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摘 要

监控视频异常检测是智能监控技术的重要组成部分，其研究价值源于其潜在

的的广阔应用需求。异常检测从原理上看，可以对异常数据建模，也可以对正常

数据建模。但异常数据难于收集，因而对正常数据建模是更通用的方法。在对正

常数据建模的方法中，本文总结了基于分块处理的视频异常检测算法框架，具体

进行了以下四项工作：

(1)总结了基于分块处理的视频异常检测的原理、常用的特征和模型。视频异

常检测常用的特征有光流直方图、3D梯度、前景计数器和复合描述子。光流直方

图能直观反映运动目标速度大小和方向，3D梯度能综合纹理和运动信息，前景计

数器能感知场景的运动密度，复合描述子可以综合两种以上的基本特征。异常检

测是找出行为很不同于预期对象的过程，从数据挖掘的角度看，有基于聚类、基

于统计模型、基于分类等多种方法。异常检测是高度依赖于应用的一类问题，只

能依据具体应用去选择方法。本文综合近年来优秀论文中的异常检测模型，最终

选取了朴素的最大值模型、单类 SVM和稀疏模型作为候选方法。

(2)实现了一个视频异常检测系统。它以光流直方图特征为主的特征描述子作

为特征，以朴素的最大值模型、单类 SVM和稀疏模型作为模型，可以用这些特征

模型组合进行视频异常检测。对有真值的数据集，可以对方法性能进行测评。在

准备好训练视频和测试视频后，该系统可以一键完成模型训练、异常检测和结果

评估。

(3)在标准数据集上对比了本文实现的方法和近年来的六种优秀视频异常检

测方法的性能和速度，并测试了本文方法在实际监控视频上的效果。在标准数据

集上的对比结果说明了本文光流直方图特征和最大值模型组合在视频异常检测，

特别是对异常事件的定位上的有效性。本文方法在标准数据集上达到实时 (30.67

FPS)运行的速度也超越了除了 Sparse Combination外的所有方法。

(4)在实际监控视频中，不同视角、距离、光照、气象条件下，本文方法能够

检测出车流人流中的有意义的异常事件。这也说明了本文光流直方图特征和最大

值模型组合方法的有效性。另外，从实验结果还可以分析出误检的漏检的主要原

因分别是遮挡、光照差和目标尺度小、光照差。

关键词: 智能监控;异常检测;光流直方图;单类 SVM;稀疏表示
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ABSTRACT

Abnormal event detection of video surveillance is a cross research which requires

knowledge and skills on both video processing and data mining. The significance of

this research lies in the potential and vast demand on video analysis. Modeling normal

data and abnormal data are two possible solutions for anomaly detection. However, it is

difficult to collect adequate abnormal data. Therefore, modeling normal data is the more

commonly used method. The thesis summarizes the framework for patch based visual

anomaly detection methods. The major work consists of the following four parts:

(1)We summarizes the principles, features andmodels the state-of-art methods adopt.

The commonly used features for visual anomaly detection includes HOF,3D-gradient,

foreground counter and a descriptor of combined features. HOF is able to catch the speed

and direction of motion; 3D-gradient is able to combine texture information with mo-

tion; foreground counter is a map of motion density; and the descriptor contains infor-

mation from multiple features. Anomaly detection is a process digging out objects with

unexpected behaviors. In data mining, the methods can be classified into cluster-based,

stochastic, classification based, etc. Anomaly detection heavily relies on the application.

We extract features and models from the recent published works seeking for the best com-

bination. We select the maximum model, one-class SVM and sparse model as candidate

models for evaluation.

(2) We implement an abnormal event detection system of video surveillance. The

system uses HOF as the major part of the descriptor and implement the maximum model,

one-class SVM and sparse model for anomaly detection. It is able to evaluate methods if

the dataset contains ground-truth videos. All the training, detection and evaluation work

can be done with one-click.

(3) We compare our methods with six start-of-art methods on a benchmark dataset.

The results suggests that the combination of HOF feature with the maximum model is

effective and rank third among all the methods on the dataset. The running speed of our

method reaches real-time (30.67 FPS) and exceeds all other methods except for the Sparse

Combination method, which claims to reach a detection speed of 150 FPS.

(4) Detection results on real surveillance videos suggests our method is effective in

both day and night. Our method is able to detect abnormal behaviors of vehicles, mo-
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torcycles and pedestrians in complicated and crowded scenes. By analyzing the results,

we also find the main causes for false alarm and missed target lies in occlusion, bad light

conditions and small size of targets, bad light conditions, respectively.

Key Words: Intelligent Surveillance; Anomaly Detection; HOF; One-class
SVM; Sparse Representation

第 iii页



国防科学技术大学研究生院硕士学位论文

符号使用说明

HOG 光流直方图 (Histogram of Optical Flow)

V = (Vx,Vy)T 光流向量 (Optical Flow)

I(x, y, t) 图像序列 (x, y, t)处的亮度

Ix, Iy, It I(x, y, t)分别对 x, y, t的偏导数

H 光流直方图向量

B 某个时空三维块

B(x, t) 分块 x在 t时刻的忙碌度 (Busyness)

bH 分块高度

bW 分块宽度

bT 分块时域长度

δH 分块纵向间隔，一般取为 0.5bH

δW 分块横向间隔，一般取为 0.5bW

m 光流直方图柱数

AUC f 帧水平 ROC曲线下面积

AUCp 帧水平 ROC曲线下面积

∆AUC AUC f − AUCp

AUCH AUC f 和 AUCp的调和平均数
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第一章 绪论

1.1 课题背景及意义

1.1.1 课题背景

异常，新华词典的解释是“不同于平常”。从分类的角度看，异常与正常是两

个大类别，异常内部又可以分成打架、撞车等小类别。从概率的角度看，“平常”

是大多数，而“异常”就是少数，所以异常事件，可解释为“小概率事件”[2]。

异常事件的分类有很多角度。根据场景运动目标的多少，可以分为拥挤场景

的异常事件和不拥挤场景的异常事件。这种分类主要根据基于跟踪和轨迹分析的

异常检测方法能否适用。拥挤场景现有的跟踪方法都会失效，而不拥挤场景基于

跟踪和轨迹分析的方法是可能奏效的。根据异常事件的规模，可以分为全局异常

事件（如图1.1）和局部异常事件（如图1.2）。这种分类可以用于决定异常警报的
级别。

图 1.1 人群四散逃离的异常事件（全局异常事件）
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图 1.2 摩托车违章逆行的异常事件（局部异常事件）

1.1.2 研究意义

随着视频监控在商场、银行、小区、道路等公共场所的广泛部署，监控视频

数据大量产生。目前监控视频主要还是用于威慑犯罪和事后调取，但视频智能分

析的需要一直存在。近期发生了一些引起公众关注的事件再次体现了监控视频

异常检测需求的迫切性。IBM深圳公司的一名女经理在地铁口突发心脏病跌倒，
虽然正对着监控，却因为监控无人查看而耽误了抢救时间，最终不幸去世。对于

这种紧急情况，仅有八分钟的黄金抢救时间，不能及时发现险情和施救生命就会

逝去。

监控视频的异常检测在安防领域、交通管理、城市管理方面有广阔的应用前

景。从监控视频中自动发打架斗殴、交通违章、交通事故、人群聚集等事件具有

及时发现事故险情，及时发现安全隐患的作用。例如图1.3中的行人违规横穿马路，
说明此路段存在交通安全隐患，有必要派出交警或者增设警示标志。如果这种情

况持续发生，可以考虑架设人行天桥来引导行人。而这种安全隐患靠人工是很难

发现和统计的。
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图 1.3 行人横穿干道的异常事件

1.2 国内外相关研究现状

对于需要检测异常事件种类的问题，多采用分类的方法。而只需要判断是否

有异常事件的问题，多采用概率方法。本课题研究如何从异常视频中检测到是否

有异常事件，但并不细分异常事件的种类，故以下所述的方法，都是基于概率的

方法。

按照建模的角度，视频异常事件检测的方法可以分为两类：对异常视频序列

建模，或者相反地，对正常视频序列建模[3]。前者的主要思想是一种对异常事件

建立分类器，对输入视频序列分类，故而又可以称为基于分类器的方法[4]。后者

的主要思想是通过统计学习对正常视频序列（或称为“参考序列”）建模，那么任

何与正常视频序列模型不一致的序列就是异常序列。这种方法也被称为基于模型

的方法[4]。
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图 1.4 特定类别异常事件——打架斗殴

1.2.1 对异常视频序列建模

对异常视频序列建模的方法需要按异常类别收集的大量视频数据作为训练集，

提取某种特征并训练分类器，再用分类器判别测试集视频是否属于异常事件。这

种方法的优势在于可以利用比较成熟的分类器技术来解决异常检测问题，但问题

在于：1)异常事件发生概率小，很难收集大量的异常视频数据；2)训练和测试视
频可能来自很多不同场景，实现跨场景的异常检测存在很大挑战。例如图 1.4所示
的四个场景中都存在打架斗殴的异常事件，他们发生的场景、视频角度、光照各

异，想要跨场景检测确有难度。

1.2.2 对正常视频序列建模

对正常视频序列建模的方法针对要使用的场景提取正常视频作为训练集，提

取某种特征并建立模型，用模型来判别测试集视频是否属于异常事件。这种方法

不需要收集大量异常视频提供先验信息，也不存在跨场景识别的问题，因而具有
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更广泛的适用性。本课题将对基于模型的方法进行研究。对正常视频序列建模的

异常检测，本质上是一个概率问题，即判断一个事件是否是小概率事件。

表1.1梳理最近十年来领域会议和期刊对正常视频序列建模的异常检测方法，
可以发现这些方法[2, 3, 5–10]大多可以归纳为以下几个步骤（或其子集）：

1) 计算像素特征。常用的像素特征有光流直方图[2, 7] 和空间梯度。考虑时

间维度时梯度可以加上时间维变成三维 (3D)梯度[6, 10]。Jodoin等利用前景计数
器[3, 8]作为特征，即统计每个像素在单位时间内处于前景的次数。Kratz等将以上
特征组合起来作为局部特征描述子[9]获得了更好的检测效果。

2)在时空域上聚合特征。时空聚合的主要方法就是在时空 3D块内对像素特
征求和，削减噪声的影响，以增强特征的鲁棒性。也有文章直接基于 3D块来提
取特征，如Manadevan等人使用的动态纹理特征[5]。

3)对聚合特征建模。对于前景计数器特征，可以直接使用训练特征各个通道
的最大值比较作为模型。对于光流、梯度等向量特征，有稀疏编码[2, 6]、多维高斯

模型[10]、单类 SVM[7]模型。对于动态纹理特征，有显著性模型[5]。

4)利用模型对比测试序列和参考序列。比较方法因模型而异，大多需要设置
一个阈值来区分正常与异常。对于计数器模型，就直接对比计数值。对于稀疏编

码，对比稀疏重构系数。对于多维高斯等概率模型，对比事件出现的概率。对于

单类 SVM、显著性模型等，其相应的理论方法能够直接判别测试序列是否异常。

1.2.3 其他方法

关于视频事件检测、识别、分类还有众多方法[11]。早期的一些研究提取稀疏

（角点、固定点）特征[12–16]，近期的方法更倾向于使用稠密特征，因为稠密特征具

有更好的性能[17]，如 2.2节中提到的 3D块中的光流直方图、3D梯度等特征。光
流、梯度特征具有互补性，融合它们可以取得更好的检测识别效果[18]。也有将亮

度、光流、梯度联合作为特征的，为了削减特征维度，可能还会使用 PCA等降维
方法[19]处理特征。关于视频事件分类，还有启发式规则、马尔科夫模型、贝叶斯

网和核方法（Kernel methods，如 SVM）[11]。

另一类异常检测方法是基于轨迹分析的方法[20–23]。基于轨迹方法的一般流程

如图 5所示。例如[20, 24]基于跟踪获取运动目标轨迹再进行两阶段聚类获取场景模

型。但是基于轨迹的方法的缺陷在于场景如果是拥挤的（存在大量交叠的运动目

标），跟踪算法往往会失效，基于轨迹的方法也就失效了。

1.3 论文研究的主要问题

本课题基于正常视频序列建模的方法来研究异常检测问题，需要解决的主要

问题有：特征的选取、模型的选取和在大量视频数据上对方法进行评估。
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表 1.1 几种对正常视频序列建模方法的比较

方法 特征 模型 检测 优缺点

Jodoin
2008[3]

前景计数器

（像素点处于

前景的次数）

固定时间长度内累

积特征的最大值

固定时间长度内累

积特征大于模型最

大值

对方向异常无效；

快速很快

Kratz and
Nishino
2009[10]

3D梯度 三维混合高斯模型 用 KL散度度量特
征分布之间的距离

场景越拥挤效果越

好

Mahadevan
2010[5]

3D块混合动
态纹理

图像显著性模型 图像显著性检测 精度较好；速度很

慢

Cong
2011[2]

3D块多尺度
光流直方图

光流直方图建立稀

疏字典

稀疏重构代价阈值

分割

精度好；速度很慢；

使用的多尺度策略

在异常目标本身像

素不多时会导致漏

检

WANG
2012[7]

3D块光流直
方图

单类 SVM 由单类 SVM 输出
分类结果

用于群体异常事件

监测，精度无定量

评估

Saligrama
and Chen
2012[9]

融合前景计

数器和光流

的描述子

由自定义的正负检

测器、GLRT 和熵
组成的异常打分器

根据异常分数值的

阈值分割

精度很好

Lu 2013[6] 多 尺 度 3D
块 的 3D 梯
度 (Kratz and
Nishino 2009)

稀疏基表示 (本质
上还是稀疏表示)

稀疏重构代价阈值

分割

精度很好；速度很

快；使用的多尺度

策略在异常目标本

身像素不多时会导

致漏检

目标检测

跟踪 活动分析

场景建模

标注视频

输入视频

轨迹

图 1.5 基于轨迹的方法一般流程

具体的，将在以下两个方面开展研究：
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一是研究适用于异常检测的视频活动的特征提取。现有的视频活动特征存在

运动信息、纹理信息、前景背景信息不能兼顾的情况。因此有必要提出一种融合

多种信息的视频活动特征描述子。

二是研究基于融合特征的视频异常事件检测的数学模型。针对提出的特征描

述子，提出一种异常检测模型，对不同角度的特征信息归一化并学习。特征的选

取思路是选用一种融合多种基本特征的描述子。首先需要解决的问题是基本特征

的计算。前景计数器、梯度特征的计算流程比较简单，但光流的计算仍然是一个

有待研究的问题。首先是精度，现有方法对相邻视频帧之间稠密光流计算都无法

避免出错。对于颜色、纹理特征不明显的场景，计算出错的比例很大。其次是速

度，对于 720p的图像帧，计算其稠密光流的速度慢到数十秒一帧。这样的处理速
度不仅无法满足异常检测的实际需求，就连实验效率也会大打折扣。在计算好基

本特征的基础上，如何设计特征描述子也是一个问题。这里涉及到如何将几种不

同性质、不同量纲的特征融合为一个特征描述子，如何采取适当的归一化手段使

得模型的检测效果能够最优化。

关于模型，文献综述中已经提到，基本模型包括稀疏编码、多维高斯模型、

单类 SVM、显著性模型等等。对于多种特征融合而成的描述子，是选用其中一种、
还是多种结合，或者设计全新的模型也是一个问题。

为了测试方法的有效性，需要在各个已有的视频数据集和大量实际监控视频

上进行实验评估。第一个问题就是去收集这些视频数据，另外对于没有标定真值

的实际数据，需要人工判断来评估检测结果的正确性。

1.4 论文的主要工作与结构

1.4.1 本文的主要工作

针对监控视频异常检测问题，本文采用的是视频帧分块处理而非跟踪的方法，

将检测问题转化为判定分块是否异常的问题，而分块与分块之间独立。因此问题

可以抽象为通过学习一个块在一段时间的运动特征并建模，通过模型预测这个块

在接下来一段时间内每一帧是否是异常。所以问题的核心分为两个部分：一是找

出合适的描述分块运动模式的特征；二是对特征建立合适的一类学习模型。针对

问题核心，本文的主要工作有：

(1)基于运动先验信息的光流直方图特征提取的实现
在充分对比现有特征的基础上，本文选择了光流直方图作为基本特征。光流

是反映运动速度大小和方向的最直接特征，光流直方图可以表征一定图象区域内

的运动规律。针对图象的光流算法运算速度慢，计算结果中包含的错误多。本文

利用视频的运动信息缩小光流计算的像素面积，大大加速了视频的光流提取。进
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一步通过选择特征点和前后项矫正的方法过滤计算错误的光流，使得视频的光流

提取错误的情况大大减少。

(2)朴素的最大值模型、单类 SVM模型和稀疏模型的实现
本文根据对特征分析的结果，结合近年来视频异常检测方法提出的模型，选

取了朴素的最大值模型、单类 SVM和稀疏模型作为考察模型。将这些模型分别
与光流直方图组合，对比产生的检测结果，选取最优模型。

(3)对所提特征与模型组合性能的评估分析
为了评估本文方法，选取近年来视频异常检测论文最常用的 UCSD Ped1数据

集作为标准数据集进行性能测试，并与近年来 CVPR、ICCV和 TPAMI上优秀论
文的结果进行对比。此外，本文还采集了四段城市道路监控作为数据集，测试本

文方法在实际监控中的效果，并分析方法的优点以及误检、漏检的原因。

1.4.2 本文的组织结构

第一章:绪论。本章主要介绍了监控视频异常事件检测的背景及意义。从对异
常视频建模和对正常视频建模两个方面，总结了国内外研究现状，概括了视频异

常检测的最新研究成果。并明确了本文研究的主要问题。在此基础上，介绍了本

文的主要工作和了论文结构。

第二章：监控视频异常检测的基础知识。监控视频的异常检测分为特征提

取和机场检测两大步骤，本章介绍了描述视频事件的特征提取和异常检测方法。

特征提取方面，本章介绍了光流直方图、3D 梯度、前景计数器和复合描述子
四种特征的含义、数学描述和提取方法。异常检测，也称为离群点检测 (Outlier
Detection)，并非视频分析中独有的问题。在医疗处理、公共安全、网络入侵检测
中也有类似的问题。本章将把异常检测抽象为一般问题，介绍其基本原理和方法，

并具体介绍了基于聚类的异常检测方法、基于统计模型的异常检测方法、基于分

类的异常检测方法和基于稀疏表示的异常检测方法。其中，基于分类的异常检测

方法又包括朴素的最大值模型和单类 SVM模型。
第三章：监控视频中的异常事件检测方法。本章详细叙述了基于运动先验信

息的视频光流直方图特征提取方法，包括改进 ViBe的运动检测方法，快速鲁棒视
频光流提取和区域光流直方图的计算；以数学模型形式描述了最大值模型、单类

SVM模型和稀疏表示模型用于异常检测的公式。本章明确了特征提取和模型异常
检测的主要参数符号，为实验评估打下基础。

第四章：实验与分析。本章首先介绍了用于实验评估的数据集，包括标准数

据集 UCSD Ped1和自采集的数据集。其次，对视频异常检测的评价标准做了讨
论，在原有的帧水平 AUC和像素水平 AUC两个评价指标的基础上，提出了综合
性能指标。接着将本文的方法模型在标准数据集上进行了测试对比，并与近年来
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的优秀方法做了比较。本文还在自采集的实际监控视频上测试了最大值模型，证

明了本文方法的有效性，也分析了误检、漏检的主要原因。

第五章：总结与展望。本章总结了本文的主要工作内容，并阐述了此领域的

特点、存在的问题、本文方法的局限性和改进方向。本文总结了基于分块处理的

视频异常检测的原理、常用的特征和模型；现了一个视频异常检测系统；并在标

准数据集和实际监控上对本文方法进行了评估。相比一些比较成熟的研究领域，

视频异常检测公开数据集和代码匮乏制约着领域发展。异常检测这个问题本身也

并不是在所有场景下都有明确答案。更好的检测效果可能需要更加工程化的处理，

包括对目标场景更细致的分类，以及讲目标分类与运动信息结合等处理。
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第二章 监控视频异常检测的基础知识

上一章提到本文采用的是视频帧分块处理的方法，那么接下来的任务是如何

提取分块的特征并建立模型。本章将介绍分块特征提取和建模的基础知识：常用

特征和异常检测方法。通过对特征和方法的分析，将在下一章引出本文的方法。

2.1 描述视频事件的特征提取

2.1.1 描述视频事件的特征概述

为了进行异常检测，首先需要将视频帧数据转化为特征。数学上能够接受的

特征形式，往往是向量形式。表1.1梳理的特征中，光流直方图、3D梯度、前景计
数器都是向量形式的特征。而动态纹理可以看成一种矩阵形式的特征。这些特征

中，光流直方图使用最广泛，也是目前公认有效的特征；其次是 3D梯度和前景
计数器。动态纹理需要从整帧提取，不适用于分块方法，因此本文不予考虑。

特征按关注的方面划分，可以分为运动特征和纹理特征。具体采用哪一种特

征也需要根据应用场景来来确定。例如，在道路上，运动特征就比纹理特征好。

因为人们不在意运动目标是什么问题，只在目标的运动模式是否“与众不同”。而

如果监控场景是人行道，那么纹理特征可能更好。因为其他类别的运动目标都是

异常。采用纹理特征需要运动场景的正常纹理能够被训练视频有效覆盖，否则误

检会很多。

将视频分块信息转化为特征往往需要经过两步：计算像素特征和在时空域上

聚合特征。特征提取的原子操作一般在像素级别上；为了增强鲁棒性平滑噪声，

需要对这些像素级别的特征通过在一定的时间、空间范围内求和。所以所得的特

征又称为“3D块特征”。

2.1.2 光流直方图

19世纪 40年代，美国心理学家 Gibson为了描述对动物的视觉刺激首次提出
了光流的概念[25]。光流 (Optical flow或 Optic flow)是物体、表面或者边缘在视觉
场景中由于观察者和场景相对运动形成的可见运动模式。对于图像序列，光流可

以看成同一个空间点在前后图像之间的像素位置对应关系，如图2.1。下面给出光
流的数学描述：

设 (x, y, t)表示图像序列在时间 t处，图像位置 (x, y)处；I(x, y, t)为该处图像

亮度。如果下一帧图像移动为 (∆x,∆y,∆t)，根据亮度一致性假设，有

I(x, y, t) = I(x + ∆x, y + ∆y, t + ∆t) (2.1)
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图 2.1 光流示意图。图中红色箭头代表运动方向。

当图像移动很小，对 I(x + ∆x, y + ∆y, t + ∆t)作泰勒展开可得

I(x + ∆x, y + ∆y, t + ∆t) = I(x, y, t) +
∂I
∂x
∆x +

∂I
∂y
∆y +

∂I
∂t
∆t + o(∆x,∆y,∆t) (2.2)

略去高阶项，结合式 (2.1)和式 (2.2)，可得

∂I
∂x
∆x +

∂I
∂y
∆y +

∂I
∂t
∆t = 0 (2.3)

两端同时除以 ∆t得到

∂I
∂x

Vx +
∂I
∂y

Vy +
∂I
∂t
= 0 (2.4)

记 ∂I
∂x 为 Ix， ∂I∂y 为 Iy，∂I∂t 为 It，则

IxVx + IyVy = −It (2.5)

式 (2.5)称为光流约束方程 (Optical Flow Constraint Equation)。其中 (Vx,Vy)T

为 I(x, y, t)的速度在空域上的分量，也就是光流。从光流的推导中，可以看出光

流计算必须满足两个条件：一是亮度一致性假设；二是像素位移不能过大。另外，

光流约束方程式一个欠定方程，需要增加额外的约束条件才能求解。

求解光流方程的经典方法是 1981年卡耐基梅隆大学 Lucas和 Kanade提出的
LK法[26]。LK法增加了一个假设：像素点 p的邻域内的像素与像素点 p具有相同

的位移。则可以得到以下方程组：

Ix(q1)Vx + Iy(q1)Vy = −It(q1)
...

Ix(qn)Vx + Iy(qn)Vy = −It(qn)

(2.6)
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图 2.2 从光流到光流直方图

其中 q1, ..., qn为像素点 p的邻域像素点。它可以写成矩阵形式 Av = b，其中

A =


Ix(q1) Iy(q1)
...

...

Ix(qn) Iy(qn)

 , b =


−It(q1)
...

−It(qn)

 , v =

Vx

Vy

 (2.7)

式 (2.7)是一个超定方程组，用最小二乘法可以写出最优解的形式为

v = (AT A)−1AT b (2.8)

以上方法中每一个邻域像素点的贡献是一样的。为了体现“越邻近的点有更

大作用”的原则，可以考虑给距离像素点 p近的邻域像素点更高的权重。设邻域

点的权重向量为 w ∈ Rn,W 为对角矩阵且 Wii = wi。则最优解 v的形式为

v = (AT WA)−1AT Wb (2.9)

这就是 LK法求解光流的基本原理。
光流是像素特征，伴随着大量噪声。由于实际图像序列可能不满足光流的

两个条件，计算出错误的光流也在所难免。此时光流直方图 (Histogram of Optical
Flow)[27] 就应运而生了。图2.2直观展示了由光流得到光流直方图的过程：首先将
图像分块；然后将每个分块中的所有光流投影到邻近的两个直方图角度上并累加。

设某图像分块的光流直方图（向量）H 有 m个分量，每个分量对应的角度分

别为 h1, ..., hm，分块中有 n个光流 v1, ..., vn。记光流集合

S i = {vk | |arccos(
vT

k hi

||vk|| · ||hi||
)| < 2π

m
} (2.10)

则光流直方图分量

Hi =
∑
k∈S i

vT
k hi

||hi||
(2.11)

其中 i = 1, 2, ...,m.
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光流直方图累加了分块内光流的信息，平滑了噪声，也突出了块的主要运动

方向和速度大小，是表示分块运动模式的一种有效特征。

2.1.3 3D梯度

3D梯度，又称为时空运动模式[10]，是在视频时空三维块上定义的一种梯度

特征。梯度特征对于光度变化和几何变换都具有局部不变性，因此是一种鲁棒的

特征。对于三维块 B中的像素 I ，其三维梯度定义为

∇BI = [BI,x BI,yBI,t]T = [
∂I
∂x
∂I
∂y
∂I
∂t

]T (2.12)

其中 x, y, t分别为水平、竖直和时间维。

3D梯度是一种像素特征，每个像素的 3D梯度都代表着分块内的一种运动模
式和纹理信息。如何聚合它为模型所用也存在多种方法。此特征的提出者 Kratz
选择的是计算块内像素 3D梯度的均值和协方差：

µ =
1
N

∑
I∈B

∇BI , Σ =
1
N

∑
I∈B

(∇BI − µ)T (∇BI − µ) (2.13)

均值和协方差可以作为统计模型的参数对分块的运动模式建模。

图2.3展示了对 UMN数据集[28]广场场景某分块 3D梯度随帧数变化情况。图
2.4是第 265帧场景，可以看到人群在四散逃窜，同时 3D梯度曲线各个通道出现
剧烈抖动，说明 3D梯度对于场景异常事件具有一定的敏感性。

2.1.4 前景计数器

前景计数器，顾名思义，是单位时间内固定位置像素点出现在前景中的次数。

由 Jodoin等 [3]首先用于视频的异常检测。它也是一种像素特征。设 χ(x, y, t)表示

t时刻像素位置 (x, y)是否处于前景，则

χ(x, y, t) =

 1, (x, y, t) ∈ Foreground

0, otherwise
(2.14)

设 L(x, y, t)表示像素位置 (x, y)处自 t时刻起 τ时间段内该像素位置的前景计

数器，则

L(x, y, t) =
t+τ∑
i=t

χ(x, y, i) (2.15)

前景计数器一个像素位只有一个值，可以看成只有一个维度的向量。它已经

在时间维上进行了聚合，也可以像之前的特征一样在空间维再进行聚合，得到分

块的前景计数器。
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图 2.3 对 UMN数据集广场片段某 3D块 3D梯度随帧数变化曲线

图 2.4 UMN数据集广场片段第 9秒（265帧）

2.1.5 复合描述子

复合描述子是将前面所述的多种特征融合为一个特征向量。特征向量的不同

通道可能有不同的物理意义和量纲。这样的特征包含视频序列更丰富的信息，理

论上利用复合描述子可能达到更好的异常检测精度。
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但是利用复合描述子对于模型要求较高。不同量纲的特征直接放在一起反而

可能引起模型精度下降。没有做适当的归一化和加权、特征之间有较高的相关性

等等都会影响模型的精度。因此复合描述子可能涉及更多权重参数。对于模型建

立是一个考验。

另一种思路是不同性质的特征通道使用不同的模型，最后来合并结果。这样

做其实等价于多个特征和模型并用。这样做简单易行，也可以减少不同性质特征

之间的干扰。缺点在于还是没有充分挖掘特征之间的关联性并以此提升检测精度。

2.2 异常检测方法

2.2.1 异常检测的基本原理

异常检测 (Anomaly Detection)，又称为离群点检测 (Outlier Detection)，是找出
行为很不同于预期对象的过程。这种对象称为异常或者离群点[29]。

从定义可以看出，异常检测是有一定先决条件的，即要存在一个正常对象的

“群”，这样才有可能找到群的“预期”，从而判断新对象是否离群。基于光流特征

的方法只关注物体的运动，当某个区域没有物体运动时，就没有光流，即不存在

一个正常的“群”，或者说正常的“群”特征都是零。当由于训练特征集合退化为

零，一个有非零特征的物体出现在这个区域时，模型一般会判定为异常。但实际

上，这个物体是否异常逻辑上是无法判别的。由此可以得到一个逻辑上的结论：

视频运动稀疏区域的运动模式是否异常无法判别。对于警戒级别高的应用，可以

不特殊处理；对于一般应用，可以假设运动稀疏区域无异常。

异常检测与传统的分类问题有着显著区别。传统的分类问题至少要有两类样

本作为输入，但因为异常样本往往难于获取，在异常检测中，往往只有正常样本

作为输入。故而异常检测问题一类学习问题，即给定一定数量的正常样本学习，

异常检测器需要预测接下来的样本是正常的还是异常的。

异常检测问题面临着巨大的挑战。因为异常样本往往难于获取，从而很难对

异常模式建模；而正常样本虽然易于获取，但是正常样本产生的模式也难以穷举。

异常检测的实际效果高度依赖具体应用，因而并没有可以保证效果的通用方法。

如何去划定正常模式的边界，必须具体问题具体分析。

一般而言，异常检测问题可以考虑以下几种方法:基于聚类的方法、基于统计
模型的方法、基于分类的方法和其他方法。在选取方法前，需要先考察样本的分

布，需要对样本做规范化、数据降维等处理，通过人的观察与分析确定选择哪种

方法。
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2.2.2 基于聚类的异常检测

基于聚类的方法有一个默认假设：正常模式的样本是聚类的。也就是说正常

模式产生的样本在某种距离度量下应该有聚簇结构。因此采用此方法前，需要考

察样本是否具有聚簇结构。根据样本的聚簇结构选择相应的聚类方法。

能够椭圆形聚簇的聚类方法有 K-均值聚类、K-中心聚类。如果聚簇呈现不规
则形状，可以考虑基于密度的聚类，如 DBSCAN方法。
当样本分布呈现杂乱形态或者均匀分布时，聚类方法无法对其建模。此时应

当考虑采用不同的距离度量或者采用其他异常检测方法。

2.2.3 基于统计模型的异常检测

当样本分布呈现某种统计分布形态的时候，基于统计模型的异常检测可能有

效。当样本收到多方面因素影响时，其分布很有能呈现高斯分布。

多维高斯模型基于多维高斯分布[30]。设 x = (x1, ..., xn)T , i = 1, 2, ..., n是满足多

维高斯分布的随机向量，µ为其均值向量，Kxx 为其协方差矩阵，则其概率密度

函数为

fx(x) =
1

(2π)n/2[det(Kxx)]1/2
exp[−1

2
(x − µ)T K−1

xx (x − µ)] (2.16)

为了评估可行性，在 UCSDped1数据集[31]上对 3D特征和三维高斯分布进行
了简单实验。图2.5是数据集某测试视频中的 42帧，其中第 5分块有一辆面包车
经过，红绿蓝三色柱值表示 3D梯度的三个维度值，自上而下的柱表示值为负。因
为训练视频中只有行人，车辆在 UCSDped1中被认为是异常，可以看到 3D梯度
缺失红色柱，与其他分块明显不同。图2.6是此分块在测试视频 200帧内的三维梯
度特征的二维投影，从图形直观上可以看出具有高斯分布的特征。图2.7是此分块
3D梯度特征三维高斯概率密度随帧数变化曲线。可以看到在 40帧前后明显出现
谷值，表明出现了低概率事件。这与视频中车辆出现的情况对应，也说明了多维

高斯分布具有一定的有效性。

2.2.4 基于分类的异常检测

传统的分类问题至少应具有两类训练数据。异常检测应用有大量的正常类别

的数据，但是往往少有甚至没有异常类的数据。这意味着我们需要根据单类数据

划定其边界。本节介绍朴素的最大值模型和单类 SVM两种方法。

2.2.4.1 朴素的最大值模型
如何寻找高维训练数据的边界呢？一种最朴素的思想寻找 n维训练数据每一

个维度的最大值，构成一个忙碌度向量 (Busyness)，那么所有的训练数据一定包
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图 2.5 USCDPed1数据集中车辆出现时的 3D梯度

(a) x-y (b) y-t

(c) x-t

图 2.6 梯度特征 x, y, t通道两两之间的直方图

含在零向量到 Busyness边界划定的 n维空间中。如果一个测试数据的某一个维度

超过 Busyness对应维度一定阈值，那么可以认为这个测试数据是异常数据。这个
思想由 Jodoin[3]提出并用于行为分析。
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图 2.7 第 5分块特征拟合三维高斯分布概率密度变化曲线

设训练数据为 n维非负向量 F(x, y, t)的集合，其中 (x, y)是空间像素位置，t

是时刻（或帧数），则训练数据的 Busyness为

Bi(x, y) = max
t

Fi(x, y, t), i = 1, 2, ...n. (2.17)

其中 Fi、Bi 分别表示 F、B的第 i维，所得的最大值 B(x, y)也是一个向量。这种

朴素的寻找边界的思想具有简单快速的优点，也能保证一定的准确率和召回率。

2.2.4.2 基于单类 SVM的异常检测
单类 SVM（one-class SVM），也称为“一类 SVM”，是专门用于数据异常检

测的一种支持向量机[1, 32]。单类 SVM的思想是先将训练样本向量映射到高维，寻
找一个高维超球，尽可能包含大多数训练样本并且超球的体积较小。设向量集合

x1, ..., xn ∈ Rp 为训练数据，Φ : Rp → Rq 为特征映射函数，单类 SVM可以表示为
如下优化问题：

min
r∈R,ζ∈Rp,c∈Rq

r2 +
1
vn

∑
i

ζi

s.t.||Φ(xi) − c||2 ≤ r2 + ζi, ζi ≥ 0, i = 1, ..., n

(2.18)
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其中 v是参数，其值越大表示容纳越少的训练样本；反之，其值越小容纳越多的

训练样本。为了求解此问题，写出式2.18的 Lagrange函数

L(r, ζ, c, α, β) = r2 +
1
vn

n∑
i=1

ζi +

n∑
i=1

αi[||Φ(xi) − c||2 − r2 − ζi] −
n∑

i=1

βiζi (2.19)

其中 α、β分别为两种约束条件的拉格朗日乘子。分别对 r、ζ 和 c求偏导有

∂L
∂r
= 2r(1 −

n∑
i=1

αi) = 0 ⇒
n∑

i=1

αi = 1

∂L
∂ζi
=

1
vn
− αi − βi = 0 ⇒0 ≤ αi ≤

1
vn

∂L
∂c
= −2

n∑
i=1

αi(Φ(xi) − c) ⇒c =
n∑

i=1

αiΦ(xi)

(2.20)

将式2.20中推导出的前两式作为约束条件，并将第一式、第三式回代入式2.19，则
问题等价于一个二次优化问题[33, 34]：

min
α

n∑
i=1

n∑
j=1

αiα jK(xi, x j) −
n∑

i=1

αiK(xi, xi)

s.t.
n∑

i=1

αi = 1, 0 ≤ αi ≤
1
vn

(2.21)

其中训练数据仅以映射函数的乘 K(xi, x j) = Φ(xi) · Φ(x j)的形式出现，称 K(xi, x j)

为核函数 (Kernel Function)。常用的核函数形式有多项式核函数、高斯径向基核函
数、Sigmoid核函数等。其中高斯径向基核函数的形式为

K(x, xi) = exp(−||x − xi||2
2σ2 ) (2.22)

高斯径向基核函数的参数 σ可用于调节训练向量之间的距离。

图2.8展示了单类 SVM对二维高斯分布随机数据的分类结果。(a)是训练数
据，用红色点表示；(b)是单类 SVM对测试数据的分类结果，其中红色点表示同
类，蓝色点表示异类。训练数据为单位圆内随机分布的点，而单类 SVM准确识别
出了这一边界。可以看出单类 SVM反映了数据对本类别的真实归属情况。

2.2.5 基于稀疏表示的异常检测

稀疏编码方法来源于神经科学，最早由康奈尔大学 Bruno等人提出并用于自
然图像的表示[35]，后来稀疏编码被广泛应用于图像去噪[36]，复原[37]，运动目标跟
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(a) (b)

图 2.8 单类 SVM对二维高斯分布随机数据的分类结果。(a)是单类训练数据（红色）：单位
圆内服从二维均匀分布的随机变量 (x, y)；(b)是单类 SVM对测试数据的分类结果（红色为同
类，蓝色异类）。

踪[38] 等各个方面。设信号向量 x ∈ Rm ，过完备字典矩阵 D ∈ Rm×n(m << n)，求

解稀疏编码向量 α ∈ Rn的问题可以表示为如下一个优化问题：

min
α
||x − Dα||22 + λ||α||1 (2.23)

其中 λ为常数参数。式2.23表示的问题也称为 LASSO（Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator）。
在异常检测中，如果使用大量正常特征向量训练出字典 D，那么正常特征通

过此字典的稀疏编码的 1-范数应当较小。如果某个输入特征 x在字典 D的表示下

编码 1-范数较大，那么可以认为这是一个异常特征。通过设定阈值，通过输入视
频特征 x在正常稀疏字典 D下的稀疏编码的 1-范数 ||α||1 是否超过阈值来判定输
入视频段是否有异常，这就是稀疏编码模型用于异常检测的基本原理。

2.3 本章小结

本章针对视频帧分块异常检测的方法，介绍了特征提取和异常检测模型的基

础知识。对于每一个视频分块，其特征往往是向量形式。常用的特征有光流直方

图、3D梯度、前景计数器和复合特征描述子。光流直方图直观反映运动速度的大
小和方向分布；3D梯度结合运动信息和纹理信息；前景计数器只关注动还是不
动，反映场景的运动密度，可以用于检测异常滞留的前景目标；复合特征描述子

可以组合各个特征，理论上具有最多的信息量，但是直接放入模型效果不一定好，

因为各个维度的量纲和物理意义有较大差别，因而需要对各个类别的属性做归一

化或分别用不同的模型。
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异常检测并非视频处理独有的问题，而是一个抽象的数学问题。异常检测与

传统的分类问题有着显著区别，因为输入训练样本往往只有一类。异常检测的经

典方法可以分为基于聚类的方法、基于统计的方法和基于分类的方法。具体地，

本章介绍了基于多维高斯分布的异常检测方法、朴素的最大值模型和单类 SVM
模型。最后介绍了近年来提出的基于稀疏表示的异常检测方法，它是一种数学编

码方法，利用编码值的范数大小来衡量特征的异常程度。

以上介绍的特征和模型是本文方法的重要来源和基础。下一章介绍的本文方

法正是在他们的组合改进上得来。
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第三章 监控视频中的异常事件检测方法

3.1 引言

图3.1展示了本文异常检测方法的主要流程。异常检测从步骤上看分为训练和
检测两大步骤。训练可以分为特征提取和训练模型两步；检测可以分为特征提取

和应用模型检测两步。其中特征提取是共同步骤，它分为像素特征提取和特征聚

合两部分。而训练和检测则统一于所使用的模型。

本文选取光流直方图为主要特征，利用朴素的最大值模型、稀疏表示模型和

单类 SVM模型进行异常检测。针对视频中的光流计算的特点，提出了基于运动
先验信息的视频光流计算方法。

3.2 基于运动先验信息的视频光流直方图特征提取

3.2.1 改进 ViBe算法的运动检测

为了缩小光流计算的像素区域，同时不对计算资源有过多占用，需要一个快

速鲁棒的运动检测算法。Barnich等人提出的 ViBe算法[39]在近年来的运动检测算

法中具有公认的鲁棒效果，同时计算效率也较高。ViBe算法存在的背景模型初始
化仅采用第一帧的信息，这虽然简单易行，但是如果第一帧存在运动目标将会在

后续检测中导致鬼影、拖尾和空洞现象。针对此问题，采用基于时域概率最大化

像素特征

特征聚合

训练模型

像素特征

特征聚合

检测

视频帧

像素特征

3D块特征

模型参数

视频帧

像素特征

3D块特征

是否异常

1.训练 2.检测

前景遮罩

寻找TK角点 LKT 跟踪器

TK角点

鲁棒光流

前后项校正

光流

视频帧输入

时间空间上特征累加

投影为HOF

混合特征

其他特

征通道

最大值模型、一类SVM、稀疏模型

图 3.1 异常检测方法的训练和检测流程
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（Maximum Temopral Probability, MTP）的背景模型初始化方法来构造一个可靠的
初始背景。

MTP方法的主要思想是对图象中的每一个像素位置在时域上建立颜色直方
图：将前 N帧此像素位置邻域内的 RGB像素通道分别建立直方图，取柱值最大的
颜色作为此像素的颜色。当 N取到 50-100时，对多数视频可以得到干净的背景。
在MTP方法得到初始背景模型后，采用 ViBe方法进行运动检测。设 pt(x)为

像素位置 x的像素值，S R(pt(x))为以 x为中心，R为半径的球形区域内像素值的

集合，{p1, ..., pn}为 x邻域内的背景样本点集合，若

S R(pt(x)) ∩ {p1, ..., pn} < #min (3.1)

则认为 x为前景点，否则认为 x是背景点。其中 #min为阈值。

最后，对运动检测结果进行形态学滤波。本文采取的方法是删除面积小于一

定阈值的块并且对前景图象做三次闭操作。图3.2展示了改进的ViBe方法在UCSD
Ped1数据集上的运动检测结果。图 (a)是 UCSD Ped1数据集训练视频第 5帧；图
(b)是MTP模型建立初始背景模型演化成的背景；图 (c)是 ViBe方法得到的前景
图象。可以看出虽然数据集一开始就有大量的运动目标，改进的 ViBe方法基本能
准确地区分出前景区域和背景区域，这为后续的光流计算打下了良好的基础。

3.2.2 像素特征：快速鲁棒视频光流提取

2.1.2节已经介绍过光流计算的基本原理，然而还有一个很重要的问题是计算
效率。传统的光流算法设计针对的是两幅图像，计算逐像素进行。一对 400 × 300

的图像在 2015年的高配计算机上计算光流耗时不小于 10秒。视频每秒有 25-30
帧图像，这样的时间开销不仅实际使用难以承受，即便是做实验也大大影响了实

验周期和算法改进的效率。其实视频光流计算与图像光流计算有一个很大的不同，

就是有运动先验信息。监控视频中运动的像素往往只占很小的比例，即前景所占

比例是很小的。在前景区域计算光流结果才有意义，在背景区域计算光流一方面

浪费了计算资源，另一方面计算结果不是接近零就是错误的。在视频前景区域计

算光流，可以几十倍上百倍地提升光流的计算速度。在一些图像尺寸较小的数据

集上计算速度更是可以达到实时。

图3.3展示了本文计算光流的流程。详细步骤如下：
1. 首先通过改进的 ViBe算法计算出每一帧视频的前景区域。用前景区域作为
遮罩进行后面的计算，一方面大大减少了需要计算光流的像素个数，而获取

前景的运动检测算法本身耗时很少，故前景遮罩有加速作用；另一方面，背

景中不计算光流也减少了光流出错的机会，提升了算法的鲁棒性。
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(a)原始帧 (b)背景

(c)前景

图 3.2 在 UCSD Ped1数据集上的运动检测结果。图 (a)是 UCSD Ped1数据集训练视频第 5
帧；图 (b)是MTP模型建立初始背景模型演化成的背景；图 (c)是 ViBe方法得到的前景图象。

前景遮罩

寻找角点 计算LK光流

输入帧

前后项校正

鲁棒光流

图 3.3 鲁棒光流计算流程

2. 其次在前景区域的空域网格上计算 Shi-Tomasi角点[40]。2.1.2节的讲过 LK算
法求解光流方程增加了一个约束假设：像素点 p的邻域内的像素与像素点 p

具有相同的位移。为了确认像素点 p的位移就需要进行图像块匹配。在纹理

稀疏的图像区域块匹配的结果又多义性，因而由此求解出的光流也不可靠。

而在纹理丰富的角点处计算块匹配可靠性高，求解出的光流可靠性也高。为

了进一步加速，角点寻找也不必逐像素，二是可以设立空域上的网格，横竖

方向每间隔 g个像素取一个点用于计算。
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(a)城市公路的光流

(b)雨夜场景的光流

图 3.4 光流计算结果示例

3. 接着角点上计算 LK光流[26]。在前景区域的空域网格上使用经典的 LK算法
求解光流方程，得到光流。

4. 最后通过 Kalal博士论文中使用的前后项校正方法[41]过滤不可靠的光流，最

终得到鲁棒稀疏光流。即使在前景的角点上计算光流，仍有一些情况可能导

致光流计算错误。例如被遮挡的背景区域与前景运动物体具有相似纹理时，

光流容易出现错误。此时可以将前后帧对调，重新计算光流，如果前后两个

第 25页



国防科学技术大学研究生院硕士学位论文

光流的起点终点误差大于某一个阈值，则可认为此光流是不可靠的，故而应

该过滤掉。

以上步骤相互配合，使得与单纯的 LK方法相比，光流计算的速度和可靠性
有了很大提升。图3.4展示了光流计算效果。可以看出，对于图 (a)中所示的城市
公路场景，本文的光流计算结果几乎没有错误；图 (b)的雨夜公路场景，光流结果
也基本准确，说明了本文方法的有效性。另一方面，图中也展示了光流计算的难

点。一是公交车顶部有大片的白色区域没有计算出光流，这是典型的无纹理区域

光流难于计算。二是左侧的林荫道中靠近图像边缘的两辆摩托车没有计算出光流。

这是摩托车前一帧被树木遮挡或处于遮挡边缘，光流也难于计算。三是远处的车

辆，由于运动距离过小，也难于计算光流，这是尺度问题。无纹理、遮挡和尺度

问题正是光流计算的三大难点。如果场景光照条件不佳，如夜晚场景，光照不一

致、反光和噪声等问题也会严重影响光流计算的精度。虽然光流算法的研究历史

已经有五十余年，但算法测评多是针对某些数据集的，想获得在实际监控场景中

广泛适用的光流并不容易。本文提出的步骤在白天、夜晚、下雨等多种实际监控

场景中测试，均能获得稳定正确的光流。

3.2.3 聚合特征：区域光流直方图

图 3.5 点像素光流聚合为光流直方图的过程
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(a)前景 (b)光流

(c)光流直方图向量可视化

图 3.6 光流直方图特征。图 (a)为某路口场景的前景图象；图 (b)为光流计算结果；图 (c)为
光流直方图向量可视化的结果，不同的颜色表示不同的直方图通道（交叠的网格未画出）。可

以看出，逆行的摩托车直方图柱值是黄色，与正常行驶的汽车直方图的红紫色明显不同，说

明光流直方图特征有效表达出了此运动方向异常。
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表 3.1 重要的特征聚合参数

聚合参数 含义

bH 分块高度

bW 分块宽度

bT 分块时域长度

δH 分块纵向间隔，一般取为 0.5bH

δW 分块横向间隔，一般取为 0.5bW

m 光流直方图柱数

上一小节获得光流是像素特征，在用于模型之前仍然需要聚合。绪论中提到

本文采用的是视频帧分块处理的方法，那么接下来的任务是在提取分块中聚合特

征。图3.5展示了点像素的光流特征如何聚合成直方图特征，详细步骤如下：
1. 首先根据上一节的方法计算鲁棒稀疏光流。
2. 其次在时空域上聚合特征。聚合步骤根据2.1.2节的式2.11。这里计算直方图
的不同在于选择的分块是一个 3D块，即光流累加时包括时域。

3. 最后将在直方图在空域上进行一次高斯滤波。使得上下左右块的直方图平滑
本块直方图，实验表明此步骤可以进一步平滑噪声，增强特征的鲁棒性。

图3.5的特征通道除了增加了相邻块的高斯滤波平滑噪声，还预留了“其他特征”，
这里的其他特征可以根据模型需要，设置为前景计数器、3D梯度等2.1节介绍的
特征，从而构成一个复合描述子。

特征聚合时有一些重要的参数会影响到后续异常检测效果，表3.1总结了这 6
个参数，前 5个参数控制交叠网格的大小和交叠程度；最后 1个参数控制对光流
角度分组的粒度。在后续实验中会对这些参数进行调优。

图3.6展示了对某路口进行特征提取的例子。图 (a)为某路口场景的前景图象；
图 (b)为光流计算结果；图 (c)为光流直方图向量可视化的结果，不同的颜色表示
不同的直方图通道（交叠的网格未画出）。可以看出，逆行的摩托车直方图柱值是

黄色，与正常行驶的汽车直方图的红紫色明显不同，说明光流直方图特征有效表

达出了此运动方向异常

3.3 异常检测模型

异常检测问题是非常依赖具体应用的问题，并不存在通用的有效方法。故而

对于监控视频的异常检测问题，事先也无法确定哪些特征、哪些异常检测模型是

有效的。根据现有文献的记载，按照由简单到复杂的原则，本文选择了朴素的最

大值模型、单类 SVM和稀疏表示三种模型作为候选方法，分析它们在标准数据
集和实际监控上的效果，以求寻找到最有效的监控视频异常检测方法。
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3.3.1 基于朴素最大值模型的异常检测

针对像素值特征的朴素的最大值模型在2.2.4.1节已经做了介绍，对于分块特
征的最大值模型类似。对于每一个分块，设 H(x, t) ∈ Rm 为第 x分块在第 t时刻
（帧）的光流直方图特征。对于输入的训练视频，分块的 Busyness为

Bi(x) = max
t

Hi(x, t), i = 1, 2, ...n. (3.2)

其中 Hi、Bi分别表示 H、B的第 i维。根据最大值模型的思想和本文的实验探索，

对于输入的检测视频，分块 x在 t时刻（帧）是否异常由下式判别：

a(x, t) =

 1, ,∃i ∈ {1, ...,m},Hi(x, t) > Bi(x) + δ ∧ (Hi(x, t) − Bi(x))/Bi(x) > θ

0, otherwise
(3.3)

其中 δ为加法阈值；θ为比例阈值。在直方图柱值较小时，加法阈值起作用；在

直方图柱值较大时，由乘法阈值起作用。实验表明，比例阈值 θ取 0.2可以取得

较好的检测效果，不必改变。加法阈值 δ的选取则与分块特征参数密切相关。本

文设定

δ = η(bH · bW · bT ) (3.4)

其中 η为非负常数，表示 δ与分块像素总数的比值。通过设定不同的 η值，最大

值模型将表现出不同的检测性能。

最大值模型使用的光流直方图特征并不需要归一化，其优点在于此方法很容

易用于在线检测。

3.3.2 基于单类 SVM的异常检测

单类 SVM在2.2.4.2节做了介绍，它是一种专门用于异常检测的支持向量机。
SVM往往要配合核函数使用。在给定适当的参数时，多项式、高斯和 Sigmoid核
函数具有相似的性能[42]，本文选用高斯核函数。这样，单类 SVM的重要参数由
两个：式2.18中的优化尺度参数 v和式2.22中的高斯核函数标准差 σ。在后续的实
验中，这两个参数也需要调优。

在求解式2.21得到拉格朗日乘子 α之后，输入样本 H 的单类 SVM决策值通
过下式确定[33]：

f (H) = r2 −
n∑

i=1

n∑
j=1

αiα jK(xi, x j) + 2
n∑

i=1

αiK(xi,H) − K(H,H) (3.5)
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设训练样本的监督值为 +1，则 f (x)越接近 +1则 x越正常，f (x)越接近 −1则 x越

异常。因此分块 x在 t时刻（帧）是否异常由下式判别：

a(x, t) =

 1, f (H) > θ

0, otherwise
(3.6)

其中 θ是阈值。

在数学上，训练单类 SVM分类器就是寻找拉格朗日乘子 α。实际运算中，保
留所有训练样本来计算决策值是没有必要的。因而训练算法还需要挑选出决策边

界上的一些样本作为支持向量保存在模型中。

3.3.3 基于稀疏表示的异常检测

基于稀疏表示的异常检测基本原理在2.2.5节中已经介绍。在异常检测中，用
大量正常特征向量训练出字典 D，按式2.23求解出带检测样本 H 的稀疏编码 α，

稀疏模型判断样本异常的标准是：

a(x, t) =

 1, |α|1 > θ
0, otherwise

(3.7)

其中 θ是阈值。

过完备字典的训练本身是稀疏表示领域一个重要的研究点，经典的方法有

K-SVD方法[43]、基于非负矩阵因子化的 SPAMS方法[44, 45]等。Mairal等人开发了
spams-matlab[46] 工具包，实现了基于非负矩阵因子化的过完备字典训练和稀疏编
码求解 (LASSO)算法。本文将直接采用 SPAMS提供的算法实现稀疏模型。

3.4 监控视频异常检测系统的实现

根据所提方法，本文实现了一个监控视频异常检测系统，其流程图如图3.7所
示。该系统有两个开始，分别是训练和检测，共用特征提取模块和模型评价模块。

准备好训练视频和测试视频后，该系统能全自动运行，完成特征提取、模型训练

和异常检测工作。其中光流直方图特征提取和最大值模型作为一个子模块用 C++
实现，可以独立运行，并可以导出所提取的向量特征。稀疏模型的字典训练方法

较为复杂，本文的实现借助了 Matlab接口的 SPAMS库[46]；单类 SVM模型的实
现借助于 libSVM库[47]，故这两个模型的训练和检测均用Matlab实现。而它们使
用的特征数据来自 C++程序的导出。模型的评价部分也用Matlab实现。

Matlab模块还可以将模型检测的结果合成二值视频与真值（Ground Truth）视
频比较，绘制 ROC曲线和计算帧水平 AUC和像素水平 AUC，用于评估模型的性
能。评估模型性能需要设置不同的阈值多次运行异常检测模块，这一步在图3.7中
没有显式画出，在此说明。
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图 3.7 视频监控异常检测系统流程图

异常检测算法需要多个步骤串行执行，为了能调优每一个步骤，系统出了会

输出检测结果，还可以保存下前景视频、光流效果视频、提取的向量特征、模型

参数、训练和检测时间等中间结果和参数，便于定位问题和调试。

3.5 本章小结

本章说明了本文的异常检测方法。首先将视频划分成 3D块，将检测问题转
化为判定性问题。其次，对每一个 3D块，用基于运动先验信息的视频光流直方
图提取方法提取向量特征；从训练视频中提取到的特征集合将用于模型训练：这

里的模型包括最大值模型、单类 SVM和稀疏模型。从检测视频中提取到的特征
送入模型检测，根据模型的打分和判断阈值判断此 3D块是否为异常块。
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本文方法对光流算法在视频上的速度和效果进行了优化，并大胆尝试使用朴

素的最大值模型，同时采用了稀疏模型和单类 SVM模型进行检测，力求在具体
应用中找到最佳的特征模型组合。最后实现的监控视频异常检测系统能自动使用

三种模型进行异常检测；对含有真值的数据集还可以进行性能评价。这为下一章

的实验分析奠定了基础。

第 32页



国防科学技术大学研究生院硕士学位论文

第四章 实验与分析

4.1 引言

本章通过实验检验光流直方图特征和最大值模型、稀疏表示模型以及单类

SVM模型在监控视频异常检测中的效果。首先介绍实验所使用的数据集，为了便
于与现有方法比较，采用一个标准数据集；为了检验算法在实际监控视频上的效

果，采集了若干实际监控作为实际数据集。其次，明确评判异常检测结果的标准。

主要从检测性能、时间开销和实用性三个方面进行评价。接着，分析实验中发现

的光流直方图特征的特点。然后分析三种模型在两个数据集上的结果。最后得出

结论。

4.2 数据集

(a)自行车 (b)滑板

(c)机动车 (d)轮椅

图 4.1 UCSD ped1数据集部分异常示例。在此数据集中，所有非行人运动被视为异常。图
(a)为快速运动的自行车；图 (b)为滑板运动；图 (c)为机动车运动；图 (d)为轮椅运动。
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(a)过马路 (b)雨夜

(c)路口一 (d)路口二

图 4.2 自采集数据集部分异常示例。在此数据集中，明显违反交通规则的行为被视为异常。

图 (a)为强穿马路的行人；图 (b)为雨夜逆行的卡车；图 (c)为路口逆行的摩托车；图 (d)为路
口强穿马路的行人。

本文使用的数据集包括近年来异常检测常用的 UCSD ped1数据集[31] 和调取

的若干道路监控视频。UCSD ped1数据集使用固定摄像机俯瞰行人拍摄的一组视
频。其中训练视频 36个，每个 200帧，包含固定场景的行人行走情形；测试视频
34个，均有帧水平的真实结果，其中 10个包含像素水平真实结果。训练视频和
测试视频每个 200帧，帧大小为 238 × 158，包含自行车、滑板、机动车等非行人

运动。数据集将非行人目标认为是异常目标。图4.1展示了四种异常场景。图 (a)
为快速运动的自行车；图 (b)为滑板运动；图 (c)为机动车运动；图 (d)为轮椅运
动。它们均不是行人运动，因此被视为异常。

虽然此数据集为近年来最常用的异常检测数据集，在其他研究者没有公布代

码实现的情况下，使用此数据集可以比较各个算法的性能。但此数据集也存在一

些问题：
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1. UCSD Ped1的异常判定标准其实与本文有出入。数据集的的判断标准是非
行人，是纹理异常；本文的判断标准是运动异常。比如，相对于行人，一辆

自行车在快速的运动时可以算为异常。但是自行车在以近似行人的速度运动

时运动模式与行人并没有什么不同，从运动角度看真值应当为不异常。此数

据集的判定标准会使得基于纹理特征的算法在此数据集上效果更好。举个极

端的例子，用行人检测器检测非行人可以在本数据集上得到很好的结果，然

而这种方法并不能推广到其他场景。

2. 数据集的图像近乎灰度图像。缺少色彩信息会使得特征点定位的难度加大。
3. 数据集的帧大小较小。数据集视频分辨率仅有 238 × 158，这使得算法对细

节的处理能力难以被考察。另外由于帧过小对算法的速度测试也不充分。

为了克服公用数据集存在的问题，并测试算法在更多实际场景监控视频中的

效果，本文采集了四段彩色道路监控视频，帧分辨率为 960× 540或 720× 576，每

一段训练视频时长为 5到 10分钟，保证有足够长度的训练视频充分反映场景的运
动模式图。4.2为自采集数据集部分异常示例。在此数据集中，明显违反交通规则
的行为被视为异常。图 (a)为强穿马路的行人；图 (b)为雨夜逆行的卡车；图 (c)
为路口逆行的摩托车；图 (d)为路口强穿马路的行人。

UCSD Ped1数据集上的结果可以与现有方法进行比较；而采集的数据集则用
于测试算法在实际应用中的效果。

4.3 评价准则

对于异常检测结果的评价，可以从三个方面来考察：性能、算法复杂度和实

用性。性能是最主要的评价因素，在标准数据集上容易评判。但是实际监控中没

有标准答案，有些事件不同的人也会做出不同的判断，因此性能的评判结果其实

有一定的波动区间。算法时间复杂度是另一个重要的评价因素。时间复杂度高，

运行时间长的算法在处理视频这样的数据时，其价值会打折扣。编程复杂度是最

后需要考虑的因素。编程复杂度高的算法不易于部署于产品中，将其实用需要更

多的开发投入。

对于方法比较，还有一个现实的困难是近年来的异常检测论文均没有公布代

码。由于异常检测的串行步骤多，实现难度大，其他人实现的结果未必达到作者

论文中的效果，这使得比较的数据只能取自于作者的论文。这既限制了新数据集

的使用，也使得比较的客观性存疑。因此在比较各个方法的结果时，应当关注指

标是否具有显著差别。
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4.3.1 异常检测性能评价

异常检测可以看为一个二分类问题，因此性能评价可以直接采用二分类问题

的评价体系。接受者操作特性（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线是对
分类器性能客观的评价方法，它采用分类器的假正例率 (False Positive Rate，FPR)
和真正例率 (True Positive Rate，TPR)作为横纵坐标轴，将不同阈值下的分类器
(FPR,TPR)连成曲线，曲线下面积 (Area Under Curve, AUC)可以作为评价分类器
的指标，其值越大则分类器性能越好。

对于异常检测，性能评价可以分为两个层次。一是帧水平 (Frame-level)。如
果某一帧有异常而算法检测结果也有异常，则认为检测在帧水平正确。二是像素

水平 (Pixel-level)。这将进一步考察算法对异常的定位是否准确。按照近年来论文
采用的 [5]文的标准：如果该帧异常像素有 40%被检测到，则认为算法检测结果

在像素水平正确。可以看出，像素水平的检测标准是相当宽松的，而且也有漏洞。

比如，直接将帧检测结果认为异常的帧全部像素置为异常像素。那么按这个标准

像素水平的性能不会损失。之所以指定这样宽松的标准也是因为如果采用传统的

Jaccard距离衡量定位准确度现有算法的 AUC会很难看。例如 [5]文采用的动态纹
理特征加显著性检测的方法会将异常运动目标轨迹上相当大的一部分像素作为异

常像素。按照 Jaccard距离（0.5阈值）这样的定位结果不能算正确。
值得注意的是对于帧水平的异常检测随机猜测（Random Guess）的 AUC应

为 0.5，而对于像素水平的异常检测随机猜测的 AUC为 0。因此检测结果在这两

种尺度下 AUC的差值小于 0.5才能说明定位比随机猜测有意义。因此本文还引入

一个评价指标：帧水平像素水平 AUC差值。这个值接近零，则说明帧水平检测结
果与像素水平定位结果相当，说明定位效果好；如果此值大于 0.5则说明异常检

测的定位结果没有意义。

为了方便表述，记帧水平 AUC为 AUC f，像素水平 AUC为 AUCp，帧水平

像素水平 AUC差值为 ∆AUC。

为了防止方法对帧水平或像素水平 AUC有偏倚，并获得一个单一值的综合
评价指标，引入 AUC f 和 AUCp的调和平均数作为方法综合评价：

AUCh =
2AUC f × AUCp

AUC f + AUCp
(4.1)

4.3.2 时间复杂度评价

异常检测算法往往是很多步骤的串行，而且输入为视频数据，分析算法复杂

度的数学表达式意义不大。总体运行时间和各个步骤的运行时间可以作为时间复

杂度的评价指标。评价时间复杂度时需要注意的问题是部分算法对原始视频帧进
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行了降采样。例如 [6]文声称其方法可以在 UCSD Ped1数据集上达到 150FPS的处
理速度。但这是因为其方法在处理前将视频帧缩放到 20 × 20、30 × 40、120 × 160

三个尺度上做金字塔。这样做确实有加速作用，但是缺点也显而易见。720p的实
际监控缩小到 20 × 20尺度上行人、车辆等重要目标都变成了几个像素甚至消失，

其实是无法进行特征提取和异常检测的。所以所谓的 150FPS有一定的水分。因
此在时间复杂度上，本文将不与 [6]文进行比较。
另外由于无法获取代码，算法实现的软硬件环境也不尽相同。对于不同平台

的实现，应关注运行时间是否有显著不同。

4.4 监控视频分块光流直方图的特征分析

异常检测锁采用特征和模型是否合适非常依赖于具体应用。本节通过数据降

维、可视化和统计方法分析监控视频分块光流直方图本身的特性，力求揭示这一

特征本身的特点，为选取合适的模型提供依据。

4.4.1 参数配置

特征提取涉及的参数主要有视频分块参数，光流参数和直方图参数。对于分

块，在空间域上，文本将视频的每一帧划分为 32 × 32的交叠块，相邻的块横竖间

隔均为 16个像素；在时间域上，每 5帧构成一个块。对于光流，计算窗口大小为

15 × 15，金字塔层数为 8。对于直方图，方向柱为 9个，即每个柱将吸收正负 40
度的光流在方向柱上的投影。

4.4.2 特征分析

为了把握光流直方图特征的直观特点，首先对自采集的过马路数据集的训练

视频的每一个块的特征进行了可视化：分别绘制出光流直方图九个通道值随时间

的变化曲线。为了进一步分析特征的特点，采用了近年来公认效果较好的 t-分布
随机近邻嵌入法 (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE)[48]对特征做
降维和可视化。对所有块特征分析后的结果大致可以分为两类。下面取具有代表

性的第 139块和第 173块代表这两类做具体分析。
图4.3展示了第 139块的特征。(a)展示了光流直方图九个通道的值在 6000帧

内的变化情况。(b)展示了用 t-SNE法降维投影到二维平面特征的分布情况。可以
看出，特征通道在时域上的分布呈散乱分布的尖峰形态。有效的特征分布在 1、2、
3、4、5和 9通道上，并以 1、2通道为主。这表明在时域上很难找到一个有效的
回归模型来对光流直方图建模。但是朴素的最大值模型可能是有效的，因为尖峰

的最大值只要不超过相应通道的历史最大值加一个阈值，就有理由认为它不是一

第 37页



国防科学技术大学研究生院硕士学位论文

(a)第 139块特征

(b)第 139块特征 t-SNE降维

图 4.3 第 139块特征与 t-SNE降维投影
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(a)第 173块特征

(b)第 173块特征 t-SNE降维

图 4.4 第 173块特征与 t-SNE降维投影
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个异常事件。当然也可能存在一些异常事件，每个通道值并不超过历史最大值，

但其通道分布是异常的。这样的事件最大值模型无法检测到。

采用 t-SNE降维后的特征呈现不规则聚簇分布，伴随有个别离群点。t-SNE
法能保持特征之间的距离和聚簇结构。(b)图展示的特征分布是多个松散的聚簇。
这表明多中心的聚类方法可能有效。由于聚簇形状并不规则，聚类当优先选择基

于密度的方法等能发现任意形状聚簇的方法。实际监控视频不能保证没有异常事

件。个别离群点对应着这些小概率事件。这表明在聚类时，对象个数过少的聚簇

应当被舍弃。

图4.4展示了第 173块的特征。它的特征在时域上集中在通道 1、2。t-SNE降
维后的特征在平面上分布在一个松散的球状区域内。这表明此特征没有明显的聚

簇结构，聚类方法是不适合的。但是它具有明显的边界。这说明朴素的最大值模

型是有效的，因为各个通道的最大值向量就是高维空间中一个边界。比朴素最大

值模型更复杂的边界寻找方法是单类 SVM模型。单类 SVM模型可用于系统地寻
找特征边界。

图4.3和图4.4展示的共同特点是直方图特征中分别有 3和 7个通道值始终为
0或者接近 0。这种零通道的存在有可能造成高等分类器的性能退化。一种合理
的尝试是将零通道分离出来采用朴素的最大值模型，其他有意义的通道采用单类

SVM、稀疏表示等复杂模型建模。

4.5 参数分析

本文的方法由特征提取和模型穿行构成，含有许多参数。参数值不同会对方

法在数据集上的性能有较大影响。为了选取到使异常检测方法达到较好性能的参

数，采用帧水平和像素水平 AUC作为评价指标，进行参数寻优。选取 UCSD Ped1
具有像素真值的 10个测试视频作为数据集。

4.5.1 特征参数寻优

首先，对特征提取的参数寻优。特征提取特征提取的主要参数如表3.1所示。
它们分别是分块大小 bH · bW · bT、分块间隔 δH · δW 和光流直方图柱数 m。为了减

少变量，实验中取敏感性不强的分块的时间长度取为 bT = 5帧，不变化。为了

减小方法的影响，选择不需要额外参数的朴素最大值模型作为检测方法，所得的

AUC结果如表4.1所示。
可以看出，空间块大小不宜过小，最佳的块大小为 32 × 32（间隔 16 × 16）；

直方图柱数 16比 9好。故特征提取参数选择第 5组较好。
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表 4.1 特征提取的参数寻优

组号 块大小 (bH , bW) 块间隔 (δH , δW) 直方图柱数 m AUC f AUCp AUCh

1
8,8 4,4

16 0.707 0.347 0.466
2 9 0.701 0.317 0.437
3

16,16 8,8
16 0.714 0.490 0.581

4 9 0.714 0.490 0.581
5

32,32 16,16
16 0.749 0.578 0.652

6 9 0.670 0.555 0.607

表 4.2 单类 SVM的参数寻优

v,σ AUC f AUCp AUCh

0.01,0.01 0.734 0.458 0.564
0.01,0.02 0.759 0.464 0.576
0.02,0.01 0.767 0.478 0.589
0.02,0.02 0.774 0.477 0.590
0.023,0.023 0.773 0.479 0.591
0.03,0.03 0.762 0.472 0.583

4.5.2 单类 SVM参数寻优

在第 5组特征提取参数下，还需考虑模型参数。对于单类 SVM模型，需对优
化尺度参数 v和高斯核函数标准差 σ寻优，结果如表4.2所示。
表4.2表明 v = 0.02, σ = 0.02是单类 SVM的较优参数。本文后续实验将采用

这一组参数值。

4.6 异常结果与分析

4.6.1 UCSD Ped1数据集

朴素的最大值模型仅有一个加法阈值参数可变，通过改变这个阈值参数，

可以得到不同的 (FPR,TPR) 值，从而获得最大值模型的 ROC 曲线和 AUC 值。
表4.3展示了 UCSD Ped1数据集上三种异常检测模型在光流柱数 m = 9, 16下的性

能。可以看出，16光流柱的结果优于 9光流柱的结果。而在 m = 16时单类 SVM
具有最好的帧水平性能，而最大值模型具有最好的像素水平性能。从 ∆AUC来看，

最大值模型具有最小的 ∆AUC，这表明最大值模型的像素水平异常检测性能与帧

水平异常检测性能最接近，意味着帧水平“乱猜”的成分最少。

图4.5展示了朴素的最大值模型与近年来 CVPR、ICCV和 TPAMI上发表的视
频异常检测论文方法的结果在 UCSD Ped1数据集上的性能对比。其中图 (a)是帧
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表 4.3 三种模型异常检测性能对比

分 块 大 小

(bH , bW , bT )
分块间隔

(δH , δW)
光流柱 m 方法 AUC f AUCp ∆AUC AUCh

32,32,5 16,16

9
最大值 0.700 0.555 0.145 0.619
单类 SVM 0.750 0.465 0.285 0.574
稀疏模型 0.696 0.413 0.283 0.518

16
最大值 0.749 0.578 0.171 0.652
单类 SVM 0.774 0.477 0.297 0.590
稀疏模型 0.710 0.440 0.270 0.543

表 4.4 不同方法的性能比较。前六列为近年来 CVPR、ICCV和 TPAMI上发表的异常检测论
文方法的结果，最后三列为本文三种模型的结果。

SF MDT Sparse Adam Antic[50] Sparse
Combination

最 大

值

单 类

SVM
稀 疏

模型

AUC f 67.5% 81.8% 86% 65.0% 91.0% 91.8% 74.9% 77.4% 71.0%
AUCp 20.5% 44.1% 13.3% 46.1% 76.0% 63.8% 57.8% 47.7% 44.0%
∆AUC 47.0% 37.7% 72.7% 18.9% 15.0% 28.0% 17.1% 29.7% 27.0%
AUCh 31.4% 57.3% 23.0% 53.9% 82.8% 75.3% 65.2% 59.0% 54.3%

水平 ROC曲线，图 (b)是像素水平 ROC曲线。图中除了最大值模型，还有 Adam
等的方法[16]、MDT[5]、Social Force[49]、Sparse[2]和 Sparse Combination[6]五种方法
的结果。由于没有获取代码，这些方法的结果数据摘自文献。

为了更准确地比较各个方法，表4.4列出了各个方法的 AUC等评价值。表中
新列出的 Antic等[50] 提出的学习全局运动目标的方法是目前在 UCSD Ped1数据
集上有最好的性能指标的方法。这种方法的原理类似于用行人检测器去检测非行

人，要求场景的运动目标类别较少，适用范围有限。

从像素水平 AUC来看，最大值模型次于 Antic的方法和 Sparse Combination
方法，排在第三位。从 ∆AUC 来看，最大值模型排在第二位，仅次于 Antic 的
方法。从帧水平和像素水平 AUC的调和平均数 AUCh 来看，最大值模型排在第

三位。

总的来看，在 UCSD Ped1数据集上，最大值模型的性能超越了MDT、Sparse、
Adam的方法，不及 Antic和 Sparse Combination两种方法。在异常定位能力上，
尤其是在 FPR较低时，最大值模型的性能与 Sparse Combination相当。
以上方法中，提供了运行时间的方法并不多。表4.5比较了本文的光流直方图

特征加最大值模型与MDT、Sparse两种方法的运行时间。可以看出光流直方图特
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(a)帧水平结果

(b)像素水平结果

图 4.5 在 UCSD Ped1数据集上朴素的最大值模型的结果。图 (a)是帧水平 ROC曲线；图
(b)是像素水平 ROC曲线。图中除了最大值模型，还有 Adam等的方法、MDT、Social Force、
Sparse和 Sparse Combination五种方法的结果。
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表 4.5 运行时间比较

方法 秒 /帧 FPS 平台 CPU（GHZ） 内存 (GB)
MDT[5] 25 0.04 - 3.0 2.0
Sparse[2] 3.8 0.26 - 2.6 2.0
最大值模型 0.0326 30.67 C++ 2.5 8.0

征加最大值模的方法速度在 UCSD Ped1数据集上运行速度达到 30.67FPS（实时），
远远超越MDT和 Sparse方法的速度。
综合方法性能和运行时间，可以看出光流直方图特征加最大值模型是一种有

效的异常检测方法。它具有良好的异常事件定位能力，且运行速度快。最大值模

型的逻辑简单，便于硬件实现和在线使用。

4.6.2 采集的实际监控视频

标准数据集便于与其他方法比较，但也有场景单一的局限性。下面在自采集

的数据集上测试光流直方图特征加最大值模型的效果。
实际视频的颜色、帧大小与 UCSD Ped1 数据集有较大差别，特征采集的

参数需要重新调整。经过试验，在过马路、路口一、路口二这三个数据集上，

块大小参数选取为 bH = bW = 16, dT = 10, δH = δW = 4，光流直方图柱数

为 m = 9；最大值模型阈值为 δ = 0.2。最后一个雨夜数据集，块大小选取为

bH = bW = 32, dT = 9, δH = δW = 16，光流直方图柱数为 m = 16。另外，特征除了

光流直方图，还增加了一维——前景计数器，使特征变为了复合描述子。
实际采集的监控视屏没有真值，只能根据检测结果能否找到人认为合理的解

释判定检测的结果。下面的分析中将截取各个数据集正确和错误检测结果，分析

算法的有效性和存在的问题。

4.6.2.1 过马路数据集
图4.6展示了过马路数据集上异常检测结果的四幅截图，图中红色覆盖的区域

是被检测到的异常区域。其中 (a)是急转弯的车辆；(b)是在非机动车道上逆行的
摩托车；(c)和 (d)均为横穿马路的行人。

过马路数据集的场景为城市环线，机动车道双向六车道，中间设置有围栏；

两侧有机动车道，由绿化带隔开。画面中可见公交站，车流量较大。
可以看出，本文的以光流直方图特征为主的特征描述子加最大值模型的方法

可以有效发现过马路数据集中行人横穿马路、摩托车逆行、车辆急转弯等事件。

这些事件虽然没有造成严重的后果，但是确实是事故隐患和风险所在。

4.6.2.2 路口一数据集
路口一数据集从城市十字路口上方的人行天桥上，模拟交通信号灯的角度拍

摄，场景中央是道路，路面上有大量行驶或等待的公交车、小汽车和摩托车。由
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(a) (b)

(c) (d)

图 4.6 过马路数据集异常检测结果截图。(a)是急转弯的车辆；(b)是在非机动车道上逆行的
摩托车；(c)和 (d)均为横穿马路的行人。

于人行天桥有轻微震动，路口一的视频画面有持续而轻微的上下抖动。这给特征

提取增加了难度。

图4.7展示了路口一数据集上异常检测结果的四幅截图，异常内容均为逆行的
摩托车。其中 (d)中的两辆逆行的摩托车均被检测到。检测结果说明本文方法能
有效地检测到在十字路口逆行的摩托车，说明此路口存在安全隐患，需要更好的

交通疏导。

4.6.2.3 路口二数据集
路口二数据集与路口一数据集相似，也从城市十字路口上方的人行天桥上，

模拟交通信号灯的角度拍摄。不同的是场景目标距离摄像机的位置更远一些，目

标尺寸更小一些。

图4.8展示了路口二数据集中六福检测到的异常。(a)是横穿马路的行人；(b)
是逆行的摩托车；(c)也是横穿马路的行人；(d)是越黄线行驶的摩托车；(e)是头
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(a) (b)

(c) (d)

图 4.7 路口一数据集异常检测结果截图

顶扛麻袋的行人；(f)是双层巴士。其中检测到的行人异常面积很小，这说明运动
目标的尺度变小会导致被检测为异常的概率下降。检测到的摩托车与前两个数据

集类似，有逆行或越界行驶的行为。有意思的结果是 (e)：一个头顶着一麻袋东西
的行人，他所顶着的麻袋被检测为异常。这是因为这个行人顶着麻袋后整体高度

显著高于其他行人，高出部分的运动由于在训练视频中少有而被检测为异常。(f)
的双层巴士被检测的原因与 (e)相同，均是高度过高。它所遮挡的图像区域原本是
静止的街道，与巴士的运动规律不同，因而被检测为异常。但是在人看来，一般

认为双层巴士在城市道路上出现并不算异常事件。

在人的角度看，(e)为异常似乎可以理解，(f)为异常则显得不能接受。但是它
们被检测到的原理却是一样的：均是由于遮挡了运动稀少的图像区域。被遮挡区

域是否异常答案是不唯一的，在逻辑上不确定，这是监控视频异常检测无法避免

的问题。只能说运动稀少的图像区域被运动目标遮挡是值得关注的事件，可能是

异常事件。
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图 4.8 路口二数据集异常检测结果截图。(a)是横穿马路的行人；(b)是逆行的摩托车；(c)也
是横穿马路的行人；(d)是越黄线行驶的摩托车；(e)是头顶扛麻袋的行人；(f)是双层巴士。
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(a) (b)

(c) (d)

图 4.9 雨夜数据集异常检测结果截图。(a)、(b)、(c)均为跨过道路中线逆行的两辆卡车；(d)
为横穿道路的汽车。

4.6.2.4 雨夜数据集
为了检验算法在夜晚光照环境下和下雨天的效果，本文特意采集了雨夜数据

集。它由安装在城市道路侧面的全景摄像机在一个下雨天的夜里拍摄。画面主要

的运动目标集中在横着的干道上。

图4.9展示了雨夜数据集检测到的部分异常截图。(a)、(b)、(c)均为跨过道路
中线逆行的两辆卡车；(d)为横穿道路的汽车。这说明本文方法在夜晚光照和下雨
条件下也可以检测到车辆逆行这样的异常事件。

4.6.2.5 误检结果分析
图4.10为四个数据集中异常检测误检的例子。(a)误检了正常行驶的出租车。

原因是快速行驶的出租车是被树木遮挡，导致出租车的局部光流计算错误，从而

引发误检。(b)误检了正常行驶的公交车。原因是靠路边行驶的公交车比普通车辆
高大，遮挡了人员穿梭的街道。公交车的运动规律与街道上行人的运动规律不同，
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(a) (b)

(c) (d)

图 4.10 异常检测误检的例子

故而误检测为异常。(c)误检了正常行驶的出租车。原因是出租车部分被护栏遮
挡，导致局部光流计算错误，引发误检。(d)误检了路面反光的积水。在下雨的夜
里，车灯的光亮通过积水反射，被误检为运动目标；而在积水处本来没有运动目

标，故而引发误检。

通过以上分析，可以发现在白天，视频中的遮挡是引发误检的最主要原因。

正常的运动目标如果遮挡运动稀疏区域，虽然在物理空间上处于不同的位置，但

由于遮挡，在视频中被认为出在同一个位置。由于两者运动规律本来就不同，这

将难以避免地会引发误判。反过来，如果静止的物体遮挡运动目标，有可能引起

局部光流计算错误，从而造成误检。

造成误检的另一个原因是光照条件不好。例如在夜晚，灯光和反射等现象容

易引发误判。
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4.6.2.6 漏检结果分析
四个数据集中展示了异常检测结果，图4.6和图4.7展示的异常对象被检测算法

“跟踪”得较好。而图4.9中的逆行卡车只能断断续续地检测到。图4.8(a)(c)中的横
穿马路的行人只在少数帧中被检测到。

造成漏检的最主要原因是运动目标所占的像素面积小。图4.8(a)(c)中的横穿
马路的行人相对于其他异常目标所占的像素面积很小，这会导致提取到的光流数

目不足，从而不容易检测到异常。

光照条件不好也容易造成异常事件的漏检。夜晚提取到的光流也明显少于白

天，对运动规律建模并发现异常更加困难。

4.7 结论

本章对目前监控视频异常检测的评价准则进行探讨。对于异常检测的性能评

价，除了现有的帧水平 AUC和像素水平 AUC，还引入了它们的差值 ∆AUC 和它

们的调和平均数 AUCH 作为评价指标，防止通过参数调整突出某一个水平的检测

性能而牺牲另一个水平检测性能的方法获得好评。

在测试模型前，本章对提取的光流直方图特征进行了数据降维和可视化。选

取的两个块 9-柱光流直方图特征分别有两个或七个维度是接近零的。如此多的维
度为零可能对训练算法产生影响。在选用训练算法时应当注意零维度的影响。值

得注意的是，最大值模型不受零维度影响。

从降维和可视化的结果来看，特征分布呈小范围内的不规则形状聚簇或在一

个圆形区域内分布。两类特征分布都可以找到分布的边界。最大值模型直接对应

着训练特征在高维空间上的物理边界。单类 SVM则可能寻找到一个拟合度更好
的边界。稀疏表示不是从边界的角度考虑，而是试图选取一些基特征来最好的线

性表示所有正常特征。

在实验中，首先选用了使用最频繁的 UCSD Ped1数据集进行测试。本文的三
种模型性能，最大值好于单类 SVM好于稀疏模型；其中单类 SVM在帧水平性能
上小幅超越最大值模型。与目前在此数据集上效果最好的六种算法对比，本文光

流直方图加最大值模型的方法性能上排在第三位；在速度可比的三种算法中，除

了号称可以达到每秒 150帧的 Sparse Combination[6]算法，本文方法以实时运行速
度（30.67FPS）远远超越了MDT[5]和 Sparse[2]方法。能达到这个运行速度，一方
面是由于光溜特征提取时的前景遮罩和优化，另一方面是最大值模型本身逻辑简

单，运算速度快。

在对自采集的四段城市道路监控的测试中，本文方法可以在少有误检的情况

下，发现行人横穿马路、车辆和摩托车逆行、行人头顶麻袋等异常事件，说明了

本文方法对实际监控视频的有效性。
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异常检测存在的主要问题是误检和漏检。通过实验分析，视频中的遮挡是引

发误检的最主要原因；夜晚的灯光和反射等现象也容易引起误检。造成漏检的最

主要原因是运动目标所占的像素面积小；光照条件不好也容易造成漏检。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

监控视频异常检测涉及数字视频处理和数据挖掘两个学科，是智能监控技术

的重要组成部分，也是一项非常具体的智能监控应用，具有广阔的应用前景。本

文总结了基于分块处理的视频异常检测算法框架，并进行了以下几个方面的工作：

(1)总结了基于分块处理的视频异常检测的原理、常用的特征和模型。视频异
常检测常用的特征有光流直方图、3D梯度、前景计数器和复合描述子。光流直方
图能直观反映运动目标速度大小和方向，3D梯度能综合纹理和运动信息，前景计
数器能感知场景的运动密度，复合描述子可以综合两种以上的基本特征。异常检

测是找出行为很不同于预期对象的过程，从数据挖掘的角度看，有基于聚类、基

于统计模型、基于分类等多种方法。异常检测是高度依赖于应用的一类问题，只

能依据具体应用去选择方法。本文综合近年来优秀论文中的异常检测模型，最终

选取了朴素的最大值模型、单类 SVM和稀疏模型作为候选方法。
(2)实现了一个视频异常检测系统。它以光流直方图特征为主的特征描述子作

为特征，以朴素的最大值模型、单类 SVM和稀疏模型作为模型，可以用这些特征
模型组合进行视频异常检测。对有真值的数据集，可以对方法性能进行测评。在

准备好训练视频和测试视频后，该系统可以一键完成模型训练、异常检测和结果

评估。

(3)在标准数据集上对比了本文实现的方法和近年来的优秀视频异常检测方法
的性能和速度，并测试了本文方法在实际监控视频上的效果。在标准数据集上的

对比结果说明了本文光流直方图特征和最大值模型组合在视频异常检测，特别是

对异常事件的定位上的有效性。本文方法在标准数据集上达到实时运行的速度也

超越了绝大多数现有方法。

(4)在实际监控视频中，不同视角、距离、光照、气象条件下，本文方法能够
检测出车流人流中的有意义的异常事件。这也说明了本文光流直方图特征和最大

值模型组合方法的有效性。另外，从实验结果还可以分析出误检的漏检的主要原

因分别是遮挡、光照差和目标尺度小、光照差。

5.2 展望

在研究视频异常检测的过程中，也发现了此领域的特点、存在的问题、本文

方法的局限性和改进方向：

(1)监控视频异常检测是一项工程性较强的研究。就本文基于分块的方法而
言，特征提取属于数字图像处理领域，异常检测则属于数据挖掘的范畴。一个完
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整的视频异常检测方法往往是多个步骤视频处理和数据挖掘步骤的串行，其中涉

及到很多的方法、模型和参数，任何一个步骤不佳则整体异常检测的效果都会大

打折扣。这也使得实现方法、定位问题和改进方法的难度较大。

(2)监控视频异常检测领域高质量的数据集和经典方法代码严重匮乏。视频异
常检测的研究早在十年前就有，但至今高质量数据集仍然匮乏。UCSDPed数据集
是仅有的一个有像素水平真值的数据集，致使众多研究论文都采用此数据集测试

分析方法。但此单一场景的局限性显而易见：由于场景中非行人为异常，采用类

似行人检测器的方法会取得很好的效果。另一个问题是研究者们均不公布代码。

前面提到视频异常检测的工程性强，步骤多，实现难度大，让他人来实现研究者

本人的方法难度就更大了。可能也正是因为如此，研究者们小心保存自己的代码

不予公布，以至于后来的研究者只能摘抄以前研究者论文中的数据用于方法的对

比。这不仅提高了进入此领域的门槛，也容易造成结果对比的误差，更限制了新

数据集的使用。从长远看，对于监控视频异常检测的研究非常不利。

(3)特定场景下光流计算易出错。本文使用的光轮直方图特征虽然经过精心优
化和过滤，仍然存在特定场景下准确度不高的问题。第四章总结过的遮挡、反光

的情形容易造成光流出错，容易引发误检。

(4)运动稀疏区域是否异常无法判别。运动稀疏区域的光流样本过少，以至于
不足以训练出可靠的模型来检测异常。这其实上升到了逻辑层次：从来没有运动

目标的区域出现了运动目标，这是不是异常呢？这不是单靠运动模式信息能回答

的问题，还需要目标的类别等其他逻辑信息才能回答。故而本文只能采用假设运

动稀疏区域没有异常的方法来处理。

(5)更好的异常检测效果需要更针对特定场景的方法。本文的方法和做比较的
一些方法都是一般的异常检测方法，理论上可以用于所有的场景；实际上不同场

景的视角、目标尺寸、光照、目标运动规律千差万别，需要更多的先验信息才能

做出效果更好的异常检测应用。比如，运动模式信息与目标分类信息结合，将有

希望取得更好的结果。然而这项工作更加工程化，目标分类本身也是没有彻底解

决的问题。所以针对某一类场景做好目标分类与运动模式信息结合可能更有希望

获得成功。
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