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摘要：针对移动机器人跟踪特定人体的要求，提出了一种基于头肩模型的人体识别方法。首先从人体检后得到的图像中提取所有的人体头肩模型；接着提取各头肩模型的降维加权的Hu不变矩作为特征向量；然后根据一定的阈值将各头肩模型分类为正背面或侧面；最后采用正背面或侧面K最近邻(K Nearest Neighbor, KNN)分类器判断哪个头肩模型属于移动机器人需要跟踪的人体。实验结果表明本方法具有较高的平均识别准确率98.3%，且满足实时性的要求。
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Abstract：According to the requirements of tracking desired human for mobile robots, a human recognition approach which is based on the head-shoulder model is proposed. Firstly, the human head-shoulder models are extracted from the image obtained by human detection. Next, dimensionality reduction and weighted Hu moment invariants of the head-shoulder models are extracted as the feature vectors. Then, the head-shoulder models are identified as the front-back or profile models according to certain thresholds. Finally, the front-back or profile K Nearest Neighbor (KNN) classifier is used to determine which head-shoulder model belongs to the desired human, who needs to be tracked by a mobile robot. The experimental results show that the proposed approach has high average recognition accuracy 98.3% and is provided with real-time performance.
Key words：human recognition; head-shoulder model; moment invariant; nearest neighbor classifier
0 引言

近年来人体识别已成为机器人视觉领域中的一个重要的研究方向，是实现移动机器人跟踪人体的主要步骤。国内外人体识别的研究成果很多，一般是通过整个人体或部分人体的二值轮廓图像的特征来识别。李庆忠[1]和Mao [2]等将人体头肩部的不变矩特征作为BP神经网络的输入来识别人。Ding等 [3]采用级联的SVM对人体头肩部的HOG特征进行分类识别。Xu等[4]通过对提取的人体头肩部进行卡尔曼滤波实现对人体的识别与跟踪。王丽佳等[5]提取人体的运动、颜色和头肩特征来实现人体跟踪。刘琳等[6]利用Sobel 算子和均值漂移聚类检测人体轮廓，然后提取头肩模型，并结合傅里叶描述子和神经网络来识别人体。谷灵康等[7]根据头顶像素点的梯度方向快速确定头肩部区域，并采用BWH 算法融合照度不变性色彩特征与旋转不变性LBP 纹理特征，结合HIKSVM 分类器实现人体检测。
上述方法大都是利用头肩模型来进行人体识别，这是由于人体运动的非刚性，运动时手臂和双腿会发生摆动，造成人体区域的形状差别很大，但人体头肩部的区域形状是变化最小的，比身体其他部分有更好的稳定性[1]。另外人体之间、人体与物体之间的相互遮挡，使得视频中通常只能显示人的上半身，即头肩部分。这些方法都可有效的识别出场景中存在的人体，但又都局限于用来识别人体和非人体，难以满足场景中存在多个人体时移动机器人识别待跟踪人体的需要。在上述方法的基础上，经过一定的改进，本文提出了一种基于头肩模型的人体识别方法。通过实验对比，提出方法得到了较高的识别准确率，且具有实时性，可以很好的满足移动机器人
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图1 基于头肩模型人体识别的原理框图
识别待跟踪人体的要求。
1. 基于头肩模型的人体识别原理
提出的基于头肩模型的人体识别方法的原理框图如图1所示，具体步骤为：
(1)从人体检后得到的图像中提取所有的人体头肩模型；
(2)提取个头肩模型的Hu不变矩特征，并根据特征各维对提高识别准确率的贡献大小进行降维加权处理；
(3) 根据一定的阈值将各头肩模型区分为正背面和侧面，分别用相应的正背面或侧面KNN分类器进行分类识别，实现对待跟踪人体的识别。
2. 人体头肩模型提取方法
人体头肩模型的提取分两步进行：首先，确定人体检测后的图像中的人体数目；然后，根据确定的人体数目依次提取各个人体的头肩模型。

2.1 人体数目的确定
一般情况下运动人体之间都相隔一定距离，即便人体发生不完全遮挡时头肩部间仍存在一定距离。因此可根据如下步骤确定人体数目[1]：
(1) 计算人体检测后获得的二值图像
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的垂直投影直方图
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其中
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直方图峰顶的位置即为人头顶部的位置，当同一连通区域存在多个峰顶时通过峰顶间的极小值点将其分割开，分割后的垂直投影直方图仍记为[image: image7.png]f(x.y)



，分割同样在
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上进行，仍记为
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(2) 求平滑后的垂直投影直方图
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(3) 求脉冲函数
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其中
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(4) 宽度大于
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的正脉冲数目即为人体的总个数N，
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中仅保留N个脉冲对应的连通区域，每个连通区域对应一个人体。
2.2 头肩模型的提取
依次从二值图像
[image: image17.wmf]f

的N个人体区域中提取头肩模型，如图2所示为
[image: image18.wmf]f

中的一个人体区域。计算其水平投影直方图，如图3(a)所示。点A对应的是人体的头顶点。对于一个通常情况下的投影直方图曲线，头顶附近的局部最大值点B的纵坐标即为头部的宽度，由人体解剖学的知识可取头部宽度的2.5~3.0倍作为头肩模型的高度H[5][8]；若找不到局部最大值点B，则找出水平投影直方图的全局最大值点B1，点B1的纵坐标即为人体宽度，根据人体解剖学的知识人体的宽高比为0.28~0.36，计算出人体的近似高度，再根据人体头肩模型高度与人体高度的比值为0.22~0.30，计算出头肩模型的高度H。图上A点到C点的距离H即为头肩模型的高度。这样A点与C点之间的直方图即为头肩模型的水平投影直方图。图3(b)为头肩模型的垂直投影直方图，E点、F点分别为头肩模型的最左点、最右点，L为头肩模型的宽度。
对于
[image: image19.wmf]f

的其余人体区域，可分别采用同样的方法提取其头肩模型，并按顺序将所有头肩模型编号，编号数目应与确定出的人体数目相等。
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图2 二值图像
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中的一个人体区域
3. 头肩模型特征向量提取与区分
Hu不变矩[9]

 REF _Ref465426221 \r \h 
 \* MERGEFORMAT [10]

 REF _Ref465426222 \r \h 
 \* MERGEFORMAT [11]特征不随图像的位置、方向、大小的变化而改变，具有缩放、平移、旋转不变性。同时由于不变矩特征是通过计算目标区域内的点得出来的，不易受噪声等因素的影响。因此本文采用头肩模型的Hu不变矩特征
[image: image22.wmf][

]

7

4

1

j

j

j

K

K

,

,

,

作为待识别人体的特征。
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	(a) 人体区域的水平投影直方图                                      
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	(b)头肩模型的垂直投影直方图

	


图3 头肩模型的投影直方图

3.1头肩模型Hu不变矩提取
为减小数值的分布范围以便于比较，同时考虑到结果可能出现负值，实际采用的不变矩为[2]:
	
[image: image25.wmf]7

1

£

£

=

j

,

M

j

j

f

,
	(4)


由表1中数据可知
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的值的数字范围比较小。在下面用KNN分类器计算距离时，这些数字范围相对较小的特征会被数字范围较大的特征压倒，使其对距离的计算没有什么贡献，其对分类结果的影响也就可能被忽略。为了避免这种数字问题的出现，可以将数字范围较小的特征值乘以相应的系数，使其归一化到数字范围较大的特征值的数量级。不变矩特征向量取为：
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表1 部分不变矩提取结果

	
	M1
	M2
	M3
	M4
	M5
	M6
	M7

	1
	0.6141
	0.2571
	0.0338
	0.0170
	0.0002
	0.1622
	0.0052


	2
	0.6131
	0.2552
	0.0338
	0.0177
	0.0002
	0.1608
	0.0051

	3
	0.6139
	0.2564
	0.0343
	0.0176
	0.0001
	0.1618
	0.0056

	4
	0.6137
	0.2563
	0.0342
	0.0176
	0.0002
	0.1616
	0.0056

	5
	0.6136
	0.2562
	0.0341
	0.0176
	0.0002
	0.1616
	0.0056

	6
	0.6157
	0.2499
	0.0374
	0.0210
	0.0002
	0.1588
	0.0066

	7
	0.6157
	0.2499
	0.0374
	0.0210
	0.0002
	0.1588
	0.0066


由于机器人跟踪人体对系统的实时性要求比较高，因此应该尽可能的降低特征向量的维数，以提高特征提取的速度和降低分类的计算量。本文采用的KNN分类器主要是通过距离度量来确定目标的分类，这里可以简单的应用欧氏距离来判断各维特征向量对分类识别的贡献，保留对提高识别准确率有益的特征，去掉不利于提高识别准确率的特征。然后根据保留的特征向量对提高识别准确率的贡献赋予相应的权值。
实验中采集了一个由11040张含有人体的图片组成的图像库，并按上述方法分别提取头肩模型组成头肩模型样本库。由320个头肩模型作为训练样本，其中待跟踪人体样本80个；随机抽取4240个头肩模型作为测试样本，其中待跟踪人体样本1200个。分别提取这些头肩模型的不变矩特征向量，采用欧氏距离作为距离度量对测试样本进行分类识别，统计错分个数m，并计算识别准确率；依次去除不变矩特征向量的第l维，然后按上面的过程进行分类识别，统计错分个数
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，并计算识别准确率。如表2所示为相应的错分个数和识别准确率。
表2 错分个数和识别准确率
	维数
	错分结果数（个）
	识别准确率（%）

	M1-M7
	543
	87.19

	去M1
	811
	80.87

	去M2
	590
	86.08

	去M3
	531
	87.48

	去M4
	535
	87.38

	去M5
	502
	88.16

	去M6
	564
	86.70

	去M7
	574
	86.46


根据表中数据依次去掉
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、
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后识别准确率都有所提高，说明此三维特征向量不利于识别准确率的提高，应该舍弃。相对的，依次去掉
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后识别准确率有所下降，说明此四维特征向量有益于提高识别准确率，应该保留。根据下式计算不变矩
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的权值:
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结果分别为
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因此本文最终采用的不变矩特征向量为
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3.2头肩模型正背面、侧面区分
由于机器人跟踪人体时大部分时间内摄像机拍摄的是人体的背面，只有人体转身或者拐弯时才拍摄人体的侧面。因此，如图4所示，将头肩模型分为两大部分，八个区域。两大部分包括正背面、侧面。八个区域分为正面、背面、左侧面、右侧面、左前半侧面、左后半侧面、右后半侧面、右前半侧面。其中正面、背面属于正背面区域，人体头肩模型在正面、背面区域左、右微偏5º仍可认为其属于正背面部分；左侧面、右侧面、左前半侧面、左后半侧面、右后半侧面、右前半侧面属于侧面部分。
过对大量人体头肩模型不变矩特征的研究找出可以区分头肩模型正背面和侧面的阈值。当
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时，为正背面。从而实现对头肩模型正背面和侧面的区分。
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图4 头肩模型的划分
4. KNN分类识别
KNN(K Nearest Neighbor, KNN)分类算法的主要思想是：先计算待分类样本与已知类别的训练样本之间的距离，找到与待分类样本距离最近的k个邻居；待分类样本的k个邻居中占多数的类别即为待分类样本的类别[12]。一般采用欧氏距离来确定样本距离，还可采用曼哈顿距离作为距离度量。
本文中同时采用上述两种距离度量，参数k的值选为3。其中用欧氏距离确定待分类头肩模型在训练样本中的2个最近邻居，用曼哈顿距离确定1个最近邻居。然后根据这些邻居的分类属性进行投票，投票结果大于等于2的分类属性即为待分类头肩模型的分类属性。
由于将头肩模型分为正背面和侧面分别进行分类识别，因此需要训练两个KNN分类器，即正背面KNN分类器和侧面KNN分类器。当待分类样本被确定为正背面时则用正背面KNN分类器分类，被确定为侧面时则用侧面KNN分类器分类。当同一图片中出现多个人体时，按已提取的头肩模型的编号顺序提取不变矩特征向量。按确定的阈值将其分为正背面或侧面，最后用相应的KNN分类器分类识别。若分类识别结果为待跟踪人体，记录分类结果所属类别的邻居中最小的欧氏距离值。
当图像中只有一个人体时，可根据KNN分类器分类结果确定是否为待跟踪的人体。当图像中出现多个人体，且有多于一个人体被分类为待跟踪人体时，则比较记录的欧氏距离值，欧氏距离最小的人体即为待跟踪的人体。
机器人跟踪人体时，若待跟踪人体的头肩模型已存储在样本库中时，则可直接使用此样本作为相应KNN分类器的训练样本；若待跟踪人体的头肩模型未存储在样本库中，则此人体在机器人前慢速旋转360º，机器人将拍摄视频按帧提取对应头肩模型，并进行正背面和侧面区分，然后存储到已存在的正背面或侧面样本库中。增加后的样本库可作为相应KNN分类器的训练样本库。
相较于SVM，BP神经网络等分类器，采用KNN分类器可以避免预先训练针对不同待跟踪人体的多个分类器；当有未存储在训练样本库中的待跟踪人体需要被跟踪时直接按上述方法将其头肩模型加入到训练样本库中，可以避免离线训练新分类器的过程。
5. 实验结果与分析
本实验分为人体检测后图像中有单个人体、两个人体、三个人体出现的情况。采用距离度量为欧氏距离的KNN分类器和本文方法的KNN分类器，分别测试不区分与区分头肩模型时的识别准确率和耗时。
本文第二部分采集的头肩模型样本库中的正背面头肩模型样本组成正背面样本库，侧面头肩模型样本组成侧面样本库。实验中的正背面KNN分类器的训练样本由正背面样本库中的部分样本组成，侧面KNN分类器的训练样本由侧面样本库中的部分样本组成。
不区分头肩模型正背面与侧面的情况下，训练样本由正背面样本库中320个样本（待跟踪人体样本40个）和侧面样本库中的960个样本（待跟踪人体样本120个）组成。区分头肩模型正背面和侧面的情况下，正背面KNN分类器的训练样本由前面选出的320个正背面样本组成，侧面KNN分类器的训练样本由前面选出的960个侧面样本组成。只有单个人体的实验从图像库中选取只有单个人体的4864张图片，分别提取头肩模型作为测试样本。有两个人体的实验从图像库中选取含有两个人体的1400张图片，分别提取头肩模型作为测试样本。有三个人体的试验从图像库中选取有三个人体的3000张图片，分别提取头肩模型作为测试样本。实验结果如表3、表4所示。
表3 KNN分类器采用欧氏距离的实验结果
	实验
	识别准确率(%)
	识别耗时(ms)

	单人不区分
	92.33
	5.73

	单人区分
	96.86
	3.77

	两人不区分
	95.16
	5.63

	两人区分
	96.82
	3.88

	三人不区分
	93.31
	5.58

	三人区分
	97.83
	4.00


表4 KNN分类器采用本文方法的实验结果
	实验
	识别准确率(%)
	识别耗时(ms)

	单人不区分
	94.75
	5.71

	单人区分
	97.83
	3.74

	两人不区分
	95.57
	5.62

	两人区分
	98.79
	3.83

	三人不区分
	94.13
	5.80

	三人区分
	98.28
	3.96


从实验结果可以看出区分头肩模型正背面和侧面的情况下识别准确率明显提高，平均为98.3%。在同时存在多个人体时识别准确率也完全可以满足跟踪人体的需要。实际系统应用中可通过比较连续几帧的识别结果来判定，以更加准确地识别待跟踪的人体。同时每个头肩模型的识别时间平均减少了1.82ms, 提高了对系统实时性要求的满足程度。
通过比较表3和表4中的实验结果，还可发现采用本文方法的KNN分类器进行分类识别，识别准确率也有了不同程度的提高。
6. 结论
本文针对移动机器人跟踪人体的要求，对只能识别人体与非人体的人体识别方法进行了改进。首先提取人体检测后图像中的头肩模型；接着提取头肩模型降维后的Hu不变矩，并赋予其相应的权值作为特征向量；然后根据经验阈值将头肩模型区分为正背面或侧面；最后利用相应的正背面或侧面KNN分类器进行分类识别。提出方法实现了对待跟踪人体的快速与准确识别，较好的解决了场景中存在多个运动人体时移动机器人不能很好的识别待跟踪人体的问题。本研究还可应用于人机交互、智能视频监控和人体行为分析等领域。对于人体弯腰或举高手臂等特殊情况下的图像，本文方法不再适用。因为此时无法提取出适用的头肩模型，这种特殊情况下的人体识别方法有待后续研究解决。
较好的解决了场景中存在多个运动人体时移动机器人不能很好的识别待跟踪人体的问题。
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