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摘　要　目前,基于深度学习的视频异常检测方法都是在单一视角下对视频片段中的异常行为或异常事物进行检测,忽视了视

角信息在视频异常检测中的重要性.在单一视角下,当异常事物被遮挡或异常行为不明显时,现有算法的性能将难以得到保

证.为此,文中首次将视角转换的概念引入到视频异常检测中,通过级联网络结构在多视角下进行异常判断来提升模型的鲁棒

性.针对受限于数据集没有多视角的监督信息,难以实现真正的显式的视角转换问题,提出了一种基于隐式视角转换的视频异

常检测方法．对初步检测结果为正常的目标帧,利用其与特定帧的光流信息,通过光流映射实现目标帧到特定帧视角的隐式视

角转换,并对视角转换后的目标帧进行二次异常检测.通过多个视角来判定目标帧是否异常,为视频异常检测提供了一种新的

思路.实验结果表明,所提方法对异常数据的反应更灵敏,具有更鲁棒的正常数据拟合能力,在 UCSDPed２和 CUHKAvenue
数据集上的AUC值分别达到了９７．０％和８８．９％.
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Abstract　ExistingdeeplearningＧbasedvideoanomalydetectionmethodsalldetectanomaliesinvideoclipsunderasingleview,

ignoringtheimportanceofviewinformationinvideoanomalydetection．Underasingleview,whenanomaliesareoccludedornot

obvious,theperformanceofexistingalgorithmswillsufferdrops．Toavoidthisproblem,theauthorfirstlyintroducestheconcept

ofviewtransformationintovideoanomalydetection,whichimprovestherobustnessofthemodelbyjudgingabnormalitiesfrom

multipleviews．However,duetothelackofmultiＧviewsupervisioninformationinthedataset,itisdifficulttoachieveexplicitview

transformation．Specifically,inordertoreflecttheideaofviewtransformation,theauthorproposesavideoanomalydetection

methodbasedonimplicitviewtransformation,usingtheopticalflowinformationbetweenframestowarptheimplicitviewinforＧ

mationofthepreviousframetothetargetframe,soastorealizetheimplicitviewtransformationfromthetargetframetothepreＧ

viousframe．Andthen,themethodperformssecondaryanomalydetectiononthetargetframeafterviewtransformation．ExperiＧ

mentalresultsshowthattheproposedmethodrespondsmoresensitivelytoabnormaldataandhasamorerobustnormaldatafitＧ

tingability．TheAUCvaluesontheUCSDPed２andCUHKAvenuedatasetsreached９７．０％and８８．９％,respectively．
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１　引言

视频监控系统是平安城市建设中重要的一环.随着视频

监控系统的规模越来越大,监控视频数据越来越多,传统的监

控视频理解与分析方法变得捉襟见肘,基于人工智能的视频

理解与分析算法成为当前及未来的研究热点.视频异常检测

作为视频理解中的关键技术,在维护社会稳定与公共安全方

面意义重大.

视频异常检测指利用当前视频场景中的客观规律或正/

异常行为特征表示的差异性对视频片段中的异常行为或异常

事物进行检测[１].但是,在不同的场景中,异常数据的定义是

不同的(如一个人在公众场合拿刀和在厨房里拿刀这两种行

为,前者是异常行为,而后者是正常行为),这给模型的设计带

来了巨大挑战.从判断一个行为是否属于异常行为角度看,

异常检测可以被看作一个分类任务,可利用有监督学习对异常

数据进行分类检测.但对于正常数据而言,异常数据发生的概

率较低,难以构造用于有监督模型训练的数据集.因此,无监

督学习的方法[２Ｇ１３]成为视频异常检测的主流.在训练阶段,只

有正常数据进行训练,从而拟合正常数据的分布;在测试阶段,

根据正/异常数据特征表示的差异性对异常数据进行检测.

目前,视频场景中的异常检测算法主要分为两大类.一

是基于重构判别的视频异常检测算法,即利用自编码器在只

含有正常数据的训练集上进行重构训练,实现较小的重构误

差;在测试时,将重构误差较大的输入数据视为异常数据.二

是基于预测模型的视频异常检测算法,该类算法从人类认知

角度出发,认为正常数据通常是符合客观规律的,能够根据之

前的行为对接下来的行为进行可靠预测,而异常行为因具有

未知性而难以进行预测.因此,这一类方法通过预测误差来

进行异常判别.由于深度自编码器[２]能够对高维信息(如视

频数据)进行很好的建模,因此基于重构判别的方法大多以深

度自编码器作为基础架构.然而,由于深度神经网络具有强

大的表示能力,用于形成异常数据的特征在一定程度上可以

由正常数据的特征进行表示,这使得深度自编码器的泛化能

力“过强”,从而导致异常数据的重构误差较小,进而造成异常

数据的漏检.

针对上述问题,上海科技大学高盛华课题组[４]首次提出

了基于预测模型的异常检测算法,其利用异常数据的不可预

测特性减弱了模型的泛化能力.随后,Ye等[５]在此基础上结

合神经科学的预测编码机制,提出了一种新的预测帧生成方

法.Wang等[１２]采用多路径的卷积 GRU 预测框架来学习正

常视频中的时空依赖关系,以促进生成更好的预测帧,进一步

提升了模型的鲁棒性.但该类模型需要利用下一帧的信息来

进行监督学习,不能对异常数据进行实时检测.为此,研究学

者提出了基于记忆引导的异常检测模型[６Ｇ８],其利用记忆模块

存储正常数据的代表性特征,通过编码器的编码对记忆项进

行匹配,再利用匹配好的记忆项作为解码器的输入进行解码,

从而加大了正常数据和异常数据的得分差距,避免了深度自

编码器的过度重构.但是,现有的异常检测模型都缺乏对

视频数据中视角信息的关注,只是对目标帧的单一视角进行

异常检测,这容易导致对单一视角下异常不突出的目标帧检

测失败.由于在不同的视角下检测到异常数据的难易程度是

不同的,因此在当前视角下看起来正常的行为或被遮挡的异常

事物在转换视角后可以很容易地被发现.图１展示了不同视

角下的异常行为,相较于图１(a)的视角,图１(b)的视角可以更

容易看出黑队球员的手碰到了篮球,因此其更容易判断异常.

　　(a) (b)　　

图１　不同视角下的异常行为

Fig．１　Abnormalbehaviorshowsfromdifferentviews

为了进一步提升异常检测模型的鲁棒性,本文首次将视

角转换的概念引入到视频异常检测中,通过隐式地将当前视

角转换到其他视角,并联合多视角信息来进行异常判断.

Zhu等[９]为了得到当前帧不同视角的特征表示,首先利用历

史帧和当前帧得到光流,然后通过光流信息把历史帧映射到

当前帧,这种光流映射的方式在一定程度上体现了视角转换

的思想.受此启发,我们提出了基于光流映射的隐式视角转

换方法,通过光流映射将前一帧的视角信息映射到目标帧,从

而实现帧与帧之间隐式的视角转换.本文在基于记忆引导的

深度自编码器模型的基础上,结合基于光流映射的隐式视角

转换方法,加强模型对视频数据中视角信息的关注,并利用级

联结构减弱模型对异常数据的拟合能力.该方法首先利用基

于记忆引导的深度自编码器对目标帧进行初步异常检测,如

果检测结果为正常(可能是因为模型过度重构或者当前视角

下异常数据不突出而导致的错误判断),则通过基于光流映射

的隐式视角转换方法实现隐式视角转换后再次进行异常检

测.最后,所提方法通过多个视角和二次检测来判定当前视

频帧是否异常,从而提升模型的鲁棒性.

本文的主要贡献可总结为以下３点:

(１)首次在视频异常检测来中引入视角转换的概念;

(２)提出了适用于当前视频异常检测数据集的隐式视角

转换方法,通过多视角下的异常检测来提升模型的鲁棒性,并

通过级联结构在一定程度上解决了模型泛化能力“过强”的

问题;

(３)所提隐式视角转换是一种通用模块,既可用于重构任

务,又可用于预测任务.

２　相关工作

２．１　视频异常检测

传统检测方法[１４Ｇ１６]依赖特征的选择,对检测场景和检测

的异常行为或异常事物有着特定的要求.目前,基于深度学

习的视频异常检测算法快速发展,深度自编码器成为了异常
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检测算法主流的特征提取和特征重构框架.假设基于重构判

别的异常检测算法仅在正常数据上学习的模型不能准确地表

示重构异常,从而能够以重构误差作为异常得分来检测异常.

为了考虑视频数据中的时序信息,Hasan等[３]提出了卷积自

编码器(ConvolutionalAutoEncoder,ConvAE),其相较于传统

的深度自编码器更适用于视频数据,成为了目前大多数方法

的基础框架.Zhao等[１０]提出了同时提取时间和空间特征的

自编码器(SpatioＧTemporalAutoEncoder,STAE),其在自编

码器中利用３D 卷积网络进行特征提取和重构.随后,Luo
等[１１]提出了基于卷积长短时记忆网络(ConvolutionalLong

ShortTerm Memory,ConvLSTM)的自编码器,其利用卷积神

经网络提取每个视频帧的空间信息,并通过卷积长短时记忆

网络来存储与运动信息相对应的所有过去帧,从而更好地识

别编码正常事件的外观和运动的变化.由于自编码器具有强

大的泛化能力,当利用自编码器对输入进行重构时,异常数据

会以较小的重构误差重构成功,进而被网络判定为正常数据,

造成异常判别误差.为了解决自编码器过度重构的问题,

Gong等[６]提出了记忆增强的深度自编码器(MemoryＧaugＧ

mentedDeepAutoEncoder,MemAE).对于给定的输入,该

算法并不直接将其编码器得到的编码输入解码器,而是将其

作为索引项来检索记忆矩阵中最相关的项,然后将这些项聚

合并传递到解码器,以增加异常数据与常规数据之间的差异

性.随后,Park等[７]采用了不同的记忆模块读取和更新方

案,让网络学习到由记忆引导的正常数据的正态性,从而进行

异常检测(Learning MemoryＧguidedNormalityforAnomaly

Detection,MNAD).Cai等[８]首先充分利用外观和运动信号

的先验知识,以明确捕获它们在高级特征空间中的对应关系;

然后结合多视图特征,以获得常规事件的更必要且更强大的

特征表示,增加异常事件与常规事件之间的距离.Liu等[４]

在结构上进行创新,提出了基于预测模型的异常检测算法,这

类算法的性能主要取决于生成器性能的好坏以及如何得到更

有效的用于优化预测帧的视频帧信息.Ye等[５]受神经科学

的预测编码机制的启发,利用该机制生成预测帧,并且在预测

误差优化阶段采用变种 U 型网络(UＧNet[１７])结合 ConvLＧ

STM 的网络结构,更利于时序信息的表达.Wang等[１２]考虑

到监控视频的特点,利用多路径的卷积 GRU 预测网络处理

不同尺度的目标和区域中的语义信息并学习到正常视频中的

时空依赖性;此外,还利用损失函数减小背景噪声的影响,从

而获得质量更好的预测帧.为了将重构模型和预测模型进行

结合,Nie等[１３]提出了一种混合模型,首先利用重构模型对输

入视频序列对应的光流进行重构,然后将重构的光流作为先

验信息来引导预测模型生成预测帧,最后将融合后的重构误

差和预测误差作为异常得分进行异常检测.然而,这些方法

都缺乏对视频数据中视角信息的关注,只是对目标帧的单一

视角进行异常检测,容易导致单一视角下异常不突出的目标

帧检测失败.

２．２　光流映射

在视频视觉跟踪、视角合成甚至光流估计领域上,已有特

定视角转换的操作,这些操作在相关的领域都取得了一定的

效果.Xiong等[１８]提出了第一个联合训练光流和视频语义分

割任务的深度学习框架(DeepFeatureFlowforVideoRecogＧ

nition,DFF),实现了利用光流把一些关键 帧 的 特 征 图 映 射

到其他帧的操作.Zhu等[９]为了得到当前 帧 不 同 视 角 的

特征表示,首先利用历史帧和当前帧得到光流,然后利用

光流信息把历史帧映射到当前帧,最后将映射过来的帧和

本来的当前帧进行融合.Liu等[１９]通过预测生成的光流

将前一帧的视角信息合成到后一帧.受此启发,本文将光

流映射的方法引入到视频异常检测中,实现目标帧的隐式

视角转换.

３　基于隐式视角转换的视频异常检测

本文在基于记忆引导的深度自编码器模型的基础上引入

隐式视角转换的方法,对转换视角后的目标帧进行二次异常

检测.首先利用基于记忆引导的深度自编码器模型对输入视

频帧进行初步检测;然后对检测结果为正常的视频帧进行隐

式的视角转换;最后将视角转换后的视频帧作为模型的输入

进行二次异常检测,得到最终的检测结果.算法的整体框架

如图２所示.

图２　本文方法的整体框架图

Fig．２　Overviewoftheproposedmethod

３．１　基于记忆引导的深度自编码器

基于记忆引导的自编码器在编码器与解码器中间增加一

个记忆模块,通过使用记忆模块中的记忆项替代编码器提取

到的特征编码,增大了正常数据与异常数据之间的差异性,从
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而减弱了模型对异常数据的拟合能力.该模型主要包括编码

器、记忆模块和解码器３个部分.其中,编码器对输入特征进

行编码得到特征表达z,并将其作为索引项用于匹配记忆模

块中存储的记忆项;记忆模块包括记忆池和相似度寻址模块,

特征表达z和记忆池中的记忆项进行相似度计算,得到对应

的相似度权重,再以该权重作为对应系数,将记忆项进行线性

组合得到重组特征表达z∧;解码器对重组特征表达z∧ 进行解

码,重构出目标帧,若z∧ 能进行质量较好的重构,则将其用于

记忆池的更新.通过记忆模块里的特征重组,解码器的输入

并不直接等于编码器的输出,从而降低了异常数据重构成功

的概率,在一定程度上解决了模型过度重构的问题.

３．２　基于光流映射的隐式视角转换

本文的初步异常检测模型是在单一视角下的视频异常检

测,当异常信息被隐藏或不突出时,初步检测就会失败.通过

视角转换,可以让原本异常不突出的视频帧将异常数据暴露,

从而降低检测的难度.然而,由于数据集的限制,无法实现显

式的视角转换.为此,本文提出了基于光流映射的隐式视角

转换方法.利用视频帧之间的光流信息(光流有两个通道,分

别代表x和y 的偏移,该偏移量可表示隐式的视角信息),通

过光流映射实现目标帧到特定帧视角的隐式视角转换.基于

光流映射的隐式视角转换方法的整体逻辑框架如图３所示.

其输入是一组相邻的视频帧,首先通过光流生成网络生成输

入视频帧之间的光流,然后将光流信息映射(warp)到目标帧

中,从而得到隐式视角转换后的目标帧.

图３　基于光流映射的隐式视角转换框架

Fig．３　Networkoftheproposedimplicitviewtransformation

３．２．１　光流生成网络

不同的光流生成网络的适用场景不同,对于同一个任务,

不同的光流生成网络生成的光流的质量也不同.在基于视频

帧光流的视角转换方法中,生成光流的质量是影响性能的关

键因素.本文将第二代基于卷积神经网络的无监督光流生成

网络(EvolutionofOpticalFlow EstimationwithDeepNetＧ

works,FlowNet２)[２０]中针对小位移情况提出的光流生成模块

(FlowNet２ＧSD)作为本文的光流生成网络.FlowNet２ＧSD首

先将第一代光流生成网络(LearningOpticalFlow withConＧ

volutionalNetworks,FlowNet)[２１]编码模块中大小为７×７和

５×５的卷积核均换为多层３×３大小的卷积核,以 提 高 对 小

位移的分辨率;其次,在解码模块的反卷积层之间,均增加一

层卷积层,以便对小位移输出更加平滑的光流预测.

３．２．２　隐式视角转换

本文方法将前一时刻的视频帧与当前时刻的目标帧生成

的光流信息映射到当前目标帧上,从而让目标帧得到前一帧

的隐式视角信息.warp操作是一种点对点的映射关系,本质

上是通过双线性插值函数将光流值映射到目标帧.如图３所

示,当输入是第t－１帧和第t帧时,通过生成的光流,把第

t－１帧的隐式视角信息映射到第t帧,从而实现目标帧的视角

转换.基于视频帧光流的视角转换的实现方法如式(１)所示:

I′t－１＝W(It－１＋Flow(It－１,It)) (１)

其中,I′t－１表示转换视角后的目标帧,融合了第t－１帧的视角

信息;It－１表示目标帧的前一帧;Flow(It－１,It)表示利用光流

生成网络得到的输入视频帧之间的光流;W 表示 warp操作.

根据灰度不变假设:第t－１帧上点pt－１(x,y)对应于输

出视频帧上的点pt(pt－１＋δp),δp表示光流Flow(It－１,It)对

应于点pt－１的值.因此,可通过第t－１帧上各点的值和对应

的光流值得到视角转换后目标帧上各点的值.当pt－１＋δp
对应的值是浮点数时,采用双线性插值进行计算.利用光流

映射后的目标帧的每个通道是二维的,通道上各点值的计算

方式如式(２)－式(４)所示:

Ic
t(pt)＝∑

q
K(q,pt－１＋δp)Ic

t－１(q) (２)

K(q,p)＝g(qx,px)􀅰g(qy,py) (３)

g(a,b)＝max(０,１－|a－b|) (４)

其中,c代表光流映射后的目标帧的单个通道;K 代表双线性

插值核,如式(３)所示;q代表进行双线性插值的空间点(共

４个).

上述双线性插值过程如图４所示.根据图４以及式(３)、

式(４),可将式(２)进行展开:

Ic
t(pt)＝v(１－u)It－１(q３)＋uvIt－１(q４)＋u(１－v)It－１

(q２)＋(１－u)(１－v)It－１(q１) (５)

其中,u和v是介于[０,１]的光流值.

图４　在第t－１帧上进行双线性插值

Fig．４　Bilinearinterpolationonframet－１

３．３　最终异常得分计算

视频异常检测算法通过模型重构(或预测)得到目标帧与

真实目标帧之间的重构误差(或预测误差),从而得到该目标

帧的异常得分,并将其作为目标帧是否异常的判别标准.为

了保证实验公平,本文采用与初步检测模型相同的异常得分

计算公式.对视角转换后的目标帧进行二次检测后,得到一

个新的异常得分,本文引入一个权重参数β＝０．８用于平衡初

步检测的异常得分和新的异常得分,得到目标帧最终的异常

得分,如式(６)所示:

St＝βSt′＋(１－β)St″ (６)

其中,St′,St″,St 分别表示初步检测、二次检测和最终的异常

得分.
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４　实验

４．１　数据集、实验环境与评价标准

数据集:本文在两个公开数据集上进行实验验证.其中,

UCSDPed２数据集[２２]包括１６个训练视频和１２个测试视频,

异常数据体现在场景中骑自行车和开卡车.CUHK Avenue
数据集[１６]包括１６个训练视频和２１个测试视频,异常行为有

４７种,如在正常行走的环境中奔跑或者在场景中扔东西,以

及错误的行进路线等.

实验环境:本文使用主流的PyTorch框架[２３]来实现基于

隐式视角转换的视频异常检测方法,并采用 Adam[２４]优化器

进行训练.为了实验的公平性,初步检测模型的实验参数与

基础框架[７]保持相同.二次检测时不更新参数,其中隐式视

角信息取目标帧与其前一帧的光流信息.本文的所有实验均

在 NVIDIAGeForceRTX２０８０TiGPU 和Intel２４ 核的i９Ｇ

１０９２０XCPU上进行.

评价标 准:受 试 者 工 作 特 征 曲 线 (ReceiverOperating

CharacteristicCurve,ROC)下 方 的 面 积 大 小 (Area Under

Curve,AUC)是衡量异常检测模型性能好坏的标准,其值越

大代表模型性能越好.本文通过最终的异常得分曲线进行

AUC值的计算.

４．２　实验结果与可视化分析

４．２．１　实验结果比较

为了验证本文方法的有效性,以 MNAD[７]算法为基础框

架进行实验,并和其他目前的主流视频异常检测算法进行对

比,包括SpatioＧTemporalAutoEncoder(STAE)[１０],ConvoluＧ

tionalAutoEncoder(ConvAE)[３],StackedRecurrentNeural

Network (StackRNN)[２５],TemporallyＧcoherentSparse CoＧ

ding(TSC)[２５],MemoryＧaugmentedDeepAutoEncoder(MeＧ

mAE)[６],FutureFramePredictionNetwork(FrameＧpred)[４],

Unmaskingtheabnormalevents (Unmasking)[２６],AppeaＧ

ranceＧMotion Memory Consistency Network (AMMCＧ

Net)[８].表１为各模型的 AUC值对比结果.

表１　模型的 AUC值对比

Table１　AUCcomparisonwiththestateoftheart
(单位:％)

Methods UCSDPed２ CUHKAvenue

ConvAE[３] ８５．０ ８０．０

STAE[１０] ９１．２ ７７．１

TSC[２５] ９１．０ ８０．６

StackRNN[２５] ９２．２ ８１．７

Unmasking[２６] ８２．２ ８０．６

MemAE[６] ９４．１ ８２．８

FrameＧpred[４] ９５．４ ８４．９

AMMCＧNet[８] ９６．６ ８６．６

MNAD(recon)[７] ９０．２ ８２．８

Ours(recon) ９０．４ ８３．０

MNAD(pred)[７] ９６．９ ８８．５

Ours(pred) ９７．０ ８８．９

表１中,MNAD(recon)表示 MNAD 算法的重构模型,

MNAD(pred)表示该算法的预测模型.本文方法在 MNAD

重构模型上的应 用,使 得 在 数 据 集 UCSD Ped２ 和 CUHK

Avenue上的AUC 值相比 MNAD本身分别提高了０．２％和

０．２％;相 比 ConvAE 分 别 提 高 了 ５．４％ 和 ３．０％.由 于

MNAD重构模型本身以 ConvAE为基础框架,相较于３D卷

积模型,ConvAE采用２D卷积进行特征提取和重构,减少了

记忆模块存储的记忆项数量,且不利于时间特征的提取,因此

模型在重构任务上的性能稍显落后,但其计算速度更快,模型

复杂度更低.本文方法在 MNAD预测模型上的应用,使得在

数据 集 UCSD Ped２ 和 CUHK Avenue上 的 AUC 值 相 比

MNAD算法本身分别提高了０．１％和０．４％,相比 ConvAE
分别提高了１２．０％和８．９％,均达到了目前主流异常检测算

法在该数据集上最高的 AUC值.

４．２．２　异常区域可视化

模型异常检测过程的可视化结果如图５所示.图中第一

行、第二行分别表示 UCSDPed２数据集和 CUHKAvenue数

据集上的结果.其中,第一行表示的异常数据是人行道上的

货车,第二行表示的异常数据是错误行进方向的行人.为了

对异常区域进行可视化,本文首先把重构帧和真实帧逐像素

作差,然后将得到的重构误差图进行二值化,最后将重构误差

二值图在目标帧原图上进行映射,从而标记出异常区域.从

重构误差二值图中可以看出,目标帧中的正常区域能够进行

很好的重构,而异常区域重构效果较差.

(a)待检测的异常目标帧 (b)重构误差二值图

(c)以及异常区域标记

图５　异常检测结果可视化

Fig．５　Visualizationofanomalydetectionresults

４．２．３　隐式视角转换前后异常得分曲线对比

根据式(６)可得到测试集上每个视频帧的最终异常得分,
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并且异常得分越接近于零,对应的视频帧越有可能是异常的.

图６给出了模型在 UCSDPed２和 CUHK Avenue数据集上

某个测试视频片段的异常得分曲线在视角转换前后的区别,

其中图６(a)为 UCSDPed２数据集上的结果,图６(b)为 CUＧ

HKAvenue数据集上的结果.图６(a)中蓝色曲线部分为初

步异常检测的异常得分曲线,橙色为进行隐式视角转换后二

次检测的最终异常得分曲线图(纵坐标表示异常得分,横坐标

表示视频帧的索引值,阴影区域代表异常发生时的视频片

段).对比黑色方框中的区域,相比初步检测(蓝色曲线部

分),当实现隐式视角转换后进行二次检测时,橙色曲线表示

的异常得分下降更快,即模型对异常数据的反应更灵敏,说明

隐式视角转换后,异常变得更突出,检测起来更容易.对比

图６(b)方框中的区域,视角转换后(橙色曲线),模型对具有

一定变化的正常视频帧的得分更稳定,说明视角转换后,具有

一定变化的正常数据更符合一般的正常特征,表明算法对正

常数据的定义更鲁棒,即算法在一定程度上提高了对正常数

据的拟合能力.

(a)模型在 UCSDPed２数据集上的结果

(b)模型在 CUHKAvenue数据集上的结果

图６　UCSDPed２和CUHKAvenue数据集上异常得分曲线在视角

转换前后的对比(电子版为彩色)

Fig．６　ComparisonofanomalyscorecurvesonUCSDPed２and

CUHKAvenuedatasetbeforeandaftertheviewtransformation

结束语　本文提出了基于隐式视角转换的视频异常检测

算法,首次将视角转换的思想引入到视频异常检测领域,更多

地关注视频数据中的视角信息,为异常检测提供了一种新的

思路.通过实验验证,本文提出的方法是一个通用的模块,既

可以与重构模型相结合,也可以和预测模型相结合,且均可以

在一定程度上提升模型的性能.本文设计的视角转换方法受

限于没有可监督的多视角信息,难以生成真实的新视角视频

帧,实现显式的视角转换,因此所提方法性能受到了限制.在

未来工作中,我们将构建具有不同视角的视频异常检测数据

集,训练新视角的图像生成网络,实现更为稳定的真正意义上

的视角转换.此外,我们将尝试设计自适应的视角选择网络,

从多视角中选择异常更突出的视角,以降低检测难度,从而提

升模型的鲁棒性.
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