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基于线性动态系统稀疏编码的异常事件检测 
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摘 要 线性动态系统模型结合稀疏编码实现异常事件检测。线性动态系统可有效地捕捉动态纹理在时间和空间的 

转移信息，描述视频的时空小块。然而，线性动态系统属于非欧氏空间，无法直接 用传统的稀疏编码进行异常检测。 

基于约束凸优化公式，将相似性变换与稀疏编码结合，可实现线性动态系统稀疏编码的优化求解。实验表明，所提 出 

的方法具有更好的性能。 
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Abstract Linear dynamical system model combined with sparse coding is used to achieve abnormal event detection． 

Linear Dynamical System(LDS)as a description f0r dynamic texture can capture the transition of appearance and mo— 

tion effectively．LDS is applied to describe spatio-temporal cuboids．Since LDS does not belong to Euclidean space，tradi— 

tional sparse coding techniques can not be applied．Similarity transformation combined with sparse coding based on a 

principled convex optimization formulation can deal with the optimization of spare coding．The results show that the 

proposed algorithm has better perform ance and outperform s the earlier approaches． 
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1 引言 

视频中异常事件检测是计算机视觉领域一个热点话题， 

至今已有很多方法被提出，包括基于跟踪的方法、基于运动的 

方法、基于时空的方法。基于跟踪的方法也称为基于轨迹的 

方法 ，主要是通过观察目标的空间位置判断其异常性，由目标 

的外观变化或运动变化带来的异常是不能检测的，因此这样 

的方法适用于单一或少量 目标前景的研究。在实际的监控应 

用环境中，背景是复杂的，并且有多个 目标，目标之间有交叉、 

遮挡、噪声等因素，这使得跟踪场景中每一个 目标存在很大的 

困难。相对于基于跟踪的方法 ，很多学者应用基于运动的方 

法获得了较好的检测效果，例如光流的方法和相位相关的方 

法E 。文献E13研究在复杂背景中的实时异常事件检测，提出 

了时空相关混合高斯模型 ，将每帧图像分割为不重叠的小块， 

计算两帧相应位置小块的相位相关，建立正常事件和异常事 

件的时空混合高斯模型。基于运动的方法聚焦在运动信息 

上，没有考虑目标的空间信息，无法识别由目标的外观变化带 

来的异常情况，并且在拥挤的环境中是不适合的。基于时空 

的方法是目前应用较多，且能获得较好效果的方法，例如文献 

E2]提出的时空兴趣点属于对视频的局部描述，在分类识别和 

异常事件检测中应用广泛。在拥挤的环境中，无法建立视频 

的整体特征，也很难准确获得所有运动目标，而时空兴趣点就 

是视频中动态的时空立体块，正是研究者感兴趣的部分。 

时空方法在提取时空立体块之后，准确地描述时空立体 

块 ，这对于最后的检测非常重要。描述时空块的方法有很多， 

如光流直方图、梯度直方图或直接将时空块的像素串联为列 

向量。效果更好的方法分别捕捉和计算空间和时间轴的特性 

即观测特征和运动特征，然后将其混合串联为一个描述符作 

为描述时空块的特征，或者是直接扩展 2D特征到 3D特征， 

如 3D-SIFr(Scale-Invariant Feature Transfom )、3D-HOG 

(Histograms of Oriented Gradients)。然而，每个视频提取的 

时空块成千上万，使得计算负担非常重，且虚警率高。特征必 

须能准确有效地描述视频数据在时间和空间中动态和外观的 

变化。线性动态系统用于描述动态纹理特征，同时捕捉 目标 

的外观和运动特征，很好地描述视频块在时间和空间上的变 

化 ，可以同时识别由于时间轴或空间轴变化的异常。文献[3] 

中应用线性动态系统成功地捕捉了动态纹理的时空变化，参 

数矩阵A和c描述系统运动和外观变化，获得了很好的识别 

率。 

本文应用线性动态系统描述视频时空块，对每一个训练 

样本和测试样本建模 ，得到模型参数 {A，C)。建立数据模型 

后 ，要计算样本之间的距离以进行分类识别。因为线性系统 
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模型不属于欧氏空间，应用马丁距离(Martin distance)或核计 

算样本之间的相似性 ，应用最近邻法 (NN)或支持 向量机 

(SVM)进行分类。这些方法的缺点是．随着训练样本数量的 

增加．计算量增大而致分类识别无法实现；另一方面，其要求 

纹理固定视角。为了解决视角问题，文献E4]将动态纹理模型 

和词袋方法结合。应用词袋方法．测试数据不用与训练数据 

中每个样本计算距离，即使训练数据不断增加，同样可以有效 

地实现分类识别。而其中重要的问题是如何建立词袋，因为 

线性系统不属于欧氏空间．因此不能用常规的方法获得词袋 ， 

用 MDS(Muhidimensional Scaling)或 Isomap方法将模型降 

维． 低维空间的向量进行聚类．得到聚类中心一 。然而．没 

有从低维空间映射回线性系统的方法，因此选择相应的低维 

向量与聚类中心最近的线性系统作为动态系统的词袋，属于 
一 种近似的方法，无法从理论上加以证明。文献[5]和文献 

E63提出新的建立系统词袋的方法。线性系统模型结合词袋 

的方法，适用于局部信息描述整体特征．即一个视频中提取很 

多个时空块 。计算每个时空块的系统模型与词袋中的词之间 

的距离 ，判断该时空块归属于哪个词．从而计算}}{词在每个视 

频中发生的频率，将这个频率的直方图作为描述整体视频的 

特征进行分类识别。 

在异常事件检测中，提取的时空块本身尺寸较小，不适用 

于在其中提取更小的时空块 ，这样，应用词袋的方法是无法进 

行分类和检测的；另一方面，异常事件检测面临的一个重要困 

难是数据量的巨大。直接将模型参数作为描述感兴趣时空块 

的特征进行分类或检测，利用少量具有重要信息的数据描述 

测试数据．即应用稀疏编码(Sparse Coding)解决上述问题。 

稀疏编码是最近被广泛采用的分类识别方法，与传统的奈奎 

斯特采样定理不同，它是人为定义或训练一个超完备字典，通 

过优化迭代算法将高维数据映射到低维空间中，得到一个编 

码系数向量 ，而这个编码系数是稀疏的．且能表征数据的主要 

特征。因此 ，稀疏编码用少量的字典基 向量重构测试数据。 

2009年．Wright和 Yang』 等人验证 了稀疏编码在人脸识别 

领域具有很好的性能，提高识别率的同时在大量噪声和遮挡 

的情况下仍具有很好的识别率，并将稀疏编码引入模式识别 

和语义理解领域 。此后，很多学者进行深入研究和拓展，其中 

文献[8]应用稀疏编码实现基于线性动态系统的动态纹理识 

别．在概率框架下获得了较好的识别率。将稀疏编码应用到 

线性动态系统的动态纹理识别中，能提高识别率，减小计算负 

担且对噪声具有鲁棒性。 

综上所述，线性动态系统具有较强的描述能力 ，稀疏编码 

用少量数据重构测试样本．将二者结合有利于实现异常事件 

检测。本文提}{J用于异常事件检测的线性动态系统稀疏编码 

方法．其核心内容分为稀疏编码的优化求解和字典的训练学 

习两部分。第一部分线性动态系统稀疏编码的优化求解．不 

能直接应 传统的稀疏编码 ，本文提出将控制理论中的相似 

性变换引入到稀疏编码学习中，稀疏编码重构的样本模型等 

价于原模型线性变换空间中的一个模型，这样，优化求解即为 

优化编码系数和线性变换矩阵的过程，应用约束凸优化公式 

实现稀疏编码的优化求解。第二部分是稀疏编码字典的训练 

学习，时空块的数 目比较大，一次性投入到算法中从计算角度 

很难实现，需要压缩字典的尺寸。本文提出将样本分为若干 

子集，在每个子集中，提m一个样本，剩下样本作为字典，学习 

编码系数向量．此过程在整个集合中循环，统计每个样本被用 

于重建的次数，选择被应用次数高的若于样本作为子集的字 

典。所有子集的字典组合作为最后整体算法的字典。线性动 

态系统作为时空块的数学模型，提高了描述的准确性，压缩了 

字典尺寸使得计算负担小．应用控制理论中的线性变换解决 

了线性动态系统非欧氏空间的计算问题。 

2 时空块的线性动态系统描述 

线性时不变动态系统，简称线性动态系统，它作为线性高 

斯状态空问模型．南式(1)中两个方程表示： 

f五十1一Ax +B (f) 

Iy,=( -，+叫(f) 

两个方程为状态方程和观测方程，这里 A，B，( 是不依赖 

于输入的常数矩阵． (，)∈R ． ’(，)ER ，A∈R ．CE ， 

B∈ 。状态转移矩阵A描述隐含状态 ·(，)在时间域内的行 

为，对于动态纹理来说它捕捉视频的运动信息。观测矩阵 (、 

描述了隐含状态到输出变量j，，的转移过程．捕捉视频的外观 

变化信息。 (f)是过程噪声，u，(t)是观测噪声 ，分别是具有协 

方差矩阵 Q和R的零均值正态分布的随机变量．即 (f)～ 

N(0．Q)和 髓，(，)～N(0．R)。冈此 ．线性动态系统的模型参数 

可以表示为{A，B，( ，Q，R)。可以说．线性动态系统模型是外 

观和运动的联合模型。当线性动态系统模型应用于动态纹理 

识别时，给定一个纹理视频，模型中的 y(，)即是一帧图像 的 

像素灰度值串联而成的向量．建立一个动态纹理的线性动态 

系统模型意味着计算模型参数 {A．B．C．Q．R)。本文采用线 

性动态系统描述时空兴趣点，并采用文献[2]提}fJ的方法提取 

时空兴趣点，如图 1所示。 

图 1 采用文献[2]方法所提取的时空兴趣点 

1 

41- 

一  
图 2 (a)输入视频；(b)提取的时空小块举例；(c)左图为时空小块 

原始图像，右图为线性动态系统建立的时空小块图像 
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提取兴趣点之后，围绕兴趣点一定尺寸提取时空小块 ，用 

线性动态系统建模这些时空立体块 ，图 2表示在视频中提取 

感兴趣的时空块，然后用线性动态系统描述。从图中可以看 

出，线性动态系统准确地捕捉了视频的动态和外观变化信息， 

具有很好的描述能力。 

3 线性动态系统的稀疏编码 

异常事件检测是计算机视觉领域的一个研究热点，至今 

尚未被很好地解决，存在的主要挑战是数据量巨大，而稀疏编 

码用少量包含重要信息的字典基向量重构测试数据可以解决 

海量数据的问题。线性动态系统模型能够很好地描述视频数 

据不确定的空间和时间变化转移特性，有利于分析数据在空 

间和时间轴的异常。因此，本文提 出一种基于线性动态系统 

稀疏编码的异常事件检测，并获得了较好的性能。 

3．1 稀疏编码 

稀疏编码作为分类器，一个测试样本可以由字典中具有 

代表性的样本线性组合而重构 ，字典可以人为定义或通过训 

练学习获得。稀疏编码用公式表达为式(2)： 

口 一arg rain【l y--D~lI l+ ll a ll 1 (2) 

其中，Y是测试样本，D是字典，a是重构系数。第一部分 ll Y 
— Cl0 是重构误差项，基于字典能表达训练数据知识 的假 

设，这一项值应该很小。第二部分 圳 ll 是稀疏项，基于假 

设信号 Y是由字典中与测试样本来源于同一类的项线性组 

合，a应该是稀疏的。稀疏编码方法进行识别需要采用最优 

重构系数a ，它使得目标函数J= ll —D + ll a lI 达 

到最小。一些文献中利用获得的最优系数 a 作为特征描述 

符，称为稀疏表达。在多数情况下 ，应用稀疏编码进行分类识 

别，重构误差 e 一 ll —Dia 决定测试样本的类别 ，i一1， 

2，⋯，N，N是类别数，Di∈ 是字典中第i类样本数据集， 

k表示第i类样本的数目， 的每一列代表第i类的一个样 

本，D一[D ，Dz，⋯，DN]。 是对应于类别i的编码系数向 

量。从而测试样本可以利用公式 identity(y)一arg min{e )进 

行分类。 

3．2 线性动态系统的稀疏编码 

文献[9]采用多尺度光流直方图(Multi—scale Histogram 

of Optical Flow，MHOF)描述时空块，文献[1o]采用梯度直方 

图(HOG)和光流直方图(Histogram of Optical Fow，H0F)混 

合特征描述时空块。而本文采用的线性动态系统中的状态方 

程和观测方程，具有更强的时空信息描述能力 。线性动态系 

统结合稀疏编码实现异常事件检测，然而，线性动态系统不属 

于欧氏空间，无法直接应用稀疏编码求解。本文提出稀疏编 

码模型可以映射到系统线性变换空间中，从而获得求解方法。 

线性动态系统稀疏编码的学习任务等价于用 L个 LDS 

模型尽可能地重构测试动态视频的每一帧图像l_8]，见式(3)。 

给定 L个动态视频作为系统的字典，应用文献[3]所提 出的 

方法，学习得到L个 LDS模型参数，表示为 M一{(A，B ， 

Ci)} 1，AER棋”，C∈ ，BER 。m是观测特征向量的尺 

寸或一帧视频图像的像素个数， 是 LDS模型的尺寸，等于 

模型参数 A的尺寸，也等于隐含变量的个数。 

r ⋯一E∞A 云+Ea Bf ( ) 

(3) < J l 
一 圭 一+ ( ) 

稀疏编码需要求解系数向量 a，而式(3)属于非欧氏空间 

模型，无法直接用传统的稀疏编码求解方法 ，本文应用控制理 

论中的线性变换解决求解问题。 

当给定一个线性动态系统时，模型表示为 乏(A，B，C)，见 

式(1)，状态变量的选择并非是唯一的，当 z(￡)选取不同时， 

状态变量之间存在一个坐标变换，即；一P z，P是线性非奇 

异变换矩阵，则有相似性线性变换，见式(4)，得到线性系统 

∑(A，B，C)。 

f—Xt+1一P一 APx +P一 B ( ) 

《 (4) 【
yt—CPIz +w(f) 

则线性系统 ∑(A，B，C)在线性变换矩阵 P下的各个矩阵具有 

式(5)的对应关系： 

A—P-。AP，B=P～B，C—CP (5) 

PEGL( )，GL(n)是非奇异 n×n矩阵组成的空间。所 

有通过线性变换得到的系统组成一个大家庭，大家庭中的每 

个成员之间是相似系统，这属于控制理论范畴的知识。相似 

系统的特点是具有不同的转移矩阵和隐含状态，但是拥有相 

同的输出变量。一个家庭中的相似系统具有相同的输出变量 

意味着家庭成员可以描述同一个视频，尽管它们的模型参数 

不同。由非奇异矩阵 P变换得到的所有系统所组成空间称 

为线性变换空间。线性变换就是选择不同的隐含状态来描述 

系统，并未改变系统的本质。 

仔细观察式(3)和式(4)，不难发现它们具有相同的形式， 

换句话说，用稀疏编码重构的系统等价于相似性变换空间大 

家庭中的一个成员。更详细地解释，给定一个测试 LDS模型 

{A，B，C}，用训练集合中模型的动态转移和外观变化过程直 

接重构测试模型的动态转移和外观变化过程几乎是不可能 

的，即 

， ￡． ， 

B ≠ E Bf，A ≠ E鳓A ，C ≠ E∞C 
i一 1 i= l t= I 

但是用式(3)可以重构测试动态视频的每一帧图像 ，重构 

是有误差的，对于包含大量运动的动态视频而言，甚至误差很 

大。然而，由于空间或时间的变化特性 ，异常数据将产生更大 

的误差，从而能够进行异常事件检测。这种由稀疏编码重构 

的过程等价于相似性变换的过程，因此得到式(6)所描述的变 

换关系： 

r f． r 

∑啦A 兰P一 AP，∑aiB 三三三P B，∑西C 竺CP，2=P一 z 
t— l i= l f= l 

(6) 

即在线性变换空间能够找到一个线性变换模型，等于或无限 

接近于稀疏编码重构的系统，则稀疏编码公式问题转化为式 

(7)，如下所示： 

， ， 

J—ll cP一∑∞C ll}+lI P AP一∑a A ll}+ll P B 
z= l i= l 

L 
一 ∑a B ll； (7) 

i； 1 

式(7)解释为在系统的线性变换空间中，能够找到一个线 

性非奇异矩阵 P，经过线性变换，等价于或无限接近于稀疏编 

码重构的系统，它们是等价系统。因此 ，稀疏编码的求解任务 

转化为优化求解矩阵P和编码系数a。求解中有一个难题， 

即线性变换空间是无穷的，从理论和计算的角度是无法实现 

的。解决的办法是抛弃空间 GL(n)，压缩线性变换空间，本文 



只研究最紧凑子空间即nX 矩阵 0(”)空间，在 0(n)中PTP— 

，在这个空间中最小化式(7)。 

3．3 线性动态系统的稀疏编码的优化求解 

优化求解的任务即是学习参数 a 、P ，即优化式 (7)， 

(a ，P )一arg rain J(a，P)。求解的难点在于非线性P AP 

项和矩阵相乘的项。本文优化求解的策略是固定一个参数， 

求解另一个参数。从公式可以看出，当变换矩阵 P固定 时， 

式(7)优化编码系数 0t是凸优化问题；当a固定时，式(7)关于 

P是非线性的。优化过程即在这两个变量交替固定时，最小 

化式(7)求解得到另一个参数。但是存在的问题是，这样的求 

解得到的是局部最优，且优化的结果与选择的初值关系密切。 

优化求解编码系数 a：优化学习参数 a，需要固定线性非 

奇异矩阵 P，优化问题则转化为传统的稀疏编码求解，见式 

(8)： 

f f 

min c l】( P一∑啦C ll}+ II P AP一∑口 A ll}+ 
a z l l= 1 

f 

fl P一 B——∑a B ll}+ ll II (8) 
l= l 

将式(8)变形为 ： 

rain c ll c 一D ll}+ ll A 一D lI}+ Il B 一 

DBa Il}+九 _l a l_ (9) 

其中，Dc一[Cl，Cz，⋯，CL]，DB一[B1，B2，⋯，BL]，DA一[A1， 

A2，⋯，AL]，口一[a1；a2；⋯；口L]，C，一CP，A =P～AP，B 一 

P B。已有一些方法求解上述优化问题，如 generic QP sol— 

vers(~l CVX)、内点法、修正的最小二乘角回归方法(LARS) 

和移植方法。本文采用文献El1]提出的feature-sign搜索方 

法求解上述 Z 优化问题。 

优化求解学习相似性变化矩阵 P：学习参数 P，需要固定 

非奇异矩阵 a，此时优化问题等价于最小化式(10)： 
f． 

min c ll CP一∑啦C ll}+ lI P AP一∑∞A II}+ 
l= l 一 1 

r 

1I P B一∑a B } (10) 
i= 1 

在最紧凑的子空间中寻找 P，即 ×n矩阵空间 0(n)，在 

0( )中P P—I，在这个空间中最小化式(10)。优化的方法 

应用文献[12]提出的快速 Jacobi-type算法。 

这种固定一个参数而优化另一个参数的方法将收敛于局 

部最优，因此，变量初值的选择非常重要。在实验中，首先固 

定 Ot，优化 P。a初值的选择参考文献[8]，a。’中对应测试样 

本与 M N练样本距离最近的若干个位置设为 1，其它位置设 

为 0，距离计算采用马丁距离，本文中 a 非零元素的个数设 

为 10。 

4 异常事件检测 

稀疏编码字典的学习 ：对视频数据进行异常事件检测时， 

将检测出大量的时空兴趣点，提取的时空块样本数 目巨大，很 

多样本之间彼此是相似的，一个时空块可以由其它若干时空 

块线性组合而重构。在这些数目巨大的样本中，选择那些具 

有代表性的样本作为稀疏编码的字典。给定正常事件样本集 

合 S，将其分为 N个子集 S：{S ，Sz，⋯，S }，S 一{M{， ， 

⋯

，A磊}， 代表第 i个子集中第J个样本的线性动态系统模 

型。在一个子集 S 中，选择一个样本 作为测试样本，剩 

下的样本作为字典，应用稀疏编码进行重构： 

 ̂一 ∑ a M (11) 
— l， ≠ ， 

计算系数向量西，即优化式(7)。∞i中非零元素的位置 

对应到字典中的样本是用于重构M；的，零元素表示字典中 

相应位置的样本与 M 不相似或相似很小。这样的重构工作 

在整个S 子集的每个样本中循环，将得到 个系数向量 ， 

}，⋯，a }，统计每个样本被用于重构其它样本的次数，选择 

次数多的若干样本作为子集 S 中选出的子集字典 D 。在所 

有子集中循环上述过程，将得到的 N个子集字典合并在一起 

形成最终字典 D一{D ，D “，DN}。图 3描述了在子集数 

据中学习字典的过程，在划分的每个子集数据中都将学习得 

到这样的一个子集字典，所有的子集字典组合在一起称为稀 

疏编码检测的字典。 

稀疏编码 

LDS模型 

Ml={Al，Bl，c 

_ M2={A 2，B 2，C 

- M， { 3，口3，C 

● M4 4，B·，C 

图3 子集字典的学习过程 

实验采用软件 MATLAB 7．0，计算机配置为 2．4GHz 

CPU，2GB RAM，学习一个视频数据的编码系数 a平均需要 

1．2秒。建立字典所需时间根据数据库中提取的时空块数量 

和线性动态系统尺寸的不同而变化。本文中 UCSD数据库 

字典的建立需要 1．9个小时，UMN数据库 3个场景字典的 

建立平均需要 9．2分钟。 

异常事件检测 ：综述前面内容，给定一个新的观测事件 

Y 和字典D，本文提出的方法优化学习结束后，得到最优的系 

数向量 ，Y 被检测为异常事件时满足以下条件： 

J(y ，口 ，D)>￡ (12) 

这里 e是人为定义的阈值，e的大小能控制算法对异常事件的 

敏感性。 

5 实验及结果分析 

为了验证方法的有效性，分别在 UCSD Pedl数据库[13] 

和 UMN数据库_1 ]进行实验分析。UCSD数据库属于局部 

异常事件检测，即在视频图像中同时存在正常和异常事件； 

UMN数据库属于整体异常事件检测，即在视频图像中，只出 

现正常事件或异常事件 ，这两个数据库包含了典型的异常情 

况 ，并用像素级和图像帧级 ROC曲线定性和定量地验证方法 

的性能。 

UCSD数据库由 34个正常事件视频和 36个异常事件视 

频组成 。每个视频有 200帧，图像的尺寸是 238×158。正常 

事件是在人行道上的行人，而 自行车、滑板、汽车、行人在草坪 

上等属于异常事件。实验过程为：(1)检测时空兴趣点，提取 

时空块 的尺寸是 13×13×31；(2)用线性动态系统描述时空 

块 ，得到模型参数{A，B，C}；(3)用正常事件建立字典，字典尺 

寸为 1000；(4)计算系数向量 a和重构残差 ，，并与阈值 ￡比 

较 ，判断异常。提取兴趣点时所用的参数 一1，r一2．5，并为 

高斯和Gabor滤波器设定阈值 0．02。应用式(12)进行检测， 

结果如图4所示，阈值根据经验人为主观设定，本文中阈值设 
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定为 ￡一1．5×10 。正常数据的重构误差多数在 1O：数量级， 

而异常数据的重构误差在 1O‘数量级及以上。算法能检测出 

自行车、滑板、汽车以及走在草坪上的人。评价算法性能用图 

像帧级 R()C曲线和像素级 R( 瞰1线，并与 MDT方法、SO— 

cial force和 MPPCA等方法作比较 。 

I冬1 4 异常事件检测结果举例 

如图 5所示，从 ROC曲线可以看出，本文提出的方法 比 

其它方法具有更好的性能。检测结果的定量分析用图像帧级 

EER(the Equal Error Rate)和 AUC(Area Under Curve)表 

示 ，结果如表 l所列．像素级 EER和 AUC结果如表 2所列。 

图像帧级检测结果中，EER为 l3．89 ．比文献[9]中EER 

(19 )低，R( 曲线的面积 AUC为93．24 ，比文献[9]中 

AUC(90．99 )高．表明本文方法具有较好的性能。 

u(二sDpedl田慷帻Roc曲线 

FPR 

UCSDFedl 章教ROC曲境 

图5 UCSI)图像帧级和像素级 R( 曲线与其它方法进行比较 

表 1 UCSD图像帧级 EER和 AUC与其它方法进行比较 

表2 UCSD像素级 EER和AUC与其它方法进行比较 

从定性和定量分析结果可以看 ，对于局部异常事件检 

测 ，与其它方法相比，本文提m的方法具有较好的性能。 

UMN数据库属于整体异常数据，在图像中只存在正常 

事件或异常事件。UMN数据库由 3个场景组成：草坪(1— 

1453帧)、大厅(1454 5596帧)和广场(5597—7739帧)，图 

像尺寸为 320×240。用正常事件的 400帧图像作为训练数 

据．剩下的作为测试数据。字典的尺寸为 300，提取时空块的 

高斯和 Gabor滤波器参数为 —1．5和 r一2．5。在图6中，浅 

色条状表示正常事件帧数，深色条状表示异常事件帧数，从定 

性结果可以看}}J，提出的方法可以检测到每个异常事件，检测 

的结果比标注的真值帧数更多，且提前于真值，这是因为给定 

真值的标注要晚于异常事件发生的帧数，从而也反映了本文 

提出的方法对异常事件具有更快的反应速度。 

嫡 。一 m 4蠲 

图 6 UMN 3个场景异常事件检测定性结果 

定量分析结果在表 3中给出，像素帧级的 AUC与其它 

方法的比较：同文献[1 7]具有可比性 ，而 Chaotic Invariants方 

法只处理整体异常情况，本文方法处理整体异常和局部异常 

都获得较好的结果 ；与文献E9]的方法比较，草坪场景和广场 

场景异常事件检测效果更好．AUC为 99．69 和 97．37 ．大 

厅场景异常事件检测的AUC稍低于文献E9]的97．5 ，为 

97．11 。大厅场景中出现剧烈的光照变化，是导致检测率低 

的主要原因。UMN数据库 R( 曲线在图 7中给出。 

表 3 UMN 3个场景异常事件检测定性结果 

Chaotic Invariants[I 7] 

S0cial F0rce[18] 

()ptical flowDS] 

草坪场景L9j 

大厅场景E9J 

广场场景[9] 

草坪场景(本文方法) 

大厅场景(本文方法) 

广场场景(本文方法) 

99 

96％ 

84 

99．5％ 

97．5 

96．4 

99．69 

97．11 

97．37 



 

{ 辑=I2-大斤 一-· =I 埽 
· 墙量 革坪 I 

图 7 UMN 3个场景异常事件检测 ROC曲线 

结束语 线性动态系统模型描述提取的视频时空块，稀 

疏编码进行异常事件检测。然而，线性动态系统属于非欧氏 

空间模型，无法直接应用传统的稀疏编码。输入视频时空小 

块的每帧图像可以由训练纹理的图像线性重构，重构系统与 

输人系统是等价的，它们之间可以通过非奇异线性变换矩阵 

进行转化。因此 ，算法的优化学习任务即是学习编码 a和相 

似性变换矩阵P。由于线性变换空间是无限的，使得学习 P 

无法实现。本文压缩线性变换空间，在正交子空间内寻找 P， 

将训练事件集合分为若干子集合，在每个子集中将用于重构 

次数最多的若干样本作为子集的字典 ，子集字典的集合构成 

算法的字典。实验结果表明，本文所提出的方法具有较好的 

检测结果 。由于优化过程得到局部最优解，参数初值的选择 

至关重要。寻找到更佳的初值使识别率更高，或者寻找到获 

得全局最优解的优化方法 ，是本文以后的研究方向。 
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