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摘要 

I 

 

摘  要 

智能视频监控系统已经越来越普及，并且被安装到了城市的各个角落，所保

留的监控视频已经成为重要的大数据资源。然而，当前对这些视频监控数据上的

解读仍然停留在初级阶段，大多数系统仅仅具有视频信息存储功能，只有在发生

异常时才进行人工数据搜索。提升视频智能监控系统的自动化处理能力和实现

视频中目标的自动解读具有重要的意义。 

行人检测是智能监控系统的基本问题，它作为视频监控、智能交通系统、车

辆辅助驾驶和视频检索系统的关键技术，同时它也是解决智能监控系统的基础

条件。在本文中，我们提出一个解决特定场景下的行人检测问题的弱监督自学习

方法，旨在不使用任何样本标注信息的基础上进行行人目标建模。该方法利用三

个渐进的学习步骤，包括目标发现、目标增强和标签传播，将每个视频帧中的目

标位置视为隐变量，采用渐进的方法进行隐变量求解。与传统的隐模型相比，所

提出的渐进隐模型结合了空间正则化，减少了目标候选区域的不确定性，并且增

强了目标的位置，以及结合了基于图的传播方法以发现相邻视频帧中的难样本。 

本文主要贡献如下： 

（1）提出了一种基于纹理复杂度的冗余候选区域排序算法，在保证正例样

本查全率的情况下显著减少了目标候选区域的数量；在纹理复杂度方面，采用了

LBP 熵和目标完整区域轮廓数量这两个指标； 

（2）提出了特定场景下渐进隐模型弱监督行人检测框架，在完全没有标注

样本的静态视频数据集下训练一个行人检测器，算法包括目标发现、目标增强和

标签传播几个迭代的过程； 

（3）渐进隐模型采用了时间和空间正则化来减少样本的模糊性，增强自学

习算法的稳定性。 

 

关键词：智能视频监控，弱监督学习，行人检测，纹理复杂度，渐进隐模型 
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Abstract 

Intelligent video surveillance system attracts more and more attention in recent 

years, which has been widely utilized all over the world. It produces big video data with 

24-hour surveillance, but the content of video remains not being well utilized. Most of 

the surveillance system is used for information storage and retrieval, but many 

procedure are based on human effort. It is required to develop sophisticated techniques 

to manage surveillance video, particularly recognize the key objects automatically. 

Pedestrian detection, one of the most important and fundamental techniques in 

surveillance, is also a footstone for intelligent transportation system, driving assistant 

system, and automatic driving system. In this thesis, a self-learning approach is 

proposed towards solving scene-specific pedestrian detection problem without any 

human’ annotation involved. The self-learning approach is deployed as progressive 

steps of object discovery, object enforcement and label propagation. In the learning 

procedure, object locations in each frame are treated as latent variables that are solved 

with a progressive latent model (PLM). Compared with conventional latent models, the 

proposed PLM incorporates a spatial regularization term to reduce ambiguities in object 

proposals and to enforce object localization, and also a graph-based label propagation 

to discover harder instances in adjacent frames. 

The contributions of this thesis are as follows: 

1) We propose a re-ranking algorithm based on texture complexity to reduce the 

redundant of object proposal, which is expected that as many as true object regions are 

preserved while the number of the object proposals is significantly reduced. Local 

Binary Pattern (LBP) entropy and complete contour number are used to measure texture 

complexity. 

2) We propose a self-learning approach to train a scene-specific pedestrian model 

without any human’ annotation involved. The self-learning approach is deployed as 

progressive steps of object discovery, object enforcement, and label propagation. 

3) We propose a progressive latent model (PLM), which uses spatial-temporal 

regularization to reduce ambiguity of discovered samples, as well as addressing the 

stability of self-learning. 

Key Words: intelligent video surveillance, weakly supervised learning, pedestrian 

detection, texture complexity, progressive latent model 
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第一章 绪论 

本章包含三个部分的内容：选题的背景和意义、研究内容和论文的组织结构。 

1.1  研究背景与意义 

大规模数据处理成为现今社会发展技术的主流，它服务于人类的各行各业，

创造经济与社会价值。自进入 21 世纪以来，我国信息技术产业在生产和科研方

面已经大幅度加快了发展速度，大数据信息处理已成为一个重要的产业。 

视觉系统是人类信息感知的主要来源，计算机视觉系统也已经成为目前计算

机智能感知的重要手段。计算机视觉不仅代表着科学技术发展的前沿，同时也是

带领人们走向人工智能时代的必经之路。随着高速无线宽带的普及，信息的传播

速度越来越快，通信的成本也相应减少，保证了视频和图像数据量显著提升。我

国在 2016 年提出的国家十三五规划中明确指出实施国家大数据战略和积极推进

云计算和物联网的发展，计算机视觉在城市监控系统中的大规模应用成为一种重

要的发展趋势。 

所谓视频智能监控系统就是将视频监控技术和计算机视觉相结合，提升系统

自动化处理能力，从而减少人工成本，达到在视频监控中对目标的自动实时检测。

城市视频智能监控系统已经逐渐渗透到城市的各个公共角落，比如交通系统人流

和车流监控、居民区和公司的安保监控、医院的医护监控等。当前大多数监控系

统的作用集中在以下几个方面：车辆和行人的目标发现、检测和识别，人流和车

流量估计，人群密集地区拥挤程度估计与控制和一些重要物品的防盗。 

面对普及的监控系统，24 小时的视频监控数据已经成为我们拥有的巨大数

据资源。然而，我们当前对这些视频监控数据上的解读仍然停留在初级阶段，大

多数系统仅仅具有视频信息存储功能，只有在发生异常时才人工的对数据进行搜

索。为了解决这个问题，我们提出一种特定场景下的自学习目标检测算法，根据

目标检测的基础和视频场中的运动信息，实现自学习的目标检测，减轻工作人员

的工作量，使对监控视频这种大数据载体的解读与分析成为可能。 

 

1.2  国内外研究进展 

目标检测一直是计算机视觉中的主流方向，最近几年在该领域中的进步突飞

猛进。国内外很多研究机构都致力于解决目标检测的监督学习问题，一般目标检
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测可以分为几个步骤：1）目标候选区域的提取；2）提取该区域的特征表示；3）

分类学习算法。我们在目标候选区域提取和弱监督目标检测算法上做了一些研究

工作，下面我们介绍一下这两方面的研究现状。 

1.2.1  目标候选区域提取 

目标候选区域方法是发现一组候选框集合，该组候选区域的数量尽可能的少，

并且能够精确地覆盖尽可能多的目标。现有的目标候选方法可以粗略地被分为基

于超像素合并策略和基于对象性置信度策略两种。 

基于超像素合并策略：通过求解约束参数最小割（Constrained Parametric Min-

Cuts，CPMC）的序列，Carreira 和 Sminchisescu[1]提出生成 figure-ground 分割以

指示目标。一幅图像可以产生 10000 个冗余区域，其随后由经过训练的回归器排

序。Uijlings 等人[2][3]提出一种分层策略（Selective Search）来合并颜色相似的部

分并且生成目标候选区域。他们提出使用多个低级特征和合并函数来生成冗余区

域，以便尽可能的覆盖目标。这种方法已经成功应用于 R-CNN 目标检测[4]研究

中。类似于 Selective Search 策略，Manen 等人[5]提出使用学习的权重作为合并超

像素的函数。通过利用 CPMC 和 Selective Search 两者的优点，Rantalankila 等人

[6]提出使用具有大量特征的一个合并过程，以及使用类似 CPMC 的过程产生图

像分割。一个最近的研究方法 MCG[7]将多尺度分级分割区域结合到高精度的目

标区域候选中。MCG 实现了高召回率，但它没有考虑计算效率的重要性。Xiao

等人[8]提出了用于超像素合并的复杂度自适应度量距离，其在不同复杂度水平实

现改善的分组。这些基于超像素合并的方法中大多数都会产生大量的候选区域，

并且没有为这些区域分配目标的置信度。 

基于对象性置信度策略：一个基于目标区域候选的对象性度量的早期工作是

Alexe 等人[9]提出的，他提出使用对象性置信度作为检测窗口包含目标的可能性

的得分。基于包括显著性、颜色对比度、边缘密度、位置和大小统计的多信息的

组合来估计分数。Cheng 等人[10]提出使用滑动窗口的方法建立的二值化规范梯度

（BING）用来提取目标候选区域，该方法是基于使用二进制规范梯度训练有效

弱分类器。通过二进制计算的巧妙设计，保证了 BING 的低计算成本，论文中所

说在 PC 平台上可以达到 300fps。EdgeBoxes[11]也使用了多尺度和多宽高比的滑

动窗口方式，通过检测到的完整轮廓的数量来估计候选窗口的分数。Karianakis

等人[12]将卷积神经网络（CNN）的较低卷积层与快速增强决策树产生鲁棒的目标

候选区域。与使用图像金字塔变化尺度的传统滑动窗口方法不同，用于目标候选

区域生成的滑动窗口需要考虑对于不同种类的对象而变化的长宽比。然而，为了
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降低计算效率，在这些方法中图像不能被紧密地滑动，并且基于对象性置信度的

方法产生的目标候选区域常常不能精确地定位目标。最近，Chen 等人[13]关注目

标候选区域定位偏差，并提出多阈值跨越扩展方法（Multi-Thresholding Straddling 

Expansion ，MTSE）使用超像素紧密性来减少定位偏差。紧密性只是一个区域的

属性，所以它也产生无序的目标候选区域。在论文[14]中，CNN 学习了一个深度

得分，用于更新目标区域候选的置信度。然而，这种基于深度学习的方法是数据

驱动的，当与超像素合并方法组合时需要良好的训练。 

 

1.2.2  特定场景目标检测 

在行人检测方向，使用监督的方法已经被广泛的研究[15-26]。然而，我们的这

项工作涉及特定场景的检测，该类问题通常会使用迁移学习、在线学习、弱监督

学习和无监督目标发现等方法。 

迁移学习：迁移学习的动机是利用目标域中的上下文和对象分布来提高源域

中预训练检测器的性能。研究人员已经研究了上下文线索[27][28]、置信度传播[28][29]

和虚拟现实世界适应[30]来实现平滑的转移。高斯过程回归[31]和超像素区域聚类

[32]已经被用来探索选择目标域中的“安全”的样本。大边缘嵌入[33]和传导多视图

嵌入[26]已经被用来扩展检测器的范围。研究人员还使用域适应来构建自学习相

机[34]。 

迁移学习可以明显减少人工标注。然而，它遇到了概念间隔问题，例如，存

在于源域和目标域之间的目标外观、视角和照明的主要差异。当这个差异明显时，

预训练的适应变得不平滑或者不可行。相比之下，在同一场景中自学习初始化和

改善检测器自然地避免了概念间隔问题。 

在线/半监督学习：在线学习和半监督学习通过利用来自目标域的连续输入

数据流来改进特定场景的检测器。经典的 detection-by-tracking（DBT）[35][36]使用

离线训练的检测器初始化系统，并且利用时间线索来扩展样本域并且消除检测误

差。Tracking-Learning-Detection（TLD）[37]使用单个样本初始化系统，并且使用

跟踪和在线学习来提升检测器。尽管 DBT 和 TLD 方法很普及，但是最近研究[38]

表明，检测和跟踪简单的组合可能引入性能较差的检测器，因为来自检测和跟踪

误差可以在耦合系统中被放大。在 TLD 中使用 P-N 专家来控制精度和召回率，

它保证了作为线性动态系统的学习的稳定性。 

弱监督学习：弱监督学习（Weakly Supervised Learning，WSL）的输入是图

像或视频级的标签（对象类别），并且在学习检测器时，算法就会找到目标对象
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[39][40]。WSL 的一般假设是同一类别的对象，并且它们来自一个潜在的聚类，而

背景则是多样的。在这样的假设下，使用聚类[41][42]、跟踪[39]、boosting[43]、区域

匹配[44]、图标记[40]和多示例学习[45][46]去发现对应的目标，抑制背景并且学习检

测器。 

WSL 以类似于期望最大化优化的方式，交替的进行样本标记和检测器学习。

然而，由于缺少标注信息，这个优化是非凸的，因此容易陷入局部最小值并输出

错误的标签[9]。Cinbis 等人[45]使用训练集合的多重剥离，而 Bilen 等人[9]使用凸

聚类来防止被陷入到到错误的标记中。我们的这项工作会以一种更合理的方式通

过引入关于域知识的正则化项来缓解局部最优问题，这个正则化项是帧内难样本

挖掘和帧内相似度传播。 

无监督视频对象发现：有一个早期的方法，Wu 等人[43]通过在线部件检测器

的提升来学习特定场景的目标检测器，但是它需要离线学习一般的种子检测器。

最近的研究[39][47]将无监督的视频目标发现作为两个互补步骤的组合：发现和跟

踪。第一步骤是在跨视频帧的突出区域之间建立对应关系，然后第二步骤是在相

同视频内关联相似的目标区域。Xiao 等人[47]提出一种完全无监督的找到视频目

标候选区域的方法，首先通过聚类发现一组容易聚成组的示例，然后更新其外观

模型，以通过初始检测器和时间一致性逐渐检测更难的示例。这种无监督的方法

可以自动生成目标候选，但不能输出精准的检测。 

1.3  本文研究内容 

本课题研究的目标是构建特定场景下的弱监督行人检测系统，基于行人的先

验信息和通用性目标性置信度，完成自学习检测器的任务，要同时保证模型的准

确性和召回率。具体来说，我们在视频行人数据集上，不使用任何标注信息，根

据行人的运动信息和一般性目标的显著性信息，通过弱监督学习方法学习一个目

标检测器。与其他弱监督检测方法相似，本课题的主要任务是准确且充分的挖掘

特定场景中的具有价值的样本，渐进地优化模型和筛选样本。为了实现本课题的

研究目标，本课题结合了一般性目标候选区域提取、目标发现、目标增强、标签

传播和渐进优化等几个过程。本文研究主要贡献有： 

1）结合超像素分层合并候选区域提取方法，我们融合了纹理复杂度来衡量

每个区域的优劣。我们在保证保留覆盖目标数量的同时显著较少了整体候选窗口

的数量。 

2）针对特定场景目标发现，本文提出了使用隐 SVM 模型来实现目标发现的

过程，以选择视频中初始化的行人目标。该方法可以获得图像级别的最优解。 
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3）为了解决初始化样本不是目标级的准确窗口的问题，本文提出使用类似

于难反例挖掘的方法使正例样本与难反例样本最大化边界距离，从而达到精选目

标候选区域的目的。 

4）为了获取更多的样本，我们提出使用帧内标记传播方法来达到增量学习

的目的。 

1.4  本文的组织结构 

第一章，绪论。本章介绍了特定场景下弱监督目标检测的研究背景和研究意

义。然后我们总结了当前国内外在目标候选区域提取和弱监督视频目标检测的相

关研究工作，同时比较了现有方法研究的优缺点。最后对本文目标候选区域提取

与弱监督特定场景下行人检测研究进行了简单的介绍和说明。 

第二章，相关技术研究。本章起到了承上启下的作用，主要针对目标候选区

域提取、纹理特征表示和弱监督学习方法的概念进行阐述，同时列举了几种相关

的方法。 

第三章，基于纹理复杂度的冗余区域排序。本章介绍了提出的基于纹理复杂

度的冗余区域排序方法。在 PASCAL VOC 2007 数据集上，给出了召回率、候选

窗口与目标的重叠比例和候选窗口数量等性能对比，证明了该方法可以在保证覆

盖目标的前提下，明显减少候选区域的数量。 

第四章，弱监督视频场景行人检测。本章提出了在特定场景下的弱监督行人

检测方法。该方法使用了目标发现，目标增强和标签传播的三个渐进的步骤。在

学习过程中，使用渐进隐变量模型求解。通过在几个视频行人数据集上的获得的

实验结果，表明本方法获得了与监督学习方法可以相比的性能。 

第五章，结论与展望。本章主要对本文的研究工作进行总结，讨论尚未解决

的问题以及对下一步工作的展开进行讨论。 
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第二章 相关技术研究 

第一章已经简要地介绍了本文的研究背景和意义、相关领域研究综述、主要

研究内容和文章结构安排。本章作为上一章的扩展和延伸，将介绍一些本论文提

出的相关算法和研究技术，并且该章是第三章和第四章研究工作的基础。 

2.1  目标候选区域提取 

目标检测一直是计算机视觉中的主流研究方向之一，最近几年在该领域中的

进步突飞猛进，很多方法都取得了显著的成功。一般目标检测可以分为三个步骤：

1）目标候选区域的提取；2）特征选择和表示；3）分类器的训练，如图 2-1 所

示。 

 

输入图像
目标候选
区域提取

特征选择
和表示

分类器 分类结果

训练样本

正样本

负样本

训练样本

训练分类器

 

图 2-1 目标检测流程图 

目标候选区域提取（Object Proposals）是目标检测中具有优秀检测率的一个

保证，它作为算法输入的最前端，确保我们可以发现目标可能所在的位置，如果

在这个阶段中目标丢失了，那么再优秀的检测器也不会检测到原始目标。传统的

目标候选区域提取方式是使用扫窗策略（Sliding Window Strategy），如图 2-2 所

示。扫窗策略是使用不同尺度、不同比例的窗口以不同的步长在目标图像上进行

滑动，每一个位置记录为一个候选区域，所以该策略会生成几十万个候选区域，

造成严重的冗余。因此，这些冗余的窗口会造成巨大的计算代价，并且在后端分

类器使用很复杂的算法时会尤为严重。所以，如何尽可能减少目标候选区域是计

算机视觉领域的研究学者们都想解决的一个研究问题。最近的部分研究致力于采

用图像分割的方式提取目标候选区域，在图像中首先相似的像素会合并成为一体，

之后再通过在这些分割后的结果上添加不同的策略进行合并实现目标候选区域

的提取。下面我们分别介绍超像素分割技术和分层区域合并技术。 
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图 2-2 扫窗策略示意图 

2.1.1  超像素分割与分层合并 

2.1.1.1  超像素分割 

超像素（Superpixel）是一种过度分割形成的小区域，如图 2-3 所示。超像素

的算法有很多，其中一种产生超像素的方法是运用 Ncut 算法[48]对图像进行初始

划分，而后在分割后的每个区域中在运用聚类的算法聚类生成更粗糙的分割结果。 

 

图 2-3 不同尺度超像素图像 

我们使用 Felzenszwalb[49]等人提出一种高效的基于图的分割算法，该算法是

一种阈值可变的算法，它以邻近的两个区域中所有点中最小的权值作为这两个相

邻区域相似度，每次合并之后阈值根据当前区域尺寸重新计算。当分割后的所有

区域最终满足特定尺寸和阈值时算法停止。 

该方法是一种贪心的图像分割算法，但是它产生的超像素分割结果仍然满足

全局的性质。通过构建局部的相邻集合来应用该算法对图像进行分割。算法的运

行时间和图的边的数量近乎成线性关系，在实际中速度也非常的快。该方法的一
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个重要特性就是它可以在小尺寸的区域中保护图像的细节，而在大的变化区域忽

略细节影响。 

图割算法是基于图的方法对图像进行分割。 ( , )G V E 是一个带V 个点的无

向图，这些点是要待分割的元素集，E 是对应每两个相邻节点之间的连边，每条

边都会有一个对应的权重W ，这用来表示两个相邻元素之间的一个非负的不相

似性的度量。在图像分割中，V 是图像的像素点，边上的权重是一些被边连接起

来的两个像素之间的不相似性度量（例如亮度、颜色、位置或者其他的局部属性）。 

在基于图的方法中，一个分割 S是V 的一部分（区域），每个部分或是区域都

属于分割 S 对应在图中的一个连接的部分 ' ( , ')G V E ，这里 'E E 。换句话说，

任何一个分割都是在边 E 中的一个子集。有很多方法去测量一个分割的质量，但

是通常我们都希望在同一部分的元素都是相似的，而在不同的部分中的元素是不

相似的。这就意味着在同一个部分中的相邻的两个节点之间的边上的权值相对比

较低，并且在不同部分上的相邻的点之间的边上的权值应该更高。 

为了把图分割成不同的区域，我们首先把该分割部分的最小生成树中最大的

权值定义成这个分割部分之间的内在差异度量： 

( , )
max ( )( )

e MST C E
w eInt C


                     （2-1） 

这里C V ， ( , )MST C E 是该分割部分的最小生成树。 

接下来我们把每个分割部分之间相互连接的最小权边定义为这两个分割部

分之间的差异： 

1 2 2
1 2

, ,( , )
, min ( , )( )

i i j
i j

v C v C v v E
C w v vDif C

  
           （2-2） 

这里 1 2,C C V ，并且如果在 1C 和 2C 之间没有连边，那么他们的差异为

1 2( , )Dif C C 。这样定义组内差异和组间差异在分割中取得了很好的结果。如

果在一对分割部分中组间差异大于组内差异，证明他们两个部分确实存在一条边

界将他们分开。这个控制的阈值函数我们定义为： 

1 2 1 2

1 2

( ( , ) ( , ))
,( )

true if Dif C C MInt C C
C

false otherwise
D C





       （2-3） 

1 2 1 1 2 2, ) min( ( ) ( ), ( ) ( ))( C Int IntMInt C C C C C      （2-4） 

特别说明的是如果 | | 1C  ， ( ) 0Int C  。 
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图 2-4 快速图割的分割结果 

2.1.1.2  分层合并 

超像素分层合并是提取图像冗余候选区域的主要方法之一。对于给定图片我

们使用一个图像分割和合并的方法来产生冗余区域，例如 Selective Search[2]。它

是典型的超像素合并方法，它可以产生具有高定位精度的冗余区域，通常是成千

到上万个。基于上一节我们使用基于图的高效图像分割算法得到多张超像素底图，

接下来要用这些超像素底图进行分层合并，直至把一整幅图像合并为一个区域为

止。为了获得更高的召回率，该分层合并方法使用了各种不同的颜色空间、不同

的相似性度量组合和不同的初始化像素块的尺寸。 

 

图 2-5 分层合并示意图 

在定义相似性的度量中，使用了三种互补的、快速计算的测度度量。其中包

括颜色相似性、纹理相似度、尺寸测度和填充区域形状测度。 

1、颜色相似度 

( , )colour i jS r r 是度量颜色的相似性。对于每个区域我们获得一维的颜色直方

图，每个颜色通道被分为 25 个块，这样对于每个区域三个颜色通道会有一个 75

维的颜色直方图向量 1{ ,..., }n

i i iC c c ，这里 75n  。颜色直方图被 1L 范数正则化。

相似性的度量定义为： 
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1

( , ) min( , )
n

k k

colour i j i j

k

S r r c c


                （2-5） 

颜色直方图可以根据公式（2-6）通过该分层结构进行有效地传播 

( ) ( )

( ) ( )

i i j j

t

i j

size r C size r C
C

size r size r

  



            （2-6） 

同时生成区域的尺度为 ( ) ( ) ( )t i jsize r size r size r  。 

2、纹理相似度 

( , )texture i jS r r 是度量纹理的相似性。使用 fast SIFT-like 特征作为纹理的表示，

在每个颜色通道上使用八个方向做高斯微分。对于每个通道上的每个方向提取一

个大小为 10 的直方图。所以我们得到一个维度为 240 维的纹理直方图
1{ ,..., }n

i i iT t t ，这里 240n  。纹理直方图被被 1L 范数正则化。纹理相似性被定义为： 

1

( , ) min( , )
n

k k

texture i j i j

k

S r r t t


                （2-7） 

3、尺度测度 

( , )size i jS r r 是尺度测度，它鼓励小的区域先被合并。这会强迫初始化超像素

分割结果通过算法合并成尺寸相似的图片块。这是希望它在图片所有的部分创建

所有尺度的目标定位。例如，这样可以阻止一个单一的区域逐个吞并所有其他的

区域。区域 ir 和 jr 之间的 ( , )size i jS r r 定义为： 

( ) ( )
( , ) 1

( )

i j

size i j

size r size r
S r r

size im


               （2-8） 

 

4、填充区域形状测度 

( , )fill i jS r r 是度量区域
ir 适合嵌入

jr 的程度。这个测度倾向于填补合并中的

漏洞：如果
ir 包含在 jr 内，这样将倾向于合并他们，从而避免在合并的区域中产

生空洞。换句话说，如果
ir 和 jr 的相互连接的部分很小，这样如果他们合并就会

产生一个奇怪的区域，并且这个区域不应该合并。 ijBB 是围绕窗口
ir 和 jr 的紧窗

口。 ( , )fill i jS r r 定义为： 

 

( ) ( ) ( )
( , ) 1

( )

ij i j

fill i j

size BB size r size r
S r r

size im

 
           （2-9） 

 

最后把以上四种测度联合起来作为区域 ir 和 jr 的最后相似度： 
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1 2

3 4

( , ) ( , ) ( , )

                ( , ) ( , )

i j colour i j texture i j

size i j fill i j

S r r a S r r a S r r

a S r r a S r r

  


           （2-10） 

根据最后的相似度指引每个区域完成合并，直至最后合并成为一张整图。 

2.2  特征提取算法 

特征提取算法是在目标候选区域提取之后的一个关键步骤。提取的特征需要

对目标具有良好的表示特性。早期以手工设计的特征为主，最近几年深度特征的

良好表示性被大家所认可。本小节将对经典的手工设计特征和深度学习特征进行

介绍。 

2.1.1  手工设计特征 

早期的研究都在设计一种具有尺度不变性、光照不变性和旋转不变性等的手

工设计的特征，最成功的两个特征分别为尺度不变性特征变换特征和方向梯度直

方图特征。下面两个小节分别对它们进行简单的介绍。 

2.1.1.1  尺度不变特征变换 

尺度不变特征变换（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）特征是由 Lowe[50]

等人在 1999 年提出的一种图像局部特征，之后又在 2004 年由其本人得以完善。

该特征对尺度缩放、旋转、亮度变化保持不变性，对视角变化、放射变换、噪声

也一样保持一定程度的稳定性，成为目标表示的一种非常有效的特征。SIFT 特

征提取分为四个步骤：○1 尺度空间极值检测；○2 关键点搜索与定位；○3 方向确定；

○4 关键点描述。 

1）尺度空间极值检测 

算法需要考虑图像在多个尺度下的表现以获知感兴趣物体的最佳尺度。如果

图像在不同尺度下都具有相同的关键点，那么在不同尺度的输入图像下就可以使

用这些关键点进行匹配，即所谓的尺度不变性。 尺度空间极值检测首先需要构

建高斯及高斯差分（Difference of Gaussian，DoG）金字塔，在对 DoG 金字塔进

行极值检测，初步确定特征点的位置及所在尺度。 

为了得到在不同尺度下的稳定特征点，将图像与不同尺度下的高斯核进行卷

积操作，形成图像高斯金字塔。一般选择 4 组，每组有 5 层。下一组的图像由上

一组按照隔点降采样得到。DoG 算子是两个不同尺度的高斯卷积核的差分，所以

计算方便。 
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2）关键点搜索与定位 

从每组图像中得到 4 幅 DoG 图像，在对中间的两幅 DoG 图像进行极大极小

值像素点检测后，可以标记出近似的极大极小值点。 

3）方向确定 

在特征点附近，创建一个方向收集区域来控制该特征点的影响范围。方向收

集区域的大小依赖于它所在的图像的尺度，尺度越大，收集区域越大。在实际计

算中，用一个直方图来统计方向收集区域中像素的平均方向。在直方图中，将 360°

的方向分为 36 个位（bin），每个位包含 10°。当直方图在某个柱上出现最高峰

时，直方图峰值代表了该点邻域内图像梯度的主方向，也就是该关键点的主方向。

在梯度方向直方图中，当存在另一个相当于主峰值 80%的峰值时，则将这个方向

认为是该关键点的辅方向。 

4）关键点描述 

在拥有尺度不变性和旋转不变性的特征点后，接下来要为每个特征点创建一

个唯一标志，称之为该特征点的 SIFT 描述子（descriptor）。将特征点周围16 16

的窗口分解为 16 个 4 4 的子窗口，在每个 4 4 的子窗口中，计算出梯度的大

小和方向，并用一个 8 位的直方图来统计子窗口的平均方向，这样就可以对每个

特征形成一个 128 维的描述子。 

 

2.1.1.2  方向梯度直方图 

方向梯度直方图[51]（Histogram of Oriented Gradient，HOG）是由 Dalal 和

Triggs 于 2005 年针对人体目标检测提出的特征描述子。论文中提出了基于 HOG

和 SVM 的人体目标检测算法。它与 Lowe（2004）提出的尺度不变特性变换（SIFT）

相似，HOG 特征通过提取局部区域的边缘或梯度信息的分布来表征局部区域内

目标的形状。 

在提取 HOG 特征的过程中，将8 8 个像素点分成一个单元（cell），例如

有64 128 的训练样本，我们对其进行划分，可以将这个训练样本分为8 16=128

个单元。然后再将每相邻的田子形结构的 4 个单元组成一个块（block），通过滑

动块得到多组田字形局部区域特征。块一次滑动 8 个像素，所以，一个64 128

的训练样本可以得到7 15=105 个块。在对其所有像素的梯度方向进行投影，形成

每个单元各自的梯度方向直方图。 

这里使用的方向位的数量设定为 9，所以每 20°会对应一个位；0°到 180°

与 180°到 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

块中 4个单元的梯度直方图的数据串联起来。由于每个单元的梯度直方图为一个
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9 维的向量，所以每个块可以提取一个 36 维向量。再将所有的块（对于64 128

像素的样本共 105 个块）依次串联起来，便形成了每个图像的36 105=2780 维的

特征。 

 

 

图 2-6 使用梯度直方图的行人检测算法 

图 2-6 来自于 HOG 论文中，图 2-6（a）训练样本的平均梯度图像；（b）每

个像素显示了以它为中心的块的最大的正 SVM 权重；（c）同样，在负 SVM 权

重上的情况；（d）测试图像；（e）计算的 R-HOG（矩形梯度直方图）描述子；

（f）用正的 SVM 权重加权了的 R-HOG 描述子；（g）用负的 SVM 权重加权了

的 R-HOG 描述子。我们可以看到，在人的头、肩膀、躯干和脚等位置有很多正

的响应。 

 

2.2.2  深度学习特征 

卷积神经网[52]（Convolutional Neural Network，CNN）最近几年受到了广泛

的关注，它有着出色的特征表达能力，在图像分类、目标检测和图像检索等各个

领域都表现非常出色。CNN 来源于经典的人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN），它利用权值共享策略，降低了网络模型的复杂度，并且减少了权值的数

量。在网络的输入是图像时，权值共享的优点显现的更为明显，它使得图像可以

直接作为网络的输入，并且显著地降低了待求网络权值的个数。网络的结构一般

包含卷积层、池化层、Relu 层和全连接层，如图 2-7 所示。图像的局部感受区域

作为最底层输入到网络中，依次经过不同的层。卷积层通过卷积滤波器和感受区

域做卷积计算出图像的显著特征；池化层对特征做下采样，降低每一层特征的维

度数量；Relu 层可以对特征进行非线性变换；全连接层对特征进行重组和选择。
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通过这种逐层操作的结构，逐渐把初始的“底层”特征转化为“高层”特征，特

征的表达能力进一步增强，之后在通过简单的模型即可以完成分类任务。  

 

输入图像

卷积层
池化层

卷积层
池化层

全连接层

 

图 2-7 卷积神经网络结构示意图 

2.2  弱监督学习算法 

早期的机器学习和模式识别算法主要集中于监督学习，主要解决有明确标注

的数据学习问题。随着该领域的发展和扩展，弱监督学习逐渐受到了广泛的关注

和探索。如今随着互联网的普及，图像、视频、语音和文本数据等越来越容易获

取，但是让这些数据具有专家级的标注就显的非常困难，这项工作非常浪费人工

成本。对海量规模的数据进行标注，完全是一件不可能完成的事情。在这种背景

下，弱监督学习便发挥了更大的作用。弱监督学习是对监督学习算法进行改进，

对数据进行部分标注或者对示例包进行标注。它主要可以分为半监督学习、多示

例学习和多标签学习等。本节首先介绍监督学习算法，为后文介绍的弱监督学习

算法作为基础。后续介绍几种与我们工作相关的弱监督学习算法。 

 

2.2.1  监督学习 

全监督学习算法是弱监督和半监督学习方法的基础，如图 2-8 所示，监督学

习方法中的数据包含样本和每个样本对应的标签，经典的监督学习方法有支持向

量机、Boosting 和 Adaboost。 

样本1 标签1

样本2 标签2

...

模型
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图 2-8 监督学习示意图 

2.2.1.1  支持向量机 

支持向量机[53]（Support Vector Machine，SVM）是由 Vapnik 等人提出的方

法，它是基于最大边界的学习方法。最大边界的同时也就是最小化结构风险，它

的学习策略是间隔最大化，所以我们可以通过求解凸二次规划的最优化算法对

SVM 进行求解。 

假设在二维空间中有两类样本点，线性支持向量机需要分开两类样本，找到

最优的分割平面，我们也称之为超平面。该平面不光要分开两类样本，同时还要

使得两类样本之间的间隔最大化。假设样本为{ , }i ix y ， 1,...,i N ，其中 ix 是第 i

个样本的特征向量， { 1, 1}iy    是二分类的类别标签。设定线性超平面的公式为： 

( ) T

ig x w x b                        （2-10） 

式中 w 是线性超平面的法向量，b 是超平面的偏移量。 

对于线性可分的情况，可以求得两个线性超平面使得对正例样本有

1( ) 1T

ig x w x b    ，对反例样本有
2 ( ) 1T

ig x w x b    。其中两个平行超平面之

间的间隔为 22/ w ，如果想获得间隔最大化，需要使 2w 最小。因此，优化模

型可以表示为： 

2

,

1
min

2

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

w b

T

i i

w

s t y w x b i N    

             （2-11） 

对于线性不可分的情况，则无法求得其法向量 w 和偏移量 b 的解析式。而

我们的数据往往都是线性不可分的情况，此时上式是无解的，也就是说不存在一

个线性超平面可以将正反例样本全部分对，因此需要改进模型为下面的形式，即： 

2

,

1
min

2

. . ( ) 1 , 1,...,

     0,

i
w b

i

T

i i i

i

w c

s t y w x b i N

i









    

 



              （2-12） 

 

 

2.2.1.2  Adaboost 

Adaboost[54]算法是将弱学习算法提升成为强学习算法的一种方法。其中的弱

学习算法也就是我们所说的弱分类器，强学习算法也就是强分类器。它采用的机

制是加权投票，将具有投票权的弱分类器线性组合起来形成强分类器。Adaboost
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是一种迭代式的算法，每次迭代选择一个最好的弱分类器，最后将所有迭代中选

择出的弱分类器进行线性加权组合，因此形成一个强分类器。Adaboost 在每次迭

代中，对每个训练样本赋予一个权重，选择分类误差最小的弱分类器构建强分类

器，并且调整每个样本的权重。主要是根据更加重视被误分的样本的原则，被误

分的样本获得较大的权重，这样随着迭代次数的增加，算法会更加关注难以分类

的样本上面。最后将每次迭代选择出的弱分类器进行加权组合，形成强分类器。

值得说明的是一个弱分类器对应一个特征，在选择哪些弱分类器形成的强分类器

的同时也完成了特征选择功能。 

 

2.2.2  多示例学习 

多示例学习（Multiple-Instance Learning，MIL）[55]是监督分类学习方法的一

般化，它的类别标记不再是针对每个样本，而是示例包（bag）的标记，每个示

例包包含多个样本，同时该示例包具有一个标签。针对二值分类问题{-1,1}，如

果一个示例包中每个样本都是反例样本，则这个示例包的标记为反例示例包（标

记为-1）；如果一个示例包中至少包含一个正例样本，则这个示例包标记为正例

示例包（标记为 1）。在根据内容的图像索引中，一个图像可以被视为一个示例

包，它包含一些局部图像区域，这些区域可能具有这幅图像的表示性物体，比如

说一幅牧场的图像可能包含牛、羊、草地等。之前的方法需要对每个图像中这些

样本进行详细的标注，而在多示例学习中，我们只需标注整幅图像。这样图像级

别的标注相比于图像区域级别的标注减少了很多成本，所以多示例学习问题未来

会有着更广阔的应用前景。 

样本1

标签1

样本2

标签2

...
模型

样本1

样本2

...

...
 

图 2-9 多示例学习示意图 
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下面介绍两种经典的基于支持向量的多示例学习方法：最大化样本间隔的多

示例学习方法 mi-SVM 和最大化示例包间隔的多示例学习方法 MI-SVM。下面我

们分别对这两种方法进行介绍。 

2.2.2.1  mi-SVM 

mi-SVM 是最大化样本间隔的多示例学习方法。它的原始形式可以写成如下： 

2

{ } , ,

1
min min

2i
I

y w b
I

w C


                           （2-13） 

. .  : ( , ) 1 ,  0,  { 1,1}i i I I is t i y w x b y                        

在标准的分类设定中，训练样本 ix 的标签 iy 是给定的。而在公式 2-13 中不

属于任何负包的样本 ix 的标签 iy 被视为未知的整数变量。在 mi-SVM 中最大化软

间隔标准需要同时优化可能的标签分配和优化超平面。我们寻找一个 MI-

separating 线性判别式使得每个正包中至少有一个样本位于正半空间中，而所有

负包中的所有负样本都位于负半空间。同时，我们希望根据公式（2-13）对正包

中的样本估计标签实现（完整的）数据集达到最大边界。mi-SVM 算法的求解过

程如下表所示。 

表 2-1 mi-SVM 优化启发式伪码 

初始化：  for i Iy Y i I   

REPEAT: 

使用具有估计标签的数据集计算 SVM 的解 w 和 b 

对于所有正例包中的 ix 计算器输出 ,i if w x b     

对每一个 , 1Ii I Y  ，设定 sgn( )i iy f  

FOR （每个正包 IB ）： 

IF （ (1 ) / 2 0ii I
y


  ）： 

计算 
* arg maxi I ii f  

设定 * 1iy   

END 

      END 

  WHILE （估计标签不再改变） 

输出：(𝑤, 𝑏) 
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2.2.2.2  MI-SVM 

MI-SVM 是最大化示例包间隔的多示例学习方法。该方法中对于包的标签预

测形式为 sgn max ( , )I i I iY w x b


    。对于一个正包，边缘由分值最高的样本所决

定。对于以样本为中心的 mi-SVM 公式，正包中的每个样本的边界都是很重要

的，尽管可以自由地设置其标签变量已获得最大边界。而在以包为中心的公式中，

每个正包中只有一个样本重要，因为它将决定包的边缘。一旦确定了“witness”样

本，其他正包中的样本的位置对于分类边界的贡献就毫无意义了。使用上述包边

界的概念，定义一个 MIL 版本的软边界分类器： 

2

, ,

1
min

2
I

w b
I

w C


                         （2-14） 

. .  : max( , ) 1 ,  0.I i I I
i I

s t I Y w x b  


                     

算法通过迭代过程实现，分步优化分类器和优化训练样本。MI-SVM 算法如

表 2-2 所示。 

表 2-2 MI-SVM 优化启发式伪码 

初始化：对于每个正例包 IB ： / | |I ii I
x x I


  

REPEAT： 

对于具有正例样本{ : 1}I Ix Y  的数据集，计算二次规划的解求 w和 b 

计算所有正例包中的所有 ix 输出 ,i if w x b     

设定 ( )I s Ix x ， ( ) arg maxi I is I f ，对于每一个 I ， 1IY   

WHILE （选择器变量 ( )s I 不再更新） 

输出：(𝑤, 𝑏) 

 

 

2.2.3  半监督学习 

半监督学习（Semi-Supervised Learning）顾名思义是介于无监督学习和监督

学习之间。事实上，大多数半监督学习策略是基于无监督或监督学习方法进行扩

展。我们定义训练样本集 1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}l l lD x y x y x y ，这 l 个样本的类别标记

已知，成为有标记的样本；此外，还有u个未标记的样本 1 2{ , ,..., }u l l l uD x x x   ，

其中 l u。当我们使用传统的监督学习方法，直接使用 lD 数据训练模型，则其
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他数据被浪费掉了，并且学的的模型由于数据不足所以泛化能力较差，所以产生

了半监督学习问题。半监督学习方法可以不依赖外界交互、自动地利用未标记的

样本提升学习性能。 

在我们的实际应用中，许多问题都往往很容易地可以收集到大量的未标记的

样本，这些未标记的数据和我们标记的数据是满足同源同分布的关系，因此这使

得把这些数据利用起来提升模型的性能是非常可行的。在利用这些未标记的信息

之前，我们需要做一些必要的假设来揭示数据分布信息和类别标记的相互关联。

1）聚类假设（Cluster Assumption），它假设这些数据存在簇的结构，同一个簇属

于同一个类别。2）流形假设（Manifold Assumption），即假设数据分布在一个流

形结构上，邻近的样本拥有相似的输出值。“邻近”的程度常常用“相似”程度

来刻画，因此流形假设可以看作是聚类假设的推广。两者的本质都是“相似的样

本拥有相似的输出”这个基本假设。 

 

样本1 标签1

样本2 标签2

样本n

...

...

模型

 

图 2-10 半监督学习示意图 

2.3  本章小结 

本章主要介绍了目标检测中的几个关键步骤，其中包括目标候选区域提取、

特征提取和分类学习算法。 

候选区域提取主要涉及图像的超像素分割和分层合并策略，该方法与第三章

的研究有着直接的联系，我们在第三章对这一类候选区域提取方法做了一些改进，

减少了冗余窗口的数量。本章介绍的内容是第三章冗余区域产生的预备知识，可

以更好的理解基于分割的候选区域提取方法。 

特征提取方法我们只是简单介绍了基于手工设计的特征和基于深度学习的

特征。手工设计的特征介绍了尺度不变性特征变换特征和方向梯度直方图特征，
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然后我们简单介绍了卷积神经网络。在第四章的研究中我们用到了方向梯度直方

图特征。 

弱监督学习方法是我们研究特定场景弱监督行人目标检测的一个重要部分，

我们介绍了最大化样本间隔的多示例学习方法 mi-SVM 和最大化示例包间隔的

多示例学习方法 MI-SVM。 
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第三章 基于纹理复杂度的冗余区域排序 

上一章介绍了一些目标候选区域的基础知识和弱监督学习的几种算法。本章

将介绍本文提出的基于纹理复杂度的冗余区域排序算法和具体实现步骤。 

3.1  问题描述 

对于视觉目标检测，目标定位是第一个步骤，同时也是最重要的一个步骤。

传统的方法使用滑动窗口策略[51][56][57]来定位目标位置，这会倾向于产生百万级

别的候选窗口。在随后的检测步骤中对这些窗口的分类是及其耗费计算资源的，

特别是当使用复杂特征或复杂的分类方法使用时。最近，已经研究了替代方式，

即目标候选区域方法，这可以提高目标的定位效率。目标候选区域方法往往产生

比滑动窗口策略少的多的候选窗口，大约会少 2 个数量级，这将毫无疑问有助于

提高计算效率，以及保持目标检测速率。在最近的检测候选区域提取方法中，

Hosang 等人 [58] 对其重复性和召回率进行了比较。 Selective Search[2][3] 和

EdgeBoxes[11]都被认为是具有高召回率和高效率的两种方法。一方面，Selective 

Search 是典型的超像素合并方法，其产生具有高定位精度的标准相似的区域。但

是它往往会产生数万个窗口，并导致严重的冗余问题。为了缓解这个问题，由于

对于每个区域没有对象性的策略以准确的作为目标的置信度，通常使用伪随机算

法来选择最终的候选窗口。另一方面，EdgeBoxes 是一种典型的对象性置信度的

策略方法，它假定对象通常拥有更完整的轮廓，并且使用滑动窗口策略来定位具

有完整轮廓的区域作为目标候选区域。使用完整的轮廓有助于减少候选区域的冗

余，然而，稀疏的滑动窗口导致宽高比和定位精度的损失。以这两种方法的互补

性激发我们将它们集成在一起去生成高准确性和高可信度的目标候选区域。 

我们提出了一种基于纹理复杂度的冗余区域排序（Texture Complexity based 

Redundant Regions Ranking，TCR）策略，用于提取目标候选区域。我们的方法

是首先使用超像素分层合并的方式产生冗余区域，然后使用完整轮廓数和局部二

值模式（LBP）熵计算每个区域的纹理复杂度（TC）得分。由于这些冗余区域都

是基于颜色信息生成的，所以我们提出使用纹理复杂度信息作为互补。通过 TC

得分的排序，保留该区域的召回，并且显著减少候选区域的数量。 

3.2  方法概述 

为了充分挖掘超像素合并和对象性度量的互补性，提出一种策略，即基于纹

理复杂度的冗余区域排序用于目标区域候选。TCR 算法的概要如图 3-1 所示。对
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于输入图像，使用颜色分割方法和分层超像素合并的过程（3.2.1 节）生成成千上

万个冗余区域。然后计算纹理复杂性（TC）分数以衡量每个区域作为对象的置信

度（3.2.2 节）。基于 TC 得分的排序可以减少候选区域的冗余（3.2.3 节）。 

我们方法的创新之处总结如下： 

1、提出一个 TC 分数的对象性衡量指标，其包含完整轮廓数和 LBP 熵。 

2、区域候选过程中集成超像素合并策略和对象性衡量策略。使用 Selective 

Search 生成冗余区域，并使用它 TC 分数对这些区域排序。 

3、与其他超像素合并方法组合提升，无需额外参数调整。 

3.2.1  冗余区域的产生 

 

图 3-1 Selective Search 的分层结构 

给定一幅图像，使用图像分割方法和分层区域合并过程生成冗余区域，例如

Selective Search[2][3]。图像分割过程首先使用图割算法将图像初始化为彩色均匀

的像素块，即超像素。然后执行合并过程，直到整个变为单个区域，如图 3-1 所

示。当每两个团块从分层合并结构中合并时，释放当前区域。为了获得高的召回

率，使用了多种颜色空间、不同的相似度度量组合和初始化像素块大小，这样做

可以增加窗口的数量，使得候选窗口不会丢失任何目标。具体来说，使用了五个

颜色空间：HSV、Lab、归一化 RGB 的 RG 通道加上亮度、来自 HSV 的 Hue 通

道 H 和亮度。四个相似性度量是颜色、纹理、大小和面积。 

因为上述过程包括多种合并过程，所以它生成的区域是极其冗余的。对于自

然场景图像会产生数万个候选区域。一些窗口彼此高度重叠，并且一个对象可以

覆盖多次。据我们所知，这种基于超像素合并的方法不能测量区域的置信度。为

了减少区域数量，使用了伪随机算法，这毫无疑问会损害目标的召回率。 
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3.2.2  目标候选区域的纹理复杂性 

基于以上算法，我们通过超像素的分层合并完成了冗余区域的产生，提出了

一种新的算法来给冗余区域添加新的度量，从而来衡量该区域是否为一个可能的

目标。通过该度量我们可以对产生的冗余区域进行排序。由于冗余区域产生主要

基于颜色线索，所以使用纹理复杂性来互补颜色线索所产生的冗余区域。 

3.2.1.1  目标候选区域中完整的轮廓数量 

  

 

图 3-2 基于结构森林方法获得的边缘图 

基于结构森林的方法[59]，可以获得图像的边缘图如图 3-2 所示。一个完成的

轮廓是带有相似方向的相邻边缘点的集合。完全包含在一个候选窗口的中完整轮

廓 的 数 量 大 体 可 以 表 示 这 个 窗 口 是 否 有 目 标 的 存 在 。 我 们 定 义

1{ ( , )}W H
n n n nX x m o 

  表示一幅大小为W H 的图片边缘图，这里 nm 和 no 分别

表示像素点的边缘的强度和方向。假如在一幅图像中边缘组的集合是 { }iS s ，

在候选框中的边缘组集合就是 b SS  。在候选框中完整轮廓的数量计算公式为 

( )

2( )
i b

i i
s S

e

b b

f s m

h w
w 







                         （3-1） 

im 是在边缘组 is 中所有边缘 p 的大小 pm 的和， bh 和 bw 是候选框的宽度和高

度。窗口的周长起到归一化的作用，并且 是一个参数。起到抵消更大的窗口包

含更多的轮廓的偏置作用。权值函数 ( )if s 定义为： 

| | 1

1

1

1 max ( , )
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              （3-2） 
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这里 1( , )j ja o o  是轮廓 jt 和 1jt  平均方向的亲和度， P 是长度是 | |P 的有序

路径。一旦一条完整的轮廓重叠窗口，那么它基本不可能是目标的一部分。 

在预处理的边缘图基础上，通过公式 3-2 就算每个窗口的得分。更高的得

分说明窗口中包含一个目标，也是对应的在窗口中有更多的完整轮廓。 

3.2.1.2  目标候选区域中 LBP 熵 

 

图 3-3 LBP 直方图和熵 

纹理特征使用 LBP[60]（Local Binary Pattern，局部二值模式）特征进行表示，

它是一种用来描述图像局部纹理特征的很好的算子，并且具有旋转不变性和灰度

不变性等显著的优点。 

基于我们提出的假设，目标区域通常有着密集的纹理特征，然而背景区域通

常是无纹理的或者是多样的，如图 3-3 所示。所以 LBP 熵能够捕获目标与非目

标之间的差异性。最后将 LBP 特征可视化如图 3-4 所示。 

   

（a）原图像                   （b）LBP 特征图  

图 3-4 LBP 特征可视化 

LBP 在3 3 的图像块上计算如图 3-5 所示。原始的 LBP 算子定义为：在

3 3 的窗口内，以窗口中心像素为阈值，将相邻的 8 个像素的灰度值与其进行
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比较，若周围像素值大于中心像素值，则该像素点的位置被标记为 1，否则为 0。

这样，3 3 邻域内的 8 个点经比较可产生 8 位二进制数（通常转换为十进制数

即 LBP 码，共 256 种），即得到该窗口中心像素点的 LBP 值，并用这个值来反

映该区域的纹理信息。 

44 118

83

192

32

61 174 250

204

0 1 1

0

0 1 1

1 （00111110）2=62

 

图 3-5 LBP 计算流程图 

特别说明 LBP 熵的计算公式是：  

255

0

logt i i
i

w p p


                        （3-3） 

这里 ip 是模式的概率，计算公式如下： 

i i
i

i b b

N N

N h w
p  


                     （3-4） 

这里 iN 是第 i 个模式的数量， bh 和 bw 分别是区域的宽度和高度。像图 3-3 中

所示，一个目标区域的 LBP 熵既不会太大也不会太小。 

计算 LBP 熵是非常高效的，因为在预处理的图片特征图上，区域的 LBP 特

征非常容易获取，同时 LBP 熵的计算没有尺度的校准。 

3.2.3  基于冗余区域的纹理复杂性排序 

在 PASCAL VOC2007 数据训练集上，计算了完整区域轮廓的数量和 LBP 熵

如图 3-6 所示。根据图 3-6（a），目标候选是在召回率和窗口数量之间的一个权

衡。伴随着完整轮廓数量阈值的增加，冗余窗口的数量也在减少，但是这样正样

本的召回率就会下降。为了获得一个高的召回率，会要求使用一个很小的阈值。

然而，这意味着会有更高的误报率。我们结合 LBP 熵和完整轮廓数量来减少误

报率。根据图 3-6（b），正例样本 LBP 熵的方差比反例样本的方差要小。因此我

们提出一个 LBP 熵的门函数： 

1 ( , )

( ) 0.5 ( , , ),

0

t mrml

t t mr rl ml

if w T T

g w if w T T T T

else




  





              （3-5） 
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（a）完整轮廓的数量 （b）LBP熵  

图 3-6 纹理复杂性表示 

这里 lT ， mlT ， mrT 和 rT 是四个阈值。如果一个窗口的 LBP 熵接近分布的

峰值，则这个窗口就会被提取出来。这意味着它更可能是一个对象。我们删

除具有太大或者太小的 LBP 熵值的候选框，这些候选框通常是无纹理或背

景区域。利用等式（3-1）中的完整轮廓数和等式（3-3）中的 LBP 熵，一个

区域的组合 TC 分数被定义为 

( ).e to w g w                      （3-6） 

我们使用 TC 分数对冗余区域进行排序以减少目标候选区域的数量。 

3.3  实验 

3.3.1  数据集和度量标准 

数据集：我们选择在 PASCAL VOC 2007 数据集[61]上评估我们的方法。这个

数据集包含了 4501 幅训练图像，2510 幅验证图像和 4952 幅测试图像。我们在

训练数据集上获取我们的 TC 分数的参数，在验证数据集上显示我们 TCR 方法

的效率，并且在测试集上将我们的方法与现有最好技术进行比较。 

评估程序：遵循与其他方法[11]相同的评估程序，使用召回率、候选窗口的数

量和候选窗口与目标的重叠比例（Intersection over Union，IoU）。 

召回率：只有获得更高的召回率，分类器才更有可能获得高检测精度。如果

一个目标在目标候选区域提取过程中丢失，分类器将无法再次检测到这个对象。 

候选窗口数量：少量的候选框才能保证接下来分类器的工作效率。 

IoU：较大的 IoU 意味着更准确的定位，使得接下来的特征提取更为准确。 

更好的目标候选区域提取方法是在保证召回率的前提下，使用更少的候选窗
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口数量，同时具有更大的 IoU。三个常用的实验设置：在给定 IoU 的前提下，对

比召回率和候选窗口的数量；在给定候选窗口的数量前提下，对比召回率和 IoU；

在给定召回率和 IoU 的前提下，最小化候选窗口的数量。 

参数设定方面，在 TC 分数的轮廓数项中，我们设置大于 1 以拒绝大窗口，

其余设置和原始方法[11]设定一致。在 LBP 熵项中，我们从 PASCAL VOC 2007 训

练集中获得参数。有正样本分布的两边具有不同的斜率，因此使用两项高斯来拟

合分布，如图 7（a）所示。通过实验确定高斯参数， 1 5.080  ， 1 0.285  ，

2 4.728  ，
2 0.486  ，我们设定 2 22LT    ， 1 1 1MT    ， 2 1 1MT    ，

2 22RT    。门函数如图 7（b）所示。 

 

（a）高斯拟合                           （b）门函数 

图 3-7 计算 LBP 熵的参数 

3.3.2  和基线的性能对比 

Selective Search[2][3]用作我们的 TCR 方法的基线。给定一个窗口，可以使用

公式 3-6 计算 TC 分数。我们在 PASCAL VOC 验证数据集上评估 TCR 的效率。

图 3-8 显示了 TCR 方法和基线之间的对比。 
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（a）召回率和窗口数量              （b）召回率和 IoU 

图 3-8 和基线对比结果 

当 IoU 为 0.7 时，召回率和候选窗口数量曲线如图 3-8（a）所示。可以看出，

当时用 100 或 1000 个窗口时，TCR 显著提高了召回率超过 10%。召回率被提升

到了 0.87，而 Selective Search 只有 0.85。此外，TCR 只需 720 个检测窗口就可

以达到 75%的召回率，而 Selective Search 需要 1777 个检测窗口。 

当使用 1000 个检测候选窗口时，召回与 IoU 曲线如图 3-8（b）所示。在图

8（b）中，可以看出，当 IoU 在 0.5 到 0.81 的范围内时，TCR 优于 Selective Search。

当 IoU 大于 0.81 时，TCR 的召回率低于 Selective Search，这是由 TCR 还采用了

非极大值抑制（NMS）过程。然而，大于 0.5 的 IoU 通常对于检测和分类任务已

经足够好了，从图 3-8（b）中可以得出结论，TCR 在召回与 IoU 方面都优于基

线。 

 

图 3-9 PASCAL VOC 2007 验证数据集目标候选窗口示例 
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目标候选区域的示例在图 3-9 中给出。在 IoU0.7 的情况下，选择 1000 个检

测窗口来说明和真值样本所匹配的结果。从前两列的结果中可以表明我们的TCR

可以进一步提供更加准确的位置候选窗口。第三列表明 TCR 把潜在的目标窗口

寻找出来了。最后一列表明我们的方法错过了一个对象，即穿着黑衣服的男人。

这种检测丢失的原因是因为它的 LBP 的分布是规则的，由于它的熵太小，所以

它是无效的。 

 

3.3.3  和其他技术对比 

我们将TCR与最近的研究方法做比较，包括Objectness[9]、MCG[7]、CPMC[1]、

BING[10]、Endres[63]、Rigor[64]、RandomizedPrims[5]、Rahtu[65]、Rantalankila[6]、

Selective Search[2][3]、complexity-adaptive（CA）[8]和 EdgeBoxes[11]。这些比较的

结果由 Hosang 等人[58]提供，并且使用结构化边缘检测工具箱 V3.0[11]生成曲线。 

图 3-10 中说明了召回与候选窗口数量之间的关系，我们比较了最近的几种

方法，使用的 IoU 阈值为 0.5、0.6 和 0.7。红色的曲线显示了 TCR 的召回性能。

从图 10 可以看出，TCR 方法的召回优于当前最近水平，特别是在 IoU=0.7 时。

召回与 IoU 曲线如图 11 所示。候选窗口数量分别设置为 100、500 和 1000。当

给定 100 个候选窗口时，从 0.5 到 0.75 变化的 IoU 中，Endres、CPMC 和 MCG

性能略好于 TCR。然而，当给定 500 和 1000 个候选窗口时，TCR 实现了最好的

召回率。 

 

 

图 3-10 召回率与窗口数量对比 
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图 3-11 召回率和 IoU 对比 

 

在表 3-1 中，我们在 25%、50%和 75%的召回率和 IoU=0.7 条件下比较了每

种方法所要的候选窗口数量。可以看出，当使用数千个窗口时，TCR 方法具有

0.89 的最好召回率。TCR 只需要 655 个检测窗口就可以实现 75%的召回率，这

是所有比较方法中最少的数量。TCR 仅使用 12 和 91 个检测窗口就可以分别实

现 25%和 50%的召回率，这在所有对比方法中都是足够少的窗口数量。在表 3-1

中可以看出，TCR 的 AUC 为 0.48，这是在所有比较方法中最高的性能。表 3-1

中的所有比较均证实了 TCR 改善了现有的技术水平。 

 

表 3-1 使用 TCR 与相关方法的性能比较结果 

Method AUC N@25% N@50% N@75% Recall 

BING[10] 0.20 302 - - 0.28 

Rantalankila[6] 0.25 146 520 - 0.70 

Objectness[9] 0.27 28 - - 0.38 

RandomizedPrims[5] 0.35 42 358 3204 0.79 

Rahtu[65] 0.36 29 310 - 0.70 

Rigor[64] 0.38 25 367 1961 0.81 

Selective Search[2][3] 0.39 29 210 1416 0.87 

CPMC[1] 0.41 17 122 - 0.65 

Endres[63] 0.44 07 122 - 0.66 

MCG[7] 0.46 10 86 1562 0.82 

EdgeBoxes[11] 0.47 12 96 6558 0.88 

TCR(our approach) 0.48 12 91 655 0.89 
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3.4  本章小结 

目标候选方法可以把数百万的目标候选窗口减少至数千个。我们的动机就是

将颜色和纹理复杂性信息适当整合可以有助于提升目标候选区域的质量。为了完

全整合基于颜色的超像素合并方法的精度定位和基于对象性衡量策略方法的排

序置信度，我们提出了一种基于纹理复杂度的冗余区域排序（TCR）策略，进一

步提高目标候选区域性能。Selective Search 用于输出冗余区域，并且计算 TC 分

数以测量目标区域的置信度。TC 分数由两项组成，完整轮廓数和 LBP 熵，它们

都可以使用预先计算的边缘和 LBP 图有效地计算。通过一个门函数，将两项融

合在一起以减少区域的冗余，这基本上提高了整个目标检测系统的准确性和效率。

此外，TCR 很容易扩展到一些其他区域生成的方法，并较少目标候选区域的数

量。 
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第四章 弱监督特定视频场景行人检测 

4.1  问题描述 

随着监控摄像机的广泛的使用，对自动检测目标（例如行人）的需求量已经

大幅度的增加。最近的方法[56][57][4][66]在图像中的目标检测问题上已经取得了令

人鼓舞的进展。然而，它们在视频场景中的性能受到以下几个主要原因的限制：

1）对于不同场景下的检测器的监督学习需要重复的人力；2）离线训练的检测器

通常会随着场景和相机的变换而退化；3）场景中包含的特定的线索，包括目标

的分辨率、遮挡和背景的结构都没有被利用到检测器的学习中[59]。学习特定场景

的检测器已经被越来越多地研究[67][38][68]，这个检测器的目的在于通过并入特定

场景的判别信息来在视频场景中建模目标。为了在较少的人为监督下学习特定场

景的检测器，通常使用迁移学习和半监督学习[67][38][68]。迁移学习使预先训练的

检测器适应新的特定域，这样就减少了对标记信息的需要并且提高了检测器的性

能[69][44][45]。半监督学习通过使用少量的具有标记的样本来初始化训练检测器来

节省人工成本，并通过扩展样本域来递增地改进检测器[23][38][71]。然而，当目标域

中的对象和源域中的对象出现明显的差异时，迁移学习就会受到挑战；而半监督

模型在给定噪声或不相关样本的情况下可能会偏离预期的目标[38]。最重要的是

这两种方法都需要部分目标级的标注，因此，不能消除人的监督。 

作为一个有前途的方向，最近无监督的视频目标发现技术[39][72][47]已经有了

显著的改善，这应该打破了在实际应用中的自学习的瓶颈。本文讨论了在特定和

动态变化的场景（例如城市广场）中以完全无监督的方式下建立的自学习行人检

测器的可能性，我们需要给定一段视频序列一些附加的从网上随机收集到的反例

样本，在这段视频中行人是主要移动的目标，如图 4-1 所示。自学习问题被分解

为三个主要的组成部分：目标发现、目标增强和标签传播。目标发现使用一个隐

SVM 方法[73]实现，通过最小化帧级分类误差，来输出粗糙的模型和标注信息。

目标增强的目的在于通过利用空间的正则化来强制目标的位置和减少其不确定

性，即通过目标本身来区分目标的部分。标签传播优化一个基于图的目标函数来

逐渐发现视频帧中的更难的正例。它也使得自学习框架能够找到更复杂的样本域，

例如包括多姿态和多视图目标的流行空间[25]、在具有凸差分（DC）目标函数的

差的进行隐模型（Progressive Latent Model，PLM）中形成的三个过程，其以渐

进的方式用于凹凸程序优化。 
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行人视频

输入视频：

响应图：

目标发现 目标增强 标记传播

反例图像

渐进隐模型（PLM） 迭代

 

图 4-1 自学习框架示意图 

主要贡献包括：（1）提出自学习行人检测框架，其包括目标发现、目标增强

和标签传播几个迭代的过程，在（无监督的）目标检测领域中构成了一个新的方

向；（2）渐进隐模型使用了时间和空间上的正则化来较少发现的样本的模糊性，

这可以解决自学习的稳定性；（3）对 PETS2009、Towncenter、PNN-Parking-

Lot2/Pizza、CUHK Square 和 24 小时数据集进行了广泛的实验，以验证提出方法

的性能。 

 

4.2  自学习框架 

4.2.1  渐进隐模型 

在弱监督目标检测设置中，将简单地给出训练样本的位置，而在自学习中，

对象位置的标注信息不可以使用。自学习的主要目标是将缺失的标注引导到将对

象样本与有噪声对象的候选框区分的解决方案，如图 4-2 所示，a）第一轮学习

的响应图（b）红色窗口为发现的候选目标（c）第五轮学习的响应图（d）红色窗

口为候选目标，红色窗口为难例样本。 
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图 4-2 从噪声中发现目标 

建模：自学习框架被分解为三个基本过程：目标发现，目标增强和标签传播。

给定一组具有明显目标外表轮廓和运动信息的目标候选窗口，如图 4-2（a）和 4-

2（b）所示，目标发现阶段旨在从最具有判别能力的视频帧中找到目标的窗口。

目标增强发现难反例，这些难反例有助于减少错误的目标局部定位，从而改善整

体目标定位。标签传播阶段会挖掘相应目标的更难的样本并且贯穿整个视频，如

4-2（a）和 4-2（b）所示。三个程序迭代进行，直到满足错误率的稳定性准则才

终止。 

定义 x X 为一个视频帧或者是一幅反例图像，y Y ， {0,1}Y  是标签，表

示 x中是否包含一个行人目标。 1y  表示在这一帧中至少有一个行人，而 0y 

表示这一帧中没有行人目标或者这是一个反例图像。这个自学习用一个多目标函

数来表示，它可以在一个渐进优化程序中联合地决定隐目标h和一个隐模型  。 

* *

( , )
,

,

{ , }= min ( , )

            = min ( , ) ( ) ( , ),

X Y
h

l s g
h

h F h

F h F F h





 

     
             （4-1） 

( , )lF h ， ( )sF  和 ( , )gF h 分别是目标发现的目标函数，空间正则化和分数

传播，在下边会给出具体定义。和 是正则因子。 

目标发现：使用隐 SVM（Latent SVM，LSVM）模型来实现目标发现过程，

以选择最佳区分正例帧图像和反例图像的目标的候选区域。 
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* * *

, ,

{y , , }=arg max ( , , ),T

y Y h H

h v x y h


 
 

                  (4-2) 

这里 ( , , )v x y h 表示归一化的特征向量，例如 HOG 特征。H 表示目标候选区

域的集合，它由若干个 iH 构成， 1,...,i N 是视频帧的索引序号。基本上，求解

公式 4-2 对于每个正例视频帧（y=1）会得到一个高得分 ( , , )T v x y h  ，而对于每

个反例图像（y=0）会得到一个低的分数。具体来说，在视频帧集合和反例图像

X {( , ), 1,..., }i ix y i N  上通过下式学到一个模型  ： 

2

, ,
1

1
min ( , ) min || || ( , , , ),

2

N

l i i
h h

i

F h C l x y h
 

  


           （4-3） 

这里C 是一个正则化因子， l是一个凸差分损失函数，定义如下： 

,
( , , , ) max( ( , , ) ( , ))

max ( , , )

T

i i i i
y h

T

i i
h

l x y h v x y h y y

v x y h

 



   

 
        （4-4） 

如果 iy y ，定义 ( , ) 0iy y   ，否则 ( , ) 1iy y  。等式 4-3 和等式 4-4 旨在

从其他配置中选择和区分最高评分的候选窗口 h，定义最大边界（max-margin）

公式以度量图像、标签和候选区域之间的不匹配程度。 

目标增强：目标发现过程旨在优化图像级别的分类，而不是样本级别的分类。

一旦图像级别分类目标函数达到最优化，则不论样本级别分类是否被优化，学习

过程都会停止[73]。针对所有正例图像（不包含反例图像）包含的目标部分区域，

LSVM 会错误地选择目标的局部作为正例样本，这是因为等式 4-3 的非凸性，并

且很容易陷入到局部最小。 

受难反例挖掘[74]的成功的启发，我们提出使用空间正则化来强制目标的位

置和模型。用 iH 表示在帧 i 中的候选窗口，并且用 'h 表示与视频帧中目标h的对

应的难反例，我们定义一个函数以最大化隐对象与其空间上邻居之间的距离， 

,

2

1

'

max ( ) || ( ( , ) ( , ')) ||
i

H hi

N
T

s i i
h Hi

h

F v x h v x h


 




   
         （4-5） 

,iH h 表示在 iH 中 h的空间邻域。空间邻域是有些一些高得分的目标局部窗

口和周围的图像块，这些图像块与h的 IoU（Intersection of Union）在 0.0 到 0.25

之间。等式 4-5 使用固定的h来优化模型，因此是凸正则化函数。这样的函数加

强了隐模型，在渐进的学习过程中产生了目标定位的一致性，并且得到显著提升。 

标签传播：在目标发现过程中对每一个帧仅输出一个样本。为了挖掘到更多

的正例和反例，我们提出使用帧内标签传播算法来用于增量学习。 

假设有来自先前学习迭代获得的 l个有标记的样本。选取 ( 1.0)u l r   个高
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分的候选框作为没有标记的样本，其中 1.0r  是学习率，它与预期的行人密度有

关。给定一些有标记的样本 { }ih ， 1,...,i l ，和一些没有标记的样本 { }jh ，

,...,j l l u  ，我们首先在特征空间构建一个 kNN 图。这个图的顶点定义样本的

最近邻顶点。如果 ih 和 jh 中有一个在其他的 kNN[34]之中， ih 和 jh 就会被连接在

一起。基于图的标签传播过程被定义为 1

1

( , )
( , )

l u

jk kk
j l u

jkk

w g h
g h

w
















，这里

, . . . ,j l l u  , 
ikw 表示 ih 和 jh 之间的欧氏距离上的高斯函数定义的边的权重。这

相当于一个凸优化问题[34]， 

2

( , ) ( , )
1

min ( , ) min ( ( , ) ( , ))

. . ( , ) , 1,..., ,

l l u

g ij i j
g h g h

i j l

i i

F h w g h g h

s t g h y i l

 
  





 

 

 


        （4-6） 

其中 ( , )ig h 是是候选窗口 ih 的传播分数，并且 iy 是 ih 所属的帧或图像的标

签。 

渐进优化：在学习的过程中， ( )sF  （目标增强）和 ( )sF  （标签传播）的优

化取决于 ( , )lF h 的结果。等式 4-1 是一个渐进模型，其中 lF 、 sF 和 gF 是被交替

优化的。根据等式 4， lF 可以被写成 ( ) ( )A x B x ，并且 F 可以被写成

( ) ( ) ( ) ( )A x B x C x D x   。这也就是说，目标函数等式 1 可以被写成凸函数的差。

这允许我们使用两步 Concave-Convex 过程（CCCP）[73]。 lF 的第一步 CCCP 发

现帧中的潜在的行人对象，并初始化隐模型， -g sF F  的第二步 CCCP 执行目标

增强和标签传播。两步 CCCP 渐进优化 PLM，直到估计的采样误差率的变化可

忽略。CCCP 算法保证了凸目标函数收敛到局部最小值或鞍点的优化[73]。因此，

迭代使用两步 CCCP 算法并保持样本误差率的降低可以保证学习的稳定性。 

4.2.2  自学习检测器 

视频序列

背景建模

PLM

特定场景
检测模型

候选区域
生成

候选窗口
排序

目标跟踪

反例图像

[+] [-] 

标记样本

空间和时间
区域候选

 

图 4-3 自学习方法流程图 
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使用提出的 PLM 方法，如图 3 所述实现一个自学习的方法。候选区域生成

模块通过使用目标、运动和外观线索定位潜在对象。候选区域排序模块通过选择

高排名的候选框作为正例候选，并且选择低排名的候选框作为反例。候选区域跟

踪模块有助于在连续视频帧中发现候选窗口。PML 根据给定的候选窗口确定正

例和难反例。利用挖掘到的正例样本，训练 DPM 检测器 ( )f g 以执行检测行人。 

给定一个有静态背景的视频，使用背景建模算法为每个视频帧计算运动分数

图。在运动评分图上，使用 EdgeBoxes 方法提取检测候选区域，如图 4-2（b）所

示，根据该方法通过聚合高相似度的边缘获得轮廓，在根据轮廓计算边缘图。在

轮廓上，使用位置、尺度和宽高比的滑动窗口策略来提取置信度较高的区域作为

目标区域候选。从第二次迭代，利用初始化的检测器，使用滑动窗口策略来生成

目标的候选，如图 4-2b 所示。为了在时间域上扩展候选窗口，采用 KLT 跟踪算

法从 t 到 t  帧中来跟踪和收集候选区域，这里 根据经验设定为 10。在将这些

空间-时间上的候选区域送入到学习算法之前，它们的宽高比江北归一化为平均

的宽高比。为了防止在稀疏行人的视频中错误地选取静态背景，候选区域的平均

背景概率需要大于阈值，在实验中通过经验设置为 0.20。 

我们提出使用一个组合的分数，即 ( ) ( ( ), ( ), ( ))T

m of h f h f h f g  ，去选择一

个高排名的候选窗口，其中 T 是排序的权重向量。 ( )f h 、 ( )mf h 和 ( )of g 分别是

检测、运动和目标分数。一个候选区域的运动分数 ( )mf h 被定义为其图像中所有

像素的平均运动分数。通过计算候选区域的轮廓来定义目标分数 ( )of g  [11]。较大

的分数提高了候选区域是目标的可信度。由学习到的检测器从第二轮迭代计算的

检测分数 ( )f h 。从此迭代中，将候选区域的中心设置为根位置，我们使用滑动

窗口对候选区域进行定位。 

在每次学习迭代中，使用零空间回归方法[69]来更新排序权重向量 T ，其不

使用输出值来执行学习。它基本上最小化所有样本的回归误差，以及最大化超

平面到原点的距离。这导致权重向量捕获输入样本空间中找到数据的概率密度

区域，并且使得候选窗口排名能够是自适应的。 

4.3  实验 

4.3.1  数据集 

在监控摄像机获取的 5 个实际数据集（6 个视频序列）上评估了我们提出的

方法。数据集涉及目标遮挡、低分辨率和移动干扰等挑战。 

PETS2009
[75]

：在公共场所拍摄的拥挤视频序列，分辨率为 720x576 。 
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Towncenter[76]：一个城市中心的中等拥堵的视频序列，1920x1080 分辨率。 

PNN-Parking-Lot2/Pizza[32]：中等拥堵的视频序列，包含多组具有复杂路线

和相似外观的行人人群，具有 1920x1080 分辨率。由于大量的姿态变化和遮挡，

所以这是一个具有挑战性的数据集。 

CUHK Square[28]：长达 60 分钟的稀疏行人视频，并且具有其他运动的干扰物

体，如移动的车辆。视频的分辨率为 704x576。行人的分辨率远低于其他数据集。

由于相机具有大约 45 度的俯视视角，所以物体会有透视形变。 

24Hours：一个 24 小时长的行人数据集，既包含稀疏行人，同时也包含密集

行人，除此之外还有 24 小时照明变化和其他运动干扰的物体，例如移动的车辆，

允许评估模型漂移。该视频的分辨率是 704x576。从视频中均匀采样 6000 帧用

于学习，并且采样 2600 帧用于测试。 

对于除 24Hours 数据集以外的所有数据集，一般视频帧用于学习，而其他具

有标注的视频帧用于测试。对于提出的方法进行估计，并于以下监督学习、迁移

学习和弱监督学习方法进行比较。 

Offline-DPM[57]：在 PASCAL VOC 人类别上训练的 DPM 检测器。 

Supervised-DPM：在特定场景下用有标注的行人样本训练的监督 DPM 检测

器，并从反例图像中采集额外的反例样本。 

Supervised-SLSV[67]：考虑到在特定场景中模拟外观的虚拟行人上学到的最

先进的行人检测器。没有公开可用的源代码，仅在 Towncener 数据集上与 SLSV

使用作者报告的结果进行比较。 

Transfer-DPM[32]：基于迁移学习的特定场景检测方法。检测最初通过在

PASCAL VOC 人类别上离线训练的 DPM 检测器，然后使用基于超像素聚类和分类

进行改进。 

Transfer-SSPD[28]：具有迁移学习的特定场景行人检测器。 

Weakly-MIL
[45]

：广泛使用的基于多示例学习的弱监督方法。然后从标注的正

例样本中学习 DPM 学习器。 
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4.3.2  模型各个部分的影响 

 

图 4-4 模型的影响 

在图 4-4（a）和图 4-4（b）中，我们分别评估了目标增强和标签传播的影响，

表明 PLM 比我们传统的 LSVM 模型更有效。其中图 4-5（a）为样本误差率单调

下降，4-5（b）为候选区域排名权重的演变。 

目标增强：考虑到公式中的目标函数 4-3 是非凸的，学习倾向于在优化过程

中陷入到局部最小值。通过使用目标增强过程，即公式 4-5，学习到的检测器的

性能会显著提高，如图 4-4（a）。原因是行人可以更准确地被定位，并且大多数

被错误地检测到的目标的部分会被抑制。在 0.7 召回率的时候，使用这种正则化

项时，精度提高了 10%以上，这表明凸目标函数确实有助于非凸优化从较差的局

部最小值中逃离出来。 

标记传播：结合候选区域排序策略，标记传播可以无监督地增量式地标注行

人样本。图 4-4（b）清楚地表明检测模型在迭代过程中得到了改进，显示了基于

增量学习的图传播的有效性。经过数十次学习迭代，没有额外的被标记的正例样

本，而且观察到的性能是稳定的。 
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图 4-5 验证学习的稳定性 

稳定性：图 4-5（a）显示了标记样本的误差率基本上单调下降，表明了提出

自学习方法的稳定性。图 4-5（b）显示了 PETS2009 数据集的学习过程中候选区

域排名权重的演变。目标分数的权重迅速衰减为 0，这意味着目标分数不如检测

和运动评分那么具有判别性。检测分数的权重在学习中不断增加，这表明检测器

逐渐改进。运动信息的权重减小到与检测信息类似的值，这意味着运动特性也是

有区分性的。 

表 4-1 显示了四个数据集的最大的 值。Towncenter 数据集的 是最大的，

而 CUHK 数据集的 最小。较大的 意味着目标候选区域具有较小的噪声。

Towncenter 数据集是一个具有很小照明方差和很少移动干扰的视频，因此使用

较大的 。CUHK 和 24Hours 数据集由很多移动干扰因素，所以需要较小的

 。 

 

表 4-1 不同数据集上的标签传播参数 

Dataset PETS Towncenter PNN CUHK 24Hours 

𝛄 0.50 0.70 0.60 0.30 0.30 
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图 4-6 我们的方法的性能与弱监督、监督和迁移学习的比较 
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在五个数据集上，采用了 Precision-Recall 度量来评估方法并与其他方法进

行比较。在 CUHK 数据集中，采用了 FPPI-Recall 度量，与现有技术的场景特异

性检测方法保持一致[28]。 

4.3.3  实验结果和性能 

 

图 4-7 学习和检测展示图 

在图 4-7 中，前三列：第 1、5 和 10 次学习迭代中的分数图。第四列：标注

正例样本（红色框）。最后一列：测试集中的检测示例。图 4-6 中的 PR 和 FR 曲

线显示我们的方法在所有数据集上都显著优于离线学习的 DPM 检测器。它还显

著优于 Weakly-MIL 方法。在 PETS2009 和 PNNParking-Lot2 数据集上，我们的

方法胜过所有比较的方法。在 CUHK 数据集上，我们的方法显著优于具有迁移

学习的特定场景方法[28]，该迁移学习方法显示了在该数据集的最先进的性能。我

们的结果甚至于监督的学习方法（Supervised-DPM）相当。在 Towncenter 数据集

中，我们的方法也超过了 MIL 方法。然而，它显示比完全监督的方法 SLSV[49]和



特定场景下的弱监督行人检测 

46 

 

迁移学习[32]更低的性能。原因可能是该视频场景中的行人稀少，我们的方法不能

标注足够多的正例样本。但是，需要强调的是我们的方法没有使用任何有标注的

训练样本。 

在 24Hours 数据集中，我们的方法的 AP（平均精度）在所有比较方法中都

最高，如图 4-6（e）所示。它比迁移学习方法高出约 6%，这验证了我们之前的

分析：迁移学习受到概念差距问题的困扰，例如将训练在白天捕获的图像上的模

型适应到 24 小时照明变化的视频中。相比之下，提出的自学习方法只是适应于

相同场景中的学习检测器，自然避免了概念间隔问题。更令人惊讶的是，使用额

外的运动线索之后，所提出的方法胜过该数据集中的完全监督的方法。 

在图 4-7 中，我们使用每一行的关键帧来说明增量学习过程。可以看出，正

样本被递增地标记，并且噪声样本逐渐减少。在拥挤的 PES2009 数据集和 PNN-

Pizza 数据集中，我们的方法准确地标记样本，证明所学习的检测器已经纳入了

特定场景的判别信息。在 Towncenter 数据集和 CUHK 数据集中，虽然存在移动

干扰物，例如自行车和车辆，但是我们提出的方法正确地定位行人，从而在嘈杂

的环境中表现出其鲁棒性。在 24Hours 数据中，一些视频帧具有密集的行人（白

天），但是其他视频帧则在行人稀少（夜间）。从清晨到午夜的学习，我们的方法

可以逐步提高其表现，没有模型漂移。在图 4-7 的最后一列中，检测结果表明所

学习的特定场景的检测器是具有判别性的，显示了对遮挡、低分辨率和外形变化

的鲁棒性。如图 4-8 所示，可以看出自学习方法适应于视角差异和 24 小时照明

变化，但迁移学习会受到这些因素的影响，在图4-8中左图为自学习检测结果图，

右图为迁移学习结果图。自学习检测可以从白天（左）到夜晚（右）正确检测所

有行人，但迁移学习存在丢失和错检。 

 

图 4-8 24Hours 数据集检测结果 

4.4  本章小结 

对所有场景的检测器的监督学习需要大量的人力对数据标注的努力。常用的

迁移学习和半监督学习不能消除人们的监督信息，因为它们需要部分对象级标注。

本文的研究结果表明，通过利用非常弱的标注的视频数据，可以自动学习特定视

频场景的自定义行人检测模型。通过结合辨别和增量学习函数提出渐进潜伏模型。
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通过在空间-时间对象建议上优化模型来实现自学习方法。实验表明，自学检测

器与监督的检测器相当，这向自学习相机迈进了一步。 
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第五章 结论与展望 

目标检测是计算机视觉需要解决的核心任务之一，它是让计算机获得人工智

能的基础条件。目标检测也一直是计算机视觉领域的研究热点问题，而行人检测

作为目标检测的一个分支同时也受到大家的关注。它作为视频监控、智能交通系

统、车辆辅助驾驶和视频检索系统的关键技术，对这些众多领域的研究和发展具

有着重要的实际意义。本文主要研究了目标检测中候选区域提取和特定场景弱监

督行人目标检测等问题，提出了基于纹理复杂度的冗余候选区域排序算法和渐进

隐模型行人检测框架，有效地解决了特定场景自学习行人目标检测问题。 

本节对我们的研究工作进行总结和归纳，最后对分析其不足之处并且展望未

来的研究方向。文本主要完成的研究工作： 

1）提出一种基于纹理复杂度的冗余候选区域排序算法，在保证覆盖率的情

况下大量减少了目标候选区域的数量。在纹理复杂度方面，我们提出了 LBP 熵

和使用了目标完整区域轮廓数量这两个指标，并且通过结合实验分析了这两个测

度的有效性。与现有众多候选区域进行对比，证明了我们提出的方法具有很好的

性能。除此之外，我们的方法使用完全无监督的算法，可以与许多目标候选区域

方法相结合，改善了目标候选窗口的质量。 

2）提出特定场景下渐进隐模型弱监督行人检测框架，完全在没有标注样本

的视频数据集下训练一个行人检测器。传统弱监督目标建模方法在学习过程中容

易陷入局部最优，导致弱监督方法与全监督方法具有显著性能差距。我们通过研

究多目标规划的渐进隐变量模型，有效抑制了导致模型陷入局部最优的关键因素

如目标部件、目标类别相关性等。同时，有效加入目标的全局一致性约束，提高

了样本的准确性。所提出的渐进隐变量模型在学习过程中更容易接近全局最优解，

为弱监督视觉目标检测提供了更有效的解决方案，体现出方法的创新性。随着智

能监控的广泛普及和智能监控技术的发展，自学习目标检测器会逐步成熟，并且

嵌入到监控设备的前端，因此本研究具有实际应用价值。 

虽然我们的研究完成了基本的特定场景自学习检测任务，不过还依然存在着

许多可以研究的方面和一些不足： 

1）在目标候选区域提取中，现在有些方法使用监督学习的方法训练目标候

选区域提取算法，使得这些算法在性能上有所提升，大家也对这些监督学习的候

选区域提取算法非常认可，未来可以结合监督学习方法对本算法进行改进，比如

结合深度学习方法自主学习纹理复杂性特征表示。 
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2）本研究使用了一些特定场景行人数据集，并且标定了 24 小时行人数据集。

但是这些行人数据集仍然缺乏多样性，例如在雨雪天气等，在这些数据集下我们

的自学习检测算法的鲁棒性并没有在文中有所探讨。 

3）所提出的自学习行人检测框架只考虑了行人这种单一的目标，而特定场

景的多目标检测问题并没有进行研究，未来的工作中，特定场景多目标检测可以

进行更多的研究和讨论。 

4）目前监督学习中目标检测的最优秀的方法都涉及使用深度卷积特征，然

而在行人检测中，许多论文表示单单使用深度卷积特征行人检测的性能并没有非

常出色，所以许多方法使用深度卷积特征结合一些手工设计的特征。由于时间有

限，我们的研究并没有在深度学习方面进行扩展，接下来的研究中可以进行尝试。 

希望在未来的工作中，可以把特定场景弱监督行人检测问题进行深入的探索。

弥补现有方法存在的不足。 
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