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基于场景模型与统计学习的鲁棒行人检测算法

杨 涛 1 李 静 2 潘 泉 3 张艳宁 1

摘 要 提出一种基于场景模型和统计学习的行人检测算法. 针对训练行人检测器时面临的动态场景的复杂性和行人样本多

样性等问题, 通过背景建模, 从场景的背景图像上提取有限的负样本用于训练, 大幅度提高了分类器的检测率, 同时降低了虚

警; 提出一种快速弱分类器选择算法, 根据正、负样本特征大小的分布和期望的检测率, 直接求解特征大小的阈值范围, 能够满

足在线训练和更新检测器的要求; 提出一种基于正样本错误率的训练算法, 先根据正样本加权错误率选择弱分类器, 快速提高

检测率, 在训练结束后调整最终分类器的加权系数, 在保证检测率的同时尽可能降低虚警率. 实验中构建了一个试验视频数据

库和行人样本库, 数据库包括雨、雪、阴影、季节变化、摄像机平移、旋转、缩放等情况, 并设计实现了一个实时行人检测系统

BMAT (Background modeling and Adaboost training), 实验结果证明了算法的有效性.
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Scene Modeling and Statistical Learning Based Robust

Pedestrian Detection Algorithm

YANG Tao1 LI Jing2 PAN Quan3 ZHANG Yan-Ning1

Abstract A scene model and statistic learning based method for pedestrian detection in complicated real-world scenes

is proposed. A unique characteristic of the algorithm is its ability to train a special cascade classifier dynamically for

each individual scene. The benefit is that the classifier only focuses on the differences between the positive samples and

the limited negative samples of each individual scene, thus greatly reduces the complexity of classification, and achieves

robust detection result even with a few classifiers. A highly efficient weak classifier selection method and a novel boosting

architecture are presented to speed up feature selection and classifier training. To evaluate the proposed algorithm, we

captured pedestrian videos under different weathers, seasons and camera motions, and labeled 4 300 positive samples.

Moreover, a real-time pedestrian detection system named as background modeling and Adaboost training (BMAT) was

developed, which produced fast and robust detection results as demonstrated by extensive experiments performed using

video sequences under different environments.
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行人是视频监控系统关注的重要对象. 通过对
行人的检测、跟踪、轨迹分析以及行为识别, 系统可
实时检测异常事件并报警, 变被动监视为主动预警.
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行人检测与定位的准确性将直接影响后续工作以至

整个系统的性能. 由于中、远距离行人分辨率低, 特
征信息不明显, 服饰、姿态各异, 模式多样, 再加之
纷繁复杂的真实场景, 使得室外中、远距离下的行人
检测成为一个极具挑战性的课题.
粗略地讲, 从视频中检测行人的解决思路可分

为两类: 一类是采用背景建模[1−3], 通过前景检测,
提取场景中的运动目标, 然后进一步提取特征, 将运
动目标分为人、车、噪声干扰等, 这里, 背景模型的
设计是研究的重点; 另一类是采用统计学习方式, 根
据大量样本训练行人检测器.

1) 背景建模: 由于缺乏先验知识, 基于背景建
模的方法仅将输入图像与背景的差异作为目标提取

的手段, 这种方式使得人们很难设计一种鲁棒的背
景模型, 同时解决真实环境中可能出现的干扰, 如
雨、雪、风、波浪、树叶摇摆、光照突变、平台运动

等. 在各类干扰下, 简单的背景模型抗干扰能力差,
而过度复杂的模型往往计算量大, 且对参数敏感, 鲁
棒性差.
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2) 统计学习: 行人检测本质上是一个分类问题,
受到统计学习算法在人脸检测中成功应用的鼓舞,
许多学者采用外观特征和统计学习相结合的思路训

练行人检测器, 常用的外观特征包括目标的灰度、边
缘[4−7]、纹理、形状[8−12]、梯度方向直方图[13−16]、温

度分布[17] 等信息; 统计分类的方法包括神经网络、
支持向量机[18] 和 Adaboost[5−6, 11, 19]. 但是, 相对
于人脸而言, 将行人作为正样本训练分类器存在以
下难点: 1) 行人的姿态、服装色彩各不相同 (见图
1 (b)), 在特征空间中的模式不紧凑; 2) 分类器的性
能直接受训练样本的影响, 而真实场景纷繁复杂 (见
图 1 (a)), 离线训练时有限的负样本无法涵盖所有场
景.

上述两种思路分别从正、反两方面检测目标:
前者将监控场景的背景作为参考, 而后者是将待检
测的行人作为参考, 检测都是建立在比较输入图像
和参考图像之间的差异上. 实际上, 尽管真实场景
的负样本是无穷的, 但是在应用时, 单个场景包含
的负样本数量却十分有限. 在某一特定场景中, 检
测器性能的好坏只取决于它能否准确地拒绝该场

景内的负样本. 基于此, 本文将上述两种思路相结
合, 提出一种新的基于背景建模与快速 Adaboost
训练的行人检测算法, 并研发了一个实时行人检测
系统BMAT (Background modeling and Adaboost

training). BMAT 采用离线采集的行人图片作为正
样本, 用背景建模得到的场景参考背景生成负样本,
这种负样本产生方式充分利用了监控场景的固有信

息, 大幅度减少了训练分类器所需的负样本数量, 提
高了检测算法在该场景下的鲁棒性. 同时, 考虑到光
照等因素造成背景的缓慢变化, 提出一种快速弱分
类器选择算法和一种基于正样本错误率的分类器训

练算法, 用于在线训练和更新检测器.
本文的后续部分安排如下: 第 1 节给出行人检

测系统的总体介绍, 第 2 节具体描述行人检测器和
相关快速特征选择与分类器训练算法, 第 3 节给出
实验结果, 第 4 节是结论.

1 系统框架

图 2 给出 BMAT 系统流程图, 该系统主要包括
两个模块: 1) 在线行人检测; 2) 在线检测器训练与
更新. 输入为灰度化后的图像序列.

对于输入图像序列, 一方面, 在线行人检测模块
(图 2, 左侧) 采用训练好的行人检测器多尺度扫描
输入图像, 然后对重叠较大的检测窗口合并, 作为本
帧检测结果; 另一方面, 考虑到即使是同一场景, 其
背景图像也会随着时间、光照变化而改变, 为了适应
这种变化, 在线检测器训练与更新模块(图 2, 右侧)

(a) 自建行人检测实验数据库示例

(a) Examples of testing video database and pedestrian sample

(b) 行人样本示例

(b) Examples of testing video database and pedestrian sample

图 1 测试数据与行人样本

Fig. 1 Testing video data and pedestrian samples
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用行人检测器扫描背景建模生成的场景背景图像,
并将从背景图上误检为行人的子图像作为新的负样

本, 当新负样本数目高于给定阈值, 则启动本文提出
的快速弱分类器选择算法和基于正样本错误率的训

练算法, 对现有的行人检测器进行在线更新.

图 2 基于场景模型与统计学习的行人检测框架

Fig. 2 Scheme of scene modeling and statistic learning

based pedestrian detection algorithm

本系统采用背景建模算法生成参考背景图像.
背景建模与前景减除算法是应用最为广泛的一类运

动目标检测算法, 其基本思想是从输入图像和背景
图像的差异中提取运动前景. 常见的背景建模算法
包括中值滤波、线性预测、单高斯、混合高斯模型、

核密度估计法、局部纹理分布等. 本系统在背景建
模时选用基于像素灰度统计特性的混合高斯模型

(Gaussian mixture model, GMM)[20]. GMM 模型
对场景中枝叶晃动、光照变化等干扰具有较好的鲁

棒性. 在该模型中,图像上每一个像素的灰度值用K

个高斯分布描述, K 值越大, 处理灰度变化的能力
越强. 本文用 GMM 中权值最大的高斯分布的均值
组成场景背景图.
综上所述, 在结构上, 本系统用背景图像产生负

样本, 用离线采集的行人图像构建正样本, 降低了分
类器训练难度; 在分类器训练上, 提出的快速训练算
法使得行人检测器能够随着动态场景改变而自动更

新.

2 行人检测算法

2.1 特征选取

特征对机器学习算法的最终学习结果有非常大

的影响, 这主要体现在正确率和处理速度两个方面.
特征大小的计算复杂度是特征性能的一个重要的评

价因素. 过于复杂的特征计算必然会影响检测系统
的处理速度, 从而难以达到实时处理的要求. 矩形特
征虽然只有水平和垂直两个方向, 但却可以通过各
种组合有力地为机器学习提供丰富的图像描述, 而
且所有的特征均可用积分图高效计算. 基于此, 本文
选用 Viola[6] 采用的四类对称矩形特征 (图 3 (a)∼
3(d)) 和四类非对称特征用于特征提取.

图 3 本文选择的矩形特征

Fig. 3 Rectangle features used in our method

在图 3 中, 图 3 (a) 和图 3 (b) 为 2 –矩形特征,
图 3 (c) 为 3 –矩形特征, 图 3 (d) 为 4 –矩形特征.
2 –矩形特征由两个大小和形状相同、并且是垂直或
者水平相邻的矩形构成. 4 –矩形特征中的类型特征
是由四个大小和形状相同、并且分布在两条对角线

上的矩形组成. 2 –矩形特征和 4 –矩形特征的大小
定义为

f(r) =

∣∣∣∣∣∣
∑

(x,y)∈SB

i(x, y)−
∑

(x,y)∈SW

i(x, y)

∣∣∣∣∣∣
(1)

其中, SB, SW 分别表示矩形特征中的黑色区域和白

色区域, i(x, y) 表示矩形区域内像素点 (x, y) 的亮
度值. 3 –矩形的特征是由三个同样的并且相邻的矩
形组成, 其特征的大小定义为

f(r) =

∣∣∣∣∣∣
2 ·

∑

(x,y)∈SB

i(x, y)−
∑

(x,y)∈SW

i(x, y)

∣∣∣∣∣∣
(2)

图 3 (e)∼ 3 (h) 为非对称特征, 其特征的大小计算如
下:

f(r) =

∣∣∣∣∣∣
3 ·

∑

(x,y)∈SB

i(x, y)−
∑

(x,y)∈SW

i(x, y)

∣∣∣∣∣∣
(3)

给定矩形特征在样本中的大小、位置和阈值, 就
构成了一个简单的分类器. 每次开始训练前, 需要先
从所有可能的分类器中选择出分类正确率大于随机

猜测的弱分类器, 用于后继训练.

2.2 基于特征取值分布的快速弱分类器选择算法

Adaboost 算法在训练前需要先产生弱分类器
集合. 直接搜索的方法选择弱分类器的过程如下:

1) 遍历全部 8 类矩形特征. 对每一类首先按比
例增大矩形的尺寸, 然后遍历样本中可能的相对位
置, 最后将矩形与可能的阈值进行组合, 得到不同大
小、不同阈值和不同位置的分类器.
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2) 遍历样本集合. 对每一个分类器, 求解分类
错误率, 将错误率小于 50% 的分类器挑选为弱分类
器. 由于上节中矩形特征的大小、位置和阈值等均
可改变, 因此遍历样本集的计算量 C 约为

C = F ·min(rw, rh) ·(rw ·rh) ·hT ·(n+ +m−) (4)

其中, F 是矩形特征的类型数, rw, rh 是矩形特征

的宽和高, min(rw, rh) 是矩形特征大小变化范围,
hT 是量化后的阈值范围, n+、m− 是正、负样本数.
为了实现在线动态更新检测器, 必须加快弱分类器
选择速度. 由于类型、大小和在样本中的相对位置是
描述矩形特征的最基本要素, 因此式 (4) 第一部分
F · min(rw, rh) · (rw · rh) 的计算量难以约减. 然
而阈值搜素范围是由样本决定, 如果给定某一矩形
特征, 只搜索可能的阈值搜索范围和部分样本, 则式
(4) 第二部分 hT · (n+ + m−) 的计算量将大幅度降
低. 为此, 提出一种快速弱分类器选择算法, 该算法
根据正、负样本特征的大小的分布和期望的检测率、

漏检率, 直接求解特征大小的阈值范围.
用 f = {f(1), · · · , f(F )} 表示特征集, P+

r (t)
和 P−

r (t) 代表 f(r) 的特征大小在正、负样本集的概
率密度:

P+
r (t) =

k+

n+

P−
r (t) =

k−

n−
(5)

其中, k+ 和 k− 表示特征的大小为 t 的正、负样本

个数. 特征大小的分布函数 F+
r (t) 和 F−

r (t) 为:

F+
r (t) =

∑
T≤t

P+
r (T )

F−
r (t) =

∑
T≤t

P−
r (T ) (6)

给定特征在样本上的相对位置和尺寸后, 一个弱分
类器 hr 由选用的特征类型 f(r)、阈值 θr 以及不等

号方向的符号 pr 确定:

hr =

{
1, 若 prf(r) > prθr

0, 否则
(7)

根据弱分类器的定义, 选中的分类器应满足:

FNR · n+ + FPR · n−
n+ + n−

≤ 0.5 (8)

其中, 漏检率 FNR = 错分为负的正样本数/正样本
数, FNR 越低检测概率越高; 虚警率 FPR = 错分
为正的负样本数/负样本数. 由于采用级联分类器的
结构, 每层训练的强分类器需要较高的检测率和一

定的虚警率. 因此, 在进行初始分类器选择时, 通过
设置 FNR 和 FPR, 让选择结果偏重于正样本. 实
验中采用的 FNR = 0.3, FPR = 0.5. 给定 FNR

和 FPR 后, 阈值搜素范围 [tsmin, tsmax] 由训练样
本特征取值的分布函数决定, 式 (9) 给出了选择弱
分类器时直接确定阈值搜索范围 [tsmin, tsmax] 的计
算公式.

tsmin =





min
t
{t|F−

r (t) > 1−FPR}, 若 pr =1

min
t
{t|F+

r (t) > 1−FNR}, 若 pr =−1

tsmax =





min
t
{t|F+

r (t) > FNR}, 若 pr = 1

min
t
{t|F−

r (t) > FPR}, 若 pr = −1

(9)

以 pr = 1 为例, 由式 (7) 知分类器会将特征取
值小于阈值 t 的样本判断为负样本, 根据分布函数
的定义, F−

r (t)表示负样本集合中特征取值小于 t的

样本比率, 即为正确分类的负样本比率, 因此, 分类
器的阈值 t 需满足 F−

r (t) > 1 − FPR, 则阈值搜索
范围下限为 tsmin = min

t
{t|F−

r (t) > 1 − FPR}; 同
理, F+

r (t) 表示阈值为 t 时错分为负的正样本比率,
该比率应低于 FNR, 则阈值搜索范围上限为 tsmax

= min
t
{t|F+

r (t) > FNR}. 在遍历特征时, 如果某

一矩形特征计算得到的 tsmax > tsmin, 则表示存在
可能的阈值范围, 使得选择的分类器能够满足设定
的漏检率和虚警率, 否则直接拒绝该特征.
图 4 给出一个阈值选取示意图. 对于一个已知

类型、大小和在样本图像内相对位置的矩形特征,
通过一次遍历整个样本集, 可以求解该特征大小的
概率密度 P+

r (t) (图 4 (a), 图 4 (b), 黑色曲线) 和
P−

r (t) (图 4 (a), 图 4 (b), 灰色曲线), 以及对应的
分布函数 F+

r (t) 和 F−
r (t) (图 4 (c)). 从图 4 (a) 和

图 4 (b) 可以看出, 尽管整个特征大小的值域范围是
[0, 6 000], 但绝大多数特征取值都集中在 [0, 1 100]
范围内, 显然, 在搜索时无需遍历整个特征空间. 在
得到分布函数后, 可以按照式 (9), 直接确定阈值搜
索范围 [tsmin, tsmax]. 当 pm = 1 时, 得到的搜索范
围为 [48, 111] (图 4 (c)), 仅相当于整个特征取值空
间的 1.05%.
将搜索范围内任意阈值和矩形特征相组合, 都

可以构成一个满足检测率和漏检率的弱分类器. 但
是, 一方面考虑到 Adaboost 组合分类的特点, 一个
高效的弱分类器集合里, 不同的弱分类器应该对不
同类型的样本具有较高的分类能力; 另一方面, 弱
分类器的数量和后继 Adaboost 训练速度密切相关.
因此, 本文在弱分类器选择时, 对于一个给定类型、
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大小和位置的矩形特征, 在确定阈值搜索范围后, 只
挑选一个最优阈值 θr 和该特征组合, 得到一个弱分
类器.

(a) 正、负样本特征大小的概率密度分布

(a) Probability density function of positive (black) and

negative (gray) samples

(b) 正、负样本特征大小的概率密度分布

(b) Probability density function of positive (black) and

negative (gray) samples

(c) 正、负样本分布函数 (正、负样本曲线分别用黑色和灰色表
示, 虚线给出选取的阈值搜索范围 [tsmin, tsmax].)

(c) Distribution function of positive (black) and

negative (gray) samples (Note that dash lines display

the searching scope [tsmin, tsmax].)

图 4 阈值搜索范围示意图

Fig. 4 Searching scope of weak classifier′s threshold

θr =





arg min
t

(
F+

r (t) · n+ + (1− F−
r (t)) · n−

n+ + n−

)
,

若 pr = 1 且 t ∈ [tsmin, tsmax]

arg min
t

(
1− F+

r (t) · n+ + (F−
r (t)) · n−

n+ + n−

)
,

若 pr = −1 且 t ∈ [tsmin, tsmax]
(10)

式 (10) 中, 当不等号方向的系数 pr = 1 时, F+
r (t) ·

n+ 表示被错误分类的正样本个数, (1− F−
r (t)) · n−

为错误分类的负样本个数, 最优阈值 θr 使整体错误

率达到最小. pr = −1 的情况与之类似.
上述算法能快速生成弱分类器集合, 由于一个

矩形特征仅选用一个最优阈值, 减少了集合内分类
器个数, 且分类器间的耦合性降低, 有利于提高后继
分类器训练效率.

2.3 基于正样本错误率的分类器训练算法

产生弱分类器集合后, 下一步就是用 Adaboost
方法训练分类器. 如前所述, 由于最终的行人检测器
采用级联分类器的结构, 因此分类性能的好坏并不
由某一级分类器性能决定, 而是由整个级联分类器
共同决定. 文献 [6] 在 Adaboost 每一轮训练时选择
令整体样本加权误差最小的分类器, 同时降低 FNR

和 FPR. 由于忽略了级联分类器的特性, 为了达到
检测率的要求, 文献 [6] 中的算法需要进行多轮迭
代, 不仅增加了训练时间, 且每层中弱分类器个数的
增多会增加检测时的计算量, 影响系统的实时性.

为了充分发挥分级处理的优势, 本文在算法设
计时并不要求级联分类器的每一级同时具有高检测

率和低虚警率, 而是采用基于正样本错误率的训练
方法, 在保证高检测率 (大于 99.8%) 的前提下, 放
宽对虚警率的要求 (如虚警率小于 60% 即可).
实验结果表明, 该算法提高了对正样本检测率,

缩短了训练轮数, 使得每一级弱分类器的个数大幅
度减少, 提高了在线检测的速度. 尽管该算法在每
一级分类器训练时并不能够保证同时降低 FNR 和

FPR, 但是级联滤波可快速滤除被错误分类的负样
本, 从而保证最终检测器的性能要求.

在训练完成后, 分类器由下式计算:

h(x) =





1,

T∑
t=1

αtht(x) ≥ µ

T∑
t=1

αt

0, 否则

(11)

式中加权系数 µ 的大小对检测结果有着重要影响,
增加 µ 可使样本被分类为负样本的概率增加. 由于
本算法在训练时不能保证同时降低 FPR, 为此, 在
训练结束后, 通过增大式 (11) 的加权系数 µ, 在保
持检测率满足要求的同时尽可能降低虚警率 FPR.
由于

∑T

t=1 αt > 0, 则式 (11) 可改写为:

h(x) =

{
1, ψ ≥ µ

0, 否则
, ψ =

T∑
t=1

αtht(x)

T∑
t=1

αt

(12)

对所有的正样本遍历一次, 计算 ψ 取值的概率

密度 P (ψ) 和分布函数 F (ψ):

P (ψ) =
k+(ψ)

n+
, F (ψ) =

∑
t≤ψ

P (t) (13)
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式中 k+(ψ) 表示取值大小为 ψ 的正样本的个数. 为
保证对正样本 99.8% 的检测率, 即 FNR ≤ 0.002,
可根据分布函数 F (ψ) 计算加权系数 µ 的最大值

µmax, 使得分类器在保证检测率的同时降低虚警率
FPR.

µmax = min
ψ
{ψ|F (ψ) ≥ 0.002} (14)

综上所述, 本文分类器训练算法的主要步骤如
下:

步骤 1. 已知训练集 S = {(x1, y1), · · · , (xN ,
yN)}, 其中, xi 表示 24× 32 的样本图像, yi ∈ Y =
{0, 1}.

步骤 2. 采用第 2.2 节算法, 快速构建弱分类器
集合.

步骤 3. 初始化权重

w1,j =





1
2m

, 若 yi = 1

1
2l

, 若 yi = 0

其中m, l 是正、负样本的个数.
步骤 4. 循环 t = 1, · · · , T .
步骤 4.1. 归一化权重

wt,i ← wt,i

N∑
j=1

wt,j

对于每一个弱分类器 hj, 计算正样本加权误判率 εj,
εj =

∑m

i=1 wi|hj(xi)− yi|, 并选取具有最小正样本
加权误判率的弱分类器 ht;
步骤 4.2. 更新样本权重: wt+1,i = wt,iβ

1−ei
t ,

ei =

{
0, 若 ht(xi) = yi

1, 若 ht(xi) 6= yi

, β =
εt

1− εt

步骤 4.3. 如果当前选出的弱分类器组合的
FNR < 0.2%, 满足检测率要求, 则提前终止循环.

步骤 5. 调整最终分类器的加权系数, 组合成强
分类器.
步骤 5.1. 计算 ψ 取值的概率密度 p(ψ) 和分

布函数 F (ψ): ψ =
∑T

t=1 αtht(x)
∑T

t=1 αt

, p(ψ) =
k+(ψ)

n+
,

F (ψ) =
∑

T≤ψ p(T );
步骤 5.2. 根据分布函数 F (ψ) 计算加权系数

µ 的最大值 µmax, 在保证检测率的同时降低虚警率
FPR : µmax = min

ψ
{ψ|F (ψ) ≥ 0.002};

步骤 5.3. 生成最终的强分类器:

h(x) =





1, 若

T∑
t=1

αtht(x) > µmax

T∑
t=1

αt

0, 否则

其中, αt = log
1
βt

.

3 算法实现及结果分析

以本文算法为核心, 用 VC++ 开发了一个实时
行人检测系统 BMAT. 实验中硬件系统采用 Intel
Core 2 CPU 1.66 GHz 处理器, 内存 2G. 为了测试
和改进算法, 实地拍摄了不同季节 (夏、秋、冬)、不
同天气 (晴天、雨天、雪天)、不同场景条件、不同摄
像机运动模式 (摄像机平移、旋转、缩放) 下中、远
距离的行人视频, 作为测试数据库, 并从部分视频序
列中手工分割 4 430 张行人图片, 标准化为 24 × 32
的行人正样本. 实验中共手工采集行人正样本 4 430
个, 图 1 (b) 给出部分样本示意图. 实验中, 系统对
于 320× 240 的图像序列检测速度为 7 帧/秒, 如用
帧间差或背景减除等方法提取的运动区域作引导,
则检测速度为 15 帧/秒.

3.1 弱分类器选择计算量比较

表 1 给出一组三种弱分类器选择算法的计算量
比较. 训练时正、负样本各有 4 430 个, 直接遍历整
个特征取值空间需要耗费 8 小时 17 分 13 秒 (表 1
第 1 行), 根据特征取值的最大、最小值进行遍历的
方法耗时为 1 小时 22 分 52 秒 (表 1 第 2 行), 本
文提出的快速弱分类器选择算法仅花费 5 分 58 秒
就完成弱分类器选择 (表 1 第 3 行), 共挑选了 937
个弱分类器用于分类器训练, 耗时仅为直接遍历的
1.2%. 采用基于正样本错误率的算法用 4 分 12 秒
训练完成一层强分类器, 达到了预期的漏检率 FNR

和虚警率 FPR. 从弱分类器选择到训练结束共耗时
10 分 10 秒, 考虑到真实场景的变化较为缓慢, 算法
能满足在线动态更新行人检测器的要求.

表 1 弱分类器选择算法计算量比较

Table 1 Comparison of computational cost of weak

classifier selection algorithms

弱分类器选择方法 计算时间 相对计算时间 (%)

直接遍历整个特征空间 8 小时 17 分 13 秒 100

最大、最小值遍历法 1 小时 22 分 52 秒 16.7

本文算法 5 分 58 秒 1.2

3.2 训练轮数比较

图 5 给出一组本文算法和文献 [6] 算法的比较
结果. 在该组实验中, 样本集分别由 4 430 个正、负
样本构成. 两种算法在训练时采用相同的弱分类器
集合, 该集合由第 2.2 节算法选出. 从图 5 中可以看
出, 在漏检率 FNR 方面, 本文算法仅用 28 个弱分
类器就使FNR下降到 0.15% (图 5 (a),实线),而文
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献 [6] 的算法使用了 100 个弱分类器尚未达到检测
率的要求 (图 5 (a), 虚线). 在虚警率 FPR 方面, 通
过在训练结束后用式 (14) 求解加权系数 µmax, 本文
算法在保证 FNR 的同时, 将 FPR 从 63.3% 降低
到 54.3%. 尽管此时 FPR 仍高于文献 [6] 的算法,
但考虑到最终的检测器采用的是级联分类的方式,
本文算法的训练结果已经达到级联分类器的设计要

求, 即每一层的强分类器要保证低漏检率 (FNR <

0.2%) 和一定的虚警率 (FPR < 60%).

(a) FNR 曲线

(a) FNR curve

(b) FPR 曲线

(b) FPR curve

图 5 前景边缘点检测结果

Fig. 5 Comparison of FNR and FPR

3.3 固定摄像机室外中、远距离行人检测结果

图 6 给出一组在线学习、更新分类器的处理结
果. 图 6 (a) 是输入图像, 图 6 (b) 是背景建模得到的
背景图. 检测器更新前, 由于场景较复杂, 输入图像
的检测结果中存在大量的虚警 (图 6 (c), 白色矩形
框). 此时, 系统将背景图像上的检测结果 (图 6 (d))
作为负样本, 快速训练新一层分类器. 图 6 (e) 给出

检测器更新后的处理结果, 可以看出, 绝大部分背景
噪声被滤除. 本文采用的训练样本均为站立或行走
的行人, 由于检测器对小范围尺度变化和位置平移
不敏感, 当人体发生倾斜 (图 6 (f), 右下) 时, 超出样
本覆盖的角度范围, 检测器将失效.

(a) 输入图像

(a) Input image

(b) 背景图像

(b) Background

image

(c) 在输入图像上的
行人检测结果

(c) Detection result

on input image

(d) 在背景图像上的
行人检测结果

(d) Detection result
on background

image

(e) 更新检测器后的检
测结果

(e) Detection result
with updated

pedestrian detector

(f) 检测结果
合并

(f) Final
result

图 6 行人检测器学习与更新结果

Fig. 6 Online learning and updating results of

pedestrian detector

图 7 给出一组在不同季节、不同天气条件下的
行人检测结果. 图 7 (a) 中, 受光照影响, 目标周围存
在明显的运动阴影. 由于运动阴影引发像素灰度变
化, 使得它对基于背景建模的前景检测算法性能有
较大影响. 但由于阴影和行人外观存在较大差异, 因
此很容易从分类器的角度加以区分. 同理, 系统也能
够区分场景中出现的运动车辆和行人 (图 7 (a)). 将
这一特性和运动前景分割相结合能够对场景内的运

动目标进行简单的分类. 图 7 (b) 和图 7 (c) 分别给
出一组雪天和雨天的行人检测结果. 雪花、水面倒影
这些影响运动检测算法的因素都得到了较好的解决.
但是, 由于本系统目前仅考虑检测问题, 没有对行人
进行跟踪, 因此, 当两个目标距离比较靠近时, 检测
窗口合并算法会将多个目标合并为一个 (图 7 (c), 第
3 列). 图 7 (d) 给出一组不同场景下的行人检测结
果, 考虑到场景的复杂性和行人样本的多样性, 离线
训练一个适用于所有场景的行人检测器将十分困难,
而本文提出的结合背景建模与在线学习的思路则取

得了较好的结果.

3.4 主动摄像机室外中、远距离行人检测结果

采用主动摄像机, 从大范围场景中主动检测感
兴趣的目标是智能视频监控领域的重要研究方向,有
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(a) 运动阴影、车辆的检测结果

(a) Detection results under cast shadow and moving vehicle

(b) 雪天的检测结果

(b) Detection results under snow

(c) 雨天的检测结果

(c) Detection results under rain

(d) 多个不同场景下的检测结果

(d) Detection results under different real surveillance scenes

图 7 不同季节、天气、场景中的行人检测结果

Fig. 7 Detection results under different seasons, weathers and scenes

着广阔的应用前景. 目前, 运动平台下的目标检测,
典型的解决思路是通过图像配准技术消除全局运动,
然后用背景建模的思路提取运动目标. 考虑到主动
摄像机可能出现的旋转、缩放、亮度变化等因素, 图
像配准结果往往存在误差, 从而导致提取的运动前
景中会包含大量噪声. 由于行人检测器实质是一个
分类器, 当训练结束后, 其检测结果与载台或摄像机
运动无关. 基于此, 本文将行人检测器进一步推广到
运动载台上的自动目标检测.
实验中, 先采用文献 [21] 中给出的基于不变特

征的图像序列配准算法, 估计序列图像间变换模型
参数, 镶嵌生成监控场景的全景图, 并用全景图中采

集的负样本训练了一个行人检测器. 图 8 给出该检
测器在摄像机在场景内转动条件下的行人检测结果.
视频序列包含摄像机平移 (图 8 (a), ]334, ]346)、缩
放 (图 8 (a), ]354, ]404, ]410, ]429) 等情况, 可以
看出, 算法能够准确地检测出场景内的行人, 检测性
能不受摄像机运动的干扰.
图 8 (b) 给出一组主动摄像机对特定目标 (图

8 (b), 黑色矩形框) 跟踪拍摄视频的行人检测结果.
从图中可以看出, 算法能在摄像机转动 (图 8 (b),
]528, ]534, ]536)、缩放 (图 8 (b), ]515, ]518, ]520)
以及背景动态变化等情况下稳定、准确地检测出感

兴趣的目标, 具有良好的稳定性和扩展性. 需要指出
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(a) 摄像机平移、旋转和缩放下行人检测结果

(a) Pedestrian detection results under camera pan, tilt and zoom

(b) 特定行人检测结果

(b) Detection results of a specific pedestrian

图 8 摄像机运动条件下的检测结果

Fig. 8 Pedestrian detection results with moving camera

的是, 当场景内存在运动目标时, 目前的拼接算法
会将该目标引入全景图, 从而被误检为负样本. 由
于在训练时, BMAT 算法采用基于正样本错误率的
Adaboost 训练, 因此, 引入的负样本不会影响检测
器对 “训练正样本” 的检测率, 但这部分 “难分类样
本” 会引起最终级联分类器的级数的增加, 并会在
一定程度降低分类器的泛化能力, 使对行人的检测
率降低. 进一步的研究拟将背景建模与视频序列配
准相结合, 在摄像机转动时, 用背景图像对全景图进
行更新, 消除运动目标造成的干扰.

4 结论

针对复杂场景中的行人检测问题, 通过将背景
建模与统计学习相结合, 提出一种基于背景建模与
快速 Adaboost 训练的行人检测新算法. 算法从背
景建模得到的场景参考背景上产生负样本, 充分利
用了监控场景的固有信息, 克服了动态场景的复杂
性和行人样本的多样性之间的矛盾, 大幅度减少了
训练分类器所需的负样本数量, 提高了检测算法在

该场景下的鲁棒性. 在分类器训练上, 提出了一种快
速弱分类器选择算法, 根据正、负样本特征取值的分
布和期望的检测率, 直接求解特征取值的阈值范围,
能够满足在线训练和更新检测器的要求; 根据级联
分类器的特点, 提出了一种基于正样本错误率的训
练算法, 首先根据正样本加权错误率选择弱分类器,
使得组成强分类器所需的弱分类器个数大幅降低,
减少了 Adaboost 的训练轮数, 加快训练速度, 然后
调整最终分类器的加权系数, 在保证检测率的同时
降低虚警率. 实验结果证明了算法的有效性.
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