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摘要 

I 

摘 要 

行人检测在智能交通、视频监控、多媒体检索等领域具有重要的应用价值。

行人检测的相关方法与关键技术已经成为计算机视觉领域研究热点。然而，行

人的多姿态、多尺度、局部遮挡等因素均会影响检测性能。近年来，基于部位

模型的行人检测方法已经成为目前目标检测领域的热点，本文以此为研究内容，

引入拓扑描述及建模方法。相关成果具有理论意义和应用价值。 

论文提出了一种基于拓扑模型的行人检测方法，该方法将行人分为若干个

部位，并对各个部位分别进行检测，保证每个待检测部位在最大响应值下输出

检测结果。提出了一种行人拓扑描述子（Log-polar Topology Pattern）用以描述

行人各个部位间的拓扑关系，并利用单类支持向量机（One-Class Support Vector 

Machine ，OC-SVM））训练行人拓扑模型，对图片中的待检测样本进行二分类，

实现图片与视频帧中的行人检测。 

在行人部位检测的过程中，利用 HOG 特征和线性 SVM 分类器进行检测。

在行人拓扑关系描述的过程中，考虑到部位检测过程中各部位的独立性，引入

了整体拓扑描述。拓扑模型描述了有拓扑关联的部位间两两关系，同时能够描

述整个行人的姿态特征。鉴于行人姿态描述的特殊性，采用 OC-SVM 作为分类

器对拓扑关系进行建模。OC-SVM 应用于只包含一类样本的情况，在高维特征

空间中构造一个尽可能多的包络正例样本且尽可能小的超球体，从而描述一类

样本数据分布的二值模型。 

本文提出的行人检测方法在两个公开数据集合上进行了实验验证，均取得

了较好的效果，能够显著提高在多姿态、多尺度、局部遮挡等情况下的检测率。 

 

关键词：行人检测，拓扑描述，部位检测，分类器, OC-SVM
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Abstract 

 Gao Wen (Computer Application) 

Directed by: Jiao Jian-bin (Professor) 

Pedestrian detection has a variety of applications in intelligent transportation 

systems, video surveillance, image compression, content-based multimedia retrieval. 

Therefore, it has become a most active area in computer vision research. Having a 

long research history, however, the variation of pedestrian appearances, crowd 

scenes, movements, occlusions and lighting conditioins make it still an open 

problem. In recent years, part-based pedestrian detection has been one of the most 

representative methods. In this paper, we investigate the method of topology 

description and learning, which is highly desirable to research. 

We present a pedestrian detection method based on parts detection and 

topological relation modeling. A pedestrian object is divided into parts and the 

intermediate outputs of parts detection is the maximum response values of each 

detection procedure. We present a pedestrian topological descriptor (Log-polar 

Topology Pattern) to describe the topological relations between all parts of the 

pedestrian and use an One-Class Support Vector Machine (OC-SVM) classifier to 

train pedestrian topology model. Finally, the sample image is classified to discrimine 

a pedestrian or non-pedestrian. 

In parts detection procedure, we use HOG feature and linear SVM classifier to 

train independent classification part models. In pedestrian topology description 

procedure, considering the independence of each part detection, we introduce the 

overall topology description, which describes not only the pairwise relations among 

part pairs, but also the global topology relation. For pedestrian topology description, 

we adopt the OC-SVM classifier. OC-SVM is usually used in cases that samples are 

almost from one class, and OC-SVM can construct as small hyper-sphere as possible 

that contains as many samples as possible in high dimensions of feature space, 

which describes a binary model of probability distribution of the samples. The 

pedestrian topology sample set can be seen from one class, and we can obtain the 

II 



Abstract 

III 

training model by OC-SVM to evaluate each training sample in sample set, and 

ultimately perform pedestrian detection. 

We test our method in the public data sets of INRIA and TUD-Brussels, and 

experiments show that the topology descriptor is robust to occlusion and 

multi-postures. Our method obviously reduces the miss rate, which leads to less 

false detection compared with other methods. 

 

KEY WORDS：Pedestrian Detection, Topology Description, Part detection, 

Classifier, One-Class SVM 
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第一章 绪论 

第一章 绪论 

1.1 课题背景和研究意义 

随着人类社会的发展，社会的不安全因素也随之增多。在众多不安全因素

中，人为破坏是最为严重和最难于防范的。美国的“911”事件和伦敦地铁爆炸

案更是给各国的安全防范部门敲响了警钟。人体目标检测技术可用于重点建筑

（核电站、水电站、水库、银行、重要桥梁等）及重要地点（国家重点保护建

筑、博物馆、体育场馆、地铁站、监狱等）的安全保卫工作；在智能交通领域，

自动行人检测技术能够帮助监控交通事故，并可以在十字路口、新建高速路端

等进行安全预警；在汽车辅助驾驶系统中，通过车载视频实时分析路况和检测

行人变化，能够对危险情况进行提示和报警；随着城市规模的扩大，住宅小区

逐渐成为安全防范的重点，结合红外/近红外等视频设备，人体目标检测与自动

报警技术可增强小区安全监控、减少犯罪，增强居民的安全感。在监控视频数

据库的管理和检索系统中，人体目标及其他典型目标定位可以为语义检索提供

支持。在国防领域，夜视探测设备中的人体目标检测和跟踪识别危险目标，能

够帮助特种部队及空降兵探测周边区域情况。随着国家越来越重视采用视频系

统对重要部门、敏感地点、公共场所等进行监控，高性能的人体目标检测技术

呈现出越来越中重要的应用价值。 

图 1- 1 图像/视频目标检测的发展 
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在图像理解和计算机视觉研究领域，正面视角的汽车牌照、车辆、人脸等

一些典型目标检测方法日趋成熟，检测性能已经能够支持很多应用系统的需求。

如图 1-1 所示，这些目标一般近似为刚体，受到形变影响较少。同时，应用系

统一般都要求摄像头和被检测目标之间相对位置固定，以保证拍摄的目标具有

固定的视角。随着视频信号的采集质量越来越高，监控的视角、范围的日益扩

大（如全景摄像机、摄像机网络技术的应用），捕获的人体目标视角更加多样，

其中不仅包含了旋转视角，还包含了摄像机俯仰引起的目标角度变化。人体是

一个非刚性的物体，在运动中可以呈现多种姿态。人体目标很容易被其他人体

或者其他物体遮挡，使得拍摄到的目标丧失整体性，给检测带来很大困难。除

此之外，很多应用系统（如：实时视频监控报警系统，车外行人告警系统）对

目标检测具有实时性要求。这些因素使得人体目标检测成为计算机视觉领域内

最具挑战的问题之一，也成为了图像理解和机器学习方法的理想研究平台。 

所谓行人检测(Pedestrian Detection)就是根据人体的某些特征在图像或者图

像序列中判断有无人体目标并定位其准确位置。其定位的精度直接影响到相关

应用的效果。虽然行人检测方面的研究有了长足的进步，但是仍然没有一个适

用于所有情况的通用方法。其主要原因是行人检测作为目标检测的一个特例有

其特殊性，例如行人的视角多样性、背景的复杂性、人的身体以及衣着的差异、

步态的不确定性、遮挡以及目标大小等因素。以上因素在人体目标模式上反映

出的主要问题在于：表观的差异，目标模式的部分缺失，以及在目前的 PC 机

上的计算高复杂性。这使得行人检测距离实际应用仍有较大距离。 

本研究受到以下课题资助： 

1) “天目 360 度智能监控系统产业化开发”，中科院研究生院—哈尔滨产

业技术创新与育成专项资金项目，2011.01-2013.12，在研； 

2) “视频中人体目标可靠检性检测方法与稳定性跟踪算法研究”,国家自

然科学基金面上项目，60872143, 2009.01-2011.12, 已结题。 

1.2 国内外研究现状及发展趋势 

已有的行人检测研究通常可分为基于整体模型的方法和基于部位结构的方

法。 

2 
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图 1- 2 基于整体模型机统计学习的目标检测一般框架 

 

基于整体模型的方法将行人作为一个整体进行建模、描述与检测。其思路

是利用固定大小的窗口对整幅图像或者感兴趣区域进行滑动窗口（sliding 

window）扫描，在滑动窗口内提取特征，再利用分类器进行模式分类判断该窗

口是否包含人体。其关键问题是选择鲁棒、高效的特征（如轮廓、形状、颜色

等）来表述行人，并使用模板匹配或者统计学习方法建模。其典型框图如图 1- 

2所示。 

Papageorgiou 等人[1]首次使用了一组过完备的Haar小波特征结合支持向量

机（SVM）分类实现了行人的快速检测。Dalal 等人[2,3]提出了一种梯度向量直

方图（HOG）特征结合 SVM 分类器的行人检测方法。该特征在行人检测主要

表征的是行人的轮廓信息，是通过计算局部区域上的梯度方向直方图构成人体

特征，在 MIT 等数据库上取得了较好的效果，已经成为行人检测中比较主流的

一种特征。在 HOG 的基础上，Zhu[4]等人提出了变尺度 HOG（v-HOG）特征，

相比原始 HOG 特征的固定尺度特性，其对于局部轮廓的变化更加敏感。Xu 在

文献[5,6]中将 1 范数最小化作为分类准则应用到人体检测中，提出人体的稀疏

表示与分类。Laptev[7]同样使用了梯度方向直方图特征，通过加权 Fisher 线性

判别分析法，将高维的直方图特征投影为 1 维的标量值，然后使用 AdaBoost

和级联分类器技术实现了快速的行人检测。 

 

图 1- 3 基于部位检测和关系模型的目标检测一般框架 

 

在行人检测中主要的难点来自遮挡、多视角、大的类内差距以及光照变化，

而基于部位结构的行人检测模型是可以较好解决以上问题的另一类目标检测解

3 
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决方案。基于部位的方法将一个目标建模分为其整体模型和各个部位模型的综

合，通过对于不同部分的分别或者协同检测定位人体这样对于解决遮挡目标和

多姿态目标等情况是比较有效的。其典型框图如图 1- 3所示： 

Mohan[8]等提出了一个基于部位的检测系统。系统由 4 个部位检测器和一

个装配检测器组成。4 个部位检测器分别为头，腿，左臂和右臂检测器。实验

结果显示这个系统的检测性能比单个基于整体的方法要好，它能够检测出部分

被遮挡的人和某些部位跟背景对比度低的人。Lin 在文献[9]中提出了一个将人

体分为三个部位的分级的模板匹配检测框架，三个部位分别是，头和躯干，大

腿，小腿。文章中扩展了层次匹配模板的思想，将整个人体形状模型分解成不

规则部位，构建部位模板匹配树。模型中按照行人各个部位的变化程度来决定

每个部位模板的数量，实验表明该方法对于遮挡问题有较好的效果。Wu[10]提

出了基于贝叶斯推断方法，求出最大后验概率解。他将人体分成头肩、躯干、

腿部三个部位，分别训练分类器加以检测。在得到所有部位检测结果后，再用

贝叶斯推断来分析哪里出现行人。 

2009 年以来，Felzenszwal 等人[11,12]提出了可形变的基于部分的模型，该模

型对于一类物体建立多个长宽比不同的模型，首先利用 root 模型进行检测，检

测到整体行人后再进行部分定位，最后各部分响应及形变的损失函数判别人体。

该方法在 PASCAL2009 竞赛中也取得了最好的成绩。目前，对于人体姿态的研

究也是一个热点问题。在文献[13]中，Park 等人将固定模板与基于部位的模型

相结合，将检测的尺度扩大，较大的降低了漏检率。在文献[14]中，作者提出

了一种基于部位检测和子结构的检测方法，主要是选取部位组合的最小覆盖集

来达到检测的目的，可以解决一部分遮挡问题。文献[15,16]中，Andriluka 将人

体划分成了十个部位，利用 shape context[17]特征对不同部位进行检测，在此基

础上利用后验概率最大化来判断人体的姿态，并在此基础上做了跟踪的相关实

验。Yao 在文献[18]中用同样的特征对人体部位进行检测，提出了一个模型学习

的方法对人体不同姿态进行判断，并将交互的物体与人体姿态互为上下文用于

姿态识别和检测。 

可以看出，人体检测在还有许多提升的空间。基于部位的检测越来越成为

研究人员关注的重点。基于部位的人体检测中，对部位特征的选取和部位间关
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系模型的构建是两个研究点，而这两方面各自的发展都将为此领域的研究带来

提升使得复杂场景下的检测更加鲁棒。 

1.3 行人检测中存在的问题 

现有的人体检测算法，虽然在一定程度上能够完成对人体目标的正确检测，

但是都或多或少的存在一些问题，列举如下： 

1) 人体目标衣服的形态、颜色、样式的多变性。老人、小孩、男人、女

人衣服饰物各不相同，多种多样，是人体检测的难点之一，在很大程

度了限制了人体检测算法的误检率和检测精度。 

2) 检测目标的部分及完全遮挡。遮挡会造成被检测目标特征的缺失，挑

战了分类器的容忍度。比如，被部分遮盖了腿部信息的人其实同一个

放置在盒子上的盆栽没有本质的区别（就计算机来看）。 

3) 图片中行人的多尺度问题。由于行人在视频中的位置不同，以及其本

身的大小造成了行人在监控场景下的尺度不同，但是现阶段所使用的

检测窗口大小固定，这就给扫描时的定位造成了很大的困难。如今采

用的主流方法是多尺度检测窗口的方法，虽然有效地解决了这个问题，

但是却在无形之中增加了计算量。 

4) 场景光线亮度变化。同一目标在不同的光线亮度条件下会产生有明显

差异的目标图像，成为了是很多室外实际应用系统中阻碍性能提升的

瓶颈。 

5) 背景的影响。现实的背景中存在各式各样、五颜六色、形态各异的物

体，例如：路边树木、电线干、栏杆、栅栏等它们都或多或少具有人

体的部分特征信息，很容易引起人体检测算法失效。 

1.4 本文的研究内容 

本文的主要研究旨在提出一种基于拓扑模型的行人检测方法。针对在复杂

场景下人体检测中遇到的遮挡问题，补偿单一特征检测的局限性。研究内容如

下： 
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1) 人体各个部位的描述与检测：本文通过对行人进行语义分块，将行人

分成若干个部位，对每个人体部位进行 HOG 特征提取，训练线性 SVM

分类器，对相应的人体部位样本进行二分类，从而得到对行人部位的

检测结果。考虑到行人部位的多样性，尤其是行人呈现不同姿态时，

部位产生的平面角度形变，尝试对于该问题提出解决方案，在图片中

行人大小多尺度的基础上，对角度进行多尺度处理。 

2) 人体各个部位之间关系模型的描述：空间关系模型建立是一个对人体

的各个部位根据空间关系建模的过程。建立的模型将一个人体样本各

个部位之间的拓扑关系表示为一个特征向量，一系列空间关系训练样

本的特征向量输入到OC-SVM中进行训练，用于去除部分检测中误检

测。研究内容如图 1- 4。 

 

图 1- 4 行人检测研究框架 

6 



第一章 绪论 

1.5 本文的组织结构 

第一章，绪论。论述了图片/视频帧中行人检测的研究背景和意义，阐述了

国内外行人检测的研究现状以及发展趋势，分析了行人检测领域中存在的问题，

并列出了本文的主要研究目标和研究内容。 

第二章，行人检测相关工作综述。综述了行人检测框架、特征表示和代表

性研究方法，并列举了行人检测常用的数据库。 

第三章，行人部位检测模型。阐述了 HOG 特征的表示，以及行人部位分

割与表示策略，同时给出了行人部位旋转检测的方法以及实验结果。 

第四章，行人拓扑描述与建模。介绍了行人拓扑关系描述，阐述了行人部

位间的空间关系，论述了 OC-SVM 的基本原理及其在行人检测上的应用。在不

同数据集上进行了实验验证及对和分析。 

结束语总结了本文的主要工作，展望了未来工作的方向。 
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第二章 行人检测相关工作综述 

计算机视觉和模式识别相关会议每年都有人体检测的研究工作发表，提出

一些新的研究视点或者改进一些经典算法。本章首先回顾了目标检测的一般框

架，然后对一些代表性的工作进行综述。 

2.1 目标检测的一般框架 

待检测区域

多尺度多位置

扫描

特征提取

归一化训练

样本

特征提取

模型训练

模式分类

检测过程 训练过程

 

图 2- 1 目标检测一般框架 

 

如图 2- 1所示，为目标检测的一般框架。一般来讲，目标检测主要分为两

个部分：训练和检测。在训练过程中，训练样本需要通过归一化成为同一尺度，

在统一的尺度下做特征提取和模型训练；检测过程中，需要对图片进行多尺度

缩放，并在图片范围内做滑动窗口扫描，并对滑动经过的每个窗口做相应的特

征提取，最后送入训练好的分类器进行分类，得到检测结果。 

2.2 特征表示 

基于整体模型和基于部件模型的检测方法的关键一环在于特征的选取，尤
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其针对于人体的非刚体性，特征描述显得尤为关键，对行人整体或部件的检测

起着重要作用。下面介绍几种常见的特征描述子。 

2.2.1 Haar-like特征 

在 1997 年，M. Oren[20]提出了用小波提取特征，再使用 SVM 来做分类的

思想。M. Oren 的合作者 Papageorgiou 等人[1]，在行人检测中使用两个尺度上的

小波函数对图像进行 Haar 小波变换，选择能够表现类内紧致性的小波系数作为

人体特征。后来，Viola 等人又对原始的 Haar-Like 特征进行了拓展，实现了对

图像更精细的描述。该特征分别在人脸、人体等目标上进行了实验，在人脸检

测上的效果好于人体检测的效果[21,22]。 

Haar-Like特征是由Haar小波演变而来的[1,8,23] 。如图 2- 2，Harr-like特征

的值等于灰色矩形框中所有像素的颜色值和减去白色矩形框中的所有像素的颜

色值。(A)和(B)为两个矩形的特征，(C)为三个矩形的特征,(D)为四个矩形的特

征。特征计算可通过积分图的计算进行加速[1,8][23]。 

A

C

B

D

 

图 2- 2 Haar-Like 特征 

 

Viola等人又对上面基本的Haar特征进行了拓展，便有了现在的“拓展的

Haar-Like特征”[23]，见图 2- 3。 

 

图 2- 3 拓展的 Haar-Like 特征 

 

2.2.2 LBP特征 

局部二值模式LBP（Local Binary Pattern） [19,25]虽然计算简单，但是由于其
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在文理分析方面的强大能力而在目标检测中得到应用。LBP利用图像中某一像

素点与周边像素点的灰度差构成了图像的细节纹理。LBP的计算过程如图 2- 4

所示：以中心像素的 8 临域为例，以中心像素的灰度值为阈值，临域内的每个

像素都与中心像素的进行比较，大于中心点的像素标记为“1”，小于的则标记

为“0”，这样临域内的二进制串起来组成了表征该点的LBP二进制串。再将该

二进制串乘以他们各位的对应权值就可以得到一个十进制的LBP值。如果我们

计算一个点的P临域内的LBP值，计算公式如下所示： 

,
0

( )
K

k
K C k c

k

LBP S p p


  2              （2-1） 

其中，    
1 0

( )
0 0

x
S x

x


  

              （2-2） 

其中，
kp 为临域像素值，

cp 为中心点像素值，2 为对应点的权重。 k

 

图 2- 4 LBP 特征计算示意图 

 

LBP的另外一种统计方式叫做uniform LBP 特征。与原始的LBP特征相比，

uniform 的 LBP 特征是将 K 临域组成的二进制串首位相连成一个环， 记录其中

的 0/1 和 1/0 跳变次数。并且只计算跳变次数小于等于 2 次的环为 uniform 的， 

例如 000000000（0 次跳变）和 11100011（2 次跳变）是 uniform 的， 但是 01010000

（4 次跳变）和 01110101（6 次跳变） 是非 uniform 的，计算 LBP 值时只计算

uniform 的值，其余的非 uniform 的 LBP 均设为统一的值。此时 LBP 的计算公

式变为： 

0,

( ) 2   

                  >2

K

k cuniform
kK C

S p p k transformation
LBP

costant transformation



2  



 
     （2-3） 
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Uniform LBP 特征在降低特征存储量的同时没有降低检测识别的精度，说明

LBP 特征并不是越多越好，其主要信息保存在 Uniform 部分，而非 Uniform 部

分代表噪声。 

2.2.3 HOG特征 

“Histograms of Oriented Gradients（HOG）由 Dalal 和 Triggs 于 2005 年提出。

与 Linear SVM 结合用于目标检测，在 MIT 行人库上性能优异。为进一步测试

其在复杂样本上的性能，Dalal 发布了 INRIA 行人样本库[31]。在 INTRA 库上，

HOG+SVM 算法在万分之一的误报率下取得了约 90%的检测率，成为了行人检

测的一个里程碑[10][11]。与 SIFT（Scale invariant feature transformation）[24]特征

类似，HOG 特征通过提取局部区域的边缘或梯度的分布，来表征局部区域内

目标的形状。由于是在局部区域统计求得，HOG 特征对小的形变和配准误差有

较强的鲁棒性。以下为 HOG 特征简介。 

 

图 2- 5 HOG 特征块 

 

而对于HOG特征而言，如图 2- 5，作者是将 64*128 的训练样本按照 8*8

个像素的小块（cell）进行划分，这样就形成了 8*16=128 个cell。然后再将每相

邻的 4 个cell（田字形结构的 4 个cell）划分为 1 组（block），block的形成是按

照每个cell进行滑动生成的，由此原训练样本（64*128）便具有7*15=105个block。

对于每个cell都将其中的所有像素的梯度方向进行投影，形成每个cell各自的梯

度方向直方图[2][3]。这里的方向bins的数量被设定为 9，即每 20 度一个bin，0-180

与 180-360 的方向采用对等角相等的方法进行归类划分。然后，再将每个block

中的 4 个cell的梯度直方图的数据串联起来，由于每个cell的梯度直方图为一个
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9维的向量，所以每个block便是一个36维的向量。再将所有的block（对于64*128

像素的样本共 105 个block）依次串联起来，便形成了 36*105=3780 维的特征[3]。 

2.3 行人检测的代表性方法 

如 1.2 节所述，行人检测算法通常可以分为基于整体模型的方法和基于部

件模型的方法。第一类：基于整体特征的方法。该方法通常是利用一个窗口在

空间上和尺度上滑过所有行人可能出现的位置，在滑动窗口中提取如 Haar-like

特征[20]、梯度向量直方图（HOG）[3]和局部二值模式（LBP）[19]等特征，然后

利用如支持向量机（SVM）[57,58]，Adaboost[59,60]、神经网络[61]等分类器来判定

每一个窗口与行人目标的相似度。最后利用非极大值抑制（Non Maximum 

Suppression, NMS）的方法获取目标在图像中的位置。该类方法将行人看作一

个整体，而忽略了人的非刚体性，因而在处理人体姿态，遮挡和视角的问题上

显现的不够灵活。由于行人目标具有表观的多样性，因此该类方法的重点是寻

找一个能够较好描述行人轮廓的特征。第二类：基于部件模型的方法。该类方

法首先检测出行人的各个部件，其次判别各个部件之间的关系是否满足行人的

分布关系，从而判别该目标是否为行人。 

2.3.1 基于整体模型的方法 

基于整体特征的行人检测方法将行人看作一个整体来处理，忽略了人的非

刚性[42-47]。本小节以 HOG-SVM 方法和偏最小二乘算法（PLS）为代表，介绍

基于整体模型的方法。 

2.3.1.1 HOG-SVM检测方法 

HOG 特征在 2.2.1 节已做了简单介绍，下面主要阐述一下支持向量机 SVM

的原理，以及 HOG-SVM 方法在行人检测中的应用。 

SVM 由 Vapink 首先提出 SVM 能被用作机器学习、模式识别、非线性回归

等方面，是一种基于结构风险最小化准则的学习方法[37,38,39,40]，根据所采用核

函数的不同，可分为“线性 SVM”和“非线性 SVM”两种[19]。 

线性SVM的核心思想是建立一个超平面作为决策曲面，使得正例和反例之

间的分隔边界被最大化。SVM是结构风险最小化的近似的实现方法。如图 2- 6，
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其中黑点表示+1，白点表示-1。 

 

图 2- 6 最大间隔分类器 

 

对 于 线 性 可 分 的 样 本 { , }, 1, ,i ix y i N  。 其 中 ix 为 样 本 特 征 向

量, ,其分类面方程为 | *[ 1, 1]iy    | 0iw x b 

2/ || ||W

。将分类面方程归一化,使两类样本

满足 | * ,这样分类间隔为 。要使分类间隔最大,即要 || 最小,

并要求样本满足: 

| 1iw x b ||W

      [( * ) ] 1 0y w x bi i                         (2-4) 

那么,求解最优超平面问题就可以表示成如下的约束优化问题:即在式(2-4)

的约束条件下,求解最小化函数: 

        21 1
( ) || || ( * )

2 2
w w w   w                   (2-5) 

为了解决约束优化问题,引入 Lagrange 函数: 

   2

1 1

1
|| || ( * )

2

n n

i i i i
i i

L w y x w b 
 

                  (2-6) 

其中 0i 

i

为 Lagrange 系数,现在的问题就是要求 L 的最小值。把式(2-6)

分别对W 、 和b求偏微分,并令其等于 0,就可以把上述问题转换为一个较简单

的对偶问题。即在约束条件下,对 i 求解下列函数的最大值： 

            
1 , 1

1

1
( )

2

0, 0

N N

i i j i j
i i j

N

i i i
i

Q y

y C

   

 

 




 


   

 



i jy x x

             (2-7) 
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式（2-7）中：C 为使用者所选的正参数。它控制机器的复杂度和不可分离

点数之间的平衡，也可以被看作是一种“正则化”参数的形式。 

对于样本本质上是非线性可分的情况，我们可以采取将特征空间映射到高

维空间上去，使样本达到线性可分的状态，并且不改变样本的主体性质。因此

引入了“核函数”的概念。 

如图 2- 7，在行人检测中，HOG特征针对行人的表征提取人体轮廓特征，

采用对每个像素点求梯度的方法，利用统计学思路描述人体的整体轮廓。在具

备合适的行人数据库后，SVM分类器对于具有 3780 维HOG特征的正反例样本

进行训练，得到能够区分行人与非行人的超平面，从而对待检测的样本图片正

确分类。 

 

图 2- 7 HOG-SVM 检测方法流程图 

 

2.3.1.2 偏最小二乘算法（PLS） 

偏最小二乘法是一种新型的多元统计数据分析方法，它于 1983年由 S.Wold

和 C.Albano 等人首次提出。其主要思想是通过隐变量之间的联系来构建多个数

据集合之间的关系。偏最小二乘算法存在一个基本假设，观测数据是由一个只

受几个隐变量影响的系统或者过程产生。这个假设是偏最小二乘算法用来处理

回归和分类问题，作为降维和建模工具的基础[62]。 

最小二乘回归算法的特点是： 

1）能够在自变量存在严重多重相关性的条件下进行回归建模； 

2）偏最小二乘回归更易于辨识系统信息与噪声； 

3）允许在样本点少于变量个数的条件下进行回归建模。 

假设两个变量 X 和 Y，偏最小二乘算法首先对变量 X 和 Y 进行零均值化，
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然后对它们进行分解并从中同时提取成分，其公式如下所示： 

 

T

T

X YP E

Y UQ F

 

 
                   （2-8） 

其中 T 和 U 是提取得到隐变量或者成分，P 和 Q 表示稀疏矩阵，E 和 F 表

示残差。因此我们就可以通过计算 T 和 U 之间的关系得到 X 和 Y 之间的关系。

偏最小二乘算法可以通过非线性迭代偏最小二乘算法（Nonliner iterative partial 

leastsquares algorithm）构建一个权重向量 1 1{ , ,..., }pW w w w 和 c 去描述 T 和

U 之间的关系，其形式如下： 

2 2[ ( , )] [ ( , )] max[ ( , )]cov t u cov Xw Yc cov Xr Ys  2

| | | | 1r s 
        （2-9） 

其中， 表示隐变量t和u的样本方差。在求解过程中，非

线性迭代偏最小二乘算法首先随机初始化u，然后按照

( , ) /Tcov t u t u n

表 2- 1的算法进行迭代，

直到收敛。 

 

表 2- 1 非线性迭代偏最小二乘算法 
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2.3.2 基于部件模型的方法 

在行人检测中主要的挑战大多来自于遮挡、多视角、大的类内差距以及光

照变化，而基于部件结构的行人检测模型是可以较好解决以上问题方法[48,49,50]。

该类方法首先检测出行人的各个部件，然后将不同部件的信息综合起来得到最

后的检测结果。在行人部件的定义上通常有两类分法：第一类将行人分为几个

部件[10,26,27]，如：头、左臂、右臂和腿等。另一类是按照图像本身的特性将行

人分为很多图像块[28,29,30]，而这些图像块可能没有明显的物理意义。以下部分

综述了分类器组合、基于贝叶斯推断的组合和基于判别训练部件的算法。  
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第二章 行人检测相关工作综述 

2.3.2.1 自适应的分类器组合算法 

Mohan等人[8]在 2001 年提出了一个基于样本的行人检测框架，自适应的分

类器组合算法（Adaptive Combination of Classifer）。如图 2- 8所示，该算法将

行人分为头、腿、左肩和右肩四个部分，且由四个部件检测器和一个装配监测

器组成。首先是训练各个部件的分类器，在输入图像中检测出各个部件。其次

是训练组合分类器，该分类器以部件检测的分类器输出作为输入，得到最后的

检测结果。实验结果显示该方法的性能由于部分基于整体的方法，能够检测出

部分遮挡和人的某些部件和背景对比度低的人，同时也带来了检测耗时的问题，

因此，在没有提速算法的前提下，需要在精度和效率之间做权衡。 

图 2- 8 自适应的分类器组合算法示意图 

 

2.3.2.2 基于贝叶斯推断的组合算法 

Mohan的自适应的分类器组合算法中，利用分类器学习行人各部件之间的

关系。Bo Wu [10,25]在提出Edgelet特征的同时，提出了从贝叶斯推论的角度去寻

找各部件之间的关系。如图 2- 9所示，Wu将行人分为了头肩、躯干和腿三个部

分。利用事先训练好的分类器检测出各个部件，再通过贝叶斯推论来分析，哪
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个位置为行人目标。基于贝叶斯推断的算法公式如下所示： 

( | ) ( | ) ( | ) ( | ) ( | )FB FB HS HS T T L Lp I S p Z P p Z S p Z S p Z S      (2-10) 

( | ) ( | )
HS HS HS

HS HS HS HS HS HS HS
SD i i FA FN

i i iZ SD Z FA Z FN
p Z S p p Z S p p   

  
   (2-11) 

其中， { ;1 }iZ Z i N   是实际检测结果， { ;1 }iS S i K  

( | )S

表示我们假设

存在的行人。FB、HS、T、L分别表示全身（Full Body）、头肩（Head Shoulder）、

躯干（Torso）和腿（Leg）。人的后验概率是各部件及整体的似然概率的乘积。

所以该算法的目标就是找到符合条件的S使 最大。在P Z 图 2- 9中，Wu假设

各部件的结果是相互独立的，并且每个部件的检测结果可以有三种情况即检测

成功SD（Successful Detection）、误检测FA （False Alarm）和漏检测FN（False 

Negative）。头部检测的似然概率与给定部件的条件概率、成功检测、误检测和

漏检测概率相关。通过实验发现该联合检测方法不仅对单个人体的检测效果很

好，而且能够处理人群拥挤的场景。但是，该方法只能检测近似正面或背面的

人体，人体还必须是直立或行走的。 

 

图 2- 9 基于贝叶斯推断的组合算法中行人部件定义示意图 

 

2.3.2.3 基于判别训练部件的模型算法 

近几年，的基于判别训练部件的模型（Discriminatively Trained Part Based 

Models）取得了巨大的成功。其扩展算法赢得了 PASCAL VOC 目标检测竞赛

的冠军，并且被成功运用到分割、基于静态图像的行为分类等领域。 

基于判别训练部件的模型算法示意图如图 2- 10所示，该方法由一个包含
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第二章 行人检测相关工作综述 

整个行人的根（root）滤波器和一些包含行人部件的局部（part）滤波器组成。

其中局部滤波器所处的特征层的分辨率比根滤波器的分辨率高两倍。通过滤波

以后得到整个行人和行人部位的响应，对局部特征相对于窗口所在的位置加入

惩罚项，能够有效的描述行人部件在一定范围内的变化。通过结合整体以及局

部部件结构，克服只有整体不能解决的形变、部分遮挡问题，表现出良好性能。 

+

x
x x

HOG 模型特征图
两倍分辨率

下的特征图

根滤波器的

响应

局部滤波器的响应

响应转换图

响应融合图

…

…

…

 

图 2- 10 基于判别训练部件的算法示意图 

 

2.4 行人检测数据集合 

表 2- 2列出了现有的一些主要行人检测数据库。可以看出根据图像获取装

置的不同，所有的数据库大致可以分为两类：静态图像和视频。INRIA数据库
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自 2005 年发布以来，一直备受关注，推动了行人检测技术的快速发展。中国

科学院研究生院模式识别与智能系统实验室（Pri-SDL）也发布了自己的行人数

据库，供研究者训练和测试。PASCAL VOC 2007 数据库是近年来目标检测领

域最具影响力和挑战性的数据库，最优秀的行人检测算法在这个数据库上的成

绩也不理想，说明了行人这一类可形变的目标检测还有很大的研究空间。INRIA

数据库中行人目标的分辨率相对较高，而通过车辆上的移动摄像机拍摄的数据

库目标相对较小，行人高度一般处在 50-100 个像素之间，从一个侧面反映了低

分辨率情况下行人检测的迫切需求，尤其是针对移动行人检测平台的应用。 

表 2- 2 行人检测公开数据集 

数据集 训练集 测试集 注解 

INRIA 

People Dataset[31] 

2416(64*128) 

/ 1218(含标定) 

1132(64*128) 

/ 453(含标定) 

1) 彩色图片 

2) 背景复杂 

Caltach 

Pedestrian 

Dataset[32] 

250,000 帧, 350,000 bounding boxes

2300 行人（标定） 

1) 驾驶员视角 

2) 视频帧序列 

TUD-Brussels 

Pedestrian 

Dataset[33] 

508 幅 640*480 的图片，共 1326 个

行人 

多尺度、多视角的

行人 

VOC2007 

dataset[34] 

正样本 4096 

/负样本 3003 
4528 行人 

1) 彩色图像 

2) 行人检测最具

挑战和影响 

TUD Multi-view 

Pedestrians 

Dataset[35] 

4732 幅彩色图

片（含标定数

据） 

250 幅彩色图片 

3) 图片尺寸不一 

4) 含部位标定 

5) 共 8 个视角 

SDL Pedestrian 

Dataset[36] 

正面 1000 幅 / 

侧面 3050 幅 / 

多视角 7550 幅 

140 幅彩色图片

/258 幅多视角图

片 

包含正面 /侧面 /多

视角 

64*128 像素（训练）

2.5 本章小结 

本章介绍了现有行人检测的相关工作，包括检测的一般框架，常用的的特
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21 

征描述子、代表性方法与数据集合。可以看出，基于部件模型的算法相对于整

体模型研究时间要短，但检测效果更加出色。基于整体特征的检测方法致力于

寻找一个有效的整体特征来描述行人。而基于部件模型的方法对于遮挡，形变

比较鲁棒，在各类数据库上取得了更好的效果。



基于拓扑模型的行人检测方法研究 

第三章 行人部位检测模型 

随着当代社会尤其是智能视觉监控对于行人检测与识别的迫切需求，每年

的计算机视觉和模式识别的相关会议都有很多优秀的文章涌现，它们分别从不

同的角度切入研究或者深入的改进一些经典算法，提高检测的精度。基于部位

的检测方法已经成为行人检测领域研究的热点，并有了一定的突破。基于部位

的检测关键在于部位检测模型以及部位间关系模型的构造，本章主要阐述行人

部位的特征，部位分割与表示，以及旋转检测。 

3.1 HOG特征表示 

Dalal和Triggs [3]在 2005 年首次提出了梯度向量直方图（Histogram of 

Oriented Gradient：HOG）特征，HOG是一种用于表征局部边缘梯度分布特性

的描述符，其示意如图 3- 1 梯度向量直方图特征示意图 所示。其计算步骤如

下： 

 

图 3- 1 梯度向量直方图特征示意图 

 

第一步：梯度值计算。许多特征提取前都需要对图像进行预处理，例如颜

色归一化和伽马校正，但是在 HOG 特征中不需要进行这一步操作，因为后续

的归一化过程可以替代这些过程。在计算梯度图像时通常可以采取利用形如[−

1; 0; 1] 和[−1; 0; 1]T 的模板对图像进行滤波就可以获得图像上下和左右方向的

梯度值。 

22 
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第二步：构建块描述子。由于在 HOG 中将待检测窗口划分成一些相互重

叠的块，每个块又被分成几个小单元。单元中的每一个像素的梯度值都被投影

到直方图的某一个 Bin 上。在计算过程中单元可以是矩形也可以是圆形的，Bin

的角度范围根据梯度是否有方向性可以是 0 到 180°或者 0 到 360°。统计每个

单元内所有像素的梯度值在各个 Bin 上的分布就可以得到描述局部边缘梯度分

布的单元梯度直方图向量。为了使 HOG 特征对于光照和对比度的变化鲁棒，

就需要对梯度值进行局部归一化，所以将每个块内的单元串联在一起并进行归

一化得到块描述子。 

第三步：块归一化。 Dalal 和 Triggs [12]在文中介绍了四种：L1-norm、L1-sqrt、

L2-norm 和 L2-hys。其公式如下所示： 

L1-norm： 

1

v
f

v


e                  （3-1） 

L1-sqrt： 

1

v
f

v


e
                （3-2） 

L2-norm： 

2 2
2

v
f

v e



              （3-3） 

L2-hys：在 L2-norm 的基础上进行截断（将 v 的最大值限制在 0.2）再归一

化。其中 v 为待归一化向量， k 是该向量的第 k 范式， e是一个小常量。通

过 Dalal 和 Triggs 的实验表明经过 L2-Hys、L2-norm 和 L1-sqrt 归一化后效果相

差不多，而 L1-norm 的效果相对较差。但是经过归一化后 HOG 特征的检测效

果都得到大大的提升。

v

 

通过以上三步的操作可以得到梯度向量直方图特征。该特征的优点是：首

先由于 HOG 特征的操作是在局部的单元上进行的，并且图像的几何和光度形

变通常只会出现在比单元更大的空间领域上，因此对图像的这两种形变可以保

持良好的不变形。其次，在满足粗空域抽样、精细的方向抽样以及较强的局部

光度归一化的条件下，只要行人大体保持直立姿态，一些细微的肢体变化都不
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会影响检测的效果。通过比较可以发现，HOG 与 Lowe [24]提出的 SIFT 的差异

并不是很大，SIFT 特征的提取主要是在一张图像的兴趣点上进行，而 HOG 不

再依赖依赖于兴趣点的检测。在 INRIA [26]数据库上，HOG 也在万分之一的误

报率的情况下取得了近 90% 的检测率。 

3.2 行人部位分割与表示 

3.2.1 行人部位分割 

基于部位的人体检测很重要的一个部分是对人体各个部位关系模型的构

建，这里考虑从人体部位之间的空间关系入手。首要任务便是如何将行人分割

为若干个部位。在图 3- 2中，我们把行人分为头①，左肩②，右肩③，左躯干

④，右躯干⑤，大腿⑥，左脚○7 和右脚○8 共 8 个部位，寻找各个部位之间的空

间关系。根据各个部位之间的拓扑关系（下一章将会详细阐述拓扑关系的构建

策略），存在 1-2,1-3,2-4,3-5,4-6，5-6,4-7,5-8,6-7,6-8，共 10 对节点间有拓扑联

系。经验告诉我们，人体检测中，头部和躯干的遮挡概率比腿部的遮挡要小，

为了模型构建的合理性，避免某个部位丢失或错检造成的严重影响，又加入

4-7,5-8 两组关系，具体描述见下一章的内容。因此，当构成人体的 8 个部位节

点有任何一个被遮挡或者检测丢失时，其他部位节点都可以跟其他至少一个部

位保持关联，这样可以在一定程度上解决某些遮挡问题，而且比起两两关系遍

历的 28 对关联少了 9/14，运算上更简单。 

     

图 3- 2 行人部位分割示意图 

 

行人部位分割的策略为：在候选窗口中搜索 HOG 特征加权响应最大的部
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位， 其中，搜索框的大小固定，为预定义的部位块的大小。当搜索到候选窗口

中响应最大的部位时，将该部位位置标记，并继续搜索响应次之，且与已标记

的部位块重合不大于 50%的块，依次迭代，直到找到 8 个部位块为止。部位块

的搜索示意如下： 

……

……

 

图 3- 3 部位搜索示意图 

 

3.2.2 旋转部位检测 

在不同场景中，行人的姿态变化多种多样，由于人体的非刚体特性，行人

的四肢在图像中的变化是最多的，尤其是四肢围绕关节的旋转。这一特性使得

行人检测面临多姿态的问题，也是行人检测领域一直在研究解决的问题。这里，

我们针对行人部位的形变旋转问题做一些初步的探讨。 

我们知道针对行人检测中不同尺度行人检测的解决方案普遍是利用图像的

多尺度缩放来处理。受该思想的启发，对于肢体的旋转，我们借用类似的思路，

采用对图片的多尺度旋转策略处理部位的旋转问题。 



'H

W

0 0( , )x y

( , )i ix y

 

图 3- 4 部位旋转示意图 
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如图 3- 4，中间倾斜的矩形为行人某部位的样本框，H为样本的高度，W

为样本的宽度，其外接矩形是样本旋转 角度后的矩形框，所有计算单位都以

像素计。( , )i ix y  是旋转后的大图中的任意一点图像坐标， ' '( , )i ix y 是旋转之前

原图中对应 ( , )iix y 的点的坐标，也即 '( ,i
' )ix y 是相对原始图像的坐标，即所求。

根据图像中的存在的几何关系，有以下计算： 

0 sinx H                                  （3-4） 

0 cosy H                                 （3-5） 

' 0

0

90 arctan i

i

y y

x x
 


  

                      （3-6） 

' 2 2
0 0( ) ( ) sini i ix x x y y '                   （3-7） 

' 2 2
0 0( ) ( ) cosi i iy x x y y '                   （3-8） 

因此，我们能够根据行人样本框的旋转角度，确定样本框任意一点 ( , )i ix y

在旋转了 角度之后在原始图像上的新坐标 ' '( , )i ix y 。这样，就得到了多尺度旋

转下的行人部位检测。 

下面给出一些行人部位检测的训练样本示例图： 

           

          

（a）头部训练样本，正反例样本示例 

             

                

（b）腿部训练样本，正反例样本示例 

图 3- 5 头部和腿部训练样本示例 
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如图 3- 5，给出了头部和腿部的训练样本示例，其中，头部训练样本大小

为 40x40 像素，腿部大小为 32x48 像素。此外，躯干训练样本大小为 72x72 像

素。所有正例训练样本都是取自INRIA训练集；反例训练样本是再SDL行人检

测数据集中的反例样本上根据需要的像素随机抠出的反例图片。 

 

图 3- 6 腿部旋转检测结果 

 

如图 3- 6，为以腿部为示例的旋转检测结果。我们可以看到，在利用上述

多尺度角度的匹配策略对行人部位在角度上按一定步长遍历，可以得到较为理

想的效果，但也会存在一些误检和丢失的情况，如图中雨伞上沿也被检测为腿

部。实验中，将多尺度旋转的参数设在 10°- 45°之间，分别采用 10°、20°、

30°和 45°，在精度上 10°为步长的检测结果较好，但是检测时间明显会比较

慢，由于部位旋转检测不仅仅有多尺度角度的遍历检测，还包括多尺度缩放的

遍历检测，因此其时间复杂度会比单一的多尺度缩放要高。另外，需要特别强

调的是，在进行多尺度检测之后，窗口合并策略是值得重视的环节，否则会有

较多误检测产生。 

3.3 实验结果与分析 

这一节中，我们给出了行人部位检测的方法在一些实验数据集上的检测效

果，以及定性的分析。 

如图 3- 7，给出了行人部位检测的结果示例，其中包括不同姿态和光照条

件的行人。我们将行人分为 8 个部位，对应在检测结果中，深绿色对应头部，

黄色和蓝色对应左右肩，砖红色和粉色对应躯干的左右部分，亮绿色对应大腿，
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浅紫色和紫罗兰色对应左右脚。在实验结果中可以看出，行人部位的检测结果

基本集中在行人边缘轮廓较为明显的区域中，如头肩和腿部。这样的结果与利

用HOG特征描述人体部位及部位搜索策略的思想一致。同时，从结果中还能够

发现，行人各个部位的检测不会多数存在较大的偏差，利用这个结论，我们可

以在行人部位拓扑关系方面做进一步的研究，在下一章会详细阐述。 

    

    

图 3- 7 行人部位检测结果示例 

 

3.4 本章小结 

本章介绍了将行人划分为若干个部位，并利用部位的表示进行行人检测。

首先介绍了用来描述行人部位的 HOG 特征及其提取规则和流程；接着对行人

部位的分割与表示做了详细阐述，将行人分为 8 个部位，分别是头，左右肩，

左右躯干，大腿和左右脚，另外还对部位的形变问题进行讨论，采用多尺度旋

转的策略予以解决；最后，给出了行人部位检测的实验结果与分析。
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第四章  行人拓扑描述与建模 

视角和姿态是行人检测当中的难点，在本章中，通过将行人分为若干部位，

着重对部位之间的拓扑关系进行描述和分类，以此达到对行人检测中多视角、

多姿态问题的改进。对基于部位检测的方法而言,由于一般情况下各个部位检测

器的鉴别性较差,检测器通常会产生大量的误检。另外,由于遮挡和/或部分检测

器的不完备,可能造成部位的丢失。这些情况都对现有的基于部位的检测器提出

了挑战。为了处理误检,通常需要考虑部位内部的几何约束。 

本章首先介绍行人拓扑关系建模的框架，然后阐述如何对行人部位间的拓

扑关系加以描述，以及采用的 OC-SVM 分类方法的基本理论及在行人检测中的

应用。 

4.1 基于拓扑模型的检测 

 

图 4- 1 基于拓扑的行人检测方法流程图 

 

如图 4- 1，给出了基于拓扑的行人检测方法流程图。图中，（a）为输入的

待检测样本，（e）为输出的样本检测结果，其中（e）中红色的矩形框为检测到

的行人在图片中的具体方位，同时输出的还包括检测结果框的角点在图像坐标

中的具体像素坐标，以及检测得到的分数。（b-c）为行人的部位检测，包括对

每一个部位独立的检测，之后得到各个部位响应最大的位置作为部位检测的中
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间结果，如（c）所示。（d）中，在部位检测的基础上，对行人部位之间的关系

进行了拓扑描述，图中的绿色边代表生成的拓扑结构，该拓扑结构在本章中采

用提出了一个新的描述子Log-polar Topology Pattern来表示，拓扑特征提取后，

再利用OC-SVM分类器对拓扑进行分类，之后结合部位检测的结果得到待检测

样本在一定的阈值下是否被判别为行人并输出。 

在公式（4-1）中， 为行人检测结果的总分数，其中 表示

部位检测的响应值，而

( )S x ,
1

P

i i HOG
i

F




 LTPF  表示行人拓扑的响应值，参数 为行人第

i 个标号部位的 HOG 特征描述子，

,i HOGF

i 为该部位 HOG 特征抽取后训练得到的权

重；  LTPF 为行人拓扑描述子 LTP 特征， 为拓扑权重。这里我们将每个行人

定义为 P 个部位，在后面的章节中将会详细介绍。得到公式（4-1）中的检测分

数 后，在公式（4-2）中，我们利用实验得到的阈值( )S x  对行人进行判别，

当 ( )S x  时， ，表示检测结果不是行人；否则，认为该待判别样本是

行人，并将其在图片中标出，给出具体的图像坐标。 

( )f x  0

,
1

( )  
P

i i HOG LTP
i

S x F F 


                  （4-1） 

0,    ( )  
( )

1,   

if S x
f x

otherwise


 


                   （4-2） 

4.2 拓扑关系描述 

本文的研究中，我们将行人分为 8 个部位，每一个部位都各自用HOG特征

描述，在部位检测过程中得到行人 8 个部件相应最大的作为部件的检测输出。

如图 4- 2所示，部位检测的结果（即标注的矩形框，不同颜色表示不同部位的

检测结果），对应到拓扑关系为：拓扑中每个节点都与相应的部位检测结果一一

对应。以部位检测结果的中心点的图像坐标作为拓扑对应的节点坐标，按照图

4- 2中的拓扑关系，将各个节点连接，构成包含 8 个节点，10 条有向边的拓扑

关系图。下面介绍一下选择这样拓扑关系的理由。 
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图 4- 2 拓扑关系示意图 

 

4.2.1 拓扑结构 

由于在行人的部位检测阶段得到的结果不存在漏检，也即每一个部位在搜

索的范围内最后输出的是响应最大，也是最相关的结果，这使得不论检测到的

“部位”是否是完全正确的结果都会有一个局部最优解输出，不存在缺失。拓

扑关系模型也正是基于这一点，对行人全局进行描述，根据行人本身的结构拓

扑，以及根据既定规则选取的不可缺省的关系，一并作为行人的拓扑描述。 

 

图 4- 3 拓扑结构解释示例图 

 

如图 4- 3所示，对一个包含 5 个部位的检测目标，（a）包含 4 条无向边，

采用星型结构。我们可以看出，当部位A丢失或者错检时，所有的 4 条边都没

有了实际意义，无疑当出现这种情况的时候，这类拓扑是很失败的。（b）中，

相对于（a）而言，多出了B-C和D-E两条无向边。当部位A丢失或者错检时，仅

仅有着两条边是有效的，边的关系的有效描述只有 1/3，显然也不是一个好的

策略。为了避免以上两种拓扑关系带来的问题，也即，拓扑描述过分的依赖于

某一个“关键”节点，而导致的拓扑描述的有效性大大降低的问题，进而我们

提出了类似（c）中的方案。 

针对拓扑模型过分依赖某个“关键”节点的问题，考虑选取（c）中的方法。
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当一个包含 5 个部位的检测目标中，有任意一个存在较大的检测偏差，或者存

在丢失误检现象时，（c）中描述的拓扑关系只会缺少一对有意义的连接，对于

某个节点不会存在过分依赖。 这样的策略能较好的保证拓扑的稳定性和鲁棒

性。 

在对行人整体进行描述时，结合以上原理以及行人固有的拓扑结果，抽取

了 10 对部位关系，如图 4- 3所示。在后面的实验结果与分析中，该拓扑结果体

现了良好的效果，对于行人的多姿态以及遮挡问题都有较好的处理。 

4.2.2 拓扑描述子 

(0,0,...,1,...,0)T

ij m nLPP  12 13 67 68 10... )TLTP=(LPP ,LPP , ,LPP ,LPP

图 4- 4 拓扑描述示意图 

（a）训练样本集，（b）LPP 描述子示意图，（c）LTP 描述子示意图 

 

在行人部位检测的基础上，我们需要对检测得到的各个部位进行拓扑关系

描述，从而得到拓扑模型。如图 4- 4所示，（a）为部位检测的中间结果，作为

拓扑训练的样本，其中，行人的 8 个部位都被检测出来，并且在原始图片的图

像坐标系下有具体位置数据及部位标签；（b）是LPP描述子的定义，表示两个

不同部位间的关系描述；（c）为得到了有拓扑关系的所有部位的LPP描述之后，

由LPP描述子构建LTP描述子的示意图，LTP描述子是针对行人整体拓扑的描

述，刻画行人的全局拓扑。下面我们分别对LPP描述子和LTP描述子做更为详细

的介绍。 

LPP：Log-Polar Pattern描述子的简写。这里的Log-Polar是指我们的方法中

是采用对数极坐标为参考系，以便于对行人部位间的空间拓扑关系进行更恰当
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的描述。如图 4- 5，LPP描述子是针对两个独立且有拓扑关联的部位的空间关

系进行描述。这里，我们选取每个有效部位检测结果的中心点，作为该部位的

唯一位置坐标（图像坐标）。将拓扑结构中单向边的起点作为对数极坐标的极点，

以该极点为起点指向另一个部位中心点的方向的单向连线作为极轴，以此方式，

即可构建一个对数极坐标系。其中，极角和极轴用来表示两个有拓扑关系的部

位之间的空间关系。 

log ij

ij

( , )ij ij bin  

(0,0,...,1,...,0)T

ij m nLPP 

 

图 4- 5 LPP 描述子 

 

假设在对数极半径 log  下有 m 个单元，极角下有 n 个单元，则这两个

部位间的拓扑关系即可被表示为一个m n 维的二值向量。这里，我们采用在图

像坐标中计算欧氏距离的方法（见公式（4-3）），计算部位 i 和部位 j 的空间位

移 ij ，极角 ij 可利用公式（4-4）计算出来。其中， iX 和 为部位 i 在图像坐

标中的中心点在 X 和 Y 轴的坐标值，参数

iY

取值 1,2，是为了限制极角的范围

在 [0, 2 ) 。 ( )ijmax  表示各个部位之间空间距离最大的两个部位间的距离。  

2 2| | | | / ( ),ij i j i j ij  X X Y Y max i      j          （4-3） 

 arctan , 1, 2. [0, 2 ) i j
ij ij

X X

Y Yi j

    


   
            （4-4） 

当计算得到了 ij 和 ij 后，我们将 ( , )ij ij  投影到对数极坐标中预设的

个单元中，置该单元为 1，其余为 0. 

m n

LTP：Log-Polar Topology Pattern描述子的简写。在得到了行人有拓扑关系

的各个部位间的LPP描述子后，我们可以利用多个LPP描述子构建整个行人的拓
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扑描述子，即LTP。我们结合行人固有的拓扑关系，如：头肩连接，左右腿关

系等，以及 4.1.1 中详细阐述的拓扑选取方案，就被划分为 8 个部位的行人选取

了 10 个单向连接，从而构成整个行人的拓扑关系，并利用上述的LPP描述子对

每个单向连接进行描述。最后，按照图 4- 2中行人部位的标号将 10 组LPP连接，

构成描述行人整体拓扑的LTP描述子。 

4.3 OC-SVM方法 

SVM（Support Vector Machine）方法是近年来热门的机器学习算法，因为

它较好的数据处理效果及对样本的宽松要求，广泛的应用于视频目标的检测与

识别中。其中，OC-SVM方法于2001年由Scholkopf et al.[27]在支持向量机（SVM）

的基础上提出，但是它与 SVM 有很大的不同，主要体现在：其不要求大量的

正例反例样本，且主要应用只包含一类样本信息中。OC-SVM 的基本思想是在

特征空间中估计一块体积最小的部分，包含尽可能多的相关样本，同时保持较

大的分类间隔。正是因为 OC-SVM 对样本的特殊要求，它可以应用到行人拓扑

结构模型的分类中，通过对正样本集中的样本进行评价得出重构系数来重构目

标，从而完成拓扑分类，并取得了较好的分类效果。 

4.3.1 OC-SVM基本思想 

基于统计学习的 VC 维理论和结构化风险最小化原理的支持向量机（SVM）

是统计学系理论中较年轻的内容，它能够在有限的样本信息的前提下，在模型

的复杂性和学习能力之间衡量，以获得最好的推广能力。 

l

{x|(w*x)-b=0} 
{x|(w*x)-b=+1} 

{x|(w*x)-b=-1} 

l

yi=-1 
yi=+1 

H2 H1 H 

 

图 4- 1 SVM 最优分类超平面 
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SVM 的基本思想是：通过非线性变换 ( )i 将输入空间映射到一个高维特征

空间中，将输入空间中线性不可分的数据集映射后变换为线性可分，然后在特

征空间中求取最大的间隔超平面 ( ) ( )Tf x w x b   ，其中 ， 分别是这个超

平面的权值和和阈值。 

w b

如图 4- 1，空心和实心点分别代表正例、反例样本，H为分隔超平面，H1

和H2 为两个距离最远且平行于分隔超平面的超平面，H1 和H2 之间的距离叫做

最大分类间隔。 

设 训 练 样 本 集 为 1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}n nx c x c x c ， 1,2,...,i n ， dx R ，

，其中 为 1 或-1，分别表示数据点属于正例、反例。 i{ 1, 1}c   ic x 是表示一个

样本的 n 维向量，为了防止变量随机影响分类结果，每个元素都被缩放到区间

[0, 1]或[-1, 1]。设分隔超平面的数学表示为w 0x b   ，w 是垂直于分隔超平面

的向量，b 是间隔距离的位移。与最优分隔超平面平行，且距离支持向量最近

的超平面，可由方程表示为： 

 
1

1

w x b

w x b

   
    

                        (4-5) 

若训练数据样本线性可分，则存在两个超平面，其间没有样本点且距离最

大，通过几何计算可知两个超平面之间距离为 2 / w ，最小化
2

w 才可以得到

最大的距离。此外，为了保证超平面间隔之间没有样本数据点，要确保所有的

样本满足如下条件： 

 或者1w x b   1w x b                     (4-6) 

 即 ( ) 1 0,1i ic w x b i n                       (4-7) 

经 过 转 换 后 ， 寻 求 最 优 分 隔 超 平 面 的 问 题 就 变 为 在

的约束条件下最小化( ) 1 0,1i ic w x b i n      w 的问题，也就是说转化为一

个二次规划最优化的问题： 

 
2

min  / 2w ，s.t. ( ) 1 0,1i ic w x b i n            (4-8) 

这样，我们就可以得到最优分类面或最大间隔分类面，其中，在分类面 H1

和 H2 上的训练样本点称为支持向量(Support Vector，SV)。 
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若 样 本 数 据 点 是 线 性 不 可 分 的 ， 则 可 以 在 公 式 3-4 的 条 件

中增加一个松弛项( ) 1 0,1i ic w x b i n      , 1, 2...,i i n  ，同时在求解中加入

松弛变量，要求
2

1

/ 2
n

i
i

w c 


  的最小值，这样公式 3-4 可以转化为： 

 
2

1

min  / 2
n

i
i

w c 


  ，s.t. ( ) 1 0,1i i ic w x b i n        (4-9) 

折衷考虑最小误差样本和最大分类间隔，则可以得到最优分类面，其中 c>0

是一个常数，对控制样本分类正确度惩罚的程度。 

求解上面的二次规划，我们可以得到最优分类超平面函数为： 

 
1

( ) sgn{ } sgn{ ( ) }
n

i i ii
f x w x b y x x


 


       b      (4-10) 

该公式中仅包含待分类样本与训练样本中的支持向量机的内积运算，因此，

特征空间中的最优线性分类问题则转化为求解空间中的内积运算。 

总之，SVM 专门针对在有限样本信息情况下，在模型的复杂性和学习能力

之间寻求最优解，从而获得最好的学习能力。与 SVM 用于两类的分类问题不

同，OC-SVM 主要是应用于密度估计和聚类。One-Class 概念在 1993 年 Moya

和 1997 年 Ritter 都有涉及过，而被引入到机器学习概念中则是在 1995 年由

Bishop 引入。OC-SVM 的基本思想是训练样本只有一类，标签为 1 或-1，即用

一种训练样本训练分类器，再用分类器测试标签为 1 和-1 的测试样本。 

Scholkopf[27]等学者提出了两种办法来解决一类分类问题： 

1) 通过核函数将数据映射到特征空间中，然后将这些数据同原点以最大的

间隔分开。实际上，这就是一个 two-class 分类问题，负样本中的唯一元素就是

原点，而所有的训练数据都是正样本； 

2) 通过核函数将数据映射到特征空间中，寻找到一个超球面，尽可能包含

所有的训练数据，并且球体越小越好； 

这两种解决方法分别对应于 OC-SVM 的普通形式和球面形式，两种形式是

完全统一的，但是针对于不同的应用场景和样本数据。在本文中，我们使用

OC-SVM 球面形式进行行人拓扑的学习和检测。 

4.3.2 基于OC-SVM的建模 

在行人拓扑建模中，我们采用OC-SVM方法建模。其中，正例样本为利用
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4.2.1 中提到的方法提取的行人部位间拓扑描述。OC-SVM的基本思想就是假设

某一类样本数据在特征空间中具有一定的概率分布，通过构建描述样本概率分

布的二值模型，判断待测试的样本在特征空间是否服从该模型分布，即该待测

数据属于该类或不属于该类。Schoelkopf等提出的OC-SVM巧妙的利用原点作为

负类的代表，通过最大化原点和目标数据间的最小几何间隔 / w ，来寻找最

优超平面 0w x    （其中 是超平面的法向量，w  是原点到超平面函数间隔），

使超平面尽量远离原点，从而最小化大部分目标数据所在的正半空间。如图 4- 

6所示： 

 

图 4- 6 OC-SVM 的二维示意图  

 

考虑数据集
d

1 2{ }, , 1,...,, ,..., n ix x x x i  n，记是一个从输入空间到某个内

积空间的特征影射，且有核函数 ( ,K x y) ) ( )y(x   ，并引入松弛变量

, 1, 2...,i i n  。为了将数据与原点尽量的分开，使 / w 最大化，OC-SVM 通

过求解下面的优化问题实现： 

          
21 1

2
min ii

n
 


  ， 

s.t.    ,i i ix    0               (4-12) 

其中， 是百分比估计，是边界支持向量的上界，是全部支持向量个数的

下界。其相应的拉格朗日函数为： 

 
21 1

, ( (
2

( , , , ) )i i i ii i iw x
n

L w ) i i     


                

0

  (4-13) 

其中， , 是拉格朗日乘子。通过对拉格朗日函数 ,( , , , )L w    关于

/ w

/Tw x w
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,,w   求偏导，可以得到： 

1) 系数 满足约束i
1 1

1,0
i i ii

n n 
        

2) 法向量 是训练样本集中各向量的线性组合：w ( )i ii xw     

将上式代入到原始的拉格朗日函数（式）得到其对偶形式： 

2

, ,

,

1 1
, ( ( )

2

1
( (

2

1
(

2

( , ) )

, ) , )

, )

i i i ii i i

i j i j i j i ji j i j

i j i ji j

w x
n

x x

x

L w b

k x k x

k x

i i     


        

   

 



 



  

 



 

       (4-14) 

于是得到 OC-SVM 原始优化问题（公式 3-8）的对偶问题： 

 ,

1
(

2
min , )i j i ji j xk x  ，                  (4-15) 

s.t. 
1

1,0 , 1,2,...,i ii
n

i


      n            (4-16) 

通过经典的二次规划软件包或者序列最小优化算法，求解该二次拉格朗日

乘子子  ，  对应的样本点i 0i  ix 为支持向量 SV，法向量 可以通过支持向量

得到： 

w

 ( ) ( )i i i ii i SVx xw                    (4-16) 

决策函数通过下式得到： 

( () sgn( ( ) ) sgn( , ) ) sgn( , ) )i i i ii i SVx xw x k x k x(f x             (4-17) 

其中  可以通过某个支持向量 ix 求得： 

(( ) , ) , )i i i ii i SVxw x k x k x(x               (4-18) 

 

 

图 4- 7 OC-SVM 的超球面分类 
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前面的理论是将one-class问题转化为two-class分类问题来解决，然后寻求一

个能够将样本分开的由支持向量所支撑的最优超平面。下面我们寻找一个能够

包含某类全部（或几乎全部）样本在内的由支持向量所支撑的最紧致超球面，

如图 4- 7。 

假设某单类样本集 1 2{ }, ,..., nx x x ，其中，
d , 1,...,ix i 

i

n为样本特征向量，n

为样本数。希望找到一个几乎包含所有样本点 x 的体积最小的球。该球由球心

c 和最小半径 R 来描述。与 SVM 类似，其最初的带有约束条件的优化问题为： 

  2 1
min  

ii
R

n



  ， 

        s.t.   2 2
,

i i i
x c R   0               (4-19) 

其中， i
 是松弛变量， [0,1]  控制着球的体积与被拒绝在该球之外的样本

数目之间的平衡关系。 越小意味着球的体积越大，较少的样本被拒绝在该球

之外； 越大意味着球的体积越小，较多的样本被拒绝在该球之外。根据 KKT

条 件 ， 引 入 拉 格 朗 日 系 数 ,  ， 其 拉 格 朗 日 函 数 为 ：

2
, (iic R 2 1

( , , (( ) 2( ) ( )))
i i i ii x x x

n
L R R c c c 


      

0

, )   i ii i      

其中 为拉格朗日乘子。由式对,i i  ,, cR  的偏微分为 0，可导出如下约

束条件： 

2

1 1

2 (1 ) 0 1

( ) 0

0 0

i ii i

i i i ii i

i i i
i n n

L
R

R
L

x c c
c
L

 




 




    




     



       


 

 x
             (4-20) 

由此，式 3-14 可转换成如下相对简单的对偶问题： 

 ,min  ( ) ( )i i i i j i ji i jx x x   x    ，                    

 s.t. 
1

1,0 , 1,2,...,i ii
n

i


      n           (4-21) 

其中， 是 Lagrange 乘积因子，只有一部分是非零的，每个非零的 Lagrange

乘积因子 对应的点就是通过训练支持向量机得到支持向量（SV）。决策函数

i

i
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为： 

 
2

,( ) ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i i i ii j SV i SVx x x xf x R x x          (4-22) 

同样，大多实际问题在原始空间中并不是球形分布的。引入一个映射来

解决非线性二次规划问题。将原始空间的样本数据映射高维特征空间，通过

在特征空间进行线性建模来实现原始空间的非线性建模问题。实际的算法是不

需知道映射，而是通过满足 Mercer 的核函数来实现。所以式可重写为： 

 ,min  ( ) ( )i i i i j i ji i jK x x K x x      ，              

 s.t. 
1

1,0 , 1,2,...,i ii
n

i


      n

x

           (4-23) 

使用一类支持向量机对目标样本集进行训练，解决上述的二次规划问题。

高维特征空间中的超球心为： 

 i iic                        (4-24) 

高维特征空间中的超球半径为： 

 
2

, ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i j i ii j SV i SVx x x xR K K      K x x  (4-25) 

高维特征空间中的超球面函数为： 

 
2

,( ) ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i j i ii j SV i SVx x x xf x R K K K x x         (4-26) 

只要一种运算满足 Mercer 条件，它就可以作为这里的核函数使用，核函数

的选择是构造支持向量机的关键所在，常用的的核函数有 ( , )K x x

1) 线性核函数: ； ( , )K x y x y 

2) 多项式核函数： ，( , ) ( ) , 1, 2,...qK x y x y q    ,q 为调整参数，q为多

项式次数； 

3) 高斯径向基核函数： 
2 2( , ) exp( / 2 )K x y x y    ； 

4) Sigmoid 核函数： ( , ) tanh[ ( ) ]K x y b x y c   。 

在 4.2 节中，介绍了 OC-SVM 的行人拓扑样本输入，我们就可以使用

OC-SVM 对样本进行分类，获得每个检测样本的特征向量。与线性二类 SVM

相比较，OC-SVM 使用一类的数据，从密度估计和聚类的角度出发，构建一个

远离原点的超平面或者超球面。这个超球面对于数据分布的反应，是使用支撑
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向量的近似估计，虽然只是一定程度上反应了数据的情况，但是给我们提供了

一些重要的信息（如球心）可以用于行人拓扑的分类，对行人拓扑建模，这点

完全不同于以往的 SVM 在该领域上的应用[51-56]。 

4.4 实验结果与分析 

本节将提出的行人拓扑模型应用在行人检测中进行实验和对比分析。 

4.4.1 实验数据 

实验中，我们选择INRIA数据集[26]作为训练集，用来训练行人拓扑模型，

供 2416 个正例样本，样本尺寸64 128 像素。实验性能的测试上，我们采用了

2 个测试数据集，一个是INRIA测试集，共 288 幅图片，另一个是TUD-Brussels[30]

测试集，共 509 幅图片。图 4- 8和图 4- 9，分别给出了INRIA数据集中的训练样

本和测试样本示例。 

在所有的试验中，我们对 LPP 和 LTP 描述子的参数设置为：LPP 描述子的

极轴按对数分为 5 个单位，角度分为 8 个单位，其中角度为非均匀划分，最大

跨度为 90°，最小跨度为 30°；LTP 描述子最终抽取为一个 400 维的二值特征

向量。最终的检测结果处理过程中，非极大值抑制合并窗口（NMS）阈值设为

0.5。所有的实验都是在普通计算机（Intel Core 2 2.50GHz CPU 和 4GB 内存）

上运行的，MATLAB 实现拓扑检测算法和窗口合并及最终的图像输出。 

        

图 4- 8 训练样本示例 

 

图 4- 9 测试样本示例 
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4.4.2 实验效果及对比分析 

如图 4- 10，列举了一些具有代表性图片，包含了背景复杂、姿态多变的人

体样本，其中(a-f)是INRIA测试集中的图片示例，(g-o)是TUD-Brussels测试集中

的图片示例。可以看到本文提出的基于拓扑模型的检测方法能够上将所有的人

体目标正确分类，解决了直立人体的多视角和多姿态的检测问题，提升了检测

率和精确率。例如，(a)(b)中的行人密集度较高，存在较大程度的局部遮挡，利

用本文提出的方法能够将此类问题很好的解决，(c)和(d)中的实例说明对于姿态

变化的行人，基于部位检测的策略发挥了很大的作用，行人拓扑关系的学习也

让误检率进一步降低。(g-o)的图片中，行人在图片中的尺度与前面的图片相差

较大，但运用本文的检测方法依然能够准确的定位行人。其中，左边图中的行

人检测结果在其右侧放大，以便于分析。(g)(h)中骑车的人与路边行人都被准确

检测到，并且对于(f)中的局部遮挡也很鲁棒。 

 

   

(a)                                      (b) 

          

(c)                    (d) 
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(e)                           (f) 

    

(f)                           (i) 

        

(                     (k) g)         

        

(l)                        (m) 
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(n)                   (o) 

4- 0 基于拓 模

（a-f）INRIA 测试集，（g-o）TUD-Brussels 测试集 

 

图 4- 11展示了基于拓扑模型的方法（LTP）和现在一些经典算法比较的性

能曲线。这些经典的算法主要包括Dalal的HOG+SVM[3]算法，Wang的

HOG+LBP[28]算法，Schwartz的PLS算法[29]和Felzenszwalb的LatSVM算法[12]。

性能曲线是根据丢失率（Miss Rate）和每幅图片的误报率(FPPI)来计算的，所

有的点的绘制是在log 坐标 。 看出虚假率增加的

同时，丢失率逐渐减少，丢失率和虚假率是相互矛盾的整体，所以在检测时需

要平衡两者之间的

 

图  1 扑 型的行人检测结果 

尺度的 下 随着级数的增加，可以

关系。丢失率和虚假率的定义如下： 

MissRate 
总的实际人体数

                   (4-27) 
丢失的人体数

FPPI 
虚假检测结果的个数

图像数目
               (4-28) 

在对比曲线中可以看到，在INRIA测试集上，LTP算法的平均丢失率只有

22%，而其他方法丢失率在 39-46%之间，尤其，当FPPI=0.1 时，丢失率明显低

于 20%，说明LTP算法对于行人检测的鲁棒性有较大的提高。在TUD-Brussels

测试集中，LTP算法的平均丢失率明显低于其他算法，只有 73%。为了方便对

比，图 4- 11给出了曲线中所比较的各个算法的属性统

的算法，所采用的分类器，以及在INRIA和TUD-Brussels测试集上各自的平均

丢失率的精确值。 

计，包括是否是基于部位

44 



第四章 行人拓扑描述与建模 

 

(a)INRIA 测试集对比曲线 

 

(b)TUD-Brussels 测试集对比曲线 

图 4- 11 实验曲线与对比 

 

表 4- 1给出了实验中方法的参数对比，包括该方法是否基于部位检测，分

类器的选取，以及在INRIA和TUD-Brussels数据集上的结果。 
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表 

Log-average miss rate 

表 4- 1 实验方法参数对比

Method Classifier TUD- 

Brussels 

Part 

based INRIA 

HOG[3]  --
SVM 

88 0.818491  
Linear 

0.4597

LatSVM Latent 
0.438304 0  

-v1[12]  
√ 

SVM 
.913114

PLS [29] -- 
Linear 

0.308773 0.761705 
SVM 

H [28] -- 
Linear 

0.390968 0.854415 OGLBP
SVM 

LT d 

Linear 

OC-SVM 

P Metho √ SVM+ 0.216689 0.732474 

4.5 本章小结 

本章提出了一种基于部位的行人拓扑模型， 上给 行人

检测方法。介绍了拓扑关系建模，包括拓扑关系描述，以及提出的两个拓扑描

述子 LPP 和 LTP。论述了所采用的 OC-SVM 分类方法，详细阐述了 OC-SVM

在行人检测中的应用。最后，给出了基于拓扑模型的行人检测

结果，在高遮挡、多姿态、多尺度条件下验证其有效性和鲁棒性，并与现有的

一些经典算法的结果进行了对比。

并在此基础 出了 LTP

的基本原理以及

 



总结与展望 

总结与展望 

本论文通过对部位的检测和部位间拓扑关系的学习实现静态图片或视频帧

中的行人检测，所提出的方法能够较好的解决行人目标的局部遮挡，姿态多样

性等问题。 

论文简述了行人检测的研究意义、国内外研究现状和目前已存在的研究方

法，分析了国内外主流的行人检测研究方法以及该领域的主要难题；对行人检

测相关工作做了综述，包括行人目标检测的一般框架，阐述和分析了目前基于

整体模型和基于部件模型的思路和方法，介绍了行人检测研究领域公开的数据

集合；分析了目前国内外行人检测方法的一些优劣势，提出了基于拓扑模型的

方法应用于行人检测研究。基于整体模型的检测方法，较为依赖于行人整体轮

廓的描述，对于行人形变不大，背景简单的场景效果较好，但背景图片复杂，

行人姿态差异较大的问题是该方法的瓶颈。基于部位模型的检测能够更好的处

理行人多姿态和局部遮挡等难点问题。同时，基于部位模型的检测也是目前行

人检测领域中的热点研究方向。提出了行人部位间拓扑关系学习的方法，将行

人的姿态利用一个新的特征来描述，并利用 OC-SVM 训练行人拓扑模型，从而

得到行人与非行人的二分类数学模型。最后，该方法在 INRIA 和 TUD-Brussels

公共数据集中进行了实验验证，并且与一些有代表性的方法做了对比分析。实

验结果表明，基于拓扑模型的方法在行人检测应用中能够较好的解决行人目标

在多姿态、背景变化，以及局部遮挡情况下的检测问题，能够取得较为鲁棒的

实验效果。 

论文提出的基于拓扑关系学习的方法虽然取得了一定的成功，但是仍然存

在不足。首先，所提出的方法依赖于部位检测的结果，当行人出现大部分被遮

挡的情况时，部位检测结果会出现较大偏差，从而导致行人整体拓扑分类不准

确，使得最终的检测结果精度降低。另外，对于姿态变化过大的人体检测，如：

运动员肢体变化幅度较大的情况，行人整体拓扑的学习便会存在困难。针对此

类问题，在未来的工作中，拟加入多姿态行人拓扑的学习，研究不同类姿态的

拓扑规律，将看似差别较大的人体姿态进行聚类，区分不同姿态拓扑的人体目

标。 
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