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摘 要

视频监控系统以其直观、方便、信息内容丰富而成为现代安防系统发展的主流，被

广泛应用于国防建设、交通管制、智能保安等需要实时监控的场所。现有的大多数视频

监控系统仍依赖于监控人员的现场操作，造成了人力资源的浪费，也影响了整个工作系

统的效率。因此，研究智能视频监控系统中的关键技术并提高智能视频监控系统的性能

具有重要的意义。

运动目标检测与跟踪是视频监控系统中一个重要组成部分，对计算机视觉的其他研

究领域有着重要的推动作用。因此如何实现对运动目标实时、稳定和有效地检测与跟踪，

是一个需要关注和研究的重要问题。本文在目前该领域研究成果的基础上，系统研究了

智能视频监控中人体目标的检测，分割和跟踪方面的理论和方法。

在运动目标检测算法中，详细介绍了几种常用的目标前景检测方法，并对它们的检

测性能进行了评价。在运动人体目标的定位与分割方面，以人体的头部研究为出发点，

针对人体头部运动信息的轮廓近似圆形的特征，结合Freeman链码和RANSAC算法，

进行多圆检测来实现多目标头部的定位，进而较快地确定人体目标的准确位置。

在目标跟踪算法中，针对目前Mean Shiit跟踪算法存在的问题，本文提出了采用目

标的颜色信息、纹理信息和运动信息的改进Kalman和Mean Shift跟踪算法，跟踪效果

得到较大改进。针对单个目标运动时姿势的显著变化，本文在机器学习理论知识的基础

上，提出了一种基于RGB直方图特征、LBP直方图特征和PPBTF直方图特征的半监督

学习对单目标进行跟踪的方法，使跟踪效果更具鲁棒性。
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Research on Moving Object Detection and Tracking Algorithms

based on Video Image

Abstr act

Video surveillance system(Vss)iS the main trend of modem defence system because of

its visibility，convenience and abundance in content and has been widely used in many fields

where a real-time surveillance is needed,such as national defense,tra衔c control，the

intelligent public security and SO on．Nowadays，VSS still depends on manual operation,

which wastes resources and affects the efficiency，SO studying the typical algorithms used in

video surveillance and designing an intelligent video surveillance system is very important．

Moving object detection and tracking are important parts of video monitor system and

play important roles to other topics’progress in computer vision．So how to detect and track

object steadily，real-timely and effectively，becomes an important problem that needs to be

paid attention and researched．ne paper studied the key technologies ofthe field based on the

current research achievements and mainly studied about the technologies on human object

detection，segmentation and tracking．

During object detection，several object foreground detection algorithms widely used ale

introduced，and their performances are analyzed．During objeet localization and segmentation,

due to head contours similar to circles seen from the video sequences captured from vertical

angular camera,the paper combines Freeman chain code and Random Sample Consensus

(RANSAC)algorithm to estimate circle parameters and then localizes the human object

quickly and accurately．

During object tracking，in the light of current Mean Shift tracking algorithm’S drawbacks，

Kalman filter and Mean Shift tracking algorithm integrating with color,texture and motion

information is proposed and its tracking performance has been improved than before．Aiming

at the posture’S significant change of a single object,a novel tracking algorthim based 011

RGB histogram feature，LBP(Local Binary Pattern)histogram feature and PPB邗

(Pixel-Pattern—Based Texture Feature)histogram feature，using the semi—supervised learning

is proposed on the basis of machine learning theory．

Key Words：Moving Object Detection；Head Localization；Mean Shift Tracking；Kalman

Filter；Tri-tracking algorithm
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1 绪论

1．1 引言

随着视频分析技术及人工智能技术的发展，从图像处理与模式识别发展起来的计算

机视觉在近三十年得到了突飞猛进的发展。尽管目前计算机视觉的理论发展仍然不够成

熟，但已经得到了广泛的应用，在智能视频监控系统、机器人视觉导航、医学辅导诊断、

工业机器人视觉系统、地图绘制，物理的三维重建与识别、智能人机接口等领域得到广

泛的发展，其中智能化的视频监控系统是近年来计算机视觉领域的一个备受关注的前沿

课题。

从图像处理与模式识别发展起来的计算机视觉研究方向主要是如何利用二维投影

图像恢复三维景物世界。计算机视觉使用的理论方法主要是基于几何、概率、运动学与

三维重构的视觉计算理论，它的理论基础包括射影几何学、刚体运动力学、概率与随机

过程、图像处理、人工智能等。计算机视觉要达到的最终目的是实现计算机对三维景物

世界的理解，即实现人类视觉系统的某些功能。

视频图像是对客观事物形象、生动的描述，是直观而具体的信息表达形式，是人类

最重要的信息载体。人类主要通过视觉感知外界信息，据统计，人类对外界信息的感知

有80％以上是通过视觉得到的。在今天的信息社会，随着网络、通信和微电子技术的快

速发展和人民物质生活水平的提高，视频监控以其直观方便和内容丰富等特点日益受到

人们的青睐，监控产品也正经历着从最初的模拟化走向数字化、网络化、智能化的革命。

视频监控是实施安全监控的重要技术手段，它是计算机视觉领域一个新兴的应用方

向和备受关注的前沿课题。它涉及信号与视频处理、通信和计算机视觉等多个学科的研

究领域。视频通信、处理和理解是视频监测技术的三大核心技术。尽管成像设备、视频

压缩、通信以及数据存储等方面的技术发展迅速并且日趋成熟，监控系统功能日益强大，

但是视频内容的分析和理解工作目前仍然主要依靠人工完成，工作量繁重，因此计算机

视觉和应用研究者提出新一代监控一视频监控的概念【l】，监控在不需要人为干预情况
下，利用计算机视觉和视频分析的方法对摄像机拍摄的图像序列进行自动分析，实现对

动态场景中目标的定位、识别和跟踪，并在此基础上分析和判断目标的行为，从而既能

完成日常管理又能在异常情况发生时及时做出反应。计算机视频监控系统不仅符合信息

产业的未来发展趋势，而且代表了监控行业的未来发展方向，蕴含着巨大的商机和经济

效益，受到了学术界、产业界和管理部门的高度重视。
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1．2视频监控相关研究

计算机视频监控是指通过摄像头采集监控区域的图像，然后将视频信号通过相应的

传输网络同轴电缆、光纤、无线或以太网等，传到指定的监控中心或是监控点，进行存

储、显示、分析。具体分析过程是利用计算机视觉和图像处理方法对图像序列进行运动

检测、运动目标分类、运动目标跟踪以及监视场景中目标行为的理解与描述。运动检测、

目标分类和目标跟踪属于视觉中的低级处理部分，行为理解与描述则属于视觉中的高级

处理部分。运动检测、目标分类与跟踪是视频监控中研究最多的三个问题，而行为理解

与描述则是近年被广泛关注的研究热点。它是指对人的运动模式进行分析和识别，并用

自然语言等加以描述。下面对视频监控系统有关发展状况及主要理论做简要概述。

1．2．1 国内外研究现状

智能视频监控是多学科交叉的前沿研究领域，并且具有广泛的应用前景和庞大的市

场需求，有很多科研人员、科研机构及企业单位多年来从事这方面的研究、开发，并且

取得了很多优秀的成果。

1997年，美国国防高级研究项目署(DARPA)设立了以卡内基梅隆大学为首联合十几

家高等院校和研究机构参加的视频监控重大项目VSAM(Video Surveillance and

Monitoring)t2,列，主要研究对战场及普通民用场景进行监控的自动视频理解技术。2000

年，DARPA又资助了mDOJuman Identification at a Distance)远距离人脸识别项目；由

Steve J．Maybank和谭铁牛组织的IEEE视觉监控专题讨论会ⅣS，IEEE International

Workshop on Visual Surveillance)也已经成功地举办了三届，收录了大量视觉监控领域内

的最新研究成果。佛罗里达中央大学(University of Cen打al Florida)的KNIGHT智能监控

系统13,4]利用计算机视觉技术能检测出监视区域目标的变化，并能标注重要事件和描述人

的行为，系统对光照变化有较好的鲁棒性。英国雷丁大学【5】已开展了对车辆和行人的跟

踪及其交互作用识别的相关研究。

计算机视觉领域中的权威期刊“国际计算机视觉期刊’’0JCV，International Journal of

Computer Vision)和“IEEE模式分析和机器智能汇刊”(PAMI，IEEE Transaction on Pattem

Analysis and Machine Intelligence)相继在2000年6月和2000年8月出版了关于视觉监控

的专刊。MaryLand大学的实时视觉监控系统W4[61不仅能够定位人和分割出人的身体部

分，而且通过建立外观模型来实现多人的跟踪，可以检测和跟踪室外环境中的人并对他

们之间简单的交互进行监控。IBM的智能监控系统【7】不仅能够自动监视某个现场，还能

够监视数据，执行基于事件的检索，通过标准的网络设施进行实时报警，并且能提取出

某项活动的长期的统计模型。

一2一
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国内有一些视频监控方面的产品，如黄金眼、行者猫王等，应用于交通控制，监狱

管理等方面。另外，国内产品还有数字硬盘录像系统(DVg)，将监控区域内有运动对象

出现的情况录制下来，以备查询，该系统只是简单的检测出有无运动对象，而没有对运

动对象做任何分析。

由于国内的研究起步较晚，技术还不够完善，开发出的产品距离智能化还有一定差

距，在实际的应用中，受到很多限制，还有待于进一步的完善。

1．2．2主要任务

人运动的视觉分析主要是针对包含人的运动图像序列进行分析处理，它通常涉及到

运动检测、目标分类、人的跟踪及行为理解与描述几个过程，其一般性处理框架如图1．1

所示。其中，运动检测、目标分类、人体跟踪属于视觉中的低级和中级处理部分(Low=level
and Intermediate．1evel Vision)，而行为理解和描述则属于高级处理(High．1evel Vision)钆当

然，它们之间也可能存在交叉。下面从几个方面对视频处理主要任务进行探讨。

图1．1人运动分析的一般处理框架

Fig．1．1 General framework of human motion analysis

(1)运动目标检测
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运动检测是指从视频流中提取出目标，一般是确定目标的区域或颜色等。它必须从

连续的视频流或图像序列中提取目标。目标检测的目的是从序列图像中将感兴趣的区域

(一般为运动目标区域)从背景图像中抽取出来。运动区域的有效分割对于目标分类、跟

踪和行为理解等后期处理是非常重要的，因为以后的处理过程仅仅考虑图像中对应于运

动区域的像素。然而，由于背景动态变化，如天气、光照、影子及混乱干扰等的影响，

使得运动检测成为一项相当困难的工作。目前几种常用的方法有：背景减除【51、时间差

分[i1,12]、光流【13】、扩展的EM算法、能量运动检测、基于数学形态学的场景变化检测等。

其中背景减除和时间差分均属于求差法，即都采用当前图像与参考图像进行相减的方法

来完成运动目标的检测。

(2)运动目标分类

目标分类的目的是识别运动目标所属的类别，不同的运动区域可能对应于不同的运

动目标，比如交通道路上监控摄像机所捕捉的序列中可能包含行人、车辆及其他诸如飞

鸟、流云、摇动的树枝等运动物体，为了便于进一步对行人进行跟踪和行为分析，运动

目标的正确分类是完全必要的。目前的分类方法主要有：基于形状信息的分类、基于运

动特征的分类以及时间共生矩阵进行分层分类的方法等。

(3)运动目标跟踪

目标跟踪是计算机视觉领域中一个极具挑战性的课题，除视频监控外，其还被广泛

地应用在人机交互、视频压缩、医学图像处理等领域中。所谓运动目标跟踪则指对目标

进行连续的跟踪以确定其运动轨迹。它等价于在连续的图像帧间创建基于位置、速度、

形状、纹理、色彩等有关特征的对应匹配问题。目标跟踪的关键在于得到图像检测中提

取的静态目标与被跟踪运动目标的对应关系。

从运动检测得到的一般是人的投影，要进行跟踪首先要给需要跟踪的对象建立一个

模型。对象模型可以是整个人体，这时候形状、颜色、位置、速度、步态等都是可以利

用的信息；也可以是人体的一部分如上臂、头部或手掌等，这时需要对这些部分单独进

行建模。之后，将运动检测到的投影匹配到这个模型上去。一旦匹配工作完成，那么就

得到了最终有用的人体的信息了。常用的数学工具有卡尔曼滤波【14]CKalman Filtering)、

Condensation算、法【u】及动态贝叶斯网络【16】等。

(4)行为识别与理解

运动检测、目标分类与人的跟踪是人运动分析中研究较多的三个问题，而人的行为

理解与描述是近年来被广泛关注的研究热点。人体行为识别与理解是指对人的行为模式

进行分析和识别，并用自然语音加以描述，这种技术包含从视频序列中抽取相关的视觉

信息并用一种合适的方法进行表达，然后解释这些视觉信息以实现识别和学习人的行
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为。通常，人体行为识别是在成功实现图像序列中的人体检测和跟踪、完成特征提取的

基础上进行的，属于更高一层的视觉任务，是当前计算机视觉研究领域备受关注并最具

挑战的研究方向之一。

从模式识别的角度来看，行为识别可以看作为一个基于时变特征数据之上的分类问

题，在获取人体目标的特征数据后，识别也就成为一个将未知类型数据序列与已知运动

数据序列相匹配的过程。目前人行为识别的研究主要有头部运动、手势识别、下肢运动

等，方法主要有模板匹配方法与状态空间方法两种。采用模板匹配技术的行为识别方法

首先将图像序列转换为一组静态形状模式，然后在识别过程中和预先存储的行为标本相

比较。基于状态空间模型方法是定义每个静态姿势作为一个状态，这些状态之间通过某

种概率联系起来。任何运动序列可以看作为这些静态姿势的不同状态之间的一次遍历过

程，在这些遍历期间计算联合概率，其最大值被选择作为分类行为的标准。目前，状态

空间模型已经被广泛地应用于时间序列的预测、估计和检测。

1．2．3技术难点

智能视频源于计算机视觉技术，其技术实现主要存在于以下几个方面问题：

(1)视频监控系统的鲁棒性要求很高，即要求自动、连续工作。而从实际情况来看，

视频监控系统的应用环境往往相当复杂，环境的不断变化给计算机视觉技术应用带来了

更高的要求。

(2)由于运动目标的多样性，如何对多种目标进行运动分析、分类甄别，尤其是对非

刚性目标的运动分析尚存在一定难度。

(3)对于大范围的视频监控需要大量的摄像机协同工作，在多台摄像机之间对运动

目标进行连续一致的视觉分析现在实现起来十分困难。

(4)如何建立有效的视频数据库，实现视频监控系统中海量视频信息的存储、检索和

查询，目前还处于研究起步阶段。以上这些问题表明，视频监控系统的智能化还有相当长

的路要走。

1．2．4应用现状与发展趋势

视频监控系统是多媒体技术、计算机网络、工业控制和人工智能等技术的综合运用

的产物，它正向着音视频的数字化、系统的网络化和管理的智能化方向不断发展。从视

频监控技术的发展历程来看，视频监控系统在过去的二十多年里大致经历了三代。第一

代模拟视频监控系统，第二代数字视频监控系统，第三代分布式视频监控系统【17】。
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第一代视频监控系统是以模拟信号、图像的处理和传输为基础的，多路模拟摄像机

产生的模拟信号通过同轴电缆传输到监控室，然后通过预置好的顺序轮流显示，监控人

员通过监视器来判断监视场景的情况。

第二代监控系统主要依赖于混合模数或全数字的视频传输和处理方法，采用H．263，

MPEG等多媒体数字压缩技术将视频图像完全数字化，节省了带宽资源。在视频监控中

可以利用视频分析算法，让监控者只注意感兴趣的事物从而实现自动报警。

第三代监控系统利用低价位高性能的计算机网络、移动网络和固定的多媒体通信网

络传输监控信号。视频信号在前端进行自动分析处理，然后将有价值的信息通过无线或

有线网络传输到监控中心，实现自动视频监控。第三代的研究热点主要放在鲁棒性的图

像传输，彩色图像的处理，基于事件的和基于模式的序列图像的理解上，目前对这些技

术的应用已经获得了很多有价值的结果。与此同时，由于无线和有线的多媒体数字通信

的发展，特别是随着超宽带网络的接入，第三代监控系统将在不同的领域中大范围使用。

随着人运动分析研究和其它相关技术的发展，下述几个方面已经成为未来智能视频

监控的发展趋势：

1)音频与视觉相结合的多模态接口

人的相互交流主要是依据语言，过去的许多工作是语音理解，但语音识别受距离和

环境噪声的限制，尤其在机场等高噪声环境，将会严重影响语音识别的性能。人的可视

化描述与语音解释一样重要，研究者们正逐渐将语音与视觉信息集成起来以产生更加自

然的高级接口。目前音频和视频的信号处理相对独立，如何更好地集成音频和视频信息

用于多模态用户接口是一个严峻的挑战。

2)人的运动分析与生物特征识别相结合

在智能房间的门禁系统、军事安全基地的视觉监控系统、高级人机交互等应用中，

人的运动分析与生物特征识别相结合的研究日益显得重要。在人机交互中不仅需要机器

知道人是否存在、人的位置和行为，而且还需要利用特征识别技术来识别与其交流的人

是谁。远距离的身份识别已经越来越重要，比如，2000年，DARPA赞助的重大项目一

mHID(Human Identification at a Distance)计划。由于人的步态具有易于感知、非侵犯性、

难于伪装等优点，近年来已引起了计算机视觉研究者浓厚的研究兴趣。

3)人的运动分析向行为理解与描述高层处理的转变

人的行为理解是需要引起高度注意并且是最具挑战的研究方向，因为观察人的最终

目标就是分析和理解人的个人行为、人与人之间及人与其它目标的交互行为等。目前人

的运动理解还是集中于人的跟踪、标准姿势识别、简单行为识别等问题，如人的一组最

通常的行为(跑、蹲、站、跳、爬、指等)的定义和分类。近年来利用机器学习工具构建
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人行为的统计模型的研究有了一定的进展，但行为识别仍旧处于初级阶段，连续特征的

典型匹配过程中常引入人运动模型的简化约束条件来减少歧义性，而这些限制与一般的

图像条件却是不吻合的，因此行为理解的难点仍是在于特征选择和机器学习。另外，如

何借助于先进的视觉算法和人工智能等领域的成果，将现有的简单的行为识别与语义理

解推广到更为复杂场景下的自然语言描述，是将计算机视觉低、中层次的处理推向高层

抽象思维的关键问题。

1．3本文的主要工作与章节安排

1．3．1本文的主要工作

本文要研究的问题是如何从视频图像序列中提取出运动目标，并对其进行跟踪处

理。视频监控根据摄像头的放置位置，大致分为两类：一类是摄像头随运动目标移动，

运动对象始终保持在图像的中心位置；另一类是摄像头固定只对视场内的对象进行监控

和跟踪。根据摄像头的数目可分为多摄像头协同监控和单摄像头监控。本文要研究的是

垂直固定单摄像头的情况，这是多摄像头协同监控的基础。本文主要对运动区域的检测、

运动人体目标的分割定位和运动人体目标的跟踪这三个方面进行了研究。

本文工作内容及创新点简要介绍如下：

(1)运动目标检测：深入研究了当前各种目标检测算法，详细介绍了帧间差分法、

基于梯度建模前景提取法以及利用帧间二阶差分(SODP)与边缘检测相结合进行运动目

标分割方法的基本原理，并进行了相关的实验性能分析。在帧间差分法的基础上，本文

采用了一种基于均值统计的自适应阈值方法来进行运动区域分割【18】，较好地把人体的运

动区域提取出来。

(2)运动目标定位：以人体头部为出发点对人体目标的定位进行了研究，在摄像头

的角度为垂直的条件下，根据提取出的头部运动信息轮廓具有近圆形这一关键特征，本

文采用Freeman链码和RANSAC算法相结合的方法，进行人体头部的检测识别，较快

地完成了多目标的定位。

(3)多目标跟踪：研究了Mean Shift算法的基本原理，介绍了Mean Shift算法在目

标跟踪中的应用。结合当前Mean Shift跟踪算法的优点，针对目标颜色相似与快速运动

目标之间可能跟踪失败的情况，本文提出了一种融合目标颜色信息、纹理信息和运动信

息(Kalman滤波)等特征的目标跟踪方法，较好的完成了对人体目标的跟踪处理。

(4)单目标跟踪：对机器学习的发展进行了论述，对机器学习中的半监督学习进行

了探讨，然后介绍了一种新的描述目标特征的PPBTF特征，对支持向量机给予了研究。

针对目前跟踪算法建立模型描述目标的缺陷，利用半监督学习理论，提出了一种新的
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Tri-tracking单目标跟踪算法，较好地解决了当运动目标外观显著变化时跟踪失败的问

题。

1．3．2论文章节安排

本论文分为五章，各章内容安排如下：

第一章为绪论，阐述了智能视频监控的研究意义和国内外研究现状，讨论了计算机

智能视频监控的主要任务、技术难点和应用现状及未来发展趋势，最后给出本文的主要

工作和论文结构。

第二章对计算机智能视频监控中运动目标检测关键技术进行了研究。介绍了帧间差

分法、基于梯度建模前景提取法以及利用帧间二阶差分(SODP)与边缘检测相结合进行运

动目标分割方法的基本原理，并进行了相关的实验性能分析。本文在帧间差分法的基础

上，采用了基于均值统计的自适应阈值方法【l引，从而判断出人体目标的运动区域。

第三章针对计算机智能视频监控中主要任务之一目标定位进行了研究。介绍了头部

检测时采用的Freeman链码和RANSAC算法，结合两者对运动区域内人体目标头部进

行定位。

第四章引入了描述运动目标的纹理特征，介绍了预测运动目标轨迹的Kalman滤波

器，给出了Mean Shift理论及其在跟踪中的应用，然后提出了一种融合目标颜色信息、

纹理信息和运动信息的改进的Kalman和Mean ShiR跟踪算法，实现对运动El标的良好

跟踪。

第五章分析了传统跟踪算法的现状，介绍了机器学习理论，针对建立模型进行跟踪

的不足之处，本文利用机器学习的方法，提出了一种半监督学习跟踪算法一一

Triqracking跟踪算法，对姿势显著变化的单个目标进行鲁棒性跟踪，并对提出的算法做

了大量实验，同时给出了定性的分析。

最后对本论文进行了总结，指出了不足之处，并对今后工作进行了展望。
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2运动目标检测技术研究

2．1 引言

运动目标检测是应用视觉研究领域的一个重要课题，在军事和工业等领域如军事目

标跟踪、交通自动导航、视频信号传输和机器人视觉等领域应用广泛。目前，视频信号

的智能化处理需求日益增加，正确地从视频流中提取运动目标、判断运动方向是许多智

能视频系统的基础部分。运动目标检测是智能视频监控系统中非常关键的一步，它的目

的就是提取监控场景中的运动目标，为运动物体的识别跟踪提供必备条件。它的基本任

务是从图像序列中检测出运动信息，简化图像处理过程，得到所需的运动矢量，从而能

够识别与跟踪物体。然而由于天气、光照、影子及混乱干扰等的影响，使得运动检测成

为一项相当困难的工作。

根据视频序列图像中摄像机和场景之间是否运动将目标的运动划分为四种模式‘

(1)摄像机静lE——目标静止。这是静态场景，对其处理方法就是静态图像中的处

理方法。

(2)摄像机静止——目标运动。这是一类非常重要的动态场景，对其处理一般包括

运动目标检测、目标特性估计等，主要用于预警、监视、目标跟踪等场合。

(3)摄像机运动——目标静止。这主要用于机器人视觉导航、电子地图的自动生成

以及三维场景理解等。

(4)摄像机运动——目标运动，这是运动目标的检测和跟踪最复杂的一种情况，但

也最普通的情况。目前关于这方面的研究还比较少，理论还没有成熟。

本文的目标检测算法研究是在垂直固定摄像头的前提下，综合考虑了室内和室外的

监控算法，在下面的章节中将对常用的前景检测方法进行介绍并给出实际的检测结果和

性能分析。

2．2静态背景下的运动目标检测

2．2．1 基于背景建模的方法

基于背景建模的方法是目前运动目标检测中最常用的一种方法，它的基本思想是输

入图像与背景图像进行比较，通过判定灰度等特征的变化，或用直方图等统计信息的变

化来判断异常情况的发生和分割运动目标。简单常用的方式为：直接抽取视频序列中某

一幅图像，或计算多幅图像的平均值作为背景。它一般能够提供最完全的特征数据，而

对于动态场景的变化，如光照和外来无关事件的干扰等特别敏感，最简单的背景模型是
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时间平均图像，这种方法有一些问题并且需要在没有前景物体时的一段训练周期。训练

周期后背景物体的运动或是训练过程中前景物体将会认为是用旧的前景物体。此外，这

种方法还不能处理场景中的梯度的亮度变化。大部分研究人员目前都致力于开发不同的

背景模型和自适应算法，以期减少动态场景变化对于运动分割的影响。Haritaoglu[sl等利

用最小、最大强度值和最大时间差分值为场景中每个像素进行统计建模，并且进行周期

性的背景更新；McKennaB9]等利用像素色彩和梯度信息相结合的自适应背景模型来解决

影子和不可靠色彩线索对于分割的影响；Karmann与Brandt[201和Kilger[211采用基于卡尔

曼滤波(Kalman Filtering)的自适应背景模型以适应天气和光照的时间变化；Stauffer与

Grim$0n[22]利用自适应的混合高斯背景模型(即对每个像素利用混合高斯分布建模)，并且

利用在线估计来更新模型，从而可靠地处理了光照变化、背景混乱运动的干扰等影响。

(a)背景差分法

背景差法首先对背景建立模型，选取背景中的一幅或几幅图像的平均作为背景图

像，然后把以后的序列图像和背景图像相减，进行背景消除。若所得到的像素值大于某

一阈值，则判定监视场景中有运动物体，从而得到运动目标。用公式表示如下：

d={L(x，Y，力一吃(墨力I (2．1)

fd d≥f

觋@，Y，D={，、，， (2．2)
【u口q

式中：观是背景帧差图；既是背景的亮度分量；，表示帧数(bl，2，⋯，Ⅳ)；g-为阈
值。

(b)背景模型的建立

按照所处理背景的自身特性，背景模型可分为单模态和多模态两种。前者在每个背

景点上的颜色分布比较集中，可以用单体概率分布模型来描述即只有一个模态，后者的

分布则比较分散，需要多个分布模型来共同描述具有多个模态。最常用的描述背景点颜

色分布的概率分布是高斯分布(正态分布)，下面就单模态和多模态两种情况下的背景模

型分别加以说明和讨论。

以下用刁(x，∥，∑)来表示均值为∥、协方差为∑的高斯分布的概率密度函数。

1．单高斯分布背景模型

单高斯分布背景模型适用于单模态背景情形，它为每个图象点的颜色分布建立了高

斯分布表示的模型r／(x，∥，∑)，其中下标t表示时间。设图象点的当前颜色度量为置，

若rt(x，鸬中∑“)≤乙(这里耳为概率阈值)，则该点被判定为前景点，否则为背景点(这时

又称为置与r／(x，鸬一，∑¨)相匹配)。在实际应用中，可以用等价的阈值替代概率阈值。
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如记匾=五-It,，以q表示均方差，则常根据4／q的取值设置前景检测阈值T：如设

410-,>T，则该点被判定为前景点，否则为背景点。单高斯更新快慢的常数称为更新率

口，则该点高斯分布参数的更新可表示为

肛=(1一口)以-l+口五(2．3)

砰=(1一口)《I+口(五一鸬-1)2 。(2．4)

2．多高斯分布背景模型

多模态背景的情形则需要多个分布来共同描述一个图像点上的颜色分布。Stauffer

等提出了一种自适应混合高斯模型，对每个图像点采用了多个高斯的混合表示。设用来

描述每个点颜色分布的高斯分布共有K个，分别记为O(x,／4∥∑u)，i=l，2，⋯，K。各高

斯分布分别具有不同的权值q。J(∑哆，』=1)，它们总是按照权值从高到低的次序排序。

在检测前景点时，按照权值从大到小的次序将置与各高斯分布逐一匹配，若没有表示

背景分布的高斯分布与置匹配，则判定该点为前景点，否则为背景点。

多高斯分布背景模型的更新较为复杂，因为它不但要更新高斯分布自身的参数，还

要更新各分布的权重等。若检测时没有找到任何高斯分布与其匹配，则将权值最小的一

个高斯分布取出，并引入一个新的均值为当前值的高斯分布，赋予较小的权值和较大的

方差，然后对所有高斯分布重新进行权值归一化处理。若第m个高斯分布与之匹配，则

对第f个高斯分布的权值更新如下：

I(1一历％L，+， i=m

吼√51(1_历‰ 其它
(2．5)

其中∥是另一个表示背景更新快慢的常数——权值更新率。以上公式表明只有与五匹

配的高斯分布的权值才得到提高，其他分布的权值都被降低。另外，未匹配的高斯分布

的均值∥和均方差盯保持不变，相匹配的高斯分布的参数也按照式(2．3)和式(2．4)进行更

新。在更新完高斯分布的参数和各分布权值后，还要对各个分布重新进行排序。

2．2．2基于光流场的方法

光流【231是空间运动物体对观测面上的像素点运动产生的瞬时速度场，包含了物体表

面结构和动态行为的重要信息，一般情况下，光流有相机运动、场景中目标运动、或是

两者的共同运动产生。光流的计算方法大致可分为三类：基于匹配的、频域的或梯度的

方法。

(1)基于匹配的光流计算方法包括基于特征和基于区域的两种。基于特征的方法不
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断地对目标主要特征进行定位和跟踪，对大目标的运动和亮度变化具有鲁棒性。存在的

问题是光流通常很稀疏，而且特征提取和精确匹配也非常困难。基于区域的方法先对类

似的区域进行定位，然后通过相似区域的位移计算流量。这种方法在视频编码中得到广

泛的应用，然而计算的光流仍不稠密。

(2)基于频域的方法利用速度可调的滤波组输出频域或相位信息。虽然能获得很高

精度的初始光流估计，但往往涉及复杂的计算。另外，进行可靠评价也非常困难。

(3)基于梯度的方法利用图像序列的时空微分计算2D速度场(光流)。由于计算简单

和较好的实验结果，基于梯度的方法得到了广泛研究。虽然很多基于梯度的光流估计方

法取得了较好的效果，但是在计算光流时涉及到可调参数的人工选取、可靠性评价因子

的选择困难，以及预处理对光流计算结果的影响，在应用光流对目标进行实时监测与自

动跟踪时仍然存在很多问题。

总的说来，光流法的优点是能够检测独立运动的对象，不需要预先知道场景的任何

信息，并且可用于摄像机运动的情况，但是由于噪声、多光源、阴影、透明性和遮挡性

等原因，使得计算出的光流场分布不是十分可靠和精确；而且多数光流法计算复杂、耗

时多，除非有特殊的硬件支持，否则很难实现实时检测洲。日本大阪大学的Ryuzo Okada

瞄】等人对此方法作了深入的研究，并已研制出比较成熟的系统。借助于多个数字信号处

理器，这些系统都实现了实时目标检测和跟踪，处理速度可以达到15帧／s。

2．2．3基于时间差分的方法

时间差分方法是将前后两帧或三帧图像相减，将差值大于某一阈值的部分判为运动

对象。例如Lipton【llJ等利用两帧差分方法从实际视频图像中检测出运动目标，进而用

于目标的分类与跟踪；一个改进的方法是利用三帧差分代替两帧差分，如VSAME2,3】开

发了一种自适应背景减除与三帧差分相结合的混合算法，它能够快速有效地从背景中检

测出运动目标。时域差分法的优点是鲁棒性较好，能够适应各种动态环境，其缺点是只

能提取出边界点，不能提取出对象的完整区域。另外，当运动对象速度缓慢时，则可能

检测不到，而运动速度较快时，将把部分背景也检测为运动对象。

2．3常用检测方法及其性能分析

分析图像序列，对运动目标进行检测是图像处理系统的重要内容，通过运动检测，

可以得到目标在视频图像中的位置、方向、大小等信息。如何有效快速地检测出运动目

标，是其他后续目标分类和目标跟踪的基础，因此，运动检测对后续目标跟踪的正确完

成具有极其重要的作用。本文对常用的相邻帧间差方法、基于梯度建模提取前景法和利
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用帧间二阶差分(SODP)与边缘检测相结合进行运动目标分割方法进行了详细介绍，并利

用相关视频图像对几种方法进行了性能分析比较。

2．3．1相邻帧间差方法

相邻帧差法又称为图像序列差分法、帧间差法，当监控场景中出现运动目标时，帧

与帧图像之间会出现比较明显的差别，两帧相减，得到两帧图像亮度差的绝对值，判断

它是否大于阈值来分析视频或图像序列的运动特性，确定图像序列中有无运动的目标，

对图像序列逐帧进行差分，相当于对图像序列进行时域上的高通滤波。当前有很多研究

者在帧间差上进行了改进[21，这里本文从最基本的相邻帧差法进行介绍和分析。

其表达公式如下：

GI，f-。以J，户k“y)■一。“y)l (2．6)

‰(一1盏Gt¨,_l(㈨x,y)><t历hI o if

Kn，j]-Pup (动‰(五y)2 j G“．．伉y)<历
(2·7)

式中：G删@y)为像素点@y)处相邻帧的像素差值，‘“y)和‘一。“Y)分别为第f帧

和第f—l帧在像素点@y)处亮度分量，f表示帧数(扛l，2，．．．，Ⅳ)，N为序列总帧数，咖为

阈值。

这种方法的优点是算法简单，程序设计复杂度低，对光线和场景变化不太敏感，但

是不能提取出目标对象的完整区域，只能提取出边界运动信息，运动目标的实体不能很

好提取，容易出现空洞效应。

2．3．2基于梯度的前景检测法

该方法[26]矛1J用图像的梯度信息建立背景模型，首先利用Canny边缘检测从视频中提

取出物体的边缘(边缘特征优于其他类型特征的两个方面：1．对突然的光照变化更具有鲁

棒性；2．整个处理过程有效，因为边缘信息存储仅需要较少计算量的二进制形式，相对

于256级像素灰度值)。

然后利用N帧图像建立基于梯度的背景模型，其中，输入帧的梯度信息利用Canny

边缘检测来提取。边缘图像(边缘像素用1表示，非边缘像素用0表示)作为背景模型的

输入。Ⅳ帧图像中每个像素的Ⅳ个最近值存储在2-bin直方图中，直方图构建过程如下

式所示。

h(pixel(x，y)=，．)=珥 (2．8)

其中珥表示像素值，_={0，1)的个数，pixel(x，Y)=0代表非边缘像素，pixel(x，力=l代

表边缘像素，Ⅳ是最近视频帧数，％+％=N，本实验中Ⅳ取50帧，即用50帧建立背
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景模型。如果像素pixel(x,y)满足条件玩<kN，则该像素被认为前景像素，否则为背景

像素。k为预先定义的经验值。

经过上面提取的边缘图像有大部分非连通边缘像素和单像素噪声，直接在图像上利

用形态学滤波在目标中会包含很多噪声，导致一个块中包含多个物体。在边缘区域分组

前从噪声中分割出前景目标，把图像分割成40x40像素的若干小矩形区域，如果该区域

像素密度高于某个阈值，认为该区域为前景区域。目标区域被标记后，在每个区域中的

像素利用形态学闭操作进行连通，从而能较好地检测出运动目标。该前景运动目标检测

方法的流程图如图2．1所示：

辛勿以够，

LJI早一缈

一、—————————、／———————√
Nl帧

图2．1前景运动目标检测方法流程图

Fig．2．1 The flow chart offoreground object detection

该检测方法利用二进制边缘像素的2-bin直方图来模拟背景，检测效果比较理想，

因为需要存储一定空间保存历史帧以保持前景物体存在，比普通背景模型用的存储空间

稍大。

2．3．3基于帧间二阶差分的前景检测法

该方法【271利用序列图像中运动目标时空一致性，将帧间二阶差分(SODP)与边缘检

测相结合进行运动目标分割，提高了运动目标检测的准确性。该方法把视频流看作在时

间上有严格先后顺序、相邻帧间有强相关性的一组静态图像组成的图像序列，对其的分
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割结果不仅要求帧内静止图像具有分割的合理性，而且还要保持帧间运动物体分割的延

续性。结合运动检测图像和运动目标空间梯度图像进行分割，取得运动目标。

利用二阶差分图像(SODP)即拉普拉斯图像，改变原有差分图像方式，进行运动目

标分割。设序列图像中相邻三帧图像分别为互，，(o)，E，，(乙)，巧，，(乙“)，p为闽值，其

二阶差分二值图像为

I 255， I一，O^)一2五，似n、／+F-I,J，(“)I>口

丘熙卜1 o， 1<，‰)一2云(乞)+‘，沁。了l<口 (2．功

由于分割利用了三帧图像信息，提高了检测的质量与精度，当采样帧率为18帧时，

该方法仍可获得较满意运动图像时间梯度图像。在二阶差分处理中，因涉及到相邻三帧

图像，会产生一帧时间滞。因系统采样间隔非常小，一帧滞后不会对实时处理产生较大

影响．该方法的缺点为阈值的确定不能自适应化，它随着视频的不同而变化，当目标与

背景颜色相似或选择的阈值不合理时检测的目标不完整。

2．3．4实验结果与分析

本文对以上三种方法用两个不同的视频图像序列进行了性能测试，由于室内环境中

影子的干扰影响较大，检测的效果对比更有代表性，所以本文选取了一组室内带阴影的

视频图像序列和室内多人环境的视频图像序列分别进行测试分析。 ．

为了形象的说明三种方法的检测效果，图2．2(a)中显示的检测图为未进行任何处理

的原视频图像。从图2．2(a)中，可以看出，对于室外环境下阴影的影响，相邻帧间差方

法受影响不大，能很好地检测出运动目标边缘信息，算法简单并且能够实现实时的检测。

基于梯度背景建模的方法对阴影也有一定的抑制作用，所以检测效果也较理想。但由于

需要存储N帧图像，所以算法空间复杂度稍高，但计算量不太大；基于二阶差分的前景

检测法，也能够清晰地检测出运动目标的轮廓，但该方法因涉及到相邻三帧图像，会产

生一帧时间滞后，且由于当日标与背景颜色相似时，检测的目标不够完整。
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■—磊西盈蕊
糍

(d)

罔2 2=种算法的检测效果．

(曲原始连续视频罔像序列；(b)相邻帧问差方法：(c)基十梯度建模的方法(d)幕F帧州。．阶差分的前

景检测法

Fig 2 2 The detection results ofthethree algorithms

(a)origmal video image sequence；(b)two-frame differencing detection results；(c)gradient—based model

detuction resulm；fd)SODPbaseddetectionmsulb

以上i种前景榆测算法虽然都能够针对不I剧情况，检测出运动目标。但是它们郝存

在一个共同要解决的问题，如何从前景图像中确定运动信息，提取出目标运动区域的参

数(运动日标的位置等1。

，一

一
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经过大量的实验分析和总结，在帧间差分法和双向投影的基础上。本文采用了自适

应阈值选取的方法[“’来确定前景运动区域。图2．3为利用实验室拍摄的室内和室外视频

图像序列的运动区域检测效果图(蓝色框表示检测的运动区域)，分别显示了对单个目标

和多个人体目标运动区域的检测效果。

敦煮匿

1月
l!

圉2．3运动区域检测效果

Fig 2．3 MovingRegionDetecfonmsults

2．4小结

运动目标检测是计算机智能视频监控的一个基础环节，是所有后续工作的基础，本

章首先给卅了几类运动目标检测方法的综述，然后详细的介绍了帧问差方法、基于梯度

的前景检测方法和基于二阶差分的前景检测法，绘出了相应的检测效果图，并对检测性

能进行了分析。撮后采用一种基于均值统计的自适应阚值方法来确定目标的运动区域，

增强了算法的鲁棒性，比较好的完成了对视频图像中人体运动信息的提取。

期
爹》i
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3多人体目标定位和分割

3．1 引言

头部检测(Head Detection)是指在输入图像中确定所有人体头部位置与大小。头部检

测系统的输入是可能包含人体头部的图像，输出是关于图像中是否存在头部以及头部的

数目、位置、尺度、姿态等信息的参数化描述。头部检测由于其在计算机视觉应用领域

的重要性及相关工程项目中的广泛需求，头部检测技术已经普遍应用于人脸识别、头部

跟踪、头部定位、表情识别、姿势估计等热点问题中[281。它可以用于智能视觉研究领

域，如乘客检测【29】，行人流量检测跟踪等【30】等。

本文针对固定垂直摄像头下的视频图像序列，由于头部运动信息边缘轮廓近似圆形

(圆弧)的特征，因此本文头部检测定位问题也就转化为检测图像运动区域中圆的位置和

大小问题。通常圆检测问题可以认为估计圆参数问题，而复杂背景会出现大量异常数据

(outliers)，因此实时地检测圆在图像处理中是个挑战性的问题。

圆的识别方法主要可以分为2类：一类是基于Hough变换(Hough transformation，

HT)的圆识别方法；另一类是基于圆的几何特征的识别方法。

第一类方法中，FCHT(Fast Circle Hough Transform)[31】把参数空间分解为几个较少维

的几个子空间，它引入了几何特征和边缘的梯度向量来构造通过几何中心的直线。

FHT(Fast Hough Transform)D21用来定位几何中心，但在实时的环境中精确的求边缘梯度

很困难，并且速度很慢不能满足实时检测要求。

第二类方法是搜索边缘图像中的像素点组成的链路，利用圆形的几何特征进行识

别，文献p副提出的SRAS(stcpwise recovery arc segmentation)算法将弧线分段，利用每段

弧线的中垂线交点求取对应圆的圆心，由于存在误差，因此一般情况下得到的是一个范

围，最后用迭代的方法进行优化，但是当圆形边缘有局部变形时，效果并不理想，甚至

完全失效。

近年来，Freeman链码因其能用较少数据来存储较多信息，而被广泛地应用到模式

识别、图像表示等领域，Chan掣34】提出了一种基于Freeman准则的直线检测算法，该

算法通过跟踪线段子元，并根据两相邻线段子元间的偏转角度判断是否需要进行子线段

合并。在通常的图像检测方法中，把边缘特征看作孤立的点，而链码把特征点当作轮廓

(一个像素宽的连续线)，即利用链码可以把特征点看作多个不相连的特征轮廓。

在上一章，已经确定出了运动人体的运动区域，但是并未确定每个运动区域内人的

具体数目以及每个人的位置，这是目标定位要解决的问题。本文由于在垂直摄像头下，
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头部运动信息轮廓具有近圆形的特征，利用Freeman链码和RANSAC算法相结合的方

法【35】来估计图像中圆的位置和大小，首先利用链码检测图像中的轮廓，然后对每个独立

的轮廓，通过RANSAC算法估计候选圆的参数，也即求出图像中的圆，进而确定人体

位置。下面对进行轮廓特征提取的Freeman链码和RANSAC算法给予详细论述。

3．2利用Freeman链码提取轮廓

大多数已经存在的方法，例如【3l】，把边缘图像的所有特征点看作一个整体，这样不

得不处理大量的特征点集，因此需要大量的内存，同时计算量也很大。本文把被检测物

体的特征作为连通约束，它强调目标的边缘点应该是连续的。根据该约束，大量的特征

点集可以分为若干小的子集(轮廓)。因此检测圆的问题被简化为在每个轮廓内检测目标

圆的问题。

Freeman链码【36】指相邻两像素连线的八种可能方向值q∈{0，l，2,3,4,5，6，7)，即链码

c是{O，1，2，3，4，5，6，7)元素的有限集，链码中的第f个码字由q标示，属于第f个码值的向

量V由下式给出，也就是说每个链码值g都有一个向量V与之对应：

Ⅵ=(-l，1) V2=(O，1)V=(1，1)

V=(-l，O)Vs=(0，0)vo=(1，0)

Ⅵ=(-1，-1)Ⅵ=(O，-1)V7=(1，-1)

如图3．1，链码用像素点八邻域绝对方向进行描述，其中图3．1(b)中的每个方向数字

代表当前像素相对上一个邻域像素(即父像素)的位置变化。数字化的二值离散曲线(有限

的八连通点集)可以用链码来表示“r，刀表示曲线上点集的个数。

为了进行有效的轮廓提取，利用Freeman链码检测轮廓之前，先利用Canny算子进

行边缘检测。利用Fmeman链码寻找目标轮廓的过程为，首先将检测过程中遇到的第一

个点作为一条链码的起点(例如图3．1(b)中的start点)，然后顺序扫描该点周围的八个点

有没有边缘点，每遇到一个边缘点，链码的长度增加一，同时将该点设置为非边缘点以

免被重复检测，然后继续扫描该点周围的八个点，如此循环形成链码，直到某个点周围

没有边缘点为止。利用该链码求解过程，可以得出如图3．1(b)链码方向数字，即

002024242446466600。在对运动区域内目标边缘进行处理时，为了降低拟合模型时的需

要的特征点数，利用轮廓的拐点(方向数字相对于上个方向数字变化的点)作为拟合模型

的特征点，其中图3．1(b)中标示为‘‘．”的像素点为轮廓的拐点。这样大大降低了模型的

采样点，有效的提高了采样速度，同时节省了存储空间的大小。为了进一步降低采样点

数，因为水平和垂直方向的拐点较少，特征点数下一步计算贡献很小，这部分拐点在进

行RANSAC算法之前滤去不做计算。
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链码描述；(a)绝对方向；(b)链码描述，“事”表示拐点

(a)Absolute direction；(”Chain codc representation,q’denotes the inflexion

3．3 RANSAC算法

3．3．1 RANSAC基本思想

由Fishier和Bolles[3 7J提出的Random Sample Consensus(RANSAC)算法，对错误率

超过50％的数据仍然能够处理，是最有效的Robust估计算法之一，在计算机视觉领域

得到了广泛的应用：例如基础矩阵估计【38l、特征匹配例，运动模型选择[40l等，同时，

根据随机抽样的思想，衍生了很多鲁棒算法。

在模型参数估计中，为了消除异常数据(outliers)对估计的影响，最直观的想法就是

从原始数据找出一组只包含正常数据(inliers)的数据抽样来进行参数估计，要找到这样的

数据抽样，需要搜索原始数据所有可能的组合，这样计算量会很庞大。RANSAC算法：

认为只需要搜索M组抽样，只要M足够大，就可以在一定置信概率下保证这M组抽样

中至少有一组抽样不包含异常数据；然后用这M组抽样分别估计模型参数，根据一定

的评选标准，找出最优模型参数，则可以认为最优模型参数对应的抽样数据不包含异常

数据；最后，利用找出的最优模型参数作为假设模型，根据一定规则对其他数据进行筛

选，找出和该模型参数符合的所有数据，并用这些数据估计最终模型参数。图3．2为用

RANSAC算法拟合直线的结果，图3．2(b)中浅蓝色直线为拟合后的结果，直线周围附近

的蓝色点为正常数据，离直线较远的红色点为异常数据。
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(a) (b)

图3．2拟合直线图；(a)带有异常数据的直线；(b)拟合后的直线(浅蓝色)

Fig．3．2 The map of fitted line；(a)Line with outliers；(b)Fitted line(1ight blue)

3．3．2 RANSAC算法步骤

(1)根据置信概率P和数据错误率占，由(3．1)式计算需要选择的最小抽样数量M

l一(1一(1一占)”广=P (3．1)

其中，占为数据错误率(异常数据在总的原始数据中所占的比例)，彤为拟合该模型

参数需要的最小数据量，P为置信概率。

(2)随机抽取原始数据组成一个抽样，每组抽样的样本数为估计模型参数需要的最

小数据量，计算该抽样对应的模型参数。

(3)用所有原始数据来检验模型参数(称为全数据检验)，获得支持每个模型参数的

正常数据数量：重复第2，3步，直到完成M组抽样的处理。

(4)根据正常数据数量和误差的方差选择最优模型参数。

(5)找出最优模型参数对应的所有正常数据，并用这些数据计算最终的模型参数。

3．3．3估计圆参数的RANSAC算法步骤

RANSAC算法是一种在很多外部噪声点存在的情况下，进行鲁棒性拟合圆参数的

算法，算法的步骤如下：

(1)从连续的轮廓线册个数据点上随机采样三个不在同一条直线的点。

(2)利用三点估计候选圆的参数(半径坐标和圆心坐标)，在给定的容许误差

(tolerance)下，从聊个数据中找到轮廓上匹配该模型参数的点个数K。



基于视频图像的运动目标检测与跟踪算法研究

(3)如果K足够大，认为该次抽样计算的圆参数有效，然后对轮廓上适合该模型的所

有点进行最小二乘法(1east-squares)配准，找到拟合该圆参数的最佳配准，比较该配准与

通过三点计算的圆参数距离，当满足一定阈值条件时，认为该圆参数找到，成功跳出。

否则重复1．3步。

(4)如果重复的次数大于最大迭代次数三，失败退出。

利用RANSAC算法在整个图像的边缘轮廓中拟合圆的例子如图3．3所示。图中红

色数据点为异常数据(outliers，可以认为图像中的噪声和干扰)，蓝色数据点为正常数据

(inliers，对拟合圆参数有贡献的数据点)，绿色圆为利用随机抽样三点拟合计算的圆，粉

红色圆为利用RANSAC算法迭代后的最终圆参数，该圆上面和最靠近该圆附近处含有

最多的正常数据。由此可以看出，利用RANSAC算法在图像轮廓中识别圆，可以得到

较好的检测结果，较Hough变换检测圆效率要高，因为Hough变换需要对图像中所有

边缘轮廓点计算圆参数，进而利用欧式距离判断这些圆参数之间的距离决定最终圆参

数。所以，利用RANSAC算法估计圆参数时，如果需要迭代次数较少，检测效率会得

到很大程度提高，避免了大量无效采样带来的时间消耗问题。

(a)(b)

图3．3拟合圆图：(a)带有异常数据的圆；(b)拟合后的圆(粉红色)

Fig 3．3 The map of fitted circle；(a)Circle with outlicrs；(b)FiRed circle(pmk)

假定在候选轮廓上有足够的圆特征点，则圆模型拟合失败的概率p枷(没有找到合适

的模型退出该算法的概率)f11(3．2)式给出

Pfall=(1一磋)L (3．2)

其中P。是随机选择的数据点能够拟合一个较好模型的概率。

最大迭代次数三为

三=而log(pio,,) (3．3)L=一 Ij．j，

log(卜p：)
、 7
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3 4本文基于Freeman链码和RANSAC的周检测算法

为了提高检测的速度和消除身体其它运动信息骨架的影响，缩小检测圆的空间开

销，在前一章中，我们已经检测出目标的运动区域，需要进一步对运动区域进行预处理

和消除图像中肩膀和衣服下摆对检测可能造成的影响，本文采用¨81方法进行预处理和消

除干扰，有效地降低了无效数据点数，图像预处理后的结果如图3．3所示。

图3 3预处理前后图像比较； (a)处理前帧间差灰度图像：(b)处理后图像

(a)Graydifferencingimage 0)Image afarpr—siag

若在当前帧图像中分割出M个矩形运动区域，记为矿=(彤，畦，¨％)区域窗u序
列，本文利用Freeman链码和RANSAC算法相结合拟合圆参数(检测圆1的具体算法步骤

如下：

(1)采用8领域搜索方法，对区域碱采用Freeman链码检测出轮廓曲线，并且标记

各个曲线的位置．统计各个曲线的K度(链码长度)．保留满足条件的轮廓曲线，加入线

段集D=(厶，厶，，厶)。

(2)选取轮廓曲线段L(1sis月)．随机采样不在同一直线上的吐，吐，西i点，估计圆

参数(半径和圆心坐标1，在给定的阈值(容许误差)下，在轮廓曲线段内找到适合该模型

的参数个数．井把该个数表示为足。

(3)如果该个数置足够大，认为该参数确定的圆为候选圆，然后对适合该配准的图

像上轮廓点做最小二乘法配准，找到另一个合适的圆参数。在该参数与RANSAC计算

的圆参数满足定阐值时，认为找到了合适的圆参数，若i l，该参数为第个圆参数，

加入C中：若{>=2判断该圆参数C与其他圆参数C=(C，巴，，c。×Ⅳ!i)的相似度。若

与其它圆相似，C不为新出现的圆参数，若币相似e为新圆，加入C，重复(2)、(3)进
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行下一曲线段厶+。检测。若进行最：b-乘法不能使拟合的圆参数与从厶(1≤fs功计算的

圆参数配准，则仍从厶(1≤i s刀)开始，重复(2)、(3)。

(4)若i---n，则当前区域冠内圆检测结束，同时保存单元集C。对当前图像中运动区

域窗口序列形中所有其它区域的边缘图像重复(1)、(2)、(3)步操作进行处理。

(5)若当前图像中所有投影区域检测结束，输出单元集C中所有的圆参数，同时进

行下一帧图像的处理，重复(1)．(5)操作。

3．5实验结果与分析

本文对不同光照和场合下的图像序列进行了测试，结果表明该方法在人体遮挡较严

重的情况下，若目标的头部没有被其他运动目标长时间的遮挡，可以准确的对头部进行

检测识别。

3．5．1检测结果

在实验中，视频图像序列中各个参数取值分别为K=30，三=22，以=70％，

p倒=l％，图3．4为四组视频图像序列的头部圆检测定位结果，蓝框为初步检测到的运

动区域，红色的圆代表在蓝框运动区域内检测到的头部位置和大小。
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视颤1—983 视频卜I 462 视频卜1572

桃额2—1 26fi

罔3 4头部定位结果

Fig 3．4 Tile resu虹ofheadlocalization

3 5 2实验分析

本文在PC机(2 4G，256M)上进行丁实验，对不同视频图像flo000帧)进行了测

试，结果表明该算法对身体运动边缘的T扰有一定的抑制作用，具有较高的检测速度和

正确率。当人体的头部尺寸相对较小时，检测和定位的速度能达到每秒18帧，可以达

‘
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到实时的效果，由十RANSAC算法本身参数较多．现在参数基本依据大量实验来定

参数不能白适应化，这是将来研究的个力向。
‘ ■ 々

叫毒劐
罔3．5误检情况示意图

Fig 35 lllmtrationofeⅡordetection

当人体其他部分的运动边缘轮廓较清晰且近似圆形时，如肩膀与头部轮廓具有很大

的相似性时，人体的肩部被误判为头部，会造成了误检如图3 5(a)所示．当头部颜色信

息与周|{{背景较相似时，帧问差会失去头部轮廓，造成漏检，如图3 5(b1。为了减小这

种误检率的发生，可以对图像采取别的处理办法消除干扰，同时加入别的特征提取H标

头部，这也是本文令后的努力方向。

3．6小结

运动11标的定位与分割足计算机智能视频监控的一个基础环节，也是计算机视觉的

一个主要部分和研究热点。本章在对Freeman链码和RANSAC算法理论知识研究的基

础上，针对每个运动区域内人体头部运动信息的边缘轮廓具有近圆形(圆弧)的关键特征，

采用丁融台链码和RANSAC算法的J种头部检测定位方法。该算法能较快速的对多个

人体头部进行定位，从而较好地定位m多人体目标，达到了比较好的检测效果。
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4 Ka I man滤波器和Mean Sh i ft相关理论及其在跟踪中的应用

4．1 引言

运动目标跟踪是近期视觉领域内一个备受关注的课题，它是在视频图像序列的每一

帧图像中确定出我们感兴趣的运动目标的位置，来实现目标的跟踪。在机器视觉研究领

域里，随着技术不断发展，自动目标跟踪越来越受到研究者的重视，具有广阔的应用前

景。运动目标的跟踪在医学研究、视频监控、交通流量观测监控等很多领域都有重要的

实用价值。跟踪的难点在于如何快速而准确的在每一帧图像中实现目标定位。

目标跟踪技术在二战之前就已经在军事上得到应用，1937年世界上出现第一部跟踪

雷达站SCR-28。之后，随着科技的进步，各种跟踪系统的相继出现与不断完善，跟踪

理论和方法在各国学者的努力下也获得了很大的发展。1955年Wax提出了多目标跟踪

的基本概念，目标跟踪研究有了一定的发展。但直到70年代，卡尔曼滤波理论【4l】被成

功地应用在目标跟踪领域【42】之后，目标跟踪技术才真正引起人们的普遍关注和极大兴

趣。近二十年来，研究学者在此领域进行了大量的研究，同时随着其它新技术的出现，

比如扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter)、粒子滤波(Particle Filter)、均值迁移(Mean

Shill)、多模型、多速率处理等技术，结合这些技术提出了许多方法，取得了长足的进步。

就跟踪的方法而言，目标的跟踪主要包括基于运动(Motion．based)和基于模型

(Model．based)这两种方法。美国卡内基一梅隆大学研究开发的“实时视频中动目标识别

分类与跟踪系统”(Moving Target Classification andTracking from Real-time Video)就采用

了基于模型和运动相结合的方法对视频中的目标实时监控与跟踪，并识别两种目标人和

汽车【431。

本章的研究内容是典型视频监控系统中的多运动目标跟踪，是建立在第三章的多人

体目标定位基础上完成的，首先对描述运动目标的纹理特征进行了介绍，然后重点对

Mean Shift理论及其在跟踪中的应用进行了论述，最后给出了一种融合目标颜色、纹理

和运动信息的改进的Kalman和Mean Shift跟踪方法。

在现有的目标跟踪方法中，有一种算法建立在鲁棒统计与概率分析基础之上的

Mean Shift算法。这种算法通过非参数估计，沿着图像梯度方向查找运动目标的概率分

布，从而在视频图像中跟踪目标。该算法要选择上一次确定的目标位置结果作为当前帧

图像中目标的初始位置，本文就利用本算法来实现对运动目标的跟踪。



基于视频图像的运动目标检测与跟踪算法研究

4．2纹理特征

局部二进制模式LBP(Local Binary Pattern)是近年来提出的一种基于灰度图像有效

的纹理描述方法，它是通过比较图像中每个像素与其邻域内像素灰度值的大小，并利用

二进制模式表示的比较结果来描述图像的纹理。近年来LBP纹理在人脸识别、表情识

别以及背景建模等计算机视觉应用领域中表现出良好的性能，但在运动目标跟踪方面的

应用刚刚起步，Quang等洲提出了利用图像灰度值和LBP对单色热度视频进行跟踪的

算法，对单色的视频图像序列达到较好跟踪效果。王永忠等【451提出基于LBP纹理特征

的红外成像目标跟踪方法，将LBP纹理特征集成到核跟踪方法中，构造目标及候选目

标的特征模型，利用Mean Shift方法实现基于纹理特征的红外成像目标的跟踪。宁纪锋

和吴成柯提出用LBP．；!：纹理模型中表示边界和角的5种基本模式表示目标，并将之成功

嵌入Mean Shift算法进行目标跟踪。纹理特征不仅能充分表达图像的纹理，而且算法具

有复杂度低、计算速度快和一定程度上不受光照变化的影响等良好特性，越来越受到目

标跟踪研究领域研究者的重视。

4．2．1基本局部二进制模式

LBP算子是由Ojala等人于1996年提出的M，最初被称为基本的LBP算子。对图

像中的每个像素，通过计算以其为中心的3*3邻域内各像素和中心像素的大小关系，把

像素的灰度值转化为一个八位二进制序列。对，处灰度值为q的像素，它的LBP值为

8

脚(五)=∑g(aj-a，)x2‘H’ (4．1)
j=l

aj为xj八邻域像素集中索引为j『(．，={1，2，．．．，8))的像素灰度值，g(aj—q)是一个函数定

义为

I l i7r口，一q≥0

g(巳一岛)210 D如M洫 (4·2)
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：进制垮弼为，I 101001 1

H阏踟：羝2ll

图4．1基本LBP算子

Fig．4．1 Basic LBP operator

具体计算过程如图4．1所示，对于图像的任意一点厶，其LBP特征计算为，以露为

中心，取与厶相邻的8个点，按照顺时针的方向记为而，五，⋯，易；以厶点的象素值

为阈值，如果五点的象素值小于厶，则五被二值化为0，否则为l；将序列看成一个8

位二进制数，将该二进制数转化为十进制就可得到厶点处LBP算子的值。

4．2．2扩展局部二进制模模式

基本的LBP算子只局限在3*3的邻域内，对于较大图像大尺度的结构不能很好的

提取需要的纹理特征，因此研究者们对LBP算子进行了扩展【48】。新的LBP算子三碑。可
以计算不同半径邻域大小和不同像素点数的特征值，其中P表示周围像素点个数，R表

示邻域半径，同时把原来的方形邻域扩展到了圆形，图4．2．给出了四种扩展后的LBP例

子。其中，R可以是小数，对于没有落到整数位置的点，根据轨道内离其最近的两个整

数位置的像素灰度值，利用双线性插值的方法计算它的灰度值。

一伊28，R=1·o)——(e=-lZ,R=1．5)——妒=8，足-2．0)——p=&且_3．o)——
图4．2扩展的LBP图例

Fig．4．2 Extended LBP operators
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∞斥。有2’个值，也就是说图像共有2’种二进制模式，然而实际研究中发现，所

有模式表达信息的重要程度是不同的，统计研究表明，一幅图像中少数模式特别集中，

达到总模式的百分之九十左右的比例，olala等人定义这种模式为Unifoml模式，如果一

个二进制序列看成一个斟时，0—1以及1-0的变化出现的次数总和不超过两次，那么这个

序列就是Uniform模式(如图4 3所示)，比如．00000000、00011110、11111111。在使用

LBP表达图像纹理时，通常只关-I)Unifoml模式，而将所有其他的模式归到同一类中。

巨
图4．3 Unifom LBP模式

Fig．4．3 UniformLBP patterns

在表情识别中，最常用的是把LBP的统计柱状图作为表情图像的特征向量。为了

考虑特征的位置信息，把图像分成若干个小区域，在每个小区域里进行直方图统计，即

统计该区域内属于某一模式的数量，最后再把所有区域的直方图依次连接到一起作为特

征向量接受下一级的处理【49】，如图44所示。

』，．U i

j工￡
4二，{；i=|【

氮I l I d

图4 4基于LBP的表情识别特征

rig 4．4 FacialbmⅢ℃based蚰LBPfor expression recognltion

辖剜辑蚓
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LBP算子利用了周围点与该点的关系对该点进行量化。量化后可以有效地消除光照

对图像的影响，只要光照的变化不足以改变两个点象素值之间的大小关系，那么LBP算

子的值不会发生变化，所以一定程度上，基于LBP的识别算法解决了光照变化的问题，

但是当图像光照变化不均匀时，各像素间的大小关系被破坏，对应的LBP模式也就发

生了变化。

4．3 Ka I man滤波器

卡尔曼滤波器是一种在时域内采用递归滤波的方法对系统状态进行最小均方误差

估计的方法，具有计算量小，可实时处理的特点，利用卡尔曼滤波器实现对目标轨迹的

估计和预测是非常有效的。下面给出Kalman滤波器模型及其在本文中参数设置情况。

4．3．1 Ka lman滤波器建模

场景中的目标在每一帧图像中的位置构成了目标的运动轨迹，卡尔曼滤波器引入的

目的就是根据以往目标的位置信息预测当前帧中目标的可能位置。因此卡尔曼滤波器中

的状态变量和观测值均为目标的位置信息，更准确地说是被跟踪目标中心坐标的相关信

息。

在第三章中，我们检测到了目标的头部位置，根据它可以定位运动人体的区域，我

们用矩形框描述运动目标，其参数分别为中心坐标(艺，Yc)，宽度为width，高度为height，

在跟踪的过程，假定人在场景中的运动是线性运动，因此我们把系统看作一个线性动态

系统，我们只需要利用最基本的Kalman滤波器来描述运动模型。

卡尔曼滤波器算法通过状态方程和观测方程来描述一个动态系统。设线性系统的状

态方程和观测方程分别为式(4．3)和式(4．4)

≮=A·％一l+B·峨+峨 (4．3)

戤=刀’黾+屹 (4．4)

这里，t是&时刻的nxl维的状态向量，奴是气时刻的mxl维的观测向量，4是气．J

时刻到‘时刻的状态转移矩阵，为／／×n维，召为系统控制矩阵，‰为系统的控制量，本

系统没有系统控制量，故二者均为0，故式(4．3)可变为：

xk=A‘吒一l+峨 (4．5)

日是系统的观测矩阵，为mx刀，Wk是‘时刻状态的随机干扰噪声向量，为nxl维，

咋是气时刻的观测噪声向量，为taxi维，峨和吨通常假设为互相独立的零均值的

高斯白噪声向量，它们的协方差矩阵分别为：
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研％一，={乎I『i： H固

Ec咋一，={≯歹主： @．乃

研峨∥】=o 对所有的k和i (4．8)

4．3．2 Ka Iman滤波器各参数设置

在本文系统中，目标的运动状态参数为某一时刻目标的位置和速度，在跟踪过程中，

由于相邻两帧之间的间隔较短，目标的运动状态变化较小，所以假设目标在单位时间内

为匀速运动。

定义Kalman滤波器系统状态≮是一个四维向量≮=【x(后)，y(后)，石’(七)，Y’(后)r，其

中，x(Ji})和y(后)分别是目标中心在X，Y轴上的坐标分量，|(后)和Y‘(七)分别是目标在

五y轴方向上的速度。观测向量为≮=【艺(七)，yak)]r，其中xo(k)、yo(k)分别表示当

前帧中观测到的目标中心在x,y轴上的坐标信息。

由于假设目标是在单位时间间隔内作匀速直线运动，所以状态转移矩阵A定义为：

A=

1，o，AT，0

0，1，0，△T

0，0，1，0

0，0，0，1

其中：△T=互一瓦一。，即前后诱帧时间差。

由系统状态和观测状态的关系可知，观测矩阵日设置为

日：l 1，o'o，o l
LO，1，0，oj

4。4 Mean Shift理论及其在跟踪中的应用

Mean Shift的框架最早是由FuKunaga和Hostetler[501于1975年提出的，是一种无参

算法，它沿着概率密度梯度的上升方向，寻找分布的峰值。1995年Cheng．Y用它来解

决聚类分析问题【5¨。直到1998年，Bradsk将Mean Shift算法用于人脸的跟踪才使得它

的优势在目标跟踪领域体现出来。它利用梯度优化方法来减少特征搜索匹配的时间，实

现快速的目标定位。Isard和Blake于1998年，提出将基于颜色分布的Mean Shift算法

和粒子滤波器应用于目标跟踪也取得了非常好的效果‘521。Dorin Comanieiu于1999年发
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表了搿Mean shift Analysis andApplication”f53】。之后连续发表了多篇文章使Mean Shift

算法在目标跟踪领域得到了更为广泛的应用。

Comaniciu等在文章中证明了Mean Shift算法在满足一定条件下，一定可以收敛到

最近的一个概率密度函数的稳态点，因此Mean Shift算法可以用来监测概率密度函数中

存在的模态，并在文献【矧中，Comaniciu等主要讨论了Mean Shift在跟踪中的应用。在

本章后面的部分，将详细介绍Mean Shift理论及其在跟踪中的应用，并给出了一种融合

目标颜色信息和纹理信息到Mean Shift算法模型中，同时结合Kalman滤波器运动信息

的跟踪算法。

4．4．1 Mean Shift搜索法

定义d维空间Rd上n个样本点五，i=19 o*09”，KO)表示多元核函数，窗口的半径

为h，则在点x上的密度估计可表示为：

蛔=嘉喜K(刊 ㈤
通过最小化该估计值与真实密度值得平均全局误差，得到核密度估计函数

Epanechnikov如下：

‰，：pC似+2)(1_IIxIl2)i7rllxll引 (4．10)

【 o 口therwise

其中白是d维超球的体积。

此外，另有一个通用的核密度估计函数是正态多元高斯函数：

‰(∞=(2万)卅2 exp(一如xIl2) (4．1 1)

这里定义K的一个剖面函数k：【0，oo)--9,R，使得：

K(x)=k(1lxll21 (4．12)

则公式(4．10)的Epanechnikov函数可写为：

‰，：肛k“2)(1-功／：11水II
l

(4．13)

【0 Dtherwise

则公式(4．1 1)的正态多元高斯函数可写为：

韩(，)=(2万)一a／2 exp(-吉-x2) (4．14)
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衲=嘉副孚02 ㈤
我们定义： g(砷=一七’(曲 (4．16)

假设除了有限点七对于所有的x：【o，叫存在导数，那么核函数G可以定义为如下：

G∽=曙(例2) (4．17)

其中C为标准化常量，在x点的密度估计根据(4．9)式计算得到：

缸，=嘉喜g降112 ⋯国

把密度估计的梯度作为密度梯度的估计，可以得到：

9fK(x)=V‰，=驴2毫卜¨后’(1l孚112]
=嘉套“叫g(1I午|12] ㈨劝

一llhd+2降(1l竿112]] 一i
rl

2)一1利卜‘112]l
其中徽剐刊归鼬。
上式中最后的括号中包含了均值平移矢量：

九靠灯。，，=黜．x-xt 2一x=％，G。，一x

其中mh’G(，)为采样均值。

根据(4．18)和(4．20)式可以简化(4．19)式为：

吧=％等％烈J，

(4．20)

(4．21)
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hz×V厂鸭删=赫 (4．22)

上式表明核函数G中包含的Mean shift向量是根据核函数K计算得到的归一化的

密度梯度估计值。

所谓的Mean Shift算法就是连续不断地向采样均值移动位置。均值平移过程可以定

义为计算均值向量鸠’G(，)和根据心，G(∞来变化核函数G的中心的过程。假设{乃>J哪，表

示核函数G中心位置的连续位置序列，其中J，，+l是y，加权均值，在核函数G上得到，而

Y，是核函数的初始中心。

驴粼小坛⋯蜘2翻葡√。1’2’⋯
(4．23)

根据核函数K，上式中的点上密度估计值是：

厶={厶(，))芦厶={厶∽)}M一 (4．24)

上两式都具有收敛性f55】。

假设一采样集S=“：墨∈R”’和一个核函数K，则用核函数表示x点的采样均值为

mc功=甓署 @25，

Fukunaga和Hostetler[so]用平坦的核函数K将均值平移定义为差值所(x)一x，Cheng,

y[S11将均值偏移的定义一般化，其中m(x)被定义为：吣，=黼 ㈤
式中w(岛)表示搜索窗口。

通过多次迭代X卜m(x)的过程成为Mean Shift算法。如果核函数K是高斯函数，

≯O)--c∑。K@一岛砂(焉)是用核函数表示的密度估计，那么

_VP一(x)：所(x)一x (4．27)

尸(x)
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A

可以看出均值偏移m(x)一x在密度估计尸(功的梯度方向上，因此连续的迭代

x卜re(x)将会收敛于密度的局部极大值，即满足re(x)=x的固定点，也就是说均值偏移

是一个最陡上升的过程。

4．4．2 Mean Shift算法的搜索过程

图4．5是Mean Shift算法的流程。

l初始化搜索窗大小和位置

图4．5 Mean Shift算法流程

Fig．4．5 The flow chart ofMean Shift algorithm

算法描述如下：

(1)选择搜索窗的大小；

(2)选择搜索窗的初始中心位置；

(3)计算搜索窗的均值位置；

(4)将搜索到的均值位置设置为搜索窗口的中心位置；
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(5)重复3，4直到收敛(或者直到均值位置的移动小于预设值)；

4．4．3 Mean Shift算法在跟踪中的应用

Mean Shift算法是一种半自动跟踪方法，在起始跟踪帧，通过手动或检测方法确定

搜索窗口来选择运动目标。计算核函数加权下的搜索窗口的直方图分布，用同样的方法

计算当前帧对应窗口的直方图分布，以两个分布的相似性最大为原则，使搜索窗口沿密

度增加最大的方向，移动到目标的真实位置。

本节内容参见【551，这里根据前面检测到的人体位置和大小，确定了被跟踪目标的初

始区域，区域的大小等于核函数的尺度，即核函数的作用区域。对初始目标区域内所有

的像素点，计算特征空间中每个特征值的概率，称为目标模型。以后的每帧图像中存在

的目标候选区域中对特征空间每个特征值的计算成为候选模型。下面介绍目标模型和候

选模型的建立及其Mean Shift跟踪过程。

(1)初始目标模型的建立

通过第三章中对连续视频图像序列的分析处理，得到某一目标的位置和大小，也即

确定了搜索窗口大小和位置。以一定间隔的颜色值为单位，将取值为颜色特征空间量化

为多个特征U=l，．．．，m。同时，为了消除目标模板尺寸不同造成的影响，现假设所有的

目标模板首先进行归一化处理，经过归一化后的目标模板长度分别为吃和饥，即为核函

数的尺度，并且区域的中心坐标为(o，o)，定义b-R2哼{l。．111)，为图像i处的索引函

数，即b(i)表示取出i处像素对应的特征值。那么在初始帧，包含目标的搜索窗I：1中，

第甜个特征的概率可以通过下式计算得到【55】

幺=c砉七(J坩矽[6(而‘)一钼删，．．．，m (4．28)

盆={免)删一朋组成目标模型直方图(目标模型的概率直方图)，其中烈x)是Delta函
数，七(x)为核函数。C为一个标准化常量系数，使得

∑免=l
”；，

因此

． c：———L
窆后(㈥2)
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(2)候选模型的建立

设{毛)扛l，．．．，刀是候选目标区域的归一化像素位置，‰是当前帧搜索窗口的中心像

素坐标，利用核宽为h的剖面函数七(曲。类似式(4．28)，当前帧中搜索窗口的特征值材的

概率为：

姒y，=G副l割陋b(x，)一铂吼．．，研 ㈤9，

p={p。◇)}。lr．．一组成候选模型直方图(候选模型的概率直方图)，其它参数含义如式

(4．28)所述，此处归一化常数q为：

印痢∑七III竿II|
f-I 、¨ ” ¨，

这里需要注意的是常数G，因为不依赖于％，％也是{薯)f=l，o．t9力的其中之一，所

以常数G可以在给定核剖面函数k(x)和其尺度h后提前计算，这里尺度h的选择被定义

为候选目标的尺度。在实际运算的过程中，也就是目标的尺寸。

(3)相似函数度量

相似性函数描述目标模型与当前帧模型之间的相似程度，在理想情况下两个模型的

概率分布是完全一样的。这种函数有很多，比如：Bhattacharyya系数，Fisher linear

discrimant、直方图交集及Kuliback散度等。Bhattacharyya系数是一种散度型测量，其

直接的几何意义是两个向量间角度的cosine值，Comanieiu在文献中说明了在Mean Shift

算法中Bhattacharyya系数是优于其他相似性函数的一种选择。对于目标模型为m值的

直方图，设目标的离散密度函数估计为

蚕={鼠k，．．．一

在目标Y处的候选目标的密度函数估计：

p=纸@))l|=l，一

这里定义目标模板和候选模板这两个离散分布的距离为：
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其中

(4．30)

声o)暑“p∽，g】：艺厩 (4．31)
u=l

式(4．31)为目标模板分布与候选模板分布的Bhatacharyya系数，其值在肛l之间，

hCv)的值越大，表示两个模型越相似。使目标模型和候选模型匹配程度最大，需要d(y)

最小，又由式(4．30)可见，距离函数dCv)的最小化与Bhatachatyya系数hCv)的最大化是

等价的，因此求当前帧中目标位置转化为求Bhatacharyya最大值的问题。

(4)目标定位过程

定位过程，也即求d(力最小化的过程是从前一帧的目标模板位置％处开始，在当

前帧中搜索与之匹配的新的目标位置，因此，首先计算当前帧％处的候选目标的概率密

度{矾CVo))归1．⋯，。，对Bhattacharyya系数pCv)在％处用Taylor公式展开，考虑在通常情

况下，两帧之间的时间间隔很短，可以保证候选目标与初始目标模板之间没有剧烈的变

化，所以，式(4．31)在允(允)点泰勒展开可得

“p(删≈三姜厕面毛薹腑)辐 (4．32)

把式(4．29)带入式(4．32)，整理可得，

州p圳≈-芝1薹,D—CVo)q．+刍2窆i=l M七(0割12] ㈣
其中

％2善√志m“)-棚 (4．34)

由于式(4．32)dfl的第一项是与y无关的，所以只需要对第二项进行最大化处理即可。

第二项是在当前帧中利用核剖面函数J|}(曲和图像像素的加权值计算得到的概率密度估

计。令

厂=譬和[剜12] @35，

当核函数k和g满足式(4．16)时，从％处递归计算出新的目标位置乃
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图4 6 1 6×16×16-bin直方图的3D视图袁示

Fig．4 6 3Dviewofthel6x16x16-binhistogram

图4 7不同目标及其相应的纹理表示；

(a)目标1； (b)日标1纹理翻： (c)目标2， (d)目标2纹理图

Fig 4．7 Different objects andtheircorrespondingtextllr#mpr-',≈entaihin

(a)Objectl，fb)Thetexturemapofobjectl，(c)object2，(d)Thetexturemap ofobj托t 2

仅利用RGB颜色空间，■物体之间的颜色分布极其相似时，跟踪很容易出现混乱，

同时，RGB颜色空间易受噪声的影响。最近，基于像素灰度值的LBP纹理作为一个纹理

原被认为171标的纹理描述符。由于基于核的Mean Shift算法，在跟踪中利用的特征空间

中不局限于颜色空间。如图4 7所示，不同的物体具有不同的LBP纹理，可以把描述目标

特征的纹理信息加入至rjMean Shift，柬跟踪目标。Quang等人Ⅲ]，考虑图像亮度值(灰度

值)作为图像平面的实值函数，LBP作为被跟踪tt标的局部不变纹理原，基于此观点，构

建图像灰度值和LBP纹理特征值的2维kxk直方图描述(目标跟踪器的目标模型和候选

模型1，然后利用基rj核的Mean Shift算法进彳'目标跟踪。该跟踪方法主要用于跟踪单色

(灰度)热视频图像序列中的简单运动El标，当视频图像序列对比度较低，且跟踪目标数

◆。hr，V
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较少时，有较好的跟踪效果。此外，该算法对光照和背景纹理的变化具有很好的鲁棒性，

由于跟踪算法建立在二维特征空间而不是三维的RGB空间上，所以降低了计算复杂度。

但当目标外观比较复杂并且处理的图像序列为彩色图像时，不能很好地进行跟踪。

本文在QIJ粕g等人m】跟踪算法的启发下，针对他们在跟踪彩色视频图像且图像对比

度较大，目标是较复杂人体目标时，跟踪不理想的缺点，结合Comaniciu等【55】利用RGB

值作为特征的Mean Shift算法，对该算法进行了改进。本文结合RGB颜色信息和纹理信

息来描述目标，进而利用Mean Shift跟踪算法准确地跟踪运动目标。首先在第三章目标

检测位置的基础上，利用以前帧的位置信息用Kalman滤波器预测当前帧目标的大致位

置，然后利用RGB颜色信息和纹理信息建立目标模型和候选模型，即在描述目标时同时

在彩色空间和灰度图像空间考虑它们的RGB信息和纹理信息，利用Mean Shift算法进行

跟踪，较好地解决了目标快速运动和目标外观复杂时，Quang跟踪算法失败的问题。在

利用Kalman滤波器预测的以每个目标位置为中心的矩形跟踪区域内，建立目标模型，对

每个区域的每个像素，把RGB彩色图像的每个通道颜色值和灰度图像对应的LBP值分别

量化成k个bin，形成kxkxkxkbins的四维直方图特征向量。

盆。=c∑克(I阿芦I 6(薯‘)一甜I u=l，．．．，m
卢』 一 一

其中，在目标区域同个像素位置处的各个通道量化值和LBP值作为直方图的每个bin

的索引。m为kxkxkxk，也即k4，其中前面的kxkxk分别指RGB颜色通道中R、G和

B中的量化值，最后的k指灰度图像对应的LBP量化值，候选模型的建立过程类似于式

(4．29)。

然后利用Bhattacharyya系数来度量目标模型和候选模型的相似度，最后利用Mean

ShiftJ叁_代在每个目标的四维特征空间中使Bhattacharyya系数最大值处定位目标。

融合颜色信息、纹理信息和目标运动信息的跟踪过程为，在前一帧利用第三章头部

定位方法，根据人身体一定的比例关系，得到每个人体的大致位置，在该位置附近利用

Kalman滤波器预测当前帧位置，然后利用Mean Shift在预测位置附近给出当前帧准确

的目标位置，该过程重复直到运动目标走出视频区域或视频序列结束。

4．6实验结果与分析

4．6．1 跟踪结果

在实验中，本文对不同监控场景下的几个视频进行了跟踪测试，本文在PC机

(2．4GHZ，256M)上进行了实验，该跟踪系统是在Windows XP系统下用VC6．0编程实

现的，采用的视频图像序列的大小为320x240。在本文跟踪算法中，由第三章目标定位
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位置，利用Kalman滤波器预测当前位置，采用RGB颜色空间和4 3节的基本LBP值，

然后分别对它们进行量化，形成8x8×8x8bins直方图的目标模型和候选模型．然后利

用基于核的Mean ShiR在四维特征空间上搜索确定目标位置，进行准确跟踪。在室内单

人运动目标情况下．我们与Quart扩”跟踪方法进行比较．Quang利用灰度值和LBP值构

造16x16的2维直方图。我们采用矩形框来框住目标，其中红色和黑色圆为利用第三章

圆检潮方法确定的人体头部位置，蓝色框为K划m卸预测结果，绿色框为M衄rl Shift最

后跟踪结果，黑色框为利用Qu8ng方祛跟踪结果。二者的比较结果如图4．8(该视频长度

为150“)帧)。

门雕
—上J——J二二一

圈4 8视频l检测与跟踪效果

(a)LSP和灰度值的跟踪结果； (b)结合色彩、纹理和运动信息的跟踪结果图

Fig 4．8 vldeol detection andtracking resuhs

(砷Imageintemitywith LBP；嘞Tracking result with color．texture aTld motion info瑚ation

在室外环境多运动目标情况下，本文与仅利用RGB颜色信息的Mean Shift跟踪算

法进行了针对单个目标的跟踪实验比较，由于只跟踪单个目标，本实验不需要进行前期

的目标检测工作，针对要跟踪的首次出现的目标手动初始化它，然后用两个跟踪算法分

别进行跟踪，跟踪效果如图4．9所示。
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毋．媳

图4．9视频2跟踪结果图比较(从左到右依次为5104帧．5】82帧和5231帧k(曲利用ROB信息

跟踪方法结粜．(b)本文改进的方法ER踪结果

Fig 4．9 ne comparison oftraekhlg result with Video 2(frmne 5104，from 5182柚d frame 5231)；(町

Tracking result oftrackhagmethodwithRGBiafo呻atiom m1Tr舵king resultofowimprovedmethod

在室内和室外不同的环境F，本文对另三个存在多个运动日标的视频进行丁FR踪实

验，跟踪结果如图4 10所示，

J■，J■，▲厂i▲，j

翼

翌。
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图410视撷2、视频3与；|!I!频4跟踪结果图

Fig 410 Tmddugmsults ofVideo 2 Video 3 andVide04

4 6 2跟踪性能分析

在耐如图4．8室内单个人体目标进行跟踪时，由于考虑了目标的颜色、纹理和运动

信息，所以可以准确地跟踪目标。本文的结果比Quang方法结果有了一定程度改进。在

如图4．9室外环境多运动目标环境跟踪单个El标时，当两个目标距离较近且颜色相似时，

我们的跟踪方法由于融入了纹理和运动信息，所阻从帧5182帧两目标靠近，到目标之

间逐渐远离(帧5231)时，我们的跟踪算法都能准确跟踪目标。而Comanieiu等嗍方法把

RGB颜色信息嵌入到Mean Shill中进行跟踪，但两目标特征极其相似，所咀目标从擦肩

开始核函数会漂移到另个目标，造成跟踪失败。

由于Mean Shift算法用直方图作为目标的模式，若仪利用颜色信息，那么目标之间

则容易混淆，若利用驮度和纹理信息，当图像对比度_人时，跟踪效果不理想。但本文中

加A结合颜色、纹理和运动信息，从图4 J0视频3中可以看到，有3人他们在颜色分布
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上具有很大的相似性，但由于很好地结合了三个不同特征信息，有效地抑制了这种情况

的发生。由于目标有时会存在距离很近且目标间很相似的情况，这时会出现有的目标跟

踪不上的情况，如图4．10视频3第7ll帧，这也是本文今后需要改进的地方。

同时本文用Comaniciu等【5 7】的Mean Shift结合Kalman滤波器跟踪算法，Quang等[441

的灰度和LBP值跟踪算法，及本文中融合颜色、纹理和运动信息的跟踪算法针对相同

视频作了跟踪测试，从Mean Shift的快速收敛次数、目标运动的快速性以及多目标运动

的非线性这三个方面进行了分析，得到表4．1。

表4．1算法性能分析

Tab．4．1 The performance analysis ofalgorithm

利用的特征 运动和颜色信息灰度值和纹理信息运动、颜色和纹理信息

迭代次数

目标快速运动

6

较好

6

一般

4

较好

非线性运动 不好 较好 较好

从表4．1中我们可以看出，本文中采用的跟踪算法，对目标的快速跟踪和非线性运

动的跟踪处理方面都有了较大的改善。对于拍摄的不同视频和不同的目标，Mean Shift

的迭代次数和目标的运动速度直接相关，运动速度快的目标相对的搜索迭代次数也较

多，运动速度较慢的目标迭代次数较少。

4．7小结

本章首先引入了一种新的在目标跟踪中用于描述目标的特征．纹理特征，介绍了

Kalman滤波器跟踪，然后重点讲述了Mean Shift理论及其在目标跟踪中的应用，最后

把颜色信息和纹理信息融合到Mean Shift算法中，给出了一种融合目标色彩、纹理和运

动信息的改进的Kalman和Mean Shift跟踪算法。
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5 Tr i-tracki ng跟踪算法

5．1 引言

传统的跟踪算法通过建立通用模型来描述目标的外观，例如第四章中通过Mean

Shift建立目标模型和候选模型来找到目标位置。由于外观模型不断变化，为了适应这种

变化，目标模型需要不断更新。然而，物体外观模型的变化是非线性的，很难找到一个

合理的模型，目标模型的不正确更新也会导致漂移问趔58】。而问题的本质是，一般的跟

踪器仅依赖于前景，完全忽略了背景，而背景是导致漂移的根部原因。

最近，有些代表性的跟踪方法把跟踪看作为目标和背景的两类分类问题，不是建立

复杂的模型来描述目标，而是找到决策来区分目标和背景，当目标外观变化时，该方法

只需要更新决策而不用更新目标外观模型。Collins等【56】首次把跟踪看作两类分类问题，

利用先前帧学习的分类器对当前帧进行分类。Avidan的集成分类器15川也把跟踪问题看

作目标和背景的分类问题。它通过在线训练多个弱分类器，利用Adaboost把多个弱分

类器结合成一个强分类器(集成分类器)，利用该强分类器区分每个像素属于目标或背景，

形成一个置信图，最后利用Mean Shift在置信图上找到顶点，即找到目标的当前帧位置。

同时，为了适应目标外观的变化，用不断学习的弱分类器来更新集成分类器。协同跟踪

方法(Co．tracking)[60]借助两个分类器通过为标定的数据互相学习来训练分类器，运用两

个独立的特征——颜色直方图和HOG(方向梯度直方图)来描述目标在线训练两个分类

器，然后分类器协同地对标定的数据进行分类，同时用这个新标定的数据更新分类器，

但该算法当目标的运动姿势变化较大时，存在跟踪失败的问题。本文在研究该算法的基

础上，对其进行了改进，给出了一种新的跟踪单个运动目标的算法，把跟踪运动目标问

题也看作目标和背景的分类问题。利用三个不同的特征——颜色直方图特征、LBP直方

图特征和PPBTF直方图特征，训练三个SVM分类器，利用机器学习的方法对目标外观

的变化不断学习和更新，并随着时间推移不断获得目标和背景新的外观信息，达到了较

好的跟踪效果。

下面首先对机器学习理论以及协同训练算法进行探讨，然后对该算法中训练分类器

的PPBTF直方图特征以及SVM分类器做了简单介绍，最后给出Tri-tracking算法的流

程，并对该算法做了大量实验，同时分析了算法的跟踪性能。

5．2机器学习

机器学习不仅是人工智能的一个核心研究领域，而且已成为整个计算机领域中最活

跃、应用潜力最明显的领域之一，它扮演着日益重要的角色。机器学习是伴随着人工智
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能理论和技术的发展而产生一个重要领域，是智能系统不断积累经验以改善系统性能的

过程。20世纪80年代，机器学习蓬勃发展起来，逐渐形成为人工智能研究的一个主流

研究领域。遗传算法的研究，人工神经网络的兴趣，都给了机器学习领域带来了强有力

的生命力，并对人工智能的其他研究与应用领域产生了很大的影响。机器学习的系统模

型如图5．1。其中，环境向系统提供学习信息，学习元对这些信息进行整理、分析、归

纳和类比，生成新的知识元或改进知识库的组织结构，执行元以学习后得到的新知识库

为基础，执行一系列任务，并将执行结果报告学习元，以完成对新知识的评价，指导进

一步的学习工作。

图5．1机器学习系统模型框图

Fig．5．1 The flow chart of machine learning model

机器学习分为监督学习、半监督学习和无监督学习，准确来说半监督学习还是监督

学习的一种。有无监督的学习主要区别是有无标记的数据，而半监督学习的主要就是利

用无标记的数据从而达到最终监督学习的目标，或者会自动标记。

5．2．1半监督学习

传统的监督学习算法需要利用大量有标记的(1abeled)样本进行学习，从而建立模型

预测未见数据的标记，在分类问题中标记就是示例的类别。随着信息技术的飞速发展，

收集大量未标记的(unlabeled)样本已相当容易，而获取大量有标记的示例则相对较为困

难，因为获得这些标记可能需要耗费大量的人力物力。例如在计算机辅助医学图像分析

中，可以从医院获得大量的医学图像作为训练例，但如果要求医学专家把这些图像中的

病灶都标识出来，则往往是不现实的。事实上，在真实世界问题中通常存在大量的未标

记示例，但有标记示例则比较少，尤其是在一些在线应用中这一问题更加突出。如何利

用大量的未标记样本来改善学习性能成为当前机器学习研究中备受关注的问题。
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目前，利用未标记示例的主流学习技术主要有三大类，即半监督学习

(semi-supervised learning)、直推学习(transductive learning)和主动学歹J(active learning)。

这三类技术都是试图利用大量的未标记示例来辅助对少量有标记示例的学习，但它们的

基本思想却有显著的不同。在半监督学习16lJ中，学习器试图自行利用未标记示例，即整

个学习过程不需人工干预，仅基于学习器自身对未标记示例进行利用。直推学习与半监

督学习的相似之处是它也是由学习器自行利用未标记示例，但不同的是，直推学习假定

未标记示例就是测试例，即学习的目的就是在这些未标记示例上取得最佳泛化能力。主

动学习和前面两类技术不同，它假设学习器对环境有一定的控制能力，可以“主动地”

向学习器之外的某个“神谕”进行查询来获得训练例的标记。因此，在主动学习中，学

习器自行挑选出一些未标记示例并通过“神谕”查询获得这些示例的标记，然后再将这

些有标记示例作为训练例来进行常规的监督学习，而其技术难点则在于如何使用尽可能

少的查询来获得强泛化能力。

一般认为，半监督学习的研究始于B．Shahshahani和D．Landgrebe的工作【62J，但为

标记示例的价值实际上早在上世纪80年代末就已经被一些研究者意识到了。D．J．Miller

和H．S．Uyar[63】认为，半监督学习的研究起步相对较晚，可能是因为在当时的主流机器

学习技术(例如前馈神经网络)中考虑未标记示例相对比较困难。随着统计学习技术的不

断发展，以及利用未标记示例这一需求的日渐强烈，半监督学习近年来逐渐成为一个研

究热点，国内外开展了大量研究，取得了很多研究成果。

半监督学习的基本设置是给定一个来自某未知分布的有标记示例集

三={(■，咒)，(屯，奶)，．．．，(jq，川q))以及一个未标记示例集U=“，t，．．．，硝)，期望数学函数，

f：x一>】，可以准确地对示例x预测其标记Y。这里五，t∈X均为d维向量，舅E】，为

示例毛的标记，I三I和IUl分别为三和u的大小，即它们所包含的示例数。

根据半监督学习算法的工作方式，可以大致将现有的很多半监督学习算法分为三大

类。第一类算法以生成式模型为分类器，将未标记示例属于每个类别的概率视为一组缺

失参数，然后采用EM算法来进行标记估计和模型参数估计，其代表有163J。此类算法可

以看成是在少量有标记示例周围进行聚类，是早期直接采用聚类假设的做法。第二类算

法是基于图正则化框架的半监督学习算法，其代表有蝉J。此类算法直接或间接地利用了

流形假设，它们通常先根据训练例及某种相似度度量建立一个图，图中结点对应了(有

标记或未标记)示例，边为示例间的相似度，然后，定义所需优化的目标函数并使用决

策函数在图上的光滑性作为正则化项来求取最优模型参数。第三类算法是协同训练

(co-training)算法。此类算法隐含地利用了聚类假设或流形假设，它们使用两个或多个学
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习器，在学习过程中，这些学习器挑选若干个置信度高的未标记示例进行相互标记，从

而使得模型得以更新。

半监督学习提供一个总体框架对没有足够标记数据的不同类型的物体训练分类器。

目前半监督学习的例子主要有EM(Expectation．Maximization)算法【651，协同训练

(c0-trainmg)算法睁】，tri-training算法【6刀和直推支持向量机【6引。

5．2．2协同训练算法

最初的协同训练算法(或称为标准协同训练算法)是A．Blum和T．Mitchell[c56l在1998

年提出的，该算法提出后，很多研究者对其进行了研究并取得了很多进展，使得协同训

练成为半监督学习中最重要的风范(paradigm)之一，而不再只是一个算法。他们假设数

据集有两个充分冗余(sufficient and redundant)的视图(view)，即两个满足下述条件的属性

集：第一，每个属性集都足以描述该问题，也就是说，如果训练例足够，在每个属性集

上都足以学得一个强学习器；第二，在给定标记时，每个属性集都条件独立于另一个属

性集。A．Blum和T．Mitchell认为，充分冗余视图这一要求在不少任务中是可满足的。

A．Blum和T．Mitchell的算法在两个视图上利用有标记示例分别训练出一个分类器，然

后，在协同训练过程中，每个分类器从未标记示例中挑选出若干标记置信度(即对示例

赋予正确标记的置信度)较高的示例进行标记，并把标记后的示例加入另一个分类器的

有标记训练集中，以便对方利用这些新标记的示例进行更新。协同训练过程不断迭代进

行，直到达到某个停止条件。

S．Goldman和Y．Zhou[69】提出了一种不需要充分冗余视图的协同训练算法。他们使

用不同的决策树算法，从同一个属性集上训练出两个不同的分类器，每个分类器都可以

把示例空间划分为若干个等价类。在协同训练过程中，每个分类器通过统计技术来估计

标记置信度，并且把标记置信度最高的示例进行标记后提交给另一个分类器作为有标记

训练例，以便对方进行更新。该过程反复进行，直到达到某个停止条件。在预测阶段，

该算法先估计两个分类器对未见示例的标记置信度，然后选择置信度高的分类器进行预

测。此后，他们又对该算法进行了扩展，使其能够使用多个不同种类的分类器。

为了进一步放松协同训练的约束条件，Zhou等∥7】提出了一种既不要求充分冗余视

图、也不要求使用不同类型分类器的tri．training算法。该算法的一个显著特点是使用了

三个分类器，不仅可以简便地处理标记置信度估计问题以及对未见示例的预测问题，还

可以利用集成学习(ensemble learning)¨oJ来提高泛化能力。该算法首先对有标记示例集进

行可重复取样(bootstrap sampling)以获得三个有标记训练集，然后从每个训练集产生一

个分类器。在协同训练过程中，各分类器所获得的新标记示例都由其余两个分类器协作
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提供，具体来说，如果两个分类器对同一个未标记示例的预测相同，则该示例就被认为

具有较高的标记置信度，并在标记后被加入第三个分类器的有标记训练集。在对未见示

例进行预测时，tri-training算法不再象以往算法那样挑选一个分类器来使用，而是使用

集成学习中经常用到的投票法来将三个分类器组成一个集成来实现对未见示例的预测。

近年来，利用机器学习半监督框架进行跟踪的研究越来越多，Avidan[59J把目标跟踪

问题看作前景和背景分类问题，利用集成学习方法，在线训练多个弱分类器，然后利用

Adaboost把这些弱分类器结合成强分类器，利用该分类器对新一帧的每个像素进行分

类，形成置信图，然后利用Mean Shill算法找到置信图的顶点，也即当前帧的目标位置。

王震宇等【8J基于SVM和AdaBoost的红外目标跟踪算法，也把目标跟踪问题转化为目标

和背景的两类分类问题，然后根据每一帧的正负样本训练SVM作为分量分类器，并通

过恰当的参数调整策略，利用AdaBoost算法把这些分量分类器组合成一个总体分类器；

接着利用该总体分类器来区分下一帧中的目标和背景，并得到置信图；最后通过Mean

Shill算法找到置信图的峰值，得到目标的新位置。Tang等的协同跟踪算法删利用两个

特征——颜色直方图和HOG(方向梯度直方图)描述目标和背景，训练两个SVM，根据

每个分类器进行的错误率，求得每个分类器的权重，利用两个权重得出一个新的SVM

分类器，在新的一帧中利用搜索窗方法，形成置信图，并利用Mean Shill算法找到目标

的位置，然后利用该位置信息形成新的抽样来更新SVM分类器，从而对外观变化的目

标进行跟踪，但该算法当目标的运动姿势变化较大时，存在跟踪失败的问题。本文在该

算法和tri-training算法基础上，提出了一种新的半监督跟踪算法，下面详细介绍该跟踪

算法。

5．3 Tr i-tracking跟踪算法

5．3．1 PPBTF直方图特征

PPBTF(Pixel．Pattern．Based Texture Feature)是一种基于像素模式的纹理特征，首先

通过统计的方法定义几种待处理图像的纹理模式，然后计算原始图像中每个像素对应的

模式，用相应模式的类别标号来表示，这样就把原始图像转化为了模式图，再构造纹理

特征。该特征是日本立命馆大学智能图像系统研究室陈延伟等人2003年提出的【71】，目

前已经成功应用在纹理图像分割方面。对PPBTF算法的研究表明，通过恰当选择若干

个模板，PPBTF特征能充分描述图像整体和局部的纹理信息，是一种基于外观的特征提

取方法，这是其在图像处理、模式识别领域的一个重要应用之处。

(1)基于模式图的纹理建模
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为了去除图像冗余信息和噪声，更好的刻画对判别很重要的纹理信息，引入了模式

图的概念，用M个模板{嵋)将原始图像转化成模式图，突出图像中特征较明显的点、线

和区域，其中每个模板代表一类模式。设灰度图像为厶像素坐标为仳y)，则：，是像素

似】，)SxS邻域和第i11．模板的内积，即

zj=be形 (5．1)

在模式图P中，定义像素O，力的值用七来表示，其中zk=max(zt，z2，．．嘞)，k即为和该

邻域匹配的模板索引，表示原始灰度图像中像素所属的模式类别。

与基于灰度图像构造的特征相比，基于模式图构建的特征优势相当明显。第一，在

模式图中，图像的边缘线、特殊点等的纹理更加突出了，由此构建的特征更具有判别能

力；第二，模式图中的像素值取值范围变小了，这不仅节省了系统资源，更重要的是由

其构建的特征和灰度值已经没有直接关系了，因此不再受灰度值的影响，提高了算法的

鲁棒性。

(2)构建特征矢量

在文r721构建特征图时，假设模式图中模式数为M，即用M个模板{wjl建模，模式

图P中像素的取值范围则为【l，M】，对任意像素求它周围特征窗内的特征。而本文构建

特征窗时，把图像目标区域和背景区域分为若干子区域在模式图上求每个特征个数，即

求每个子区域的特征直方图。如第四章扩展二进制模式把LBP的统计柱状图作为目标

的特征向量方法一样，本文把目标区域和背景区域分别被划分为若干小区域

R，墨9*oo，％，在每个子区域R，直方图可以表示为

q’，=∑吩“y)．，=09 e．09m，，=l，．．·，M (5．2)
(x．y)ERj

其中，h是本文定义的一个二元函数，即

讹力=岳矿裟盖 (5．3)

在表情识别中，最常用的是把LBP的统计柱状图作为表情图像的特征向量。为了

考虑特征的位置信息，把图像分成若干个小区域，在每个小区域里进行直方图统计，即

统计该区域内属于某一模式的数量，最后再把所有区域的直方图依次连接到一起作为特

征向量接受下一级的处理149J，如图4．4所示。

在利用PPBTF描述运动目标和周围背景时，类似于第四章4．2节将统计表情图像分

成每个小块，求每小块区域的LBP直方图统计，然后把所有区域直方图连接到一起作

为特征向量的方法一样。本文把运动目标分成若干子区域，从每个子区域R，提取的
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PPBTF直方图连接成一个空间增强的直方图特征向量作为目标和背景的描述符，如图

5．2所示。

i]：：：：二!：：：：：：：，
圈5 2基丁PPBTF的目标识别特征

Fig 5,2 0bjectrmgnitionfeature basedon PPBⅡhistogram

5 3 2支持向量机(sⅧ)

支持向量机(SVM)是一种机器学习方法，它是在统计学习理论的基础上发展而来

的，最早由Vapnik等人于1992年在计算机理论大会上提出，其主要内容在1992—1995

年间才基本完成．目前仍处在不断发展阶段，并且被广泛应用到模式识别的各个领域。

传统的统计学习方法中采用的经验风险最小化准．ⅢlJ(empirical riskminimization，ERM)，

虽然可以使训练误差最小化，但并不能最小化学习过程的泛化误差。

它的训练方法是用少数的支持向量来代表整个样本集，其基本思想是在样本空间或

特征空间，构造出最优超平面，使得超平面与不同类样本集之问的距离昂大，从而达到

最大的泛化能力。支持向量机结构简单，并且具有全局最优性和较好的泛化能力。

SVM是从线性可分条件下的最优分界面发展而来的p”，其在模式识别应用中的核

心思想是得到一个超平面作为最优分类平面(optlmal Hyperplane)．使得正负样本之间有

最大的分类间隔。为此要解决一个受限二次规划问题，得到最优分类器。考虑图5．3所

示的二维两类线性可分情况．圆圈和方块分别表示两类的训练样本，中间的把两类正确

分开的直线为最优分类线，所谓最优分类线就是要求分类线不但能将两类完全正确地分

开．而且要保证使两类的分类间隙最大。推广到高维空间，最优分类线就成为最优分类

面。

设线性可分的样本集为(t，咒)。i=1，，⋯∈R4，YE{+l，一1)是类别标号。d维
空间中线性判别函数的一般彤式为2(x)钏x+b,／a2+6 2 lim，分类面方程为：
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W‘x+b=0 (5．4)
将判别函数归一化，使两类所有样本都满足I g(曲I>l，即使离分类面最近的样本的

Ig(x)I=1，这样分类间隔就等于2／0w0，因此使分类间隔最大等价于使0w0最小；而要求
分类面对所有样本都正确分类，就是要求它满足：

只【(M，·x,)+bl-I≥0， i=l，2，⋯，以． (5．5)

因此，满足上述条件并且使8叫I最小的分类面就是最优分类面。过两类样本中离分类面

最近的点且平行于最优分类面的超平面即下图中的W．x+b=1和W．x+b=一l两个超平

面上的训练样本点称为支持向量。

o射樊

国各黧量

b--!

wx+b-O

图5．3最优分类超平面示例

Fig．5．3 The optimal hyperplane

根据上面的介绍，最优分类面求解问题可以表示成如下的约束优化问题，即在条件

(5．5)的约束下，求函数

如)=扣112=兰(w·叻 (5．6)

的最小值。为此，可以定义如下的Lagrange函数：

L(w,b，口)=去(w·w)一∑％{咒【(w·毛)+6】一1> (5．7)

其中，q>0为Lagrange系数，现在的问题是对w和6求Lagrange函数的极小值。

最终得到的最优分类函数为

f(x)=sgn{(w’·功+6‘}=sgIl{∑西以(墨·x)+6．) (5．8)
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sgn0为符号函数。由于非支持向量对应的％均为0，因此，式(5．8)中的求和实际上只对

支持向量进行。而b+是分类的域值，可以由任意一个支持向量用式(5．5)进行求解。

5．3．3 Tr i-tracking跟踪算法

本文把跟踪看作前景和背景二类分类问题，在开始的N帧，首先通过第四章融合目

标空间色彩信息、纹理信息和运动信息的Kalman／Mean shiR跟踪器的跟踪结果初始化

Tri-tracking跟踪器，Tri-tracking跟踪框架把新来的帧作为未标定的数据，对三个独立壹

方图特征颜色、LBP和PPBTF建立三个SⅥ垤，用标定的帧训练SVM分类器，每个分

类器分别获得一个权重，然后为每个分类器建立一个置信图，结合每个分类器的权重，

形成最终置信图，通过置信图找到当前帧目标位置，然后利用Tri-tracking框架获得新

的抽样并更新$VM，进一步求得每个分类器的权重，并从SⅥ垤分类器移去旧的抽样，

该过程不断重复，直到目标从运动区域消失为止。本文采用的跟踪算法流程如图5．4所

示：

图5．4本文跟踪流程框图

Fig．5．4 Flow chart ofthe tracking scheme

(1)跟踪器的初始化

对头N帧视频图像序列，首先利用第三章的头部定位方法确定头部位置，根据头

部与身体其他部位的比例关系，确定目标区域，然后利用KalmardMean Shiit跟踪器给



基于视频图像的运动目标检测与跟踪算法研究

出精确的目标位置。利用这N个标定的帧，通过计算目标区域的特征向量获得正样本，

计算周围背景区域的特征向量作为负样本。正样本和负样本对应的区域如图5 5所示，

其中奉文中实蓝色矩形框对应目标，实蓝框外面和虚点划线蓝框内对应背景区域。

图5．5目标和背景表达

Fig 5．5 Object扑dbackground representation

(2)计算分类器权重

通过第一步由Kalman／Mean Shift跟踪器获得精确的标定帧后。我们基于SVM错误

率来计算每个分类器的极重。利用已标定的正负样奉，计算分类器的错误率y如下式：

，=((Ⅳ‘)+(Ⅳ+￡))／2

‘=∑：。。fgn(SG+"E=∑：．s咖(s(¨一)) (5 9)

其中so削J J练的SVM分类器，¨+表示第‘个正样本，一代表第J负样本，N表不

止样本或负样本的数目(也即己标定帧的数目)。根据用颜色直方图，LBP直方图和

PPBTF直方图特征计算得到二个SVM错误率，三个分类器的权重’‰，”赢r和F‰，
分别为

％P=1一(r。+oi<‰一‰，+坼日TF十r) (5 10)

睚m=I一(z“MOI(rⅢ+，m，+nPm+f) (5 11)

‰。=l一(，wF+f)／(№+‰。+井m口+r) (5 12)

其中r为一个很小的正数来避免当，脚，‰和，肿，都为零情况的发生。
(3)目标定位

在求出三个分类器权重的情况下，利用每个特征向量(颜色，LBP和PPBTF)，每

个SVM分类器会为未标定当前帧产生一个置信图，最终的置信图通过对由每个SVM决

定位置的分类结果投票建奇，最终置信图的产生过程如图5．6所示。获得最终置信图后，



大连理T大学硕士学位论文

我们利用Mean Shift算法在当前帧中定位目标，也即找到目标的位置，目标跟踪结果如

图5“曲。

囵 _ 囝

图5．6由两或三个特征形成的置信图得到最终置情囤过程；(a)是原始视频帧．(b)、(c

和(d)分别为由LBP特征，RGB特征和PPBTF特征训练的SVM得到的置信国

Fig 5．6 Theprocess 0feombmmgtwoornⅡ∞coafidencemapsfrom correspondingfeaturesinto

thefinal confidencemap；(a)original videoeaIne拍dtrackingresult；∞，(c)and(d)are confidencemaps

from corresponding SVMstrained by LBP histogram，RGB histogram andPPBTFhistogram，r∞pecfively

其中(曲是原始视频帧：(b)’扣)，(d)分别为由LBP特征，RGB特征和PPBTF特征训练

的SVM得到的置信图。原始视频帧中橘红色框代表对应最后置信图峰值位置，也即跟

踪结果。

(4)更新SVM分类器

为了适应目标运动时外观的变化，需要不断地更新SVM分类器．以获得较好的跟

踪效果。在本文中，利用新的被标定的帧来代替N帧中最早旧的帧，也即不断加入新的

一帧移去晟旧的帧来适应不断变化的外观，确保SVM检验集中抽样都能被正确标定。

用新的标定帧更新SVM分类器后，j个分类器权重利用式(5 to)，(5 1 1)和(5 12)求得，

以便求下一帧的目标位置。

●。筝
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5．4实验结果与分析

5 4 1实验结果

本文在Pc机(2 4GI-IZ，256M)上进行了实验，该跟踪系统是在wmdows XP系统下

用VC6 0编程实现的。采用固定摄像头捕秩的视频图像序列，图像大小为320×240，在

计算中，我们采片j粉红色矩形框来框住目标。

LBP直方图为利用4．3节扩展的LBP即三B譬算子(其中P=8，R=l，riu代表旋

转不变的Uniform)标定图像求得的59维直方图．RGB颜色直方图为在{月，G，B1三个空

间均匀量化后得到的64(4x4x4)维直方图。为了计算PPBTF直方国．目标和背景区域

分别被分为50个子区域．其中目标区域内每个子区域的宽和高为H。q，背景区域每个

子区域的宽和高鸭。伟。PPBTF中模式图的M为8，因此由50个子区域连接成的PPBlT

直方圈是400(50×8)特征向量。

第个实验为实验室人员在校园内自拍的只含单运动日标的视频序列，其中目标区

域分块时每个子区域宽高(啊=10,n．=8)，背景区域每个予区域宽高(％=20，吗=9)。从

试验中看到该目标在行走时不断变化姿势，但该算法可以很好地对其跟踪。对应两个视

频图像的跟踪结果和置信图如图5 7所示。

气
鼍

图5 7视频跟踪效果

Fig 5．7 T眦king results ofVideo

本文与协同跟踪算法唧啪Comaniciu等㈣仅利用RGB值作为特征的Mean Shift跟踪

算法在两个自拍的视频上做了比较实验。两者的跟踪结果如图5．8和图5．9所示。

l—Y谌
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I刁臃I
(d)

图5 8两种跟踪算法比较：(a)本文算法跟踪兹果图；(b)为率算法相应置信图；(c)协同跟踪效果

(d)协同跟踪算法置信胃

Fig 5．8 The comparison ofMotrackingalgorithms；(曲Thetracking resultwith aⅢmethod；(b)

Confidcacemapwith oⅢmethod；(c)Thetracking resultusingCo-backingmethod；(d)Confidencemap

with Co-trackingmethod
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篓 ；

●+

甄 量

毒
(b)

H 5 9与文献㈣跟踪算法比较． (a)木立跟踪结果； (b)Com⋯iu算法跟踪结果
Fig 5,9 The comparisonbetween otlrmethod andtracking algorithminthe paperIs

5I

a)Thetracking resultwith ourmethod}('o)XJtetracking resultwithtracking algorithminthe papert58

5 4 2实验性能分析

幽5．8中运动目标的位移较大，并且显著地变化身体姿势，本文算法口J以很好地跟

踪，但利_L}】拂『剐F＆踪赞：法从第83帧开始不能准确地定位目标，逐渐远离目标中心，原

因是利用协同跟踪算法J“生的置信图在人体目标运动区域范围内根模糊．通过Mean

Shift算法小能准确定位它，浚EH踪器最终导致跟踪失败，然而我们的方法可以稳定可靠

地跟踪该目标。图5．9中．运动H标速度较快且步幅较大，Comaniciu等㈣跟踪算法从

中间视频帧丌始逐渐偏离目标中心，到最后帧离目标中心已较远，因为它只利用RGB

颜色特征作为Mean Shift的跟踪特征，在利用相似函数度量H标模扳和候选模板时，不

满足泰勒公式胜开的条件，所阻核函数会逐渐漂离目标中心，而[I标模板又社}有得到更

新，致使跟踪不稳定．造成跟踪失败．而我们的办法根据目标的外观变化及时更新SVM

分类器．从而跟踪器能实刚地捕捉到这个变化信息，对目标进行鲁棒性跟踪。

小文也对自拍的室内视频进行了跟踪测试，从罔5 10两个视频跟踪效果罔来看，两

个视频的背景都丰H对较复杂，对*R踪造成一定干扰，对一般跟踪算法影响较大，但本文

算法也能进行鲁棒性跟踪。
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图5 tO人体目标跟踪图

Fig 5 10 HUⅢ曲Objects tracking results

5 5小结

旨先分析了建立模型描述目标特征的优缺点，针对传统跟踪算法在外观变化时，存

在跟踪漂移的问题，引入了利用半监督学习框架进行学习和跟踪目标的方法，接着介绍

了Tri-tracking跟踪算法中训练SVM的PPBTF直力图特征，并对支持向量机SVM理论

知识进行论述，然后本文对协同跟踪算法进行了改进，把运动目标跟踪问题也看作目标

和背景的分类问题，提出了一种基于三个小同的特征向量——颜色直方图、LBP直方图

和PPBTF直方图．跟踪单个运动目标的算法，可以对外观不断显著变化的运动目标进

行鲁棒性跟踪。由于该算法利用机器学习的方法对H标外观的变化不断学习和更新，随

着时间推移不断获得目标和背景信息．达到了较好的跟踪效果。
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结 论

智能视频监控是目前国内外计算机视觉研究领域中的热点问题之一。智能视频监控

系统不仅符合信息产业的未来发展趋势，而且代表了监控行业的未来发展方向。作为一

个有着广泛应用背景的研究领域，视频监控具有很强的任务依赖性，一个特定的应用场

合和需求直接决定了视频监视所涉及到的不同的算法实现，因此在实际中，往往是针对

不同的应用假设，选用不同的算法。根据这种研究现状，本文在导师的指导下，研究了

图像处理技术中的运动目标检测、定位和跟踪技术，分析了算法中存在的问题，并在分

析问题的基础上，选择了有效的方案和算法来提高系统性能，最终在VC6．0环境下实现

了一个具有对人体目标进行检测与跟踪的仿真系统。

本文的研究内容与成果包括：

1)在运动目标检测方面，研究了较为成熟的目标运动区域检测方法，并对帧间差

法、基于梯度的前景检测以及基于帧间二阶差分的前景检测法进行了理论阐述和实验说

明，在帧间差和双向投影的基础上，采用了统计均值的自适应方法，较好的把人体的运

动区域检测出来。

2)在多目标定位方面，在垂直固定摄像头的基础上，由于头部运动边缘轮廓具有

近圆形的特征，本文采用Freeman链码和RANSAC算法相结合的方法检测头部，实现

人体头部的定位，从而完成目标的定位，较好的解决了多人遮挡问题。

3)在多人体目标跟踪方面，针对当前Mean Shift跟踪算法在跟踪快速、目标与周

围背景颜色分布相似、图像对比度大时跟踪易失败的问题，本文对其进行改进，提出了

一种融合目标颜色、纹理和运动信息的改进的Kalman和Mean Shift跟踪算法，对目标

的运动建模，利用卡尔曼滤波器根据以往的目标位置信息预测在当前帧的可能位置，然

后利用Mean Shift在该位置的邻域内找到目标的真实位置，达到了较好的跟踪效果。

4)在单目标跟踪方面，本文研究了机器学习中的半监督学习方法，针对一般跟踪

算法建立模型不能很好处理外观显著变化的问题，提出了一种新的利用半监督学习框架

基于颜色直方图特征、LBP直方图特征和PPBTF直方图特征的跟踪算法——Tn-tracking

跟踪算法，针对姿势不断变化的单目标进行鲁棒性地跟踪。

本文在视频序列目标检测、定位和跟踪方面做了一些工作，也取得了一些研究成果，

但该领域所涉及的研究内容和应用背景十分广泛，并且时间紧迫，需要考虑的因素有很

多，本系统距一个完善的智能视频监视系统还有很大距离。因此，在以后的工作和学习

中需要对有关问题做进一步研究和探索：

1)结合链码和RANSAC算法的头部检测算法，对人体的头部检测定位具有良好的



大连理工大学硕士学位论文

效果，但是黜埘SAC参数选择比较复杂，参数目前不能自适应化，如果选择不当，拟
合的圆可能不是最优的，也即定位的头部位置，不太准确。另外，当人体其他部位的轮

廓相似于头部运动轮廓时，会造成一定的误检。今后工作的重点是对RANSAC算法进

行改进，提高该算法鲁棒性同时结合其他方法，排除身体其他部分的干扰，以便能很好

的应用在各种监视场合。

2)Mean Shift算法以核函数加权下的直方图来描述目标，由于加入了纹理信息，当

背景和目标的颜色分布较相似时，算法跟踪效果有了很大程度提高，但是当目标颜色分

布相似并且目标间距离较近时，即使纹理信息也可能不能很好区分目标，跟踪会出现失

败的情况，可以考虑引入更鲁棒性的特征，改善跟踪效果，作者由于时间有限，没有进

行相应的工作，希望今后能够有所投入。

3)Tri-tracking算法的一个缺陷是分类器更新问题，本文每帧更新时选择把新的一帧

加到训练集而移除时间最早的帧作为更新策略，但人外观变化规律并非呈线性变化，应

该根据外观变化选择更新策略，另一个问题，目前该算法主要针对单目标进行跟踪，以

后研究的重点是扩展到多个分散目标的跟踪。由于时间有限，作者在这一方面没有进行

具体深入研究，这也是一个以后努力的方向。
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