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摘　要：针对单目视觉行人检测无法获得深度信息从而导致冗余信息较多、检测效率和准确度存在局限性的问题，首先，在图像
的预处理阶段提出了一种利用双目立体视觉产生的视差信息优化分析来简化复杂场景的动态规划棒状像素场景（ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ）
表达方式；然后，在行人目标检测阶段，对传统ＨＯＧ特征中ｂｌｏｃｋ尺度进行分析、降维，采用Ｆｉｓｈｅｒ准则筛选得到了适用于道路
环境下的多尺度ＨＯＧ（ｍｕｌｔｉＨＯＧ）特征，将ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征与ＬＵＶ颜色通道特征进行融合，最后采用交叉核支持向量机（ｈｉｋ
ＳＶＭ）分类器对行人目标分类。实验结果表明，采用改进过后的 Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ算法用于图像预处理极大地减少了计算时间。缩
小了行人检测的候选区域，基于特征融合和ｈｉｋＳＶＭ的目标检测算法在保证检测准确度的前提下，具有较好的实时性和鲁棒性。
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０　引　　言

行人是城市交通的主要参与者和弱势群体，保障行

人的安全也就成为了建设城市交通系统的首要目标。

２０１６年全球道路交通事故中，行人死亡人数占比为
２２％［１］。中国国家统计局的数据表明［２］，我国道路交通

事故现状特点为行人事故占比高（２０％）、行人事故伤亡
人数占比高（４５％）。因此对交通环境中行人群体的保
护至关重要。在车辆驾驶辅助系统中，行人检测作为保

障行人、车辆安全的主动式安全辅助系统，已经成为学术

界和产业界共同的研究热点，行人检测的目的在于建立

智能、自主的驾驶辅助系统，具有保障行人及驾驶员安全

的实用意义。



　第１１期 白中浩 等：基于Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ及特征融合的双目立体视觉行人检测 ２８２３　

　　目前国内外针对传统可见光图像中的行人检测技术
研究成果颇丰。早期的行人检测技术主要是基于形状模

板和轮廓匹配，通过构造大量模板的方式在图像中逐级

搜索［３］，进而识别出行人，但是这种方法检测速度较慢，

且对于遮挡情况下的行人检测鲁棒性较差。为了提高行

人检测的准确度，ＤａｌａｌＮ等人［４］提出了一种描述图像局

部梯度幅值和方向的梯度方向直方图特征（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ），ＨＯＧ特征能准确表达出行人
目标在图像中明显的轮廓特征，因此是目前使用最为普

遍的行人特征描述子；另外还有基于稀疏表示［５］、深度学

习［６８］以及其他特征［９１０］的行人检测算法，都一定程度上

达到了单一图像中行人检测的目的。

但是，基于单目视觉的行人检测无法提供深度信息，

大量冗余背景也被计算在内，复杂的背景不仅会加大计

算量，还会导致误检，如何准确区分行人和背景提高检测

效果成为一大难题。近年来双目立体视觉系统在机器人

领域、监控领域和视觉测量领域的高速发展引起了学者

对其应用在汽车主动驾驶环境中的思考和探索［１１１４］，双

目立体视觉系统可以利用距离信息供驾驶辅助系统进行

安全决策，还可以剔除对检测意义不大的背景区域得到

行人的潜在位置和尺度，从而简化图像的理解和分析。

基于深度图的双目立体视觉算法信息量大、复杂程

度高，交通环境中的行人检测相比于其他环境对实时性

格外重视，因此目前阶段的双目立体视觉行人检测算法

应用起来还有一定的局限性。本文提出的基于双目立体

视觉的交通场景中的行人检测，利用视差信息生成基于

棒状像素（ｓｔｉｘｅｌｓ）的场景表达，可以有效减少行人检测候
选区域的同时避免了像素级的深度图计算，在预处理阶

段显著减少算法用时。将预处理阶段后的每一帧图像运

用多维ＨＯＧ（ｍｕｌｔｉＨＯＧ）特征＋ＬＵＶ颜色空间特征＋交
叉核支持向量机（ｈｉｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ｈｉｔＳＶＭ）的
特征融合目标检测策略，在改进传统ＨＯＧ特征的基础上
融合了颜色特征，显著提高算法实时性的同时保证了检

测准确度。从而达到实时、准确、高鲁棒性的交通场景行

人检测的目的。

１　基于Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ场景表达的图像预处理

交通场景中的行人目标区别于其他环境下的行人目

标，有其独有的特点，这些特点构成了本文基于双目立体

视觉及Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ图像预处理的基础。
１）随着车载相机不断移动，背景复杂多变，在每一帧

图像中遍历提取感兴趣区域的方式［１５］往往十分耗时，且

存在大量冗余信息，准确度也不高，利用双目立体视觉提

供的视差和深度信息提取感兴趣区域的方法则更为直

接，检测效率和准确度也更高。

２）行人目标基本存在于图像的上下居中位置，背景
区域与行人目标往往有较为简单而明确的分界；行人目

标基本与摄像机像平面平行，同一目标的视差值基本相

同，方便判断。

３）一般情况下的典型交通场景可以看作是由一个二
维平面（地面）和垂直树立在上面的凸起物（行人、树木、

车辆等）组成，计算像素级的深度图意义不大。

因此本文提出了采用棒状像素［１６］来简化场景表达

的预处理手段，图１所示为不同形式的场景表达。

图１　基于深度信息和基于Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ的场景表达
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｅｎｅｓｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｐｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｂａｓｅｄｏｎＳｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ

１．１　算法基本流程

由双目立体视觉图像构建Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ的算法流程：首
先将输入的原始双目图像进行立体匹配，构建视差空间；

再根据视差信息完成地面估计、高度分割；最后将得到的

Ｓｔｉｘｅｌｓ显示出来即完成了整个Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ的构建。

１．２　构建视差空间

双目立体视觉计算的前提是对双目图像进行立体匹

配，立体匹配系统通过模拟人眼视觉感知原理，只有经过

立体匹配将左右两幅独立的视觉图像联系起来才能进一

步得到更有价值的信息。本文算法采用了半全局立体匹

配算法（ｓｅｍｉｇｌｏｂａｌｓｔｅｒｅｏｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＧＭ）［１７］。这种方法
基于局部最优的视差求取方法上，添加正则化约束并通

过动态规划思想来提高计算结果平滑性，以达到求解出

最优视差图的目的，视差计算结果以视差图形式显示如

图２所示。

图２　视差图构建结果
Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｐａｒｉｔｙｍａｐｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

１．３　地面估计

在典型驾驶环境中，障碍物可以分为两类并抽象为
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平面：行人、树木、路牌等垂直地面障碍物可以近似表示

为垂直平面；地面则可以近似表示为水平面。构建的双

目立体视觉系统三维几何模型如图３所示。

图３　双目立体视觉系统三维几何模型
Ｆｉｇ．３　３ＤＧｅｏｍｅｔｒｉｃＭｏｄｅｌｏｆＳｔｅｒｅｏＶｉｓｉｏｎＳｙｓｔｅｍ

地面估计算法的核心依据是处于同一距离的地面在

水平方向具有相同的视差值，在图像 Ｉ（ｕ，ｖ）中，ｕ是图
像的行坐标，ｖ是图像的列坐标。由双目立体视觉原理，
可以求得视差ｄ为：

ｄ＝ｕｌ－ｕｒ＝ｆ
ｂ
ｚ （１）

式中：ｕｌ、ｕｒ表示目标点在左右图像中行坐标的位置，ｆ为
摄像机焦距，ｂ为两个摄像机基线距离，ｚ为目标点到摄
像机成像平面的距离。在本文中相对于光心的图像坐标

系（Ｕ，Ｖ）中，左右图像行坐标Ｕ为：

Ｕｌ＝ｕｌ－ｕ０ ＝ｆ
Ｘｗ＋ｂ／２

Ｙｗｓｉｎθ＋Ｚｗｃｏｓθ
（２）

Ｕｒ＝ｕｒ－ｕ０ ＝ｆ
Ｘｗ－ｂ／２

Ｙｗｓｉｎθ＋Ｚｗｃｏｓθ
（３）

推导得到水平方向视差Δ为：

Δ＝Ｕｌ－Ｕｒ＝ｆ
ｂ

Ｙｗｓｉｎθ＋Ｚｗｃｏｓθ
（４）

当左右相机极线平行且与图像扫描线重合的时候

ｖｒ＝ｖｌ＝ｖ，因此左右图像列坐标Ｖ为：

Ｖ＝ｖ－ｖ０ ＝ｆ
Ｙｗｃｏｓθ－Ｚｗｓｉｎθ
Ｙｗｓｉｎθ＋Ｚｗｃｏｓθ

（５）

在理想情况下，可以将路面抽象为水平面，在真实世

界坐标系中平面的公式为：

Ｙｍ ＝ｈ （６）
代入式（４）和（５）中，整理得到：
ｈ
ｂΔ＝Ｖｃｏｓθ＋ｆｓｉｎθ （７）

由式（７）可知，路面在Ｖ－Δ视差图中近似地投影为
一条直线，图像坐标系（Ｕ，Ｖ）中，Ｖ越大代表距离越远，
对应的水平方向视差就越小，因此 ＶΔ视差图中地面应
表现为一条从左上到右下的倾斜直线。利用Ｈｏｕｇｈ变换
检测到直线并映射到原图像中即完成了地面估计部分，

如图４中黑色网格所示，白色网格代表潜在的行人高度
分布区域。

图４　地面估计结果
Ｆｉｇ．４　Ｇｒｏｕｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

１．４　高度分割

通过１．３节的方法提取出了交通环境中的地面，为
构建Ｓｔｉｘｅｌ提供了前提。在对每一个横坐标构建 Ｓｔｉｘｅｌ
之后需要确定高度，从而确定 Ｓｔｉｘｅｌ上的像素点是否属
于同一物体。最简单的情形是对每一个像素点求取视差

值并判断，若大于某一阈值，则判断为背景，否则为物体。

但是，该方法易受到错误视差的影响，并且对于不同距离

的物体，阈值很难准确定义。本文采用设定隶属度函数

的方式，对Ｓｔｉｘｅｌ上的每个像素进行划分，当隶属度函数
值为正时表示物体，为负时表示背景。这样一来就将物

体的高度分割出来，也就表达出了感兴趣区域的边缘信

息。

定义隶属度函数如下：

Ｍｕ，ｖ（ｄ）＝２（１－（
ｄ－ｄ^ｕ
ΔＤｕ）

２）－１ （８）

式中：ｄ表示某一像素点的视差值，ｄ^ｕ表示该像素点所在
水平坐标ｕ下的前景物体的视差值，ΔＤｕ是人为给定的
一个视差阈值参数。ΔＤｕ定义如下（本文中设定为２）：

ΔＤｕ ＝ｄ^ｕ－ｆｄ（ｚｕ＋ΔＺｕ）　ｆｄ（ｚ）＝
ｂ·ｆｘ
ｚ （９）

式中：ｆｄ（ｚ）表示深度ｚ对应的视差，这样通过一个函数值
来量化隶属度从而避免了透视效果带来的误差。对隶属

度函数Ｍｕ，ｖ（ｄ）通过式（１０）计算得到代价函数，代价函
数Ｃ（ｕ，ｖ）取极值时表示高度边缘点。

Ｃ（ｕ，ｖ）＝∑
ｉ＝ｖ－１

ｉ＝０
Ｍｕ，ｖ（ｄ（ｕ，ｉ））－∑

ｉ＝ｖｆ

ｉ＝ｖ
Ｍｕ，ｖ（ｄ（ｕ，ｉ））

（１０）
再对代价图像进行动态规划计算，并以代价函数

Ｃ（ｕ，ｖ）作为动态规划的数据项：
ｃｕ，ｖ０，ｖ１ ＝Ｃ（ｕ，ｖ０）＋Ｓ（ｕ，ｖ０，ｖ１） （１１）

Ｓ（ｕ，ｖ０，ｖ１）＝Ｃｓ ｖ０－ｖ１·ｍａｘ０，１－
ｚｕ－ｚｕ＋１
Ｎ( )
ｚ

（１２）
式中：Ｓ（ｕ，ｖ０，ｖ１）表示各个 Ｓｔｉｘｅｌ的顶点之间在垂直方
向上的突变，表征的是分割边缘的平滑度。Ｃｓ是一个人
为设定的比例因子，Ｎｚ表示相邻Ｓｔｉｘｅｌ之间深度阈值，本
文设为５ｍ，高度分割结果如图５所示。
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图５　感兴趣区域分割结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｓｅｇｍｅｎｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

由图５高度分割结果可知，采用 Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ的场景
表达方式有效地划分出了行人和机动车在图像中的潜在

位置，避免大量不必要区域的检测，可以极大提高后续行

人检测的效率。在 ＴＵＤ数据库上的预处理时间每帧约
为１０～２０ｍｓ（５５Ｈｚ以上），考虑到预处理之后检测区域
的缩小可达５０％以上，因此不会对整个系统的实时性有
太大影响。

２　基于特征融合的行人检测算法

基于统计学习的目标检测算法是目前行人检测领域

应用最多的算法，这类算法的核心内容是特征的提取和

分类。用于行人检测的特征中，ＤａｌａｌＮ等人［４］在 ２００５
年提出的ＨＯＧ特征是目前应用最为广泛的一种，后续很
多针对行人检测的特征算子多是基于 ＨＯＧ特征的改进
和算法融合［１８２０］。

２．１　构建ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征

在一幅图像中，像素的梯度主要存在于物体边缘的

位置，因此局部目标的表象和形状能够被梯度的统计信

息很好地描述。ＨＯＧ特征获取过程［４］如图６所示，首先
按固定大小将图片划分成小的 ｃｅｌｌｓ，统计每个 ｃｅｌｌ的梯
度直方图，其次将每几个 ｃｅｌｌｓ组合成一个 ｂｌｏｃｋ，串联得
到一个ｂｌｏｃｋ的ＨＯＧ特征描述子，最后将图片内的所有
ｂｌｏｃｋ的ＨＯＧ特征串联起来，得到的这个图片的 ＨＯＧ特
征向量就可用于后续的学习和分类。

图６　获取ＨＯＧ特征基本流程
Ｆｉｇ．６　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆａｃｑｕｉｒｉｎｇｔｈｅＨＯＧｆｅａｔｕｒｅ

虽然传统的ＨＯＧ特征对光照变化和偏移旋转具有
鲁棒性，但是存在冗余多、维数大（３７８０维）、计算速度
慢的缺点［４］。因此本文采用了多种尺度的 ｂｌｏｃｋ来优化
传统的ＨＯＧ特征从而实现降维，并采用Ｆｉｓｈｅｒ准则来选
取区分能力强的特征块，保留了传统ＨＯＧ特征优点的同
时，减少冗余特征的影响，达到优选特征块的目的。提取

ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征包括如下两步。
１）设计ｂｌｏｃｋ尺寸
实验结果［１８］表明，不同尺度的 ｂｌｏｃｋ之间的重叠程

度对ＨＯＧ特征提取的好坏有直接影响，根据应用场景合
理地组织ｂｌｏｃｋ结构对行人检测的准确性和实时性有很
大帮助，由于交通环境场景相比于监控录像等其他场景

有其特殊性，存在着车速影响，ｂｌｏｃｋ尺度设置为３个梯
度可以达到很好的标记效果，另外根据场景中绝大部分

行人的宏观比例和局部特征，本文初步设置ｂｌｏｃｋ尺度为
６４×１２８、３２×６４、１６×３２三个梯度供后续挑选。

由于本文采用６４×１２８的滑动窗格来提取特征，不
难计算得到，多尺度 ＨＯＧ特征在每个窗格中可以得到
２１个ｂｌｏｃｋ，而每个ｂｌｏｃｋ分为４个 ｃｅｌｌ，每个 ｃｅｌｌ有９个
维度，那么按照ｂｌｏｃｋ重叠程度为０的遍历方式计算，每
个６４×１２８的窗格中的ＨＯＧ特征维度为７５６维，相比于
传统 ＨＯＧ特征［４］的３７８０维检测效率有很大程度的提
升，也更能突出图像中的重点，特征块尺度设置示意图如

图７所示。
２）Ｆｉｓｈｅｒ准则挑选ｂｌｏｃｋ
ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征构建了２１个具有代表性的大小不同

的ｂｌｏｃｋ，但是其区分能力强弱差异较大，甚至有的会提供
冗余和负面的信息，本文采用Ｆｉｓｈｅｒ准则对以上得到的２１
个ｂｌｏｃｋ进行筛选，得到了最终１２个最有价值的ｂｌｏｃｋ。
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图７　设置特征块尺度
Ｆｉｇ．７　Ｓｅｔｔｈｅｂｌｏｃｋｓｃａｌｅ

Ｆｉｓｈｅｒ准则通过寻找一个低维子空间，使得高维样本
数据投影上来时类内距离最小，类间距离最大，算法上可

利用类间距离和类内距离的比值最大化来表达这一目标。

类内离散度矩阵和总类内距离：

Ｓｉ＝∑
Ｘ∈ωｉ

（Ｘ－ｍｉ）（Ｘ－ｍｉ）
Ｔ　ｉ＝１，２ （１３）

Ｓω ＝∑
ｉ＝１，２
Ｓｉ （１４）

类间距离Ｓｂ为：
Ｓｂ ＝（ｍ１－ｍ２）（ｍ１－ｍ２）

Ｔ （１５）
表征特征区分能力值的函数Ｆ（ｊ）为：
Ｆ（ｊ）＝Ｓｂ／Ｓω （１６）
根据区分能力大小对ｂｌｏｃｋ进行取舍，结果如图８所示。

图８　部分选用的特征块与舍弃的特征块
Ｆｉｇ．８　Ｐａｒｔｏｆｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂｌｏｃｋｓａｎｄａｂａｎｄｏｎｅｄｂｌｏｃｋｓ

由图８筛选结果可以看出，分类能力强的ｂｌｏｃｋ是有
明显语义特征的，主要存在于行人头肩部、腿部等边缘

处，符合ＨＯＧ特征的检测思路。实验结果如图９所示，
仅采用１２个ｂｌｏｃｋ形成的４３２维特征，就能达到采用２１
个ｂｌｏｃｋ、７５６维特征检测效果的９９％。

图９　特征块数目对检测准确率的影响
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｂｌｏｃｋｓｏｎ

ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙ

２．２　特征融合

通过单一特征进行的行人检测往往受到多变的环境

和光照影响，而不同的底层特征具有不同的优势，通过特

征融合的手段能实现检测算法的最优化。ＨＯＧ特征对
光照变化和偏移旋转具有鲁棒性，在进行多尺度优化之

后的ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征更是有了冗余特征少，计算速度快
的特点，本文在对ＨＯＧ特征进行多尺度优化的基础上融
入了ＬＵＶ颜色空间特征，考虑到颜色特征是图像检索与
识别领域应用最为广泛的特征，而且与包含的场景和物

体有直接联系，对图像本身的尺寸、方向、视角的依赖程

度小，因此本文选择 ＭｕｌｔｉＨＯＧ＋ＬＵＶ颜色空间的特征
串行组合策略来进行图像预处理之后的行人目标检测，

如图１０所示。

图１０　特征通道和特征串接示意图
Ｆｉｇ．１０　Ｆｅａｔｕｒｅｃｈａｎｎｅｌａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

２．３　分类器实现

现阶段基于机器学习的算法中，目标分类器主要是

采用 ＳＶＭ和自适应增强学习算法（ＡｄａＢｏｏｓｔ）两种，
Ａｄａｂｏｏｓｔ在人脸检测方面［２１２２］的成功应用使它在行人检

测方面被推广。ＡｄａＢｏｏｓｔ算法利用了弱分类器进行级
联，具有很高的准确度，但是训练比较耗时；ＳＶＭ在解决
非线性问题时优势明显，并且泛化能力强，不同核函数的

ＳＶＭ分类器适用于不同的场景，线性核ＳＶＭ分类器训练
和分类速度快，非线性核 ＳＶＭ分类器分类精度高，但是
算法计算复杂度高，实时性较差。本文中的 ｈｉｋＳＶＭ分
类器采用的是直方图交集核函数［２３］，采用折半查找法的

线性搜索方法将时间复杂度从 Ｏ（ｍｎ）降为 Ｏ（ｎｌｏｇｍ），
具体实现流程如下。

本文采用的核函数为：

Ｋｍｉｎ（ｘ，ｚ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉｎ（ｘｉ，ｚｉ） （１７）

将式（１７）代入ＳＶＭ分类函数表达式：

ｈ（ｚ）＝∑
ｍ

ｌ＝１
αｌｙｌＫｍｉｎ（ｚ，ｘｌ）＋ｂ＝

∑
ｍ

ｌ＝１
αｌｙｌ（∑

ｎ

ｉ＝１
ｍｉｎ（ｚｉ，ｘｌ，ｉ））＋ｂ （１８）

调换求和顺序，并将每一维度 ｎ中的所有样本的累
加提取出来作为一个函数：
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ｈｉ（ｓ）＝∑
ｍ

ｌ＝１
αｌｙｌｍｉｎ（ｓ，ｘｌ，ｉ） （１９）

每个样本要比较ｎ次较小值，因此 ｍ个样本的计算
复杂度为Ｏ（ｍｎ）。

本文引入线性搜索与插值的概念，先将所有样本的

第ｉ维从小到大排列，再将ｓ插值进去，ｍｉｎ（ｓ，ｘｌ，ｉ）变为
两段的分段线性连续函数，前半段值为 ｘｌ，ｉ，后半段值为
ｓ，示意图如图１１所示。

图１１　线性搜索及插值算法示意图
Ｆｉｇ．１１　Ｌｉｎｅａｒｓｅａｒｃｈａｎｄｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｈｉ（ｓ）＝∑
１≤ｌ≤ｒ
αｌｙｌｘｌ，ｉ＋ｓ∑

ｒ＜ｌ≤ｍ
αｌｙｌ （２０）

ｒ为ｘｌ，ｉ不大于ｓ的最大整数下标，插值的关键在于
如何确定ｓ对应的 ｒ，本文采用数据分析中的折半查找
法，经过排序和插值，算法的时间复杂度由 Ｏ（ｍｎ）降为
Ｏ（ｎｌｏｇｍ），因此在行人检测样本数量 ｍ庞大的情况下，
该方法能明显缩短训练时间，提升算法实时性。

３　实验结果

本文的实验在Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ５，双核２．０ＧＨｚ，４Ｇ内
存的ＰＣ平台上完成。实验结果与传统ＨＯＧ特征方法在
ＴＵＤ、ＥＴＨ车载视频行人数据集和本文采集到的驾驶场
景中的结果进行对比，分别从检测时间和检测准确度两

个方面定量进行评价，定义检测准确度评价指标为误检

率和漏检率。

３．１　车载视频行人数据集实验

本文采用目前被广泛使用于多行人检测与跟踪研究

的基于双目立体视觉的ＴＵＤ行人数据集和ＥＴＨ行人数据
集进行实验，其中ＴＵＤ测试集采用一对车载摄像头进行拍
摄，含有５０８对图像，图像对的时间间隔为１ｓ，分辨率为
６４０×４８０；ＥＴＨ测试集采用一对车载的ＡＶＴＭａｒｌｉｎｓＦ０３３Ｃ
摄像头进行拍摄，帧率１３～１４ｆｐｓ，分辨率为６４０×４８０。

表１、图１２、１３所示为本文算法和传统 ＨＯＧ＋ＳＶＭ
算法在ＴＵＤ行人数据集和 ＥＴＨ行人数据集上的检测结
果对比。从表１可以看出，本文算法在 ＴＵＤ测试集上平
均检测用时 ８７．６６ｍｓ，比传统的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ算法的
３７９．４２ｍｓ缩短了７６．９％；在 ＥＴＨ测试集上平均检测用

时５２．６０ｍｓ，比传统的ＨＯＧ＋ＳＶＭ算法的２６０．７２ｍｓ缩
短了７９．８％，基本达到了车载行人检测系统对实时性的
要求。从图１２可以看出，本文算法检测准确率较传统算
法有很大提升，在误检率为１０％的情况下漏检率分别从
７０％下降到１５％、从５２％下降到１２％，在复杂的环境下总
体行人目标误检率控制在１０％以下，漏检率在１５％以下。

表１　算法执行用时对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ（ｍｓ）

测试集 ＨＯＧ＋ＳＶＭ Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ＋特征融合

ＴＵＤ测试集 ３７９．４２ ８７．６６

ＥＴＨ测试集 ２６０．７２ ５２．６０

图１２　算法检测准确度对比
Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

图１３　ＴＵＤ和ＥＴＨ测试集上算法检测效果对比
Ｆｉｇ．１３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅ

ＴＵＤａｎｄＥＴＨ
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由图１２和１３结果对比可知，传统行人检测算法在
ＴＵＤ和ＥＴＨ行人数据库中检测效果不佳，较多误检发生
在行人潜在区域外的复杂背景中，目标框选结果也不够

精确。这是因为在以往用于验证算法的ＩＮＲＩＡ等数据库
中场景比较单一，行人较为规则而且冗余信息少。而

ＴＵＤ和ＥＴＨ数据库是通过车载相机获得的，更加贴近真
实交通场景，行人占了较小部分，背景也更为复杂，因此

本文通过双目立体视觉信息划分出感兴趣区域的检测方

法取得了较好的效果，也更适用于实际道路环境。

３．２　真实驾驶场景实验

相比于ＴＵＤ和ＥＴＨ复杂的行人数据，本文采集了背
景较为简单、目标比较单一的交通场景作为补充，如图１４
所示。实验结果表明本文算法能够较为准确地划分出行

人的潜在区域，部分场景缩小遍历检测区域达７３％。

图１４　简单驾驶场景中的检测效果
Ｆｉｇ．１４　Ｒｅｓｕｌｔｓｉｎａｓｉｍｐｌｅｄｒｉｖｉｎｇｓｃｅｎｅ

４　结　　论

本文利用双目立体视觉系统进行行人检测，根据得

到的视差信息简化场景表达，在提取出感兴趣区域之后

对行人目标进行了多特征融合检测。

１）利用双目立体视觉可以得到视差和深度信息的优
点，结合交通场景中行人的普遍特征，采用Ｓｔｉｘｅｌｗｏｒｌｄ的
场景表达方式，运用视差信息的同时避免了像素级的计

算，降低了算法的复杂度。

２）使用动态规划算法优化 Ｓｔｉｘｅｌｓ的合理性，有效提
取出了感兴趣区域，与传统算法相比大幅减少了行人检

测的候选区域，部分场景减小检测区域可达７３％。
３）为保证检测准确性，优化筛选了 ｂｌｏｃｋ尺度形成

ＭｕｌｔｉＨＯＧ特征，并与ＬＵＶ颜色通道特征相融合，实验结
果表明本文算法在较为复杂的环境下总体行人目标误检

率控制在１０％以下，漏检率在１５％以下，检测准确度较
传统算法有了很大提升。

４）结合了交叉核ＳＶＭ分类器，在大量样本的情况下
显著提升了系统实时性，在ＴＵＤ和ＥＴＨ数据库上的检测
用时分别缩短了７６．９％和７９．８％，基本满足车载行人检
测系统对实时性的要求。

行人检测中的多姿态和复杂背景能够通过本文算法

一定程度上得到解决，但是在出现严重遮挡情况下，本文

算法还有局限性，行人目标存在的遮挡问题仍是未来行

人检测领域需要解决的难题，也是下一步非常值得开展

的工作。此外，随着计算机软硬件的不断发展，更加高效

的机器学习算法将会为行人检测领域增加更多可能性。

本文在提取图像中行人潜在区域的同时也将道路上

的非机动车、机动车以及其他障碍物目标的潜在区域一

并提取出来，为驾驶辅助乃至无人驾驶领域的各种障碍

物识别提供了参考。
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