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　　摘　要：　针对纯视觉行人检测方法存在的误检、漏检率高，遮挡目标以及小尺度目标检测精度低等问题，提出一
种联合文本和图像信息的行人检测方法．该方法首先利用图像分析的方法初步获取图像目标的候选框，其次通过文本
分析的方法获取文本中有关图像目标的实体表达，并提出一种基于马尔科夫随机场的模型用于推断图像候选框与文

本实体表达之间的共指关系（ＣｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅＲｅｌａｔｉｏｎ），以此达到联合图像和文本信息以辅助机器视觉提高交通场景下行
人检测精度的目的．在增加了图像文本描述的加州理工大学行人检测数据集上进行的测评结果表明，该方法不仅可以
在图像信息的基础上联合文本信息提高交通场景中的行人检测精度，也能在文本信息的基础上联合图像信息提高文

本中的指代消解（ＡｎａｐｈｏｒａＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）精度．
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１　引言
　　行人检测是智能车辆的重要研究内容，也是计算机
视觉的研究热点［１］．传统的纯视觉的行人检测方法是基
于滑动窗口的检测机制［２］，并通过挖掘有强大描述能力

的特征［３］、设计强判别能力的分类器［４］、以及对多视图、

多姿态检测问题的研究［５］，以提高该类方法的检测精度

和速度．然而，在复杂的城市道路环境下，车辆和行人通
常一起出现并存在相互遮挡的现象，智能车辆无法对当

前的交通环境做出正确的感知；此外，算法对远距离（低
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分辨率、小尺度）目标检测精度低，以致车辆无法及时准

确的检测出行人．针对上述两个问题，研究者们提出了相
应的解决方法 ［６，７］．但这些纯视觉的方法只是为了解决
某一具体检测问题，并没有同时考虑交通场景中所有难

点［８］，如何在原有视觉信息的基础上融入新的信息以提

高检测精度成为了当前研究的难点．随着语音识别和人
机交互水平的提高，通过语言辅助机器视觉系统控制智

能车辆通过复杂的城市道路环境成为了可能．当有行人
被车辆或者被其它物体部分遮挡导致视觉处理方法没有

成功检测出行人时，乘客可以通过简单的语言描述提示

智能车辆，例如：“前方有两辆汽车，其中深色汽车的右方

有两个行人，他们有可能横穿马路”．简单的语言描述可
以为机器视觉提供丰富的信息［９］，并辅助智能车辆更好

的感知当前道路环境．
文本信息与图像信息正确、有效联合的关键步骤

是找出文本中所有的实体表达（Ｍｅｎｔｉｏｎ）和图像中的目
标实体（Ｅｎｔｉｔｙ）之间的共指关系．而正确找出文本中所
有的目标实体需要对文本中所有的实体表达进行指代

消解（Ａｎａｐｈｏｒａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）．在过去的十年中，对联合文
本和图像信息的研究主要集中在图像检索［１０］和自然语

言生成［１１，１２］，也有少量研究者通过自然语言帮助机器

理解视觉场景［１３］和图像语义划分［９］．
针对纯视觉行人检测算法的不足，引入交通场景

的文本描述以增强智能车辆对场景的理解．为了实现
这一目的，提出了一种联合文本和图像信息的马尔科

夫随机场模型用于提高交通场景的行人检测精度．该
方法首先通过ＨＯＧＳＶＭ［３］算法初步获得交通场景中所
有可能存在行人的候选框，其次通过马尔科夫随机场

模型结合文本信息和图像信息进一步对候选框进行推

理，判断其是否为行人．方法在增加了图像描述文本的
Ｃａｌｔｅｃｈ行人检测数据库［１４］上进行了广泛的测评，结果

表明，所提出的方法性能比其它几类经典的纯视觉行

人检测方法有明显的提高．同时该模型能有效地利用
图像目标实体和文本中实体表达的共指关系，反向推

导出文本中各实体表达之间的指代关系，在所标注描

述文本上的测评表明，反馈信息能有效的提高指代消

解模型的精度．

２　联合文本和图像信息的行人检测方法
　　为了有效的联合文本和图像信息，将找出文本中
的实体表达与图像中的目标实体的共指关系的问题视

为马尔科夫随机场模型（ＭＲＦ）的推理问题．该模型分
为文本信息层（ψｔｅｘｔ）和图像信息层（ψｒｇｂ），模型中变量
关系如图１所示．黑色方框表示图像信息，其中 φｃ表示
单个图像目标的一元势函数，φｃ，ｃ表示相邻图像目标的
二元势函数；蓝色方框表示文本信息，其中 φａ，ａ表示文

本中相邻两个实体表达之间的势函数；橙色方框表示

文本实体表达与图像目标实体的共指信息，其中 φａ，ｃ表
示文本实体和图像目标共指的势函数．

２．１　文本分析
２．１．１　文本预处理

文本预处理主要包括分词、词性标注、命名实体识

别、句法树分析．为了保证预处理的模块的精度以及数
据流的格式的一致性，文本预处理各基础自然语言预

处理技术均由斯坦福自然语言处理小组提供．
２．１．２　实体表达识别

本文将交通场景中的文本实体表达分为名词短语

和代词两种表现形式．
名词短语：在场景描述中存在多个行人和车辆，单

纯的名词不能有效的提供文本属性帮助文本实体表达

和图像中的目标实体对齐，因此需要引入名词短语．抽
取所有的命名实体以及句法分析树上的 ＮＮ、ＮＰ、ＮＲ等
节点做为候选名词短语．借鉴文献［１５］中的待消解项识

别模块，得到最终的名词短语．通过句法分析树以及句
法分析树的相互依赖关系可以获得修饰名词的各类属

性特征，例如：正前方、左侧、右侧（方位属性）；两个行

人（单复数属性）；深色的和浅色的（颜色属性）；车辆和

行人（生命属性）等．
代词：由于每一帧图像都采用了多个句子进行描

述，为了语言的简洁和通顺，在描述图像的文本中使用

了一定数量的代词．将代词（或者为名词短语）和前文
中所出现的名词短语关联起来的过程，叫做指代消解．
本文基于Ｓｏｏｎ的所提出的思想［１６］实现了一种最为经

典的中文指代消解模型，通过该模型可以得到每对实

体表达之间的指代概率．
２．２　图像分析

在交通场景中，行人往往和车辆同时出现，且它们

１４１

 ｈｔｔｐ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／
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在场景中存在某种位置关系．车辆具有刚体形状，其视
觉检测较行人检测更为简单．本文中的马尔科夫随机
场模型对一系列可能存在行人或车辆的目标窗口进行

推理判断．为了得到这些候选目标窗口，首先利用线性
分类器ＳＶＭ和经典的基于梯度的特征 ＨＯＧ［３］，分别训
练行人和车辆分类器．然后利用训练好的行人和车辆
检测分类器采用滑动窗口策略对交通场景ＲＧＢ图进行
扫描，同时为了降低漏检率，以较低的分类阈值对目标

和背景进行区分，得到图像的候选框．
２．３　文本实体表达和图像目标实体的共指模型
２．３．１　问题的设定与模型的建立

模型首先确定文本中出现的实体表达（名词短语

或者代词）与图像候选框的共指关系，同时对候选框的

类别（行人、车辆及背景）进行推导判断．模型的变量描
述如下，用Ｉ表示图像信息，Ｔ表示图像的文本信息，图
像中的每个候选框用随机变量 ｃｉ（ｉ＝１，…，Ｃ）表示，且
ｃｉ∈｛０，１，２｝表示第ｉ个候选框的类别，其中 ｃｉ＝０表示
此候选框为误检（背景），ｃｉ＝１表示行人，ｃｉ＝２表示车
辆．Ｔ中的每个实体表达用随机变量 ａｊ（ｊ＝１，…，Ｋ）表
示，且ａｊ的值表示该实体表达与图像中的哪一个候选
的检测框对应，即ａｊ∈｛０，１，…，Ｃ｝，当 ａｊ＝０时表示该
实体表达所表示的实体在图像中没有出现．当实体表
达表示复数时，为了避免文本中同一实体表达指向图

像中的多个候选框，生成与实体表达数量相同的随机

变量ａ．至此，确定ａｊ的取值就确定了文本信息中的实
体表达与图像中的目标实体的共指关系．文中提出的
ＭＲＦ模型各变量关系如图１所示，其数学模型描述如
式（１）所示：

ｐ（ａ，ｃ）＝１Ｚｅｘｐ（－Ｅ（Ｔ，Ｉ，ｗ）） （１）

其中Ｅ（Ｔ，Ｉ，ｗ）是在图像信息Ｉ和文本信息Ｔ下的能量
函数，ｗ是ＭＲＦ模型的参数，Ｚ为式（１）的规范化因子
（ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ）具体由式（２）所示：

Ｚ＝∑
（ａ，ｃ）
ｅｘｐ（－Ｅ（Ｔ，Ｉ，ｗ）） （２）

通过最小化能量函数Ｅ（Ｔ，Ｉ，ｗ），实现最大化马尔科夫
随机场联合概率 ｐ（ａ，ｃ），能量函数的定义如式（３）
所示：

Ｅ（Ｔ，Ｉ，ｗ）＝－
∑
Ｃ

ｉ＝１
ｗｃφｃ（ｃｉ）＋∑

（ｉ，ｉ′）∈ＢＩ

ｗＩφｃ，ｃ（ｃｉ，ｃｉ′）

＋∑
Ｋ

ｊ＝１
ｗａφａ，ｃ（ａｊ）＋∑

（ｊ，ｊ′）∈ＢＴ

ｗＴφａ，ａ（ａｊ，ａｊ′









）

（３）
其中ｗ＝ ｗｃ；ｗＩ；ｗａ；ｗ[ ]Ｔ

Ｔ是模型的参数，φｃ（ｃｉ）是图像
信息所确定的第 ｉ个候选框的一元势函数，φｃ，ｃ（ｃｉ，ｃｉ′）
是由图像上下文关系定义的检测框之间的二元势函

数，φａ，ｃ（ａｊ）是确定文本实体表达与图像检测框之间共
指关系的势函数，φａ，ａ（ａｊ，ａｊ′）是确定文本信息中各实体
表达之间指代关系的二元势函数．
２．３．２　模型势函数的定义

图像信息势函数定义：图像候选框的一元势函数

特征向量定义为ｘＩ＝［ｓｐ，ｓｖ，ｗ，ｈ，ｃｗｒ，ｃｗｈ］
Ｔ，其中 ｓｐ是

行人检测分类器ｆｐ在该候选框的得分；ｓｖ是车辆检测分
类器ｆｖ在该候选框的得分；ｗ、ｈ分别代表检测框本身相
对于图像的宽和高；ｃｗｒ、ｃｗｈ代表候选框中心点相对图
像的位置．由于行人检测框和车辆检测框大小不一致，
因此对同一候选框计算不同分类器在该候选框上的得

分将采用以下策略：若当前候选框 ｃｉ为车辆检测分类
器的候选框时，以候选框的中心点为中心点虚拟一个

行人检测框ｖｃｉ，此时ｓｖ和 ｓｐ的取值分别是车辆和行人
检测分类器ｆｖ和ｆｐ在ｃｉ和ｖｃｉ上的得分；若当前候选框
ｃｉ为行人检测分类器的候选框时，则相应的以候选框的
中心点虚拟一个车辆检测框 ｖｃｉ．利用带五阶多项式核
的支持向量回归（ＳＶＲ）模型，建立关于行人、车辆及背
景的回归模型，并利用 Ｐｌａｔｔ等［１７］提出的方法将该模型

的输出值转换为概率值作为各候选框的势函数的值，

具体如式（４）所示：
φｃ（ｃｉ＝ｃ）＝ＳｃｏｒｅＳＶＲ（ｃｉ＝ｃ） （４）

图１所示的马尔科夫模型中的图像信息层中，相邻
检测框可能是行人候选框、车辆候选框或误检目标的

候选框，因此他们之间的二元势函数是用于描述真实

目标候选框（包括车辆和行人）与误检目标候选框之间

的相似性或差异性．为了更好的凸显图像候选框之间
的相似性或者差异性，定义每个候选框的二元势函数

特征向量为ｘＩＩ′＝［ｈ
ｉ，ｓｉｐ，ｓ

ｉ
ｖ］
Ｔ，其中 ｈｉ为第 ｉ个候选框

的中心点位置的纵坐标值，ｓｉｐ是行人检测分类器 ｆｐ在
第ｉ个候选框的得分，ｓｉｖ是车辆检测分类器 ｆｖ在第 ｉ个
候选框的得分．根据上述向量定义两个相邻的候选框
（ｃｉ，ｃｉ′）之间的势函数为 φｃ，ｃ（ｃｉ，ｃｉ′），具体势函数如式
（５）所示：

φｃ，ｃ（ｃｉ，ｃｉ′）＝σ（１／ｘｉ－ｘｉ′
２） （５）

其中σ（ｘ）＝１／（１＋ｅｘｐ（－１．５ｘ））是逻辑函数．
文本图像信息共指势函数定义：交通场景的文本

描述提供了车辆的颜色和在图像中的方位信息．势函
数φａ，ｃ（ａｊ）表示文本信息中第ｊ个文本实体表达与图像
中第ｉ个图像候选框之间指向同一目标实体的可能性．
其中ｘｃ，ｘｇｅｏ，ｘｏｒｉ分别表示检测框的颜色、几何、候选框相
对于图像的方位特征；ｓｐ为行人检测分类器 ｆｐ在该候
选框的得分；ｓｖ为车辆检测分类器 ｆｖ在该候选框的得
分；ｔｃ，ｔｏｒｉ，ｔｌｉｆｅ分别为文本信息中提取的颜色、方位和生
命属性特征．将候选框的ＲＧＢ颜色信息转换到 ＨＳＶ空
间后提取Ｈ分量的２５６维直方图特征作为图像的颜色
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属性，对应于文本信息中深色和浅色两种颜色属性；图

像几何特征包括检测框的宽、高、宽高比；检测框方位是

指候选框在图像中的位置信息，对应于文本信息中的

正前方、左侧、右侧三种常用的方位属性．在文本分析中
提取每一个实体表达的颜色特征、方位特征、生命属性

特征做为文本特征集合．当实体表达为代词时，通过文
本分析中所提及的指代消解模型得到代词所指代的名

词短语，代词的特征属性与其存在指代关系的名词短

语相同．将文本图像信息特征向量ｘＴＩ训练带ＲＢＦ核的
ＳＶＭ分类器，并转换为概率值作为势函数 φａ，ｃ（ａｊ）的
值，具体势函数如式（６）所示：

φａ，ｃ（ａｊ＝ｉ｜Ｉ，Ｔ）＝Ｓｃｏｒｅ（ａｊ＝ｉ） （６）
文本信息势函数定义：二元势函数φａ，ａ表示文本中

每对实体表达（ａｊ，ａｊ′）之间的存在指代关系的势函数，
根据Ｓｏｏｎ等［１６］提出实体表达对模型（Ｍｅｎｔｉｏｎｐａｉｒｍｏｄ
ｅｌ）的思想在已标注的图像描述文本训练集上训练出一
个基于 ＳＶＭ指代消解分类模型，通过该模型判断待消
解项（Ａｎａｐｈｏｒｉｃｉｔｙ）之间是否存在指代关系．将分类模
型的输出值转换成概率值作为相邻实体表达之间的势

函数的值．当名词短语或者代词是复数时，通过 φａ，ａ对
指向同一候选框的不同随机变量ａ进行惩罚，具体势函
数如式（７）所示：

φａ，ａ（ａｊ，ａｊ′｜Ｔ）＝
０，ｉｆａｊ＝ａｊ′ａｎｄａｊ，ａｊ′ｐｌｕｒａｌ
ＳｃｏｒｅＳＶＭ（ａｊ，ａｊ′），{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（７）

２．４　模型学习及推断
根据结构化学习（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）方法的理

论［１８］，对模型公式（１）中各势函数参数的学习可转化为
最大边界（ｍａｘｍａｒｇｉｎ）问题进行求解，即在给定所有训
练样本Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ）及其标注（ａ，ｃ）（ｎ），ｎ＝１，…，Ｎ，对于所
有的（ａ，ｃ）≠（ａ，ｃ）（ｎ），式（８）中的能量不等式成立：
Ｅ（（ａ，ｃ）（ｎ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）≤Ｅ（（ａ，ｃ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）

（８）
所有真值情况下的能量 Ｅ（（ａ，ｃ）（ｎ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）小于
其他非真值情况下的能量 Ｅ（（ａ，ｃ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）一个
较大的间隔Δ（（ａ，ｃ），（ａ，ｃ）（ｎ）），因而得到一系列约束
条件集合，具体如式（９）所示：
Ｅ（（ａ，ｃ）（ｎ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）≤Ｅ（（ａ，ｃ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）

－Δ（（ａ，ｃ），（ａ，ｃ）（ｎ）） （９）
由于式（９）对于每一个样本的标注（ａ，ｃ）（ｎ）存在指数多
个约束条件，类似于切平面算法（ｃｕｔｔｉｎｇｐｌａｎｅａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）［１９］，可以通过求解式（１０）寻求最违背的约束
条件：

　　（^ａ，^ｃ）（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
（ａ，ｃ）
Ｅ（（ａ，ｃ），Ｉ（ｎ），Ｔ（ｎ），ｗ）

－Δ（（ａ，ｃ），（ａ，ｃ）（ｎ）） （１０）
这使得对参数ｗ的求解可转化为最小化以下目标函数

的求解问题，具体如式（１１）所示：

ｍｉｎ
ｗ

γ
２ ｗ

２＋∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎ（ｗ） （１１）

ｌｎ（ｗ）≡Ｅ（（ａ，ｃ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），ｗ）－Ｅ（（ａ，ｃ）（ｎ），Ｔ（ｎ），Ｉ（ｎ），
ｗ），γ是参数复杂度与损失函数之间的平衡因子．综上
所述，需要对损失函数Δ（（ａ，ｃ），（ａ，ｃ）（ｎ））进行明确定
义以衡量假设值与真值的对应情况．对于 ｃ的类别，定
义０１损失函数，此外对目标检测结果的定义为０１损
失函数，具体如式（１２）所示：

Δａ（ａｊ，^ａｊ）＝
１， ｉｆＩＯＵ（ａｊ，^ａｊ）≤０．５
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１２）

其中ＩＯＵ（ａｊ，^ａｊ）（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）为检测结果与
真值的交集和并集的商，由此可见，损失函数对检测结

果与真值覆盖率小于５０％的结果进行惩罚．
对于复数形式的实体表达所产生的随机变量 ａ，只

要所共指的候选框为真实标注值的任意一个，其损失

函数为０，否则为１．此外，定义复数实体表达对所产生
的相邻随机变量间的损失函数为：同时指向同一候选

框的不同随机变量，定义其损失函数为１，否则为０，具
体如式（１３）所示：

Δｐｌｕｒａｌ（ａｊ，ａｋ）＝
１， ｉｆａｊ＝ａｋ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１３）

由于模型的推断属于ＮＰ难问题，利用Ｓｃｈｗｉｎｇ等［２１］

提出的逼近算法进行求解，该算法将线性规划的整数约

束松弛为非负约束，并利用对偶分解实现并行计算，同时

保证了算法的收敛性能．此外，由于不需要对图的结构和
势函数进行任何约束，该算法具有很强的实用性．

３　实验结果与分析

３．１实验设置
文章在 Ｃａｌｔｅｃｈ行人检测数据集中抽取１２００张图

片进行文本描述，其中７００张用于训练本文所提出的模
型，其余５００张为模型的测试集．采用 Ｄｏｌｌáｒ等［１４］提出

的行人检测标注方式对数据集中的车辆进行标注．利
用上述标注信息分别训练行人和车辆的ＳＶＭ＋ＨＯＧ检
测分类器．每张图片的语言描述均由人工完成．所有的
文本处理均由文本分析中所述的自然语言处理技术完

成，并对所有处理步骤进行人工检查．
本文从行人检测和中文指代消解两方面对算法进

行测评．行人和车辆检测采用 Ｄｏｌｌáｒ等［１４］提出的全帧

图像测评方法，绘制不同检测置信度阈值下ＦＰＰＩ曲线，
比较文献［１４］中提到的四类经典纯视觉行人检测算
法，包括 ＨＯＧ［３］、ＬａｔＳＶＭ［２０］、ＨＯＧＬＢＰ［７］、ＨｉｋＳＶＭ［２１］的
检测 效 果．指 代 消 解 采 用 ＭＵＣ［２２］、ＢＣＵＢＥＤ［２３］、
ＣＥＡＦＥ［２４］三种指代消解测评方法对所提及的模型和
Ｓｏｏｎ等［１６］提出实体表达对模型进行测评和比较．
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３．２　实验结果与分析
所提出的模型和几种经典的基于图像的行人检测

算法，在扩充文本描述的 Ｃａｌｔｅｃｈ行人检测数据集上进
行测评和比较．图２通过 ＦＰＰＩ曲线显示了几种算法在
不同尺度和部分遮挡情况下的行人检测结果，该曲线

反映了漏检率（ｍｉｓｓｒａｔｅ）和每帧图像误检率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉ
ｔｉｖｅｓｐｅｒｉｍａｇｅ）之间的关系（对数对数）．由于检测分
类器的阈值设定影响漏检率和每帧图像误检率，当分

类阈值越高，漏检率越高但误检率降低，反之则亦然，

因此ＦＰＰＩ曲线给出了检测算法在不同阈值下的性能．
ＦＰＰＩ曲线下降的越快，表示行人检测算法在测试集上
测试效果越好．此外，采用由 Ｄｏｌｌáｒ等［１４］定义的对数
平均漏检率（ｌｏｇａｖｅｒａｇｅｍｉｓｓｒａｔｅ）指标对不同检测算法
的性能进行量化比较，这一指标是通过对均匀分布在

对数空间的１０－２－１００范围内的对应九个不同 ＦＰＰＩ数
值（分别为 ０．０１００，０．０１７８，０．０５６２，０．１０００，０．１７７８，
０３１６２，０．５６２３，１．０００）的漏检率取均值所得．

图２（ａ）显示了各算法在所有行人目标上的检测结
果；图２（ｂ）显示了各算法对处于中距离尺度（３０～８０
像素之间）的行人检测结果；图２（ｃ）显示的是各算法对
近距离目标即高于８０像素的行人检测结果；图２（ｄ）显
示了各算法对于部分遮挡目标的检测结果；图２（ｅ）显
示了各算法对于合适尺度目标（高于５０像素）的检测
结果．由图２的所有子图可知，本文提出的联合文本图
像信息的方法在各种尺度以及部分遮挡的行人检测上

都优于其基准算法ＨＯＧＳＶＭ约５％～９％．造成检测效
果有显著的提高的原因主要有以下几点：１）所提出的
模型中引入了车辆信息，根据行人和车辆在场景图像

中的位置关系，可以排除一些处于场景中不可能出现

行人区域的候选框，一定程度上降低了行人检测的误

检率；２）本文所提出的模型引入了文本信息．场景的文
本描述中包含的关于行人的数量信息，限制了每帧图

像的行人检测数量，可以有效降低算法的漏检率；此外

文本中关于行人的位置、颜色等信息，实现了对检测结

果的验证，进一步降低了算法的误检率．算法对近距离
目标和合适尺度目标，检测效率分别提高了９％和７％，
而对小尺度目标和部分遮挡目标，检测准确率只提高

５％，这是由于所有纯视觉检测算法在小尺度目标和遮
挡目标检测上都存在一定的局限性，造成在利用 ＨＯＧ
ＳＶＭ获取图像目标候选框时存在一定的漏检和误检．
由图２（ｃ）可知，ＨＯＧＬＢＰ算法在大尺度目标检测上能
取得较好的效果，这是由于ＨＯＧＬＢＰ特征结合了 ＨＯＧ
特征和 ＬＢＰ特征的优势，但随着目标尺度的减小，
ＨＯＧＬＢＰ算法的性能急剧下降，此外由图２（ｄ）可知，
ＨＯＧＬＢＰ特征在部分遮挡行人检测上也展现了较好的
性能．由图２（ｄ）和（ｅ）可知，ＨｉｋＳｖｍ算法采用直方图交
核训练非线性分类器，其性能在部分遮挡和中距离尺

度行人检测上略优于 ＨＯＧ算法所采用的线性分类器．
除此之外，ＬａｔＳＶＭ算法由于训练了行人的各部件模板，
在不同情况的行人检测上也能取得较好的性能．由图２
（ｃ）可知，本文提出的方法使用基本的 ＨＯＧ特征和线
性ＳＶＭ分类器，通过融入文本信息和车辆位置信息所
取得的检测性能除了在大尺度目标检测中略低于

ＨＯＧＬＢＰ算法外，其余情况下，均等同或者优于其它
算法．

为了直观的比较所有行人检测算法的检测性能，本

文对所有的检测算法按照检测结果的对数平均漏检率进

行排序，即将取得最好的检测效果的算法排在第一位，检

测效果最差的放在最后一位．定义平均排序为各类行人
检测算法在不同情况下检测结果的排序平均数，表１中
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的结果表明，本文方法在所有检测方法中排序第一，实验

结果证明本文方法比其余检测方法更加有效．
文中所提出的模型不仅能在图像信息的基础上联

合文本信息提高行人检测的精度，也能通过文中 ａｉ变
量结合图像信息帮助文中所提的指代消解模型提高指

代消解精度．模型中每个变量 ａｉ反映的是图像目标框
和文本实体表达之间的共指信息，如果不同的变量选

择相同图像目标框，则证明候选目标框所对应的文本

实体表达指向图像中同一实体，这些变量在文本中也

应存在指代关系．基于上述推理，本文所提出的方法可
以在文本的基础上联合图像信息，增强指代消解模型

的消解精度．表２是本文所提出的方法和实体表达对
模型之间的消解能力对比．从表２看以得出，联合图像
信息后，指代消解模型能提高 Ａｖｇ－Ｆ值约４％，消解精

度得到显著的提高．
表１　不同情况下对数平均漏检率（％）及各方法平均排序

检测算法 ＬａｔＳＶＭ ＨＯＧＬＢＰ ＨｉｋＳＶＭ ＨＯＧ Ｏｕｒｓ

高于８０像素 ３２ ３０ ４２ ４０ ３１

３０～８０像素 ８４ ９１ ８７ ８８ ８３

高于５０像素 ６３ ６５ ６６ ６９ ６２

部分遮挡 ８１ ８０ ８３ ８５ ８０

所有目标 ８６ ８８ ９０ ９１ ８５

平均排序 ２．２ ２．６ ４ ４．６ １．２

表２　模型的指代消解能力

模型

Ｃａｌｔｅｃｈ行人检测数据集描述文本

ＭＵＣ ＢＣＵＢＥＤ ＣＥＡＦＥ Ａｖｇ－Ｆ

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｆ

实体表达对模型 ７２．３ ５８．２ ６４．５ ７９．４ ６６．８ ７２．６ ５９．５ ６６．９ ６３．０ ６６．７

联合文本和图像信息的模型 ８０．６ ５８．９ ６８．１ ８９．１ ６６．３ ７６ ６７．６ ６６．８ ６７．２ ７０．５

４　结论
　　提出一种联合文本和图像信息的马尔科夫随机场
模型，以提高交通场景中的行人检测精度．模型在增加
了场景描述文本的加州理工大学行人检测数据集上进

行了测评结果表明，相比于纯视觉的行人检测基准方

法ＨＯＧＳＶＭ，所提出的方法在不同尺度目标、受遮挡
目标检测上效果均有明显的提升．且该方法在只使用
了基本的ＨＯＧ特征和线性ＳＶＭ分类器，性能均等同或
者优于其余三种经典的纯视觉行人检测方法．此外，模
型也能联合图像信息提高文本的指代消解模型的精

度，在所标注的描述文本上的测评结果表明，模型中的

图像对文本的反馈信息能提高指代消解精度约４％．
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