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基于优化犎犗犌特征计算的非完整人体特征检测

李　闯，陈张平，王　坚，张波涛
（杭州电子科技大学 自动化学院，杭州　３１００１８）

摘要：针对灾难中被困者的识别问题，提出了一种遮挡状态下的非完整人体特征检测方法；基于头部、腿部等可能暴露在外

的人体特征，先构造相交检测窗口，重新检测目标图像块内的方向梯度直方图 （ＨＯＧ）特征，并结合基于子单元插值的方法计

算块内特征，从而实现了基于优化 ＨＯＧ特征的非完整人体特征检测；实验结果表明，该优化 ＨＯＧ特征计算后的非完整人体检

测方法可显著提高人体检测的检测速度和准确性，降低误检率。

关键词：搜索与救援；人体检测；特征组合；ＨＯＧ特征
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０　引言

移动机器人救援是指在已知或未知的环境中搜索待救

援目标人员，主要应用地震、矿难、核灾难等领域中的辅

助搜救工作［１］。在灾后的搜救工作中，对人体进行检测是

任务的关键，基于机器视觉的识别方法是人体识别的关键

手段之一。由于灾难中的被困人员肤色通常被灰尘遮蔽，

不适合利用肤色检测来识别人体［２］；而且被困人员的体温

被附近热源干扰，不适合利用基于红外温度的人体检测［３］。

非完整人体特征检测是指基于部分人体特征的人体检测技

术，如：手势识别［４］、人脸识别等［５］，然而这些基于位姿的

非完整人体检测方法不适于灾难环境。

针对复杂环境下的人体检测，需要定义好一些特征来

区分人体和背景，最直接的办法就是在图像中根据人体典

型部位的形状特征对人体进行识别。在根据人体形状特征

进行人体匹配时，特征提取和分类器设计是可靠的人体检

测的两个关键步骤。目前关于特征提取的方法主要有 ＨＯＧ

特征［６］、Ｈａａｒ特征
［７］、Ｓｈａｐｅｌｅｔ特征

［８］和 Ｅｄｇｅｌｅｔ特征
［９］

等。但是由于在复杂环境下的人体检测，使用单一的特征

检测方法往往很难适应复杂环境，针对这种情况，国内外

学者和研究人员也提出了多种特征信息融合的方法。例如

文献 ［１０］中提出了基于头部和腿部特征组合的方法进行

人体检测；文献 ［１１］中使用使用 ＨＯＧ和Ｅｄｇｅｌｅｔ两种局

部特征，并通过ＳＶＭ与Ａｄａｂｏｏｓｔ分别训练各自的分类器，

也取得了比较好的结果。

目前针对人体轮廓进行特征匹配比较主流的算法是

ＨＯＧ与ＳＶＭ （支持向量机）进行结合，这种算法的缺点

是检测过程非常缓慢。通过多种特征组合或多特征方法融

合可以提高检测精度，但是如何快速高效的提取人体典型

部位的有效特征并且合理的选择特征组合仍然是一个难题。

为了解决以上问题，提出了一种先构造相交检测窗口，重

新检测目标图像块内特征，并结合基于子单元差值计算块

内特征的方法，从而实现了基于优化ＨＯＧ特征计算的非完

整人体特征检测。

１　基于经典犎犗犌与犛犞犕的人体检测

１１　犎犗犌与犛犞犕组合概述

ＨＯＧ与ＳＶＭ组合的人体检测算法的成功在于其区分

ＨＯＧ特征和基于边缘的线性ＳＶＭ分类器。ＨＯＧ与ＳＶＭ算
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法组合主要研究轮廓与背景的对比［１２］。不同的人可能有不同

的穿着外观，但他们的轮廓是相似的。因此，轮廓对于区分

人和非人是有区别的。ＨＯＧ与ＳＶＭ算法组合概述如下。

输入：按比例缩放的输入图像。滑动检测窗口的大小

为６４×１２８。滑动步长犱（例如犱＝８）。

输出：大小为６４×１２８的子图像的位置，设定这些子图

像包含人类。

步骤１：对于整个图像的每个像素，计算梯度 犳（狓，

狔）的大小狘犳（狓，狔）狘和方θ（狓，狔）。

步骤２：从上到下，从左到右，用６４×１２８窗口扫描整

个图像。从检测 （扫描）窗口覆盖的子图像中提取３７８０个

ＨＯＧ特征，然后将倾斜ＳＶＭ 分类器应用于高维 ＨＯＧ特

征向量，将子图像分为人和非人两类。

１２　简述犎犗犌特征提取计算

ＨＯＧ提取的第一步是计算梯度 犳（狓，狔）的大小狘

犳（狓，狔）狘和方向θ（狓，狔）。ＨＯＧ提取的第二步是从方向

和幅度导出方向直方图。检测窗口的大小是６４×１２８，被检

测窗口覆盖的子图像被划分为７×１５个重叠区块。每个块

由４个单元组成，每个单元有８×８像素，如图１ （ａ）。在

每个像元中，方向直方图有９个像元，它们对应于方向犻×

π×９，犻＝０，１．．．．８，如图１ （ｂ）。因此每个块包含４×９＝

３６个特征，每个６４×１２８的子图像包含７×１５×３６＝３７８０

个特征。

三线性插值被应用于计算 ＨＯＧ特征可以减少混叠效

应［１２］，三线性插值可以平滑地将梯度分布到一个区块的４

个储存格。在图２中，块的４个单元的中心为 （狓犻，狔犻），对

应于４个单元的４个直方图由犺（狓犻，狔犻，θ）表示，其中犻＝１，

２，３，４，θ∈（０×π／９，１×π／９，．．．，８×π／９）。对于给定的梯

度 犳（狓，狔），它的方向于给定的梯度 犳（狓，狔），它的方

向θ（狓，狔）的范围为 （犻×π／９，（犻＋１）×π／９），其中犻是适当

的整数。我们用θ１＝犻×π／９，θ２＝（犻＋１）×π／９来描述这个

范围。

图１　被检测窗口的子图像的划分

因此，三线性插值方法具体如下［８］：

犺（狓犻，狔犻，θ１）←犺（狓犻，狔犻，θ１）＋

狘犳（狓，狔）狘 １－
狓－狓１（ ）犱狓

１－
狔－狔１
犱（ ）狔

１－
θ（狓，狔）－θ１

犱（ ）θ

（１）

犺（狓犻，狔犻，θ２）←犺（狓犻，狔犻，θ２）＋

图２　每个块的单元分布

（每个单元的中心坐标为 （狓犻，狔犻），犻＝１，２，３，４。）

狘犳（狓，狔）狘 １－
狓－狓１（ ）犱狓

１－
狔－狔１
犱（ ）狔

１－
θ（狓，狔）－θ１

犱（ ）θ

（２）

　　其中：犳（狓，狔）对犺（狓犻，狔犻，θ１）和犺（狓犻，狔犻，θ２）都有作

用，犱狓＝狓２－狓１，犱θ＝θ２－θ１，犺（狓１，狔２，θ１），犺（狓１，狔２，

θ２），犺（狓２，狔１，θ１），犺（狓２，狔１，θ２），犺（狓２，狔２，θ１）和犺（狓２，

狔２，θ２）都能以相同的方法计算。

１３　简述犛犞犕分类器

ＳＶＭ是一种基于边缘的分类器。给定 ｛狓犻，狔犻｝，犻＝

１，．．．，犖，狔犻∈｛＋１，－１｝，狓犻∈犚
犱线性支持向量机的目标是

寻找一个最优的超平面犠犜犡＋犫＝０，从而获得最大的几何

余量γ
［１３］：

γ＝
１

犠 ２

＝
１

［犠 ×犠］
（３）

　　其中：［·］表示两个向量之间的内积。如果训练样本

是线性可分的，则ＳＶＭ的优化问题可以归结为：

ｍｉｎ狑，犫［狑·狑］，狔犻 ［狑·狓犻］＋（ ）犫 ≥１，犻＝１，．．．，犖，

（４）

　　如果训练样本具有噪声和异常值，则它们可能不是线

性可分离的。为了抵抗噪声和野值，引入松弛变量狓１，得

到相应的２范数软余量支持向量机：

ｍｉｎ狑，犫（狑·狑）＋

犆∑
犖

犻＝１
ξ犻
２，狔犻（（狑·狓犻）＋犫）≥１，犻＝１，．．．，犖 （５）

　　其中：犆是通过使用单独的验证集或交叉验证技术确定

的自由参数。

２　两种优化的犎犗犌特征计算方法

２１　基于检测窗口的犎犗犌特征的高效计算

上述方程 （１）和方程 （２）被用来计算１６×１６块内的

每个像素，但是计算每个检测窗口的内的３７８０维 ＨＯＧ特

征是耗时的，而且在缩放的图像中存在大量的检测窗口，

因此总的计算时间是非常大的。

针对这种情况，我们通过一次计算基于块的 ＨＯＧ特征

并将其重用于在块处相交的所有检测窗口，从而节省重复计

算相同特征快的时间，高效地计算基于块窗口的ＨＯＧ特征。

如图３，对于两个相邻６４×１２８的检测窗口，如果如果

两个相邻检测窗口之间的步长适当，则这两个检测窗口相
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交 （如图３深色和浅色虚线框为两个相交窗口），窗口内的

很多块是共有的 （如图３箭头所指方块为共有的）。因此，

独立计算两个相邻检测窗口中的 ＨＯＧ特征是多余的。下面

所示的算法可以减少冗余。

输入：按当前比例缩放的输入图像。滑动检测窗口的

大小为６４×１２８像素。滑动步长犱（例如犱＝８）。块有４个

单元，块的大小是１６×１６像素。

输出：大小为６４×１２８的子图像的位置，假设其中包含

人体。

步骤１：对于整个图像的每个像素，计算｜犳 （狓，狔）

｜和θ （狓，狔）。

步骤２：从上到下，从左到右，用大小为１６的块窗口

扫描整个图像１６×１６和步长犱。提取来自每个块４×９＝３６

维的ＨＯＧ特征向量。

步骤３：从上到下，从左到右，用６４×１２８的窗口扫面

整个图像和步长犱注意每个６４×１２８检测窗盖包含７×１５个

块。在步骤２中获得每个块含有３６维ＨＯＧ特征向量。将检

测窗口中的所有３６维ＨＯＧ特征向量叠加 （而不是计算）得

到７×１５×３６＝３７８０维特征向量。最后，将倾斜ＳＶＭ分类

器应用于ＨＯＧ特征向量，将子图像分为人和非人两类。

图３　两个相交检测窗口

该算法假设两个相邻块之间的偏移等于检测窗口的扫

描步长犱。该算法的核心由步骤２和步骤３组成。在步骤２

中，图３中的黑点 （即块中心）的３６维特征向量仅计算一

次，并且将在步骤３中使用。在步骤３中所有现有的３６维

ＨＯＧ特征向量对应一个６４×１２８个检测窗口串联成７×１５

×３６＝３７８０维 ＨＯＧ特征向量。基于块的 ＨＯＧ特征仅计

算一次，但可以对所有相交检测窗口重复使用。这就大大

缩短了计算时间，提高了检测效率。

２２　子单元三线性插值法计算犎犗犌特征

上一节着重于计算检测窗口的 ＨＯＧ特征，前提是给定

块中的ＨＯＧ特征，本节我们提出如何加快计算每一个块中

的ＨＯＧ特征。

每个块个单元中的每个 ＨＯＧ特征不仅通过其自身单元

中的梯度插入，还通过其他３个单元中的梯度插入。平滑

地将梯度分布到４个单元，这种插值有利于减小混叠效应。

尽管它在抑制混叠效应方面具有优势，但是由于将每个梯

度分布到所有４个单元，所以它的计算成本很大。我们称

这种方法为基于单元的三线性插值。

在优化的的算法中，３种类型的子单元在计算 ＨＯＧ特

征时具有不同的作用：

１）由于角子单元位于块的角处且远离其它３个单元，

因此角子单元中的梯度仅用于计算直方图对应于它们自己

的单元。也就是说，犆１１、犆２２、犆３３和犆４４中的梯度仅分别作

用于犆１、犆２、犆３和犆４的直方图。

２）因为内部子单元接近所有４个单元，所以内部子单

元中的梯度对所有４个单元的直方图有作用。

３）在一个单元内的每个半内部子单元是唯一单元的相

邻单元。因此，在计算其自身单元和其相邻单元的直方图

时涉及每个半内部单元中的梯度。以半内单元犆１３为例，犆１３

包含在犆１中并且是犆３ 的邻居。因此，犆１３中的梯度用于计

算犆１和犆３的直方图，但它们独立于犆２和犆４的直方图。

设犺１表示细胞犆１的 ＨＯＧ特征。在数学上，犺１ 的计算

公式为：

犺１＝∑
４

犻＝１

犺犻狊狋（犆１犻）＋犺犻狊狋（犆２１）＋犺犻狊狋（犆３１）＋犺犻狊狋（犆２３）＋

犺犻狊狋（犆４１）＋犺犻狊狋（犆３２） （６）

　　其中：犺犻狊狋（犆犻犼）表示子单元犆犻犼 的梯度的适当插入直方

图。前４项与单元犆１中的所有４个子单元相关联。犺犻狊狋（犆２１）

和犺犻狊狋（犆２１）与半内部单元犆２１和犆３１相关联，而最后三项对

应于３个内部单元犆２３、犆４１和犆３２。

图４　将块划分为单元与子单元

而传统的基于单元的方法为：

犺１＝∑
４

犻＝１

犺犻狊狋（犆犻）＝∑
４

犻＝１
∑
４

犼＝１

犺犻狊狋（犆犻犼） （７）

　　与提出的基于子单元的方法相比，传统方法有１６项，

而提出的方法有９项。因此，用该方法计算了一个块中的３

７８０个ＨＯＧ特征的计算时间，比传统方法减少了９／１６＝

５６．２５％。

３　基于优化 犎犗犌特征计算的典型部位特征组合

检测

３１　优化犎犗犌特征计算后的头部检测

经过分析发现，无论人体呈现什么姿势，无论是正面

图还是侧面图，人体头部的轮廓变动是最小的，呈现出一

定的形状。所以在进行头部匹配时，选择合适的样本，训

练好样本就很容易检测出头部。而且人体的头部不容易被

遮挡，所以选择头部作为典型部位的特征是非常好的选择。

人体头部的轮廓类似于 “Ω”形，如图５ （ａ）所示，针

对这样的头部轮廓，我们选择大小为３２×２４像素的正样

本，如图５ （ｂ）所示。
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图５　头部轮廓及正样本

头部轮廓提取有效特征包括圆存在性［１２］，相比于腿部

或其他部位的检测，背景环境对头部检测的影响相对较小，

训练好样本之后，对待检测图片先进行灰度处理，然后二值

化处理进行边缘提取，利用优化后的算法计算轮廓特征，

最后利用ＳＶＭ分类器与训练的样本数据匹配，通过与设定

的阈值比较来判断检测到的是否为头部。

３２　优化犎犗犌特征计算后的腿部检测

相比于头部特征，人的腿部特征边缘轮廓比较明显，

类似于 “π”，尤其是人在躺着的情况下，更加与 “π”类

似。而且腿部特征在某些梯度方向和梯度强度上会出现一

定的峰值，其 ＨＯＧ特征与背景差别较大
［１４］。但是由于人

的形态可变性比较大，那么就导致腿部的轮廓呈现一定的

不定性。针对这种情况就要训练足够多的正样本。

利用上述优化过后的 ＨＯＧ特征提取方法先对正负样本

进行特征提取，然后利用ＳＶＭ实现分类。根据给定的样本

集，训练出分类平面，犱维空间线性判别函数的一般形式为：

犵（狓）＝狑·狓＋犫 （８）

　　分类平面方程为：

狑·狓＋犫＝０ （９）

　　然后将两类样本归一化处理，使满足：

犵（狓）≥１ （１０）

　　若要要求所有样本正确分类，则要满足方程 （４），进

而构造内积函数为犽（狓犻，狓犼）的ＳＶＭ，并将其归结为求解条

件约束二次函数的极值问题：

犙（α）＝∑
犖

犻＝１

α犻α犼狔犻狔犼犽（狓犻，狓犼） （１１）

　　其中约束条件为：

０≤α犻≤犆，∑
犖

犻＝１

α犻狔犻＝０

　　构成的支持向量机为：

犳（狓）＝狊犵狀 ∑
犖

犻＝１

α′犻狔犻（狓犻，狓犼）＋（ ）犫′ （１２）

　　其中：犫′是分类的阈值。

对于腿部的检测也对待检测图片进行处理后进行匹配，

单独检测头部或者腿部的检测流程如图６所示。

３３　优化犎犗犌特征计算后的部位特征组合检测

由于我们所采用的是基于轮廓的匹配，那么外界环境

的干扰会很大，尤其是在灾后的这种复杂的环境下，利用

单一部位检测判断会造成误判影响我们的检测精度。所以

利用特征组合的方法进行人体检测，这样可以降低误检率，

图６　单一部位检测流程图

提高检测的精度。

在进行人体检测时，分别对头部和腿部进行检测，只

有当头部和腿部同时存在在检测图片中，才能认定检测到

人体。通过头部检测可以粗略感知此区域是否包括人，并

确定感兴趣区域，再对感兴趣区域进行腿部检测，并通过

是否检测到腿部来判断此区域是否包含人体，通过设定不

同的阈值，来达到在复杂环境下人体检测的目的。头部和

腿部特征组合的检测流程图如图７所示。

４　实验结果及分析

几种检测算法的检测速度实验如下：我们将两种优化

ＨＯＧ特征计算结合后的算法、未优化的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 算法

和常用的基于卷积变化的方法对进行了检测速度的比较，

结果如表１所示。

表１　不同检测窗口数量下的算法检测时间统计

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｉｍｅ／ｍｓ

ＨＯＧ＆ＳＶＭ ２５７０ １９７２ １１８６

基于卷积变换的检测 ８５９ ６５４ ４０３

优化 ＨＯＧ特征计算 ５０２ ３２２ ２０８

窗口数量 ４０００ ３０００ ２０００

比例系数 １．０５ １．１０ １．２０

由表１的实验结果我们可以明显的看出，与未优化的

ＨＯＧ＋ＳＶＭ算法和基于卷积变化的算法相比较，利用两种

优化 ＨＯＧ算法相结合的方法，检测速度得到明显提升，相

比于未优化的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 算法，优化后的算法比原来的

ＨＯＧ＋ＳＶＭ算法快了约５倍，比基于卷积变化的算法快了

约２倍。利用此优化后的算法可以大大减少检测时间，提

高检测效率。

优化ＨＯＧ特征计算方法下的特征组合人体检测实验如

下：我们通过收集自己的人体数据集，将包含头部和腿部的
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图７　头部和腿部组合的检测流程图

正样本，与背景环境的负样本进行分类训练。测试图像大小

是３２０×２４０像素，头部检测窗口是３２×２４，腿部检测窗口

为６４×３２。图８的两幅图像分别是在头部未遮挡时两种不同

姿势的检测结果；图９是在头部被遮挡住的检测结果。

由图８和图９两种情况下的检测结果我们可以得知，在

头部未遮挡时两种姿势下都可以检测到腿部和头部，可以

检测出人体。但是在头部被遮挡住情况下，则不能检测出

头部，只能检测到腿部，不能检测出人体。本算法在利用

特征组合进行人体检测时，有一定的局限性，虽然在部位

未遮挡的情况下能较好识别出人体，但是当选取部位被遮

挡则不能较好的识别出人体。同时，由于团队能力和时间

的约束下，对负样本数量的训练数量较少，导致背景环境

的实验的影响也较大。

图８　头部未遮挡时两种姿势下的检测结果

图９　头部遮挡时两种姿势下的检测结果

５　结论

本次优化了 ＨＯＧ特征检测方法，先构造相交检测窗

口，重新检测目标图像块内的ＨＯＧ特征，并结合基于子单

元插值的方法计算块内特征，使检测速度得到了极大的提

升。利用头部和腿部特征组合的方法，可以有效的降低误

检率，提高人体检测的精准度。最后，根据实验结果表明，

通过不同部位特征组合的方法可以有效地的检测出复杂环

境下的人体，并排除一定的漏检可能。

在此次实验中，由于选取部位被遮挡导致检测结果不

准确，需进一步研究部位被遮挡时的检测，此外设可以计

不同部位的匹配优先级来进一步提高检测精准度，但是团

队能力有限并未涉及到。
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