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[摘要] 　 复杂背景下运动人体目标的自动检测与跟踪效果常易受环境光线变化的干扰. 面向变光线环境下运

动人体检测与跟踪ꎬ提出一种基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法ꎬ首先采用混合高斯模型进行前

景建模ꎬ将外界扰动作为背景信息进行处理ꎻ然后进行色彩空间转换并计算反向投影值ꎬ进一步利用 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ
迭代定位运动目标ꎻ最后ꎬ通过更新混合高斯模型及后续帧的处理保持人体目标的有效检测及跟踪. 实验结果表

明ꎬ该方法相较于传统的光流方法及 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法ꎬ可更好地适应环境光线变化及枝叶晃动影响ꎬ较好地获取运

动目标前景信息ꎬ提高运动人体目标的检测及跟踪精度.
[关键词] 　 目标跟踪ꎬ混合高斯模型ꎬ光流法ꎬＣａｍｓｈｉｆｔ 算法
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ｔｈｅ ｓｈａｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｌｉａｇｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ａｎｄ Ｃａｍｓｈｉｆｔ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙꎬａｎｄ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬＧａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｍｅｔｈｏｄꎬＣａｍｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

基于视觉信息的运动目标跟踪技术在军事制导、视觉导航、智能监控、智能交通等领域有着广泛的应

用. 随着智能监控系统的急剧增加ꎬ越来越多的监控设备采集了海量的视频数据ꎬ传统的人力处理已难以

满足主动检测与识别的安防需要. 不同场景下对运动人体目标的检测、跟踪与识别已成为安防监控的主

要任务与需求[１－２] .
基于视觉的目标检测跟踪方法是根据目标的特征模型来区分目标和非目标的特征差别ꎬ从而在视频
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序列图像中发现目标的位置. 早期的研究方法主要有帧间差分法[３－４]、背景建模法[５－６]及光流法[７－９]ꎬ前两

种方法一般要求限定目标存在明显运动或背景保持静止等条件ꎻ而光流法则利用图像序列中像素强度数

据的时域变化和相关性来确定各自像素位置的“运动”ꎬ其优点是不需要预先知道场景的任何信息和目标

的先验知识即可检测出运动目标及方向ꎬ但计算耗时ꎬ实时性和实用性都较弱. 近年来ꎬ国内研究人员致

力于使目标跟踪技术能够更好地适应实际应用的需求[１０－１２]ꎬ香港大学提出一种基于变结构网格模型的多

视角人体跟踪算法ꎬ将人体图像的骨骼关节点进行变结构网格化建模ꎬ可用于人体的运动跟踪及姿态识

别[１０]ꎻ国防科技大学 Ｘｕ Ｙ Ｈ 等提出一种颜色与相机深度信息融合的人体轮廓跟踪算法ꎬ通过人体的轮廓
跟踪及聚类优化完成人体运动捕捉功能[１１] . 国外在人体跟踪方面也有着广泛研究[１３－１６]ꎬＳａｎｊａｙ Ｓａｉｎｉ 等研

究了粒子滤波、退火粒子滤波、Ｋａｌｍａｎ 滤波等不同滤波算法用于三维关节化人体的运动跟踪及对比分

析[１３]ꎻＧｕｐｔａ 等面向移动机器人跟踪人体目标研究了基于 ＵＫＦ 估计的运动人体检测与跟踪方法[１４]ꎻＬｅｅ
等将 Ｖ￣ＳＬＡＭ 构建场景深度信息与多核函数结合提出城市环境下多人体跟踪算法[１５]ꎻＡｐｉｄｅｔ 等利用信号
强度接收器研究了一种人体检测及跟踪系统[１６] . 然而ꎬ由于运动目标所处的环境背景复杂多变且光线变

化有所干扰ꎬ使得运动目标跟踪在实际应用中仍存在许多问题. 利用动态平台进行复杂环境变光线情况

下运动人体目标的检测与跟踪研究仍然是一个具有挑战性的课题.
本文提出一种基于混合高斯模型的运动人体目标抗扰动检测及跟踪方法ꎬ利用多个高斯模型对变光

线环境中的背景场景进行分布建模ꎬ从而排除摄像云台运动、复杂背景光线变化、枝叶晃动等外部因素干

扰ꎬ实现室外复杂环境变光线场景下的运动人体目标检测与跟踪功能.

１　 运动人体目标检测跟踪方法研究

目前ꎬ面向视频序列中运动目标的检测与跟踪方向有 ３ 种较为典型的方法ꎬ即帧间差分检测法、背景

建模法及光流检测法. 由于帧间差分法及背景建模法不太适用于动云台下的运动目标检测ꎬ本文重点对

光流检测算法进行分析ꎬ并进一步提出基于混合高斯模型的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 优化跟踪算法.
１.１　 基于光流法的目标检测跟踪分析

真实世界中物体的三维运动可以用运动场来描述ꎬ而光流场则是运动场在二维图像平面上的投影ꎬ即
通过运动物体的三维速度矢量在二维成像平面的投影来表示物体在图像中位移的瞬时变化. 一般情况

下ꎬ光流由相机运动、场景中的目标运动或两者的共同运动产生的相对运动引起. 给图像中的每一个像素

点赋予一个速度矢量ꎬ即可形成一个图像运动场. 在运动的某一特定时刻ꎬ图像上的点与三维物体上的点

一一对应ꎬ这种对应关系可由投影关系得到. 根据各个像素点的速度矢量特征ꎬ可以对图像进行动态分

析. 若图像中无运动物体ꎬ则光流矢量在整个图像区域是连续变化的. 当图像中有运动物体时ꎬ目标和图

像背景存在相对运动ꎬ运动物体所形成的速度矢量必然和邻域背景速度矢量不同ꎬ从而检测出运动物体及

其位置. 光流法的优点在于光流不仅携带了运动物体的运动信息ꎬ还携带了有关景物三维结构的丰富信

息ꎬ能够在未知场景任何信息的情况下检测出运动对象.
利用光流法进行目标跟踪的算法步骤为:
假设图像上一个像素点 ｆ(ｘꎬｙ)ꎬ在 ｔ时刻的成像亮度为 Ｅ(ｘꎬｙꎬｔ)ꎬ同时用 ｕ(ｘꎬｙ)和 ｖ(ｘꎬｙ)来表示该

点光流在水平和垂直方向上的移动分量:ｕ ＝ ｄｘ / ｄｔꎬｖ ＝ ｄｙ / ｄｔ. 在经过一段时间间隔 Δｔ 后该点对应的亮度

变为 Ｅ(ｘ＋Δｘꎬｙ＋Δｙꎬｔ＋Δｔ)ꎬ当该点的亮度有变化时ꎬ将变动后点的亮度根据 Ｔａｙｌｏｒ 公式展开ꎬ可得:

Ｅ(ｘ＋Δｘꎬｙ＋Δｙꎬｔ＋Δｔ)＝ Ｅ(ｘꎬｙꎬｔ)＋∂Ｅ
∂ｘ

Δｘ＋∂Ｅ
∂ｙ

Δｙ＋∂Ｅ
∂ｔ

Δｔ＋εꎬ (１)

式中ꎬε是关于 Δｘ、Δｙ、Δｔ的高阶展开项. 由于光流基本方程是根据视频序列相邻两帧图像亮度恒定不变

的假设建立的ꎬ即有:
Ｅ(ｘ＋Δｘꎬｙ＋Δｙꎬｔ＋Δｔ)＝ Ｅ(ｘꎬｙꎬｔ) . (２)

因此ꎬ结合式(２)并将式(１)两边同时除以 Δｔꎬ可得:
∂Ｅ
∂ｘ

ｄｘ
ｄｔ

＋∂Ｅ
∂ｙ

ｄｙ
ｄｔ

＋∂Ｅ
∂ｔ

＝ ０. (３)

令 Ｅｘ ＝
∂Ｅ
∂ｘ

ꎬＥｙ ＝
∂Ｅ
∂ｙ

ꎬＥ ｔ ＝
∂Ｅ
∂ｔ

ꎬ化简变形后即为光流基本约束方程:
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Ｅｘｕ＋Ｅｙｖ＋Ｅ ｔ ＝ ０. (４)
式中ꎬＥｘꎬＥｙꎬＥ ｔ 分别表示图像中像素点灰度沿 ｘꎬｙꎬｔ方向的梯度ꎬ可直接从图像中计算获得. 而光流值 ｕꎬｖ
两个未知量则要通过附加各种光流约束条件进行解算ꎬ因此形成了不同的光流计算方法[７－９] . 其中ꎬ较为

典型的是使用光流全局平滑性假设的 Ｈｏｍ￣Ｓｃｈｕｎｃｋ 方法和使用局部平滑性假设的 Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ 方法(ＬＫ
光流跟踪法) [１７－１８] . 本文使用第二种方法进行光流跟踪运动目标的实验对比分析.
１.２　 基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法

Ｃａｍｓｈｉｆｔ(ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｅａｎ￣ＳＨＩＦＴ)算法也即连续自适应的 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法ꎬ其基本思想是对

视频的每一帧做 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 运算ꎬ并将上一帧的结果作为下一帧 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法搜索窗口的初始值ꎬ如此迭

代下去[１９] . 传统的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法利用目标的颜色特征在视频图像中找到运动目标所在的位置和大小ꎬ在
下一帧序列图像中用运动目标当前的位置和大小更新搜索窗口的大小和质心位置ꎬ重复此过程实现对目

标的连续跟踪. Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法与 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法的区别在于ꎬ前者针对单张图片寻找最优迭代结果ꎬ而后者

则是针对视频序列来处理ꎬ并对每一帧图都寻找最优迭代结果ꎬ从而保证其可以不断调整窗口的大小ꎬ当
目标发生变化时ꎬ该算法可以自适应地调整目标区域继续跟踪.

但传统的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法仅排除了一定的色彩信息干扰ꎬ且采用单一模型对目标特征进行描述ꎬ对目标

特征的描述并不完备. 因此ꎬ在传统 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法上引入多模型思想是提升复杂环境下运动目标跟踪鲁棒

性的有效途径. 本文提出一种基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法ꎬ算法流程如图 １ 所示.

图 １　 基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法流程

Ｆｉｇ １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｃａｍｓｈｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉｏｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

将视频序列帧图像的每个像素点采用多个高斯分布进行建模ꎬ并将外界干扰(如枝叶晃动、光线变化

等)作为背景进行处理ꎬ从而对真正的运动人体目标进行检测及跟踪. 高斯模型是使用高斯概率密度函数

精确地量化事物ꎬ将一个事物分解为若干的基于高斯概率密度函数而形成的模型. 在背景变化较单一的

室内或室外环境下ꎬ环境颜色分布均匀且呈现单模态特性ꎬ此时采用单个高斯模型即可模拟出背景环境ꎬ
此种模型称为单高斯模型. 若在背景变化复杂的室外环境下检测运动目标ꎬ颜色分布及光线变化呈现多

模态特性ꎬ则需要多个高斯模型模拟实际的环境背景ꎬ该模型称为混合高斯模型.
１.２.１　 建立混合高斯模型及初始化模型参数

在建立混合高斯模型模拟复杂背景时ꎬ对采集的视频序列图像中每个像素点都分别建立 ｗ 个高斯分

布. 假设 ｔ时刻像素点 ｆ(ｘꎬｙ)的概率密度函数为:

Ｐ( ｆｔ(ｘꎬｙ))＝ ∑
ｗ

ｎ ＝ １
Ｑｎ( ｔ)Ｆ( ｆｔ(ｘꎬｙ)ꎬμｎ( ｔ)ꎬＣｎ( ｔ))ꎬ (５)

式中ꎬｗ为混合模型中高斯模型的数目ꎻＱｎ( ｔ)为 ｔ时刻第 ｎ个高斯分布的权值ꎬ且每个像素点的权值之和

为 １ꎬ即有 ∑
ｗ

ｎ ＝ １
Ｑｎ( ｔ)＝ １ꎻμｎ( ｔ)为 ｔ时刻第 ｎ个高斯分布的均值向量ꎻＣｎ( ｔ)为 ｔ 时刻第 ｎ 个高斯分布的协

方差矩阵ꎻＦ( ｆｔ(ｘꎬｙ)ꎬμｎ( ｔ)ꎬＣｎ( ｔ))表示 ｔ时刻第 ｎ个高斯分布的概率密度ꎬ具体计算方式为:

Ｆ( ｆｔ(ｘꎬｙ)ꎬμｎ( ｔ)ꎬＣｎ( ｔ))＝
１

２π０.５ｍ ｜Ｃｎ( ｔ) ｜ ０.５
ｅ－ １

２ ( ｆｔ(ｘꎬｙ)－μｎ( ｔ)) ＴＣ－１ｎ ( ｔ)( ｆｔ(ｘꎬｙ)－μｎ( ｔ))ꎬ (６)

式中ꎬｍ为 ｔ时刻像素点 ｆ(ｘꎬｙ)的维数ꎬ对彩色图像进行高斯建模时 ｍ 取 ３ꎬ对灰度图像进行高斯建模时

ｍ取 １. 对高斯模型进行初始化操作时ꎬ取前 ５０ 帧背景视频序列图像进行统计ꎬ统计出均值和方差参量ꎬ
可通过利用所获得的不同数量的跟踪试验效果来确定有效的统计帧数. 为确保不误提取出其他前景目

标ꎬ在动态创建背景模型后ꎬ需定期更新背景混合高斯模型. 若新背景特征不匹配当前背景模型ꎬ则将创

建新的高斯模型. 此外ꎬ当某高斯模型的匹配频率不够频繁时ꎬ会从混合模型中移除. 通过混合高斯模型

的创建可实现动态变化的环境背景模型的自适应更新ꎬ提高运动目标检测及跟踪算法的鲁棒性.
在生成混合高斯模型的过程中ꎬ由于每个高斯模型对运动检测结果的影响不同ꎬ因此算法通过优先级

βｎ( ｔ)来进行高斯模型权值的区分ꎬ按优先级的大小选取前 Ｓ个满足条件的高斯模型作为混合高斯模型的
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组成. 优先级 βｎ( ｔ)及条件 Ｓ的计算形式为:

βｎ( ｔ)＝
Ｑｎ( ｔ)
σｎ( ｔ)

ꎬ　 　 　 　 　 (７)

Ｓ＝ａｒｇｍｉｎ ∑
ｓ

ｎ ＝ １
Ｑｎ( ｔ) > Ｔ( ) ꎬ (８)

式中ꎬＴ为经验阈值ꎬ范围为 ０~１. 仅有在 Ｓ个模型的权值之和大于阈值的情况下生成混合高斯模型ꎬ否则

继续更新模型.
１.２.２　 色彩空间转换及计算反向投影值

由于实际场景中所处理的背景环境具有光线变换的特点ꎬ而 ＲＧＢ 色彩对于光照亮度变化较为敏感ꎬ
为了减少其对跟踪效果的影响ꎬ需要将序列图像从 ＲＧＢ 空间转换到 ＨＳＶ 空间ꎬ然后对其中的 Ｈ分量作直

方图ꎬ由直方图形成反向投影图ꎬ统计不同 Ｈ分量值出现的概率或像素个数ꎬ最后将图像中每个像素的值

用其颜色出现的概率进行替换ꎬ即得到颜色概率分布图. 对已知图像块 Ｒ 和颜色分布直方图 ｑꎬＲ 和同尺

寸的概率分布图像 Ｉ的对应像素之间存在如下关系:

Ｉ(ｘꎬｙ)＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
ｑ(ｋ)δ(χ(Ｒ(ｘꎬｙ))－ｋ)ꎬ (９)

式中ꎬｂ为直方图的栅格数目ꎻｋ 为栅格索引ꎻχ():Ｒ３ →{１ꎬ２ꎬꎬｂ}是颜色空间的量化函数ꎻδ()为

Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 函数. 此处的颜色分布直方图 ｑ经归一化处理ꎬ满足

∑
ｂ

ｋ ＝ １
ｑ(ｋ)＝ １ꎬ　 ｑ＝{ｑ(ｋ)} ｋ＝１ꎬ２ꎬꎬｂ . (１０)

颜色直方图是对运动目标表面颜色分布的统计ꎬ不受目标的形状、姿态等变化的影响ꎬ具有稳定性好、
抗部分遮挡、计算方法简单和计算量小的特点ꎬ一般颜色直方图均在 ＨＳＶ 色系下提取. 对输入图像进行反

向投影计算后再利用 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法进行迭代搜索.

图 ２　 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法原理

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

１.２.３　 通过 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 迭代定位运动目标

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法通过迭代寻优找到概率分布的极值来定位运

动目标ꎬ其原理如图 ２ 所示ꎬ即先确定出需要找的目标特征 Ｘ ｉꎬ再
通过 ｒ 次的迭代运算漂移找到整个图中目标特征最密集的地方ꎬ
即为所需要跟踪的人体目标.

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 迭代算法步骤为:
(１)输入帧图像和概率分布图ꎬ在概率分布图中确定或更新

搜索窗口ꎬ初次确定搜索窗位置时利用邻近图像差分计算结果及

提取最大连通域目标作为初始搜索窗口位置ꎻ
(２)搜索窗的质心位置通过计算零阶距和一阶距得到:

Ｍ００ ＝ ∑
ｘ
∑
ｙ
Ｉ(ｘꎬｙ) (１１)

Ｍ１０ ＝ ∑
ｘ
∑
ｙ
ｘＩ(ｘꎬｙ)ꎬ　 Ｍ０１ ＝ ∑

ｘ
∑
ｙ
ｙＩ(ｘꎬｙ) . (１２)

计算搜索窗口质心:
Ｘｃ ＝Ｍ１０ / Ｍ００ꎬ Ｙｃ ＝Ｍ０１ / Ｍ００ . (１３)

(３)调整搜索窗宽度 Ｗ和长度 Ｌ分别为:

Ｗ＝
Ｍ００

２５６
ꎬ Ｌ＝ １.２Ｗ. (１４)

(４)移动搜索窗的中心到质心ꎬ若移动距离大于预设的固定阈值ꎬ则重复执行(２) ~ (４)ꎬ直至搜索窗

的中心与质心间的移动距离小于预设的固定阈值ꎬ或循环运算的次数达到某一最大值ꎬ停止计算.
１.２.４　 更新混合高斯模型及保持后续帧的目标跟踪

通过每帧图像模型参数更新进行混合高斯模型更新ꎬ并将视频后续序列帧图像做 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 运算ꎬ将
上一帧的结果(即搜索窗大小和中心)作为下一帧 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法搜索窗的初始值ꎬ如此迭代下去ꎬ最后采
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用中值滤波与膨胀运算ꎬ将检测出来的前景区域块进行排序ꎬ提取出最大连通域ꎬ去除伪目标与非连续的

小目标等ꎬ排除其他噪声干扰ꎬ即可获得较好的目标前景分离效果ꎬ实现对运动目标的检测与跟踪.

２　 实验与分析

为了对所提出的基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法进行试验验证与分析ꎬ同时面向飞行

器等运动平台对运动目标检测与跟踪的研究背景及应用需求ꎬ初期主要针对光线变化环境的跟踪问题展开

研究ꎬ在变光线环境下利用微型飞行器采集运动人体的视频数据ꎬ并在 ＰＣ 机上进行算法的离线验证与分

析. 同时ꎬ为说明算法的性能与跟踪效果ꎬ利用 ＬＫ 光流跟踪法及传统 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法进行试验对比分析.
图 ３ 所示为 ＬＫ 光流跟踪法对运动人体的检测结果. 光流法原理是利用运动目标位移矢量场(光流

场)的变化从图像中检测出运动目标ꎬ若图像中不存在运动目标ꎬ则整个图像的速度矢量变化是连续的ꎻ
若运动目标和背景像素点的速度矢量变化有间断ꎬ说明检测区域存在运动目标. 从图可知ꎬ利用光流法可

粗略地检测出运动人体目标ꎬ但运动人体的完整目标区域却无法准确地分割与定位出来. 此外ꎬ光流场算

法计算量庞大ꎬ且对外界未知的扰动(例如枝叶晃动等)抵抗力较差ꎬ如图 ３(ａ)、(ｂ)运动目标右侧均出现

了扰动的检测干扰ꎬ原因是计算光流场时这些未知的扰动运动也参与了计算ꎬ抗干扰能力低.

图 ３　 ＬＫ 光流跟踪法对运动人体的检测结果

Ｆｉｇ ３　 Ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＬＫ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

图 ４　 基于高斯混合模型优化跟踪算法的处理结果

Ｆｉｇ ４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法对外界未知的运动扰动处理较好ꎬ对图 ３ 中两幅原图

的处理结果如图 ４ 所示. 由图 ４ 可以看出ꎬ对于两种不同光线环境可得到两组完全不同的反向投影图ꎬ相应

的分布概率也随光线变化而变化ꎬ说明此算法相比于其他算法能更好地适应环境光线变化和外部扰动.
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图 ５ 对比了传统的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法与基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法的处理性能. 实

验表明ꎬ即使光线发生突变ꎬ基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法依旧能够准确地定位运动目

标并获取完整的运动人体目标ꎬ而传统 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法对运动人体的检测及跟踪效果略差ꎬ尤其在昏暗区域

(如第 ４７ 帧)及光线变亮的临界区域(如第 ７４ 帧)目标检测定位出现较大偏差.

图 ５　 传统 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法与基于混合高斯模型优化算法效果对比图

Ｆｉｇ ５　 Ｔｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎ Ｃａｍｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉｏｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

３　 结论

针对实际应用中复杂环境下运动人体目标自动检测与跟踪效果常易受环境光线变化的干扰影响问

题ꎬ提出了一种基于混合高斯模型优化的 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 检测跟踪算法. 实验结果表明ꎬ研究方法可以更好地适

应环境光线变化及抑制枝叶晃动等扰动干扰ꎬ从而精确地获取运动目标前景信息ꎬ提高跟踪精度ꎬ为复杂

环境下运动人体目标检测跟踪提供了有效途径.
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