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摘   要 

 

以人工監看方式來進行人潮的管理，不僅費時費力，並且容易發生疏忽。

以電腦分析影像來進行自動化的人潮計數與追蹤，除可節省人力的耗損外，更可

降低因人為疏忽所造成的危險。但在人潮擁擠的環境下，一般所使用 45 度俯角

的攝影方式，會因人在行走交錯時互相遮蔽的效應，而造成人群計數上的困難。

為了降低遮蔽效應所造成的影響，本論文採用垂直向下的攝影視角，發展一套可

在擁擠環境中進行人群計數與追蹤的方法。 

此方法以人頭邊緣灰階梯度方向的放射趨勢為基礎，利用群聚的方式來偵

測影像中人頭的位置以及數量，並利用色彩及路徑等特徵，在連續的影像中進行

以偵測為基礎的多人移動追蹤。經由實驗發現，本論文的方法不論是在人潮稀疏

或擁擠的狀況下，均可達到 80%以上的正確率。顯示此方法不受遮蔽效應所影

響，並能適用於人潮擁擠的環境下。我們將此方法實作為一自動化的人潮監控系

統，使其能夠應用在實際環境中。 
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Abstract 

 

Human monitoring and controlling the crowded situation is not only tedious 

work but also easy to get mistakes. Automatic head counting and tracking can save 

the manpower and reduce the chance of human negligence. Because of the occlusion 

between people, it is difficulty to count human by the frontal view. In order to reduce 

the occlusion effect, we using the overhead view of people to develop a human 

counting and tracking method in crowded scene. 

Based on the radiation of grey-level gradient direction along the human head 

contour, the method detects human head position in image by clustering. And track 

multiple people by color and trajectory analysis from the detection results in image 

sequence. The experimental results presented no matter under sparse or crowed 

situation, our method can achieve above 80% correction rate. It presents our method 

doesn’t affected by occlusion effect and can be used in crowded scene. We implement 

our method as an automatic surveillance system and apply it in a real world. 
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符  號  說  明 
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第一章 前言 
 

1.1  研究動機 

在人群聚集的公共場合，如車站、機場、賣場與百貨公司等，經常容易出

現人潮擁擠的狀況。所謂擁擠，指的是在單位面積內的人數，超過了單位面積內

可容納的人數(一般而言為 4 人/平方公尺)，而造成人與人之間的擠壓，使人的身

體產生不舒適感。 

而在擁擠的狀況之下，因為人群的互相擠壓，就可能造成意外的發生。如

車站月台或是電扶梯等，都是非常容易發生意外的地點。是故，此類人群聚集的

公共場合，必定需要一套有效的人潮管理方式，來避免意外的發生。 

傳統的管理方式通常為指派專任的管理人員，負責區域內人潮的管理與疏

散，以防止因人潮過度擁擠所造成的危險。但以人工的方式來管理，除無法顧及

車站全面性的安全之外，管理的效率及功能也有限，並有人力的調派與成本上的

問題。為了能夠更加有效以及全面性的管理，並減少人力成本，故有監視系統的

發明。在欲管理的區域各處與死角設置數個攝影機，將影像訊號傳送至某個定

點，並在定點派駐人員監看各攝影機所在地的狀況，即為最普遍的監視系統建置

方法。但全天候的監看不僅費時費力，監看人員的注意力也必須相當集中，以便

應付隨時有可能發生的危險狀況。有鑑於此，在資訊科技發達的今天，自動化監

視系統的想法就應運而生了。 

如何以電腦來取代人工，來分析監視攝影機所拍攝到的影像，並且估計人

潮的數量以及追蹤其移動，是近年來國內外熱門的研究課題[1-10,12,14]。其中又

包括前景(foreground)的偵測、人潮數量的計算、人群所在位置的偵測、人群移

動時的追蹤(tracking)等等，均是困難且極具挑戰性的題目。尤其在人潮擁擠的環

境之下，人在行走交錯之間會產生互相遮蔽(occlusion)的情形，更增加了人群計
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數與追蹤的困難度。 

故我們以車站月台的人潮為研究對象，希望透過影像處理的技術，發展一

套在人潮擁擠的環境之下，仍可快速且準確的計算影像中所包含人數的方法，並

且可透過多張連續影像的資訊，追蹤環境中人群的移動軌跡。 

 

1.2  研究目標 

人頭為一個人最為明顯且辨別度高的特徵，故在國內外的研究中[2-8,10]，

常使用人頭來做為決定人所在位置的標的。在本論文中，我們將提出一種以人頭

偵測(head detection)為主的人群計數與追蹤方法，並具有下列特色： 

1. 能夠在複雜且擁擠的環境下，準確的偵測人(即人頭)的所在位置。 

2. 能夠抵抗光源的變化，在不同強弱的光源下均可準確偵測。 

3. 能夠同時追蹤多人的移動，記錄及分析其移動軌跡。 

更進一步的，希望能夠將此方法應用至真實環境中，如在車站、機場、或

是百貨公司等地點，建立一自動化的人潮監控系統，使人潮的管理能夠更加的有

效率。 

 

1.3  章節介紹 

在第二章中，我們將介紹近年來在人群計數與追蹤的相關研究，包括人頭

偵測以及移動物體追蹤兩大方面。而在第三章中說明本論文所提出的方法，同樣

是分為人頭偵測與人群移動的追蹤兩部分來介紹。第四章則為我們為了測試本方

法的效率所進行的實驗，其中包括實驗環境的設定以及實驗結果的討論。第五章

為本方法在實際環境中的應用。第六章則為結論與未來的展望。 
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第二章 相關研究 
 

本章分為兩大部份，第一部分先介紹有關影像處理的背景知識，以及如何

將這些技術應用至人群計數及人頭偵測方面。第二部份再介紹連續影像中，移動

物體的追蹤的相關研究。 

 

2.1 以灰階梯度為基礎的人頭偵測 

如何偵測視訊或影像中人的位置，以及計算人的數量，是近年來國內外熱

門的研究課題。其中人頭為最明顯且辨認性高的特徵，故常用來當作人所在位置

的標的。底下我們就介紹幾種常見的人頭偵測方法，以及目前人頭偵測方法所遇

到的問題。 

在人頭偵測方面，常見的做法為利用頭髮及人臉顏色[1,4,10]與利用人頭的

形狀[2,3,4,5,6,7,8,9]兩種方式。前者的做法相當直觀，先收集頭髮與人臉的顏色

資訊，作為訓練資料建立起頭髮及皮膚的色彩模型(color model)[4,10]。並利用預

先建立好的色彩模型，對於影像中的像素進行色彩相似度(likelihood)的計算，以

色彩相似度高的地方認為是人頭。對這樣的做法來說，如何建立一個好的色彩模

型是最重要的課題，色彩模型的好壞直接影響著偵測的準確度。故為了得到較好

的色彩資訊，此方法對於環境的亮度非常敏感，若亮度不足，色彩的資訊不夠時，

將會影響到偵測的效果。 

另一方面，由於此方法必須建立在影像中的人具有相同的膚色及髮色的假

設之上，若有髮色或膚色與預先設定的色彩模型不同的人出現，即無法偵測出

來。雖然可以建立多個不同髮色及膚色的模型來解決，但同時也增加了錯誤偵測

的機率。並且對於人臉朝向不同的角度時，偵測的效果也會受到影響。如背對攝

影鏡頭時，由於沒有人臉膚色的資訊，對於偵測來說將相當的不利。 
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而利用人頭邊緣的形狀當作特徵來進行偵測的方法，則是利用在 45 度俯角

的攝影視角下，人頭的形狀通常為一直立的橢圓形(ellipse)[2,3,7]作為辨認人頭的

特徵。做法為先利用灰階梯度(grey-level gradient，詳見附錄 A)或其他的邊緣偵

測方式，尋找出物件的邊緣。再與一橢圓形的人頭模型進行比較，找出影像中邊

緣形狀接近橢圓的區域，即認為是所謂的人頭。與利用顏色資訊的不同之處為，

人頭形狀的資訊不受髮色與膚色的影響(如圖 2.1)。並且不論人臉面向哪一個方

向，人頭的形狀均是近似於橢圓形的，故也沒有人臉角度上的問題。除了橢圓的

人頭模型之外，另外還有將肩膀的上緣一起考慮進去的Ω(omega)型人頭模型[8]。 

 
圖 2.1 橢圓模型的人頭偵測 

(引用自[3]，原始MPEG影片可於http://vision.stanford.edu/~birch/取得) 

 

以形狀做為特徵來偵測人頭，雖然有不受人臉面向影響的優點，但卻容易

因為相似形狀的物體，造成錯誤的偵測。或是因為附近背景與人頭的顏色相近，

灰階梯度所形成邊緣不夠明顯，導致無法符合預先設定的人頭模型，而沒有準確

的偵測出來。雖然可以配合色彩的資訊來加以改善[3,4]，但是色彩模型對於不同

髮色與膚色的問題仍然存在，所能增進的效果有限。 

不論利用色彩或是形狀的資訊，由於攝影機角度的關係，在不同的位置上

的人，在影像上將呈現出不同的大小。故如何對於不同大小的人頭，均能夠準確

偵測，是一個重要的課題。 

另一個困難的問題是，在以單一攝影機進行拍攝時，位置距離攝影機較遠

的人，將會被位置距離攝影機較近的人所遮蔽，使其無法完整的出現在影像中，

稱為遮蔽效應(occlusion effect)。圖 2.2 為一個遮蔽效應的示意圖，A、B 為此空

間中的兩個人，圖 2.2(a)為這兩個人在空間中的位置，而圖 2.2(b)為攝影機以 45
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度俯角所拍攝到的影像。由於距離攝影機的遠近不同，在影像中 B 的某個部份

被 A 所遮蔽。遮蔽效應增加了人群計數與追蹤的困難性。若是少部分的遮蔽，

也許還有機會偵測出來，但若大部分，甚至是完全的遮蔽，就幾乎是無法偵測出

來了。而在像車站這種擁擠的環境中，完全的遮蔽勢必是無法避免的。 

   

Camera 

B 

A 
A B 

(a)                               (b) 

圖 2.2 遮蔽效應示意圖 

(a) 空間中攝影機與人的所在位置 (b)以 45 度俯角所拍攝到的影像 

 

對於遮蔽效應，目前尚未有一個很好的解決方式。可能的解決方式，就是

將攝影機的角度提高，來減少遮蔽效應的發生[11]。若將攝影機以垂直地面的方

式進行攝影，則在一般情況下(空中無遮蔽物時)，均可有效的避免掉人頭被遮蔽

的機會。 

 

2.2 移動物體的追蹤 

移動物體的追蹤(tracking)主要分成兩大部分。一為利用感測器(sensor)等方

式，追蹤物體在 3D 空間的運動。另一即為利用一連串連續的影像中，追蹤物體

在影像中的位置。而在本節及本論文中所討論的追蹤即為後者。 

一個最簡單的追蹤機制為，選定一個欲追蹤的物體，紀錄此物體之特徵(如形

狀、色彩等)，在下一張影像中，以這些特徵來追蹤此物體在影像中的位置。這

樣的追蹤機制僅限於特定物體的追蹤，並且欲追蹤的物體個數為已知[1,2,3,4]。
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但在許多情況，我們並無法事先得知物體的初始位置，也無法得知物體的個數有

多少。在這種情況下，即必須先透過偵測的方式，來取得物體的初始位置以及個

數，才有辦法對物體進行追蹤。由於追蹤的目標是經由偵測而來，故稱為以偵測

為基礎的追蹤方式(detection-based tracking)[12]。 

以偵測為基礎的追蹤機制如下所述：對於每一張影像，均當作獨立的影像來

進行偵測。當偵測到欲追蹤的物體出現在影像中時，追蹤隨即開始。經由分析過

去與現在的偵測結果之間的關係，來追蹤目標物在影像中的移動。這樣的追蹤機

制較適合於場景中同時有多個物體在移動，並且個數及位置均為未知的狀況之

下，如我們先前所提到的車站或機場等環境。 

物體的追蹤與偵測的關係是相輔相成的。透過追蹤的結果，可以驗證偵測結

果的正確性。例如一偵測出的物體，若無法在之後的偵測結果中找到相近的物

體，即有可能為一錯誤的偵測。或是在某一張影像中，一個物體未被偵測出來，

但經由下一張影像的偵測結果，此物體仍可正確的被追蹤。圖 2.3 為一個以偵測

為基礎的移動物體追蹤示意圖。 

Miss detection 

Initialization 

False detection 

i i+1 i+2 i+3 i+4 i+5 影像： 

：偵測結果 

圖 2.3 以偵測為基礎的移動物體追蹤 
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在移動物體的追蹤中，最常也最廣泛被利用的即為色彩的資訊[1,3,4]。其方

式為將欲追蹤的物體的色彩資訊記錄下來，在下一張影像中尋找色彩最為接近的

區域或是物體。以人的追蹤來說，就是利用其衣著的色彩。另外物體的外觀形狀

與大小[1,2,3]，也是經常用來當作追蹤的依據，通常使用在物體的形狀改變並不

劇烈的時候。但在多人的環境中，可能會有兩人穿著相似色彩的衣服，故衣著色

彩的資訊並不足夠。同時人在移動時，形狀的改變也相當大，其大小也因為離攝

影機的遠近而並非固定。由此可知，人的追蹤與其他物體相比，更加的複雜且困

難。 

在色彩與形狀的資訊之外，通常也會在加入移動路徑(trajectory)的分析[12]，

若物體的移動路徑不平滑(smooth)或是出現不合理的移動(如瞬間的移動距離過

大)，則此路徑即有可能為一個錯誤的追蹤。在移動物體的追蹤中，移動路徑的

分析是一個非常重要的動作，其提供了一個在物體本身的特徵之外，客觀的驗證

追蹤正確性的方式。 
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第三章 以人頭偵測為主的人群計數與追蹤 
 

本章將說明本論文所提出的人群計數方法。我們採用垂直視角的方式進行

攝影，並以人頭做為計數基準，透過灰階梯度的方向偵測所拍攝到的影像中人的

數量以及所在位置。再以偵測的結果為基礎，進一步分析來追蹤人群的移動。 

本方法的整體流程如圖 3.1 所示，從攝影機擷取影像後，先對影像進行前景偵測

的前處理，再針對所偵測出的前景部份，進行人頭的偵測。其中人頭偵測又分為

三個步驟，首先計算影像中灰階梯度的方向以及梯度源頭，之後再由梯度源頭中

找出較具有參考價值的點，稱為放射點，最後經由群聚(clustering)放射點的方

式，找到可能的人頭所在位置。得到人頭偵測的結果之後，再與前一時刻的偵測

結果進行比較，連接相似的偵測結果來達到追蹤的目的。最後將目前的偵測結果

儲存起來，以供下一時刻的追蹤使用。接下來就針對圖 3.1 的流程中，各個步驟

進行詳細的說明。 

 

 

 

 

 

 

 

 

Frame 
buffer 

前一張 

影像 

圖 3.1 本論文所提方法的整體流程 

 

梯度源頭 

計算 

影 

像 

尋找 

放射點

群聚 

放射點
連接 

偵測結果 
前景偵測 

開 

始 

結 

束 

垂直視角的人頭偵測 多人移動追蹤 
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3.1 垂直視角的人頭偵測 

如同第二章所提到的，在先前的研究中[2,3,4,7,10]，多採用的是 45 度的攝

影視角，但在擁擠的環境中，這樣的拍攝方式將產生嚴重的遮蔽效應。為了在擁

擠的環境中，依然能夠進行人群的計數與偵測，我們將攝影機架設在天花板，將

鏡頭以垂直向下的角度拍攝，藉以降低因為擁擠所產生的遮蔽效應。這樣的視角

我們將其稱為垂直視角(overhead-view,[11])。 

 

3.1.1 前處理：前景偵測 

前景偵測的目的為去除影像中固定的背景部份，只留下移動的物體，也就

是所謂的前景部分[15]。而在本論文中，移動的物體主要就是人。進行前景偵測

的優點為，減少背景部份所造成的雜訊影響，並且縮小處理的範圍，加快處理的

速度。 

為了速度上的考量，我們採用較為簡單的前景偵測方法，稱為背景減除

(background subtraction)。我們預先準備一張僅含背景的影像 B，並將要處理的影

像 P 的像素，與 B 同位置的像素進行顏色的比較。若同位置的像素顏色相近，

則將此在 P 上的像素認為是背景，反之則為前景。 

為了降低影像雜訊的影響，我們以 4×4 個像素所組成的區塊為單位，來進

行顏色的比較，取代單一像素的顏色比較。並且，為了抵抗光影變化所造成的顏

色改變，我們隨著時間對 B 進行調整。調整的方式為利用 P 中被認為是背景的

區塊，與 B 中同位置的區塊，以一固定的權重(weight)加成，當作下一時刻的 B

中此區塊的色彩。而其他被認為是前景部分的區塊，則使用前一時刻 B 的色彩。

整個背景減除的演算法可以式(3.1)表示。 

其中，我們所使用色彩空間為 CIELab 色彩空間，顏色的比較方式則採行

CMC(Color Measurement Committee)於 2000 年所提出的色差(color difference)計

算方式。 
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經過前景偵測後的結果如圖 3.2 所示，圖中白色是判定為前景的部份，黑色

則為背景的部份。從圖 3.2 中可以看得出來對於較淺的影子有不錯的去除效果，

但對於某些過暗的影子仍然無法去除。然而就人頭偵測來說，如何降低資訊的流

失則較為重要，若為了去除較暗的陰影部份，而將顏色比較的臨界值(threshold)

提高，可能會造成部分屬於人的區塊也被去除，反而不利於人頭的偵測。 

事實上，前景偵測的做法非常多，也各有其優劣。有關前景偵測的相關討

論，在[16]中有更詳細的探討。 

   

(a)                               (b) 

圖 3.2 前景偵測後的結果 

(a)原始影像 (b)前景偵測後的影像 
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3.1.2 圓形人頭模型 

在垂直視角的影像中，人頭的形狀通常近似於圓形。由於灰階梯度的方向，

具有垂直於邊緣方向的特性(詳見附錄 A)，假設每個人頭的形狀均為正圓形，並

且頭髮顏色為深色的話，那麼人頭邊緣的灰階梯度方向，將呈現由頭中心(即圓

形的圓心)向外放射的趨勢。圖 3.3 中所表示即為一垂直視角下的人。其中黑色的

圓形為人頭，白色的橢圓則為此人的肩膀，箭頭則為其灰階梯度的方向。由圖

3.3 可以很明顯的看出人頭邊緣灰階梯度的放射趨勢。 

 

 

Head 

圖 3.3 垂直視角的影像下，人頭邊緣灰階梯度的放射趨勢 

 

因此，若我們能夠找出影像中灰階梯度具有放射趨勢的區域，即可能為人

頭的所在位置。那我們該如何找出這樣的趨勢呢？有研究使用樣本比對(template 

matching)的方式[2,3,5,6,10]，來找出與固定樣本近似的形狀或是特徵。但在垂直

視角的影像中，人頭形狀的差異性相當大。不同髮型的人，其頭髮所形成的深色

區塊形狀也就不一樣，即使是同一個人，站在不同位置，所形成的人頭形狀也不

一樣。在這樣的情況之下，我們很難找到一個可以滿足所有形狀的樣本。若以多

個不同樣本來搜尋，速度上又較為緩慢。 

從實際的角度來看，雖然人頭的形狀不為正圓，但仍然是一個近似圓形的

深色區塊，其邊緣的灰階梯度方向仍然是向外放射的。若我們沿著灰階梯度的方

向，反向延伸一固定長度 R(約影像上一個人頭的半徑)，所到達的點我們稱為此

梯度的源頭(gradient origin)，其意義為放射出此灰階梯度向量的起點。圖 3.4 說
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明了如何找到梯度源頭。 

 

 

圖 3.4 梯度源頭示意圖 

 

假設人頭為一正圓形，則人頭邊緣的梯度源頭將會集中在圓心，如圖 3.5

所示。但人頭並非為一正圓形，且其大小也各異，故梯度源頭並不會完美的集中

在某一點，而是呈現一區域式的集中。圖 3.6 為一實際的梯度源頭集中情況，顏

色越淺的點代表其梯度源頭點數越多。故如何找出此一區域式集中的趨勢，為本

論文所討論的重點。 

 

Gradient origin 

R 

Edge 

Gradient 
direction 

圖 3.5 理想的梯度源頭集中情況 
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(a)                          (b) 

圖 3.6 實際的梯度源頭集中情況 

(a)灰階梯度向量及其反向 (b)梯度源頭分布圖 

 

3.1.3 梯度源頭的群聚 

若把影像上的梯度源頭，視為一個在二維空間中的資料分布(distribution)。

那麼，欲找出梯度源頭集中的區域，即可視為一未知群數的群聚(clustering)問

題。故我們可以利用群聚的方式，將離散的梯度源頭加以分群，並藉由計算每一

群內的梯度源頭個數，來判斷其是否為人頭。但由於梯度源頭的分布相當複雜，

在群聚上相當的困難，故我們在進行群聚之前，必須去除掉較不具參考價值的

點，相當於消除雜訊(de-noise)的動作。 

而所謂較具參考價值的點，即是放射出較多梯度向量的梯度源頭，我們將

其稱為放射點(radiate point)。我們對每一個點，計算其鄰近 3×3 區域中的梯度源

頭個數，如式(3.2)的 。 ),( jir

origingradiento

qjpiojir
p q

:

),(),(
1

1

1

1
∑ ∑
−= −=

++=
 

(3.2) 
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若 的值大於臨界值),( jir λ，則將點 判定為一放射點，不足的則當作雜

訊去除。之所以使用鄰近 3×3 區域的原因是，由於影像的像素是離散的，經由灰

階梯度方向所計算出的梯度源頭，未必會落在影像的像素上，故須將計算出的梯

度源頭量化(quantize)至某一像素。圖 3.7 說明了這個情況，圖中白色的點 p 為經

由計算得到的梯度源頭位置，其落在 a、b、c、d 四個點的中間。若將 p 量化至

鄰近四點中某一點看待，如此即造成了其他三點的誤差，但若考慮 a 的鄰近 3×3

區域，則 p 不論量化至四點中任何一點，均會被包含在此 3×3 區域內。如此便不

會有所謂量化的問題，並且更能夠找出具代表性的放射點。以圖 3.6(b)的梯度源

頭分布為例，圖 3.8 為以兩種方式所找出的放射點分布。 

),( ji

 

c a 
p 

b d 

圖 3.7 梯度源頭的量化問題 

   

(a)                        (b) 

圖 3.8 以不同方式所找出的放射點 

(a) 只考慮單一點 (b)考慮 3×3 區域 

(原始梯度源頭分布請參考圖 3.6(b)) 
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經由以上步驟來找出放射點後，可以看到放射點的分布較原始梯度源頭的

分布單純許多，並且在人頭的部份，仍然具有區域式集中的趨勢。故我們以針對

放射點的群聚，來取代直接對梯度源頭進行群聚。直覺的群聚方法是，以相鄰的

放射點中，梯度源頭個數最多的一點為中心，以人頭半徑 R 為半徑的區域內，

所包含的放射點則視為同一群。此群聚方式我們稱為固定區域的群聚

(Fixed-region clustering)，圖 3.9 為此一群聚方式的示意圖，3.10(b)則為圖 3.10(a)

中的放射點群聚結果。 

 

 

圖 3.9 固定區域的群聚 

 

   

(a)                        (b) 

圖 3.10 固定區域式群聚的結果 

(a)原始放射點分布 (b)群聚結果 
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但是，這樣的群聚方式只適用於放射點分布近似於圓形，也就是形狀近似

於正圓形的人頭。但是，在垂直視角下，並非所有人頭均為正圓形。如圖 3.11(a)

中的人，其髮型為長髮，人頭的形狀則近似於橢圓，其所形成的放射點呈現一長

條狀的分布。這樣的情況之下，固定區域的群聚方式，除非使用較大的人頭半徑，

否則無法完美的包含屬於此人頭的所有放射點。所群聚出的結果如圖 3.11(b)所

示，放射點被分成兩群，如此一來即有可能因為群內放射點的點數不夠多，不被

認為是人頭，造成偵測上的遺漏。 

   
(a)                    (b) 

圖 3.11 固定區域的群聚無法正確群聚的情況 

(a)原始放射點分布 (b)群聚結果 

 

針對這種情況，我們使用 Mean-shift 的群聚方式(Mean-shift clustering, 

[13,14])來解決這個問題。Mean-shift 的群聚演算法為，以任一點為中心，計算其

固定區域內的放射點座標的 Mean。在以此 Mean 為中心，重複計算其固定半徑 R

區域內的放射點座標之 Mean，直到 Mean 不再移動，或移動距離小於一臨界值

時停止。Mean-shift 演算法的過程可描述如下： 

( )

2,,
,),(.3

,1
.2
.1

:

1

steptogoMMOtherwise
stopMMdisif

RMrdisifr
N

M

MCompute
MmeaninitialaFor

gorithmalshiftMean

i

N

i
i

′=
<′

≤=′

′

−

∑
=

ε
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(3.3) 

其中， irMM ,, ′ 均為空間中的點，R 為用以群聚的區域半徑，ε 為 Mean 移

動距離的臨界值。以本論文的情況來說， 即為影像上的放射點，R 則是人頭半

徑。圖 3.12 為 Mean-shift 演算法的示意圖。經由 Mean-shift 演算法，我們可以找

到此點的鄰近區域中，放射點密度最密集的位置，即所謂的區域最佳解(local 

optimum)。有關 Mean-shift 演算法的相關証明可以參考[13]。 

ir

 

圖 3.12 Mean-shift 演算法的示意圖 

 

雖然 Mean-shift 演算法所找出的只是區域最佳解，但由群聚的觀點來看，

此區域最佳解卻正是我們想要的。經由 Mean-shift 演算法所找出的區域最佳解，

我們將其視為包含此點的群的中心點。我們對每一個放射點進行 Mean-shift 演算

法，並將最後停止在同一點上的放射點視為同一群，以達到群聚的目的。 

採用 Mean-shift 演算法進行群聚的好處有二： 

1. 對於非正圓形的人頭(如橢圓)，亦可準確的群聚其放射點：Mean-shift

演算法不會受到資料分布形狀的影響，不會發生如固定區域式群聚中，

無法正確群聚長條形資料分布的情況。 

2. 可以更正確的找到人頭的正確位置：在固定區域的群聚中，中心的決定

僅止於區域內放射點所包含的梯度源頭個數最高的位置，但此位置未必

為真正人頭的中心點。而 Mean-shift 的群聚方式則為找到放射點密度最

高的位置，其位置能夠更接近人頭真正的中心位置。 
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圖 3.13 為固定區域式群聚與 Mean-shift 的群聚方式所得到結果的比較，可

以很明顯的看出 Mean-shift 的群聚方式將放射點群聚為同一群，而不像固定區域

式群聚將放射點分割為兩群。 

   
(a)                     (b) 

圖 3.13 兩種群聚方式結果的比較 

(a)固定區域式群聚的結果 (b)Mean-shift 群聚方式的結果 

 

最後我們定義一放射點個數臨界值 T，來與每一群所包含的放射點個數做

比較，若此群的放射點個數大於 T，即認為是人頭，小於 T 則不是。 

 

3.1.4 隨距離調整的臨界值 T 

對於人頭偵測來說，放射點個數臨界值 T 的決定是一個重要的問題。而思

考如何決定 T 的過程中，我們觀察到一個現象，那就是通常當一個人頭越靠近

影像的中央時，同一群內的放射點個數也越多。我們猜測其原因為當人的位置越

靠近攝影機時，在影像上所形成的形狀會越接近圓形，此時期梯度源頭也會越集

中，放射點群聚的效果也會越好。但為了不遺漏掉靠近邊緣的人頭，我們必須使

用較低的 T 來將其偵測出來，但如此一來卻也增加了錯誤偵測的機率。故若我

們可以找出其集中情況與人所在位置的關係的話，我們就可以依照這個關係來調

整(adapting)T 值的大小，以期能達到較低錯誤偵測的效果。 

若我們把實際上的人頭形狀看成一直立的橢圓 C，則在垂直視角下，其在

影像上所形成的形狀也會為一橢圓 C’。而由攝影機的位置做 C 的兩條切線，則
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這兩條切線與地板相交兩點，此兩點間的長度即為橢圓 C’的長軸長度，即如圖

3.14 所示。 

 

 

Camera 

C C 

C’ C’ 

圖 3.14 人的位置與其所形成影像的關係 

 

 

圖 3.15 攝影機與人頭的座標關係圖 

(h,k)

θ 
(0,0) X 

ψ 

L1 

bL2
a

C 

Y C’ 

(0,g) b’
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我們將圖 3.14 中右邊的人放大來看，並把整個空間視為一座標系，其中 X

軸向右為正，Y 軸向下為正。若攝影機的位置為原點，人頭所形成的橢圓 C 中

心位置為 ，其短軸為 a，長軸為 b，而 L1、L2 為其通過原點的兩條切線。

地板平面為

( kh, )

gy = 的水平線，其與 L1、L2 的交點形成的線段，即為人頭在影像

上所形成的橢圓 C’的長軸，其長度為 b’，如圖 3.15 所示。 

 

從圖 3.15 中可以知道，b’的長度如式(3.4)所示： 

)(' φθ ntantagb −=        (3.4) 

又 θnta 與 φnta 與L1、L2 的斜率(mL1、mL2)具有倒數的關係，故式(3.4)可改寫為 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

21

11'
LL mm

gb        (3.5) 

而橢圓的中心為 ( )kh, ，故我們可令其切線 L1、L2 為 

222)( bamhxmky +±−=−      (3.6) 

 

其切線通過原點，故將(0,0)代入，可解出 m 

( )( )
( )22

22222

ah
bkahhkkh

m
−

−−−±
=     (3.7) 

將式(3.7)代入式(3.5)，整理之後即得到 b’ 

( )
( ) ⎟

⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛

−
−+

= 22

222222
'

bk
bkabh

gb      (3.8) 

由式(3.8)來看，由於人頭的高度以及大小均不變，故 a、b 及 k 均固定，則當 h

越大時，b’也越大，即當人距離中心越遠時，其在影像上所形成的橢圓的長軸也

越長。而我們知道當 C’的形狀為正圓時，其梯度源頭會最集中。故只要知道人

頭在不同位置時，在影像上所形成的橢圓與正圓的相似程度，我們就可以計算出

適當的 T 值。 
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橢圓的離心率(eccentricity)e 可以量度橢圓與圓的差異程度，其意義為計算

橢圓的焦距(focus)佔長軸(semimajor axis)長度的比例，而離心率的定義如下 

axissemimajor
focuse =      (3.9) 

而正圓的焦距為 0，故其離心率為 0，而橢圓的離心率則介於 0 與 1 之間，越接

近 0 及表示與正圓越相似。而當人在攝影機正下方時，C’即為正圓，故我們可將

h=0 代入式(3.8)，即可求出 C’的短軸長度 a’ 

22

2'
bk

gaa
−

=        (3.10) 

又橢圓的焦距亦可由長軸與短軸的長度計算出來，故我們可導出離心率與 h 的關

係 

( )22222 bkabh
hbe

−+
=      (3.11) 

由於橢圓的 e 必小於 1，故我們可以用 1-e 來表示橢圓與正圓的相似程度。而 e

與 h 之間的變化關係圖如圖 3.16 所示 

 

   

(a)         (b) 

圖 3.16 人與影像中心的距離與離心率 e 的關係圖 

(a)h 與 e 的關係圖 (b)h 與 1-e 的關係圖 
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依照這個關係，我們定義TL與TH為最低與最高的放射點個數臨界值，將其

對應至圖 3.16(b)中 1-e的 0 與 1，就可以針對位於不同位置的人頭，計算出適當

的放射點個數臨界值T。 

 

3.2 多人的移動追蹤 

經由偵測來找出人在影像中的所在位置後，我們更進一步的希望追蹤人在

連續影像中的移動。我們參考 Mei Hail 等人所提出的基於偵測結果的多人移動追

蹤的架構[12]，並加以修改，加入符合我們需求的特徵(feature)。關於基於偵測結

果的多人移動追蹤的架構，在本論文的第二章中的 2.2 節曾經介紹過，在此就不

再多加贅述。本節的重點將著重於我們所使用的特徵及連接機率(connection 

probability)的計算。 

我們的多人移動追蹤演算法為，針對 t-1 時刻影像中欲追蹤的人頭，計算對

於 t 時刻影像中所有偵測結果的連接機率，選擇機率最高的進行連接。若連接機

率過低，則認為無符合的人頭，即追蹤失敗。而若有兩個人頭連接至同一人頭，

則只選擇連接機率較高的進行連接。其中連接機率可以視為前後兩個人頭為同一

個人的可能性。我們使用三種特徵來計算連接機率：移動距離與路徑平滑度

(trajectory smoothness)、頭髮與肩膀的衣著色彩、以及肩膀區域的前景涵蓋率

(foreground coverage)。接下來我們就針對各個特徵加以說明。 

 

移動距離與路徑平滑度 

以人的移動來說，其移動路徑在短時間內，通常不會有太大的變動，即其

路徑為平滑的(smooth)。故我們以移動路徑的平滑度，來判斷此移動路徑是否合

理。我們以目前的移動方向與前一次移動的方向的夾角大小，來估計其移動路徑

的平滑度，如圖 3.17 中所示。圖中ht為在t時刻中的人頭位置，v(ht-1,ht)則為人頭

的移動方向。 
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移動路
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的範圍，就

頭髮與肩膀

色彩為

故頭髮的顏

其可辨識度

 

ht-2
t
 

圖 3.17 移動路徑的平滑度分析

 

徑的平滑度計算如式(3.4)所示，計算夾角

e)至 0~1 之間。若夾角越大，即移動方向在

會越小。 
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未必是持續不斷的移動，可能是停止不動

的狀況之下，其移動路徑的改變可能很大(如

度較不具參考性。故我們亦須考慮其移動距

te)。若移動距離過小，則認為此人為停止(

內，則認為此人為移動(Move)的狀態。若移

完全不予考慮。式(3.13)整理了移動距離與
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的衣著色彩 

影像中相當重要的特徵。由於我們的人群

色是當然的特徵之ㄧ。但人的頭髮顏色通常

，我們必須將人的衣著色彩也考慮進來。 
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θ的餘弦值，並將其正規

短時間內的改變越大，則
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t

t

h
h

    (3.12) 

的，或是僅有小幅度的移

左右搖晃)，此時其移動

離，來判斷其移動的狀態

Stop)狀態。若移動距離在

動距離過大，超過一合理

狀態之間的關係。 
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(3.13) 

計數是以人頭偵測為主，

差異性並不大，為了增加



但在垂直視角下，人所在的位置不同，其身體出現在影像中的部位也不同。

例如站在距離攝影機較遠的位置，若不考慮遮蔽的問題，其身體與腳的部份均可

被攝影到，但若站在攝影機的正下方，則只剩下肩膀的部位能夠被攝影到。唯一

在所有位置都會出現的身體部位為肩膀，故我們僅採用肩膀部位的色彩來當作身

體衣著的色彩。 

Camera 3m 

 

圖 3.18 肩膀部位與移動方向的三度空間關係圖 

 

但是該如何得知肩膀部位的正確位置仍是一個問題。由於攝影機的位置是

固定的，故我們可以利用三度空間與影像的對應關係，以及其移動方向來推估肩

膀的概略位置。圖 3.18 中，地板的上半部為一個 170 公分高的人與架設在 3 公

1.7m 

Ground 

M 

D 
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direction
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尺高天花板的攝影機在三度空間中的位置，下半部則為垂直視角的攝影機所看到

的平面影像。由於人所產生的遮蔽效應，原本地板上 A 點的位置被人的頭部(D

點)所遮蔽，故在影像上 A’點所呈現的即為人的頭部。同理，肩膀的位置遮蔽了

地板上的 B 點，即為影像上的 B’點。E 點為人所站的位置，則三角形 ADE 與三

角形 AMC 為相似三角形。故我們可得到如式(3.14)的比例關係： 

MC
DE

AC
AE

=       (3.14) 

又各點在影像中的比例並不改變，故 

''
''

CA
EA

AC
AE

=       (3.15) 

將式(3.15)代入(3.14)，即得到式(3.16) 

MC
DE

CA
EA

=
''
''       (3.16) 

因為MC 、DE 為已知，而 C’為影像的中心。若人頭位置固定後， ''CA 也可經由

計算得知，則我們可得知 '' EA 在影像中的長度。而肩膀在影像中的位置 B’，也

可經由實際上肩膀(F 點)與人的比例來求得，如式(3.17)。 

DE
DFEABA ×= ''''       (3.17) 

在一般情況下，我們可以假設人都是面向其移動的方向。若我們以一個橢

圓來描述肩膀的形狀，則此橢圓的長軸將會垂直於人的移動方向。故配合人的移

動方向，我們可以在 B’點以一個固定比例的橢圓形來逼近肩膀的概略位置，並

記錄此橢圓區域內的色彩資訊來做為人的衣著色彩。 

而色彩的比對方式，則是比較在 LCH 的色彩空間下，來計算各個色頻

(channel)的分布相似度(distribution similarity)。而計算分布相似度的方式則採用

Fisher 的標準(Fisher criterion)，如式(3.18)。 

( )
2
2

2
1

2
21

:

σσ
µµ
−
−

=f

criterionFisher
      (3.18) 
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再將各個色頻的分布相似度加權總和，即為色彩的相似度，如式(3.19)。而為了

減低光影變化的影響，給予亮度(Luminance)的色頻較低的權重。 

 

HHCCLLt fffcolor ωωω ++=      (3.19) 

 

肩膀區域的前景涵蓋率 

在 3.1.1 中前景偵測所得到的結果，也可以用來輔助追蹤的判斷。依照前景

的定義，人的身體部分均屬於前景。若此連接為一個正確的連接，則用以上方式

所推估出來的肩膀區域，應該也都屬於前景。所以，計算所推估出的肩膀區域內，

屬於前景的像素所佔百分比，可以對肩膀區域的正確性加以確認。而我們將這個

百分比稱為肩膀區域的前景涵蓋率，如式(3.20)所示。 

 

pixelshoulderAll
foregroundpixelverco t

∈
=      (3.20) 

 

若所連接的位置並非真正人頭的所在位置，或是其移動的方向不正確，則

其區域內前景的涵蓋率將較低，反之則較高。從圖 3.19 中我們可以很明顯的看

到，其中圖 3.19(a)為 t-1 時刻的影像，圖 3.19(b)則為 t 時刻的影像，圖 3.19(c)則

為 t 時刻的影像經過前景偵測後所得到的前景影像。若以圖 3.19(a)中的人頭 H

為例，在所有可能的連接之中，只有正確的連接所推估出來的肩膀區域均屬於前

景，而其餘的連接，其推估出的肩膀區域的前景涵蓋率均較低。 
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(a) 

(b) 
 

(c) 

圖 3.19 肩膀區域的前景覆蓋率 

(a) t-1 時刻的偵測結果 (b)t 時刻的偵測結果與可能連接 (c)t 時刻的前景影像與

可能連接 

 

最後，我們針對每一個可能的連接，分別計算出三種特徵的相似度後，再

將其進行加權總和，即為連接機率。如同前面所提到的，若人在停止的狀態下，

則不考慮其移動路徑的平滑度。連接機率的計算如式(3.21)所示。 

( )
⎩
⎨
⎧

=+
=++

=− StopStateifvercowcolorw
MoveStateifvercowcolorwsmoothw

hhP
tvcotcol

tvcotcoltsmo
tt **

***
,1  (3.21) 

其中，我們以色彩的特徵為主，給予其較重的權重。原因是色彩的相似度代

表兩個人頭之間在影像上實際的相似度，而移動路徑的平滑度與前景的涵蓋率則

是輔助來確認此路徑的合理性。圖 3.20 為我們的多人移動追蹤結果，其中橢圓
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形的部份即為所推估出的肩膀區域，可以看出其與實際的肩膀區域相去不遠。 

 

   
(a)                                (b) 

圖 3.20 多人移動追蹤的結果 

(a) t -1 時刻 (b) t 時刻 

 

如同在我們在 2.2 中所提到的，透過追蹤，我們也能對於偵測的結果加以確

認與改善。假設影像中偵測出一人頭 H，但前一漲影像中，卻沒有任何一個人頭

連接至 H。若 H 靠近影像的邊緣，則可能為一剛移動進入畫面的人，否則有可

能為一錯誤的偵測。在追蹤過程中，我們即可將此類錯誤的偵測加以去除。 

另外，即使在人頭的偵測上發生了遺漏，我們也可以透過連續的影像，使

追蹤不至於中斷。若一人頭在 t 時刻的影像發生追蹤失敗，但在 t+1 時刻的影像

中卻找到可連接的人頭，則可能在 t 時刻發生了偵測的遺漏。故在追蹤過程中，

我們允許一次的追蹤失敗，並將其保留至下一時刻的影像中，來尋找是否有可連

接的人頭。如此即使在有偵測遺漏的狀況下，仍可正確的達追蹤的目的，但其缺

點為有可能造成錯誤追蹤的延續，故在一次追蹤失敗後，需要以較嚴苛的條件(如

較高的連接機率臨界值)來進行追蹤。 
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第四章 實驗及結果討論 
 

在本章中，針對本論文所提出的人群計數以及追蹤的方法進行實驗。實驗

分為垂直視角的人頭偵測與多人的移動追蹤兩大部分來進行。在偵測方面，探討

了在不同的群聚方式下人頭偵測的正確率，並且測試在不同的亮度及環境下，對

其正確率的影響。而在追蹤方面，除了測試追蹤的正確性之外，也測試了追蹤對

於偵測的改善效果。 

 

4.1 實驗設計 

為了測試本論文的方法在實際環境中的正確性，我們在某車站月台的四個

亮度、環境皆相異的位置裝設攝影機，並且利用這四部攝影機所取得的現場影像

來進行實驗。其中鏡頭 1 位在月台的前段人潮較稀少處，鏡頭 2 位在月台中段的

電扶梯出入口，鏡頭 3 位在月台邊緣的上下車門口處，鏡頭 4 位在上下車的排隊

等候處。 

我們所採用的攝影機為照度 0.05Lux，焦距為 1.4mm 的 CCD 攝影機，裝設

的高度為 3 公尺，以垂直向下的方式攝影。而用來進行實驗的機器為 P4-3G Hz，

2G bytes 記憶體的 PC 一台，所使用的作業系統為 Microsoft Windows XP SP2。 

為了測試本論文的方法，在不同人潮的擁擠程度下的偵測效果，我們將分

別以交通離峰時段與尖峰時段的影像來進行實驗。我們分別在 2006 年 6 月 1 日

星期四 14:00 的交通離峰時段，以及 17:30 的交通尖峰時段收集實驗用的資料。

每個時段均以每秒擷取 4 張影像的速度，收集每個鏡頭 2500 張，大約 10 分鐘連

續的影像資料，供之後的實驗使用。每張影像的大小為 512×384 像素。 
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4.2 人頭偵測 

在人頭偵測的實驗中，我們採用的人頭半徑 R 為 28 像素，這個半徑同時也

是固定區域式群聚以及 Mean-shift 式群聚所使用的區域半徑。我們以 precision

與 recall 做為評量人頭偵測效果的標準。其中 precision 與 recall 的定義如式(4.1)、

(4.2)所示，並且以式(4.3)中所定義的 Performance 來評量其整體的偵測結果。 

resulttecteddeAll
headhumanetecteddCorrectrecisionP =    (4.1) 

headhumanAll
headhumantecteddeCorrectecallR =    (4.2) 

ecallRPercision
ecallRrecisionPePerformanc

+
=

**2     (4.3) 

其中當 precision 越高時，代表偵測結果中錯誤偵測(false detection)越少。而 recall

越高時，則代表偵測結果中偵測的遺漏(miss detection)越少。而 performance 的計

算為 precision 與 recall 的調和平均數(harmonic mean)，此為一般在資訊檢索

(information retrieval)中常見的計算方式，稱為 F-measure。 

針對人頭偵測，我們總共進行了三項實驗，分別為： 

1. 不同群聚方法的偵測實驗：比較固定區域式群聚方式與 Mean-shift 群聚

方式，對於人頭偵測的影響。 

2. 固定 T 與隨距離調整 T 的偵測實驗：比較固定 T 與隨距離調整 T，兩種

決定放射點臨界值 T(定義可參見 3.1.3)的方式，對人頭偵測結果的影響。 

3. 不同亮度環境下的偵測實驗：以四個不同鏡頭所拍到的影像，進行人頭

偵測，比較本論文方法對亮度與環境的適應力。 

接下來我們便針對各項實驗的結果進行討論。 

4.2.1 不同群聚方法的偵測結果 

為了解 3.1.3 中，固定區域式與 Mean-shift 兩種群聚方法，對於偵測效果的

影響，我們選定鏡頭 3 的影像，分別使用兩種不同的群聚方法進行人頭偵測。經

由人工的統計，在離峰時段的 2500 張影像中，共出現了 588 個人頭，而在尖峰
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時段的 2500 張影像中，共出現了 2569 個人頭。圖 4.1 ~ 4.3 為兩種群聚方法在離

峰時段下，使用不同的放射點個數臨界值 T，所得到的 precision、recall，以及整

體 performance 的比較。而圖 4.4 ~ 4.6 則為兩種群聚方式在尖峰時段下的比較。 

 
圖 4.1 不同群聚方式在離峰時段的 Precision 比較 
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圖 4.2 不同群聚方式在離峰時段的 Recall 比較 

 
圖 4.3 不同群聚方式在離峰時段的 Performance 比較 

 

 
圖 4.4 不同群聚方式在尖峰時段的 Precision 比較 
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圖 4.5 不同群聚方式在尖峰時段的 Recall 比較 

 

 
圖 4.6 不同群聚方式在尖峰時段的 Performance 比較 
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從圖 4.1 ~ 4.6 中，我們可以看到不論是在交通的離峰時段或是尖峰時段下，

Mean-shift 的群聚方式在各種 T 值下均得到較固定區域式群聚較好的偵測效果。

我們將 T=300 時的的各項詳細數值作成表 4.1，來做進一步的比較。 

表 4.1 在各個時段下的不同群聚方式的詳細數值(T=300) 

Time Method Head Corr. False Prec. Recall Perfor. 
Fixed-region 588 521 341 0.6044 0.8861 0.7186 2006/6/1 

1400 Mean-shift 588 529 313 0.6283 0.8997 0.7399 
Fixed-region 2569 2070 707 0.7454 0.8058 0.7744 2006/6/1 

1730 Mean-shift 2569 2103 650 0.7639 0.8186 0.7903 

 

從表 4.1 中我們可以清楚的看到，在相同的 T 值下，Mean-shift 的群聚方式

可以較固定區域式的群聚得到較多正確的偵測(correct detection)，並且錯誤的偵

測(false detection)也較少。由尖峰時段的測試數據中可以看的更明顯，Mean-shift

式的群聚較固定區域式的群聚多了 33 個正確的偵測，並且減少了 57 個錯誤偵

測。由以上的結果我們可以證實，Mean-shift 式的群聚在人頭偵測上，的確較固

定區域式的群聚有較好的效果。 

此外，從表 4.1 中，我們可以看到不論哪一種群聚方式，離峰時段的 precision

均較尖峰時段要來得低，而 recall 則較高。造成這種情況的主要原因為，由於我

們的人頭偵測方式是以「近似圓形的深色區塊」為模型，主要的偵測錯誤來自於

地板上深色的影子。但尖峰時段的人潮較為擁擠，反而遮蓋了大部分的地板，而

離峰時段的人潮較為稀疏，地板上影子的影響則較為增加，因而造成了離峰時段

的偵測錯誤的比率較高。但是尖峰時段的人潮較多，穿深色衣服或是禿頭的人出

現的機會也增加，故造成了較多的偵測遺漏，使得 recall 較低。但若以整體

performance 來看，尖峰時段的整體表現甚至較離峰時段還要好，這也說明了本

論文的方法在人潮擁擠的環境之下依然適用。 
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4.2.2 隨距離調整 T 的偵測結果 

我們加入 3.1.4 中隨距離調整T的方式，來測試其對於偵測結果的影響。我

們採用與前一節中相同的影像資料，並且使用Mean-shift的群聚方式。為了比較

其對於偵測效果的影響，我們將最高放射點個數臨界值TH固定為 400，採用不同

的最低放射點個數臨界值TL所得到的偵測效果，來與T為固定，且其值與TL相同

時的偵測效果來做比較。圖 4.7~4.9 為離峰時段的各項數值，圖 4.10~4.12 則為尖

峰時段的各項數值。 

 

 
圖 4.7 隨距離調整的 T 與固定 T 在離峰時段的 Precision 比較 
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圖 4.8 隨距離調整的 T 與固定 T 在離峰時段的 Recall 比較 

 

 
圖 4.9 隨距離調整的 T 與固定 T 在離峰時段的 Performance 比較 
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圖 4.10 隨距離調整的 T 與固定 T 在尖峰時段的 Precision 比較 

 

 
圖 4.11 隨距離調整的 T 與固定 T 在尖峰時段的 Recall 比較 
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圖 4.12 隨距離調整的 T 與固定 T 在尖峰時段的 Performance 比較 

 

從圖 4.7~4.12 中，我們可以看到在兩個時段中，隨距離調整的T的recall均

較固定T有略微的下降，下降幅度約在 3%以內。但在precision方面卻有顯著的提

升，最大的幅度可達到%7。這個現象說明了隨距離調整的T的確減少了錯誤偵測

的數量。雖然隨距離調整的T所能達到的最高performance，並未較固定T要高，

甚至在尖峰時段中TL＞300 時有些微的下降。但若我們把固定T=200 時的數值，

與隨距離調整的T中可以得到相近recall的數值做一比較，作成表 4.2。從表 4.2

中我們可以看到，在相近的recall下，隨距離調整的T的確可以較固定T的方式得

到較少的錯誤偵測以及較高的precision。 

表 4.2 固定 T 與隨距離調整的 T 在相近 recall 下的比較 

Time Method T Head Corr. False Precision Recall 
Fixed 200 588 551 544 0.5032 0.9381 2006/6/1 

1400 Adaptive L:160 H:400 588 553 496 0.5272 0.9405 
Fixed 200 2569 2240 1105 0.6697 0.8719 2006/6/1 

1730 Adaptive L:160 H:400 2569 2241 1049 0.6812 0.8723 
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4.2.3 不同亮度環境下的偵測結果 

為了了解本論文的方法在各種不同亮度與環境下的偵測效果，我們分別以

同一個時段，四個不同位置所拍攝到的影像，來進行人頭偵測的實驗。這四個位

置與 4.1 節中介紹的相同，圖 4.13 為各個鏡頭所拍攝到的影像。而表 4.3 為此四

個鏡頭所拍攝到的影像亮度資訊，其中影像的亮度為此張影像中所有像素亮度的

平均。 

   
(a)                                (b) 

   
(c)                                (d) 

圖 4.13 各個鏡頭所拍攝到的影像 

a、b、c、d 依序為鏡頭 1~4 

表 4.3 四個鏡頭所拍到影像的亮度資訊 

Cam Rank Average Std. deviation Highest Lowest 
1 3 71.51 1.121 75.51 66.66 
2 4 67.71 6.373 74.36 57.99 
3 2 74.18 3.011 80.83 65.79 
4 1 76.41 1.897 81.45 69.19 
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我們採用Mean-Shift的群聚方式，以及隨距離調整的T值，其中TL=200，

TH=400，其餘參數均與之前相同。表 4.4 為尖峰時段下四個鏡頭的偵測結果。 

表 4.4 尖峰時段下四個鏡頭的偵測結果 

Cam Rank Head Corr. False Prec. Recall Perfor. 
1 3 299 260 112 0.6989 0.8696 0.7750 
2 4 3402 2340 919 0.7180 0.6878 0.7026 
3 2 2569 2193 884 0.7127 0.8536 0.7768 
4 1 759 621 365 0.6298 0.8182 0.7117 

 

從表 4.4 中我們可以看到，本論文的方法在鏡頭 1、3、4 均有 81%以上的 recall，

而鏡頭 2 的 recall 特別低，僅有 68%。推測原因為，在表 4.3 的統計中，鏡頭 2

的影像亮度為 4 個鏡頭中最低，而當亮度過低時，由於人頭與背景之間的邊緣變

得不明顯，造成較多的偵測遺漏，故 recall 大幅的下降。並且鏡頭 2 的影像亮度

的變化也最大，造成前景偵測上的困難，也會對偵測效果產生影響。 

而我們也發現，鏡頭 4 的 precision 也較其他 3 個鏡頭為低。由於鏡頭 4 所

在環境中的光線主要來自於一點光源，造成當人通過時，所產生的陰影部分將較

一般日光燈光源來得大且暗，我們從圖 4.13(d)中就可以看到這樣的現象。由於

陰影增加的關係，同樣也造成錯誤偵測的增加，故其偵測的 precision 較低。若

能使用更精準的前景偵測方法，將此類陰影自前景中去除，應能對其 recall 有所

提升。 

雖然在各個環境下的偵測結果不盡相同，但以整體 performance 來看的話，

本論文的方法均可達到 70%以上。 

 

4.3 多人的移動追蹤 

在多人移動追蹤的實驗中，我們計算連接機率時各個特徵所使用的權重

為：移動路徑平滑度 0.25、頭髮與肩膀的衣著色彩 0.5、以及肩膀區域的前景涵

蓋率 0.25。我們分別以兩個方面來評量多人移動追蹤的結果。其一是連接的正確
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性，我們利用所有連接中是正確連接的比率來評量，稱為連接正確率(connection 

correction rate)。以及對於通過畫面中的人進行追蹤的 precision 與 recall，其定義

如式(4.4)、式(4.5)與式(4.6)所示。而追蹤的整體 performance 則與式(4.3)的定義

相同 

connectionAll
connectionCorrectratecorrectionConnection =    (4.4) 

resulttrackingAll
humantrackedCorrectprecisiontrackingHuman =    (4.5) 

humanAll
humantrackedCorrectrecalltrackingHuman =    (4.6) 

針對多人移動追蹤，我們總共進行了兩項實驗，分別為： 

不同群聚方法的偵測實驗：比較固定區域式群聚方式與 Mean-shift 群聚方式，對

於人頭偵測的影響。 

1. 容許偵測遺漏的追蹤實驗：比較容許偵測遺漏的追蹤結果，與不容許偵

測遺漏的追蹤結果的差異。 

2. 利用追蹤去除錯誤偵測的實驗：測試追蹤對於去除偵測結果中錯誤偵測

的能力。 

接下來我們便針對各項實驗的結果進行討論。 

 

4.3.1 加入容許偵測遺漏的追蹤結果 

我們分別以不容許偵測遺漏的追蹤方法，與容許偵測遺漏的追蹤方法做一

比較，以了解容許偵測遺漏在追蹤上的助益。所選用的資料為與人頭偵測實驗同

一天的資料，同樣也以離峰與尖峰時段兩種資料來進行實驗。而所使用的人頭偵

測方法均為 Mean-shift 的群聚方式，隨距離調整 T，其值介於 200~400 間。表 4.5

為兩種時段下的，不同追蹤方法的連接正確率，表 4.6 則為其人群移動追蹤的

precision 與 recall。 
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表 4.5 不同追蹤方法的連接正確率 

Time Method Connection Correct False Correction 
Not allow 562 427 135 0.7598 2006/6/1

1400 Allow 585 431 154 0.7368 
Not allow 1949 1655 294 0.8492 2006/6/1

1730 Allow 2028 1679 349 0.8279 

 

表 4.6 人群移動追蹤結果 

Time Method Human Corr. False Prec. Recall Perfor. 
Not allow 96 80 15 0.8421 0.8333 0.8377 2006/6/1 

1400 Allow 96 82 16 0.8367 0.8542 0.8453 
Not allow 346 280 65 0.8116 0.8092 0.8104 2006/6/1 

1730 Allow 346 299 78 0.7931 0.8642 0.8271 

 

在表 4.5 中，我們發現容許偵測遺漏的追蹤方式，雖然其正確連接的數量增

加，但是同時也造成錯誤連接的增加，這也就是所謂的錯誤延續(error propa 

-gation)。所以在連接正確率的計算上，容許偵測遺漏的追蹤方法，其連接正確

率略微的降低。 

但是若從追蹤的觀點來看，在表 4.6 中，容許偵測遺漏的方法較不容許偵測

遺漏的方法，能夠正確的追蹤出更多的人，得到較高的 recall。這個提升的效果，

在偵測遺漏較多，偵測 recall 較低的尖峰時段中(參見表 4.1)更加的明顯，這可以

證明容許偵測遺漏的追蹤方法，的確能夠減少偵測遺漏對於追蹤上的影響。但由

於錯誤延續的關係，也造成錯誤追蹤的增加，使其 precision 較低。若由整體的

performance 來看，容許偵測遺漏的追蹤方法其整體表現仍是較佳的，並且都超

過了 80%以上。 
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4.3.2 追蹤對於偵測結果的改善 

在追蹤過程中，我們也加入對於錯誤偵測的判斷，並希望能夠藉此來改善

人頭偵測的結果。我們以Mean-shift的群聚方式，以及隨距離調整的T值，TH 固

定為 400，測試在不同TL值之下，追蹤對於偵測結果的改善。而所採用的追蹤的

方法為容許偵測遺漏的追蹤。圖 4.14~4.16 為在離峰時段的比較，圖 4.17~4.19

則為在尖峰時段的比較。其中各個數據的計算均與 4.2 節中的定義相同。 

 
圖 4.14 在離峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的偵測 Precision 比較 
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圖 4.15 在離峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的偵測 Recall 比較 

 

 
圖 4.16 在離峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的 Performance 比較 
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圖 4.17 在尖峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的偵測 Precision 比較 

 

 
圖 4.18 在尖峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的 Recall 比較 
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圖 4.19 在尖峰時段下加入追蹤與未加入追蹤的 Performance 比較 

 

從圖 4.14~4.19 可以看出，加入了追蹤之後，人頭偵測的 recall 會下降，而

且原本的 recall 越低，其下降的幅度也就越大。造成這種現象的原因是，因為偵

測上的遺漏會造成追蹤失敗的發生，使得原本被認為是人頭的位置，因為前後沒

有相似的結果與其連接，被認為是錯誤偵測而去除。而當原本的 recall 越低，代

表其偵測上的遺漏越多，自然就容易造成追蹤失敗的發生。在圖 4.18 中可以看

到，當原本的 recall 小於 80%時，下降的幅度甚至會大到將近 10%。 

而在 precision 方面則是均有提升，並且提升的幅度都差不多，約在 3%~5%

左右，顯示追蹤對於錯誤偵測的去除，有一定程度上的效果。就整體 performance

而言，在離峰時段方面，因為 recall 的下降幅度不大，故仍可維持比未加入追蹤

時較好的 performance，而在尖峰時段時，由於 recall 的下降幅度超越了 recall 的

提升，而造成整體 performance 的下降。是故雖然追蹤的確可以去除掉部分的錯

誤偵測，但在原本的正確偵測太少的情況之下，反而可能造成判斷錯誤，使得許

多的正確偵測也被去除，而得到更差的效果。 
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4.4 處理速度 

表 4.7 為本章的實驗中，平均一張影像的處理時間統計。其中包括了讀取與

儲存影像的 I/O 時間，以及前景偵測的處理時間。 

 

表 4.7 一張影像的平均處理時間 

Data Only Detection(sec) Detection & Tracking(sec) 
2006/6/1 1400 0.1426 0.1545 
2006/6/1 1730 0.1649 0.1865 

 

由表 4.7 中可以看到，若只進行人頭偵測，平均每張所花的時間約為 0.14 ~ 

0.16 秒。即使加入追蹤之後，也只需要 0.15 ~ 0.18 杪。由此可以看出本方法的處

理速度非常快，每秒可處理約 5 張的影像。 

 47



 

第五章 實際應用：自動化的車站人潮監控系統 
 

在本章中，我們將本論文的人群計數與追蹤方法，實作成為一自動化的車

站人潮監控系統，並應用在實際的環境中。除可進行在攝影範圍內的人群計數

外，並可透過追蹤來統計出入口的進出人數，進行大區域的人潮分析。 

 

5.1 系統架構 

此系統的架構如圖 5.1 中所示，在欲進行人潮監控的地點，以垂直視角的方

式架設攝影機。一個或多個攝影機的訊號，連接至中央監控室的 PC，經由我們

所設計的人群計數程式，分析各個攝影機所拍攝到的影像。一旦發現人數超過我

們所設定的危險值，則發出警告訊息至警報系統。再由警報系統通知車站的管理

人員，來進行進一步的處理。以上的過程為全自動化，完全不需人工的介入。 

車站月台 

中央監控室 警報系統 

程式分析影像中 收到警報後 

人潮擁擠程度 通知管理人員 

拍攝影像 

 

圖 5.1 自動化人潮監控系統架構圖 
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整個判斷人潮擁擠程度的流程如圖 5.2 所示。每隔固定時間，我們的人群計

數程式便擷取攝影機的影像，先經由前景偵測，得到其前景影像。此處所使用的

前景偵測方式與第四章中所述不同，而是經由本實驗室改良，更為精確的前景偵

測方法，此方法的詳細介紹可參見[16]。得到前景部分的影像後，判斷前景部分

在整張影像中所占百分比。若前景部分的百分比小於 70%，則必定不是擁擠的狀

態，直接跳至結束。若大於 70%，則對於前景部分進行人頭的偵測。由於人頭偵

測只能偵測到頭部出現在影像畫面中的人，對於頭部不在影像中的人則無法偵測

到。故人頭偵測部份所得到的人數，我們將其稱為畫面中的人數。 

為了處理頭部不在影像畫面中的人，我們將所偵測到的人頭位置，利用三

度空間的關係，計算出其可能的身體部份，並將這些部份從前景中扣除。再統計

剩餘的前景像素數量，並以一固定比例換算成人數(如 10000 像素/人)。這個換算

的步驟，同時也可以減少因人頭偵測上的遺漏，所造成的人數誤差。經由換算前

景像素所得到的人數，我們稱為畫面外的人數。 

最後，我們將畫面中與畫面外的人數相加，得到一總人數。若此人數超過

某一人數臨界值Pcr，即認為是擁擠，並且累計其連續次數。若一旦判斷為不擁擠，

則此次數即歸零，重新開始累計。之所以要累計其次數的原因是，由於列車進站

時，可能引發短時間的人潮擁擠，但這樣的人潮可能隨即自月台消失，造成危險

的可能性較小。故我們希望預警的是月台上長時間的擁擠，而非短時間內的上下

車人潮，避免使管理人員疲於奔命。若擁擠的累計次數超過一定值X，即在一段

時間內人潮均是擁擠的，則將警告訊息發出至警報系統，再由警報系統通知管理

人員，進行進一步的管理或疏散。 
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開始 

前景偵測 影像 

前景影像 

No 
 比例>70% 

Yes 

圖 5.2 人潮擁擠程度的判斷流程圖 

 

我們共架設了四台攝影機，而各個攝影機所架設的位置，與本論文 4.1 中所

描述的相同。由於每個攝影機所在位置的人潮密集程度不同，故我們對每個攝影

機設定不同的 P 值，如表 5.1 所示。我們每 10 秒擷取一張影像，X 則定為 9 次，

即一分半鐘。 

 

人頭偵測 

人數過多? 

扣除人所在的前景 

剩餘像素換算 

人頭

位置

結束 

Yes  次數累計 

No 

畫面中

人數

總人數 

剩餘前景像素 

畫面外

人數 

次數歸零 

Yes 
次數過多? 發出警報 

No

次數歸零 

 50



表 5.1 各個攝影位置的Pcr值 

Camera Pcr

1 12 
2 14 
3 14 
4 14 

 

5.2 出入口的人潮分析 

除了可進行攝影範圍內的人群計數之外，我們亦可透過追蹤，來分析欲監

控區域內的進出人數，進行大區域的人潮分析。做法為將攝影機設置在與監控區

域出入口的位置，如百貨公司電扶梯、列車門口等。則透過追蹤的方式，我們可

以知道每個人的移動方向，即可計算進出此區域的人數。圖 5.3 為在進出口進行

人潮分析的示意圖。 

 

 

圖 5.3 進出口人潮分析示意圖 

 

在圖 5.3 中，左半部為欲監控區域的鳥瞰圖，右半部則為出入口的攝影機所

拍攝到的垂直影像。在此影像中，有兩條我們所追蹤到的路徑，其中一條是朝向

區域外的方向，表示此人將自此區域離開，故將區域內人數減去一人。而另一條

出
入
口 

出 

入

欲監控區域 垂直視角影像 
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的方向則指向區域內，表示此人將進入此區域，故將區域內人數增加一人。如此

一來，我們不需要在欲監控區域的每一個地方均設置攝影機，而只要在出入口的

部份設置攝影機。則不論欲監控區域的大小，我們均能計算出其任何時刻的人潮

數量，並可進行統計，以供日後的管理參考之用。 

此外，我們的系統並不只能夠應用在車站的人潮監控之上，亦可應用在許

多人群經常聚集的場所，如機場、百貨公司、大賣場等。而所需的設備，只有各

出入口的攝影機，以及一台普通的個人電腦，即可進行全自動化的人潮監控。其

花費的成本相當低廉，並且可減少相當多的人力成本。 
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第六章 結論與未來展望 
 

6.1 結論 

在車站與賣場等人潮擁擠的環境中，透過單一攝影機的影像來分析人潮，

由於人在行走交錯之間會產生互相遮蔽的效應，使得人群計數變得相當困難。為

了降低遮蔽效應對於人群計數所造成的影響，本論文採用垂直視角來進行人群的

計數與追蹤，利用人頭邊緣灰階梯度方向的放射趨勢，來偵測影像中人頭的位置

及數量，並且利用色彩與移動路徑等特徵，進行以偵測為基礎的多人移動追蹤。 

透過實驗發現，本論文的方法不論是在人潮稀疏或是擁擠的情況下，80%

以上的人均可被正確偵測出來。顯示本論文的方法並不會受到遮蔽效應影響，在

人潮擁擠的情況下依然適用。而在人群的移動追蹤方面，利用我們所定義的各項

影像特徵，以及加入容許偵測遺漏的能力，85%以上的人均可被成功的追蹤。同

時在一定程度的偵測 recall 之下，多人移動追蹤的方法也能夠剔除偵測結果中誤

判的部份。 

而我們更進一步的配合改良後的前景偵測方法，與本論文的方法整合成一

自動化的車站人潮監控系統，在實際車站環境下運作。在系統中，我們以前景部

分的像素換算成人數的方式，來逼近實際上的人數，希望能夠減少偵測遺漏所產

生的誤差，以及補足僅有身體部份在畫面內的人數。 

經由自動化的人潮監控系統，可取代傳統上由管理人員全天候坐在監視器

前的監看方式，轉而以不需人工監看，在人潮擁擠時由監控系統自動通知管理人

員。除了可將人力做更有效的運用外，也可避免人工監看時，因人員疲累所造成

的疏忽。 
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6.2 未來展望 

在本論文的方法中，我們假設人的髮色均為深色。故當禿頭或是白頭髮的

人，甚至是戴淺色帽子的人出現，我們的方法可能就無法將其偵測出來。此外，

由於我們是以圓形的深色區塊為人頭的模型，所以容易受到人的影子或是其他深

色物體的影響，造成偵測上的錯誤較多。未來除了人頭形狀以外，可以考慮利用

如紋理(texture)等其他特徵，來輔助人的偵測，減少錯誤偵測的數量，提升人群

偵測與追蹤的正確率。 

前景偵測也是一個可加以改善的部份。由於人的偵測是針對前景的部分，

若前景偵測的結果能夠更加準確，能夠完整的保留前景的資訊，同時降低背景中

的影子以及其他物件的影響，對於人的偵測也會有很大的幫助。 

雖然利用垂直視角的攝影，能夠避免掉遮蔽效應所帶來的影響，但是同時

也犧牲了人的臉部以及其他身體部位的資訊，使得偵測與追蹤的困難度提高。不

論是偵測或是追蹤方面，均還有提升的空間。 
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附錄 A 影像灰階梯度 
 

影像灰階梯度(grey-level gradient)為一種常見的影像處理技術，經常被用於

影像邊緣偵測(edge detection)以及影像切割(image segmentation)。其概念為利用

影像中各像素(pixel)之間的灰階值(grey-level value)變化量，作為像素是否為影像

中物體邊緣的依據。而計算變化量的方式，即為對像素灰階值進行一階微分(first 

derivative)。假設有一影像如圖 A.1(a)，其 X 軸的灰階值分佈為圖 A.1(b)所示，

其一階微分的值即為圖 A.1(c)。 

 

(a)  

 

(b) 

 

(c) 

圖A.1(a)原始灰階影像 (b)X軸上的灰階值分佈 (c)X軸上的灰階值一階微分 
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由圖 A.1(c)中可以發現，落在原影像中黑白交界邊緣處的像素，在對 X 軸的

一階微分下得到特別大的值，其餘相同顏色的區塊內的像素對 X 軸的一階微分

值則皆為零。故影像上某像素的灰階值變化量，可由其在水平方向(X 軸)與垂直

方向(Y 軸)的一階微分值所組成的向量來描述，即為我們所謂的影像灰階梯度。 

影像中位於點 ( 的像素，其灰階梯度向量可以由下列式子表示： )ji,

( )
⎥
⎥
⎥
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其變化量的大小(magnitude)可以此向量的長度 ( )jimag , 表示： 

( ) ( ) yxyx GGGGjifjimag +≈+=∇= ),(,    (A.2) 

其變化的方向(direction)可以此向量與 X 軸的夾角 ),( yxα 表示： 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= −

x

y

G
G

ji 1tan),(α       (A.3) 

由式子(A.1)來看，灰階梯度為點 ( )ji, 對 X 方向及 Y 方向的偏微分，此計算方式

建立在影像的資料為連續的基礎之上。但在數位影像的領域中，影像資料並不為

連續的，而是以離散的方式來表示，我們無法以偏微分的方式來計算。故在離散

的資料中，欲計算點 ( 的灰階梯度，可以一 3 乘 3 大小的局部運算元(local 

operator)來逼近(approximate)，如圖 A.2。 

)ji,

 

-1 0 1  -1 -1 -1
-1 0 1  0 0 0
-1 0 1  1 1 1

      (a)                      (b) 

圖 A.2 柏威運算元 

 (a)水平方向運算元 (b)垂直方向運算元 
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其中圖 A.2(a)為水平方向的運算元，圖 A.2(b)則為垂直方向的運算元，中心

點的位置即為點 ( )ji, 的所在位置。其概念為以點 ( )ji, 及其鄰近各點的灰階差異

值來做為點 的灰階變化量，又稱為柏威運算元(Prewitt operator)。設 為

點 的灰階值，其 X 方向與 Y 方向向量的計算相當於下式所示：  

( ji, )

)

),( jig

( ji,

))1,1()1,()1,1(())1,1()1,()1,1((
))1,1(),1()1,1(())1,1(),1()1,1((

++++++−−−++−+−−=
−−+−++−−−++++++=

jigjigjigjigjigjigG
jigjigjigjigjigjigG

y

x  

(A.4) 

而其大小與方向的計算則與式(A.2)、式(A.3)相同。 

由於在柏威運算元中，鄰近各點的灰階值變化量與中心點的灰階值變化量

均以相同的權重累加，如此容易受到鄰近各點的影響，使得位置靠近邊緣但並非

邊緣的點，同樣也得到較大的灰階變化量。為了得到更精確的邊緣位置，之後便

有索伯運算元(Sobel operator)的提出。索伯運算元在中心點附近的變化量給予較

高的權重(weight)，目的為得到更精確的灰階變化量。 

 

-1 0 1  -1 -2 -1
-2 0 2  0 0 0
-1 0 1  1 2 1

      (a)                      (b) 

圖 A.3 索伯運算元 

 (a)水平方向運算元 (b)垂直方向運算元 

 

圖 A.3 為索伯運算元，同樣分成水平與垂直兩種運算元，中心點的位置同

樣為點 的所在位置。不同點在於中心點附近所使用的權重為鄰近各點的兩

倍，將其展開寫成運算式即為： 

( ji, )
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(A.5) 
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由於能夠得到更精確的灰階變化量，索伯運算元被廣泛的使用來計算影像

的灰階梯度。灰階梯度的值也成為影像邊緣偵測的特徵之一。由於落在邊緣之上

的像素，其灰階梯度值的通常較非邊緣的像素為大，最簡單的方式即為以一臨界

值(threshold)來與影像上各點的灰階梯度值做比較，較臨界值大的即被認為是影

像中物件的邊緣。而灰階梯度中另一個特徵為灰階梯度的方向，此方向具有垂直

於影像邊緣的特性。此特性也為本論文中用以作人頭偵測的主要特徵，我們在第

三章中有詳細的說明。 

   

(a)                         (b) 

   

(c)                        (d) 

 

圖 A.4 (a)原始影像 (b)水平方向的灰階梯度值 

(c)垂直方向的灰階梯度值 (d) 完整的灰階梯度值 
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