
 

视频监控下利用记忆力增强自编码的行人异常行为检测

孙敬波，季    节

(济宁学院 数学与计算机应用技术学院，山东 曲阜 273155)

摘　要：随着视频监控数据的快速增长，对大规模视频数据的自动异常检测的需求越来越大，基于深

度自编码器重构误差检测方法已经被广泛探讨。但是，有时自编码器“泛化”得很好，能够很好地重建

异常并导致漏检。为了解决这个问题，提出了采用记忆力模块来增强自动编码器，称为记忆力增强自

编码 (Memory-augmented autoencoder, Memory AE) 方法。给定输入，Memory AE 首先从编码器获取

编码，然后将其用作查询以检索最相关的记忆项来进行重建。在训练阶段，记忆内容被更新以表示正

常数据的原型元素。在测试阶段，将学习到的记忆元素固定下来，从正常数据的几个选定的记忆记录

中获得重建，因此重建将趋向于接近正常样本。因此，将加强对异常的重构误差以进行异常检测。对

两个公共视频异常检测数据集，即 Avenue 数据集和 ShanghaiTech 数据集的研究证明了所提出方法的

有效性。
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Sun Jingbo，Ji Jie

(School of Mathematics and Computer Application Technology, Jining University, Qufu 273155, China)

Abstract:   With  the  rapid  growth  of  video  surveillance  data,  there  is  an  increasing  demand for  video  anomaly
detection,  and  reconstruction  error  detection  methods  based  on  deep  autoencoders  have  been  widely  discussed.
However,  the  autoencoder  generalizes  well,  can  reconstruct  the  anomaly  well  and  lead  to  missed  detection.  In
order to solve this problem, this paper proposes to adopt a memory module to enhance the autoencoder, which is
called the Memory-augmented autoencoder (Memory AE) method. Given the input, Memory AE first obtains the
encoding  from  the  encoder,  and  then  uses  it  as  a  query  to  retrieve  the  most  relevant  memory  items  for
reconstruction.  In  the  training  phase,  the  memory  content  is  updated  and  encouraged  to  represent  prototype
elements of normal data. In the test phase, the learned memory elements are fixed, and reconstruction is obtained
from  several  selected  memory  records  of  normal  data,  thus  the  reconstruction  will  tend  to  be  close  to  normal
samples.  Therefore,  the  reconstruction  of  abnormal  errors  will  be  strengthened  for  abnormal  detection.
Experiments on two public video anomaly detection datasets, namely Avenue dataset and ShanghaiTech dataset,
proves the effectiveness of the proposed method.
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memory-augmented model;      deep learning
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0    引　言

作为一种高级计算机视觉任务，视频异常检测指

的是自动检测给定视频序列中的异常事件，能够有效

区分视频序列中的异常和正常活动以及异常类别。

在过去的几年中，研究者们开展了许多异常检测相关

的研究 [1−9]。与正常事件相比，很少发生或发生概率

低的事件通常被认为是异常。但在实际中，由于未知

的事件类型和异常的定义不明确，很难建立有效的异

常检测模型。大多数现有的异常检测方法都是基于

这样一个假设，即任何与学习到的正常模式不同的模

式都被视为异常。在这个假设下，不同场景中的相同

活动可能被表示为正常或异常事件。例如，两个人在

街头打架的打斗场景可能被认为是异常的，而这两个

人在进行拳击运动时则是正常的；一个小孩因为恐慌

而在街上奔跑可能被认为是异常的，但如果他忘记带

伞，在下雨天奔跑可能是正常的；动物接触人可能被

认为是不正常的，而在海豚亲吻人的情况下可能是正

常的。此外，高维视频数据中存在大量冗余的视觉信

息，这增加了视频序列中事件表示的难度。

根据参考文献 [6]，异常检测方法通常可以分为

两种类型。一种是通过重建误差设计的，专注于对视

频序列中的正常模式进行建模[3−5, 7−8, 10−11]。这类方法

的目标是在训练阶段学习正常模式的特征表示模型，

在测试阶段利用异常样本和正常样本之间的差异来

确定测试数据的最终异常分数，例如重建成本或特定

阈值[7−14]。尽管基于重建的异常检测方法擅长重建视

频序列中的正常模式，但关键问题是它们严重依赖于

训练数据。另一类方法则将异常检测视为分类问

题[15−18]，通过使用已训练的分类器提取诸如光流直方

图 (histogram  of  optical  flow，  HOF)或 动 态 纹 理

(dynamic texture, DT)之类的特征来预测视频序列的

异常分数。这类方法的性能高度依赖于训练样本。

为了获得令人满意的性能，提取有效且有判别力的特

征对于该类异常检测方法至关重要。然而，这两类方

法通常以相对简单的方式对事件之间的相互关系进

行建模，例如仅捕获线性关系，这对于许多现实世界

设置中复杂、高度非线性的关系是不够的。

近十年前，基于深度学习的方法被应用于视频检

测领域，并取得了较大进展。例如，自编码器 (autoen-

encoders，AE)使用重建误差来检测异常，并且一系列

方法在此基础上进行了改进。此外，生成对抗网络 (gen-

erative adversarial networks， GAN)和长短时记忆 (long

Short-term Memory， LSTM)网络也被应用于解决异常

检测问题。然而，自编码器可能泛化能力较强，导致

能够重构异常事件。参考文献 [14]指出，由于没有异

常训练样本，异常样本的重构是不可预测的，可能会

导致异常样本获得更大的重构误差。如果某些异常

与正常训练数据共享共同的组成模式 (例如图像中的

局部边缘)，或者解码器“太强”而无法很好地解码某

些异常编码，那么自编码器能够很好地重建异常。

为了克服自编码器的不足，文中采用记忆力模块

来对深度自动编码器进行增强，引入一种记忆力增强

自编码 (memory-augmented  autoencoder,  Memory  AE)

方法。当输入新测试样本时，Memory AE不会直接将

其编码并输入解码器，而是将其用作查询以检索记忆

模块中相关的内容，然后将这些内容汇总后传递给解

码器，这个过程是通过基于注意力的注意寻址来实现

的。进一步，文中提出使用可微的收缩算子来诱导记

忆寻址权重的稀疏性，这能够鼓励记忆内容接近特征

空间中的查询。在训练阶段，编码器和解码器同时对

记忆模块进行更新，以获得较低的平均重构误差。在

测试阶段，学习到的记忆内容是固定的，将使用少量

的正常记忆项进行重构，选择这些作为输入编码的邻

域，重建误差会非常明显。在几个公共基准数据集上

的实验表明，Memory AE的性能检测效果达到现有技

术发展水平。 

1    算法原理

图 1为 Memory AE的整体网络结构，分三个子

结构：编码器 (用于编码输入和生成查询)、解码器 (用

于重建)和记忆模块 (具有记忆和相关的寻址运算)。

如图 1所示，给定待测事件，编码器首先获得其编码

值。通过使用编码值作为查询，记忆模块通过基于注

意力的寻址算子检索记忆模块中最相关的内容，然后

将传递给解码器进行重构。在训练期间，编码器和解

码器以最小化重构误差进行参数优化，同时更新记忆

模块以记录编码的正常数据的原型元素。给定一个

测试样本，该模型仅使用记忆模块中记录的有限的正

常模式来执行重建。这样，重建趋于接近正常样本，
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正常样本的重建误差较小，异常的误差较大。 

1.1   编码器和解码器

fw1 (·)

gw2 (·)

编码器和解码器分别是自编码器的两部分，前者

将输入数据映射到特征空间获得其编码值，后者将编

码值重构成输入数据。自编码器由编码器

和解码器 组成，可分别表示为：

z = fw1 (x) (1)

x′ = gw2 (z) (2)

x x′

z x w1 w2

x

x′

式中： 和 分别为自编码器的输入和重构的输入 (即

自编码器的输出)； 为 的编码结果。 和 为编码器

和解码器的参数，能够通过最小化输入 和重构输入

之间的重构误差获得：

min
w1，w2

∥x－x′∥22 (3)

通过重建正常样本的误差[19−20] 判定是否异常，自

编码器已成功用于解决异常检测任务中。然而，异常

样本的重构应该是不可预测的，可能会导致异常样本

获得更大的重构误差。为了解决这个问题，在下一节

中给自编码器引入了记忆模块，提出了记忆力增强自

编码方法。 

1.2   记忆力模块

与自编码器不同，文中提出的方法包含一个记录

原型编码模式的记忆力模块和一个用于访问记忆模

块的寻址操作。 

1.2.1    基于注意力的表示

M ∈ RN×C

N C z

z = RC mi ∀i ∈ [N]

i [N] N mi

注意力模块被设计成一个矩阵 ，包含了

个固定维数的实时向量。为了简便，假设 为 的维

度，然后让 。给定行向量 ，对于 表示

为其第 行，其中 表示从 1到 的整数。每个 表

z ∈ RC

ẑ w ∈ R1×N

示一个记忆力项，给定一组查询 ，记忆力网络获

得 回复一个软地址向量 如下：

⌢z = wM =
∑N

i=1
wimi (4)

w wi w

i w z

w N

N

N

式中： 为一个行向量，所有项总和为 1； 表示 的第

项。权值向量 可以通过 计算获得。如公式 (4)所

示，权值 需要来接近记忆力模块。混合参数 定义

为记忆力模块的最大容量。由于 Memory AE对 的

设置不敏感，足够大的 能够很好地适用于每个数

据集。 

1.2.2    用于记忆寻址的注意力

M

z

w

wi

在 Memory AE中，记忆模块 被设计用于详细

地记录训练阶段的原始正常模式。将记忆力模块定

义为内容可寻址记忆，其寻址方案根据查询 和记忆

力项的权值 。如图 1所示，可以通过 softmax操作计

算每个权值 ：

wi =
exp(d (z,mi))∑N

j=1
exp
(
d
(
z,mj
)) (5)

d (·,·)其中， 表示相似度测度。将其定义为一个余

弦相似度：

d (z,mi) =
zmT

i

∥z∥∥mi∥
(6)

z如公式 (4)~(6)所示，记忆模块检索与 最相似的

记忆项以获得表示。由于记忆大小的限制和稀疏寻

址技术，每次只能寻址少量内记忆项。因此，记忆模

块的有效行为可以解释为：在训练阶段，Memory

AE中的解码器仅限于使用非常少的寻址记忆项来进

行重建，从而需要有效利用记忆项。而重建时需要迫

使记忆模块在输入的正常模式中记录最具代表性的

 

W W′

Memory
Encoder

Z′Z

Memory module

X X′Decoderadressing

图 1  基于记忆力增强自编码的异常检测方法流程

Fig.1  The flow chart of Memory AE based anomaly detection method 
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原型模式；在测试阶段，给定训练好的记忆，只能检索

记忆中的正常模式进行重建。因此，正常样本能够得

到较好的重建。反之，异常输入的编码值能够被检索

到的正常模式代替，从而导致异常样本存在较大的重

构错误。 

1.3   训　练

T
{
xi}T

i=1 xi′

xi

给定一个包含 个样本的数据集 ，让 表示

训练样本 的重构样本。首先执行最小化重构：

R
(
xi,xi′
)
=∥xi－xi′∥22 (7)

wi′ xi

w′

w′ w′

∥w′∥1 = 1 w′ ∥w∥1

式中： 表示每个样本 的记忆寻址权值；2范数用于

衡量重构误差。为了进一步促使 的稀疏性，在训练

时最小化稀疏正则化 。考虑到所有的 是非负的

且有 ，通过最小化 的熵以代替最小化 ：

E
(
wi′
)
=
∑T

j=1
−w j · log(w j) (8)

通过结合公式 (7)~(8)的损失函数，Memory AE

的目标函数为：

L (θe, θd,M) =
1
T

∑T

i=1
R
(
xi,xi′
)
+αE

(
wi′
)

(9)

α

α

M

wi

式中： 为训练过程中的超参数，用于平衡前后两项。

在实际中， 设定为 0.000 2。在训练过程中，通过反向

传播和梯度下降来更新记忆 。在反向传播中，只有

具有非零寻址权重 的记忆项的梯度才能为非零。 

1.4   测　试

t

(x,y)

模型训练好以后，可以通过如下公式计算第 帧

像素位置的重构误差：

e (x,y, t) = ∥I (x,y, t)−h (I (x,y, t))∥2 (10)

h (·) t

e(t) =∑
(x,y)

e (x,y, t)

式中： 表示整个模型。给定第 帧的像素级重构误

差，可以通过求和获得整帧图像的重构误差

。那么，可以最后计算出该帧的异常得分：

s (t) = 1− e (t)−minte (t)
maxte (t)

(11)

然后设定门限值判断其是否为异常：

s (t) > θ (12)
 

2    实　验

验证提出的方法有效性，并与现有其他方法进行

对比。目前，采用了两个公开数据集进行实验，即

Avenue数据集和 ShanghaiTech数据集，并且采用帧

级 AUC和 EER作为量化评价指标。 

2.1   实验数据及评价指标

Avenue数据集使用分辨率为 640×360 pixel的固

定摄像头捕捉和记录香港城市大学的街头活动。该

数据集有 16个包含正常人类行为的训练视频片段以

及 21个包含异常事件和人类行为的测试视频片段，

共有 30 652帧，所有测试视频都有目标级的标注，即

用一个矩形区域来标记空间位置的异常。正常行为

是人行道上行走的人，而异常事件是人们乱扔垃圾/

丢弃物品、徘徊、走向摄像机、在草地上行走和丢弃

物体。

ShanghaiTech数据集对于异常事件检测来说是

一个非常具有挑战性的集合。与其他数据集不同，它

包含 13个具有不同光照条件和摄像机角度的场景，

共有 330个训练视频和 107个测试视频。测试集共

包含 130个具有像素级标注的异常事件。整个数据

集共有 316 154帧，其中训练集 274 515帧，测试集

42 883帧，异常帧共 17 090帧，视频帧的分辨率为

480×856 pixel。

该模型在 NVIDIA GTX1080TI、显存 8 GB的平

台上进行实验，软件环境为 PyTorch和 Python 3.6。为

了衡量文中提出的用于视频异常检测方法的有效性，

采用了帧级接收者操作特征曲线  (receiver operating

characteristic,  ROC)的曲线下面积  (area  under  curve,

AUC)作为评价指标。对于帧级评价指标来说，如果

一个帧的至少一个像素被标记为异常，则该帧被认为

是异常的，帧级 AUC是通过将帧级检测结果与帧级

真实标签进行比较计算得到的。 

2.2   实验设置

zc

N = 1000

所有视频帧都被调整为 227×227，然后转换为灰

度图像。模型的输入是 227×227×5，即采用了连续

5帧作为模型的输入。编码器的结构采用常见的

C128×(3×3)−C64×(3×3)−C64×(3×3)−C128×(4×4)的 结

构，即首先为 128个大小 3×3卷积核的卷积层，接下

来采用 64个大小 3×3卷积核的卷积层，然后采用

64个大小 3×3卷积核的卷积层和 128个大小 3×3卷

积核的卷积层，可以获得 64维的向量 。每个卷积层

后有一个 Batch  Normalization层和一个 ReLU激励

层。解码器则采用完全相反的结构，包含有 4个反卷

积层。注意力模块设置为 ，考虑到视频数据
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ρ1 = 0.9, ρ2 =

0.999

的复杂性，让每个记忆片段记录特征图中的一个像素

上的特征，对应视频片段的一个子区域。因此，记忆

模块是一个 1 000×64的矩阵。整个模型参数优化选

取的是 Adam优化器，初始学习率为 0.000 1，迭代次

数为 1 000。动量 (momentum)参数为

，批尺寸为 128。 

2.3   实验结果

为了证明提出的方法在视频异常检测方面的有

效性，将其与现有的 12种不同方法进行了比较。其

中，MPPCA(概率主成分分析器的混合 )+SF(社会

力)[17]、MDT(动态纹理的混合)[18] 是基于手工特征的

方 法 ； Conv-AE  [8]、 3D  Conv[19]、 Stacked  RNN[20] 和

ConvLSTM-AE[21]、 MemNormality[22] 和 Cluster-AE[23]

都是基于自编码器的方法；AbnormalGAN[24]、Pred+

Recon[25] 是基于生成对抗网络的方法。

表 1显示了各种方法的帧级视频异常检测结果，

可以观察到，在两个数据集的结果中，基于自编码器

的方法通常优于基于手工制作的特征的方法，取得了

更高的帧级 AUC。这是因为手工制作的特征通常是

基于其他任务而提取的，可能是次优的。在基于自编

码器的方法中，ConvLSTM-AE优于 Conv-AE，这是因

为前者可以更好地捕获时间信息。此外，基于深度对

抗网络的方法比大多数基线方法表现更好。所提出

的 Memory  AE方 法 在 Avenue数 据 集 上 取 得 了

85.7%的帧级 AUC，比效果最好的 Pred+Recon[25] 方

法领先 0.6%；而提出的方法在 ShanghaiTech数据集

上取得了 75.3%的帧级 AUC，比其他方法在帧级

AUC上领先 2%以上，效果非常明显。这主要是因为

提出的基于 Memory AE方法采用了记忆片段，能够

很好地重建异常并引入一些随机错误。此外，相对于

Avenue数据集，在 ShanghaiTech数据集上取得了较

高的帧级 AUC，主要是因为 ShanghaiTech数据集包

含多场景及此前其他数据集中未出现的异常事件，更

为复杂。为了验证 ShanghaiTech数据集上单场景的

检测结果，采用了单场景视频片段进行训练和测试，

采用了 83个片段 (25%)用于训练，34个片段 (32%)

用于测试，取得了 86.3%的帧级 AUC，达到了和

Avenue数据集中近似的水平。综上可知，提出的于

Memory AE方法可以灵活地应用于不同类型的数

据。仅通过使用重构误差，所提出的方法可以以最少

的特定知识获得较好的结果。

 
 

表 1  同现有技术水平方法比较结果 (以帧级 AUC%

的形式)

Tab.1  Comparison with the state of the art methods in

terms of AUC%
 

Method Avenue ShanghaiTech

MPPCA+ SF [17] 56.2% -

MDT[18] 77.4% -

Conv-AE [8] 80.0% 60.9%

Conv3D-AE[19] 80.9% -

Stacked RNN[20] 81.7% 68.0%

ConvLSTM-AE[21] 77.0% -

MemNormality[22] 88.5% 70.5%

ClusterAE[23] 86.0% 73.3%

AbnormalGAN[24] - 72.4%

Pred+Recon[25] 85.1% 73.0%

Proposed method 85.7% 75.3%
 
 

为了评估预定义记忆模块在检测视频异常事件

方面的性能，通过改变记忆模块大小并在 Avenue数

据集上进行实验，并在表 2中给出了帧级 AUC值。

可以发现给定足够大的记忆模块大小，Memory AE方

法可以稳健地产生最优的结果。当记忆模块大小大

于 1 000后，对检测结果影响较小，但是采用较大的记

忆模块大小会导致更大的计算量，因此选用记忆模块

大小为 1 000。

图 2(a)、(b)分别展示了提出方法在 Avenue数据

集和 ShanghaiTech数据集中的一些视频片段上估计

表 2  记忆模块大小对于 Avenue 数据集实验结果 (帧级 AUC%)的影响

Tab.2  The  influence  of  the  number  of  memory  module  size  on  the  experimental  results  of  the  Avenue  data  set

(frame-level AUC%)
 

Size of memory module 500 1 000 1 500 2 000 2 500

Result 78.2% 85.7% 85.3% 85.7% 85.8%
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的帧级异常分数。图中的蓝线描绘了帧级异常得分，

绿色和红色阴影段分别表示地面真实正常和异常视

频段。绿色框中的帧是来自常规视频片段的正常帧，

红色框中的帧是来自异常视频片段的异常帧。一些

异常事件如丢纸屑、人行道上骑自行车、殴打等能够

被检测出。

  

(b) ShanghaiTech 数据集结果示例
(b) Examples of ShanghaiTech datase
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(a) Avenue 数据集结果示例 

(a) Examples of Avenue dataset

Frame count

Frame count

图 2  部分检测结果示例

Fig.2  Examples of the detection results 

  

3    结　论

文中提出了一种记忆力增强自编码器 (Memory

AE)来提高基于自编码器的异常检测方法的性能。

给定输入，提出的 Memory AE方法首先使用编码器

获得编码表示，然后使用编码作为查询来检索记忆模

块中最相关的模式以进行重建。由于记忆模块被训

练来记录典型的正常模式，所提出的 Memory AE可

以很好地重建正常样本并扩大异常的重建误差，加强

了重建误差作为异常检测标准的作用。在两个数据

集上的实验证明了所提出方法的通用性和有效性。

将来会研究使用寻址权重进行异常检测，考虑到所提

出的内存模块是通用的，并且与编码器和解码器的结

构无关，将其集成到更复杂的基础模型中，并将其在

更具挑战性的数据集中进行实验。
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