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结合单双行人 ＤＰＭ模型的交通场景行人检测
曾接贤，程　潇

（南昌航空大学计算机视觉研究所，江西南昌３３００６３）

　　摘　要：　针对日常交通场景下，行人目标易被遮挡，影响行人检测效果的问题，提出一种结合单行人和双行人
ＤＰＭ模型的交通场景行人检测方法．该方法首先从ＩＮＲＩＡ、ＥＴＨ等行人数据集中提取训练样本的ＤＰＭ特征，通过Ｌａ
ｔｅｎｔＳＶＭ方法训练得到单、双人ＤＰＭ模型；然后采用分类检测方法，将交通场景行人分为单独分布行人和混合分布行
人两类．检测时首先使用双行人模型ＳＤＰＤＰＭ对目标图像进行目标匹配，如果没有检测到双行人目标，则判定为单独
分布行人情况，转而使用单行人模型ＳＰＤＰＭ进行检测，并保存检测结果；如果检测到双行人目标，则判定为混合分布
行人情况，此时先保存对应的双行人滤波响应，再使用单行人模型进行二次检测，并将两次检测的结果进行加权结合．
实验结果表明，本文算法能够在行人相互遮挡严重的交通环境下，有效检测出行人，整体精度优于传统的ＤＰＭ算法和
当前行人检测的主要流行算法．
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１　引言
　　行人检测作为目标检测中的一个重要方面，由于
其在辅助驾驶系统、视频监控以及机器人等领域的有

效应用，受到了工业和学术界的广泛关注．近十年来，行

人检测研究主要围绕特征选取和分类方式这两个方向

展开，其检测精度趋于实用化、检测速度趋于实时化［１］．
行人检测的特征主要分为基于梯度、颜色、轮廓三

类，具体包括Ｈａａｒｌｉｋｅ［２］特征、形状上下文［３］、头肩检测

的Ｅｄｇｅｌｅｔ算子［４］、梯度直方图 ＨＯＧ［５］以及最新的深度
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信息ｄｅｐｔｈ［６］等．其中，基于梯度的ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯ
ｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎ）是目前使用最广泛的行人特征描述子，
该描述子对光照变化和目标细小偏移的情况仍能有效

刻画出人体的边缘特征．Ｄｏｌｌａｒ［７］对比了当前几种最高
水平的行人检测方法，结论表明没有任何单一特征可

超越ＨＯＧ．针对ＨＯＧ在行人目标轮廓不清晰等情况下
的检测局限性，有学者选择将局部二值模式 ＬＢＰ［８］、运
动特征［９］、颜色特征［１０］以及样本共性的后验特征［１１］作

为额外特征与ＨＯＧ算子结合，用于提供有效的补充信
息．Ｗｏｊｅｋ［１２］将多种特征相融合，训练出一个新的检测
模型，虽然其表现超过了各类单一检测算子，但在行人

目标遮挡较严重的场景下依然无法满足检测要求．
行人检测的分类方法主要可分为线性分类和非线

性分类两类．传统的 ＳＶＭ［７］和 Ａｄａｂｏｏｓｔ［１３］是线性分类
方法中的代表，它们在早期的 ＭＩＴ行人数据集上达到
了１００％检测的效果，但无法检测姿势变化复杂或受到
遮挡的行人目标．非线性分类方法中，文献［１４，１５］都
是通过将 ＳＶＭ与实际应用场景特征相结合，提升了分
类性能．Ｗａｌｋ［１６］对 ＲＯＣ曲线区域的直接 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ优
化，在ＩＮＲＩＡ数据集上得到了当前最佳的ＦＰＰＩ结果，但
在行人遮挡严重的数据集，如 Ｃａｌｔｅｃｈ上的表现依旧不
能让人满意．文献［１７］将多分类器增强算法 ＭＣＢｏｏｓｔ
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢｏｏｓｔｉｎｇ）使用到图像和视觉特征上
进行协同聚类（ＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），解决了行人检测中多类
别和多视角问题，但计算复杂度过高，检测速度较慢．
Ｗ．Ｏｕｙａｎｇ［１８］通过ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ的分类方法，为单行人
被遮挡的部位和可见部位之间建立判别式深度模型，

以此去估计检测概率．Ｈｏｓａｎｇ［１９］将多种特征引入深度
卷积网络中训练，拓宽行人检测的特征选择方式．
Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ［２０］在传统的ＨＯＧ特征基础上，提出包含可
变部件的新的目标检测方法ＤＰＭ（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄ
ｅｌ），相比于ＨＯＧ特征，ＤＰＭ在目标遮挡情况下的检测
精度有一定程度的提高，他们虽然没有从根本上解决

遮挡问题对行人检测的影响，但为行人检测提供了新

的思路．
综上所述，如何对存在遮挡的行人进行有效检测，

是当前行人检测研究的重点．与传统的选取行人可见
部位提取特征的行人检测方法不同，本文选择将行人

间的遮挡情况作为用于提高检测效果的重要特征模

型，采用改进的ＤＰＭ特征方法，训练出包含单人部件的
双人ＤＰＭ模型，用于检测传统行检算子不易检测的双
行人遮挡目标，并根据交通场景下行人的分布状态，构

建单行人模型和双行人模型相结合的并联检测方法．

２　检测模型设计
　　为有效解决行人间遮挡因素对行人检测的影响，

针对人群的混合特征，尤其是双行人间的遮挡情况，根

据可变部件模型 ＤＰＭ，本文设计了三种行人检测的特
征模型：用于单行人目标检测的 ＳＰＤＰＭ（ＳｉｎｇｌｅＰｅｄｅｓ
ｔｒｉａｎＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄｅｌ）模型；用于双行人遮挡目标
定位的ＤＰＤＰＭ（ＤｏｕｂｌｅＰｅｄｅｓｔｒｉａｎＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄ
ｅｌ）模型；以及用于分割出双行人遮挡目标中单个行人
的 ＳＤＰＤＰＭ（ＳｉｎｇｌｅＤｏｕｂｌｅＰｅｄｅｓｔｒｉａｎＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔ
Ｍｏｄｅｌ）模型．
２１　ＤＰＭ特征

可变部件模型 ＤＰＭ是从 ＨＯＧ特征中发展所得．
ＤＰＭ特征除利用梯度算子计算样本的梯度特征外，添
加了弹簧变形模型概念，提出了分离检测目标对象的

组件和部件的方法．每个 ＤＰＭ模型都包含一个根滤波
器和ｎ个可变部件滤波器，其中单个可变部件滤波器的
分辨率是根滤波器的两倍．由于根滤波器和部件滤波
器的分辨率不同，因此对于待测样本采集ＤＰＭ特征，也
可看做是对图片在两种不同分辨率下采集 ＨＯＧ特征．
检测算子进行目标匹配计算得分时，使用滑动窗口扫

描法，检测窗口的得分等于根滤波器与部件滤波器的

得分之和．由于ＤＰＭ采用的是多尺度的检测方式，每个
部件的得分是此部件的各个空间尺度位置得分的最大

值，而每个部件的空间位置得分是部件在该子窗口上

滤波器的得分减去变形花费．
对于单个部件的得分采用式（１）计算．

Ｄｉ，ｌ（ｘ，ｙ）＝ｍａｘｄｘ，ｄｙ
（Ｒｉ，ｌ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ）

　　　　－ｄｉ·φｄ（ｄｘ，ｄｙ））
（１）

式（１）的ｌ表示特征金字塔第 ｌ层，Ｄｉ，ｌ（ｘ，ｙ）表示在点
ｘ，ｙ处第个部件能达到的最大得分，Ｒｉ，ｌ是该部件分类器
与对应特征向量卷积后得到的响应得分，ｄｉ·φｄ（ｄｘ，
ｄｙ）表示此部件相对中心位置的变形花费．

整个检测窗口的得分采用式（２）计算．

　ｓｃｏｒｅ（ｘ０，ｙ０，ｌ０）＝Ｒ０，ｌ０（ｘ０，ｙ０）　 ＋∑
ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ，ｌ０－λ＋ｂ

（２）
ｓｃｏｒｅ（ｘ０，ｙ０，ｌ０）表示在特征金字塔 ｌ０层，ｘ０，ｙ０为锚

点处窗口的分数值，Ｒ０，ｌ０（ｘ０，ｙ０）为 ｌ０处根滤波器的得

分值，∑
ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ，ｌ０－λ代表两倍分辨率时部件的得分和，ｂ为

偏差值．
２２　单行人模型（ＳＰＤＰＭ）设计

ＩＮＲＩＡ数据集作为当前使用最多的行人数据集，其
训练集有正样本６１４张，负样本１２１８张，其中的行人目
标基本为站立行走状态，高度大小在（８０～１２０）ｐｉｘ范
围．本文选择ＩＮＲＩＡ行人训练集作为单行人样本集，提
取行人图片的ＤＰＭ特征，通过Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ［２０］的目标训
练方法进行训练．训练所得单行人模型 ＳＰＤＰＭ如图１

９６６２
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所示．

图１（ａ）是根滤波器的可视化，图１（ｂ）是部件滤波
器的可视化，由此可见根分类器（滤波器）工作图层的

分辨率是部件滤波器工作图层的分辨率的两倍．图 １
（ｃ）是各部件中心相对于根滤波器位置的空间模型，白
色浓度越大表示部件中心偏离根滤波器的位置越远，

即距离损失越大，它体现了弹簧形变的概念，可用于提

高非刚体及遮挡物体的检测效果．
２３　双行人模型（ＤＰＤＰＭ）设计

根据文献［２０］的描述，ＤＰＭ方法具有应用于行人
检测的潜力，然而，当面向 Ｃａｌｔｅｃｈ等交通行人数据库
时，由于行人间互相遮挡的干扰，单行人ＤＰＭ模型还无
法得到足够的检测精度．本文面向一对存在互相遮挡
的行人目标，将其中的遮挡行人和被遮挡行人联合建

立模型，训练出一种新的双行人ＤＰＭ模型．该模型共享
可变部件和统一的根滤波器，可以实现双行人定位．
２３１　双行人样本采集

据文献［２１］的统计调查，行人处于正常交通环境
下时，双人行走的概率处于２８～４２％，其中对于车载拍
摄角度，主要面对的是侧面、正面和背面结伴的行人，而

且正面和背面的行人模型比较相似．Ｔａｎｇ［２２］通过训练
ＴＵＤ数据集中侧面遮挡的行人，一定程度降低了遮挡
对行人检测的影响．文献［２３］指出，结合多种数据集选
取训练集的方法，能够提高检测的泛化能力．综合上述

两点原因，本文选择从 ＴＵＤＢｒｕｓｓｅｌｓ和 ＥＴＨ两种不同
数据库制作了专用的双行人数据库．该双行人数据库
拓展了 Ｔａｎｇ的训练方案，分别制作侧面双行人样本和
截取正面双行人样本．

侧面双行人样本的制作过程如图２所示：图２（ａ）
在ＴＵＤＢｒｕｓｓｅｌｓ数据库中选取只包含单行人的原始图
片；图２（ｂ）采用颜色容差法，从原图中提取出独立的行
人目标样本，其单个样本大小为（３０１２０）ｐｉｘ；图２（ｃ）另
选一张单行人样本图作为背景图片；图２（ｄ）将提取出
的单行人目标融合到另一张单行人样本图中．

随机选取行人样本的图片背景以及行人所在位

置，人为设置行人之间的身体遮挡程度．此程度的具体
分类由被遮挡行人的像素占其单独分割出来像素大小

的比重决定．根据 Ｄｏｌｌａｒ［７］中的调查显示，日常交通行
人遮挡程度主要在（１０％ ～８０％）的范围内平均分布．
因此，对于合成的１４０对不同的双行人样本，将每对双
行人之间的遮挡程度（１０％ ～８０％）分为五个级别，如
图３所示．根据上述方法，制作了７００张侧面双行人样
本图片．

　　由于ＥＴＨ行人数据库中，正面拍摄的行人素材较
多，本文选择从此数据库制作正面双行人样本．文献
［７］指出单行人的检测易受到行人本身长宽比变化的
影响，因此本文根据两个彼此遮挡行人各自宽度的可

见部分大小比例来制作正面双行人样本，如图４所示，
主要分为（１：１５，１：２，１：２５）这三个常见比例（其中，

单个行人的高度分布在（３０～１００）ｐｉｘ），每个比例截取
２００对双行人目标，共计制作了６００张正面双行人样本
图片．
２３２　双行人模型（ＤＰＤＰＭ）训练过程

本文将双行人样本作为 ＤＰＭ框架的训练样本，为
互相遮挡的两个行人构建统一的 ＤＰＭ模型．不同于
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Ｆｅｌ［２０］依赖于包围盒的长宽比，本文通过不同的遮挡层
级和行人可视部分大小比例来初始化训练模型．对于
行人检测中常见的外在因素，如人物的姿态类型，衣着

变化等，通过ＤＰＭ模型中不同组件的外在参数降低影
响．本文从２３１节制作的双行人样本集中选取４００幅
正面双行人样本和３００幅侧面双行人样本作为训练集，
剩余的２００幅正面双行人样本和４００幅侧面双行人样
本作为测试集，具体数据如表１所示．

表１　双人样本数据

双人样本集 双人样本总数 正面双人对数 侧面双人对数

训练集 ７００ ４００ ３００

测试集 ６００ ２００ ４００

　　本节的双行人模型和传统 ＤＰＭ模型一致，同样使
用组件混合结构，每个单独的组件都是一个星形模型，

每对行人共同拥有一个粗糙的根滤波器和 ｎ个代表目
标各部件的清晰可变滤波器．对于当前双行人 ＤＰＭ模
型来说，隐藏变量的向量定义为 ｚ＝（ｃ，ｐ０，…，ｐｉ，…，
ｐｎ），其中ｃ代表混合组件，ｐｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｌｉ）定义了各滤波
器在图片的具体位置（ｘｉ，ｙｉ）和所处特征金字塔级数．
双行人目标在此空间位置的假设得分等于每个滤波器

在隐藏位置ｐｉ的得分，减去他们相对于根滤波器的变
形花费，再加上偏差值，其具体表达式如式（３）所示．
ｓｃｏｒｅ（ｐ０，…，ｐｎ）

　　 ＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ｆｉ·φ（Ｈ，ｐｉ）－∑

ｎ

ｉ＝１
ｄｉ·φｄ（ｄｘｉ，ｄｙｉ）＋ｂ

（３）
式（３）中Ｆｉ表示一个ｗｈ大小的滤波器；Ｈ是特征金
字塔；Ｆｉ·φ（Ｈ，ｐｉ）代表第 ｉ个滤波器在 ｐｉ位置的得
分；ｄｉ·φｄ（ｄｘｉ，ｄｙｉ）作为当前滤波器相对根滤波器的
变形花费；当ｉ为０时，当前滤波器即为根滤波器本身，
变形花费无需计算，ｂ表示变形偏差值．

本文使用〈β，ψ（ｘ，ｚ）〉定义双人模型假设的非标
准化得分，其中向量β代表根滤波器、部件滤波器以及
弹簧变形系数的串联向量，ψ（ｘ，ｚ）表示堆积的 ＨＯＧ金
字塔特征以及样本的部件位移特征．对于一个 ＤＰＭ模
型来说，当组件确定时，不为零．由此，可以获得这样的

结构变形，〈β，ψ（ｘ，ｚ）〉＝〈βｃ，ψｃ（ｘ，ｚ）〉．对于待测图
片的检测过程，就是求隐藏变量Ｚ：ａｒｇｍａｘ（ｚ）［β，ψ（ｘ，
ｚ）］的最大值．

采用集合Ｄ＝（〈ｘ１，ｙ１〉，…，〈ｘＮ，ｙＮ〉）表示正、负样
本的训练集．ｘｉ对应集合的正、负样本，其中存在双行
人目标的图片为正样本，无检测目标的交通背景图片

为负样本；ｙｉ∈｛－１，１｝代表判断样本正负标记．通过
ｌａｔｅｎｔＳＶＭ进行训练得到模型参数 β和隐藏变量 Ｚ的
最优值，再经过迭代运算，获得式（４）二次方程的解．

ｍｉｎ１２ｍａｘβｃ
２＋Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓｂ．ｔ．ｙｉ〈β，ψ（ｘｉ，ｚ）〉≥１－ξｉ

（４）

２４　单行人部件构成的双行人模型（ＳＤＰＤＰＭ）
通过２３２节的训练方法得到用于检测双行人目

标的ＤＰＤＰＭ模型．然而，仅定位出双行人目标的位置
是不够的，还需要将一对行人中的单一行人各自区分

出来，即从高分辨率的部件滤波器中，提取出单行人包

围盒．本节将对传统的ＤＰＭ模型进行改进，不再将单个
行人的头、手臂等作为若干部件，而是将一对行人中的

两个单个行人本身，作为行人部件使用．通过线性分割
的方法，从原本双行人 ＤＰＤＰＭ模型中，分离出单个行
人作为组成部件．这种由单行人部件构成的双行人模
型，称之为ＳＤＰＤＰＭ．

对于ＤＰＤＰＭ双行人模型，通过线性分类的方法
来获得具有单独行人部件的双行人目标模型，单行人

部件包围盒定义如式（５）所示．
Ｂｉ＝ｇｉ（ｚ）

Ｔａｃ＋εｉ （５）
式（５）中的Ｂｉ表示构成高分辨率的混合部件滤波器；ａｃ
表示单一行人部件目标对象的包围盒估计位置回归系

数，由正样本的组件训练估计得到；代表双行人ＤＰＭ对
象组件序号的索引值；ｇｉ（ｚ）是一个维向量，主要由ｎ个
混合排列的部件滤波器的共有宽度组成；εｉ为一个噪
声系数，代表理想单行人部件包围盒位置和实际分离

出的位置之间的偏差．
通过式（５）的线性分类，将原本包含 ｎ个可变部件

的双行人 ＤＰＭ组件分割为包含两个单行人部件的
ＳＤＰＤＰＭ形式，它用于在定位到双行人位置的同时，准
确分割出两个单行人目标．其具体模型可视化如图 ５
所示．

３　交通场景的行人检测算法
　　通过２４节的理论分析，双行人模型 ＳＤＰＤＰＭ适
合于两两间互相遮挡的行人目标的检测．然而，对于场
景条件复杂的交通场景行人，场景中常存在多个行人，

且行人数量和分布位置也总是随时变化．本文将交通
场景中的行人分布情况分为以下两类：第一类为单独
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分布行人，即行人目标各自分散，不存在相互遮挡的状

态；第二类为混合分布行人，场景中既包含单独的行人

目标，也存在互相遮挡的人群．两种行人分布场景的具
体表现如下图６所示．

为了能检测出互相遮挡的双行人目标的同时，保

持独立行人的检测精度，本文针对人群分布多变的交

通场景，将场景中人群的分布情况信息作为约束条件，

提出一种单行人和双行人模型相结合的多行人检测算

法 ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｅｄｅｓｔｒｉａｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎＤｅｆｏｒｍ
ａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄｅｌ）．该算法流程如图７所示．

如图７所示，左边训练部分描述了从单、双行人样
本集中训练得到单行人模型 ＳＰＤＰＭ和双行人模型

ＳＤＰＤＰＭ的过程，具体见本文第２章．右边检测部分，
先使用双行人模型 ＳＤＰＤＰＭ对待测图像进行目标匹
配，如果没有检测到双行人目标，则判定当前场景为图

６中的单独分布行人场景，转而使用单行人模型 ＳＰ
ＤＰＭ，并保存单行人检测结果；如果显示存在双行人目
标，则判定当前场景为图６中的混合分布行人场景，此
时，首先保存对应的双行人滤波响应；再使用单行人模

板进行二次检测；最后，将单行人和双行人目标的得分

判定阈值各自放缩为原始的１／２，对于两种行人模板得
到的滤波响应，按照各５０％比例，进行加权结合，得到
最终的检测结果．

４　实验及结果分析

４１　单行人模型（ＳＰＤＰＭ）检测实验
为了验证单行人模型（ＳＰＤＰＭ）对于提高非刚体

及遮挡物体的检测效果，分别使用２２节训练所得的单
行人ＤＰＭ模型 ＳＰＤＰＭ和传统 ＨＯＧ方法对于 ＩＮＲＩＡ
行人数据库的检测集（其中包含２８８张图片，和４８８个
行人目标）进行测试，其测试结果如表２所示．可以看
出，ＳＰＤＰＭ方法在检测率和误检率上都有一定程度的
提高．

表２　ＨＯＧ和ＳＰＤＰＭ方法的检测结果对比表

方法 正确检测的行人数 检测率（％） 误检率（％）

ＨＯＧ ４４５ ９１ ５６７

ＳＰＤＰＭ ４７８ ９８ ４９６

４２　双行人模型（ＤＰＤＰＭ）检测实验
为了验证双行人模型（ＤＰＤＰＭ）定位双行人目标

的能力，使用２３２节训练所得的ＤＰＤＰＭ双行人模型
对双行人目标图片进行检测．对于图８（ａ）中一对相互
遮挡的行人，首先 ＤＰＤＰＭ双行人模型的可变部件均
匀分布在它们周围，如图８（ｂ）所示的分布在一对行人
周围的小框；最后 ＤＰＤＰＭ双行人模型准确定位出双
行人目标位置，如图８（ｃ）所示的完整划定出一对行人
位置的大框包围盒．

将ＤＰＤＰＭ双行人模型用于２３２节中双人检测
集的检测上，其检测结果统计如表３所示．表３的结果
表明 ＤＰＤＰＭ双行人模型具备准确定位双人目标的
能力．
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表３　ＤＰＤＰＭ检测结果

检测集角度 原始数量 检测出的数量 检测率（％）

正面 ２００ １８７ ９３５

侧面 ４００ ３８１ ９５２

４３　单行人部件模型（ＳＤＰＤＰＭ）检测实验
为了测试ＳＤＰＤＰＭ算子在行人遮挡情况下的检测

性能，将训练出的双行人模型 ＳＤＰＤＰＭ和单行人模型
ＳＰＤＰＭ分别用于２３２节的双行人测试集进行检测，两
种模型在不同遮挡程度的检测对比结果如图９所示．

　　从图９可以看出，单行人模型ＳＰＤＰＭ检测遮挡程
度４０％以内的图片时，基本能分别定位出单个行人，但
遮挡面积到达６０％以后，单行人模型的检测精度便受
到影响，此时趋向于将双行人目标判定为单人目标．对
于双行人模型ＳＤＰＤＰＭ，在以上五种遮挡级别时，都能
将双行人目标中单一行人划分出来．

以检测精度和召回率作为评判准则，使用 ＳＰＤＰＭ
和ＳＤＰＤＰＭ两种模型分别对２３２节中的双行人测试
集进行检测，其统计结果如图 １０所示．双行人模型
ＳＤＰＤＰＭ的检测结果在同等精确度时，其召回率领先
单行人模型ＳＰＤＰＭ．另外双行人模型的最终检测精确
度也比单行人模型高了将近１０％．以上结果表明，双行
人模型ＳＤＰＤＰＭ比传统的单行人 ＤＰＭ模型更适用于
双行人遮挡条件下的行人检测．

４４　多行人检测算法（ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ）实验
本文选用两个评价准则来评估该行人检测算法的

性能，即行人检测的漏检率和虚警率．这两种评价标准

可以用单一的ＲＯＣ图来表示．本文使用的标定数据和
评价代码由Ｄｏｌｌａｒ［７］提供．

为了验证本文提出的多行人检测算法（ＭｕｌｔｉＰＤ
ＤＰＭ）的检测效果，使用行检数据库中遮挡情况最密集
的Ｃａｌｔｅｃｈ数据库作为测试集，将本文提出的多行人检
测算法（ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ）与当前流行行人检测算法进行
对比，实验结果如图１１所示．

从图１１（ａ）可以看出，本文多行人检测算法 Ｍｕｌ
ｔｉＰＤＤＰＭ相比于双行人模型 ＳＤＰＤＰＭ方法，在大部分
虚警率下的漏检率都更低，并且将整体的平均漏检率

从５０％降低到３９％，这表明对于日常交通环境，融合了
单双行人算子分类检测优点的 ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ方法对于
不同行人分布状态的检测范围和适应性更强．图１１（ｂ）
是将本文的ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ算法与当前流行的三种行人
检测方法对比，其结果显示，本文算法在平均漏检率和

虚警率上的表现都优于当前的流行方法，证明基于遮

挡模型的检测思路相比于传统方法，更有利于提升行

人检测效果．

５　结论
　　为了解决行人检测中目标行人易形变，互相遮挡
等问题，本文采用当前目标检测中表现最好的 ＤＰＭ特
征，通过弹簧形变特性来减小行人检测中的目标形变

的影响，将双行人间的相互遮挡情况作为有效的训练

样本，截取制作了相应的双行人数据库．本文通过线性
分类的方法，分割出带有单行人部件的双行人模型

ＳＤＰＤＰＭ，有效的将双行人目标中互相遮挡的单个行
人精确的检测出来．

３７６２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

基于对行人数量变化频繁的交通场景的分类，本

文提出一种将单行人检测模型 ＳＰＤＰＭ和双行人检测
模型 ＳＤＰＤＰＭ相结合的多人检测算法 ＭｕｌｔｉＰＤＤＰＭ，
既解决了双行人遮挡目标的检测问题，也保证了单一

行人目标的检测精度．在行人数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ上的实验
结果表明，本文算法能够精确识别日常交通环境下的

各类行人目标，抗干扰能力较强，识别效果整体优于当

前的主要流行算法．
本文的局限性与研究展望：（１）本文使用的行人数

据库是基于车载视角拍摄，对于其他监控视角的行人

检测还无法兼顾，因此收集更多视角的交通行人数据

是需要进一步进行的工作；（２）当场景转为地铁站、医
院等行人分布更加密集的公共场所，引入三人甚至更

多的ＤＰＭ模型是否更适合检测环境，还有待进一步的
研究．
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