
行人检测技术综述

苏松志
1, 2

, 李绍滋
1, 2

,陈淑媛
3
,蔡国榕

1, 2, 4
,吴云东

4

( 1.厦门大学信息科学与技术学院,福建厦门 361005; 2.厦门大学福建省仿脑智能系统重点实验室,福建厦门 361005;

3.元智大学资讯工程系,台湾; 4.集美大学理学院,福建厦门 361021)

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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Abstract: Pedestrian detection is an active area of research with challenge in computer vision. This study conducts a detailed

survey on state- of- the-art pedestrian detection methods from 2005 to 2011, focusing on the two most important problems: feature ex-

traction, the classification and localization. We divided these methods into different categories; pedestrian features are divided into

three subcategories: low- level feature, learning-based feature and hybrid feature. On the other hand, classification and localization is

also divided into two sub-categories: sliding window and beyond sliding window. According to the taxonomy , the pro s and cons of

different approaches are discussed. Finally, some experiences of how to construct a robust pedestrian detector are presented and fu-

ture research trends are proposed.
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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( Histogram of Oriented Gradient,

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 ( Local Binary Pattern, 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 Fourier LBP

( 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

CENsus TRansform hISTogram.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 nEi
k
i= 1和

ui
k

i= 1 ,则 Edgelet 在图像 I 中点p 处的特征值 Edgelet

( p )定义为:

Edgelet( p ) =
1
k

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 Chamfer System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-occurrence Histograms of Orient-

ed Gradients,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-tunable Gradients Partition)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 ( Beyond Sliding Window) . 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-o-f 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( Histogram Intersection Ker-

nel SVM,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Meta Stage, 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(Multiple Classifier Boosting)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( Deformable Part

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V-i

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( Efficient Subwindow Search, 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 ( Chamfer Match-

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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