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摘要 

I 

 

摘 要 

行人流量统计作为物流工程领域的一个重要研究内容，也是智能视频监控

的一个研究热点，具有广泛的应用前景。近年来图像处理、视频分析、模式识

别与人工智能等相关领域的研究成果，为行人流量统计提供了一个行之有效的

方法。 

基于视觉特征的行人流量统计的一般研究方法是通过识别个体目标来达到

统计计数的目的，此方法受到遮挡等条件的限制。近来，基于视觉特征的回归

方法在人群粗略统计的应用逐渐成为研究热点。因此，视觉特征集和回归方法

的选择成为行人流量统计的核心内容，这也是本文研究的重点。 

本文提出了一种基于视觉特征的行人流量统计算法，该算法通过提取少量

有效的视觉特征集合，利用基于 RBF (Radial Basis Function，径向基函数)核函

数的 SVM(Support Vector Machine，支持向量机)回归方法以及分段学习回归方

法统计行人流量。 

本文的主要研究内容和贡献如下： 

1、视觉特征集选择上，选择了少量有效的视觉特征集合作为特征向量，提

高了时间效率，并且对比了在此特征向量集合上多元线性回归和基于 RBF 核函

数的 SVM 回归方法的实验结果。 

2、使用分段回归学习的方法，实现不同密度人群分别训练回归模型，从而

使人数的统计更加准确，实验结果证明了分段回归方法的有效性。 

 

关键词：视频监控，人群流量统计，特征提取，SVM 回归，分段回归 
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Abstract 

 Yingxia Ji (Logisticis Engineering) 

Directed by: Jianbin Jiao (Professor) 

Pedestrian counting in public places plays a key role in many applications, such as 

evacuating from a dense region to a sparse one when an emergency happens, or 

optimizing the design of traffic infrastructures for providing better transportation 

services. Furthermore, social security and surveillance strongly depend on the 

effectiveness of pedestrian counting. In recent years, image processing, video 

analysis, pattern recognition and artificial intelligence research in related fields 

provide an effective way for pedestrian counting. 

This problem is particularly challenging when the scenes are densely crowded, 

in which the techniques of tracking a single pedestrian has limited effectiveness. 

Recently, regression method based on visual features of rough estimates of the 

crowd is becoming a hot research topic. Therefore, visual feature set and the choice 

of regression method becomes the core content of the pedestrian counting. 

In this paper, in consideration of the fact that there may exist certain 

relationship between the crowd density and feature, feature-based regression was 

applied to count number of dense crowd． 

Area of blobs, number of contours, ratio between the contour perimeter and 

area, texture feature based on GLCM (Gray Level Dependence Matrix) are 

employed. Then pedestrian counting was estimated by a regression function. 

We proposed two regression methods and compared experimental results. The 

experimental results show that a certain role in the area of pedestrian counting based 

on the RBF (Radial Basis Function) kernel of SVM (Support Vector Machine) 

regression method, and the use of segmented regression method can improve the 

accuracy of the experimental results. 

 

KEY WORDS：Visual Surveillance, Pedestrian Counting, Feature Extraction, 

SVM Regression, Segmented Regression 
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第一章 绪论 

1.1 课题背景和研究意义 

近年来，随着国民经济的快速增长、社会的迅速进步和国力的不断增强，

视频监控在物流工程领域、生产生活等方面得到了非常广泛的应用。 

虽然监控系统己经广泛地存在于银行、商场、车站和交通路口等公共场所，

但实际的监控任务仍需要较多的人工完成，而且现有的视频监控系统通常只是

录制视频图像，提供的信息是没有经过解释的视频图像，没有充分发挥监控的

实时性和主动性，并且在事后查找方面也不具备便利条件。为了能实时分析、

跟踪、判别监控对象，并在异常事件发生时提示、上报，为及时决策、正确行

动提供支持，视频监控的“智能化”就显得尤为重要。 

智能视频监控是利用计算机视觉技术对视频信号进行处理、分析和理解，

在不需要人为干预的情况下，通过对序列图像的自动分析对监控场景中的变化

进行目标的定位、识别和跟踪，并在此基础上分析和判断目标的行为，在异常

情况发生时及时发出警报或提供有用信息，有效地协助安全人员处理危机，并

最大限度地降低误报和漏报现象[1]。 

智能视频监控的主要研究内容包括物体识别、越界识别、轨迹跟踪、遗留

或丢失物体识别、车牌识别、车速测量、流量统计、逆行告警、涂鸦行为识别、

打架等反常行为识别等。 

本文的研究内容主要是监控视频的流量统计，其中以行人流量统计为例。 

行人流量统计作为物流工程领域的重要研究内容是在实施采购，生产，市

场营销的管理和决策方面不可缺少的数据。对于零售业而言，行人流量更是非

常基础的指标。因其与销售量直接的正比关系，人们对行人流量统计数据的重

视由来已久。 

另外，从安全预警的角度考虑，管理人员可以通过观察该区域当前的实际

人数等对流量比较大的公共区域采取预防突发事件的措施，如紧急疏散人群等；

同时还可以根据公共区域的行人流量统计设置障碍墙等安全措施。 

http://baike.baidu.com/view/234200.htm
http://baike.baidu.com/view/9683.htm
http://baike.baidu.com/view/9683.htm
http://baike.baidu.com/view/9683.htm
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本文通过对固定场景运动人群目标的特征进行提取，然后对其进行回归分

析，提出一种行人流量统计估计较好的算法，具有重要的研究意义和实用价值。 

在论文工作期间，本文作者参与以下课题： 

1) “基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自

然科学基金重点项目（课题编号：61039003）； 

2) “飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子

课题（课题编号：2010CB731804-2）； 

3) “复杂环境下动态目标跟踪技术”中科院“百人计划”择优支持项目

（项目编号：99T3009EA2）。 

1.2 国内外研究现状 

由于智能视频监控系统较传统监控有很多优势，越来越多的政府、公司、

企事业单位以及个人用户倾向于采用智能视频监控系统。 

就目前的研究来讲，智能视频监控技术主要包括：运动目标的检测、分类、

跟踪以及高层次的行为分析与理解等方面，所涉及到的领域包括计算机视觉、

模式识别、图像处理等。智能视频监控是一个得到全世界广大科研人员的关注

的具有挑战性的研究课题。 

早在 1997 年，美国国防高级研究项目署（DARPA: The U. S. Defense 

Advanced Research Projects Agency）设立了以卡内基梅隆大学为首联合美国十

几所高等院校和研究机构参加的视频监控重大项目（VSAM: Video Surveillance 

and Monitoring）[2]，主要研究用于战场及普通民用场景进行监控的自动视频理

解技术。 

2006 年，IBM 公司宣布已经开发完成一种用于分析实时视频监控系统数

据安全的软件，这款软件具有发现监控场景中潜在的安全威胁并自动报警。这

一心产品被 IBM 公司命名为“智能监控系统”(S3：Smart Surveillance 

System)
[3]，简称“S3”。S3 系统可以将监控系统中各个监控点获取的视频信息

通过计算机网络传递到整个系统软件上，进行远程监控，同时 S3 系统是一个

开放框架的智能视频监控，能够使各种处理和分析模块方便的嵌入 S3 系统，

并提供多摄像机的数据融合和事件关联分析。 
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此外，由美国马里兰大学开发的实时视频监控系统 W4
[4]

 是一个融合了形

状分析和跟踪技术的视频监控系统，它可以通过摄像机定位人并分割人的身体

部分，还能通过建立人体的外形模型实现复杂环境下的多个人体目标的跟踪，

并检测出人体是否携带了物体等；美国的 EMW 公司推出的 IVM 智能视频监

控系统采用县级你的视频处理技术，可以实现对场景的实时、自动监控，同时

识别、跟踪监控场景内的潜在威胁事件，并能够侦测多种安全威胁事件和行为。

日本也开展了用于公共区域及智能小区的视觉监控的计划（CDVP: The 

Cooperative Distributed Vision Project）[5]等。 

虽然智能化视频监控技术在国内起步较晚，但得到了国家的高度重视，863 

项目为此开展了重大项目研究，公安部也为此在全国开展城市报警与监控系统

建设“3111”试点工程[6]。中科院自动化所里的生物识别与安全技术研究中心 

CBSR（Center for Biometrics and Security Research）研究开发的智能视频监控系

统[7]作为这方面技术与研究成果的集中展示，其包括的功能有：多目标遮挡跟

踪，目标检测、跟踪以及分类，目标异常行为的识别与报警等。 

近年来，视频监控及相关技术的迅速发展，为从视频分析的角度进行人群

的管理和监控奠定了基础。由此，关于人群运动分析的研究逐渐得到人们的关

注。 

在物流工程领域，通过零售 ERP 系统或 POS 系统结合，可以获取单位时

间成交量、客单价、各部类商品销量等有用的信息，再加上客流方面的统计数

据，许多管理上的盲点会变的清晰。 

1.3 人群目标检测的主要研究内容和分类 

1.3.1. 人群目标检测的研究内容 

由于研究人员往往把监控视频中行人目标作为监控对象，所以，行人检测

成为了一个研究的热点。而实际应用中，对人体目标的个体检测并不能适用于

各种环境，尤其是在人数较多的公共场所，由于人群密度过大产生的遮挡等问

题使对个体目标的检测十分困难。因此，对人群目标检测的研究十分必要。 

其中人群的密度和数量是人群特性的两个重要指标．人群密度估计主要是

通过模式分类的相关方法对提取到的人群密度特征进行分类，人数估计则通过
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个体分割识别或对提取到的特征，如运动像素面积、边缘、纹理等，进行回归

分析实现计数。 

1.3.2. 人群目标检测的研究分类 

人群的密度和数量是人群特性的两个重要指标。 

人群密度估计的算法通常是先提取人群密度相关的图像特征，然后通过模

式分类的相关方法其按照密度级别进行分类。其中以 Marana
[8-11]为代表，对人

群大小进行密度估计。Marana 通过纹理特征对人群图像进行人群密度估计，他

认为人群图像具有纹理图像的特征，低密度的图像具有较粗的纹理，而高密度

的图像具有较细的纹理，根据这个特点，统计人群纹理图像的灰度共生矩阵

（Grey Level Dependence Matrix）的统计值和纹理图像的闵科夫斯基分形维数

（Minkowski Fractal Dimension）作为特征，利用 Kohonen 的神经网络自组织映

射模型（Self Organising Map）进行分类，将人群分为“很低”、“低”、“中”、

“高”、“很高”五个密度等级。Cho
[12]将图像二值化处理，并提取边缘，前景

面积特征，用最小二乘法和全局搜索混合算法学习，然后用神经网络建模估计

人群密度。Rahmalan
[13]将人群图像看成纹理图像，使用了尺度不变正交切比雪

夫矩（Invariant Orthonormal Chebyshev Moments）做特征，用自组织映射学习

和分类算法进行密度等级分类，并在分别比较其与灰度共生矩阵特征和闵科夫

斯基分形维数特征方法在不同时间，天气，人群密度不同情况下的实验结果。

其中对结果影响较大的因素主要是阴影和二值噪声。Wu
[14]将图像划分为一个

个小的单元，用透视投影模型校正，从每个单元提取纹理特征矢量，用 SVM

进行分类和密度异常检测。Ma
[15]采用多尺度局部纹理信息和基于置信区间的软

分类方法统计人群密度。 

对人群计数的研究主要分成三类： 

传统意义上的人群计数都是通过个体分割识别来实现的，是人数统计最直

观的方法。通过利用视频或图像当中的形状、颜色和运动信息来实现人的分割

和识别，进而达到人数统计的目的。常用的特征有人头，四肢，人体轮廓等。

Sacchi
[16]针对旅游景点偏僻地区设计了人群计数系统，该系统针对简单的背景

采用自适应的背景前景检测方法进行运动检测，然后利用实时模式识别工具将

人群从其他运动目标中区别出来，以便准确的统计人数。Zhao
[17]将人体形状作
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为模型，结合人体高度、摄像机模型、图像曲线等先验知识，利用贝叶斯框架

和马尔可夫链蒙特卡罗(Markov chain Monte Carlo)方法从人群中分割出个体的

人头轮廓，从而实现人群计数。Wu
[18]将人体作为各个部分的集合，提取轮廓

方向特征，用 boosting 训练，各个部分的检测结果融合成一个或几个人的模型

，最后用最大后验概率估计方法检测，可以处理多人遮挡问题。 

第二类是先检测后跟踪，获取运动目标或目标某类特征的运动轨迹，然后

分析计数。Rabaud
[19]用 KLT 跟踪记录目标运动轨迹，然后对运动轨迹进行分

析聚类，获取人群人数。Zhang
[20]针对拥挤人群，用组跟踪(Group tracking)解决

遮挡和运动分割不全问题，实验结果可以实时跟踪，实验正确率达 95％。Chen
[21]

用迭代 Mean Shift 方法对目标进行跟踪，实现人群计数。Kilambi
[22]利用场景的

先验知识和摄像机标定技术，对运动分割后的前景进行透视校正，用卡尔曼滤

波方法分别进行个体和团体跟踪计数。 

第三类是基于视觉特征的回归分析方法，这类方法通过对提取到的特征，

如运动像素面积、边缘、纹理等，进行回归分析或用学习算法进行分类学习，

实现计数或密度估计。Regazzoni
[23]提出基于分布式数据融合的实时人群估计方

法，先提取面积和边缘特征，然后利用非线性分段模型训练特征和人数之间的

静态关系，用分布式卡尔曼滤波网络进行动态预测，结合两者实现人群计数。

Ma
[24]基于像素特征实现人群密度估计，用几何方法进行透视校正，同时对异常

人群密度进行检测。但是只能适用于低密度人群，而且文献中缺少密度估计的

实验结果。Kong
[25]用边缘方向直方图和块面积直方图作为特征，经透视校正后

对特征和人数进行线性拟合，然后计数。Chan
[26]人群图像中提取面积、轮廓、

边缘、纹理等共 21 个特征，然后用高斯过程回归学习特征和人数之间的数学关

系，从而通过特征，统计出人群人数。 

前两类方法都需要对个体进行识别，不适用于密集或者大规模人群。本文

研究的方法属于第三类范畴。 

1.3.3. 人群目标检测的发展趋势 

目前关于单个人体的识别已经有很成熟的体系，而在行人数量比较大时，

由于人群中存在大量的遮挡，难以准确地对人群中的单个行人进行检测、分割

和跟踪的情况下，如何在不进行单个目标的检测的前提下，利用前景块的特征
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通过统计学习的方法建立判决规则，直接估计行人的数量就成为了人群检测方

面当前国内外研究的重点。因此，寻找合适的能表述人群密度的特征，并选用

合适的学习算法或回归算法进行分析就成了所要关注的问题。 

常用的特征有形状、面积、边缘、纹理、运动轨迹等，常用的学习方法有

SVM、线性或非线性回归、高斯回归等。 

人群计数的难点在于人群图像常常会存在透视和遮挡(或者说是重叠)现

象，一般通过对图像做透视校正或者遮挡处理解决。 

1.4 本文的研究内容 

本文提出一种人群检测方法，能够在提取小维数特征集的情况下对人群目

标人数预测估计值，并且提出了分段回归的算法，解决了在不同人群密度下，

由于人体目标出现遮挡交错，而导致回归模型不匹配的问题。同时建立了一个

视频监控下人群计数的系统原型，能在实验环境下取的较好效果。 

人群图
像样本

人群图
像样本

运动前景检
测

运动前景检
测

特征提取 特征提取

训练
回归模型

运用模型计算
实际标
定人数

训练模块 检测模块

设置ROI、透
视化、滤波

等

设置ROI、透
视化、滤波

等

F(x)Y Y’

X X’

人数检测
结果

图 1-1 行人流量统计的框图 

 



第一章 绪论 

7 

1.5 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述人群目标检测算法的研究背景和意义，分析国内

外的研究现状以及发展趋势，并介绍人群目标检测的主要研究内容和分类，最

后说明了本文的主要研究目的和研究内容。 

第二章， 行人流量统计的研究基础。主要论述行人流量统计算法的基础研

究内容，包括运动目标的检测方法，视觉特征概念和分类以及回归分析的基本

概念。 

第三章，基于视觉特征的行人流量统计。主要介绍视觉特征集的选择，并

对比了在此特征向量集合上多元线性回归和基于 RBF核函数的 SVM回归方法的

实验结果。 

第四章，基于分段回归的行人流量统计。提出使用分段回归学习的方法，

对不同密度人群分别训练回归模型，从而使人数的统计更加准确。 

最后是结束语，总结本文的主要工作，展望了未来工作的方向，以及对如

何进一步提高算法准确性等研究热点和难点的探讨。 
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第二章 行人流量统计的研究基础 

行人流量统计作为物流工程领域的重要研究内容，也是计算机视觉领域的

热点研究问题之一。目前，如何提高行人流量统计算法的准确性等方面的研究

逐步成为行为分析研究的重点。本章将主要介绍基于视觉特征和回归分析的行

人流量统计算法的主要构成，并对一些基本方法进行介绍。 

2.1 引言 

对于一个特定的场景，我们希望计算机能够通过观察场景中人群目标，自

动预测场景中的人数。但是大多数监控场景中的人群分布具备很大多样性，并

且很难区分个体，通过个体识别来计数。针对这种情况，研究人员提出了基于

视觉特征和回归分析的行人流量统计算法，这也是本文提出的算法的基础。基

于视觉特征和回归分析的行人流量统计算法通常分为三部分，首先是运动目标

检测，在固定场景提取运动前景，然后提取有效的视觉特征，最后通过数据回

归分析的方法预测场景中的人数。  

2.2 运动目标检测方法 

运动目标检测是指在序列图像中检测出变化区域并将运动目标从背景图像

中提取出来。通常情况下，目标分类、跟踪和行为理解等后处理过程仅仅考虑

图像中对应于运动目标的像素区域，因此运动目标的正确检测与分割对于后期

处理非常重要。然而，由于场景的动态变化，如天气、光照、阴影及杂乱背景

干扰等的影响，使得运动目标的检测与分割变得相当困难。 

根据摄像头是否保持静止，运动检测分为静态背景和运动背景两类。运动

目标检测一直是视频序列分析的重点和难点，而大多数视频监控系统是摄像头

固定的，因此静态背景下的基于运动信息的运动目标检测算法受到广泛关注。 

目前常用的运动目标检测方法主要有光流法、帧间差分法和背景差分法。 

光流法[27-31]： 
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当人的眼睛观察运动物体时，物体的景象在人眼的视网膜上形成一系列连

续变化的图像，其连续变化的信息不断通过视网膜，好像一种光的流，故称为

光流(Optical flow)。1981 年 Horn
[32] 将光流的概念引入到计算机视觉的研究当

中，将图像的灰度变化同二维速度场联系起来，Horn 认为客观物体在真实世界

中的相对运动时连续变化的，所以运动过程投影到摄像机传感器二维平面上的

图像也应该是连续变化的，图像上的光流场就反映了像素点在图像平面上运动

的速度矢量。而在图像序列中，物体的运动体现为图像平面上像素值灰度的变

化。对此我们就能给出这样的假设:对于客观世界中的同一个点，投影到图像上

的一个点，该点的瞬时灰度值是不变的。 

基于上述假设，我们可以给出这样的式子： 

 ( , , ) ( , , )I x y t I x dx y dy t dt                       (2-1) 

上式中， ( , , )I x y t 表示在 t 时刻处于图像平面上的 ( , )x y 位置的像素点的灰

度值， ( , , )I x dx y dy t dt   表示 t dt 时刻改点运动到了 ( , )x dx y dy  位置的

灰度值。dx、dy 、dt 分别表示 x 方向上的偏移量、 y 方向上的偏移量和时间

上的偏移量。由于我们假设其灰度值连续变化，所以 dt 趋近于 0 时我们认为

其灰度值不变。 

上述公式在 dt 趋近于 0 时由泰勒级数展开并忽略二阶无穷小，可以得到： 

 
( , , )I x y t I x I y I

t x t y t t

     
  

     
                    (2-2) 

因为被跟踪的像素点在 t 时刻没有发生改变，因此： 

 
( , , )

0
I x y t

t





                            (2-3) 

所以上式可整理为： 

 
I I x I y

t x t y t

    
  
    

                        (2-4) 

其中
x

t




可以理解为 t 时刻 x 方向上的变化率，我们用u 代替，

y

t




可以理

解为 t 时刻 y 方向上的变化率，我们用 v代替，则上式最终写为： 

 
I I I

u v
t x y

  
  
  

                        (2-5) 
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在实际应用中，我们可以通过其他约束条件与光流约束方程求解出u ，v。

设 ( , )w u v ，则像素点 ( , )x y 的光流可以表示为 ( , )w x y 。在理想情况下，被监

控场景中的背景应该是不会变化的，因此，背景像素点的光流应该为 0，而不

为 0 的点就应该是检测到的前景运动目标。 

光流的研究是利用视频图像序列中像素强度数据的时域变换和相关性来确

定各自像素位置的运动，即研究图像灰度在时间上的变化与景象中物体结构极

其运动的关系。通过计算光流场可以从图像中近似计算不能直接得到的运动场。 

光流法的优点是能够检测独立运动的对象，可以在不预知场景信息的情况

下得到完整的运动信息，并且适用于摄像机运动的情况，在处理背景运动和遮

挡问题上有很大优势。但是由于该算法要对序列图像中的所有像素进行计算，

处理数据庞大，算法复杂耗时，对硬件设备要求较高，很难实现实时检测，并

且对图像噪声较敏感，抗噪性差。因此不能被直接应用于实时视频监控场合。

可以通过与背景差法结合在特定时刻使用[33]。 

帧间差分法[34-38]： 

帧间差分法，也称为序列差分法，是利用视频序列中的连续两帧或几帧图

像的差异来进行目标检测，比较适用于存在多个运动目标和摄像机移动的情况。

在连续两帧或多针图像间计算逐像素的灰度差，并通过设置阈值来确定对应运

动前景的像素，进而得到运动前景区域。常用的帧间差分提取方法有两帧差和

三帧差。 

两帧差提取运动目标的数学表述如下：用 nI ， 1nI  表述图像序列中任意相

邻的两帧图像，则差分图 nD 可以表示为： 

1( , ) | ( , ) ( , ) |n n nD x y I x y I x y                        (2-6) 

对差分图 nD 阈值化，即可确定运动前景 nM ： 

0 D ( , )
( , )

( , ) D ( , )

n

n

n n

x y T
M x y

I x y x y T


 


                    (2-7) 

其中T 是预设的阈值。 

两帧差分的方法能够简单快速检测出相邻两帧图像中的运动物体，但是易

受干扰导致的光照变化影响，导致检测整张图像都是运动目标的错误结果。 
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三帧差分和两帧差分原理相同，只是在具体构造差分图上有些许不同，其

能克服两帧差在外界扰动下出现检测失效的情况，过滤非连续像素阶跃变化，

对摄像机晃动等干扰具有较强自免疫能力。 

帧间差分法的优缺点：由于相邻两帧间的时间间隔非常短，所以，背景部

分往往变化不大，差分运算时能相互消去。从而，能避免背景的某些变化而引

起的误差，使算法对场景的光线不太敏感，适应光线等变化较频繁的环境，具

有较好的稳定性。用前一帧图像作为当前帧的背景模型具有较好的实时性，其

背景不积累，且更新速度快、算法简单、计算量小。 

算法的不足在于对环境噪声较为敏感，阈值的选择相当关键，选择过低不

足以抑制图像中的噪声，过高则忽略了图像中有用的变化。对于比较大的、颜

色一致的运动目标，有可能在目标内部产生空洞，无法完整地提取运动目标。 

帧间差分法也可以与背景差法结合取得比较好的效果[39]。 

背景差分法[40-42]： 

背景差分法是一种有效的运动目标检测算法，由于算法简单，且监控摄像

在多数情况下是固定的，近年来在运动目标检测中大量应用。其基本思想是利

用背景的参数模型来近似背景图像的像素值，将当前帧与背景图像进行差分比

较实现对运动区域的检测，其中区别较大的像素区域被认为是运动区域，而区

别较小的像素区域被认为是背景区域。 

其数学表示如下：用 ( , )I x y 表示当前帧图像， ( , )B x y 为背景图像，则差值

图像 ( , )d x y 表示为： 

( , ) ( , ) ( , )d x y I x y u x y                        (2-8) 

对差值图像 ( , )d x y 阈值化： 

1,| ( , ) |
( , )

0,

d x y T
D x y

otherwise


 


                       (2-9) 

其中T 是预设的阈值。可以采用自适应算法进行确定。 

背景差分法算法简单，实时性强，检测准确，目前应用较广。它一般能提

供最完全的特征数据，原理和算法设计简单，所得结果直接反映了运动目标的

位置、大小、形状等信息，能够得到比较准确的运动目标信息。 
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但是该方法性能依赖于所使用的背景建模技术。由于背景的建立时间和当

前检测图像往往有一定时间间隔，当环境光线等发生变化时，当前图像的背景

部分往往和开始建立的背景模型发生很大变动，从而使大量的背景被认为是前

景目标，影响了算法的检测效果。受光线、天气等外界条件变化的影响较大。

常用的背景建模算法有单高斯背景建模算法和混合高斯背景建模算法等。 

本文中所做实验采用的即是背景差分法，后文再做详细介绍。 

2.3 视觉特征概念和分类 

图像特征是表征一个图像最基本的属性，它可以是人类视觉能够识别的自

然特征，也可以是人为定义的某些特征[43]。 

特征提取是计算机视觉和图像处理中的一个概念。其内容是使用计算机提

取图像信息，决定每个图像的点是否属于一个图像特征。特征提取的结果是把

图像上的点分为不同的子集，这些子集往往属于孤立的点、连续的曲线或者连

续的区域。至今为止特征并没有通用的定义。其精确定义往往由问题或者应用

类型决定。 

特征是一个数字图像中“有趣”的部分，它是许多计算机图像分析算法的

起点。一个算法是否成功往往由其使用和定义的特征决定。因此特征提取最重

要的一个特性是“可重复性”，即同一场景的不同图像所提取的特征应该是相同

的。  

特征提取是图象处理中的一个初级运算，也就是说它是对一个图像进行的

第一个运算处理。它检查每个像素来确定该像素是否代表一个特征。假如它是

一个更大的算法的一部分，那么这个算法一般只检查图像的特征区域。由于许

多计算机图像算法使用特征提取作为其初级计算步骤，因此有大量特征提取算

法被发展，其提取的特征各种各样，它们的计算复杂性和可重复性也非常不同。 

特征被检测后可以从图像中被抽取出来。其结果被称为特征描述或者特征

向量。 

常用的视觉特征分为以下几类： 

1) 颜色特征：是一种全局特征，其描述了图像或图像区域所对应的景物的

表面性质。一般颜色特征是基于像素点的特征，此时所有属于图像或图像区域
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的像素都有各自的贡献。由于颜色对图像或图像区域的方向、大小等变化不敏

感，所以颜色特征不能很好地捕捉图像中对象的局部特征。另外，仅使用颜色

特征查询时，如果数据库很大，常会将许多不需要的图像也检索出来。 

颜色直方图是最常用的表达颜色特征的方法，其优点是不受图像旋转和平

移变化的影响，进一步借助归一化还可不受图像尺度变化的影响。颜色直方图

的缺点是没有表达出颜色空间分布的信息。 

颜色特征常用的特征提取与匹配方法还包括： 颜色集、颜色矩、 颜色聚合

向量、 颜色相关图等。 

2) 纹理特征：也是一种全局特征，描述了图像或图像区域所对应景物的表

面性质。由于纹理只是一种物体表面的特性，并不能完全反映出物体的本质属

性，所以仅仅利用纹理特征是无法获得高层次图像内容的。与颜色特征不同，

纹理特征不是基于像素点的特征，它需要在包含多个像素点的区域中进行统计

计算。在模式匹配中，这种区域性的特征具有较大的优越性，不会由于局部的

偏差而无法匹配成功。作为一种统计特征，纹理特征常具有旋转不变性，并且

对于噪声有较强的抵抗能力。但是，纹理特征也有其缺点，一个很明显的缺点

是当图像的分辨率变化的时候，所计算出来的纹理可能会有较大偏差。另外，

由于有可能受到光照、反射情况的影响，从 2-D 图像中反映出来的纹理不一定

是 3-D 物体表面真实的纹理。 

例如，水中的倒影，光滑的金属面互相反射造成的影响等都会导致纹理的

变化。由于这些不是物体本身的特性，因而将纹理信息应用于检索时，有时这

些虚假的纹理会对检索造成“误导”。 

在检索具有粗细、疏密等方面较大差别的纹理图像时，利用纹理特征是一

种有效的方法。但当纹理之间的粗细、疏密等易于分辨的信息之间相差不大的

时候，通常的纹理特征很难准确地反映出人的视觉感觉不同的纹理之间的差别。 

纹理特征描述方法分类包括：统计方法、几何法、模型法、信号处理法。 

纹理特征的提取与匹配方法主要有：灰度共生矩阵、Tamura 
[44]纹理特征、

自回归纹理模型、小波变换等。 

3) 形状特征：各种基于形状特征的检索方法都可以比较有效地利用图像中

感兴趣的目标来进行检索，但它们也有一些共同的问题，包括：①目前基于形
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状的检索方法还缺乏比较完善的数学模型；②如果目标有变形时检索结果往往

不太可靠；③许多形状特征仅描述了目标局部的性质，要全面描述目标常对计

算时间和存储量有较高的要求；④许多形状特征所反映的目标形状信息与人的

直观感觉不完全一致，或者说，特征空间的相似性与人视觉系统感受到的相似

性有差别。另外，从 2-D 图像中表现的 3-D 物体实际上只是物体在空间某一平

面的投影，从 2-D 图像中反映出来的形状常不是 3-D 物体真实的形状，由于视

点的变化，可能会产生各种失真。 

常用的特征表示方法包括轮廓特征和区域特征。图像的轮廓特征主要针对

物体的外边界，而图像的区域特征则关系到整个形状区域。 

常用的形状特征主要有：Harr-Like 特征，HOG 特征，SIFT 特征，MSO 特

征等。 

4) 空间关系特征：所谓空间关系，是指图像中分割出来的多个目标之间的

相互的空间位置或相对方向关系，这些关系也可分为连接/邻接关系、交叠/重

叠关系和包含/包容关系等。通常空间位置信息可以分为两类：相对空间位置信

息和绝对空间位置信息。前一种关系强调的是目标之间的相对情况，如上下左

右关系等，后一种关系强调的是目标之间的距离大小以及方位。显而易见，由

绝对空间位置可推出相对空间位置，但表达相对空间位置信息常比较简单。 

空间关系特征的使用可加强对图像内容的描述区分能力，但空间关系特征

常对图像或目标的旋转、反转、尺度变化等比较敏感。另外，实际应用中，仅

仅利用空间信息往往是不够的，不能有效准确地表达场景信息。为了检索，除

使用空间关系特征外，还需要其它特征来配合。 

提取图像空间关系特征可以有两种方法：一种方法是首先对图像进行自动

分割，划分出图像中所包含的对象或颜色区域，然后根据这些区域提取图像特

征，并建立索引；另一种方法则简单地将图像均匀地划分为若干规则子块，然

后对每个图像子块提取特征，并建立索引。 

2.4 回归分析基本概念 

回归分析（Regression analysis)
[45]是确定两种或两种以上变数间相互依赖的

定量关系的一种统计分析方法。回归分析的运用十分广泛，按照涉及的自变量
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的多少，可分为一元回归分析和多元回归分析；按照自变量和因变量之间的关

系类型，可分为线性回归分析和非线性回归分析。如果在回归分析中，只包括

一个自变量和一个因变量，且二者的关系可用一条直线近似表示，这种回归分

析称为一元线性回归分析。如果回归分析中包括两个或两个以上的自变量，且

因变量和自变量之间是线性关系，则称为多元线性回归分析。 

回归分析的一般步骤如下： 

1) 根据预测目标，确定自变量和因变量 

  明确预测的具体目标，也就确定了因变量。如预测具体目标是下一年度的

销售量，那么销售量 Y 就是因变量。通过市场调查和查阅资料，寻找与预测目

标的相关影响因素，即自变量 X，并从中选出主要的影响因素。 

2) 建立回归预测模型 

  依据自变量和因变量的历史统计资料进行计算，在此基础上建立回归分析

方程，即回归分析预测模型。 

3) 进行相关分析 

  回归分析是对具有因果关系的影响因素（自变量）和预测对象（因变量）

所进行的数理统计分析处理。只有当变量与因变量确实存在某种关系时，建立

的回归方程才有意义。因此，作为自变量的因素与作为因变量的预测对象是否

有关，相关程度如何，以及判断这种相关程度的把握性多大，就成为进行回归

分析必须要解决的问题。进行相关分析，一般要求出相关关系，以相关系数的

大小来判断自变量和因变量的相关的程度。 

4) 检验回归预测模型，计算预测误差 

  回归预测模型是否可用于实际预测，取决于对回归预测模型的检验和对预

测误差的计算。回归方程只有通过各种检验，且预测误差较小，才能将回归方

程作为预测模型进行预测。 

5) 计算并确定预测值 

利用回归预测模型计算预测值，并对预测值进行综合分析，确定最后的预

测值。 

http://baike.baidu.com/view/1159484.htm
http://baike.baidu.com/view/1380349.htm
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2.5 本章小结 

本章对行人流量统计的研究基础进行了综述。首先，分别介绍了运动目标

检测的几种主要方法及其优缺点；然后，介绍了视觉特征提取的概念和分类；

最后，简要介绍了回归分析的概念和一般步骤。 
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第三章 基于视觉特征的行人流量统计 

3.1 基于视觉特征的行人流量统计算法框架 

在本文第一章已经介绍了人群目标检测的分类和现在研究较多的行人流量

统计算法，本文的实验即是基于视觉特征和回归分析的行人流量统计方法的研

究。图 3-1 显示的是 Chan 
[46]等人采用人群数据集中的一帧图像，行人流量统

计的研究目的简单说就是要统计该帧图像上的人数。 

 

图 3-1 人群图像场景监控实例 

 

基于特征与回归方法的人群流量估计主要分三个部分，首先通过运动目标

检测分割出运动的人群，然后从前景图像中提取出需要的视觉特征，最后通过

训练学习特征和人数之间的关系，得到特征与人数之间的回归模型。 

3.2 平均背景建模 

在第二章第二节，介绍了三种常用的运动目标检测的方法，并分析了其优

缺点和各自的应用范围。本文重点研究行人流量检测部分，背景建模只是其中

的一部分，我们希望该部分的计算消耗较少，所以采用较简单且有效的平均背

景建模。 

其基本思想是，计算每个像素的平均值作为背景模型，检测当前帧时，只

需将当前帧像素值 ( , )I x y 减去去背景模型中相对像素的平均值 ( , )u x y ,得到差
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值 ( , )d x y ，将 ( , )d x y 与一个阈值TH 进行比较，那么得到输出图像output的值

如下： 

 ( , ) ( , ) ( , )d x y I x y u x y                     (3-1) 

 
1,| ( , ) |

( , )
0,

d x y TH
output x y

otherwise


 


               (3-2) 

这里TH 可以采用自适应算法进行确定，需要计算每个像素帧间差的平均

值 ( , )diffu x y 和标准差 ( , )stddiff x y 。令 ( , )tI xy 代表 t 时刻的图像中 ( , )x y 处像素值，

inter 代表两帧之间的间隔， ( , )tF x y 代表 t 时刻的图像中 ( , )x y 处像素帧间差，

公式如下： 

 ( , ) | ( , ) ( , ) |t t t-interF x y I x y I x y                  (3-3) 

 
1

1
( , ) ( , )

M

diff tt inter
U x y F x y

M inter  



             (3-4) 

 2

1

1
( , ) ( ( , ) ( , ))

M

std t difft inter
diff x y F x y u x y

M inter  
 


     (3-5) 

M 代表背景模型帧数，通常要足够大保证 diffu 和 stddiff 的精确性。TH 可以

这样确定： 

 diff stdTH u diff                       (3-6) 

其中  一般设置为 2。 

为了提高算法鲁棒性，可以在检测完后对背景模型进行更新，对所有像素，

令 ( , )u x y ， ( , )diffu x y ， ( , )stddiff x y 更新为 '( , )u x y ， '( , )diffu x y ， '( , )stddiff x y ： 

 '( , ) (1 ) ( , ) ( , )u x y u x y I x y                   (3-7) 

 ' ( , ) (1 ) ( , ) ( , )diff diffu x y u x y F x y                 (3-8) 

 ' ( , ) (1 ) ( , ) | ( , ) ' ( , ) |std std diffdiff x y diff x y F x y u x y          (3-9) 

这里 为学习率 (0 ~1)， 越大，对背景变化的适应速度越快。 

图 3-2 为在实验数据集上获得的背景图实例： 
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图 3-2 背景建模实例 

 

3.3 视觉特征提取  

在基于视觉特征的行人流量统计算法中，选取什么样的特征至关重要，一

般认为良好的特征应该具有好的区分性，可靠性，独立性，并且数量均衡。 

本文所采用的特征主要分为图像像素统计特征和纹理特征两个大类，下面

就依次详细介绍。 

3.3.1. 前景面积特征 

前景面积特征简单的说就是计算前景运动目标的像素个数，由于人群规模

越大，人数越多，前景面积就显著的增长，因此，前景面积是统计行人流量最

简单有效的特征，。这里我们采用减背景的方法得到运动前景，得到图 3-3(a)，

再经过选择 ROI(Region of Interest)区域和使用形态学方法滤波去噪得到图

3-3(b)。在本文所使用的数据集将 ROI 区域手工设置为道路部分。统计图 3-3(b)

上白色部分像素个数即为提取的前景面积特征。 

  

(a)                                (b) 

图 3-3 前景面积特征提取实例 
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本文所使用的前景面积特征按照文献[26]中的方法对不同坐标的像素进行

了加权处理，以此消除人物靠近摄像机和远离摄像机前景面积大小不同所产生

的误差。对景深影响不大的场景可省略此步骤。 

图 3-4 是前景面积统计特征和人数之间的关系图，x 轴是前景像素面积统

计值，y 轴为人数。如图所示，前景面积特征与人数之间具有明显的线性关系。 

 

图 3-4 前景面积特征和人数关系图 

 

3.3.2. Canny 边缘特征 

图象的边缘是指图象局部区域亮度变化显著的部分，常存在于目标与背景、

目标与目标、目标与影子之间。当人群密度越高，人群重叠就越多，人与人之

间的轮廓线边缘点也就越丰富。因此边缘特征也可以作为人群检测的特征之一。 

图象的边缘部分集中了图象的大部分信息，边缘的确定与提取对于整个图

象场景的识别与理解非常重要，同时也是图象分割所依赖的重要特征，边缘检

测主要是图象的灰度变化的度量、检测和定位。 

图象边缘检测的基本步骤[47]： 

1）滤波。边缘检测主要基于导数计算，但受噪声影响。但滤波器在降低噪

声的同时也导致边缘强度的损失。 

2）增强。增强算法将邻域中灰度有显著变化的点突出显示。一般通过计算

梯度幅值完成。 
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3）检测。但在有些图象中梯度幅值较大的并不是边缘点。最简单的边缘检

测是梯度幅值阈值判定。 

4）定位。精确确定边缘的位置。 

自从 1959 提出边缘检测以来，经过五十多年的发展，已有许多种不同的边

缘检测方法。本文选择使用 Canny 边缘检测算子（Canny，1986）[48]检测图像

边缘。 

Canny 边缘检测算子是当前较受欢迎的边缘检测技术，它由三个主要目标

行成[47]： 

1) 无附加响应的最优检测：可以通过最优平滑处理来减少噪声效应； 

2) 检测边缘位置和实际边缘位置之间距离最小的正确定位：即正确性，在

正确的位置检测到边缘，可以通过非极大值抑制（non-maximum 

suppression，相当于峰值检测）处理来实现； 

3) 减少单边缘的多重响应而得到单响应：限制的是单个边缘点对于亮度变

化的定位，这是因为并非只有一条边缘表示为当前检测到的边缘。 

Canny 指出高斯算子对图像平滑处理是最优的。高斯算子 ( , , )g x y  可表示

为 

 

2 2

2

( )

2( , , ) e

x y

g x y 
 

                         (3-10) 

沿坐标轴对单位向量 [1,0]xU 和 [1,0]yU 进行微分处理，可得 

2 2 2 2

2 2

( ) ( )

2 2
2 2

( , , ) ( , , )
( , ) e e

x y x y

x y x y

g x y g x y x x
g x y U U U U

x y
 

 

 

   
 

     
 

 

(3-11) 

上式给出高斯模板导数系数的计算方法，高斯模板把一阶微分和高斯平滑

结合在一起进行处理。图像经过平滑处理后，边缘就成为数据岭（ridge of data）。

想要在一个正确点上标记一个边缘（并减少多重响应），我们可以在图像与边缘

法线方向上给出一阶导数的算子进行计算，这个函数的极大值应该是边缘数据

的峰值，在该点原图像的梯度是最清晰的，因而成为边缘位置。 

因此，我们要找到一个算子 nG ，它就是高斯函数 g 在法线 n方向上的一阶

导数： 
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 n

g
G

n





                                (3-12) 

式中 n可通过高斯函数 g 的一阶导数与图像 P 进行卷积计算求出，并适当

缩放尺度。真正边缘点的位置就是与图像进行卷积运算的 nG 的极大值点。当微

分值为 0，其极大值为 

 
( * )

0nG P

n





                               (3-13) 

代入上式得 

 
2

2

( * )
0

G P

n





                              (3-14) 

上式给出一个算子的基底，该算子符合 Canny 边缘检测算子的一个标准，

即应该在正确位置检测到边缘。这正是极大值抑制，相当于返回峰值，因而可

以细化边缘算子的响应，给出正确位置的边缘点，而没有多重响应，而且对噪

声的响应最小。 

Canny 边缘算子的实现基本步骤 

1) 图像读取和灰度化 

2) 图像的高斯滤波 

a) 根据一维高斯核进行两次滤波，生成一维高斯滤波系数，分别进行

x 向和 y 向的一维加权滤波，保存滤波后的数据。 

b) 根据二维高斯核进行滤波，生成二维高斯滤波系数，采用高斯核进

行高斯滤波 

3) 图像增强——计算图像梯度及其方向 

4) 非极大值抑制 

5) 链接边缘点的滞后阈值处理 

图 3-5 为从原始图像提取的 Canny 边缘，本文统计 ROI 区域的边缘像素数

目，作为边缘特征。 

图 3-6 是 Canny 边缘特征和人数之间的关系图，x 轴是 ROI 区域的边缘特

征值，y 轴为人数。如图所示，Canny 边缘特征与人数之间具有明显的线性关

系。 
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图 3-5 Canny 边缘特征提取实例 

 

 

图 3-6 Canny 边缘和人数关系图 

 

3.3.3. 轮廓特征 

轮廓特征主要包括三类，轮廓个数，轮廓周长和轮廓周长面积比。本文采

用遍历轮廓点的方法，实现对提取的二值前景图像区域的一次轮廓跟踪，得到

所有轮廓信息。在轮廓跟踪过程中，首先扫描所有轮廓起点，然后跟踪其轮廓，

得到一个封闭的轮廓信心，接着转向下一个轮廓，直到所有的轮廓跟踪完毕为

止。能实现一次扫描，得到所有的轮廓信息。 

图 3-7为从经过背景差分法得到的二值前景图像提取的轮廓特征。如图所

示，轮廓周长与面积比的特征描述了人群团块的复杂性，同等面积的情况下，

轮廓周长越长，团块组成越复杂，可能容纳的人数相应越大。这也是影响人数

的一个重要因素，因此，本文将轮廓个数和轮廓面积比作为一个有效特征。 
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图 3-7 图像轮廓特征提取实例 

 

3.3.4. 基于灰度共生矩阵的纹理特征 

灰度共生矩阵(Gray Level Dependence Matrix，GLDM)是 Haralick[49]提出

的基于二阶联合条件概率密度函数 ( , | , )f i j d  的统计方法。 

灰度共生矩阵是一种通过研究灰度的空间相关特效来描述纹理的常用方

法，每—个 ( , | , )f i j d  是一对灰度值 ( , )i j 发生在沿角度 、相距 d 的两个像素

上的概率，这些估计值形成一个可写成矩阵形式的二维直方图。若将图像的灰

度级定为 N 级，那么共生矩阵为 *N N 矩阵，可表示为 ( , )( , )dM i j ，其中位于

( , )i j 的元素的值 M 表示一个灰度值为 i 而另一个灰度值为 j 的两个相距为

( , )d  的像素对出现的次数。 

研究发现，不同密度的人群图像对应纹理模式不同，高密度的人群图像表

现为细纹理，而低密度的人群图像表现为粗纹理，因此可将人群图像看做纹理

图像，用相关的纹理特征来对场景图像进行统计分析，找出其和人数之间得到

关系。 

纹理粗糙度可由直方图主对角线的相关分布来度量。对粗纹理的区域，像

素趋于具有相同的灰度，因此对应灰度共生矩阵中的 ijm 值较集中于主对角线附

近，此时 ( )i j 值也较小。相反，对于细纹理的区域，其 ijm 值较为分散。因此，

可以使用灰度共生矩阵的各种统计量作为纹理特征的度量。 

本文采用基于 0  及 1d  ，分别建立对应图像的灰度共生矩阵，提取基

于灰度共生矩阵的 4 类特征：对比度、均匀度、能量和熵来建立 4维的特征向

量描述图像粗糙程度。 
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各特征表示如下： 

（1） 对比度(contrast) 

 
1 1

2

0 0

( , ) ( ) ( , | , )
L L

c

i j

s d i j f i j d 
 

 

            (3-15) 

（2） 能量(Energy) 
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             (3-16) 

（3） 熵(Entropy) 

1 1
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( , ) ( , | , ) log ( , | , )
L L

p

i j

s d f i j d f i j d  
 
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      (3-17) 

（4） 相关度(correlation) 
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
           (3-18) 

其中 x 、 y 、 xq 、 yq 分别为 xm 、 ym 的均值和标准差，而 xm 是灰度共生

矩阵中一行元素之和， ym 是灰度共生矩阵中一列元素之和。 

对于粗纹理， ijm 值较集中于主对角线附近，此时 ( )i j 值也较小，对比度、

熵也越小，能量和相关度越大，相反，对于细纹理相应的熵、对比度较大，能

量和相关度越小。 

根据实验结果显示，基于灰度共生矩阵统计值的纹理特征与实际人数基本

符合线性关系。 

  

(a)                                       (b) 
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(c)                                       (d) 

图 3-8 纹理特征和人物关系图 

(a)对比度 (b)能量 (c)熵 (d)相关度 

 

3.4 多元线性回归 

变量的相关关系中最为简单的是线性相关关系, 设随机变量 x 与变量 y 之

间存在线性相关关系,则由实验数据得到的点 ( , )( 1,2,... )i ix y i n 将散布在某一

直线周围 , 因此可以认为 x 关于 y 回归函数的类型为线性函数 , 即

( )y x a bx  , 下面用最小二乘法估计估计参数 a, b, 设 iy 服从正态分布

2( , )( 1, 2, ... )iN a bx i n  ，分别求 2

1

( )
n

i i

i

S y a bx


   对 a, b 的偏导数[45], 并

令它们等于零, 得方程组 

1 1
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1 1 1
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na x b y

x a x b x y

 

  

  
   
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                (3-19) 

解得 
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

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

                           (3-20) 

其中： 
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线性方程 y a bx  称为 x 关于 y 的线性回归方程， a，b 称为回归系数。 

在回归分析中，如果有两个或两个以上的自变量，就称为多元回归。事实

上，一种现象常常是与多个因素相联系的，由多个自变量的最优组合共同来预

测或估计因变量，比只用一个自变量进行预测或估计更有效，更符合实际。因

此多元线性回归比一元线性回归的实用意义更大。 

3.5 基于 RBF 核函数的 SVM 回归预测方法 

支持向量机是在统计学习理论基础上发展起来的，1995 年 Vapnik
[50]提出

了完整的统计学理论，并在此基础上发展了一种新的通用学习方法 SVM。其基

本思想[51]是通过一个非线性映射，把原空间上的非线性问题转化为另一个高维

特征空间上的线性问题。但是在低维输入空间向高维特征空间映射过程中，由

于空间维数急速增长，这使得在大多数情况下难以直接在特征空间直接计算最

佳分类平面。SVM 通过定义核函数，巧妙的将这一问题转化到输入空间进行计

算。 

目前在 SVM 的学习中，对 SVM 和核函数的选择仍然没有形成一个统一的

模式，SVM 算法参数选择大多还是凭借经验、实验对比、大范围搜索或交叉验

证功能搜索最优的参数组合。常见的核函数有线性函数、多项式函数、径向基

（RBF）函数、多层感知器函数等。 

SVM 函数回归问题可以表述为：给定训练样本集  , , 1,2, ,i iT x y i l   ，

nx R 且 y R ，在特征空间 F 中构造一个线性回归函数： 



基于视觉特征的行人流量统计算法 

30 

 ( ) ( )Tf x w x b                          (3-25) 

W 是特征空间 F 中的向量， ( )x 把输入 x 映射到特征空间F 中。W 和b 可

以通过解如下约束优化问题获得： 

 *

,
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1
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                    (3-27) 

由于径向基(RBF)核函数在实际问题中表现出了良好的学习能力，因此拟

选用其进行试验，其数学表达式为 

2( , ) exp || ||i iK x x x x                      (3-28)   

RBF 核函数可以将样本映射到一个高维空间，因此可以较好的处理非线性

特征。RBF 核与多项式核相比具有参数少的优点，而参数的个数直接影响到模

型选择的复杂性。 

表 3-1 不同参数 c 对应的回归模型预测误差（g=1.0 p=0.25） 

 

  表 3-2 不同参数 g 对应的回归模型预测误差（c=1.0 p=0.25） 

g Err MSE 

0.1 2.4880 2.9616 

0.2 2.4688 2.9357 

0.3 2.4342 2.9024 

0.4 2.4138 2.8802 

0.5 2.4021 2.8669 

0.6 2.4180 2.8793 

0.7 2.4312 2.9044 

0.8 2.4389 2.9155 

0.9 2.4527 2.9330 

C 0.01 0.1 1.0 10.0 100.0 

Err 5.0600 2.7126 2.4734 2.5327 2.7381 

MSE 7.1196 3.4184 2.9611 3.0530 3.3400 
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本文实验是使用 LIBSVM
[52]工具包实现的。c 表示惩罚因子，g 表示核参

数。关于参数 c 和 g 的选择，我们在数据集上做了实验，实验结果如表 3-1 和

表 3-2 所示： 

从表 3-1 和表 3-2 列举实验数据可以看出在 c=1.0，g=0.5 的情况下，得到

的结果最优。即 Err 和 MSE 值均较小。 

3.6 基于视觉特征的行人流量统计算法实验  

本节总结了本章所提出的基于视觉特征的行人流量统计算法，并且在数据

集上进行实验。实验数据表明本章提出的行人流量统计算法在实验数据集上具

有较好的效果。 

3.6.1. 实验步骤 

在本章的前几节，本文已经详细介绍了实验所用的的视觉特征集合和回归

分析方法，这里不再赘述。 

本文采用由图像像素统计特征和纹理特征组成的特征向量集合，并对比了

线性回归和基于 RBF 核函数的 SVM 回归方法的实验结果，该算法步骤如下： 

1) 训练部分 

a) 背景建模初始化.  

读入训练视频，对前 n*inter 帧进行背景建模，n 为预设值，实验定为 100，

inter 为取样间隔，设为 5，即每隔 5 帧取一帧； 

b) 循环读入视频帧.  

  当前帧与得到的背景图像相减，得到前景图像，并进行 ROI 区域选择和形

态滤波；对每帧图像提取视觉特征信息； 

c) 用所提取的视觉特征向量与标定的真实人数训练回归模型。 

2) 测试部分 

a) 导入已有背景. 

b) 循环读入视频帧 

当前帧与得到的背景图像相减，得到前景图像，并进行 ROI 区域选择和滤

波；对每帧图像提取视觉特征信息； 

c) 使用训练好的回归模型进行回归预测 
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3.6.2. 测试集合及算法评估 

本文采用的数据集是文献[26]作者 Chan 在网上提供的人群图像序列数据

集。该数据集提供了一个小时视频图像序列，采集于 UCSD 的一条人行道上的

一个静止摄像头。前 2000 帧提供了人工的标定数据用于实验。这 2000 帧用于

实验数据，并分为训练和测试两部分。第 601 帧到 1400 帧用于训练统计模型，

其余的 1200 帧用于测试和验证。在整个实验过程采用 ROI 区域计数。整个数

据集含有人数 49,885 人。人数范围从 10 到 45。本文是在 Intel Core(TM) i7CPU 

(2.93GHz) 4GB RAM 的机器上完成实验的。 

   

图 3-9 实验数据集实例 

 

我们把回归模型计算得到的数值四舍五入取整作为人数测量值。实验结果

用两个指标度量：平均绝对误差（absolute mean error）和均方差（mean squared 

error）。平均绝对误差用 Err 表示，均方差用 MSE 表示。假设人数真实数据是

1 2, ,..., nx x x ，测量数据是 1 2, ,..., ny y y ，则 
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3.6.3. 实验结果及分析 

图 3-8 为在实验数据集上使用 RBF 核函数 SVM 回归方法预测的人数和标

定的真实人数的结果对比。从曲线我们可以看出，基于视觉特征的回归方法基

本有效，能够估算出大致的人数。 

http://www.cs.cityu.edu.hk/~abchan/
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图 3-10 SVM 回归预测人数与真实人数对比图 

 

图 3-9 是测试集 1200 帧的绝对测量误差曲线图。从该曲线图可以看出大部

分帧的流量估计误差较小，并且持续时间较短。 

 

图 3-11 测试集绝对误差变化图 

 

表 3-3 是在实验数据集上进行的多元线性回归和使用 RBF 核函数的 SVM

回归实验结果对比。由表中数据可以看出使用 RBF 核函数的 SVM 回归的实验

结果优于多元线性回归。 

同时，表 3-3 列出了文献[53]所使用的特征集在相同数据集上的实验结果，

文献[53]采用了多组特征组合进行实验对比，并且采用了 K-近邻和多层感知回

归联合和文献[26]中使用的高斯回归分别实验。这里为了避免由于个人实现差

异带来的不必要的误差，直接引用文献[53]给出的实验结果。由表中数据可以

看出，本文使用的特征集和回归方法得出的实验结果，均方差优于文献[53]的

结果。 

图 3-10 是在实验数据集上进行的多元线性回归和使用 RBF 核函数的 SVM

回归实验累积误差对比。由图中曲线可以看出，基于视觉特征的回归方法可以



基于视觉特征的行人流量统计算法 

34 

把误差人数基本控制在五人以内，并且使用 RBF 核函数的 SVM 回归明显优于

多元线性回归方法。 

 

表 3-3 不同方法实验结果对比 

 

 

图 3-12 累积误差对比图 

 

3.6.4. 其他数据集实验 

为了验证本文所提出的视觉特征和回归方法有效，本文在复旦大学行人数

据集[54]上做了实验。该数据集拍摄于复旦大学光华楼前，一共 1500 帧，分成 5

段视频进行实验。其中第一段视频用来训练数据，其余作为测试集。该数据集

的人数范围为 0 到 15。数据集场景实例如图 3-11。 

特征 回归方法 Err MSE 

本文特征集 多元线性回归 2.6800 3.3455 

本文特征集 RBF 核函数 SVM 回归 2.4050 2.8908 

文献[53]特征集 K-近邻和多层感知 

回归联合 

- 4.157 

文献[53]特征集 高斯过程回归 - 3.774 
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图 3-13 文献[54]数据集实例 

 

图 3-14 为文献[54]数据集特征提取实例，其中，图 3-14(a)为原始图像，图

3-14(b)为背景建模得到的背景图像，图 3-14(c)为使用背景差分法和形态滤波得

到的前景图像，图 3-14(d)为在二值前景图像上得到的轮廓特征，图 3-14(e)为在

原始图像提取的 Canny 边缘特征，图 3-14(f)为人工标定的 ROI 区域蒙版。 

                          

(a)                                (b) 

  

(c)                                (d) 
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(e)                                (f) 

图 3-14 文献[54]数据集特征提取实例 

(a)原始图像 (b)背景建模 (c)前景面积特征 (d)轮廓特征 (e)Canny 边缘特征 (f)ROI-MASK 

 

表 3-4 为本文特征集合和回归方法在数据集[54]的实验结果，从表内数据

可以看出，使用本文所提特征集合回归得到的 Err和 MSE均较小，基本能估算

出场景内每一帧的人数，并且在人群较稀疏，范围较小的场景中。使用多元线

性回归的结果要由于使用 RBF核函数的 SVM 回归结果。 

 

表 3-4 本文特征集合和回归方法在数据集[54]的实验结果 

回归方法 多元线性回归 RBF 核函数的 SVM 回归 

数据集编号 Err MSE Err MSE 

1 0.7767 1.0988 0.6133 0.9608 

2 0.8967 1.2089 1.3467 1.7214 

3 1.5900 1.9620 1.7100 2.1351 

4 1.2033 1.5848 2.2800 2.8461 

5 0.8767 1.1318 2.8500 3.1384 

3.7 本章小结  

本章对基于视觉特征的行人流量统计算法进行了论述和研究。首先，介绍

了实验中选取的视觉特征和回归方法，然后对该特征集合分别使用多元线性回

归和 RBF 核函数的 SVM 回归方法在数据集上进行实验，并和文献[53]的实验

结果做对比，证明选取的特征集合和回归方法有效。此外，本文还在小人数数

据集上做了相应实验，证明选取的特征集合和回归方法也适应稀疏人群。 
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第四章 基于分段回归的行人流量统计 

4.1 分段回归的基本理论 

由于客观现象之间的联系较为复杂，通常不是简单的线性关系，因而使用

线性回归的方法就受到很大限制，而选择非线性方法，使用什么样的曲线拟合，

又是一个比较难判断的问题。在有些实际问题中，很难甚至无法找到合适的拟

合曲线。如果做残差分析，会发现残差是系统的，而不是随机的，此时，曲线

往往在一些区间内与另一些区间内有很大差别，因此，有时想用一种函数来拟

合整个数据区域是不适宜的。在这种情况下，一般可以按曲线特征将其分成几

个区间，然后在每个区间内分别作回归分析，及所谓分段回归。 

如图 4-1 所示 

 

(a)                         (b) 

图 4-1 分段回归样本实例 

(a)连续函数 (b)不连续函数 

 

显然图 4-1(a)和图 4-2(b)均不呈直线关系，图 4-1(a)为一曲线，但曲线形式

尚不能确定，图 4-1(b)则是一个不连续函数，使用传统的方法就比较困难，但

是我们可以发现，在图 4-1(a)以 A 为分界线，图 4-1(b)以 B 为分界线，把两个

图的数据分别分成两段，前后均成线性关系，因此，我们若能区别不同阶段分

别用线性回归方法来进行拟合和进行回归分析，也许能取得较好的结果，而且
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方法也比较简单。 

所以分段回归方法实际上是设法把较复杂的曲线分割成多段简单函数可拟

合的处理方法。 

然而在分段回归中，准确的确立拐点是保证拟合效果的关键，从数理上要

求是使相邻的两个函数在拐点处连续光滑，即两个函数在拐点具有相同的函数

值和相同的 q 阶导数。然而在不完全清楚变量间作用机理的情况下，仅凭数据

本身的表现，拐点在实践中不易把握。 

4.2 基于分段回归的行人流量统计可行性分析 

从第三章所选数据集使用线性回归的实验结果图 3-8 可以看出，相比真实

数据，预测数据更趋向于中间值，在人群规模小于 30 的时候，预测数据大于真

实数据居多，而人群规模大于 30 的时候，预测数据大多小于真实数据。由此我

们推断，在人数规模不同时，人数和特征之间的相关性是在变化的，因此，我

们考虑使用分段性回归来进行实验。 

为了验证我们的猜想，我们在数据集[46]使用第三章所提特征集合，用标定

数据分段的方法做了验证实验，实验结果如下。 

 

表 4-1 分段线性回归和线性回归实验结果对比图 

实验证明分段结果优于直接对整体进行线性回归，如何分段就成为我们需

要思考的问题。本文使用了两种分段方法，下面将分别介绍。 

4.3 分段线性回归学习方法 

分段线性回归（Piecewise Linear Regression）就是一个比较好的分段回归

分析方法。这里我们采用 Giancarlo
[55]提出了一种分段线性回归的学习方法。能

够解决连续和非连续的函数回归问题，通过结合空间聚类，分类学习和线性回

回归方法 Err MSE 

线性回归 2.6800 3.3455 

分段线性回归 2.5483 3.1496 
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归的方法，使用分段映射作为解决方案。 

算法步骤如下： 

1) 局部回归 

建立包含样本 ( , )k kx y 局部数据集 kC ，使每一对 ( , )x y S 和其 1c 个近邻在

同一个局部样本集里。 

对每一个局部样本集 kC 进行线性回归，获得线性回归的权向量 kv 。 

在本实验中， kx 表示特征向量， ky 表示训练标定人数。使用欧式距离查找

每一对 ( , )x y S 的 1c 个近邻， c设为 10。 

2) 聚类 

选择一个合适的聚类方法，将权向量集合 kv 聚类，获得 s 组 iU  

这里我们选用的是 K-均值算法[56]聚类。K-均值算法属于动态聚类法，适合

于分类数目已知的情况。该方法基于使聚类性能指标最小化。所使用的聚类准

则函数是聚类集中每一个样本点到该类中心的距离平方之和，并使它最小化。

其简洁和效率使得其成为所有聚类方法中最广泛使用的。 

计算步骤为先随机选取 K 个对象作为初始的聚类中心。然后计算每个对象

与各个种子聚类中心之间的距离，把每个对象分配给距离它最近的聚类中心。

聚类中心以及分配给它们的对象就代表一个聚类。一旦全部对象都被分配了，

每个聚类的聚类中心会根据聚类中现有的对象被重新计算。这个过程将不断重

复直到满足某个终止条件。终止条件可以是以下任何一个： 

a) 没有（或最小数目）对象被重新分配给不同的聚类。 

b) 没有（或最小数目）聚类中心再发生变化。 

c) 误差平方和局部最小。 

这里，我们将分类数目定为 3。 

3) 分类 

建立一个新的集合 'S 包含 m 个数据对 ( , )k kx i ，使聚类
ki

U 包含 kv 。训练一

个多类分类方法获得 ˆ
iX 的分类矩阵 iA 。 

在本实验中，我们选择 SVM 分类方法。关于 SVM 分类的内容，会在本章
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下一节详细介绍。 

4) 回归 

最后，在 ( , )x y S 数据集对每个 1,2,...i s 进行线性回归分析，获得每一层

的权向量 i 。 

4.4 基于 SVM 的分段回归方法 

SVM 是在统计学习理论基础上开发出来的一种非常有效的机器学习方法，

它是在结构风险最小原则下，实现复杂度和推广性的最佳折衷，从而达到了很

好的分类性能，并且有效地解决了学习过程中的小样本问题，对训练样本量的

需求较小。 

在第三章我们简单介绍了 SVM 函数的回归问题，在本章我们采用 SVM 分

类器来进行实验。 

传统的统计学常常会导致过学习现象，因此，Vapnik
[50]等人在结构风险最

小化原则的基础上创造了 SVM 的学习方法。 

SVM 分类的基本思想是：通过非线性变换 ( )i 将输入空间映射到一个高维

特征空间中，将输入空间中线性不可分的数据集映射后变换为线性可分，然后

在特征空间中求取最大的间隔超平面 ( ) ( )Tf x w x b   ，其中w，b 分别是这

个超平面的权值和和阈值。 

设训练样本集为 1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}n nx c x c x c ， 1,2,...,i n ， dx R ， { 1, 1}c   ，

其中 ic 为 1 或-1，分别表示数据点属于正例、反例。 ix 是表示一个样本的 n 维

向量，为了防止变量随机影响分类结果，每个元素都被缩放到区间[0, 1]或[-1, 

1]。设分隔超平面的数学表示为 0w x b   ，w 是垂直于分隔超平面的向量，b

是间隔距离的位移。与最优分隔超平面平行，且距离支持向量最近的超平面，

可由方程表示为： 

 
1

1

w x b

w x b

   


   
 (4-1) 

若训练数据样本线性可分，则存在两个超平面，其间没有样本点且距离最



第四章 基于分段回归的行人流量统计 

41 

大，通过几何计算可知两个超平面之间距离为 2 / w ，最小化
2

w 才可以得到

最大的距离。此外，为了保证超平面间隔之间没有样本数据点，要确保所有的

样本满足如下条件： 

 1w x b   或者 1w x b     (4-2) 

 即 ( ) 1 0,1i ic w x b i n       (4-3) 

经过转换后，寻求最优分隔超平面的问题就变为在 ( ) 1 0,1i ic w x b i n     

的约束条件下最小化 w 的问题，也就是说转化为一个二次规划最优化的问题： 

 
2

min  / 2w ，s.t. ( ) 1 0,1i ic w x b i n       (4-4) 

这样，我们就可以得到最优分类面或最大间隔分类面，其中，在分类面 H1

和 H2 上的训练样本点称为支持向量(Support Vector，SV)。 

若样本数据点是线性不可分的，则可以在公式 4-4 的条件中增加一个松弛

项 , 1,2...,i i n  ，同时在求解中加入松弛变量，要求
2

1

/ 2
n

i

i

w c 


  的最小值，

这样公式 4-4 可以转化为： 

 
2

1

min  / 2
n

i

i

w c 


  ，s.t. ( ) 1 0,1i i ic w x b i n        (4-5) 

折衷考虑最小误差样本和最大分类间隔，则可以得到最优分类面，其中 c>0

是一个常数，对控制样本分类正确度惩罚的程度。 

求解上面的二次规划，我们可以得到最优分类超平面函数为： 

 
1

( ) sgn{ } sgn{ ( ) }
n

i i ii
f x w x b y x x b


 


        (4-6) 

该公式中仅包含待分类样本与训练样本中的支持向量机的内积运算，因此，

特征空间中的最优线性分类问题则转化为求解空间中的内积运算。 

对于非线性问题，可以通过核函数 ( , ) ( ) ( )K x y x y  将非线性变化转化

为某个高维空间中的线性问题。由于在原空间和转换的高维空间中只用到了内

积运算，因此对应的分类超平面的函数变为： 

 
1

( ) sgn{ ( ) }
n

i i ii
f x y K x x b




     (4-7) 

总之，SVM 专门针对在有限样本信息情况下，在模型的复杂性和学习能力
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之间寻求最优解，从而获得最好的学习能力。 

通过使用不同的核函数，SVM 可以实现很多不同的学习功能。可作为 SVM

核函数的函数很多，常用的有三种： 

（1）线性核函数： 

( , )k x y x y                             (4-8) 

（2）多项式核函数： 

   , , 1,2,
d

k x y x y d                        (4-9)  

（3）径向基(RBF)核函数，为最常见的径向基函数： 

2

2

| |
( , ) exp

x y
k x y



  
  

  
                      (4-10) 

在行人流量统计的训练过程中，首先对所有的训练样本进行标号，人数 0~20

标号为 1，人数 20~30 标号为 2，30 人以上标号为 3。 

然后对所有的训练样本提取第三章所描述特征向量集合，每个训练样本的

特征记为 ix ，这样  ,i ix y ， 1,2,i l  构成了整个的训练样本集，将这个训练样

本集送入合适的模型求解，求出所有的支持向量及其相应的权重，从而可以求

得最终的分类决策边界。 

对于基于 SVM 的分段方法核函数的选择和参数的选择，我们在测试集做

了如下实验： 

 

表 4-2 不同核函数和惩罚因子 c 值对应的 accuracy 值（g=0.5 p=0.25） 

         c 

核函数      

1.0 10.0 100.0 1000.0 

线性 72.9 73.1 74.65 71.35 

多项式 78.55 83.1 86.55 82.75 

RBF 函数 73.65 78.55 81.75 71.35 

从表 4-2 列举数据可以看出，使用多项式核的 SVM 分类方法的分类效果最

好，准确度最高。 
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4.5 基于分段回归的行人流量统计算法实验 

本节总结了本章所提出的基于分段回归的行人流量检测算法，并且在数据

集上进行实验，分析实验结果，并且将本文的算法与文献[57][58]所使用的特征

集加高斯回归实验结果进行对比，实验数据表明基于分段回归的行人流量检测

算法在数据集上具有较好的效果。 

4.5.1. 实验步骤 

基于分段回归的行人人流量检测算法的基本步骤如下： 

1) 训练部分 

a) 背景建模初始化.  

读入训练视频，对前 n*inter 帧进行背景建模，n 为预设值，实验定为 100，

inter 为取样间隔，设为 5，即每隔 5 帧取一帧； 

b) 循环读入视频帧.  

当前帧与得到的背景图像相减，得到前景图像，并进行 ROI 区域选择和

滤波；对每帧图像提取视觉特征信息，按标定的真实人数对特征集标定

类号； 

c) 将所提取的视觉特征向量与标定的类号训练分类模型。 

d) 对每一类特征分别训练回归模型。 

2) 测试部分 

a) 导入已有背景. 

b) 循环读入视频帧. 

当前帧与得到的背景图像相减，得到前景图像，并进行 ROI 区域选择和

滤波；对每帧图像提取视觉特征信息，根据特征使用分类模型分类,对各

类使用对应训练好的回归模型进行回归预测 

4.5.2. 测试集合及算法评估 

本章采用的数据集同样是文献[26]作者 Antoni. B. Chan 在网上提供的人群

图像序列数据集。该数据集提供了一个小时视频图像序列，采集于 UCSD 的一

条人行道上的一个静止摄像头。前 2000 帧提供了人工的标定数据用于实验。这

http://www.cs.cityu.edu.hk/~abchan/
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2000 帧用于实验数据，并分为训练和测试两部分。第 601 帧到 1400 帧用于训

练统计模型，其余的 1200 帧用于测试和验证。在整个实验过程中，Antoni 采

用 ROI 区域计数。整个数据集含有人数 49,885 人。本文是在 Intel Core(TM) 

i7CPU (2.93GHz) 4GB RAM 的机器上完成实验的。 

数据集实例如图 3-9 所示。 

我们把回归模型计算得到的数值四舍五入取整作为人数测量值。实验结果

用两个指标度量：平均绝对误差（absolute mean error）和均方差（mean squared 

error）。平均绝对误差用 Err 表示，均方差用 MSE 表示。 

4.5.3. 实验结果及分析 

表 4-3 为使用分段回归和整体回归的实验对比，并且将第三章和本章实验

结果与文献[57][58]的实验结果对比。从表内数据可以看出分段回归结果要优于

同类别的整体回归。 

表 4-3 使用分段回归的实验对比 

但是效果不是非常明显，这和分段的选择较为相关，且实验数据集人数的

疏密并不是十分明显。实验结果不理想的原因还包括前景目标的提取准确度较

低，以本文所使用数据集为例，有些行人目标灰度与背景相差不大的在前景分

割这部分容易被忽略，这个问题可以通过选择更好的背景建模算法来改善。总

的来说，使用分段的策略还是有一定的改进效果。 

4.6 本章小结 

本章对所提出的基于分段回归的行人流量统计算法进行研究。首先，介绍

特征 回归方法 Err MSE 

本文特征集 SVM 分段+SVM 回归 2.1942 3.0969 

本文特征集 RBF 核函数 SVM 回归 2.4050 2.8908 

本文特征集 分段线性回归 2.6792 3.3412 

本文特征集 多元线性回归 2.6800 3.3455 

文献[57]特征集 高斯过程回归 3.151 >6.149 

文献[58]特征集 高斯过程回归 3.103 >7.272 
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了分段回归基本理论和在行人流量统计方面应用的可行性分析。然后，论述了

两种分段回归方法，详细说明了如何利用分段回归进行行人流量的统计学习。

最后，给出了该算法的检测结果实验，结果证明，本文所使用的行人流量统计

算法有效，且分段策略在同样条件下的特征回归模型上能使结果准确性有一定

的提高。 
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总结与展望 

行人流量是物流工程领域的重要研究内容。基于视觉特征的行人流量统计

方法通常会面临人群密度不均，遮挡严重，无法识别个体等问题，本文通过对

前景目标提取的视觉特征来进行回归分析得到人数统计结果。 

本文首先简述了行人流量统计的研究背景和意义、国内外研究现状和目前

已存在的研究方法，分析了目前行人流量统计检测算法中存在的难题，介绍了

本文的两个主要研究模块：视觉特征集合和回归分析方法。 

在详细介绍了现有的行人流量统计的研究方法的优劣后，本文提出了一个

简单有效的特征集合，并采用了基于 RBF 核函数的 SVM 的回归方法与多元线

性回归方法对比。考虑到监控场景中人群规模大小相差较大时，由于回归模型

不匹配的问题，会导致预测人数趋于中间值，降低预测的准确度，本文提出了

基于分段回归的行人流量统计算法。基于上述的两种算法，在人群图像序列数

据集上进行了选择不同参数的对比实验用来验证算法，并且将实验结果与其他

算法进行了比较。实验结果表明，基于视觉特征和基于 RBF 核函数的回归方法

可以取得估计值比较准确的实验效果，并且使用正确的分段策略能够一定程度

上提高实验结果准确性。 

本文所提出算法虽然取得了一定的成功，但是仍然一些不足。例如，分段

回归算法虽然解决了人群规模导致的回归模型不匹配的问题，但带来了算法中

的分段选择问题。在将来的工作中，我们拟对算法的这个问题进行深入地研究。 
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