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基于改进 VGG16 的自编码器视频异常检测算法

杨大为,刘志权
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院,辽宁 沈阳 110159)

摘摇 要:在使用自编码器结构的神经网络处理视频异常检测任务时,U-Net 风格的自编码器由于编码器层数深度过浅,导
致在面对复杂的数据集时,不能充分抽取更多有用的特征信息。 同时,在训练模型时使用 MSE(均方误差),仅考虑了预测

帧与真实帧之间的像素级相似性,对于复杂场景,像素级相似性可能无法准确判断预测帧与真实帧之间的相似性。 针对

以上问题,对基于 U-Net 风格的自编码器进行改进,提出了一种使用改进的 VGG16 作为编码器的视频异常检测算法,同
时在均方误差的基础上添加结构相似性(SSIM)损失函数。 改进的 VGG16 去掉了全连接层,并加入了残差连接防止特征

退化,添加 SSIM 在计算像素级相似性的同时计算图像的亮度、对比度和结构等方面的相似性来优化网络。 实验结果表

明,改进后的算法,在 Ped2 数据集上检测效果达到 95. 91% ,在 Avenue 数据集上检测效果达到 84. 89% ,与改进前的方法

相比分别提高了 0. 80%和 0. 19% ,验证了所提方法的有效性。
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Auto-encoder Video Anomaly Detection Algorithm Based on
Improved VGG16

YANG Da-wei,LIU Zhi-quan
(School of Information Science and Engineering,Shenyang Ligong University,Shenyang 110159,China)

Abstract:When using the auto-encoder structure neural network to process video anomaly detection tasks,the U-Net style auto-encoder
cannot fully extract more useful feature information when facing complex data sets due to the shallow depth of the encoder layer. At the
same time,when training the model,MSE is used,only considering the pixel level similarity between the predicted frame and the real
frame. For complex scenes,pixel level similarity may not accurately determine the similarity between the predicted frame and the real
frame. To solve the above problems, the U-Net style auto-encoder is improved,and a video anomaly detection algorithm using the
improved VGG16 as the encoder is proposed. At the same time,the structure similarity (SSIM) loss function is added on the basis of
MSE. The improved VGG16 removes the fully connected layer and adds residual connections to prevent feature degradation. SSIM is
added to optimize the network by calculating pixel level similarity while also calculating image brightness, contrast, and structural
similarity. The experimental results show that the improved algorithm achieves a detection performance of 95. 91% on the Ped2 dataset
and 84. 89% on the Avenue dataset,which is 0. 80% and 0. 19% higher than that of the previous method,respectively,verifying the ef鄄
fectiveness of the proposed method.
Key words:auto-encoder;U-Net;feature extraction;VGG16;residual connection;structure similarity

0摇 引摇 言
视频异常检测[1-2] 是对视频流进行实时监控,自

动检测视频中是否出现非正常行为,以保障公共安全

和财产安全。 视频异常检测在众多领域中得到广泛的

应用,如城市监控、交通管理、工业制造等。
随着深度学习的发展,基于深度学习的方法在视

频异常检测中得到了广泛应用。 文献[3]提出了 2 种

基于自编码器的方法,首先在手工制作的特征上训练

一个完全连接的自动编码器。 其次建立学习局部特征

和分类器的卷积前馈自动编码器作为一个端到端学习

框架。 但由于神经网络有强大的表征能力,导致异常

样本也会较好重构。 针对这一问题,文献[4]使用记
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忆模块来增强自编码器,并开发一种改进的自编码器,
称为 记 忆 增 强 自 编 码 器, 即 MemAE ( Memory -
augmented Auto-Encoder)。 对于给定的输入,MemAE
首先从编码器获取编码,然后将其作为查询来检索与

重构最相关的内存项,以增强异常的重构误差,用于异

常检测。 在此基础上,文献[5]使用了新更新方案的

记忆模块,其中记忆模块的项记录正常数据的原型模

式,降低了神经网络的表示能力。 同时提出了新的特

征紧凑性和分离损失来训练记忆,提高了特征的辨别

能力。 文献[6]引入了一个原型学习模块来显式地建

模视频序列中的正常动态,并以端到端的方式进行训

练,有效降低了内存的训练消耗。 这些方法仅在记忆

模块上进行优化,没考虑对网络模型的特征提取能力

进行优化。 文献[7]提出基于预测未来帧的异常事件

检测框架,使用 U-Net 生成未来帧,比较真实帧与生

成帧的差距来判断事件是否异常,但该方法仅考虑了

真实帧与生成帧之间的像素级差距,没有考虑亮度、对
比度等方面。 文献[8] 将长短期记忆(Long Short -
Term Memory, LSTM ) 与 现 有 模 型 结 合, 提 出

ConvLSTM 网络,对输入的视频序列进行编码重构,并

预测当前帧。 但使用长短期记忆会大量增加模型参

数,导致难以训练。
该文将对视频异常检测网络进行改进,使用

VGG16 作为编码器,并使用残差连接防止特征退化,
以此加强模型编码器对输入数据的特征提取能力。 在

训练模型时,在考虑真实帧与生成帧之间像素级差距

的同时对亮度、对比度等方面进行考虑,从而更准确地

判断真实帧与生成帧的相似性。 实验结果表明,改进

后的方法与改进前的方法相比性能得到了提升,验证

了所提方法的有效性。

1摇 相关研究
1. 1摇 自编码器结构

自编码器[9] 结构是一种适用于无监督的对称神

经网 络 结 构, 分 为 编 码 器 ( Encoder ) 和 解 码 器

(Decoder)。 编码器会对输入数据 X 进行特征信息提

取得到特征 Z ,这一过程称为编码。 解码器会使用特

征信息 Z上采样重构还原出原始输入数据得到 XR ,这
一过程称为解码,如图 1 所示。

图 1摇 Auto-Encoder 结构

摇 摇 编码器的作用是将输入数据 X进行编码得到低维

的特征信息变量 Z 。 从 X 到 Z 的编码过程为:
Z = 滓(W1x + b1) (1)
解码器的作用是将编码器得到的特征 Z还原到原

始的维度。 从 Z 到 XR 的编码过程为:
XR = 滓(W2 z + b2) (2)
最优的自编码器是输出的 XR 可以近似等于 X ,即

X 抑 XR 。 优化目标函数为:

MinimizeLoss = dist(X,XR) (3)
1. 2摇 U-Net 模型

为了解决生物医学图像的问题,提出了 U-Net[10]

网络模型,其良好的效果在其他领域也非常适用,在无

监督的计算机视觉任务上也有着不错的效果。 U-Net
是自编码器结构,这种结构不仅简单而且很有效,如图

2 所示。

图 2摇 U-Net 网络结构
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摇 摇 编码器部分由一系列的卷积、批量归一化和

ReLU 激活函数构成,逐渐降低图像的分辨率,并提取

出高层次的特征信息。 在编码器部分,网络主要运用

了步长为 2 的卷积操作实现下采样,每次卷积后得到

的特征图的尺寸将缩小一半。
解码器部分是编码器的逆过程。 在此过程中,网

络使用反卷积进行上采样,将分辨率提高到原始输入

图像的尺寸,并结合编码器中相同深度对应的特征图

进行特征融合。 在特征融合时,U-Net 采用跳跃连接,
将编码器中的高分辨率特征图与解码器中的低分辨率

特征图相连,以保留更细节的特征信息。

2摇 基于 VGG16 的改进方法
2. 1摇 残差连接

在处理计算机视觉相关任务时通常会加深网络层

数从而得到较好的效果。 但网络层数的增加会带来很

多问题,如梯度消失、梯度爆炸、模型过拟合、特征退化

等。 该文使用了残差连接[11]试图解决这些问题。
图 3 是残差连接的示意图。 用非线性变化函数描

述网络的输入和输出,也就是输入 X ,输出 F(x) 。 当

在函数输出中加入一个输入时, G(x) 可用于描述输

入与输出之间的关系,因此, G(x) 可拆成 F(x) 与 X
线性叠加。 即:

G(X) = F(X) + X (4)

图 3摇 残差连接

实验发现,残差连接在其他神经网络上同样有优

秀的表现。 该文在 VGG16 上添加了两个残差连接来

解决网络层数太深导致特征退化的问题。
2. 2摇 基于 VGG16 的编码器

VGG16[12]是应用在分类任务的神经网络模型,拥
有 13 个卷积层,3 个全连接层。 卷积层的卷积核大小

均为 3伊3,步长为 1。 该文只采用 VGG16 的特征提取

部分作为编码器,也就是 13 个卷积层。 在视频异常检

测任务中,通常会将一段视频转换成视频帧,使用前 4
帧图像去预测第 5 帧图像,然后将预测的第 5 帧图像

与真实的第 5 帧图像进行误差计算,使预测出来的第

5 帧图像尽可能逼近真实的第 5 帧图像。 因此输入数

据的通道为 12,输入数据第一次经过 64 个卷积核的 2
次卷积后,再经过一个池化层,第二次经过 2 次 128 个

卷积核卷积后,经过池化层,再经过 3 次 256 个卷积核

的卷积后,以此类推最终得到 1 024 通道的特征图,如
图 4 所示。

图 4摇 基于 VGG16 的编码器

2. 3摇 整体网络结构

基于改进 VGG16 的自编码器视频异常检测算法

整体网络模型如图 5 所示。 网络整体是编码器-解码

器结构,风格与 U-net 网络相似。 编码器是改进的

VGG16 网络,添加了两个残差连接防止特征退化。 解

码器有四个上采样,解码时将编码器输入的特征进行

上采样,并与浅层的编码器特征进行拼接作为输出。
Outhead 是将解码器输出的特征图映射为任务需要的

输出结果,即(256,256,3)的图片。
2. 4摇 损失函数

一个好的损失函数可以更好地优化模型。 该文使

用预测帧与真实帧之间的相似程度作为模型的损失函

数,损失函数 L 由两部分组成,分别为帧像素级预测损

失 LMSE 和帧结构性预测损失 LSSIM ,如公式 5,其中 姿 为

超参数。
L = LMSE + 姿LSSIM (5)
MSE(均方误差)是预测值与真实值之间的差异

的平方的平均值,通过对每个样本的预测误差平方进

行求和并除以样本数量求得,具体过程为:

LMSE = 1
n 移

n

i = 1
(Yi - Ŷi)

2 (6)

其中, n 表示样本数量, Yi 表示真实的目标变量值, Ŷi

表示模型对第 i 个输入样本的预测值。
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图 5摇 整体网络结构

SSIM[13]是一种图像质量评价指标,用于度量一

段图像与另一段图像之间的结构相似度。 SSIM 指标

在比较两幅图像时,会分别对它们进行亮度、对比度和

结构信息的分析,然后通过计算它们之间的相似性指

数得出最终的相似度得分。 亮度计算过程如公式 7
所示:

l(Yi,Ŷi) =
2滋Y i

滋 Ŷ i
+ c1

滋2
Y i
+ 滋2

Ŷ i
+ c1

(7)

其中, 滋Y i
和 滋 Ŷ i

分别表示图像 Yi 和 Ŷi 的平均值, c1 是

小的正常数,用于防止分母为 0。
对比度计算过程如公式 8 所示:

c(Yi,Ŷi) =
2滓Y i

滓Ŷ i
+ c2

滓2
Y i
+ 滓2

Ŷ i
+ c2

(8)

其中, 滓Y i
和 滓Ŷ i

分别表示图像 Yi 和 Ŷi 的标准差, c2 是
小的正常数,用于防止分母为 0。

结构计算过程如公式 9 所示:

s(Yi,Ŷi) =
滓Y iŶ i

+ c3
滓Y i

滓2
Ŷ i
+ c3

(9)

其中, 滓Y iŶ i
表示 滓Y i

和 滓Ŷ i
的标准差, c3 是小的正常数,

用于防止分母为 0。
SSIM 计算如公式 10 所示:
LSSIM(Yi,Ŷi) =

[ l(Yi,Ŷi)]
琢 [c(Yi,Ŷi)]

茁 [ s(Yi,Ŷi)]
酌 (10)

其中, 琢,茁,酌 是权重系数,它们都是 0 ~ 1 之间的值,一
般取 琢 = 茁 = 酌 = 1。

SSIM 的得分一般在 0 到 1 之间。 分数越高意味

着两幅图像的相似度越高。 通常,当 SSIM 得分在

0. 95以上时,代表两幅图像结构基本相似,质量较高。
当得分在 0. 8 到 0. 95 之间时,代表两幅图像基本相

似,质量一般。 当得分在 0. 8 以下时,代表两幅图像相

差较大,质量较差。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验数据集

UCSD Ped2[14]是由固定摄像机俯视采集的行人

移动的异常检测数据集,视频片段主要包括行人在街

道步行,以及骑自行车和观光车等异常事件。 UCSD
Ped2 包含 16 个训练视频样本(共 1 578 帧图像)和 12
个测试视频样本(共 1 962 帧图像),空间分辨率为 360
伊240 像素。

Avenue[15]数据集由一台固定视角的摄像机拍摄

的短视频片段组成,视频片段主要包括行人进出建筑

物,建筑物中的柱子会使人流造成严重的堵塞。
Avenue 包含 16 个训练视频样本(共 15 328 帧图像)和
21 个测试视频样本(共 30 652 帧图像),它的空间分

辨率为 640伊360 像素。
3. 2摇 实验设置

为了方便实验,统一对数据集进行预处理,将所有

数据集图像缩放到 256 伊256 像素,并归一化到[ -1,
1]。 使用训练批量大小为 4,学习率设定为 0. 000 1,
训练时间为 1 000 轮。 所有实验数据均在单块 RTX-
3060 GPU,CPU 为 Ryzen 5600@ 4. 4 Hz,16 GB 内存,
pytorch1. 7 深度学习框架,Windows11 操作系统的环

境下得到。
3. 3摇 评估指标

在视频异常检测中常使用 AUC(ROC 曲线下面

积)来评估模型,ROC 是以真正率(True Positive Rate,
TPR)为纵坐标,假正率(False Positive Rate,FPR)为横

坐标的曲线。 AUC 不会受到类不平衡问题的影响,具
有较好的鲁棒性。 AUC 的取值范围是[0,1],AUC 值

越大表示模型性能越好,最大值为 1 表示模型预测完

全准确。 如果 AUC 等于 0. 5,表示模型检测效果为随

机判定,无实用价值。 AUC 计算过程如下:

TPR = TP
TP + FN (11)

FPR = FP
FP + TN (12)

其中,TP 是真阳性指实际阳性的样本被正确地判断为
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阳性;FP 是假阳性指实际阴性的样本被错误地判断为

阳性。 同样,TN 是真阴性表示实际阴性的样本被正

确地判断为阴性,而 FN 是假阴性表示实际阳性的样

本被错误地判断为阴性。
3. 4摇 实验结果

为了证明改进方法的有效性,该文在同一实验平

台下将改进方法与现有典型方法进行对比,其中粗体

为最优结果,下划线为次优结果,实验结果如表 1
所示。

表 1摇 不同数据集下的 AUC 对比摇 %

方法 Ped2 Avenue

ConvAE-2D[3] 85. 04 80. 02

ConvAE-3D[16] 91. 44 78. 23

MemAE[4] 94. 10 83. 36

MNAD[5] 95. 65 85. 06

ST-CaAE[17] 94. 94 84. 12

Ada-Net[18] 92. 71 88. 72

LGN-Net[19] 96. 27 85. 85

Baseline[6] 95. 11 84. 70

Ours 95. 91 84. 89

摇 摇 从表 1 可以看到,改进后的方法比改进前的方法

在 Ped2 数据集和 Avenue 数据集上的检测效果分别提

升了 0. 80% 和 0. 19% 。 与 ConvAE-2D 和 ConvAE-
2D 相比检测效果提升较大,更深的卷积网络提取到了

更多信息,残差网络也很好地降低了特征信息退化。
MemAE 和 MNAD 与该文使用了相似的网络风格,但
该文在训练时使用了结构相似性损失来优化网络,对
比使用像素级差距损失,文中方法更具优势。 其中

Ada-Net 和 LGN-Net 使用了长短期记忆(LSTM),对
时间信息进行处理,从而准确地捕捉视频中的时间相

关性和空间相关性。 虽然提高了性能,但使用长短期

记忆会大量增加模型参数。 文中方法与使用了长短期

记忆的典型方法相比,由于 Ped2 数据集分辨率较小,
且单个视频帧数较少,所以性能差距不大,但 Avenue
数据集分辨率更大,单个视频帧数也更多,使用长短期

记忆的方法将更具优势。 从结果来看,文中方法更适

用于小型数据集。
3. 5摇 消融实验

为验证提出的改进 VGG16、残差连接和 SSIM 损

失函数的必要性,在 Ped2 数据集上进行了消融实验,
实验结果如表 2 所示,粗体为最优结果,下划线为次优

结果。
通过消融实验发现,在使用 VGG16 不添加残差连

接时由于加深了网络层数,所以导致特征退化,从而使

检测效果下降。 在加入残差连接后,缓解了网络层数

过深导致的特征退化,检测效果也得到了提升。 在使

用 SSIM 损失函数后,模型网络会对输入数据的亮度、
对比度和结构进行计算优化,对比不使用 SSIM 的时

候,检测效果会更好。
表 2摇 不同模块对 AUC 的影响摇 %

VGG16 残差连接 L Ped2

伊 伊 伊 95. 35

姨 伊 伊 93. 44

姨 姨 伊 95. 69

伊 伊 姨 95. 31

姨 伊 姨 95. 26

姨 姨 姨 95. 91

摇 摇 为探究超参数 姿 对模型的影响,在 Ped2 数据集上

进行了实验,实验结果如表 3 所示,其中粗体为最优结

果,下划线为次优结果。
表 3摇 超参数 姿 对 AUC 的影响摇 %

姿 AUC

0. 2 94. 47

0. 4 94. 47

0. 6 95. 91

0. 8 95. 39

1 94. 46

摇 摇 通过实验结果可知,超参数 姿 取值为 0. 6 时,模型

的检测效果最好,过大或过小的 姿 值反而会导致 AUC
降低。
3. 6摇 检测结果可视化

将 Avenue 数据集的异常检测结果进行可视化,可
视化结果如图 6 所示,可以看到模型可以生成相似的

图像。

图 6摇 视频异常检测结果可视化

利用真实帧和生成帧制作热力图,其中高亮的区
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域表示两张图像存在误差,即出现异常。 模型在训练

时只使用正常数据集,所以在测试时当有行人奔跑的

数据输入,模型生成的图像会和真实图像之间产生误

差,从而在热力图上产生高亮区域。 当行人步行时,模
型生成的图像会和真实图像之间误差很小,热力图上

不产生高亮区域。

4摇 结束语
对基于 U-Net 风格的自编码器进行改进,该文提

出了一种使用改进的 VGG16 作为编码器的视频异常

检测算法,并添加结构相似性(SSIM)损失函数。 改进

的 VGG16 去掉了全连接层,能够让自编码器从编码阶

段中抽取更多的特征信息,加入了残差连接防止特征

退化,使深层次的网络减少丢失特征信息,加入 SSIM
在像素级相似性的基础上,同时计算图像的亮度、对比

度和结构等方面的相似性来优化网络。 实验结果显示

改进后的方法与改进前的方法相比检测效果得到了提

升,证明了所提方法的有效性。
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