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摘　要　视频异常事件检测旨在从视频中自动地检测出不符合正常事件规律的视频事件．视频中许多正常和异常

的事件是由目标与场景或其它目标交互而产生的，即它们是以目标为中心且高度上下文相关的．如何从底层的视

频特征中提取事件高层语义上下文信息，并根据上下文信息进行视频异常事件检测仍是一个开放的难题．为此，本

文提出了一种新的上下文建模与推理的视频异常事件检测方法．本文方法通过建立视频的上下文图，自动地推理

事件相关的语义上下文信息，以缩小底层视觉特征与异常事件高层语义之间的差距，实现异常事件检测．具体来

说，首先使用了预训练的目标检测网络，提取目标初始的表观特征、目标之间的时空关系特征和场景特征；其次设

计了一个上下文图推理模块，通过建模时空上下文图，将提取到的特征显式地建模为三类语义上下文，包括事件目

标的个体行为、不同目标之间的时空关系以及目标与场景之间的交互，其中图的节点表示目标／场景，图的边表示时

空关系；最后构建了一个异常预测模块，根据推理到的语义上下文信息进行异常事件检测．本文的上下文图推理模块

基于平均场理论，通过使用多个带有消息传递模块的循环神经网络，迭代更新图的节点和边的状态，目的是从底层

的视觉特征中推理得到高层的语义上下文．本文的异常预测模块包括注意力池化网络层和全连接网络层，通过输

入语义上下文信息，计算视频帧的异常分数，从而正确地进行异常事件检测．实验中，设计了一个自训练策略，分别

使用了无监督、半监督、弱监督和监督四种训练策略，以端到端的方式训练时空上下文图推理模块和异常预测模

块．本文方法在四个公开的数据集上进行了实验，包括三个半监督的数据集Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ／Ｅｘｉｔ）、Ａｖｅｎｕｅ和

ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ，以及一个监督的数据集 ＵＣＦＣｒｉｍｅ．与不使用上下文的方法相比，本文方法在Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ／

Ｅｘｉｔ）、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集上的无监督犃犝犆指标分别提高了２．７％／３．１％、２．０％和２．９％，半监督

犃犝犆指标分别提高了３．５％／３．３％、４．０％和４．３％．在监督数据集ＵＣＦＣｒｉｍｅ上，与没有使用上下文的方法相比，

本文方法在半监督犃犝犆、弱监督犃犝犆和监督犃犝犆 的指标上分别提高了２．１％、０．４％和９．２％，取得了有竞争力

的表现．
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ｄａｔａｓｅｔｓ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅＳｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ／Ｅｘｉｔ）ｄａｔａｓｅｔ，ＡｖｅｎｕｅｄａｔａｓｅｔａｎｄＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈｄａｔａｓｅｔ，

ａｓｗｅｌｌａｓａｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＵＣＦＣｒｉｍｅｄａｔａｓｅｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ｏｕｒｃｏｎｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ犃犝犆 ｖａｌｕｅｓｂｙ２．７％／３．１％，２．０％ ａｎｄ２．９％ ｏｎｔｈｅＳｕｂｗａｙ

（Ｅｎｔｒａｎｃｅ／Ｅｘｉｔ）ｄａｔａｓｅｔ，ＡｖｅｎｕｅｄａｔａｓｅｔａｎｄＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｓｅｍｉ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ犃犝犆ｖａｌｕｅｓｂｙ３．５％／３．３％，４．０％ａｎｄ４．３％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｎｔｈｅｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＵＣＦＣｒｉｍｅ

ｄａｔａｓｅｔ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

犃犝犆ｖａｌｕｅｓｂｙ２．１％，０．４％ａｎｄ９．２％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｃｏｎｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ；ｃｏｎｔｅｘｔｇｒａｐｈ；ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

智能视频异常事件检测（ｖｉｄｅｏａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）在交通监控、社会安防等诸多领域中受到

了广泛关注．视频异常事件检测旨在运用先进的机

器学习和计算机视觉算法，实现自动地检测监控视

频中偏离常规的事件或行为．由于监控场景的复杂

性和人为定义规则的多样性，视频异常事件的界定

通常呈现一定的模糊性（即“违反常规情况的事

件”）［１］．这意味着待检测的异常事件不仅种类繁多

且难以预设具体类型，例如在界定人群奔跑行为是
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否异常时，需要考虑事件的背景和研究的范围，在街

道上的奔跑行为通常被视为异常，而在马拉松赛事

中同一奔跑行为则是正常的．本文聚焦于社区、商

场、学校人行道、道路交通、地铁进出站口等多种公

共场所的安全监控视频中的异常事件检测任务．在

本文关注的事件背景和研究范围中，典型的异常事

件涵盖了多种违法活动（如抢劫、打架、偷窃等）、交

通违规事件（如人行道上驾驶摩托车和自行车、马路

上危险嬉戏等）以及扰乱秩序的事件（如地铁站抛掷

物品、逃票等）．总结起来，本文关注检测上述可能对

社会公共安全构成潜在威胁的各种异常事件．

由于视频事件的多样性、异常事件的罕见性和

高度上下文相关性，检测视频中的异常事件仍是一

个热点研究课题［２］．目前的大多数方法
［３６］利用了深

度神经网络来学习正常事件的时空模式，并将偏离

正常模式的事件判定为异常事件．这些方法在检测

上下文无关的异常事件方面取得了显著成果．然而，

在现实世界中，许多异常事件是由目标与场景或其

它目标交互而产生的，因此它们不仅以目标为中心，

而且高度依赖于上下文关系．现有的方法在检测

这类异常事件时往往表现不佳，因为它们缺乏对

视频事件视觉上下文的建模，即它们未充分考虑

到视频中各个事件目标、它们之间的关系以及围

绕事件的场景等视觉上下文信息．以图１所示的车

辆掉头事件为例，车辆在交通路口掉头是正常行为，

但在高速公路上掉头则属于异常行为．现有的方法

往往忽略了交通路口和高速公路的上下文信息，这

会导致错误的检测结果．

图１　车辆掉头事件示例图

为此，最近的研究［７９］引入了上下文信息来检测

与上下文相关的异常事件，以提高异常检测的效果．

然而，这些方法在建模上下文信息时通常需要预先

定义所有可能的语义上下文集合．通常认为，事先定

义所有上下文集合的正确性和完整性是难以保证

的．正如文献［１０］所指出，在许多情况下，与上下文

密切相关事件的定义具有多样性、不断变化性和不

可预测性．这意味着在这些方法中预先定义的上下

文集合无法保证覆盖所有可能的异常事件，从而影

响检测的准确度．不同于这些方法，本文提出了一种

上下文建模与推理的视频异常事件检测方法．该方

法通过生成和推理上下文图，从数据中自动建模和

推理而不是手工定义上下文内容，以在不同场景中

提高检测各类未知异常事件的准确度．

上下文建模与推理的视频异常事件检测方法的

核心在于通过从视频中挖掘事件相关的语义上下

文，缩小底层视觉特征与异常事件高层语义之间的

语义差距．本文方法通过上下文图推理得到了语义

上下文，包括目标的个体行为、目标之间的成对关系

以及目标和场景之间的交互，这些信息直接影响着

视频事件的理解方式．此外，本文方法还将上下文图

推理无缝地集成到异常预测任务中，使它们二者相

互加强．具体来说，本文方法构建了一个时空上下文

图推理模块来捕获语义上下文，并设计了一个异常

预测模块来预测异常分数．本文方法首先使用预训

练的区域备选网络和结构循环神经网络，从视频中

提取目标、时空关系和场景的底层特征．然后建立时

空上下文图，其中图的节点表示目标／场景，图的边

表示时空关系．受到平均场（ｍｅａｎｆｉｅｌｄ）理论的启

发，本文通过使用多个带有消息传递模块的循环神

经网络迭代更新图的节点和边的状态，进行语义上

下文推理，可以从底层的视觉特征中推理得到高层

的语义上下文．异常预测模块通过使用两个独立的

注意力池化网络层和一个全连接网络层，聚合推理

得到语义上下文，最后计算帧级异常分数．

在实验中，本文方法设计了自训练（ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ）

的策略，以端到端的方式同时训练特征提取模块、

时空上下文图推理模块和异常预测模块．由于缺少

异常数据的标注，直接进行端到端的训练是很困难

的．为此，本文根据四种常见的异常标注情景设计了

相应的训练方法，四种标注情景包括：（１）没有标注

（无监督）；（２）只有正常样本的标注（半监督）；（３）有
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粗粒度视频级标注（弱监督）；（４）有细粒度帧级标注

（监督）．在这四种情景下，本文引入了一种统一的自

训练策略完成端到端的网络优化．首先从无监督、半

监督或弱监督的标注数据中获取初始化的帧级伪异

常标注；然后使用伪标注数据训练网络；接下来根据

预测结果优化更新伪异常标注．本文方法通过多次

迭代优化伪标注和网络训练，可以获得理想的检测

结果．本文在四个公开数据集ＵＣＦＣｒｉｍｅ、Ａｖｅｎｕｅ、

Ｓｕｂｗａｙ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ上进行了帧级异常评估．

与最先进的方法相比，本文的方法在所有的情景下

均取得了有竞争力的表现；与不使用上下文建模与

推理的方法相比，本文的方法取得了很大的性能

提升．

本文是已有文献［１１］的扩展版本．文献［１１］的

贡献包括：（１）第一次提出了用于异常事件检测的

上下文推理方法，能够从视觉特征中自动挖掘上下

文信息，以缩小底层视觉上下文与异常事件高层语

义之间的语义差距；（２）构建了一个用于表示和推

理上下文的时空上下文图，充分利用了上下文信息

来区分异常事件；（３）设计了一个基于图的深度高

斯混合模型进行场景聚类，并采用半监督训练策略

（此处特指训练集中仅包含正常数据的情况），以实

现对正常模式的有效学习．

本文对先前文献［１１］进行了深入拓展，做出了

以下创新和贡献：（１）相较于文献［１１］采用场景聚

类方法将视频场景划分为固定类别并在这些预设的

场景类别上进行异常检测，本文创新性地将场景信

息整合至上下文图模型中．通过设计图推理方法从

数据中自动学习并捕获场景自身的内在特征以及目

标与场景间的交互特性，从而实现了从特定场景下

的异常事件检测向更为普适的场景扩展；（２）在整

合目标和时空关系表示方面，文献［１１］直接对所有

目标和时空关系进行异常评分，并将最高的异常分

数作为视频帧的异常分数，而该策略易受视频上下

文中的噪声干扰．相比之下，本文提出了一种基于注

意力机制的异常预测模块，该模块能够有效地聚合

与异常事件相关的目标、时空关系以及场景的上下

文表示，从而更好地生成视频帧的异常分数；（３）在

视觉特征提取方面，文献［１１］依赖于预训练网络提

取的底层视觉特征，在上下文推理过程中无法直接

从原始视频像素中提取与事件紧密相关的语义上下

文特征．而本文引入了一种新的自监督训练策略，使

得特征提取模块、上下文图推理模块以及异常预测

模块能够以端到端的方式联合优化，得以直接从视

频像素中提取最能体现异常事件特性的语义上下文

特征．此外，这种自训练策略能够适应无监督、半监

督乃至弱监督等不同标注条件下的异常检测任务，

提升了模型的灵活性与有效性；（４）实验方面，本文

不仅将文献［１１］的方法推广到了多种标注数据受限

的异常检测情境中，还进一步扩充了实验数据集，新

增了Ｓｕｂｗａｙ数据集上的实验结果．同时，本文增加

了更多细致的消融实验分析，从而为本文所提出的

改进策略提供了坚实的实验支持．

２　相关工作

２１　视频异常事件检测

视频中的异常事件检测任务是计算机视觉和机

器学习领域的研究热点．现有的研究方法
［１２１４］大致

分为两类，一类是基于分类的方法，另一类是基于重

建的方法．

（１）大多数基于分类的方法先提取视频特征，

然后通过训练分类器对正常和异常数据进行分类．

近年来，研究人员选择了使用深度网络提取视频特

征，用深度特征取代传统手工提取的特征，他们将异

常检测视为二分类问题（即正常和异常两个类别）．

由于深度学习需要大量的训练数据，而异常事件的

罕见性使得获取足够标注的异常数据是很困难的，

因此许多深度方法使用了仅由正常数据训练的单类

分类器（ｏｎｅｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）检测异常事件
［１５１７］．

Ｉｏｎｅｓｃｕ等人
［５］进一步创新性地设计了一个一对多分

类器（ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ），改进了单类分类

器的分类效果，得到了更有区分性的分类边界．这些

方法中的特征提取过程和异常分类预测过程是独立

进行的．因此，学习到的特征难以保证与异常预测是

相关的，可能导致次优的结果．与这些方法不同，本

文将上下文图推理和基于分类的异常预测集成到了

端到端的网络中，确保学习到事件相关的上下文特

征表示．此外，不同于已有的单类分类器，本文设计

了一个新的三元组（ｔｒｉｐｌｅｔ）分类器，目的是减少正

常数据的类内距离以及增加正常数据和异常数据之

间的类间距离，从而提高分类器的判别能力．

（２）基于重建的方法学习正常事件模式，并通

过重建误差识别异常事件．这类方法使用正常数据

训练重建模型，期望模型能很好地重建正常数据而

无法很好地重建异常数据．自编码器（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）

是一个常见的重建模型，已广泛地应用于异常事件

检测．例如全卷积自编码器
［４］、时空卷积自编码
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器［６，１８１９］、记忆自编码器［２０］等．最近的方法
［２１］改进

了重建模型，并通过预测未来视频帧来检测异常事

件．这些方法致力于设计良好的重建模型，借助深度

网络的编码解码（预测）能力隐式地建模了上下文，

并学习了鲁棒的正常时空模式．与这些方法不同，本

文通过构建一个显式的上下文图，设计了时空上下

文图推理模块来挖掘语义上下文信息，这有助于检

测以目标为中心且上下文相关的异常事件．

２２　视频上下文建模

最近一些研究方法引入了上下文模型来提高异

常事件检测的性能．这些方法通过对视频上下文信

息进行建模，帮助区分异常事件．本文将现有的视频

上下文建模方法划分为两个类别：像素级上下文建

模方法和目标级上下文建模方法，分别针对不同的

粒度展开深入分析与讨论．

（１）像素级上下文建模方法．该类方法的核心

在于通过挖掘视频底层像素的时空上下文的关联

性，实现对异常事件的检测．早期研究通常采用手工

设计的时空特征，如三维方向梯度直方图［２２］和三维

尺度不变特征［２３］等，来建模视频中的时空上下文．

近年来，深度学习技术的发展吸引了越来越多的研

究者关注深度时空特征的提取．例如，一些工作
［６，１８］

将空间卷积的概念拓展至时间维度，创新性地提出

了三维卷积自编码器结构，旨在同时整合时空上下

文信息进行异常事件检测．文献［２４］提出了一种动

态卷积核机制，根据输入数据特性有选择性地从视

频中抽取具有价值的上下文信息；文献［２５］则在时

空卷积网络中引入了注意力机制，使模型能够聚焦

于视频中目标间的时空关系．最新的进展
［２６］将二维

图像上的自注意力Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ扩展至三维视频场

景，该方法能更有效地捕获并理解不同上下文之间

的复杂依赖关系，进而提升异常事件检测的性能．这

些直接从像素数据中提取底层时空上下文特征的方

法，易受到视频像素空间的噪声干扰，可能会误将噪

声信息捕获为事件相关的特征．相比之下，本文提出

的时空上下文图模型不仅能够从视频像素层面提取

底层视觉特征，还进一步借助图推理方法挖掘与事

件紧密相关的语义上下文信息，从而缩小了底层视

觉特征与异常事件高层语义之间的语义鸿沟，并且

减弱了像素空间的噪声影响，因此可以更为有效地

建模与事件相关的上下文．

（２）目标级上下文建模方法．该类方法旨在通

过识别视频事件的目标，通过构建目标间的时空关

系上下文模型，进行异常事件检测．一些研究利用目

标检测器［２７２８］获取目标位置，它们着重于单目标的

表观和时序关系上下文的建模，但往往对多个目标

的空间关系和场景上下文的建模有所欠缺．例如，文

献［２９］采用目标检测器和光流提取器，捕获目标的

表征及时序运动关系上下文，并设计了一种双流融

合算法，在特征层和决策层实现上下文信息的双重

整合，进行异常事件检测．与此类方法相比，本文方

法则将视频事件转化为时空上下文图表示，不仅关

注单目标的表观和时序运动关系的上下文，还关注

不同目标间的空间关系以及所在场景的上下文建

模．此外，也有一些研究关注目标时空关系的上下文

建模，如文献［３０］运用目标检测算法提取单个目标

的表观和多个目标的空间关系，并获取骨骼特征以

刻画目标的时间运动关系．作者还利用卷积神经网

络独立地得到这些上下文的深层语义信息，通过简

单拼接或累加方式进行异常预测．然而，这些方法通

常独立且全面地提取了目标上下文，有很大可能建

模了与异常事件无关的上下文信息，这会导致最终

异常预测的性能降低．而本文所提出的上下文图推

理方法，通过充分的信息交换与整合，有效缩小底层

视觉上下文特征到异常事件语义之间的语义鸿沟．

并且通过端到端的学习框架，本文方法引导模型关

注与异常事件相关的上下文内容．

３　方　法

本文的异常检测方法有三个组成模块：上下文

图表示、上下文图推理和异常预测，方法框架如图２

所示．上下文图表示模块使用预训练的区域备选

网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）得到底层

的视觉上下文特征，并建立时空上下文图．上下文图

推理模块通过多个循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）迭代更新上下文图的表示，以挖掘

语义上下文信息．语义上下文是指在全局范围内围

绕视频事件的事件目标、关系和场景．异常预测模块

使用语义上下文信息来计算异常事件的分类概率．

本文引入了一个自训练的方法策略，以端到端的方

式联合进行上下文图推理和异常预测，从而使它们

二者相互加强．一方面，上下文图推理能够提供足够

的语义上下文信息以帮助检测视频异常事件；另一

方面，异常预测能够指导上下文图推理，帮助其学习

事件相关的语义上下文信息．
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图２　本文方法框架图

３１　上下文图表示

上下文图表示旨在提取视频中事件涉及的目标、

关系和场景的底层视觉特征．输入犜帧的视频犞，使

用预训练的ＲＰＮ为每个视频帧生成目标边界框，

并在第狋帧中选择前犓 个边界框集合犅狋＝｛犫
狋

犽｜犽＝

１，２，…，犓｝．同时将整个图像区域作为场景边界框．

根据目标和场景边界框，本文方法从感兴趣区域

（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）网络层提取上下文表示

的视觉特征，包括目标表示、时空关系表示和场景表

示；然后建立时空上下文图，其中图的节点表示目

标／场景，图的边表示时空关系．（１）目标表示．从第

狋帧中第犽个目标的边界框犫狋犽中提取视觉特征犳
狋
犽
；

（２）时空关系表示．先从第狋帧中第犽个目标和第犾

个目标的联合边界框提取空间关系表示的视觉特征

狉狋犽，犾（犽≠犾）．然后将相邻帧的视觉特征犳
狋

犽和犳
狋＋１

犽 拼接

为［犳
狋

犽
，犳
狋＋１

犽
］，该特征包含了第犽个目标的时间信

息．接下来使用一个可学习矩阵犠犱将拼接后的特征

维度减半，从而在第狋和狋＋１帧生成时间关系特征

狉
狋

犽，犽＝犠犱［犳
狋

犽，犳
狋＋１

犽
］．为了简单的表示，使用符号狉狋犽，犾来

统一表示空间关系（犽≠犾）和时间关系（犽＝犾）；（３）场

景表示．从狋帧的场景边界框中提取视觉特征狊狋．

本文以目标表示和时空关系表示为例，介绍上

下文图中上下文信息链的形成过程．如图３所示，在

第狋帧和狋＋１帧中，第犽，犾个目标的空间关系表示

分别为狉狋犽，犾和狉
狋＋１
犽，犾
（犽≠犾），在不同帧中每个目标仅与

另一帧的该目标建立时间关系狉狋犽，犽和狉
狋
犾，犾．从图中可

知，空间关系表示狉狋犽，犾和狉
狋＋１
犽，犾 并不直接连接形成信息

链，而是通过目标表示犳
狋

犽
、犳
狋

犾
、犳
狋＋１

犽 和犳
狋＋１

犾
间接形成

上下文信息链．本文的消息传递模块迭代更新上下

文图中的目标表示和时空关系表示，从而使得狉狋犽，犾

和狉狋＋１犽，犾 可以进行信息交换，即间接形成上下文信息

链．以图３中箭头为例，当迭代更新次数狀＝１时，相

邻的第狋帧和第狋＋１帧中的空间关系表示狉狋犽，犾和

狉狋＋１犽，犾 分别将自身的信息传递并汇聚到目标表示

（犳
狋

犽
，犳
狋

犾
）和（犳

狋＋１

犽
，犳

狋＋１

犾
）上；当狀＝２时，（犳

狋

犽
，犳

狋

犾
）和

（犳
狋＋１

犽
，犳
狋＋１

犾
）将汇聚后的信息传递给时间关系表示

狉狋犽，犽和狉
狋
犾，犾
，从而形成了相邻帧之间的上下文信息链；

当狀＝３时，间隔为１的第狋帧和第狋＋２帧之间的空

间关系表示分别为狉狋犽，犾和狉
狋＋２
犽，犾
，它们借助时间关系表

示狉狋犽，犽和狉
狋＋１
犽，犽 将信息汇聚到节点犳

狋＋１

犽 上．以此类推，

经过多轮迭代后，可以形成所有帧之间的全局上下

文信息链．此外，考虑到信息传播动力学过程的迭代

往复特点，已经交换过信息的时空关系表示会将携

带的信息回传给相邻的目标表示中（形成回路），例

如在狀＝３时，空间关系表示狉狋犽，犽会将信息回传给

犳
狋＋１

犽 ．形成回路的信息交换过程可以保证在经过充

分的迭代后，每一个时空关系表示和目标表示都捕

获了视频帧的全局上下文信息，这会对检测上下文

相关的异常事件提供有力的支撑和帮助．
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图３　目标表示和时空关系表示的连接关系示意图

（箭头指示三轮迭代更新时信息的流动）

３２　上下文图推理

上下文图推理可以从目标犳
狋

犽
、关系狉狋犽，犾和场景

狊狋的视觉特征中学习事件相关的语义上下文，并缩小

底层视觉特征与异常事件真实含义之间的语义差距．

本文方法通过迭代更新上下文图的节点与边的表示

进行上下文图推理，并通过逐步聚合各种上下文信

息，捕获事件相关的语义上下文．在进行上下文图推

理前，本文将目标和场景的视觉特征（犳
狋

犽
，狊狋）以及时

空关系的视觉特征狉狋犽，犾分别初始化为图节点和边的

初始表示，它们的集合为犮＝｛犳
狋

犽
，狉狋犽，犾，狊

狋
｜狋＝１，２，…，

犜；犽，犾＝１，２，…，犓｝；在上下文图推理过程中，根据

上下文图的依赖关系对这些图表示进行迭代更新，

得到图表示的集合为犺＝｛犺
狋
犽，犺

狋
犽，犾，犺

狋
｜狋＝１，２，…，

犜；犽，犾＝１，２，…，犓｝；最终目标是获得具有语义上下

文信息的最优图表示犺^．本文获取犺^的目标公式为

犺^＝ａｒｇｍａｘ
犺

犘（犺｜犮） （１）

　　已有的文献［３１］表明，条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）可以有效地建模图模型．因

此，式（１）可以建模为一个有着上下文图结构的条件

随机场过程，其中后验边际分布犘（犺｜犮）视为一个吉

布斯分布（Ｇｉｂｂｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），即犘（犺｜犮）＝１／犣（犮）

ｅｘｐ（－犈（犺｜犮）），这里犈（犺｜犮）是将犺^分配给犺的吉

布斯能量（ｅｎｅｒｇｙ），１／犣（犮）表示归一化的配分函数

（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）．为了简化符号，后文公式中省

略了条件犮，并且用字符犺犻和犺^犻分别表示集合犺和

犺^中的第犻个元素．条件随机场的吉布斯能量为

犈（犺）＝∑
犻
φ狌（犺犻）＋∑

（犻，犼）∈狅
φ狆（犺犻，犺犼） （２）

其中φ狌（犺犻）表示一元能量，度量了犺犻取得最优表示

犺^犻的逆似然（即成本）；φ狆（犺犻，犺犼）表示二元能量，度

量了犺犻和犺犼同时取得最优表示犺^犻 和犺^犼 的逆似然；

集合狅表示图中相互连通元素的索引（犻，犼）的集合．

在本文的上下文图中，目标节点以及与该节点有关

的时空关系边是相互连通的，场景节点与所有目标

节点和时空关系边是相互连通的，这些连通的节点

与边的索引构成了集合狅．一元能量φ狌（犺犻）不需要

考虑其他上下文的影响，可以用简单的独立分类器

来求解，而二元能量φ狆（犺犻，犺犼）则需要考虑其他上下

文的影响．

最小化能量犈（犺），等价于最大化将犺^分配给图

表示的可能性．由于在实际中难以直接计算这种最小

化问题的解析解，因此可以使用平均场（ｍｅａｎｆｉｅｌｄｓ）

理论［３２］近似求解最大后验分布犘（犺）．平均场近似的

目标是求解满足最小化ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ

ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）犓犔（犘（犺）犙（犺））的更简单的近似分布

犙（犺），并且犙（犺）满足犙（犺）＝∏犙犻（犺犻）．分布犙（犺）

的迭代公式为

犙犻（犺犻）＝
１

犣犻
ｅｘｐ－φ狌（犺犻）－∑

（犻，犼）∈狅

犈犝
犼
～犙
犼
［φ狆（犺犻，犝犼（ ））］

（３）

式（３）的详细推导过程见附录Ａ．在传统的求解方法

中，式（３）中左右两边都有分布犙（犺），因此往往先初

始化一个犙（犺），然后不断迭代代入式（３）中更新，直

到犘（犺）和犙（犺）的 ＫＬ散度小于一定阈值（附录Ａ

给出了常用的迭代算法）．然而，这种迭代更新方法

并不适用于本文，原因是本文并没有最优图表示集

合犺^的真值标注，无法直接计算能量函数φ狌（犺犻）和

φ狆（犺犻，犺犼）．受益于深度学习的发展，本文可以通过

深度神经网络的前向过程，将当前迭代得到图表示

传递给后面的异常预测模块；然后根据预测的误差

衡量当前图表示的优劣，以此计算梯度并通过梯度

的反向传播来优化图的上下文表示；最终可以得到

使得异常预测误差最小的犺^（即与异常事件语义最

相关的犺^）．已有的文献［３３］证明了通过使用消息传

递模块的深度循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），可以实现平均场近似过程中分布

犙（犺｜犮）的建模．受到这些工作的启发，本文将满足独立

边际分布乘积形式的犙（犺｜犮）写为

犙（犺｜犮）＝∏
犜

狋＝１

犙（^犺狋｜犺
狋）犙（犺狋｜狊

狋）　　　

∏
犓

犽＝１

犙（^犺
狋
犽｜犺

狋

犽
）犙（犺

狋

犽｜犳
狋

犽
）

∏
犓

犾＝１

犙（^犺
狋
犽，犾｜犺

狋
犽，犾）犙（犺

狋
犽，犾｜狉

狋
犽，犾） （４）

　　本文使用３个独立的循环神经网络，包括犚犖犖狅犫犼、

犚犖犖狉犲犾和犚犖犖狊犮犲，来计算和迭代更新目标表示、时空

关系表示和场景表示在犙（犺｜犮）中的状态，如图４所

示．在迭代更新过程中，本文对所有的上下文表示进行

建模，充分探索了上下文信息．在犚犖犖狅犫犼的第狀次迭

代中，犺
狋，狀
犽 是第犽个目标的图表示，犺

狋，狀
犽，犾和犺

狋，狀
犾，犽是第犽个

目标和第犾个目标之间的关系表示，犺
狋，狀是场景表示．
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图４　迭代更新过程示意图

目标表示犺
狋，狀＋１
犽 迭代到第狀＋１时刻的计算公式

表示为

　　　　犺
狋，狀＋１
犽 ＝犚犖犖狅犫犼（犿

狋，狀
犽 ，犺

狋，狀
犽 ），

犿
狋，狀
犽 ＝∑

犾

σ（犠
１!

犳 ［犺
狋，狀
犽 ，犺

狋，狀
犽，犾］）犺

狋，狀
犽，犾＋

∑
犾

σ（犠
２!

犳 ［犺
狋，狀
犽 ，犺

狋，狀
犾，犽］）犺

狋，狀
犾，犽＋

σ（犠
３
犳［犺

狋，狀
犽 ，犺

狋，狀］）犺
狋，狀 （５）

其中σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，［·，·，·］表示向量

拼接．犠１
犳、犠

２
犳和犠

３
犳是可学习的网络参数．犚犖犖狅犫犼表

示循环网络函数．类似地，时空关系表示犺
狋，狀＋１
犽，犾 的更

新过程为

犺
狋，狀＋１
犽，犾 ＝犚犖犖狉犲犾（犿

狋，狀
犽，犾，犺

狋，狀
犽，犾），

犿
狋，狀
犽，犾＝σ（犠

１!

狉 ［犺
狋，狀
犽，犾，犺

狋，狀
犽 ］）犺

狋，狀
犽 ＋

σ（犠
２!

狉·［犺
狋，狀
犽，犾，犺

狋，狀
犾 ］）犺

狋，狀
犾 ＋

σ（犠
３
狉［犺

狋，狀
犽，犾，犺

狋，狀］）犺
狋，狀 （６）

其中犠１
狉，犠

２
狉和犠

３
狉是可学习的参数，犚犖犖狉犲犾表示循

环网络函数．场景表示犺
狋，狀＋１的更新过程为

犺
狋，狀＋１

＝犚犖犖狊犮犲（犿
狋，狀，犺

狋，狀），

犿狋
，狀＝∑

犽

σ（犠
１!

狊 ［犺
狋，狀，犺

狋，狀
犽 ］）犺

狋，狀
犽 ＋

∑
犽，犾

σ（犠
２
狊［犺

狋，狀，犺
狋，狀
犽，犾］）犺

狋，狀
犽，犾 （７）

犠１
狊和犠

２
狊是可学习的参数，犚犖犖狊犮犲表示循环函数．

３３　异常预测

异常预测旨在基于推理的语义上下文预测第狋

帧视频的标签狔
狋（狔

狋＝１表示预测为异常，狔
狋＝０表

示正常）．本文通过最大化后验概率分布来求解异常

预测问题，即

犘（狔
狋
｜｛^犺

狋
犽，^犺

狋
犽，犾，^犺

狋
｜犽，犾＝１，２，…，犓｝） （８）

　　异常事件通常涉及不同的上下文信息，这意味

着上下文表示对区分各类异常事件的贡献是不同的．

因此，衡量不同上下文表示的贡献有助于异常检测．

为此，本文使用两个独立的注意力池化（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｐｏｏｌｉｎｇ）网络对所有目标表示犺^
狋
犽和所有关系表示

犺^
狋
犽，犾进行编码．对于第狋帧，注意力池化的表示犳

狋由

式（９）给出：

犳
狋＝∑

犓

犽＝１

犺^
狋

犽
·α

狋
狋，α

狋

犽＝
ｅｘｐ（犠狆^犺

狋
犽）

∑
犓

犾＝１

ｅｘｐ（犠狆^犺
狋
犾）

（９）

其中犠狆是注意力池化网络的参数．池化的关系表示

狉狋是通过另一个注意力池化网络以类似的方式计算

得到．然后将池化目标表示犳
狋、池化关系表示狉狋和

场景表示犺^狋拼接起来，计算异常的概率分布，即

犘（狔
狋
｜·）＝（犠狅σ（犠狔［犳

狋，狉狋，^犺狋］）） （１０）

其中是计算概率向量的ＳｏｆｔＭａｘ函数，犠狅和犠狔

是可学习的参数．

３４　学习策略

在上下文图推理模块和异常预测模块中，所有可

学习的网络参数都以端到端的方式，通过反向传播

的随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）

算法进行优化．为此，本文分别在无监督、半监督、弱

监督和监督学习方式下设计了相应的损失函数．

（１）无监督学习．在无监督学习方式下，正常和

异常数据的标注均无法获取．为了训练网络，本文

引入了一种简单的自训练（ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ）策略：先

获取数据的伪标签，然后对它们进行迭代优化．具

体来说，给定一个包含犜帧的视频犞，本文使用预

训练的ＲＰＮ生成目标和场景的边界框，并提取目标

表示犳
狋

犽和场景表示狊
狋．然后聚合这些表示以生成帧

级表示 ∑
犽

犳
狋

犽
／犓，狊［ ］狋 ．本文通过引入无监督扩展的孤
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立森林（ＥｘｔｅｎｄｅｄＩｓｏｌａｔｉｏｎＦｏｒｅｓｔ，ＥＩＦ）方法
［３４］初

始化伪标签．ＥＩＦ以 ∑
犽

犳
狋

犽
／犓，狊［ ］狋 为输入，并对视

频帧进行异常分类．本文对ＥＩＦ的路径长度进行倒

叙排序，并提取前犕１个和后犕２个样本分别构造正

常数据集"和异常数据集#

，这样就得到了伪标注的

训练数据．为了训练网络，本文从"和#中选择三元

组样本｛犞犪，犞狆，犞狀｝，其中犞犪表示锚样本（正常事

件），犞狆是正样本（正常事件），犞狀表示负样本（异常

事件）．将样本输入到本文的异常检测方法中，并通过

式（１０）计算它们的异常概率犘
狋
犪，犘

狋
狆和犘

狋
狀，然后使用

损失函数$１来训练网络，即

$１＝$

犮犾狊
１ ＋λ$

狋狉犻
１ （１１）

其中，$犮犾狊１ 是单类分类器的损失函数，$
狋狉犻
１ 是三元组损

失函数，λ是权衡参数．$
犮犾狊
１ 和$

狋狉犻
１ 的公式为

$

犮犾狊
１ ＝

１

犜∑
犜

狋＝１

ｌｏｇ（１－犘
狋
犪），

$

狋狉犻
１ ＝

１

犜∑
犜

狋＝１

ｍａｘ（０，犘
狋
犪－犘

狋
狀 ２－

犘
狋
犪－犘

狋
狆 ２＋δ） （１２）

δ表示三元组损失函数的间隔参数．本文使用单类

分类器$

犮犾狊
１ 分类正常视频，而没有选择使用二分类器

同时对正常视频和异常视频进行分类．原因如下：正

常视频的模式可以被较好地概括总结，因此可以使

用单类分类器进行建模；而异常视频有更复杂的模

式，难以被分为一个单一的类别，这对应着异常事件

的无边界特性（ｕｎｂｏｕｎｄｅｄｎａｔｕｒｅ）．因此，本文引入了

三元组损失函数$

狋狉犻
１ ，目的是减少正常视频类内差异，

并增加正常视频和异常视频之间的类间差异．本文使

用损失函数$１训练网络后，再使用式（１０）计算异常

概率犘
狋
犪，犘

狋
狆和犘

狋
狀，并再次选择前犕１个样本和后犕２

样本来调整标注集合"和#．调整后标注数据可以再

次输入到式（１１）中微调网络．本文通过迭代地调整

伪标注数据和微调网络，实现稳定的检测性能．

（２）半监督学习．在半监督学习方式中，只有正

常数据可于网络训练．与无监督学习类似，本文获取

表示 ∑
犽

犳
狋

犽
／犓，狊［ ］狋 ，然后使用ＥＩＦ生成异常数据的

初始化伪标签集#

，而正常数据的标签集"是已知

的．本文将这些标注的数据"和#输入到网络中，并

使用式（１１）中的损失函数$１来迭代进行异常预测

和调整集合#．

（３）弱监督学习．在弱监督学习方式下，只有正

常数据和带有视频级标注的异常数据可用于训练网

络．在异常预测中，只有视频级的标注可以使用，但

并不知道具体哪帧是正常或异常的．在该情况下，本

文首先通过半监督学习方法，使用所有正常数据对

网络进行预训练．然后使用预训练模型计算异常视

频中每个帧的异常概率分布．考虑到每个异常视频

至少包含一个异常帧，可以将视频中所有帧的异常

概率归一化到［０，１］，即

γ
狋＝

犘
狋
－ｍｉｎ

狋
犘狋

ｍａｘ
狋
犘狋－ｍｉｎ

狋
犘狋

（１３）

其中γ
狋是预训练模型的归一化异常分数．本文将异

常概率大于０．５的帧标记为异常视频帧．然后从正

常视频帧和异常视频帧中选择三元组，并通过优化

损失函数$２来训练网络，即

$２＝$

犮犾狊
２ ＋λ$

狋狉犻
２ （１４）

单类分类器损失函数 $

犮犾狊
２ 和加权三元组损失函数

$

狋狉犻
２ 为

$

犮犾狊
２ ＝

１

犜∑
犜

狋＝１

ｌｏｇ（１－犘
狋
犪），

$

狋狉犻
２ ＝

１

犜∑
犜

狋＝１

γ
狋ｍａｘ（０，犘

狋
犪－犘

狋
狀 ２－

犘
狋
犪－犘

狋
狆 ２＋δ） （１５）

　　（４）监督学习．在监督学习方式下，本文使用带

有帧级标注的异常数据和正常数据来训练网络．本

文从这些数据中选择三元组样本，并使用式（１１）中

的损失函数$１训练网络．

３５　异常评分

在测试期间，通过一次网络的前向传递过程，本

文计算得到式（１０）中第狋帧的异常概率，然后将之

转换为异常分数，并进行异常预测．由于异常分数应

在帧之间平滑变化，本文仿照文献［２１］使用高斯滤

波器强制帧级异常分数保持平滑；为了确保实验结

果的可比性和公正性，滤波器参数和文献［２１］保持

一致，即高斯核的窗口半径１２５，方差３０．

４　实　验

４１　数据集

本文在 ＵＣＦＣｒｉｍｅ
［３６］、Ｓｕｂｗａｙ

［３８］、Ａｖｅｎｕｅ
［３９］

和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ
［４０］数据集上进行了实验．ＵＣＦＣｒｉｍｅ

数据集是一个包含视频级标注的弱监督数据集，本

文以半监督、弱监督和监督方式在该数据集进行了

实验．Ｓｕｂｗａｙ、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ是半监督

数据集，本文以无监督和半监督方式在这些数据集

上训练了网络．对于无监督学习，本文按照文献［１０］

将训练集和测试集合并为无监督训练的数据集．对

于半监督学习，本文使用训练集中所有正常数据进

行训练，使用测试集进行测试．（１）ＵＣＦＣｒｉｍｅ是一

个大规模的真实世界监控视频数据集，在不同场景
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中记录了１３类异常事件，包括１６１０个训练视频和

２９０个测试视频．对于半监督学习，本文选择所有正

常的训练视频来训练网络．对于弱监督学习，本文使

用训练集中带有弱监督标注的正常和异常数据训练

网络．对于监督学习，本文从每个异常训练视频中手

动标记２０ｓ左右的异常帧，这些视频帧形成一个新

的异常训练集；（２）Ｓｕｂｗａｙ数据集包含两个场景：

Ｅｎｔｒａｎｃｅ（１４４２４９个视频帧）和Ｅｘｉｔ（６４９００个视频

帧）．异常事件包括错误方向、逃票、闲逛等．本文遵

循文献［４］中的设置来划分训练和测试集：Ｅｎｔｒａｎｃｅ

和Ｅｘｉｔ视频的前１５ｍｉｎ属于训练集，其余构成测试

集；（３）Ａｖｅｎｕｅ数据集包括１６个训练视频和２１个

测试视频，总帧数为３５２４０帧．异常事件包括跑步、

反方向行走、投掷物品和闲逛等；（４）ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

数据集包含１３个视角的场景，具有复杂的光照条

件．该数据集有１３０个异常事件和超过２７００００帧

训练视频．４个数据集中典型的异常事件示例如图５

所示．

图５　在ＵＣＦＣｒｉｍｅ、Ｓｕｂｗａｙ、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集中典型的异常事件示例（边界框内）

４２　实验细节

本文用ＲＰＮ
［３３］和ＫＬＴ（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ）

跟踪器［４１］来生成目标边界框．本文选择前１０（即犓＝

１０）个边界框，得到相对冗余的上下文信息．ＫＬＴ跟

踪器通过连接相邻帧中的每个目标，帮助建模目标的

时间关系．本文按照文献［３３］的实验设置构建ＲＰＮ

和ＲＮＮ，并将图表示的维度设置为５１２．在所有学

习方式中，本文选择１０帧固定长度的滑动窗口作为

输入，设置训练批大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为３，并使用学习

率为０．００１的ＲＭＳｐｒｏｐ优化器来训练网络．本文

设置间隔参数δ为０．４，权衡参数λ为１．０．在初始

化伪标签时，本文使用ＰＣＡ从 ∑
犽

犳
狋

犽
／犓，狊［ ］狋 中提

取１２８维表示，并设置ＥＩＦ的扩展级别为６４．伪标

签集"和#的大小根据经验分别设置为相应训练集

大小的１／３和１／１０．迭代次数设置为２．

４３　评估指标

本文计算帧级异常分数，并分别在帧级和事件

级上进行异常检测的方法评估．本文通过逐渐改变

异常 分 数 阈值，来 绘制 接受 者操作 特 征 曲 线

（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，ＲＯＣ）．然

后使用相应的曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）

进行帧级评估．本文还引入了误报率（ＦａｌｓｅＡｌａｒｍ）
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来评估错误分类的概率．较高的犃犝犆值和较低的

误报率表示更好的帧级异常检测性能，帧级比较结

果见表１和表２．此外，本文还仿照文献［４］聚合连

续帧的异常分数，得到事件级的检测结果．本文计算

了检测到的事件计数（ｅｖｅｎｔｃｏｕｎｔ），并统计了正确

检测到的异常样本数量和错误检测到的正常样本数

量，以此进行事件级异常检测的评估，事件级比较结

果见表３．本文除了对Ｉｏｎｅｓｃｕ等人
［５］和Ｈａｒｉｒｉ等人

［３４］

的工作进行了复现之外，表１、表２和表３内其他用于

比较的方法的评估指标均取自对应论文的实验数据．

表１　在犝犆犉犆狉犻犿犲数据集上的帧级结果比较

训练方式 方法 犃犝犆／％ 犉犪犾狊犲犃犾犪狉犿／％

半监督

Ｈａｓａｎ等人［４］ ５０．６ ２７．２

Ｉｏｎｅｓｃｕ等人［５］ ６６．１ ８．５

Ｗａｎｇ等人
［３５］ ７０．５ ２．１

Ｓｕｎ等人［１１］ ７２．７ ２．２

Ｏｕｒｓ ７４．８ ２．０

弱监督

Ｓｕｌｔａｎｉ等人［３６］ ７５．４ １．９

Ｓａｐｋｏｔａ等人
［３７］ ８３．４ Ｎ／Ａ

Ｏｕｒｓ ８３．８ １．４

监督

ＳＶＭ基线 ７２．８ ２．３

ＭＬＰ基线 ７５．３ １．９

Ｏｕｒｓ ８４．５ １．２

表２　在犛狌犫狑犪狔、犃狏犲狀狌犲和犛犺犪狀犵犺犪犻犜犲犮犺数据集上的帧级异常检测结果比较（犃犝犆）

训练方式 方法
犃犝犆／％

Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ） Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｘｉｔ） Ａｖｅｎｕｅ ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

半监督

Ｈａｓａｎ等人［４］ ９４．３ ８０．７ ７０．２ Ｎ／Ａ

Ｉｏｎｅｓｃｕ等人［１７］ ７０．６ ８５．７ ８０．６ Ｎ／Ａ

Ｗａｎｇ等人
［４２］ Ｎ／Ａ ８４．５ ８５．３ Ｎ／Ａ

Ｃｈｏｎｇ和Ｔａｙ
［３］ ８４．７ ９４．０ ８０．３ Ｎ／Ａ

Ｓｏｎｇ等人
［４３］ ９０．２ ９４．６ ８９．２ ７０．０

Ｓｕｎ等人［１１］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８９．６ ７４．７

Ｆｅｎｇ等人
［１２］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８５．９ ７７．７

Ｃａｉ等人［１３］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８７．４ ７４．２

Ｙａｎｇ等人
［２６］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８９．９ ７３．８

Ｗｕ等人［２４］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ９０．６ ７５．５

Ｗａｎｇ等人
［２５］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８６．１ ７３．２

Ｄｏｓｈｉ等人［３０］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８５．８ ７１．２

Ｙａｎｇ等人
［２９］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８４．２ ８３．８

Ｏｕｒｓ ９１．４ ９５．２ ９１．４ ７８．５

无监督

Ｈａｓａｎ等人［４］ ６８．８ ７５．９ ７０．１ ６２．７

Ｈａｒｉｒｉ等人［３４］ ８３．８ ９２．７ ７８．９ ７０．３

Ｙｕ等人［４４］ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ９０．７ ７２．６

Ｏｕｒｓ ９０．１ ９３．０ ９０．０ ７３．２

表３　在犛狌犫狑犪狔和犃狏犲狀狌犲数据集上的事件级异常检测

结果比较（异常检测数／异常误报数）

方法

异常检测数／异常误报数

Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ）

ＧＴ：６６
Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｘｉｔ）

ＧＴ：１９
Ａｖｅｎｕｅ

ＧＴ：４７

Ｌｕ等人［３９］ ５７／４ １９／２ Ｎ／Ａ

Ｋｉｍ等人［４７］ ５６／３ １９．２ Ｎ／Ａ

Ｄｕｔｔａ等人［４８］ ６０／５ １９／２ Ｎ／Ａ

Ｈａｓａｎ等人［４］ ６１／１５ １７／５ ４５／４

Ｃｈｏｎｇ和Ｔａｙ
［３］ ６１／９ １８／１０ ４４／１２

Ｏｕｒｓ ６１／７ １９／２ ４６／３

４４　实验比较

（１）ＵＣＦＣｒｉｍｅ数据集的结果．表１展示了在半

监督、弱监督和监督学习方式下，在ＵＣＦＣｒｉｍｅ数据

集上的犃犝犆性能和误报率的比较．除了Ｉｏｎｅｓｃｕ等

人［５］的工作外，其他比较方法的性能指标均取自原

始文献．本文复现了Ｉｏｎｅｓｃｕ等人的工作，将他们使

用的目标检测器替换为本文使用的ＲＰＮ，目的是为

了进行公平比较．

在半监督学习方式下，与现有方法［１１，３５］相比本

文方法实现了最先进的性能，犃犝犆指标分别提高了

４．３％和２．１％，这验证了本文方法在各种场景中检测

上下文相关异常事件的优越性．弱监督学习方式下，本

文方法的犃犝犆与弱监督方法
［３７］相比提高了０．４％，

这表明本文方法可以有效地检测未知异常事件．

在监督学习方式下，本文方法与ＳＶＭ 基线和

ＭＬＰ基线方法进行了比较，在犃犝犆评估上实现了

１１．７％和９．２％的性能提升．ＳＶＭ 和 ＭＬＰ方法

均以视频帧中的初始目标表示、关系表示和场景

表示为输入．ＭＬＰ的结构为ＦＣ（５１２，２５６，ＲｅＬＵ）

ＦＣ（２５６，１２８，ＲｅＬＵ）ＦＣ（１２８，２，ＳｏｆｔＭａｘ），其中

ＦＣ（犪，犫，犳）表示具有可训练权重矩阵为犠∈!

犪×犫和

激活函数为犳的全连接层．ＳＶＭ和 ＭＬＰ在训练过

程中将标记为异常帧的所有表示分为一类，将正

常帧的所有表示分为另一类；在测试过程中将每

一帧中所有上下文表示的最高异常类分数作为帧

级异常分数．

图６展示了ＲＯＣ曲线以进行进一步的评估．本
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文方法在弱监督和监督学习方式中的曲线几乎完全

包裹现有方法的曲线，这意味着本文方法在各种阈

值下优于已有工作［４，５，３６，３９］．从图中还可观察到，本

文方法在半监督学习方式下的性能甚至可以与弱监

督方法［３６］相媲美．

图６　ＲＯＣ曲线图

（２）Ｓｕｂｗａｙ数据集的结果．本文在表２中报告

了Ｓｕｂｗａｙ数据集的结果．在半监督学习方式中，本

文方法比大多数比较方法效果要好．在 Ｅｎｔｒａｎｃｅ

和Ｅｘｉｔ数据集上犃犝犆 的性能提升验证了建模上

下文对于区分异常事件的重要性．在无监督学习方

式下，本文方法也取得了可比较的性能，在Ｅｘｉｔ数

据集上获得了最高的犃犝犆指标，达到了９５．２％，在

Ｅｎｔｒａｎｃｅ数据集上获得了可比较的９１．４％犃犝犆值．

从Ｓｕｂｗａｙ数据集的整体性能来看，本文方法与最

先进的方法相比取得了可比较的结果．

（３）Ａｖｅｎｕｅ数据集的结果．表２展示了无论是

在半监督学习还是无监督学习方式下，本文方法在

Ａｖｅｎｕｅ数据集上均取得了有竞争力的实验结果．对

于半监督学习，Ｄｏｓｈｉ等人
［３０］通过运用 Ｙｏｌｏｖ５

［４５］

这一优秀的目标检测器实现了高至８５．８％的优异

犃犝犆性能；而Ｙａｎｇ等人
［２６］利用了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

［４６］

等先进网络结构进一步将犃犝犆提升至８９．９％．本

文使用上下文建模和推理的方法，成功地获得了最

高的９１．４％的犃犝犆指标．此外，相较于本文方法的

早期版本［１１］，本文的改进方法在犃犝犆评估上获得

了１．８％的提升．在 Ａｖｅｎｕｅ数据集上，对于无监督

学习，本文方法与最先进的帧级异常检测方法［４４］相

比，也取得了可比较的结果．表２的结果验证了本文

方法是有效和稳健的．

（４）ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集的实验结果．表２展

示了本文方法在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集上的结果．

ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集场景复杂、动作多样，具有很

大的挑战性．在半监督学习方式下，在与多种对比方

法的比较中，本文方法取得了次优的犃犝犆性能，仅

次于Ｙａｎｇ等人
［２９］的方法．这一差异可归因于Ｙａｎｇ

等人［２９］使用了ＲＧＢ图像、光流图像和骨骼特征等

多种输入信息，而本文仅以ＲＧＢ图像作为单一输入

源．尽管如此，根据Ｙａｎｇ等人
［２９］在其论文中的消融

实验表明，当去除光流图像和骨骼特征后其方法的

犃犝犆值降至７０．８％，而我们的方法犃犝犆的结果要

更高．此外，相较本文方法的早期版本
［１１］，本文

犃犝犆提高了３．８％．在无监督学习方式下，本文方

法比Ｙｕ等人
［４４］的方法犃犝犆提高了０．６％．综上所

述，在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集的实验结果能够验证本

文提出的上下文建模和推理方法在异常事件检测任

务上的有效性．

４５　事件计数

本文设置异常分数阈值来检测异常事件，并计算

事件计数进行评估，结果见表３．按照文献［４］中的设

置，本文假设５０帧内的局部异常分数的极值属于同

一异常事件，目的是减少异常分数中的噪声．表３展

示了两个数据集上检测到的异常事件和误报的数量．

对于Ａｖｅｎｕｅ数据集，本文方法可以比工作
［３４］更准

确地检测到异常事件．对于Ｓｕｂｗａｙ数据集，与最先

进的事件级异常检测方法［４８］相比，本文方法实现了

可比较的性能．结果表明，本文方法可以更准确地定

位异常事件的时间区域，在实际场景中更实用．

４６　消融实验

本文在Ｓｕｂｗａｙ、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ三个

数据集上，以半监督和无监督的学习方式比较了本

文方法的不同模块的贡献，消融实验结果见表４．

“ｗ／ｏ空间关系”表示移除空间关系的建模（剔除掉

上下文图的空间的边），但是保留时间关系的建模．

“ｗ／ｏ时间关系”表示剔除掉上下文图时间的边，仅

在单个帧中对目标、空间关系和场景的表示进行上

下文图推理．“ｗ／ｏ时空关系”是指忽略时空关系（剔

除掉上下文图的时空的边），仅仅根据目标和场景的

上下文信息来区分异常．“ｗ／ｏ场景”是指移除场景

上下文的建模．“ｗ／ｏ上下文图推理”是指移除迭代

更新的上下文图推理模块，直接将初始化的图表示，

即目标、关系和场景表示，输入到异常预测模块中．

“ｗ／ｏ注意力池化”是在异常预测模块中使用简单的

平均池化操作取代注意力池化网络层，进行上下文

信息聚合．
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表４　本文方法在犛狌犫狑犪狔、犃狏犲狀狌犲和犛犺犪狀犵犺犪犻犜犲犮犺数据集上的消融实验结果

训练方式 方法
犃犝犆／％

Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ） Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｘｉｔ） Ａｖｅｎｕｅ ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

半监督

ｗ／ｏ空间关系 ８７．４ ９０．１ ８８．７ ７５．２

ｗ／ｏ时间关系 ９０．７ ９４．６ ８９．８ ７５．９

ｗ／ｏ时空关系 ８５．１ ８６．３ ８５．０ ７４．５

ｗ／ｏ场景 ９１．０ ９４．５ ９０．９ ７６．８

ｗ／ｏ上下文图推理 ８７．９ ９１．９ ８７．４ ７４．２

ｗ／ｏ注意力池化 ８４．４ ８６．２ ８６．６ ７４．０

Ｏｕｒｓ ９１．４ ９５．２ ９１．４ ７８．５

无监督

ｗ／ｏ空间关系 ８６．６ ９０．２ ８８．８ ６９．９

ｗ／ｏ时间关系 ８８．９ ９１．０ ８９．４ ７１．３

ｗ／ｏ时空关系 ８４．０ ８６．７ ８５．３ ６８．４

ｗ／ｏ场景 ８９．５ ９２．０ ８９．５ ７２．２

ｗ／ｏ上下文图推理 ８７．４ ８９．９ ８８．０ ７０．３

ｗ／ｏ注意力池化 ８５．６ ８８．１ ８７．４ ７０．０

Ｏｕｒｓ ９０．１ ９３．０ ９０．０ ７３．２

　　从表４中观察到：（１）根据“ｗ／ｏ空间关系”、“ｗ／ｏ

时间关系”和“ｗ／ｏ时空关系”的实验结果，得出无论

是在半监督学习还是无监督学习中，当消融方法不

考虑空间或时间关系时，犃犝犆的性能都显著降低，

这验证了时空关系上下文对于区分异常事件的重要

性．此外，“ｗ／ｏ场景”的实验结果表明考虑场景上下

文能显著提高性能，证明了识别场景类型对检测异

常事件是很有帮助的；（２）根据“ｗ／ｏ上下文图推理”

的实验结果，当消融方法不进行上下文图推理时，在半

监督训练中，犃犝犆指标在Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ／Ｅｘｉｔ）、

Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集上分别下降了３．５％／

３．３％、４．０％和４．３％；在无监督训练中，犃犝犆指标

在三个数据集上分别降低了２．７％／３．１％、２．０％和

２．９％．这验证了上下文图推理在视频异常事件检测

中的有效性；（３）“ｗ／ｏ注意力池化”的结果表明，本

文使用的注意力池化网络也有助于提升犃犝犆的性

能，该池化网络是一种有效的上下文信息聚合方法．

４７　定性结果

图７展示了ＵＣＦＣｒｉｍｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据

集上检测到的异常事件的三个示例图，其中深色窗口

表示异常的真值标签，曲线表示测试视频中部分帧的

异常分数．图中检测到的异常事件是ＵＣＦＣｒｉｍｅ数

据集中的“抢劫”和“入店行窃”以及ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

数据集中的“奔跑”和“跳跃”．从图７中可以清楚地

看到本文方法所产生的异常分数与其真值标签匹配

得很好．并且正常样本和异常样本之间存在较大的

分数差距，验证了本文方法的有效性．

为了进一步验证上下文建模与推理在视频异常

事件检测中的作用，本文在图８中展示了在半监督学

习下的Ａｖｅｎｕｅ数据集上“帧级异常分数帧级特征”

图７　视频帧异常分数曲线图

关系的两个可视化实例，证明了本文方法得到的异常

分数具有更强的区分性．具体而言，图８（ａ）展示了采

用完整模型（Ｏｕｒｓ）的结果；图８（ｂ）是未采用上下文

图推理（ｗ／ｏ上下文图推理）的消融实验版本的结

果．其中，本文方法所使用的视频帧特征是式（９）中帧

级注意力池化的表示犳
狋；而在ｗ／ｏ上下文图推理方法

中，通过用图的初始表示犳
狋
犽，狉

狋
犽，犾和狊

狋替换掉式（９）中

的输入犺^
狋
犽，^犺

狋
犽，犾和犺^

狋（即不进行图推理），得到帧级特
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图８　半监督学习下在Ａｖｅｎｕｅ数据集上“帧级异常分数帧级特征”关系的两个示例图

征并计算异常分数．图８中红色和蓝色的点分别表

示视频段中异常帧和正常帧，坐标横轴表示使用

ｔＳＮＥ算法对视频帧特征降维后得到的一维特征

（ｍｉｎｍａｘ归一化），纵轴表示计算得到的异常分数．

可以观察到本文方法的帧级异常分数具有更好的区

分性．

４８　检测时间分析

表５展示了在Ｓｕｂｗａｙ、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

三个数据集上的测试时间，本文在测量时并未计入

所采用的ＲＰＮ目标检测器和 ＫＬＴ目标跟踪器进

行预处理步骤所需的时间．所有的实验均在一个配

表５　本文方法在犛狌犫狑犪狔、犃狏犲狀狌犲和犛犺犪狀犵犺犪犻犜犲犮犺
数据集上的检测时间

数据集
测试集视频

帧数／帧
测试

时间／ｓ

测试速度／
（帧／ｓ）

Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｎｔｒａｎｃｅ） １１６５２４ ４９３７ ２３．６

Ｓｕｂｗａｙ（Ｅｘｉｔ） ６４９０１ ２７８５ ２３．３

Ａｖｅｎｕｅ １５３２４ ６６９ ２２．９

ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ ４２８８３ １８８０ ２２．８

备单个ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ与ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７

７８００ＸＣＰＵ的服务器环境中进行．在测试过程中，

为确保一致性，各数据集中视频帧统一被调整为

２５６×２５６像素的灰度图像格式，并且批大小被设置

为１．

４９　场景特征分析

为了验证场景特征中前景目标对本文方法产生

的性能影响，本文采用一种视频运动平均算法［２８］移

除视频中移动的前景目标，仅保留静态背景作为

场景建模的输入，这一过程前后的对比示例帧分别

展示在图９（ａ）和图９（ｂ）中．在半监督的Ａｖｅｎｕｅ数

据集上，本文用去除前景目标的图像（ｗ／ｏｍｏｖｉｎｇ

ｏｂｊｅｃｔ）和未去除前景目标的图像（ｗ／ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔ）

作为场景的输入，得到的结果见表６．从表６的数据

分析可得，在以去除前景目标和未去除前景目标两

种不同类型的整帧图像作为场景特征输入时，本文

方法获得近似的检测精度．实验结果证明了视频帧

中的前景目标对于场景特征提取的影响相对有限．

图９　去除前景前（ａ）和去除前景后（ｂ）的视频帧

１８３２１０期 孙　澈等：上下文建模与推理的视频异常事件检测



表６　场景特征去除前景目标前后本文方法的犃犝犆结果

训练方式 方法 犃犝犆／％

半监督
Ｏｕｒｓｗ／ｏｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔ ９１．２

Ｏｕｒｓｗ／ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔ ９１．４

４１０　伪标签生成方法分析

为了评估本文所提方法对不同伪标签生成策略

的稳健性，本文进行了一项替代实验，在Ａｖｅｎｕｅ数据

集上用犓ｍｅａｎｓ聚类算法替代原有的ＥＩＦ方法生成

伪标注．具体来说，本文同样以帧级表示 ∑
犽

犳
狋

犽
／犓，狊［ ］狋

为输入，然后使用犓ｍｅａｎｓ算法进行聚类（聚类中

心根据经验设为１０），接下来本文按照每个样本到

最近聚类中心的距离进行排序，通过选择前犕１个样

本和后犕２个样本构建伪标注正常数据集和异常数

据集（与ＥＩＦ方法生成伪标签过程类似）．

从表７中的数据分析可得，尽管直接使用ＥＩＦ

和犓ｍｅａｎｓ方法进行异常检测的精度表现差异显

著，然而以它们作为伪标签生成方法嵌入到本文提

出的框架中时，本文方法却取得了近似的异常检测

精度．这一现象证实了本文方法所采用的自训练策

略对于伪标签生成方法的敏感度较低，能够在一定

程度上抵消由伪标注准确性不足导致的负面影响．

表７　使用不同伪标签生成方法的实验结果比较

训练方式 方法 犃犝犆／％

无监督

ＥＩＦ ７８．９

犓ｍｅａｎｓ ６６．４

Ｏｕｒｓｗ／ＥＩＦ ９０．０

Ｏｕｒｓｗ／犓ｍｅａｎｓ ８９．７

４１１　自训练策略分析

本文使用自训练策略进行多轮迭代的数据伪标

签生成和训练模型微调．本文在 Ａｖｅｎｕｅ数据集上

分别进行迭代轮数为１、２、３、４的实验，结果见表８．

可以看出：（１）随着迭代轮数的增加，本文方法的性

能在逐渐提升；（２）第２轮迭代比第１轮迭代性能获

得了极大的提升，而随着迭代轮数增加，本文方法的

性能提升效果逐渐减弱，第４轮迭代比第３轮迭代

仅获得很小的提升．基于上述观察，综合考虑训练效

率和模型性能，本文选择迭代轮数为２．

表８　执行不同迭代次数的自训练策略的实验结果比较

训练方式 迭代次数 犃犝犆／％

无监督

１ ８２．２

２ ９０．０

３ ９０．３

４ ９０．４

４１２　弱监督学习的阈值参数分析

本节讨论在弱监督学习下，使用不同阈值构造

三元组对异常检测所产生的影响，在ＵＣＦＣｒｉｍｅ数

据集上的结果见表９．实验表明在所有备选的阈值

中，选择０．５的阈值能得到最好的效果．分析原因如

下：当阈值过低（０．３）时，标记为异常帧的比例过高，

超过了５０％，这导致了较高的误报率；相反，若选择

较高的异常阈值（０．７），标记为异常帧的比例降至

１０％左右，从而增加了漏检率．鉴于现实场景中异常

事件普遍存在短暂性和稀疏性的特点，本文选择了

合适的阈值为０．５，以确保了在三元组内标记异常

帧数目既不过于密集，也不过于稀疏．

表９　犝犆犉犆狉犻犿犲数据集上选择不同阈值实验结果比较

训练方式 阈值 犃犝犆／％ 标记异常帧的百分比／％

弱监督

０．３ ７５．７ ５５．７

０．５ ８３．８ ２５．２

０．７ ８０．２ １１．４

５　结　论

本文提出了一种上下文建模与推理的视频异常

事件检测方法．本文构建了一个端到端的上下文图

推理模块和异常预测模块，从而可以充分利用包括

目标、关系以及场景在内的语义上下文信息来区分

异常事件．本文方法将事件的视觉上下文建模为多个

迭代更新的图表示，然后通过上下文图推理，可以捕

获到有助于视频异常事件检测的语义上下文信息．在

ＵＣＦＣｒｉｍｅ、Ｓｕｂｗａｙ、Ａｖｅｎｕｅ和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数

据集上的实验表明，与现有方法相比，本文方法在无

监督、半监督、弱监督和监督的学习方式中，均取得

了有竞争力的性能，证明了本文方法的有效性．

本文工作主要关注了上下文图的建模和推理，然

而在多组属性不同的上下文信息整合利用方面，本文

只使用了一个简单且有效的注意力池化操作，通过聚

合上下文信息进行帧级异常事件检测．而如何更好地

整合利用多组属性不同的上下文信息，以实现更优的

细粒度异常事件检测，是我们未来工作研究的方向

之一．此外，本文使用了简单的循环神经网络以实现

平均场近似分布的计算，然而考虑其固有的时间依

赖的局限性，有效的时间感知范围相对有限．而近年

来出现的诸如Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络等先进的网络结构

性能更加优异，如何利用这样性能更优异的网络改

进上下文图推理是另一个未来重要的研究方向．
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［４０］ ＬｕｏＷ，Ｌｉｕ Ｗ，ＧａｏＳ．Ａｒｅｖｉｓｉｔｏｆｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｂａｓｅｄ

ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｔａｃｋｅｄＲＮＮｆｒａｍｅｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：３４１３４９

［４１］ ＭｕｎｋｒｅｓＪ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＩｎｄｕｓｔｒｉａｌａｎｄＡｐｐｌｉｅｄ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９５７，５：３２３８

［４２］ ＷａｎｇＳ，ＺｅｎｇＹ，ＬｉｕＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｗｉｔｈｏｕｔ

ｋｎｏｗｉｎｇｎｏｒｍａｌｉｔｙ：Ａｔｗｏｓｔａｇｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｖｉｄｅｏａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｅｏｕｌ，Ｒｅｐｕｂｌｉｃｏｆ

Ｋｏｒｅａ，２０１８：６３６６４４

［４３］ ＳｏｎｇＨ，ＳｕｎＣ，ＷｕＸ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎｏｒｍａｌｐａｔｔｅｒｎｓｖｉａ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ ｖｉｄｅｏｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，

２０１９，２２（８）：２１３８２１４８

［４４］ ＹｕＧ，ＷａｎｇＳ，ＬｉｕＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐａｎｏｍａｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ

ｕｎｌａｂｅｌｅｄｖｉｄｅｏｓｖｉａ ｎｏｒｍａｌｉｔｙ ａｄｖａｎｔａｇｅａｎｄ ｓｅｌｆｐａｃｅｄ

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：

１３９８７１３９９８

［４５］ ＪｉａｎｇＰ，ＥｒｇｕＤ，ＬｉｕＦ，ｅｔａｌ．ＡＲｅｖｉｅｗｏｆＹｏｌｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ．ＰｒｏｃｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０２２，１９９：１０６６

１０７３

［４６］ ＬｉｕＺ，ＮｉｎｇＪ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｖｉｄｅｏｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：３２０２

３２１１

［４７］ ＫｉｍＪ，Ｇｒａｕｍａｎ Ｋ．Ｏｂｓｅｒｖｅｌｏｃａｌｌｙ，ｉｎｆｅｒｇｌｏｂａｌｌｙ：Ａ

ｓｐａｃｅｔｉｍｅＭＲＦｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｂｎｏｒｍａｌａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｗｉｔｈｉｎｃｒｅ

ｍｅｎｔａｌｕｐｄａｔｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，

２００９：２９２１２９２８

［４８］ ＤｕｔｔａＪＫ，ＢａｎｅｒｊｅｅＢ．Ｏｎｌｉｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔｓ

ｕｓｉｎｇｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｄｉｎｇｌｅｎｇｔｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：

３７５５３７６１

附录犃．

　　犃．１．从正文式（１）的目标函数到式（３）中近似求解的推导

过程证明．正文式（１）为

犺^＝ａｒｇｍａｘ
犺
犘（犺｜犮） （１）

条件随机场的目标函数犘（犺｜犮）＝１／犣（犮）ｅｘｐ（－犈（犺｜犮））写为

犘（犺）＝
１

犣
珟犘（犺）＝

１

犣
ｅｘｐ －∑

犻
φ狌（犺犻）－∑

（犻，犼）∈狅
φ狆（犺犻，犺犼（ ））（Ａ１）

平均场近似方法希望求解一个分布犙（犺｜犮）来近似犘（犺｜犮），

这里的犙（犺）满足犙（犺）＝∏犙犻（犺犻），因此只需要最大化式（Ａ２）

中ＫＬ散度就可以实现近似求解，式（Ａ２）如下：

犇犓犔（犙（犺犻）犘（犺犻））＝∑
犻

犙（犺犻）ｌｏｇ
犙（犺犻）

犘（犺犻（ ））
＝－∑

犻

犙（犺犻）ｌｏｇ犘（犺犻）＋∑
犻

犙（犺犻）ｌｏｇ犙（犺犻）

＝－犈犝～犙［ｌｏｇ犘（犝）］＋犈犝～犙［ｌｏｇ犙（犝）］

＝－犈犝～犙［ｌｏｇ珟犘（犝）］＋犈犝～犙［ｌｏｇ犣］＋∑
犻

犈犝
犻～
犙
犻
［ｌｏｇ犙（犝犻）］

＝犈犝～犙［犈（犝）］＋∑
犻

犈犝
犻～
犙
犻
［ｌｏｇ犙（犝犻）］＋ｌｏｇ犣 （Ａ２）

式（Ａ２）第三到第四行是能量函数犈的等价代换形式

推导，并且因为犣只和犘有关，所以可以将它从期望中提取
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出来．除此之外，考虑到边际概率和为１，犙的约束条件为

∑
犻

犙犻（犺犻）＝１．

根据拉格朗日乘数法，构造函数（Ａ３）

犔＝犈犝～犙［犈（犝）］＋∑
犻

犈犝
犻～
犙
犻
［ｌｏｇ犙（犝犻）］＋

ｌｏｇ犣＋λ∑
犻

犙犻（犺犻（ ）） （Ａ３）

求导可得

犔

犙犻（犺犻）
＝φ狌（犺犻）＋∑

（犻，犼）∈狅

犈犝
犼
～犙
犼
［φ狆（犺犻，犝犼）］＋

ｌｏｇ犙犻（犺犻）＋λ （Ａ４）

令导数为０，可得式（Ａ５）和（Ａ６）如下：

ｌｏｇ犙犻（犺犻）＝－φ狌（犺犻）－∑
（犻，犼）∈狅

犈犝
犼
～犙
犼
［φ狆（犺犻，犝犼）］－λ （Ａ５）

犙犻（犺犻）＝ｅｘｐ －φ狌（犺犻）－∑
（犻，犼）∈狅

犈犝
犼
～犙
犼
［φ狆（犺犻，犝犼）］－（ ）λ （Ａ６）

从而得到正文中式（３）的推导公式

犙犻（犺犻）＝
１

犣犻
ｅｘｐ －φ狌（犺犻）－∑

（犻，犼）∈狅

犈犝
犼
～犙
犼
［φ狆（犺犻，犝犼（ ））］ （Ａ７）

　　犃．２．分布犙（犺）的迭代求解算法．受到已有工作
［３１］的启

发，二元能量φ狆（犺犻，犺犼）可以建模为加权高斯的函数，即

φ狆（犺犻，犺犼）＝μ（犺犻，犺犼）∑
犿

ω
犿犽

犿
犌（犺犻，犺犼） （Ａ８）

其中犽
犿
犌是应用在犺犻，犺犼上的高斯核函数，ω

犿是线性加和权

重，函数φ狆（犺犻，犺犼）是兼容性函数，表示不同最优表示犺^犻和犺^犼

之间的兼容性．式（Ａ７）左右两边都有函数犙犻（犺犻），因此可以

先初始化一个犙犻（犺犻），然后不断迭代代入，直到目标 ＫＬ散

度小于阈值．将式（Ａ８）代入到式（Ａ７）中可以得到算法Ａ．

算法犃．　犙（犺）的迭代求解算法．

初始化犙犻（犺犻）←１／犣犻ｅｘｐ（－φ狌（犺犻））；

循环直到收敛：

　　消息传递珟犙
犿
犻（犾）←∑

（犻，犼）∈狅

犽
犿
犌（犺犻，犺犼）犙犼（犾）；

　　兼容性转换犙^犻（犺犻）←∑
犺犻∈犺

μ
犿（犺犻，犾）∑

犿

ω
犿珟犙犿

犻（犾）；

　　更新犙犻（犺犻）←ｅｘｐ（－φ狌（犺犻）－^犙犻（犺犻））；

　　归一化犙犻（犺犻）；

结束循环．

附录犅．

网络结构和特征提取的实现细节，包括上下文图表示的

视觉特征提取网络、上下文图推理的循环神经网络和异常预

测的注意力池化网络．

（１）上下文图表示的视觉特征提取网络．本文将视频帧

调整为２５６×２５６像素的灰度图像．遵循文献［３３］方法，本文

采用在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上预训练的区域备选网络（Ｒｅｇｉｏｎ

ＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ），以每１０帧的间隔从图像中抽取其

目标边界框集合犅狋，并依据ＲＰＮ输出的置信度保留前１０个

最可信的边界框．随后，本文使用ＫＬＴ（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ）

跟踪器追踪接下来连续９帧的对应目标边界框．根据正文所述

操作进一步得到空间关系和场景的边界框集合．接下来，本文

将每一帧图像通过在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上预训练的ＶＧＧ１６

模型来生成整幅图像的特征图（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）．根据目标、空

间关系和场景的边界框集合，本文用感兴趣区域池化层

（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ，ＲＯＩＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ）提取维

度为５１２的视觉特征，作为相应的目标表示犳
狋
犽∈!

５１２、空间关

系表示狉狋犽，犾（犽≠犾）∈!

５１２和场景表示狊
狋
犽∈!

５１２；随后用可学习

的参数矩阵犠犱∈!

５１２×１０２４得到降维后的时间关系表示狉狋犽，犽＝

犠犱［犳
狋
犽
，犳
狋＋１
犽
］∈!

５１２，［·，·］表示向量拼接．

（２）上下文图推理的循环神经网络．本文在迭代更新上下

文图表示时，使用了三个独立的循环神经网络，包括犚犖犖狅犫犼、

犚犖犖狉犲犾和犚犖犖狊犮犲．为了实现高效时序建模且减少参数量，

本文选用门控循环单元（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）这一典

型的ＲＮＮ网络，ＧＲＵ的输入和输出的维度均为５１２．如正

文图４所示，这些ＲＮＮ在首次迭代时以上下文的视觉特征

犳
狋
犽
、狉狋犽，犾、狊

狋
犽为输入；接下来迭代时的输入是来自前一步骤的

其他ＲＮＮ单元的聚合消息；最终输出更新后的上下特征

犺^
狋
犽∈!

５１２、^犺
狋
犽，犾∈!

５１２和犺^狋∈!

５１２．

（３）异常预测的注意力池化网络．本文通过注意力池化

网络聚合迭代更新后的上下特征犺^
狋
犽、^犺

狋
犽，犾和犺^

狋，得到了帧级

异常分数．本文首先使用一个可学习参数犠狆∈!

１×５１２的网络

层对目标表示进行池化，得到池化目标表示犳
狋
∈!

５１２，正文

的式（９）展示了这一动态池化过程．随后，本文采用另一个具

备可学习参数犠狇∈!

１×５１２的网络层，以类似的方式对特征表

示进行池化，得到池化目标表示狉狋∈!

５１２．本文将池化目标表

示犳
狋、池化关系表示狉狋和更新后的场景表示拼接起来得到

［犳
狋，狉狋，^犺狋］∈!

１５３６，然后将它们输入到一个两层的全连接网络

中，得到异常的概率分布犘（狔
狋
｜·）．这一过程如原文的式（１０）所

示，式中犠狅∈!

１５３６×２５６和犠狔∈!

２５６×１是全连接网络的可学习

参数，和σ分别是Ｓｉｇｍｏｉｄ和ＳｏｆｔＭａｘ激活函数．

犛犝犖犆犺犲，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，

ａｎｄｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ．

犠犝犢狌犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｔｅｎｕｒｅｄａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，

ａｎｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓ．

犑犐犃犢狌狀犇犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｙｓｔｅｍｓ．
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