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混合交通流中的自行车识别及参数提取 倡
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摘　要： 为了提取高密度混合交通流下的自行车交通参数，建立基于视频的交通检测系统，改进了卡尔曼自适
应背景模型，提出了基于决策树的自行车群识别方法和基于面积阈值的车辆计数方法。 对实际场景拍摄的视频
处理得到了混合交通流分类、计数结果和速度密度关系。 结果表明，该方法不但能有效地检测、跟踪、识别高密
度混合交通流下的自行车目标，而且达到了为自行车模型研究获取合理的交通流密度、速度等相关交通参数的
目的。
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　　混合交通流又称为非同质交通流， 是指多种交通参与者，
包括摩托车、自行车、行人与机动车共用车道的交通流。 我国
的许多地方混合交通现象严重，其中非机动车的数量可达到交
通总量的 ２５％ ～５５％，而非机动车又以自行车为主。 此外，自
行车在交通事故中占了很大比重，统计资料表明，死亡事故的
第一当事人自行车平均占 ３３．２％，仅次于机动车的 ５０．８％［１］ 。
鉴于自行车在我国交通系统中的重要地位，对自行车交通流的
研究具有重要意义。

与传统的车辆检测器相比，基于视频图像处理与视觉技术
的车辆检测具有处理速度快、安装维护便捷且费用较低、可监
视范围广、可获取更多种类的交通参数等诸多优点，已经在机
动车的检测中获得成功应用［２，３］ 。 但对用于自行车交通特性
的视频研究还较少。 在检测方面，Ｒｏｇｅｒｓ等人［４］提出通过对边

缘图像进行 Ｈｏｕｇｈ变换寻找椭圆，从而检测出自行车，或者通
过模板匹配法则在图像中检测自行车［５］ 。 Ｄｕｋｅｓｈｅｒｅｒ 等人［６］

则在应用圆的Ｈｏｕｇｈ变换定位图像中的车轮区域基础上，通过
计算 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离以匹配一个简单的自行车模板。 Ｍａｒíａ Ｔ．
Ｌóｐｅｚａ 用一种基于特征的分类器分析车轮的特征来区分自行
车和摩托车［７］ 。 但是，要研究自行车，除了识别以外，还必须
获知反映其交通特点的参数，如单辆自行车的启动时间、速度、
加速度、减速度等［８］ ，以及交通流中的密度－速度关系等。 在
混合交通情况下，Ｋｈａｎ 等人［９］提出区域密度的概念， 并从车
辆相互作用原理的角度给出混合交通流量、密度、速度等基本

关系；吕剑等人［１０］基于视频提取并分析了混合交通中 ２０ ｍ长
的道路最多 １０ 辆自行车的车流特性，研究了混合交通中自行
车密度—速度关系。
自行车车流具有不同于机动车的一些显著特点，如成群

性、摇摆性、可变性、较大的灵活性和可压缩性。 自行车流在密
度较大时会形成不同的群体，无论是群体内的车辆之间还是不
同群体的车辆之间都存在着相互的影响，而且随着交通流的情
形不同，影响是不一样的。 因而提取从稀疏到密集状态下自行
车流的平均速度、车流密度等交通参数，对进行交通模型研究
必不可少。 虽然在车流密度不高的情况下有较好的识别方
法［４ ～７］ ，但是在视频中自行车目标较小、车群很密的情况下，尚
未见到有效的办法。 考虑到实际道路中，一般自行车道至少可
以并行行驶三辆自行车，在上下班高峰期，整个道路的车流密
度更大，也更易出现混合交通现象。 因此本文基于交通视频检
测，研究了高密度混合交通流下自行车的识别及流量提取问
题。 在改进卡尔曼自适应背景模型的基础上，提出了自行车群
识别和车辆计数方法。 实验结果表明，本文所提出的方法不仅
能有效地检测、跟踪、识别高密度混合交通流下的自行车目标，
而且可以得到合理的交通流密度、速度等相关交通参数。

1　交通视频检测系统框架
本文的交通视频检测系统由感兴趣区域（ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓ唱

ｔｉｎｇ， ＲＯＩ）提取、目标跟踪、目标分类和交通参数提取四大模块
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组成，流程如图 １所示。 在摄像机拍摄得到交通场景的视频图
像序列的基础上，对图像序列进行 ＲＯＩ 提取，得到图像背景和
移动目标，根据目标的形状、位置、速度、运动方向等特性实现
目标跟踪，再对目标的形状和运动特性进行分类，提取其交通
参数并保存成文件。 这些步骤中最重要的是目标分类和交通
参数提取。

2　交通视频检测算法
2畅1　ROI提取

ＲＯＩ提取模块将可能是交通目标的区域从复杂的交通场
景中分割出来，以进行后续的跟踪和分类操作。 由 Ｋａｒｍａｎｎ等
人［１１］提出的基于卡尔曼滤波器的自适应背景模型的背景帧差

方法是一种较为常用的方法，其表达式如下：
Bk ＋１ ＝BK ＋（α１（１ －Mk） ＋α２Mk）（ Ik －Bk）

其中：Bk 为对当前背景的估计；Ik 是当前帧；α１、α２ 是更新系

数；Mk 是一个二值化移动目标估计掩模，对图像中的一个像素
x，当（ ｜Ik（x） －Bk（x）｜＞Tb），Mk（x） ＝１，其他时候 Mk（x） ＝０，
Tb 是一个阈值。 这个方法在大多数时候适用，但是当原先静
止被判为背景的车辆启动运行后，车辆最初所在区域背景更新
很慢，影响了 ＲＯＩ提取。 针对该不足之处，本文用相隔 ３ 帧的
帧间差法得到帧差图像 Dk，并对其进行膨胀、孔洞填充形态学
图像处理，对图像中的每一个像素，当 Dk ＞Tb，Mk（x） ＝１，其他
时候 Mk（x） ＝０。 经过改进之后，程序能快速处理背景发生变
化的情况，大大提高了背景检测的实时性，从而得到更为可靠
的 ＲＯＩ。
2畅2　目标跟踪

目标跟踪是指监视目标在视频序列中的时空变化，在连续
帧间匹配目标区域。 目前常用跟踪方法有基于模型、区域、动
态轮廓和特征四个方面。 本文基于区域特征，通过比较目标前
后帧的面积、高宽比、运动方向的差异以及目标运动速度的限
制，得到相应的匹配度。 当匹配度大于一个阈值，则判定为同
一目标。

2畅3　目标分类
混合交通流包含自行车、行人、小汽车、大客车等。 针对研

究目标，本文将交通目标分为自行车和非自行车。 通过对目标
的检测和跟踪得到其运动参数和形状参数，包括速度、面积、宽
度、高宽比、致密度，利用这些参数就可以进行目标分类。 目标
识别应用决策树分类方法如图 ２所示。

由于自行车为人力驱动，所能达到的速度有一个上限，一般
为 ６．９ ｍ／ｓ，识别算法首先筛除速度大于此值的目标。 在剩下的
交通目标如自行车、行人和低速行驶的机动车中，根据目标的面
积判断，若面积大于某个阈值 Ta，则为机动车或自行车群，反之
则为单辆自行车或行人。 对于机动车和自行车群，进一步根据
致密度大小进行区分。 致密度计算公式：致密度＝面积／周长 ２^。
由于机动车比较规则，致密度较大，而自行车群往往较长，且边
界不规则，致密度较小，可根据致密度阈值 Tc 区分机动车和自

行车群。 对于单辆自行车和行人，由于自行车连同骑车者比行
人略高，而宽度远大于行人，自行车的高宽比小于行人，设定高
宽比阈值 Tr 以区分自行车和行人。

2畅4　交通参数提取
典型的交通流参数包括交通流量、密度和平均速度，对交

通目标的跟踪可以得到这三类参数。 在交通流密度大且目标
在图像中尺寸较小的情况下，需要设计相应算法得到实际的自
行车数目。
本文利用检测到的团块面积估计数目，面积与车辆数目间

的关系由实验获得。 在足够多次实验后即可获得经验数据直
接应用。 首先选取车辆较疏、一般、较密三种情况下的小段视
频，由视频检测系统实时显示每一个团块的面积，并人工计数
该团块下的车辆数目。 记录当一个团块包含 n辆车（n ＝１，２，
⋯，M）时的统计最小面积 ｍｉｎn 和统计最大面积 ｍａｘn，然后求
取团块车辆数 n从 １到 M分别对应的最小面积阈值。 求取方
法为：当 n＝１时，对应的面积 A１ 为交通目标的最小面积设定

值；当 n＞１时，对应的最小面积阈值为
An ＝０．５ ×（ｍｉｎn ＋ｍａｘn －１ ）

通过此法可以得到最小面积阈值和车辆数对应的 M 个
点。 当面积大于等于此阈值并小于更高车辆数的最小面积阈
值时，即为相应的车辆数。 对 M个点作二次曲线拟合，得到车
辆数求取公式。 在实际计算中，只需将面积值代入公式并对求
得的值向下取整，即可得到车辆数。
为了研究整个路段的自行车平均速度与密度的关系，在得

到每一帧相应区域的自行车数目后，即可计算该区域的自行车
流密度。 计算公式为

ρj ＝ｎｕｍ／（ l ×k）

其中：ｎｕｍ 为整条道路路中的自行车总量；l 为道路检测长度
（６０ ｍ）；k为该道路的路段数，亦即能并排行驶的自行车数。
自行车车速计算式为 vi ＝s ×n／m。 其中：s 为目标在过去

的 m帧运动的距离；k为视频的帧率，通过 m的设置滤掉轨迹
检测中的高频噪声。 车流平均速度 vρj为该道路所有自行车速
度 vi 的平均值。

3　数据采集和实验结果
为了验证本文算法的有效性，笔者在不同时段拍摄采集了

三段混合交通流视频。 拍摄场地在 １８ 层楼，地面路段长大于
６０ ｍ，时间为学生上下课高峰时间前后。 所拍摄的交通流有以
下三个特点：车流密度从低到高，较短的时间段内在一个很大
的范围变化；交通流类型为以自行车流为主、兼有汽车和行人
的混合交通流；自行车之间相互影响（前后左右的阻挡、组团）
明显。
下面从交通目标类型、交通目标数目、速密云特性分析三

个角度对拍摄的视频检测结果作了验证。

3畅1　交通目标类型
表 １显示了系统目标分类的准确度。 视频检测系统在所

拍摄的路段内识别出 ８５２个自行车或自行车群目标、３９３ 个非
自行车目标（汽车或行人）。 与人工验证得到的结果相比，本
系统的识别误差率较小，能满足实用性的要求。 因为低速行驶
的车辆偶尔呈现不规则性（如混入自行车群的时候），一群行
人在一起时也易被识别为自行车（群），所以针对非自行车的
识别误差是要比自行车识别误差大。

表 １　混合交通流目标分类表现

目标 人工验证 算法识别 误差率／％

自行车（群） ８２７  ８５２ 妹＋３ E．０２

非自行车 ４１８  ３９３ 妹－５ E．９８

3畅2　交通目标数量
为了验证面积阈值法求取团块车辆数目的正确性，随机提

取了处理视频中的 ２０帧，进行实际车辆与算法检测，得到的车
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辆数目的比较如表 ２所示。
表 ２　车辆数目检测

帧号 实际数 检测数 误差／％ 帧号 实际数 检测数 误差／％

１ /３ S３ w０ 洓１１ 蜒５２ 貂５１  １ 6．９２

２ ６ S６ w０ 洓１２ ４５ 貂４５  ０ k
３ /８ S７ w１２ x．５０ １３ １７ 貂１７  ０ k
４ /１６ e１８ １２ x．５０ １４ 蜒４１ 貂４４  ７ 6．３２

５ /２９ e２８ 墘３ f．４５ １５ 蜒４７ 貂４５  ４ 6．２６

６ /３３ e３５ 墘６ f．０６ １６ 蜒３３ 貂３１  ６ 6．０６

７ /３３ e３５ 墘６ f．０６ １７ 蜒２３ 貂２３  ０ k
８ /２７ e２５ 墘７ f．４１ １８ 蜒１５ 貂１６  ６ 6．６７

９ /３５ e３９ 墘１１ x．４３ １９ 蜒２３ 貂２２  ４ 6．３５

１０ A２５ e２６ 墘４ f．００ ２０ 蜒５１ 貂５０  １ 6．９６

　　从表中可以看出，当团块中自行车数目少于 ６ 时，基本上
能得到准确的自行车数目；而当自行车数目较大时，由于自行
车间间距的可变性，会产生一定程度的误差，其最大误差为
１２．５０％， 最小误差为 ０，平均误差为 ４．８０％，误差中位值在
４．２６％。对模型研究而言，误差是在可接受的范围之内。

3畅3　速密云特性分析
速度和密度是交通流最重要的两个参数。 图 ３ 显示了本

文所提取的一段 ６０ ｍ长、并排可行驶三辆自行车的道路每帧
自行车流平均速度与密度的对应关系。 其中横坐标为车流密
度，纵坐标为平均速度。 当密度为 ０．３时，６０ ｍ的车道实际自
行车数目为 ｎｕｍ＝d ×l ×k ＝０．３ ×６０ ×３ ＝５４辆。

与机动车群不同的是，机动车群速度与密度关系一般是
以速密曲线来表示，而自行车群在同一密度下对应的道路平均
速度可以在一个比较大的区间内变化，这种多对多的对应关系
图像酷似云朵。 针对这一特点，本文特提出速密云的概念，以
表示与机动车速度、密度关系的明显差异。

为了验证本文所提取的速密数据的正确性与合理性，以下
从速度的变化范围、随密度增长的变化趋势以及不同密度下速
度均方差的变化三个方面进行分析。

ａ）由图 ３可知，自行车流的道路平均速度大约在 １ ～７ ｍ／
ｓ变化，与现有的机动车数据作比较，平均速度整体远小于机
动车群，而且自行车群速度变化范围也较小（ＮＧＳＩＭ 数据［１２］ ：
机动车群道路平均速度最高可达 ３３ ｍ／ｓ，最低达 ５ ｍ／ｓ），其变
化范围符合实际情况。

ｂ）计算不同密度下所有道路平均速度的全局平均速度。
即设 ρj 为道路车流密度，全局平均速度 vρj为该密度下所有道
路平均速度 v 的平均值，如图 ４ 所示。 对 ρj 与 vρj进行线性拟
合，可以得到其关系为

Vρj ＝－１．３８８ ×ρj ＋３．５

由图 ４可知，在车流密度很小，即自由流时，道路平均速度
取到最大值；随着车流密度上升，一直到比较拥挤的时候，整个
路段的平均车速以一定的速率下降。 由于青年学生骑车技术
整体高于其他人群，在高密度车流时依然保持在 ３ ｍ／ｓ之上。
由以上分析可知，自行车流在不同密度下的全局平均速度的变

化趋势是合理的。
ｃ）分析在不同密度下道路平均速度的均方差变化。 定义

车流密度为 ρj 时的速度均方差：
σρj ＝ E｛［ vi －vρj］

２ ｝

如图 ５所示，随着车流密度增加，其均方差整体呈下降趋
势。 这是因为车流密集时自行车之间相互制约影响增大，从而
使速度趋向一致，速度均方差变小。

速密云特性分析表明，在交通流密度从很低到很高的范围
下，自行车全局平均速度与平均密度存在负线性关系，这与目
前的机动车流的速密关系理论相吻合。 线性系数的大小与实
际道路条件及交通流组成有关。

4　结束语
出于自行车交通流建模研究的需要，研究了路段长、车辆

较小且变化从稀疏到密集的视频，提出相应的目标识别与交通
参数检测算法。 由实验结果可知，本文所提出的算法可以有效
地检测、跟踪、识别混合交通流中的自行车目标，并得到合理的
交通流密度、速度等相关交通参数，对自行车的建模研究、模型
校正等都非常有用。
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