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【摘　 要】 　 为明确公共场所行人异常行为识别理论与技术研究进展，首先，借助中国知网（ＣＮＫＩ）和
Ｗｅｂ 版引文数据库（ＷＯＳ），给出公共场所行人异常行为广义定义与泛在特征，将常见异常行为划分为

危害行为、不合群行为和违规行为 ３ 类；其次，从数据和技术基础视域，将现有异常行为识别方法划分

为人工设计法、人体骨架法、红绿蓝（ＲＧＢ）图像法和可穿戴传感器法 ４ 类；然后，梳理国内外主流人群

异常行为数据集，分析相关算法在数据集上的性能表现；最后，从可用数据集和数据融合检测等方面总

结现有研究方法局限性，给出未来研究方向与优化建议。 研究结果表明：４ 类异常行为识别方法各有其

优缺点；异常行为识别领域缺乏行为种类丰富、定义清晰、高质量的人群异常行为数据集；未来研究应

聚焦稳健性强、准确率高的异常行为识别方法、模型及算法；探索多维数据融合互补检测方法，提升异

常行为识别理论成果的应用场景的自洽性和自适应性，提高公共场所人群安全治理水平。
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０　 引　 言

　 　 在机场、高铁站等人流密集场所，由行人异常行

为引发的踩踏、恐怖袭击、群体恐慌等突发事件是公

共安全领域社会关注的焦点，也是公共安全理论研

究热点和难点。 特别是近年来，伴随着城镇化发展，
公共场所数量日益增多，人群聚集性大型活动规模

也具增长态势。 研究表明：人群活动中的行人异常

行为是造成突发安全事件的重要原因［１－２］。 全球范

围内由行人异常行为引发的突发安全事件所造成的

人群伤亡和财产损失巨大。 为识别行人异常行为，
及时采取人群疏导和控制措施，研究人员从人工设

计特征、人体骨架姿态特征和红绿蓝 （Ｒｅｄ Ｇｒｅｅｎ
Ｂｌｕｅ， ＲＧＢ）图像特征、可穿戴传感器等角度展开理

论和技术研究，探索行人异常行为的识别理论、方
法、模型、算法和装置，并取得了明显成果。 随着智

能监控网络摄像机在人流密集场所的普遍应用，以
及可穿戴传感器（如手环等）的普及，从海量数据中

分析行人的行为并分辨出正常行为与异常行为，成
为解决人流密集场所安全疏导和控制问题的关键

环节［３－４］。
早期基于视觉的行人异常行为检测方法从视频

中制作人工设计的特征，表示行人的外观和动作特

征，通过传统机器学习算法检测异常行为，其中，人
工设计的特征包括梯度直方图、运动流、光流特征、
轨迹特征等低级视觉特征［５］。 借助深度学习技术

的快速发展，研究人员使用深度学习技术从视频中

提取行人的外观和动作等高级特征，从而提高检测

准确率。 由于监控摄像机容易受到环境光和遮挡的

影响，而可穿戴传感器具有不受环境、天气等外部条

件限制以及数据真实完整的优点［６］，可用于步行、
奔跑、跌倒等行人常见行为的检测［７－９］，进而识别异

常行为。
近年来，学者们针对公共场所下行人异常行为

识别开展了研究，ＳＯＤＥＭＡＮＮＮ 等［１０］ 从监测目标、
异常行为的定义与假设、使用的传感器类型和特征

提取过程、学习方法和建模算法等 ５ 方面，介绍了智

能监控中的异常行为检测方法；ＰＯＰＯＯＬＡ 等［１１］ 讨

论了异常行为的上下文特征、场景建模以及行为抽

象和表示；ＭＡＢＲＯＵＫ 等［１２］ 重点研究了行为表示和

行为建模，对行为表示的特征提取和描述技术进行

了综述，给出行为建模的分类方法和框架；ＤＨＩＭＡＮ
等［１３］总结了现有人类异常活动识别的手工特征方

法和基于深度神经网络的方法，以及用于异常行为

识别的输入数据类型（包括 ＲＧＢ 图像，深度图像、骨
骼数据）； 徐涛等［５］ 重点探讨了卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、自编码网络

和生成对抗网络在人群异常行为检测任务中的应用

研究现状；张晓平等［３］ 讨论了特征提取方法，并从

异常行为识别和异常行为检测 ２ 个角度分析和讨论

了异常行为。 综上，现有研究尚缺乏对公共场所下

异常行为的清晰定义；仅分析所使用的技术方法优

缺点，而未结合数据类型分析；同时，存在对已有算

法的分析和梳理不全面等问题。
鉴于此，笔者拟从识别方法所涉及的数据类型

和技术基础角度，划分当前主要的异常行为识别方

法；统计、分析相关算法在异常行为数据集上的性

能；并分析与总结目前异常行为识别相关研究存在

的问题，以期深化异常行为识别技术研究，为保障公

共场所人群安全提供参考依据。

１　 公共场所中行人异常行为

１􀆰 １　 行人异常行为特征

　 　 广义上的异常行为通常指很少发生的、明显区

别于其他的普遍行为。 研究人员将偏离正常行为称

为异常行为［１４］。 进一步，公共场所下的异常行为是

指与所处情景不符、可能对自身或周围行人造成伤

害，甚至造成一定规模安全事件的行为。 公共场所

·４８·
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下的异常行为泛在特征包括：①随机性。 行人的异

常行为往往无法预测。 ②危害性。 行人的异常行为

对自身或周围环境、行人产生危害。 ③情景依赖性。
异常行为的界定需要依赖于特定的场所。 ④辨识

性。 异常行为需要具有一定的辨识性，如轻微的肢

体动作辨识度低，不列入考虑范围。 如在校园人行

道、商城、火车站等公共场所中的异常行为，包括抢

劫、追逐、斗殴、跌倒、骑行等。 异常行为识别方法分

类如图 １ 所示。

注：支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）。

图 １　 异常行为识别方法分类

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

各类场景中常见的异常行为见表 １。 与正常行

为相比，异常行为具有不可预知、无周期、持续时间

短、突发性强等特点［１５］。 同时，由于人群中的异常行

为是高度多样化的，需要为不同场景定义异常行为。
例如：在运动场地奔跑不会被视作异常行为，而在人

行道中奔跑、跳跃等行为会被视作可能引发安全事件

的异常行为。 综上，把行人异常行为划分为 ３ 类：
①危害行为。 是指可能对自身或周围行人产生危害

的行为。 ②不合群行为。 是指与周围多数人不相同

的行为。 ③违规行为。 是指违反公共场所行为规范

的行为。 公共场所异常行为类型如图 ２ 所示。
表 １　 各类场景中常见的异常行为

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
场景 异常行为 行为类型 相关文献

校园人
行道

奔跑、跌倒、
追逐等

危害行为 ［１４，１６－１７］

续表 １
场景 异常行为 行为类型 相关研究文献

（高速）
公路

行走、骑行、
奔跑等

不合群行为 ［１８－１９］

火车站、
地铁站

跌倒、奔跑等 危害行为 ［２０－２２］

超市、商店 偷窃等 违规行为 ［１６，２３］

图 ２　 公共场所异常行为类型

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎ
ｐｕｂｌｉｃ ｐｌａｃｅｓ

１􀆰 ２　 异常行为研究方法与现状

　 　 在文献搜集过程中，采用文献计量分析方法和

内容分析法 ２ 种文献分析方法。 在中国知网（Ｃｈｉｎａ
Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＣＮＫＩ）和Ｗｅｂ 版引

文数据库（Ｗｅｂ Ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＷＯＳ）中，采用关键字搜

索 ２０００—２０２３ 年相关文献并分析。 首先，在 ＣＮＫＩ
以中文关键词：异常行为识别、检测，行人、人群进行

搜索； 在 ＷＯＳ 以 英 文 关 键 词 组： Ａｎｏｍａｌｙ， ｏｒ
Ａｂｎｏｒｍａｌ， ｏｒ Ａｎｏｍａｌｏｕｓ， Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ， Ｃｒｏｗｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙ 展开搜索；然后，人工阅读标题和摘要，删除

重复文献和排除内容严重偏离的文献；最后，选取

１９５ 篇文献用于后续分析。 在检索和文献筛选过程

中发现，由于公共场所下的异常行为类型复杂多样，
有些研究只针对单类异常行为 （跌倒［２４－２５］、 奔

跑［２６－２７］、逆行［２８－２９］），有些研究针对多类异常行为

或更广泛意义的异常行为。
近年来，行人异常行为逐渐成为研究热点。

２００７—２０２３ 年行人异常行为相关研究的论文发表

数量与趋势如图 ３ 所示。 从图 ３ 可以看出，自 ２０１７
年以来，异常行为研究论文数量明显增加，正成为研

究热点。 以跌倒行为为例，２００７—２０２３ 年基于不同

数据类型实现跌倒行为检测相关研究的趋势如图 ４
所示。 由图 ４ 可知：基于传感器的异常行为识别研

究分别在 ２０１４、２０１９ 年出现 ２ 次明显增长；基于视

频的异常行为识别研究则从 ２０１６ 年开始呈现逐年

增长的趋势，日益成为研究热点。

·５８·
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图 ３　 ２００７—２０２３ 年关于异常行为研究的论文出版数量

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｐｅｒｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒｏｍ ２００７ ｔｏ ２０２３

２　 行人异常行为识别方法

　 　 目前，按照数据类型角度，行人异常行为识别的

输入数据包括视觉数据和可穿戴传感器数据。 从数

据和技术基础视域，将现有异常行为识别方法划分

为人工设计法、人体骨架法、ＲＧＢ 图像法和可穿戴

传感器法 ４ 类。 其中，基于可穿戴传感器的方法多

由获取的传感器数据识别行人的行为动作。

２􀆰 １　 人工设计法

　 　 人工设计法是指基于人工设计特征的异常行为

检测方法。 早期行人异常行为识别方法多注重检测

图 ４　 跌倒行为研究趋势

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｆａｌｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

方面，并且多基于轨迹特征、光流特征、时空特征、梯
度直方图等人工设计的特征。 其基本思想在于通过

这些人工设计的特征描述行为的外观和动作特征，
以及正常行为与异常行为的差异。 在生成这些特征

后，研究人员通过聚类［３０－３１］、隐马尔可夫模型［２１，３２］、
ＳＶＭ［１８］和稀疏重构［１６，２２－２３］ 等模型或方法检测并定

位出异常行为在图像中的位置。
轨迹特征用来表示视频序列中物体的位置信息

和速度信息，其由运动向量组成。 ＬＩ Ｃｅ 等［２３］ 通过

物体跟踪算法从视频中收集一组正常行为的轨迹，
通过观察这些轨迹手动划分为不同子集；再对所有

收集到的轨迹提取最小二乘三次样条曲线近似

（Ｌｅａｓｔ － ｓｑｕａｒｅｓ Ｃｕｂｉｃ Ｓｐｌｉｎｅ Ｃｕｒｖｅｓ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，
ＬＣＳＣＡ）特征，并建立字典集。 在测试阶段，每个测

试轨迹也将用 ＬＣＳＣＡ 特征表示，引入稀疏重构分析

并设立一个经验性的阈值来区分正常行为和异常

行为。
与 基 于 轨 迹 的 行 为 理 解 方 式 不 同，

ＲＯＳＨＴＫＨＡＲＩ 等［３３］提出一种基于逐像素时空特征

分析的方 法， 使 用 时 空 视 频 卷 （ Ｓｐａｔｉｏ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｖｉｄｅｏ Ｖｏｌｕｍｅｓ，ＳＴＶｓ）描述符来表示视频帧，并通过

聚类的方法分别构建时域码本和空间域码本，从而

学习 每 个 像 素 的 行 为 模 式。 ＣＨＡＴＨＵＲＡＭＡＬＩ
等［１８］提出 ２ 种时空描述符，其中，一种描述符结合

光流值和轮廓特征的直方图，另一种为基于轨迹特

征的描述符，通过这 ２ 种描述符使用 ＳＶＭ 机对正常

行为和异常行为分类。 其中，轮廓特征是通过对每

一帧使用背景减法提取人物和物体轮廓得到。
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视频序列中的动态纹理 （ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｅｘｔｕｒｅ，
ＤＴ） ［３４］是指一种具有空间不变性和时间一致性的

统计量的平稳随机过程的实现。 ＬＩ Ｗｅｉｘｉｎ 等［１４］ 使

用混合动态纹理（Ｍｉｘｅｄ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｅｘｔｕｒｅ，ＭＤＴ）模

型解释复杂人群场景的外观和运动。 总的来说，这
些基于人工设计特征的方法容易受环境条件影响，
且精度较差。 如基于 ＭＤＴ 的方法存在异常行为定

位结果不准确等问题［３５］。

２􀆰 ２　 人体骨架法

　 　 人体骨架法是指基于人体骨架的异常行为识别

方法。 行人的异常行为伴随着相应的肢体动作，通
过识别行人的行为动作根据预定义的异常行为库即

可判定是否为异常行为。 人体骨架的空间位置信息

能有效表征人的姿态信息。 而连续的、时变的姿态

信息构成了人的动作。 并且，随着姿态估计算法

（如 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ［３６］，ＡｌｐｈａＰｏｓｅ［３７］）的改进，２Ｄ 人体骨

架的获取变得更为简便，不少基于人体骨架的异常

行为识别方法被提出。 这类方法的基本流程为：使
用姿态估计开源库从视频数据中提取行人的人体骨

骼关键点形成对应行为骨架序列，接着使用卷

ＣＮＮ［３８－３９］、 循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＲＮＮ ） ［４０］、 图 ＣＮＮ （ Ｇｒａｐｈ ＣＮＮ，
ＧＣＮＮ） ［４１－４３］等方法对骨架序列分类。

ＺＨＥＮＧ Ｙｉｎ 等［４４］使用 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ 从视频中提取

人体骨骼关键点，接着使用时空图 ＧＣＮＮ（ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＧＣＮＮ，ＳＴ⁃ＧＣＮＮ） ［４１］对输入的骨架序列分

类，从而判断视频中的行人是否跌倒。 刘耀等［４５］ 采

用类似的做法，用于识别施工现场工人的不安全动

作，其在识别爬梯危险动作上达到较高的准确率。
ＮＡＲ 等［４６］ 探索了一种利用 Ｋｉｎｅｃｔ ３Ｄ 相机提供的

骨骼信息识别姿势技术，并将其用于有效的实时自

动取款机智能监控。
在面对多人场景时，由于需要使用行人重识别

算法匹配连续帧中的同一行人才能获得行人对应行

为骨架序列，匹配误差将对动作识别效果产生影响。
另外，这类方法往往在单人的异常行为识别中较为

有效，而对于追逐、斗欧等多人异常行为的识别较为

困难。 因此，这类方法目前尚未在主流的异常行为

数据集中大范围使用。

２􀆰 ３　 ＲＧＢ 图像法

　 　 ＲＧＢ 图像法是基于 ＲＧＢ 图像的异常行为识别

方法。 随着深度学习技术的发展，从图像中自动学

习特征受到越来越多的关注。 基于 ＲＧＢ 图像的异

常行为检测方法直接将图像或视频片段作为输入数

据，并使用神经网络提取特征对行为建模。 目前，主
流的基于 ＲＧＢ 图像的异常行为识别方法主要包括

帧重构、帧预测、端对端的异常分数计算和一些综合

性方法。
２􀆰 ３􀆰 １　 帧重构方法

　 　 研究人员认为，在训练阶段先对正常行为建模，
在测试阶段则将偏离正常行为模式的行为判定为异

常行为，这类在模型训练时只使用正常行为数据的

方法称为弱监督的异常行为检测方法［５］。 帧重构

的基本假设是：正常行为相比于异常行为更容易重

构［４７］。 当训练数据只包含正常行为时，正常行为的

重构误差较小，而异常行为的重构误差将非常

大［４８－５０］。 重构的对象是视频帧序列中的运动特

征［４８］，也可以是单个或若干个图像帧［５１－５３］。
目前，基于深度学习的帧重构多基于自编码器

（Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＡＥｓ）。 ＡＥｓ［５４］ 是一种无监督全连

接单隐藏层网络，用于从无标记数据中学习，可用于

解决单分类问题。 ＣＨＯＮＧ ＹｏｎｇＳｈｅａｎ 等［５１］ 将视频

帧序列作为输入，使用 ＡＥｓ 重构输入的帧序列和欧

式距离衡量重构误差，通过归一化重构误差进而计

算输入帧序列的异常分数。 其使用的自动编码器包

含用于空间维度编解码的 ２Ｄ 卷积层，以及用于时

间维度编解码的卷积－长短期记忆层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ），较为有效提取

行为的时空特征。 在时空特征提取方法的选择上，
ＺＨＡＯ Ｙｉｒｕ 等［５３］采用被广泛应用于视频分析的 ３Ｄ
卷积网络并集成到自动编码器中，其效果要明显优

于只使用 ２Ｄ 卷积的方法。 尽管上述方法的效果优

于先前基于人工设计特征的方法，但是，ＧＯＮＧ Ｄｏｎｇ
等［４９］指出，ＡＥｓ 的泛化能力很好，以至于即使是异

常行为也可能很好地被重构。 如果某些异常行为与

用于训练的正常行为有着相似的样式（局部轮廓

等），则 ＡＥｓ 也能有效重构这些异常行为。 为解决

这一问题， ＧＯＮＧ Ｄｏｎｇ 等［４９］ 为 ＡＥ 添加了一个

Ｍｅｍｏｒｙ 模块，称之为 ＭｅｍＡＥ 模型。 这一模型能够

在一定程度上保证正常行为的重构误差较小，而异

常行为的重构误差较大。
２􀆰 ３􀆰 ２　 帧预测方法

　 　 ＬＩＵ Ｗｅｎ 等［１７］指出，由于深度神经网络具有强

大的拟合和泛化能力，基于帧重构方法的假设并不

总是成立的，即异常行为的重构误差并不总是更大。
因此，提出使用视频帧预测的方法检测异常行为。
具体而言，对于输入一个视频片段，通过一个预测器

·７８·
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得到预测帧。 如果当前输入帧与预测帧相一致，则
表示该输入帧不包含异常行为，否则，预测帧与输入

帧差异较大的区域可被认定为发生异常行为的区

域。 ＬＩＵ Ｗｅｎ 等［５５］ 在后续的研究中将边际学习嵌

入到帧预测网络中，用于学习更紧凑的正常行为数

据分布，并扩大正常行为和异常行为之间的边界。
此外，由于异常行为或异常事件是无界的，其提出的

方法能更有效地检测从未观察到的异常行为。
ＷＡＮＧ Ｘｕａｎｚｈａｏ 等［５６］提出一种基于多路径卷积的

帧预测网络，其能更好地处理不同尺度的语义信息

和区域，并捕获正常行为的时空依赖关系。
２􀆰 ３􀆰 ３　 端对端的异常分数计算方法

　 　 帧重构和帧预测方法的共同点在于都会先学习

新的数据表示之后再定义异常分数。 然而，ＰＡＮＧ
Ｇｕａｎｓｏｎｇ 等［５７］认为，当表示学习和异常检测方法分

开时将会产生次优甚至是与异常检测方法无关的

表示。
ＳＵＬＴＡＮＩ 等［１９］使用深度多实例排序框架学习

异常行为，将只包含正常行为和异常行为的视频视

为包，将视频片段视为多实例学习中的实例，并自动

学习深度异常排序模型。 该模型将计算异常视频片

段的异常分数。 将异常行为检测作为一个回归问

题，希望异常视频片段比正常视频片段具有更高的

异常分数。
ＰＡＮＧ Ｇｕａｎｓｏｎｇ 等［５８］ 提出一种基于自训练有

序回归的端到端无监督视频异常检测方法，其在没

有手动标记的正常、异常数据下，端对端学习一组视

频帧的异常分数。 该方法主要包括 ３ 个模块：①使

用现有的无监督异常检测方法检测没有异常行为的

正常帧样本和存在异常行为的异常帧样本；②这些

样本被输入到端对端评分模块中用于优化异常评

分；③生成相应的新异常分数集，用于更新正常帧样

本和异常帧样本。
肖进胜等［５９］以视频输入形成视频包的形式，使

用三维卷积核提取视频包的单帧空间特征和多帧时

间特征后再作加权融合；使用全连接层压缩特征数

量并使用注意力机制对各特征加权处理；利用包级

池化操作间视频包级别的特征映射为该视频包的异

常分数。
２􀆰 ３􀆰 ４　 综合性方法

　 　 除上述提到的帧重构、帧预测和端对端的异常

分数计算方法， 一些综合性的方法也被提出。
ＧＥＯＲＧＥＳＣＵ 等［６０］通过对象级别的自监督和多任

务学习实现视频中的异常行为检测，利用一个预先

训练好的检测器用于检测物体，通过联合学习多个

代理任务（３ 个自监督任务和一个基于知识蒸馏的

代理任务）来训练 ３Ｄ ＣＮＮ 产生用于判定异常行为

的信息。 这 ３ 个自监督任务分别是：①判断物体是

向前 ／向后移动；②检测连续帧中物体的运动不规则

性；③重构物体的外观信息。 在推理过程中，通过平

均每个任务的预测分数来计算异常分数。
ＴＡＮＧ Ｙａｏ 等［６１］把帧重构和帧预测方法结合在

一起，将 ２ 个 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模块串联起来作为生成器。 其

网络模型的输入是 ４ 个堆叠帧 Ｉｔ，Ｉｔ ＋１，Ｉｔ ＋２，Ｉｔ ＋３，第 １
个 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的输出为中间结果 Ｉｍ；中间帧 Ｉｍ 包含

未来帧的信息，并将其传递给下一个 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络，用

于生成重构帧 Ｉ^ ｔ ＋４。 优化的目标值是最小化 Ｉｍ 和

Ｉ^ ｔ ＋４ 之间的差异。

２􀆰 ４　 可穿戴传感器法

　 　 可穿戴传感器法是指基于可穿戴传感器的异常

行为识别方法。 加速度计、磁力计、陀螺仪、血氧检

测器等传感器可以嵌入到手环或手机等人们可穿戴

或便携电子设备。 研究人员通过收集这些传感器采

集得到的信号数据，对行人的动作或身体健康状态

建模，进而识别行人的异常行为［６２－６４］。
周晓芳等［６５］使用加速度计、磁力计、陀螺仪等

多传感器组成动作感知模块，对收集到的数据使用

主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降

维，使用 ＳＶＭ 分类算法对动作类别分类，实现管控

区域内个人异常行为（闯入、脱管、滞留和暴力动

作）的识别。 ＫＩＰＲＩＪＡＮＯＶＳＫＡ 等［６６］ 提出一种基于

腕带装置和深度神经网络的步态异常检测方法，使
用集成 ＣＮＮ 和双向长短期记忆神经网络的网络学

习惯性传感器（Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＩＭＵ）传感

器采集得到信号的时空特征，实现对异常步态和跌

倒行为的检测。 ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹ 等［６７］ 采用 ２ 个惯

性传感器采集健康儿童和脑瘫儿童的步行步态数

据，使用离散小波变换分解收集到的信号，接着使用

分解后的信号数据训练多通道一维 ＣＮＮ 模型，实现

异常步态的检测。

３　 人群异常行为数据集及试验性能

３􀆰 １　 人群异常行为主流数据集

　 　 目前，在人群异常行为识别领域，常用的国际公

开数据集包括香港中文大学校园人行道异常行为数

据集 （ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ， ＣＵＨＫ
Ａｖｅｎｕｅ） ［１６］，加州大学圣迭戈分校行人异常行为数
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据 集 （ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ， Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ ， ＵＣＳＤ
Ｐｅｄｓ１， Ｐｅｄｓ２） ［１４］，上海科技大学校园异常行为数

据集（ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ Ｃａｍｐｕｓ） ［１７］，明尼苏达大学异常

行为数据集（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ Ｓｙｓｔｅｍ，ＵＭＮ）
等。 ４ 个异常行为数据集中的部分异常行为样例如

图 ５ 所示。

图 ５　 异常行为数据集中的异常行为样例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

３􀆰 ２　 异常行为识别评价指标

　 　 人群异常行为识别评估有帧级标准和像素级标

准。 帧级标准是指如果一帧图像有一个及以上的异

常像素，则该帧为异常帧；像素级标准是指检测到的

异常行为区域与真实异常行为区域的交集超过预定

阈值时才判定为成功检测出异常行为。 行人异常行

为识别任务常用的性能指标包括曲线下面积（Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ Ｒｏｃ Ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）、 等错误率 （ Ｅｑｕａｌ Ｅｒｒｏｒ
Ｒａｔｅ，ＥＥＲ）、准确率 （ Ａｃｃｕｒａｃｙ）、Ｆ１ 分数。 其中，
ＡＵＣ 是 指 接 受 者 操 作 特 性 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）下的 ＡＵＣ，ＡＵＣ 数值越高代表

检测 效 果 越 好； ＥＥＲ 指 错 误 接 受 率 （ Ｆａｌｓｅ
Ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ Ｒａｔｅ， ＦＡＲ ） 和 错 误 拒 绝 率 （ Ｆａｌｓｅ
Ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ Ｒａｔｅ，ＦＲＲ）相等时的错误率。

３􀆰 ３　 异常行为识别试试验性能对比

　 　 基于人工设计的特征、人体骨架和 ＲＧＢ 图像的

异常行为识别方法在常见公共数据集上的试验性能

及对比见表 ２。 其中，ＣＵＨＫ 为 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据

集；ＳＨ． Ｔｅｃｈ 为 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ Ｃａｍｐｕｓ 数据集；（ ｆ）表
示帧级标准；（ｐ）表示像素级标准；未注明（ ｆ）和（ｐ）
的 ＡＵＣ 默认指的是帧级标准；“—”表示文献中未

提及。
表 ２　 异常行为识别试验性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ
类别 方法 年份 数据集 性能 ／ ％

人工设计
的特征

ＳＴＶｓ 描述符＋聚类［３３］ ２０１３ ＵＣＳＤ Ｐｅｄ１ ＥＲＲ－１５􀆰 ００％（ｆ）， ２９􀆰 ００％（ｐ）
轨迹特征＋稀疏重构［２３］ ２０１３ ＣＡＶＩＡＲ［６８］ Ａｃｃｕｒａｃｙ－９０􀆰 ４２％
光流特征＋轮廓特征＋ＳＶＭ［１８］ ２０１４ ＵＭＮ Ａｃｃｕｒａｃｙ－９５􀆰 ８３％

人体
骨架

Ｏｐｅｎｐｏｓｅ＋ＳＴ⁃ＧＣＮ［４４］ ２０１９ 自建数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ－１００􀆰 ００％
Ａｌｐｈａｐｏｓｅ＋ＳＴ⁃ＧＣＮ［４５］ ２０２２ 自建数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ－９８􀆰 ４８％
Ｋｉｎｅｃｔ ３Ｄ＋逻辑回归［４６］ ２０１６ 自建数据集 —

ＲＧＢ
图像

帧重构＋ＳＴ⁃ＡＥｓ［５１］ ２０１７ ＣＵＨＫ， ＵＣＳＤ Ｐｅｄ１，Ｐｅｄ２ ＡＵＣ－８０􀆰 ３０％， ８９􀆰 ９０％， ８７􀆰 ４０％
帧重构＋ＭｅｍＡＥ［４９］ ２０１９ ＵＣＳＤ Ｐｅｄ１， ＣＵＨＫ， ＳＨ． Ｔｅｃｈ ＡＵＣ－９４􀆰 １０％， ８３􀆰 ３０％， ７１􀆰 ２０％
帧预测＋Ｕ⁃Ｎｅｔ［１７］ ２０１８ ＣＵＨＫ， ＵＣＳＤ Ｐｅｄ１，Ｐｅｄ２ ＡＵＣ－８４􀆰 ９０％， ８３􀆰 １％， ９５􀆰 ４０％
帧预测＋边际学习［５５］ ２０１９ ＣＵＨＫ， ＳＨ． Ｔｅｃｈ ＡＵＣ－９２􀆰 ８０％， ７６􀆰 ８０％
端对端＋深度多实例排序［１９］ ２０１８ 自建数据集 ＡＵＣ－７５􀆰 ４１％
端对端＋自训练学习［５８］ ２０２０ ＵＣＳＤ Ｐｅｄ１，Ｐｅｄ２， ＵＭＮ ＡＵＣ－７１􀆰 ７０％， ８３􀆰 ２０％， ９７􀆰 ２５％
自监督＋多任务学习［６０］ ２０２１ ＣＵＨＫ， ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２， ＳＨ． Ｔｅｃｈ ＡＵＣ－９２􀆰 ８０％， ９９􀆰 ８％， ９２􀆰 ８０％

帧重构＋帧预测［６１］ ２０２０ ＵＳＣＤ Ｐｅｄ１， Ｐｅｄ２， ＣＵＨＫ，
ＳＨ． Ｔｅｃｈ

ＡＵＣ－８２􀆰 ６０％， ９６􀆰 ２０％，８３，７０％，
７１􀆰 ５０％

可穿戴
传感器

惯性传感器＋ＳＶＭ［６５］ ２０２２ 自建数据集 Ｆ１－９６􀆰 ５０％
惯性传感器＋ＣＮＮ［６７］ ２０２０ 自建数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ －９６􀆰 ４０％
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４　 研究不足及展望

　 　 公共场所行人异常行为识别方法虽然已在公共

数据集上取得了不错的效果，但还存在以下不足：
① 现有识别方法或聚焦于广义的异常行为而不关

注异常行为的具体类别，或聚焦于单个类别的异常

行为，未能实现多类型、精确的异常行为识别；② 现

有算法计算量大，不适用于低成本的实际应用；
③ 基于计算机视觉的方法容易受遮挡、光线变化等

干扰。 为此，提出以下展望：
１） 亟待一个种类丰富、定义清晰和高质量的人

群异常行为数据集。 目前可供使用的人群异常行为

数据集仍面临异常行为定义模糊、异常行为种类稀

缺和类别不明确等问题。
２） 多数据融合的异常行为识别方法。 在公共

场所下，建议采集一定区域内的视频、人群音频、运
动学传感器数据，分别识别人类表情、动作、轨迹和

音频特征与内容，实现行人表情、人体动作姿态和音

频与对话等多维数据融合的识别。

３） 设计遮挡判断模型和反遮挡推算模型。 为

减少密集人群遮挡带来的干扰，可结合人体平衡条

件与关节运动约束条件，设计遮挡判断模型和反遮

挡推算模型。

５　 结　 论

　 　 １） 在划分的 ４ 种行人异常行为识别方法中，人
工设计法检测效率高、计算相对简单，但存在难以建

模复杂人体行为特征、稳健性弱等问题。
２） 人体骨架法能识别具体的行为类别，但需要

精确的姿态估计算法予以配合。
３） ＲＧＢ 图像法充分发挥深度神经网络自动提

取图像中高级特征的优势，能够检测数更多类型的

异常行为，但不能识别具体的行为类别；
４） 可穿戴传感器采集法的优势在于可精确、连

续地采集个体姿态信息，但应用成本较高。 未来可

根据人群遮挡率、行为识别容错率、行为风险程度等

要素综合选择对应的识别方法。
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