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Abstract 
Due to the shortcomings of the existing anomaly detection methods in terms of the representation 
of visual hierarchical perception, inspired by the regularities in perception encoding of 
bio-mimetic vision, a hierarchical ICA encoding approach combined with motion-appearance is 
presented for abnormal events detection. First of all, this method extends the Existing biological 
visual hierarchy coding framework with three-level layer-wise learning, and uses ICA statistical 
method to extract intra-layer visual perceptual coding patterns, and utilizes the HMAX mechanism 
to transmit the Hierarchical information. In addition, with the processing theories of double 
channels in the visual system, Each channel is proposed to separately complete three-layer coding 
pattern learning. Then, these double features are fused to represent the Anomaly patterns. Based 
on the joint representations, the one-class SVM model is used to predict the abnormal score for 
each input. The proposed method, whose properties of motion perceptual coding and the perfor-
mance of anomaly detection, is evaluated on UCSD datasets, and the results demonstrate that the 
learned feature representations in this paper for anomalous patterns are superior to other tradi-
tional hand-crafted features and deep learning features. 
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摘  要 

针对现有异常表示方法对视觉感知层级关系描述能力的不足，基于生物视觉感知编码特性启发，本文提

出一种基于运动外观多通道层级ICA编码模型，实现复杂场景中的异常检测任务。首先，对现有的生物

视觉层级编码框架，进行三级逐层学习拓展，采用ICA统计方法提取层内视觉感知编码模式，利用HMAX
机制实现层级信息传递。其次，借助视觉双通道处理机制，各通道独立完成三层编码模式学习，随后联

合双通道特征构建异常模式表达，最终，利用单类支持向量机模型对正常和异常情况进行判定。在UCSD
数据集上，分别验证了本文方法的运动感知编码特性和异常检测的性能，实验结果能够说明本文异常模

式表达优于现有的手工设计特征，以及深度学习特征。 
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1. 引言 

视频场景分析与理解研究已经吸引了来自计算机视觉领域众多研究者的关注，其致力于研究新技术、

新方法去更精确快速地分析、理解场景内容，从而更有效地协助监控人员获取准确信息以及处理突发事

件，并最大限度地降低误报漏报，起到监督管理的作用[1]。视频场景中的异常事件检测是其中一项重要

的研究内容，同时也是研究的热点和难点。 
异常检测最经典的做法通常是基于训练数据学习描述正常运动模式的模型，然后通过评估新视频中

的运动模式偏离该模型的程度来判断其是否属于异常运动。如 Hu 等人[2]采用多目标追踪算法提取正常

运动轨迹特征，然后学习其统计分布，充分考虑时空信息用于异常检测。Mehran 等人[3]首次采用表达行

人交互力信息的社会力模型(Social Force Model，SFM)来检测视频中的异常行为。此外，基于多尺度光流

直方图的稀疏编码模型[4]也成功用于异常检测，该模型采用稀疏重构代价(Sparse Reconstruction Cost，
SRC)为判断准则。Li 等人[5]采用混合动态纹理模型(Mixture Dynamic Texture，MDT)对外观、运动以及

空间尺度特征进行建模，提出了时空异常的联合检测器。上述方法虽然能够实现异常检测，但是其采用

的是手工设计特征，该类特征需要专业的先验知识，而这在复杂的视频场景下难以实现，也限制了检测

性能的进一步提升[6]。 
近年来，深度学习方法被成功应用于各项视觉任务，证明了其强大的编码表达能力。深度学习本质

思想也是以人类大脑对视觉信息的层次处理方式为基础，构建多层次学习模型进行学习。如蔡瑞初等人

[7]提出了一种基于多尺度时间递归神经网络的人群异常检测和定位方法。Xu 等人[6]则提出外观和运动

深度网络(Appearance and Motion Deep Net，AMDN)学习运动、外观以及联合信息的特征表达用于异常检

测。该方法采用堆栈去噪自动编码器网络进行特征学习，并提出双融合策略，分别是输入端的运动外观

信息融合和输出端的异常得分融合，其中，前者融合是为了充分考虑外观和运动信息之间的互补性，后

者融合是为了得到运动区域的最终异常得分。但是，在异常检测任务中，这些深层框架仅仅被看作是输
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入直接至输出的黑盒子模式的学习过程，即图 1 中红框部分，忽略了运动感知层次编码中潜在的编码特

性，而且其层级较多，结构较为复杂，在学习过程中易产生过度拟合现象，从而导致结果不准确。 
针对现有手工设计特征和端对端深度学习特征，在特征编码的层级关系描述能力的不足，即缺少对

图 1 中红色框中的编码机制的深入研究，本文启发于仿生物视觉计算模型的(Hierarchical Max-pooling，
HMAX)机制[8]，对现有层级模型进行了扩展，采用具有稀疏特性的独立成分分析(Independent Component 
Analysis，ICA)统计方法，分析了运动感知编码中潜在的三层编码特性，并模仿人类视觉的双通道处理机

制，采用独立的外观通道和运动通道分别学习高层结构特征，通过特征层融合来进行正常运动模式表示

和异常检测。本文的异常检测框架如图 1 所示。与现有的异常检测方法相比，本文主要贡献如下： 
1. 针对异常检测任务中的特征编码难题，对现有的生物视觉层级编码框架，进行三级逐层学习拓展，

采用 ICA 统计方法提取层内视觉感知编码模式，利用 HMAX 机制实现层级信息传递，如图 1 中的层级

ICA 基元学习部分。 
2. 借助视觉双通道处理机制，运动外观各通道独立完成三层编码模式学习，随后联合多通道信息构

建异常模式表达，采用 One-Class SVM 对正常和异常情况进行判定，多通道特征层融合效果能够提升现

有层级编码表达的准确性。 
3. 在 UCSD 数据库上，与其他公认手工设计特征[3] [4] [5]和 AMDN[6]深度学习特征进行了对比，

实验表明本文方法的检测性能要优于对比方法，同时也直观解释了层级框架的三层运动感知编码特性。 

2. 基于高层结构特征的异常检测 

现有异常检测方法主要采用手工设计特征，如轨迹特征，光流直方图特征和 3D 时空梯度特征等等。

这类特征不仅属于低层特征，也缺乏强大的编码表达能力，从而导致不佳的检测性能。AMDN 方法首次

用深层结构分别学习外观、运动及两者联合的编码特征用于异常检测。本文方法是生物视觉启发式的计

算模型，采用层级学习结构，不同于传统手工设计特征提取，与 AMDN 方法在层级处理上也存在明显不

同：1) 本文层级编码框架是模拟人类视觉系统的双通道处理机制，AMDN 方法采用复杂的三通道学习机

制；2) 本文层级框架包含三层学习结构，AMDN 方法的深度更为复杂，层级与视觉通路的对应关系不明

确；3) 运动外观通道融合策略不同：本文采用特征融合方式，AMDN 方法采用得分融合方式；4) 本文

能够有效解释层级结构的运动感知编码特性，AMDN 方法只是当作输入至输出的黑盒子模式；5) 本文采

用具备稀疏特性的 ICA 学习算法，而且在卷积之后增加了归一化和校正线性单元[9]等非线性操作以提高

层与层之间的信息传输能力，AMDN 方法采用传统稀疏编码学习算法。 

2.1. 层级编码理论 

人类视觉系统中存在结构和功能相对分离的两条通路[10]：一条是腹侧通路，主要感知目标形状和纹

理等信息；另一条是背侧通路，主要感知目标位置和运动方向信息等。两条通路均呈现出明显的层次特

性，层与层之间存在信息相互传递。图 1 中红框部分体现类似的双通道信息处理机制。两条通路拥有相

似的层级学习过程[11]，静态视觉信息具有层级编码过程[12]，启发于此，本文的双通道机制采用相同的

算法学习方式，如算法 1 所示。 
层级编码特性中不同层次具有不同的感受野。感受野理论[13]是支持视觉信息分层串行处理的生物学

基础理论，其主要是指视野某特定区域受到光线等刺激时，该区域可以引起相应神经元细胞的响应。研

究表明，运动感知层级编码过程中，随着层级的不断提升，即算法 1 中参数 l 的增加，感受野区域也在不

断地增大，所提取的特征表达复杂度在不断增加。因此，根据感受野特征的不同，本文模型的编码特性

可以分为以下三层：低层主要编码运动模式边缘和方向等信息，中层则主要编码运动模式的局部结构 
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Figure 1. Framework of this paper for anomaly detection. 
图 1. 本文异常检测框架 

 
Algorithm 1. Multi-channels hierarchical ICA encoding algorithm 
算法 1. 多通道层级 ICA 编码算法 
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信息，而高层则编码运动模式的全局结构信息，更趋于类别信息。 

为了在实际数据集上充分验证上述编码特性，本文将采用 ICA 学习算法进行运动模式的学习，算法
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1 描述了模型的学习过程。其中， lBm 表示第 l 层的神经元卷积核。 ( )Ψ ⋅ 表示白化操作，此外，受上述

启发可知， 3lN = ，表示低中高三层编码。该方法与传统稀疏编码方法相比，具有更高效的计算速度，

也具备很好的稀疏特性，被广泛应用于生物视觉模拟。层级框架通过逐层非线性变换学习，提取运动模

式的高层全局特征。 

2.2 独立成分分析 

独立成分分析(ICA)方法是利用统计独立作为目标来分离独立成分的信号分解技术，有利于小目标以

及小类别信息的保留，其目的是把观测到的混合信号分解为相互之间统计独立的成分，然后利用该独立

成分信息对其他信号进行线性组合表达，即 ICA 通过在特征空间上寻找能使数据互相独立的空间，将 n 维

随机信号分解成一组统计独立的随机变量的线性组合。此外，相互独立的各个分量之间需要满足正交的

约束限制[14]。假定一组观测信号 { }1, , nnX x x=  是源信号 { }1, , nS s s=  的观测值，假设第 i 个观测信号

是由 n 个独立分量 S 线性混合而成，公式表达如下： 

1 1 2 2 , 1, ,i i i in nx a s a s a s i nn= + + + =                        (1) 

上式可以用矢量表达为 =X AS ，其中 [ ]1, , n=A a a 表示混合矩阵， ia 表示混合矩阵的基向量。而

ICA 方法就是仅通过数据观测信号估计出独立源信号或混合矩阵数据。 
稀疏编码模型学习到的基矩阵属于超完备基，维数较大，基与基之间也存在相关性。而 ICA 算法学

习到的基不仅线性无关，还会保持相互正交的特性。ICA 算法的目标函数为 ( ) 1J W Wx= ，其加入正交

约束后的优化策略如下： 
T

1min imize . .Wx s t WW I=                            (2) 

此外，在迭代优化过程中，如果每次用梯度下降法更新权值W 后，都需要对其进行正交约束，更新

方式如下面公式所示： 

( )
1

T 2W WW W
−

←                                  (3) 

其中权值W 矩阵中基的维数低于输入数据的维数，并且在采用 ICA 算法进行学习时，要对输入数据

进行白化预处理操作，目的是为了去除数据维度之间的相关性，保证特征间的协方差矩阵为单位矩阵。 

2.3. 异常判断 

本文把异常检测问题看成是基于数据块的二分类问题，为了降低计算代价及提高计算效率，异常检

测过程中只考虑包含有运动区域的数据块，忽略背景信息块，即给定含有运动区域的测试块数据，采用

训练学习所构建的模型来预测该数据块包含的运动模式是属于正常模式还是异常模式。综上，本文模拟

人类视觉系统中的双通道机制，采用外观和运动两个独立编码框架，分别学习运动模式的高层表达。为

了充分考虑视频场景中具有互补性的外观和运动两类信息，需要对运动和外观特征进行融合操作共同表

达运动模式。本文采用线性加权的融合方式进行整合，即按照公式 ( )
1

, 1 FN
i i i

P m aλ λ
=

= −  p p 进行融合操

作获得最终的特征矢量，描述运动模式信息，框架如图 1 所示。基于该高层融合特征，采用单类支持向

量机[15]对正常运动模式进行学习建模，评估其分布，建模优化策略如下： 

( )

2

, 1
T

1 1min
2

. . ; 0

N

iw i

i i i

uN
s t

ρ
ξ ρ

ρ ξ ξ
=

+ −
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其中 w 表示权重矢量， ρ 表示偏差， ( ]0,1u∈ 为平衡控制参数， ( )Φ ⋅ 表示特征映射函数。然后对测

试样例判断其是否符合正常运动模式的分布并采用已训练好的权重和偏差计算相应异常得分

( ) ( )T
i iAs ρ= − Φp w p 。此外，根据接收器操作特性曲线计算取得最大曲线围成的面积时的阈值作为判

断的最终阈值。当异常得分 ( )iAs p 大于阈值时，表示该样例是异常运动模式，反之，其属于正常模式。 

3. 实验结果及分析 

本文验证实验是基于 UCSD 数据集[16]，该数据集包含有两部分：Ped1 和 Ped2，分别描述两个不同

的场景。两个子集中异常运动模式包括骑自行车的人、踩滑板的人、汽车等等，而正常运动模式都是人

行道上正在行走的行人。为了提高计算效率，本文保持分辨率长宽比不变，统一把视频分辨率缩小为 210 
× 140 像素。三层卷积核个数设置为 100、100 和 210，卷积核尺寸分别为 8 × 8，4 × 4 及 3 × 3。此外，

本文所采用的学习框架是采用无监督方式进行学习。测试过程中以帧层和像素层的接受器操作特性曲线

(Receiver Operating Characteristic，ROC)以及等错误率(Equal Error Rate，EER)作为最终的评价标准来验证

本文方法的检测性能。其中，EER 表示在漏检率等于假阳率情况下的检测错误率。该评价标准沿用了

Mahadevan 等人[15]提出的评估方式，即当某个像素被认为是异常的时候就判定该帧是异常帧；而如果引

起异常的对象有 40%的像素被检测到，就认为异常定位准确。 
为了更有效评估方法的检测性能，本文采用以下四种对比方法：社会力模型[3]，混合动态纹理模型

[4]，稀疏重构代价模型[5]及深度学习模型 AMDN[6]。该四类方法按其所采用特征可以分为两大类：1) 非
深度学习方法，采用不同的传统手工设计特征来检测异常。其中，社会力模型是受物理学启发的用于异

常检测的经典模型，主要通过交互力和环境因素来描述场景动态；混合动态纹理模型充分考虑场景外观

和运动信息，基于局部特征表达来检测异常；稀疏重构代价模型是基于光流特征的稀疏表达思想，采用

重构误差来评估运动的异常程度。2) 深度模型。AMDN 方法是第一个用于异常检测的深度模型，采用自

动去噪编码器层级结构。这四种方法代表不同的特征编码方法，也能够全面地反映出本文框架高效性。 
实验一：验证层级编码框架的运动感知编码特性。图 2 表示层级学习框架中三层编码特征的可视化。

针对图 2，可以得出以下结论：1)低层主要编码运动边缘和方向等信息；2)中层则主要表征运动模式的局

部结构信息，具有一定的类别信息，如头部运动、脚部运动等；3)高层更倾向于表达不同的运动模式类

别信息，包含运动模式的全局结构信息。此外，深度学习的本质思想也是模拟人类视觉系统的视觉信息

层次处理机制，从海量的数据中进行学习提取有用的特征。因此，无论其他检测方法使用了几层的处理

机制，本文实验揭示的三层编码规律都应该能够去解释其编码特性。 
 

 
(a)                               (b)                              (c) 

Figure 2. Visualization of feature representations for three-level neurons，(a) Low-level；(b) Mid-level；(c) High-level 
图 2. 三层神经元的特征表达可视化，(a) 低层；(b) 中层；(c) 高层 
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图 3 表示某卷积核特征响应图及其在原始数据上的感受野区域。针对图 3，可以看到：1) 低层编码

的边缘等信息与运动模式类别无关，具有共性，上述三层编码规律再次得到了充分验证；2) 中层局部结

构信息的特征表达适用于分析某些拥挤场景下局部运动模式；而高层编码特征，可以有效用于运动模式

检测和行为识别等视觉任务。基于此，本文将高层全局结构特征来建模场景中的运动模式用于异常检测。 
实验二：评估三层学习框架在异常检测任务中的检测性能。图 4 和表 1 给出了不同方法在 UCSD 数

据集上的异常检测和异常区域定位的定量结果。由于现有大多数方法都没有给出 Ped2 子数据集上的异常

区域定位结果，因此，图 4 中也没有给出异常区域定位曲线。针对定量结果，可以得到：1) 异常帧检测

层面：本文方法在 Ped1 子集上取得了与最好方法相当的性能，但明显优于其他对比方法；在 Ped2 子集

上本文方法的性能是最好的，相比于其他方法，有了较大的性能提升。2) 异常区域定位层面：本文方法

在 EER 和 AUC 两个标准下都获得最好的性能。此外在 UCSD 数据集上的一些异常检测实例如图 5 所示。 
针对上述获得的优异定量结果进行分析：1) 相比于采用手工设计特征的传统方法，本文方法是采用

学习机制提取高层全局特征，不需要专业的先验知识，并且特征具有更强的表达能力，因此本文方法的

异常帧检测和异常区域定位性能都优于该类方法。2) 相比于基于深度学习的检测方法，AMDN 是第一个

用于异常检测的采用深度框架的方法，从结果不难发现，其取得了优异的检测性能。但是该方法采用的

去噪自动编码器网络结构较为复杂，层级较多，忽略了运动感知层级编码特性。而本文方法采用结构较

为简单的三层学习框架，模拟生物视觉的双通道机制，充分考虑运动感知层级编码规律。尽管 AMDN 方

法在 Ped1 子集上的异常帧检测取得最好的性能，但是本文方法同样也取得了相当的性能，而且异常区域

定位和 Ped2 子集上异常帧检测性能上都有一定提升，综合来看，本文方法的异常检测优势更明显。 
 

 
(a)                             (b)                              (c) 

Figure 3. Responsive feature maps and associated receptive field region  
图 3. 响应特征图及其对应的感受野区域 

 
Table 1. Quantitative comparison for anomaly detection on UCSD dataset 
表 1. UCSD 数据集上的异常检测定量评比结果 

检测方法 
Ped1 帧层 Ped1 像素层 Ped2 帧层 

AUC (%) AUC (%) AUC (%) 

Social Force [3] 
MDT [4] 

Sparse Reconstruction [5] 
AMDN [6] 
本文方法 

67.5 
81.8 
86.0 
92.1 
89.8 

19.7 
44.1 
46.1 
67.2 
72.5 

55.6 
82.9 
— 

90.8 
92.3 
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(a)                                                          (b) 

    
(c)                                                          (d) 

Figure 4. Quantitative curves for anomaly detection on UCSD dataset。(a) ROC curves of frame-level for detection results 
on Ped1；(b) ROC curves of pixel-level for detection results on Ped1；(c) EER results for UCSD dataset；(d) ROC curves of 
frame-level for detection results on Ped2 
图 4. UCSD 数据集上异常检测结果定量曲线。 (a) Ped1 帧层检测结果 ROC 曲线；(b) Ped1 像素层检测结果的 ROC
曲线；(c) UCSD 数据集上 EER 结果；(d) Ped2 帧层检测结果 ROC 曲线 
 

 
  Figure 5. Examples for anomaly detection on UCSD dataset 
  图 5. UCSD 数据集上异常检测实例 
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4. 结束语 

现有异常检测方法在至关重要的特征编码层面存在不足，忽略了运动感知编码特性。针对该问题，

本文模拟生物视觉系统的信息处理机制，通过采用具备稀疏特性的 ICA 算法构建 HMAX 计算模型，研

究其运动感知层级编码特性，揭示了低中高三层编码规律，然后，采用高层运动全局结构特征来对视频

场景中的正常运动模式进行建模，用于异常运动模式发现。UCSD 数据集实验已经充分证明了本文方法

的有效性，本文的异常检测方法获得的性能也优于其他传统方法和 AMDN 方法。 
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