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摘要:离线训练的分类器应用于特定场景时,其检测性能将急剧下降.手工标注虽然可以提高检测

性能,但是需要耗费大量的人工成本.为此提出一种基于自学习的行人检测方法,该方法可以改变

任意离线训练的分类器用于特定场景的行人检测,并且取得了较好的识别率.首先将训练级联分类

器作为离线分类器,并使用任意公开的行人图片训练高斯混合模型(GMM);然后利用离线分类测

器对特定场景进行行人检测并获取候选对象的置信分数;再根据置信分数的高低构建正负样本集

合并使用高斯混合模型重新标识样本;最后使用SVM分类器在线训练行人分类器,对候选对象进

行重新预测.在公开和自制数据集上的实验结果表明,该方法提高了通用行人检测器的准确性,并
且明显优于传统方法.
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Abstract:Theperformanceofofflinetrainedpedestriandetectorssignificantlydropswhentheyareapplied
tothespecificscene.Althoughmanuallabelingcanimprovedetectionperformance,itrequiresalotof
humaneffort.Inthispaper,aself-learningframeworkisproposedforpedestriandetection,whichcan
adaptanyofflinetraineddetectortoaspecificsceneandobtainabetterperformance.Firstly,Cascade
classifierisusedasanofflineclassifier,whileaGaussianMixtureModel(GMM)istrainedusingasetof
publicpedestrianphotos.Next,alowthresholdofflineclassifierisusedtoperformpedestriandetectionon
aspecificsceneandtheconfidencescoreofcandidatedetectionsisobtained.Then,sampleswithhigh
confidencescoresareselectedaspositivesamples,whilethosewithlowconfidencescoresaretakenasa
negativesamples,andGMMisusedtorepresentthecandidatedetectionagain.Finally,adiscriminative
pedestrianclassifieristrainedonlineusingtheSVM classifiertore-estimatecandidateobjects.



Experimentalresultsonpublicandself-madedatasetsshowthattheproposedmethodcanimprovethe
accuracyofthegenericpedestriandetectorandsignificantlyoutperformsthetraditionalmethods.
Keywords:pedestriandetection;self-learning;classifier;Gaussianmixturemodel;histogramofgradients

0 引言

行人检测是计算机视觉的一个热门话题,在汽

车安全、机器人、智能视频监控等领域得到了广泛应

用,并且得到较多学者的关注[1-5].当前方法的不足

是其离线训练的分类器性能会随着场景的变化而性

能下降,引起性能下降的因素包括衣服、光线、照明、
背景、遮挡等[6-8],无法在特定场景下取得较好的检

测性能.现有数十种行人分类器的实验结果表明,在
INRIA数据集上离线训练的分类器直接用于其他

场景 下 的 行 人 检 测,其 漏 报 率 将 提 高20%~
50%[9].图1给出了在INRIA数据集上训练的行人

检测器直接用于DC数据集.其中,左边是行人样本

图片(上面来自DC数据集、下面来自INRIA数据

集),右边是检测结果.从图中可以看出存在明显的

误报和漏报现象.因此,如何使普通行人检测器适应

特定场景是行人检测中的一个难点问题.

图1 行人样本及其检测结果

Fig.1 Pedestriansamplesandtheirtestresults

学习特定场景的检测器可以认为是领域自适应

问题.传统的方法是从特定场景中手动选择大量正

负样本,重新训练特定场景下的行人分类器,但是从

特定场景中获取一组正确的标记样本而不进行手工

标注是一个挑战,因此上述方法由于成本过高在实

际应用中难以实现.近年来,提出了许多解决该问题

的方法,并取得了较大成效[10-12].例如,迁移学习、
半监督学习、无监督学习等被广泛应用.迁移学习是

通过改变源学习模型的参数或自动选择训练样本来

获取更好的分类器用于特定场景下的检测[13].半监

督学习是通过扩展样本域中的少量标记样本来提高

检测器的性能[14];当源域和目标域的样本差异较大

时,迁移学习的性能下降,而半监督学习模型由于噪

声或样本不相关而出现偏差.最重要的是这两种方

法都需要附加的目标标注,因此不能完全消除人工

监督.
本文提出一种自学习的框架来解决不同场景差

异性的问题,无需依赖训练数据集和离线训练的分

类器,通过高斯混合模型(GMM)重新表示候选对

象来提高特定场景的识别精度.具体步骤如下:首
先,训练基于AdaBoost的级联分类器作为离线分

类器,同时利用任意一组公开行人照片训练GMM;
接着,使用低阈值离线分类器对特定场景进行行人

检测,并输出候选对象的置信度得分;然后,选择高

置信度得分的样本为正样本、低置信度得分的样本

为负样本组建新的训练集,并使用GMM来重新表

示候选检测对象;最后,使用SVM分类器在线训练

有判别的行人分类器来重新估计候选检测对象.
在自学习框架中,本文扩展了行人的特征信息,

包括局部特征及其空间位置信息,这有助于区分行

人内部结构之间的差异.本文的主要贡献包括:①提

出一种自学习的行人检测框架,将分类器场景自适

应问题转换为二分类问题;②在公开和自制的行人

数据集上与现有方法进行对比,实验结果证明,本文

方法可以有效改善通用检测器在特定场景下的

性能.

1 相关工作

行人检测的常用框架包括生成候选区域、特征

提取和行人分类三个部分.常用的特征提取方法包

括Haar特征[15]、HOG特征[16]、SIFT特征[17]、LBP
特征及各种特征的变种等.分类方法包括SVM分

类器[18]、集成学习分类器[19]、随机森林[20]以及上述

方法的变种.
特定场景下的行人检测方法受到学者广泛关

注,主要包括迁移学习、半监督学习和无监督学习.
迁移学习通过改变离线训练分类器适应新的特定场

景来提高检测性能.例如,Wang等[21]集成多种线

索,包括运动、路径模型、位置、大小以及外观等信

息,从特定场景中选择正负样本.Cao等[22]提出一

种基于流形学习的样本筛选方法用于从训练集中选

择样本,然后提出一种基于迁移学习的分类模型.
Maamatou等[22]提出一种基于SMC滤波器的迁移

学习方法,以迭代方式构建专用数据集来训练新的
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分类器.迁移学习虽然可以显著改善特定检测器,但
是它仍然受源场景和目标场景的差异性影响.这些

差异主要体现在外观、照明、遮挡等方面.当源场景

和目标场景差异较大时,离线训练的模型性能下降

甚至不可行.相比之下,自学习方法初始化和改进同

一场景中的检测器,可以避免场景差异性的问题.
半监督学习通过少量标注的样本初始化检测器

来节省人工标注工作,并利用来自目标域的连续数

据流来改进检测器的性能.例如,Mao等[23]提出一

种基于轨迹的检测方法,利用时间线索来扩展样本

域并消除检测错误.Kwak等[24]利用增强的随机蕨

算法实时在线学习来跟踪行人,同时在每一帧中更

新跟踪器.Tang等[25]研究如何从视觉和语义两个

领域迁移有关对象相似性知识,以使图像分类器适

应半监督环境中的对象检测器.尽管如此,半监督学

习仍然需要部分对象的标注,并不能消除人工监督.
实际应用中,无监督方法打破自我学习的瓶颈.

Wang等[26]使用在线非参数分类器对候选检测对象

的二进制表示进行自适应行人检测.Ye等[27]提出

基于渐进优化模型的自学习行人检测方法.Xiao
等[12]提出一种无监督方法生成一组时空边界框候

选,然后对其进行细化以获得像素级分割候选.这种

无监督方法可以自动生成目标候选,但是不能输出

精确的检测结果.本文提出的自学习方法以完全无

监督的方式构建行人检测器,在解决不同场景的行

人样本差异方面更强大.

2 基于自学习的行人检测方法

自学习行人检测框架包括离线阶段和在线阶

段,如图2所示.离线阶段,我们训练基于AdaBoost
的级联分类器,同时利用任意一组公开行人样本训

练高斯混合模型.我们使用离线分类器对测试图片

进行测试来获得候选对象,并选择高置信度得分作

为正样本、低置信度得分作为负样本.然后,使用高

斯混合模型重新表示行人样本.最后,在线训练

SVM分类器.

图2 自学习行人检测框架

Fig.2 Self-learningpedestriandetectionframework

2.1 离线分类器

离线分类器采用OpenCV中的级联分类器进

行训练,包括数据集准备和运行训练程序两个部分,
考虑到LBP特征[28]的训练和检测速度比Haar特

征快几倍,故采用LBP特征,具体步骤如下:
(Ⅰ)训练数据:利用 OpenCV_createsamples

创建正样本集合,手工准备大量负样本图片.
(Ⅱ)训练级联分类器:设置特征类型为LBP,

采用OpenCV_traincascade训练级联分类器.
2.2 高斯混合模型

采用任意公开行人数据集离线训练高斯混合模

型,高斯混合模型的参数采用EM算法[29]学习.对
每个行人样本,在多尺度图像上提取每个图像块的

HOG特征及其空间位置信息,组成行人样本的一

组特征.
(Ⅰ)特征编码:采用经典的HOG特征提取每

个行人图片的特征.首先构建3层高斯金字塔,然后

从每层图像金字塔中提取重叠图像块.假定每个行

人图片包括N 个图像块P= pi  N
i=1,提取每个图

像块的HOG特征hogpi及其位置信息lpi=[xy]T,
最终每个图像块的特征编码为 fpi= [hogTpi,lTpi]T,
所有图像块构成行人样本特征 f= fpi  N

i=1.
(Ⅱ)模型训练:一个离线训练的高斯混合模型

可表示为

P(f|Θ)=∑
K

k=1
kG(f|μk,σ2kΙ) (1)

式中,K 为高斯混合组成的数量,Θ =(1,μ1,
σ1,…,K,μK,σK),Ι是单位矩阵,k 是第k个高斯

组成的混合权重,G(μk,σ2kΙ)是一个高斯分布,其
均值是μk 和方差是σ2kΙ,f 是步骤(Ⅰ)中的行人样

本特征.
假定公开数据集中的一组行人样本特征χ=

{f1,f2,…,fM},利用EM算法学习最大化训练集

特征的似然函数来学习GMM的参数Θ,表示为

Θ*=argmax
Θ

LL(χ|Θ) (2)

  图3给出特征编码和GMM 训练的流程图.
EM算法将求解使用两个步骤交替计算,第一步期

望(E)步用来计算对数似然的期望值,第二部最大

化(M)步更新参数寻找最大化似然期望的参数值.
E步

nk=∑
M

i=1
P(k|fi) (3)
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Ek(f)=
1
nk
∑
M

i=1
P(k|fi)fi (4)

Ek(fTf)=
1
nk
∑
M

i=1
P(k|fi)fT

ifi (5)

式中,P(k|fi)=
kG(fi|μk,σ2kΙ)

∑K

j=1jG(fi|μj,σ2jΙ)
是第k

个高斯组成生成特征fi 的后验概率.
M步(更新参数Θ)


︿
k=

nk

M
(6)

μ
︿
k=Ek(f) (7)

σ
︿2
k=
1
m
(Ek(fTf)-μ

︿T
kμ
︿
k) (8)

图3 高斯混合模型流程图

Fig.3 Gaussianmixedmodelprocess

2.3 候选对象筛选

利用离线训练的级联分类器直接对特定场景进

行行人检测,将存在较多的误报和漏报.为了获取更

多的检测对象,设置一个低的检测门限,这样可以保

证获取所有的行人图像,但存在大量误报.假设特定

场景下所有候选对象为T={ti|i=1,…,M},每
个候选对象输出对应的置信分数S={si|i=1,…,

M}.对置信分数按照降序排序,设置两个阈值λh

和λl,分别表示置信分数高的正样本和置信分数低

的负样本.具体流程如图4所示,得出正负样本集合

H 和N 分别为

H ={ti:si>λh,i=1,…,M} (9)

N={ti:si<λl,i=1,…,M} (10)
  我们期望有一个平衡的数据集H 和N,因此令

C=min(|H|,|N|)且C<M/2,故
H ={t1,…,tC} (11)

N={tM-C+1,…,tM} (12)

图4 候选对象筛选

Fig.4 Candidatefiltering

2.4 在线分类器

如图5所示,针对正负样本集合H 和N,首先

利用离线训练的高斯混合模型重新表示正负样本,
然后利用LibSVM在线训练分类器,最终利用在线

分类器对候选对象ti 为正的概率估计.

图5 在线分类器训练和检测流程

Fig,5 Onlineclassifiertraininganddetectionprocess

(Ⅰ)特征表示:对于单个行人样本特征表示为

f= fpi  N
i=1,利用混合高斯模型进行特征表示,每

个高斯组成从特征向量f= fpi  N
i=1中选择一个对

应的特征fgk(f)
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gk(f)=argmax
i

kG(fi|μk,σ2kΙ) (13)

  对于单个行人样本图片,K 个高斯组成选择K
个特征,则单个行人样本特征重新表示为 [fg1,

fg2,…,fgK],最终的行人样本特征只保留 HOG
特 征,去 除 图 像 块 的 位 置 信 息,表 示 为

[hogg1,hogg2,…,hoggK].
(Ⅱ)SVM分类器训练:SVM分类器表示为

f(x)=∑
m

i=1
αik(xi,x)+b (14)

式中,核函数采用高斯RBF核,公式为k(xi,xj)=

exp(-
‖xi-xj‖2

2σ2
).

(Ⅲ)SVM分类器预测:利用步骤(Ⅱ)中训练好

的分类器对所有的候选对象T={ti|i=1,…,M}
进行预测,输出结果为概率估计.

3 实验结果及分析

3.1 数据集

本实验分别采用公开数据集和自制数据集进行

测试验证,图6给出两个数据集上的样本图片.公开

数据集来自CUHK广场数据集[30],共包含60min
的长视频,采用固定摄像头以鸟瞰图方式拍摄,广场

上的行人稀疏且有其他移动的干扰物.从视频的前

半部分均匀采样350帧进行训练,视频后半部分均

匀采样100帧进行测试.自制数据集命名为AHHF
数据集[22],是从中国合肥市拍摄的城市交通视频收

集的,包括行人和行驶中的车辆.行人目标的分辨率

远低于其他数据集.从视频中均匀采样1800帧用

于训练,800帧用于测试.这两个数据集都来自城市

交通场景,通用检测器在这两个数据集上均无法获

得良好性能.
评价指标采用召回率-每张图片上的误检率

(FPPI),检测率定义为FPPI等于1时的召回率.
3.2 结果分析

我们对比了四种传统的行人检测方法,包括:
(1)Offline-Classifier:在 公 开 数 据 集 上 采 用

OpenCV自带的LBP特征离线训练的级联分类器.
(2)Transfer-PD[21]:最先进基于迁移学习的特定场

景行人检测器.(3)SSPD-Tracklets[23]:基于轨迹的

特定场景行人检测器.(4)PLM[27]:基于渐进优化模

型的特定场景行人检测器.
表1给出不同算法的检测率.从表中可以看出,

离线训练的分类器的性能最差,这是由于训练数据

与测试场景之间的差异较大造成的.我们提出的自

学习算法明显优于离线分类器,并且比其他三种方

法表现更好.

图6 数据集样本图片

Fig.6 Datasetsampleimages

表1 不同算法的检测率

Tab.1 Detectionratewithdifferentalgorithms

数据集
Offline-
Classifier

Transfer-
PD

SSPD-
Tracklets

PLM Ours

AHHF 40% 58% 65% 67% 71%

CUHK 35% 51% 60% 65% 67%

  在CUHK广场数据集上,我们将检测率从

35%提高到67%.本文方法的检测率是67%,略高

于PLM方法.PLM方法通过渐进优化方式迭代地

进行目标发现、目标增强和标签传播,其检测性能较

好.迁移学习方法由于受到领域变化的影响导致性

能下降.相比之下,本文方法采用无监督的方式提高

了检测性能,在AHHF数据集上,将检测率从40%
提高到71%,而第二名PLM 方法的检测率只有

67%,这是由于PLM方法在行人稀疏时无法获取

足够的实例.
两个数据集上四种方法的性能曲线如图7所

示,所有方法都不需要手动标注来自特定场景的样

本进行重新训练.由图7可知,自学习方法明显优于

其他三种方法.
图8给出论文所提方法在AHHF数据集上的

部分测试结果,包括单个行人、两个行人和多个行人

的检测结果.虽然场景中存在大量的汽车和行人的

干扰,但是我们所提方法可以正确的定位行人,并且

对遮挡环境具有一定的鲁棒性.基于自学习的方法
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不仅可以适应特定场景下行人的变化,还可以作为

行人跟踪的预处理步骤,后续有利于提高行人跟踪

的性能.

图7 不同算法的性能曲线图

Fig.7 Performancecurveswithdifferentalgorithms

图8 AHHF数据集上的检测结果图

Fig.8 TestresultsonAHHFdataset

4 结论

本文提出一种自学习的行人检测框架.在公开

数据集和自制数据集上的实验结果表明,基于自学

习的行人检测方法优于现有行人自适应检测算法,
并且显著提高了通用行人检测器在特定场景下的性

能.下一步的工作将继续深入探索基于不同特征的

自学习框架,例如深度特征.
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