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基于车型聚类的交通流参数视频检测

吴 聪 1 李 勃 1 董 蓉 1 陈启美 1

摘 要 单目摄像机成像丢失深度信息, 且 PTZ (Pan/Tilt/Zoom) 摄像视频场景多变, 导致交通流参数提取误差较大. 提出

了一种基于车型聚类的交通流参数检测方法. 在改进的摄像机自标定成像模型中, 提取 PTZ 参数变化下的透视投影不变量

“伪形状特征”, 对其进行基于贡献率算法的车型聚类分析, 以车型均高代替实际高度, 获取车辆的长宽, 进而计算道路空间

占有率, 并提升车速检测精度. 测试表明实时性较高, 车型聚类自适应于不同场景, 平均准确度为 96.9%, 车长计算精度优于

90%.
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Detecting Traffic Parameters Based on Vehicle Clustering from Video

WU Cong1 LI Bo1 DONG Rong1 CHEN Qi-Mei1

Abstract Traditional methods of traffic parameter extraction often result in large errors because of the lost of depth

information in monocular camera imaging and the frequent changes of the PTZ (Pan/Tilt/Zoom) camera video scenes.

In this paper, a video-based traffic parameter extraction method using vehicle clustering is proposed. Built on the new

method is a modified camera self-calibration imaging model in which the pseudo-form feature of vehicles projection is

described. For purposes of obtaining vehicle length and width, the imaging model is improved by introducing a contribution

rates algorithm for vehicle clustering, and using the average vehicle height instead of the actual height in the model. Thus

space occupancy can be obtained, and speed detection accuracy can be increased. Test results show that: high real-time

performance is achieved; vehicle clustering algorithm is adaptive in various scenes, and has an average accuracy of 96.9 %;

the accuracy of vehicle length estimation is greater than 90 %.

Key words Traffic parameter detection, vehicle clustering, camera imaging model, perspective projective invariant

基于 PTZ (Pan/Tilt/Zoom) 摄像视频的交通
流参数检测以获取信息快速简便、处理智能以及

检测范围广等优点, 在 ITS (Intelligent transport
system) 领域逐步得到广泛应用. 但是, PTZ 摄像
机参数多变; 车型分类时, 必须要求摄像机位于特殊
的位置[1−2] 或角度[3−4]. 这是由于摄像机在成像投
影过程中丢失了深度信息, 难以提取车辆三维结构,
也难以兼容 PTZ 摄像机的图像识别方式, 因而难以
获得车型分类、道路空间占有率等交通流参数.
为此, 文中提出了一种基于车型聚类的交通流

参数检测方法, 其框架结构如图 1所示. 在改进了
PTZ 摄像机自标定模型[5−6] 的基础上, 兼顾左右车
道, 建立车辆的简化模型, 提取了 PTZ 参数变化下
的透视投影不变量 “伪形状特征”; 结合窗口数据的
建立、更新和清空[7−9], 通过对伪形状特征的长度和
宽度进行聚类分析, 获取了车型信息. 因为在实际应
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用中, 不同车型的车高主要集中于 1.5米、2.5米及
3.5米三个特征参数值, 将车型均高及车辆位置坐标
带入车辆简化模型, 获得实际车长和车宽, 进而计算
道路空间占用率, 并提升车速检测精度.

图 1 检测方法框架图

Fig. 1 The framework of the proposed algorithm

为了提取透视投影不变量而采取的车辆简化

模型带来较大的误差, 而且角点坐标和参考线的计
算也存在一定的误差, 使得伪形状特征的分布较不
规律, 很难采用传统的图像识别方式或者基于阈值
划分的分类技术解决 PTZ 摄像视频的车型分类问
题. 文中采用基于密度的聚类方法对伪形状特征的
长度和宽度进行车型的聚类分析; 而且为满足视频
检测系统的实时性需求, 比较分析了 DBSCAN 算
法[10]、Chameleon 聚类算法[11] 及基于 SNN 密度
聚类算法[12], 定义了一种新的简单的相似性间接度
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量 “贡献率”, 结合DBSCAN 算法, 提出了一种用于
车型聚类的新算法.

1 车辆投影伪形状分析

PTZ 摄像机参数由于监控需要经常改变并无规
律可循, 且单目摄像机成像丢失深度信息. 若能提取
车辆的透视投影不变量, 则大大简化 PTZ 摄像视频
的车型分类问题.

为便于计算车长和车宽, 改进摄像机自标定模
型; 为提取透视投影不变量, 且兼顾左右车道, 建立
了车辆的简化模型, 并在假设车高h = 0的情况下,
提取出透视投影不变量 “伪形状特征”.

1.1 摄像机自标定模型改进

在经典 Tsai 模型的基础上, 针对检测系统性能
需求和路况成像特点, 构建摄像机成像模型[6], 根据
路面车道分割线,能够实时地自动标定PTZ摄像机,
标定路面距离精度达到 96% 以上. 为了方便计算车
长和车宽, 改进成像模型[6, 13−14], 将世界坐标系原
点移至摄像机正下方, 如式 (1) 中 T 所示; 建立像平
面坐标系 (u− v) 与世界坐标系 (Xw − Yw −Zw) 的
变换关系, 如式 (1) 和图 2所示, 其数学表达式记为
式 (2), 其中 H 为摄像机光心与世界坐标系原点的

距离, t 为摄像机的俯仰角, p 为偏角, s 为旋转角, f
为焦距.
[u v 1]T = Z−1

c PfRsRp t

(
[Xw Yw Zw 1]T − T

)
(1)

其中

Zc = cos(t) sin(p)×Xw + cos(t) cos(p)× Yw −
sin(t)× (Zw −H)

T = H × tan−1(t)× [
sin(p) cos(p) 0 0

]T

Pf =



−f 0 0 0
0 −f 0 0
0 0 1 0


 , Rs =




cos(s) − sin(s) 0 0
sin(s) cos(s) 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1




Rp t =


cos(p) − sin(p) 0 0
− sin(t) sin(p) − sin(t) cos(p) − cos(t) 0

cos(t) sin(p) cos(t) cos(p) − sin(t)
H

sin(t)
0 0 0 1




Zc[u v 1]T = Bs, t, p, f
H [Xw Yw Zw 1]T (2)

式 (2) 中, Zc 表示空间物体的深度信息, 矩阵 B 为

3 × 4 的摄像机矩阵, 对于空间物体, 由于摄像机将
三维物体投影到二维平面上, 属退化的射影变换, 因
此不可能从三维物体的单幅图像恢复其三维结构,

即如果不知道 Zw 的数值, 无法从该点的像平面坐
标计算得到其世界坐标.

图 2 成像模型的坐标变换关系

Fig. 2 Coordinate transform of visual model

1.2 透视投影不变量分析

在不同 PTZ 参数下的成像模型如图 3所示, 当
摄像机高度 H 固定, 摄像机的俯仰角 t、偏角 p、

旋转角 s 和焦距 f 的变化导致像平面的变化, 如
图 3中的像平面Ⅰ和像平面Ⅱ所示, 使得三维物体
在像平面上的投影区域改变. 但是, 三维物体的世界
坐标并不改变.

图 3 不同 PTZ 参数的成像示意图

Fig. 3 Camera imaging of different PTZ parameters

车辆高度因车型而不同, 为解决 PTZ 视频的车
型分类问题, 定义了车辆的伪形状特征, 即车辆的投
影视锥与道路平面的相交区域, 如图 3中的阴影区
域所示. 摄像机高度 H 固定, 由射影几何关系可知:
当只有 PTZ 参数发生变化, 仅仅是伪形状特征在
像平面中的投影发生变化, 而伪形状特征的世界坐
标并没有变化; 车辆的伪形状特征只与车辆的位置
和车高有关, 在 PTZ 参数变化下, 伪形状特征可以
区分 3 类不同的车型. 取包含伪形状特征的最小矩
形为伪形状特征的长度w′和宽度 l′ , 车辆所在位置
设为点 B [XwB YwB 0]T, 车宽为w, 车长为 l, 车高
为h, 则

[
w′

l′

]
=




−h

H − h
XwB +

H

H − h
w

h

H − h
YwB +

H

H − h
l


 (3)
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伪形状特征的提取过程与摄像机成像过程的关

系如图 4所示. 由伪形状特征的定义可知, 伪形状特
征和车辆模型在同一像平面上的投影重合; 由背景
差分和边缘检测, 可以获得点BUV 和点EUV 的像

平面坐标, 结合上述自标定算法计算得到的摄像机
参数, 并令车高h = 0, 通过反投影变换, 获得车辆
的伪形状特征; 通过对伪形状特征的聚类分析, 获得
车型信息, 用车型平均车高代替实际车高, 代入标定
方程, 得到车辆的实际车长及车宽.
因为路宽有限, XwB 取值范围较小, 且其系数

较小, 对 w′ 影响较小; 取 YwB = YRef 时, 即车辆距
离摄像机所在的Xw−Zw 平面的距离为固定若干个

参考值, 如图 5所示, 定义式 (4) 为伪形状特征的宽
度和长度. 需指明, 车辆的伪形状特征不会随 PTZ
摄像机焦距、俯角等参数的改变而变化.

[
w′

l′

]
=




−h

H − h
XwB +

H

H − h
w

h

H − h
YRef +

H

H − h
l


 (4)

上述模型考虑的是摄像机在道路左侧. 若摄像
机在道路右侧, 则伪形状特征的宽度和长度如式 (5)
所示.[

w′

l′

]
=




−h

H − h
XwA +

H

H − h
w

h

H − h
YRef +

H

H − h
l


 (5)

在实际应用中, 与不同车型的尺寸相比, 同一车
型之间的尺寸较为接近, 而且车高h主要集中于小

型车 1.5米、中型车 2.5米及大型车 3.5米三个特征
参数值. 结合式 (4) 得出, 同一车型的伪形状特征的
宽度和长度也会集中于该车型的典型值. 反之, 则可
以根据车辆的伪形状特征来判定该车辆的车型信息,
并结合车辆位置信息, 获取实际的车长和车宽, 如式
(6) 所示. 或者直接将车型平均车高和车辆位置坐标
代入式 (1), 计算得到实际的车长和车宽.

[
w

l

]
≈




H − h(i)
H

w′ +
h(i)
H

XwB

H − h(i)
H

l′ +
−h(i)

H
YRef




其中

h(i) =





1.5, i = 1, 小型车
2.5, i = 2, 中型车
3.5, i = 3, 大型车

(6)

但是, 为了提取特征不变量而采取车辆的简化
模型带来较大误差, 而且角点坐标和参考线的计算
也存在一定的误差, 使得伪形状特征的分布较不规

律, 很难采用传统的图像识别方式或者基于阈值划
分的分类技术解决 PTZ 摄像视频的车型分类问题.

图 4 摄像机成像和伪形状特征的提取

Fig. 4 Camera imaging and pseudo-form feature

computing

图 5 伪形状特征的透视投影

Fig. 5 Perspective project of pseudo-form feature

2 车型聚类与贡献率算法

结合伪形状特征的讨论, 影响车型分类的因素
多而复杂, 各个误差的影响程度也不尽相同, 无法用
数学模型统一衡量. 因此, 文中提出了采用车型聚类
的方式解决 PTZ 摄像视频的车型分类问题, 以获得
实时准确的车型分类. 车型聚类问题转化为基于伪
形状特征 [w′, l′]T的聚类分析问题, 可以通过基于
图的聚类算法解决. 基于伪形状特征 [w′, l′]T的聚
类分析问题主要存在以下 3 个难点:

1) 伪形状特征数据中存在噪声, 且三种簇的形
状和大小均不同;

2) 聚类算法需满足实时性应用的要求;
3) 在 PTZ 摄像视频的交通流参数检测中, 伪

形状特征数据不断增加. 如果只将之前所有数据进
行聚类, 原聚类分析得到的聚类可能与新的数据不
匹配.
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2.1 车型聚类

产生新的聚类方法有两种[7]: 一种是重新聚类,
另一种是增量聚类. 由于聚类分析面对的一般都是
大数据集, 所以重新聚类相对增量聚类效率较低、计
算代价较大.
因为车型分类的数据量较小, 测试视频数据量

均小于 600 辆/时, 增量聚类的效率由于其算法的复
杂度反而其优势不明显. 为了满足实时监控系统的
需要, 每次只取窗口数据D, 对其进行聚类分析, 测
试中D取 100时,车型的正确识别率为 96.9%以上.
需指明, 窗口数据D的大小要和选择的算法相匹配.

车辆的伪形状特征具有在 PTZ 参数变化下的
不变性. 考虑一种较少发生的情况, 若 PTZ 参数
变化过大, Y = YRef 不在成像区域内, 则无法计算
车辆的伪形状特征, 需重新选取合适的 YRef , 导致
伪形状特征的数据分布规律改变, 窗口数据需被清
空, 如图 6所示. 为了有较好的计算精度且兼顾左右
车道, Y = YRef 一般取图像中心区域内. 例如, 满
足 0.2 vmax < vRef < 0.8 vmax, vmax 为图像纵坐标的

最大值.

图 6 基于贡献率算法的车型聚类流程图

Fig. 6 The software flow of the vehicle clustering analysis

method based on contribution rates

由上述讨论, 提出了一种新的基于贡献率算法
的车型聚类方法, 流程如图 6所示. 不论 PTZ 参数
怎样变化,只要当前的 Y = YRef 在图像中心区域内,
则用该车辆的伪形状特征数据替换数据库中最早的

数据, 进行基于贡献率算法的车型聚类; 若 PTZ 参
数变化导致 Y = YRef 已不在图像中心区域内, 则重
新选择合适的 YRef , 并重新提取伪形状特征, 重复上
述过程. 针对系统应用的特点, 为了满足实时监控系
统的需要, 提出一种与 DBSCAN 结合的贡献率算
法, 能够抑制伪形状特征数据中的噪声, 并能够处理
任意形状和不同大小的非接触簇, 且实时性较高, 测

试证明其简单有效.

2.2 贡献率算法

若不考虑满足实时性的应用, 此问题通过聚类
分析处理较为简单. 虽然三种簇的形状和大小均
不同, 但基于密度的聚类方法能够抑制伪形状特征
数据中的噪声, 并能够处理任意形状和不同大小的
簇. 常用的基于密度的聚类算法有 DBSCAN 算
法[10]、Chameleon 聚类算法[11] 和基于 SNN 密度
的聚类算法[12]. DBSCAN 算法需要用户指定距离
参数 Eps, 但是由于不同车型的数据间距不同, 无
法统一指定距离参数 Eps; Chameleon 算法需要构
造稀疏图和划分图, 相对较复杂; 基于 SNN 密度的
聚类算法计算所有点的 K-最近邻后, 需要建立基于
SNN 相似度图, 计算较为复杂, 不能满足视频检测
系统的实时性.
经过测试, 簇间是非接触的, 这就简化了问题,

定义一种新的简单的相似性间接度量 “数据的贡献
率”, 并与 DBSCAN 算法结合在一起, 创建一种新
的聚类算法, 不用计算建立稀疏化临近度图和最小
生成树图, 计算简单, 实时性较高, 能够处理数据中
的噪声, 并能够处理任意形状和不同大小的簇, 测试
证明其简单有效.

数据的贡献率用来度量一个点被类似的点 (在
K-最近邻中) 包围的程度, 如式 (7) 所示.

cr(i) = K

(
i−1∑
j=1

1
Mji

+
D∑

j=i+1

1
Mji

)
(7)

其中, M 为 K-最近邻矩阵的稀疏矩阵. 若点 i是

点 j第L近邻, L ≤K, 则Mji = L 或 1; L < K, 则
Mji = 0. 注意, Mji 是非对称的.

因此, 在簇中心的点, 周围具有同样特征的点较
多, 一般具有相对较高的贡献率; 在簇边界附近的
点, 周围具有同样特征的点较少, 一般具有相对较低
的贡献率; 噪声点的贡献率一般趋近于零. 根据贡献
率定义核心点、边界点和噪声点:

1) 核心点. 一个点是核心点, 在该点的 K-最
近邻图中, 其贡献率高于某个阈值HighPts, 其
中,HighPts 是用户提供的参数.

2) 边界点. 一个点是边界点, 在该点的 K-最
近邻图中, 其贡献率小于HighPts 且高于某个阈

值LowPts, 其中,LowPts 是用户提供的参数.
3) 噪声点. 一个点是噪声点, 在该点的 K-最近

邻图中, 其贡献率小于LowPts.
由上述定义可知, 边界点一定落在某个核心点

的 K 邻域内, 参数K、HighPts和LowPts可以设

置为与数据总数有关的系数. 边界点的指派也可采
用近邻核心点加权投票的方法. 贡献率算法的步骤
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如下所示:
1) 找出所有点的 K-最近邻;
2) 计算所有点的贡献率, 将其标记为核心点、

边界点和噪声点;
3) 删除噪声点;
4) 每组连通的核心点形成一个簇;
5) 将每个边界点指派到一个与之关联的核心点

的簇中.
图 7 (a) 为一个样本数据, 图 7 (b) 为聚类结

果. 其中数据总量设置为 610, K 设置为 0.1倍的数
据总量, 即为 61; HighPts 和LowPts 分别设置

为 0.1倍和 0.045倍的数据总量, 即为 61 和 27.
如果窗口数据D设置过大, 则计算时间较长,

不利于实时有效地统计和分析数据. 系统设置

窗口数据D为 100, 如图 8 (a) 所示, 其中, 中型车
的数据量较少; 选取K、HighPts和LowPts分别

为 0.1 D、0.08 D 和 0.03 D, 边界点的指派采用近邻
核心点加权投票的方法, 聚类结果如图 8 (b) 所示,
能够产生较好的聚类效果.

3 性能测试

测试使用的 MPEG-2 视频采集来自江苏省宁
通高速公路视频监控系统, 测试平台为P4/2.4GHz
单 CPU、512M 内存、SUSE Linux 操作系统.

(a) 样本数据

(a) A sample data set

(b) 聚类结果

(b) Result of clustering

图 7 贡献率算法发现的簇

Fig. 7 The results of contribution rates algorithm

(a)窗口数据 (b)聚类结果
(a) Part data (b)Result of clustering

图 8 D = 100时车型聚类产生的簇

Fig. 8 Results of vehicle clustering when D = 100

3.1 车型聚类结果

测试时可以采用聚类的熵和纯度[15] 检验每次

的聚类效果. 其定义如下:
1) 熵: 每个簇由单个类的对象组成的程度.

对每个簇, 首先计算数据的类分布, 即对于簇 i,
计算簇 i的成员属于类 j的概率 pij = mij/mi,
其中,mi是簇 i 中对象的个数, 而mij是簇 i中的

类 j的对象个数. 使用类分布的标准公式:

ei = −
L∑

j=1

pij log2 pij

计算每个簇 i 的熵, 其中 L 是类的个数. 簇集合的
总熵用每个簇的熵的加权和计算, 即

e = −
K∑

i=1

mi

m
ei

式中,K是簇的个数, 而m是数据点的个数.
2) 纯度: 簇在多大程度上包含单个类的对象的

另一种度量. 簇 i的纯度:
pi = max

j
pij

而聚类的总纯度为:

purity =
K∑

i=1

mi

m
pi

选取路段BK100 + 400 (N)、CK145 + 350 (S)
以及 EK258 + 580 (S) 各 1小时的视频数据进行测
试, 测试结果如表 1所示. 测试结果表明: 小型车和
大型车的正确识别率均在 97% 以上, 且熵相对较
小; 中型车的正确识别率相对偏低, 熵相对偏高. 主
要是因为中型车的数量相对较少, 且定义范围模糊,
部分车型接近小型车, 部分车型接近大型车. 车型的
正确识别率达 96.9% 以上, 可满足实际应用的要求.
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表 1 三种视频场景的车型聚类结果

Table 1 The clustering results of three video scenes

路段 识别结果 小车型数量 中型车数量 大型车数量 熵 纯度

小型 293 1 0 0.0328 0.9966

BK 100+ 400 (N)
中型 1 27 2 0.5608 0.9000

大型 0 3 111 0.1756 0.9737

合计 294 31 113 0.1061 0.9840

小型 171 4 0 0.1572 0.9771

CK 145+ 350 (S)
中型 1 14 2 0.8343 0.8235

大型 0 1 94 0.0843 0.9895

合计 172 19 96 0.1732 0.9721

小型 165 5 0 0.1914 0.9706

EK 258+ 580 (S)
中型 0 11 3 0.7496 0.7857

大型 0 1 106 0.0764 0.9907

合计 165 17 109 0.1760 0.9691

表 2 车辆投影包含的信息

Table 2 The information of vehicle projection image

聚类结果 点 BUV 坐标 (uB , vB) 点 EUV 坐标 (uE , vE) 伪形状特征的宽度 (m) 伪形状特征的长度 (m)

(326, 366) (370, 334) 3.20 13.21

(312, 364) (354, 334) 3.05 12.42

(362, 365) (406, 334) 3.25 13.15

小型车 (154, 368) (204, 336) 3.36 11.67

(364, 363) (406, 332) 3.14 13.51

(200, 370) (250, 336) 3.40 12.60

(208, 366) (256, 334) 3.33 12.34

中型车
(284, 373) (358, 320) 5.44 22.95

(124, 376) (196, 323) 4.88 20.04

(278, 390) (384, 310) 7.65 34.55

(56, 394) (196, 308) 9.29 32.66

大型车 (90, 392) (214, 308) 8.35 32.72

(70, 392) (206, 308) 9.11 32.44

(318, 395) (412, 307) 6.84 38.84

3.2 车长运算结果

选取EK258 + 580 (S)号路段进行测试, 摄像
机位于道路右侧, 由上述标定算法及相应公式, 计
算得 s = 1.8◦, t = 6.4◦, p = 9.6◦, f = −863,
H = 12 m. 表 2给出了每个检测数据的车型聚类
结果、点 BUV 和点 EUV 的像素值, 以及伪形状特
征. 表 3给出了伪形状特征的长度, 目测结果对应的
理论车长, 根据车辆位置与车高计算的结果, 计算车
长, 并计算平均误差.

由此可以看出, 小型车的车长平均准确率在

90% 以上, 误差主要是角点坐标和参考线的计算误
差带来的, 但其中误差较大的数据主要是由于小型
面包车和越野车的车高大于 1.5米所造成的; 中型
车包含的种类较多, 但主要的两种车型的准确率均
在 90% 以上; 大型车的平均准确率也在 90% 以上,
大卡车的准确率较低, 因为其车高 2.8米, 与大型车
计算参考的车高 3.5米的偏差较大. 实际车型种类很
多, 只用大中小型车代表所有车型, 其准确率有所下
降, 如果能根据车高对车型进行更细致地分类, 则计

算的准确度会更高.
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表 3 车长计算结果及误差

Table 3 The errors of vehicle length computing

伪形状特征的长度 (m) 实际目测车型 对应理论值 (长×宽×高) (m × m × m) 计算车长 (m) 计算误差 (%)

13.21 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 5.41 12.7

12.42 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 4.62 3.8

13.15 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 5.23 9.0

11.67 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 4.63 3.5

13.51 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 5.42 13.0

12.60 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 5.41 12.7

12.34 小型车 4.8 × 1.8 × 1.5 5.00 4.2

22.95 面包车 7.8 × 2.3 × 2.9 8.51 9.1

20.04 依维柯 5.9 × 2.1 × 2.6 6.24 5.8

34.55 大客车 12 × 3.5 × 3.8 12.25 2.1

32.66 大客车 12 × 3.5 × 3.8 12.77 6.4

32.72 大卡车 11 × 2.5 × 2.8 12.25 11.4

32.44 大卡车 11 × 2.5 × 2.8 12.37 12.5

38.84 大货车 14 × 2.8 × 3.0 15.26 9.0

4 结论

测试表明, 基于车型聚类的交通流参数检测方
法能够快速准确地对不同的 PTZ 摄像视频进行车
型分类, 自适应性较强, 平均准确度为 96.9%; 能够
从单 PTZ 摄像视频中, 获得车辆的长度和宽度, 计
算车长的精度达到 90% 以上.

基于车型聚类的交通流参数检测方法可以根据

车型聚类的结果, 统计不同车型的车流量; 通过上述
获得的车长、车宽和车高, 能够计算道路空间占用
率; 因为基于图像中心的车速检测抗干扰能力强, 但
其结果受车高影响较大, 通过上述方法获得车辆的
车高, 进而提升车速检测的精度.
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