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摘　要　针对异常事件的不确定性,文中选择使用未来帧预测的方式对视频进行异常事件检测.通过正常样本对预测模型进

行训练,使模型能够准确预测不包含异常事件的未来帧,但对于包含未知事件的视频帧,模型无法进行预测,利用生成对抗网络

以及表观约束和运动约束对用于预测的生成器模型进行训练.为了减少相关目标特征丢失,提出了非局部注意力 U 型网络生

成器(NonlocalAttentionUnetGenerator,NAＧUnetG)模型,提升了生成器的预测精度,同时提升了视频异常事件检测的准确

度.通过公开数据集 CUHKAvenue和 UCSDPed２对所提方法进行实验验证,实验结果表明,所提方法的 AUC指标优于其他

方法,AUC分别达到了８３．４％和９６．３％.
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Abstract　Astheuncertaintyofabnormalevents,themethodoffutureframepredictionischosentodetectabnormaleventsin

video．Thepredictionmodelistrainedwithnormalsamples,sothatthemodelcanaccuratelypredictthefutureframeswithoutabＧ

normalevents．However,itcannotpredictvideoframeswithunknownevents．Combiningwithapparentconstraintsandmotion

constraints,generativeadversarialnetworkisusedtotrainthegeneratormodelforprediction．InordertoreducethelossofrelaＧ

tivetargetfeatures,anonlocalattentionUnetgenerator(NAＧUnetG)modelisproposedtoimprovethepredictionaccuracyof

generatorandtheaccuracyofabnormalvideoeventdetection．ExperimentsondatasetsCUHKAvenueandUCSDPed２validate

theeffectivenessoftheproposedmethod．TheresultsshowthattheAUCoftheproposedmethodisbetterthanthatofother

methods,reaches８３．４％and９６．３％,respectively．

Keywords　Videoanomalyeventdetection,Generativeadversarialnetwork,Videoprediction,NonＧlocalattention mechanism,
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１　引言

视频异常事件检测是计算机视觉领域中一个有价值的研

究方向.真实场景中,异常事件很少发生,并且在不同的场景

下异常的定义也不同,因此异常具有稀疏性和不确定性[１].

异常的稀疏性体现在,正常运动模式的样本较多而存在异常

的样本较少,正负样本的不均衡使得基于分类的异常检测方

法存在一定的局限性.并且异常事件往往是不可预知的,基

于分类思想去实现异常事件检测难以达到优秀的性能[２].同

时,异常的不确定性给视频异常检测任务带来了一定挑战.

对于指定的视频异常往往需要特定的方法进行检测,但是该

类方法不适用于通用型的异常检测任务.

在现实应用中,视频的正常事件和异常事件很难有明确

的边界[３],视频中存在的异常事件可以定义为一种从未发生

过的未知事件,即根据当前事件无法预测到的事件.因此,本

文采用基于预测的异常检测方法,其主要思想是学习在正常

运动模式下当前连续的视频帧到下一个视频帧的变化,从而

在测试时通过生成当前视频帧的预测图像并将其与对应的视

频真实图像作比较来进行异常事件检测.如果生成的预测图

像与真实图像差异较大,则表明存在异常事件.生成对抗网

络具有良好的序列预测能力,连续视频帧作为视频帧序列,可

以通过生成对抗网络进行预测.

在目前的特征方法中,通用方法是使用单纯卷积神经网

络对视频帧的高维特征信息进行提取[４],卷积神经网络使用



卷积核对视频帧进行处理,主要关注图像局部的关联性,由低

层神经元对局部的认知逐渐扩展到高层神经元对总体的认

知.局部的认知对于整个图片来说,临近的像素之间的关联

性强,而距离较远的像素之间的关联性较弱.并且,在采样和

信息传递的过程中存在大量的信息丢失,因此单纯的卷积神

经网络对于图像全局信息的提取存在局限性.非局部注意力

机制关注较远距离的像素之间的关系[５],能够提取全局范围

内的局部目标特征的关联性.在进行特征重构时添加非局部

注意力机制能够增加局部目标特征之间的关联性,保留局部

特征中的有用信息和全局范围中特征之间的关联,从而提高

对未来帧预测的准确性.本文的创新点如下:

(１)提出了一种基于注意力机制生成对抗网络的视频异

常事件检测方法,采用生成对抗网络对视频的未来帧进行预

测,利用正常样本对模型进行训练,使模型学习预测正常样本

的未来帧,在测试阶段,通过对未来帧与真实帧之间的对比来

判断视频中是否存在异常事件.

(２)提出了非局部注意力 U 型网络生成器,优化了视频

预测生成器.添加注意力机制能使网络更加关注特征的全局

性,为高层网络提供了更丰富的信息,使生成器生成更真实的

未来帧.

２　相关研究

视频异常检测可以分为两个步骤,提取视频特征和训练

异常检测模型.特征提取从最初的手工设计特征提取发展到

基于深度学习的特征提取.手工设计特征包含方向梯度直方

图[６](HistogramofOrientedGradient,HOG)、光流直方图[７]

(HistogramofOrientedOpticalFlow,HOF)等.Zhang等[８]

考虑到异常事件通常发生在前景区域,利用自适应混合高斯

模型进行背景分割,提取视频前景进行人群异常事件检测.

Adam等[９]通过指数分布来表征光流的规则局部直方图.

Mahadevan等[４]提出混合概率主元分析(MixtureofProbabiＧ

listicPCA,MPPCA)的方法,学习正常模式光流特征的分布

情况.Kim 等[１０]利用混合动态纹理(MixturesofDynamic

Textures,MDT)对 视 频 中 的 局 部 异 常 进 行 检 测.Mehran
等[１１]使用社会力模型(SocialForce,SF)检测拥挤场景下的

异常.

深度学习的应用大大提升了特征提取的准确度,多种基

于深度学习的视频异常检测方法的检测精度远远高于基于手

工设计特征的方法.Xu等[１２]第一次将深度学习提取的特征

用于视频异常检测,设计了多层卷积自编码器(Convolutional

AutoＧEncoder,ConvＧAE),用于提取特征.Hasan等[１３]利用

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)对空间

特征的学习能力和长短期记忆网络(LongShortTerm MeＧ

mory,LSTM)对序列数据的敏感性,同时构建空间自编码器

和时间自编码器,利用卷积 LSTM 自编码器(Convolutional

LSTMsAutoＧEncoder,ConvLSTMＧAE)的方式提取时空信

息.Luo等[１４]分别使用 CNN 和堆叠卷积神经网络(Stack

RecurrentNeuralNetwork,StackRNN)提取空间和事件上的

特征,使用稀疏编码的方式实现视频异常检测.Morais等[１５]

通过提取人体骨架特征分别获取人体的局部特征和全局特

征,最终通过消息传递卷积神经网络(MessageＧPassingEnＧ

coderＧDecoderRecurrentNeuralNetwork,MPEDＧRNN)实现

异常行为检测.

生成 对 抗 网 络[１６] (Generative Adversarial Network,

GAN)是一种用于生成目标数据分布的框架,因其能够学习

高度结构化的概率分布被广泛应用于序列预测.GAN 由生

成器和判别器构成,训练过程即是轮流对抗训练生成器和判

别器的过程,最终目标是使生成器生成的示例的分布与最优

判别器判别的目标分布之间的差异最小化.GAN 被应用于

图像生成和视频未来帧预测等方向.Reed 等[１７]使用 GAN

实现将输入的文字描述生成图片.Villegas等[１８]使用表观判

别器进行 视 频 未 来 帧 预 测.Kwon 等[１９]使 用 回 顾 性 循 环

GAN(RetrospectiveCycleGAN)进行视频的未来帧预测.

３　视频异常检测方法

３．１　处理流程

本文的异常检测处理流程如图１所示,首先将视频样本

拆分成视频帧的形式,然后开始训练非局部注意力 U 型网络

生成器.对抗训练学习具有高度适应性的生成器,即在训练

过程中令 NAＧUnetG和判别器相互对抗博弈.具体来说,在

每一次训练中,将连续４帧(Ft－４,Ft－３,Ft－２,Ft－１)输入生成

器,并根据输入的连续帧预测接下来的一帧F
∧

t.在此过程中,

判别器判断该视频帧F
∧

t是来自真实的视频还是由生成器生

成.为了使 NAＧUnetG生成的未来帧更加逼真,同时使得判

别器的鉴别能力更强,不但需要借助对抗目标函数来优化

NAＧUnetG,考虑到视频数据的特殊性,还引入了额外的模块

和约束条件.

图１　训练阶段的处理流程

Fig．１　Processingflowintrainingstage

在 NAＧUnetG训练时加入表观约束条件和运动约束条

件.表观约束条件是对图像空间上的表观信息进行约束,如

两帧之间的欧氏距离和两帧之间的梯度损失;运动约束是为

了令生成器在预测时能够考虑视频中的时间动态性特征;而

光流图针对性地表达了前后帧之间的目标在空间中的运动形

态随着时间的变化,因此使用 Flowenet２模型[２０]来产生光流
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图,以获取帧与帧之间的时空动态特征.在此基础上,分别计

算生成的未来帧与其前一帧之间的光流图和真实帧与其前一

帧之间的光流图,并约束生成器能够生成符合真实运动特征

的视频帧.为此,执行了 NAＧUnetG和判别器之间的光流图

对抗训练,以提升生成器拟合真实未来帧的分布能力.

在测试阶段,如图２所示,将测试数据集中的连续４帧

(Ft－４,Ft－３,Ft－２,Ft－１)输入到训练完成的 NAＧUnetG 中,

NAＧUnetG学习到的正常视频帧的分布方式可以对正常连续

视频帧进行预测,生成未来帧F
∧

t,当出现意料之外的事件时,

NAＧUnetG无法对包含未知事件的视频帧进行预测.因此,

将生成的未来帧F
∧

t与真实帧Ft进行对比,如果差别大,则判定

视频帧为异常帧.

图２　测试阶段的处理流程

Fig．２　Processingflowinteststage

３．２　NAＧUnetG网络的结构

NAＧUnetG结构如图３所示.Unet网络[２１]类似于自编

码器结构,通过卷积、下采样操作获得低维特征,再通过上采

样与卷积操作得到高维的图像.与自编码器不同的是,为了

获得更多的上下文语义信息,Unet网络在网络结构中添加了

一个跳跃连接(SkipConnection)来获取相同层次的特征,这

时的跳跃连接选择加入非局部注意力机制[２２],以突出特征图

中的显著特征,增加远距离像素之间的关联性,更加准确地获

取注意特征,从而消除跳跃连接中的噪声和不相关的信息.

图３　NAＧUnetG的结构

Fig．３　StructureofNAＧUnetG

生成器的结构类似于自编码器的结构,编码器部分通过

卷积和最大池化得到特征的深层次表示.在这一过程中,卷

积核的大小为３×３,每一层经过两次卷积,再进行最大池化

操作.池化操作后,特征的长和宽均减小至原尺寸的１/２,且

通道数不变,迭代进行４层操作.编码器部分使用反卷积、上

采样以及连接的方式生成高维度特征.上采样操作后,特征

图的长和宽均增大到原尺寸的２倍,通道数不变.连接是将

本层通过非局部注意力机制模型处理后的特征图和下一层经

过上采样得到的特征图进行融合,对得到的特征图继续做反

卷积、上采样和连接操作,最终生成未来帧.

非局部注意力模型通过计算特征中每个位置的加权和,

来增加全局特征之间的关联性,在较远距离相关联的特征像

素点之间建立依赖联系,最终得到较远距离的显著性的相关

目标的特征图.非局部注意力机制的结构如图４所示.首先

输入一个特征图,特征图 X 经过不同的１×１的卷积分别生

成３个特征图 M１,M２,M３,生成特征图的大小同原特征图的

大小相同.对特征矩阵 M１和 M２的转置进行乘法运算,得到

的矩阵结果经过Softmax操作得到空间注意力特征矩阵A,A
矩阵中每一个元素Aji代表第j个位置和第i个位置之间的

关联性,如果这两个位置之间的关联性越大,则相应的该元素

值越大.然后,将特征图 M３与经过转置的注意力特征矩阵A
进行相乘运算,得到全局的注意力特征图 M,与初始的特征

图X 相加,最终得到空间注意力特征图Z.非局部注意力机

制的公式完整定义为:

yi＝ １
C(X)∑∀j

f(xi,y∧j)g(y∧j) (１)

Zi＝Aiyi＋xi (２)

其中,f(x,y)函数用于计算x位置和所有可能与之相关的位

置y 之间的关联性;g(x)函数用于计算输入特征图在x位置

的表示;C(x)用于对累加后的结果做归一化操作;yi是非局

部特征图.最终完整的非局部化注意力特征如式(２)所示,每

个特征图与经过非局部化的特征图相乘,最后增加一个残差

结构xi,残差网络使得其可以任意连接到成型的网络中,得

到空间注意力特征图Z.

图４　非局部注意力模型

Fig．４　Modelofnonlocalattention

３．３　约束条件

为了使 NAＧUnetG生成的未来帧与真实帧尽可能相似,

同时使用表观约束和运动约束.表观约束是将生成的未来帧

同对应时刻的真实帧在表观特征上进行对比.其中表观约束

又分为强度约束和梯度约束,强度约束是控制两个视频帧中

的像素帧间的欧氏距离,强度损失的损失函数如式(３)所示:

Lint(I
∧,I)＝‖I

∧

－I‖２
２ (３)

梯度约束[２３]的目的是保证生成帧与真实帧之间的梯度

相近,其中i,j表示视频帧像素的横纵坐标,通过缩小生成帧

中像素点同相邻像素点之间的距离和真实帧中像素点同相邻

像素点之间的距离,使得生成的未来帧更加清晰.梯度损失

的损失函数如式(４)所示:

Lgd＝∑
i,j

(‖|I
∧

i,j－I
∧

i－１,j|－|Ii,j－Ii－１,j|‖１＋‖|I
∧

i,j－
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I
∧

i,j|－|Ii,j－Ii,j－１|‖１) (４)

表观约束只是针对图像的表观特征进行约束,但对于视

频来说,目标是有动作的,只依靠表观特征无法对视频的运动

进行预测,因此需要同时考虑时间和空间维度上的特征.光

流法可以提取到前后两帧之间像素点的运动情况,可以作为

提取视频运动特征的工具.利用 Flownet２网络提取前后两

帧的运动特征,即前后两帧之间的光流图,比较生成的未来帧

同上一时刻的真实帧之间的光流图和本时刻的真实帧同上一

时刻的真实帧之间的光流图,运动损失公式如式(５)所示,此

处直接使用训练完成的Flownet２模型得到前后帧的光流图.

Lop＝‖f(I
∧

t＋１,It)－f(It＋１,It)‖１ (５)

３．４　目标函数

本文的总体框架基于生成对抗网络,生成对抗网络包含

生成器和判别器,训练判别器的目标是能够准确判断视频帧

是生成帧还是真实帧,固定生成器的生成能力,将生成帧判断

为０,真实帧判断为１.判别器的损失函数如式(６)所示:

LD
adv(I

∧
,I)＝∑

i,j

１
２L(D(I)i,j,１)＋∑

i,j

１
２L(D(I

∧
)i,j,０) (６)

训练生成器的目标是使生成判别器无法判断生成的帧是

真实帧还是生城帧,这时需要固定判别器的判别能力,使生成

器生成的未来帧被判别器判断为１.生成器的损失函数如

式(７)所示:

LG
adv(I

∧
)＝∑

i,j

１
２L(D(I

∧
)i,j,１) (７)

对于整个模型来说,训练生成器的目标函数是生成器的

损失函数结合表观约束和运动约束条件.目标函数如式(８)

所示:

G
∧
＝min

G
　λintLint＋λgdLgd＋λopLop＋λadvLG

adv (８)

训练判别器时的损失函数如式(９)所示:

D
∧
＝min

D
　LD

adv(I
∧

t＋１,It＋１) (９)

３．５　异常事件检测方法

生成器能够预测出包含正常行为视频的未来帧,但无法

预测包含异常事件视频的未来帧.NAＧUnetG完成未来帧预

测后,将生成的未来帧与真实的未来帧进行对比,如果差异

大,则将对应的真实的未来帧判定为包含异常事件的视频帧.

通过判断两帧之间的峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRaＧ

tio,PSNR)来确定两帧之间的差异,其计算原理如式(１０)所

示.最终对于视频帧的判定使用Score(t)作为规则分数,如

式(１１)所示,规则分数是将两帧的PSNR归一化,如果对应时

刻的未来帧的Score(t)大于阈值,则判定这一时刻的视频帧

中不包含异常事件,否则判定这一时刻的视频帧中包含异常

事件.非局部注意力生成对抗网络视频异常检测算法的训练

过程如算法１所示.

PSNR(I,I
∧
)＝１０log１０

(maxI)２
１
N ∑

N

i＝０
(Ii－Ii

∧)２
(１０)

Score(t)＝ PSNR－mintPSNR
maxtPSNR－mintPSNR

(１１)

算法１　训练非局部注意力生成对抗网络视频异常检测算法

输入:训练数据集包含的视频帧数framenumber,NAＧUnetG的学习率pG,判别

器的学习率pD,权重λadv,λint,λgd,λop

输出:模型 NAＧUnetG(Ped２),NAＧUnetG(Avenue),参数ωD,ωG

１．While生成器和判别器的参数没有收敛 do

２．　 {Fori＝０toframenumberdo

３．　 ωD＝ωDＧpD
∂LD

adv(I
∧

i,Ii)
∂ωD

;}/∗固定生成器参数,更新判别器参数∗/

４．　 {Forj＝０toframenumberdo

５．　 ωG＝ωGＧpG(λadv
∂LG

adv(I
∧

j,Ij)
∂ωG

＋λint
∂Lint(I

∧

j,Ij)
∂ωG

＋λgd
∂Lgd(I

∧

j,Ij)
∂ωG

＋

λop
∂Lop(I

∧

j,Ij)
∂ωG

);/∗固定判别器参数,更新生成器参数∗/}}

６．return参数ωD,ωG

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

本文分别在两个公开数据集 UCSDPed２[２４]和 CUHK

Avenue[２５]上进行实验验证,证明了算法的正确性和有效性.

UCSDPed２数据集是在人行道俯视角度拍摄的行人走动视

频,其中异常事件包含非行人实体(如机动车和自行车)进入

人行道、行人快速通过人行道等.CUHK Avenue数据集是

在地铁口人行道平视角度拍摄的视频,其中异常事件包括行

人快速通过人行道、行人抛掷物体、行人行进方向错误等.用

于模型训练的数据集视频中不包含异常事件,用于测试的数

据集视频帧中包含正常事件与异常事件.

实验使用 NVIDIAGeForceRTX３０８０进行训练和测试,

使用 PyTorch框架构建相应的模型.本 文 实 验 使 用 基 于

Adam随机梯度下降法来优化参数,交替更新生成器和鉴别

器的参数.生成器和判别器的学习率分别设置为０．０００１和

０．００００２,测试通过 ROC曲线的曲线下面积,即 AUC(Area

UndertheCurve)对模型检测性能进行评判.

４．２　消融实验

为了证明添加非局部注意力机制能够提高模型的视频异

常事件检测能力,本文进行了消融实验.如表１所列,添加非

局部注意力机制的检测模型在 Avenue和 Ped２数据集上的

AUC结果均高于没有添加非局部注意力机制的检测模型.

实验结果证明,增加了非局部注意力机制的模型的预测能力

更强,检测帧级别异常事件的准确率更高.

表１　检测模型添加/未添加非局部注意力机制在Ped２和 Avenue
数据集上的 AUC值

Table１　AUCfordetectionmodelwith/withoutattention

mechanismsinPed２andAvenuedatasets
(单位:％)

UCSDPed２
AUC

CUHKAvenue
AUC

WithoutnonＧlocalattentionmechanisms ９５．０ ８３．０
WithnonＧlocalattentionmechanisms ９６．３ ８３．４

４．３　实验结果与分析

本节比较了基于手工特征提取的视频异常检测方法[９Ｇ１１]

和基于深度学习的视频异常检测方法[１２Ｇ１４,２２,２５]的实验结果.
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将表２中的方法在相同的实验环境下对公开数据集 UCSD

Ped２和CUHKAvenue分别进行检测,以 AUC作为评价指

标,实验结果如表２所列.基于非局部注意力生成对抗网络

的视频异常检测方法在 Ped２和 Avenue数据集上的 ROC曲

线如图５所示,横坐标表示异常数据被判断为正常的概率

(FalsePositiveRate,FPR),纵坐标表示正常数据被判断为异

常的概率(TruePositiveRate,TPR).异常检测的最理想情

况是TPR等于１,对应的FPR等于０,因此曲线越接近(０,１)

点,对应方法的检测性能越好.本文方法在 Avenue数据集

AUC达到了９６．３％,在 Ped２数据集 AUC 达到了８３．４％.

由表２可知,基于深度学习的视频异常检测方法的性能优于

基于手工特征的方法,对于深度学习方法,文献[２２]中的方法

未使用非局部注意力机制对未来帧进行预测,缺少对目标相

关特征的提取,预测未来帧的能力低于本文方法.由此可见,

基于非局部注意力生成对抗网络的异常检测方法能更准确地

预测视频未来帧,从而有效提升视频异常事件检测的准确度.

(a)dataset:ped２ＧAUC:０．９６３ (b)dataset:avenueＧAUC:０．８３４

图５　Ped２和 Avenue数据集上的 ROC曲线图

Fig．５　ROCcurvesinPed２andAvenuedatasets

表２　本文方法与其他异常检测方法的比较

Table２　Comparisonoftheproposedmethodwithotheranomaly

detectionmethods

(单位:％)

Methods UCSDPed２AUC CUHKAvenueAUC

MPPCA[７] ６９．３ －

SF[１１] ５５．６ －

SF＋MPPCA[１０] ６１．３ －

MDT[１０] ８２．９ －

ConvAE[１３] ８５．０ ８０．０

CoveLSTMＧAE[１３] ８８．１ ７７．０

StackRNN[１４] ９２．２ ８１．７

MemAE[２５] ９４．１ ８３．３

FFP[２３] ９５．０ ８３．０
OurMethod ９６．３ ８３．４

结束语　本文提出了基于非局部注意力生成对抗网络的

方法,以进行视频异常事件检测.训练模型的过程是对抗训

练 NAＧUnetG和判别器的过程.NAＧUnetG关注全局中的相

关特征,学习正常模式下视频帧中目标特征的分布情况,训练

过程结合表观约束和运动约束,使预测的未来帧更加准确.

测试时将连续视频帧输入到训练完备的 NAＧUnetG中,由于

生成模型没有学习过异常模式,无法正确预测包含异常事件

的视频帧,因此可以通过生成的未来帧与真实帧的差异在帧

级别进行视频异常事件检测.
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