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摘    要   针对监控视频中行人非正常行走状态的异常现象, 提出了一个端到端的异常行为检测网络, 以视频包为输入, 输
出异常得分. 时空编码器提取视频包时空特征后, 利用基于隐向量的注意力机制对包级特征进行加权处理, 最后用包级池化

映射出视频包得分. 本文整合了 4个常用的异常行为检测数据集, 在整合数据集上进行算法测试并与其他异常检测算法进

行对比. 多项客观指标结果显示, 本文算法在异常事件检测方面有着显著的优势.
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Abstract   Aiming at the detection of the abnormal behavior pedestrians in surveillance videos, this paper proposes
an end-to-end abnormal behavior detection network. It takes video bags as input, and anomaly score as output. The
spatio-temporal encoder is used to extract the features of the video bag, then use the attention mechanism based on
the hidden vector to weight the different elements in the bag-level feature, and finally use the bag-level pooling to
obtain the video bag anomaly score. Four commonly used anomaly detection datasets are integrated and used to
test and compare the performance of different anomaly detection algorithm. The results of multiple objective indic-
ators show that our algorithm has significant advantages in anomaly detection.
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随着监控摄像头的广泛使用, 其在维护社会安

全、进行法律取证等方面凸显日益重要的作用. 由

于监控视频与审查人员数量不对等, 大量监控视频

无法得到有效处理. 因此对视频监控进行自动智能

分析十分必要. 视频在时间维度上蕴含丰富信息,

但其高维度的特性也使特征表达更为复杂而难以完

整地提取; 此外, 视频中包含大量的交互行为, 增加

了视频处理的难度. 在异常行为的界定上, 类似行

为在不同场景会被认为是不同的行为类型. 例如汽

车行驶在车行道上属于正常行为, 出现在人行道中

则属于异常行为. 异常行为种类多、时间短、判别困

难, 很难找到大量数据进行深层网络训练. 这些问

题给视频异常行为检测带来巨大的挑战.
本文主要针对步行行人群体场景进行异常行为

检测. 异常行为定义为缓慢人群中的快速运动如骑

车、奔跑、高空坠物等. 本文将用于异常检测的经典

数据集进行整合和事件重标注, 使其与本文所要解

决的问题契合, 并在该数据集上进行与其他算法的

对比测试. 测试结果表明, 本文算法在指标上有较

大的优势. 本文第 1节介绍了异常事件检测方面的

相关工作; 第 2节介绍本文提出的异常检测算法,
给出算法中各模块和损失函数的具体介绍; 第 3节
首先说明数据集的生成, 然后分析了本文算法的实

验效果, 并与其他算法进行对比, 在多个指标上进

行分析与评价; 第 4节给出全文总结. 

1    相关工作

视频异常事件检测受多种因素掣肘而极具挑战
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性, 例如: 异常视频数量少、异常事件难以定义且种

类繁多. 因此, 很难找到一个具有概括力的模型囊

括所有异常事件, 所以学者们大多从提取视频特征

的角度出发, 寻找异常视频最具表现力的特征表示

方法. 视频特征的人工提取方法着重提取分析低层

次视觉特征, 如导向梯度直方图[1]、光流图[2]、主成

分分析[3] 等. 文献 [4]中探索了多流手动特征进行视

频表达的方法, 构造了由时空向量和位置向量组成

的视频立体表达结构, 并改进编码方法使其表征能

力更强. 但人工特征提取步骤复杂且不全面.
随着深度学习的快速发展, 利用神经网络[5] 进

行自动特征提取成为研究热点. 基于视频固有特性,
有学者提出使用 3D卷积神经网络[6] 实现对视频时

空特征的提取. 文献 [7]学习单目标个体的外形和

三维梯度运动信息, 分类时将正常行为模式划分为

多个伪异常类, 通过多个一对多二分类器来进行分

类. 文献 [8]提出了一种多尺度时间递归神经网络,
该网络对划分的多网格区域提取的特征进行空间维

度和时间维度的关系建模, 以此来进行人群异常事

件的检测和定位.
基于重建误差的方式进行异常检测的代表当属

自编码网络[9], 通过计算解码器输出数据与编码器

输入数据之间的欧氏距离来判断输入偏离正常分布

的程度, 以此判断是否异常. 文献 [10]中设计了一

个时空自编码器, 通过空间卷积与基于卷积的长短

期记忆 (Convolutional long-short term memory,
ConvLSTM)[11] 结构来对视频序列进行编码, 再利

用具有对称结构的解码器将视频编码转换成原始图

像序列, 通过计算解码图像与原始图像的欧氏距离

得到重建误差, 再得到异常分数. 文献 [12]提出了一

种变分自编码器 (Variational autoencoder, VAE),
利用视频编码结果拟合分布函数, 对分布参数而非

编码值本身进行建模. 文献 [13]在稀疏去噪自编码

网络的基础上, 添加了梯度差约束条件, 使网络的

性能在全局异常行为检测方面更有效.
文献 [14]中将带有异常片段的视频分为若干

视频段组成多个视频实例, 设计了全连接网络将

C3D网络[15] 提取的视频特征映射成异常分数, 根据

排名损失使含有异常片段的实例得分高于仅含正常

片段实例的得分.
本文模型训练使用了包含异常和正常的视频,

使模型预测更有针对性, 以视频包为网络输入, 通
过端到端的网络映射出视频包得分, 输入形式灵活.
本文设计的端到端异常检测网络算法具有以下几点

贡献:
1)以时空自编码网络为基础、视频包为视频提

取的基本单位, 以提取更多有效特征, 同时解决了

时空自编码器不能实时输出视频异常得分的问题,
扩展了应用场景.

2)引入多实例排名框架中重要节点得分高的

思想, 利用基于隐向量的注意力机制处理视频包时

空特征, 以突出重要特征, 弱化无关信息对检测结

果的干扰.
3)采用交叉熵损失耦合铰链损失函数, 优化网

络模型预测效果. 

2    本文算法

τ

本文设计了一个端到端的异常检测网络, 如
图 1所示, 以视频包为输入. 视频包由视频中顺序

排列的连续  帧图像组成, 在时间维度上以步长 1
滑动窗口, 可得到新的视频包. 利用视频包进行特

征提取可以在进行空间纹理特征分析的同时保留时

间信息, 使提取的特征更全面、更有表现力.
对于视频包, 首先提取单帧空间特征和多帧时

间特征. 为了更好地实现特征融合, 利用三维卷积

核在时间和空间维度再同时作加权特征融合, 从而

得到整个视频包的时空特征表示. 之后采用加入

Dropout操作的全连接层将特征转换到一个更有表
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图 1    异常行为检测网络架构

Fig. 1    The framework for abnormal behavior detection
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B

现力的空间中, 同时降低模型过拟合风险; 对于视

频包的新特征表示, 根据其自身特点利用注意力机

制对其各元素进行加权处理, 再利用包级池化操作

将视频包级别的特征映射为该视频包的异常分数 .
具体操作为

B = Pool(Katten(Fbag(Ppre(I)))) (1)

I Ppre Fbag

Katten

Pool

其中,   为输入图像,   进行图像预处理,   表

示进行视频包特征提取,   表示进行注意力机

制,   表示进行包级池化, 将视频包特征映射为

视频包异常得分. 

2.1    视频包特征提取

动作的发生发展具有先后顺序, 其中蕴含了大

量的信息. 参照文献 [10]中对多帧序列时空特征的

提取方法, 首先对图像进行空间特征提取, 之后利

用 ConvLSTM针对时流中同一特征进行状态随时

间迁移变化过程的学习. 为了得到更有效的视频包

特征表示, 将视频包中提取到的各级时空特征进行

加权融合编码, 从而将帧级特征转换为视频包级别

的特征表示. 

2.1.1    单帧空间信息提取

为了获取单帧像素之间的空间联系及纹理结

构, 采用 “卷积−正则−激活”结构[16] 实现空间信息

提取. 首先利用不同权重的卷积核对输入数据进行

线性变换, 减少数据冗余的同时提取图片结构信息;
卷积核的权重由训练得出. 利用批规范化操作通过

对隐藏层输出的自适应重参数化来防止梯度弥散效

应, 加快模型收敛速度, 同时降低模型过拟合风险.
最后利用激活函数使网络模型具有非线性性能, 以
便更好地拟合数据分布.

224× 224

5× 5

75× 75

3× 3

38× 38

在具体的网络实现上, 由于视频包包含多帧连

续图像, 为了不破坏连续帧之间的时间信息, 我们

在时间维度上采用两组 “卷积−正则−激活”结构提

取单帧空间信息. 对于视频包中的每一帧固定为

 像素大小的图片而言, 首先经过含 128个
尺寸为   的卷积核、步长为 3的卷积层, 得到了 128
个   像素大小的特征图, 在一个批次 (Batch)
中对不同图片的相应特征图的值进行归一化操作之

后, 采用 Relu激活函数使网络具备非线性性能; 之
后经过含 64个尺寸为  的卷积核、步长为 2的
卷积层, 得到 64 个大小为   像素的特征图,
同样以一个 Batch为单位进行归一化操作并进行

非线性映射. 正则化和激活结构不会改变特征图的

尺寸. 输出特征图尺寸计算式为

Lout =

⌈
Lin −Wkernel

Sstride

⌉
+ 2 (2)

Lout Lin

Wkernel Sstride

⌈ ⌉

其中 ,    ,     是特征图某维度 (长、宽) 长度 ,
 指卷积核在对应尺寸上的大小,   为步长

值,   为向上取整. 

2.1.2    多帧时间信息提取

对于图像序列而言, 每帧像素间具有很强的相

关性, LSTM只能保留其时间维度上的关联而不能

很好地保留空间特征. 针对这一缺陷, 文献 [11]中
加入卷积操作, 使得对图像序列特征的提取更加有

效. 具体为

Ct = σ(W 3
f1 ∗ [ht−1, xt, Ct−1])⊗ Ct−1 +

σ(W 3
f2 ∗ [ht−1, xt, Ct−1])⊗

tanh(W 2
f3 ∗ [ht−1, xt]) (3)

∗ Ct

t ht

t xt t ⊗
σ tanh

W 2 W 3

W

W 2
f1 W 2

f2

σ

其中, 符号  表示卷积操作. 记忆单元  记录了从

起始时刻到时刻  的累积状态信息,   表示输出的

时刻  的最终状态,   表示  时刻的输入, 符号  表

示 Hadamard乘积,   和  分别表示 sigmoid和

tanh激活函数, 用于对提取的信息进行非线性变

换. 卷积类型 1  与卷积类型 2  的不同之处在

于其输入数据有两种或者三种, 用上标表示输入数

据种类数; 为了区别相同类型的不同卷积核, 在式

(2)和式 (3)中采用权重  的不同下标来表示不同

的卷积核, 如  和  表示输入是两路数据但值

不同的两个卷积核. ConvLSTM利用  选择性舍弃

遗忘门输入信息, 输入门利用与遗忘门相似的结构

选择性地保留经过 tanh非线性变换的上一时刻输

出与当前时刻输入的加权融合信息.

tanh

当前时刻记忆单元状态是由经过遗忘门选择性

保留的上一时刻记忆单元状态与输入门输出信息相

加, 当前时刻输出状态是遗忘门选择性保留的当前

时刻记忆单元状态经过  非线性变换的信息, 具
体实现为

ht = σ(W 3
f4 ∗ [ht−1, xt, Ct])⊗ tanh(Ct) (4)

3× 3

3× 3

38× 38× 64 38× 38× 32

本文采用的 ConvLSTM作用的对象是经过卷

积层提取过的空间特征图. 针对视频包序列中每帧

对应的空间特征提取其随时间变化信息, 一则可以

减少图像数据冗余, 二则可以针对关键特征追踪其

时流信息. 本文采用了两层 ConvLSTM级联来提

取时流信息, 第 1层采用 64个  的卷积核, 第
2层采用 32个  的卷积层. 卷积操作时保持特

征图尺寸不变, 因此两层 ConvLSTM的输入特征

图分别为  和 .
为了更好地提取视频包的空间和时间信息、高

层与低层特征, 在 ConvLSTM层后利用三维卷积

层在时间和空间两个维度上对视频包多个特征图进

行可训练参数的加权融合, 输出结果作为最终的视

12 期 肖进胜等: 融合包注意力机制的监控视频异常行为检测 2953



8×
38× 38× 32 1× 38× 38× 32

频包的特征表示. 融合层作用于时间维度, 将  

 的特征图转换为   的特

征图. 融合层特征输出结果如图 2所示.
图 2(a)为正常帧视频包输入网络后融合层输

出的部分特征图. 每个特征图细化了静态背景的建

模, 突出显示运动物体区域. 图 2(b)为异常帧视频

包融合层输出特征图, 由于快速运动导致的时间流

和空间流的信息重分配, 使得前景运动区域与背景

静态区域融合度更高, 区分度降低. 

2.2    视频包特征提取

视频包内各特征元素对于最终视频包标签的影

响是不同的, 因此我们考虑利用注意力机制对不同

特征分配不同权重, 使关键特征对结果影响占比更

大. 首先进行特征空间转换, 使原始视频包特征编

码更有表现力; 之后利用可训练权值矩阵计算隐藏

特征, 利用隐向量训练拟合出该特征元素的影响占

比; 最后将编码特征按占比重取值, 利用包级池化

操作将视频包重定义特征映射为该视频包的异常得

分. 具体流程如图 3所示.
为了得到更加紧凑的视频包特征表示, 将时空

编码器输出的初级视频包特征经由两个带 Dro-

pout的全连接层处理, 即图 3中的 “特征空间转换”

过程. 两层全连接层输出维度均为 512, 采用 Relu

激活函数; Dropout参数设为 0.5, 即每次训练时有

50% 的神经单元被舍弃不参与训练, 此举可以降低

神经网络过拟合的风险. 经过特征空间转换, 得到

512维的视频包最终特征向量.

K k αααk

V αααk ΨNL

tanh
W

κκκk

之后利用可训练权值矩阵操作将视频包最终特

征转换为隐藏特征, 隐藏层特征维度设为 128. 基于

隐藏特征即隐向量计算出权值向量. 为了增加变换

的非线性性能, 在最终生成权值向量前引入非线性

Softmax变换. 权值向量与视频包最终特征向量的

Hadamard乘积即为加权视频包特征向量. 记视频

包特征总数为 , 第  个视频包特征为 , 可训练

权值矩阵  将  转换为隐层特征;   为隐层特

征加入非线性操作, 本文采用  非线性函数实现;

 将非线性隐层特征转换回原始空间特征; 之后利

用 softmax操作进行非线性映射得到特征权值 , 即

κκκk =
exp(W TΨNL(VαααT

k))
K∑
i=1

exp(W TΨNL(VαααT
i ))

(5)

α̃αα经过注意力处理过后的视频包特征向量   见
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图 2    融合层特征输出结果图

Fig. 2    The feature map of fusion-layer
 

 

视频包特征表示 视频包最终特征 隐藏特征

可训练
权值矩
阵操作

权值
矩阵

视频包最
终特征

Softmax

操作

权值
向量

特征空间转换

注
意
力
机
制

包
级
池
化

加权视频
包特征

置换不变
函数

非线性
映射

视频包
得分

 

图 3    视频包得分计算流程

Fig. 3    The flowchart of bag-score calculation
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式 (6). 注意力操作仅改变了特征矢量数值, 并未改

变矢量维度, 因此运用了注意力机制后的矢量维度

依然为 512.

α̃αα = κκκ⊗ααα (6)

Π k

α̃ααk

α̃αα σ

α̃αα B

最后对加权视频包特征进行包级池化. 借助神

经网络训练置换不变函数求得视频包的异常得分.
将正样本即包含异常的视频包标记为 1, 仅包含正

常视频帧的视频包标记为 0, 因此可将得出的概率

作为视频包得分的归一化最终结果. 至此最终实现

视频包特征到视频包得分的映射. 记  是对第  个

加权视频包特征向量  进行的置换不变操作, 在实

验中取   各元素累加和.   是 sigmoid函数, 即图 3
中的非线性映射.   对应的视频包得分  为

B = σ(Πα̃ααk) (7)
 

2.3    损失函数

网络最终的输出是使用 sigmoid处理过的 [0,
1]数值, 该输出既可以作为输入被判为正类的概率,
也可作为视频包的最终异常得分. 因此损失函数的

构成也从这两方面进行考虑. 根据 sigmoid函数的

计算式, 得

f(Πα̃ααk) =
1

1 + e−Πα̃ααk
(8)

Πα̃ααk B B̂

lossbc

对于输入  求输出  的极大似然估计 , 其
概率函数必然包含指数部分. 为了简化计算, 从信

息量的角度考虑即求熵操作, 得到的二分类交叉熵

损失函数  为

lossbc =
1

N

N∑
i=1

(−Bi lg B̂i − (1−Bi) lg(1− B̂i))

(9)

N Bi i B̂i

i

其中,   为样本总数,   为第  个样本真实值,  
为第  个样本预测值.

lossbh

交叉熵损失函数在输入噪声时也会得到非 0
即 1的结果, 会增加网络过拟合的风险, 在实际应

用中不好进行阈值的选取. 考虑到视频包的特性,
我们希望包含异常帧的视频包的异常得分要比仅含

正常帧的异常得分高, 因此损失函数最好可以增大

类别间距. 本文加入二分类铰链损失函数 , 即

lossbh =
1

N

N∑
i=1

max(0, 1− 2B̂i ×Bi + B̂i) (10)

lossbh  通过增大正样本预测概率, 减小负样本

预测概率来增大类间距, 使网络在应对少量噪声输

入时有一定的容错量. 最终的网络训练损失函数为

loss = lossbc + λlossbh (11)

λ lossbh

lossbc

λ

其中,   为  的权重参数, 作为基础分类网络损

失函数  的补充项协助训练模型参数. 为了探

究  对模型训练的影响, 取其值为 0.5, 1, 2, 3时分

析损失函数整体性能, 结果如图 4所示.
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图 4   不同预测分值下的 loss变化

Fig. 4    The loss under different predictions
 

λ = 0.5

λ

λ = 1

取正样本的不同预测值得到不同的损失值, 网
络输出 sigmoid函数归一化 [0, 1]值. 交叉熵损失

(bc_loss)是分类网络的基础损失函数, 其在整个预

测值空间呈非线性变化, 预测值与真实值差距越大,
惩罚越严重. 变种铰链损失 (hingle_new_loss)意
图使正样本得分比负样本得分高, 使模型更多关注

整体的分类效果. 对变种铰链损失取不同权值组合

成混合损失 (mix_loss), 从结果图可以看到, 当
 时, 在基础损失函数上添加的线性因素效果

不甚明显; 而当  取值较大时, 过多的线性因素会

遮盖基础损失函数的非线性性能. 从损失函数值域

考虑, 两项值域相近, 权值加倍反而会导致值域的

不平衡. 综合考虑, 后续实验将采用  时训练的

模型, 结合非线性损失函数和线性损失函数, 增大

惩罚值, 使网络收敛更快. 

3    实验
 

3.1    数据集

本文算法应用场景为行人正常运动场景, 所要

进行的异常事件检测包括跑动、滑板、车类及高空

抛物. 异常事件的定义基于以下考虑: 1) 行人步行

群体中驾驶交通工具属于不规范行为, 容易产生交

通事故; 2) 正常人群中的跑动意味着某种紧急事情

的发生, 需要引起重视; 3) 高空抛物有误伤人的嫌

疑, 判为异常. 所使用的视频由固定角度的监控摄

像头拍摄. 目前常用的数据集有 Avenue, UMN,
UCSD.

Avenue数据[17] 包含 CUHK校园大道拍摄的
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正常行人行走的视频, 其中训练集包含 16个视频

段共 15 328帧, 测试集包含 21个视频共 15 324帧.
异常场景是人物跑动、反方向走动、闲逛等. UMN
数据集[18] 包含 11个视频段, 异常事件类型为人群

突散, 长度在 70 ~ 200帧不等. 室内场景光照不足

而视频整体偏暗. UCSD数据集[19] 的异常事件包括

骑自行车、滑冰、小型手推车及横穿人行道践踏草

地. Ped1是朝向和远离摄像头方向的片段, 有 34
个训练视频和 36个测试视频. Ped2是行人运动轨

迹与摄像头平行的场景, 包括 16个训练视频和 12
个测试视频.

以上数据集中训练集只包含正常行人行走的视

频, 本文网络训练同时依赖正样本与负样本. 鉴于

此, 本文将以上数据集进行合并筛选, 将含有异常

事件的视频重新进行整合分配, 划分训练集与测试

集; 同时根据本文所定义的任务, 将原有数据集中

规定的不符合本文任务目标的异常事件去除, 即重

新标定 ground truth. 对于整合的数据集而言, 选
取事件较为单一的 40个视频文件作为训练集, 其
余 33个视频文件为测试集. 新的数据集相较于原

有数据集而言, 增加了不少挑战: 1)场景多. 共有室

内和室外六种不同场景, 不同场景摄像头位置与角

度不同, 帧率及清晰度也有很大差异; 2)异常事件

类型多. 涉及单人和群体异常事件, 对于滑板、自行

车、跑动等异常事件类型, 人物外观与正常行走状

态相差无几, 增加了算法检测难度. 后续实验在该

数据集上进行. 

3.2    数据处理

224× 224

本文所提出的神经网络在网络输入格式方面尚

未做多尺度输入设计, 所以在原始视频输入网络时

需要进行预处理. 对于输入的三通道彩色图将其转

换为  像素大小的单通道灰度图. 为了降低

因噪声而产生的图像像素离群值的干扰, 同时为得

到图像稀疏性表示, 对输入图像矩阵进行归一化处

理, 并将值域限制在 [0, 1]. 

3.3    实验结果

×
训练及测试代码运行在 Centos7系统下, 使用

Intel i5-8600K@3.60 GHz   6 及 NVIDIA Ge-
Force TITAN X. 算法搭建使用以 tensorflow为后

端的 keras框架, 语言为 python, 此外还使用了 opencv
等扩展包. 

3.3.1    训练参数变化

本文算法训练使用 Adam 优化器, 学习率为

0.0001; batch_size为 32; 当 loss连续 5个训练批

τ

τ = 8, τ = 10

次 epoch不变结束训练. 网络输入视频包, 由于采

用 LSTM提取时间特征,   值不宜过小, 因此参考

文献 [10]中取  另取  分别进行网络的训

练, 训练损失变化如图 5.
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图 5   损失训练变化曲线图

Fig. 5    The loss curve in training stage
 

τ = 8

τ

当  (train_loss_t8)时, 每个 epoch含有

15 618组输入, 在第 34个 epoch时训练终止, 以该

处模型为此次训练代表模型, 在测试集进行测试,
所得到 AUC_T8 = 0.754, EER_T8 = 0.292. 当

  = 10 (train_loss_10)时, 每个 epoch含有 15 538
组输入, 训练到第 53个 epoch终止, 由于训练结尾

模型训练损失产生波动, 取相对平稳状态下的模型,
即第 48个 epoch时训练的模型作为此次训练的代

表模型, 在测试集测试结果为 AUC_T10 = 0.724,
EER_T10 = 0.347.

τ

τ = 8

τ = 10

τ = 8

从训练过程来看, 训练前期   = 8模型网络损

失值下降速度相对较快, 模型收敛速度更快, 而在

训练终点处所达到的网络损失值相对略高; 从测试

集测试定量指标来看,   模型有较高的检测正

确率, 可以预想到, 虽然  模型中视频包中包

含了更多时间信息, 但是由于数据维度增加, 模型

拟合困难, 从而出现指标降低的现象. 后续实验中

本文采用  的第 34个 epoch训练的模型进行

客观指标的对比测试. 

3.3.2    测试结果对比与分析

1)客观指标 AUC及 EER
参考文献 [19−20], 本文同样使用操作者操作特

征 (Receiver operating characteristic, ROC)曲线

及其所对应的面积 (Area under the curve, AUC)
来作为模型特性的衡量指标. ROC横轴负正类率

(False positive rate, FPR)表示负类被预测为正类

的概率, 纵轴真正类率 (True positive rate, TPR)
表示正类预测正确的概率. 理想目标是 TPR = 1,
FPR = 0, 故 ROC曲线越靠拢点 (0, 1)越好. 定义
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错误率 EER = ((1-TPR)+FPR)/2.
本文算法 (Milfusion) 与时空自编码器 (En-

coder) [10]、变分编码器 (Vae) [12]、多实例排名框架

(Mir)[14] 在 ROC指标的对比结果如图 6所示. 从图

中可以看出, 本文算法曲线最接近点 (0, 1), 曲线下

面积最大, 时空自编码算法次之, 变分自编码算法

表现最差.
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图 6   异常检测算法 ROC曲线图

Fig. 6    The ROC curve of different algorithms
 

AUC及 EER指标见表 1, 本文算法在这两项

指标上效果最好, 错误率最低.
2)帧级正确率与事件正确率

AUC计算时须使待检测样本中同时包含正例

和负例. 而对于一些只包含异常或正常的视频而言,
该指标无法使用, 因此增加新的指标评估模型性能.
记正例判断错误的比率为帧级漏检率, 负例判断正

确的比率为帧级虚警率, 二者之和为帧级错误率

(Frame-error rate, FER).

由于不同帧率人物运动速度不尽相同, 对事件

发生的边缘定界有很大的歧义. 因此补充事件级别

的指标, 事件识别率 (EHR), 根据检测出异常帧的

百分比来判断是否检测出该异常. 事件级别的指标

优势在于事件边界界定影响小. 对于定义的异常事

件, 相差 20帧以上记为两事件.
图 7选取了 [0, 1]范围内以 0.01的步长作为阈

值, 在该阈值下几种算法在整个数据集的 FER、
EHR. 对于一个事件, 以帧级检测率不小于 60% 判

为检测出该事件. 从图中可以看出, 多实例排名框

架的事件检测率和帧级错误率最高, 综合来看, 其
性能不佳. 本文算法的帧级错误率明显低于其余三

种算法, 事件检测率指标略低于时空自编码算法.
因此, 在整体指标上本文算法具有很大优势.

3)视频检测效果及时间对比

从上述指标来看, 本文算法和时空自编码算法

性能最好, 在此仅列举本文算法和时空自编码算法

的效果. 图 8选取了 3个视频的检测结果.
图 8(a)来自于 UMN数据集, 异常事件为人群

突散: 本文算法在正常片段有三次持续时间较短的

尖峰, 在异常片段分数较高且持续时间长; 而时空

自编码算法在正常片段得分高. 图 8(b)来自于 Av-
enue数据集, 异常事件为高空抛物: 本文算法与对

 
表 1    异常检测算法 AUC及 EER指标

Table 1    The AUC and EER of different algorithms

算法 AUC EER

时空自编码器[10] 0.644 0.380

变分编码器[12] 0.269 0.706

多实例排名[14] 0.445 0.488

本文算法 0.754 0.292
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图 7    异常检测算法在帧级及事件级指标对比图

Fig. 7    The frame-level and event-level index of different algorithms
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比算法都能正确检测出异常事件, 本文算法异常得

分略低; 在人物俯身捡拾坠落物时, 本文算法出现

了虚警. 图 8(c)来自 UCSD数据集, 异常现象为骑

车: 对比算法出现漏报和虚警, 但本文算法能够检

测出该事件.
在检测时间上, 本文将视频输入到输出结果耗

时也进行了对比, 该时间也包含了图像尺寸改变所

消耗的时间, 具体见表 2. 表中数据是在测试集上所

有视频从网络输入到得到输出结果的每帧耗时的平

均值. 本文网络处理时间要比时空自编码算法要短.

  
表 2    算法处理时间 (CPU) (ms)

Table 2    The processing time of algorithms (CPU) (ms)

时空自编码器 变分编码器 本文算法

238 245 173

 

本文在输出形式有很大的优势. 自编码算法输

出以重建损失为基础进行分数的正则化处理, 需要

将所有视频帧处理完毕后才能得到视频每帧的异常

得分. 而本文算法网络输出即为视频帧的异常得分,
不需要经过特殊处理, 在使用场景方面有很大优势. 

4    结束语

本文提出了一个端到端的异常检测网络, 用于

监控视频行人步行群体中剧烈运动的检测. 该网络

以视频包为输入, 有利于保存视频本身的时序信息

及图像的纹理结构信息. 通过时空编码器充分提取

视频时空特征后, 再利用注意力机制对提取到的特

征进行加权处理, 突出重要特征信息, 弱化无关信

息对检测结果的干扰. 最后采用包级池化将视频包

级别的特征映射为视频包对应的异常得分. 该网络

在输入形式上以滑动步长为 1的窗口进行视频包的

归类提取, 可以应对视频流等实时输入情况, 应用

场景得到了极大地扩展; 在输出形式上, 该网络直

接输出视频帧的异常得分, 不需要再做其他处理,

方便使用. 但是本文网络的缺点在于在最后得到的

是异常得分而非正常或异常的分类结果, 在将得分

进行类别映射时需要设置阈值, 阈值选取会极大地

影响类别映射结果.
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图 8    视频检测结果

Fig. 8    The results of abnormal behavior detection in videos
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