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基于多任务学习的视频异常检测方法∗
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摘　 要:针对异常事件位于图像前景的某个局部区域,且背景区域对于异常检测存在干扰的问题,提出了一种多任务异常检测

双流模型,模型架构包含未来帧预测网络和光流重构网络。 首先利用前景检测算法获取自然图像和光流图像的目标区域,再将

选取的区域送入到编码-解码网络完成未来帧预测和运动重构,对运动特征和表观特征进行提取,最后,使用深度概率网络给

出的概率值作为判断异常的决策,并与重构损失及预测损失相结合来判断视频的异常性。 本文针对大型场景的 3 个视频监控

数据集(UCSD 行人数据集、Avenue、Shanghai
 

Tech)对本文提出的模型进行了异常性评估,所提出的方法在 3 个数据集上的 AUC
值分别为 97. 4% ,86. 4% ,73. 4% 。 与现有工作相比,本文的模型架构简洁且易于训练,异常检测结果更加准确。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

anomalous
 

events
 

occurring
 

in
 

a
 

specific
 

local
 

region
 

of
 

the
 

foreground
 

in
 

an
 

image,
 

with
 

the
 

background
 

region
 

posing
 

interference
 

for
 

anomaly
 

detection,
 

proposes
 

a
 

dual-stream
 

multi-task
 

anomaly
 

detection
 

model.
 

The
 

model
 

architecture
 

consists
 

of
 

a
 

future
 

frame
 

prediction
 

network
 

and
 

an
 

optical
 

flow
 

reconstruction
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

optical
 

flow
 

information
 

of
 

the
 

video
 

frame
 

image
 

is
 

extracted
 

by
 

the
 

deep
 

optical
 

flow
 

network,
 

and
 

the
 

foreground
 

detection
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

foreground
 

object
 

region
 

of
 

the
 

natural
 

image
 

and
 

the
 

optical
 

flow
 

image.
 

Secondly,
 

the
 

encoding-decoding
 

network
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

future
 

frame
 

prediction
 

and
 

motion
 

reconstruction,
 

and
 

the
 

motion
 

features
 

and
 

apparent
 

features
 

are
 

extracted.
 

Finally,
 

the
 

deep
 

probability
 

network
 

is
 

used
 

to
 

give
 

the
 

probability
 

as
 

the
 

decision
 

to
 

judge
 

the
 

anomaly,
 

and
 

it
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

reconstruction
 

loss
 

and
 

the
 

prediction
 

loss
 

to
 

determine
 

the
 

anomalous
 

nature
 

of
 

the
 

images.
 

In
 

this
 

article,
 

the
 

anomalousness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

evaluated
 

on
 

three
 

video
 

surveillance
 

datasets
 

( UCSD
 

pedestrian
 

dataset,
 

Avenue,
 

Shanghai
 

Tech)
 

of
 

large
 

scenes,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

AUC
 

values
 

of
 

97. 4% ,
 

86. 4%
 

and
 

73. 4%
 

on
 

the
 

three
 

datasets,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

existing
 

works,
 

the
 

proposed
 

model
 

architecture
 

is
 

simple
 

and
 

easy
 

to
 

train,
 

and
 

the
 

anomaly
 

detection
 

results
 

are
 

more
 

accurate.
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0　 引　 　 言

　 　 视频异常检测是面向监控视频片段中异常目标、行
为或事件的自动识别,所谓异常事件,是指有别于场景内

正常目标与事件的小概率事件。 尽管正常与异常的区分

可以视为两个无交集的类别,但异常事件检测在以下 3
个方面有别于传统的有监督二分类问题。 1)异常样本在

定义上并不具有统一且确定的概率分布,所有有别于正

常类的样本都被视为异常;2)考虑到异常样本出现概率

极低,因此大多数异常检测模型在训练中只有正常样本,
缺少异常样本,因此通常表现为正常类别的单类学习问
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题;3)即便存在少量异常样本,考虑到异常样本概率分布

的不确定性,其训练集与测试集也不符合独立同分布假

设,无法使用传统有监督学习方法来解决。
视频异常检测的核心问题是异常性估计问题,目前

主要分为误差法与概率法两种代表性方法。 基于误差的

视频异常检测模型通常使用帧重构误差或帧预测误差来

定量估计视频异常性。 文献[1-3]以短时视频帧序列作

为自编码器的输入,以重构当前帧或预测未来帧作为网

络学习任务,最后使用输入和输出图像之间的像素误差

值作为评估视频帧异常性的依据。 但此类方法对于异常

目标的表观特征或短时运动特征在像素尺度上的异常性

十分敏感,因此对于小目标异常检测效果较好,但很难实

现更大时空尺度上的异常检测基于概率的异常检测方法

通常将异常事件定义为小概率事件,利用正常事件的数

据来构建概率模型,并将样本从属于正常类别的后验概

率作为异常性度量。 与误差法模型以视频帧自身作为监

督信号不同,基于概率的异常检测方法通常不具备明确

的监督信号,只能通过对概率分布模型的无监督学习实

现异常检测。 传统的概率估计算法,如单类支持向量

机[4] 、孤立森林[5] 、混合高斯模型[6] 等大多只适用于低维

数据的概率估计。 部分工作尝试将深度特征网络与传统

概率估计方法相结合,例如文献[7]使用编码-解码网络提

取视频帧特征并利用单类支持向量机来构建正常类别在

高维空间中的单类包络曲面。 然而支持向量机损失函数

优化属于离散规划问题,无法通过梯度下降法实现局部特

征和包络模型的端对端学习,因此只能采用特征网络和概

率估计算法分离的二阶段法,限制了深度网络在特征学习

方面的优势。 针对这一问题,文献[8]利用基于“自编码器

+高斯混合模型”框架学习视频正常事件高维特征的概率

模型。 虽然在原理上看该框架可以实现端对端学习,但高

斯混合模型优化在高维空间中容易陷入局部最小,且高斯

分量数量的自适应选择也是一个棘手的问题,因此该模型

在实验结果上并未表现出明显的优势。
视频帧高维数据的特征学习是视频异常检测领域的

另一个挑战性问题。 由于缺少异常训练样本提供的监督

信号,大多数基于重构和基于概率的模型[7,9-10] 使用卷积

编码解码网络作为基础框架网络,从而将输入的正常视

频帧作为网络学习的自监督信号,利用这种方法训练得

到的特征网络只对正常样本有良好的表征能力,对于异

常样本的表征效果难以预测;另有少数基于概率模型构

建的方法[11] 采用在大数据集上的预训练的检测或分类

网络作为基础网络结构,虽然总体泛化能力较好,但没有

针对当前任务的训练样本集进行微调,所以检测精度还

有很大的上升空间。
除了异常性评价与特征学习方法外,区域与尺度

选择也是视频异常检测无法回避的一个难题。 监控视

频中的异常目标与事件通常只占视频帧面积的一小部

分,且具有不确定的尺度多样性。 误差法虽然理论上

可以覆盖视频帧的各个局部区域且无需人为构建多尺

度检测框架,但其实际检测效果主要集中于像素级的

小尺度异常性。 概率估计法对于局部区域的选择更加

灵活,通常采用需要将视频帧预先划分为一系列均匀

分布的子图像块,并将每个子图像块视为一个样本进

行概率模型估计,但是此类方法[12] 的尺度单一性会降

低模型对不同尺度异常目标的检测能力,而如果盲目

采用多尺度框架又会导致概率模型学习难度加大,计
算量激增。

基于上述分析,本文针对无异常样本参与训练的视

频异常检测问题,提出了一种预测,重构及概率法融合的

多任务异常检测算法,主要贡献包括如下 3 个方面:1)利

用前景检测算法提取视频帧内运动目标的表观和运动的

前景区域,减少视频场景中背景因素对异常检测的影响。
并训练相应的卷积自编码器提取正常样本的表观特征和

运动特征;2)将训练好的卷积自编码器的编码层权重参

数共享给深度单类估计网络,通过概率损失与重构损失

和预测损失融合,实现深度特征网络与概率推断网络的

端对端学习;3)将基于概率的异常性与基于重构误差和

预测误差的异常性相结合,构建具有更好的鲁棒性与适

应性的综合异常性评分方法。 实验结果表明,本文提出

的方法在多个具有挑战性的视频监控数据集上取得了令

人满意的性能。

1　 相关工作

　 　 视频异常检测方法可以分类为误差法和概率法。 误

差法又可以细分为重构法和预测法。 重构法是以输入图

像与重构图像之间的误差作为网络训练的损失函数实现

对正常样本的重构,并最终以重构误差作为当前输入图

像异常性评价的依据。 文献[1,7]使用自动编码器完成

对输入图像或图像序列的重构。 然而这种思路存在两方

面的隐患。 1)在泛化性能方面,过度的拟合可能会导致

测试样本中的正常样本也被误判为异常样本;2)像素级

重构网络更关注局部表观细节的重构,对于局部细节正

常而整体模式异常的目标检测能力较弱。 此外,考虑到

正常与异常目标运动模式存在显著差异,因此以多帧图

像序列作为输入来预测下一帧图像,这是一个较为合理

的假设,文献[3]将视频帧序列作为 U-net 网络的输入来

预测未来视频帧。 还存在工作[13] 将单帧图像和光流图

像输入到编码解码网络,预测下一帧图像,并结合生成对

抗网络来增强细节信息。 然而这类方法只是对于短时间

链的表观信息有较好的表达,没有充分的融入运动信息

辅助异常性的判断。
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基于概率估计的异常检测方法一般需要学习正常样

本在特征空间中的概率分布,在测试阶段将概率值较低的

样本评定为异常样本。 Xu 等[7] 利用 3 个堆叠式去噪自编

码器重构,学习空间特征、时间特征以及时空融合特征,每
一类特征都使用单类支持向量机预测每个流的异常概率

值。 然而该模型采用两阶段方式对特征提取网络和概率

推断网络分别进行学习,无法充分发挥深度网络端对端学

习在特征工程方面的优势。 也有部分工作尝试构建特征

表达与概率推理的端对端学习框架。 Zong 等[10] 也采用了

混合高斯模型的假设,但不采用解耦和期望值最大化算

法,而是利用单独的参数估计网络学习高斯混合模型参

数,以端到端的方式同时对深度自编码器网络和高斯混合

模型的参数进行学习;Fan 等[8] 采用变分自编码捕获正常

样本的特征去拟合高斯分量的参数,并使用样本与高斯混

合模型中某一个高斯分量的关联性作为异常检测的依据。
相比于重构法只能依据像素级重构图进行异常评价,基于

概率的异常性评价指标更加接近异常性的原始定义,特征

学习具有更好的适应性、可操控性和泛化性。 但相应增加

的巨大计算负担决定了不同检测尺度的数量不能太多,通
常很难覆盖接近像素级的较小尺度,因此对于图像细节异

常的检测能力往往弱于重构法。

2　 本文方法

2. 1　 前景目标区域图生成

　 　 视频异常检测有别于图像异常检测的一个特点在

于,事件的异常性既可能来源于表观模式也可能来源于

运动模式,因此模型的输入需要同时包含视频的表观与

运动信息。 针对这一特点,本文模型采用了计算机视觉

领域广泛使用的双流框架,如图 1 所示,上层的表观流采

用 RGB 图像作为输入,下层的运动流采用光流图像作为

输入。 考虑到传统的光流算法计算量较大,本文采用了

一种端对端深度光流网络 FlowNet[14] 实现光流图像的生

成。 FlowNet 采用大数据训练得到,对真实场景视频数据

具有较强的泛化能力,且算法实时性高。 设时间上连续

的训 练 视 频 帧 数 据 为 I = { It t = 1,2,…,T },It ∈

R(h0×w0×c0)
表示宽为w0,高为 h0,通道数为 c0 的第 t帧视频

彩色图像。 利用 FlowNet 将其转化为光流序列 F =

{ f t t = 1,…,T - 1},f t ∈ RR(h0×w0×c0) 。 最后将表观流数据

I 和光流数据 F 作为整个双流异常检测模型的原始

输入。

图 1　 异常检测网络框架图

Fig. 1　 Framework
 

of
 

anomaly
 

detection
 

network

　 　 根据前文分析,异常和正常目标通常只占据视频帧

面积的一小部分。 如果将整帧图像作为特征网络的输

入,则背景的正常特征会覆盖和干扰局部的异常特征,模
型的检测敏感性将会大大下降。 如果将视频帧切分为多

个相互交叠的多尺度区域进行分块检测,则需要为每一

个局部区域建立训练一个检测模型,不但计算量激增,而

且由于每一个局部模型的训练样本有限,会降低检测模

型的泛化性能。 针对这一问题,本文引入了文献[15]的

工作作为视频异常检测的预处理模块,通过目标检测算

法和运动检测算法提取连续帧的子图像块,再将该区域

对应的图像块作为异常检测的输入。 这样既解决了局部

目标定位问题,而且还排除了背景区域的干扰。
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当前视频帧 It 生成了K个目标框,记 ri,i = 1,…,k t。
利用目标框分别从表观流和光流的当前帧图像序列中选

取子图像块并调整到设定大 hr × wr × 4, 记为 x l
t,i ∈

Rhr×wr×cl l = a 或 m 表示表观流,m 表示运动流。
2. 2　 表观-运动网络

　 　 本文模型在双流分支上分别构建了一个轻量化卷积

编码解码网络,记作 S l = {E l,D l},E l 表示编码网络,D l 表

示解码网络,l = a或m,a表示表观流,m表示运动流。 采

用常见的卷积自编码器架构。 如图 2 所示,编码网络 E l

由 5 个卷积层和最大池化层组成;为完成子图像特征提

取,前 3 个卷积层采用 3×3 大小的卷积核;考虑下游单类

估计任务的输入数据量不宜过多特性,本文将第 4、5 个

卷积核大小设计为 1×1,对每个像素点,在不同的通道上

进行线性组合,在保留原有平面结构基础上对通道数进

行降维;各卷积层从前到后包含的卷积核个数分别为

32、64、128、64,16;每个卷积层都采用 ReLU 激活函数;
最大池化层的局部池化范围为 2×2,步长为 2。 卷积层后

接全连接层[4
 

096,128]降维。 解码网络 D l 由反卷积层

和上采样层组成,其结构与编码器 E l 镜像对称。 当前输

入 x l
t,i 在对应的编码解码网络 S l 的隐层输出记为 zlt,i =

E l(x
l
t,i),zlt,i 是 128 维度。 当 l = a 时,x̂a

t +1,i = Da( z
a
t,i) =

S l(x
a
t,i),x̂l

t +1,i 是预测的下一帧图像,则损失函数为:

图 2　 光流编码解码网络的框架图

Fig. 2　 The
 

framework
 

of
 

flow
 

encoder-decoder
 

network

　 　 a ∑
kt

i = 1
xa
t +1,i - x̂a

t +1,i
2 +

λ a

2 a
2 (1)

当 l = m时,经由解码网络 Dm 得到的输出可以写为:

x̂m
t,i = Dm( zmt,i) = S l(x

m
t,i),x̂m

t,i 是与输入图像块 xm
t 具有相同

分辨率和相同特征通道数的重构图像块。 根据重构任务

的定义,则编码解码网络 S l 的损失函数为:

m ∑
kt

i = 1
xm
t,i - x̂m

t,i
2 +

λm

2 m
2 (2)

其中, l 是编码解码网络 S l 所有可学习的权值。

con = m + a (3)
基于式(3)的损失函数,采用 Adam 优化器可以对两

个编码解码网络分别进行训练。 一方面可以为模型提供

表观特征 zat,i 与运动特征 zmt,i;另一方面,可以为当前图像

块 x l
t,i 的异常性评价提供依据。

2. 3　 深度单类估计网络

　 　 支持向量数据描术( support
 

vector
 

data
 

description,
SVDD)算法[16] 可以视为单类支持向量机的一个变种算

法,通过将单类数据映射到高维空间的超球中实现低维

空间中的样本分布包络的学习,借助于软间隔的概念,
SVDD 允许部分支撑样本侵入到超球范围外,则相应地

优化问题可以描述为:

min
R,ξ

R2 + 1
vn∑

i
ξ i

s. t. ϕ(x i) - c 2 ≤ R2 + ξ i,
 

ξ i ≥ 0,∀i (4)
其中, ϕ(x i) 是样本 x i 在高维空间 ϕ 上的映射,R 是

高维空间 ϕ 上包围所有样本的超球半径,ξ i 为样本 x i 的

松弛变量,表示样本 x i 超出超球的程度。 整个优化问题

的目标是在高维空间 ϕ 中寻找一个尽可能紧致的超球使

其能够包裹绝大多数训练样本,超参数 v∈ (0,1] 可以控

制部分支撑样本超出超球的程度。 在异常检测问题中,
这个超球可以视为正常和异常样本的分界面。 在测试过

程中,落在超球范围外的样本将被判为异常。
然而传统 SVDD 算法在应用于监控视频数据过程中

遇到了两个巨大的挑战。 首先是样本原始维度过高,由
于原始 SVDD 算法的高维空间 ϕ(x i) 实际上是通过手动

构造或选择核函数 K = ϕTϕ 来实现的, 无法直接通过神

经网络对高维数据进行特征学习。 其次是 SVDD 算法与

SVM 算法的优化问题本质相同,属于训练样本的离散组

合优化问题,在大数据集上学习的计算开销过大,也无法

在深度学习框架上实现基于梯度的端对端学习。 针对上

述问题,Ruff 等[17] 提出了 Deep-SVDD。 该模型首次使用

深度卷积网络来显式地表示原始 SVDD 算法中隐藏在手
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动设定的核函数 K 内部的高维映射函数 ϕ, 其总体损失

函数可以写为;

min
R,

[R2 + ∑
n

i

max{0, ϕ(x i; ) - c 2 - R2}
vn

+

λ
2

2 ] (5)

其中,映射 ϕ(x i; ) 由一个权值为 的卷积神经网

络完成, 2 为网络正则化项。 式(5)虽然在形式上将深

度网络与 SVDD 算法结合在了一起,但从实际训练角度

看,SVDD 目标函数的离散优化本质并没有得到解决。
而网络权值 作为一组新的待优化变量的加入,不但使

得原始 SVDD 的凸问题变成了非凸问题,还会导致特征

空间的坍缩(显然当所有样本 x i 均映射到高维空间 ϕ 中

的同一个点 c 时, 超球半径达到最小值 0)。 为了解决上

述问题,Deep-SVDD 算法提出了一个简化版的优化问题

模型。 结合本文模型,则网络损失函数可以写为:

min 1
n ∑

kt

i = 1
ϕ(x l

t,i; l) - cl
2 + λ

2 l
2 (6)

式(6) 给出的损失函数以放弃支撑向量概念为代

价,将非凸的离散组合优化问题转化为了凸的连续优化

问题,此外,简化版的 Deep-SVDD 模型还通过固定中心

点 c l 以及去除特征映射网络 l 等小技巧避免了特征空

间 ϕ 的坍缩,l = a 或 m。
本文中设计双流的 Deep-SVDD 的特征映射网络 ϕa

和ϕm 结构与表观流编码网络Ea 和光流编码网络Em 是相

同的。 将经过重构损失函数学习后的表观流编码网络

Ea 和光流编码网络 Em 分别复制一份, 作为双流的 Deep-
SVDD 的特征映射网络 ϕa 和ϕm 的初始化权值,并采用简

化版 Deep-SVDD 算法对两个映射网络进行训练。 在特

征映射网络收敛后,将训练用的正类样本在特征映射网

络的输出记为 ϕl(x
l
t,i; l), 则对应的超球中心为:

cl = ∑
T

t = 1
∑

kt

i = 1
ϕl(x

l
t,i; l) (7)

原理上看,在高维映射空间中,距离超球中心越远的

样本,其从属于正常样本的概率越小,意味着其异常性

越大。
2. 4　 异常性评价方式

　 　 如前所述,重构误差,预测误差以及概率的异常性判

据各有优劣,三者的融合有望提高模型检测不同类型与

尺度的异常性的泛化能力。 当前输入视频帧 It 在网络分

支 l = m 上产生的基于重构误差的异常性评分定义为

SREm
t ,定义如式(8)。 分支 l = a 上产生的基于预测误差

的异常性评分定义为 SREa
t , 定义如式(8)所示。

SREm
t =max

i
x l
t,i - x̂l

t,i
2,　 i = 1,…,k t (8)

SREa
t +1 =max

i
x l
t +1,i - x̂l

t +1,i
2,

 

i = 1,…,k t (9)

SRE 分数的意义是在当前帧内检测到的所有前进该

区域块中选择误差平方和最大的一项作为该视频帧的异

常性评分。 之所以采用最大值而非平均值是因为异常视

频帧中大部分区域都是正常的,只有少数目标才是异常

的,取平均值会加大正常背景对异常前景的干扰,而去最

大值操作更有利于提取局部异常。
与之相对的,视频帧 It 在 l 分支的 Deep-SVDD 异常

性评分记为 SDV l
t, 计算如下:

SDV l
t =max

i
ϕl(x

l
t,i; l) - cl

2,
 

i = 1,…,k t (10)

SDV l
t 评分反映了测试样本与正常样本类中心在特

征空间的距离,由于 Deep-SVDD 算法能够使原始数据映

射到高维空间的超球中,因此距离中心越远就意味着越

可能在超球外,异常性概率也越高。 综合 2 个分支上的 4
个异常性判据,则视频帧 It 最终的综合异常性评分 SA t 计

算如下:
SA t = η a[(1 - β a)C

a
re(SRE

a
t ) + β aC

a
dv(SDV

a
t )] + … +

ηm[(1 - βm)Cm
re(SRE

m
t ) + βmC

m
dv(SDV

m
t )] (11)

C l
re =

SRE l
t - min(SRE l

t)
max(SRE l

t) - min(SRE l
t)

(12)

C l
dv =

1
1 + exp[ - ( ϕl(x

l
t,i; l) - c l )]

(13)

其中, η a,ηm 分别为表观分支和光流分支的权重,且
η a + ηm = 1,β a,βm 分别为两个分支中 Deep-SVDD 异常

性判据的权重, Ca
re,C

a
dv,C

m
re 和 Cm

dv 为 4 个异常性判据的归

一化因子,是为了确保每项评分在(0,1) 范围内。

3　 实验验证

3. 1　 数据集

　 　 UCSD 数据集包含两个室外场景: Ped1 和 Ped2,
Ped2 图像尺寸为 240×360,帧率为 10

 

fps。 其包含 16 个

训练视频和 12 个包含异常事件的测试视频。 正常对象

为行走的行人,而异常事件为骑自行车、驾驶汽车、玩滑

板等。 CUHK
 

Avenue 数据集图像尺寸为 360×640,包含

16 个训练视频和 21 个测试视频,共 47 个异常事件,包括

投掷物体、徘徊和奔跑等。 ShanghaiTech 数据集是一个

极具挑战性的异常检测数据集,采集自 13 个场景,包含

330 个训练视频和 107 个测试视频,共 103 个异常事件,
包括人行道路上的车辆、 扒窃、 扭打等, 图像尺寸为

480×856。
3. 2　 模型参数

　 　 本文提出的模型基于 Pytorch 框架实现,根据功能将

模型分为 3 部分,数据预处理模块、编码解码模块和概率

推断模块。 光流估计算法采用 FlowNet 网络,并使用在

Flying
 

Chairs 数据集上预训练好的网络及权重参数生成
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光流图像。 将前景图像尺寸统一为 60×60,特征提取阶

段,编码解码网络采用了 Adam 优化算法对权重参数优

化,初始 100 个 epoch 的学习率设为 0. 001,后 100 个

epoch 的学习率减为 0. 000 1,min
 

batch 选取值为 256。
本文使用 ROC 曲线下面积 AUC 的值来评估模型,并展

示帧级别的检测结果。
3. 3　 消融实验

　 　 为了更好的理解模型架构及参数选择带来的性能提

升,本节设计了两个消融实验在数据集 Ped2 上进行测

试。 1)在结构上:单流网络(单一的表观网络或运动网

络)和双流网络结果的对比,实验结果如表 1 所示;2)
 

异

常评估组合方式:测试不同评估方法组合对于异常检测

的影响,结果如表 2 所示。
1)如表 1 的实验结果可以看出,在同等条件下(每个

网络的评价体系使用重构损失和 Deep
 

SVDD 的结合作

为帧级别的异常性得分),在 UCSD
 

Ped2 数据集上,表观

单流网络的表现最好的指标为 95. 1% ,运动单流网络指

标为 93. 8% ,而双流结合网络的指标为 97. 4% 。 从实验

结果可以看出视频帧内发生异常时,物体的外观特征或

运动模式可能会发生显著变化,因此仅针对表观或运动

的单流网络并不能很好地表征视频帧中的异常对象,实
验结果表明将表观和运动模式相结合的双流网络异常检

测性能最好。

表 1　 不同的基础网络框架的异常检测结果

Table
 

1　 Anomaly
 

detection
 

results
 

obtained
 

with
 

different
 

backbones %

方法 Ped
 

2

表观单流网络 95. 1

运动单流网络 93. 8

表观+运动双流网络 97. 4

　 　 2)本文在双流网络基本架构上,测试 4 种不同的异

常评价方案,如表 2 所示,分别为表观重构,运动重构,表
观特征的单类估计和运动特征的单类估计。 不同的组合

方式都会对异常事件检测产生影响。 如果只使用表观或

运动重构损失来作为视频帧的异常性得分,可以达到

93. 9%和 92. 7% ,如果使用运动和表观流的 Deep
 

SVDD
融合得分为 90. 4% 。 如果将 4 种方式的得分以一定权重

的融合可以达到 97. 4% 。
3. 4　 实验结果

　 　 如表 3 所示,本文方法与本领域一些具有代表性的

先进算法[8-9,13,18-25] 的性能对比,结果证明本文提出的方

法在经典视频异常检测数据集上的结果优于绝大多数对

比方法。 本文方法在 UCSD
 

Ped2 数据上性能指标达

　 　 　 　 表 2　 不同评价体系组合方式的检测结果

Table
 

2　 Anomaly
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

evaluation
 

system
 

combinations %

方法 Ped
 

2

表观重构 93. 9

运动重构损失 92. 7

(运动+表观)Deep
 

SVDD 90. 4

(运动+表观)重构+(运动+表观)Deep
 

SVDD 97. 4

表 3　 所提出的方法在 3 个数据集上的帧级别检测结果

Table
 

3　 Frame-level
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

three
 

data
 

sets %

方法 Ped
 

2 Avenue SH-Tech

GMM-VAE[8] 92. 2 83. 4 -

Conv-AE[9] 85. 0 80. 0 60. 9

HDN[13] 84. 3 82. 8 -

MDT[18] 81. 8 - -

Detection
 

at
 

150
 

fps[19] - 80. 9% -

ConvLSTM-AE[20] 88. 1 77. 0 -

MPPCA[21] 69. 3 - -

Stacked
 

RNN[22] 91. 2 81. 7 67. 9

Unmasking[23] 82. 2 80. 6 -

Memory-AD[24] 94. 1 83. 3 71. 2

STD[25] 96. 7 87. 1 73. 7

本文 97. 4 86. 4. 73. 4

到 97. 4% ,相较于目前代表性工作[24] 相比指标提升了

3. 3% ,与本领域最新模型[25] 相比提升了 0. 7% 。 证明本

文的方法在 UCSD
 

Ped2 数据集上异常检测达到了本领

域先进水平。 本文在数据集 Avenue 上性能指标为

86. 4% ,相比代表性工作[8] 的指标提升了 3% ,但与本领

域最新模型[25] 相差 0. 7% 。 但本文采用的深度网络相较

于前面的工作更加的简洁且易于训练,且具有检测视频

帧内局部异常区域的能力,对于 Avenue 数据集的异常事

件检测效果依然保持较强的竞争力。 Shanghai
 

Tech 数据

集上测试结果为 73. 4% 与本领域代表性工作[24] 相比指

标提升了 2. 2% ,但与本领域最新模型[25] 相差 0. 3% ,指
标基本持平。 以上指标证明了我们的方法对于复杂场景

人群密集处的检测是有效的。
如图 3 所示的矩形区域表示异常区域。 从中可以看

出本文方法能够在较低分辨率下,对汽车、自行车、异常

运动的行人等异常对象进行有效检测,具体检测到的异

常对象表现出了形状、纹理和尺度上的表观异常,以及运

动和动作等方面的时域异常,这说明本文方法能够对多
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种类型的异常特征进行有效的检测,反映了算法的泛化

能力与鲁棒性。 同时,尽管本文方法的定量性能指标的

统计采用了视频帧作为基本评价对象,但从可视化实验

结果上看,本文采用的前景检测模块能够实现局部区域

的异常检测,因此可以提供目标级异常的检测结果,有助

于提升监控视频异常检测系统的检测分辨率与实用性。

图 3　 本文算法在不同数据集上的代表性检测结果

Fig. 3　 Typical
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

different
 

data
 

sets

目前帧级别区域性定位的异常检测工作有[8,13,22-23] ,
本文对比其中前沿工作[8,13] 在 UCSDPed2,Avenue 数据

集上的检测结果图像。 如图 4 所示,本文算法和 Nguyen
等[13] 算法都可以检测出汽车和自行车等异常目标,但相

比本文算法,上述工作异常定位不够准确。 GMM-VAE
算法和本文算法在 UCSD

 

数据集上检测效果基本一致,
在 Avenue 数据上,算法

 

GMM-VAE 输入为整帧图像,对
小区域目标物体检测不敏感,存在正常行人推自行车事

件的漏检。 本文在目标检测的基础上可以准确的定位训

练集里没有出现的异常物体或者错误的运动方向,但目

标检测对非全景物体检测效果不佳时,则会错失当前异

常帧的判断,相比算法 GMM-VAE,可能会存在半人体出

镜时的漏检情况。
3. 5　 模型参数与算法运行时间分析

　 　 本文框架采用 Pytorch 实现。 实验是在 Intel(R)Xeon
(R)CPU

 

E5-2640
 

v4
 

2. 40
 

GHz
 

CPU 上进行的。 如表 4 所

示,我们的平均运行速度约为 31
 

fps,其中包含视频帧生成

和规则性分数计算。 对比目前主流的异常检测方法,包括

Unmasking[23] 、 AMDN[26] 、 NCC[27] , Frame-Pred[28] 和 Song

图 4　 本文算法对比代表性算法的检测结果

Fig. 4　 The
 

detection
 

results
 

comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

representative
 

algorithms

等[29] ,其运行速度分别为 0. 13、20、24、25 和 35
 

fps,证明了

本文算法在计算速度上具有很强的竞争力。 本文方法在浮

点运算数( floating
 

point
 

operations,FLOPs) 也比较低,为
 

5. 96 G
 

FLOPs,模型参数为 6. 1 G,模型的参数量要低于其

他算法。 上述实验证明我们的模型不管在计算速度上还

是模型空间复杂度上都优于大多数竞争模型,而且它也满

足视频异常检测任务的实时性要求。

表 4　 不同方法在计算时间方面和参数的性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

method
 

in
 

terms
 

of
 

computational
 

time
 

and
 

parameters

方法 CPU / GHz GPU FLOPs / M Param / G 帧率 / fps

Unmasking[23] 2. 3 - - - 20. 00

AMDN[26] 2. 1 K400 - - 0. 13

NNC[27] 2. 3 - - - 24. 00

Frame-Pred[28] 3. 4 TITAN 78 64. 200 25. 00

Song[29] - - 6. 829 6. 196 35. 00

RTFM[30] - - 28 186. 900 -

本文算法 2. 4 2
 

080
 

ti 5. 96 6. 100 31. 00

4　 结　 　 论

　 　 本文面向视频监控的异常事件检测领域提出了一个

基于深度学习的端对端的检测框架。 异常事件通常发生

于前景的运动区域且异常事件出现的区域位于视频场景

的某个局部区域。 基于此使用前景检测算法提取前景区

域,去除背景区域对异常检测的干扰。 对于表观和运动

特征分别用编码解码网络提取特征表述量,并利用深度

概率估计网络生成高维特征空间的超球面构建概率模

型。 不同于以往的异常评价体系,本文同时使用概率估
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计值、重构误差值和预测误差值作为互补量来联合评估

视频帧的异常性。 通过大量实验数据表明,本文的方法

优于现有的大多数异常检测算法,证实了方法对异常检

测的有效性。
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