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基于视频的城市快速路交通流检测及车辆行为监控

蔡英凤　 王　海　张为公

（东南大学仪器科学与工程学院，南京２１００９６）

摘要：提出一种针对城市快速路的视频监控系统，完成交通流及道路异常行为检测．流量检测模块对车辆进行实
时跟踪获得各类交通流统计数据，实现快速路车辆运行状况的全面掌控．异常监控模块运用隐马尔科夫模型，对
带有时间和空间信息的车辆轨迹进行训练，获得路径划分后对道路车辆轨迹进行参数匹配，提取诸如超低（高）

速行驶、违章停车、违规掉头等异常行为．所提监控算法在基于 ＤＳＰ的嵌入式 ＤＭ６４２平台上得到应用和测试，
试验结果表明：系统能够完成包括车速、车流量、道路利用率等信息的检测，并能对上述异常行为实施有效监控，

算法运算量低、鲁棒性好．
关键词：多车辆跟踪；车流量分析；异常检测；行为理解；视频监控
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