
  

 

城市量化研究中视频人流统计分析①
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摘　要: 在现代城市规划研究中, 聚焦人的信息的深度分析至关重要. 采用有效的视频分析技术处理和分析监控视

频可以极大地扩充行人信息的基础数据, 对城市量化研究具有重大意义. 该研究方法通过拍摄一段时期同一街道视

频进行相应的处理. 采用基于前向传播卷积神经网络模型的深度学习方式检测视频中指定监测区域的行人. 为确保

行人信息的准确性, 故对检测到的行人进行跟踪处理, 同时添加跟踪目标丢失判断及相应处理. 最后量化行人数

量、运动方向、滞留时间以及运动速度等信息数据, 进行相应的数据分析. 实验结果表明该研究方法能有效的实现

量化行人信息数据, 为城市定量化研究提供准确有效的数据支撑.
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Abstract: In the research of modern urban planning, the in-depth analysis of the information that focuses on human is
crucial. The use of an effective video analysis technology to analyze and monitor video can greatly expand the basic data
of pedestrian, which is of great significant to urban quantitative researches. This study deals with video that shot
pedestrians in the same street for a period of time. Deep learning is used for detecting pedestrians in the specified
monitoring area of the video based on the forward propagation convolution neural network model. In order to ensure the
accuracy of the information for pedestrians, it tracks the detected pedestrians and determines whether the target is lost.
Finally, it quantifies the number of pedestrians, the direction and speed of movement, the time of retention, etc., and
carries out corresponding data analysis. The results show that the method can effectively quantify data of pedestrian
information, then provide accurate and effective data support for urban quantitative studies.
Key words: urban quantitative research; deep learning; target tracking

 

1   引言

在中国城镇化路径转型和信息通信技术高速发展

的背景下, 人本尺度的城市量化研究日益受到规划界

的重视, 获取多源而维度丰富的行人信息至关重要[1].

记录城市公共空间行人信息的天网系统视频大数据是

城市规划领域潜在的数据来源, 具有信息完整、维度

丰富和粒度可调三大优点, 可以对城市公共空间中高

度动态化的人类活动场景进行精细化描述, 具有巨大
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的研究前景[2,3].
目前城市量化研究中需要的行人数据包括经过人

数、滞留时间、移动方向、年龄结构、性别、情绪、

活跃程度等. 其中年龄结构、性别、情绪、活跃程度

等学术界研究成果相对不成熟, 而人数、滞留时间、

方向等则可以通过对个体进行检测、跟踪来实现, 相
对较准确且成熟. 目前对于群体量化分析主要采用基

于密度检测算法来实现大致的群体人数估计[4], 却无法

分析行人个体信息. 本文选取了与目前的研究热点“城
市街道活力评估”、“空间品质评价”等最相关的 3 种

数据——人流量、滞留时间以及移动方向, 通过以个

人为本来进行城市量化研究[5,6].
为了充分利用视频数据所蕴含的行人信息, 本文

结合基于深度学习的目标检测技术及基于核相关函数

的目标跟踪技术, 实现了监控区域中人流量、滞留时

间、移动方向等多种参数的分析, 为城市定量化研究

提供准确有效的数据支撑.

2   系统综述

2.1   系统整体介绍

为了获取量化分析的行人数据, 需要首先检测视

频中的行人, 然后为确保行人的唯一性, 需要对行人进

行跟踪操作. 本文设计的系统如图 1所示.
 

 
图 1    系统方案示意图

 

指定摄像头采集视频中的监测区域, 检测指定区

域内的行人目标, 为了能更好的达到记录行人目标的

信息的效果, 本系统添加对检测的行人目标进行跟踪

操作, 同时记录对应的量化数据信息, 最终将记录的信

息进行分析.
2.2   区域内多目标检测

由于只研究视频中感兴趣区域的行人信息, 因此

本文需要指定监测区域 (即感兴趣区域), 类似于图 2
中多边形所示.

传统方法在行人检测方面精度虽然高, 但面对真

实视频的实时性、背景复杂多样、场景光照强弱变

化、行人衣着和姿态多样化以及拍摄角度多样化等因

素时, 传统方法存在明显不足.
 

 
图 2    指定监测区域

 

基于前向传输卷积神经网络的 Single Shot Multi-
Box Detector网络 (简称 SSD网络)[7]在 VOC2007测试

图像中 ,  输入 300×300 大小图像时 ,  SSD 网络达到

72.1% mAP的准确率, 58 fps, 符合实时高精度的要求.
故本文采用 SSD网络来进行行人检测.

通过预设不同长宽比的滤波器, 预测边界框中的

对象的类别与偏移, 并将滤波器应用于网络后期的多

个特征图中, 用于实现多尺度检测. 通过以上操作, 即
使对于低分辨率的图像, SSD 网络也能实现高精度与

快速检测. 对于本文视频中不同尺度的行人目标有很

好的检测适用性.
为了能够准确的判断 SSD 网络检测的行人是否

在指定的监测区域, 本文采用射线法[8]进行判断.
射线法从被判断点向无穷远处作平行于水平横轴

的射线, 计算该射线与多边形各边的交点个数. 若交点

个数为奇数则该点位于其多边形内部, 若没有交点或

者交点个数为偶数则该点位于其多边形外部.
2.3   区域内多目标跟踪

当判断检测的行人目标是在指定的监测区域内部

时, 为获取所需的信息, 接下来需对检测的行人目标进

行跟踪操作.
为了满足系统的需求, 结合跟踪算法在跟踪速度

和跟踪性能上要求, 本文采用基于核函数的相关滤波

器跟踪算法 (Tracking Algorithm with Kernel Cor-
relation Filter, 简称 KCF跟踪算法)[9].

KCF算法总体思想为通过提取目标周围区域的图

像, 巧妙使用循环矩阵方式构造大量正负样本用于训

练分类器, 利用循环矩阵在傅里叶空间可对角化的性

质将矩阵的运算转化为向量的哈达玛积 (Hadamard
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Product)来对候选区域进行评估, 其中响应最大的候选

区域即为目标所处的新位置, 最后对分类器参数重新

训练以及更新.
KCF 跟踪算法跟踪速度快 ,  跟踪效果好 .  然而

KCF 跟踪算法主要针对于单目标跟踪, 而本文需要进

行多目标跟踪, 本文通过将 SSD 网络检测到的多行人

目标分离, 对每一个行人目标进行 KCF 算法的跟踪,
实现了将 KCF 跟踪算法用于该场景下的多行人目标

跟踪[10,11].
鉴于实际城市街道场景中背景相对比较复杂, 结

合所采集的视频, 应用原始 KCF 跟踪算法, 当行人目

标相互遮挡严重时, 会出现 KCF跟踪算法跟踪目标的

丢失情况. 因此需要一种有效的方式来评估 KCF跟踪

算法对于目标跟踪的准确性 .  本文引入峰值旁瓣比

(Peak to Sidelobe Ratio, PSR)用于评估目标 KCF跟踪

算法跟踪准确性[12]. KCF 中循环样本找到的最优滤波

器与候选区域的检测响应输出分布模型如图 3 所示,
其中响应最大值即为峰值 gmax.
 

 
图 3    PSR模型

 

gmax

µ σ

PS R

PSR 值计算原理: 将响应峰值 中心 11×11 矩

形区域之外的其余区域称为旁瓣区域, 同时计算出旁

瓣区域的均值 和方差 .  利用式 ( 2 ) 即可计算出

值.

PS R =
gmax−µ
σ

(1)

PS Rthreshold PS R ≥ PS Rthreshold设置 阈值 ,  当 时 ,  表
示该跟踪目标是可靠的, 继续跟踪该目标; 反之则认为

该跟踪目标发生严重遮挡, 判定该跟踪目标丢失.
2.4   多目标检测与跟踪的实现

SSD 网络检测到的多行人目标如何与 KCF 跟踪

算法正确结合实现是本文的重点工作.
首先指定监测区域, 接下来进行 SSD 检测多行人

目标, 同时初始化 KCF 跟踪对象. 在接下来读入的帧

中 ,  先进行 SSD 检测行人目标 ,  然后获取当前帧

KCF 跟踪的多行人目标, 判断行人目标是否还在指定

的检测区域内, 同时结合 PSR判断目标是否丢失, 放弃

跟踪丢失的行人目标. 下一步判断 SSD 检测的多行人

目标是否均与 KCF跟踪的多行人目标相同, 将不同的

目标进行 KCF 对象初始化, 依次执行. 具体流程可参

考图 4多目标检测与跟踪的实现流程图.
 

SSD 

KCF 
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 KCF
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图 4    多目标检测与跟踪的实现流程图

 

2.5   参数计算

每次指定监测区域后, 检测从视频中读取的第一

帧图片, 将检测到的所有行人目标坐标信息用于初始

化 KCF算法对象的分类器模型.
在读取视频下一帧后, 首先记录检测当前指定区

域内行人坐标信息; 接下来更新 KCF算法对象对当前

帧的跟踪, 同时判断目标是否仍在指定的监测区域里,
计算目标在指定的监测区域里水平方向上累计的移动
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τn距离 .

(1)累计移动距离计算公式如式 (2)(3):

∆τn = τn2−τn1 (2)

τn =
∑
∆τn (3)

∆τn

τn2

τn1

τn

其中 表示第 n 个行人目标当前帧与前一帧重心

X 轴距离差, 用于实时的显示行人目标的移动方向.

为行人目标当前帧指定监测区域的重心 X 轴位置,

为行人目标前一帧指定监测区域的重心 X 轴位置.

为行人目标在指定监测区域内重心 X 轴位置累计改

变值, 用于记录行人目标在指定监测区域内总体的移

动方向.

每一秒钟记录当前帧中指定监测区域里总目标数

量、目标的移动方向、目标在该监测区域所滞留时间

和目标在该监测区域移动速度以及当前视频帧的真实

世界的时间.

(2)滞留时间计算公式如式 (4):

∆Tn = Tn1−Tn2 (4)

∆Tn

Tn1 Tn2

其中 表示第 n 个行人指定监测区域的滞留时间.

表示该行人进入指定监测区域的时间,  表示该行

人离开指定监测区域的时间.

(3)速度计算公式如式 (5):

Vn =
D
∆T

(5)

Vn表示第 n 个离开指定监测区域的行人目标经过

该指定监测区域得速度值. D 表示该指定监测区域的

长度.

接下来依次读取下一帧直至视频结束或者重新指

定监测区域.

3   结果分析

为了能够更好的为城市定量化研究提供准确有效

的数据支撑, 本文于成都市某街道拍摄 480 小时的视

频, 对其中某一天 24 小时视频进行处理. 其中视频分

辨率 1280×720, 帧率 20, 视频画面左上角对应拍摄的

世界时间信息. 测试平台: 惠普 Z820 工作站、Intel

Xeon E5处理器、32 G内存; Nvidia Titan X显卡、12

G显存.

3.1   区域内行人检测与跟踪

本文结合街道场景, 设置以下的指定监测区域, 得

出如图 5所示的实际效果图.
其中图 5(a) 中很好的检测到指定监测区域内

11 个行人目标, 并对其进行标号 1–11. 从图 5(b) 中能

看出目标都成功跟踪, 其中 9号已被完全遮挡, 但实现

跟踪. 图 5中 (c)(d)子图为验证不同街道场景下本文方

法检测与跟踪效果, 可以看出, 图中指定监测区域内行

人目标已成功检测与跟踪.
 

(a) 1

(b) 1

(c) 2

(d) 2 
图 5    行人检测与跟踪

 

经过测试, 平均处理一帧的时间为 49 ms, 平均帧

率 20.4 fps, 达到实时处理效果.
3.2   行人数据分析

本文通过检测跟踪指定监测区域内的行人目标,
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分析其在指定监测区域内的运动信息, 得出如图 6、
图 7、图 8所示的信息图.
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图 6    24小时行人的总数量和移动方向

 

 

 (s)

2 4 53 6 7 8 9
1

0
1

1

1
3

1
2

1
4 1
5

1
7

1
6

1
8

1
9

2
0

2
1

2
2

2
4

2
6

2
3

2
8

2
9

3
0

3
1

3
2

3
4

6
0

1
4

0

3
3

2
7

350

300

250

200

150

100

50

0

 (
)

 
图 7    行人逗留时间分布
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图 8    行人速度分布

 

图 6 中可以清楚看到 24 小时内通过该指定监测

区域内行人的总数量以及移动方向, 可以获知何时通

过该指定监测区域的行人数量最多, 行人移动哪个方

向上数量最多. 该信息可用于城市街道活力分析中的

定量分析, 以及提供了活力研究的定向数据, 为进一步

深入的研究街道活力提供了较为具体的数据.

结合图 7, 得出行人通过该指定监测区域的平均时

间为 16.02 s. 结合监控视频和行人通过指定监测区域

时间得出: 1) 通过时间为 10 s 以下的行人基本上是从

花坛边横穿过或者骑车, 其中通过时间为 4 s的基本上

都是骑车快速通过; 2)通过时间为 10 s至 22 s之间的

行人采用正常速度; 3) 通过时间为 23 s 以上的行人多

数为散步或者一群人. 其中通过时间为 60 s和 140 s的
为环卫工人.

结合图 7得出图 8所示的行人通过该指定监测区

域的速度图以及实际的距离, 平均速度为 1.25 m/s.
根据实时记录行人移动轨迹方向和视频信息, 得

出如表 1所示数据.
 

表 1     行人总数和移动方向
 

指标 行人总数 轨迹朝右 轨迹朝左

数量 2960 2102 858
 
 

通过对视频的分析, 发现在视频右上角的位置上

有个公交车站 (站牌被遮挡), 以及右侧有小区入口. 因
此行人朝右的数量明显比朝左的数量要多.

4   结论与展望

本文采用深度学习, 同时结合多目标跟踪的方式,
实现对监控系统视频中城市街道中的行人信息定量和

定向的分析, 为城市研究者开展城市量化研究工作提

供一定意义上的参考. 然而本系统存在当出现行人遮

挡时, 会出现漏检情况的问题, 有待于进一步的研究.
同时结合城市规划需求, 对数据做出进一步的分析.
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