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基于运动方向的异常行为检测

胡芝兰 1, 2 江 帆 1 王贵锦 1 林行刚 1 严 洪 2, 3

摘 要 提出了一种基于运动方向的异常行为检测方法. 根据不同行为的运动方向具有不同的规律性, 该方法采用块运动方

向描述不同的动作, 并利用支持向量机 (Support vector machine, SVM) 对实时监控视频进行异常行为检测. 为了减少噪声

运动的影响, 同时有效保留小幅度运动的前景目标, 在行为描述之前, 本文采用了背景边缘模型对每一视频帧进行前景帧 (有

目标出现的视频帧) 判断. 在行为描述时, 先提取相应视频段的所有前景帧的块运动方向, 然后对这些运动方向进行归一化直

方图统计得到该视频段的行为特征. 在走廊等公共场景中的实验结果表明, 该方法能够对单人以及多人的复杂行为进行有效

检测, 对运动过程中目标大小的变化、光照的变化以及噪声等具有较好的鲁棒性, 而且计算复杂度小, 能够实现实时监控.
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Anomaly Detection Based on Motion Direction

HU Zhi-Lan1, 2 JIANG Fan1 WANG Gui-Jin1 LIN Xing-Gang1 YAN Hong2, 3

Abstract A novel algorithm is proposed in this paper to detect anomalous human behaviors based on motion directions.

According to different motion direction rules for different events, we introduce block-based motion directions to model

those events, and use support vector machine (SVM) to detect the abnormalous actions from real-time monitoring video

sequences. To increase the robustness against noise and to capture the slight movement of the object, we select the

foreground frames (the frames having human object) with a background edge model before the action feature extraction.

Then, action features are extracted using normalized histogram analysis from the motion directions of all the foreground

frames. Our experiments on public areas such as hallway show that our algorithm is able to track complex actions of

single and multiple people accurately and is robust against the variation of object size, lighting, and noise during their

movements. Our algorithm is of low computation complexity thus it can be used for real time monitoring.

Key words Video surveillance, anomaly detection, foreground segmentation, motion direction, support vector machine

(SVM)

近年来, 随着安全问题受到社会的日益关注, 视
频监控[1] 系统的需求正在逐渐扩大, 比如银行、商
店、ATM 机等商业场所, 走廊、大厅、停车场、博物
馆等公共场所, 以及交通管理系统等. 行为的自动理
解和分析, 作为视频监控系统中的关键技术, 目前引
起了国内外的广泛重视, 并在许多国际著名期刊和
会议上进行了专门的讨论.
已有的行为分析方法大致可以分为以下三类:
1) 基于人体结构分析的方法. 该方法先采用人

体模型提取每一帧视频的人体姿势, 然后利用姿势
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随时间的变化来描述各种动作. 这类方法中, 有的采
用 2D 人体模型[2−4], 但是随着视角的变化, 人体的
有些关节点在 2D 图像中会表现为遮挡, 从而不易
准确描述行为. 为了解决遮挡问题, 有人采用多摄像
头得到人体 3D 姿势来描述各种行为[5−6], 但是视频
获取设备以及计算量都变得更加复杂. 通常, 这类方
法需要手动初始化, 跟踪丢失后不易重新自动初始
化, 而且计算复杂度高, 难以实时处理.

2) 基于时空特征的模式分析方法. 这类方法
先提取每帧图像中的人体区域, 然后利用该动作的
人体轮廓序列的各种形状特征对人体行为进行描述

和识别. 例如, Bobick 等 [7] 通过提取运动历史图

像 (Motion history image, MHI) 的 Hu 不变矩来
描述人体行为. 文献 [8−9] 则提取运动序列中所有
人体轮廓线所组成的时空边缘线 (Spatiotemporal
contour of the human body) 的各种几何特征来分
析人体动作. 这类方法依赖于每一帧图像中人体区
域的准确提取, 局限于若干种简单的单人行为, 而不
易扩展到多人间的复杂行为.

3) 基于图像统计处理的方法.这类方法直接对
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视频帧的低层信息进行统计分析, 从而对视频段
进行理解. 比如, Ma[10] 对视频帧进行主成分分析

(Principle component analysis, PCA), 然后对各
种动作序列进行分类和识别, 但是图像的大数据量
导致计算量非常大. Masoud[11] 先对整幅图像进行

IIR 滤波得到特征图像, 然后利用这些特征图像对
几个简单的单人动作进行训练和识别, 这种方法对
于多人情况以及复杂行为不易处理. Au[12] 采用基

于压缩的匹配方法在原始视频流中直接检测新目

标, 但是没有涉及到具体的行为理解和识别. 文献
[13−14] 与本文所提出的方法比较接近, 文献 [13]
针对家庭中病人护理的应用, 首先根据运动信息并
结合图像分割以及形状模型得到运动区域, 然后利
用光流信息得到每一个运动区域相对于人脸的运动

方向, 从而判断出该动作的运动属性. 文献 [14] 则
针对 ATM 机的监控, 先直接对一视频段的所有帧
的前景分割图进行主成分分析得到该视频段的运动

特征, 然后利用 1-SVM (One-class support vector
machine) 对每一视频段进行异常程度检测. 由于涉
及到图像分割处理[13] 或者对大数据量的图像序列

进行 PCA[14], 因此这两种方法的计算量都较大; 同
时它们所采用的行为描述特征局限于单人情况, 而
不易描述多人间的行为, 所以难以扩展到走廊、广场
等其他公共应用场景.

1 方法概述

针对走廊等公共场合上的视频监控系统, 本文
的方法分为两个阶段: 1) 行为描述阶段, 即在原
始视频中提取块运动方向对各种行为进行描述; 2)
异常行为检测阶段, 这里通过支持向量机 (Support
vector machine, SVM) 训练得到异常行为检测器.
系统框图如图 1 所示.
在公共场所, 场景中的人数变化不定, 人与人之

间可能存在一定的行为关系, 同时环境光照等也会
随时改变, 这些都显著增加了人物分割的难度 (例如
图 2, 要准确分割出每个人非常困难). 所以, 针对单
个人的监控技术[7−11, 13] 很难推广到这些公共场所

的视频监控中. 与已有的行为描述方法不同, 本文
根据运动方向在同类行为中的规律性以及不同行为

之间的差异性, 采用块运动方向描述并区分不同的
行为, 避开了对人物位置的确定以及对人物的准确
分割, 从而大大降低了算法复杂度, 同时能够有效地
分析多人之间的行为. 例如图 2 (a) 为走廊上普通的
多人行走, 运动方向集中在两个相向的方向上, 而图
2 (b) 则为多人站立聊天, 身体会沿各个方向做无规
律的摆动, 所以利用运动方向能够有效区分这两种
不同的行为.

图 1 异常行为检测算法流程图

Fig. 1 Flowchart of the proposed anomaly

detection algorithm

(a) 多人交叉行走

(a) Multiple people walking with face to face

(b) 四人聊天

(b) Four persons chatting together

图 2 多人在走廊上的监控视频示例

Fig. 2 Examples of multiple people in the corridor

采用运动方向描述行为时, 由于光照变化以及
其他噪声等影响, 可能存在一些杂乱无章的运动, 即
引入噪声运动. 为了减少噪声运动对人体行为描述
的影响, 我们进行了如下处理: 首先, 与文献 [13] 不
同, 我们采用基于块的运动方向来代替基于像素的



1350 自 动 化 学 报 34卷

光流信息, 这不仅可以滤除大部分噪声点运动, 同时
还大大减少了计算量; 其次, 背景帧 (即没有目标出
现的视频帧) 由于光照等影响也会出现一些噪声运
动块, 因此在行为描述之前, 我们提出了一种比较稳
健的基于背景边缘模型的前景检测方法对每帧进行

前景帧 (即存在目标的视频帧) 判断, 然后用检测得
到的前景帧的运动方向对该视频段的行为进行有效

描述; 最后, 对这些块运动方向进行归一化直方图统
计, 进一步去除噪声运动的影响, 并突出该动作的主
要运动模式.
每一个阶段的具体方法如下:
在行为描述阶段, 先对某一视频段的每一帧进

行前景帧判断, 然后提取该视频段中所有前景帧的
块运动方向, 最后对这些块运动方向进行归一化直
方图统计, 得到该视频段的行为描述特征. 利用该方
法得到的行为描述特征具有位置、运动速度以及目

标大小不变性, 对单人和多人都能进行有效描述.
在异常检测阶段, 根据走廊的普遍用途, 我们把

正常行为定义为走廊上来回走动或者停留, 除此之
外视为可疑行为. 本文利用 SVM 对所标定的训练

样本进行训练得到异常行为检测器. 对于每一监控
视频, 则通过该检测器进行异常行为判断.

2 前景检测

与一般的前景检测目的 (即获得干净的前景区
域) 不同, 本文的前景检测是为了判断当前帧是否
为前景帧. 目前, 前景检测算法主要有两大类, 一
类是基于像素的前景检测算法, 另一类是基于轮
廓邻域信息的前景检测算法. 基于轮廓邻域信息
的算法通常用到比较复杂的理论, 虽然检测结果
较好, 但是计算复杂度高, 难以达到实时. 基于像
素的前景检测算法则相对简单, 主要包括帧差法
(Temporal differencing)[15] 和背景法 (Background
subtraction)[16]. 帧差法对噪声比较敏感, 不易检测
运动缓慢或者静止的前景目标; 而背景法对噪声相
对鲁棒, 但受光照影响大, 且背景的更新与小幅度
运动或者静止的前景目标检测之间的矛盾不易控制.
因此, 本文提出了一种新的前景检测方法, 即通过背
景边缘模型来检测前景边缘, 从而判断是否存在前
景目标. 在静止背景的场景中, 背景的边缘位置相对
固定, 对光照变化较鲁棒, 所以通过建立背景边缘模
型, 可以有效地检测运动以及相对静止的前景目标
边缘, 从而实现前景帧的判断.

2.1 背景边缘模型

背景边缘模型通过统计视频图像中每个位置在

连续时间内出现边缘的概率得到. 设当前帧为 t 帧,

每个图像位置 (i, j) 是背景边缘的概率 Pb(i, j, t) 为

Pb(i, j, t) =
t−1∑

k=t−T

E(i, j, k)
T

i = 1, 2, · · · ,W, j = 1, 2, · · · ,H (1)

其中, E(·, ·, k) 为第 k 帧所对应的边缘图像, 该边
缘图像通过 Canny 算子检测得到. H 和 W 分别

为每帧图像的高和宽. T 为背景边缘模型的更新时

间. 对于前景目标来说, 即使相对静止的行为 (比如
站立), 同一姿势的滞留时间也不会很长, 即前景目
标的轮廓边缘仍处于小幅度运动中, 所以 T 的取值

不需很大, 以便及时适应背景边缘的更新. 根据实验
分析, 这里更新时间 T 取 1 500 帧, 即为 60 秒时间
(25 fps).

2.2 前景帧判断

对于 t 帧, 先用 Canny 算子得到该帧的边缘图
像 E(·, ·, t), 然后对每一边缘点 (i, j) 根据背景边缘
模型判断是否为前景点, 见式 (2). 若背景边缘概率
低于阈值 TB, 该边缘点为前景边缘点, 否则为背景
边缘点.

F (i, j, t) =

{
1, E(i, j, t) = 1 且 Pb(i, j, t) < TB

0, 其他

(2)
通常, 一个前景边缘点在 T 时间内出现在同一

个位置的时间比较短, 而背景边缘点出现的位置则
相对比较稳定, 同时考虑到背景边缘会因为相机的
微小抖动以及噪声的影响而出现小范围偏移, 因此
阈值 TB 既不能太大也不能太小. 根据实验, 当 TB

在 (0.1∼ 0.3) 之间时前景检测性能相当, 本文 TB

取 0.2.
由于光照以及灰尘噪声等影响, 前景边缘图

(Foreground edge image, FEI) 中会存在一定的噪
声边缘点, 如图 3 (b)∼ 3 (d) (见下页) 所示. 一般
地, 背景帧的 FEI 只有少量噪声边缘点, 且分布散,
如图 3 (b) 所示; 而在前景帧的 FEI 中, 边缘点数
量则明显增多, 并且分布相对集中, 如图 3 (d) 所示.
根据前景边缘点的数量和分布, 我们通过如下的方
法对前景帧和背景帧进行有效区分: 首先根据邻域
信息分析每一个前景边缘点是否为噪声点, 若与该
前景边缘点连在一起的边缘点小于 2 个, 则此点以
及与其相连的点均为噪声点而去除; 然后统计剩余
前景边缘点的个数 (Nt), 当 Nt 小于阈值 TN 时,
判断该帧为背景帧, 否则为前景帧. 根据实验统计,
本文 TN 取 30.
这种前景帧判断方法相对于其他常见的前景判

断方法来说简单且鲁棒. 图 4 给出了几种方法的比
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较实例, 实验中背景法采用文献 [16] 的方法, 帧差
法则简单地通过两帧灰度值相减取阈值[15] 得到前

景区域. 图 4 中, 图 4 (a) 为人朝着门行走, 背景法
和背景边缘法都得到较好的检测结果, 而帧差法则
由于均一的衣服颜色, 只得到部分轮廓, 并且因为灯
光影响存在大量的噪声; 图 4 (b) 为目标走到门口停
住, 此时背景法和帧差法基本检测不到静止目标, 而
背景边缘法则有相对稳定的检测结果; 图 4 (c) 为灯
光突然熄灭, 背景法和帧差法因为光照的突变使得
检测结果为整个画面, 而背景边缘法则受光线的变
化影响较小. 由此可见, 对于前景检测, 背景边缘法
对光线以及运动速度的变化较鲁棒, 能够较好检测

相对静止的目标.

3 行为描述

行为描述的目的是利用某些特征有效地表示某

一行为, 并区别于其他不同的行为. 在走廊等公共场
合, 同一场景中的人数以及个体大小千变万化, 而
且同一动作发生的位置以及速度也会因人因时而变,
所以要求行为描述特征具有位置不变性以及尺寸大

小不变性, 并且对人数以及运动速度的变化比较鲁
棒. 本文所采用的块运动方向恰好满足上述要求. 下
面给出该特征的详细提取方法和相关的讨论.

(a) 背景帧

(a) Background frame

(b) 图 (a) 的 FEI

(b) FEI of (a)

(c) 前景帧

(c) Foreground frame

(d) 图 (c) 的 FEI

(d) FEI of (c)

图 3 前景边缘点检测结果

Fig. 3 Foreground edge detection results

(a) 原始视频帧
(a) The original video frames

(b) 背景法的前景检测结果
(b) The foreground

detected by background
subtraction

(c) 帧差法的前景检测结果
(c) The foreground
detected by frame

differencing

(d) 本文的背景边缘法的前景
检测结果

(d) The foreground
detected by our proposed

method

图 4 三种方法的前景检测结果

Fig. 4 Comparisons of three different foreground detection methods
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3.1 视频分割

对于输入视频 V , 先将其分成 N 小段. 在理想
的情况下, 每一视频段包含一个单独动作, 但复杂的
行为和多变的目标导致自动视频分割非常困难. 这
里我们简单地采用等间隔的交叠窗口把视频分成固

定长度的视频段, 窗口长度为 4 秒 (100 帧), 相邻视
频段的起始帧间隔为 10 帧. 虽然这种分割方法不能
保证每一视频段对应一个完整的动作, 但是 4 秒的
时间通常可以提供足够的信息来确定该视频段的主

要动作属性. 比如在走廊上, 4 秒时间可以完成几步
前行或一次捡东西的动作.

3.2 行为特征提取和描述

根据前面的方法得到的每一视频段的行为特征

提取步骤如下.
步骤 1. 根据第 2 节介绍的前景帧判断方法得

到该视频段的所有前景帧. 这里我们只对存在前景
目标的视频段进行检测, 考虑到少数前景帧可能被
漏检,所以当该视频段中前景帧的比例小于 80%时,
该段视频被认为是背景视频段, 不进行行为判断, 否
则进入步骤 2, 提取该视频段的行为描述特征.

步骤 2. 提取该视频段中每一前景帧的块运动
方向, 这里只考虑运动幅度不为零的块 (即运动块)
所对应的运动方向. 然后, 对该视频段的所有块运动
方向做归一化直方图统计, 得到该视频段的行为描
述特征. 对于每一前景帧, 运动块的选取不能太大也
不能太小, 太大会使得块运动方向对目标的运动描
述比较粗糙, 从而丢失一些有用的运动信息; 而如果
太小则较易受到噪声的影响. 通过实验, 针对 640×
480 的视频帧, 取块的大小为 8 × 8. 运动矢量是在
整帧图像中利用相邻两帧的信息计算得到的, 并采
用菱形搜索法[17] 有效地提高运算速度. 直方图统计
过程中采用 N 个直方块 (bin), 每个 bin 的中心值
在 [ 0 2π ] 之间均匀求出. N 的选取将在下面讨论.
块运动方向归一化直方图可以有效地描述不同

运动之间的差异. 如图 5 所示, 单人行走和多人行走
的归一化直方图分布十分类似, 而打架以及聊天等
异常行为的直方图分布则和正常行走有着很大的差

异. 可见, 运动方向直方图可以有效地区分正常和异
常行为, 同时对于个体的大小差异和人数变化比较

鲁棒.

图 5 不同行为的运动方向归一化直方图 (X 轴表示每个

bin 的中心值, Y 轴表示该视频段属于对应 bin 的运动方向

的比例)

Fig. 5 Motion direction normalized histograms of

different activities (X is the center of each bin, Y is the

motion direction proportion lying in the corresponding

bin for a certain video section.)

3.2.1 关于直方图的 bin的个数的讨论

bin 个数 N 的选取会影响特征的描述效果, bin
个数越少, 则行为描述越粗糙, 比较容易提取出不同
行为之间的共同特征; bin 个数越多, 则行为描述越
细致, 较易区分不同行为之间的细节. 因此需要对
bin 的个数进行合理选择, 使得描述特征能够比较好
地区分正常行为和异常行为. 表 1 给出了在我们的
训练集 (将在第 5.1 节介绍) 中不同 bin 的情况下所
得到的检测结果. 由表 1 可见, 当 bin 的个数过少
时, 正常行为和异常行为的检测率相对较低, 尤其是
异常行为. 随着 bin 个数的增加, 该特征的行为表征
能力增强, 当 N 取 13 时, 异常行为和正常行为的检
测率都达到最高值. 但是当 bin 个数过多时, 正常行
为和异常行为的检测率开始下降, 这是由于 bin 个
数的增加突出了每个行为的细节, 从而限制了对正
常行为和异常行为的有效描述.

3.2.2 关于 PCA的讨论

这里没有对运动方向直方图进行 PCA 处理, 从
直观上分析, 通过 PCA 处理可以进一步对行为特征
向量进行降维并去除一些非主要的特征分量的影响,

表 1 不同 bin 的个数所得到的检测性能比较

Table 1 Comparison of the detection results with different bin numbers

bin 的个数 (N) 5 7 9 10 11 12 13 14 15 16 18

正常行为检测率 0.953 0.979 0.979 0.975 0.974 0.976 0.982 0.982 0.982 0.981 0.980

异常行为检测率 0.667 0.719 0.722 0.732 0.723 0.717 0.751 0.747 0.726 0.738 0.738
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但在我们的方法中却没有进行这一步处理, 这是因
为: 通过前景帧判断、基于块的运动方向提取以及
归一化直方图处理, 运动噪声的影响已经很小, 同
时, 我们采用的行为特征向量只要 13 维, 数据量低.
表 2给出了经过 PCA 处理后采用不同数目的主分
量描述行为特征以及直接利用原始行为特征向量在

我们的训练集中所得到的检测率. 通过该实验可以
发现, 经过 PCA 处理后的检测性能要略低于原始的
行为特征向量. 这是因为在噪声影响较小的情况下,
原始数据比较丰富地保留了各类行为的特征. 其次,
PCA 处理会增加算法的复杂度, 所以本文采用原始
行为特征描述各种行为.

4 SVM分类器训练

在诸多公共场合中, 虽然人的行为可以丰富多
变, 但是常见行为相对比较一致, 比如在走廊上通常
是行人来回走动, 运动方向集中, 而其他行为 (如打
架等) 的运动方向则不同于正常的行走, 所以可以对
运动方向较集中的正常行为和较分散的异常行为进

行训练, 从而得到异常行为检测器. SVM 是一种通
过求解一个线性约束的二次规划, 构造出一个超平
面作为决策平面, 使得特征空间中两类模式之间的
距离最大, 并保证得到的解为全局最优解的方法. 它
在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现

出许多特有的优势, 已经在模式识别、函数逼近和概
率密度估计等方面取得了良好的效果[18]. 因此, 本
文采用 SVM 进行异常行为检测器训练, 其中核函
数为径向基核函数 (Radial basis function), 即

K(xi, xj) = exp
(
−γ ‖xi − xj‖2

)
, γ > 0 (3)

其中参数 γ 为形状参数, Vapnike[19] 的研究表明该

参数影响样本数据在高维特征空间中分布的复杂程

度. 在监控视频中, 正常行为比较容易得到, 而异常
行为则较少且情况多变, 所以在确定参数 γ 时, 我们
在保证异常行为检测率较高的情况下, 尽量降低正
常行为的误判率. 按照这一原则, γ 可通过实验确定,
并将在第 5.1 节中详细介绍.

5 实验结果

本文的实验数据为走廊上的监控视频. 该视频
中行为、光照、人数和个体大小都有比较大的变化,
每一帧图像大小为 640 × 480. 本算法在 Intel PD
2.8GHz CPU 上可以达到实时处理 (25 fps).

5.1 异常行为检测器训练

在训练集中, 正面样本为走廊上的普通行走, 包
括单人和多人, 沿着同方向或反方向行走等, 如图 6
所示, 共 1 081 个视频段; 负面样本包括打架、聊天、
病倒、在门附近徘徊等异常动作, 如图 7 (见下页)
所示, 共有 321 个视频段. 测试集为 624 个正面样
本, 53 个负面样本.

在进行训练之前, 先按照第 3 节的方法提取每
一训练样本的行为特征, 然后利用这些样本选择合
适的参数 γ. 根据第 4 节介绍的原则 (即在保证异常
行为检测率较高的情况下, 尽量降低正常行为的误
判率), 图 8 给出了不同 γ 下训练集和测试集中正面

表 2 经过 PCA 处理和采用原始行为特征所得到的检测性能比较

Table 2 Comparison of detection results by PCA-based action features and the original action features

基于 PCA 原始特征

主成分个数 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

正常行为检测率 0.960 0.974 0.974 0.981 0.979 0.980 0.980 0.982 0.982 0.982 0.982

异常行为检测率 0.732 0.723 0.735 0.735 0.741 0.750 0.750 0.751 0.751 0.751 0.751

(a) 单人行走

(a) Single walking

(b) 多人聚集行走

(b) Walking together

(c) 多人交叉行走

(c) Walking face to face

(d) 多人分散行走

(d) Walking dispersedly

图 6 走廊上的正常行为示例

Fig. 6 Examples of normal activities in the corridor
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(a) 在门附近徘徊

(a) Wandering around the door

(b) 打架

(b) Fighting

(c) 病倒

(c) Falling down

(d) 聊天

(d) Chatting

图 7 走廊上的异常行为示例

Fig. 7 Some anomalies in the corridor

样本的误检率以及负面样本的检测率. 由图 8 可见,
训练集中正常行为误判率比较稳定, 随着 γ 的增加

略有下降, 但是测试集中的正常行为在 γ 较小时误

判率高; 随着 γ 的增加, 训练集中的异常行为检测率
有所提高, 但测试集中的负面样本检测率有所下降.

图 8 异常行为检测率和正常行为误判率随 γ 的变化曲线

Fig. 8 Anomaly detection rate curve and normal action

false detection rate curve under different γ

折中考虑检测器在训练样本中的检测性能以及

在测试集中的扩展性能, 本实验中 γ 取 30. 当 γ =
30 时, 训练集中的异常行为检测率较高, 在测试样
本中扩展性好, 训练集和测试集中的正面样本都具
有较低的误判率. 虽然测试集的正面样本误判率比

较高, 但是在实际情况下, 这些误判的样本零散地分
布在视频中, 很少连续出现, 所以根据本文后面提出
的异常行为判别准则, 在实际中很少会引起正常行
为的误检.

5.2 异常行为检测结果及分析

若视频段属正常行为, 本文的异常行为检测器
输出值为 1, 属异常行为时则输出值为 −1. 用每一
帧所在的所有视频段输出值的均值表征该帧的正常

程度, 以走廊上的不同时间段的监控视频为测试数
据, 图 9 (a) (见下页) 给出了部分视频的检测结果.
当某一部分视频流中出现两个以上的连续异常视频

段, 即某一帧的输出值小于 0.5 的时候, 我们认为该
视频流中存在异常行为, 这样可以减少正常行为中
由于光照等噪声所引起的误判, 同时有效保留异常
行为. 图 6 和图 7 的检测结果见表 3, 其中图 6 中的
正常行为的输出值都为 1, 而异常行为则都小于 0.5,
即本异常行为检测器可以正确区分正常行为和异常

行为.在我们的测试视频 (不同于第 5.1节的测试集)
中, 除了大量的正常行走 (共 300 个独立的视频流),
共模拟了 78 个异常动作, 包括打架、聊天、病倒、放
包、取包、在门附近徘徊以及进出门等, 每个动作的
持续时间都不一样, 比如聊天持续时间可以长达半
分多钟, 而取包则只需 2、3 秒. 利用前面得到的异
常行为检测器, 按照前面的判别准则, 异常行为的检
测率为 84.6%, 正常行为的误判率为 1.3%. 在漏检
的异常动作中, 大部分为取/放包动作, 这是由于取/

表 3 采用不同的方法对图 6 和图 7 的检测结果 (输出值为该行为的正常程度)

Table 3 Detection results of Fig. 6 and Fig. 7 with different methods (The output is the normal degree of the action.)

方法 图 6 (正常行为) 图 7 (异常行为)

(a) (b) (c) (d) (a) (b) (c) (d)

本文的方法 1 1 1 1 −0.14 0 −0.33 −0.2

文献 [14] 的方法 50.41 43.47 48.58 29.82 51.48 49.48 53.03 48.58
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(a) 采用本文方法得到的异常检测结果

(a) The anomaly detection results by our method

(b) 采用文献 [14] 方法得到的异常检测结果

(b) Anomaly detection result by [14]

图 9 两种不同方法的检测结果比较

Fig. 9 Detection result comparison of two different methods

放包的时候不需要人特别弯曲和停留, 因此速度很
快 (一般 60 帧就能完成一个动作), 并且和普通的行
走差别很小, 如图 10 (a) (见下页) 所示; 另一个则为
快速病倒的动作, 该动作为先站立后蹲下, 速度很快
(30 帧左右完成该动作), 而且上下着装颜色一致, 所
以不容易被检测, 如图 10 (b) 所示. 在所有正常行
为中, 被误检的动作是因为行人在走路的过程中进
行了比较夸张的肢体运动, 比如单个目标在行走的
同时双手慢慢从身体两侧上举, 这和一般的行走有
着明显的差别. 由检测结果可见, 本文方法能够有效
检测复杂场景中的异常行为, 这是由于我们采用的
块运动方向行为特征所描述的是一段视频中运动目

标的运动方向的总体分布, 所以与目标的绝对位置
没有关系. 同时, 经过归一化直方图处理, 对目标数
目变化以及个体变化都比较鲁棒; 基于块的运动方
向统计以及前景帧判断, 有效地去除了噪声运动的
干扰.

此外, 我们还将本文的异常行为检测算法和与
本文较类似的文献 [13−14] 的方法进行了比较. 文
献 [14] 直接对一个视频段的所有帧的运动目标分割
结果进行主成分分析, 从而提取出该视频段的运动
特征, 然后利用 1-SVM 对每一视频段进行异常程度

检测. 图 9 (b) 给出部分走廊监控视频的检测结果,
图 6 和图 7 的图例所对应的检测结果见表 3. 根据
实验结果可见, 正常度的最大输出值对应于背景帧,
输出值较小的对应于运动目标面积较大的前景帧,
即检测结果主要取决于前景目标的大小, 而无法正
确区分走廊上异常行为和正常行为 (从表 3 的结果
对应于图 6 和图 7 可以更加直观地说明这一点). 这
主要是因为文献 [14] 中所采用的行为描述特征利用
了每一帧的前景目标信息, 包括目标的位置、个数、
运动轨迹等, 同时没有进行前景目标的归一化处理,
所以该行为描述特征对目标的位置、个数、运动轨

迹以及在运动过程中目标大小的变化不鲁棒, 故只
适用于单个目标、行为轨迹单一的情况 (如文献 [14]
所提到的 ATM 机场景, 因为在 ATM 机中, 正常行
为一般为一个人进 ATM 机取款, 取好后离开的过
程), 而不能对走廊等复杂的公共场合进行有效监控.
与本文类似, 文献 [13] 也采用了运动信息. 该方

法首先根据运动信息并结合图像分割以及形状模型

得到运动区域, 然后利用光流信息得到每一个运动
区域相对于人脸的运动方向, 从而判断出该动作的
运动属性. 该方法首先需要自动定位人脸的位置. 在
诸多公共场合中 (如图 7), 由于人体之间的相互遮挡
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(a) 放包动作全过程示例 (从左到右所对应的帧数分别为: 37 543, 37 575, 37 586)

(a) Examples of putting a bag (The corresponding frames in the video from left to right are: 37 543, 37 575, 37 586.)

(b) 病倒动作全过程示例 (从左到右所对应的帧数分别为: 35 460, 3 475, 35 490)

(b) Examples of falling down (The corresponding frames in the video from left to right are: 35 460, 3 475, 35 490.)

图 10 漏检的异常行为示例

Fig. 10 Examples of the missing anomalies

以及人脸朝向的不规则, 自动人头定位是十分困难
的. 采用现有的比较成熟且普遍在科研中使用的技
术[20] 对图 7 进行人脸定位, 无法准确检测到任何一
张人脸. 其次, 文献 [13] 要求有效确定人体的各个
部位 (手、胳膊、腿等), 以便通过各个部位相对人脸
的运动情况来判别行为. 但是, 在二维图像中, 由于
人体自身的内部遮挡 (如图 7 (a)) 以及人体相互之
间的遮挡 (如图 7 (b)), 几乎不可能准确确定人体的
各个部位. 所以, 在这种人多、情况复杂的公共场合,
文献 [13] 的方法并不适用.
然而本文所采用的行为描述特征对目标的出现

位置、大小以及个数比较鲁棒, 不需要对人体进行分
割以及对人体各个部位进行确定, 所以可以有效地
描述各种复杂情况下的不同行为, 从而可以检测出
异常行为, 对应的实验结果见图 9 (a) 和表 3.

6 结论

本文提出了一种基于块运动方向的行为描述特

征, 该特征具有位置、大小不变性, 而且对噪声、人
数、运动速度以及个体大小变化比较鲁棒. 在行为描
述之前, 通过背景边缘法先对每一帧进行前景帧判
断, 从而去除背景帧中噪声运动对行为描述产生的
影响. 同时, 由于本文中的行为描述特征提取方法计
算复杂度低, 利用 SVM 对监控视频可以实时有效

地实现异常行为检测. 但是, 仅仅使用运动方向特征
不易进行更具体的行为分析, 在以后的工作中, 我们

将进一步结合其他特征完善该算法, 并把该算法推
广到更广泛的公共场合的监控视频中.
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