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智能视频监控系统异常行为检测算法研究综述

曾　婷，黄东军
（中南大学 计算机学院，长沙　４１００８３）

摘要：随着公共安全需求的快速增长，监控摄像头数量不断增多，视频监控数据呈爆炸式增长；传统的视频监控系统难以对

如此海量的数据进行理解分析，因此智能视频监控系统应运而生；作为一个跨学科的研究领域，智能视频监控系统异常行为检测

技术迎来重大机遇的同时也面临不少挑战；为了更好地研究智能视频监控系统异常行为检测算法，梳理了相关研究并从原理上对

不同算法进行分类，对基于能量、基于聚类、基于重构、基于推断以及基于深度学习几个不同依据的算法进行对比分析，归纳了

各类算法的分支研究方向，接着简要介绍了异常行为检测常用的公开数据集，最后讨论了目前异常行为检测算法所面临的挑战并

针对性地提出了未来智能视频监控系统异常行为检测算法的可行研究方向。

关键词：智能视频监控系统；聚类；重构；推断；深度学习；异常行为检测
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０　引言

当今社会人口数量庞大，诸如恐怖袭击、暴力抢劫、

校园欺凌等各类社会矛盾时有发生，公共安全问题已经成

为了国家重点关注领域。为切实提高社会治理水平，各地

增加了监控摄像头的数量，扩大了监控摄像头的覆盖面积，

一个巨大的视频监控网络正在形成，这就导致了视频监控

数据的爆炸式增长。这必然对视频监控系统提出了新的要

求，需要其从大量数据中获取有用信息并智能化地进行

分析。

早期的模拟视频监控系统以及数字化视频监控系统仅

仅提供了一些简单的功能模块，例如视频捕获、视频存储

等［１］，它难以实现异常事件的事前预警，这意味着监控视

频数据只能用于事发时的记录和事发后的审计回放。对于

数据的分析与查找，需要依靠人工来进行。由于人类无法

２４小时不间断地对视频数据进行甄别筛选，在工作中难免

会出现漏看、误判的情况，既浪费了大量人力资源，也不

利于在黄金时间进行案件分析与处理。

为了解决上述问题，许多研究人员转向智能监控系统

的研究。国外研究起步较早，１９９７年，卡内基梅隆大学以

及其他几个高校一起参与了 （ｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｎｄｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇ，ＶＳＡＭ）项目的研发
［２］，ＶＳＡＭ 系统主要用于战地

的实时监控以及信息采集，它对视频进行自动化解析并且

利用分布式监控网络对复杂环境中单人的行为进行识别与

持续监控，从而有利于指挥中心对战地情况实时分析并快

速做出决策。ＩＢＭ与马里兰大学开发的 Ｗ４
［３］实现了对人物
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以及其行为的实时监控，能够有效地识别出个体的异常情

况。２００４年，针对机场的安保问题，法国国家信息与自动

化研究所 （ＩＮＲＩＡ，ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｎａｔｉｏｎａｌｄｅｒｅｃｈｅｒｃｈｅｅｎｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｅｔｅｎａｕｔｏｍａｔｉｑｕｅ）与雷丁大学共同开展了机场智能

监控项目ＡＶＩＴＲＡＣＫ
［４］，它可以进行异常行为预警。２００５

年，万国商业机器公司 （ＩＢＭ，ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｂｕｓｉｎｅｓｓｍａ

ｃｈｉｎｅｓｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ）研发了智能监控系统Ｓ３
［５］，通过联合硬

件、软件以及服务，Ｓ３可以对监控视频序列中的关键信息

进行提取并分析，从而实现了对异常事件的实时预警。

虽然起步较晚，但是国内各界对智能监控系统的研究

也取得了显著的成果。２００８年北京奥运会期间，我国采用

了中国科学院研发的实时智能视频监控预警系统［６］来对各

个场景，尤其是鸟巢区域，进行２４小时人流监控和智能分

析，实现对异常事件进行实时预警的作用。后续地，北京

地铁１３号线也应用了这个系统，对监控范围内的可疑人员

进行跟踪，帮助安保人员抓获窃贼，大大提高了公共安全。

香港中文大学利用集体理论估计集体动作，从而实现对视

频中异常动作的检测［７］。为了加强城市的治安管理，２０１３

年深圳市贝尔信智能系统有限公司研发了智能视频分析系

统，该系统能在不同天气环境下对人员入侵、徘徊、丢包、

消失等行为进行报警［８］。西北工业大学所研发的ＧｒｅａｔＷａｌｌ

系统可以对复杂环境中的运动目标进行检测、识别、跟踪

以及行为分析等［９］。

由于异常行为与正常行为之间的界限没有统一的标准，

不同场景下，正常行为与异常行为可以相互转化，例如：

商场踢球属于异常行为，但操场踢球属于正常行为。目前

较多关于异常行为检测的研究是基于特定场景来展开的，

如银行、电梯、高速公路、旅游景区等等。检测异常行为

一般来说包括３个功能模块：１）分离前景与背景，检测运

动目标；２）对目标进行特征提取，表示运动行为；３）利

用异常检测算法对行为进行判别。基本流程如图１所示。

本文针对性地分析异常检测算法模块，将现有的异常

行为检测算法进行归类总结并对比。具体安排如下：第一

图１　智能视频系统异常行为检测基本流程

节引言部分对国内外研发的智能监控系统进行简要介绍；

第二节根据异常行为检测算法依据的不同分别从能量、推

断、重构、推理、深度学习几个方面对相关研究成果进行

梳理并对比分析；第三节分析目前异常行为检测所面临的

挑战，同时针对性地提出方案；最后进行总结。

１　异常行为检测算法分类

目前已经有了许多种针对异常行为检测的算法，根据

划分准则的不同，可以有不同的分类方法。本文根据异常

行为检测算法依据的不同，将其分为能量法、聚类法、重

构法、推断法以及深度学习法，其各自的依据、可行技术

方向以及特点如表１所示。以下各个小节分别详细介绍各

个类别的检测算法。

１１　能量法

利用能量进行异常行为检测的算法认为运动会产生相

应的能量，可以在利用速度等相关运动特征计算出该运动

所对应的能量后，直接通过给定的阈值来判断该运动行为

是否属于异常行为。特征提取通常提取的是运动速度、运

动方向、运动加速度等，可以通过获取 Ｈａｒｒｉｓ角等手段来

进行，当对象是人群时，还可以提取人群密度。跟踪特征

经常利用光流技术来实现，常见的有ＫＬＴ特征跟踪器。通

过特征跟踪可以得到用于描述运动的矢量场，从而构建合

适的能量模型用于判断，基本流程如图２所示。

图２　能量法异常行为检测算法基本流程

表１　异常行为检测算法比较

类别 依据 可行方向 特点

能量法 利用物体的运动能量判别行为是否异常
基于动能

基于动能与势能相结合

容易识别整体运动的异常，个体异常在拥挤情况下较

难检测，通常需要设置阈值，阈值影响效果

聚类法 利用特征相似性判别行为是否异常

基于轨迹

基于半径

基于蚁群

基于ｋ中心点

无需拥有任何先验知识，运算相对便捷，结果可靠性

有时候与分析的数据量多少有关

重构法
利用正常行为之间的关联性判别行为是

否异常

基于稀疏矩阵

基于低秩矩阵

对异常行为较少的数据处理效果更好，对特征的依赖

性强

推断法 利用概率统计的方法判别行为是否异常
基于隐马尔科夫模型

基于贝叶斯网络

容易理解，也便于实现，而且执行快，但系统泛化能力

不强

深度学习法
利用深度学习理论进行学习并判别行为

是否异常

基于卷积神经网络

基于自编码网络

基于受限波尔兹曼机

数据表达能力较强、计算较为复杂、优化相对困难
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　　目前使用动能作为判断依据的算法较多。文献 ［１０］

中，作者提出一种方法来估计一组感兴趣点的突然变化和

异常运动变化，但它只考虑了运动特征的变化，如方向和

运动幅度，而忽略了群体运动幅度的总值，并且其定义的

方向直方图峰值在大多数人群场景中很难得到。文献 ［１１］

中，作者定义了基于动能的人群能量，并且通过对能量进

行小波分析来实现异常行为检测，但其忽略了运动方向信

息。基于文献 ［１０］以及文献 ［１１］，文献 ［１２］提出了一

种基于光流来估计运动方向以及动能的方法，该方法认为

运动变化是由两个相邻帧之间目标动能的变化导致的，作

者结合人群密度定义群体动能，同时为了更好地利用运动

方向信息，其利用 运 动 方 向 熵 定 义 了 标 准 化 互 信 息

（ＮＭＩ），低ＮＭＩ表示两向量场相似性高，即运动方向变化

小，高ＮＭＩ意味着方向相似性较低。因此最终基于运动方

向与运动幅值一致性观点来检测异常行为。文献 ［１３］同

样将熵的概念运用于场景理解，作者根据前景像素分布概

率定义人群熵，并结合人群密度定义人群分布指数ＣＤＩ，最

终通过群体动能判断行为是否异常。

考虑到个体相互影响，段晶晶［１４］等人通过综合考量群

体运动程度、运动方向以及个体相对位置３个方面，构建

了群体ＫＯＤ能量特征，并结合隐马尔科夫模型进行群体异

常检测。为了更好地研究运动特征，王乔等人［１５］针对诸如

跑步、打斗等异常行为提出了异常行为整体能量观点，他

将行为发生者的个体能量以及双方的交互能量进行整合构

成整体能量。

上述文献仅仅考虑物体运动时的动能来构建能量模型，

而Ｘｉｏｎｇ等人
［１６］将能量进一步划分为动能和势能，从图像

势能模型中得到人群密度的估计，并且通过犡 轴和犢 轴上

所建立得前景直方图的概率分布来定义人群分布指数表示

分散度，结合人群密度和人群分布基于阈值分析来进行异

常检测，但该方法只能对特定行为：跑步以及聚集进行

检测。

能量法异常行为检测算法对于分析人群整体的运动情

况效果较好，但是由于拥挤情况下个体之间相互遮挡，所

以单独分析个体的运动情况相对困难。

１２　聚类法

利用聚类进行异常行为检测的算法认为给定一个特征

空间，正常行为与异常行为是可以区分的，且异常行为样

本点与正常行为样本簇之间明显存在离群分界性。

图３　聚类法异常行为检测算法基本思路

Ｗａｎｇ等人
［１７］为了计算不同尺寸时空立方体之间的相

似性，设计了一种由两层树构成的码本数据结构，第一层

根据长度对立方体分类，第二层使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ对不同类

别立方体进行聚类，基于给定的阈值利用 ＬＤＡ （ｌａｔｅｎｔ

ｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型进行异常检测，此方法需要预先知

道立方体类别的个数，只适用于某一类型的数据。文献

［１８］从微观角度描述个体运动，并进行 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ聚类，

从介观角度描述团体运动，最后根据聚类中心在特征空间

中所属的区域进行正常或异常行为判断，该方法不要求预

先知道类别个数，但其结果过分依赖于带宽的设置。

为了适应类别未知的行为，一些研究使用在线聚类的

方法，例如，文献 ［１９］对视频进行密集采样，构建ＳＴＶｓ

（ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌｖｉｄｅｏｖｏｌｕｍｅｓ）并进行分组，使用机器人

框架来近似区域ＳＴＶｓ之间的组合关系并使用在线模糊聚

类跟踪主导时空活动，从而检测异常行为。文献 ［２０］中，

作者对运动区域进行ＫＬＴ角点提取，并通过光流法获得运

动矢量，针对块内各个运动矢量利用高斯分布来计算块运

动模式。然后，利用在线聚类方法对各个运动模式进行聚

类，将后续未归类模式划分成正常类和异常类。由于该方

法是基于角点提取与光流法相结合来进行的，它容易受到

光照、相机角度、相机位置的影响。

目前也有不少利用针对轨迹进行聚类的算法，例如，

胡智辉［２１］利用密度峰聚类算法聚类船舶轨迹，并通过扫描

线获得典型轨迹，进而计算偏差阈值，最后利用该阈值进

行船舶行为是否异常的判定。另外基于半径［２２］、蚁群［２３］、

ｋ中心点
［２４］等聚类手段同样可以用于异常行为检测［２５］。

１３　重构法

利用重构进行异常行为检测的算法认为正常行为之间

的关联性较强，一个正常行为通常可以构建字典来进行重

构，基本框架如图４所示。

图４　重构法异常行为检测基本框架

Ｚｈａｏ
［２６］等人通过稀疏编码的视频来学习基本字典，并

以在线方式对字典进行更新。在已知字典Ｄ的情况下，为

每个查询事件学习重构权重向量，通过目标函数值与给定

阈值的比较结果判断待测事件是否异常。

Ｃｈｅｎ等人
［２７］提出了一种基于增量稀疏组合学习的时空

上下文感知异常事件检测方法，该方法利用后到达的视频

数据，以增量方式在线更新学习模型。徐志通等人［２８］通过

运动轨迹构造正常行为字典，并对稀疏重构的轨迹以及幅

值方向直方图熵加权处理，进而检测异常行为。

除了可以通过上述文献所使用的稀疏矩阵来进行重构，

还可以利用低秩矩阵来实现。文献 ［２９］利用低秩矩阵近

似法计算出训练数据的具有代表性的运动子空间，然后计

算测试数据的运动矩阵并进行代表性子空间的低阶近似，

通过近似误差与用户定义的阈值来判断是否异常。Ｗｅｎ等
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人［３０］提出了一种用于检测异常的自适应级联字典学习框架，

该框架将异常检测视为具有级联词典的一类分类问题，级

联的每个阶段构造自适应字典以使用无成本最小二乘优化

解来检测异常。

重构法的关键在于构建合适的字典，字典的质量大大

地影响检测的效果。

１４　推断法

利用推断进行异常检测的算法是一种数据变化规律的

理解问题，由于行为数据不断变化，此类算法需要理解其

中的变化规律，从而判定行为是否异常。Ｇａｏ等人
［３１］通过

构建视频单元的运动特征向量并对其使用高斯混合模型来

学习正常行为，同时计算待测行为正常水平的概率，最终

利用概率值来判断行为是否异常。

目前，大多数推断型异常行为检测是基于隐马尔可夫

模型来进行的。文献 ［３２］提出了一种分层上下文隐马尔

可夫模型 （ＨＣ－ＨＭＭ），用于护理中心视频流的行为理

解，从而实现老年人日常行为异常的监测。文献 ［３３］提

出了隐马尔可夫主题模型以及主题隐马尔可夫层次模型来

进行场景中的行为聚类，并基于累积的测度在线判断行为

的异常性。文献 ［３４］通过训练分布式隐马尔可夫模型来

捕捉极其拥挤的场景中的稳态时间运动关系，并将这些时

间信息纳入置信度度量，从而使得能够检测具有异常时间

转换的运动模式。文献 ［３５］通过描述运动行为的数据对

场景建模，并利用隐马尔可夫模型生成离群值数据来模拟

异常情况，从而建立运动行为模型，最后使用基于人群密

度信息和运动行为的统计相似性匹配最适当的模型进行异

常检测。

此外，还可以基于贝叶斯网络进行异常检测。文献

［３６］将视频分割成播放中断序列并从每个播放中断序列中

提取若干特征，然后使用贝叶斯网络检测相关事件。

由于隐马尔科夫模型相对于贝叶斯网络更适合于时间

序列数据，故其在异常行为检测上的应用更加广泛。

１５　深度学习法

随着深度学习在计算机视觉领域不断发展，一些学者

开始利用深度学习进行异常行为检测。文献 ［３７］将多步

的全局特征及局部特征结合用于分类并使用卷积稀疏编码

的方法来预先训练每个阶段的滤波器，从而进行行人检测，

其取得了比较好的检测效果。为了解决传统的卷积神经网

络模型只能处理２Ｄ输入的问题，Ｊｉ等人
［３８］提出了３ＤＣＮＮ

模型，其通过在卷积神经网络的卷积层进行３Ｄ卷积来捕获

沿空间维度和时间维度的判别特征，进而获得相邻帧之间

的运动信息。

由于上述算法是有监督地进行学习，在学习过程中需

要大量的带有标签的样本数据，这无疑会导致复杂度增加，

故此一些学者转向研究无监督式深度学习算法。

自编码网络是一种无监督式学习网络，它采用的是反

向传播方式，其目标是学习一个函数使得目标值与输入值

尽可能相等，结构如图５所示。

图５　自编码网络结构图

部分研究基于自编码网络来进行。例如，Ｘｕ等人
［３９］基

于去噪自编码网络进行图像重构，提取运动和外观特征，

并利用多个单类ＳＶＭ进行分类，最后将外观分数以及运动

分数的结合视为最终异常分数，该算法能有效地检测出异

常行为并进行标记，

另一种无监督式学习网络是限制波尔兹曼机［４０］，输入

数据构成该网络的可见层的神经元，隐藏层犺与可见层狏

之间通过权值矩阵犠 相连，同时，隐藏层各神经元以及可

见层各神经元有其对应的偏置量犫犻，犪犻，该网络通过条件概

率不断进行调参优化，寻找几乎与输入相等的隐藏层，其

结构如图６所示。

图６　限制波尔兹曼机结构图

文献 ［４１］使用条件限制波尔兹曼机来建模多种类型

的人体运动。后续地，Ｌｅ等人
［４２］，Ｐｅｉ等人

［４３］设计了基于

波尔兹曼机的深度学习网络用于学习时空特征，进而实现

动作识别。

当然，其他的深度学习网络也可以应用于异常行为检

测。Ｆａｎｇ等人
［４４］将多尺度直方图光流和显着性信息结合到

视频帧的时空特征中并采用ＰＣＡＮｅｔ来提取异常事件检测

的高级特征。Ｍｏｈａｍｍａｄ等
［４５］首次提出将ＦＣＮＮ应用于异

常行为检测，其将预先训练的分类ＣＮＮ应用于一个ＦＣＮ

中，以产生同时描述运动和形状的视频区域，并提出一种

新的ＦＣＮ结构，用于时间有效的异常检测和定位。

基于深度学习的异常检测算法数据表达能力强，是未

来智能视频监控系统中进行场景理解的可行研究方向之一。

但其也存在着模型较为复杂、计算成本较高以及优化相对

困难等问题，这些都是未来需要解决的。

２　异常行为检测常用数据集

目前用于视频异常行为检测最常用的数据集大体分为
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两类，一类用于个体异常行为检测，如ＵＣＳＤ、ＢＥＨＡＶＥ、

ＣＡＶＩＡＲ、ＵＣＦ－Ｃｒｉｍｅ、Ａｖｅｎｕｅ等；另一类用于群体异

常行为检测，如ＵＭＮ。

ＵＣＳＤ包括Ｐｅｄ１和Ｐｅｄ２两个部分，Ｐｅｄ１用于监控垂

直方向人行道上的行为，共包括７０个视频序列，其中３４个

全部为正常行为，用于训练，另外３６个包含异常行为的视

频序列用于测试，由于摄像机固定，人群行为的纵向变化

会存在透视畸变；Ｐｅｄ２用于监控水平方向人行道上的行为，

共包括２８个视频序列，其中１６个全部为正常行为，用于训

练，另外１２个包含异常行为的视频序列用于测试；ＵＣＳＤ

数据集中包含的异常行为有：骑自行车、滑冰、开车、轮

椅，侵入草地等等。

ＢＥＨＡＶＥ数据集是由斜向下方向视角摄像机拍摄完

成，包括４个视频短片，共１１个视频序列内容为多人交互

行为，包括：打斗、并行、并跑、追逐、靠近、远离等。

ＣＡＶＩＡＲ数据集包括ＩＮＲＩＡＬａｂｓ入口以及里斯本购

物商场走廊两个场景下的监控视频，分辨率为３８４×２８８像

素，每秒２５帧，其中包含的行为有：步行、闲逛徘徊、昏

倒、丢包、并行、分离、打架、进出商场等。

ＵＣＦ－Ｃｒｉｍｅ数据集包含１９００个监控视频，总计时长

有１２８个小时，其对于异常行为进行了详细的分类，如纵

火、攻击、抢劫、虐待、爆炸、枪击、虐待等，共有１３种，

故部分研究人员使用该数据集进行行为识别。

Ａｖｅｎｕｅ数据集包含３７个视频片段，共有３０５６２帧，

其中１６个用于训练，其中包含的行为皆为正常行为，另外

２１个用于测试，包含了奔跑，投掷、方向错误以及异常物

体等异常样本。但该数据集存在相机抖动、正常模式较少

等挑战。

ＵＭＮ数据集由草地、广场、室内走廊３个场景下的监

控视频组成，共包含１１个视频片段，每个视频前面部分为

正常行为，后面部分为人群同向奔跑或人群逃散等异常行

为，视频对异常帧进行帧级标注，由于该数据集人群密度

较大，遮挡相对严重，故其多用于群体异常行为检测。

上述公开数据集对比见表２。

表２　异常行为检测常用数据集对比

应用场景 数据集
视频

数量
异常种类

标注

级别

个体异常

行为检测

ＵＣＳＤ ９８个

骑自行车、滑冰、开

车、轮 椅、侵 入 草

地等

像素级

ＢＥＨＡＶＥ １１个 打斗、追逐等。 像素级

ＣＡＶＩＡＲ １７个 打架、丢包、昏倒等 像素级

ＵＣＦ－Ｃｒｉｍｅ１９００个
打斗、抢劫、纵火、

逮捕、爆炸、事故等
视频级

Ａｖｅｎｕｅ ３７个 奔跑、投掷、闲逛等 帧级

群体异常

行为检测
ＵＭＮ １１个

恐慌四处逃散、人

群聚集
帧级

由表２可以看出，目前用于群体异常事件的数据集较

少，更多的公开数据集是用于低密度人群或单人行为的检

测与识别。

３　挑战与研究方向

国内外对于智能监控系统中异常行为检测算法的研究

已经有很多年，学者们不断地设计出更优化的算法，但是

仍然面临着如下挑战。

１）目标遮挡问题亟待解决：

对场景中的目标进行异常行为检测时经常会出现遮挡

问题，这是计算机视觉领域场景理解的一大难题。遮挡问

题分为两类，一类是非目标物体遮挡目标物体，例如石头，

花草、电线杆等障碍物；另一类是人群密度较大时目标物

体之间的相互遮挡，例如广场、车站、电梯厢等地方。任

何一类遮挡问题都将导致运动目标的行为不能被准确地观

察并理解，尤其是密集人群中的个体运动。

２）异常检测模型尚不具有普适性：

由于人群场景中可能存在成千上万种行为，几乎不可

能对每一种行为都进行定义，尤其是那些缺乏异常的视频

数据使得这一问题更加明显，所以只能将各种行为大致划

分为正常群组以及异常群组。但是异常行为与正常行为之

间的界限没有统一的标准，不同场景下，同一行为可能被

认为是异常行为，也有可能被认为是正常行为，故而研究

出具有普适性的异常行为检测模型是必要的。

３）如何去除场景多样性带来的干扰：

天气、光照等因素是产生场景多样性的重要原因，同

样不同位置、不同角度的摄像头也会导致场景多样化，从

而产生干扰。如何去除场景多样性带来的噪声是提高异常

行为检测准确率的基础与重要环节。

根据现有算法以及所面临的挑战，我们认为：

针对场景多样性问题，可以利用深度学习模型强大的

学习能力尽可能的将多个场景中的数据一并输入并进行训

练，构建一个能适应多场景的学习模型。

针对密集人群中目标遮挡问题，由于场景结构力模型

可以用于分析密集人群中的局部运动，从整体运动情况间

接地推断个体运动情况，而社会力模型可以分析群体中的

个体情况，我们可以基于这两种模型进行设计，稀疏场景

采用社会力模型，稠密场景采用结构力模型。

针对检测模型不具有普适性问题，我们可以建立场景

模型库，根据当前场景主体事件在线推断适用于当前场景

的模型再进行后续处理。

４　结束语

智能监控系统可以应用在众多领域，尤其是安防领域

对一些重要场合，如：银行、车站、电梯、机场等，进行

异常行为检测与跟踪，从而智能化的进行预警等操作。本

文综述了智能视频监控系统异常行为检测的研究发展现状，

对比不同检测算法并根据现有文献总结了其可采用的技术

分支，同时也分析了目前异常行为检测研究中所面临的挑

战，对于未来算法的设计，提供了思路。我相信随着异常
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行为检测技术的不断发展，未来智能视频监控系统将会实

现鲁棒性更好的算法在多个不同场景中的应用。
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