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摘　要　无监督视频异常检测方法通常使用正常的监控视频数据通过帧重构/帧预测方法来训练视频异常检测模型.然而,正

常视频中往往包含大量的相似画面和背景帧,数据集冗余的问题尤为明显,因此不能高效地进行异常检测模型训练.针对该问

题,提出了伪异常选择驱动学习的视频异常检测方法,从原始视频训练数据中迭代选取部分异常分数高的正常视频帧(伪异常

帧)来构建新的训练池,用于学习和优化视频异常检测模型.在检测模型方面,设计了基于后继帧预测的双路 UＧNet骨干网

络,以不同采样率的视频段分别作为两个支路的输入,从而从多个粒度上更好地提取和利用视频的时空特征.为了加强典型训

练数据对帧预测任务和异常检测的影响,双路 UＧNet中设计了多层的记忆学习模块.在常用视频异常检测数据集上进行实

验,验证了所提方法在检测精度和训练效率上的有效性.
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Abstract　Unsupervisedvideoanomalydetectionmethodsgenerallyusenormalvideodatatotrainananomalydetectionmodel

throughframereconstructionorframeprediction．However,normalvideosusuallycontainalargenumberofbackgroundframes

andsimilarscenes,whicharequiteredundant,leadingtoinefficientmodelingforvideoanomalydetection．Toaddressthisissue,

thispaperproposesapseudoＧabnormalsampleselectionmethod,whichiterativelyselectsvideoframeswithhighabnormalscores

fromoriginalvideostobuildanewconcisetrainingpoolforvideoanomalydetectionbasedonfutureframeprediction．Asforthe

detectionmodel,thispaperdesignsatwoＧpathUＧNetarchitecture,whereeachpathhasadifferentsamplingfrequencyonvideo

framessothatspatialＧtemporalfeaturesofvideoscanbebetterextractedandutilizedfrom multiplescales．InthetwoＧpathUＧ

Net,eachlayersharesamemorymoduletostrengthentheimpactoftypicaltrainingdataforfutureframepredictionandvideo

anomalydetection．ExperimentalevaluationonbenchmarkvideodatasetsdemonstratestheefficiencyandeffectivenessoftheproＧ

posedmethod．

Keywords　Videosurveillance,Anomalydetection,Sampleselection,Memorymodel,SpatialＧTemporalfeature

　

１　引言

视频异常检测的目标是在监控数据中发现不寻常或不符

合预期的视频帧[１],这些视频帧即为异常帧.视频异常检测

技术能够高效智能地监控异常事件,现已成为学术界[２]和工

业界[３]的研究热点.然而,现实监控视频中的异常事件罕有

发生,且异常的标准难以定义.收集真实场景下的所有异常

画面是不现实的,这带来了异常样本缺乏的问题.因此,现有

的无监督视频异常检测方法通常仅使用正常样本训练模型,

根据视频帧的重构[４Ｇ５]或预测[６]误差来判别异常.这样的正

常监控视频往往由大量相似画面和背景帧构成,数据冗余的

问题尤为明显.以这样的全部样本来训练网络模型需要花费

大量的时间,而且冗余的训练集可能导致样本空间不平衡,出
现所得模型对某些样本的“过学习”现象[７].



视频帧预测的方法关注目标帧与其期望(预测帧)之间的

误差大小,更符合异常行为不符合预期发生的设定,被视为有

效的解决方案.当前的基于帧重构和帧预测的方法也存在一

定局限性,现有工作往往仅关注视频帧外观上的预测/重构任

务或需要引入额外预训练模型来提取动作信息[４Ｇ６,８],不能高

效提取视频中的时空特征.受SlowFast模型[９]中快慢分支

不同帧率输入的启发,本文设计了双路 UＧNet后继帧预测网

络模型,由快、慢两个支路构成.其中慢支路输入稀疏帧,快

支路输入连续帧,快、慢支路均能较好地捕获视频中的时空特

征,且能通过跃层连接操作更好地从多个粒度上捕获视频的

时空特征,在不需要额外信息输入的情况下,取得了较好的视

频异常检测性能.

样本选择方法能够从原始样本集合中挑选部分典型样本

形成新的训练集,从而缓解样本中的数据冗余问题.监控视

频中,正确分类那些容易被误判的片段正是提高模型检测能

力的关键.图１(b)给出了常见视频异常检测流程,首先直接

使用原始训练集进行训练,然后评估测试集.相比图１中的

(b),图１中的(a)为本文方法,引入了伪异常选择策略.每轮

训练前,所提方法从原始训练集选取异常分数高的视频帧加

入训练池,以此训练池训练模型,本文将被选视频帧称为伪异

常帧.伪异常帧是正常视频中具有高异常分数的视频帧,伪

异常选择策略能够过滤部分明显正常的视频帧,缓解训练数

据冗余的问题.此外,所选伪异常帧构成的训练池中,多为人

物重叠、人物进出监控画面等易被误判为异常的视频帧.基

于此训练池优化模型,能提高模型的对类似画面的预测能力,

减小误判概率.如图１所示,本文方法对于正常帧的异常分

数普遍低于０．５,评估的准确度更高,使正常、异常帧之间的

区别更大,从而展示出了更好的检测效果.

图１　基于伪异常样本选择的视频异常检测

Fig．１　VideoanomalydetectionwithpseudoＧabnormalsample

selection

本文的主要贡献如下:

(１)提出了伪异常选择驱动学习的视频异常检测方法,

根据选择策略迭代地从原始训练集中选取训练数据加入训练

池,并以此训练池来优化模型.

(２)提出了双路 UＧNet后继帧预测网络,通过其两个支

路不同帧采样率的输入和侧向连接操作,双路 UＧNet能够直

接端到端地提取视频的时空特征,不需要输入光流等额外运

动信息.

(３)在所提双路 UＧNet中设计了多层的记忆机制.本文

在每一层侧向连接中引入了一个共同的记忆模块,通过对典

型时空特征的记忆,来加强训练数据中的典型行为模式产生

的影响.

(４)实验结果表明,所提双路 UＧNet帧预测网络结合多

层记忆机制,能够加强正常行为模式产生的影响,抑制异常画

面的预测能力,从而提高正常画面与异常画面的区分度.本

文的伪异常选择策略具有普适性,能够在保持较好检测性能

的情况下,通过训练样本选择方法减少 ８０％ 以上的 训 练

耗时.

２　相关工作

２．１　视频异常检测

近年来涌现出了大量的视频异常检测方法[４,１０Ｇ１１],它们

往往通 过 自 编 码 器 的 帧 重 构/帧 预 测 误 差 来 训 练 模 型.

Hasan等[４]通过３D卷积建模视频中的时空特征,利用重构

误差鉴别异常.Leng等[１０]通过多个视角的重构分数来判别

异常.UＧNet[１２]作为优秀的自编码器,在视频异常检测领域

被广泛使用.Liu等[６]使用 UＧNet作为骨干网络,提出了基

于帧预测的方法,通过历史帧序列预测目标帧,避免了直接重

构目标帧的问题.该方法使用光流来加强运动特征,带来了

额外的计算量消耗.Park等[１１]在 UＧNet中设计了记忆模

块,强化了正常模式的影响.Fang等[１３]以 UＧNet为骨干网

络,通过未来帧和历史帧的一致性来建模异常.然而,UＧNet
源于图像任务,视频时空特征编码能力不足,在ShanghaiTech
数据集上与未以 UＧNet作为骨干网络的方法存在较大差距.

这些方法往往对视频时空特征进行了专门的设计.Xu等[１４]

设计了双路的自编码器,包含一条单独的 RGB支路和一条光

流支路,将两个支路的特征融合后进行任务重构.Yu等[１５]

将外观 和 运 动 特 征 作 为 互 补 的 线 索 来 优 化 模 型.Chang
等[１６]设计了双路的时空自编码器网络结构,以编码紧凑时空

特征.Hao等[１７]在自编码器的基础上,设计了时空一致性的

鉴别器,将时空一致性作为异常分数来鉴别异常.Georgescu
等[１８]使用目标检测器来编码人物行为,通过多任务学习方

法,设置了４个代理任务来应对４种类型的异常行为,在视频

异常检测任务中取得了最好的效果.本文在 UＧNet结构的

基础上,提出了双路 UＧNet后继帧预测网络模型,使用两个

具有不同帧率输入的分支来编码视频特征,并通过侧向连接

操作融合了不同粒度上的时空特征,展示出了更好的表现.

２．２　记忆模型

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[１９]和

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[２０]是用

于捕获序列数据中长期依赖关系的常用方法,两者都通过隐

藏状态来选择性地记录历史信息并将其作为记忆.但由于两

者的结构限制,所含隐藏状态的大小十分有限,它们往往无法

准确地记录顺序数据中的所有内容.为打破这一限制,最近

的工作[２１Ｇ２２]关注于在端到端的网络中引入一个外部的记忆

模块.这样专门的记忆库和记忆网络可以更好地执行记忆的

读写操作[２２Ｇ２６],表现出记忆功能.Gong等[２６]将记忆学习方

法用于自编码器中,在特征空间引入了额外的记忆库来保存

有价值的正常模式,以在测试阶段增强正常画面的重构能力.
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本文扩展了记忆模块在异常检测方面的应用,在所提的双路

UＧNet后继帧预测网络中,本文将快、慢分支的每一层输出拼

接后输入与之对应的记忆模块,以进行记忆学习.多层的记

忆模块能够对正常模式进行多层次的记忆,增强正常画面的

预测能力,抑制异常画面的预测效果,从而提高正常画面与异

常画面的区分度.

２．３　训练样本的选择

训练样本在神经网络的学习中占有重要地位,训练样本

的质量直接影响着模型的表现.训练样本集是否具有代表性

将决定模型的学习效果.训练样本选择的目标是从原始训练

集D 中尽量多地删除冗余样本和噪声样本,然后得到一个具

有代表性的压缩集DS,要求该压缩集能够保持或改善模型性

能.根据数据选择策略和过程的不同,样本选择方法主要可

以分为以下３种:基于抽样的方法、基于聚类的方法和基于近

邻分类规则的方法[２７].文献[２８]根据网络的训练情况动态

地向训练集加入特定样本.Wang等[２９]根据样本密度的大小

选择更接近支持向量的数据训练SVM[３０].Tang等[３１]提出

了用于分类问题的根据样本相关性进行选择的算法.在视频

异常检测领域,也有工作着力于解决训练数据冗余的问题.

Cong等[３２]通过字典选择方法,从训练数据中选择最优子样

本集作为字典,通过字典对测试画面的重构代价来检测异常.

借鉴这些思想,本文设计了伪异常样本选择框架,在每轮训练

前,迭代地选取异常分数topＧk的伪异常帧并将其加入训练

池,并以该样本池训练模型.所选训练池中,多为人物重叠、人

物进出监控画面等易被误判异常的视频帧.基于此训练池优

化模型,能提高模型的对类似画面的预测能力,减小误判概率.

３　本文算法

伪异常选择驱动的视频异常检测训练框架如图２所示.

为缓解视频异常检测训练集中的冗余问题,本文提出了伪异

常选择学习方法.每次训练前,先从训练集选取异常分数

topＧk的帧加入训练池.为有效地提取视频中物体的时空特

征,本文设计了双路 UＧNet后继帧预测网络,分别记为慢分

支和快分支.其中快分支输入长为T 的连续帧,慢分支输入

长为T/τ、间隔为τ采样的视频帧,所提模型解码器部分与 UＧ
Net解码器结构一致.两个分支由于输入帧的时间速率不

同,所包含的时空特征也有差异.为了丰富特征中不同粒度

的时空信息,双路 UＧNet每一层通过侧向连接将慢分支和快

分支编码的特征进行融合.由于记忆模块能够强化训练数据

产生的影响,本文在侧向连接中引入了记忆模块来强化正常

视频中的典型特征.记忆模块中(图２中 MPl,l∈{１,２,３,

４}),将快、慢分支的输出进行拼接,得到两个分支融合后的特

征xl,然后根据xl 读取并更新记忆库中的典型正常模式,得

到更新后的特征x∧l.

图２　伪异常选择驱动学习的视频异常检测训练框架

Fig．２　TrainingframeworkofpseudoＧabnormalsampleselectionforvideoanomalydetection

３．１　双路UＧNet后继帧预测网络

由于 UＧNet[１２]模型具有优秀的图片编码重构能力,其在

视频异常检测领域也被广泛使用[６,１１,２５].监控视频的相邻帧

之间的空间轮廓信息(如背景和行人的外观)变化相对较小,

而运动信息(如行走和跑步动作)的差异相对较大,因此仅仅

提取视频中物体的空间特征远远不够.运动特征能够辅助判

断一个行为是否异常,因此本文在 UＧNet的基础上设计了一

个双路的编码器,旨在利用快、慢分支增强视频时空特征编

码.其中慢分支的编码器的输入为间隔τ采样的视频帧,结

构上 与 UＧNet 保 持 一 致,网 络 参 数 为 (Conv１×２２ＧBNＧ

ReLU ＋Conv１×２２ＧBNＧReLU).快分支的编码器输入为连

续的T 帧,与慢分支相比,其主要目的在于发掘更长输入

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



序列内的时空信息,以从多个粒度上捕获视频的时空特征.

为使快分支与慢分支最大池化后的特征通道数相同,以便进

行拼接操作,快分支的编码器设计了一个额外的 Conv１×３２

卷积操作.

双路网络中,侧向连接常被用来融合两个分支中的信

息[９],该操作能在视频特征提取过程中合并不同粒度上的时

空特征.如图２所示,本文在每一层对应的快分支和慢分支

的编码器之间设计了一个横向连接.慢分支的输出保留了

UＧNet中的最大池化操作,使其与快分支输出的通道数相同,

以便于拼接操作.双路后继帧预测网络中的层数共有４层

(L＝４),本文将第l∈{１,􀆺,L}层拼接后的特征记为xl,由记

忆模块更新后得到x∧l,并将其作为下一层慢分支的输入.模

型目标为对未来帧IT＋１进行预测,预测结果记为I
∧

T＋１.为保

证IT＋１与I
∧

T＋１的一致性,本文通过最小化两者的ℓ２ 距离来实

现,损失Rpred如式(１)所示:

Lpred＝‖IT＋１－I
∧

T＋１‖２ (１)

３．２　多记忆模块

在双路 UＧNet中,两个分支的输入帧率不同,且两个分

支在结构上也有区别,编码后各自所提取的时空特征也有差

异.本文在双路 UＧNet的每一层都使用了一个横向连接,将

快分支和慢分支的特征进行融合,所得特征包含了两个分支

中不同粒度的时空特征.每一层融合后的特征记为xl∈

ℝH×W×C,将 H×W 记为K.记忆模型可以通过读写其记忆

库来强化特定样本产生的影响.因此,本文在双路 UＧNet结

构的每一层都引入记忆模块,以强化正常样本中的时空特征.

通过对不同层次特征的记忆学习,所提方法能够在预测时加

强正常行为模式的影响,抑制异常画面的预测能力,提高正

常/异常画面的区分度.本文所提多层记忆模块记为 Ml∈

ℝm×C,l∈{１,􀆺,L}代表对应层中正常视频帧的典型特征.

记忆模块包含两个操作:记忆库读取和记忆库更新.

记忆库读取模块如图３所示,输入的xl 经过记忆模块读

取记忆项后,得到更新调节后的输出x
∧
k
l.具体而言,每次输

入xl∈ℝH×W×C被展开为K 个大小为ℝ１×１×C的查询,查询项

表示为xk
l.查询时,先将xk

l 与记忆库中的每一个记忆项Mj
l

计算余弦相似度,再由Softmax操作得到匹配概率wj,k
l ,其计

算式如式(２)所示:

wj,k
l ＝ exp(xk

l (Mj
l)T)

∑
i∈m

exp(xk
l (Mi

l)T) (２)

记忆读取时,查询项xk
l 与特定记忆项匹配概率越高,

wj,k
l 就越大,在更新后的x

∧
k
l 中的占比也就越大.本文按照式

(３)进行记忆聚合操作,得到更新后的特征x
∧
k
l.通过 Ml 中全

部的记忆项来更新xk
l,使得本文模型能够理解不同的正常模

式,并抑制异常画面的预测效果.

x
∧
k
l＝ ∑

j∈m
wj,k

l Mj
l (３)

记忆库需要不断训练更新,以尽可能多地保存更具代表

性的样本,保证其影响力.记忆库中的每一个记忆项 Mj
l 都

会参与查询项xk
l 的更新.为保证记忆项查询项xk

l 只与最相

似的Mj
l 保持较大的匹配概率wj,k

l ,而与其余记忆项保持较

低的匹配概率,本文将 Mj
l 作为xk

l 的正匹配对象,其余记忆

项作为负匹配对象,通过对比学习优化记忆模块.对比学习

方法保证了查询项只与某一记忆项最相关,而与其他记忆项

相似度较低,从而保证记忆项是稀疏的.记忆模块对比学习

损失函数如式(４)所示:

Lmem＝∑
L

l＝１
　∑

m

j＝１
－log

exp(xk
l (Mj

l)T)

∑
m

i＝１
exp(xk

l (Mi
l)T)[ ] (４)

本文通过预测误差和记忆模块损失来分别优化网络模型

和记忆库参数,如式(５)所示:

Ltotal＝Lpred＋Lmem (５)

其中,Lpred通过预测误差优化双路 UＧNet网络参数,根据Lmem

优化记忆模块参数.

图３　记忆读取模块

Fig．３　Memoryreadingmodule

３．３　伪异常选择

预测帧的质量是衡量异常程度的标准[６],式(６)中峰值信

噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)是一种被广泛用于

衡量图像质量的方法.本文也使用PSNR来评估预测帧的质

量,将It 的PSNR值记为P(I
∧

t,It).对应地,式(６)中,I
∧

t 表

示预测帧,It 表示真实帧.P(I
∧

t,It)值越低,表示视频帧预测

的质量越差,该视频帧为异常帧的可能性就越大.

P(I
∧

t,It)＝１０log１０
max(I

∧

t)

‖I
∧

t－It‖２
２/N

(６)

其中,N 表示视频帧中的像素点个数.本文按照式(７)将

P(I
∧

t,It)归一化到[０,１],并以此表示各帧的异常值.其中具

有更高的异常分数S(t)的视频帧更有可能是异常帧.

S(t)＝ maxtP(It,I
∧

t)－P(It,I
∧

t)

maxtP(It,I
∧

t)－mintP(It,I
∧

t)
(７)

本文所提伪异常选择驱动学习的视频异常检测模型的训

练流程如算法１所示.

算法１　伪异常选择驱动学习

输入:TrainingsetD;SelectionbudgetDbudget,InitialmodelΘ;SelecＧ

tionsizek

输出:ModelΘ;MemorypoolM

１．RandomlyinitializetrainingpoolDSfromtrainingsetDbyaninitial
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portionp;

２．D＝D\DS;

３．WhileDS＜ Dbudget:

４．　CalculatelossLtotalonDSbyEq．(５);

５．　UpdateΘandMbyLtotal;

６．　CalculateS(t)inDonΘbyEq．(７);

７．　DT＝{Dt,t∈topＧk(S(t))};

８．　DS＝DS∪DT,D＝D\DT;

９．end

为使异常检测模型的训练数据更有意义,降低训练数据

的冗余性,本文在每轮模型迭代前,尽可能地从训练集中选择

画面、人物复杂的伪异常视频帧加入训练池.通过对训练池

内这些伪异常视频片段的学习,模型在评估时能够提高对类

似正常画面的预测能力,使这些画面保持较低的异常分数.

所提方法首先用２％的训练集随机初始化训练池DS,并以此

训练池初始化模型.每轮训练完成后,进入推理阶段,对待选

择样本进行评估.按照式(７)的评估结果,将训练集中异常分

数topＧk(具体为训练集大小的１％)的伪异常样本集合DT加

入训练池DS,并在DS上继续优化所提双路 UＧNet网络模型,

如此迭代,直到DS与训练集D 的占比达到预设样本选择比例

Dbudget.正如前文所述,所选取的异常分数topＧk的伪异常样本

往往是画面、人物复杂的视频帧,通过对这些视频帧的学习,提

高了正常帧和异常帧的区分度,便于设定阈值来判别异常.

４　实验

４．１　数据集与实验设置

为评估所提方法(SelAD)在视频异常检测上的实验表

现,本文在主流的异常检测数据集 UCSDPed２[３３],Avenue[３４]

和ShanghaiTech[６]上进行了验证.数据集示例如图４所示,

其中第一行为正常示例,第二行为异常示例.

(a)Ped２ (b)Avenue (c)ShanghaiTech

图４　数据集示例

Fig．４　Sampleofexperimentaldatasets

(１)UCSDPed２.Ped２包含１６个训练视频和１２个测试

视频,每帧分辨率为２４０×３６０像素.训练集包含２５５０帧,测

试集包含２０１０帧,其中包含各种拥挤的场景,异常情况包括

自行车、车辆、滑板、轮椅穿越行人区.

(２)Avenue.Avenue数据集是固定相机视角捕获的走廊

数据集,包含１６个训练和２１个测试视频片段,包含１５３２８个

训练帧,１５３２４个测试帧.训练视频包含正常情况下的视频,

测试视频包含标准和异常事件视频,其中检测的主要是行人

的各种异常,如异常动作(跑步)、错误移动方向和异常物体

(如自行车)等.

(３)ShanghaiTech.ShanghaiTech(SHTech)是异常检测

现有基准中最大的数据集,包含１３０个异常事件和逾２７００００
个训练帧.该数据集包含１３个场景,这些场景具有复杂的光

照条件和摄像机角度.此外,ShanghaiTech数据集中引入了

由突然运动引起的异常,如追逐和争吵,这些异常与实际场景

更相符.

本文以接受者操作特性曲线(ReceiverOperatingCharacＧ

teristiccurve,ROC)为评测标准,曲线下面积(AreaUnder

Curve,AUC)表示 ROC曲线面积.AUC越高表明模型性能

越好,该算法根据阈值来检测异常是否发生.实验参数设置

如下:记忆库的维度m 设置为１０,batch_size设置为１２,学习

率设置为２×１０－４.本文在 SHTech数据集上将每一轮的

epochs设置为１,Avenue和Ped２上的epochs设置为５,训练

的最后一轮epochs设为原来的２倍,Dbudget设置为占原始训

练集的２０％.训练时,使用训练集原始大小２％的样本初始

化训练池,然后在此训练池中进行一轮训练.每轮训练完成

后,随机从训练集中选取３０％的样本进行评估,选择其中异

常分数topＧk(训练集原始大小的１％)的伪异常样本加入训

练池.如此迭代至训练池占原始训练集大小的２０％时,训练

完成.

４．２　实验结果比较

４．２．１　伪异常选择

本文从运行效率(训练耗时)和准确率(AUC)两个角度

出发,评估了所提伪异常样本选择方法的实际表现.表１列

出了在３个视频异常检测数据集上,本文模型设置不同选择

样本比例时的结果(本文所注样本选择百分比皆表示总选择

量占原始训练集的比例,１００％表示在全训练集上训练).

表１　不同样本选择策略下的结果比较(AUC)

Table１　Resultscomparisonofdifferentsampleselection

strategies(AUC)

(单位:％)

样本选择策略 Ped２ Avenue SHTech

randomＧ２０％ ９３．６４ ８５．３１ ７０．５８

topＧ１０％ ９５．８１ ８７．４２ ７０．６８

topＧ２０％ ９７．０３ ８７．４５ ７２．０９

１００％ ９７．２８ ８９．１６ ７２．５４

表１中,randomＧ２０％选择策略表示每轮迭代从训练集随

机选取１％的样本加入训练池,总选择量达２０％时停止迭代.

topＧ１０％表示随机选取１％的样本初始化模型,每轮迭代从训

练集中选取异常分数前１％的伪异常样本加入训练池,并在

此训练池中训练,直至选择量达１０％.topＧ２０％表示随机选

取２％的样本初始化模型,迭代训练方式与topＧ１０％相同,直

至选择量达２０％.综合比较,使用伪异常样本选择方法能够

在３个数据集中均取得比随机选择更好的效果,这验证了伪

异常样本选择方法能够在减小训练集大小的情况下,相比随

机方法更能提升检测性能.其中topＧ２０％选择策略能够较好

地保持在全训练集上的检测性能,这表明topＧ２０％伪异常选

择策略更有效.

为验证伪异常选择方法对训练耗时和性能产生的影响,
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本文 对 MNAD 方 法[１１]和 所 提 SelAD 方 法 在 Avenue 和

ShanghaiTech数据集上进行了实验.表２列出了在使用/不

使用伪异常选择驱动学习的情况下,两种方法的耗时与 AUC
值.样本选择比例１００％对应的epochs为２０,其余样本选择

策略下 的 训 练 轮 数 为 ２０,且 在 SHTech 上 每 轮 训 练 １ 个

epoch,在 Avenue上每轮训练５个epochs,即本文样本选择策

略下的总epochs比全训练集更多.但由于训练池比全训练

集小,因此仍能够明显减少时间消耗.

表２　伪异常样本选择策略对运行效率和检测精度的影响

Table２　ImpactofpseudoＧabnormalsampleselectionmethod

ontrainingtimeandaccuracy

方法 数据集 样本选择 耗时/h AUC/％

MNAD[１１]

Avenue １００％ ２２．２ ８８．４５
Avenue topＧ２０％ ２．５ ８６．８１
SHTech １００％ ３５．８ ７０．５１
SHTech topＧ２０％ ６．３ ７０．１６

SelAD

Avenue １００％ １７．８ ８９．１６
Avenue topＧ２０％ １．８ ８７．４５
SHTech １００％ ３４．０ ７２．５４
SHTech topＧ２０％ ５．６ ７２．０９

使用伪异常样本选择方法后,训练池缩减为原始训练集

的２０％,在 Avenue和ShanghaiTech数据集上的耗时分别仅

为传统 方 法 的 １/１０ 和 １/５,并 保 持 了 较 好 的 检 测 性 能.

MNAD方法[１１]和本文方法的实验表明,伪异常样本选择方

法具有一定的普适性,能够提高训练样本的质量,缩短训练耗

时,节约计算资源.

４．２．２　模型性能

为验证本文异常检测模型的有效性,本文方法与主流的

视频异常检测方法在全训练集(１００％训练集)的情况下进行

了实验比较.由于 Liu等[６],Park等[１１],Gong等[２６]和 Fang
等[１３]提出的方法均以 UＧNet为骨干网络(UＧNetbased),与

本文模型最为相近,是主要的比较目标.此外,本文也给出了

视频异常检测领域最近的研究成果,以作为参考,这些方法未

使用 UＧNet为骨干网络(NonUＧnetbased),它们通常会引入

额外的操作(光流、特征预处理)等.表３列出了在全训练集

训练的情况下各模型的检测精度.

表３　全训练集下的视频异常检测结果

Table３　Resultsofvideoanomalydetectiononwholedatasets
(单位:％)

模型类别 方法 Ped２ Avenue SHTech

NonUＧNet
based

Hasan等[４] ８４．９８ ８０．０５ ６０．９４
Yu等[１５] ９７．３２ ８９．６１ ７４．８０

Chang等[１６] ９６．５２ ８６．３８ ７３．３２
Wang等[３５] － ８７．０１ ７９．３０

Georgsu等[１８] ９９．８２ ９２．８２ ９０．１８
Li等[３６] ９５．１０ ８８．８０ ７３．９０
Hao等[１７] ９６．９１ ８６．６２ ７３．７９

Zhong等[３７] ９７．７０ ８８．９０ ７０．７０
Chang等[３８] ９６．７１ ８７．１３ ７３．７０

UＧNetbased

Liu等[６] ９５．４３ ８５．１１ ７２．８０
Park等[１１] ９６．９１ ８８．４５ ７０．５１
Gong等[２６] ９４．１３ ８３．３２ ７１．１２
Fang等[１３] ９６．２０ ８６．８０ －

SelAD(Ours) ９７．２８ ８９．１６ ７２．５４

　　 表 ３ 所 列 的 未 以 UＧNet作 为 骨 干 网 络 (Non UＧNet

based)的方法中,Georgesu等[１８]使用了预训练的目标检测

器,通过更精细的输入,将异常检测的目标聚焦于人的行为模

式,以多任务学习方法训练模型,在现有方法中取得了最好的

表现.Wang等[３５]也使用了预训练的目标检测器,使得异常

检测更加关注人的行为,在ShanghaiTech数据集上取得了较

好的表现.Chang等[３８]设计了分别关注于外观和运动特征

的双路自编码器模型,通过聚类等操作强制外观编码器和运

动编码器关注于主要正常模式,在ShanghaiTech数据集取上

取得了较好的表现,但由于其３D卷积主干网络编码能力的

局限性,在Ped２和 Avenue数据集上表现稍逊.

以 UＧNet为骨干网络(NonUＧNetbased)的方法中,本文

的双路 UＧNet两个分支能够发掘细粒度的时空特征,在Ped２
和 Avenue数 据 集 上 都 取 得 了 有 竞 争 力 的 表 现,分 别 为

９７．２８％和８９．１６％.这是因为数据集 Ped２和 Avenue的分

辨率较低,画面中的人物体积小且密集,细粒度的特征更有利

于判别异常.本文方法在 UＧNet的基础上,加强了不同粒度

的时空特征的影响,因此表现更佳.由于 UＧNet能通过跳跃

连接减少降维带来的信息损失,能较好地反映出重构/预测误

差,因此 Liu等[６],Park等[１１]和 Gong等[２６]提出的方法在

Ped２和 Avenue上的总体表现也较好.数据集ShanghaiTech
存在突发的异常(如追逐打闹),需要更加关注人物运动特征,

因此更具挑战性.Park等[１１]仅使用记忆模块强化正常模式

产生的影响,缺乏对运动特征的优化,在 ShanghaiTech数据

集上表现稍逊.Liu等[６]引入了额外的光流信息,以额外的

算力消耗为代价提升了性能.可以看到,本文所提的双路 UＧ

Net后继帧预测网络具有强大的时空特征编码能力,结合多

层记忆学习方法强化正常模式产生的影响,在３个数据集上

均展示出了优秀的综合表现.

４．３　消融实验

４．３．１　双路 UＧNet
(１)快慢分支设计.为验证本文快、慢分支的必要性,本

文分别对单分支、双分支和侧向连接下的网络设计进行了实

验比较,结果如表４所列.

表４　不同双路 UＧNet设计的影响

Table４　ImpactofdifferenttwoＧpathUＧNetdesigns
(单位:％)

Method Ped２ Avenue SHTech
Slow ９５．６８ ８６．７２ ７０．６５
Fast ９５．８１ ８５．８０ ６９．２３

Slow→Fast ９６．８７ ８７．４６ ７１．６２
Slow←Fast ９７．２８ ８９．１６ ７２．５４
Slow＋Fast ９７．３７ ８９．１５ ７２．３１

Slow表示仅使用慢分支,并在每一层引入记忆模块的结

果,由于缺乏更丰富的时空特征,其表现较差.表４中第二行

的Fast表示仅使用快分支,并在每一层引入记忆模块的结

果,由于快分支更多地压缩了特征信息,相比单独的慢分支设

计并没有效果提升.Slow→Fast表示以快分支作为主分支,

将慢分支为辅助分支,通过跃层连接融合信息,并在每一个跃

层连接中加入记忆学习操作,快慢分支的融合带来了较大的
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效果提升(１％左右).类似地,Slow＋Fast表示双向的跃层

连接,Slow←Fast表示以慢分支作为主分支,将快分支作为

辅助分支.实验结果表明,跃层连接操作能够从多个粒度上

捕获视频的时空特征,提升模型的表现.两个分支中的特征

是互补的,在 UＧNet的基础上,以慢分支为主分支、以快分支

为辅助分支时的表现最佳.

(２)输入帧率设计.为确定双路 UＧNet后继帧预测网络

中,两个分支输入帧率的差异对效果的影响,本文在 ShangＧ

haiTech数据集上设置了不同的帧率组合进行实验.图５给

出了快、慢分支上不同帧率输入对模型的 AUC和耗时影响.

图５　不同帧采样率的结果比较(电子版为彩图)

Fig．５　Resultscomparisonofdifferentframerates

由于现有方法[６,１１,２５]通常将帧预测输入长度设置为４,

本文也将慢分支输入固定为４帧.本文设置τ为２,４,８这

３种情况,对应的快分支输入分别为连续８,１６,３２帧.图５
中左侧绿色柱体对应模型 AUC,右侧蓝色柱体对应模型训练

耗时.可以看到,所提模型的训练耗时与τ的取值呈正相关.

这是因为将更长的视频序列输入快分支时,会使模型参数增

加,带来更大的计算量.当τ取值较大时,会带来输入快、慢

分支的视频帧差异过大的问题,不利于融合不同粒度的时空

特征,因此相应的异常检测精度并没有得到提高.本文中,在

慢分支输入间隔τ＝２采样４帧、快分支输入连续８帧的情况

下,双路 UＧNet的综合表现最好.

４．３．２　多记忆模块

现有方法仅对 UＧNet编码器最后一层输出进行记忆学

习(对应本文MP４),强化正常模式的影响.这样的单记忆模

块对浅层的信息记忆力不够充分.本节在 ShanghaiTech数

据集上对比了所提的多记忆模块(MPl,l∈{１,􀆺,L})与单记

忆模块的预测误差,以验证多记忆模块的有效性.为了便于

展示,本文将误差图的像素值映射到[０,２５５]区间,并过滤了

其中低于１００的像素值,结果如图６所示.

(a)多记忆模块 (b)单记忆模型 (c)目标帧

图６　多记忆模块与单一记忆模块的误差图

Fig．６　ErrormapsoftheproposedmethodusingmultiＧmemoryand

asinglememory

图６(a)给出了本文所提多记忆模块对其的预测误差图,

图６(b)给出了单个记忆模块对其的预测误差图,图６(c)给出

了预测目标帧.可以看到,图６(a)中的预测误差高度集中于

画面中的骑行者和自行车,图６(b)中关于骑者和自行车的误

差则较小(更暗),且图６(b)中进入画面的正常行为也出现了

部分预测错误.具体而言,在 ShanghaiTech数据集上,两种

方案的精度表现如表５所列.所提多记忆模块通过对多层次

正常特征的记忆学习,提高了对正常行为的预测准确度,而单

记忆模块对正常行为中的典型特征记忆学习的能力不足.与

单记忆模块相比,所提方法能够准确地反映出画面中的正常/

异常行为,降低画面中正常行为对异常分数的影响,呈现出更

好的异常检测效果.

表５　多/单记忆模块对精度的影响

Table５　ImpactofmultiＧmemoryandsinglememoryonaccuracy
(单位:％)

多/单记忆模块 SHTech
多记忆模块 ７２．５４
单记忆模块 ７１．０８

４．３．３　训练样本选择策略

本文方法的训练流程为:首先用训练池优化模型,每一轮

训练完成后,评估待选训练集的异常分数S(t),然后选取其

中异常分数最高的k个样本加入训练池,继续按照此流程进

行模型优化和样本选择,直到样本池大小达到预设样本选择

比例.由此可以看出,样本选择策略是决定模型表现的关键.

为了验证伪异常选择策略的优越性,本文设置了randomＧk,

topＧk和bottomＧk(每次迭代选择异常分数最低的k个样本加

入训练池)３种选择策略.为了验证本文topＧk训练样本选择

策略对提升精度的有效性,本文在ShanghaiTech数据集上根

据这３种样本选择策略进行实验,对应的 ROC 曲线如图７
所示.

图７　３种选择策略下的 ROC曲线图

Fig．７　ROCcurvesofthreeselectionstrategies

这３种样本选择策略中,topＧk选择策略展示出了比ranＧ

domＧk和bottomＧk更好的效果.实验结果表明,randomＧk选

择策略意味着随机地选择训练数据,这样可能会丢失一些对

模型训练有价值的视频帧.bottomＧk选择异常分数S(t)最
低的视频帧,所得训练池由大量相似简单的、明显正常的视频

帧构成.基于randomＧk和bottomＧk的训练池缺少关键的时

空特征信息,所训练的模型特征编码能力变差,异常检测效果

较差.在使用同样大小的样本量进行训练的情况下,基于伪

异常样本选择方法(topＧk)的表现最佳,可提高异常检测的准

确率.

为了更直观地展示topＧk和bottomＧk选择策略在训练时

的选择结果,本文在ShanghaiTech数据集上对两者进行了对

比实验.本文在第二轮训练时,将原始训练集中帧序号为
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２０００至３０００之间的被选视频帧进行了可视化展示,结果如

图８所示.

(a)topＧk

(b)bottomＧk

图８　不同选择策略的帧选择结果(电子版为彩图)

Fig．８　Selectedframesofdifferentselectionstrategies

图８(a)给出了topＧk伪异常样本选择的结果,可以看出,

被选样本包含了更多人物重叠和人物出入监控镜头的视频帧

(见图中黄色方框).在测试过程中,正确判别与图８(a)类似

的视频帧是提高模型表现的关键.而图８(b)中的场景则重

复率高,且大多由简单画面构成,以此类样本训练模型不利于

识别复杂的正常视频帧.这表明与randomＧk 和bottomＧk方

法相比,所提伪异常样本选择能够提高模型对正常复杂场景

的判别能力,从而更高效地训练视频异常检测模型.

４．３．４　样本选择比例

选择策略中样本选择比例的设置是迭代停止的关键,样

本选择比例的大小决定了从原始训练集往训练池中增加数据

的次数,从而决定了训练池的大小.样本选择比例过大则不

能达到去除冗余训练数据的效果,太小则正常样本不够丰富.

为验证样本选择比例对结果的影响,本文在ShanghaiTech数

据集上分别设置了不同样本选择比例来进行实验.观察图９
中的数据可知,在伪异常选择驱动学习的框架下,模型总体表

现会随样本选择比例的增加而提升.综合表２中的时间消

耗,当样本选择比例取２０％时,所得表现与１００％数据集相

当,在效率和准确率方面的性能最佳.

图９　不同样本选择比例下的表现

Fig．９　Resultsunderdifferentselectionbudgets

结束语　本文提出了伪异常选择驱动学习的视频异常检

测方法,可以在使用更少训练数据的情况下高效地完成视频

异常检测模型的训练.本文设计了双路 UＧNet后继帧预测

网络来编码视频中不同粒度的时空特征,并且通过分层的记

忆力机制,强化了正常场景中典型时空特征产生的影响.

所提伪异常样本选择方法具有普适性,能够减轻异常检测训

练集中的数据冗余特性.本文将异常分数topＧk 的视频帧用

于模型训练,在大幅缩短训练耗时的情况下,达到了与使用全

部视频帧直接训练模型相近的效果.后续工作可考虑在引入

部分异常数据的情况下,更加深入地研究样本选择策略.
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