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摘　 要:
 

针对人机实时交互场景中交互对象存在模糊性和时空不完整性等问题,提出对比型卷积神经网络对机器人视角下的

异常检测问题进行研究。 首先,根据格式塔原则利用高斯卷积构建图像序列间的差分地图和能量地图,并基于 Kulback-
Liebler 散度建立一致性直方图;然后,采用 2 个并行的卷积神经网络对一致性直方图进行特征提取,并根据对数似然分布进

行差异统计;最后,利用整体分布概率对 2 个网络的时空关系进行表征,并通过对比和串接操作完成网络搭建。 在交互行为数

据库上进行了实验,所提出的方法平均识别率为 79. 3%,对比于其他方法,具有更高的准确性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

fuzzy
 

and
 

spatio-temporal
 

incompleteness
 

of
 

interactive
 

objects
 

in
 

human-computer
 

real-time
 

interaction
 

scenes,
 

a
 

contrast
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

study
 

anomaly
 

detection
 

from
 

the
 

robot
 

perspective.
 

Firstly,
 

the
 

difference
 

map
 

and
 

energy
 

map
 

between
 

image
 

sequences
 

are
 

constructed
 

by
 

using
 

Gaussian
 

convolution
 

according
 

to
 

Gestalt
 

principle,
 

and
 

the
 

consistency
 

histogram
 

is
 

established
 

based
 

on
 

Kulback-Liebler
 

divergence.
 

Then,
 

two
 

parallel
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

the
 

consistent
 

histogram,
 

and
 

the
 

difference
 

statistics
 

are
 

carried
 

out
 

according
 

to
 

the
 

log-
likelihood

 

distribution.
 

Finally,
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

relationship
 

of
 

the
 

two
 

networks
 

is
 

characterized
 

by
 

the
 

global
 

distribution
 

probability,
 

and
 

the
 

network
 

is
 

constructed
 

by
 

comparison
 

and
 

serial
 

operation.
 

Experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

interactive
 

behavior
 

database,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

79. 3%,
 

which
 

has
 

higher
 

accuracy
 

than
 

other
 

methods.
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0　 引　 言

基于视觉的异常检测是保障机器人实现安全、
友好人机交互的关键功能之一,是机器人及机器视

觉领域的研究热点和难点。 在自然人机交互过程

中,场景中的交互对象在时空上存在极大复杂性,机
器人往往无法获得交互对象完整、明确的信息。 尽

管国内外学者对异常检测进行了大量研究[1-5] ,机

器人视角下异常检测的模糊性和时空不完整性问题

仍未很好地得到解决。
异常行为在时空上具有关联性,依赖异常行为

的静态姿态往往不能实现准确检测。 因此,本文将

人机交互中的异常行为检测限定为异常视频的分

类,并重点对图像序列的相互关系进行时空表征,将
异常检测问题视为通过融合时空上下文信息而非在

静态状态下进行空间异常检测来识别异常行为。



随着人工智能技术的不断突破,机器学习算法

被应用到机器人异常检测中。 Park 等学者[6] 通过

融合力、声音和运动信号的多模态信息提出一种基

于隐藏马尔可夫模型-高斯过程的方法,用于监视

PR2 机器人上的异常行为。 为监视工业机器人的异

常动作,彭煜祺等学者[7] 介绍了一种基于图像哈希

技术的工业机器人姿态编码方法,通过完成图像分

割并结合序列分析实现机器人的异常动作识别。 赵

廉等学者[8]采用人体关键点作为特征,结合机器学

习中的分类器完成对工厂中工人睡觉和跌倒两种异

常行为的检测。
近年来,深度学习算法成为异常检测的主流技

术,卷积神经网络因其良好的图像特征提取和泛化

能力被广泛采用。 魏麟等学者[9] 对基于卷积神经

网络的 YOLOv5 框架进行了改进,将坐标注意力机

制融入到原模型中,并通过优化损失函数实现模型

训练,完成驾驶舱内飞行员的异常行为识别。 余胤

翔等学者[10] 基于深度学习中的 SlowFast 网络对人

体时空动作进行建模,并结合 FasterR-CNN 对社区

安防异常行为进行检测。 基于传统机器学习和基于

深度学习的算法虽然取得了较好的异常检测效果,
但忽略了行为序列间的时空语义特征。

为对异常行为的时空一致性进行表征,本文提

出一种对比型卷积神经网络对行为的时空语义关系

进行提取。 从特征选择的角度,考虑图像序列的差

分特征作为行为的局部差异,即像素级别上的差异。
由于视觉决策过程不仅涉及差异信息,还与图像对

中每个图像提供的信息有关,因此,考虑差分特征与

原始图像的相关性,以便将感知差异性和相关特征

结合到一致性表征中。 通过前向和后向差分表征,
结合对数似然分布对 2 个深度卷积图像进行差异统

计,根据分布概率建立深度对比层,实现卷积神经网

络深度特征间的语义表征,并通过对比和串接操作完

成网络搭建。 构建的对比层权重由基于深度特征的

联合分布整体概率、2 个网络的各自分布概率以及成

对特征的概率权重进行加权,最后通过 Softmax 回归,
实现行为视频中的异常检测。 本文主要贡献为:

(1)提出一种描述行为序列间的局部差分特征

的算法。
(2)提出一种考虑分布概率的直方图软分配算

法,用于行为时空语义提取。
(3)构建一种对比型卷积神经网络,用于学习

行为的时空特征关系。

1　 行为差异表征

1. 1　 差异地图和能量地图

基于图像差分,为了捕捉行为序列之间的细微

差异,考虑到像素的局部结构相似,将局部支持窗口

视为单位,以缓解由结构相似性引起的图像模糊问

题。 定义 p1 和 p2 表示图像 I1 和 I2 中位置相同的 2
个像素点,并定义其对应的矩形支持窗口为 S(p1)
和 S(p2), 其中像素点的位置对应于支持窗口的中

心点;根据相似性和邻近性的格式塔原理, p1 和 p2

之间的差异为:

D(p1,p2) =
∑

q1∈S(p1),q2∈S(p2)
w(p1,q1)w(p2,q2)e(q1,q2)

∑
q1∈S(p1),q2∈S(p2)

w(p1,q1)w(p2,q2)

(1)
其中,格式塔原理强调元素间的整体性,即认为

各个子体具有相似性和连续性关系。 像素级的匹配

代价 e(q1,q2) 是通过对每个颜色通道的绝对差异求

和来计算的,而 w(p,q) 表示支持权重,定义如下:

　 w(p,q) = k·exp - Δc(p,q)
δc

+ Δl(p,q)
δl( )( ) (2)

其中, Δc(p,q) 表示 CIELab 空间的颜色相似

性; Δl(p,q) 表示欧几里得空间的位置距离; k,δc
和 δl 均为可调节的常量。

由于异常行为包含许多与梯度相关的特征,通过

考虑梯度上的相似性和邻近性对式(1)扩展,在 S(p1)
和 S(p2 ) 内,定义 3 个像素级匹配代价函数为:

ej(q1,q2) =G j(q1) -G j(q2),
 

j ∈ {L,A,B} (3)
其中, G j(q1) 表示通道 j 上像素点 q1 处的梯度

幅度。 相应地,定义支持权重为 p 和 q 处梯度向量

之间的欧氏距离:

w j(p,q) =k j·exp -
Δcj(p,q)

δcj
+

Δl j(p,q)
δl j( )( ) ,

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 j ∈ {L,A,B} (4)
其中, Δl j(p,q) 表示 p 和 q 之间的欧氏距离,定

义 Δcj(p,q) 如下:
Δcj(p,q) =
　

(Gx j(p) - Gx j(q)) 2 +(Gy j(p) - Gy j(q)) 2 (5)
　 　 基于格式塔原则,可分别利用 w j(p,q) 和 e(p,
q) 代替 w(p,q) 和 e(p,q), 并通过对图像 I1 和 I2 进

行遍历,最后定义差异地图为 {D( I1; I2), DL( I1;
I2),DA( I1;I2),DB( I1;I2)}。

为了生成梯度级别的功率图,首先对第 j 通道
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应用标准差为 σ 的高斯核 G(σ) 进行卷积操作,然
后在第 j 通道图像和滤波后的图像之间产生一个残

差堆叠,表示为:
R( I j) =I j -I j 􀱋 G(σ) (6)

　 　 在此基础上,建立梯度功率图如下:
P j( I) = R( I j) 􀱋 G(σ) (7)

1. 2　 一致性表征

基于直方图对差异地图和能量地图进行一致性

表征,直方图集合由 4 个直方图向量组成。 考虑 2
个直方图 H1 = {( αμ, Γμ):μ = 1,…,m} 和 H2 =
{(βν,Λν):ν = 1,…,n}, 其中 α 和 β 表示索引值, Γ
和 Λ 表示相应的频率。 如果 m = n 并且 αμ 与 βμ 对

齐,则可以使用 Kulback-Liebler(KL)距离作为 2 个

直方图之间相似度的度量,即:

DKL(H1,H2) = ∑
m

μ = 1
Γμ log

Γμ

Λν
(8)

　 　 为了表示相似度,定义 2 个直方图之间的一致

性算子为:

C((αμ,Γμ)(βμ,Λν)) =Γμ log
Γμ

Λν
(9)

　 　 然而,在差异直方图和能量直方图的索引数通

常不相等。 为了表示具有任意数量箱的 2 个任意直

方图的相关性,考虑通过估算从 H1 的索引值到 H2

的 Earth-Mover(EM)距离来对其进行估计,即:
F =[ fμν]m×n (10)

　 　 此后,通过最小化 ∑
m

μ
∑

n

ν
fμνdμν 来实现,其中 dμν

表示 2 个索引值之间的 L2 范数。 对于 H1 上的每个

αμ, 存在 n 个对应的 {βν:ν = 1,…,n} 与之匹配,匹

配概率为 { fμν:ν = 1,…,n}, 而 ∑
n

ν = 1
fμν = 1。 一致性

算子计算点对点的对应关系可以被视为一个硬分配

问题,对于 H1 中的每个点,通过改进了 H1 相对于

H2 的分布相关性 C(H1‖H2), 利用 Γμ log
Γμ

Λν
将 H1

映射到 H2, 通过定义以下方程可实现基于概率的软

分配:

C
˙

((αμ,Γμ)(βμ,Λν)) = ∑
n

ν = 1
fμv·Γμ log

Γμ

Λν
(11)

2　 对比型卷积神经网络搭建

为了学习一致性表征算子之间的关联特征,构
建一个对比型 CNN:利用 2 个并行的 GoogLeNet[11]

作为主干网络,进行深度特征提取,并延续到最后的

池化层,如图 1 所示。

图 1　 对比型卷积神经网络架构

Fig.
 

1　 Architecture
 

of
 

contrast
 

convolutional
 

neural
 

network

　 　 GoogLeNet 架构的 Softmax 回归有 3 个一维向

量,根据原始的层名称,其中 2 个是从 inception4(a)
和 4(d)层生成的,然后是一个池化、一个卷积和一

个 dropout 层,另一个是从 inception5( b)层生成的,
接着是一个池化层。 得到 3 对向量后,继续通过提

出一个比较层来表示每对向量的比较关系。 以任意

一对向量为例,假设 F = ( f1,
  

f2,…,
  

fn) 和 F′ = ( f1
′,

  

f2
′,

 

…,
   

fn ′) 表示这 2 个向量,其中 n 表示长度(对

于 GoogLeNet 的 3 个向量为 1
 

024)。 首先,将 F 和

F′ 视为从 2 个并行 GoogLeNet 派生的 2 个分布,并
假设存在一个联合分布 C 来确定彼此间的相互关

系。 考虑从 f
 

′i 到 fi 的对数似然比 Λi, 其中 i ∈ [1,
n], 如果 Λi > 0, 则表示对于第 i 个点, F 分布模型

比 F′ 更好地拟合向量点。 由于希望将这种关系更

多地描述为与 fi 相关,因此首先通过对 fi 进行加权

来定义评估因子 ei,对此可表示为:

ei =fi·ln
fi
f

 

′i
(12)
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　 　 因此,从 F′ 到 F 的评估向量 E(F,F′) 表示为

(e1,e2,…,en)。 可知,得到的评估因子具有不对称

性质,即从 F′ 到 F 的因子不等于从 F 到 F′ 的因子。
假设 λ 表示从 F 中抽取 C 的总体概率,那么从 F′
中抽取 C 的概率为 1 - λ ,在考虑总体分布之后, ei
被调整为 e′i ,可以计算如下:

e′i =λ·f
 

i·ln
λ·f

 

i

(1 - λ) f
 ′
i

(13)

　 　 为了充分提取 2 个向量的相互关系信息,进一步考

虑每一个点对的整体特征,并使用点对因子来表示其关

系。 对于第 i 个点,基于 ei 通过比较 fi 与配对特征( fi +
f

 

′i )来定义比较因子 ci, 数学公式为:

ci =fi·ln
fi

fi +f
 ′
i

(14)

　 　 同理, 通过考虑 C 的总体概率分布,可将ci 调
整为:

c′i =λ·fi·ln
λ·fi

λ·fi + (1 - λ) f
 

′i
(15)

　 　 因此,可定义对比层的表达式为:
 

　 C(F,F′) = λ·E·(F,λF + (1 - λ)F′) (16)

3　 实验

3. 1　 数据库

考虑到跌倒、弯腰捡东西和举手请求帮助是人

机交互中最常见的异常情况,为了使机器人能够区

分异常和正常活动,构建一个包含 2
 

000 个视频的

异常检测数据库对所提算法进行验证。 数据库分为

4 个类别:跌倒、弯腰、举手和正常行为,其中正常行

为包括步行、烹饪、倒水等。 首先,基于现有的基准

数据库和收集 222 个跌倒、247 个弯腰和 208 个举

手的样本。 为了扩展数据并使之更接近真实世界的

场景,通过在网络上使用文本搜索实现异常视频的

检索。 为了确保数据集的质量,移除恶作剧视频、新
闻视频和包含合辑的视频,并删除模糊和含糊不清

的视频。 通过对收集到的视频进行清理和剪辑,由
具有计算机视觉背景的 10 名标注者进行标注。 对

于正常视频,从 Toyota
 

Smart
 

home 数据集[12] 中选择

600 个样本,分为 14 类,用来验证方法的泛化能力,
因此,总共获得了 1

 

000 个异常视频和 1
 

000 个正常

视频,示例如图 2 所示。

图 2　 异常检测数据库样本示例

Fig.
 

2　 Examples
 

of
 

anomaly
 

detection
 

database

3. 2　 实验结果

在构建的数据集上使用所提方法进行异常检测

的混淆矩阵结果见表 1。 其中,混淆矩阵计算过程

为计算每个测试样本的识别结果,并对每个类别结

果进行统计,将正确识别的结果与所有样本个数的

比例作为矩阵对角线上的元素,将识别错误的识别
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结果与总体样本个数比例作为矩阵非对角线上的元

素。 由 结 果 可 知, 使 用 骨 干 网 络 GoogLeNet 的

Loss1、 Loss2 和 Loss3 得 到 的 平 均 精 度 ( mean
 

Average
 

Precision, mAP ) 分别为 76. 0%、78. 7% 和

79. 4%,所提出的方法能够很好地区分“挥手” 和

“弯腰”异常活动,获得了 90. 4%和 86. 7%的 AP。

然而,“跌倒” 并没有被完全识别( mAP = 72. 6%)。
此外,Loss1 在大多数情况下表现比 Loss2 和 Loss3
差,而 Loss2 在正常行为和“弯腰” 的检测结果比

Loss3 好,大多数“跌倒” 识别失败可以归因于“跌

倒”和正常活动之间的相似性较大,例如“坐下”和

“躺下”。
表 1　 异常检测混淆矩阵(Loss / Loss2 / Loss3)

Table
 

1　 Confusion
 

matrix
 

of
 

anomaly
 

detection
 

(Loss / Loss2 / Loss3)

检测内容 跌倒 弯腰 挥手 正常行为

跌倒 68. 9 / 71. 8 / 7. 0
 

5. 5 / 4. 9 / 5. 2 0. 6 / 0. 4 / 0. 5 25. 0 / 22. 9 / 21. 7

弯腰 4. 0 / 2. 7 / 2. 3 85. 2 / 87. 1 / 86. 7 1. 3 / 1. 0 / 0. 9 9. 5 / 9. 2 / 10. 1

挥手 1. 1 / 0. 8 / 0. 8 1. 2 / 0. 7 / 0. 6 86. 3 / 87. 8 / 90. 4 11. 4 / 10. 7 / 8. 2

正常行为 13. 9 / 10. 5 / 10. 9 3. 4 / 2. 9 / 3. 1 2. 0 / 1. 4 / 1. 5 80. 7 / 85. 2 / 84. 5

总体精度 76. 0 / 78. 7 / 79. 4

　 　 为了验证差异一致性表征方法的有效性,将其

与 4 种用于时空特征提取的流行方法进行比较:图
像差分[13] 、 光流[14] 、 密集自适应自相关 ( Dense

 

Adaptive
 

Self
 

Correlation,DASC) [15] 和 SIFT
 

flow[11] ,
对比结果见表 2。 为了与对比型 CNN 的输入对

齐[16] ,邻域中提取的特征按顺序堆叠成前向和后

向,并互相不重叠。 基于图像差分的方法在数据集

上获得了 64. 4%的 mAP,与关注区域时空变化的光

流相比,差距为 7. 0%。 在 4 种特征中,SIFT
 

flow[11]

由于特征的稀疏性,异常检测的性能最差( mAP =
61. 7%)。 DASC[15] 通过计算基于窗口的补丁之间

的相似性来设计局部描述符,在数据库上获得了

70. 3%的 mAP。 与捕获图像对应关键外观线索不

同,所提方法考虑了时间差异和序列间的相关特性,
并显示出其强大的特征表示能力。

表 2　 不同异常检测方法结果对比

Table
 

2 　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

anomaly
 

detection
 

methods

方法 mAP / %

SIFT
 

flow[11] 61. 7

图像差分[13]
 

64. 4

光流[14] 68. 6

DASC[15] 70. 1

Two-stream
 

network[17] 74. 8

I3D[18] 76. 1

TPN[19] 77. 8

TDN[20] 78. 5

本文方法 79. 4

　 　 同时,为了验证所提对比型 CNN 的有效性,在
数据库上分别采用 Two-stream

 

network[17] 、I3D[18] 、

TPN[19]和 TDN[20] 的默认设置进行实验,并与所提

方法进行比较,具体见表 2。 由结果可知, Two -
stream

 

network[17] 通过基于 VGG 和 FasterRCNN 的

卡尔曼滤波器提取数据历史图像和 RGB 帧的深度

特征,获得了 74. 9%的 mAP。 I3D[18] 得益于其优越

的三维卷积特征提取能量,其 mAP 为 76. 3%。 通过

在时间上构建金字塔或差分模块,TPN[19] ( mAP =
77. 8%) 和 TDN[20] ( mAP = 78. 5%) 克服了 Two -
stream

 

network[17]和 I3D[18]时空表征能力弱的缺点,
异常检测效果较好,所提方法相对于其他方法精度

更高。

4　 结束语

面向人机交互中的异常检测问题,提出了一种

融合差异一致性表征的对比型卷积神经网络,解决

交互对象存在模糊性和时空不完整性的难点问题。
对比型卷积神经网络构建了差异地图和能量地图对

行为序列间的颜色和梯度特征进行提取,并通过结

合 KL 距离和 EM 概率实现时空特征的一致性表示;
在骨架网络的基础上,利用联合分布概率对深度特

征进行语义描述,实现异常行为的全局特征表征。
在现有数据库基础上整合了适用于人机交互的异常

检测数据库,并对所提方法进行了验证和比较。 实

验结果显示对比型卷积神经网络 mAP 达到 79. 4%,
证明了其优越性。 在后续研究中,将探索在更多应

用场景下算法的有效性,并验证模型的泛化能力。
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