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摘 要： 本文由图像的几何流特性出发，提出了一种基于第二代Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换与部位的人体检测方法．首先，利
用优化后Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换的Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数及其统计特征作为人体图像的特征，通过相关试验确立了相关的最优参数和统
计特征．然后再利用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练人体及各部位分类器．最后通过计算人体各部位的似然度，联合部位结合策略
进行人体检测．试验结果表明，本文提出的特征提取方法能够更好地表征人体，并能有效地改善分类器性能，相应的部
位检测方法可显著提高静态图像中人体目标检测的鲁棒性．
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１ 引言

人体检测在计算机视觉中有许多重要的应用，如视

频监控、智能汽车及智能交通、机器人和高级人机交互

等．然而，由于人体自身姿态的变化、衣服多样性和光照
等因素的影响，人体外观变化非常大，导致人体检测成

为一个非常困难的问题．
目前的人体检测方法主要有基于人体模型的方法、

基于模板匹配的方法和基于统计分类的方法．基于统计
分类的方法的比较鲁棒，但需要很多训练数据，而且很

难解决姿态和遮挡的问题，主要包括两个步骤：特征提

取和分类器设计．其中所选特征的表征能力将直接影响
分类器的性能．目前所选的特征包括：原始灰度特征空
间、Ｈａａｒｌｉｋｅ小波特征、形状描述子特征、Ｇａｂｏｒ特征、有
向梯度直方图（ＨＯＧ）特征［１］，ＳＩＦＴ特征等．而根据分类
器的设计方法，现有的基于统计分类器可分为基于神经

网络（ＮＮ）的方法，基于支持向量机（ＳＶＭ）的方法和基于
Ａｄａｂｏｏｓｔ的方法．其中 Ｄａｌａｌ和 Ｔｒｉｇｇｓ在 ２００５年提出了
ＨＯＧ特征提取方法，根据图像像素的梯度方向来统计
其梯度大小，具有算法复杂度低，同时分类正确率较高

的优点，在近几年的人体检测研究中，得到了广泛的应

用．如何进一步提高检测的正确率，是人体检测研究领
域的核心问题之一．传统的基于边缘的方法用于人体检
测的问题在于对于几何特性的表述不严格，很难刻画图

像．为此，法国学者 Ｐｅｎｎｅｃ和 Ｍａｌｌａｔ［２］等引入了几何流
来刻画图像的几何性质，在２００４年提出了第二代 Ｂａｎ
ｄｅｌｅｔ变换，避免了第一代 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换的重采样和弯曲
等繁杂操作．目前，由于其能够更好的表示图像，基于第
二代 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换的研究主要集中于图像的压缩和降
噪中．条带波的核心思想是把图像中的几何特征定义为
矢量场，而不是简单地看成普通边缘的几何．条带波对
图像处理而言，有良好的多尺度特性，可以保证连续地
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细化图像，具有时频局部化特性和多方向性、各向异

性，以及可根据图像自身的几何结构特性，自适应获取

所需的最优基函数的自适应性等．本文即从图像的几
何流特性出发，提出了一种基于第二代 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换的
人体检测特征提取新方法．

另一方面，无论使用何种特征，基于整个人体的检

测方法，都不能很好地处理遮挡问题，而基于人体部位

的检测方法则可以用来处理被部分遮挡人体检测问

题．基于人体部位的检测方法，将人体分成若干部位，
分别检测各个部位，然后按人体各个部位的几何关系

进行判定，从而得出最终的检测结果．由于基于部位的
人体检测方法可以增强人体检测的鲁棒性，有许多有

关这方面的研究［３］．
在文献［４］中，ＡｎｕｊＭｏｈａｎ等提出了一个基于样本

的人体检测框架，通过用部件在单帧图片中检测人体．
这个人体检测系统由４个部位检测器和一个装配检测
器组成．４个部位检测器分别为头，腿，左臂，和右臂检
测器．结果显示这个系统的检测性能比单个 ｆｕｌｌｂｏｄｙ检
测器明显要好．它能够检测出部分被遮挡的人和某些
部位与背景对比度较低的人体．然而，这个系统检测一
张７２０×４８０的图片需花将近２０分钟，且检测性能依赖
高分辨率的人体形状．

ＢｏＷｕ等提出了一个用 Ｅｄｇｅｌｅｔ特征描述轮廓模式
的基于部位的静止人体检测方法［５］．在部位检测器的
响应和显式为人体之间建模的基础上，其方法为多个

人体定义了一个联合似然率．对单个人体的检测效果
很好，而且能够处理人群拥挤的场景．然而，该方法只
检测近似正面或背面的人体（左右旋转角度限制在

［－３０°，＋３０°］），且人体需直立或行走，摄像机的向下
倾角不得超过４５°．文献［４，６］也有类似的限制．在本文
中利用Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换中的Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数及其统计特征作
为图像的特征，结合 Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器，使用分块提取特
征的多级部位进行检测，即先提取整幅图像的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ
特征，然后将特征矢量细分成若干小块；按整个人体的

比例提取运动区域输入分类器进行分类，得到候选人

体；然后依次检测各部分，同时依据各个部位检测器的

检测似然度综合判定．结果表明，此方法可显著提高图
像中人体目标检测的鲁棒性．

２ Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换

本文采用了 Ｐｅｙｒé和 Ｍａｌｌａｔ２００４年提出的第二代
Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换［４］，通过多尺度分析和几何方向分析共同
完成图像的分解．

第二代Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换算法步骤
Ｓｔｅｐ１ 二维离散正交小波多尺度变换；

Ｓｔｅｐ２ 结合四叉树分割法和 ＣＡＲＴ（自底向上融

合）算法建立多尺度图各子带的最佳四叉树分解，得到

Ｂａｎｄｅｌｅｔ块；
Ｓｔｅｐ３ 对各 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块，根据 Ｌａｇａｒａｎｇｅ罚函数法

求取一个最优方向，即最佳几何流方向；

Ｓｔｅｐ４ 根据每个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块中的最佳几何流方
向，借助正交投影和小波系数重排，得到一个一维离散

信号，并对实施一维离散小波变换．
２．１ 四叉树分割优化算法

子带的分割同第一代 Ｂａｎｄｅｌｅｔ一样，采用二进分割
方法．先将各子带等分成四个子带，每一子带在下一层
的分割中又被分成四个子带，依次下去直到底层子带

达到预先设定的最小尺度．分割的结果可以用四叉树
表示，分割过程中产生的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块与四叉树的节点一
一对应．

为了得到各子带最佳的四叉分割方式，Ｐｅｙｒé采用
自底向上的全局优化算法［６］，其算法流程如下：

Ｓｔｅｐ１ 对每个 Ｌ×Ｌ的方块Ｓ，计算最佳几何流方
向，及最小的 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数值 Ｌ０（Ｓ）；

Ｓｔｅｐ２ 令 Ｌ＝２Ｌ，对每个 Ｌ×Ｌ方块（仍可记为
Ｓ），计算最佳几何流方向和相应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数值
Ｌ（Ｓ）；
Ｓｔｅｐ３ 对每个尺寸为 Ｌ×Ｌ的方块Ｓ，它的四个孩

子记为（Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４），计算这四个孩子作为叶节点联
合在一起的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数值：
珘Ｌ（Ｓ）＝Ｌ０（Ｓ１）＋Ｌ０（Ｓ２）＋Ｌ０（Ｓ３）＋

Ｌ０（Ｓ４）＋Ｌ０（Ｓ）＋λ·Ｔ２ （１）

Ｓｔｅｐ４ 令 Ｌ０（Ｓ）＝ｍｉｎ｛Ｌ（Ｓ），珘Ｌ（Ｓ）｝；
Ｓｔｅｐ５ 若 Ｌ小于最大的分割尺度，则重复 Ｓｔｅｐ２、

Ｓｔｅｐ３、Ｓｔｅｐ４．
Ｌ０（Ｓ）即为最终的四叉树分割结果，同时还可以

得到各Ｂａｎｄｅｌｅｔ块的最佳几何流方向．将具有基本相同
几何流方向的相邻 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块合并在一起，逐步合并一
些较小的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块，可以得到最终 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块划分
结果．
２．２ 最佳几何流搜索

如上所述，在四叉树分割的优化算法中，需要同时

进行最佳几何流方向的搜索，最后可以得出各 Ｂａｎｄｅｌｅｔ
的最佳几何流方向．其中各子块的最佳几何流方向通
过以下步骤确定［５～８］．

对于尺寸为 Ｌ×Ｌ的子块Ｓ，将圆周角［０，π）等角度
离散为 Ｌ２－１个：

θ＝
ｋπ
Ｌ２－１

，ｋ＝０，１，２，…，Ｌ２－１ （２）

对于无几何流的情形，标记θ＝ｉｎｆ，表示不实施
Ｂａｎｄｅｌｅｔ化．这样θ的取值共有Ｌ２个．
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对于每个θ（θ≠ｉｎｆ），构造一个 Ｌ×Ｌ大小的网格
点，计算每个网格点（坐标为（ｘ（ｉ），ｙ（ｊ））在采样角度
上的正交投影误差：

ｔ＝－ｓｉｎ（θ）·ｘ（ｉ）＋ｃｏｓ（θ）·ｙ（ｊ） （３）
将网格点按误差值从小到大排序，可以得到一个

Ｌ２×１的排序索引．然后将这个小块内的二维离散小波
变换后的系数按照排序索引进行重排序，得到一个一

维信号 ｆｄ．
对此一维信号 ｆｄ进行一维小波变换得到ｆθ，同时

计算其量化值珓ｆθ，量化公式为：

Ｑ（ｘ）＝
０， ｘ≤Ｔ
ｓｉｇｎ（ｘ）·（ｑ＋０．５）·Ｔ， ｑＴ≤ ｘ≤（ｑ＋１{ ）

（４）
Ｔ为量化阈值，ｑ∈Ζ．
区域 Ｓ内的最佳几何流方向，应使得下面的 Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ函数最小：
Ｌ（ｆθ，Ｒ）＝ ｆθ－珓ｆ

 

θ
２＋λ·Ｔ２（Ｒｇ＋Ｒｂ） （５）

Ｒｇ表示编码几何流所需比特数，Ｒｂ表示编码量化后的
Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数所需比特数．λ是Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子．

３ 特征提取

３．１ 数据库与性能评价方法

本文用于人体检测的样本来自 ＩＮＲＩＡ人体数据
库［９］，从中选取了 ６６５６幅样本图像．其中 ２４１６（正）＋
１８７７（负）幅作为训练集，１１３２（正）＋１２１３（负）幅作为测
试集，样本大小均为１２８×６４像素．图１是部分样本．

为了确定特征提取的最优参数，我们使用相同的

性能评价方法来进行分类性能的比较．即对比不同参
数情况下假阳率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）对不同的检测正确
率（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲａｔｅ）的 ＲＯＣ曲线，ＲＯＣ曲线越靠上，表示
对应的系统性能越好．
３．２ 最佳参数选择

Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换用于图像压缩时以尽量减少非零系
数个数为目的，此处则借助 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换进行特征提
取，所以进行 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换时的参数会有所不同，需要

通过试验来确定．为此，针对影响 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换的主要
参数，包括二进剖分的最小尺度 ｊ－ｍｉｎ、向上建立四叉
树的最大尺度 ｊ－ｍａｘ、二维小波变换的层数 ｌｅｖｅｌ、以及
量化阈值 Ｔ，使用训练集进行了参数选择试验．
３．２．１ 二维小波变换层数ｌｅｖｅｌ

本文选取了１到５层的二维小波变换，以及不进行
二维小波变换，共６种情况进行比较．其中，ｊ－ｍｉｎ＝２，
ｊ－ｍａｘ＝２，Ｔ＝１５，结果如图２所示．
如图２所示，仅使用一层的二维小波变换，效果最

好．分析其原因为：分解层数越大，丢失的上一层低频
近似系数的特征表征能力，要大于所得到的高频细节

系数的特征表征能力，所以仅使用一层的二维小波变

换也有利于最后检测时提取检测图像上所有扫描窗口

的特征值．
３．２．２ ｊ－ｍｉｎ与 ｊ－ｍａｘ

就 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换而言，理论上 ｊ－ｍｉｎ越小，同时 ｊ－
ｍａｘ越大越好，这样建立的四叉树最合理．但较小的 ｊ－
ｍｉｎ以及较大的 ｊ－ｍａｘ会增加时间复杂度．如果 ｊ－ｍｉｎ
与 ｊ－ｍａｘ越接近，甚至相同并且都很小时仍具有很好
的特征表达效果，那将大大降低特征提取所需的时间．
为此，针对 ｌｅｖｅｌ＝１，Ｔ＝１５，结果如图３所示．

由此可见，仅使用４×４大小的块进行 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换
提取特征，表征能力相对最好，同时耗时也相对较少．
３．２．３ 量化阈值 Ｔ

在图像编码中用来控制压缩比，Ｔ越大，压缩比越
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高，失真也越大．另一方面，又影响了沿某方向上的一
维小波变换时大于 Ｔ的系数值的大小，所以 Ｔ选取过
大过小都不利于找到最佳几何流方向．针对不同的处
理对象，Ｔ值也会有所不同，需要通过试验找到最佳的
Ｔ值．取 ｌｅｖｅｌ＝１，ｊ－ｍｉｎ＝２，ｊ－ｍａｘ＝２时，试验结果如
图４所示．

从图４中可以看出，Ｔ的选取对训练误差率和测试
正确率影响不是很大，这应该是由图像的多样性导致

的．本文中，将其取为１５．
３．３ 统计特征选择

特征的选择对人体检测的准确性有非常重要影

响，Ｂａｎｄｅｌｅｔｓ系数能够体现图像在不同尺度上的目标边
缘与轮廓的信息，为了充分利用这些信息，本文算法中

还采用了 Ｂａｎｄｅｌｅｔｓ系数的如下统计特征：能量：

ｅ＝∑
ｉ，ｊ
ｃ２ｉ，ｊ、熵：－∑

ｉ，ｊ
ｃ２ｉ，ｊｅ×ｌｏｇ（ｃ２ｉ，ｊ／ｅ）、均值：

１
Ｎ∑ｉ，ｊｃ

２
ｉ，ｊ、

最大值：ｍａｘ（ｃｉ，ｊ）．其中，ｃｉ，ｊ即为各个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块中（ｉ，
ｊ）坐标上的系数，Ｎ为各个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块中所含元素的个
数．这些统计量反映了不同尺度上的方向信息．从图５
可以看到，加入了统计特征后，ＲＯＣ曲线要高于采用
ＨＯＧ和单纯使用Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征的曲线．

３．４ 人体部位的取样

所使用的人体样本取自 ＩＮＲＩＡ静态人体数据库，部
分人体样本如图１所示．人体的部位样本则是基于此人

体样本集，按照一定的位置及大小截取下来的．考虑到
人体头部的位置变化较大，首先对头肩部进行手动截

取，截取大小均为４８×４８像素．舍弃一些头肩部偏离较
严重的样本，共得到２２７７幅头肩部样本，记为 ＨＳ．将对
应的人体样本记为ＦＢ．部分样本如图６所示．

另外，按人体上部３２８０像素进行截取，可得到人体
躯干样本，大小均为６４×４８像素，记为 ＴＲ．取人体的下
部６４×６４像素大小的部分作为人体下肢样本，大小均为
６４×６４像素，记为 Ｌ．部分躯干及下肢样本如图７、８所
示．各部位在整个人体中的位置及大小如图９所示．

按图９所示的人体部位位置和大小的定义，可从非
人体样本图像上截取出各人体部位的负样本图像．

为了评价各个部位及整个人体的分类性能，首先，

使用第二，三部分提出的联合 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征提取方法，
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提取训练样本（ＦＢ）及其各部位 ＨＳ、ＴＲ、Ｌ的特征值，分
别用于训练 ＬｉｎｅａｒＳＶＭ分类器．然后，提取测试样本
（ＦＢ）及其各部位 ＨＳ、ＴＲ、Ｌ的特征值，并使用对应训练
好的ＬｉｎｅａｒＳＶＭ分类器进行分类性能比较．比较使用了
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲａｔｅ对 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ的 Ｒｏｃ曲线来表示，
如图１０所示．

试验结果表明：（１）单独任一分类器的分类性能都
要远远弱于使用整个人体时的分类性能；（２）头部的分
类性能是三者中最弱的，这是由于头部的变化最大．
３．５ 特征提取方法

全人体图像的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征提取方法：
（１）对每个全人体图像进行二维离散正交小波变

换，小波变换的层数为１；
（２）将二维离散正交小波变换后的图像进行 ４×４

像素的二进剖分，并将每个４×４像素的小块作为一个
Ｂａｎｄｅｌｅｔ块；

（３）计算每个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块在各方向上的投影误差，
并按最小 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数法，求取一个最优的投影误差排
序索引；

（４）根据每个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块的最优排序索引，将其上
的二维离散小波变换系数进行重排序，得到对应的一

维信号；

（５）将每个一维信号作一维小波变换，并将对应的
一维小波变换系数，按 Ｍａｌｌｅｔ法则重新组合为二维形
式，作为对应 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数，将所有 Ｂａｎ
ｄｅｌｅｔ块的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数构成该全人体图像的Ｂａｎｄｅｌｅｔ系
数矩阵；

（６）按每个 Ｂａｎｄｅｌｅｔ块，提取Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数的统计特
征，联合 Ｂａｎｄｅｌｅｔ系数作为该全人体图像的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ
特征．

在部位的特征提取上，使用分小块提取方法．图１１
给出了分块大小为８×８像素时，特征提取的方法．从待
检图像的特征矩阵中提取各部位特征的方法如图１２所
示．先按一定的缩放尺度，将待检图像进行缩放，再提
取整幅图像的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征，然后将特征矢量细分成若

干小块．该方法的一个优点是只需对整幅图像提取一
次特征，避免大量重复的特征提取操作，而且各个部位

大小可以自适应，不再受到检测窗口大小限制．

我们设立了一个多阶段基于部位的人体检测方法：

第１阶段，从图像的特征矢量中提取整个人体大小
区域上的特征，其中包含了一定数量的小块特征，然后

输入全人体分类器进行分类，得到候选人体．这个阶段
要求在假阳率不过分高的情况下，检出率尽量高；

第２阶段，用各部位的分类器检测候选各部位所在
的部位，并计算其联合似然率．头肩（ＨＳ）、躯干（ＴＲ）及
下肢（Ｌ）的联合似然率分别记为 Ｍ１、Ｍ２和 Ｍ３．

第３阶段，若 Ｍ１＋Ｍ２、Ｍ２＋Ｍ３、Ｍ１＋Ｍ３中任意一
个大于某一阈值 ｔ１，则判定该候选人体为真人体，否则
进入第４阶段；

第４阶段，各个部位检测器对某个候选人体的检测
结果被结合起来形成该候选者的联合似然率 Ｍ＝Ｍ１＋
Ｍ２＋Ｍ３．若 Ｍ大于某一阈值ｔ２，仍判定该候选人体为
真人体，否则判定该候选人体为非人体．

４ 部位结合策略

改进方法的部位检测是建立在候选人体区域之上

的，所以在候选人体区域 Ｘ中，头肩、左躯干、右躯干和
下肢被检测出的概率分别为［５］：

Ｐ｛Ｙｉ＝１｜ＹＦＢ＝１，Ｘｉ｝ （６）
其中 Ｙｉ＝１表示人体的部位 ｉ被检测出，Ｘｉ表示人体的
各部位区域，ｉ∈｛ＨＳ，ＴＲ，Ｌ｝．由于人体的各个部位的
检测是独立的，所以可推出下式：

Ｐ｛Ｙｉ＝１｜ＹＦＢ＝１，Ｘｉ｝＝ ∏
ｉ∈｛ＨＳ，Ｔ，Ｌ｝

Ｐ｛Ｙｉ＝１｜Ｘｉ｝（７）

设 Ｚｉ是部位ｉ检测器的最后一段的响应值，Ｙｉ＝０
表示人体的部位 ｉ未被检测出，ｉ∈｛ＨＳ，ＴＲ，Ｌ｝．根据
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文献［６］，各部位的检出和未被检出的后验概率为：

Ｐ｛Ｙｉ＝１｜Ｘｉ｝＝
ｅｚｉ

ｅ－ｚｉ＋ｅｚｉ
（８）

Ｐ｛Ｙｉ＝０｜Ｘｉ｝＝
１

ｅ－Ｚｉ＋ｅＺｉ
（９）

由式（７）、（８）可得：

Ｐ｛Ｙｉ＝１｜ＹＦＢ ＝１，Ｘｉ｝＝
ｅ∑Ｚｉ

∏（ｅ－Ｚｉ＋ｅＺｉ）
（１０）

设各部位的实际检测的正确率为 Ｔｉ∈｛０，１｝，ｉ∈
｛ＨＳ，ＴＲ，Ｌ｝，则有：

Ｐ｛Ｙｉ＝Ｔｉ｜ＹＦＢ ＝１，Ｘｉ｝＝
ｅ∑ｗｉｚｉ

∏（ｅ－Ｚｉ＋ｅＺｉ）
（１１）

ｗｉ按下式计算：

ｗｉ＝
ｅ｛（
（ｘｓｉ－ｘｄｉ）

２

σ
２ ＋

（ｙｓｉ－ｙｄｉ）
２

σ
２ ）＋λｉ（

（Ｈｓｉ－Ｈｄｉ）
２

σＨＩ
２ ＋

（Ｗｓｉ－Ｗｄｉ）
２

σＷＩ
２ ）｝

２

， Ｔｉ＝１

０， Ｔｉ
{

＝０
（１２）

其中，（ｘｄｉ，ｙｄｉ）是候选人体实际部位 ｉ的质心，（ｘｓｉ，ｙｓｉ）
是候选人体检测出的部位 ｉ的质心，（Ｗｄｉ，Ｈｄｉ）是候选
人体实际部位 ｉ的大小，（Ｗｓｉ，Ｈｓｉ）是候选人体检测出的
部位 ｉ的大小，λｉ为一常数，用于表示部位检出框位置
与大小的重要性．

设 ｃｉ为检出的概率，其中 ｃｉ∈（０，１），ｉ∈（ＦＢ，ＨＳ，
ＴＲ，Ｌ），根据本文中提出的算法，候选的人体即为人体
的概率为：

ｐ｛Ｙ＝１｜Ｘ｝＝ｐ｛ＹＦＢ＝１，Ｙｉ＝ｃｉ｜Ｘ｝
＝ｐ｛Ｙｉ＝ｃｉ｜ＹＦＢ＝１，Ｘ｝ｐ｛ＹＦＢ＝１｜Ｘ｝

＝
ｅ∑ｗｉｚｉ＋ｚＦＢ
∏（ｅ－Ｚｉ＋ｅＺｉ）

（１３）

候选人体为非人体的概率为：

ｐ｛Ｙ＝０｜Ｘ｝＝ｐ｛ＹＦＢ＝０，Ｙｉ＝０｜Ｘ｝
＝ｐ｛Ｙｉ＝０｜ＹＦＢ＝０，Ｘ｝ｐ｛ＹＦＢ＝０｜Ｘ｝

＝ １

∏（ｅ－Ｚｉ＋ｅＺｉ）
（１４）

使用贝叶斯决策来确定由全人体（ＦＢ）检测器检出
的候选人体是人还是非人．候选人体的置信度可表示
为如下式的似然比函数：

Ｍｉ＝ｌｏｇ
ｐ｛ＹＦＢ＝１，Ｙｉ＝Ｔｉ｜Ｘｉ｝
ｐ｛ＹＦＢ＝０，Ｙｉ＝０｜Ｘｉ｝

＝∑ ｗｉＺｉ＋ＺＦＢ

（１５）
根据第三部分中设立的多阶段的人体检测方法，

则组合检测器的输出如下：

Ｈ（Ｘ）＝
１，Ｍ１＋Ｍ２＞ｔ１‖Ｍ１＋Ｍ３＞ｔ１‖Ｍ２＋Ｍ３

＞ｔ１‖Ｍ１＋Ｍ２＋Ｍ３＞ｔ２
０，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１６）

５ 结果分析

首先，利用 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征提取方法，提取 ＩＮＲＩＡ人
体数据库中的全人体及其对应的头肩、躯干、下肢各部

位的特征分别训练对应的Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器．
图１３为使用全人体分类器的分类性能，其中使用

了两种特征，即 ＨＯＧ特征及 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征．从中可以看
出本文中提出的基于人体部位的分类器的性能都要高

于其他分类器的性能，同时使用 Ｂａｎｄｅｌｅｔ特征的性能要
大大高于ＨＯＧ特征的性能．

试验选用的测试图像均来自 ＭＩＴ人体数据库，图
像大小在５００像素左右．使用的缩放因子为［０５、０６、
０７、０８、０９］．对静态图像，按照本文中提出的多阶段
人体部位检测方法，可以非常准确地检测出静态图像

中的人体，其中分块提取特征时使用的小块大小为８×
８像素的方块，根据文献［１２］，选择分类器阈值为 ｔ１＝
８，ｔ２＝１０．扫描图像时，使用浓密扫描，Ｘ方向平移８个
像素，Ｙ方向平移１６个像素．各部位的扫描窗口缩放大
约１６个像素，上下左右平移尺度为８个像素．

人体检测的试验结果如图１４～１８所示．图１４给出
了各个部位及全人体的检测结果，其中细线框区域为

所检测出的部位，粗线框为最终检测出的人体区域．图
１４～１８分别给出了包含单人和多人，背景混杂或者光
照有变化的图像的本文算法以及ＨＯＧ的检测结果．

比较图１４（ｅ）和（ｆ），可以看到，在单人的情况下，
本文的算法只出现了一个位于左上方的虚警框，而

ＨＯＧ的检测结果不仅未将人体全部检出，而且还存在
多个虚警框．而比较图１５（ｂ）和（ｃ），虽然 ＨＯＧ也将图
像中人体检出，但本文算法最终给出的人体区域与

ＨＯＧ方法相比，与实际的区域更为符合．而在图１６中，
图片中存在的多人，而且有相互遮挡的状况发生，本文

算法能够检测到被部分遮挡的人体，而 ＨＯＧ则完全不
能检出该人体．

图１７则给出了混杂背景中存在有多人的情况下的
检测结果．比较图１７（ｂ）和（ｃ），可以看到，本文算法虽
未将有严重遮挡的人体检出，但并不存在虚警框．而
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ＨＯＧ不仅未将图片中存在的人体都检出，而且还存在
多个虚警框，这主要是因为混杂的背景所引起的．图１８
给出了对有光照变化，且存在多人的图片的检测结果．
比较图１８（ｂ）和（ｃ），本文算法除了未将存在严重遮挡
的人体检出外，图片中存在的其他人体均被检出．ＨＯＧ
算法则漏检了多个人体．

综上所述，从对不同类型的图片的检测结果可以

看到，即使图像中存在多个人体，且有互遮挡的状况发

生，即使存在有混杂背景，本文方法也能取得良好的效

果．且与文献［１１］中的检测结果相比较，对于互有遮挡
的多个人体的检测，检测结果更好．

６ 结论

基于第二代 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换，本文提出了一种新的人
体特征提取及部位检测方法．首先，通过参数选择试验
确定Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换应用于特征提取时的最优参数，并通
过特征选择试验筛选了部分统计特征作为附加特征来

增强特征的分类能力．利用 Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换中的 Ｂａｎｄｅｌｅｔ
系数及其统计特征作为图像的特征．在进行特征提取
时，将特征矢量细分成若干小块，使用分块提取特征的

方式来提取样本及各扫描窗口上图像的特征值．与
ＨＯＧ利用图像本身的梯度方向特征不同，Ｂａｎｄｅｌｅｔ变换
的中心思想则是定义图像中的几何特征为矢量场，而
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不是看成普通的边缘的集合，矢量场则表示了图像空

间结构的灰度值变化的局部正则方向．这也是本文算
法所提取的特征要优于 ＨＯＧ方法的根本所在．在训练
分类器时，使用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法来训练全人体及各部位分
类器．最后，对于被测图像，先使用全人体分类器来获
取可能包含人体的区域，然后计算对应人体区域各可

能位置上部位的检测似然度，最后使用部位结合策略

来进行人体判定．
通过对比使用不同特征提取方法训练的具有相同

假阳率的分类器对测试样本的分类结果可以看出，本

文所提出的方法的分类正确率要高于 ＨＯＧ特征提取方
法．这表明本文所提出的特征提取方法能有效的表征
人体并提高分类器的分类性能．文中还对比了全人体
分类器及本文提出的基于人体部位的分类器的分类性

能，结果表明本文提出的基于人体部位的分类器的性

能都要高于其他分类器的性能．
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