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　　摘　要：　本文针对不同成像条件下，目标姿态变化对系统检测性能的影响，提出一种具有自主学习能力的视觉
感知系统．该系统能在执行检测任务的同时，通过快速的自主学习提高检测性能，并保持实时目标检测速度．系统包括
了目标检测模块及在线学习样本自动获取、标注模块．针对目标检测模块为满足系统自主学习需求，提出随机蕨分类
器的在线学习方法，使目标检测模块可持续自我更新，提高检测性能；针对样本自动获取、标注模块则提出最近邻分类

器辅助的双层级联标注方法．此外，本文提出自主在线学习框架，整个学习过程不用准备初始训练样本集，通过人工选
定一个待检测目标即可进行无需干预的自适应学习，逐渐提高检测性能．实验表明，该方法在多种监控场景中均有较
强的自适应能力和较好的目标检测效果．
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１　引言
　　近年来，通过训练分类器实现图像或视频目标快
速检测的方法［１］得到了广泛使用．但是，该方法要准备
大量样本进行分类器训练，这是一项很繁琐的工作．此
外，摄像头的安装角度和高度不同会导致监控视频、图

像中的目标成像姿态变化很大．很难准备较完备样本
集将所有目标表现形式都包括进去．因此，该方法在不
同成像条件下的目标检测鲁棒性难以保证．

本文从新的角度解决这一问题．通常一个摄像头
只监控一个固定场所，成像背景及成像角度变化不大．

因此可针对固定场景训练分类器，并在其执行检测任

务的同时持续自我学习，逐渐提高检测性能，成为该场

景专用目标检测器．这种学习模拟了人类视觉感知系
统的自学能力，可自主完成，易于扩展到其它监控场景．
从而将多场景、多视角的目标检测问题转化为多种成

像条件下的自适应学习问题，提高了可行性和实用性．
实现自主学习的目标检测系统有两个关键要素：

（１）设计合适的在线学习算法，使分类器快速、有
效的自主学习．

早期在线学习算法是Ｐｏｌｉｋａｒ提出的增量有监督人
工神经网络［２］，２００１年 Ｏｚａ提出了在线 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［３］算
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法．此后，Ｇｒａｂｎｅｒ给在线 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法增加了特征选择
的能力，提出了在线 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法［４］，使在线学习可用

于计算机视觉领域．该算法在线更新的弱分类器越多，
分类性能越好．但在线学习速度也越慢．文献［５～７］提
出了改进方法，但在线学习速度和分类器性能的矛盾

一直没有解决．
Ｏｚｕｙｓａｌ提出随机蕨分类器算法［８］，该分类器将多

个特征融合为一个随机蕨，不需要训练弱分类器，提高

了分类器训练速度．此外，该分类器的在线学习算法，可
通过更新随机蕨后验概率分布实现，因此增加随机蕨

个数及每个随机蕨包含的特征数对在线学习速度影响

不大，较好的平衡了分类器性能和在线学习速度这对

矛盾．
（２）设计合适的在线学习样本自主获取、标注方法
基于在线学习的目标检测系统通常要求自主获取

在线学习的新样本，并对其类别进行自动标注，否则无

法实现检测系统的智能化，并且在线学习样本标注的

正确率对训练过程的有效性影响较大．
Ｒｏｔｈ［９］采用了增量主元分析（ＩＰＣＡ）［１０］算法对新样

本进行自动标注，但是，这种方法对目标检测速度以及

在线学习的速度均有一定影响．Ｚｅｉｓｌ［５］等人将半监督学
习引入到分类器的在线学习和更新中，虽然半监督学

习可以使用未标注样本训练分类器，但是这种方法需

要构造相似性函数，而设计相似性函数的困难程度不

亚于对大量样本进行标注［１１］．
Ｋａｌａｌ［１２］提出通过跟踪目标在特征空间中的轨迹对

在线学习的样本进行标注，但是这种标注必须在某个

目标的整个跟踪过程完成后才能进行．Ｑｉ［７］提出对样本
包进行标注以减小样本错误标注对在线学习分类器性

能的影响．但是，由该方法只能减小错误标注的正样本
对分类器的影响，而对于错误标注的负样本则无能

为力．
本文提出了一种基于在线随机蕨分类器的目标检

测系统，采用在线随机蕨分类器进行视频图像中的目

标检测，对置信度较高的检测结果进行跟踪，通过跟踪

自动获取在线学习新样本，并融合最近邻分类器［１３］形

成级联的样本类别的自动标注方法，实现系统的自主

更新，逐渐提高检测性能．由参考文献［８，１４］可知，随
机蕨分类器对错误标注样本有较好的容错性，这将减

轻本系统自动标注错误对检测性能的影响．
此外，文献［７，９］的方法均需采集少量样本训练初

始分类器．其训练情况对分类器在线学习影响很大．本
文的在线学习系统，只需在视频图像中人工选取一个

待检测目标，即可进行初始随机蕨分类器训练．然后，该
分类器在后续帧中进行同类目标检测并以全自主方式

在线学习，从而易于扩展到其它监控场景或不同类别

的目标检测系统中，因此有很好的应用前景．

２　随机蕨分类器及其在线学习算法

２１　随机蕨分类器
随机蕨分类器由朴素贝叶斯［１５，１６］分类器发展而

来．通过贝叶斯理论，分类器的训练过程是样本特征到
样本类别的映射．给出大量带有类别的样本 Ｄｍ＝（ｆｍ，
Ｃｍ），ｍ＝１，２，…，Ｍ，其中 Ｍ为样本个数，ｆ为样本特征
值，通常为Ｎ维向量，表示为：

ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ） （１）
而Ｃ为样本类别，设类别数为 Ｋ，则：Ｃ∈｛ｃ１，ｃ２，

…，ｃｋ｝，分类器Ｈ即为：Ｈ：ｆ→Ｃ．
随机蕨分类器可称为半朴素贝叶斯（ＳｅｍｉＮａｉｖｅ

Ｂａｙｅｓ）分类器，它是由贝叶斯分类器发展而来．即从特
征集合中随机抽取ｌ组相同大小的特征子集，每个子集
称为一个随机蕨，设每组子集包含ｓ个特征即：

Ｆｌ＝｛ｆｌ，１，ｆｌ，２，…，ｆｌ，ｓ｝ （２）
假设每个随机蕨都是条件独立的，因此所有特征

的联合似然分布可由下式计算：

Ｐ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ｜ｃｋ）＝∏
Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（Ｆｌ｜ｃｋ） （３）

相应的随机蕨分类器为：

Ｃｌａｓｓ（ｆ）≡ａｒｇｍａｘ
ｋ
Ｐ（ｃｋ）∏

Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（Ｆｌ｜ｃｋ） （４）

可见，随机蕨分类器随机提取多个特征构成随机

蕨，从而可联合多个随机蕨进行近似计算．
随机蕨分类器主要用于多类目标的分类识别，本

文将其用于视频目标检测．即待检测目标作为一类，背
景作为另一类，分别统计这两类样本在随机蕨上的后

验概率分布，下面以车辆样本为例，说明随机蕨后验概

率Ｐ（Ｆ｜ｃｋ）的计算方法．如图１所示该车辆样本特征 ｆ
由图像块中随机提取的ａ，ｂ两点像素大小决定：

ｆ（Ｉ）＝
１， ｉｆＩ（ｘａ，ｙａ）＞Ｉ（ｘｂｙｂ）
０， ｉｆＩ（ｘａ，ｙａ）≤Ｉ（ｘｂｙｂ{ ）

（５）

设一个随机蕨Ｆ包含５个特征，其５对像素点位置
如图２所示，相应的可获得一个５位二进制码．

通过这种方式，每个样本的随机蕨 Ｆ包含的特征
可形成一个５位二进制码，其对应的十进制数有２５种可
能的数值，可方便的计算其后验概率．

０４１１
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对于大量的车辆样本，如图３所示，由相同位置的５
对像素点可获得每个样本的随机蕨数值，统计该数值分

布即可获得车辆样本在该随机蕨的后验概率Ｐ（Ｆ｜ｃｋ）．

对于其它类别，同样准备大量训练样本，计算其在

随机蕨Ｆ的数值分布．为了进一步提高随机蕨分类器
的分类精度，可将待检测车辆目标分为小型车和大型

车，背景分为路面背景及干扰目标．分别统计四类目标
在随机蕨Ｆ的分布如图４所示．即为每一类目标在随机
蕨Ｆ上的后验概率．

设待测样本在随机蕨Ｆ中的５个特征值为０００１１即
对应十进制数３，通过每一类的后验概率分布得到数值
“３”属于该类的概率，最大概率对应的类别即随机蕨Ｆ对
该样本的分类结果．由图５可知，待测样本属于ｃ３类．

相应的可计算样本分类置信度为：

Ｐ（ｃｋ｜Ｆ）＝
Ｐ（Ｆ｜ｃｋ）

∑ｋ
Ｐ（Ｆ｜ｃｋ）

，（ｋ＝０，…，３） （６）

显然一个随机蕨对样本的分类精度不高，可以通

过式（４）联合多个随机蕨的分类结果．
２２　在线随机蕨分类器算法

由２１节可知，随机蕨分类器的训练不需更新弱分
类器权重及样本权重，只需统计每类训练样本在不同

随机蕨的后验概率分布即可，因此该分类器的训练速

度较快．并且，对于随机蕨分类器的在线学习也可通过

更新后验概率分布实现．
本文主要探讨视频目标检测问题，与图３，４的多类

目标分类问题不同，需准备正负样本训练初始随机蕨

分类器，为了避免手工标注初始训练样本集，本文通过

人工选取一个待检测目标，然后对其进行旋转角度及

缩放尺度变化的仿射变换自动获取初始正样本集．
初始负样本通过在图像帧边缘随机取样获得．采

用２１节的方法统计正负样本在随机蕨不同数值上的
分布，获得初始随机蕨分类器．

在线学习时，每个随机蕨的后验概率分布根据增

加的正负样本数更新．设在线学习的样本为（ｆｎｅｗ，ｃｋ），
其中ｆｎｅｗ为多维特征向量，ｃｋ为样本类别，设为正样本．
下面以随机蕨 Ｆ１为例说明随机蕨分类器的在线学习
过程：

（１）计算该样本在随机蕨 Ｆ１的数值，设为００１０１，
即十进制数５．

（２）将随机蕨Ｆ１的数值也为５的正样本数Ｎ加１，
负样本数Ｍ不变．

（３）更新随机蕨 Ｆ１的后验概率分布，其中数值 ５

的后验概率变为
Ｎ＋１
Ｎ＋Ｍ＋１．

（４）归一化随机蕨Ｆ１的后验概率分布．
可见，随机蕨分类器的在线学习过程即为统计各

个随机蕨数值对应的样本数，由样本数变化更新后验

概率分布．因此其在线学习速度远高于其它在线学习
算法．

３　自主在线学习的目标检测系统
　　本文通过在线随机蕨分类器构建自主学习的目标
检测系统，下面将首先介绍最近邻分类器辅助样本类

别自动标注方法，然后详细介绍整个自主在线学习

框架．
３１　最近邻分类器辅助样本类别自动标注方法
３１１　最近邻分类器

最近邻分类器是一种模板匹配的方法，首先存储

１４１１
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一定数量的正负样本模板集：

Ｍ＋＝｛ｐ＋１，ｐ
＋
２，…，ｐ

＋
ｍ｝

Ｍ－＝｛ｐ－１，ｐ
－
２，…，ｐ

－
ｍ｝

（７）

其中ｐ＋，ｐ－分别为目标、背景图像块．对于待分类样本
ｐ，分别计算其与正负样本模板集的相似度 Ｓ＋（ｐ，Ｍ＋）

及Ｓ－（ｐ，Ｍ－）：

Ｓ＋（ｐ，Ｍ＋）＝ｍａｘ
ｐ＋ｉ∈Ｍ

＋
Ｓ（ｐ，ｐ＋ｉ）

Ｓ－（ｐ，Ｍ－）＝ｍａｘ
ｐ－ｉ∈Ｍ

－
Ｓ（ｐ，ｐ－ｉ）

（８）

Ｓ（ｐ，ｐ＋ｉ）和Ｓ（ｐ，ｐ
－
ｉ）为两个图像块的相似度，这里

通过归一化相关系数匹配法计算：

Ｓ（ｐ，ｐ＋ｉ）＝
∑

ｘ′，ｙ′∈ｐ，ｐ＋ｉ
［ｐ（ｘ′，ｙ′）×ｐ＋ｉ（ｘ＋ｘ

′，ｙ＋ｙ′）］

∑
ｘ′，ｙ′∈ｐ，ｐ＋ｉ

ｐ（ｘ′，ｙ′）２ ∑
ｘ′，ｙ′∈ｐ，ｐ＋ｉ

ｐ＋ｉ （ｘ＋ｘ
′，ｙ＋ｙ′）

槡
２

（９）
其中ｘ′，ｙ′为图像块中的坐标．Ｓ（ｐ，ｐ－ｉ）的计算方法同式
（９）．

相应的可得：

Ｓｒ＝ Ｓ＋

Ｓ＋＋Ｓ－
（１０）

若Ｓｒ大于阈值 θＮＮ，则该样本为正样本，否则为负
样本．
３１２　最近邻分类器的使用

由上一节可知，如何构建合适的正负样本模板集

是最近邻分类器的关键，其中尤以正样本模板集的构

造最为重要．本系统中只有以下三种情况可添加正样
本模板集：

（１）初始框选的目标可作为一个正样本模板添加
到Ｍ＋中．

（２）在每帧检测结果中，选择置信度较高的进行跟
踪，若跟踪所得目标区域附近有检测结果与之重合，则

认为是真实目标，可作为正样本模板添加到Ｍ＋中．
（３）对跟踪所得目标区域附近没有检测结果与之

重合的，则通过保守相似度 Ｓｃ判断其是否能加入正样
本模板集．

Ｓｃ＝
Ｓ＋５０％

Ｓ＋５０％ ＋Ｓ
－ （１１）

其中：

Ｓ＋５０％（ｐ，Ｍ）＝ｍａｘｐ＋ｉ∈Ｍ＋∧ｉ＜
ｍ
２
Ｓ（ｐ，ｐ＋ｉ） （１２）

即通过当前正样本模板集的前半部分模板计算

Ｓ＋５０％，再计算Ｓ
ｃ，如果大于阈值θｃｃ时，则该跟踪结果可作

为正样本模板加入Ｍ＋．
每加入一个正样本模板，取其周围四个相同大小的

邻域判断是否为负样本模板，这里引入高斯背景建模，若

邻域内前景像素较少，则可加入负样本模板集．
为避免模板集中，正负样本模板较多可能造成的

系统运行速度下降的缺点，本文引入模板集消减机制．
由式（８）可知，待分类样本与模板集的相似度只取决于
模板集中与该样本相似度最大的模板．据此实时统计
各个模板求得该最大值的次数，若某模板求得最大值

的次数较少，则认为该模板对最终分类结果贡献不大，

可以去除．此外，通过该机制，同样可减小错误的正负样
本模板对在线学习的影响．
３２　自主在线学习框架

为了实现在线学习样本的自动获取及类别标注，

本文提出了自主在线学习目标检测系统，如图６所示．
首先，在视频帧中人工选取一个待检测目标，训练初始

随机蕨分类器；然后，采用该随机蕨分类器在后续每帧

视频图像中进行目标检测，对于每个检测结果采用最

近邻分类器判断其是否为虚警，若是，则作为负样本在

线训练随机蕨分类器；之后，对于置信度较高的检测结

果，进行跟踪，对每个跟踪结果使用最近邻分类器判断

其是否为真实目标，若是，则作为正样本在线训练随机

蕨分类器，从而逐步提高分类器的目标检测性能，实现

自主学习的目标检测系统．
可见，本文自主在线学习系统只需人工选定一个

待检测目标即开始自主训练初始分类器，不需采集初

始训练样本，避免了初始训练不同对分类器在线学习

的影响．此外，自主学习系统采用最近邻分类器辅助样
本获取及自动标注，相当于一个两层级联的样本类别

自动标注方法，即对第一层检测、跟踪获取的潜在正、负

样本，通过第二层最近邻分类器获取其真实的类别，从

而提高了样本类别自动标注的正确性．这种级联的样
本类别自动标注体系可灵活设计不同的级联数及每级

采用的标注方法，有很大的自由度．

４　实验与比较
　　首先声明，为真实反映系统在线学习过程，本文并
未对检测结果进行非最大抑制，因此检测结果有重复

检测同一目标的情况．实验采用的数据来自Ｃａｖｉａｒ数据
集、ＰＥＴＳ２００６数据集及自己准备的车辆视频数据集．

２４１１



第　５　期 罗大鹏：基于在线随机蕨分类器的实时视觉感知系统

Ｃａｖｉａｒ数据集和ＰＥＴＳ２００６数据集用于验证行人检测算
法，部分视频帧如图７所示．

可见，拍摄这两种数据集的摄像头成像角度差别

较大．由文献［１７］可知这种成像角度的变化会引起目
标成像姿态的较大变化，从而影响检测性能．本文力图
在这两个视频集上验证算法对成像角度变化的自适应

能力．此外，本文还准备了一组车辆视频数据集，如图８
所示，这组视频的成像背景及光照变化较大，可用于验

证本文算法对成像环境变化的自适应能力．
由文献［７，９］可知，Ｒｏｔｈ和 Ｑｉ的方法均采集样本

训练了初始分类器，而采集样本的多少对初始分类器

及在线学习分类器的性能影响很大．为获得公平的比
较结果，本文统一了训练初始分类器的方法，均为随机

框选一个待检测目标，通过仿射变换获得 ２００个正样
本，再从监控视频四周非目标区域提取３００个负样本训
练初始分类器．其中，本文方法采用分类器的随机蕨个
数为１５，每个随机蕨包含的的特征数为５，而Ｒｏｔｈ和 Ｑｉ
方法的参数与文献［７，９］一致．
４１　基于在线学习的目标检测系统适应性实验

首先对车辆视频数据集进行实验，实验结果如图９
所示，可见在线随机蕨分类器的目标检测性能越来越

好，而且由图１０、１１可知，系统在不同的监控背景及光
照下都可通过自主学习逐渐提高其检测精度，说明了

在线学习检测系统的适应性很强．
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　　本文记录了每次视频帧中虚警的数量和漏检的数
量，如图１２所示，目标检测系统在线学习初期性能较
差，漏检和虚警较多，这是由于在线训练正样本较少造

成的．随着系统在线学习的进行，检测率增加，虚警也
逐步增多．当分类器进一步在线学习后，其每个随机蕨
的后验概率趋于稳定，检测到的车辆目标也趋于准确．

图１０给出了不同背景中系统在线学习过程，图１１
给出了夜晚环境下对车辆目标的检测效果．

下面我们对视频中的行人目标进行检测，用于验

证算法在不同成像角度下的自适应能力．实验结果如
下，其中图 １３、１４来自 Ｃａｖｉａｒ数据集，图 １５、１６来自
ＰＥＴＳ２００６数据集，它们的成像角度有较大的差别，和上
述所给出的实验一样，系统开始检测时总会出现比较

多的漏检，一段时间后检测率上升，虚警也随之增多，

之后检测结果趋于准确，检测性能逐步提高．
４２　比较实验

我们在车辆视频数据集中将本文方法与 Ｒｏｔｈ和
Ｑｉ的方法进行了比较，由于未收集初始样本集，Ｒｏｔｈ和
Ｑｉ的方法均未达到文献［７，９］提到的检测性能．而本文
方法采用的在线随机蕨分类器较好的平衡了分类性能

和在线学习速度这对矛盾．此外，本文的级联样本自动
标注算法，相对于 Ｒｏｔｈ和 Ｑｉ方法有较高的准确率，因
此有更好的检测效果，如图１７所示．

此外，我们在车辆视频数据集上比较了三种算法

的运行速度，实验环境统一为２６６ＧＨｚ双核ＣＰＵ及２Ｇ
内存，实验结果如表 １所示，可见，本文方法相对于
Ｒｏｔｈ和Ｑｉ方法，有较好的实时性．
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表１　三种算法运行速度比较

方法 分类器、特征
是否每

帧检测
编程语言 ＦＰＳ

Ｒｏｔｈ的方法 在线ＡｄａＢｏｏｓｔ、Ｈａｒｒ 是 Ｃ语言 ５６

Ｑｉ的方法 在线多实例学习、ＨＯＧ 是 Ｃ语言 １１４

本文方法
在线随机蕨分类器、

随机蕨数值
是 Ｃ语言 ２２３
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５　总结与展望
　　本文将随机蕨算法和在线学习理论结合起来构建
自主学习目标检测系统．通过基于最近邻分类器的级
联方法获取在线学习的样本并进行自动的类别标注，

从而使检测模型通过在线学习逐步提高检测性能．多
组实验表明本系统可通过在线学习适应成像角度以及

成像背景的变化，获得不错的检测效果．
未来，我们将进一步提高全自主在线学习系统自

适应能力，并通过随机蕨分类器的多目标分类能力，将

系统扩展为多目标自主在线学习系统，扩展其应用

范围．
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