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人群异常状态检测的图分析方法

朱海龙 1 刘 鹏 1 刘家锋 1 唐降龙 1

摘 要 提出一种图分析方法用于动态人群场景异常状态检测.使用自适应Mean shift 算法对场景速度场进行非参数概率密

度估计聚类, 聚类结果构成以聚类中心为顶点、各聚类中心之间距离为边权重的无向图.通过分析图顶点的空间分布及边权重

矩阵动态系统的预测值与观测值之间的离散程度, 对动态场景中的异常事件进行检测和定位.使用多个典型动态场景视频数据

库进行对比实验, 结果表明图分析方法适应性强、可有效监控动态人群场景中的异常状态.
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A Graph Analysis Method for Abnormal Crowd State Detection

ZHU Hai-Long1 LIU Peng1 LIU Jia-Feng1 TANG Xiang-Long1

Abstract An abnormity detection method for a dynamic crowd scene is proposed based on graph analysis. After the

non-parametric clustering in velocity space via an adaptive mean shift algorithm, we get the clustering results containing

some cluster centers and Euclidean distances between them, and they can form a graph whose vertexes are the cluster

centers and edge weights are the distances. Through analyzing the vertexes′ distribution in feature space and the state

transform of a dynamic system made by the sequence of the edge weight matrix, we can detect and locate the abnormal

events in the scenario. To testify the method′s effectiveness, we conducted experiments on several well-known datasets

and obtained good performance in both abnormal events detection and location. The results show that the graph analysis

method has strong adaptability and can efficiently detect the abnormal states in dynamic crowd scene.

Key words Non-parametric probability density estimation, adaptive mean shift algorithm, graph analysis, crowd ab-

normity detection, dynamic scene
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人群状态检测是智能视频监控和智能环境的主

要内容, 也是实现自动人群管理的基本要求.动态人
群场景的异常状态常伴随着各种危险, 使得异常检
测成为计算机视觉分析领域的一个重要组成部分.
人们通过常识所能认知的非正常情况称为异常事件,
是发生概率很小的随机事件, 如道路拥堵、人群紧急
疏散、机动车辆驶入人行道等. 发生了异常事件并
持续一定时间的人群场景处于异常状态, 反之处于
正常状态, 都是人群行为的结果.场景中的各类群体
事件最终都以运动特征表现出来, 所以人群异常状
态检测实质上是对感兴趣目标的运动特征加以分类,
根据分类结果判断当前场景状态.目前有两类方法,
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1) 提取场景低层特征并使用统计学分析方法检测异
常[1−3]; 2) 建立场景模型, 用学习算法估计模型参数
后用该模型进行异常检测[4−7].

使用低层图像特征, 如颜色、角点、轮廓、纹
理等进行人群事件检测, 算法简单、易于实现. 如
Albiol 等[1] 提取图像角点特征计算速度场, 以速度
期望为标准检测目标的高速运动事件. 当人群中有
较严重遮挡时提取的角点特征并不准确, 影响了检
测效果. Srivastava 等[2] 通过实验证明指定区域内

通过的人群数量与累积的前景像素数量有关, 选择
纹理特征描述场景拥挤程度的比例因子, 根据比例
因子的大小确定场景是否危险. 该方法适用于光照
条件不变的室内环境以保证纹理特征的稳定性, 如
地铁站、廊道等. Chan 等[3] 将视频看作是对不同纹

理抽样的结果, 把纹理方法发展为类似混合高斯的
混合动态纹理系统, 使用期望最大化算法获取线性
系统参数. 在时间上根据视频纹理的联合分布将视
频段聚类, 在空间上将具有相同纹理特征的区域聚
类达到运动分割的目的.该方法对场景做粗略分类,
适用于室外大场景的粗估计, 如在什么时间段内道
路上人/车是稠密、顺畅还是稀疏等. 此类方法[1−3]
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直接使用图像低层特征, 在光照发生变化或有较严
重遮挡时会直接影响特征提取的准确性, 对场景变
化的适应性较差.

另一类方法的通用做法是构建一个场景模型,
使用学习的方法对模型参数进行估计. Wu 等[4] 计

算光流并进行质点平流传送, 对质点轨迹进行聚类
得到人群流轨迹, 然后利用混乱不变性 (最大李雅
普诺夫指数和相关元) 提取轨迹的混乱动态特征并
建立概率模型. 学习正样本得到模型参数并采用最
大似然估计准则来识别正常和非正常视频, 使用基
于混合高斯的算法以确定异常区域位置和尺寸. 该
方法借鉴了流体力学思想, 需要较高密度人群建立
人群流轨迹, 不适用于中、低密度人群. Helbing
等[5] 工作的最具特色之处在于将牛顿力学定律引入

人群动力学分析中, 称之为 “社会力” (Social force).
Mehran 等[6] 对社会力模型进行了拓展, 将其应用
到相对稀疏的人群行为建模上. 为避免对每个局部
目标跟踪而产生大量计算, 使用了质点平流传送的
整体分析方法.在平流传送的基础上建立力学模型,
对社会力流构建语料库后用隐含狄利克雷分配 (La-
tent Dirichlet allocation, LDA) 训练并发现人群行
为标题, 再利用词袋法 (Word bag, WB) 进行模式
分析以检测人群事件. LDA 训练和词袋模型的 EM
近似算法导致该方法的计算量偏大. Wang 等[7] 利

用高频和时空特征在全局和局部两种尺度下检测人

群异常: 使用 LDA 对全局正常模态建模, 使用多
重隐马尔科夫模型对局部正常模态建模.文献 [7] 认
为高频表达了人群场景的动态特性, 但仅凭高频特
征无法判断人群行为是否异常, 还需要使用词袋和
LDA 方法识别全局异常、使用有竞争机制的多重隐
马尔科夫模型识别局部异常, 导致处理过程繁琐、效

率较低.因此, 建立复杂模型并使用训练方法进行参
数估计的方法虽然取得了明显的进展[4−7], 但建立
训练集本身就是一件费时费力的工作, 当变换场景
时需要重建训练集并重新学习模型参数.再者, 训练
样本和训练方法选择得是否恰当直接影响模型参数

估计精度, 容易发生训练不足或者过拟合现象.
无论采用低层视觉特征还是基于学习的场景模

型异常检测方法, 都欠缺对环境的适应和泛化能力.
一种特征或一组参数并不能对所有的视频中人群异

常状态进行有效的检测, 因此, 研究非参数的、具有
良好适应性和泛化能力的人群异常状态检测方法是

十分必要的.
本文提出一种用于人群场景异常状态检测的图

分析方法, 核心内容分为运动特征聚类和图分析两
部分.其中第一部分是非参数估计的运动特征聚类:
计算感兴趣区域的速度场构成特征空间, 提出自适
应Mean shift 值域带宽计算方法, 对速度空间进行
非参数聚类. 第二部分是对速度场的聚类结果进行
图分析, 将图论与聚类中心分布和动态系统模型结
合起来分析动态场景、检测人群异常状态.非参数估
计的运动特征聚类方法不需要训练样本, 也不需要
分割前景目标; 图顶点的空间分布能够反映人群的
速度分布, 融合了人群流量信息的边权重矩阵序列
构成对动态系统的描述, 可反映特征空间的状态变
化趋势. 两者结合用于检测、定位动态人群场景的
异常状态, 使该方法适应性较强, 具有较好的泛化能
力, 处理流程如图 1 所示.

1 特征空间与Mean shift聚类算法

有许多特征可以用来描述视频场景, 如颜色、几

图 1 处理流程

Fig. 1 Processing flow
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何形状、纹理、频率等. 考虑到人群场景的动态
特性, 本文使用速度场建立特征空间.设有图像序列
{I ′}τ ′ , τ ′ 为图像数量.将连续 2帧图像 I ′t, I ′t+1 叠加

得到新图像序列 {I}τ 以降低噪声,其中 τ = dτ ′/2e,
t < τ ′ 且 t = 1, 3, 5, · · · . 在新序列 {I}τ 的连续两

帧间计算光流[8] 得到速度场序列 {(u, v)}τ−1, 其中
u, v 分别为水平和垂直方向的速度分量. 为抑制速
度场噪声和简化运动方向聚类: 1) 使用高斯卷积平
滑速度幅值; 2) 使用 Von Mises 分布[9] 将运动方向

由 [0, 2π] 弧度量化为 8 个方向值 0, · · · , 7, 分别对
应弧度区间 [kπ

4
, (k+1)π

4
], k = 0, · · · , 7.

经过上述预处理的速度场构成特征空间 O =
{(u, v)}, 可在此空间上进行人群状态聚类. 然而客
观环境的复杂性和群体中个体主观意识的差异, 使
人群在场景中表现出复杂的行为模式. 图 2 显示了
一个视频场景, 其中图 2 (a) 为视频, 图 2 (b) 和图
2 (c) 分别为当前速度场在水平方向和垂直方向的分
量, 图 2 (d) 是对这些速度样本的聚类情况.图 2 (d)
表明: 1) 速度场是描述视频场景的一种有效特征;
2) 由于人群行为的多样性导致速度空间的聚类结果
具有任意形状, 如果直接使用参数估计模型, 将迫使
人们预先对模型做出各种约束性假设以便估计模型

参数.不但做出准确的假设较为困难, 处理结果还包
含较严重的人为干预的痕迹.所以, 使用参数估计的
方法描述视频场景并不恰当, 而选择对数据分布不
做任何假设的非参数方法对速度场进行聚类是一种

有效手段.
本文采用Mean shift[10] 算法实现这一目标, 并

根据人群运动的特点在值域计算和空域选择两方面

对原有方法进行了改进.为便于叙述, 下面简要复述
Mean shift 算法的主要内容.给定特征空间的 m 个

样本点 xxxi = (ui, vi), i = 1, · · · ,m, 当前点 xxx 的核

密度估计为

f̂(xxx) =
mK,h

m

m∑
i=1

K

(
d2(xxx,xxxi)

h

)
(1)

其中, mK,h > 0 为归一化系数, K(z) > 0 (z ≥ 0)
为剖面函数 (本文使用高斯函数), d(xxx,xxxi) 是定义
在特征空间的距离度量, h 为值域宽度. 令 Q(z) =
−K ′(z) 并求式 (1) 的梯度, 可计算出指向最大梯度
方向的均值漂移向量为

mmmh(xxx) = m′
K,h

∇f̂(xxx)

f̂(xxx)
=

m∑
i=1

xxxiQ(xxxi)

m∑
i=1

Q(xxxi)
− xxx (2)

以mmmh(xxx) 为增量, 利用梯度上升法由当前点 xxxj 漂

移到下一点 xxxj+1:

xxxj+1 = xxxj + mmmh(xxxj), j = 1, · · · ,m− 1 (3)

(a) 视频

(a) Video

(b) 速度场 u 分量

(b) u of the velocity field

(c) 速度场 v 分量

(c) v of the velocity field

(d) 对速度场聚类

(d) Clustering the field

图 2 速度场聚类的多样性

Fig. 2 Multi-appearance of velocity field clustering

随机选择特征空间中的一个样本点作为聚类种

子, 迭代执行式 (2) 和式 (3) 直至满足 ‖ mmmh(xxxj) ‖
< ε (ε > 0) 时停止, 到达聚类中心位置, 得到该类
所属范围内概率密度的最大值 f̂max, 完成一次聚类.
然后另选其他样本点再次作为聚类种子, 重复上述
迭代过程可完成全部聚类工作.

2 非参数人群状态聚类

均值漂移聚类算法需要确定值域带宽 h 和聚类

空间 O, 其中值域带宽 h 决定着概率密度函数 f(s)
的平滑解析度. 原有方法对所有聚类取同一个值域
带宽 H = diag{h, h, · · · , h}, 而图 2 (d) 表明各个
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聚类的样本值域和样本数量差别都很大, 在整个特
征空间上采用相同的全局最优带宽 H 显然是不恰

当的. 另一方面, 人群场景的背景区域不包含感兴
趣目标的运动信息, Mean shift 算法的有效聚类空
间应为去除背景后的 O′ ⊂ O. 针对以上两点, 本文
分别对Mean shift 算法的值域计算和空域选择进行
了改进, 以提高聚类准确性和聚类效率.

2.1 自适应Mean shift值域带宽的计算方法

确定值域带宽的关键在于既要准确估计概率密

度函数, 又不能大幅增加计算成本.考虑到值域带宽
与各聚类的离散程度有关, 本文使用各聚类速度分
布的方差作为该类值域宽度的参数. 设人群场景速
度空间有 c 个聚类中心, 第 k ∈ {1, · · · , c} 个聚类
的值域带宽 hk 是该类中样本方差 Dk 的函数 hk =
λDk, 得到新的值域对角阵:

H = diag{h1, · · · , hc} = diag{λD1, · · · , λDc} (4)

其中, λ ∈ [0, 1] 为调整系数, 只是在运算初始时设
置一次. 这样, 可在聚类过程中通过式 (5) 自适应计
算各聚类的值域带宽:

hk,t = (1− α)hk,t−1 + α(∆Dk), t = 1, · · · , τ − 1
(5)

其中, α ∈ (0, 0.1) 为学习率, 也是在运算初始时设
置一次. ∆Dk = Dt+1

k −Dt
k 为在时间上连续的两个

速度空间中第 k 个聚类的方差增量.

2.2 有效Mean shift聚类空间的计算方法

场景背景区域的理论速度为零, 但由于存在各
种干扰, 很多背景区域像素点的速度幅值大于零.为
去除这些样本点, 设置全局速度阈值 TV > 0, 小于
TV 的速度样本不参与聚类过程, 得到有效样本空
间:

O′ = {(u, v)|u2 + v2 > TV } ⊂ O (6)

另外, 传统Mean shift 算法随机选择种子点.若
该种子点处于样本稀疏区域, 在均值漂移过程中将
沿着较为平缓的坡度 (梯度相对较小方向) 向聚类中
心逼近, 迭代次数较多.本文先估计种子点值域半径
区域内样本点的密度, 若小于预设值则另选其他点,
直至满足要求再开始聚类.

3 聚类结果的图分析方法

对速度场聚类后, 本文提出图分析方法对聚类
结果进行分析以检测人群的异常状态.

3.1 建立聚类中心无向图

如图 3 所示, 将各聚类中心作为顶点连接起来、
以欧氏距离为边权重形成带权无向图 G = (V, E,

W ), V、E、W 分别为顶点集合、边集合和边权重

实对称矩阵. 当场景中人群运动处于稳定状态时各
个聚类中心的位置在小范围内波动, 见图 3 (a) 和
3 (b); 当人群运动发生较大变化时聚类中心也随之
产生较大变动, 见图 3 (c). 所以, 图顶点的空间分布
反映了动态场景中速度的分布情况.实际上, 图 3 中
每个特征点除了速度特征 (u, v) 外还包括该样本点
在视频中的空间坐标分量 (x, y), 将二者合成一个扩
展的特征向量 xxx = (x, y, u, v)T, 其中 u = dx

dt
, v =

dy
dt

. 前文在聚类时只是显式用到了速度特征 (u, v),
位置特征 (x, y) 则隐含在每个样本之中. 所以, 图
顶点所代表的聚类也隐式包含了以该类速度运动的

人群位置信息.
边权重矩阵元素为顶点间距离的 2-范数, 故W

为正实对称阵 {wij}+, wij = wji ≥ 0, wii = 0, i, j

∈ {1, · · · , N}, N = length(V ) ∈ Z+ 为 G 的顶点

数量.各顶点表示各类运动的平均速度, 顶点间距离
为各类运动间的速度差.所以, 边权重矩阵描述了动
态场景中各聚类速度的离散程度. 为了全面考查人
群异常状态, 仅使用速度和位置特征是不够的, 还应
考虑各类人群的密度、流量及具有相似速度的人群

规模等信息.设第 i 个聚类的样本数量为 βi, 则第 i

类的人群数量可用该聚类的样本数量 βi 表示.人群
密度为人群数量与所占面积的商, 在场景固定的前
提下, 为简化计算, 各类人群所占面积统一使用场景
面积常量 S, 有 ρi = βi/S = βiS

′.所以, 使用密度
信息将第 i、j 两顶点间边权重扩展为

w′
ij = (ρi + ρ j)wij = S′(βi + βj)wij (7)

得到扩展边权重矩阵W = {w′
ij}+.上式中 wij 为两

类运动速度差, 而人群流量是人群密度与速度的积,
所以式 (7) 具有流量差公式 ρ (v1 − v2) 的形式, 表
示视频中人群流量的增量.因此, 序列W 的动态变

化刻画了场景中人群密度、人群流量的变化情况.

3.2 图顶点的空间分布

将特征空间等分为如图 3 (d) 所示的 R 个局部

区域, 区域的大小取决于人群处于稳定状态时顶点
在速度空间中波动的最大范围.在 t 时刻, 当前图Gt

的顶点 oi ∈ V t 在第 r ∈ {1, · · · , R} 个区域 lr 出现

的概率为 plr(oi, t). 那么, 对于整个图序列 {G}τ−1

而言, 顶点 oi 在 lr 中发生的联合概率为

plr(oi) =
τ−1∏
t=1

plr(oi, t) (8)

通过上式可知各顶点在特征空间中的分布情况,
间接可知场景中感兴趣目标的速度大小和方向. 例
如, 场景中水平方向较大速度分布在图 3 (d) 中右侧
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阴影区域, 根据顶点在该区域发生的联合概率可检
测场景中是否有快速物体通过.

(a) 稳定状态

(a) Stable state

(b) 稳定状态

(b) Stable state

(c) 状态变化

(c) State change

(d) 划分特征空间

(d) Local regions of the feature space

图 3 以聚类中心为顶点的带权无向图

Fig. 3 Weighted undirected graph with

clustering center vertexes

3.3 边权重矩阵动态模型

边权重包含了丰富的有关图的结构与状态信息,
将顶点所在类的样本规模作为权重系数引入边权重

的计算, 可更加合理地描述场景中人群速度、密度和
流量的变化情况.设W 的秩为 n, 图序列 {G}τ−1 对

应的权重矩阵序列 {W}τ−1 在时域上的变化可用动

态系统的输出表示:

{
y(t + 1) = Ay(t)
W (t) = Cy(t), t = 1, · · · , τ − 1

(9)

其中, y(t) 为隐状态变量, W 为观测值, A ∈ Rn×n

为隐状态转换矩阵, C ∈ RN×n 为显状态转换矩阵

且 rank(C) = n, N ≥ n.可利用该模型的预测值与
观测值之间的变化判断场景状态.已知W 为实对称

阵, 必定存在正交阵 P 使其对角化:

P−1WP = ΛP−1 ⇒ W = PΛP−1 (10)

该动态模型的输出具有马尔科夫性, 递推得:




Ĉ = P

y(t) = ΛP−1P

Â = y(t + 1)y(t)−1

(11)

式 (11) 实际上是对W 进行奇异值分解, 将式 (11)
代入式 (9) 得到边权重阵W 的预测值:

Ŵ (t + 1) = Ĉy(t + 1) (12)

连续运用上式可以预测若干时间后的系统状态, 比
较预测状态趋势与实际观测值之间的偏离程度可

判断人群状态的变化是否平稳. 预测值 Ŵ 与观

测值 W 可用状态转换矩阵表示为两个自回归模

型: Ŵ = (Â, Ĉ) 和W = (A,C), 其谱系数分别为
cŴ (n) 和 cW (n), n ∈ Z . 使用 Martin 距离[11] 计

算W 与 Ŵ 的偏离度:

D(Ŵ , W ) =

√√√√
∞∑

n=0

n|cŴ (n) + cW (n)|2 (13)

如果人群场景处于平稳状态, 则距离 D(Ŵ , W ) 接
近于零; 若状态发生变化 D(Ŵ , W ) 会迅速增加, 大
于某个阈值时判断为异常:{

正常, D(Ŵ , W ) < ε

异常, D(Ŵ , W ) ≥ ε, ε > 0
(14)

当场景状态发生较大变化时, G 的顶点位置及

数量也会随之发生变化, 因此W 的秩是个变量.为
保持W 形式的一致性, 设场景中速度最大聚类数量
为 Nmax, 当前W 的秩为 Ncur, 有 Ncur ≤ Nmax.实
际的边权重阵W 具有如下形式:

W =

[
Wcur 0

0 0

]
∈ RNmax×Nmax (15)

其中, Wcur ∈ RNcur×Ncur 为当前权重矩阵. Ncur 的

变化说明图顶点数量的增加或减少, 反映出场景中
人群运动状态发生变化, 如由正常状态变为拥堵、紧
急疏散、高速物体闯入等异常状态, 或上述异常状态
变为正常状态.
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综上所述, 通过图 G 的顶点分布和边权重矩阵

动态模型都可检测人群场景的异常状态, 两种方法
各有所侧重.前者可定位异常, 但不能预测将来状态;
后者可预测场景状态趋势, 却不能确定发生异常状
态的场景位置. 将二者结合起来既可检测和定位异
常、又可对未来场景状态趋势做出预测, 处理过程如
下:

1)给定 λ, α, ε, TV , S′, Nmax, 初始化 H.
2)从视频中提取位置信息, 计算光流并平滑速

度特征形成特征向量 xxx = (x, y, u, v)T, 去除背景区
域的速度样本得到 O′.

3) 对特征向量中的分量 (u, v) 进行速度特征
Mean shift 聚类, 更新 H; 各聚类中心和扩展的边
权重矩阵形成无向图 G.

4)检测异常状态、定位异常发生区域:
if ((D(Ŵ , W ) ≥ ε) and plr(oi) > 0) or

(plr(oi) > 0 and Tp > 3) (其中 lr 为异常区域,
Tp 为动态系统状态改变后持续时长)
发生异常;
预测若干帧后的场景状态;
根据异常聚类元素特征向量的坐标分量 (x, y)

在视频中定位异常区域;
end if
5)重复 2)∼ 4), 直至结束.

4 实验分析

为验证方法的有效性, 选择了三个视频库进
行实验分析, 分别是 PETS′09 Benchmark Data[12],
UCSD Dataset[13] 和 UMN Dataset[14]. 这三个数
据集包含了多种典型异常情况, 使用广泛、具有较强
的代表性. 实验内容包括: 1) 自适应值域和选择空
域对Mean shift 聚类结果的影响; 2) 使用图分析方
法检测异常状态; 3) 效果对比.

1) 自适应值域和选择空域对 Mean Shift 聚类
结果的影响

本文认为, 各聚类的值域带宽与自身数据的离
散程度相关, 不应使用同一个带宽常量.再者, 空域
应仅包括有效样本数据并且应在一定密度以上的

区域内选择起始种子点.为此, 使用 PETS′09 S2L1
view1 视频数据 (3 通道、576 像素 × 768 像素, 帧
数 τ ′ = 200) 进行对比实验, 该视频表现了正常行走
的人群突然加速奔跑的场景, 如图 4 (a) 所示.将连
续、不重叠的 2 帧图像相加得到新的图像序列 {I}τ ,
新序列的图像数量为原视频的一半, 即 τ = 100.在
序列 {I}τ 的连续 2 帧间计算光流场得到 τ − 1 =
99 个速度场 O, 以 3× 3 固定窗口的高斯核对 O 卷
积平滑后, 再将速度方向量化为 8 个方向值.令 TV

= 0.1 × mean(O) 为速度阈值去除背景区域得到有

效样本空间 O′.取经验值 λ = 0.75, α = 0.005, h0

= 0.75, 选择概率密度大于 0.01 的样本为种子点对
O′ 进行Mean Shift 聚类并更新 hk, 结果如图 4 所
示.图 4 (b) 为值域带宽 h = 0.80、空域为 O、随机
选择种子点的欠聚类结果, 图 4 (c) 为值域带宽 h =
0.55、空域为 O、随机选择种子点的过聚类结果, 图
4 (d) 为本文方法.

(a) 视频

(a) Video

(b) 欠聚类

(b) Owe clustering

(c) 过聚类

(c) Over clustering

(d) 本文方法

(d) Our method

图 4 聚类对比

Fig. 4 Comparison of clustering results

从图 4 可以看出, 传统Mean shift 方法将相同
值域带宽用于所有速度特征聚类, 对某些类别而言
恰好适合, 而对其他类别来说却并不适合: 过大导致
欠聚类, 过小导致过聚类.

表 1 为使用不同空域和不同的初始种子点选取
方法进行聚类时的计算量比较, 说明使用有效样本
空间和有条件选择起始漂移种子会在一定程度上改

善计算负担.

表 1 均值漂移过程平均迭代次数

Table 1 Average iteration times of the mean shift

algorithm

所用 全体样本、 全体样本、 有效样本、

方法 随机种子点 选择种子点 选择种子点

平均迭代次数 14.53 13.26 10.95

为考查不同值域带宽初值对聚类的影响, 设置
调整系数 λ 分别为 1.0, 0.75, 0.55 进行自适应带宽
聚类, 结果如图 5 所示.学习率给定的情况下, 在聚
类初始阶段, 当 λ 的值较大时聚类中心数量要小于

λ 取较小值时的数量, 经过近 10 次更新后聚类数量
稳定于 3. 说明 λ 对聚类结果的影响限于聚类的初

期, 随着值域带宽的不断更新自适应 Mean shift 方
法可准确聚类. 因相机抖动等干扰而偶然出现的聚
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类数量不准确的情况, 可用状态持续性检测 Tp > 3
帧滤掉.

图 5 不同值域带宽初值对聚类结果的影响

Fig. 5 Clustering results with different initialization of

the bandwidth

2) 使用图分析方法检测异常状态
图顶点分布描述了各聚类所在的特征空间区域,

聚类样本隐含的坐标特征可对异常区域定位. 下面
使用UCSD Test/Test02 数据 (单通道、240 像素×
360 像素, 帧数 τ ′ = 180) 检验异常定位的有效性.
该视频为一骑自行车者以较快速度驶入人行道, 视
为异物闯入.从图 6 可以看出, 较高速度的异物闯入
平稳运动的人群后, 在速度空间的特定区域产生聚
类, 可利用该区域事件的联合概率判断是否发生异
常, 并根据该聚类成员隐含的位置信息在视频空间
定位异常区域.

(a) 异常定位 (b) 图顶点的空间分布

(a) Abnormality location (b) Distribution of graph vertexes

图 6 利用图顶点分布定位异常

Fig. 6 Locating the abnormal state via

the distribution of graph vertexes

边权重矩阵动态系统的预测值和观测值间的

Martin 距离反映了场景中人群流量差的变化, 仍使
用 UCSD Test/Test02 进行异常检测实验, 归一化
结果如图 7 所示.可以看出, 初始阶段 (A 段) 的误
差较大, 在没有异常发生的平稳状态下 (B 段) Mar-
tin 距离维持在较低水平; 当场景中有异物闯入时
Martin 距离会迅速增大 (C 段), 当预测值以一定的
学习率适应异常场景后, 预测值与观测值的距离会

逐渐下降 (D 段) 并维持在较低水平, 进入异常状态
的平稳阶段 (E 段).所以, 依据预测值与观测值之间
距离的变化可用来检测人群场景中的状态变化. 问
题在于, 若开始检测时场景中就存在异常 (如开始检
测时就有自行车或汽车驶过), 则预测值与观测值之
间的距离也会在初始化阶段过去后维持在较低水平

的平稳状态, 当异常状态变为正常状态时 (如自行车
或汽车驶离场景), 状态改变也会导致距离增大, 对
应图 7 中 C 段.表明距离的增大只是表示场景中的
状态发生改变, 并不能确切地指出是进入了异常状
态还是由异常状态转换为正常状态.因此, 需要与图
顶点分布结合使用来共同检测异常: 当图顶点在异
常区域持续出现而 D(Ŵ , W ) 保持不变 (即稳定于
当前状态), 或者当 D(Ŵ , W ) 持续高于阈值并且图
顶点在异常区域出现时, 可判断进入异常状态.本实
验用状态持续时间 Tp > 3 帧为标准判断状态持续
时间, 以消除相机抖动或聚类错误的影响.

图 7 场景状态变化

Fig. 7 State changing in a dynamic scene

为了解聚类时使用不同的自适应学习率 α 和调

整系数 λ 值对检测结果的影响, 从 UCSD 库中挑选
10 段视频并手工统计出 37 处异物闯入异常事件,
使用本文方法自动检测. 检测结果的错误率见表 2
所示.当 λ 和 α 取值较大或较小时错误率较高, λ 对

检测结果的影响小于 α.当 α 取值较小时 h 达到稳

定值的时间较长导致聚类不准确, 而当 α 较大时 h

随场景变化较大导致聚类不稳定.

表 2 不同参数取值下检测错误率 (%)

Table 2 The detection errors with

different parameters (%)

α
λ

0.55 0.75 1.00

0.001 16.22 13.51 18.92

0.005 10.81 8.11 13.81

0.050 18.92 16.22 21.63

3) 检测异常状态效果对比
从 UCSD、PETS′09 和 UMN 数据库中挑选制

作了一些异常场景为实验素材, 将本文方法与社会
力法[5]、光流法[8] 及 Adam 的方法[15] 进行了对比
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实验.如图 7 所示, 图 7 (a)、7 (b)、7 (c) 分别为高速
异物闯入、人群突然加速奔跑、紧急疏散三个异常

场景示例, 包括视频和检测结果的 ROC 曲线.从实
验结果看, 光流法对噪声和相机抖动敏感, 当场景光
线较暗时表现不稳定; 社会力法在处理远景小目标
时因质点的平流传送精度不够造成误差较大; Adam
法在单摄像机视频源时检测结果不理想. 而本文方
法综合了场景中速度场的空间分布和人群密度、人

群流量信息及状态持续性, 并将图顶点空间分布和
边权重矩阵动态系统结合起来对场景状态进行双重

判断, 因此在各场景中检测和定位异常时表现稳定、
适应性较强.

(a) UCSD 数据库

(a) UCSD dataset

(b) PETS′09 数据库

(b) PETS′09 dataset

(c) UMN 数据库

(c) UMN dataset

图 8 检测异常状态的 ROC 曲线

Fig. 8 ROCs of four abnormality detection methods in

three video datasets

5 结论

从人群场景的动态特性而非低层的几何图形和

光学测度出发, 提出了一种基于图分析的人群事件
检测方法.为适应动态场景的速度特征空间聚类, 改
进了传统Mean shift 算法的值域宽度和有效空域的
计算方法, 可兼顾聚类准确度和聚类效率两个方面.
引入图分析方法对聚类结果进行分析, 将图顶点在
特征空间的分布与边权重矩阵动态模型结合起来,
建立了检测和定位异常的图分析方法模型. 该模型

综合考虑了人群场景运动速度、人群密度、人群流

量及各聚类人群规模等信息, 可对场景状态做出较
准确的界定. 在多个典型视频库上的对比实验表明
该方法表现稳定、适应性较强.
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