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摘要：为使现有热释电红外（ＰＩＲ）探测器具有识别检测区域内红外辐射源的功能，提出一种基于典型相关分析（ＣＣＡ）特

征融合的人体和非人体ＰＩＲ信号识别方法。该方法首先提取ＰＩＲ信号的频谱和小波包熵特征，然后对频谱进行子模式

划分，并分别与小波包熵特征进行ＣＣＡ融合，把融合后的结果作为判别信息，从而实现了特征融合且消除了特征之间的

信息冗余。最后通过多数投票方式融合判别结果。作为子模式ＣＣＡ特征融合的一种特殊情况，文中分析了特征与自身

子模式特征ＣＣＡ融合的分类性能。实验结果表明，当频谱分为５个子模式时，能有效地对人体和非人体红外辐射源进

行识别，识别率可达９５．２％，比直接采用频谱与小波包熵ＣＣＡ融合的识别率提高了２．７％。而采用小波包熵与自身子

模式特征ＣＣＡ融合的识别率最高为９０．７％，比单独采用小波包熵的识别率提高了２．３％。
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１　引　言

　　热释电红外探测器（ＰｙｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＩｎｆｒａｒｅｄ，

ＰＩＲ）能够探测８～１４μｍ的红外辐射并将其转换

成一维电信号输出，而红外成像仪以图像的形式

对红外辐射源进行描述。两者相比，ＰＩＲ探测器

具有价格低廉、功耗小、运算量小等优点，因此被

广泛应用在安防系统和智能家居等领域。但由于

ＰＩＲ探测器不能判断被检测的红外辐射源是否为

人体，因此具有较高的误报率。现有的方法多是

通过调整安装方式或报警门限来降低探测器的误

报，而通过ＰＩＲ信号处理及模式识别方法来降低

误报的研究鲜有报道。

Ｄｕｋｅ大学研究小组研制了ＰＩＲ探测器人体

识别系统的原型机［１］。系统采用特殊设计的菲涅

尔透镜，通过提取信号的频谱特征实现了对沿固

定路径运动的人体识别。Ｆａｎｇ等采用 ＭＬＰＣＥ

方法实现了开集人体识别，但测试人体仍需按固

定路径运动［２］。文献［３］中采用ＰＩＲ探测器阵列

及特殊的菲涅尔透镜，通过提取隐马尔可夫模型

特征实现路径无关的实时人体识别。上述研究

中，探测器的最佳安装高度在８０ｃｍ处，而且对人

体的识别率在随机路径下低于固定路径。通常在

安防系统中，探测器安装高度要求在２ｍ左右，

人体和可能造成探测器误报的非人体红外热源的

运动路径及速度是随机的，另外由于隐蔽性和空

间的局限性有时只能采用一个ＰＩＲ探测器，此时

上述方法显得不足。本课题组在前期研究中提出

了采用双密度双树小波变换小波熵特征对人体和

非人体ＰＩＲ信号进行识别，取得了较理想的效

果［４］，但特征提取算法较复杂。因此，研究一种高

效的单个ＰＩＲ探测器人体与非人体热源识别方

法是解决探测器误报问题的关键。

典型相关分析（ＣＣＡ）是一种经典的多元统

计分析方法，１９３６年由 Ｈ．Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ提出。其基

本思想是把两个多维变量之间的相关性化成少数

几对典型相关变量之间的相关性，而且这几对变

量之间是互不相关的。这样用较少的典型相关变

量就能完整而又简单地刻画两个多维变量之间的

关系，达到减少变量维数的目的。Ｓｕｎ等将ＣＣＡ

方法引入到特征融合中，并在人脸和表情识别中

取得了好的识别效果［５８］。

本文提出一种基于特征子模式ＣＣＡ的单个

ＰＩＲ探测器人体识别方法。该方法首先提取ＰＩＲ

信号的频谱和小波包熵特征，然后对频谱进行子

模式划分，并采用ＣＣＡ方法分别与小波包熵进

行特征融合，把融合后的结果作为分类信息，从而

实现了信息的融合且消除了特征之间的信息冗

余。最后使用多数投票的方法实现人体与非人体

的分类。

２　ＰＩＲ信号分析及特征提取

２．１　犘犐犚信号分析

ＰＩＲ探测器由菲涅尔透镜、ＰＩＲ传感器及外

围运放电路组成。菲涅尔透镜把探测器视野范围

划分为若干个小的明暗区域，并把热源辐射的能

量汇聚到ＰＩＲ传感器上。ＰＩＲ传感器利用热释

电效应把热能信号转换为电信号输出。热释电效

应是指某些晶体随温度变化而产生电荷的现象。

由此可见，只要有温度的变化就会有电信号输出。

可能引起ＰＩＲ传感器温度变化的因素有两个：一

是由红外热源穿越明暗区域而引起的；二是由在
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明区内的正对传感器的有效面积突然变化引起

的。

通常人体可以近似为一个直立的柱体红外辐

射源，常见的干扰动物可以近似成一个水平放置

的柱体红外辐射源。虽然对安防系统来说，人体

“爬行”的情况，也近似为一个水平放置的柱体红

外辐射源。但由于形体和运动方式的不同，ＰＩＲ

传感器检测到的人体和干扰动物的红外信号也有

差异。通过提取以下两种特征，可获取人与非人

体ＰＩＲ信号的差异：

（１）频谱特征：信号频域信息能够反映ＰＩＲ

传感器温度变化的快慢；

（２）小波包熵特征：可获取不同频段能量分布

的信息。

２．２　小波包分解

小波包分解同时对信号的低频段和高频段进

行精细划分，克服了小波分解频带不均匀的缺陷，

实现了对分解信号的均匀化分解，同时提高了信

号分析与检测的精度［９１３］。

信号犛小波包三层分解的二叉树如图１所

示。

图１　小波包分解二分树图

Ｆｉｇ．１　Ｆｕｌｌｂｉｎａｒｙｔｒｅｅｆｏｒｔｈｒｅｅｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔ

２．３　小波系数非归一化犛犺犪狀狀狅狀熵

Ｓｈａｎｎｏｎ信息熵能对序列的未知程度进行度

量，可以用来估计随机信号的复杂程度。将小波

包变换与熵两者结合得到的小波包熵，能更有效

地获取描述信号特征的信息［１４１８］。小波包熵有多

种定义形式，本文采用小波系数非归一化Ｓｈａｎ

ｎｏｎ熵。

设犡犼，犽表示犼层的第犽 个节点小波分解系

数，则小波系数非归一化Ｓｈａｎｎｏｎ熵为：

犈（犡犼，犽）－∑犡
２
犼，犽ｌｏｇ（犡

２
犼，犽）

约定０ｌｏｇ０＝０
． （１）

ＰＩＲ信号小波包熵特征提取过程为：首先对

ＰＩＲ信号进行小波包分解，然后分别计算每一个节

点的犈（犡犼，犽）值，则得到非归一化Ｓｈａｎｎｏｎ熵特征

向量犈狆＝［犈（犡犼，１），犈（犡犼，２），…，犈（犡犼，犽）］，用于

描述人体和非人体ＰＩＲ信号的特征。

３　特征子模式典型相关分析

３．１　特征子模式犆犆犃融合

由于直接采用频谱与小波包熵特征ＣＣＡ融

合方法对ＰＩＲ信号识别的效果不理想，本文提出

基于特征子模式ＣＣＡ 融合的ＰＩＲ信号识别方

法。特征子模式ＣＣＡ融合有４个主要步骤：

（１）提取ＰＩＲ信号的频谱特征狓和小波包熵

特征狔；

（２）由于频谱特征描述了ＰＩＲ信号整体的波

动快慢，而不同的频段特征由不同的运动引起，因

此需对频谱进行子模式划分，作为ＣＣＡ融合的

局部特征；

（３）分别将各个频谱子模式与小波包熵特征

进行ＣＣＡ融合，以获得描述不同辐射源ＰＩＲ信

号的本质特征；

（４）将融合后的特征用于ＰＩＲ信号的识别。

由于每种特征有自身的演变过程，而人体和

非人体的特征可能有不同的变化趋势。因此，作

为特征子模式融合的一种特例，采用频谱或小波

包熵特征与其自身子模式特征进行ＣＣＡ融合，

以提取描述人体和非人体某一类特征的相关信

息。此时只需将上述步骤（２）和（３）中的子模式特

征换成全局特征的一部分，其它运算保持不变。

３．２　特征子模式划分

首先把ＰＩＲ信号训练样本的一组特征信息

划分成大小相等且不重叠的犔段，然后把相同位

置上的特征集中在一起，形成相应的特征子模式

训练集。图２给出了特征分段及子模式训练集的

构建过程。
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图２　子模式构建示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍｅｏｆｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｎｇｓｕｂｐａｔｔｅｒｎ

３．３　特征子模式犆犆犃融合及识别

每个特征子模式训练集都得到一组训练对

（犉犻狓，犉狔），其中犉
犻
狓 为特征子模式训练样本，犉狔 为

全局特征训练样本。特征子模式ＣＣＡ融合就是

实现特征子模式与全局特征的融合。每个子训练

集犉犻狓（犻＝１，２，…，犔）的样本个数与总体样本个数

相同，而子模式的维数为原特征维数的１／犔。

利用ＣＣＡ融合算法对（犉犻狓，犉狔）计算投影矩

阵对（犠犻
狓，犠

犻
狔），要求原样本对该投影矩阵进行投

影后所得的两组特征之间具有最大的相关性，且

两组特征的各个分量之间不相关。由此得到同一

样本在不同表示模式下的本质特征，去除了不同

表示模式间的冗余特征，从而可以提高信号的识

别率。最后得到 犔 个投影矩阵对（犠１
狓，犠

１
狔），

（犠２
狓，犠

２
狔），…，（犠

犔
狓，犠

犔
狔）。接着在各自空间训练

分类器。文中采用支持向量机分类器，核函数选

用高斯径向基核函数。

在识别阶段，首先提取待识别ＰＩＲ信号的频

谱和小波包熵特征，然后将频谱特征按所述子模

式划分方法进行划分，并与小波包熵特征合并后

分别投影到训练阶段得到的犔个子模式空间中，

再用犔个分类器分别进行分类，对犔个子分类器

的结果采用多数投票法得到待识别样本的类别。

上述特征子模式特征融合的方法需要有两种

特征进行融合，由于人体和非人体不同特征可能

有不同的演变过程，因此作为所提出方法的一种

特例，在实验部分将对特征子模式与全局特征为

同一特征信息的情况进行分析。

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

本研究中探测器采用 ＲＥ２００Ｂ型双元 ＰＩＲ

传感器及７７０３型菲涅尔透镜。探测器安装在距

离地面２ｍ高的墙壁上。在ＰＩＲ探测器的实际

应用中，常见的干扰源是狗，因此，这里采用人体

和不同体积的狗的ＰＩＲ信号作为研究对象。实

验场地分别为室内４ｍ×４ｍ和８ｍ×８ｍ的区

域。实验中，４个不同的测试人分别在场地内按

任意路径以１～２．５ｍ／ｓ的速度随机行走。为了

采集狗的数据，在场地内不同位置事先放置好食

物，然后让较大的狗和较小的狗分别在场地内以

任意路径、任意速度随机走动。同时用 ＡＤ采集

卡对探测器输出的信号以１００Ｈｚ采样率进行采

集。数据采集分别在夏季和冬季完成，探测器及

其安装方式保持不变，这样可以验证识别算法对

不同衣着和不同环境温度的鲁棒性。实验中共采

集人体数据２００组，狗的数据２００组。

４．２　小波包基函数及分解层数的选择

对采集的数据，首先采用通带为０．０１～２０

Ｈｚ
［１］的带通滤波器滤波，然后分别计算信号的频

谱和小波包非归一化Ｓｈａｎｎｏｎ熵。人体和非人

体ＰＩＲ信号ｄｂ１小波包３层分解后波形及非归

一化Ｓｈａｎｎｏｎ熵值如图３所示。

由于在不同的小波包基函数及分解层数下所

得到的小波包熵的特征描述能力不同，因此首先

需 要选择小波包分解的参数。根据ＰＩＲ探测器
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（ａ）人体ＰＩＲ信号

（ａ）ＰＩＲｓｉｇｎａｌｏｆｈｕｍａｎｂｏｄｙ

（ｂ）非人体ＰＩＲ信号

（ｂ）ＰＩＲｓｉｇｎａｌｏｆｎｏｎｈｕｍａｎｂｏｄｙ

图３　ＰＩＲ信号ｄｂ１小波包分解后小波系数及其熵值

Ｆｉｇ．３　ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄＳｈａｎｎｏｎｅｎｔｒｏｐｙｖａｌｕｅｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈｄｂ１ｗａｖｅｌｅｔｏｆＰＩＲｓｉｇｎａｌ

信号产生的原理，可知ＰＩＲ信号具有一定的对称

特征，并且是紧支撑的。实验中选用ｃｏｉｆ２，ｓｙｍ５，

ｄｂ１，ｄｂ２和ｄｂ６小波，分解层数选择３～５层。实

验结果如表１所示。

表１　不同小波基及分解层选择实验

Ｔａｂ．１　Ｔｅｓｔｓｆｏｒｗａｖｅｌｅｔｂａｓｉｓａｎｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒａｔｅ／（％）
ｃｏｉｆ２ Ｓｙｍ５ ｄｂ１ ｄｂ２ ｄｂ６

Ｌｅｖｅｌ３ ７６．２±２．９ ７７．９±２．７ ８９．１±１．６ ８３．２±２．２ ７９．０±２．３

Ｌｅｖｅｌ４ ７４．２±３．３ ７３．２±２．９ ８８．４±２．１ ８２．０±３．０ ７６．１±３．１

Ｌｅｖｅｌ５ ６４．４±３．２ ６２．７±３．５ ８５．６±３．３ ７５．４±５．１ ６３．９±４．１

从表１可见，ｄｂ１小波包熵在不同的分解层

上的识别率都是最高的。这是因为ｄｂ１小波，即

Ｈａｒｒ小波具有严格的反对称特征，这与ＰＩＲ信号

的特点很相似，因此在特征提取阶段能够获取较

好的特征描述。由于第３层和第４层小波包熵特

征分别反映了ＰＩＲ信号在频率间隔为２．５Ｈｚ和

１．２５Ｈｚ时的能量分布，把这两组特征串联起来

作为全局特征能更地的反映不同频率间隔下的能

量分布。通过对采集的不同辐射源的ＰＩＲ信号

的熵值统计分析，发现在多数频段上人体和非人

体ＰＩＲ信号存在着显著的差异。另外，与文献

［４］特征提取所用时间相比，提取小波包熵特征的

时间减少了１３％。

４．３　特征子模式犆犆犃融合实验

４．３．１　频谱子模式与小波包熵ＣＣＡ融合

实验中选择频谱为０～５Ｈｚ，对应５０点。频

谱分段数犔分别为３，５，７，９和１１，按第３节中所

述方法进行训练和识别。训练集由人体和非人体

各１００个样本构成，其余２００个样本构成测试集。

图４是不同子模式划分时的识别结果。

从图４可以看出，将频谱分为５个子模式时
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图４　不同子模式划分的识别率

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｓｅｇｍｅｎｔｄｉｖｉｓｉｏｎｓ

识别率最高，为９５．２％，此时每个子模式分别对

应０～１Ｈｚ，１．１～２Ｈｚ，２．１～３Ｈｚ，３．１～４Ｈｚ

及４．１～５Ｈｚ，而直接将０～５Ｈｚ频谱与小波包

熵特征融合的识别率为９２．５％，采用特征子模式

融合方法识别率提高了２．７％。

４．３．２　全局特征与其自身子模式ＣＣＡ融合

当子模式特征源于全局特征时，ＣＣＡ融合后

得到的结果将反映某一特征的自相似性，而人体

和非人体ＰＩＲ信号的特征具有不同的变化规律，

所以，分别将频谱和小波包熵与自身子模式进行

ＣＣＡ融合以实现ＰＩＲ信号的识别。实验结果如

图５所示。

从图５（ａ）可以看出子模式起点为全局特征

第一点时，小波包熵与其自身子模式特征ＣＣＡ

融合后识别率都比频谱特征识别率高。小波包熵

（ａ）频谱与小波包熵子模式特征识别结果（从第一点

开始）

（ａ）Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔ

ｅｎｔｒｏｐｙｆｕｓｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｒｏｗｎｓｕｂｐａｔｔｅｒｎ（ｆｒｏｍ

ｔｈｅｆｉｒｓｔｐｏｉｎｔ）

（ｂ）小波包熵与不同长度自身子模式ＣＣＡ融合的识

别结果

（ｂ）Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｅｎｔｒｏｐｙｆｕｓｅｄ

ｗｉｔｈｉｔｓｏｗｎｓｕｂｐａｔｔｅｒｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｎｇｔｈｓ

图５　特征与其特征子模式ＣＣＡ融合的识别率

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｆｕｓｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｒ

ｏｗｎｓｕｂｐａｔｔｅｒｎｂｙＣＣＡｍｅｔｈｏｄ

特征与其前５个特征点融合的识别率最高为

９０．１％，比频谱特征融合最高识别率高１８．２％，

而单独采用小波包熵特征识别率为８８．４％。从

图５（ｂ）可见，选择不同长度、不同起点的子模式

特征与自身特征融合时，识别率在子模式取特征

点（犠３，３犠３，４）时最高为９０．７％，略高于前５点特

征与全局特征融合的识别率，而比单独采用小波

包熵特征识别率提高了２．３％。由此可见，采用

全局特征与其自身子模式ＣＣＡ融合对提高识别

率是有效的。

５　结　论

　　本文针对现有ＰＩＲ探测器不能区分被检测

红外是否为人体的问题，提出一种基于特征子模

式特征融合的ＰＩＲ信号识别方法。首先提取ＰＩＲ

信号的频谱和小波包熵特征，然后将频谱特征划

分为不同的子模式，再采用ＣＣＡ方法分别与小

波包熵特征进行融合，以融合后的特征为分类特

征。在识别阶段，采用多数投票方法得到识别结

果。实验结果表明，频谱特征子模式带宽为１Ｈｚ

时与第３层和第４层小波包熵串联的特征ＣＣＡ

融合后，人体和非人体识别率最高为９５．２％。文

中进一步分析了作为特征子模式融合方法的特例

一特征与自身子模式进行 ＣＣＡ 融合的分类效
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果。分析表明，小波包熵串联特征向量与自身特

征中（犠３，３犠３，４）融合后识别率最高为９０．７％，比

单独采用小波包熵的识别率提高了２．３％。由此

可见，本文提出的方法能够有效地对人体和非人

红外热源进行识别，从而提高了ＰＩＲ探测的检测

性能。
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２犡／犢直线进给轴直线轮廓误差的学习补偿方法

林献坤，于垂顺，李郝林

（上海理工大学 机械工程学院，上海２０００９３）

为了提高２犡／犢 直线进给轴的联动直线轮廓精度，对该类进给轴联动直线轮廓偏差的测量、评价和

补偿方法进行了研究。首先分析了直线电机驱动进给过程存在直线轮廓偏差的原因及其补偿的复杂

性，然后给出一种基于学习的直线轮廓误差在线精密补偿方法，该方法通过激光干涉仪的２Ｄ时间基准

精密测量龙门联动轴直线轮廓的实时坐标值，应用最小二乘方法评价确定理想直线方程，接着通过与理

想直线比较得到直线偏差学习样本。建立了基于最小二乘支持向量回归方法的直线偏差识别模型，以

模型的在线回归计算确定偏差补偿量，给出了补偿量控制输出策略与补偿系统构建方案，在自构建的直

线进给轴平台上进行在线补偿实验。结果表明，应用该方法对２犡／犢 直线进给轴联动的直线轮廓偏差

进行在线补偿，可使轮廓精度提高５３％。
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