
 

 

基于运动矢量交点密集度的人群恐慌行为检测①

钟　帅1,  蔡坚勇1,2,3,  廖晓东1,2,3,  黄　澎1,  张炜隽1

1(福建师范大学 光电与信息工程学院, 福州 350007)
2(福建师范大学 医学光电科学与技术教育部重点实验室, 福州 350007)
3(福建师范大学 福建省先进光电传感与智能信息应用工程技术研究中心, 福州 350007)
通讯作者: 蔡坚勇, E-mail: cjy@fjnu.edu.cn

摘　要: 为了更准确有效的识别人群恐慌行为, 本文提出了一种利用视频中人群运动矢量的交点密集度来判断人群

恐慌异常的新算法. 该算法以LK光流法为基础来提取运动人群的运动矢量信息, 接着通过获得的信息求取运动矢

量间的两两交叉点, 然后运用分块法求得区域交叉点密集度, 并以此来识别人群异常. 对多个视频进行测试, 测试结

果表明: 该算法能够以较高正确率识别视频中人群的恐慌行为.
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Abstract: In order to identify the panic crowd behavior with a more accurate and effective method, a new scheme is
proposed which can utilize the intersection density of motion vector in the video to judge the abnormal panic crowd
behavior. This algorithm is based on LK optical flow to extract information of motion vector from moving people, and to
obtain the intersection between two motion vectors, then uses divided image blocks to get the intersection density which is
the key to identify abnormal crowd. Experiments on several datasets show that this algorithm can identify the panic crowd
behavior with high accuracy.
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引言

近年来, 随着城市人口密集度的提高, 当人群过于

集中时所导致的人群公共安全问题越来越突出.

2014年12月31日晚23时35分许, 上海外滩陈毅广

场发生群众拥挤踩踏事故, 致35人死亡, 至少48人受伤.

2014年10月10日, 巴基斯坦发生踩踏事故, 造成40余人

伤亡. 2015年9月24日麦加朝觐踩踏事故至少1300人死

亡. 除了上面列举的人群踩踏事件外还有各种暴力恐

慌事件时有发生. 这些异常事件给人民群众的安全带

来了极大的威胁, 同时严重的破坏了社会秩序, 并造成

了重大的经济损失.

为了能够在人群发生异常时及时发现并有效的处

理, 学者们提出了许多在智能视频监控中识别人群异

常的有效可行的方法. 光流能量法[1-3]是其中最常用的
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一中方法, 光流能量法先利用像素强度数据的时域变

化和相关性来确定运动场, 然后利用运动场计算出人

群运动的速度和能量, 并通过观察每帧视频的能量变

化来判断人群异常. 然而在实际运用中光流能量法的

错误率太高, 其ROC面积[4,5](ROC为“receiver operating
characteristic”的缩写, ROC曲线下面积可从量上表征统

计事件发生的准确率)大约为0.8. 为了提高视频中人群

异常判断的正确率, 本文提出了基于运动矢量交点密

集度的人群恐慌行为检测算法, 并通过实验验证了该

算法的正确性. 本文算法的主要工作有:通过LK光流法

提取运动矢量信息、检测人群矢量交点和人群平均动

能、计算交点密集度、判断识别人群恐慌并通过

ROC曲线检测算法性能.

1   算法原理

本文算法思想来源于人群逃离行为检测[6]的思想

并加以改进. 该算法先确定光流场, 然后检测光流矢量

交叉点, 继而计算出每帧视频的交叉点密集度, 通过观

察每帧视频交叉点密集度的变化判断人群异常. 基本

算法流程如图1所示.

1.1   光流场及运动特征的确定

本文通过LK光流算法[7]来确定光流场, LK光流法

是一种两帧差分的光流估计法 ,  该算法由B r u c e
D.Lucas和Takeo Kanade提出. LK光流法具有效率高,
易于实现等特点, 是现阶段求解稀疏光流的重要方法.
LK光流法基于三种假设: 一是物体点的亮度是恒定的;
二是时间是连续的; 三是局部区域的像素点有相似的

运动. 针对本文所提算法, 以上三种假设是成立的. 首
先每帧所检测的矢量交点是基于上下两帧视频中人群

的变化得到的, 而帧间时间间隔很短且已知短时间内

物体点的亮度可以看做是恒定的. 其次因为算法检测

∂x = u∂t,∂y = v∂t

的是视频中的异常人群, 而每一个人运动时, 此人身上

的局部区域的像素点有相似的运动. 最后由于视频人

群监控系统中的一个时间段内时间是连续的, 固针对

本算法以上三种假设是成立的. 假设I(x, y, t)是图像上

坐标点(x, y)处的灰度值, u, y为该点光流X和Y方向上

的分量. 其中 , 根据短时间灰度保持不

变原则, 有约束方程:
I(x+u∂t,y+ v∂t, t+∂t) = I(x,y, t) (1)

∂t→ 0将上述公式用泰勒级数展开且使 有:
IX ·u+ Iy · v+ It = 0 (2)

其中,

Ix =
∂I
∂x
, Iy =

∂I
∂y
, It =

∂I
∂t

(3)

由于方程(3)有两个未知量, 所以对于单个像素不

能得到此点的二维运动的定解. 这时可以利用光流的

最后一个假设. 若局部区域的像素运动是一致的, 则可

以建立领域像素系统方程来求解中心像素的运动. 然

后利用最小二乘法估计光流. 通过LK光流法可以获取

图像特征点的运动特征. 假设图像上的像素点的速度

为V, 方向为F, 则有:

V =
√

u2+ v2 (4)

F = arctan
u
v

(5)

其中, u, v为该点光流X, Y方向上的分量.

1.2   运动矢量交点个数检测

为了检测每帧视频中所有光流矢量两两相交的交

点个数. 本文引入检测发散中心的思想来检测交点个

数. 假设同一个像素特征点在上下相邻两帧的位置投

影到同一个平面为A1和A2, 如图2所示. 其中A1的坐标

为(b1, a1)A2的坐标(b2, a2), 向量A1A2即像素.

 

图1    人群恐慌检测算法流程图
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图2    光流矢量坐标示意图
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点A的光流矢量. 向量的长度即特征点A的速度大

小, 箭头方向为光流方向, 则:

Va =

√
(b2−b1)2+ (a2−a1)2 (6)

Fa = arctan
a2−a1
b2−b1

(7)

其直线方程为:

Y−a1 =
a2−a1
b2−b1

(X−b1) (8)

将每一个光流矢量都用与其对应的直线方程表示

后, 通过解二元一次方程可求得直线两两相交后的交

点. 设每帧视频图像求得交点个数为Ni, 则有第i帧交点

个数为Ni, 因此有交点集Ni=(N1, N2……Ni).
在公共视频库UMN数据集上分别检测人群正常

和人群异常时的交点分布图如图3、图4所示.

图中红色小点即为所求交点, 从图中可以看到人

群正常时交点分散, 当人群异常时其交点集中.

1.3   人群恐慌行为检测

本文通过计算每帧图像中运动矢量交点密集度的

大小进而判断视频中人群的异常行为. 因此对交点密

集度的计算尤为重要, 设第i帧交点密集度为Pi, 第i帧
交点区域所占图像上面积为Si, 根据散点密集度的物理

意义有:

Pi =
Ni

S i
(9)

其中, Pi表示第i帧图像的交点密集度, Ni表示第i帧交点

个数, Si表示第i帧交点区域面积.
从图3和图4可以看出对于同一帧视频图像, 不同

区域的交点密集度是不一样的, 若用整个图像的交点

密集度来表示本帧视频的交点密集度将不能反映真实

情况, 因此为了更好的反映交点的集中程度, 本文通过

分块法[8]来计算区域交点密集度. 分块法具有效率高,
降低计算量、计算更精确等特点. 对每帧图像进行分

块, 在本文中分成相同大小的3*3块区域. 分别计算这

9块区域内交点个数, 然后计算Pi(n), n的取值从1到9分
别代表9个不同区域.

最后求出Max(Pi(n)), 即为这帧图像的交点密集度,
其分块示意图如图5所示.

由于每一个分块的尺寸是相同的, 因此每一块的

面积也认为是相同的. 这时只需要求出其中一个分块

的面积Si即可. 然后对比9个分块, 交点密集度最高的分

块的密集度就是这帧图像的交点密集度.

对比每帧图像的交点密集度发现人群异常和人群

正常时交点密集度存在较大差别, 人群恐慌逃逸时其

交点密集度要远远大于人群正常时交点密集度. 因此

 

图3    人群正常时交点分布图

 

图4    人群异常时交点分布图

 

图5    交点分块示意图
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可通过比较每帧视频图像的Pi大小来判断人群是否发

生异常.

2   实验结果分析

为了使本文提出的算法具有代表性, 实验选取的

视频数据集来自标准的公共数据集UMN数据集 [ 9 ] .
UMN数据是明尼苏达大学人工智能、机器人和视觉

实验室创建的. UMN视频分拍摄于3个不同的场景, 共
7740帧, 里面共包含11次异常事件.

在本实验中, 先求出每帧视频的交叉点密集度, 并
将视频的前3000帧作为训练集, 然后根据训练集结果

定出阈值, 并用此阈值检测后4740帧的人群异常, 最后

求出本文方法的ROC曲线下方的面积. 为了比较本文

方法的性能, 将使用光流法、社会力法作为比较.
如图6为前3000帧交叉点个数散点图, 图中纵坐标

为交叉点个数、横坐标为帧数.

从图6中可以看到视频在0-3000帧共发生4次人群

恐慌, 分别在4个波峰发生. 对比图7(光流能量法能量

散点图)发现本文方法波峰更加凸显、对人群恐慌的

判断更加容易, 且由于本文方法的散点图毛刺较少使

得判断人群恐慌异常更加容易及准确.

为了显示本文方法与其他方法的定量比较, 本文

选取实验视频中3个不同场景的前一部分帧为训练集

剩下的为测试集, 并采用支持向量机(SVM)[10]作为分

类器, 然后分别画出3个场景下的异常帧ROC面积, 如

表1所示.

结果表明我们提出的方法能够更好的检测人群恐

慌异常, 具有更强的鲁棒性.

3   结语

当人群发生恐慌异常时, 人群会出现四散而逃的

现象, 此时人群运动矢量间的交叉点密集度升高. 因此

本文提出基于人群运动矢量交点密集度来的人群异常

检测算法. 该算法通过研究人群异常与人群运动矢量

交点密集度之间的关系来判断识别人群异常. 通过在

UMN视频集上的大量实验表明:该算法能够有效的检

测出人群恐异常 ,  并且与其他算法相比具有漏检率

低、高准确率、且受外部影响较小等优点.
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