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　　摘　要：　面对复杂场景下异常事件检测的准确率偏低的情况，本文提出一种基于深度学习的异常事件检测方
法，并将此方法扩展为异常事件分类方法．利用神经网络模型提取特征，将群体发散聚集事件，群体密集聚集事件，群
体逃散事件和追赶事件这４种异常事件进行检测和分类．通过ＰＫＵＳＶＤＢ测试集对训练出来的模型进行测试实验，
并在ＵＭＮ数据集上与几种方法做了对比实验，验证了本文提出的基于深度学习的异常事件检测算法，在适应多种不
同场景的前提下，对多种异常事件检测的准确率很高，表明训练出来的模型对异常事件检测具有极强的泛化能力．
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１　引言
　　异常事件检测一直是计算机视觉领域的研究热点
之一，并且面临巨大的挑战［１］．许多学者对此做了研
究［２，３］．异常事件检测算法主要有两个分支：基于传统
方法的异常事件检测算法［４～６］和基于神经网络的异常

事件检测算法［７］．
（１）基于传统方法的异常事件检测算法
ＳｉＷｕ等人提出了一种基于贝叶斯框架的逃逸检

测方法［８］，该算法通过构造光流的类条件概率密度函

数，结合贝叶斯框架，检测异常人群逃逸事件．孙慧等人
提出一种隐马尔可夫（ＨＭＭ）监控视频下的异常事件检
测分析算法［９］，该算法采用背景减除法进行前景提取，

用ＨＭＭ建立正常事件模型，用正常事件模型去检测样
本集．ＫｕｍａｒＤ通过目标跟踪和检测的方法进行异常事
件检测［１０］，该方法通过提取前景目标的移动轨迹，来获

得场景中的移动目标团，用获得的移动目标团来判定
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前景是否有异常行为．
（２）基于神经网络的异常事件检测算法
张伟峰中提出一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的面

部遮挡的异常事件检测算法［１１］．刘顺华提出一种基于
卷积神经网络的异常事件检测方法［１２］，该算法结合滑

动窗口和ＰＣＡ算法，提取时空特征，用卷积神经网络进
行异常检测的训练．

根据上述研究现状的分析，基于传统方法的异常

事件检测算法检测模型简单，运算量小，数据集少等原

因，很难应用在复杂多变的实际场合中，而目前基于神

经网络的异常事件检测方法研究技术还不是很成熟，

还需要继续研究与探索．本文正是利用深度神经网络
作为异常事件的检测算法，针对实际的复杂场景进行

研究，现实快速准确的异常事件检测．

２　基于深度学习的异常事件检测
　　在现实场景中，异常事件检测要适应不同复杂的
场景，本文针对这些难点，提出一种新的基于深度学习

的网络训练方法．本文将深度学习中的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ引入
到异常事件的检测中，通过 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ基本网络结构，
结合一些网络训练技巧，对网络进行修正，训练出一种

适合异常事件检测的模型，接下来对本文的异常事件

检测算法进行介绍．
本文异常事件检测分成三部分，数据前期处理，模

型训练及测试，异常事件检测．其中用ＰＫＵＳＶＤＢ视频
集进行数据前期处理，并将数据集以７∶３的比例作为模
型的训练集和测试集．

（１）数据预处理
图像预处理包括获取图像 ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎＯｆＩｎｔｅｒ

ｅｓｔ）、图像下采样、添加光流信息、数据筛选、数据增强．
（２）初始化网络权
本文采用Ｘａｖｉｅｒ初始化方法进行权重的初始化，首

先，如式（１）所示．
Ｙ＝Ｗ１Ｘ１＋Ｗ２Ｘ２＋…＋ＷｎＸｎ （１）

其中，Ｙ表示某层的输出矩阵，Ｘ表示某层的输入矩阵，
Ｗ表示输入节点连接输出节点的权重矩阵．

由于式（１）中各 Ｘ与各 Ｗ均互相独立，所以 Ｘ与
Ｗ之间的方差式如（２）所示．
Ｖａｒ（ＷｉＸｉ）＝Ｅ［Ｘｉ］

２Ｖａｒ（Ｗｉ）
＋Ｅ［Ｗｉ］

２Ｖａｒ（Ｘｉ）
＋Ｖａｒ（Ｗｉ）Ｖａｒ（Ｘｉ） （２）

其中，Ｖａｒ（Ｗｉ）是权重矩阵的方差，Ｖａｒ（Ｘｉ）是输入矩阵
的方差，Ｅ［Ｘｉ］与Ｅ［Ｗｉ］是权重和输入的均值．

在实际网络参数设置时，期待 Ｅ［Ｘｉ］与 Ｅ［Ｗｉ］均
为０，所以在初始化权重时，将式（２）进行简化，简化结
果如式（３）所示．

Ｖａｒ（ＷｉＸｉ）＝Ｖａｒ（Ｗｉ）Ｖａｒ（Ｘｉ） （３）
由于Ｗ与Ｙ相互独立，则根据式（１）推出式（４）．
Ｖａｒ（Ｙ）＝Ｖａｒ（Ｗ１Ｘ１＋Ｗ２Ｘ２＋…＋ＷｎＸｎ）

＝ｎＶａｒ（Ｗｉ）Ｖａｒ（Ｘｉ） （４）
其中，Ｖａｒ（Ｙ）表示输出方差，ｎ表示输入的数量．如果想
使得输入方差等于输出方差，则表示 ｎＶａｒ（Ｗｉ）＝１，可
以推出式（５）．

Ｖａｒ（Ｗｉ）＝
１
ｎ＝

１
ｎｉｎ

（５）

如果在反向传播有同样的操作，则有式（６）．

Ｖａｒ（Ｗｉ）＝
１
ｎｏｕｔ

（６）

其中，ｎｉｎ表示输入神经元个数，ｎｏｕｔ表示输出神经元个
数．在实际神经网络中，输入神经元数量与输出神经元
数量大多不相等，所以推出式（７）．

Ｖａｒ（Ｗｉ）＝
２

ｎｉｎ＋ｎｏｕｔ
（７）

均匀分布Ｕ（ａ，ｂ）的方差根据式（８）计算．

Ｖａｒ（Ｕ）＝（ｂ－ａ）
２

１２ （８）

假设使其均值为零ｂ＝－ａ，则，则式（８）简化为式（９）．

Ｖａｒ（Ｕ）＝（２ｂ）
２

１２ ＝ ２
ｎｉｎ＋ｎｏｕｔ

（９）

可得 ｂ＝ 槡６
ｎｉｎ＋ｎ槡 ｏｕｔ

，所以最终 Ｘａｖｉｅｒ初始化分布

为 － 槡６
ｎｉ＋ｎｉ槡 ＋１

， 槡６
ｎｉ＋ｎｉ槡

[ ]
＋１

．

（３）模型训练过程
网络结构主要有数据层，卷积层，采样层，激活函数

层，抛弃节点层和分类器层．网络的输入数据是具有三
通道的待检测图像数据，网络的输出值是图像是否是

异常事件的概率．
本文在中间层加入批归一化层还原数据分布，批

归一化的算法原理如算法１

算法１　批归一化算法

输入：批特征数据矩阵Ｘ
输出：批归一化后的特征数据矩阵Ｙ

１计算上一层激活函数值的均值μ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ

２计算一层激活函数值的标准差σ２＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｘｉ－μ）

２

３将本层特征数据归一化处理Ｘ^ｉ＝
Ｘｉ＋μ

σ２＋槡 ε
４重构层数据特征Ｙｉ＝γＸ^ｉ＋β
５输出批归一化后的特征数据Ｙ

其中，γ和β为两个训练网络时所需要调整的参数，第３

９０３
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步公式中的ε是一个接近０的常数．
（４）模型测试过程
模型测试阶段的主要任务是测试训练模型的好

坏，当测试集的准确率达到一定范围，便终止训练．测试
网络跟训练网络一样，只是没有代价函数层，不能进行

网络的反向传播，只是测试集在训练出的网络结构上

复现一遍，最终的结果依据概率判断所属类别．
（５）模型检测过程
异常事件的检测与模型测试过程相似，在不更改

网络任何参数值的前提下，用检测集在训练好的模型

上测试一遍，每张检测图像在检测模型上运行一遍，输

出预测标签结果即可．

３　实验及性能分析

３１　实验环境
本文中，采用Ｃ＋＋与Ｐｙｔｈｏｎ双语言混合编程实现

异常事件的检测与群体异常事件的分类检测．实现具
体硬件配置详情，见表１

表１　实验环境配置表

名称 配置

计算机 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７７７００

内存：８００ＧＢ

硬盘：１ＴＢ

ＯｐｅｎＣＶ版本：２４

Ｐｙｔｈｏｎ版本：２７

服务器 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＥｘｏｎＥ５２６２０ｖ３

ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ４０ｍ

内存：ＤＤＲ３１６ＧＢ

显存：１２ＧＢ

硬盘：１ＴＢ

Ｃａｆｆｅ版本：１０

３２　异常事件检测的实验及分析
本部分主要通过大量实验找到了一种能够适应多

种现实场景的深度学习框架的异常检测算法．通过对
网络模型的训练，调整网络的输入格式、ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ（批
处理数）、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ（学习率），达到最好的异常检测
效果．
３２１　模型训练及分析

本文使用有２２层网络结构的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ作为原始
的网络模型结构．主要是卷积和采样层的交替，以及 Ｉｎ
ｃｅｐｔｉｏｎ模块，网络模型的详细结构请参考［１３］．损失函数
采用逻辑回归损失函数，最后的输出层的神经元数根

据算法功能设置成２对于深度学习网络模型的训练，
网络的输入格式、ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ（批处理数）、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ

（学习率）都会影响模型的效果．
（１）模型输入图片格式的选择
模型训练时间是一项衡量模型的指标．本文实验

了７００×７００ｐｉｘｅｌ、３８４×３８４ｐｉｘｅｌ与２２４×２２４ｐｉｘｅｌ三种
输入规格图像的训练，实验结果如表２所示．

表２　图像大小对模型收敛时间的影响结果

图像大小／ｐｉｘｅｌ 模型收敛所需时间／ｍｉｎ

７００×７００ １７２７

３８４×３８４ ８０５

２２４×２２４ ６９７

　　从表２对比所示，当图像大小为２２４×２２４ｐｉｘｅｌ时，
模型达到收敛的时间最少．对于分辨率大的图像，网络
需要处理的像素值多，所要消耗的时间必然多．分辨率
过小的图像包含的信息量少，不利于图像的特征提取．

（２）模型ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ的选择
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ的设置跟 ＧＰＵ与输入图像大小有关，如

果输入图像过大，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ就要适当的设置小一点，不
然会出现内存溢出的错误提示，本文中输入图像大小

是２２４×２２４ｐｉｘｅｌ，经过实验最后设置的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
是２５

（３）模型ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ的选择
对于深度学习网络模型的训练，学习率能够影响

模型最终的性能．本文在同一网络结构下，分别取模型
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ为０１、００１以及０００１进行模型训练，经
过测试得到如表３所示的结果．

表３　学习率对异常事件检测模型的影响

学习率 准确率／％ 召回率／％

０１ ８７５ ７６２

００１ ９１２ ８７８

０００１ ９５９ ９０３

　　从表３中看出，随着学习率减少，准确率与召回率
均随之提升，设置大的学习率可能会使实验结果跳过

最优点而取得局部最优点，使准确率偏低，设置小的学

习率，虽然训练速度相对降低，但会取得更接近最优点

的结果，所以准确率和召回率相对偏高．
最终训练模型的输入图像大小设置为 ２２４×

２２４ｐｉｘｅｌ，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为２５，同时训练模型的 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ
为０００１确定好网络结构及参数后，进行模型训练及
测试，图１（ａ）是训练过程中的代价值（Ｌｏｓｓ）的下降曲
线图．

如图１（ａ）所示，训练初期，随机初始化网络权值，
网络稳定性弱，随着网络迭代次数的增加，网络稳定性

增强，迭代到 ５０００次时，Ｌｏｓｓ值正常下降，当迭代到
１００００次时，Ｌｏｓｓ值不再下降，从１００００到２００００期间，
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网络有一点小波动，迭代到２００００次以后，Ｌｏｓｓ值几乎
收敛于０迭代到４００００次后，模型稳定．
３２２　模型测试及分析

图１（ｂ）是测试模型的Ａｃｃｕｒａｃｙ曲线图．从图１（ｂ）
中看出，模型在迭代２００００次之后，基本趋于稳定．模型
具有较高泛化能力．正向传播输出一个检测正确率，通
过输出的检测正确率，得到可视化结果，直观看出模型

的效果．
本文在异常检测领域引入了深度学习框架，用ｅｎｄ

ｔｏｅｎｄ的方法训练并检测异常事件，更好的发挥了深度
学习的优势．

３２３　模型检测及分析
模型验证的过程，本文准备了１００张正常图像以及

１００张异常图像，大小为２２４×２２４ｐｉｘｅｌ．验证用的网络
结构与训练时用的网络架构大部分一样，网络没有损

失输出，没有迭代修正网络参数的功能，最后多了一个

Ｓｏｆｔｍａｘ概率层，根据输出的概率大小，得出预测结果．
图２是检测模型效果图．ａｂｎｏｒｍａｌ标签表示此张图像模

型预测为异常事件，ｎｏｒｍａｌ标签表示此张图像模型预测
为正常事件．

３２４　算法对比及分析
为了更好的验证本文提出异常事件检测的方法，

我们在ＵＭＮ数据集［１４］上测试本文的方法．本文将实验
结果与传统光流法（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）、社会力模型（Ｓｏｃｉａｌ
ＦｏｒｃｅＭｏｄｅｌ）［４］、纹理模型（ＳｔｒｅａｋｌｉｎｅＭｏｄｅｌ）［５］和交互
势能模型（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＥｎｅｒｇｙＰｏｔｅｎｔｉａｌｓ）［６］作了比较．通
过计算正检率（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＴＰＲ）与误报率（Ｆａｌｓｅ
ＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＦＰＲ）来绘制受试者工作特征曲线（ＲＯＣ
曲线）和曲线下的面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来反应
本方法的性能．这些方法的 ＲＯＣ曲线如图３所示，ＡＵＣ
在表４中所示．

通过实验结果可以看到本文的方法在ＵＭＮ数据集
上优于其他几种方法．从ＲＯＣ曲线上可以看到我们的方
法在误报率很低的情况下正检率已经很高了，与之相比

较的３种方法在误报率低于２０％时正检率都低于５０％．
从整条曲线上看，我们的方法的正检率一直高于９０％，且
通过ＡＵＣ来看，本文提出的方法的ＲＯＣ曲线下的面积最
大，因此可以看出，本文的方法在处理多场景群体异常事

件检测上相较于其他几种方法更加有效．
表４　ＵＭＮ数据集上各种方法的ＲＯＣ曲线面积

方法 ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ＳｔｒｅａｋｌｉｎｅＭｏｄｅｌＳｏｃｉａｌＦｏｒｃｅＭｏｄｅｌ

ＡＵＣ ８４％ ９０％ ９６％

方法
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ＥｎｅｒｇｙＰｏｔｅｎｔｉａｌｓ
Ｏｕｒｓ

ＡＵＣ ９８５％ ９９％

３３　异常事件分类的实验及分析
本部分主要通过大量实验找到了一种能够适应多

种现实场景的深度学习框架的异常事件分类算法．通
过对异常事件检测网络模型的修改，调整网络的输入

方式，达到最好的异常分类效果．
３３１　模型训练及测试分析

分类模型训练过程同检测模型训练过程类似，输

入图像大小设置为 ２２４×２２４ｐｉｘｅｌ，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为 ２５，
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ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ为０００１网络中间层的结构不变，修改代
价损失函数，将逻辑回归损失函数修改为 Ｓｏｆｔｍａｘ交叉
熵损失函数，并在最后输出层将输出数目与标签类别

数设置成一样，所以最后一层神经元个数设置成５，包
括４类群体异常和正常事件．修改好网络结构，重新调
整数据分布，设置好训练集和测试集，以及设置好各网

络参数之后，进行模型训练及测试，图４（ａ）是训练过程
中Ｌｏｓｓ下降曲线．

如图４（ａ）所示，训练初期，随机初始化网络权值，
网络不稳定，Ｌｏｓｓ下降曲线出现动荡，随着网络训练迭
代次数增加，网络稳定性增强，迭代到２０００次时，Ｌｏｓｓ
值开始正常下降，当迭代到１００００次时，开始缓慢下降，
迭代到１５０００万次以后，Ｌｏｓｓ值几乎收敛到０，模型趋于
稳定．网络模型训练完成后，利用测试集对模型进行测
试，如图４（ｂ）是测试数据集的Ａｃｃｕｒａｃｙ曲线图，从曲线
中可以看到模型对测试集的分类准确率达到 ８０％左
右，最后准确率大约稳定在 ８５％左右，准确率相对偏
高，虽然还没有达到能够实际应用的要求，但是本文提

出的算法对于异常事件的分类检测具有一定的贡献．
３３２　模型检测及分析

模型验证过程，本文准备了１００张异常图像以及
５０张正常图像．Ｎｏｒｍａｌ代表正常事件、ａｂｎｏｒｍａｌ＿ａ代表
群体发散聚集事件、ａｂｎｏｒｍａｌ＿ｂ代表群体密集聚集事
件、ａｂｎｏｒｍａｌ＿ｃ代表群体逃散事件、ａｂｎｏｒｍａｌ＿ｄ代表追
赶事件．部分检测效果图如图５所示．

本文提出的异常事件分类方法能够从正常事件中

分类出群体发散聚集事件，群体密集聚集事件，群体逃

散事件和追赶事件这４种异常事件，当遇到新的异常检
测数据时，我们提出的异常分类算法可以判断出此类

事件不属于正常事件，但是无法指出此类事件是哪类

异常事件，此时如果想要正确判断异常事件的类别则

需要重新调整网络结构，添加新的一类输出，并重新进

行训练，调整网络参数．

４　结语
　　本文以权衡检测精度和处理多场景多异常为目
标，提出了一种新颖的异常事件检测算法，并且扩展出

了一种异常事件分类检测方法．本文中，先根据异常事
件特征，进行数据前期预处理，然后将深度学习理论应

用在异常事件检测和分类中，训练异常事件检测模型，
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最后用测试集检测模型的性能，实验表明，本文提出的

异常事件检测和分类算法对于多场景下，多异常事件

的检测具有很高的准确率．
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