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摘　要：由于异常定义的模糊性和真实数据的复杂性，视频异常检测是智能视频监控中最具挑战性的

问题之一。基于自动编码器 (AE) 的帧重建 (当前或未来帧) 是一种流行的视频异常检测方法。使用

在正常数据上训练的模型，异常场景的重建误差通常比正常场景的重建误差大得多。但是，这类方法

忽略了正常数据本身的内部结构，效率较低。基于此，提出了一种深度自动编码高斯混合模型

(DAGMM)。首先利用深度自动编码器获得输入视频片段的生成低维表示和重构误差，并将其进一步

输入高斯混合模型 (GMM)。而估计网络则通过高斯混合模型预测能量概率，然后通过能量密度概率

判断异常。DAGMM 以端到端的方式同时联合优化深度自动编码器和 GMM 的参数，能够平衡自动

编码重建、低维表示的密度估计和正则化，泛化能力强。在两个公共基准数据集上的实验结果表明，

DAGMM 达到了现有最高技术发展水平，在 UCSD Ped2 和 ShanghaiTech 两个数据集上分别取得了

95.7% 和 72.9% 的帧级 AUC。
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Abstract:   Due to the vagueness of anomaly definition and the complexity of real data, video anomaly detection

is one of the most challenging problems in intelligent video surveillance. Frame reconstruction (current or future

frame) based on autoencoder (AE) is a popular video anomaly detection method. Using a model trained on normal

data,  the  reconstruction  error  of  abnormal  scenes  is  usually  much  larger  than  that  of  normal  scenes.  However,

these methods ignore the internal structure of the normal data and are memory-consuming. Based on this, a deep

auto-encoding  Gaussian  mixture  model  (DAGMM)  was  proposed.  Firstly,  the  deep  autoencoder  was  used  to

obtain  the  low-dimensional  representation  of  the  input  video  segment  and  the  reconstruction  error,  and  then

further input into a Gaussian mixture model (GMM). The energy probability was predicted through the Gaussian
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mixture model, and then the anomaly was judged through the energy density probability. The proposed DAGMM
can simultaneously  optimizes  the  parameters  of  the  deep  autoencoder  and  GMM in  an  end-to-end  manner,  and
balance  auto-encoding  reconstruction,  density  estimation  and  regularization  of  low-dimensional  representation,
and has strong generalization ability. Experimental results on two public benchmark datasets show that DAGMM
has reached the highest level of technological development, achieving 95.7% and 72.9% frame-level AUC on the
UCSD Ped2 and ShanghaiTech dataset, respectively.
Key words:   video surveillance;      anomalous event;      auto-encoding network;      Gaussian mixture model;

deep learning
 

0    引　言

视频监控系统越来越多地出现在各种公共场景

和私人场所中，以监控人类活动并防止犯罪发生。毫

无疑问，这需要有人观看监控视频，并在发生与正常

情况不同的事情时进行判断并发出警报。然而，这些

异常事件并不经常发生，因此大多数时候监控这些视

频的人不会看到任何异常行为。这些不寻常的事件

可以被认为是异常，可以将其定义为不符合正常情况

的模式，发现这些不符合正常模式的任务称为异常检

测。基于此，研究人员一直在尝试设计一种强大的异

常检测算法，以自动监控和检测监控视频中的异常

事件。

异常检测是一项具有挑战性的任务[1]：首先，异常

事件的定义往往取决于当时的环境，很难准确地区分

正常事件和异常事件。其次，构成异常的不同可能性

是无限的。第三，异常数据点，尤其是真实世界的数

据，往往与可能被定义为正常的数据点非常接近。这

些原因导致异常检测任务十分困难，是过去几年研究

人员在提出新解决方案时一直在考虑的问题。

近十年前，大多数研究人员都专注于基于轨迹的

异常检测 [2−3]。主要思想是：如果感兴趣的对象没有

符合学习到的正常轨迹模式，视频将被标记为异常。

然而，这种方法的一个主要缺点是遮挡，因为该方法

严重依赖于持续检测跟踪感兴趣的对象。由于这些

缺点，研究者们开始采用底层特征进行特征提取。这

些基于低级特征的方法依赖于外观、运动和纹理特征

的使用[4−6]。大量的方法已经使用了各种底层运动特

征表示来表示视频，如社会力模型、光流直方图等，但

是这些仅基于运动的特征是不够充分的。动态纹理、

描述空间和运动的光流特征、光流空间局部直方图和

基于均匀局部梯度模式的光流等特征被提出 [6−7]。

尽管这些传统方法在基准数据集上取得了成功，

但泛化能力较差，在其他场景中使用时它们仍然无

效。此外，它们无法适应以前从未见过的异常。由于

这些原因，研究人员探索使用深度神经网络来完成异

常检测任务。这些神经网络能够自动学习有用的判

别特征，从而消除了创建手工特征的麻烦，这也使其

在用于不同场景时更具适应性。深度学习被证明对

各种计算机视觉任务有效 [8−9]，例如图像中的特征提

取、图像分类、对象检测、视频分析和许多其他任

务。深度学习技术主要侧重于创建新网络结构或设

计适合特定问题的组件。现有的基于深度学习的视

频异常检测方法可以分为四类： (1)基于重构的方

法 [10−11]：这类方法假设是正常样本的重构误差会更

低，因为它们更接近训练数据，而对于不正常的样本，

假设或预期重建误差会更高。这类方法往往基于自

编码，它能够将输入编码为更紧凑的表示的同时保留

重要的判别特征，并且还能够将该特定编码解码回其

原始形式。(2)基于预测未来帧的方法 [12−13]：这类方

法主要是通过对基于现有帧对未来帧进行预测，看其

是否符合现有帧的模式进行异常判断。这类方法基

于生成对抗网络，它包含生成器和鉴别器两个网络，

前者能够模拟原始数据分布，后者则给出输入是否来

自生成器的概率。(3)基于分类的方法 [14−15]：这类问

题可以看成对一段视频片段进行直接分类，给出其正

常或是异常类别。由于正负例训练样本不在一个数

量级，这类方法集中于利用卷积神经网络创建紧凑、

高效且鲁棒的特征。 (4)基于异常得分的方法 [16−23]：

将问题定义为回归问题，其中目标是提供异常分数，

然后将其用作确定视频片段或帧是否异常的手段。
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与这些方法不同的是，文中基于深度自编码高斯

混合模型 (deep  autoencoding  Gaussian  mixture  model，

DAGMM)，提出一种新的异常检测方法。DAGMM包

含一个压缩网络和一个估计网络：压缩网络通过深度

自动编码器对输入视频片段进行降维，根据低维特征

和重构误差特征输入到估计网络中；而估计网络则通

过高斯混合模型预测能量概率，然后通过能量密度概

率判断异常。通过同时最小化来自压缩网络的重建

误差和来自估计网络的样本能量，可以联合训练一个

降维结构，直接帮助目标密度估计任务。与之前方法

不同的是，文中方法能够同时对事件表示 (压缩网

络)和异常检测模型 (估计网络)进行联合优化，泛化

能力强。在几个公共基准数据集上的实验表明，DAGMM

的性能检测效果达到现有技术发展水平。 

1    算法原理

x

zr x x′

zc z

z

图 1为 DAGMM的整体网络结构，分两个子结

构，左边部分为压缩网络，是一个深度全卷积自编码

网络，通过这个自编码可以得到输入视频块 的低维

表示 ，同时得到输入 与重构的 之间的重构误差

，然后进行拼接操作形成 ；右边为估计网络，也是

一个多层的全连接前馈神经网络，输入为 ，经过多层

全连接得到一个概率分布，这个概率分布的长度即为

混合高斯分布中高斯成分的个数。那么可以通过这

个输出概率判断输入是否为异常。

 
 

Coding network

Estimated

network

zc

zr

zx′x

-  

图 1  基于深度自编码-高斯混合模型的异常检测方法流程

Fig.1  Flow chart of abnormal event detection method based on DAGMM 

 
 

1.1   压缩网络原理

x

z

如图 1所示，压缩网络提供的低维表示包含两个

特征来源： (1)深度自编码器学习到的低维表示；

(2)由重构误差导出的特征。给定一个样本 ，压缩网

络计算其低维表示 如下：

zc = fw1 (x) (1)

x′ = gw2 (zc) (2)

zr = h (x, x′) (3)

z = [zc, zr] (4)

x x′

zr x w1 w2

h(·, ·)
z

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 的隐层表示； 和 为自编码

网络中编码器和解码器的参数； 表示计算重构误

差的函数。然后，获得的特征 被传入估计网络中。 

1.2   估计网络原理

z

ϕ µ Σ

z K K

给定输入样本的低维表示 ，估计网络在高斯混

合模型 (Gaussian mixture model，GMM)的框架下进行

密度估计。与传统 GMM不同的是，估计网络在训练

阶段无需采用期望最大化 (expectation-maximization,

EM)算法中的交替迭代的方法，通过未知混合分量分

布 、混合均值 和混合协方差 即可直接估计 GMM

的参数并评估样本的似然。为了实现这一点，估计网

络通过利用多层神经网络来预测每个样本的混合成

分。给定特征 和混合成分的个数特征 ( 的大小将

在 2.3节中进行讨论)，则样本属于高斯混合分布中各

个分布的概率为：

p = MLN (z;θm) (5)
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⌢
γ = softmax (p) (6)

⌢
γ K p

N

式中： 表示预测结果，是个 维的向量； 为多层感知

器的输出。给定 个样本和预测结果，那么可以估计

出 GMM的参数如下：

⌢

ϕk =
N∑

i=1

⌢
γik

N
(7)

⌢
µk =

N∑
i=1

⌢
γik zi

N∑
i=1

⌢
γik

(8)

⌢

Σk =

N∑
i=1

⌢
γik

(
zi−

⌢
µk

) (
zi−

⌢
µk

)T

N∑
i=1

⌢
γik

(9)

⌢
γi zi i

⌢

ϕk,
⌢
µk,

⌢

Σk k

式 中 ： 为 隐 层 表 示 属 于 第 个 分 量 的 概 率 ；

分别表示 GMM中第 个成分的混合概率、均

值和方差。那么，样本的概率分布可以表示为：

E(z) = − log


k∑

k=1

⌢

ϕk

exp
(
−1

2

(
zi−

⌢
µk

)T
Σ−1

k

(
zi−

⌢
µk

))
√∣∣∣∣∣2π⌢Σk

∣∣∣∣∣

(10)

|·|其中， 表示矩阵的行列式。 

1.3   目标函数

基于以上压缩网络和估计网络的基本原理，

DAGMM的的目标函数可以表示为：

J (W1,W2, θm) =
1
N

N∑
i=1

L (xi, x′i)+
λ1

N

N∑
i=1

E (zi)+λ2P
(
⌢

Σ

)
(11)

N λ1 λ2

L (xi, x′i)

E (zi)

式中： 为训练样本个数； 和 为用于平衡三项的参

数。目标函数共包含三项，第一项中 为压缩

网络中深度自编码器造成的重构误差的损失函数。

如果压缩网络能够使重构误差较低，那么低维表示可

以更好地保留输入样本的关键信息；第二项 是可

以观察到输入样本的概率。通过最小化样本概率，可

以通过寻找压缩和估计网络的最佳组合，以最大化观

察输入样本的可能性；第三项是惩罚项，防止矩阵不

可逆。 

1.4   预测

y对于给定的测试样本 ，如果其为正常样本，那么

一定能够和某个 (某几个)高斯分量相关联，因此其隐

层表示属于某个高斯分量的条件概率一定会相对比

较大。反之，异常样本无法与任何一个高斯分量相关

联，那么其属于所有高斯分量的条件概率都很小。

zy zy

ξ

在预测阶段，首先根据公式 (1)、(3)、(4)获得其

隐层表示 ，然后通过公式 (10)计算隐层表示 的能

量，并设定门限值 判断其是否为异常：

E(zy) > ξ (12)
 

2    实　验
 

2.1   实验数据及评价指标

为了验证文中提出的方法，在两个公开可用的视

频异常数据集上评估提出的方法，即 UCSD PED1

行人数据集 [4] 和 ShanghaiTech[18] 校园数据集。这两

个数据集都有自己的挑战和独特的特征，例如异常类

型、视频质量、背景位置等，两个数据集的简要介绍

如表 1所示。因此，需要对两个数据集分别训练模型

并进行测试。

UCSD行人异常检测数据集由 Mahadevan等人

创建的，目的是评估他们的异常检测方法。该数据集

包含由安装在高处的固定相机以 10帧/s的速度拍摄

的俯瞰人行道的视频。在这个数据集中，异常事件包

括人行道上的非行人和异常的行人运动，具体来说，

一些异常示例包括骑自行车的人、溜冰者、猫等。该

数据集有两个子集，其中每个子集对应于特定场景。

文中仅采用第一个场景即 UCSD PED2进行实验，包

含 16个训练片段和 14个测试片段，共 4 560帧，分辨

率为 320×240。

ShanghaiTech数据集的提出是由于现有基准数

据集缺乏场景多样性。与之前的数据集相比，Shanghai-

Tech数据集的视频数量更多，总共有 330个训练视频

和 107个测试视频，包括 13个不同的场景和大量不

同的异常类型。该数据集中视频的分辨率为 856×

480。此外，异常事件包括人行道上自行车、追逐和争

吵等突然运动引起的异常。

帧级评价指标被用于评估检测方法的性能。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。为了使用帧级

标准进行评估，时间标签用于确定度量标准的真阳性

和假阳性，并通过公式 (12)和公式 (13)来计算方法的

  红外与激光工程  
第 6 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210547–4



检测率 (true positive rate，TPR)和虚警率 (false positive

rate，FPR)：

T PR =
T P

T P+FN
(13)

FPR =
FP

FP+T N
(14)

对于这两个标准，计算接收者操作特征曲线

(ROC)的曲线下面积  (AUC) 以衡量模型的最终性

能。给定具有不同阈值的分类模型，接收者操作特征

曲线 (ROC) 说明了模型的性能。
 
 

表 1  基准数据集概述

Tab.1  Overview of benchmark datasets
 

Attributes UCSD Ped2 ShanghaiTech

Frames 4 560 317 398

Scene Single Multi

Labels Spatial & Temporal Spatial & Temporal

Resolution 360×240 856×480

Anomalies Biker, cart, etc Chasing, brawlingsudden motion, etc
 
  

2.2   实验设置

zc

zr

λ1 λ2

K

ρ1 = 0.9,ρ2 = 0.999

对于两个数据集，每帧都被调整为大小 420×280，

且转换为灰度图。网络的输入为 28×28×3长方体，意

味着 420×280×3的连续 3帧视频可以划分为 15×10

的长方体。压缩网络中编码器的结构类似于参考文

献 [19]中 的  Model  C。 CNN的 结 构 采 用 常 见 的

C64×(3×3)−C128×(3×3)−C256×(3×3)−C64×(4×4)的 结

构，即首先为 64个大小 3×3卷积核的卷积层，接下来

采用 128个大小 3×3卷积核的卷积层，然后采用

256个大小 3×3卷积核的卷积层和 256个大小 4×4卷

积核的卷积层，可以获得 256维的向量 。解码器的

网络结构与编码器相反，而重构向量 为 2 352维，因

此预测网络的输入为 2 608维，其中全连接层网络节

点数目分别设置为 500和 50，输出层为 softmax层，

所有的激励函数均设置为 tanh。公式 (11)中 和 分

别设置为 0.1和 0.01，公式 (5)中 设置为 16。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。实验硬件平台为

NVIDIA GTX1070TI，显存 8 GB，软件环境为Tensorflow

1.15和 Python 3.6。 

2.3   实验结果

为了验证文中提出方法的优势，将所提出的方法

同十余种方法进行了对比。这些方法包含采用手工

特征的方法，如 MPPCA[3]、动态纹理 (MDT)[4]、MT-

FRCN[5] 等；也包括采用深度学习特征的方法，如包括

2D卷积自动编码器方法 (Conv2D-AE)[10]、3D 卷积自

动编码器方法 (Conv3D-AE)[10]、基于卷积长短时记忆

网络的自动编码器方法 (ConvLSTM-AE)[20]、堆叠循

环神经网络 (StackRNN)[21] 和基于生成对抗网络的方

法 (GAN)[18]。

表 2以帧级 AUC的形式给出了两个数据集的检

测结果。通过表 1可以看出，文中提出的方法优于其

他对比方法。与基于手工特征的方法相比，所提出方

法的结果在 UCSD Ped2数据集上的准确率至少提高

了 3.5%帧级 AUC(95.7% vs 92.2%)。值得注意的是，

由于 ShanghaiTech是近几年提出的新数据集，帧数较

多，对于计算需求也比较大，目前为止没有基于手工

特征的方法在该数据集上进行验证。与同深度学习

的方法相比，文中提出的方法在两个数据集上取得了

最佳的检测结果。具体来说，提出的方法在  UCSD

Ped2 数据集和ShanghaiTech数据集上分别比Baseline[18]

方法好 0.3%和 0.1%帧级 AUC。但是，提出的方法

在 ShanghaiTech数据集上取得 72.9%帧级 AUC，相对
 

表 2  与现有技术发展水平检测方法结果对比 (以

AUC% 的形式)

Tab.2  Comparison with the state of the art methods in

terms of AUC%
 

Method UCSD Ped2 ShanghaiTech

MPPCA[3] 69.3% -

MDT[4] 82.9% -

MT-FRCN[5] 92.2% -

Conv2D-AE[10] 85.0% 60.9%

Conv3D-AE[10] 91.2% -

ConvLSTM-AE[20] 88.1% -

StackRNN[21] 92.2% 68.0%

Baseline[18] 95.4% 72.8%

Proposed method 95.7% 72.9%
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于在 UCSD Ped2数据集取得的 95.7%帧级 AUC来说

要低很多，这主要是因为 ShanghaiTech数据集相对于

UCSD Ped2数据集更为复杂，包含多场景、多帧数、

以及此前其他数据集中未出现的异常事件。

K

K

K

K

K > 16

K

K

为了评估公式 (5)中预先定义了高斯混合分量个

数 在检测视频异常事件方面的性能，通过改变高斯

混合分量个数 并在 UCSD Ped2数据集上进行实验，

实验结果以帧级 AUC的形式给出。表 3为在 UCSD

Ped2数据集上的检测结果。可以看出，当 K<16时，

检测结果随着 值增大而提升，这主要是因为较小的

值导致原本区别很大的样本被聚集在同一个高斯

混合分量下，损失了较多的局部细节信息；而当

时，检测性能不再随着 值增大而变化。但是，根据

公式 (7)~(9)，采用较大的 值会导致更大的计算量。
 
 

表 3  高斯混合分量个数 K 对于 UCSD Ped2 数据集实

验结果 (帧级 AUC%)的影响

Tab.3  Influence  of  the  number  of  Gaussian  mixture

components  number K on  the  experimental

results  of  the UCSD Ped2 data set  (frame-level

AUC%)
 

K AUC%

2 92.3%

4 94.5%

8 951%

16 95.7%

32 95.6%

64 95.7%
 
 

图 2(a)~(d)分别展示了文中提出的方法在 UCSD

Ped2数据集和 ShanghaiTech数据集中的一些视频片

段上估计的帧级异常分数。其中，横坐标为视频帧

数，纵坐标异常分数已经归一化到 1，红色区域表示真

实注释的异常帧。通过图 2可以看出，异常得分较大

的区域和真实标注的异常帧能够基本吻合上，一些异

常事件如人行道上出现自行车、小车，打架推搡基本

能够检测出。此外，图 2还提供了一些具有正常或异

常事件的关键帧。当异常事件突发，如图 2(b)场景中

出现小车时，异常得分突然增加；相反，如果导致异常

的对象在摄像头视野中消失，如图 2(c)所示，则异常

得分会降低。 

3    结　论

文中提出了一种 DAGMM网络，结合了深度自

编码和高斯混合模型，用于监控视频中的异常检测。
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(c) ShanghaiTech 数据集 07_0 006 片段
(c) ShanghaiTech dataset clip 07_0 006

(d) ShanghaiTech 数据集 12_0 154 片段
(d) ShanghaiTech dataset clip 12_0 154

(a) UCSD Ped2 数据集片段 1
(a) UCSD Ped2 dataset clip 1

(b) UCSD Ped2 数据集片段 4
(b) UCSD Ped2 dataset clip 4

图 2  部分检测结果示例

Fig.2  Examples of the detection results 
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DAGMM由两个主要部分组成：压缩网络和估计网

络，其中压缩网络将样本投影到低维空间，保留异常

检测的关键信息，估计网络在框架下评估低维空间中

的样本能量高斯混合建模。DAGMM能够实现端对

端训练，估计网络预测样本混合隶属度，从而无需交

替程序即可估计 GMM中的参数，估计网络引入的正

则化有助于压缩网络摆脱吸引力较小的局部最优，并

通过端到端训练实现低重构误差。在两个数据集上

的实验证明了文中提出的方法与最先进的方法相比

具有竞争力。
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