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[摘要] 　 针对视频中包含的异常事件数量稀少ꎬ信息密集的特征容易被遗漏等问题ꎬ本文提出一种双交叉注意

力自编码器的视频异常事件检测方法. 首先预处理视频集ꎬ提取视频帧中表观和运动特征ꎬ然后设计双交叉注意

力模块融入自编码器中ꎬ使特征图在自编码器中能够更好地关联全局特征. 其次将提取后的特征放入各自的自

编码器中学习正常行为ꎬ使含有正常事件的视频帧能被模型重构ꎬ含有异常事件的视频帧则无法被重构. 最后通

过检测模型得到各个视频帧的重构误差从而进行异常事件判定. 该方法可以以局部特征关联全局特征的方式有

效提高视频异常事件检测的准确率ꎬ通过在多个公开数据集中进行实验验证ꎬ证明该方法优于其他同类方法.
[关键词] 　 异常检测ꎬ自编码器ꎬ帧ꎬ重构ꎬ深度学习ꎬ神经网络ꎬ特征提取ꎬ融合
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随着科技快速发展ꎬ监控摄像头的应用范围越来越广ꎬ相关视频数量日益增加ꎬ以往的视频异常检测

方法已经不能满足日益增长的社会需求. 因此在计算机视觉这一领域中ꎬ如何创新并改进视频异常检测

方法这一课题重新焕发生机ꎬ吸引了许多学者前去探索. 在现实场景中ꎬ大多数事件是否异常需要取决于

当时的场景ꎬ且异常事件发生概率十分低ꎬ因此视频异常检测[１]仍然存在着许多难点. 近几年ꎬ为了应对

这些难点ꎬ学者通常针对某一特定的异常提出相对应的视频异常检测方法并建立模型. 例如ꎬ为了辨别行

人是否翻越栏杆或跌倒等相同类型的异常行为或动作[２]ꎬ研究员通常会采用人体轨迹或者动作识别[３－４]

的方法去检测视频中的行人异常与否. 然而ꎬ在非空旷场景下ꎬ交通通常较为拥挤ꎬ会发生行人或车辆被

遮挡等现象ꎬ这给采取上述两种方法的研究者带来了一定的困扰ꎬ使他们在特征提取时只能提取到无遮挡
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的特征ꎬ无法完整提取被遮挡的特征ꎬ因此无法得到完整准确的特征信息ꎬ从而导致异常识别准确率的降

低. 针对上述方法所存在的不足ꎬ本文将背景减除法与前景提取法相结合ꎬ提出了帧差法[５]和光流法[６]相

结合的特征提取融合算法—帧流法来提取运动特征ꎬ并采用方向梯度直方图 ( ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔꎬＨＯＧ) [７]来提取视频中的纹理信息以得到表观特征. 采用神经网络的帧流法能够很好地提取相对

完整的运动特征ꎬ避免由于运动目标移动缓慢所导致的信息遗漏. ＨＯＧ 则能够较为清晰地显示视频中所

包含的多种纹理信息ꎬ且该特征提取算法较为简单ꎬ易于上手. 采用多种特征提取算法相结合的方式ꎬ能
够更好地得到完整的视频特征ꎬ从而提高视频异常检测模型的准确度.

在现实场景下ꎬ大多数事件都为正常事件ꎬ只有极少数异常事件. 因此ꎬ本文采用跳跃卷积自编码

器[８]并仅用正常事件对模型进行训练ꎬ通过重构正常事件使得重构得到的图像与原视频帧相差无几ꎬ以
便在测试时使得模型无法重构异常帧ꎬ即异常图像与重构图像不相似. 由于现有的自编码器只能加强视

频帧中相邻像素点的特征信息关联度ꎬ为了更好地在局部特征中关联全局上下文特征信息ꎬ降低时间和空

间复杂度ꎬ引入了双交叉注意力模块. 该模块能够使视频帧特征图中的每个像素点都能更好地关联到其

他像素点的特征信息. 本文主要贡献如下:
(１)为减少运动特征在提取时被遗漏的可能性ꎬ采用新的融合特征———帧流特征作为运动特征ꎻ
(２)为提高全局特征与局部特征的关联性ꎬ引入双交叉注意力机制以捕获长距离上下文依赖特征

信息ꎻ
(３)提出一种新的视频异常检测方法———双交叉注意力自编码器(ｄｕａｌ ｃｒｉｓｓ￣ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｕｔｏ

ｅｎｃｏｄｅｒꎬＤＣＡＥ)ꎬ使其能够提高视频异常事件的检测率.

１　 相关工作

视频异常检测中关键的步骤为特征提取与模型建立. 其中ꎬ特征提取是视频异常能否被准确检测到

的关键性指标. 最初研究者通常采用手工设计的方式以提取视频帧特征并建立模型. 由于深度学习[９] 发

展迅速ꎬ深度学习方法被广泛地应用到视频异常检测方向ꎬ这大大地提高了特征提取的有效性以及异常检

测的准确性. 针对视频中非平稳性的问题ꎬ文献[１０]首先通过时间递归差分网络进行视频帧预测ꎬ其中差

分网络被用来处理视频数据的非平稳性ꎬ其次对视频异常检测进行自回归移动平均估计ꎬ并通过在 ３ 个空

中视频数据集和两个标准异常检测视频数据集上得到结果ꎬ证明了所提方法的有效性. 文献[１１]提出了

新的卷积自编码器架构ꎬ该网络结构可以将空间与时间分开表示ꎬ以达到分别提取时间与空间信息的目

的. 同时为了提高对快速移动异常事件的检测性能ꎬ引入方差注意力模块以突出大的运动区域. 该架构在

多个数据集中实验并证明有效. 为了解决弱监督下的视频异常检测问题ꎬ文献[１２]设计了一个用于清理

标签噪声的图卷积网络ꎬ该网络整合了特征相似性与时间一致性两个异常分析的关键特征ꎬ并以端到端的

方式进行检测ꎬ试验结果表明了该网络的优越性. 文献[１３]提出了一种骨架预测网络ꎬ将图卷积网络与骨

骼特征相结合ꎬ更好的提高了模型检测能力. 文献[１４]将深度学习与传统方法相结合ꎬ提出了一种用于视

频异常检测的深度概率模型. 该模型将视频异常检测问题转移到了密度估计问题中ꎬ能够将视频异常检

测作为一种无监督离群点检测任务来解决ꎬ用来解决下潜特征空间中的异常. 文献[１５]为了能够充分利

用表观和运动特征ꎬ提出了一种孪生网络. 该网络能够同时捕捉外观和动作信息ꎬ并通过记忆增强模块使

异常样本能够更好地被辨认.
自编码器是目前较为常见的深度学习模型之一ꎬ主要由编码器和解码器两部分组成. 在训练阶段用

不含异常事件的正常视频集通过自编码技术提取全局特征ꎬ建立全局高斯模型ꎬ通过提取正常视频相邻数

帧的结构相似性ꎬ建立局部高斯模型. 在测试阶段ꎬ将测试视频集分别输入两个高斯模型中ꎬ通过马氏距

离计算测试视频集与正常视频集的相关性. 在最后的决策阶段ꎬ综合两个模型的结果ꎬ将两个模型都判定

为异常的视频帧判定为异常. 文献[１６]结合空间流与时间流提出双流时空自编码器以提取空间－时间特

征来检测异常情况ꎬ该模型有着较高的精确度. 为获得精确的时空特征ꎬ文献[１７]提出对抗三维卷积自动

编码器来学习正常的时空特征ꎬ将事件与视频中学习到的正常模式进行对比ꎬ若与正常模式相反则判定为

异常事件. 编码器捕捉到视频的空间和时间维度之间的低级关联ꎬ并产生代表视觉时空信息的独特特征ꎬ
解码器从编码后的特征中重新构建原始视频ꎬ并以无监督的方式学习正常的时空模式ꎬ最终提高自编码器
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的重构能力用以辨别异常事件. 文献[１８]为了降低视频异常检测方向的计算成本ꎬ通过分析 Ｔｏｐ￣Ｈｅａｖｅｙ
设计的便利性ꎬ提炼并联合时空训练ꎬ比较两种不同的自编码器训练过程ꎬ证明使用较小的自编码器网络

架构可以较好地减小计算成本. 文献[１９]在考虑正常样本多样性的前提下ꎬ提出一种时序多尺度自编码

器网络ꎬ该网络能够建立视频连续帧之间的关联ꎬ在保证实时性的同时提升了检测精度.
注意力机制[２０]模仿了生物观察行为的内部过程ꎬ即一种将内部经验和外部感觉对齐从而增加部分区

域的观察精细度的机制. 注意力机制可以快速提取稀疏数据的重要特征ꎬ因此被广泛用于计算机视觉任

务. 自注意力机制则是对注意力机制的改进ꎬ其减少了对外部信息的依赖ꎬ更擅长捕捉特征的内部相关

性. 为了解决在弱监督下难以在训练时准确识别正常与异常事件的问题ꎬ文献[２１]提出了能够在特征层

面和分数层面将异常实例与正常实例进行区分的相似度注意力网络框架. 该框架将局部时空的不相似性

考虑在内ꎬ使得它能够在实时场景中检测异常ꎬ而不需要额外的窗口缓冲时间. 文献[２２]提出了一种未来

帧预测的视频异常检测方法ꎬ该方法使用生成对抗网络和注意力机制. 其中生成对抗网络中的生成器由

Ｕ 型神经网络以及注意力模块演变而来ꎬ判别器则由带有自注意机制的马尔科夫模型构成ꎬ它可以影响生

成器的预测能力从而提高未来视频帧的生成质量. 实验结果表明注意力模块的应用层次越深ꎬ检测效果

越好. 文献[２３]为了能同时描述视频中表观和运动信息ꎬ提出了利用注意力机制的多示例学习视频异常

检测算法. 该算法利用三维特征 Ｃ３Ｄ 和光流特征图ꎬ通过注意力机制获取特征的权重参数ꎬ通过改进的

ＭＩＬ 排序算法ꎬ最终提升了视频异常事件检测的准确度.

２　 视频异常检测方法

２.１　 处理流程

为解决视频中重要特征遗漏导致视频异常检测准确率下降等问题ꎬ本文结合运动特征和表观特征ꎬ提
取得到较完整的视频特征ꎬ其中运动特征通过帧流法提取得到ꎬ表观特征则由 ＨＯＧ 特征表示. 同时ꎬ将跳

跃连接部分和双交叉自注意力模块[２４]融入卷积自编码器中ꎬ作为视频异常检测模型的重要组成部分ꎬ以
此提高局部特征的整体关联性ꎬ并降低视频帧的平均重构误差ꎬ最终达到提高视频异常检测准确率的效

果. 本文方法主要步骤如下(如图 １ 所示):

图 １　 视频异常检测方法结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

(１)数据预处理:首先清洗数据ꎬ将原始视频集按不同的视频样本拆分多个帧级别的序列{ ｆｒａｍｅ１ꎬ
ｆｒａｍｅ２ꎬ􀆺ꎬｆｒａｍｅｎ}ꎻ

(２)运动特征提取:其次提取视频帧的运动特征. 由于单一的光流特征经常会有信息遗漏等问题ꎬ本
文采用帧差法ꎬ将得到的图像序列中相邻帧对应像素值相减后得到差分图像ꎬ并将其二值化ꎬ从而有效地

得到运动目标位置. 同理ꎬ将相邻视频帧输入 Ｆｌｏｗｎｅｔ ２ 中得到视频帧的光流特征. 将帧差特征与光流特征

相结合ꎬ则得到本文所需帧流特征ꎬ该特征能较好地避免运动物体速度缓慢所导致的信息遗漏ꎻ
(３)表观特征提取:再者提取各个视频帧的表观特征. 由于在视频帧中ꎬ表观特征为局部目标的表象

—２１１—
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和形状ꎬ本文采用 ＨＯＧ 特征提取方法ꎬ将待检测的视频帧用梯度或边缘的方向密度分布很好地描述出其

表象及形状ꎻ
(４)异常检测模型:最后建立视频异常检测模型. 将训练样本提取到的运动特征与表观特征分别输入

相对应的自编码器 ＤＣＡＥ 中进行训练ꎬ得到训练样本的重构特征及模型. 将测试样本提取到的运动特征

与表观特征分别输入已经训练好且相对应的 ＤＣＡＥ 中进行测试. 由于引入了双交叉自注意力模块ꎬＤＣＡＥ
在训练与测试时能更好地将全局特征与局部特征相关联. 在训练时ꎬＤＣＡＥ 通过从正常训练样本中提取到

的帧流特征以及 ＨＯＧ 特征学习正常的运动模式ꎬ在测试时更准确地重构测试样本特征ꎬ得到重构特征ꎬ并
根据得到的重构误差判定测试样本是否存在异常.

图 ２　 特征融合

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

２.２　 特征提取

为较完整地提取视频特征ꎬ表观特征由 ＨＯＧ
提取ꎬ运动特征则根据帧差特征和光流特征从有限

数量的视频卷中提取. 帧差特征和光流特征可以正

确地描述运动异常ꎬ如人群恐慌、跑步和其他突然

变化. 本文将这两个特征融合在一起ꎬ得到一个新

的融合特征ꎬ称为帧流特征. 从图 ２ 中不难看出ꎬ帧
流特征可以很好地反映物体的异常运动ꎬ降低检测

错误率. 光流特征[２５]和帧差特征的公式如公式(１)、(２)所示:

Ｏｐｔ(ｘꎬｙꎬｔ)＝ Ｃｏｕｎｔｐ－１∑
Ｃｏｕｎｔｐ

ｃｐ ＝ １
‖(ｖ(ｃｐ)

ｘ ꎬｖ(ｃｐ)
ｙ ‖２ꎬ (１)

Ｉｆｄ(ｘꎬｙ)＝ ｜ ｆｒａｍｅｆｎ(ｘꎬｙ)－ｆｒａｍｅｆｎ－１(ｘꎬｙ) ｜ . (２)
式中ꎬＣｏｕｎｔｐ是视频帧中的像素总数ꎬｖ(ｃｐ)

ｘ 和 ｖ(ｃｐ)
ｙ 分别对应于光流的水平和垂直成分. 同样地ꎬｆｎ 表示帧数.

图 ３　 ＤＣＡＥ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＤＣＡＥ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.３　 双交叉注意力自编码器网络结构

基于双交叉注意力机制和自编码器ꎬ本文设计了自编码器 ＤＣＡＥ 网络用于对训练样本特征进行学习ꎬ
训练好的模型能够检测视频集内是否存在异常事件ꎬ若存在ꎬ则确定为视频中的哪一帧. ＤＣＡＥ 与传统自

编码器的区别在于传统自编码器网络的基本结构为全连接层ꎬ这会使得二维图像丢失一定的空间信息ꎻ而
ＤＣＡＥ 采用卷积结构对输入特征图进行转换ꎬ卷积层能有效地保留所需空间信息ꎬ同时在卷积与反卷积中

采用跳跃连接ꎬ并引入双交叉注意力模块ꎬ使得全局特征能够在局部特征中很好地被关联ꎬ从而提高视频

异常检测模型的准确率. 不同于其他文献采用传统全连接自编码器的方法ꎬ本文将训练样本的帧流特征

以及 ＨＯＧ 特征输入相对应的 ＤＣＡＥ 中进行重构ꎬ使模型在该过程中学习何为正常事件ꎬ以便于在测试时

能够更好地重构测试样本的帧流特征以及 ＨＯＧ 特征并计算其重构误差ꎬ这能够更好地判定异常事件是否

发生. 自编码器 ＤＣＡＥ 网络结构如图 ３ 所示ꎬ主要由编码器以及解码器构成[２６] . 首先ꎬ将得到的特征统一

压缩为 １２８×１２８×３ 的图像输入进编码器中. 编码器由两个 ３×３ 的卷积层以及一个 ２×２ 的池化层重复构

成ꎬ每经过一次下采样ꎬ特征图的大小变为上一特征图的一半ꎬ通道数翻倍ꎬ即得到双倍的深度特征图ꎬ共

—３１１—
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进行 ４ 次迭代以获得不同尺度的深度特征. 编码器中的 ３×３ 卷积层能够以加权叠加的方式增加输入特征

图局部的上下文信息ꎬ得到更低维的多个特征向量ꎬ最终得到深度特征ꎬ该特征相较于输入的特征图更进

一步地融合了局部特征的全局观ꎬ同时以便于用解码器将其构成新的特征图ꎬ并增加理论感受野ꎬ使训练

模型更加地精确ꎬ感受野计算公式如下所示:
ＲＦｋ－１ ＝(ＲＦｋ－１)×ｓｋ＋ｆｋꎬ (３)

式中ꎬＲＦｋ 为第 ｋ层的感受野ꎬｆｋ 为第 ｋ层的卷积核大小ꎬｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝ ３ꎬｓｋ 为第 ｋ层的卷积步长ꎬｓｔｒｉｄｅ＝ １.
其次将得到的深度特征输入双交叉注意力模块中ꎬ使得特征图获得更丰富更密集的上下文信息ꎬ得到

不同尺寸的全局特征与局部特征关联紧密的特征图.
解码器则由一个 ２×２ 的上采样层以及两个 ３×３ 的卷积层重复构成ꎬ该结构将深度特征重新构建ꎬ再

采用跳跃连接方式将重构特征与信息密集的特征图连接后输出ꎬ得到与输入特征图相同尺寸的图像ꎬ从而

生成高质量的重构帧.
２.４　 交叉注意力

交叉注意力模块在非局部注意力模块的基础上ꎬ使用两次注意力加权ꎬ并用多个稀疏注意力图代替单

个密集注意力图ꎬ以减少所需的计算资源.
如图 ４ 所示ꎬ将特征图输入交叉注意力模块后ꎬ水平和垂直方向的上下文信息将被收集ꎬ分别生成注

意力图(上部分)和适配特征图(下部分)ꎬ并采用加权和的方式将两者进行聚合得到新特征图ꎻ将新特征

图输入到下一个交叉注意力模块中ꎬ该特征图中的每个像素都会从所有其他像素收集信息ꎬ以增强像素点

的全局关联. 经过两次交叉注意力模块操作后ꎬ最终使得每个像素点都关联了特征图中所有像素点的信

息. 其中所有交叉注意力模块共享参数以减少额外的参数.

图 ４　 交叉注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｒｉｓｓ￣ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

双交叉注意力模块由两个交叉注意力模块构成ꎬ交叉注意力模块的内部结构如图 ５ 所示:

图 ５　 交叉注意力模块流程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｒｉｓｓ￣ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

(１)将特征图 ｘ输入交叉注意力模块后ꎬ首先进入两个不同的 １×１ 卷积层中进行降维ꎬ分别生成两个

特征图 ｈ１ꎬｈ２ .
(２)得到特征图 ｈ１ꎬｈ２ 后ꎬ通过 Ａｆｆｉｎｉｔｙ以及 Ｓｏｆｔｍａｘ运算得到注意力图ꎬ如公式(４)、(５)所示:

ｄｉꎬｕ ＝ｈ１ｕ×ｖＴ
ｉｕ (４)

ｓｏｆｔｍａｘ(ｚａ)＝ ｅｚａ ∑
ｐ

ａ ＝ １
ｅｚａ (５)

式中ꎬｄｉꎬｕ表示 ｈ１ｕ与 ｈ２ｉｕ的关联度ꎬｈ１ｕ表示为在特征图 ｈ１ 的空间维度上的每个位置 ｕ的向量ꎬ同理从 ｈ２ 中

—４１１—
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获得特征向量集合 ｖｕꎬｉ表示为在 ｖｕ 中的第 ｉ个元素. ｐ则为类别数ꎬｚａ 为输出ꎬａ为输入.
(３)将特征图输入另一个 １×１ 卷积层中进行降维生成特征图 ｈ３ꎬ将其与注意力图通过 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 运

算获得具有远处上下文信息的特征图 ｈꎬ如公式(６)所示:

ｈｕ ＝ ∑
ｉ

Ａｉｕｙｉｕ＋ｘｕꎬ (６)

Ａｉｕ表示在通道 ｉ与位置 ｕ处的标量值ꎬｉ∈｜ ｙｕ ｜ ꎬｙｕ 表示特征图 ｈ３ 上的特征向量集合ꎬｘｕ 表示特征图 ｘ
的空间维度上的每个位置 ｕ的向量.

(４)最终将特征图与获得远处上下文信息的特征图进行连接ꎬ得到关联长距离上下文信息并且每个

像素以十字交叉的方式进行信息交互同步的特征图 ｈ.
２.５　 损失函数

在所提出的方法中ꎬ除了交叉熵损失函数ꎬ进一步引入了类别一致性(ｃａｔｅｇｏｒｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ)损失函数.
交叉熵损失函数[２７]表达式为:

Ｌｃｅ ＝Ｎ
－１∑

ｉ
[(１－ｚｉ) ｌｇ(１－ｐｉ)－ｚｉ ｌｇ(ｐｉ)]ꎬ (７)

式中ꎬＮ为分类种类数ꎬｉ为输入样本ꎬｐｉ 表示样本 ｉ预测为正类的概率.
类别一致性损失[２８]由拉力损失 Ｌｖａｒ、推力损失 Ｌｄｉｓ以及正则化损失 Ｌｒｅｇ构成ꎬ三者函数表达式为:

Ｌｖａｒ ＝ １ / ｜Ｃ ｜ ∑
ｃ∈Ｃ

１ / Ｎｃ ∑
Ｎｃ

ｉ ＝ １
φｖａｒ(ｈｉꎬｈｃ)ꎬ (８)

Ｌｄｉｓ ＝[ ｜Ｃ ｜ ×( ｜Ｃ ｜ －１)] －１∑
ｃａ
∑
ｃｂ

φｄｉｓ(μ ｃａꎬμ ｃｂ)ꎬ (９)

Ｌｒｅｇ ＝ １ / ｜Ｃ ｜ ∑
ｃ∈Ｃ

‖μ ｃ‖. (１０)

其中 Ｃ为输入图像中类的集合ꎬＮｃ 为 Ｃ中有效元素的数量ꎬｈｉ 为空间位置 ｉ 的特征向量ꎬμ ｃ 为类别 ｃ∈Ｃ
的聚类中心ꎬφ为片段距离函数ꎬφｖａｒ与 φｄｉｓ的公式如公式(１１)、(１２)所示:

φｖａｒ ＝
‖μ ｃ－ｈｉ‖－ϑｄ＋(ϑｄ－ϑｖ) ２ꎬ ‖μ ｃ－ｈｉ‖>ϑｄ

(‖μ ｃ－ｈｉ‖－ϑｖ) ２ꎬ ϑｖ<‖μ ｃ－ｈｉ‖≤ϑｄ
０ꎬ ‖μ ｃ－ｈｉ‖≤ϑｖ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

φｄｉｓ ＝
(２ϑｄ－‖μ ｃａ－μ ｃｂ‖) ２ꎬ ‖μ ｃａ－μ ｃｂ‖≤２ϑｄ

０ꎬ ‖μ ｃａ－μ ｃｂ‖>２ϑｄ{ (１２)

式中ꎬϑｄ 与 ϑｖ 代表分界值ꎬ设置 ϑｖ ＝ ０.５ꎬϑｄ ＝ １.５.
最终得到类别一致性损失函数如公式(１３)所示:

Ｌｃｃ ＝ ρＬｖａｒ＋ Ｌｄｉｓ＋γＬｒｅｇꎬ (１３)
式中ꎬρ＝ ＝ １ꎬγ＝ ０.００１.

由公式(７)和公式(１３)可得单个特征图的 Ｌｏｓｓ值:
Ｌ＝Ｌｃｅ＋Ｌｃｃꎬ (１４)

最终可得到输入特征与重构特征的重构误差. 在训练时重构误差越小ꎬ重构特征与输入特征越相近ꎬ
训练后得到的模型准确度就越高.
２.６　 视频异常检测方法

在测试阶段ꎬ将第 ｔ帧的光流和 ＨＯＧ 特征分别放入已训练完成的 ＤＣＡＥ 中计算重构误差. 当重构误

差大时ꎬ测试样本存在异常事件ꎬ反之ꎬ则正常. 在得到 ＨＯＧ 特征重构误差 Ｌｈｏｇ和帧流重构误差 Ｌｆｆ后ꎬ通过

公式(１５)计算总重构误差:
Ｌｏｓｓ＝αＬｈｏｇ＋βＬｆｆꎬ　 α＋β＝ １ꎬ (１５)

由公式(１６)可判定视频帧中是否发生异常事件:

Ｆ＝
０ꎬ Ｌｏｓｓ≤θ
１ꎬ Ｌｏｓｓ>θ{ (１６)

式中ꎬθ为重构误差阈值ꎬ若 Ｌｏｓｓ>θꎬ该帧发生异常事件ꎬ若 Ｌｏｓｓ≤θꎬ则表示都为正常事件. 双交叉注意力自
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编码器的视频异常检测模型训练过程如算法 １ 所示.

算法 １　 双交叉注意力自编码器的训练过程

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＤＣＡＥ

输入:训练视频帧中提取的特征 ｆｉꎬ迭代次数 ｉｔｅｒꎬ训练帧数 ｎꎻ
输出:重构特征 ｒｅｃｏｎｆｉꎬ重构误差 Ｌｉ
１ ｆｏｒ ｉ＝ ０ ｔｏ ｎ:
２　 { ｆｏｒ ｅ＝ ０ ｔｏ ｉｔｅｒ:
３　 　 {ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｆｉ / /连接并裁剪

４　 　 ｒｅｃｏｎｆｉ＝ ｆｏｒｗａｒｄ(ＤＣＡＥꎬ ｆｉ) / /得到重构特征

５　 　 Ｌｉ＝Ｌｃｅ＋Ｌｃｃꎻ / /计算每帧重构误差

６　 　 ｂｐ(ＤＣＡＥꎬｒｅｃｏｎｆｉꎬＬｉ)ꎻ / /更新参数

７　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｃｏｎｆｉꎬＬｉ

３　 实验与结果

３.１　 实验设置
表 １　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 场景 尺寸(分辨率) 时间 / ｍｉｎ

ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 校园大道 ６４０×３６０ ３０
ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２ 人行道 ３６０×２４０ １０

　 　 为了验证自编码器 ＤＣＡＥ 的有效性和准确性ꎬ在
Ｐｙｃｈａｒｍ 中 使 用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框 架 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ３０８０ｔｉ ＧＰＵ 进行仿真实验ꎬ数据集则采用了两个公

开数据集 (如表 １ 所示):ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ[２９] 和 ＵＣＳＤ
Ｐｅｄ２[３０] . ＵＣＳＤ 数据集的场景为人行道ꎬＰｅｄ２ 是行人

与摄像头平行移动的场景ꎬ场景中的异常事件包括人行道上的自行车和轮椅、行人奔跑、滑板和汽车

等. ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集的场景为校园大道ꎬ其中包含的异常事件有:行人奔跑、走错方向、卡车、自行车、
可疑物品等. 在两个数据集中ꎬ训练集都只包含正常事件ꎬ测试集则包含正常和异常事件.

接收者操作特征曲线( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＲＯＣ)用来衡量 ＤＣＡＥ 网络检测异常的准

确率ꎬ由真阳性率( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬＴＰＲ)和伪阳性率( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬＦＰＲ)共同构成ꎬ如公式(１７)、
(１８)所示:

ＴＰＲ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ)ꎬ (１７)
ＦＰＲ＝ＦＰ / (ＴＮ＋ＦＰ) . (１８)

式中ꎬＴＰ表示真阳性即正确的肯定ꎬＴＮ表示真阴性即正确的否定ꎬＦＰ表示假阳性即错误的肯定ꎬＦＮ表示

假阴性即错误的否定.
因此ꎬ实验结果使用两种评价标准:(１)曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)ꎻ(２)等错误率(ｅｑｕａｌ

ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅꎬＥＥＲ) . 两者为类似的性能评价指标ꎬ当 ＥＥＲ 趋向于 ０ 时ꎬＡＵＣ 趋向于 １００％.
３.２　 消融实验

表 ２　 双交叉注意力模块对检测的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｕａｌ ｃｒｉｓｓ￣ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＡＵＣ / ％

Ａｖｅｎｕｅ Ｐｅｄ２

有双交叉注意力 ８４.９３ ９５.２１
无双交叉注意力 ８３.８５ ９３.７７

　 　 为了验证双交叉注意力模块在整个自编码器网

络中的作用ꎬ检测该模块是否有利于提高视频异常事

件的检测准确率ꎬ将引入双交叉注意力模块的视频异

常检测模型实验结果与未引入该模块的模型实验结

果进行对比ꎬ如表 ２ 所示.
由表 ２ 可知ꎬ相较于无双交叉注意力模块的视频

异常检测模型ꎬ引入双交叉注意力模块的模型能够更加准确地检测视频异常事件.
３.３　 实验结果

本文将自编码器 ＤＣＡＥ 与当前先进的几种视频异常检测方法进行了对比. 实验结果表明ꎬＤＣＡＥ 有更
高的异常事件检测准确率和更低的误判率ꎬ明显优于其他对比方法. 如图 ６ 所示ꎬ标记处为视频发生异常

事件区域.
双交叉自注意力自编码器的视频异常检测方法在数据集 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 下的实验结果如表 ３ 与图 ７
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图 ６　 异常事件可视化

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｅｖｅｎｔ

所示. 表 ３ 可观察到在该数据集下 ＤＣＡＥ 与其他

方法各自的 ＡＵＣ 和 ＥＥＲ 评估结果. 相应的 ＲＯＣ
曲线则在图 ７ 中表示.

表 ３　 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 下与其他方法比较结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ ％

检测方法 ＥＥＲ ＡＵＣ

ＡＤ￣ＣｏｎｖＡＥ[３１] ２７.７ ８１.６５
ＣｏｎｖＬＳＴＭ[３２] ２０.７ ８０.３
ｓＲＮＮ￣ＡＥ[３３] － ８３.４８

Ｓｐａｒｓｅ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ － ８０.９
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １９.９ ８４.９３

　 　 由表 ３ 可知ꎬ本文所提方法在一系列视频异常检测方法中ꎬ检测 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集的准确率与等

错误率都有一定的优化.
图 ８ 为数据集 ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２ 的 ＲＯＣ 曲线ꎬ并由表 ４ 对相应的 ＡＵＣ 和 ＥＥＲ 进行评估. 从其中可知ꎬ

ＤＣＡＥ 相较于其他的视频异常检测算法更加具有优越性.

图 ７　 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ
图 ８　 ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２ 的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２

表 ４　 ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２ 下与其他方法比较结果

　 　 Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２　 ％

检测方法 ＥＥＲ ＡＵＣ

ＡＤ￣ＣｏｎｖＡＥ １５.６ ９０.４５
ｓＲＮＮ￣ＡＥ － ９２.２１
ＩＳＴＬ[３４] ８.９ ９１.１

ＭＰＩ￣ＶＡＤ[３５] １６.８ ８７.５
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９.８ ９５.２１

　 　 从实验结果中可看出视频中的异常事件有一

定的概率会被判定为正常ꎬ从而影响检测精确

率. 这是因为有些在视频片段中被认为异常的事

件ꎬ在单视频帧中会被认定为正常事件. ＤＣＡＥ 基

于自编码器模型改进而来ꎬ其泛化能力过强ꎬ输入

数据又为单一视频帧ꎬ从而导致需要视频片段才能

确定的异常事件在单帧中被当成正常事件进行重

构ꎬ其重构帧与真实帧间的误差低于阈值ꎬ以至于被误判为正常事件.

４　 结论

本文提出了一种基于双交叉注意力自编码器 ＤＣＡＥ 的视频异常事件检测方法. 通过在自编码器中引

入双交叉注意力模块ꎬ重新构建输入的视频特征ꎬ改善了特征图中像素点与全局信息的关联度ꎬ提升了自

编码器网络的训练效果和检测率. 与近几年其他视频异常检测方法相比ꎬ自编码器 ＤＣＡＥ 具有更高的检

测准确率以及较低的等错误率. ＤＣＡＥ 在保证精确度的同时ꎬ将数据集中无效及无用的信息在训练及测试

前提前剔除ꎬ并采用连续的稀疏注意力图代替普通的单密集注意力图ꎬ这能很好地减少使用的计算资源ꎬ
从而保证整个方法的运行速度. 由于采用的验证数据集无法包含所有的正常事件以及异常事件ꎬ下一步

将考虑当特征类似的异常事件出现时ꎬ采用自训练模块以提高视频异常检测识别精度.
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