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摘　 要:针对传统的异常事件检测方法中手工提取的浅层特征无法统一表达不同场景的表观和运动信息问题,提出了一种基于

卷积变分自编码器(ConVAE)的异常事件检测方法。 首先构建了一个卷积变分自编码器网络,以视频帧序列作为网络输入,提
取场景的深度特征;接着采用多变量高斯模型对在所有帧序列的深度特征图中位于同一位置的特征向量进行拟合,获得对应于

原始输入中不同感受野的多变量高斯模型;对于测试样本的深度特征在其对应的高斯模型中的拟合程度,作为异常检测的判断

标准。 使用 UCSD 异常事件检测数据集对本文提出的方法进行实验验证,在帧级别与像素级别两种级别的度量标准中,本文算

法分别取得了 95. 7%和 69. 9%的受试者工作特征曲线下面积值。
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Abstract:The
 

hand-crafted
 

features
 

in
 

the
 

traditional
 

anomaly
 

detection
 

algorithms
 

can
 

not
 

represent
 

the
 

appearance
 

and
 

motion
 

patterns
 

in
 

a
 

unified
 

way
 

for
 

different
 

scenes.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

anomaly
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

convolutional
 

variational
 

auto-encoder
 

(ConVAE).
 

Firstly,
 

a
 

ConVAE
 

which
 

takes
 

the
 

raw
 

frames
 

series
 

as
 

input
 

is
 

constructed
 

to
 

extract
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

scene.
 

These
 

deep
 

features
 

can
 

represent
 

the
 

appearance
 

and
 

motion
 

patterns
 

more
 

specifically.
 

And
 

then
 

multiple
 

Gaussian
 

models
 

are
 

employed
 

to
 

fit
 

the
 

deep
 

feature
 

vectors
 

of
 

the
 

corresponding
 

receptive
 

fields.
 

The
 

fitted
 

Gaussian
 

models
 

which
 

correspond
 

to
 

the
 

receptive
 

fields
 

are
 

used
 

to
 

decide
 

the
 

deep
 

feature
 

of
 

the
 

corresponding
 

receptive
 

fields
 

from
 

the
 

test
 

sample
 

is
 

anomalous
 

or
 

not.
 

The
 

proposed
 

anomaly
 

detection
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

the
 

UCSD
 

anomaly
 

detection
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

area
 

under
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

95. 7%
 

and
 

69. 9%
 

in
 

frame-level
 

and
 

pixel-level,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

智能视频监控系统无论在工业领域还是民用领域都

有着广泛的应用。 在智能监控系统中,海量的监控视频

数据需要被实时快速准确地处理,进而完成相关的监控

任务。 异常事件检测,即自动检测识别监控场景中发生

的异常事件,是智能视频监控系统中的一项重要的任务。

作为智能视频监控系统中的事件级目标检测任务,异常

事件检测需要同时综合考虑目标事件的空间信息与时间

信息,在视频中对异常事件进行快速准确地标记。 异常

事件检测一直以来都受到研究者的广泛关注,是图像处

理和计算机视觉领域中的一个热点研究问题[1-2] 。
在智能视频监控系统中,异常事件检测面临许多的

挑战。 其中,最大的挑战源于异常事件本身,即如何明确

定义事件是否异常[3-4] 。 通常情况下,需要借助于场景中
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经常发生的事件对异常事件进行定义,例如行人场景中

出现骑行自行车和驾驶汽车的情况。 在不同的场景中,
异常事件的定义往往是不同的,一个场景中出现的异常

事件在另外一个场景中很可能属于正常事件。 从模式识

别的范畴来说,异常事件检测属于一类新奇点检测,即通

过对仅包含正常数据的样本进行学习,实现对未知数据

样本中是否包含异常数据进行判断和定位。
 

现有的异常事件检测方法主要包括如下两个类别:
基于传统计算机视觉方法和基于深度学习方法。 基于计

算机视觉方法主要从分析场景中局部或者个体的时空模

式着手,提取手工设计特征,即浅层特征,再结合分类器

实现异常事件的检测[5] 。 因此,研究者们设计开发了多

种不同的特征描述方法,描述场景中目标的形状和运动

信息。 应用于异常事件检测常用的浅层特征包括梯度方

向直方图( histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,
 

HOG),三维时

空梯度向量以及光流方向直方图( histogram
 

of
 

oriented
 

flows,
 

HOF)等[6-7] 。 尽管如此,这些方法均属于普适性

较强的特征提取方法,与针对特定目标设计的特征描述

方法相比,局限性较为明显。 此外,在其他一些研究工作

中,主要针对场景中的运动信息进行分析,例如通过局部

轨迹或者像素光流图描述运动模式[8-9] 。 但是这类方法

对场景环境要求较高,当光照变化剧烈或多目标相互遮

挡严重时,检测结果不理想。
近年来,随着深度学习在计算机视觉领域的兴起,研

究者们开始尝试采用深度学习方法进行异常事件检测。
与图像分类[10] 、目标检测[11] 等传统计算机视觉任务不

同,事件是否异常在不同的场景中有着不同的定义。 因

此,基于深度学习的异常事件检测方法通常采用自编码

器( auto-encoder,
 

AE)、变分自编码器 ( variational
 

auto-
encoder,

 

VAE) 等无监督学习方法提取场景的深度特

征[12] 。 相比于传统的手工设计的特征,深度网络能够从

场景中学习出更丰富更独特具有针对性的特征[13] 。 在

完成场景深度特征获取的基础上,一些工作基于不同的

全卷积网络[14](fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN)结构,重
构或者生成一幅完整的新的视频帧或者一段完整的视频

片段,然后通过计算新生成的数据与原始输入数据的整

体差异来估计原始输入数据的异常性。 但是,这类方法

由于整合了输入与输出的全部信息,导致其无法确定异

常事件在场景中的具体位置。 另外一些工作[2,15-17] 则采

用概率密度估计模型,如单类支持向量机、高斯模型等,
对已获取的特征进行异常性判断,定位异常事件。 但是

在该类方法中,来自场景中不同区域的所有特征均共享

同一个模型,这极大地影响了检测结果的准确性[18] 。
针对上述问题,本文提出了一种基于卷积变分自编

码器( convolutional
 

variational
 

auto-encoder,
 

ConVAE) 的

异常事件检测方法。 该方法采用 ConVAE 作为主体结

构,具有如下 3 个方面优点:1)对原始输入帧序列无需进

行任何目标实例级别分析作为预处理,直接提取表观和

运动特征;2)可同时提取稠密分布于输入帧序列中的所

有感受野的表观与运动特征,无需对输入帧序列进行切

块处理,算法效率较高;3)采用 ConVAE 提取场景的深度

特征,提取的特征具有高独立性和低耦合性。 本文使用

UCSD[19] 异常事件检测数据集验证本文方法的有效性。
大量实验结果证明,本文算法能够快速准确检测视频监

控场景下的异常事件,取得了较好的结果。

1　 基于 ConVAE 的异常事件检测

本文所提算法的流程如图 1 所示,该算法主要包含

如下 3 个步骤:
1)以若干帧视频组成的张量形式的帧序列作为网络

输入,采用所构建的 ConVAE 网络提取场景特征,实现场

景表观与运动信息的深层次表达。 因此,在 ConVAE 输

出的特征图中,每个位置的特征向量均可视为其在输入

中对应感受野的表观与运动信息的特征表达。
2)统计所有帧序列的深度特征,通过多变量高斯模

型拟合深度特征[20-21] 中位于同一位置的所有特征向量。
因此,不同位置的特征向量所对应的感受野有其对应的

多变量高斯模型。
3)基于拟合的高斯模型对测试样本每一个位置的特

征向量进行异常性判断,拟合程度较低的特征向量即被

判为异常,并将该特征向量映射至原始测试样本,作为异

常事件检测的最终结果。
1. 1　 基于 ConVAE 的异常事件特征提取

异常事件通常指的是场景中在表观和运动模式上明

显有别于其它经常发生事件的特殊事件。 由于不同实际

场景下的异常事件定义往往不同,因此无法明确定义具

体事件类别,进而导致基于有监督学习的特征提取方法

无法工作。 因此需要一个无监督学习方法对场景中的背

景和正常事件的表观与运动模式进行建模,在此基础上,
构建异常事件判别准则,检测出现在未知视频数据中的

异常事件。 在本文所提方法中,用做训练样本的视频数

据集中不包含异常事件,采用 ConVAE 提取场景的深度

特征表达该场景的表观与运动信息。
本文参考了文献[12] 中提出的卷积自编码器网络

结构,设计了 ConVAE 网络结构,如图 2 所示。 该网络采

用全卷积网络结构,分别由 1 个编码器网络、1 个解码器

网络构成。 编码器网络可根据所使用的卷积核尺寸不同

划分为 4 个卷积模块。 卷积模块 1 包含 1 个卷积层与

1 个最大值池化层,其中卷积核尺寸为 7 × 7 且步长为

1×1,最大值池化层尺寸为 2×2;卷积模块 2 包含 3 个卷

积层,其中所有卷积核尺寸为 5 × 5 且步长为 1 × 1;卷积
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图 1　 算法流程

Fig. 1　 The
 

flow
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

图 2　 ConVAE 网络结构

Fig. 2　 ConVAE
 

network
 

architecture

模块 3 包含 3 层卷积层,卷积核尺寸均为 3×3 且步长为

1×1;卷积模块 4 包含 2 层卷积层,卷积核尺寸均为 1×1
且步长为 1×1;除卷积模块 4 最后一层卷积层外,其他所

有卷积层均采用 ReLU 非线性函数作为激活函数[12] 。 解

码器网络结构采用与编码器网络结构完全对称的网络结

构,只是将所有卷积层和最大池化层分别由转置卷积层

和最大反池化层替代。
本文的研究对象是由若干帧监控图像组成的帧序

列,采用所设计的 ConVAE 网络提取该帧序列的深度特

征可以同时表达场景的表观与运动模式。 假设 为一个

不包含任何异常事件的训练数据集,该数据集由 T 帧画

面构成,f t 表示第 t帧图像,第 t - 1 帧图像与第 t - 2 帧图

像的对应像素平均为 f( -1)
t ,第 t + 1 帧图像与第 t + 2 帧图

像的对应像素平均为 f( +1)
t , 即:

f( -1)
t =

f t -2 + f t -1

2
(1)

f( +1)
t =

f t +1 + f t +2

2
(2)

由此,可以构建一个帧序列 t = { f( -1)
t ,f t,f

( +1)
t } 作

为 ConVAE 网络的输入,用以检测视频帧 f t 是否包含异

常事件。 对于整个训练数据集, 帧序列集合可表示为
= { t | t = 3,4,…,T - 2}。

在 ConVAE 网络中,编码器的输出为用于描述隐层

变量分布的参数,即均值与标准差。 在本文中,帧序列

t 作为网络输入,假设其分辨率 h0 × w0,经过编码器网

络处理,输出张量形式均值图 μ t 与标准差图σ t 作为描述

隐层变量的分布参数,
 

μ t,σ t ∈Rhl×wl×cl,其中 h,w分别表

示张量图的高度与宽度,c表示张量图的通道数,l 是编码
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器网络的层数。 在此基础上,采用重参数技巧从隐层变

量的后验分布中生成新的隐层变量样本。 最后,将新生

成隐层变量输入解码器网络,获得网络的输出结果 ^
t。

本文构建的 ConVAE 网络的损失函数分别由重构损

失和 KL( kullback-leibler,
 

KL)散度两个部分构成,其中

重构损失用于确保网络输出的结果 ^
t 能够尽可能接近

原始输入帧序列 t。 因此,这部分损失函数定义如下:

con ∶=‖ t - ^
t‖2 (3)

编码器网络输出均值张量 μ t 和标准差σ t, 由该均值

与标准差作为分布参数所描述的后验概率通常是假设近

似于 具 有 对 角 协 方 差 的 高 斯 分 布, 因 此 采 用 KL
(Kullback-Leibler,

 

KL) 散度度量两个概率分布 N(μ t,
σ2

t ) 和 N(0,I) 之间的差异性,即:

KL ∶= DKL(N(μ t,σ
2
t )‖N(0,I)) (4)

KL 散度的无偏估计定义如下:

DKL(N(μ t,σ
2
t )‖N(0,I)) = - 1

2 ∑
K

k = 1
(1 + log(σ 2

tk) -

(μ tk)
2 - σ 2

tk) (5)
式中: K = h l × w l × cl 为均值张量的所有元素个数,标准

差张量也具有相同元素个数。 损失函数的完整形式定义

如下:
= con + KL (6)

ConVAE 的核心功能是学习输入的特征表达的后验

概率分布, 即以均值 μ 和标准差 σ 为参数的高斯分布。
从数值计算角度来看,均值 μ 可被视为输入数据的一种

统计表达而标准差 σ 则为一个噪声强度调节器,用以调

节在网络隐层变量中添加的噪声强度。 因此,在本文中,
对于输入帧序列 t,编码器网络输出的均值张量 μ t 可作

为场景表观与运动模式的特征表达 θ t。 如果编码器输出

层(第 l 层) 输出的均值张量 μ t 的尺寸为 h l × w l × cl,那
么特征表达 θ t 可认为包含 h l × w l 个特征向量,每个特征

向量的维度为 cl。 对于特征张量 θ t 上的每个位置( i,j),
其中 i ∈ [1,h l],j ∈ [1,w l], 特征向量定义如下:

θ t( i,j) =[θ t( i,j,1),θ t( i,j,2),…,θ t( i,j,cl)] T (7)
由卷积神经网络的结构可知,每个特征向量 θ( i,j)

均来自其对应的感受野,每个感受野则是原始输入帧序

列 t 的一个子区域。 由此可见,本文充分利用了卷积神

经网络的连接结构,稠密地将帧序列 t 切分为相互交叠

的且包含不同表观与运动信息的感受野,并且实现了一

次性从所有感受野中提取特征 θ t = {θ t( i,j) | i = 1,2,…,
h;j = 1,2,…,w}。 与传统卷积自编码器相比,本文构建

的 ConVAE 网络提取的特征能够对感受野所属于的某一

类别的表观与运动模式进行深度表达,而不仅仅是对存

在于训练数据集中的若干特定样本的表观与运动模式进

行深度表达,并且特征向量中各元素之间更趋于相互独

立且解耦。

1. 2　 异常事件识别与定位

训练集是由不包含任何异常事件的帧序列集合构

成,本文构建的 ConVAE 网络提取的这些帧序列的表观

与运动特征可视为正常特征。 通过对这些正常特征进行

建模,可用以检验之后的测试集中的特征是否为异常。
本文采用多变量高斯模型拟合源自不同感受野但处于相

同位置的正常特征,构建它们各自的高斯模型。 即在特

征张量图中的每个位置 ( i,j),构建一个专属的变量数为

cl 的多变量高斯模型 G ij,用以拟合来自帧序列集合 的

特征向量{θ t( i,j) | t = 3,4,…,T - 2}:

θ t( i,j) ~ N(μ G
ij ,∑ G

ij
) (8)

式中: μ G
ij 和∑ G

ij
分别表示 G ij 的均值向量和协方差矩

阵。
本文将拟合得到的所有多变量高斯模型作为表示正

常事件的基准模型,进而对异常事件进行判断,提出如下

的判断准则:在编码器提取的输入帧的深度特征中,如果

某个位置上的特征向量在其对应位置的混合高斯模型中

拟合程度较低,那么可以判定该特征向量及其对应的感

受野具有异常性;反之则判定为正常的特征向量。 衡量

拟合程度的标准定义如下:

A t( i,j) = G ij(θ
test
t ( i,j) | μ G

ij ,∑ G

ij
) (9)

式中: θ test
t ( i,j) 表示 t 时刻输入帧的深度特征。

本文定义一个判定阈值 τ,当 A t( i,j) ≥ τ 时,特征向

量及其对应的感受野则判定为正常;当 A t( i,j) < τ 时,
特征向量及其对应的感受野则判定为异常。 此外,对于

不同的场景,阈值的选择也是不同的。 通过对所有特征

向量进行判断,并将异常的特征向量映射回原始测试样

本中即可得到异常事件检测的最终结果。

2　 实验结果与分析

本文采用提出的方法检测异常事件,并与文献[5]
提出 的 基 于 稀 疏 字 典 学 习 的 异 常 事 件 检 测 算 法,
文献[8]提出的基于混合动态纹理分析的异常事件检测

算法,文献[16]提出的基于稀疏重构的异常事件检测算

法以及文献[17]提出的基于形状运动模型深度网络的

异常事件算法的实验结果相比较,验证本文所提算法的

有效性。 检测算法使用的所有图像数据均来自 UCSD 异

常事件检测数据集。 该数据集中的所有数据均为一个固

定位置摄像头拍摄的一个行人通道上的视频监控数据,
由美国加利福尼亚大学圣迭戈分校的计算机视觉实验室

整理发布。 在不同的监控视频中,行人的密度是不同的。
除行人外,行人通道上的有时会出现非行人目标,例如汽

车以及不同于行走的人体运动模型,例如滑滑板、骑自行

车等。 该数据集将人们在行人通道中正常行走认定为正
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常事件,对于通道上出现非行人目标以及出现不同于行

走的人体运动模式等情况,则均认定为异常事件。 此外,
该数据集中的所有异常事件均是自然发生的,并无事先

安排。 该数据集包括 32 个训练用视频序列以及 36 个测

试用视频序列,训练用视频序列中不包括任何异常事件,
而测试用视频序列则正常事件和异常事件均包含,每个

视频序列大约 200 帧左右,每一帧视频图像分辨率为

158×238
 

pixel。
为了评估本文所提异常事件检测算法性能,本文

采用受试者工作特征( receiver
 

operating
 

characteristic,
 

ROC)曲线、ROC 曲线下面积( area
 

under
 

curve,
 

AUC)
以及等错误率( Equal

 

Error
 

Rate,
 

EER) 作为评价指标,
将本文提出的异常事件检测算法与其他异常事件检测

算法比较。 与此同时,本文借鉴文献[ 22] 的提出的度

量方式,将同时采用帧级别与像素级别两种级别的度

量标准。 这两种度量方式所关注的对象均为某一视频

图像是否有异常事件发生。 在帧级别的度量标准中,
只要图像中存在一个及以上像素被判断为异常,那么

无论判断是否正确,则该帧视频图像均被认定存在异

常事件。 而在像素级别的度量标准中,如果被判定为

异常的像素区域占比手工标记的标准真值异常区域不

低于 40% ,那么该帧视频图像则被认定存在异常事件。
在这两种度量标准中,帧级别的度量更加侧重宏观上

展现检测系统的性能,而像素级别的度量更加严格,只
有在检测的异常事件区域正确的情况下,才能判定检

测结果有效。
图 3 所示为本文提出的算法在 UCSD 数据集上进行

异常事件检测的部分结果,其中,图 3 第 1 行为人工标记

的标准真值异常区域,图 3 第 2 行为本文算法的异常事

件检测结果。 由图 3 可以看出,本文算法将出现在行人

通道上的机动车,滑滑板的人和骑自行车的人准确地标

记出来,认定为异常事件,证明了本文算法的有效性。 在

图 3(b)中,滑滑板的人出现在人群密集的地方,与行人

在表观特征上特别相似,密集的人群对异常事件检测产

生了强烈的干扰,但本文所提算法仍然能够准确地检测

异常事件,这是因为本文算法对场景的表观特征和运动

模型进行了深度特征表达,对复杂场景具有较强的鲁棒

性。 在图 3(a)和(c)中,场景中同时出现多个异常事件,
本文算法准确地检测了全部异常事件,达到了很好的

效果。

图 3　 本文算法在 UCSD 数据集中的检测结果示例

Fig. 3　 Detection
 

results
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

UCSD
 

dataset

　 　 图 4 所示为在 UCSD 数据集下 5 种算法各自的 ROC
曲线,其中图 4 ( a) 为各种算法的帧级别 ROC 曲线,
图 4(b)为各种算法的像素级别 ROC 曲线。 ROC 曲线主

要展现了检测算法的可靠性,其横坐标和纵坐标分别为

假阳率和真阳率,ROC 曲线越靠近坐标系(0,1),表示该

算法性能越好。 由图 4(a)可以看出,在帧级别度量标准

下,本文所提算法在检测性能上明显优于文献[5]的基

于稀疏字典学习的异常事件检测算法和文献[8]的基于

混合动态纹理分析的异常事件检测算法,与文献[16]的

基于稀疏重构的异常事件检测算法以及文献[17] 的基

于形状运动模型深度网络的异常事件算法不相上下。 而

在图 4(b)所示的像素级别度量标准下,本文所提算法的

检测性能则明显优于其他 4 种算法,上述实验结果表明

本文所提算法不仅能够准确地判断每一视频图像中是否

包括异常事件,并且能够精准地定位监控场景中发生异

常事件的区域位置,达到了很好的检测效果。
表 1 和图 5 分别展示了在 UCSD 数据集下 5 种算法

的 AUC 与 EER 两种数值指标的对比结果。 AUC 值表示

ROC 曲线下方面积,其数值越高,表示算法的性能越好。
EER 为 ROC 曲线中错分正负样本概率相等的点,其数值

越小,表示算法的性能越好。 由表 1 和图 5 可以看出,本
文算法性能优于其他 4 种算法。 其中,与文献[5] 的算



21050000158001 20 于晓升. fbd

156　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

　 　 　 　

图 4　 各种算法在 UCSD 数据集中的帧级别 ROC
 

曲线对比和像素级 ROC 曲线对比

Fig. 4　 The
 

frame-level
 

ROC
 

and
 

the
 

pixel-level
 

ROC
 

comparisons
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

UCSD
 

dataset

表 1　 5 种算法的 AUC 对比结果

Table
 

1　 AUC
 

comparison
 

with
 

five
 

methods

方法 帧级别 / % 像素级别 / %

文献[5] 81. 8 44. 1

文献[8] 91. 8 63. 8

文献[16] 92. 1 67. 2

文献[17] 94. 7 64. 0

本文 95. 7 69. 9

图 5　 各种算法帧级别等错误率比较

Fig. 5　 EER
 

comparison
 

of
 

frame-level
 

performance
 

with
 

different
 

methods

法和文献[8]算法相比,优势明显。 而与文献[16] 的算

法和文献[17] 算法相比,检测性能有了一定程度的提

高。 具体地,与文献[16] 的算法相比,在帧级别度量标

准下,本文算法的 AUC 值高出 1% ,而 EER 值相同;但是

在像素级别度量标准下,本文算法的 AUC 值领先 5. 9% ,
与文献[17] 的算法相比,在帧级别度量标准下,本文算

法的 AUC 值大约高出 3. 6% ,EER 值则比其少 0. 04;在
像素级别度量标准下,本文算法的 AUC 值高出 2. 7% 。

由上述的对比结果可以看出,与这 4 种算法相比,本文算

法具有最好的异常事件检测性能,能够更加准确地定位

场景中异常区域。

3　 结　 　 论

本文提出一种基于卷积变分自编码器的异常事件检

测方法,用于实现视频监控场景下的异常事件检测。 该

方法采用卷积变分自编码器作为主体结构,将视频帧序

列作为网络输入,以提取场景的深度特征;在此基础上,
采用多变量高斯模型对在所有深度特征中位于同一位置

的特征向量进行拟合,构建异常的判别准则,对测试样本

所有位置的深度特征进行异常性判断,最终将被判断为

异常的特征向量映射至原始测试样本,作为异常事件检

测的最终结果。 实验结果证明,与现有的异常事件检测

方法相比,本文算法能够更加快速准确地检测视频监控

场景下的异常事件,取得了较好的结果。 在接下来的工

作中,如何进一步提高本文方法性能,减少误检、漏检的

情况,将是工作的重点。
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