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摘　要　行人统计在智能监控领域中具有重要意义，但复杂背景环境以及行人运动过程中出现的遮挡现象导致当前
方法的准确率并不高。此外，传统过线统计人数的方式的实际适用范围有限。考虑到现有方法的不足，提出了一种基
于热点区域定义的人数统计方法。首先，利用自适应学习率背景建模提取运动目标前景，得到前景区域的位置和大
小，扫描计算运动目标前景范围内的 ＨＯＧ特征，并判别是否存在头肩目标；然后，利用基于 ＫＣＦ的目标匹配算法跟
踪头肩目标；最后，结合目标运动轨迹与提出的区域人数统计算法进行行人人数统计。采用２４ｆｐｓ的手机拍摄的长度
为１０ｍｉｎ、分辨率为９６０×７２０像素的视频做人数统计实验。实验结果表明，所提算法在统计人数时正确率可达到

９３．１％，能满足实时性要求。该方法结合了检测效率和准确率，在背景环境复杂的场景下具有良好的效果，能适应各
类人数统计的实际应用场景。
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　　在当今社会，智能视频监控在各个领域扮演着越来越重
要的角色，其中的热点之一是基于图像识别的行人统计，而行
人运动中的遮挡、轮廓非刚性、光照以及复杂的背景环境等因
素给正确的行人统计带来了一定的困难。

通常而言，行人统计算法融合了运动物体检测、行人检测
与分割、形状分析、特征提取和目标跟踪等多项技术。根据手
段的不同，可将其分为两大类：１）间接法（或称基于映射或者
度量的统计方法），其核心思想是通过建立场景特征与行人数
量的函数关系来测算人数。Ｈａｓｈｅｍｚａｄｅｈ　Ｍ 等［１］提出基于
关键点与分割所得前景的大小、密度以及人群的遮挡程度所
提取的特征估计人数；常庆龙等［２］提出通过归一化前景和角

点信息计算遮挡因子，最后通过后向传播网络完成人数统计；

比较经典的还有Ｃｏｎｇ　Ｙ等提出的Ｆｌｏｗ　Ｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ［３］以及

Ｃｈｅｎ　Ｃ　Ｌ等［４］提出的Ｃｒｏｗｄ　ｃｏｕｎｔｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ等。上述
方法主要应用于行人高度密集的场景中，通过提取图像中的
特征并根据估计函数统计行人个数。２）直接法（或称基于检
测的方法），核心思想是首先根据特征检测出目标，然后对目
标进行跟踪、计数。该方法具有精度高、灵活计数、适应场景
广泛等特点，在实际应用中往往被采用。

直接法一般存在两个步骤：行人的检测和目标的跟踪。

比较经典的行人检测方法有Ｄａｌａｌ等［５］提出的基于行人身体
轮廓的方向梯度直方图（ＨＯＧ）特征的行人检测方法，目前比



较主流的行人检测都由 ＨＯＧ特征演变而来；Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ［６］

等提出的形变部件模型（ＤＰＭ），基于人体自身的铰链式结
构，“ＤＰＭ”改进了行人的 ＨＯＧ特征，提高了检测的速度和效
果；基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的检测算法是近年来的热点，

何凯明等［７］改进了 Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ 的目标检测框架，使用

ＲｅｓＮｅｔ替换了ＶＧＧ１６网络，并取得了更好的检测效果；比较
典型的还有Ｊｏｓｅｐｈ　Ｒｅｄｍｏｎ等［８］提出的一种全新的ＣＮＮ检

测框架，该框架大大提高了检测速度，可以做到每秒检测４５
帧图像，但是该框架需要依赖强大的 ＧＰＵ等硬件条件。目
前的检测方法虽然有着不错的检测效果，但是并不能很好地
适用于实际应用场景。目标的检测时间效率以及检测算法依
赖于强大的硬件是未来要解决的问题。

传统的采用直接法统计行人的方法一般采用过线方式统

计。唐春晖［９］利用垂直单目摄像头拍摄行人头部信息，并将

其输入到学习好的ＡｄａＢｏｏｓｔ人头分类器中来检测目标，最后
采用过线跟踪的方式完成计数。在室内光线充足的环境下，

该算法能完成对统计线附近成功检测到的人头的计数，而对

未能检测到的人头却无法完成计数。文嘉俊等［１０］、徐超

等［１１］提出了一种基于行人头部的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 的行人目标
检测方法，但其采用人头的 ＨＯＧ特征作为检测目标特征，容
易产生误检，尤其是行人携带类似圆形物品或者背景出现圆

形、球形物体时。其中徐超［１１］等使用Ｃａｍｓｈｉｆｔ对目标进行跟
踪，该跟踪算法往往用于局部最优跟踪，对于速度快的物体容

易跟丢。周治平等［１２］采用特征回归和检测结合的方式，对视
频中远景和近景采用不同的人数统计方法，提高了对行人目
标检测的正确率，但是该文利用检测作为跟踪，由于行人遮挡
等因素的干扰，并不能得到较为精确的统计结果。Ｌｉｕ　Ｊ
等［１３］提出了一种在行人检测的算法上增加基于ＲＧＢ通道的

粒子滤波跟踪算法，该方法在前景与背景颜色区分明显的场
景中有着不错的统计效果，但是一旦行人衣服颜色与背景相
近或者目标增多时，便无法满足多目标跟踪效果的要求。郑

翔翔等［１４］把行人头部分为头顶、侧面、正面和后脑勺４个部
分，并训练对应的子分类器，以提高检测的精确度，然后再根
据图像的直方图信息对目标进行跟踪，统计行人目标的个数。

但是由于存在多个分类器，需要多个子检测过程，其在时间效
率上难以满足实时性；此外，行人头部特征容易受到周围环境
的干扰，如行人穿着深色服装容易引起误检，或者发色较浅的
行人容易漏检等。顾德军等［１５］根据人头的轮廓特征和颜色

特性进行检测，并利用运动目标的连续性对其进行跟踪，从而
实现人数的统计。该方法实现简单，对单个／多个不存在遮挡
的目标有着不错的效果，但一旦行人间发生遮挡，就会出现目
标漏检和跟踪丢失情况，从而影响人数统计的精确度。夏菁
菁等［１６］提出了一种基于人体骨架特征的人数统计算法，即利

用形态学提取人体骨架图，并得到骨架特征，通过分析骨架的
人头区域特征计算行人人头个数，实现人数统计。该方法对
行人运动过程中出现遮挡的情况有着不错的检测效果，但是
在背景颜色与行人衣着颜色相似的情况下，行人的骨架特征
并不能很好地检测出来；此外，该方法对处于静止状态的行人
并不适用，对将其应用在实际场景中存在一定的局限性。

针对现有人数统计方法存在算法时间效率低、行人目标
检测算法准确率低以及应用场景比较单一等问题，本文从实
际应用出发，首先检测运动目标前景的范围，并在该范围内检
测头肩目标，缩短了检测的时间并降低了误检率；然后根据运

动行人存在连续性的特点进行跟踪，如果目标未能成功检测
到，则使用 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ　Ｊ　Ｆ等［１７］提出的ＫＣＦ目标跟踪算法对
目标位置进行更新，并得到目标的运动轨迹；最后利用本文提
出的针对热点区域内的人数统计算法完成对行人人数的统

计。人数统计系统流程示意图如图１所示。

图１　人数统计总流程示意图

１　头肩目标的检测

由于在检测行人的运动过程中可能受到光照变化、姿态
改变以及遮挡等影响，传统的基于全局的行人检测方法并不
能满足实际应用的要求；而目前基于部件／图像块的行人检测
方法，检测模型较为复杂，虽然在复杂场景下有较好的检测效
果，但是检测速度难以提高。

针对现有目标检测方法的不足，本文提出了行人头肩目
标检测算法融合拍摄场景的空间信息和行人头肩的轮廓信息

与颜色信息。首先利用空间信息对行人的运动前景进行分
析，计算行人头肩部位的粗略位置坐标，然后利用行人头肩轮
廓信息与头部的颜色信息完成行人头肩目标的精确定位。

１．１　头肩目标前景的提取
常用的背景提取方法有帧差法、光流法、混合高斯模型背

景建模法等，这些方法都有被成功应用于常用的背景建模方
法中，且具有一定的适应性。由于室内环境光线对灯光敏感，

当电压不稳定产生了光线强度变化时，视频画面容易产生大
量离散的噪点，而行人运动产生的画面像素值变化往往集中
在行人运动的区域附近。本文针对室内环境，提出了一种根
据前景像素空间信息改进的自适应β值背景建模方法，以完
成对行人头肩目标前景的提取。

为了得到更好的背景模型，对整个视频序列Ｆ中的每一
帧做中值滤波处理，用Ｆｉ表示视频序列中的第ｉ帧图像，ｉ＝
１，２，…，ｎ，ｎ为总帧数。此外，建立ｈｅｉｇｈｔ×ｗｉｄｔｈ的前景标
记矩阵Ｓｉ，其中ｈｅｉｇｈｔ，ｗｉｄｔｈ分别表示单帧图像的高度和宽
度（单位：像素），并对视频帧做迭代计算，步骤如下：

（１）采用加权平均法对彩色帧Ｆｉ 灰度化，得到灰度图

Ｇｉ。
（２）当ｉ＝１时，利用灰度图Ｇｉ初始化背景帧，使得Ｂｉ（ｘ，

ｙ）＝Ｇｉ（ｘ，ｙ），并初始化前景标记矩阵Ｓ１，即

Ｓ１＝

０ ０ … ０
０ ０ 
  

０ … …

熿

燀

燄

燅０ ｈｅｉｇｈｔ×ｗｉｄｔｈ

其中，Ｂｉ表示到第ｉ帧为止且包括第ｉ帧所得到的背景矩阵，

Ｓｉ表示前景标记矩阵（即各像素为前景的位置标记，如果该
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像素为前景，则标记为１，否则记为０），初始第一帧默认为背
景，不存在前景。Ｂｉ（ｘ，ｙ）表示到第ｉ帧为止且包括第ｉ帧的
背景在（ｘ，ｙ）处的像素灰度值，Ｇｉ（ｘ，ｙ）表示对应像素坐标
（ｘ，ｙ）处的像素灰度值，Ｓｉ（ｘ，ｙ）表示对应坐标（ｘ，ｙ）处的前
景标记值。

（３）当ｉ＞１时，按式（１）－式（６）依次更新视频背景Ｂｉ 和
前景标记矩阵Ｓｉ。

Ｂｉ（ｘ，ｙ）＝β×Ｂｉ－１（ｘ，ｙ）＋（１－β）×Ｇｉ（ｘ，ｙ） （１）

Δ＝｜Ｇｉ（ｘ，ｙ）－Ｂｉ（ｘ，ｙ）｜ （２）

Ｓｉ（ｘ，ｙ）＝
０， Δ＜ｄｉｆｆ
１， Δ≥ｄｉ｛ ｆｆ

（３）

ｈｉｓｔｘｉ＝ｈ（∑
ｙ

１
Ｓｉ（ｘ，ｙ），Ｂｉｎ） （４）

ｈｉｓｔｙｉ＝ｈ（∑
ｘ

１
Ｓｉ（ｘ，ｙ），Ｂｉｎ） （５）

β＝
β１，（ｈｉｓｔ

ｘ
ｉ）＜ｕｘ ＆（ｈｉｓｔｙｉ）＜ｕｙ

β２，
｛ ｅｌｓｅ

（６）

其中，β为更新背景的权值系数，Δ为中间变量，ｄｉｆｆ为像素
间的差距控制系数，ｈｉｓｔｘｉ 与ｈｉｓｔ　ｙｉ 分别表示第ｉ帧前景标记矩
阵Ｓｉ（ｘ，ｙ）像素点ｘ列的所有行和像素点ｙ行所有列的累加

值，（ｈｉｓｔｘｉ）和（ｈｉｓｔｙｉ）分别表示直方图ｈｉｓｔｘｉ 和ｈｉｓｔ　ｙｉ 非零值
的平均值，ｕｘ 和ｕｙ 表示平均值阈值。式（６）中背景更新β选

取不同的值，其中β１＞β２，当ｈｉｓｔ
ｘ
ｉ＞ｕｘ ＆ｈｉｓｔｙｉ＞ｕｙ 时，说明

前景区域的空间分布比较集中，前景区域为行人的可能性较
大，这时选取较大的β１ 作为更新背景的权值，以保证行人目
标前景的完整和准确；否则说明前景区域的空间分布比较分
散，可能是外界干扰（光线变化、摄像头抖动等）引起的，因此
选取较小的β２ 作为更新背景权值，以加快背景更新的速度。

（４）根据式（１）－式（３）计算得到的Ｓｉ，通过以下公式对

前景标记矩阵进行聚类并得到ｍ个子集Ｈｔｉ：

∪
ｍ

ｔ＝１
Ｈｔｉ＝Ｓｉ且ＨｔｉＳｉ （７）

∑
ｘ，ｙ
Ｈｔｉ（ｘ，ｙ）≥Ｐ （８）

Ｈｔ１ｉ ∩Ｈｔ２ｉ ＝；ｔ１，ｔ２＝１，２，…，ｍ；ｔ１≠ｔ２ （９）

其中，Ｐ表示前景Ｈｔｉ 的面积阈值，当满足式（８）、式（９）条件

时，Ｈｔｉ为行人目标前景。由于摄像头在行人目标的上方，根
据先验知识得目标前景的上部分为行人的头肩部分。计算目
标头肩前景的４条边界：

ｌｅｆｔ＝ｍｉｎ（ｆｘ（Ｈｔｉ）） （１０）

ｒｉｇｈｔ＝ｍａｘ（ｆｘ（Ｈｔｉ）） （１１）

ｔｏｐ＝ｍｉｎ（ｆｙ（Ｈｔｉ）） （１２）

ｂｏｔｔ＝ｔｏｐ＋｜ｒｉｇｈｔ－ｌｅｆｔ｜＋ｗ （１３）

其中，Ｈｔｉ表示第ｉ帧第ｔ个目标前景；ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ，ｔｏｐ，ｂｏｔｔ分

别表示Ｈｔｉ的左、右、上、下边界，把该区域记为Ｄｔｉ，ｉ表示第ｉ
帧，ｔ表示第ｔ个目标。在实际应用中，为了能更好地检测到
目标，Ｄｔｉ 的参考范围取自身的１．２～１．５倍。

１．２　目标精确定位
利用１．１节得到的头肩目标前景，计算行人头肩目标的

粗略位置和大小，得到一个目标预测框Ｄｔｉ。在目标预测框中
采用滑动窗口的方式提取每一个滑动窗口内的 ＨＯＧ特征，

然后根据事先训练好的ＳＶＭ线性核函数精确定位头肩目标
位置。具体步骤如下：

（１）在目标预测框Ｄｔｉ 内的原视频帧上使用多尺度的滑
动扫描窗口（尺度大小参考范围为Ｄｔｉ 的０．１５～１．７５倍，以

０．１为单位刻度，能保证头肩目标存在于滑动窗口中），滑动
窗口以步长为ｗ（单位：像素）从左往右、从上至下滑动；依次
计算滑动窗口中的 ＨＯＧ向量，并利用训练好的ＳＶＭ线性分
类器判断，如果存在目标，则记录该滑动检测框的大小和位
置，继续下一个扫描窗口，否则继续扫描下一个窗口，直到目
标预测框Ｄｔｉ 的右下角结束。示意图如图２所示。

图２　滑动检测示意图

（２）如果对同一帧图像内采用滑动窗口式的搜索检测，相
同的目标可能会返回多个目标框。对于检测同一个目标返回
的多个目标框，利用由步骤（１）得到的所有检测目标结果的中
心平均值作为头肩目标的中心位置。记所有的检测结果为

Ｔａｒｌｋ，ｋ表示目标的ｉｄ 序号，ｉｄ＝１，２，…，ｎ；ｌ表示同一个目
标返回的检测结果数，ｌ＝１，２，…，ｍ。目标融合满足如下条
件：

Ｔａｒｌ１ｋ ∩Ｔａｒｌ２ｋ
ｍｉｎ（Ｔａｒｌ１ｋ ，Ｔａｒｌ２ｋ ）≥θ

（１４）

其中，∩表示目标结果Ｔａｒｌ１ｋ 和目标结果Ｔａｒｌ２ｋ 的空间面积的

交集（单位：像素），ｍｉｎ表示目标结果Ｔａｒｌ１ｋ 和目标结果Ｔａｒｌ２ｋ
中较小的空间面积（单位：像素），θ用于评价交集的重合程
度，θ的参考取值范围为０．８～０．９。将满足式（１４）的目标结

果记为︵Ｔｌｋ，融合目标结果得到的精确的头肩目标位置和大小
为：

Ｔｋ＝１ｍ∑
ｍ

ｌ＝１
Γ（︵Ｔｌｋ） （１５）

其中，Ｔｋ 表示检测目标返回结果（待融合目标）融合后精确的
头肩目标大小和位置，Γ表示求解各个待融合目标的中心点
位置和大小。每帧的目标预测框中的返回检测结果经过目标
融合算法的处理后，精确定位头肩目标的大小和位置，用以对
行人的精确统计。图３（ａ）为未经过目标融合算法处理的某
一图像帧，滑动窗口检测返回多个目标框；图３（ｂ）为经过该
算法处理后的图像，融合同一个目标检测得到的多个目标框，

进而得到目标的最佳位置和大小。

（ａ）目标融合前 （ｂ）目标融合后

图３　目标融合效果图

２　人数统计算法

２．１　ＫＣＦ跟踪算法

目前在实时跟踪领域，比较流行的有 ＣＴ［１８］，ＴＬＤ［１９］，

Ｓｔｒｕｃｋ［２０］等，但是能兼顾速度和效率的并不多，多数算法能刚
好达到实时，而且还是在分辨率不高的视频情况下。ＫＣＦ本
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质是一种利用循环偏移矩阵构建分类器训练样本的检测跟踪

方法，利用循环偏移在目标周围构建分类器的样本，使得图像
变成一个循环矩阵。鉴于循环矩阵在傅里叶空间存在可对角
化的性质，把矩阵的运算转化成了向量的点乘，从而避免了矩
阵求逆的过程，使得算法的复杂度降低了好几个数量级。具
体有如下几个步骤：

（１）假设训练的样本集为（ｘｉ，ｙｉ），其线性分类器设为

ｆ（ｘ）＝〈ｗ，ｘ〉＋ｂ，则可以通过最小二乘法求解：

ｍｉｎ
ｗ
∑
ｉ
（ｆ（ｘｉ）－ｙｉ）２＋λ‖ｗ‖２ （１６）

其中，λ控制系统的复杂度，目标是在整个损失函数最小情况
下求解 ｗ 的值，令导数为０，可以得到 ｗ＝（ＸＴ　Ｘ＋λＩ）－１

ＸＴｙ。由于后面是在傅里叶域内计算，因此把结果统一写成
复数域中的形式：

ｗ＝（ＸＨＸ＋λ）－１　ＸＨｙ （１７）

其中，ＸＨ 表示复共轭转置矩阵。对于循环矩阵，有如下性
质：

Ｘ＝ＦＨｄｉａｇ（ｘ
∧
）Ｆ （１８）

其中，ｘ
∧
表示ｘ的傅里叶变换，Ｆ是离散傅里叶变换矩阵，即满

足ｘ
∧

＝Ｆｘ。把式（１８）代入到式（１７）中得：

ｗ
∧

＝ ｘ
∧

⊙ｙ
∧

ｘ
∧
＊⊙ｘ

∧

＋λ
（１９）

其中，ｗ
∧
为ｗ的傅里叶变换域，ｘ

∧
＊是ｘ

∧
的共轭，ｙ

∧
为ｙ的傅里叶

变换域，⊙代表向量对应元素相乘。当样本特征非线性可分
时，需要引入核函数，把低维空间的计算映射到高维的核空
间，这样在低维空间不可分的情况到高维空间之后就变得可
分了。假设（ｘ）为映射函数，令 ｗ＝∑ｉαｉ

（ｘｉ），把核函数

Ｋｉｊ＝ｋ（ｘｉ，ｋｊ）代入后，最终的回归函数变成：

ｆ（ｚ）＝∑
ｉ
αｉｋ（ｘｉ，ｚ） （２０）

其中，（Ｘ）＝［（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘｎ）］
Ｔ；ｆ（ｚ）是一个向量，

维度和训练的ｙ一样。
（２）令待检测样本集ｚｊ＝Ｐｊｚ，Ｐ为构建循环样本初等矩

阵，那么就可以根据如下公式判断目标移动的位置：

ｆ（ｚｊ）＝αＴ（Ｘ）（ｚｊ） （２１）

本文采用的是高斯核函数，记为Ｋ。将高斯核函数代入

式（２１），并变换到傅里叶域后得：

ｆ
∧

＝（Ｋ
∧
ｘｚ）＊α

∧
（２２）

其中，ｆ
∧
为ｚ样本的响应。

（３）在快速检测得到新目标区域ｔ′后，对上一帧的目标模

型进行更新，用以构造ｔ′的循环位移训练样本：

ｘ＝（１－η）ｘｐｒｅ＋ηｘｔ′ （２３）

其中，η表示模型的学习速率，ｘｐｒｅ由前一帧目标图像ｔ训练分

类器得到，ｘｔ′由当前目标区域图像ｔ′训练分类器得到。

２．２　基于ＫＣＦ的目标路径算法

根据行人移动速度比较缓慢的特点，同一个目标在相邻

两帧图像内有很大部分的重合区域，相邻两帧中同一目标的

像素面积也是渐变的。当目标在相邻两帧检测匹配时，则为

同一个目标，其匹配条件为：

ｆ（Ｒｔ－１⊕Ｒｔ）
Ｒｔ ≥Ｔ （２４）

其中，Ｒｔ表示ｔ时刻的某一目标矩形框，操作符⊕表示矩形求

交集运算，Ｔ为控制系数，本文取０．８。

为此，建立跟踪目标匹配矩阵Ｍ，矩阵行号ｉ表示当前帧
内移动目标的编号，ｉ＝１，２，３，…，ｍ；矩阵列号ｊ表示上一帧
内移动目标的编号，ｊ＝１，２，３，…，ｎ。每一次终止搜索后，没
有被匹配的行是当前帧新出现的行人目标；没有被匹配的列

是在当前图像中消失的行人目标。将连续３帧被检测匹配的

目标确定为行人目标，并赋予其行人ｉｄ号，同时记录此时目
标的中心位置，为ａｉ，ｉ为目标的ｉｄ号；当目标走出感兴趣区
域时，对目标停止跟踪，记录最后的位置ｂｉ，ｉ为目标的ｉｄ号，

并从跟踪队列中删除，行人计数器Ｃｏｕｎｔ＋１。算法流程示意
图如图４所示。根据图４，在接下来每一帧中记录目标的位

置并加入目标路径队列中，直到结束跟踪。

图４　目标路径算法流程图

多目标行人跟踪普遍存在遮挡问题。当发生遮挡时，单

靠头肩检测算法不能满足每帧都能检测到头肩目标，因此本

文在目标匹配的基础上加入了ＫＣＦ跟踪算法，提高了目标路

径算法的准确性。虽然 ＫＣＦ有计算速度快、精确度高的优

点，但是当目标模型外观发生变化（侧身，低头）时，由于ＫＣＦ
依赖循环矩阵，初始化矩阵不能适应改变，所检测到的下一帧

预选定框误差可能会与真实目标位置误差很大，而加入目标

检测匹配算法能克服ＫＣＦ的缺点。

２．３　热点区域统计算法

针对室内环境中行人可能从４个不同方向进出统计的热

点区域（本文采用矩形作为热点区域，行人会从上、下、左、右

４个方向进入热点区）以及行人在热点区域内停留的时间不

确定等问题，本文在热点区域４条边界点划线线段ａ，ｂ，ｃ，ｄ
周围设定了检测带，如图５所示，中间虚线内为非检测区域，

对进入该区域的目标不做检测和跟踪，外黑色实线与内黑色

实线间为检测区。以目标从进入检测区域到离开检测区域路

径的起点ａｉ与终点ｂｉ构成向量Ｐｉ，ｉ为检测到目标的ｉｄ号，

根据向量Ｐｉ与边界ａ，ｂ，ｃ，ｄ的法向量珗ａ，珗ｂ，珒ｃ，珝ｄ（正方向朝外）

的夹角余弦判断：

Ｃｏｕｎｔ＝
Ｃｏｕｎｔ＋１， ｃｏｓ（Ｐｉ，珗μ）＞０

Ｃｏｕｎｔ－１， ｃｏｓ（Ｐｉ，珗μ）＜
｛ ０

（２５）

其中，Ｃｏｕｎｔ为行人目标的统计计数器，珗μ表示法向量珗ａ，珗ｂ，珒ｃ，
珝ｄ。图５中圆形目标由统计区域外界穿过边界ａ，当圆形目标
接触到非检测区域边界虚线时，计算该目标的路径和向量

Ｐｉ，代入式（２５）并得出行人计数器Ｃｏｕｎｔ＋１；同理，三角形和
正方形的目标也经同样步骤计算，并更新Ｃｏｕｎｔ的值。由于
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统计区域的范围和位置是自定义的，检测区域的大小宽度参

考范围为统计区域边界内、外两侧大约能容纳２个目标的宽

度。

图５　区域行人统计示意图

３　实验结果与分析

本实验的运行环境：Ｖｉｓｕａｌ　Ｓｔｕｄｉｏ　２０１５，Ｃ＃＋ｅｍｇｕＣＶ。

实验选取的拍摄器材为ｉｐｈｏｎｅ５ｓ，视频帧分辨率为９６０×７２０
像素，每秒帧数２４ｆｐｓ。

３．１　动态阈值更新背景

图６（ａ）为背景为稳定前的二值图，图６（ｂ）为背景稳定后

的二值图。为了更加贴近实际应用场景，图６（ｂ）选取了存在

行人的图像。

（ａ）背景稳定前 （ｂ）背景稳定后

（ｃ）稳定前直方图 （ｄ）稳定后直方图

图６　背景稳定前、后的２帧图像

图６（ｃ）、图６（ｄ）为背景稳定前和背景稳定后行、列的前

景像素投影直方图（横向、竖向相加求每行、每列的值）。为了

更加直观地反映两者的区别，本文以１２个像素单位对直方图

分区量化。由图６（ｃ）可以明显看出，背景稳定前直方图区间

分布广，而且每行、每列大致像素总和较为接近；从图６（ｄ）可

以明显看出直方图较为集中，与周围其他区间之间的差值很

大。根据此特性，算法设定一个直方图非零区间的平均阈值

μ，本文μ的参考范围为２８０～３５０，式（６）β１ 的取值范围为

０．９５～０．９８５，β２ 的取值范围为０．９０～０．９５。

３．２　选取头肩目标特征

用于检测的训练样本包括１７８０个行人头肩正样本和

２０００个人头负样本，其中正样本截取于不同场景下拍摄行的

人视频帧，负样本来源于不存在行人的视频帧。根据测试视

频的参数以及摄像头的拍摄距离，本文的训练样本采用３２＊
３２像素，如果视频参数不同，选择样本的尺寸也不一样。在

测试视频中本文选取了不同块大小、块滑动距离、胞元大小
（单位均为像素），分别取第１，１００，…，１０００帧共１０张图像在

１．１节得到的行人头肩目标前景区域中进行检测算法测试，

平均正确率以及算法效率如表１所列。

表１　不同 ＨＯＧ参数的检测结果

块尺寸 滑动距离 胞元尺寸 准确率／％ 时间／帧

８＊８　 ８＊８　 ４＊４　 ８８．７　 ２６
１６＊１６　 ８＊８　 ８＊８　 ８４．８　 ４２
８＊８　 ４＊４　 ４＊４　 ９３．５　 ３３

根据表１实验结果得出，综合考虑，在均衡性能与准确率

的情况下，块尺寸８＊８、滑动距离４＊４、胞元尺寸４＊４为最

优选择。

３．３　算法分析

图７给出了本文的目标检测方法与传统的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ
算法的效率对比。选取图书馆拍摄视频的１－１２００帧，对传

统的 ＨＯＧ＋ＳＶＭ检测头肩目标和本文提出的前景区域目标

检测算法做比较。经实验验证，本文目标检测算法明显减少

了检测算法的运行时间，其平均检测时间比未优化的目标检

测算法少１００ｍｓ左右。

图７　目标检测算法效率的比较

不同数量的目标同时进入检测带时，滑动窗口的时间复

杂度以及目标跟踪需要的总时间复杂度如表２所列，其中滑

动窗口参数为：块尺寸８＊８，滑动距离４＊４，胞元尺寸４＊４。

表２　算法时间效率

目标数量／个 检测时间／ｍｓ 跟踪总时间／ｍｓ
１　 １１　 ２６
２　 ２０　 ６０
３　 ３２　 ７８
４　 ３９　 ９５

图８给出了在第２７４－２８０帧间，两个行人运动过程中两

种比较主流的跟踪算法与本文跟踪算法效果的比较。从中可

以明显看出，采用ＭｅａｎＳｈｉｆｔ和ＰＦ跟踪时，由于１号目标和２
号目标产生遮挡情况，目标跟踪丢失；而本文提出的跟踪算法

在目标遮挡的情况下有着不错的效果。

（ａ）ＭｅａｎＳｈｉｆｔ跟踪算法结果

（ｂ）ＰＦ跟踪结果

（ｃ）本文算法跟踪结果

图８　多目标跟踪效果的比较
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表３给出了上述两者间的头肩目标检测正确率的对比结

果。为了更加客观地与本文提出的目标检测方法进行比较，

比较同一段视频中在相同的视频帧和检测区域内检测的目标

个数，统计每帧中实际出现的目标个数和检测目标个数。视

频选取１５００－２０００帧，每隔５帧检测一次，一共１００帧作为测

试视频帧，统计检测到的目标数、漏检目标数以及误检目标数。

表３　视频的检测结果

目标检测

算法

检测

目标

实际

目标

漏检

目标

误检

目标

准确率

／％

ＨＯＧ＋ＳＶＭ　 ５４　 ３６　 ３　 １１　 ６１．１１
本文检测算法 ３２　 ３６　 ４　 １　 ８６．１１

表３中的误检目标是指将非头肩目标误判为头肩目标的

情况，如图９（ａ）所示；漏检目标指本应检测到正确头肩目标

而实际并未检测到的目标，如图９（ｂ）所示。准确率＝（实际

目标数－误检目标数－漏检目标数）／实际目标数。由表３可

以明显看出，本文所提目标检测算法有效减少了误检目标数。

（ａ）误检目标帧 （ｂ）漏检目标帧

图９　误检和漏检目标

在同一段视频１－２４００帧中，使用本文目标检测算法检

测到头肩目标并利用模板目标匹配算法跟踪，在加入与未加

入ＫＣＦ跟踪算法时的行人统计与正确率的对比如表４所列。

表４　跟踪算法比较结果

跟踪算法 实际人数 统计人数 准确率／％
未加ＫＣＦ　 ３６　 ４９　 ７３．４７
增加ＫＣＦ　 ３６　 ３７　 ９７．３０

４　方法讨论

根据实验，本文提出的检测方法具有一定的局限性，在出

现下列问题时目标检测效果并不理想。如图１０所示，当行人

并肩进入检测区域内时，由于视频采用的是单目摄像，两个行

人前景融合在一起，切割困难，计算得到的目标检测范围为图

１０（ａ）中的白色框，前景如图１０（ｂ）所示，靠近图像下方的目

标没有被计算到检测范围内，产生了漏检问题。

（ａ）视频帧原图 （ｂ）视频帧背景图

图１０　漏检情况

当增加运动目标前景的检测范围（扩大图１０中的白框）

时，检测的速度就会降低，此类情况在本算法中未能得到有效

的解决。

结束语　本文提出的基于区域定义的人数统计方法有如

下的创新点：

（１）针对行人目标检测，传统的全局检测方法如 ＨＯＧ＋

ＳＶＭ检测率低，基于部件检测行人模型如ＤＰＭ，模型复杂，

不能满足实时性的问题，提出了自适应学习速率提取运动目

标前景作为目标检测的检测区，不仅有效减少了检测时间，而

且降低了目标检测的误检率。

（２）提出了一种基于ＫＣＦ的目标匹配跟踪算法，解决了

ＫＣＦ不能及时更新模型而引起的预选框误差偏大的问题；此

外，ＫＣＦ算法可以弥补由于头肩目标检测算法在遮挡情况下

漏检而产生的目标匹配失败的短板，极大地提高了统计的准

确率。

（３）针对传统过线统计人数的方式，本文提出了一种基于

热点区域定义的人数统计方法，其具有更广泛的应用场景，不

仅可以统计４个方向上的人流量，而且通过计算可以大概估

计一段时间内停留在该区域内的人数，从而可以判断该区域

的热度。

本文给出的基于区域定义的人数统计算法兼顾了算法的

实时性和准确性，同时适用于多方向人流量以及封闭区域内

的人数统计，适用场景灵活，并且具有广泛的应用前景和商业

参考价值。不过在目标检测算法上，目标的前景分割算法和

其他特征的选取缺少进一步的优化和分析，之后可以结合图

像深度和机器学习来分割目标前景。
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（ａ）加入１％的

噪声的图像

（ｂ）ＤＣＶ

处理效果图

（ｃ）ＳＲＦＣＭ

处理效果图

（ｄ）本文方法

效果图

（ｅ）加入２％的

噪声的图像

（ｆ）ＤＣＶ

处理效果图

（ｇ）ＳＲＦＣＭ

处理效果图

（ｈ）本文方法

效果图

图４　ＤＣＶ模型和本文模型分割对比图一

图５是另一幅医学图像的分割效果图，在图像信息量增

大并且有噪声干扰的情况下，本文模型依旧可以完全分割出

多目标区域。实验表明，ＳＲＦＣＭ＋ＤＣＶ算法模型可行，既能

够抑制噪声，又能分割多目标，在性能上优于传统的单一分割

算法。

（ａ）加入１％的

噪声的图像

（ｂ）ＤＣＶ

处理效果图

（ｃ）ＳＲＦＣＭ

处理效果图

（ｄ）本文方法

效果图

（ｅ）加入２％的

噪声的图像

（ｆ）ＤＣＶ

处理效果图

（ｇ）ＳＲＦＣＭ

处理效果图

（ｈ）本文方法

效果图

图５　ＤＣＶ模型和本文模型分割对比图二

结束语　本文提出的基于抑制式模糊聚类算法的改进型

双水平集模型，比传统的水平集模型对伴有噪声的多目标医

学图像的分割效果较明显。通过ＳＲＦＣＭ聚类算法进行图像

降噪，降低算法的敏感性，根据 ＮＭＩ准则的值来判定聚类效

果，采用增加惩罚项的方法改进ＤＣＶ，使得新双水平集模型

无需重新初始化，最终实现多相分割。实验表明，采用该算法

分割的效果图边缘清晰、内部组织被完全分割，算法可行高

效，可对其做进一步分析研究。
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