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基于多尺度协同的人头检测方法

彭景维，童基均
（浙江理工大学 信息学院，杭州　３１００１８）

摘要：针对 ＨＯＧ特征本身不具有尺度不变性，在实际应用中仅能检测出与样本图片大小相差不大的目标对象这一弊端，提出多尺

度窗口融合的头部检测的方法；利用线性支持向量机在分类决策方面的优势，与提取的 ＨＯＧ特征结合作分类器的离线训练；在实时的

目标检测阶段，采用高斯金字塔式缩放对输入的视频序列作多尺度处理，得到对应的不同分辨率下的待检测帧，在不同的尺度空间作人

头的扫描检测并存储结果；之后融合各尺度的检测结果并在相应位置决策标定；实验对某监控视频作检测分析，结果表明，该方法在检

出率、召回率、准确度等方面均有较大提升。
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０　引言

计算机智能视频监控系统成为近年来的热点研究方向，行

人人头检测技术在视频监测领域的应用也越来越普及，比如安

防、人流量统计分析、舞台虚拟编排的走位校正等应用正发挥

着越来越大的社会效益和利用价值。人头检测的研究发展至

今，研究人员已做了大量的探索，Ｚｈｏｕ等
［１］对于较为拥挤的

人群场景，利用多核学习技术并结合梯度直方图和局部二元模

型的特征集训练一个头部检测的分类器，并用该技术建立模型

框架，实现头部的检测及形状准确识别。在Ｇｕａｎ等
［２］的系统

中，忽略人体其它部位的形态，将头部建模为椭圆形，并与基

于颜色直方图的特征融合，用融合后的特征为检测子，实现人

的头部的验证和追踪。Ａｚｉｚ等
［３］提出了一种基于骨架图形的

人头检测方法，该方法利用一种适应骨架图形分析技术，在拥

挤环境中辨别每个选定斑点的轮廓信息，以达到检测行人头部

的目的。

方法均可检测出视频中的行人，然而实时视频中的准确

度、鲁棒性等均有待提高，如文献 ［１］方法在场景复杂时漏

检较高，文献 ［３］方法在视频中人数不多的时候较为有效。

本文提出一种检测实时场景中的人头部的方法，将Ｄａｌａｌ等
［４］

提出的梯度直方图 （ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征运用

到人头检测上，针对传统 ＨＯＧ本身不具有尺度不变性等弊

端，提出一种多尺度协同及检测窗口融合的方法，以提高检测

精度和效率。

１　多尺度协同分析

传统 ＨＯＧ特征本身不具备尺度不变性，检测窗口大小固

定，对于实时视频场景中的位置、大小等不断变化的人头目标

很难及时作出有效响应，本文针对这一弊端作出改进，主要按

照以下两个模块进行：一是分类器的离线训练阶段，主要表现

在正负样本的采集、ＨＯＧ特征的提取过程、ＳＶＭ分类学习并

生成头部分类器等几个方面；二是实时的在线目标检测阶段，

主要是图像尺度缩放，并对缩放后的图像提取 ＨＯＧ特征，这

样减少滑动窗口分类时的重复提取，接着做检测窗口的密集扫

描处理，并用离线训练的分类器作检测窗口的分类，保存分类

结果，高斯金字塔的融合处理及标定最终结果等过程。本文所

述的检测方法基本流程如图１所示。

１１　分类器离线训练

样本库的建立：

对于行人的头部检测，样本质与量的好坏对于检测结果准

确与否扮演重要角色。分类器离线训练过程的第一步是选取样

本，构建训练分类器模型所需的样本库，包括正样本 （头部样

本）和负样本 （非头部样本）的选择。

１）头部样本选取头部样本作为训练数据集的正样本，其

选取的质与量对于建立的分类器检测性能的好坏和检测结果的

准确性有直接的影响。由机器学习理论可知，训练一个性能优

良的分类器不仅需要一定数量的样本，还需要样本具有代表
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图１　多尺度协同的人头检测方法流程图

性，即尽可能使其涵盖检测过程中的各种情形。如：应尽量涵

盖一定范围内的视野场景、光照、背景等多样性变化条件下的

行人头部样本采集情况。摄像头视野下的人体头部虽近似于

圆，但头部形状实则因人而异，不同人的头部形状差异明显，

在实验条件允许时，应尽量采集不同摄像头下行人的不同发

型、不同年龄及性别等特征的人体头部作为正样本，使得到的

分类器在离线训练阶段便具有一定的鲁棒性。

２）非头部样本选取实验前，先对背景及周围场景过滤，

提取运动目标区域。在作非头部样本选取时，主要集中于人体

各部位及附属衣饰，如人的肩部，膝盖、背包等。同时，行人

一般活动于较开放的场景，检测中也难免会出现类似行人的运

动目标，依现有提取方式，穷举所有可能出现的这类对象较为

不易，可尽量准备那些可能出现在视频场景中的类行人头部样

本，如花丛、树桩及其它动物等，以完善负样本集。

此外，人工裁剪的样本尺寸大小不一，还需对原始正负样

本的尺寸归一调整。本次实验采用图像插值算法［５］，将正负样

本统一调整为６４ （像素）×６４ （像素）。经过灰度处理及归一

化之后的部分正负样本如图２所示。

行人头部可视为刚体，但是不同的个体其形状差异性仍较

为明显。不同的人，发型、头饰等也有差异，即使同一人处于

摄像头下的位置不同，摄像头读取的头部信息也会有变化。因

ＨＯＧ特征在应对图像几何和光学的形变方面能保持很好的不

变性，本文以此为特征描述子。

依据支持向量机在做分类决策的优势［６７］，实验以支持向

量机为分类器，并与提取的 ＨＯＧ特征结合作分类器的离线训

练和实时的头部检测。离线训练阶段，将制作好的正负样本输

入到ＳＶＭ模型中，获取该训练后的分类器。实验仅需判断人

头及非人头对象，则只需训练一个二分类器；实时检测阶段，

将视频序列输入到已训练好的分类器中，通过设定的各参数，

使检测窗口在经尺度变换后的不同层作扫描检测，并分类决

策。不同的层可能会对同一人头重复检测，一个窗口也

可能会因检测到多个人头对象造成的窗口重叠等问题，

本文通过融合技术对此优化处理。

１２　目标在线检测

１．２．１　多尺度分析

不同视角观测到的自然界的对象呈现出不同形态，

机器视觉很难分析出未知场景中物体的尺度［８］，因此，

有必要考虑图像同时在多尺度下的分析描述。本文选用

高斯金字塔变换处理这一问题。一幅图像的金字塔是一

系列以金字塔形状排列的分辨率逐步变换的图像的集

合［９］，将图像与一系列大小不同的高斯核作卷积处理，

得到图像的多尺度表达，使一幅图像按一定的缩放系数

α作出变换，实现图像的多尺度变换。此模型的建立可

分两步进行：先通过一个低通滤波器的平滑，再对平滑

之后的图像作抽样和插值操作，得到按比例缩小或放大

的图像，如图３所示。序列中的第犻层图像犔犻 （狓，狔）

与相邻的第犻－１层图像犔犻－１ （狓，狔）之间的关系如下：

犔犻（狓，狔）＝∑
２

狆＝－２
∑
２

狇＝－２

狑（狆，狇）犔犻－１（２狓＋狆，２狔＋狇）（１）

　　其中：犔犻（狓，狔）为第犻层金字塔图像，犔０（狓，狔）为原

始输入的视频图像，作为高斯金字塔的第一层，为一个

５×５的具有低通特性的窗口函数，令犺（狆）为高斯密度

图２　部分正负训练样本

分布函数，需满足归一性、对称性、奇偶性等贡献性的约束条

件，一个窗口函数狑 （狆，狇）可以表示如下：

狑（狆，狇）＝
１

２５６

１ ４ ６ ４ １

４ １６ ２４ １６ ４

６ ２４ ３６ ２４ ６

４ １６ ２４ １６ ４

熿

燀

燄

燅１ ４ ６ ４ １

（２）

　　由此，可以实现由犔０，犔１，…，犔犖 构成高斯金字塔层级

模型。

传统的 ＨＯＧ采用单尺度固定大小的检测窗口目标的检

测。由于行人通常在运动，很难获取监控视野中不同时刻行人
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图３　图像金字塔模型及变换

的大小变化信息。分类器的训练前，已选定了大小合适的样

本，而检测窗口的大小取决于训练样本的大小，且样本大小不

易改变，这使得检测窗口的大小也相对固定。检测前先对视频

序列作高斯金字塔式的变换，这样，原先同一帧中大小不同的

人头也可能在某一变换的尺度空间中被检测。本文选定合适的

缩放比，对输入的视频序列作高斯金字塔式缩放变换，再对变

换后共５层不同尺度的图像作扫描检测。

１．２．２　窗口融合分析

窗口融合目的是为得到清晰准确的检测结果，也可减少检

测的计算量。人的头部形状的面积趋于相对统一的范围，因此

可通过面积阈值过滤检测中可能出现的面积过大或过滤等不符

合检测结果的窗口。

实验检测的人头较多，窗口类型较复杂，在ＳＶＭ 作分类

决策时，人头的形状和大小不一，每帧作高斯金字塔变换后，

同一尺度下，当前帧中所有人头被检测的可能性不大。作多尺

度检测时，易出现标定多个检测窗口，即窗口重叠的现象，为

有效处理较多的检测窗口，且需保证检测结果的准确性，首要

原则是降低视频序列中行人头部的漏检率，这可通过调节

ＳＶＭ分类器的阈值，以降低检测结果为行人头部的条件来实

现；第二，优先处理同层的同类且时空距离较近的窗口；第

三，经检测所标定的人头是否准确，及标定的人头位置均以最

终检测和融合的结果为准。具体的融合方式为：

１）经每层的检测后，若检测到横坐标相同且重叠的人头，

则将其取并集后的头部区域视为一个窗口；

２）经过上述窗口面积阈值处理及同层窗口融合后，取各

层人头的选框大小及其质心坐标位置，并映射到在作尺度变换

前的对应帧的相应位置。设犘１，犘２ 为任意两个经检测之后的

人头标定框，它们是否融合及融合的方式如下：

犘犲狀犱 ＝

犘１ ∩犘２，犪狉犲犪（犘１，犘２）≥犿犻狀（犘１，犘２）×λ２

犘犮，犿犻狀（犘１，犘２）×λ１ ≤犪狉犲犪（犘１，犘２）＜犿犻狀（犘１，犘２）×λ｛ ２

（３）

　　若二者间的重叠面积小于它们较小面积的λ１ 倍，则不作

处理，反之，需融合处理。其中，ｍｉｎ （犘１，犘２）为取 犘１，

犘２ 中面积较小者的面积，ａｒｅａ（犘１，犘２）表示取检测窗口融

合后整体的总面积，犘犮 表示经上述处理后得到的新的标定框，

其质心坐标可取融合前的两检测框整体的质心，其边长犆的

计算方法为：

犆＝犔×犪狉犲犪犚犃犜犈′ （４）

　　其中：犔是融合前的犘１，犘２ 两个检测框各自边长组成的

向量，ａｒｅａＲＡＴＥ是这两个检测框各自的面积分别占它们叠加

后的总面积的百分比向量；

３）经上述处理后，将融合后得到的最终的检测框的大小、

位置等属性映射到在作金字塔变换前的对应帧的相应位置，标

定出最终的检测结果。

２　实验及结果分析

当前实验环境为 Ｗｉｎ７３２位系统，Ｐｅｎｔｉｕｍ （Ｒ）Ｄｕａｌ－

ＣｏｒｅＣＰＵＴ４３００＠２．１０ＧＨｚ２．１０ＧＨｚ，ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ。正

负样本数量分别为９０３和１０９８个。测试视频是某幢大楼一楼

大厅某时段的监控信息，其分辨率为６４０×４８０，任截取其中

２８８０帧作为实验素材。实验中选取的样本尺寸大小为６４×６４

像素，每８×８的像素大小组成一个ｃｅｌｌ单元，每２×２个ｃｅｌｌ

单元组成一个块，一个ｂｌｏｃｋ块的大小为１６×１６。而每个ｃｅｌｌ

有９个特征，则每个块内有４×９＝３６个特征，实验中设定步

幅长度为８个像素，则水平和垂直方向都有７个扫描窗口，易

计算得，６４×６４的图片共有３６×７×７＝１７６４个特征。

图４　犪值与漏检率的关系

经多次试验发现，当高斯金字塔缩放系数α＝１．２时，漏

检率最小，仅为２．８％，如图４所示。窗口融合过程中令阈值

λ１ ＝０．４５，λ２＝０．７８时，可达最佳实验结果。用同一测试视

频对文献 ［１］、［３］的方法以及本文方法测试对比，部分实验

画面如图５所示。

为了衡量本文方法的性能，检验方法也采用Ｌｉ
［１０］，Ｓｔｅｗ

ａｒｔ等
［１１］使用的方式，需计算的参数指标为：检测率 （Ｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎＲａｔｅ，ＤＲ），召回率 （Ｒｅｃａｌｌ，ＲＣ），准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ，

ＡＣ）等，计算方式如下：

犇犚 ＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（５）

犚犆＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（６）

犃犆＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犉犘＋犜犖＋犉犖
（７）

　　其中：犜犘 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示真阳性，犉犘 （ＦａｌｓｅＰｏｓｉ

ｔｉｖｅ）表示假阳性，犜犖 （ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示真阴性，犉犖

（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示假阴性。经统计分析，得出三组实验数

据如表１所示。

表１　三种检测方法的实验数据 （％）

文献［１］的方法 文献［３］的方法 本文方法

检测率 ８８．４ ８６．７ ９１．２

召回率 ８９．７ ９１．３ ９４．４

准确率 ９３．４ ９０．８ ９６．６

通过上述图５的比较分析可知，文献 ［１］中的方法可检
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图５　三组检测方法的部分视频画面

测到实时视频中的目标对象，但漏检较易出现。文献 ［３］中，

当视频画面中出现的人头对象较多时，误判率较高，同一可能

的目标对象会被多次检测，使得视频画面中出现多次重叠标定

现象，同时也有漏检现象。而本文提出的检测方法在这些方面

显然有很大改善，检测结果的标定清晰，在降低漏检率的同时

提高了检测的准确性。从表１中的数据可知，与前两种检测方

法相比，本文方法有效提高了检测率、召回率、准确率等参数

指标。实验表明，该方法对于实时视频场景中的人头检测在精

确度、检测效率方面有较好改善。

３　结论

多尺度的 ＨＯＧ检测继承了 ＨＯＧ的优点，高斯金字塔的

使用，改善了传统的 ＨＯＧ特征的尺度不变性。针对传统的

ＨＯＧ特征的单一性问题，本文对输入视频序列先作高斯金字

塔式的缩放处理，对缩放后的每层图像作人头的扫描检测。针

对传统滑动窗口技术经检测所标定的画面中的重叠现象，本文

在有效的检测出实时视频中的人头对象的同时，采用窗口融合

方法很好的解决了这一问题，检测效率也有了较大的提升。后

续工作将从样本库的完善，检测速度的提升等方面进行。
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