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摘  要 

针对异常翻栏行为检测中的非线性和不均衡性问题，本文提出了一种基于间隔损失的神经网络模型，称

为MarginNet模型。首先，采用神经网络来捕捉数据中的非线性特征，以更好地适应数据的复杂性并提

高异常行为的识别准确性。其次，引入间隔损失函数作为模型的损失函数，通过最大化正常样本与异常

样本之间的间隔来增强模型的泛化能力和鲁棒性。同时，为解决异常行为数据集中的不均衡性问题，使

用不均衡因子来调整样本的权重，使得模型更加关注少数类的异常行为，从而提高对异常行为的识别能

力。在此基础上，构建了一个用于实时监测和识别翻栏行为中异常情况的异常行为检测系统。最后，实

验结果验证了本文所提出的MarginNet模型的有效性。 
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Abstract 
In this paper, we propose a neural network model called MarginNet based on the concept of mar-
gin loss to address the issues of nonlinearity and class imbalance in anomaly detection. Firstly, we 
utilize a neural network to capture the nonlinear features in the data, enabling better adaptation 
to the complexity of the dataset and improving the accuracy of anomaly detection. Secondly, we 
introduce the margin loss function as the model’s objective, maximizing the margin between nor-
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mal and anomaly samples to enhance the model’s generalization and robustness. Additionally, we 
employ an imbalance factor to address the class imbalance problem in the anomaly behavior da-
taset, assigning higher weights to minority class samples and improving the recognition capability 
of anomaly behaviors. Based on these contributions, we develop an anomaly behavior detection 
system for real-time monitoring and recognition of anomalies in fence-climbing behavior. Finally, 
experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed MarginNet model in anomaly 
detection. 

 
Keywords 
Behavior Recognition, Neural Network, Margin Loss, Fence-Climbing Detection 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

公共场合中存在很多道路隔离设施，对这些围栏进行重点监视，以便保护公民的生命财产安全，以

及规范公共场所秩序。例如，在校园封闭管理下，可以避免学生翻越围栏、偷取外卖等现象[1]；在交通

护栏、绿化隔离带等交通安全隔离设施是为实现人车分道、车车分道而设置的物理设施，若发生行人翻

越，容易造成交通隐患；在展览馆、博物馆等展览设施为避免游客进入展览区，造成不必要的人员财产

安全损失。相较于传统的人工监视，通过监控设备可以更全面更持久地对这些地方进行监测。 
对于异常行为检测，一般分为特征提取和分类器识别两个部分。特征提取是指在原始信息中，提取

关键信息，以便后续的行为分类；分类器识别是指，训练分类识别器后，针对特征提取到的关键信息对

行人行为进行识别。针对异常行为问题，众多学者对此进行了研究，文献[2]中对异常行为中的各种方法

进行了总结，基于 CNN 提取视频中的时空特征方法融合了外观和运动特征，能捕获到更多的正常和异常

行为高级特征的差异，从而提升了检测效果；基于隐藏特征表示学习方法认为正常行为数据的潜在特征

分布符合一定的规律，而异常行为的潜在特征则不符合该规律；基于联合生成器鉴别器检测异常的方法

可以在广泛的训练步骤中产生稳定的结果，提高了算法的鲁棒性。文献[3]提出一种基于改进 SSD (Single 
Shot Multi-box Detector)的人群异常行为检测算法，能够捕获空间位置之间的远程依赖关系，从而可以较

好处理重叠遮挡问题。 
针对异常行为的不均衡问题，文献[4]利用数据分布不均衡条件下的少数类过抽样算法处理不均衡数

据集内少数类样本，算法将少数类样本作为中心，利用新生成的虚拟少数类样本改善不平衡数据集内数

据不均匀分布情况；文献[5]提出了动态非线性惯性权重对 PSO 进行优化和一种非线性多分类均衡支持向

量机 BSVM，以减小由于样本量不均衡引起的误差；文献[6]使用改进的 K-means 聚类算法将原始数据集

划分为不同的聚类簇，在聚类簇中使用改进的 SMOTE 算法对小类样本过采样，对聚类簇内的大类样本

欠采样，使数据集平衡。然而，异常行为识别问题具有非线性和不均衡性的特点，这给传统模型存在以

下技术缺陷：1) 异常行为通常表现出高度复杂的非线性模式，这种复杂性很难被传统线性模型所捕捉和

描述。此外，对于基于核映射的方法，如何选择合适的核函数和核参数捕获异常行为判别潜在的判别信

息也是一个较为棘手的问题。2) 类别不平衡问题方面：由于异常行为的数据往往相对较少，远远少于正

常行为数据，因此在实际的异常检测任务中，会存在异常数据类别所占比例较小的情形，即训练数据存
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在着类别不平衡性。这一类别不平衡性问题，会导致异常行为检测模型偏向于捕捉到正常行为类别，从

而容易导致误判或漏判异常行为数据。 
为此，本文提出了一个基于间隔损失的神经网络模型，简称 MarginNet 模型。首先，为了捕捉数据

中的非线性特征，采用神经网络来逼近数据的潜在分布。其次，引入间隔损失函数作为模型的损失函数，

以提高模型的泛化能力。此外，为解决异常行为存在的不均衡性问题，引入不均衡因子，通过加权不同

类别样本的损失值来平衡数据集，从而提高对异常行为的识别能力。在此基础上，构建了一个翻栏异常

行为检测系统，用于实时监测和识别翻栏行为中的异常情况。 
本文的组织结构如下：在第 2 节中，详细阐述了关键点特征提取与数据集构建的方法和过程。第 3

节中，提出了一种基于间隔损失神经网络 MarginNet 模型。在第 4 节中，描述了翻栏异常行为检测系统

的设计流程，包括系统的架构和关键步骤。接着，在第 5 节中，展示了对本文所提出方法的实验结果进

行的分析和讨论。最后，在总结和展望部分，对本文的研究内容进行了总结，并提出了未来的研究方向

和改进的建议。 

2. 人体姿势关键点特征提取与数据集构建 

本文中，采用文件传输或摄像头获取视频流作为数据源，旨在进行人体行为检测。首先，利用 OpenCV
对视频进行处理，提取其中的关键图像帧。接下来，借助 mediapipe 人体姿势估计模块，对每个图像帧中

的人体进行骨骼关键点的提取。这些骨骼关键点将被用于后续模型的行为分析和异常检测。通过这一流

程，本文能够获取视频中的人体姿势信息，并为进一步的行为识别和异常检测提供基础数据。 
Mediapipe 模块原始关键点特征的总共 33 个位置。为了减少冗余信息，本文选择了与翻栏异常行为

最相关的 9 个关键点位置作为人体姿势特征。图 1 展示了这些关键点，包括鼻子 N、左肩膀 LS、右肩膀

RS、左胯 LH、右胯 RH、左膝 LK、右膝 RK、左脚踝 LA 和右脚踝 RA。这些关键点在正常行为和异常行

为(如翻越围栏)中具有显著的差异，提高后续模型对正常行为和异常行为的判别能力。 
 

 
Figure 1. Skeleton map of human key point detection 
图 1. 人体关键点检测骨骼图 

 

根据获得的人体姿势关键点特征，本文进行了人体异常行为数据集的构建，以用于模型的训练。数

据集构建过程描述为：首先，对于每一个关键帧图像 k，通过提取人体姿势关键点，构建样本特征向量 kx 。
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这样的特征向量包含了关键点的位置信息，用来表示人体的姿势状态，特征构造如下 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , , , , , ,k k k k k k k k k

k N LS RS LH RH LK RK LA RA =  x                  (1) 

然后，根据关键帧图像 k 中人体行为是否异常，为样本 kx 标注相应的输出标签 ky 。在本文中，将正

常行为标记为−1，异常翻栏行为标记为+1。最后，将场景中的所有关键帧图像进行处理，提取关键点特

征并标注输出标签，构建完整的数据集{ } 1
, n

k k k
y

=
x 。其中， kx 表示样本的特征向量， ky 表示样本的输出

标签，n 表示总样本数量， 1n 表示正常行为样本数量， 2n 表示异常行为样本数量。 

3. 基于间隔损失神经网络 MarginNet 模型 

异常行为的复杂性和非线性特征使得传统的线性模型无法有效处理。为了解决这一问题，本文采用

神经网络来捕捉数据中的非线性特征，并引入间隔损失函数以提高模型的泛化能力。进一步，提出了一

个基于间隔损失的神经网络模型，简称 MarginNet 模型。接下来，将从网络非线性映射、损失函数与训

练和决策输出阐述。 

3.1. 网络非线性映射 

MarginNet 模型利用神经网络的非线性映射能力，能够有效地捕捉数据中的复杂关系和模式。通过神

经网络的多层连接和激活函数的作用，MarginNet 模型拥有学习和表示数据中非线性特征的能力，从而更

加准确地识别异常行为。这种非线性映射能够将原始输入数据转化为高维特征空间中的新表示，使得

MarginNet 模型能够更好地探索数据中的内在模式和结构。 
 

 
Figure 2. The network structure of MarginNet 
图 2. MarginNet 模型网络结构 

 

本文的神经网络采用全连接结构包括输入层、隐藏层和输出层，网络结构如图 2 所示。具体的网络

结构描述如下： 
输入层：为了将数据集中的样本特征应用于神经网络模型，本文将 9 个骨骼点的坐标信息作为输入

层的特征向量。为了确保输入层的维度与特征向量一致，设置了 9 个神经元。 
隐藏层：设计了一个包含三个隐藏层的神经网络结构，每个隐藏层由 15 个节点组成。在正向传播过

https://doi.org/10.12677/csa.2023.137144


陈彦榕 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.137144 1458 计算机科学与应用 
 

程中，输入样本通过输入层进入隐藏层，并使用 Relu 函数作为激活函数进行非线性转换。具体地，样本

通过输入层进入隐藏层，通过式(2)进行正向传播 

( ) ( ) ( )1 1Reluk k k

k

s s s
k kl k

l s
n w m+ +

∈

 
=  

 
∑                               (2) 

其中， ( )ks
km 是第 is 层的神经元输出，也是第 1is + 层的输入； ( )1ks

klw +
是第 1ks + 层的权重系数；下标 k 为隐

藏层的输入索引，下标 l 为隐藏层的输出索引；Relu 激活函数 ( ) ( )Relu max 0,p p= 。 
输出层：样本经过隐藏层后传向了输出层，本文在输出层设置了 2 个神经元，分别为正常行为和异

常行为的预测置信度。这样，样本特征就完成了非线性到线性的映射。同时，样本完成了一次在神经网

络的正向传播，输出可以作为预测值，计算得到和真实值的误差。 

3.2. 损失函数和训练模型 

与传统的交叉熵损失函数不同，MarginNet 模型采用间隔损失函数作为优化目标，旨在增加正负样本

之间的间隔，并使得模型对异常行为的分类更具鲁棒性。通过最小化间隔损失函数，MarginNet 模型能够

更好地划分正常行为和异常行为之间的决策边界，提高模型的泛化能力和异常行为的识别准确性。此外，

由于异常行为的数据远远少于正常行为样本，导致训练数据存在类别不平衡性。本文将构造类别权重函

数和加权最大间隔损失函数，来降低不均衡性对模型造成的影响。 
为计算多数类(即正常行为类)和少数类(即异常行为类)的类内权重，通过式(3)构造类别权重函数 

1

1, 1
, 1

k
k

k

y
z

n n y+

= −
=  = +

                                 (3) 

当类别为 1ky = − 时，为多数类的正常样本，那么样本权重 kz 设置为 1；当 1ky = + 时，为少数类的异

常行为样本，那么样本权重 kz 为设置为 1n n+ ，即所有样本数 n 除以少数类样本数 n+，少数类样本越少，

那么该权重会越大。 
由于异常行为识别中存在数据的不均衡性，为了缓解由此导致的训练偏差问题，本文可以使用加权

间隔损失函数来解决。具体构造加权间隔损失函数构造如下 

( )
( )

1 2

2 1

max 0, 1 , 1

max 0, 1 , 1
k k k k

k
k k k k

y y z y
loss

y y z y

 − + × = += 
− + × = +

� �

� �
                          (4) 

其中， 1ky� 为神经网络输出层的正常行为预测置信度， 2ky� 为异常行为预测置信度， ky 为真实标签值。当

样本为正常行为样本，若神经网络的正常结点输出值和异常结点输出值的差值相差不到 1，将会产生损

失值；同理，当样本为异常行为样本，神经网络的异常结点输出值到正常结点输出值的差值相差不到 1，
也将会产生损失值。 

根据损失函数(5)构造 MarginNet 优化目标函数 

2

1

1min
2

n

kF
k

C loss
=

+ ∑
W

W                                  (5) 

其中， W 为模型参数，第一项优化目标为正则项，用于控制模型复杂度；第二项为加权间隔损失函数，

用于让模型拟合学习数据潜在的判别信息。优化目标(5)使用随机梯度下降法(Stochastic Gradient Descent, 
SGD)进行优化。通过反向传播算法计算损失函数对模型参数的梯度，然后根据梯度方向调整模型参数，

以最小化损失函数。通过不断迭代、正向传播和反向传播的过程，模型参数逐渐优化，使得损失值降低，

最终完成模型训练。在本模型中，本文使用 PyTorch 深度学习框架的自动梯度机制来优化问题(5)。PyTorch
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的自动梯度机制可以自动计算模型参数对损失函数的梯度，无需手动编写反向传播算法。通过将优化器

与损失函数和模型参数关联起来，可以轻松地进行模型参数的更新和优化过程。具体而言，可以使用

PyTorch 提供的优化器类(如 torch.optim.SGD)将模型参数传递给优化器，并在每次迭代中调用优化器的

step 方法来更新模型参数。 

3.3. 模型翻栏异常行为检测 

当 MarginNet 模型训练后，可以使用得到的最优模型参数来构建异常翻栏行为预测决策函数。对于

给定的待检测视频图像，首先使用 OpenCV 实时捕获视频流，然后使用 mediapipe 模块提取人体姿势关

键点信息。最后，将样本特征 x 输入到 MarginNet 模型中，分别得到正常行为节点输出 1y� 和异常行为节

点输出 2y� ，构建行为检测的决策函数如下： 

( ) 1 2

1 2

1,
1,

y y
label

y y
− ≥

= + <

� �
� �

x                                  (6) 

具体描述如下：当 1 2y y≥� � 时，表示样本 x 的正常行为置信度大于翻栏异常行为置信度，因此样本 x 的

标签预测为正常行为。当 1 2y y<� � 时，表示样本 x 的翻栏异常行为置信度大于正常行为置信度，此时样本

预测为异常行为，同时系统可根据监控区域给予预警。 

4. 翻栏异常行为检测系统流程 

1) 信息采集模块：构建系统，对系统进行初始化，通过摄像头或视频文件获取视频流，之后调用

mediapipe 对视频流中的人像进行关键点检测。 
2) 数据集构造模块：先从网络上或者自行拍摄获取足够的视频资源，对视频资源中的人物进行关键

点检测获取坐标信息，将坐标信息整合到样本特征内，对样本特征进行标签标注，完成数据集构造。 
3) 行为识别模块：构造神经网络的翻栏异常行为检测系统的流程如图 3 所示。首先，系统进行关键

区域视频的采集，并利用 mediapipe 进行人体姿势特征点的提取。接下来，通过训练 MarginNet 行为识别

模型，系统可以对提取的特征点进行分类和识别。最后，系统进行翻栏异常行为的检测与预警，及时发

出警报以提高安全性和防范潜在的危险。核心步骤描述如下： 
步骤一：关键区域视频采集。系统初始化后，通过摄像头或视频文件获取关键区域的视频流，并利

用 OpenCV 模块对视频流进行关键帧提取，用于后续的训练与检测。 
步骤二：人体姿势特征点提取。对于关键帧图像，使用 mediapipe 模块进行人体姿势的关键骨骼点检

测，提取与翻栏行为最相关的 9 个关键点作为模型的样本点，将这 9 个关键点作为样本特征，根据当前

帧中的人进行标签标注。 
步骤三：MarginNet 行为识别模型训练。构建神经网络模型，包括输入层、隐藏层和输出层。同时构

造类别权重函数和加权最大间隔损失函数，用于优化网络模型的权重参数。通过使用数据集对网络模型

进行训练，以最小化损失函数为目标，获得最优参数，得到 MarginNet 翻栏行为模型。在行为识别模块

中，将信息采集模块获取的特征输入到 MarginNet 模型中进行行为分类和识别。 
步骤四：翻栏异常行为检测与预警。利用训练好的 MarginNet 翻栏行为模型对每个图像帧中的人像

进行判断。如果翻栏行为被检测到，则系统输出相应的警报信息，例如“翻越栏杆”，以提醒相关人员

注意异常行为的发生。 
输入层、隐藏层和输出层，构造损失函数，输入数据集对网络模型进行训练，从而获得最优参数，

得到 MarginNet 翻栏行为模型。将信息采集模块中获取的特征输入到模型中。 
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4) 异常反馈模块：调用 MarginNet 翻栏行为模型对图像帧中的人像进行判断，若发生翻栏行为，则

输出“翻越栏杆”的警报。 
 

 
Figure 3. The procedure of anomaly fence-climbing detection system 
图 3. 翻栏异常行为检测系统流程 

5. 实验结果分析 

5.1. 数据集构建 

本文通过采集关键监控区域的视频，首先提取视频的关键帧。然后，利用 Mediapipe 提取人体在场

景中的关键点坐标信息，作为模型训练的特征向量 x 。根据关键帧中行人是否处于翻栏状态，对其进行

人工标注分类 y。具体的标注方式如下：当关键帧中的行人表现正常行为时，将标签标注为−1；当关键

帧中的行人表现异常行为时，将标签标注为+1。在整个数据采集过程中，本文共收集了 1494 个样本。 

5.2. 实验环境和评价标准 

1) 实验环境配置和参数配置 
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实验环境的硬件配置采用 GPU 为 RTX 3050，CPU 为 AMD Ryzen7 5800H，内存为 16G DDR4；软

件配置采用 Windows 11 操作系统，选择 VS Code 作为开发环境，使用 Python 3.9.7 作为编程语言，PyTorch
作为深度学习框架，Qt 作为 UI 界面设计。实验中，MarginNet 模型的迭代参数 epochs 设为 1000，并采

用随机梯度下降法作为优化算法，学习率为 0.01。 
2) 评价准则 
为验证模型的不均衡性，本文使用几何平均 Gmean 作为评价指标，它基于真正例率(True Positive 

Rate)和真负例率(True Negative Rate)的几何平均值来衡量分类模型的综合性能。计算公式如下： 

Gmean TPR TNR= ×                                  (7) 

其中，TPR 表示真正例率，即真正例数除以真正例数加假负例数。TNR 表示真负例率，即真负例数除以

真负例数加假正例数。计算公式如下： 

TPTPR
TP FN

=
+

                                   (8) 

TNTNR
TN FP

=
+

                                   (9) 

其中，TP 为正确预测正类样本的样本个数，TN 为正确预测负类样本的样本个数，FP 为负类样本预测为

正类的样本个数，FN 为正类样本预测为负类的样本个数。 

5.3. 结果分析 

为验证本文所提模型在不均衡学习上的有效性，实验将数据集的异常和正常行为比例分别设置为

0.2、0.25 和 0.3。此外，为了避免数据分布不均衡或随机划分而引起的评估误差，本文采用采用十折交

叉验证来验证模型有效性。具体如下：将翻栏数据集按类别不均衡度随机分成十个等份，每次选取其中

一份作为验证集，其余九份作为训练集。重复进行十次，每次选择不同的验证集，确保每个样本都被用

于验证一次。最后，将十次评估的结果计算平均和方差，作为模型的性能指标。 
本文的 MarginNet 模型与 ROS [7]、SMOTE [8]、BSMOTE [9]、ADASYN [10]和 SMOTEENN [11]

进行交叉验证性能。如表 1 和表 2，结果表明，在这三种类别比例下，MarginNet 模型在分类准确率和方

差上均优于其他五种算法模型。随着类别不均衡比例的升高，各模型的分类准确率都有不同程度的升高，

方差都有不同程度的降低。类别不均衡比例从 0.2 提升到 0.25 相较于 0.25 提升到 0.3，各算法的分类准

确率出现较大程度的优化，除本文模型外，其他五个算法的方差也都出现了较大程度的减小。通过本次

实验证明，本文的模型在处理类别不平衡情况下具有一定的优越性和稳定性。 
 
Table 1. Comparison of classification performance in mean 
表 1. 分类性能均值比较 

类别不均衡比例 
Gmean 均值(%) 

ROS SMOTE BSMOTE ADASYN SMOTEENN MarginNet 

0.2 87.5691 85.9607 81.5745 81.7757 83.8794 91.1417 

0.25 89.6905 90.4830 88.6352 88.9721 89.7590 92.7128 

0.3 90.4669 91.1177 88.9513 89.0441 90.1486 94.1640 

Avg 89.2422 89.1871 86.387 86.5973 87.929 92.6728 
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Table 2. Comparison of classification performance in standard deviation 
表 2. 分类性能标准差比较 

类别不均衡比例 
Gmean 均值(%) 

ROS SMOTE BSMOTE ADASYN SMOTEENN MarginNet 

0.2 0.4977 0.5357 0.7690 0.7138 0.6068 0.03888 

0.25 0.3526 0.3323 0.4941 0.5082 0.3834 0.03509 

0.3 0.3394 0.3075 0.4856 0.4849 0.3655 0.03194 

Avg 0.3966 03918 0.5829 0.5690 0.4519 0.03531 

 
本文在预测集中抽取了六张关键帧对图像进行预测，预测结果如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. Illustration of the fence-climbing detection 
图 4. 翻栏行为检测可视化 

5.4. 系统 UI 演示与分析 

为了实现翻越围栏检测可视化，本文构建了翻越围栏异常行为检测系统如图 5 和图 6 所示。系统界

面主要分为视频窗口，控制栏和状态栏。控制栏在右上半部分，可以在下拉选项框中选择本地摄像头或

外部摄像头，也可以直接点击打开视频文件按钮；在选择完毕视频源后可以点击开始检测按钮，检测系

统开始运行；点击停止按钮回归软件主界面。在视频窗口显示摄像头的实时画面或者本地视频画面若系

统在视频流中检测到人物，则会在人物身上显示关键点并连线，如果检测到翻越栏杆的行为，则会在屏

幕中显示“across”，并在右下半部分的状态栏中输出“跨越”，若未发生跨越行为，则屏幕上显示“OK”，

当下状态栏中无内容输出。 

6. 总结和展望 

本文提出了一个基于姿势特征和神经网络的异常翻栏检测系统，简称 MarginNet 模型。通过 Opencv
模块获取视频流，并提取关键帧作为输入数据。利用 mediapipe 模块提取人物的关键骨骼点坐标，并构建

了一个数据集用于训练模型。我们设计了一个非线性映射网络模块，并构造了类别权重函数和加权最大

间隔损失函数，通过反向传播训练模型。实验结果表明，在处理类别不平衡情况下，本文所提的 MarginNet
模型拥有较好的分类性能。 
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Figure 5. Illustration of the fence-climbing detection 
图 5. 翻越栏杆状态可视化 
 

 
Figure 6. Illustration of the standing status 
图 6. 站立图像状态可视化 
 

未来的工作可以在两个方面展开。首先，可以改进网络模型的结构或优化算法，以提高异常行为的

识别率和实时性。其次，可以将该模型应用于其他异常行为检测任务，如老年人摔倒检测、暴力斗殴行

为检测以及疲劳驾驶检测等。这些领域中，异常行为的准确检测对于人身安全和社会秩序至关重要，因

此将 MarginNet 模型推广到这些领域具有重要的实际应用意义。 
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