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基于深度网络模型的视频序列中异常行为的检测方法
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摘要　针对视频序列中的几种异常行为,构建训练模型,对其进行识别.使用卷积神经网络(CNN)进行特征提取

并采用Adam算法(一种基于梯度的优化算法)进行优化.引入自适应池化层,筛选出判别的特征信息,减轻网络

的计算量,加快识别视频序列中存在的异常行为.使用Adam算法对模型进行优化后,识别率可以达到８７．６％,引
入自适应池化层后,识别率可以达到９１．９％.该卷积神经网络对视频序列中基本的异常行为的检测效果比改进的

轨迹跟踪(iDT)和双流网络更快更准确;相较于时间分割网络(TSN)和时间关系网络(TRN),识别的准确率稍低,

但是识别的速度更快.
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１　引　　言

异常行为识别在机器视觉和模式识别领域中备

受关注,具有广泛的应用价值,如医疗辅助、家居养

老等[１].但是视频中的光线变化及背景的灵活多

变、镜头的晃动、待识别对象的遮挡等都会给行为识

别带来很大的困难[２].在深度学习出现之前,有３
种常见的行为识别方法:参数建模、视频立方体分析

和模板匹配[３].参数建模是建立一个用于表述视频

中行为的模型,如隐马尔可夫模型[４]、贝叶斯网络[５]

等.视频立方体分析[６]是把待测视频当作一个含有

三维时空信息的立方体,并对这个立方体进行一系

列的研究.模板匹配[７]是提取视频数据的特征,将
之与已经定义的特征模板相匹配后进行识别.上述

方法均难以客观地实现行为特征的提取.深度学习

在特征提取过程中减少了人为参与,避免了人工选

择的主观性和随意性,提高了提取的精确度[８].
深度学习推动了人工智能的发展,在学术界掀
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起了探索和研究的热潮.相较于传统方法,深度学

习算法可以有效提高识别精度,基于深度学习的人

脸识别可以极大提高识别结果的准确率[９],实现根

据人脸进行性别判断[１０];深度学习也可以实现手写

字的辨别[１１]以及文本的识别与理解[１２Ｇ１４],能够有效

提取那些因信息量大[１５Ｇ１６]、解析度低[１７]而导致特征

提取不准确的样本图像的特征.深度学习在行人检

测[１８]、手势识别[１９]、语音识别[２０]等领域也有广泛的

应用.
在深度学习中,卷积神经网络(CNN)是一种常

用的特征提取方法.通过卷积层对视频序列进行特

征提取可以避免因人为因素导致特征提取不准确的

问题;通过网络的池化层,改善对复杂高维数据的特

征提取效果;通过共享卷积核的权值可以直接将未

经过预处理的原始视频序列作为CNN的输入,有
效地提高输入数据特征提取的精确度,提高深度网

络的学习性能.基于CNN的识别方法大致有以下

几种:基于单帧的识别方法———截取视频中的关键

帧,然后基于每一帧进行深度学习表达,将截取自视

频中的帧输入网络即可获得相应的识别结果;基于

CNN扩展网络的识别方法———通过在CNN框架

中找到时间域上的信息来描述局部的动态信息,最
终实现整体识别效果的提升;基于双路CNN的识

别方法———双路CNN就是２个CNN,最终的识别

结果就是对２个CNN得到的结果取平均值,其中

一个CNN是基于单帧的CNN,另一个则是把一个

序列中连续帧的光流叠加后输入;基于长短期记忆

网络(LSTM)的识别方法———通过LSTM 在时间

轴上对CNN的全连接层进行整合,其好处有２个:

１)有充分的时间对 CNN 提取的特征进行融合,

２)LSTM可以帮助分辨出视频帧在原始视频中的

顺序;三维卷积核(３DCNN)法———将原始视频序

列堆砌成一个立方体,扩展卷积核,从相邻帧中得到

每一个特征.
本文通过在CNN网络中引入自适应池化层,

提高了最终的识别结果.

２　引入自适应的卷积神经网络

２．１　CNN结构

通过卷积层对输入的图片样本进行特征提取,
经过自适应池化层对卷积层提取的特征进行特征压

缩,降低计算量并提取主要特征,再由全连接层上的

softmax分类器进行识别,最后输出分类结果.本

文使用的网络在网络的池化层中添加了一个特征筛

选的依据,将所有特征分为判别的特征和非判别的

特征,如图１所示.判别的特征即是需要识别的行

为正相关的特征,它能帮助池化层更准确地筛选出

主要特征,进而提高最终的识别精度.

图１ CNN流程图

Fig敭１ CNNflowchart

２．２　自适应池化层

自适应池化层是该方法的关键模块,它可以在

给定特征向量和已经合并的特征向量的情况下推断

当前特征向量的重要性.如果它包含与已定义的正

常行为或者异常行为正相关的特征,并且可能与其

他行为负相关,那么它就是判别的特征信息;如果是

冗余的特征,那么它就是非判别的特征信息.
将自适应合并向量X 的前s 个元素表示为ψ

(X,s).自适应池化层通过递归计算２个操作来实

现池化.第１个操作,表示为fimp,预测判别重要

性,重要性分数γs＋１∈[０,１],其中第(s＋１)个元素

给出其CNN特征,即ϕ(xs＋１),汇总特征直到第s
个元素,得到ψ(X,s).将重要性分数表示为实数

序列τ＝{γ１,,γs}∈[０,１].第２个操作是加权

平均合并操作,其通过将先前合并的特征与来自当

前的特征及其预测的重要性聚合来计算新的合并特

征ψ(X,s＋１),公式为

γs＋１＝fimp ψ(X,s),ϕ(xs＋１)[ ] , (１)

ψ(X,s＋１)＝
１

γ̂s＋１

γ̂sψ(X,s)＋γs＋１ϕ(xs＋１)[ ] , (２)
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γ̂p ＝∑
p

k＝１
γk, (３)

式中:γ̂p 为前p 个特征的重要性之和;γ̂s 为前s个

特征的重要性之和;k为序号.
使用标准交叉熵损失lloss来制定损失函数,并

添加基于熵的正则化器lc,如
l(X,y)＝λlc(τ)＋lloss(X,y), (４)

lc(τ)＝－∑
k

expγk

N lb
expγk

N
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

式中:y 为期望输出;λ 为折中参数;N 为前s个特

征重要性分数的e指数之和,即

N ＝∑
s
expγs,whenγk ≥０,λ≥０. (６)

　　正则化器使用softmax最小化判别分数的熵,
这样有助于选择判别的特征,并丢弃非判别的特征.
参数λ可以平衡稀疏帧的选择和最小化交叉熵分类

损失项.由于期望选择较少数量的特征,若将λ 设

置为相对较高的值,则分类任务很困难;若λ的值相

对较低,则期望模型有可能过拟合.实验部分展示

了不同的λ取值带来的影响.

３　仿真与实验

３．１　样本选择

选取法国国家信息与自动化研究所(INRIA)
圣诞动作采集序列(IXMAS)作为训练模型的样

本.由１１个人分别表示站立、交叉手臂、挠头、坐
下、转身、步行、拳、踢等动作.该数据库从５个视

角获得,室内４个方向和头顶一共安装５个摄像

头.将拳、踢等行为标记为异常行为,共有７０００
张图片,其中有６０００张用于训练,１０００张用于测

试;其他行为标记为正常行为,共有１２０００张图

片,其中有１００００张用于训练,２０００张用于测试.
在Caffe框架下使用 CNN对该数据集进行二分

类.图２与图３是动作序列中的一个人在２号摄

像头下的部分动作.

图２ 异常行为

Fig敭２ Abnormalbehaviors

图３ 正常行为

Fig敭３ Normalbehaviors
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３．２　实验

Caffe是一种常用的深度学习框架.通过配置

solver文件,训练模型并对其进行优化.同时还可

以选择调用中央处理器(CPU)或者图形处理器

(GPU)来训练模型.

３．２．１　网络结构

CNN共有１个输入层,３个卷积层,３个池化

层,２个全连接层和１个输出层.设定的基本学习

率是０．０１,采用的是step学习策略,最大迭代次数

为４０００.
表１　卷积神经网络参数

Table１　Convolutionalneuralnetworkparameters

Layer Size/(pixel×pixel)Numberoflayers
Input ２８×２８ １

Convolutionkernel ５×５ ３
Poolinglayer ２×２ ３
Fullyconnected

layer
１９２×１　 ２

Output １０×１　 １

　　为保障模型的精度,做了３组对比实验:

１)对数据集不做任何处理,按照两类行为的定

义分成训练集和测试集并使用CNN进行训练和测

试,如图４所示.

２)使用crop(Caffe深度学习框架里用于图像

裁剪的参数)限制待测图片的有效区域,减轻了网络

的计算量,最后使用CNN进行训练和测试,如图５
所示.

３)使用Caffe(一种深度学习框架)提供的６种

优化算法对神经网络进行优化.它们分别是随机梯

度下降法(SGD),稳健的学习率方法(AdaDelta),自
适应梯度算法(AdaGrad),基于梯度的优化方法

(Adam 和 RMSProp),Nesterov 的 加 速 梯 度 法

(NAG).

图４ 直接分类的结果

Fig敭４ Directclassificationresults

图５ 预处理后的结果

Fig敭５ Processedresults

本文采用误识率,即识别错误的结果占识别结

果总数的比例,来评价各个算法识别结果的好坏.
据表２的对比结果,在第２组实验中加入Adam优

化算法,得到的结果如图６所示.
表２　６种优化算法误识率对比[２１]

Table２　Comparisonofmisidentificationratesofsixoptimizationalgorithms[２１]

Algorithm SGD AdaDelta NAG AdaGrad Adam RMSProp
Falserate/％ １６．１５ １９．５６ ２８．６８ １８．９７ １２．３３ １７．３７

图６ Adam算法优化结果

Fig敭６ Adamalgorithmoptimizationresults

３．２．２　引入自适应池化层后的结果对比

首先测试λ的有效性,确定λ 可以帮助网络有

效减少非判别的特征.如１．２节所述,不同的λ 取

值对于特征的过滤能力有很大的影响.如图７所

示,λ 在ln２到ln５之间时,它的过滤性能保持在

５０％不变,说明这是网络自身的过滤能力;而当λ超

过ln６之后,过滤性能急速下降,当达到ln９的时

候只剩下了３０％,这表明λ能够基于特征的重要性

筛选出判别的特征,提高最终的识别精度.
原始 CNN 与引入自适应池化层的 CNN 在

INRIA 圣诞动作采集序列(IXMAS)上分别迭代

１３１１０１Ｇ４
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图７λ与过滤性能的关系

Fig敭７ Relationshipbetweenλandfilteringperformance

４０００次.由图８可知,在４０００左右时基本收敛,且
引入自适应池化层的CNN收敛效果更好.

图８ 收敛曲线对比

Fig敭８ Convergencecurvecomparison

图９ 误识率曲线对比

Fig敭９ Misrecognitionratecurvecomparison

由表３中数据和图９可以看出,随着迭代次数

的增加,原始CNN和引入自适应池化层的CNN的

误识率都在逐渐降低,但是引入自适应池化层的

CNN的误识率明显低于原始的CNN,当迭代收敛

时,引入自适应池化层的 CNN 的误识率比原始

CNN的误识率降低了３５．０４％.
本文算法与目前识别效果较好的几种算法作了

对比.

１)改进的轨迹跟踪(iDT):除深度学习外最好

的算法,是改进的DT算法,利用相邻两帧的光流消

除相机等外在因素的影响,识别结果稳定可靠,但是

速度慢.

表３　误识率对比

Table３　Misrecognitionratecomparison

Numberof
iterations

Old
misrecognition
rate/％

New
misrecognition
rate/％

Reduction
rate/％

１００ ５０．４４ １９．１８ ６１．９７
１２００ ２７．１５ １２．６９ ５３．２６
２２００ ２０．２６ １０．２７ ４９．３１
３４００ １５．３４ ８．４３ ４５．０５
４０００ １２．３３ ８．０１ ３５．０４

　　２)双流融合(TwoＧStreamFusion):对早期的

双流网络中加以改进的双流网络,能更好地融合时

空信息.

３)时间分割网络(TSN):提高了双流网络处理

长时间视频序列的能力.

４)时间关系网络(TRN):TSN的改进版本.
由表４可以看出,本文提出的CNN相较iDT

和双流网络有更好的识别效果.图１０给出了表４
中４种深度学习算法的误识率曲线,由表４和图１０
可以看出,相较于TSN和TRN,本文算法的识别效

果略差.但是对于同一数据集,本文算法完成一次

迭代(iter)的平均时间是１．１０９s,TSN和TRN都

是０．９５３s,而本文算法在迭代至４０００次时就已经

收敛,TSN和 TRN都需要迭代至５０００次才能收

敛,因此本文算法收敛所需要的时间比 TSN 和

TRN要少.
表４　不同算法识别效果

Table４　Recognitioneffectofdifferentalgorithms

Algorithm
TwoＧ
stream

TSN iDT TRN
This

paper
Falserate/％ ９．３７ ７．９３ ８．５４ ７．２６ ８．０１

Reductionrate/％ １４．５ －１．０ ６．２ －１０．３ －

图１０ 几种算法的对比

Fig敭１０ Comparisonofseveralalgorithms

　　本文还引用了UTＧinteractiondatabase来验证

算法的效果.取其中的punch和kick两种行为共

６０００frame作 为 异 常 行 为,其 余 几 种 动 作 共

１２０００frame作为正常行为加以测试.经过１００００
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次迭代后,所有算法均已收敛,结果如表５所示.
表５　在UTＧinteractiondatabase上的识别效果

Table５　RecognitioneffectonUTＧinteractiondatabase

Algorithm
TwoＧ
stream

TSN iDT TRN
This

paper
Falserate/％ １２．６２ ９．４９ １０．４４ ８．９２ ９．５３

Reductionrate/％ ２４．５ －０．４ ８．７ －６．８ －

　　由于UTＧinteractiondatabase是一个交互行为

数据库,多人互动带来的干扰对几种模型产生了不

同程度的影响.对比表５和表４的降低率可以看

出,本文的模型受到的影响较小,与TwoＧStream和

iDT的精度差距进一步扩大,与TSN和TRN的精

度差距则在减小.这也体现了本文提出的自适应池

化层能够有效提取判别的特征,提高识别精度.

４　结　　论

选用CNN对预定义的几种正常与异常行为进

行训练并得到识别模型,最后将Caffe提供的几种

优化算法进行对比.基于Adam算法,引入自适应

池化层,通过进一步筛选卷积层提取出的特征来提

高CNN模型的判别能力.与其他几种算法对比,
结果表明训练出的模型能够基本满足预期的识别要

求.但是本文算法实时性较差,只能用于线下视频

的处理,能够以３frame/s的速度处理视频序列.
因此,今后研究目标为结合能够实现时序动作检测

的CNN,做到实时识别智能监控系统中的异常

行为.
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