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Abstract 
Abnormal event detection is an important part of intelligent surveillance systems, especially for 
complex surveillance video scenes. In recent years, many algorithms have been proposed to detect 
abnormal events. However, most of them need to set a series of parameters in the model during 
the modeling process, which is not only troublesome in arranging the parameters, but also the 
parameters need to be reset when changing the detect scene. This paper proposes an abnormal 
detection algorithm based on non-parametric models, constructs and maintains a vector set based 
on the motion trend vector merging method, and uses clustering to generate different event clus-
ters, and proposes a pre-detection step to improve the detection effect of the algorithm in sparse 
scenes. Finally, some existing detection algorithms are selected for comparison experiments. The 
results show that the model proposed in this paper has certain advantages in detection rate and 
time performance. 
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摘  要 

异常事件检测是智能监控系统中的重要一环，尤其是对复杂的监控视频场景而言。近年来研究者提出了

很多的算法来检测视频中的异常事件，然而它们中的大多数都需要在建模过程中给模型设定一系列的参

数，这样不仅调参麻烦，而且在更换检测场景时需要重新设定参数。本文提出了一个基于非参数模型的

异常检测算法，通过基于运动趋势的向量合并方法来构造并维护一个向量集合，并运用聚类生成出不同

的事件簇，同时提出了一个预检测步骤以此来提高算法在稀疏场景下的检测效果。本文选取了一些已有

的检测算法进行了对比实验，最后的实验结果表明，本文提出的检测模型在检测率以及时间性能上均有

一定的优势。 
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1. 引言 

随着社会的不断发展，人们对公共安全的需求变得越来越大，为了方便管理，如今越来越多的公共

场合部署了视频监控设备，而监控系统也逐渐成为维护公共安全不可缺少的一环。然而一般意义下的异

常事件拥有突发性等特点，为了能够在第一时间了解到异常事件的情况，通常需要花费较多的人力来长

时间地盯着监控屏幕来进行观察[1]，这样不仅会使人产生疲劳，而且容易疏忽掉一些不显眼的事件。所

以，复杂场景下的监控视频异常事件自动检测识别作为智能视频监控系统的核心课题，正在受到越来越

多研究者的关注，然而由于光照变化、相互遮挡、重叠、无规律运动[2]以及异常事件定义不清晰[3]等的

影响，使得复杂场景下的异常事件检测成为一个极具挑战性的问题。 
对于复杂场景下的异常事件自动检测，如今已经有一些效果较好的方法被提出，比如 Feng [4]等人将

监控视频中那些目前为止没有出现过的、或者是出现频率很低的运动事件定义为异常事件，并提出了一

个两层的聚类模型，通过对运动特征向量的聚类分析来对视频中的运动事件进行分析判断，以此来进行

异常事件检测。 
然而本文在对该方法进行实验的过程中发现，当监控视频场景中存在正常事件和异常事件的运动方

向一致、而运动速度存在差异时，算法的检测效果不理想，异常事件经常会被漏检，如图 1 第一行所示，

该场景当前为止未出现过自行车，而算法也始终未能将其检测出来；同时该算法在稀疏监控场景下随着

检测的进行，出现误检的概率会逐步地变高。本文针对上述的两个问题，分析了问题出现的原因，并提

出了针对性的改进。最后的实验结果表明，本文提出的改进使得算法在检测率以及时间效率上均有了较

大的提升。本文的主要工作如下： 
• 对原算法在某些特定场景下检测出现偏差的原因进行了实验分析； 
• 基于对问题的实验分析，分别采用基于运动趋势合并的方法来维护大小固定的字典集合以及预检测的

方法来排除背景特征对检测的干扰。 
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Figure 1. Detection result in corresponding scenes 
图 1. 对应场景检测结果 

 
本文剩余部分的内容组织如下：第二章为相关工作，主要展示了一些已有的检测方法并将其分为两

类来进行了介绍；第三章则对出现的问题进行了详细的分析；第四章对于检测效果不理想的场景，根据

实验分析提出了针对性的检测模型；第五章展示实验分析，对提出的算法进行了实验评估；总结则位于

最后的第六章。 

2. 相关工作 

对于视频当中异常事件的自动检测识别，针对不同的视频场景以及异常事件定义，已经有大量检测

算法被提出并应用到实际的场景当中。对于已有的方法，按照算法的思想大致上可以分为：基于追踪的

和基于模型的两大类。 
其中，基于追踪的方法属于一般性的方法。在该模型下，算法对视频当中的运动物体分别进行追踪，

形成连续不间断地运动轨迹[5] [6] [7] [8]，并用一条或多条轨迹来代表其中的某个运动物体。Shu et al. [9]
对于无人机航拍得到的视频从中提取出大量轨迹特征，用与或图来对事件类型进行分类，并运用马尔柯

夫链及动态规划来识别轨迹特征段所代表的具体事件类型；Cui et al. [10]则是对时空兴趣点进行追踪来得

到相应的运动轨迹，通过计算不同轨迹之间的相互作用能来描述与目标对应行为之间的关系，并运用支

持向量机(Support Vector Machines, SVM)来对轨迹特征进行分类来检测异常事件；而在[11]中，Wu 等则

是从视频人群中计算出光流质点轨迹并用概率模型进行建模，最后运用极大似然估计来判断异常。 
基于追踪的方法一般情况下都是通过追踪视频当中每一个运动物体的轨迹来实现的，在该模型下，

异常事件的检测是通过对提取出来的轨迹特征进行比较计算来识别，由于轨迹只考虑运动物体的前景信

息，从而该方法能够尽可能地降低背景噪声对检测造成的影响。但是另一方面，对于拥挤的视频场景而

言，场景当中同一时间通常包含有较多的运动物体，这种情况下同时追踪视频当中所有运动物体的运动

轨迹是十分困难的[12]：不仅计算量十分巨大[13]，会降低算法对于异常事件的检测速度；而且由于场景

中有较多的运动物体，那么运动物体之间出现重叠、交错的情况[14] [15]也就在所难免，而这种情况下的

轨迹可能无法被正确追踪，导致轨迹前后所描述的并非是同一个运动物体。这就使得基于追踪的方法对

于拥挤场景而言存在诸多挑战，不太适用。 
综上所述，轨迹特征在复杂场景中的描述能力较差，为了解决基于追踪的方法在拥挤场景当中所面

临的问题，基于模型的方法通常情况下用其他更加一般的特征来对事件进行描述[16]-[21]，通过对特征向
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量的计算处理来判断异常事件的出现。Zhao et al. [22]将方向梯度直方图或光流直方图(Histogram of Opt-
ical Flow, HoF)特征描述子运用稀疏编码的方式计算出一组相互正交的基向量，运用正交基向量的稀疏重

构来进行运动特征的异常判断；而 Lu et al. [23]则将稀疏编码检测进行了改进，将正交基向量组拆分成一

系列小的向量组，并运用这些向量组分别计算各自的重构误差，最后通过所有误差联合判别的方式来进

行场景异常事件的判断；Li et al. [24]则是针对 HEVC (High Efficiency Video Coding)视频压缩域的特征提

出了一种特定的运动特征描述方法，并通过对该特征进行线性预测的方式来判断异常。同时，机器学习

算法也被大量运用在模型的异常检测当中，Wang [25]等人则将 one-class SVM 以及核化主成分分析应用

其中，通过正常的训练数据集来训练分类器，然后通过训练好的分类器来对检测视频进行异常事件检测；

而在[26]中作者将视频图像当中的显著性信息与 HoF 特征相结合，通过简化的卷积神经网络来提取出高

层运动特征，并运用 SVM 来判断高层特征所描述的运动是否属于异常。 

3. 问题分析 

在[4]中，作者对于视频当中异常事件的定义，是在视频当中从来没有出现过的事件、或者是那些出

现频次很低的运动特征。为此通过构造一个两层聚类模型来对 HOF 运动特征进行归类判断：对于模型输

入的运动特征，首先通过向量合并的方法来维护一个大小固定的向量集合；然后对集合当中的向量进行

聚类，通过计算特征向量与各个聚类中心之间的误差来判断输入的运动特征是否为异常事件特征。然而

根据图 1 的检测结果可知，原算法在前述的一些视频场景中的检测结果不理想，为此接下来本文针对出

现的检测结果进行分析。 

3.1. 同向异速漏检 

图 1 上面一行的检测结果显示，视频当中的汽车虽然被正常检出，但是对于自行车这个异常事件算

法全程都没有检测出来，为此本文在相关场景下做了验证性实验，如图 2 所示，算法同样无法检测出运

动方向与行人一致的这辆自行车。对于这种在正常事件和异常事件的运动方向一致、而运动速度存在差

异时算法造成异常事件漏检这一现象，本文经过分析之后发现这种漏检的出现是由于算法自身的模型设

计缺陷所造成的：对于每一个大小为 n m t× × 像素的视频块(grid)，算法提取特征时计算 grid 中每一个像 
素点的光流信息 ( ), , grid

j jx yv v j∈ ，根据像素点的光流值计算出一个均值权重 HoF 特征描述子

{ }1 2, , , nv v v=v   
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(2) 

由上述(1)、(2)式可知，物体的运动方向影响的是 D 的取值，而 D 又只与直方图当中的投影区间有

关，所以在物体运动方向不变的前提下，AMHOF 特征的不同维度的取值是相差不大的；而物体的运动

速度不同，则统计之后得到的光流平均大小 M 不同，在 D 相同的前提下，得到的两个特征向量在不同维

度之间大致上是呈一种等比例关系的。 
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算法模型在输入特征向量 v 之后，由于需要维护向量集合的大小为固定值 N，所以选取欧氏距离最

近的两个向量进行合并，用合并之后的新向量来表示原来两个向量所代表的运动信息 

( )
( ) ( ) ( )

1 a b

a b

v

r r r

α α= − × + ×


= +

v v

v v v
                                 

(3) 

在论文描述的模型当中，向量的更新由(3)式所示，只是简单地将两个向量通过学习率 α进行加法运

算。在算法检测过程中，刚开始一系列正常的行人特征会被添加进向量集合当中，而在接下来的检测过

程中为了维持集合大小 N 不变，会不停地进行向量合并，在经过一段时间的向量合并之后，向量各个维

度的值都要比原先的特征向量的值大，导致向量所代表的运动信息发生偏移；而异常事件自行车又恰好

与行人的运动方向大致相同，只是在运动速度上存在差异，根据前面的分析，两者的特征向量之间大致

上呈现的也是等比关系。所以可以发现当视频中出现自行车这个异常事件时，此时集合中的向量经过一

系列合并之后，每一个维度的值相比于行人都要高，集合中的向量与描述自行车运动的特征向量之间的

相似程度更高，无法识别出两者是不同的运动，从而导致了漏检。 

3.2. 稀疏场景误检 

原方法在稀疏场景下的检测也不怎么好，如图 1 第二行所示，随着检测的进行算法会出现越来越多

的误检，即算法将那些原本属于正常事件范畴的运动识别为了出现频次很低的运动，然后根据文章对异

常的定义将其划归为异常事件。原方法通过对集合向量进行计数的方式来表示向量所描述的运动信息在

视频中出现的次数，用 ( )r v 表示；而进行向量合并时，由于合并之后的新向量同时包含有原来两个向量

的运动信息，所以在(3)式中合并之后新向量的计数值为原来两个向量之和；接着在对集合中的向量进行

聚类的时候，论文中对于每一个类 iC ，定义该类的频数 ( )ir C 及占比 ( )iw C  

( ) ( )
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( )1

i

i

i jj C

i
i K

ji j C

r C r
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∑

∑ ∑
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(4) 

其中 ( )ir C 为属于该类的运动特征出现的总次数，由所有属于该聚类的向量的计数值之和得到；而 ( )iw C
则表示为第 iC 类所描述的运动出现的概率。视频中的主流运动特征指的是在视频中经常出现的运动信息

[27]，那么当主流运动出现次数增多之后，在集合中表示这一类运动的向量的计数值也会随之变大，聚类

之后相应的聚类中心的频数 ( )ir C 也会增加，对应的 ( )iw C 也会变大。 

本文在分析出现低频误检的原因时发现，当视频中主流运动为正常的行人运动时，算法对于低频率

事件能够正常检测；而当场景变为稀疏场景时，视频中的主流特征则转变为了背景特征，此时再经过长

时间的异常检测之后，集合中向量表示的大部分信息就变为了背景信息，即在聚类之后表示背景的那一

类的𝑤𝑤(𝐶𝐶𝑖𝑖)值变得过大而其他类所占比重则较低，当 ( )i thw C w< 时，属于 iC 类的特征向量就会被视为低频

异常从而造成误检。 

4. 模型改进 

根据前述的分析，[4]当中所提出的检测方法在异常事件与正常事件的运动方向基本一致、只在运动

速度上存在差异该种情形下导致检测效果不理想，是由于原方法在合并时采用的是加法运算，使得向量

的运动信息发生了偏移；而对于低频误检的出现，则是由于在稀疏场景当中背景特征变成了主流特征，

导致聚类时代表背景特征的那一类所占的信息比重偏高。对于这两种检测率较低的场景，本文根据第三

节的分析并结合原算法提出一个新的两层检测模型，使得在上述两种视频场景中的检测率得到提高。 
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4.1. 预处理及特征提取 

低频误检出现的主要原因就是从视频流提取出来的特征向量中表示背景信息的向量占多数，导致在

检测过程中信息分布地过于集中，导致其中一个类 iC 的 ( )iw C 值过高。为此，本文对于输入的视频流，

首先判断当前帧是否存在活动区域，活动区域分布在视频帧的哪个部分，在确定活动区域之后再对视频

帧进行异常检测，在检测过程中对无用的背景信息进行剔除，只留下运动特征来进行检测判断。 
同时，为了能够定位异常事件在视频当中的位置，对于输入的视频流，算法将其分割成为非重叠的

grid，从每个 grid 中提取一个特征向量来表示该 grid 中所包含的运动信息，这里本文沿用原方法中的

AMHOF 特征，如(1)、(2)式所示。另一方面在光流的定义中，若像素点的光流向量取值大则说明该像素

点在前后帧之间的运动幅度大，所以对于待检测的视频流，本文通过在提取 AMHOF 特征时计算出的像

素点的光流向量信息来进行运动物体的判断。在稀疏场景当中，运动物体在视频中不占主流，且在运动

过程中很大程度上也不会占满整个画面，为了尽可能地去除背景信息对检测的影响，本文对划分好的每

一个 grid 分别进行判断来确定该 grid 所示区域中是否存在显著的运动特征，对于当前 grid，如果其满足 

( )2 2
grid j jx y thj count v v c

∈
+ >∑

                               
(5) 

( )
2 2

2 2

2 2

1,

0,

j j

j j

j j

x y th

x y

x y th

v v M
count v v

v v M

 + >+ = 
 + <                           

(6) 

就认为该 grid 中存在显著的运动特征，不再认为是背景信息，从而对该 grad 提取相应的 AMHOF 特

征描述子，进而进行异常判断；否则，就直接跳过该 grad 继续对下一个进行判断，不再对其进行异常检

测。 

4.2. 集合维护及聚类 

对于提取出来的特征向量，算法在第一层维护一个大小固定为 N 的向量集合，该步骤可以视为一个

简单的聚类过程：集合中新加入一个特征向量然后将最相近的两个向量进行合并，实质上就是将 N + 1
个特征向量聚成 N 个类，而采用向量合并则能够在保证准确性的情况下提高检测速度。在模型训练的初

始阶段，直接将提取出的特征向量 v 添加进行即可；若集合中的向量数已经等于 N，则在加入新向量时 
需要进行合并操作来使得集合中的向量数保持不变：对于集合当中待合并的向量 { }1 2

, , ,
na a a av v v=v  和

{ }1 2
, , ,

nb b b bv v v=v  ，(3)式表明，原先论文当中所使用的方法是直接将两者通过学习率 α 进行加权求和，

而根据 3.1 节的分析，在向量合并的时候将两个向量的值直接加权求和，在经过训练数据集的模型训练

之后，会使得集合当中的向量所表示的运动信息发生偏移。 
为此本文在向量合并过程中，将两个待合并向量之间的相关性也纳入了考虑范围，不再进行简单的

向量相加，而是根据两个向量之间的关系来决定合并时的操作。进一步地，在合并时根据两个向量每一

维的值，用线性运算来代替加权求和，假设将向量 bv 合并到向量 av 当中，则有新向量 v  

( ),a bf=v v v  

( ) ( ) ( )1, 1
i i

n
a b a bif v sign i vα α

=
= − +∑v v

                          
(7) 

其中 ( )sign i 为符号函数，其取值受向量 av 和 bv 取值的影响 

( )
1,

1,
i i

i i

a b

a b

v v
sign i

v v
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在模型当中，两个向量进行合并的本质是通过一个新的向量来表示原来两个向量所描述的运动信息，

由于合并肯定会带来误差，所以在合并时选取集合中最相近的两个向量进行合并，合并之后新的向量应

当表现出由一个向量向另外一个向量靠拢的趋势：由于是将向量 bv 合并到向量 av 中，所以当
i ia bv v< 时，

说明向量 bv 所描述的运动特征在该维度方向上的运动分量值要高于 av ，合并时在第 i 维上采用加法，使

得新的向量 v 在这一维上的运动分量在 av 的基础上偏向于 bv ；而当
i ia bv v> 时，则表明 av 在第 i 维的运动

分量大于 bv ，此时若还是相加，则会使得新向量 v 在该维上的分量出现了对 bv 的偏离，所以本文此时采

用减法运算，让 v 在这一维上的运动分量信息在 av 的基础上偏向于 bv 。 
算法模型不仅考虑了那种从未出现过的运动，还将视频中出现频率较低的运动也纳入了异常范畴，

所以对每个特征向量定义一个计数值 ( )r v ，代表该向量所示特征在视频中出现的次数，对于每个新提取

出来的特征向量，其值初始为 1；而对于集合向量合并时生成的新向量，其 ( )r v 值为两个向量的计数值

之和，如(3)式所示。对于更新之后的向量集合，模型在第二层对 N 个向量进行 K-Means 聚类，将其聚成

K 个类，得到对应的码本，并对每个聚类 iC ，通过(4)式计算该类的频数 ( )ir C 及占比 ( )iw C ；同时根据

每个类中所属向量与该聚类中心 ic 之间的关系计算每个类的最大类内距离 id  

( )max ,
ii j C i jd dis∈= c v

                                 
(9) 

4.3. 异常检测 

视频当中的异常事件定义为：从来没有出现过、或是出现频率较低的运动。对于这两种类型的异常，

模型在判断时也对其分别进行考虑。 
在异常检测过程中，对于新输入模型的特征向量 v ，首先判断该向量所描述的运动特征在之前的视

频流中有没有出现过：若出现过，则向量 v 与某一个码本 iC 之间的误差应该较小，因为该码本中存有该

运动的特征信息；若没有出现过，则在所有的码本中均找不到这类信息，那么 v 与所有码本之间的误差

均较大。所以对于新输入的特征向量 v ，若有 

( ),i K i idis d∈∀ >v c                                   (10) 

即认为向量 v 所表示的运动信息在之前的视频流中从未出现过，应被视为异常。 
对于那些低频异常而言，这些运动信息在之前的视频流中已经出现过，且被记录在相应的码本当中，

所以其不满足(10)式的条件；而另一方面，低频异常在视频中出现的频率很低，使得表示该类运动信息的

向量的 ( )r v 值较小，从而包含该向量的码本 iC 的频数 ( )ir C 及占比 ( )iw C 的取值均较小。那么对于低频

异常，如果 

( )
( )

,
. . i i

i K
i th

dis d
s t

w C w∈

 <∃ 
<

v c

                                
(11) 

成立，则认为向量 v 所对应的运动为低频运动，同样属于异常范畴。 

5. 实验 

本章将呈现对比实验结果，本文对于所提出的检测模型，通过 UCSD 以及 Subway 这两个数据集来

进行效果测试。 

5.1. UCSD Ped2 数据集 

UCSD Ped2 dataset [28]是一个被广泛认可及应用的视频异常检测数据集。其包含的图像序列均为背

景相同且固定的监控视频场景，定义行人的运动为一般性运动，均是平行于摄像机的水平运动；而数据
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集定义的异常事件则包括自行车、汽车、滑板等与行人运动速度不在同一水平上的运动特征；数据集中

包含有 16 个训练图像序列以及 12 个测试图像序列，图像大小均为 360 × 240 像素，每个 grid 中包含 45 × 
30 × 8 个像素点。 

部分检测结果如图 2 所示，从检测结果中可以看出，原方法由于模型在向量合并过程中直接采用简

单加法的原因从而导致的检测效果不理想。本文用向量的线性运算替换了原来的简单加法，使得算法在

正常运动物体和异常运动物体的运动方向基本一致、而运动速度存在一定差异时的检测效果得到提高，

在大部分场景下能够将异常事件检测出来；另一方面，本文针对稀疏场景的特点进行的剔除背景信息的

改进，在拥挤场景中对检测率造成的影响较小，改进前后的检测效果基本一致，但检测效率方面得到了

一定的提高，相比于已有的检测方法，在检测率相差不多的情况下检测速率得到了明显提升。 
UCSD 数据集已有现有的评价体系，本文采用帧级别的异常检测来评价算法的检测效果，对于所有

的视频帧将其视为 01 标签的单幅图像，若图像中存在异常事件且算法报警，则为检测正确，反之为误检。

总的检测结果如表 1 所示。 
 

 
Figure 2. Detection result of UCSD Ped2 dataset 
图 2. UCSD Ped2 数据集检测结果 

 
Table 1. Detection comparison on UCSD Ped2 dataset 
表 1. UCSD Ped2 数据集量化检测结果 

模型 
异常事件 

异常事件检测率 帧级别等错误率(%) 时间(FPS) 
自行车 滑板 汽车 

真实值 15 3 1 19   

方法[4] 3 0 1 4/19 43.1 10 

方法[28] 15 3 1 19/19 25 0.04 

方法[29] 15 3 1 19/19 18.5 0.72 

Ours 15 3 1 19/19 18.6 18 
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5.2. Subway 数据集 

同时，本文还对改进前后的算法模型在 Adam’s Subway dataset [30]做了检测效果测试，[4]中采用的

是地铁出站口的监控视频，所以在本文的实验当中，采用的也是地铁出站口的监控视频。根据Ground Truth，
视频当中行人错误的行走方向被定义为异常事件。地铁出站口的监控视频有 43 分钟共 64,900 帧图像，

视频的分辨率大小为 512 × 384 像素，每一个 grid 的大小为 64 × 48 × 8 像素，模型的其余参数保持不变，

取视频前面的一部分作为训练数据，训练时间约为 5 分钟；剩余部分进行异常事件检测。部分检测结果

如图 3 所示，左边为原方法的低频误检结果，右边一列为改进后的实验结果，数据集当中所定义的异常

事件均被检测出来。详细检测结果如表 2 所示。本文所有的实验均运行在 4 GB RAM 和 3.3 GHz CPU 的

Windows 10 系统上，运行速度约为 25 FPS，与一些现有方法相比，在检测率相差无几的情况下，本文的

算法检测速率更高。 
 

 
Figure 3. Detection result of subway dataset 
图 3. Subway 数据集检测结果 

 
Table 2. Detection comparison on subway dataset 
表 2. Subway 数据集量化检测结果 

模型 异常事件检测率 稀疏场景误检数 总误检数 时间(FPS) 

真实值 9    

方法[4] 100% (9/9) 9 12 10 

方法[22] 100% (9/9)  2 0.5 

方法[31] 100% (9/9)  0 0.2 

Ours 100% (9/9) 1 3 25 
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6. 总结 

本文通过大量的实验，发现在[4]中作者所提出的方法在两种视频场景中的检测效果不理想：一是当

物体的运动速度有差异而方向一致时；另一种是在稀疏场景当中。经过深入分析之后得出由于算法模型

在向量更新过程中采用简单加法这种设计不合理，导致在向量合并时会使得向量所描述的运动信息发生

偏移，从而造成漏检；同时由于稀疏场景中主流特征的特殊性，导致算法出现低频误检的概率较高。本

文针对这两个特殊场景提出了新的检测模型，以期能够在这些特定场景下达到理想的检测效果，最后通

过实验验证，经过改进之后的模型不仅在前面列举的场景中的检测效果明显提升，且运行效率也得到了

明显提高。 
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