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摘　要　　针对视频异常检测中存在的数据不平衡问题，提出一种基于 ＳＥＵＮｅｔ预测网络的视频异常检测方
法。该方法提取视频帧的显著性图，并将其制作成掩膜对数据进行预处理；利用预处理后的数据对预测模型进行

训练，为了使预测模型更关注前景区域的优化，结合注意力机制设计一组新的损失函数用于约束模型的训练。在

测试阶段设计一个新的异常评价分数计算方法，通过仅计算视频中显著性区域的预测误差来进行异常检测，缓解

数据不平衡问题。利用公共数据集进行相关对比实验以及消融实验验证该方法的有效性。
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０　引　言

随着公共安全问题的日益突出，及时地发现公共

场所发生的异常事件是建设平安城市的一个非常重要

的环节。在视频数据激增的今天，仅仅依靠传统的人

力资源来监测异常事件已经不可行，因此，近年来，随

着视频分析技术和模式识别技术的进步，智能的高精

度的视频异常检测技术取得了长足的进步，已成为图

像处理、机器视觉、机器学习等领域的热门研究课题

之一。

目前常见的异常检测方法一般可分为两个阶段：

训练阶段和测试阶段。在训练阶段，通过学习训练数

据的外观和运动特征，建立与正常数据相关联的模型；

在测试阶段，根据视频数据与模型是否匹配判定视频

数据中是否出现异常。在早期的研究方法中，大多利

用手工提取的特征来进行视频异常检测［１－２］，通过提

取视频的代表性特征，训练模型来表示正常事件的规
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律模式，与模型不匹配的事件检测为异常。然而手工

提取特征不能很好地表征复杂行为，且提取的特征单

一，对复杂的异常场景不具有鲁棒性。随着机器学习、

深度学习技术的发展，３Ｄ卷积神经网络［３］、长短时记

忆网络［４－５］、生成对抗网络［６］被很好地应用于异常检

测任务当中。然而，大部分基于深度学习的异常检测

算法在训练网络模型的过程中都忽视了前景与背景的

数据不平衡这一问题。为了解决这个问题，本文提出

一种基于ＳＥＵＮｅｔ预测网络的异常视频检测方法，以
此来提高异常检测的准确性。本文的具体贡献如下：

１）由于异常事件常常发生在人眼感兴趣的前景
区域，本文提取视频中的显著性图，并将其制作成掩膜

对数据进行预处理，从而使得预测网络忽略对背景信

息的学习。

２）为了更好地监督模型训练，本文将数据预处理
制作的掩膜添加到损失函数中来进一步约束模型的训

练，使得网络更关注前景区域的优化。

３）在异常评价的过程中，本文仅对显著的前景区
域计算预测误差，进一步提高异常检测的准确率。

１　相关工作

１．１　视频异常检测
近些年，深度学习在异常检测方面取得了巨大成

功，为了更好地学习场景表示，已经提出了各种基于深

度学习的异常检测方法。深度学习框架下的视频异常

检测方法主要采用帧生成的方法，利用生成帧的真实

性来检测异常事件。帧生成的异常检测方法进一步又

可以分为帧重构和帧预测。帧重构方法是通过重构当

前帧并通过重构误差来检测异常事件。Ｈａｓａｎ等［７］提

出一种端到端的深度全卷积自编码网络，通过学习正

常事件行为的变化规律来重构输入帧进行异常检测。

考虑到长短时记忆网络在处理序列问题上的优势，

Ｃｈｏｎｇ等［８］提出利用融合了卷积神经网络和卷积长短

时记忆网络的自编码网络来重构当前帧进行异常事件

检测。Ｒａｖａｎｂａｋｈｓｈ等［９］引入生成对抗网络来学习正

常视频帧中的正常模式，保证生成帧的真实性，进一步

提升了异常检测的准确性。然而，这些异常检测方法

都是基于规则训练数据的重建，认为所有异常事件对

应于更大的重建误差，但是由于深度神经网络的良好

泛化能力，这种假设不一定成立，正常事件和异常事件

的重建误差可能会很相似，从而导致无法辨别是否有

异常事件的发生。

与重建策略不同的是，有研究者提出利用预测未

来帧网络框架来解决视频异常事件检测问题。帧预测

网络是基于视频的先前几帧而不是其本身来模拟当前

帧。Ｌｉｕ等［１０］提出使用 ＵＮｅｔ网络作为预测网络，并
引入生成对抗网络来保证预测帧的真实性，最后通过

预测误差来判别异常事件。该模型整体结构简单，性

能突出，最终得到了不错的结果。考虑到 ＵＮｅｔ缺少
对时间信息的建模，Ｓｏｎｇ等［１１］提出利用长短时记忆网

络作为预测网络来进行异常检测，该方法能够更好地

学习视频之间时间信息。Ｄｏｎｇ等［１２］提出了一种基于

双重鉴别器的生成对抗网络的半监督方法，通过评估

预测帧的质量获得规则分数，并以此来检测异常帧，该

方法考虑了视频剪辑中更多的运动信息。基于帧预测

模型的视频异常事件检测方法通常具有结构简单、泛

化能力强的特点，并且它可以很好地利用时空信息，这

对于视频异常检测更有优势。

１．２　数据不平衡分析
数据不平衡问题普遍存在于各种机器学习任务

中。如果训练数据不平衡，大多数学习算法会对频繁

（即多数）类别产生归纳学习偏差，导致少数类别识别

性能差。在视频异常事件检测任务中，数据不平衡的

问题主要指的是图像的前景与背景不平衡问题。通

常，异常事件只发生在拍摄影像的一小部分前景区域，

如图１所示，在校园人行道出现了一辆汽车，被认为是
一个异常事件，汽车只占拍摄区域的一小部分，背景信

息占据了更大一部分区域，我们希望设计的网络可以

更多地关注异常区域的建模。然而目前视频异常检测

方法通常对视频影像的所有区域同等对待，使得设计

的网络结构更偏向于捕捉大量的背景信息［１３］，设计的

网络失去“焦点”。因此缓解数据不平衡问题是视频

异常检测任务重要的一环。

图１　数据不平衡示例图

１．３　ＳＧＳＰ
ＳＧＳＰ是一种基于超像素图和时空传播的视频显

著性检测算法，用来提取视频中感兴趣区域。该算法

分为特征提取、构建超像素图度量运动显著性、帧间时

间传播、帧内空间传播四部分。首先，提取超像素级运
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动和颜色直方图作为显著性度量的特征。然后构建超

像素并根据分割结果建立一个无向加权图，利用图中

最短路径算法来生成运动显著性图。利用帧间相似性

矩阵来执行显著性在前向和后向的时间传播，以获得

具有更好一致性的时域显著性图。最后，通过利用帧

内相似性矩阵来执行局部和全局显著性的空间特征传

播，获得质量更高的时空显著性图。因此，本文选用

ＳＧＳＰ算法来获取视频帧的显著性区域，以缓解图像前
景与背景不平衡的问题。

２　ＳＥＵＮｅｔ

考虑到利用预测模型解决异常检测任务结构简单

并且可以充分地利用时空信息，本文搭建预测模型来

解决视频异常检测问题。整体网络框架 ＳＥＵＮｅｔ如
图２所示，主要分为两部分：数据的预处理和预测模型
的搭建。其中数据预处理是对视频帧做显著性提取

ＳＥ（ＳａｌｉｅｎｃｙＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）操作，获取视频帧的感兴趣区
域，并选用 ＵＮｅｔ网络作为该方法的预测模型。详细
介绍如下。

图２　预测网络整体架构

２．１　数据预处理
显著性检测研究中一个重要的理论是注意心理学

中的视觉关注机制［１４］。该机制让人们看到视觉场景

时，能够自动滤除场景中冗余的视觉信息同时保留大

部分重要的视觉信息，从而让视觉系统专注于处理场

景中的显著区域。考虑到视频中的异常区域可能仅仅

发生图像的前景区域，然而目前的异常检测算法通常

对视频帧的所有区域同等对待，会造成数据不平衡的

问题，使得神经网络失去焦点，不再关注前景区域的优

化。因此，本文提出一种数据预处理的方法，该方法利

用显著性检测算法提取视频中显著性区域并将其制作

成掩膜对数据进行预处理。详细步骤如下：

步骤１　首先利用ＳＧＳＰ显著性检测算法［１５］提取

时空显著性图Ｓ，得到的显著图如图３（ｂ）所示。

（ａ）原图 （ｂ）显著性图 （ｃ）掩模图
图３　Ｐｅｄ１、Ｐｅｄ２和Ａｖｅｎｕｅ数据集对应的显著性图和掩膜图

步骤２　为了进一步屏蔽图像中背景信息的噪
声，我们将上一步得到的时空显著性图 Ｓ进行二值化
处理：

Ｓｂ（ｉ，ｊ）＝
１　Ｓ（ｉ，ｊ）＞ｇ
０　Ｓ（ｉ，ｊ）≤{ ｇ

（１）

式中：ｉ、ｊ表示图像的空间索引，ｇ表示最佳分割阈值。
步骤３　利用二值化后的显著性图制作一个只包

含数据集中所有感兴趣区域的掩膜Ｍ：
Ｍ＝Ｓｂ１∪Ｓ

ｂ
２∪…∪Ｓ

ｂ
ｔ　ｔ＝１，２，…，Ｔ （２）

式中：Ｓｂｔ表示二值化后的视频帧中显著性区域，∪代表
对应像素相位或操作。

步骤４　将只包含感兴趣区域的掩膜利用图像处
理算法去除小的连通区域，得到最终的掩膜如图３（ｃ）
所示，然后将其与原始数据进行点乘，即可得到最终用

于模型训练的训练集。

ＴｒａｉｎＤａｔａ＝Ｏｔ·ｂｗａｒｅａｏｐｅｎ（Ｍ）　ｔ＝１，２，…，Ｔ （３）
式中：Ｏｔ表示原始的数据集，ＴｒａｉｎＤａｔａ表示数据预处理后的
数据集，·表示矩阵对应的像素乘积操作，ｂｗａｒｅａｏｐｅｎ（·）
函数表示去除小的连通区域。

２．２　未来帧预测
本文的预测网络由生成器和鉴别器两部分组成，

与传统的自动编码器结构相比，Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等［１６］提出

的ＵＮｅｔ网络包括具有相同分辨率的高层和低层之间
的跳跃连接，实现了高层语义信息和低层外观信息的

结合，ＵＮｅｔ的跳跃连接结构有助于还原池化层导致
部分细节信息的丢失。因此，本文选用 ＵＮｅｔ作为预
测网络框架的生成器，该网络由编码和解码两部分组

成，编码部分中的每一层都包含两个３×３卷积层和一
个２×２池化层，用于下采样，解码部分的每一层都与
对应的编码部分进行连接，用于上采样，卷积过后都有

一个用于校正的ＲｅＬＵ激活函数。对于鉴别器我们遵
循先前研究的框架，用ＰａｔｃｈＧＡＮ来实现鉴别器部分。
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２．３　损失函数
基于正常事件是可以预测的，异常事件是不可被

预测的基本思想，本文的优化目标是训练一个能够预

测未来帧的模型，通过该模型可以准确地预测正常数

据的未来帧，并通过真实帧与预测帧之间的差异判断

视频中是否存在异常。考虑到视频异常检测任务中空

间信息和运动信息的重要性，在模型训练的过程中分

别引入了图像注意力强度损失函数、注意力梯度损失

函数、光流损失函数和对抗训练损失来保证预测帧和

真实帧在外观以及运动信息上的一致性。

为了最小化预测帧与真实帧之间的差距，本文将

掩膜Ｍ引入到图像注意力强度损失函数 ｍｉｔ中，以此
来约束模型的训练：

ｍｉｔ（Ｉ^ｔ，Ｉｔ）＝ Ｍ·（Ｉ^ｔ－Ｉｔ）
２
２ （４）

式中：Ｉｔ表示预测帧，Ｉ^ｔ表示真实帧，“·”表示对应位置
的乘法操作。

强度损失捕获了主要的内容信息，但是预测帧的

模糊还是不可避免，为了解决这个问题，在模型训练的

过程中引入了图像注意力梯度损失函数ｍｇｄ：

ｍｇｄ（Ｉ^ｔ，Ｉｔ）＝∑
ｉ，ｊ
Ｍ·（ Ｉ^ｉ，ｊｔ －Ｉ^

ｉ－１，ｊ
ｔ － Ｉｉ，ｊｔ －Ｉ

ｉ－１，ｊ
ｔ ）＋

Ｍ·（ Ｉ^ｉ，ｊｔ －Ｉ^
ｉ，ｊ－１
ｔ － Ｉｉ，ｊｔ －Ｉ

ｉ，ｊ－１
ｔ ）１ （５）

式中：ｉ、ｊ表示视频帧的空间索引。

２．４　对抗训练
为了使预测帧更加真实，本文引入生成对抗网络。

它包含一个生成网络 Ｇ和一个判别网络 Ｄ，Ｇ的目的
学习生成难以被Ｄ判别的帧，而Ｄ的目的是能够判别
出Ｇ生成的帧。在实践中，对抗训练是以一种交替更
新的方式来实现的。

２．４．１　生成器的训练
当训练生成器 Ｇ时，固定鉴别器 Ｄ的参数，生成

器的对抗损失函数Ｇａｄｖ定义如下：

Ｇａｄｖ＝∑
ｉ，ｊ

１
２（Ｄ（Ｉ^

ｉ，ｊ
ｔ）－１）

２ （６）

式中：ｉ和ｊ表示视频帧的空间索引。
基于上述约束函数，我们生成器的最后目标函数

设计如下：

Ｇ＝λｍｉｔｍｉｔ（Ｉ^ｔ＋１，Ｉｔ＋１）＋λｍｇｄｍｇｄ（Ｉ^ｔ＋１，Ｉｔ＋１）＋

λｆｆ＋λａｄｖ
Ｇ
ａｄｖ （７）

式中：λｍｉｔ、λｍｇｄ、λｆ、λａｄｖ表示各个损失函数的权重；ｆ代
表光流损失，光流信息是利用 ＦｌｏｗＮｅｔ［１７］网络来估计
的，ＦｌｏｗＮｅｔ是预先训练好的，它的所有参数都是固定
的，它可以用来约束动作信息的学习，作为基于 ＲＧＢ
内容损失的补充。

２．４．２　鉴别器的训练
当训练鉴别器时，固定生成器的参数，鉴别器的对

抗损失函数Ｄ设计如下：

Ｄ（Ｉ^ｔ，Ｉｔ）＝∑
ｉ，ｊ

１
２｛（Ｄ（Ｉ^

ｉ，ｊ
ｔ）－０）

２＋

（Ｄ（Ｉｉ，ｊｔ）－１）
２｝ （８）

式中：Ｉ^ｉ，ｊｔ ＝Ｇ（Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｔ－１），ｉ、ｊ表示空间索引。

２．５　异常评价分数
在测试阶段，利用训练后的生成器来预测未来帧。

受文献［１０］中的异常评价方法启发，本文通过计算预
测帧与真实帧之间的ＰＳＮＲ来衡量两者之间的相似程
度，达到异常检测的目的。考虑到异常仅发生在感兴

趣区域，本文仅计算显著性区域的 ＰＳＮＲ值，结合
ＰＳＮＲ计算公式本文设计的异常评价分数如下：

ＲＳ（Ｉ^ｔ）＝
ＰＳＮＲ（Ｍｐｓｎｒ·Ｉ^ｔ，Ｍｐｓｎｒ·Ｉｔ）－ＰＳＮＲｍｉｎ

ＰＳＮＲｍａｘ－ＰＳＮＲｍｉｎ
（９）

式中：ＰＳＮＲｍａｘ、ＰＳＮＲｍｉｎ分别表示测试视频中ＰＳＮＲ值最大
值和最小值；Ｍｐｓｎｒ表示视频剪辑中小数据集对应的显
著性区域的掩膜；ＰＳＮＲ（·）为计算 ＰＳＮＲ的函数。
ＰＳＮＲ（·）计算如下：

ＰＳＮＲ（Ｉ^，Ｉ）＝１０ｌｏｇ１０
［ｍａｘＩ^］

２

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝０
（Ｉｉ－Ｉ^ｉ）２

（１０）

在测试阶段，根据视频帧的得分 ＲＳ（Ｉ^ｔ）来预测它
是正常还是异常，如图４所示，当视频中出现异常（汽
车，自行车闯入），对应的 ＲＳ（Ｉ^ｔ）降低。因此，可以设
置一个阈值来区分规则帧和不规则帧。

图４　Ｐｅｄ２数据集中一段视频序列对应的ＲＳ

３　实　验

本节使用公开的异常检测数据集来评估提出的异

常检测方法，包括 ＵＣＳＤ［１８］行人数据集和 ＣＵＨＫ［１９］大
道数据集，ＵＣＳＤ又分为 Ｐｅｄ１和 Ｐｅｄ２两个子数据集。
其中：训练数据集中只包含正常事件，测试数据集包含

异常事件和正常事件。图５给出了含有异常事件的数
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据集的部分示例。

图５　带有异常事件的数据集示例

３．１　参数设置
为了更好地训练网络，在实验的过程中，本文将视

频中所有帧的像素强度归一化到［－１，１］区间，调整
视频帧的分辨率为 ２５６×２５６。对于数据集 Ｐｅｄ１和
Ｐｅｄ２，生成器和鉴别器的学习率分别设置为 ０．０００１
和０．００００１，而对于 ａｖｅｎｕｅ数据集，生成器和鉴别器
的学习率分别设置为０．０００２和０．００００２。对于不同
的数据集，λｍｉｔ、λｍｇｄ、λｆ、λａｄｖ的系数也略有不同。通过
实验发现，当 λｍｉｔ＝１、λｍｇｄ＝１、λｆ＝０．０１、λａｄｖ＝０．０５
时，在数据集ｐｅｄ１能够取得最好的实验效果；而对于
数据集ｐｅｄ２和ａｖｅｎｕｅ，当λｍｉｔ＝１、λｍｇｄ＝１、λｆ＝２、λａｄｖ＝
０．０５时能达到最佳的实验效果。在测试阶段利用
ＲＯＣ曲线获取的最佳阈值作为判别规则帧和不规则
帧的阈值，经实验验证，本文在 Ｐｅｄ１、Ｐｅｄ２、Ａｖｅｎｕｅ数
据集上的阈值分别设为０．７００１、０．６５１９和０．６９２７。

３．２　与相关方法的对比
本文利用误报率与召回率绘制接收者操作曲线

（ＲＯＣ曲线）和曲线下面积（ＡＵＣ）值作为模型评价的
指标。ＲＯＣ曲线下的面积代表ＡＵＣ值，值越大表示异
常样本越有可能排在负样本之前，即模型的判别效果

越好。

为了验证本文方法的有效性，将本文方法与算法

ＭＰＰＣＡ［１］、ＭＤＴ［２］、３ＤＣｏｎｖＡＥ［７］、ＣｏｎｖＬＳＴＭＡＥ［２０］、
ＳｔａｃｋｅｄＲＮＮ［５］、Ｐｒｅｄ＿Ｕｎｅｔ［１０］、Ｄｒｉｖｅｎ＿ｌｏｓｓ［２１］、Ｄｕａｌ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ［１２］、Ｐｒｅｄｉｃｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［２２］进行实验对
比。表１给出了在 Ｐｅｄ１、Ｐｅｄ２和 Ａｖｅｎｕｅ三个数据集
上的对比结果。通过表１中给出的ＡＵＣ值可以发现基
于手工制作特征的视频异常检测方法的ＡＵＣ值较低；
而基于重构误差及预测未来帧进行异常检测的方法，

ＡＵＣ值有了明显的提高。此外，在 ＤｕａｌＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ
方法中，Ｐｅｄ１数据集上的异常检测的准确率要高于本
文方法，主要原因是该方法在鉴别器中输入了视频帧

的光流图，相比于本文方法增加了模型的复杂度以及

训练时间，并且在其他数据集上本文方法优于该方法。

综上，可以说明本文方法的性能要优于其他方法，证明

了本文方法对异常检测的有效性。

表１　不同方法在三个常用数据集上的ＡＵＣ（％）

方法
Ｐｅｄ１
ＡＵＣ

Ｐｅｄ２
ＡＵＣ

Ａｖｅｎｕｅ
ＡＵＣ

ＭＰＰＣＡ［１］ ５９．０ ６９．３ Ｎ／Ａ

ＭＤＴ［２］ ８１．８ ８２．９ Ｎ／Ａ

３ＤＣｏｎｖＡＥ［１８］ ７５．０ ８５．０ ８０．０

ＣｏｎｖＬＳＴＭＡＥ［１９］ ７５．５ ８８．１ ７７．０

ＳｔａｃｋｅｄＲＮＮ［５］ Ｎ／Ａ ９２．２ ８１．７

Ｐｒｅｄ＿Ｕｎｅｔ［１０］ ８３．１ ９５．４ ８５．１

Ｄｒｉｖｅｎ＿ｌｏｓｓ［２１］ ８３．９ ９６．０ ８６．０

ＤｕａｌＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ［１２］ ８４．９ ９５．５ Ｎ／Ａ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［２２］ ８２．６ ９６．２ ８３．７

本文方法 ８４．３ ９６．２ ８６．７

图６、图７给出了本文方法与目前主流方法 Ｐｒｅｄ＿
Ｕｎｅｔ［１０］、Ｄｒｉｖｅｎ＿ｌｏｓｓ［２１］在 Ａｖｅｎｕｅ、Ｐｅｄ２数据集上的
ＲＯＣ曲线。可以发现本文方法的 ＲＯＣ曲线在大多数
阈值下都优于其他两种方法。

图６　Ａｖｅｎｕｅ数据集上的ＲＯＣ曲线对比

图７　Ｐｅｄ２数据集上的ＲＯＣ曲线对比

为了进一步验证本文方法的有效性，本文计算正

常帧和异常帧 ＲＳ的平均值，然后将两者之间的差值
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表示为 ΔＳ，ΔＳ值越大意味着网络区分正常帧和异常
帧能力越强。通过图８可以看出，本文方法的 ΔＳ比
Ｐｒｅｄ＿Ｕｎｅｔ更大，说明本文方法在辨别正常帧和异常帧
的能力上更强。

图８　正常帧和异常帧ＲＳ的平均值之间的差值

３．３　消融实验
为了证明本文提出的数据预处理方法对异常事件

检测的重要性，设计两组消融实验，具体如下：

１）掩膜对模型性能的影响分析。通常，监控视频
中的异常目标只出现在视频帧的局部区域，然而现有

的视频异常检测算法大多选择整幅图像的总误差作为

异常评价的标准，抑制局部异常的同时，也增强了背景

噪声的影响。本文提出仅计算显著性区域的预测误差

来进行异常检测，为此，设计一组消融实验来验证将掩

膜引入到异常评价分数对模型性能的影响，通过表２
可以发现模型的ＡＵＣ值提高大约１．４％，验证了将掩
膜引入到异常评价分数设计的必要性。

表２　掩膜对模型性能的影响（％）

模型 Ｐｅｄ１ Ｐｅｄ２ Ａｖｅｎｕｅ

ＷｉｔｈｍａｓｋＰＳＮＲ ８４．３ ９６．２ ８６．７

ＷｉｔｈｏｕｔｍａｓｋＰＳＮＲ ８３．０ ９４．６ ８５．７

２）图像注意力损失函数对模型性能的影响分析。
引入图像注意力损失函数的目的是缓解图像前景与背

景不平衡的问题，使得设计的预测网络更关注前景区

域的建模，忽略背景信息产生的噪声，影响预测帧的生

成质量。为了验证注意力损失函数对模型性能的影

响，在 Ｐｅｄ１、Ｐｅｄ２、Ａｖｅｎｕｅ数据集上设计一组消融实
验，实验结果如表３所示（为了节省时间，这里的结果
是迭代一万次得到的），可以看出，本文设计的注意力

损失函数会使得预测模型异常检测准确率提高，验证

了注意力损失函数对异常检测的有效性，这也说明了

本文方法可以更好地关注视频中的前景区域，缓解了

数据中图像的前景与背景不平衡的问题。

表３　注意力损失函数对模型性能影响（％）

模型 Ｐｅｄ１ Ｐｅｄ２ Ａｖｅｎｕｅ

Ｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｌｏｓｓ ８３．６ ９４．３ ８５．２

Ｗｉｔｈｏｕｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｌｏｓｓ ８２．９ ９３．９ ８４．４

４　结　语

由于目前视频异常检测算法对图像所有区域同等

对待，这会造成一个数据不平衡的问题，本文针对此问

题，提出一种基于ＳＥＵＮｅｔ预测网络的视频异常检测
方法。本文方法首先提取视频帧的显著性图，并将其

制作成掩膜对数据进行预处理；然后利用预处理后的

数据对预测模型进行训练，为了使预测模型更关注前

景区域的优化，本文结合注意力机制设计一组新的损

失函数用于约束模型的训练；此外，在测试阶段，本文

仅计算显著性区域的预测误差，进一步提高异常检测

的准确性，并通过相关实验结果和消融研究验证本文

方法的有效性。
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ｉｎｇｆｏｒｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈｅｎｅｒｇｙｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｄｅｖｉｃｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１６，３４（１２）：３５９０－３６０５．

［１６］ＮｅｅｌｙＭＪ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄｑｕｅｕｅｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＳｙｎｔｈｅｓｉｓＬｅｃ
ｔｕｒｅｓｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１０，３（１）：２０１－２１１．

［１７］ＷａｎｇＦ，ＸｕＪ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｐｏｗｅｒｅｄｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，２０１７，１７（３）：１７８４－１７９７．

［１８］ＺｈａｎｇＺＫ，ＷｕＪＧ，ＣｈｅｎＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｔａｓｋｏｆｆ
ｌｏａｄｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｒｅｕｓｉｎｇｆｏｒｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍ
ｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，６２（１０）：１０．

［１９］ＺｈａｏＴＣ，ＺｈｏｕＳ，ＳｏｎｇＬＱ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙｏｐｔｉｍａｌａｎｄｄｅ
ｌａｙｂｏｕｎｄｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｗｉｔｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，
１７（５）：１９１－２１０．

［２０］ＢａｉＴ，ＰａｎＣＨ，ＤｅｎｇＹＳ，ｅｔａｌ．Ｌａｔｅｎｃｙｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇｓｕｒｆａｃｅａｉｄｅｄｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２０，３８（１１）：２６６６－２６８２．
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