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摘要 

I 

摘 要 

人体检测是计算机视觉与模式识别领域中的研究热点，具有较强的理论意义及较

大的应用价值，受到国内外研究人员的广泛关注。图像传感器捕捉到的人体目标具有

一定的姿态与视角变化，在噪杂背景中呈现复杂的模式，这使得人体检测成为目标检

测方向中的一个难题。 

要使计算机能够自动地识别或检测人体目标，需要赋予它透过图像内容的变化区

分人体目标的本质特征与非本质特征的能力。本文首先提出一种基于 1 范数最小化学

习（L1-norm minimization learning, LML）的优化模型，然后在此基础上提出一种线性

分类算法(Linear LML, L-LML)。该算法利用 1 范数的稀疏性，从 VC 维最小化的角度

构建线性分类器同时实现特征选择。在分类器构建过程中，L-LML 算法通过对分类器

的法向量建立 1 范数最小化约束模型，然后根据训练样本的特征分布计算分类器的阈

值，从而完成线性分类器的学习。由于法向量的稀疏性，对特征向量实施法向量加权，

突出了特征向量各元素之间的差异性，实现了特征向量的稀疏表示，达到了特征选择

的目的。考虑到样本分布的复杂性及非线性可分等特点，本文在 LML 优化模型的基

础上，提出了一种基于 1 范数最小化学习的非线性学习算法（Non-linear LML, 

NL-LML）。该算法首先对样本实施一种由核函数诱导的非线性变换，将样本映射到高

维空间，并对样本重新进行表示，然后利用 LML 模型对变换样本进行训练。这种由

核函数诱导的非线性变化简单有效，与 LML 优化模型结合可以实现非线性分类。

NL-LML 也可以实现特征的稀疏表示。不过与上述 L-LML 不同，此过程是在变换特

征空间而非原空间进行的。 

为实现图像块状特征的选择及提高目标检测效率，本文基于 LML 优化模型设计

了一种级联分类器（Cascaded LML,CLML）。该分类器中的每一级为多个弱分类器加

权投票组合构成的强分类器。每一个弱分类器对应一个图像块状特征，对弱分类器的

选择即是对特征块的选择。弱分类器的法向量和阈值分别通过 LML 优化模型和

min-max 罚函数模型训练得到。在强分类器的构建过程中，本文提出使用整数规划模

型，从全局最优化的角度确定有投票权的弱分类器，从而实现弱分类器的最优组合方

式。 

本文使用梯度方向直方图特征（HOG）及变尺度梯度方向直方图特征（v-HOG）

表示人体目标，所提到的所有算法均在公开的人体测试集 INRIA 与 SDL 上进行了验

证。 

关键词：1 范数最小化,人体检测,特征选择,分类器 
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Abstract 

Research on Human Detection via L1-norm minimization learning 

Ran Xu (Computer Application Technology) 

Directed by: Jian-bin Jiao (Professor) 

Human detection is a hot topic in the computer vision and pattern recognition, which 

has a strong theoretical significance and a wide application. It has attracted many 

researchers’ attention. A human body has the variations of multi-posture and multi-view, 

which is collected by image sensors. It displays a complex pattern under a noisy 

background and it is a difficulty in object detection.  

To automatically detect or recognize humans by computers, we should give the 

computers the ability to discriminate the essential and nonessential features of the images. 

This dissertation first proposes a L1-norm minimization learning (LML) optimization model 

and then designs a linear classification method based on the LML model (L-LML). The 

L-LML method utilizes the sparseness of L1-norm to design a linear classifier and 

simultaneously to achieve feature selection from the perspective of direct VC-dimension 

minimization. During constructing the classifier, L-LML method uses L1-norm 

minimization model to optimize the normal vector and compute the threshold according to 

the feature distribution of training samples. Owing to the sparseness of the obtained normal 

vector, the L-LML weights the feature vector by using the normal vector, which highlights 

the variation among the elements in the feature vector and achieves the goal of feature 

selection.  

In consideration of the complicated and nonlinear distribution among samples, we 

propose a nonlinear classifier (NL-LML) based on the LML optimization model. First, the 

NL-LML method performs a nonlinear transformation induced by a kernel function, which 

projects the samples into a high dimensional space. Then, the samples are reformulated and 

are trained by the LML model. The nonlinear transformation induced by kernel functions is 

simple and effective, which is combined with LML model to perform a nonlinear 

classification. The NL-LML method also can achieve the sparse representation of features. 

The NL-LML method implements the sparse operation in the transformed feature space 

instead of the original one. Therefore, it is different from L-LML method.  

To select the block features from an image and improve the detection efficiency, a 

cascade L1-norm minimization learning (CLML) classifier based on the LML model is 

designed. In each level, the CLML is constructed by a strong classifier, which consists of 



基于 1 范数最小化学习的人体检测算法研究 

IV 

some weighted combination of weak classifiers. Each weak classifier corresponds to a block 

feature and thus selecting the weak classifiers is to choose the feature blocks. A normal 

vector of a weak classifier is trained by the LML model and a threshold is determined by the 
min-max penalty function model. During building the strong classifiers，we use integer 

programming to decide which weak classifiers should be involved to form a strong one 

from the global perspective in the optimal way.  

We use two feature descriptors to represent a human body, which are HOG and v-HOG 

feature respectively. All proposed methods in this dissertation are validated on two public 

human datasets respectively, namely SDL dataset and the INRIA dataset. 

 

KEY WORDS ： L1-norm minimization, Human detection, Feature 

selection, Classifier 
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第一章 绪论 

1.1. 课题背景及意义 

图像或视频中的目标检测，意在基于目标表观和轮廓区域等信息，准确地对图像中

感兴趣的目标进行定位，即将目标的定位和识别合二为一。人体检测是目标检测的一个

特例，是目标检测中比较典型的研究问题之一。人体检测涉及到图像处理、模式识别和

计算机视觉等领域的知识，是分析人体运动视觉信息的基础，如人体目标跟踪、轨迹分

析、姿态识别等。在视频监控、智能交通和汽车辅助驾驶系统等应用的驱动下，人体检

测越来越受到研究者的重视，在现实中有着很广泛的应用前景。 

在国防领域，鲁棒的人体目标检测可用于辅助电子探测设备自动识别危险人体目标，

帮助特种部队及空降兵来探测周边区域的情况并保卫军营的安全，防止人为的偷袭和破

坏等活动；在民用领域，该技术可用于重点建筑（博物馆、体育场馆、重要桥梁等）及

重要地点（核电站、水电站、地铁站、银行等）的安全保卫工作；随着城市规模的扩大，

住宅小区逐渐成为安全防范的重点。结合红外/近红外等视频设备，该技术可强化小区安

全监控的能力、减少犯罪，从而增强居民的安全感。在智能交通领域，可以及时监控交

通事故并可以在十字路口、新建高速路端等进行自动行人检测和安全预警。在汽车辅助

驾驶系统中，可以通过车载视频，实时分析路况和检测行人变化，从而警示驾驶员路况

信息。 

虽然在近年来的图像处理和模式识别领域中，人脸、车牌等其他目标检测方法已经

日趋成熟，但是在复杂环境下可靠的人体目标检测算法还有待进一步研究，其原因在于：

首先，人体是一个非刚性的、多姿态的、多角度的物体；其次，含有人体目标的图像，

其背景一般都是复杂多变的；再次，人体目标很容易被其他人体或者其他物体遮挡。为

实现鲁棒、快速地检测人体，人体目标的自动提取和识别显得极为重要。通过运用机器

学习与模式识别中的相关知识，使计算机能够自动、准确地检测人体，主要是赋予它透

过图像的各种变化区分人体的本质特征与非本质特征的能力。与此相关的问题逐渐成为

模式识别、图像处理领域内的研究热点。此外，开展此方面的研究对目标的模式表达及

检测方法等领域内核心问题的解决具有重要的理论意义。 

1.2. 国内外研究现状 

目前关于人体检测算法的研究，在理论上，国内外已经形成了几种比较经典的框架。
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从应用的角度，人体检测算法可以简单地分为两类：基于动态视频帧的检测和基于单帧

静止图片的检测。由于动态视频可以被划分成多个单帧静止图片，因此动态视频帧检测

问题可以转化为单帧静止图片的检测问题。 

基于动态视频帧的检测算法主要是结合运动信息来识别“动目标”。目前代表性的基

于动态视频帧的检测算法有背景差分法[1-3]、帧差法[4-5]等。这些基于动态视频帧的检

测算法在复杂、动态背景下，效果不是很好，原因在于这些算法一般只适用于静止的背

景。而且，在静止的背景中，前后帧之间光线的轻微变化及树木的摇摆等多种干扰信息，

都极易被判别为人体目标。由于视频中背景的复杂化与动态化，目前基于动态视频帧的

检测算法的发展受到了一定的约束，因此在应用方面会受到一些影响。在最近的一些研

究中，研究者们更关注基于单帧静止图片的检测。虽然在静止图片的检测中，人体的定

位相对繁琐一些，然而一旦在单帧图片上人体检测的研究得到突破，那么它将会在实际

应用中取得很好的效果，有非常远大的前景。 

基于单帧静止图片的检测方法中，根据人体构建模式的划分不同，可分为整体模型检

测与部分模型检测方法。整体模型[8,11,12,36,38]是基于整个训练样本窗口，提取人体的

整体或者部分信息作为人体特征，然后采用某种分类准则获得判别函数。部分模型是指

将人体进行分块，比如说按着图片的大致比例将人体分为头部区域，躯干区域[13, 17，

18,40]等或者基于人体的自然形态进行分块（Pictorial structure）[41,42]，比如说人的头

部，胳膊，腿部等。无论是整体模型检测还是部分模型检测，都主要涉及两部分内容，

一是特征表述（特征描述子），它是指从图像中提取出表示人体目标的特征向量，该特征

应该尽量对光照、背景、表观等因素的变化不敏感。二是分类器的构建，它主要是使用

前面所提取人体的某种特征，按照某种学习准则，获取分类函数的过程。特征表述和分

类器，主要是让计算机意识到什么样的模式是属于人体的，什么样的模式是属于背景的。

大多数研究者致力于这两方面的研究。下面本节将分别介绍整体模型与部分模型中用到

的比较典型的特征描述子与分类器。 

在整体模型中，许多特征描述子用来表示人体模式。最明显、最容易想到的能够表示

人体模式的特征是形状信息[6，29]。复杂的人体形状信息通过离散或连续的轮廓表示方

式，可以捕捉到人体的某些共性特征。Papageorgiou 和 Poggio[30]等人提出使用 Haar 小

波函数作用于训练样本，获得基于灰度差的 Haar-like 特征。随后许多研究者参与到该特

征的改进中。如在[7,38]中,完备的 Haar-like 特征分别用来表示人脸与人体特征。虽然

Haar-like 特征对于人脸表示的效果比较好，但它不太适合表示人体目标，原因在于

Haar-like 特征比较适合描述目标的显著区域，如眼睛、嘴巴、眉毛等，不太适合表示边
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缘轮廓信息，容易受到目标形态,光照条件及视角的影响。随后，一些考虑到空间位置关

系的自适应特征涌现[19,34]。这些特征中一种比较典型的是局部感知域特征[19]，它模

拟了人类视觉系统中的神经结构。在文献[8]中，作者提出稠密的、重叠的、固定尺度的

局部特征描述子——梯度方向直方图 HOG (Histogram of Oriented Gradient)表述人体。该

描述子借鉴了 SIFT（Scale Invariant Feature Transform）特征点中，运用梯度方向直方图

表示目标的这一思想。后来，在 HOG 特征的基础上，涌现出一些改进版本的特征[9，14]。

这些改进的 HOG 特征，认为原始的 HOG 由固定尺度、固定位置的特征块组成，其不能

很好的把握人体的局部轮廓特性，所以存在着弊端，研究者们引入改进的 HOG 特征，

并且取得了比较好的结果。在文献[10],作者使用区域的协方差算子(COV)来表示人体特

征。区域中的每个像素点是由灰度值，梯度值，位置等信息组成的特征向量，每个区域

的 COV 算子是由位于该区域的所有像素点特征向量构成的协方差矩阵，协方差矩阵可

以很好地把握不同位置、不同尺度下人体区域的特征。Mu 等人[11]认为原始的用来表示

纹理特征的局部二值模式 LBP (Local Binary Patterns)算子，虽然在人脸识别、纹理检测

等方面取得很好的效果，但其不适合于描述人体的轮廓，因此提出使用改进的 LBP 算子

来描述人体。在文献[12]中，作者为解决部分遮挡条件下的人体检测问题，采用 HOG 特

征和 LBP 特征相结合的方法。LBP 特征可以表述纹理，对单调灰度变化有不变性，当背

景比较复杂，有干扰边缘时，HOG 特征将受到很大影响，而此时 LBP 特征可以滤除背

景噪声。因此，HOG 特征与 LBP 特征相结合表示人体目标，取得较好的检测效果。在

文献[14]中，作者提出了一种新的多尺度方向（MSO）特征描述子,与现有方法不同，该

描述子采用了尺度/方向竞争和块装配机制。这种方法可以很好把握人体的整体信息，但

是对于人体的姿态和视角变化的容忍度有限。在文献[36]中,基于边缘、纹理、颜色三种

信息组合的高维描述子用来表示人体模式。Wu[13]等人提出 Edgelet 特征表示人体模式，

每个 Edgelet 特征是一条边，反映着人体局部位置的轮廓细节信息。Liu[44]等人提出使

用粒度可变方向划分描述子(Granularity-tunable Gradients Partition, GGP)表示行人，该算

子在不同的尺度情况下，可以分别等价于 Edgelet 特征和 HOG 特征等，因此该算子从多

层次角度，实现了细节的边缘信息与粗略的轮廓信息的统一，能够很好地把握人体的轮

廓。此外，他还在论文[104]中融合了 GGP 算子与时空信息的相关性，对 GGP 算子进行

拓展，取得较好的效果。崔新毅在[105]中分别提出三种人体特征描述子，分别是 3 维

Haar 特征、基于梯度信息的 3 维 Haar 特征和边缘方向直方图特征。以上所述这些研究

都是从特征的角度，考虑使用何种特征能更好地表示人体目标。 

    在获得特征表示后，人体检测算法需要对区域中的特征进行分类，即需要构建分类
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器，从而判别区域中是否含有人。相比于特征方面的研究，分类器(分类方法)的研究稍

微少一些。目前，现有的分类方法可大体分为两种，一种是确定性方法，如模板匹配算

法、神经网络算法、SVM (支持向量机) 算法、Boosting 算法 (Adaboost 和 Logistboost

等)，另一种方法是概率推理方法，如贝叶斯后验概率算法等。模板匹配算法主要是使用

某种相似性规则（如距离度量等）来测量特征向量与原始模板中特征向量之间的匹配程

度。神经网络算法根据不同的网络结构，可以分为很多种。大部分的神经网络方法都是

通过最小化网络参数的误差准则来估计最优的判别平面。与神经网络方法不同，SVM[20]

算法并没有采用直接最小化误差准则，而是最大化优化判别函数在正反例样本之间的边

界(边界最大化原则)。考虑到样本的非线性分布，SVM 方法使用核理论将样本投影到高

维空间中，并将核理论中的内积形式运用到优化模型的对偶规划中，进而在高维空间中

求解线性分类器。Adaboost[21]算法是 Boosting 算法中典型的代表算法之一，它采用加

权投票机制，每个弱分类器看做一个投票委员，通过贪婪的重采样策略，每次选择一个

具有最小错误率的弱分类器参与强分类器的投票。理论上，Schapire 等人[75]已经证明

Adaboost 算法的迭代过程是收敛的，并且还证明了 Adaboost 算法也遵循边界最大化原

则。概率推理方法主要是使用贝叶斯后验概率，分别计算先验知识与条件概率之积，比

较后验概率的值与阈值的关系，实现对人体模式的分类。下面详细介绍下几种分类方法

在人体检测中的应用。 

在文献[7]中,Viola 等人首次提出级联(Cascade)机制，并将其与 Adaboost 算法结合用

于人体检测。该方法能够快速地检测人体，在当时获得较高的检测性能。在文献[10]中,

因为 COV 算子是正定对称矩阵，作者证明这些对称正定矩阵位于连通的黎曼流形上，

并且认为常规的机器学习方法不能处理矩阵问题，因此将所有的数据点投影到同一类中

心点的切向量空间中，使用 Logistboost 算法进行分类。在文献[8, 11, 18, 33]中，线性或

者核函数 SVM 方法用来分类人体目标。在文献[9]中,作者首先使用线性 SVM 训练得到

弱分类器，然后使用级联 Adaboost 算法组合这些弱分类器形成强分类器，最后使用级联

的强分类器检测人体。在文献[31]中，作者提出了一种针对自适应局部感知模型特征的

多层的神经网络算法，用于人体检测。除此之外，文献[39]中提出一种加性分类器的组

合用来检测行人。在文献[36]中,作者首先提出使用部分最小二乘(PLS)方法处理高维空间

中的样本，降维后的样本用来训练 SVM 分类器，从而实现对行人窗口进行分类。孙庆

杰在文献[46]中提出模板匹配的方法检测行人。他使用基于侧影的人体模型，主要是分

析人体的四肢和躯干间的几何位置关系，使用改进的彩色边缘信息作为各个部分的底层

特征，最后抽象出高层特征，并将各个部分的拓扑结构与基于侧影的人体模型进行拟合
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匹配。朱文佳在文献[47]中为了提高人体检测的速度，首先改进了 HOG 特征，将 36 维

HOG 特征块精简为 8 维特征，然后使用 fisher 判别法，训练每个 Adaboost 弱分类器的

阈值，结合级联机制实现快速的人体检测。徐堃在论文[106]中，也是使用改进的 Adaboost

算法训练弱分类器，并使用 fisher 判别准则对选出的弱分类器进行二次训练，最后形成

强分类器，实现视频序列中的人体检测。 

上述研究是从整体模型角度，分别提取特征和设计分类算法。下面介绍从部分模型角

度，一些现有的人体检测算法现状。部分模型受到广泛关注的原因之一，在于它能够部

分地解决人体检测中存在的一些遮挡、多姿态等疑难问题，这些算法的典型研究可参见

文献[13, 15-18，37，40-42]等。基于部分模型的人体检测算法的研究在不久的将来，应

该会成为人体检测问题的主要研究方向。 

在文献[13]中，作者将人体样本分成三个部分：头部，胸部和腿部，对每一部分使用

实值的 Adaboost 算法训练，最后使用联合的似然函数组合各个部分的响应，来判断图像

或者视频中是否有人。这种将人体模型分块的思想能比较好的解决遮挡问题，但同时也

带来了一些错判。文献[15]中，也是将人体区域分块，然后根据每个块之间的约束关系，

来寻找人体目标，并且作者提出两种方法寻找人体目标，一个使用投影算法另一个使用

概率推理的方法。文献[16]中，作者使用从上至下的概率分割算法，通过局部和全局的

人体的特征信息，能够在拥挤的人群中检测出每个人体目标。在文献[17]中,作者将特征

信息以及几何约束关系信息使用逻辑程序语言进行编码，使用逻辑推理的方法检测行人。

在文献[18]中,人身体被分为四个部分，每个部分使用 SVM 进行训练，并且作者提出四

个部分得到的 SVM 分类器的自适应组合来检测行人。Lin.等人[37]提出使用基于部分的

局部策略与基于模板的全局策略并在贝叶斯概率框架下搜索人体。[40]作者认为人体是

由几部分可形变模板的组合而成的，每一部分使用隐 SVM 进行判别，最后通过几何关

系学到各部分的一个整体模型。在文献[41,42]中，作者们都是基于 Pictorial structure 对

人体进行部分模型的分解，这种分解的好处在于它能按照人体的自然形态，捕捉到人体

部分的信息。文章[42]还进一步地基于这种部分模型检测的方法，对人体的姿态进行了

识别。 

Munder 等人[20]对比了几种特征及分类器,结论是:局部轮廓特征是最有效特征表

达，而 SVM 分类器与级联 Adaboost 是最有效的人体分类器。其中级联分类器的主要优

点是较快的检测速度，SVM 的主要优点是对目标模式变化的鲁棒性。在其后续的综述论

文中[45]，Munder 等人的结论是：HOG 特征加 SVM 分类器获得了最好的性能，而 Haar

小波特征加级联 Adaboost 分类器性能稍差，但是速度高出其它方法很多。本文的作者认
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为 SVM 分类器虽有较好的分类性能，但不能恰当地选择特征。和 SVM 分类器相比，级

联 Adaboost 算法虽然可以达到更高的速度，但是 Adaboost 算法中弱分类器的训练有些

繁琐，因为它需要通过观察正反例样本的特征分布来确定弱分类器的阈值。 

1.3. 难点问题分析 

综上所述，人体检测算法在近几年比较热门，层出不穷。目前现有的人体检测算法，

虽然能达到一定的检测性能，但是因为人体姿态多样性、遮挡等问题，加上检测算法对

实时性、鲁棒性、准确性等要求，使得现有的检测算法仍有待改进。例如，一些算法误

检测或者漏检测率比较高；一些算法虽然在检测精度上有了很好的提高，但是检测时间

有些长。如何在复杂背景下，兼备速度与精度从而提高人体检测算法的实时性、准确性、

鲁棒性是目前人体检测的难点。 

人体检测算法的难点分析如下： 

1.在训练过程中，人体目标的表达方式不统一。目前大多数人体检测算法都是基于

监督学习方法，即通过现有的训练样本，让计算机学习到人体统一的表达模式。然而因

实际生活中人体姿态的多样性、视角变化、衣服样式等使得训练样本的模式并不是很统

一，因此即使再好的分类学习方法也只能得到比较典型的一些人体特征，如头部特征、

肩膀特征等。 

2.在检测过程中，人体姿态、视角变化、服饰等表观因素与训练过程中学习得到的

人体模型有差别，另外人体目标与摄像机的距离的远近也会在一定程度上改变人体目标

的特征，很大程度上的影响着检测的精度。这些问题的产生，对人体特征描述子以及分

类器的设计提出了更高的要求。总而言之，目标的特征表示与分类算法的设计，在很大

程度了决定了人体检测算法的检测精度。 

3.人体目标的部分及完全遮挡。人体目标有可能受到背景或者其他人体目标的遮

挡。部分遮挡造成人体目标的部分特征缺失，而这种特征缺失是随机性的，计算机很难

捕捉到这种缺失信息，对此只能依赖未被遮挡的特征信息。这种信息随机性的缺失，对

特征的表述及分类方法提出了更高的要求。对于人体目标的部分遮挡，一些算法提出使

用图像分割或深度信息等手段解决，但是暂时还没有很好的算法可以完全的解决这一问

题。 

4.背景模式与光照亮度的影响。实际应用中的背景比较复杂，存在各式各样、形态

各异的物体，例如：路边树木、栏杆等，这些信息和学习到的人体竖直模式比较相似，

此外，背景光线亮度变化等这些干扰信息，如同一目标在不同的光线亮度条件下会产生
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明显不同的图像模式。因此，背景模式的变化与光照亮度的影响是实际应用系统中阻碍

性能提升的瓶颈。 

1.4. 本文的研究内容与主要贡献 

特征表示和分类器构建，是人体检测算法的两个关键要素。目前，大多数人体检测

算法也都从特征描述子或者分类器的角度作为算法改进的出发点。本文主要从特征描述

子的特征选择和分类器设计的角度，构建了鲁棒的、快速的、精确的人体检测系统，一

定程度上解决了由于人体姿态、衣着、光线、遮挡与背景所带来的干扰问题。本文的人

体检测算法是基于监督学习的框架，分别由训练过程和检测过程两部分组成，其中虚框

标注的部分是本文重点的研究部分，其研究内容如下： 

特征提取 特征选择/降维

特征提取

训练过程

对新样本特征选择/降维

设计分类方法 检测模型

检测过程

对新样本判别
 

图 1-1.人体检测算法流程图 

本文主要研究内容及贡献总结如下： 

★ 提出了一种基于 1 范数最小化学习(LML)的优化模型，并在此基础上建立了线性

人体检测(L-LML)算法。LML 优化模型是依据 VC 维最小化的原则建立的。L-LML 算法

意在利用 LML 优化模型中 1 范数的稀疏特性，同时实现对特征维度的选择与分类器构

建。它采用所提的 LML 模型训练出线性分类器的法向量，然后，通过使用正反例样本

特征分布的加权组合，计算得到线性分类器的阈值，从而完成线性分类器的训练。该算

法因为对特征进行了稀疏化表示（特征选择），使得算法在检测过程中对多视角、多姿态

的人体仍然具有较好的性能，并对部分遮挡问题不敏感。 

★ 提出了一种基于 1 范数最小化学习的非线性人体检测(NL-LML)算法。针对样本

在特征空间中呈现出复杂的非线性分布，本文提出一种基于 1 范数最小化的非线性人体

检测算法。对于低维空间中不是线性可分的样本，该算法假设在高维空间中近似认为样

本线性可分，首先对样本实施基于核函数诱导的非线性变换，然后结合 LML 优化模型，

在变换空间中训练线性分类器的法向量，同时构建线性分类器，实验结果验证了 NL-LML

算法可以实现样本的非线性判别，并且其效果优于 L-LML 算法。 

★ 设计了一种基于 1 范数最小化学习的级联人体检测(CLML)算法。与前两种方法
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不同，CLML 算法采用不同位置、不同尺度下的块状特征表示人体，意在同时实现块状

特征的选择与分类器的设计。该算法采用弱分类器加权投票机制形成强分类器，每个块

状特征对应一个弱分类器，弱分类器是通过所提的 LML 优化模型和 min-max 罚函数模

型训练得到的。该算法提出使用整数规划从全局的角度选择一些弱分类器形成强分类器，

目的是实现块状特征的最优选择。最后 CLML 算法结合级联机制，实现对人体快速、准

确、鲁棒的检测，实验结果表明，该算法的性能优于现在一些流行的人体检测算法。 

1.5. 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了人体检测算法研究的背景及意义，简略地描述了现在国

内外人体检测算法的研究现状以及基于静止图片中人体检测算法现存在的难题，进而列

出本文的研究目的和主要研究内容，最后总结了本文的贡献。 

第二章，人体检测算法综述。详细地介绍了基于静止图片的一些人体检测算法，重

点是从典型特征描述子、特征选择方法与目前比较受欢迎的分类器角度，来讨论现有人

体检测算法的优点与不足。 

第三章，基于线性 1 范数最小化学习的人体检测。本章主要论述了稀疏表示的发展

历程，介绍了 1 范数近年在模式识别领域的研究进展，提出了基于 1 范数最小化学习的

优化模型，分析了 1 范数最小化学习的优化模型与 VC 维、期望风险、经验风险之间的

关系，最后阐述了 1 范数最小化学习如何实现对人体模式进行特征选择，设计了适用于

人体检测的线性分类器，并在人体数据集上验证了所提算法的性能。 

第四章，基于非线性 1 范数最小化学习的人体检测。针对样本的非线性分布，本章

主要探讨了基于 1 范数最小化学习优化模型的本质特性，得出其不能直接在对偶规划中

引入内积形式实现非线性判别这一结论，进而提出结合基于核函数的非线性变换，建立

了一种适合于 1 范数最小化的非线性分类模型，并在 IRIS 数据集与人体数据集上进行了

验证。 

第五章，基于级联 1 范数最小化学习的人体检测。针对样本的块状特征，本章提出

了使用 LML 优化模型和 min-max 罚函数模型分别构建弱分类器的法向量和阈值，然后

系统地介绍了 min-max 罚函数模型的来源、与对策论之间的关系及相应的解法。对所训

练得到的弱分类器，本章提出使用整数规划模型学习强分类器，从全局角度完成对块状

特征的选择与分类。随后本章介绍了关于整数规划模型的求解方法，通过引入级联机制，

构建了一个级联的 LML 分类器。最后，本章探讨了基于级联 1 范数最小化学习的人体

检测算法与其他算法的区别，并在人体数据集上验证了其效果。 

最后是对现有工作的总结和对未来工作的展望，以及讨论使用分块的人体检测算法

实现对人体的部分遮挡的处理、提高算法的鲁棒性和精准性等。 
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第二章 人体检测算法综述 

人体检测是计算机视觉、模式识别等领域的热点研究问题之一。目前，如何提高人体

检测算法的实时性、鲁棒性和准确性等方面的研究，成为学者们追求的目标。本章将重

点介绍和综述一些经典的特征提取方法，特征选择方法及分类方法。 

2.1. 特征描述子 

这一部分主要介绍几种具有代表性的人体特征描述子：Haar-Like 特征、HOG 特征、

v-HOG 特征和 MSO 特征。 

2.1.1. Haar-Like特征 

M. Oren [49]等人提出了使用 Haar 小波作为人体的 Haar-Like 特征。该算法提出使用

监督学习方法的思想，从而消除了由于手动建模与运动信息引起信息不准确的影响。它

最大的成功在于首次运用机器学习的思想，通过对训练样本特征提取获得行人的各种小

波表示模板，再利用一些机器学习与模式识别中的方法让计算机“记住”这些小波模板，

实现对图像窗口进行判断。下面将详细介绍算法中使用的 Haar-like 特征及其演化版本。 

Haar-Like 特征是通过对图像使用 Haar 小波变换，将图像的像素灰度空间变化为小

波系数空间，并得到不同尺度上的小波系数，获取了图像在不同层次上的细节特征，从

而形成一个完备的特征字典，字典中的每个特征反映图像局部区域在不同方向上的灰度

差。M. Oren 的合作者 Papageorgiou 等人[30]，在行人检测中使用两个尺度上的小波函数

对图像进行 Haar 小波变换，选择能够表现类内紧致性的小波系数作为人体特征。后来，

Viola 等人又对原始的 Haar-Like 特征进行了拓展，实现了对图像更精细的描述。该特征

分别在人脸、人体等目标上进行了实验，在人脸检测上的效果好于人体检测的效果[7,35]。 

在不同的分辨率空间下，Haar 小波的形式有所变化。分辨率空间在数学上是指：令

子空间序列 0 1 1j jV V V V +⊂ ⊂ ⊂ 表示多分辨率空间，每一个更大的子空间比邻近的

子空间包含着更多的细节知识，子空间 jV 的基底是一些尺度函数，具有如下形式： 

2 (2 ) 0, , 2 1.j j j j
i x i iφ φ= − = −                 （2.1） 

其中
1 0 1

( )
0

x
xφ

≤ ≤
= 


如果

其他
                   （2.2） 

定义小波子空间 jW 是两个连续多分辨率空间的正交补子空间， 1j j jV V W+ = ⊕ ,子空间
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jW 的基底如下： 2 (2 ) 0, , 2j j j j
i x i iψ ψ= − =  ，其中函数 ( )ψ ⋅ 有如下定义： 

1

2
1

2

1 0

( ) 1 1

0

x

x xψ

 ≤ <

= − ≤ <




如果

如果

其他

                     

（2.3）

 

形象化地，Haar 小波函数的图形表示如图 2-1 所示： 

 

图 2-1.Haar 小波示意图 

小波函数作用于图像之后，得到局部区域的块状 Haar-Like 特征。在灰度图像上，块

状特征是同一子区域中所有像素灰度和，减去其他子区域的灰度和，如图 2-2 所示。对

于 2 个矩形所组成的特征块（见图 2-2A,B），分别对两个矩形区域的所有像素灰度值求

和，然后再相减来提取块状特征的特征值。这些相邻的矩形区域都有相同的大小、形状、

以及相同的排列方式。对于由 3 个矩形组成的特征块（见图 2-2C），其特征值是中间灰

色矩形灰度值之和的 2 倍减去两个白色矩形的灰度值之和。图 2-2D 是由 4 个矩形组成

的区域，按照某一对角方向的两个矩形灰度值相加，再减去另一对角方向的两个矩形灰

度值之和，可以得到该区域的特征值。 

 

图 2-2.Haar-Like 特征， (A)和(B)为两个矩形的特征，(C)为三个矩形的特征,(D)为四个矩形的特征。 

后来，Viola 等人又对上面基本的 Haar-Like 特征进行了拓展，便有了现在更丰富、完

备的 Haar-Like 特征，见图 2-3。 
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图 2-3.拓展的 Haar-Like 特征 

即使在一个 24*24 大小的图片中，这些完备的矩形特征集合中元素的个数非常多，超

过了 180 000 个。对于这么多的特征块，如果相对独立的计算每一个矩形区域的特征值，

那么计算量也是十分巨大的。为了解决这个问题，Viola 等人[7]提出了“积分图像”的

办法计算特征块，这一方法节省了特征的计算时间，提高了检测速度。 

2.1.2. HOG特征 

HOG 特征是梯度方向直方图（Histograms of Oriented Gradients）的简写，在 2005

年由 Dalal[8]等人提出，他们借鉴了 SIFT[55]算法的思想，采用梯度方向直方图这一统

计信息去表示人体目标。HOG 与 SIFT 的区别在于：HOG 对图像局部块的大小、单元的

大小以及梯度方向空间的划分等细节与 SIFT 算法不同。另外，HOG 算法采用 4 个单元

组成一个块，每个块采用滑动步长重叠的方式统计直方图，最后串联形成所有的特征向

量。 

这些简单的改进使得 HOG 特征取得了非常好的效果：在 MIT [30]人体测试库上表

现近乎完美。后来 Dalal 等人收集了一些更具有挑战性的人体测试数据——INRIA 人体

测试集。目前，INRIA 人体测试集是人体检测算法中常用的、比较有挑战性的数据集之

一。HOG 特征不仅可以表示人体这一目标，还可以表示车辆、摩托车等物体。即使在今

天，HOG 特征的优越性能仍受到很多研究者的青睐，而且很多研究者在此基础上提出改

进版的 HOG 特征算法。 

对于 64x128 大小的训练样本，HOG 特征的提取过程如下：一张训练图像划分成很

多个单元（cell），每个单元是 8x8 像素大小的区域，相邻的 4 个单元（田字形结构）构

成一个块（block）。每两个块之间的间隔步长是一个单元的长度，采用滑动的方式形成

重叠的块状描述子，因此 64x128 大小的训练样本有共有 8x16=128 个 cell，7x15=105 个

block。将人体样本区域划分好之后，Dalal 等人首先计算每个 cell 中像素点的梯度方向，

并将其向 9 个方向进行直方图投影。每个直方图是 20 度的间隔，9 个方向形成对 0-180
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度半圆形空间的一个划分，至于属于 180-360 方向的角度，可以采用取绝对值的转换方

法，将其变换到 0-180 度空间中。这样，每个 cell 形成的特征向量是 9 维，依次连接每

个 block 中的 4 个 cell 的特征，每个 block 便是一个 36 维的向量。对于一个训练样本中

所有的块的特征向量依次串联起来，便形成了一个 36*105=3780 维的特征向量。 

HOG 特征使用局部区域的梯度方向直方图这一统计信息，可以很好地表征局部区域

内目标的边缘或梯度结构，体现了区域的局部轮廓，进而可以表征目标的形状。由于是

在局部区域进行统计，所以 HOG 特征对辐射差异和配准误差有较强的鲁棒性。图 2-4

形象化地显示了 HOG 特征的形成方式。 

y-
ax

is
16x16

x-axis

16x16

……

……

 

                                    图 2-4. HOG 特征 

2.1.3. v-HOG特征 

v-HOG（variable-size HOG）特征[9]是基于 HOG 特征演变出来的一种变尺度块状特

征。HOG 特征是固定位置、固定尺度块上的梯度方向直方图特征，v-HOG 特征是由变

尺度、非固定位置块上的梯度方向直方图组成的。在文献[9]中，Zhu 等人根据特征选择

与分类器的结果，挑选出哪些 v-HOG 块可以用来表示人体目标。v-HOG 块的长宽比一

般为 1:1、1:2、2:1，块的大小从 12x12 变化到 64x128 的像素区域，所有块仍然像 HOG

特征那样是由 2x2 个 cell 组成，每个 cell 里面统计的是一个 9 维的梯度方向直方图，每

个块中 cell 的大小随着块的大小而改变，但是无论 cell 大小如何变化，仍然是往 9 个方

向进行投影，因此每个 cell 得到 9 维梯度直方图的向量，相应地每个 v-HOG 特征块的特

征向量是 4x9=36 维。图 2-5 显示了 v-HOG 特征的提取过程。 
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图 2-5. v-HOG 特征 

2.1.4. MSO特征 

MSO（Multi-scale orientation）[14]特征是受到 Haar-like 特征与 HOG 特征的启发，融

合了两种特征的优点，能够更好地捕捉人体模式的变化和提高了计算效率。MSO 特征分

为单方向、多方向两种形式。单方向 MSO 特征由尺度不同、位置各异的块组成，它以

图像的颜色特征为基础，通过对特征块像素的颜色值进行累加计算，得到块的方向特征

用以描述块的整体方向。多方向 MSO 特征结合了 HOG 的思想，对块内所有像素的梯度

方向进行统计得到一个 8 维特征向量。多方向 MSO 特征可以很好地把握图像的整体信

息，而且由于其块的维数小于 HOG 特征块的维数，所以具有很快的运算速度。 

MSO 特征使用 8 个尺度扫描训练图像，分别得到在 8 个尺度下的正方形特征块，如

图 2-6(a)所示。在某个尺度上单方向 MSO 特征的特征值计算，可分为两步：首先，计算

正方形区域的梯度方向；其次，将梯度方向映射成固定的特征值编码。将正方形区域的

划分成水平和竖直两个方向的四个子区域，分别计算两种划分下的水平灰度差 dx和竖直

灰度差 dy 。水平灰度差 dx的计算，首先需要将正方形分为左右两个等份，分别计算两

个小区域的所有像素的灰度值之和，得出水平灰度差；再将正方形分为上下两等份，用

同样的方法计算出竖直灰度差，如图 2-6(b)所示。 

          
水平灰度差dx 竖直灰度差dy

此特征块特征值=arctan(dy/dx)   
图 2-6. MSO 特征 (a)多尺度的特征窗口及其划分；     (b)单方向 MSO 特征的提取 

 

然后，根据所求出的 dx和 dy 计算出这个特征区域内的梯度方向 _ ReOri ct ： 
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_ Re (arctan( / ))Ori ct F dy dx=                    （2.4） 

其中， ( )F ⋅ 为一个离散的映射，取值在非负整数集合{0,1 ,8}， 中。它等价于将范围

在 0°~360°度的每个梯度方向 arctan( / )dy dx 分别向 9 个方向进行投影。当 arctan( / )dy dx 的

值在 0°~20°或 180°~200°之间时， (arctan( / ))F dy dx 的值为 1；当 arctan( / )dy dx 的值在

21°~40°或 201°~220°之间时， (arctan( / ))F dy dx 的值为 2，依此类推，可以得到所有块的

梯度方向。 

相对于单方向 MSO 特征，多方向 MSO 特征主要是对所选的特征区域，使用一个 8 维

的直方图作为此区域的特征值。首先利用水平和垂直方向的 Prewitt 算子[-1, 0, +1]分别计

算特征区域内像素点 ( , )x y 的水平和竖直灰度差 dx和 dy ，然后计算区域中每个像素位置

的梯度方向，最后将所有像素点的梯度方向投影到 8 个方向上形成直方图向量。 

2.2. 特征选择 

随着文本分类、组合化学和生物信息学等领域数据大规模的增长，数据中包含成百上

千维的特征，大部分数据间存在冗余性或者不相关性。由于数据的维度过高，导致所需

要的训练样本数目呈指数型增长，即产生模式识别领域中谈及的“维数灾难”问题。因

此对数据进行降维是一个非常迫切和具有挑战性的研究课题。 

数据（简称为特征）降维常用的两类方法是特征变换（特征提取）和特征选择。特征

变换是指将原有特征通过某种线性变换（主成分分析，PCA）[60]或者非线性的变换（低

秩矩阵）[61]，得到一种低维的新特征。特征的可理解性比较重要，但特征变换使得特

征的理解性变差，因为即使很简单的线性组合也能构造出新特征。相反地，特征选择是

从原始特征集中，按着某种标准选择出特征子集，并未改变原始特征的信息，增加了特

征的可理解性。 

2.2.1. 特征选择的定义 

特征选择最早的研究始于上个世纪 60 年代，当时的范围主要涉及统计学和信号处理等

领域，所面临的特征维数并不高，维数灾难现象不是很明显。随着 90 年代大规模数据的

出现和机器学习领域的发展，特征选择问题受到学者们的广泛关注。 

目前，特征选择还没有比较统一的数学定义，因为特征选择需要和具体的应用背景和

研究问题相结合。针对不同的问题如分类[82, 84-85, 86-87]、回归[70-71,92]等，特征选

择可笼统地定义为：在满足一定的准则下，寻找原始特征集中“最好”的某一特征或者

某一特征子集。从其定义上，可以看出特征选择的本质是对原始特征进行排序或者加权，
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最重要的特征排在前几位（权重很大）。特征选择的目的主要有三个方面：一是改进分类

器的预测性能；二是对特征的生成过程有一个更好的认识；三是减少存储空间的使用和

计算费用，提高预测速度。 

特征选择算法的实现过程一般需要四个要素[101-103]，它们分别是：原始样本集、搜

索策略、评价函数和终止条件。特征选择算法首先需要输入原始样本，特征维数等信息，

然后根据某种搜索策略，寻找候选特征子集，并判断该特征子集是否能使评价函数的性

能有所改进，最后与终止条件进行比较，判断是否获得最优解，从而执行下一步的方案。

特征选择算法的流程图如图 2-7 所示。 

 终止？原始特征集 新特征集
搜索策略 评价函数 是

否

 

图 2-7.特征选择流程图 

下面重点介绍下特征选择算法的搜索策略和评价函数这两个基本要素。 

一、搜索策略 

根据不同的搜索方向，可以得到不同的搜索策略。搜索方向主要有[64]：前向搜索、

后向搜索、双向搜索和随机搜索等。前向搜索是指在当前特征子集的基础上，增加一个

或多个新的特征；后向搜索是指删除当前特征集中的一个或多个特征；双向搜索是指先

删除一些特征，再增加若干个新的特征；随机搜索是指依据概率分布，随机的选择一个

或者多个特征。根据上述的几种搜索方向，特征选择的搜索策略大致分为以下三大类

[62-65]： 

● 全局最优搜索策略：它是指从全局的角度，选择最优的特征子集。典型的代表方法

有枚举法和分支界定法，其中枚举法是从当前候选子集出发，采用逐一举例法访问搜索

空间中的每个状态，以找到最优子集。理论上，给定一个原始特征集和评价函数，枚举

法可以找到最优的特征子集，然而这种方式计算费用比较高。另一种典型的全局搜索法

是分支界定法[66]，它利用评价函数的单调性，以树状结构的形式对搜索空间进行划分。

树中的每个节点对应一个候选子集，若某节点的评价函数值小于当前候选集的值，则将

该节点及其子节点集删除，再考虑其他节点，这样迭代的求解直至获得最优解为止。这

种方法比枚举方法效率要高一些。 

● 序列搜索策略：顺序地向当前特征子集中添加或者删除某些特征，这样迭代地搜索



基于 1 范数最小化学习的人体检测算法研究 

16 

满足终止条件的特征子集。该策略的典型代表方法有：顺序前向搜索，顺序后向搜索等。

某些特征一旦被添加到当前特征子集，或者从子集中被删除后，不再考虑对该特征进行

任何操作，因此序列搜索策略容易陷入局部极值。为解决此问题，提出了双向的增 m 减

n 搜索法，即搜索方向不再是单向的，可以根据评价函数灵活地增减，然而增 m 减 n 搜

索法的缺点在于 m 和 n 的大小难以确定。为克服此缺点，Pudil 等提出了顺序浮动搜索

算法[93]。该算法可以浮动地改变 m 和 n 的值，减少了不必要的回溯并在需要时增加回

溯的深度。后来，Somol 等人提出了自适应浮动搜索算法[94]，根据当前特征子集大小

来控制搜索空间的大小，自适应的浮动搜索减小了算法陷入局部最优的可能性。 

● 启发式搜索策略：指在搜索特征子集时，使用启发式算法选择特征，并以一定的概

率选择特征进入候选特征子集。典型代表算法有遗传搜索[79]、模拟退火搜索等。遗传

搜索在特征选择算法中应用很广，因为它速度比较快，不易陷入局部最优解等 [77]，但

是理论上，它不能保证找到最优解。模拟退火搜索算法因为它的计算量较大，初始温度

以及迭代次数等参数的值难以确定等因素，使得它的应用不是很多。从文献[80-81]的实

验结果可见，在上述所提搜索算法中，自适应浮动搜索和遗传搜索是性能较好的两种搜

索算法。 

二、评价函数 

评价函数，是指能够区分特征“好”、“坏”的度量函数，依照评价函数的某种优化准

则在原始的特征集中挑选特征。因此，评价函数决定保留哪些特征，抛弃哪些特征。常

见的优化准则如下： 

◆从原始特征集中找到某个特征子集，使得评价函数的值达到最优； 

◆在评价函数值大于某一个给定的阈值条件下，寻找一个最小特征子集； 

◆从原始特征集中寻找一个最小特征子集，并且同时使得评价函数的值尽可能最 

优。 

上述三种准则体现了不同的优化目的，总体说来评价函数的定义是特征选择的重要因

素。下面简单介绍下几种常见的评价函数。 

● 距离度量函数 

距离度量函数利用统计模式识别中一些常见的距离等度量方式作为评判标准。从是否

引入随机因素的角度，距离度量函数大体可分为确定距离和概率距离。确定距离通常是

指欧式空间中的距离，如欧氏距离[82]和马氏距离等。概率距离是指引入概率形式来衡

量距离等度量方式。 
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表 2-1. 距离度量函数 

距离类别 距离名称 公式

确定距离

欧氏距离

马氏距离

2( , ) ( )i j ik jk
k

d x x x x= −∑

Chebychev距离 ( , ) max | |i j ik jkk
d x x x x= −

1( , ) ( ) ( )T
i j i j i jd x x x x C x x−= − −

概率距离

Bhattacharyya距离
1ln ( | ) ( | )s s

i j
x

d p x Y p x Y dx−= − ∫

Kolmogorov距离 ( ( | ) ( | ))i j
x

d p x Y p x Y dx= −∫
 

● 一致性度量函数 

一致性是指：给定两个样本，若它们的特征值均相同，且其类别标号相同，则称它们

是一致的，否则是不一致的[99]。样本集合的不一致性是指该数据集中不一致的样本数

与样本总数之间的比例。一致性度量利用样本集合的不一致性反映特征的重要性程度

[100]。如果去除某一特征后，数据集的不一致性明显增大，那么就认为该特征很重要；

否则认为它不重要。一致性度量函数的优点是能获得一个较小的特征子集，但它对噪声

数据敏感，且只适合离散特征。 

● 相关性度量函数 

相关性度量[83, 85]利用类别与特征之间的统计相关性质度量特征的重要程度，即如果

已知两个变量是统计相关的，那么就可以利用其中一个变量的值来估计预测另一个变量

的值。目前，常用的统计相关系数，如 t 检验、Pearson 相关系数、Fisher 分数[83]等用

来表达特征相对于类别可分离性的重要性程度。 

表 2-2.相关性度量函数 

公式

Pearson相关系数 cov( , ) / var( ) var( )i ir X Y X Y=
2 2Fisher( ) ( ) / ( )i i

k i k k i k
i i

x n m m n σ= −∑ ∑Fisher分数

相关度量函数
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● 信息度量函数 

信息度量[68,88-90]主要利用信息熵、信息增益、互信息等手段量化特征的不确定性

程度，以判定其包含的信息含量。信息度量的优点在于它是一种无参数的、非线性度量，

且它不需要预先知道样本的分布。由于上述优点，信息度量函数在特征选择算法中得到

广泛关注。表 2-3 给出一些常见的信息度量函数的表示形式。 

表 2-3. 信息度量函数 

信息度量名称 公式

互信息

信息熵 2( ) ( ) log ( )i ik ik
k

H x p x p x=∑

信息增益 2 2( ) ( ) log ( ) [ ( ) ( | ) log ( | )]
y x y

IG X p y p y p x p y x p y x= − −∑ ∑ ∑

2( , ) ( , ) log [ ( , ) / ( ) ( )]
i

i i i i
x y

MI x y p x y p x y p x p y=∑∑

 

●误差度量函数 

特征选择的目的之一是期望选择后的特征能够提高学习算法的性能，学习算法的性能

一般由误差函数来体现。针对分类问题而言，分类误差是衡量特征选择算法优劣的标准

之一。目前，有许多特征选择算法直接采用分类误差衡量特征的重要性，如 Stoppiglia [91]

等人提出使用均方误差准则作为分类误差函数，通过前向搜索逐步添加能够使误差函数

改变最多的特征。Huang 等[67]使用遗传搜索与互信息熵结合的封装式算法获取特征子

集，并能明显提高分类模型的分类性能。Neumann 等[69]提出新颖的特征选择方法，其

融合核函数约束与 pl 范数正则项构建分类目标函数，取得较好的分类性能。Schapire 等

人[75]提出 Boosting 算法进行特征选择方法，其采用重采样前向搜索策略和误差最小为

评价函数。 

2.2.2. 特征选择的分类 

根据特征选择与学习算法的结合方式，特征选择算法大体上可以分为三类：过滤式

（Filter）、封装式（Wrapper）、嵌入式（Embedded）算法。 

● 过滤式特征选择 

过滤式特征选择[68,76,78]的评估标准独立于学习算法，直接对数据集本身进行处理，

未考虑和学习算法有关的信息。通常是选择与评价函数相关度大的特征或者特征子集，

一般认为相关度较大的特征或者特征子集会以高概率提高学习算法的精度。过滤式特征
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选择的评估方法很多，如距离度量、信息增益、相关性以及不一致性等等（这即是前面

评价函数中所介绍的度量准则）。过滤式特征选择因为运行效率较高而适用于大规模数据

集，但 Kohavi[93]等人指出因为其脱离了学习算法的任何信息，因此找到的特征不一定

能改进学习算法的性能。 

● 封装式特征选择 

封装式特征选择由 John 等人提出[94]。该算法的核心思想是：如果特征选择不与学

习算法相结合（如 Filter 特征选择），那么在特征选择之后，仍然会产生和学习算法无关

的冗余信息。最重要的是，不同学习算法偏好不同的特征子集，因此他们认为特征选择

过程不能脱离学习算法，应该以学习算法性能作为特征评价的标准。他们把学习算法看

成是一个黑盒子，特征选择的标准是算法的分类性能（针对分类问题而言），一般通过交

叉验证的方法看分类器的性能。然而，封装式特征算法并未涉及到学习算法的具体细节，

比如说目标函数的形式等，它的处理方式只看当前候选特征子集对算法性能的改进，没

有对学习算法有任何限制。因此，封装式特征方法比较简单、通用。 

● 嵌入式特征选择 

嵌入式特征选择是指：特征选择过程嵌入到学习算法里，作为学习算法的某个组成部

分。嵌入式特征选择算法很早就有，比如在决策树的训练中，如 Breiman 的 CART 算法

[95]和 Quinlan 提出的决策树与 bagging 和 boosting 相结合的算法[96]等。这些算法在每

一个节点选择分类能力最强的特征，然后基于选中的特征进行子空间分割，继续此过程，

直到满足终止条件，可见决策树生成的过程也就是特征选择的过程。后来，一些嵌入式

特征选择方法通过估计目标函数值的改变，指导变量在特征空间的移动。Rakotomamonjy 

[97]等人对线性 SVM 的目标函数，采用有限差分方式观察目标函数值的改变，从而指导

向量的特征选择。Guyon[98]等人提出使用保持对偶变量值不变的情况下，估计目标函数

有限差分的变化，实现对核函数 SVM 的特征进行选择。 

2.3. 分类器 

这一部分主要介绍两种非常经典的分类器：SVM 分类器与 Adaboost 分类器。 

2.3.1. SVM分类器 

Vapnik 提出的支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一种基于最大边界原则

的学习方法[20,50,52,53]，后来 Vapnik[54]证明最大边界原则的目的是最小化结构风险

（测试误差的上界）。目前 SVM 已广泛被用于分类、识别等模式识别领域中。最大边界
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原则的核心思想是找到最优线性超平面,该超平面要尽量正确地将两类样本分隔开,并且

使得两类样本集中最近样本的间隔最大，如图 2-8 所示。 

2/||w||2

w1

w2

g1(x)

g2(x)

 

图 2-8. 最大间隔原理 

简单起见，先考虑线性可分的两类样本{ , }, 1, ,i ix y i N=  ，其中 ix 为第 i个样本的特

征向量， iy 为样本 ix 的类别标号，设线性超平面的方程形式为： ( ) T
ig x w x b= ⋅ + 。w是

线性超平面的法向量，b 是超平面的阈值。对线性可分的正反例样本，拟构造两个平行

的线性超平面，通过调整线性超平面方程的阈值 ,分别要求对正例样本有

1( ) 1T
ig x w x b= ⋅ + ≥ ，对反例样本有 2 ( ) 1T

ig x w x b= ⋅ + ≤ − 。这样两条平行超平面之间的

“间隔”为 22/ || ||w 。要使分类间隔最大,即要使 2|| ||w 最小,并要求样本满足一定的约束

条件:  

2

1, ,

1min || ||
2

. . [( ) ] 1 0T
i i Ni

w

s t y w x b =⋅ + − ≥             

(2.5)

 

上述优化模型是一个凸二次规划，是连续可微的，可以通过求解其对偶规划来得到法

向量w和阈值b 的解析式。在实际中，样本的分布比较复杂，若两类样本不是线性可分

的，或者由于噪声的影响使得样本分布不是线性的，那么上述优化模型是无解的，即不

存在一条线性超平面将正反例样本全部分对，因此需要对每个样本加入误差扰动项，相

应的优化模型如式(2.6)所示。 

2

1

[( )
       

1min || ||
2

] 1 ,
. .  

0, 1, ,
i

T

N
i

i

i

i

i

N

w C

y w x b
s t

i

ξ

ξ
ξ

=

+

+ ∑

 ⋅ ≥ −


≥ =                  

(2.6)
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在式(2.6)中： iξ 表示第 i个样本被误分的程度。C 是平衡误分程度与边界之间的惩

罚因子。为方便求解，将上述凸规划模型转换为其对偶规划。可以通过引入 Lagrange 函

数对原变量求偏导的方式，将原模型转换成对偶规划。 

2

1 1 1

1( , , , , ) || || ( ) ( )
2

T
i i i ii i i i

N N N
i

i i i
L w b a t w C a t a y w x b aξ ξ

= = =
= + − − − ⋅ + +∑ ∑ ∑

   
(2.7)

 

其中 ,i itα 为 Lagrange 系数。根据 Wolfe 对偶定理，式(2.7)分别对 , ,iw bα 求偏微分之后,

令其等于 0。然后将原变量用对偶变量进行表示，回代到优化模型中，就可以把上述问

题转换为一个较简单的对偶问题。可见对偶规划中只有 N 个对偶变量 iα ，这个规划比原

规划要更方便求解，根据对偶变量 iα 与原变量 ,w b的关系，可以求解到法向量w和阈值

b 。 

        

1 1 1

1

1min
2

0,
. .

0 , 1, .

N N N

i j i j i j i
i j i

N

i i
i

i

y y x x

y
s t

C i N

α α α

α

α

= = =

=

−

 =

 ≤ ≤ =

∑∑ ∑

∑


               (2.8) 

不是所有的正反例样本都是线性可分的，若样本分布是非线性的，那么虽然上述的模

型可以训练求解得到一个线性超平面，但是非线性的样本强加使用线性分类器，得到的

识别率和分类率会大大降低。SVM 理论认为：对于低维空间中不是线性可分的样本，可

以将样本映射到一个高维空间中去，在高维空间中样本可以被认为是线性可分的。但是

一般样本的特征向量本身已经处于高维空间中，再对样本进行升维会极大增加运算费用。

SVM 理论巧妙的采用了“核函数”（Kernel function）来解决这类问题。核函数是样本间

的某种内积形式，反映的是在高维空间中，对样本的相似性的一种度量。结合 SVM 的

线性优化模型（2.8）式中样本的内积 i jx x⋅ ，将其替换为核函数的形式，得到 SVM 关

于高维空间中样本的对偶规划，这个对偶规划和原来的样本单独升维到高维空间，再使

用 Lagrange 函数求解出来的对偶规划一致。同理，通过求解对偶规划，便得到 SVM 的

对偶变量，从而也即得到在高维空间中的法向量和阈值。因此，核函数的引入，非常巧

妙的将高维计算变成了样本内积的计算，这样极大地减少了计算费用，而且实验结果验

证一般的核函数 SVM 要比线性 SVM 结果要好。 

2.3.2. Adaboost分类器 

Adaboost[7,35,21,51]算法是 Boosting 系列算法的一种，意在将弱学习算法提升为强

学习算法。Adaboost 算法中的弱学习算法，也称为弱分类器，强学习算法称为强分类器。
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Adaboost 采用贪婪的迭代方式，每次迭代选择一个最好的弱分类器，最后将所有迭代中

所选择出的弱分类器进行线性加权组合，形成最后的强分类器。 

在每次迭代中，Adaboost 对每个训练样本赋予一个权重，这样在每次迭代中所有的

样本权重形成一套概率分布。分类误差是权重的组合，每次迭代中选择分类误差最小的

弱分类器，并调整每个训练样本的权重。权重调整的原则是更加重视被误分的样本，因

此被误分的样本权重较大，被正确分类的样本权重减少。这样每次迭代随着权重的增加，

算法训练会集中到更难训练的样本上。最后，每次迭代选择出的弱分类器的加权投票形

成强分类器，并且每个弱分类器按其在训练集上的权重作为强分类器中的权重。 

每一个弱分类器对应着某一个特征，在选择哪些弱分类器形成强分类器的同时，也即

完成了特征选择的功能。对于每一个特征，相应的弱分类器学习得到一个最佳的分类函

数，使得训练样本的错误分类数达到最小。对于一个弱分类器 ( )jh x 有一个特征 jf ，一

个阈值 jθ ，还有一个用来指示不等式符号方向的函数 jp ： 

              

1 ( ( ) )
( )

0
j j j j

j

if p f x p
h x

otherwise
θ<

= 
         

            (2.9)
 

Adaboost 算法中关于每个弱分类器，需要学习一个最佳的阈值 jθ 。一个弱分类器的

训练（特征 jf ）是在当前权重分布的情况下，确定其最优阈值，使得这个弱分类器对所

有训练样本的分类误差最低。阈值的确定方式如下： 

对于每个特征 jf ，计算所有训练样本的特征值，并将其排序，通过观察特征值的分布，

可以为这个分类器（特征）确定一个最优的阈值。具体来说，对排好序的表中每个特征

值，分别计算下面四个值： 

1) 全部正例样本的权重之和W +； 

2) 全部反例样本的权重之和W −； 

3) 在此特征值之前的目标样本的权重之和 S + ； 

4) 在此特征值之前的非目标样本的权重之和 S −； 

这样，当选取当前特征值和它前面的一个特征值之间的实数作为阈值时，所得到的弱

分类器就在当前元素处把样本分开。那么这个阈值所带来的分类误差为： 

min ( ( ), ( ))e S W S S W S+ − − − + += + − + −  

于是，通过把对所有排好序的特征值扫描一遍，选择分类误差最小的那个阈值作为弱分

类器的最佳阈值。 
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表 2-4.Adaboost 算法流程图： 
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其中，为样本的类别标号

分别将正例样本和反例的权重初始化为，

这里的和分别为反例样本和正例样本的数量.

归一化权重，

对于每一个特征，

训练一个弱分类器都要严格的

遵守使用一个特征的原则.

计算每个弱分类器的误差：
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选择本次迭代中误差最小的那个弱分类器.

更新权重：

其中，如果样本被正确分类，则；

否则，，并且

最终的强分类器为：

其中

 

2.4. 本章小结 

目前，目标的特征描述主要包括对颜色、轮廓、纹理等信息的提取。本章主要介绍了

这几方面最具有代表性的特征描述子，如 Haar-Like、HOG 以及 v-HOG 和 MSO，它们

均在人体检测方面取得了很好的效果。Haar-Like 特征描述子是基于图像灰度信息的一种

特征描述。它统计了图像中不同尺度、位置上特征块的灰度差。该特征简单、可以把握

目标的局部轮廓，然而它对于颜色和光照变化等信息比较敏感。HOG 描述子是基于局部

区域的梯度方向直方图，它对被检测物体的形变信息有很强的容忍能力，这一点可以很

好应对不同物体的检测，但是，基于固定大小块的 HOG 描述子往往会忽略被检测物体
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的整体信息，且运算速度略慢。v-HOG 特征打破了 HOG 特征固定尺度、固定位置的提

取方式，形成了一系列变尺度、不同位置的块状信息。MSO 特征结合了 Haar-Like 和 HOG

两种特征的优点，分别针对粗检测和精检测过程，形成单方向与多方向的 MSO 块状描

述子。 

特征选择是为了提高分类效率，减少运算费用的常用数据降维手段之一。本章详细

地介绍了特征选择算法包含的四个关键要素，重点介绍了搜索策略和评价函数这两个要

素。搜索策略和评价函数一般可以确定特征选择算法的形式与效果。除此之外，本章还

介绍了三类典型的特征选择方法：过滤式特征选择、封装式特征选择和嵌入式特征选择。

三类方法不是割裂独立的，可以结合具体的应用背景选择任意两种方式的组合。特征选

择算法经过多年的研究和发展，针对小规模的数据集已取得较好的效果，但是针对大规

模的数据集，效果还是有待改进。 

目前比较受欢迎人体检测的分类方法中，典型的方法有 SVM 算法和 Adaboost 算法。

上述两种方法都是基于统计学习理论，并且都分别证明所建立的优化模型或者学习方法

在概率意义下近似正确。SVM 算法是通过求解凸二次规划确定一个最优线性超平面的法

向量和阈值，巧妙地运用核函数的方法实现非线性的判别，但是未对特征进行选择。该

方法简单实用，并且已有很多开源代码供学者使用。Adaboost 算法主要采用加权投票机

制，由所选择的弱分类器的线性组合构成强分类器，意在对特征进行选择，同时实现对

人体模式的判别。Adaboost 算法中弱分类器阈值的确定有些繁琐，并且通过贪婪的迭代

方式选择出的特征还是存在一定的冗余信息。该方法一般使用的时候，需要结合级联机

制，能够达到和 SVM 同样或者更好的效果，级联机制的 Adaboost 算法，速度要比 SVM

算法快很多。 
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第三章 基于线性 1 范数最小化学习的人体检测 

本章主要是针对分类问题，设计一种基于 1 范数最小化的线性分类(L-LML)算法，并

将该算法用在人体检测（二值分类）问题上。L-LML 算法意在利用 1 范数的稀疏性，对

高维人体特征向量中的特征值进行选择，并构造线性超平面（分类器）实现对人体的快

速检测。本章首先介绍了稀疏表示的发展历程，阐述了 1 范数已经成为稀疏表示的主要

方式，提出了基于 1 范数最小化学习的优化模型(LML)，引入了经验风险、期望风险和

VC 维等概念，分析了 LML 优化模型建立的原则（根据 1 范数最小化与 VC 维之间的关

系），最后设计了 L-LML 算法并展示了其在人体检测上的效果。图 3-1 显示了 L-LML

算法用于人体检测的流程图。 

HOG特征提取
建立LML优化模

型

HOG特征提取

训练过程

对新样本进行

特征选择

求解LML优化模型

中法向量和阈值

得到稀疏表示和

线性分类器

检测过程

得到稀疏表示
对新样本进行分

类
 

图 3-1.L-LML算法流程图 

3.1. 稀疏表示综述 

稀疏表示(Sparse Representation)是近几年来信号处理，机器学习和模式识别等领域中

的一大热点研究问题。从近几年的模式识别与计算机视觉领域的各种会议期刊文献中，

便可看出稀疏表示这一问题是属于非常前沿的研究问题，并且 ICCV’09 与 CVPR’10 中

分别开设了一系列的专题报告。下面本节围绕稀疏表示的发展历史，详细介绍下为什么

它这么吸引学者的眼球。 

早在上个世纪 93-97年[115-117]的时候，就有一些稀疏表示的研究成果发表。首先

是 Chen 提出使用 1 范数最小化方法建立优化模型解决回归问题，并使用基追逐法去求

解。后来非常著名的 Lasso[115]算法也发表在统计学期刊上。Lasso 算法也是针对回归问
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题，建立最小二乘误差和 1 范数正则化的约束模型，并提出使用贪婪算法去求解。但是，

在当时这个模型的真正意义并没有引起很多人的注意，大多数人也没有意识到 1 范数和

稀疏性之间的联系。 

随着信号处理领域压缩感知理论[22-23，56，110]的提出，稀疏表示越来越受到学者

们的重视。下面内容介绍了压缩感知理论的诞生及其是如何进行稀疏表示的。 

信号采样是从模拟信源获取数字信息的必经之路。过去，指导信号采样的理论基础一

直是着名的 Nyquist 采样定理[110]。它指出，只有当采样速率达到信号带宽的两倍以上

时，才能由采样信号精确重建原始信号。但是，随着信号的带宽变得越来越大，根据

Nyquist 采样定理，那么相应的信号采样速率必须越来越高。现在，针对信号传输速度的

高要求和存储空间有限等问题，常见的解决方案是对信号压缩。以那么高的速率对信号

采样，然后再对信号实施压缩变换，这样极大的浪费了资源，因为高速率采样后的数据

在压缩过程中只保留很少的信息，抛弃了很多冗余信息。从这个角度考虑，研究者们思

考是否存在另一种基于信息采样的理论框架，使得采样的同时能实现信号的压缩，并且

只需远少于 Nyquist 采样定理所要求的采样数目就可精确或近似精确重建原始信号，于

是压缩感知采样理论便在这种迫切的实际需求中诞生了。 

压缩感知(compressed sensing)或压缩采样(compressive sampling)的某些抽象结论源于

Kashin 创立的范函分析和逼近论[112]，后来由 Candès、Tao、Romberg、Donoho 等人系

统化地创立。该理论否认了 Nyquist 采样定理，也即信号采样速率不再取决于信号带宽，

并且指出采样速率在很大程度上取决于两个要素，信号本身的稀疏性和非相干性。换句

话说，该理论主要论述：当信号在某个变换域是稀疏的或可压缩的，可以利用与变换矩

阵非相干的测量矩阵将变换系数线性投影为低维观测向量，同时这种投影保持了信号重

建时所需的信息，通过进一步求解稀疏优化问题就能够从低维观测向量精确地或高概率

精确地重建原始信号。 

压缩感知理论主要涉及变换域中的过完备字典、满足非相干性的测量矩阵和快速鲁棒

的信号重建三个问题。这三个问题的核心都是信号是否可以进行稀疏表示，如果能进行

稀疏表示，应该使用何种模型去表示，包括模型的解法等一系列问题。压缩感知最初的

稀疏性重构模型，使用的是 0 范数。某一个向量 x 的 0 范数 0|| ||x 指向量 x 中不为 0 的

元素的个数。 

0min || ||

. .
x

x

s t y Ax=
                            (3.1) 

上述的 0 范数优化模型中， A 为观测矩阵， x 为原始信号经过稀疏变换后的表示系
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数， y 是接受端对信号进行重构之后的结果。关于模型(3.1)，其解的存在以及是否唯

一，这些都是值得考究的，所以在用这个模型做稀疏表示之前，没有什么理论保证。幸

运地是，在 2003 年，Donoho & Elad [107]等学者证明，如果矩阵 A 满足：

0( ) 2 || ||A xσ ≥ ，那么 0范数最优化问题具有唯一解。 ( )Aσ 指的是矩阵 A 中最小的线

性相关的列向量集所含的向量个数。然而，虽然证明出模型的解是存在唯一的，但是上

述优化模型的求解过程是 NP-hard 的。 

随着对稀疏表示问题的深入研究，终于在 2006年，Tao 和 Candes[113-114]合作证

明了在限制等距性质(Restricted Isometry Property，RIP)条件下[112]，0范数优化问题与

模型(3.2)中 1范数优化问题具有相同的解，其中 RIP条件指稀疏信号在观测矩阵作用下

必须保持几何性质相一致。 

1min || ||

. .
x

x

s t y Ax=
                          (3.2) 

在 RIP 性质提出之后，稀疏表示终于在理论上和实践中得到统一。后来很多研究学

者也注意到稀疏表示的优点，竞相地将其用于模式识别和计算机视觉等领域中。目前稀

疏表示的实现主要有三种方式：直接优化法，迭代收缩方法和 pl 范数正则化方法[109]。 

直接优化法：这种方法是指直接使用 0范数最小化作为稀疏性追求的目标函数，优化

模型与(3.1)优化模型类似。这类优化问题的求解一般都使用贪婪算法去求解，典型的代

表算法有匹配追逐法[117]和正交匹配追逐法[119]等。 

   迭代收缩优化方法：这种方法是前面所提到的著名 LASSO 方法，该方法可以通过不

断松弛模型(3.3)中的 ε 因子，来实现迭代收缩求解。 

                        

2

1

min || ||

. .  || ||
x

Ax y

s t x ε

−

≤                        
 (3.3) 

   pl 范数正则化优化方法：这个方法目前研究比较热门， pl 范数，当 1p = 时，即为

本文所谈到的 1 范数。因为 Candes 等人理论上证明 1 范数的稀疏性，所以现在关于 1

范数的研究比较多。当 0 1p< < 时，有些研究者表明此时的 pl 范数比 1 范数更加有利

于实现稀疏性[118]。目前 pl 范数正则化的常见求解方法是使用基追逐[116]方法，软阈

值方法(常见的有坐标梯度法和 Bregman 迭代法)等。 

3.2. 1 范数研究综述 

范数是某种距离度量。1范数是 pl 范数中的一种，常见的范数还有 2范数，0范数等。
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某一向量的 1范数是指向量中每一分量的绝对值求和。对于 1范数的研究早在范数理论

创建的时候，许多数学爱好者就对其性质进行了分析[120]，但是其一直未受到重视。在

实际应用中 2范数一直都受到学者的青睐，原因在于 1范数的连续但非光滑性质使得其

求解算法比较复杂。直到上节所提到的稀疏表示问题的产生以及压缩感知理论在信号处

理领域中的出现，1 范数终于因其优良的性质而得到研究者的青睐。压缩感知理论中最

早考虑使用 0 范数去重构信号，但由于 0 范数的求解是 NP-hard 的问题，所以该理论使

用 1范数来代替 0范数，而且理论上已经证明 1范数可以作为 0范数的一个近似估计。 

此外，在模式识别领域，很多学者应用 1范数的稀疏特性去判别分类。这里面比较典

型的应用有图像重建、人脸识别、图像对齐等。早期的关于 1范数在模式识别领域应用

的文献，要数 John Wright 和 Yi Ma[24]等人提出的 SRC (Sparse Representation 

Classification)算法。该算法使用 1 范数最小化的稀疏表示识别人脸。该问题是一个多类

回归问题，约束方程假设一张测试人脸样本 y 可以由训练样本集 A 进行线性的稀疏表

示，目标函数是表示系数 x 的 1 范数最小化。SRC 算法使用 1 范数的目的是希望这种线

性表示尽可能的稀疏，最后根据重构误差最小来实现对人脸的识别。 

1min || ||

. .
x

x

s t y Ax=
                           (3.4) 

假设有 k 类不同人的脸，同一个人的不同表情、不同光照下的图像构成一个集合 iA ，

所有人的脸构成训练样本集合 1 2[ , ] mxn
kA A A A R= ∈ ，上述优化模型可等价写成： 

1arg min  || ||

. .
x

x x

s t y Ax

=

=



                         (3.5) 

考虑到噪声与误差的影响，那么（3.5）式重写成： 

2

1arg min  || ||

. . || ||
x

x x

s t Ax y ε

=

− ≤



                     (3.6) 

最后计算残差 1 2( ) || ( ) ||i ir y y A xδ= −


，残差最小的标号则是测试样本 y 的类别。 

( ) arg min  ( )i
i

class y r y=
                

    (3.7)
 

该算法最巧妙的地方就是通过稀疏表示，可以消除遮挡和噪声对人脸图像的影响，详

细的关于算法的实验部分本节不再介绍，请参见[24]。 

从压缩感知到人脸识别问题，这些问题的本质思想，都是通过稀疏表示来实现对物体

的识别，属于回归问题。本文受到上述研究的启发，研究基于 1范数最小化的分类问题，
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本文研究的算法与 Yi Ma 等人提出的回归模型以及压缩感知中重构部分的想法不同，主

要是借鉴了 SVM、Adaboost 和凹函数支持向量机[120]等分类算法，结合 1 范数的稀疏

性设计人体检测模型。下面首先要介绍下所提的 1范数最小化学习模型在理论上的依据，

即讨论它和期望风险，VC 维等评测分类算法性能指标之间的关系。 

3.3. 经验风险与期望风险 

考虑一个分类问题，如何建立一个决策函数 f （这里称决策函数为“假设”），使得

其能够更好地处理分类问题和具有更好的推广能力。下面本节引入衡量一个决策函数推

广能力的标准。这个标准，学者们很自然地会联想和分类误差相结合。但是是否在训练

样本集上的分类误差率越低越好呢？伴随着这些问题，下面需要引进几个概念，它们分

别是损失函数、期望风险、经验风险、VC 维、学习算法在概率意义下近似正确（PAC）

等。 

3.3.1. 经验风险与期望风险的定义  

设样本集 nX R⊂ ， { 1,1}Y = − ， ( , )x y 是随机向量，其中 ,x X y Y∈ ∈ ，记函数

( , ) ( , )P x y P x x y y= ≤ ≤ 为 X Y× 上的概率分布。损失函数是评价预测准确程度的一种度

量，若根据某个假设的结果，定义损失函数： 

定义 3.1 (损失函数)：记 ( , , ( ))x y f x X Y Y∈ × × 是一个三元组，这里 ( )f x 是一个预测

值，若映射 : [0, )c X Y Y× × → ∞ 对任意的 ,x X y Y∈ ∈ ，都有 ( , , ) 0c x y y = ，则称 c是一个

损失函数。比较常用的一种损失函数是 0-1损失函数，其定义如下： 

0  ( )
( , , ( ))

1
y f x

c x y f x
=

= 


如果

其他情况
                 (3.8) 

定义 3.2 (期望风险)：设 ( , )P x y 为 X Y× 上的概率分布， : [0, )c X Y Y× × → ∞ 为给定

的损失函数，那么假设 ( )f x 关于概率分布 ( , )P x y 的期望风险是指： 

               [ ] [ ( , , ( ))] ( , , ( ))d ( , )
X Y

R f E c x y f x c x y f x P x y
×

= = ∫              (3.9) 

从上式可以看出期望风险其实是指假设 ( )f x 的“平均”损失程度。 

定义 3.3 (学习算法在概率意义下近似正确，PAC 原则）：如果对任意给定实数

(0 1)δ δ< < 和 (0 1)ε ε< < ，对 X Y× 上的任意概率分布 ( , )P x y ，存在 0l ，使得对于长度

大于等于 0l 的按分布 ( , )P x y 选取的独立同分布的训练集 1 1{( , ), , ( , )}l lT x y x y=  ， 0l l≥ ，

由学习算法得到的 ( )f x 满足 { [ ] } 1P R f ε δ≤ ≥ − 成立，则称算法在概率意义下近似正确。 

因此可以看出，若使学习算法能够在概率意义下近似正确，那么则寻找一个决策函
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数让期望风险比较小。如果已知损失函数和样本的概率密度分布 ( , )P x y ，当然可以通

过最小化期望风险求得决策函数。但是不幸的是，现实应用中，样本的分布非常复杂，

它们的概率分布是未知的，已知的只是训练集T ,因此想通过最小化期望风险这个标准

来构造决策函数是不可能的，所以必须通过别的手段去评价决策函数的好坏。接下来，

本节引入经验风险的概念。 

定义 3.4 (经验风险)：设任意给定训练集 1 1{( , ), , ( , )} ( )l
l lT x y x y X Y= ∈ × ，并且给定

损失函数 c，所谓决策函数 ( )f x 的经验风险是指： 

1

1[ ] ( , , ( ))
l

emp i i i
i

R f c x y f x
l =

= ∑
                   

(3.10)
 

所以衡量一个学习算法好坏的直观想法是，对决策函数集进行一定范围的限制，然

后在这个范围内寻求使得经验风险最小的假设 ( )f x 。那么是不是一味的追求经验风险

最小，便会得到最优的 ( )f x 使得它对于样本的期望风险也最小呢？也即会使得假设函

数 ( )f x 对于测试样本效果非常好呢？这个答案是否定的。因为期望风险不是单调的。

下面来介绍下期望风险与经验风险之间的关系。 

3.3.2. 经验风险与期望风险之间的关系 

本节首先介绍 VC 维[50]的概念：VC 维是统计学习理论中比较中重要的一个概念，

VC 维最初由 Vapnik 和 Chervonenkis 提出的，意在评判一种学习算法（决策函数）的表

达能力。假设集F 是指决策函数集，VC 维是建立在点集被 F 打散的基础上。下面引入

一个点集被F “打散”的概念。 

定义 3.5 ( ( , )mN F Z )：设 F 是一个假设集，即其定义域是 nX R⊂ ，取值为-1或 1的

若干函数组成的集合。令 1{ , , }m mZ x x=  是由 X 中m 个点组成的集合。考虑当决策函数 f

取遍F 中所有可能的假设，产生一个m 维向量 1( ( ), , ( ))mf x f x 。记 ( , )mN F Z 为上述m 维

向量中不同的向量的个数。 

定义 3.6 （ mZ 被 F 打散）：设F 是一个假设集，如果 ( , ) 2m
mN F Z = ，则称 mZ 被 F 打

散。 

定义 3.7 （VC 维）：定义 F 的 VC 维为：VCdim( )= max{ : ( , ) 2 }m
mF m N F Z = ，如果

{ : ( , ) 2 }m
mm N F Z = 是一个无限集时，定义VCdim( )=F ∞。 

举个简单的例子来说，一个 2维平面上，对于任意不共线的 3个点，一条直线的 VC

维是 3。推广到一般情况，对于一个线性分类面
Ty w x θ= + ，其中 nw R∈ 是分类面的法向

量，θ 是分类面的常数项（阈值），则线性分类面的 VC 维 dim( ) 1 1w n= + = + 。 

下面的定理证明了 VC 维与期望风险（测试误差）之间存在如下关系。 
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定理：令 F 的 VC 维 h，若 N h> ，且 (ln(2 / ) 1) ln(4 / ) 0.25h N h δ+ + ≥ ，则对于任意概

率分布 ( , )P x y 和任意的 (0,1]δ ∈ ， F 中的任意假设 f 都可以使得下列不等式至少以1 δ−

的概率成立。 

(log(2 / ) 1) log( / 4)[ ] [ ]emp
h N hR f R f

N
η+ −

≤ +              (3.11) 

从上述定理可以得知，期望风险 [ ]R f 的上界是经验风险 [ ]empR f 与 VC 维之和的某个

函数，其中不等式(3.11)右边的两项之和也被称为结构风险。而此处的经验风险即对应着

训练误差，期望风险对应着测试误差。当经验风险（训练误差）一定时，最小化 VC 维，

会导致结构风险变小，因此会使得测试误差的上界变小，这样有利于决策函数的推广能

力。 

3.4. 基于 1 范数最小化学习的优化模型 

众所周知，SVM、Adaboost 等分类器设计的准则是基于边界最大化原则，边界最大

化的目的是使得期望风险的上界变小。本文提出基于 1范数最小化的优化模型 LML，直

接追求 VC 维最小化，是从另一个角度最小化期望风险的上界。 

下面证明所提 LML 优化模型是依据 VC 维最小化原则建立的。首先给出一个一般的 1

范数最小化学习的优化模型。 

1min || ||
. .    

w
s t linear constrains of w                  

 (3.12) 

其中 1
1

|| || | |
n

j
j

w w
=

= ∑ ， w 表示一个线性超平面的法向量， jw 表示向量 w 的第 j 维分量。 

下面来看下 1范数最小化与 VC 维之间的关系。一个线性超平面的 VC 维 h是等于其

法向量的维数加 1，即 dim( ) 1 1h w n= + = + 而且根据上述 VC 维、训练误差与测试误差之

间的关系： 

(log(2 / ) 1) log( / 4)
train

h N hR
N

η+ −
+

                 
(3.13)

 

其中 trainR 表示训练误差，也称为经验风险，与式中的经验风险 [ ]empR f 一致。1 范数

最小化已经证明是 0 范数最小化的近似最优估计。0 范数最小化是指寻找一个有着最少

非零元素的向量解。因此线性超平面法向量的 1范数最小化意在寻求一个法向量有着最

少的非零元素。这意味着法向量的维数尽可能地低，也即 n 的值尽量小，如果 n 很小，

那么这将导致 h的值尽量小，也即要求 VC 维尽量小，对应于式(3.13)中的结构风险变小，
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即测试误差的上界变小。因此 1 范数最小化可以导致 VC 维最小，进一步保证测试误差

上界减少，保证决策函数的泛化性能提高。 

下面将详细介绍所建立的 LML 优化模型，其优化目标函数和约束方程如下： 

Model I: 

1 1
1,

)

       

min || ||

( ,
. .  0, 1, ,

( )w i i
T

N
i

ii

w i i

i

i

w

N

w C

y h x
s t i

h x w x

ξ
ξ

α ξ
ξ

=
+ ∑

 ⋅ ≥ −
 ≥ =
 = ⋅



.          (3.14) 

上述优化模型中， w 表示线性超平面的法向量。考虑到样本不一定是线性可分的，

对第 i 个训练样本引入松弛变量 iξ ，松弛变量 iξ 可以用来衡量第 i 个训练样本被错分的

程度。 N 是训练样本的总数， 1C 是一个预定义的参数，用来平衡 1范数最小化与错分程

度之和最小化哪个更重要。 ix 表示第 i 个训练样本的特征向量， iy 表示第 i 个训练样本

的类别标号。α 是一个预定义的参数，α 与所有的 iξ 用来保证正例样本与反例样本具有

可分性。 

SVM 采用的是 w 的 2 范数的平方最小，本文采用的是 w 的 1 范数最小。1 范数和 2

范数虽然在向量空间是等价的，都表示某种距离度量，但是在优化理论上，二者有着本

质的区别：1范数,是向量 w 所有分量的绝对值之和，而 2范数是向量 w 所有分量的平方

和开根号。所以对向量 w 求最小化的时候，2 范数最小化要求向量 w 的每一维均匀地减

少，而 1 范数的“稀疏性”可允许 w 的某个分量很大，其余的分量很小。1 范数的这种

特性激发作者利用 1范数最小化来对特征进行选择，并建立线性分类器。 

优化模型 Model I 是一个凸规划问题。虽然 1范数和 2范数都是凸函数，但是二者的

求解方式完全不同，2 范数光滑可微可以使用 Lagrange 对偶算法求解，1 范数不是可微

的，只能通过其他的一些算法(如内点算法)求解。因此它没有像 2 范数那样，直接通过

Lagrange 函数求偏导从而获得原始变量解析式的求解算法。1 范数的求解问题可以通过

一个简单的变换，首先先引入两个新向量u 和 v将其转换成线性规划来求解。严格地说，

这并不是数学上所说的线性规划，因为变量u 和变量 v之间存在一定的关系，并不独立。  

在引入两个新向量后，进行如下的替换，令 , 0, 0w u v u v= − ≥ ≥其中 。向量u 和 v与原

向量w之间的关系如下： ( )j jwu += ， ( )j jv w += − ,其中 ( )+ 表示“正部分”操作算子，定义

如下： ( ) max{0, }j jw w
+
= 。这样，有 1|| || T T

n nI u I vw = + ,其中 [1,1,1, ...1,1]T
nI = 是一个 n 维的单

位向量。因此，将新向量代入到式(3.14)中，得到如下的优化模型： 
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1
1

min T T
N

i
i

n nI u I v C ξ
=

+ + ∑  

0

( )
0. .
0

T
i iy i

i

u v x
us t
v

α ξ

ξ

⋅

≥

≥ − −
 ≥


≥
                      

(3.15) 

上述(3.15)优化模型和原来的 Model I 优化模型等价，对于该模型的求解可以使用内

点算法，具体关于优化模型转换的细节以及求解算法，可以参见文献[26]。 

3.5. 线性分类器的构建 

最后通过求解优化模型，得到线性超平面的法向量 w。从而得到一个线性分类器，该

线性分类器也即上面所述的线性超平面的符号函数。其表述形式如下： 

1
( )( ) ( ) ( )

n
j

w j
j

hg x sign x sign w xθ θ
=

= − = −∑
            

(3.16)
 

其中 jx 表示测试样本 x 的第 j 维特征。θ是分类器 ( )g x 的阈值。阈值θ是通过正例样本

中最小的 ( )wh xi 与反例样本中最大的 ( )wh xi 的线性组合得到的。其计算公式如下： 

( ) (1 ) ( )maxmin w wh x h xi i
x positives x negativesi i

ηθ η
  
   + −   ∈ ∈   

=

    
(3.17)

 

其中 1,2...i N= ，并且权重因子 [0,1]η∈ 。L-LML 算法的流程图请参见表格 3-1。 

表 3-1. L-LML算法流程图 

输入：训练样本集 1.., )}{( i i i Nyx = ， { 1, 1}iy ∈ − +  

·令 1.0α = ，求解优化模型（3.15） 

·对于 1...k K= ，进行如下迭代, / 2K N≤  

- 随机选择一个正例样本 kx+，一个反例样本 kx−将其放进优化模型中。 

-对于 1,2,l L=  ,进行如下循环： 
 1l l l lu u dλ+ = + , 1l l l lv v tγ+ = + ,其中 ,l lλ γ 是迭代步长； ,l ld t 是迭代方向； 

·获得 ,u v 两个向量。 

Output: 弱分类器的权重向量 
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1
( )( ) ( ) ( )

n
j j

w
j

h xg x sign sign w xθ θ
=

= − = −∑

 

3.6. 特征稀疏表示 

对于一个人体的 HOG 特征，图 3-2 显示了原始的 HOG 特征值随着特征维数变化的

取值，可以看出原始的 HOG 特征是一种稠密的特征描述子，存在一定的冗余信息。因

此，有必要对 HOG 特征进行选择。通过对原始向量空间中的 HOG 特征进行 LML 优化

后，本章得到权重向量以及一个人体训练样本的加权特征向量（即权重与人体样本向量

的相应维度进行乘积，得到一个同样维度的向量，称为加权特征向量）。当设定一个阈值

是 0.001 时，加权特征向量中约 75%的元素值都是小于这个给定的阈值，其余的 25%是

主要的成份，这一稀疏表示过程可以视为特征选择的过程。 

 

图 3-2.人体 HOG 特征表示 

图 3-3 中显示了所提 L-LML 方法得到的加权特征向量稀疏表示与线性 SVM 中采用 2

范数获得的加权特征向量稠密表示的对比图。根据实验观察，使用所提的 L-LML 方法

的加权特征向量中至少有 75%是稀疏的，那么当遮挡或者多姿态出现在这些稀疏权重的

地方，遮挡和多姿态将会对检测结果造成很小的影响或者几乎无影响。换句话说稀疏表

示能够减轻遮挡或多姿态等问题造成的困扰，并且使得人体检测算法更加鲁棒。 
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图 3-3.稀疏表示和稠密表示 

下面结合 64x128 大小的人体训练样本，给出不同位置、同一尺度下 HOG 块状特征

及 L-LML 和线性 SVM 算法所学到加权 HOG 特征的可视化显示。可视化的显示方式如

下：对于一个人体的原始 HOG 特征，水平方向有 7 个特征块，竖直方向有 15 个特征块，

每个块的大小是 16x16 像素，每个块由 4 个 cell 组成，因为 HOG 是采用重叠计算的滑

动块形式，所以本节参照 Dalal 等人的显示结果，只选择每个 cell 中的主方向展示，那

么 4 个 cell 只有 4 个主方向，并且它们分别向 0-9 方向进行投影，每个块的中心点位置

绘制所有 cell 的主方向，并且线段的长度不超过 4 个像素。 

对于加权图的展示，如图 3-4，将已经训练得到 L-LML 算法和线性 SVM 算法的权重，

分别对同一个人体的原始 HOG 特征进行加权显示，从左到右依次显示了训练样本、原

始的 HOG 特征、SVM 加权之后的人形图和 L-LML 加权之后的人形图展示。从图 3-4(c)

和(d)，(g)和(h)比较可知，L-LML 算法得到的权重向量和稀疏响应向量要比 SVM 的权重

向量和响应向量稀疏很多，而且可以观察到，L-LML 算法得到的稀疏响应向量，大部分

集中在中间位置，这对应着图片中人体的位置，其余部分都是背景信息。并且从图上还

可以得知 L-LML 算法的稀疏响应向量是从 SVM 权重向量中挑选得到的。SVM 在背景

信息部分的权重响应还是非常大，所以如果背景部分噪声很多，那么势必会影响检测结

果。从这一点也可看出，稀疏表示的特征选择的作用是去除冗余信息，尽可能地减少冗

余信息将有用的信息淹没的可能性。 
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         (a)                (b)             (c)                 (d) 

       
         (e)                (f)              (g)               (h) 

图 3-4.人体可视化显示: (b)和(f)分别是原始的 HOG 特征；(c)和(g)是线性 SVM 加权之后的显示结果；

(d)和(h)是 L-LML 加权之后的显示结果； 

3.7. 实验结果 

本章使用大概 1300 个正例训练样本，3700 个反例训练样本，正例训练样本都是来自

于 MIT[30]和 SDL[28]的训练样本集。反例训练样本来自于 INRIA 上的反例图片集。图

3-5 展示了本章中所用的一些正例样本与反例样本，可以看出，所选择的正例训练样本

主要是来自于正面视角的人体或者近似于正面视角的人体，然而令作者惊讶的是，所得

到的人体检测模型可以处理多视角问题，并对遮挡问题比较鲁棒，实验结果支持本章的

这一结论。 
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图 3-5.正反例训练样本 

验证 L-LML 算法的测试数据集有两个，一个是作者所处实验室自己采集的 SDL 数据

集，该集合里面有 59 副测试图片，这 59 副图片背景和人体的姿态相对比较简单。另外

一个数据集是由 Dalal 等人采集的并公开发布的 INRIA 测试集，该集合有 288 副测试图

片，虽然测试图片中的人体大部分是出于直立状态，但是因为背景的复杂性、人体姿态

的多变性、视角的多样化以及遮挡等问题使得这些测试图片非常具有挑战性。 

Recall Rate 和 False Positives Per Window (FPPW)这两个指标是衡量检测算法的性能

的常用指标，本章使用这两个指标定性地估计 L-LML算法的性能。两个指标的定义分别

如下： 

RecallRate = 正确的检测结果的个数

全部人体的个数
 FPPW =

虚假检测结果的个数

图像中总窗口数目
   (3.18) 

本章认为检测区域与真实的物体区域重叠达到 90%以上，则认为是一个正确的检测结

果，否则认为是虚假的检测结果。在训练 L-LML 分类器的时候，当经验地确定参数

0.87η = 和 1.1θ = 时，可以得到一组 Recall Rate 和 FPPW 的值，该组值是一个比较好的折

中值。不同组的 Recall Rate 和 FPPW 的值，可以绘制出图 3-6 和图 3-7 中的曲线。在图

3-6 和图 3-7 中，本章展示了 L-LML 算法的性能与 SVM 算法的性能比较曲线。图 3-6 中

展示的是在 SDL59副测试图片上的结果，图 3-7是在 INRIA288副测试图片上的结果。从

两个测试集上的结果展示了所提 L-LML方法优于线性 SVM分类器。 
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图 3-6.LML 在 SDL 上测试曲线 

除此之外，本章还比较了 L-LML算法与 SVM算法的效率。L-LML在奔腾 IV 3.0 GHZ CPU

下，处理一副 320x240的图片大概需要 8秒钟，并且本章未使用积分图计算 HOG特征等

优化处理手段，这个速度要比 SVM分类器快 6倍左右。 

 

图 3-7.LML 在 INRIA 上测试曲线 

在图 3-8 中，展示了使用 L-LML 方法的检测结果。从图 3-8(a)到图 3-8(j)，所有的人

被正确地定位，无论他们是否处于部分遮挡状态或者多姿态。在图 3-8(a)中，那个穿黑

夹克的人被部分遮挡，但是 L-LML 算法仍然正确将其定位。在图 3-8(b)中，从左数的第

二个人，他的背面呈现在图像中，虽然他被遮挡，但是 L-LML 算法可以成功地检测到

该目标。在图 3-8(c)中，从图像的左边数第三个人，他被前面穿红色衣服的人遮挡了，
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但是仍然能够被 L-LML 算法找到。在图 3-8(d)，在地铁中无论正视角还是侧视角的人体，

全部被检测到。在图 3-8(f)中，这个骑自行车的人处于非竖直的弯腰姿态，L-LML 算法

正确将其检测到。在图 3-8(h)中，白色的石像被错误的检测为人体。图 3-8(b)、3-8(d)和

3-8(j)来自于 SDL59 测试集，其余的展示图片来自于 INRIA 测试集。 

3.8. 本章小结 

本章提出一种基于 1 范数最小化的人体检测算法（L-LML）。本章首先论述了稀疏表

示，1 范数目前的应用进展以及所提模型 LML 理论上的依据，然后介绍了 LML 优化模

型以及该优化模型的转换形式，并构建了线性分类器。随后，本章展示了 L-LML 与 SVM

算法在人体表示上的差别，可见 L-LML 算法能够达到稀疏表示的结果，即实现特征选

择的功能。除此之外，本章还展示了 L-LML 算法在人体检测集上的效果。从实验结果

来看，特征选择功能对于减轻人体检测中遮挡与多姿态等问题的影响是非常重要的。

L-LML 算法在分类器构建的时候，实现了特征选择的功能，因此该算法对于遮挡与多姿

态等问题比较鲁棒。 

 
                      (a)                                          (b) 

 
                    (c)                                         (d) 
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                      (e)                                        (f)                         

 
 (g)                                            (h)       

 
  (i)                                   (j) 

图 3-8.LML 检测实例 
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第四章 基于非线性 1 范数最小化学习的人体检测 

本章在上一章提出的 LML 优化模型基础上，设计了一种非线性的 1 范数最小化学习

（NL-LML）算法。该算法将一种基于核函数的非线性变换与 LML 优化模型结合，实现

对样本的非线性判别。本章首先思考了基于 1 范数最小化的非线性判别如何实现，是否

能像 SVM 那样引入核函数的内积形式到其对偶规划模型中，然后介绍了一些典型的核

函数，并在此基础上引入了一种基于核函数的非线性变换，将该变换与 LML 模型结合

训练判别函数的法向量与阈值，随后展示了在变换空间中人体样本的稀疏表示，并在

IRIS 数据集和人体数据集上展示了 NL-LML 算法的效果。 

HOG特征提取
实施基于核函数

的非线性变换

HOG特征提取

训练过程

对新样本进行

非线性变换

求解LML优化模型

中法向量和阈值

得到变换空间中稀

疏表示和分类器

检测过程

得到稀疏表示
对新样本进行分

类
 

图 4-1.NL-LML 算法框图 

4.1. 非线性 1范数最小化学习的思路 

在实际生活中，样本（数据点）分布通常是比较复杂的，有些样本并不是线性可分的，

虽然可以通过在 LML 优化模型引入松弛变量的形式容许一些非线性可分样本的存在，

但是如果仍然采用线性分类的模式，不能保证训练数据集上的样本分类效果（训练误差），

若强行地将训练得到的线性分类算法用于测试数据集，可想而知，分类结果会如何。因

此，针对非线性的样本分布，需要设计非线性的分类模型。 

对于目前非常成功的 SVM 方法，它采用了核函数的形式实现非线性分类。SVM 首

先认为在低维空间不是线性可分的样本，当其升维到高维空间中，可以用线性超平面近

似分开。因此 SVM 先构造一个映射函数，将样本映射到高维空间，然后在高维空间中

使用线性超平面去分类。幸运地是，在线性 SVM 的对偶规划中，存在样本的内积形式，
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核函数是一种内积形式的度量，所以内积可以合理地由某种核函数来代替，这样即使对

样本升维，在高维空间中的内积计算量没有比原空间中优化模型的计算量多很多。 

但是针对所提的 LML 模型，从目标和约方程(3.15)中,可以得出 LML 优化模型转换

成一个线性规划的形式，线性规划的对偶规划仍然是一个线性的。因此像内积形式的二

次项并不存在于 LML 的对偶规划中，所以直接在 LML 优化模型的对偶规划中引入核函

数的形式，这种方式是不可行的。并且如果盲目地将样本升维到一个高维空间，然后再

用 LML 优化模型去计算，这样不仅增加计算费用，而且理论上由于维数灾难的原因，

这种想法违背了模式识别中的经典理论。因此本章重新开始思考基于 LML 的非线性分

类。 

本章工作主要受到[43]研究工作的启发，提出了使用非线性变换与 LML 优化模型结

合的非线性分类方法。在文献中[43]，作者提出核函数可以被看成是一个映射，该映射

可以视为特征的一种变换模式，并且他们已经证明在高维空间中，如果正例样本与反例

样本之间存在边界是 r ，那么使用核函数映射得到的新正例样本与新反例样本在映射空

间中，仍以概率1 δ− 存在边界为 0.25r 的误差最多是 ε 。从上述论断，可以认为核函

数可以被看做是一种特征变换，而且这种特征变换并不影响高维空间中样本的可分性，

仍使不同类别的样本间保持着一定的间距。 

4.2. 核函数 

从上述介绍可知，核函数之所以受到极大的欢迎，是因为其内积性质既实现了样本的

相似性度量，又减少了计算费用。下面从数学上正式引入核函数的表达形式。首先，定

义核函数之前，需要引入矩阵算子，半正定性等概念。 

1 2{ , , }mX x x x=  是一个有限点集，令 ( ( , ))i jK K x x= 是一个 m m× 的矩阵。 

定义 4.2.1（矩阵算子）：对一个 m 维的向量 1 2( , )T m
mu u u u R= ∈ ，

mKu R∈ ，并

且其分量由下式表示： 

1
[K ] ( , ) 1, 2,

m

i i j j
j

u K x x u i m
=

= =∑ 

          
(4.1)

 

则称 ( ( , ))i jK K x x= 为一个矩阵算子。 

定义 4.2.2（半正定性）：如果对于任意的一个 m 维向量 1 2( , )T m
mu u u u R= ∈ ，和一

个矩阵算子 K 若有： 

, 1
( , ) 0

m
T

i j i j
i j

u Ku K x x u u
=

= ≥∑
                

(4.2) 
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则称矩阵算子 K 是半正定的。 

定义 4.2.3（核函数）：若一个矩阵算子 K 是半正定的，则存在从 1 2{ , , }mX x x x=  到

mR 的映射φ ，使得 ( , ) ( ( ) ( )), , 1, 2,i j i jK x x x x i j mφ φ= ⋅ =  ，其中 ( )⋅ 是 Hilbert

空间
mR 上的内积， ( , )K ⋅ ⋅ 是被称为一个核函数。 

从上述定义可知，核函数其实是在 Hilbert 空间上的一种内积运算，因此选取不同的

映射φ ，然后在其上定义内积运算即可形成核函数。目前常见的核函数有以下几种： 

多项式核函数： ( , ) (( ) ) 0dK x x x x c c= ⋅ + ≥其中                   (4.3) 

径向基核函数：
2( , ) exp( || || ) 0K x x x x cσ= − − ≥其中             (4.4) 

傅里叶核函数：

2

2

1( , ) 0 1
2(1 2 cos( ) )

qK x x q
q x x q

−
= < <

− − +
        (4.5) 

Sigmoid 核函数： ( , ) tan( ( ) ) 0, 0K x x c x x d c d= ⋅ + ≥ <其中        (4.6) 

4.3. 非线性分类器的构建 

下面将介绍基于 1 范数最小化的非线性分类方法（NL-LML）。首先假设在低维空间

不是线性可分的样本，那么它们在高维空间中可近似线性可分（这与 SVM 的假设一致）。

NL-LML 方法首先对样本实施由核函数诱导的非线性变换。所有的样本被变换到另一个

空间中去，这样形成一个核矩阵。因为变换特征存在冗余和相关性等无用信息，所以在

变换空间中，有必要提取核矩阵的主成分（正交基），使用正交基重新表示变换空间中的

样本。这样对新样本，再次使用 LML 优化模型来训练变换空间中线性超平面的法向量。 

4.3.1. 基于核函数的非线性变换 

数学上，令训练样本的特征向量构成的集合记为： 1 2{ , }NX x x x=  。对于一个原始

样本点 x X∈ ，可构造如下一个非线性变换： 

: ,Nx Rφ → 并且令 1 2( ) ( ( , ), ( , ) ( , ))T
Nx K x x K x x K x xφ = 

 
其中 ( , )K ⋅ ⋅ 是一个核函数。一般来讲不同形式的核函数作用在训练集上，将形成不同的核

矩阵。核矩阵里面的第 i行第 j列的元素为 ( ) ( , )ij i jK K K x x= = 。核矩阵定义如下： 

 

            

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

( , ), ( , ), ( , )
( , ), ( , ), ( , )

( )

( , ), ( , ), ( , )

N

N
ij

N N N N

K x x K x x K x x
K x x K x x K x x

K K

K x x K x x K x x

 
 
 = =
 
 
 







           

(4.7)
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核矩阵 K 是由所有样本的内积形成的。样本的核矩阵对应一个线性空间，在该空间

中，需要寻找该空间的主成分，即正交基，以便每个样本都可以用正交基重新表示。由

于核矩阵的半正定性质，所以求解其正交基是比较容易的，可以使用 Cholesky分解或者

SVD 分解[57]获得主成分。下面分别介绍 Cholesky 和 SVD 分解，SVD 分解比 Cholesky

分解的用途更广，因为它不仅对于正定、半正定矩阵可以操作，对一般的矩阵也能进行

如下操作。 

定理 4.3.1（Cholesky分解）：设 ( )ijA a= 是正定矩阵，存在唯一的对角元全为正数

的下三角矩阵 ( )ijG g= ，使得 TA GG= 。对于矩阵 ( )ijG g= 的每个元素的计算公式如下： 

1
2

1

1

1 1, 2,

i

ii ii ij
j

i

ki kj ij
j

ki
ii

g a g

a g g
g k i i

g

−

=

−

=


= −




−
 = = + +


∑

∑


          

(4.8) 

定理 4.3.2 SVD（奇异值）分解：设 A是m n× 实矩阵，存在阶数分别为m 和 n的正

交矩阵U 和V ,满足 HA USV= ,这里， S 是对角元为 1 2 0nο ο ο≥ ≥ ≥ ≥ 的m n× 阶长方

形对角矩阵。其中对角元 1 2, , , nο ο ο 称为矩阵 A的奇异值。 

下面介绍下为什么一个实矩阵可以进行奇异值分解，顺便引出如何计算矩阵的奇异

值。 

由于 TA A矩阵的对称性、非负性，设 TA A有 n个特征值，其特征值都是非负的，记

为： 1 2 0rλ λ λ≥ ≥ ≥ > ， 1 2 0r r nλ λ λ+ += = = = ，且存在 n阶正交矩阵V ，使得 

( )H TV A A V D=                            (4.9) 

其中 D 是以 1 2, , , nλ λ λ 为对角元的 n 阶对角矩阵。令 1 2[ , , ]nV v v v=  ，每个 iv 是矩

阵V 的列向量。从式(4.9)可知，矩阵V 是由矩阵 TA A的特征向量所组成，也即 1 2, , rv v v

是 TA A关于非零特征值 1 2, , , rλ λ λ 相应的单位特征向量， 1 2, ,r r nv v v+ +  是 TA A关于零特

征 值 1 2, , ,r r nλ λ λ+ +  对 应 的 特 征 向 量 。 记 W AV= , HS S D= , 其 中

1( , , , , ), m
r n iW w w w w R= ∈  ， S 是对角元为 1 2 0nο ο ο≥ ≥ ≥ ≥ 的m n× 阶长方形

对角矩阵，易得出 i iο λ= 。记 1 2( , , )mU u u u=  ，因为矩阵U 也是酉交矩阵，所以

US AV= ,相应地，当 0iw ≠ 时，对应有 

/ ( ) / , 1, 2,i i i i iu w Av i rο ο= = =  ，           (4.10) 

其余对应 0iw = 时，可以选择 1 2,r r mu u u+ +  使得矩阵 1 2( , , )mU u u u=  成为一个正交阵。

所以从上述分解过程，很容易得到矩阵 A的奇异值分解。首先，先求出 TA A的特征值
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1 2, , , rλ λ λ 和其对应的特征向量 1 2, , rv v v ，然后每个特征值开方即得到矩阵 S ,至于矩

阵U ，它的列向量可依据（4.10）求出，因此很容易求出矩阵 A的奇异值分解。 

通过分解，可以得到核矩阵的特征向量，取前 d 个特征向量 1 2{ , , }dη η η 作为核矩阵

的正交基，也即是核矩阵的主成分。d 个特征向量组成的矩阵记为： 1 2{ , , , },i dV η η η η=  

然后可以获得样本 ix 在新的空间（变换空间）中的表示，也即指将样本 ix 的映射投影到

矩阵V 上。表示方程如下： 

( ( )) ( )T
i ix V xφ φΨ = ⋅             

          (4.11) 

 

4.3.2. 非线性变换与LML优化模型结合 

对所有的样本进行重新表示之后，NL-LML 使用 LML 优化模型在变换空间训练线性超

平面的法向量。如下是新样本在变换空间中的 LML模型，和原来的 LML优化模型相比，

只是修改了其中部分变量形式。 

1 1
1,

)

       

min || ||

( ,
. .  0, 1, ,

( ) ( ( ))

d

T
w i i

T

i
ii

w i i

i

i

w
w C

y h x
s t i d

h x w V x

ξ
ξ

α ξ
ξ

φ

=
+ ∑

 ⋅ ≥ −
 ≥ =
 = ⋅ ⋅



           

(4.12) 

在求解得到变换空间中的法向量之后，建立一个线性分类器，该分类器的阈值由下式

确定： 

( ) (1 ) ( )maxmin w wh x h xi i
x positives x negativesi i

ηθ η
  
   + −   ∈ ∈   

=        （4.13） 

最后的分类器的形式如(4.14)式： 

1
( )( ) ( ) ( ( ( ) )

d

w j
j

hg x sign x sign w xθ φ θ
=

= − = ⋅Ψ −∑

         

（4.14） 

4.4. 特征稀疏表示 

对于人体训练样本的特征表示，本章使用 HOG 特征作为其特征描述子，提取过程请

参见第二章 2.12 节。对 HOG 特征进行上述非线性变换之后，使用公式（4.12）得到变换

空间中的法向量，使用公式（4.13）得到阈值。由于 LML 优化模型的特征选择功能（已

在 L-LML 方法中论述），所以在变换空间中，类似地也得到了新样本在变换空间中的稀
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疏表示。在下图 4-2 展示了新样本在变换空间中的稀疏表示，此处非线性变换的核函数

采用的是径向基核函数。从图 4-2 中，可以看见样本的特征向量中只有一小部分是主要

特征，其余的都近似接近于 0，这一过程突出了样本特征向量元素之间的主要成分，尽

量使非主要成分接近于 0，不起作用，因此这一过程可以看成是稀疏核的特征选择过程。

也正是因为 NL-LML 算法的这种特性，将大大减少核变换所引起的计算费用。 

 

图 4-2.NL-LML 稀疏表示 

4.5. 实验结果 

NL-LML 算法主要是侧重于非线性分类判别，并未使用其他的人体检测技巧，比如说

级联机制等。因此，本章主要将 NL-LML算法和一些与之类似的算法进行实验对比，比如

说线性 SVM 和核函数 SVM，以及前面一章提出的 L-LML 算法。本章一共使用 3 个测试集

合，一个是 IRIS数据集，另外两个是人体数据的测试集。其中 IRIS数据集是一个比较

简单的著名的花朵数据集，该数据集中的第二类和第三类样本是非线性可分的。本章使

用IRIS数据集的主要目的在于测试所提出NL-LML方法是否可以处理非线性分布的样本。

至于其他两个人体检测的测试集合，主要是验证 NL-LML处理高维空间中人体样本的分类

性能。 

4.5.1. IRIS数据集 

IRIS 数据集包含三种花，分别称做 Iris Setosa, Iris Versicolor 和 Iris Virginica。每种花

有 50 个样本，每个样本的特征向量维度是 4 维，分别描述了花的四种属性即萼片长度、
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萼片宽度、花瓣长度、花瓣宽度。将 IRIS 数据集中随机选择的 60 个样本作为训练集，

其余的 90 个样本作为测试集。另外首先选择训练样本集中的一种花作为正例样本，其余

两种花作为反例样本，这样一共要进行 3 次分类器的训练。本章并未对 IRIS 数据集的样

本做任何预处理，直接使用其 4 维的特征向量。本章比较了线性 SVM、多项式核函数

SVM、径向基核函数 SVM、L-LML 算法与 NL-LML 算法的性能，在表 4-1 中显示了各

种算法的分类误差率。简单起见，记 Iris Setosa 这类花的标号是 1，Iris Versicolor 花的标

号是 2，Iris Virginica 花的标号是 3。当分类 Iris Setosa 和另外两种花时，Iris Setosa 为正

例样本，其余两种为反例样本，简记为 IRIS 1V23，同理当分类 Iris Versicolor 和其余两

种花时，Iris Versicolor 为正例样本，其余两种为反例样本，简记为 IRIS 2V13，依此类

推。 

可以看见 NL-LML 方法优于线性 SVM 和 L-LML。当分类 IRIS 2V13 时，无论采用

哪种核函数，NL-LML 方法要优于核 SVM 方法。当分类 IRIS 3V12，核函数 SVM 方法

要优于 NL-LML 方法。因此本章只能得出结论说在 IRIS 数据集上，NL-LML 取得和 SVM

方法相当的性能，可以实现非线性的数据分类。 

表 4-1. IRIS数据集上NL-LML性能 

组合模式 核函数 d    L-LML、NL-LML SVMs 

IRIS 1V23 Linear 4 0.0000 0.0000 

IRIS 2V13 Poly 10 0.0444 0.0556 

IRIS 2V13 RBFσ =1.0 10 0.0112 0.0223 

IRIS 3V12 Poly 10 0.0223   0.0112 

IRIS 3V12 RBFσ =1.0 10    0.0444 0.0223 

4.5.2. 人体数据集 

   在 IRIS 数据集上验证完 NL-LML 算法是否能处理非线性数据之后，下面进一步验证

NL-LML方法在人体数据集上的性能。本章使用大概 1100个正例训练样本来自于 MIT[30]

和 SDL[28]的训练样本集，大概 3800个反例样本是从 INRIA反例图片上选择出的。在第

三章中显示了一些正例、反例训练样本，可以看到大部分的正例训练样本来自于前视角

或者近似于前视角，但是 NL-LML算法所得到的检测模型能够处理多姿态和多视角问题，

请参见本章实验结果。两个测试数据集分别是 SDL 人体多视角测试集，该测试集有 140

副测试图片；另一个测试集是 INRIA测试集，该测试集与第三章实验中用的测试集是同
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一个集合。SDL140 副图片是在原有的 59 图片的 SDL 测试集中挑选了包含一些多姿态和

侧视角的图片，另外又重新拍摄了一些多姿态和多视角的图片。SDL140 测试集目前和

INRIA 测试集相比，也非常有挑战性，其一是图片的背景很复杂多样、其二是新增加的

图片涵盖了多视角、多姿态的人体。 

因为多项式核函数与径向基核函数在 IRIS数据集上的分类结果，性能差不多。所以

在人体数据集上，本章只选择了径向基核函数为 NL-LML算法中的核函数，并将其用于人

体模式的高维特征处理。对于径向基核函数中的参数σ ，当其从 0.01到 10进行变化时，

考虑到训练误差，参数σ 取 0.01时获得的人体检测结果比较好。另外，非线性空间的维

数，也即特征向量组成矩阵V 的列维数 d 是根据最大特征值与最小特征值的比例来确定

的。确定准则是：在满足矩阵正定性的前提下，选择尽可能少的正交特征向量。 

当进行人体检测时，需要对图像窗口进行多尺度的扫描，然后对每个图像窗口使用已

经训练好的分类器进行判别。类似于前一章，Recall rate 和 False Positives Per 

Window (FPPW)仍然作为评测算法性能的标准。本章使用开源的 LibSVM 实现的线性 SVM

和核 SVM。图 4-3 显示的是在 SDL140 测试集上的结果，图 4-4 显示在 INRIA288 测试集

上的结果。从实验结果可以得知，所提的 NL-LML 方法在两个测试集合上优于第三章的

L-LML 方法，线性 SVM 方法及核函数的 SVM 方法。值得一提的是，NL-LML 方法在 IRIS

数据集上获得和核函数 SVM方法相当的性能，但是在人体测试集合上，NL-LML方法要稍

好于核函数的 SVM方法。其原因在于两点：首先，当一个人体特征向量处于高维的特征

空间中，特征选择对于减少冗余和干扰信息起到非常重要的作用，而 NL-LML方法在变换

空间中的特征选择使其结果好于核函数 SVM的原因之一。其次，在 IRIS数据集上当分类

IRIS2v13时，NL-LML方法要比 SVM好，这可能说 NL-LML和核函数 SVM算法比，两者可

能都有各自适用的样本分布。 
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图 4-3.NL-LML 在 SDL 上性能比较 

 

图 4-4.NL-LML 在 INRIA 上性能比较 

在图 4-5中，展示了 NL-LML算法的检测结果。从图 4-5(a)到图 4-5(f),尽管图片中的

背景很复杂，并且存在人体的多种姿态、多种视角等多种影响因素，大部分人体能够被

正确定位。在图 4-5(a)中，人体模式中有一些正视角的模式，还有一个侧视角的模式，

处于所有视角模式的人体都能够被正确定位。在图 4-5(b)中,虽然骑自行车的人腿部姿

态的变化，导致腿部特征信息的丢失，但是 NL-LML算法仍检测到骑着自行车的人。在图
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4-5(d)中,虽然那个穿绿色衬衫的女孩被前面的小汽车遮挡，但是那个女孩仍然被检测到

了。在图 4-5(f)中,在那位女士和婴儿车之间有一些虚假的错误窗口，这些窗口覆盖了

女士的部分姿态，这些误检测可能是由于目标复杂的结构，和一些干扰信息造成的。在

图 4-5(h)中，只检测到了三个小朋友，那个大人被漏检了。这些误检和漏检问题以后将

从特征的角度研究以避免这类问题的出现。 

 

(a)                                           (b)                   

 

(c)                                          (d)        

 

                      (e)                                            (f) 
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(h)                                         (i) 

 

               (g)                                          (k) 

图 4-5.NL-LML 检测实例 

4.6. 本章小结 

本章提出了一种基于 1 范数最小化的非线性人体检测算法（NL-LML）。本章首先介

绍了 1 范数的固有性质使得其不能像 2 范数那样，直接在模型中使用核技巧来实现样本

的非线性判别。本章的工作，主要从核函数作为特征变换的角度出发，探讨了由核函数

诱导的非线性变换与 LML 优化模型相结合的方法来实现非线性的判别。值得注意的是，

NL-LML算法在新的变换空间中，人体模式的表示同样具有稀疏性。NL-LML算法在 IRIS

数据集和人体数据集上分别得到了验证，测试曲线说明了该算法的优越性能。最后本章

还展示了 NL-LML 算法在人体检测集上的实例结果。 
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第五章 基于级联 1 范数最小化学习的人体检测 

本章提出了一个新的基于 1 范数最小化学习的级联(CLML)人体检测方法。CLML 方法

构建了一系列的强分类器，所有的强分类器是串行的级联结构。在级联的每一级中，CLML

方法采用加权投票机制，每个弱分类器充当投票者的角色，一些弱分类器的线性加权组

合构成一个强分类器。该方法融合了块状特征的选择与分类器的设计，在其训练中无论

是弱分类器的设计，还是强分类器的形成，其依据是统计学习理论中的 VC维最小化这一

原则。 

在本章，弱分类器的学习阶段使用 LML优化模型和 min-max罚函数模型分别用来构建

弱分类器的法向量和阈值，然后详细地介绍了 min-max 罚函数模型的来源、与对策论之

间的关系及相应的解法。在强分类器的学习阶段，本章提出整数规划优化模型来学习强

分类器，这相当于 LML 优化模型在整数空间中的重新描述，随后介绍了关于整数规划模

型的求解方法。最后，结合级联机制，本章构建了一个级联的 LML分类器。 

5.1. 弱分类器的构建 

在本章，人体模式的特征表示是块状的 v-HOG特征。v-HOG特征，已经在 2.1.3节中

描述过。简单来说，v-HOG特征的每个特征块的长宽比一般为 1:1、1:2、2:1，每个块仍

由 2x2个 cell组成，每个 cell里面统计的是一个 9维的梯度方向直方图，那么 4个 cell

最后得到块状特征的维数是 36维。每个弱分类器对应个一个 v-HOG块状特征，因此对弱

分类器的选择，即可以实现对特征块的选择，这一点与 Adaboost算法中的相同。每个弱

分类器是一个线性超平面（线性分类器），第 k 个弱分类器的形式如下： 

( ) ( ( ) ) ( )T
k k k k kg x sign h x sign w xθ θ−= − =                   (5.1) 

从式（5.1）可知，第 k个弱分类器的未知参数有两个，一个是法向量
n

kw R∈ ，另外

一个是阈值 k Rθ ∈ 。对于法向量 kw ，使用第三章提出的 LML 优化模型去求解，相应的

训练样本是块状特征。至于阈值 kθ ，本章使用 min-max 罚函数优化模型来求解，下面详

细介绍下该优化模型以及使用其作为阈值优化准则的目的。 

   为了满足一个高的检测率，若采用优化模型 LML 训练得到的阈值，会使得在级联训

练过程中正例样本丢失。而且，如果采用 Adaboost 算法中通过观察每一维特征的特征

值分布，结合最小误差来判断该特征的阈值，再结合所有正反例样本最后确定一个最优
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的阈值，这种方式一是比较繁琐，二是也不是很准确。因此本章引入 min-max 罚函数

模型。 

5.1.1. min-max罚函数的来源 

Min-max 罚函数模型来源于对策论（博弈论）。对策论（Game theory）[58]属于数学

的一个分支——运筹学的研究内容，主要是由冯若依曼与奥斯卡·摩根斯特恩等人将现

实中很有趣的经济生活问题转换成明确的数学问题。对策论是研究两个或两个以上参

加者在对抗性或竞争性局势下权衡利弊并采取行动，做出有利于己方决策的数学理论。

下面简单描述下，对策论中涉及到的一些基本术语： 

(1)局中人：在一场竞赛或对策中，每一个有决策权的参与者称为一个局中人。只有

两个局中人的对策称为“二人对策”，而多于两个局中人的称为“多人对策”。 

(2)策略：一局对策中，每个局中人都有权选择实际可行的、完整的行动方案，一个

局中人的一个可行的行动方案，称为这个局中人的一个策略。如果在一个博弈中局中

人都总共有有限个策略，则称为“有限博弈”，否则称为“无限博弈”。所有的可供选

择的方案组成策略集。 

(3)得失（支付）：一局对策结束时，局中人的结果称为得失。每个局中人在一局对

策结束时的得失，不仅与该局中人自身所选择的策略有关，而且与所有局中人取定的

一组策略有关，即一局博弈结束时每个局中人的“得失”是全体局中人所取定的一组

策略的函数。 

(4)对策均衡：均衡是平衡的意思，是指某一稳定的对策结果。 

生活中，常见的对策论模型主要是矩阵对策，该对策模型简单直观，其实质是一种

离散策略，从而所形成的得失可表示为矩阵形式。为了帮助读者理解，本章举个简单

的矩阵对策的例子。 

假设一个游戏中，两个局中人（参加者，分别称为 1 和 2），设局中人 1 有m 个策略，

局中人 2 有 n个策略。设局中人 1,2 分别选择策略 i和 j 时，局中人 1从局中人 2处得到

的支付是 ija ，则支付矩阵是 ( )ij m nA a ×= 。其中 ija 是任意实数。局中人 1得到的支付是 ija ，

则局中人 2 得到的支付是 ija− ，这种对策称为“二人零和矩阵对策”。局中人 1 希望得

到的支付 ija 越大越好，而局中人 2则希望得到的支付 ija− 越大越好，若局中人 1选择一

个策略 i，其最少可以得到的支付为 1
min  ijj n

a
≤ ≤ ，局中人 1 希望其最少的支付越大越好，

即其优化目标是： 

11
max min  ijj ni m

a
≤ ≤≤ ≤

                       (5.2) 
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同理，如果局中人 2 选定一个策略 j ，那么局中人 1 从他这得到的最大支付是

1
max  iji m

a
≤ ≤ ，他希望其最大的支付越少越好。即 

1 1
min max   ijj n i m

a
≤ ≤ ≤ ≤

                       (5.3) 

所以能否找到一个理论上的“解”或者“平衡”，使得双方的利益或者所得都是最

“合理”、最优的具体策略？冯若依曼证明的最大最小值定理说明，对于零和对策中，

无论是纯策略还是混合策略，双方的最合理的解，称为“鞍点”，即有如下等式成立： 

1 11 1
max min  min max   ij ijj n j ni m i m

a a
≤ ≤ ≤ ≤≤ ≤ ≤ ≤

=              (5.4) 

5.1.2. min-max罚函数模型 

本章所建立的 min-max 模型是连续对策的一种，因为每个策略变量是连续值，并且

此处的对策已不再是零和对策，即正例的损失值与反例的获得值不一定相等，所以此

处追求的目标与公式（5.4）不一样。虽然不能保证鞍点的存在，但是此处的 min-max

模型仍然符合对策论的含义。下面正式提出用以确定弱分类器阈值的 min-max 函数模

型。 

ModelⅡ： 

1
1

2
1

min      ( ( max{0, ( )})

        ( max{0, ( ) }))

PN

posk k
k pos

NN

negk k
neg

r h x

r h x

θ
θ

θ

=

=

−

+ −

∑

∑
              

(5.5)

 
其中 k Rθ ∈ 是第 k 个弱分类器的阈值，也是式（5.5）中唯一一个变量。 posx 表示正例样

本的特征向量， negx 表示反例样本的特征向量。PN 和 NN 分别表示正例样本和反例样本的

数目。样本的总数 N PN NN= + 。另外 ( ) k
T

kh x w x= ⋅ ,即其等于第 k 个弱分类器的法向量 kw

与样本 x 的内积。另外 1r R∈ ， 2r R∈ 是两个惩罚因子。 

函数
0 0

max{0, }
t

t
t

 <



=
如果

其他情况
，它是为了保证其所获得的函数值非负。 

首先本章证明 ModelⅡ和对策论中的函数优化是等价的。对于 ModelⅡ，首先对正反

例两项做等价的分解： 

1 2
1 1

min  ( max{0, ( )}) min  ( max{0, ( ) })
PN NN

pos negk k k k
k kpos neg

r h x r h x
θ θ

θ θ
= =

− + −∑ ∑
   

(5.6) 

对于公式(5.6)中第二项， 2
1

min  ( max{0, ( ) })
NN

negk k
k neg

r h x
θ

θ
=

−∑   
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2
1

min  ( min{0, ( )})
NN

negk k
k neg

r h x
θ

θ
=

⇔ − −∑  

2
1

max  ( min{0, ( )})
NN

negk k
k neg

r h x
θ

θ
=

⇔ −∑
 

所以公式(5.6)等价于下面的式子： 

1 2
1 1

min  ( max{0, ( )}) max  ( min{0, ( )})
PN NN

pos negk k k k
k kpos neg

r h x r h x
θ θ

θ θ
= =

− + −∑ ∑    (5.7) 

公式(5.7)中的两部分的求和项，分别是 min-max 与 max-min 模型，也即是对策论中对策

双方所追求的优化目标。 

下面本章从对策论的角度来解释 min-max 罚函数模型为什么适合于求解弱分类器的

阈值。首先假设对策中有两个局中人，一个是“正例样本方”，一个是“反例样本方”。

每一方中有很多个“代表”，也即对应着每一方中的训练样本，max{0, }t 可以看做是双方

的“损失”，每个样本都希望其损失越小越好。那么模型 ModelⅡ的实际含义是：目标函

数是求最小值，并且每个 max函数保证里面的取值是非负的，所以目标函数最小值的理

想状态是 0。正反双方都希望使得各自的目标越接近 0越好，也即损失max{0, }t 越小越好，

所以每一个正例样本希望阈值尽量的小，使得 ( )k pos kh x θ≥ ，原因在于当 ( )k pos kh x θ≥ 时，

max{0, ( )} 0k k posh xθ − = 。而反例样本希望阈值尽量的大，这样很容易使得 ( )k pos kh x θ< ，即

反例方也追求max{0, ( ) } 0k neg kh x θ− = ，所以局中的两方都希望自己的损失越小越好。所以

该过程是正反例样本一起动态地对策，从而确定最后对双方都尽量有利的阈值。 

正例损失，max{0, ( )}k k posh xθ − 实际表示的是正例样本的错分程度，当 ( )k pos kh x θ≥ 时，

表示所选择的阈值使得正例样本被正确分类，错分程度是 0。当 ( )k pos kh x θ< 时表示所选

择的阈值使得正例样本错误分类。同理，max{0, ( ) }k neg kh x θ− 表示反例样本被错分的程度。

在实际应用中，在静止图片或者视频中，包含人体的窗口数目相对于未包含人体的窗

口数目，是非常稀少的，也即图片中背景或者其他非人体目标的窗口要远多于人体窗

口。而且，在训练样本中人体样本与非人体样本的比例也是不对称的。因此，可见阈

值的变动对于人体模式的影响非常敏感。为了能减少检测过程中人体的丢失率，Model

Ⅱ引入了两个惩罚因子，用来控制阈值对于正例样本的影响。如果模型更注重由于正

例样本分类所产生的误差，那么可以设置罚因子 1 2r r> 。这样，如果一个正例样本被错

分了，那么他所造成的损失将远大于一个反例样本被错分的损失，为使得 ModelⅡ中总

体目标函数最小，那么必须调整阈值使得正例样本被较少的错分。相反地，如果模型

希望反例样本尽量被分对，那么可以设置罚因子 1 2r r< 。关于两个罚因子如何设置，请
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参考本章实验部分显示的关于两个罚因子比例的曲线。 

优化模型 ModelⅡ是一个无限制约束的凸规划问题，可以通过引入几个变量将其转换

为线性规划问题，具体转换形式如下： 

令 , max{0, ( )}k pos k k posv h xθ= − 和 , max{0, ( ) }k neg k neg ku h x θ= − 。它们分别等价于下面的两个

约束： 

, ,

, ,

0 0
       

( ) ( )
k pos k neg

k pos k k pos k neg k xeg k

v u
v h x u h xθ θ

≥ ≥  
 ≥ − ≥ −  

          (5.8) 

所以 Model Ⅱ和下面的优化模型等价 

, ,

,

,

,

,

1 2
1 1

min      ( ( ) ( ))

0

. .        
0

( )

( )

k pos k neg

k pos

k pos k k pos

k neg

k neg k xeg k

PN NN

pos neg
r v r u

s t

v
v h x
u
u h x

θ

θ

= =
+

≥


≥ −
 ≥
 ≥ −

∑ ∑

                   (5.9) 

可以看见上述的优化模型是变量 ,k posv ， ,k negu 和阈值 kθ 三个变量的线性规划形式，因

此可以使用一些基本的线性规划方法（如内点法，单纯性法等）去求解，从而得到阈值 kθ 。

最后得到弱分类器： 

( ) ( ( ) ) ( )T
k k k k kg x sign h x sign w xθ θ−= − =                    (5.10) 

5.2. 强分类器的构建 

每一个 36维的 v-HOG块状特征，对应着一个弱分类器。因此弱分类器的数目与块状

特征的数目一致。考虑到特征表示中存在的冗余信息和大量特征块产生较高计算费用，

让所有的弱分类器都参与强分类器的构建，是不明智的选择，其中这也与文献[27]中关

于分类器构建原则的论述“许多要比全部好”相一致。本章提出使用整数规划的方法来

选择最少数目的弱分类器形成强分类器。 

   首先，强分类器与弱分类器之间的关系如下式： 

1
1 ( ( ) 0.5) 0

( )
0

M

k k k
k

a g x
G x

otherwise

λ
=

 − ≥∑= 


                (5.11) 

其中 ka 表示第 k 个弱分类器的权重， log[(1 ) / ]k k ka ε ε= − ， kε 是第 k 个弱分类器的训练误差。

kλ 是一个 0/1 的二值变量，对应着第 k 个弱分类器是否被选择。若 1kλ = 则表示第 k 个弱

分类器被选择参与强分类器的构建，若 0kλ = 则表示第 k 个弱分类器没有被选中参与强分
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类器的构建。 

5.2.1. 整数规划模型 

在上述变量定义的基础上，本章构建一个优化模型 Model III来确定哪些弱分类器被

选择，哪些不被选择。 

Model III: 

                             
, 2

1 1
min

M

i
k i

N
k

k i
C

λ η
λ η

= =
+∑ ∑

 

                        

1

2

3

. .

, 0 /1

i

i

k i

i pos

i neg

PN

NN

A r

s t
σ

σ

λ η

η

η

λ η

∈

∈

⋅

≤

≤

⋅

⋅

≤






 =

∑

∑                       

(5.12)

 

其中 iη 也是一个 0/1二值变量，它对应着第 i个训练样本。如果第 i个训练样本能够

被所选择的弱分类器组合正确分类，那么 0iη = 。若 1iη = 则表示第 i 个训练样本被所选

择的弱分类器组合错分。M 是弱分类器的数目， 2C 是一个预定义的参数。N 是样本的总

数， N PN NN= + 。 PN 代表正例样本的总数， NN 代表反例样本的总数。 

为了便于书写和简洁的表述，此处引入向量的表述方式。引入包含所有二值变量 kλ 的

一个齐次向量 1[ , , ,1]T
k Mλ λ λ λ= 。  同理，针对所有的二值变量 iη 引入齐次向量

1[ , ]T
PN Nη η η η=   。矩阵 A中的第 i 行元素们对应着第 i 个样本是否被弱分类器的组合

正确分类。根据样本是属于正例样本还是反例样本，矩阵 A中的第 i行元素有所区别。 

1 1

1 1

1

1

( ( ), , ( ), , ( ),0.5( ))
( )

( ( ), , ( ), , ( ), 0.5( ))
i

i

i i M M i Mk k
i

i i M M i Mk k

a g x a g x a g x a a x
A

a g x a g x a g x a a x
− − − + ∈= 

− + ∈

如果正例样本

如果反例样本


  

  

 

如果第 i 个正例样本，并且同时其被 ( )G x 正确分类，则相应的变量 iη 取 0 值可以使

目标函数最小，相应地 A中的第 i行与齐次向量 1[ , , ,1]T
k Mλ λ λ λ=   相乘的结果即是： 

1
( ( ) 0.5) 0

M

ik k k
k

a g xλ
=
− − ≤∑

                   
(5.13)

 
变换下不等式的符号有 

1
( ( ) 0.5) 0

M

ik k k
k

a g xλ
=

− ≥∑
                    

(5.14)
 

相反地，若第 i 个正例样本没有被 ( )G x 正确分类，那么矩阵 A中的第 i行与齐次向量

1[ , , ,1]T
k Mλ λ λ λ=   相乘的结果即是： 

3
1

( ( ) 0.5)
M

ik k k
k

a g x rλ
=
− − ≤∑

                  (5.15) 
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因为此时正例样本的值不再严格大于等于 0，此时 iη 不可能再等于 0，因为这样方程组

必定无解，所以 iη 的值是 1。另外，由于式（5.15）左边这个值有可能是大于 1 的，所以

严格要求式（5.15）左边的值小于 1 不合理，因此此处引入松弛因子 3r ，其作用是保证

被错分的样本并且式（5.15）左边的值大于 1 时，不等式组仍有可行解。同理，对于反

例样本，上面的推导仍然成立，只是符号方向相反而已。 

上述的解释也即是不等式 3A rλ η⋅≤ 的含义。 1σ 是最大的正例误分率， 2σ 是最大的反

例误分率，换句换说， 1 PNσ ⋅ 是被错分正例样本数目的上界， 2 NNσ ⋅ 是被错分反例样本数

目的上界。在满足上面约束的条件下，Model III 中的目标函数的含义是：尽量地选择

让 ,λ η中的非零分量尽可能地少，也即希望尽可能选择尽量少的弱分类器参与强分类器

的构建。 2C 是一个平衡因子， 2 1.0C > 表示对错分的样本数目和弱分类器数目同时最小化

时，应该更加重视错分的样本数目。因为向量 ,λ η中元素的取值要么为 0，要么为 1，所

以下式(5.16)中左边和右边等价： 

2 2
1 11 1

| | | |
M M

j jk kj j

N N

k k
C Cλ η λ η

= == =
+ ⇔ +∑ ∑ ∑ ∑

                   (5.16) 

进一步地，目标函数 2
11

| | | |
M

jk j

N

k
Cλ η

==
+∑ ∑ 可以变换成整数空间中 1 范数的表达式

21 1|| || || || 1Cλ η+ − 。 1 || ||λ 和 1|| ||η 分别表示向量λ和η的 1 范数，因此，目标函数的最小化可

以看成是整数空间中 1 范数最小化的特例，这样，所建立的模型可以统一到 VC 维最小

化的原则下。 

5.2.2. 整数规划模型的求解 

Model III 是一个典型的 0/1 整数规划问题，其中目标函数和约束都是线性的，因

此这是一个线性的整数规划问题。现实生活中很多问题都属于整数规划问题，如旅行商

问题、选址问题、背包问题等，所以对整数规划的研究比较早。目前其解法[58]有很多

种，比如说分支定界法、0-1 规划的隐数法、割平面法等。本章使用分支定界方法找到

其最优解。 

1954年，G.B.Dantzing，D.R.Fulkerson和 S.M.Johnson等人在研究旅行商问题时，

首先提出了将问题分解成几个子问题之和的思想，这是整数规划中分支定界方法的萌芽。

后来整数规划方法由 Land，Doiog，Little，Balas等人提出。下面介绍下分支定界方法

的原理，首先阐述下算法中三个基本概念。 

1）分解： 

设对整数规划问题P ，记其可行解集合为 ( )PΤ ,若满足下述两个条件，则称问题 P 可

分解为子问题 1 2, , tP P P 之和： 
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1
( ) ( )

t

i
i

P P
=
Τ = Τ



                                 (5.17) 

( ) ( ) 1i jP P i j tΤ ∩Τ = Φ ≤ ≠ ≤                    (5.18) 

    2）松弛 

对整数规划问题 P ，若舍弃 P 的某些约束条件，所得到的问题 'P 称为原问题 P 的松

弛问题。松弛问题和原问题一般有如下性质： 

 若 'P 没有可行解，则 P 也没有可行解。 

 对于求目标函数的最小值问题，P 的最小值大于等于 'P 的最小值。 

 若 'P 的一个最优解是 P 的可行解，那么它也是 P 的最优解。 

3）探测： 

若按照某种规则,已经把问题 P 分解成子问题 1 2, , tP P P 之和，并且每个子问题 iP 对

应的松弛问题为
'

iP ，则有如下性质成立： 

 若
'

iP 没有可行解，则说明子问题 iP 没有可行解。因此，可以从 P 的分解表上删

除子问题 iP 。 

 若已经得到 P 的一个可行解，其对应的目标函数值记为 Pf 。假设目标函数是

求极小值问题，如果某个松弛问题所得到的最小值不小于 Pf ，则证明该松弛

问题对应的子问题 iP 没有更好的解，因此将其删除。 

 若
'

iP 的最优解是 iP 的可行解，则已求得 iP 的一个最优解，此时可以先暂停终止

对 iP 的继续分解。 

 如果各个
'

iP 的目标函数值都不小于 Pf ，那么对应于 Pf 的解便是原问题的最优

解。 

下面详细论述分支定界算法的基本思想：对有约束条件最优化问题的所有可行解（数

目有限）空间进行搜索。该算法在具体执行时，把全部可行的解空间不断地分割为越来

越小的子集（称为分支），并为每个子集内解的值计算一个下界或上界（称为定界）。在

每次分支后，对凡是界限超出已知可行解值的那些子集不再做进一步分支。这样，解的

许多子集（即搜索树上的许多节点）就可以不予考虑了，从而缩小了搜索范围。对搜索

树上的节点，都有可能作为分枝的选择对象（对求最小值问题而言）。怎样选择搜索树上

的节点作为下次分枝的节点呢？有两个原则： 

1）比较当前点的分枝限界法：每次算完界限后，把搜索树上当前所有叶节点的界限进

行比较。找出限界最小的节点，此结点即为下次分枝的节点。 

2）优先队列式分枝限界法：从最新产生的各子集中选择具有最小下界的节点进行分枝。

这种不断分割的过程一直进行，直到找出可行解为止，该可行解的值不大于任何子集的
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界限。因此这种算法可以求得整数规划的最优解。 

下图展示了某一级中人体特征选择的示意图。 
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图 5-1.特征选择示意图：左图显示所选择的 v-HOG 块，右图等式表明 0、1 整数规划的选择策略 

5.3. 级联分类器的构建 

级联机制最初是由 Viola 等人[7]提出的。Viola 等人为了实现快速目标检测，融入级

联机制到分类器的构建中。级联机制可以理解为分阶段决策，每一级是一个阶段。从整

体的结构来看，整个级联过程实质上是一棵退化了的决策树(只有一个分支)，如图 5-2

所示。通过第 1级的图像窗口才进入第 2级的判别中，依次类推，只要没有通过任何一

级的图像窗口都被认为是反例样本。 

分类器的级联形式，即每一级是一个分类器，所有的分类器串行连接组成最后的分类

器。其优点在于它可以降低检测所需要花费的时间，并且可以提高检测的性能。它可以

在前几级检测尽量保留正确实例的同时排除掉大量的无关窗口。因此可以在前几级使用

少量的弱分类器组合排除大量的子窗口，在后几级再利用较复杂分类器的组合来降低误

检率。 

1 2 3

所有的图像窗口

是 是 是

否 否 否

被拒绝的子窗口

………

 

图 5-2.级联机制示意图 
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在本文作者看来，级联机制的想法其实是 Boosting 算法的一种演变。在 Boosting[59]

法中，首先根据已有的训练样本集设计一个分类器，然后依次地添加多个分量分类器，

最后形成一个总体的分类器，它对训练样本集的准确率能够任意的高。下面考虑对于一

个两类问题，举例说明 Boosting 算法是如何产生分量分类器的。首先，从大小为 n的原

始样本集D中随机抽取 1n 个样本点，组成样本集 1D 。根据样本集 1D ，训练得到第一个分

类器记为 1g 。现在继续构造第二个样本集 2D ，该样本集应该根据分类器 1g 最富信息的那

些样本点组成。更明确地说， 2D 中的样本应该能被 1g 正确分类，而另一半则是被 1g 错分。

具体的构造方式如下：取D中剩余的样本点，并逐个地送入 1g 进行分类，保留下被 1g 正

确分类的正例样本，保留下被 1g 错分类的反例样本，这样得到的集合 2D 便是由 1g 最丰富

的信息构成的。同理构造第三个训练样本集 3D 时，其构造方式类似于 2D 的构造，只不过

这次挑选样本点的时候，要用 1g 和 2g 进行分类，若样本通过 1g 和 2g 的判别，即被认为是

“正例”（包括虚假正例）样本，那么就把该样本加入集合 3D ，再用 3D 训练第三个分类

器 3g 。比较上述的级联机制和 Boosting 分类器训练机制，本文发现其实两者的本质思想

是一致的，但是本文作者仍然很佩服 Viola 等人看到这种本质关系，并且巧妙地将

Boosting 这种思想转化为检测过程中的级联机制。在 Viola 等人提出的级联分类器中，

在每一级他们使用的是 AdaBoost 分类器。本章中，将使用所提的 LML分类器和整数规划

方法结合。下面介绍下如何训练级联分类器 CLML。 

在每一级，一些弱分类器被选择形成强分类器，因此每一级最后的判别形式只有一个

强分类器，并且在下一级，使用另一个强分类器去判别。经过前几级的样本有可能是正

例样本，也有可能是反例样本，当然反例样本会越来越少，那么应该重新补充反例样本

（例如从其他图片中筛选一些反例样本）。这一操作其实相当于在原始样本集合D的剩余

样本中抽取样本。 

下面看一下级联机制的检测率与虚假率之间的关系：虚假率（FPPW）和检测率（Recall 

Rate）在第三章已经定义过，两者之间是矛盾的整体，随着虚假率的减少，检测率也减

少。在训练过程中，假设已经得到一系列的级联分类器，设 if 表示第 i 级的虚假率， id 表

示第 i 级的检测率，因为每一级之间是串行的运行过程，那么经过K 级训练后，总的检

测率和总的虚假率分别如下： 

1

K

i
i

D d
=

=∏ ， 
1

K

i
i

F f
=

=∏                           (5.19) 

如 在 每 一 级 中 都 要 求 0.99,  0.3i id f= = ， 那 么 经 过 10 次 级 联 训 练 之 后 ，

10 10 60.99 0.9,   0.3 6 10D F −= ≈ = ≈ × ，可以看出，随着级数的增加，检测率和虚假率都随着减

少，所以有必要在检测率和虚假率之间取个折中值。 
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在前几级中，本章每一级的最小可接受率是 0.998，每一级的最大虚假率是不能超过

0.3。这与前面的 Model III一致，相应地，设置参数 1 1 0.998 0.002σ = − = ， 2 0.3σ ≤ 。随着

级数的增加，反例样本与正例样本越来越相似，那么越来越难以区分，所以虚假率可以

相应地增大一些。最后的检测率和最后的虚假率都是随着级数的增加而减少，因此，通

过平衡所接受的检测率和误检率之间的关系获得级数是非常有必要的举措。CLML的训练

过程如表 5-1所示。 

5.4. 算法讨论 

这一部分将详细地探究为什么 1 范数最小化优化模型可以得到稀疏解，并且还将比

较所采用整数规划算法的 CLML分类器与级联 Adaboost分类器的本质区别。 

与 SVM 方法中使用 2 范数作为目标函数相比，1 范数对于获得特征的稀疏表示更加

有效。某一向量的 2 范数是指该向量中每一维元素的平方和再取根号。目标函数是最小

化向量的 2 范数的平方，则要求向量的每一维元素都应该比较小，如果要是某个分量很

大，那么其平方之后的结果将是非常大的，这样得到的最小值也会很大。因此，本文认

为向量的 2 范数最小化更加注重于向量中每一维元素的“平均变化”，也即在满足约束条

件下，每一维元素都应该均匀地变化，这种结果不能产生稀疏解。然而，1 范数的性质

恰好与 2 范数相反，因为它是向量中每一维元素的绝对值求和，绝对值可以允许某一维

元素值很大，而其余的元素值很小，最小值仍然不变。因此，稀疏表示可以实现特征选

择。综上所述 1 范数，而不是 2 范数，可以实现特征选择的功能。如图 5-3 所示，在两

维空间中，本章给出一个几何解释来说明 1 范数与 2 范数求解过程的区别。 

表 5-1. CLML算法训练过程 

·输入: 在第 i级过程中，最小可接受的检测率 3 11σ σ= − ,最大可接受的虚假检测率 2σ 。  

POS: 正例样本集合； 

NEG: 反例样本集合； 

argt etF : 所设定的总的虚假检测率； 

tf : 在第 t级中虚假检测率的值； 

tD  在第 t级中的检测率的值； 

·初始化: 0 00,   1.0,   1.0t F D= = =   

·当 argt t etF F> 进行如下迭代 
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–使用正例样本集和反例样本集训练弱分类器，并计算其相应的法向量和阈值。 

– 1,   0tt t= + ∆ =  

 – 2 0.7 tσ = − ∆  

如果 Model Ⅲ没有可行解 

则增加 0.1t t∆ = ∆ +  

否则 

1. 求解整数规划 Model Ⅲ； 

2. 使用当前的强分类器估计正例样本集和反例样本集； 

3. 在当前迭代的阈值下计算 tf ； 

–结束循环 

– 1t t tF F f+ = ×  

– 1 1t tD D σ+ = ×  

–NEG← ∅  

–估计当前的级联检测子在反例图像上的响应值，比如说：在一些不包含人体目标的图

像上，有些样本被误当做人体样本的图像窗口，把这些选中的误分样本再次加入到反

例集合 NEG中 

·结束 

·输出: 一个 t级的级联分类器。 

 

记半径是α 的 Lp 范数为: { : || || }B n
pp R wwα α= ∈ ≤ 。在 Model I 中（LML 模型）,约束

函数是线性的，因此这些约束函数构成一个凸多面体。这些约束构成的凸包也正是可行

解的区域。从几何的角度寻找 Lp范数的最小值，等价于不断地将 Lp范数扩张，直到 Lp

范数的边界接触到可行解的区域，此时找到一个可行解使得目标函数达到极小值。又因

为无论是 LML优化模型还是 SVM中所采用的优化模型，都是凸规划模型，由凸规划模型

的性质可知此时已经求出模型最优解。图 5-3中可以看见 2范数达到最小时的最优解，

因为 2范数的形状是圆形，那么它与可行解区域边界相交的切点一般都不会位于坐标轴

上，除非可行解的区域边界是与坐标轴平行或者垂直的。然而，因为 1范数的形状是菱

形，所以其边界逐渐扩张的时候，最先接触到可行解区域的点，要么是落在某个坐标轴

上，要么是其菱形的一个边界与可行区域的边界完全重合。无论哪种情形，1 范数最小

化都会选择落在坐标轴上的点作为最优解。很明显，坐标轴上的点是具有稀疏性的，因

为其中一维分量是 0，相当于二维空间中的点退化到坐标抽上了。因此，从几何角度上
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来说，1范数比 2范数更容易达到稀疏性。 

w*

w1

w2

w*

w1

w2Feasible region Feasible region

|| ||1w α≤|| ||2w α≤

 

图 5-3.1 范数与 2 范数的几何解释。横轴表示向量w的第一维坐标，纵轴表示向量w的第二维坐标 

值得注意的是，1范数产生的稀疏特征可以减轻由于遮挡和视角变化导致人体模式部

分信息丢失等影响。因此，所提的方法对于视角和遮挡变化不敏感，这一结论已经在实

验结果中得到了验证。 

CLML算法与 Adaboost算法区别在于： 

1).弱分类器的构建方式不同 

Adaboost弱分类器训练的时候，阈值的选取有些复杂，它是通过观察正例样本与反

例样本特征值的分布，从而依次计算阈值在哪个区间值范围内，然后再计算每个阈值得

到的误差函数值，通过误差函数值的大小进行排序，最后为一个弱分类器选择一个恰当

的阈值，这一操作需要对所有的特征值进行一次扫描排序，比较繁琐。CLML算法使用 LML

优化模型和 min-max罚函数模型建立弱分类器，采用 min-max函数计算弱分类器的阈值，

能够简便和灵活地获得阈值，比较适合级联机制。 

2).特征选择与强分类器构建方式不同。 

Adaboost算法使用局部贪婪的迭代算法，每次选择一个误差最小的弱分类器加入到

强分类器中，这样依次迭代的进行，直至满足要求为止。它的误差是样本权重与损失代

价两者的函数（参见表 2-4）。Adaboost使用重采样策略调整每个样本的权重，然后计算

每个弱分类器所引起的误差，从中选择误差最小的那个弱分类器加入到强分类器的组合

中，再次调整样本的权重，使得被错分的样本权重变大。CLML采用整数规划的方法选择

弱分类器，尝试从另一个角度选择特征，意在从全局的角度选择最少的分类器形成强分

类器，而不是使用局部贪婪的策略。在训练过程中，全局角度和局部贪婪选择角度策略

相比，全局的角度时间比较多。然而在训练过程中时间代价的消耗如果能提高在检测时
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的精确度和速度，那么这些训练中的耗费应该是值得的。 

尽管 Adaboost算法已经证明其采用的贪婪迭代策略最后会收敛，也即误差的上界在

概率意义下是存在的，然而，因为它毕竟是局部搜索算法，所以它不一定总是能获得全

局最优的特征组合。换句话说，Adaboost算法可能会变得不稳定，并且可能会选择更多

的冗余特征来达到最后可接受的性能。下面本章举一个简单的异或分类例子来说明 CLML

算法与 Adaboost 算法最明显的区别。而且从这个例子中，可以看出 CLML 算法是致力于

选择最少的弱分类器组合形成强分类器，这种方式能满足快速检测的要求和适合级联机

制。除此之外，CLML算法是全局的线性整数规划模型，它的解只有两种情况，一种是无

解，一种是有可行解，通过分支定界算法可以得到其最优解，所以算法是收敛的，没有

必要证明在训练过程中误差的上界。 

   异或（XOR）分类问题： 

首先在一个 2 维空间中，假设有四个样本点，分别属于两类，其分布呈异或的形式，

即在对角线方向上的样本点是属于同一类，如图 5-4 所示。分别假设这些样本点的位置

以及标号如下： 

                         

1 1

2 2

3 3

4 4

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

x y
x y
x y
x y

= + + = + 
 = − − = + 
 = − + = − 
 = + − = −       

                (5.20)

  

简单起见，设有四个弱分类器（在图 5-4 中显示为四个决策函数），它们的表达形式

如下：  

           
1

1   1 0
( )

1
x

g x
+ >

= 
−

如果

其他情况
                      

(5.21)
 

2

1    1 0
( )

1
x

g x
− <

= 
−

如果

其他情况
                      

(5.22)
 

              3

1 1 0
( )

1
x

g x
− + >

= 
−

 如果

其他情况
                     

(5.23)
 

              4

1    1 0
( )

1
x

g x
− − <

= 
−

如果

其他情况
                     

(5.24)
 

从样本的分布、样本的类别标号和决策函数形式来看，最后强分类器的形式是由任

意两条平行的决策函数组成的，而且这种组合形式是最优的。当然，如果选择四个的判

别函数全部参与形成强分类器的构建，最后也能实现将样本全部分开的结果，但是这种
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失去了特征选择的意义，也违背了特征选择的初衷。因此应该选择尽量少的分类器来形

成最后的强分类器，实现样本降维。下面来看一下 Adaboost 算法的选择过程。 

Adaboost 算法在第一次迭代时，所有样本的权重都相等，那么四个分类器的分类误

差是相同的，这样可以随机选择一个弱分类器，比如说选择弱分类器 1( )g x ，这使得样本

4x 被错分，和其他样本相比 4x 的权重变大（实际上被错分的样本权重不变，正确分类的

样本权重减少。经过权重归一化之后，相当于错分的样本权重变大），其余的三个样本权

重一样。继续下一次的迭代过程，因为三个样本有相同的权重，那么其余三个弱分类器

的分类误差也相同，此时可以任意选择一个分类器作为第二次迭代产生的结果。如果选

择分类器 2 ( )g x ，那么 1( )g x 和 2 ( )g x 的组合可以实现对所有样本的正确划分，并且该种组

合也是最优解，结束迭代。但是如果 Adaboost算法选择 3 ( )g x ，那么分类器 1( )g x 和 3 ( )g x

的组合不能将所有的样本划分正确，不幸地是，要想实现对所有训练样本划分正确，那

么必须还得继续迭代两次，即得选择弱分类器 2 ( )g x 和 4 ( )g x 才能实现对训练样本分布的

正确把握。从上述例子可以看出，Adaboost算法因其采用局部贪婪选择的策略，虽然每

次迭代选择的一个弱分类器在当前次迭代是最优的，但是并不代表以后是最优的，很可

能导致选不出最优分类器的组合形式，所以 Adaboost算法可能变得不稳定。 

相反地，因为所提的 CLML 方法是从全局的角度选择最少的弱分类器数目，从全局

的角度来看，CLML 方法很容易选择两条平行判别面的组合形成最后的分类器，因此

CLML 方法可以最优地选择“完全互补型” 弱分类器的组合来实现强分类器的构建。 

x1x3

x2 x4

x

y

g1(x)

g2(x)

g3(x)

g4(x)

 

图 5-4.异或样本分布。有着相同颜色的样本是属于同一标号类的，任意两条相同颜色的判别函数是最

优的组合形式。 
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5.5. 实验结果 

本章实验中选择 2400幅正例图像和 4900幅反例图像作为训练样本。正例样本主要选

自 MIT[30]和 SDL[28]的训练集，反例样本主要是选自 INRIA的反例数据集。随着级联过

程的进行，一些额外的反例样本需要补充到分类器的训练过程中。 

本章使用两个人体测试集来验证 CLML算法的性能，一个是 INRIA数据集，另一个是

SDL140数据集，这与第四章的测试数据集合是一致的。下面主要说明实验过程中一些参

数的值是如何选择、展示算法的性能对比曲线和检测结果等。尽管所选择的正例样本是

来自于前视角和接近于前视角，由于稀疏性的影响，所训练的模型对一些多视角、遮挡

的人体模式比较鲁棒，本章的实验结果支持这一论断。 

5.5.1. 参数分析 

为了处理由于光照不均、外表服饰多样性及背景的复杂性，需要对样本的特征向量

和弱分类器的法向量等做归一化处理，归一化的形式如下所示： 

36

1
/i i ij

j
x x x ε

=
= +∑

    

36

1
/ j

k k k
j

w w w ς
=

= +∑
              

(5.25)
 

ix 表示第 i 个训练样本对应的一个特征块， ijx 表示该特征块的第 j 维特征值。 kw 表示

第 k 个弱分类器的法向量， j
kw 表示第 k 个法向量的第 j 维的权值。 ε 和ς 表示比较小的

扰动量，目的是避免分母的值接近 0 时归一化会产生异常值。 

当训练弱分类器的时候，有几个比较重要的参数。在 Model Ⅱ（求解弱分类器的阈

值）中，罚因子 1r 和 2r 的取值对阈值的影响结果比较大，也即对正例样本与反例样本的

分类误差有很大的影响。如果 1 2r r= ，此时求出的阈值不倾向正例和反例中的任何一方。

但是通常来说，正例样本的因子 1r 应该要比反例样本的因子 2r 要大，这样才能保证正例

样本在每一级训练的过程中，大量正例样本被分对，进一步地保证在下一级训练时，正

例样本的数目不会大幅度地减少。然而，考虑到反例样本的分类精度，也不能过多地增

加比例 1 2/r r ，因此当比例设定在区间（1，40）比较合适。在图 5-5 中展示了在第一级

训练中，当 1 2/r r 的比例逐渐增加时，正例样本和反例样本分类误差的变化情况。 
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图 5-5.分类误差。 

在图 5-6 中，展示了级联分类器数目、拒绝率等结果。在图 5-6(a)中，可以看出大

约 6个级联就可以拒绝接近 95%的反例窗口。CLML方法对于一个检测窗口的判别大概需

要平均 3.9个块，这个数目要少于[9]中的数目。除此之外，所提的 CLML方法要快于线

性 SVM,核函数 SVM，这是因为 SVM方法使用测试样本与支持向量的内积，相反 CLML方法

由于 LML的稀疏作用，只是计算相应的非零元素与测试样本的内积，因而可以提高检测

速度。此外，CLML采用了级联机制和整数规划模型，使得它在前几级使用最少的特征块

拒绝大量的图像窗口，进一步提高了检测速度。综上所述，CLML方法中弱分类器的计算

时间少于线性 SVM与核函数 SVM方法，强分类器的检测速度要快于[8,9]中提到的方法。 

        

图 5-6. 级联数目 (a).在所有的级上累加的拒绝率； (b).每一级 LML 弱分类器的数目。 

CLML方法的每一级都可以得到最紧致的特征块。在图 5-7(a)中，展示了 CLML方法选

择出最好的四个特征块，这些块的大小与位置和文献[9]中展示的不同，在他们的论述中，

块的大小大概是 36x72个像素区域。然而，在第一级，CLML选择出的块大小是 40x40个

像素区域，并且它们的位置处于腿部。在第二级，块的大小是 36x72 个像素区域大概覆
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盖了整个人的轮廓。CLML 方法与[9]中的方法所选择特征块的大小和位置不一样，主要

原因在于 CLML弱分类器的训练、强分类器的学习机制以及样本的选择，这些都与[9]中

的方法不同。 

       
(a)         (b)         (c) 

图 5-7.CLML特征块展示. (a) 第一级中所选择的块, (b)第二级中所选择的块(c) 第 15级中所选择的块.  

5.5.2. 性能比较 

下面展示了 CLML算法和现在一些经典算法比较的性能曲线。这些经典的算法主要包

括 Dalal 的 HOG+SVM[8]算法, Zhu 的 v-HOG+SVM+CAdaboost(级联 Adaboost)[9]算法和

Tuel的 COV+Logitboost[10]算法。性能曲线是根据丢失率（Miss Rate）和每个窗口的

虚假率(FPPW)来计算的，所有的点的绘制是在 log尺度的坐标下。随着级数的增加，可

以看出虚假率减少的同时，丢失率逐渐增加，丢失率和虚假率是相互矛盾的整体，所以

在检测时需要平衡两者之间的关系。虚假率和第三章的定义一致，丢失率的定义如下： 

=1-ReMissRate callRate=
丢失的人体数

总的实际人体数
          (5.26) 

尽管所提的 CLML方法与 Zhu的方法使用相同的 v-HOG特征来表示人体模式，但是 CLML

弱分类器的构建，强分类器的形成方式（特征选择的原则）等都与 Zhu的方法不同。Zhu

使用线性 SVM方法训练得到弱分类器，使用 Adaboost算法将弱分类器组合成强分类器。

而所提的 CLML方法是使用 LML优化模型训练得到弱分类器，并且使用整数规划的方式选

择弱分类器形成强分类器。从图 5-8中,可以看到本章所提的 v-HOG+CLML要好于 Zhu的

v-HOG+CAdaboost方法。 
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     图 5-8.CLML 在 INRIA 上单独性能比较 

图 5-9中展示了 CLML算法与一些经典检测算法在 INRIA测试集上的性能对比曲线。

图 5-9是在图 5-8的基础上，增加了 HOG+SVM[8]和 COV+Logitboost[10]的性能曲线。本

章按照 Dalal的算法编写 HOG代码，并通过 SVM的开源代码 LibSVM实现 HOG+SVM的方法，

可以看到本章重现他们的结果大致和 Dalal 等人提供的曲线图差不多，至于

v-HOG+CAdaboost方法和 COV+Logitboost方法，因为算法中所涉及参数太多，所以根据

这些方法发表在 INRIA数据集上最好的结果，来绘制两者的测试曲线。从图 5-9可见，

所提的 CLML方法优于三种现在比较受欢迎的算法。当 FPPW的值在 10
−5
时，本文的方法

可以达到 9%丢失率 ,这个结果要比同条件下 HOG+SVM 方法低 8% 左右 ,比

v-HOG+CAdaboost 方法大概低 3%左右，比 COV+Logitboost 方法低 1%左右。

COV+Logitboost 方法中使用协方差矩阵（COV）作为特征描述子并且运用流形分析的方

法对多姿态、多视角的人体形成初始的聚类，这可能是它与本文所提 CLML方法性能接近

的原因。 

 
图 5-9.CLML 在 INRIA 上性能比较 

此外，为了验证 CLML方法对视角变化的鲁棒性，本章还在 SDL数据集上比较了 CLML
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和 HOG+SVM方法的性能，测试曲线的结果如图 5-10所示。该曲线也是在 log坐标轴上绘

制的丢失率和虚假率。本章未能得到 v-HOG+CAdaboost和 COV+Logitboost方法的代码，

而且由于两种方法的参数比较多，所以本着公平和合理的原则，本章未重现他们的代码，

也未将其与 CLML方法在 SDL数据集上进行比较。 

在图 5-10 中，可以得出 CLML方法要好于 HOG+SVM方法，这个曲线展示结果当然也可

以说明 CLML方法的优越性。当 FPPW取值是 10
−4
时，CLML方法可以达到 4%的丢失率，这

一结果要比 HOG+SVM方法大概低 7%左右。 

 
图 5-10.CLML 在 SDL 上性能比较 

在图 5-11 中，展示了运用 CLML 方法得到的一些检测实例。在检测过程中，该方法

采用窗口逐一扫描式并加入多尺度搜索策略。在图 5-11 (a)中，虽然那个最左边的人，他

身体的大部分被右边的蓝色检测框包含，但是实际上他属于漏检的目标。在图 5-11 (b)

中，所有的人体目标都被正确地检测到，特别是从图片左边数第四个人，他穿着黑色夹

克衫并被前面的人遮挡，而 CLML 算法仍能够正确发现他。在图 5-11 (c)中，骑自行车

的行人，虽然其姿态处于弯曲状态不是竖直的，但是 CLML 方法可以正确地检测到他。

在图 5-11 (f)中，所有的小朋友无论是处于正视角，还是侧视角，无论是处于跑步姿态，

还是处于跪着姿态，都能够被正确定位，但是在这张图片中有一个铜像被错检。在图 5-11 

(g)中，虽然图片是从俯视角度拍摄的行人，但是 CLML 方法仍然检测到了所有俯视视角

的行人。在图 5-11 (h)中，大部分的行人无论其是否处于多姿态或遮挡状态，都能够被正

确定位，除了位于图片最右边一个行人。该行人非常靠近图像的边缘地带，轮廓特征不

是很明显。另外在这张检测图片中，存在一个误检测，一个白色雕像被认为是行人，这

个白色雕像和人体的轮廓非常相似，在静止图片中，若没有一些运动信息，它非常容易

被误认为是人体。在图 5-11 (i)中，由于树干的影响，虽然打篮球的男孩被正确检测到，
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但是存在一个错误的检测窗口，误把竖直形状的树枝当成人体，这个与 v-HOG 特征无法

区分细树枝与粗人腿有关系。在图 5-11 (j)中,有 5 个可爱淘气的小朋友，他们的姿态变化

比较多，4 个小朋友被正确的定位，有 1 个小朋友被漏检。在图 5-11 (k)中包含多个人体

目标，他们中部分处于正视角，部分处于侧视角，CLML 方法能够将所有的人体正确定

位。在图 5-11(l)中，虽然有个女孩被前面的小汽车遮挡，但是 CLML 算法能够成功将其

发现。 

 
(a)                                            (b) 

 
(c)                        (d)                            (e) 

 
(f)                                          (g)  
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(h)               

  
(i)                                        (j) 

  
(k)                                        (l)  

图 5-11.CLML 检测实例。所检测到的虚假正例使用白色的虚线框标记的，丢失的人体使用的是黑色

的虚线框标记的。 

5.6. 本章小结 

本章提出了一种基于 1范数最小化学习的级联分类方法，从人体测试集上的实验结果

看，该方法的效果要优于现在一些比较受欢迎的人体检测方法。该方法意在实现特征选

择，而且是在双重意义下的特征选择。它首先针对块状特征中的每一维特征值，LML 优

化模型可以实现对块状特征值进行选择；其次，针对块状特征，整数规划模型从全局角
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度选择最紧致的块状特征作为人体模式的表述，同时实现强分类器的构建。无论是弱分

类器还是强分类器，本章都是从 VC维最小化角度建立优化模型，进一步地最小化测试误

差的上界。考虑到人体检测算法的特殊性，本章使用了级联机制，并结合上面所述的强

分类器，形成最后的级联分类器。 

每个特征块中的特征值是通过 1范数最小化准则选择的，1范数的稀疏性使得加权特

征值在某种稀疏度约束下也是稀疏的。另外，特征块的组合方式是由整数规划完成的，

整数规划的目的也是为了选择最少、最紧致的特征块，也即每一级中所选择的特征块也

是稀疏的。通过 CLML方法得到特征块中的特征值以及特征块的数目，都是稀疏的。所以

在某种程度上，算法对于视角的变化、遮挡以及多姿态等问题不敏感，这些已经在实验

结果中得到很好的说明。 
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第六章 总结与展望 

6.1. 本文工作总结 

本文主要是从特征选择与分类器构建的角度，提出了一系列的人体检测算法。所提

算法，理论上都是从 VC 维最小化角度设计的分类器模型，意在融合特征选择与分类器

构建为一体，从而实现对人体窗口的判别。本文的主要研究成果如下： 

1、提出了一种基于 1 范数最小化学习的优化模型。作者首先探讨了 LML 优化模型

的设计与 VC 维之间的关系，证明了 LML 优化模型在理论上是通过追求 VC 维最小化来

保证测试误差上界的最小化。此基础上设计了 L-LML 算法，意在设计一种线性分类器，

能够突出特征向量中元素的差异性，实现对特征向量中元素的差异化选择。实验结果表

明，L-LML 算法因为增加了特征选择功能，所以其效果要优于线性 SVM 算法。 

2、提出了一种基于 LML 优化模型的非线性分类器（NL-LML）。该分类器建立在本

文提出的 LML 优化模型基础之上，实现对样本的非线性判别。1 范数优化的性质决定了

直接在 LML 优化模型基础上实现核函数的内积形式是不可行的。因此 NL-LML算法引入

一种基于核函数的非线性变换，将变换后的样本与 LML优化模型结合可以实现非线性判

别。NL-LML算法是基于 LML模型设计的，可以视为在变换空间中对变换样本进行特征选

择。 

3、设计了一种级联分类器 CLML。在每一级中，通过弱分类器的线性加权组合构成

强分类器，每个弱分类器是通过 LML优化模型和 min-max罚函数模型训练得到的，关于

min-max 罚函数的含义及其与对策论的关系在论文中亦做了论述和证明。每个强分类器

的构建是使用整数规划的方法。强分类器的构建过程相当于 LML 优化模型在整数空间

中求解，这一结论在文中进行了解释。因此，所提出的 CLML 分类器中，无论弱分类器

的训练还是强分类器的构建都符合 1 范数最小化准则。实验结果表明，与其它一些优秀

的人体检测算法相比，所构造的 CLML 算法具有效率高，能够实现对人体快速、准确检

测的特点。 

   实验证明，针对不同的特征选择与复杂样本分布问题，本文所提出的一系列由简单到

复杂、由低精度到高精度的检测算法中（L-LML 算法、NL-LML 算法和 CLML 算法），

CLML 具有最好的检测效果。本文所提出的三种检测算法都是从稀疏性角度考虑的，因

而较小地受到人体检测过程中多视角、多姿态和遮挡等因素的影响，具有较好的鲁棒性。 
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6.2. 未来工作展望 

虽然本文算法对于遮挡问题具有一定的鲁棒性，但是，遮挡出现的随机性导致当遮挡

部分出现在非稀疏人体特征部分时，算法对遮挡的处理情况仍然不是很乐观。因此，作

者关于未来的研究工作提出了以下展望：  

1、可以把本文所提出的线性 1 范数最小化学习算法与其他无监督学习技巧相结合，

对样本进行初始聚类（如流形聚类分析），从而更加有利于分类器的训练。至于非线性 1

范数最小化学习算法，以后的工作可以着手于参数分析对算法性能的影响和尝试采用该

算法对其它数据集进行判别与分析。 

2、未来的研究工作拟从人体分块的角度解决遮挡问题。当遮挡出现在人体的某个部

位时，基于分块的人体检测算子仍可以检测到其他部位，这样组合所有检测的结果之后，

仍然可以检测到处于遮挡状态的人体。由于人体的部分模块和很多物体比较相似，比如

说人体的头部，会和球状的路灯、操场上的足球等信息比较相似，人体的腿部、胳膊等

部分会和直立的树杆、电线杆等背景信息非常相似，所以分块人体检测现在面临的主要

困难是特征描述子的精确性与检测子的鲁棒性。另外，如何通过部分的人体模型组合成

整体的人体模型也是分块人体检测算法中的关键问题之一 

随着图像处理、计算机视觉与模式识别技术的发展，特征表示与分类方法不断地得到

更新与改进，相应地，人体检测算法会不断地完善成熟。相信在不久的将来，人体检测

算法能更好地应用到视频监控、智能交通、汽车辅助驾驶系统等方面中。 
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