
 

 

基于多任务 CNN 的监控视频中异常行人快速检测①

李俊杰,  刘成林,  朱　明

(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230027)

摘　要: 在近年来社会公共安全受到广泛关注的情况下, 如何利用监控视频对异常行人进行监督, 预防危险事件的

发生成为了一个热门课题. 异常行人是指与普通行人在外观上有明显异常性区别的人, 例如用头盔大面积遮挡面部

或低头躲避摄像头, 考虑到异常行人的特征主要集中在头面部, 本文提出一种基于多任务卷积神经网络和单类支持

向量机的针对头面部特征的异常行人快速检测方法. 首先进行头面部区域的检测, 然后使用多任务卷积神经网络提

取头面部区域的特征, 之后使用单类支持向量机判断是正常行人还是异常行人. 此外, 本文还针对卷积神经网络设

计了一种卷积核拆分方法, 加快了特征提取的速度, 最终实验表明, 本文提出的算法能够快速有效的检测出监控视

频中的异常行人.
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Fast Abnormal Pedestrians Detection Based on Multi-Task CNN in Surveillance Video
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Abstract: In case that public safety has already caused extensive social concern in recent years, how to use surveillance
video to detect abnormal pedestrians and prevent dangerous events becomes a hot topic. Abnormal pedestrians are those
who are distinctly different from ordinary pedestrians in appearance, for example, using helmet to cover the face or
ducking from the camera. Considering that the characteristics of abnormal pedestrians are mainly concentrated in head
and face, this study proposes a fast detection method for abnormal pedestrians based on multi-task Convolutional Neural
Network (CNN) and one-class Support Vector Machine (SVM) for head-facial features. First, we detect head-facial
regions in surveillance video, then we use the multi-task CNN to extract features of these regions, and then we use one-
class SVM to judge whether it is a normal pedestrian or not. In addition, this study designs a convolution kernel splitting
method for CNN to accelerate the feature extraction speed. Finally, the experiment shows that the algorithm proposed in
this study can effectively and quickly detect abnormal pedestrians in surveillance video.
Key words: surveillance video; abnormal pedestrians; multi-task CNN (Convolutional Neural Network); convolution
kernel splitting method; one-class SVM (Support Vector Machine)

 

随着社会经济水平和人们安全意识的提高, 视频

监控的使用已经变得越来越普及 ,  如今在商场、校

园、街道等公共区域, 我们能够很轻易的发现很多监

控探头. 与此同时, 近年来人们对社会公共安全的关注

度越来越高, 每当发生公共场所伤害事件都会在社会

上引起广泛讨论. 在这种情况下, 以监控视频为载体的

异常行人检测技术就成为了一个热门且重要的课题.
异常行人检测技术是指通过图像处理、机器学习等方
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法在视频中检测是否有异常行人的存在并给出其位置,
其中异常行人是指与普通行人在外观上有明显异常性

区别的人, 例如低头躲避摄像头或用帽子口罩等物品

大面积遮挡住面部, 如图 1所示. 该技术能够让管理者

更容易的注意到监控视频中的异常行人, 更好的预防

和应对各种突发情况, 同时节省了人力成本, 减轻了管

理者的工作负担.
 

 
图 1    监控场景中的异常行人示例

1   异常行人检测概述

考虑到异常行人的异常特征大都集中在头面部,
本文针对头面部区域进行讨论, 提出了一个异常行人

快速检测方法, 首先检测监控视频中的头面部区域, 然
后使用多任务卷积神经网络提取头面部区域的特征,
最后用单类支持向量机进行异常行人的判别. 检测系

统整体架构如图 2所示.
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图 2    异常行人检测系统架构

 

本文提出的异常行人检测方法可分为以下两步:
(1) 确定行人头面部区域位置, (2) 判断每个位置对应

的行人是否为异常行人.
1.1   头面部区域检测

行人头面部区域检测的方法有两种: (1) 通过人脸

检测得到人脸位置, 进一步扩充得到头面部区域, (2)
直接进行头面部区域检测.

人脸检测方法很多, 最经典的是 Viola和 Jones提

出的基于 Haar-like 特征和级联 AdaBoost 分类器的方

法[1], 但在实际场景中由于表情、遮挡、光照等因素的

影响, 很多传统检测方法效果并不理想, 近年来针对非

约束人脸提出了很多新的方法, 如基于 NPD特征的方

法[2]以及基于深度学习的方法[3,4], 这些方法都取得了

很好的效果. 与人脸检测相比, 头面部区域检测的研究

较少, 现有的一些方法如基于 FDF特征[5]以及基于 HOG
特征[6]的方法, 在实际场景中效果也往往并不十分理想.

综合考虑, 本文选择了适用范围广、准确率高且检测

速度快的 NPD特征方法进行头面部区域的检测. 通过

NPD特征方法获得人脸位置, 进而得到头面部区域位置.
1.2   异常行人判别

异常行人判别的研究主要有三个难点: (1) 异常行

人样本非常稀少; (2) 可能出现的异常情况无法穷举;
(3) 应用于实际场景中需要保证算法的实时性.

目前对头面部区域异常情况的讨论主要集中在遮

挡问题上, 提出了很多面部遮挡检测方法, 例如用肤色

比例判断遮挡[7,8], 或通过检测眼睛、嘴巴来间接判断

遮挡情况[9–11]. 但是基于肤色比例的方法受光照等环境

因素的影响较大, 而对眼睛、嘴巴的检测对图像的分

辨率要求又很高, 此外实际场景中的异常情况也无法

穷举, 因此这些针对性的方法用于实际场景中的异常

行人检测往往无法取得令人满意的效果.
考虑到异常行人样本较少且无法列举出所有可能

情况, 传统的分类模型无法应用于该问题, 本文针对性

的使用了图像特征与单分类算法相结合的方法进行异

常行人的判别.
常见的图像特征, 如 LBP[7], Haar-like[1], HOG[12]都

经常用于行人相关的研究, 此外近年来随着深度学习

方法的兴起, 用卷积神经网络提取图像特征也成为了

一种有效手段[13].
单分类算法是指只用一类样本训练分类器, 进而

该分类器能够判断输入是否属于该类. 本文中使用正

常行人的头面部样本训练单分类器, 进而实现对异常

行人的判别. 常见的单分类算法有单类支持向量机[14]、

FAST-MCD算法[15]和孤立森林算法[16].

2   算法设计与实现

2.1   多任务卷积神经网络

本文设计了一个多任务卷积神经网络用于行人头

面部区域的特征提取, 该网络初级模型如图 3所示.
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图 3    多任务卷积神经网络初级模型 (输入以 120×100为例)
 

该网络包括数据输入部分、三个卷积层模块、一

个全连接层和数据输出部分. 其中全连接层即作为输

入图像的特征向量表示, 用于后续进一步操作.
上述卷积层模块是由一个卷积层、一个池化层和

一个 ReLU 激活函数层组成, 其中前两个使用了最大

值池化, 而第三个使用了空间金字塔池化 (SPP)[17], 通
过使用空间金字塔池化层, 网络输入不再要求大小相

同, 不需对输入图片进行剪切或非等比缩放, 可以尽可

能的保留图像特征, 提高网络的特征提取能力.
与普通网络相比, 多任务网络在全连接层之后连

接了多个不同的分类任务, 这些分类任务共同使用卷

积网络输出的特征向量, 在训练过程中联合更新网络

参数. 因此多任务网络提取出的特征向量对所有输出

属性都有很好的代表性, 具体到头面部特征提取问题,
将是否戴眼镜、是否戴帽子等多个任务作为网络输出,
可以让该网络提取出的特征向量对整个头面部各部分

细节都能进行很好的描述. 此外, 在网络训练过程中,
每一个头面部样本都对应多个标签, 如戴眼镜、不戴

帽子等, 这种多标签样本也更适合多任务网络. 因此, 多任

务卷积神经网络是最合适有效的头面部特征提取模型.
2.2   卷积核拆分

为了保证算法的实时性, 本文通过拆分卷积核的

方法减少卷积网络的参数和计算次数, 加快特征提取

速度.
本文参考 GoogLeNet[18]和MobileNets[19]对卷积核

进行了多个维度上的拆分, 示意图如图 4所示.
图 4 中 M 为输入特征图通道数, N 为输出特征图

通道数, 拆分前共有 N 个维度为 k×k×M 的卷积核, 将
其拆分成两个深度卷积和一个点卷积. 深度卷积将卷

积核分别应用到单个输入通道, 点卷积对不同通道进

行组合, 显然最终输出维度不会发生改变.
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图 4    卷积核拆分

 

假定特征图尺寸在卷积前后不变, 始终为 n×n, 因
为每次卷积操作特征图尺寸减小量为 k–1, 远远小于特

征图大小, 且在实际工程中可以通过像素填充方法实

现, 故该假定不影响对计算代价的讨论.
卷积核拆分后各层的计算代价依次为 n×n×M×

1×k×1、n×n×M×k×1×1和 n×n×N×1×1×M, 与拆分前相

比得:

n ·n ·M · k+n ·n ·M · k+n ·n ·N ·M
n ·n ·N · k · k ·M =

2
kN
+

1
k2

相比结果小于 1, 拆分操作成功降低了计算代价.
以初级网络模型中 k 为 3, N 依次为 16、32 和 64 为

例, 三个卷积层的计算代价分别降低为拆分前的 15.3%、

13.2%和 12.2%. 最终得到网络模型如图 5所示.
2.3   训练数据集

该网络的训练过程分为两步:
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图 5    改进后的多任务卷积神经网络模型
 

1) 使用公开人脸属性数据集 CelebA[20]进行网络

预训练, 选用了其中十二个属性作为多任务网络模型

的输出属性, 分别为眼袋、光头、刘海、黑发、金发、

眼镜、性别、年龄段、嘴巴张开、胡子、帽子和领带.
部分属性及对应样本如图 6所示.

2) 在预训练得到的参数基础上, 用实际监控视频

中的样本进行微调, 多任务网络的输出部分改为如下

四个分类任务: 是否戴眼镜、是否戴帽子、是否露出

嘴巴和人脸方位 (正面、侧面和背面), 如图 7所示.
 

光头 黑发
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帽子 男性

 
图 6    CelebA数据集部分样本示例
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图 7    实际监控视频部分样本示例

 

2.4   单分类算法

单分类算法中应用最广泛的是单类支持向量机.
单类支持向量机是基于支持向量机提出的算法, 与支

持向量机相同, 核函数[21]的选择是影响其性能的关键.
目前常用的核函数有高斯核函数、Sigmoid 核函

数、多项式核函数、线性核函数和三角核函数[22]等.
本文实验部分将对不同单分类算法以及不同核函数的

性能进行详细的比较.

3   实验与分析

本文系统实现部分使用了深度学习框架 Caffe[23]

和基于 Python的机器学习工具 sklearn[24].
3.1   多任务卷积神经网络的训练与评估

首先, 我们在 CelebA人脸属性数据集上进行网络

预训练, 该数据集包含 202 599 张人脸图片, 并为每张

图片提供了多达 40种属性的标注. 在进行了一定程度

的等比例缩放后, 随机选取 2万张作为测试集, 其他作

为训练集. 之后, 我们在实际监控场景的头面部样本集

上进行参数微调, 共使用了 1万张图片, 人工对分类属

性进行标注后, 随机选取其中 2千张作为测试集, 其他

作为训练集.
我们分别训练了卷积核拆分前后的网络模型, 计

算了所有分类任务的平均准确率和处理 100张图片所

需的平均耗时, 结果如表 1所示.
 

表 1     卷积核拆分前后效果对比
 

卷积核 平均准确率 (%) 分类耗时 (s/100张)

预训练 (CelebA)
拆分前 92.05 0.4274
拆分后 91.64 0.3179

微调 (实际场景样本)
拆分前 94.28 0.4071
拆分后 94.32 0.2982

 
 

实验结果表明, 本文设计的网络结构在多分类问

题上有较高的准确率, 提出的卷积核拆分方法也明显

的降低了计算代价, 减少了网络分类耗时. 此外我们发

现随着进行微调时分类任务数的减少, 耗时也会相应

减少, 因此用该网络提取特征时只计算到全连接层会

进一步降低耗时.
3.2   图像特征与单分类器的组合

我们在实际监控场景的样本集上评估了不同图像

特征与不同单分类器的组合效果. 我们使用了 1 万张

正常行人头面部样本进行训练, 各 2 千张正常样本和

异常样本进行测试. 准确率对比如表 2所示.
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表 2     不同组合准确率对比 (%)
 

HOG LBP Haar multi-taskCNN
FAST-MCD 76.8 59.2 60.2 55.4
孤立森林 79.9 61.7 79.1 79.2

单类支持向量机

高斯核 75.5 78.3 77.3 92.5
Sigmoid核 64.2 53.6 60.4 91.1
多项式核 54.8 55.3 51.2 90.5
线性核 64.2 53.5 60.3 91.2
三角核 90.3 77.5 83.1 91.8

 
 

可以看出, 本文提出的多任务卷积神经网络特征

提取模型与单类支持向量机的组合准确率明显高于其

他方法.
在此基础上, 我们评估了不同核函数的分类速度

(Frames Per Second, FPS)和召回率, 这两者很大程度上

影响着系统的实用性. 其中, 召回率是指单分类器正确

判别为异常行人的样本在总异常行人样本中的比例,
在异常检测问题中是一个十分重要的性能指标. 结果

如表 3所示.
 

表 3     不同核函数相应分类速度和召回率
 

高斯核 Sigmoid核 多项式核 线性核 三角核

FPS(张/s) 4479 4229 5425 6294 4360
召回率 (%) 98.75 99.95 98.35 99.95 94.5

 
 

表 3 中, 线性核的分类速度和召回率都明显好于

其他核函数, 并且准确率只略低于高斯核和三角核. 因
此, 我们选择基于线性核的单类支持向量机作为异常

行人检测系统的单分类器.
3.3   异常行人检测系统

如前文所述, 本文设计的异常行人检测系统的实

现主要依赖于人脸检测、多任务卷积神经网络特征提

取模型和单类支持向量机三个算法.
我们评估了三个典型的人脸检测算法在本系统中

的效果. 在分辨率为 960×540的监控视频中测试, 相应

检测速度 (FPS)和异常行人召回率如表 4所示.
 

表 4     异常行人检测系统性能
 

人脸检测方法 FPS(张/s) 召回率 (%)

Haar-like[1] 36.552 25.36
NPD[2] 15.425 81.64

Cascaded CNN[4] 4.156 91.13
 
 

综合考虑检测速度和召回率 ,  我们选择了基于

NPD 特征的人脸检测算法来实现头面部区域的检测.
最终异常行人检测效果如图 8所示.

 
图 8    异常行人检测示例

4   总结与展望

本文设计了一个用于快速提取头面部特征的多任

务卷积神经网络, 并结合 NPD人脸检测算法和基于线

性核的单类支持向量机, 实现了监控视频场景中异常

行人的快速检测, 取得了令人满意的效果.
下一步的研究工作将致力于设计召回率高且检测

速度快的头面部检测算法, 以使得整个异常行人检测

系统更加的快速且有效.
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