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基于犆犪狌犮犺狔模型的行人轮廓提取及目标检测

唐艳凤，林俊强，马振丰
（广东工业大学华立学院，广州　５１１３２５）

摘要：为了提高行人目标轮廓参量的提取精准度数值，实现对待监测目标的实时稳定跟踪，提出基于Ｃａｕｃｈｙ模型的行人轮

廓提取及目标检测算法；基于Ｃａｕｃｈｙ分布原理，估计行人轮廓目标的最大似然值，再结合计算第二类统计量方法，完成基于

Ｃａｕｃｈｙ模型的行人目标统计建模；在此基础上，建立卷积神经网络，利用卷积化与反卷积参量，提取 Ｇａｂｏｒ行人轮廓特征；在

目标图像分割理论的作用下，识别既定区域内的所有行人目标，持续标记各类已存在的行人目标，实时检测行人轮廓目标，实现

基于Ｃａｕｃｈｙ模型行人轮廓提取及目标检测；实验结果表明，与Ｋｉｎｅｃｔ型检测算法相比，应用Ｃａｕｃｈｙ型算法后，行人目标轮廓的

检测精度值提高至９３％，而ＰＴＲ实测指标降低至３．９７，可有效实现待监测行人轮廓目标的实时稳定跟踪。

关键词：Ｃａｕｃｈｙ模型；行人轮廓；目标检测；最大似然值；第二类统计量；卷积神经网络；Ｇａｂｏｒ特征；图像分割
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０　引言

Ｃａｕｃｈｙ模型全称柯西弹性模型，描述了全量应力条件

下的数据应变关系，具备较强的高阶非线性弹性，也可用

来表示增量应力的实际应变行为，既可以与变形能函数匹

配，也可与非变形能函数匹配［１］。在该模型的应用过程中，

必须假设应力与应变始终保持一一对应关系，且这种应变

行为应该是可恢复的、与应力实施路径无关的。在应变能

实施方面，Ｃａｕｃｈｙ模型能够较好适应弹性变形的能耗状态，

当能量信息以应变或应力状态贮存于材料势能中时，材料

结构首先会因为受力而出现弹性形变，然后会在屈服于塑

性变形条件的同时，将外力做工划分为塑性变形功与弹性

变形功两部分，最后弹性变形功直接贮存于已变形的材料

结构之中，而塑性变形功却只能存在于材料表面。

人体运动目标检测是图像序列识别中的重要处理环节，

可清晰掌握目标人体的运动位置与姿态过程，当前一帧图

像与后一帧图像保持对应提取关系时，待测目标的索引文

件就会自发进入既定识别状态［２］。然而随着待监测行人目

标跟踪稳定性的下降，既定参量的提取精度值水平也会持

续降低。为避免上述情况的发生，传统Ｋｉｎｅｃｔ型检测算法

借助３Ｄ摄像头记录视野范围内的人体目标编号，再利用最

小外接矩形框，实现对行人轮廓的信息的标记与处理。然
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而与此方法匹配的ＰＴＲ实测指标水平过低，很难使检测精

度值达到理想化数值标准。为解决此问题，引入Ｃａｕｃｈｙ模

型，设计一种新型的行人轮廓提取及目标检测方法，在最

大似然值估计条件的支持下，建立完整的卷积神经网络，

再借助图像分割原理，实现对目标行人轮廓信息的识别与

标记。

１　犆犪狌犮犺狔模型对行人目标的统计建模

Ｃａｕｃｈｙ模型对行人目标的统计建模处理由Ｃａｕｃｈｙ分

布、最大似然值估计、第二类统计量计算３个应用环节共

同组成，具体操作方法如下。

１１　犆犪狌犮犺狔分布

由于高分辨率状态下目标行人轮廓图像的成像机理可

直接导致提取区域的不均匀性分布，传统Ｋｉｎｅｃｔ统计方法

不能很好描述行人轮廓图像的系数条件，而具有厚尾及尖

峰特性的Ｃａｕｃｈｙ模型则可以对原始目标行人轮廓图像进行

高精度水平的建模［３］。Ｃａｕｃｈｙ模型的概率密度函数定义

如下：

犳（狓）＝
１

λ

珔狔
（狓－狓０）

２
＋γ［ ］２ （１）

式中，λ代表既定系数应用指标；狓０（－∞＜狓０＜∞）代表基

于Ｃａｕｃｈｙ模型的行人位置参数，一般情况下，行人轮廓参

数珔狔可在狓０处取得峰值；γ（γ＞０）代表基于Ｃａｕｃｈｙ模型的

行人轮廓尺度参数。当提取权限狓＝０时，Ｃａｕｃｈｙ模型的

提取概率密度函数始终关于纵坐标轴呈对称状态。图１、图

２给出了当狓０与γ取值不同时的Ｃａｕｃｈｙ模型概率函数分布

形式，从中可直接看出目标行人轮廓数据的分布状态。

图１　Ｃａｕｃｈｙ分布的概率密度函数 （γ＝１）

图２　Ｃａｕｃｈｙ分布的概率密度函数 （狓０＝０）

分析图１可知，Ｃａｕｃｈｙ模型具有明显的尖峰及厚尾统

计特性，高分辨率目标行人轮廓图像的统计模型总表现出

冲击型特性，因此，Ｃａｕｃｈｙ模型完全适合对原始行人轮廓

图像系数进行建模。分析图２可知，当狓０ ＝０时，即为不

同γ取值条件下的Ｃａｕｃｈｙ模型概率密度函数。狓０ 可决定

Ｃａｕｃｈｙ模型概率密度函数在狓轴方向上的提取偏移量，γ可

决定Ｃａｕｃｈｙ模型概率密度函数关于原始行人位置参数的离

散化程度，γ实值越小，Ｃａｕｃｈｙ模型概率密度函数中的提取

参数也就越集中，尖峰特性条件也就越明显。

１２　最大似然值估计

在统计学概念中，矩估计、相似性估计是两种最为经

典的数值推算方法，它们通过目标行人轮廓数据样本来估

计Ｃａｕｃｈｙ模型中的各项提取信息位置参数项，但是这些经

典的数值估算方法始终只能适用于一些简单的数学分布模

型［４］。对于Ｃａｕｃｈｙ模型来说，上述两种估计策略不能完全

与数据样本的高斯分布行为适配，因此，该模型不同于常

规概率处理方法，需要遵循全新的最大似然值估计法则。

最大似然值估计可面对目标行人轮廓数据的遍历样本，确

定与提取常数值相关的信息密度条件。在实际应用过程中，

最大似然值估计法能够明确与目标行人轮廓数据相关的原

始概率模型，且随着提取信息条件的改变，数据样本的发

生概率树也会逐渐产生变化［５］。总的来说，最大似然法是

一种完全遵循数据树重建法则的应用行为。设犻代表

Ｃａｕｃｈｙ分布条件下与变量狓相关的最小数值限定条件，狀代

表最大数值限定条件，联立公式 （１），可将目标行人轮廓

数据的最大似然值估计条件表示为：

犙＝
∑
狀

犻＝１

ｌｏｇ１＋
狓狀－狓犻

犳（狓（ ））（ ）
２

－狆ｌｏｇ（χ珡犝）
（２）

式中，狓狀代表基于数值狀的狓 变量数值，狓犻代表基于数值犻

的狓变量数值，在Ｃａｕｃｈｙ模型作用下，狓狀＞狓犻恒成立，狆代

表最大数据相似度参量，χ代表遍历估算条件，珡犝 代表目标

行人轮廓数据的遍历样本均值。

１３　第二类统计量

由最大似然值估计原理可知，Ｃａｕｃｈｙ模型具有明显的

代数拖尾特性，在有限的目标行人轮廓数据提取空间内，

不存在均值和方差系数，因此常用的矩参数估计法很容易

直接失效，这也是第二类统计量出现的直接原因。在

Ｃａｕｃｈｙ模型的作用下，由于最大似然值估计条件的存在，

目标行人轮廓数据的提取精度值不会太高，而随着第二类

统计量实值条件的出现，数值估计精度与提取指令运行时

间的不对等关系得到平衡，从而实现对均值方差系数条件

的准确计算。若不考虑其他干扰条件对目标行人轮廓数据

提取结果的影响，第二类统计量可直接由Ｃａｕｃｈｙ模型进行

定义，当数据概率密度函数被定义在正半轴区间上时，则

可利用其他变量值替换原有的普通数据统计量，从而降低

旁系干扰条件对最终数据提取结果的影响［６７］。

定义狓δ代表Ｃａｕｃｈｙ分布条件下具有第二类统计特征的
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目标行人轮廓数据，δ代表第二类统计特征值，狊代表基于最

大似然值估计原理的统计特征值，Ψ（狊）代表常用的矩参数

估计定义式，联立公式 （２），可将Ｃａｕｃｈｙ模型的第二类统

计量定义为：

犽＝

１

犖∑
犖

δ＝１

ｌｎ狓δΨ（狊）

犙狊犲′ 狊＝１

（３）

式中，犖 代表既定的第二类统计特征值数量，犲′代表与目标

行人轮廓数据相关的特征系数指标。

２　行人轮廓特征提取

在Ｃａｕｃｈｙ模型统计建模原理的支持下，按照卷积神经

网络搭建、卷积化与反卷积处理、Ｇａｂｏｒ特征提取的操作流

程，实现对既定行人轮廓特征的实时化提取。

２１　卷积神经网络

由于卷积层结构的存在，卷积神经网络可在Ｃａｕｃｈｙ模

型的作用下，直接实现对目标行人轮廓数据的提取处理。

换句话说，卷积层结构是整个卷积神经网络的核心组成部

分，卷积神经网络结构如图３所示。

图３　卷积神经网络结构图

输入层作为目标行人轮廓数据首先经过的图像处理路

径，可在卷积核组织的促进下，按照Ｃａｕｃｈｙ模型的实际应

用需求，对个别特征参量值进行初步提取，并最终导出清

晰的输出特征图像。每一个卷积层结构都必须采用相似于

滑动窗口的形式对整张目标行人轮廓图像进行遍历处理，

并且可对每一个待检测窗口内的小块数据包组织进行单独

卷积操作［８］。一般情况下，卷积层结构与输出层结构之间

存在一个明显的池化单元，也就是下采样层及全连接层。

下采样层的主要功能是对上一层得到的目标行人轮廓图像

进行压缩处理，并可同时缩短关联卷积层之间的数据连接

距离。全连接层可执行目标行人轮廓图像的分辨率拟合指

令，能够在合理压缩卷积神经网络中目标行人轮廓数据的

同时，提高网络结构体内部的信息训练效率［９］。随着全连

接层作用能力的增强，目标行人轮廓数据可在 Ａ节点与ａ

节点之间自由转换，从而实现既定神经节点之间的无误

连接。

２２　卷积化与反卷积

经过卷积化处理之后的目标行人轮廓数据能够长期保

持二维向量特征，并且在Ｃａｕｃｈｙ模型的协调下，最终输出

的提取图像信息也能够始终维持轮廓化应用状态。一般情

况下，卷积化处理作用后的行人轮廓提取图像能够直接成

为热图存在状态，但由于多次的池化操作处理，一部分特

征信息极易出现丢失，且未丢失的信息尺寸也相对较小，

很难满足最终的行人目标检测需求，造成轮廓边界清晰度

的不断下降［１０］。在卷积化原理的作用下，卷积神经网络虽

能使目标行人轮廓图像长期维持原定输出状态，但总体提

取效果较差，在实际检测过程中不能得到较为理想的处理

效果，因此还需在卷积化的基础上加入反卷积过程。

通常情况下，卷积化与反卷积作用的目标行人轮廓提

取节点完全相同，但排列顺序完全相反。卷积化与反卷积

处置原理如图４所示。

图４　卷积化与反卷积处置原理

图４中，犈０～犈２为卷积化处理的目标行人轮廓提取节

点，犈２～犈０为反卷积处理的目标行人轮廓提取节点。考虑

实用性，在同一卷积神经网络中，随着Ｃａｕｃｈｙ模型作用能

力的增强，目标行人轮廓数据的待提取数量也会不断增大，

从而导致个别提取节点出现混乱排布状态［１１］。而由于卷积

化与反卷积作用行为的存在，这些已移位节点能够得到明

显的固位处理，从而为后续检测处置提供足量的图像数据

信息。

２３　犌犪犫狅狉特征提取

Ｇａｂｏｒ特征实质上是一个经过Ｃａｕｃｈｙ模型核函数调制

的复式数据正弦谐波，Ｇａｂｏｒ滤波器具有方向选择、空间频

率、几何特性等多项特性。从信息提取的角度来讲，对于

一个特定的行人轮廓图像，目标视觉系统中提取主机的所

有神经元结构都能长期保持明确分工的状态，单个神经元

仅负责处理行人轮廓图像的某一特定局部区域，最后再借

助提取主机将所有局部区域整合起来［１２１３］。而Ｇａｂｏｒ特征

提取与目标视觉系统中神经元的视觉刺激响应行为极为类

似，在此情况下，提取主机擅长捕获目标行人轮廓数据的

频域信息与局部空间，因此可对目标图像的边缘信息参量

保持相对敏感的处理状态。在Ｃａｕｃｈｙ模型的支持下，Ｇａ

ｂｏｒ特征能够同时提供目标行人轮廓数据的尺度选择特性与

方向选择特性，在视觉信息理解方面具备较强的实际应用

价值。设犱１、犱２分别代表两个不同的Ｇａｂｏｒ特征神经元提取

系数，联立公式 （３），可将基于Ｃａｕｃｈｙ模型的目标行人轮

廓数据Ｇａｂｏｒ特征提取表达式定义为：
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犎 ＝

犽

槡２μ犱１犱（ ）２
ｅｘｐ

－１

２

犲１
２

犱１
２＋
犲２

２

犱２（ ）（ ）２

（４）

式中，μ代表与目标行人轮廓数据相关的特征参量定义系数，

犲１、犲２分别代表两个不同的数据信息尺度选择条件。

３　行人轮廓目标检测

联合行人轮廓特征提取结果，按照行人目标识别、目

标图像分割、行人目标标记的处理流程，实现对行人轮廓

目标数据的实时检测与应用。

３１　行人目标识别

行人目标识别是对轮廓目标数据节点的打散与重新整

合，可在已知Ｃａｕｃｈｙ模型作用强度的基础上，确定相关提

取信息所处的实时位置，再通过关联系数参量计算的方式，

实现节点与节点之间的数据共同传输。初始情况下，行人

轮廓目标图像中的噪点信息总量相对简单，由于Ｃａｕｃｈｙ模

型的存在，一部分噪点可能会对常规数据节点进行覆盖，

从而导致图像清晰度的大幅下降［１４１５］。为避免上述情况的

发生，在已知目标行人轮廓数据提取结果的基础上，对所

有噪点进行识别处理，一方面可控制噪点信息在原始图像

中的扩散行为，另一方面可使识别后图像呈现黑白分布状

态，实现对行人目标参量的有效分析。

３２　目标图像分割

当Ｃａｕｃｈｙ模型作用范围内存在多个行人轮廓目标时，

根据目标识别图像中的深度距离信息原理，可从根本上，

对原有行人目标进行三维空间上的分割处理，即在深度方

向上对待处理目标图像进行自适应距离分层处理。利用

Ｃａｕｃｈｙ模型对已提取的行人轮廓目标图像进行自适应分割

处理，具体分割原理如图５所示。

图５　待检测行人轮廓目标图像分割原理

图５中的波谷与波峰均是在理想情况下的表示结果，实

际情况中由于运动行为的存在，所有目标节点都不可能始终

处在原有起止位置上［１６１７］。假设在目标检测视野中有若干个

人体轮廓数据，分别处于三维空间不同的深度层组织之中，

统计出每一段等距离路线上占据的所有像素点个数。再假设

多个行人轮廓目标，也分别占据不同的深度层组织。

３３　行人目标标记

完成行人轮廓目标区域提取之后，对所有数据信息进行

标记处理，标记的目的就是为了区分不同的行人目标信息，

以便于后续的检测与跟踪。最小外接矩形，是用二维坐标形

式来表示二维行人轮廓形状的最大范围区间，它是由二维形

状各个顶点最大横、纵坐标和最小横、纵坐标组成的边界矩

形［１８］。所谓最小外接矩形是最小数据外接框的二维表现形

式，对行人轮廓目标绘制最小外接矩形，必须在三维空间自

适应距离分层及水平分割的前提条件下进行。至此，完成各

项指标参数的处理及各项理论原则的验证，在Ｃａｕｃｈｙ模型的

支持下，实现对行人轮廓的提取及目标检测。

４　实验分析

为验证基于Ｃａｕｃｈｙ模型行人轮廓提取及目标检测算法

的实际应用价值，设计如下对比实验。选取人流量相对适

宜的区域作为实验数据提取区间，将所有图像信息导入核

心检测主机中，利用软件分析功能，确定行人目标轮廓检

测精度值在既定实验时间内的变化情况，其中实验组检测

主机搭载基于Ｃａｕｃｈｙ模型行人轮廓提取及目标检测算法，

对照组检测主机搭载Ｋｉｎｅｃｔ型检测算法。

行人目标轮廓检测精度值能够反应控制主机对待监测

目标的实时稳定跟踪能力，一般情况下，精度值越大，控

制主机所具备的稳定跟踪能力也就越强，反之则越弱。表１

记录了实验组、对照组行人目标轮廓检测精度值在既定实

验时间内的具体变化情况。

分析表１可知，随着实验时间的延长，实验组行人目

标轮廓检测精度值基本能在小幅上升状态后，开始逐渐趋

于稳定波动的变化形式，整个实验过程中的最大值能够达

到９３％，但却并不能保持长期稳定的存在状态。对照组行

人目标轮廓检测精度值则可在小幅上升状态后，逐渐趋于

稳定的数值表现形态，全局最大值仅能达到６０％，与实验

组极值相比，下降了３３％。综上可知，应用基于Ｃａｕｃｈｙ模

型行人轮廓提取及目标检测算法，可促进行人目标轮廓检

测精度值的大幅上升，从而加强控制主机对待监测目标的

实时稳定化跟踪能力。

ＰＴＲ实测指标也能在一定程度上反映控制主机对行人

目标轮廓参量的实际提取精准度数值，通常情况下，前者

的指标参量越小，后者的提取精度值也就越高，反之则越

低。图６为实验组、对照组ＰＴＲ指标的实际变化情况。

分析图６可知，随着实验时间的延长，实验组、对照

组ＰＴＲ实测指标均呈现上升、下降交替出现的变化趋势，

整个实验过程中，实验组最大值仅能达到３．９７，与实验组

极值５．００相比，下降了１．０３。综上可知，应用基于Ｃａｕｃｈｙ
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表１　行人目标轮廓检测精度值对比表

实验时间／

ｍｉｎ

实验组行人目标轮廓检测精度值／％

１ ２ ３

５ ８４ ８７ ８６

１０ ８６ ８８ ８９

１５ ８８ ８９ ９０

２０ ８９ ９０ ９１

２５ ９０ ９１ ９２

３０ ８９ ８０ ９１

３５ ９１ ９１ ９３

４０ ８９ ８９ ９０

４５ ８８ ９０ ９１

５０ ９０ ９２ ８９

实验时间／

ｍｉｎ

对照组行人目标轮廓检测精度值／％

１ ２ ３

５ ５１ ４５ ４９

１０ ５３ ４７ ５０

１５ ５４ ４８ ５３

２０ ５５ ４９ ５４

２５ ５７ ５１ ５６

３０ ５８ ５２ ５６

３５ ６０ ５３ ５６

４０ ６０ ５４ ５６

４５ ６０ ５４ ５６

５０ ６０ ５４ ５６

图６　ＰＴＲ实测指标变化对比图

模型行人轮廓提取及目标检测算法，可有效控制ＰＴＲ指标

的实际上升趋势，能够加强控制主机对行人目标轮廓参量

的提取精度值水平。

５　结束语

与Ｋｉｎｅｃｔ型检测算法相比，基于Ｃａｕｃｈｙ模型行人轮廓

提取及目标检测算法可在确定Ｃａｕｃｈｙ分布行为的同时，实

现对行人轮廓特征的实时提取，且在行人目标识别理论的

作用下，目标图像能够得到有效分割，从而完成对行人目

标的标记与处理。从实用性角度来看，ＰＴＲ实测指标水平

的下降，可促进行人目标轮廓检测精度值的大幅上升，最

终加强应用主机对待监测目标的实时稳定跟踪能力。
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