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融合直方图高阶统计特征与 
GLCM 特征的室内红外图像人群密度分类 

李熙莹，黄秋筱 

（中山大学 工学院 广东省智能交通系统重点实验室，视频图像智能分析与应用技术公安部重点实验室，广州 5100061） 

摘要：公共场所的人群密度信息在公共安全、交通管理、应急减灾等方面具有重要作用，采用红外技

术，可以在拍摄人群图像时避免环境光照影响。为了实现室内场景下的红外图像人群密度分类，提出

一种融合灰度直方图高阶统计特征与灰度共生矩阵特征的人群密度分类方法。首先，根据红外图像的

特点，分析并提取样本图像灰度直方图的高阶统计特征，随后与提取的灰度共生矩阵特征串行融合，

最后作为多分类支持向量机的输入，对不同人群密度等级进行分类。实验结果表明，提出的方法对于

不同密度人群图像的分类准确率可达 92.13%，同时特征向量提取简洁、算法耗时短。 
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Indoor Crowd Density Classification in Infrared Images Based on Fusing 
High-order Statistics of Histogram with Gray Level Co-occurrence Matrix Features 

LI Xiying，HUANG Qiuxiao 
(Key Laboratory of Intelligent Image Analysis and Application Technology, Guangdong Provincial Key Laboratory of Intelligent 

Transportation System, School of Engineering, Sun Yat-sen University, Guangzhou 510006, China) 

Abstract：The crowd density information in public places plays an important role in public safety, traffic 
management, and disaster reduction in emergencies. The use of infrared technology can avoid the influence 
of ambient light while capturing crowd images. In order to realize indoor crowd density classification in 
infrared images, this paper proposes a method that fuses high-order statistics of a grayscale histogram with 
gray level co-occurrence matrix features (GLCM). First, considering the characteristics of infrared images, 
this paper analyzes and extracts the high-order statistics of the grayscale sample image histograms. Next, the 
histogram and GLCM features of sample images are fused serially. Finally, the fusion feature is input to the 
multi-class support vector machine and the classified crowd density level is output. The experimental results 
show that the proposed method can achieve 92.13% accuracy for different crowd density classifications in 
infrared images, with fewer features in less time． 
Key words：crowd density classification，infrared image，high-order statistics of histogram，gray level 
co-occurrence matrix 

 

0  引言 

公共场所中通过监控摄像机实现人群密度估计

具有重要的应用价值和研究意义。可靠的人群密度信

息在诸多场所发挥着关键作用，例如，商场中实时的

人群密度信息，可直观了解到各品牌的受关注度；公

共场合中监控到某片区域的人群密度短时内发生极

大变化，这也许意味着遇到紧急情况或突发事件造成

的变化。现有的关于人群密度估计方法的研究大多基

于可见光图像，然而，由于受光照、阴影、行人衣着

等的影响，可见光图像中人群密度估计的研究存在着

诸多难以攻克的问题。相比于可见光图像，红外图像

在环境噪声不是很大的情况下，实现人群与背景之间

的准确分割[1]和克服光线变化的影响有着较高的优
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势，并且涵盖了丰富的纹理特征和灰度信息。因此，

利用红外图像实现人群密度估计有着良好的应用前

景。 
已有的人群密度估计方法主要包括像素统计的

方法和纹理分析的方法，其中，纹理分析法得到了广

泛的应用。最初，像素统计的方法由 Davies 和 Chow
等人[2-3]提出，该方法将像素统计特性作为人群密度特

征，在低密度时取得不错的效果，但高密度时由于人

群之间相互遮挡致使误差增大。此后，Marana[4]提出

纹理分析的方法，其依据在于不同密度的人群图像对

应的纹理模式不同，而利用灰度共生矩阵来描述纹理

特征是目前该领域发展的趋势[5]。 
有学者根据图像纹理在频率域具有明显的表现

特性这一原理，将小波变换[6]、快速傅里叶变换引入

人群密度估计中，如 Marana[7]、Kim[8]、杨国庆等人[9]，

在频率域进行灰度共生矩阵特征提取，作为人群密度

图像分类的依据。但该类方法在获取纹理特征之前还

需对图像进行频域变换，这在一定程度上增加了算法

的复杂性，并且行人阴影以及图像背景纹理对分类正

确率影响较大。 
为了适应复杂的应用场景，有学者提出将多种特

征融合的方法以提高人群检测的性能，如 Jiang 等人[10]

利用像素统计特征对人群密度进行初步判定，然后采

用灰度共生矩阵法来确定最终的分类结果；为了能充

分利用局部二值描述算子（Local Binary Patterns，
LBP）和灰度共生矩阵（Gray-level co-occurrence 
matrix，GLCM）纹理特征提取的有效性，薛翠红等

人[11]提出融合局部二值模式与灰度共生矩阵特征提

取的人群密度分类方法，首先用旋转不变的 LBP 算子

进行滤波，随后对滤波后图像提取灰度共生矩阵特

征，这些方法对于可见光图像人群密度分类均获得了

较高的准确率。 
由于红外图像所具有的纹理特征不同于可见光图

像[12]，致使现有的人群密度估计方法所具有的优越性

能难以有效地在红外图像中完全得以体现。本文结合

红外图像的特点，提出一种基于灰度直方图高阶统计

特征和灰度共生矩阵特征的红外图像人群密度估计

方法，整体流程图如图 1 所示。由于目前尚未有公开

的红外人群图像素材，因此首先采集素材并按照

Polus[13]提出的服务等级（见表 1）将训练素材分类和

预处理，随后提取素材图像的灰度直方图高阶统计特

征和灰度共生矩阵特征，送入分类器进行分类。实验

结果表明，本文方法能够有效地解决室内公共场所下

外图像中人群密度自动分类的问题。 

1  红外人群图像特征提取 

1.1  灰度直方图高阶统计特征 
灰度直方图是用以表示数字图像中灰度级分布

的直方图，标绘了图像中每种灰度级的像素的个数。

图像灰度直方图具有一幅图像灰度分布的总体统计

性质，为图像的分析提供强有力的工具。红外图像不

但具有丰富的纹理特征，并且还蕴含了大量的灰度信

息，基于此，本文将灰度直方图引入人群密度分类领

域，研究其统计特性对于分类效果的影响。 
表 1  服务级别定义    Table 1  Service level definition. 

服务级别 人群密度/（人/m²）

A：自由人流 ≤0.60 

B：受约束人流 0.61～0.75 

C：密集人流 0.75～1.25 

D：很密集人流 1.26～2.00 

E：堵塞 ≥2.00 

如图 2 所示，图 2(a)是人群密度低时的红外图像

示意图和对应的灰度直方图，图 2(b)是人群密度高的

情况，灰度直方图的横坐标是灰度值，纵坐标是灰度

值出现的次数。由图可见，不同密度等级图像的灰度

直方图具有不同的形态。低密度图像的直方图集中于

灰度值低的区域，而高密度图像的直方图灰度值分布

相对分散，并且前者直方图峰值要高于后者直方图的

峰值。与纹理分析法的基本思想类似，不同密度的人

群图像对应的灰度直方图不同。因此，灰度直方图的

统计特征可以作为不同密度等级的人群图像分类的

依据之一。      

 
图 1  算法整体框架       Fig.1  The algorithm framework of proposed method. 
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(a) 低密度人群     (a) Low density crowd            (b) 高密度人群  (b) High density crowd 

图 2  人群密度低（左）、高（右）的红外图像及对应的灰度直方图 

Fig.2  Low density infrared image (left), high density infrared image (right) and its gray histograms.

灰度直方图统计特性一般包括：均值、方差、倾

斜度、峰度。其中，倾斜度和峰度是对于直方图分布

的标准三阶、四阶中心距。假设灰度直方图数学表达

式为式(1)，则各统计特征的计算公式如式(2)至式(5)
所示：  
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式中：Ng 表示灰度值为 g 的像素数；N 为图像总像素

数；L 为灰度级数；μ表示均值；σ表示方差；S 表示

倾斜度；K 表示峰度。 
为了有效地对 4 类不同密度等级图像进行区分，

接下来对上述 4 个统计特征的分类能力进行测试，找

出具有区分不同密度人群图像能力的特征。从 4 类不

同密度等级的图像中分别随机选取 20 张图像，计算

它们的灰度直方图统计特征，结果如图 3 所示。整体

来看，各密度人群图像对应的灰度直方图的倾斜度和

峰度特征值差异显著且无重叠，而均值和方差特征值

相反，说明倾斜度和峰度这 2 个特征具有较好的区分

能力。  

1.2  灰度共生矩阵特征 

灰度直方图描述的是图像灰度出现的概率，而灰

度共生矩阵其反映的是图像灰度对出现的概率。前者

专注于图像灰度的全局特征，后者主要反映图像局部

的灰度信息，包括灰度对偏移量和变化幅度等。用数

学公式表示：对于一幅含有 p 个不同灰度值的图像，

其 p×p 大小的共生矩阵可表示为： 

,
1 1

1 if ( , )  and ( , )
( , )

0 otherwise

n m

x y
x y

I x y i I x x y y j
C i jΔ Δ

= =

= + Δ +Δ =⎧
= ⎨

⎩
∑∑  

(6) 
式中：i 和 j 是灰度值；x 和 y 是图像中某点的空间位

置；I(x, y)表示图像点(x, y)的灰度值，偏移量(Δx, Δy)
表示该矩阵的空间关系，该偏移量也可用 2 个参数即

距离 d、像素点方向θ来进行替代。一般情况下，距离

d 取 1、2、3、4、5，像素点方向θ取 0°、45°、90°和
135°。 

为了更直观地用共生矩阵描述纹理状况，

Haralick[14]定义了灰度共生矩阵的 14 个特征参数，最

常用的有以下几种[15]： 
1）角二阶矩（能量）： 

     2[ ( , )]
i j

E C i j=∑∑              (7) 

它是各元素值的平方和，刻画了图像灰度分布均

匀状况和纹理粗细程度。 
2）惯性矩（对比度）： 

2( ) ( , )
i j

I i j C i j= −∑∑          (8) 

对比度直接反映了像素灰度对的亮度对比情况，

也间接反映了图像的清晰度，以及纹理沟纹情况。 
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图 3  不同特征对各密度等级人群图像分类能力 

Fig.3  The ability to classify each level density image for different characteristics 

3）熵： 

[ ( , )]log ( , )
i j

H C j i C i j=∑∑        (9) 

熵反映了图像中纹理的复杂程度，其值大则表示

元素呈分散分布。 
4）逆差距： 

      2

1 ( , )
1 ( )i j

L C i j
i j

=
+ −∑∑       (10) 

逆差距是图像局部平稳性的度量，反映图像纹理

的同质性。 
1.3  特征融合 

在将灰度直方图统计特征和灰度共生矩阵特征

进行融合前，首先需要选取合适的灰度共生矩阵构造

参数，包括像素间距 d、像素方向θ和灰度级。与 1.1
节中确定灰度直方图统计特征的实验一样，分别观察

各构造参数的不同取值对各特征值的影响，从而确定

具有区分不同密度人群图像能力的构造参数值。经实

验分析研究，本文最终选取像素间距 d 为 5、像素方

向为 0°和 90°、灰度级为 16 的共生矩阵其能量、对比

度、熵和逆差距值，来综合表示图像的纹理信息。而

对于灰度直方图特征，如 1.1 节所述，选取峰值和倾

斜度 2 个高阶统计特征值，用于表述人群密度图像的

灰度信息。 
在确定特征构造参数后，采取串行融合的机制。

设该图像的灰度直方图特征向量用下式表示：  
X1＝[x11, x12]              (11) 

灰度共生矩阵特征向量用下式表示： 
   X2＝[x21, x22, …, x28]           (12) 

则将它们串行融合后的 10 维特征向量为： 
 X＝[x11, x12, x21, x22, …, x28]        (13) 

2  多分类器设计 

支持向量机（SVM）是一种分类算法，其目标是

基于结构风险最小化原理，构造一个目标函数将两类

模式尽可能地区分开来。由于本文所采用的人群图像

样本有限，并且支持向量机非常适用于小样本的分

类，因此本文使用支持向量机作为人群密度分类器。 
支持向量机最早用于解决二分类问题，它主要通

过核函数将输入变量映射到一个高维空间，旨在这个

高维空间构造一个线性最优的分类面。用数学公式表

示就是，设给定的训练集(xi, yi)，i＝1, …, N; x∈RN; y
∈{＋1, －1}，在式(14)的约束条件下： 

1

0,0 , 1, ,
N

i i i
i

y C i nα α
=

= ≤ ≤ =∑ …        (14) 

对αi 求解下列目标函数的最大值：  

  
1 , 1

1( ) ( )
2

N N

i i i j j i j
i i j

W y y K x xα α α α
= =

= − ⋅∑ ∑     (15) 

式中：αi 为与每个样本对应的拉格朗日乘子。这是一
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个不等式约束下二次函数的寻优问题，解上述问题后

得到的最优分类函数为： 

sgn( ( , ) )
i

i i i
x SV

y y K x x bα
∈

= +∑       (16) 

式中：sgn()是函数符号；K(X, X)是内积核函数。 
当遇到多类别的时候，支持向量机一般采取“一

对一法”的策略，即在任意 2 类样本之间设计一个

SVM，以本文的人群密度分类器为例，结构图如图 4
所示，内积核函数采用 RBF 核函数，因此 4 个类别

的样本就需要设计 6 个 SVM。当对一个未知样本进

行分类时，对这些 SVM 分类器采用 Friedman 提出的

决策投票法，即最后得票最多的类别，则为该未知样

本的类别，若获相同票数，样本类别则判断为类别标

签小的那一类。 

 
图 4  人群密度分类器结构图 

Fig.4  The crowd density classifier structure  

3  实验结果与分析 

3.1  实验设置 
实际测试中，红外图像的采集工具为 FLUKE 

Ti25，采集地点为商场公共场所（样本采集区域面积

约为 15 m2），采集时间涉及平峰期和高峰期。训练图

片共 360 张，测试图片共 559 张，大小统一为 490×
455。本文结合 Polus 定义的服务级别，将人群密度分

为低（L）、中低（ML）、中高（MH）和高（H）4 类，

实验样本分布情况如表 2 所示，示例图片如图 5 所示。  
表 2  实验样本分布情况表 

Table 2  The distribution of experimental samples 

人群密 

度等级 

人数 

范围/人 

密度范 

围/(人/m2) 

服务 

级别 

训练 

样本 

测试

样本

低 0～5 0～0.3 A 90 187 

中低 6～10 0.4～0.7 A,B 90 191 

中高 11～20 0.7～1.3 C,D 90 90 

高 21 及以上 ≥1.3 D 90 91 

    
(a)低密度          (b)中低密度 

  (a) Low density     (b) Medium-low density   

    
(c)中高密度              (d)高密度 

  (c) Medium-high density     (d) High density   

图 5  不同人群密度图像示例图 

Fig.5  Example of different crowd density images. 

3.2  本文人群密度分类结果 
为证明本文方法的有效性，实验还对仅使用灰度

共生矩阵的人群密度分类以及仅使用灰度直方图统

计特性的人群密度分类进行了实验，结果如表 3 和表

4 所示。从结果来看，灰度直方图统计特性在人群密

度偏高时的分类效果优于灰度共生矩阵；而灰度共生

矩阵特征在人群密度偏低时分类更加准确。表 5 是基

于本文方法的人群密度分类结果。本文将 2 种特征进

行融合，有效提高了灰度共生矩阵法对于处理低密

度、中低密度人群图像分类的准确性。  
表 3  灰度共生矩阵分类结果 

Table 3  The classification results of GLCM method  

测试样本 L ML MH H GLCM 
准确率 

低密度 174 12 0 1 

87.1199% 
中低密度 10 173 8 0 

中高密度 0 4 62 24 

高密度 0 0 13 78 

表 4  灰度直方图统计特性分类结果 

Table 4  The classification results of statistics of grayscale  

histogram method 

测试样本 L ML MH H Histogram 
准确率 

低密度 168 19 0 0 

89.0877% 
中低密度 18 173 0 0 

中高密度 0 3 76 11 

高密度 0 0 10 81 
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表 5  本文方法分类结果 

Table 5  The classification results of proposed method 

测试样本 L ML MH H 本 文 方 法

正确率 
低密度 181 6 0 0 

92.1288% 
中低密度 11 179 1 0 

中高密度 0 3 77 10 

高密度 0 0 13 78 

3.3  与其他方法的比较 
本节实验选择了 2 种分类性能较优的人群密度分

类算法和本文方法从分类效果和算法耗时上进行综

合比较。其中，文献[6]采用的方法是：对图像进行三

级小波分解，得到 10 个子带及相应的小波系数，以 9
个高频子带作为特征提取的基础，分别从这 9 个子带

中提取纹理特征[6]。文献[11]采用的方法是：用旋转

不变的 LBP 算子进行滤波，得到 LBP 图像，然后提

取滤波后图像的 GLCM 特征，最后采用有向无环图

支持向量机DAGSVM（Directed Acyclic Graph Support 
Vector Machine）进行密度分类。图 6 是本文方法和所

选算法对于各人群密度等级图像的分类效果比较。 
经比较可知，本文方法在处理低密度和中高密度

人群图像时，分类准确率和其他 2 个方法相差不大，

然而在处理中低密度和高密度人群图像时效果较其

他方法略显优势。 
为了进一步对比本文算法和其他方法之间的性

能，接下来对各算法的耗时进行了实验，如表 6 所示。

分析可知，本文方法在达到较高的准确率的基础上，

所利用的特征向量和耗时均相对较少。因此，本文方

法具有较好的实时性。 

 
图 6  不同方法分类准确率比较 

Fig.6  The classification accuracy comparison for different  

methods 

4  结论 

本文针对红外图像的特点，引入灰度直方图高阶

统计特性，提出了一种融合灰度直方图高阶统计特征

和灰度共生矩阵特征的人群密度分类方法，以 SVM
支持向量机构成分类器，实现人群密度分类。通过与

其他方法对比，验证了该方法针对红外图像人群密度

分类的有效性和准确性。即便如此，对于非常高密度

的人群，分类精度还是会下降，这也是下一步研究的

重点。 
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表 6  本文方法和其他方法的比较      Table 6  Comparison of proposed method with different methods 

方法 特征 特征维数 分类器 准确率/% 处理每幅图像平均用时/s 

文献[6] Wavelet＋GLCM 9 SVM 81.0376 0.191 

文献[11] LBP＋GLCM 16 SVM 84.9732 0.434 

本文方法 Histogram＋GLCM 10 DAGSVM 92.1288 0.171 
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