
信信信信信信信信信信信信信息息息息息息息息息息息息息技技技技技技技技技技技技技术术术术术术术术术术术术术及及及及及及及及及及及及及图图图图图图图图图图图图图像像像像像像像像像像像像像处处处处处处处处处处处处处理理理理理理理理理理理理理 　　电　子　测　量　技　术

　　ＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣ ＭＥＡＳＵＲＥＭＥＮＴ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

第３９卷 第７期

２０１６年７月　

基于四元数模型的密集人群视频特征提取

殷梦娇　俞亚萍　张之江

（上海大学通信与信息工程学院　上海　２０００７２）

摘　要：密集人群场景下的视频异常事件检测是当今智能监控技术研究中的一个热点。本文针对如何合理提取面向

密集人群场景视频的时空特征、以及提高密集人群异常检测的效率进行研究，结合人类视觉感知系统相关知识，分析

了将视频的时间特征和空间特征相融合的四元数傅里叶变换，提出了一种新的适用于密集人群场景的特征提取方法。

最后通过实验证明，本文所提出的特征能够较为全面准确地描述密集人群视频场景中的特征，并取得了良好的异常检

测效果。
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１　引　　言

随着城市人口激增、人群活动日益频繁，以及视频监控

设备价格的不断下降，大量摄像头被安装在各公共场所中

作为城市安全保障的重要手段。由此产生的大量视频需要

耗费大量人力物力进行监控处理，且容易发生误报漏报的

现象，因此需要通过智能监控技术对视频进行监控和分析，

及时捕捉动态人群相关信息，识别异常情况。

近年来，密集人群场景的分析成为智能监控研究的热

点，越来越多的研究转向密集场景下的特征提取和模式区

分［１］。目前对于密集人群场景的特征提取主要有３类方

法：１）基于流的特征提取，适用于视野开阔且运动呈整体

趋势的室外场景，Ａｌｉ等人
［２］提出了拉格朗日粒子动态方

法用于密集人流检测与分割，Ｍｅｈｒａｎ
［３］提出了通过社会

力模型建模，对基于粒子流提取的特征进行异常检测；２）

基于粒子运动轨迹的特征提取，适用于密度不高的室内场

景或视野有限的室外场景，如ＢｏｌｅｉＺｈｏｕ等人
［４］提出的基

于运动轨迹的特征提取算法，能够通过轨迹的路径相似度

对密集人群进行模式聚类与异常检测；３）基于局部时空

特征的提取方法，适用于人群密度极大、异常拥挤的场

景，典型的如Ｋｒａｔｚ等人
［５］提出的时空梯度模型特征提

取，以该特征为基础的局部时空运动模式通过聚类，可

以将相似的运动合并，相差较大的运动分开［６］，与隐马

尔科夫模型相结合能够在密集场景中实现多目标的稳

定预测与异常检测。

针对密集人群场景的特点，结合人类视觉感知系统，对

视频特性进行分析，提出了一种新的底层特征提取方法：即

采用四元数傅里叶变换来融合视频在空间域和时间域的几

个不同特征，然后结合人类视觉系统感知理论将提取出的

傅里叶变换频谱用于计算密集人群场景视频的显著性特

征。该特征从多个维度描述了密集人群场景，能够提高密

集人群场景下异常事件检测的效率。

·２７·
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２　图像中的四元数傅里叶变换

四元数的概念由Ｈａｍｉｌｔｏｎ于１８４３年首次提出
［６］，四

元数也称超复数，是由１个实部和３个虚部构成，形如：

狇＝犪＋犫ｉ＋犮ｊ＋犱ｋ （１）

式中：犪、犫、犮、犱均为实数，ｉ、ｊ、ｋ为虚数单位，并遵循以下

规则：

ｉ２＝ｊ
２＝ｋ２＝ｉｊｋ＝－１ （２）

ｉｊ＝ｋ　ｊｋ＝ｉ　ｋｉ＝ｊ （３）

ｊｉ＝－ｋ　ｋｊ＝－ｉ　ｉｋ＝－ｊ （４）

四元数狇的模为：

狇 ＝ 犪２＋犫
２
＋犮

２
＋犱槡 ２ （５）

傅里叶变换是图像处理中的常用手段，被广泛用于计

算机视觉的研究中。大量研究发现傅里叶相位谱携带了图

像的局部信息，而振幅谱携带的是图像的表象和方位信息。

本文利用四元数傅里叶变换（ＱＦＴ）而非基础的傅里叶变

换来获取每个图像块的振幅谱。与单个特征的简单加成不

同，四元数傅里叶变换允许将图像的多个特征作为一个整

体进行空间变换，即把一个图像在向量域进行变换，能同时

有机表示图像中的亮度、密度、纹理、方向分布等各种信息，

对于图像中的较小区域的突变更加敏感。

３　基于犎犞犛的密集人群视频场景四元数模型

３．１　模型框架

文献［８］利用四元傅里叶变换的相位谱进行图像显著

性检测，文献［９］结合人类视觉系统（ｈｕｍａｎｖｉｓｕａｌｓｙｓｔｅｍ，

ＨＶＳ）理论和傅里叶变换的幅度谱用于图像的显著性信息

检测。然而视频场景不同于静态图像，其场景是不断变换

的，包含了时间轴角度的运动信息，具有很强的空时相关

性。将视频帧划分为犕个小的图像块，对每个图像块综合

空域特征（亮度、边缘信息等）和时域特征（运动特征）进行

四元数傅里叶变换，并将变换后的幅度谱与ＨＶＳ理论结

合获取密集人群视频的显著性特征，该显著性特征可结合

其他辅助特征用于密集人群场景视频的异常事件检测。

密集人群场景四元数模型的显著性特征图谱提取算法

框架流程如图１所示。

图１中最终计算得出的密集人群场景的特征图谱狊犻由

如下表达式表示：

狊犻＝∑
犻≠犼

狑犻，犼犇犻，犼 （６）

式中：犻、犼分别表示每帧划分出的第犻、犼个小图像块，犇犻，犼
表示两图像块之间的谱差异，狑犻，犼表示权重。

３．２　四元数模型的特征构建

现有的密集人群场景视频的特征提取往往只注重运动

信息的提取，而忽略空域信息。事实上，一段正常的运动视

频帧在空间的轮廓和纹理等特征上也具有一定规律性，人

眼对于异常的识别包括了空间结构和时域运动两个方面。

图１　基于ＨＶＳ理论的密集人群场景四元数模型

特征提取算法框架

经过大量实验验证，本文从空域和时域选取下文所述的４

个特征来构建四元数模型。模型中空域信息构成四元数的

３个部分，时域运动信息构成四元数的另一个部分。

１）空域特征

对于密集人群视频场景，现有的空域特征往往需要结

合复杂的物理学模型，虽然在特定模型下具有较好检测效

果，但并不具有普适性。本文在构造密集人群视频时，分别

提取视频帧的零阶、一阶以及二阶的边缘梯度信息作为四

元数模型中的３个参数。通过不同阶的梯度边缘信息，可

以多维度地表示视频帧的亮度、轮廓、纹理等局部信息，能

较为简明准确地表示密集人群场景的空域特征。

对ＲＧＢ图像而言，其零阶梯度就是其本身。考虑到单

独的ＲＧＢ混合了色度和亮度信息，并不是一种好的特征提

取方式，且人眼对于亮度的敏感性高于色度，故直接选取原

图像的亮度信息作为零阶梯度信息。假设Ｒ，Ｇ，Ｂ表示图

像块的红、绿、蓝３个颜色分量，则图像块的零阶边缘信

息———即亮度特征表示为：

犐（狀，犿）＝（犚狀，（ ）犿 ＋犌狀，（ ）犿 ＋犅狀，（ ）犿 ）／３ （７）

一阶梯度信息就是图像的边缘信息，本文选择Ｃａｎｎｙ

算子求得。Ｃａｎｎｙ分割算法采用一阶偏导的有限差分来计

算梯度幅值和方向，该算子功能较其他边缘检测算子更具

准确性，能有效获取图像的一阶边缘轮廓信息，计算结果下

文用犈（狀，犿）表示。

二阶边缘梯度信息其实与条状的区域块相关，能有效表

示一些纹理上的灰度突变信息。一方面，人类视觉系统可观

测范围类似条状［１０１１］；另一方面，密集人群场景中可以忽略

每个个体的局部特征，而将其简单认为是条状。因此，获取

二阶梯度边缘特征对于后续的检测是有意义的，其具体计算

方法参见文献［１２］，计算结果下文中用犅（狀，犿）表示。

２）时域特征

考虑到运动信息会极大地影响人眼视觉注意力，因此

·３７·
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视频的运动信息强度非常重要，当人眼开始关注视频时，首

先会受到场景中色彩、对比度的影响，但很快适应后，会更

加关注场景内的运动物体，特别是一些与其他对象运动差

异很大的部分。

光流场用于表示图片中各个能够观察到点的运动，是

图像帧中三维运动速度在二维图像上的投影，十分适用于

人群密集的场景视频分析以及对前景运动对象的特征检

测。对图像块求得的光流场信息下文用犕（狀，犿）表示。

将光流场的运动信息与上文得到的空域信息结合，作

为四元数傅里叶变换的４个参数，可以有效地度量密集人

群场景视频帧的特征。

考虑到四元数傅里叶变换的对称性质［１３］，实部虚部具

体对应何种特征不会影响最终变换的结果，故此处只确定

四个参数，无需将其与实部虚部一一对应。综上，密集人群

场景视频帧中的每个图像块可以表示为如下四元数表

达式：

狇（狀，犿）＝犕（狀，犿）＋犐（狀，犿）μ１＋犈（狀，犿）μ２＋犅（狀，

犿）μ３ （８）

式中：犻，犼，犽为单元纯四元数。

３．３　四元数傅里叶变换及显著性特征图谱计算

根据式（２）～（４）所列四元数的性质。式（８）能表示为

以下形式：

狇（狀，犿）＝犳１（狀，犿）＋犳２（狀，犿）μ２ （９）

犳１（狀，犿）＝犕（狀，犿）＋犐（狀，犿）μ１ （１０）

犳２（狀，犿）＝犈（狀，犿）＋犅（狀，犿）μ１ （１１）

研究表明，四元数傅里叶变换可以根据两个标准的快

速傅里叶变换计算得到［１３］，因此式（９）中的狇（狀，犿）可以根

据以下计算得到：

犙［狌，狏］＝犉１［狌，狏］＋犉２［狌，狏］μ２ （１２）

犉犻［狌，狏］＝
１

槡犕犖
∑
犕－１

犿＝０
∑
犖－１

狀＝０

犲－μ１２π
（（犿狏／犕）＋（狀狌／犞））

犳犻（狀，犿）

（１３）

式中：犻∈｛１，２｝，［狌，狏］是图像块在频域中的相应位置，犖

和犕分别是图像块的高和宽。

式（１２）的四元数傅里叶变换结果可以写成如下的

形式：

犙（狀，犿）＝犃ｅμφ （１４）

幅度谱犃可由下式计算得到：

犃＝ 犙［狌，狏］ （１５）

由式（１５）可以得到每个图像块四元数傅里叶变换的频

谱，用于表示该图像块的整体特征。

视频帧中任意两个图像块犻，犼的差犇犻，犼为：

犇犻，犼＝ ∑犿
ｌｏｇ犃

犻
犿＋（ ）１ －ｌｏｇ犃犼犿＋（ ）（ ）１槡

２ （１６）

将上述结果与ＨＶＳ模型中相结合
［９］，计算图像块之间

的差异性权重狑犻，犼，根据式（６）能将整个视频帧根据所分图

像块计算出显著性特征图谱犛犾（犪，犫），其中犾表示帧数，犪，

犫分别表示图像帧每列、每行所包含图像块的个数。该特

征图谱描述了每一视频帧在时域和空域上的多维度特征。

４　实验结果与分析

本文选取了可公开获得的明尼苏达大学提出的ＵＭＮ

群体异常数据集以及网络上搜集到的广场、人行道等常见

室内外监控视频进行实验。

４．１　密集人群视频显著性特征图谱

对数据集中截取的视频帧采用本文的方法进行实验的

结果显示如图２所示。其中图２（ａ）为原视频帧，图２（ｂ）为

基于四元数的傅里叶变换频谱图（为了更清晰显示此处将

频谱图做了对数处理），图２（ｃ）为根据ＨＶＳ模型获取的显

著性特征图谱。第一行和第二行为ＵＭＮ数据集中的视频

场景，第三行为搜集到的地铁口密集人群视频场景。显然，

除了空间域比较显著的亮度和边缘信息，该模型也能较好

地检测出运动信息。

图２　密集人群显著性特征图谱提取示例

４．２　异常检测应用

为检验本文特征提取方法的有效性，采用机器学习的

方法进行异常检测。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）主要靠超平面进行划分分类，是一种被广泛采用的

监督式学习方法。本文将计算所得密集人群场景特征

图谱与光流方向直方图 ＨＯＯＦ
［１４］级联，作为ＳＶＭ的特

征输入。

本文验证特征异常检测效率的算法框架如图３所示。

图３　异常检测算法流程

·４７·
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每个视频帧按２０×２０的尺寸被分为１２×１６的图像块

做光流直方图，每块的光流直方图为９维；每帧以８×８的

块大小做四元数傅里叶变换并获得３０×４０的显著性特征

矩阵，单帧视频有２９２８维的特征，但是考虑到很多块是不

包含任何有效运动信息的，因此在特征提取之前以有运动

像素个数大于６０％则保留数据否则置零来做预处理，故得

到的特征其实非常稀疏的，通过ＰＣＡ降维可大大提高检测

效率。

以ＵＭＮ数据库的场景１，即图４中的草坪场景为例，

将显著性特征＋ＨＯＯＦ与单独的ＨＯＯＦ做对比，检测结果

如下图所示。左侧是正常帧示例，正常帧用透明条块表示，

右侧为异常帧示例，异常帧用灰色条块表示。图下方的长

条，第一个表示人工标定的真实值，第二个为仅仅通过

ＨＯＯＦ作为特征的检测结果，第三个为综合本文提出的特

征图谱和ＨＯＯＦ特征的检测结果。实验结果显示，加入基

于四元数傅里叶变换的显著性特征图谱的后，误检率和漏

检率都有所降低。

图４　异常检测结果对比

５　结　　论

密集场景的人群分析研究是智能监控技术的难点，而

目前关于密集人群场景的研究多侧重于群体聚类或异常检

测的算法研究，在底层的特征提取方面大都沿用已有的经

典方法，或需要结合特定的复杂检测模型［１５］，不具有普适

性。本文给出了一种基于四元数傅里叶变换的特征融合方

法，将时域由低阶到高阶的特征与空域的运动特征作为一

个整体变换到频域，结合ＨＶＳ理论计算出密集人群场景

视频帧的显著性特征图谱。实验证明，该特征能够较为高

效地检测出视频帧中的显著性区域，并能独立或与其他辅

助特征级联作为异常检测的特征，为后续分析提供重要

依据。
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