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摘　要　交通领域的异常事件检测对于预防和及时处理交通事故有着重要作用.当前大多数交通异常事件检测都是通过人工

完成的,耗费了大量的人力,同时实时性也较差.文中针对高速公路的交通场景特点,利用深度学习中的目标检测算法,对视频

中的车辆目标进行提取,提出了结合运动特征和表观特征的多目标追踪算法;在此基础上,又提出了一种基于车辆轨迹特征的

异常事件检测方法,其中的追踪算法减少了轨迹提取过程对背景环境变化的依赖.在异常事件检测算法中充分结合高速公路

实际场景,加入滑动窗口机制,提升了对远距离和复杂场景下异常事件的检测能力.利用面向真实交通视频的数据,与现有的

事件检测算法进行对比,实验结果证明,所提方法在事件检测的准确率、召回率和F值指标方面都有良好的性能表现,能够有效

地完成高速场景下的交通异常事件检测.
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Abstract　Abnormaleventdetectioninatrafficscenarioissignificantforaccidentprevention,onＧcallsolutionandotherapplicaＧ
tions．Whilecurrently,thedetectionapproachesareneitherlaborefficient,norrealＧtiming．AmultiＧtargettrackingalgorithmcomＧ
biningmotioncharacteristicsandapparentcharacteristicforvehicletraceinhighwaytrafficscenarioisderivedbyintroducingtarＧ
getdetectionindeeplearningandextractingtargetsinavideo．Anabnormaleventdetectionmethodwhichisbasedonvehicle
trajectoryfeatureisproposed．Theproposedtrackingalgorithmdeclinesthedependentonbackgroundduringtheprocedureof
trajectoryextraction．Theabnormaleventdetectionalgorithmisdesignatedadequatelyforhighwayscenariowithanadditional
strategyofslidingwindowtoimprovetheperformanceonabnormaldetectionforremoteandcomplexscenes．ThroughtheexperiＧ
mentsonpracticalvideorepository,theproposedmethodiscomparedwithexistingmethodsandshowsahighlightedperformance
inthetermsofPrecision,RecallrateandFＧvalueindex．ThismethodturnsouttobesolidandefficientinabnormaleventdetecＧ
tioninhighwaytrafficscenario．
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１　引言

高速公路上车辆行驶速度快、车流量大,违停和逆行等异

常事件一旦发生,极易引起交通事故,而且高速公路上的交通

事故损失往往更为严重.为了避免高速公路交通事故的发

生,及时检测交通异常事件就显得尤为重要.
在高速公路的交通场景下,违停、缓行和逆行等交通异常

事件极易引发严重的交通事故,造成人员伤亡和财产重大损

失,及时检测出此类交通异常事件,并采取快速有效的措施进

行处理和解决,对保证高速交通安全至关重要.因此,基于视

频的交通异常事件检测一直是智能交通领域的重点研究方

向.基于视频的交通异常事件检测通常包括目标检测、多目

标追踪和交通事件检测３个步骤.本文采用基于目标检测的

多目标追踪框架,使用 YOLOv３[１]目标检测算法从视频帧中

提取车辆目标,并使用结合运动特征和表观特征的多目标追

踪算法[２]对车辆目标进行追踪,最后通过自定义的交通异常

事件模型对交通异常事件进行判定.
本文的主要贡献点有:１)详细分析了各种交通异常事件

的目标运动特征;２)根据运动特征,定义了交通异常事件,提
出了交通异常事件检测算法;３)在高速视频数据集上对异常

事件检测算法进行实验,与现有方法进行对比,并实现了高速

公路场景下异常事件的实时检测.
本文第１节阐述交通异常事件检测的背景和应用价值;

第２节介绍交通异常事件检测方面已有的最新研究成果;第



３节介绍多目标追踪算法的形式化定义和实现方法;第４节

介绍异常事件的相关概念以及符号定义,包括问题的形式化

描述;第５节详细介绍异常事件检测算法的实现过程;第６节

介绍实验细节,并分析实验结果;最后总结全文,并展望未来.

２　相关工作

确定道路交通异常事件的类别,需要对目标进行持续的

跟踪,以获得车辆的运动特征、行驶轨迹和交通参数等.多目

标追踪的主要工作是对给定的视频进行分析,将相邻视频帧

中的同一目标进行关联,并记录目标的轨迹[３].
多目标追踪是行为识别和轨迹分析等高层应用的基础,

是学术界一直关注的热点.CHANHO等[４]通过归一化的最

小均方差优化算法引入表观模型来扩展 MHT算法,取得了

不错的多行人跟踪结果.Xiang等[５]采用了马尔可夫决策过

程来推导每个轨迹生成的 MDP跟踪算法,这是一种基于机

器学习的确定性推导在线目标跟踪算法.近年来,随着深度

学习的迅速发展,基于深度学习的多目标追踪算法也有了广

泛的应用和突破性进展.例如,Leal等[６]采用了 Siamese对

称网络学习来表观特征相似度,通过降低梯度加强算法中分

类器的融合运动特征,并利用线性规划优化算法得到多目标

追踪结果.Si等[７]采用深度计算的类光流特征,结合表示能

力更强的模型,得到了效果很好的多目标追踪结果.Amir
等[８]设计了基于长短期记忆循环网络模型的特征融合算法,
来学习轨迹历史信息与当前检测之间的匹配相似度,能够记

忆历史信息,学习匹配相似性度量,从而增强多目标追踪的性

能.Weiming等[９]在行为分析的相关研究中应用了多目标追

踪算法;在将道路车辆目标作为兴趣目标方面,Roller等[１０]

将车辆作为研究对象,提出了新的多目标追踪算法,改善了由

于遮挡导致的追踪准确率低的问题.Margrit等[１１]减少了追

踪算法的计算资源消耗,实现了多车辆的快速识别和实时跟

踪.Maksai等[１２]提出了一种迭代方式的训练方法,有效减少

追踪过程中目标跳变的情况.基于深度学习的多目标追踪通

常具有更佳的追踪表现,能更有效地处理目标遮挡等问题,但
由于深度特征计算带来了较大的计算量,使得其运算速度表

现不佳,难以满足实时性的要求.
在交通异常事件检测的相关研究中,Wang等[１３]使用流

量状态估计来检测交通事件,在诸如交通控制系统之类的应

用程序中将其作为识别交通异常事件的一种手段.文献[１４]
提出了一种基于时间序列特征的稳态分析法,用于检测高速

公路的违停事件,取得了良好的效果.文献[１５]采用滑动窗

口的方法来判断车辆的运动趋势,使用车辆轨迹的速度信息

来判定交通异常事件的发生.文献[１６]提出了基于车辆轨迹

模型的检测方法,将复杂的车辆轨迹分解为前行、反行、停滞

和斜行４类轨迹元素,着重研究并分析了车辆跟踪得到的行

驶轨迹点.文献[１７]针对现有智能交通系统功能性不足的情

况,提出基于机器视觉的高速公路交通事件检测方法,补充其

功能模块,能够检测出拥堵、行人、停车等交通异常的发生.
文献[１８]通过背景差法获得运动目标前景,对其进行阴影去

除后,通过卡尔曼滤波获得车辆轨迹,从而实现对交通异常事

件的检测.传统的异常事件检测通常使用背景差法提取目标

前景,需要对图像进行阴影去除等操作,背景的变化会对检测

结果产生严重影响,而使用基于检测的追踪算法能够有效避

免背景变化对多目标追踪带来的影响,从而提升事件检测算

法的泛化能力.
基于以上工作,本文提出了一种基于视频的高速公路交

通异常事件检测方法,对道路交通异常事件的检测工作展开

了深入的研究.

３　多目标追踪

在异常事件检测中,首先使用目标检测算法对车辆目标

进行检测,然后通过多目标追踪算法将帧间的同一车辆目标

进行匹配关联,得到车辆目标的轨迹信息,最后根据车辆目标

轨迹信息使用异常事件检测模型对异常事件进行判别.

３．１　问题描述

假设目标检测模块在t时刻的视频帧上获得n 个检出对

象,则n个检出对象在t时刻的静态状态集合为Tt＝{Tt
１,

Tt
２,􀆺,Tt

n};n个检出对象从开始时刻ts 到结束时刻te 的静

态状态集合可以表示为:

Tts:te ＝{Tts:te
１ ,Tts:te

２ ,􀆺,Tts:ten }
其中,Tts:te

i ＝‹Tts
i ,Tts＋１

i ,􀆺,Tte
i ›(i∈n)表示检出对象i从ts

到te 的静态状态序列,即i从ts 到te 的轨迹.
设Dt

i 表示t时刻获得的第i个观测对象,则 Dt＝{Dt
１,

Dt
２,􀆺,Dt

m}表示t时刻中所有的m 个观测对象的集合,所有

目标 从ts 到te 的 观 测 集 合 可 以 表 示 为 Dts:te ＝ {Dts:te
１ ,

Dts:te
２ ,􀆺,Dts:te

m }.多目标追踪的目的就是找到所有对象匹配

的状态序列,可以根据给定的所有观测序列状态的条件分布

使用 MAP(MaximalaPosteriori)来建模,如式(１)所示:

Tts:te ＝argmax
Tts:te

　P(Tts:te|Dts:te ) (１)

３．２　轨迹预测与目标关联

在高速监控视频中,车辆相互遮挡问题是多目标追踪中

的难点问题.由于车辆被遮挡,因此检测算法无法正确识别

车辆的当前位置,故需要进行位置预测.其基本思想是:若追

踪目标发生位移变换,则可根据历史轨迹信息对下一帧的目

标位置进行预测.如前文所述,Tt
i 表示目标i在t时刻的时

空状态,如式(２)、式(３)所示:

Tt
i＝‹LocT

t
i
,TrackInfoT

t
i
,FeaturesT

t
i
› (２)

其中,

LocT
t
i ＝[(x,y),(x＋w,y＋h)]Tt

i

TrackInfoT
t
i ＝[v

－,a
－,k]Tt

i

FeaturesT
t
i ＝[color,type]Tt

i

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

其中,LosT
t
i
表示对象i在t时刻的位置,包含左上角和右下角

的坐标;TrackInfoT
t
i
表示对象i在t时刻的运动状态信息,包

含速度v
－、加速度a

－
和运动方向k;FeaturesT

t
i
表示对象i在t时

刻的特征信息,包含颜色特征color和对象类别type.本文

使用颜色直方图提取颜色特征.
在进行位置预测时,根据当前速度、当前加速度和当前位

置可计算出下一帧的预测位置,并结合目标检测得到的检测

框,使用卡尔曼滤波进行位置修复.在目标关联中,首先使用

余弦距离计算Tt－１
i 和Tt

i 的位置相似度Lsim;然后,使用直方

图相交的方法计算Tt－１
i 和Tt

i 之间的颜色相似度Csim;最后,
综合位置相似性、颜色相似性和车型特征进行目标关联.

４　问题描述

设车辆目标的质心坐标列表为P＝{p１,p２,􀆺,pm},其
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中pi＝{xi,yi}为目标的质心坐标.
定义１(逆行事件)　设道路规定的行驶正方向向量为

D
→,车辆轨迹的方向向量为V

→,若满足D
→􀅰V

→
＜０,则判定目标正

在逆行,即发生车辆逆行事件.
定义２(缓行事件)　设车辆质心的空间位置变化量为

Δp,空间位置变化量阈值为pthres,若连续满足Δp＜pthres的时

间超过T,则判定车辆正在缓速行驶,可标记为缓行事件.
定义３(停车事件)　设道路规定的禁停区域S的中心坐

标为(xc,yc),区域长度为l,宽度为 w.对于缓行车辆,当其

空间位置变化量满足Δp＝０且坐标(xm,ym)满足:

xm∈(xc－w/２,xc＋w/２)

ym∈(yc－l/２,yc＋l/２){
则认为车 辆 停 止 行 驶,若 其 停 止 时 间 Tstop 超 过 规 定 时 间

Tthres,即Tstop＞Tthres,则判定发生停车事件.
其中,车辆缓行指车辆行驶速度缓慢,与正常行驶车辆相

比,其在单位时间内的位移通常相对较小;停车事件从本质上

可以看作是一种在空间位置变化和持续时间上同时做出特殊

限制的缓行事件.基于视频的交通异常事件检测本质上是多

类别多标签问题,同一车辆可能同时存在多种异常行为,C⊆
{S,P,R,N}代表视频的交通事件类别集合,S代表缓行事件,

P代表停车事件,R代表逆行事件,N 代表无异常.其中,S与

N 为互斥事件,P与N 为互斥事件,R和N 为互斥事件.

５　基于轨迹特征的异常事件检测算法

高速公路上摄像头的观测位置和观测角度都是固定的,
因此在同一个监控视频中,道路的正常行驶方向和禁停区域

也是确定的.由问题定义可知,车辆的不同异常行为均有其

特定的运动特征,这些运动特征可以从车辆的轨迹特征中提

取.另外,由于相邻帧时间间隔较短,本文假设目标在相邻帧

之间匀速运动.
车辆的运动轨迹是随时间不断更新的,距离当前时刻越

近的坐标,越能体现车辆当前的状态,因此,本文采用滑动窗

口机制,使用观测坐标列表Pw 来表示距离当前帧较近的坐标

信息列表.若车辆目标的质心坐标列表为P＝{p１,p２,􀆺,

pm},滑动窗口长度为NW ,则Pw＝{pm－NW ＋１,pm－NW ＋２,􀆺,pm}.

５．１　逆行事件的判定方法

图１给出了高速公路上出现的逆行事件,从图中的路标

指示可以看出车辆正在逆向行驶,取视频的第１帧和第５０
帧,对目标车辆的质心坐标变化进行分析,并与同条道路正常

行驶车辆的质心坐标变化进行对比,结果如图２所示.从图

２(a)可以看出,在该道路场景下,逆行车辆与正常行驶车辆的

横坐标变化无太大差别;从图２(b)可以看出,逆行车辆的纵

坐标在逐渐增大,而正常行驶车辆的纵坐标在逐渐变小.

(a)第１帧 (b)第５０帧

图１　逆行事件

Fig．１　Retrogradeevent

(a)车辆横坐标变化 (b)车辆纵坐标变化

图２　车辆质心坐标变化

Fig．２　Vehiclecentroidcoordinatechange

当车辆逆行时,车辆的行驶方向一定与规定正方向相反,
利用最小二乘法可以得出车辆观测坐标列表pw 的拟合曲线

y＝a
∧

＋b
∧

x,其计算方式如式(４)所示:

a
∧

＝
(∑x２

i)(∑yi)－(∑xi)(∑xiyi)
Nw(∑x２

i)－(∑xi)２

b
∧

＝Nw(∑xiyi)－(∑xi)(∑yi)
Nw(∑x２

i)－(∑xi)２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

其中,a
∧

表示拟合直线截距的最佳估计值,b
∧

表示拟合直线斜

率的最佳估计值,xi 和yi 分别表示车辆轨迹中的横坐标和纵

坐标.根据车辆的运动轨迹拟合直线可以得到车辆轨迹的平

面向量V
－,计算其与规定正方向D

－
的乘积,当V

－􀅰D
－
＜０时,则

可以判断车辆行驶方向与规定正方向相反,发生了逆行事件.

５．２　缓行事件的判定方法

图３给出了高速公路上发生的车辆缓行事件,图中车辆

的行驶速度低于高速公路的最低限速,车辆的坐标变化如

图４所示.由于车辆行驶方向垂直于画面,因此纵坐标的变

化量能够反映车辆的行驶状态,从图４可以看出,从第１帧到

第３０帧,车辆的位移在持续增加,但其单位时间位移变化量

低于正常行驶车辆的单位时间位移变化量,即车辆行驶速度

持续处于较低水平.

图３　缓行事件

Fig．３　Slowevent

图４　车辆质心坐标变化

Fig．４　Vehiclecentroidcoordinatechange

设车辆在第i帧的质心坐标pi＝{xi,yi},则第i帧与第

i＋q帧之间的坐标变化值为Δp‹i,i＋q›(Δx‹i,i＋q›,Δy‹i,i＋q›),其

计算式如式(５)所示:

Δp‹i,i＋q›＝‖Δx＜i,i＋q＞ ＋Δy＜i,i＋q＞ ‖ (５)
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其中,‖Δp‹i,i＋q›‖表示第i帧与第i＋q帧坐标之间的欧氏距

离.若连续nthres帧内均满足‖Δp‹i,i＋１›‖＜pthres,则说明在连

续的nthres帧内,车辆的相邻帧间的位移变化量变小,若同时满

足‖Δp‹i,i＋nthres›‖＞０(nthres＞１),则说明车辆正在缓速行驶,
可以判定发生了缓行事件.

５．３　停车事件的判定方法

图５给出了高速公路上发生的停车事件,截取视频第４６
帧、第７１帧和第９６帧.该视频展示的是目标车辆由正常行

驶状态逐渐变为减速慢行状态,最后变成停车状态的过程.
从图５可以看出,车辆由正常行驶开始逐渐减速行驶,单位时

间内的位移逐渐变小;从图５(b)到图５(c),车辆由减速行驶

变为停止状态,且在该位置停止了一段时间.在第４６帧到第

９６帧中,该车辆的质心坐标变化和速度变化如图６所示,可
以发现车辆的位置变化量随时间变化逐渐变小,最后趋于不

变,该车的速度随时间变化不断减小,最后为０.

　 (a)第４６帧 (b)第７１帧 (c)第９６帧

图５　停车事件

Fig．５　Parkingevent

停车车辆通常是由缓行状态逐渐转变成停车状态.停车

事件与缓行事件的不同之处在于,缓行车辆虽然速度较慢但

仍会持续产生位移,而车辆停止时,其位移变化量最后会变为

０,即满足‖Δp‹i,i＋nthres
›‖＝０(nthres＞１).因此,当车辆在连续

nthres帧内满足‖Δp‹i,i＋１›‖＜pthres,则车辆处于缓行状态.进

一步,当‖Δp‹i,i＋nthres›‖＝０时,则说明车辆在连续nthres帧内

都没有产生位移,若此时车辆的坐标满足xm∈(xc－w
２

,xc＋

w
２

)和ym∈(yc－l
２

,yc＋l
２

),则可判定车辆停于禁停区域,

发生了停车事件.
基于轨迹特征的异常事件检测算法如算法１所示.

(a)车辆位移变化 (b)车辆速度变化

图６　停车位移和速度变化

Fig．６　Displacementandspeedchangeofparkevent

算法１　基于轨迹特征的异常事件检测算法

输入:车辆坐标列表p＝{p１,p２,􀆺,pq},车辆行驶正方向向量D
→,位移

变化量阈值pthres,车辆禁停区域S
输出:异常事件类别C⊆{S,P,R,N}

initializesetC＝Ø

V
→
＝compute_vector(p１,p２,􀆺,pq)

ifvector_product(D
→,V

→)＜０

　C←C∪{R}

fori→ndo

　ifdist(pi,pi＋１)＜pthres

　　PL←PL＋pi

　　ifcount(PL)≥nthresanddist(p１,pn)＞０

　　　C←C∪{S}

　　endif

　　ifcount(PL)≥nthresanddist(p１,pn)＝０andlocate(pn,s)

C←C∪{P}

　　endif

　endif

endfor

ifC＝Ø

　setC＝{N}

endif

returnC

６　实验结果与分析

６．１　实验方法

６．１．１　实验数据集

本文选取某高速公路不同场景的监控视频作为实验数据

样本,采用人工的方式对视频数据集进行异常事件的标注和

分类.实验中分别截取了近距离场景视频和远距离场景视

频,视频的详细信息如表１所列.其中,该高速公路小型车的

最低限速为８０km/h,大型车的最低限速为６０km/h.

表１　实验视频信息

Table１　Experimentalvideoinformation

视频序列 视频场景 视频长度 轨迹总数
逆行

数量

停车

数量

缓行

数量

Video１ 近距离 ００∶１３∶１５ １８６ ３ １５ ３
Video２ 近距离 ００∶１７∶０１ １７５ ３ １１ ２
Video３ 近距离 ００∶２４∶１９ ２１２ ６ １６ ６
Video４ 远距离 ００∶１１∶３７ １６４ ２ ９ ４
Video５ 远距离 ００∶２０∶４５ ２７９ ４ １４ ７
Video６ 远距离 ００∶３２∶２６ ５８１ ５ １５ １１

近距离场景视频中,车辆目标相对更易于检测和追踪,能
够检验异常事件检测算法在一般情况下的检测能力;远距离

场景能够检验算法在车辆目标较小时的检测能力.本文实验

均在 Ubuntu１６．０４系统下使用C＋＋１１语言实现.

６．１．２　实验评价指标

如前文所述,异常事件检测本质上是一个多类别多标签

问题,即运动目标可能同时存在多种异常交通行为.基于此,
本文在实验中针对缓行、停车和逆行事件进行综合性能的验

证,评 价 指 标 为 准 确 率 (Precision)、召 回 率 (Recall)和 FＧ
Score[１９].人工的事件标注结果作为用于比较的事实标签,当
算法检测的异常事件类别与事实标签一致时,则认为检测结

果正确,否则认为出现误检.特别地,在高速公路场景中,事
件漏检的严重性通常高于事件误判的严重性,即对异常事件

召回率的关注度高于异常事件准确率,为了使实验结果的评

价更加全面,本文使用 F２ＧScore作为评价指标,并使用 F１Ｇ
Score作为对比.

６．２　实验过程及评价

基于高速公路路测监控的视频数据,本文在不同场景下

分别对逆行、停车和缓行的检测算法进行了性能测试,并使用

背景差与 HSV阴影去除结合的检测方法(BGD＋HSV)进行
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对比实验.实验中对相关参数进行设置,将目标检测器的置

信度阈值设置为０．５,位移变化量阈值pthres设置为１．５像素,
滑动窗口长度设置为２５.最后得到的实验结果如表２－表４
所列.可以看出,在近距离和远距离场景中,本文方法在准确

率和召回率方面均表现出了更好的性能.特别是在远距离场

景中,本文方法的 F２ＧScore更高,说明本文方法能够提升远

距离场景的事件检测能力,有效地减少事件的漏检.采用背

景差法与 HSV阴影去除的方法对前景目标进行提取,当背

景经常变化或者目标较小时,易将车辆过滤掉而导致车辆不

能有效追踪,从而使得远距离场景下的异常事件准确性较低.
本文使用 TBD的追踪框架,综合考虑了车辆的运动特征和表

观特征,提升了远距离场景下运动车辆的追踪能力,并最终提

高了远距离场景下异常事件的检测性能.

表２　逆行事件对比实验结果

Table２　Retrogradeeventcomparisonexperimentresult
方法 场景 准确率 召回率 F１ＧScore F２ＧScore

BGD＋HSV
近距离 ０．９０ ０．９２ ０．９１ ０．９２
远距离 ０．８０ ０．８３ ０．８１ ０．８２

本文

方法

近距离 ０．９５ ０．９２ ０．９３ ０．９３
远距离 ０．９０ ０．９１ ０．９０ ０．９１

表３　停车事件对比实验结果

Table３　Parkingeventcomparisonexperimentresult

方法 场景 准确率 召回率 F１ＧScore F２ＧScore

BGD＋HSV
近距离 ０．９１ ０．９０ ０．９０ ０．９０
远距离 ０．８９ ０．８４ ０．８６ ０．８５

本文

方法

近距离 ０．９４ ０．９５ ０．９４ ０．９５
远距离 ０．９２ ０．９２ ０．９２ ０．９２

表４　缓行事件对比实验结果

Table４　Sloweventcomparisonexperimentresult
方法 场景 准确率 召回率 F１ＧScore F２ＧScore

BGD＋HSV
近距离 ０．９０ ０．９１ ０．９０ ０．９１
远距离 ０．８５ ０．８１ ０．８３ ０．８２

本文

方法

近距离 ０．９４ ０．９５ ０．９４ ０．９５
远距离 ０．９０ ０．９１ ０．９０ ０．９１

结束语　本文针对高速公路的视频信息,完成了视频分

析的异常事件检测工作.首先,利用目标检测算法对视频中

的车辆进行目标检测;然后,提出了综合运动特征和表观特征

的运动车辆追踪算法,来获取车辆的轨迹信息;最后,提出了

基于轨迹特征的异常事件检测算法.实验结果表明,本文提

出的高速公路异常事件检测算法能够提升远距离和复杂道路

场景下的异常事件的检测能力,且具有良好的实时性能.
未来,一方面要研究其他的高速通行异常事件检测问题,

例如行驶车辆的急减速、急变道等行为,从而能够更广泛地感

知影响交通安全的路面状况;另一方面,研究各种交通状态与

异常事件发生的关联关系,从而对可能发生的交通异常事件

进行事前预警.
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