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摘　要: 视频监控系统中的人员异常行为识别研究具有重要意义. 针对传统算法检测实时性和准确性差, 易受环境

影响的问题, 提出一种基于骨架序列提取的异常行为识别算法. 首先, 改进 YOLOv3网络用以对目标进行检测、结

合 RT-MDNet算法进行跟踪, 得到目标的运动轨迹; 然后, 利用 OpenPose模型提取轨迹中目标的骨架序列; 最后通

过时空图卷积网络结合聚类对目标进行异常行为识别. 实验结果表明, 在存在光照变化的复杂环境下, 算法识别准

确率达 94%, 处理速度达 18.25 fps, 能够实时、准确地识别多种目标的异常行为.
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Abstract: The research on the recognition of abnormal human behavior in video surveillance systems is of great

significance. As traditional algorithms are easily affected by the environment and have poor timeliness and accuracy, an

abnormal behavior recognition algorithm based on skeleton sequence extraction is proposed. Firstly, the improved

YOLOv3 network is used to detect targets and is combined with the RT-MDNet algorithm to track them for target

trajectories. Then, the OpenPose model is employed to extract the skeleton sequence of targets in the trajectories. Finally,

the spatiotemporal graph convolutional network combined with clustering is applied to recognize the abnormal behavior

of the targets. The experimental results indicate that the proposed algorithm has a processing speed of 18.25 fps and

recognition accuracy of 94% under a complex background of light changes, which can accurately identify the abnormal

behavior of various targets in real time.
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pose estimation

 
 

视频监控系统已成为车站、商场等公共场所识

别安全威胁、预防犯罪行为的重要方式. 传统的监控

系统主要依靠人力来分析海量视频信息, 不但会消耗

大量人力财力, 而且不能保证识别的准确性[1,2]. 因此,
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异常行为智能识别在视频监控领域具有广阔的发展

前景.
早期, 主要基于视觉图像进行行为识别, 包括模板

匹配法、状态空间法两种方法[3]. 前者将图像的颜色、

纹理等特征与特征模板相匹配, 分为视频帧特征匹配

及视频片段特征匹配两种, 常用方法有 STIP (space-
time interest points)、DT (decision tree)、iDT (improved
dense trajectories)等[4,5]; 后者将运动序列看作不同状态

间的一次遍历利用各类动作数据训练其模型参数[6], 常
用方法有最大熵马尔可夫模型、隐马尔可夫模型、条

件随机场等. 但以上方法易受背景抖动、光照变化及

图像噪声等影响.
近年来, 深度学习持续发展, 应用在行为识别领域

也成效显著. 相比传统方法, 深度图像具有视图不变

性、光照不变性, 只依赖关键参数, 而不依赖人体的时

间和空间信息, 因此更适合于行为的实时识别[7–9]. 骨
骼不会随着视点或外观的变化而改变, 遭受的类内差

异更小; 骨骼也不会受到无关信号的干扰, 可以大大简

化动作识别的学习过程. 因此, 相比其他动作模式, 在
行为识别任务中, 人体骨架往往能传达更多的信息[10].
并且随着 Kinect 等设备的发展, 骨架信息的提取也越

来越便捷.
基于人体骨架进行行为识别 ,  常用循环神经网

络、卷积神经网络及图卷积网络等方法. 前两者需要

运用人体运动专业知识来建模, 较为复杂[11,12]. 文献 [13]
设计了一种带信任门的时空 long short term memory
(LSTM), 用于联合学习骨架序列的时空信息并自动去

除噪声关节, 但构建深度 LSTM 来提取高级特征较为

困难[14,15]. Convolutional neural networks (CNN)可以提

取高级特征, 但无法对视频的长期时间依赖性进行有

效建模[16]. 文献 [17] 运用深度渐进强化学习方法提取

关键帧, 提高了训练效率, 但识别准确率一般. 文献 [18]
设计了一种注意力和时间双通道的伪图卷积网络, 能
提取更多关键信息, 但计算速度较慢. 因此, 进行实

时、准确的检测是异常行为识别的难点.
为对异常行为进行实时准确的识别, 本文提出了

一种利用人体骨骼轨迹的识别方法: 根据识别目标种

类改进 YOLOv3 网络的损失函数后, 将其用以检测目

标, 并用 RT-MDNet (real-time multi-domain convolutional
neural network)算法跟踪目标; 构建出目标的运动轨迹

后, 通过 OpenPose 模型得到轨迹中目标的骨架序列,

最后运用时空图卷积神经网络结合聚类, 充分利用人

体关节的时间、空间关系对目标进行异常行为识别.

 1   目标运动轨迹构建

识别异常行为时, 利用行为序列比利用视觉图像

识别准确率更高、鲁棒性更强, 因此, 本文进行了目标

运动轨迹构建, 提取目标特征后, 对比视频帧序列的前

后帧, 判断候选样本是否为跟踪目标. 轨迹构建过程中,
主要存在 3 方面误差: 目标快速运动或者目标与镜头

距离发生变化时, 目标在视频中的尺寸会发生改变;光
照变化、或目标被遮挡时, 跟踪目标会丢失; 随着跟踪

时间的变长, 跟踪性能随之下降, 会偏离甚至丢失跟踪

目标. 针对以上, 本文改进 YOLOv3网络对目标进行检

测后, 再通过 RT-MDNet 跟踪算法对多目标在复杂场

景下进行长时间的跟踪.
 1.1   基于改进 YOLOv3 网络的目标检测

准确检测目标是构建其运动轨迹的第 1步. YOLO
网络基于端到端学习直接在网络中提取特征来预测边

界框位置及其类别, 流程简单、检测速度快[19,20]. 基于

目标检测实时性与准确性的要求, 利用其对不同尺度

目标适应性强的识别优势, 本文采用 YOLOv3 网络作

为主体网络开展对视频中目标的检测, 并依据检测对

象的特征优化其参数.
YOLOv3 网络以 Darknet-53 为主体, 与 YOLOv2

网络的 Darknet-19相比, 该网络结构更深, 可有效防止

过拟合、提高检测准确率.
将输入标准化到 416×416 的统一尺寸后, 通过特

征提取网络进行 5 次下采样后得到 13×13 的特征图.
将其划分为 13×13 的栅格, 每个栅格预测 3 个边界框,
预测的输出特征图包含预测框的宽高、中心坐标及置

信度. 置信度 confidence 表示如下:

confidence = Pr
(
Object

)× IoU truth
pred (1)

IoU truth
pred

Pr
(
Object

)其中,  为预测边界框与实际边界框的重合度,

为栅格预测人体目标的置信概率. 目标的中

心坐标落在哪个栅格内, 就由其对目标进行预测. 设置

置信度阈值筛除得分低的预测框后, 对剩余预测框执

行非极大值抑制, 即可输出最终检测目标的位置.
原始 YOLOv3网络损失函数中的预测框宽高损失

函数, 采用均方误差函数的方法, 没有考虑到重合面积

和位置的影响, 因此, 本文作出以下改进:
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Lloc = 1− IoU truth
pred +

b2

c2 (2)

其中, b 为预测框与实际框中心点间的距离, c 为包围

预测框与实际框的最小矩形的对角线距离.

本文令识别目标种类仅为人体, 可以直接去掉分

类损失函数, 其余函数不变, 经过上述改进后的总损失

函数为:

Loss = Lobj+Lloc+Lconf (3)

Lobj Lconf其中,  为预测框中心坐标损失函数,  为置信度

损失函数, 检测流程图如图 1所示.
 

标准化到统一尺寸

将特征图划分为 13×13 的栅格

预测目标边框

目标种类为人体？ 丢弃

置信度>阈值？

丢弃

N

N

Y

Y

视频数据

非极大值抑制,
输出预测框

开始

结束
 

图 1    目标检测算法流程图
 

 1.2   基于 RT-MDNet 算法的目标跟踪

目标丢失后需要再次搜索并定位时, YOLOv3 网

络将其当作一个回归问题来处理, 存在难以准确定位

异常比例目标的问题. 使图像与输入边界框候选区域

间的重合度最大化能够更精确地定位[21], 因此, 本文在

YOLOv3 网络检测的基础上引入 RT-MDNet 跟踪算

法, 以纠正模型的错误更新.

RT-MDNet 跟踪算法将每个视频看作一个独立的

f d域, 外观模型 定义为:

f d =
[
φ1
(
xd;R
)
, · · · ,φD

(
xd;R
)]
∈ ℜ2×D (4)

xd

φd

其中, D 为训练集总数, 第 d 域的图片 及边界框 R 为

输入 .  通过 函数得出 d 域最后一层全连接层的背

景、前景的二分类得分后, 当前帧目标边界框的预测

值即为得分最高的前景.
令 YOLOv3网络、RT-MDNet跟踪算法的边界框

分别为:

Rd
1 = (x1,y1,ω1,h1) (5)

Rd
2 = (x2,y2,ω2,h2) (6)

两个边界框的重合度为:

IoU =
Rd

1 ∩Rd
2

Rd
1 ∪Rd

2

=
col_I× row_I
ω1×h1+ω2×h2

(7)

其中, 重合部分宽为:

col_I = |min(x1+ω1, x2+ω2)−max(x1, x2)|

重合部分高为:

row_I = |min(y1+h1,y2+h2)−max(y1,y2)|

R∗ R∗ =

 Rd
1, IoU < Y

Rd
2, IoU ⩾ Y

则期望目标边界框 为:  .

Rd
2 f d

Rd
1 f d

运用 YOLOv3 网络开始检测时, 同步初始化 RT-
MDNet 跟踪算法并计算 IoU. IoU 大于或等于阈值

Y 时, 选择 RT-MDNet 算法的边界框 为模型 的输

入; IoU 小于阈值 Y 时, 当前帧目标跟踪结果可信度低,
为找回目标, 选择 YOLOv3 网络的边界框 为模型

的输入.

 2   目标骨架提取

人体骨架由关节点、骨骼组合而成, 两个人体关

节点相连得到一段骨骼. 人体关节点位置会随人体动

作而改变, 骨骼角度也会随之发生明显变化. 相对于时

空信息、光流信息、时间特征等特征, 人体骨架更能

充分表达图像中的人体信息. 根据时间顺序组合人体

骨架后得到的人体骨架序列也更符合行为的动态特性,
能准确地描述行为.

骨架提取分为自底向上 (bottom-up)、自顶向下

(top-down) 两种, 前者先在全局进行关键点检测, 再对

关键点进行聚类, 这类方法实时性较好; 后者先在图像

中检测到目标, 再分别对每个目标进行关节点定位, 这
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类方法近距离检测效果不佳, 并且随着目标数量的增

加, 耗时会呈线性增长. 基于目标检测实时性的要求,
本文采用自底向上的 OpenPose模型进行骨架提取.

OpenPose模型通过卷积神经网络直接从视频中提

取人体骨骼关节点坐标, 核心是 VGG19 和部分亲和

场 PAFs 的应用. 整体流程可概括为: 经 VGG19 网络

获得目标的图像特征后, 将图像特征分为两支, 分别预

测每个关节点的置信度、亲和度[22,23].
人体骨架中用于行为识别的人体关节点有 14个, 为

头、颈、左肩、右肩、左肘、右肘、左腕、右腕、左髋、

右髋、左膝盖、右膝盖、左脚踝、右脚踝. OpenPose

S

原理图如图 2所示, 其中, F 是经过 10层 VGG19后提

取到的目标特征, 置信度向量 可以表示为:

S 1 = ρ1 (F) (8)

S t = ρt
(
F,S t−1,Lt−1

)
, ∀t ⩾ 2 (9)

ρt t

L

其中,  为置信度向量第 次迭代的卷积神经网络, 亲和

度向量 可以表示为:

L1 = ϕ1 (F) (10)

Lt = ϕt
(
F,S t−1,Lt−1

)
, ∀t ⩾ 2 (11)

ϕt t其中,  为亲和度向量第 次迭代的卷积神经网络.
 

右肩

头

颈
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(b) OpenPose 原理图 

图 2    骨架提取原理
 

置信度向量的数量与关节点数量一致, 置信度反

映了关节点出现在每个像素位置的可能性; 亲和度向

量的数量与骨骼段数量一致, 亲和度反映了每一对人

体部位的相关性, 即它们是否属于同一个人. 将人体两

两关节的最优连接问题转化为最大权值二分图匹配问

题, 骨架关节作为二分图中的节点、PAFs作为二分图

中边的权值, 利用贪心算法和匈牙利匹配算法, 确定人

体各个关节的位置, 使骨架关节和骨骼相连得到完整

的人体骨架特征.

{J1, J2, · · · , Jm}
Ji,1 ⩽ i ⩽ m

OpenPose 对多人骨架的检测效果图如图 3 所示,

轨迹中目标的人体骨架序列为 ,  其中

为按时间顺序组合得到的第 i 个骨架.

 3   目标异常行为识别

早期基于骨架特征进行行为识别只是在各个时间

步骤对其进行时序分析, 忽视了人体关节的空间关系,

导致识别准确率有限. 为提高识别准确率, 本文将图卷

积拓展为时空图卷积, 设计用于行为识别的骨骼序列

通用表示. 图中包含符合关节连接的空间边、在连续

时间中连接相同关节的时间边, 在此基础上构建多层

时空图卷积, 沿空间和时间两个维度进行信息整合.
  

 
图 3    骨架检测效果图

 

3.1   时空图卷积

G = (V,E) V = {vti |t = 1, · · · ,T, i = 1, · · · ,N }
在一个 T 帧的有 N 个关节的骨架序列上构建时空

图 .  节点集 包

含了骨架序列中的所有关节; E 由两个子集组成, 空间
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ES =
{
vtivt j |(i, j) ∈ H

}
EF =

{
vtiv(t+1)i

}边 描述了每一帧的内部骨架连接,

H 是一组自然连接的人体关节, 时间边

则在连续帧中连接相同的关节.

K ×K

fin
fout (x)

给定核大小为 的卷积算子和通道数为 c 的

输入特征映射 , 则输出特征图上, 位置 x 的卷积输出

可以表示为:

fout (x) =
K∑

h=1

K∑
ω=1

fin (p (x,h,ω)) ·w (h,ω) (12)

p (x,h,ω)

w (h,ω)

其中, 采样函数 枚举了位置 x 的所有邻域, 权

函数 为 c 维实空间中的权值向量, 用于计算与

c 维采样输入特征向量的内积.

Vt

Vt

f t
in : Vt→ℜc

B (vti) =
{
vt j

∣∣∣∣d (vt j,vti
)
⩽ L
}

d
(
vt j,vti

)
vt j vti

p
(
vti,vt j

)
= vt j B (vti)

w
(
vti,vt j

)
= w′
(
lti
(
vt j
))

lti : B (vti)→
{0, · · · ,K −1}

将式 (12) 中的输入特征图用一个空间图 替换,

即可拓展为空间图卷积 ,   中每个节点特征图映射

都对应着一个 c 维向量. 对于每个节点, 其

邻域为 , 其中,  表示

从 到 任意路径的最短长度, 文中令 L=1, 即只有与

之相邻的节点才会被采样. 在邻域上定义采样函数, 则

. 将邻域 划分为固定数量的 K 个子

集, 则权函数 、映射

.

B (vti) =
{
vq j

∣∣∣∣d (vt j,vti
)
⩽ K, |q− t| ⩽ ⌊Γ/2⌋

}
lS T
(
vq j
)
= lti
(
vt j
)
+ (q− t+ ⌊Γ/2⌋)×K

Γ

lti
(
vt j
)

vti

将空间图卷积拓展到时间域中, 即得时空图卷积.

邻域为 , 标签

映射为 , 其中, q 是

对时间域的拓展 ,   是控制时间域的卷积核大小、

是 处单帧情况的标签映射.

lti
(
vt j
)
=


0, if r j = ri
1, if r j < ri
2, if r j > ri

ri

本文将节点 i 的 1邻域划分为 3个子集. 第 1子集

为节点 i 本身, 第 2子集为比节点 i 更靠近骨架中心的

邻节点集合, 第 3子集为比节点 i 更远离骨架中心的邻

节点集合, 分别表示了静止、向心运动和离心运动的

运动特征. 则:  ,  为节点 i 到人体

中心的距离.
时空图卷积网络包含 9 层时空图卷积, 前 3 层输

出 64 通道、中间 3 层输出 128 通道、后 3 层输出

256通道. 4、7层的时间卷积层设为池化层, 每次经过

ST-GCN 结构后, 将一半的神经元进行 dropout 处理.
输入的骨架序列数据首先进行正则化, 其次经过全局

池化后得到 256 维特征向量, 最后经 Softmax 分类后,
可得行为的发生概率.

 3.2   聚类

At (m)

At (m)

设 t 时刻第 m 个人的骨架序列在经过时空图卷积

网络后决策出来的行为为 . 实际应用中, 少数帧

的骨架提取会因外部环境的干扰而存在噪声, 对行为分

类的准确率产生影响, 因此, 不能直接将 作为最

终决策的行为输出. 故本文使用深嵌入集群的方法, 将
训练集样本联合嵌入到一个潜在空间, 使用基于 Dirichlet
过程的混合来确定行为是否正常.

Θ

piu

对于输入样本 xi, 用 zi 表示编码器的潜在嵌入, 用
表示聚类层的参数, 用 yi 表示利用聚类层计算的软

聚类分配. 第 i 个样本被分配到第 u 聚类的概率 为:

piu = Pr (yi = u |zi,Θ ) =
exp
(
θTu zi
)

∑U

u=1
exp
(
θTu zi
) (13)

聚类的目标是最小化当前模型聚类预测 P 与目标

分布 Q 之间的 KL 散度, 即:

Lcluster = KL (Q∥P ) =
∑

i

∑
u

qiu log
qiu

piu
(14)

目标分布的目的是通过规范化和将每个值逼近

0 或 1 来加强当前的集群分配, 将 P 变换为 Q 的函数

的递归应用最终能得到一个硬赋值向量. 目标分布的

每个成员都使用式 (15)计算:

qiu =

piu

/(∑
i
piu

) 1
2

∑
u

piu

/(∑
i
piu

) 1
2

(15)

用为编码训练集计算的 K-means质心来初始化聚

类层, 优化是以期望最大化 (EM)的方式完成的.
Dirichlet过程混合模型 (DPMM)是评价比例数据

分布的一种有效方法, 能够在拟合阶段评估一组分布

参数、在推理阶段使用拟合模型为每个嵌入样本提供

一个评分. 该模型是多模式的, 每个模式代表与一个正

常行为相对应的比例, 在测试时, 使用混合模式对每个

样本进行对数概率评分.
模型的训练包括两个阶段: 保持网络聚类分支不

变的自编码器预训练阶段, 以及对嵌入和聚类进行优

化的微调阶段.
Lrec

Lrec

L2

在预训练阶段, 模型通过最小化重构损失 来学

习对序列进行编码和重构,  是原始的时间位姿图与

ST-GCN重构的时间位姿图之间的 损失.

Lcluster

在微调阶段, 模型优化了由重构损失和聚类损失

组成的组合损失函数. 根据 对聚类层进行优化,
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Lrec Lcombined根据 对译码器进行优化, 根据 对编码器进

行优化. 当编码器被优化为两种损耗时, 译码器被保留

并作为正则化器来保持编码器的嵌入质量. 这一阶段

的综合损失为:

Lcombined = Lrec+Lcluster (16)

 4   实验结果与分析

本文实验平台, 硬件配置为 i7-6700 3.4 GHz CPU、
NVIDIA GTX 1080 GPU、64 GB RAM, 软件运行环境

为 Windows 10 64 位, 平台为 Python 3.6+OpenCV
3.3.1开源视觉库+TensorFlow 1.8.0开源机器学习框架.

本文选用 CUHK 数据集进行实验验证. CUHK 是

一个大规模的人员搜索基准, 由 18 184 张图像、8 432
个身份组成, 每个图像都存在多个查询人和多个背景

人. 图像跨越数百个场景, 并且包括视点、照明、分辨

率及遮挡的变化. 该数据集的训练集包含 11 206 幅图

像、5 532 个查询人, 测试集包含 6 978 幅图像、2 900
个查询人.
 4.1   异常行为识别实验

本节测试算法对不同环境的鲁棒性, 分别涉及强

光、弱光、稀疏和拥挤, 部分实验场景如图 4所示, 使
用文献 [24] 中的精确率、召回率作为性能指标, 本文

算法在验证集上的检测结果如表 1所示.
由表 1可知, 强光、稀疏条件下, 本文算法精确率

最高; 弱光、拥挤条件下, 本文算法精确率最低. 由精

确率降幅可知, 其他条件不变时, 拥挤比弱光造成了更

多误检; 而不同情况下召回率差别不大, 表明弱光和拥

挤不会造成更多漏检. 原因在于, 弱光或拥挤会导致骨

架提取不完整, 拥挤导致遮挡后更易造成骨架提取不

完整, 引起较多误检; 正常行为骨架会被误检为异常行

为骨架, 但异常行为骨架不会被检测为正常行为骨架,
漏检情况较少. 总体上来说, 本文算法在不同环境下各

项性能指标差距不大, 精确率均能达到 90% 以上, 说
明算法具有较好的鲁棒性.
  

表 1     异常行为识别性能 (%)
 

影响因素 精确率 召回率

弱光、拥挤 90.9 96.9
弱光、稀疏 95.6 96.5
强光、拥挤 92.6 96.7
强光、稀疏 97.1 96.4

总计 94 96.6
 
 

 4.2   对比实验

利用光流法[5]、Motion Instability[25]、支持向量

机[26] 和马可科夫随机场[27] 等方法进行异常行为识别,
并与本文算法的识别结果相比较, 表 2为实验结果.
  

表 2     异常行为识别方法性能比较
 

方法 精确率 (%) 处理速度 (fps)

光流法[5] 90.5 9.36
Motion Instability[25] 92.7 11.23

支持向量机[26] 80.3 16.84
马尔科夫随机场[27] 83.5 15.58

本文算法 94 18.25
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图 4    部分实验场景
 

由表 2可知, 进行异常行为识别时, 本文算法性能

最优. 原因在于, Motion Instability 基于轨迹计算运动

不稳定性来判别异常行为, 遮挡严重时, 难以准确跟踪;

光流法忽略了运动目标在时间上的动态关联信息, 采

用的是迭代的求解计算方法, 需要的计算时间比较长,

且受噪声影响较大; 支持向量机法在有遮挡的情况下
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特征选取比较困难, 且不适用于多人突发事件的环境;
马尔科夫随机场只能反映目标在方向、速度大小上的

简单变化, 在复杂运动场景中, 识别精确率不高. 实验

结果表明, 本文算法具有较好的异常行为识别性能.

 5   结束语

为解决现有算法易受环境影响, 不能实时、准确

地识别异常行为的问题, 文中提出了一种基于骨架序

列提取的异常行为识别算法 .  用改进损失函数后的

YOLOv3 网络检测目标, 并通过 RT-MDNet 算法对其

跟踪, 得到目标的运动轨迹后, 利用 OpenPose 提取目

标的骨架序列, 最后应用时空图卷积神经网络结合聚

类对异常行为进行识别. 实验结果表明, 本文算法能端

到端地识别人员的异常行为, 识别精确率达 94%、处

理速度达 18.25 fps, 满足实时性、准确性和鲁棒性的

要求.
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