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基于光流模值变化频率的群体骚乱行为检测方法 

林 杰 

(华南理工大学公共管理学院 广州 510640) 

林 拉。 

(华南师范大学计算机学院 广州 510631) 

摘 要 群体骚乱行为突发性强、破坏性大，是视频监控关注的重点。研究群体骚乱行为的智能检测方法有助于提高 

视频监控的智能化水平。现有行为检测方法在检测群体骚乱行为时虚警率较高，实用性较差。因此，依据群体骚乱行 

为发生时光流模值变化大的特性，提出了一种基于光流模值变化频率的群体骚乱行为检测方法。该方法首先计算视 

频中每一帧图像上各像素点的光流；然后 自适应求取反映像素点光流变化大小的二值映射图；接着分区块计算视频片 

段上的光流变化频率直方图，构建行为描述子；最后采用线性支持向量机进行特征训练与分类。实验表明，所提方法 

在检测群体骚乱行为时虚警率和漏警率低、识别率高，可广泛用于智能视频监控领域。 
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Abstract Group riot activity is the focus of video surveillance，which is emergent and destructive．To detect the group 

riot activity intelligently is helpful for improving the intelligence level of video surveillance．The common activity detec— 

tion methods have high false alarm rate while detecting group riot activity from videos．In this paper，a detection method 

for group riot activity was proposed based on change frequency of optical flow’S magnitude．Firstly，the optical flow of 

each pixel on each frame in a video is calculated．Secondly，a binary map is obtained to reflect the changes of optical flow 

aptively．Then an activity descriptor by dividing an image into several blobs and the change frequency histogram of opti— 

cal flow is calculated independently．Finally，the activity features are trained and classified by using a linear support vec— 

tor machine．Experiments show that the new method has low false alarm rate，low missed alarm rate and high genuine 

acceptance rate，while detecting group riot activity．So it can be widely used in the field of intelligent video surveillance． 

Keywords Group riot activity，Activity detection，Optical flow，SVM 

随着视频监控设备的普及，仅依靠人工监视难以充分发 

挥视频监控的价值，开发具有智能预警功能的视频监控系统 

成为迫切需求。行为识别是指通过对视频数据的处理、分析 

与理解，识别场景中是否存在某一种或几种行为的过程，对提 

高视频监控系统的智能化水平有重要意义，是当前计算机视 

觉领域的研究热点l_】]。 

群体骚乱是指在某一特定场合或局部范围发生的扰乱和 

冲击社会正常秩序的群体行为 ，是公众在非正常状态或危机 

状态下的一种行为方式，具有突发性强、交互感染速度快 、破 

坏性大的特点，是视频监控关注的重点。因此，研究群体骚乱 

行为的智能检测方法具有重要意义。 

目前行为识别领域研究较多的是暴力行为识别(如斗 

殴)_2]和可疑行为(如徘徊、聚集)识别_3。]，常用方法主要包括 

基于局部兴趣点的方法_8 l_和基于全局特征的方法[12-15]。前 

者首先要检测视频片段中的时空关键点，然后提取关键点的 

时空描述子，最后采用词袋模型等方法进行特征分类，可以较 

好地实现局部动作的检测，但当场景中时空关键点太少或者 

运动目标太多时，此类方法的虚警率较高；后者提取整个视频 

帧的全局统计特征，通过检测这些特征的时空变化来识别不 

同的行为，此类方法受 目标相互遮挡及 目标提取精度的影响 

小，但受环境变化(如雨雪天气等)的影响较大。 

对于群体骚乱行为，由于行为发生时场景中运动目标很 

多，不宜采用基于局部兴趣点的方法，常采用基于全局统计特 

征的方法。其中，如何提取能有效描述群体骚乱行为的特征 

是行为识别的关键。目前由于视频监控系统往往缺失音频信 

息，因此无音频特征可用；而系统全天候工作的需求以及实际 

监控视频分辨率低的现状 ，导致颜色特征的可靠性差；且群体 

骚乱行为发生时，由于群体成员之间的相互遮挡 ，难以获取精 

细的动作特征；进一步地，考虑到实际监控系统的算法的时效 

性要求，不适宜采用高层次的形状和运动分析，常借鉴动态纹 

理识别的方法_】 ，通过提取大量简单的低级特征，来描述复 

杂的群体行为。目前行为识别领域经典的特征描述子有 
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计算采用的梯度计算方法有多种，如 Horn算子、Prewitt算 

子、Sobel算子、Barron算子等。其中经典的是 Horn算子，该 

算子通过求取相邻像素点之间的灰度一阶差分计算像素点的 

梯度 ，如式(2)所示。 

L一寺{J +1，女一I ，̂-[-Ii+l， +1，̂一j汁1 + 

， +1lk+l--IhJ，k+l+1／+1，j+1．k+l--Ii+llJ1k+1) 

L一 1{Ii+l
,．
i,k--L，J· +J汁1，J+1·̂一Jw+l， + 

(2) 

j +l，，．女+l—Ii,j, +1 Ii+1．j+l，k+l—Ii，j+1．k+1) 

一  {Ii,m+1一JhJ．女-~-Ii+1 ⋯ --Ii+1IJÎ+ 

L，i_1． +1一J“，+l， +L+1， +l， +l—L+1．，+l， } 

其中，Ii,j,k表示视频片段第 k帧图像上像素点( ， )处的灰度 

值。 

Horn等提出了光流的平滑性约束条件。假设图像上任 

一 像素点的光流并不是独立的，光流在整个图像范围内是平 

滑变化的。基于这一假设，Horn等采用正则化方法，通过求 

取式(3)的最小值来计算光流。 

ez： ( z + )妇 d (3) 

其中，e 表示由图像亮度保持不变假设引起的误差 ，8c表示由 

光流平滑性假设引起的误差，a表示 e 与 e 之间的相对权 

重。e6和e 的求解公式如下： 

岛一IxU+J +J (4) 

e 2 ( a u) +( )。+( )。+( ) (5) 

2．2 行为描述子 

对于输入的视频片段，按照 2．1节描述的光流计算方法， 

计算除第一帧之外的其他帧图像上各像素点的光流。设第 t 

帧图像上像素点( ， )处的光流为( ， )，则光流的模 

值为 

mx 一~／ 2 +《 (6) 

第 t帧图像上像素点( ， )处的光流模值变化量为 

△， 一I％ 一豫 rl l (7) 

采用自适应二值化处理，得到光流模值变化量的二值映 

射图为 

6⋯  一f ，如果△％ ≥ 且％一r≥丁2 (8) m 一1
0。 otherwise 

其中，丁l和丁2为自适应阈值，求解方法为：设图像的宽度和 

高度分别为w 和H，则 丁1和 分别按式(9)和式(10)自适 

应取值。 

T1一 善互△％ (9) 

一  

， < O．1H 

× + 1， O．1H≤ <o．9H (1o) 

0， otherwise 

这样，除前两帧图像外，对视频片段的其他帧图像都可以 

求取一个反映光流模值变化的二值映射图bt。 

对视频片段中所有二值映射图进行均值滤波处理，可以 

得到表征场景中光流模值变化频率的频率图： 

—  

1 

其中，L表示视频片段中二值映射图的数量。 

在同一场景下，可能在不 同位置同时存在着群体骚乱行 

为和正常行为。这样，采用整幅图像的光流模值变化频率不 

易有效区分群体骚乱行为和正常行为。为此，本文将图像划 

分为MX N个互不重叠的宏块 ，在每个宏块上独立统计光流 

模值变化频率的直方图。 

在实际计算时，为了增大光流模值变化频率的动态范围 

和避免出现小数，式(11)改写为： 

一 oor( ∑‰  ) (12) 

其中，函数 floor(x)表示取与 距离最近且小于 的整数， 

这里并不会增加误差。 

记宏块内光流模值变化频率的级数为 X，也即其动态范 

围为[0，x一1]，则宏块内光流模值变化频率为 i的概率为 

∑∑(b⋯ 一 ) 
P( )一 (13) 

用 H [x]表示宏块的光流模值变化频率直方图，其求 

解方式为 

Step1 初始化 ，令 

Hist[i]一0，i=0，1，⋯，X一1 (14) 

Step2 遍历宏块中所有像素，使 

Hist[b ]一Hist[b ]+1 (15) 

Step3 归一化，使 

Hist( )一 ， —o，1，⋯ ，x一1 (16) 

最后，由MX N个光流模值变化频率直方 图组成行为描 

述子，记 为 MCFH (Magnitude Change Frequency Histo— 

gram)： 

MCFH一[H s￡l Hist2⋯ HistM×N] (17) 

为了保证直方图组合时各直方图的维数相等，需要将不 

同宏块的光流模值变化直方图的级数归一化到相同大小。本 

文采用简单的线性变换方法进行归一化处理，设归一化后的 

级数为 Z，则归一化后的光流模值变化频率为 

一，2⋯  Z (18) 

2．3 行为分类 

对于给定的视频片段 ，按 2．2节所述的方法提取行为描 

述子 MCFH。统计发现，对于含群体骚乱行为的视频片段和 

正常的视频片段，提取的 MCFH向量之间具有线性可分性， 

可采用简单高效的线性支持向量机进行分类[2 ，决策函数为 

厂(z)一sgn{∑a Y K( ， )+6} (19) 

核函数采用线性核函数 ，为 

K(x ， ) Xi·z (2O) 

其中，{露，Y }表示参与训练的样本集 ，i一1，2，⋯， ， 为参与 

训练的样本数。具体地 ， 为从第 i个视频片段提取的行为 

描述子MCFH；yi∈{1，一1}表示样本类别，Y =1表示该视 

频片段包含群体骚乱行为，Y =一1表示该视频片段不含群 

体骚乱行为。通过训练过程，可以求取 Lagrange乘子参数a 

和偏移量参数b，构建分类器。在行为检测阶段，对于待检测 

的视频片段，提取行为描述子 MCFH(用 表示)，并将其代 

人式(19)，若，( )=1，则表示输入视频片段中包含群体骚乱 

行为，否则表示视频片段中无群体骚乱行为。 
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3 实验结果与分析 

3．1 实验数据与评价指标 

目前国际上还没有公开的群体骚乱行为数据库，因此我 

们构建了测试数据库。为了尽可能保证测试视频与真实监控 

场景相符，本文的测试视频全部通过收集整理百度视频和 

YouTube提供的监控视频而得到。在对测试视频的搜集过 

程中，不限制监控场景和环境，也不限制摄像机的拍摄角度、 

焦距等参数，以便测试算法的普适性。在测试视频整理过程 

中，先人工标记包含群体骚乱行为的视频以及视频中群体骚 

乱行为的起止时间，然后人工裁剪视频片段，最后采用相同的 

视频分辨率、帧率和编码格式对视频片段进行重新编码，存储 

为 AVI文件，形成测试数据库 ，数据库的相关信息如下。 

· 视频分辨率 ：640X480 

· 编码格式 ：H．264 

· 帧率：25fps 

· 视频片段总数：1634 

· 正样本总数：642 

· 负样本总数：992 

· 最短视频片段时长：1．6s 

· 最长视频片段时长：10．3s 

· 平均视频片段时长：6．6s 

在算法评测阶段，采用行为识别领域常用的 4个评价指 

标跚 ，即 

· 虚警率(False Alarm Rate，FAR)：负样本被误认为正 

样本的数量与样本总数的比值，值越小越好； 

· 漏警率(Missed Alarm Rate，MAR)：正样本被误认为 

负样本的数量与样本总数的比值，值越小越好； 

· 识别率(Genuine Acceptance Rate，GAR)：正确识别的 

样本数量与样本总数的比值，值越大越好； 

· 平均处理时间(Average Detection Time，ADT)：从输 

入视频片段到输出识别结果所耗费的时间与视频片段中帧数 

的比值，值越小越好。 

3．2 参数分析 

本文所提出的群体骚乱行为检测算法主要有以下两个参 

数。 

· Z：归一化后的光流模值变化频率直方图的级数； 

· MXN：宏块尺寸。 

参数 Z取值越大 ，频率直方图的统计越精确 ，但运算复 

杂度越大，且算法的漏警率可能偏高；Z取值越小，运算复杂 

度越小，但虚警率可能偏高。图 3统计 了本文数据库各视频 

片段中整幅图像的光流模值变化频率的级数分布。 

·J_l 山“ 
级数 

图 3 光流模值变化频率级数分布 

在本文实验中，参数Z的取值为所统计的级数分布直方 

图的均值与方差之和，即 Z=58。 
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为了便于计算，常令宏块的宽度和高度相等。图 4显示 

了宏块宽度与算法识别率的关系(实验过程中随机从正、负样 

本数据库中各选取一半数量样本进行训练，剩余样本进行测 

试)。从图中可以看出，当M—N一4时算法的识别率最高。 

0 2 4 6 8 l0 l2 l4 16 】B 

M 

图 4 宏块尺寸与识别率的关系 

3．3 实验结果对比 

行为描述 子 MCFH 是 本文 算法 的核 心。为 了对 比 

MCFH识别群体骚乱行为的性能，在实验中将 MCFH与经 

典的 HOGE”]、HOFE”]和 LPTc州描述子进行对 比，分类方法 

都采用线性支持向量机。表 1给出了不同方法在本文数据库 

下的性能指标。其中，实验运行平台是 Intel酷睿 i7计算机 ， 

Windows 7操作系统、内存 4GB，时间单位为毫秒。 

表 1 算法识别性能对比 

算法 FAR MAR GAR ADT 

216 

287 

l66 

233 

HOG 

H0F 

I T 

M(、FH 

2O．67 

18．45％ 

29．94 

7．36 

¨ ．99 

3O．84 

14．8O 

6．07 

82．74 

82．8O％ 

76．Ol 

93．15％ 

由表 1可见，本文方法的虚警率、漏警率和识别率指标都 

高于其他方法，尤其是虚警率指标优势明显 ；而且本文方法的 

运算效率与 H0G相当，尽管比 LBT方法运算效率低，但识 

别性能比 LBT方法高 1O 以上。 

结束语 本文提出了一种基于光流模值变化频率的群体 

骚乱行为检测方法 ，其可以实现监控视频中群体骚乱行为的 

智能检测。首先，分析了光流与行为的关系，阐明了群体骚乱 

行为发生时光流模值快速变化的特性；接下来，讨论了基于光 

流模值变化频率检测群体骚乱行为的详细过程 ，主要介绍了 

光流计算方法、行为描述子构建方法和行为分类方法；最后， 

通过仿真实验，讨论了算法中相关参数对算法性能的影响，并 

对比了本文算法与现有行为识别领域的经典算法在检测群体 

骚乱行为方面的性能。实验表明，本文提出的基于光流模值 

变化频率的群体骚乱行为检测方法的虚警率和漏警率低 、识 

别率高，可广泛用于智能视频监控领域。 
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