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摇 摇 摘要:社会力异常检测算法(SAFM)是检测人群异常行为(人群聚集和恐慌逃散等)的一种核心算法,提取的底

层特征不能完整地描述人群的运动状态,导致人群异常行为的识别率低。 为此,提出一种改进的社会力异常检测

算法(SFDE)解决此问题。 算法引入人群运动的轨迹避免底层特征的丢失,通过无监督方法将轨迹进行聚类,再通

过轨迹和人群相互作用力建立人群行为模型(人群运动强度、人群方向熵和聚簇中心距离势能的作用力)。 为证明

算法有效性,应用改进的 SFDE 算法结合深度学习模型来识别不同的人群异常行为。 通过 UMN 数据对算法进行验

证,结果表明 SFDE 算法的准确率比传统的 SAFM 算法提高了18 % ,并且执行时间提高了2. 2 s。
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0摇 引言

随着世界经济的发展,在人民群众生活水平不断

提高的同时,也越来越重视自身的安全,某些严重危害

社会公共安全的重大事件,给人民群众的生命和财产

造成了巨大的损失。 因此,政府和相关部门投入了大

量的人力和物力,并采取相应的措施防止此类群体突

发事件的发生。 其中,一项关键措施就是大范围的广

场、火车站和人群汇集的街道等公共场所设置视频监

控设备(closed circuit television,CCTV)。 但是,传统的

监控设备智能度不高,需要安保人员不间断地监控视

频,因此需要投入大量人力资源。 随着监控的规模的

增大,安保人员的工作负担也急剧增加,极易造成群体

突发事件(异常事件)的漏检和相应报警的延误。 针

对这一问题,如何设计一套智能、高效的视频群体异常

行为识别算法,通过该算法实时、自动地分析视频中的

场景信息,全方位地掌握人群的运动状态,并将异常的

人群行为及时预警,成为安防领域中一个越来越重要

的研究课题。
近几年人群行为检测有两种方法,一种是“基于

对象冶的分析方法,此方法将人群看作是多个个体的

集合[1-2]。 但在复杂的场景下,人与人之间相互遮挡,
很难获取完整的个人信息,并且场景中每个人的运动

存在着随机和无序性,无法提取有序和规律的运动特

征。 另一种是“基于整体冶的分析方法,此方法将人群

当作一个整体研究,常用于中、高密度的结构化场

景[3]。 许多研究者常用此方法研究研体对象,例如

Solmaz 等[4]使用光流和线性近似算法对人群行为进

行分类。 Zhang Y 等[5]使用人群之间的社会力属性判

定人群的运动行为。 黄鲜萍等[6-7] 使用相关主题模型

(CTM)提取人群行为特征,解决了相同场景下人群行

为之间的相关性。 但是这些方法对燥声敏感,容易丢

失一些特征。 因此 Xu D 等[8] 对此进行了改进,提出

多尺度光流法获得了更多的上下文信息。 陈乔[9] 提

出 Split鄄Merge 分组技术,将视频中的人群划分成多个

小群体,并在每个小群体的行为特征,然后使用贪婪算

法对人群行为进行分类。 虽然这些方法能够减少人群

特征的丢失,但在新的场景下,该算法需要重新训练和

测试,不仅增加了算法的复杂度,而且需要耗费大量时

间进行预处理。 为此,Fradi H 等[10] 引入了表现能力

更强的跟踪方法,通过追踪人群运动的轨迹检测人群

异常行为,但此方法没有考虑人群的运动强度。 为了

解决此问题,Zhou B 等[11] 将整个人群当作 Agents,通
过光流来跟踪人群的时空兴趣点检测异常行为,此方

法达到了较好的效果。
综上所述,即要考虑算法的准确性,又要考虑算法

的合理性,一种可行的方法是“基于整体冶的方法研究

人群行为,为此,提出一种改进的社会力检测算法

(SFDE)提高人群异常行为的识别率。 算法首先检测

出人群运动的前景区域;然后使用光流法追踪前景区

域的时空兴趣点得到人群运动的轨迹;并使用无监督

方法对人群运行的轨迹进行聚类;最后通过轨迹和人

群相互作用力建立模型。 并将人群行为的轨迹图输入



两层卷积神经网络来识别不同的行为模式[12]。 实验

结果表明 SFDE 算法在识别率和平均精度方面都有提

高,具有很好的应用前景。

1摇 人群行为模式的分析

1. 1摇 社会力算法简介

社会力是研究人群行为的一种算法。 算法将人看

作具有一定质量的粒子并结合牛顿第二定律研究人

群[13]。 社会力的计算公式如下:

mb
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dt
= Fa = Fp + F int
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(1)

社会力受 3 个作用力。 (1)行人 b 以一定的质量mb、
时间 t 和速度ub运动所受到的力Fa。 (2)行人自身的

驱动力Fp。 (3)外界环境对人的影响力以及行人之间

的相互作用力F int。 t表示松驰系数。 up
b 和 ub 分别表

示理想速度和实际速度。
通常出现异常人群行为时,行人的理想速度用 uq

b

代替 up
b,公式如下:

摇 uq
b = 1 - p( )

b up
b + pbum

b

摇 mb
dub

dt
= Fa = 1

子 up
b - u( )

b + F int (2)

当权重参数 pb 接近 1 时,行人的速度 uq
b 等于周围人

的平均速度um
b 。 当 pb 接近 0 时,行人的速度uq

b等于之

前的速度 up
b。

在异常情景下,假设行人的质量为 1,行人之间的

相互作用力为

F int = Fa = mb
dub

dt
- 1

子 uq
b - u( )

b (3)

1. 2摇 社会力异常检测算法(SAFM)

SAFM 算法通过行人间的交互力F int、场景尺度

Wij、冲突性Conlj和拥挤性Slj 3 个社会属性判定人群的

运动状态。 Fsocial大于阀值Tsocial时为正常状态,否则为

异常状态,异常检测算法计算公式为

Fsocial = Wlj C lj + S( )
lj F int (4)

1. 2. 1摇 行人间的冲突性

图像像素点的光流方向离散化到圆周[0 °,360 °],
并划分为 8 个方向角( j)。 冲突性Conlj表示人群的混

乱程度,人群的速度越大混乱程度越大。 冲突性表达

式为

渍lj = Histlj{ }On ,摇 n 沂1…8
Alj = sgn( std(渍lj) - std(渍r))
Conlj = Aljexp( std(渍lj) - std(渍r

ì
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(5)

其中,渍lj是网格块的方向直方图。 渍r 是方向直方图的

一个阀值。 std 代表直方图的标准差。 Alj表示符号函

数,std>0 时值为 1,std<0 时值为 0。
1. 2. 2摇 行人间的拥挤性

行人间的拥挤性 Slj表示人群的拥挤程度,人群的

摩擦系数klj越高,拥挤程度越大。 其中,denslj是网格块

的密度,qr是人群密度的一个阀值。 拥挤性表达式为

Slj = std Hist V( )( )
lj

B lj = sgn denslj - dens( )
r

C lj = K ljB lj denslj - dens( )
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(6)

1. 3摇 改进的社会力异常检测算法( social force detec鄄
tion鄄SFDE)

图 1摇 人群运动轨迹聚类

基于之前的分析,在社会力异常检测算法的基础

上,针对没有完整提取人群特征问题,下面进一步改进

社会力异常检测算法。 首先通过 Vibe 算法获得人群

的前景区域[14]。 然后使用高精度光流法追踪前景区

域的时空兴趣点得到人群运动的轨迹[15]。 如图 1 所

示,第 z 帧人群运动的轨迹 tr = {(x1,y1,v1)…(xn,yn,
vn)}。 特征点 l 和 k 之间的距离满足公式(7),并且两

个特征点都在同一个方向角时,表明两个特征点能够

聚集在同一个聚簇中。 特征点 l 和 k 之间的距离

(Dtrltrk)公式为

Dtrltrk = trkx - tr( )
lx

2 + trky - tr( )
ly

2

C lk = w1 伊
fnum - Dtrltrk

fnum
+ w2 伊

15 - Wl - Wk

ì
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(7)

C lk的值小于阀值(Tdis = 0. 9)时,表明 l 和 k 点能聚集

在同一个聚簇中。 Wl 和 Wk 表示 l 和 k 点和方向角。
w1(0. 8)、w2(0. 2)分别是距离和方向的权重。 fnum表示

视频帧的长度(光流一次能追踪视频的帧数 fnum =15)。
人群轨迹的相邻矩阵 B = {B1, B2,…,Bn},B i =

{ tr1, tr2,…,trn},B i 的聚类中心 C=(C1,C2,…,Cm)。
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聚簇中心 C i(C ix,C iy)计算公式为

C ix =
移

n

j = 1
tr jx

n ,C iy =
移

n

j = 1
tr jy

n (8)

无监督聚类轨迹算法流程如下:
输入:聚簇的阀值 ( Tdis ),第 z 帧人群运动的轨迹

trz ={(x1,y1,v1)…(xn,yn,vn)。
(1)给矩阵 S 赋值,标记相邻矩阵是否已聚类

for i=1 to N-1 do / / S 矩阵赋值

摇 for j= i+1 to N do
摇 摇 if( i= = j) S[ i][ j] =0 / /对角赋值为 0
摇 摇 else if(Dtritrk£Tdis) S[ i][ j] =1 / /未聚类

摇 摇 else if(Dtritrk> Tdis) S[ i][ j] = -1 / /已聚类

摇 end for
end for
(2)将每一帧视频进行聚类,得到多个聚簇

while (矩阵 S 中不是所有元素都已聚类)
摇 if(每行已全部聚类)
摇 摇 该行为一个聚簇,更新矩阵 S
摇 else
摇 摇 for i=0 to N-1 do
摇 摇 在一行中未聚类的最大个数,更新矩阵 S
摇 摇 end for
摇 end if
合并所有聚簇,计算聚簇中心

end while
return S
输出:聚类中心 C=(C1, C2,…,Cm)

1. 4摇 改进算法的行为模式判定

1. 4. 1摇 人群的运动强度

第 z+1 帧特征点集 ntr = {(nx1,ny1,nv1)…(nxn,
nyn,nvn)},n 表示像素点总数。 特征点 l(xl,yl,vl)在
第 z 帧的光流速度vl和方向ql计算公式如下:

vl = nxl - x( )
l

2 + nyl - y( )
l

2

兹l = arctan(
nyl - yl

nxl - xl

ì

î

í

ï
ï

ïï )
(9)

第 z 帧人群运动的聚簇中心的运动强度 E 表示为

E = 1
2 m移

n

l = 1
v( )
l

2 摇 (m = 1) (10)

1. 4. 2摇 人群方向熵

特征点的光流对应方向角的值总数 n j,例如特征

点在(0 ~ 45毅),则 n1 加 1。 第 z 帧人群运动的方向熵

(H)为

p j =
n j

移
8

k = 1
nk

H =- 移
n

k = 1
p j logp j

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

2

(11)

1. 4. 3摇 聚簇中心的作用力

第 z 帧聚簇中心的距离势能作用力 F。 n 是聚簇

内的特征数,m 是聚簇的个数。 fx,fx 分别是聚簇内的

特征点到聚簇中心Cxi的横坐标和纵坐标的距离,异常

检测算法计算公式如下:

fx = 移
m

i = 1
移

n

j = 1
Cxi - tr( )

xj
2

fy = 移
m

i = 1
移

n

j = 1
Cyi - tr( )

yj
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ï
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(12)

摇 摇 摇 摇 摇 摇 F = fx + fy (13)
1. 4. 4摇 人群的相互作用力

人群运动强度、人群方向熵和聚簇中心的距离势

能作用力组成第 z 帧人群的相互作用力Fnew。 视频原

始图像Ws作为卷积神经网络 CNN 的上层网络的输入,
特征向量 F,E,H 经过 CNN 学习后得到人群行为的分

类。 人群的相互作用力表达式为

Fnew = F + E + H + WS (14)
1. 4. 5摇 人群行为模型

第 z 帧 人 群 运 动 的 轨 迹 组 成 的 向 量 r =

r
寅
1,r

寅
2,…,r

寅
i,…,r

寅
{ }n ,其中r

寅
i = xi+1-xi,yi+1-y( )i ,相邻两

个向量之间的夹角(椎)表示为

椎i,i +1 = arccos
r
寅
i·

寅
ri +1

r
寅
i

寅
ri +

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

1

(15)

向量
寅
ri,i +1 与向量

寅
ri +1,i +2 之间的向量积为

Ui,i+1 = xi+1-x( )i yi+2-yi( )+1 - xi+2-xi( )+1 yi+1-y( )i (16)
轨迹上相邻向量的夹角和(鬃)为

鬃 = 移
n-2

i = n
兹i,i +1·( - 1) sign Ui,i+( )1 (17)

人群异常的判定条件定义为

C叟( )2 & 鬃<T( )1 &

椎s i,i( )+1 -椎e i,i( )+1 <T( )2 &椎s i,i( )+1 max沂 仔 / 2,[ ]
{ 仔

(18)
C 是类簇的个数,T1 和 T2 根据 UMN 数据库第 491(恐
慌逃散) 和 1456 (聚集斗殴) 帧图像用式 (17) 和式

(15)算出,得到 T1 = 30、T2 = 80。 T3 和 T4 的值根据

CNN 通过式(14)自动调节参数训练图像。
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表 1摇 人群异常事件的判定条件

事件类型 判定条件(T3、T4 根据 CNN 自动调节参数)

恐慌逃散 满足式(18)且人群相互作用力(FNew>T4)

聚集斗殴 满足式(18)且人群的相互作用力(T3 <FNew<T4)

2摇 实验及分析

2. 1摇 数据库

实验的软硬件环境为 Windows10 64 位的操作系

统,并使用 VC++和 OpenCV 作为软件的开发平台。 实

验中使用明尼苏达州大学(University of Minnesota)创
建的一个 UMN 数据库,该数据集通过摄像机拍摄人

群活动得到 7739 帧视频图像。 其中,正常情况是场景

下人只有行走。 异常情况主要是行人恐慌逃散和聚集

斗殴。 是卷积神经网络的训练样本,其中,图 2(a)、
图 2(b)分别显示第 20、1040 帧人群正常行走的图像,
图 2(c)显示第 550 帧人群“恐慌逃散冶的图像,图 2(d)
显示第 1500 帧人群“聚集斗殴冶的图像。

(a)人群正常图像

摇

(b)人群正常图像

(c)人群恐慌逃散

摇

(d)人群聚集斗殴

图 2摇 卷积神经网络训练的 UMN 训练样本

2. 2摇 算法整体框架

图 3 是人群异常行为识别的整体框架,主要流程

的如下:
数据集:数据集包括 7739 帧 UMN 人群活动图。
活动类型判断:每帧视频图片通过式(14)计算得

到的特征向量,并通过标记人群运动的模式,例如广场

步行(1),恐慌逃散(2)和聚集斗殴(3)。

图 3摇 人群异常行为识别的整体框架

轨迹图:将每帧特征向量转化为相应的轨迹图。
CNN 识别人群异常行为:视频原始场景图像和被

标记的轨迹图像分别输入卷积神经网络(Convolutional
Neural Networks,CNN)训练和测试,实验中通过 fine鄄
tune 微调 CNN 得到不同场景下的群体行为。

在训练阶段:被标记的 3000 帧轨迹图(正常和异

常)输入到下层 CNN 中,并设置相应的参数(学习率

0. 001,卷积核大小和步长)自动优化网络结构。 卷积

神经网络结构如图 4 所示,卷积神经网络共有两层神

经网络结构,每层网络有 1 个数据层、5 个卷积层

(Conv)、3 个池化层(Pool)、2 个归一化层(Norm)、3
个全连接层(FC)。 上层 CNN 模型的初始化使用可使

用一个预先训练的模型参数识别不同的场景[16]。 下

层网络分支初始化使用以下参数训练卷积神经网络,
Conv(96,7,2) -ReLU-Pool(3,2) -Norm(5) -Conv
(256,5,2) -ReLU-Pool(3,2) -Norm(5) -Conv(384,
3,1)-ReLU-Conv(384,3,1)-ReLU-Conv(256,3,1)-
ReLU-Pool(3,2)-FC(3) 。

图 4摇 卷积神经网络提取特征

数据层。 统一调整大小为 224 ´224 ´3 的图像。
并计算所有训练图片的均值(mean)。 在训练和测试

阶段,分别将图像(M)三通道(RGB)减去均值文件的

值。
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M = RGB - mean (19)
卷积层。 CNN 网络结构的神经元使用卷积核从

局部到整体提取不同的特征 (例如颜色、纹理、轮

廓) [17-18]。 当前层第 j 个神经元与前一层神经元的权

重(Wij)再加上偏置项,并使用 RELU 函数通过非线性

映射生成第 j 个特征图cj。 卷积操作的公式为:

cj = 滓 移
i沂M j

Wij 伊 xi + b( )j (20)

池化层。 通过卷积层学习后的特征输入采样层降

低特征的维度,这些特征在窗口区域由于 max鄄pooling
函数选择窗口的最大值作为特征的输出容易造成过拟

合现象,而 mean鄄pooling 函数选择窗口的平均值作为

特征的输出容易造成欠拟合现象。 为提高模型的识别

率,文中采用自适应阀值的方法避免过拟合和欠拟合

现象,其基本思想是在窗口区域计算一个适合当前区

域的阈值,将小于阀值的值删除,大于阀值的值保留并

求平均值ui,j。 激活值ai,j通过池化区域ym,n得到激活值

的概率pi,j,并通过加权统计池化区域的得到该区域的

阀值em,n
[19]。 计算公式如下:

uij =
移

i,j沂ym,n

ai,j - em,n 叟0? 1:{ }0 伊 ai,j

移
i,j沂ym,n

ai,j - em,n 叟0? 1:{ }0

em,n = 移
i,j沂ym,n

pi,j 伊 ai,j

pij =
ai,j

移
k,l沂ym,n

ak,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

l

(21)

全连接层。 下采样的全部特征输入全连接层。 将

所有特征直接输入 softmax 分类器中对不同的人群行

为(或场景)进行分类。 N 表示 3 个属性,tn 表示所属

的类别的目标标签(范围为 1 ~ 3),on 表示概率预测

值。 整个 CNN 网络的损失函数表示为:

E =- 1
N移

N

n = 1
tn logon + (1 - tn)log(1 - on) (22)

测试阶段:通过训练阶段得到的 CNN 模型测试

4739 帧视频图像,得到群体行为的分类信息(广场步

行(1),恐慌逃散(2)和聚集斗殴(3))。

2. 3摇 实验结果

视频帧图像利用图 4 的 CNN 神经网络结构识别

不同的人群的行为活动。 图 5 是 UMN 人群活动的轨

迹图,其中,图 5(a)和图 5(b)是通过 CNN 识别为人

群正常行为轨迹图。 图 5(c)是通过 CNN 识别为人群

恐慌逃散的异常轨迹图。 图 5(d)是通过 CNN 识别为

人群聚集斗殴的异常轨迹图。

2. 4摇 实验对比

为验证深度学习(CNN)的识别率高于传统机器

学习的方法(支持向量机(SVM)和随机森林(RF))。
实验中通过测试 UMN 数据库比较分类的精确度,训
练时间复杂度和测试时间复杂度。 对比结果如表 2 所

示,CNN 比机器学习 ( SVM 和 RF) 的分类精度高

18. 9 % 。 在时间复杂度上,机器学习和 CNN 的时间

复杂度(训练和测试)相差不大。

(a)正常轨迹

摇

(b)正常轨迹

(c)恐慌逃散的异常轨迹

摇

(d)聚集斗殴的异常轨迹

图 5摇 UMN 人群活动的轨迹图

表 2摇 CNN 与机器学习模型在分类精度上的比较

模型
卷积神经

网络(CNN)
支持向量
机 (SVM)

随机森林
(RF)

分类准确度 / % 88. 9 69. 8 70. 1

训练时间 / min 80 73 78

测试时间 / ms 105 98 110

为验证算法的有效性,文中的 SFDE 与 SAFM[4],
HOFO[14]和 Optical Flow[20] 进行对比,算法分别使用

UMN 数据库在相同的实验条件下进行对比。 由表 3
算法的平均精确度可知,文中的 SFDE 算法得到人群

行为的平均精确度比 SAFM 高18 % 。 另一方面, HO鄄
FO 算法得到人群行为的平均精度为0. 74。 Optical
Flow 算法得到人群行为的平均精度为0. 66。 这 3 种

算法和文中算法都使用光流进行计算,但这些方法没

有考虑到人群密集时人与人之间的相互遮挡影响人群

行为的跟踪,从而丢失了某些底层特征。 而本文通过

轨迹聚类成多个小群体来研究人群行为,因此文中的

算法比这三种算法结果更精确。
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表 3摇 算法的准确度比较

SFDE 算法 / % SAFM HOFO Optical Flow

广场步行 0. 95 0. 90 0. 87 0. 88

恐慌逃散 0. 9 0. 62 0. 62 0. 77

聚集斗殴 0. 83 0. 6 0. 73 0. 32

平均精度 0. 89 0. 71 0. 74 0. 66

表 4 显示 SFDE 算法与其他算法之间的比较。 由

表 4 可知,文中的 AUC 面积优于其他经典算法光流、
社会力和 HOFO。 并且文中的执行时间最优,比 SAFM
提高了2. 2 s。 图 6 是所有算法的 ROC 曲线,由图可

知 SFDE 算法的 AUC 的面积最大优于其他传统方法,
即文中方案具有较高的准确率和较高的计算速度。

表 4摇 SFDE 算法与其他方法的时间比较

方法 AUC 耗时 / s

Optical Flow 0. 84 35

SAFM 0. 945 23. 5

HOFO 0. 94 22

SFDE 0. 97 21. 3

图 6摇 UMN 数据库的 ROC 曲线

3摇 结束语

提出一种改进的社会力检测算法(SFDE)来提高

人群异常行为的识别率。 算法充分利用人群运动的轨

迹提取人群运动特征,并通过聚类的轨迹分析人群行

为模型,进而将人群行为模型结合深度学习模型来识

别不同场景下各种异常行为。 实验使用 UMN 数据进

行验证。 结果表明,新算法的准确率比 SAFM 算法提

高了18 % ,并且执行时间提高了2. 2 s。 由于实验人群

行为还未关联语义,今后的工作重点是人群行为的时

空轨迹特征与高级语义特征进行关联。
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A Crowd Behavior Model based on an Improved
Social Force Anomaly Detection Algorithm

LU Li1,摇 XU Yuan鄄ping1,摇 LU Jun1,摇 HUANG Jian1,摇 ZHANG Chao鄄long1,摇 WANG Jing2

摇 摇 (1. College of Software Engineering, Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China;School of Computing & En鄄
gineering, University of Hudderseld, Queensgate, Huddersheld, UK)

Abstract:Social Force anomaly detection algorithm (SAFM) is a core algorithm for detecting abnormal crowd behaviors
(e. g. ,crowd aggregations and panic escapes,etc. ) . Some low鄄level features of the algorithm can爷 t fully describe the
movement states of the crowd,so the classification recognition rate is very low. Thus,an improved social force anomaly
detection algorithm (SFDE) is proposed in this research to solve this problem. This algorithm introduces the trajectories
to avoid the loss of low鄄level features, and it also groups trajectories into clusters by applying an unsupervised algorithm.
Finally,a model of crowd behavior can be established through combination of trajectories and multiple crowd forces
( e. g. ,the kinetic energy of the crowd,the entropy of motion direction and the force of cluster centers) . To test the valid鄄
ity and effectiveness of the proposed algorithm,this paper presents how to apply SFDE together with the deep learning
model to recognize various crowd behaviors. The SFDE has been tested and evaluated by using the UMN dataset. Experi鄄
mental results show that the accuracy of SFDE is 18 % higher than SAFM,and the execution time is decreased by
2. 2 s.
Keywords:social force; crowd anomaly detection; unsupervised algorithm; trajectory clustering; crowd behavior; deep
learning;video monitoring
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