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提取多场景视频关键帧的复合HOG特征聚类方法

魏英姿，尹苏渝，张宇恒

（沈阳理工大学 信息科学与工程学院，辽宁 沈阳 110159）
摘 要： 由于直接利用帧差数据提取动态多场景视频关键帧往往会产生过多冗余帧，方向梯度直方图（HOG）特征对

图像亮度、场景变化具有较好的稳定性。为此，提出了用于提取多场景视频关键帧的复合 HOG 特征聚类方法来提升

关键帧提取效率。首先，通过提取视频帧的 HOG 特征引入图像信息熵构成复合特征矢量，以保持数据特征相关性。

其次，根据复合特征矢量统计视频帧间差异数据确定视频分割镜头、关键帧提取个数；再次，分别考虑镜头内帧集合

和完整视频帧集合，无重复地将信息熵较大的视频帧选为初始聚类中心以引导聚类算法搜索方向，并通过 K 均值聚

类抽取视频关键帧。与传统 K 均值聚类方法比较后发现，所提算法冗余度降低 0.003~0.015，查准率提高了 0.14~
0.21，聚类时间得到下降，精度和效率较优。
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Composite HOG Feature Clustering Method for Extracting Key Frames 

of Multi-Scene Video

WEI Yingzi， YIN Suyu， ZHANG Yuheng
（College of Information Science and Engineering， Shenyang Ligong University， Shenyang 110159，China）

Abstract： Due to the fact that extracting dynamic multi scene video keyframes directly from frame difference data often results in excessive re⁃
dundant frames， the directional gradient histogram （HOG） feature has good stability for image brightness and scene changes. Therefore， a 
composite HOG feature clustering method for extracting keyframes from multi scene videos has been proposed to improve the efficiency of key⁃
frame extraction. Firstly， by extracting the HOG features of video frames and introducing image information entropy， a composite feature vec⁃
tor is constructed to maintain the correlation of data features. Secondly， based on the composite feature vector， the difference data between vid⁃
eo frames is calculated to determine the number of video segmentation shots and keyframe extractions； Again， considering both the intra shot 
frame set and the complete video frame set， select the video frames with high information entropy as the initial clustering centers without repeti⁃
tion to guide the clustering algorithm search direction， and extract video keyframes through K-means clustering. Compared with the traditional 
K-means clustering method， it was found that the proposed algorithm reduces redundancy by 0.003~0.015， improves precision by 0.14~0.21， 
reduces clustering time， and has better accuracy and efficiency.
Key Words： key frame extraction； video segmentation； HOG feature； composite feature vector； K-means clustering； image entropy

0 引言

视频已逐渐成为获取信息的重要渠道，但海量视频给

视频数据存储和浏览造成了极大压力，抽取其中的关键信

息将会加快视频检索、视频描述、异常检测等领域数据处

理效率。视频关键帧是一幅或多幅帧图像，能反映镜头中

最重要、有代表性的信息。依据镜头内容复杂程度，一个

镜头中能提取出一个或多个关键帧，如何快速、恰当地提

取关键帧，以尽量少的数据承载尽量多的信息量，是关键
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帧提取技术研究的重点。

关键帧提取的途径主要通过运动分析、图像特征、光

流和聚类等算法［1］。运动分析方法通常容易实现和调整，

但对复杂场景可能会发生误判。其中，聚类方法以距离为

相似性评价指标处理复杂场景。Cheng等［2］提出视频关键

帧提取框架分析运动视频，解决现有方法忽略的运动信息

表示。Zhang 等［3］考虑到全局和局部运动状态信息，通过

分数阶傅里叶变换得到相位谱信息，利用帧间的相位谱信

息表征目标运动状态变化再提取关键帧。Ping［4］通过计算

视频的图像序列光流提取的关键帧冗余度低。Yuan 等［5］

在聚类基础上增加了时空一致性，提取的关键帧具有较好

的代表性。李梦静等［6］选取适合的特征提升关键帧提取

效果，将行人步行周期作为聚类特征提取视频关键帧，有

效解决了行人重识别物体遮挡问题。曾志贤等［7］采用多

级编码提取、表征视频和文本的全局、局部及时序特征提

取关键帧，可减少视频信息丢失。Li等［8］提出具有组对数

正则化器的高效结构化稀疏编码算法，并且组对数正则化

器有助于剔除目标变量的冗余特征。

对于机器人同步定位与建图（Simultaneous Localiza⁃
tion and Mapping， SLAM）渐变动态场景的关键帧提取技

术［9-10］。Klein 等［11］在 PTAM 中提出基于关键帧的 SLAM
算法，但关键帧选取规则太简单，在大型环境中效果不佳。

视觉 SLAM 方法在光照不均匀场景下表现不佳，其根本原

因是在相机的不同视角下同一物体上的像素点灰度值不

一致。顾恺琦等［12］通过光度标定帧间位姿估计方法对原

始输入图像进行光度校正。

然而，传统帧差法提取关键帧往往局限于固定背景或

相对静态的视频。深度神经网络可提取图像特征，但算法

结构相对复杂，需要一定的算力，因此花费较大。对于场

景、亮度动态不确定的视频，本文利用方向梯度直方图

（Histogram of Oriented Gradient， HOG）特征降维数据，以减

少光照影响。同时，线性降维可缓解计算量大的问题，但

样本间的非线性相关性可能丢失，导致图片信息缺失。为

此，本文引入图像信息熵指标构建复合特征矢量划分场景

镜头，通过聚类方法提升算法的即时性和准确性。

1 视频帧的HOG特征提取

HOG特征提取算法通过计算、统计视频帧图片中局部

区域的梯度方向直方图构成 HOG 特征，然后对物体进行

边缘检测［13］。该方法相较于其他图像特征描述方法具有

以下优势：①HOG 基于图像角度方向信息，与光线和色彩

无关，在光线和色彩变化较大场景下也具有较好的鲁棒

性；②将图像分割为若干个局部区域，通过提取每个区域

内部的梯度方向信息以捕捉图像的局部特征，降低了聚类

计算量；③HOG 特征提取速度相对较快；④对尺寸变化具

有一定的不变性。HOG特征提取过程主要包括以下 6步：

步骤 1：在检测口对普通视频帧进行灰度化处理以降

低数据维度。

步骤 2：采用 Gamma 校正方法进行归一化处理，以降

低图片中光照和阴影变化影响，抑制噪音干扰。

步骤 3：计算视频帧图片中局部像素的梯度幅值

G ( x，y )、方向Gθ ( x，y )，如式（1）、式（2）所示。

G ( x，y ) = Gx ( x，y ) 2 + Gy ( x，y ) 2 （1）
Gθ ( x，y ) = arctan ( Gy ( x，y )

Gx ( x，y ) ) （2）
式中：Gx ( x，y )、Gy ( x，y ) 为水平和垂直方向梯度值，可

弱化光照影响得到图片中的轮廓信息。

步骤 4：逐个将图像划分为多个大小为 8 × 8的细胞单

元，每 2 × 2个细胞单元组成一个块。

步骤 5：计算每一个细胞单元的特征梯度，将每 4个细

胞单元的特征描述组成一个块的HOG特征描述。

步骤 6：将全图所有块依次连接形成特征矢量，得到第

i帧图像的HOG特征矢量 fi=［x1，x2，...xn］。

采用 HOG 算法提取特征视频帧的效果如图 1 所示。

由此可见，不同明暗背景下 HOG 可有效保留人物轮廓信

息，降低数据维度，适于处理动态多场景视频数据。

2 HOG复合特征矢量构建

为了在提取关键帧时尽量保留呈现较多信息量的帧，

本文提出HOG复合特征矢量计算视频帧一元灰度熵 xh，如

式（3）所示。

xh=-∑j = 0
255 Pjlog2 Pj （3）

式中：Pj表示灰度值为 j的像素比例。

将灰度熵 xh 与 HOG 特征矢量 fi融合，构建 HOG 复合

（a）　Original image
（a）　原图像

（b）　Extraction result
（b）　提取结果

Fig. 1　HOG feature extraction results
图1　HOG特征提取结果
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特征矢量 f 'i ，如式（4）所示。

f 'i  =［fi， xH］= ［x1，，x2，，...xn，xH］ （4）
式中：xh ∈［6，8］；xn列矢量中的元素值∈［0，1］；设 b为

熵特征 xh 的权重，即将 xh扩展为 b维列矢量 xH。融合后的

复合特征矢量 f 'i 将用于K均值聚类方法抽取关键帧。

3 多场景视频镜头分割

针对动态场景视频，视频分割可避免多镜头条件下的

关键帧漏帧。目前，镜头分割方法主要有基于颜色特征、

运动特征、边缘特征［14］、训练模型［15-16］和统计学习［17］等方

法。同时，基于帧间差分原理分割视频比较视频帧图像颜

色直方图特征差异，例如取最大值，因此镜头边缘帧常被

选为分割帧。

然而，上述方法往往适用于场景颜色变化明显的视

频，对处理渐变场景、移动场景效果不佳，特征表达能力较

弱。HOG特征可提取景物轮廓特征，提出了基于视频帧间

HOG特征差的视频分割法。首先将视频帧的HOG特征矢

量转化为一维矢量，计算HOG特征差值 dhi = |fi - fi + 1|；其
次构建HOG特征差值 dhi，由大到小进行排列，将排在前的

SF 个视频帧取出作为分割帧，SF = N
100，N 为视频总帧数，

视频被分割的镜头个数则为M=SF+1。

4 基于HOG复合特征的K均值聚类方法

传统 K 均值聚类首先将原始数据划分为 K个类，随机

选取 K个点为起始聚类中心，计算所有样本与各中心的距

离，距离近的归为一类；其次重新计算每个聚类中心，重复

上述步骤直到聚类中心不再移动［18］；再次根据样本的

HOG复合特征矢量测度计算各样本差异，以信息熵最大化

为依据确定K均值聚类算法的初始聚类中心；最后聚类视

频帧样本以提取视频关键帧。主要步骤如下：

步骤 1：输入视频。逐帧计算 HOG 复合特征矢量 f 'i ，
计算 HOG 特征帧间差值 dhi，将 dhi 较大的 SF 个帧作为分

割镜头的帧，得到镜头分割后各个帧的集合Rm。

步骤 2：依据视频的平均帧间距确定聚类中心个数 K，

作为提取关键帧的数目。根据复合特征数据矢量，采用欧

式距离计算第 i帧与 i+1帧的帧间距，然后求出整个视频的

平均帧间距。

di=|f 'i + 1-f 'i |（1<i<N-1） （5）
-d∑I = 1

N - 1 di

N - 1 （6）
式中：di 为复合特征矢量 f 'i 差值的模；-d的大小反映视

频对象的变化程度。

根据平均帧间差-d大小确定关键帧数目，如果-d<Th_d

表明视频变化缓慢，可降低关键帧提取数目 K= N
T ，应设置

较大的系数 T，Th_d 一般取值为 50［19］。如果 -d>Th_d 表示

视频变化剧烈，T值应该设置小一些。对于多场景视频，关

键帧的个数应大于镜头个数，即K>SF + 1，T<100× N
N + 1。

步骤 3：分批筛选信息熵较大的视频帧作为初始聚类

中心。计算所有视频帧的图像信息熵，镜头分割后的帧集

合为 Rm，m∈ [1，M ]，通过比较镜头内的帧数据，优先选出

Rm内熵值最大的视频帧，共取出 M 个帧，再按熵值由大到

小排序所有视频帧，无重复地取排在前面的 K-M 帧，共计

K个帧被选为初始聚类中心。

步骤 4：迭代更新聚类中心。计算各帧到对应聚类中

心的距离，判断是否满足平均距离最小，若不满足则中心

继续移动；若满足则进行近邻冗余帧复核和删除，根据记

录的原始帧位置检查是否存在原视频相邻帧同时被选入

聚类中心，若存在则丢弃熵值较小的部分，从未曾被选为

初始聚类中心的帧集合中按照熵大小，概率性选择熵值较

大的帧替换聚类中心，直到聚类中心继续移动到最终结果

没有相邻帧。

步骤 5：停止移动，聚类结束。各聚类中心即为提取关

键帧。

5 实验结果与分析

5.1　实验结果

本文实验环境为 AMD Ryzen 7 6800 H，3.2 GHz CPU，

16 GB内存，Windows 10。实验数据集为自采集数据集，包

括移动渐变场景、人体摔倒、徘徊、人物跑酷等多段人体运

动视频，通过提取不同类别视频的关键帧来分析算法。在

数据集中截取部分样本片段，测试集总帧数分别为｛移动

渐变 819，摔倒 1 500，跑酷 840｝，采用 HOG 复合特征 K 均

值聚类方法提取上述视频关键帧。图 2 为单个人体摔倒

镜头下提取的关键帧。

图 3 为多场景跑酷视频的 HOG 特征数据帧间差值曲

线，横坐标表示帧号。纵坐标表示归一化后的 HOG 特征

帧间差 dhi，帧间差突变处对应多个镜头间转换的视频帧，

该视频镜头转换帧为 86帧，155帧，398帧，447帧，527帧，

Fig. 2　Key frames of human fall video
图2　人体摔倒视频关键帧
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554帧，因此视频被分为 7个镜头。

图 4 为多场景人体跑酷视频未作镜头分割提取的关

键帧。图 5 为跑酷视频经过镜头分割处理后提取的关键

帧。由图 4、图 5 可见，未能提取到中间多个场景的关键

帧，加入镜头分割后避免了多场景视频关键帧漏帧现象。

图 6为算法提取的人物移动渐变视频关键帧。

5.2　策略浸润试验

本文为测试复合 HOG 特征对聚类算法性能的影响，

采用策略浸润试验并利用图像信息熵评价关键帧提取效

果。将跑酷原视频分割为多段视频，按步骤 3确定初始聚

类中心，通过聚类提取关键帧。

图 7 为视频分割段的熵平均值及熵平均差值的比较

曲线，熵平均值体现了不同视频段抽取关键帧的信息量平

均水平。由此可见，7 段跑酷视频段总的熵平均值分别为

｛原视频 50.596，HOG 特征法 50.550，复合 HOG 特征法 
51.008｝，这 7 段视频总的熵平均差值分别为｛原视频  
0.700，HOG 特征法 0.588，复合 HOG 特征法 0.681｝；4 段移

动渐变视频总的熵平均值分别为｛原视频 26.301，HOG 特

征法 26.241，复合HOG特征法 26.588｝，这 4段视频总的熵

平均差值分别为｛原视频 0.982，HOG 特征法 0.351，复合

HOG特征法 0.814｝。

通过比较原视频帧、HOG特征K均值聚类提取的关键

帧、复合 HOG 特征 K 均值聚类提取的关键帧可知，本文聚

类方法具有较视频段内熵平均值和熵平均差值较大，说明

提取的关键帧具有较高的信息量和多样性。此外，本文方

法抽取的关键帧与原视频帧熵值、熵差异曲线形状相似度

更高，证明了 HOG+熵构建复合特征后聚类可较好保留原

视频帧数据特点。

5.3　评价指标

本文根据冗余度、聚类时间、查准率、查全率等 4个指

标验证算法的有效性。其中，冗余度 Rr=冗余帧数 In/视频

总帧数 N；查准率 Ra=查对帧数 Ia/（查错帧数 If+查对帧数

Ia）；查全率Rw=查对帧数 Ia/（查对帧数 Ia+漏查帧数 Iz）。本

文 HOG复合特征 K均值聚类法（Ours）、基于视频帧数据 K
均值聚类方法（Fm_data）、基于运动目标尺度不变特征转

换特征［20］（Scale Invariant Feature Transform， SIFT）［21］提取

不同视频的关键帧评价指标如表 1所示。

由此可知，本文复合 HOG 特征聚类法性能指标均优

于基于运动目标特征的关键帧提取算法，相较于传统视频

帧数据聚类方法（Fm_data）而言准确率有所提高。其中，

HOG特征聚类法有效降低了聚类处理的数据量，减少了计

算时间花费；采用的相邻视频帧剔除策略降低了关键帧的

冗余度。此外，对于不同人物动作类视频，复合 HOG 特征

聚类法准确率均能保持在 0.83以上，在跑酷视频上进行的

消融实验结果如表 2所示。
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Fig. 3　Video HOG feature value frame difference variation curve
图3　视频HOG特征值帧间差变化曲线

Fig. 5　Multi-scene parkour video key frames with shot segmentation
图5　加入镜头分割的多场景跑酷视频关键帧

Fig. 4　Key frames of multi scene parkour videos without 
shot segmentation

图4　未作镜头分割的多场景跑酷视频关键帧

Fig. 6　Key frames of moving gradient video
图6　移动渐变视频关键帧
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6 结语

由于视频中相近的 HOG 特征通常对应视觉上相似的

帧，而聚类可寻找具有代表性的关键帧；对于场景、光照渐

变的视频，HOG特征可有效降低帧间差分数据计算量。为

此，本文通过提取多场景视频关键帧的复合 HOG 特征聚

类方法来提升关键帧提取效率，将融合信息熵作为特征参

数，使K均值聚类方法较好地保留了原视频数据的熵信息

特点，在一定程度上弥补了 HOG 数据降维造成的特征

损失。

目前，本文采用分割镜头方法避免关键信息遗漏，未

来也可通过设置密集的时间窗大小进行聚类迭代运算，例

如每隔 5~10 帧聚类一次，或通过降低视频帧图像特征维

度来减少聚类计算量。虽然，本文算法对硬件平台成本要

求较低，可为动态构建地图技术提供较好的参考，但无法

提取图片深层特征，未来可融合深度学习模型进一步优化

关键帧提取方法。
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