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基于GirvanＧNewman分裂的人群异常事件检测算法
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摘要　针对传统基于群体运动状态分析的异常事件检测方法对场景语义信息描述不足的问题,引入了复杂网络中

运用社区发现的GirvanＧNewman(GN)分裂算法.将具有相似运动特征且位置相近的行人划分为多个群组,利用

群组运动强度和群组数量的变化,描述群组在正常和异常场景中的差异,检测异常事件的发生.通过实验验证,该
算法能够在丰富场景语义信息的同时实现对异常事件的准确检测.
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１　引　　言

人群异常事件检测是机器视觉中的关键研究领

域.通过分析监控视频采集到的数据,实现对人群

异常事件快速准确的检测,有助于提高相关部门的

响应速度与救援效率,从而减少公众场所的人身和

财产损失,提升监控系统的智能化水平.
现有研究主要利用图像处理和机器学习等技

术,通过描述人群运动特征检测异常事件的发生.
社会力模型是一种结合社会学理论的异常事件检测

算法,利用行人的运动速度、方向等运动特征,描述

“社会学”中驱动力、排斥力、吸引力和环境力等属

性,进而通过分析群体之间以及群体与环境间的相

互作用力 检 测 异 常 事 件 的 发 生[１].光 流 直 方 图

(HOF)模型是一种基于光流算子的经典异常事件

检测算法,通过获取光流的直方图统计特性描述场

景中人群运动特征,并利用分类器对其进行学习与

检测[２].密集轨迹(DT)模型是一种基于多特征融

合的异常检测算法,将梯度直方图、光流直方图以及

运动边界直方图三种描述人群运动的特征进行融

合,并利用词袋模型对特征进行编码,最后使用支持

向量机对其进行学习与判别.之后又有研究人员从

特征编码和正则化两个角度对其进行优化,提高了

对异常事件的检测性能[３].能量模型(EM)是一种
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结合人群数量统计和异常事件检测的检测模型,通
过在已建立背景模型的场景上进行能量与边缘信息

的计算,估计场景中行人的数量并计算人群熵,最后

利用门限阈值判别检测场景中的人群分布指数[４]以

及是否发生异常事件.也有大量研究利用深度学习

强大的特征表示与学习能力,从群体运动状态分析

的角度检测异常事件的发生[５Ｇ７].
上述方法都是通过高度抽象的场景特征检测异

常事件是否发生,缺乏对场景语义信息的细节刻画,
只有EM能够提供较低层次的语义信息.加入更

丰富的场景语义信息,不仅符合人类的认知方式,也
增强了检测方法的可解释性,且进一步提高了对异

常事件的检测精度[８].因此,本文提出了一种基于

GN(GirvanＧNewman)分裂算法的人群异常事件检

测算法.将复杂网络中用于社区发现的GN分裂算

法引入人群异常事件检测中,把具有相似运动特征

且位置相近的行人划分为多个群组,利用群组运动

强度和群组数量的变化,描述群组在正常和异常场

景中的差异,检测异常事件的发生.实验结果显示,
基于GN分裂的人群异常事件检测算法相较于同类

型算法,能够在丰富场景语义信息的同时,提高对人

群异常事件检测的召回率.

２　算法实现

２．１　算法概述

基于GN分裂的人群异常事件检测算法基本

流程:１)利用光流法提取场景中目标的运动特征.
提取时利用图像金字塔优化大尺度运动检测精度

不足的问题,然后对特征进行网格化处理;２)利用

复杂网络中用于社区发现的 GN分裂算法.将图

像映射为无向图,建立和删除无向图结点间的连

接关系,改变无向图结构的方式,对具有相似运动

特征、位置相邻的行人进行群组划分;３)利用群组

运动强度和群组数量的变化描述群组在正常和异

常场景中的属性差异,检测异常事件的发生,算法

流程图如图１所示.

图１ 基于群组分析的异常事件检测算法流程图

Fig敭１ Flowchartofabnormaleventdetectionalgorithmbasedongroupanalysis

　　根据光流算子的特点对待测监控视频图像提出

假设:１)待分析场景为简单的平面场景,即场景中的

各个物体位置不存在明显的高度差异;２)监控相机处

于相对静止状态,即监控相机不因任何外力而运动 ,
若因外力撞击、人为操控等产生运动,行人自身的运

动会与相机运动叠加导致真实的运动特征抵消或增

强,因此不能准确得出目标的运动状态;３)场景中运

动目标仅为行人;４)满足光流法中亮度恒定的条件.

２．２　运动特征提取

异常事件的发生通常伴随着场景内人群运动状

态的剧烈变化,通过提取场景内人群运动特征来检

测异常事件的方法灵活性高、鲁棒性强.而基于运

动特征的检测方法能够过滤场景中的无关区域(如
静止不动的背景),减少冗余分析.光流算子是一种

能有效反映目标运动状态的特征描述算子,利用图

像序列中像素在时间域上的变化以及相邻帧之间的

相关性,寻找上一帧与当前帧之间存在的对应关系,

从而获得相邻帧之间物体的运动信息.基于此提出

了一种基于图像金字塔的Farneback光流法[９]提取

场景中运动特征,Farneback光流法是一种基于梯

度信息的稠密光流算子.根据光流算子的特点得出

图像上一点(x,y)在水平和垂直方向上的速度分量

u,v.考虑到异常事件发生时,仅利用光流算子检

测人群剧烈的运动状态精度较低的问题,通过图像

金字塔方法对该算法进行优化.通过图像金字塔将

一个小尺度图像的大运动转换为一个大尺度图像的

小运动,利用大尺度图像小运动估算小尺度图像中

的大运动,优化可能发生的人群剧烈运动,提高了检

测精度.最终获取图像中人群运动特征的运动强度

Xmag＝ u２＋v２和运动方向特征Xang＝arctan
v
u

.

在提取运动特征后对特征进行网格化处理,以
便于群组划分.在原始图像中以步长s对图像进行

区域划分,得到图像区域集合r＝{ri},i＝１,２,,
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M×N,其中 M＝
Xwidth

s
,N＝

Xheight

s
,Xwidth,Xheight分

别为输入图像的宽、高.计算图像区域所含像素归

一化后的运动强度均值imag和方向均值iang,并将其

作为图像区域ri 的属性,即{imag,iang}∈ri.

２．３　行人群组划分

GN分裂是一种在复杂网络中用于社区发现

的无向图聚类算法[１０],其基本思想:在构建好的复

杂网络中,计算网络中连接相邻点所在边的边介

数,通过不断删除网络中具有最大边介数的边,从
整个网络中划分出独立的社团.GN分裂算法为

区分一个社区的内部连接和社区与社区之间的连

接提供了一种有效的度量标准.边介数是将两个

独立的社团从整体网络中分裂出来,从而形成两

个单独聚类的有效评价指标.只要找到最大边介

数边连接的两个顶点,就可以认为这两个顶点属

于两个不同的类别.一旦将这条边从网络中删

除,则两个顶点不再有直接联系.重复执行该算

法直到满足停止条件,最终划分出所有独立的社

团.基于图论的图像分割方法是一种常见且有效

的方法[１１Ｇ１３],也有相关研究将 GN分裂算法运用

到图像处理领域中[１４].实验中利用GN分裂算法

将具有相似目标方向、运动状态且位置相邻的行

人进行划分与组合,得到多个行人群组,进而通过

刻画群组的运动特征和结构在不同场景中的变化

实现对异常事件的检测.

２．３．１　图像与无向图映射

首先初始化无向图中的结点以及结点间的连

接.将特征划分为M×N 个互不重叠区域的集合,
按imag≤imag条件筛选出无明显运动特征的区域,其

中imag为场景中所有区域运动强度属性的均值.
筛选后剩余区域集合记作rj,j 表示区域集合

的个数.将ri 映射为无向图G 中的结点ni,获得结

点集合n＝{ni}.根据ri 在图像中的邻接关系,构
建结点对(ni,nj)的连接边eij,得到G 中边的集合

e＝{eij},即G＝{e,n}.实验中采用的算法以ri 的

四邻域判断邻接关系,初始化完成后的无向图结构

如图２(a)所示.其中虚线框表示的区域为满足筛

选条件的图像区域块,即不具有明显运动特征的区

域,其余区域映射为图G 中的结点并根据邻接关系

建立图中边的连接.最终群组划分结果如图２(b)
所示,图中连通子图个数为３,表示原始图像中存在

３个相互独立的群组.

图２ 群组划分示意图.(a)建立连接;(b)群组划分

Fig敭２ Groupdivisiondiagram敭 a Connectionestablishment  b groupdivision

　　边eij∈e所连接的一对结点代表的图像区域为

(ri,rj),其运动特征相似性为Sij,边权重{wij}∈
W.群组运动相似性由方向相似性Sang和强度相似

性Smag两个部分组成,其中

Sang＝
cosθ,０≤θ＜θth
０,θ≥θth{ , (１)

式中,θ＝ iang－jang 为区域(ri,rj)运动特征中方

向属性的夹角,θth为运动方向夹角阈值,实验中设

θth＝６０°.
Smag＝１－λ× imag－jmag , (２)

式中,λ为对计算结果赋予的归一化权重.为保证

Sij具有相同的贡献度,由Sang和Smag共同表征为

Sij ＝
０,Sang＝０
Sang＋Smag,Sang＞０{ . (３)

　　相关度越高表明其运动特征越相似,所以可将

wij等价表示为Sij,即wij＝Sij.

２．３．２　群组划分

通过对所有边权重进行筛选确定要删除的连

接,最终实现群组的划分.边权重 wij表示其连接

结点连接的紧密性.群组与群组之间连接的紧密性

远远低于群组内部结点的连接紧密性,一旦将G 中

边权值较低的边删除后,其中连通子图的个数也会

发生变化,各个行人群组会自然显现.原始GN分

裂算法中将边权重定义为边介数,每当一条具有最

大边介数的边被删除时,需要重新计算每一条边的

边介数.而在群组划分的情况下,只有在原始图像

中具有邻接关系的结点才能被连接,因此在初始连
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接状态确定的情况下,删除边不会影响剩余边的权

重,可利用各类排序算法实现群组的快速划分.实

验中设权重均值w－ 为阈值,删除所有wij＜w－ 的边

后,获得当前的无向图Gsub.根据连接关系,利用深

度优先搜索算法获得连通子图集合{gi}∈Gsub,根
据最初的图像的映射关系,逆推出各连通子图gi 对

应的图像区域集合,得到群组集合{ci}∈c.根据ci

包含区域{ri}的运动特征属性,计算出群组运动特

征属性{Mci
,Aci

},即分别求出对应分量运动强度和

运动方向的均值.
利用上述方法对数据集中的两帧图像进行的群

组划分结果如图３所示.

图３ 群组划分结果.(a)场景１;(b)场景２
Fig敭３ Groupingresult敭 a Scene１  b scene２

　　图３中被相同数字覆盖区域表示为一个行人群

组,通过群组划分结果可以得出:１)具有相似运动状

态的邻接行人图像区域被划分为相同群组;反之则

会被划分为不同群组;２)不具有明显运动状态的图

像区域,即背景或禁止不动的行人未被划分至任一

群组;３)与传统基于群体运动状态的异常事件检测

算法相比,基于群组分析的异常事件检测算法可以

获得场景中大致的群组个数,对群组规模、运动方向

和强度等场景的语义描述,符合人类的认知方式,增
强了检测方法的解释性.

２．４　异常事件检测

在自然场景中行人的运动状态呈现的特点:１)
人群以群组为单位,按照预定目标方向运动;２)行人

运动速度较为缓慢且均匀.但当异常事件发生时,
人群出于恐慌情绪,群组的运动状态和结构发生剧

烈改变,表现为:１)行人为快速逃离异常中心,运动

速度增加;２)异常事件发生的初期行人各自逃散,群
组的数量会突然增加.基于上述特点,可利用群组

运动强度变化量DI 和群组数量变化量DN 描述群

组在自然场景和异常场景的属性差异,检测异常事

件的发生.设视频中第t帧群组运动强度变化量

DI(t)为

DI(t)＝
cmag(t)

１
t－１∑

t－１

i＝１
cmag(i)

, (４)

式中,cmag(t)为第t帧所有群组运动强度的均值.
当异常时间发生时,行人为了逃离当前场景,运动速

度迅速增加.通过计算第t帧所有群组运动强度的

均值和前t－１帧所有群组运动强度均值的变化,准

确地检测异常事件.
异常事件爆发初期,行人出于恐慌心理各自逃

散,导致群组的数量突然增加.因此引入了群组数

量变化量DN 检测异常的发生.设第t帧群组数量

变化量DN(t)为

DN(t)＝
Nc(t)

１
m∑

t－１

i＝t－m
Nc(i)

, (５)

式中,Nc(t)为第t帧时场景中群组数量,利用长度

为m 的平滑滤波器计算前m 帧群组数量的均值,
一般取m＝１０.通过计算两者的比值,判别场景中

群组数量的变化情况.最后通过比较群组运动强度

变化量DI和群组数量变化量DN 与预先设计的阈

值(TI、TN)检测异常事件的发生,考虑到归一化运

动强度所带来的场景泛用性以及场景中无明显运动

目标时不会发生异常事件的先验知识,对运动强度

均值imag设置双边最小和最大阈值分别为 Tmin,

Tmax.即:当DI＞TI且imag＞Tmax或DN＞TN 时判

别场景中发生了异常事件;当上述条件不满足或

imag＜Tmin时,则判别场景中未发生异常事件.

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

为验证所提出的基于GN分裂的人群异常事件

检测算法的性能,利用２０１６年公开的数据集 MED
(Motionemotiondataset)[１５]进行评测.包含恐怖

袭击、斗殴、枪击和抢劫等多种异常事件,异常事件

种类丰富且贴近真实场景[１６].MED数据集根据是

否存在异常还提供了图像级标注,可标注异常事件
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发生的起始帧和结束帧,满足实验所需.
从 MED数据集中挑选既满足场景假设条件又

具有明显异常事件的视频片段,总计８３８帧异常事

件视频和６４７５帧自然状态视频作为实验数据.使

用的计算机处理器为IntelCorei７Ｇ７７００,３．６GHz,
内存为８GB,编程基于Python３．６实现.

３．２　异常事件检测连贯性实验

为验证基于群组分析的异常事件检测算法的

连贯性,从数据集中挑选了三段视频进行实验,对
比了使用本算法的检测结果与 MED数据集标注

之间的差异.将所有待测视频分辨率归一化为

６４０×４８０,设s＝２０、TI＝１．５、TN＝２.用数据条

带表现标注与检测结果,深色条带表示异常事件

帧,浅色条带表示自然场景帧.结果如图４、图５
和图６所示.

图４为因发现疑似炸弹背包而四散逃离场景的

实验结果,与标注的真实值进行对比发现,该场景下

本算法产生了较少的误检,但能覆盖场景中大多数

的异常状况且检测连贯性较好.因对于异常事件的

检测略有延迟,所以存在一定的漏检问题.

图４ 实验场景１.(a)正常场景;(b)异常场景

Fig敭４ Experimentalscene１敭 a Normalscene  b abnormalscene

　　图５为恐怖袭击后人群逃散场景的实验结果.
与标注的真实值进行对比发现,该算法检测得到的

初始帧早于标注的初始帧,对整体异常事件能做到

较为完整的检测,在该场景下未发生漏检问题且检

测连贯性较好.验证了所提出的算法对该场景的检

测结果较好.

图５ 实验场景２.(a)正常场景;(b)异常场景

Fig敭５ Experimentalscene２敭 a Normalscene  b abnormalscene

图６ 实验场景３.(a)正常场景;(b)异常场景

Fig敭６ Experimentalscene３敭 a Normalscene  b abnormalscene

　　图６为演讲场景的实验结果,一开始人群处于

静止状态,但伴随着演讲者的演说有挥手等动作.
从场景中检出的运动特征并非由行人移动而产生,

此时计算得出运动强度特征失效,导致出现了多处

误检.在该场景下的检测结果出现了断带,说明该

算法存在一定的局限性.当异常事件发生后,人员
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开始逃离,利用该算法仍能较为准确地覆盖所有异

常帧,对异常事件的检测结果较为准确.
对实验结果进行分析可得:１)从检测连贯性角

度来看,该算法在上述三个典型场景中未发生明显

的断带情况,具有检测连贯性强的优点.对异常事

件预警、后期归档分析都有较大的帮助;２)对条带数

据进行直观的比较,发现该算法能检测出较多的真

实异常事件.

３．３　异常事件检测对比实验

采用 HOF模型、DT模型、EM 与所提出的基

于GN分裂的人群异常事件检测算法进行对比.
将所有待测视频分辨率归一化为６４０×４８０,设本

算法中 的s＝２０、TI＝１．５、TN＝２、Tmin＝０．０２、

Tmax＝０．５.分别统计正常和异常场景下预测正确

和错误的帧数,进而得出混淆矩阵(由正常场景下

结果判定为正常场景、异常场景的帧数和异常场

景下结 果 判 定 为 正 常 场 景、异 常 场 景 的 帧 数 组

成),结果如表１所示.
表１　异常事件检测实验结果

Table１　Abnormaleventdetectionexperiment

result uint:frame

Algorithm
True
value

Detection
abnorml normal

HOF
abnorml ７２１ １１７
normal １５０ ６３２５

DT
abnorml ７３９ ９９
normal ９０ ６３８５

EM
abnorml ６３５ ２０３
normal ２１０ ６２６５

Our
algorithm

abnorml ７６６ ７２
normal １２１ ６３５４

　　由表１可得:１)与 HOF模型和EM 相比,该
算法在各项指标上都有更优结果,对异常或是正

常场景错误检测的帧数更少.２)与DT模型相比,
在各项数值上都有优劣,对于异常场景的检测该

算法表现更好,对正常场景的检测DT模型的错误

检测更少.结果表明,该算法对于异常事件更为

敏感,能够做到对异常事件及时准确的检测与预

警.通过描述群组运动强度与群组数量的变化检

测异常事件的发生,同时描述群组的属性,丰富了

对于场景语义信息的描述,也提高了对于异常事

件的检测精度.
利用实验所得的混淆矩阵,计算各个算法的准

确率、精确率、召回率和特异度等二级指标以及三级

指标F１分数,结果如表２所示.

表２　异常事件检测算法性能对比

Table２　Performancecomparisonofabnormalevent

detectionalgorithms unit:％

Algorithm Accuracy
Accuracy
rate

Recall
rate

Specificity
F１
score

HOF ９６．３ ８２．８ ８６．０ ９７．７ ８４．４
DT ９７．４ ８９．１ ８８．２ ９８．６ ８８．７
EM ９４．４ ７５．１ ７５．８ ９６．８ ７５．５
Our ９７．４ ８６．４ ９１．４ ９８．１ ８８．８

　　由表２可得:１)所提出的异常事件检测算法

的准确率、召回率以及F１分数指标都优于其他算

法,对异常事件更敏感,检测性能更好,且综合性

能较优;２)在精确率和特异度指标上略低于DT模

型,但优于其他算法.对于正常场景的误检较多,
存在一定的不足,但是总体性能较优.与其他算

法相比最大不同点在于,其先将场景内行人分组,
然后利用群组的运动特征和结构的变化分析场景

中是否发生异常事件,可解释性强、符合人类认

知.除此之外,还可根据群组划分的结果获得场

景中大致的群组个数,丰富对群组规模以及群组

运动方向和强度等场景的语义描述,提高异常事

件的检测率.

４　结　　论

针对人群异常事件的检测问题进行研究,提出

了一种基于GN分裂的人群异常事件检测算法.利

用复杂网络中用于社区发现的GN分裂算法和光流

算子将具有相似运动特征且位置相近的目标划分为

多个群组,利用群组运动强度和群组数量变化两项

指标描述了群组在正常和异常场景中运动特性和结

构的差异,并以此检测场景中异常事件的发生.实

验结果表明,该算法能够及时、准确地对场景中发生

的异常事件进行预警,具有检测连贯性好、检测率

高、符合人类认知方式等优点,与同类型算法相比在

多项指标上都具有一定的优势.
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