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摘要：公共场景监控下的人群人数统计是公共安全管理中的一个重要内容。针对复杂场景监控的

情况，本文提出一种融合像素与纹理特征的人群人数统计方法。首先，通过改进的视觉背景提取方

法得到高精度的前景目标；然后，提取ＲＯＩ区域前景像素统计特征与纹理特征并引入阈值判别机

制；最后，对阈值上下的图像分别采用基于纹理特征的回归算法和基于像素统计特征的线性拟合算

法来得到人群人数。实验结果表明，本文方法相较于传统算法，可以适应于不同密度场景下的人群

人数统计，且计算简单，统计精度高。
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　　经济的快速发展和人们社会活动的不断增加，

使得像交通枢纽、大型活动现场、大型商场及广场等

公共场所的人流量越来越大，伴随而来的是人群灾

难性事件的频发。近年来，许多国家和地区相继启

动了基于视频分析的群体安全态势问题研究，其中

人群人数统计是一个关键问题，已经成为目前计算

机视觉领域研究的热点问题［１２］。通过人群人数的

动态变化反推出异常事件，对公共安全及事件预警

有着非常重要的意义。

近年来对人群人数统计的研究重点集中于区域

式场景下的人数统计［３６］。目前有代表性的方法可

以分为两类：一类是基于目标检测跟踪或提取目标

特征点的方式，例如文献［７］基于形状特性检测人

体；文献［８］利用骨架图来检测人的头部，从而得出

人数；文献［９］采用基于跟踪并对轨迹线进行聚类的

方法进行人数统计，最终的聚类数即为人数。由于
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这类方法都依赖于对前景运动目标的准确检测、分

割和跟踪，对于人群人数较多、遮挡比较严重的情况

下，统计会出现较大偏差。另一类是找到视频图像

序列中某些特征与人群人数之间的关系，采用提取

分割特征或纹理特征回归的方式对人群进行计数。

例如文献［１０］利用边缘方向和前景面积作为分割特

征，并采用神经网络回归的方法进行人数统计；文献

［１１］首先采用三帧差分检测出前景人群目标，然后

使用ＳＵＲＦ方法提取特征点并构造特征向量，通过

ＳＶＲ方法回归出人群人数。这类方式对于非简单

场景下的处理通常要比基于检测的方式效果好，但

是仍然不能满足复杂场景下进行精确人数统计的

要求。

针对复杂场景精确提取前景目标，进而利用统

计像素特征与纹理特征回归出人群人数的问题，本

文提出一种融合像素与纹理特征的人群人数统计方

法。首先，通过 ＶｉＢｅ（ＶｉｓｕａｌＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＥｘｔｒａｃ

ｔｏｒ，ＶｉＢｅ）视觉背景提取方法得到高精度的人群前

景目标；然后，提取前景分割特征并引入阈值判别机

制；最后，对阈值上下的图像分别采用基于纹理特征

的支持向量回归方法和基于分割特征的线性回归方

法来得到人群人数。通过实验比较，所提方法相对

于传统方法，具有较高的统计精度。图１是本文方

法的流程图。

图１　本文算法流程图
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１　基于犞犻犅犲的人群前景目标提取

背景减法是目前视频检测算法中最常用的一种

前景目标检测方法。背景减法的关键是对背景模型

的建模和更新，一般的背景建模方法对突发运动和

光照突变比较敏感且需要多帧进行学习，且实时性

普遍不高。针对人群场景下背景复杂、光照变化大、

要求检测速度快的特点，本文引入ＶｉＢｅ算法。

ＶｉＢｅ算法［１２］是近年来提出的一种快速背景提

取和运动目标检测算法，该算法的核心包括背景模

型初始化、前景检测以及背景模型更新三个部分。

该算法的实时性和鲁棒性较高，且易于实现，但其缺

点是在光照方面处理不足，针对此缺陷，本文使用空

域和时域相结合的背景模型更新策略来解决光照变

化的影响。

１１　背景模型初始化

ＶｉＢｅ是基于概率统计的一种背景建模方法，首

先假设像素点及其邻域像素服从等同的时域分布，

以等概率的方式随机地抽取若干邻域像素点来建立

背景模型。

ＶｉＢｅ使用第一帧进行背景模型的初始化。对

于第一帧中的每个像素点狓，从其犿 邻域中等概率

地随机多次选取犖 个像素灰度值狏犻（犻＝１，２，…，

犖），作为该像素点的背景模型，如式（１）所示。

犕（狓）＝ ｛狏１，狏２，…，狏犖｝ （１）

一般犿犖，在文献［１２］中取犿＝８，犖＝２０。

１２　前景检测

背景模型初始化完毕之后，就可以从视频序列

第二帧开始进行前景检测并对背景模型进行更新。

判断新来一帧某狓位置像素值狏（狓）是否为前景目

标的准则是：设定阈值犚，计算｛狏（狓）－犚，狏（狓）＋犚｝

区间与狓的背景模型犕（狓）相交的样本值的个数，

如式（２）所示。

＃ ｛狏（狓）－犚，狏（狓）＋犚｝∩犕（狓｛ ｝） （２）

　　若计算出的相交的样本值个数大于某一阈值，

则当前像素狓被判为背景像素，否则为前景像素。

１３　背景模型更新

ＶｉＢｅ算法采用保守的方法进行背景模型的更

新，只有当前像素被判为背景像素时才对当前像素

的背景模型进行更新。由于ＶｉＢｅ采用第一帧进行

背景模型的初始化，第一帧中很可能含有前景目标，

这样背景模型中也就可能含有前景目标值，从而造

成后续的误检。同时，如果某一位置的像素多次被

检测为前景目标，则很可能是出现了误判。为了应

对这些情况，文中引入纠错机制，即如果某一位置像

素连续２０次被检测为前景像素，则也将其引入到背

景模型更新当中。

对于需要更新背景模型的像素狓，以１／φ的概

率来更新狓的背景模型犕（狓），即从犕（狓）的犖 个

１４３　徐麦平，等：融合像素与纹理特征的人群人数统计方法研究　



样本值中随机地选择一个用狏（狓）来代替。为了保

持像素邻域空间的一致性，ＶｉＢｅ算法也采用１／φ的

概率对其邻域像素的背景模型进行更新，随机地选

择其中一个邻域像素的背景模型，从该模型中再随

机地选择一个样本值用狏（狓）来代替。

在背景模型的更新过程中，如果光照发生了较

大的变化或者场景出现大范围的转换，背景模型将

有较大的变化，需要及时进行快速地更新，现有的

ＶｉＢｅ算法的背景更新方法不能够适应这一要求。

为此，文中引入判断机制对这一情况进行判断，如果

背景发生了较大的变换，则重新对背景模型进行初

始化，以此来快速解决如场景光线突变、场景大范围

转换等全局变化。

在背景没有太大变化的情况下，每次背景模型

更新像素点的个数狀ｏｌｄ应该是相近的。所以可以根

据每次背景更新像素点的个数，用第一帧更新像素

点的个数作为参考值，与下一帧更新的个数狀ｕｐ作比

较，见式（３）：

狘狀ｕｐ－狀ｏｌｄ狘＞０．４狀ｏｌｄ （３）

　　如果差值满足式（３），表明背景发生了较大的变

化，则重新对背景模型进行初始化。由于 ＶｉＢｅ算

法的背景模型初始化非常简单和快速，所以重新初

始化不会降低系统的实时性，这比混合高斯提取前

景目标效果较好。

１４　形态学后处理

对ＶｉＢｅ前景检测的结果进行形态学处理，即

进行形态学开运算和闭运算操作，去除细小目标和

空洞填充，得到更为精确的前景目标。

图２（ａ）给出了一幅人群图像，图２（ｂ）是采用本

文方法提取的结果，图２（ｃ）是采用典型的混合高斯

模型ＧＭＭ提取的结果，可以看出采用本文算法提

取的结果更为准确。

图２　人群前景目标提取效果图
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２　阈值判别机制

现有研究结果［１３１４］表明：在低密度人群情况

下，人群人数与前景像素数存在递增关系，通过简单

的线性拟合即可得到人群人数；在高密度人群情况

下，采用纹理特征对人群人数进行表征更加有效，并

可通过回归的方法计算出人群人数。为了将这两种

情况融为一体，采用文献［１３］的方法引入阈值判别

机制，以人群前景边缘像素数作为设定阈值犜的依

据，当前景像素数小于阈值犜 时，采用线性拟合方

法得到人群人数，大于犜时采用纹理特征的回归方

法计算。

３　基于像素统计的低密度人群人数拟合方法

对于前景像素的提取，在相机固定的场景下直

接提取感兴趣区域ＲＯＩ的像素，进一步采用Ｃａｎｎｙ
边缘提取的方法提取边缘，将边缘像素数作为人群

人数估计时拟合用的统计特征。为了消除场景远近

效应的影响，在得到边缘像素后采用基于内插权重

的透视矫正方法［１５］对边缘像素个数进行加权求和。

训练阶段，建立边缘像素数与人群人数之间的

线性模型，如式（４）所示，并采用最小二乘法对模型

参数进行求解。

狔＝犪狓＋犫 （４）

式中狓为加权后的边缘像素数，狔为拟合后得到的

人群人数。

４　融合犔犅犘与犌犔犆犕高密度人群人数回归

方法

　　高密度人群呈现较细的纹理模式，因此可以通

过提取纹理特征，并用回归的方式估计人群人数。

本文采 用 融 合 局 部 二 值 模 式 ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ

Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）特征与灰度共生矩阵ＧＬＣＭ 的方法

来提取高密度人群的纹理特征，并用支持向量机回

归方法建立高密度人群人数回归模型。
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４１　融合犔犅犘与犌犔犆犕的人群纹理特征提取

ＬＢＰ是一种描述图像局部纹理特征的无参数

算子，且对均匀光照变化不敏感，算子计算复杂度低

等。但对于８邻域的ＬＢＰ算子计算出的纹理特征

最大可以达到２５６维，这将给后续特征回归运算带

来很大不便。针对这种问题，一般的解决方案是对

其进行特征降维操作，这就不可避免造成纹理特征

的损失。而用于分析灰度共生矩阵（ＧｒａｙｌｅｖｅｌＣｏ

ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）的 Ｈａｒａｌｉｃｋ特征，其共

有１４个表现纹理的特征，而对比度、相关性、能量、

逆差矩这４个特征相互独立，互不包含。所以本文

采用融合ＬＢＰ和ＧＬＣＭ的纹理特征提取方法。首

先用基本的ＬＢＰ算子即８邻域ＬＢＰ算子对人群图

像进行纹理运算，得到ＬＢＰ图像；然后计算ＬＢＰ图

像的ＧＬＣＭ；最后采用ＧＬＣＭ的能量、对比度、熵和

逆差矩描述图像的纹理特征。其具体计算步骤如下。

１）选取基本的犔犅犘 算子，对图像的每个像素

采用公式（５）计算犔犅犘值，得到ＬＢＰ图像。

犔犅犘犘，犚 ＝∑
犘－１

狆＝０

狊（犵狆－犵犮）２
狆

狊（狓）＝
１， 狓≥０

０， 狓＜｛
烅

烄

烆 ０

（５）

式中取半径犚＝１，犘＝８，犵犮 为当前待处理像素，犵狆
为其邻域像素。

２）计算ＬＢＰ特征谱的灰度共生矩阵狆（犻，犼犱，θ），

选取犱＝１，θ∈｛０°，４５°，９０°，１３５°｝，得到４个方向的

灰度共生矩阵。

３）计算各个方向灰度共生矩阵的能量、熵、对

比度、逆差距，并将求得的各个方向的４个特征值级

联起来作为图像的纹理特征。具体如下。

能量特征（Ｅｎｅｒｇｙ）：

犈＝∑
犻
∑
犼

狆（犻，犼犱，θ） （６）

　　熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）：

犎＝－∑
犻
∑
犼

狆（犻，犼犱，θ）ｌｏｇ狆（犻，犼犱，θ） （７）

　　对比度（Ｃｏｎｔｒａｓｔ）：

犐＝∑
犻
∑
犼

狘犻－犼狘
２
狆（犻，犼犱，θ） （８）

　　逆差距（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）：

犔＝∑
犻
∑
犼

狆（犻，犼犱，θ）

１＋狘犻－犼狘
２

（９）

４２　犛犞犚回归模型的建立

支持向量回归机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＳＶＲ）是一个功能强大的非线性回归模型，它建立在

ＶＣ维理论基础上，采用结构风险最小化原则，具有

结构简单、全局最优解泛化能力强的特点，因此用

ＳＶＲ作为回归模型，建立图像特征和人群人数之间

的数学关系。

设训练集样本为：

犜＝｛（狓犻，狔犻），狓犻∈犚
犿，狔犻∈犚，犻＝１，２，…，狀｝

ＳＶＲ将输入向量通过非线性映射函数（狓）映

射到高维特征空间，建立如下的最优决策函数：

狔＝狑
Ｔ

（狓）＋犫 （１０）

式中，狑为权重向量，犫为阈值。

引入不敏感损失函数ε，ＳＶＲ回归分析可以表

示为如下约束优化问题：

ｍｉｎ
狑，犫，ε

１

２
狑Ｔ狑＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ） （１１）

ｓ．ｔ．

狔犻－狑
Ｔ

（狓犻）－犫≤ε＋ξ犻

狑Ｔ（狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ

犻

ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 犾

式中犆为惩罚系数，ε为不敏感损失函数，其值影响

支持向量机数目，ξ犻、ξ

犻 为松弛变量，表示样本偏离

ε的程度。

对于式（１１），引入拉格朗日函数可以将其转换

为对偶问题的凸二次规划的优化求解，从而获得该

问题的最优解：

狔（狓）＝∑
犾

犻＝１

（犪犻－犪

犻 ）犓（狓犻，狓）＋犫 （１２）

式中犓（狓犻，狓）为核函数，本文选择如下的高斯径向

基核函数：

犓（狓犻，狓）＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓‖

２

２σ［ ］２
（１３）

　　本文使用台湾大学林智仁博士等用Ｃ＋＋实现

的ＳＶＭ库，它可以解决回归、分类及分布估计等问

题。此软件包在 ｗｉｎｄｏｗｓ下只提供 ＤＯＳ工具集，

主要包括训练工具ｓｖｍｔｒａｉｎ．ｅｘｅ、预测工具ｓｖｍ

ｐｒｅｄｉｃｔ．ｅｘｅ和数据缩放工具ｓｖｍｓｃａｌｅ．ｅｘｅ等，文

中使用这三个工具集，其中参数寻优使用网格寻优

方法，在ｐｙｔｈｏｎ中找到最优参数。

５　实验结果与分析

５１　实验数据集及评价指标

实验所用人群数据集有两个：一个来自文献

［１６］，视频是圣地亚哥加州大学（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉ

ｆｏｒｎｉａ，ＳａｎＤｉｅｇｏ，简称 ＵＣＳＤ）一个人行道上的静

止摄像头拍摄的；另一个来自于文献［１７］，视频拍摄

于某一商场店铺外（简称 ＭＡＬＬ）。

根据Ｐｏｌｕｓ［１８］在１９８３年中的研究：一个人所占

的面积小于０．５ｍ２ 或者１ｍ２ 以内有超过２人的则

认为是人群高密度环境。本论文中所选用的ＵＣＳＤ
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与 ＭＡＬＬ数据库，ｍａｓｋ所覆盖的区域面积分别为

２０ｍ２ 和１０ｍ２，其中ＵＣＳＤ数据集的人群人数在７

～３１之间，ＭＡＬＬ数据集的人群人数在０～１７之

间。从人群人数可以看出，每帧图像总的人数并没

有达到高密度的要求，但是在其中的某一小块区域

人群人数却超出了相对应的面积所能容纳的最多人

数，且从不同视角看到人群遮挡的程度也不相同。

图３给出了这两个数据集上各一幅图像，可以

看出其中红色区域所标示的部分具有较高的人群密

度。在ＵＣＳＤ数据集上，可以看出遮挡基本达到了

个人的１／３。而在 ＭＡＬＬ数据集上，遮挡状况达到

了个人的２／３甚至是全部。

图３　实验用数据集图像示例

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｃｒｏｗｄｉｍａｇｅｄａｔａ
　

实验结果用平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒ

ｒｏｒ）指标来度量。假设人群的真实人数为狆（犻），犻＝

１，２，…，狀，估计数据是狔（犻），犻＝１，２，…，狀，则平均绝

对误差犕犃犈的计算公式为：

犕犃犈 ＝
∑
狀

犻＝１

狘狔（犻）－狆（犻）狘
狆（犻）

狀
（１４）

５２　实验结果及分析

实验比较了采用高斯混合 ＧＭＭ 建模方法和

ＶｉＢｅ背景建模下的效果，同时比较了采用传统的

ＧＬＣＭ与本文的融合ＬＢＰ与ＧＬＣＭ的特征提取方

的结果比较。

对于 ＭＡＬＬ数据集，通过实验确定阈值犜 为

５，从 ＭＡＬＬ集中选择了１２００幅图像，由人工标定

出其真实人数，用其中的５００幅图像进行建模，７００

幅图像进行测试。对于ＵＣＳＤ数据集，阈值犜选为

１７，取５００幅图像进行模型训练，另取５００幅图像进

行测试。实验结果如表１所示。从表１可以看出，

采用ＶｉＢｅ的背景建模方法所得实验结果要好于经

典的ＧＭＭ方法，同时采用ＬＢＰ＋ＧＬＣＭ 的纹理特

征提取方法要好于只采用ＧＬＣＭ的方法。

表１　实验结果比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

数据集
ＧＭＭ ＶｉＢｅ

ＧＬＣＭ ＬＢＰ＋ＧＬＣＭ ＧＬＣＭ ＬＢＰ＋ＧＬＣＭ

ＭＡＬＬ ０．１２６９ ０．１２３３ ０．１１１０ ０．０９４１

ＵＣＳＤ ０．１４９６ ０．１４７３ ０．１４３６ ０．１４１３

图４、图５分别给出了测试用的 ＭＡＬＬ的７００

幅图像与 ＵＣＳＤ的５００幅图像中手工标定出的实

际人数和估计出的人数的实验结果，其中红点代表

实际人数，绿点代表估计人数。

图４　ＭＡＬＬ估计人数与标定的实际人数对比图

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｅｏｐｌｅａｎｄｔｈｅ

ａｃｔｕａｌｎｕｍｂｅｒｉｎＭＡＬＬ
　

图５　ＵＣＳＤ估计人数与标定的实际人数对比图

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｅｏｐｌｅａｎｄｔｈｅ

ａｃｔｕａｌｎｕｍｂｅｒｉｎＵＣＳＤ
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从图４、５可以看出，本文算法估计的人数曲线

在参考值上下小范围内波动，测试稀疏与中等密度

人群的误差约为１～２人，测试中高密度人群的误差

约为１～４之间。

另外，为了验证本文方法适用所提出的遮挡条

件，从ＵＣＳＤ整个数据集中挑选出遮挡比较严重的

视频序列共４００帧做测试，测试的序列都属于中高

密度人群环境，每帧的人数都在２５以上，统计精度

ＭＡＥ可以达到０．１４３。从 ＭＡＬＬ整个数据集中挑

选出遮挡比较严重的视频序列共１００帧做测试，测

试的序列属于中高密度人群环境，每帧的人数都在

１２以上，统计精度 ＭＡＥ可以达到０．１２６。图６给

出了 ＵＣＳＤ的４００帧遮挡较严重的图像中标定出

的实际人数和估计出的人数的实验结果，其中红点

代表实际人数，绿点代表估计人数。从图中可以看

出，估计的人数曲线在参考值上下小范围内波动，人

数误差约为１～４之间。

图６　ＵＣＳＤ中遮挡较严重时估计人数与标定的实际

人数对比

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｅｏｐｌｅａｎｄｔｈｅ

ａｃｔｕａｌｎｕｍｂｅｒｉｎＵＣＳＤｄａｔａｂａｓｅｕｎｄｅｒｓｅｖｅｒｅｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
　

从以上结果可以看出，本文算法在人群稀疏场

景和人群密集场景均取得了较好的结果，因此是一

种准确率高且适用性强的人群人数统计方法。在配

置为Ｉｎｔｅｌｉ７３７７０＠３．４ＧＨｚ处理器的电脑上测

试，对大小为３２０×２４０的图像，每帧的全过程处理

用时为０．１ｓ，即每秒可处理１０帧，具有较高的运算

速度。由于本文在提取前景目标时使用 ＶｉＢｅ算

法，具有占用内存少、计算简单、性能优于ＧＭＭ 等

优点，可以比较容易地移植到嵌入式平台，有望满足

实时处理的要求。

６　结　论

本文提出了一种融合像素与纹理特征的人群人

数统计方法。该方法能够较为精准地提取到人群前

景目标，统计精度高，计算速度快。实验结果表明，

相对于传统方法，本方法在人群稀疏场景和人群密

集场景情况下均有较好的统计结果，且本系统的实

时性与鲁棒性较高，可以移植至嵌入式平台中降低

软硬件系统的开发成本。由于实验中两个人群数据

库中的人数较少，今后需要针对大规模的人群人数

统计问题进行进一步的研究。
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