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摘要　人群中的异常行为是一大潜在威胁,自动检测监控中的异常行为成为近年的研究热点之一.然而,由于异

常的未知性与复杂性,已有的检测方法仍然存在检测率低、定位精度差的问题.为此,提出了对视频监控中的人群

异常行为自动检测与定位的方法.结合灰度值与光流场的分布提取运动区域;对运动区域分割得到有效的运动

块,从中提取表示外观和动态的两种特征,即局部 H梯度方向直方图G和局部 H光流方向直方图F特征;使用kＧ
means方法对运动块进行聚类,对每类样本使用一类分类器进行建模.最后,加入运动连续性约束,以抑制干扰噪

声.在两个复杂的异常行为数据集上的实验结果表明,本文方法明显优于已有的检测方法,且可以满足正确率高、

抗干扰能力强等实际工程需求.

关键词　机器视觉;模式识别;人群异常检测;运动区域分割;特征提取;一类分类器;运动连续性滤波

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/AOS２０１８３８．０８１５００７

AnomalyDetectionandLocationinCrowdedSurveillanceVideos

ZhouPeipei１ ２ ３ ４∗ DingQinghai１ ５∗∗ LuoHaibo１ ３ ４ HouXinglin１ ２ ３ ４
１ShenyangInstituteofAutomation ChineseAcademyofSciences Shenyang Liaoning１１００１６ 

２UniversityofChineseAcademyofSciences Beijing１０００４９ 
３KeyLaboratoryofOptoＧElectronicInformationProcessing ChineseAcademyofSciences Shenyang Liaoning１１００１６ 

４KeyLaboratoryofImageUnderstandingandComputerVision Shenyang Liaoning１１００１６ 
５SpaceStarTechnologyCo敭 Ltd敭 Beijing１０００８６

Abstract　Theanomalyinthecrowdisagreatpotentialthreat andtheautomaticdetectionofabnormalbehaviorfor
surveillancehasbecomeahottopicinrecentyears敭However becausetheanomalyisunknownandcomplex the
previousdetectionmethodsstillsufferfromalowdetectionrateandpoorlocationaccuracy敭Tothisend amethodis
proposedforanomalydetectionandlocationinthecrowdedsurveillancevideos敭First themotionregionsare
extractedaccordingtothedistributionsofthegrayＧscalevalueandtheopticalflowfield敭Second theeffectivemotion
blocksareobtainedbysegmentingthemotionregions敭Twofeatures namelythelocalHhistogramofgradientGand
thelocalHhistogramsofflowF areextractedfromthemotionblocks representingtheappearanceanddynamics敭
Third themotionblocksareclusteredwiththekＧmeansmethod andeachclusterismodeledusingaoneＧclass
classifiers敭Finally themotioncontinuityconstraintisaddedtosuppressthenoisynoises敭Experimentalresultson
twocomplexabnormalbehaviordatasetsshowthattheproposedmethodisobviouslybetterthanpreviousdetection
methods敭ItcouldmeetthepracticalengineeringneedssuchashighaccuracyandstrongantiＧinterferenceability敭
Keywords　machinevision patternrecognition crowdanomalydetection motionregionsegmentation feature
extraction oneclassclassifier motioncontinuityfiltering
OCIScodes　１５０敭０１５５ １００敭５０１０ １００敭２０００ １００敭２９６０

　　收稿日期:２０１８Ｇ０１Ｇ２２;修回日期:２０１８Ｇ０２Ｇ０６;录用日期:２０１８Ｇ０２Ｇ２６
基金项目:中国科学院国防科技创新基金(Y６A４１６０４０１)

　 ∗EＧmail:zhoupeipei＠sia．cn;∗∗EＧmail:１３６９３６８９８８０＠１３９．com

０８１５００７Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

１　引　　言

人群中的异常行为严重影响着人们的生命财产

安全,随着监控设备的普及,海量的监控数据使得安

防人员的压力空前剧增,自动检测与定位异常行为成

为近年来的研究重点之一.在复杂的人群视频场景

中,异常行为发生的次数较少且模式多变,因此,难以

对异常行为进行准确描述.根据Cong等[１]的定义,
“异常事件”是指场景中发生概率较低的事件.本文

针对仅有正常行为模式的训练集视频进行学习,对混

有正常和异常行为的测试视频进行预测,标记出异常

帧,并在异常帧中标记异常行为发生的位置.
不同监控场景中可能发生的异常行为差别较

大,根据不同场景中不同的检测任务,研究人员提出

了多种不同的检测方法[２],大致分为以下三个方面.

１)行为关系分析法.使用概率模型描述不同

行为之间的关系,通过对这些关系进行统计分析来

判断异常的发生概率.研究人员设计了多种统计模

型如统计显著关联规则模型(SARM)[３]、依赖狄利

克雷过程的隐马尔科夫模型(DDPＧHMM)[４]高斯模

型[５]以及混合高斯模型[６],对行为之间的关系进行

建模.Kwon等[７Ｇ８]把异常检测问题转换成图模型

编辑问题,一个视频表示成一个图模型,时空分割得

到的视频块表示成节点,用节点之间的连接权值描

述事件之间的关系,学习得到可靠的关联关系.该

类方法效果较好,然而,需要大量的训练样本才能获

得稳定可靠的关系模型.

２)运动轨迹分析法.基于已有的目标跟踪方

法[９],提取兴趣目标的运动轨迹,分析判断是否为异

常轨迹点.常用的方法使用跟踪轨迹的速度与方向

等特征[１０Ｇ１１]来建模正常轨迹.此外,另有时空轨迹

检测方法,如Tran等[１２]使用时空路径搜索方法检

测与定位复杂运动目标的异常行为;Nguyen等[１３]

构 建 了 共 享 结 构 的 分 层 隐 马 尔 科 夫 模 型

(HHMM),以从正常模式中区分异常目标轨迹.
该类方法主要对轨迹数据建模,然而,由于人群视频

中的目标之间存在重叠、遮挡等问题,难以跟踪到精

确的目标轨迹.

３)底层特征分析法.通过提取运动特征、外观

特征或者基于深度学习的视觉特征等底层特征,建
模分析判断是否发生了异常行为.Mehran等[１４]使

用视频的光流特征建立了社会力力流图像,对力流

图像采用隐狄利克雷分布(LDA)模型区分异常帧.
基于光流信息,研究人员还建立了多种模型对正常

行为进行建模,如运动影响系数矩阵[１５]和运动能量

模型[１６],从而检测异常.然而,光流特征无法表达

运动目标的外观信息.兼顾外观与运动特征,研究

人员提出了多种检测模型分析人群中的异常行为,
如基 于 梯 度 的 时 空 运 动 模 式(STGＧLMP)描 述

子[１７],联合使用运动目标的速度、尺寸和纹理信息

的综合模型[１８],以及对时间和空间异常行为分别设

计的互补检测器[１９Ｇ２０]等.然而,已有的时空模型仍

然存在准确率低、虚警率高的问题.
近年来,随着卷积神经网络在行为识别领域研

究的逐步深入,基于深度学习的视觉特征逐渐应用

到异常行为检测模型中.Sabokrou等[２１]设计了一

个非监督的自编码神经网络,使用隐含层的输出作

为时空视频块的全局特征描述子;Sabokrou等[２２]

还设计了三维(３D)深度自编码网络来表征正常视

频块;Zhou等[２３]使用时空卷积神经网络(CNN)提
取运动和外观特征;有学者采用基于主成分分析网

络(PCANet)的深度特征[２４Ｇ２５]表征视频块,然后设

计分类器检测出异常视频块.由于异常数据集难以

搜集,深度网络不能直接用于异常预测,主要用来提

取视频特征.然而,基于深度网络提取视频特征的

计算量较大,难以满足实时性要求.
本文提出了一种稳健性好、准确率高、可解释性

强的人群异常行为检测与定位方法,基于视频的时

空特征,兼顾外观与动态信息,提出了两种时空特征

描述子,使用一类分类器对特征建模,并引入运动连

续性约束对一类分类器预测的异常目标进行滤波.
在加州大学圣地亚哥分校(UCSD)[２６]和明尼苏达大

学(UMN)[２７]搜集的两个常用的基准数据集上,本
文算法取得了较好的检测效果.

２　异常行为检测与定位

如图１所示,算法流程大致分为４个步骤,即运

动区域分割、特征提取、分类器训练/预测和运动连

续性滤波.

２．１　运动区域分割

异常行为的发生应满足以下两个条件:１)是运

动目标;２)目标的行为与场景中其他行为明显不同.
因此,首先提取运动区域,对运动目标的正常行为建

模,然后区分出异常行为.
目前,快速有效的背景建模方法是视频背景估

计(ViBE)算法[２８],该算法为背景建立像素级的样

本估计模型,若当前像素判断为背景像素,则更新背

景模型,随机选择模型中某个像素样本进行替换,随
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图１ 异常行为检测与定位算法流程图

Fig敭１ Flowchartofabnormalbehaviordetectionandlocation

机选择邻域像素进行替换;否则背景模型不做更新.
背景模型的两种随机更新策略使得该算法对噪声的

稳健性较好.然而,对于图２(a)中与背景颜色相近

的运动目标,该算法无法区分目标区域,检测结果如

图２(b)所示.对此,提出了融合运动信息的 ViBE
算法,在ViBE算法的基础上加入光流强度信息,以
增强运动目标与背景模型的区分度,如图２(c)所
示,运动目标得以增强.

采用Zach等[２９]提出的光流提取方法,对第t
帧图像计算x 和y 两个方向的光流图像:fx(t)和

fy(t),光流强度M(t)的定义为

M(t,i,j)＝ fx (t,i,j)２＋fy (t,i,j)２,(１)
式中(t,i,j)表示第t帧的像素位置.对于当前帧

图像f(t),增强后的图像F(t)表示为

F(t,i,j)＝f(t,i,j)＋λM(t,i,j), (２)
式中λ是正实数,本文实验中取λ＝１０.

图２ 运动区域分割效果图.(a)原始图像;(b)ViBE算法得到的运动区域;
(c)加入运动信息的图像;(d)本文算法得到的运动区域

Fig敭２ SegmentedmotionＧregionimages敭 a Originalimage  b motionregionsachievedbytheViBEmethod 

 c imagewithmotionmagnitude  d motionregionsachievedbytheproposedalgorithm

　　采用融合运动信息的ViBE算法分割得到的运

动区域如图２(d)所示.对比图２方框中的两个行

人可见,本文算法可以区分与背景相似的运动目标,
得到更完整的运动区域,但是会将某些运动区域边

界放大,这是由于在光流图像中这些区域也存在明

显的运动信息,但并不影响后续的异常行为检测.
提出的运动区域分割算法可以准确检测运动目标,
为后续的异常检测降低了背景干扰.

２．２　特征提取

运动区域分割之后,从运动区域中提取特征.
传统的梯度方向直方图(HOG)特征[３０]是针对行人

整体检测设计的,在行人无遮挡情况下效果良好.
然而,由于视频中人与人之间常常相互遮挡,导致身

体某些部分无法检测到.因此 HOG特征在这类视

频中表现不佳.据此,针对灰度图像设计了局部

HOG特征描述子(Hα),对运动区域提取外观特征.
此外,为充分利用视频的时域信息,针对光流图像设

计了 局 部 光 流 方 向 直 方 图(HOF)特 征 描 述 子

(Hβ),以获取运动特征.联合使用两种特征,对运

动区域的时空信息进行描述.
运动区域被划分成有重叠的运动块,特征提取

算法描述如下:
输入:第t帧灰度图像f(t),第t帧的光流图像

fx(t)和fy(t),运动区域分割图像Fmask(t),运动

块的宽高尺寸bw 和bh,运动块在图像横纵方向上

的步进长度sw 和sh,直方图的主方向个数bin.
输出:图像f(t)的特征描述子g(t).

１)获取有效运动块.以大小为bw×bh、横纵向

步长分别为sw 和sh 的矩形遍历图像f(t),矩形框

所覆 盖 的 图 像 区 域 视 为 一 个 图 像 块,比 较 图 像
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Fmask(t)在该位置处的运动像素的个数,若运动像素

数超过５０％,则该图像块视为一个有效运动块,记
录其左上角坐标.

２)计算梯度.①使用文献[３０]的方法计算图

像f(t)的每个像素点灰度值的梯度,得到外观梯度

Gα 的幅值Aα 和方向Θα,其中Θα∈ ０,π[ ];②计算

图像f(t)运动量的梯度Gβ,其中Gβ 的幅值Aβ 根

据 (１)式计算得到,Gβ 的方向值Θβ 由(３)式计算得

到,即

Θβ(t,i,j)＝

arctan q
p＋ε

,p≥０,q≥０

arctan q
p＋ε＋π,p＜０

arctan q
p＋ε＋２π,p≥０,q＜０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,

(３)
式中p＝fx(t,i,j),q＝fy(t,i,j),ε是一个很小

的正数.

３)获取图像f(t)的第n 个运动块的特征向量

gn(t).对于外观梯度Gα,把[０,π]均匀分成bin个
主方向,把该运动块的像素按Θα 逐个投影到bin个
直方图中,根据幅值Aα 对gn(t)的直方图进行加权

投影,得到局部HOG描述子 Hαn
.同理,根据运动

量梯度Gβ 得到１×bin的向量 Hβn
,从而得到第n 个

运动块的特征向量gn＝ Hαn
,Hβn

[ ].

４)图像f(t)的特征描述子表示为g(t)＝
g１;g２;􀆺;gn;􀆺;gN[ ],其中,N 为图像f(t)中提

取的有效运动块的总个数.

２．３　分类器设计

常见的分类问题是二分类或多分类问题,训练

数据集中有多种标记样本.文中涉及的问题为一类

分类器学习问题,训练数据中绝大部分是正常行为

样本甚至只有正常行为的样本,这里记为正样本,标
签数据是１,测试过程需要把异常行为预测出来,即
区分混杂在正样本中的负样本.这种情况下,需要

训练一个对正样本紧凑的分类边界,超出这个边界

的视为负样本,即异常行为数据.
直观上来看,尽管训练数据中的行为均属于正

常行为,有一定的相似性,如行走的人、相似的移动

速度等,但是这些行为依然存在类内差异,如人身体

的不同部分、不同的速度方向等.因此,直观上看

来,从不同运动块中提取的特征应该被归到不同的

类.若能充分利用先验信息,则能增加分类的准确

率.由于数据样本无标注,因此采用了聚类方法对

训练数据分组,不同组中的数据再使用一类分类器

进行建模,得到正常行为的边界.
设计下述分类算法:１)训练阶段,首先,对训练

集视频提取的运动块特征使用kＧmeans方法进行

聚类,记录每个类的聚类中心;然后,对每类数据学

习样本的紧凑边界,得到一个一类分类器.２)测试

阶段,对于一个运动块的特征向量样本,首先计算待

测样本到不同聚类中心的距离,把该样本归属于距

离最小的类中,然后使用该类的一类分类器对待测

样本进行预测.
对于聚类后的训练样本,一类分类器的设计采

用文献[３１]中的分类思想.对于训练数据集中的

K 个运动块,提取 K 个向量的训练数据集 X＝
x１,x２,􀆺,xK{ }.由于高维特征向量往往线性不可

分,因此采用核函数把特征向量映射到内积空间Φ∶
X→F,核函数为

k(x,y)＝ Φ(x)􀅰Φ(y)[ ] , (４)
式中x,y∈X.常用的核函数如线性核函数、多项

式核函数、径向基核函数等.训练集正常样本的边

界学习转化成二次规划问题,即

min
ω∈F,ξ∈R,ρ∈R

１
２‖ω‖

２＋
１

vK∑iξi－ρ, (５)

s．t．ω􀅰Φ(xi)[ ] ≥ρ－ξi,　ξi ≥０, (６)
式中i∈ １,２,􀆺,K{ },每个样本被赋予一个松弛变

量,以增加分类器的容错性.惩罚因子v∈(０,１],
是一个标量,v 代表了训练样本中离群点的比例.
通过对训练集数据的学习,得到(５)式和(６)式的参

数ω 和ρ.最后,分类器的决策函数为

f(x)＝sgnω􀅰Φ(xi)－ρ[ ] . (７)

　　高维数据的分类一直是一个难点问题,本文充

分利用了训练数据中的正常行为可分为多个类这一

先验知识,并在一类分类器设计时采用核函数和引

入松弛变量,把数据转化成高维空间中线性可分的

数据.实际数据集上的测试结果表明了本文分类器

的有效性.

２．４　运动连续性滤波

由于正常行为的运动块存在某些离群点和噪

声,分类器有时会检测到一些离散的异常运动块.
在连续帧中,这些异常运动块呈现无规律分布的特

点,图３(a)为使用分类器得到的当前帧(红色框)及
其前后３帧的预测图像,白色为异常区域,图中的一

些零散分布的小块可能是虚警异常.
根据常识推理,运动目标不可能凭空出现,也不

可能凭空消失,若帧频为５０frame􀅰s－１,那么持续
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图３ 对分类器预测的异常区域使用运动连续性滤波后的结果

Fig敭３ Filteringresultsaccordingtomotioncontinuityfortheabnormalregionswhicharepredictedbytheclassifiers

０．２s的异常行为至少被１０帧图像检测到,０．２s的

时间内目标的移动距离是有限的.据此,本文引入

了运动连续性约束:对于某一异常目标,连续T 帧

中其所在区域的交集为非空.
对使用分类器得到的第t帧的异常区域二值图

像B(t)进行分析:１)对图像 B(t)标记连通域

C１
t,C２

t,􀆺,Cl
t,􀆺,CL

t{ };２)对于每个连通域Cl
t(１≤

l≤L),分别计算Cl
t 与其前后T 帧的异常区域的交

集Il
αt和Il

βt,再对Il
αt和Il

βt取并集,得到Ul
t;３)若Ul

t

的面积与Cl
t 的比值超过阈值,则认为该Cl

t 是异常

区域,否则视为噪声.图３(b)为滤波后的图像,由
图可知,虚警噪声干扰得到了有效抑制;图３(d)中
阴影部分为滤波后的异常区域,效果较好.

３　实验与讨论

为了测试本文算法的有效性,在两个常用的基

准数据集,即 UCSD[２６]和 UMN[２７]上进行了实验.
这两个数据集涵盖了室内和室外、局部异常和全局

异常等不同的情况.实验中采用帧级和像素级两种

度量标准.帧级度量[３２]是指若某帧中检测到至少

有一个像素是异常的,那么该帧被视为异常帧.像

素级度量[３２]是指若某帧中有异常像素,实际标注的

异常像素中４０％以上被异常检测算法检测到,那么

该帧被视为正确检测的异常帧(真阳性帧),否则视为

假阳性帧.实验中,从定性与定量两个方面对本文算

法与已有算法进行了对比.定性评价标准采用同一

帧的异常检测与定位情况进行显示,定量评价采用受

试者工作特征(ROC)曲线、等错误率(EER)和检测率

(DR)等指标.其中,EER定义为ROC曲线中错分正

负样本概率相等的点所对应的错分概率值[３２].

３．１　数据集

UCSD数据集包括ped１和ped２两个数据子

集,像素 分 辨 率 分 别 为１５８pixel×２３８pixel和

２４０pixel×３６０pixel,均为室外场景,移动目标主要

是正常行走的行人,其余行为均视为异常,包括了汽

车、滑板车、自行车、轮椅等.实验选择在ped２数据

集上评估算法性能.ped２数据集包括１６个训练集

视频和１２个测试集视频,其中１２个测试集视频均

有像素级异常标注,本文使用了所有的测试视频来

评估算法.

UMN数据集共包括１１段视频,像素分辨率均

为２４０pixel×３２０pixel,包括了三个场景,如图４所

示.一群人停住、行走或游荡,视为正常行为;人群

奔跑(逃散),视为异常行为.

图４ UMN数据集中的正常与异常人群行为举例.
(a)正常行为;(b)异常行为

Fig敭４ Examplesofnormalandabnormalcrowed
activitiesinUMNdataset敭

 a Normalbehaviors  b abnormalbehaviors

３．２　实验结果

运动区域分割之后,对运动区域提取有效运动

块,实验中的运动块尺寸固定为８×１６,运动块的描

述子为局部 HOG特征和局部 HOF特征的组合,
实验中两种特征的直方图主方向数均选为病句.运

动连续性滤波中,通过选用不同数量的连续图像,对
预测图像进行不同强度的干扰抑制,从而得到ROC
曲线的不同点.

以UCSDped２数据集为例,为了说明提出算法

的有效性,本文选用的对比算法不仅包括一些经典

算法,如 社 会 力 模 型[３３]、光 流 混 合(MPPCA)模
型[３４]、空域动态纹理混合(SＧMDT)模型[３２]和时域
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动态纹理混合(TＧMDT)模型[３２],也包括时空卷积

神经网络(STＧCNN)模型[２３]和运动能量模型[１６]等.
图５所示为不同检测算法的帧级和像素级异常

检测的ROC曲线,纵坐标为真正率(TPR),横坐标

为假正率(FPR).从图５可以看出,当虚警率要求

较高(如０．０５)时,算法表现不太理想,这与场景本身

有关;当虚警率大于０．１时,本文算法在两种度量方

式下均明显优于已有的算法.表１列举了两种度量

方式下的不同指标的对比结果.由表１可知,当采

用帧级度量时,本文算法的EER明显降低,并显著

提升了ROC曲线下的面积(AUC)指标;当采用像

素级度量时,在DR、AUC以及每帧的平均耗时方

面,与运动能量模型[１６]相比,本文算法耗时相对较

多,但是DR和AUC均明显占优;与STＧCNN模型

相比,本文算法在耗时方面稍微改善,在检测率方面

提升了近８％,AUC也提高了０．０２.

图５ 数据集UCSDped２上,不同算法在两种度量方式下的ROC曲线图.(a)帧级度量;(b)像素级度量

Fig敭５ ROCcurvesofdifferentmethodsintwocriterionsontheUCSDped２dataset敭 a FrameＧlevel  b pixelＧlevel

表１　UCSDped２数据集上,不同算法在帧级和像素级不同标准的比较结果

Table１　ComparisonresultsofdifferentmethodsontheUCSDped２datasetforframeＧlevelandpixelＧleveldetection

Method
FrameＧlevelcriterion PixelＧlevelcriterion

EER/％ AUC DR/％ AUC Time/s
SocialForce[３３] ４２．０ ０．７０２ ２７．６ ０．２１７ Ｇ
MPPCA[３４] ３１．１ ０．７１０ ２２．４ ０．２２２ Ｇ
SＧMDT[３２] ２８．７ ０．７５０ ６３．４ ０．６６５ ０．６９
TＧMDT[３２] ２７．９ ０．７６５ ５６．８ ０．５２２ ０．６４
STＧCNN[２３] ２４．４ ０．８６０ ８１．９ ０．８８０ ０．３７

MotionEnergy[１６] ２２．０ ０．８１０ ５５．０ ０．５８０ ０．０８
Proposed １０．３ ０．９０５ ８９．７ ０．９０２ ０．２６

　　此外,在UCSDped２数据集上对算法进行定性

估计,图６所示为本文算法与４种经典算法的像素

级检测结果.由图６可知,本文算法可以准确检测

出与行人外貌差别较大的自行车、汽车等区域,也可

以准确检出速度明显不同的滑板车等目标.此外,
对比已有的算法发现,本文算法能较好地覆盖到异

常区域,检测率较高.

图６ UCSDped２数据集上,不同算法的像素级检测结果.(a)SocialForce;(b)MPPCA;(c)TＧMDT;
(d)SＧMDT;(e)本文算法

Fig敭６ PixelＧleveldetectionresultswithdifferentmethodsontheUCSDped２dataset敭

 a SocialForce  b MPPCA  c TＧMDT  d SＧMDT  e proposedmethod
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　　另外,在UMN数据集上对算法作了实验验证.

UMN数据集视频中无训练和测试的分界标记,对
于每个场景的视频,实验中采用每个视频的前一半

作为训练集,后一半作为测试集.由于该数据集不

含有像素级标注,仅含有帧级标注,因此,这里采用

帧级度量下的EER和 AUC两个指标评估不同的

算法.
图７所示为在 UMN 数据 集 上 不 同 算 法 的

ROC曲线,可见,在虚警率小于０．０２时,提出的算

法的检测率较低,即虚警率要求严苛时,本文算法性

能稍差,原因是该算法在群体有散开的动作时即视

为异常,此时行人处于加速阶段,已明显异于正常行

走速度,而数据集中的实际标注为群体完全散开时

视为异常;当虚警率高于０．０２时,提出的算法性能

明显提高,即该算法对于明显的异常可以准确捕获.
通过ROC曲线计算可得EER和 AUC的值,

如表２所示为对比结果,可见,提出算法的AUC指

标与已有的算法相当,但是在EER指标上略优于其

他算法.
图８所示为本文算法在三个场景中的异常预测

情况,可见,本文算法可以较为准确地定位到异常行

为发生的位置,且虚警较少.

图７ 数据集UMN上,不同算法在帧级度量

方式下的ROC曲线图

Fig敭７ ROCcurvesofdifferentmethodsforframeＧlevel
detectionontheUMNdataset

表２　UMN数据集上,不同的算法在帧级度量时

AUC与EER的比较结果

Table２　Comparisonresultsofdifferentmethodsonthe
UMNdatasetinAUCandEERcriterionfor

frameＧleveldetection

Method AUC EER/％
SocialForce[３３] ０．９４９ １２．６
Sparse[１] ０．９９６ ２．８

HＧMDTCRF[１９] ０．９９５ ３．７
STＧCNN[２３] ０．９９６ ３．３

MotionEnergy[１６] ０．９８９ ４．１
Proposed ０．９８９ ２．７

图８ UMN数据集三种不同场景的异常行为检测与定位效果图

Fig敭８ DetectionandlocationresultsofthreedifferentscenesonUMNdataset

３．３　参数讨论

对于kＧmeans聚类中的参数k,随着k 值的增

加,计算复杂度增加,系统性能呈现先增后减的分布

趋势,以检测率为依据,可以得到一个最优的k 值.
在UCSDped２和UMN数据集上,选用帧级检测率

作为系统性能指标,得到参数k 与系统性能的关系

曲线如图９所示.本文实验中,UCSDped２数据集

中k＝５,UMN数据集中k＝３.
在(５)式中,一类分类器设计中的惩罚因子v∈

(０,１]代表了训练集中噪声所占的比例,训练过程

中,分类器把比例为１－v 的紧凑样本学习到分类

边界以内.随着v 增加,噪声点被分离出去,正样

本更加紧凑,系统性能提升;当v 继续增加时,越来

图９ 在两个数据集上,参数k与

系统性能的关系曲线

Fig敭９ Relationshipcurvesbetweentheparameterk
andthesystemperformanceontwodatasets

越多的训练样本被视为噪声数据,当该比例超过了
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实际的噪声点比例时,系统的性能开始下降.通过

测试结果可以多次对惩罚因子进行调整,得到不同

分类效果的分类器.实验中,测试得到两个数据集

上的v＝０．０２时,系统可以得到最高的检测率.

４　结　　论

针对监控视频中的人群行为,提出了一种自动

检测与定位异常行为的方法.提出了一种运动区域

分割方法,对于与背景灰度值相近的目标仍然可以

快速完整检出,降低了背景信息对后续计算的干扰,
减少了后续计算量.对运动区域分割得到有效运动

块,提出了局部 HOG和局部 HOF两种特征,联合

二者得到运动块的时空描述子,较好地表征了运动

块的外观与运动特性.采用先聚类再分类的思想,
对运动块的特征向量建模,得到了较好的一类分类

器.引入了运动连续性约束以抑制噪声干扰,大幅

降低了虚警率.在 UCSD和 UMN数据集上的实

验结果表明,相对于已有的算法,本文算法对于异常

检测与定位的准确率更高.
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