
 

 

基于运动矢量的人群异常事件实时检测①

张伟峰,  周　智,  赵　斌,  黄　露,  朱　明

(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230026)

摘　要: 近年来, 城市公共安全形势严峻, 给社会经济的可持续发展提出新的问题. 因而, 如何有效地监测突发人群

异常状况, 已成为目前的一个研究热点问题. 由于人群运动目标众多且在不断变化, 所以很难通过运动目标的跟踪

来研究人群异常. 研究表明: 当人群出现异常时, 最明显的变化就是人群的运动速度的大小和运动方向会突然发生

变化, 比如, 由静止或慢速行走变为快速奔跑、突然改变前进的方向等, 相应的, 视频帧的运动矢量也会发生同样的

变化, 由此, 提出基于运动矢量的人群异常快速检测算法. 实验结果表明, 本文提出的算法能够实时、有效的检测出

人群运动的异常.
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Real-Time Detection of Abnormal Event Based on Motion Vector
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Abstract: In recent years, the urban public security poses a new problem to the sustainable development of social
economy. Therefore, how to effectively monitor the abnormal situation of the crowd has become a hot issue. Due to the
large number of moving targets and the changing of the crowd, it is difficult to study the abnormalities of the crowd by
tracking the moving objects. The study shows that when the crowd is abnormal, the most obvious change is the movement
speed of the crowd and the direction of the movement will suddenly change. For example, from static state or slow
walking to fast running, and the sudden change of the motion direction. The corresponding motion vector of the video
frame will undergo the same change. Thus, we propose the fast detection algorithm for the crowd based on motion vector.
The experimental results show that the algorithm proposed can detect the abnormal movement of human beings in real
time and effectively.
Key words: crowd abnormal; motion vector; motion characteristic matrix

 

近年来, 随着社会经济的快速发展, 人民生活水平

的提高, 人流高峰在大型广场、地铁站、火车汽车站

等公共场所几乎时刻存在, 由于人群密度较大, 这给公

共安全带来极大的隐患. 如果能够对人群进行有效的、

实时的监控, 第一时间发现异常和采取相应的措施, 就

能最大程度的减少意外发生和降低人身财产损失 .

2014年 12月 31日 23时 35分, 正值跨年夜活动, 因很

多游客市民聚集在上海外滩迎接新年, 上海市黄浦区

外滩陈毅广场东南角通往黄浦江观景平台的人行通道

阶梯处底部有人失衡跌倒, 继而引发多人摔倒、叠压,

致使拥挤踩踏事件发生, 造成 36人死亡, 49人受伤. 正

是由于预防准备不足、现场管理不力、应对处置不当

而引发的拥挤踩踏并造成重大伤亡和严重后果的公共

安全责任事件. 因此, 为了更好的维护公共秩序, 保障
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公共场所的人群安全, 需要投入越来越多的监控系统.

1   概述

牛津词典对异常的定义是: 以不良或者有害的方

式偏离普通类型, 或者与正常的规则或制度相反. 根据

这个定义, 异常行为可以被定义为区别于正常行为的

不规则行为. 因此, 我们要做的就是通过正常的训练集

训练出一个模型, 并通过模型来识别异常行为.
异常事件的检测主要分为如下几个步骤:
① 预处理: 减少视频图像中的干扰信息或冗余, 提

高图片质量.
② 运动区域检测: 从图像序列中将与人群运动目

标相关的前景像素点和背景像素点分割开, 提取与运

动目标相关的有用信息.
③ 行为特征提取: 提取视频场景中人群相关的图

像特征并用来表征人群运动等信息(大多数学者基于

光流向量来描述运动特征)
④ 行为建模: 基于提取的特征建立描述人群和基

本事件的模型.
⑤ 行为识别: 设定特定的标准来判断是否发生了

异常事件. 一般采用的是机器学习的方法, 常用的机器

学习方法有 LDA[1]、HMM[2]、SVM[3]、神经网络[4]等.
目前, 人群异常检测方法还有适用性和实时性两

方面的不足. 一方面, 由于人群异常事件的多样性(踩
踏、恐慌、打架斗殴等)和场景复杂性(路口、广场等),
描述人群异常事件的数学模型都有一定的局限性. 例
如, 流体动力学模型和混合动态纹理模型在某些场景

下会失效, 缺少广泛的适用性; 另一方面, 由于密集人

群异常事件在短时间会造成较高的危害, 这就要求检

测方法要具有能够实时监测的能力. 现有的各类方法,
如: 社会力模型[5]、SVM、神经网络等算法复杂度高,
实时性比较差, 不能满足实际的需要.

针对目前检测方法在适用性和实时性方面的不足,
本文提出了一种基于小区域运动矢量的实时检测方法.
由于光流算法容易受到噪声、光照的影响, 且计算图

像的光流向量比较耗时, 考虑到实时性的要求, 我们采

用基于运动矢量来表征各种场景下的运动特征. 由于

密集人群存在严重的遮挡等原因, 因此采用行人跟踪

的方法来检测人群异常是不现实的, 运动矢量算法既

不需要分离前景, 也不需要背景建模, 对各类场景都具

有良好的适用性, 而且在异常事件发生时, 运动矢量会

发生明显的变化, 通过统计运动矢量的强度和方向的

分散程度可以很好的检测性能.
本文提出的算法有以下的优点: 首先, 算法对场景

没有要求, 具有广泛的适用性; 其次, 算法有很高的实

时性, 每帧的处理速度几十毫秒, 最后, 算法的准确率

较高, 可以达到几种经典算法水平.

2   算法设计与实现

本文的基本思路是: 首先, 将每一帧输入图像的运

动矢量作为运动特征, 然后把每一帧图像分为 n*n的小

区域块, 接着分析每个区域块的运动矢量的运动强度

和运动方向杂乱程度, 进而确定小区域块是否存在异常,
最后综合整帧图片的异常小区域块, 如果异常小区域

块超过可信区间范围, 则判断该帧图像有异常事件发生.
2.1   H.264 视频编码标准简介

H.264 编码标准采用基于块的变换和预测的混合

编码方式, H.264协议里定义了三种帧: 帧内编码帧(I帧)、
前向预测帧(P帧)以及双向预测帧(B帧). I帧利用离散

余弦变换(DCT for Discrete Cosine Transform)独立编

码, 是视频序列的开始帧, 不需要参考其他帧的信息; P
帧和 B 帧是预测编码方式, 利用参考帧(I 帧或 P 帧)、
运动矢量和残差 DCT系数进行编码[6].
2.2   运动矢量的提取

I 帧: 由于 I 帧不需要参考其他帧的信息, 提取运

动矢量时, 直接提取零值.
P帧: 表示的是与前一帧(I帧或 P帧)的差别(也就

是差别帧, P 帧没有完整数据, 只有与前一帧差别的数

据), 编码时, 在前一帧中找出 P帧“某点”的预测值和运

动矢量, 取预测差值和运动矢量一起传送, 解码时, 根
据运动矢量从前一帧中找出 P 帧“某点”的预测值并与

差值相加, 生成最终完整帧; 根据压缩原理, 可以直接

提取“某点”的运动矢量.
B 帧: 双向编码帧, 参考前一帧和后一帧, 提取运

动矢量原理与 P帧一样.
H.264 编码标准是基于块的, 块模式包含 7 种, 分

别是 (16×16)、 (16×8)、 (8×16)、 (8×8)、 (8×4)、
(4×8)、(4×4), 兼顾计算量与准确性, 统一将其归一化

为(4×4)的块[7].
2.3   运动特征矩阵

上述可以提取整帧(M*N)运动矢量, 运动矢量不能

直接作为特征, 因此我们使用运动矢量统计作为特征.
具体过程如下.

图像(i, j)像素点处运动矢量 Vij 的模长和方向分别为:

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 8 期

228 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


∣∣∣Vi j
∣∣∣ = √(V x

i j

)2
+
(
Vy

i j

)2
(1)

φi j = arctan

Vy
i j

V x
i j

 (2)

根据计算的运动矢量角度, 把运动矢量量化成如

表 1所示的 8个方向.
 

表 1     运动矢量方向量化表
 

φi j/° 0~45 45~90 …… 315~360

φ′i j
0 1 …… 7

 
 

⌈M/n⌉ ∗ ⌈N/n⌉
把每一帧视频图像分成 n*n 的小区域块, 则整帧

图像被分成 个小区域, 统计每个小区域块

全部运动矢量模长之和:

Li′ j′ =

k∑
0

∣∣∣Vi j
∣∣∣ (3)

i′ = ⌈i/n⌉ i′ j′ = ⌈ j/n⌉
j′

Li′ j′

其中 , 表示小区域在第 行,  , 表示小

区域位于第 列 ;  k 表示该小区域运动矢量的个数 ,
代表该小区域块的运动能量, 如果运动能量大于阈

值δA, 则该小区域运动较剧烈, 把该区域所有运动矢量

的方向根据表 1 量化为方向值(0、1、2……), 并求出

量化后方向值的方差:

φi′ j′ =
1
k

k∑
0

φ′i j (4)

σi′ j′ =
1
k

√√√ k∑
0

(
φ′i j−φi′ j′

)2
(5)

σi′ j′

φi′ j′

如果方差 大于阈值δσ, 则标记为异常小区域,
并把异常小区域的主方向量化成-1; 方差小于阈值δσ,
则把 量化成小区域块的主方向, 并把小区域标记为

异常存疑小区域; 如果运动能量小于阈值δA, 则标记为

非异常小区域, 并把非异常小区域的主方向量化成-1.

A ∈ R⌈M/n⌉∗⌈N/n⌉

根据上述原则 ,  我们把标记为异常的小区域用

2 表示, 异常存疑小区域用 1 表示, 非异常的小区域用

0 表示, 这样我们就对每帧视频图像建立一个只含有

0、1 和 2 三个值的矩阵, 本文称之为运动特征矩阵

(用 A表示,  ).
本文就是基于运动矢量得到运动特征矩阵, 得到

运动特征矩阵以后, 下节将根据运动特征矩阵提出判

别规则, 判断是否有异常事件的发生, 并在几种场景下

进行仿真实验进而验证算法的有效性.

2.4   异常事件判别

由于监控视频开始都是正常的, 因此我们可以利用

视频开始的帧, 来初始化我们小区域块的运动能量阈

值. 根据上节所述, 我们对每帧视频图像提取运动特征

矩阵. 根据运动特征矩阵, 我们判定视频帧是否出现异常.
根据对人群行为的研究发现: 当人群出现异常, 如

恐慌、打斗、追逐等, 就会伴随着运动矢量的改变, 具
体表现为运动能量较大, 运动方向较为杂乱. 正如数据

集中的人群一样, 当未发生异常时, 人群运动能量较小,
且有一定的秩序性, 当发生异常时, 人群从发生异常的

地方向周围各个方向快速散开, 因此可以通过异常块

的比例来判定帧是否出现异常. 还有一种情形, 当有两

个人在人群中追逐, 由于人群较为密集, 因此也是一种

人群中的异常行为. 在这种情况下, 两个相互追逐的人

的运动矢量的运动能量较大, 运动方向变化较快, 在帧

运动特征矩阵图中表现为连续(横向、竖向、斜向

等)的几个小浅色块, 因此可以通过帧运动特征矩阵中

的连续小浅色块的数目, 来判定帧是否发生局部异常.
综上所述, 我们判定规则如下:
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S equence
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)
其中:  , 表示异常存疑小区域主方向的均

值,  表示异常存疑小区域的个数,  表示异常存疑小

区域的主方向,  表示连续的异常小区

域数, T即为判别条件 1的左式.
当满足(6)式中的条件 1 时, 说明整个视频帧运动

较为剧烈, 且运动方向较为杂乱, 异常小区域数超过阈值,
可能是密集人群出现了大规模的恐慌逃散等全局异常;
当(6)式中的条件 1不满足, 条件 2满足时, 说明整个视

频帧运动较为剧烈, 异常存疑小区域数超过阈值, 且异

常存疑小区域的主方向较为杂乱, 但人群不是很密集,
可能是稍微稀疏一点的人群全局异常行为; 当(6)式中

的条件 1和条件 2 都不满足, 条件 3满足时, 说明不存

在人群全局的异常的行为, 可能是人群中局部的追逐,
奔跑等局部异行为, 因此本文的判别规则可以判别出

人群全局异常和局部异常行为, 具有很好的适用性.
有些异常事件中, 可能是一部分人进行聚集或者

是多个人一起追逐, 这也就是局部异常行为. 这种异常

情况也就说上面所说的不满足(6)式的条件 1和条件 2,
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但满足条件 3的情况, 这种局部异常行为, 必定会导致

局部存在连续的异常小区域, 条件 3 就是判断局部是

否出现连续的异常小区域. 通过条件 3, 我们可以判定

存在局部的连续(横向连续、纵向连续、斜向连续)异
常小区域, 也就是判定了一部分人进行聚集或者多个

人一起追逐等人群中局部异常行为.
2.5   算法流程

综上所述, 本文算法主要分为以下三个步骤:
① 初始化: 通过视频前 50帧初始化上述提到的阈

值, 流程如图 1所示.
 

 (n*n)

50
δΑ  δσ

 
图 1    初始化流程图

 

② 小区域异常判断: 根据初始化以后的阈值来判

断小区域是否发生异常, 流程如图 2所示.
③ 帧异常判断: 根据异常事件判别条件来判断帧

是否发生异常, 流程如图 3所示.
 

50

δ
Α

δ
σ

 
图 2    小区域异常判断流程图

ε
1ε

2

Σ

α

 
图 3    帧异常判断流程图

 

3   实验与分析

本实验的硬件平台为 Intel i5 3.3 GHz+6 G 内存,
软件平台为 VS2013+OpenCV+FFmpeg, 选取了 UMN
dataset[8]中的 2个场景以及自录的一个场景, 总共 3段
视频作为我们的测试对象.

3.1   异常事件检测

根据我们提出的算法, 分别对 3 段视频进行异常

事件检测. 经过大量的实验, 发现当小区域块的大小选

择为 20*20 ,  运动能量的阈值为正常运动能量的

1.5~1.6 倍, 连续异常小区域块为 3~4 个时, 准确率最

高. 各个场景的实验如图 4至图 6(左边是原视频帧, 中
间是提取的运动矢量图, 右边是对应的运动特征矩阵

示意图, 图中深色是异常存疑小区域块, 浅色是异常小

区域块).
 

 
图 4    场景 1异常帧

 

 
图 5    场景 2异常帧

 

 
图 6    场景 3异常帧
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3.2   实验结果与分析

在 UMN dataset 数据集上, 平均每帧的处理时间

为 25 ms左右, 在自录的数据集上, 平均每帧的处理时

间为 30 ms 左右, 有的文章中处理每帧时间也是毫秒

级, 但是并没有把提取光流的时间算在内, 这显然是不

合理的, 本文把提取运动矢量的时间也计算进来了, 实

现了真正意义上的实时性.
如表 2所示, 本文算法在几个场景下的准确率.

 

表 2     运动矢量方向量化表
 

视频源 UMN1 UMN2 自录

总帧数 2019 1450 2763
检测正确 2051 1380 2680
检测错误 78 70 83
准确率(%) 96.34 95.17 97.00

 
 

如表 3 所示, 本文算法与几种经典算法相比较(社
会力算法 SF[5]、稀疏重构算法 SRC[9]、混沌不变算法

CI[10]、贝叶斯模型算法 BM[11]), 比较如下:
如表 4 所示, 本文与几种经典算法(混合动态纹理

算法 MDT[12]、稀疏重构算法 SRC、贝叶斯模型算法

BM)在实时性方面的比较.
表 3     几种算法准确率(%)比较

 

视频源 SF SRC CI BM 本文

UMN1 90.83 92.70 91.58 96.63 96.34
UMN2 84.41 90.52 90.62 99.09 95.17
自录 \ \ \ \ 97.00

 

表 4     几种算法准确率比较
 

算法 秒/帧 CPU 视频源

SRC 110 2.6 GHz USCD
MDT 25 3.0 GHz USCD
BM 0.93 3.0 GHz UMN

本文算法 0.035 3.3 GHz UMN
 
 

4   结语

本文创新性地提出基于运动矢量的人群异常事件

检测方法, 相比与基于光流的算法真正意义上实现了

人群异常的实时检测. 实验结果表明, 本文提出的算法

不仅满足了实时检测(每帧毫秒级), 在准确率上也达到

了传统经典算法的水平. 但是本文对运动量不是很大

的异常事件, 检测效果不明显.

下一步的工作, 将侧重算法的改进, 提出不同异常

事件的模式, 达到准确实现检测不同异常的事件.
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