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摘要：传统的HOG算法针对整幅图像进行行人特征提取，大量的非人窗口计算必然降低检测的准确率和效率。为此，提出一种基于OTSU分割和HOG特征的行人检测与跟踪方法。利用OTSU算法以最佳阈值分割图像，在分割区域的基础上进行Canny边缘检测，通过边缘的对称性计算确定行人候选区，继而采用经PCA方法降维后的HOG特征和隐马尔可夫模型对行人候选区进行检测验证。最后，以确定的行人区域为跟踪窗口，利用CamShift算法跟踪行人。多组实验结果证明，该方法的行人检测效率和精度均有所提高，跟踪性能稳定、可靠。
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Pedestrian detection and tracking method based on OTSU segmentation and HOG feature
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Abstract: The traditional HOG algorithm extracts pedestrian features from whole image, a large number of non-human window calculation is bound to reduce the accuracy and efficiency of detection. In this connection, a pedestrian detection and tracking method based on OTSU segmentation and HOG feature was proposed. The image was segmented by the OTSU algorithm with the best threshold value, on the basis of the segmentation region, the image contour could be generated through canny edge detection, and methods of applying symmetry to calculate the image edge could determine human candidate region. Then combining HOG features after PCA dimensionality reduction with Hidden Markov Model to detect and verify pedestrian candidate region. Finally, taking determined pedestrian area as the tracking window to complete tracking pedestrian by using CamShift algorithm. Several experimental results demonstrate that the method improved efficiency and accuracy of pedestrian detection, and its tracking performance was stable and reliable.
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0引言

行人检测与跟踪不仅是计算机视觉和人工智能领域的研究热点，而且在实际生活中有着广泛的应用前景，如视频监控、汽车辅助驾驶、多媒体检索以及高级人机接口等等[1-4]。然而，在实际的应用场景中，由于环境的复杂性，如动态背景、光照变化以及遮挡等因素；行人运动过程中人体姿态的不断变化、着装的多样性等因素，增加了行人检测与跟踪的难度，对算法处理的速度和鲁棒性有着较高的要求。
在众多的行人检测与跟踪方法研究成果中，主要利用特征与机器学习分类方法相结合对行人进行检测，然后通过均值偏移算法、Kalman滤波算法以及粒子滤波算法等对检测出的行人进行跟踪[5,6]。郭烈等[7]在Adaboost算法的基础上利用视频中行人运动速度慢的特点，结合Kalman滤波算法跟踪行人，对行人外接矩形的中心、宽度以及高度进行预测；梁建勇等[8]针对HOG行人检测器的缺陷进行研究并提出改进策略，结合卡尔曼滤波器实现了高效和鲁棒的行人检测与跟踪；张绍明等[9]利用HOG特征描述红外目标并建立系统观测模型，以此来改进粒子滤波算法，跟踪效果优于传统的粒子滤波算法，而且具有更好的鲁棒性；种衍文等[10]利用由粗到细的分类思想，通过多个特征（FDT和EHOG）和多个机器学习分类器（GAB和SVM）实现了复杂场景下的不同姿势的行人检测，取得了较高的检测精度；李伟等[11]先建立图像的背景模型，通过双阈值分割检测出行人运动区域，有效地缩小检测范围，然后利用Haar-like特征和Adaboost分类方法构造强分类器检测行人，检测速度和精度均有所提高。
考虑到图像中大部分为背景区域，行人只占很小的一块区域，为了提高行人检测的效率，降低误检率，稳定实现行人跟踪，本文提出一种基于OTSU分割和HOG特征的行人检测与跟踪方法。首先采用OTSU算法分割图像，经Canny边缘检测，可滤除边缘附近大量的噪声，利用行人边缘的对称性确定行人候选区域；然后通过PCA方法对HOG特征进行降维，利用HMM对降维后的行人样本特征进行训练和分类，实现候选区域中的检测行人；最后通过CamShift算法实现行人跟踪。而且，确定的行人候选区域可有效地克服CamShift算法目标搜索窗口易发散的问题。
1 基于OTSU的行人初检测
由于行人具有对称性特点，因此，可通过计算图像边缘轮廓的对称性初步检测是否有行人。本文采用OTSU法对图像进行分割，利用Canny算子在基于区域的基础上检测边缘，生成的图像轮廓十分有利于对称性计算，算法运算量低，实现简单。
1.1 OTSU分割算法
动态阈值OTSU法[12,13]是目前比较常用的自适应阈值最佳的分割方法，其算法简单，而且可有效地抑制目标边缘附近的噪声，不受光照、遮挡等因素的影响，所得的图像分割结果中可使得类间差异最大，类内差异最小，因此，OTSU法又被称作最大类间方差法。OTSU算法的具体步骤如下：

设有一幅灰度图像的总像素为
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，令其灰度级为
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与某灰度值
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相对应的像素出现的概率
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由式（2）可知
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假设图像二值化分割阈值为
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，灰度级处于
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所有目标区域像素出现的概率
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和平均灰度
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图像所有像素总的平均灰度
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由此可知，背景区域
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和目标区域
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当式（7）中的类间方差值
[image: image30.wmf]2

s

达到最大时，可将图像中背景与目标有效地分离，取得较好的目标分割效果。由于直接使用OTSU法会带来较大的计算量，本文结合式（4）-式（7）采用等价公式：
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一方面，利用OTSU法对图像进行分割，通过Canny算子检测分割区域边缘，可得到比较清晰、连续的边缘轮廓，继而通过边缘对称性计算检测图像中是否存在行人，实现行人初检测；另一方面，由于将检测出的行人分割区域作为后续HOG特征提取和分类的基础，从而避免了算法对非人区域的处理，可有效地降低算法运算量，提高行人检测的效率和实时性。图1所示为本文方法检测出的行人轮廓线，基本可检测出复杂环境下的行人。由于在基于分割区域的基础上进行轮廓检测，不仅避免了遍历图像所有像素检测轮廓带来的较大计算量，而且，十分有利于后期边缘对称性检测，可进一步确定图像中是否存在行人。
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图1 本文方法检测出的行人轮廓线
1.2 行人区域初检测
文献[14]将行人划分成头部、左手臂、右手臂和腿部四个区域，分别对这四个区域提取HOG特征，由这四个区域的HOG特征组成行人的特征向量；文献[15]首先提取图像的垂直边缘，利用行人区域垂直边缘的对称性好于非行人区域垂直边缘的对称性，实现图像中行人初检测，有效地提高了行人检测的效率。本文在提取行人轮廓的基础上，利用文献[15]中计算边缘对称性方法确定行人区域的检测范围，该检测范围内的像素总数与实际行人区域内的像素总数之差设定一阈值
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，如果在阈值
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范围内，则将该检测范围作为行人区域，供后续行人HOG特征提取。
2 基于HOG和HMM的行人检测
利用HOG算法提取行人分割区域特征，为了提高行人检测的实时性，通过PCA方法对HOG特征进行降维，采用隐马尔可夫模型对降维后的行人特征进行训练，训练结果可作为后续特征分类的依据，从而将行人从候选区域中检测出来，可有效地提高行人检测的效率和精度。
2.1 HOG特征
文献[16]证明了HOG特征能够有效地用于行人检测，与SIFT特征相比同样具有对光照变化、旋转等保持不变的优点；与Haar特征相比，更能表征形状和边缘的特性，是一种最具可分性的特征。因此，将HOG特征用于行人检测将大大提高检测的效率和精度。具体的HOG特征提取过程如图2所示。
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图2 HOG特征提取流程
然而，HOG特征向量具有高维特性，对于一个典型的128×64目标扫描窗口，可将其划分成15×7个块，最终经过HOG算法描述特征后可生成3780维的特征向量。高维特性使得HOG特征包含大量的冗余信息，不仅不利于实时进行特征分类，而且一定程度上降低了识别的精确度。因此，本文采用文献[17]中的PCA算法对高维HOG特征进行降维。
2.2 
PCA-HOG特征
为了去除HOG特征中包含的大量冗余信息，获得特征的关键信息部分，本文采用主成分分析方法（Principal Components Analysis，即PCA）对高维的HOG特征进行降维。K-L变换（Karhunen-Loeve Transform）是主成分分析法的基础，它是一种建立在图像统计特性基础上的变换，生成的协方差矩阵除了对角线元素外其他元素都为零，可消除数据间的相关性，起到信息压缩的作用，从而实现降低数据维度的效果，得到行人的主要特征。
对于由
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个HOG特征向量组成的训练样本
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的平均值为
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，存在某种线性变换可将HOG特征向量从
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维空间映射到
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，线性变换可定义如下式所示：
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式（9）中，
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维平移向量。为了得到更好的行人检测效果，本文采用如下线性反映射对训练样本进行重构：
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重构后训练样本为
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利用PCA主成分分析法对HOG特征向量进行降维，其实就是求解出一组
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至此，可以通过矩阵分解的方法求解式（12）。投影矩阵
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个最大特征根所对应的特征向量，根据实际的降维效果和行人检测效果设定
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为已知，因此对于每一个训练样本，平移向量
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都是相同的，所以在行人检测过程中，对于行人特征的分类
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从得到的优化模型中去掉，最终通过主成分分析法得到的降维投影公式为
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式（13）中，
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2.3 隐马尔可夫模型
隐马尔可夫模型（HMM）[18,19]由隐含状态层和观察层两个随机过程组成。隐含层为有限个状态的马尔可夫链，用来描述状态转移，用转移概率来表示；观察层为描述状态与观测值序列之间的对应关系，用观测值概率转移矩阵来描述。参数
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描述另一个随机过程，每个参数代表的含义如下：

a) 状态集合
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b) 观测值集合
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c) 初始状态概率分布矢量
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d) 状态转移概率矩阵
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e) 观测值概率矩阵
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上述参数均满足归一化条件：
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HMM是运用比较成熟的时变数据匹配技术，在具体使用过程中主要分为训练和分类两个阶段。本文采用隐马尔可夫模型对降维后的行人HOG特征样本进行训练，生成行人特征匹配库，在后续的行人候选区中通过分类行人和非行人区域的特征可快速地将行人识别出来。
3 实验结果与分析
为了提高行人检测的效率和精确度以及行人跟踪的稳定性、实时性，本文首先利用动态阈值OTSU法和Canny边缘检测法得到图像轮廓，接着通过轮廓对称性计算确定图像中行人检测区域；在此基础上，采用HOG算法提取行人检测区域特征，并使用主成分分析法对HOG特征进行降维，生成行人PCA-HOG特征；然后运用隐马尔可夫模型对行人PCA-HOG特征进行训练，建立行人特征匹配库，通过对行人和非行人区域进行特征分类，可快速、精确地检测出候选区域中的行人；最后，利用CamShift跟踪算法对确立的行人区域中的行人进行跟踪。整个算法流程如图3所示。
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图3 行人检测与跟踪算法流程
3.1 行人特征训练与特征降维参数的选取
在利用隐马尔可夫模型训练行人PCA-HOG特征的过程中，主要确立模型状态集合
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的隐状态个数
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和每个隐状态包含的高斯函数个数
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，由于这两个参数决定了特征分类的实时性和精确性，即
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和
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数值越大，特征分类更精确，但实时性差；
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和
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数值越小，特征分类的实时性好，但却降低了精确性。因此，必须根据实际的特征分类效果确定具体的
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和
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的值。由于本文针对行人PCA-HOG特征进行训练和分类，与高维度的HOG特征相比，PCA-HOG特征更有利于进行特征训练和分类。因此，本文在保证行人特征精确性高以及实时性好的基础上，确立
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和
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的值分别为4和2。
不同维数的特征影响着行人检测的效率，一般高维数的特征包含较多的特征信息，但检测耗时往往较长。表1和图4给出了不同维度的PCA-HOG特征与行人检测率、检测耗时的关系。由此可知，当行人的PCA-HOG特征维度为500时（即2.3节中对
[image: image124.wmf]m

设置不同的数值），行人检测率最高，为95.66%，维度低于或者高于500，行人检测率均低于95.66%。因此，为了取得较高的行人检测精度，本文设置
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m

，此时的检测耗时虽不是最低，但在实际行人检测过程中，基本能达到实时检测行人的效果。
表1 PCA-HOG特征维数与行人检测率、检测耗时的关系

	PCA-HOG维度
	100
	200
	300
	400
	500
	600
	700
	800
	1000
	1200

	检测率/%
	93.87
	93.93
	94.02
	94.49
	95.66
	95.04
	94.53
	94.16
	93.71
	93.28

	检测耗时/ms
	29.72
	34.25
	38.49
	46.36
	49.52
	58.14
	70.87
	95.73
	113.46
	158.82
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(a)不同维数下的行人检测率                            (b)不同维数下的检测耗时
图4 PCA-HOG特征维数与行人检测率、检测耗时的关系
3.2 行人检测实验
为了验证本文算法的有效性，选取Pedestrian数据集中600幅行人图像作为检测对象，图像大小为64×128，其中行人数量为998，行人姿态多样，基本包含了光照突变、遮挡以及颜色相似等复杂因素，普遍代表了行人检测的大多数难点。实验算法测试环境：操作系统为32位的Microsoft Windows 7，CPU为Intel(R) Core(TM) i5-4690K，主频为3.50GHz，内存为4.00GB，软件开发工具为Matlab R2013a。
图5所示为本文方法得到的行人区域初检测结果，基本能够包含整个行人，在此基础上，可进行后续特征提取、特征训练与分类以及行人跟踪，避免处理非行人区域带来的较大计算量，以此来提高行人检测的效率，易于实现稳定跟踪行人。
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图5 行人区域初检测
采用实验对比的形式，利用隐马尔可夫模型分别对SIFT特征、HOG特征以及PCA-HOG特征进行训练与分类，具体实验结果如表2所示。由表2可知，利用隐马尔可夫模型对行人特征进行训练与分类，能够取得较高的行人检测精确度；相比于SIFT特征，HOG特征更能有效地用于行人检测，行人检测率较高；而且，经PCA方法降维后的HOG特征，用于特征训练与检测的耗时大大降低，平均每个行人区域窗口检测耗时为49.61ms，行人检测率达到了97.49%，有利于提高行人跟踪的稳定性和实时性。
表2 不同特征的行人检测效果
	特征
	待测图片
	含有行人数
	训练耗时/s
	检测耗时/ms
	正确检测数
	正确率/%

	SIFT
	500
	998
	203.10
	31.53
	909
	91.08

	HOG
	500
	998
	521.89
	102.75
	931
	93.29

	PCA-HOG
	500
	998
	222.80
	49.61
	973
	97.49


3.3 行人跟踪实验

图6所示为本文方法取得的行人跟踪效果，其中蓝色的线为行人跟踪轨迹线。为了更好地验证本文的行人检测方法能够提高行人跟踪的稳定性，采用算法实现简单、实时性较好的CamShift算法对检测出的行人区域进行跟踪。由于一般的CamShift算法在复杂环境下的跟踪性能差，目标搜索窗口的形心和质心间的位移易发散，导致目标跟踪丢失，跟踪失败。本文在跟踪行人之前已经确定图像中的行人区域，即目标搜索窗口的大小和位置已确立，不仅能够解决一般CamShift算法跟踪易失败的问题，而且，跟踪性能稳定，实时性能较好。
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25帧           53帧            71帧           89帧          (a)跟踪一       (b)跟踪二
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69帧            91帧          102帧           125帧         (c)跟踪三        (d)跟踪四
图6 行人跟踪
选取47帧连续视频图像序列，利用本文方法在跟踪行人的过程中，设定CamShift算法目标搜索窗口质心和中心间的阈值大小为4.2000，单帧视频图像跟踪效果如图7所示。图7a为每一帧视频图像阈值变化情况，变化范围基本在设定的阈值范围内；图7b为单帧视频图像跟踪耗时，平均耗时为44.0587ms。有力地证明了本文行人检测方法有效性，能够实现实时、稳定跟踪行人。
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(a)单帧阈值变化                                            (b)单帧跟踪耗时
图7 单帧视频图像行人跟踪效果
4 结论
针对复杂背景下的行人检测，本文提出基于OTSU分割和HOG特征的行人检测与跟踪方法。该方法主要从以下四个方面提高行人检测的效率和跟踪的稳定性：(1)采用Canny算法对OTSU分割后区域进行边缘检测，可生成比较连续、明显的图像轮廓，有利于边缘对称性计算；(2)对检测出的行人区域提取HOG特征，可有效地降低算法的运算量，提高行人检测的效率；(3)利用HMM训练和分类PCA-HOG特征，行人检测的实时性和精确度均能得到提高；(4)将确定的行人区域作为目标跟踪窗口，可有效地弥补CamShift算法的不足，提高行人跟踪的鲁棒性。实验中，HMM特征训练耗时较长，笔者下一步的工作将研究光照变化、行人姿态多样、遮挡等不同因素下的特征训练，建立适应不同因素的特征模型，进一步提高行人检测的实时性和精确性。
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