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摘　要　弱监督异常事件检测是一项极富挑战性的任务,其目标是在已知正常和异常视频标签的监督下,定位出异常发生的具

体时序区间.文中采用多示例排序网络来实现弱监督异常事件检测任务,该框架在视频被切分为固定数量的片段后,将一个视

频抽象为一个包,每个片段相当于包中的示例,多示例学习在已知包类别的前提下训练示例分类器.由于视频有丰富的时序信

息,因此重点关注监控视频在线检测的时序关系.从全局和局部角度出发,采用自注意力模块学习出每个示例的权重,通过自

注意力值与示例异常得分的线性加权,来获得视频整体的异常分数,并采用均方误差损失训练自注意力模块.另外,引入

LSTM 和时序卷积两种方式对时序建模,其中时序卷积又分为单一类别的时序空洞卷积和融合了不同空洞率的多尺度的金字

塔时序空洞卷积.实验结果显示,多尺度的时序卷积优于单一类别的时序卷积,时序卷积联合包内包外互补损失的方法在当前

UCFＧCrime数据集上比不包含时序模块的基线方法的 AUC指标高出了３．２％.
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Abstract　Weaklysupervisedanomalydetection(WSAD)isachallengingtaskinthatthereisonlynormalandanomalyvideolaＧ

belsupervisionbutitisrequiredtolocalizeintervalswhereanomaliestakeplace．Weemploymultipleinstancelearning(MIL)

networkforweaklysupervisedanomalydetection,whichregardstheinputvideoasabagandthesegmentschunkedfromtheviＧ

deoasinstancesinit．Wetraintheinstanceclassifierwithonlylabelofvideolevel(baglevel),whilethelabelofinstancelevelis

unknown．Asthereisstrongtemporalinformationinvideos,wefocusontemporalrelationshipforonlineanomalydetectionin

surveillancevideos．WeconsiderbothglobalandlocalperspectiveanduseselfＧattentionmoduletolearneachinstanceweight．We

getthelinearweightedsumofselfＧattentionscoreandinstanceanomalyscore,whichrepresentsvideolevelanomalyscore．Then

themeansquareerrorlossisemployedtotraintheselfＧattentionmodule．Onlineconstraintsallowustousehistoricalandcurrent

videoclipsonly,withoutfutureframes．Inordertomodelthetemporalstructureofvideo,weintroduceLSTMandtemporalconＧ

volutionalnetwork(TCN)intoWSADproblem．Weexploresingleratedilatedtemporalconvolutionalnetwork,andpyramiddiＧ

latedtemporalconvolutionalnetwork(PDTCN)whichfusesmultiＧscalefeaturewithdifferentrates．Experimentsshowthatthe

AUCofPDTCNwithcomplementaryinnerandouterbaglossishigherthanthatofthebaselinemethodwithouttemporalmodeＧ

lingby３．２％onUCFＧCrimedataset．

Keywords　Anomalydetection,WeaklyＧsupervisedlearning,Multipleinstancelearning,Attentionmodule,Temporalconvolutional
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１　引言

安防作为近年来计算机视觉领域热门的研究方向,与视

频分析研究有着紧密的联系.在真实的监控视频中,一个常

见的需求是自动识别视频流中的异常事件,即异常事件检测

任务.异常事件检测的应用范围非常广泛,可以应用于生活

场景、医疗行业、金融服务、农业、交通以及教育行业等众多领

域,在异常事件的突发阶段对其进行主动识别、主动跟踪和主

动预警.

为了节省标注的时间和人力,弱监督学习是近年来的研

究热点.监控场景中的弱监督异常事件检测(weaklysuperＧ
visedanomalydetection)指训练时仅需标注视频中异常或正

常事件的类别信息,而无须在视频中标注异常事件的起止时

间;测试时定位出视频流中异常事件发生的具体时域区间.

该方法虽然在精度上会有所损失,但节约了大量的标注成本.

另外,视频监控场景下的异常事件检测一般采取在线处

理的方式.与离线处理完整视频数据的传统检测方法不同,

在线处理是视频流在异常事件实时发生的过程中对其进行检

测并完成预警.由于在线的实时性约束,在线检测方法只能

利用历史和当前的视频信息.输入一个视频流,V＝(I１,I２,

I３,􀆺,It),包含视频从第１到当前第t个视频片段,在线异常

事件检测的目标是利用过去和当前的视频信息来判断当前视

频片段是否异常.在线视频异常事件检测可以定义为最大化

后验概率问题,即:

argmax
Yt

　P((Yt|I１,I２,I３,􀆺,It))

其中,Yt表示t时间段视频的异常类别.在线视频流的异常

事件检测能连续实时检测在线视频,当一个新产生的视频帧

到达时,算法无须等待后续的未来帧,可以立即对当前视频片

段直接进行处理.

由于视频有很强的时序关系,有些事件(如纵火、袭击等)

都是多阶段的,一些异常事件持续时间较长,因此仅仅利用单

个视频片段构成的示例训练示例分类器是不充分的.考虑到

异常视频检测任务的数据集以监控视频为主,其实时性要求

较高,因此我们主要关注两个问题:１)融合视频的时域上下文

信息;２)监控视频的在线检测.

本文融合整体和局部的信息,引入时域注意力模块,它由

３层级联的全连接层构成.通过自注意力值与示例异常得分

的线性加权,我们获得了视频的整体得分.

常见的时序建模方式还有时序卷积网络(TemporalConＧ

volutionalNetwork,TCN)和递归神经网络(RecurrentNeural
Networks,RNN).在 RNN 中,通常的做法是采用空域卷积

神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)抽取每个视

频帧的特征,再结合 RNN 学习视频时序历史信息,将 RNN
每一个时间点的输出特征作为分类的依据.本文中,我们对

视频包内的示例序列采用C３D特征提取,再将其送入双向长

短时记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM),对示例级

别的时序信息进一步编码.双向 LSTM 两个分支的中间特

征经过拼接后送入示例分类器,最后通过包内包外联合损失

来训练该分类器.

本文受Bai等[１]提出的时序模型的启发引入了时序卷

积.该卷积对当前示例进行卷积操作时,卷积核只会覆盖历

史和当前示例特征,无须未来示例的特征参与.这一特点非

常符合在线异常视频检测的任务要求.我们对卷积核的空洞

大小做了相应的实验探索,进一步应用金字塔时序卷积把多

尺度的视频信息进行拼接.实验结果表明,该方法的效果更

为突出.

本文的主要贡献如下:１)针对异常事件时序跨度大且可

能存在多段异常的特点,从视频整体和局部角度出发引入时

序注意力机制;２)考虑到监控视频流的在线特点,将 LSTM、

时序空洞卷积及金字塔时序空洞卷积引入异常事件检测问题

中;３)以包内包外联合损失为基础方法,结合时序卷积在

UCFＧCrime[２]数据集上获得了非常有竞争力的结果.

２　相关工作

２．１　多示例学习在弱监督任务中的应用

在图像弱监督物体检测中,图片中包含目标物体的区域

构成一个正包示例,不包含目标物体的区域构成一个负包示

例.在多示例学习中,只有包级的监督信息是已知的,准确的

示例级的监督信息未知.多示例学习的目标是在只有包级标

签的前提下训练一个示例分类器.Bilen等[３]提取目标提名

作为示例,然后应用两个全连接层分别构建分类和检测模块.

Tang等[４]提出了一个在线的示例分类器回归的方法,并将其

集成到多示例学习网络中,用于有效地回归弱监督目标检测

的目标框.一些方法也使用高质量的伪标签逐步回归目标示

例的边界[５Ｇ６].

弱监督时域动作检测指训练集中只标记整段视频包含的

动作类别,并没有片段级别的时间信息.弱监督主要利用分

类来进行检测,分类过程中网络会主动关注到对分类最有区

分度的视频片段,从而进行动作定位.Nguyen等[７]将 Zhou
等[８]的类激活图迁移到视频的时域上,并在视频片段中引入

自注意力以表示某个片段为前景动作的重要性.Paul等[９]

在分类网络的基础上提出了协同动作相似性损失,用排序损

失实现在特征空间上驱使同类动作的视频特征尽可能近,不

同类的视频特征相对远.Lee等[１０]提出背景抑制网络 BaSＧ

Net并引入背景类,为了构造背景类的负样本,在并行的第二

支网络中引入注意力模块以有效抑制背景的影响.

２．２　异常事件检测

由于异常事件发生的频率很低,因此数据的收集和标注

非常困难.训练中的正样本(异常)一般远少于负样本(正

常).监控场景中正常和异常事件类内复杂多样,难以一一

列举.

一种方式是所有训练集都是正常类样本,测试集包含正

常类样本和异常类样本,并且需要定位异常区间.这种情况

下,大致有３种模型可以实现异常事件监测:重构模型、预测

模型和生成模型.这些模型旨在学习正常类样本的分布,异

常样本离该分布距离较远.例如,在重构模型中,异常样本的

重构误差较大,因此能通过重构的帧与真实帧的差异来判断

是否发生了异常.Hasan等[１１]使用卷积自编码器重构了输

入帧序列,然后使用重构误差去定位异常.Lu等[１２]使用基

于字典的方法学习正常模式的信息.Zhao等[１３]使用３D 卷

７０２卿来云,等:在线异常事件检测的时序建模



积网络首先对视频片段进行编码以获取低维表示,再使用两

个３D 反卷积网络进行解码以构成重构和预测分支,从而得

到近似的重构片段及预测片段.测试时输出的重构误差作为

最终结构定位异常.Liu等[１４]使用 UＧNet作为生成对抗网

络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN).训练的生成器

利用 GAN 使重构的预测图像逼近真实图像,利用 FlowＧ

net[１５]产生光流,捕捉对应的运动信息,使重构光流逼近真实

光流,生成的预测误差用于定位异常.Ionescu等[１６]通过聚

类方式检测异常,该方法与无监督图片分类相结合,同时利用

物体检测的方式抑制背景的影响.由于自编码器的泛化能力

过强,实际上会把部分异常也进行较好的重构,因此 Gong
等[１７]针对此问题对自编码器进行了记忆增强操作,尝试解决

这个问题.

上述无监督方法均通过重构误差或预测误差来判断当前

视频片段是否异常.但这种方法从理论上无法构造出一个所

谓的正常模板,因为正常模板中包含各种各样的事件,同样也

无法构 造 异 常 事 件 的 集 中 表 示.面 对 这 种 开 放 域 问 题,

Sultani等[２]提出了一种基于深度多示例排序网络的弱监督

学习框架,同时提出了一个有监督的异常事件检测数据集,他

们还认为异常事件检测应该在弱监督框架下进行学习.此处

弱监督指在训练时,只知道一段视频中有或没有异常事件,而

异常事件的种类以及具体的发生时间是未知的.文献[２]采

取两阶段的框架,即不管异常事件的种类,首先生成异常事件

的区间提名,然后对区间提名中包含的异常事件进行分类.

Zhang等[１８]在多示例排序网络的基础上引入了包内损失,进

一步约束了算法的搜索空间.本文亦讨论了在弱监督情况下

的异常事件检测,并对其中的时序关系做了进一步探索.

３　异常事件检测的时序建模

３．１　基于多示例学习的异常事件检测

图１给出了本文采用的基于多示例学习的框架结构.

首先视频被无重叠地切分为固定数量的视频片段,构成

包中示例,然后使用 C３D[１９]抽取每个示例的特征.模型同时

使用正样本包(异常)Ba和负样本包(正常)Bn参与训练,其中

正样本包中至少有一个示例是异常的,负样本包中每个示例

均为正常事件.

图１　弱监督异常事件检测的整体框架图

Fig．１　Frameworkoftheproposedweaklysupervisedanomaly

detection

在示例特征的基础上,本文分别从时序注意力、LSTM 以

及时序卷积这３个方面出发,探索示例级别的时序信息.对

于时序建模后的输出,本文训练了两个全连接层分支,将其所

有输出的均值作为当前示例的异常得分f.

网络的损失函数包括包内包外联合损失、注意力损失、和

稀疏性约束,具体定义为:

l(Ba,Bn)＝λ１max(０,１－max
i∈Ba

　f(Vi
a)＋max

i∈Bn
　f(Vi

n))＋

λ２max(０,１－max
i∈Ba

　f(Vi
a)＋min

i∈Ba
　f(Vi

a))＋

λ３(max
i∈Bn

　f(Vi
n)－min

i∈Bn
　f(Vi

n))＋λ４(ya－y~a)２＋

λ５(yn－y~n)２＋λ６∑if(Vi
a)

其中,V 表示示例,y~a＝１,y~n＝０分别表示异常视频的实际标

签１和正常视频的实际标签０.上述损失中,第一项是包外

排序损失,表示期望的异常视频中异常事件发生的片段比正

常视频的所有片段拥有更高的异常响应得分;第二项是正包

包内排序损失,期望正包内的正示例(高异常得分)和负示例

(低异常得分)间的距离尽可能拉开;第三项是负包包内相似

性损失,由于是负包,所有片段均不含异常,因此我们迫使负

包中最高和最低得分的两个示例间的距离最小;第四项和第

五项是正包和负包的全局注意力损失,这里采用均方误差损

失;最后一项表示稀疏损失,因为视频中的异常片段出现的个

数和时间是稀疏且短暂的.

３．２　时序注意力机制

Zhu等[２０]针对异常事件检测任务首次提出了时序注意

力模块,基于自注意力的模块求得视频整体的异常分数.与

文献[２０]中的时序注意力模块不同的是,本文将其作为异常

和正常二分类的问题处理.该模块的整体结构如图２所示.

图２　时序注意力模块

Fig．２　TemporalselfＧattentionmodule

时序注意力模块使用自注意力机制,其输入为经过特征

提取的示例特征,目的是学习当前示例的重要性.由于视频

流的特点,自注意力模块对每个示例均输出一个注意力值,通

过加权求和计算出视频整体的异常得分.这样设计不仅考虑

到了当前示例,更从全局考虑到了视频的时域信息,从而能更

有效地定位视频异常片段.其计算式如下:

f１
t＝tanh(W１xt＋b１),dropout(f１

t)

f２
t＝W２f１

t＋b２,dropout(f２
t)

fatt
t ＝tanh(W３f２

t＋b３)

ì

î

í

ïï

ïï

其中,xt 表示输入特征,f１
t,f２

t分别是示例特征经过全连接后

输出的中间结果,fatt
t 表示学到的注意力权重.最后通过将自

注意力值与原特征相乘,来计算视频的全局注意力得分.

ya＝ ∑
i∈Ba

　fatt
tf(Vi

a)

yn＝ ∑
i∈Bn

fatt
tf(Vj

n)

对于异常视频,其整体注意力得分ya应该趋近异常值１,

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



正常视频的整体得分yn应该趋近正常值０.

实验中采用的注意力模块包含级联的全连接层和非线性

层以及用丢弃(dropout)减少过拟合.第一个全连接层包含

２５６个节点,第二个全连接层包含 ６４个节点,最后一个全连

接层输出对当前示例的注意力得分.一个包含 N 个示例的

视频(x１,x２,x３,􀆺,xN)经过特征提取和注意力模块后,可得

到一个１×N 的注意力分数向量[fatt
１ ,fatt

２ ,fatt
３ ,􀆺,fatt

N ].根

据视频的标注信息,我们可以从视频级别设计全局损失函数,

实验中我们采用均方误差损失度量.对包内和包外排序损失

而言,由自注意力构成的全局损失可以作为补充损失,从视频

所有示例的角度出发,学习异常和正常视频之间的区别,由此

训练示例分类器.

３．３　LSTM
本文进一步采用图３所示的双向 LSTM 对示例间的时

序信息进行建模.对于输入由连续 N 个示例组成的视频序

列(x１,x２,x３,􀆺,xN ),其中每个示例通过 C３D 网络提取特

征,变成４０９６维的特征向量.正向 LSTM 层对视频序列中

每个示例特征从左到右计算输出中间结果ht
→,反向 LSTM 层

对同一个视频的每个示例从右向左计算输出中间结果ht
←,这

种双向 LSTM,先从左到右,按时间顺序学习由过去到现在

的视频序列的历史信息,然后从右向左,逆序学习视频序列从

当前到过去的信息变化.通过组合ht
→和ht

←形成[ht
→,ht

←],这样

可以有效利用视频的历史示例和当前示例,并依据历史信息

对当前示例的异常情况做进一步的优化决策.

图３　长短时记忆网络应用于弱监督异常事件检测

Fig．３　LSTMforweaklysupervisedanomalydetection

３．４　金字塔时序空洞卷积

除了利用 LSTM 处理在线视频的时序问题,本文参考

Wang等[２１]关于在线动作检测的时序建模综述,将一系列时

序卷 积 网 络 引 入 异 常 事 件 检 测 问 题 中.特 别 地,对 于

WaveNet[２２]的变种,其卷积核只会覆盖历史示例,而不需要

未来示例的特征.本文评估了单一不同空洞率的时序卷积以

及Li等[２３]使用的复合金字塔时序空洞卷积在弱监督异常事

件检测任务上的应用效果.

本文的目标是得到每个示例对应的异常得分,因此当输

入经过时序卷积后,它的输出与输入应是等长的,这里通过填

充操作来保持时序空洞卷积的等长性.对于视频示例的集合

输入Input＝(x１,x２,x３,􀆺,xN ),时序卷积模型输出的特征

如下:

Fo＝f(r)
o１

,f(r)
o２

,f(r)
o３

,􀆺,f(r)
ot

f(r)
ot ＝ ∑

size－１

i＝０
W(r)

[i]×x[t－r×i]

其中,r是空洞率,表示做时序空洞卷积操作时对视频包内示

例的时序跨度;W(r)表示卷积核参数,其中size表示时序空洞

卷积核的大小;t－r×i表示朝过去的方向做时序卷积.当

r＝１时退化为正常的卷积操作,当r＞１时则表示空洞卷积

操作.为有效扩大时域感受野,我们尝试了两种方式:

(１)单一不同空洞率的时序空洞卷积,主要涉及多种空洞

率r１,r２,r３,􀆺,rn;

(２)混合金字塔时序空洞卷积.

金字塔时序空洞卷积 (PyramidDilatedTemporalConＧ

volution,PDTC)是单一空洞率时序空洞卷积的复合版本,它

将多种空洞率r１,r２,r３,􀆺,rn的特征拼接在一起,其复合特征

的定义如下:

fconcat
t ＝concat(fr１

t ,fr２
t ,fr３

t ,􀆺,frn
t )

不同的空洞率r可覆盖多种不同的时序区间,这种做法

往往比使用单一类型的时序空洞卷积更加有效.融合多尺度

信息有助于检测不同时长的异常事件.经过拼接后的卷积特

征被送入非线性模块,具体表达式如下:

fconcat
t ＝ReLU(Wfconcat

t ＋b)

其中,非线性层的W 和b 作为全连接层的参数,用于对金字

塔拼接的特征进行特征降维.

后续将输出送入示例的分类器,通过包内包外联合损失

来训练示例分类器,对示例的异常性打分.本文在实验中使

用了３种空洞卷积率r＝１,２,３,并对它们进行组合拼接,测

试模型的有效性.图４给出了卷积核大小为３的时序卷积网

络的示意图.

图４　卷积核大小为３(r＝２)的时序卷积网络

Fig．４　Temporalconvolutionwithkernelsizeof３(r＝２)

本文通过对上述单一类型的时序空洞卷积进行特征组

合,形成复合金字塔特征.图５为对３种空洞卷积率r＝１,２,

３的时序空洞卷积后的特征组合拼接示意图.本文组合了不

同尺度的时序特征,降低了模型对不同时长异常事件的敏感

度.相比单一类型的时序空洞卷积,复合金字塔时序空洞卷

积多了一步全连接操作,将拼接后的特征降维到示例分类器

的输入维度.为了验证复合金字塔特征的有效性,本文分别

对空洞卷积率为１和２,２和３,１和３以及１,２,３的组合进行

实验.

图５　金字塔时序空洞卷积

Fig．５　Pyramiddilatedtemporalconvolution

９０２卿来云,等:在线异常事件检测的时序建模



４　实验结果

４．１　UCFＧCrime数据集

UCFＧCrime数据集是Sultani等[２]提出的监控场景下的

异常事件检测数据集,可用于异常事件的识别与检测.该数

据集提供了１３种异常事件,包括虐待、逮捕、纵火、袭击、交

通事故、入室盗窃、爆炸、打架、抢劫、枪击、偷窃、入店盗窃和

破坏,以及日常生活中的正常事件共计１９００个视频,其中训

练集包含８００个正常视频以及８１０个异常视频,测试集中共

有２９０个视频.其中,一些视频中包含多个异常片段.数据

集的总时长为１２８h,视频平均帧数为７２７４,视频尺寸大部分

是２４０×３２０,且为 MP４格式,帧率约为３０FPS.绝大多数异

常视频的异常片段占比为５％~２０％,且个别视频中异常事

件占据总视频时长的一半以上.综合来看,异常事件持续时

长的占比趋于多样化.

UCFＧCrime数据集是针对弱监督方法构建的训练集和

测试集,可用于视频分类和弱监督异常事件检测任务.其中,

训练集只有视频级别的标注,测试集对异常视频做了帧级标

注,标注出异常发生的起始和终止帧,从而可以对测试结果进

行时域异常片段的测试评估.

异常事件检测常用的评测方法是视频帧级接收者操作特

征(ReceiverOperatingCurve,ROC)曲线,将曲线下的面积

(AreaUnderCurve,AUC)作为评价指标.

４．２　实验设置

测试集包含 ２９０ 个视频,其中有１５０个正常视频和１４０
个异常视频.实验时,本文和Sultani等[２]的做法类似,首先

将视频固定帧率为３０FPS,然后将每一帧放缩到２４０×３２０大

小,经过初步处理后,我们将视频切分为３２段不重叠的时序

片段作为包中示例,为了公平比较,采用相同的特征提取方式

来抽取视频的特征,其中选取C３D的FC６这一全连接层.为

了获取示例特征,我们对当前视频分段内的所有１６帧 C３D
特征取平均,将平均值作为当前视频段的特征.从而得到３２

×４０９６维的特征.在训练过程中,批训练大小为６０,其中包

含视频数据集中随机选取的异常视频３０个和正常视频３０
个.接下来,经过特征提取的４０９６维特征被并行送入时序模

块和注意力模块,时序模块的输出被送入示例分类器,该分类

器采用并行的双分支聚合方式求得示例最后的分类得分.我

们使用 Adagrad[２４]优化方法,并设置最初的学习率为０．０１,

包外排序损失、异常包内排序损失和正常包内排序损失的超

参系数依次设置为λ１＝λ２＝λ３＝１,全局注意力损失的超参系

数分别为λ４＝λ５＝０．０１.同时,根据文献[２]的做法,将稀疏

项的系数设置为λ６＝８×１０－５.以上实验均在 Ubuntu１６．０４
系统,NVIDIATITANＧXGPU上运行.

４．３　实验结果及分析

网络的消融实验结果如表１所列.本文在Sultani等[２]

的基线的基础上,比较了LSTM 和单一类型时序卷积模型的

结果.我们发现,LSTM 的结果(０．３５％)比r＝１时序卷积

(１．７１％)差,原因可能是 C３D 特征已经蕴含了时序信息,其

中每个示例由１６ 帧组成,进一步跨示例的长时序建模效果

没有大幅 提 升,即 C３D 和 LSTM 不 太 兼 容,可 能 帧 级 的

CNN 和光流特征比 C３D 特征与 LSTM 的组合更具亲和性.

r＝１,２的单一类型的时序空洞卷积分别比Sultani等的基线

方法高出了１．７１％,０．８６％,但当r＝３时,性能比Sultani等

的基线方法降低了０．０８％.由于C３D已经融合了时域信息,

我们发现,对于单一类型的时序空洞卷积,随着卷积的尺寸增

大,长时序 C３D 特征异常事件的检测精度成下降趋势.其

中,邻接示例与当前示例一起卷积(r＝１)的效果最好.融合

了多尺度信息的空洞率为１和２的混合金字塔时序空洞卷积

的效果更优.

表１　消融实验结果

Table１　Experimentalresultsofablationstudy

方法 AUC
基线(Sultani等[２]) ７５．４１

基线(包内包外联合损失) ７７．６０
注意力 ７７．９５

PTCN(r＝１) ７８．１２
PTCN(r＝１&r＝２) ７８．９６

图６给出了本文方法与一些现有方法的结果.本文方法

在 UCFＧCrime数据集上优于没有加入时序模块的基线方

法[１８]１．３％ (７８．９６％vs．７７．６０％).

图６　UCFＧCrime数据集上各类方法的 ROC比较

Fig．６　ROContheUCFＧCrimedataset

表２列出了本文模型与不同方法在 UCFＧCrime数据集

上的 AUC对比结果.

表２　UCFＧCrime数据集上各类方法的 AUC比较

Table２　AUContheUCFＧCrimedataset

方法 AUC
基线(包内包外联合损失)[１８] ７７．６０

Hasan等[１１] ５０．６０

Lu等[１２] ６５．５１

Sultani等[２] ７５．４１

Zhu等[２０] ７９．０
本文方法 ７８．９６

观察图７中的实验结果可以发现,大多数异常类的 AUC
均显示出了不同程度的提升,其中袭击、抢劫、入店盗窃、纵火

和破坏的涨幅最大,分别高出２２％,１４％,１１％,９％和８％.其

中逮捕、打架、爆炸、枪击和入室盗窃有小幅增长,分别增长了

６％,５％,４％,４％和２％.然而,偷窃和交通事故有小幅下

降,通过分析发现,偷窃需要推理判断的难度较大,交通事故

发生时间较短,时序建模对短时间的异常事件检测的优化效

果有限,跨越长时序的历史信息使得聚合的特征对极短的异

常事件判断有影响.值得注意的是,虐待这一类异常事件相

比基线方法大幅下降.经分析,测试集中虐待类别的视频数

量为２,规模太小从而导致误差被过度放大.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



图７　１３类异常事件的 AUC结果对比条形图

Fig．７　AUCofdifferentanomalydetection

下文分别从纵火、抢劫和正常类这 ３类视频中随机选出

一例进行可视化展示.

图８给出了纵火视频的测试结果.图中阴影区域为异常

时间段,其中标注的起始处为刚刚燃起的小火苗,示例分类器

没有及时将其判断为异常事件,直到燃烧为明亮的大火苗时

才获得了较高的异常置信值.相比基线方法,通过时序建模

可以在明火出现后提前做出高响应的预警.

图８　纵火视频的测试结果

Fig．８　Exampleofarsondetection

图９给出了抢劫视频的检测结果.视频内容是两个抢劫

犯分别持枪和刀抢劫一家超市,视频起始处一个持抢的歹徒

与超市工作人员交涉,这与正常顾客的购物流程相似,模型出

现了漏检.后续视频的发展是一个歹徒持刀洗劫超市物品,

另一个歹徒持枪胁迫工作人员交钱,大部分异常事件发生的

时序区间都被较好地检测了出来.

图９　抢劫视频的测试结果

Fig．９　Exampleofrobberydetection

图１０给出了正常视频,记录的是一段街区交通状况的监

控视频,没有发生任何异常事件.视频中双向车道车辆往来

频繁,其中有一小段发生了低置信度的误检,误检片段是摩托

车从侧方超车的画面.

图１０　正常视频的测试结果

Fig．１０　Exampleofdetectiononanormalvideoclip

结束语　本文提出了基于时序建模的弱监督异常事件在

线检测算法,该算法以多示例排序网络为基础框架,充分发掘

了包与示例间的关系.另外,从视频整体和局部的角度出发

展开研究,探索了在线视频异常事件检测的时序模型.最后,

在 UCFＧCrime数据集上验证了本文模型的实验效果.

由于视频监控在线检测的特点,模型只能利用历史和当

前视频片段的特征,而不能使用未来的视频特征.本文选择

LSTM 和时序卷积对该场景下的视频特征做了时域上下文

建模.其中,时序卷积又分为单一时序空洞卷积和金字塔时

序空洞卷积,在对当前示例的分类过程中,充分考虑了相邻历

史阶段的视频片段.实验结果表明,金字塔时序空洞卷积获

得了更好的效果,混合多空洞率的做法充分发掘了视频时域

上的多尺度信息.
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