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摘　要　在无监督的视频异常检测任务中,通常使用深度自编码器在仅包含正常事件的数据集上进行训练,并根据重构(预测)

误差来识别异常帧.然而,这种假设在实践中并不总是成立,有时自编码器对异常事件也可以进行很好的重构(预测),从而导

致异常的误检测.为了解决这一问题,提出了一种基于双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测方法,通过鉴别器和生成器之间

的对抗训练来提高生成模型对正常帧的预测能力,并抑制生成模型对伪视频帧的预测能力.此外,在生成模型中引入协调注意

力,以进一步提升模型的生成能力.同时,将以往方法中的预测未来帧改为预测中间帧,有利于模型学习前向和后向的运动信

息,从而提升模型的检测性能.在公开数据集 UCSDPed２和 CUHK Avenue上进行实验,结果表明,AUC值在两个公开数据

集上分别达到了９８．６％和８５．９％,相比其他视频异常检测方法,所提方法可显著提高视频异常检测的性能.
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VideoAnomalyDetectionMethodBasedonDualDiscriminatorsandPseudoVideoGeneration
GUOFangyuanandJIGenlin
SchoolofComputerandElectronicInformation/SchoolofArtificialIntelligence,NanjingNormalUniversity,Nanjing２１００２３,China

　

Abstract　Inunsupervisedvideoanomalydetectiontasks,deepautoencodersaretypicallytrainedondatasetscontainingonlynorＧ

maleventsandusereconstruction(prediction)errortoidentifyanomalousframes．However,thisassumptiondoesnotalwaystrue

inpracticebecausesometimesautoencoderscanreconstruct(predict)anomalouseventswell,leadingtofalsealarms．Toaddress

thisissue,thispaperproposesavideoanomalydetectionmethodbasedondualdiscriminatorsandpseudovideogeneration,which

enhancesthegenerationmodel’spredictioncapabilityofnormalframesandsuppressesitspredictioncapabilityofpseudovideo

framesthroughadversarialtrainingbetweenthediscriminatorandthegenerator．Moreover,theintroductionofcoordinatedattenＧ

tioninthegenerationmodelfurtherimprovesitsdetectionperformance．Additionally,bypredictingintermediateframesinsteadof

futureframesinpreviousmethods,themodelcanlearnforwardandbackwardmotioninformation,whichfurtherenhancesitsdeＧ

tectionperformance．ExperimentalresultsonthepubliclyavailabledatasetsUCSDPed２andCUHKAvenuedemonstratethatthe

proposedmethodachievesAUCvaluesof９８．６％and８５．９％,respectively,outperformingothervideoanomalydetectionmethods

significantly．

Keywords　Videoanomalydetection,Deeplearning,Generativeadversarialnetwork,PseudoＧvideo,Prediction

　

１　引言

视频异常检测是一项重要的技术,在监控、安防等领域得

到了广泛的应用.视频异常检测旨在通过对视频中的运动、

形状、颜色等特征进行分析,检测出视频中存在的异常事件,

例如盗窃、交通事故、火灾等.这些异常事件可能会导致重大

的人员伤亡和财产损失,因此,视频异常检测技术的研究具有

重要的实际意义.近年来,随着计算机视觉和深度学习技术

的不断发展,视频异常检测的研究也得到了进一步的推进.

基于深度学习的无监督方法,是自动检测监控视频中

异常事件的常用方法之一.其中,重构和预测是两种常见的

方法.重构指用正常帧训练一个生成器对当前帧进行重构,

预测指用正常序列的前几帧训练生成器对下一帧进行预测.

这两种方法训练得到的生成器能够很好地重构(预测)正常

帧,而无法重构(预测)异常帧.在测试阶段,通过生成器的重

构(预测)误差来区分正常和异常.然而,文献 [１Ｇ３]指出,这些

方法易受到生成模型泛化性的影响,导致生成器对异常帧也能

进行很好的重构(预测),从而无法区分正常帧和异常帧.

为了解决这一问题,一些研究者提出了采用记忆力模块

的方法.例如,Gong等[４]提出了 MemAE模型,该模型在训练



过程中通过记录典型的正常模式,来获得较低的平均重构误

差,但这种方法需要计算大量的参数来学习正常模式.最近,

研究者提出了一种更简单的方法,通过构造不同于正常数据

的伪视频数据(异常),让模型同时训练伪视频数据和正常数

据,限制模型对异常帧的重构(预测)能力.例如,Zaheer等[３]

从正常数据中融合两个随机图像来生成外观异常数据,限制

生成器对异常的重构能力.但此方法需要两个不同训练阶段

产生的生成模型来合成伪视频数据.与此方法不同,本文提出

通过伪视频合成器和具有两个鉴别器的生成对抗网络来限制

生成器对异常的预测能力,以端到端的方式训练生成器.

与以往预测未来帧的方法不同,本文采用的是预测中间

帧的方法,生成器能够更好地学习前向和后向的运动信息.

此外,通过训练由正常序列进行跳帧处理而构造的伪视频序

列,以限制生成器对异常的预测能力.为进一步限制生成器

对异常的预测能力,提出了一种具有双鉴别器的生成对抗网

络,其中鉴别器D１ 用于提高生成器对正常帧的预测能力,鉴

别器D２ 用于限制生成器对异常帧的预测能力.本文的主要

贡献如下:

１)提出了基于双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测方

法,使用具有两个鉴别器的生成对抗网络对视频的中间帧进

行预测,两个鉴别器分别用于提升生成器预测正常序列中间

帧的能力,以及限制生成器预测伪视频序列中间帧的能力,显

著提高了视频异常检测的准确率.

２)提出了CAＧUnet生成器,通过添加协调注意力帮助生

成器更加精准地定位和识别感兴趣的目标,从而提升模型的

检测性能.

２　相关工作

基于预测的方法是解决视频异常检测任务的主要方法之

一.该方法利用正常的视频序列进行训练,使模型能够根据

前几帧预测未来帧,在测试阶段,模型预测的帧和真实帧之间

误差较大的帧会被认为是异常帧.Liu等[５]提出了一种利用

预测误差作为异常指标的方法来预测未来帧.Song等[６]提

出了一种利用长短时记忆网络进行异常检测的方法.然而,

由于自编码器具有强大的生成能力,对异常帧的预测也可能

非常准确,从而导致对异常的误判.为解决这个问题,本文提

出了一种基于双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测方法,

限制生成器对异常帧的预测能力,从而提升模型的检测性能.

近年来,基于生成对抗网络(GAN)的视频异常检测方法

备受关注,GAN 由生成器(Generator,G)和鉴别器(DiscrimiＧ

nator,D)组成,通过对抗训练使生成器生成的图像更接近真

实图像.Isola等[７]提出了一种使用 UＧNet生成器和马尔可

夫鉴别器的 GAN 结构用于图像翻译.在此框架的基础上,

Liu等[５]提出了一种基于生成对抗网络的视频异常检测方

法,用于预测未来帧.Dong等[８]提出了一种基于双重鉴别器

的生成对抗网络结构,该方法中的双鉴别器分别作用于视频

帧的运动和外观信息.尽管这些方法在一定程度上提高了视

频异常检测的准确性和鲁棒性,但它们没有考虑到生成器对

异常帧也能进行很好的重构(预测)的问题.而本文提出的

双鉴别器分别作用于正常数据和伪视频数据,提升了生成器对

正常帧的预测能力,同时限制了生成器对异常帧的预测能力.

此外,一些研究者提出采用伪视频生成的方法来解决视

频异常检测任务.通过构造伪视频数据,将不同于正常数据

的伪视频数据和正常数据一起输入模型进行训练,能够在一

定程度上缓解视频异常检测训练过程中异常数据缺失的问

题.Georgescu等[９]通过随机选取不属于正常事件的对象作

为伪视频数据,利用伪视频数据迫使自编码器只学习重构正

常模式,但此方法只适用于与外观相关的异常.G２D[１０]提出

使用一个未经训练的生成器生成伪视频数据来训练鉴别器,

该方法需要两阶段的训练.而本文以端到端的方式训练,不

需要任何预先训练的网络,取得了更优的效果.

３　本文方法

３．１　网络结构

本文提出的异常检测模型的整体框架如图１所示.在训

练阶段,网络结构由一个伪视频合成器、一个生成器G 和两

个鉴别器(D１ 和D２)组成.对于正常序列,采用最小化预测

损失的方法进行训练,并通过鉴别器 D１ 进一步提升生成器

对正常帧的预测能力.对于伪视频序列,采用最大化预测损

失的方法进行训练,并通过鉴别器 D２ 进一步限制生成器对

伪视频帧的预测能力.在测试阶段,使用生成器的帧级预测

误差来计算异常评分.

图１　异常检测模型的整体框架

Fig．１　Overallframeworkofanomalydetectionmodel

图１中,(It,It＋１,It＋３,It＋４)为正常序列(缺中间帧),It＋２

为正常序列中真实的中间帧,I
∧

t＋２为生成器G 生成的正常序

列的中间帧;(I′t,I′t＋＋１,I′t＋３,I′t＋４)为伪视频序列(缺中间

帧),I′t＋２为伪视频序列中真实的中间帧,I
∧

′t＋２为生成器G 生

成的伪视频序列的中间帧,Ifake
t＋２为I′t＋２经过遮像素处理得到

的假帧.

１)伪视频合成器

用于训练的数据集只包含正常数据.从训练集Vj＝
{I１,I２,􀆺,Ikj

}中选取长度为n的帧序列,Vj 是训练集中的

第j个视频,kj 是Vj 的帧总数,It 是当前视频中的第t帧.

得到的正常序列如式(１)所示:

XN ＝(It,It＋１,􀆺,It＋n－１),０≤t＜kj,t＋n－１≤kj (１)

通过跳帧的方式生成伪视频数据.从训练集Vj＝{I１,

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



I２,􀆺,Ikj
}中每隔s－１(s＞１)帧选取一帧,依次选取长度为n

的帧序列,得到伪视频序列如式(２)所示:

XP＝(It,It＋s,􀆺,It＋(n－１)∗s),０≤t＜kj,t＋(n－１)∗

s≤kj (２)

为了表达方便,将XP 改写为式(３)的形式:

XP＝(I′t,I′t＋１,􀆺,I′t＋n－１) (３)

本文中,参数n设置为５,参数s设置为２.

２)生成器G
本文使用改进后的 UＧNet[１１]网络 模 型 作 为 生 成 器 来

预测中间帧,在 UＧNet模型的跳层连接中加入协调注意力[１２]

(CoordinateAttention)来提高模型的检测性能.使用注意力

机制可以帮助生成器更好地理解输入数据的局部特征和全局

信息,从而生成更准确、细节丰富、自然的图像,这在以往的研

究工作中得到了验证[１３Ｇ１４].本文在生成器中加入的协调注

意力不仅能够捕获跨通道的信息,还能捕获方向感知和位置

感知的信息,从而帮助生成器更加精准地定位和识别感兴趣

的目标,进而提升模型的检测性能.协调注意力 UＧNet模型

(CoordinateAttentionUＧNet,CAUＧNet)结构如图２所示.

图２　CAUＧNet结构的示意图

Fig．２　SchematicdiagramofCAUＧNetstructure

　　协调注意力通过将通道注意力分解为两个并行的一维特

征编码,有效地将空间信息整合到生成的注意力图中.具体

来说,协调注意力利用两个一维全局池化操作分别将垂直和

水平方向的输入特征聚合成两个独立的方向感知特征图.这

两个嵌入了方向特定信息的特征图被分别编码为两个注意力

图,每个注意力图都捕获了输入特征图沿一个空间方向的长

程依赖关系,因此位置信息可以被保留在生成的注意力图中,

最后通过乘法将两个注意力图应用于输入特征图,以强调感

兴趣的目标.协调注意力的处理流程如图３所示.

图３　协调注意力的示意图

Fig．３　Schematicdiagramofcoordinateattention

设定向生成器G中输入伪视频数据的概率为p.当概率

为p时,向生成器输入去除中间帧的伪视频序列(It′,I′t＋１,

I′t＋３,I′t＋４)进行训练,希望生成器预测的伪视频中间帧I
∧

′t＋２和

真实的伪视频中间帧I′t＋２尽可能不相似.当概率为１－p时,

向生成器输入去除中间帧的正常帧序列(It,It＋１,It＋３,It＋４)

进行训练,希望生成器预测的中间帧I
∧

t＋２和真实的中间帧

It＋２尽可能相似.

３)鉴别器D１

生成器G 和鉴别器D１ 组成一个生成对抗网络,以最小

化生成的正常帧和真实的正常帧之间的差别.鉴别器D１ 的

任务是区分生成器预测的正常中间帧I
∧

t＋２和真实的正常中间

帧It＋２.而生成器G 的任务则是生成越来越真实的图像,以

欺骗鉴别器D１,使其无法区分出I
∧

t＋２和It＋２.通过不断地对

抗训练,生成器G 会逐渐提高其对正常帧的预测能力,生成

越来越接近真实帧的预测结果,从而提高模型的准确性和鲁

棒性.这 种 方 法 在 视 频 异 常 检 测 领 域 中 有 着 广 泛 的 应

用[１５Ｇ１６].

４)鉴别器D２

尽管可以通过最大化生成的伪视频中间帧I
∧

′t＋２和真实伪

视频中间帧I′t＋２之间的预测损失,在一定程度上增大它们之

间的差别,但由于伪视频帧与正常帧具有相同的背景,生成器

在训练时学习了正常帧的背景,也就学习到了伪视频帧的

９１２郭方圆,等:基于双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测方法



背景.然而,在测试阶段,通过逐像素计算真实帧与预测帧之

间的差别来判断当前帧是否为异常帧时,就可能会出现因为

背景误差太小而导致异常帧被误判为正常的情况.因此,需

要确保在训练阶段,即使是针对伪视频帧的背景部分,也无法

很好地预测,从而提升视频异常检测的性能.

生成器G 和鉴别器D２ 组成另一个生成对抗网络,以进

一步增大I
∧

′t＋２和I′t＋２之间的差别,确保生成器对伪视频帧的

背景部分也无法很好地预测.对于伪视频序列,希望生成器

G生成的中间帧I
∧

′t＋２与真实的中间帧I′t＋２尽可能不同.因

此,本文通过遮像素处理,将I′t＋２中大部分区域的像素点变成

灰色,得到与真实图像极不相似的图像Ifake
t＋２,如图４所示.

图４　遮像素处理过程

Fig．４　Maskpixelprocessing

鉴别器D２ 的任务是区分出Ifake
t＋２和I

∧

′t＋２,而生成器G 的

任务是生成越来越接近于Ifake
t＋２的图像,以欺骗鉴别器 D２,使

其无法区分出Ifake
t＋２和I

∧

′t＋２.通过不断地对抗训练,生成器G

预测的伪视频中间帧I
∧

′t＋２会越来越接近于Ifake
t＋２.由于Ifake

t＋２与

I
∧

′t＋２极不相似,因此生成器生成的中间帧与真实中间帧也极

不相似,以此来限制生成器对异常帧的预测能力.鉴别器D２

的有效性已在消融实验中得到验证.

３．２　损失函数

１)生成器G的损失函数

生成器G的损失函数由两部分组成,分别是预测损失和

对抗损失.预测损失指生成模型中用于衡量生成器生成帧与

真实帧之间相似性的度量.这里使用L２－范数来测量预测

误差,如式(４)、式(５)所示:

LN(I
∧

t＋２,It＋２)＝‖I
∧

t＋２－It＋２‖２
２ (４)

LP(I
∧

′t＋２,I′t＋２)＝－‖I
∧

′t＋２－I′t＋２‖２
２ (５)

其中,LN(I
∧

t＋２,It＋２)和LP(I
∧

′t＋２,I′t＋２)分别是输入正常序列和

输入伪视频序列时的预测损失函数.对于正常序列,要求最

小化预测损失;对于伪视频序列,则要求最大化预测损失.生

成器G总的预测损失函数如式(６)所示:

Lyc＝
LN(I

∧

t＋２,It＋２), 概率为１－p

LP(I
∧

′t＋２,I′t＋２), 概率为p
{ (６)

其中,p为输入伪视频序列的概率.

对抗损失是生成器在与鉴别器对抗训练过程中用到的损

失.对于鉴别器D１ 来说,It＋２是类别１,I
∧

t＋２是类别０;对于鉴

别器 D２ 来说,Ifake
t＋２ 是类别１,I

∧

′t＋２是类别０.在训练生成器

时,需要将鉴别器的鉴别能力固定,训练生成器让鉴别器 D１

错误地认为生成器生成的真实中间帧I
∧

t＋２是类别１,让鉴别

器D２ 错误地认为生成器生成的伪视频中间帧I
∧

′t＋２是类别１.

生成器G的两个对抗损失函数分别如式(７)、式(８)所示:

LG
adv１(I

∧

t＋２)＝∑
x,y

１
２LMSE(D１(I

∧

t＋２),１) (７)

LG
adv２(I

∧

′t＋２)＝∑
x,y

１
２LMSE(D２(I

∧

′t＋２),１) (８)

其中,LG
adv１(I

∧

t＋２)和LG
adv２(I

∧

′t＋２)分别是输入正常序列和伪视频

序列时生成器G 的对抗损失函数.其中,x和y 是鉴别器输

出的二维向量的横纵索引;LMSE为 MSE 函数,具体的含义如

式(９)所示.生成器G总的对抗损失函数如式(１０)所示.

LMSE(Y
∧
,Y)＝(Y

∧

－Y)２,Y＝１或０,Y
∧

∈[０,１] (９)

LG
adv＝

LG
adv１(I

∧

t＋２), 概率为１－p

LG
adv２(I

∧

′t＋２), 概率为p
{ (１０)

将生成器G的预测损失和对抗损失加权求和得到生成

器G 总的目标损失函数,如式(１１)所示:

LG＝λycLyc＋λadvLG
adv (１１)

其中,λyc和λadv分别是预测损失和对抗损失所占的权重.通

过不断迭代训练最小化损失函数,更新生成器G的参数ωG.

２)鉴别器D１ 的损失函数

训练鉴别器D１ 的目标是希望 D１ 能够将It＋２划分为１

类,I
∧

t＋２划分为０类.当训练D１ 时,需要固定生成器G 的参

数.鉴别器D１ 的损失函数如式(１２)所示.通过不断迭代训

练最小化损失函数,更新鉴别器D１ 的参数ωD１
.

LD１
adv (It＋２,I

∧

t＋２)＝∑
x,y

１
２LMSE(D１(It＋２),１)＋

∑
x,y

１
２LMSE(D１(I

∧

t＋２),０) (１２)

３)鉴别器D２ 的损失函数

训练鉴别器D２ 的目标是希望 D２ 能够将Ifake
t＋２划分为１

类,将I
∧

′t＋２划分为０类.当训练鉴别器D２ 时,需要固定生成

器G的参数.鉴别器D２ 的损失函数如式(１３)所示.通过不

断迭代训练最小化损失函数,更新鉴别器D２ 的参数ωD２
.

LD２
adv(Ifake

t＋２,I
∧

′t＋２)＝∑
x,y

１
２LMSE(D２(Ifake

t＋２),１)＋

∑
x,y

１
２LMSE(D２(I

∧

′t＋２),０) (１３)

３．３　异常分数

经过训练的生成器能够很好地预测正常序列的中间帧,

但对于异常序列的中间帧预测效果较差,因此可以通过计算

生成器预测帧和真实帧之间的差别来判断当前帧是否为异常

帧.根据以往的研究工作[５],峰值信噪比(PSNR)是一种很

好的图像质量评估方法,PSNR的值通常以分贝(dB)为单位,

数值越高表示生成图像的质量越好,越接近于真实帧,说明当

前被预测的帧更有可能是正常帧,PSNR的计算式如式(１４)

所示:

PSNR(I,I
∧
)＝１０log１０

[maxI
∧ ]２

MSE
(１４)

其中,I是真实帧,I
∧

是生成的帧,maxI
∧ 是I

∧
像素点的最大

值.MSE(MeanSquaredError)是生成的帧和真实帧之间
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像素值差异的均方误差,如式(１５)所示:

MSE＝１
N ∑

N

i＝０
(Ii－I

∧

i)２ (１５)

其中,N 是当前帧的像素总数,i是当前帧的像素索引.通过

对每个测试视频中所有帧的 PSNR 值进行最大最小值归一

化,将每一帧的PSNR值归一化到范围[０,１],作为每一帧的

异常分数.第t帧的异常分数S(t)的计算式如式(１６)所示:

S(t)＝ PSNR(It,I
∧

t)－mintPSNR(It,I
∧

t)

maxtPSNR(It,I
∧

t)－mintPSNR(It,I
∧

t)
(１６)

其中,maxtPSNR 与mintPSNR 分别表示当前视频前t帧最

大的PSNR 值和最小的PSNR值.

测试时,根据其分数S(t)来判断当前帧是否包含异常事

件.通过设定阈值T 来区分正常帧和异常帧,当异常分数大

于阈值时判定当前帧为正常帧,当小于阈值时判定当前帧为

异常帧,阈值的设定由 AUC结果决定.

３．４　异常检测模型算法的描述

双鉴别器和伪视频生成视频异常检测算法的训练过程如

算法１所示.

算法１　训练双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测算法

输入:训练轮次E,训练数据集包含的帧数fn,输入伪视频序列的概率

p,生成器 G的学习率pG,鉴别器D１ 和D２ 的学习率pD１ 和pD２
,

权重λyc和λadv

输出:训练得到的模型参数ωG,ωD１
,ωD２

１．initializethemodelparametersωG,ωD１
,ωD２

;

２．forepoch＝１toEdo

３．{fori＝０tofndo

４．{r＝random(０,１);/∗生成一个[０,１]之间的随机数,用于判断是否

输入伪视频序列∗/

５．ifr＜p{/∗输入伪视频序列训练 ∗/

６．ωG＝ωG－pG(λyc
∂LP(I

∧
i′,Ii′)

∂ωG
＋λadv

∂LG
adv２(I

∧
i′)

∂ωG
);/∗固定鉴别器

D２ 的参数,更新生成器 G的参数∗/

７．ωD２ ＝ωD２ －pD２

∂LD２
adv(I

∧
i′,Ifake

i )
∂ωD２

;/∗固定生成器 G 的参数,更新鉴

别器 D２ 的参数∗/}

８．else{/∗输入正常序列训练∗/

９．ωG＝ωG－pG(λyc
∂LN(I

∧
i,Ii)

∂ωG
＋λadv

∂LG
adv１(I

∧
i)

∂ωG
)/∗固定鉴别器 D１ 的

参数,更新生成器 G的参数 ∗/

１０．ωD１ ＝ωD１ －pD１

∂LD１
adv(I

∧
i,Ii)

∂ωD１

;/∗固定生成器 G 的参数,更新鉴别

器 D１ 的参数∗/}

１１．}}

１２．returnωG,ωD１
,ωD２ ．

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集和评价指标

本文在两个公开的视频异常检测数据集上进行实验验

证,即 UCSDPed２[１７]和CUHKAvenue[１８].每个数据集分为

训练集和测试集,训练集中只有正常事件,而测试集中既包含

正常事件又包含异常事件.UCSDPed２ 数据集是在人行道

上拍摄的行人走动视频,包含２８个视频片段,其中１６个视频

片段全部为正常行为,作为训练集;另外１２个视频包含异常

行为,例如骑自行车、开小轿车、滑滑板等,作为测试集.每个

视频分辨率为２４０×３６０像素.CUHK Avenue数据集中的

视频是在地铁口从平视角度拍摄的,包含３７个视频片段,其

中１６个视频序列全部为正常行为,作为训练集;另外２１个视

频片段包含异常行为,例如行人奔跑、扔掷杂物等,作为测试

集.每个视频分辨率为３６０×６４０像素.

受试者工作的特征曲线(ReceiverOperatingCharacterisＧ

ticcurve,ROC)是二分类器模型的分类性能指标.ROC曲线

的横坐标和纵坐标是不同阙值条件下,计算得出真阳性率

(TruePositiveRate,TPR)和假阳性率(FalsePositiveRate,

FPR)的数值.ROC曲线不便观察变化趋势,因此通过 ROC
曲线下的面积(AreaUnderCurve,AUC)对模型的分类准确

度性能进行评价.在样本不平衡的情况下,AUC依然能够对

分类器作出合理的评价.AUC的值越高,表明模型的分类性

能越好.

实验中的相关参数设置如下:生成器G 的预测损失权重

系数λyc和对抗损失权重系数λadv分别设为１．０和０．０５,输入

伪视频序列的概率p设为０．０１.

４．２　消融实验

为了验证本文模型各个模块的有效性,进行了消融实验,

结果如表１所列.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiment

方法 Ped２AUC/％ AvenueAUC/％
无协调注意力 ９７．９ ８５．４

预测中间帧改为预测未来帧 ９７．６ ８５．４
无鉴别器D２ ９７．１ ８５．５
本文方法 ９８．６ ８５．９

实验结果表明,没有鉴别器 D２ 的模型在两个数据集上

的 AUC分别下降了１．５％和０．４％,这表明鉴别器 D２ 在提

升模型的检测性能方面发挥了有效作用.此外,没有添加协

调注意力的模型在两个数据集上的实验结果表明,协调注意

力通过对不同层的特征图进行加权,使得模型能够更好地处

理不同的运动信息,提高了模型的生成能力.采用预测中间

帧的模型比采用预测未来帧的模型在两个数据集上的 AUC
分别提高了１％和０．５％,这说明预测中间帧更有利于模型学

习运动信息,从而提升模型的检测性能.

４．３　实验结果和性能评价

本文方法在 UCSDPed２和 CUHK Avenue两个数据集

上的 ROC曲线如图５所示,横坐标表示正常数据被误判为异

常的概率(FalsePositiveRate,FPR),纵坐标表示异常数据被

正确地判断为异常的概率(TurePositiveRate,TPR).异常

检测的最理想情况是 TPR 等于１,对应的 FRP等于０,因此

曲线越接近(０,１)点,说明该方法的检测性能越好.ROC曲

线中横坐标和纵坐标差异最大的点所对应的阈值作为区分正

常帧和异常帧的最佳阈值T.
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(a)在Ped２数据集上的 ROC曲线

(b)在 Avenue数据集上的 ROC曲线

图５　在Ped２和 Avenue数据集上的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurvesonPed２andAvenuedatasets

本文方法和目前主流视频异常检测方法在 UCSDPed２
和CUHK Avenue两个数据集上的检测性能比较如表２所

列.在Ped２数据集上的 AUC达到了９８．６％,在 Avenue数

据集上的 AUC达到了８５．９％,均取得了较好的效果.

表２　本文方法与其他视频异常检测方法的比较

Table２　Comparisonoftheproposedmethodwithothervideo

anomalydetectionmethods

Year Method Ped２AUC/％ AvenueAUC/％
２０１８ Liu等[５] ９５．４ ８５．１
２０１９ Gong等[４] ９４．１ ８３．３
２０１９ Nawaratne等[１９] ９６．５ ８４．５
２０２０ Dong等[８] ９５．６ ８４．９
２０２０ Ji等[２０] ９８．１ ７８．３
２０２０ Yang等[２１] ９５．９ ８５．９
２０２１ Astrid等[２２] ９６．５ ８４．９
２０２２ Park等[２３] ９６．３ ８５．３
２０２３ Le等[１３] ９７．４ ８６．７
２０２３ Zhang等[２４] ９７．９ ８５．９
２０２３ 本文方法 ９８．６ ８５．９

与Liu等的方法相比,本文将预测未来帧改为预测中间

帧,有效提高了异常检测的性能;与 Dong等的方法相比,本

文使用双鉴别器来提高生成器对正常帧的生成能力和约束模

型对异常帧的生成能力,从而极大地提高了模型在异常事件

检测方面的性能;而 Dong等提出的方法使用双鉴别器仅考

虑到正常帧.

由此可知,本文方法利用鉴别器 D２ 解决了生成模型也

能够很好地预测异常的问题,加入协调注意力提升了模型的

生成能力,同时采用预测中间帧的方式让模型更好地学习到

了运动信息,从而有效提升了模型检测异常的能力.

结束语　本文提出了一种基于双鉴别器和伪视频生成的

视频异常检测方法,通过生成器G 和鉴别器D２ 的对抗训练

限制生成器对异常帧的生成能力,解决了生成器生成能力过

强以至于对异常帧也能够很好预测的问题,从而提升了模型

的检测性能.同时,在生成器中加入协调注意力,进一步提升

了模型的检测性能.此外,本文方法将以往预测方法中的预

测未来帧改为预测中间帧,有利于模型更好地学习前向和后

向的运动信息.在两个公开数据集上的实验,进一步验证了

本文方法在视频异常检测任务中的有效性.未来我们将考虑

在伪异常生成中增加表观伪异常以及不同的运动伪异常,另

外将考虑如何提升视频异常检测的实时性.
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３２２郭方圆,等:基于双鉴别器和伪视频生成的视频异常检测方法


