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摘 要： 弱监督视频异常检测由于抗干扰性强、数据标注要求低，成为视频异常事件检测研究的热点。

在现有的工作中，大多数弱监督视频异常检测方法认为各个视频段独立同分布，单独判断每个视频段

是否异常，忽略了视频段间的时空依赖关系。为此，提出了一种基于时空依赖关系和特征融合的弱监

督视频异常检测方法，在保留视频段原始特征的同时，使用视频段之间的索引距离和特征相似程度拟

合视频段的时间和空间依赖关系，构建视频段的关系特征。通过融合原始特征和关系特征，更好地表

达视频的动态特性和时序关系。在 UCF‑Crime 和 ShanghaiTech 两个基准数据集上进行了大量实验，

实验结果表明所提方法的 AUC 指标优于其他方法，AUC 值分别达到了 80.1% 和 94.6%。
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Abstract： Weakly supervised video anomaly detection has become a hot spot in video anomaly detection 
research due to its strong anti-interference and low data labeling requirements. In the existing methods， 
most of the weakly supervised video anomaly detection methods assume that the clips in each video 
distribute independently， and determine whether it is abnormal for each video clip independently， ignoring 
the temporal and spatial information between video clips. To alleviate these problems， this paper proposes 
a weakly supervised anomaly detection method based on spatio-temporal dependence and feature fusion. 
Retaining the original characteristics of video clips， this method uses the distance of index and the similarity 
of features between video clips to fit the time dependence and the spatial dependencies of video， which 
builds the relationship characteristics of video clips. By fusing the original features and relationship 
features， the dynamic characteristics and temporal relationship of videos can be better expressed. Extensive 
experiments on two benchmark datasets， UCF-Crime and ShanghaiTech， demonstrate that the proposed 
method outperforms other methods with the AUC values reaching 80.1% and 94.6%， respectively.
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引   言  

视频异常检测即检测视频中不符合预期的事件或正常行为概念的模式［1］。随着监控视频数量与日

俱增，视频异常检测得到广泛关注。然而，由于监控场景的多样性，异常事件定义的主观不确定性，异

常事件检测任务存在一定挑战［2］。为了规避异常事件的复杂定义，研究者往往使用仅包含正常事件的

视频训练检测模型，使模型学习正常事件的模式，将不同于正常模式的事件视为异常。这种思路虽然

可以拟合训练集中正常事件的模式，但由于没有异常视频参与训练，训练集中未曾出现过的正常事件

也会因无法重构被误报为异常。因此，这类视频异常检测方法在复杂或恶劣工作环境下，往往具有较

高的误报率［3］。

使用正常视频和异常视频同时参与训练，可以提高系统对异常事件的认知能力。但这种完全监督

的训练模式，需要使用大量具有视频帧级别标注的监控视频数据。人工对海量监控视频数据进行标注

需要花费大量时间和精力，且具有一定主观性。因此，仅存在大量视频级别标注的监控视频数据，无法

支撑研究者训练完全监督的视频异常检测模型。如何利用仅有视频级别标注的数据，实现视频异常事

件的检测和准确定位，成为目前视频异常事件检测领域的难点。

弱监督视频异常检测由于抗干扰性强、数据标注要求低等特点，成为解决上述问题的有效途径。

在现有的方法［4‑6］中，研究者往往将视频划分为定长视频段，单独对每个视频段进行评分，根据异常分数

和阈值的大小关系，判断视频段是否存在异常。然

而，对每个视频段单独进行异常评分，忽略了视频段

间的时空依赖关系［7］。这类方法虽然可以检测外观较

为明显的异常事件，如车祸、火灾等。但如果视频中

的事件是与正常事件差异较小的异常事件，这类方法

往往会漏检。如图 1 所示，对在人行道使用滑板异常

进行检测时，由于慢速滑行和步行的外观差异很小，

仅凭单个视频段的特征，模型无法区分正常事件和异

常事件。

针对以上问题，本文提出了一种基于时空依赖关系和特征融合的弱监督视频异常检测方法

（Weakly supervised anomaly detection method based on spatio‑temporal dependence and feature fusion，
SDFF）。在保留视频段原始特征的同时，使用视频段之间的索引距离拟合视频段的时间依赖关系，使

用视频段之间特征相似程度拟合视频段的空间依赖关系，构建视频段的关系特征。通过融合原始特征

和关系特征，更好地表达视频的动态特性和时序关系。本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种视频段时空依赖关系提取方法（Spatiotemporal dependency extraction method，
SDE），通过注意力机制和时空依赖关系图对视频段的时间依赖关系和空间依赖关系进行建模，发掘视

频段间的关系特征。

（2）提出了一种基于时空依赖关系和特征融合的弱监督视频异常检测方法 SDFF，使用视频段原始

特征和关系特征进行异常检测，改善了现有方法中视频段时空依赖关系利用不充分的问题。

1 相关工作  

传统的视频异常检测方法使用手工特征进行异常检测。Basharat 等［8］分别将检测主体的运动模式

和轮廓尺寸变化情况作为变量，使用多变量高斯混合模型检测主体运动轨迹异常。这种手工提取特征

的方式，只能检测某类特定异常，泛化性较差。随着深度学习方法的出现，越来越多的视频异常检测方

法［4‑6，9‑16］使用预训练的卷积神经网络提取视频特征，使用深度学习模型进行异常检测，以弥补手工提取

图 1　人行道使用滑板的异常事件

Fig.1　Abnormal events of using skateboards on 
sidewalks
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特征的主观性强、泛化性差的缺陷。Liu 等［9］使用帧预测的方式检测视频中的异常事件。李欣璐等［10］

将光流特征与 HOG 特征融合，并使用卷积自编码器进行重构视频帧，根据重构视频帧与真实帧的误差

判断是否存在异常事件。但由于没有异常视频参与训练，训练集中未曾出现过的正常事件也会因无法

重构被误报为异常。为了增强模型对异常事件的认识能力，同时降低数据标注带来的巨大成本，研究

者开始使用弱监督的方式训练模型。

1. 1　弱监督视频异常检测　

弱监督视频异常检测是视频异常检测领域的重要分支。Sultani等［4］首次将视频划分为定长的视频

片段，将异常视频片段集称为正包，正常视频片段集合称为负包。使用多示例排序损失扩大正包和负

包异常分数的差异，根据片段的异常分数，判断是否存在异常事件。此方法为视频异常检测领域提供

了新的解决方案，但也带来了新的问题。多示例排序损失只扩大了正包和负包中最值片段的分数差

异，忽略了正包的包内损失，多次迭代后，正包中的视频片段区分度下降。因此，Sultani等［4］的检测模型

存在很高的误报率，即大量正常视频段被误判为异常。为了解决此问题，Zhang 等［5］提出新型排序损

失，缩小负包中最大值和最小值片段的距离，增大正包中最大值和最小值片段的距离。该方法既关注

包间距离，又关注包内距离。然而，在不同时长的视频中异常片段并非仅有一个，仅考虑最值片段忽略

了视频时长与其所包含异常片段数量的关系。为了解决此问题，Wan 等［6］使用动态排序损失进行视频

异常检测，根据视频时长动态选择多个最值异常分数，计算排序损失。虽然动态排序损失考虑了视频

长度与异常片段数量的关系，但和 Sultani 等［4］相同，忽略了正包的包内损失，使正常段产生虚假的高

分，在检测时被误报为异常，因此仍需要进一步完善。Zaheer 等［11］引入基于自我推理的聚类损失，新损

失的引入增大了视频片段的分离性，但没有考虑视频段之间的相关性。

以上方法虽然在逐步加强异常视频段和正常视频段的可分离性，但都基于视频段间独立同分布的

假设，忽略了视频段间的依赖关系。接下来部分学者注意到视频段之间关系的重要性，Zhu 等［12］在时序

模型中添加注意力网络，获得视频段全局关系，然而该方法只注重了视频的空间关系，并未考虑视频片

段间的时间关系。Ma 等［13］提出一种多重注意力框架，使用 AAM 模块关注异常视频帧，并使用判别异

常注意力模块 DAAM 和生成异常注意力模块 GAAM 增强 AAM 的判别效果，多重注意力的加入提升

了模型对异常的判别能力。Tian 等［14］提出 RTFM 方法，使用 MTN 捕捉片段特征之间的长期和短期时

间相关性，同时扩大异常和正常视频特征之间的差异性，获得了良好的效果，体现了关注视频段之间的

依赖关系对提升模型异常检测能力的重要性。

1. 2　图卷积神经网络　

近年来，图卷积神经网络（Graph convolutional neural network，GCN）广泛应用于目标检测领

域［15‑17］。研究者将实际问题看作图中节点之间的连接和信息传播问题，对节点之间的依赖关系进行建

模，取得了优异的效果。随后，研究者开始在视频异常检测领域使用 GCN 发掘视频段关系。Zhong
等［18］使用 GCN 对异常视频中被误判的正常片段进行去噪，生成视频段伪标签，并使用伪标签进行模型

训练。该方法尽管在训练阶段捕获了视频长距离的时间相关性，但去噪过程会导致部分异常信息丢

失。周航等［19］使用图卷积神经网络发掘视频的依赖关系，但直接使用视频段的特征构建时空图，会具

有较弱的特征可分离性，同时忽略了视频原始特征对检测结果的影响。Wu 等［20］提出了一种基于图卷

积神经网络的多分支视频异常检测方法。该方法分别捕获长期依赖关系、局部位置关系和预测分数的

相似关系，以期完善视频段的特征表示。然而，该方法扩大了模型的计算代价，同时忽略了视频段自身

的信息。本文使用注意力机制和图卷积神经网络发现视频段间的依赖关系特征，并将其与视频段原始

特征融合，更好地表达视频的动态特性和时序关系，使用虚高损失弥补了动态多示例损失对异常视频

中正常视频片段的约束缺失，实现对视频异常事件的精准检测。
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2 视频异常检测方法  

2. 1　处理流程　

视频异常检测（SDFF）的处理流程如图 2 所示。在训练阶段，首先以 16 帧为步长将视频划分为不

重叠的视频段，送入在 Kinetics 数据集［21］预训练的 I3D 模型提取特征，生成特征矩阵。然后使用一维卷

积神经网络将视频段特征矩阵降维，得到视频原始特征矩阵。使用本文提出的 SDE 方法发掘视频段间

的依赖关系，生成关系特征矩阵。其次融合原始特征矩阵和关系特征矩阵形成最终的特征矩阵。最后

使用全连接神经网络将融合特征映射为异常分数，并根据损失函数迭代训练模型。在测试阶段，将测

试视频划分片段并提取特征后，输入到训练完成的检测模型中，生成对应的视频段异常分数，若某视频

段的异常分数超过异常阈值，则认为该视频片段中所有视频帧均为异常。在 SDFF 的处理流程中，使用

SDE 方法提取关系特征为关键部分，而注意力机制模块和时空依赖图模块为此部分的核心。

2. 2　注意力机制　

传统卷积神经网络的感受野只在卷积核大小的范围内，无法获得特征间的全局关系，直接进行卷

积降维将丢失视频片段的全局信息。SDFF 方

法使用注意力机制，提取视频段的关键特征，

保留关键信息，为下一步关系特征的提取奠定

基础。注意力机制的结构如图 3 所示，其中

“⊗”表示矩阵乘法，“⊕”表示矩阵加法。

首先，对特征矩阵 X分别进行 θ ( x )，ϕ ( x )
两个一维卷积操作，将特征维度压缩到原来的

1/8。然后，通过矩阵乘法计算当前视频段与其他视频段的特征关联性，计算方法为

f ( xi，xj)= θ ( xi )T ·ϕ ( x  
j ) （1）

式中：xi、xj 是视频段的特征；i、j表示视频段的索引号；θ ( x ) = w θ ·x，ϕ ( x ) = w ϕ ·x。
然后，使用 Softmax 函数按行对关联性分数进行归一化处理，得到关联性矩阵M。M i，j 表示视频段 i

与视频段 j的关联强度。其次，将整个特征矩阵 X送入 g ( x )进行一维卷积操作并与关联性矩阵M进行

图 2　SDFF 处理流程

Fig.2　Process flow of SDFF

图 3　注意力机制结构

Fig.3　Structure of attention mechanism
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矩阵乘法，得到注意力矩阵A，计算方式如式（2）所示，其中 g ( x ) = w g ·x。
A=M·g ( X ) （2）

最后，将注意力矩阵 A送入 z（x）进行一维卷积操作并与原始特征 X相加获得带有注意力的特征矩

阵 X `，计算方式如式（3）所示，其中 z ( x ) = w z ·x。
X ' = z ( A) + X （3）

2. 3　时空依赖关系图　

时空依赖关系图由时间关系图和空间关系图两个子图构成。分别通过图卷积神经网络挖掘时间

维度的依赖关系和空间维度的依赖关系，最终形成视频段的关系特征。

时间关系图：视频段的时间依赖关系取决于视频段之间的时间间隔，视频段间隔时间越小，其相关

性越高。SDFF 使用视频段索引之间的欧式距离 d ( i，j)来拟合这种关系，构建时间关系图 G t。距离计

算公式 d ( i，j)为
d ( i，j)= | i - j | （4）

式中：i、j 为视频段的索引号，i、j ∈ { 0，1，…，C }，C 为视频划分的视频段数。时间关系图的邻接矩阵 A t

的元素 A t
ij 定义为

A t
ij =

exp ( )-d ( )i，j

∑
j = 0

C

exp ( )-d ( )i，j
（5）

空间关系图：不同的视频段中可能存在相同的背景或者相似的运动模式，而异常事件与常规情况

有着明显差异。因此 SDFF 使用特征点乘相似程度来表示视频段间的空间关系。空间关系图的邻接矩

阵A sim 的元素 A sim
ij 定义为

A sim
ij =

exp ( )x T
i ∙x j

∑
j = 0

C

exp ( )x T
i ∙x j

（6）

最后，SDFF 使用图卷积神经网络对时间关系图和空间关系图进行卷积操作，发掘视频段间的时空

依赖关系。图卷积神经网络的传播公式为

H ( )l + 1 = σ ( )D̃
- 1

2 Ã D̃
- 1

2 H ( )l W ( )l （7）

式中：H ( l ) ∈ RC × D 为第 l层的状态；D 为特征维度；σ 为激活函数，这里使用 ReLU 函数；矩阵 A͂为带有自

连接的邻接矩阵，是邻接矩阵A和节点自身关系 IN 的和，即 A͂= A+ IN；D̃ = ∑
j

Ã ij  为矩阵 A͂的对角矩

阵；H ( 0 ) = X `，这里 X ` 是注意力机制输出的特征；W ( l )为第 l层待训练的参数。

2. 4　损失函数　

SDFF 的损失函数分别为：分类损失 L c、虚高损失 L f 和平滑损失 L s。

分类损失：为了使检测模型更好地区分正常视频段和异常视频段，参考 Wan 等［6］的动态多示例损

失，SDFF 采用相似的分类损失来扩大正常视频段和异常视频段的异常分数差异。分类损失的计算为

L c = 1
k ∑

si ∈ S
 [-y ln si ]+( )1 - y ln ( )1 - si （8）

式中：k = é ùC α ，k 表示视频 v 有 k 个异常视频段，α 为超参数，α ∈ [ 1，C ]；si 表示视频 v 第 i 个视频段的异
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常分数；y 为视频 v 的标签；集合 S 为视频 v 中前 k 个最大的异常分数，具体定义如式（9）所示。其中 sub i

表示视频段中第 i大的异常分数。

S ={sub i| i = 1，2，…，k } （9）
虚高损失：为了改进动态多示例损失导致的异常分数虚高现象，加强对异常视频中的正常视频段

的约束。SDFF 提出虚高损失函数 L f 为

L f = 1
( c - k ) ∑

si ∉ S，y = 1
si   （10）

平滑损失：为了使正常视频中各个视频段的异常分数更加平滑，SDFF 采用平滑损失函数 L s，定义

如式（11）所示。其中，ŝ表示视频 v异常分数的平均值。

L s = ∑
i = 1，y = 0

c

( )si - ŝ
2     （11）

本文总损失函数如式（12）所示。其中 λ1、λ2、λ3 为超参数，用于调整各损失的权重关系。综上所述，

视频异常检测模型的训练过程如算法 1 所示。

L = λ1 L c + λ2 L f + λ3 L s （12）
算法1 视频异常检测模型的训练算法

输入：训练视频集，标签集 Y，学习率 p，损失权重 λ1，λ2，λ3

输出：模型参数 W
（1） 将视频以 16 帧为步长划分为片段

（2） WHILE 模型的参数没有收敛 DO
（3） 选取一组正常和异常视频，划分为片段

（4） 提取特征，通过模型得到异常分数集合 S i

（5） 根据 S i计算 L c

（6） IF yi＝1 THEN
（7）  根据 S i 计算  L f

（8） ELSE IF yi==0 THEN
（9）  根据 S i 计算  L s

（10） END IF
（11） L← λ1 L c + λ2 L f + λ3 L s

（12） 根据损失函数修正参数矩阵W

（13） END WHILE
（14） RETURN 参数W

3 实验与结果分析  

3. 1　数据集与评价指标　

UCF‑Crime 数据集［4］是视频异常检测领

域公开数据集之一，由长时间未经剪辑的真实

世界监控视频组成，包含虐待、纵火、爆炸、打

架等现实世界中的 13 种异常情况，共计 1 900
个视频。数据集部分视频帧如图 4（a）所示。

和以往工作［4］相同，本文将其划分为 1 610 个
图 4　数据集部分视频帧展示

Fig.4　Partial video frame display of datasets
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训练视频和 290 个测试视频。

ShanghaiTech 数据集［22］是视频异常检测领域的公开数据集之一。包含非法行驶机动车、使用滑

板、抢夺、打架等异常情况，共计 13 个场景 437 个视频。数据集部分视频帧如图 4（b）所示。和以往工作

相同，本文依旧采用 Zhong 等［18］的数据划分方式，将数据集分为 238 个训练视频和 199 个测试视频。

评价指标：和以往工作相同［4‑6，11‑13，18‑20］，本文使用阈值为 0.5 的接收者操作特征曲线下面积（Area 
under the curve， AUC）作为评价指标。在视频异常检测任务中 AUC 越高，模型的检测性能越好。

3. 2　实验设置　

实验环境：实验服务器配置为 Intel（R） Xeon（R） Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz，服务器内存

187 GB，GPU 采用 GeForce RTX3080 显存 10 GB，采用 Ubuntu 18.04 系统。实验编程环境为 Python 
3.6.8，Pytorch 版本为 1.7.1，CUDA 版本 11.2。

参数设置：将输入视频帧大小重新调整为 224 像素×224 像素，以 16 帧为步长将视频划分为非重叠

的视频段，使用在 Kinetics 数据集［21］预训练的 I3D 模型提取视频段特征，一方面将特征送入卷积神经网

络降维，构造原始特征。网络输入输出单元数分别是 1 024 和 64。另一方面，特征输入到注意力机制中

添加全局注意力，然后输入到图卷积神经网络生成关系特征，图卷积神经网络输入输出单元数分别是

1 024 和 64。异常检测部分网络结构为全连接神经网络，输入输出单元数分别是 128 和 1，最后一层使用

Sigmoid 激活，其他层使用 ReLU 激活。在每层之间使用 60% 的 Dropout，以提高模型泛化能力。在模

型参数优化上，本文使用 Adam 优化器，并设置初始学习率为 0.01。分类损失、虚高损失和平滑损失的

权重对应的超参数 λ1、λ2、λ3 分别设置为 5、20 和 15。分类损失和虚高损失的超参数 α 值选择为 4 以获得

最佳性能。

3. 3　实验结果分析　

为了验证 SDFF 的有效性，在 UCF‑Crime 数据集［4］和 ShanghaiTech 数据集［22］将其与其他方法进行

对比，实验结果分别如表 1、2 所示。其中“*”表示基准方法，“—”表示使用非标准特征提取网络。

由如表 1 可知，SDFF 相比基准方法（Wan 等［6］） AUC 指标高出 1.05%；相比 Zhang 等［5］的方法

AUC 指标高出 1.35%。为了分析特征类型对实验结果的影响，本文使用 C3D 特征做了相关实验，在使

用 I3D 特征时，本文方法高于 Sultani 等［4］方法 4.6%，当使用 C3D 特征时，本文方法仍高出 3.5%；相比

Zaheer 等［11］的方法 AUC 指标高出 0.53%。以上结果表明，SDFF 方法有效弥补前期工作中时空依赖关

系的缺失问题。相比同样使用注意力机制的 Zhu 等［12］的方法 AUC 指标高出 1.01%，表明 SDFF 使用

SDE 方法提取的关系特征相比单纯使用注意力机制可以更好地描述视频段间的时空依赖关系。

表 1　在 UCF‑Crime数据集上 AUC结果

Table 1　AUC results on UCF‑Crime dataset

Method
Sultani[4]

Hasan[23]

Wan[6]*

Zhang[5]

Zaheer[11]

Zhu[12]

SDFFC3D（ours）
SDFFI3D（ours）

Feature
C3D RGB

—

I3D RGB&I3D Flow
C3D RGB

—

PWC Flow
C3D RGB
I3D RGB

AUC/%
75.41
50.60
78.96
78.66
79.54
79.00
78.91
80.01

表 2　在 ShanghaiTech数据集 AUC结果

Table 2　AUC results on ShanghaiTech dataset

Method
Sultani[4]

Zhong[18]

Zhong[18]

Zhang[5]

Wan[6]*

Zhou[19]

Ma[13]

SDFF（ours）

Feature
I3D RGB

TSN RGB
C3D RGB
I3D RGB

I3D RGB &I3D Flow
I3D RGB
I3D RGB
I3D RGB

AUC/%
85.33
84.44
76.44
82.50
91.24
89.88
85.70
94.67
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由表 2 结果可知，SDFF 相比基准方法（Wan 等［6］）AUC 指标高出 3.43%；表明 SDFF 的关系特征和

虚高损失相比基准方法中 AR‑Net 网络和动态多示例损

失具有更好的异常检测效果；相比同样基于 GCN 的

Zhong 等［18］的 方 法 ，AUC 指 标 高 出 10.23%，相 比 Ma
等［13］的多重注意力方法高出 8.97%。这表明 SDFF 的时

空依赖关系提取方法 SDE 可以更有效地捕获视频段的

时空依赖关系。

SDFF的可视化结果分别如图 5、6所示。横坐标为视

频帧序号，纵坐标为视频帧异常分数；中间深色区域为真实

的异常区域，直线和虚线为不同方法的检测结果。

SDFF 与 Wan 等［6］的方法，对于在人行道使用滑板

异常事件（ShanghaiTech 数据集 01_0064 视频）的检测结

图 5　SDFF 和 Baseline 方法视频检测结果对比

Fig.5　Comparison of video detection results 
between SDFF and Baseline method

图 6　不同测试视频检测结果展示

Fig.6　Display of different test video detection results
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果可视化情况，如图 5 所示。由图 5 可知，SDFF 方法对于滑板等细微异常具有更好的检测能力。

此外，SDFF 在不同数据集的可视化检测结果如图 6 所示。下面以图 6（b，c）两个结果为例，进行

详细描述，其他可视化结果同例。ShanghaiTech 数据集测试视频 01_0064 的异常检测结果，如图 6（b）所

示。在 49 帧时监控画面显示并无异常情况发生，该帧的异常分数接近 0；然而在 94 帧时，如视频画面中

心方框所标，有人使用滑板经过路口。这个行为在 ShanghaiTech数据集中被定义为异常，该帧的异常分

数接近 1。UCF‑Crime数据集测试视频 Arson016_x264异常检测结果，如图 6（c）所示。在 260帧时，视频

画面中乘客在乘坐公交车，并无异常情况，该帧的异常分数接近 0；在 1 250帧时，如视频画面中心方框所

示，公交车座位上报纸正在燃烧，这在 UCF‑Crime 数据集中被定义为纵火异常，该帧的异常分数接近 1。
从以上实验结果可以看出，SDFF 方法对外观不明显的异常事件和外观明显的异常事件都具有良好的检

测能力。

同时，图 6（d）中在异常事件发生前后，模型检测的结果产生剧烈抖动，主要原因是异常定义的模糊

性。即相同的动作，在不同场景下异常结果不同。在抢夺（Robbery）类别下，，视频标注认为当抢夺成功

后异常结束。而原视频（Robbery102_x264）在抢夺结束后仍在追逐，此行为在打斗（Fighting）类别下仍

被认为是异常事件。因此，模型的检测结果出现了剧烈抖动。

3. 4　消融实验　

为了分析模型的结构和超参数对视频异常检测性能的影响。在 ShanghaiTech 数据集上进行消融

实验。

3. 4. 1　模型结构分析　

SDFF 方法的不同结构在 ShanghaiTech 数据集

上的检测结果，如表 3 所示。其中，GCN 表示 SDE
中时空依赖关系图结构；Atten 表示 SDE 中注意力机

制结构；Floss表示损失函数中的虚高损失结构；“√”

表示实验中包括该结构；“×”表示实验中未包括该

结构。

实验结果表明，本文方法的优势在于视频段原

始特征和关系特征的有机融合。其中在关系特征提

取过程中，注意力机制和时空依赖关系图模块发挥

了重要作用。如表 3 所示，当停用原始特征（Origi‑
nal future， OF）后 ，检 测 结 果 的 AUC 指 标 下 降

1.94%。当停用时空依赖关系提取方法 SDE 中的 GCN 部分后，视频片段间的依赖关系表示不足，检测

结果的 AUC 指标下降了 3.07%。在停用时空依赖关系提取方法 SDE 中的注意力机制（Atten）后，异常

视频段的特征和正常视频段的特征差异性减小，影响到后续时空依赖关系图构建的有效性，检测结果

的 AUC 指标下降 0.5%。在停用虚高损失 Floss 后，模型对于异常视频中的正常片段异常分数约束不

足，检测结果的 AUC 指标下降 0.33%。综上所述，SDFF 的几个关键结构都具有提升视频异常检测结

果 AUC 指标的能力。

3. 4. 2　超参数对模型性能的影响　

分类损失和虚高损失的超参数 α 是异常视频中包含异常片段数量的度量。由式（8）可知，α 越小，认

为异常视频中包含的异常片段越多，可能会导致正常视频段被判断为异常；α 越大，认为异常视频中包

含的异常片段越少，可能会导致异常视频段被认为正常。因此，α 是一个重要参数，它的取值会对实验

结果产生一定影响。

表 3　不同模型结构在 ShanghaiTech数据集上异常

检测 AUC结果

Table 3　AUC results of anomaly detection on 
ShanghaiTech dataset with different 
model structures

OF
×
√
√
√
√

GCN
√
×
√
√
√

Atten
√
√
×
√
√

Floss
√
√
√
×
√

AUC/%
92.73
91.60
94.17
94.34
94.67
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为了验证 α 值选取的有效性，本文在 α 分别为 2、
4、6、8、16、32 情况下，在 ShanghaiTech 数据集上做了

对比试验，异常检测模型的检测结果的 AUC 指标随着

α 变化的情况如图 7 所示。随着超参数 α 的增加，模型

检测结果的 AUC 指标增长至顶峰后开始下降。AUC
指标在 α 值为 4 处达到峰值，因此将超参数 α 的值设置

为 4，以获得最佳效果。

4 结束语  

本文提出了一种基于时空依赖关系和特征融合的

弱监督视频异常检测方法 SDFF。此方法在考虑视频

段原始特征的同时，还关注到了视频段之间的时间依

赖关系和空间依赖关系，构造了时空依赖关系图来拟

合视频段依赖关系。此外，引入注意力机制自适应地

发掘视频特征中的重要内容，增强特征的表示能力。在两个典型数据集上进行大量实验，结果表明

SDFF 方法在视频异常检测方面取得了优异的表现。未来的工作包括提高模型处理异常边界的能力和

开发在线检测模型。
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