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摘要 
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摘  要 

随着计算机视觉基础理论的推广与计算机软硬件水平的快速发展，对目标

进行动态检测在智能交通系统、智能监控系统、军事目标检测以及人工智能机器

人等方面具有广泛的应用价值。人体检测是目标检测中的重要组成部分，是目标

检测中比较典型的研究问题之一。由于人体检测受到姿态多变性、多视角以及遮

挡光照变化等问题的困扰，检测性能仍然较低，难以实际应用。 

视觉目标检测是多类分类问题，其步骤主要分为提取特征与训练分类器两

部分。在特征提取方法中，主要分为手工设计的特征和基于学习的特征两类，每

一类特征都有其各自的优势与不足。本文对人体检测系统中关键的特征提取部

分进行了探索，并在所采集的高分辨率视频数据上进行实验以对提高数据分辨

率是否会提高检测效率进行验证。 

本文的主要工作如下： 

（1） 研究了常用的手工设计特征以及基于学习的特征，根据其特征提取方

法和应用，分析各类特征的优缺点。 

（2） 基于稀疏编码算法与主成分分析法，结合多通道下的图像表征，设计

将两类特征结合生成新的特征描述子进行人体目标检测，分析结合两类特征的

可行性与互补性，同时在实验中研究了卷积正交的滤波模板对特征表达的影响。 

（3） 采集高分辨率图像视频数据集，利用现有的特征进行实验，分析提高

数据集分辨率对于提高检测准确率的影响。 

实验结果表明，结合两类特征具有一定的可行性。考虑到两者之间的互补性，

本文提出的特征描述子，在 INRIA 和 Caltech 数据集上的误检率分别比 baseline

降低 3%与 13%。同时，通过在高分辨率图像数据上实验发现，在提取更加有效

的特征描述子前提下，提高数据分辨率能够进一步提高检测效率。 

 

关键字：人体检测，特征提取，稀疏重构，卷积特征，高分辨率数据 
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Abstract 

With the promotion of the basic theories of computer vision and the rapid 

development of computer software and hardware, object detection is of much value in 

intelligent transportation system, intelligent monitoring system, military object 

detection, robot of artificial intelligence and so on. Pedestrian detection is an important 

part of object detection, and is one of the typical research questions. However, due to 

the interference of multi-pose, multi-view and occlusion of pedestrian, pedestrian 

detection is difficult to apply. 

Object detection is a classification problem. Feature extraction and training of the 

classifier are the two steps of it. According to the methods of feature extraction, there 

are mainly two classes. One is hand craft feature, and the other is learning feature. Each 

feature has its own advantages and disadvantages. In this thesis, we carried out the 

exploration to the feature extraction, and conducted experiments on the high resolution 

video data to analyze whether high resolution is helpful to pedestrian detection. 

In this thesis, the main work are as follows: 

(1) We studied common hand craft features and learning features. According to the 

extraction methods and application, we analyzed the advantages and 

disadvantages of two kinds of features. 

(2) Based on sparse coding algorithm and principal component analysis, we 

combined with multi-channel image feature to design new feature descriptors 

of pedestrian detection. In addition, we analyzed the feasibility of combining 

two kinds of featrue, and studied the influence of convolute orthogonal filter 

templates on the feature. 

(3) We collected high resolution video dataset, and conducted experiments using 

existing features to analyze the influence of using high resolution dataset to 

improve the accuracy of detection. 

The results of experiments show that the combination of two kinds of features has 

certain feasibility. Considering the complementarity and combining features to 

generate description, we reduce missrate by 3% and 13% in INRIA and Caltech dataset 
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respectively compared with our baseline. At the same time, through the use of high 

resolution image data for experiments, we found that under the more effective feature, 

improving data resolution will improve the efficiency of detection. 

 

 

Key Word: Pedestrian Detection, Feature Extraction, Sparse Reconstruction, 

Convolution Feature, High Resolution Video Dataset 
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第一章  绪论 

1.1  课题背景与研究意义 

计算机视觉的研究为了是让机器通过外设收集获得周围环境中物体目标的

信息，例如形态、位置、存在方式以及所处状态等，存储这些信息并进行理解与

分析。图像与视频中的目标检测是指计算机或相关设备通过人为意志的设定对

特定对象进行检测的活动,是计算机视觉中一个非常重要的研究领域。科技的发

展与现实需求的提高，使得人们获取的信息量在急速增加，如何快速有效地让人

们从大量繁杂的信息中找到关键内容成为了一种迫切的需要。随着计算机视觉

基础理论的推广与计算机软硬件水平的快速发展，对目标进行检测并实时跟踪

逐渐成为研究的热点，其在智能视频监控、智能交通辅助、医学导航、军事目标

检测以及人工智能机器人等方面具有广泛的应用。 

人体检测是目标检测领域的重要组成部分，是比较典型的研究问题之一。而

人体检测又不是一个孤立的问题，它通常与行人路径跟踪、人体行为分析以及集

群场景理解等结合，因此具有很高的理论意义和应用价值。一些典型的应用包括： 

（1） 智能视频监控 

近年来，随着社会的快速发展与国家基础设施建设的完善，各行各业的安全

防范意识逐步增强，重点行业对于安防与报警系统的需求更是与日俱增，因此视

频监控在现实生活中应用非常广泛。虽然视频监控系统已经广泛应用于人群较

多的公共场所，但是依旧需要大量的人为操作才能完成监控任务，没有充分发挥

监控系统的智能性和主动性。尤其是在人流量较大的地方，很难及时发现各种异

常情况。因此利用人体检测技术，逐步实现视频监控的智能化，不仅可以弥补人

力的不足，还可以提高监控准确率，减少损失。 

（2） 智能交通辅助 

随着经济的发展，现代社会的车辆总数在急剧增加，而人们对车辆驾驶的更

高要求和随之而来的交通隐患使得在车辆控制系统与交通监控系统中需要更加
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高效安全的方式来保障。当路面发生交通事故，如何快速发现事故位置，如何快

速使得交通恢复畅通，这时就需要交通系统高效快速的发现并定位受伤的人群

与车辆，及时通知工作人员进行处理，尽量降低人群与财产的损失，同时尽早恢

复交通。 

（3） 智能人机交互 

在电子设备上实现人机交互的基础模型已经成为现实。当前计算机技术的

进步，使得语音识别、汉字识别等功能在快速发展，对身体动作的识别、周围环

境的感知以及手势和表情的感知能进一步提高人机交互的性能。 

  

  
图 1-1  人体检测的一些典型应用 

对于不同的应用背景，人体检测的研究各有自身的特点。对于室外目标，容

易受到自然环境和活动范围的干扰；在集群场景中，容易与其他的目标产生遮挡。

Dalal和Triggs[1]于 2005年提出基于梯度直方图（Histogram of Orientated Gradient，

HOG）特征与支撑向量机（Support Vector Machine，SVM）结合的行人检测算法，

使得人体检测性能有了较大提升。X. Wang[2]等人于 2009 年结合梯度直方图与局

部二值模型（Local Binary Pattern，LBP）提出了一种新的组合特征 HOG_LBP 特

征描述子，并且提出了一种解决部分遮挡难点的方法，使得人体检测性能又有了

较大的提升。P. F. Felzenszwalb[3]等人在 2010 年提出的部分可形变的模型

（Deformable Parts Model，DPM），解决了特征对齐和模式分散的问题。 



第一章  绪论 

3 

 

虽然人体检测理论研究已经日渐成熟，但是在存在部分遮挡以及低分辨率、

人体多姿态等情况下，人体检测性能仍然较低，难以应用到实际环境中[4]。因此，

在进行人体检测中将多信息进行融合，从而提高人体检测的鲁棒性、准确性，具

有重要的理论意义与应用价值。 

本文受到了以下课题的资助： 

（1）“基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家

自然科学基金重点项目，（课题编号：61039003） 

（2）“多视角多姿态人体目标检测”，国家自然科学基金委面上项目，（课

题编号：61271433） 

1.2  国内外研究现状 

人体检测的方法研究早在上世纪 90 年代就开始了。在过去十几年中，人体

检测的发展呈现出以下趋势：1) 训练样本数据量急剧增加，样本内容复杂多样；

2) 检测性能不断提高，由最初的每帧几秒到每秒几十至上百帧，检测的效率和

精度也有很大提高；3) 传输图像视频的设备由单一化向多类化转变，特征提取

的发展趋势由单一特征转向特征融合。 

由于人体检测的问题与计算机视觉很多方面都有联系，如特征提取、分类器

训练等，而且要面临很多现实环境带来的困难，因此，在检测过程中遇到了一些

难题，主要包括以下几点： 

(a) (b) (c) (d)
 

图 1-2  四幅图像分别对应四个难点 
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（1） 人体的姿态是多变的，每一个部分都可能处于运动状态，很难找到一

个固定的方法进行建模。除此之外，拍摄方向也会引出人体姿态的多样性。 

（2） 人体外观具有多样性。高矮胖瘦、着装肤色、光照背景的变化，使得

在纹理方面没有统一的模式，因此也加大了人体检测难度。 

（3） 含有人体的图像，背景复杂且多样化。同一目标人体所处环境的背景

不同，在特征提取中会形成不同的特征表达，因此产生严重干扰。同时低分辨率

的视频图片也会影响检测的结果。 

（4） 现实生活中，人体目标很容易被其他人体或者物体遮挡，如房屋、车

辆等，这些干扰也会产生误检和漏检，降低检测性能。 

面对人体检测中出现的诸多问题，逐步出现了多种人体目标检测的研究方

法。首先是基于背景模型人体检测方法。该方法优势在于操作简单，将目标图像

与背景图像进行对比，将不同的部分标出即可，但是很容易受到外界环境影响，

在复杂环境下很难实现好的检测效果。其次是基于人体模型匹配的检测方法，主

要是通过建立人体模型，与目标图像各个区域进行匹配，寻找人体目标，但该模

型计算复杂，效率低下，在繁杂背景下很难应用。第三种是基于统计学习分类的

人体检测方法，主要包含两个过程，即特征提取与分类器训练。首先通过对样本

中目标人体进行特征提取，采用模型方法训练样本数据进而学习建立分类器，然

后利用分类器对输入图像进行人体检测。该方法具有较好的鲁棒性，由于其较高

的速度和准确率，已经逐步成为人体检测的主流。 

综合近几年的发展，可以将提取特征的方法归为以下两类：手工设计的特征

（hand craft feature）和基于学习的特征（learning feature），下面分别叙述。 

1.2.1  手工设计的特征 

手工设计的特征是按照人为设定的特征计算方法，对样本进行指定操作运

算从而得到的表示方式。因其设计简单、检测速度快而备受关注。最初由

Papageorgiou 和 Poggio[5]等人提出将 Haar 小波函数作用于训练样本，从而得到

基于灰度差的 Haar-like 特征。Viola[6]在积分图上计算 Haar 特征，利用 AdaBoost
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进行分类，达到了实时检测的目的。随后许多研究者逐步参与到该特征的改进中，

用完备的 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，不太适合表示边缘轮廓

信息，因为其容易受到目标形态，光照条件及视角的影响。2005 年，Dalal[1]提出

了稠密的、重叠的、固定尺度的 HOG 局部特征描述子表述人体。该描述子借鉴

了旋转尺度不变特征[7]（Scale Invariant Feature Transform，SIFT）中运用梯度方

向直方图表示目标的思想。后来，在 HOG 特征的基础上，涌现出一些改进版本

的特征[8]。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，存在不能很好地把握人体局部轮廓特性的弊端。改进的 HOG 特征在人体

检测中获得了不错的结果。O. Tuzel[9]等人使用区域的协方差算子（COV）表示

人体特征。区域中的像素是由灰度、梯度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

阵可以把握不同位置、不同尺度下人体区域的表征。Mu[10]等人认为原始的用来

表示纹理特征的 LBP 算子，虽然在人脸识别、纹理检测等方面取得很好的效果，

但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。X. 

Wang[2]等人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，对单调的灰度变化有不变特性；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 特征融合表示人体目标，可以取得较好

的检测结果。William[11]等人用基于边缘、纹理、颜色三种信息组合的高维描述

子来表示人体模式。Wu[12]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。Dollar 基于前人的研究，结

合积分图和 HOG 提出了集合的多通道特征（Aggregate Channel Features，ACF）

[13]，利用级联决策树构建 AdaBoost 分类器，进一步提高了人体检测精度。Nam[14]

等发现级联决策树与没有相关性的特征配合更密切，对 ACF 每个通道进行局部
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去相关，使得 ACF 在行人检测性能上有很大提高。除此之外，Tuzel[9]用局部块

的协方差矩阵对目标进行描述，并将其在黎曼流形上进行分类。 

1.2.2  基于学习的特征 

随着稀疏表示和深度学习的发展，通过学习的方式进行目标表示也越来越

受研究者们青睐。基于学习的特征是通过使用学习模型，对样本图像进行学习以

及信息反馈，最终得到一种最优的表达方式。基于学习的特征是近年来出现的一

种新方法，但迅猛的发展速度已使其成为一种主流特征提取方式。最具代表性的

工作是 Girshick[15]将卷积神经网（Convolutional Neural Networks，CNN）引入目

标描述，在候选区域上提取 CNN 特征并用 SVM 进行分类。该方法[15]在多目标

检测数据集 PASCAL 上的分类性能超过同期的任何方法。CNN[16,17,18]是通过反

向传播网络自主地学习所有的节点及参数，而一些非反向传播学习网络也取得

了不错的成绩。Sermanet[19]等人通过字典学习获得卷积模板，在构建双层卷积网

络的同时提取全局和局部特征。Ren[20]等人提出通过字典学习对局部块的重构系

数进行直方图统计构建稀疏编码直方图（Histogram of Sparse Coding，HSC），完

全采用和 HOG 一样的检测框架，但在行人检测上性能比 HOG 提升很多。Lim[21]

等人用非监督学习的方法获得精确描述目标物体轮廓的中层特征，该方法在训

练时依赖于人工标定的轮廓。Zhang[22]等人通过在平均梯度人体上提取 Informed 

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

分类器第一次将行人数据集 Caltech 上的高于 50 像素的行人检测误检率降到 35%

以下。遗憾的是这种方法扩展性不好，对于新的目标物体需要重新学习滤波模板。 

2012 年以来，随着大规模图像分类识别数据集合 ImageNet 的发布，深度卷

积神经网络（Deep Convolutional Neural Networks，DCNN）的应用被推向一个新

高潮。DCNN 网络提取的特征在其他领域中体现出了较好的性能。如基于区域预

定位和 DCNN 特征分类的多类目标检测就是一个非常成功的例子。RCNN[15]

（region with CNN feature，RCNN）利用 ImageNet 中的强大的深度卷积神经网

络作为提取特征的工具，利用当时最好的 Selective Search[23]作为预定位算法，并
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结合 SVM 分类器，刷新了目标检测的性能记录。 

人体目标表示方法，尤其是目标表示的方法在近十几年来层出不穷。计算简

单的方法对人体目标的表示能力往往不足，而表示能力好的方法往往计算复杂

度很高。在希望不断提高检测性能的背景下，基于学习的特征虽然复杂[24,25,26]，

但依然成为了人体目标表示的一个趋势。 

1.3  本文研究内容 

当前的人体检测系统通常是先提取感兴趣区域，然后提取特征并训练分类

器进行人体检测，评测采用的数据集是传统的分辨率较低的 INRIA 数据集和

Caltech 数据集。在本文中，对人体检测系统中关键的提取特征部分进行了探索。

除此之外，由于随着硬件设备性能的提升，视频图像的分辨率也逐步提高，因此

本文采集了新的高分辨率数据并在此数据集上测试图像清晰度和提高检测准确

率之间的关系。 

本文的主要研究内容如下： 

（1） 对常用的手工设计特征以及基于学习的特征，包括 HOG 特征、LBP

特征、CNN 特征等，进行了详细分析。根据其特征提取方法和应用，

比较了两类特征的优缺点。 

（2） 重点研究稀疏编码（Sparse Coding）生成的特征与 ACF 特征，并考

虑两者的差异性与互补性，将两种特征有效融合形成新的描述子进

行人体检测，实验结果表明可提高检测的准确率。 

（3） 研究主成分分析法（Principal Component Analysis，PCA）等相关正交

算法，并融合 ACF 特征，设计了多通道下的卷积特征，有效地提高

了检测效率，分析了正交性在其中的作用。 

（4） 与现有的低分辨率数据集形成对比，采集高分辨率视频数据，采用现

有的特征进行实验，分析提高视频数据分辨率是否会有助于提高检

测准确率。 
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1.4  本文的组织结构 

第一章，绪论。介绍基于稀疏重构与卷积的人体目标检测研究背景和意义，

分析了国内外人体检测的研究现状，尤其是分析了特征提取方面已有的相关研

究，总结了人体检测尚未解决的一些问题，列出本文的主要研究内容。 

第二章，人体目标特征提取综述。论述特征描述子的意义，分析人体检测中

应用最普遍的两类特征的主要方法，主要包括特征的定义、实验方法和可以应用

领域。 

第三章，基于稀疏重构与卷积的人体检测研究。论述两类特征的优缺点以及

结合的意义，提出结合多通道特征，利用稀疏重构方法与卷积正交滤波模板的方

法生成新的特征描述子，采用结合后的特征进行实验，并展示其结果和性能对比

图，分析特征结合的有效性与意义。同时，还研究正交算法在特征提取方面的结

合应用，讨论其带来的优点与性能提升。 

第四章，高分辨率数据在人体检测中的研究。采集高分辨率数据集，结合现

有的特征方法进行实验，探索分析高分辨率数据是否会在提升检测性能方面带

来帮助。 

最后对本文的主要工作进行总结，分析了论文的不足、列举了仍然存在的难

点问题，展望未来可以继续的研究方向。 
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第二章  人体目标特征提取综述 

2.1  特征选择 

视觉目标检测在模式识别中，就是二类或多类分类问题，通过特定的方式将

检测目标与其他对象区分开。从本质上主要包含两个部分：目标表示与目标定位。

目标表示要回答目标是什么，目标定位要回答目标在哪儿。目标检测的框架如图

2-1 所示。在训练阶段将待检测目标作为正例样本，背景作为反例样本，按照一

定的特征提取方式将目标从图像空间映射到特征空间中，再利用分类器训练分

类模型，将正例与反例样本分开。在检测阶段，从图像中获得候选窗口后，同样

需要按照相同的特征提取方式将其映射到特征空间，利用训练好的模型进行分

类检测，实现目标定位。由此可见，特征的选择与表达是决定分类器性能的重要

因素，也是目标检测整体系统中的关键。 

样本预处理 特征提取 模型训练

目标图像预处理 目标检测

目标表示

目标定位

候选窗口
特征提取

训练

检测

 
图 2-1  目标检测框架 

在现实生活中，采集数据中的人体所在背景与环境在不断变化，还受到光照

与气候的影响，人体服饰和姿态也不同，具有多特征、高噪声、非线性的特点。

在检测中，我们需要根据不同场景和目标类型，选择更有代表性的特征，使得待

检测目标与其他对象之间具有最大的区分性。选择主要分为两种：一种是从原始

图像中选择一些具有代表性的点、边或者区域；另一种则通过变换的方式将原始



基于稀疏重构与卷积特征的人体目标检测 

10 

 

图像进行映射与组合，变换为新特征。在保持特征数量与维度尽量低的前提下，

使得不同类别对象之间具有很强的区分性。 

在早期的人体检测研究中，常用的提取底层特征方法有以下几种： 

（1） 边缘检测 

边缘通常是图像中亮度快速变化的部分，而这些地方能够有效的反映出图

像中的信息。通过对图像进行卷积以及基于梯度的检测方法，能够得到图像中亮

度变化较快的区域，对于图像分割与目标检测有很大帮助。 

（2） 颜色区分 

颜色是图像最基本的组成元素，对不同对象的识别，通常都是由其反射光线

的性质来决定。不同的目标在相同场景下呈现的颜色是不同的。在数字图像处理

中，常用 RGB 颜色空间来表示，除此之外，HSV、YUV 等颜色空间可以通过相

互转换，根据不同场景，都可以用于对目标进行表示。 

（3） 区域纹理 

纹理主要指在图像一定范围内形成的具有规律性排列的图案。这种纹理能

够一定程度上反映出图像自身的信息，增加目标的区分性。 

此外还有光流、角点等可用于特征表达，并在特征应用中取得了一定效果。

但是在人体检测中，单纯依靠上述这些简单特征方法已无法克服人体检测中的

难点，同样也无法满足要求越来越高的检测效果。近年来，涌现出很多有效的新

特征描述方法，从其表示方式主要分为两类，一类是手工设计的特征，如 HOG、

LBP 等，另一类是通过模型自动学习得到目标特征，如卷积神经网模型、稀疏编

码表示方法等，两类特征已逐步获得了很多较好的效果。 

2.2  手工设计的特征 

2.2.1  Haar-like 特征 

Haar-like 特征是由 Haar 小波演变而来，首先是在表示人脸上获得实用，

Viola[6]在其基础上，改进使用四种格式共三种类别的特征表达，分别是 2-矩形特
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征、3-矩形特征和 4-矩形特征，如图 2-2 所示。Haar 特征模板以矩形为主，模板

中只有黑色与白色，并规定这个矩形块的特征值即为两个矩形区域内像素和之

差。通过 Haar 特征值的表达，可以得出灰度在图像中的变化情况。例如：人脸

的一些区域可以用矩形叠加表达，眼睛的颜色相较额头的颜色深一些，而鼻子主

体的颜色比其两侧的颜色要浅，嘴巴与周围皮肤相比颜色也要深等[27]。然而矩形

特征相对简单，只能够描述少数结构，例如水平方向、垂直方向与对角方向，对

边缘和线段表达性能较好，对于其他结构则不能很好的表达。 

(A)
2-矩形特征

(B)
2-矩形特征

(C)
3-矩形特征

(D)
4-矩形特征  

图 2-2  Haar-like 特征 

图 2-2 中的 A，B 和 D 的特征值计算方法为：v=Sum 黑-Sum 白，C 的特征

值计算方法则为：v=2*Sum 黑-Sum 白。Sum 黑表示矩形黑色区域中所有像素的

和。将计算 C 中特征时，由于黑色与白色区域面积不同，为了保持黑色与白色

像素个数相等，因此需要将 Sum 黑乘以 2。由于矩形特征的位置和大小均可以

任意改变，所以任何变化都会使得很小的检测窗口包含很多的矩形特征，假设在

检测图像大小为 24*24 像素，则生成的矩形特征数量将会有 15 万多，是过完备

的。 

对于获得不同形式的 Haar-like 特征时，需要计算不同区域的像素之和。这

里就需要使用积分图方法进行计算，该方法在求出图像中所有区域像素之和的

同时，仅需要对图像进行一次遍历，极大的提高了计算图像特征的效率。积分图

最主要操作是在图像中，计算从原点到任一结点所围成的矩形区域中像素之和，

并按序存储在一个结构数组中，当需要计算后续其他区域中的像素之和时，仅需

要利用公式找到相应元素运算即可。 

积分图的构造方式是位置  ,i j 处的值  ,ii i j 表示目标图像中点  ,i j 向左
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上角到原点所围矩形区域中像素的和，  ,i i j 表示原始图像，如公式 2-1。 

   
' '

' '

,

, ,
x x y y

ii i j i x y
 

                     （2-1） 

用  ,s i j 表示某一行像素的累加和，  , 1s i  和  1, jii  初始化为 0，利用公

式 2-2 和 2-3 进行计算。 

A B

C D

1 2

3 4

 
图 2-3  计算积分图 

从原点开始对图像进行扫描计算，直到扫描点到达图像右下角的像素，积分

图像ii就已经建立好了。 

     , y , 1 ,s x s x y i x y                  （2-2） 

     , y 1, ,ii x ii x y s x y                  （2-3） 

当建立积分图后，计算图中任意矩阵区域的像素之和都可以通过公式进行

加减运算得到。如图 2-3 所示，假设矩阵区域四个顶点分别为 1、2、3、4，则区

域 D 中的像素和计算方法如公式 2-4。 

         1 4 2 3Sum D S S S S                 （2-4） 

Lienhart[28]等人在 2002 年进一步扩展了 Haar-like 矩形特征库，增加斜方向

特征与中心围绕特征，是该特征具有更好的描述效果，如图 2-4 所示。 

 
图 2-4  拓展的 Haar-like 特征 
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2.2.2  HOG 特征 

Dalal 等人[1]提出了基于 HOG 特征的人体目标检测算法。HOG 特征是通过

在局部区域提取得到其梯度方向的分布来对局部目标进行特征表达，然后对整

体目标的形状结构进行表达。由于 HOG 特征是基于对局部区域信息的统计，因

此对于目标图像中小的畸变也有很强的抗干扰能力，具有较强的鲁棒性。 

HOG 特征的计算主要有五个步骤[29]，具体计算过程如下： 

（1） 标准化 gamma 空间和颜色空间 

首先为了减少光照的影响，要标准化整幅图像。由于在图像的纹理表现中，

局部表层的曝光对图像的特征表达影响较大，因此进行标准化处理能够有效降

低图像中阴影和光照的影响。而颜色信息则相对影响较小，仅转换为灰度图进行

处理。 

Gamma 压缩公式如公式 2-5。 

   , ,
gamma

I x y I x y                 （2-5） 

（2） 梯度的计算 

在计算每个像素的梯度方向值前，需要先计算其横坐标和纵坐标方向的梯

度，最后利用公式求得。计算梯度通常进行求导，这样计算不仅可以获得人体轮

廓、纹理信息等，光照带来的影响同样也可以进一步削弱。 

假设  ,xG x y ，  ,yG x y ，  ,H x y 分别表示图像中像素点  ,x y 处的水平方向

梯度、垂直方向梯度和像素值，则图像中像素点  ,x y 的梯度可以通过公式 2-6 与

2-7 计算。 

     , 1, 1,xG x y H x y H x y                （2-6） 

     , , 1 , 1yG x y H x y H x y                （2-7） 

像素点  ,x y 处的梯度幅值  ,G x y 和梯度方向  ,x y 如公式 2-8 与 2-9。 

     2 2
, , ,x yG x y G x y G x y               （2-8） 
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                   （2-9） 

在计算梯度的运算中，常用[-1,0,1]的矩阵算子与原图进行卷积运算，从而得

到横坐标方向的梯度分量，然后用[-1,0,1]T的矩阵算子与原图做相同的卷积操作，

得到纵坐标方向的梯度分量。然后再利用上面的公式计算目标像素点的梯度大

小与方向。 

（3） 构建梯度方向直方图 

首先将图像分成小区域（cell），例如每个区域大小为 8*8 像素，在 64*128

的训练图像中，我们就获得 8*16 共 128 个 cell。然后以 4 个田字形 cell 组成一

个块（block）。对于每个 cell 中的梯度信息，采用 9 个均匀的通道（bin）直方图

进行统计，也就是将 cell 的梯度方向 360 度分为 9 个方向块，就是说设定 20 度

是一个通道，0-180 的方向内共分为 9 段，180-360 的方向采用对等角相等的方

式进行归类划分。如果一个像素的梯度方向是在 60-80 度范围内，那么在第四个

通道的直方图上就做加一操作。这样对 cell 内每个像素用梯度方向在直方图中

进行加权投影，就可以得到这个 cell 的梯度方向直方图了，就是这个 cell 对应的

9 维特征向量，而梯度大小就是作为投影的权值的。 

（4） 块内归一化梯度直方图 

由于图像局部光照的变化，梯度强度的变化范围很大，为了得到更好的检

测效果，需要归一化梯度值。归一化可以弱化光照、阴影等带来的影响。如

此，一个块的 HOG 特征就是顺序连接内部四个 cell 的特征向量。最后归一化

的块描述符就是图像中各区域块的 HOG 特征。 

（5） 特征向量的生成 

最后，按顺序将所有区域块的 HOG 特征串联收集，形成最终可以用于训

练分类器的特征向量。 

2.2.3  LBP 特征 

在图像分析中常用到纹理的概念，通常表现为亮度或颜色的变化、表面的信
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息等，能够将图像的宏观信息和微观结构结合表达。LBP 是一种有效的获得局部

纹理信息的简单算法，首先在 1994 年由 Ojala[30,31,32]等提出，该方法通过 LBP 算

子来提取灰度图像中局部相邻区域的纹理特征，具有灰度不变性等优点。 

LBP 算子类似滤波过程中的模板，通常是 3*3 窗口大小。在计算过程中，先

选取目标像素点的灰度值作为比对标准，将该像素点周围八个方向的像素灰度

值与选取的像素灰度值做比较，如果中心像素灰度值大，则记为 0，反之则记为

1。以此类推，任意像素周围的 8 个像素点都二值化，然后按照一定顺序将 8 个

二值化结果组成一个 8 位二进制数字，这个二进制数字再转为一个无符号整数

（0-255），则这个数就是该目标像素点的 LBP 特征值。 

由于 8 位二进制数字所表示的整数范围过大，为了提高统计性，提出了一种

“等价模式”的处理方式，使得 LBP 算子的模式数量减少。在 8 位二进制结果中，

通常只包含 0 与 1 两个数字，利用 0 到 1 与 1 到 0 的跳变次数作为模式分类的

标准，例如对于一个 8 位二进制数字 00001111，第四位向第五位转变过程中出

现了一次 0 到 1 的跳变，而 11110000 也仅存在一次跳变，因此这两种 LBP 算子

属于一类模式。利用这样的分类方式，LBP 算子的模式数量将大大减少，有利于

统计，且这种改进不会有任何信息的丢失。通过这种改进，原有的 256 中模式减

少到仅有 58 种，在特征向量维数更少的同时，还降低了噪声带来的影响。 

(a)
原始图像

(b)
LBP图谱  

图 2-5  原始图像与 LBP 图谱 
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通过上述的介绍，可以得知对于图像中的每个像素点都可以根据相应的LBP

算子获得一个 LBP 的编码，再通过转化为无符号整数，那么一幅原图进过 LBP

算子的运算后，得到的仍然是一幅图像，图像中的每个像素点值就是原图该像素

点的 LBP 值[33]。 

在 LBP 的实际应用中，一般不会直接使用 LBP 值作为特征进行分类器训练，

而是对原图中划分多个区域，并在区域中进行 LBP 值的直方图统计，最后将直

方图的统计结果作为特征进行判别，类似 HOG 特征的提取方式。采用直方图统

计的原因在于，LBP 值的获得与位置信息关系密切，对于同样的两幅图像，如果

由于图像位置稍有变化，就会发现两幅图像的 LBP 值最终差别很大。因此将图

片化成若干的区域，在局部区域内对图像的 LBP 值进行直方图统计，可以降低

特征对位置的敏感程度，同时保证了特征的区分性。 

例如在一幅 64*128 像素大小的图中，首先对图像使用 3*3 的模板，计算生

成 8 为二进制的 LBP 特征值。然后将图像划分区域，每个区域大小为 8*8 像素，

则整幅图像分成了 8*16=128 个子区域，每个子区域对 LBP 值进行直方图统计生

成 8 位长度的特征值，然后在整幅图像中，串联 128 个子区域的直方图统计值即

可描述整幅图像。最后利用相似函数，就可以判别两幅图像之间的区分程度了。 

2.2.4  SIFT 特征 

SIFT 是一种基于图像局部特征检测的算法，由 David 在 1999 年[34]提出。该

方法通过求一幅图像中的关键特征点以及有关尺度和方向的描述得到特征，同

时保持图像的尺度和旋转不变性，减少了噪声的干扰，在检测与图像匹配方面获

得较好的效果。 

SIFT 特征提取[35]分为以下四步： 

（1） 构建尺度空间 

构建尺度空间是为了模拟图像数据的多尺度特征，是生成 SIFT 特征的初始

化运算。在保证尺度变化的前提下，高斯卷积核是目前仅有的线性核。假设  ,I x y
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是输入图像，  , ,G x y  是尺度可变高斯函数。函数  , ,L x y  是一幅图像的尺度

空间，计算如公式 2-10。 

     , , , , ,L x y G x y I x y                （2-10） 

其中  ,x y 是空间坐标， 的大小反映图像的平滑程度，大尺度能够反映图

像的整体概貌特性，而小尺度则更多表现图像中的细节信息。 

高斯函数定义为公式 2-11。 

 
 2 2

22
2

1
, ,

2

x y

G x y e 


 

              （2-11） 

为了在尺度空间上能够找到稳定的关键点，利用不同层之间相减的方法生

成高斯差分尺度空间（DOG scale-space）。利用不同尺度的高斯差分核与图像卷

积生成  , ,D x y  ，如公式 2-12，其中 k 为尺度变化系数。 

        
   

, , , , , , ,

, , , ,

D x y G x y k G x y I x y

L x y k L x y

  

 

  

 
   （2-12） 

总之，构造尺度空间最终目的就是用一幅图像利用公式生成多幅较为模糊

的图像，然后将原图缩小，再生成下一层的多幅模糊图像，以此进行操作，则可

以构建多尺度的图像金字塔，然后对相邻尺度的图像做差分计算得到 DoG 图像，

如图 2-6 所示。 

 
图 2-6  DoG 计算图 
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（2） 检测局部关键点 

在构建的尺度空间中找到极值关键点，要将每一个采样点与附近的点做比

较，将采样点附近的 8 个相邻节点以及该采样点上层与下层相对位置的各 9 个

结点比较大小，如果采样点比周围的 26 个结点值都大或者小，则该点就是极值

点。出现极值点后，则认为该点就是这个尺度下的特征点。 

对于上述检测出的候选点，在认定特征点的尺度大小与所在位置之前，要除

去对比度较低的其他特征点，还要除去一些不稳定的边缘结点，以增强鲁棒性，

降低噪声的影响。 

（3） 为关键点赋主方向值 

为了保证在特征提取时具有旋转不变特性，因此要转化为关键点的方向来

表示。重点在于给每个关键点设置一个具有局部属性的方向来实现。首先在关键

特征点周围，计算每个结点在图像中的梯度大小与方向，通过所有点的对比可以

获得整体最显著的方向。然后将这个方向作为关键特征点的方向，而剩余的步骤

都是按照这个方向进行。这样就可以保证在计算特征时，同一副图像旋转的情况

下也可以获得相似的特征。 

在关键特征点附近，需要固定一个范围来控制该关键特征点的影响力，当图

像尺度越大的时候，控制范围也就越大。在方向控制范围中每个像素点的梯度大

小和方向用公式（2-13）和（2-14）计算，因此可以得到另外两幅图，即图像的

梯度的幅值图和方向图。 

           2 2
, 1, , , 1 ,m x y I x y I x y I x y I x y      .      (2-13) 

            , arctan , 1 , / 1, ,x y I x y I x y I x y I x y      .    (2-14) 

在确认控制范围的主方向后，进行梯度直方图运算还可能存在另外一个或

多个峰值相当于主方向峰值的 80%，那么可以适当增加关键特征点，与主关键特

征点一起进行判别匹配，这样可以提高匹配的可靠性。 

（4） 生成 SIFT 特征。 

如图 2-7 所示，以关键特征点为中心获得周围 16×16 的窗口，将其分解为 16
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个 4×4 的子窗口。在分别得到的 4×4 子窗口中，利用求导公式计算得到相应的

梯度大小与方向，不同于 HOG 特征的是，这里将 360 度的梯度方向分为 8 个段，

每隔 45 度为一段来统计窗口中的梯度方向。将关键特征点周围结点的方向信息

联合考虑的思想能够提高特征的抗噪能力，同时具备一定的容错性。 

这样就可以对每个关键特征点形成一个 4*4*8=128 维的描述子，并且经过

上述操作的转换，SIFT 特征向量消除了旋转变化和尺度变化的影响，再将得到

的特征做归一化处理，进一步弱化光照的影响。 

 
图 2-7  特征点周围的窗口分解，并为每个子窗口创建 8 位直方图 

2.3  学习的特征 

2.3.1  卷积神经网模型 

1984 年基于感受野概念的神经认知机是基于卷积神经网络的一个实例。在

卷积神经网中，图像的小部分作为层级结构的最低层的输入，再传输到不同的层，

每层通过一个卷积滤波器计算最显著的特征[36]。卷积神经网络中的每一个特征

提取层都跟着一个对卷积结果图像做下采样的采样（Pooling）层。采样层能够降
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低每一层的特征的维数，同时，使网络在识别时对样本的局部形变具有较高的容

忍能力。 

CNN 的另一个策略是权值共享。权值共享好处在于网络的输入是图像时会

明确的表现出来，图像可以直接输入到整体网络，也显著降低了待求网络权值

（参数）的个数。然而因为一个映射面上的神经元的权值是共享的，这样就减少

了网络自由参数的数量，在选择网络参数方面的复杂度将大大降低。 

l
jx

l
ijk

 
图 2-8  CNN 的结构示意图。C1 与 C2 是卷积层，P1 与 P2 是采样层 

如图 2-8 所示，卷积神经网络是一个分层的结构。C 层为卷积层，每个神经

元的输入要与上一层的局部感受野连接，通过卷积运算提取局部特征。当局部特

征被提取后，它与其他特征的位置关系也将逐渐确定；P 层是特征采样层，每个

特征映射为一个平面，在平面上所有神经元的权值都相等。在特征映射结构中，

由于 sigmoid 函数是影响最小的核函数，因此将采用 sigmoid 函数成为卷积网络

的激活函数，是映射的特征具有位移不变性。如图 2-8 所示，输入图像通过和四

个卷积核卷积，并将结果通过一个 Sigmoid 函数、加入偏置得到四个卷积层图。

卷积层的各个图通过一个采样操作（Pooling）、并将结果通过一个 Sigmoid 函数、

加入偏置采样层的四个图。四个采样层图可以看作后面的层的输入图，通过和三

个三维卷积核卷积，并将结果通过一个 Sigmoid 函数、加入偏置得到四个卷积层

图。卷积层的各个图通过一个采样操作（Pooling）、并将结果通过一个 Sigmoid

函数、加入偏置采样层的三个图。
2P 层各个图的像素值被向量化，并连接成一个
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向量输入到一个传统的全链接层，得到输出。 

CNN 的训练过程的基本流程是一个误差反向传播（Back-Propagation，BP）

算法。为了避免 BP 算法陷入局部最优，人们提出使用 Unsupervised Learning 进

行权值初始化。然后，以初始化的权值为初值，进行 BP 算法，计算最终的权值。

而当训练数据的规模比较大是，人们发现，直接使用 BP 算法也能获得很好的结

果。以下是直接采用 BP 算法学习 CNN 卷积核的学习过程。 

... ...

... ...

...
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图 2-9  深度卷积神经网络 

深度卷积神经网络是一个 8 层的网络，其结构如图 2-9 所示。图中，最左边

的棕色的是输入图像，中间五层为前面五层的具体结构，其中，蓝色表示的是卷

积层、红色表示的是 pooling 层、绿色表示的是归一化层。在第 5 层 pooling 层

之后，特征图都被拉成向量，并连接在一起，形成一个长向量，该向量的每一个

元素都构成全链接网络的一个神经元与后面的全链接层相连接，形成一个特征

表达。目前这些特征都具有很好的全局表示特性，但局部特征却很弱。 

2.3.2  稀疏特征选择 

范数是某种距离度量。1 范数是
pl 范数中的一种。某一向量的 1 范数是指向

量中每一分量的绝对值求和。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。在压缩感知理论中，最早是用 0 范数去分析重构信息的，
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然而因为 0 范数的是一个 NP 难的问题，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 等人提出的稀疏重构分类

（Sparse Representation Classification，SRC）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目标的识别。 

1
min     

. .    
x

x

s t y Ax
                      （2-15） 

假设有 k 类不同样本，同一个目标在不同环境、不同光照下的图像构成一个

集合 iA ，所有目标构成训练样本集合  1 2, mxn
kA A A A R   ，上述优化模型可等

价写成公式 2-16。 

arg min

. .        
x

x x

s t y Ax






                     （2-16） 

考虑到噪声与误差的影响，那么公式 2-15 重写成公式 2-17。 

1

2

arg min

. .  
x

x x

s t Ax y 



 


                   （2-17） 

最后计算残差    1
2

i ir y y A x  ，残差最小的标号则是测试样本 y类别。 

   arg min   ri
i

class y y                 （2-18） 

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。受到上述研究的启发，可以借鉴 SVM、Adaboost

和凹函数支持向量机等分类算法，研究基于了 1 范数最小化的分类问题，结合 1
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范数的稀疏性设计检测模型，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）。当设定一个阈值时，加权特征向量中多数都是小于这个给

定的阈值，其余的少数是主要的成份，这一稀疏表示过程可以视为特征选择的过

程。实际上，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，即可以消除遮挡和噪声对目标的影响，从而提高

检测性能[37,38]。 

2.4 本章小结 

在图像人体检测中，最主要的一个步骤就是特征的提取。特征是图像中提取

的能反映图像本质的一些描述子，对于每个提取的特征来说，都有其描述的意义，

或是提取目标纹理，或是提取目标形状，都能在一定程度上反映目标的特性。根

据近几年研究中经典的特征，本章节从两类特征中选择了一些具有代表性的方

法进行重点介绍。 

Haar-like特征和LBP特征由于其在局部信息的描述，如颜色和纹理信息等，

在人脸检测与识别方面得到广泛应用，但是在人体检测上就没有那么突出的成

果。HOG 特征在人体局部梯度信息和轮廓方面也有很好的表征效果，成为目前

人体检测方面较好的特征，但由于对其他某些目标的描述与人体目标描述相似，

因此在多目标检测中存在一些问题。利用卷积神经网络等方法学习到的特征可

以更加有效的使不同类别目标之间的描述最大化，通过使用学习到的特征进行

分类器训练，可以进一步提高检测准确率，但是学习的模型通常具有较大的计算

量，在计算效率方面性能较差。 
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第三章  基于稀疏重构与卷积特征方法的人体检测研究 

3.1  整体研究框架 

近几年，人体检测已经引起了很多研究人员的关注，其广泛的应用场景也迫

切需要使得人体检测在性能方面取得更好的效果。在计算机视觉的顶级会议和

期刊上，每年都会有很多相关文献，从 2005 年出现的梯度直方图特征，到 2008

年部分可形变的模型框架的应用，再到卷积神经网络在特征提取方面的应用与

多通道特征的实现，都在逐步提高对人体外观和形状的描述能力。但是随着当前

硬件获取与表达图像的能力增强，单一特征已无法在复杂的环境下达到理想的

检测效果。 

上一章介绍了在特征提取方面最主要的两类特征：手工设计的特征与基于

学习的特征。手工设计的特征在人体检测前期得到很好的发展[39]，其表达能力较

强，描述子本身相对简单，速度快，当图像存在畸变时，可以通过相应的操作来

弱化畸变或者消除畸变，提高特征表达的稳定性。但是手工设计的特征也存在一

些缺陷，如在一种特征描述下，可能会出现几类目标的描述相似度很高，导致不

同目标之间的区分性较弱[40]。同时某一种特征无法对所有类目标都有很好的表

示与区分能力，例如 Haar-like 只在人脸检测中有较好的效果，在其他目标描述

中就不那么理想。而且手工设计的特征提取方法可能会导致丢失部分样本原有

的图像信息。由于这些缺陷，基于学习的特征提取方式逐步发展起来。这类方法

利用模型自身的学习能力，利用其中某些特定的因子作为特征，不再依靠人为选

择的判别标准和规定，方法更具有自主性。由于模型可以根据提供的样本进行学

习，因此对于任意目标都会有较好的区分性，同时表达特征的内容更加丰富。但

在模型学习过程中，需要经过大量计算，因此运行速度相对手工设计的特征大大

降低，而且获得的特征维度高。 

在本章的研究中，将考虑两类特征的优点，在实验中结合两类特征进行优势

互补，生成结合后的特征描述子进行人体检测，整体实验框架如图 3-1 所示。在
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训练阶段，首先进行多通道下的特征提取，如颜色、梯度等，利用多通道下的特

征进行三次训练与反例样本挖掘，最后在通道特征的基础上，进行复杂特征的学

习，使其表达和描述能力更强，用以训练最终的强分类器。多通道的特征提取属

于手工设计的特征，速度快，操作简单。在检测阶段，快速定位图像中的感兴趣

区域，获得较少的备选窗口并保证较高的召回率，这样会大大减少最后进行复杂

特征提取的窗口数量，在保证利用学习特征提高准确率的基础上，同时保证检测

速度较快。在复杂特征学习阶段，本文将采用多种方法实验，主要包括稀疏重构

的方法和卷积正交模板的方法。 

 

图 3-1  实验整体框架图 

3.2  基于集合的多通道特征表达检测方法 

基于集合的多通道特征提取方法与整体实验框架如图 3-2 所示[13]。对于给

提取特征并

分类器判别 

3 阶段 ACF

训练 

反例样本挖掘 

反例样本挖掘 

通道特征提取 

输入样本 

ACF 训练 

ACF 训练 

ACF 训练 

复杂特征 

提取与训练

最终分类器 

检测图像 

少量备选 

窗口 

最终检测 

结果 
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定的一幅输入图像 I，通过公式  C I 线性或者非线性的计算规定通道下的像

素集合。得到图像 I 在各通道下的图像后，进行图像下采样并做平滑处理，每个

通道下的图像大小减半，使得图像的特征维度降低。最后将各采用通道下的特征

集合顺序叠加成为 5120 维度的特征，并结合决策树，利用 AdaBoost 分类器进行

训练，最后利用对特征上采样与下采样组成特征金字塔，快速的完成对整幅图像

的人体检测。 

 
原图          计算通道           聚合      矢量化    使用级联的决策树 

图 3-2  ACF 实验整体框架 

3.2.1  通道的选取与表达 

最近的研究表明，用积分图计算的方式，对图像多个通道下的像素值进行计

算并作为特征，不仅仅对于其他原有手工设计的特征（例如 HOG）特征具有更

好的性能，而且可以整合图像中多样的信息资源。而在对参数调整不敏感的同时，

采用级联分类器会有更快的检测速度以及准确度。 

在实际研究中，对图像进行处理所利用的通道有很多类型，如图 3-3 所示。

通道在图像中的意义即为表达显示图像所选择的一种形式，例如彩色通道与灰

度通道，这是最简单的两种类型通道。灰度图本身就是图像的一种表达形式，只

利用一个像素点就能够表达图像本身。颜色图也是常用的，有 RGB、HSV 和 LUV

等方法。线性滤波也是一种比较直接的方法，还有通过滤波模板得到图像在某一

通道下的图像值，例如 Gabor 滤波模板。还有非线性转换方法，例如计算梯度幅

度值，Canny 边界等很多方法也可以对图像进行处理表达。除此之外，积分直方

图、梯度直方图等也是一类通道类型。利用这些通道对图像处理不仅需要少量代

码就可以对图像做标准处理，更重要的是因为很多通道下的计算都非常有效，能

够很好从各方面反映图像中的信息。 
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图 3-3  人体图像的多通道信息提取 

由 ACF 特征的对比实验中发现，在彩色和灰度通道上，LUV 三通道对图像

具有更好的检测效率，同时在其他通道的实验中获得，采用梯度通道以及梯度在

六个方向通道上的实验结果性能最好。因此在 ACF 特征提取方法中主要采用对

图像 LUV、梯度幅值以及六个梯度方向做处理。 

本文将延续 ACF 特征对通道的使用方法，对于一幅图像，每幅图像共提取

10 个通道信息，即颜色 LUV 三通道、梯度幅值通道以及六个梯度方向通道。 

由于这十个通道的处理方式是人为规定的，因此属于手工设计特征的一类。

通过采用十个通道收集输入图像的信息，不仅可以从更多角度获得图像本身的

信息，而且会使得后续利用学习模型得到的特征具有更强区分性，同时提取通道

的方法操作简单，运行速率快，为整体算法节省了时间。 

3.2.2  分类器的选择 

在 ACF 实验框架中，分类器训练部分是结合决策树，使用 AdaBoost 算法训

练得到级联分类器。 

选择 AdaBoost 分类器是考虑到 ACF 方法中的特征提取方式。ACF 方法在

提取特征中，是采用多通道信息的方式进行的，每个通道所代表的信息是不同的，

但是单一某个通道的使用并不会带来很好的效果，有效的综合各通道的信息同

时又不将所有信息混为一体来评测结果是一个难点。例如在一场比赛中，参与队

伍的整体实力、近期表现、球员个人能力以及比赛场地等都会影响比赛结果，但

是其中任一因素都不足以决定比赛，如何能够结合所有因素同时做出很好的预

测结果呢？ 
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AdaBoost 算法提供了一个很好的方法，它的核心内容是对于同一个训练集，

从那些有一定价值的角度训练得到一个具有单一评价标准的性能较弱的分类器。

以此类推，不同的角度获得不同的弱分类器，然后把这些弱分类器串联结合，建

立一个判别性能更强的最终分类器。实际中，只要在对应的角度将每个弱分类器

训练好，最终的强分类器就可以达到任意精度。除此之外，当存在新的有价值的

信息时，可以再训练新的弱分类器加入到最终分类器中，因此该方法还具有很好

的泛化能力。 

AdaBoost 算法的实现需要依靠改变数据的分布状态，算法的关键是不同样

本权值的更新，根据每次训练集中所有样本的判别正确与否，以及前一次在总体

角度上的判别分类准确率，来确定如何修改每个样本的新的权值。当样本被分错

的时候，其权值会增大，反之则会减小，从而逐步将训练的关键集中到难样本上。

将修改过权值的样本送到下次分类器训练中，最后把训练得到的弱分类器串联

结合起来，组建成为了最强的决策分类器。 

对于 AdaBoost 分类器中，每一个弱分类器是利用决策树进行的。决策树通

过自顶向下构造的方式从根节点排列到某个叶子节点来分类实例，在实例中不

同的分类则在叶子节点上表现出来。决策树中的每一个节点将对实例进行某一

方面的测试，并且根据不同的测试结果，相继分布在后续的子节点上，测试所产

生的所有可能都会出现在节点中。分类实例的方法是从整棵树的根节点开始，以

此对当前遇到的节点所代表的属性进行测试，依据测试的结果，按照后续分配的

节点下移，并进行下一个属性的测试。 

在 ACF 实验框架中，以一颗决策树的学习作为一个弱分类器，利用提取的

特征，先后进行四个阶段的训练，每次训练使用的决策树数量翻倍增加，分别为

32、128、512、2048 棵决策树，最终训练得到一个具有 2048 个弱分类器组成的

强级联分类器，如图 3-4 所示。在每次训练结束后，进行反例样本挖掘，逐步得

到更为精确的检测窗口。 

本文的研究是建立在 ACF 实验框架的基础上进行改进，在特征提取方面，
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同样是选择了多通道信息的提取，因此为了更好的保留不同通道的信息，本文在

分类器方面不做更多研究，依旧采用 AdaBoost 算法训练分类器。 

 

 
图 3-4  决策树构成的 AdaBoost 分类器 

通过介绍多通道特征的提取，以下将从两个部分介绍结合两类特征的实验

方法。两种方法都是以多通道特征作为手工设计的特征，其中一种方法是结合稀

疏编码学习模型生成稀疏重构特征，另一种方法是结合主成分分析法等学习生

成正交滤波模板，然后卷积正交模板生成特征。 

3.3  基于多通道的稀疏重构特征表达方法 

3.3.1  稀疏重构的特征表达 

稀疏编码是一种人工神经网络方法，这种方法具有空间局部性和方向性，通

过多位数据处理方法进行编码，能够最后获得少量的分量，同时更好的呈现原信

号，是一种自适应的图像统计方法。 

随着学习特征的研究逐步开展，稀疏编码方法也慢慢应用在特征表达方面

[41,42]。从压缩感知到人脸识别问题，本质上都是利用稀疏表达来描述物体，通过

反复迭代计算得到权重向量系数以及通过物体本身训练得到的字典向量集，即

权重向量系数与字典向量集进行乘机可以得到与表达物体同等维度的向量，而

在其中，权重向量系数就是一个稀疏表达，这个过程可以视为特征提取过程。在

实际中，虽然最后获得的稀疏表达很多值为零，但是从本质上它去除了冗余信息，



第三章  基于稀疏重构与卷积特征方法的人体检测研究 

31 

 

尽可能的让有效信息在冗余信息中凸显出来，减少噪声以及遮挡对目标的影响。 

稀疏编码的方法蕴含了结构相似度的原理，对于原图像中的结构信息能够

很好的保留下来，并通过稀疏重构的方式获得稀疏编码特征。在稀疏编码的方法

中，输入图像可以通过基函数线性的表达出来，并通过计算最小的均方差得到线

性表达的系数，从而使得重构出来的图像尽可能与原图像相似。为方便叙述，我

们将原图像按列排成一个 N 维列向量，用 I 表示，  i 1,...,I i N 表示每一个像素

点。其中，用于编码和重构的基函数矩阵用D表示，大小为 N * M ，其中每一个

N 维列向量用  1,...,id i M 表示，用M 维列向量 X 表示原图像对应的“响应”， 

 1,...,ix i M 表示每一个响应值。进行重构后的图像用 N 维列向量Y 来表示。 

1

M

k k
k

Y DX x d


                          （3-1） 

 i 1,...,Y i N 表示重构图像的每一个像素点。我们引入稀疏重构误差最小化

目标函数中，目标函数如公式 3-2。 

 2* arg min s
Fx

E I DX x                  （3-2） 

其中  s x 是零范式，要求
0

. . , is t i x K  ，K 是预定义的稀疏程度。当计算

得到的误差值越小，则重构后的图像与原图像越相似，保留原图像中的信息更多，

而稀疏程度更高时，目标函数就会更小。根据有效编码原理，应使得重构误差和

尽量小，使响应个数也尽量少。 

在得到最优化目标函数 *E 后，即得到最有的响应值 X ，则原图像的稀疏编

码特征就是 X 。这里描述的是一种相对简单直接的特征表达方法，即直接利用

稀疏编码作为特征使用。除此之外，还可以将稀疏编码与基函数矩阵相乘，利用

重构后的数据作为新的特征表达，同时保留稀疏性的优点，去除冗余信息。 

3.3.2  实验方法 

在前面分析手工设计的特征与基于学习的特征各自的优势与缺陷后，将继
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续研究两类特征融合后所产生的新描述子，对于人体检测带来的效果。 

在手工设计的特征中，根据对不同通道下实验可知，选择在图像六个梯度方

向、梯度模值以及 LUV 等十个通道下提取相应的特征，各通道下的提取结果如

图 3-5 所示。 

 
L      U    V     G     1G     2G     3G    4G    5G    6G  

图 3-5  手工设计特征方法下的多通道特征提取 

在学习的特征中，将利用稀疏编码模型，对多通道下提取的特征进行运算编

码，然后利用编码进行稀疏重构，提取重构后的图像作为特征，最后训练分类器

进行实验。图 3-6 为实验流程图。 

样本图像
十个通道
特征提取

各通道样本学
习字典

利用字典对样
本进行重构

集合各通道重
构样本特征

训练分类器模
型

检测样本
减少感兴趣窗

口提取
利用分类器判别

对提取窗口利用字典
进行重构

生成检测结果

 
图 3-6  实验流程图 

在训练阶段，首先在正例样本中提取规定的十个通道下的特征表达，然后利

用 AdaBoost 分类器进行三次训练并挖掘难反例。在最后一个阶段，进行复杂特

征提取。首先在每一个通道下的特征图像中，使用稀疏模型进行正例样本中字典

的学习与正例样本稀疏表达的获得。由于正例样本集是由多种不同姿态、不同环

境以及带有部分遮挡的人体图像，因此使用稀疏模型学习到的字典中元素是描

述人体不同角度的元素，适当的结合字典中部分元素，即可表示出不同类型的人

体。因此，在经过稀疏运算后，每一幅图像都可以根据字典获得一种对应的稀疏

编码表达。再将稀疏表达与字典进行乘积可以重构生成一幅新的正例图像，将图
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像的像素链接起来则可以作为该通道下最后的特征表达。当所有通道下的图像

都进行稀疏重构表达后，串联不同通道的特征表达即可获得最后的特征描述子。 

 
图 3-7  不同通道下原样本（第一层）和重构后样本对比图（第二层） 

那么利用稀疏编码表达进行重构有什么好处呢？重构最主要的原因是，利

用字典中元素组合，在尽可能恢复原图的情况下，将弱化源图像中光照以及遮挡

的影响。由于人体的光照变化以及遮挡并不是存在于每一幅图像中，而且遮挡的
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位置也会不同，同时这些因素并不会成为图像中的主要成分，而在利用稀疏模型

进行字典学习过程中，这些遮挡与光照的影响已被编码运算分解开，并利用模型

的稀疏性将其过滤掉。因此在重构后的图像中，那些曾经带有遮挡以及强光照变

化的图像变得模糊，在保留人体整体形态的同时，弱化了遮挡与光照。图 3-7 为

实验中重构前后对比图，图中最左边图像为原样本图像，第一层图像为重构前各

通道下的特征表达，第二层为重构后的各通道下特征表达。 

3.3.3  实验结果与分析 

在本文的实验中，将以 ACF 实验结果作为基础进行两种实验测试。一种是

直接利用图像获得的稀疏编码表达作为最后的特征进行复杂分类器训练，另一

种则是利用重构后的图像进行特征表达。实验的数据集为 INRIA 数据集和

Caltech 数据集。 

（1） 直接利用稀疏编码作为特征进行实验 

在第一阶段得到原始图像的多通道下图像后，本文的研究首先利用对多通

道下图像做稀疏编码，在每个通道下对样本图像做字典学习，最后由学习到的字

典编码直接作为最后特征表达输入到最后的分类器训练中。 

 
图 3-8  编码特征在 INRIA 与 Caltech 上的性能曲线 

如图 3-8 所示为直接使用字典编码作为特征在两个数据集上的性能曲线。在

原 ACF 实验框架下的特征表达在 INRIA 数据集上的 missrate 为 17.28%，在
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Caltech 数据集上的 missrate 为 43.94%，而经过结合稀疏模型，利用图像稀疏表

达作为特征，在两个数据集上的 missrate 分别为 21.17%与 45.98%，结果表明直

接使用字典编码作为特征输入到最后的分类器训练中并不能提升性能。 

直接利用稀疏编码作为特征进行分类器学习的方法，与 ACF 实验方法在数

据集上的检测对比效果如图 3-9 所示。 
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图 3-9  利用编码作为特征的实验结果（左）与 ACF 实验结果（右） 

这种方法的检测性能下降，原因应该主要分两方面：一是直接利用字典编码

作为图像最后特征是属于一种新类别的特征。由于稀疏重构的重点是重构输入

图像，原始图像在经过多通道下处理后，虽然表现形式不同，但是图像表达内容

会保留下来，在之后重构的过程中，各通道下的稀疏编码已失去了不同通道的区

分性，这样就类似于在单一通道下做字典学习并编码，编码特征中包含信息量较

少，因此无法有效的提升检测性能。第二方面是这类条件下的稀疏编码没有较强

的区分性。 

（2） 利用稀疏重构后图像做特征进行实验 

为了更好的保证原通道信息的保留，本研究进一步对稀疏编码做计算，利用

稀疏编码和学习的字典相乘，得到新重构而成的各通道下的图像表达，再使用新

重构图像作为特征输入到最后一级分类器训练中，得到性能图如下： 
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图 3-10  重构特征在 INRIA 与 Caltech 上的性能曲线 

实验结果发现，利用稀疏编码对原各通道下样本图像进行重构的特征提取

方法在检测结果上较 ACF 实验框架有所提升。该方法在数据集上的检测效果如

图 3-11 所示。 

 
图 3-11  实验结果图 

进行重构得到的特征在检测性能上有所提升，分析的原因可能是由于字典
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学习所使用的样本是正反例图像，而正例与反例的区别主要在于某些元素上不

同，在字典学习的过程中，组成正反例的各个元素会表现为字典中不同的不同模

板，当利用学习到的稀疏编码与字典正交重构图像时，该重构图像是由字典中不

同模板组合而成，因此图像整体会变模糊，但是图像轮廓及外形则不会发生较大

变化。这样由重构带来了一点好处就是，虽然重构图像变模糊，但是也同时弱化

了光照，尤其是弱化了遮挡带来的影响。所以，在最后检测性能上会比 ACF 中

只用通道特征要更好更有效。 

 
图 3-12  常用特征在 INRIA 上的性能对比 

图 3-12 为常用特征在 INRIA 数据集上的对比曲线，其中本节提出的基于多

通道的稀疏重构特征（Channel - Sparse Reconstruction Feature，C-SRF）有较好的

效果。由此可知，将手工设计的特征与基于学习的特征进行结合的方法，在一定

程度上可以有效的提高检测效果。 

3.4  基于多通道的卷积正交模板特征表达方法 

3.4.1  主成分分析方法 

主成分分析法是从多个变量中选出少数具有代表性变量的统计分析方法。
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例如某个变量在样本中彼此差距很小，用这个变量作为特征，贡献率低，因此将

变量映射到另一个维度，使新得到的变量方差变大，那么转换后的变量就是关键

变量，而计算量也相对减小。统计分析中，不同的变量代表不同的信息内容，不

同变量之间可能有一定相关性，通过进行维度转换，使生成的新变量之间都是正

交的，去除了变量间相关性，减少冗余信息的统计。 

主成分分析法的计算通常具有以下五步： 

（1） 对原始数据做标准化处理。 

提取 n 个样本 1 2( , ,..., )T
i i i ipx x x x ， 1,2,...,i n ，每个样本是一个 p维的随机

变量 1 2(x , ,..., )T
px x x ，n p ，对样本进行标准化变换。 

jij
ij

j

x x
Z

s


 ， 1,2,...,i n ， 1,2,...,j p           （3-3） 

其中 1

n

iji
j

x
x

n
  ，

2
2 1
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1

n
jiji

j

x x
s
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，计算得到标准化数据Z 。 

（2） 对Z 求相关系数矩阵 

( , 1, 2,..., )ijr i j p 为原变量 iZ 与 jZ 的相关系数，计算如公式 3-4。 

1

1

n

kj kjk
ij

z z
r

n



                            （3-4） 

相关矩阵为
1

T

ij p

Z Z
R r xp

n
    

 

（3） 计算相关矩阵的特征值与特征向量 

解特征方程 0I R   ，求出 p个特征值，并按其大小进行排列。 

1 2 0p                            （3-5） 

同时解方程组 jRb b ，并要求 1jb  ，即得到单位特征向量 o
jb 。 

（4） 计算各成分的贡献值，并将标准化后的变量转换为主成分 

各成分的贡献率如公式 3-6 所示。 
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， 1,2,...,i p                 （3-6） 

累计的贡献率如公式 3-7 所示。 

1

1

m

mk
p

kk

h







 


， 1,2,...,m p                （3-7） 

一般取累计贡献率为 85%-95%的特征值，当 85%h  时，取相应的特征向量

o
jb ，并转换为主成分U 。 

T o
ij i jU z b ， 1,2,...,j m                  （3-8） 

其中 1U 成为第一主成分， 2U 是第二主成分， pU 是第 p个主成分。 

（5） 对各主成分进行分析统计，评价每个主成分的贡献率。 

主成分分析方法最终将彼此相关的指标变量转化为彼此不相关的指标变量，

同时减少了变量的个数，将原来意义单一的变量转化为带有综合意义的指标。 

3.4.2  实验方法 

在生成复杂特征描述子的实验中，本文结合主成分分析法[43]等，通过这些方

法模型学习获得正交模板并进行卷积运算，生成最后的复杂描述子。 

在训练阶段中，同样按照 ACF 实验框架，对每幅图像取十个通道下的图像

表达，进行三次训练后生成一个较为弱化的一个分类器，然后用通过正交方法生

成的模板与样本图像做卷积运算，得到最后的复杂特征，训练最后一级分类器。

在检测阶段中，检测图像经过弱化的分类器可以生成较少的备选窗口，窗口数量

比扫窗方法得到的窗口数量减少很多。这些备选窗口对于目标人体有着很高的

召回率，但同时也包含了很多非人的窗口。然后，利用正交模板与备选窗口做卷

积运算，生成最后的复杂特征，进入最后一级分类器进行判别。 

本文在利用正交方法生成卷积模板中，主要使用主成分分析法。对于给定的

N 副样本图像 { }, 1,...,iI I i N  ，图像大小为w h ，可以计算得到多通道下的表

达 ,{ }i kM M ， 1,...,i N ， 1,...,10k  ，k 代表通道数量。对一幅图像中的每个像
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素取5 5 大小的块，并按顺序将每个块的像素串联起来形成一个长度为 25 的列

向量。因此对于一副图像我们将获得w h 个向量，表示如公式 3-9。 

1 2
, 1, 2, ,, ,... k k wh

i k k k wh kX x x x R                    （3-9） 

之后利用 PCA 方法进行运算，PCA 使用一种正交变换方法将一组相关变量

转化为一组具有线性无关的值，同时对于转化后的正交向量重构误差最小化。因

此在经过 PCA 计算后，每幅图像上提取的列向量个数将减少，实现降维。按照

变换后各值的重要性，本文在实验中取出前八个值代表整体，所以在每个通道下，

将获得 8 个5 5 大小的滤波模板块 ,{ }, 1,...8, 1,...10l kF F l k   。以此类推，在所

有通道下获得的模板示图如 3-13[44]： 

 
图 3-13  十通道下的 PCA 滤波模板，每列一组包含 8 个特征向量 

在学习得到正交滤波模板后，下一步进行卷积运算。首先在某一通道下，将

kM 与上述得到的正交滤波模板做卷积，即 

, ,c l k l kLayer F M                      （3-10） 

其中 ,k lF 是在第 k 个通道下的第 l个 PCA 滤波模板，而 kM 是第 k 个通道下的

特征图。 
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图 3-14  各通道下卷积滤波模板的示意图 

在卷积神经网中，下采样是一种常用的操作手段，旨在降低特征维度，增强

鲁棒性。在卷积操作中，下采样就是每隔两个像素取一个值，将原图的长与宽各

减少一倍。在上述进行卷积操作后，就对结果做下采样处理，并在同一通道下，

将卷积生成的多幅图像合并为一，作为最后的特征表达。如图 3-14[44]所示为各

通道下卷积滤波模板的流程。 

3.4.3  实验结果与分析 

利用主成分分析法学习得到正交模板后，将图像与模板进行卷积操作得到

复杂特征，并最后训练生成分类器。在测试过程中，将在常用的人体检测数据集

INRIA 与 Caltech 数据集上进行实验。如图 3-15 所示，在 INRIA 上的 missrate 从

17.28%降低到 14.24%，在 Caltech 上的 missrate 从 45.98%降低到 32.84%，检测

性能都得到了提升。 

 
图 3-15  卷积正交模板特征在 INRIA 与 Caltech 上的性能曲线 

ACF 提取 

卷积 下采样
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实验结果显示，对正交模板进行卷积生成复杂特征的方法，最终将有助于检

测性能的提升。图 3-16 为检测结果示意图，可以看到对于每一幅检测样本图中，

分类器将对图中可能检测到的感兴趣区域做方框标定出来，这里的感兴趣区域

即分类器认为该区域为人体。在检测的同时，分类器对检测区域进行打分，当得

分为正，表明分类器认为该区域为人体，得分为负表明该区域为非人体，得分越

高说明该区域为人体的概率越高。在结果图中可以看到，在与 ACF 方法结果图

3-9 相比，通过卷积正交模板的结果有更好的性能，提高了人体区域的得分，同

时减少了 ACF 方法中检测错误的区域。 

 
图 3-16  检测结果示意图 
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在对正交模板进行卷积的方法中，生成模板的大小与模板的个数也是影响

实验结果的两个主要参数，因此本文做实验进行参数对比。卷积正交模板是对卷

积图像中的细节进行分析的操作，小的模板可以表示图像中的横、竖或者其他简

单的细节信息，但对区域信息没有很好的表达，而大的模板则可以表示一些局部

区域的信息，但对细节信息描述较弱。因此我们在保持实验方法流程不变，对模

板大小分别设置为 3*3、5*5、7*7，模板个数设置为 5-8 个，以此进行实验，表

3-1 为在 INRIA 数据集上的 missrate 结果对比。 

表 3-1  参数对比结果 

 5 6 7 8 

3*3 16.33 16.16 14.5 16.27 

5*5 17.27 16.21 14.62 14.24 

7*7 17.58 18.1 17.71 18.16 

通过对比发现，在模板大小为 5*5 像素以及模板个数为 8 的时候，性能较

好。说明在卷积中，我们需要将细节信息与局部区域信息都考虑进去，将对检测

有好的帮助。而且适当增加正交模板的个数，也对检测结果有提升。 

 
图 3-17  常用特征在 INRIA 上的性能曲线 

如图 3-17 所示，本节提出的基于多通道的卷积正交模板特征（C-CTF）与

已有的常用特征相对，在性能上有了一定的提升。利用主成分分析等方法生成正
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交的滤波模板，能够有效的去除冗余信息，使得在后续卷积运算中，图像特征的

区分性更强，同时也表明有效的结合两类特征能够提高检测效率。 

3.5  本章小结 

本章在多通道特征的基础上，利用稀疏模型以及卷积正交模板的方法得到

更加复杂的特征描述子，在实验结果上都有了一定的提升，说明结合手工设计的

特征与基于学习的特征，将有助于增强特征的表达能力，同时利用实验，得到卷

积正交模板也会有助于提高特征的区分能力，提高检测结果性能。 
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第四章  高分辨率数据在人体检测中的研究 

4.1  问题分析 

人体检测在计算机视觉领域已经进行了很多年研究，研究的方法主要分为

两步，一是利用输入图像提取特征，二是将获得的特征用于训练分类器。因此，

多年来，在人体检测方面的研究重点都集中在如何获得更好的特征提取方法与

训练更加有效的分类器，同时通常用于评测检测性能好坏的数据集保持仅有的

几个种类。 

随着社会的进步，人体检测的应用范围越来越广泛，当前使用的硬件设备已

经能够拍摄较高分辨率的图像与视频，然而用于评测人体检测方法性能的数据

集仍然是相对低分辨率的，与现实拍摄数据的清晰度与图像视频的大小有一定

距离。 

近几年人体检测的性能在逐步提高，但是也慢慢遇到瓶颈，当检测性能提高

到某一范围内，再次获得提升的难度越来越大。在特征提取方面，从单一手工设

计的特征方法到卷积神经网络等多种学习模型的跨领域应用；在分类器训练方

面，从原来一种分类器到多类分类器联合，然而在检测性能方面却没有特别大的

提升，检测效率还是无法满足当前实际应用的最低需求。 

因此，本文使用现有的特征提取方法与分类器方法，采集高分辨率数据集并

在此数据集上进行评测实验，探索高分辨率数据是否会对提升检测性能有好的

帮助。 

人体检测中的特征提取以及训练分类器，其最主要的目的都是希望尽可能

的使人体形态在图像中更加明显，进而定位。由于高清数据集相比较现有常用的

人体检测数据集，分辨率与图像大小都有很大的提升，视频图像中的人体会相对

显示得更加清晰，因此，提高图像本身质量有可能在一定程度上缓解对特征提取

的要求。本节内容就将对现有常用人体检测数据集与新拍摄的高分辨率数据集

进行对比分析，并进行实验。 
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4.2  人体检测数据库 

表 4-1 列出了现有的一些主要人体检测数据集。通过表格看出根据获取数据

的方式不同，当前数据集主要分为静态图片与动态视频两种。INRIA 数据库自

2005 年发布以来，就成为了评测人体检测技术的主流数据集，极大的推动了人

体检测技术的发展。数据集 PASCAL VOC 2007 是多目标检测数据集的典范，然

而很多好的特征描述子与分类器算法在该数据集上都没有取得令人满意的效果，

说明在人体检测方面还有很大的研究空间。INRIA 数据集是专门用于进行人体

检测的，而 Caltech 数据集则是利用车辆上安装的摄像头拍摄而成，说明人体检

测应用在移动端的急切需求。 

表 4-1  人体检测公开数据集表 

数据集 训练集 测试集 注解 

INRIA 
People Dataset 

2416(64*128) 

/ 1218(含标定) 

1132(64*128) 

/ 453(含标定) 

1) 彩色图片 

2) 背景复杂 

Caltach 
Pedestrian Dataset 

250,000 帧, 350,000 bounding boxes 

2300 行人（标定） 

1) 驾驶员视角 

2) 视频帧序列 

TUD-Brussels 
Pedestrian Dataset 

508 幅 640*480 的图片，共 1326 个行人 多尺度、多视角的行人

VOC2007 dataset 
正样本 4096 

/负样本 3003 
4528 行人 

1) 彩色图像 

2) 行人检测最具挑

战和影响 

TUD Multi-view 
Pedestrians Dataset 

4732 幅彩色图片

（含标定数据） 
250 幅彩色图片 

1) 图片尺寸不一 

2) 含部位标定 

3) 共 8 个视角 

SDL Pedestrian 
Dataset 

正面 1000 幅 / 

侧面 3050 幅 / 

多视角 7550 幅 

140 幅 彩 色 图 片 

/258 幅多视角图片

包含正面/侧面/多视角

64*128 像素（训练） 
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在本文的研究中，现有常用的人体检测数据集为 INRIA 数据集和 Caltech 数

据集，以下对两个数据集与本文新拍摄标定的高分辨率数据集进行分析。 

（1） INRIA 数据集 

该数据集是由 Dalal 在 2005 年 CVPR 提出 HOG 特征时一并公开的，主要

由两个部分组成：原始图像以及相应的标定注释文件。 

数据集包含了几个不同来源的图像：从格拉茨图片集中提取、从一些较高分

辨率中图像剪裁以及从谷歌网络图像中获得。在标定方面，该数据集只标定直立

人，其他姿态的人体不选取。 

INRIA 数据集的训练集正例样本数量为 614 幅，反例样本为 1218 幅，测试

集仅包含 288 幅图像，并且每一幅图像分辨率不同，大约 800*600 左右。 

   
图 4-1  INRIA 中训练集（左）与测试集（右）数据 

INRIA 数据集具有一些优点：数据图像较为清晰，图像中人体轮廓明确，图

像背景多样。同时该数据集也有很多不足，例如图像中人体姿态单一，图像分辨

率较低，数据集中训练与测试的数据量较少，对于更好的训练分类模型以及测试

表征方法和分类器性能有所欠缺，与现实生活中实时监测数据还有一定距离。对

于在自动驾驶、实时检测等应用方面，该数据集或许无法很好的模拟出现实场景

下的数据图像。 
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（2） Caltech 数据集 

Caltech 数据集是由加州理工学院拍摄制作，数据集中包括大约 10 个小时的

640*480 分辨率下 30Hz 的视频，拍摄环境主要为车辆在城市环境中行驶道路。

在进行算法运算过程中，会从视频中提取 4250 幅图像作为训练样本，4024 幅图

像作为测试样本。 

Caltech 数据集图像均为车辆固定角度拍摄实时道路及周边状况图像，能够

很好的模拟自动驾驶实用场景，道路上人体形态完整，姿态多样，然而该数据集

中图像分辨率相对较低，仅有 640*480 像素大小，在车辆高速运行过程中，拍摄

图像对人体描述性能较低，除此之外，数据视频是在美国拍摄，其道路环境与中

国国内的道路环境相差较大，不足以满足国内道路交通视频的条件。 

 
图 4-2  Caltech 中视频图像 

（3） Pri-SDL 高分辨率数据集 

为了更好的研究高分辨率数据对人体检测是否有帮助，同时针对国内真实

道路交通环境做测试，我们拍摄了 60 分钟国内道路交通环境下高分辨率人体检

测视频数据，图像分辨率为 1440*1080。 
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图 4-3  Pri-SDL 高分辨率人体数据集 

研究数据拍摄的场景设计村庄、交通主干道路以及高校校园等，在保证场景

多样化以及拍摄数据高分辨率的前提下，由于服饰以及光照会影响人体检测，因

此还在不同季节拍摄不同时期的数据。同时，数据中人体数量比国外数据中人体

数量增多，更能显示国内环境下真实的道路交通状况。 

4.3  实验方法与对比结果分析 

上一章介绍了 ACF 特征提取方法，以及基于多通道的稀疏重构特征提取方
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法与卷积正交模板生成特征的方法，本文将采用这三种特征在高分辨率数据集

上进行人体检测实验对比。由于我们将应用场景定位在自动交通驾驶方面，而在

真实交通环境下，周围较远的人体检测是无意义的，因此在实验过程中，我们仅

评测图像中人体像素高度超过 100 的人体检测效率。 

我们提取了 4767 幅图像作为训练样本，其中标定了 7300 幅人体样本，提取

3177 幅图像作为检测样本，其中标定人体数量为 2500。利用上一章节介绍的三

种特征提取方法在该数据集上进行实验，误检率如图 4-4 与图 4-5 所示。 

 
图 4-4  ACF 与重构特征在高分辨率数据集的性能曲线 

 
图 4-5  卷积正交模板特征在高分辨率数据集的性能曲线 
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通过结果图对比可见，本文在上一章节提出的两种特征在高分辨率数据上

的性能比 ACF 特征提取方法的性能有了较大的提升，但是三种较好的特征在高

分辨率数据上的检测结果距离实际应用的要求还有很大的距离。卷积正交模板

生成特征的方法在高分辨率数据上的检测效果图如下： 

 
图 4-6  检测结果示意图 

在检测结果图看出，在多数人体检测上，结果较好，对于有少量遮挡的人体

也能够检测，但同时也发现其中存在的一些问题。在图 4-7 中，红色框为未检测

到的 groundtruth，黄色框为部分检测结果，在图 b 与 d 中，未检测到的人体衣服

颜色与背景相似度较高，图 a、c 与 e 中的人体姿态与正面人体差距较大，且衣

着颜色单一，说明在现实场景下，人体姿态与衣着颜色是影响人体检测的重要难

点。 
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a b c

d e  
图 4-7  漏检图样 

通过本节实验，我们发现高分辨率数据对于进一步提高人体检测效率具有

一定的意义。在提取更加有效的特征描述子前提下，提高数据分辨率能够进一步

增强人体检测的性能。 
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总结与展望 

作为计算机视觉中目标检测的一个重要组成部分，人体检测在智能视频监

控、智能人机交互等领域有巨大的研究价值与广阔前景，很多学者在这方面做了

大量的研究工作，但由于面临多姿态、多视角以及遮挡光照等影响，一直未能广

泛应用于实际生活。特征提取与分类器训练是人体检测框架中最重要的两个组

成部分，本文针对人体检测中的特征提取这个问题，重点介绍了基于手工设计的

特征和基于学习的特征两类提取方法，并分析两者的优势与不足，提出基于多通

道的稀疏重构特征与卷积正交模板特征，在一定程度上提高了人体检测效率。除

此之外，由于硬件设备的加强，已经很容易获得高分辨率的图像视频，随着人体

检测陷入瓶颈期，本文试图探索使用高分辨率图像是否有助于提高检测效率，降

低对特征提取与分类器训练的依赖性。 

本文的主要工作如下： 

（1） 基于人体检测实验框架中的常用的特征提取方法，从手工设计的特

征与基于学习的特征两方面，研究了常用的人体特征，例如 HOG 特

征、LBP 特征以及 CNN 特征等，并进行简单实验，分析各自的优势

与不足。 

（2） 重点研究结合两类特征的问题。基于 ACF 实验框架进行拓展，在多

通道特征的基础上，结合稀疏模型，对不同通道的特征进行稀疏重构

表达，从而降低了光照遮挡对图像本身的影响，最后生成一种较为复

杂的特征描述子，提高了人体检测效率。 

（3） 利用主成分分析法等对图像数据提取正交滤波模板，再用滤波模板

与图像做卷积运算生成复杂的特征描述子，去除图像变量的相关性，

减少冗余信息的表达。通过实验表明，正交模板的去相关性有助于提

高特征表达能力，在一定程度上提高检测性能。 

（4） 采集制作高分辨率图像视频数据集，并结合本文提出的几种特征进
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行实验，结果表明在提取更加有效的特征描述子前提下，提高数据分

辨率能够进一步增强人体检测的性能。 

虽然本文在人体检测特征提取方面做了一些研究工作，但是由于时间原因

与水平的限制，本文的研究工作仍然存在很多不足。其一，尽管本文在两类特征

融合方面，获得了一些性能增长，但是并不代表任意两类特征进行融合都会提高

检测性能。本文在其他方法的选择与分析方面还缺少更多的实验和研究。其二，

在本文的实验框架中，虽然最后一步采用较为复杂的特征描述子能够提升性能，

但是运算速率并不高，检测一幅图像，平均需要 2-5 秒的时间。其三，由于时间

不足，对于高分辨率图像的标定并没有做到尽善尽美，在标定尺度上缺少分级。 

针对以上的不足，在今后的工作中可能改进两个方面： 

（1） 针对不同的两类特征，可以进行更多的实验，同时可以融合更多其他

的信息来作为图像表征。 

（2） 进一步完善高分辨率图像视频的采集和标定工作，分不同季节和时

间段采集，标定可按照人体目标的大小、被遮挡的比例等方面分级标

定并进行实验，希望从更多角度探索数据对检测效果的影响。 
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坚持一直勇敢的向前走下去。感谢我的父母为我所做的一切，愿他们能够为我骄

傲，愿他们永远健康。感谢我的朋友们，感谢张若男、张文韬、张宁、黎贺，感

谢你们在三年来给我的支持和鼓励，在无助的时候给我力量。 

感谢参加开题及中期评阅的各位老师和专家们，他们丰富的经验和无私的

工作对论文方向和研究进度的把握和指点给整个研究工作带来了巨大的帮助。 

最后，感谢参加论文评审和答辩的各位老师。 

 

张耀 
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