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基于双阈值运动区域分割的 ＡｄａＢｏｏｓｔ行人检测算法
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摘　要：结合单目摄像机静止拍摄的视频序列使用背景差法或ＡｄａＢｏｏｓｔ算法检测行人时分别存在易受噪声干
扰或检测速度慢的问题，提出一种双阈值运动区域分割的ＡｄａＢｏｏｓｔ快速行人检测算法。首先建立背景帧，利用
前景帧与背景帧的差分图像拟合噪声曲线，提取噪声与亮暗运动目标的阈值，消除噪声，分割出运动区域；然后

通过ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法选择少量有效的Ｈａａｒｌｉｋｅ弱矩形特征构造强分类器；最后在运动区域利用强分类器检
测是否包含行人。实验结果表明，该方法迅速缩小了检测范围，加快了检测速度，降低了误检率。
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　　单目视频监控中的行人检测通常有两种方法，即基于背景
差法的和基于统计学习的。前者先对图像背景进行建模，再利

用前景与背景的差分图像分割出运动区域，通过行人的形状特

征提取行人区域完成检测。后者采用模式识别的思想，将问题

转换为两分类（有人或无人）问题，提取行人与背景的灰度特征

值、边缘轮廓等作为特征向量，输入分类器判断是否为行人。实

现两分类的分类器算法有神经网络、支持向量机（ＳＶＭ）［１］和自

适应增强算法（ＡｄａＢｏｏｓｔ）［２～４］等。Ｖｉｏｌａ等人［２］于 ２００３年将

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法应用到行人检测，结合图像的运动与外观两方面
的特征信息建立行人模型，检测行人，达到了４ＦＰＳ的检测速度。

随后，很多研究者在优化特征提取［１，３～６］、弱学习算法改进［１，５］、

加速ＡｄａＢｏｏｓｔ检测［２，７］等方面提出了各自的算法，不同程度地

提高了行人检测的正确率和检测速度，降低了误检率。

本文针对中远距离下，单目摄像机静止时拍摄的视频序列

进行行人检测。通常采用背景差法，但这种方法容受噪声的干

扰，易将大面积噪声误识为行人区域，精度和稳定性不够［８］。

而使用基于Ｈａａｒｌｉｋｅ矩形特征的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行行人检测
时，需要将矩形特征以任意尺度从待测图像的左上角逐像素遍

历到右下角，消耗时间长，影响系统的实时性。考虑到待测图

像序列中行人只占少数区域，大多数区域都是非行人区域，因

此为了提高检测的速度和降低系统的误检率，本文提出一种基

于双阈值运动区域分割的ＡｄａＢｏｏｓｔ快速行人检测算法。首先
利用双阈值动态分割法滤除高斯噪声，快速分割出行人运动区

域；然后利用ＡｄａＢｏｏｓｔ弱分类器集成的强分类器判断运动区
域是否含有行人，具体流程如图１所示。
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　双阈值运动区域分割

双阈值运动区域分割主要分为背景建模、差分图像的高斯
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噪声参数拟合、运动区域分割三个部分。
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　背景建模

背景图像可以是静止的，如道路、建筑物等，也可以是运动

的，如摇晃的树木、光照的变化等。因此背景图像经常会随时

间历经多种变化，这就需要建立一个鲁棒的背景模型。Ｇｕｐｔｅ
等人［９］和袁基炜等人［１０，１１］分别提出和改进了以帧差分图像为

基础的背景提取算法，但提取出的背景图像仍会受到光照变

化、枝叶晃动等环境的影响，并且对中远距离的行人检测效率

不高。本文选用基于像素灰度统计特性的混合高斯模型

（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［１２］，使用 ＧＭＭ中权值最大的
高斯分布的均值组成背景图像，对场景中的光照变化、枝叶晃

动等干扰具有较好的鲁棒性。
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　噪声曲线拟合［
!!

］

获取背景图像后，前景图像减去背景图像得出差分图像。

差分图像的直方图体现的是噪声和运动目标的统计特性，因此

将噪声滤除后就能正确地提取运动目标。直方图上，横坐标在

零值附近的区域体现的是部分噪声的统计特性。左侧区域和

右侧区域体现的主要是暗运动目标和亮运动目标的统计特性，

因此，找出噪声与左、右两侧目标分布区的两个阈值，就能分割

出运动区域。具体方法如下：

ａ）先从直方图中找到噪声均值。通常认为噪声符合正态
分布，且噪声的均值一般在０值附近。因此在［－１０，１０］区间
寻找频数Ｈ（μ）最大时对应的μ。

ｂ）从均值处把噪声划分为左、右两部分，两部分采用两个
正态分布形式，如式（１）：

ｆ＝
ｆｌ＝（ ２槡πσｌ）－１ｅ－（ｘ－μ）

２／２σ２ｌ　ｘ≤μ

ｆｒ＝（ ２槡πσｒ）－１ｅ－（ｘ－μ）
２／２σ２ｒ　ｘ＞{ μ

（１）

其中：μ为噪声均值，σｌ、σｒ分别表示均值左右两部分噪声偏离
均值的程度。那么就可得出直方图中的噪声曲线：

ｎ＝
ｎｌ＝ｋｌ（ ２槡πσｌ）－１ｅ－（ｘ－μ）

２／２σ２ｌ　ｘ≤μ

ｎｒ＝ｋｒ（ ２槡πσｒ）－１ｅ－（ｘ－μ）
２／２σ２ｒ　ｘ＞{ μ

（２）

由于噪声曲线为指数形式，采用对数变换将复杂的对数形

式转换成较为简单的加和形式：

ｌｎｎ＝
ｌｎ（ｎｌ）＝ａｌ＋ｂｌＸ２　（Ｘ＝ｘ－μ）≤０

ｌｎ（ｎｒ）＝ａｒ＋ｂｒＸ２　（Ｘ＝ｘ－μ）{ ＞０
（３）

其中： ａｌ＝ｌｎ（ｋｌ／ ２槡π）－ｌｎ（σｌ），ｂｌ＝－（１／２σ２ｌ）

ａｒ＝ｌｎ（ｋｒ／ ２槡π）－ｌｎ（σｒ），ｂｒ＝－（１／２σ２ｒ）

ｃ）根据式（３），利用最小二乘法的多项式拟合和若干样本
点求出噪声曲线中的未知参数ａｌ、ｂｌ、ａｒ、ｂｒ，进一步求出ｋｌ、σｌ、
ｋｒ、σｒ。由于直方图上横坐标在μ值附近的灰度频数受运动目
标的影响很小，主要是噪声的统计特性。因此，选用 μ值左侧
的十组采样点（（μ－９，Ｈ（μ－９）），（μ－８，Ｈ（μ－８）），…，（μ－

１，Ｈ（μ－１）），（μ，Ｈ（μ）））对曲线 ｌｎ（ｎｌ）进行拟合，可以解出
ｋｌ、σｌ。σｌ表达式为

σｌ＝
（∑
１０

ｉ＝１
ｘ２ｉ）２－１０∑

１０

ｉ＝１
ｘ４ｉ

２０∑
１０

ｉ＝１
ｙｉｘ２ｉ－２（∑

１０

ｉ＝１
ｙｉ）·（∑

１０

ｉ＝１
ｘ２ｉ

( )
）

１／２

（４）

同样，可用（（μ，Ｈ（μ）），（μ＋１，Ｈ（μ＋１）），…，（μ＋８，
Ｈ（μ＋８）），（μ＋９，Ｈ（μ＋９）））这十组数对曲线 ｌｎ（ｎｒ）进行拟
合，解出ｋｒ、σｒ。
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　运动区域分割［
!!

］

左右两侧噪声曲线拟合后，就可以找到左右两侧噪声与运

动目标的分割点。左阈值Ｔｌ为直方图横坐标ｘ＝μ－３σｌ处向
左第一个直方图的谷底，此时横坐标对应的灰度值表示与噪声

最近的第一个暗目标出现的位置。右阈值Ｔｒ为直方图横坐标
ｘ＝μ＋３σｒ处向右第一个直方图的谷底，此时横坐标对应的灰
度值表示与噪声最近的第一个亮目标出现的位置。利用这两

个阈值对差分图像进行分割，灰度值在Ｔｌ与Ｔｒ之间的为噪声
像素，设为０，消除噪声的影响；灰度值在这两个阈值之外的为
运动目标，设为１，得到二值图像。

消除二值图像边缘白色区域，和中间较小的不可能为行人

的白色连通区域，筛选出的白色区域在原始图像对应位置分割

出行人运动区域。

"
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行人检测算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法以行人的边缘灰度特征为基础，按照分类错
误率最小的原则迭代寻找最能区分行人与背景的特征向量。

迭代过程中根据上次训练集的分类正确率，更新本次迭代的训

练集的权重以达到改变数据分布的目的。该算法［２，１３，１４］主要

包括训练样本生成、特征提取、弱分类器训练、强分类器集成、

测试样本检验。
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　训练样本生成

从视频序列中手工分割出行人图像和非行人图像，统一缩

放成固定大小的尺寸，如１２×２４，作为正、负训练样本集。
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　特征提取

对于中远距离下的视频序列，行人的分辨率比较低，无法

提取出精确的外观特征，因此仍然沿用 Ｖｉｏｌａ等人［２］在行人检

测中使用的四个对称的矩形特征，和朱谊强等人［１３，１４］扩充的

四个非对称的矩形特征，如图２所示。

在对称矩形特征中，图２（ａ）（ｂ）为２矩形特征，能够检测
边缘特征；（ｃ）为３矩形特征，能够检测线性特征，如躯干；（ｄ）
为４矩形特征，能够检测特定方向（斜角）的特征，如运动的腿
部、摆动的胳膊等；（ｅ）～（ｈ）为非对称矩形特征，主要检测行
人肩部、脚部区域相对背景的灰度变化。

矩形特征由特征值定义（式（５）），用来描述矩形范围内行
人区域灰度和与背景区域灰度和的对比度。特征值越大，说明

对比越强烈，边缘特征越明显，越易检测出行人。

ｆ（ｒ）＝ ｃ× ∑
（ｘ，ｙ）∈ＳＢ

ｉ（ｘ，ｙ）－ ∑
（ｘ，ｙ）∈ＳＷ

ｉ（ｘ，ｙ） （５）
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其中：ｆ（ｒ）表示某矩形特征对应的特征值；ｉ（ｘ，ｙ）表示矩形区
域内像素点（ｘ，ｙ）的灰度值； ∑

（ｘ，ｙ）∈ＳＢ
ｉ（ｘ，ｙ）表示暗色区域即行

人区域的灰度和， ∑
（ｘ，ｙ）∈ＳＷ

ｉ（ｘ，ｙ）表示亮色区域即背景区域的灰

度和；ｃ表示该矩形特征中亮色区域大小是暗色区域的倍数，
当为２矩形特征和４矩形特征时，ｃ＝１；当为３矩形的特征时，
ｃ＝２；当为图２（ｅ）～（ｈ）的非对称矩形特征时，ｃ＝３。

这八类矩形特征称为特征模板，在不超出样本图像范围的

情况下，从样本图像的左上角以任意尺度遍历到右下角。每一

个特征模板可以任意伸缩、移动，最后得出具有不同类型、尺

寸、位置的Ｋ个矩形特征。特征模板每改变一次尺寸和位置，
就求出该矩形特征在所有样本图像下的特征值，Ｎ个样本图
像，就有Ｎ个特征值。对于Ｋ个矩形特征，特征值矩阵为 Ｋ×
Ｎ。八个模板在 １２×２４的样本图像内特征总数量为 ５４５５２
个，数目庞大，且很多矩形特征对正负样本分类意义不大，因此

需要一个特征选择算法从中选择对分类最有效的特征。Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ算法正具有此功能。

"


#

　加权错误率最小的弱分类器选择算法

按照训练样本加权错误率最小的原则从庞大的矩形特征

（Ｋ个）中挑选出对分类最有效的 Ｔ个特征作为弱分类器，供
ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行强分类器的集成。

迭代之前先按照式（６）为每一个训练样本初始化权重。
之后每迭代一次，训练样本的权重就更新一次，但训练样本的

特征值矩阵是不变的。

ｗ１，ｉ＝

１
２Ｎｐ
１
２Ｎ

{
ｎ

　　∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ１，ｉ＝１ （６）

ａ）求出所有矩形特征在当前权重分布下训练样本集的弱
分类器，弱分类器的形式如下：

ｈ（ｘ，ｆ，ｐ，θ）：ｆｔ，ｊ（ｘ）＝
１　ｐｊｖｊ＜ｐｊθｊ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （７）

其中：ｖｊ为第 ｊ个特征对应的所有样本求得的特征值；θｊ为从
第ｊ个特征对应的所有特征值中寻找到的最佳的特征值作为
阈值；ｐｊ∈｛－１，１｝表示不等式的方向，ｐｊ＝－１时，ｖｊ特征值大
于阈值的所有样本对应的输出为１，其他为０；ｐｊ＝１时，ｖｊ特征
值小于阈值的样本对应的输出为１，其他为０。

对于每一个已确定位置、大小的矩形特征，按照特征值对

所有训练样本集中的正负样本进行分类，取分类错误率最小的

特征值作为对应的矩形特征的阈值 θｊ。如果特征值大于该阈
值的样本对应输出为１，那么不等式的符号方向 ｐｊ＝－１；否则
ｐｊ＝１。这样，确定每个矩形特征在样本图像中的位置、大小、
阈值和偏置方向后，就构成一个简单的分类器。因有 Ｋ个矩
形特征，那么一轮迭代后就生成Ｋ个弱分类器。

ｂ）对每个分类器求该特征下的分类加权错误率：

ｅｔ，ｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｑｔ，ｉ｜ｆｔ，ｊ（ｘｉ）－ｙｉ｜　ｊ＝１，２，…，Ｋ （８）

在所有训练样本中找到错误率最小值对应的特征值，即在

该矩形特征下，按照这个特征值作为阈值对正负样本分类得到

的错误率最小，且令 ξｔ＝ａｒｇｍｉｎｅｔ，ｊ。由该矩形特征（包括类
型、位置与尺寸）、阈值以及分类的偏置方向共同构成本次迭

代中最优的弱分类器。

ｃ）调整权重。加大错误分类样本的权重，减弱正确分类
样本的权重。

ｗｔ＋１，ｉ＝ｗｔ，ｉβ１－εｔｔ 　ｉ＝１，２，…，Ｎ （９）

若ｘｉ被ｈｔ正确分类，则 εｔ＝０，权值减小；否则，εｔ＝１，权

重增大。其中，βｔ＝
ξｔ
１－ξｔ

。权重更新后，进入下一轮迭代，求出

新的权重分配下的最优弱分类器。如此循环，直到求出Ｔ个最
优弱分类器。

"


+

　集成强分类器

经过Ｔ次迭代后，获得了 Ｔ个最优弱分类器 ｈ１（ｘ），…，

ｈＴ（ｘ），每个弱分类器根据当时的权重分布具有不同的分类错
误率，在强分类器中所占的权重也不同。分类错误率越小，对

应的弱分类器在强分类器所占的比重越大。

Ｈ（ｘ）＝
１　∑

Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ）≥０．５∑

Ｔ

ｔ＝１
αｔ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ，　αｔ＝ｌｎ

１
βｔ

（１０）

利用强分类器检测一幅待测图像中的行人，相当于让所有

弱分类器ｈ１（ｘ），…，ｈＴ（ｘ）投票，投票权值分别为 α１，α２，…，

αＴ，将加权投票结果与平均投票结果比较，若前者大于后者，说
明该图像中有行人；否则，图像中无人。

由于弱分类器对于同一个人可能会检测出多次，因而需要

对检测结果进行合并。对于边界有相交区域的检测结果，对其

四个顶点分别取最小、最大值作为新的顶点，从而合成一个检

测结果。

#

　实验结果与分析

在ＰＣ机上设计一个行人检测仿真系统，硬件系统采用
ＡＭＤ双核 ＣＰＵ１．９ＧＨｚ处理器，内存 １．９ＧＢ，软件使用 ＭＡＴ
ＬＡＢＲ２００９（ａ）版本。使用固定的摄像机在室外拍摄了两组中
远距离（１５～３０ｍ）下的视频序列测试本文算法。摄像机采用
２００万像素，视频帧率为 １０ＦＰＳ，每一帧分辨率为 ３２０×２４０。
图３、４是两组场景下同型号摄像机拍摄的视频序列。场景１
是第一个场景的第６１帧，场景２是第二个场景的第９３３帧。
经过背景建模得出的背景图像、前景图像、背景差法得出的差

分图像见图３、４的（ａ）～（ｃ）组图像。

对差分图像利用双阈值运动区域分割法求出这两帧图像

的亮、暗噪声曲线的参数，以及与运动目标的阈值。得出阈值

后，分割出运动区域，具体参数如表１所示，拟合出的高斯噪声
曲线如图５所示。
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表１　双阈值运动区域分割法求出的图像亮、暗噪声曲线参数

序列 μ σｌ ｋｌ Ｔｌ σｒ ｋｒ Ｔｒ

６１帧 ０ ３．６７８ ３．２４ｅ＋００４ －１２ ４．６２３ ９．８３ｅ＋００４ ２６

９３３帧 ０ ３．９８２ ５．０６ｅ＋００４ －２１ ４．２１２ ８．８８ｅ＋００４ ２４

　　求出亮、暗噪声与运动目标之间的阈值后，就可以得出二
值图像，如图３、４的（ｄ）。二值图像中仍然存在杂点，利用数
学形态学对它进行膨胀与腐蚀，得出只含运动区域的二值图

像，如图３、４的（ｅ）。在原图中对应分割运动区域，如图３、４的
（ｆ）中深色矩形框。这样，只需利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法检测该运动
区域中是否含有行人即可。

在ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中，采用３８４２个训练样本，正样本数为
１４３８，负样本数为２４０４。按照加权错误率最小的弱分类器学
习算法训练得出２００个弱分类器ｈ１（ｘ），…，ｈ２００（ｘ），每个弱分
类器包含特征类型、起始位置、尺寸、对应阈值、偏置方向和分

类权值等六个属性。其误差曲线以及八个特征模板在２００个
弱分类器中的分布如图６所示。

利用训练出的２００个弱分类器对运动区域进行检测。每
更新一次待测子窗口，２００个弱分类器按照各自的特征类型、
位置、尺寸求出特征值，与对应阈值比较得出初步分类结果；再

分别与相应的权重相乘求和（∑
２００

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ）），集成为强分类器，其

加权和比平均值（０．５∑
２００

ｔ＝１
αｔ）大，说明图像中含有行人，用浅色矩

形框标识出来，如图３、４的（ｆ）所示。
如果只利用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对场景１的第６１帧进行检测，

需要从待测图像的左上角逐像素遍历到图像的右下角，运行时

间长，需要消耗２．６３ｓ的时间，且图像大部分区域都是非行人
区域，易将树木、路灯等矩形目标误识为行人，增大了系统的误

检率，降低了系统的实时性。利用背景差法分割出运动区域

后，只需在运动区域内搜索，检测范围缩小了很多，系统运行时

间也缩短了，仅为０．２３ｓ，同时也降低了背景图像中疑似行人
目标的干扰，如图３、４的（ｆ）中浅色矩形框就是检测出的行人。
图６也给出了人数变化、树木和骑车的情况下利用该算法检测
行人的结果。

+

　结束语

单目摄像机静止时，单独使用背景差法或 ＡｄａＢｏｏｓｔ行人
检测算法都存在各自的问题、前者速度虽然快，但容易受外界

环境的干扰，稳定性差；后者对环境变换具有一定的抗干扰能

力，但算法复杂，检测速度较慢。因此，本文将两者结合，提出

先建立背景图像模型，利用差分图像的双阈值分割出运动区

域，再在运动区域内利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行行人检测。最后
仿真实验结果可得，该方法不仅能快速排除非行人区域，缩小

检测区域，而且大大缩短了行人检测的时间，降低了误检率，在

实际监控中具有一定的有效性。
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间约是ＯＲＢ的７０倍，可以看出仅仅用Ｓｉｆｔ这类描述子实现实
时的ＡＲ系统是行不通的。如果系统的配置更高，摄像头分辨
率选取３２０×２４０，相信能够达到３０ｆｐｓ。

表１　平均处理时间比较

ＯＲＢ／ｍｓ ＳＩＦＴ／ｍｓ

提取描述子 ９．９ ７０３．１

匹配 ８．７ ６５．３

位姿估计 ２０．９ １８．７

ＯｐｅｎＧＬ绘图 ２２．２ ２２．１

总时间 ６１．７ ８０９．２

　　由于外界环境噪声等因素的引入，为了加强系统的抗干扰
能力，实验中加入了简单的中值滤波进行系统的优化，增强稳

定性。但是如果摄像头快速剧烈运动，系统在跟踪注册方面无

法达到良好的效果，这有待下一阶段改进。

3

　结束语

增强现实是当前图像处理与应用的一个热门话题，本文提

出一种新的ＡＲ实时系统方案———基于特征描述子 ＯＲＢ的方
案。系统在摄像头不是快速剧烈运动的情况下，跟踪注册可以

达到准确稳定的效果。
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