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Abstract 

 

In the anomaly detection in surveillance videos, 

the temporal change is one of the important 

concepts. To this end, this paper proposes anomaly 

detection network that considers various 

relationships along the time axis. In particular, the 

classifier considering the temporal order calculates 

anomaly scores more accurately. We experiment 

our network with the widely used ShanghaiTech 

dataset and show improved performance result. 

 

I. 서론  

 

감시 동영상에서의 딥러닝을 이용한 이상 감지 연구

는 이를 필요로 하는 다양한 산업에서 인력을 대체할 

수 있어 최근 활발히 연구되고 있다[1,2,3]. 감시 동

영상의 이상 감지의 목표는 동영상 내의 비정상적인 

모양, 모션 등의 이상 징후가 나타나는 부분을 알아내

는 것이다. 다양한 특성이 이상 징후가 될 수 있기 때

문에, 이를 전부 고려하는 모델을 설계하는 것은 어려

운 문제이다. 하지만, 동영상에서 어떤 이상이 발생하

던지 시간에 따라 정상 프레임들과 큰 차이가 발생한

다. 따라서, 최근 많은 연구들이 시간 축으로의 변화를 

고려한 방법들을 연구하고 있다[4,5,6]. 

많은 연구 중 [4]은 과거와 미래에 대해 dilated 

convolution으로 지역적 정보를, self-attention으로 

전역적 정보를 추출하여 clip-level classifier가 이상 

프레임들을 판별한다. 하지만, clips 간의 시간 순서가 

중요한 이상은 판별하기 어렵다. 예시로, 직진 차선에

서 후진을 하는 경우를 들 수 있다.  

따라서 본 논문에서는 시간 순서를 고려한 

temporal classifier을 제안함으로써 [4]의 방법을 보

완한다. 제안 모듈은 과거 프레임들에 대한 feature를 

입력으로 현재 프레임의 이상 정도를 알아내는 LSTM 

classifier로 구성되어 있다. 실험에서 시간 순서를 고

려한 우리의 방법을 ShanghaiTech 데이터 셋을 통해 

향상된 성능을 보임을 확인했다. 

    

II. 본론 

 

2.1 네트워크 구조 

본 논문이 제안하는 네트워크 구조는 그림1과 같다. 

Action recognition에서 학습된 I3D[7]를 통해 영상

을 일정 간격으로 겹치지 않게 나눈 T개의 clips에 대

한 pre-trained feature들을 전처리로 구하고 이를 

입력으로 사용한다. Dilated convolution과 self-

attention을 통해 pre-trained feature들로부터 지역
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적, 전역적 시간 변화가 고려된 ℝ𝑇×𝐷 temporal 

feature들을 추출한다[1]. 이를 입력으로 temporal 

classifier를 통해 ℝ𝑇×1개의 이상 scores를 얻는다. 

 

 

 

2.2 Temporal classifier 

본 논문에서는 시간 순서도 고려하여 이상을 잘 판

별하기 위한 temporal classifier를 제안한다. 이는 2

개의 LSTM들을 쌓은 stacked LSTM과 하나의 FC 

layer로 구성되어 있다. Classifier는 T개의 step으로 

이루어져 있으며, 한번의 step에서 D차원 feature를 

입력 받고 해당 시점의 score를 출력한다. 

 

 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 = 𝑓𝜙(𝑠𝜃(𝐹)≤𝑖), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑇 (1) 

 

𝑓𝜙 는 temporal classifier, 𝑠𝜃 는 multi-scale 

temporal feature extractor, 𝐹 는 pre-trained 

features, 𝑖 는 step이다. 

 

2.3 Score margin loss 

Clip들 간의 feature들을 독립적으로 판별하여 

score들을 얻는 MLP와 달리 LSTM은 clip들의 

feature를 연속적으로 입력 받음으로써 순서 관계를 

고려한다. 하지만, 이로 인해 이상 score가 smooth한 

경향이 크다. 따라서 정상과 이상 score 차이를 벌리

기 위해 [1]의 total loss에 score margin loss를 추

가하였다.  

 

 
𝑑𝑖𝑓𝑓 =

1

𝑘
∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖

𝑖𝜖𝑀𝑘

−  
1

𝑘
∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖

𝑖𝜖𝑚𝑘

 (2

) 

   

 

𝐿𝑠𝑚

= {
 max(0, 1 − 𝑑𝑖𝑓𝑓) , 𝑖𝑓 𝑦 = 1     

0                         , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

(3

) 

 

𝑦 은 video-level 레이블이며 1일때 이상 레이블을 

의미한다. 𝑀𝑘는 𝑠𝜃에서 얻은 temporal feature들 중 

feature magnitude가 큰 순으로 𝑘 개이며 𝑚𝑘는 작은 

순으로 𝑘 개를 의미한다. 

 

Ⅲ. 실험 결과 

 

실험 환경은 TITAN RTX TU102에서 진행하였다. 

데이터 셋은 weakly-supervised setting으로 변형한 

ShanghaiTech 데이터 셋으로 실험을 진행하였다. 제

안 방법의 stacked LSTM classifier은 baseline[4]의 

classifier의 3개의 fc layers 중 앞 2개 layer들을 동

일한 사이즈의 LSTM layer로 대체하였다. 또한, 

dropout layer와 ReLU activation 모두 그대로 사용

하였다. Baseline의 오픈 코드의 구현과 성능이 해당 

논문과 달라, 약간의 수정을 거친 후, 논문 및 코드에 

공개된 모든 하이퍼파라미터를 그대로 사용했다. 제안 

방법은 baseline과 같은 하이퍼파라미터를 사용했다. 

표 1은 baseline과 제안 방법의 AUC 성능 비교이

다. 성능의 편차가 커서 150 epoch을 5번 돌렸을 때 

각각의 최고 수치를 평균한 값이다. Score margin 

loss는 기존의 gradient 크기와 비슷하도록 learning 

late를 0.00067로 주었다.  

 

Baseline[4] 93.31 

Baseline+Loss  93.57 

Stacked LSTM 94.30 

Stacked LSTM 

+Loss 
94.36 

 

표 1. baselines과의 AUC (%) 성능 비교 

 

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 방향 

 

본 논문에서는 감시 동영상에서의 이상 감지를 위해 

시간 순서를 고려하는 방법을 제안하였다. 제안하는 

방법은 T개의 clips에 대한 temporal feature들을 시

간 순서를 고려한 temporal classifier로 이상 여부를 

분류하였다. 또한, 이를 잘 학습하기 위하여 이상과 이

상이 아닌 clips에 대한 scores를 벌리도록 하는 loss

를 제안하였다. 향후 연구에서는 감시 동영상을 이상 

부분과 정상 부분을 모두 잘 표현하는 동영상 요약 기

술을 볼 예정이다. 
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