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一种基于速度强度熵与纹理特征的人群异常检测算法 

李  斐, 陈  恳*, 李  萌, 郭春梅 
（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 人群异常事件检测是智能视频监控领域的重要研究内容, 文章提出了一种融合速度强度

熵 VMME 与纹理特征的人群异常行为检测算法. 该算法采用 LBPCM 算法提取图像纹理特征, 

在视频帧计算光流基础上, 获得特征点速度强度图, 并以其熵 VMME 作为场景运动特征, 将场

景纹理特征和运动特征送入支持向量机训练分类. 实验表明, 新算法可实现对人群异常行为的

检测, 且有较高准确率.  
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当前社会大型群体活动日益频繁, 群体性异

常事件(如拥挤踩踏、群聚斗殴等)在人员高度密集

场所频繁发生, 公共安防问题使得智能视频监控

技术成为研究热点. 传统模式下的人工监控方法

依靠主观人力分析庞大视频数据, 显然不能满足

视频监控的要求, 因此实现对大规模人群异常行

为的智能检测显得尤为重要[1].  

监控视频的处理主要包含对视频中运动目标

的行为理解, 如何实现计算机对运动目标的识别, 

而行为分析是研究的首要问题. 视频监控中的异

常行为具有随机性和突发性, 但可根据人群异常

时在运动特征方面的变化, 如速度突然增大、运动

方向改变以及异常发生时引起图像特征的异样, 

使得对异常行为的检测研究具有可行性. 由于大

规模人群中的运动目标具有无序性和运动复杂性, 

原本适用于单个目标或者稀疏人群的异常行为检

测算法在高密度人群中会出现较高误检率, 是推

动人群异常分析不断发展的一个原因[2].  

一般对监控视频中的人群异常分析包含运动

区域的提取、运动目标行为识别、异常识别三个部

分. 为提高整体算法的实时性, 重要工作是实现运

动区域的提取, 而提取前景区域常用的方法有通

过对比相邻帧像素运动提取前景的光流法、将相邻

帧做差得到运动区域的帧间差分法[3]、混合高斯建

模 GMM[4]以及背景差分法等. 实际应用中多采用

上述方法与特征点结合的方法来提高提取准确性. 

对于运动场景的准确描述是实现大规模人群行为

分析的前提. 针对视频中人群遮挡严重时, 跟踪效

果不佳的现象, 现有研究方法通常将人群看作一

个整体提取场景的运动信息. 如文献[5]在光流计

算的基础上, 将场景分为若干个光流块, 而后根据

阈值取舍得到感兴趣光流块, 在此基础上提取场

景的粒子速度特征, 并计算每个感兴趣光流块社

会熵, 利用速度特征与社会熵相结合完成最后的

分类识别. 文献[6]利用正规化的梯度直方图提取

人群的特征值, 每帧特征值作为该场景的描述算

子, 最后将所得特征值进行训练, 得到初步的检测

框, 实现对异常行为的检测, 但误检率较高. 文献

[7-8]以整个人群为分析对象来提取场景的运动特

征, 构建场景运动模型, 利用支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)训练实现视频分类. 

通过以上分析可知, 单一运动特征难以完全

描述场景行为, 从而影响检测正确率, 原因是由于

SVM 本身固有的计算复杂性制约了算法实时性. 

人群异常事件检测的复杂性使得仅仅依靠场景的

运动信息无法精确预测群体异常行为, 笔者将提
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取的场景运动信息和图像纹理信息结合, 提出一

种融合速度强度熵(Entropy of Velocity Magnitude 

Map, VMME)与人群纹理特征的检测算法. 光流法

赋予每 1个像素点 1个速度矢量, 使其能在任意复

杂场景下检测出运动对象, 但随之而来的算法复

杂度大大提升了计算量, 因此本文以Lucas-Kanade

光流法结合Harris角点以提取群体的运动信息, 获

得场景的速度强度图 (Velocity Magnitude Map, 

VMM), 并将速度强度图的熵作为场景运动特征; 

运用局部二值模式结合灰度共生矩阵(Local Binary 

Pattern Co-occurrence Matrix, LBPCM)作为纹理特

征提取方法, 最后将纹理特征与运动特征送入支

持向量机训练分类. 检测异常行为具体算法流程

如图 1所示.  

 
图 1  算法流程图 

1 纹理特征的提取 

纹理是对物体表面平滑度、粗糙度、规律性等

特性的度量, 反映图像的宏观性质和局部结构. 文

中采取 LBPCM完成对图像纹理特征的提取.  

1.1  LBP算法 
原始的LBP算子定义在3×3的窗口内, 其编码

原理如图 2 表示, 即以中心像素作为阈值, 按照顺

时针或逆时针方向与相邻 8 个像素的灰度值比较

大小, 若比邻域像素值大, 则该像素点的位置被记

为 1, 反之为 0; 由此产生一个 8位的二进制数, 并

用 LBP值表示该区域的纹理信息[9]. LBP值的计算

方法如下. 
 

5 7 2    1 1 0 

6 4 5 threshold 1  1 

3 7 8    0 1 1 

example weight 

图 2  LBP编码原理图 
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式中, P为相邻像素数目; R为中心像素与相邻像素

的距离; gp为半径为 R的邻域内第 p相邻点的灰度

值; gc为中心点灰度值. 图 2按顺时针方向将邻域

像素值与中心阈值比较, 得到二进制数 11011101, 

并根据(1)式算出图像 LBP值为 221. 对图 3(a)中的

每个像素进行运算, 得到图 3(b)的 LBP图像.  

   
(a)原始纹理图 

   
(b)LBP图像 

图 3  LBP处理效果图 

由图 3还可见, LBP算子能很好地表示图像的

纹理特征, 但是由于 LBP 算子采用 LBP 直方图描

述纹理特征, 特征维数大, 导致计算困难. 为了更

有效地提取图像 LBP 特征, 本文采用 LBP 图像的

灰度共生矩阵描述图像纹理特征.  

1.2  灰度共生矩阵 GLCM算法 
图像灰度共生矩阵(Gray Level Co-occurrence 

Matrix, GLCM) 的 p(i, j, d, θ)用于描述图像在 θ方

向上相距为 d的像素对(i, j)的概率分布[10], 其中 θ

一般取 45°, 90°, 135°, 180° 4个方向. 实际应用中, 

采用在灰度共生矩阵基础上得到的统计量作为图

像纹理描述器, 文中选取对比度、逆差距、能量和

熵 4种统计量.  

(1)对比度是纹理的反差统计量, 反映图像的

清晰度和纹理的沟纹深浅. 若沟纹越深, 对比值越

大, 图像效果清晰; 反之, 则沟纹浅, 效果模糊. 
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(2)逆差距特征描述的是共生矩阵中行或列方

向上元素之间相似程度和图像纹理的规则程度, 

逆差距值越大, 表示不同区域间纹理变化较小, 局
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部分布平均.  
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(3)能量描述纹理的一致性反映图像灰度变化

稳定性和纹理的粗细, 当图像纹理规则变化时, 能

量较大; 当图像较纹理细致时, 能量较小.  
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(4)熵值是图像灰度分布均匀程度的统计量, 

反映图像纹理的复杂度, 熵越大, 图像越复杂. 当

共生矩阵中所有值均相等或者像素值随机性最大

时, 熵值最大.  
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计算 LBP 图像的灰度共生矩阵能更有效地提

取图像的 LBP 特征. 纹理特征虽不能直接描述物

体运动行为, 但对于一些异常场景, 人群遮挡严重, 

人的姿态与正常情形差异较大, 图像纹理特征变

得十分复杂, 所提取灰度共生矩阵中的 Fenergy 和

Fentropy值与正常情形有较大差别, 因此将纹理特征

用于人群异常检测.  

2 运动特征的提取 

2.1  光流法 
光流法是比较经典的运动估计算法, 反映图

像上每一点灰度的变化趋势. 考虑到光流法本身

算法的复杂度, 本文在提取场景Harris角点作为特

征点的基础上采用 Lucas-Kanade 光流法[11]来计算

图像的光流场, 提取图像的运动特征, 达到减少计

算量提高运算效率的目的. 设输入视频图像尺寸

为 X Y , 根据光流约束方程:  

0x y tI u I v I   . (6) 

通过(6)式光流约束方程求得 u, v, 即:  
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式中, Ix, Iy, It为图像的空间灰度 I对 x, y, t的偏导数, 

由(7)式可求得:  
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由(8)式计算 t时刻特征点 ,i tv 速度的强度 ,i tQ 表

达式如下:  

, , ( , )i t i t u vQ v . (9) 

按(10)式将场景中特征点的速度强度 ,i tQ 通过

一一映射得到对应的灰度值 gray, ,i tR , ,i tQ 越大, 则

对应的灰度值越大, 当场景中所有特征点完成映

射, 则实现场景 ,i tQ 的图像化表示, 笔者将得到的

灰度图定义为速度强度图(Velocity Magnitude Map, 

VMM), 显然, VMM 中包含了场景中大量的运动

信息.  
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式中, gray, ,i tR 表示VMM中 t时刻第 i个特征点的速

度强度对应的灰度值; max,tQ 表示当前场景下速度

强度的最大值.  

2.2  VMME的计算 
熵表示体系的混乱程度与不确定性, 它在概

率论、信息论等领域都有应用[12], 是十分重要的参

量. 图像的一维熵反映了图像中灰度特征的信息

量, 表征图像灰度分布的聚集特性. 当图像灰度分

布比较集中时, 图像的一维熵较小; 反之, 分布较

为离散时, 一维熵较大. 笔者定义 RVMME 来计算

VMM的一维熵:  
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255
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j

Z Z
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式中, 
,Count(gray )i t

Z 表示 t 时刻灰度为 i 的像素个数; 

Total_grayZ 表示 VMM中灰度像素的全部个数.  

构建 VMM, 将场景的速度强度与 VMM 像素

点的灰度值一一映射. 对于正常视频帧, 人群运动

行为趋于一致与平稳 , 速度强度分布十分集中 , 

VMME 很小; 当异常行为发生时, 速度强度变化

更为剧烈, VMM 中的对应像素点灰度分布更为离

散, VMME 急剧增加, 因此可用 VMME 作为场景

的运动特征. 选取数据库视频帧段计算 VMME, 

实验结果如图 4所示. 考虑到异常是在一段时间内

发生与计算量的基础上, 因此本文采取每间隔 10

帧进行 VMME的计算. 图 4中 X轴表示视频帧数, 

Y 轴代表 VMME 值, 图 4(a)选取 UMN1 部分帧段

进行计算, 可看出 50~60异常帧段 VMME值较大; 

图4(b)选取UMN3部分视频段, 计算结果表明异常

帧段 63~70 帧段 VMME 值与正常帧段 VMME 值
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相比差别明显. 通过以上数据可见, VMME总体上

能如实反映场景的运动状态, 因此可作为场景运

动特征. 

    
(a) UMN1 VMME视频帧段折线图 

    
(b) UMN3 VMME视频帧段折线图 

图 4  UMN1和 UMN3视频段折线图 

3 人群异常行为检测实验结果及分析 

为测试基于 VMME与纹理特征的群体异常算

法的有效性, 实验硬件采用 Intel i5 3.30 GHz 4 GB

内存的 PC, 软件采用 MATLAB R2014a 为开发工

具. 以UMN Dataset标准视频库中的 3个场景作为

测试对象, 分别命名为 UMN1、UMN2、UMN3. 以

上视频序列的实验结果如图 5所示, 其中(a)、(c)、  

  
(a) 1 470帧 UMN (b) 500帧 UMN1  

  
(c) 2 182帧 UMN (d) 2 355帧 UMN  

  
(e) 3 180帧 UMN (f) 3 550帧 UMN  

图 5  UMN1、UMN2、UMN3检测结果 

(e)分别是 UMN1、UMN2、UMN3中的正常视频帧, 

(b)、(d)、(f)为算法检测的对应异常帧. 图 5结果证

明本文算法可成功检测异常行为. 其中图 5(b)为

UMN1 中的异常帧, 图 5(f)为 UMN3 中的异常帧, 

反映在图 4中其VMME值与正常情况下的VMME

相近, 但由于融合了纹理特征, 使得 VMME 差值

较小的异常帧也可以被检测出来, 由此可以体现

本文算法的优势.  

本文算法不仅考虑人群运动信息分析, 更融

合图像纹理信息多个维度分析视频. 表 1和表 2分

别为本文算法准确率以及本文算法与文献[6]以及

几种经典算法即混沌不变算法 CI[13]、贝叶斯模型

算法 BM[14]、稀疏重构算法 SRC[15]准确率的比较

结果. 虽然在 UMN1 视频段比较中, 本文算法比

BM算法的准确率差1%, 但表2的整体数据说明本

文算法准确率处于前列, 且存在一定优势, 其中平

均准确率比其他算法提高了 4%~9%.  

表 1  本文算法的准确率 

视频序列 总帧数/帧 错误帧数/帧 准确率/% 

UMN1 553 11 98.01 

UMN2 653 30 95.41 

UMN3 611 17 97.21 

表 2  几种算法的准确率比较 % 

视频序列 本文 文献[6] BM CI SRC 

UMN1 98.01 91.42 99.03 90.62 90.52

UMN2 95.41 91.34 95.36 85.06 78.48

UMN3 97.21 93.55 96.63 91.58 92.70

4 结语 

提出了一种基于 VMME与 LBPCM的人群异

常检测算法, 算法从图像纹理和目标运动信息两

个维度出发, 分别利用 LBP 算子与灰度共生矩阵

GLCM 来描述场景纹理特征; 利用光流法得到场

景稀疏光流场, 对所有粒子速度强度 ,i tQ 进行归一

化, 得到速度强度图 VMM, 并计算 VMM 的熵值

VMME 来定量描述运动特征; 最后将获得的 2 种

特征融合接入支持向量机进行训练分类. 实验表

明新方法可以实现对人群异常行为的检测, 且有

较好的检测准确度. 考虑到支持向量机复杂性较

高, 部分Harris角点不属于运动点也增加了计算量
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等问题, 导致本文算法实时性不高, 未来需继续优

化算法, 提高对异常行为检测的准确性和实时性.  
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An anomaly detection algorithm based on VMME and texture features 

LI Fei, CHEN Ken*, LI Meng, GUO Chun-mei 
( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: In the field of intelligent video surveillance, the detection of abnormal events has remained an 
important subject in the research field. This paper proposes an algorithm for detecting abnormal behavior of 
crowds based on entropy of velocity magnitude map (VMME) and texture feature. Through the computation of 
optical flow in a video frame, the velocity magnitude map of feature points can be obtained, and the entropy of 
velocity magnitude map can be calculated as the feature of scene motion. LBPCM is first used to extract the 
texture features of the crowd, then the features of two kinds are fused into the support vector machine for 
training classification. Experiments show that the algorithm can effectively detect abnormal behavior and has 
high detection accuracy rate. 
Key words: crowd anomaly detection; texture feature; motion feature; VMME; LBPCM 
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