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摘　要　视频异常检测算法是视频处理领域的研究热点之一,用于检测视频中是否包含异常事件.然而,由于没有异常样本参

与训练过程,且异常样本与正常样本之间存在一定程度的相似性,因此很难设计出一种有辨识力的异常检测模型.为了解决上

述问题,文中首先提出了一种基于相似度保持和样本恢复的特征选择方法,该方法能够保留正常样本的相似关系,进而可以学

习到能够准确描述正常事件的特征.其次,将异常事件检测任务转化为分类任务,并提出了一种自反馈最优子类挖掘方法来获

得最优分类器.如果一个测试样本被所有分类器判断为异常,则该样本最终将被判定为异常.在公共视频数据集(Avenue数

据集、UCSDPed２数据集)上进行的大量实验的结果表明,所提异常事件检测算法可以取得很好的结果.
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Abstract　Videoanomalydetectionalgorithmisoneofthehotissuesinthefieldofvideoprocessing,anditisusedtodetect

whetheranabnormaleventiscontainedinthevideo．However,sinceabnormalsamplesarenotinvolvedinthetrainingprocess,

andthereisacertaindegreeofsimilaritybetweenabnormalsamplesandnormalsamples,itisdifficulttodesignanabnormaldeＧ

tectionmodelwithdiscrimination．Inordertosolvetheaboveproblems,firstly,thispaperproposesafeatureselectionmethod

basedonsimilaritypreservationandsamplerecovery．Thismethodcanretainthesimilarityofnormalsamples,andthenlearnfeaＧ

turesthatcanaccuratelydescribenormalevents．Secondly,itformalizestheabnormaleventdetectionasclassificationproblem,

andproposesaselfＧfeedbackoptimalsubclassminingmethodtofindoptimalclassifier．Thesamplewillbelabeledasanomalyif

allclassifierslabelitasanomaly．Extensiveexperimentsonpublicvideosurveillancedatasets(i．e．AvenueDatasetandUCSD

Ped２Dataset)demonstratethattheproposedabnormaleventdetectionmethodcanachievegoodresults．

Keywords　Videoabnormaleventdetection,Featureselection,SelfＧfeedback,Optimalsubclassmining,OneＧclassSVM

　

１　引言

近年来,视频分析与处理受到越来越多的关注,其中异常

事件检测(一种自动检测视频中是否包含异常事件帧的方法)

在视频分析与处理领域占据了越来越重要的地位,成为了科

学研究的重要方向[１Ｇ５].然而,在多数情况下,异常事件检测

都面临着极大的挑战.首先,视频数据通常是高维的大数据,

经常包含过多的冗余信息,这意味着视频往往是不易处理的.

其次,传统方法通常基于经验来确定 KＧmeans算法的聚类簇

数量,而聚类簇数量的变化往往会极大地影响异常检测的准

确性.为了解决上述问题,本文提出了适合于异常检测的特

征选择算法并提出了自反馈机制以确定最优的聚类簇数量.

在视频异常检测领域,还没有专门用于异常检测的特征

选择算法.大多数视频异常检测工作中的特征都是基于一般

的降维方法获得的,如利用主成分分析(PrincipalComponent

Analysis,PCA)算法[６Ｇ７].但是,此类方法无法保留原始数据

的关键特性,只能减小原始特征的冗余度.而异常检测工作

需要更加有效的特征,因此必须在原始视频数据上进行特征

选择.本文提出了一种基于相似度保持和样本恢复的特征选

择方法(SamplePreventionandSampleRecovery,SPSR),其

不仅能够保留正常事件的全局一致性以及局部几何结构信

息[８Ｇ９],并且进一步保证了对原始数据的恢复.其中,局部的



几何结构信息指每个正常事件与其邻近的样本所构成的特殊

局部关系.全局一致性则指成对样本相似性,保留训练数据

集中每两个样本间的相似性可以保存全局信息.

由于异常样本不易获得,大多数传统方法通常将异常事

件检测任务转化为边界点检测任务.它们利用正常事件训练

模型,然后将偏离该模型的样本视为异常[１０Ｇ１２].例如,基于一

类支持向量机构建异常事件检测模型,利用正常事件训练一

类支持向量机,若向量机将样本标记为边界点,则将其判断为

异常[１１].但是,由于异常事件的定义不明确,且在大多数情

况下异常样本与正常样本有一定的相似性,这些模型的边界

往往不够准确,这将影响异常判断的准确性.因此,本文基于

KＧmeans算法与一类支持向量机算法将异常事件检测任务转

化为分类任务.然而,KＧmeans聚类算法的k值,即聚类簇数

量,对异常事件检测模型的效率有很大的影响.如果k(聚类

数)很小,则在每个聚类簇上训练的一类支持向量机可能会包

含太多异常样本;如果k太大,则已合适划分的聚类簇将被进

一步划分,而过度分割将影响聚类的有效性.已有的工作通

常根据经验确定k值[１１],但是这种行为缺乏普遍性.因此,

本文提出了一种自反馈最优子类挖掘算法,即利用一类支持

向量机模型的重叠变化来确定最优k值.其基本原理如下:

基于KＧmeans聚类获得原始子簇,在每个原始聚类簇上训练

oneＧclassSVM 模型,同时计算oneＧclassSVM 模型重叠区域

的大小,并根据重叠区域大小确定k值,即聚类簇的最佳数

量,从而获得最佳分类器.最后,通过多次分类任务来判断异

常事件.

本文的主要贡献如下:

(１)在研究了特征选择对异常检测的重要性的基础上,提

出了一种基于相似性保持和样本恢复的特征选择方法.这意

味着本文算法不仅可以充分利用原始数据的全局成对相似性

和局部结构信息,还可以更好地保留样本的关键信息,以保证

样本的恢复.

(２)提出了一种自反馈最优子类挖掘方法,并将异常事件

检测转化为最优分类问题.该方法基于 KＧmeans聚类和

oneＧclassSVM 之间的自反馈机制来确定最优的聚类数量,从

而获得最优的分类器.

２　算法描述

本文提出了基于相似性保持和样本恢复的特征选择方法

(SPSR)以及基于自反馈最优子类挖掘确定聚类数量的机制,

如图１中所示.基于SPSR从维度为m(m′＜m)的原始数据

中提取出维度为m′ 的低维特征,如图１中的绿色框所示;自

反馈最优子类挖掘过程如图１中的紫色框所示.获得低维特

征后,基于KＧmeans聚类获得表示正常运动的子簇,然后在

每个聚类簇上基于oneＧclassSVM 进行分类器的训练.同时,

计算出一类支持向量机的重叠区域的大小,用于确定自反馈

机制中聚类的数量,最后在确定k值之后,本文基于oneＧclass

SVM 训练用于检测异常事件的分类器.

图１　基于自反馈最优子类挖掘的异常检测框架

(电子版为彩色)

Fig．１　AnomalydetectionframeworkbasedonselfＧfeedback

optimalsubclassmining

２．１　相似度保持和样本恢复特征选择算法

在 GLSPFS方法中[１３],投影矩阵为W,将原始数据X 转

换为低维数据XW.GLSPFS使(XW)(XW)T 近似于成对相

似性矩阵,以便使 XW 可以表 示 全 局 信 息.此 外,使 用tr
(WTXTLXW)(tr表示求取迹)捕获特征本身的几何属性,其

中L是表征数据局部几何结构的矩阵.GLSPFS方法有效地

保留了原始数据的全局信息和局部信息,但是忽略了对于原

始数据的恢复,因此其提取的特征不适用于视频异常检测.

在充分利用原始数据(仅包含正常事件)的全局信息和局

部信息的基础上,需要尽可能保证对原始数据的恢复,本文提

出了基于相似性保留和样本恢复的特征选择方法的目标,如

式(１)所示.

minμtr(WTXTLXW)＋λ W ２
F＋β E ２,１

s．t．X＝XWP＋E１

V＝XW＋E２

E＝[E１;E２]

PTP＝I

(１)

其中,W 为投影矩阵,利用W 将X 转换为低维特征XW;上标

索引 T表示矩阵的转置;V 是全局关系矩阵,V 可以通过将成

对相似矩阵K 分解为K＝VVT来获得.K 可以由高斯核关系

式(２)计算得到.假设x和y 是提取特征的随机样本,则它们

之间的相似度为K(x,y).

K(x,y)＝
exp(x－y ２

－２σ２ ), x≠y

０, others{ (２)

L是表征数据局部几何结构的拉普拉斯矩阵,由式(３)计

算得到.其中,D 是对角矩阵,其对角元素为V 的行总和.
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L＝D－V (３)

V＝XW＋E２这一项用来保持全局结构信息.这意味着

此时的特征选择更多地集中在全局信息的保存上,例如识别

物体的总体形状.V 保持了原始特征的全局成对相似性.本

文希望降维后的数据XW 仍保留原始数据的全局特性,使用

E２来衡量它们之间的误差,迭代目标是使E２最小.

目标项μ(WTXTLXW)被用于提取原始数据的局部结构.

这是因为不仅全局成对相似度对于特征选择很重要,局部结

构信息也很重要,局部信息的保留进一步增强了特征的鲁棒

性.为了提取局部几何结构信息,很多文献也利用了本文的

目标 项 形 式[１４Ｇ１７],如 在 线 无 监 督 多 视 图 特 征 选 择 (OMＧ

VFS)[１４]、线性保留投影(LPP)[１７]等.μ用于调整局部特征的

重要性.

X＝XWP＋E１这一项是为了确保低维数据XW 能够尽可

能地恢复原始特征X,以进一步增强特征的鲁棒性,降低特征

冗余度.投影矩阵W 可以减少冗余并在恢复矩阵P 的帮助

下确保对原始特征X 的良好重构.本文使用E１来测量原始

数据X 和恢复数据XWP 之间的误差,迭代目标是使 E１最

小.此外,本文还添加了正交约束,如PTP＝I.

引入 W ２
F 来提高计算效率.其中,λ是用于调整计算

效率重要性的参数; 􀅰 F 是 Frobenius范数;E＝[E１;E２]

这一项是误差矩阵,将E１和E２的列进行垂直连接可以得到

E,此时最小化E是迭代目标,β用于调整在特征选择算法中

将误差矩阵最小化的重要性的参数; 􀅰 ２,１是 L２,１范数,

L２,１范数强制列为零[１８],即 W ２,１＝ ∑
M

j＝１
∑
N

i＝１
[Wij]２ ,用于调

整稀疏性以减少特征的冗余.

本文利用 ADMM 方法[１８Ｇ１９]解决了目标函数(即式(１))

的优化问题.增广拉格朗日函数由式(４)给出.

L(W,E,P,Y１,Y２)＝μtr(WTXTLXW)＋λ W ２
F ＋

β E ２,１＋ϕ(Y１,X－XWP－E１)＋

ϕ(Y２,V－XW－E２)

s．t．E＝[E１;E２]

PTP＝I (４)

其中,ϕ(Y,Q)＝(α/２)y ２
F ＋‹Y,Q›,‹􀅰›表示内积,α是正

的惩罚标量,Y１和Y２是拉格朗日乘数.接下来将给出每个变

量的解决方案.

(１)W 子问题.在固定所有其他变量的情况下,此算法通

过以下方式更新W:

minμtr(WTXTLXW)＋λ W ２
F＋ϕ(Y１,X－XWP－

E１)＋ϕ(Y２,V－XW－E２)

⇔minμtr(WTXTLXW)＋λ W ２
F ＋(α/２)‖X－XWP－

E１＋Y１/α‖２
F＋(α/２)V－XW－E２＋Y２/α ２

F (５)

取W 的导数并将导数设置为零,可以获得:

W＝(２αXTX＋μXTLX＋μXTLTX＋２λ)－１(αXTV－

αXTE２＋XTY２＋αXTXPT－αXTE１PT＋XTY１PT) (６)

(２)E子问题.固定所有其他变量,此算法通过以下方式

更新E:

minβ‖E‖２,１＋ϕ(Y１,X－XWP－E１)＋ϕ(Y２,V－

XW－E２)

⇔minβ‖E‖２,１＋(α/２)‖X－XWP－E１＋Y１/α‖２
F ＋

(α/２)‖V－XW－E２＋Y２/α‖２
F (７)

重新组织以上公式,可以得到:

minβ‖E‖２,１＋(α/２)‖E１－X＋XWP－Y１/α‖２
F ＋(α/

２)‖E２－V＋XW－Y２/α‖２
F

⇔minα((β/α)‖E‖２,１＋(１/２)‖E－G‖２
F) (８)

其中,[G＝[X－XWP＋Y１/α;V－XW＋Y２/α],表示G 通过将

矩阵[X－XWP＋Y１/α]和矩阵[V－XW＋Y２/α]垂直联结得

到.利用文献[２０]中的方法可以获得E的解,即:

[E]:,i＝
‖G:,i‖２－β/α

‖G:,i‖２
G:,i, ‖G:,i‖２＞(β/α)

０, others
{ (９)

(３)P子问题.关于P的相关优化问题如下:

minϕ(Y１,X－XWP－E１)⇔min(α/２)‖X－E１＋
Y１/α－XWP‖２

F (１０)

P的解是P＝UVT,其中V 和U 是((XW)T(X－E１＋Y１/

α))的SVD左右奇异值[２１].
(４)更新乘数.乘数可以通过式(１１)来更新,所有变量和

乘数将迭代更新,直至收敛.

Y１＝Y１＋α(X－XWP－E１)

Y２＝Y２＋α(V－XW－E２)
(１１)

２．２　自反馈最优子类挖掘方法

本文提出了一种介于KＧmeans聚类和oneＧclassSVM 间

的自反馈机制,用于获得最优分类器.在特征选择过程中保

持特征相似性的基础上,聚类方法可以更好地挖掘不同类型

的正常运动.从仅包含正常事件的训练视频中选择特征后,

本文通过利用 KＧmeans聚类获得代表不同类型正常运动的

子簇.但是,使用KＧmeans聚类的前提是,必须预先确定聚类

数量.因此,本文提出了一种自反馈机制来确定k的最佳值,

k值最佳时分类器效果达到最优.

本文在每个聚类簇上训练一类支持向量机模型,以将异

常检测任务转化为分类任务.但是,在每个子簇上训练的一

类支持向量机模型会有重叠,并且当k改变时,重叠大小也会

改变,如图２所示.如果重叠太大,意味着每种正常运动实际

上并未被准确分割出.在这种情况下,与每个正常运动相对

应的分类器不能准确地将不同于当前运动的其他运动检测为

异常事件.因此,本文希望基于重叠区域得到最佳k值,进而

得到分类效果最准确的分类器.本文k值的取值范围为３~

１２,在该取值范围内计算训练的一类支持向量机模型的重叠

区域,通过重叠区域大小的变化情况来可以确定k的最佳值.

我们认为,当重叠区域最小时,聚类效果最佳.

图２　k值变化时一类支持向量机模型的重叠效果图

Fig．２　OverlappingeffectdiagramofoneＧclassSVM model

askchanges

重叠大小的计算方法如下.假设k的值为４,KＧmeans
聚类后将生成４个子簇.将第j个(j∈[１,４])子簇视为基准

１０２侯春萍,等:基于自反馈最优子类挖掘的视频异常检测算法



子簇,将其余３个子集群作为检查子簇.然后,在基准子簇上

训练oneＧclassSVM 模型,计算每个检查簇与上述oneＧclass

SVM 模型之间的子重叠.由于我们希望每个oneＧclassSVM
模型是没有重叠的,此时如果检查子簇的样本被基准子簇的

一类支持向量机判断为正常,则说明基准子簇的一类支持向

量机分类器存在重叠,即分类不准确.定义Be(e∈[１,３])为

检查子簇中处于子重叠部分的样本(图３中的重叠部分为黑

色区域)占检查子簇全部样本的百分比.假设每个检查子簇

中的样本数为nie,子重叠区域中的样本数为noe.第j个子簇

作为基准子簇,通过对３个子重叠进行平均来获得此时的重

叠大小,将其定义为Fj,计算式如式(１２)所示.如图３所示,

有４个基准子簇,因此可以获得４组这样的重叠.最后,上述

４组重叠的平均值为此k值对应的“一类支持模型的重叠”,

将其定义为F,用于确定k的值.

Be＝noe

nie
,Fj＝∑

３

e＝１
Be,F＝∑

４

j＝１
Fj (１２)

　　注:每组中下面的圆是基准子簇,上面的圆是检查子簇

图３　一类支持向量机的重叠(电子版为彩色)

Fig．３　OverlappingofoneＧclassSVM model

随着k值的增加,重叠区域会随之变化.本文提出k值

变化理论:k增大,重叠区域先减小后增大,最后不规则地变

化.首先,当k值增加时,重叠区域减小,如图４(a)所示.在

这种情况下,随着子簇数量的增加,聚类结果将变得越来越准

确.因此,oneＧclassSVM 模型的重叠区域将变小.此后,当

k值继续变大时,重叠区域也将变大,如图４(b)所示.因为增

加子簇的数量意味着将之前已合理划分的子簇进行过度分

割,此时重叠区域的大小增加.假设当k等于５时,子簇的数

量是合适的.随着子簇的数量从５增加到６,第i个(其中i∈
[１,５])子簇将被分割.在这种情况下,oneＧclassSVM 的重叠

区域将变大.最后,随着子簇数量的不断增加,重叠区域的大

小将不规则地波动,因为当聚类数量太大时,聚类过程将变得

毫无意义.因此,oneＧclassSVM 模型的重叠区域变大之前,

聚类效果是最佳的.本文提出的自反馈机制是子簇的数量由

oneＧclassSVM 模型的重叠来判断.上述理论在第３节中得

到了验证.

确定k的值后,利用多次的单分类任务进行视频中的异

常事件工 作.对 于 每 个 子 簇,按 照 式 (１２)计 算 分 类 器 gm

(m∈[１,k]).

gm(x)＝∑
u

t＝１
pt􀅰xt＋b (１３)

其中,x是测试样本(u是样本数量),b是偏差项,p是权重向

量.高斯滤波器对最终结果进行平滑处理.如果所有分类器

都将测试样本视为异常,那么我们认为测试样本是异常事件.

(a)过程１:逐渐趋近最优划分

(b)过程２:逐渐偏离最优划分

　　注:红色区域是重叠区域

图４　当k值增加时,在每个子簇上训练的一类支持向量机

模型的重叠情况(电子版为彩色)

Fig．４　OverlappingofoneＧclassSVM modeltrainedoneach

subＧclusteraskincreases

３　实验分析

本节在一些数据集上进行算法的有效性验证,并分析了

本文算法与现有算法的对比结果.

３．１　数据集

Avenue数据集[２２]包含１６个训练视频和２１个测试视

频.UCSD行人数据集[２２]由 Ped１和 Ped２组成.许多现有

的方法(如文献[２２]中的方法)在实验中没有用到Ped１,因为

Ped２更具挑战性.因此,本文也仅在Ped２上进行实验.

３．２　评估标准

本文以帧级水平的 ROC 曲线与 AUC 值为评价标准.

ROC曲线可以用真正率(TruePositiveRate,TPR)和假正率

(FalsePositiveRate,FPR)绘制.AUC值可以通过计算 ROC
曲线与坐标轴形成的曲线面积得到.若视频帧包含至少一个

异常像素,则该帧被视为异常.TPR和FPR的计算方法如下:

TPR＝truepositiveframes’number
positiveframes’number

FPR＝falsepositiveframes’number
negativeframes’number

３．３　参数和实现细节

本文将训练视频和测试视频分为１０×１０×５的cubes,即

将训练视频和测试视频中的每个帧划分为大小为１０×１０的

块.然后,将５个连续的帧中相同位置的块连接起来,再提取

特征.KＧmeans聚类算法是基于 LFeat[２３]工具包的 Lloyd[２４]

方法,利用KＧmeans＋＋[２５]进行初始化.一类支持向量机的

正则化参数设置为０．０４,这意味着学习的模型会将９６％的数

据点视为正常,将另外４％的数据点视为异常[１１].在特征选

择阶段,本文将β,λ和μ分别设置为２,１,０．５.

３．４　Avenue数据集上的结果

从 Avenue数据集中提取５００维的３D 梯度特征.当k
值在３~１２之间变化时,使用 KＧmeans聚类得到代表不同类

型正常运动的子聚类.然后,在每个子簇上训练一类支持向

量机模型.最后,本文计算了当k从３变化到１２时所学习的

一类支持向量机模型的重叠与视频异常事件检测结果,如

表１所列.
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表１　k值变化时一类支持向量机模型的重叠与视频异常

事件检测结果

Table１　OverlappingofoneＧclassSVM modelandresultsof
videoabnormaleventsdetectionaskchanges

k overlapping/％ AUCvalue
３ ３９．６５２ ０．７８２
４ ３３．１５５ ０．７８２
５ ３１．７４０ ０．７８１
６ ２７．８４９ ０．７８２
７ ２５．２０４ ０．７８２
８ ２７．６４５ ０．７８２
９ ２６．１４９ ０．７８０
１０ ２６．４７０ ０．７８０
１１ ２４．７８５ ０．７８０
１２ ２３．３８９ ０．７８０

可以看到,当k的值介于３~７之间时,oneＧclassSVM 模

型的重叠区域变小.当k大于等于８时,重叠区域变大,这意

味着某些划分良好的簇已被过度分割,使得重叠区域变大.

当k的值介于９~１２之间时,重叠区域的大小不规则地波动.

在这种情况下,子簇的数量过多,聚类效果下降.因此,当k
的值为７时,聚类效果最佳.但是,由于 Avenue数据集的特

征具有一定的稀疏性,当k值发生变化时,Avenue数据集上

的异常检测准确性变化不是很大.但是,当k等于７时,异常

检测的准确性仍 然 是 最 高 的.当k 等 于 ７ 时,AUC 值 为

０．７８２.为了进一步验证k值的变化理论,在 UCSD数据集进

行了同样的实验,并获得了较好的结果.

特征维度是非常重要的参数,它会影响异常检测的准确

性,因此需要为本文的SPSR特征选择方法确定合适的特征

维度.表２列出了 AUC值随着特征维度的变化.显然,当特

征维度等于１５０时,结果是最好的.在这种情况下,本文将设

计对比实验来验证特征选择的有效性.

表２　特征维度变化时的 AUC值

Table２　AUCvaluechangeswithfeaturedimension

featuredimension AUCvalue
１００ ０．８１９
１２０ ０．８１６
１５０ ０．８２１
１８０ ０．８１６
２００ ０．８１２

为验证特征选择的有效性,也应用 PCA 获得维数为１５０
的特征,目的是设计对比实验以证明本文的SPSR方法优于

降维方法(即 PCA 方法).图５给出了SPSR特征选择方法

和PCA 方 法 对 应 的 ROC 曲 线,AUC 值 分 别 为 ０．８２１ 和

０．８０７.从图５可以看出,与 PCA 方法相比,SPSA 特征选择

方法可以获得更好的结果.

图５　利用SPSR特征选择方法和PCA方法降维的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurveusingSPSRfeatureselectionmethodand

PCAmethodfordimensionalityreduction

为了进一步验证本文提出的异常事件检测算法的性能,

将本文的结果与以下的最新技术在帧级 AUC水平上进行了

比较,包括 Lu等[２６]、Hasan等[３]、DelGiorno等[２７]、Ionescu
等[４]、Luo等[２８]和 Chong等[２９]提出的算法.其中,文献[３,

３０]中的方法是基于自编码器的深度学习算法,文献[２８]中的

方法是基于堆叠循环神经网络的深度学习算法,比较结果如

表３所列.显然,本文算法的准确性高于一些深度学习算法

与传统方法,这表明了其有效性.

表３　与某些最新算法在帧级水平的 AUC进行比较的结果

Table３　ComparisonofAUCwithsomeadvancedalgorithmsat

framelevel

Method AUCvalue

Luetal．[２６] ０．８０９

Hasanetal．[３] ０．７０２

DelGiornoetal．[２７] ０．７８３

Ionescuetal．[４] ０．８０６

Luoetal．[２８] ０．８１７

Y．S．Chongetal．[３０] ０．８０３
OURS ０．８２１

３．５　UCSDPed２数据集上的结果

Avenue数据集场景相对来说不那么密集,因此３D梯度

特征能很好地表示出对象的运动信息.然而,UCSDPed２数

据集中的移动对象更小且数量更多,３D梯度特征无法很好地

表示数据集.因此,本文方法针对 UCSDPed２数据集利用定

向光流直方图(HistogramsofOrientedOpticalFlow,HOF)

特征和 定 向 梯 度 直 方 图 (HistogramofOrientedGradient,

HOG)特征作为基本描述子.

对于 HOG特征,将每个cube的３D 梯度特征量化为具

有３０个 bin的 基 于 方 向 的 直 方 图,直 方 图 块 均 匀 分 布 在

０°~３６０°之间.因此,对于每个cube,可以获得维度为３０的特

征向量.同样,对于 HOF特征,将每个cube的光流特征量化

为具有３０个bin的基于方向的直方图,直方图块均匀分布在

０°~３６０°之间.对于每个立方体,可以获得维度为３０的特征

向量.最后,将 HOF特征和 HOG 特征垂直合并,以便从每

个高维数据集中获得尺寸为６０的特征向量.由于此时特征

尺寸较小,因此我们不做进一步的特征选择,而是直接通过合

并后 HOG和 HOF的特征验证异常检测算法的有效性.

本文计算在 UCSDPed２数据集上学习的oneＧclassSVM
模型的重叠大小,以确定k的值,结果如表４中的第二列所

列.可以看到,当k的值在３~７之间变化时,重叠区域减小.

然后,当k等于８时,下降趋势停止.因此,当k为７时,聚类

的效果最好.本文在k值介于３~１２时计算 AUC值,如表４
中的第三列所列.可以发现,当k等于７时,我们的异常事件

检测方法可以达到最佳结果.这意味着,当k的值为７时,聚

类结果是最准确的,即证明了本文的k值变化理论.

为了进一步验证异常事件检测方法的有效性,本文将结

果与其他最新方法在帧级 AUC水平上进行了比较,如表５
所列 和 图 ６ 所 示,包 括 Unmasking[４],ConvＧAE[３],MPPＧ

CA[３１],MPPC＋SPF[３０],MDT[３２],Force Flow[２９]. 其 中,

ConvＧAE是一种深度学习方法.可以看出,本文的异常事件

检测方法是有效的,甚至可以与某些深度学习方法相提并论.

３０２侯春萍,等:基于自反馈最优子类挖掘的视频异常检测算法



然而,目前深度学习还不能与我们的异常检测方法很好地结

合,而且深度特征也不能提高此算法的异常检测的准确性.

在未来的工作中,我们将尝试将深度学习应用于异常事件检

测方法,并提取更有效的功能.

表４　一类支持向量机模型的重叠大小与 AUC值变化情况

Table４　OverlappingsizeofoneＧclassSVM modelchangeswith

AUCvalue

k overlapping/％ AUCvalue
３ １０．５４６ ０．８２８
４ ５．６５４ ０．８３０
５ ３．３５６ ０．８１４
６ ２．０７６ ０．８２７
７ １．９０４ ０．８５１
８ ２．１０３ ０．８３０
９ ２．２６３ ０．８１９
１０ ２．１２５ ０．８２６
１１ １．９３０ ０．８１９
１２ ２．０８２ ０．８１７

图６　UCSDPed２数据集中不同算法的 ROC曲线

Fig．６　ROCcurvesofdifferentalgorithmsinUCSDPed２dataset

表５　本文算法与某些最新算法在帧级水平的 AUC进行比较

的结果

Table５　ComparisonofAUCbetweentheproposedmethodand

someadvancedalgorithmsatframelevel

Method FrameAUC

MPPCA[３１] ０．６９３

MPPC＋SPF[３２] ０．６１３

MDT[３２] ０．８２９

Unmasking[４] ０．８２２

ConvＧAE[３] ０．８５０

ForceFlow[２９] ０．５５６
Ours ０．８５１

结束语　本文提出了一种相似性保留和样本恢复特征的

选择方法,用于保留全局成对样本相似性和数据的局部几何

结构,还可以确保原始数据的恢复.此外,本文提出了一种自

反馈最优子类挖掘方法,并将异常事件检测转化为分类问题.

本文的自反馈机制将KＧmeans聚类和oneＧclassSVM 方法视

为一个整体,以获得最优的分类器.对比许多传统方法,本文

的异常事件检测方法取得了更好的结果,在 Avenue数据集

上的帧级 AUC值为０．８２１１,而在 UCSDPed２数据集上的帧

级 AUC值为０．８５１.目前加入深度特征并不能提高异常检

测的准确性,未来应考虑将本文算法与深度学习更好地结合.
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