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摘　要: 随着计算机技术的不断发展, 智能自动化的人数检测系统不断产生. 人数检测对于企业或机构的信息化管

理至关重要. 传统人数检测方法因为肢体遮挡以及光照变化导致准确率较低. 提出了针对人头特征的垂直检测方

法, 该特征可以保证在人流密度大的情况下无法被遮挡. 该方法首先提取前景图像的梯度方向直方图特征, 并通过

SVM检测人头目标, 利用头部的颜色特征, 在相邻帧中使用MeanShift算法跟踪人头目标. 根据人头目标轨迹进行

过线检测, 算法在嵌入式系统上进行了应用与测试, 实验表明算法有较好的实时性与准确率.
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Real-Time Pedestrian Detection Method in Embedded System
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Abstract: With the development of computer technology, the intelligent and automatic pedestrian detecting system
continues to emerge. The pedestrian detecting system is an important part of the information management for enterprises
and institutions. The traditional method has a lower accuracy due to limb occlusion and light changes. This study proposes
a vertical detection method for the head features, which can ensure that the features cannot be blocked even in high flow
density. Firstly, the gradient histogram feature of the foreground image is extracted and the head target is detected by
SVM. The MeanShift algorithm is used to track the head target in the adjacent frame by using the color feature of the
head. The pedestrian is detected according to the target track. The algorithm is applied and tested in the embedded system.
The experiment results show that the method is effective and accurate.
Key words: pedestrian detection; HoG feature; MeanShift algorithm; embedded system

 

计算机视觉是一门多领域的交叉学科, 它与图像

处理、计算机图形学、数学、信号处理、模式识别、

心理学、物理学、人工智能息息相关. 人数统计对于

城市信息化建设起着重要推动作用, 对于资源调配、

数据分析都有巨大意义[1].

基于视频图像人数统计分为区域式系统与断面式

系统, 区域式系统用来统计目标区域的总人数, 而断面

式系统用于统计所有进或出的人数. 本文所研究的对

象是断面式人数统计. 利用摄像头垂直拍摄, 对视频中

通过断面的人数进行统计.

早期的人数统计利用红外线阻断, 该方法在单个

目标时很精确, 但对于连续目标时会误判为一个目标,

这是由于其检测机制决定的. 对于高人流密度或是需

要准确人数信息的场景中, 应该采用更高级的方法. 在

视频图像人数统计算法中主要分为针对特征点、颜色

与形状、模板匹配等方法.
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Kim[2]等人利用图像的低层特征: 前景像素积累与

运动向量来进行人数统计, 针对人数较多的情况, 采用

像素累计和的加权比例估算人数, 达到了 95% 的准确

度, 但未进行行人与其他目标的区分, 当前景图像存在

大量非行人目标时, 准确度大大降低.
Sugimura[3]等人提出一种在人群中跟踪个体的方

法. 在基于特征点聚类的方法上, 增加了单个个体的步

态信息, 更好的区分行人, 尽管行人之间存在部分遮挡,
也在相对拥挤的环境取得较好的结果.

Dapeng Luo[4]等人提出了一种在视频图像中检测

头部的在线学习框架, 基于在线 boosting算法, 将检测

到的对象作为新的样本训练分类器, 并利用粒子滤波

得到新样本的权重并标记样本. 该方法减少了对原始

样本的依赖, 并可以在检测中渐渐提高检测精度.
本文所设计方法为了在高人流密度下人保持较高

检测精度, 使用运动目标中的人头特征, 该特征满足在

高人流密度仍能不遮挡. 首先利用梯度方向直方图特

征提取前景图像中的特征, 利用 SVM检测前景图像中

的人头, 并利用人头的颜色特征利用MeanShift算法在

相邻帧中跟踪人头目标, 并对跟踪到的人头进行标记,
最后对人头移动轨迹进行过先检测. 该方法保证了多

个行人前景团块聚合时仍然可以识别单个个体, 保证

了高人流密度仍具有较高准确度, 同时使用前景图像

作为感兴趣区域 (ROI) 提取疑似目标, 减少了虚警的

产生, 并且加快了检测效率. 最后, 本文所述方法在嵌

入式系统进行了实验测试, 实验显示本文算法具有较

高准确率与实时性.

1   背景建模与前景检测

1.1   背景模型的建立

嵌入式系统的计算性能较于个人计算机仍具有一

定差距, 实时人数统计要求算法具有较少的计算量与

一定得准确度. 为了检测到视频图像的行人目标, 可以

使用滑动窗口对窗口内是否为行人进行判断, 但该方

法的执行效率极低, 不满足实时性的要求, 同时容易在

视觉显著性较低的背景中带来虚警的干扰. 为了在图

像中提取疑似区域, 本文采用背景模型前景检测的方法.
常用的背景模型有背景差分、编码本、单高斯背

景模型以及混合高斯背景模型. 在视频图像中背景并

非一程不变的, 光照、阴影、气流、传感器噪声都会

使背景发生变化, 背景差分法等简单的背景模型达不

到这种准确度要求. 人群移动过程中会造成人影以及

气流的变化, 高斯背景模型[5]利用视频图像像素点的时

间序列分布, 并用高斯函数逼近像素序列分布, 而背景

模型的性能取决于高斯函数对像素序列的逼近情况,
对于单高斯背景模型无法达到复杂环境中背景模型的

性能要求. 混合高斯背景模型使用数个不同权值的高

斯函数逼近训练过程的像素序列分布, 而对于新产生

的像素, 可以通过假设检验验证该像素是否属于背景,
若该像素出现的概率为一小概率事件, 可以认为该像

素不属于背景, 为前景像素. 具体定义见公式 (1).
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该式中 η 为高斯分布, w 为高斯分布的权重. 让概

率分布不断逼近背景分布. 前景、背景像素的检测通

过计算像素在任意高斯分布的概率最大值是否大于阈

值. 高斯背景模型的参数更新见公式 (2).
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式中 a 为自定义学习率, p 为参数学习率, a 值越大说

明背景更新越快. P 值由自定义学习率 w 与权值 w 共

同决定. 高斯分布个数选择上可以根据不同实验环境

特征进行修正. 一般情况 3 个高斯函数可以保证背景

模型的准确性, 本算法使用 3 个高斯函数构建混合高

斯背景模型.
混合高斯背景模型需要耗费大量计算资源, 为了

增强实时处理速度, 程序在执行开始的 100 帧建立背

景模型, 随后在每个间隔帧中更新背景模型.
1.2   团块提取与 ROI 区域建立

视频图像中运动的行人目标, 可以认为是前景目

标, 即为新进入摄像区域的目标. 该图像通过原始图像

与前景掩模图像计算获得, 可以看到单纯通过前景掩

模图像难以获得完整的团块, 原因主要是前景检测伴

随小的因气流变化或阴影等原因产生的噪声干扰, 以
及由于人的发色较一致, 在移动过程中因为背景更新

的缘故导致头部前景图像具有孔洞 .  为了完整获取
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ROI区域, 本文提出如下方法改善团块质量.
1) 对团块进行面积滤波, 设置阈值 th1, 滤除较小

面积, 即不可能是行人目标的噪声干扰.
2) 为了消除背景模型更新导致团块出现的孔洞

(比如头部), 使用形态学孔洞填充法对团块进行孔洞

填充.
3) 使用外接矩形逼近团块建立 ROI区域.
图 1 为提取视频图像中一帧的处理过程, 首先进

行前景团块提取, 通过形态学处理后 (面积滤波、孔洞

填充)用外界矩形圈出, 该区域是进行人头检测的目标

区域.
 

 
图 1    团块提取与外接矩形 ROI建立

2   基于梯度方向直方图的人头检测

在单个行人通过摄像头监视区域时, 团块中只含

有一个目标, 这时只要对团块跟踪计数即可获得很高

的识别准确率. 但是在人流过于集中的条件下, 不同的

行人有可能因为相互接触而聚集在同一团块, 这样单

独对团块进行跟踪无法保证人数统计的正确性. 由于

摄像头垂直监视断面时, 过大的人流密度仍然不会导

致人头的重叠. 所以本文提出对人头目标检测跟踪的

人数统计方法.

梯度方向直方图[6](HoG) 特征用来对局部区域的

梯度进行计算, 并用直方图来描述, 它是一种图像局部

重叠区域的特征描述子. 由于其利用局部区域的梯度

直方图进行特征描述, 所以能够在较小的空间域有效

克服图像的光学形变与几何形变. 人的头部具有很多

共性特点, 明显的颜色特征与弧度特征, 但个体之间由

于拍摄角度仍具有一定差异, 对于 HoG特征描述子来

说对于微小位移和光照变化具有一定不变性, 适合人

数统计系统的使用.
HoG特征提取过程如下:
1) 归一化图像, 并计算梯度.
2) 将图像分为若干 cell(单元), 若干 cell组合形成

一个 block(块).

3) 通过将梯度方向分为若干等份, 对 cell 进行梯

度分布直方图计算, 将 block 内的 cell 直方图进行归

一化.
4) 移动 block, 遍历整个图像, 将所有 block内的直

方图特征组合成一个大的 HoG向量.

HoG 特征提取较为方便, 随即需要对分类器进行

训练. 本文实验样本有限, 同时在实际应用过程中, 人

数统计的对象多为陌生人. 在这种训练样本远远不足

的情况下适于使用结构风险最小化的支持向量机

(SVM) 分类器, 神经网络的准确性取决于样本数趋于

无穷的渐进理论, 支持向量机通过约束条件, 将分类超

平面置于最大类间隔内, 适合在小样本使用[7–10].

实验通过在摄像头拍摄到的图像中选取样本. 正

样本即为人头图像, 负样本即为非人头图像. 由于本文

算法的检测范围是前景检测提取到的 ROI 区域, 因此

负样本多为人体的其他位置, 以及人体相邻的背景. 部

分训练样本见图 2.
 

 
图 2    部分训练样本

 

HoG特征选取的窗口大小为 96×96, cell单元大小

为 8×8, block 大小为 32*32, block 的滑动距离为 8. 按

照这种方式生成了 900 维特征. 支持向量机的核函数

选用径向基函数, 利用训练完成的图像进行测试, 使用

滑动窗口的方法在 ROI 上检测人头目标, ROI 区域滑

动步长为 4. 检测结果容易出现检测窗口的重叠, 对此

现象需要对检测窗口进行聚合. 本文提出如下方法聚

合检测窗口.
1) 以最高 SVM分数的一半作为阈值, 抑制部分重

叠窗口.
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2) 计算剩余窗口的相交矩形, 并计算矩形中心.

3) 选择窗口中心距离矩形中心最近的点为目标窗

口, 并抑制其余窗口.

按照本方法的检测效果见图 3.
 

 
图 3    滑动窗口检测与窗口聚合

3   基于MeanShift的目标跟踪与过线检测

利用在团块 ROI 区域检测到的人头目标, 随后

需要在相邻帧中进行人头目标的跟踪. 常用的方法有

特征点检测 (例如: SIFT)、模板匹配、光流法、MeanShift

算法. 特征点检测算法通常利用较稳定的局部奇异点,

这种方法一般鲁棒性较强, 但不适于本文使用, 因为在

人头目标中, 大部分为头部平滑的发色, 特征点数量有

限. 不适合使用点追踪的方法. MeanShift 属于非参数

密度估计, 具有较高的实时性, Fukunage和 Hosteler[11]

等人在 1975 年的首次提出了 MeanShift 算法. 该算法

是一种基于核密度估计的算法. 从一个起始点通过向

核密度增加的方向不断的偏移迭代收敛到概率密度极

大值处.

空间内的核密度估计可以写成如公式 (3) 形式.
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值点, 对上式求导并置 0, 得到概率密度的极值点 x. 并

可求得 MeanShift 向量, 它指向概率密度梯度方向. 核

密度的导函数与MeanShift向量见公式 (4).

MeanShift 算法需要以特征直方图的形式对跟踪

目标进行模型化处理, 特征模型可以是颜色、纹理、
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为了减弱光照的影响, 将人头目标的色彩空间转

换为 HSV 色彩模型. 多数人的头发为黑色, 饱和度较

低. 本文算法采用人头的饱和度概率分布, 统计饱和

9个区间的概率密度, 随后建立下一帧视频图像的反向

投影图搜索头部目标, 目标的反向投影图见图 4.
 

ROI

 
图 4    人头目标与相应反向投影图

 

因为人头目标在相邻帧中运动距离有限 ,  所以

MeanShift 算法以上一帧的位置作为迭代起点即可快

速收敛到目标位置. 通过判断MeanShift算法的收敛位

置与下一帧的人头检测位置, 若两者位置小于阈值, 可
以认为该人头目标是上一帧人头目标的运动结果, 据
此可以生成运动轨迹, 采集图像大小为 1280×720分辨

率, 在 400像素高度处设置断面层, 对通过断面的目标

进行计数, 以此来实现人数统计. 检测效果见图 5.
 

 
图 5    过线检测效果
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4   算法软件设计与结果分析

本文所使用的硬件为三星公司的 S5PV210, 其内

核为 Cortex-A8 架构, 主频 1 GHz. 摄像头为 300 万像

素 USB 摄像头. 首先在嵌入式环境中移植 Linux 系

统、OpenCV 3.0、Qt 4.8. 这为实时图像处理与图形界

面显示创造了先决条件.

S5PV210拥有 1 GHz的主频, 并且支持 2D/3D图

形加速. 具有一定速度的图像处理能力, 可以完成本算

法所需计算量. 300万像素的 USB摄像头, 图像清晰度

具备人数统计的要求. Linux内核已经自带该摄像头的

驱动程序, 只需利用 V4l 的系统调用可以快速的采集

图像. 本系统使用 OpenCV 3.0, 具备充足的中高层函数

接口, 简化图像处理实用化的复杂度. 尤其是 3.0 时代

甚至使用一些与零门槛入门的 Matlab 相同的函数, 大

大简化了图像处理开发复杂度. 在图形用户界面使用

Qt 4.8, 可以将人数信息显示到显示屏幕上.

按照本文所述算法, 建立的软件设计流程见图 6.
 

HoG

SVM
XML

ROI

SVM

MeanShift

Qt LCD

Qt
Painter

Qt
Linux

Qt GUI

OpenCV

 
图 6    软件设计流程

 

在人头目标通过检测线时, 将 Linux 共享内存的

数值加 1, 共享内存是进程通信的常用方法, Qt读取共

享内存的数据并将新的人数通过重画事件重新显示到

屏幕上. 实验测试效果图见图 7.

通过本文所述试验方法进行测试, 分别采集图像

在实验室门口与教学楼大厅, 得到实验结果见表 1. 设

计中自定义记录人头相关信息的类 head_info类, 类中

使用 OpenCV 提供的 Rect 类记录人头目标的位置信

息, 并用Mat类记录上一帧的人头目标图像, 方便在下

一帧搜索, 将 head_info 对象存储到 Vector 容器中,
Vector由 C++标准模版库提供, 是一种容器类, 用于存

储某种数据结构. 通过在下一帧中跟踪上一帧所有的

人头目标, 利用MeanShift收敛点与新检测到的目标位

置比较, 生成目标轨迹, 并对通过断面层的目标进行计数.
 

 
图 7    实验测试环境

 
 

表 1     实验测试结果
 

测试环境 进入人数 检测人数 准确率(%)
实验室 65 64 98.5

教学楼大厅 74 65 87.8
 
 

由表 1可见, 实验室测试效果较佳, 原因是实验室

门小, 多为单人出入, 检测到的团块含有单个行人, 对
于人头跟踪不容易受到其他人头的干扰. 教学楼大厅

的人数较密集, 容易出现团块内含有多个目标的状况,
这种情况下算法需要较大的计算量, 致使处理一帧时

间较长, 这使得目标在下一帧距离较大, 目标跟踪效果

容易受到影响, 出现目标丢失的现象, 考虑调整摄像头

采集图像分辨率并优化算法, 进一步提高准确率.

5   结 语
本文提出了基于人头特征的实时人数统计方法,

该特征能够在高人流密度下不发生遮挡. 为了有效抑

制人头检测虚警与加强算法执行速度, 现对视频图像

提取前景 ,  并采用了形态学滤波等方法提取完整的

ROI, 为了得到行人的轨迹, 利用人头饱和度的特征在

相邻帧中追踪目标. 最后算法进行了嵌入式系统的设

计与实验, 结果表明该方案是切实可行, 同时具备较高

准确率.
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