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摘  要: 利用摄像头实现行人计数在智能视频监控领域有着重要的价值,但是行人互相遮挡、噪声、摄像机透视

效果和图像背景等问题影响了人群计数的准确性.针对高密度人群场景的行人计数准确率的问题,提出了基于截面

流量统计的行人计数方法,该方法基于梯度运动历史图像检测前景,并用有效运动图像改进了基于特征提取的行人

计数方法,结合运动速度提取方法实现了行人计数.实验结果表明,提出的计数方法在高密度人群场景中具有较高的

准确率和实时性,是一种针对高密度人群有效的行人计数方法. 
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Abstract:  Surveillance cameras have been widely installed in cities all over the world in recent years. Counting pedestrians from 
cameras has become a very important issue in intelligent video surveillance. However, factors such as occlusions, noise, camera 
perspective, background clutter may affect the accuracy of pedestrian counting. This paper introduces a pedestrian counting method for 
high-density crowd scenes using cross-sectional flow statistics. The proposed method consists of a new foreground detection algorithm 
based on the gradient motion history image, an improved feature-based counting algorithm by an effective motion image, and a moving 
speed extraction algorithm using optical flows. The experimental results show that the proposed method is robust and effective for 
counting pedestrians. 
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1   引  言 

1.1   研究背景 

行人计数在实际应用中具有十分重要的意义,统计数据不仅可以预防公共场所的安全问题,还可以为管理

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(U0735001, 60473109, 61003131); 广东省自然科学博士启动基金(04300602); 安徽省自然科学

基金(1408085MF113) 

 收稿时间: 2014-05-09; 定稿时间: 2014-08-19 

Ë®Ó¡



 

 

 

纪庆革 等: 采用截面流量统计的高密度人群行人计数 259 

 

者的决策提供数据支持,因此行人计数成为智能视频监控领域的研究热点.学者进行了大量行人计数的研究,高
密度人群场景中的行人计数存在以下几个难点:第一,背景被持续遮挡,无法提取真实背景;第二,行人间遮挡现

象严重,无法有效检测行人;第三,由于场景复杂、光照变化大,视频图像中存在大量噪声.所以,高密度人群的行

人计数一直没有较好的解决办法,需要进一步研究. 

1.2   相关工作 

现有的行人计数方法可分为 3 类:基于行人检测跟踪的方法、基于特征提取的方法和基于特征轨迹聚类的

方法. 
    基于行人检测跟踪的行人计数方法的流程为:首先检测场景中的行人,然后对检测到的行人进行跟踪得到

运动轨迹,最后分析行人运动轨迹并计数.其中行人检测和行人跟踪是整个算法的关键技术,直接影响计数结

果.行人检测方面,有运动目标轮廓[1]、方向梯度直方图(histogram of oriented gradient,简称 HOG)[2]、运动目标

边缘[3]、头(肩)检测[4−8]等方法.为了解决遮挡和透视效果的影响,文献[9]提出了运用多摄像机进行行人检测.行
人跟踪方面,文献[10]利用人群目的地、人群中行人间相互作用力、场景边界这 3 个场景约束,提高了在高密度

人群中行人跟踪的鲁棒性.该算法的缺点是:当人群中的行人增加时,行人间存在遮挡现象,导致行人检测算法

准确率下降. 
基于特征轨迹聚类的行人计数方法:首先,提取图像中的特征点;然后,跟踪特征点,得到特征点的运动轨迹;

最后,对特征点的运动轨迹聚类,通过聚类得到的簇数就是行人个数.文献[11]用特征点跟踪的方法得到运动轨

迹,然后根据轨迹的长度和空间位置聚类得到行人数.文献[12]利用 KLT 跟踪特征点获得一系列运动轨迹,然
后用合并聚类方法对这些特征点轨迹聚类以得出行人个数.为了在高密度人群场景中得到较好的计数结果,文
献[13]将基于特征轨迹聚类的行人计数方法和基于特征提取的行人计数方法结合,计算人群的特征点光流并聚

类,然后通过学习得到聚类结果与人群行人数之间的关系.这种方法有两个缺点:第一,复杂的轨迹管理;第二,在
高密度人群场景中,简单地假设聚类簇数等于行人个数往往是错误的. 

基于特征提取的行人计数方法:将人群视为一个整体,利用图像特征和人群人数之间的关系实现行人计数.
常用的图像特征有:纹理特征[14,15]、灰度共生矩阵(GLDM)[16]、统计地形特征(statistical landscape features,简称

SLFs)[17]、特征点特征[18]、方向梯度直方图(HOG)[19]、运动信息与像素特征[20]等.基于特征提取的方法的缺点

是:没有考虑特征模型的空间特性,即对于同一个目标,随着它与摄像机的距离变化,特征向量也会改变.如果人

群密度过大,将整个场景作为计数单位,场景过于复杂,就会产生很多噪声,噪声累积会对计数结果有很大影响.
场景中行人速度也存在不同,即同一时间间隔不同区域的行人流量也不同,若将整个场景作为一个计数单位,则
无法解决速度不均的问题. 

本文在深入研究现有行人计数方法的基础上,针对高密度人群场景提出了基于截面流量统计的行人计数

方法,利用梯度运动历史图像改进了前景检测的结果,结合了基于特征提取的行人计数方法与速度提取方法完

成行人计数.人群特征提取方面,本文针对高密度人群场景提出了有效运动特征,并将其和梯度像素特征、特征

点特征相结合运用在高密度人群的行人计数中.速度提取方面,考虑到鲁棒性和实时性的要求,本文将基于运动

历史图像的方法和光流法结合运用到行人计数中. 

2   基于特征提取的行人计数方法改进 

2.1   基于梯度运动历史图像的前景检测 

文献[21]提出了基于时间戳的运动历史图像(timed motion history image,简称 tMHI),利用时间戳更新运动

历史图像,去除过期无用的运动信息,tMHI 记录了目标的空间历史信息,建立了目标运动空间上、时间上的相关

性.但也存在不足:由于 tMHI 是将帧间差分得到的前景图像作为历史模板,因此无法记录场景中目标的短暂静

止信息,文献[22]对这一不足进行了改进,用背景差分前景图像代替帧间差分前景图像,但是在高密度人群场景

中,由于背景图像提取困难、前景面积过大等因素,采用背景差分算法无法提取出完整的前景图像. 
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为了解决文献[22]提出的背景差分算法无法提取出完整的前景图像问题,本文提出用梯度二值化图像作为

tMHI 的历史模板,并在此基础上提出了基于梯度运动历史图像的前景检测方法. 
计算梯度二值化图像时运用了 Sobel 算子,Sobel 算子利用了邻域像素的灰度信息,对于噪声有一定鲁棒性,

因此减少了有效运动图像对噪声的敏感性.另外,由于是用边缘图像作为运动历史图像的模板,因此有效运动图

像对光照具有一定的鲁棒性.还有,计算有效运动图像时可以去除一些长期积累的噪声,如光照引起的纹理. 
本文提出的前景检测计算方法: 
第 1 步:计算图像的梯度二值化图像 T(x,y), 

 
255,   ( , ) 255 or ( , ) 255

( , )
0,       otherwise      

x yT x y T x y
T x y

= =⎧⎪= ⎨
⎪⎩

 (1) 

其中, ( , )xT x y 和 ( , )yT x y 是图像在 x 和 y 方向的梯度二值化图像. 

第 2 步:计算梯度运动历史图像, 
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其中, ( , )T x y 是上一步计算出的梯度二值化图像, τ 为当前时间, δ 为事先定义的时间戳,表示 tMHI(基于时间戳

的运动历史图像)所记录的时间范围.当前帧的梯度像素在运动历史图像中的灰度值最大,当过去帧与当前帧的

时间间隔超过时间戳 δ 后,过去帧的梯度像素在运动历史图像中的灰度值将被清零.这样保证了运动历史图像

只记录近期 δ 时间内的运动历史信息. 
第 3 步:根据梯度运动历史图像计算出当前帧的有效运动图像,即前景图像, 
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其中,MAX(x,y)和 MIN(x,y)分别为遍历梯度运动历史图像中点 ( , )x y 邻域内所有点后得到的最大最小值,min 和

max 为预先设置的阈值.如果 MAX(x,y)和 MIN(x,y)的差值过大,则说明该点是静止目标或背景的边缘边界点;
如果 MAX(x,y)和 MIN(x,y)的差值过小说明该点是静止目标或背景的边缘内部点.因此可以滤掉这些点,提取出

图像中的有效运动点即前景点,如图 1 所示. 

 
图1  基于梯度运动历史图像的前景检测 

2.2   特征选择 

本文利用梯度运动历史图像改进了前景检测的结果,并将提取出来的有效运动像素特征和梯度像素特征、

特征点特征组合为新的人群特征向量. 
2.2.1  有效运动像素特征 
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特征提取:计算有效运动图像,将截面流量计数块中的有效运动像素数作为其一维特征. 
有效运动像素特征计算简单,并且对于噪声有一定的鲁棒性. 

2.2.2  梯度像素特征 
特征提取:实验中用 Sobel 算子得到边缘图像后,将其进行二值化处理得到边缘二值化图像,将截面计数块

中边缘像素个数作为其一维特征. 
2.2.3  特征点特征 

特征提取:在行人计数算法中,只需提取特征点的数量作为人群的特征,并不利用特征点进行图像匹配、三

维重建等高层应用.FAST[23]特征点只检测出图像的特征点并不对特征点进行描述,其检测速度快而且具有尺

度不变性,因此实验中采用 FAST 特征点的数量作为人群的特征. 

3   运动速度的提取方式 

光流法是一种简单而又实用的图像运动表达方式,但是在实际应用中,由于遮挡、光照不均以及噪声等多

种原因,使得光流场基本方程的灰度守恒假设条件不能满足,影响光流法的准确性和有效性.而前文提到的运动

像素特征对噪声具有一定的鲁棒性,所以本文将基于运动历史图像的方法和光流法结合,从视频图像中提取出

运动速度. 

3.1   基于运动历史图像的方法 

我们注意到 k 时刻运动历史图像的梯度向量总是与目标边缘垂直.根据光流约束方程可知,运动历史图像

在某点(x,y)的梯度向量即为该点的运动速度向量,用 Sobel 算子计算 tMHI 中的点(x,y)在 x 方向和 y 方向的梯

度 Sx(x,y),Sy(x,y),则点(x,y)运动的方向和速度值为[21] 

 
( , )

( , ) arctan
( , )

y

x

S x y
x y

S x y
Φ =  (4) 

 2 2( , ) ( , ) ( , )x yV x y S x y S x y= +  (5) 

注意,只有有效运动点的梯度向量等于该点的运动速度向量,其他点的梯度向量没有意义.当利用运动历史

图像计算某区域的全局方向时,需要对 tMHI 进行标准化处理,对区域中的每个点赋权值,当前模板中的运动点

权值最大,随着时间的倒推权值逐渐减小.全局方向 Φ 的计算公式为[21] 

 ,

,

( ( , ), ) ( , , ( , ))

( , , ( , ))
refx y

ref
x y

angDiff x y Norm tMHI x y

Norm tMHI x y

τ δ

τ δ

Φ Φ ×
Φ = Φ +

∑
∑

 (6) 

其中, refΦ 为区域中有效运动点的梯度方向直方图的主方向, ( )( ), , ,Norm tMHI x yτ δ 为 tMHI 在点 ( , )x y 处的标

准化值, ( )( ), , refangDiff x yΦ Φ 为点 ( , )x y 的梯度方向与 refΦ 的最小角点差. 

速度提取方法是计算截面流量计数块中各有效运动点的运动速度,取加权平均值作为计数块的全局运动

速度. 

3.2   基于光流的速度提取方法(FAST特征点) 

场景的二维运动场是三维运动的投影,光流是时间序列上帧与帧之间的像素变化,它是一种像素级运动.在
理想情况下,光流场反映了场景的二维运动场.光流法利用目标运动与图像灰度变化的相关性,得到了场景中的

动态信息,被广泛运用在目标检测和目标跟踪等领域. 
速度提取方法:先提取 FAST 特征点,然后计算各个特征点的光流,将这些光流的加权平均作为全局运动速

度向量. 

3.3   速度提取与行人计数 

实验采用 SVM(support vector machine)对截面流量计数块进行人数预测.训练部分从训练样本中提取特征
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(有效运动像素特征、梯度像素特征和特征点特征),通过学习得到特征向量与行人数之间的关系.预测部分,将从

视频帧中提取出的特征向量输入训练好的 SVM 即可预测得到截面流量计数块的行人数. 
速度提取与行人数更新:首先提取截面计数块的当前帧的速度,然后更新截面计数块的历史速度和位置,最

后判断截面计数块与计数线的位置关系,如果截面计数块超过计数线,则更新流量计数结果并重置截面计数块

位置. 

4   实验结果及分析 

4.1   方法流程 

本文提出的基于截面流量统计的行人计数方法,是在视频中设置一条行人流量统计带,并将统计带划分为

若干个区域,每个区域为一个截面统计块,提取出每个截面计数块的行人数和速度,累加后得到场景中的人数流

量数. 
如图 2 所示,本文提出的方法流程是:第 1 步,利用基于改进的特征提取的行人计数方法得到截面计数块中

的行人个数;第 2 步,提取截面计数块中行人的速度;第 3 步,通过分析截面计数块与计数带的相对位置来统计行

人流量. 
 

提取截面
计数块特征

计算截面计数
块中行人个数

提取截面
计数块速度

统计计数

输出结果输入视频

视频处理模块

 

图2  采用截面流量统计的行人计数方法流程图 

4.2   实验数据的选择 

实验选择 5 段高密度人群视频作为测试视频,视频选择在佛山通济桥牌坊楼梯入口处所拍摄的视频.场景

中人群密度极高,光照变化也很大,如图 3 所示. 

 
图3  实验所选择的视频截图 

4.3   实验参数 

提取边缘图像阶段:梯度二值化阈值 threshold 为 70,由于实验视频是夜间拍摄的,场景中光照变化比较

大加上人群密度高,因此要设置一个比较高的阈值来过滤掉噪声,但是同时又要保证历史模板中含有足够的边

缘信息. 
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计算运动历史图像阶段:用当前帧序号代替当前时间.时间戳设置为 10,实验视频中帧间的目标运动比较

小,因此需要设置一个较大的时间戳以保证运动历史图像记录了足够的历史运动信息. 
计算有效运动图像阶段:阈值 min 和 max 分别设为 2 和 10. 
训练与预测阶段:SVM 的类型是ε类支持向量回归机,采用高斯核函数,惩罚因子 C 取值为 4,核函数参数γ

取值为 1,参数ε取值为 1. 

4.4   实验结果 

实验的训练样本是从视频中随机抽取的 500 个截面计数块,测试集是从视频中随机抽取的 100 帧图像,为
了方便对比,每一个实验都采用相同的测试集.实验训练阶段,人工标记 500 个截面计数块内的行人数,将标记结

果和提取的特征送入 SVM 中进行训练.实验预测阶段,预测第 i帧图像中各个截面计数块中的行人数,累加后得

到第 i 帧图像中的行人数 G(i),并人工标记第 i 帧图像中的实际行人数 T(i).将 100 帧图像的平均相对错误

(MRE)作为实验结果的评价标准. MRE 的计算公式为 

 1

1 | ( ) ( ) |
( )

N

i

G i T iMRE
N T i=

−
= ∑  (7) 

实验选择了 5段高密度人群视频作为测试视频,并人工统计通过流量计数带的真实行人数,计数过程如图 4
所示,真实行人数与预测行人数如图 5 所示,评价参数见表 1. 

 
图4  本文提出的行人计数方法过程截图 

 

图5  系统预测人数与真实人数对比 
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表1  实验评价参数 
视频序号 长度/帧 预测人数(人) 真实人数(人) 错误率(%) 准确率(%) 处理时间(ms) 
视频 1 748 206 246 16.26 83.74 84.44 
视频 2 742 202 231 12.55 87.45 81.63 
视频 3 740 210 251 16.33 83.67 82.38 
视频 4 697 204 243 16.04 83.96 81.81 
视频 5 800 210 253 17.00 83.00 77.78 

实验结果表明,本文提出的行人计数方法在高密度人群场景中的准确率可以达到 80%以上,且每帧的处理

时间基本可以满足实时的要求,有效地解决了传统计数方法在高密度人群场景中的问题. 

4.5   本文方法与其他算法的比较 

本文提出的算法较基于行人检测跟踪的文献[2]算法和采用 Haar 特征[24]的人头检测算法有更高的准确性.
图 6 是文献[2]算法和人头检测算法对测试视频人群计数结果截图. 

             
 (a) 文献[2]算法在测试视频检验结果       (b) 采用 Haar 特征的人头检测算法在测试视频检测结果 

图6  其他算法在测试视频检测结果截图 
文献[2]算法基本思想是利用 HOG 特征达到行人检测的目的.可是在高密度人群中,其检测效果很不理想.

在图 6(a)中,文献[2]只检测到 27 个人(误检 1 人),而当前帧实际人数大约为 94 人.文献[2]在高密度人群中检测

准确率低的原因主要有:摄像机位置、遮挡、行人姿态以及夜间光照不均. 
采用 Haar 特征的人头检测算法在高密度人群中检测效果也不是很好,在图 6(b)中,该算法只检测 21 人,当

前帧实际人数约为 90 人,人头存在严重的漏检.该算法准确率低的原因主要有:行人头部所占像素比较少,场景

复杂、光照变化大,行人手持物遮挡. 

4.6   前景提取方法的比较 

本文将基于梯度运动历史图像的前景检测方法和 Vibe 背景差分法、MOG 背景差分法、帧间差分法作比

较,检测结果如图 7 所示. 

 
图7  前景提取方法的对比 

可以看出,在高密度人群场景中,ViBe背景差分法、MOG背景差分法和帧间差分法 3种前景检测方法都无

法有效提取出前景图像,总结算法失效的主要原因有如下几点: 
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(1) 背景被持续遮挡,无法提取出完整背景图像. 
(2) 场景中 80%以上是运动像素,因此前景像素几乎覆盖了整个图像.这种情况下前景像素无法为后续的

处理提供有效信息. 
(3) 场景光照不足,传统的前景提取算法不能有效地检测出运动目标. 
(4) 由于人群密集、场景复杂,导致图像中存在大量噪声.帧间差分法不仅无法提取出完整的前景还会存

在大量的误检. 

4.7   特征选择的比较 

本文分别测试了有效运动像素特征、梯度像素特征、特征点特征和纹理特征在高密度人群场景中的性能,
测试结果见表 2. 

表2  4 个特征实验结果对比 
特征提取方法 平均相对错误(MRE) (%) 平均处理时间(ms) 
有效运动特征 9.18 79.627 5 
梯度像素特征 9.69 7.6153 
特征点特征 9.88 60.584 4 
纹理特征 10.21 251.87 4 

根据对比结果,可以看到在本实验的密集人群场景中纹理特征的错误率比梯度像素特征高,其原因是:第 1,
实验视频是俯视拍摄,透视变换小且行人间基本没有遮挡现象,因此梯度像素特征的错误率较小;第 2,实验视频

中光照变化大、噪声多对纹理特征的计算影响较大,因此纹理特征的错误率较大. 

4.8   速度提取方法的比较 

本文还进一步对比了基于运动历史图像的方法、基于光流的方法(Harris 角点)、基于光流的方法(FAST 特

征点)和基于跟踪的方法 4 种速度提取方法,平均处理时间测试结果见表 3. 
表3  4 种速度提取方法平均处理时间 

速度提取方法 平均处理时间(ms) 
基于运动历史图像的方法 63.374 

基于光流的方法(Harris 角点) 343.634 
基于光流的方法(FAST 特征点) 5.1427 

基于跟踪的方法 343.688 

另外,由于实验视频场景复杂,在选用基于跟踪的速度提取方法时,会出现丢失目标的情况,如图 8 所示. 

 
图8  基于跟踪的方法跟踪不准确情况 

通过对比可发现,在速度提取方法上,采用基于运动历史图像的方法和基于光流的方法(FAST 特征点)是比

较理想的. 
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5   结  论 

本文通过分析现有行人计数方法在高密度人群场景中失效的原因,利用梯度运动历史图像改进了前景检

测的结果,并将提取出来的有效运动像素特征和梯度像素特征、特征点特征组合为新的人群特征向量,结合速

度提取方法实现了行人计数.实验结果表明,本文提出的计数方法在高密度人群场景中具有较高的准确率和实

时性. 
本文提出的算法在实际运用中仍有许多不足,今后可以从以下几个方面进行深入的研究:可以根据摄像机

标定参数对图像进行透视矫正,从而提高算法的准确率;本文实验采用的视频中行人运动方向一致,因此本文没

有考虑对人群进行分割,在今后的研究中可以根据运动方向对提取到的前景图像进行分割,从而使系统可以统

计各个方向运动的行人数;本文提出了有效运动特征并和其他常用特征结合运用到行人流量统计中,但由于光

照和手持遮挡物的影响,计数准确率有待进一步提高,需要更深入地研究人群特征的选取. 

致谢  感谢郑慧诚博士在数据获取以及修改建议方面提供了帮助. 
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