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一种用于异常行为检测的运动特征描述子
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摘　要　目前,用于描述视频中人群的运动信息大多是基于光流的速度描述子.事实上,加速度蕴含丰富的运动信息,能够提

供速度描述子在描述复杂运动模式时缺失的信息,以更好地表征复杂的运动模式.文中研究了一种运动特征描述子,使用受限

玻尔兹曼机模型进行异常行为检测.首先,提取视频中的光流场信息,计算帧间加速度光流;然后,对一个时空块中的加速度信

息进行直方图统计,将若干帧的所有时空块直方图特征进行拼接,从而获得加速度描述子;最后,在仅包含正常行为的训练集上

建立受限玻尔兹曼机模型,在测试阶段根据测试视频重建特征与原始特征的误差大小进行异常检测.实验表明,所提出的加速

度描述子结合速度描述子,在 UMN数据集与 UCFＧWeb数据集上,ROC曲线下的面积分别达到了０．９８４与０．９５８,相较于其他

算法,所提方法取得了更高的异常行为检测准确率.
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Abstract　Modernmotiondescriptiontechniquesforcrowdmotioninvideosaremostlyvelocitydescriptorsbasedonopticalflow．

However,accelerationcontainsawealthofmotioninformation,whichcanprovideinformationthatthevelocitydescriptorsare

missingwhendescribingcomplexmotionpatterns,andcanbettercharacterizecomplexmotionpatterns．ThispaperstudiesamoＧ

tiondescriptor,whichusesanenergyＧbasedrestrictedBoltzmannmachinemodeltoperformanomalousbehaviordetection．FirstＧ

ly,theopticalflowinformationinthevideoisextracted,andtheaccelerationinformationiscalculatedthroughtheopticalflowinＧ

formationoftwoconsecutiveframes．Then,accelerationhistogramfeatureiscomputedoverspatialＧtemporalblocks,andallthe

spatialＧtemporalblockhistogramfeaturesofadjacentframesaresplicedtoobtainanaccelerationdescriptor．TheRestrictedBoltzＧ

mannMachinelearnsthenormalmotionpatternsfromthenormalvideotrainingset,whichisusedforabnormaldetectionin

termsoftheerrorsofreconstructeddataindetectingphase．Theresultsshowthattheaverageareaunderthecurve(AUC)ofthe

UMNdatasetreaches０．９８４,andtheareaundertheaveragecurve(AUC)ofUCFＧWebreaches０．９５８．Comparedwithother

stateＧofＧtheＧartalgorithms,theproposeddescriptorhassuperiorperformanceonanomalydetection．
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１　引言

随着新型智慧城市的建设,当今社会愈加重视公共场所

的安全问题,对监控视频内容的自动化分析成为一项迫切的

需求.

过去,视频监控系统主要依赖于数名工作人员同时观察

多台监控设备,实时判断画面中是否出现紧急情况.随着平

安城市的建设,大量的摄像头将耗费更多的人力资源,因此智

能化分析监控摄像头的视频内容变得非常重要.其中,判断

监控视频中人群行为是否出现异常,是视频内容智能化分析的

一项重要内容.异常事件是指行人个体或群体做出与当前场

景下一般行为不同的或者与所处环境不相容的动作行为.异

常行为发生次数较少、发生频率较低[１],在公共场所中具体包

括非法入侵、车辆逆行、人群聚集逃离、打架斗殴、人群骚乱等.

分析视频中人群的运动模式是全局异常行为检测的一类

重要方法.对于运动模式的研究,大量方法都是受人脑处理

运动信息的方式的启发而得到的.计算两帧图像间的光流来

表征物体的运动信息,是其中一种典型的运动表征方法,与人



眼观察运动的方式非常相似.到目前为止,仍有非常多的研

究人员致力于获得能更准确地表述运动的光流计算方式[２Ｇ３].

在获取到原始的运动信息的基础上,需要合适的描述子

来进一步提炼其中的信息.已有许多特征描述子用于提取视

频中的运动信息,并成功应用于各类计算机视觉任务中.得

益于 方 向 梯 度 直 方 图 (Histogram ofOriented Gradients,

HOG)被成功应用于静态图像中的目标检测,Klaser等[４]将

其扩展到时间域,得到３维时空方向梯度直方图(Histogram

ofOriented３DSpatioＧtemporalGradients,HOG３D).SURF
与SIFT 算子也被进一步扩展到时域,分别得到了拓展的

SURF与３维SIFT.Kratz等[５]对局部区域的富运动模式建

模,将时空梯度算子成功应用于人群高度密集场景下的异常

行为检测.然而,这类从空域拓展到时域的特征描述子,将空

间与时间等同对待,使得空间和时间域上信息的差异性不能

得到充分体现.Laptev等[６]将 HOF(HistogramofOptical

Flow)与 HOG算子级联,以能够同时对场景信息和运动信息

进行表述.Cong等[７]将两种不同尺度规模的８箱 HOF描述

子级联,构成多尺度光流直方图 MHOF (MultiＧscaleHistoＧ

gramofOpticalFlow),该描述子结合了稀疏重建模型,被成

功应用于异常行为检测.在此基础上,Li等[８]进一步探索了

HMOFP(HistogramofMaximalOpticalFlowProjections),

这是 HOF的另一种变体,用于拥挤场景下的异常检测.以

上方法都是基于速度信息来描述视频中的运动.同时一些学

者也对视频中运动的加速度信息进行了 研究,例如 NallaiＧ

varothayan等[９]首次将运动中的加速度信息融入到异常检测

模型中,由于行人肢体存在摆动,其身体周围的光流方向不断

发生变化,存在明显的光流加速度,而非行人个体不具有此特

征,因此他们据此现象来检测道路中的非行人实体.DirekoＧ

glu等[１０]计算两帧光流矢量的角度差来修正当前帧光流的强

度,由光流角度差和强度信息组成的特征能够表征更为复杂

的行为模式,在一类SVM 分类器上取得了不错的检测效果.

通常,将视频中的异常行为检测作为一类典型分类问题.

训练集中包含部分正常视频及部分异常视频,首先需要人工

对异常视频中的异常行为进行时间维度和空间维度上的标

注,读取标注良好的训练集数据来训练分类器.随后,分类器

对测试集中的视频内容做出正常、异常的判断.这类方法需

要大量的标注清晰的正常、异常视频,人工成本高,获取困难.

另外一种研究思路是使用离群点检测来实现异常行为检测.

根据正常行为视频数据构建一个正常行为特征所在的子空

间,若测试集中的行为特征落入之前构建的子空间中,则认为

其是正常行为,否则认为其是离群点,将其判定为异常行为.

这类方法仅仅需要正常行为视频作为训练集,数据量大,标注

容易,易于实现.

在真实环境中,人群在正常走动的情况下不会受到过多

的外界因素干扰,速度不会突然剧烈变化.然而,在发生某种

异常事件后,人群出于本能而远离危险,在这个过程中由于慌

乱,运动速度可能发生显著的变化.据此,本文研究了一种加

速度信息特征描述子,基于夹角的加速度直方图 HAVA
(HistogramofAngleBetweenVelocityandAcceleration)将该描

述子与速度描述子级联,利用受限玻尔兹曼机模型建立正常行

为模式,通过判断测试数据的重建误差完成异常行为的检测.

２　运动信息及特征提取

本节介绍了在每帧光流信息的基础上计算帧间的光流加

速度的方法,并构建了一个矢量特征描述子来描述视频的加

速度信息.

２．１　加速度计算

当视频中的运动目标速度发生变化时,光流也产生相应

的变化.与光流计算相似,可以根据亮度平滑性约束条件计

算光流加速度,根据光流的变化可得到像素级的加速度光

流[１１].在描述复杂运动时,加速度光流能够补充速度光流缺

失的运动信息.速度信息结合加速度信息与现实中描述物体

机械运动的方式相符合.

加速度光流信息是通过计算光流对时间的偏导得到的.

在视频中的某一帧图像中,像素点(x,y)的亮度值为 E(x,

y),光流约束方程为:

uEx＋vEy＋Et＝０ (１)

式(１)对时间求偏导可得到光流加速度约束方程:

aEx＋gEy＋[u∂Ex

∂t ＋v∂Ey

∂t ＋∂Et

∂t
]＝０ (２)

其中,Ex,Ey 和Et 分别表示该点的亮度E(x,y)对x,y,t的

偏导,(u,v)为光流矢量,(a,g)为加速度矢量.

相邻像素点具有一致的速度变化率,由此得到平滑约束

方程为:

mina２
x＋a２

yandming２
x＋g２

y (３)

其中,ax,ay,gy,gx 分别是a,g对x,y的偏导.因此,计算光

流加速度的问题被转换为根据光流加速度约束条件(ξac)和平

滑约束条件(ξsc)来求解光流加速度约束方程中最小误差ξ的

问题.最小误差求解公式为:

minξ２＝∬(ξ２
sc＋λ２ξ２

ac)dxdy (４)

其中,

ξ２
ac＝[uEx＋vEy＋Et]２ (５)

ξ２
sc＝a２

x＋a２
y＋g２

x＋g２
y (６)

根据变分法求解该最小误差,计算方式如下:
２a＝λ[aE２

x＋gExEy＋uExExt＋vExEyt＋ExEtt] (７)
２g＝λ[aExEy＋gE２

y＋uEyExt＋vEyEyt＋EyEtt] (８)

其中,Ext,Eyt,Ett分别是Ex,Ey,Et 对t的偏导.a,g的离散

拉普拉斯近似解可以使用式(９)、式(１０)进行迭代求解,计算

式如下:

a(n＋１)
i,j ＝a

－(n)
i,j － λE(n)Ex

１＋λ(E２
x＋E２

y) (９)

g(n＋１)
i,j ＝g

－(n)
i,j － λE(n)Ey

１＋λ(E２
x＋E２

y) (１０)

其中,

E(n)＝[a(n)
i,jEx＋g(n)

i,jEy＋ui,jExt＋vi,jEyt＋Ett] (１１)

a
－(n)
i,j ＝１

４
[a(n)

i－１,j＋a(n)
i＋１,j＋a(n)

i,j－１＋a(n)
i,j＋１] (１２)

由此得到该帧图像的加速度近似解.

２．２　加速度描述子

Nallaivarothayan等[９]首次提出了基于光流加速度的特
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征描述子,其对于检测非行人个体有较好的效果.该加速度

描述子仅考虑了速度的大小,忽略了其方向上的变化,在复杂

运动表述上有所欠缺.Direkoglu等[１０]通过计算光流矢量间

夹角的方式,考虑了多帧光流间的联系,但除了光流角度差信

息,光流强度的变化也蕴含了丰富的运动信息.计算加速度

光流能够更加充分地利用光流间角度差及强度变化的信息.

本文在计算速度光流图和加速度光流图的基础之上研究了一

个加速度描述子———基于夹角的加速度直方图(Histogram
ofAngleBetweenAccelerationandVelocity,HAVA).描述

子的特点在于以某一区域所有像素点的速度与加速度夹角作

为统计量,同时以加速度强度作为权重来对直方图分箱投票

加权.

首先,将视频按照 m×n的网格在空域上划分为多个大

小相同的矩形网状空间块,同时将连续t帧视频中子区域对

应位置相同的空间块拼接为一个完整的时空块.然后,对各

时空块中所有像素点按照２．１节所述方法计算稠密光流图谱

和加速度光流.其中,第t帧中点(x,y)的光流加速度水平方

向和垂直方向上的分量分别为a(t)
(x,y)和g(t)

(x,y),则该点的光流

加速度矢量为(a(t)
(x,y),g(t)

(x,y)),光流矢量为(u(t)
(x,y),v(t)

(x,y)).加

速度光流的强度及其与光流矢量的夹角分别为:

|OA|＝ |a(t)
(x,y)|２＋|g(t)

(x,y)|２ (１３)

θAV ＝‹(a(t)
(x,y),g(t)

(x,y)),(u(t)
(x,y),v(t)

(x,y))› (１４)

对位于同一时空块的所有像素点进行直方图统计.首

先,将直方图设置为k箱,即将夹角θAV 映射到k个区间:

　χ＝{χ１,χ２,􀆺,χk} (１５)

其中,

　χi＝ (i－１)３６０
k

,i３６０
k[ ) ,i＝１,２,􀆺,k (１６)

然后,将加速度强度大小|OA|作为直方图分箱投票权

重,计算得到加速度光流直方图 HAVA,如式(１７)所示:

hi＝{∑|OA|,θAV ∈χi},i＝１,２,􀆺,k (１７)

最后,将这t帧中的所有m×n个子空间块的加速度信息

直方图按固定顺序堆叠起来,从而获得一个更高维的特征矢

量.这样即可将t帧视频图像中包含的运动信息表征为一个

m×n×k维的特征矢量.

３　基于能量的模型

在不同场景下,异常行为检测任务对异常行为的定义的

差别非常大,即使在类似场景下,由于设置监控摄像头的目的

各异,对异常行为也有不同的理解.目前,普遍将异常行为定

义为在该场景下发生概率小、发生次数少、与周围环境不相容

的一些事件.即便如此,异常行为的类型仍是多种多样的,事
先穷举出所有的异常行为后再进行检测、识别,也几乎是不可

能的.一种可行的方法是:基于给定的正常事件数据,通过建

模来学习其中的规律,再根据待测数据与正常数据的差异来

判断其是否与正常数据同分布,进而判断是否发生异常.

本文框架使用高斯伯努利受限玻尔兹曼机 (GaussianＧ

BernoulliRestrictedBoltzmannMachine,GBRBM)[１２]作为核

心模块来对复杂的数据分布进行建模,从而学习数据的规律

及变化.该模型可以高效地重建数据中发生次数较多的正常

事件.异常检测阶段主要通过测试数据重建的误差大小来判

别测试数据与训练模式的正常数据分布的差异[１３],进而判断

视频中是否发生异常行为.

３．１　高斯伯努利受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机(RBM)是在玻尔兹曼机的基础上进一

步发展而来的,由完全图变成了二分图,包括可见层与隐藏

层[１４],各层神经元层内无连接,层间全连接.其中,可见层神

经元用来描述观察数据的一个方面或一个特征,隐藏层主要

作为特征提取层.GBRBM 是受限玻尔兹曼机的一种变体,

将可见层输入变量由二值类型改为实值类型.

假设 GBRBM 有 m 个可见节点v＝{v１,v２,􀆺,vm }∈RR
和n个隐藏节点h＝{h１,h２,􀆺,hn}∈{０,１}n.模型的参数包

括可见层的偏置矩阵b＝{b１,b２,􀆺,bm}∈RRm、隐藏层偏置矩

阵c＝{c１,c２,􀆺,cn}∈RRn以及权重矩阵W∈RRm×n,权重矩阵

W 中的元素wij表示可见单元vi 与隐藏单元hj 之间的连接

权重.参数集合ψ＝{b,c,W}可得到一个确定的受限玻尔兹

曼机.

GBRBM 是一类基于能量的模型,其能量的定义如下:

E(v,h)＝－∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
wijhj

vi

σi
－∑

m

i＝１

(vi－bi)２

２σ２
i

－∑
n

j＝１
cjhj (１８)

根据 RBM 二分图的结构特点,可以计算其条件概率分

布p(v|h)以及p(h|v).RBM 层内单元无连接特点,即处于

同一层的神经单元相对于另一层神经元条件独立.针对两层

神经元的 RBM,当给定可见层单元状态时,隐藏层单元是否

激活是条件独立的;反之,当给定隐藏层单元状态时,可见层

单元是否激活也是条件独立的.计算式如下:

p(v|h)＝∏
m

i＝１
p(vi|h) (１９)

p(h|v)＝∏
n

j＝１
p(hj|v) (２０)

可见层单元和隐层单元的条件概率分布如下:

p(vi＝v|h)＝N(v|bi＋∑
j
hjwij,σ２

i) (２１)

p(hj＝１|v)＝f(cj＋∑
i
wij

vi

σ２
i
) (２２)

其中,N(􀅰|μ,σ２)代表均值为μ、标准差为σ的高斯概率密度

函数.f(x)为sigmoid激活函数.

RBM 是一种基于能量的模型,其学习过程主要为寻找一

组参数ψ
∧,使得网络能量最小化.对比散度算法(Contrastive

Divergence,CD)是一种非常成功的 RBM 训练算法.对于训

练样本集中的每一个样本v,首先根据式(２０)计算得到隐层

神经元状态的概率分布,再对该概率分布通过 Gibbs采样得

到h,类似地根据式(１９)从h中产生v′,再根据v′产生h′,最
终得到连接权重的更新公式,如式(２３)所示:

Δw＝η(vhT－v′h′T) (２３)

３．２　异常检测

图１是本文框架流程图,整个过程分为训练阶段和测试

阶段.在训练阶段,通过获取训练集中所有视频的运动特征,

构建一个正常行为的 GBRBM 模型.在测试阶段,根据模型

重建测试数据误差的大小来判断是否发生异常.其中利用受

限玻尔兹曼机进行异常行为检测是一种无监督方法,不需要

任何先验知识来对异常行为标记标签.首先使用正常行为的

视频数据构建训练集,GBRBM 模型学习其正常行为的模式,

１２１王昆仑,等:一种用于异常行为检测的运动特征描述子



得到一组最优化参数ψ
∧;然后将待测视频的特征矢量送入

GBRBM 模型,可以在隐藏层获得该特征新的表达形式h
~

＝

(h
~

１,h
~

２,􀆺,h
~

k),h
~

k 的表达式如下:

h
~

k~p(hk＝１|v)＝σ(bk＋∑
m
wmkvm) (２４)

随后将隐藏层矢量h
~
映射到可见层,得到输入的重建数

据v
~
＝[v

~
１,v

~
２,􀆺,v

~
m]T,v

~
m 的表达式如下:

v
~
m~p(vm＝１|h

~
;ψ)＝σ(am＋∑

k
wmkh

~

k) (２５)

图１　本文方法的整体框架

Fig．１　Frameworkofproposedabnormaldetectionmethod

由于 RBM 良好的因式分解特性,上述前向传播和后向

传播过程的计算非常高效.在实际应用中,重建得到的数据

v
~
可以用来恢复在原始数据v中被噪声干扰的元素;或者根据

重建数据v
~
与原始数据v之间的重建误差来处理二分类问题.

在本文的异常行为检测框架中,测试阶段视频中若存在

异常行为,其运动特征与训练阶段中仅包含正常行为的视频

特征存在明显的差异.而 GBRBM 模型是通过正常数据训练

得到的,不能够很好地描述异常行为特征.因此,重建后的异

常行为特征与原始特征存在较大的差异,重建误差数值较大.

而测试集中正常行为特征仍然符合训练阶段中的正常行为模

式,重建后的误差较小,因此可以将其与预设门限进行比较来

实现异常行为检测.使用原始数据与重建数据之差的二范数

来表示该特征的重建误差,计算公式如下:

E＝‖v－v
~
‖２ (２６)

将重建误差与预先设置的门限值进行比较,判断是否发

生异常,计算式如下:

Abnormal＝
０, E＜Th
１, E≥Th{ (２７)

其中,Th为预先设定的阈值.

４　实验结果分析

为了验证本文所提描述子的有效性,在多个公共数据集

上进行实验验证,数据集包括明尼苏达大学(Universityof
Minnesota,UMN)数据集与更具挑战性的 UCFＧWeb数据集.

本文采用 ROC(Receiveroperatingcharacteristiccurve)作为

评测标准,AUC(Areaundercurve)表示 ROC曲线下的面积.

本文算法主要是计算重建数据与原始数据的误差,与预设阈

值相比较来判断视频中是否发生异常,基于 GBRBM 模型的

重建误差用来进行异常行为检测,即判断测试数据的重建误

差是否超过预设门限,进而判定视频中是否发生异常情况.

ROC曲线及 AUC能够较好地表达多阈值对模型表现性能的

影响.

４．１　UMN数据集

UMN数据集是明尼苏达大学提出的一个用于异常行为

检测的公共数据集,包含草坪、室内、广场３个场景下的共１１
段视频,视频中发生的异常行为主要是人群异常恐慌四散逃

离,视频原始分辨率均为３２０∗２４０像素.数据集中每段视频

中的人群最初都按照各自的行进方向自由走动,假定中途发

生某种突发事件,以人群迅速四散逃离作为结束.数据集的

部分图像如图２所示.

图２　UMN正常行为与异常行为图例

Fig．２　SampleframesofnormalandabnormalbehaviorsinUMN

dataset

在进行异常检测之前,使用数据集３个场景中的正常数

据建立 RBM 模型,提取同一场景下的部分视频数据作为训

练集,从而建立一个 RBM 模型.

计算光流加速度特征时,将视频图像分为２∗２的矩形网

状方格,即将一帧视频图像分为４个大小相同的空间块,然后

将连续５帧视频图像中对应位置相同的空间块组成一个完整

的时空块,５帧视频图像共被分为４个时空块.分别对每一

个时空块统计其加速度特征,得到以强度加权的方向直方图,

该直方图描述子即为 HAVA 特征.将４个方向直方图堆叠

起来得到一个高维的特征,来表述整个时空块中的运动信息.

针对 UMN数据集中３个不同的场景,分别选取各场景

下第一段视频中的正常视频段作为训练样本,各场景下的训

练视频帧分别为１－４８０帧,１４５３－１７６３帧,５５９６－６１５０帧.
从检测结果中发现,在室内场景下检测结果出现了少量虚警,

但虚警样本数量较少且分布较为分散,不能组成连续稳定的

异常状态,而异常行为的发生具有持续性,这些孤立的虚警样

本可以通过后处理进行修正.检测结果对异常发生的起始与

结束定位不是十分准确,相比给定的真实标签有一定程度的

提前或延后.这是由于异常行为发生前后,少量样本处于不

确定的状态,这些样本既可以被定义为正常样本,也可以被定

义为异常样本.HAVA 特征描述子是对视频中的运动信息

进行表征,这些状态模糊的样本处于异常未完全发生或即将

结束的阶段,其运动信息没有异常完全发生时丰富,因此针对

这部分样本出现了少量误判.
表１列出了本文基于 HAVA 描述子的方法与当前流行

算法在 UMN数据集上的检测效果的比较.本文算法的检测

性能在草坪与室内两个场景下取得了与最优算法相接近的结

果,分别为０．９９２８,０．９６７７,并且在 Plaza场景下有一定提

升,达 到 了 ０．９９３４. 与 其 他 运 动 描 述 子 HOFO[１６] 与

HOA[１１]相比,本文 HAVA描述子在各场景下的检测准确率

相近,在部分场景下有一定提升.与 Direkoglu等[１０]提出的

方法相比,本文方法在光流间角度差的基础上利用了光流强
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度变化信息,在各场景下检测准确率均有提升,这表明合理地

结合更多的运动信息能够得到更好的检测效果.结合了速度

信息与加速度信息的级联描述子 HAVA＋HOF,相较于单个

描述子的检测更加准确.这表明在表征目标复杂运动时,加
速度描述子能够有效弥补速度类型描述子丢失的信息.

表１　UMN数据集上不同算法的对比结果

Table１　ComparisonresultsofdifferentmethodsonUMNdataset

Method
AreaunderROC

Lawn Indoor Plaza
Opticalflow[１５] ０．８４ － －

HOFO[１６] ０．９７７９ ０．９２２３ ０．９８４９
SRC[７] ０．９９５０ ０．９７５０ ０．９６４０

STCOG[１７] ０．９３６２ ０．７７５９ ０．９６６１
OCＧSVM[１８] ０．９８４５ ０．９０３７ ０．９８１５

Direkogluetal．[１０] ０．９９１０ ０．９４８５ ０．９７７６
HOA[１１] ０．９７７０ ０．９６３１ ０．９８８１

HOA＋HOF[１１] ０．９９２８ ０．９６７３ ０．９９３１
HAVA (proposed) ０．９７６６ ０．９６２３ ０．９８９４

HAVA＋HOF(proposed) ０．９９２８ ０．９６７７ ０．９９３４

４．２　UCFＧWeb数据集

为了进一步评估该算法的有效性及鲁棒性,在更具有挑

战性的 UCFＧWeb数据集[１９]上进行实验.该数据集包含１２
段正常的人群活动视频,包括人群正常走动、马拉松比赛等,
另外包含了８段诸如斗殴、恐慌逃离等异常行为视频.该数

据集中有视距远近各异的多个场景,而 HAVA 是一种运动

描述子,对视频中个体运动幅度的大小敏感,这导致相同大小

的光流矢量在不同场景下表示的人群实际运动幅度大小存在

较大的差异,这对本文描述子表征运动信息带来了一定的干

扰.因此,根据视距将数据集进一步划分为两个子数据集,分
别由视距较远的视频段与视距较近的视频段组成.具体划分

如图３所示,其给出每段视频中具有代表性的关键帧.图

３(a)为远视距场景,第一行为３段异常视频,第二行与第三行

为８段正常视频;图３(b)为近视距场景,第一行为５段异常

视频,第二行为３段正常视频.

(a)UCFＧWeb数据集中远视距场景划分

(b)UCFＧWeb数据集中近视距场景划分

图３　UCFＧWeb中正常行为与异常行为图例

Fig．３　Sampleframesofnormalandabnormalbehaviorsin

UCFＧWebdataset

采用与 UMN 数据集相同的实验参数,将视频划分为

２×２的网状区域,连续５帧构成一个时空块,在此时空块中

提取 HAVA 特征.HAVA 特征设置为８箱的直方图,时空

块的４个子区域分别计算 HAVA特征,随后将其按照固定顺

序堆叠,得到一个８∗４＝３２维的融合特征矢量.在异常检测

阶段,由于两个子数据集视距远近不同,运动幅度大小存在一

定的差异,需要分别建立各自的RBM 模型.与 UMN数据集

建立模型方式类似,首先提取出子数据集中所有视频段的特

征,由于 UCFＧWeb数据集中的视频片段与 UMN 数据集有

所差异,没有同时包含正常行为和异常行为的视频段,因此其

训练集与测试集的划分方式与 UMN 不同,具体为随机选取

正常视频特征中的３/４作为训练集,学习得到一个 RBM 模

型,将剩余的１/４与异常视频放入测试集中进行测试.将１０
次实验结果的平均值作为模型最终的表现.

表２列出了本文算法与当前流行算法的结果,以曲线下

的面积 AUC为评价指标.针对真实环境下复杂场景中的人

群运动模式,本文结合了加速度信息与速度信息的级联描述

子(HAVA＋HOF),本文方法具有更好的表征能力,在该数

据集下取得了更好的结果.表 ３ 进一步比较了本文算子

HAVA与其他同类型描述子 HOA 在单独和级联情况下的

表现.本文的 HAVA算子在单独使用的情况下较同类型其

他算子能够取得更好的效果.与单独的加速度算子相比,加
速度特征描述子与速度特征描述子(HAVA＋HOF)相结合

能够得到更好的表现效果,这表明了加速度信息与速度信息

相结合有更好的表现效果,且加速度信息与速度信息相互补

充,对复杂的人群运动模式具有较好的表征效果.

表２　UCFＧWeb数据集上不同算法的对比结果

Table２　ComparisonresultsofdifferentmethodsonUCFＧWeb

dataset

Method AUC
SRC[７] ０．８４
SFM[１５] ０．７３
OF[１５] ０．６６
WIF[２０] ０．８５
NMF[１９] ０．８９
CSR[２１] ０．９００

HAVA＋HOF(ours) ０．９５８

表３　单独描述子与级联描述子结果对比

Table３　Comparisonresultsofeverysingledescriptorandcombined

descriptor

Method 近视距 AUC 远视距 AUC
HAVA(ours) ０．９４５２ ０．９０５１

HOA ０．９３６３ ０．８９５０
HAVA＋HOF(ours) ０．９７５１ ０．９４０３

HOA＋HOF ０．９６５１ ０．９３４８

结束语　本文研究了一种表征加速度运动信息的描述

子,首先通过对每个像素点计算速度光流来得到加速度光流,

应用直方图对运动信息进行编码得到特征描述子 HAVA.

将 HAVA与 HOF算子级联,在基于能量的模型受限玻尔兹

曼机中完成全局异常行为检测.多个数据集上的实验结果表

明,加速度信息描述子能够表达部分速度描述子丢失的信息,

在全局异常行为检测中更加准确.
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