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摘要 :基于柯西分布统计模型和梯度信息 ,提出了一种用于热成像 (红外 )图像序列中行人目标检测的统计背景剔
除方法. 它不依赖传统红外行人检测方法的“热场 ”( hot2spot)假设 (即认为人体区域总比周围环境热 ) ,而是用一种
快速动态背景的重建方法建立初始化背景 Gaussian模型 ,简化了 Cauchy分布的参数估计问题. 基于 Gauchy分布的
背景剔除被首先用来识别局部兴趣区域 (Regions2Of2Interest, RO I). 在每个兴趣区域将当前图像和背景图像的梯度
信息组合成一个梯度图. 对梯度图进行各向异性滤波和运用最大类间方差法进行自适应阈值处理后获得行人目标
区域. 经多组实验及与其他方法比较 ,结果表明提出的方法对热成像红外视频人体目标的位置和形状实现了较精
确的检测 ,对环境、时间变化、极性翻转、“晕轮 ”效应等产生的影响 ,以及背景中杂波的干扰具有较好的鲁棒性.
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Abstract: A background subtraction app roach for pedestrian detection of thermal image was p resented based on the statis2
tical model of Cauchy distribution and gradient information. It does not emp loy the traditional“hot2spot”algorithm s

which relies on the assump tion that the person is much hotter than the surrounding environment. Our app roach simp lified

the parameter estimation of Cauchy distribution by a fast initialization p rocess of Gaussian background model. Statistical

background2subtraction based on Cauchy distribution was first used to identify local regions2of2interest. ( RO I) W ithin

each RO I, the input and background gradient information were combined to form a gradient map. After anisotrop ic filte2
ring and automatic threshing via OTSU method, regions of pedestrians were acquired. The results of our app roach were

compared with other app roaches. The results show that the p roposed algorithm can accurately detect the objects in infra2
red imagery, and robustly tolerate the influences caused by the changes of environments, polarity inversion, halo effects,

and noise in background.

Key words: infrared; intelligent visual surveillance; change detection; background modeling; Cauchy distribution; gradi2
ent

引言

智能视觉监控系统必须具有持续性和普适性的

要求 ,对计算机视觉的基础理论和应用研究都提出

了挑战. 彩色和黑白摄像机在户外只能在白天工作 ,

无法很好地满足监控系统持续性的要求. 由于人体

的热辐射特性与环境背景热辐射存在细小的差异 ,

对应的热红外图像区域与环境呈现不同灰度表现 ,

热成像视频摄像机通过检测来自场景中物体辐射或

反射的热辐射差异进行成像. 因此 ,热成像视频摄像

机可以在昼间和夜间对人体目标进行监视 ,已成为

预防和打击犯罪的连续视频监视系统的重要组成.
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目前 ,对热成像人体目标的检测已经逐渐成为

智能视觉监视邻域研究的热点. 热成像对解决阴影、

光照突变和夜间可视性等影响传统计算机视觉的问

题提供了有力的支持. 但热成像也有其特有的挑战 ,

包括低信噪比、无法检校的黑白极性反转以及人体

周围易出现的光晕效应等. 与可见光图像相比 ,红外

图像具有对比度低、边缘模糊、低信噪比、噪声大以

及成分复杂等特点 ,如用通常的高斯滤波或其它低

通滤波器进行处理 ,则会在去除噪声的同时导致边

缘模糊 ,不利于对图像做进一步处理.

大多数针对热成像中人体目标的检测方法 [ 1～4 ]

都假设于人体温度高于周围环境 ,即人体区域比背

景亮的“热场 ”( hot2spot)假设. 这种假设在较冷的夜

间环境中或在冬季通常成立. 但是 ,在白天或全年的

其他季节 ,这种假设可能不成立 [ 5 ] ,人体区域的亮

度有时会比背景低 (暗 ) ,图像的灰度也会发生很大

变化. 另外 ,在对行人检测中 ,人的着装、携行的伞具

和背包等会大大改变人体的热辐射特征 ,使得人体

区域的灰度呈现多模. 特别是在夏季 ,场景中的车

辆、变压器、道路、建筑物和路灯杆等的热成像也会

是明亮区域 ;这些都使得对行人目标的位置和形状

精确的检测极具挑战性. 如图 1中所显示同一地点

的热红外图像中 ,背景图像、人体图像区域的亮度和

整个图像的灰度都呈现很大差异 ,有些行人运动区

域灰度呈现多模的状态 ,甚至出现了极性翻转. Da2
vis等人 [ 5 ]对不依赖“热场 ”假设的人体热成像的检

测进行了探索 ,他们利用基于 Gaussian统计背景建

模和用梯度表示的人体区域的边缘信息实现对人体

区域的检测. 由于在低对比度区域 ,人体区域的边缘

会出现很多断裂 ,他们利用分水岭算法和 A3 搜索

算法实现边缘断裂段的闭合修复. 但他们的方法仍

然过于复杂 ,对于低对比度人体区域边缘的检测仍

然是他们方法需要进一步解决的难点.

本文提出了一种基于柯西分布的统计背景建模

的背景剔除方法实现热成像人体运动目标兴趣区域

的检测. 本文的方法是基于我们先前的工作 [ 10 ]之

上 ,目的是拟利用 Cauchy分布背景建模方法对背景

噪声的鲁棒性去除其他目标检测算法所依赖的热场

假设和解决极性反转等问题. 通过建立的初始化

Gaussian统计背景模型 ,将每帧图像灰度规一化成

标准正态分布 ,从而获得背景象素灰度比值的标准

柯西分布模型 ,从而解决了先前工作中 Cauchy分布

的参数估计过于复杂的问题. 该方法利用 Cauchy分

布对背景图像每个象素点灰度比值的时间域统计特

图 1　同一场景热图像的极性和灰度在不同时间剧烈变
化的情况
Fig. 1　Thermal images showing large variation in polarity and
intensity for a same scene ( a) sequence20001 ( b) sequence2
0002 ( c) sequence20003 ( d) sequence20007

性和背景图像帧间比值的统计特性建模 ,不依赖

“热场 ”假设 ,对环境、时间变化和晕轮等产生的影

响具有较好的鲁棒性. 最后的实验结果表明 ,本文提

供的算法可以对室外场景中的热成像红外视频人体

目标的位置和形状实现较精确的检测 ,可以有效地

抑制背景中杂波的干扰.

1　背景建模

1. 1　背景初始化

使用背景剔除方法检测前景目标 ,就要进行背

景初始化 ,获得没有前景目标的背景图像 ,建立背景

模型. 但在实际监视过程中 ,通常很难获取足够长的

没有出现任何前景目标的视频图像片断. 为了克服

这个困难 ,我们首先以 N 帧图像 (通常为 10～30

秒 ) ,然后统计每个象素点 ( x, y)的强度值直方图 ,

选取具有最大冗余度的强度值 I
c ( x, y)作为初始背

景象素值的候选值. 然后 ,将 I
c与象素点 ( x, y)为中

心的 k ×k小邻域内的其他候选值的均值μc比较 ,

若 | I
c -μc | < 3δc

,δc为该小邻域中所有值的方差 ,则

将 I
c作为该点的初始背景象素值 B G0 ( x, y ) ;否则 ,

则选取次最大冗余度的强度值再作判断以选取满足

条件的初始背景象素值 ,以建立一个初始背景图像

B G.

根据文献 [ 6 ]和 [ 8 ]可知 ,视频图像序列中的每

帧图像中的任意象素 ( x, y )的灰度可以作为一个独

立的统计过程建模 ,其强度值的分布符合 Gaussian

分布. 对于每个象素点 ,我们通过计算 N 个样本的
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加权均值μ0 ( x, y)和方差δ0 ( x, y )可以建立初始化

背景模型.

μ0 ( x, y) =
∑
N

i =1

ωi ( x, y) ·Ii ( x, y)

∑
N

i =1

ωi ( x, y)

　, (1)

　　δ2
0 ( x, y) =

∑
N

i =1

ωi ( x, y) ·[ Ii ( x, y) - μ( x, y) ]
2

N - 1
N

·∑
N

i =1

ωi ( x, y)

　, (2)

这里 ,

　　ωi ( x, y) = exp
( Ii ( x, y) - B G ( x, y) ) 2

- 2·δ̂2
　. (3)

δ̂值应根据图像质量选取 ,我们取δ̂= 2即可取

得较稳定的建模结果.

1. 2　背景图像象素比值的统计分布

设 I
t ( x, y)为第 t帧图像中的任意背景象素点

( x, y)的灰度值 ,据文献 [ 7 ]可知 I
t ( x, y)服从均值

为μ( x, y)和方差δ( x, y)的 Gaussian分布 ,即

I
t ( x, y) ～N (μ( x, y) ,σ ( x, y) 2 ) 　,

这里用初始背景模型参数对 I
t ( x, y)进行归一化 ,得

到 Î
t ( x, y) ,

Î ( x, y) =
I
t ( x, y) - μ( x, y)

σ ( x, y)
　. (4)

显然 , Î
t ( x, y)服从标准正态分布 N ( 0, 1) . 这里

Î
t ( x, y)可以视为图像噪声.

令 Î
m ( x, y) , Î

n ( x, y)为在象素 ( x, y)处归一化

的任意两帧图像灰度值 , m , n指不同帧. 当它们皆

为背景象素时 ,根据文献 [ 11 ], 则其比值 r( x, y) =

Î
m ( x, y) / Î

n ( x, y)的分布服从位置参数为 0、尺度参

数为 1的标准柯西 (Cauchy)分布 ,即 :

r( x, y) =
Î
m ( x, y)

Î
n ( x, y)

～ C (1, 0) 　

其概率密度函数 (pdf)为 :

p ( r) =
1
π

· 1
1 + r

2 　. (5)

这样就简化了在先前工作中柯西分布模型的参

数估计.

2　目标检测

2. 1　变化区域检测

为了检测出包含人体的兴趣区域 ,我们应用上

述的基于 Cauchy分布的背景剔除算法来识别变化

象素. 为了增加模型对噪声的鲁棒性 ,通常考虑每个

象素点为中心的 3 ×3或 5 ×5的小邻域. 令 { r1 , ⋯,

ri , ⋯, rn ×n }是一背景象素点 ( x, y)的邻域 n ×n个象

素灰度比值. 假定相邻象素上的噪声具有统计上的

独立性 ,则当前图像与对应的参考背景图像 B G中

图像灰度比值的统计分布可建模为 :

p ( x, y) = ∏
n×n

i =1
pi ( ri ) 　, (6)

这里 pi ( xi )是象素点 ( x, y)的柯西分布的 pdf,按式

(5)计算.

对于当前帧图像的任意一象素点 ( x, y ) ,用式

(6)计算其与对应参考背景 BG的象素点的归一化

象素强度比值 r( x, y)的概率估计 p ( x, y) ,并用下

列判据对其计算结果进行分类 ,得到兴趣区域.

M ( x, y) = 0, 　若 p ( x, y) ≥ Th resold;

M ( x, y) = 1, otherw ise
　

这样 ,所有标记为“0”值的背景象素点被剔除 ,仅剩

下标记为“1”的变化象素点二值图 M. 阈值 Th resh2
old1是一个针对所有图像的全局阈值. 目前 , Th resh2
old1仍然是一个经验值 ,调整该值可以改变检测的

误报率. 在本文中 , n = 3, Threshold1取 3. 18 ×10
- 27

.

仅仅应用统计背景剔除技术并不能检测出精

确的人体形状 ,这里检测的变化区域中不仅包括

人 ,还可能包括周围的光晕 . 另一方面 ,由于背景

区域与前景目标的灰度相近而产生断裂或空洞 ,

我们使用一个 7 ×7的膨胀操作来得到完整的兴

趣区域 .

2. 2　人体区域提取

我们接着分析每个兴趣区域 ,识别人体区域周

围可能存在的光晕区域 ,以达到去除光晕 ,提取精确

的人体区域的目的. 根据文献 [ 5 ] ,我们知道 :第一 ,

热图像的光晕区域图像平滑 ;第二 ,越强的光晕则与

所包围的人体区域的灰度强度对比越突出. 另外 ,光

晕区域与对应的背景区域相比 ,光晕区域的图像象

素的灰度强度发生了改变 ,而其结构并未产生明显

改变. 因此 ,利用兴趣区域对应的背景图像和输入图

像的梯度信息可以将光晕与人体区域区分开 ,从而 ,

识别光晕区域 ,消除光晕. 采用与文献 [ 5 ]相似的方

法 ,对于每个兴趣区域 ,利用归一化的前景区域梯度

幅度和归一化的前景与背景梯度差分的梯度幅度 ,

形成一个梯度图 GM.

　　GM =
6〈 Ix , Iy 〉6

MAX
×

6〈 Ix - B Gx 〉,〈 Iy - B Gy 〉6
MAX

　. (7)

其中〈 Ix , Iy 〉,〈 ( Ix - B Gx ) , ( Iy - B Gy ) 〉分别是兴趣

区域在当前图像和当前图像与背景图像的差分图像

的梯度 ; 6〈, 〉6 表示梯度的幅度.
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图 2　用本文算法重建的四组图像序列的背景图像
Fig. 2 　Reconstructed background images for the four se2
quences ( a ) Sequence20001 ( b ) Sequence20002 ( c ) Se2
quence20003 ( d) Sequence20007

为了突出人体边缘信息 ,减小噪声 ,使得光晕区

域的 GM 图更加均匀 ,对 GM 进行各向异性滤波 [ 12 ]

得到 fGM 图. 对 fGM 图利用最大类间方差法 [ 13 ]进

行自适应阈值处理 ,获得包括人体区域边缘的二值

模板图像 ,填充空洞 ,就得到人体区域.

3　背景模型更新

在长期的监视过程中 ,场景背景会因光照、场景

内容的改变而发生变化. 为了适应这些变化 ,增强系

统的鲁棒性 ,背景模型就要随着背景场景的变化而

更新. 本文的背景模型更新是建立在兴趣区域检测

结果的基础之上 ,逐帧进行更新. 每隔 n帧之后 ,依

式 (9)对背景图像 B G0和均值μ0和方差δ0模型参数

进行一次重新初始化.

B Gk +1 ( x, y) =α3 Ik ( x, y) + (1 - α) 3 B G0 ( x, y) ,

μk +1 ( x, y) =α3 Ik ( x, y) + (1 - α) 3μ0 ( x, y) ,

δk +1 ( x, y) =α3 { [ Ik ( x, y) - μk ( x, y) ]
2

}
1
2 +

(1 - α) 3δ0 ( x, y) 　, (8)

其中μ0 ( x, y) =
1
n
∑
n

i = 1
Ii ( x, y) ,

　　δ0 ( x, y) = 1
n ∑

n

i =1
[ Ii ( x, y) - μ0 ( x, y) ]

2

1
2

　　B G0 ( x, y) = m ed ian ( a rg
i∈k

( Ii ( x, y) ) ) 　. (9)

这里 , Ii ( x, y)是图像为背景象素时的灰度值 , k ∈

[1, n ], k≤n. k、α的取值根据背景更新的速度和图

像采集的帧速综合考虑后而确定 ,本文中取 n = 10,

α = 0. 95.

图 3　本文方法对 Sequence21的行人检测图示 ( a) 原始
图像 ( b) 兴趣区域 ( c) GM ( d) fGM ( e)无各向异性滤
波的检测结果 ( f) 有各向异性滤波的检测结果
Fig. 3　A examp le of pedestrian detection of Sequence21 by
the p roposed method ( a) original image ( b) RO Is ( c) GM
( d) fGM ( e) Results without anisotrop ic filtering ( f) Re2
sults with anisotrop ic filtering

4　实验结果

本文算法在 Pentium4M1. 6G处理器的计算机

上用 Matlab7编程实现. 为了检验本文算法 ,实验使

用了同一场景地点在不同时间和天气条件下采集的

4组红外视频序列数据 ,即 Sequence21、Sequence22、
Sequence23和 Sequence27序列. 这些数据记录的是

Ohio州立大学的一个步行路口在不同季节 (冬季和

夏季 )、天气 (晴天、雾天和雨天 )和一天中不同时间

段 (上午、下午和晚上 )的行人红外图像序列. 它们

由放置在一栋 8楼顶的 Raytheon 300D热红外摄像

机拍摄 ,镜头焦距为 75mm,聚焦和增益均为手动调

节 ,图像大小为 360 ×240像素的灰度图像序列. 这

里需要特别指出的是各组数据的采样率都小于

30Hz且不一致 ,所以目标的运动信息不可用 ,且没

有空的背景图像帧. 图 2所示的是用本文给出的背

景建模方法从四组原始图像序列中分别重建的初始

化背景图像.

图 3所示的是本文算法对序列 Sequence21中
第 25帧图像中行人检测的结果 . Sequence21序列

记录时间为 2004年 4月 12日下午 2: 15～2: 16 ,
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天气为小雨 ,东北风 ,风速 13 mph,温度为 45F,湿

度 82% ,能见度 3. 0 m iles. 在此序列中 ,行人身体

区域与雨伞区域的灰度极性相反 ,这给传统的检

测方法带来了难以克服的困难 . 图 3 ( b)是利用本

文算法进行变化检测后得到的 RO Is,雨伞与行人

身体区域都被检测出来 ;在图像最右侧的行人轮

廓周围出现了“晕轮 ”. 图 3 ( c)和图 3 ( d)分别是

GM 图和 fGM 图 ,图 3 ( e)和图 3 ( f)分别是对 GM

和 fGM 利用最大类间方差法进行自适应阈值处

理 ,并填充空洞之后的结果 . 图 3 ( e)中靠近图像底

部行人举着的黑色雨伞的边缘在阈值处理后 ,未

闭合形成空洞 ,因此 ,空洞填充操作未进行 ;而在

图 3 ( f)中 ,由于在 fGM 图中人体和雨伞的轮廓边

缘经过各向异性滤波后得到了保留和强化 ,所以

最后 ,雨伞区域边缘闭合 ,空洞被填充 ,得到完整

的行人运动区域 .

图 4　序列 3的行人检测结果 ( a)原始图像 ( b) Davis and Sharma[ 5 ]方法的检测结构 ( c)本文提出方法的检测结果
Fig. 4　Pedestrian detection results of the Sequence23 ( a) original images ( b) results of D ivas and Sharma[ 5 ]

( c) results of our p roposed app roach

在所有检测结果中 ,目标均被准确地检测出来 ,

特别是雨伞被完整地检测出来了.

图 4所示的 Sequence23图像序列 ,记录时间为

2004年 4月 14日下午 2: 15～2: 16,天气为少云 ,北

风 ,风速 18 mph,阵风风速可达 29 mph,温度为 53

F,湿度 38% ,能见度 10. 0m iles. 与其他图像序列相

比 ,图 5中人体红外图像区域发生了明显的极性反

转 ,人体除面部等皮肤裸露区域和阳光照射的反光

区域呈现为相对较亮区域外 ,其他区域都为黑色区

域 ,“热场 ”假设已不成立. 在场景中行进的多个行

人 ,由于着装不同或背负背包 ,被检测的人体运动区

域呈现多模 ,有些人体区域的灰度与背景相似 ,这对

检测造成了极大干扰. 图 4 ( b)是 Davis等人方法的

检测结果 [ 5 ] ,图中断裂或缺失区域 ,均是由于人体

区域的灰度与背景相近造成的结果. 图 4 ( c)是使用

本文算法的结果 ,目标均被可靠地检测出来. 图 4

( c)中第 10帧图像右下角处行人的前腿区域有部

分未被检测 ,这是由于前景区域灰度与背景 (黑色

斑马线 )相同而致.

在图 5给出了本文算法和 Conaire等人的算法

对 Sequence21、Sequence23和 Sequence27序列中行

人检测结果的比较. Sequence27图像序列的记录时

间为 2004年 4月 21日下午 2: 15～2: 16,天气为小

雨 ,西南风 ,风速 12 mph,温度为 68 F,湿度 70% ,能

见度 9. 0m iles. 有多个行人在场景中行进 ,由于着装

不同、打伞或背负背包 ,所以 ,人体区域并未呈现为

灰度一致的亮区域 ,有些人体区域呈现与背景相似

的灰度 ,出现极性反转 ,雨伞则为黑色 ,拟检测的运

动区域呈现多模. 同时 ,由于下雨 ,整个图像序列的

灰度和对比度均较低 ,这对人体的检测造成了极大

96



红 外 与 毫 米 波 学 报 27卷

图 5　本文算法与 Conaire等人的算法处理结果比较 ( a)原始图像 ( b) Conaire and Cooker等人的结果 [ 14 ] ( c)本文算法的结果
Fig. 5　V isual comparison of detection results between the Conaire’s algorithm s and the p roposed app roach ( a) original images

( b) results of Conaire and Cooker, et al[ 14 ] ( c) results of our p roposed app roach

干扰. 在文献 [ 14 ]中 , Conaire等人给出了利用热场

假设和 Gaussian建模的方法对图 5 ( a)所示的 3组

图像序列数据中行人的检测结果 ,如图 5 ( b)所示.

Conaire等人的方法对检测人体区域温度高于环境

的数据时可行 ,但检测 Sequence21、Sequence25序列

中行人所举雨伞 ,特别是 Sequence23序列中出现极

性反转 ,这时“热场 ”假设已不成立 ,所以他们的方

法在检测行人或雨伞时失败. 另外 ,对 Sequence25序
列中第 17帧中左上角的行人也检测失败. 图 5 ( c)

所示为本文算法的检测结果 ,所有行人均被成功检

测出来 ,特别是雨伞被完整地检测出来了.

5　结语

该文提出了一种基于柯西分布的实现热成像

(红外 )图像序列中多行人运动目标检测的背景剔

除方法. 该方法不依赖大多数传统红外行人目标检

测方法认为的人体区域总比周围环境热的“热场 ”

( hot2spot)假设 ,而利用背景象素点的时序统计特性

和梯度信息实现对行人的可靠检测 ;通过建立初始

化背景 Gaussian统计模型 ,可以解决 Cauchy分布的

参数估计过于复杂的问题. 实验结果表明 ,本文提供

的算法可以较简洁的方法实现了对热成像红外视频

人体目标的位置和形状较精确的检测 ,对环境、时间

变化和“晕轮 ”等产生的影响具有较好的鲁棒性 ,可

以有效地抑制背景中杂波的干扰. 下一阶段 ,我们拟

采用引入行人的运动信息或可见光图像信息来进一

步解决目标区域与背景的灰度相同时所产生的问

题.
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