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要!已有的异常行为检测大多采用人工特征%然而人工特征计算复杂度高且在复杂

场景下很难选择和设计一种有效的行为特征
:

为了解决这一问题%结合堆积去噪编码器和改

进的稠密轨迹%提出了一种基于深度学习特征的异常行为检测方法
:

为了有效地描述行为%

利用堆积去噪编码器分别提取行为的外观特征和运动特征%同时为了减少计算复杂度%将特

征提取约束在稠密轨迹的空时体积中&采用词包法将特征转化为行为视觉词表示%并利用加

权相关性方法进行特征融合以提高特征的分类能力
:

最后%采用稀疏重建误差判断行为的异

常
:

在公共数据库
XK9BKU

和
];77

上对该方法进行了验证%并与其它方法进行了对比试

验%结果表明了该方法的有效性
:

关键词!异常行为&深度学习特征&堆积去噪编码器&特征提取&稠密轨迹

中图分类号!
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异常行为检测是智能监控系统的核心#近年

来#已引起了学术界和工业界的广泛关注#并成为

计算机视觉的重要研究课题
:

然而#场景的复杂性和

异常行为的多样性#使得异常行为检测仍然是一项

具有挑战性的工作
:

根据所用特征#异常行为检测方法可分为两大

类$基于视觉特征的异常检测和基于轨迹的异常检

测
:

在基于物体轨迹的异常检测方面#

&(*2

D

'

等&

"

'以

轨迹的位置)速度)空时曲率等作为特征#提出了基

于
A]6

的异常行为检测
:c+*

V

等&

$

'提出了基于轨

迹和多示例学习的局部异常检测方法
:\0

等&

C

'用三

次样条曲线表示目标轨迹#提出了基于稀疏表示的

异常检测方法
:L'

等&

!

'提出了基于轨迹联合稀疏表

示的异常行为检测方法
:[+*

V

等&

Q

'用
.LL

表示轨

迹的运动模式#提出了基于
.LL

的异常检测方法
:

然而#在目标遮挡情况下#跟踪性能明显下降#导致

异常检测率低
:

为了解决上述问题#采用视觉特征进行异常行

为检测#如方向梯度直方图
.;O

#

CA

空时梯度#光

流直方图
.;̀

等
:7+,0

V

)+N+

等&

=

'利用局部空
>

时特

征 和 最 优 决 策 规 则 进 行 异 常 检 测
:

6+,,+01+)'4F+

5

+*

&

%

'以光流加速度)光流梯度直方图

作为特征#提出了基于
LÙ

的异常事件检测
:Z+*

V

等&

@

'引入加速度信息#构建混合光流方向直方图#采

用稀疏编码进行异常检测
:WF+*

V

等&

?

'结合运动信

息和外观信息进行异常检测
:L2F)+*

等&

"#

'利用光

流特征构建社会力模型
7̀ L

来表示人群行为和异

常行为识别
:Z+*

V

和
78FN0G

&

""

'提出了基于稠密轨

迹行为识别#沿着稠密轨迹提取
.;O

#

.;̀

以及

运动边界描述符
L].

来表示行为#利用
79L

进

行行为识别
:

然而#这些视觉特征是人为设计的#很

难有效地反映行为特性#并且计算复杂
:

目前#基于深度学习特征表示已成功地用于异

常行为检测
:f(

等&

"$

'采用堆积去噪编码器提取外

观特征和运动特征#利用多类
79L

进行异常行为

检测
:M)-+*0

等&

"C

'利用深度置信网络提取行为特征#

利用
79L

进行异常行为检测
:WF'(

等&

"!

'采用空时

卷积神经网络提取行为特征#进行人群异常行为检

测和定位
:̀+*

V

等&

"Q

'以图像的显著性信息和多尺度

光流直方图作为低层特征#然后采用深度学习网络

TXK624

从这些低层特征中提取更有效的特征用于

异常事件检测
:.(

等&

"=

'构建了一个深度增强慢特

征分析网络#并用于行为特征提取和异常检测
:

基于

深度学习的异常行为检测是借助于深度结构#通过

多层非线性变换从原始图像中学习和挖掘复杂的

非线性行为特征表示#相比基于人工特征的异常检

测#由于深度学习得到的特征往往具有一定的语义

特征和更强的区分能力#能更有效地表示行为特

性#因此基于深度学习的异常行为检测准确率更高
:

同时基于深度学习的异常行为检测降低了计算复

杂性
:

然而#基于深度学习的异常行为检测的性能远

没有达到人们的期望#主要原因是$

"

"深度学习方

法需要大量的样本用于训练#而一般的行为数据库

样本相对比较少%

$

"为了平衡计算代价#基于深度

学习的行为表示通常采用下采样策略#导致信息

丢失&

"%

'

:

为了解决该问题#受文献&

""a"$

'的启发#我

们结合堆积去噪编码器和改进的稠密轨迹#提出了

一种基于深度学习特征的异常行为检测方法#利用

深度学习提取行为特征#采用稀疏重建进行异常行

为检测
:

该方法基本思想是利用堆积去噪编码器的

学习能力和稠密轨迹方法的优良采样性能和特征

提取策略来提取有效的行为特征
:

首先利用堆积去

噪编码器#沿行为兴趣点轨迹提取深度外观特征和

运动特征%由于不同行为视频中目标个数不同#从

而兴趣点个数及其对应的轨迹数不同#导致整个特

征长度不同#为了解决该问题#采用词包法将特征

转化为行为视觉词表示%在此基础上#为了提高特

征的分类能力#利用加权相关性法对这二种特征进

行融合%最后#采用稀疏重建进行异常行为检测
:

在

公共数据库
XK9BKU

和
];77

上利用文中方法和

其它几种方法进行了对比实验
:

/

!

改进的稠密轨迹提取

首先介绍稠密轨迹的提取&

""

'

:

把图像划分成大

小为
\e\

的网格#并在每个网格上进行采样
:

在

采样过程中#以网格的中心作为采样点#对每个采

样点进行三值插值处理得到兴趣点
:

为了得到足够

多的兴趣点#按
"

(槡$比例增加空间尺度#由于视频

分辨率的限制#可选择
@

个空间尺度
:

通过实验发

现#当
\hQ

#在所有数据库上都可以得到很好的实

验结果
:

由于在没有结构的均匀区域内跟踪不到任何

点#因此#将这些区域内的点去掉#这些点对应的自

相关矩阵的特征值很小#为此设置一个阈值#舍弃

自相关矩阵的特征值小于阈值的兴趣点
:

阈值设

置为$

"C"
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式中$!

6

"

M

#

6

$

M

"是图像
F

中点
M

自相关矩阵的特征值
:

得到兴趣点后#利用光流法在每个空间尺度上

对兴趣点进行跟踪#得到其运动轨迹
:

设第
7

帧图像

F

7

的稠密光流为
D

7

h

!

V

7

#

B

7

"#这里
V

7

和
B

7

分别为

光流的水平分量和竖直分量#则
F

7

中某一点
?

7

h

!

.

7

#

T7

"在下一帧
F

7g"

中的位置可通过对
D

7

进行

中值滤波平滑得到$

?

7

)

"

$

!

.

7

)

"

#

T7

)

"

"

$

!

.

7

#

T7

"

)

!

#

"

D

7

"

O

!

.

7

#

T7

"

!

$

"

式中$

#

为中值滤波的核#其大小为
CeC:

采用中值

滤波可以很好地保留跟踪过程中边界上的点
:

把各帧对应的兴趣点连接起来就得到该兴趣

点的轨迹$!

?

7

#

?

7g"

#3#

?

7g0a"

"

:

在跟踪过程中可能

会出现轨迹漂移#为了避免这种现象#我们限制采

样帧的长度
0h"Q

#另外#由于一条持续
Q

帧图像的

轨迹才是*可靠的+#短于
Q

帧的轨迹自动被删除
:

为

了得到稠密的轨迹#在每一帧图像中#如果在一个

\e\

的邻域内没有任何跟踪点#那么选择新的点

作为采样点#并对新采样点进行跟踪
:

在后处理阶

段#我们删掉静态轨迹和突然漂移比较大的轨迹#

因为前者不包含运动信息#后者很有可能是跟踪误

差所致
:

7

!

行为深度特征

稠密轨迹附近包含丰富的行为信息#我们利用

稠密轨迹和堆积去噪编码器
7AKM

提取行为深度

外观特征和运动特征
:

首先介绍堆积去噪编码器#然

后描述基于稠密轨迹和堆积去噪编码器的行为深

度学习特征提取方法
:

75/

!

堆积去噪编码器

去噪编码器
AKM

&

"@

'是一种三层神经网络#用

于从噪声数据6

.

M

重建原数据
.

M

#

AMK

包含二个部

分$编码器和解码器
:AMK

学习就是学习两个映射

函数
36

!

3

%

4

"和
3&

!

3Q

%

4Q

"#其中
3

#

4

表示编码器

部分的权值矩阵和偏差向量#

3Q

#

4Q

对应于解码器

的参数
:

对于噪声数据6

.

M

#编码器的隐层输出为
-

$

-

$

36

!

6

.

M

"

$

L

!

3

6

.

M

)

4

"

$

"

"

)

2

(

!

\

6

.

M

)

4

"

!

C

"

解码器目的是从噪声数据6

.

M

重建原数据
.

M

$

5

M

$

3&

!

-

"

$

L

!

36

-

)

4Q

" !

!

"

给定一组训练样本
,h

0

.

M

1

Y

Mh"

#通过求解下列

优化问题来学习
AMK

的参数!

3

#

3Q

#

>

#

>Q

"$

N0*

\

#

\Q

#

>

#

>Q

5

Y

M

$

"

;

.

M

(

5

M

;

$

$

)6

!

;

3

;

$

-

)

!!;

3Q

;

$

-

"

)

#

5

"

R

$

"

"0

!

'

;

]

'

" !

Q

"

式中$第一项表示重建误差#第二项为权值惩罚项#

第三项为稀疏性约束#

6

#

#

为平衡参数#

'

是稀疏性

参数#它表示隐节点的系数水平#

"

是隐含层的节

点个数#

]

'

R

是隐含层第
R

个节点对所有训练样本的

平均阈值化激活值#如果平均激活值大于
#:Q

时#

]

'

R

h"

#否则]

'

R

h#:

第三项稀疏性约束为$

"0

!

'

;

]

'

R

"

$(

'

,'

V

]

'

R

)

!

"

(

'

"

,'

V

!

"

(

]

'

R

"

!

=

"

利用梯度下降法对式!

Q

"进行求解#可确定
AKM

参数
:

将多个
AKM

逐层堆叠形成
7AKM

#其中低层

AKM

的输出作为上一层
AKM

的输入
:7AKM

的训

练#采用从低层向高层逐层训练的方式对各层中的

AKM

进行训练
:

训练好的
7AKM

可用于从输入数据

中学习到有效的特征表示
:

757

!

行为深度特征提取

我们分别利用两个
7AKM

在以轨迹为中心的

CA

体积中提取行为的外观特征和运动特征
:CA

体

积的大小为
YeYe0

#

0h"Q

为轨迹的长度#

Y

取

C$:

为了嵌入结构信息#首先#将该立方体划分为
;

$

e;

$

e;

-

的时
>

空网格#本文取
;

$

h$

#

;

-

hC

%然后

在这些网格!大小为
"=e"=eQ

"中用
7AKM

提取深

度特征%最后将所有网格的特征结合得到与该轨迹

对应的深度特征
:

图
"

表示提取行为深度特征的
7AKM

的结构#

它包括两个
7AKM

#其中一个用于学习外观特征#称

为外观堆积去噪编码器!

K7AKM

"#另一个用于学习

运动特征#称为运动堆积去噪编码器!

L7AKM

"

:

每

个
7AKM

包括两个部分$编码器和解码器
:

编码器的

输入层节点数等于输入数据的维数#然后#每层节

点数逐层减少一半#直到*瓶颈+隐层#解码器的结

构与编码器对称#*瓶颈+隐层的输出就是深度特

征#实验结果表明#当隐层数为
Q

时系统检测率

最高
:

$:$:"

!

外观深度特征

在灰度视频图像中#以轨迹为中心的
CA

体积

中各个网格区域的图像!

"=e"=eQ

"作为
K7AKM

的输入#其*瓶颈+隐层的输出作为外观深度特征#

然后#将体积中各个网格区域的外观深度特征连接

起来得到该轨迹!该兴趣点"的外观深度特征
:

由于

$C"
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图
"

!

堆积去噪编码器的结构

0̀

V

:"

!

PF234)(84()2'-7AKM

网格区域大小为
"=e"=eQ

#所以
K7AKM

的输入

层节点个数为
"$@#

#各隐层节点个数分别为$

=!#

#

C$#

#

"=#

#

@#

#

!#

%一条轨迹对应的外观特征维数为

!@#

!

$e$eCe!#

"

:

$:$:$

!

运动深度特征

根据光流场提取运动深度特征
:

以轨迹为中心

的
CA

体积中各个网格区域的光流场!

"=e"=e$e

Q

"作为
L7AKM

的输入#其*瓶颈+隐层的输出作为

运动深度特征#然后#将体积中各个网格区域的运

动深度特征连接起来得到该轨迹!该兴趣点"的运

动深度特征
:

这里
K7AKM

的输入层节点个数为

$Q=#

#各隐层节点个数分别为$

"$@#

#

=!#

#

C$#

#

"=#

#

@#

%一条轨迹对应的外观特征维数为
?=#

!

$e$

eCe@#

"

:

将两类特征合在一起#则每一条轨迹可用
"!!#

维的向量表示
:

相比一般深度特征而言#我们的深度

学习特征具有以下优点$

"

"不需要大量的行为样本#适合于样本少的行

为数据库识别
:

因为我们用深度网络不是直接提取

整个行为特征#而是提取行为区域中的采样点!兴

趣点"的特征#而采样点的个数足以训练深度网络
:

$

"尽可能保留了行为信息
:

这是因为我们采用

的是稠密轨迹采样#这是一种浓密的采样#信息丢

失较少#同时保留了结构信息
:

C

"计算复杂度不高
:

因为我们只是在稠密轨迹

附近提取特征#而包含少量运动信息的区域并未

计算
:

D

!

基于加权相关性的特征融合

D5/

!

行为特征的词包表示

由上可知#对于一条轨迹可以得到一个
"!!#

维的特征向量
:

由于不同视频中目标个数不同#导致

兴趣点的个数以及对应的轨迹条数不同#行为特征

维数不同#因此#利用词包法将行为特征用视觉词

表示#以统一行为的维数
:

分别根据外观深度特征和

运动深度特征利用词包法建立外观视觉字典和运

动视觉字典#然后分别由外观视觉词和运动视觉词

表示外观深度特征和运动深度特征
:

具体方法是$首先#提取轨迹的外观深度特征(

运动深度%然后对所有轨迹外观深度特征(运动深

度进行聚类#得到
Y

B

个类中心#每个类对应一个视

觉词
:

对于测试行为样本#根据最近邻原则#把它的

每条轨迹分类到每一类#于是可得到各个视觉词在

样本中出现的频率#这些频率就构成样本的视觉词

表示
:

经过多次实验得到外观视觉词和运动视觉词

的个数分别为
$C#

和
!%#:

因此#外观深度特征和运

动深度特征分别用
$C#

维和
!%#

维的视觉词向量

表示
:

D57

!

基于加权相关性的特征融合

为了提高特征的分类能力#采用基于加权相关

性的特征融合方法将外观深度特征和运动深度特

征结合在一起形成
%##

维的特征向量
:

为了表示方便#将外观深度特征和运动深度特

征分别用
-

"

#

-

$表示#则融合后的特征
-

为$

-

$

!

0

"-

"

#

0

$-

$

" !

%

"

这里
0

M

是加权系数#且!

0

"

"

$

g

!

0

$

"

$

h":

我们根据

类内一致性和类间可分性来确定该加权系数
:

类内一致性$一般希望同类中的样本在特征空

间尽可能接近
:

但是通常在同一类中样本特征会出

现较大的方差#因此#没有必要要求同类中的所有

样本都相互接近
:

一种权衡的方法是保证同类中同

一近邻内的样本尽可能接近
:

设
-M

$

!

0

"-M

"

#

0

$-M

$

"#

-

R

$

!

0

"-

R

"

#

0

$-

R

$

"表示第
M

#第
R

个样

本#则类内一致性定义为$

I

H

$

5

Y

M

$

"

5

R

)

Y

)

J

!

-

M

"

7

-

M

#

-

R

8

;

-M

;;

-

R

;

$

5

Y

M

$

"

5

R

)

Y

)

J

!

-

M

"

5

$

J

$

"

0

$

J

-

J

M

-

J

R

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

M

"槡 $

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

R

"槡 $

!

@

"

CC"
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式中$

Y

g

J

!

-

M

"表示样本
-

M

的)且与
-

M

属于同一类

的
J

个最近邻样本的索引集
5

类间可分性$要求特征具有好的区分性#即不

同类的两个样本在特征空间尽可能远离
:

但这样的

样本对很多#为了减少计算量#只考虑特征空间分

界面附近的样本对
:

于是定义类间可分性为$

I

H

$

5

Y

M

$

"

5

R

)

Y

(

J

!

-

M

"

7

-

M

#

-

R

8

;

-M

;;

-

R

;

$

5

Y

M

$

"

5

R

)

Y

(

J

!

-

M

"

5

$

J

$

"

0

$

J

-

J

M

-

J

R

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

M

"槡 $

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

R

"槡 $

!

?

"

式中$

Y

a

J

!

-

M

"表示样本
-

M

的)且与
-

M

不同类的
J

个最近邻样本的索引集
:

融合后的特征应具有良好的类内一致性和类

间可分性#因此通过求解下列优化问题确定加权

系数$

N+H

0

0!

I

H

(

I

>

"

)6

L

;0;

1

3:4:

!0

J

-

#

#

;0;$

"

!

"#

"

式中#

6

3

是控制参数
:

采用梯度下降法求解式!

"#

"#即$

0

J

!

7

)

"

"

$0

J

!

7

"

)

%

3

0

30

J

O

0

J

$

0

J

!

7

"

!

""

"

式中$

7

为迭代次数#

%

为迭代步长#

0h

!

I

H

aI

>

"

g

6

L

;0;

为目标函数
:

3

0

30

J

$

5

Y

M

$

"

5

R

)

Y

)

J

!

.

M

"

3

=

M

R

!

0

"

30

J

(

5

R

)

Y

(

J

!

.

M

"

3

=

M

R

!

0

"

30

J

0 1

)

$

6

L

0

J

!

"$

"

这里$

=

M

R

$

5

$

J

$

"

0

$

J

-

J

M

-

J

R

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

M

"槡 $

5

$

J

$

"

0

$

J

!

-

J

R

"槡 $

!

"C

"

3

=

M

R

!

0

"

30

J

$

$3

J

M

R

>

"

(

$

MM

>

"

(

$

RR

)

>

M

R

!

>

"

(

$

RR

3

"

(

$

MM

(

>

"

(

$

MM

)

>

"

(

$

MM

3

"

(

$

RR

(

>

"

(

$

RR

"

5

$

J

$

"

0

$

J

!

3MJ

"槡 $

5

$

J

$

"

0

$

J

!

3

R

J

"槡 $

!

"!

"

3

J

M

R

$

-

J

M-

J

R

!

"Q

"

>

M

R

$

5

$

J

$

"

0

$

J-

J

M-

J

R

!

"=

"

C

!

基于稀疏重建的异常行为检测

得到行为的特征后#采用稀疏重建来进行异常

行为检测#其基本思想是任何行为可以用一组正常

训练样本的稀疏线性组合表示
:

对于正常行为#稀疏

重建误差小#而异常行为稀疏重建误差比较大
:

因

此#我们可根据重建误差&

"?

'来进行异常检测
:

设有
*

类正常行为#每个行为用上述特征向量

表示#

7h

&

7

"

#

7

$

#3#

7

*

'表示稀疏字典#其中
7

M

是由
"

个第
M

类行为构成的子字典#对于测试样本

-

可表示为$

-

$

7

(

!

"%

"

这里#

%

h

&

(

"

#

(

$

#3#

(

H

'

P为稀疏编码向量
:

稀

疏重建的关键是字典学习和求解稀疏编码
:

C5/

!

字典学习

给定训练样本集
8

$

0

-"

#

-$

#3#

-Y

1

)

K

!

C

Y

#

-M

)

K

! 表示第
M

个正常样本的特征向量#

目的是学习字典
7

和稀疏编码向量
%

#使
8

可以通

过字典的加权和来重建#即$

8

9

7

%

#也就是求解下

列优化问题$

N0*

/

#

(

;

8

(

7

%;

-

)6;%;

$

#

"

!

"@

"

这里
&

控制参数#第一项是重建误差#第二项

是稀疏性约束
:

这是一个非凸的优化问题
:

但是如果

7

和
%

中的一个固定#则问题就变为线性的
:

因此#

通过依次固定
7

和
%

#可以导出
7

和
%

#具体算

法&

$#

'如下$

"

"输入训练样本集
8

#初始字典
7

#

)

"

!e"

#

M

h#

%

$

"令
MhMg"

%

C

"固定
7

利用式!

$$

"求
%

M

%

!

"固定
%

利用式!

$"

"求
7

M

%

Q

"重复
$

"#

C

"#

!

"步#直到收敛%

=

"输出字典
7

M

:

算法中每一步确定
7

M和
%

M就是求解$

7

M

$

+)

V

N0*

/

;

8

:

7

%;

-

!

"?

"

%

M

$

+)

V

N0*

(

;

8

:

7

%;

-

)6;%;

$

#

"

!

$#

"

式!

"?

"采用
[>79A

算法来求解
:

由于
;%;

$

#

"

是非平滑的#所以#式!

$#

"对应的优化问题是凸的)

非平滑的优化问题#用一般优化算法求解会导致收

敛速度很慢#在此#利用
62342)'1

提出的方法&

$"

'来

求解
:

考虑目标函数
3#

!

.

"

g

%

!

.

"#其中#

3#

!

.

"

是凸的且平滑#而
%

!

.

"是凸的)非平滑#

62342)'1

采用

4

E

#

0

!

.

"

$

3#

!

E

"

)

7

K

3#

!

E

"#

.

(

E

8

)

!!

0

;

.

(

E

;

$

-

)

%

!

.

" !

$"

"

来近似表示
E

处的
3#

!

.

"

g

%

!

.

"

:

这里
0

是
\0

S

3>

8F04J

常数
:

这样每次迭代#只需求解
N0*

.

4

E

#

0

!

.

"

:

!C"



第
"#

期 王军等$基于深度学习特征的异常行为检测

定义
3#

!

%

"

$;

8

(

7

%;

-

#

%

!

%

"

$6;%;

"

#

则有$

4

E

#

0

!

%

"

$

3#

!

E

"

)

7

K

3#

!

E

"#

%(

;

8

)

!

0

;%(

;

;

$

-

)6;%;

$

#

"

!

$$

"

类似文献&

$"

'#可得到式!

$#

"的解$

+)

V

N0*

(

4

E

#

0

!

(

"

$

P

6

(

0

!

E

(

"

0

K

3

!

E

"" !

$C

"

式中#

P

-

$

#

)

"

JeJ

L

<

)

"

JeJ

<

M

$

#

#

;

#

M

;

$

-

%

!

"

(-

(

;

#

M

"

;

"

#

M

#

'4F2)̂032

%

&

'

!

$!

"

这里#

-

h

6

(

0

#

#h;a

!

"

(

0

"

K

3

!

;

"#

#

M

是原

数据的第
M

行#

<

M

是计算得到的矩阵的第
M

行
:

C57

!

异常行为检测

给定一个字典
7

#对于测试样本
T

可用式!

"%

"

表示#其中#稀疏编码
%

可通过求解式!

$Q

"获得$

%

"

$

N0*

(

;

-

(

7

%;

$

)6;%;

"

!

$Q

"

一旦得到最优的稀疏编码
%

"

#可以计算稀疏

重建代价!

7UX

"

&

"?

'

$

I

!

-

#

%

"

#

7

"

$;

-

(

7

%;

$

)6;%

"

;

"

!

$=

"

对于正常行为#稀疏重建代价较小#而异常行为稀

疏重建代价较大
:

因此如果

I

!

-

#

%

"

#

7

"

-

5

!

$%

"

则
-

为异常行为
:

式中#

5

是预先设置的阈值
:

H

!

实验与结果

为了验证所提方法的有效性#我们在公共数据

库
XK9BKU

和
];77

上进行了实验#并与以下
!

种

方法进行对比$

"

"

L'

等&

!

'提出的基于轨迹联合稀

疏表示的异常行为检测方法%

$

"

Z+*

V

等&

""

'提出的

基于稠密轨迹方法%

C

"

f(

等&

"$

'提出的基于外观深

度网络和运动深度网络的异常检测方法%

!

"

WF'(

等&

"!

'提出的基于空时卷积神经网络的异常检测

方法
:

我们以
U;X

曲线评估异常行为检测效果#

U;X

曲线以
T̀U

为横坐标#

PTU

为纵坐标
:

其中$

S4K

$

S4

S4

)

-Y

#

-4K

$

-4

-4

)

SY

!

$@

"

这里#

PT

!

P)(2

S

'304012

"是真异常行为#

6̀

!

+̀,32

*2

V

+4012

"假正常行为#

T̀

!

+̀,32

S

'304012

"是假异常

行为#

P6

!

P)(2*2

V

+4012

"真正常行为
:

我们选择不

同的阈值
5

#分别计算
T̀U

和
PTU

#然后#作
U;X

曲线
:U;X

曲线越靠近上方#曲线下面积
K/X

越

大#则检测的准确率越高#否则检测准确率越低
:

H5/

!

I"9K"Q

数据库

在实验中#我们利用
XK9BKU

数据库的第一部

分数据进行实验
:

这些数据是利用广角镜头拍摄的#

包括行走)闲逛#休息)跌倒或晕倒等单人行为#以

及会谈)两人走近和分开)两人打架等交互行为
:

每

个场景包括
C

至
Q

片段#每个片段持续
!#

至
=#3

#

分辨率为
C@!e$@@

#共采用了
$=

个片段
:

该数据库

可用于单人异常行为和两人的交互异常行为
:

由于每片段包含几种行为#因此采用人工方法

将每片段分成多个镜头#使每个镜头只包含一个行

为
:

结果数据库分成
"$##

个行为镜头#其中#

$##

个

异常行为和
"###

正常行为
:

其中打架)追赶)闲逛)

图
$

!

XK9BKU

数据库

0̀

V

:$

!

XK9BKUG+4+324

QC"
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丢包和晕倒等异常行为个数分别为
!!

#

C?

#

!$

#

C%

和

C@:

图
$

是该数据库的一些异常行为的视频帧
:

其

中#图
$

!

+

"为一个人穿过大厅时晕倒%图
$

!

I

"是一

个人丢包%图
$

!

8

"是两个人打架
:

实验中#我们首先

提取稠密轨迹%其次随机选择
Q##

万条轨迹训练

7AK

#并采用
[>

均值聚类法得到
$C#

个外观视觉词

和
!%#

个运动视觉词!视觉词的个数分别从
"##

到

"###

变化时#发现当外观视觉词为
$C#

个)运动视

觉词为
!%#

个可取得最好性能"%然后随机选择
@##

个正常行为学习特征融合参数#得到$

0

"

h#5C

#

0

$

h

#5%

%最后#用
@##

个正常行为学习稀疏字典
:

以全部

异常行为样本和余下的
$##

个正常样本作为测试样

本#测试结果为
K/Xh#:??=

#表明文中方法的检测

率很高
:

图
C

给出了几种检测方法的
U;X

曲线
:

表
"

图
C

!

在
XK9BKU

数据库上异常行为检测的
U;X

曲线

0̀

V

:C

!

PF2U;X3-')+I*')N+,G242840'*'*

XK9BKUG+4+324

是几种检测方法
U;X

曲线下的面积
K/X:

结果表

明#对于单人异常行为和两人的交互异常行为#文中

方法比其它
C

种方法具有更好的检测准确率
:

表
/

!

H

种不同方法在
I"9K"Q

数据库上的
"8I

:'#5/

!

"8I-<<3@*4*%=-.$-?I"9K"Q.'%'$*%

方法 文献&

!

' 文献&

""

'文献&

"$

'文献&

"!

' 文中方法

K/X #:?"# #:?=# #:?QC #:?=$ #:??=

H57

!

XW22

数据库

];77

数据库是在列车上通过
?

个摄像头拍摄

的#包括
"!

个视频序列#每段视频持续
"

到
QN0*:

分辨率为
%$#eQ%=

#帧率
$Q-

S

3:"!

个视频包括
C

个

正常行为视频#

""

个异常行为视频
:

异常行为包括$

抢手机)打架)抢报纸)骚扰)晕倒)恐慌
:

该数据库可

用于单人)多人的异常行为检测
:

同样采用人工方法将每视频分成多个镜头#每

个镜头只包含一个行为
:

结果这个数据库分成
"=##

个行为镜头#其中#

!##

个异常行为和
"$##

正常行

为#抢手机)打架)抢报纸)骚扰)晕倒)恐慌等异常

行为数分别为
Q$

#

%#

#

=Q

#

Q@

#

=Q

#

?#:

图
!

是该数据

库的一些异常行为的视频帧
:

其中图
!

!

+

"为打架%

图
!

!

I

"是晕倒%图
!

!

8

"为抢手机
:

实验过程和
XK>

9BKU

数据库上的实验一样#随机选择
Q##

万条轨

迹训练
7AK

)确定外观视觉词和运动视觉词%选择

"###

个正常行为学习特征融合参数!

0

"

h#:CQ

#

0

$

h#:=Q

"和稀疏字典
:

用全部异常行为样本和余下的

$##

个正常样本作为测试样本#测试结果为
K/Xh

#:?@$

#即我们的方法有很高的检测率
:

图
Q

是几种

检测方法的
U;X

曲线
:

表
$

是几种检测方法
U;X

曲线下的面积
K/X:

结果表明#对于多人的交互异

常行为#文中方法比其它
C

种方法具有更好的检测

准确率
:

图
!

!

];77

数据库

0̀

V

:!

!

];77G+4+324

=C"
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期 王军等$基于深度学习特征的异常行为检测

图
Q

!

在
];77

数据库上异常行为检测的
U;X

曲线

0̀

V

:Q

!

PF2U;X3-')+I*')N+,I2F+10')

G242840'*'*];77

!!

表
7

!

H

种不同方法在
XW22

数据库上的
"8I

:'#57

!

"8I-<<3@*4*%=-.$-?XW22.'%'$*%

方法 文献&

!

' 文献&

""

'文献&

"$

'文献&

"!

' 文中方法

K/X #:@?% #:?!Q #:?C= #:?Q# #:?@$

以上结果表明#无论是单人的异常行为检测还

是多人异常行为检测#与其它方法相比#我们的方

法都具有更高的检测准确率
:

文献&

!

'采用基于目标

轨迹的异常行为检测#由于视频中有多人交互情

况#不可避免存在遮挡问题#使得跟踪性能明显下

降#导致异常检测率比其它方法低
:

文献&

""

'采用稠

密轨迹特征!

.;O

#

.;̀

和
L].

"#这些特征是目

前最好的人工特征&

"%

'

#因此检测准确率明显提高
:

文献&

"$

'和&

"!

'分别采用堆积自动编码器和空时

卷积神经网络提取行为特征#这些特征能较好地描

述人体行为#因此其检测率超过
?CR:

但这两个方

法检测率并不比基于稠密轨迹方法高#这是因为$

"

"这些方法需要大量的样本用于训练深度学习网

络#而行为数据库样本相对比较少%

$

"为了平衡计

算代价#提取行为表示通常下采样策略#采用导致

信息丢失
:

而我们的方法是沿行为兴趣点的稠密轨

迹提取行为的外观特征和运动特征
:

一方面#由于在

稠密轨迹附近有丰富的运动信息#利用堆积去噪编

码器强大的学习能力可提取有效的行为特征%另一

方面#用深度网络不是直接提取整个行为特征#只

是提取行为区域中的采样点的特征#而这些采样点

的个数足以训练深度网络#因此不需要大量的样本

训练深度网络#解决了训练样本不足对深度学习的

影响#所以异常行为检测率比其他几种方法更高
:

H5D

!

计算复杂性

我们对所提方法的计算复杂度进行了测试#所

有实验都在工作站 !

$:@O.JXT/

#

C$O]UKL

"上

进行
:

表
C

为几种方法分别在
XK9BKU

#

];77

中每

帧平均计算时间
:

从表中可看出#基于目标轨迹的异

常行为检测计算时间最少#而基于稠密轨迹的异常

行为检测计算时间最长#我们的方法与其它二个基

于深度学习的异常行为检测计算时间适中#表明我

们的方法是非常有效的
:

这是因为这几种方法在异

常识别阶段的时间都差不多#并占总时间的很小部

分#主要计算时间花费在特征提取上
:

基于目标轨迹

的异常行为检测用
]

样条函数近似目标轨迹#取
]

样条函数
Q#

个控制点的坐标作为行为特征#显然这

些特征的提取需要时间最少
:

而基于稠密轨迹的异

常行为检测所用时间主要在光流场计算)稠密轨迹

提取和
.;O

#

.;̀

和
L].

的计算#其中特征

.;O

#

.;̀

和
L].

的计算需要很长时间%文献

&

"$

'和&

"!

'分别采用深度网络提取特征#因此计算

速度快%相比文献&

"$

'和&

"!

'#我们的方法多了一

步稠密轨迹提取#该过程约占总计算的
"#R

#但由

于我们只是提取稠密轨迹附近的特征#那些包含少

量运动信息的图像区域并未计算#所以总的计算时

间并未显著提高
:

表
D

!

H

种不同方法的计算复杂度

:'#5D

!

I-4

B

A%'%3-?(-4

B

E*O3%

+

-<<3@*4*%=-.$

方法 文献&

!

' 文献&

""

'文献&

"$

'文献&

"!

' 文中方法

XK9BKU #:$" #:@! #:!" #:C? #:!$

];77 #:$C #:?" #:!! #:!C #:!Q

N

!

结
!

论

结合堆积去噪编码器和改进的稠密轨迹#提出

了一种基于深度学习特征的异常行为检测方法
:

首

先#利用堆积去噪编码器沿着稠密轨迹提取深度外

观特征和深度运动特征%然后#为了提高特征的分

类能力#利用加权相关性方法对这二种特征进行融

合%最后#采用稀疏重建进行异常行为检测
:

为了验

证文中方法的有效性#在公共数据库
XK9BKU

和

];77

上对文中方法进行了测试#并与其它几种方

法进行了对比#结果表明#文中方法具有更高的检

测率和较低的计算复杂度
:
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