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摘　 要： 视频场景人群状态预报是防止公共场所安全事故的一种重要措施．为此提出了一种视频场景群体状态预报模

型．该模型使用格内驻留元胞自动机（ ｉｎｎｅｒ⁃ｇｒｉｄ ｐａｒｋｉｎｇ ｃｅｌｌｕｌａｒ ａｕｔｏｍａｔａ， ＩＰＣＡ）模型预报视频中群体状态．首先，通过光

流法进行运动跟踪作为 ＩＰＣＡ 的输入特征对场景进行建模，并根据特征点的运动状态自适应地调整其在元胞格内的驻留

时间以提高预报精度；其次，通过分析 ＩＰＣＡ 模型的预测结果判断群体微团间的相互作用得到视频帧的状态信息，从而达

到对场景中人群状态进行预报的目的；最后，利用当前场景的状态信息对该场景的预报输出进行反馈校正，使模型能够

及时地反映场景中群体状态的变化，该模型不依赖于具体的视频帧，以微团结构的碰撞作为异常检测依据．实验结果表

明，与传统的检测方法相比，该预报模型能够提前预报视频场景中的异常状态，并具有较好的准确性．
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　 　 近年来随着社会的快速发展，大规模人员聚

集和运动的情况和场所大量增加，公共场所的大

规模安全事故屡有发生，造成了人员伤亡和财产

损失，给活动的组织管理者和参与者带来明显的

安全挑战．对人群状态预报可以提前获知人群运

动状况的变化，提高应急措施的效率和效果，将群

体危机消除在萌芽状态，对防止安全事故的发生

具有重要的意义．
近来，国内外学者通过元胞自动机（ ｃｅｌｌｕｌａｒ

ａｕｔｏｍａｔａ，ＣＡ）模型，研究特定场景下大规模群体

疏散问题．Ｂｕｒｓｔｅｄｄｅ 等［１］ 首次提出了基于动态参

数的地场 ＣＡ 模型；Ｙａｍａｍｏｔｏ 等［２］ 对 ＣＡ 进行了

改进，提出了实数编码的 ＣＡ 模型，其最主要的改

进是将速度的范围从整数扩展到了实数集合，从
而增强了 ＣＡ 在描述群体运动中的灵活性和适应



性．Ｈａｏ 等［３］提出了用于描述双向行人流的 ＣＡ 模

型，该模型使用动态参数形式，将行人的转移收益

分解为各参数之和，提出了行人视场的概念，并描

述了实际情况下行人随大流和躲避拥挤区域的心

理状态．Ｗａｎｇ 等［４］提出了一个用于描述室内行人

行为的 ＣＡ 模型，将行人的运动分为 ３ 种形式：向
目标移动、碰撞和躲避拥塞以及组团，并研究各种

行为对应的代价函数对行人转移收益和路径选择

的影响．这些描述群体状态或运动的 ＣＡ 模型侧

重于描述群体在场景中的分布和速度间的关系，
存在描述视频特征困难、不能结合视频特征提供

ＣＡ 模型参数修正方法，导致 ＣＡ 模型缺乏对群体

状态的预报能力．
针对以上 ＣＡ 模型的局限性，本文将群体中

的微团结构作为研究对象．微团结构是群体中具

有相似运动特征的个体的集合．除了自主运动以

外，微团之间的相互作用是影响群体状态的主要

因素．本文研究认为微团中个体自主运动的目的

性和微团之间相互作用的随机性导致了群体成为

确定性和随机性并存的系统．本文提出了格内驻

留元胞自动机（ｉｎｎｅｒ⁃ｇｒｉｄ ｐａｒｋｉｎｇ ＣＡ， ＩＰＣＡ）群体

状态预报模型．首先通过光流法获取场景中群体

的运动状态参数，然后将群体运动速度矢量作为

模型的输入对 ＩＰＣＡ 模型进行初始化并根据特征

点的速度设置其在元胞格内的驻留时间来完成场

景的建模．运动特征点的驻留时间在特征点移出

场景前会一直存在并根据不同的检测结果自适应

地调整．本文提出了基于检测－校正的群体预报模

型，检测视频中微团之间的相互作用，并将检测结

果作为校正模型参数的依据，对群体状态进行预

报．实验结果表明，本文提出的检测方法更具灵活

性，检测－校正的参数调节使模型具有自适应能

力，取得了良好的预报效果．

１　 ＣＡ 模型

ＣＡ 是一种通用的建模方法，也是动力学系统

中有关秩序、混沌、非对称等系统整体行为与复杂

现象的一种有效研究手段．一个标准的元胞自动

机 Ａ 由元胞、元胞状态、邻域和状态更新规则构

成．用数学表示为［５］

Ａ ＝ （Ｌ，ｄ，Ｓ，Ｎ，ｆ） ．
式中： Ｌ 为元胞空间；ｄ 为元胞自动机内元胞空间

的维数；Ｓ为元胞有限的、离散的状态集合；Ｎ为某

个邻域内所有元胞的集合；ｆ为局部映射或局部规

则． 在二维 ＣＡ 中常见的邻域有冯·诺伊曼邻域

和摩尔邻域．图 １ 中实心圆代表特征点当前位置，

在每个时间步特征点可以通过计算其周围 ８ 个元

胞格的转移收益进行特定方向的移动，如图 １ 所

示．

（ａ）冯·诺伊曼邻域　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）摩尔邻域　

图 １　 二维 ＣＡ 的邻域

　 　 对 ＣＡ 中元胞转移收益的计算采用动态参数

模型［３］，如
Ｐ ｉｊ ＝ Ｄｉｊ ＋ Ｅ ｉｊ ＋ Ｆ ｉｊ ＋ Ｃ ｉｊ ．

式中 Ｐ ｉｊ 为目标向其邻域内第 ｉ 行第 ｊ 列的元胞格

移动的转移收益值．每个参数的意义及取值如下：
１） 方向参数 Ｄｉｊ 反映了行人根据其当前运动

方向选择下一个方向的代价为

Ｄｉｊ ＝

　 １，　 正上方元胞；
　 ａ，　 左上、右上元胞；
　 ０，　 当前行元胞；
－ ａ，　 左下、右下元胞；
－ １，　 正下方元胞．
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ï
ï
ï

ï
ï
ï

其中 ａ∈（０，１） 且 ａ∈Ｒ． 其意义为目标优先移向

其正前方的元胞．
２） 空参数 Ｅ ｉｊ 反映元胞格是否被占用为

Ｅ ｉｊ ＝
　 １，　 元胞为空；
　 ０，　 行人所在当前元胞；
－ １，　 元胞被其他行人占据．

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 ３）前向参数 Ｆ ｉｊ 反映行人躲避拥塞的意愿为

Ｆ ｉｊ ＝
Ｓ１ － Ｓ２

Ｒ
．

　 　 在现实中通常表现为行人不愿向人多可能造

成拥塞的地区运动． 其中： Ｓ１ 为市场中空元胞数

目； Ｓ２ 为被占用的元胞数目；Ｒ 为行人视场大小，
即特征点视场范围内元胞数目．

４） 内容参数 Ｃ ｉｊ 反映行人希望随着和自己同

方向行进的人一同行走的意愿，在现实中常表现

为“随大流” 为

Ｃ ｉｊ ＝
Ｓ３ － Ｓ４

Ｒ
．

式中： Ｓ３ 为空元胞和场景中与当前行人运动方向

相容的行人数之和；Ｓ４ 为场景中与当前行人运动

方向不相容的行人数之和； Ｒ 为行人视场大小．
本文将 ＣＡ 相容方向集定义为：｛左上，左下，水平
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向左｝、｛右上，右下，水平向右｝、｛左上，垂直向

上，右上｝和｛左下，垂直向下，右下｝．同时，各方

向和自身也是相容的．

２　 ＩＰＣＡ的视频场景群体状态预报方法

本文将视频场景划分为多个正方形元胞格．
场景的建模过程将光流法获取的每个运动特征点

依据其在视频帧中的位置放置于相应的元胞格

中，对每个特征点以元胞格的大小与速度幅值之

比作为其在该元胞格内的驻留时间，表示特征点

经过多少时间后可以移出该元胞格． 本文利用

ＩＰＣＡ 的转移规则描述群体未来的运动情况．
２ １　 ＩＰＣＡ 建模

视频场景中所有特征点组成的集和 Ｐ 定义为

Ｐ ＝ ｛Ｐ ｉ｝，Ｐ ｉ ＝ ＜ ｘｉ，ｙｉ，ｖｔ ＞
对所有 Ｐ ｉ ∈ Ｐ，将其位置（ｘｉ，ｙｉ） 和速度矢量 ｖｔ 输

入 ＩＰＣＡ，构建初始状态 Ｓ０；依据预先设定的转移

规则驱动模型预测 Ｓ１ 到 Ｓｎ 的状态．其过程如图 ２
所示．

原始
视频帧

提取运动
特征点

场景
抽象

S1

Sn

图 ２　 ＩＰＣＡ 建模过程

２ １ １　 ＩＰＣＡ 参数计算方法

针对以往 ＣＡ 的研究不能很好地描述视频场

景的不足，本文通过对行人视场、消除建模误差、
参数计算和获取方面做了相应的改进，得到 ＩＰＣＡ
模型．

１） 行人的视场形状由矩形改为三角形，这更

加符合人类视野的扇形描述，如图 ３ 所示．

　 　 ２） 引入特征点驻留时间 ｔ ∝ １
ｖ
，ｖ 为其运动

速度幅值．特征点是否可以移动取决于其已等待

的时间 ｔｗ 为

　 　 　 　 　 　 Ｐ ｉｊ ＝
－ ∞，　 　 ｔｗ ＜ ｔ；
ｍａｘ Ｐ ｉｊ， ｔｗ ＝ ｔ．{

若 ｔｗ ＜ ｔ 则当前特征点对其他元胞的转移收益为

－ ∞，特征点将停留在当前元胞，ｔｗ ＋ １，否则依据

动态参数模型计算并选择代价最大的元胞进行移

动．驻留时间 ｔ 的引入可以显著提高 ＣＡ 模型对真

实场景描述的准确性．
３） 前向参数 Ｆ ｉｊ 计算方法为

　 　 　 　 　 Ｆ ｉｊ ＝
Ｓ１ － Ｓ２

Ｒ
， Ｒｃ ＝ Ｒ；

ｍａｘ Ｐ ｉｊ，　Ｒｃ ＜ Ｒ．

ì

î

í

ïï

ïï

式中： Ｒｃ 为目标当前视场大小； Ｒ 为图 ２ 所示的

视场大小．若一个区域内空元胞较多，则 Ｆ ｉｊ 较大，
使特征点倾向于向该区域移动；反之会使特征点

趋于躲避该区域，因此 Ｆ ｉｊ 描述了行人躲避拥塞意

愿的强烈程度．根据视场大小计算 Ｆ ｉｊ 可以避免因

视场不足由不完整数据导致的计算误差，同时也

简化了计算过程．
４） 通过对视频帧的光流分析和计算得到运

动特征点的速度幅值和方向，具有更好的客观性．

A

B

C

图 ３　 三角形视场示意

２ １ ２　 ＩＰＣＡ 转移规则

当前元胞中特征点在下一时刻的转移状态依

据其近邻元胞的当前状态，其合理程度直接影响

了 ＣＡ 描述结果的准确性．本文提出的转移规则

如下：
１） 特征点倾向于向转移收益最大的元胞格

移动；
２） 当发生冲突时，如多个特征点试图同时移

向一个元胞，则随机选择一个特征点进行移动，其
他特征点保持原地不动；

３） 对每个特征点的驻留时间 ｔ，若当前特征

点已驻留等待的时间小于 ｔ，则该特征点停留在所

在元胞格不动，否则根据规则 １） 进行移动，移动

后其 ｔｗ 置零重新进入等待状态；
４） 日常生活中，人们总是倾向于最快地到达

目的地，因此本文假设特征点不执行后退移动．
由转移规则可以看出，ＩＰＣＡ 在保持了原始模

型简洁性的同时仍能够模拟复杂的现象．

·７２·第 ９ 期 叶志鹏， 等： 元胞驻留视频群体状态预报方法



本文使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法将场景中不同位

置的运动特征点划分为不同的微团．因此对场景

中行人的异常状态的检测转换为对每个微团的状

态进行检测．异常判别标准为微团间发生碰撞或

重叠，以表达行人间的相互撞击和推挤．
２ ２　 群体状态检测

微团是由空间内相邻运动特征点所组成的结

构．某一时刻场景中共存在两种状态的微团：正常

微团和异常微团．本文认为处于正常状态的微团

结构不与其他任何微团重叠；反之，则为异常微

团，此时对于高强度行人流来说，人群将变得非常

拥挤接近堵塞，人员的聚集风险将大大增加［６］ ．本
文采用一种基于微团碰撞的异常状态检测（ｍｉｃｅｌｌ
ｓｔａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＤ）方法．将微团分为上、下、左、
右 ４ 个子微团．对每个子微团，若与其他邻近微团

发生重叠，则该微团当前处于异常状态，否则处于

正常状态．
通常情况下光流法提取的特征点不可避免的

受到来自环境中噪声的影响而产生错误的结果，
从而影响异常检测结果的准确性． 因此，在最终的

异常判断中，通过设置异常帧在检测半径内所占

百分比 ｓ对进行结果平滑，ｓ又称为敏感系数．对于

同一帧视频场景的预报结果，若检测到的异常次

数 ｔ 与预报半径 ｍ 满足

ｔ ＞ ｓ × ｍ

则判断当前帧为异常帧．
２ ３　 群体状态预报方法

本文提出的群体状态预报方法通过获取一定

时间内的历史状态信息，利用 ＩＰＣＡ 模型对处于

预报半径 ｍ 内的未来某一时刻的群体状态进行

预测，根据检测结果得到关于群体未来状态的预

报值．在预报时刻到来时，利用对当前场景的特征

检测结果反馈更新模型对当前时刻的预报输出．
其过程如

Ｓ（ｎ ＋ ｋ） ＝ Ｆ (∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ（ｎ － ｉ，ｎ） ⊕ Ｄ（ｎ），ｎ ＋ ｋ ) ．

式中： Ｓ（ｎ ＋ ｋ） 为第 ｎ ＋ ｋ 个时间步场景的状态，

ｋ ∈ ［１，ｍ］ 且 ｋ ∈ Ｚ；∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ（ｎ － ｉ，ｎ） 为模型从时

间步［ｎ － ｍ，ｎ － １］ 对第 ｎ个时间步的状态预测的

叠加； Ｄ（ｎ） 为模型对第 ｎ 个时间步场景状态的

检测结果； ⊕ 为反馈过程，因此，∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ（ｎ － ｉ，ｎ）

⊕ Ｄ（ｎ） 为模型对第 ｎ 个时间步场景状态的输出

结果；Ｆ (∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ（ｎ － ｉ，ｎ） ⊕Ｄ（ｎ），ｎ ＋ ｋ ) 为在第 ｎ

个时间步输出结果的基础上对第 ｎ ＋ ｋ 个时间步

场景 状 态 的 预 测 结 果， 如 图 ４ 所 示． 其 中

＜ ｎ － ｍ，ｎ － ｍ ＋ １ ＞ 为 ｎ － ｍ帧对 ｎ － ｍ ＋ １ 帧

状态的预测．

n-m n-m+1 n-m+2 n n+1

n-m n-m+1 n-m+2 n n+1 n+m

n+m

<n,n+1>

<n-m,n-m+2>

<n-m,n-m+1>

<n-m+2,n>

<n-m+1,n>

<n-m,n> <n,n+m>

<n+1,n+m>

视频流动方向

检测与反馈

预报

反馈后
预报

反馈后
预报

图 ４　 人群状态预报

　 　 对视频场景特征点集中任意两点 Ｘ１（ｘ１，ｙ１）、
Ｘ２（ｘ２，ｙ２），若其欧式距离 ρ（ｘ，ｙ） ≤ Ｔ，则认为特征

点 Ｘ１ 与 Ｘ２ 是相邻的． 定义两个集合的和运算为

Ｐｎ ∪ Ｐｎ＋１ ＝ Ｍ ∪ ＵＭ．
式中： Ｍ 为合并两帧中所有近邻点集组成的集

合； ＵＭ 为非近邻点组成的集合．特别地，若 Ｐｎ ＝
ϕ，则 Ｐｎ ⊕ Ｐｎ＋１ ＝ Ｐｎ＋１，初始状态 Ｒｅｓｕｌｔ ＝ ϕ，Ｐ０ 为

第 ０ 帧视频的特征点集合．
反馈 ⊕ 过程如下：

　 　 Ｒｅｓｕｌｔ ＝｛｝；
　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ ｎ － ｍ ｔｏ ｍ

　 　 　 Ｒｅｓｕｌｔ ＝Ｒｅｓｕｌｔ⊕ Ｐ ｉ

　 　 对近邻点集 Ｍ ⊆ Ｒｅｓｕｌｔ，执行 １ 次特征点集

更新．
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｒｅｓｕｌｔ；
其中，特征点集更新算法如下：
输入： ｐｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ， ｖ〛ｉ） ∈ Ｐｎ， ｐ ｊ ＝ （ｘ ｊ，ｙ ｊ， ｖ ｊ） ∈
Ｐｎ＋１

Ｉｆ ｐｉ 与 ｐ ｊ 不相邻，Ｒｅｓｕｌｔ ＝ Ｒｅｓｕｌｔ ∪ Ｐ ｊ，结束；
Ｅｌｓｅ Ｉｆ ｄｉ ＝ ｄ ｊ， ／ ／ ｄｉ 为 ｖｔ 的方向
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　 　 ｘｉ ＝
ｘｉ ＋ ｘ ｊ

２
， ｙｉ ＝

ｙｉ ＋ ｙ ｊ

２
，

　 　 ｖｉ ＝
ｖｉ ＋ ｖ ｊ

２
， ／ ／ ｖｉ 和为 ｖｔ 的幅值；

Ｅｌｓｅ ｖｔ ＝ ｖｔ ＋ ｖ ｊ， Ｐｎ＋１ ＝ Ｐｎ＋１ － （ｘ ｊ，ｙ ｊ，ｖ ｊ） ． 若 Ｐｎ＋１ ＝
ϕ，则

Ｒｅｓｕｌｔ ＝ Ｒｅｓｕｌｔ ∪ Ｐ ｉ 结束，否则 ｊ ＝ ｊ ＋ １，继
续迭代

输出：Ｒｅｓｕｌｔ
２ ４　 自适应预报参数修正

视频场景通常是不断变化的．ＣＡ 模型的预测

输出值会随时间推移与实际情况有较大偏差；同
时，光流法提取的特征点由于摄像机抖动等因素

存在误差，这两个因素会影响 ＩＰＣＡ 预报的准确

度．本文提出方法的回馈阶段主要解决以上问题．
利用当前状态的检测结果更新上一状态的预

报值，如
Ｆ（ｘｎ） ＝ Ｄ（ｘｎ） ＋ ｃＦｎ－１ ．

式中： ｃ 为 更新速率；Ｆｎ－１ 为前 ｎ － １ 帧对当前帧

的预报初值，模型以此输出值作为预报起点，向后

预报一定时间步内场景的状态，该时间长度作为

预报半径 ｍ．因此，对于变化较为剧烈的场景，较
小的 ｃ 可以令模型的输出值更趋向于当前检测结

果，使模型增强模型容忍场景变化的能力；对于变

化较为平缓和连续的场景，较大的 ｃ 可以更多的

保留场景中一定时间步内的历史信息，使模型的

更新过程更为准确．
２ ５　 ＩＰＣＡ 预报方法的特点

本文提出的 ＩＰＣＡ 视频场景群体状态预报方

法具有两个特点：
１） 使用 ＩＰＣＡ 模型作为预报的基础描述真实

视频场景．与传统的 ＣＡ 模型相比，ＩＰＣＡ 模型能够

接受运动跟踪结果自适应地设置其初始状态；通
过引入元胞格内驻留时间，使对特征点运动的描

述更加准确，降低了场景的建模误差从而能使模

型更好地描述视频场景的状态；
２） 不断利用场景的最新信息对模型参数进

行反馈调整以提高预报的准确度．反馈过程使模

型能够及时地反映场景中群体的状态变化．
传统的 ＣＡ 模型将所有特征点的速度均设置

为一个固定值 １，没有考虑不同人群行进速度不

同的特点．本文针对 ＣＡ 的局限性，引入了与人群

行进速度密切相关的元胞格内驻留时间，进而改

进了传统 ＣＡ 的转移规则，提出了 ＩＰＣＡ 模型．
ＩＰＣＡ 模型通过对场景人群状态的建模，根据人群

行进速度各不相同的特点，将元胞内特征点移动

速度的取值范围和方式进行建模，并通过驻留时

间消除行进中的位置误差，从而达到预报群体状

态的效果．

３　 结果与分析

本文使用了 ３ 个数据集： ＰＥＴＳ０９（帧尺寸 ７６８
×５７６，正常情形）、ＷＥＢ Ｄａｔａｓｅｔ（帧尺寸 １ ２８０×７２０，
异常情形）以及作者在校园内拍摄的视频 Ｓｅｌｆ
Ｄａｔａｓｅｔ（帧尺寸 １ ２８０×７２０，正常异常情形交替出

现），其中，ＵＣＦ 的 ＷＥＢ Ｄａｔａｓｅｔ 中同方向奔跑的

群体状态识别是具有挑战性的．实验中取反馈更

新速率 ｃ ＝ ０ ７，敏感系数 ｓ ＝ ０ ５，检测半径ｒ ＝１０，
预报半径 ｍ ＝ １５，前向参数 Ｄｉｊ 中 ａ ＝ ０ ７． 本文将

所提出的基于 ＩＰＣＡ 的检测方法与近几年的主流

检测方法（文献［７－１２］）进行了比较．实验结果如

表 １ 所示．表 ２ 为 ＣＡ 与 ＩＰＣＡ 作为预报模型，采
用 ＭＳＤ 检测方法的结果．表中： 数据左侧为漏报

率；右侧为误报率．
表 １　 各方法比较结果 ％

检测方法 ＰＥＴＳ０９（４０６ 帧） ＳｅｌｆＤａｔａｓｅｔ（２１２ 帧） ＷｅｂＤａｔａｓｅｔ（５７４ 帧）

文献［７］ ２５ ０ １４ ５ ７ １ ４ ７ ３１ ６ ２３ ５

文献［８］ １８ ９ １３ ８ ２２ ６ １１ ３ ２５ ４ ３０ ９

文献［９］ １３ ８ １２ ６ １０ ７ １４ ５ ２８ ３ ２８ ７

文献［１０］ １７ ５ １３ ２ １６ ４ １２ ９ ２２ ７ ３０ ６

文献［１１］ ２１ ４ １５ ３ １５ ２ １３ ８ ２０ １ ３４ ５

文献［１２］ １２ ７ １０ ４ ８ ６ ９ ４ １８ ６ ２２ ９

ＩＰＣＡ＋ＭＳＤ １０ ６ ６ ６ ２ ３ ３ ５ １６ １ ２１ ５

表 ２　 ＩＰＣＡ 与 ＣＡ 的预报精度比较 ％

检测方法 ＰＥＴＳ０９（４０６ 帧） ＳｅｌｆＤａｔａｓｅｔ（２１２ 帧） ＷｅｂＤａｔａｓｅｔ（５７４ 帧）

ＣＡ＋ＭＳＤ ２３ ８ １１ ９ １２ ７ １０ ４ ２６ ５ ２９ ４

ＩＰＣＡ＋ＭＳＤ １０ ６ ６ ６ ２ ３ ３ ５ １６ １ ２１ ５
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　 　 从表 １ 可以看出，与其他检测方法相比，
ＩＰＣＡ 与 ＭＳＤ 的预报方法具有最优性能．这是由

于以往的方法局限于当前场景异常状态的检测，
忽视了异常状态的发生是一个渐进过程，而本文

模型不仅获取当前场景的状态，而且利用之前一

段时间内场景的状态作为预报的知识参与模型的

反馈修正过程后再进行状态检测，因此具有较好

效果．
从表 ２ 结果可以看出，在采用相同检测方法

的前提下，本文提出的 ＩＰＣＡ 与传统 ＣＡ 相比具有

较高的预报精度．与传统 ＣＡ 相比，ＩＰＣＡ 的格内驻

留特点不仅结合实际视频场景改进了 ＣＡ 的转移

规则与元胞格参数的计算，同时根据人群行进速

度不同的特点引入驻留时间使群体状态的建模更

为准确，从而提高了整体模型针对群体状态预报

的精度．

４　 结　 论

１）通过结合光流法获取的运动特征，自适应

地设置每个特征点在元胞格内的驻留时间．
２）采用微团场景状态建模方法对场景中人

群状态进行检测和预报．
３）利用当前场景的最新信息对模型综合历

史信息给出的预报值进行反馈校正，以达到尽早

发现并防止发生安全事故的目的．实验结果表明，
本文方法具有较好的群体状态预报能力．
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