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摘 要： 行人检测是计算机视觉中的研究热点和难点，本文对２００５２０１１这段时间内的行人检测技术中最核心
的两个问题—特征提取、分类器与定位—的研究现状进行综述．文章中首先将这些问题的处理方法分为不同的类别，
将行人特征分为底层特征、基于学习的特征和混合特征，分类与定位方法分为滑动窗口法和超越滑动窗口法，并从纵

横两个方向对这些方法的优缺点进行分析和比较，然后总结了构建行人检测器在实现细节上的一些经验，最后对行人

检测技术的未来进行展望．
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１ 引言

行人检测可定义为：判断输入图片（或视频帧）是否

包含行人，如果有，给出位置信息．它是车辆辅助驾
驶［１～４］、智能视频监控和人体行为分析［５，６］等应用中的

第一步，近年来也应用在航拍图像［７］、受害者营救［８］等

新兴领域中．行人兼具刚性和柔性物体的特性，外观易
受穿着、尺度、遮挡、姿态和视角等影响，使得行人检测

成为计算机视觉的研究难点与热点．
自２００５年以来，行人检测技术的训练库趋于大规

模化、检测精度趋于实用化、检测速度趋于实时化（２６７
帧每秒［９］）．在这样的形势下，有必要及时地对行人检测
技术的现状进行梳理．许言午等［１］从技术和原型系统这
两方面总结了 ２００１年至 ２００６年这段时间内行人检测
系统的进展．Ｅｎｚｗｅｉｌｅｒ等［１０］和 Ｄｏｌｌａｒ等［４］在公共数据集
上比较了行人检测技术经典算法之间的性能差异；文献

［２，３］总结了车辆辅助驾驶系统中行人感兴趣区域分割
和识别技术这两方面的研究现状．这些综述文献从不同
的侧面对行人检测的技术进行梳理，但缺少对不同领域

下行人检测技术的共性问题进行深入剖析．
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本文对行人检测技术中最核心的两个问题—特征

提取、分类与定位—进行综述．文章中首先将这两个问
题的处理方法分为不同的类别（见图１），然后从纵横两
个方向对这些方法进行分析和比较，文章最后给出了

我们在构建行人检测系统时积累的一些经验，并对行

人检测技术的未来进行展望．篇幅所限，本综述主要总
结２００５２０１１这段时间内的行人检测技术进展．

２ 特征提取

行人特征描述子可分为三类：底层特征、基于学习

的特征和混合特征．底层特征指的是颜色、纹理和梯度
等基本的图像特征；基于学习的特征指的是通过机器

学习的方法，从大量的行人样本中学习到的行人特征

表示；混合特征指的是多种底层特征的融合，或者是底

层特征的高阶统计特征．这三类特征的优缺点如表１所
示．本节最后依时间顺序列出了２００５２０１１较具代表性
的行人特征，见表２．

表１ 各类行人特征描述子的优缺点

行人特征

类型
优点 缺点

底层特征

单一特征，计算速度

快，可利用积分图技术

快速计算

只从某一方面，如梯度或者纹

理来描述行人特征，判别力较

差

基于学习

的特征

能从大量的样本中选

择出判别能力较强的

特征

特征的选择与训练样本密切相

关，若样本集不具有代表性，很

难选择出好的特征

混合特征

能从不同的侧面来刻

画图像特征，提高检测

的准确率

特征维度增加，特征的计算和

分类器的预测时间也增加，影

响实时性．

２．１ 底层特征

Ｄａｌａｌ等提出 ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）［１１］是目前广泛使用的行人特征描述子．ＨＯＧ刻画
图像的局部梯度幅值和方向特征，基于梯度特征、对块

的特征向量进行归一化处理、允许块之间相互重叠，因

此对光照变化和小量的偏移并不敏感，能有效地刻画

出人体的边缘特征．
ＨＯＧ也有其缺点：维度高、计算慢．针对这些缺点，

Ｚｈｕ等［１２］允许ＨＯＧ中块大小可变，利用积分直方图技
术来快速计算 ＨＯＧ特征，通过 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法选择判别
能力较强的块，然后构建级联的分类器，该方法的检测

速度比Ｄａｌａｌ等［１１］的快将近７０倍．Ｗｏｊｅｋ等［１３］则采用并

行技术，在ＧＰＵ上实现 ＨＯＧ，构建了一个实时的行人检
测系统．

局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）最早是由
Ｏｊａｌａ等［１４］提出的一种用于纹理分类的特征提取方法，
广泛应用在人脸识别中．Ｍｕ等［１５］根据行人的特点，提
出ＬＢＰ的两个变种：ＳｅｍａｎｔｉｃＬＢＰ（ＳＬＢＰ）和 ＦｏｕｒｉｅｒＬＢＰ
（ＦＬＢＰ）．Ｗａｎｇ等［１６］则简单地将局部图像块的 ＬＢＰ直
方图特征串联起来作为行人的特征描述子，其检测性

能并不比 ＳＬＢＰ差，但 Ｗａｌｋ等［１７］在其他行人数据上的
实验表明 ＨＯＧ与 ＬＢＰ特征的结合并没有提高检测性
能．究其原因是 ＬＢＰ在图像比较模糊或者光照变化强
烈等成像条件较差时，不能有效地刻画出纹理特征．与
ＬＢＰ特征类似的有，Ｗｕ等提出的 ＣＥＮＴＲＩＳＴ特征［１８］，即
ＣＥＮｓｕｓＴＲａｎｓｆｏｒｍｈＩＳＴｏｇｒａｍ．该特征能刻画场景的全局
信息，最早用在场景分类中．２０１１年 Ｗｕ等将 ＣＥＮＴＲＩＳＴ
应用在行人检测中［１９］，利用积分图技术快速计算该特

征，并与级联分类器相结合构建了一个实时的行人检

测系统．
表２ ２００５２０１１行人特征概览表

行人特征 年限 类别 概述

ＨＯＧ［１１］ ２００５ ０
刻画图像的梯度特征，最为广泛使用和

成功的行人特征，可采用积分图技术快

速计算．

Ｅｄｇｅｌｅｔ［２３］ ２００５ １ 描述行人的局部轮廓方向特征．

边缘模板［２４］ ２００７ １
从样本中学习行人的形状分布模型，模

板需手工标注．

ＬＢＰ［１５，１６］ ２００８ ０
计算速度快，对单调变化的灰度特征具

有不变性，低分辨率下判别能力较差．

ＣＯＶ［２６］ ２００８ ２
局部区域图像块中各象素的坐标、灰度

的一阶导数、二阶导数和梯度方向的协

方差特征．

ＣｏＨＯＧ［２７］ ２００９ ２
通过“梯度对”更好地描述了梯度的空

间分布特征，但是向量的维度太高．

积分通道

特征［２９］
２００９ ２

一种自然的多种异质特征融合方法；参

数少且对具体参数值不敏感；检测器空

间定位更加准确．

自适应轮廓

特征［２５］
２００９ １

具有较强的判别能力，能自适应地从训

练样本中学习出行人的轮廓特征．

ＧＧ［２８］ ２００９ ２
刻画了图像区域的结构信息和统计特

征，可看作介于 ＨＯＧ（统计）和 Ｅｄｇｅｌｅｔ
（结构）之间的特征．

ＣＳＳ［２０］ ２０１０ ０
利用局部部位间的颜色相似性来刻画

人体的结构特征，与 ＨＯＧ相结合，大大
提高了检测性能．

ＣＥＮＴＲＩＳＴ［１９］ ２０１１ ０
刻画图像的全局轮廓特征，计算简单快

速，与级联分类器相结合，可达到实时．

注：０：底层特征，１：基于学习的特征，２：混合特征

颜色是最基本的图像特征，易受光照的影响，不适

合作为行人的特征描述子，但是由于人体的结构具有

相对的稳定性，不同部位的颜色之间差异较小，因此
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Ｗａｌｋ等［２０］提出了颜色自相似特征来刻画局部块特征
之间的相互关系，与 ＨＯＧ特征相结合，大大提高了检测
性能．
２．２ 基于学习的特征

基于学习的特征，利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ进行特征选择，选
择出来的特征可看作是行人的中间层表示．如 Ｖｉｏｌａ
等［２１］提出了基于“ＡｄａＢｏｏｓｔ＋Ｈａａｒ”的人脸检测方法中，
利用ＡｄａＢｏｏｓｔ从大量的Ｈａａｒ特征中选择判别能力较强
的特征（弱分类器），后来该方法成功地应用在行人检

测中［２２］．Ｗｕ等［２３］提出 Ｅｄｇｅｌｅｔ来描述行人的局部轮廓
方向特征．所谓的Ｅｄｇｅｌｅｔ是一段长为 ｋ的直线或弧线，
记其上各象素点的梯度幅值和方向分别为 ｎ{ }Ｅｉ ｋ

ｉ＝１和

ｕ{ }ｉ ｋｉ＝１，则 Ｅｄｇｅｌｅｔ在图像 Ｉ中点ｐ处的特征值Ｅｄｇｅｌｅｔ
（ｐ）定义为：

Ｅｄｇｅｌｅｔ（ｐ）＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
ＭＩ（ｕｉ＋ｐ）｜＜ｎＩ（ｕｉ＋ｐ），ｎＥｉ＞｜

其中，ＭＩ（·）和 ｎＩ（·）表示由Ｓｏｂｅｌ算子计算出的边缘强
度和方向．

Ｇａｖｒｉｌａ等［２４］提出 ＣｈａｍｆｅｒＳｙｓｔｅｍ也是基于边缘特
征的行人检测方法，该方法从样本中学习待检测目标

的形状分布模型，采用层次聚类的方法对模板进行索

引以提高检测速度，缺点是需要手工标注模板；边缘模

板依赖于二值化边缘的提取，在边缘不显著的情况下，

可能出现漏检；层次索引中，不同层次的边缘模板仍然

有很大的相似性，存在大量重复计算．与 Ｇａｖｒｉｌａ的边缘
模板特征相比，Ｅｄｇｅｌｅｔ特征具有如下优点：由机器学习
算法自动筛选，不需要手动标注；描述行人局部特征，

能有效处理遮挡；综合考虑边缘的强度和方向特征，误

检率较低；

Ｇａｏ等［２５］提出了自适应的轮廓特征，利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法在方向粒度空间中进行特征选择，定义了“生长”、

“合并”和“切割”三种操作，能有效刻画形状的共现特

征．
２．３ 混合特征

Ｔｕｚｅｌ等［２６］利用各种不同特征（象素的坐标、灰度
的一阶导数、二阶导数和梯度方向等）的协方差矩阵来

描述行人的局部区域特征，将协方差矩阵视为联通的

黎曼流形，在黎曼几何空间中对行人进行分类．Ｗａｔａｎ
ａｂｅ等［２７］则采用类似灰度共生矩阵的特征，提出了共生
梯度方向直方图特征（ＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔ
ｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，简称ＣｏＨＯＧ）．ＣｏＨＯＧ通过“梯度对”更好地
描述了梯度的空间分布特征，缺点是向量维度太高．Ｌｉｕ
等［２８］提出 ＧＧＰ（ＧｒａｎｕｌａｒｉｔｙｔｕｎａｂｌｅＧｒａｄｉｅｎｔｓＰａｒｔｉｔｉｏｎ）特
征，粒度用来定义霍夫空间中线段的空间位置和角度

的不确定性，该特征刻画了图像区域的结构信息和统

计特征，并将二者统一在可调粒度的梯度空间中．
Ｄｏｌｌａｒ等［２９］提出了积分通道特征，利用积分图技术

对图像的各特征通道（线性或非线性变换后的图像），

如局部和、直方图特征和哈尔特征等进行快速计算．该
方法不仅将多特征有机结合起来，且解决了多特征融

合计算速度慢的缺点．有部分研究者通过行人的颜色、
形状、纹理和场景等多种信息相互融合，构建鲁棒的行

人检测系统．如 Ｓｃｈｗａｒｔｚ等［３０］将 ＨＯＧ特征与颜色、纹理
和边缘等特征相结合，构建一高维的描述子，并通过偏

最小二乘降维．其他的特征混合方式有：形状与纹理信
息相结合［２４］，表观信息与运动信息相结合［２２，３１］，表观信

息与深度信息相结合［２０］．

３ 分类与定位

行人检测中的分类指的是判断当前检测窗口是否

包含行人，定位指的是行人在图片中的具体位置．行人
的分类与定位方法可分为两大类：滑动窗口法（Ｓｌｉｄｉｎｇ
Ｗｉｎｄｏｗ）和超越滑动窗口法（ＢｅｙｏｎｄＳｌｉｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）．滑
动窗口法是目标检测中的主流方法，主要思路如下：选

一固定大小的窗口在图像的尺度空间内（即缩放后得

到的图片）依次滑动窗口，利用预先训练好的分类器判

断窗口内是否包含行人，通过窗口的滑动对图片进行

遍历，从而给出行人在图片中出现的位置．超越滑动窗
口法是近年来随着基于“词袋”（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，ＢＯＷ）的场
景分类技术［３２］的发展而出现的，其中较具代表性的方

法有隐式形状模型［３３］、高效子窗口法［３４］和跳跃窗口

法［３５］．文献［３６］的５３５节通过实验比较了二者在不同
性能评价准则下的检测率，有关滑动窗口法和超越滑

动窗口法的优缺点分析见表３．
表３ 两种分类与定位方法的优缺点分析

优点 缺点

滑动

窗口法

方便与级联和积分图等技

术相结合，提高检测速度．

扫描窗口以固定的长度步

进，搜索结果不是全局最优

的，可能造成漏检．

超越滑动

窗口法

全局最优搜索；通过局部

特征块进行投票，能在一

定程度上处理部分遮挡和

多姿态问题

需要在投票空间中寻找最

大值，其检测速度无法实

时；局部特征的判别能力较

弱，误检率较高．

３．１ 滑动窗口法

滑动窗口法依据所利用的人体结构信息可进一步

分为整体法和部位法．整体法是对扫描窗口内的图像
进行特征提取，获取行人的全局信息；部位法对行人的

部位（如头肩部、躯干、手和脚等）进行特征提取，构建

部位间的几何关系．
３．１．１ 整体法

目前大部分的行人检测方法［１１，１３，１６，２１，３７］采用整体

法，这些方法的不同在于分类器和特征，第２节已对行
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人的特征进行了综述，这里主要总结目前行人检测中

常用的分类器：ＳＶＭ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和多示例学习等．
Ｏｒｅｎ等［３８］最早提出基于 ＳＶＭ的行人检测方法，随

着核函数在计算机视觉的广泛应用，Ｍａｊｉ等［３９］提出基
于直方图交叉核支持向量机（ＨｉｓｔｏｇｒａｍＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＫｅｒ
ｎｅｌＳＶＭ，ＨＩＫＳＶＭ）的行人检测方法，并设计相应的快速
近似算法，性能优于线性核 ＳＶＭ．

最早将 ＡｄａＢｏｏｓｔ应用到目标检测的是 Ｖｉｏｌａ等［２１］，
Ｖｉｏｌａ等利用哈尔特征、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法和级联分类器成功
地实现第一个实时人脸检测系统，并将该方法应用到

智能监控的行人检测中［２２］．Ｃｈｅｎ等［４０］改进级联结构，
在每级输出中引入 ＭｅｔａＳｔａｇｅ，利用每级的输出构建分
类器，大大提高了行人检测的速度和准确性．Ｔｕｚｅｌ
等［２６］针对协方差矩阵，在黎曼流形空间中利用 Ｌｏｇｉｔ
Ｂｏｏｓｔ对行人进行分类．Ｋｉｍ等［４１］提出多分类器增强算
法ＭＣＢｏｏｓｔ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢｏｏｓｔｉｎｇ）对图像和视觉特
征进行协同聚类（ＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），ＭＣＢｏｏｓｔ能有效解决目
标检测中的多类别和多视角问题，在 ＩＮＲＩＡ上的实验表
明ＭＣＢｏｏｓｔ的性能优于ＡｄａＢｏｏｓｔ．

多示例学习已成为与监督学习、非监督学习和强

化学习并列的一种机器学习框架．Ｌｉｎ等［４２］和 Ｂａｂｅｎｋｏ
等［４３］针对行人检测中因姿态问题所导致的局部特征不

匹配的现象，提出基于多示例学习框架下的基于部位

行人检测方法．该方法能自动对齐行人的局部特征，对
部位的形变进行建模，与级联结构相比，所需特征数量

更少，提高了检测的准确率．
各个分类器都有其优缺点：线性核 ＳＶＭ的训练和

预测时间比较快，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术和多示例学习的训练时
间则很长，在行人检测中目前尚无统一的实验平台来

验证到底哪个分类器性能最优．
３．１．２ 部位法

部位法将人体看成是部位的组合，重点要解决以

下两个问题：构造有效的部位检测器、对部位间的几何

关系进行建模．近年来这方面最具代表性的工作是
Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等［４４］提出的形变部位模型（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＰＭ）．ＤＰＭ包括低分率的整体模型、高分辨率下
的部位模型及部位相对于整体的形变模型．为了得到
形变部位模型的参数，Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ把各个部位相对于
整体的位置偏移作为隐变量，提出了基于隐式支持向

量机的参数求解方法．ＤＰＭ虽然能在一定程度上解决
人体姿态的变化，但是检测的速度较慢．由于 ＤＰＭ包含
低分辨率模型和高分辨率模型，低分辨模型可以快速

去除大部分非行人区域，因此Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等［４５］借鉴Ｖｉ
ｏｌａ在人脸检测中采用的级联思想，提出级联形变部位
模型，大大提高了检测速度．

Ｐｅｄｅｒｓｏｌｉ等［４６］通过实验观察到：基于部位法的目标

检测中，部位与图像进行匹配占用了大部分的检测时

间．为此他们提出了由粗到细的快速形变部位模型法：
低分辨率下将部位和图像进行匹配，将局部窗口内检

测器的响应值最大的区域保留下来，高分辨率检测器

只在低分辨率检测器保留下的区域内进行进一步的检

测．该方法大大缩短了检测和训练时间．
部位法的难点在于如何对部位进行划分和构建有

效的部位检测，Ｐａｒｉｋｈ等［４７］的研究表明：部位法中部位
检测器对检测性能的影响大于部位之间的几何关系对

检测性能的影响．
整体法的优点是训练数据库的标注只需用矩形框

标出行人的区域，而部位法为了建立部位模型则需要

标注出行人各部位的区域．整体法的缺点是无法克服
部分遮挡的影响，部位法采用“分而治之”的策略，能在

一定程度上克服部分遮挡的影响．
３．２ 超越滑动窗口

“词袋”模型是场景分类中的代表性方法，通常包

含如下三个步骤［４８］：视觉词典的构建、基于词典的图片

表示和分类器学习．超越滑动窗口是基于 ＢＯＷ的方
法，目前常见的有隐式形状模型［３３］、高效子窗口法［３４］

和跳跃窗口法［３５］．其中，高效子窗口的视觉词典并没有
考虑局部特征块的空间信息，利用直方图特征来表示

图片，分类器采用线性核 ＳＶＭ；隐式形状模型和跳跃窗
口均考虑了局部特征块相对于目标中心的偏移，其几

何模型为星型模型．以下分别介绍这三种方法．
高效子窗口搜索法（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＳｕｂｗｉｎｄｏｗＳｅａｒｃｈ，ＥＳＳ）

是 Ｌａｍｐｅｒｔ等［３３］提出的一种快速目标定位技术，该方法
利用线性支持向量机的可加性，将分类器的输出转化

为各个维度的权重累加和，采用分支限定技术寻找参

数空间的极大值．ＥＳＳ虽然能在参数空间中寻找一个最
优值，但是检测速度较慢．不少研究者对 ＥＳＳ进行改进
和扩展．Ａｎ等［４９，５０］改进 ＥＳＳ的搜索策略，构建更为紧凑
的上界函数，提高了 ＥＳＳ的检测速度．Ｖｉｊａｙａｎａｒａｓｉｍｈａｎ
等［５１］提出了基于区域搜索的目标检测方法，该方法能

定位不规则形状的目标．Ｙｕａｎ等［５２］将 ＥＳＳ推广到三维
空间中，提出了基于时空分支界限的人体行为检测方

法．
隐式形状模型将行人检测视为广义的霍夫变换问

题：首先通过局部特征检测算子寻找关键点；然后在关

键点的周围选取一固定大小的图像块，通过聚类、随机

森林［５３］或者最大间隔［５４］等方法建立局部块的空间分

布模式；最后通过霍夫投票方式确定行人位置．隐式形
状模型能有效解决遮挡，但是并不是所有的物体都能

利用局部特征检测器检测到关键点，该方法只有在侧

面行人检测时有较好的效果．
跳跃窗口法与隐式形状模型类似，不同在于每个
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局部特征不是对行人的中心点进行投票，而是对应一

个行人可能出现的矩形框位置，最后对所有的矩形框

位置进行融合．

４ 实现细节

构建一个鲁棒的行人检测系统，除了与行人特征、

分类与定位技术有关外，系统的性能还与训练样本的

选择、预处理和后处理等密切相关．本节主要总结相关
文献中提及的，以及我们在构建行人检测系统中积累

的一些经验．
训练样本的收集 “巧妇难为无米之炊”，基于统

计学习的方法来构建行人检测器，首先需要建立一个

行人数据库．（１）对于通用场景的行人检测器来说，为
了提高检测器的泛化能力，需要包含各种不同条件下

的行人样本．（２）对于某一固定场景的行人检测器，若
条件允许，最好收集针对某一固定场景下的行人正样

本和负样本，避免样本的非独立同分布对检测器性能

的影响．另外，（３）行人训练样本的标注中往往给出的
是包含行人的最小矩形窗口，但训练时最好对该窗口

进行扩充，尤其是向下延伸，如图２所示．因为行人一般
站在地面上，而地面的表观特征通常相对固定．

预处理 在实时性要求较高的应用场景中，可利

用场景的先验信息预先确定行人可能出现的区域，缩

小检测器的搜索范围．在视频监控系统，由于摄像头静
止，背景信息相对固定，可采用减背景法获取运动目标

区域，将其作为候选区域．在车辆辅助驾驶中，基于双
目视觉或者其它非视觉的传感器可获取路面信息，行

人检测器只需对路面区域进行扫描．
后处理 对检测结果进行筛选，滤掉误检的行人

窗口可进一步提高检测性能．如 Ｇａｖｒｉｌａ等［２４］通过比较
立体图像对中左图像和右图像的轮廓相关性对检测结

果进行验证．Ｌｅｉｂｅ等［３３］采用倒角匹配（ＣｈａｍｆｅｒＭａｔｃｈ
ｉｎｇ）对检测结果的形状进行验证和细化．Ｓｈａｓｈｕａ等［５５］

在对检测结果进行跟踪后，提取多帧的信息，如步态模

式、运动特征和单帧的检测结果置信度（即分类器对单

个检测窗口的输出值）等，然后根据这些特征进行验

证．
总之，通过上述对各种方法的分析和比较，围绕着

行人检测器的速度和准确率，可得出如下的两条经验：

（１）提高检测速度的方法：根据应用场合，充分利用场
景的先验信息，确定行人的候选区域；关于特征提取，

可以利用ＧＰＵ或者积分直方图技术进行快速计算；在
分类器的构造上，可以结合级联、多分辨等由粗到细的

方法，尽量在分类的早期去掉大量非行人的区域．（２）
提高检测准确率的方法：确定行人的候选区域，降低误

检率；通过多特征融合，从多个不同的方面刻画行人特

征，提高准确率；采用部位法，解决因遮挡而引起的漏

检．

５ 总结及其展望

本文对 ２００５２０１１行人检测技术中最核心的两个
问题—特征提取、分类与定位—进行综述．从纵横两个
方向对这些方法进行分析和比较，并给出构建行人检

测系统时的一些实现细节和经验．虽然行人检测技术
的准确率和速度在不断的提高，但是距离实用性还依

然遥远．未来的行人检测技术的研究需要从以下几个
方面着手：

（１）多视角和遮挡问题
目前大部分行人检测的研究为单目视觉，在单目

视觉下多视角和遮挡问题很难解决．为了解决该问题，
可采用多摄像机或利用深度信息来检测行人．同时在
多摄像机下，人体的姿态较易获取，可探讨多目视觉中

基于姿态的行人检测技术．
（２）特殊场景下的行人检测问题
一个鲁棒的行人检测必需在恶劣的天气环境下

（如雨雪天气等）工作，系统必需能对部分遮挡、分辨率

低、远距离的、携带大面积物件的行人进行准确检测，

并保持低误报率．同时，建立专门针对遮挡、低分辨率
和远距离的行人测试数据库．

（３）设计自适应的检测器
目前大部分研究者的目标是构建通用的行人检测

器，而在特殊场景下尤其是摄像头静止不动的监控场

合中，如何利用增量式学习、在线学习等算法，将通用

的行人检测器迁移到特殊场景中，使得行人检测器在

检测的过程中通过自学习提高性能将是未来的研究重

点．
总之，行人检测是当今计算机视觉领域的核心难

点问题，其解决具有重要的理论意义和良好的应用前

景，也吸引了大量的研究人员投入该领域的研究．虽然
取得了一定的成效，但有效的解决真实复杂场景下的

行人检测问题，还有待进一步的研究．
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目、教育部博士点基金项目、深圳科技计划项目

等研究． Ｅｍａｉｌ：Ｈｓｚｌｉｇ＠ｘｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎＨ

陈淑媛 女，台湾元智大学教授，博导．１９５８
年１１月出生于台湾花莲，１９８０年，１９８２年，１９９０
年于台湾国立交通大学分别获得工学学士、硕

士和博士学位，主要从事计算机视觉、模式识别

和图像检索等研究．
Ｅｍａｉｌ：ｃｓｃｈｅｎ＠ｓａｔｕｒｎ．ｙｚｕ．ｅｄｕ．ｔｗ

０２８ 电 子 学 报 ２０１２年


