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基于双重动态记忆网络的弱监督视频异常检测
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浙江大学控制科学与工程学院　杭州３１００２７
　(zhouwenhao＠zju．edu．cn)

　
摘　要　视频异常检测需从整段视频中识别帧级别的异常行为.弱监督方法使用正常与异常视频,辅以视频级别标签训练模

型,相比无监督视方法展现出了更优越的性能.然而,目前的弱监督视频异常检测方法无法记录视频长期模态,且部分方法为

了获得更优的检测效果,利用了未来帧的信息,导致无法在线应用.为此,文中首次提出了一种基于双重动态记忆网络的弱监

督视频异常检测方法,通过设计包含两个记忆模块的记忆网络来分别记录视频中长期的正常和异常模态.为了实现视频特征

和记忆项的协同更新,采用读操作基于记忆模块中的记忆项对视频帧的特征进行增强,采用写操作基于视频帧特征对记忆项的

内容进行更新,同时记忆项的数量在训练的过程中会动态调整从而适应不同视频监控场景的需求.在训练时,设计模态分离损失

增加记忆项之间的区分度.在测试时,仅需要记忆项而不需要未来视频帧的参与,从而实现准确的在线检测.在两个公开的弱监

督视频异常检测数据集上的实验结果表明,所提方法优于所有在线应用的方法,相比只能离线应用的方法也具有很强的竞争力.
关键词:视频异常检测;弱监督学习;记忆网络;多示例学习;深度学习
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WeaklySupervisedVideoAnomalyDetectionBasedonDualDynamicMemoryNetwork
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Abstract　VideoanomalydetectionaimstoidentifyframeＧlevelabnormalbehaviorsfromthevideo．TheweaklysupervisedmeＧ
thodsusebothnormalandabnormalvideosupplementedbythevideoＧlevellabelsfortraining,whichshowbetterperformance
thantheunsupervisedmethods．However,thecurrentweaklysupervisedvideoanomalydetectionmethodscannotrecordthelongＧ
termmodeofthevideo．Atthesametime,somemethodsusetheinformationoffutureframestoachievebetterdetectionresults,

whichmakesitimpossibletoapplyonline．Forthisreason,aweaklysupervisedvideoanomalydetectionmethodbasedondualdyＧ
namicmemorynetworkisproposedforthefirsttimeinthispaper．ThememorynetworkcontainingtwomemorymodulesisdeＧ
signedtorecordthenormalandabnormalmodesofvideointhelongtermrespectively．Inordertorealizethecollaborativeupdate
ofvideofeaturesandmemoryitems,thereadoperationisusedtoenhancethefeaturesofvideoframesbasedonthememoryitems
inthememorymodule,andthewriteoperationisusedtoupdatethecontentsofmemoryitemsbasedonthefeaturesofvideo
frames．Atthesametime,thenumberofmemoryitemswillbedynamicallyadjustedduringthetrainingprocesstomeettheneeds
ofdifferentvideomonitoringscenarios．Intraining,amodalityseparationlossisproposedtoincreasethediscriminationbetween
memoryitems．Duringthetest,onlymemoryitemsareneededwithouttheparticipationoffuturevideoframes,sothataccurate
onlinedetectioncanbeachieved．Experimentalresultsontwopublicweaklysupervisedvideoanomalydetectiondatasetsshow
thattheproposedmethodissuperiortoallonlineapplicationmethods,andalsohasstrongcompetitivenesscomparedwithoffline
applicationmethods．
Keywords　Videoanomalydetection,Weaklysupervisedlearning,Memorynetwork,Multipleinstancelearning,Deeplearning
　

１　引言

视频监控系统关乎着人民和社会的安全,是国家稳定运

作不可或缺的一部分.随着我国经济和网络信息技术的迅速

发展,视频监控系统在我国得到了广泛普及,并在交通调控、

工业巡检和公共安全等领域发挥着重大的作用[１].
基于机器视觉的方法[２Ｇ４]近年来被广泛应用在异常检测

任务中.而视频异常检测任务旨在寻找视频中与普通事件不

同的事件.在现实中,异常事件在视频中发生的频率较低,给
视频帧打上标签的成本高昂,因此许多无监督异常检测方



法[５Ｇ９]被提出.无监督视频异常检测方法假设在训练时只有

正常视频的数据集,因此对训练集中未出现的正常事件具有

高误报率,在复杂场景下异常检测能力较弱.

为了进一步解决复杂场景下的视频异常检测问题,近年

来的一些研究致力于用弱监督的方法[１０Ｇ１６]进行异常检测,在
视频级别标签监督下使用正常和异常视频进行训练.相比无

监督方法,弱监督视频检测具有更优异的性能,且由于采用了

视频级别而非帧级别的标签,其标注成本很低.目前弱监督

视频异常检测方法多采用基于时序特征融合的方式,通过时

序网络或关系网络来融合相邻帧或者全局视频的特征得到视

频片段的特征,然后在多示例学习(MultipleInstanceLearＧ
ning,MIL)的框架下进行训练.然而,基于时序特征融合的

方法存在如下的问题:(１)在视频内部融合了视频短期的特

征,缺乏对视频间的长期正常和异常模态的表征能力;(２)一
般需要融合视频中未来一段时间视频帧的特征,因此其产生

的异常检测结果具有一定的滞后性,无法实现实时的在线检

测.针对上述问题,本文提出了一种基于双重动态记忆网络

的弱监督视频异常检测方法.与一般的记忆网络[１７Ｇ１９]仅记

录正常模态不同,所提出的双重记忆网络分别记录正常和异

常事件的长期模态,通过样本重采样获得置信正常和异常样

本.基于采样得到的样本采用读写操作在增强视频帧特征的

同时更新记忆网络中的记忆项.为了使记忆网络能够自适应

不同的视频监控场景,本文设计了记忆项动态更新策略,在训

练过程中根据训练数据动态调整记忆网络所需的记忆项数

量,从而更精准地记录不同场景的长期模态.在应用时只需

将测试帧与预先训练好的记忆项进行融合而无需未来帧的参

与,从而实现准确的实时在线检测.本文的主要贡献如下:
(１)针对目前弱监督视频检测方法无法记录视频长期模

态的问题,提出了一种基于双重动态记忆网络的弱监督视频

异常检测方法,视频片段特征通过记忆网络中存储的视频长

期正常和异常模态的记忆项得到增强.
(２)提出了记忆网络中记忆项的动态更新策略,使得模型

能够自动调整记忆项的数量从而适应不同的视频监控场景.
(３)提出了模态分离损失用于训练记忆网络,使得记忆项

之间更具有区分度,从而记录更丰富的视频模态.

２　相关工作

２．１　视频异常检测

随着深度学习的发展,基于深度学习的视频异常检测成

为了当下的研究热点.通常可将常见的视频异常检测方法根

据应用场景的不同分为基于无监督学习和基于弱监督学习的

视频异常检测方法,前者用于训练数据中缺乏异常样本而仅

含有正常视频的场景,后者用于含有异常视频但是缺乏帧级

别标签的场景.主流的无监督视频异常检测算法通常采用自

编码器(Autoencoder,AE)模型或生成对抗网络(Generative
AdversarialNetworks,GAN)[２０]来拟合正常视频的分布,通
过重构或预测的方式来判断当前帧是否为异常[２１].

近年来,弱监督异常检测算法在不同领域展现出了优异

的性能[１０Ｇ１１].在视频异常检测领域,弱监督算法利用具有视

频级别标签的异常视频,相比无监督视频异常检测算法展现

出了更优越的性能.Sultani等[１２]第一次提出基于多示例

学习的视频异常检测方法,将视频视作包,将视频中的片段视

为示例,然后通过排序损失函数自动学习一个排序模型来为

异常视频帧预测更高的异常分数.为了利用视频上下文的信

息增强特征的表达,许多方法采用了时序特征融合[２２]的方

式,如Zhong等[１４]提出一种图卷积网络(GraphConvolutional
Network,GCN)来捕获不同样本间的特征相似性和时序一

致性,基于分类器的异常分数建立高置信度片段和低置信度

片段之间的关系.Wu等[２３]提出一个包含３个并行分支的神

经网络来捕获视频片段之间的不同关系并进行特征的聚合.

Purwanto等[１５]使用拓展的时间关系网络(TemporalRelaＧ
tionalNetwork,TRN)[２４]从视频中提取多尺度特征并进行多

尺度分区和内积运算.然而,这些方法只能记录视频内部短

期的信息,不能有效地对视频长期的正常和异常模态进行建

模.且由于基于时序特征融合的视频异常检测方法融合了视

频的全局信息,利用了未来帧的特征,因此在实际应用时,其
不能用于在线检测,获得的异常结果存在滞后性.

２．２　记忆网络

记忆网络[２５]指具有存储功能的神经网络,可以被读取和

写入,在训练时记录数据中长期的特征,在推理时与长期记忆

成分相结合得到最终的结果.记忆网络最初用于文本问答场

景,可以利用记忆项来保存数据集中的场景信息,从而实现长

期的记忆存储.但是该模型需要给网络的每一层赋予监督信

号,因此难以基于反向传播算法进行训练.为了解决这个问

题,Sukhbaatar等[２６]提出了一个连续性的记忆网络.该网络

可以端到端(EndＧToＧEnd)进行训练,从而适用于更多的任

务.记忆网络目前在视频异常检测中的应用仅限于无监督场

景,Gong等[１７]推出记忆增强自编码器,来解决自编码器对异

常事件也具有较强重构能力的问题.给定一张输入图片,该
方法不会直接将其编码输入解码器,而是将其作为查询项来

检索记忆模块中最相关的记忆项,然后将这些记忆项进行聚

合并送入解码器进行图像的重构.Park等[１８]认为原型特征

不足以表示正常数据的多种模态.为此,他们提出了用于无

监督异常检测的记忆模块,其中记忆模块中的单个记忆项对

应正常模态的原型特征;并提出特征紧密损失和特征分离损

失对特征和记忆项进行约束.然而,仅具有单一的记忆模块

不足以记录视频中包含的隐藏信息,并且帧级别标签的缺失

导致不能准确记录视频帧的类别信息,因此基于记忆网络的

视频异常检测方法难以应用于弱监督场景.同时,已有的记

忆网络中记忆项的数量都由人工设定并在训练时保持不变,
记录的信息有限,不能动态适应不同的视频异常检测场景.

３　基于双重动态记忆网络的弱监督视频异常检测

本文提出的基于双重动态记忆网络的弱监督视频异常检

测方法的整体框架如图１所示,包含特征提取、样本重采样、

记忆网络和损失函数等.首先,模型的输入为一个正常视频

及一个异常视频,采用预训练好的三维卷积网络I３D[２７]分别

提取正常和异常视频中每个片段的特征.然后通过一个预分

类器获得每个片段的异常分数,根据异常分数进行重采样得

到置信样本对应的特征.接着将采样得到的置信特征送入记

忆网络,记忆网络包含正常和异常记忆模块.之后,对记忆网

络进行读写操作,得到增强后的特征并动态更新记忆网络中
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的记忆项,基于增强特征采用另一个分类器获得增强的异常

分数.最后,在训练阶段采用分类损失函数以及模态分离损

失函数进行模型学习.在推理阶段,将测试样本对应的增强

异常分数作为最终的异常分类结果.

图１　所提方法的整体框架图

Fig．１　Overllframworkoftheproposedmethod

３．１　特征提取

在弱监督的设定下,训练时有 M 个训练视频D＝{Vi}M
１ ,

同时有每个训练视频的标签Y＝{yi}M
１ .其中yi＝０表示视频

Vi是一个正常视频,即所有视频帧都是正常的;yi＝１表示视

频Vi是一个异常视频,即这段视频中至少含有一小段异常片

段.每轮训练同时输入一个正常视频和一个异常视频,将每

个视频分割为许多不重叠的小片段,每个小片段包含１６个视

频帧,分别记作IN
i,t和IA

i,t,其中下标i和t代表第i个视频中的

第t个小片段,上标 N 和A 分别代表该视频为正常视频和异

常视频.对每个视频采样得到固定数目的T 个小片段,输入

到三维卷积I３D网络fI３D中得到每个小片段的特征.

X∗
i,t＝fI３D(I∗

i,t;ϕI３D) (１)

其中,∗∈{N,A}代表正常和异常,ϕI３D代表I３D网络的模型

参数.X∗
i,t∈R２０４８融合了包含１６帧的小片段短期内的时空信

息,相比２D卷积提取的特征具有更强的表达能力.

３．２　样本重采样

基于I３D网络输出的正常视频特征XN
i ＝{XN

i,t}Tt＝１和异常

视频特征XA
i ＝{XA

i,t}Tt＝１,构建由全连接层和 Sigmoid激活函

数组成的分类网络fcls,分别输出正常视频和异常视频中每个

小片段对应的０~１之间的异常分数,记作SN
i ＝{SN

i,t}Tt＝１和

SA
i ＝{SA

i,t}Tt＝１.

S∗
i,t＝fcls(X∗

i,t;ϕcls) (２)

其中,∗∈{N,A},ϕcls表示分类网络fcls的参数,异常分数越

接近于１代表该小段视频越可能为异常视频.
由于在训练时无法获得异常视频内部准确的帧级别的标

签,因此无法将所有的视频片段用于训练.基于多示例学习

的思想,将一个视频视作一个包,将视频中的多个小片段视作

包中的多个实例.异常视频中含有至少一个异常小片段,本
文称之为正包;正常视频中全部都是正常小片段,称作负包.
多示例学习旨在使正包中的异常小片段与负包中的正常小片

段的异常分数差距尽可能大,这一般通过迭代优化的方式来

实现,采用分类器的分类结果构建实例的标签,再重新训练分

类器.我们观察到分类器的分类结果可以反映样本被分类准

确的置信程度,因此根据异常视频中小片段的异常分数SA
i 挑

选出TA个异常分数最接近于１的样本,作为很可能为异常的

置信正样本特征集合FA
i .

FA
i ＝{XA

i,t|t∈argmin
t

(|SA
i,t－１|;TA)} (３)

其中,argmin
t

(∗;k)代表让表达式∗最小的k个值所对应的

索引.通过采样得到异常分数最高的样本,可以筛选出异常

视频中的置信异常样本作为模型的正样本,从而避免由于异

常视频中潜在的正常片段而出现大量错误标签.

我们发现,当正常样本数量和异常样本数量个数达到均

衡时,最终模型的异常分类性能最佳.因此,为了平衡正负样

本的数量即异常片段和正常片段的数量,我们同时对正常视

频进行重采样操作.与异常视频中采样得到尽可能置信的样

本不同,由于正常视频中的标签是绝对准确的,即所有视频帧

都为正常,为了避免过多的容易区分的负样本主导模型训练,

我们根据正常视频的异常分数SN
i ,从正常视频中采样得到TN

个难以分类的样本,即异常分数接近于１的负样本特征集合

FN
i .

FN
i ＝{XN

i,t|t∈argmin
t

(|SN
i,t－１|;TN)} (４)

虽然对于正常视频和异常视频都是采样得到异常分数接

近于１的样本,但是对于异常视频是采样得到更可能为异常

的置信样本作为正样本,而对于正常视频是采样得到更难以

区分的困难样本作为负样本来增强模型的拟合能力.

３．３　双重动态记忆网络

基于筛选出的正样本集合FA
i 和负样本集合FN

i ,设计双重

动态记忆网络来记录所有视频中出现的事件的长期模态,并
以此来加强样本特征的表达.与现有的只记录单一模态的记

忆网络不同,所提网络同时包含正常记忆模块和异常记忆模

块来分别记录正常和异常事件的模态,对正常和异常事件进

行更细致的建模,从而能够更好地对其进行区分.每个记忆

模块都由记忆项组成,记忆项是从样本集合F∗
i 中挑选的具有

代表性模态的样本.在训练初期,记忆模块中包含的模态较

少,表征能力较弱,每个难以被表示的新样本都很有可能作为

新的模态被加入到记忆项中,所以记忆项的存储会快速增加.

在达到一定的训练轮数后,记忆模块已经具有较好的表示能

力,新的样本难以加入到记忆模块中,记忆项数量趋于稳定,

这样的动态变化可以更好地适应当前检测的场景.

３．３．１　记忆网络读取

记忆网络读取操作示意图如图２所示.设X∗
i,t∈R２０４８为

正样本集合FA
i 和负样本集合FN

i 中的任一样本特征,其中∗∈
{N,A}指明该样本是正样本或者负样本.每个记忆模块P∗

包含K 个记忆项{P∗
i }K

i＝１,其中 ∗ ∈{N,A},P∗
i ∈ R２０４８ 与
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样本特征X∗
i,t维度相同,K 的取值会随着训练过程发生变化.

在训练过程中,正样本特征XA
i,t只会与异常记忆模块PA进行交

互,同理,负样本特征XN
i,t只会与正常记忆模块PN进行交互.

图２　记忆网络读取操作示意图

Fig．２　Readoperationofmemorynetwork

记忆模块中的每个记忆项代表正常或者异常事件的模

态,通过读取记忆项的内容,可以将样本特征X∗
i,t与相应事件

的记忆项进行融合,进一步加强特征对相应事件的表达程度,
从而更好地判断事件是否异常.特征融合已经被广泛应用于

视频分类领域以改善特征[２８].为了对记忆项进行读取,对于

样本特征X∗
i,t,首先计算X∗

i,t与对应记忆模块P∗ 中的记忆项

P∗
k 的相似性.

s∗
i,t,k＝ X∗

i,t􀅰(P∗
k )T

‖X∗
i,t‖∗‖P∗

k ‖
(５)

其中,s∗
i,t,k代 表 样 本 特 征X∗

i,t 与 记 忆 项P∗
k 的 余 弦 相 似 度,

‖∗‖代表向量的二范数,(P∗
k )T代表P∗

k 的转置.对X∗
i,t和

所有记忆项{P∗
k }K

k＝１的相似度{s∗
i,t,k}K

k＝１进行Softmax操作得

到X∗
i,t对于记忆项P∗

k 的权重系数.

w∗
i,t,k＝ exp(s∗

i,t,k)

∑
K

k＝１
exp(s∗

i,t,k)
(６)

权重系数可以反映当前样本特征X∗
i,t与记忆模块记录的

记忆项的匹配程度.由于每个记忆模块只会记录单一的模

态,通过查找样本特征所对应的记忆项进行加权组合,得到新

的样本特征,可以更准确地反映样本所属的模态.新特征的

计算式如下:

P
∧

∗
t ＝∑

K

k＝１
w∗

i,t,kP∗
k (７)

为了避免记忆项的数目过多导致模态混淆,采用阈值筛选

的方式去除权重系数过低的样本.具体为,设定阈值λ,将权重

系数低于阈值的项置为０得到新的权重系数,如式(８)所示:

w
∧ ∗
i,t,k＝

w∗
i,t,k, ifw∗

i,t,k＞λ
０, otherwise{ (８)

通过对权重系数进行稀疏化操作,可避免过多的无关记

忆项的干扰.将新的权重系数w
∧ ∗
i,t,k采用式(６)所示的 SoftＧ

max操作进行重归一化,w
∧∗
i,t代表样本特征X∗

i,t对于所有记忆

项的权重向量.将归一化后的权重系数w
∧∗
i,t应用于式(７)即可

得到改进后的新特征P
∧

∗
t .

最后,为了保留原来样本特征X∗
i,t的信息,将X∗

i,t与新特征

P
∧

∗
t 进行拼接得到最终的样本增强特征X

∧
∗
i,t.将样本增强特征

输入到另一个分类器f′cls中得到增强的异常分数S′∗
i,t :

S′∗
i,t ＝f′cls(X

∧
∗
i,t;ϕ′cls) (９)

其中ϕ′cls代表该分类器的参数.由于增强特征由原有特征和

新特征拼接而成,因此分类器f′cls的输入维度为第一个分类器

fcls输入维度的两倍,输出仍为０~１之间的异常分数值.

３．３．２　记忆网络写入

除了对样本特征进行改进外,还需要在训练的过程中动

态更新记忆模块内部的记忆项,这是通过记忆网络写入操作

完成的.记忆网络写入操作示意图如图３所示.

图３　记忆网络写入操作示意图

Fig．３　Writeoperationofmemorynetwork

记忆项的更新有两个步骤.首先,对于样本集合F∗
i 中的

任一样本X∗
i,t,根据式(５)计算样本与记忆模块中所有记忆项

的相似度{s∗
i,t,k}K

k＝１,取相似性的最大值作为样本X∗
i,t的最大相

似度v∗
i,t＝max({s∗

i,t,k}K
k＝１).设定相似度阈值τ,将样本集合

分为Ui,l＝{t∈arg
t

(v∗
i,t≤τ)}和Ui,h＝{t∈arg

t
(v∗

i,t＞τ)}两部

分,其中t∈arg
t

(∗)代表符合∗表达式对应的索引,Ui,l代表

所有最大相似度低于阈值的样本索引.这些样本由于与所有

记忆项的相似度都较低,可以理解为当前没有记忆项可以代

表这些样本所蕴含的模态,因此直接将这些样本作为新的记

忆项直接加入到记忆模块中,使得记忆模块中的记忆项能够

涵盖所有的模态.Ui,h代表所有最大相似度高于阈值的样本

索引,说明存在记忆项可以表征这些样本的模态,所以不重复

添加这些样本到记忆模块中,而是用于记忆项的更新.同时,
数据集中的异常样本越多,可能包含的模态也越多,能够添加

到记忆模块的动态记忆项的数量也会相应地增加,记忆模块

就具有更强的的特征表示能力.
对于待更新的记忆项P∗

k ,从Ui,h 中选取样本集合Ui,k,

Ui,k中 的 样 本X∗
i,t 与 记 忆 项P∗

k 的 相 似 度 在 相 似 度 集 合

{s∗
i,t,k}K

k＝１中最大,即这些样本认为P∗
k 与自己最相似,因此可

以用Ui,k中的样本特征来更新P∗
k :

P
∧

∗
k ＝P∗

k ＋ ∑
t∈Ui,k

w∗
i,t,kX∗

i,t (１０)

其中,w∗
i,t,k的计算参照式(５)和式(６),在样本特征的维度进

行Softmax操作.

w∗
i,t,k＝

exp
P∗

k ∗(X∗
i,t)T

‖P∗
k ‖∗‖X∗

i,t‖( )
∑

t∈Ui,k
exp

P∗
k ∗(X∗

i,t)T

‖P∗
k ‖∗‖X∗

i,t‖( )
(１１)

通过对样本特征进行加权组合并与原来的记忆项相加,
可以在保留原有记忆项内容的同时根据新的样本特征对其进

行动态更新,从而使得该记忆项更具有代表性.

３．４　算法训练及推理

算法训练的损失函数包括分类损失LCE 以及模态分离

损失LSEP.
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Ltotal＝λCELCE＋λSEPLSEP (１２)
通过权重系数λCE和λSEP控制两者的比重.

３．４．１　分类损失

基于式(２)得到的异常分数S∗
i,t和基于式(９)得到的增强

异常分数S′∗
i,t ,将正常视频中困难样本的标签设为０,异常视

频中置信样本的标签设为１,分别构建二元交叉熵分类损失

函数,进行相加即得到综合的分类损失LCE.

３．４．２　模态分离损失

为了增强记忆模块中的记忆项之间的区分度,使其能更

好地表示不同的模态,分别构建了记忆模块内部的模态分离

损失Lintra
SEP和记忆模块间的模态分离损失Linter

SEP.为了使记忆模

块内部的记忆项尽可能分离,在记忆模块内部计算每个记忆

项与其他记忆项的相似度,使得相似度尽可能小,由此得到记

忆模块内部的模态分类损失Lintra
SEP.

首先计算X∗
i,t与对应记忆模块P∗ 中的记忆项P∗

k 的相

似性:

Lintra
SEP＝∑

N

i＝１
∑
k

∑
k′≠k
　 P∗

k ∗(P∗
k′ )T

‖P∗
k ‖∗‖P∗

k′ ‖
(１３)

同时,为了使正常记忆项与异常记忆项尽可能分离,在正

常记忆模块与异常记忆模块间计算正常记忆项与异常记忆项

的相似度,使得该相似度同样尽可能小,得到记忆模块间的模

态分离损失Linter
SEP:

Linter
SEP＝∑

N

i＝１
　∑

k
　∑

k′
　 PN

k ∗(PA
k′)T

‖PN
k ‖∗‖PA

k′‖
(１４)

综合的模态分离损失为两者之和:

LSEP＝λintraLintra
SEP＋λinterLinter

SEP (１５)

此处通过权重系数λintra和λinter控制两者的影响程度.因

为我们希望记忆模块间的相似度更小,所以λinter的值设置为

大于λintra,从而使得记忆模块间的损失函数占据主导地位.
在推理时,采用增强异常分数S′i,t作为最终的异常检测

结果.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

为了验证所提方法的性能,在两个公开的弱监督视频异

常检测数据集ShangHaiTech[２９]和 UCFＧCrime[１２]上进行了实

验验证.ShangHaiTech数据集中共有２３８个训练视频和１９９
个测试视频,其中训练视频包含１７５个正常视频和６３个异常

视频,测试视频包含１５５个测试视频和４４个异常视频,测试

视频由１３０个不同的异常事件组成,如车辆、滑板、跳跃和跑

步等.UCFＧCrime的训练集包含１６１０个视频,其中含有正

常视频８００个,异常视频８１０个;测试集包含２９０个视频,其
中含有正常视频１５０个,异常视频１４０个.该数据集涵盖了

１３个现实世界中的犯罪行为,包括偷盗、逮捕、纵火等.

４．２　实验设定

每次训练从每个视频中采样３２个视频片段,每个片段包

含１６帧.如果视频的长度少于３２个视频片段,则进行重复

采样补满至３２帧.用于特征提取的I３D网络仅采用 RGB分

支,采用３D版本的ResNet５０作为主干网络,在 Kinetics数据

集[２７]上进行预训练.样本的采样个数TA＝１０,TN ＝１０,记忆

网络中的初始正常记忆项和异常记忆项的个数均设置为１０.
权重系数阈值λ＝０．０２,相似度阈值τ在ShangHaiTech数据集

上设为２,在 UCFＧCrime数据集上设为２．５.损失函数中分

类损失的系数λCE＝１,模态分离损失系数λSEP＝０．１.模态分

离损失中模态内损失函数系数λintra＝０．１,模态间损失函数系

数λinter＝１.整体模型由 Adam 优化器训练,学习率为１×
１０４,权重衰减为５×１０－４.采用 BatchSize为１０在２０８０TI
GPU上训练１００轮次.

４．３　评估标准

本文遵循弱监督视频异常检测通用的评估设定,采用

接收者操作特征(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线下

的面积(AreaUndertheCurve,AUC)AUCＧROC来评估模

型 在 ShangHaiTech 和 UCFＧCrime 数 据 集 上 的 性 能.

AUCＧROC越大,表示分类器的性能越好.实际计算时,可
将分类器输出的异常分数设置为阈值,得到阶梯形区域即

可计算面积.

４．４　超参数分析

为了更好地对算法进行说明,本节对文中涉及的超参数

进行实验论证分析,主要包括正负样本采样个数TA 和TN 、权
重系数阈值λ、相似度阈值τ,以及损失函数权重系数λCE,

λSEP,λintra,λinter.实验结果如表１－表５所列.

表１　UCFＧCrime数据集上采样个数超参数实验结果

Table１　Experimentalresultsofhyperparametersamplingon

UCFＧCrimedataset

采样个数(TA＝TN) 设定 AUCＧROC/％

６ 在线应用 ８２．８６
８ 在线应用 ８３．０７
１０ 在线应用 ８３．１５
１２ 在线应用 ８３．１１
１４ 在线应用 ８２．９８

表２　UCFＧCrime数据集上权重系数阈值超参数实验

Table２　Experimentalresultsofweightcoefficientthreshold

hyperparametersonUCFＧCrimedataset

权重系数阈值λ 设定 AUCＧROC/％

０．０１ 在线应用 ８３．１３

０．０２ 在线应用 ８３．１５

０．０３ 在线应用 ８２．８５

０．０４ 在线应用 ８２．６６

表３　UCFＧCrime数据集上相似度阈值超参数实验结果

Table３　xperimentalresultsofsimilaritythreshold

hyperparametersonUCFＧCrimedataset

相似度阈值τ 设定 AUCＧROC/％

１．５ 在线应用 ８３．１４

２．０ 在线应用 ８３．０８

２．５ 在线应用 ８３．１５

３．０ 在线应用 ８２．７８

３．５ 在线应用 ８２．４５

表４　UCFＧCrime数据集上总损失函数权重系数超参数实验结果

Table４　ExperimentalresultsoftotalLossfunctionweight

coefficienthyperparameteronUCFＧCrimedataset

分类损失

系数λCE

模态分离损失

系数λSEP
设定 AUCＧROC/％

１ ０．０５ 在线应用 ８３．０５
１ ０．１０ 在线应用 ８３．１５
１ ０．１５ 在线应用 ８３．０４
１ ０．２０ 在线应用 ８２．８８
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表５　UCFＧCrime数据集上模态分离损失函数权重系数超参数

实验结果

Table５　Experimentalresultsofmodalseparationlossweight

coefficienthyperparameteronUCFＧCrimedataset

模态内损失函数

系数λintra

模态间损失函数

系数λinter
设定 AUCＧROC/％

０．０５ １ 在线应用 ８３．１２
０．１０ １ 在线应用 ８３．１５
０．１５ １ 在线应用 ８３．０９
０．２０ １ 在线应用 ８３．０９

对正负样本采样个数TA和TN 的超参数实验如表１所列,

当采样个数过少时记忆模块的表示能力不足,当采样个数过

多则会导致信息混淆和冗余,说明采样个数过多或过少对模

型检测精度都会产生不利影响.对权重系数阈值λ的超参数

实验如表２所列,λ用于剔除与样本相关系数不高的模态,当

λ过低时,样本与模态的相关系数较高,但是能够用来表示样

本的记忆项会减少;当λ过高时,容易造成不同模态混叠,两

者都会在一定程度上影响检测精度.对相似度阈值τ的超参

数实验如表３所列,τ用于控制记忆项数量,τ过大时样本X∗
i,t

难以加入到记忆模块中,记忆模块中包含的模态就过少;τ过

小也会造成模态冗余.针对损失函数权重系数λCE和λSEP以及

权重系数λintra和λinter的超参数实验分别如表４和表５所列,损

失函数权重系数用于控制不同损失函数在总体损失函数中的

比重,比重越大的损失函数在参数优化过程中的作用越强.

从实验结果中可以看出,只有选取合适的损失函数权重才能

取得较好的整体模型检测精度.

４．５　实验结果

本节将所提方法与经典的弱监督视频异常检测方法进行

对比,同时也比较了目前基于时序特征融合的弱监督视频异

常检测方法.

在ShangHaiTech数据集上,基于时序特征融合的方法

除了 MLEP模型以外都只能离线应用.从表６所列的评估

结果中可以看出,能够在线应用的方法的 AUCＧROC都较低,

所提方法相比Sultani等提出的在线应用方法的检测精度的

提升了１０％以上.同时,与只能离线应用的方法相比,所提

方法 的 检 测 精 度 高 于 部 分 方 法.相 比 精 度 最 高 的 方 法

RTFM,所提方法的检测精度只降低了０．１％.

表６　在ShangHaiTech数据集上实验对比结果

Table６　ExperimentalresultscomparisononShangHaiTech

dataset

模型 设定 AUCＧROC/％
MLEP[１３] 在线应用 ７６．８０

Sultani等[１２] 在线应用 ８６．３０
ARＧNet[３０] 在线应用 ９１．２４
MIST[３１] 在线应用 ９４．８３

GCNＧAnomaly[１４] 离线应用 ８４．４４
Purwanto等[１５] 离线应用 ９６．８５

RTFM[１６] 离线应用 ９７．２１
Ours 在线应用 ９７．１０

从表７的结果可以看出,在 UCFＧCrime数据集上,本文

方法检测精度高于所有在线应用的方法,与目前最优的用于

在线检测的方法相比检测精度增加了４．１５％.与离线应用

的方法相比,本文方法的检测精度超过了部分离线检测方法.

相比目前精度最高的 Purwanto等提出的采用更为复杂特征

的方法,所提方法精度下降不到２％.

表７　在 UCFＧCrime数据集上实验对比结果

Table７　ExperimentalresultscomparisononUCFＧCrimedataset

模型 设定 AUCＧROC/％
Sultani等[１２] 在线应用 ７５．４１
TCNＧIBL[３２] 在线应用 ７８．６６

MotionＧAware[３３] 在线应用 ７９．００

GCNＧAnomaly[１４] 离线应用 ８２．１２

Wu等[２３] 离线应用 ８２．４４

RTFM[１６] 离线应用 ８４．０３

Purwanto等[１５] 离线应用 ８５．００

Ours 在线应用 ８３．１５

(a)骑行 (b)骑行

(c)骑行 (d)跑步

图４　ShanghaiTech的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．４　VisualizationresultsofShanghaiTech
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　　在两个公开数据集上的实验结果表明,本文提出的可在线

应用的模型不仅优于目前所有的在线应用模型,且相比只能离

线应用的模型,所提出的模型在精度上仍然十分有竞争力.

４．６　可视化结果

所提方法在ShangHaiTech和 UCFＧCrime数据集上的可

视化结果分别如图４和图５所示.图中的异常分数越高表明

出现异常的可能性越大,红色区域代表真实标签下出现异常

的视频帧的范围,视频帧中出现异常的区域用红色框标明.
从图中可以看出,本文方法在不同的数据集上都能准确地捕

捉视频中出现的异常,并且对于不同的异常类型如骑行、逮
捕、爆炸等都能够有效进行检测.当一段视频中出现多个异

常时,如图５(c)和图５(d)所示,所提方法也能够准确地检测

出不同时间段的异常.这说明所提方法对于不同的视频异常

检测场景都具备有效性.

(a)逮捕 (b)爆炸

(c)爆炸 (d)故意破坏

图５　UCFＧCrime的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．５　VisualizationresultsofUCFＧCrime

　　为了进一步说明所提记忆网络的有效性,在ShangHaiＧ
Tech和 UCFＧCrime数据集上对记忆网络中的记忆项采用tＧ
SNE[３４]进行降维,在二维平面进行可视化,分别如图６和图７
所示.其中红色的０代表正常记忆项,蓝色的１代表异常记

忆项.

(a)初始记忆项特征降维图 (b)训练后记忆项特征降维图

图６　ShangHaiTech记忆项特征降维图(电子版为彩图)

Fig．６　Diagramofmemoryitemfeaturedimensionreduction

ofShangHaiTech

(a)初始记忆项特征降维图 (b)训练后记忆项特征降维图

图７　UCFＧCrime记忆项特征降维图(电子版为彩图)

Fig．７　Diagramofmemoryitemfeaturedimensionreduction

ofUCFＧCrime

从图中可以看出,训练前的初始记忆项是随机初始化的,

导致正常和异常的记忆项杂糅在一起.而在训练后,通过记

忆网络的更新操作能够使得正常记忆项和异常记忆项区分开

来,并且基于所提出的动态增加记忆项个数的策略,记忆项的

数量能够根据不同数据集的类型改变,从而更好地适应该数

据集.

４．７　消融实验

为进一步说明所提方法中各个组件的重要性,在ShangＧ

HaiTech(简称为SHT)和 UCFＧCrime(简称为 UCF)数据集

上对所采用的记忆网络中的各个组件进行消融实验,结果如

表８所列.其中重采用网络是对样本进行一个粗分类,记忆

网络指目前仅含有一个记忆模块的记忆网络;双重指在原有

记忆网络的基础上,增加本文所提出的同时具有正常和异常

记忆模块的双重记忆模块;动态指在更新记忆网络时采用本

文所提出的动态更新记忆项数量的策略.

表８　消融实验结果

Table８　Ablationexperimentresults
(％)

重采样网络 记忆网络 双重 动态 SHT UCF

× × × × ７１．３５ ６０．２３

√ × × × ８６．１３ ７５．８４

√ √ × × ９３．２７ ８０．２１

√ × √ × ９５．７４ ８２．３６

√ × √ √ ９７．１０ ８３．１５

从表８ 中 可 以 看 出,在 实 验 设 定 的 基 准 之 上 (ShangＧ
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HaiTechＧ８６．１３％,UCFＧCrimeＧ７５．８４％)去掉重采样模块后,

模型的检测精度大幅度下降,在 ShangHaiTech数据集上的

下降幅度超过１４％,在 UCFＧCrime数据集上也有１５％以上

的衰减,这说明模型在重采样阶段已经取得了较好的分类效

果,能够为后续的记忆网络训练提供较为准确的正常和异常

样本集合,如果去掉重采样模块,记忆网络的训练效果会受到

较大的影响.加入单一的记忆模块可以使模型的检测精度明

显提升,在ShangHaiTech数据集上的提升超过７％,在 UCFＧ

Crime数据集上也有４％以上的提升,说明采用记忆模块记录

视频的长期模态有助于异常的检测.而将一般的单一记忆模

块更改为所提出的双重记忆模块后,在单一记忆模块的基础

上检测精度也有了明显的提升,两个数据集的提升均在２％
以上,说明了采用双重记忆网络分别纪录正常视频和异常视

频长期模态的必要性.在双重记忆网络的基础上增加动态的

记忆项即可动态调整记忆项的数量,模型的检测精度得到了

进一步的提升,在两个数据集上的综合提升达１％左右,说明

动态调整记忆项的数量有助于适应不同的异常检测场景,从

而提升检测精度.

结束语　本文提出了一种基于双重动态记忆网络的弱监

督视频异常检测方法,对正常视频和异常视频分别构造了记

忆项动态可变的记忆网络,从而能够记录视频中长期的正常

和异常模态,并通过记忆网络的读写操作来对特征进行动态

更新.为了能够动态适应不同的监控场景,模型在训练时自

适应调整记忆项的数目,并采用模态分离损失增加各个记忆

项之间的区分度.在测试时,不需要融合未来帧的特征从而

实现在线检测.在两个公开数据集上与现有方法的对比结果

验证了所提方法的有效性.在未来工作中,将考虑更精细化

的样本重采样策略,使得在训练时能够利用视频中更多的样

本,从而达到更好的检测效果.
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