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摘 要 

I 

摘  要 

行人检测是计算机视觉的重要任务之一，其目标是判别一幅图像或者视频序

列中是否存在行人并给出精确位置。由于行人检测关注对象是人这类特殊而重要

的目标，而且还可以为图像视频检索、目标跟踪和图像分类等其它计算机视觉相

关领域提供支持，因此具有重要研究意义。行人检测可应用于智能视频监控、车

辆辅助驾驶以及智能机器人等领域，具有实际应用价值。 

行人检测中，目标表示和目标定位是其检测框架中最主要的两个部分。表示

能力强的中层特征能够增强检测模型的判别性，提高行人检测的性能。描述精确

的底层特征能够用来获得行人候选区域，在全监督行人检测中可以降低检测时间，

在无监督行人检测中可以降低样本搜索空间。本文针对行人检测的底层和中层特

征表示，以及其在全监督和自学习行人检测器中的应用进行研究，主要工作如下： 

(1) 提取了基于侧输出残差网络(Side-output Residual Network, SRN)的行人

底层特征提取方法。该方法使用残差单元(Residual Unit, RU)拟合残差单元的输出

与真实值之间的误差。通过自深到浅依次堆叠残差单元，侧输出残差网络以拟合

多尺度上的误差流替代直接拟合输出。该方法不仅可以抑制复杂背景，还可以有

效地选择对称轴或边缘的尺度。将其扩展成多分支侧输出残差网络结构后，可以

同时提取输入图像的对称性信息和边缘信息等底层特征。 

(2) 提出了基于贝叶斯得分重排序 (Baysesian Scoring based Proposal 

Reranking)的行人候选区域提取方法。传统方法采用超像素合并的候选区域提取

方式虽然能够实现精确定位，但由于无法计算置信度而存在大量冗余；采用置信

度的候选区域提取方式虽然定位不精确但是可以排序。本文根据这两类方法的互

补性提出了基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方式。对于一幅输入图像，通

过多分支侧输出网络残差同时获得边缘响应图和对称性响应图，并且使用这两个

响应图在贝叶斯框架下计算超像素合并产生的冗余区域的得分。选取得分高的候

选区域子集在保证了召回率的前提下，降低了冗余度。 

(3) 提出了基于 PCA 卷积特征(PCA Filters Based Convolutional Channel 
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Features, PCA-CCF)的全监督行人检测方法。在特征设计上借鉴了卷积神经网络

的优点，不同的是使用 PCA 得到简化的卷积核，对聚合通道特征进行张量运算。

该特征不仅通过 PCA 滤波器的正交性对聚合通道特征去相关，而且增加了更多

的特征通道，以此增强表达能力。在检测框架上借鉴了 R-CNN 的思想，通过弱

分类器获得一些候选区域之后，采用 PCA-CCF 并结合级联 AdaBosst 分类器进行

精细分类。实验表明，PCA-CCF 不依赖于深度学习框架确能够有效地提高行人

检测精度。 

(4) 合作提出了基于渐进优化模型(Progressive Latent Model, PLM)的自学习

行人检测方法。全监督行人检测中，需要大量的标注样本，工作量庞大。对于特

定场景的监控视频，自学习行人检测器通过渐进优化方式，迭代地进行目标发现、

目标增强和标签传播，进而达到不使用任何标注样本而仅通过自动学习的方式得

到行人检测器的目的。相比于传统的隐模型方法，这种渐进优化模型增加了空间

约束项，在降低候选目标搜索空间的同时加强了目标定位的准确性，同时，使用

基于图模型的标签传播算法获得更多的正例样本以及难反例样本，增加了分类器

的多样性与判别性。 

 

关键词：行人检测，特征学习，深度学习，候选区域提取，自学习分类器 
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Abstract 

Pedestrian detection is one of the most important branches in computer vision, the 

goal of which is to determine whether there is pedestrian in one image or video 

sequence, and if such exists, locate the pedestrian. Pedestrian detection focuses on 

human, the most important object on the earth, and is useful for other computer vision 

tasks, such as retrieval, tracking, and classification. Pedestrian detection is widely 

applied in many practical systems including intelligent video surveillance, driver 

assistant system, intelligent robotics, etc.  

In pedestrian detection framework, the two most import parts are feature 

representation and object location. With discriminative middle-level features, the 

detection performance can be increased in supervised pedestrian detection. With 

accurate low-level features, pedestrian candidates are obtained, which increases the 

computational efficiency of the supervised methods and decreases the search space of 

samples in self-learning method. This dissertation conducts research on the low- and 

middle- level feature representation for supervised and self-learning pedestrian 

detection, and the contributions of this dissertation are as follows: 

(1) A Side-output Residual Network (SRN) is proposed to extract low-level 

features for pedestrian images. SRN leverages output Residual Units (RUs) to fit the 

errors between the object symmetry ground truth and the outputs of RUs. By stacking 

RUs in a deep-to-shallow manner, SRN exploits the ‘flow’ of errors among multiple 

scales to ease the problems of fitting complex outputs with limited layers, suppressing 

the complex backgrounds, and effectively matching symmetry or edge of different 

scales. The proposed SRN is further updated to a multi-task side-output residual 

network for joint symmetry and edge detection.  

(2) A Bayesian Scoring based Proposal Reranking is proposed to release pedestrian 

candidates. Although classical segmentation-based object proposal approach can 

produce region proposals with high localization accuracy, it also incorporates 
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significant redundancy because of the lack of object confidence used to evaluate the 

proposals. The objectness-based approach gives the confidence without localization 

accuracy. With the complementary of the two kinds of approaches, we propose 

Bayesian Scoring based Proposal Reranking to release pedestrian candidates. For an 

image, the contour and symmetry are extracted by Multi-task Side-output Residual 

Network and used to score the bounding box with a Bayesian framework. A subset of 

high-scored proposals can not only guarantee the recall rate, but also decrease the 

redundancy significantly.  

(3) A kind of PCA filters based convolutional channel features (PCA-CCF) for 

supervised pedestrian detection. For pedestrian representation, we use the convolutional 

network architecture with pre-learned PCA filters to enhance the aggregate channel 

features (ACF). PCA-CCF reduces the correlation among ACF with the orthogonal 

PCA filters and increases the representation ability by more feature channels. Besides, 

we use an R-CNN like detection framework. On the candidates generated by weak 

classifier, PCA-CCF features and cascaded AdaBoost classifier are used for fine 

classification. Experiments show that PCA-CCF has significant pedestrian detection 

performance gain compared with ACF.   

(4) A Progressive Latent Model (PLM) is proposed for self-learning pedestrian 

detection. In supervised way, pedestrian detection involves lots of human annotation. 

However, the self-learning approach, for scene-specific surveillance video, is deployed 

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

the pedestrian detector is learned without any data annotation involved. 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 a 

graph-based label propagation to discover more positive and hard instances in adjacent 

frames to increase the diversity and discriminability. 

Key Words：Pedestrian Detection, Feature Learning, Deep Learning, Object Proposal, 

Self-learning  
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第 1 章 绪论 

1 

第 1 章 绪论 

1.1  引言 

人们每天都在通过视觉、听觉、嗅觉、触觉和味觉感受着外界传来的纷繁复

杂的信息。进入信息时代之后，视觉、多媒体等信息的比重高达 70%以上，而且

还在不断地增加，处理这些信息需要大量的复杂运算。计算机视觉目标检测技术

可以帮助我们自动从这些庞大的图像集合或者视频中提取出感兴趣的物体，与此

同时还为图像视频检索、目标跟踪和图像分类等其它计算机视觉相关领域提供技

术支撑。作为计算机视觉领域的重要和关键研究内容，视觉目标检测在过去几十

年中取得了重要的进展并且仍然是领域研究热点问题之一，历久弥新。 

在各类视觉目标中，行人是最有代表性的一类目标，行人目标检测是应用领

域最广泛的一项关键技术。在智能视频监控中，行人检测可以告诉我们视频是否

有行人，位置在哪儿，帮助人们更加直观、准确和及时地获得监控区域的相关信

息；在交通辅助驾驶系统中，行人检测可以预警驾驶环境复杂路况，防止交通意

外的发生；智能家居中，各种智能系统都是以行人为服务的主体，行人检测是必

不可缺的一部分。 

1.2  课题研究背景与意义 

1.2.1 课题的来源 

本文研究工作受到国家重点基础研究发展计划（973 计划）、国家自然科学

基金重点课题及两项自然科学基金面上项目资助，研究成果在飞行器进近威胁目

标检测、智能监控系统中得到了初步验证。 

1、“基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自然

科学基金重点项目（课题编号：61039003），2011.01-2014.12，已结题。 

2、“飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子课

题（课题编号：2010CB731804-2），2010.01-2014.12，已结题。 

3、“多视角多姿态人体目标检测”，国家自然科学基金面上项目，（课题编号：
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61271433），2013.01-2016.12，已结题。 

4、“弱监督视觉目标检测”，国家自然科学基金面上课题，(课题编号：

61671427)，2017.01-2020.12，在研。 

1.2.2 课题的背景 

近十几年来，虽然涌现出大量的行人检测以及目标检测的方法，但检测的性

能却仍然受到诸多限制，制约着实际应用。这些影响因素主要包括：(1) 大部分

目标非刚性。在目标检测中我们更关注那些可以自由移动的物体，尤其是行人这

类目标，在移动时往往是非刚性多姿态的。(2) 受自然环境的影响。在不同的自

然环境中，行人目标呈现出不同的形式。交通场景中，行人存在高光照的部分，

亮度出现饱和；行人处在阴影中的部分对比度又会比较低。这些都为中层特征增

加了难度。(3) 多视角现象。横看成岭侧成峰，从不同视角看待同一行人目标会

产生不同的形状， 为目标的表示带来挑战。(4) 遮挡问题。复杂的监控和交通场

景中，行人容易互相遮挡，更容易被其它的物体遮挡。遮挡会导致行人物体信息

的丢失，增加检测难度。 (5) 复杂的背景也给行人检测产生了很大的干扰。一些

行人检测示例图片如图 1-1 所示，一幅图像中往往同时存在多种因素。 

为了鲁棒、快速地进行行人检测，研究者们提出了各种各样的手工设计特征

(Hand-craft Features)以更好地对行人进行表示，使其在特征空间中能够有效地和

其他物体区别开来。这些手工设计的特征计算简单，使得在特征图像特征金字塔

上逐层逐像素扫窗(Sliding Window)的方式成为在待检测图像或视频中进行行人

定位的流行方式。近几年出现的深度学习特征(Deep Learning Feature)，从某种程

度上解决了非刚性、光照、阴影、多视角等问题，使其表示能力远大于纯手工设 

    

图 1-1 行人图像数据示例 
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计的特征。然而，由于深度学习特征受到需要的样本量大、计算复杂度高、计算

耗时长的制约，扫窗这一框架因候选区域过多而被舍弃，逐步兴起的是一些基于

分割或者弱分类器的行人候选区域提取方法。这些方法虽然降低了待检测的窗口

的个数，但基于深度学习提取特征的目标检测方法的计算时间复杂度依然很高。 

深度学习自主地学习网络中各个节点的参数，而且网络越复杂往往可以带来

检测性能的进一步提升，但同时检测所需时间也进一步加大。受到手工设计特征

的启发，如果在特征学习网络中加入一些人工设计（先验）来简化网络结构，特

征提取时间就会减少。与此同时，优化候选区域提取的方式以进一步减少待检测

窗口个数，也会达到减少目标检测所需时间目的。因此，设计更好的行人底层和

中层特征表示对于提高行人检测的速度和精度都具有重要的研究价值。 

1.2.3 课题的应用领域 

行人检测涉及到特征提取、数字图像与视频处理、模式识别以及机器学习等

多个方面，是典型的计算机视觉问题。同时，由于其关注对象是人，因此是在目

标检测领域被格外关注的一类研究问题。行人检测以图像或者视频为目标，回答

是否包含行人和行人在哪儿两个问题，其典型应用有如下几个方面： 

(1) 智能视频监控 

智能视频监控中，最关心的就是行人这类目标。在道路十字路口，可以有效

地分析行人的活动，保障公共区域安全；在小区，可以发现可疑人员，降低安全

风险；在机场、火车站以及景点，可以通过检测行人判定客流量，及时地采取必

要的应急措施；在天网系统中，行人检测可以大大降低可疑人员的检索空间。有

效的行人检测，在高效地保证公共场所的安全的同时，可以大量节省人力物力资

源，产生庞大的社会价值。 

(2) 交通辅助驾驶 

汽车已经成为现代人出行不可或缺的一个重要工具，但每日各种交通事故都

给人们带来很大威胁。在交通环境中如果能有效地进行行人报警，使驾驶员有更

多的反应和处理时间，可以大大降低交通事故的发生。谷歌、百度等互联网及人

工智能公司及各大汽车厂商目前均致力于自动驾驶研究及应用，为行人检测技术

提供了广阔的应用空间。同时，行人目标检测还能够为机场跑道清理、危险预警 
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图 1-2 行人检测的应用领域 

等应用提供支撑。 

(3) 智能家居 

智能家居的服务对象是人，因此，更加准确的行人检测技术能够让机器人更

好地为人服务，让人机交互更加友善。 

(4) 其它计算机视觉任务 

行人检测也是很多计算机任务的基础，包括跟踪以及轨迹分析、行人再识别

等。现有的很多跟踪和行人再识别系统都还未真实的考虑到检测问题，而是手工

给定一个初始值。随着技术的发展，自动检测与跟踪、检测与行人再识别这类更

加接近实际应用的系统会受到越来越多的关注。 

1.3  行人检测中的研究问题 

作为目标检测的一种，行人检测有着目标检测所共有的一些难点，同时，也

存在本领域的一些特有问题。作为目标检测的一种，行人检测不仅可以和目标检

测一样进行全监督的训练，也可以使用先验信息在不进行标注的情况下训练自学

习分类器。它也受到 R-CNN 检测框架的冲击，是继续保持原有的扫窗框架，还

是采用新的候选区域之后精细分类的框架。作为特殊的目标，行人检测中又有着

自己特征提取的独特方式。如何改进检测框、设计新特征、减少监督信息（数据

标注）都是行人检测中可研究的问题。 

减少监督：目标检测从开始的人脸检测[1]到行人检测[2]，从多目标检测[3]到

细粒度检测[4]，基本都是采用全监督的方式。一方面在早期，硬件的计算能力并

不是很强大，能够处理的数据有限。对于有限的数据，进行目标的标定工作量并
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不是很大，因此数据集不大时基本都可以做到完备的标注[2, 3]。数据量对标注的

影响也体现在最近流行的 ImageNet[5]和 COCO[6]目标检测竞赛，其目标检测所使

用的标注数据量要远小于图像分类的数据量。另一方面，全监督算法发展得更为

完善，无论是支持向量机(SVM, Surpport Vector Machine) [7]，贝叶斯分类器[8]、

Boost 方法[9]还是随机森林[10]，都已经有了很完备的体系支撑，做目标检测这类

计算机视觉任务的研究者需要把更多的精力放在特征设计上。 

 硬件计算能力的增加为处理大量数据带来可能，但数据量的增大又会提高全

监督学习的标注成本，因此，各种从算法层面或者从问题定义方面来解决弱监督

或者无监督的工作大量涌现。算法层面，迁移学习(Transfer Learning)[11]或者多实

例学习(MIL, Multiple Instance Learning)[12]是常用的方法。从问题定义方面，在多

目标检测中，可只给定图像标注行弱监督检测，这种标注的代价并不大。而由于

行人这类目标的特殊性，甚至可以使用无监督的方式训练自学习分类器。其可行

性在于行人的先验信息特别多，也在于行人视频数据容易采集。 

框架选择：目标检测早期研究中最成功的一种方法是 Viola 和 Jones 提出的

级联 Adaboost 检测器[1]。他们的方法中的很多设计思想被延续到行人检测当中，

包括多尺度图像金字塔扫窗，以及高效率的积分图特征计算。 

多尺度金字塔扫窗有三方面的优势。第一个优势是由扫窗的固有特性决定的。

扫窗是指在一幅特征图像上，用固定大小的窗口，逐像素自左向右，自上至下依

次扫动，获得窗口内的特征，然后对该窗口进行分类。这种逐像素操作，能够最

大限度的遍历整个图像。很多时候有些分类得分很高的窗口重叠很多，这种现象

也可以通过非极大值抑制得到解决。对于固定尺度的目标，这种方法的召回率无

疑是百分之百。但是，如果考虑到目标的大小并不固定，就需要采用不同大小的

窗口进行扫窗，窗口中特征维度不能得到有效的对齐，而这恰恰是多尺度金字塔

扫窗所带来的后两个优势：天然的多尺度和特征对齐方式。构建多尺度特征金字

塔可以用同样大小的窗口扫窗：在大尺度特征图上扫窗相当于检测小一些的目标，

而在小尺度特征图上扫窗相当于检测大一些的目标。用同样大小的窗口，其特征

的维度自然相同。在多目标检测中，即使使用多尺度金字塔扫窗，仍然不能很好

地解决目标长宽比不固定的问题。然而，对于行人这类特殊目标，因为站立的行
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人宽高比比基本都在 0.5 附近，因此直接取 0.5 就可以适应大多数行人样本。 

多尺度金字塔扫描虽然具有以上优势，但由于需要逐像素扫描，该扫窗方式

中需要判定的窗口数量在数百万级别，同时具有很高的冗余性；另一方面，当特

征太复杂时，多尺度金字塔的构建几乎是不可能的。 

在深度目标检测框架 R-CNN 出现之前，多目标检测的结果是远远低于行人

这种单目标的检测结果的。然而，随着 R-CNN[13]在多目标检测领域取得巨大成

功，行人检测也就面临是否要采用这种新框架的问题。在 R-CNN 中，首先通过

无监督的候选区域提取方式，提取大约两千个候选区域，然后使用表示能力大大

提升的深度学习特征对每个窗口进行特征提取并进行分类。候选区域是针对广义

的目标而设计的，因此其提取过程中直接包含了多尺度多长宽比的目标区域，解

决了多尺度金字塔扫窗的长宽比问题，但其召回率却不如后者容易控制。由于候

选区域数量比多尺度金字塔扫窗中的数量降低了数个数量级，因此深度学习这种

复杂的特征也就能够顺利得被利用。 

R-CNN 在做多目标检测时，在候选区域的召回率和分类器性能上达到了比

较好的均衡，使得多目标检测性能大幅提升。然而，在行人检测中，即使使用传

统特征仍能达到不错的性能，而且针对广义的目标目标设计的候选区域提取方法

在行人检测上的召回率并不理想。这些问题在很长一段时间内限制了 R-CNN 在

行人检测上的应用。 

特征设计：VJ[1]中的另一个被广泛应用的设计是积分图特征，如图 1-3 所示。

积分图在很长一段时间都为各种手工设计特征提供了平台。积分图特征的特点是

对于任何一个窗口的特征只需要通过该窗口的四个拐角点的值进行计算。在图 1-

3 中，假如点 1 处存储的是整个 A 区域的特征向量，点 2 存储 A 和 B 两个区域

的特征，点 3 存储 A 和 C 两个区域的特征，点 4 存储 A、B、C 和 D 区域 

的特征，那么获得 D 区域的特征向量只需对四个点进行简单的运算就可以得到。

这种像素点位置存储整个区域的像素特征的图被称为积分图。只要特征是针对像

素的，积分图就可以被有效地使用起来，在很大程度上降低特征提取的速度。由

于手工特征都是针对像素设计的，因此基本都可以使用积分图进行加速。 

提取各种各样的手工设计特征，并使用积分图加速后做特征提取在很长一段 
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图 1-3 特征积分图示意图 

时间内都是行人检测的主要研究内容。但是，手工设计特征的描述能力和区分性

并不是很强。近几年来，采用学习的方式获得更强描述能力的特征成为趋势。 

随着 2006年Hinton在科学杂志上发表的神经网络的论文[14]和他的研究组在

2012 年 ImageNet 图像分类竞赛中取得巨大成功[5]，深度学习特征的应用进入快

速增长状态。深度学习特征具有强大的特征描述能力，但是其提取计算代价非常

大，很难像传统特征一样做多个尺度，而且往往也是针对一整幅图像提取特征，

也很难像手工设计特征那样通过积分图快速提取某个区域的表达。除此之外，行

人检测中将行人样本先缩放再提特征也不是很好的方式。因此深度学习特征在行

人检测中并没有完全跟上多目标检测，很久一段时间都没有被有效得利用起来[15]。 

1.4  研究内容与主要贡献 

本文研究内容及其关系如图 1-4 所示。对于行人检测而言，全监督方式长期

作为研究对象[16]，而近期自学习方法也被触及[17]，但类似于多目标的弱监督方式

只出现过短暂的热潮。对于全监督行人检测，同时结合卷积特征和手工设计特征

优势，本文提出了基于 PCA 的卷积特征[16]。在[16]中，候选区域的提取仍然采用

传统由粗到精(Coarse to Fine)的策略，使用弱分类器提供候选区域，因此其有 

更高的召回率。为了提高流行的候选区域提取方式的召回率，本文一方面提出了

基于贝叶斯得分的无监督候选区域提取方法[18,19]，另一方面设计了更强的底层特

征[20-22]。这些无监督的候选区域提取方法又可以用来降低自学习行人检测器的搜

索空间[17]。本文的研究内容与主要贡献有以下几个方面： 

(1) 提取了基于侧输出残差网络(Side-output Residual Network, SRN)的行人 
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图 1-4 研究内容关系图 

底层特征提取方法。该方法使用残差单元(Residual Unit, RU)拟合残差单元的输出

与真实值之间的误差。通过自深到浅依次堆叠残差单元，侧输出残差网络利用拟

合多尺度上的误差流替代了直接拟合输出，不仅可以抑制复杂背景，并且可以有

效地选择对称轴或边缘的尺度。将其扩展成多分支侧输出残差网络结构后，可以

同时提取输入图像的对称性信息和边缘信息。 

(2) 提出了基于贝叶斯得分重排序 (Baysesian Scoring based Proposal 

Reranking)的行人候选区域提取方法。采用超像素合并的候选区域提取方式定位

精确，但由于无法计算置信度而存在大量冗余；采用置信度的候选区域提取方式

定位不精确但是有序。本文根据这两类方法的互补性提出了基于贝叶斯得分重排

序的候选区域提取方式。对于一幅输入图像，通过多分支侧输出网络残差同时获

得边缘响应图和对称性响应图，并且被用来在贝叶斯框架下计算超像素合并产生

的冗余区域的得分。选取得分高的候选区域子集在保证了召回率的前提下，降低

了冗余度。 

(3) 提出了基于 PCA 卷积特征(PCA Filters Based Convolutional Channel 

Features, PCA-CCF)的全监督行人检测方法。在特征设计上借鉴了卷积神经网络，

但是使用 PCA 得到固定的卷积核，对聚合通道特征进行张量运算。该特征不仅

通过 PCA 滤波器的正交性对聚合通道特征去相关，而且增加了更多的特征通道，

以此增强表达能力。在检测框架上借鉴了 R-CNN 的思想，通过弱分类器获得一

些候选区域之后，采用 PCA-CCF 并结合级联 AdaBosst 分类器进行精细分类。实

验表明，PCA-CCF 能够有效地提高聚合通道特征的行人检测精度。 
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(4) （合作）提出了基于渐进优化(Progressive Latent Model, PLM)的自学习行

人检测方法。全监督行人检测中，需要大量的标注样本，工作量庞大。对于特定

场景的监控视频，自学习行人检测器通过渐进优化方式，迭代地进行目标发现、

目标增强和标签传播，进而达到不使用任何标注样本自动学习得到行人检测器的

目的。相比于传统的隐模型方法，这种渐进优化模型增加了空间约束项，在降低

候选目标搜索空间的同时加强了目标定位的准确性，同时，使用基于图模型的标

签传播算法获得更多的正例样本以及难反例样本，增加了分类器的多样性与判别

性。 

1.5  本文组织结构 

第一章，绪论。论述了行人检测的研究背景与研究意义，分析了当前行人检测

中存在的难点和常见问题，明确了本文的主要研究目的和研究内容，列出了本文

的主要贡献。 

第二章，行人检测研究的发展与现状。介绍目标检测框架的更迭到先进行候

选区域提取再进行精细检测的新框架及其原因，总结分析了现有的候选区域提取

方式的分类，对全监督行人检测和自学习行人检测进行了详细的整理和分析。 

第三章，基于侧输出网络的行人底层特征提取。首先描述了深度学习网络在

图像底层特征提取中的发展情况，然后详细介绍了侧输出残差网络以及多分支侧

输出残差网络的设计原理，最后，在多个公开数据集上与多种方法进行了边缘检

测和对称性检测的性能比较与分析。 

第四章，基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取。首先论述了典型的两种无

监督候选区域提取方法的互补性，然后介绍了超像素合并方式产生冗余候选区域

的相似性自适应搜索，以及利用底层边缘特征和对称性特征构建贝叶斯得分计算

给定窗口包含目标的置信度并对冗余候选区域重排序。在多个数据集上，通过与

现有的候选区域提取方法的比较，验证了基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取

方法的有效性。 

第五章，基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测。提出基于 PCA 卷积特征并

将其用来描述行人。通过 PCA 卷积增加特征描述能力的同时，对特征进行了正
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交投影。由于特征计算复杂度增加，采用弱分类器获得一些候选区域，再使用 PCA

卷积特征进行精细分类，以降低分类时间。实验中对比了全监督行人检测中候选

区域提取的最佳方式，以及通过行人检测来验证 PCA 卷积特征的作用。 

第六章，基于渐进增强的自学习行人检测器。首先介绍了自学习行人检测器

的框架，然后详细介绍了自学习检测器中的行人发现、行人增强以及标签传播算

法，最后比较和分析了自学习检测与迁移学习、弱监督以及全监督方法的在特定

场景监控视频中的检测性能。 

第七章，总结了本文的主要内容，并对未来工作进行了展望，包括采用深度

学习进一步提高底层特征的提取能力、改进端到端的全监督行人检测以及合理地

在自学习分类器中进行使用等。 
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第 2 章 行人检测的发展与现状 

现阶段的目标检测，主要分为数据集驱动的多目标检测和任务驱动的单目标

检测。在单目标检测中，与日常生活最相关的人脸、行人和车辆是研究机构和各

大公司最关注的目标。相比于人脸检测中基本都是裁切的正面形态数据和车辆检

测中的刚性目标车体，行人检测因其非刚性导致的姿态多样、视角多样，更加具

有挑战性。行人检测的方法可以推广到多类目标检测中。例如在行人检测中取得

巨大成功的梯度方向直方图特征(HOG, Histogram of Oriented Gradients)[2]，被扩

展到多目标检测中，并发展成为了里程碑式的工作 DPM(Deformable Part 

Model)[23]。多目标检测的工作也为行人检测提供思路，例如多目标检测的另一个

里程碑工作 R-CNN[13]为行人检测框架提供了一些新的借鉴。 

本章首先介绍了目标检测框架从扫窗到 R-CNN 的发展，再介绍了新框架中

不可或缺的候选区域提取相关工作，最后介绍行人检测的发展，包括全监督行人

检测也包括自学习行人检测两部分。 

2.1  目标检测框架更迭 

视觉目标检测从本质上说是由目标表示和目标定位两部分构成，目标表示要

回答目标是什么，目标定位要回答目标在哪儿，其框架如图 2-1 所示。而目标表

示和目标定位两个阶段要处理的最关键问题分别是特征提取和候选区域提取。训

练阶段，将待检测的目标作为正例样本，背景作为反例样本，按照一定的特征 

 

图 2-1 目标检测的流程 

样本预处理 特征提取 模型训练

目标图像预处理
候选窗口

提取
分类

目标表示

目标定位

特征提取
特征金字
塔计算



行人目标特征表示与检测方法研究 

12 

提取方法将目标从图像空间映射到特征空间中，利用 SVM 或者 Boost 等分类算

法，训练二分类模型，将正例和反例样本分开。通过提取特征和训练模型就可以

完成目标表示，知道什么是待检测目标。测试阶段，对于一幅新输入图像，在图

像中获得候选窗口并将其映射到特征空间之后，利用已经训练的模型确定哪个候

选窗口为待检测目标，达到目标定位的目的。等分类算法，训练二分类模型，将

正例和反例样本分开。通过提取特征和训练模型就可以完成目标表示，知道什么

是待检测目标。测试阶段，对于一幅新输入图像，在图像中获得候选窗口并将其

映射到特征空间之后，利用已经训练的模型确定哪个候选窗口为待检测目标，从

而实现目标定位。 

目标检测框架更迭主要来自于测试阶段流程的不同。传统扫窗方法中，候选

区域是通过多尺度逐像素移动同样大小的窗口获得窗口。虽然这种方法获得窗口

数量巨大，但其每个窗口仍然可以被看做一个候选区域窗口。由于数量太多，所

以需要采用多尺度特征金字塔将测试图像特征提取完成，采用查表方式对每个候

选区域进行特征提取。对于新的 R-CNN 框架，由于其特征描述提取太过复杂，

并不能轻松构建多尺度特征金字塔，其采用对每个候选区域单独提取特征的方式，

即没有图 2-1 中虚线框的特征金字塔计算部分。 

新的框架在多目标检测中取得了很大的成功[9, 24-28]，检测性能得到了大幅度

提升。由于无监督的候选区域提取方式在全监督行人检测中并不理想，因此滞后

于多目标检测数年，这种新框架才在行人检测中获得了成功的应用[29]。本文关注

于新框架在全监督行人检测的应用，一方面尝试解决候选区域提取的改进，希望

其能成功应用在行人检测中，另一方面沿着传统解决方法的思路设计具有更强表

达能力的特征。 

2.2  候选区域提取 

传统的目标定位方法通过在多尺度图像特征金字塔上逐像素扫描窗口，并用

分类器对每个窗口的特征向量进行分类，确定其是目标物体还是背景而达到定位

的目的，如图 2-2 所示。在扫窗框架中，为了减少每个窗口计算特征所需要的时

间，需要首先在图像金字塔上提取特征构建特征金字塔，然后在图像金字塔每层 
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原始图像 特征金字塔 各尺度扫窗图像金字塔  

图 2-2 特征金字塔的构建和扫窗  

上逐像素扫描窗口并从其在对应的位置提取特征。建立多尺度金字塔可以解决目

标物体大小不一致的问题；逐像素扫描则穷举出了每个可能位置而无遗漏。但遗

憾的是扫窗会产生大量的窗口，对于一幅标清的720 480 图像，构建四阶金字塔，

每阶八层，会产生百万级别的窗口。扫窗产生的窗口如此之多严重影响了分类速

度，不利于更复杂表示方式的应用。另一方面，已经很复杂的特征学习并不适合

于构建特征金字塔。因此近几年来一些待检测目标候选区域的方法涌现出来[30]。

通过候选区域可以将候选窗口的个数降低到数千的级别，然后对每个窗口单独提

取特征并进行分类以确定待检测目标的位置。候选区域一般采用基于分割、置信

度或者学习的方式获得。 

分割作为数字图像处理的一个基本技术，已有了相对可靠的算法支持。

Uijlings[31,32]等人按照一定的准则将分割获得的小像素区域进行分层组合，提出

了 Selective Search 提取候选区域。该方法可以将每幅图像的待检测窗口个数降

低到两千左右并在[9]中获得了成功应用。遗憾的是这些基于分割的方法都不适

合处理颜色区域比较杂乱的目标，例如自行车, 而且其提出的候选区域冗余度很

高。 

置信度方法因使用低维度的特征和构建粗糙的扫窗方式而处理速度极快，因

此也成为候选区域提取的重要方式之一。对于一些特定的目标物体，级联检测器

中的第一级也具有提取候选区域的作用。在处理所有目标的定位时，Cheng[33]等

人从认知的角度提出人眼在辨别物体时是先进行粗定位再进行精检测，因此其将

所有目标都缩放到很小的尺度训练一个一般性的弱分类器，构建不等比缩放的图

像金字塔以解决目标物体长宽比不一致的问题。置信度候选区域提取的方法中另

一个代表性的工作是 EdgeBoxes[34]。作者认为候选窗口一定要满足其内部有很多
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完整轮廓，穿越窗口的轮廓应该大部分位于窗口内部。基于这种假设，构建多尺

度、多长宽比的扫窗后将置信度大的窗口作为候选窗口。 

Erhan[35]等人提出 DeepMultiBox 方法，通过训练图像学习一个 DNN(Deep 

Neural Network)网络预测候选窗口位置及其置信度。该网络训练时使图像上置信

度最高的窗口与标注值匹配最好。虽然实验表明检测性能的提升和DeepMultiBox

无直接关系，但是 DeepMultiBox 可以将候选窗口区域降低到数十的量级上。 

无论采用何种候选区域提取方式，其目的都是在保证召回率的前提下尽可能

地增加候选区域的定位精度、降低候选区域的个数。在全监督检测中，可以降低

提取特征的次数，降低检测所需要消耗的时间。在自学习检测器中，能够降低样

本的搜索空间。 

2.3  行人检测的主要方法与分类 

2.3.1 全监督行人检测 

在很长一段时间里，行人检测都更加关注于特征设计与提取，候选区域都是

通过扫窗获得。在这一阶段，行人检测可以分为基于样本特征(feature-based)、基

于样本形状(part-based)和基于样本相关线索(multi-cue based)的三大类方法，其中

具有代表性的工作分别如图 2-3 到图 2-5 所示。计算简单的特征提取方法对目标

的表示能力往往不足，而表示能力好的方法往往计算复杂度很高。在希望不断提

高检测性能的背景下，深度学习特征尽管复杂，但依然成为了目标表示的一个趋

势。 

 基于样本特征的方法 

基于样本特征的方法主要通过设计特征来配合经典的分类器算法对目标进

行描述。样本特征又分为手工设计特征和学习特征两种。手工设计特征因其设计

简单、检测速度快备受关注。Papagorigiou 和 Poggio[36]提出了使用 Haar 小波函

数在样本中提取灰度差特征。Viola 和 Jones[1]在积分图上计算 Haar 特征，并用

AdaBoost 进行分类，达到了实时检测的目的。Dalal[2]等人借鉴图像配准中成功应

用的 SIFT (Scale Invariant Feature Transforms) [37]，提出了 HOG (Histogram of 

Orientated Gradient )局部特征描述子，并用支持向量机(SVM)作为分类器，在行 



第 2 章 行人检测的发展与现状 

15 

  

(a) HOG[2]                             (b) HSC[48] 

图 2-3 基于样本特征的典型方法 

人检测上获得了前所未有的成功。在 HOG 的基础上一大批优秀的研究接踵而来

[38-40]。LBP(Local Binary Pattern)是为描述纹理而设计的特征，并且在纹理检测和

人脸识别上取得了很好的效果。Mu[41]等人对 LBP 进行了改进，将其用来描述人

体。为了解决行人检测中的遮挡问题，Wang[42] 等人用 HOG 和 LBP 进行特征融

合。Dollar[9,43,44]基于前人的研究，结合积分图和 HOG 提出了 ACF，利用级联决

策树构建 AdaBoost 分类器，在提高了行人检测精度的同时，在标清图像上检测

速度达到 30fps。Nam[45]等发现级联决策树与去相关的特征配合更密切，对 ACF

每个通道进行局部去相关，使得 ACF 在行人检测性能上有很大提高。除此之外，

Tuzel[46]用局部块的协方差矩阵对目标进行描述，并将其在黎曼流形上进行分类。 

随着稀疏表示和深度学习的发展，通过学习的方式获得一些固定的卷积模板

也越来越受研究者们青睐。由于卷积模板无需更新，基于固定卷积模板的特征提

取方式仍然属于手工设计特征。Sermanet[47]等人通过字典学习获得卷积模板，在

构建双层卷积网络的同时提取全局和局部特征。Ren[48]等人提出通过字典学习对

局部块的重构系数进行直方图统计构建 HSC(Histogram of Sparse Coding)，完全

采用和 HOG 一样的检测框架，在行人检测上性能比 HOG 提升很多。虽然如此，

由于其学习的字典是过完备的，每个局部快的直方图维度是 HOG 的十几倍甚至

几十倍。Lim[49]等人用非监督学习的方法获得精确描述目标物体轮廓的中层特征，

该方法在训练时依赖于人工标定的轮廓。Zhang[50]等人通过在平均梯度人体上提

取 Informed Haar-like 模板对 ACF 进行卷积，和 ACF 一样采用级联决策树构建

的 AdaBoost 分类器第一次将 Caltech 行人数据集上高于 50 像素的行人检测错检 
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(a) 多目标中 DPM[23]                  (b) 行人 DPM[23]    (c)拓扑结构[51] 

图 2-4 基于样本形状的典型方法 

率降到 35%以下。 

 基于样本形状的方法 

基于样本形状的方法考虑到目标物体的拓扑结构，将目标物体分为不同的部

分进行组合。Felzenszwalb[23]等人提出了形变模型 DPM(Deformable Part-based 方

法特别适合处理非刚性目标。两年后，Felzenszwalb[52]等人进一步在 DPM 的基础

上加入混合模型(Mixture Model)来处理多视角问题，在 PASCAL 数据集上取得了

当时最好的的性能。Sabzmeydani[53]等人将人体分为头、身体和腿三个部分并且

每部分都学习一个 Shapelets 特征。Wu 和 Nevatia[54]将人体分成不同的部分，每

部分通过 Edgelets 特征进行学习，该方法在目标检测和目标跟踪中都取得了不错

的效果。Gao[51]等人通过构建拓扑结构来描述每个局部之间的空间关系，在行人

检测上取得了比 DPM 更好的检测率。 

 基于样本相关线索的方法 

基于样本相关线索的方法主要采用一些与待检测目标相关的其它信息对目

标表示进行辅助。最典型的线索是深度，而深度的获取可以通过立体视觉或者现

有的深度获取设备。通过立体视觉获得深度主要应用于交通场景的行人检测。

Zhao[55]等人利用基于立体视觉的深度信息将行人从背景中提取出来并实现了行

人检测算法。Keller[56]则对深度和灰度图像上分别提取 HOG 特征来提升行人检

测性能。Nishiyama[57]通过立体视觉获得感兴趣区域，再采用级联分类器进行目 



第 2 章 行人检测的发展与现状 

17 

 

(a) HOF[58]                          (b) 上下文关系[59] 

图 2-5 基于样本相关线索的典型方法 

标检测。利用商业深度获取设备，例如 Kinect，获取深度在辅助行人检测的同时，

也可以用于室内多目标检测。类似于[56]，Spinello[60]按照 HOG 的提取方式在

Kinect 获得的深度图上提取 HOD(Histogram of Depth)，并将其与 HOG 融合以提

升对行人的描述能力。Bo[61]等人设计核描述子度量三维目标的形状、颜色、梯度

相似性并对室内三维目标进行识别。第二种常用来辅助目标检测的线索是运动信

息。Dalal[58]继 HOG 之后提出了 HOF(Histogram of Flow)，并验证了其和 HOG 的

互补性。Walk[62]等人提出了底层特征的自相似特征 CSS，加入运动信息后表示能

力显著提高。Park[63]则利用光流信息将当前帧映射到参考帧上并计算其梯度做为

特征描述子。各种各样的上下文信息也被用到辅助检测当中。Dalal[2]在提取 HOG

特征时对样本进行加边，加入了一些背景信息。中科院自动化研究所的 Yan[59]等

人将交通场景中人与车之间的相对位置关系加入到他们的多尺度行人检测框架

中。Ding[64,65]等人在其方法中加入图像中目标响应集中的信息迭代地训练出一个

更好的分类器。 

 基于深度学习的方法 

深度学习的兴起促使了 DPM 的进一步发展，Girshick[66]将 DPM 框架中的特

征提取、形变模型和混合模型均转换成 CNN 结构。Zhang[29]等人在 R-CNN 结构

上，将锚点的长宽比固定为 2 并增加更多多尺度，以适应行人的特点。在训练得

到更强表示能力的特征之后，仍然采用 AdaBoost 作为分类器，达到了极佳的检

测性能。Cai[67]等人则利用卷积神经网络的多个阶段同时获得候选区域并进行特 



行人目标特征表示与检测方法研究 

18 

 

图 2-6 基于深度学习的典型方法[29] 

征描述和分类，进行端到端的训练，同一框架下实现了车、行人和骑自行车的人

的检测。 

2.3.2 自学习行人检测 

全监督的行人检测器依赖于完全的样本标注，当在跨数据集时检测性能受到

一定的限制，而且随着数据量的快速增长，完全标注样本的代价也越来越高。因

此最近几年，使用尽可能少的行人样本训练分类器进行行人检测也越来越受到研

究者的关注。迁移学习、在线学习、弱监督方式和无监督方式都是解决样本问题

的典型方法。 

迁移学习使用目标域的上下文信息以及样本分布来增强源域中预训练的行

人检测器。上下文信息[68,69]、置信度传播[69,70]以及虚拟样本[71]可以使迁移学习更

平滑。高斯回归[72]和超像素聚类[11]可以用来选择更加可靠的正例行人样本。最大

间隔嵌入[73]可以扩大检测器的适应范围。有了迁移学习作为基础，自适应相机[74]

的探索也推进了一步。迁移学习虽然不需要在目标域进行样本标定，减少了人工

代价，但是它的有效性受到源域和目标域样本差异的影响，这些差异包括行人外

观、拍摄视角及光照变化等。当差异特别明显时，迁移学习的有效性会受到极大

的挑战，使迁移不平滑或者根本不能够进行迁移。如果能够在同一特定场景中训

练自学习行人检测器，就能够有效地避免这种样本差异带来的问题。 

在线学习得益于可以使用连续的视频流数据。经典的 detection-by-tracking 

(DBT)[75]使用离线行人检测器初始化每帧样本位置，再使用时间域的信息降低检

测错误。而 Tracking-Learning-Detection (TLD)[76]使用单个准确的样本进行初始化，

进行在线跟踪获取更多的样本不断更新检测器以提升检测性能。尽管 DBT 和
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TLD 方法很普及，但无论是检测还是跟踪模块的误差都会在整个自学习系统中

被放大。 

弱监督学习(Weekly Supervised Learning, WSL)中只需要给定图像级的标注，

并不需要标定目标的具体位置和大小，也可以一定程度地降低人力标注成本[77]。

弱监督学习中假设同一类目标会在某个特征空间存在聚类效应，而背景则很分散。

基于这一假设，可以使用聚类信息、跟踪信息、模板匹配、图传播以及多示例学

习发现正例行人样本，抑制背景并学习行人检测器。弱监督学习类似于期望最大

化，需要迭代地更新样本和检测器。由于缺少标注信息，行人的位置成为一个隐

变量，导致弱监督的优化是非凸的，很容易陷入局部极小值而影响检测率。 

对于无监督学习，Wu 等人[78]使用在线的局部区域检测器来优化目标检测器，

但需要离线地学习一个通用检测器。最近，无监督学习被分解为目标发现和目标

跟踪两个互补的单元。Xiao 等人[79]提出一种完全无监督的提取目标候选区域的

方法，首先通过聚类并选择易聚成团的样本，然后更新其外观模型，通过初始检

测器和时间一致性挖掘更多正例样本。这种无监督的方法可以迭代地产生越来越

多的行人候选区域，但不能精确的判定哪个候选区域存在行人。 

2.4  本章小结 

本章围绕行人检测中的监督信息、框架选择与特征设计三方面的问题，概述

了目标检测框架的更迭以及行人检测的主要方法。目标检测框架更迭关注对候选

区域进行精细分类这一新框架中候选区域提取的相关工作。本文第三章阐述了使

用侧输出残差网络获得更优的行人底层对称信息和边缘特征，第四章使用这些特

征设计置信度对冗余候选区域重排序以达到使用更少的窗口数获得更高的召回

率定位精度。行人检测方法关注于全监督行人检测和自学习行人检测的发展。本

文第五章采用新框架，更着重关注于特征设计，提出了 PCA 卷积特征。得益于

候选区域提取，第六章通过渐进优化模型在未标注视频上训练行人检测器，达到

了自学习的目的。 
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第 3 章 基于侧输出残差网络的行人底层特征提取 

本章主要关注行人的边缘与对称信息提取。边缘信息可以刻画行人的轮廓，

对称信息可以刻画行人的结构，这两个信息都可以被用来描述一个窗口中是否包

含行人目标[19]。 

基于学习的方法中，边缘和对称性信息提取被当做像素级二分类问题[20,21,80-

83]。通过设计合理的像素级特征，可以使用各种学习算法训练分类器对图像中的

每个像素进行类别预测，判定其是否位于边缘或者对称轴上。深度学习中，端到

端的全卷积神经网络(Fully Convolutional Network, FNC)的提出[84]，使高效的像素

级分类成为可能。本章首先简单介绍全卷积网络，然后介绍一种新设计的全卷积

网络，侧输出残差网络[20]，对图像进行对称信息提取，在此基础上设计了多分支

结构可以同时提取图像的边缘和对称信息[21]，最后在公开数据集上评测侧输出残

差网络的性能并做分析。 

3.1  全卷积网络简介 

全卷积网络最初是为了做图像的语义分割(Semantic Segmentation)，其结构如

图 3-1 所示。全卷积网络往往由特征提取、像素分类和上采样三部分构成。在图

3-1 中，对于一幅输入图像，特征提取部分采用 7 层卷积神经网络获得 4096 层的

卷积响应图；像素分类仍然利用卷积层学习一个分类器获得 21 层分类结果

(PASCAL VOC[3]数据中含有 20 类目标和一类背景)；上采样部分将预测图重新放

大到输入图像大小，并采用 softmax 获得每个像素最终的类标。 

 

图 3-1 全卷积网络[84] 
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       (a)                           (b) 

图 3-2 全卷积网络中的像素分类 

 全卷积网络中的像素分类如图 3-2 所示。不同于卷积神经网络中的全连接

层用于图像特征提取[5,35,85-87]，全卷积网络中直接采用卷积响应图作为像素特征。

如 图 3-2(a) 所 示 ， 红 色 长 方 体 为 一 个 像 素 的 特 征 ， 并 将 其 表 示 为

1 2

, , , , , , , ,x ( , , , )K

l i j l i j l i j l i jx x x  ，其中 l 表示当前卷积所在的层数， ,i j 表示像素坐标，

1,2, ,k K 表示响应图的层数。特征层后，可以使用一个1 1 的卷积作为分类

函数 lf ，其维度为1 1 K  。最终像素的分类结果为： 

  , , , ,xl i j l l i jy f                            (3-1)  

由于卷积神经网络中池化层(Pooling)的存在，最终的分类结果的分辨率小于

输入图像的分辨率，所以在最后阶段需要使用上采样使其和输入图像大小一致。

在 FCN[84]中最深层的预测结果为输入图像的1 32，有很大的信息损失。多次合

并能够在减小这个损失。如图 3-3 所示，先训练32上采样网络；损失降低到一

定程度之后，固定 conv5 的参数，训练16上采样网络；再固定 conv4 的参数，

训练8上采样的网络；最终以8上采样的结果作为输出。 

 

图 3-3 全卷积网络中的多次合并[84] 
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图 3-4 整体嵌套的边缘检测网络 HED 结构[82] 

随着深度监督网络(Deeply Supervised Network)的出现[88]，一种端到端的全卷

积网络方式，整体嵌套边缘检测网络(Holistically-Nested Edge Detecion, HED),被

用在边缘检测问题上，并取得了非常好的效果[82]，如图 3-4 所示。HED 也是用

卷积层作为分类器。但不同于 FCN 中的多次合并，HED 使用不同阶段的卷积层

作为像素级特征获得侧输出(Side-outputs)，然后再同时监督各个阶段的侧输出，

最终将不同侧输出加权平均作为最终的边缘检测结果。假设侧输出为 is ，最终的

输出可表示为： 

.i i

i

o w s                           (3-2) 

由于卷积神经网络具有先天的多尺度特性，即 5 个卷积阶段的接收野分别为

4、14、40、92 和 196，使 HED 能够同时兼顾卷积神经网络浅层的局部信息和深

层的全局信息。在 HED 的基础上，[89]同时使用了多层卷积特征做特征融合，达

到了更好的检测性能。 

如上所述，不同阶段的卷积层接收野不同，包含不同尺度的信息，使侧输出

可以捕捉不同信息。但是也正是因为接收野不同，直接通过固定的加权权重进行

合并，不具有尺度的选择效应。也就是说无论真实的尺度对应于哪个接收野，固

定的权重都会凸显其固定的接收野所产生的响应。因此，如何设计一个网络结构，

能够在一定程度上自适应地选择尺度，将会有效地改进 HED 的性能。侧输出残

差网络(Side-output Residual Network, SRN)正是朝着自适应尺度选择而努力[20]。 
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3.2  基于侧输出残差网络的对称信息提取 

本节首先介绍对称性检测以及其发展，然后详细介绍用于对称性信息提取的

侧输出残差网络的结构和学习过程。 

3.2.1 对称性检测 

对称性信息广泛存在于各种视觉目标中，例如天然目标的树木、鸟等和人造

目标飞机、管道等。对称的区域和其互相之间的连接关系提供了很强的结构信息。

这些信息可以被用来做局部区域分解[90,91]、图像前景分割和提取[92,93]、目标候选

区域提取[94]以及文字检测[95]等问题。 

早期的对称性检测，也被称为骨架提取，处理的对象是二值图像[96,97]。针对

二值图像，可以直接采用图像形态学方法或者细化方法进行骨架提取。最近十年

来，有学者选择了一些具有良好对称结构的图像在计算机视觉相关会议上组织竞

赛，促进对称性检测在自然场景图像上的发展[22,98]。这个阶段的对称性信息提取

往往是采用关键点匹配的方式获取关键点连线的中间点。随着数据集的扩大[20,99-

101]，对称性检测也从非监督的提取发展到采用监督方式的学习对称信息检测器。

现有的一些对称性数据集如图 3-5 所示。 

在自然场景下，无法像二值图像那样对对称轴进行一个很好的数学描述。但

是对称轴上的点仍然需要满足：1）左右两侧纹理相近；2）左右两侧到达目标边

缘距离相似。通过这样的约束，对称信息仍然能够比较有效地反映出目标的结构。

对于行人这类特殊的目标，对称性信息可以描述其形态。 

 

图 3-5 自然场景下对称性检测数据集 
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3.2.2 侧输出残差网络 

侧输出残差网络是通过依次堆叠残差单元(Residual Unit, RU)来实现尺度自

适应的。残差单元用来拟合残差单元的输入与真实值之间的差值。当给定一个初

始预测值之后，通过残差单元依次拟合预测值与真实值之间的误差，来自适应地

选择尺度使得残差最小化。残差单元不仅能够有效地提高 HED[82]的性能，而且

也能够使网络收敛得更快。 

残差单元： 

残差在训练特征提取的网络[86]中获得了极大的成功。不同于用残差来学习更

好的图像特征描述，本文的残差单元针对的是预测结果的拟合。残差单元如图 3-

6 所示，假设给定一个预测结果 r ，映射 ( )y ，那么合并后的输出为 ( )r y 。当

对残差单元的输入和输出同时加监督时，可以表示为： 

 ,
( )

r y

r y y




 
                         (3-3) 

通过公式可以看出，深度监督迫使残差单元的输入和输出都拟合真实值，那

么映射 ( )y 就是在拟合残差单元输入 r和真实值 y之间的残差。当将多个残差单

元堆叠在一起的时候，其映射 ( )y 会越来越逼近于 0。在侧输出残差网络当中，

映射 ( )y 和尺度相关，因此残差单元就有了一定的尺度选择能力。在极限情况下，

如果残差单元的输入 r已经最优，那么整个网络的训练会促使 ( )y 趋于 0。这种

通过一定操作使得映射趋于零的方式被证明比用映射拟合真实输出的方式更加

容易[86]。 

 

 

图 3-6 残差单元示意图 
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图 3-7 侧输出残差网络结构 

网络结构： 

根据残差单元堆叠方向的不同，可以构建两种侧输出残差网络结构，分别为

自深到浅的结构和自浅到深的结构，如图 3-7 所示。本文选用 VGG[102]作为根网

络提取特征。VGG 是由五个阶段构成的网络，每个阶段包含二到三层卷积层，

每个阶段之间有池化层。为了方便表示，图 3-7 中只画了三个阶段。在图中，每

个残差单元的标号和其对应的侧输出(SOP, side-output)的标号一致，并且第 i个残

差单元输出被记做RUOPi (RU output)。 

自深到浅：自深到浅结构中的残差单元是由卷积神经网络的最深层到最浅层

依次堆叠，如图 3-7(a)所示。分别将第 i 个侧输出表示为 is ，被堆叠的第 i 个残差

单元的输入和输出表示为 1ir 和 ir 。对于第一个残差单元 RU2，其输入直接被设

置为最深层的侧输出，即 3 3r s ；对于其它残差单元，输入为其上一个残差单元

的输出。将图 3-7(a)中的结构带入公式(3-3)，除了最深层的侧输出以外，其它侧

输出均在依次拟合残差。最终，只需要将最浅层的残差单元的输出作为最终的输

出。对于边缘或者对称性这种二分类问题，本文还使用 sigmoid 函数将输出的结

构归一化到 0 到 1 之间。 

在自深到浅的结构中，残差单元的实现如图 3-8(a)所示。在这个结构中，残

差单元的输出图像 ir 的大小和侧输出图像 is 大小一致，需要将其输入图像 1ir 进行 
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(a) 自深到浅                       (b) 自浅到深  

图 3-8 残差单元的实现 

2的上采样。本文没有采用直接叠加
is 和上采样后的 1ir 的方式，而是用了一个

1 1 的卷积层对其进行加权平均。通过图 3-8(a)，残差单元可以表示为： 

1( ),c r

i i i i ir w s w r                          (3-4) 

其中 ,c r

i iw w 是卷积层的参数。将公式(3-4)带入公式(3-3)可以得到残差映射 ( )i y ： 

1( ) ( 1) .c r c

i i i i i iy w s w w r                          (3-5) 

在卷积神经网络当中，更深的层由于具有更大的接收野，所以其采集的信息是 

   

全局的高层次的信息。最深层的侧输出也就和真实值更加接近，也就是说采用最

深层相比于最浅层而言是一个更好的初始值。 

自浅到深：自浅到深的结构如图 3-7(b)所示，其残差单元的实现如图 3-8(b)

所示。在这个结构中所有的侧输出都需要被上采样的输入图像大小，再利用残差

单元进行合并。同样的，可以得到残差映射 ( )i y ： 

1( ) ( 1) .s c c

i i i i i iy w w s w r                         (3-6) 

学习过程 

给定对称性检测的训练数据集
1{( , )}N

n n nS X Y   ，包含 N 对训练样本。

( ){ , 1, , }n

n jX x j T  和 ( ){ , 1, , }n

n jY y j T   分别表示一幅输入图像和其对称性的真

实值，每幅图像含有T 个像素。 ( ) 1n

jy  表示第 j 个像素位于对称轴上，反之 ( ) 0n

jy   

表示该像素为背景像素。假设特征提取网络的模型参数为W并且含有M 个侧输

出，那么将会有 1M  个残差单元被堆叠在一起。本文中采用 VGG 做为特征提取
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网络，共有 5M  个侧输出。学习过程的建模以图 3-7(a)中的自深到浅为例，自浅

到深有类似的过程。 

对于作为初始值的侧输出，对应于图 3-7(a)中 RUOP3，其损失为： 

( , ) log Pr( 1 | ; , ) (1 ) log Pr( 0 | ; , ),b b

b j j

j Y j Y

b
w y X w y X w 

 
 

      W W W     (3-7) 

其中 bw 为其分类器参数，损失的权重为 | | | |


 Y Y ，| |Y 和 | |Y 分别表示正例像素

和反例像素的个数。使用 sigmoid 将分类结果概率化后得到  Pr( 1 | ; , ) 0,1b

j
y X w W  。

这个值用来衡量一个点有多大的可能性位于对称轴上。对于第 i个残差单元，其

损失为： 

( , ) log Pr( 1 | ; , , ) (1 ) log Pr( 0 | ; , , ),    
 

 

      
i i i i

i j j

j Y j Y

i i
y X w y X wwW W W    (3-7) 

其中 ,( )c s

i i iw w  是残差单元中卷积层的参数， iw 是分类器参数。总的损失可以表

示为： 

1

2

( , ) ( , ) ( , ), , .  


 
M

b i i

b i b

i

w w wW W W                (3-8) 

训练阶段可以描述为优化参数使损失最小化： 

*
( , ).( , , ) argmin ,w w  WW                    (3-9) 

当学习到一个局部最优的模型之后，在测试阶段，给定一幅图像 X , 其对称

性结果为： 

* * *ˆ Pr( 1| ; , , ).jY y X w  W                    (3-10) 

一方面，侧输出残差网络通过序列残差拟合来达到降低分类错误的目的。这种思

想在自动控制中已经被证实比直接估计误差要有效得多[103]。通过这种序列残差

拟合，侧输出残差网络使误差流随着卷积神经网络中的尺度变化依次减小。另一

方面，侧输出残差网络结构还是一种特殊的分类器聚合[104]。每个阶段的卷积网

络的侧输出可以看做是一个弱分类，最终的输出相当于整合了多个弱分类的结果。 

3.3  基于多分支结构的边缘与对称信息提取 

除了对称信息之外，边缘信息也是经常被用到的底层特征。和对称性一样， 
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图 3-9 多分支侧输出残差网络结构 

边缘检测也可以被看做一个像素级的二分类问题，那么侧输出残差网络也就能够

应用到边缘检测这个问题上。 

如果单独用侧输出残差网络训练一个边缘检测的模型和一个对称信息提取

模型，那么图像在提取像素级特征的时候，计算冗余度很高。本节中，通过设计

多分支侧输出残差网络和一定的训练策略，使模型能够同时提取输入图像的边缘

信息和对称信息，如图 3-9 所示。侧输出残差网络可以很自然地分为两部分：根

网络用来提取像素级特征，分支网络用来分层融合多个侧输出。当分支网络的任

务是对称信息提取时，其和根网络构成了一个完整的侧输出残差网络；当分支网

络的任务是边缘检测时，其和根网络又构成了一个新的侧输出残差网络。当训练

数据没有同时标定的对称性和边缘真实值时，多分支侧输出网络需要分阶段 

 

地进行训练，即依次迭代地训练对称性分支和边缘分支。这种分阶段的训练会使

根网络的参数在任务更替时发生很大的变动，因此本文在每个分支网络之前先加

一层缓冲卷积层。缓冲卷积层能够使像素级特征提取的根网络的参数变动减小，

同时也可以将根网络的像素特征映射到一个新的特征空间当中。缓冲层已经在多

尺度 RPN(Region Proposal Network)中得到了很好的使用[67]。 

在训练阶段，多分支侧输出残差网络会包含两个损失函数： 

( , ),
T T S S

w W                      (3-11) 



行人目标特征表示与检测方法研究 

30 

( , ),
E T E E

w W                      (3-12) 

其形式如公式(3-8)所示，其中
TW 表示根网络的参数， , S E

表示对称性分支和边

缘分支的参数， ,S Ew w 表示对称性分支和边缘分支的分类器参数。训练时就依次最

小化这两个损失函数， 

( , )arg min ,
T S S

wW                    (3-13) 

( , )arg min ,
T E E

wW                    (3-14) 

测试阶段，输入一幅图像，同时在两个分支中进行前向传播，以获得对称性

检测结果和边缘检测结果。 

多分支侧输出残差网络除了继承了残差网络的优点之外，还有如下优点：1)

底层像素级特征提取共享，在降低了计算冗余度的同时，能够利用跨数据集的训

练数据进行训练。根网络用到了更多的训练数据，其特征描述能力得到了加强。 

2) 虽然每个分支网络增加了缓冲卷积层，但是多次共用根网络，仍然节省了模

型的存储空间。3) 在测试阶段可以同时获得对称信息和边缘信息，增加了计算

速度。 

3.4  实验结果及分析 

侧输出残差网络是在 HED[4]的基础上做的改进，在实验分析之前，首先直 

 

图 3-10 SRN 和 HED 的边缘与对称性检测结果比较 
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观的对侧输出残差网络和 HED 的结果进行比较，如图 3-10 所示。图中自左向右

分别为最深层到最浅层的输出以及最终的输出，上面两行展示了 HED 的结果，

下面两行展示了侧输出残差网络的结果。从图中可以直观得看到，侧输出残差网

络自最深层到最浅层的输出依次变好，具有一定的尺度选择能力。而 HED 采用

的是不同侧输出的加权平均，噪声点高于侧输出残差网络。 

3.4.1 实验配置 

数据集：实验中评估的数据集包括：对称性检测数据集 SYMMAX[82]，WH-

SYMMAX[99]，SK506[100]，以及 Sym-PASCAL[20]；边缘检测数据集 BSDS500[83]。 

SYMMAX 由 300 幅自然场景图像构成，其中训练数据 200 幅，测试数据 100

幅，同时标注了前景和背景的对称信息。虽然更多时候，计算机视觉任务更加关

注前景目标，但对于底层对称性信息提取，这个数据集具有更大的泛化能力。 

WH-SYMMAX是由328幅马匹的样本图像构成，其中228幅用作训练数据，

100 幅用作测试。这个数据集只关注马这一类目标，而且图像中背景占比不大，

马的姿态都为侧面。 

SK506 是 WH-SYMMAX 同一个作者提出的多目标数据集，包含 300 幅训练

图像和 206 幅测试图像。图像中背景仍然被裁切掉。该数据集包含 16 类目标，

其中飞机、行人、鸟和长颈鹿占比比较大。 

Sym-PASCAL 数据集包含 648 幅训练图像和 787 幅测试图像。该数据集直

接使用的自然场景图像，具有很高的挑战性，包括：目标姿态多样，多目标共现，

目标与目标之间、背景与目标之间的遮挡，背景占比大而复杂等。 

BSDS500 数据集是很典型的边缘检测数据集，由 200 幅训练图像、200 幅验

证图像以及 200 幅测试图像构成。 

超参数设置：选择 VGG-16[102]作为像素级特征提取网络并进行再训练(fine-

tune)，训练阶段优化的超参数为：每次迭代输入图像数量为 1；对于自然场景图

像学习率为 810 ，对于样本图像设为 610 ；侧输出损失权重为 1；优化动量为 0.9；

权重正则项为 0.002；分类器卷积层初始化为 0；总迭代 18000 次。在测试阶段，

还需要用非极大值抑制算法[105]作后处理。 

评测标准：PR 曲线和 F-measure 被用作评测标准，F-measure 的计算如公式
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(3-15)所示： 

2
,

PR
F

P R



                             (3-15) 

其中 ,P R分别表示精度(Precision)和召回率(Recall)。从 0 到 1 等间隔给定一系列

阈值之后，可以计算不同阈值下的精度和召回率，绘制 PR 曲线。PR 曲线中越靠

近左上角，F-measure 越大，表示着算法的性能越好。 

3.4.2参数选择 

侧输出残差网络中的参数选择主要包括三个方面：采用自深到浅还是自浅到

深的结构，训练数据扩充采用单尺度还是多尺度，是否融合 conv1 的侧输出的结

果。实验结果如表 3-1 所示。通过两两对比发现，自深到浅的结构的性能比自浅

到深的结构更好，因为自深到浅的结构初始化得更好；做单尺度的数据扩充要比

多尺度好，因为对于对称性和边缘而言都只有一像素宽度，进行放大时会让线宽

变大，缩小时可能使一些线不连续；无论是否包含 conv1 的侧输出，性能相似，

conv1 的接收野只有 5 个像素，对于 HED 而言确实不足以在这么小的接收野下

获得对称信息的响应，但是对于侧输出残差网络而言，由于其由粗到精的结构使

conv1 是否存在对结果基本不产生影响。 

在后面的实验当中，选择自深到浅的网络结构，单尺度扩充，不使用 conv1

的侧输出。 

 

Architecture 
Augmentation  Conv1 F-

measure 

Shallow-

deep 

1x with 0.381 

w/o 0.397 

0.8x, 1x, 1.2x with 0.371 

w/o 0.396 

Deep-

shallow 

1x with 0.443 

w/o 0.443 

0.8x, 1x, 1.2x with 0.384 

w/o 0.397 

表 3-1 侧输出残差网络的参数选择 
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3.4.3 对称性检测实验结果及分析 

在对称性评测中先在 Sym-PASCAL 数据集上进行详细分析，然后评测其它

三个数据集的性能，最后给出收敛性的比较。 

Sym-PASCAL 上的实验结果：Sym-PASCAL 数据集上的对称性检测结果如

图 3-11 和表 3-2 所示。所有方法的实验结果都是根据原文作者提供的代码重新

运行之后获得的。 

从表 3-2 可以看到，传统的方法不仅性能不是很好，而且需要大量的计算时

间，主要是因为像素级的特征提取本来计算量就很大，再考虑到多尺度和多方向

之后会成倍增加特征提取的计算复杂度。传统方法中，性能最高的是多实例学习

(Multiple Instance Learning, MIL)[99]，F-measure 达到了 0.174。运行最快的是

Lindeberg[81]，在 CPU 平台上平均需要 5.79 秒处理一幅图像。而 Levinshtein[106]，

Lee[107]和 Particle Filter[108]则需要更多的计算时间。 

相比于传统方法，端到端的深度学习方法不仅在性能上有很大的提高，而且计算

速度非常快。对于基准方法 HED 而言，F-measure 可以达到 0.369，而处理一幅

图像在 GPU 上只需要 0.1 秒。FSDS[100]是在 HED 的基础上加入尺度信息以增加

分类的准确性，其性能高于 HED 达到了 0.418，计算速度仅仅比 HED 慢了 0.02

秒。本文的侧输出残差网络也是在 HED 的基础上进行改进，但并不需要使用尺

度信息，F-measure 达到了 0.443。相比于 HED，提高了 7.4%，即使相比于 FSDS，

性能也高出了 2.5%。 

端到端的深度学习方法在 Sym-PASCAL 上的对称性检测结果如图 3-12 所

示。从最左侧开始，依次展示了简单背景下单目标、复杂背景下单目标、简单背

景下双目标、复杂背景下双目标、复杂背景下双目标的遮挡，以及多目标情况下

的对称性检测结果。从图中可以看出，侧输出残差网络的检测结果和真实值更加

一致。 

分阶段方法：由于自然场景下对称性检测数据集的标定一般都是依赖于语义

分割的标定结果，所以本文还比较了先使用最好的语义分割方法获得分割结果，

再在二值分割结果上提取骨架的方式。与此同时，由于 FSDS 方法提出时主要使

用样本式数据集，本文还比较了先使用目标检测方法获得检测结果，再使用 FSDS  
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图 3-11 在 Sym-PASCAL 数据集上的 PR 曲线 

 

methods F-measure Runtime(s) 

Particle Filter[108] 0.129 25.3 

Levinshtein[106] 0.134 183.87 

Lee[107] 0.135 685.94 

Lindeberg[81] 0.138 5.79 

MIL[99] 0.174 80.35 

HED (baseline)[82] 0.369 0.10 

FSDS[100] 0.418 0.12 

FasterRCNN[109]+FSDS[100] 0.343 0.33 

YOLO[26]+FSDS[100] 0.354 0.12 

FCN[84]+skeleton[110] 0.386 0.76 

SRN (ours) 0.443 0.12 

表 3-2 在 Sym-PASCAL 上对称性检测性能对比 
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图 3-12 端到端的深度学习方法在 Sym-PASCAL 上的检测结果 

进行对称性检测。从图 3-11 和表 3-2 中可以看出，这种分阶段的方式性能并不如

端到端的方式，主要原因在与语义分割和目标检测都仍然是未能完全解决的计算

机视觉任务，误差会进行累积。同时分阶段的方式由于需要采取顺序两步走策略，

相比于端到端的方法，需要更多的计算时间。 

其它数据集检测结果：本文也比较了侧输出残差网络以及各种其它方法在另

外三个公开数据集上的检测结果，如图 3-13 和表 3-3 所示。和 Sym-PASCAL 数

据集中一样，端到端的深度学习方法表现出了很好的性能，在 SK506 和 WH-

SYMMAX 上，侧输出残差网络取得了最好的性能。在 SYMMAX 上侧输出残差

网络相比于 FSDS，性能很接近，但高于基准方法 HED 的检测性能。 

 收敛性验证：在最后，本小节展示了侧输出残差网络以及 HED 的损失曲线，

如图 3-14 所示。图中同时展示了随着训练迭代次数的增加，损失函数值的变化，

以及在此情况下得到的模型的检测结果。 

从图中可以看到，HED 的损失曲线一直处于振荡状态，但随着迭代次数的

增加，HED 的检测性能趋于平稳。而侧输出残差网络的损失曲线有很明显的收

敛趋势，检测性能和 HED 一样上升一段时间之后趋于平稳。一方面侧输出残差

网络的损失曲线可以指导训练是否终止，另一方面得益于依次拟合残差，侧输出 
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(a) WH-SYMMAX                      (b) SK506                        (c) SYMMAX 

图 3-13 公开数据集上对称性检测方法的 PR 曲线 

 

datasets Levinshtein[106] Lee[107] Lindeberg[81] Particle Filter[108] MIL[99] HED[82] FSDS[100] SRN(ours) 

WH-SYMMAX 0.174 0.223 0.277 0.334 0.365 0.732 0.769 0.780 

SK506 0.217 0.252 0.227 0.226 0.392 0.542 0.623 0.632 

SYMMAX -- -- 0.360 -- 0.362 0.427 0.467 0.446 

表 3-3 公开数据集上各种对称性检测方法的 F-measure  
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图 3-14 训练阶段损失曲线以及检测阶段 F-measure 

残差网络能够较快得达到与 HED 可比的性能。 

3.4.4 边缘检测结果及分析 

边缘检测可以通过 F-measure 的最大值(ODS, Optimal Dataset Scale)，F-

measure 平均值的(OIS, Optimal Image Scale)，以及平均精度(AP, Average Precision)

三个指标进行评测。在 BSDS500 数据集上的边缘检测结果如图 3-15 和表 3-4 所

示。由于 BSDS500 每幅图像都是由数位标注者标注的，因此其能够得到人为标

注的 ODS=0.8，OIS=0.8。这也可以当做各种方法所能达到的性能的上限。而经

过研究者们一代代的努力，边缘检测也越来越接近人为标注的性能。Canny 算子

边缘检测[111]虽然精度不是很高，但因其效率是一个很大的优点。相比于手工设

计特征时代的 SE[105]和 Sketch Token[49]，深度学习的方法获得了更好的性能。非

端到端的 DeepContour[112]虽然性能有了提升，但是计算速度很慢，而端到端的

HED 以及侧输出残差网络不仅性能高而且速度计算速度快。HED 的 ODS 达到

了 0.780，侧输出残差网络达到了 0.782。正如前面分析，边缘检测性能已趋近人

的性能，因此即使很少的性能提升也有一定的意义。 

3.4.5 多分支结构结果及分析 

在多分支侧输出残差网络中，我们仍然使用 VGG[102]作为基网络。由于边缘

响应并不需要很大的感受野，所以我们同时使用了 VGG 的所有五个卷积阶段的

侧输出构建侧输出残差网络分支。实验中缓冲卷积层的输出层数和其连接的上一 
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图 3-15 在 BSDS500 数据集上的边缘检测 PR 曲线 

 

Methods  ODS OIS AP FPS 

Human  0.800 0.800 -- -- 

Canny[111]  0.590 0.620 0.578 15 

Sketch Tokens[49]  0.721 0.739 0.768 1 

SE[105]  0.739 0.759 0.792 2.5 

DeepContour[112]  0.757 0.776 0.790 0.03 

HED[82]  0.780 0.797 0.814 2.5 

SRN (ours) 0.782 0.800 0.779 2.3 

表 3-4 BSDS500 上的边缘检测结果比较 

 

层卷积层层数一致。训练时共分为五个阶段，每个阶段都训练一次边缘分支和一

次对称性分支。五个阶段的迭代次数分别为 8000、6000、4000、2000 和 1000，

前两个阶段学习率设为 -610 ，后三个阶段设为 -810 。 

本小节首先评测了缓冲层在保护基网络参数大范围浮动上的作用，如图 3-16
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所示。我们定义参数浮动的衡量标准为： 

2
1t t

l ld w w                         (3-16) 

其中
t

lw 表示第 t个训练阶段基网络中第 l个卷积层的参数，浮动越大，则公式(3-16)

的值就越大。从图 3-16 可以看出在单独训练某一个分支时，这个浮动会逐步降

低，例如从刚开始迭代到完成 E1 次迭代这一阶段。当从一个分支转换到另一个

分支时，参数浮动会变大，例如完成 E1 后进入 S1 阶段。由于缓冲层的存在，可

以看到浮动虽然在每次分支转换时会有较小的增长，但整体的趋势越来越趋近于

0。 

多分支侧输出残差网络结构的检测性能评测仍然用上文提到的数据集，如表

3-5 所示。在表的上半部分，展示了单独使用侧输出残差网络在某个特定数据集

上的结果。下半部分展示了使用边缘检测数据集 BSDS500 分别和 SYMMAX、

WH-SYMMAX、SK506 和 Sym-PASCAL 进行组合训练多分支侧输出残差网络的

结果。对于(BSDS500, SYMMAX)的组合，边缘检测的性能由 0.782增长到 0.785，

对称性检测性能由 0.446增长到 0.464。其它三种组合(BSDS500, WH-SYMMAX)、

(BSDS500, SK506)和(BSDS500, Sym-PASCAL)上也表现出了类似的性能增长。 

两个单独任务的性能并没有因为同时完成而产生不利影响，反而都有所加强。

一方面是因为网络在训练过程中，总的训练次数增加了，由单独的侧输出残差网

络的 20000 次增加到多分支结构的 42000 次，使得基网络被更好地训练。另一方

面是因为多数据集的使用，使基网络的特征表达能力更强。这种训练方式也为数

据量小的图像到图像转换的任务提供了可能，可以使用其它任务的数据进行底层

像素特征的增强。 

3.4.6行人底层信息提取 

INRIA 数据集上的部分图像对称性提取结果如图 3-17 所示。可以看到无论

是单目标还是多目标，无论大尺度还是小尺度，都能比较好的捕获了行人所在的

区域，形成了低层的骨架特征，进而为目标定位提供了更加可靠的线索。 

 



行人目标特征表示与检测方法研究 

40 

 

图 3-16 多分支侧输出残差网络中基网络的参数变动 

 

 

 Datasets 
ODS 

(edge) 

F-measure 

(symmetry) 

SRN 

BSDS500 0.782 -- 

SYMMAX -- 0.446 

WH-SYMMAX -- 0.780 

SK506 -- 0.632 

Sym-PASCAL -- 0.443 

MTSRN 

(BSDS500, SYMMAX) 0785 0.464 

(BSDS500, WH-SYMMAX) 0.779 0.807 

(BSDS500, SK506) 0.786 0.639 

(BSDS500, Sym-PASCAL) 0.784 0.453 

表 3-5 多分支侧输出残差网络在边缘和对称性数据集上的评测结果 
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图 3-17 在 INRIA 数据集上对称性检测结果 

3.5 本章小结 

本章提出了侧输出残差网络（SRN）并用于行人目标底层特征提取。侧输出

残差网络利用卷积神经网络的多尺度特性，通过残差单元依次堆叠估计初始值真

实值之间的残差，自适应地选择合理的尺度不断减小输出结果的损失，提升了对

称性和边缘的检测性能。此外通过构建多分支侧输出残差网络结构，可以同时提

取输入图像的对称和边缘信息，降低了计算复杂度，减少了模型存储空间。 
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第 4 章 基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取 

由于对称性和边缘信息都是图像的底层像素特征，往往在公开数据集上训练

的模型就可以直接用于其它数据集的图像，并不需要进行重新训练。因此在快速

获得底层的边缘和对称性信息之后，可以用其辅助无监督的候选区域提取。本章

首先简单介绍无监督候选区域提取的典型方式，然后通过这些方式的互补性提出

了基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方法，最后在公开数据集上进行评测并

展示了该方法在行人候选区域提取上的结果。 

4.1  无监督候选区域提取的典型方法 

无监督候选区域提取的典型方式有两类：基于超像素合并的方式和通过合理

的假设给定置信度排序的方式。本小节分别介绍这两类方式中的典型方法

Selective Search[31,32]和 EdgeBoxes[34]。 

4.1.1 Selective Search 

超像素合并方式产生目标候选区域首先通过快速图割[113]将图像分解成很多

超像素区域，然后通过合并超像素获得一些候选区域。这种搜索是 NP 难问题。

Selective Search 一方面通过设计一些合理超像素对的相似性度量，贪心地进行合

并，增加搜索速度。另一方面通过采用不同的颜色空间产生不同的超像素图像，

增加搜索的精度。对于给定的颜色空间，其合并示意图如图 4-1 所示。 

 

图 4-1 Selective Search 的分层结构[31,32] 
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给定一个超像素对 ( , )i jr r ，其相似性可以通过公式(4-1)度量： 

1 2 3 4( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )i j c i j t i j s i j f i jd r r a d r r a d r r a d r r a d r r               (4-1) 

其中
cd ，

td ，
sd 和

fd 为四个基准的测量方式，分别表示倾向于优先合并颜色相似、

纹理相似、小面积和有环绕现象的超像素对， {0,1}ia  表示是否选择该基准度量

作为 ( , )i jd r r 的一部分。以颜色相似性为例，计算任两个相邻的超像素的距离构成

初始距离矩阵，然后合并距离最小的超像素对，将这个合并区域的最小方框包络

输出为一个候选区域，并更新该区域与其它超像素的距离。迭代直至将所有超像

素合并在一起。通过不同的度量方式组合，可以得到 16 种合并结果。 

为了进一步增强搜索的空间范围，Selective Search 采用了不同的超像素初始

化方式：1) 采用不同颜色空间：HSV 空间、Lab 空间、归一化 RGB 的 RG 通道

加上亮度空间、HSV 中的 H 空间和亮度空间；2) 设置不同的初始化超像素大小，

分别设置为 50，100，200 和 500。 

组合合并会产生大量冗余窗口，后处理时会通过删除同样窗口的方法初步去

冗余。Selective Search 的优点是其窗口定位准确性很高，因为它是通过非常小的

超像素合并方式获得的。当需要从这些冗余的窗口中取一个很小的子集以提高后

续分类器计算效率时，由于无法给出每个窗口含有目标的可能性，Selective Search

直接将所有窗口伪随机排序取出排序靠前的小部分窗口。显然这种取法不可靠。 

4.1.2 EdgeBoxes 

超像素合并过程需要大量的计算时间来初始化和更新权重矩阵，因此还有一

类方法就直接通过多长宽比多尺度扫窗获得大量的窗口，然后计算每个窗口包含

目标的置信度。当需要取出一定数量的窗口时，只需要按置信度排序取出得分靠

前的部分窗口，取出的子集还能保持较高的召回率。这种方式虽然计算速度快，

而且每个窗口都有置信度，但其窗口定位精确度却不如超像素合并的方式高。

EdgeBoxes 是度量窗口包含窗口置信度的最典型的的方法，其原理图如图 4-2 所

示。从上到下分别为：给定的图像，计算每个像素在边缘点上的概率与方向，通

过概率和方向合并边缘点为完整的边缘，当窗口包含感兴趣目标时窗，口内完整 
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图 4-2 EdgeBoxes 原理示意图[34] 

边缘的条数比较多，当窗口为一个背景区域时其含有的完整边缘条数比较少。 

4.2 基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取 

正如前文所述，基于超像素合并的方式无序但定位精确，基于置信度的方式

定位不精确但是有序，其特点互补。本文基于互补性提出了基于贝叶斯得分的重

排序的候选区域提取方式，其示意图如图 4-3 所示。对于一幅输入图像，通过多

分支侧输出网络同时获得边缘响应图和对称性响应图，使用改进的超像素合并方

式获得冗余度很高的候选区域，并利用边缘和对称性信息分别计算每个候选区域

在不同测度下的置信度，采用贝叶斯准则将不同测度的置信度合并为一个概率形

式，基于概率对冗余候选区域进行重新排序。这种重排序策略只需要较少的时间

代价就同时拥有了超像素合并方式与置信度方式的优点。 

本节首先详细介绍改进的超像素合并策略相似性自适应搜索 (Similarity 

Adaptive Search)，然后介绍基于图像底层特征的置信度计算，最后给出贝叶斯得

分的重排序方法。 
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图 4-3 基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取框架图 

4.2.1 相似性自适应搜索 

超像素合并的示意图如图 4-4 所示，超像素组
1 2{ , }a a ， 1 2 3{ , , }b b b 以及 1 2{ , }c c  

通过合并策略合并之后输出其最小包络，如图 4-4(a)中绿色方框所示，其得到的

新的超像素区块如图 4-4(b)所示。 

对于新的超像素块，当考虑 Selective Search 中的颜色和纹理这两个测度时，

其相似性为： 

( , ) ( , ) ( , )mean m n c m n t m nD R R d R R d R R                     (4-2) 

其中
mR 和

nR 表示超像素块，如图 4-4(b)中的区域 A，B和C。从公式(4-2)可以看

出，对于多个区域构成的超像素块是否合并是由整个区块的颜色和纹理的相似性

决定的。 

在很多时候，整个超像素区块的颜色是高复杂(high-complexity)的，也就是说

平均颜色或者纹理并不能代表整个区块中的每个子超像素。如图 4-4(b)中， A区

域应该和 B合并还是和C合并，不仅取决于 ( , )cd A B ，而且还应该取决于相邻子超

像素的距离 ( 1, 2)cd a b 和 ( 2, )cd a c 。考虑到相连子超像素的低复杂度和高复杂度区域

相似性被定义为[114]： 
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(a)                                (b) 

图 4-4 超像素合并示意图 

( , ) min{ ( , ) ( , ) | , }L m n c i j t i j i m j nD R R d r r d r r r R r R                  (4-3) 

             ( , ) max{ ( , ) ( , ) | , }   H m n c i j t i j i m j nD R R d r r d r r r R r R                  (4-4) 

 在相似性自适应搜索(Similarity Adaptive Search)中，两个超像素的距离被定

义为： 

1

2 , ,

3 4

( , ) ( , )

                   ( ( , ) (1 ) ( , ))

                   ( , ) ( , )

 



  

 

m n mean m n

m n L m n m n H m n

s m n f m n

D R R b D R R

b D R R D R R

b D R R b D R R

              (4-5) 

其中 {0,1}ib  表示是否选择该度量，
,m n 表示超像素组的动态指标， sD 和 fD 的定

义和公式(4-1)中一样。当
mR 和

nR 中只含有一个超像素时，公式(4-5)和公式(4-1)

一致。 

本文在相似性自适应搜索之后，还采用了 MTSE(Multi-Thresholding 

Straddling Expansion) [115]进一步修正候选区域的定位精度。在[115]中，定义超像

素紧致性为： 

| | (| | | |)
,

| |








bs

s s s b
T

b
                     (4-6) 

其中
b
为窗口b中的超像素的集合，  表示定义区域的所有像素， ( ) (| | | |)  s s b

=1 当且仅当超像素完全位于窗口b中。如果所有超像素都完全位于b内时，紧致

性函数值为 1。但总有部分超像素有部分区域在b外，当扩大窗口使这些像素完

全进入新的窗口内时，可以计算得到新的紧致性值。通过优化T使其最大化就能

达到改善目标候选区域的目的。 



行人目标特征表示与检测方法研究 

48 

 

图 4-5 图像的底层边缘和对称性信息提取结果 

4.2.2 候选区域置信度计算 

根据第三章的相关描述，基于多分支侧输出残差网络结构可以同时快速准确

地获得图像的底层边缘和对称性信息，如图 4-5 所示。可以从图 4-5(b)和图 4-5(c)

中看到，含有目标的绿色窗口区域比没有目标的蓝色窗口区域所包含的边缘和对

称轴的条数都会多一些。 

边缘得分：采用[34]中的假设，如果一个窗口中包含的完整边缘条数越多，则

其包含感兴趣目标的置信度就越大。给定一幅边缘响应图像，如图 4-5(b)所示，

假设完整边缘的集合为 { }iS s  ，那么候选框中的边缘组集合满足
b SS  ，另外

设完整边缘 is 上的点为
| |

1{ } is

ij jT t  ，其中 is 表示像素个数。候选区域b的边缘得分

可通过下式计算： 

 

( )

,
2






 b i i

i
e

w h

w s m

w
b b

                       (4-7) 

其中 im 是在完整边缘 is 上所有边缘点的模值之和，
wb 和

hb 是候选框的宽度和高度。

采用周长进行归一化，归一化参数 1  用来抵消更大的窗口包含更多完整边缘
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引起的误差。边缘 is 的权重 ( )b iw s 定义为： 

-1

1

1

1    if  is in         

( ) 1- max ( , ) if  overlap ,

0    if  is out of   









 






i

P

b i j j i
P

j

i

s b

w s a t t s b

s b

               (4-8) 

其中  1,j ja t t  是边缘点
jt 和

1jt 
方向相似性度量，P为 is 上的有序序列，其长度为

| |P 。公式(4-8)表示当完整边缘完全位于窗口b中时，其权重为 1；当其完全位

于窗口b外时，权重为 0；当其跨在窗口b上时，其权重由方向没有大角度变化

的序列决定。 

对于给定的边缘响应图，通过公式(4-7)计算窗口b的边缘得分的计算代价

非常小，几乎可忽略不计。边缘得分越大，说明窗口b更有可能包含感兴趣目

标物体。 

对称性得分：对称性信息也是很重要的底层像素信息，类似于边缘得分的假

设，当一个候选区域包含更多的完整对称轴时，其有更大的概率包含一个感兴趣

物体。当给定一个对称性响应图，如图 4-5(c)所示时，可以通过类似于(4-7)的方

式计算获得对称性得分。 

4.2.3 候选区域重排序 

通过相似性自适应搜索方式获得的冗余候选区域记做  1 2, , , NB b b b ，每个窗

口的边缘得分和对称性得分记做 1{( , )}j j N

e s jH w w  。在贝叶斯框架下，窗口的最终置

信度得分 ( , )y f H B 可以通过一个概率模型获得： 

( | ) ( | ),N Np y p y                          (4-9) 

其中
1{( , )}N

N j j jH b  。边缘和对称性是两个独立的底层像素特征，因此可以假设其

得分不相关，公式(4-9)可以写作： 

2

1

( | ) ( | ),



i

N N

i

p y P y                        (4-10) 

其中 1

1{( , )}j N

N e j jw b  ， 2

1{( , )}j N

N s j jw b   。由于边缘得分和对称性得分是一个大于 0 的

浮点数，使用 s i g m o i d函数将其变为概率形式，即 (( , ) | ) ( )e eP w b y sigmoid w 和
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(( , ) | ) ( )s sP w b y sigmoid w 。当给定一个窗口b以及其得分 ( , )e sh w w 时，窗口中含有感

兴趣物体的概率为： 

 ( | ( , )) (( , ) | ) (( , ) | ).e sp y b h P w b y P w b y                     (4-11) 

4.3  实验结果及分析 

实验中，首先评价了相似性自适应搜索、基于贝叶斯得分重排序在候选区域

提取时的作用，然后将其与现有的方法做了详细地对比和分析，最后给出了行人

数据集的评测。 

4.3.1 实验配置 

数据集：和候选区域提取的综述文章[30]一致。 在方法验证和对比中，我们

使用 PASCAL VOC 2007 数据集[116]进行评测。PASCAL 数据集中有 20 类目标，

包含了 4501 幅训练图像、2510 幅验证图像和 4952 幅测试图像。由于只关注无

监督的候选区域提取方法，所以并不需要使用训练集。在验证自适应搜索和贝叶

斯得分重排序的作用时，采用验证图像，在和其它方法比较时采用测试图像。除

此之外，也评估了 MS COCO 数据集[6]的性能。COCO 数据集包含 80 类目标，

40504 幅测试图像，更具有一般性。 

评测标准：候选区域提取的主要评测标准有召回率、窗口数以及交并比

(Itersection over Union, IoU)[30,34]。 

召回率：召回率是三个指标中最重要的标准。如果一些目标无法在候选区域

中被选择出来，即使检测中下一阶段的分类器分类准确率再高，也无法检测出该

目标。召回率越高则意味着检测器可能获得更高的检测率。  

窗口数：窗口数量少，则分类的计算代价就比较小。而且窗口数量越少，可

以使弱监督或者无监督的分类器的学习收敛得更快[31]。 

交并比：交并比越大则说明候选区域的定位越精确，也可以使得检测器的学

习越准确。 

这三个指标是相互关联的，总体目标是在保证召回率的情况下，尽可能地降

低窗口数和增加交并比。但三个指标一起评估很难实现，因此常用的评估设置为：

给定交并比，不考虑窗口数的情况下能获得的最大召回率；给定交并比的情况下， 
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(a) 召回率和窗口数                     (b) 召回率和交并比 

图 4-6 相似性自适应搜索和贝叶斯排序的有效性 

召回率和窗口数的关系；给定窗口数的情况下，召回率与交并比的关系。 

4.3.2 与基准方法的比较 

由于相似性自适应搜索是在 Selective Search[31,32]的基础上设计的，因此首先

比较这两种方法的性能，然后比较只使用边缘得分做重排序(F+C)和同时使用边

缘和对称信息(F+C+S)基于贝叶斯得分重排序的结果，如图 4-6 所示。 

当给定 IoU=0.7 时，召回率与窗口数曲线如图 4-6(a)所示。通过黑色曲线和

红色曲线的比较，可以看到，当使用 100 个窗口或者 1000 个窗口时，基于贝叶

斯得分重排序的性能比 Selective Search 提高了 10%以上。总召回率也由 0.85 提

高到了 0.89。基准方法 Selective Search 需要基于 1777 个检测窗口才能达到 75%

的召回率，而基于贝叶斯得分重排序的方法只需要 601 个窗口。 

选取 1000 个候选窗口时，召回率与交并比曲线如图 4-6(b)所示。从图中可

以看出，当 IoU 在 0.5 到 0.8 之间时，基于贝叶斯得分重排序的方法要好于基准

方法。当 IoU 大于 0.8 时，其召回率比基准方法低。造成这种情况的原因是在给

每个窗口一个置信度之后，我们使用了非极大值抑制进一步降低了冗余度。由于

交并比在 0.5 到 0.8 这个区间时，检测的定位已经非常准确了，所以基于贝叶斯

得分重排序的候选区域提取方法综合性能要好于基准方法 Selective Search。 
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(a) IoU = 0.5                        (d) #100 

  

(b) IoU = 0.6                        (e) #500 

 

(c) IoU =0.7                        (f) #1000 

图 4-7 基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方法与现有方法的比较 
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Approach AUC N@25% N@50% N@75% Recall 

BING[33] 0.20 302 - - 0.28 

Rantalankila[124] 0.25 146 520 - 0.70 

Objectness[117] 0.27 28 - - 0.38 

RandomizedPrims[122] 0.35 42 358 3204 0.79 

Rahtu[123] 0.36 29 310 - 0.70 

Rigor[121] 0.38 25 367 1961 0.81 

Selective Search[31,32] 0.39 29 210 1416 0.87 

MTSE[115] 0.41 18 175 1112 0.89 

CPMC[119] 0.41 15 112 - 0.65 

CA[114] 0.42 27 167 1418 0.88 

Endres[120] 0.44 07 112 - 0.66 

MCG[118] 0.46 10 86 1562 0.82 

EdgeBoxes[34] 0.47 12 96 658 0.88 

Our approach (C) 0.48 12 91 535 0.88 

Our approach (C+S) 0.49 10 71 476 0.89 

表 4-1 取得 25%，50%和 75%召回率时需要的最少候选区域个数 

4.3.3与其它方法比较 

在 PASCAL VOC 2007 的测试集上，将基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方

法和其它数十种方法进行了比较，分别是 Objectness[117]、MCG[118]、CPMC[119]、

BING[33]、Endres[120]、Rigor[121]、RandomizedPrims[122]、Rahtu[123]、Rantalankila[124]、

Selective Search[31,32]、Complexity-Adaptive(CA)[114]、MTSE[115] 和 EdgeBoxes[34]。

除了本文方法之外，其它方法的数据均从[30]获得，评测代码使用 EdgeBoxes 的

评测代码[34]。 

分别给定交并比(IoU)为 0.5、0.6 和 0.7 时，召回率与窗口数的曲线图如图 4-

7(a)到图 4-7(c)所示。如图中红色曲线所示，无论采用何种交并比，基于贝叶斯得

分重排序的候选区域提取方法的最大召回率均高于其它方法。分别设定候选区域

窗口数为 100、500 和 1000 时，召回率与交并比的曲线图如图 4-7(d)到图 4-7(f)

所示。图 4-7(d)中给定了 100 个窗口，当 IoU 在 0.5 到 0.7 之间时，Endres, CPMC

和 MCG 要略好于本文提出的方法。当给定 500 个或者 1000 个窗口时，本文的

方法达到了最好的性能。 

在表 4-1 中，比较了各种方法在给定 IoU=0.7 不限制窗口数量时的最大召回

率。以及 1000 个窗口时的 AUC(Area under Curve)值。贝叶斯得分重排序的候选
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区域提取方法和 MTSE 同时达到了最佳的召回率 0.89，比基准方法 Selective 

Search 高了 0.02。当只使用边缘得分时，AUC 从 Selective Search 的 0.39 增加到

0.48，使用贝叶斯得分重排序之后进一步增加到 0.49。表 4-1 还比较了在分别获

得 25%，50%以及 75%的召回率时，各个方法所需要的最少窗口数量。75%的

recall 对于目标检测来说是一个比较好的权衡值。在这个召回率下本文提出的方

法只需要 476 个窗口，比其它方法都要少。尤其是加入重排序之后，比伪随机排 

 

 

图 4-8 候选区域目标定位准确性比较 

 

 

图 4-9 候选区域目标召回率比较 
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序的基准方法 Selective Search 要少将近 1000 个窗口。 

使用 1000 个窗口的情况，IoU 限制大于 0.7 时，基于贝叶斯得分重排序的候选区

域方法与 Selective Search 方法的候选区域的结果分别如图 4-8 和图 4-9 的第一

行和第二行所示。图 4-8 展示了定位准确性的比较，本文的方法通过排序之后将

准确性更高的区域提前。图 4-9 展示了召回率的比较，本文的方法通过排序将更

多的含有目标的候选区域提前。 

4.3.4 COCO 数据集实验结果及分析 

COCO 数据集因其含有更多的目标以及更多的测试图像而更具有挑战性。实

验只比较了本文的方法和两类候选区域提取方法中最经典的 Selective Search[31,32]

和 EdgeBoxes[34]，结果如图 4-10 所示。虽然 COCO 相比于 PASCAL VOC 更具有

挑战性导致了所有方法的最大召回率下降到 60%左右，本章的方法仍然从

Selective Search 的 57%提升 6 个百分点到 63%。 

 

  

 (a) 召回率和窗口数                  (b) 召回率和交并比 

图 4-10 COCO 数据集上候选区域性能比较 

4.3.5 行人数据集上的实验结果及分析 

在行人数据集 INRIA 上，基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方法与其

它方法的结果如图 4-11 所示。当 IoU=0.7 时，当使用的窗口数在数百的量级时，

本章方法的召回率最高，体现了降低窗口数量的有效性。当采用 1000 个窗口时，
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本章的方法在 IoU 在 0.50 到 0.65 时性能略好于 EdgeBoxes，而其它取值时略差

于 EdgeBoxes。对于行人这种单目标而言，现有的非监督候选区域提取方式的的

召回率性能还远达不到采用弱分类器提取的候选区域的的性能，这将在第五章第

三节中详细讨论。 

 

  
(a) IoU=0.7                            (b) #1000 

图 4-11 INRIA 数据集上候选区域提取的比较 

4.4  本章小结 

本章结合超像素合并和置信度两类候选区域提取方式的优点，提出了基于贝

叶斯得分重排序的候选区域提取方法。冗余候选区域由相似性自适应搜索获得，

改进了超像素集合之间的相似性度量。置信度则是在贝叶斯框架下将对称和边缘

信息进行统一，衡量冗余候选区域中包含感兴趣目标的概率。实验表明，选择高

置信度的候选区域子集，确实可以在保持召回率和定位准确性的同时，大幅度降

低候选区域的个数。候选区域个数地降低，在全监督检测中可以节省分类时间，

在自学习分类器中可以降低样本搜索空间。 

 

 

 

 



第 5 章 基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测 

57 

第 5 章 基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测 

自 R-CNN[13]的出现，目标检测算法全面从扫窗转换到首先进行候选区域提

取，再进行精细分类的框架上来。即使在最新的目标检测方法中，进行端到端的

训练，也仍然需要这两个模块的存在[25-27]。 

基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测方法中，在特征设计上借鉴了卷积神

经网络，但是通过固定的卷积核进行卷积运算以增加特征的表达能力，仍属于手

工设计特征的一种；在框架上借鉴了 R-CNN 的思想，先获得一些候选区域之后

再做精细分类，因此重点关注于精细分类步骤中的特征设计。本章中，首先介绍

了基准方法通道特征[9]，然后详细介绍了基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测

方法，最后在实验中分析了行人检测中候选区域提取方式以及最终的检测结果。 

5.1  基于聚合通道特征的行人检测简介 

当给定一幅图像 I ，通道特征(ACF, Aggregate Channel Feature)通过多个线性

或者非线性的变换函数将图像映射到一个新的空间。由于这个映射函数是分别作

用于各个像素的，因此特征空间中仍然是一幅一维图像，将其命名为通道特征。

映射函数可以表示为： 

( )f I                               (5-1) 

的选取多种多样，如图 5-1 所示，可以是单个像素处理的颜色空间的变换，也

可以是以很小的局部小块提取的梯度和边缘；可以是多尺度高斯差分(DoG, 

Difference of Gaussian)，也可以是局部区域的统计梯度直方图(Gradient Hist)。当 

 

图 5-1 行人样本的通道特征 
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图 5-2 行人样本的较优通道特征 

是一个一阶函数时，可以作用在单独的像素点上，例如取出某个颜色分量的

值，如图 5-1(a)、5-1(b)和 5-1(h)所示，也可以作用以某个像素为中心的一小 

片区域上，例如水平方向或者竖直方向的梯度值，如图 5-1(e)和 5-1(f)所示。当

为一个高阶函数时，它为多个一阶函数的组合，会提取小片区域的特征值，如

图 5-1(c)、5-1(d)和 5-1(g)所示。在 ACF 中，通过实验选取出了效果比较好的十

个通道，分别是：LUV 空间中的三个颜色通道、归一化的梯度的模值（|G|通道）、

梯度六个量化方向（G1-G6），如图 5-2 所示。 

传统的多尺度扫窗检测框架中，需要构建稠密尺度的特征金字塔以覆盖所有

尺度的目标，这往往成为检测器最耗时的部分。而在使用通道特征，构建图像特

征金字塔时，由于其具有很好的差值拟合特性[45]，可以大大降低特征提取时间。

在构建图像金字塔时，只需要计算每个阶的特征，阶内的特征全都通过该阶第一

层和最后一层特征进行拟合。为了进一步增加运算速度，还在 ACF 中对每个通

道进行了2 2 下采样。 

虽然 ACF 的计算十分简单而且非常快速，但是在其特征空间中线性可分度

却很差，不适合于使用 SVM 作为分类器。AdaBoost 分类器是 ACF 的最佳选择，

如图 5-3 所示。一方面，AdaBoost 分类器可以学习到非线性的分界面，另一方面

级联的 AdaBoost 分类器还可以起到特征选择的作用，将 ACF 的高维特征降低到

很低的维度(等于 AdaBoost 级联的弱分类器的个数)。 

在 ACF 中，两层的决策树被用作弱分类器，分别级联 32、128、512、2048

棵决策树构成四个阶段的分类器。在每个阶段后会进行一次反例样本挖掘以增加

分类的准确性。也正是因为挖掘到了更难的反例样本，所以随着阶段的增加， 
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图 5-3 结构化决策树构成的 AdaBoost 分类器示意图 

所需要级联的决策树的数量也在增加。最终的分类器是由第四阶段的 2048 棵决

策树构成的强分类器。 

5.2  基于 PCA 卷积特征的全监督行人检测 

PCA 卷积特征通过 PCA 算法[125]获得卷积核，设计两层卷积网络将通道特

征进行张量运算使其表达能力更强，同时正交投影运算使也其更符合 AdaBoost

分类器。 

5.2.1 PCA 卷积核学习 

在 PCANet[125]中，直接在原始图像是使用 PCA 算法获得卷积核，而在本章

中，由于不同的通道特征之间相关性较弱，每个通道都学习了一组卷积核，如图

5-4 所示。 

给定 N 个正例样本 1I { }N

i iI  ，其中每个样本的大小为w h 。它们的 ACF 特

征被记作 ,{ }i kf ，其中 1,2, ,i N 和 1,2, ,k K ，表示第 i个样本的第 k 个通道特

征。对于第 k 个通道，在每个像素周围提取一个m m 的局部快。将所有的局部

块 ,j kx 变成列向量之后，可以得到局部块矩阵： 

1, 1, ,X [ , , , ] Rmm Mwh

k k k M kX X X                (5-2) 

其行数为每个块中像素的个数 mm，其列数 M 为所有 N 个样本的像素总个数

Mwh。 

PCA 算法的作用是将一系列可能相关的数据正交地投影到一些线性不相关

的特征轴上。它的优化目标是在一组正交基上最小化重构误差。对于第 k 个通道

特征，目标函数为： 
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图 5-4 不同通道特征的 PCA 卷积核 

2

min X X

. . 

T

k k

T

L

VV

s t VV I





                       (5-3) 

其中 LI 为一个 L L 的单位阵，以约束V 中的基正交。通过求解公式(5-3)就可以获

得V ，其每一列都为局部快矩阵的一个特征向量。将这些特征向量重新变为二维

m m 的矩阵，就可以当做一组正交卷积核： 

 , ( ) R , 1,2, ,m m

l k iP mat V l L                   (5-4) 

其中 ( )mat  表示从向量转换为矩阵的操作。 

 在实验室中，PCA 卷积核的大小被设置为 5 5m m   。由于 PCA 的特征向

量是按照特征值的大小排序的，特征值越大特征向量含有的原信息就越多，因此

每个通道上我们选取了前 L个特征向量作为 PCA 卷积核。如图 5-4 中每列卷积

核中第一个都包含了最多的原始信息，特别是六个方向梯度特征的第一个 PCA

卷积核呈现的模式与方向一致。 

5.2.2 PCA 卷积特征提取 

PCA 卷积特征由四部分构成，分别为聚合通道特征提取、卷积、空间池化以

及通道间池化，如图 5-5 所示。其中 ACF 直接采用[9]中的十个通道特征，如图

5-5 中的 ACF extraction 所示。 

卷积：每个通道特征中，使用 PCA 卷积核进行卷积，表示为： 
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图 5-5 PCA 卷积特征提取 

, ,l k l k kCONV P f                        (5-5) 

其中 ,l kP 以及 kf 为卷积核和第 k 个通道特征。经过卷积之后，一个样本的通道特

征由原来的 K 增加到 L K 个，进行正交分解的同时增加了特征的表示能力，如

图 5-5 中的 Covolution 所示。 

空间池化：类似于卷积神经网络，在 PCA 卷积通道特征中，也在特征层上

进行池化，如图 5-5 中的 Pooling 所示。池化的好处在于可以降低特征的维度， 

也可以有效地保持局部信息的统计特性。因此在卷积层之后采用了典型的 2 2  

块的最大及最小池化： 

, ,

, ,

_ ( , ) max{ ( ( , ))}
,

_ ( , ) min{ ( ( , ))}  

l k l k

l k l k

FS MAX i j CONV R i j

FS MIN i j CONV R i j






           (5-6) 

块的最大及最小池化： 

, ,

, ,

_ ( , ) max{ ( ( , ))}
,

_ ( , ) min{ ( ( , ))}  

l k l k

l k l k

FS MAX i j CONV R i j

FS MIN i j CONV R i j





            (5-6) 

其中 , ( ( , ))l kCONV R i j 表示以第 k 个通道使用第 l个 PCA 卷积核卷积之后的特征图

上，以像素点 ( , )i j 为中心的一个2 2 的区域。由于在 ACF 中就使用了下采样，

因 此 经 过 池 化 操 作 后 的 特 征 图 { _ , _ }FS FS MAX FS MIN 的 维 度 为

2 / 4L K W H    ，其中W H 是输入图像的大小。 

通道间池化：在 PCANet[125]中需要对每组卷积层进行合并以防止每个卷积层
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单独处理出现信息丢失。类似地，也希望增加一些 ACF 十个通道之间的相互信

息。将池化后的层任取两层进行通道间池化是一个可行的方法，这是因为层间最

大池化类似于“或”操作，同时保留对应两层所有的信息，层间最小池化类似于

“与”操作，只保留对应两层共有的信息，如图 5-5 中 First layer max-min pooling

所示。这种通道间池化需要进行 2

102 LC 次，为了防止维度灾难，只需在每一组中

提取信息含量最大的卷积层进行通道间池化。通道间池化表示为： 

(1) (2)

(1) (2)

, 1, 1,

, 1, 1,

C _ ( , ) max{ , }

_ ( , ) min{ , }  

l k k k

l k k k

F MAX i j FS FS

FC MIN i j FS FS




           (5-7) 

其中 (1) ( 2)1, 1,
,

k k
FS FS 表示 (1)k 和 (2)k 两个通道经过卷积后的第一层特征响应图，也就

是使用第一个 PCA 卷积核获得的卷积响应图。 

 最终的特征是将空间池化层以及通道间池化层合并成的长向量，表示为： 

 { , }.F FS FC                      (5-8) 

5.2.3检测器实现 

因为 PCA 卷积特征已经构成一个卷积网络的简单结构，其计算的复杂度远

高于 ACF 本身，提取候选区域之后再对候选窗口进行检测的框架则更加合适，

整个行人检测框架如图 5-6 所示。由于行人这类目标比较特殊，很多行人检测的

方法都可以达到实时的处理速度。因此在提取候选区域时采用快速的弱分类器不

仅可以达到目标候选区域高召回率、高定位精度、所需候选区域数量少和速度快

的标准，而且弱分类器的置信度也可以对最终的判断进行指导。在提取候选区域

时，只需降低 ACF 中的 AdaBoost 级联分类器的级数就可以有效地保持召回率，

而且 ACF 中扫窗的使用可以保证定位准确性。 

 

 

图 5-6 基于 PCA 卷积特征的行人检测流程图 
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如图 5-6 所示，在训练阶段，先训练一个三阶段 ACF 分类器，并用其进行

难反例样本挖掘。然后用正例样本和挖掘到的难反例样本重新训练一个 PCA 卷

积分类器。在测试阶段，对于一幅输入图像，使用三阶段 ACF 分类器获得一些

候选区域，然后再用 PCA 卷积分类器进行更加精确的分类。 

5.3  实验结果及分析 

实验中，首先验证了使用 ACF 进行目标预定位要比上一章的目标预定位方

法在行人这类目标上更有效，然后比较了 PCA 卷积特征各个组成部分的有效性，

最后与其它行人检测方法进行了横向比较。 

5.3.1 实验配置 

数据集：采用公开数据集 INRIA[2]和 Caltech[126]进行评测。 

INRIA 数据集在很长一段时间内都是做全监督行人检测评测的标准数据集。

它是由单独拍摄的高清图像组成的，训练数据中包含 614 幅正例图像，1218 幅

反例图像，测试数据中包含 288 幅图像。训练集中的正例图像有 1208 个行人样

本，反例图像中不包含行人样本，主要用来挖掘反例样本。INRIA 数据集因为采

用的的是单独拍摄的照片，因此其中的行人样本的分辨率一般都比较高，而且很

少出现遮挡。 

Caltech 数据是采集的 640*480 的交通场景视频，分辨率很低。标注了大约

250000 帧的图像，约含有 350000 个行人样本，其中 67000 幅训练图像，65000

幅测试图像。Caltech 中行人的尺度变化很剧烈，最大的行人样本高度有 97 个像

素，而最小的只有 27 个像素，因此将其分为远、中、近三个子集，可以分别做

评测也可以放在一起评测。除了这种分类方式之外，Caltech 中大于 50 像素的样

本构成的 Reasonable 子集也经常被用来做评测。Caltech 的另一个特点是遮挡情

况严重，除了行人之间的遮挡，还有行人被车辆、树木等遮挡一部分，这些都增

加了检测的难度。 

评测标准：评测使用[126]中的错检率(miss rate)与平均每幅图像的误警率

(FPPI, False Positive)曲线，错检率和 FPPI 均在对数空间中，以便能将性能曲线

更好地区分开。 
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对于一个检测窗口 dtBB  是否正确的衡量标准是： 

 
( )

0.5
( )

dt gt

o

dt gt

area BB BB
a

area BB BB


 


                  (5-9) 

其中 gtBB 表示正例样本的窗口，即 dtBB 和 gtBB 的交并比大于 0.5 时就认为检测是

正确的。错检率 miss rate 则定义为 1-detection rate，即检测精度越高错检率越低。

给定一个目标得分的阈值后，就可以计算该阈值下的错检率和 FPPI。当给定一

系列阈值之后就可以获得错检率曲线。 

由于曲线并不适于定量的衡量，因此还是用到了平均错误率。平均错误率为

FPPI 从 210 到 210 中均匀分布的九个点的错误率的平均值。 

5.3.2 候选区域评测 

在全监督行人检测中，有监督信息可以使用，所以可以训练弱分类器进行候

选区域提取。本小节比较了三阶段 ACF 弱分类器和上一章中的典型非监督方式

Selective Search[31,32]、BING[33]以及 EdgeBoxes[34]的候选区域提取性能，如图 5-7

所示。 

图 5-7(a)展示了在给定 0.7 的交并比的情况下，召回率与候选区域数量之间

的关系。三阶段 ACF 弱分类器在使用 1 个候选区域时就能达到 0.40 的召回率，

其它方法都不到 0.05；最大召回率可以达到 0.95，BING、Selective Search 和

EdgeBoxes 分别为 0.23、0.61 和 0.93；在使用 300 个窗口时，基本达到最大召回

率，而 EdgeBoxes 需要 3000 个以上。 

图 5-7(b)展示了在给定 1000 个窗口时，召回率与交并比之间的关系。上一

章已经讨论过对于目标检测而言，交并比在 0.7 时已经定位相当准确。BING 在

IoU=0.7 时，召回率大幅度降低，Selective Search 也降低了三分之一以上。当

IoU=08 时，EdgeBoxes 的召回率降低到不足 IoU=0.5 时的一半。而三阶段 ACF

弱分类器即使在交并比达到 0.9 时仍然没有出现明显的下降，一直维持在很高的

水平。 

就运算速度而言，BING 最快，可以达到 100 帧每秒，三阶段 ACF 的运算可

以达到 14.3 帧每秒，而 EdgeBoxes 处理一帧图像需要 0.2 秒左右，Selective Search
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则需要 3 到 5 秒。三阶段 ACF 弱分类器基本已经达到实时。 

综上所述，对于全监督的情况，采用三阶段 ACF 弱分类器提取候选区域除

了运算速度略输于 BING，其它各个方面的指标均远远高于其它方法，因此三阶

段 ACF 弱分类器成为全监督行人检测候选区域提取的最好选择。 

 

   

(a) IoU=0.7                          (b) #1000 

图 5-7 全监督行人候选区域提取性能比较 

 

 

图 5-8 PCA 卷积特征有效性验证 
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5.3.3 PCA 卷积特征有效性验证 

验证 PCA 卷积特征有效性的实验是在 INRIA 数据集上进行的，实验结果如

图 5-8 所示。三阶段 ACF 弱监督分类器分别使用 32,128 和 512 棵决策树。PCA

卷积核数取 8，大小取5 5 。 

弱分类器本身也可以作为行人检测器，其错检率为 22.00%。当只使用单层

PCA 卷积特征时，错检率为 15.77%，提升了 6.23%。当加入空间池化和通道间

池化时，错检率分别为 14.79%和 14.24%，分别提升了 0.98%和 0.55%。在任何

任务中，当性能趋于饱和时，很小的提高都是有意义的。因此图 5-8 证实了 PCA

卷积特征在各个阶段的有效性。 

5.3.4 全监督行人检测实验结果及分析 

本小节在 INRIA 和 Caltech 数据集上比较了基于 PCA 卷积特征的行人检测

方法和其它方法的性能。这些方法分别是三种传统的方法VJ[1]、HOG[2]和LatSvm-

V2[23,52]，基准方法 ACF[9], 和其它十种性能优秀的方法包括：Shapelet[53]、Chn-

Ftrs[44]、ConvNet[48]、Sketch Tokens[49]、VaryFast[127]、FPDW[45]、Roerei[128]、 

 

 

图 5-9 INRIA 数据集上的行人检测性能曲线 
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(a) Reasonable                     (b) Overall 

图 5-10 Caltech 数据集上的行人检测性能曲线 

MultiFtr-Motion[62]、MOCO[65]、MT-DPM+Context[59]和 ACF-SDt[63]，所有对比方

法的检测曲线都通过[129]获得。图 5-9 展示了在 INRIA 数据集上的行人检测性

能曲线。很多方法性能已经比经典的 VJ、HOG 高出 20%以上，处于一个新阶段

里。在这个阶段中，PCA 卷积特征分类器性能为 14.24%，相比于基准方法 ACF

提高了 3.04%，与最好的 Roerei 和 SketchTokens 的性能已经非常接近，后两者的

性能分别为 13.53%和 13.32%。 

图 5-10 展示了 Caltech 数据集上的行人检测性能曲线。图 5-10(a)为

Reasonable 子集的检测结果。在高度大于 50 像素的 Reasonable 子集上，PCA 卷

积特征分类器达到了最佳性能 33.49%，相较于基准方法 ACF，提高了 17.87%，

比最好的 ACF-SDt 高出 3.95%。图 5-10(b)为所有数据的检测结果。PCA 卷积特

征分类器达到了性能 75.65%，相较于基准方法 ACF 提高了 6.28%，但是稍差于

最好的 MT-DPM+context。MT-DPM+context 不仅训练了两个不同尺度的分类器

而且使用了行人与其它目标关系的约束，所用的信息量更多，也就更适合于

Caltech 这个尺度变化剧烈、遮挡严重的数据集。 

图 5-11 展示了 PCA 卷积特征分类器的检测结果，第一行是在 INRIA 上的检

测结果，后两行是在 Caltech 上的检测结果。INRIA 数据集中的行人清晰而比较

离散，即使有一定的遮挡，也可以有很高的检测率。Caltech 中行人容易受到阴

影、复杂背景和尺度等方面的影响，但从图 5-11 可以看出 PCA 卷积特征分类器 
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图 5-11 行人检测结果 

的检测结果还是非常优秀的。 

5.4 本章小结 

本章介绍了采用对候选区域进行精细分类的新框架在全监督行人检测中的

应用。候选区域通过弱分类器获得，在行人这类特殊的目标上，弱分类器比通用

候选区域提取方式召回率更高、定位更加精确。精细分类时，本文在聚合通道特

征上，提出了基于 PCA 滤波器的卷积网络特征，并使用级联决策树这种 Boost 分
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类器进行精细分类。由于卷积核是通过 PCA 学习得到的，所以网络在不进行反

向传播的情况下增加了聚合通道特征的判别能力，而且将聚合通道特征进行正交

投影更好地配合了 Boost 分类器的特性。 
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第 6 章 基于渐进优化的自学习行人检测 

全监督行人检测中，需要大量的标注样本，工作量庞大。对于特定场景(Scene 

Specific)的监控视频，由于其可以借助的信息比较多样，可以使用迁移学习和半

监督学习[130,131]的方式，但这两种方式都还需要一定量的样本标注，而且标注的

样本空间会很大程度限制分类器的学习空间。随着候选区域算法以及若监督分类

器算法的不断成熟，通过设计自学习的行人检测器，让其自动的发现行人目标，

并迭代更新行人检测器[17]，使学习到的分类器自适应能力更强。本章首先详细介

绍自学习行人检测器的设计以及实现，然后通过实验验证自学习检测器在不做任

何样本标注的情况下也可以达到有监督行人检测器相近的性能。 

6.1  自学习行人检测器 

 针对特定监控场景的自学习行人检测器，除了必须输入监控场景视频之外，

还需要使用一些没有行人的反例图像。这些反例图像的获取成本相比于标定行人

样本要低得多，而且反例图像增强了反例样本空间的多样性，有助于促进检测器

的学习。由于未使用标注样本，所以自学习行人检测器需要包含一个行人样本发 

 

 

图 6-1 自学习行人检测器的三个阶段 
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现的阶段；发现的样本并不能保证其一定属于行人样本，所以使用一些场景信息

对样本进行增强，取出置信度大的样本当做正例样本；为了扩大检测器的多样性，

需要采用标签传播的方式获取更加多样的行人样本。这三个步骤可以迭代进行，

学习样本位置 h和分类器参数  。由于 h为隐藏变量，和  相互依赖，所以称这

个迭代优化模型为渐进隐模型(Progressive Latent Model，PLM)。 

定义 x 为样本空间中的一副图像，样本空间 由特定场景监控视频和

反例图像构成； y ， {0,1} 为图像的标注信息。 1y  表示这一幅图像为

正例图像，包含至少一个行人目标，反之 0y  表示这一幅图像为反例图像，没

有行人目标。渐进隐模型的目标函数可以表示为：  

 

* *

( , )
,

,

{ , } arg min ( , )

            arg min ( , ) ( ) ( , ),

h

l s g
h

h h

h h





 

    



  
              (6-1) 

其中 ( , )l h 表示行人发现过程中分类误差，越小越好； ( )s  表示行人增强时的

置信度，越大越好； ( , )g h 表示标签传播代价，越小越好，和 是正则项权

重。 

本小节先详细介绍行人发现，行人增强和标签传播的建模，然后介绍自学习

行人检测器的实现。 

6.1.1 行人发现 

由于没有任何的样本标注，并且不能保证视频序列里的每一帧都包含有行人

目标，因此行人发现阶段需要判定哪些视频帧是正例图像，正例图像中哪个位置

的窗口为行人目标，学习一个分类器使这个目标的得分最大化。这个优化问题的

目标方程可以表示为： 

* * *

, ,

{y , , }= arg max ( , , ),


 
 

T

y Y h H

h v x y h                (6-2) 

其中 ( , , )v x y h 表示在视频帧 x 上给定某个类标 y 和某个位置 h 的特征向量。为了

降低计算复杂度，隐变量 h的搜索空间 1{ }Ni i 是由行人目标候选区域构成的。 
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图 6-2 行人发现示意图 

对于视频帧， i 表示第 i帧的目标候选区域集合，对于反例图像，可以直接随机

选择一些区域作为反例样本。 

通过求解公式(6-2)，会使正例视频帧得到很高的分类得分而抑制反例图像的

分类得分。采用隐变量支持向量机(Latent SVM)模型进行求解，并学习到分类器 

，使得分类误差最小 

2

, ,
1

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

2 
  



  
N

l i i
h h

i

h l x y h            (6-3) 

第一项表示最大间隔(max-margin)，第二项为分类器损失， 为正则项权重。分

类器损失可以表示为： 

,
( , , , ) 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
          (6-4) 

当正确分类，即  iy y 时， ( , ) 0iy y  ，否则 ( , ) 1iy y  。该损失函数能够同时选

择分类得分大的正例样本的位置 h，并通过分类器 使其与其它样本分类距离最

大化。 

行人发现阶段示意图如图 6-2 所示，该图展示的是执行一次目标发现优化得

到的分类器得分的热度图。可以看出采用一轮隐变量支持向量机求解的结果并不 
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图 6-3 行人增强示意图 

理想，分类器得分热度图上基本能够覆盖行人所在的区域，可以判断该图像为正

例图像，但并不能很好地获得行人所在的具体位置以及窗口的大小。 

6.1.2 行人增强 

隐变量支持向量机在学习过程中，更倾向于优化图像级别的分类，一旦存在

某些位置 h使公式(6-3)最小化，优化就会终止[132]。如果位置 h不能很好地被优化，

则很难获得正确的正例行人样本，这一现象在图 6-2(b)中也有所展示。由于隐变

量支持向量机的非凸性，优化目标极易陷入局部最优，学习得到的是正例样本的

局部区域而不是整个样本。 

要使优化跳出这种局部最优，可以通过添加场景信息对其进行约束。类似于

Fast-RCNN[53]中使用与正例样本有一定重叠的区域作为难反例。通过增加难反

例样本与正例样本的距离来获得更好的分类器，行人增强阶段也最大化候选区域

与其邻域区域之间的距离来进一步优化行人分类器。优化的目标函数为： 

,

2

1

'

max ( ) || ( ( , ) ( , ')) ||


 




   
i

hi

N
T

s i i
hi

h

v x h v x h            (6-5) 

其中 i为前文定义的第 i帧视频帧获得获选区域， ,
i h 表示给定候选区域位置 h

的在 i空间中的邻域。和 Fast-RCNN 设置一样，将与 h交叠比(IoU, Intersection 
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over Union)在 0 到 0.25 之间的作为其邻域窗口，也即难反例样本。这些邻域窗口

往往是目标的局部区域，或者包含有目标的更大的窗口区域。 

公式(6-5)的优化是在每个给定的候选区域位置 h的情况下计算的，这是一 

个凸优化问题，得到的分类器模型 可以被用来挑选正例样本。行人增强示意图

如图 6-3 所示，可以从候选区域空间 i中获得一些孤立的高得分样本。 

6.1.3 标签传播 

经过分类器学习以及分类器增强，虽然可以得到一些孤立的高得分样本进一

步进行训练，但只是迭代这两步会产生一些弊端：1) 即使选择的样本是完全正

确的，由于其选择的样本数量少且多样性差，分类器的泛化能力变差；2) 如果存

在一些选择错误的样本，会使分类器朝着错误的方向越走越远。在第一次迭代时

不仅样本少，而且容易出现错误样本，如图 6-3 所示，所以需要采用增量学习来

增加样本多样性，同时使正例样本包中真正的正例样本含量增加。自学习行人检

测器算法中采用标签传播作为增量学习算法。 

假设通过行人发现和行人增强之后获得了 l 个被标记为正例的样本，选取

( 1.0)  u l r 个未被标记的样本。 1.0r  ，取决于监控场景中的行人密度，当场

景中预计行人密度比较高时取比较大的 r值，以获得更多的样本，反之则取较小

的 r值，意味着被标记的 l 个样本对分类器有更强的影响力。将有标记和未标记

的样本记做 1{ } 

l

i ih 和 1{ } 

 

l u

j j lh ，这些样本可以构建一个 kNN 图，图的顶点就是样

本点。当且仅当 ih在 jh 的 kNN 图中或者 jh 在 ih的 kNN 图中[133]时， ih和 jh 有边

连接。 

基于图的标签传播过程定义为： 

1

1

( , )
( , )


 








l

ji ii
j l

jii

w g h
g h

w
                   (6-6) 

其中 jiw 表示样本 jh 和 ih之间的连边权重。标签传播可以通过凸优化进行求解[133]，

其目标函数为： 
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(a)                                    (b) 

图 6-4 渐进优化结果 

2

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

. . ( , ) , 1,..., ,
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  





 

 

 


l l u

g ij i j
g hg h

i l j l

i i

h w g h g h

s t g h y i l

        (6-7) 

目标函数最小化被标记和未被标记样本标签之间的距离，同时受到已标记样本标

签已知的约束。通过标签传播算法可以选择出更多的样本以增加分类器的多样性

和容错率。 

6.1.4 自学习行人检测器实现 

模型求解：由于公式(6-1)中行人增强目标函数 ( )s  和标签传播目标函数

( , )g h 的优化需要依赖于行人发现目标函数 ( , )l h 的优化结果，所以采用渐

进求解算法，交替优化这三个目标函数。 

在公式(6-3)中， ( , )l h 可以写成 ( ) ( )A x B x ，那么自学习行人检测器的整

体优化目标函数 可以被写成 ( ) ( ) ( ) ( )A x B x C x D x   的形式。这种形式的目

标函数可以采用 Concave-Convex(CCCP)求解[132]。CCCP 算法第一步，通过优化

( , )l h  在视频帧中发现潜在的行人目标，初始化隐模型。CCCP 算法的第二步，

通过优化 -g s  进行行人目标增强和标签传播，来选择更准确多样性更强的

行人样本。通过这两步迭代优化，CCCP 可以使整体目标函数收敛到局部最小值

或者鞍点上。 

渐进优化的结果如图 6-4 所示，该图展示的是 CCCP 算法执行到第五轮迭代 
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图 6-5 自学习检测器流程图 

后的结果。在同一帧图像上，相比于图 6-2 和图 6-3 中第一次迭代的结果，图 6-

4(a)中的分类得分热度图从成片的行人区域或者行人局部区域逐步聚集到一些完

整孤立的行人区域上，这也导致图 6-4(b)中通过行人目标增强和标签传播之后获

得的样本更加准确，而且行人的样本数量增加使多样性得到充分保证。验证了分

步迭代的 CCCP 算法能够持续地降低样本的误差，保证自学习分类器的稳定性。 

实现细节：图 6-5 展示了自学习行人检测器的实现流程。Proposal generation

通过使用目标的运动以及外观信息，可以初步获得候选目标区域。Proposal 

ranking 将得分高的候选区域选作正例样本，得分低的样本作为反例样本。

Proposal tracking 利用视频帧的信息进一步加强候选区域的正确性。渐进隐模型

PLM 根据上一轮获得正反例样本训练 DPM(Deformable Part-based Model)模型

[23,52]作为行人检测器。 

对于给定的特定场景监控视频，由于其视角焦距固定，可以通过背景建模获

得极强的先验信息。但背景建模只能获得动目标大致区域，并不能获得样本窗口。

为了解决这个问题，在候选区域获取的初始化阶段，使用了本文提出的目标预定

位方法获得一些窗口。假设一个窗口中的完整边缘含量越多的话，越有可能包含

一个感兴趣的目标物体。完整边缘的数量可以直接用来衡量窗口包含行人的置信

度。在第一轮迭代时，候选区域通过背景建模动目标置信度和预定位区域的置信

度进行综合排序。这些被选择出来的候选区域作为样本训练一个检测器。到第二

轮以后，除了背景建模和预定位的置信度之外，还可以得到检测器得分。从第二
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帧开始就可以利用视频中的跟踪信息进一步确定正例样本的正确性。采用 KLT

跟踪算法[134]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。 

假设 ( )f h 、 ( )mf h 和 ( )of g 分别表示检测器得分、运动得分和 EdgeBoxes 分

数，候选区域排序的得分定义为： 

( ) ( ( ), ( ), ( )) T

m of h f h f h f g               (6-8) 

其中T 为权重向量。运动得分 ( )mf h 为候选区域中各个像素的运动得分平均值，

可以直接通过背景建模图像快速计算得到。区域预定位得分 ( )of g 在通过[34]获得

候选区域时就同时计算得到。检测器得分 ( )f h 在第一轮迭代时无法获得，只有

到第二轮之后才能通过训练的检测器计算出各个窗口的得分。通过训练得到检测

器之后，为了增强行人窗口的定位准确性，以预定位得到的各个候选区域的中心

为中心，采用多尺度滑窗获得更加细密的候选区域。 

权重向量T 初始化为 (0,0.5,0.5)表示初始时不考虑检测器得分。从第二轮开

始，采用零空间回归(zero-space regression method) [135]进行更新。零空间回归在最

小化所有候选区域的回归误差的同时，最大化新的超平面与原始超平面之间的距

离。零空间回归方法不仅可以在输入的候选区域中选择出概率较大的样本，而且

可以增强候选区域排序的自适应性。 

错误率分析：渐进隐模型(PLM)中引入了标签传播来获得更多的训练样本，

以此来更新行人检测器。标签传播中，最主要的问题是如何确定其传播范围使行

人检测器在不发散的同时还降低检测错误率。通过公式(6-1)，更大的权重 意味

着产生更多的正例训练样本，同时也增加了分类错误率，反之亦然。通过标签

传播选择出的未标记样本的个数u可以设置为权重 的函数，即 ( )u  。 的选择

不仅需要保证新选择出的正例训练样本得到的分类器的错误率比原始正例样本

得到的分类器更好，即检测的错误率维持稳定或者单调递减。同时也希望 的选

择能尽可能得大，让更多的训练样本被选择出来，以增强多样性。因此渐进隐模

型中采用优化的方式确定 ，其目标方程为： 
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           (6-9) 

其中 l和 ( )u  为标签传播之前已被标记的样本个数和通过标签传播标记的样本个

数。这个优化目标在最大化 的同时受到了错误率不升高的约束，可以采用线搜

索[136]进行求解，搜索空间被限制在[0,1.0]这个闭区间内，搜索的步长设置为 0.1。

在每个搜索步骤中，由于增加了新的未标记样本，所以需要对 ( )jf h 更新为

( )jf h


。获得了更新之前和之后的分类器，就可以计算出错误率。 

6.2  实验结果及分析 

实验中，首先比较了行人增强和标签传播在自学习检测器中的作用，以及其

作为正则项时的权重参数的影响，然后与有监督以及弱监督的行人检测方法进行

了比较与分析。 

6.2.1 实验配置 

数据集：除了已有的特定场景监控视频的四个公开数据集，还采集了一个更

加有挑战性的 24 小时监控数据集。 

PETS2009[137]为校园场景下的视频序列，其分辨率为 720x576。背景信息相

对简单，行人目标分辨率也较高，但存在多个目标且有严重的遮挡。 

Towncenter[138]为市中心的视频序列，其分辨率为 1920x1080。除行人目标多

以外，其挑战有场景大导致的行人分辨率较小，而且略微俯视的视角导致了行人

的变形。 

PNN-Parking-Lot2/Pizza[11]有两个视频序列，分辨率为 1920x1080。其行人的

数量不是太多，但由于复杂路线以及多组行人人群，产生了大量的姿态变化和遮

挡，为检测带来了挑战。 

CUHK Square[69]为一个十字路口的监控室视频，长达 60 分钟，分辨率为

704x576。该数据集的场景相对比较复杂，除了复杂的背景之外，运动的车、接

近 45 度的俯视视角、行人样本分辨率低以及行人出现不连续，都为行人检测产
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生了阻碍。 

24Hours 数据集顾名思义是一个包含了 24 小时长度的监控视频，其分辨率

为 704x576。由于视频帧含量极大，为了降低计算复杂度，均匀抽取了 6000 帧作

为训练数据，2600 帧作为测试数据。这个 24 小时的监控视频更加接近真实使用

环境，存在很强的照明变化、时而密集时而稀少的行人片段、以及其它运动物体

的干扰。 

评测标准：在 PETS2009、Towncenter、PNN-Parking-Lot2/Pizza 和 24Hours

这四个数据集上，采用 Precision-Recall 曲线来进行评估，曲线越靠近右上角检测

性能越好。在 CUHK 数据集上，与提出该数据集的作者采用的评价指标一致，

采用 Recall-FPPI 曲线进行评价[69]，在每幅图像的误警率(FPPI, False Poitive Per 

Image)相同时，召回率越高则检测性能越好。 

6.2.2 自学习检测器分析与参数选择 

目标增强：由于在目标发现过程中的优化目标函数(6-3)为非凸函数，容易陷

入局部最小或者鞍点，如图6-2所示也确实出现了这种现象。通过目标增强之后，

可以一定程度优化检测器的性能。如图 6-6 所示，在数据集 PETS2009 中使用目

标增强后，当召回率在 0.7 时，检测精度提升了 10%以上，表明目标增强确实有

助于抑制陷入行人目标局部区域、成片行人区域的样本以及被误检的样本(False 

Positive)。 

 

图 6-6 行人增强对自学习行人检测器的影响 
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标签传播：在自学习检测器中，标签传播目的是在增量式增加行人样本的同

时降低错误率。在实验中，同时评测了这两个方面。 

在 PETS2009 数据集上，标签传播对于分类器多样性的改进如图 6-7 所示。

每次迭代都可以观测到明显的性能提升，召回率的提升说明分类器的多样性得到

了增强，精度的提升说明了分类性能得到了增强。经过十多次迭代之后，就没有

更多的未被标记的样本被选择为正例训练样本，检测器的性能也趋于稳定，接近

最终的检测结果。 

错误率的评测如图 6-8 所示，同时展示了所有五个数据集六段视频序列中的

变化。可以看到在所有视频序列上错误率都趋于下降。当迭代到十轮之后，错误

率也趋于收敛，从另一个角度证明了不再增加新的样本。 

权重向量 T ：图 6-9 展示了权重向量 T 在 PETS2009 数据集上随着迭代过

程中的变化。由于自学习行人检测器针对的是场景固定的检测视频，所以通过背

景建模获得的运动信息非常可靠，权重一直很稳定，如蓝色虚线所示。随着迭代

的进行，分类器得分的权重在不停的上升，说明分类器的分类性能越来越好，在

选择样本的时候重要性也依次增加。而 EdgeBoxes 得分随着迭代的进行，迅速衰

减到 0，意味着 Edgeboxes 的得分对于筛选候选区域有效，但对行人分类却没有

那么强的判别性。 

参数选择：表 6-1 展示了在所有五个数据集上 的选择。由于 Towncenter 数

据集中光照变化不明显以及运动干扰比较少，而且行人特别稀疏导致每帧获得的

训练样本特别少，所以可以选择很大的 ，达到了 0.70。CUHK 数据集和 24Hours

这两个数据集的 很小，为 0.30，说明这两个数据集中受到其它运动以及光照的

干扰比较大。 

6.2.3 自学习检测器检测结果 

除 24Hours 数据集中已经分类了训练集和测试集之外，其它数据集中使用一

半视频帧用于训练，另一半视频帧用于测试。为了评估自学习行人检测器的性能，

采用了以下有监督学习、迁移学习和弱监督学习方法进行比较。所有性能都是基

于以下方法提供的代码进行重新实现获得。 
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图 6-7 标签传播对自学习行人检测器的影响 

 

 

图 6-8 自学习行人检测器的错误率 

 

 

Dataset PETS Towncenter PNN CUHK 24Hours 

   0.50 0.70 0.60 0.30 0.30 

表 6-1 自学习行人检测器正则项参数选择 
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图 6-9 分类器、运动和 Edgeboxes 对候选区域排序的影响 

Offline-DPM[23,52]：离线 DPM 模型指直接使用 PASCAL VOC 数据上训练的

人这类目标的检测器进行检测。 

Supervised-DPM[23,52]：仍然使用 DPM 训练检测器，不同的是直接使用上述

五个数据集中标准的行人样本进行有监督的 

训练，同时从反例图像中挖掘难反例样本以获得更好的检测性能。 

Supervised-SLSV[130]：在特定场景行人检测中取得了极佳性能的方法。其利

用一些与特定场景中行人外观相似的合成样本进行分类器训练。但该方法未公开

源代码，因此只给出了其评测的 Towncener 数据集上的性能。 

Transfer-DPM[11]：该方法通过 Offline-DPM 在 PASCAL VOC 数据上学习到

人的检测器，然后通过迁移学习(Transfer Learning)将 Offline-DPM 迁移到新的数

据集上。 

Transfer-SSPD[69]：使用迁移学习方式在场景特定的行人检测中取得极佳检

测性能的方法。 

Weakly-MIL[12]：在弱监督学习中取得极大成功的多实例学习 (Multiple 

Instance Learning)，在获得标记的正例样本之后，仍然采用 DPM 训练行人检测

器。  

PETS2009、Towncener、PNN−Parking−Lot2、PNN−Pizza、CUHK Square 以

及 24Hours 数据集上的性能分别如图 6-10(a)到图 6-10(f) 所示。从图中可以看出，
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在 Precision-Recall 曲线以及 Recall-FPPI 曲线上，自学习检测器的性能都显著优

于 Offline-DPM。由于行人只关注站立的人，而 PASCAL VOC 数据集中含有各种

姿态的人，因此其在特定场景行人检测上性能不高，也说明了数据集差异为检测

带来了极大的挑战，自学习行人检测就更加有意义。自学习检测器也显著优于弱

监督学习的 Weakly-MIL 方法。 

在 PETS2009 和 PNNParking-Lot2 数据集上，自学习检测器获得了最佳的性

能，如图 6-10(a)和图 6-10(c)所示。在 Towncener 数据集上，自学习检测器略低

于使用合成样本的 Supervised-SLSV 方法，也低于迁移学习，但仍然高于弱监督

的方法，如图 6-10(b)所示。自学习检测器在这个数据集上未达到较好性能的原

因可能是因为该数据集上行人密度太稀疏，导致了样本选取上的困难。值得强调

的是，有监督学习和迁移学习都需要标注的样本，而自学习检测器并不需要任何

的样本标注。在 PNN-Pizza 数据集上和 CUHK Square 数据集上，自学习检测器

显著高于迁移学习的方法，甚至与有监督的检测器 Supervised-DPM 性能可比，

如图 6-10(d)和图 6-10(e)所示。在 24Hours 数据集上，自学习行人检测器的平均

检测精度(AP)为 0.702，高于其它所有的方法，如图 6-10(f)所示。比迁移学习高

出 6 个百分点，说明迁移学习在复杂光照环境下确实受到比较大的干扰，而自学

习行人检测器可以迭代地选择不同光照条件下的样本，使分类具有更高的适应性。

虽然全监督的学习方式也可以选择到不同光照条件下的样本，但自学习行人检测

器的检测性能比全监督的方式更好。 

自学习检测器的迭代展示和检测结果如图 6-11 所示，其中第一列到第三列

分别为第一次迭代、第五次迭代和第十次迭代的结果，第四列为经过第十次迭代

后获得的样本。通过前三列的比较，可以看到正例样本越来越多，越来越精确，

也从成片的区域迭代为离散的行人区域。在 PNN-Parking-Lots2 这个场景相对干

净的数据中，所有的正例样本都被准确地选择出来。在 PETS2009 以及 PNN-Pizaa

这两个拥挤的数据集上，虽然未能正确标记出所有的行人样本，但所选择出来的

样本位置也很准确。在 Towncenter 和 CUHK square 数据集上，虽然存在其它运

动目标的干扰，但仍然能选择出准确的样本，说明自学习行人检测器对噪声具有

鲁棒性。24Hours 数据集则因其时间从清晨到午夜，行人时多时少，分辨率低等 
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(a)                                  (b) 

 

 

(c)                                   (d) 

 

 

(e)                                  (f) 

图 6-10 自学习行人检测在公开数据集上的评测 
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图 6-11 自学习行人检测器的迭代展示及检测结果 

 

(a) 迁移学习                         (b) 自学习分类器 

图 6-12 自学习检测器在 24Hours 数据集上的检测结果 

原因最具有挑战性，图中展示在行人较少时能够完全正确的选择行人样本。 

图 6-11 的最后一列为测试结果，展示了自学习分类器在特定场景监控视频

中的检测结果。从结果可以看出，其对遮挡、低分辨率、视角变化和姿态变化都

具有很强的鲁棒性。特别地，图 6-12 展示了 24Hours 数据集上白天和傍晚两种

情况下，自学习行人检测器与基于迁移学习的检测器的检测结果比较。可以看出
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左侧自学习检测器能够适应光照的变化，而右侧的迁移学习方法会出现错检测。 

6.3 本章小结 

针对全监督行人检测器的训练需要消耗大量人力进行样本的标注的问题，本

章提出了在尽可能不使用样本标注的情况下，自动地在特定场景的监控视频中学

习行人检测器的自学习算法。相比于迁移学习和半监督学习，自学习算法能够自

动更新获得的样本以增加分类器的适应性。自适应分类器使用渐进优化模型，在

初始化目标候选区域后，同时从空间域和时间域约束优化候选区域并采用标签传

播增加多样性，迭代地训练以目标位置为隐变量的隐模型。实验表明，本文所研

究的自学习行人检测器能够达到可比于全监督检测器的性能，为自学习相机的推

进打下了坚实的基础。 
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第 7 章 总结与展望 

行人检测可应用于智能视频监控、车辆辅助驾驶以及智能机器人等方面，也

可为图像视频检索、目标跟踪和图像分类等其它计算机视觉相关领域提供重要信

息，具有重要的研究价值和实际应用价值。本文主要研究行人检测中底层和中层

特征表示，以及其在全监督和自学习行人检测中的应用。描述精确的底层特征能

够用来获得行人候选区域，在全监督行人检测中可以降低检测时间，在自学习分

类器中可以降低样本搜索空间。表示能力强的中层特征能够增强检测模型的判别

性，提高全监督行人检测的性能。 

7.1  本文工作总结 

对于行人底层特征提取，本文提出了基于侧输出残差网络（SRN）的对称性

信息和边缘信息的提取方法，并将其应用于候选区域排序。对于行人中层特征提

取，本文提出基于 PCA 卷积特征（PCA-CCF）并将其用于全监督行人检测。虽

然候选区域提取方法在全监督行人检测中比直接采用弱分类器获得的区域效果

差，但其可以被用于初始化自学习分类器的样本搜索空间，使自学习分类器更快

更准确地收敛。本文主要研究成果总结如下： 

(1) 侧输出残差网络使用简单有效的残差单元，拟合残差单元的输入与真实

值之间的残差。利用卷积神经网络的多尺度结构，依次自深到浅地堆叠残差单元，

使残差依次变小。该方法采用了经典的由粗到精的思路，在给定一个初始预测输

出后，自适应地选择合适尺度的响应对初始输出进行不断的优化，以降低错误率。

实验表明，侧输出残差网络简单有效，能够极大地提高基准方法的对称性或边缘

提取的准确性，而且能够很容易扩展成多分支结构，提取输入图像的边缘和对称

性信息。 

(2) 结合超像素合并方式和置信度方式的目标候选区域提取方法的优点，提

出了基于贝叶斯得分重排序的候选区域提取方法。首先使用相似性自适应搜索这

种超像素合并方式获得冗余的区域，然后使用提取的对称性信息和边缘信息计算
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对称性得分和边缘得分并将其在贝叶斯框架下统一为概率模式，衡量给定窗口包

含感兴趣目标的置信度。并按照置信度对冗余区域进行重排序，以达到在用更少

候选区域的同时保持其召回率和定位精度。 

(3) 使用 PCA 基的正交特性，本文提出了 PCA 卷积特征（PCA-CCF）。PCA-

CCF 通过张量运算增加了聚合通道特征的表达能力，而且将聚合通道特征各个

通道进行去相关，以适应级联决策树分类器。由于增加了特征提取的计算复杂度，

因此采用由粗到精的方式，先用弱分类器获得数个候选区域，再利用 PCA-CCF 

对这些区域进行精细分类。实验表明，行人检测的性能相比于聚合通道特征有显

著的提高。 

(4) 在自学习行人检测中，本文使用目标候选区域学习检测器；利用候选区

域置信度、检测器得分、运动得分对样本进行增强；使用标签传播选择更多的正

例样本和难反例样本。渐进迭代这些步骤，不断优化检测器的检测能力。在特定

静态视频场景中，本论文研究的方法可以实现不使用任何样本标注训练行人检测

器的目的。 

7.2  未来工作展望 

随着智能监控、无人驾驶以及智能机器人这些应用的驱动，行人检测方数据

集的约束越来越小，已经从刚开始使用样本图像，到使用拍摄的照片，再到特定

的监控视频，直至复杂的交通场景。行人检测的性能会成为制约其应用的重要因

素，而行人的底层和中层特征提取又制约着性能的提升。未来可以从如下几个方

面进行后续研究，完善行人检测系统： 

(1) 单目标候选区域的提取：现有的候选区域提取都是针对通用目标而言的，

对于某类特殊的单目标，通用目标的候选区域会存在非常多的干扰项。

设计更加有针对性的单目标底层特征，将每幅图像的单目标候选区域降

低到数十个或者数个，将会极大地提升全监督检测的速度以及无监督检

测的搜索空间。本文中的候选区域提取方法在每幅图像上要达到可以受

收的召回率时仍需要数百个窗口，全监督时不及弱分类器，自学习时可

能导致算法发散。 
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(2) 快速的中层特征提取：中层特征制约着分类器精度，但现有卷积神经网

络特征虽然表现能力强，但往往计算复杂度很高。本文的 PCA-CCF 特

征只使用了两层前馈结构就极大地增加了特征提取时间。如果中层特征

能够在图像上提取一次，每个窗口只需要使用查表法就可以快速获得窗

口的特征，成倍增加检测速度，这一想法已在 RoIPooling[53]中得到验证。

但 RoIPooling 还仍未达到真正的查表法速度，因为其需要对窗口的特征

进行特征对齐。如果中层特征能够极快地提取，也会促进行人检测速度

的提升。算法和硬件相辅相成，或许硬件运算速度的加强会直接解决行

人检测速度的问题。 

(3) 自学习行人检测及其应用：数据量的急速增长为自学习行人检测器提供

了前所未有的机会。大量数据样本标注成本高，无论多大的样本库都不

能覆盖整个正例样本空间。自学习检测器以其自动发现新样本更新检测

器成为解决这个问题的最佳方案之一。目前自学习检测器算法更新样本

和检测器需要很长的计算时间，稀疏而大动态的行人视频也给自学习检

测器带来挑战。成功的自学习检测可以植入智能监控前端。如果每个监

控摄像头都能够学习到自己特定的检测模型，会极大地增强智能监控摄

像头的场景适应性。 
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