 逐 渐 比

SpaticalPooling算法高;在Caltech图库中 FPPI为１００左右,

漏检率逐渐比 LDCF和 SpaticalPooling高.经过分析,本文

算法采用了基于似物性的快速搜索的预处理,在去除背景区

域的同时将少部分行人也排除在行人检测区域之外,其行人

的正确检测数将略少于未去除背景的其他算法,因此当平均

误检率变大时,其漏检率曲线将逐渐平滑.考虑到去除背景

区域在较低平均误检率时取得的巨大收益,其总体检测精度

依然提升明显.该算法无论是在复杂的背景,还是目标运动

以及目标出现遮挡和形变等情况下都取得了较好的检测效

果,具有较强的鲁棒性.

４．４　运行时间分析

表２列出了本文算法和其他算法在每帧图像上的平均运

算时间的比较.所有代码都在 Matlab２０１２b平台上运行,测

试数据集为Caltech.SpaticalPooling算法和本文算法都需要

光流场的计算,光流场的计算时间复杂度大(约为１２．５秒/

帧),因此其比无光流场的其他算法慢.该算法在去除光流场

的计算后处理一帧的时间约为３．５s,与其他算法相比耗时相

差不多.另外,LDCF算法在检测之前需要对整个视频进行

联合优化,得到相应的去相关通道模型,其预处理过程与帧数

有很大的关系,当帧数过大时,计算耗时长,并且容易出现内

存溢出的问题.

表２　不同视频行人检测算法平均运算时间的比较

(单位:s)

算法 ACF
InformedＧ

Haar
LDCF

SpaticalＧ
Pooling

BCSTＧCF

时间 ０．１ ２．１ １．４ １８．２(５．８) １５．４(３．５)

　　注:括号内为去除光流后的运行时间

结束语　本文基于半正定的协方差矩阵,构造了空时协

方差通道模型,将图像的行人检测扩展到视频的行人检测中,

利于协方差矩阵的相关性融合了空时特征,大幅度改进了行

人检测的精度.同时,提出一种基于似物性的快速搜索的预

处理操作对前景目标进行优化,有效缩小了前景目标的检测

范围,在不影响检测速度的前提下提高了检测精度.在两个

数据集上的测试结果表明,本文算法在精度上的优势明显.

同时通道协方差模型可以针对不同的视频进行扩展,例如对

于运动剧烈的场景,可以加大光流场通道的权重;对于背景复

杂的场景,可以加大方向梯度直方图的权重.另一方面,本文

的运动矢量信息通过光流场来提取,时间复杂度较高,对算法

的实时性提出了新的挑战.下一步将考虑利用视频的编码特

性来更加快速地提取运动矢量信息.
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绕x,y及z轴的顺序进行)分解出平移向量及３个欧拉角,作

为对应仿真图像的位姿真值记录.这里在仿真图像的生成过

程中只在以飞机模型为中心的上半球面上进行视点的采样,

图３给出了球面上５个采样点下对应的仿真图像.在实际的

应用中,可根据飞机的运动轨迹及与相机的相对位置关系等

约束进一步缩小采样的范围,如图３中深色框选择区域,这样

可以进一步减少样本数量,或者采用更加密集的视点采样,以

提高后续参数估计的精度.

图３　对三维模型进行二维投影的示意图

在实际仿真过程中,通过控制俯仰角ψ、偏航角θ及半径

r,即可实现视点的设置,其中ψ∈[０,π/２],θ∈[０,２π),如图４
所示.

图４　仿真图像生成中视点设置示意图

采样密度的增加有利于提高参数估计的精度,但样本数

量的增加会增加计算负担,因此应综合考虑精度及处理时间

的要求,设置合理的采样密度,完成样本数据库的制备工作.

本着算法研究的目的,本文将ψ及θ的采样步长均设为１°,共
生成３２７６０张仿真图,部分仿真图如图５所示.

图５　部分仿真图

结束语　本文以基于 CAD模型的飞机目标位姿估计问

题中的难点为研究目标,通过 OpenGL,保持相机不动,旋转

飞机目标来离线建立具有精确位姿的３２７６０张飞机图像库,

后续工作将把本文算法应用到飞机位姿精确估计中,以解决

三维位姿估计问题.
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