
  

 

基于动态帧间间隔更新的人群异常行为检测①
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摘　要: 针对视频监控中人群异常行为检测方面存在的实时性和准确性问题, 本文基于金字塔 LK光流法提出一种

动态帧间间隔更新的人群异常行为检测的方法. 该算法通过提取的人群运动信息来动态更新帧间间隔, 接着以该帧

间间隔来检测人群运动信息. 这样, 算法不仅保留了原算法在检测人群运动信息方面优点, 且有效提高了算法的运

行效率. 最后, 该算法通过获取的人群运动矢量交点密集度及能量信息来识别人群异常行为. 对多个视频进行测试,
测试结果表明, 该算法能够以较高正确率识别视频中人群的异常行为, 同时还有效提高了算法的运行速度.
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Abstract: In order to detect the abnormal crowd behavior in video surveillance in real time and more accurate, this study
proposes a method of dynamic interframe space updating based on the Pyramid LK optical flow. The algorithm
dynamically updates the interframe interval by extracting the crowd motion information, and then detects the crowd
motion information at the interframe interval. In this way, the algorithm does not only preserve the advantages of the
traditional algorithm in detecting crowd motion information, but also improves the efficiency. Finally, the algorithm
identifies the abnormal crowd behavior by acquiring the intersection density and energy information of the crowd motion
vector. By testing multiple videos, the test results show that the algorithm can identify the abnormal crowd behavior in the
video with high accuracy, and also effectively improves the running speed.
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1   引言

近年来, 随着我国社会经济的发展, 大型公共场所

也越来越多, 由此引发的公共安全问题也越发突出, 如

暴力恐慌、人群踩踏等[1–4]. 暴力恐慌事件的频发使人

们陷入沉思, 当暴力袭击事件突然发生时, 该如何来降

低暴力事件导致的人员伤亡和财产损失. 研究者们发

现, 建立一种高效的智能视频监控系统来监测和管理

公共场所是解决该问题的有效途径.
为了能够在人群发生异常时及时发现并有效的处

理, 学者们提出了许多在智能视频监控中识别人群异
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常的有效的方法. 金字塔 LK 光流法[5–8]是其中最经典

的一种方法, 金字塔 LK 光流法解决了普通光流法无

法检测幅度较大、速度较快的运动的缺点. 然而, 金字

塔 LK 光流法同时也增加了算法复杂度, 使得算法计

算量变大, 很难做到实时监控. 因此, 为了使视频人群

监控系统具有更好的实时性, 本文提出一种基于动态

帧间间隔更新的人群异常行为检测算法, 并通过实验

验证了该算法的正确性. 本文算法的主要工作有: 通过

动态更新帧间间隔来改进金字塔 LK 光流法, 并以此

算法来提取运动信息、通过获取的人群矢量交点密集

度及能量信息来识别人群异常、在 UMN[9]视频集上进

行实验.

2   算法原理

由于金字塔 LK 光流法在检测人群运行信息时需

要对每一个视频帧计算光流, 因此增加了算法复杂度,
很难做到实时监控.

然而在实际人群异常监控中, 绝大部分时间内人

群是处于正常情况的, 此时并不需要对每一帧视频计

算光流. 因此, 考虑在大部分人群正常的时间内进行帧

间间隔计算光流, 而当人群发生异常时计算每一个视

频帧光流. 这样不仅可以有效检测出人群异常, 且加快

了算法运行速度, 可以做到实时监控.
经过对大量的人群恐慌等异常行为视频的统计发

现: 从人群发生恐慌逃逸到人群恢复正常的时间大约

为 30–70帧, 监控视频播放的速率大约为 20–30帧/秒,
因此, 帧间间隔的大小要适当, 若间隔过大则人群发生

异常时监控系统无法及时发现, 若间隔太小则系统运

行速度无法达到 20–30帧/秒, 影响实时性. 因此针对上

述实际情况, 本文算法流程图如图 1所示.
2.1   金字塔 LK 光流法简介

本文算法是基于金字塔 LK 光流算法[8]来确定光

流场的, 该算法由 Jean-Yves 等提出. 由于 LK 光流法

的三种假设: 时间联系、亮度恒定、空间一致性都具

有较强的约束条件, 然而在实际场景中很难以满足这

三种假设, 这就使得 LK 光流法的局限性较强. 因此,
Jean-Yves 等提出了一种金字塔 LK 稀疏光流法, 该算

法很好的解决了这个问题. 金字塔 LK 光流法通过对

图像金字塔自上而下逐层求解, 不断精确, 不断修正初

始运动来降低不满足运动假设的可能性, 从而实现对

大幅度、快速的运动的跟踪. 金字塔 LK 光流法算法

步骤如下:

 
图 1    算法基本流程图

 

(1) 建立图像金字塔, 即利用高斯核函数对第 i 层
图像进行卷积得到 i+1层图像, 卷积后 i+1层图像面积

仅为第 i 层图像面积的一半.
(2) 逐层计算光流, 即从建立的高斯图像金字塔最

高层开始计算光流, 然后用得到的运动估计结果作为

下一层金字塔的起始点.
(3) 重复 (2)过程直到到达金字塔最低层.

∂x = u∂t ∂y = v∂t

金字塔 LK 光流法逐层计算的光流方法与 LK 光

流法一致即: 假设 I(x, y, t) 是图像上坐标点 (x, y) 处的

灰度值, u, v 为该点光流 X 和 Y 方向上的分量. 其中

,  , 根据短时间灰度保持不变原则, 有约

束方程:

I(x+u∂t,y+ v∂t, t+∂t) = I(x,y, t) (1)

∂t→ 0将上述公式用泰勒级数展开且使 有:

IX ·u+ Iy · v+ It = 0 (2)

其中,

Ix =
∂I
∂x
, Iy =

∂I
∂y
, It =

∂I
∂t

(3)

由于式 (3)有两个未知量, 所以对于单个像素不能

得到此点的二维运动的定解. 这时可以利用光流的最

后一个假设. 若局部区域的像素运动是一致的, 则可以

建立领域像素系统方程来求解中心像素的运动. 然后

利用最小二乘法估计光流.
2.2   基于动态帧间间隔更新的运动信息检测

针对金字塔 LK 光流法算法复杂度较高、无法做
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到实时监控的缺点, 本文提出了基于动态帧间间隔更

新的运动信息检测方法, 该方法通过获取视频中人群

的帧平均加速度信息来动态更新帧间间隔, 其算法流

程图如图 2所示.
 

n=1, k=1

n n+k

n+k

a

a>0.01?K+1, k<kmax K−1, k>0
N Y

n=n+k

 
图 2    动态更新帧间间隔人群运行信息检测流程图

 

算法具体步骤如下:

(1) 初始化数据: n=1, k=1, a=0, 并获取第 n 和第

n+k 帧视频图像.

(2) 利用金字塔 LK 光流法计算第 n+k 帧图像光

流.

(3) 计算当前帧的运动信息, 和帧平均加速度 a. 若

当前帧为第二帧, 即无法计算加速度, 则 a=0. 且 n=n+k

(4) 判断 a 是否大于 0.01(此为经验值, 可根据实际

情况调整), 若 a>0.01 且 k>0 则 k–1, 若 a<0.01, 且

k<kmax, 则 k+1.
(5) 重复 (2) 直到最后一帧视频图像. 对于第 n 帧

到第 n+k 帧之间未计算光流的, 用第 n 帧和 n+k 帧的

光流信息线性估计.
对金字塔 LK 光流法和本文算法分别进行实验,

且均以 UMN 公共视频集的前 1000 帧作为实验材料,
实验中用两种算法分别检测出这 1000 帧视频图像的

运动信息, 并利用所获取的运动信息计算每帧能量值

E[10,11], 然后通过能量值来粗略估计人群异常. 统计两

种算法处理 1000帧视频图像所需时间, 并对比结果.
假设图像上的像素点的速度为 V, 能量为 E, 则有:

V =
√

u2+ v2 (4)

E = V2 = u2+ v2 (5)

设每帧共取得 n 个光流, 则每帧总能量为:

E总 =
n∑

i=0

Ei (6)

其中, u, v 为该点光流 X, Y 方向上的分量.

3   实验验证及结果分析

3.1   运动信息检测实验及结果分析

本文实验程序采用 VS2010 及 OPENCV 进行编

写, 运行的硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i5-4460 CPU
3.20 GHz处理器、4 G内存、Windows 7操作系统. 实
验所用视频为 UMN 公共视频集, 该视频是是明尼苏

达大学人工智能、机器人和视觉实验室创建的 .
UMN视频分拍摄于 3个不同的场景, 共 7740帧, 里面

共包含 11次异常事件.
分别用金字塔 LK 光流法和本文算法计算 UMN

公共视频集前 1000帧的每帧能量值, 取 kmax=3时检测

结果如图 3、图 4所示.
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图 3    金字塔 LK光流法能量检测结果图

 

从图 3和图 4中可以看出视频帧中运动人群的能

量值均在 500 帧左右突然急剧升高, 接着在 590 帧下

降, 因此可以判断在 500–600帧为人群异常帧. 若定能

量阈值为 1000来判断人群是否异常, 则两种算法均可

以准确的从前 1000 帧视频中识别出人群异常, 因此

本文算法并不会因为帧间间隔检测而导致识别错误或

延迟.
对两种算法的耗时进行对比, 其对比结果如表 1
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所示, 从表中可以看出, 在 kmax=3 时, 本文运动信息检

测算的法检测速度是金字塔 LK 光流法的 2.3 倍左右.

对比结果表明动态帧间间隔更新的检测方法不仅可以

有效检测出人群的异常行为, 且可以极大的提高算法

运行效率.
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图 4    本文算法能量检测结果图

 

 

表 1     两种算法用时对比
 

算法耗时 1000帧总耗时(s) 算法处理速度(帧/s)
金字塔LK光流法 132.42 8.102

本文算法 53.68 18.63
 
 

3.2   人群异常行为检测实验及结果分析

在人群异常行为的识别上, 本文结合课题组钟帅

所提的基于运动矢量交点密集度的人群异常行为检测

法[12]与能量法来共同识别人群异常.

基于 1.2中获取的人群运动信息, 求取每帧每一个

光流矢量之间的两两交点, 其交点表示式如下所示:

Y = miX+ni (7)
X =

n j−ni

mi−m j

Y = mi×
n j−ni

mi−m j
+ni

i, j = 1,2,3, · · ·,n且i , j (8)

其中, 式 (6) 为某一光流向量的方程式, 式 (7) 中 X,

Y 为两向量交点的横、纵坐标.

对 UMN视频中的正常和异常的两帧求矢量交点,

其检测结果如图 5和图 6所示.

用散点图画出 UMN 视频集前 1500 帧的交点检

测结果图和能量检测结果图, 结果如图 7和图 8所示.

(a) 

(b)  
图 5    人群正常时交点检测结果图

 

(a) 

(b)  
图 6    人群异常时交点检测结果图

 

图 7 中纵轴表示交点密集度, 横轴表示播放的视

频帧进度, 图 8中纵坐标表示能量, 横坐标表示播放的

视频帧进度. 本文结合以上两种方法通过阈值判定法

进行视频人群异常行为的检测, 本文将视频的前一部

分作为训练帧, 获取阈值的大小, 并用于检测余下视频

帧的人群异常行为.
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在检测结果中对 UMN 视频中的异常人群帧用红

色的“abnormal”字体标识; 对正常人群视频帧用绿色

“normal”字体标识, 其检测结果如图 9和图 10所示.
 

 
图 9    人群正常帧

 

 
图 10    人群异常帧

4   结语
为了更好的监控、管理公共场所, 并减少公共安

全事故的发生, 众多研究人员致力于研究一种智能人

群监控系统来监测、管理人群动态. 然而现阶段, 智能

人群监控系统仍然没有普及应用于实际, 主要就是因

为系统很难做到实时性. 因此本文提出一种更加高效

的基于动态帧间间隔更新的人群运动信息检测方法.
经试验验证可知, 本文所提方法不仅可以准确检测出

公共场所视频中人群的异常行为, 且极大的降低了算

法复杂度, 提高了算法检测速度, 可以做到监控系统实

时性.
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图 7    交点密集度散点图
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图 8    能量检测结果图
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