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Abstract:  The multi-scale orientation (MSO) features for pedestrian detection in still images are put forwarded in 
this paper. Extracted on randomly sampled square image blocks (units), MSO features are made up of coarse and 
fine features, which are calculated with a unit gradient and the Gabor wavelet magnitudes respectively. Greedy 
methods are employed respectively to select the features. Furthermore, the selected features are inputted into a 
cascade classifier with Adaboost and SVM for classification. In addition, the spatial location of MSO units can be 
shifted, are used to the handle multi-view problem and assembled; therefore, the occluded features are completed 
with average features of training positives, given an occlusion model, which enable the proposed approach to work 
in crowd scenes. Experimental results on INRIA testset and SDL multi-view testset report the state-of-arts results on 
INRIA include it is 12.4 times the faster than SVM+HOG method. 
Key words: object detection; pedestrian detection; multi-view; occlusion 

摘  要: 提出一种多尺度方向(multi-scale orientation,简称 MSO)特征描述子用于静态图片中的人体目标检

测.MSO 特征由随机采样的图像方块组成,包含了粗特征集合与精特征集合.其中,粗特征是图像块的方向,而精特征

由 Gabor 小波幅值响应竞争获得.对于两种特征,分别采用贪心算法进行选择,并使用级联 Adaboost 算法及 SVM 训

练检测模型.基于粗特征的 Adaboost 分类器能够保证高的检测速度,而基于精特征的 SVM 分类器则保证了检测精

度.另外,通过 MSO 特征块的平移,使得所提算法能够检测多视角的人体.通过对于 MSO 特征块的装配,使得算法能

够检测人群中相互遮挡的人体目标.在 INRIA公共测试集合及SDL多视角测试集合上的实验结果表明,算法具有对

视角与遮挡的鲁棒性和较高的检测速度. 
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近年来,受到机器人视觉、智能家居、安全监控等应用的驱动[1−6],人们越来越重视对于图像与视频帧中的

人体目标检测.尽管人们已经采用各种方法进行研究,人体目标检测仍然受到视角、遮挡、效率等问题的挑战. 
在图像目标检测中,首先需要考虑的问题是特征表达.早期的研究中,人们广泛采用Haar小波特征来描述图

像目标[7,8].然而,Haar-Like 特征容易受到目标形态、光照条件及视角的影响.近年来,在目标检测,尤其是人体目

标检测中,轮廓特征表达受到了重视.文献[9]中,Dalal 等人提出了梯度方向直方图(HOG)特.HOG 特征是图像块

内的方向统计 ,对于目标的颜色、局部形变与视角变化具有一定的鲁棒性 .除了 HOG 以外 ,变尺度 HOG 
(v-HOG)[10]、局部二值模式(LBP)特征[11]、HOG-LBP[12]及边缘集特征(Edgelet)[13]都是具有代表性的轮廓特征.
它们通常与一个统计分类器结合,用于人体目标检测.尽管上述特征都有较强的表达能力,它们一般都是在固定

尺度上计算,没有考虑人体目标轮廓的多尺度特性.文献[14]仿照人类大脑皮层的工作方式提出一种多尺度的

特征表达,并且基于Gabor小波进行实现.文献[15]提出了灰度协方差(COV)特征,通过选择不同位置的多尺度特

征,COV 实现了多尺度轮廓表达.在文献[16]中,Sabzmeydani 等人也研究了多尺度的块方向特征,并且将多个块

组合起来对人体目标进行表达.文献[17]对 HOG 进行了多尺度扩展,其实验结果表明,多尺度的表达能够提高 
性能. 

在基于机器学习方法的目标检测中,级联 Adaboost 与 SVM 是人们较多采用的分类器[18,19].其中,级联分类

器的主要优点是其高的检测速度[7],SVM 的主要优点是对目标模式变化的鲁棒性.也有部分研究者采用模板匹

配的方法[20,21].Munder 等人[18]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 Adaoost 是最有效的分类器.在最近的综述论文中[22],作者的结论是: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,但是速度高出其他方法很多. 
除了特征表达和分类器设计,还需要考虑视角、姿态及遮挡等具体问题.在文献[19,23]中,Wu 等人提出了

Tree Adaboost 分类器用以处理多视角问题,文献[20,21]通过多个模板解决多视角检测问题.在文献[12]中,Wang
等人基于局部检测器组合提出了一种解决人体目标遮挡的方法.文献[24−26]分别采用跟踪、分割、信息融合、

多摄像机等策略来处理形变与遮挡问题. 
在国内,中国科学院研究生院[27]、清华大学[28,29]、中国科学院计算技术研究所[30]、中国科学院软件研究

所[31]对人体目标进行了深入研究.其中,文献[28,30]研究了一种新的方向特征空间或特征描述,而文献[30,31]分
别侧重分类器及人体检测系统. 

在人体目标检测研究中,全面考虑视角、遮挡及检测速度的方法较少.本文研究了一种新的多尺度局部轮

廓(MSO)特征提取方法,与现有方法的不同是采用了尺度/方向竞争及块装配机制.其中,基于 Gabor 小波幅值竞

争机制的局部轮廓特征是一种新的人体多尺度特征,而块装配机制则使得所提出的算法能够处理遮挡问题.算
法根据块方向描述的内在关联特性对视角变化和遮挡进行了有针对性的处理,保证了鲁棒性.算法是一个由粗

到精的过程,如图 1所示.在粗检测过程中使用了块方向特征及级联Adaboost分类器,这使得算法有较高的速度;
在精检测过程中使用了方向直方图特征及 SVM 分类器,保证了检测精度. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Training and detection process 
图 1  训练及检测流程 

本文第 1 节表述 MSO 特征提取及选择.第 2 节是人体检测算法.第 3 节探讨遮挡人体目标处理.第 4 节是实
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验部分.第 5 节给出本文的结论. 

1   多尺度方向特征提取与选择 

为了实现人体目标的紧致表达及快速检测,作者采用了由粗到精的特征表达,并且提取了一个较完备的特

征集合,然后对其中的特征进行了关联选择. 

1.1   特征提取 

对人体的观察表明,腿部、上身等部位有较大的轮廓,而头部、脖子等部位则有较小的轮廓.基于这些观察,
我们认为 ,人体轮廓可以由适当位置及尺度的多个特征单元装配形成 .这里的特征单元为方块 ,而并非像

Haar-Like 特征那样的矩形块.其原因是,方块上可以计算整块方向,而且任何形状的矩形都可以由方块组合而

成.仅选择方块,将大大降低特征的数量. 
MSO 粗特征:粗特征的计算包含了如下两个步骤:1) 计算单元块方向;2) 将方向数值量化为离散特征.如

图 2(b)所示,将特征块划分为上下左右子块,并分别计算子块上的颜色积分值,进而计算水平梯度: 

 ( ) ( )
X Left subunit X Right subunit

Dh I X I X
∈ ∈

= −∑ ∑  (1) 

其中,I(X)表示 X 像素的颜色值.同样可以计算块的竖直梯度 Dv.式(1)的计算可以通过“积分图”方法加快计算效

率[7],接着就可以计算块的方向并量化为特征: 
 fi=Q(arctan(Dv/Dh)) (2) 
其中,Q 是将 0°~180°的连续方向转化为离散特征值{0,1,…,7}的函数. 

 
 
 
 
 
 
 

(a) Multi-Scale units at a location  (b) Coarse feature   (c) Fine features 
(a) 多尺度粗特征块         (b) 粗特征       (c) 精特征 

Fig.2  MSO features 
图 2  MSO 特征 

MSO 精特征:MSO 精特征基于 Gabor 小波计算.在图像处理与模式识别领域,人们广泛采用 Gabor 小波进

行特征提取与目标表达,其滤波器特性决定了它对于带有结构重复性的纹理或者轮廓表达特别有效.Gabor 小

波滤波器定义如下: 
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vmax=5,umax=8,σ=2π.图 3 是滤波器 8 个方向、5 个尺度的幅值(||Gσ,θ(x,y)||,v=1,…,5,u=0,…,7)可视化结果. 
在可视化的 Gabor小波幅值上可以直观地看到,Gabor小波滤波器能够捕捉不同尺度的方向特征.对于样本

上的每个像素,在滤波后获得 5×8=40 个幅值系数;但是考虑到方向与尺度之间的关系,同一个像素在不同的尺

度上可以有不同的方向值.作者认为,较大尺度上的方向能够反映较大的轮廓,反之则反映较小的轮廓.这样,像
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素的方向最终通过 Gabor 滤波结果的幅值与方向竞争获得.方向竞争保证每个像素只有一个方向,尺度竞争保

证方向的平滑性.对于不同大小的特征块,计算方向时要选择不同的尺度,如图 4 所示. 

   5th scale 

   4th scale 

   3rd scale 

   2nd scale 

   1st scale 

 Fig.3  Visualization of Gabor filters’ magnitudes        Fig.4  Units categories and their related Gabor scales 
 图 3  Gabor 小波幅值可视化结果                图 4  不同大小的特征块对 Gabor 尺度的选择 

如图 4 所示,对于 64×128 像素的样本,特征块分成 4 类(<6 像素,6~10 像素,12~16 像素以及>16 像素).每一

类特征块和 3 个相邻的 Gabor 尺度相关.大小为 S 的特征块内的像素θS(x,y)的方向计算如下: 
 ,( , ) arg max || ( , ) ||, {0,1,...,7}, {Scales of }S v u

u
x y G x y u v Sθ = ∈ ∈  (4) 

举例解释:当计算 8×8 大小的特征块内的像素方向时,使用 Gabor 的尺度 2~4 的幅值进行竞争.最终,此过程

将使得像素方向与其所在特征块的尺度关联起来,导致所提的特征是显著的,并且对噪声不敏感. 
在确定像素方向以后,对于任何一个特征块都可以统计其所包含像素的方向,计算 8 方向的直方图特征: 

 
7

0
( ) ( ) ( )h n r n r nθ θ θ

θ =

= ∑  (5) 

其中,hθ(n)是特征块 n 内方向为θ的像素个数;fθ(n)是其直方图数值,即特征块 n 内方向为θ的像素百分比.通过对

特征块的随机采样,一个 64×128 的样本图像上可以获得 11 180 个特征块,进而提取了 11180×8 维的特征.对于

如此高的维数,通过特征选取进行降维. 

1.2   特征选择 

MSO 粗特征选择:在粗特征块的选择中使用了 Adaboost 算法. 
首先需要为 Adaboost 构建一个弱分类器: 

 
0,  if ( ) ( )

( )
1,  otherwise

l n uT n f T n
C n ⎧

= ⎨
⎩

≤ ≤
 (6) 

其中,C(n)是使用弱分类器对一个粗特征分类的结果;Tl 与 Tu 是弱分类器的上下两个阈值(角度值),在分类器训

练过程中通过贪心搜索获得.构造公式(6)作为弱分类器的原因是,由于人体轮廓的一部分都具有一定的角度范

围,每个 fn 所代表的方向特征对人体轮廓具有较强的表达能力.一个弱分类器的含义就是:“如果一个特征块在

一定范围内,则仅就此特征块而言,样本是正例(人体)样本”.在此基础上,采用一个标准的 Adaboost 算法[7]选择

MSO 粗特征(如图 5 所示). 
MSO 精特征选择:MSO 精特征选择是基于贪心搜索算法进行的.在第 t 轮特征选取过程中,新特征 ut+1 的加

入应该使得分类精度的提高最大.在此准则下,循环从待选特征集合 A 选出特征加入到已选特征集合 S. 
 1 arg max min( ( , ; ) ( ; ))

j ni n
n i j ju Su A

u I u u C I u C+ ∈∈
= −  (7) 

其中, ( ; ) ( , ) log( ( | )CI u C p C u p C u= ∑ 是特征块 u 的条件熵,P(C,u)表示类别 C(正例与反例类)样本正确的概率. 

在 t 次循环选择一个特征块后,待选特征块集合 A 与已选特征集合 S 更新如下: 
 An+1=An\uk,Sn+1=Sn∪{ut+1} (8) 

这一特征选取过程直到分类精度不再增长时结束.假如最终获得了 N 个特征块,可以提取共 8×N 维精特征.
如图 6 所示(左侧是 8×8,右侧是 16×16 的特征块,4 幅图像显示了特征逐步增加的过程),选择的特征关联在一起

构成了粗略的人体轮廓,且特征块之间有一定的重合,这保证了特征对于轮廓噪声的鲁棒性.根据经验,将特征

块之间的最大重合度选为 50%.也就是说,对于一个待选特征而言,如果在已选特征集合中存在的某个特征与其
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空间重合度大于 50%,此待选特征不予考虑. 

   
 (a) Weak classifier                       (b) Selected units of a 10-stage Adaboost 
 (a) 弱分类器                       (b) Adaboost 训练过程中选择的特征块组合 

Fig.5  Unit selection for coarse features 
图 5  粗特征块选择 

           
Fig.6   Fine MSO feature unit selection procedure 

图 6  MSO 精特征块选取过程 

2   多视角人体目标检测 

在训练分类器时,采用了级联的 Adabboot 与 SVM 进行训练,其分类器框架如图 7 所示.分类器分成 5 个层.
在级联分类器的最前端把所有视角样本放在一起训练一个模型,然后是 3 个、5 个到 7 个视角.在分类器的前 4
层使用了 Adaboost,最后一层使用了线性 SVM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.7  Cascade classifier for multi-view pedestrian detection 

图 7  多视角人体目标检测的分层框架 
检测时,通过逐个对图像窗口进行分类的方法判定图像中有无人体目标,并确定其位置.如果一个测试窗口

通过了所有的 5 层分类器,则被判定为人体目标,否则为反例. 
实验结果表明,对前 4 层中的每层选择 2~3 个级联(总共 8~12 个级联)即可达到较高的检测速度及较高的

查全.对于最后一层的 SVM,在使用了 255 个精特征块(255×8=2040 维特征)的情况下,线性 SVM 能够达到
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99.95%的分类精度. 

2.1   基于特征块位移的多视角样本生成 

在图 8 中,需要用到 0°~90°之间各个角度的样本(图 8(a)~图 8(c)为 MSO 特征合成,图 8(d)~图 8(f)为 0°、90°

及中间视角的MSO特征块位置分布).0°与 90°的样本可以较精确地获取,而中间角度的样本获取较为困难.以下

提出了一种特征块位置线性平移的方法对中间视角样本进行合成. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a)             (b)             (c)               (d)            (e)            (f) 

Fig.8  Sample composition 
图 8  多视角的样本合成 

在实际场景中,因摄像机视角的变化人体可以在 0°~360°视角内旋转.考虑到人体的左右前后的基本对称

性,人体目标视角可以简化到 0°~90°之间.因为不进行精确的姿态识别,前后左右视角的微小差别可以忽略.假定

一个 D 度视角样本的特征块 n 的位置为 XD(n),其可以由 0°与 90°的样本线性合成: 
 XD(n)=α(n)⋅X0(n)+(1.0−α(n))⋅X90(n) (9) 
其中,α(n)是合成系数.在假定人体为一个圆柱体的前提下,根据简单的三角函数可以计算: 

α(n)=cos(D)/(sin(D)+cos(D)). 
• 当α(n)=1.0 时,样本就是正视角(0°)样本; 
• 当α(n)=0.0,样本就是侧视角(90°)样本. 
与位置计算方法相同,块内的特征也可以由下式合成: 

 FD(n)=α(n)⋅F0(n)+(1.0−α(n))⋅F90(n) (10) 
其中,FD(n),F0(n)和 F 90(n)分别表示第 n 个特征块在 D°、0°与 90°的特征. 

通过上式,利用正视角与侧视角样本可以合成出中间视角(15°,30°,45°,60°,75°)的训练样本. 

3   遮挡处理 

人体目标检测和其他目标检测问题一样会受到遮挡的严重影响.当人体目标出现在人群中,相互遮挡问题

尤为突出.一旦发生遮挡,所提取的轮廓特征就会发生局部缺失,进而导致错误的分类.人体目标之间的遮挡模

型如图 9 所示.为了处理人与人之间的遮挡,我们提出特征装配补全的思路. 

假定
~

( )o of n F∈ 是第 n 个被遮挡特征块的一个特征,它可以由训练样本中的相同特征块的特征合成: 

 
1~

1

1( ) ( )m m
o o

m
f n w f n

M =

= ⋅∑  (11) 

其中, ( )m
of n 是训练样本集合中第 m 个样本的第 n 个特征块;M 是训练样本中的正例样本个数;wm 表示第 m 个样 

本的权值向量,权值的大小表示在合成过程中第 m 个样本的重要性.计算 wm 时定义如下规则:在未遮挡特征上

与遮挡人体相似度高的样本在遮挡特征合成时具有较大的权值,公式描述如下: 

X0(n) XD(n) X90(n)
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其中,fu(n)表示待分类目标第 n 个未遮挡特征块的特征, ( )m
uf n 表示样本 m 的第 n 个未遮挡块的特征.一旦确定 

了 wm 并且将其进行归一化,就可以基于公式(11)计算所有遮挡特征,进而将遮挡特征补全进行分类. 
如图 9(b)所示如果人体目标被多个其他人体目标遮挡,需要基于公式(11)计算多个遮挡特征集合.另外,在

检测时需要首先检测前方的人体目标,然后递归的搜索被其遮挡的后面的人体目标. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                         (b) 

Fig.9  Pedestrian-to-Pedestrian occlusion model 
图 9  人体目标之间的遮挡模型 

4   实验分析 

在本节中,作者对本文提出的算法在两个数据集合上进行了验证,并且与现有方法进行了对比分析. 

4.1   数据集合 

目前的训练集合主要分成了正面(0°)人体数据集合 3 500 幅及侧面(90°)人体数据 3 051 副,反例样本 
5 000 幅.正例样本的收集来自 MIT 人体数据集合[8]、INRIA 数据集合[9]及 SDL 数据集合[27].其正面、侧面视角

的划分通过人工实现,中间视角的人体样本通过第 2.1 节的算法合成.测试集合 INRIA 是公共测试集合,SDL 多

视角人体集合[27]也是网上公开的数据集合.以下是训练和测试集合信息及示例. 

Table 1  Description for training set 
表 1  训练集合说明 

View Positives Negatives 
Frontal view 3500,MIT,INRIA,SDL Sets[27] 5000, obtained by boosting

Side view 3051,INRIA+SDL Sets[27] 5000, obtained by boosting

Table 2  Description for test set 
表 2  测试集合说明 

Name Count Description 

INRIA Dataset[9] 288 Pedestrian dataset of France National Informatique and Automation Insitute. 
Samples in this dataset have occlusion and multi-views 

SDL Dataset[27] 110 Pedestrian dataset of the Chinese Academy of Sciences. Samples in this dataset have multi-views
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Fig.10  Training positives and negatives 
图 10  正例与反例训练本举例 

4.2   性能与比较 

图 11 给出了一些经过多检测结果的例子.从图 11(a)~图 11(j)中可以看出,本文算法正确检测了大部分人体

目标.在图 11(g)的 4 个人体目标中,漏检了复杂背景下的两个带有多姿态的人体.在图 11(j)的 3 个人体目标中,
漏检了一个“侧视角两腿合并”的人体.这种人体轮廓非常容易和圆柱体形状的目标(如树干、电线杆等)混淆,不
具有人体目标的典型模式.图 11(d)~图 11(f)中包含遮挡人体,采用了遮挡处理策略后,这些人体目标都被正确地

检测到. 

       

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

         

(e)                         (f)                           (g) 

         
(h)                           (i)                             (j) 

Fig.11  Detection examples 
图 11  检测实例 

本文用查全率(recall)、单位窗口误检率(false positives per window,简称 FPPW)作为性能指标来评测算法. 
与代表性算法的比较:将本文算法与近年来的一些具代表性的人体目标检测算法进行了比较,包括 HOG特

征+SVM 分类器方法[9]、Edgelet+COV+HOG 特征+Adaboost 分类器方法[32]、COV 特征+Logiboost 分类器方 
法[14].其中,文献[9]中的方法是根据原文献编程实现的,而其他方法都是参照其发表的文献上的结果.如图 12(a)
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所示,本文算法取得了较好的效果.在 FPPW 为 10−4 时,本文算法达到了 98%的查全率(recall),比 HOG+SVM 方

法高出约 8%,比 Edgelet+Adaboost 及 COV+Logiboost 方法高出约 5%.在 FPPW 为 10−6 时,可以看出本文算法仍

保持较高查全率. 
遮挡检测:如图 12(a)所示,所提出的遮挡处理策略提高了检测性能(比不采用遮挡处理事提高大约 1.5%的

查全率).1.5%并不是一个显著的提高,原因是 INRIA 测试集合中包含了非常少的遮挡人体样例.在实验中观测

的 20 个遮挡人体样例中,有 15 个被正确检测到了,而在无遮挡处理时只能检测到其中的 4 个. 
多视角检测:据我们所知,目前仍然没有针对多视角人体目标检测算法的测试集合.本文作者收集了一个包

含 110 幅多视角样本的测试集合[27].在此测试集合上,把所提出的多视角检测算法与 Tree Adaboost 方法[19]及多

HOG+SVM 方法[9](分别对 0,30,60,90 度样本训练分类器)进行了比较.在图 12(b)可以看出,本文提出的算法是

最有效的. 
尺度参数选择:在特征提取过程中,实验验证了多尺度的机制会提高性能.在图 12(c)中使用了 5~7 尺度的

Gabor 滤波器效果较好,而使用 1~3 尺度时性能就会下降.这一点是本文所提的特征与 HOG 特征的不同,前者认

为尺度不是决定特征性能的关键因素,而我们的特征中尺度是一个重要因素. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a)                                                    (b) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (c)                                                    (d) 

Fig.12  Performance and comparisons 
图 12  检测性能及比较 

分类器比较:图 12(d)比较了所提出的特征在不同分类器下的性能.可以看出,单独的级联 Adaboost 或者

SVM 分类器都比本文所采用的分类器性能低.尽管 SVM 分类器的查全率在 FPPW>10−4.5 时超过了本文算法,
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这对于实际应用意义不大.因为实际应用中大都要求较低的误检测率(FPPW<10−5). 
检测速度:在实际应用中,检测速度是衡量一个算法的重要指标.因为采用了由粗到精的级联分类器,许多

反例窗口很快就会判别成非人体,只有极少数窗口会提取精特征并送入精分类器.算法在 Pentium IV 3.0 GHZ 
CPU 上对 400×500 像素大小的图像检测的平均时间大约为 0.5s,这个速度大约是 SVM+HOG 方法的 12.4 倍,
印证了算法的快速性. 

5   结  论 

本文提出了一种用于人体目标检测的新特征表达,在此基础上研究了一种由粗到精的人体目标快速检测

方法,并且对视角、遮挡问题进行了研究.其中,基于特征平移的样本合成为多视角目标检测提供了一个新的研

究视点,基于特征装配补全的遮挡处理解决了人群中的目标相互遮挡问题.在大量训练样本及公共评测集合上

的结果表明,所提出的算法在精度与速度上都达到了当前代表性人体目标检测算法的水平,对于复杂背景、多

视角、遮挡等情况具有较好的鲁棒性.算法的不足在于不能处理任意目标对人体的遮挡,而多姿态的人体目标

检测问题也没有考虑.这些问题将在未来的研究中涉及. 
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