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采用在线高斯模型的行人检测候选框快速生成方法

覃　剑　王美华
重庆大学通信工程学院,重庆４０００３０

摘要　行人检测是模式识别及机器学习领域的研究热点之一,广泛应用于智能监控、辅助驾驶等领域,而行人候选

框的生成是识别及跟踪行人目标的一项重要的前期工作.针对静态监控场景以及特定情况下的车载监控场景,提
出了一种基于在线高斯模型的行人检测候选框的快速生成方法(OL_GMPG).该方法采用高斯模型拟合行人尺寸

分布,可以通过生成较少数目的行人候选框达到较高的检测率;并可通过高斯模型的学习与更新过程,获取场景中

行人频繁出现的位置以及对应的目标尺度信息,为后续的行人识别及跟踪过程提供辅助.
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１　引　　言
行人检测是模式识别及机器学习领域的研究热点之一,被广泛应用于智能监控、辅助驾驶等领域.现有

方法一般采用生成检测候选区域和行人识别两个步骤来进行,即先在图像中选择可能为行人目标的区域,然
后采用各种识别算法对该区域进行检测,以确定是否为行人目标.行人识别主要采用各种分类器实现,如基

于特征的方法(方向梯度直方图[１]等)和基于模型的方法(形变部件模型[２]等).生成检测候选区域则有基于

运动检测、基于图像分布的方法等.基于运动检测的方法一般先假定行人目标是运动的,然后提取图像序列

中的运动信息,得到运动目标区域,以此作为行人检测的候选区域.文献[３Ｇ５]采用了光流法,利用运动目标

的光流随时间变化的特性,将光流计算得到的运动场作为一个重要的识别特性来生成运动目标的候选区

域[６].文献[７Ｇ９]采用了背景差分法,先构建背景模型,然后将图像序列中的当前帧和背景模型进行比较来

进行运动目标的检测.文献[１０Ｇ１２]采用帧间差分法,根据视频图像序列中连续两帧或者几帧图像的差异来
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进行运动目标检测,又称为时间差分法.基于运动检测的方法对持续明显运动的目标检测效果较好,但难以

检测到慢速运动或静止的行人目标.基于图像分布的候选区域选择方法一般先根据某种规则对图像进行区

域分割,从而得出有效的前景部分,文献[１３Ｇ１５]均属于此类方法.文献[１６Ｇ１７]利用深度信息进行目标检

测,但前提是获得双目视频序列,难以应用到如今大量存在的单目监控或车载视频处理中.行人检测候选框

的生成是识别行人的一项重要的前期工作,目前已有不少生成目标候选框的方法,比如早期的滑动窗搜索方

式[１８]以及后来提出的选择性搜索[１３]与Bing[１９]等方法.候选框的生成对行人检测的准确度和效率均有很大

的影响.如果前期生成的候选框与真实目标的覆盖度较大,且候选框的数目不足以对整体检索效率造成明

显的影响,就会对整个行人检测系统产生正面的作用,即提升行人检测的准确度,并缩短搜索的时间.但是

在很多情况下,这两个指标并不能同时满足.应用多尺度搜索时,滑动窗搜索方式往往会产生数以万计的搜

索框,使目标检测的效率低下.因此学者们针对滑动窗搜索方式的弊端,提出了很多改进方法来增强检测的

实时性,为使用更加复杂的识别算法留足空间.有一种简单的减少搜索框数目的方法,即先去掉图像上方

１/３的区域,再进行滑动窗搜索[１８].也有一些学者从其他角度生成候选框,如选择性搜索,综合了蛮力搜索

和图像分割来获取可能出现目标的位置.
本文所述在线高斯模型的行人检测候选框快速生成(OL_GMPG)算法,针对静态监控视频以及车载监

控视频等特殊场景,充分利用该类场景的固有特征,训练高斯模型,得出行人频繁出现的区域与检测点处的尺

度信息.在之后的候选框生成过程中,在此区域进行滑动窗搜索,多尺度搜索则依据高斯模型提供的尺度信息

实现.OL_GMPG算法采用在线学习机制,模型更新与检测同步进行.在加州理工学院行人检测数据库上应

用OL_GMPG算法进行处理时,若在每幅图片上平均设置５３８７个候选框,可获得８１％以上的平均覆盖率.

２　OL_GMPG算法原理
静态监控场景的背景分布一般比较稳定.如位于小区或者路口的静态摄像头,主要拍摄对象是道路上

的行人与车辆,监控图像的背景由若干固定方位的道路以及周围的绿化带等组成.根据日常生活经验,行人

在道路上出现的概率比在周边区域(绿化带等)大得多.如果经过足够长时间的频次统计,该类场景下行人

频繁出现的区域大致和道路区域相吻合.行驶中的车载摄像头所拍摄的图像大多是车前的路面以及远处的

场景.车辆正常的行驶方向沿着道路方向,在路况没有发生明显改变时,车载监控图像的背景分布可以近似

看作静态背景分布,从而可以与上述静态监控场景使用同样的方法来得出行人频繁出现的区域.但是,单纯

使用长时间人数统计的方式虽然可以利用时间的累积效应得出人口密集区域,却无法得知其他信息.

OL_GMPG算法由于采用了模型拟合的方式,可以巧妙地解决上述问题.

２．１　获取检测点

众所周知,高斯分布(正态分布)是一个在很多领域得到广泛应用的重要分布.现实中许多随机变量都

服从或者近似服从高斯分布[２０].
如果随机变量x 的概率密度函数为

P(x)＝
１
２πσ
exp －
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２σ２
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úú ,x∈ (－ ¥,＋ ¥), (１)

式中μ 和σ是常数,σ＞０,则x 服从高斯分布,记为x~N(μ,σ２),称x 为正态随机变量.当μ＝０,σ＝１时,
该分布称为标准正态分布.

针对静态监控场景或特定情况下的车载监控场景,认为监控图像的某一确定位置处出现的行人目标的

尺度大小近似服从正态分布,因此可以用数学期望μ 和标准差σ两个参量来进行描述.在该假设下,某个像

素点处高斯分布的期望即为此处出现概率最大的行人尺度大小,而标准差决定了高斯分布的幅度大小.设

置各像素点处高斯模型的均值初始值为９００,标准差初始值为２０.针对某一个位置,随着新尺度的引入,此处

高斯模型的均值与方差被不断更新.模型均值、标准差和检测点坐标的单位均为像素.具体更新过程为[２１]

μT＋１＝(１－Ə)×μT ＋Ə×ST, (２)

σT＋１＝ (１－Ə)×σ２T ＋Ə×(ST －μT)２, (３)
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式中,μT 与μT＋１分别为T 时刻与T＋１时刻高斯模型的均值,σT 与σt＋１σT＋１分别为T 时刻与T＋１时刻

高斯模型的标准差.Ə 为更新率,其值设置为０．３,ST 指当前输入的行人尺度大小,即行人目标的外接矩形

框的面积.
根据高斯模型的固有特性,即模型的标准差大小反映高斯曲线概率峰值的大小,设置一定的标准差阈

值,在学习过程中动态筛选出图像中模型标准差小于该阈值的若干检测点.标准差阈值设置为１８.根据高

斯模型的物理意义,上述符合要求的检测点即为行人频繁出现的位置.
衡量行人检测候选框生成算法的准确性与有效性的指标主要是针对每一帧图片的检测率以及所有待检

测图像帧的平均检测率.当候选框与目标的重合度(IOU)大于设定的阈值时,检测到判定目标.具体地,设
D 表示该帧图片中检测出的标注行人目标数量,A 表示该帧图片中的所有标注行人目标数量,则该帧图片

对应的检测率为

r＝D/A. (４)

２．２　设置检测框

OL_GMPG算法通过高斯模型的学习与更新过程,得出场景中行人目标频繁出现的区域后,再应用多

尺度滑动窗搜索方式在检测区域均匀设置检测框.在检测点出现频率最高的行人尺寸由高斯模型的均值给

出,为此处多尺度检测框的设置提供基准尺寸.具体的实现细节将在第３节进行阐述.

３　OL_GMPG算法的实现
３．１　初始化

开始进行模型的学习时,由于输入的样本数目不足,高斯模型暂未收敛.得出的行人频繁出现的位置较

少,形成的区域面积较小,与实际情况不吻合.因此在开始的一段时间以内,采用传统滑动窗搜索方式设置

候选框,防止出现检测率过低的情况.假设接下来的行人识别过程是无误差的,通过传统滑动窗搜索方式检

测出的标注目标将作为高斯模型更新的输入.在该阶段,滑动窗搜索与高斯模型更新同步进行.在一段时

间的学习过程后,高斯模型趋于收敛状态,得出的行人频繁出现的位置增多,检测区域面积增大.当高斯方

法在某一帧及其前５９９帧的平均检测率达到０．８时(对应２０s视频),由传统滑动窗搜索方式切换为

OL_GMPG算法,为后续的识别等模块提供候选框.实验结果显示,在高斯模型学习过程进行到２０００帧左

右时满足上述条件.在进行传统滑动窗搜索时,由于是全图密集搜索,速度较慢.随着高斯模型的收敛,会
及时切换搜索方式,不会对系统的实时性造成明显影响.使用OL_GMPG算法进行搜索时,某一帧所检测

出的标注目标会用于高斯模型的更新,调整后的检测区域会用于下一帧的检测过程.

３．２　候选框的生成

OL_GMPG算法以随时间变化的目标尺度为自变量,建立图像各个位置处的高斯模型.根据２．１节所

述的方法得出行人频繁出现的区域后,利用滑动窗搜索方式在此区域均匀设置候选框.对于通过高斯模型

的学习过程得出的检测点,以均值尺寸为基准设置不同尺度的检测框.对于检测区域内部的其他位置,要分

几种情况进行讨论.首先计算距离这些位置最近的已知检测点(由高斯模型直接得出的检测点)以及最短距

离.如果最短距离小于１５pixel,则用最近的已知检测点的基准尺寸作为该位置的基准尺寸;如果最短距离

为１５~３７pixel,则使用所有已知检测点的中值尺寸作为该位置的基准尺寸;如果最短距离大于３７pixel,则
使用所有已知检测点的最大尺寸作为该位置的基准尺寸.各检测点设置的候选框尺度与基准尺度的比例范

围为０．６~２．６,模板的宽高比锁定为０．５.通过调整尺度变化的步长或者相邻模板质心之间的距离,可以控

制整幅图像设置的候选框数目.

３．３　算法步骤

OL_GMPG算法具体步骤如图１所示.分为初始学习和在线处理两阶段,由参数flag控制切换.记第

t帧时的算法模型为Mt,根据Mt生成的搜索框集合为φo
t,对应检测率为rot;根据传统滑动窗方式生成的搜

索框集合为φs
t,对应检测率为rst.起始时令flag为０,算法处于初始学习阶段,此时采用传统滑动窗方式生

成候选框集合φs
t 并检测,再根据(２)~(３)式用得到的检测参数训练模型 Mt,然后根据(４)式计算当前模型

Mt 对应的检测率rst.若小于阈值,则读入下一帧继续训练;若达到阈值,则将flag置为１,算法切换到在线

１１１５００１Ｇ３
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处理阶段.在在线处理阶段,对第t帧,先采用已有模型 Mt－１生成候选框集合φo
t 并检测,再根据(２)~(３)

式用得到的检测参数更新参数μt 及σt,得到新模型Mt,再进入下一帧循环往复.

图１ OL_GMPG算法流程图

Fig．１ OL_GMPGprocessflow

４　测试结果及分析

４．１　运用高斯模型生成检测点

所有实验均基于 Windows７系统下的软件平台 MatlabR２０１４a.测试数据集是加州理工学院行人检测

数据库的一个分支,set００数据集,该数据集由一个行驶中的车载摄像头拍摄.在每帧图像都进行高斯模型

的检测与更新,并在此过程中动态生成模型标准差小于阈值１８的位置.在第３０００帧和第８０００帧得出的检

测点区域的热力图如图１所示.图中颜色不同于背景的点表示模型学习得到的行人频繁出现的位置,由该

图可以看出检测点区域随着高斯模型学习过程的变化情况.当搜索框间隔为１０pixel且每个检测点处设置

３个搜索框时,传统滑动窗搜索方式将在第２２０７帧时切换为OL_GMPG算法,检测点在图像中的坐标以及

相应的尺寸均值、标准差如表１所示.
表１ ２２０７帧处检测区域各位置的坐标以及尺寸均值和标准差

Table１ Coordinates sizeaveragesandstandarddeviationsofdetectionpointsinthe２２０７thframe

Coordinate
X Y

Sizeaverage Standarddeviation
Coordinates
X Y

Sizeaverages Standarddeviations

１８３ ５１３ ８９４．１ １５．１５６３８ １８８ ５９７ ８９９．１ １６．７７２６９
１８３ ５６３ ９０３．６ １７．３５４１９ １８８ ５９９ ８９９．１ １６．７７２６９
１８３ ５６５ ９０３．６ １７．３５４１９ １８３ ５０３ ８９７．９ １６．９４７０６
１８４ ５６９ ９００．０ １６．７３３２０ １７７ ５５２ ９００．０ １６．７３３２０
１７３ ５７８ ８９３．９ １４．８７２４６ １７７ ５５４ ９００．０ １６．７３３２０
１７６ ５０４ ９００．９ １６．７７２６９ １９０ ５２７ ９００．９ １６．７７２６９
１７６ ５０６ ９００．９ １６．７７２６９ ４７ ３１７ ８９６．４ １７．３５４１９
１７６ ５０８ ９００．９ １６．７７２６９ ５３ ８０ ８９６．４ １７．３５４１９
１７４ ５２８ ９００．６ １６．７５０７６ ４６ ３１６ ９０３．６ １７．３５４１９
１７４ ５３０ ９０６．４ １５．８６６２１ ４４ ３１５ ８９６．４ １７．３５４１９
１７９ ５６５ ９００．９ １６．７７２６９ ４４ ５５ ８９９．１ １６．７７２６９
１７９ ４９４ ９０３．６ １７．３５４１９ １７６ ５４４ ９００．９ １６．７７２６９
１８４ ５５０ ８９６．４ １７．３５４１９ １７９ １０２ ８９７．９ １６．９４７０６
１８３ ５５１ ９０３．６ １７．３５４１９ １７９ １０９ ８９７．９ １６．９４７０６
１８３ ５５４ ９０３．６ １７．３５４１９ １７９ １１５ ９０３．６ １７．３５４１９
１８５ ５６８ ８９９．１ １６．７７２６９ １７８ １２１ ９０３．６ １７．３５４１９
１８６ ５７０ ８９９．１ １６．７７２６９ １８５ ５１０ ８３６．９ １３．９１９９１
１８８ ５９６ ８９９．１ １６．７７２６９
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　　根据表１中的数据,不同位置处的平均尺度大小不同,模型标准差也不同.模型标准差越小,对应的高

斯概率密度函数曲线越陡峭,说明此处行人目标尺度值大多集中在均值附近.一般情况下,均值尺寸越小的

位置距离摄像头越远,反之则距离摄像头越近.这样的远近信息并不是通过人为观测获得,而是通过高斯模

型的主动学习获得的.

４．２　OL_GMPG算法测试结果

这些模型标准差小于阈值的位置共同组成了行人频繁出现的区域.图２中该区域位于图像中部偏上的

位置,与实际情况比较吻合(行驶中的车辆近前方出现行人的概率较小,道路远处出现行人的概率较大).为

了增强算法的稳定性,将图１所示检测点集合的外接矩形框在图像宽度方向扩展８０pixel的长度(左右各扩

展４０pixel),在高度方向扩展９０pixel的长度(上下各４５pixel).在扩展后的矩形区域内进行多尺度滑动窗

搜索,在数据集set００上的测试结果如图３所示.其中横坐标表示IOU阈值,纵坐标表示IOU超过某一阈

值的比率.

图２ 高斯模型生成的行人频繁出现的位置集合.(a)第３０００帧;(b)第８０００帧

Fig．２ PedestriansfrequentlyappearinglocationsextractedbytheGaussianmodel敭 a The３０００thframe  b the８０００thframe

图３ OL_GMPG算法在不同候选框数量下的测试结果

Fig．３ ResultsoftheOL_GMPGalgorithmfordifferentnumbersofdetectionproposals

　　通过控制相邻搜索窗质心的间隔,在测试图像上设置不同数目的候选框.如图３所示,当相邻搜索窗质

心间隔为１０pixel时,整幅图像需要设置５３８７个候选框,此时IOU值大于５０％的比率超过８１％.当在整

幅图像设置８５１５个候选框时,IOU值大于５０％的比率接近８５％.进一步增加候选框的数量,整体检测率

会继续提升.但是过多的候选框会导致系统检测效率低下,实时性变差.因此选择５３８７个检测框可以在不

影响实时性的情况下获得较高的整体覆盖度.
图２显示了不同IOU阈值下的平均检测率.为了更加清楚地表示结果,画出了IOU阈值取０．５时每一

帧的检测率情况.如图４所示.图４(a)、４(b)、４(c)分别表示候选框数目为５３８７、８５１５、１４８９９时每帧图片

的检测率情况.如３．３节所述,在适当的帧数处会由传统滑动窗搜索方法切换为OL_GMPG算法,图４(a)、

４(b)、４(c)对应的切换帧数分别为２２０７、１９２７、２０２７.可以看出,在切换帧后算法的整体检测效果良好,且检

测效果随候选框数目的增加有明显提升.
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图４ 每帧图像在不同候选框数目下的检测率.(a)候选框数目为５３８７;(b)候选框数目为８５１５;(c)候选框数目为１４８９９
Fig．４ Detectionratesperimageunderdifferentnumbersofdetectionproposals敭

 a ５３８７proposals  b ８５１５proposals  c １４８９９proposals

　　候选框的生成是后续目标识别、跟踪等操作的一项重要前期工作.利用OL_GMPG算法,在每帧图片

上设置５３８７个候选框时,可以获得８１％的检测率.在此参数设置下随机抽取测试集中的４张图片,并画出

采用OL_GMPG算法得出的IOU值最高的候选框,标出重合度,如图５所示.

　　同图４的参考图片和参数设置,分别取三个IOU阈值０．４,０．５,０．６,得到不同IOU阈值下设置的候选

框,如图６所示:

４．３　OL_GMPG方法与传统滑动窗方法的比较

４．３．１　传统滑动窗方法测试结果

使用类似的方法来度量传统滑动窗搜索方式的检测效果,结果如图７所示.
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图５ 候选框的可视化表示(取最大IOU值)

Fig．５ Visualizationofdetectionproposals takethelargestvalueofIOU 

图６ 候选框的可视化表示.(a)IOU阈值为０．４;(b)IOU阈值为０．５;(c)IOU阈值为０．６
Fig．６ Visualizationofdetectionproposals敭 a IOUthresholdis０敭４  b IOUthresholdis０敭５  c IOUthresholdis０敭６

　　参照文献[１],在尺寸为４８０×６４０的图像上均匀设置检测点.通过控制相邻搜索框质心之间的距离来

改变候选框数目.为方便比较,基准尺寸与OL_GMPG算法设置相同的值,即９００,各检测点设置的检测框

尺寸与基准尺寸的比例范围为０．６~２．６.当每帧图片设置１４８２３个候选框时,IOU值大于５０％的比率近似

为８３％.准确度满足实际需求,但是超过１０４量级的检测框数目会降低检测系统的实时性.OL_GMPG算

法在设置５３８７个候选框时,便可获得８１％的检测率.考虑到实时性和准确度之间的平衡,采用OL_GMPG
算法生成行人候选框更加合理.

１１１５００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

图７ 滑动窗搜索方法在不同数目的候选框下的测试结果

Fig．７ Resultsoftheslidingwindowmethodwithdifferentnumbersofdetectionproposals

４．３．２　两种算法的比较结果

当OL_GMPG算法在每帧设置５３８７个候选框,传统滑动窗搜索方式在每帧设置６６４２个候选框时,二
者的检测率随IOU阈值的变化情况如图８所示.OL_GMPG算法可以在设置较少搜索框的同时达到更高

的检测率.

图８ OL_GMPG算法和滑动窗搜索方法在不同IOU阈值下的检测效果比较

Fig．８ ComparisonbetweentheOL_GMPGalgorithmandtheslidingwindowmethodunderdifferentIOUthresholds

　　同时,用每帧图片的平均检测率随候选框数目的变化情况来度量算法的效果,并改变相邻搜索框间隔和

改变尺度变化步长来控制候选框数量.使用改变相邻搜索框间隔的方法控制候选框数量,得出的效果比较

如图９所示,相关数据如表２所示.使用改变尺度步长大小的方法控制候选框数量,得出的效果比较如图

１０所示,相关数据如表３所示.可见OL_GMPG算法与传统的滑动窗搜索方式相比较,在保证较高实时性

的同时,可以获得理想的准确度.无论使用何种控制搜索框数目的方式,OL_GMPG算法的检测效果均优

于传统滑动窗搜索方式.
表２ 改变相邻搜索窗间隔时OL_GMPG算法与滑动窗搜索方法的检测数据比较

Table２ ResultsoftheOL_GMPGalgorithmandtheslidingwindowmethodbychangingthe
intervalofadjacentdetectionproposals

OL_GMPG

Numberofproposals Detectionrate

Slidingwindowmethod

Numberofproposals Detectionrate

５３８７ ０．８１０２７２６ ６６４２ ０．７．３３９７２４

８５１５ ０．８４６８７２４ ９５５５ ０．７９３１９９０

１４８９９ ０．８５９６３２３ １４８２３ ０．８３０１９４１

２１２８６ ０．８６２０７６４ ２６００１ ０．８４１２４４５
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图９ 相邻搜索窗间隔时OL_GMPG算法与

滑动窗搜索方法的检测效果比较

Fig．９ ComparisonbetweentheOL_GMPGalgorithm
andtheslidingwindowmethodunderdifferentintervals

ofadjacentdetectionproposals

图１０ 改变尺度变化步长时OL_GMPG算法与

滑动窗搜索方法的检测效果比较

Fig．１０ ComparisonbetweentheOL_GMPGalgorithm
andtheslidingwindowmethodby

changingthescalestep

表３ 改变尺度变化步长时OL_GMPG算法与滑动窗搜索方法的检测数据结果

Table３ ResultsoftheOL_GMPGalgorithmandtheslidingwindowmethodbychangingthescalestep

OL_GMPG
Numberofproposals Detectionrate

Slidingwindowmethod
Numberofproposals Detectionrate

１８１８ ０．４９７６３４６ ３１８５ ０．５０９９１４２
５３８７ ０．８１０２７２６ ９５５５ ０．７９３１９９０
８９７１ ０．８２１８０８５ １５９２５ ０．８０５８１６４
１０７６６ ０．８２３２００２ ２２２９５ ０．８０７６８７６

　　选择性搜索方法在PascalVOC２００７数据集上获得了较好的测试效果.同样用选择性搜索方法来测试

加州理工学院行人数据库分支set００数据集,具体测试结果如图１１所示:

图１１ 选择性搜索方法测试结果

Fig．１１ Resultsoftheselectivesearchmethod

　　选择性搜索方法的作者在测试PascalVOC２００７数据集时,将参数 minBoxWidth的值设为２０,以去除

宽度或者高度小于该阈值的候选框.考虑到加州理工学院数据集是车载监控数据集,所拍摄行人的尺度较

小,为了尽量避免漏检,还测试了阈值minBoxWidth取０的情况.采用的测试指标也是IOU.该方法的测

试结果如图１０所示,可见选择性搜索方法在行人候选框生成的应用中效果并不理想,当IOU阈值取为０．５
时,平均检测率只能达到１０－２数量级.当阈值 minBoxWidth设置为２０时,在所测试的４８０×６４０标准大小

的图片上需要设置的候选框数目是２．０８９３４５×１０４.可见该方法在所用测试数据集上的计算复杂度较高,实
时性不太理想.而OL_GMPG算法在设置５３８７个候选框时,便可获得８１％的检测率.由于两种算法在应

用于行人候选框的生成时,检测率和候选框数量的差异均较大,因此没有进行更多的比较分析.
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５　结　　论
OL_GMPG算法充分利用静态监控场景与车载监控场景的固有特征,缩小滑动窗搜索的范围,该方法

的优点主要如下.

１)OL_GMPG算法是一种在线的行人候选框生成算法,当与后续的行人识别算法相结合时,可以做到

行人候选框更新与行人识别同步进行,因此比较符合实际需求.

２)在每帧图像设置较少数量的候选框,便可获得较高的检测率.OL_GMPG算法在４８０×６４０大小的

图片上设置５３８７个候选框时,获得了８１％以上的检测率.一方面为后续的行人识别及跟踪过程提供了较

为准确的候选框,另一方面不会影响整个系统的实时性.

３)OL_GMPG算法通过训练图像各个像素点处基于尺度大小的高斯模型,不断更新模型的均值和标准

差两个参量,使其更加符合该位置当前的尺度分布情况.在学习过程中,不仅得出若干行人频繁出现的位

置,也得出了对应位置概率取值最大的尺度值,并根据这些尺度值调整候选框的大小.通过不同位置处尺度

大小的比较,可以估计这些位置与车载摄像头之间的远近关系.

OL_GMPG算法需要改进或者拓展之处包括:

１)该方法针对静态监控场景与某些条件下的车载监控场景,即背景分布没有明显变动的情况,暂时不

能处理背景剧烈变化的场景.

２)没有加入后续的识别及跟踪算法,目前只是单纯地生成行人候选框.加入识别与跟踪算法可以看到

OL_GMPG算法在综合应用中的效果.

３)OL_GMPG算法可以得出相关位置的尺度信息,可以用来估计不同位置与摄像头之间的远近关系.
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