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摘要:针对现有异常检测方法在语义上下文利用和时空特征建模方面的不足ꎬ提出一种基于视频描述增强和双流特征融合的

视频异常检测方法ꎮ 自动化提取视频描述ꎬ利用对比语言－图像预训练(ｃｏｎｓｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＣＬＩＰ)模型进

行编码ꎬ作为视频上下文语义特征辅助视频异常检测ꎻ引入一种时空自适应嵌入模块ꎬ分别捕捉视频中细微的时序变化和复

杂的空间结构ꎬ并进行有效的时空融合ꎻ利用精心设计的跨模态对齐模块将上下文语义特征与时空视觉特征进行深度融合ꎬ
更准确地捕捉异常事件的时空－语义联合特征ꎮ 试验结果显示ꎬ该方法在 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ 和 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集上的检测指

标曲线下面积 ＡＵＣ分别达到 ９７.５４％和 ９０.５４％ꎬ证明该方法在公开视频异常检测数据集上表现优异ꎬ具有强大的鲁棒性ꎬ为视

频异常检测提供一种有效的解决方案ꎮ
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０　 引言

随着城市化进程加速和公共安全需求不断增

加ꎬ视频监控系统的应用越来越广泛ꎮ 在大型商

场、机场、学校等公共场所广泛部署监控摄像头已

成为维护社会秩序和保障公共安全的核心手段ꎮ
视频监控技术的普及使安全监管成本不断下降ꎬ但
当前识别暴力、偷窃、交通事故等异常事件仍然主

要依赖人工监控ꎮ 人工监控不仅消耗大量人力物

力ꎬ还容易出现人为疏漏和误检ꎮ 随着计算机视觉

技术的迅猛发展ꎬ视频异常检测的研究受到广泛关

注ꎮ 该技术能够在视频流中自动化识别异常或可

疑行为ꎬ几乎不需要人工干预ꎬ在维护公共安全中

的重要性日益凸显ꎮ
目前ꎬ监控视频异常检测方法大致分为无监督

方法[１￣３]和弱监督方法[４￣６]ꎮ 无监督方法主要基于

正常标签的视频数据进行训练ꎬ训练过程中没有明

确的异常数据标签ꎬ通过训练ꎬ模型能够在测试过

程中识别偏离正常数据模式的异常事件ꎮ 一些学

者对无监督视频异常检测方法进行研究ꎬ例如:文
献[２]提出一种卷积自编码器ꎬ通过提取外观和运动

信息进行异常检测ꎻ文献[３]提出一种融合时序多尺

度建模的自编码器网络架构ꎬ通过构建未来帧预测模

型实现异常检测ꎮ 弱监督方法引入少量异常数据进

行训练ꎬ通常比无监督方法表现更优ꎮ 因此ꎬ弱监督

视频异常检测逐渐成为当前的研究热点ꎮ 一些学者

对弱监督视频异常检测方法进行研究ꎬ例如文献[６]
通过引入多实例学习进行异常检测ꎮ 然而ꎬ在面对复

杂多样的场景及异常事件时ꎬ现有检测方法往往难以

提供足够的性能支持ꎮ

１　 相关工作

近年来ꎬ一些学者尝试探索时空建模方法提升检

测效果ꎬ例如:文献[７]通过使用压缩与激励网络

( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＳＥＮｅｔ ) 将 ＲＧＢ
(ｒｅｄꎬ ｇｒｅｅｎꎬ ｂｌｕｅ)特征与光流特征进行融合ꎬ使用卷

积 长 短 期 记 忆 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＣｏｎｖＬＳＴＭ)网络实现全局时空感知ꎬ以实

现异常检测ꎻ文献[８]提出一种结合卷积神经网络

( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ ) 与 Ｔｒａｎ￣
ｓｆｏｒｍｅｒ[９] 的 端 到 端 架 构 ( ｈｙｂｒｉｄ ＣＮＮ ａｎｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＴｒａｎｓＣＮＮ)ꎬ利用 ＣＮＮ 提取空间特征ꎬ
再利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 学习异常事件的依赖关系ꎻ文献

[１０]提出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强双流网络(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｕａｌ￣ｓｔｒｅａｍ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＴＤＳ￣Ｎｅｔ)ꎬ同时提取

ＲＧＢ 特征和光流特征ꎬ使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络进行序

列模式学习ꎬ从而进行异常检测ꎮ 然而ꎬ当视频中的

时空特征发生显著变化时ꎬ现有方法往往难以有效捕

捉细微差异ꎬ导致异常检测精度降低[７￣８ꎬ１０￣１１]ꎮ
视觉－语言模型通过融合上下文语义信息ꎬ学

习更通用的视觉表示ꎬ在各种任务中展示出强大的

性能[１２￣１３]ꎮ 基于此ꎬ研究者们开始探索将多模态学

习范式应用于异常检测领域ꎬ通过引入类别文本提

示提升异常行为的识别准确率ꎮ 文献[１４]提出提

示增强学习(ｐｒｏｍｐｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＰＥＬ)方法ꎬ
引入外部知识库 ＣｏｎｃｅｐｔＮｅｔꎬ根据类别文本创建文

本提示ꎬ与视觉特征进行对齐ꎬ以增强视觉特征的

语义判别能力ꎻ文献[１５]提出适配视觉－语言模型

的弱监督视频异常检测 ( ａｄａｐｔｉｎｇ ｖｉｓｉｏｎ￣ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＶａｄＣＬＩＰ)方法ꎬ利用冻结的对比语言－图
像预训练( ｃｏｎｓｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ
ＣＬＩＰ) [１２]图像编码器提取视觉特征ꎬ根据视觉特征

进行二分类ꎬ同时利用文本编码器编码异常类别的

文本信息ꎬ与视觉特征进行融合ꎬ实现细粒度的视

频异常检测ꎮ 然而ꎬ上述方法中简单的类别文本可

能不足以描述复杂的现实场景ꎬ例如“奔跑”在体育

场中可能视为正常行为ꎬ但在银行或商场中则可能

视为异常行为ꎮ
有些研究尝试利用视频描述提升视频异常检测

性能ꎬ例如:文献[１６]提出文本增强的视频异常检测

(ｔｅｘｔ ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＴＥＶＡＤ)
模型ꎬ通过构建视频－文本对比学习框架ꎬ强制正常样

本的视觉特征与描述文本在嵌入空间中对齐ꎻ文献

[１７]提出基于记忆库的文本引导方法ꎬ通过计算测试

视频与存储的正常文本－视频原型之间的相似度识别

异常ꎮ 但以上方法仅关注视频与文本的全局相似度ꎬ
未能建模异常行为的时序演化特性ꎮ

为应对上述挑战ꎬ本研究提出一种基于视频描

述增强和双流特征融合的视频异常检测方法ꎮ 针

对语义表征不足的问题ꎬ自动化提取视频描述ꎬ借
助 ＣＬＩＰ 对视频描述进行编码ꎬ以获取视频的上下

文语义特征ꎻ针对现有方法时空建模不足的问题ꎬ
提出 一 种 时 空 自 适 应 嵌 入 模 块ꎬ 利 用 时 序

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分别捕捉视频中的

时序动态和空间结构ꎬ显著提升视频异常检测精

度ꎮ 本研究提出一种跨模态对齐模块ꎬ将视频的时

空特征与上下文语义特征进行深度融合ꎬ帮助模型

同时学习视觉信息和语义信息ꎬ从而更全面地理解

视频内容ꎬ提升异常检测的鲁棒性和准确性ꎮ 本研
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究为视频异常检测任务的实际应用提供一种高效

且可靠的解决方案ꎮ

２　 方法设计与实现

本研究所提模型框架图如图 １ 所示ꎮ 将每个输

入视频划分为多个帧数为 ｎ 的视频片段ꎮ 这些片段

通过预训练的膨胀三维卷积网络 ( ｉｎｆｌａｔｅｄ ３Ｄ
ｃｏｎｖｎｅｔꎬ Ｉ３Ｄ)提取 ＲＧＢ 和光流特征ꎬ并进行融合

处理ꎮ 将融合后的特征输入本研究设计的时空自

适应嵌入模块中ꎬ以学习复杂的时空特征变化ꎬ有
效捕捉视频中的细微时序动态和复杂空间结构ꎮ
同时ꎬ通过基于视频理解模型 ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｖｉｄｅｏ 的

视频描述生成模型(ｖｉｄｅｏ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｖｉｄｅｏꎬ
ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｃａｐｔｉｏｎ) [１８]自动提取每个输入视频的视

频描述ꎬ利用 ＣＬＩＰ 对视频描述进行编码ꎬ得到上下

文语义特征ꎮ 将得到的时空特征和上下文语义特

征通过跨模态对齐模块进行特征融合ꎬ送入多任务

联合学习模块ꎬ进行视频异常检测ꎮ

图 １　 基于视频描述增强和双流特征融合的异常检测框架图
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｃａｐｔｉｏｎ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｕａｌ￣ｓｔｒｅａｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

２.１　 Ｉ３Ｄ 特征提取

对于每个帧数为 Ｎ 的视频输入 Ｏꎬ本研究将其

划分为 ｍ 个等长视频序列 ｏｉꎬ帧数为 ｎꎬｍ ＝Ｎ / ｎꎬ序
列之间互不重叠ꎮ 视频输入 Ｏ 具体表示为

Ｏ＝{ｏｉ}ｍ
ｉ＝１ꎮ (１)

　 　 给每个 ｏｉ 分配一个标签ꎬ标签“０”表示该序列为

正常视频片段ꎬ标签“１”表示该序列为异常视频片段ꎮ
Ｉ３Ｄ 模型在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集[１９] 上进行预训练ꎬ

学习大量的时空特征表示ꎮ 这些先验知识能够迁

移并应用于各种视频分析任务中ꎮ 因此ꎬ本研究使

用 Ｉ３Ｄ 模型进行视频时空特征提取ꎬ其模型架构如

图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 Ｉ３Ｄ 网络结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｉ３Ｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 该网络基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣Ｖ１[２０]架构ꎬ通过扩展 ２Ｄ
卷积和池化操作到 ３Ｄ 时空卷积捕捉视频中的时空

特征ꎬ输入视频分别通过 ＲＧＢ 流(提取静态外观特

征)和光流(捕捉动态运动信息)双路径处理ꎬ最终
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输出时空融合特征ꎮ 本研究基于 Ｉ３Ｄ 模型进行特

征提取ꎬ提出视频描述增强方法ꎬ自动化提取视频

描述ꎬ用 ＣＬＩＰ 编码生成语义上下文特征辅助检测ꎬ
结合时空自适应嵌入模块ꎬ独立建模细微时序变化

与复杂空间结构ꎬ实现高效时空融合ꎻ深度融合语

义特征与时空视觉特征ꎬ精准捕捉时空－语义联合

异常特征ꎮ
２.２　 时空自适应嵌入模块

时空自适应嵌入模块通过结合时空自适应嵌

入编码和时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ更有效地捕捉视频数据

中的时空特征ꎬ适用于视频异常行为检测ꎮ 网络输

入为 Ｉ３Ｄ 模型提取的视频帧特征ꎮ 这些特征表示

视频帧中的高维时空信息ꎮ 在将特征输入网络前ꎬ
本研究将每个视频帧的特征划分为相同大小的图

像特征块 Ｐ( ｆꎬｊ)ꎬ表示第 ｆ 个视频帧的第 ｊ 个图像块ꎮ
这种划分方式能够保留每个图像块中的局部时空

信息ꎬ使模型更精确地捕捉异常行为的空间细节和

时间演变信息ꎮ
２.２.１　 时空自适应嵌入

本研究创新性地引入一种时空自适应嵌入编

码ꎮ 该编码旨在通过动态调整特征表示ꎬ更好地识

别视频中的复杂时空语义ꎮ 设计一个可学习的嵌

入编码 Ｅａꎬ Ｅａ∈ＲＴ×Ｍ×ｄꎬ其中 Ｔ 为帧数ꎬＭ 为图像特

征块数量ꎬｄ 为特征嵌入维度ꎬ通过优化一组可学习

参数动态调整特征表示ꎮ 该自适应嵌入编码能够

为每个时间点和空间位置生成特定的特征表示ꎬ从
而识别视频中的复杂时空特征语义ꎮ 在处理过程

中ꎬ本研究将 Ｐ( ｆꎬｊ)与其对应的时空自适应嵌入编码

Ｅａ
( ｆꎬｊ)进行拼接ꎬ将拼接后的特征输入一个多层感知

器(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)中进行特征变换ꎬ
获得一个新的时空特征表示 Ｆｖ

( ｆꎬｊ)ꎮ Ｆｖ
( ｆꎬｊ) 结合图像

块初始特征和时空自适应嵌入增强信息ꎮ 上述过

程可表示为

Ｆｖ
( ｆꎬｊ)＝ ＭＬＰ Ｃｏｎｃａｔ Ｐ( ｆꎬｊ) ＋Ｅａ

( ｆꎬｊ)( )( ) ꎬ (２)
式中 Ｃｏｎｃａｔ(􀅰)为将 Ｐ( ｆꎬｊ)和 Ｅａ

( ｆꎬｊ)进行拼接ꎮ
自适应嵌入的引入使模型能够根据不同输入

内容动态调整特征表示ꎬ更好地适应视频中的复杂

时空特征语义ꎮ 通过这种动态特征调整ꎬ模型能够

处理各种场景变化和运动模式ꎬ有效提升模型的泛

化能力和鲁棒性ꎮ
２.２.２　 时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

为了更好地捕捉视频中的细微时序变化和复

杂空间结构ꎬ本研究分别引入时序 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和空

间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 两个子模块ꎬ以实现对输入视频进行

更有效的时空特征融合ꎮ

时序 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 专门用于捕捉视频帧之间的时

序依赖关系ꎮ 异常事件通常与时间序列中的某些模

式或变化相关ꎬ因此视频数据的时序依赖性是异常检

测的一个关键因素ꎮ 时序 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机

制计算每个视频帧之间的相似性ꎬ通过加权方式融合

帧级特征ꎬ获得时间上下文特征表示ꎮ 给定时空特征

表示 Ｆｖꎬ分别计算每个时序自注意力层的查询矩阵

Ｑ、键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖꎬ计算式分别为

Ｑ＝ＦｖＷＱꎬ (３)
Ｋ＝ＦｖＷＫꎬ (４)
Ｖ＝ＦｖＷＶꎬ (５)

式中ꎬＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 为可学习参数矩阵ꎮ 时序自注意

力的核心是通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算每一帧之间的自

注意力分数 Ａꎬ建模时间依赖关系ꎬ具体计算式为

Ａ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

　 ｄｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (６)

式中ꎬｄｈ 为键矩阵的维度ꎬ通常用于缩放ꎬ以避免梯

度消失或梯度爆炸ꎮ 通过时序自注意力机制ꎬ模型

能够有效捕捉视频帧之间的细微时序变化ꎬ对于识

别时序上不连续的异常事件尤为关键ꎮ 经过时序

自注意力处理后ꎬ更新后的时空特征 Ｆｖ
ｕｐｄａｔｅ通过一

个前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＦＮ)
进一步处理:

ＦＦＮ Ｆｖ
ｕｐｄａｔｅ( ) ＝σ Ｆｖ

ｕｐｄａｔｅＷＦ＋ｂＦ( ) ＷＮ＋ｂＮꎬ (７)
式中ꎬＷＦ、ＷＮ 为可学习参数矩阵ꎬｂＦ、ｂＮ 为偏置矩

阵ꎬσ 为 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 这一过程增强了视频特

征的非线性变换能力ꎬ帮助模型更好地学习复杂的

特征表示ꎬ提高异常检测的鲁棒性和准确性ꎮ
空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 用于捕捉每个视频帧内部的

空间依赖关系ꎮ 在视频异常检测中ꎬ帧内的空间信

息同样重要ꎮ 空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的架构设计与时序

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 类似ꎬ但自注意力机制计算的是帧内各

图像块之间的关系ꎮ 通过这一机制ꎬ模型能够有效

识别帧内对象与背景之间的复杂关系ꎬ在对空间结

构的复杂性和多样性建模时表现出色ꎮ 这种方法

不仅有助于捕捉帧内对象的运动特征ꎬ还能增强对

异常行为的空间识别能力ꎬ使模型在识别复杂场景

中的异常事件时更加精确、鲁棒ꎮ
２.３　 上下文特征提取

在现实场景中ꎬ视频数据通常蕴含丰富的语义

信息ꎬ例如场景信息、物体空间关系及其与环境的

交互等ꎮ 这些信息不仅能够帮助模型理解数据的

高层特征ꎬ还能为异常检测任务提供强有力的先验

知识ꎮ 视频的语义信息通常来源于文本描述、视频

标注或视频字幕等ꎬ能够提供对场景或对象的详细
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解释ꎮ 针对现有研究方法语义表征不足这一局限

性ꎬ本研究考虑如何获取丰富的语义信息作为先验

知识ꎬ增强模型的异常检测能力ꎮ 直接做法显然是

依靠人工对视频进行标注ꎬ然而人工标注成本太

高ꎬ难以满足实际需求ꎮ 随着多模态大模型的快速

发展ꎬ自动生成视频描述或视频字幕的技术逐渐成

熟[１８ꎬ２１]ꎮ 这些模型通过联合学习视频和文本模态ꎬ
自动生成与视频内容相匹配的文本描述ꎬ提供丰富

的视频语义信息ꎮ
本研究提出利用 ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｃａｐｔｉｏｎ 自动生成

视频描述ꎬ将生成的描述作为语义先验知识ꎬ以增

强异常检测模型的语义表征能力ꎮ ＣｏｇＶＬＭ２￣
Ｃａｐｔｉｏｎ 的生成过程如图 ３ 所示ꎮ 从输入视频中提

取视频帧ꎬ通过 ＶｉＴ(Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ) [２２] 进行编

码ꎮ 这些视觉特征经过 Ａｄａｐｔｅｒ 网络转换映射到文

本特征空间ꎬ同时拼接时间戳信息ꎮ 转换后的视觉

特征与经过分词器处理的提示文本特征共同输入

Ｌｌａｍａ３ 模型ꎬ以生成视频描述信息ꎮ 通过引入视频

描述ꎬ模型能够更精准地捕捉场景中的上下文信

息ꎬ显著提升异常事件检测精度与鲁棒性ꎮ

图 ３　 ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｃａｐｔｉｏｎ 网络结构图
Ｆｉｇ.３　 ＣｏｇＶＬＭ２￣Ｃａｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 在获取视频描述后ꎬ本研究使用 ＣＬＩＰ 文本编

码器对视频描述进行编码ꎬ获得对应的语义嵌入

表示ꎮ 使用 ＣＬＩＰ 编码的主要原因在于ꎬ通过在大

规模文本－图像对数据上进行联合训练ꎬ ＣＬＩＰ 能

够有效捕捉文本与视觉内容之间的语义关联ꎬ具
备强大的多模态对齐能力ꎮ 具体编码过程为:视
频描述经过分词转换为离散的文本表示ꎬ通过嵌

入层映射到高维向量空间ꎬ通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构

对输入序列进行自注意力计算ꎬ捕捉不同令牌间

的关联性ꎬ最终输出一个全局语义嵌入向量ꎬ充分

反映视频描述的语义信息ꎮ 这一上下文语义特征

向量将与视频的视觉特征进行融合ꎬ最终用于异

常检测任务ꎮ
２.４　 跨模态对齐模块

本研究分别提取视频的时空特征和上下文语

义特征ꎮ 为了充分融合这两种模态信息ꎬ本研究提

出一种跨模态对齐模块ꎬ将上下文语义特征 Ｆｓ 作为

指导ꎬ对时空特征 Ｆｖ
ｕｐｄａｔｅ进行动态调控ꎬ实现跨模态

信息的有效融合ꎬ获得最终特征

Ｆｆｉｎａｌ ＝Ｆｖ
ｕｐｄａｔｅ＋τ(ＦｓＷＳ＋ｂＳ)☉(Ｆｖ

ｕｐｄａｔｅＷＡ＋ｂＡ)ꎬ
(８)

式中ꎬＷＳ、ＷＡ 为可学习参数矩阵ꎬｂＳ、ｂＡ 为偏置矩

阵ꎬ τ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ Ｆｖ
ｕｐｄａｔｅ经过全连接层进

行线性变换ꎻＦｓ 经过一层全连接层进行映射ꎬ通过

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数归一化ꎬ与时空特征相乘ꎬ以调整

时空特征的表达强度ꎮ 为了保留原始时空特征信

息ꎬ本研究引入残差连接模块ꎬ将调整后的时空特

征与原始特征相加ꎬ以增强模型的稳定性和特征完

整性ꎮ 通过上述双流融合机制ꎬ本研究能够在不同

模态之间建立有效的特征映射ꎬ提升模型对复杂视

频场景的理解能力ꎬ为后续异常事件检测提供更丰

富的时空语义联合表征ꎮ
２.５　 多任务联合学习

受文献[２３]启发ꎬ本研究设计一个多任务联合

学习网络ꎬ能够同时学习异常检测任务和异常分类

任务ꎬ提高模型对视频数据中异常行为的识别和分

类能力ꎮ 这种联合学习策略不仅可以帮助网络识

别异常事件ꎬ还可以捕捉异常事件的时间序列模

式ꎬ使网络在处理复杂异常检测任务时表现得更加

鲁棒和高效ꎮ
异常分数预测子任务的目标是对异常分数进

行回归ꎮ 将时空自适应嵌入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 输出的高

维时空特征表示 Ｆｆｉｎａｌ通过一个全连接层进行线性

变换ꎻ加入非线性激活函数 ＲｅＬＵꎬ以增强模型的非

线性表达能力ꎻ最终的输出层是一个单层全连接网

络ꎬ输出一个标量ꎬ通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数转换为分

数ꎬ以表示异常程度ꎮ 异常分数回归网络的具体过

程可表示为

Ｓ^＝τ ｍａｘ ０ꎬＦｆｉｎａｌＷ ｒｅｇ
１( )( ) Ｗ ｒｅｇ

２( ) ꎬ (９)

式中ꎬＳ^ 为异常分数ꎬＷ ｒｅｇ
１ 、Ｗ ｒｅｇ

２ 为可学习参数矩阵ꎮ
对于异常分数预测的子任务ꎬ使用均方误差损

失 Ｌｍｓｅ进行监督ꎬ计算式为

Ｌｍｓｅ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
Ｓｉ－Ｓ^ｉ( ) ２ꎬ (１０)
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式中ꎬＳｉ 为真实标签ꎬＳ^ｉ 为预测的异常分数ꎮ
异常类别分类子任务的网络和异常分数回归

网络相似ꎬ区别在于分类任务中不使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数进行激活ꎬ网络的输出层直接输出视频片段的

类别标签ꎮ 这种设计允许模型根据视频的时空特

征直接预测异常事件的具体类别ꎬ实现异常行为

的精确分类ꎮ 异常分类网络的具体过程可以表

示为

Ｙ^＝ ｍａｘ ０ꎬＦｆｉｎａｌＷ ｃｌｓ
１( )( ) Ｗ ｃｌｓ

２ ꎬ (１１)

式中ꎬＹ^ 为预测类别ꎬＷ ｃｌｓ
１ 、Ｗ ｃｌｓ

２ 为可学习参数矩阵ꎮ
对于异常类别分类任务ꎬ本研究采用交叉熵损

失函数 Ｌｃｌｓ优化模型ꎬ计算式为

Ｌｃｌｓ ＝ －∑
Ｃ

ｉ ＝１
Ｙ^ｉ ｌｎ Ｙｉ＋α‖Ｗ‖２

２ꎬ (１２)

式中:‖Ｗ‖２
２ 为 Ｌ２ 正则项ꎬ防止模型过拟合ꎻα 为

超参数ꎬ用于平衡损失和正则化项ꎮ
最终的多任务联合学习目标函数为

Ｌｆｉｎａｌ ＝Ｌｃｌｓ＋βＬｍｓｅꎬ (１３)
式中ꎬβ 为超参数ꎬ用于调整不同损失在联合学习中

的相对重要性ꎮ 通过联合学习异常分数回归和异

常类别分类ꎬ模型能够在视频异常检测任务上取得

更好的性能ꎮ

３　 试验验证及分析

３.１　 试验细节

所有试验均在 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ａ１００ ４０Ｇ 上进

行ꎬ试验环境为 ＣＵＤＡ １１.６ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 版本为 １.１２.１ꎮ
试验中设置 ｎ＝ １６ꎬ即将视频序列划分为包含 １６ 个

不重叠帧的视频片段ꎬ并将连续 ５ 个视频片段(即
８０ 帧)输入 Ｉ３Ｄ 网络以提取视频特征ꎮ 本研究从

Ｉ３Ｄ 网络的最后一个池化层提取维度为 １ ０２４ 的特

征ꎬ并将 ＲＧＢ 和光流的输出特征拼接ꎬ作为最终视

频特征ꎮ 可学习的嵌入编码维度设置为 １０ꎮ 时序

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 均采用单层网络结

构ꎬ注意力头数设定为 ４ꎮ 训练过程中ꎬ使用 Ａｄａｍ
优化器[２４]更新网络参数ꎬ学习率设置为０.０００ ３ꎬ训
练轮数为 ３００ꎮ
３.２　 数据集和验证指标

为了更好地验证本研究方法的有效性和鲁棒

性ꎬ本研究使用帧级检测指标曲线下面积 ＡＵＣ作为

性能评估指标ꎬ测试模型在各数据集上的表现ꎮ 本

研究在以下 ３ 个数据集上进行试验验证ꎮ
(１) ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集[２５] ꎮ 该数据集包

含 １６ 个训练视频和 ２１ 个测试视频ꎬ视频拍摄地点

为香港科技大学校园ꎬ视频分辨率为 ６４０ 像素×
３６０ 像素ꎬ帧率为 ２５ 帧 / ｓꎬ每个视频片段时长约为

２ ｍｉｎꎮ 异常行为包括逆行、异常跑步及在非正常

区域停留等ꎮ ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集中的视频场景

背景变化较大ꎬ且行人的行为多样化ꎬ使异常检测

更具复杂性ꎮ
(２) ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ 数据集[２６]ꎮ 该数据集涵盖

１３ 个城市公共场所场景ꎬ如商场、地铁站、校园等ꎬ
场景复杂且人流密集ꎬ光照条件和摄像机角度多

变ꎮ 包含 ３３０ 个训练视频和 １０７ 个测试视频ꎬ帧率

为 １５ 帧 / ｓꎬ涵盖打架、偷窃、摔倒、突然奔跑等 １３０
个异常事件ꎮ 由于场景背景复杂ꎬ正常行为与异常

行为的边界模糊ꎬ人群密度高ꎬ异常检测任务具有

很大的挑战性ꎮ
(３)ＬＡＤ２０００ 数据集[２３]ꎮ 该数据集包含 １ ４４０

个训练视频和 ５６０ 个测试视频ꎬ视频分辨率为 ２２６
像素×４００ 像素ꎬ帧率为 ２５ 帧 / ｓꎮ 视频主要来自公

共网站和监控摄像头等ꎬ涉及停车场、车站、街道等

１ ８９５ 个场景ꎬ包含车祸、拥挤、坠落、打架等 １４ 类异

常事件ꎮ ＬＡＤ２０００ 数据集涵盖多种场景和异常事

件ꎬ因此在异常检测任务中具有极强的实用性和挑

战性ꎮ
３.３　 试验验证

３.３.１　 对比试验

本研究将所提方法与多种视频异常检测方法

进行对比ꎬ不同方法的 ＡＵＣ指标比较结果如表 １ 所

示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ 在 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数

据集上ꎬ本研究方法的 ＡＵＣ为 ９０.５４％ꎬ优于其他对

比方法ꎬ表明本研究方法在固定场景的异常检测任

务中表现出显著优势ꎬ其强大的时空特征提取能力

及额外引入的上下文视频描述信息使模型能够更

加精确地识别各种异常行为ꎮ 在 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ 数

据集 上ꎬ 本 研 究 方 法 表 现 更 加 突 出ꎬ ＡＵＣ 达 到

９７.５４％ꎬ显著优于其他对比方法ꎬ表明本研究方法

在复杂多样化的场景下具有更强的鲁棒性ꎬ尤其是

在处理多样的场景和光照条件变化时表现更为优

越ꎮ ＬＡＤ２０００ 数据集包含低分辨率、长时间的视频

序列ꎬ在该数据集中ꎬ本研究方法同样表现出色ꎬ
ＡＵＣ达到 ８６.９３％ꎬ明显高于其他对比方法ꎬ进一步验

证本研究方法不仅适用于高分辨率、短时视频的异

常检测任务ꎬ在低分辨率、长时视频场景中同样展

现出强大的泛化能力和出色的异常检测性能ꎮ 上

述试验结果表明ꎬ通过引入视频描述ꎬ本研究方法

能够进一步提高对复杂异常行为的理解能力ꎬ有效

提升视频异常检测性能ꎮ



　 １１６　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

表 １　 不同方法对比结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 网络
ＡＵＣ / ％

ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ ＬＡＤ２０００
文献[２３]方法 Ｉ３Ｄ ８９.３３ ９２.９７ ８６.２８
ＳＴＤ[２７] Ｓｐａｔｉｏ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ８７.１０ ７３.７０ —
ＴｒａｎｓＣＮＮ[８] Ｈｙｂｒｉｄ ＣＮＮ ８９.６０ ９４.６０ —
文献[７]方法 Ｉ３Ｄ ８７.４７ — ８６.４９
ＴＤＳ￣Ｎｅｔ[１０] Ｉ３Ｄ ８９.０２ ９５.８２ ８６.０７
ＰＥＬ[１４] Ｉ３Ｄ(类别文本) — ９７.３２ —
ＶａｄＣＬＩＰ[１５] ＣＬＩＰ(类别文本) — ９７.４９ —
文献[２８]方法 Ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒ ８３.１０ ８３.１０ —
文献[２９]方法 Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ８８.５０ ７４.１０ —
本研究方法 Ｉ３Ｄ(视频描述) ９０.５４ ９７.５４ ８６.９３

　 　 注:时空解耦(ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ＳＴＤ)方法ꎮ “—”表示该方法在该数据集上没有进行测试或未报告结果ꎮ

　 　 为评估方法的计算效率ꎬ本研究在 ＣＵＨＫ
Ａｖｅｎｕｅ 数据集上对不同方法的推理时间进行比较ꎬ
结果如表 ２ 所示ꎮ 试验测量了从 Ｉ３Ｄ 特征加载到模

型输出检测结果的完整推理时间ꎮ 结果表明ꎬ相比

文献[２８]提出的方法ꎬ本研究方法的推理时间更

短ꎮ 这主要得益于本研究使用的视频描述提取网

络和上下文编码器均为固定预训练模型ꎬ不参与训

练或微调ꎬ在提高检测精度的同时ꎬ并未引入显著

的计算负担ꎮ 虽然本研究方法的推理时间相比文

献[７]和 ＴＤＳ￣Ｎｅｔ[１０] 方法更长ꎬ但已能够满足实时
检测要求ꎮ 试验结果充分验证本研究在计算效率
方面的有效性ꎮ

表 ２　 不同方法推理时间对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法　 　 推理时间 / ｓ
文献[７]方法 ０.１８
文献[２８]方法 ０.２６
ＴＤＳ￣Ｎｅｔ[１０] ０.１３
时空自适应 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.１５
本研究方法 ０.２１

　 　 注:时空自适应 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 为本研究方法未引入上下
文特征提取模块和跨模态对齐模块ꎮ

３.３.２　 消融试验

本研究通过消融试验验证不同模块和特征对

视频异常检测性能的影响ꎮ
在 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集上分析不同模态特征

及不同模块对视频异常检测性能的影响ꎬ分别验证

ＲＧＢ 特征、光流特征及二者融合特征的效果(均使

用 Ｉ３Ｄ 骨干网络提取特征)ꎬ对比循环神经网络

( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)、门控循环单元

(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ) 和长短期记忆 ( ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)等时序模型在不同模态

特征下的表现ꎬ结果如表 ３ 所示ꎬ其中最优结果加粗

表示ꎮ 对于 ＲＧＢ 和光流的单模态特征ꎬＬＳＴＭ 的

ＡＵＣ分别为 ６４. ８０％和 ６６. ６０％ꎬ明显优于 ＲＮＮ 和

ＧＲＵꎻ对于 ＲＧＢ 和光流的融合特征ꎬＲＮＮ 表现最

佳ꎬＡＵＣ达到 ７２.２０％ꎬ高于 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭꎮ 上述结

果表明ꎬ融合 ＲＧＢ 和光流特征对提升视频异常检测

性能至关重要ꎮ 在引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 后ꎬ不同模态特

征的 检 测 性 能 均 显 著 提 升ꎮ 在 引 入 时 空

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(无自适应嵌入编码)后ꎬ相比于仅使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ性能获得提升ꎬ表明本研究提出

的时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可以更有效捕捉细微时序动态

和复杂空间结构ꎮ 当引入本研究提出的时空自适

应 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型后ꎬ异常检测性能进一步提升ꎬ
有效验证了所提时空自适应 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的有效性ꎮ
在引入视频描述后ꎬ本研究的模型在各个模态下均

达到最佳检测性能ꎬ尤其在 ＲＧＢ 和光流融合特征

下ꎬ模型的 ＡＵＣ达到 ９０.５４％ꎬ进一步验证上下文特

征提取模块的作用ꎮ 消融试验结果证明各模块能

够显著提升模型性能ꎮ
表 ３　 不同时序模型在不同模态特征下的性能比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模型

ＡＵＣ / ％

ＲＧＢ 特征
光流
特征

ＲＧＢ 和光流
特征融合

ＲＮＮ ５２.６０ ５１.６０ ７２.２０
ＧＲＵ ６１.４０ ６２.４０ ６３.２０
ＬＳＴＭ ６４.８０ ６６.６０ ６８.２０
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８６.７４ ８５.０９ ８９.０２
时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８７.３３ ８５.６８ ８９.５０
时空自适应 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８７.８２ ８５.９３ ８９.７６
本研究模型 ８８.６０ ８６.６４ ９０.５４
　 　 本研究针对多任务联合学习模块对模型性能

的影响进行试验分析ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 当仅使

用异常分数预测子任务学习时ꎬＡＵＣ为 ８８.３７％ꎻ当
使用多任务联合学习模块时ꎬ性能取得显著提升ꎮ
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在 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集上ꎬ超参数 β 对模型性能

影响的试验结果如图 ４ 所示ꎮ 当 β ＝ １０(即分类损

失与回归损失的权重比为 １ ∶１０)时ꎬ本研究方法获

得最佳性能ꎬＡＵＣ达到 ９０.５４％ꎮ 上述结果表明ꎬ在
多任务学习中ꎬ合理设置 β 可以有效平衡分类损

失和回归损失ꎬ提升模型整体性能ꎮ 本研究的所

有试验均设置 β＝ １０ꎬ以确保在不同任务之间取得

最佳权衡ꎬ实现最优的异常检测效果ꎮ
表 ４　 不同损失函数对模型性能影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｌｃｌｓ Ｌｍｓｅ ＡＵＣ / ％
× √ ８８.３７
√ √ ９０.５４

　 　 注:√表示使用该损失函数ꎬ×表示不使用该损失函数ꎮ

图 ４　 参数 β 对模型性能的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ β ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３.４　 可视化结果分析

本研究方法在 ３ 个数据集上的异常检测效果如

图 ５ 所示ꎬ其中蓝线表示模型预测的异常分数ꎬ粉
色背景表示真实的异常标签ꎮ 选取 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ
数据集中 Ａｖｅｎｕｅ＿ａ＿２０ 测试视频进行检测ꎬ结果

如图 ５(ａ)所示ꎮ 该视频中ꎬ一个男孩在某个时间

段突然将手中的文件抛出ꎬ触发异常行为ꎮ 随着

这一异常事件的发生ꎬ模型预测的异常分数显著上

升ꎮ 当男孩捡回文件并恢复正常行为后ꎬ异常分

数逐渐下降ꎬ回归到正常范围ꎮ 选取 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ
数据集中 ０２＿０１６１ 测试视频进行检测ꎬ结果如图 ５
(ｂ)所示ꎮ 视频中出现一名骑自行车的人ꎬ在该场

景中为异常行为ꎬ导致模型异常分数升高ꎮ 随着

自行车骑行者离开视频视线范围ꎬ场景恢复正常ꎬ
异常分数显著下降ꎮ 选取 ＬＡＤ２０００ 数据集中

ｖ＿Ｆｉｒｅ＿ａ＿ｓ００５＿ｃ００１测试视频进行检测ꎬ结果如图

５(ｃ)所示ꎮ 视频描述一起赛车相撞后引发火灾的

异常事件ꎮ 在车辆起火的时刻ꎬ异常分数迅速上

升ꎻ由于视频中途拍摄角度发生变化ꎬ起火车辆短

暂未被捕捉ꎬ导致异常分数暂时降低ꎮ 结果表明ꎬ
本研究方法能够有效区分大多数视频片段中的正

常帧和异常帧ꎬ展示出较强的鲁棒性和精度ꎮ 本

研究在 ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 数据集上的一个失败案例

如图 ５( ｄ)所示ꎮ 视频最左侧区域存在行人异常

行为ꎬ但该行人身体部分被遮挡ꎬ导致视觉信息不

完整ꎬＣｏｇＶＬＭ２￣Ｃａｐｔｉｏｎ 模型提取的视频描述未

能包含异常行为描述ꎮ 受此影响ꎬ本研究提出的

方法未能准确识别该异常事件ꎮ
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图 ５　 本研究方法在各数据集上的检测效果
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ

４　 结论

本研究提出一种全新的基于视频描述增强上下

文语义特征和双流特征融合的视频异常检测方法ꎬ以
提升现有方法在复杂场景下的检测性能ꎮ 通过自动

化提取视频描述并结合 ＣＬＩＰ 进行编码ꎬ有效提升模

型对视频内容的语义理解ꎻ设计的时空自适应嵌入模

块显 著 加 强 复 杂 时 空 特 征 的 感 知 能 力ꎬ 时 序

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的协同建模进一步提

升模型对细微时序变化与空间结构的捕捉能力ꎻ提出

的跨模态对齐模块实现视觉与语义特征的深度融合ꎬ
从而更精准地检测视频异常ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究

方法在 ３ 个公开数据集上均取得卓越的性能ꎬ验证了

模型的鲁棒性和有效性ꎬ为视频异常检测提供一种创

新且实用的解决方案ꎮ 但当前模型在遮挡推理和细

粒度语义区分上仍存在局限ꎮ 这些限制主要源于空

间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对遮挡区域的特征补全能力不足ꎬ文
本描述与视觉异常的对齐粒度不够精细ꎮ 未来可以

进一步优化模型结构和训练策略ꎬ以应对更复杂的场

景和多样化的异常事件ꎮ
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[１４] ＰＵ Ｙ Ｊꎬ ＷＵ Ｘ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｌ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｍｐｔ￣
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｎｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｄｅｏ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ ３３: ４９２３￣４９３６..

[１５] ＷＵ Ｐꎬ ＺＨＯＵ Ｘꎬ ＰＡＮＧ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. ＶａｄＣＬＩＰ: ａｄａｐｔｉｎｇ
ｖｉｓｉｏｎ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｄｅｏ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ
Ｃａｎａｄａ: ＡＡＡＩꎬ ２０２４: ６０７４￣６０８２.

[１６] ＣＨＥＮ Ｗ Ｌꎬ ＭＡ Ｋ Ｔꎬ ＹＥＷ Ｚ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＥＶＡＤ:
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃａｐｔｉｏｎｓ[Ｃ] / /
２０２３ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ (ＣＶＰＲＷ) . Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ
Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ５５４９￣５５５９.

[１７] ＳＨＩ Ｙ Ｚꎬ ＹＡＭＡＳＨＩＴＡ Ｔꎬ ＨＩＲＡＫＡＷＡ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃａｐｔｉｏｎ￣ｇｕｉｄｅｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２４ꎬ
１２: ６３９９５￣６４００５.

[１８] ＨＯＮＧ Ｗ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｗ Ｈꎬ ＤＩＮＧ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏｇＶＬＭ２:

ｖｉｓｕａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
[ＥＢ/ ＯＬ]. (２０２４￣０８￣２９)[２０２５￣０３￣０１]. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２４０８.１６５００ｖ１

[１９] ＣＡＲＲＥＩＲＡ Ｊꎬ ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｑｕｏ ｖａｄｉｓꎬ ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ? Ａ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｄａｔａｓｅｔ[Ｃ] / /
２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７:
４７２４￣４７７３.

[２０] ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＪＩＡ Ｙ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｂｏｓｔｏｎꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５: １￣９.

[２１] ＣＨＥＮ Ｔ Ｓꎬ ＳＩＡＲＯＨＩＮ Ａꎬ ＭＥＮＡＰＡＣＥ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐａｎｄａ￣７０Ｍ: ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ７０Ｍ ｖｉｄｅｏｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｒｏｓｓ￣
ｍｏｄａｌｉｔｙ ｔｅａｃｈｅｒｓ[Ｃ] / / ２０２４ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２４: １３３２０￣１３３３１.

[２２] ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹ Ａꎬ ＢＥＹＥＲ Ｌꎬ ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶ Ａꎬ
ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｗｏｒｔｈ １６×１６ ｗｏｒｄｓ: Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｔ ｓｃａｌｅ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０２１￣０６￣０３ )
[２０２５￣０３￣０１] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２０１０.１１９２９ｖ２

[２３] ＷＡＮ Ｂ Ｙꎬ ＪＩＡＮＧ Ｗ Ｈꎬ ＦＡＮＧ Ｙ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ: ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . ＩＥＴ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ
１５(１４): ３４５４￣３４６５.

[２４] ＫＩＮＧＭＡ Ｄ Ｐꎬ ＢＡ Ｊ. Ａｄａｍ: ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１７￣０１￣３０ ) [ ２０２５￣０３￣０１ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １４１２.６９８０ｖ９

[２５] ＬＵ Ｃ Ｗꎬ ＳＨＩ Ｊ Ｐꎬ ＪＩＡ Ｊ Ｙ. Ａｂｎｏｒｍａｌ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｔ
１５０ ＦＰＳ ｉｎ ＭＡＴＬＡＢ [ Ｃ] / / ２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｙｄｎｅｙꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１３: ２７２０￣２７２７.

[２６] ＬＵＯ Ｗ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＧＡＯ Ｓ Ｈ. Ａ ｒｅｖｉｓｉｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔａｃｋｅｄ ＲＮＮ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｖｅｎｉｃｅꎬ Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７:
３４１￣３４９.

[２７] ＣＨＡＮＧ Ｙ Ｐꎬ ＴＵ Ｚ Ｇꎬ ＸＩＥ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２２ꎬ １２２: １０８２１３.

[２８] ＱＩＵ Ｓ Ｍꎬ ＹＥ Ｊ Ｆꎬ ＺＨＡＯ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｇｕｉｄｅｄ ｂｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ １５３: １１０５５０.

[２９] ＹＡＮＧ Ｚ Ｙꎬ ＲＡＤＫＥ Ｒ Ｊ. Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｄａｔａｓｅｔｓ [ Ｃ] / / ２０２４ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ( ＣＶＰＲＷ) . Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２４:
４００２￣４０１１.

(编辑:孙亚彤)


