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摘要：提出了用时空特征点描述群体行为的新方法。首先，对比分析时空Harris角点、Gabor小波、Hessian矩阵三种特征点提取方法，选择了基于Hessian矩阵的尺度不变方法提取特征点；分别采用梯度直方图、光流直方图以及时空Haar特征三种方法对特征点构建描述符。然后，采用Bag-of-words策略对正常行为建模，使用基于EM估计的高斯混合模型建模产生关键词，根据关键词为每一视频片段建立一个带有概率分布的编码向量，形成编码表。最后，异常行为的检测是将测试样本的编码向量与训练样本编码表进行比较，计算相似度距离，当最小距离大于阈值时，判该群体行为异常。在UCF和UMN两种群体行为数据集下的实验结果表明，该方法能够对群体异常行为进行有效识别，对尺度变化以及背景光照变化等具有较好的适应性。
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Abstract: This paper proposes a new method describing human behavior in crowded scenes based on STIPs (Spatial Temporal Interesting Points). By comparing three different methods for STIPs extraction, which are Harris corner, Gabor wavelet and Hessian matrix, The scale-invariant extraction method which based on Hessian matrix is chosen in the paper. Histogram of gradient, histogram of optical flow orientation and spatial-temporal Haar feature are used to build descriptors for STIPs. Then bag-of-words model is used in normal behavior modeling. GMM based on EM estimation is introduced to produce keywords. Then each video of normal action is divided into several clips and they are described in probability vectors using keywords. All vectors construct normal behavior codebook. In testing phase, through calculating the similarity distance between the coding vector of the test sample and that of the normal, abnormal behavior can be detected when the distance exceeds the threshold. The algorithm is tested in UMN and UCF datasets, the experiments show that the proposed algorithm has effective identification for group abnormal behavior, and it has good adaptability against scale variance and illumination changing.
Keywords: Crowd abnormal behavior; Spatial-temporal interesting points; Bag-of-words; Gaussian mixture model

1  引言

群体异常行为检测是视频监控的重要内容，逐步受到研究者的广泛关注。Ramin Mehran等[1]提出在图像中建立粒子，利用SFM描述粒子与周围空间的相互作用力，用力的强度来描述视频中人的行为；Shandong Wu等[2]采用了一种粒子流动的方式，利用粒子的轨迹来描述局部的轨迹运动，实现了异常行为的检测与定位；针对极端拥挤场景中的异常行为检测问题，Vijay Mahadevan[3]等人用MDT[4]模型化视频序列，然后分别检测模型在时空和空间上的异常，整合后判断异
常行为是否出现；Ramin Mehran[5]等人提出用脉线来表征拥挤的场景，清晰的描述了复杂场景下的人群行为。

本文提出了一种基于时空特征点检测群体异常行为的方法，比较了三种主流的时空特征点检测方法的性能；引入光流方向直方图、时空Haar特征描述符，并与常用的梯度直方图比较，用于构建时空特征点的描述符；最后，采用高斯混合模型等进行正常行为建模和异常行为检测，验证了算法的有效性。

2 时空特征点的提取

时空特征点方法既不需要对运动目标进行检测和跟踪，也不需要对背景建模，克服了全局时空信息表征[6]方法中存在的问题，提供了直接对行为中感兴趣事件进行理解和分析的手段。最具代表性的是Ivan Laptev等人[7]提出的基于时空Harris角点的检测方法，Dollár等人[8]提出的基于高斯和Gabor小波函数检测方法，Geert Willems等人[9]提出的基于Hessian矩阵的检测方法。

2.1 基于时空Harris角点检测方法

    首先，将尺度空间中的视频流图像模型化：
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其中I为视频流图像，
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分别为空间和时间的尺度因子，
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为可分离的时空高斯平滑滤波器，
[image: image5.wmf]*

为卷积运算符。

然后构建3×3的时空二阶矩矩阵：
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其中，Lx，Ly，Lt分别为L在x，y，t方向上的一阶偏导数，定义为


[image: image8.wmf](

)

(

)

f

g

L

l

l

*

¶

=

×

x

x

t

s

2

2

;

;

.

得到时空特征点检测函数：
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其中
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为特征值，k值由特征值的比率
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确定，为保证H取到局部正极大值
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，通常取k为0.04。若H为局部正极大值，则视频流中对应点(x,y,t)为时空特征点。
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为了选择合适的尺度，Ivan采用归一化的拉普拉斯函数。图1是根据Ivan Laptev方法提取的人类行走这一行为的时空特征点，蓝色圆圈的位置和半径代表的是时空特征点出现的位置和尺度的大小。

这种方法提取的特征点较少，且依赖尺度参数的选择，不同尺度下检测结果有较大差异。

2.2 基于高斯和Gabor小波检测方法

该方法计算视频流时空中每个像素点的二维空间高斯和一维时间Gabor小波函数相应值来确定时空特征点，若某点响应函数值为局部极大值且大于某一阈值（为克服背景光照变化等因素并保证特征点数量，通常将阈值设定为大于4），则认为该极值点为时空特征点。

响应函数定义为：
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其中I为视频流图像，
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为二维空域高斯平滑滤波器，
[image: image15.wmf]h

ev

和
[image: image16.wmf]h

od

为一维Gabor时域滤波器。
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    为克服尺度变化的影响，通常取空间尺度
[image: image18.wmf][
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，在数值计算中以
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倍数为间隔离散取值。文中
[image: image21.wmf]s

离散取值为[2,3,4,6,8]，
[image: image22.wmf]t

离散取值为[1,2,3,4,6]，采用尺度组合方式，用有限的固定尺度近似所有可能出现的尺度。图2为根据Dollár方法对简单场景下行人提取的时空特征点。
2.3 基于Hessian矩阵检测方法

该算法预处理阶段，使用了积分视频和盒滤波器，具有二阶偏导数的Hessian矩阵表示为：
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其中
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，其它偏导数与之类似。
为了提高计算速度，使用了盒滤波器近似高斯偏导数计算。这种方法提取的时空特征点数量可以根据阈值（文中取0.0001）进行控制，尺度选择也可以通过高效的显著性测试方法获得，避免了迭代或尺度组合，使时空特征点同时具备了数量大和尺度不变特性。

表1从提取方法、特征点类型、尺度选择以及计算时间几方面对以上三种方法进行了对比分析。Willems的方法，具有速度快、数量可控、提取的特征具有尺度不变性等优点，针对群体行为的场景变化大、人类数目繁多、运动复杂的特点，选用该方法作为群体异常行为检测中特征提取的手段。

表1 三种时空特征点提取方法的对比

Tab.1 Comparison of three methods in extracting STIPs

	
	提取方法
	特征点类型
	尺度选择
	计算时间

	Ivan方法
	Harris角点
	稀疏
	迭代
	未加速

	Dollár方法
	Gaussian(2D)+Gabor(1D)
	稠密
	多尺度组合
	未加速

	Willems方法
	Hessian矩阵
	可调
	显著性测试
	积分视频和盒滤波器加速


试验中时间和空间分别使用一个尺度倍频程，每个倍频程内包含5个小尺度变化。提取特征点时采用图像网格的方法，以像素为单位进行运算，空间及时间的采样频率为2，Hessian矩阵局部极值点阈值为0.0001。图3和图4为根据Willems方法在群体正常和异常行为视频中检测到的时空特征点分布图：方框的中心代表时空特征点出现的位置，方框的大小代表时空特征点所在尺度，不同颜色的方框代表了不同的时空特征点。

[image: image42.png]
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3 时空特征点的描述

通常需要结合特征点周围的时空信息对其进行描述，即构建时空特征点描述符。本文主要使用梯度直方图、光流方向直方图和时空Haar特征三种方法构建描述符。

3.1 梯度直方图

梯度描述了图像中灰度变化的位置，视频时空中的梯度包括x,y,t三个方向。选择以时空特征点为中心的周围的N个邻域像素构成的立方体，计算每个像素的梯度(Lx,Ly,Lt)，
[image: image26.wmf])
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其中Lx和Ly代表空域x和y方向上的一阶微分，Lt代表视频帧序列之间的一阶微分。

为保持尺度不变特性适应不同尺寸的运动图像变化，采用归一化的时空高斯模型，

即：
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[image: image28.wmf]s

和
[image: image29.wmf]t

为三维高斯平滑滤波器g的空间和时间尺度，f为视频图像，m,n,k为微分的阶数。另外为了避免由于视频背景、不同人以及不同服装颜色引起的图像灰度变化，对梯度进行幅度归一化，即：
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Norm为三维梯度向量的2-范数：
[image: image31.wmf]L
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获得梯度之后，分别计算三个梯度分量的子直方图Bx，By，Bt(均为K维)，再将它们合并成一个总的直方图D=(Bx,By,Bt)，即用一个3×K维的向量作为描述符(试验中K取16如图5)。

3.2 光流方向直方图

Lucas-Kanade方法是一种稀疏光流的计算方法，计算量少，可以根据图像的大小自行设定光流计算窗口以减少计算量。

为了构建光流方向描述符，以每个时空特征点为中心选取一个时空立方体，即在时空特征点周围M×M×N范围内计算各点的光流(取M=2×
[image: image33.wmf]s

，N＝2×
[image: image34.wmf]t

)。

将光流范围0-2
[image: image35.wmf]p

等分为32个子空间，构建32维的直方图B，在统计直方图时，根据角度值向直方图B对应位置投票，同时用速度值进行加权，使直方图包含运动的方向信息的同时带有速度的权重的。

[image: image44.png]


图6(a)为根据图6(b)计算得到的光流，箭头长度代表了速度的大小，其光流方向直方图B如图6(b)所示。为了适应场景和人类运动的变化，将直方图B的各分量进行了幅度归一化。

3.3 时空Haar特征

在三维空间引入以下7种时空Haar特征[10]，图中7(a)(b)(c)描述的是人体的表现特征，(d)(e)(f)(g)描述的是人体的运动特征，这种动态静态特征相结合的方法可以有效地对运动人体进行描述。

[image: image45.png]


以每个时空特征点为中心选取一个时空立方体，即在时空特征点周围M×M×N范围内计算各点的Haar特征，每个点都用一个7维特征向量
[image: image36.wmf](
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来描述，将所有点的特征向量进行直接求和操作，得到该时空特征点的7维描述符向量：


[image: image37.wmf]]
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为了使描述符适应不同的尺度和光照等，在计算描述符各维Haar特征值时，采用了最大最小值归一化。

[image: image46.png]e



4 正常群体行为建模及异常行为检测

整体算法流程如图8所示，采用Bag-of-words策略对正常行为的共性描述，通过计算测试视频与正常行为描述向量之间距离，判别是否属于异常行为。

4.1 基于Bag-of-words的正常行为学习

Bag-of-words最早来自文本检索领域，将每个文档表示成为一个N维向量，利用计算机来完成海量文档的分类。群体行为提取的特征点之间由于个体运动的混乱性质，各个特征点之间的关系并不明显，甚至是无序的。但群体正常行为表现为人群运动的从容有序的共性，这些特征可以采用Bag-of-words策略加以分组描述。

Bag-of-words中每一个关键词用一个高斯模型描述，它表示一定数量的时空特征点分布；则词袋中的关键词建模可以用高斯混合模型，本文采用EM算法[11]估计GMM的中心、权重、方差等参数。

为了细致描述训练样本中的时空运动特性，将所有训练样本分成M个子样本（每段长度大致为50帧，约2s长度的视频），对其中一段子样本的全部时空特征建立N个关键词,即N个核的高斯混合模型，形成一个概率分布向量H,H中第n个分量为：
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其中，
[image: image39.wmf]n

w

为第n个关键词的权重，
[image: image40.wmf]G

为特征点向量，
[image: image41.wmf]n

G

为特征向量属于第n个关键词的概率，n＝1,2,…,N。这样，所有M个训练样本视频组成一个N维编码表，作为存储正常行为的编码。

4.2 异常行为检测步骤

首先，对输入检测视频切分成一定长度（每段50帧）的多个子频段，分段的目的是精确定位每个时间段是否有异常行为发生；提取每段的时空特征点并建立描述符。

然后，对每个特征点与训练好的关键字进行匹配，计算属于各个类别的概率，形成描述概率分布的向量，并对所有时空特征点概率分布进行累积形成一条编码向量，形成该段视频的编码向量。

最后，将该编码向量与训练样本编码表M个向量逐一计算欧氏距离，如果最小距离仍然大于一定的阈值，则认为该段视频的行为是异常行为，否则认为它是正常行为。

5 实验结果与分析
5.1 实验环境介绍

实验软件环境为Windows操作系统，仿真工具为Matlab7.0，微机主频2.80GHz，2G内存。

算法的测试主要在UMN和UCF数据集中完成，UMN数据集是一种标准的群体异常行为测试数据集，正常行为包括散步、驻足、交谈等，异常行为是逃跑事件，人群密度较低，分辨率为483×361。

UCF数据集包含了不同城市环境监控中采集的一些高质量视频，正常行为视频包括了行人行走、跑步等。异常行为视频包括人群的逃跑、抗议游行、打架斗殴等。场景复杂且人群密度高，分辨率为320×240。两种数据集的视频数据都包含了不同场景、光照变化、尺度、遮挡和模糊等干扰。
5.2 实验结果

5.2.1 特征点提取结果

图9和图10给出了两种数据集下提取时空特征点，包括了正常行为和异常行为。

[image: image47.png]
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可见，同一场景下正常行为提取的时空特征点数量较少，而异常行为提取的时空特征点则较多。

此外，UCF数据集的时空特征点数量远大于UMN数据集。主要是正常行为剧烈运动区域少于异常行为。此外，UMN数据集视频场景比较简单，人群的密度也较低，而在UCF数据集下，视频复杂度较高，人群密度高且不稳定，因此提取特征点数量远大于UMN数据集。

5.2.2 异常行为检测结果

群体异常行为检测属于二分类问题，因此采用了ROC曲线来反映实验结果，检测率和虚警率是两项重要指标。

通过设置不同关键词的个数对算法性能进行测试。当K=30和K=50时，在两种数据集上根据Willems方法提取特征点，对其构建梯度直方图、光流方向直方图、时空Haar特征三种描述符，再对正常行为建模后进行了检测试验，得到ROC曲线如图11-14所示。

ROC曲线下占据面积反映了算法的整体性能，面积越大，分类器的性能越好。表2统计了关键词个数k分别为30和50的情况下，三种描述符ROC 曲线占据的面积。

表2 UMN和UCF下不同描述符ROC曲线面积

Tab.2 Areas under ROC of descriptors on UMN and UCF
	
	UMN

(k=30)
	UMN

 (k=50)
	UCF

 (k=30)
	UCF

 (k=50)

	梯度直

方图
	0.707792
	0.775974
	0.686457
	0.688383

	光流向

直方图
	0.769481
	0.821429
	0.721759
	0.725610

	Haar特征
	0.870130
	0.792208
	0.672013
	0.680359
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UMN数据集上，根据ROC曲线示意图及曲线下所占面积，表现最好的是K=30时的时空Haar特征，此时ROC曲线下面积达到0.870130，超过梯度直方图和光流方向直方图，说明简单场景下低维词袋可以获得较好的效果。

在K＝50时算法整体效果与K=30时相差很大，K＝50时算法性能的下降说明在这种场景下算法受关键词数量K的影响较大，较少的时空关键词可以覆盖这种比较简单的场景下的时空特征，关键词增多时反而导致将本应属于同一类的关键词分属不同类别，致使算法效果下降。

UCF数据集上，根据ROC曲线示意图及所占面积，三种描述符效果和UMN数据集下效果相比差别较大。其中表现最好的是K＝50时的光流方向直方图。

K=30和K=50下描述符变化不大，说明场景复杂度较高的情况下算法受K的影响较小。并且，三种描述符的性能相差不大，表现最佳的光流方向直方图与表现欠佳的时空Haar特征仅相差0.045251。UCF数据集上场景复杂度高、人群密度高等多种因素对算法的性能产生了一定影响。
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6 总结

提出了以时空特征点的方法来解决群体异常行为检测问题，对描述符的构建采用梯度直方图、光流方向直方图和时空Haar特征三种方法，最后采用基于EM估计的高斯混合模型对训练样本的时空特征进行构建Bag-of-words模型。算法在两种数据集下取得了较好的检测结果。

本方法的局限性是要求行为特征出现

的尺度相对稳定，视频的质量较好等，另外未考虑更高层次语义上的时空特征点之间的联系。因此在后续的工作中，需要在人类群体出现的尺度、更全面的群体行为数据库、摄像机视角无关、更高层次的语义理解问题等方面进一步进行研究。
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图1 基于Ivan Laptev方法的时空特征点提取      


Fig.1 Extraction results of STIPs based on Ivan Laptev





     （a）       （b）        （c）


图2 根据Dollár方法提取的时空特征点分布图


Fig.2  STIPs extraction results based on Dollár
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图4草地、大厅、广场三种场景群体异常行为时空特征点分布


Fig.5 STIPs extraction results of abnormal behaviour on grassland, hall and square scene
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图3草地、大厅、广场三种场景群体正常行为时空特征点分布


Fig.4 STIPs extraction results of normal behaviour on grassland, hall and square scene





        (a)              (b)         (c)


图5 梯度直方图构建过程


Fig.6 Process of gradient histogram building
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        (a)                      (b)


图6 光流及其方向直方图


Fig.6 Optical flow and its orientation histogram
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     (a)          (b)           (c)          (d)


� � �


     (e)          (f)           (g)


图7. 7种时空Haar特征


Fig.7  Seven types of spatial-temporal Haar feature
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图8 算法整体结构


Fig.8 Integral structure of algorithm
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图10.  UCF数据集时空特征点分布图


Fig.10 STIPs Location of UCF dataset
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图9.  UMN数据时空特征点分布图


Fig.9 STIPs location of UMN dataset
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       (a)                 (b)                (c)


图12  UMN数据集上K=50时三种描述符下的ROC曲线


Fig.12 The ROCs for detection of three descriptors in the UMN dataset when K=50
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        (a)                 (b)                (c)


图11  UMN数据集上K=30时三种描述符下的ROC曲线


Fig.11 The ROCs for detection of three descriptors in the UMN dataset when K=30
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图14  UCF数据集上K=50时三种描述符下的ROC曲线


Fig.14 The ROCs for detection of three descriptors in the UCF dataset when K=50





�


        (a)                 (b)                (c)


图13  UCF数据集上K=30时三种描述符下的ROC曲线


Fig.13 The ROCs for detection of three descriptors in the UCF dataset when K=30
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