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摘  要: 如何在人群密度大、变化快、存在大量遮挡的密集场景中实现可靠的人群事件检测,是领域研究的难点

和热点.在密集场景时空建模的基础上提出了一种基于多尺度时间递归神经网络的人群异常事件检测和定位方法.
首先对人群场景进行网格化划分,并利用多尺度光流直方图对每个网格的人群动态进行刻画;然后,连接各个局部的

人群动态获得整体的人群动态,实现整体人群动态的时间序列建模;最后,利用多尺度时间递归神经网络实现异常事

件的检测和定位.其中,多尺度隐含层实现了密集场景中不同规模相邻网格之间的空间联系,节点间的反馈关系则为

时间维度上的关系表达提供了有效方案.与多种代表性算法的对比实验,验证了本方法的有效性. 
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Abnormal Crowd Detection Based on Multi-Scale Recurrent Neural Network 
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Abstract:  Because of the great variations of crowd density and crowd dynamics, as well as the existence of many shelters in scenes, the 
abnormal crowd event detection and localization are still challenging problems and hot topics of the crowd scene analysis. Based on the 
spatial-temporal modeling of the crowd scene, this paper proposes an abnormal crowd event detection and localization approach based on 
multi-scale recurrent neural network. Firstly, the crowd scenes are split into grids and presented using multi-scale histogram of optical 
flow (MHOF). Then, different grids are connected to obtain a global time series model of the crowd scene. Finally, a multi-scale recurrent 
neural network is devised to detect and locate the abnormal event on the time series model of the crowd scene. In the multi-scale recurrent 
neural network, the multi-scale hidden layers are used to model the spatial relation among different scale neighbors, and the feedback 
loops are used to catch the temporal relation. Extensive experiments demonstrate the effectiveness of the presented approach. 
Key words:  video surveillance; abnormal crowd event detection; recurrent neural network; multi-scale 

随着人口和活动多样性的增加,密集人群现象越来越普遍,给公共空间管理和社会安全带来了巨大的挑战.
如果能够利用广泛分布的视频监控设施进行事件检测,则可方便公共空间管理,提升社会管理能力.由于人群场
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景分析的巨大应用价值 ,人群场景分析已经成为近几年视频监控领域的研究热点 ,吸引了大量研究者的关

注[1−4].人群场景分析是指对由大量目标所构成的场景进行分析,主要包括人群密度估计[5]、人群中的目标追

踪[6]、移动模式分割[7]、人群行为识别[8]、人群异常事件检测[9−31]等内容.人群密度高、模式变化快、场景中

存在着巨大的遮挡等挑战,使得传统视频监控技术不能直接应用于人群场景[1,2],这使得人群场景分析仍然是一

个有待解决的问题,涌现了大量相关研究 [1−4].但是,仍然没有被普遍接受的用于人群场景分析任务的解决方

案[4].在人群场景分析的众多问题中,人群异常事件检测是研究焦点之一[9−31]. 
人群异常事件检测指的是对人群场景中不符合规则的事件进行检测.这里的不符合规则的事件即异常的

定义往往带有主观性[3],比如,可以把人群恐慌当作异常事件,也可以把在场景中打架斗殴当作异常事件,或者是

在人行道骑车等等.人群异常检测可被建模为“正常-异常”二分类问题[32].基于异常类型,可以进一步区分为空

间异常事件检测和时间异常事件检测[9].图 1 给出了这两种事件的例子:在图 1(a)中,浅色的轨迹为随时间变化

形成的符合规则的车辆运行轨迹,深色的 U 型弯为随时间变化形成的异常的轨迹,这种情况被视为时间异常事

件;而在图 1(b)中,每一个椭圆代表了行进中的个体,而深色那个个体是不同于周围的个体的,这种情况被视为空

间异常事件. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Two examples of abnormal situation 
图 1  两种异常情况的例子 

空间建模和时间建模分别为上述两种异常检测提供了有效手段 ,是异常检测建模的主要方法 .例如 ,文
献[10−12]以时空块的形式来表示时间异常事件和空间异常事件,但是这些方法只考虑了局部信息,而忽略了各

个局部之间的关系.但是在空间异常事件中,每个个体与周围个体之间存在着一定的关系,而只以时空块的形式

来表示异常事件则只是通过对局部的区域进行观察来发现是否是异常事件,这样往往会忽略掉一些有助于空

间异常事件检测的信息;而对于时间异常事件,不同时间异常事件持续的时间是不一样的,而只以时空块的形式

来表示异常事件则只是通过对较短的一段时间的观察来发现是否是异常事件,这样往往会忽略掉一些有助于

时间异常事件检测的信息.虽然也有一些方法考虑了各局部空间维度之间的相互关系[13−15],或者考虑了各局部

时间维度之间的相互关系[16,17],但是它们只是考虑了其中一方面,而没有同时考虑各局部时间维度的相互关系

和各局部空间维度的相互关系. 
目前,也有极少部分方法同时考虑到了各局部时间维度的相互关系和各局部空间维度的相互关系,但是基

本上都是对它们进行独立建模[18−21],然后再整合它们的检测结果.例如,Mahadevan 等人[18]首先基于混合动态纹

理为时间正常事件建立模型,时间异常等同于低概率事件,而空间异常则使用了基于混合动态纹理的判别空间

显著性的方法;然后,在分别得到空间异常检测结果和时间异常检测结果之后,将它们的结果合并起来作为异常

检测和定位的结果用于人群异常检测和定位;最后,通过实验证明了该方法要优于大部分的人群异常检测和定

位方法.之后,Li 等人[21]进一步对 Mahadevan 等人的工作进行完善,在原有的工作上加入了多尺度的空间异常情

况检测,并提出了使用判别模型来整合空间和时间异常情况来进行人群异常检测和定位的方法、使用适合在线

检测的在线条件随机场(conditional random fields,简称 CRF)以整合空间和时间异常情况以进行人群异常的检
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测和定位的方法.Li 等人[21]也对时空关系对于人群异常事件检测的影响进行了研究,证明了同时考虑空间维度

的相互关系以及时间维度的相互关系的确有助于人群异常事件的检测.使用混合动态纹理并结合时间异常和

空间异常的方法虽然比许多人群异常检测方法效果要好,但是这个方法需要大量的计算,检测大小为 240×160
的视频图像需要花费 25s,很难保证实时性[10]. 

为了实现全局时空建模,本文提出一种基于多尺度时间递归神经网络(multi-scale recurrent neural network,
简称 MRNN)的人群异常事件检测和定位方法.首先,本方法将人群场景进行网格化划分,计算每一帧的光流,并
从各个局部网格中提取多尺度光流直方图(multi-scale histogram of optical flow,简称 MHOF)特征;然后,链接各

个局部网格特征作为整体的人群动态,并将整体人群动态当作时间序列;最后,利用多尺度时间递归神经网络模

型同时对时间维度的关系和空间维度的关系进行建模.利用多尺度时间递归神经网络的隐含层来发现人群场

景中的不同尺度的相邻网格之间的关系,利用反馈节点来发现时间维度的关系,利用递归神经网络的输出层对

不同网格进行判别,以此来发现和定位异常事件.本文的贡献在于:基于时间递归神经网络,对视频信息中的空

间维度相互关系和时间维度相互关系进行了统一建模;根据时空关系的局部性,构造了多尺度时间递归神经网

络模型,提高了检测效果和检测效率. 

1   相关工作 

根据引发异常的个体数目,可以将人群异常检测分成两类:局部异常事件检测和整体异常事件检测[22].其
中,局部异常事件检测指的是个体行为与其周围邻居的行为存在差异,如人行道上骑车;而整体异常事件检测指

的是整个场景中的一群人的行为是异常的,如人群恐慌[4].整体异常事件检测的任务是检测异常事件,并确定异

常事件的起始和终止位置以及它们之间的过渡;局部异常事件检测的任务是检测异常事件,并定位异常发生的

位置[4]. 
整体异常事件检测往往是通过将人群看作一个整体,然后从中提取主要的移动模式来检测异常事件[4],如

文献[14,23−26].其中,Chen 等人[14]将人群表示成图的形式,各个独立的区域被当作是一个节点,为了有效地建模

拓扑变化,他们综合考虑局部特征和全局特征,并结合它们作为指示器去发现在场景中是否出现异常情况;最
近, Wu 等人[26]提出了一个用于逃跑恐慌行为检测的贝叶斯框架,他们使用光流场来表示人群移动,然后构造对

应的光流的类条件概率密度函数,最后,通过贝叶斯框架进行逃跑恐慌行为检测.局部异常事件检测除了要检测

异常以外 ,还需要进一步定位异常发生的位置 .为了实现局部异常事件检测 ,已提出了不同的异常检测技

术[9−13,16−22,27−31].主流技术主要有两类:一类是基于视觉的方法,这种方法只使用来自计算机视觉邻域的技术来

进行模型的学习和预测,如隐含马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)[20]、动态纹理[18,21]、词袋模

型[28]、稀疏表示[22]、流型学习[29]等;另一类是受物理启发的方法,这种方法结合了用于人群动态表示的相关物

理模型,并使用学到的模型来进行异常的检测,如流场模型[30]、社会力模型[13]、人群能量模型[31]等.更加具体的

信息可以参见综述文献[1−4]. 

2   多尺度时间递归神经网络模型 

人群异常检测主要的目标在于寻找人群状态的变化与人群异常之间存在的关系,其关键在于:(1) 构建能

刻画人群状态变化的特征;(2) 构建人群状态的变化与人群异常之间存在的关系的模型.针对上述两个关键问

题,本文设计了如图 2 所示的两阶段异常事件检测框架:在特征表示阶段,首先需要对整个场景进行网格化划分,
并从每个网格中提取相应的人群动态特征,最后连接各个网格的特征一起作为当前时刻的人群状态;在建模阶

段,拟利用多尺度时间递归神经网络模型对时间维度的异常和不同尺度的空间维度的异常情况进行同时建模,
进而检测每个网格的异常情况. 
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Fig.2  Whole frame of the method of crowd abnormal events detection and location 
based on multi-scale recurrent neural network 

图 2  基于多尺度的时间递归神经网络的人群异常事件检测和定位方法的整体框架 

2.1   特征表示 

人群动态特征是人群异常事件检测的基础.由于 MHOF 同时保存了时间和空间上下文信息[22],本文拟使用

MHOF 作为底层特征表示方法.如图 3 所示,在基于光流算法获得光流场后,我们将每个网格中的像素量化成

MHOF.具体来说,使用如下方式对网格中的每个像素进行量化,计算 MHOF: 

 

( , )  mod  , ( , )
2
( , )( , )  mod  , ( , )
2
( , )  mod  , ( , )
2

p x yround P r x y

p x yh x y round P P r x y
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⎪ ⎛ ⎞ + +⎪ ⎜ ⎟π⎪ ⎝ ⎠⎩

≤

≥

 (1) 

其中,p 表示方向数,r(x,y)和θ (x,y)分别表示光流在像素点(x,y)上的大小和方向.对于直方图的层数,我们测试了 2
层和 3 层 HOF 的划分方法,实验结果表明,3 层的 HOF 比 2 层的 HOF 要好.实验结果将会在实验部分给出.由于

更高层的 HOF 将导致模型维度过高,训练复杂度大,因此我们没有对 3 层以上的 HOF 模型进行测试.在之后的

实验中,我们都采用 3 层的光流直方图,并将 p 设置为 8,τ设置为 1,ς设置为 3,总共有 24 个区间. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  A diagram of feature extraction 
图 3  特征提取示意图 

在得到每个网格的 MHOF 之后,我们连接各个局部的人群动态获得整体的人群动态,构建人群动态的时间

序列表示.具体来说,令 N 表示网格的数目,Gn(Gn∈ℜ 24)表示第 n 个网格的 MHOF 特征,我们将 N 个网格链接成

计算得到每一帧的光流 

对网络中的

像素进行量化 得到 MHOF 

将所有网格的 MHOF 合并,作为
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为 xt=(G1,G2,G3,…,GN)T,总共 N×24 维的一个向量来表示当前时刻的人群动态;由多个连续时刻的人群动态

x1,x2,…, xT,我们获得了人群动态的时间序列表示. 

2.2   多尺度时间递归神经网络模型 

对于人群异常事件检测,另一个关键点在于构建人群状态的变化与人群异常之间存在的关系的模型.为了

更好地发现时间异常事件和空间异常事件,我们基于时间递归神经网络对视频信息中的空间维度相互关系和

时间维度相互关系进行了统一建模,并根据时空关系的局部性构造了多尺度时间递归神经网络模型.下面给出

详细的论述. 
对于视频序列来说,它是天然的时间序列,并且在人群异常事件检测问题中存在着时间维度的异常,而时间

递归神经网络是一个随时间运作的神经网络,它能利用输入序列中的时间信息,如图 4 所示.在时间递归神经网

络(recurrent neural network,简称 RNN)的每个时间段中,当前输入与上一个时刻的中间状态共同作用产生新的

中间状态,这个中间状态就表示了当前时刻与过去时刻之间的相互关系,当前的输出由过去时刻与当前时刻之

间的相互关系决定.为此,在本问题中,我们利用 RNN 的上述特性来发现时间异常事件;通过网格化划分,利用

RNN 的隐含节点来发现各个局部之间的相互关系以及空间异常事件.在上面工作的基础上,将网格是否异常作

为目标,以此来实现空间以及时间维度的整体建模. 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Architecture of recurrent neural network 
图 4  时间递归神经网络体系结构 

具体来说,如图 5 所示,Gn表示每个网格的 MHOF 特征, ˆ ˆ( [0,1])n no o ∈ 表示对应的网格是否异常.于是,当前时

刻的输入可以表示为 xt=(G1,G2,G3,…,GN)T(X∈ℜ N×24,N 为网格数);当前时刻的输出可以表示为 1 2 3ˆ ˆ ˆ ˆ( , , ,...,ty o o o=  

ˆ )T
No (y∈ℜ N ).对于给定的一个序列 x1,x2,…,xT (X∈ℜ N×24),通过以下公式来计算隐含层状态 h1,h2,…,hT (h∈ℜ m)和 

预测值 1 2ˆ ˆ ˆ, ,..., Ty y y (y∈ℜ N ): 
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其中,Whx,Whh,Wyh 分别为输入层到隐含层、隐含层到隐含层和隐含层到输出层的权重矩阵,而 bh,by 分别为隐含

层和输出层的偏置项,t1,t2,…,tT (t∈ℜ k)和 s1,s2,…,st (s∈ℜ k)分别为隐含层节点的输入和输出层节点的输入,e 和 g
为激活函数,一般情况下为非线性函数.对于隐含层的激活函数 e,本文使用反正切函数 tanh,对于输出层的激活

函数 g,本文使用 sigmoid 函数. 
令θ =[Whx,Whh,Wyh,bh,by]表示所有参数组成的一个大向量,则目标函数可以形式化定义为 

 ˆ( ) ( ; )f L y yθ =  (3) 

其中,L 为距离函数用来计算真实值与预测值之间的误差.一般情况下,L 可以取平方误差 2ˆ|| || 2i ii y y−∑ 或者是

交叉熵误差 ˆ ˆlog( ) (1 ) log(1 ).ij ij ij iji j y y y y− + − −∑ ∑ 在本文中,我们使用了平方误差.为了得到更好的泛化效果,在 

目标函数中加入了正则项.所以,最终的目标函数为 
 ˆ( ) ( ; ) ( )f L y y regθ λ θ= +  (4) 

… …

1ˆty +1ˆty − ˆty

ht−1 

xt−1 

ht+1

xt+1xt 

ht 
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其中,λ为正则项所占权重,reg 为 L1 范式.整理可以得到如下模型: 

 
1

ˆmin ( ) ( ; ) ( )

( )
s.t.  

ˆ ( )

i hx i hh i h

i i

i yh i y

i i

f L y y reg
t  W x W h b
h e t
s W h b
y g s

θ λ θ

−

= + ⎫
⎪= + +⎧ ⎪⎪⎪ = ⎬⎪

⎨ ⎪= +⎪ ⎪
⎪ ⎪=⎩ ⎭

 (5) 

最后,我们使用 BPTT[33]来训练上述的模型,并使用随机梯度下降来更新权重. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  A diagram of inputs and outputs of every moment 
图 5  每个时刻的输入、输出示意图 

由于在局部人群异常事件检测中,每一个触发异常的个体,只与它周围的个体存在着一定的关系,而与离这

个个体较远的个体基本上没有任何关系,而且对于触发异常的个体的大小或者是不同类型的异常事件来说,影
响范围是不一样的,为此,我们可以使用不同的隐含节点来发现不同尺度的空间关系,构造一个多尺度的时间递

归神经网络模型来更好地发现空间异常事件. 
本文拟采用不同的隐含节点来发现两种尺度的空间关系:第 1 种尺度为 1 个网格大小,第 2 种尺度为相邻 4

个网格大小.为了发现第 1 种尺度的空间关系,我们使用一部分隐含节点来发现网格本身各维度之间的关系,即,
每个隐含节点对应于一个网格大小的滑动窗口,滑动窗口的滑动距离为 1.如图 6(a)所示,图中给出了 4个隐含节

点 a,b,c,d,分别用于发现第 8 个、第 6 个、第 27 个和第 29 个网格本身各特征维度之间的关系. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  A diagram of the mode of connection from input layer to hidden layer 
图 6  输入层到隐含层的连接方式示意图 

为了发现第 2 种尺度的空间关系,我们使用了一部分隐含节点来发现相邻的 4 个网格之间的相互关系,即,
每个隐含节点对应于 4 网格大小的滑动窗口,滑动窗口的滑动距离为 1.如图 6(b)所示,图中给出了 2 个隐含节点

e,f,其中,隐含节点 e 用于发现 13,14,20,21 这 4 个网格之间的关系;隐含节点 f 用于发现 12,13,19,20 这 4 个网格

之间的关系.我们把它们称为 1 倍多尺度隐含节点.之后,我们使用多倍的多尺度隐含节点来更好地发现不同网

1̂oG1

Gn ˆno

a
b
c
d

e
f

(a) 用于发现网格本身各特征维度

关系的隐含层节点示意图 

(b) 用于发现相邻 4 网格之间相互 

关系的隐含层节点示意图 
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格之间的关系. 
本文拟采用屏蔽矩阵方式来刻画多尺度网络间的局部链接关系.令 mhx 表示从输入层到隐含层参数的一个

屏蔽矩阵,用于屏蔽掉与相应的隐含节点无关的参数,并令 CEM(M1,M2)来表示两个相同维度矩阵对应元素相

乘,最后,我们得到了如下的多尺度时间递归神经网络模型: 

 
1

ˆmin ( ) ( ; ) ( )
( )

( )
s.t.  

ˆ ( )

i hx hx i hh i h

i i

i yh i y

i i

f L y y reg
t CEM m W x W h b
h e t
s W h b
y g s

θ λ θ

−

= + ⎫
⎪= + +⎧ ⎪⎪⎪ = ⎬⎪

⎨ ⎪= +⎪ ⎪
⎪ ⎪=⎩ ⎭

 (6) 

3   实验与分析 

为了对本文提出的算法进行验证和分析,我们选取了 5 种代表性的方法进行比较,包括 SF[13]、MPPCA[19]、

SF-MPPCA、Adam 等人的方法[27]和 MDT[18].在本文中,我们使用 RNN 来表示时间递归神经网络模型,使用

MRNN 来表示多尺度的时间递归神经网络模型.我们在圣地亚哥加州大学的异常检测数据集上对上述方法进

行了测试及比较.该数据集包含了两个不同场景的视频子集,分别为 Ped1 数据集和 Ped2 数据集.在 Ped1 数据集

上,RNN 和 MRNN 的默认参数为:学习率为 0.003,学习率衰减比例为 0.999,迭代次数为 2 000,L1 范式的系数为

0.005.对于 RNN,我们使用了 500 个隐含节点;对于 MRNN 的隐含节点的设置,我们分别用 46 个隐含节点来发

现网格本身各维度特征之间的关系,用 32 个隐含节点来发现相邻 4 个网格之间的关系,总共 5 倍规模.序列长度

设置为 39 个时刻.在 Ped2 数据集上,RNN 和 MRNN 的默认参数为:学习率为 0.01,学习率衰减比例为 0.999,迭
代次数为 1 000,L1 范式的系数为 0.01.对于 RNN,我们使用了 400 个隐含节点;对于 MRNN 的隐含节点的设置,
我们分别用 50 个隐含节点来发现网格本身各维度特征之间的关系,用 36 个隐含节点来发现相邻 4 个网格之间

的关系,总共 5 倍规模.序列长度设置为 29 个时刻. 

3.1   实验数据 

数据集使用圣地亚哥加州大学的异常检测数据集[18,34],数据主要通过安装在高地、俯瞰人行道的静态摄像

机获得.在人行道上的人群密度是可变的,人群密度从稀疏到非常拥挤.其中,正常的情况为场景中只有正常行

走的行人在人行道上.异常情况主要有以下两点:1) 非行人实体在人行道上流动;2) 异常的人群行为模式.其中,
异常包括有:较多的情况为在人行道上骑自行车、溜冰、开小汽车或者是行人横跨人行道或者在草地上践踏;
较少的情况为坐着轮椅的人.所有的异常情况都是自然出现的.数据集被分成了两个子集,分别为 Ped1 数据集

和 Ped2 数据集,每个子集包含一个场景.在 Ped1 子集中,包含了由 200 帧组成的多个视频片段;在 Ped2 数据集

中,包含了分别有 180,150,120 帧组成的多个视频片段. 
• 视频场景 1(Ped1 数据集):一群人朝着视像头或者是远离摄像头移动,有少许的视角的扭曲.其中包含

了 34 个训练视频样本和 36 个测试视频样本. 
• 视频场景 2(Ped2 数据集):行人的移动平行于摄像平面.其中包含了 16 个训练视频样本和 12 个测试的

视频样本. 
由于我们的方法使用了有监督的方式,所以对于 Ped1 数据集,我们使用了其中的 36 个测试视频样本(其中,

正常样本帧数约为 3 200,异常样本帧数约为 4 000),并使用了 5 折交叉验证来验证模型的有效性.对于 Ped2 数

据集,我们在原有的 12 个测试视频样本的基础上加入了 8 个训练视频样本,总共 20 个视频序列(其中,正常样本

帧数约为 1 652,异常样本帧数约为 1 648),并在这 20 个视频序列上做了 5 折交叉验证,以此来验证模型的有效

性.本文分别给出了在 Ped1 数据集上的异常检测以及定位结果和在 Ped2 数据集上的异常检测结果. 
如图 7 所示,在实验中: 
• 本文首先去除了一些无关的背景,对于其他方法,我们并没有对背景进行手工剪除.但是对于传统方法

来说,不剪除背景对于检测结果不会有太大的影响.因为背景部分在不同帧之间是固定不变的,不会产
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生大的光流点. 
• 然后,对于 Ped1 数据集,将场景划分为 30×20 的 46 个网格;对于 Ped2 数据集,我们剔除了上部分背景,

并将场景划分为 36×30 的 50 个网格. 
• 最后,对每个网格进行标记,获得训练及测试样本. 

 

Fig.7  Diagram of the gridding partition of crowd scene 
图 7  人群场景网格化划分示意图 

3.2   评估方式 

局部人群异常事件检测任务主要由两部分组成:异常检测和异常定位.在这里,我们沿用了 Mahadevan 等 
人[18]提出的评估方式,即,对于异常检测,当有某个像素被认为是异常的时候就判定该帧为异常;对于异常定位,
如果引起异常的对象有 40%的像素被检测到 ,就认为异常定位正确 .该评估方式被后续的许多文献(如文

献[9−12,21,28,29])所采用,作为传统方法的评估方式.所以,将其用于传统方法来评估异常检测以及异常定位是

否准确是合适的. 
对于本文提出的方法,我们使用受试者工作特征曲线(receiver operating characteristic curve,简称 ROC)来对

其进行评估.ROC 曲线的横坐标表示本身为负类被检测为正类的比例,即,假阳性率(false positve rate,简称 FPR);
纵坐标表示本身为正类被检测为正类的比例,即,真阳性率(true positive rate,简称 TPR).我们在两个数据集上做

了 5 折交叉验证,并使用阈值平均[35]方法求取 5 折交叉验证的平均 ROC 曲线.该方法在给定的阈值下得到每条

ROC 曲线对应的点,然后对这些点求均值,得到在该阈值下的平均值.变换阈值得到不同阈值下的平均值,最终

得到 5 折交叉验证的平均 ROC 曲线. 
本文分别给出了异常检测结果的等错误率(equal error rate,简称 EER)(即,在漏检率(miss rate,简称 MR)等于

FPR 情况下的错误率);在等错误率情况下,异常定位结果的检测率;异常检测结果和异常定位结果的 ROC 曲线. 

3.3   实验结果 

图 8 给出了在 Ped1 数据集上使用特征分别为 2 层 HOF 和 3 层 HOF 的 MRNN 进行异常检测的结果.从图

8 中我们可以看出,3 层的 HOF 比 2 层的 HOF 检测效果要好. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  ROC curves of 2 layers HOF and 3 layers HOF MRNN on Ped1 data set for abnormal detection 
图 8  2 层 HOF 和 3 层 HOF 的 MRNN 在 Ped1 数据集上的异常检测结果的 ROC 曲线 
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表 1 给出了在 Ped1 和 Ped2 数据集上,RNN 和 MRNN 与其他经典算法异常检测结果的等错误率.从表 1 中

可以看到,MRNN 比其他经典算法有更低的等错误率. 

Table 1  Experimental result of abnormal detection: equal error rate (EER) (%) 
表 1  异常检测实验结果:等错误率(EER)(%) 

 SF[13] MPPCA[19] SF-MPPCA Adam, et al.[27] MDT[18] RNN MRNN 
Ped1 31 40 32 38 25 24.6 20.8 
Ped2 42 30 36 42 25 15 12 

图 9 给出了异常检测结果的 ROC 曲线,其中,图 9(a)、图 9(e)分别为 Ped1 和 Ped2 数据集上 MRNN 方法在

异常检测方面的 5 折交叉验证的 ROC 曲线,从中可以看出,我们的方法具有一定的稳定性;图 9(b)、图 9(f)分别

为 Ped1 和 Ped2 数据集上 RNN 方法在异常检测方面的 5 折交叉验证的 ROC 曲线,从中可以看出,RNN 方法也

具有一定的稳定性;图 9(c)、图 9(g)分别为 Ped1 和 Ped2 数据集上 MRNN 和 RNN 方法在异常检测方面的 5 折

交叉验证的 ROC 曲线的阈值平均,从中可以看出,MRNN 比普通的 RNN 效果要好;图 9(d)、图 9(h)分别为 Ped1
和 Ped2 数据集上 MRNN 方法和其他经典算法在异常检测任务方面的 ROC 曲线,从中可以看出,MRNN 比经典

的方法要好.从以上实验结果可以发现,MRNN 比 RNN 在异常检测方面更好的原因在于:在异常事件检测中,目
标个体的大小、异常事件的时空范围均存在较大差异.与 RNN 相比,MRNN 通过多个尺度领域间的关系可以更

好地发现不同粒度的异常事件,从而获得了比RNN更加准确的异常检测效果.MRNN比其他经典的方法在异常

检测方面更好的原因在于:MRNN 通过同时建模空间维度的关系和时间维度的关系,可以更好地发现时间维度

的相互依赖关系和多尺度空间维度的相互关系,从而能获得比经典方法更好的效果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig.9  ROC curves for abnormal detection 
图 9  异常检测结果的 ROC 曲线 
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(a) Ped1 数据集使用 MRNN 方法进行异常检测 
得到的 5 折交叉验证的 ROC 曲线 

(b) Ped1 数据集使用 RNN 方法进行异常检测 
得到的 5 折交叉验证的 ROC 曲线 

(c) Ped1 数据集异常检测任务的 5 折交叉验证的 
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Fig.9  ROC curves for abnormal detection (Continued) 
图 9  异常检测结果的 ROC 曲线(续) 

表 2 给出了在等错误率的情况下,Ped1 数据集上,RNN 和 MRNN 与其他经典算法异常定位结果的检测率.
从表 2 中可以看到,MRNN 和 RNN 比其他经典算法在定位异常方面具有更大的优势. 

Table 2  Experimental result of abnormal location: detection rate (DR) (%) 
表 2  异常定位实验结果:检测率(DR)(%) 

 SF[13] MPPCA[19] SF-MPPCA Adam et al.[27] MDT[18] RNN MRNN 
定位 21 18 28 24 45 53 76 

图 10 给出了异常定位结果的 ROC 曲线,其中,图 10(a)为 Ped1 数据集上 MRNN 方法在异常定位方面的 5
折交叉验证的 ROC 曲线;图 10(b)为 Ped1 数据集上 RNN 方法异常定位方面的 5 折交叉验证的 ROC 曲线;图
10(c)为 Ped1 数据集上 MRNN 和 RNN 在异常定位方面的 5 折交叉验证的 ROC 曲线的阈值平均,从图 10(c)中
可以看出,MRNN 在异常定位方面比 RNN 要好;图 10(d)为 Ped1 数据集上 MRNN 和经典算法在异常定位任务

方面的 ROC 曲线,从图 10(d)中可以看出,我们的方法在异常定位方面要远远优于经典方法.从以上实验结果可

以发现,MRNN 比 RNN 在异常检测方面更好的原因在于:在异常定位中,目标个体的大小、异常事件的时空范

围均存在较大差异.与 RNN 相比,MRNN 通过多个尺度领域间的关系可以更好地发现不同粒度的异常事件,从
而获得了比 RNN 更加准确的异常定位效果.MRNN 比其他经典的方法在异常定位方面更好的原因在于 : 
MRNN 通过同时建模空间维度的关系和时间维度的关系,可以更好地发现时间维度的相互依赖关系和多尺度

空间维度的相互关系,从而获得比经典方法更好的定位效果. 
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Fig.10  ROC curves for abnormal localization 
图 10  异常定位结果的 ROC 曲线 

4   结束语 

在人群异常事件检测和定位任务中存在着两种类型的异常情况——空间异常事件和时间异常事件.通过

对时间维度的关系和空间维度的关系进行建模,有助于异常事件的检测和定位.为此,在密集场景时空建模的基

础上,本文提出了一种基于多尺度时间递归神经网络的人群异常事件检测和定位方法.与经典算法的对比实验,
证明了本方法的有效性.同时,由于多尺度时间递归神经网络模型的普适性,我们的方法不仅可以用于异常事件

检测,而且可以用于具体事件检测或者辅助人群中的追踪和定位任务.虽然本方法的检测速度受限于光流算法,
但是基于 GPU 加速等策略,仍然可以达到实时检测异常的目的.另外,鉴于 MRNN 是基于有监督的方法,需要大

量的人工标注,在实际应用中可以使用众包的方式来进行人工标注,并且每隔一段时间对检测错误的视频帧进

行标注,将其纳入到训练集中,并更新模型,以此来不断提升异常检测和异常定位效果. 
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