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摘  要：实现对人群异常事件的检测是图形处理在智能视频监控领域的重要研究内容。提出了一种基于运动

相似性熵（EMS）的人群异常行为检测算法。该算法在对视频图像进行光流计算的基础上，以底层光流块为

基本单位获取场景运动信息，根据社会网络模型的概念，提出构建场景的运动网络模型（MNM），完成对场

景粒子运动相似性的划分，并在时间域上计算MNM的粒子分布熵值 EMS，最后将得到的图像熵与设置合理

的阈值相比，判断异常行为是否发生。实验证明，该算法可有效检测异常行为，与其他经典检测算法相比有

较大优势。 
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Abstract: It is an important research content of graphic processing in the field of intelligent video surveillance to 

detect abnormal events. An algorithm based on entropy of motion similarity (EMS) to detect abnormal behavior was 

proposed. Based on the optical flow algorithm, taking the bottom flow block as the basic unit to get the scene motion 

information, according to the concept of social network model, the construction scene of the motion network model 

(MNM) was proposed, the division of the scene particles motion similarity was completed, and the distribution EMS 

of MNM was calculated in the time domain. Finally, the obtained image entropy was compared with the reasonable 

threshold, to determine whether abnormal behavior occured. Experimental results indicate that the proposed algo-

rithm can detect abnormal behavior effectively and show promising performance while comparing with the state of 

the art methods. 
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1  引言 

随着人们社会活动的不断增加，在大型商场、

游乐园、火车站等公共场所发生群体性异常事件

的可能性增加。公共安防问题引起人们的广泛关

注。由于传统的监控视频采取人工观测的方法，

对于爆炸性增长的监控数据不能及时地处理分

析、检测出异常行为实现实时预警。这一现状使

得智能视频监控技术成为时下研究的热点。 

群体异常事件多发生于高密度人群，在高密

度人群中进行异常行为的检测，实际是对人群骚

动行为的识别，当异常事件产生时，人会本能地

做出一些反应。表现为：异常状态下，人群的运

动要比正常情况更为剧烈。因此，通过分析人群

的运动特征（如速度）来检测异常事件具有可行

性。目前对人群异常事件的检测算法在不断更

新，其中基于对象的方法是将人群作为许多个体

集合，对人群中的每一个对象进行运动分析，在

低密度人群取得很好的跟踪效果，可检测出异常

行为，但在高密度人群中，由于复杂的人群运动

以及个体之间的相互遮挡，使得基于对象的分析

方法准确率锐减。因此对于人群的分析大多以人

群整体为基础，通过提取整体特征实现对异常的

检测
[1]
。 

参考文献[2,3]提出将人群作为整体来提取特

征建立模型，利用机器学习及训练对视频检测分

类。Saira 等人
[4]
首次通过社会熵来衡量光流场的

不确定性，将每一个非重叠块作为一个独立的社

会系统，在各自块内完成光流场分布统计和特征

向量的计算，最后利用支持向量机（support vector 

machine，SVM）直接探测人群异常行为。针对

SVM复杂性高、实时性差的问题，许多研究尝试

仅依赖熵进行人群异常行为分析，提出基于熵异

常检测算法。Ren等人
[5]
提出的行为熵模型，通过

信息理论和能量的概念定义每一个像素的行为确

定性，估计每个像素和整个场景的行为熵，场景

熵行为可用于检测异常。Susan
[6]
提出利用连续 3 帧

图像间运动矢量的相关性求得非广泛性熵，然后将

其与非广泛性熵阈值相比较来判断人群异常行为

是否发生。此算法的优势是不需要提前训练数据或

参考数据，当连续帧的运动幅值超过阈值就会发出

异常警报。参考文献[7]在提取特征点的基础上，利

用光流法得到稀疏光流场，通过计算粒子运动尺度

构造全局光流图，计算全局光流图的图像熵，与训

练得到的阈值相比判断异常。实验表明，该算法有

较好的实时性、准确性。Chaker等人
[8]
提出社会网

络模型的概念，将场景中运动的物体作为网络模型

的节点，节点间的连线则代表运动物体之间的关

系，通过构建相似性度量公式实现场景粒子的局部

网络模型（local social network，LSN）、全局网络

模型（global social network，GSN）的构建。分析

视频帧间各个 LSN 内粒子个数来实现对异常行为

的检测。在此基础上，从运动的尺度和方向两个维

度分析异常行为，提出了一种基于运动相似性熵

（entropy of motion similarity，EMS）的异常行为检

测算法。正常情况下个体运动有较大的相似性，而

异常行为表现为较弱运动相似性，因此该方法通过

设置运动尺度阈值得到感兴趣底层光流块，并在每

一个光流块内采用 N 阶特征窗口提取感兴趣粒子

减少算法计算量。在此基础上，结合粒子运动的尺

度与方向，设定运动相似性度量公式用以建立运动

网络模型（motion network model，MNM），通过得

到的MNM分布熵 EMS判断异常行为是否发生，

最后将其与正常情况下设置的 EMS 合理阈值相

比，若大于阈值则有异常行为发生。实验表明，该

算法可有效地检测出异常行为。 

2  算法思路和步骤 

本文算法主要包含以下几个步骤。 

步骤 1  在光流计算的基础上将光流场划分为

M×N个光流块 Bj,t。 

步骤2  设定运动尺度阈值，将运动贡献较小的
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光流块舍去，得到感兴趣光流块（block of interested，

BOI）。 

步骤 3  在步骤 2 的基础上以 N阶特征窗口

对每一个光流块提取粒子运动信息，形成以粒子

运动尺度与方向为变量的运动相似性度量公式，

建立场景的MNM。 

步骤 4  计算场景的 EMS，结合得到的阈值

判断是否发生异常事件。 

算法流程如图 1所示。 

3  底层特征光流块提取 

光流法是比较经典的运动估计算法，反映图

像上每一点灰度的变化趋势。常用的光流法有

Horn-Schunck光流法和 Lucas-Kanade光流法
[9]
。 

本文运用 Lucas-Kanade 光流法计算图像的光

流场，并将光流场平均分为 M×N个光流块。输入

的视频图像尺寸为 X×Y，光流场具体计算如下。

根据光流约束方程： 

 Ix+Iy+It=0 （1） 

求得 u、v，即： 
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其中，Ix、Iy、It为图像的空间灰度 I对 x、y、

t的偏导数，由式（2）可得： 
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将得到的光流场平均分为 M×N个光流块，考

虑到异常发生时，异常行为主要表现为速度的突

然增大，则根据式（4）设定速度阈值： 
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其中，Bj,t为 t 时刻对应视频帧的第 j 个光流

块，Qj,max为第 j个光流块中的最大速度尺度，Qh

为设置的速度尺度阈值。若光流块中的最大速度

尺度仍小于阈值Qh，则认为该光流块不可能异常。 

对于速度尺度较小的块，即对异常行为贡献

较小的光流块，直接舍去，达到减少计算量的目

的。同理在每一个光流块中，正常情况下视频运

动目标的速度具有较大的一致性，可按照一定的

密度间隔选取同块中粒子的速度矢量，得到感兴

趣粒子，在保持提取效果的同时也可减少计算复

杂度。 

计算 t时刻特征点 i的速度尺度 Qi,t与运动方

向
,

( [0,2 ])
i t
θ θ ∈ π 为： 

 Qi,t=||Vi,t(u,v)|| （5） 

 
,

,

arccos
i t

i t

u

Q
θ =  （6） 

4  运动网络模型 

社会网络模型来自于西方社会学理论，最初

 

图 1  算法流程 
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用于对社会有界群体中独立个体行为的分析
[10]
。

社会网络模型认为群体成员单独存在，但个体之

间又存在错综复杂的社会关系，从而构成关系网

络。根据此概念，提出运动网络模型，对场景运

动的相似性进行度量，并从速度尺度与运动方向

两个维度设定相似性度量公式，将得到的感兴趣

粒子依据其在速度尺度与运动方向的相似性，聚

类为若干个局部运动网络模型（ local motion 

network model，LMNM），表征场景粒子的运动

分布。 

4.1  速度尺度的相似性度量 

经资料查阅
[11,12]
并结合人类生理实际极限速

度 Vlim，将速度尺度 Qi,t按照式（7）进行分级： 

 

2
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其中， 2

1
ε 、 2

2
[0,1]ε ∈ 为速度尺度相似系数，

不同的值会影响速度尺度的分级，最终影响

LMNM的分布，Vlim为人体极限运动速度。本实验

中令 2

1
ε =0.3、 2

2
ε =0.5、Vlim=10。由于在不同的运

动状态（如跑步、走路），不同个体对应的速度尺

度不可能完全一样，但粒子尺度都在一定的范围内

波动。如式（7）中若粒子的速度尺度位于 0和 2

1
ε Vlim

之间，对应的尺度等级都是 level a，对于处于 level a

的粒子，运动尺度普遍较小，反映在具体运动为正

常的行走状态。因此认为在式（7）中属于同一级别

速度尺度的粒子具有运动相似性，可以依据式（7）

实现对粒子速度尺度的相似性度量。 

4.2  运动方向相似性划分 

正常情况下，个体运动相似性较大，包含运

动尺度与运动方向的相似，所以当异常事件发生

时，目标运动相似性减弱不仅表现在速度尺度的

突然增大或减小，其运动方向变化也应作为衡量

异常行为的一个重要特征。本文采用式（5）所示

粒子的运动方向，通过对函数阈值界定，将粒子

的运动方向平均划分为 8 个方向区间，具体划分

定义如图 2 所示。本文认为若粒子间运动方向的

变化范围在 45°以内，可看做粒子在运动方向上具

有相似性。 

 

图 2  运动方向划分定义 

4.3  局部运动网络模型 

经过 Qi,t相似性度量分级、运动方向划分，完

成对粒子在尺度和方向上的分类。属于局部运动

网络模型 1，即 LMNM1的粒子应满足的相似性的

度量公式为： 

 
, 1 ,

LMNM , level a & 0 45
i t i t

V Q∈ ∈ ° °θ≤ ≤  （8） 

其中，Vi,t表示 t 时刻粒子 i 对应的速度，如

果其速度尺度属于 level a，角度满足在区间

[0,45°]，则可判定该粒子属于 LMNM1。 

对于其他的局部运动网络，有类似的相似性

度量公式，由此可以将整个场景提取到的粒子聚

类为 24个 LMNM。通过统计各 LMNM内的粒子

数目，完成场景中粒子到 MNM 的映射。图 3 给

出了 3×4 MNM概念，速度尺度分 3级，由上方 a、

b、c表示；运动方向分 4个区间，由右侧 1、2、

3、4表示，每个方格的数字代表处于该运动网络

模型的粒子个数。 

 

图 3  3×4 MNM概念 
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为了更加直观地表示场景粒子的运动分布，

对由速度尺度、运动方向、LMNM粒子个数构成

的图 3进行降维处理。类似于式（8）的思维，在

编程实现时将速度尺度等级 level a、level b、level 

c 分别定义为数字 97、98、99；将不同的运动方

向区间定义为[-1,-2,-3,-4,1,2,3,4]，若运动方向属于

[0°,45°]则定义其方向为 1，若运动方向属于

[45°,90°]则定义其方向为 2，以此类推；最后将速

度尺度与运动方向的线性乘积作为是否属于对应

LMNM 的决策量，若粒子满足 97×(−1)条件，则

粒子归于 LMNM1，类似地，满足 99×4的粒子属

于 LMNM24。具体的MNM降维过程如图 4所示。

通过此算法，可将图 3的MNM转化为以 LMNM

为横轴，以粒子个数为纵轴的二维柱形图，便于

实现对MNM熵的计算。 

本文采用 UMN 数据集标准视频库中的场景

作为测试对象，与正常情况下速度大多集中于低

速区不同，当人群异常时，个体速度大小不一，

其运动分布柱形图必然会越均匀，即 LMNM分布

变广。考虑到异常行为在极短时间内速度变化不

显著与实时性出发，实验中采取每 n帧进行MNM

构建，结合速度尺度与运动方向对粒子进行统计，

得到 UMN场景一正常帧与异常帧的运动分布柱 

 

图 4  MNM降维过程 

形图如图 5所示。 

由图 5 可知，正常帧与异常帧的 MNM 差异

明显，理想情况下根据相似性度量公式可以将粒

子划分到 24个 LMNM中，但是由于各时刻粒子

运动速度可能不能完全包含式（7）中所有的速度

等级，比如正常帧中的大部分粒子运动平缓，其

速度尺度大致分布在 level a，则其对应的较高等

级 MNM 可能粒子数就为 0，例如正常帧图 5(a)

中 LMNM9~LMNM24都没有粒子分布。 

 

图 5  UMN场景一正常帧与异常帧的运动分布柱形图 
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5  MNM熵的计算 

熵（entropy）表示体系的混乱程度与不确定

性，它在概率论、信息论等领域都有应用，是十

分重要的参量。由克劳德·艾尔伍德·香农（Claude 

Elwood Shannon）第一次将熵的概念引入信息论

中用来表达信息量的大小，并将熵的概念引申到

图像上得到图像熵
[13]
。熵也可以用来表示任何一

种能量在空间中的分布均匀程度，能量分布得越

均匀，熵值就越大。基于此，可利用粒子分布熵

值（以下简称为粒子熵）来描述人群的行为，同

时直方图中也包含有场景运动特征，可以准确反

映人群的运动情况。因此利用粒子熵 EMS来检测

异常事件是可行的。 

实验中考虑到视频中每帧图像的持续时间大

概是 0.042 s，而群体的异常行为是在一个时间段

内发生，这个时间段最小也应该是整数秒的级别。

相应地，检测异常行为时需要综合一个时间段的

运动信息，这样可避免由于某一帧粒子熵突然不

一致而带来的误差
[14]
。所以本文在实验中采用每

间隔 10帧进行MNM构建，然后计算MNM的粒

子熵。粒子熵的计算式为： 

 
, ,

1

1b

p

p m i m i

i

E p p
=

= −∑  （9） 

其中，
,

i

m i

m
p

k
= ，p 为区间总数，mi 表示在

区间 i 的粒子数，k 为 10 帧图像粒子总数。采用

UMN数据集标准视频库中的场景一、场景二、场

景三做为实验对象，根据式（9）分别计算熵 Ep，

并绘制对应折线图结果如图 6所示。 

图 6(a)为 UMN场景一部分帧段，通过计算

可看出，50~60 异常帧段与其他正常帧段相比

EMS值差异明显；图 6(c)选取 UMN场景三部分

视频段，折线图结果显示异常帧段，即 63~70帧

段 EMS值较大。通过图 6可以看出，EMS总体

上如实反映场景的运动状态，可作为场景异常

 

图 6  UMN场景MNM粒子熵 EMS折线图 
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判断的决策量。 

6  实验结果与分析 

为测试基于 EMS的人群异常算法的有效性，

本实验硬件采用 Intel i5 3.30 GHz + 4 GB内存的

电脑，软件采用 MATLAB R2014a为开发工具。

实验以UMN数据集
[15]
标准视频库中的 3个场景，

即场景一、场景二、场景三作为测试对象，对以

上视频序列进行实验，结果如图 7所示，其中(a)、

(c)、(e)分别为 3个场景中的正常视频帧，(b)、(d)、

(f)为其对应的异常帧。 

 
图 7  UMN场景异常检测结果 

本文算法在 3个场景中的准确率见表 1，其中

准确率为检测正确帧数与总帧数的比值。本文算

法与参考文献[7]算法、经典算法（混沌不变算法

（CI）
[16]
、社会力算法（SF）

[17]
、稀疏重构算法

（SRC）
[18]
）的准确率比较见表 2。由表 2场景一、

场景二两行中可看出，相较于其他算法，所提算

法准确率最高。本文算法、参考文献[6]算法以及

其他经典算法的受试者工作特征曲线（receiver 

operating characteristic，ROC）如图 8所示，通过

图像的表示方法反映本文算法与其他几种算法的

性能比较。其中横轴为假阳性率（false positive rate，

FPR），纵轴为真阳性率（true positive rate，TPR），

一般认为 ROC曲线越趋于上方，即 ROC曲线与坐

标轴所围成面积值（area under curve，AUC）越大，

则算法检测准确率越高、检测效果越好。算法与其

他算法的AUC比较见表 3，其中平均速度（fps）一

行中的 fps表示算法平均每秒可处理的帧数。fps值

越大，表示算法的处理速度越快，实时性越好；反

之，实时性越差。虽然在场景三一行中，本文算法

的准确率较参考文献[7]算法略低，但根据表 3中的

平均速度（fps）一行可得，本文算法 1 s内平均可

以处理 85帧图像，而参考文献[7]算法只能处理 32帧

图像，因此综合考虑本文算法更具有优势。 

表 1  本文算法在 3个场景中的准确率 

视频序列 总帧数 错误帧数 准确率 

场景一 553 11 98.01% 

场景二 653 24 96.32% 

场景三 630 13 97.93% 

 

从图 8可明显看出，本文算法的 ROC曲线位

于其他几种算法之上。由表 3 中场景一、场景二

两行可看出，本文算法的 AUC值分别为 0.999、

0.963，与其他算法相比，本文算法的 AUC 值最

高，这也与表 2 中的数据吻合。表 3 平均 AUC

一行中，本文算法的 AUC为 0.981，相比于混沌

不变算法 CI 的 0.99 略低，但由平均速度（fps）

一行可知：CI 算法每秒处理帧数小于 5，而本文

算法每秒可处理 85帧视频帧，CI算法在实时性方

面不如本文算法。 

综上说明，本文检测算法可有效检测视频中

的异常行为且具有较高的准确率。 

7  结束语 

本文提出了一种基于 EMS 的人群异常行为
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检测方法，算法通过对运动粒子的运动速度尺度

与运动方向的相似性度量，将粒子聚类到对应的

LMNM，从而得到整个运动场景的 MNM，而后

经过降维处理得到以粒子数为纵轴、LMNM为横

轴的 MNM 分布柱形图，通过计算得到 MNM 的

粒子熵 EMS并将 EMS作为异常判断决策量，与

合理阈值相比进行异常行为检测。实验表明，该

方法可以实现对于异常行为的检测，且有较高的

检测准确率。针对光流法本身的复杂性，即使去

除了一定量的光流块，算法实时性仍有进步空间。

后续工作会尝试实现对异常行为的检测与定位。 
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