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摘  要：异常事件检测是交通安全防控的重要支撑技术，也一直是信息科学领域的研究热点。提出了利用深度时空自编

码网络与多示例学习进行船只异常事件检测的方法，针对目前无法为模型训练提供精确帧级别标注的问题，引入多示例

学习模型，将视频作为包，并将视频片段作为包中的示例，通过网络自动学习一个深度异常排序模型，该模型能预测异常

视频片段的分数。同时，在特征提取方面，提出了深度时空自编码网络，在空间自编码器中，为了获取更精确的红绿蓝特

征，将解码器中的上采样层替换为像素重组层。在时间自编码器中，为了突出运动变化较大的区域，引入基于方差的注

意力机制，使快速移动的物体有更大的运动损失,有利于检测出异常事件。还构建了一个新的大规模的船只视频数据

集，包括 100 个真实场景的监控视频以及 5 类真实的异常事件，分别为海面逗留、非港口靠岸、非港口离岸、超速和越界。

该数据集可用于模型的训练与测试。实验结果表明，相比传统的双流网络以及基于图像重构的检测方法，所提出的基于

深度时空自编码网络与多示例学习的方法的异常事件检测精度由 71.7% 提升为 82.4%，表明了其在船只异常事件检测

上的有效性。
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Abstract： Objectives: RGB(red green blue) and motion features are very important for ship video abnormal 
event detection. We need to extract these features in video more accurately and apply them to the detection 
of abnormal events in ship video. Meanwhile, due to the huge cost of frame-level annotations, we also 
need to solve the problem of not providing frame-level annotations in the model training stage, but using 
video-level annotations for model training. In addition, we also need to solve the problem of the scarcity of 
ship video abnormal event database. Methods: We acquire a large number of surveillance videos of ships on 
the sea surface and construct a data set of abnormal events of ship video after processing. Also, we propose 
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a ship abnormal event detection model based on deep spatiotemporal autoencoder network and multi-in‑
stance learning, using a deep multi-instance ranking framework, without obtaining frame-level annota‑
tions, only video-level information is needed. In addition, in the spatial autoencoder, in order to obtain 
more accurate RGB features, the deconvolution layer in the decoder is replaced by a pixel shuffle layer. In 
the temporal autoencoder, in order to highlight the regions with large motion variation, a variance-based at‑
tention mechanism is introduced, so that fast-moving objects have a larger motion loss. Results: We com‑
pare the proposed method with the two benchmark methods and a previous state-of-the-art method. The 
experimental results show that the proposed method has higher detection accuracy. In addition, we observe 
that variance-based attention can significantly improve the detection effect of fast motion, such as unexpected 
stopping and overspeed. Conclusions: This shows that RGB and motion features play an important role in 
ship abnormal event detection and also proves the necessity of multi-instance ranking model.
Key words： ship abnormal event detection； deep spatiotemporal autoencoder network； multi-instance 
learning； ship video dataset

态势感知是一种动态、整体地洞悉安全风险

的 能 力 ，是 以 安 全 大 数 据 为 基 础 ，从 全 局 视 角 提

升 对 安 全 威 胁 的 发 现 识 别 、理 解 分 析 、响 应 处 置

能 力 的 一 种 方 式 ，最 终 是 为 了 决 策 与 行 动 ，是 安

全能力的落地［1-2］。近年来，随着沿海地区面临的

海上安全问题日益增多，海域态势感知也逐渐成

为 研 究 的 热 点 。 海 域 态 势 感 知 被 国 际 海 事 组 织

定义为“对可能影响安全、经济、或环境的与海事

领域相关的任何事物的有效理解”［3］。

船 只 异 常 事 件 检 测 作 为 海 域 态 势 感 知 的 关

键技术之一［4-6］，也一直是信息科学领域研究的热

点 。 其 主 要 目 的 是 从 正 在 行 驶 的 船 只 视 频 中 提

取出船只在行驶过程中的普遍行为特征，从而能

识 别 检 测 出 与 总 体 运 动 特 征 差 异 较 大 的 船 只 个

体 。 通 常 来 说 ，船 只 的 异 常 行 为 包 括 海 面 逗 留 、

非 港 口 离 岸 、非 港 口 靠 岸 、超 速 等 。 当 船 只 在 行

驶 过 程 中 出 现 这 些 异 常 行 为 时 ，往 往 预 示 着 危

险 ，如 偷 渡 、两 船 相 撞 、非 法 捕 鱼 等 ，而 且 船 只 的

运动轨迹会发生明显的变化，及时准确地从船只

的运动特征中检测出异常行为，有利于帮助监管

人 员 识 别 危 险 ，从 而 能 采 取 相 应 的 措 施 应 对

危险。

现实世界中的异常事件是复杂多样的，无法

列举出所有可能的异常事件，也无法对视频进行

精确的帧级别标注。因此，根据文献［7］，目前主

流 的 异 常 检 测 方 法 都 是 通 过 对 正 常 数 据 进 行 特

征 重 构 来 解 决 数 据 标 注 有 限 的 问 题 。 这 些 方 法

通过学习一个自动编码器或 U-Net［8］来重构正常

事件或预测真实帧，从而检测出视频中是否有异

常。基于重构的异常检测方法［9-11］将手工特征或

者视频帧作为模型的输入，提取高级的特征表示

用来对正常事件建模，并通过最小化重构误差来

学 习 正 常 事 件 中 的 时 间 规 律 。 由 于 这 些 模 型 只

学习正常事件中的模式，异常模式会导致更大的

重 构 误 差 ，因 此 ，可 以 通 过 重 构 误 差 来 检 测 异 常

事 件 。 文 献［12］通 过 二 维 卷 积 自 编 码 器 来 对 特

征 进 行 降 维 并 学 习 时 间 规 律 性 。 文 献［13］通 过

使 用 相 邻 帧 的 时 间 相 干 性 来 训 练 自 动 编 码 器 网

络。文献［14］通过引入无标签监督，使用约束学

习 ，并 且 结 合 物 理 和 领 域 知 识 ，共 同 解 决 目 标 跟

踪的计算机视觉任务。但是，由于深度神经网络

的高泛化能力，异常事件的重构误差不一定会比

正 常 事 件 的 重 构 误 差 大 ，因 此 文 献［7］提 出 了 一

种 基 于 预 测 的 异 常 事 件 检 测 方 法 ，该 方 法 使 用

U-Net 架构从之前的连续帧预测未来的下一帧，

然 后 将 预 测 结 果 与 真 值 进 行 比 较 来 判 断 是 否 为

异 常 事 件 。 但 是 该 方 法 没 有 充 分 利 用 视 频 中 的

时间信息。

为了充分利用视频中的空间和时间信息，文

献［15］首 次 提 出 双 流 网 络 ，即 红 绿 蓝（red green 
blue， RGB）流和光流，并且通过将两个流提取的

特 征 进 行 融 合 来 对 视 频 中 的 动 作 进 行 分 类 。 由

于异常事件可以通过外观或运动来检测，因此文

献［16］提 出 一 个 具 有 两 个 网 络 分 支 的 时 空 模 块

来检测异常事件，该方法将目标的外观和运动模

式联合建模，展示了双流架构在复杂场景中建模

的 有 效 性 。 文 献［17］引 入 用 于 视 频 异 常 事 件 检

测的双流架构，将光流表示的图像块和运动特征

作为两个独立的网络输入，分别提取外观特征和

运动特征，将这两个特征融合并计算相应的异常

分 数 。 文 献［18］利 用 两 个 生 成 器 网 络 来 学 习 人

群行为的正常模式，其中一个生成器网络获取输

入帧来生成光流图像，另一个生成器网络从光流

中 重 建 帧 。 虽 然 上 述 方 法 都 很 好 地 利 用 了 视 频
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中的空间和时间信息，但是这些方法无法准确区

分出视频中的普通目标和快速移动的目标，不利

于检测出异常。

总的来说，上述方法无论是在检测精度上还

是在特征提取上都存在不足。因此，为了解决模

型 过 度 依 赖 帧 级 别 标 注 以 及 无 法 精 确 提 取 时 间

和空间特征的问题，本文提出了一种基于深度时

空 自 编 码 网 络 和 多 示 例 学 习 的 异 常 事 件 检 测 方

法，利用深度多示例排序框架解决了无法获取帧

级 别 标 注 的 问 题 ，只 需 要 获 取 视 频 级 别 的 标 注 。

另 外 ，本 文 结 合 自 编 码 网 络 以 及 双 流 网 络 的 优

点 ，提 出 了 深 度 时 空 自 编 码 网 络 ，该 网 络 能 更 好

地提取视频的时空特征。在空间自编码器中，为

了使重构的图像与原始图像更相似，获取更精确

的 RGB 特征，将解码器中的上采样层替换为像素

重组层。在时间自编码器中，引入基于方差的注

意 力 机 制 ，突 出 光 流 图 中 运 动 变 化 较 大 的 区 域 ，

赋 予 快 速 运 动 目 标 更 大 的 运 动 损 失 。 实 验 结 果

表明，深度时空自编码网络提取的时空特征能较

大提升模型对异常事件检测的能力。

1　深度时空自编码网络

C3D［19］和 I3D［20］等 基 于 卷 积 的 特 征 是 使 用

3D 卷积在多个视频帧上计算得到的，使用这种方

法得到的特征包含了时间序列信息，该方法的性

能要优于其他仅仅使用 RGB 特征的方法。有研

究 表 明［21］仅 仅 使 用 卷 积 特 征 的 模 型 无 法 达 到 最

优 的 性 能 ，而 将 卷 积 特 征 和 光 流 特 征 相 融 合 ，往

往 能 达 到 最 优 的 检 测 效 果 。 双 流 网 络［15］是 行 为

检 测 和 识 别 最 常 用 的 一 种 网 络 。 它 由 空 间 流 网

络和时间流网络构成，空间流网络能获取图像的

RGB 信息，时间流网络提取出光流信息，该网络

在异常事件检测方面也有较好的性能。

基于上述研究，本文提出了深度时空自编码

网络用于船只的异常事件检测，如图 1 所示。它

由空间流和时间流组成，空间流由空间自编码器

构 成 ，输 入 为 视 频 帧 图 片 ，图 片 经 过 空 间 自 编 码

器能提取运动目标的 RGB 特征。时间流由时间

自 编 码 器 构 成 ，输 入 为 运 动 目 标 的 运 动 特 征 ，比

如 光 流 。 该 方 法 融 合 空 间 流 和 时 间 流 提 取 的 运

动目标特征，将该特征用于异常事件检测能提高

检测的精度。在空间自编码器中，本文将原有的

反卷积层用像素重组层替代，提高了图片帧经过

重构后的空间分辨率，保留了输入图片更多的信

息。在时间自编码器中，在编码阶段引入基于方

差 的 注 意 力 模 块 ，有 助 于 检 测 出 快 速 移 动 的

目标。

1.1　空间自编码器

由 于 视 频 中 大 部 分 对 象 都 具 有 关 联 性 ，因

此，视频中的异常目标与某些特定对象也存在关

联，比如在某些特定场景下才会发生某一类异常

事件，所以这些特定对象的 RGB 特征同样十分重

要 。 为 了 检 测 出 具 有 场 景 和 外 观 等 空 间 特 征 的

异常对象，本文提出了基于像素重组的空间自编

码器，网络结构如图 2 所示。

空间自编码器的输入为视频的每一帧，分辨

率大小为 256×256 像素，空间自编码器共分为 7
层 ，分 别 为 3 层 编 码 器 、1 层 瓶 颈 层 、3 层 解 码 器 。

编码器部分是由 2D 卷积层和 ReLU 激活函数组

成，并且步幅为 2 来降低特征分辨率。为了在解

码 后 减 少 棋 盘 效 应 ，输 出 高 质 量 的 图 片 ，用 于 获

取高质量的 RGB 特征，解码器将上采样层替换为

像素重组层，解码器由 3 部分组成，分别为像素重

图  1　深度时空自编码网络

Fig. 1　Deep Spatiotemporal Autoencoder Network
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组层、2D 卷积层和 ReLU 激活函数。瓶颈层中使 用全局平均池化得到 RGB 特征。

首先，将视频的某一帧 xi 输入到空间自编码

器网络中。然后，经过编码器能提取到输入帧的

RGB 特征，记为 af，af 包含了用于帧重建的基本空

间信息。最后，经过解码器将 RGB 特征重建得到

输出帧，记为 x̄ i。计算公式为：

af = Em ( xi; θ m
e ) （1）

x̄ i = Dm (af; θ m
d ) （2）

式中，Em 表示编码器 ；Dm 表示解码器 ；θ m
e 表示空

间编码器的参数；θ m
d 表示空间解码器的参数。

在 训 练 阶 段 ，为 了 训 练 空 间 自 编 码 器 学 习

RGB 特征空间中的规律，最小化输入帧 xi 和输出

帧 x̄ i 之间的重构误差。使用 l1 重构误差，空间自

编码器的损失函数 l1 定义为：

l1 = | xi - x̄ i | （3）

1.2　时间自编码器

运动特征作为视频中的重要特征，也是异常

事 件 检 测 的 关 键 。 由 于 光 流 是 使 用 最 广 泛 的 运

动 特 征 ，所 以 将 光 流 作 为 自 编 码 器 的 输 入 。 与

C3D 类 似 ，首 先 将 一 个 视 频 处 理 片 段 设 置 为 16
帧，并将这 16 帧的分辨率调整为 256×256 像素，

然后使用 PWC-Net［22］来计算相邻帧之间的光流。

每个光流图有两个通道，一个表示水平方向的移

动 ，另 一 个 表 示 垂 直 方 向 的 移 动 。 因 此 ，运 动 增

强 网 络 的 最 终 输 入 是 15 个 尺 寸 为 2×256×256
的光流图 F。

考虑到网络模型的效率问题，本文将时间自

编码器设计成 7 层，如图 3 所示，分别由 3 层编码

器、1 层瓶颈层、3 层解码器组成。编码器部分由

2D 卷积层、ReLU 激活函数以及方差注意力模块

组 成 。 解 码 器 部 分 与 空 间 自 编 码 器 的 解 码 器 类

似，共由 3 部分组成，分别为像素重组层、2D 卷积

层和 ReLU 激活函数。瓶颈层中使用全局平均池

化得到运动特征。该网络可以使用 l1 重构误差以

一种无监督的方式在目标数据集上进行训练：

l1 = | F -~
F | （4）

式中，
~
F 是重建的光流图。

对于每一个 16 帧的视频处理片段，执行前向

传递直到瓶颈层，并进行全局池化操作以导出维

度为 512×1 的特征，该特征即为用于异常检测的

运动特征。

在 视 频 中 ，如 果 出 现 异 常 事 件 ，往 往 会 有 较

大的运动变化。基于此特性，本文在时间自编码

器中设计了一种基于方差的注意力，用来自动给

视频中运动变化较大的部分分配更大的权重。

由于本文提出的时间自编码器的编码器由 3

个 2D 卷 积 块 组 成 ，因 此 特 征 图 的 每 个 位 置 都 包

含跨通道的局部运动信息，它类似于 3D 卷积，3D
卷 积 包 含 了 沿 时 间 轴 的 运 动 信 息 ，然 而 2D 卷 积

在特征通道中也包含了这些信息。因此，对于运

动 变 化 较 大 的 区 域 ，嵌 入 层 的 方 差 会 更 高 ，所 以

图  2　空间自编码器

Fig. 2　Spatial Autoencoder Network

图  3　时间自编码器

Fig. 3　Temporal Autoencoder Network
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可以直接计算跨通道特征的平均值，然后计算每

个位置的方差，如图 4 所示。

考虑到时间编码器的第 i 块中嵌入的运动特

征 zi
m，基于方差的注意力模块首先需要将嵌入的

运动特征输入到卷积层 fn 中：

fn (h,w )= W g zi
m (h,w ) （5）

式 中 ，h ∈ (0，H i ]且 w ∈ (0，W i ]，H i 和 W i 分 别 为

第 i 块的特征映射的行数和列数；W g 表示卷积过

滤器的权重参数，使用该卷积过滤器来得到输入

特征的嵌入层。

先计算沿特征维的方差，然后沿空间维进行

归一化运算，最后得到相应的权重图 gn：

v (h,w )= 1
D ∑

d = 1

D

 ( fn (h,w,d )-

1
D ∑

d = 1

D

  fn ( )h,w,d )
2

（6）

gn (h,w )=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

ú
exp ( )v ( )h,w

∑
h = 1,w = 1

H,W

  exp ( )v ( )h,w
2

（7）

式中，d ∈ (0，D ]，D 为划分的块数；v ( h，w ) 表示特

征图在空间位置上的方差。

由 于 基 于 方 差 的 注 意 力 模 块 可 以 突 出 运 动

变 化 较 大 的 区 域 ，同 时 抑 制 不 相 关 的 静 态 区 域 ，

这些与快速移动高度相关的异常物体，即快速奔

跑的行人，将会得到更大的运动损失。这有助于

检测出快速移动的异常事件。

2　多示例排名模型

由于视频中异常事件的精确时间位置未知，

因 此 不 能 像 标 准 分 类 问 题 那 样 简 单 地 学 习 异 常

模式，相反可以将其视为多示例学习问题。利用

多示例学习模型，在船只异常事件检测时不需要

获取精确的视频帧级别的标注，只需要视频级别

的标注即可。

如图 5 所示，在多示例学习中，如果一个视频

中 包 含 异 常 事 件 ，则 该 视 频 被 标 记 为 正 样 本 ，如

果一个视频中没有异常事件，则该视频被标记为

负 样 本 。 首 先 将 正 样 本 表 示 为 正 包 ，记 为 Ba，然

后 将 正 样 本 中 的 视 频 按 一 定 的 时 间 间 隔 进 行 切

分，得到的视频片段即为正包中的示例，记为（a1，

a2，… ，am），m 为 包 中 示 例 的 个 数 ，在 正 包 中 的 示

例中至少有一个包含异常事件。类似地，将负样

本 表 示 为 负 包 Bn，负 包 中 的 示 例 表 示 为（n1，n2，

…，nm），在负包中，没有一个示例包含异常事件。

在模型训练时，将每个视频分成 32 个片段，这就

意味着每个包中包含 32 个示例。

根据之前的方法［23］，将异常事件检测看作一

个 异 常 分 数 的 回 归 问 题 。 由 于 存 在 异 常 事 件 的

视 频 片 段 比 没 有 异 常 事 件 的 视 频 片 段 具 有 更 高

的异常分数，因此定义的排名损失为：

f (V a)> f (V n) （8）

图  4　基于方差的注意力模块

Fig. 4　Variance Attention Module

图  5　整体框架

Fig. 5　Overall Framework
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式中，V a 和 V n 分别表示异常和正常的视频片段；f

是计算视频片段的异常分数的函数，取值范围为

0 到 1，f 由 3 个全连接层以及两个 tanh 激活函数组

成，3 个全连接层分别有 256 个单元、64 个单元以

及 1 个单元。该公式表明存在异常事件的视频片

段 的 异 常 分 数 会 更 大 。 由 于 只 有 视 频 级 别 的 标

注 ，因 此 将 上 述 排 名 损 失 加 以 改 进 ，提 出 了 多 示

例排名损失：

max
i ∈ Ba

 f (V i
a)> max

i ∈ Bn

 f (V i
n) （9）

式中，V i
a 和 V i

n 分别表示第 i 个异常和正常的视频

片段；f (V i
a)和 f (V i

n)分别表示第 i 个异常和正常

的视频片段的异常分数；max 指正包和负包中异

常 分 数 的 最 大 值 。 这 个 排 名 损 失 的 涵 义 是 正 包

中 异 常 分 数 的 最 高 值 比 负 包 中 异 常 分 数 的 最 高

值要大。

3　船只异常事件检测实验

3.1　数据集

之前用于视频异常事件检测的数据集［7， 23］都

是基于行人或者车辆的，缺少基于船只的视频异

常 事 件 数 据 集 。 由 于 行 人 或 者 车 辆 的 运 动 行 为

模式和船只的运动行为模式有很大不同，所以无

法 将 基 于 行 人 或 者 车 辆 数 据 集 训 练 出 的 模 型 直

接用于船只的异常事件检测。因此，本文通过调

研海关和边防的需求，从横琴海域获取了大量的

船只视频数据，构建了基于船只的视频异常事件

数据集（ship abnormal event dataset， SAED）。该

数据集包含了 100 个真实场景的监控视频，视频

时长为 60 s，帧率为 25 帧/s，共有 162 612 帧。其

中一半包含异常行为事件，另一半则只包含正常

事件。该数据集包含 5 类真实的船只异常事件，

分 别 为 逗 留 、超 速 、非 港 口 离 岸 、非 港 口 靠 岸 、越

界。在正常事件中，船只都是在海面上朝一个方

向 匀 速 行 驶 ；在 逗 留 事 件 中 ，船 只 在 整 个 视 频 中

静 止 不 动 ；在 超 速 事 件 中 ，船 只 相 对 其 他 行 驶 的

船 只 速 度 明 显 更 快 ；在 非 港 口 离 岸 和 靠 岸 事 件

中，船只突然朝岸边靠近或远离；在越界事件中，

船 只 突 然 变 换 航 道 。 船 只 数 据 集 中 事 件 类 别 分

布 如 表 1 和 图 6 所 示 。 本 文 中 ，该 数 据 集 将 用 于

所有方法模型的训练和测试。

3.2　评价指标

使 用 受 试 者 工 作 特 征（receiver operating 
characteristic， ROC）曲 线 和 相 应 的 曲 线 下 面 积

（area under curve， AUC）以及等错误率（equal er‑
ror rate， EER）作为评价指标［24］，评估本文提出的

检测方法在船只数据集上的性能。在 ROC 图像

中，横轴为假阳性率，纵轴为真阳性率，ROC 曲线

可以直观地反映出分类性能的优劣［25］。AUC 是

ROC 曲线与横轴所围区域的面积，是一种评价二

分 类 型 模 型 好 坏 的 指 标 ，其 数 值 越 大 ，模 型 性 能

越好。错误接受率和错误拒绝率相等时，它们的

值 即 为 EER。 假 阳 性 率 F 和 真 阳 性 率 T 的 计 算

公式为：

F = RFP

RFP + RTN
（10）

表 1　船只数据集中事件类别分布

Tab. 1　Abnormal Event Category Distribution in 
Ship Dataset

类别

数量/个

帧总数

占比/%

正常

事件

53
89 650

53

海面

逗留

14
22 500

14

超速

8
12 105

8

非港口

离岸

7
10 450

7

非港口

靠岸

8
13 004

8

越界

10
14 903

10

图  6　船只异常事件类型

Fig. 6　Types of Ship Abnormal Event
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T = RTP

RTP + RFN
（11）

式 中 ，TP（true positive）表 示 真 阳 例 ，RTP 即 正 样

本 中 被 分 类 器 预 测 为 正 样 本 的 个 数 ；FP（false 
positive）表示假阳例，RFP 即负样本中被分类器预

测 为 正 样 本 的 个 数 ；TN（true negative）表 示 真 阴

例 ，RTN 即负样本中被分类器预测为负样本的个

数；FN（false negative）表示假阴例，RFN 即正样本

中被分类器预测为负样本的个数。

3.3　实现细节

本 文 使 用 PyTorch［26］框 架 来 训 练 提 出 的 模

型 。 首 先 ，对 于 深 度 时 空 自 编 码 网 络 ，空 间 自 编

码 器 与 时 间 自 编 码 器 训 练 过 程 类 似 。 空 间 自 编

码 器 模 型 训 练 时 ，随 机 选 取 一 帧 ，从 选 取 帧 中 随

机裁剪出一个 256×256 像素的子图像，然后进行

水 平 翻 转 和 色 彩 抖 动 。 时 间 自 编 码 器 随 机 选 择

视频中连续的 16 帧作为一个处理片段，并将该处

理片段作为 PWC-Net 的输入来计算光流。批量

设置为 32，优化器采用 Adagrad，初始学习率设置

为 0.005。在训练阶段，网络的迭代次数设置为 5
万次，并且在迭代到 2.5 万次和 4 万次以及 5 万次

时分别将学习率减半。其次，对于多示例排名模

型，首先将每个视频分成 32 个不重叠的片段，在

每个片段中，计算每个非重叠的 16 帧的特征，如

果该段包含多个 16 帧处理片段，取所有特征的平

均值，然后进行归一化。因此，对于每个视频，都

能 得 到 一 个 维 度 为 32×512 的 运 动 特 征 ，为 了 训

练 多 示 例 排 名 模 型 ，随 机 选 择 30 个 正 包 和 30 个

负 包 作 为 批 量 ，并 且 使 用 初 始 学 习 率 为 0.001 的  
Adagrad 优 化 器 。 同 时 ，将 模 型 的 迭 代 次 数 设 置

为 1 万次，并在 4 000 次和 8 000 次时分别将学习

率减半。

3.4　实验结果

如表 2 所示 ，将本文提出的方法和目前检测

性能最好的基于图像重构的方法［27］，以及两个基

准方法［7，23］进行比较。文献［27］引入一个存储模

块来记录正常事件的运动模式，并提出了特征的

紧致性和分离性损失来训练存储模块，保证了存

储模块分辨不同事件的能力。文献［7］提出了使

用生成对抗模型预测图像的下一帧，并将预测帧

与 真 值 进 行 比 较 来 检 测 异 常 事 件 。 文 献［23］引

入了多示例学习模型，用于异常事件检测。由表

2 可知，所提方法与文献［27］方法相比，检测精度

由 71.7% 提升为 82.4%，并且与文献［23］方法和

文 献［7］方 法 相 比 ，检 测 精 度 分 别 提 升 了 23.2%
和 12.1%，表明了本文方法在异常事件检测上的

有效性。另外，关于不可预料停船和超速这种有

快速运动的一类，运动感知特征对这一类的检测

效 果 的 提 升 也 很 显 著 。 这 证 明 了 运 动 增 强 网 络

学习到的运动感知特征的有效性。

为了将实验结果可视化，将不同实验的 ROC
曲线绘制出来，如图 7 所示。由图 7 可以发现，本

文所提方法明显优于其他几种方法，尤其是在假

阳 性 率 低 于 0.2 的 情 况 下 ，所 提 方 法 的 真 阳 性 率

明显高于其他方法。从整条曲线来看，所提方法

的真阳性率也是最高的。

在 定 性 评 价 方 面 ，图 8 展 示 了 本 文 方 法 在

SAED 上的检测效果。蓝色线表示模型生成的当

前帧的异常分数，淡红色区域表示异常事件出现

的 区 间 。 可 以 看 出 ，对 于 异 常 帧 ，本 文 方 法 能 够

通 过 生 成 高 的 异 常 分 数 来 提 供 准 确 和 及 时 的 检

测 ，对 于 没 有 发 生 异 常 的 正 常 帧 ，生 成 的 异 常 分

数 始 终 很 低 。 这 进 一 步 表 明 了 本 文 方 法 在 船 只

异常事件检测方面的有效性。

3.5　消融实验

消 融 实 验 重 在 研 究 每 一 个 模 块 对 模 型 性 能

的 影 响 ，包 括 像 素 重 组 层 、方 差 注 意 力 机 制 以 及

结 合 空 间 信 息 和 时 间 信 息 的 方 法 。 结 合 不 同 的

模 块 在 SAED 数 据 集 上 进 行 实 验 。 首 先 单 独 研

究 RGB 特征和运动特征，再分别引入像素重组层

表 2　本文方法与其他方法在 SAED上的实验结果对比/%
Tab. 2　Comparison of Experimental Results of the 
Proposed Method with Other Methods on SAED/%

方法

文献[23]
文献[7]

文献[27]
本文方法

EER
22.3
20.7
18.5
16.2

AUC
59.2
70.3
71.7
82.4

图  7　不同异常检测方法的 ROC
Fig. 7　ROC of Different Abnormal Detection Methods
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和方差注意力机制，然后将 RGB 特征和运动特征

结合进行实验，最后一项实验包含所有模块。

表 3 表 明 了 每 个 模 块 的 有 效 性 。 由 表 3 可

知，与 RGB 特征相比，运动特征对于视频异常事

件检测更为重要。当将 RGB 特征和运动特征相

结合时，性能提升了 0.9%。在此基础上，引入方

差注意力机制，性能提升了 1.9%。进一步引入像

素重组层，性能提升了 1.1%。

3.6　像素重组层对模型性能的影响分析

本 节 提 出 了 基 于 像 素 重 组 的 空 间 自 编 码 器

网络来提取视频中目标的 RGB 特征，将解码器中

的反卷积层替换为像素重组层，大大提高了重构

帧的分辨率，解决了插值和反卷积出现人工痕迹

的问题，并且也消除了棋盘效应。由于 RGB 提取

的质量直接影响重构帧的质量，因此为了评估利

用改进后的空间自编码器对视频 RGB 特征的提

取效果，分析对比了输入帧和重构帧在模型改进

前后的差异。

通过样本集训练后的模型，从测试集中选取

样 本 进 行 目 标 提 取 和 分 析 。 为 了 定 量 评 价 输 入

帧 和 重 构 帧 之 间 的 差 异 ，使 用 峰 值 信 噪 比（peak 

signal-to-noise ratio， PSNR）来 衡 量 输 入 帧 和 重

构帧之间的相似性。PSNR 是一种基于对应像素

点 之 间 误 差 的 指 标 ，是 最 常 见 、应 用 最 广 泛 的 图

像客观评价指标。其计算公式为：

P ( xi,x̄ i)= 10 lg xmax
2

1
N ∑

i = 0

N

  ( )xi - x̄ i
2

（12）

式中，P 为 PSNR；xmax 表示输入帧的最大像素值。

PSNR 值越大表示重构帧失真越小，重构得到的

图片分辨率越高，获取到的 RGB 特征越好。

实验结果如图 9 所示。图 9（a）为空间自编码

器网络未改进时的重构图，即在解码阶段使用反

卷积层得到的结果，将该模型记为 DeAE；图 9（b）

图  8　船只异常事件检测可视化结果

Fig. 8　Visual Results of Ship Abnormal Event Detection

表 3　各模块对模型性能的影响

Tab. 3　The Effect of Each Module on Model Performance

模块

RGB 特征

像素重组层

运动特征

方差注意力机制

AUC/%

实验 1
√

75.1

实验 2
√
√

76.2

实验 3

√

78.5

实验 4
√

√

79.4

实验 5

√
√

80.4

实验 6
√

√
√

81.3

实验 7
√
√
√
√

82.4
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为使用 ResNet 块和反卷积层的网络得到的重构

图 片 ，将 该 模 型 记 为 ResAE；图 9（c）为 改 进 后 的

网络得到的输出结果，将该模型记为 PSAE。图 9

中还展示了 3 种网络的输出与输入之间的 PSNR
值。由图 9 可知，改进后的空间自编码器在解码

后得到的图像质量更高，具有更多的特征。

为 了 将 本 文 提 出 的 空 间 自 编 码 器 模 型 的 性

能 定 量 化 表 示 ，将 图 9 中 的 3 种 模 型 分 别 在

SAED、Avenue［11］和 UCSD［16］ 3 个 数 据 集 上 进 行

测试，分别计算出平均 PSNR 值，如表 4 所示。由

表 4 可 知 ，本 节 提 出 的 空 间 自 编 码 网 络 模 型

PSAE 在图像重构方面性能最佳。

3.7　方差注意力模块对模型性能的影响分析

在 本 节 中 ，将 研 究 基 于 方 差 的 注 意 力 模 块

（variance attention module，VAM）对 模 型 性 能 的

提升效果，实验结果由表 5 所示。由表 5 可知，引

入方差注意力模块能使模型的检测精度提升 2%
左右。

在正常事件场景中，视频序列的变化相对较

小，因此每个位置的注意力权重是一致的。在异

常事件示例中，由于船只比视频中的其他区域具

有更快的移动，因此方差注意力模块对船只产生

了 更 高 的 注 意 力 权 重 。 从 相 应 的 注 意 力 特 征 图

中可以看出，快速移动区域的值要远远高于其他

区 域 的 值 。 由 于 方 差 注 意 力 模 块 可 以 自 动 为 视

频片段的运动部分分配更重的权重，因此针对突

然快速移动的异常事件会有更高的运动损失，对

于异常物体会得到更大的损失，这有助于检测出

异常事件。

4　结     语

本 文 提 出 了 一 种 基 于 深 度 时 空 自 编 码 网 络

以 及 多 示 例 学 习 的 视 频 异 常 事 件 检 测 算 法 。 首

先，深度时空自编码网络能提取出视频的 RGB 特

征以及运动特征，该特征在异常事件检测方面有

很 好 的 性 能 ，能 显 著 提 升 检 测 性 能 。 其 次 ，本 文

进 一 步 提 出 了 将 运 动 增 强 网 络 和 多 示 例 学 习 相

结合来检测异常事件的方法，无需对训练视频进

图 9　不同模型对图片的重构结果

Fig. 9　Image Reconstruction Results of Different Models

表 4　3种模型在不同数据集上的平均 PSNR值/dB
Tab. 4　Average PSNR Values of Three Models on 

Different Datasets/dB

数据集

SAED
Avenue[11]

UCSD ped1[16]

UCSD ped2[16]

DeAE
30.03
30.20
29.31
30.05

ResAE
33.12
33.56
32.18
32.59

PSAE
36.28
36.73
34.27
35.89

表 5　基于方差的注意力机制对模型性能的影响

Tab. 5　The Impact of Variance Attention Module on 
Model Performance

方法

本文方法

本文方法+VAM
文献[23]

文献[23]+VAM

AUC/%
80.5
82.4
59.2
61.3

1117



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2024 年 7 月

行标注，提高了算法的效率和准确率。本文提出

的运动感知特征和多示例排名模型，在船只异常

事 件 视 频 数 据 集 上 取 得 了 很 好 的 效 果 。 未 来 希

望在光线变化的场景检测方面加以突破，使得提

出的网络具有更强的鲁棒性，进一步提高检测异

常事件的精度。
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