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摘   要：针对直接利用卷积自编码网络未考虑视频时间信息的问题，该文提出基于贝叶斯融合的时空流异常行为

检测模型。空间流模型采用卷积自编码网络对视频单帧进行重构，时间流模型采用卷积长短期记忆(LSTM)编码-

解码网络对短期光流序列进行重构。接着，分别计算空间流模型和时间流模型下每帧的重构误差，设计自适应阈

值对重构误差图进行二值化，并基于贝叶斯准则对空间流和时间流下的重构误差进行融合，得到融合重构误差

图，并在此基础上进行异常行为判断。实验结果表明，该算法在UCSD和Avenue视频库上的检测效果优于现有异

常检测算法。
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Abstract: Focusing on the problem that convolutional auto-encoder network based anomaly detection ignores

time information, a novel anomaly detection model based on Bayesian fusion of spatial-temporal stream is

proposed. A convolution auto-encoder network is used in spatial stream model to reconstructs video frames, and

a convolutional Long Short-Term Memory (LSTM) encoder-decoder network is used to reconstruct short-term

optical sequence in the temporal stream model. Then, the reconstruction errors under spatial and temporal

stream are calculated separately. Meanwhile, an adaptive thresholds is designed to obtain the reconstruction

binary error maps. Finally, the Bayesian fusion strategy is developed to combine the reconstruction error of

spatial and temporal stream to obtain the final fusion reconstruction error map based on which the abnormal

behavior can be determined. Experimental results show that the proposed algorithm is superior to the existing

anomaly detection algorithms in UCSD and Avenue datasets.
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1    引言

公众对公共安全问题的逐渐重视，并且在智能

监控和安防领域的快速发展下，基于监控视频的人

群异常行为检测已成为图像处理、机器视觉等相关

领域的研究热点。

在基于监控视频的人群异常行为检测领域中，

基于重构[1–3]的异常行为检测模型较为流行。该类

模型假设正常行为的类似度较高，正常行为样本的

相关性较大，一个正常行为可利用其他的正常行为

来联合表示。一般情况下，先在正常行为的特征数

据的基础上训练得到表示正常行为的某种基，以训

练得到的基为基准，重构正常行为会得到相比于异

常行为重构较小的重构误差。

在基于重构的异常行为检测模型中，深度学习

相关的重构模型也逐渐发展起来。2015年，文献[4]

使用自编码(Auto-Encoder, AE)网络来重构原始数

据，并在2016年提出使用全卷积神经网络(Fully

Convolutional Neural Network, FCNN)进行快速

异常行为检测[5]。Xu等人[6]提出外观及运动深度网

络(Appearance and Motion DeepNet, AMDN)深

度网络。2017年，Dimokranitou等人[7]分析了几种

深度网络在异常行为检测方面的应用，并提出使用

生成模型中的对抗自编码(Adversarial Auto-Encoders,
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AAE)网络学习图片中的正常模式。袁静等人[8]在

稀疏去噪自编码网络的基础上，通过增加梯度差约

束条件，来提升自编码网络中的解码效果。

2016年，Hasan等人[9]利用卷积自编码(Convo-
lutional Auto-Encoder, Conv-AE)构建异常行为检

测模型，虽然网络输入为连续多帧，但是采用的是

2D卷积，在第一层卷积后，时间信息会完全消失。

2017年，Chong等人 [10]在Hasan的基础上进行改

进，考虑到Hasan的CNN全卷积网络没有考虑时间

信息，将卷积LSTM层添加到Conv-AE网络的编码

层和解码层之间，但是由于在卷积自编码网络的编

码层后，输入图像的时间信息已大量损失，所以卷

积LSTM层对获得时间信息的作用还是很小。因

此，Chong的模型还是没有很好地建立时间模型。

经动作识别论文中双流(two-stream)模型[11]的

启发，针对直接利用卷积自编码网络未能直接考虑

时间信息的问题，本文提出基于贝叶斯融合的空-
时流(Bayesian Fusion of Spatial-Temporal
Stream, BFSTS)异常行为检测模型。双流分别称

为空间流卷积网络(Spatial Convolutional Network,
SCN)和时间流卷积网络(Temporal Convolutional
Network, TCN)。空间流卷积网络直接采用卷积自

编码网络对视频帧进行重构。在时间流卷积网络

中，采用卷积LSTM编码-解码网络[12]对短期光流序

列进行重构。最后，分别计算双流对应的重构误

差，利用自适应阈值对重构误差图进行二值化，并

采用贝叶斯融合方法对重构误差值进行融合得到最

终的融合重构误差值，并进行异常行为判断。

2    整体框架

2.1  异常行为检测整体框架

基于贝叶斯融合的空-时流异常行为检测整体

框架如图1所示。

视频一般由空间和时间成分组成。该异常行为

检测模型的模型架构主要分为空间流卷积网络和时

间流卷积网络。空间流卷积网络部分，单帧梯度作

为输入，携带有目标外观信息，经过卷积自编码网

络(Convolutional Auto-Encoder, Conv-AE)后，得

到单帧梯度的重构梯度图；时间流卷积网络部分，

以连续L帧光流图像作为输入，经过Conv-LSTM编

码-解码，得到重构的L帧光流图像。具体的在3.1
和3.2节中介绍。

训练阶段，以重构图像与输入图像的损失值为

目标函数，分别对空间和时间网络部分进行训练，

得到检测模型的参数。测试阶段，以单帧梯度和连

续L帧光流图像分别作为空间和时间流卷积网络的

输入，经过网络后，得到重构梯度图和重构的L帧
光流图像；然后，计算空间流重构误差和时间流重

构误差；最后，通过贝叶斯融合方式，将两者重构

误差融合，最后，利用最终融合重构误差来判断异

常行为。

2.2  网络输入

224£ 224

在空间流卷积网络中以单帧梯度图作为输入，

需进行图像梯度计算。为减少数据维度，将图像转

化为灰度图像。为将原始数据转化为适合模型输入

的尺寸，将每帧尺寸调整为 。为保证空

间流卷积网络的输入图像在同一尺度上，先减去全

局均值图像，该均值图像通过平均训练集中每帧每

个位置上的像素点值的方式得到，再将灰度图像归

一化至0～1之间。然后根据式(1)计算单帧梯度图

中每个像素点的梯度。

Gx (x ; y; t) = [P (x + 1; y; t)¡ P (x ¡ 1; y; t)] =2
Gy (x ; y; t) = [P (x ; y+ 1; t)¡ P (x ; y¡ 1; t)] =2

)
(1)

Gx (x ; y; t) ;Gy (x ; y; t) (x ; y; t)

x ; y P (x + 1; y; t) ;P (x ¡ 1; y; t)

P (x ; y+ 1; t) ;P (x ; y¡ 1; t)
(x + 1; y; t) ; (x ¡ 1; y; t) ; (x ; y+ 1; t) ; (x ; y¡ 1; t)

其中 分别表示像素点

的 方 向 梯 度 。 ,

分 别 表 示 像 素 点

 

 
图 1 基于贝叶斯融合的时空流异常行为检测整体框架
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的像素值。

在时间流卷积网络模型中，每帧图像的光流图

根据文献[13]的计算方法进行计算。

3    基于贝叶斯融合的时空流异常行为检测
模型

3.1  空间流卷积网络

如图2中所示为空间流卷积网络模型SCN的具

体各层参数结构。与Conv-AE相同，SCN模型使用

全卷积编码，包含编码层(左侧)和解码层(右侧)。
由于经过全连接层后会失去空间信息，因此不包含

全连接层。

解码层中包含了3层卷积层和2层池化层。输入

图片尺寸为224×224，通道数为1。第一层卷积层

(Conv_1)有256个滤波器，即输出尺寸为11×11，
步长为4。其中，图2中每个卷积层的大小可表示卷

积核尺寸×输入通道数×输出通道数(步长)，如

Conv_1就可以表示为11×11×1×256(4)。经过卷

积层_1层后，Conv_1的输出可表示为Conv_1层
滤波器个数×卷积后图片尺寸，即256×55×55。

结合卷积层，池化层抽象了各种目的的激活，

比如卷积层之后的平移不变性。池化操作中包含最

大池化 (max  poo l i n g )和平均池化 ( a v e r a g e
pooling)，本文选择使用max pooling来保证平移不

变性。第一层池化层(Poo1_1)采用max pooling，
步长为2。经过Pool_1层后，图像尺寸为27×27，
特征图数量为256。

Conv_2和Conv_3层分别有128和64个滤波

器。最终，编码器生成64个尺寸为13×13的特征

图。激活函数使用Relu函数，因为效果最好，并且

使用也比较广泛。

解码层和编码层是对称的。解码层中反卷积层

和反池化层中的滤波器数目和滤波器尺寸和编码层

中卷积层和池化层的滤波器数目和滤波器尺寸是相

互对应的。反卷积类似于卷积，是通过反向训练，

达到使输出重构输入的效果。

由于使用最大池化会使反映特定位置的空间信

息丢失，在解码层中使用反池化层。反池化层是池

化层的反操作，重构激励的原尺度。比如，Un-
pool_2层利用Pool_2层得到的最大激励的位置信

息和Deconv_3层对应位置上的激活信息来重构

Pool_2的输入。

Gi

f w (Gi) f w (Gi)

Gi

由最后一层的反卷积函数可得到输入 对应的

重构图像 ，尺寸为1×224×224。为使

尽可能地重构 ，根据文献[9]，使用欧式距离损失

函数作为空间流卷积网络的目标函数如式(2)

f̂ Wf
= arg min

Wf

1
2N

X
i

°°Gi ¡ f Wf (Gi)
°°2

2 (2)

f N其中， 为各层参数， 为样本数量。

3.2  时间流卷积网络

由于空间流卷积网络作用于单独视频帧，采用

网络对其重构可得到图像的空间信息表示。时间流

卷积网络TCN采用Conv-LSTM编码器-解码器作为

时间重构模型，在编码 -解码过程中，Conv -
LSTM编码器学习到能表示视频片段的固定长度特

征表示。基于当前隐藏状态和前一刻的重构值，

Conv-LSTM解码器使用该特征表示去重构视频片

段。图3显示了Conv-LSTM编码-解码过程。

= f (1) (2) ¢¢¢ (i) ¢¢¢ (L)g (i)

h(i)E

i(i 2 f1; 2; ¢¢¢ ;Lg)
h(i)E 2 R224£224£c c

h(i)E
(i)

h(i+1)
E

(i)

h(L)E

时间流卷积网络的输入是连续L帧视频帧

，其中 表示每帧图

像对应的光流，尺寸为224×224。 为时刻

的编码器的隐藏状态，其中

, 为编码器Conv-LSTM核中Conv-

LSTM单元的数目。图3中每一行表示1层，共

3层。左边列表示按时间序列输入，右边列表示按

时间序列输出。 和 经过一个Conv-LSTM核

后得到 。当所有时刻 训练完毕后，会得到

最终状态 。

h(L)E解码时，编码器的最终状态 会作为解码器

 

 
图 2 空间流卷积网络模型各层参数尺寸
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h(L)D h(L)D = h(L)E
0(i) (i)

0(i) 0(i) = h ¤ h(i)D + h

h 3£ 3£ c£ L h

L i 0(i)

h(i)D h(i¡1)
D

0(i¡1)

中 的初始状态，即 。为了保证输出

维度和输入 维度一致，使用1个卷积操作来

计算 ，即 ，其中权重矩

阵 的维度为 ，偏置 的维度为

。解码时，时刻 对应的预测值 与其得到的隐

藏状态 被用来获得下一时刻的隐藏状态 和

预测值 。

0 =
n

0(1) 0(2) ¢¢¢
0(i) ¢¢¢ 0(L)

o
f h ( )

f h ( )

经过编码-解码层后，将重构视频序列按时间

反转得到有序的重构视频序列

。为使 能够尽可能地重构

，使 与 之间的误差最小，目标函数可

写为

ĝw = arg min
Wh

1
2M

X
M

LX
i=1

°°°x (i) ¡ x 0(i)
°°°2

2
(3)

M其中， 为样本数量。

3.3  重构误差融合

f h

es (x ; y; t) =°°P (x ; y; t)¡f Wf (x ; y; t)
°°

2

et (x ; y; t)=kF (x ; y; t)¡f Wh (x ; y; t)k2

F(¢)

在训练阶段，分别对空间流网络模型和时间流

网络模型训练可得到模型参数 和 。在这些

模型参数下，对测试视频进行异常判断。对于空间

流模型而言，每像素的重构误差为

，时间流网络模型的每像素

的重构误差为 ，

其中  为光流图。

传统基于加权平均的重构误差融合方法认为各

原始重构误差图的重要性或贡献值没有差异，这种

假设实际上有失合理性，对于不同图像上的检测结

果不尽相同，性能也并不稳定。本文在显著性检

测[14,15]融合思想的启发下，利用贝叶斯公式对重构

误差进行融合。

es et

假设已知空间流和时间流网络模型下的每帧图

像对应的重构误差为 和 。首先，将通过空间模

es

et

es et et

es

型得到的 作为贝叶斯先验概率，并用时间模型下

的 计算观测似然概率。接着调换空间和时间下

和 的位置，将时间模型下的 作为贝叶斯先验

概率，并根据空间模型下得到的 计算观测似然概

率。最后将两种先验情况下得到的后验概率对应像

素相加作为融合重构误差。基于贝叶斯的重构误差

融合方法流程如图4所示。

es

es

具体地，当 为贝叶斯先验时，首先设置阈

值，对 进行二值化操作。阈值选取的步骤：首

先，可大致地获得图像对应的异常区域，计算该异

常区域对应的均值(Means)；然后设置一个经验阈

值(Threshold)，经验阈值设置为0.1；最后，将这

个经验阈值与均值做比较，取较大的作为二值化操

作的阈值。这样做的目的是为了防止当均值很小

时，会将很多的非异常点划分进异常区域。

es

As NAs

NAs NNAs et As NAs

z = (x ; y)

et (z)

对重构误差图进行二值化后，可大致划分 为

正常与异常区域，用 和 表示，像素点总数记

为 和 。然后，计算 的重构误差在 和

中的归一化分布直方图。像素点 的观测似

然概率可用 落在计算得到的直方图中的位值

来表示，即
 

 

p (et(z) jAs)=
BAs (et(z))

NAs

p (et(z) jNAs)=
BNAs (et(z))

NNAs

9>>>=>>>; (4)

BAs (et(z)) BNAs (et(z)) et(z)

As NAs et(z)

其中， 和 分别表示 落在

和 区域的统计直方图中包含 的位中的像

素点个数。

es那么，当 作为先验概率时，与之对应的后验

概率可根据式(5)得到

p(As jet(z))

=
es(z)p (jet(z) jAs)

es(z)p (jet(z) jAs) + (1¡ es(z)) p (et(z) jNAs)
(5)

 

 
图 3 Conv-LSTM编码-解码过程
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es

et

和计算 为贝叶斯先验时的后验概率一样，计

算 为贝叶斯先验时的后验概率，即

p(At jes(z))

=
et(z)p(es(z) jAt)

et(z)p(es(z) jAt) + (1¡ et(z))p(es(z) jNAt)
(6)

最后，基于贝叶斯公式将两个后验概率相加得

到各像素的融合重构误差，即

ef (z) = e (et(z); es(z))

= p (As jet(z)) + p (At jes(z)) (7)

E =
X

z
ef (z)则每帧对应的重构误差和为 。

4    实验结果及分析

为了验证算法的有效性，分别在UCSD [16]和

Avenue[1]数据库上进行实验。其中，UCSD数据库

包含Ped1和Ped2数据库。Ped1数据库中行人走向

或者远离摄像机的视频片断。其包含34个训练视频

和36个测试视频，其中34个训练视频均为正常视

频，36个测试视频中有10个视频有像素级别的标

定。UCSD Ped2数据库是从侧面拍摄的，分辨率

为320×240。其中，16个训练视频，12个测试视

频，均有像素级别标定。Avenue数据库包含16个

训练视频和21个测试视频，分辨率为640×360。包

含的异常行为有随地扔纸、奔跑等。

实验仿真均在Matlab, python3.5, Tensorflow1.4,

Window10, Intel(R) Xeon(R) i5处理器，1080Ti

11 GB GPU的计算机配置下实现。采用自适应随

机梯度下降算法[17](Adaptive subGradient method,

AdaGrad)对网络参数进行优化；初始化权重使用

Xavier算法[18]。

4.1  规则分数

基于深度学习的方法中新增了关于异常事件统

计的评价标准[13]。首先在每一帧需要计算规则分数

Sa(t) =
E(t)¡ E(t)max

E(t)max

Sr(t) = 1¡ Sa(t)

9>=>; (8)

Sa(t) t Sr(t) t
Sr(t)

Sr(t)
Sr(t)

其中， 为第 帧归一化的异常度， 为第 帧

规则分数。 值越大，其对应的帧为正常的概率

越大； 值越小，其对应的帧为异常的概率越

大。因此，需要找 的局部最小来判断异常帧。

基于深度学习的方法在实际应用中可通过对规则分

数设置阈值判断视频中的行为是否异常。然而，与

所有的二分类问题一样，不同阈值将带来不同的检

测真正率和假正率，因此本文根据基于规则分数的

ROC曲线和AUC对算法的性能进行评价。

4.2  重构图像显示

测试时，空间和时间流模型下分别得到重构误

差图，为了显示融合后的重构误差更能突出并检测

更多的异常行为，分别将空间流、时间流、空-时
流贝叶斯融合后的重构图显示出来，如图5所示。

从图5中可以看出，空间流模型中异常行为和

正常行为所对应的重构误差值之间不存在明显的差

异。由于空间流模型的原始输入是目标的梯度信

息，能够描述目标的轮廓，因此空间流模型下的重

构图能较好地将目标的轮廓体现出来。相比于空间

流模型，时间流模型能更好地突出异常行为与正常

行为之间得差异，但是不能很好地描述目标轮廓。

而在时空流贝叶斯融合重构图中，异常行为和正常

行为的差异就很明显，即异常行为对应的区域颜色

更亮，更突出。

从图中可以看出，图5(d)中的异常行为颜色更

明显，且目标轮廓也较清晰。因此，基于贝叶斯融

合的时空流异常行为检测模型能更好地检测异常行

为，贝叶斯融合能使空间流模型和时间流模型下的

检测结果相铺相成，突出并优化最终重构图。

 

 
图 4 基于贝叶斯的时空流融合图
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4.3  可视化规则分数

在重构误差的基础上计算规则分数后，分别绘

制Avenue, Ped1, Ped2数据库视频的规则分数图，

可直观地看出异常帧的位置，如图6所示，横坐标

表示视频帧数，纵坐标表示每帧图像对应的规则分

数。视频帧对应的规则分数越小，则该帧异常的可

能性越大。为可视化规则分数与帧异常的关系，将

真实标定(groud-truth)下的异常帧显示于规则分数

图中，即图6中的红色区域。

从规则分数图中可以看出，几乎所有异常均产

生强烈的向下的尖峰，对应着较低的规则分数。利

用本文方法产生的规则分数较低的时间帧区域与真

实异常发生的时间区域基本吻合，而真实正常行为

时间区域对应的规则分数相对较高，即文中方法产

生的规则分数的局部极小值与真实异常标定存在时

间上的同步性。

4.4  基于规则分数的ROC曲线

将BFSTS融合后得到的基于规则分数的ROC
曲线与3.1节中介绍的空间流卷积网络(SCN)及
3.2节中介绍的时间流卷积网络(TCN)进行对比。

Ped1和Ped2基于规则分数的ROC曲线的比较结果

如图7所示。可以看出，相比于单纯采用SCN或

TCN，本文所提出的BFSTS采用双流检测及融合

策略能得到更高的检测率，即基于贝叶斯融合的时

空流检测模型相比于单独使用空间模型或者时间模

型有一定程度的提升。

4.5  方法性能比较

为了显示本文算法的先进性，将时空融合网络

模型BFSTS与传统非深度方法MPPCA [ 1 6 ] ,
HOFME[19], 以及基于深度学习的方法Conv-AE[9],

ConvLSTM-AE [ 2 0 ] ,  Unmask ing [ 2 1 ]和Stack
RNN [ 2 2 ]在基于规则分数的帧级别下的EER和

AUC进行异常检测精度的比较，其中，BFSTS的
时间流模型分别采用间断采样和连续采样两种方式

提取3帧，即L=3。检测精度比较结果如表1所示。

从表1中可以看出，相比于传统非深度方法，

基于深度学习的方法能够得到更好的检测精度。相

比于其它深度检测方法，本文所提出的BFSTS由

于融合了时间和空间的深度信息，因此获得了相对

较好的检测结果，如相比于文献[9]提出的Conv-

AE, BFSTS算法的AUC在Ped1及Ped2数据库上提

升了约1%及4.7%。此外，可以看出无论BFSTS时

间流采用间隔采样还是连续采样，其检测性能在整

体上都优于其它方法，但由于相邻帧之间的关联性

较大，通过相邻帧更能反应当前帧的特性，因此间

隔采样效果要略低于连续采样。

5    结束语

为同时利用视频空间和时间信息来提升异常行

为检测率，本文提出基于贝叶斯融合的时空流异常

行为检测模型(BFSTS)。与其他异常行为检测算法

相比，本文提出的贝叶斯融合的时空流异常行为检

测算法可以更加准确地检测出异常帧，能进一步提

升异常行为检测的EER和AUC。但还存在一定的

实时性问题，本文是在决策层进行的重构误差图的

融合，因此需要分别训练空间和时间流模型。异常

行为检测在智能视频监控领域有着很高的实用价

值，因此以后会在保证检测精度的同时，提高检测

的实时性。

 

 
图 5 重构图显示
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