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基于高斯混合模型与 ＰＣＡＨＯＧ的
快速运动人体检测

汪成亮，周　佳，黄　晟
（重庆大学 计算机学院，重庆 ４０００４４）

摘　要：针对传统人体检测系统中由于检测窗口标扫描区域过大，帧的特征维度过高使其在实际应用中内存消
耗量大且检测速度慢的情况，提出了改进的运动人体检测方法。该方法利用高斯混合模型进行背景建模剔除掉

大部分图像背景，减少了侦测扫描区域，从而在减少负例样本误检率的同时提升了检测速度。同时对处理 ＨＯＧ
的高维度，提出了一种基于主成分分析（ＰＣＡ）降维的梯度方向直方图（ＨＯＧ）的描述子，即ＰＣＡＨＯＧ描述子，它
在不降低识别率的前提下，很大程度地提升了侦测窗口的分类速度。实验验证了混合高斯模型与 ＰＣＡＨＯＧ相
结合显著提升了人体检测速度。
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　引言

人体目标检测在图像复原、视频监控、智能交通系统等

领域有着广泛的应用，同时也是计算机视觉研究热点之一。

近年来有许多基于单目摄像头的人体目标检测的方法被提

出［１～１１］。这些方法都是利用图像静态特征（如颜色、形状、

纹理等），直接应用静态图像的人体检测。然而人体目标所

蕴含的信息不仅仅是人体形状、着装纹理等这些静态信息，

运动信息也是人体目标信息所蕴涵的一部分。前景提取是

常见的利用运动信息进行目标检测的方法之一。在目前广

泛使用的前景检测的方法中，帧差法［１２］对于动态的场景具

有较强的适应性与实时性，但是在运动较慢或者存在相邻

帧重叠的情况下，它一般不能提取出完整的运动前景；光流

法［１３］检测的准确性较高，但由于其算法计算量大，影响运

动目标检测的实时性；背景相减法［１４］具有实现简单、实时

性高等优点，取得了广泛的研究和良好的应用。在背景相

减法模型中，单高斯背景模型与混合高斯模型为应用最为

广泛的两个模型。利用单高斯模型对背景建模进行前景提

取与目标跟踪［１５］，该方法在背景比较稳定的场景下具有很

好的效果，但是在背景周期性变化的复杂场景下，难以有效

地建立具有鲁棒性的背景模型。Ｓｔａｕｆｆｅｒ等人［１６，１７］使用高

斯混合背景模型，很好地克服了单高斯模型所带来的问题，

并且高斯混合模型不断随着背景变化而提高了算法的鲁棒

性。介于本文是利用前景检测算法去除掉大部分背景从而
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减少人体检测的扫描区域，选取高斯混合模型作为本文的

前景检测方法。

在人体检测方法的人体检测模型的选取中，本文选择了

Ｄａｌａｌ等人［１］在２００５年提出的基于梯度方向直方图描述子的
人体检测模型。它在ＩＮＲＩＡ行人数据库与ＭＩＴ行人数据库中
都展现了优秀的性能，但由于该方法特征向量的维度过高，严

重降低了分类速度。对此本文提出了一种基于经典降维方法、

主成分分析与原ＨＯＧ描述子相结合的新描述子，这种描述子
称为ＰＣＡＨＯＧ描述子。
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　基于高斯混合模型的前景检测
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　图像序列的预处理

对于视频图像中一个特定的像素，在其时间顺序上构成了

一个像素序列，描述为

｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｔ｝＝｛Ｉ（ｘ０，ｙ０，ｉ）：１≤ｉ≤ｔ｝ （１）

其中：Ｉ代表某一特定图片，ｔ是某一具体的帧，Ｘｔ是某像素点
在某一帧的像素值。图片中常常存在很多噪声点，使得背景建

模时会产生噪声。对于噪声的滤除，有许多经典方法如高斯平

滑滤波、中值滤波等算法，但高斯平滑滤波在滤除噪声的同时

模糊了图像的细节，难以有效检测一些小的运动物体。中值滤

波主要适用于滤除椒盐噪声，所起作用有限。本文采用式（２）
简单的３阶滤波算子，可以滤除大部分噪声，同时保持图像边
缘细节。

ｓｍｅ（ｘ）＝１９

０ ０ １
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　混合高斯模型

自适应混合高斯模型是由 Ｓｔａｕｆｆｅｒ等人［１７］提出的能够较

好地克服周期性变化的背景模型。该模型为

Ｐ（Ｘｔ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１
ｗｉ，ｔ×η（ｘｔ，ｕｉ，ｔ，Σｉ，ｔ） （３）

其中：Ｋ是模型中高斯分布的个数，它一般取３～５个（Ｓｔａｕｆｆｅｒ
等人［１７］论文）；ｗｉ，ｔ是各高斯分布在ｔ时的权重；ｕｉ，ｔ是在ｔ时第
ｉ个高斯分布的均值；Σｉ，ｔ是在 ｔ时第 ｉ个高斯分布的协方差；η
是高斯密度函数，定义为

η（ｘｔ，ｕ，Σ）＝
１

（２π）
ｎ
２｜Σ｜

１
２
ｅ－
１
２（Ｘｔ－ｕｔ）

ＴΣ－１（Ｘｔ－ｕｔ） （４）

介于颜色的独立性假设，协方差可定义为 Σｋ，ｔ＝σ
２
ｋＩ（σ

２
ｋ是第 ｋ

个高斯分布的均方差）。若某帧中某像素值ｘ满足 ｜ｘｔ－ｕｋ，ｔ｜＜
Ｄ×σ，则ｘｔ在ｔ时刻是和第 ｋ个高斯分布匹配的，记 Ｍｋ，ｔ＝１
（不匹配时为 ０），Ｄ是控制前景提取严格度的阈值，一般取
２５，该值越小表示越严格。其他参数根据以下公式更新为

ｗｋ，ｔ＝（１－α）ｗｋ，ｔ－１＋α（Ｍｋ，ｔ） （５）

ｕｔ＝Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）＝
（１－ρ）ｕｔ－１＋ρＸｔ　ｗｈｅｎＭｉ，ｔ＝１

ｕｔ－１ ｗｈｅｎＭｉ，ｔ{ ＝０
（６）

σ２ｔ＝
（１－ρ）σ２ｔ－１＋ρ（Ｘｔ－ｕｔ）Ｔ（Ｘｔ－ｕｔ）ｗｈｅｎＭｉ，ｔ＝１

σ２ｔ－１ ｗｈｅｎＭｉ，ｔ{ ＝０
（７）

ρ＝αη（ｘｔ｜ｕｋ，σｋ） （８）

若某像素点和任意一个高斯分布均不匹配，则把它视为一

个前景点，并建立一个新的高斯分布来替换原来权重最小的后

ｎ个高斯分布。它用最近的像素值作为新高斯分布的平均值，

并且初始化了一个较小的权重与较大的方差。对于更新了的

混合模型，随着时间的变化，如果某一像素点一直与 Ｋ个高斯
分布中某一分布是匹配的，即Ｍｋ，ｔ＝１，那么ｗ将随着时间不断
增大，而σ不断减小。通过对 ｗ／σ进行排序，并重新归一化
ｗ，通过截取前ｂ个（通过权重和阈值设定）权重最高的高斯分
布作为背景模型：

Ｂ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ
（∑
ｂ

ｋ＝１
ｗｋ＞Ｔ） （９）

其中：ｂ是满足１≤ｂ≤Ｋ的参数，Ｔ值反映了模型建立的一个阈
值。Ｔ值较小，则模型往往变成了单高斯模型的，且该单高斯
模型是最好的高斯分布（权重最大）；若 Ｔ较大，则会使用多个
分布作为模型，那么对于树叶的抖动、湖面波纹等场景不具有

稳定性。像素点只要和前 ｂ个高斯分布中任意一个分布匹配
就被判定为背景像素点，反之则判别为前景点。

"
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　提取感兴趣区域

通过自适应高斯混合模型对前景进行提取，能够对每一

帧图像得到一个前景图像。在高斯混合模型的前景提取中，

一个目标经常会被分成几个联通域，成为独立的感兴趣区

域。介于以上情况，本文利用 ＭＡＴＬＡＢ中半径为８的 ｂａｌｌ形
态学操作模板进行膨胀操作，并对处理后的前景图像进行二

值化处理以便获取前景图像块信息。由于过小的图像块很

难表征运动目标特征，并且成为运动人体目标的概率比较

小，所以将会设定一个阈值来剔除面积过小形状过窄的前景

图块（连通域）。在实际实现中，一个列表将维护用来定义各

个前景图块的信息。前景图块的信息可表示为 ｂ（ｘ，ｙ，ｗｉｄｔｈ，
ｈｅｉｇｈｔ），其中，ｘ与 ｙ是覆盖图像块最小包围盒的左上点，后
两个参数定义包围盒的宽高。阈值 Ｔｈｒｅｓ将会用来过滤掉不
符合要求的前景块：ｍｉｎ（ｗｉｄｔｈ，ｈｅｉｇｈｔ）＞Ｔｈｒｅｓ，其中，Ｔｈｒｅｓ可
取滑动窗口高度的一半，这里取６４。在对前景块列表进行过
滤后，每个前景块的包围盒还要向四周扩展一定长度的空间

以避免在前景提取中目标的局部部分未被提取出所带来的

误差，包围盒扩展长度为

ｌｅｎ＝ｌ×ｍｉｎ（ｗｉｄｔｈ，ｈｅｉｇｈｔ） （１０）

其中：ｌ是０～１的一个比值，一般取０１。包围盒扩展后，前景
块信息如 ｂ（ｘ－ｌｅｎ，ｙ－ｌｅｎ，ｗｉｄｔｈ＋２ｌｅｎ，ｈｅｉｇｈｔ＋２ｌｅｎ）这些前
景块所组成的列表就是最后获取的感兴趣区域列表，滑动窗口

的方法将会用在这些感兴趣区域上。
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的人体检测
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1F;

描述子

ＨＯＧ［１］图像描述子利用梯度特征与边缘特征刻画目标。
ＨＯＧ的构建过程主要分成以下几个步骤：

ａ）对人体检测窗口（ｄｅｔｅｃｔｗｉｎｄｏｗ）进行归一化，以减少光
照带来的影响。

ｂ）利用一阶模板算子（－１，０，１）分别从横向与纵向进行
提取梯度操作，求得检测窗口的梯度图像。
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ｃ）把梯度图像分成同等大小的正方形小块（ｂｌｏｃｋ），这些
小块是相互重叠的并且每个块又会被分为更小的正方形单元

（ｃｅｌｌ，ｎ×ｎ像素）。
ｄ）利用梯度幅值和梯度方向在每个单元中进行直方图投

票，其中梯度方向作为直方图投票区间，而梯度幅值作为直方

图投票权重，这样对于每个小块（ｂｌｏｃｋ）都能得到一个维度为
ｍ×ｍ×ｂ（一个ｂｌｏｃｋ含有ｍ×ｍｃｅｌｌｓ，方向直方图的直方图区
间为ｂ）的直方图向量，把所有块的直方图向量连接起来就得
到了最后用于分类的图像描述子向量。

#


#

　
$*'


1F;

描述子

基于主成分分析的梯度方向直方图称为 ＰＣＡＨＯＧ描述
子。对于ＰＣＡＨＯＧ中ＨＯＧ构建部分，遵从 Ｄａｌａｌ等人在文献
［１］中的建议，取每个ｂｌｏｃｋ间间隔为８，包括 ｃｅｌｌ的个数为４，
每个ｃｅｌｌ的边长ｎ为８，梯度角度范围的选择为１８０°，每个单
元直方图数目为 ９，对图像进行提取。对于一个大小为
１２８×６４的侦测窗口，可以将其划分为７×１５个块，利用 ＨＯＧ
进行特征描述后可得到一个３７８０维特征向量。

由于高维的ＨＯＧ特征向量存在大量的冗余信息，这些信
息不仅可以减缓分类速度，有些维度信息甚至降低了识别的精

度。本文利用ＰＣＡ对特征向量进行降维。ＰＣＡ与其他降维算
法相比实现更简单、处理更简洁，能够在降维这个步骤中比其

他算法节省更多时间，而且实验表明 ＰＣＡ算法降维效果比较
明显，ＨＯＧ维度降至 ３０维时仍然具有较为优秀的识别率
（９７％以上），所以利用其他复杂但降维更佳的算法就没有多
大的实际意义了。

ＰＣＡ的降维原理是通过对原来的样本空间进行一个空间
变换，使得原来坐标投影到一个新的、维度更低的且相互正交

的空间上，这样就达到了降维的目的。假设第 ｉ个 ＨＯＧ特征
向量为ｘｉ∈Ｒ

ｎ，一个由 ｌ个 ＨＯＧ特征向量所组成的训练样本
矩阵为 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ｝且其平均值为 ｕ，一个投影矩阵 Ｗ
以及一个平移向量ｂ，可得投影后向量为

ｚｉ＝ＷＴｘｉ＋ｂ （１１）

其中：Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ｝是投影后的样本矩阵，ｚｉ∈Ｒ
ｍ；Ｗ 是

ｎ×ｍ的矩阵；ｂ的维度为ｍ。本文利用现有参数通过以下线性
反映射对训练集进行重构：

ｘ^ｉ＝Ｗ（ｚｉ－ｂ） （１２）

重构后训练集为Ｘ
∧
＝｛^ｘ１，^ｘ２，…，^ｘｌ｝，重构后的训练集的均

方误差为

εＭＳ（Ｗ，ｂ）＝
１
ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
‖ｘｉ－^ｘｉ‖２ （１３）

对于ＰＣＡ模型求解，其实就是寻求一组 Ｗ，ｂ使得重建后
的样本均方误差εＭＳ最小。对于 Ｗ，ｂ求解可以转换成一个优
化模型为

（Ｗ，ｂ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ′，ｂ′

（εＭＳ（Ｗ′，ｂ′）） （１４）

最后利用矩阵分解的方法进行求解。空间映射 Ｗ ＝
［ｗ１，…，ｗｍ］是样本协方差矩阵前 ｍ个最大特征根所对应的

特征向量，而 ｂ＝ＷＴｕ。其中 ｍ值是最终所要降低的目标维
度，该值由自己设定。由于 ｂ是与 Ｗ相关而 ｕ对于样本矩阵
式是已知的，所以ｂ对于任何一个样本都是相同的，即在以后
的分类中并不会做出贡献，所以 ｂ可以直接去除，得到最后的

基于ＰＣＡ的降维投影公式为
ｚＰＣＡＨＯＧ＝ＷＴｘＨＯＧ （１５）

其中：ｘＨＯＧ是ＨＯＧ特征向量，ｚＰＣＡＨＯＧ是ＰＣＡＨＯＧ特征向量。

#


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　降维维度选择

识别率与识别速度是衡量一个检测模型的重要指标。对

于基于 ＨＯＧ的 ＰＣＡ降维，本文采用划定最低识别率要求，在
满足识别率情况下选举具有最短识别时间的维度。提取最优

降维维度算法伪代码：

算法１
初始化：

ｒａｔｅ＿ｖｅｃｔｏｒ＝ｎｕｌｌ；

ｔｉｍｅ＿ｖｅｃｔｏｒ＝ｎｕｌｌ；

ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ＝［ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ１；ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ２；…；ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇｉ；…］

ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ＝［ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ１；ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ２；…；ｔｅｓｔ＿ｈｏｇｉ；…］；

ｌａｂｅｌｓ＝［ １，１，１}，…ｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｎｕｍｂｅｒ
，－１，－１，－１     ，…
ｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｎｕｍｂｅｒ

］；

ＰＣＡ＿ｍａｔｒｉｘ＝［ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ１，ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ２，…，ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｉ，…］；

ｌｏｗ＿ｌｉｍｉｔ＿ｒａｔｅ＝ｂｅｓｔ＿ｈｏｇ＿ｒａｔｅ－０．６５％；

Ｎ＝ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ＿ｎｕｍｂｅｒ；

输入：ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ，ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ，ＰＣＡ＿ｍａｔｒｉｘ，ＳＶＭｐａｒａｍｓ，ｌａｂｅｌｓ，

ｌｏｗ＿ｌｉｍｉｔ＿ｒａｔｅ

输出：ｂｅｓｔ＿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ

ｔｅｍｐ＿ＰＣＡ＝ＳｅｌｅｃｔＦｉｒｓｔＮＣｏｌｕｍｎｓ（ＰＣＡ＿ｍａｔｒｉｘ，ｉ）；

ｎｅｗ＿ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ＝ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ×ｔｅｍｐ＿ＰＣＡ；

ｔｒａｉｎｐａｒａｍｓ＝ＳＶＭＴｒａｉｎ（ｎｅｗ＿ｔｒａｉｎ＿ｈｏｇ，ｌａｂｅｌｓ，ＳＶＭｐａｒａｍｓ）；

ｎｅｗ＿ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ＝ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ＿ｌｉｓｔ×ｔｅｍｐ＿ＰＣＡ；

［ｔｉｍｅ＿ｖｅｃｔｏｒ（ｉ），ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｖａｌｕｅｓ］＝ＳＶＭＣｌａｓｓｉｆｙ（ｔｒａｉｎｐａｒａｍｓ，ｎｅｗ＿

ｔｅｓｔ＿ｈｏｇ）；

ｒａｔｅ＿ｖｅｃｔｏｒ（ｉ）＝ＧｅｔＤｅｔｅｃｔＲａｔｅ（ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｖａｌｕｅｓ）；

ｉｎｄｅｘｓ＝ｆｉｎｄ（ｒａｔｅ＿ｖｅｃｔｏｒ＞＝ｌｏｗ＿ｌｉｍｉｔ＿ｒａｔｅ）；

ｎｅｗ＿ｔｉｍｅ＿ｖｅｃｔｏｒ＝ｔｉｍｅ＿ｖｅｃｔｏｒ（ｉｎｄｅｘｓ）；

［ｂｅｓｔ＿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，ｍｉｎ＿ｖａｌｕｅ］＝ｍｉｎ（ｎｅｗ＿ｔｉｍｅ＿ｖｅｃｔｏｒ）；

ｅｎｄ

作为降维维度的策略。ＨＯＧ降维前最佳识别率为
９８１５％，本文选定９７５％作为降维后的最佳识别率（表１与
图２）。本文中所指识别率是结合正负样本的总识别率。

ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓｐｅｒｗｉｎｄｏｗ（ＦＰＰＷ）＝

ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ
ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ＋ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ （１６）

ｍｉｓｓｒａｔｅ＝ ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ
ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ＋ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ （１７）

ｄｅｔｅｃｔｒａｔｅ＝１－ｍｉｓｓｒａｔｅ×ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ＋ＦＰＰＷ×ｎｅｇａｔｉｖｅｓｐｏｓｉｔｉｖｅｓ＋ｎｅｇａｔｉｖｅｓ （１８）

其中：ｆａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓＰｅｒＷｉｎｄｏｗ为虚警率，ｍｉｓｓＲａｔｅ为缺失率。
表１　符合最低识别率要求的ＰＣＡＨＯＧ维度列表

项目
ＰＣＡＨＯＧ维度

３０ ４０ ５０ ６０ ８０ １００ ２００ ３００４００

识别率 ０．９７５９０．９８０３０．９８０３０．９７９５０．９８０７０．９８２７０．９７８３０．９７７９０．９７７１

识别速度／ｓ ０．０６３００．１７２００．１４０００．１５６００．３４３００．４５３００．７６６０１．５０００２．００００

　　根据以上策略可得 ＰＣＡＨＯＧ最佳维度为３０。表１中所
有识别速度均在ＭＡＴＬＡＢ７．１环境下获取，计算机环境为２１
ＧＨｚＣＰＵ与２ＧＢ内存。
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　实验与分析

%


"

　实验环境及数据库

本文是基于 Ｄａｌａｌ等人的人体目标检测的框架。在分类
器的选择上本文选择与 Ｄａｌａｌ等人一致的分类算法———支持
向量机。选择的支持向量机的 ＭＡＴＬＡＢ工具箱的 ＯＳＵ＿ＳＶＭ
３００［１８］。

数据库的选择为现今流行的 ＩＮＲＩＡ行人数据库作为测试
数据库。ＩＮＲＩＡ行人数据库具有２４１６个训练用的正例样本
（包括镜像图片）。本文从 ＩＮＲＩＡ的无人图像集中割取１８７７
个１２８×６４大小的图像块作为负例训练集，从训练集中选取
１２０８个正样本（去除每个正样本的镜像）与所有负训练样本作
为本次实验用的训练集。实验训练集包括１１２６正样本与
１３５９负样本（图３）。

%


#

　实验步骤

该检测方法主要为两部分：ａ）对视频中的图像帧进行前
景提取从而可获取可能含有人体目标的感兴趣区域列表；ｂ）
在感兴趣区域内利用滑动窗口法获取检测窗口并利用本文提

出的一种ＰＣＡＨＯＧ描述子对检测窗口进行描述，最后利用支
持向量机进行判别。主要流程（图４）如下：

ａ）利用混合高斯模型的方法对输入一帧图像去除图像的
背景。

ｂ）在前景图像中利用图像膨胀操作确保获取人体的整体
轮廓，同时利用阈值方法过滤掉部分比较小的图像。

ｃ）提取每个独立的前景图像块作为感兴趣区域。
ｄ）对每个感兴趣区域运用滑动窗口截取检测窗口。
ｅ）利用ＰＣＡＨＯＧ描述子对每个检测窗口进行描述并生

成ＰＣＡＨＯＧ特征向量。
ｆ）对获取特征向量利用线性支持向量机进行分类。

%
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　实验结果及分析

实验利用不同维度 ＰＣＡＨＯＧ对训练集进行描述，并用
ＬｉｎＳＶＭ对样本进行分类，发现在３０～４００维 ＰＣＡＨＯＧ的识
别率与ＰＣＡ很接近，部分情况下ＰＣＡＨＯＧ的分类效果更明显
（图５）。实验中，１００维ＰＣＡＨＯＧ的最佳识别率比 ＨＯＧ最佳
识别率约提高了１．２％。这说明部分冗余信息对分类有一定

的干扰作用。虽然 ＰＣＡＨＯＧ在某些维度下提升了一定的识
别率，但在实际应用中与ＨＯＧ差别不大。

ＰＣＡＨＯＧ相较于 ＨＯＧ速度提升非常明显，ＰＣＡＨＯＧ的
检测速度要比ＨＯＧ快数百倍（表２）。

表２　各种人体检测算法在检测速度上的对比

（每千个侦测窗口＼分类时间）

项　目 ＨＯＧ 级联ＨＯＧ［４］ ３０维ＰＣＡＨＯＧ １００维ＰＣＡＨＯＧ

ＭＡＴＬＡＢ环境下 １１．３７ｓ ５１６．８１ｍｓ ２５．３５ｍｓ １８２．３ｍｓ

Ｃ＋＋ 约７９０ｍｓ ／ ３．２３ｍｓ ３９．７ｍｓ

　　本文在ＰＥＴ２００６视频库［１９］中应用本文方法与Ｄａｌａｌ等人方
法，统一采用了滑动窗口方式进行选取侦测窗口，横纵方向的滑

动间隔为８个像素，扫描尺度为０６～１３，尺度变化间隔为１２
倍。实验结果表明，基于高斯混合模型与 ＰＣＡＨＯＧ方法相较
于ＨＯＧ滑动窗口方法在速度上提高了约４倍，且在复杂背景情
况下，本文的方法具有更低负例样本误检率。ＨＯＧ方法与本文
方法在处理图像帧（７２０×５７６）速度上的对比如表３所示。
表３　ＨＯＧ方法与本文方法在处理图像帧（７２０×５７６）速度上的对比

（在ＭＡＴＬＡＢ环境下）

时间
方法

高斯混合模型＋ＰＣＡＨＯＧ 滑动窗口＋ＨＯＧ

处理时间／ｓ 平均３１７３（平均５７２３个窗口）约１５３５（共２３２５６个窗口）

　　图６所示是应用于 ＰＥＴ２００６库的部分经过 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ包
围盒融合后的实验结果。

,

　结束语

本文结合人体运动信息，提出了一种基于高斯混合背景模

型与 ＰＣＡＨＯＧ描述子的运动人体检测算法。应用高斯混合
模型首先对对象帧进行前景提取，调节前景提取阈值，尽可能
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保持所有运动人体都被留在前景图中，同时也去除掉大部分背

景。在实际应用中，背景图像区域去除不仅降低了负例误识别

率，而且还因缩减了应用滑动窗口扫描的区域而大大提高了检

测速度。传统ＨＯＧ方法在人体检测应用中具有很高的识别
率，但是因为其特征维度过高且识别速度过慢，在实际中很难

被应用。本文利用ＰＣＡ对ＨＯＧ进行降维操作，使得在识别率
基本不变的情况下，特征向量从３７８０维降至３０维，而且分类
速度比原先的ＨＯＧ方法提高了４００多倍。上述的两步方法都
提升了人体检测的速度。最终在实际应用中本文方法处理一

帧图像的速度比ＨＯＧ的方法快了近４倍。最重要的是，结合
这两种方法的优点使得本文方法在实际应用中既兼顾了高斯

混合模型速度快的优点，同时也使得算法具有 ＨＯＧ识别率高
的优点。在实验中发现，滑动窗口法是阻碍高效的人体检测算

法在实际应用中实时性的最大瓶颈，笔者下一步的工作是寻求

一种新的搜寻人体检测窗口的方法来替代传统的滑动窗口法。
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