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Abstract 
Confronting with the challenge of the difficult interpretation of the abnormal properties in pre-
vious works, a novel abnormal detection method based on bilateral space windows is proposed in 
our work. Firstly, after foreground construction, bilateral space windows are proposed to sample 
on the boundary of monitoring area, whose features can effectively describe the interesting re-
gions. Secondly, in order to extract the attributions of speed, correlation and time delay, we design 
sequential cross-correlation measurement and analyze its theoretical and practical characteristics. 
Finally, we train our abnormal detection model using max margin framework, which considers 
both attributions of speed, correlation and time delay and additional appearance feature using 
fast Fourier transform. In the BEHAVE dataset with actual monitoring conditions, our method 
outperforms state-of-the-art methods both in AP and AUC evaluation. Moreover, even without 
prior, the method can automatically identify the location of the entrance and exit of the surveil-
lance scene. 
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摘  要 

针对现有异常检测方法难以解释异常属性的问题，本文提出基于双侧空间窗的异常检测方法。首先，在

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2019.91003
https://doi.org/10.12677/csa.2019.91003
http://www.hanspub.org


张灿，蔡俊 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.91003 20 计算机科学与应用 
 

前景检测的基础上，本文对场景边界区域进行双侧空间窗采样，提取双侧空间窗特征；随后，为了提取

异常事件的速度属性、相关性属性、时间差属性的提取，本文分析了双侧空间窗的时序互相关理论和实

际特性，实现了异常细分属性的描述；最后为了进一步描述目标类别属性，本文使用了基于快速傅里叶

变换的外观特征，利用最大间隔思想训练异常检测模型。在真实场景BEHAVE数据库的实验中，可以看

出AP和AUC评价指标超出现有对比方法，而且还能在没有先验知识指导的情况下，自动识别出监控场景

出入口的位置。 
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1. 引言 

场景中的异常事件通常伴随着危险和安全隐患，异常检测关注于监控场景中的异常事件识别，已经

受到计算机视觉领域的广泛关注[1]。但是，由于场景中内容的不同，在缺少异常清晰定义的情况下，如

何实现异常的准确识别，仍然是一项重要的挑战。 
在事件统计方面，异常可以定义为场景中出现的小概率事件，在此基础上，现有方法关注于不同特

征提取方法基础上的小概率模型构建。光流特征作为运动描述被广泛使用，Cong 关注于基于光流的运动

特征[2]，Hassner使用带阈值的光流特征ViF [3]，Nievas 使用 SIFT 检测点处的光流特征MoSIFT [4]，Zhang
在光流特征的基础上，添加 Weber 梯度和方向的局部描述子 MoWLD [5]。除了光流特征以外，现有方法

还考虑时长特征和场景中群体的分布特征，例如，Li 对时间段内的图像序列，进行混合动态纹理特征的

小概率建模[6]，Hu 关注于目标跟踪轨迹方面的异常分析[7]，Mehran 关注于人群中不同个体的交互关系，

构建一种社会力模型[8]。上述方法使用手工设计特征，该类特征是否符合场景中处在的客观规律，难以

验证，也约束了模型的使用范围。 
基于统计学习方法，可以将运动原始特征映射到隐空间，并实现有效的特征编码。稀疏编码是近年

来广泛使用的方法，Wang 使用结构稀疏保持的编码方式(SSS: structural semi-supervised) [9]，Babagholami
使用概率半监督字典的编码方式(PSS: Probabilistic semi-supervised) [10]，Zhang 进行局部约束的稀疏编码

(LSC: Local sparse constraint) [1]。随着编码效率的提升，现有异常检测方法也改进了分类模型的设计，

Wright 使用稀疏表达分类器(SR: Sparse representation) [11]；而且深度学习也逐渐进入该领域，蔡瑞初使

用多尺度时间递归神经网络方法[12]；Xu 提出外感和运动的深度网络结构对异常检测的建模(AMDN: 
Appearance and Motion Deep Net) [13]。但是，上述方法仍然将异常事件的属性作为黑盒处理，没有清晰

的异常规则定义，实际上在真实的场景监控应用中，难以设置知识规则，也难以根据人类的经验对现有

异常检测模型进行拓展。 
现有异常检测模型均是基于时空窗的状态分析，但是，难以描述事件中的时间的细节属性。本文针

对实际监控的出入口状态分析需求，将采样窗口进一步细分为内侧窗和外侧窗，利用时序相关分析方法，

有效实现了速度属性、相关性属性、时间差属性的检测，从而实现对异常事件属性的细分。基于上述分

析，本文提出一种基于时序互相关分析的异常检测方法，其主要贡献如下： 
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1) 通过提出的双侧空间窗特征，利用互相关分析方法，实现进入和离开的异常事件的自动判定。 
2) 对场景中异常区域进行双侧空间窗采样，利用时序互相关分析，自动发现并定位监控场景中出入

口的语境信息。 
3) 根据监控任务的实际需求，将异常模式根据特性细分为：速度属性，出入属性和目标类属性，构

建多属性分类器，实现不同人车不同类别目标的异常检测。 

2. 时序互相关异常检测 

本文的算法处理流程，如图 1 所示。针对现有异常检测方法无法解释事件属性类型，本文将异常事

件描述为速度属性，出入属性和目标类属性的联合判决形式。在前景检测的基础上，首先，进行双侧空

间窗特征提取，随后，利用互相关分析方法实现目标的速度特征和相关性特征提取，最终，结合目标外

观特征完成异常检测任务。 
 

 
Figure 1. Anomaly detection based on time series cross correlation analysis 
图 1. 基于时序互相关分析的异常检测 

2.1. 基于时序互相关的速度分析 

本文提出的双侧空间窗特征建立在前景检测基础上。为了提高前景检测的可靠性，使用 HSI 颜色空

间的帧差方法，HIS 图像包含三个色彩通道： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }, , ,, , , , , ,t h t s t i tI x y I x y I x y I x y=                            (1) 

其主要原因在于目标发生运动时，背景差方法容易受到外部光照的影响，HSI 颜色空间，尤其是色

调 H 分量对光照具有较好的不变性。因此，对于给定视频图像帧并转化为 HSI 图像，通过估计当前帧像

素的 HSI 特征 ( ),tI x y 和前一帧像素的 HSI 特征 ( )-1 ,tI x y ，比较帧差大小获得前景图像 ( ),tF x y ， 
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( ) ( )1 2
, ,t tI x y I x y−− 为两帧像素的 HSI 向量的 2 范数， Hη ⋅ 为帧差阈值，其取值方法为，首先估计视频

帧中最大的帧差 ( ) ( ), , 1 2
max , ,x y t t tH I x y I x y−= − ，并将帧差与最大值比例大于η的像素，认为是显著运

动，本文方法中η取值 0.3。 
针对目标出入属性，本文提出双侧空间窗并通过分析其中前景像素的变化规律，实现目标的速度和

出入状态的估计。在每个空间窗中，记录前景像素的和作为局部特征，有 

( ) ( )( ), ,t
tx y DM D F x y

∈
=∑                                  (3) 

其中 D 为空间窗，本文针对场景边界使用双侧空间窗，即包含内侧窗 inD 和外侧窗 outD ，如图 2(a)所示。

内侧窗(图 2(a)红色窗)和外侧窗(图 2(a)蓝色窗)尺寸相同，位置相邻。内侧窗和外侧窗根据异常目标类别

不同，设置为行人和交通工具两种尺寸。内侧窗和外侧窗在边界框的左右两侧水平相邻，在上下两侧垂
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直相邻。则此时有内侧窗特征 ( )in in
t tM M D= ，和外侧窗特征 ( )out out

t tM M D= ，并将双侧窗特征记作

{ }in out,t t tM M M= 。 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure 2. The foreground pixel change of the bilateral space window when target entering the scene, (a) Bilateral space, (b) 
The foreground of the bilateral spatial window of the scene target changes, (c) Ideally bilateral spatial window correlation 
图 2. 双侧空间窗及其目标进入场景的前景像素变化，(a) 双侧空间，(b) 场景目标的双侧空间窗前景变化，(c) 理想

情况下双侧空间窗相关性 
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利用双侧空间窗特征估计速度的基本思想是，像素变化的快慢，包含内侧窗和外侧窗。为了避免环

境噪声对瞬时速度的影响，采用时间窗 ( ), tt t N+ 对进行速度属性估计： 

( ) ( ) ( )1 1
in in out out

1
2 1

tt N
t j j j j

j tt

v M M M M
N

+
− −

=

= − + −
+ ∑                        (4) 

其中 t 为初始帧， tN 为时间窗的宽度。图 2(b)给出了以时间窗内，内侧窗和外侧窗特征的演化实例，可

以看出在目标外侧窗比内侧窗波峰出现时间迟，说明目标先进入内侧窗，后进入外侧窗，目标的状态为

离开。 

2.2. 基于时序互相关的时间差分析 

双侧空间窗特征体现为先后出现的两个波峰，波峰之间的帧编号间隔可以视为时间差，记作τ ，为

了计算内侧窗和外侧窗的相关性，本文在时间窗下，考虑带时间差的互相关系数，作为互相关度量 ( )tre τ ： 
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=
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+ ∑                                (5) 

其中， inD 为内侧空间窗的像素数量， outD 为外侧空间窗的像素数量，互相关度量是时间差τ 的函数，

当波峰相近，波形基本吻合时出现 ( )tre τ 最大值。我们将最佳吻合的相关性和时间差作为异常事件的相

关系数 tr 和时间差属性 tτ ，此时，有 

( ),, maxt t t
rr reττ τ=                                   (6) 

本文对互相关函数进行理论分析，图 2(c)给出了正弦波形下的弧相关系数估计。将图 2(c)的绿色曲

线和红色曲线作为输入，对于情况内侧窗(绿色曲线)和外侧窗(红色曲线)，可以获得不同时间差情况下的

相关值，即获得粉色曲线，此时红色曲线延时时间间隔，可以获得最大相关性，即时间差为正值，判断

为离开状态。反之，对于情况内侧窗(红色曲线)和外侧窗(绿色曲线)，绿色曲线需要提前移动获得最大值，

获得蓝色相关性曲线，即时间差为负值，判断为进入状态。因此，相关性分析是一种获得出入属性的判

断的有效方法。 

2.3. 联合时序互相关和外观特征的异常检测 

监控场景中需要明确异常中的目标类型，本文使用快速傅里叶变换特征实现目标的外观特征提取，

其主要原因是，快速傅里叶变换不仅实现快速，而且具有较好的循环特性[14]，空间窗滑动情况下，能够

保证快速傅里叶变换特征具有较好平移不变性，有利训练样本的采集，获得更精确的模型。因此，使用

快速傅里叶变换 fft ，分别对采样窗口 C 中，HSI 色彩空间的各层图像，提取快速傅里叶变换特征

( )( ) ( )( ) ( )( ){ }, , ,, ,t
h t s t i tfx fft I C fft I C fft I C= 。不失一般性，对视频中的异常样本进行采样，联合双侧空间

窗，构建异常属性集合记作 ( ), , ,t t t t tz fx v r τ= 。基于最大间隔分类思想，设计本文异常检测的目标函数为： 

( ) 21
2

Tw w w zΩ = + ⋅                                   (7) 

其中， w 为异常检测模型参数，其中字母 T 表示模型参数向量的转置。本文对 BEHAVE 视频数据库中

的异常目标提取属性特征，并随机分配训练集样本和测试集样本，采用 10 折交叉验证对模型进行训练，

通过最小化目标函数获得最佳异常检测模型参数 ( )* arg minww w= Ω 。获得异常检测模型参数后，异常事

件检测的测试过程为，首先根据 1.1 节，1.2 节，1.3 节描述，提取异常属性 ( ), , ,test test test test testz fx v r τ= ， 

可疑获得异常检测得分，随后，根据异常模型估计异常得分 ( )* Ttest tests w z= ⋅ 。通过设置阈值，可以计 
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算异常检测的准确率，和查全率，在此基础上，现有异常检测方法中通常考虑不同阈值下的检测效率和

演化趋势，因此，本文使用平均准确率(AP: Average Precision)和曲线下方面积(AUC: Area Under Curve)
作为评价标准来衡量。 

3. 实验 

本文的研究对象是监控场景中的异常检测，采用 BEHAVE 场景数据库，其主要原因是，1) BEHAVE
是真实监控视频(包含 11,200 帧)，视频分辨率为 480 × 640，可以验证低分辨率事件检测能力，2) 数据库

存在外观挑战，选取视频中行人着装与道路、土壤的外观颜色都很相近，并存在场景的光照变化、视频

镜头附近的人影噪声等影响。3) 该数据库拍摄的高度较高范围较广，场景视场较宽，事件内容丰富，视

频包含真实监控视频遇到的多种情况，例如多人进入、跑步离开等。 

3.1. 场景出入口语境发现 

本文方法通过互相关性质的分析，可以有效发现目标的事件状态，这突破了现有异常检测方法对属

性检测的限制。而且在目标事件状态基础上，即使在没有场景已知信息的情况下，本文提出的双侧空间

窗可以对场景边界的出入口进行定位，这可以实现自动识别监控场景的感兴趣区域，有利于后续监控算

法的自动化实现。 
为了有效实现出入口自动定位，根据出现目标的基本尺寸设置双侧空间窗的大小，具体为行人内侧

窗和外侧窗像素尺寸各为 80 × 30，交通工具内侧窗和外侧窗像素尺寸各 160 × 60。根据监控场景边界进

行全遍历，计算出场景过程中出入状态目标的数量，对于目标数量大于 3 的位置，判定为场景中可行的

出入口位置。图 3 给出了 BEHAVE 数据库场景中的出入口检测结果，根据场景的特点，BEHAVE 场景

包含编号为 1，2 的两个交通工具出入口，编号为 3，4，5，6，7 共 5 个行人出入口，BEHAVE 场景出

入口检测与实际场景的出入口数量和位置一致，全部检测成功。表 1 给出了对应监控过程中真实出现的

目标及相关性分析，说明本文方法可靠有效。 
 

 
Figure 3. Scene entry and exit position detection based on bilateral space window 
图 3. 基于双侧空间窗的监控场景出入口位置检测 
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Table 1. Entrance and exit detection and correlation analysis in monitoring scene 
表 1. 监控场景出入口检测和相关性分析 

出入口 起始帧 速度属性 相关系数 时间差 进出状态 

6 1956 79.9 0.876 −4 进入 

1 3730 138.3 0.818 4 离开 

3 3740 152.4 0.909 1 离开 

7 4053 84.3 0.984 22 离开 

5 4233 78.3 0.953 −9 进入 

2 9237 110.7 0.81 2 离开 

4 10,910 46.8 0.903 3 离开 

3.2. 异常检测 

本文对异常检测进行了属性细分，包含速度属性、相关性属性、时间差属性、外观属性，从判断能

力上比现有模型更全面，结合本文使用的最大边界分类器的训练过程，可以实现模型的有效训练。本文

使用平均准确率(AP: average precision)和曲线下方面积(AUC: Area Under Curve)进行异常检测评价[1]。具

体来说，本文以 0.1 为间隔，对 0 到 1 的阈值采样 11 个阈值，分别对每个阈值计算准确率(检测正确的数

量/检测出所有的数量)和查全率(检测出所有的数量/真实存在所有异常的数量)。平均准确率(AP)是 11 个

阈值下准确率的平均值，平均准曲率越大说明模型准确性越高。曲线下方面积(AUC)需要使用另一个概

念，即第一类错误假阳性率(False Positive)即虚警率，虚警数量是指异常得分大于阈值但并非为异常的事

件数量，曲线下方面积越大则模型的准确性越高[1]。 
本文选择的对比方法包括3类，1) 不同外观特征方法，ViF [3]使用带阈值的光流特征，MoSIFT + BoW 

[4]使用 SIFT 检测点处的光流特征，MoWLD + SC [5]在光流特征的基础上，添加 Weber 梯度和方向的局

部描述子，并考虑稀疏编码进行特征变换。2) 不同特征编码方法，MoSIFT + BoW [4]使用词汇包的编码

方式，MoWLD + SC [5]使用稀疏编码方式，MoWLD + LS [1]对运动 weber 局部描述子，进行局部约束的

稀疏编码。此外，SSS [9]使用结构稀疏保持的编码方式，PSS [10]使用概率半监督字典的编码方式，不同

的特征编码方式将原始特征映射到隐空间，提高检测器的判决能力。3) 不同分类判决方法，SRC [11]使
用稀疏表达分类器；AMDN [13]使用深度结构训练外观和运动特征。通过与选择的方法对比，能够说明

本文方法的有效性和优势。表 2 给出了本文方法和对比方法的实验结果，由于本文方法在外观特征和运

动特征基础上，引入了描述时间的速度属性、相关性属性、时间差属性，是一种显式的属性表达，比现

有其他特征提取和编码方法更直观有效，因此，本文在 BEHAVE 真实监控场景中，实现了比现有方法更

高的平均准确率。图 4 真实监控场景 BEHAVE 数据库给出了异常检测结果，由于目标尺寸的不同，检测

结果进一步可以分为交通工具(图 4 第一行)和行人(图 4 第二行)。检测结果能够说明，成功识别出各目标

进入和离开的位置和时刻。 
本文实验工作站配置参数为 Intel(R) Core(TM) i7-4770，内存 8 GB，CPU 为 8 核 3.4 GHz，使用 matlab

实现。实验时，前景检测耗时 0.03 秒，相关性分析耗时 0.06 秒，外观特征提取耗时约 0.71 秒，从本文

方法可以看出外观特征是较为耗时的，而且对异常检测来说，运动特征更为直观有效，因此，本文没有

选择 HOG，SIFT 等耗时较多的特征提取方法，其目的是为了提高异常检测应用的实时性。本文方法的

实时性为 1.25 FPS (帧每秒)，如果仅使用运动特征和相关性分析，本文的实时性为 11.1 FPS (帧每秒)。由

于 matlab 是解释性语言，执行过程中缺少编译耗时较多，通过更换实验语言平台可以进一步提高本文方

法的实时性。 
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Table 2. Evaluation of abnormal monitoring of BEHAVE database in real monitoring scene 
表 2. 真实监控场景 BEHAVE 数据库异常检测的评价结果 

对比方法 AP AUC 

MoSIFT + BoW 62.78 0.6679 

SRC 82.7 0.8538 

AMDN 84.22 0.8562 

ViF 83.62 0.8632 

PSS 85.15 0.8727 

MoWLD + SC 85.27 0.8758 

LSC 88.26 0.9028 

SSS 89.07 0.9096 

Our 94.33 0.9667 

 

 
Figure 4. Anomaly detection results of BEHAVE database in real monitoring scene, the first line: transportation (car, bi-
cycle); the second line: pedestrians 
图 4. 真实监控场景 BEHAVE 数据库异常检测结果，第一行：交通工具(汽车，自行车)；第二行：行人 

4. 结论 

本文面对实际监控需求，针对现有异常检测方法对事件属性无法准确描述的问题，提出一种基于双

侧空间窗的异常检测方法。本文在双侧空间窗特征的基础上，利用互相关分析方法，可以有效获得目标

的速度属性、相关属性和时间差属性，上述属性能够满足时间监控的任务需求。本文方法进一步结合外

观特征，分析事件中的目标类型，从而有效辨别出交通工具和行为不同种类目标的异常事件。本文方法

与现有的不同特征提取、特征编码、分类模型进行比较，实验结果说明本文方法不仅能够快速准确的实

现异常检测，在真实场景 BEHAVE 数据库中，AP 和 AUC 指标超出现有方法，而且还能在没有先验知识

指导的情况下，自动识别出监控场景出入口的位置。 
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