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基于区域复合概率的行人候选框生成

覃　剑，肖　婷
（重庆大学通信工程学院，重庆４０００４４）

　　摘　要：　行人检测在汽车驾驶辅助系统和智能视频监控等领域有广泛的应用，而行人候选框的生成是行人识
别、定位及跟踪的一项重要前期工作．本文提出一种基于区域复合概率（ＬｏｃａｌＭｉｘｔｕｒｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＬＭＰ）模型的在线生
成行人候选框的方法．该方法根据区域相似性将监控场景划分为多个子区域，随之对各区域内行人的位置和尺度分别
建立泊松模型和高斯模型．通过模型的学习与更新可以获取目标出现的概率信息以及目标尺度的分布情况，从而为候
选框的生成提供依据，避免遍历搜索的盲目性．实验结果表明，该算法能够在生成较少数目候选框的情况下获得较高
的覆盖率．
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１　引言
　　行人检测在智能视频监控、智能汽车及交通中都
有着重要的应用．通过对行人的检测、跟踪、轨迹分析及
行为识别，系统可检测异常事件并报警［１］．行人检测与
定位的准确性直接影响后续工作乃至整个系统的性

能．一般，行人检测主要由“生成检测候选区域”和“行
人识别”两个部分组成．即先在图像帧中生成可能的目
标框，然后采用识别算法对该目标框进行检测并识别

是否为行人．其中“生成检测候选区域”是识别行人的
一项重要的前期工作，对最终的行人检测的准确率和

效率均有很大的影响．如果前期生成的候选框与真实
目标的覆盖度较大，且候选框的数目能尽量少，就会对

整个行人检测系统产生正面的作用，即提升行人检测

的准确率，并缩短搜索的时间［２］．
针对该问题，学者提出了多种生成行人候选框的

方法．如Ｂｉｎｇ［３］和ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ［４］这类基于单帧图像信息
的无类别候选框生成方法，主要利用单帧图像中的边

缘、纹理等特征信息．Ｂｉｎｇ［３］训练了一个简单的线性分
类器通过类似滑动窗的方式来过滤候选框，ＥｄｇｅＢｏ
ｘｅｓ［４］则通过计算窗口内边缘个数进行打分，最后排序
得到候选区域．该方法处理速度快，但是不适合用于智
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能监控、无人驾驶等需要进行特定目标检测的应用场

景中．另一类算法考虑到行人检测中的目标大多处于
运动状态，因此先检测出运动目标作为候选框，再进行

识别．如文献［５～７］等利用运动目标的光流随时间变
化的特性，把光流计算得到的运动场作为一个重要的

识别特性来检测运动目标．该方法虽然能够描述运动
信息，但对于场景中一些静止或者运动缓慢的目标，该

方法几乎不能捕捉到信息，无法有效地生成候选框．还
有一类方法则采用遍历搜索的方式，如滑动窗搜索方

式［８］，但该方法会产生数以万计的候选框，计算量太大

从而降低了目标检测的效率；后来发表的 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
Ｓｅａｒｃｈ［９］方法综合了蛮力搜索和图像分割，旨在找出可
能的目标位置来进行物体的识别．ＲＣＮＮ［１０］与 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ［１１］检测器均采用 ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ算法生成目标候
选框，处理速度慢．此外，一些算法通过共享候选框生成
算法和检测算法的信息从而降低运算量．如 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ［１２］基于 ＦａｓｔＲＣＮＮ［１１］引入了 ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ（ＲＰＮ），与检测网络共享整幅图片的卷积特征，虽
然加快了处理速度，但是由于候选框生成算法与目标

识别算法紧密耦合，该方法没有普适性．而 ＯＬ＿
ＧＭＰＧ［１３］方法采用对研究场景中的每个像素点建立高
斯模型的方式获取行人的位置和尺度信息进而生成候

选框，但其未考虑目标分布的局部相似性及区域合并，

复杂度高．
在静态监控及车载监控等场景中，上述方法均存

在一定局限性，本文提出了一种基于区域复合概率（Ｌｏ
ｃａｌｍｉｘｔｕｒｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＬＭＰ）模型的新算法．ＬＭＰ算法充
分利用研究场景的行人分布的信息以及视频图像序列

之间的相关性，将监控场景划分成多个具有局部相似

性的子区域，训练高斯泊松复合模型，预测出现在每个

区域的行人的密度和尺度信息．在之后的候选框生成
过程中，对各个区域进行不同步长的滑动窗搜索，其中

通过泊松模型提供的位置信息调整步长，而多尺度搜

索则依据高斯模型提供的尺度信息实现．此外该算法
采用了在线学习机制，模型更新与检测同步进行，处理

速度快．针对ＣａｌｔｅｃｈＰｅｄｅｓｔｒｉａｎ数据库的ｓｅｔ００数据集，
当在每幅图片上平均设置５１９８个行人候选框时，获得
了９０９％以上的平均覆盖率．

２　区域复合概率模型原理
　　行人候选框的生成问题实际上可以视为求解视频
中行人可能出现位置Ｌ、表观尺度Ｓ的分布Ｆ（Ｌ，Ｓ），如
果预测值逼近真实值，则可以以尽可能少的候选框最

大限度地准确覆盖所有真实的目标，降低识别运算量

并提高准确率．其中，Ｌ、Ｓ均为时间 ｔ的函数，因此求解
问题可写为Ｆ（Ｌ（ｔ），Ｓ（ｔ））．本文的ＬＭＰ算法通过区域

分块和高斯泊松复合模型来进行求解．
２１　区域分块

在静态监控及车载监控等场景下，行人出现的位

置和频率分布具有局域一致性，即在某区域内行人的

尺度分布不会有太大的差别，行人出现的频率应是稳

定或缓慢变化的．因此，可以将场景划分为多个具有相
似性的子区域然后分别建立模型．此外，由于摄像头的
透视效应，行人的尺度分布在整个场景中并不一致，近

处行人尺度较大，远处行人尺度较小．所以，在整个场景
中采用相同的尺度及步长搜索会造成大量冗余，而通

过区域分块并单独建模则可以避免．
ＬＭＰ算法首先将监控场景划分为多个具有局部相

似性的子区域．对于场景Ｒ，将其划分为 ｋ个区域，分别
为｛Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，…，Ｒｋ｝，则整个场景中行人候选框的生
成问题可转化为对各区域Ｒｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）分别建模分

析．即：Ｆ（Ｌ（ｔ），Ｓ（ｔ））∪
ｋ

ｉ＝１
ＦＲｉ（Ｌｉ（ｔ），Ｓｉ（ｔ））

实际处理中，考虑到分块处理的复杂度以及研究

场景的特点，没有必要将研究场景进行过度的细分，本

文直接将场景分成ｋ＝１２份（３×４），如图１所示．

２２　高斯泊松复合模型
行人候选框的生成问题实际上就是预测在当前帧

中行人的可能位置参数和尺度参数，可分别建立模型

进行求解．
２２１　位置模型

位置模型用于拟合行人的位置信息，其中，预测当

前帧是否有行人出现及出现的位置可以转换为求取各

子区域下一时间段行人是否会出现的问题，即可以通

过对每个子区域建立位置模型求解相应区域下一时间

段行人出现的概率．实际处理中，我们将该问题转化为
求解某区域在一段时间内行人出现的次数．

泊松过程是描述随机事件累计发生次数的基本数

学模型之一，在应用中很多场合都满足这些条件，可以

假设监控场景某区域一段时间内行人出现的次数是一

泊松过程．
设｛Ｎ（ｔ），ｔ∈Ｔ＝［０，＋∞）｝是一强度为 λ的泊松

过程，则对任意固定的ｔ＞０，Ｎ（ｔ）服从泊松分布π（λｔ），

即Ｐ（Ｎ（ｔ）＝ｋ）＝（λｔ）
ｋ

ｋ！ ｅ
－λｔ，ｋ＝０，１，２，…泊松分布的

０２７１
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参数λ是单位时间（或单位面积）内随机事件的平均发
生率．

假设监控场景中某区域行人出现的次数服从泊松

分布，即建立行人位置模型Ｌｉ（ｔ）～π（λｔ），泊松分布的
期望和方差均为λ，则通过该区域泊松分布的期望可以
间接预测出该区域出现的行人次数．本文通过对前 ｍ
帧图像每ｔ时间内各子区域出现的行人次数进行泊松
估计得到λ的初始值λ０，随之在线学习行人在各区域ｔ
时间内出现的次数，并实时更新泊松过程的均值与方

差．参数的在线更新可采用梯度下降法并利用前 ｔｐ时
间内行人出现的次数进行迭代，如式（１）：

λｔ＋１＝λｔ－β（１－
∑
ｔ

ｉ＝ｔ－ｔｐ

ｘｉ

λｔｐ
） （１）

上式中，λｔ与λｔ＋１分别为ｔ时刻与ｔ＋１时刻泊松分布的
均值，β为模型的学习率．
２２２　尺度模型

众所周知，高斯分布（正态分布）是一个在很多领

域得到广泛应用的重要分布．现实中许多随机变量均
服从或者近似服从高斯分布．

若随机变量的概率密度服从函数：

Ｐ（ｘ）＝ １
２槡πσ
ｅｘｐ（－（ｘ－μ）

２

２σ２
），ｘ∈（－∞，＋∞）

（２）
其中，μ和 σ是常数，σ＞０，则 Ｘ服从高斯分布，记为 ｘ
～Ｎ（μ，σ２），称ｘ为正态随机变量．当μ＝０，σ＝１时，该
分布称为标准正态分布．

针对静态监控或车载监控场景，假设各分块区域

内行人的高度近似服从正态分布，即建立行人尺度模

型Ｓｉ（ｔ）～Ｎ（μ，σ
２），则可以用数学期望 μ和标准差 σ

两个参量来进行描述．在该假设下，各区域高斯分布的
期望μ即为该处出现概率最大的行人的高度，而标准差
σ决定了高斯分布的幅度大小．本文通过对前 ｍ帧图
像的行人高度进行正态估计分析得到各区域高斯模型

的均值 μ０及标准差初始值 σ０针对该块区域，随着每
帧图片出现行人高度 Ｓｔ的引入，高斯模型的均值与标
准差被不断更新．具体更新过程如下式（３）和（４）：

μｔ＋１＝（１－α）×μｔ＋α×Ｓｔ （３）

σｔ＋１＝ （１－α）×σ２ｔ＋α×（Ｓｔ－μｔ）槡
２ （４）

上式中，μｔ与μｔ＋１分别为ｔ时刻与ｔ＋１时刻高斯模型的
均值，σｔ与σｔ＋１分别为 ｔ时刻与 ｔ＋１时刻高斯模型的
标准差，α为模型学习率．

３　区域复合概率模型算法
　　ＬＭＰ算法通过对每个分块区域建立高斯泊松复合
模型并在线学习更新可以得到各区域行人位置和尺度

信息，以不同步长生成对应不同尺度的行人候选框．根
据泊松模型学习得到的强度参数 λ可以预测区域内出
现行人的次数ｎ从而设置生成候选框的密度．如表１所
示，分别对不同密集度的区域设置不同的候选框平移

的步长ｓｔｅｐ．
表１　不同密集度区域中候选框生成的相应处理

区域处理
稀疏分布区域

ｎ≤ｎｍｉｎ

中等分布区域

ｎｍｉｎ＜ｎ＜ｎｍａｘ

密集分布区域

ｎ≥ｎｍａｘ

步长设置（ｓｔｅｐ） ｌ１ ｌ２ ｌ３

　　其中，ｌ１＞ｌ２＞ｌ３然后分别对各区域出现的行人的
高度建立高斯模型，通过在线学习更新得到出现在各

区域的行人尺度信息．考虑到尽量减少候选框获得高
覆盖率，我们以相同的步长在行人基准高度正负方向

设置３个候选框，能够实现良好的效果．具体地，将模型
更新得到的均值作为基准尺度，即 ｈｓ＝μ，然后按照一
定的比例ｒａｔｉｏ对候选框进行放大和缩小，实现多尺度
搜索，候选框尺度的上界和下界值计算如下：

ｈｍａｘ＝ｈｓ（１＋ｒａｔｉｏ） （５）
ｈｍｉｎ＝ｈｓ（１－ｒａｔｉｏ） （６）

本文中，候选框的宽高比锁定为ｋ．
ＬＭＰ算法生成候选框的流程如图２所示．

（１）区域分块．如图１所示，根据场景复杂度将检
测视频分成Ｎ个子区域．
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（２）建立初始模型．对目标位置建立泊松模型，通
过对前ｍ帧图像中每 ｔ时间内出现的行人个数进行统
计学习并进行参数估计，得到泊松模型参数初始值．对
目标尺度建立高斯模型，通过对前 ｍ帧图像出现的行
人尺度大小进行统计分析并进行参数估计，得到高斯

模型参数初始值．
另外，考虑到实际情况，开始模型学习时，由于输入

的样本数目不足，ＬＭＰ模型暂未收敛．因此开始时采用
传统滑动窗搜索方式生成候选框，其中，传统滑动窗搜

索方法的搜索窗基准尺寸初始值即为高斯模型的均值

初始值．滑动窗搜索生成候选框的同时更新 ＬＭＰ模型
参数，直至前一段时间每帧图片的平均覆盖率超过设

定的阈值时将转换为ＬＭＰ模型．
（３）参数在线更新．根据式（１）更新各区域位置泊

松模型强度λ，从而预测各检测区域 ｔ时间内行人出现
的次数ｎ．根据式（３）和式（４）更新各区域尺度高斯模
型均值μ及标准差σ，基于均值μ设置各分块检测区域
中行人尺度的基准，根据标准差 σ设置各区域尺度变
化的步长，综合基准及变化步长设置候选框的尺度．

（４）生成目标候选框．根据步骤（３）获取的各检测
区域ｔ时间内行人出现的次数 ｎ，按照表１设置候选框
移动步长以控制生成密度，其中候选框的尺度大小设

置是以高斯模型更新的该区域的均值为基准实现的，

根据高斯模型更新的标准差调整各区域设置的 ｒａｔｉｏ
值，可以提高行人候选框与标注框的覆盖率．最后，应用
多尺度滑动窗搜索方式在区域内生成检测框．

（５）行人识别分类．将步骤（４）生成的行人候选框
输入后续的行人分类器进行识别，得到识别结果．再将
识别后的目标信息作为新样本，输入到步骤（３）进行模
型参数更新．

４　实验及分析
　　实验环境：处理器 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ，内存４ＧＢ，操作系
统 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，实验平台 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ｂ．实验选用
ＣａｌｔｅｃｈＰｅｄｅｓｔｒｉａｎＤａｔａｓｅｔ［１４］（ＣＰＤ）中的 ｓｅｔ００数据集，
总共有１７９５５张图片．ＣＰＤ是目前规模较大的行人数据
库，共１０小时，分辨率为６４０×４８０，３０帧／秒，采用车载
摄像头拍摄，并且对其行人目标的位置大小遮挡等情

况进行了详细标注．本文使用平均每帧图片设置的候
选框数目以及平均召回率评估候选框生成的数量及准

确度．当候选框与目标的重合度（ＩＯＵ）大于设定的阈
值时，检测到判定目标．ＩＯＵ值越高，说明候选框与真实
目标的重合度越大，则后续识别算法正确识别目标的

概率越大．
４１　位置模型测试

本文按照图１对场景进行分块，然后对前２４００帧

图像中每个分块区域每秒（３０帧）出现的行人的次数进
行统计然后进行泊松参数估计建立初始模型．其中，泊
松模型的学习率 β＝０８，ｔｐ＝２０本文设置 ｎｍｉｎ＝１０，
ｎｍａｘ＝３０因此，根据表１，步长ｌ１＝１０，ｌ２＝８，ｌ３＝６输
入各分块区域当前的λ值以及前２０秒内行人出现的次
数，根据式（１）分别对各分块区域位置模型进行实时在
线更新，从而估计各分块区域下一时间段（１秒）内行人
出现的次数．为了测试位置模型的在线学习能力，我们
将每个分块区域学习预测得到的行人出现次数与行人

位置分布的真实情况进行了对比．
图３（ａ）是第１０２００帧（第３４０秒）的实际场景，图３

（ｂ）是位置模型在对应时刻预测的出现行人次数的值．
由（ｂ）可知，行人主要分布在区域２、８、１１，而其他区域
则相对很少．对照其实际场景（ａ）可以看到，区域２对
应左侧人行道，区域８、１１对应右侧人行道，均为实际场
景中行人密集区域；区域１、４、７、１０位于视线上方空中，
因此行人很少；区域３、６、９、１２位于车前较近位置，在车
辆行驶过程中也很少会出现行人，因此行人也较少；而

区域５比较特殊，虽然与密集区域２、８、１１均处于正前
方临近区域，但在第３４０秒左右时，该区域对应的是前
进方向的车道，因此行人很少出现．可见，位置模型较好
的拟合了实际情况．

４２　尺度模型测试
本文假设行人的高度服从正态分布，同理，按照图

１的分块方式对前２４００帧图像每个分块区域中出现行
人的身高进行统计随之进行正态参数估计，可以得到

各区域出现行人高度的初始值．
如图４（ａ）（ｂ）所示分别为第１０２００帧及１６４１０帧

图片中１２块区域尺度模型学习得到的均值及标准差．
从中可知，不同区域尺度的均值不同，标准差也不相同．
其中，出现在区域３、６、９、１２处的行人高度值最大，区域
２、５、８、１１处次之，区域１、４、７、１０处则最小．根据实际经
验，距离摄像头越远，行人的尺度越小，反之越大．由检
测区域的分块处理可知，区域３、６、９、１２离摄像头最近，
区域２、５、８、１１次之，区域１、４、７、１０则离摄像头最远，
同样与图４（ａ）（ｂ）中数据吻合．再者，通过对比图４（ａ）
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（ｂ）中不同场景对应的尺度模型学习到的参数值，可以
看出尺度模型能够在线学习更新各分块区域的尺度信

息．因此，通过尺度模型的学习，我们也可以直观的得知
行人的远近信息．

此外，本文对ｒａｔｉｏ值进行了实验比较分析，当 ｒａｔｉｏ
＝０３时即尺度变化步长为０３倍基准尺度时效果最
佳．另外，根据文献［１４］，行人候选框的宽高比 ｋ设置
为０５

为了更好地比较分析高斯尺度模型的效果，我们

将每个分块区域学习得到的高度大小与真实标注的行

人高度进行了对比．如图５（ａ）（ｂ）所示分别为第１１块
区域中６９００帧至７１００帧图片以及第８块区域中９９５０
帧至１０２００帧图片的拟合情况．由图可知，行人的真实
高度均在基准高度ｈｓ附近，且位于上界 ｈｍａｘ和下界 ｈｍｉｎ
之内，说明ＬＭＰ的尺度模型可以准确地拟合实际目标
尺度．此外，这种在行人基准高度上下界内设置候选框
的做法保证了出现多个不同尺度行人的情况下的覆盖

率，避免盲目增加尺度数量来提高覆盖率，有利于提高

行人的检测率．

４３　候选框生成效果测试
４３１　ＬＭＰ算法候选框生成效果测试

候选框生成算法的目标是生成较少的候选框实现

较高的覆盖率，从而保证候选框生成的实时性和准确

性．本文提出的 ＬＭＰ算法可通过调整步长来改变每帧
图片生成候选框的数目．如表２所示为设置不同的步长
情况下相应的平均每帧图片生成候选框的数目．

如图６所示为ＬＭＰ算法在不同数目的候选框下设

置不同 ＩＯＵ阈值（０５～０７）的实验结果．当设置阈值
为０５时，该算法每帧图片生成５１９８个候选框的覆盖
率能够达到９０９％．当设置的 ＩＯＵ阈值增大至０６时，
每帧图片的平均覆盖率有所下降，为８４９０％．此外，固
定ＩＯＵ阈值，增加或是减少生成候选框的个数，图像的
平均覆盖率也会有相应的变化．当在每幅图像上平均
设置２６０７个框时，可获得８６％以上的平均覆盖率；而
当每幅图像设置候选框数超过１００６７时，平均覆盖率可
提升至９２８％．

表２　设置不同的步长相应的每帧图片生成候选框的数目

步长ｌ１
（像素点）

步长ｌ２
（像素点）

步长ｌ３
（像素点）

生成候选框

数目／帧（个）

１６ １２ ８ ２６０７

１０ ８ ６ ５１９８

１０ ６ ４ １００６７

４３２　与先进算法的比较
ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ［４］算法在 ＰａｓｃａｌＶＯＣ２００７数据集上获

得了较好的测试效果，为了测试其在行人候选框生成

中的效果，本文基于Ｃａｌｔｅｃｈｓｅｔ００行人数据集对ＬＭＰ和
ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法生成候选框的效果进行了比较．如图７
所示，当设置１０^４数量级的行人候选框时，ＬＭＰ算法每
帧图片的平均覆盖率高达 ９２７８％（ＩＯＵ阈值设置为
０５），ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法实现的平均覆盖率为６５２６％．在
生成其它同等数量级行人候选框时，ＬＭＰ在不同 ＩＯＵ
阈值的情况下所获得的平均覆盖率均优于 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ
算法．此外，当每帧图片平均设置１０^４数量级的行人候
选框时，随着ＩＯＵ阈值的增加，ＬＭＰ与 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法
生成候选框的平均覆盖率的差距越来越大，间接说明

了ＬＭＰ生成候选框的质量很高．
为了方便比较，滑动搜索方法［８］具体的参数设置

和ＬＭＰ算法一致．如图８为三种方法在不同数目的候
选框下的测试结果，同样地采用每帧图片的平均覆盖
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率来度量算法的效果，其中 ＩＯＵ阈值设置为０５由图
可知，相较于滑动搜索窗和 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ两种方法，ＬＭＰ
算法表现出了极大的优势．具体地，ＬＭＰ在每幅图片平
均设置３０００个左右的候选框就能获得８６％以上的覆
盖率，而ＳｌｉｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗ需要三倍数量的候选框才能达
到相同高的覆盖率，对于 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法，候选框的数
量要求更大．

综合以上分析，通过建立区域复合概率模型并进

行在线学习，ＬＭＰ算法在行人候选框的生成上效果很
好，取得了很大的提升．
４４　ＬＭＰ算法生成候选框对行人跟踪辅助效果

分析

基于计算机视觉的行人检测及跟踪在车辆辅助驾

驶系统中有着重要的应用，是当前智能车辆领域最为

活跃的研究课题之一．其核心是利用安装在车辆上的
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．本文的主要工作生成检测候选框在其中
具有重要的辅助意义．由于后续的识别模块是对输入
的各个候选框（目标）进行分析．因此，要求候选框生成
算法不仅能够准确，而且能够及时地覆盖真实目标．

本文在Ｃａｌｔｅｃｈ行人数据库中对ＬＭＰ算法的“及时
性”也进行了测试．如图９所示为２９５６帧处出现新的行
人时的情况，通过高斯泊松复合模型的在线学习生成

检测框，新出现的行人均能够及时被生成的候选框覆

盖到．图１０展示了行人目标出现后第 ｋ帧被 ＬＭＰ算法
生成的候选框覆盖的概率情况，可见，在５帧之内覆盖
到新出现的行人的概率就能够达到 ０８８７，随时间增
加，覆盖效果将越来越好，在１０帧内可以达到０９１５，
这对于之后的行人跟踪提供了巨大的辅助作用．

５　结束语
　　本文提出了一种新的基于区域复合概率模型在线
生成行人候选框的方法．该方法主要是通过对场景区
域内行人分布的位置和尺度建立高斯泊松复合模型，

从而获取行人密度和尺度信息，为候选框的生成提供

依据．实验结果表明，ＬＭＰ算法相较于滑动窗搜索和
ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法，在每帧图像可设置较少数量的候选框
以获得较高的覆盖率，而且在识别实时性上有大幅度

改进，为后续的行人识别及跟踪过程提供了较为准确

的候选框．目前，该方法主要针对静态或逐渐变化的场
景，而且该方法与后续的识别、跟踪算法是基本相独立

的，仅要求识别算法反馈识别结果即可．将来的工作会
考虑加入具体的识别与跟踪算法，以便看到 ＬＭＰ算法
在综合系统应用中的效果．
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