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摘 要： 目的　多示例学习是解决弱监督视频异常事件检测问题的有力工具。异常事件发生往往具有稀疏性、突

发性以及局部连续性等特点，然而，目前的多示例学习方法没有充分考虑示例之间的联系，忽略了视频片段之间的

时间关联，无法充分分离正常片段和异常片段。针对这一问题，提出了一种长短期时间序列关联的二阶段异常检测

网络。方法　第 1 阶段是长短期时间序列关联的异常检测网络（long-and-short-term correlated mil abnormal detection 
framework， LSC-transMIL），将 Transformer 结构应用到多示例学习方法中，添加局部和全局时间注意力机制，在学习

不同视频片段间的空间关联语义信息的同时强化连续视频片段的时间序列关联；第 2 阶段构建了一个基于时空注

意力机制的异常检测网络，将第 1 阶段生成的异常分数作为细粒度伪标签，使用伪标签训练策略训练异常事件检测

网络，并微调骨干网络，提高异常事件检测网络的自适应性。结果　实验在两个大型公开数据集上与同类方法比

较，两阶段的异常检测模型在 UCF-crime、ShanghaiTech 数据集上曲线下面积（area under curve， AUC）分别达到

82. 88% 和 96. 34%，相比同为两阶段的方法分别提高了 1. 58% 和 0. 58%。消融实验表明了关注时间序列的 Trans⁃
former 模块以及长短期注意力的有效性。结论　本文将 Transformer 应用于时间序列的多示例学习，并添加长短期

注意力，突出局部异常事件和正常事件的区别，有效检测视频中的异常事件。
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Abstract： Objective　Video anomaly detection has been applied in many fields such as manufacturing， traffic management 
and security monitoring.  However， detailed annotation of video data is labor intensive and cumbersome.  Consequently， 
many researchers have started to employ weakly supervised learning methods to address this issue.  Unlike the supervised 
learning method， the weakly supervised learning only requires video-level labels in the training stage， which greatly 
reduces the workload of dataset labeling， and only frame-level labeling information is required for the test dataset.  Multiple 
instance learning （MIL） has been recognized as a powerful tool for addressing weakly supervised video abnormal event 
detection.  Abnormal behavior in video is highly correlated with video context information.  The traditional MIL method uses 
convolutional 3D network to extract video features， uses the ordering loss function， and introduces sparsity and time 
smoothing constraints into the ordering loss function to integrate time information into the ordering model.  Introducing time 
concern only into the loss function is not enough.  The use of temporal convolutional network to extract video context infor⁃
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mation further enhances the effect of video anomaly detection network.  However， this global introduction of time informa⁃
tion cannot sufficiently separate abnormal video clips from normal video clips.  Therefore， the attention MIL builds time-

enhancing networks to learn motion features while using the attention mechanism to incorporate temporal information into 
the ranking model.  The learned attention weights can help better distinguish between abnormal and normal video clips.  
The spatiotemporal fusion graph network constructs spatial similarity graphs and temporal continuity graphs separately for 
video segments， which are then fused to generate a spatiotemporal fusion graph.  This approach strengthens the spatiotempo⁃
ral correlations among video segments， ultimately enhancing the accuracy of abnormal behavior detection.  Multiple 
instance self-training framework uses pseudo-label training， which is an effective training strategy to improve model quality 
in weakly supervised learning.  It constructs a two-stage training network and uses the pseudo-label trained by the first-stage 
MIL to guide the training of the second-stage self-guided attention feature extractor， providing a general idea to improve 
model quality.  However， these approaches do not fully exploit temporal correlations， as the feature representation of the 
instances lacks fusion with neighboring and global features.  Abnormal events often exhibit characteristics such as sparsity， 
suddenness， and local continuity， and the insufficient temporal correlations between video segments result in an inad⁃
equate separation between normal and abnormal segments.  To address this issue， this paper proposes a two-stage abnormal 
detection network with long-and-short-term time series association. Method　The first stage involves a long-and-short-term 
time series association abnormal detection network （LSC-transMIL） that applies the Transformer structure to MIL methods.  
It consists of two layers， each containing a local temporal sequence correlation attention module and a global instance corre⁃
lation attention module.  The former learns information in the temporal dimension between individual instances and neigh⁃
boring instances， while the latter focuses on the association between individual instances and global information.  Combin⁃
ing local and global attention mechanisms makes it possible to establish meaningful information correlations among 
instances， highlighting the distinctions between local and global features in the video.  This approach makes it easier to dis⁃
tinguish abnormal video segments from normal ones.  This module generates new instance features， which are then fed into 
the ranking model to generate video abnormal scores and pseudo-labels.  In the second stage， a spatiotemporal attention 
mechanism-based abnormal detection network is constructed.  The SlowFast backbone network is employed to extract video 
features， and the slow and fast pathway features are weighted and fused using spatiotemporal attention.  The slow branch 
pays attention to the spatiotemporal information of the video frame using the spatiotemporal attention module， while the fast 
branch guides the attention to the temporal information through the time-dimensional attention module， and then the two 
branch features are spliced to obtain the final video features.  The abnormal scores generated in the first stage are used as 
fine-grained pseudo-labels to train the abnormal event detection network by using a pseudo-labeling strategy.  Further⁃
more， the backbone network is fine-tuned to enhance the adaptive capability of the abnormal event detection network.
Result　Extensive experiments were conducted on two large-scale public datasets （UCF-crime and ShanghaiTech） to com⁃
pare the proposed two-stage abnormal detection model with similar methods.  The two-stage model achieved area under the 
curve scores of 82. 88% and 96. 34% on the UCF-crime and ShanghaiTech datasets， respectively， demonstrating an 
improvement of 1. 58% and 0. 58% compared with other two-stage methods.  Sufficient ablation experiments were con⁃
ducted on the two datasets， and the effects of the proposed LSC-transMIL， traditional MIL method， and attention MIL 
method were compared under three backbone networks， proving the effectiveness of LSC-transMIL.  Qualitative and quanti⁃
tative explanations are given for the ablation experiments of global attention and global local attention， and the effectiveness 
of combining local and global attention is proved.  The role of local and global time correlation is visualized using heat 
maps. Conclusion　This paper applies the Transformer to time series-based MIL and introduces long-and-short-term atten⁃
tion to highlight the differences between local abnormal events and normal events.  The proposed two-stage abnormal detec⁃
tion network utilizes the abnormal scores generated in the first stage as pseudo-labels， trains a network based on the Slow⁃
Fast backbone network and spatiotemporal attention modules， and fine-tunes the backbone network to enhance the adaptive 
capability of the abnormal detection network.  The proposed approach effectively improves the accuracy of abnormal event 
detection.
Key words： anomaly detection； Transformer； spatio-temporal attention； multiple instance learning（MIL）； weakly super⁃
vised
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0　引 言

视频异常检测任务旨在自动检测和定位异常事

件，如交通事故和犯罪行为。由于背景复杂、数据维

数高和异常定义不清晰等难点，视频异常检测一直

是计算机视觉领域的一项艰巨任务。在现实场景

中，异常事件种类繁多，且远少于正常事件，因此要

收集各种异常进行建模几乎是不可能的（梁家菲 
等，2023）。此外，获取精确的帧级标签既耗时又费

力，所以通常使用基于多示例学习的弱监督方法进

行视频异常检测（Abbas 和 Al-Ani，2022）。

弱监督视频异常检测通常使用动作识别领域预

训练模型提取视频特征，然后使用多示例学习（mul⁃
tiple instance learning， MIL）对视频特征进行异常分

数排序，最终得到视频片段发生异常事件的概率。

Sultani 等人（2018）首次将 MIL 方法引入视频异常检

测任务中，使用多示例排序框架获得视频异常分数

（如图 1（a）所示），在排序损失函数中引入稀疏性和

时间平滑度约束，以在训练期间更好地定位异常。

Zhu 和 Newsam（2019）通过注意力机制和时序排序

损失将时间上下文纳入了 MIL 排序模型，学习到的

注意力权重有助于更好地区分异常视频片段和正常

视频片段，如图 1（b）所示。更进一步地，Feng 等人

（2021）提出一种有效的伪标签训练策略，使用 MIL
方法生成视频异常分数作为视频片段的伪标签，依

据这一更为精细的片段标签构建分类网络有效提高

了异常检测准确率。然而，现有方法构建示例特征

时将视频片段视为独立同分布，没有充分考虑示例

之 间 的 信 息 交 互（Shao 等 ，2021）。 Sultani 等 人

（2018）仅在排序损失中引入稀疏性和时间平滑度

约束，Zhu 和 Newsam（2019）在排序模型中添加时间

上下文信息，而每个示例特征中未充分构建与其他

示例的信息融合，在视频异常检测任务中，忽略了

视频片段间的相关性，对于联系较强的事件易出现

漏检。

Transformer 由于具有很强的描述序列中不同片

段之间的相关性以及建模远程信息的能力，广泛应

用于许多视觉任务，如目标识别与跟踪、医学图像分

类等（Shao 等，2021）。因此可以借鉴 Transformer 结

构构建多示例学习网络，加强示例特征之间的时空

联系。针对异常事件的稀疏性、突发性以及具有局

部连续性等特点，为了避免异常事件的特征淹没在

正常事件特征中、网络对于异常事件不敏感等问题，

本文提出了一个基于长短期时间序列关联的 MIL 二

阶 段 异 常 检 测 网 络（two-stages long-and-short-term 
correlated MIL abnormal detection framework，LSC-

transMIL-stageT） 。首先引入多示例 Transformer 模

型去学习各个片段之间的相关性。构建全局注意力

机制学习各视频片段之间的内在相关信息；并通过

局部注意力机制对连续视频片段的局部信息进行建

模，学习局部片段与临近片段的时间序列上的信息

变化，对局部和全局相关信息进行自适应融合，以期

提高视频异常事件检测的准确性。在此基础上，采

用伪标签异常训练策略，构建二阶段基于 SlowFast
骨干网络的时空注意力模型，进一步增强异常检测

性能。第 1 阶段基于 LSC-transMIL 方法为每一视频

片段生成高可信度的细粒度异常分数，以此作为伪

标签引导二阶段的网络训练。训练过程中微调主干

网络和时空注意力模块，可以消除在行为识别训练

集上预训练模型的偏向，增强对异常检测的敏感性，

提高异常检测性能。

图 1　MIL 和注意力 MIL
Fig. 1　MIL and attention MIL （（a） MIL； （b） attention MIL）
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本文主要工作如下：1）针对现有基于 MIL 的异

常检测方法示例间联系不足的问题，提出了基于

Transformer 的 LSC-transMIL，将 Transformer 模 型 应

用到 MIL 异常检测中，并加入局部和全局时间注意

力机制强化示例间的时间相关性，从而提高异常

判别的性能，并根据此模型生成视频片段伪标签。

2）为增强异常检测性能，建立了二阶段的异常检测

时空注意力模型。将第 1 阶段 LSC-transMIL 生成的

伪标签用于引导第 2 阶段骨干网络的训练；并设计

时空注意力模型加强不同示例间的关联；训练过程

中微调模型参数，强化异常检测的自适应能力。3）对

MIL 常用方法以及现有经典的弱监督异常检测方法

进行了比较分析。实验表明，本文提出的基于 LSC- 
transMIL-stageT 的两阶段视频异常检测网络，在上

海科技大学数据集上曲线下面积（area under curve， 
AUC）达到 96. 22%，在 UCF-crime 数据集上 AUC 达

到 82. 88%，具有很好的异常检测性能。

1　相关工作

1. 1　弱监督视频异常检测

视频异常检测依据标签信息的详细程度可分为

监督学习、弱监督学习和无监督学习 3 类，其中弱监

督学习在训练时仅需要视频级别的标签，测试时需

要帧级别的标签，相对来说数据集标注难度较低，同

时异常识别准确率也较高，是实现视频异常检测的

一种主流方法（王志国和章毓晋，2020）。

2018 年，Sultani 等人（2018）首次将多示例学习

方法应用到视频异常检测领域，将视频片段视为多

示例学习中的示例，使用 C3D（convolutional 3D）网

络提取视频特征，并建立排序模型预测视频片段的

异常分数。在此基础上，Zhu 和 Newsam（2019）通过

注意力机制引入 MIL 排序模型以提高异常检测准确

率，该方法将注意力应用在异常分数生成阶段，而不

是 视 频 特 征 生 成 阶 段 ，不 能 达 到 最 优 检 测 效 果 。

Zhang 等人（2019）在提取视频特征时添加时间卷积

网络（temporal convolutional network， TCN）来提取视

频上下文信息使得异常检测性能得到了提升。但该

方法仅获取长时间相关性，而突发性的短暂异常事

件特征可能会被正常特征所掩盖。于是 Majhi（2020）
在 使 用 3D 卷 积 神 经 网 络（3D convolutional neural 
network， 3DCNN）提取特征的同时，通过两级时间注

意力网络增强视频特征，实现异常事件的检测和分

类。周航等人（2021）尝试从时空融合图网络角度解

决这一问题，对视频片段的特征分别构建空间相似

图和时间连续图，从而生成时空融合图，加强了视频

片段时空关联，提高异常检测准确率。Feng 等人

（2021）更进一步提出一种两阶段的伪标签训练策

略。第 1 阶段使用 MLP 网络生成视频异常分数作为

伪标签；第 2 阶段构建基于伪标签的异常分类网络，

可 有 效 提 高 异 常 检 测 效 果 。 但 是 这 些 方 法 将 包

（bag）内视频片段视为相互独立的，在特征构建时没

有充分考虑示例间的关联，本文将 Transformer 结构

应用于 MIL 方法中，以加强示例之间的联系。

1. 2　MIL相关工作

多示例学习（MIL）与传统单示例学习、多标签

学习不同，MIL 的单个样本称为包（bag），每个包中

含有多个示例，示例在训练过程没有标签，仅有包级

别的标签（Carbonneau等，2018）。多示例学习可分为

嵌入方法、示例方法以及包方法（Wei和 Zhou，2016），

由于视频异常检测需要获取每个视频帧或者视频片

段的异常分数，因此往往使用基于示例的方法。

常规 MIL 方法通常基于示例之间是独立同分布

的这一假设（Shao 等，2021），但是这样会忽略示例之

间的联系这一有效信息。Ilse 等人（2018）基于门控

注意力机制提出注意力池化方法，改进常规多示例

学习方法所使用的最大值池化和平均值池化不能通

过训练优化的问题；而通过注意力机制学习示例权

重，然后连接全连接层获得示例预测标签，其准确度

很大程度上取决于学习到的权重优劣，难以直接优

化。于是 Shi 等人（2020）将这两个过程进行结合，提

出了一种全新的基于注意力机制的损失函数，在计

算权重的同时完成预测。由于 Transformer 具有很强

的描述序列中不同片段之间的相关性以及建模远程

信 息 的 能 力 ，Shao 等 人（2021）构 建 了 transMIL
（Transformer based MIL）结 构 ，用 于 加 强 每 个 示 例

（局部图像）之间的上下文联系，在全视野数字切片

（whole slide image）领域表现出色。Li 等人（2022）提

出了多序列学习（multi-sequence learning， MSL）方

法，不再使用示例作为优化单元，而是使用由多个示

例组成的序列作为优化单元，从而减少了训练初期

模型错误选择异常示例的可能性。因此可以借鉴

Transformer 的深度语义学习能力、长序列建模能力，

构建异常视频的内在全局和局部的相关性，更好地
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实现视频异常事件的检测。

2　本文方法

2. 1　视频异常检测问题描述

多示例学习的视频异常检测方法描述如下： 定
义 输 入 为 B 个 包 （ 即 视 频 ）M i 的 集 合

{ M1，M2，⋯，MB }。其中每个包包含 t 个视频片段，即

t 个 示 例 M i = {m i，1，m i，2，⋯，m i，j，⋯，m i，t }， i =
1，2，⋯，B， j = 1，2，⋯，t，每个包中片段数目并不相

同，实际运算中为保证维度统一选择片段数目最大

值记为 T。每个包的标签记为 Li ∈ { 0，1}，0 表示正

常视频，1 表示视频中包含异常事件。视频异常检

测的目的是生成视频包M i 中每个示例m i，j 的异常分

数，即 S i = { si，1，si，2，⋯，si，j，⋯，si，t }，si，j ∈ [ 0，1]，并根

据异常分数判断当前视频片段是否发生异常。

传统的 MIL 方法将视频片段看做相互独立的，

如图 1（a）所示。使用多示例排序模型获得视频片

段的异常分数，排序模型可描述为包含异常事件的

包中示例对应的异常分数最大值大于正常视频包中

示例对应的异常分数最大值（Sultani 等，2018），即

max
i ∈ Pa

f (ma
i,j) > max

i ∈ Pn

f (mn
i,j) （1）

式中，f (m i，j )代表视频片段对应的异常分数，Pa，Pn

分别代表异常视频和正常视频，max
i ∈ Pa

(⋅) 代表异常视

频中示例异常分数最大值，max
i ∈ Pn

(⋅) 代表正常视频中

示例异常分数最大值。

注意力 MIL 方法如图 1（b）所示，为各示例片段

增加了注意力权重（Zhu 和 Newsam，2019），具体为

max
i ∈ Pa

wi f (ma
i,j) > max

i ∈ Pn

wi f (mn
i,j) （2）

式中，wi 表示习得注意力权重。正如以上模型所示，

这两种 MIL 方法将示例特征视为相互独立的，某一

片段特征未充分关联包内其他片段信息。而 Shao
等人（2021）验证了相关示例间的信息熵小于独立示

例的信息熵，即

Hi(m i, 1, m i, 2,⋯, m i, j) =
∑
j = 2

t

H (m i, t|m i, 1, m i, 2,⋯, m i, j - 1 ) + H (m i,1 ) ≤ ∑
j = 1

t

H (m i, j)
（3）

式中，Hi(m i，1，m i，2⋯，m i，j )表示对于包M i 构建示例之

间联系后的包的信息熵，∑
j = 1

t

H (m i，j )表示独立同分布

下包M i 的信息熵。可见构建示例间的相关性可以

有效降低示例的不确定性，从而生成更多对多示例

异常检测有用的信息。因此，不同于现有方法，本文

基于 Transformer 结构构建示例间的长短期注意力机

制，学习不同视频片段间的时空语义相关信息，这样

示例的异常判断不仅取决于其本身特征，还取决于

相关示例片段的影响，可降低示例信息不确定性，从

而提高视频异常检测的准确率。

2. 2　一阶段LSC-transMIL视频异常检测框架

本文提出的基于长短期相关的 MIL 异常检测框

架如图 2 所示，主要分为 3 个部分： 1）特征提取，将

正常视频和异常视频集合 { M1，M2，⋯，MB } 输入骨

干网络提取视频段特征，记为 X = { X1，X2，⋯，XB }，
X ∈ RB × T × F，B 代表多示例学习中包的数量，T 代表

各包中示例的数量最大值，F 为每个示例即视频片

段特征的维度。2）视频片段的长短期相关语义学

习，所提 LSC-transMIL 模块包含两层 Transformer 结

构。网络输入为视频特征X i ∈ R1 × T × F，每层学习并

融合各视频片段的深层局部和全局相关信息，每层

输出记为 Y i ∈ R1 × T × F，与输入特征维度保持一致。

3）异 常 检 测 ，将 包 特 征 集 合 Y = {Y1，Y2，⋯，YB }，
Y ∈ RB × T × F 输入多层感知器（multi-layer perception，

MLP）网络，对视频片段进行异常检测，输出视频帧

异常分数 S = { S1，S2，⋯，SB }，S ∈ RB × T × 1，1 维度表

示当前视频片段异常分数。

同 时 ，第 1 阶 段 生 成 第 2 阶 段 需 要 的 伪 标 签

LP，i = { li，1，li，2，⋯，li，j，⋯，li，t }，li，j ∈ [ 0，1]，设 置 阈 值

为 ψ，伪标签生成计算式为

li,j = ì
í
î

si,j      si,j ≥ ψ
0       si,j < ψ

（4）
2. 3　LSC-transMIL模型

本文 LSC-transMIL 模块包含两层结构，每层包

括一个局部时间序列相关性注意力模块和全局示例

相关性注意力模块，前者学习单个示例与临近示例

间时间维度上的语义信息，后者充分利用各示例的

空间特征学习不同示例间的空间语义相关性，避免

视频异常的稀疏性导致过拟合的现象。

局部时间序列相关性注意力（local time correla⁃
tion attention）模块使用可训练的高斯核函数建模临

近示例之间的相关性，强调局部时间连续性，削弱单
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个示例与全局序列的关联。局部注意力模型为

Γ = fsoftmax

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç( QK T

dk ) éëêêêêêêexp ( - || j - i
2

2σ2
i )ùûúúúúúú i,j ∈ {1,⋯,T }

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷ （5）

式中，i 表示当前时刻，| j - i |表示 j 时刻与当前时刻

的时间距离，fsoftmax (⋅) 函数对权重进行归一化，Q、K、V

与常规 Transformer 结构中的含义保持一致。

全局示例相关性注意力（global correlation atten⁃
tion）模块使用 Transformer 方法构建当前示例与包内

所有示例之间的联系，具体为

G = fsoftmax( QK T

dk ) （6）
由于视频异常检测中异常事件往往具有小概

率、短时间的性质，异常事件往往与临近的示例表现

出更强的关联性，而和全局信息会有较大差异。如

果过于关注全局关联，会将异常事件淹没在正常事

件中或者正常示例被误判为异常示例，故而在注意

力模块更加关注局部示例之间的关联，通过权重超

参量 α 调整全局注意力和局部注意力的异常检测贡

献度。输入X i 的注意力矩阵A为

A = (αΓ + G )V （7）
经 过 注 意 力 机 制 及 归 一 化 层 L1 得 到 LSC-

transMIL 模块的输出，具体为

Y i = L1 (A + X i ), Y i ∈ R1 × T × F （8）
最后将获得的新示例特征，输入 MIL 排序模型，

本文异常检测 MIL 排序模型可表示为

max
i ∈ Pa

f j = v(wi,vma
i,v + ∑

j ≠ v

wi,jma
i,j) >

max
i ∈ Pn

f j = v(wi,vmn
i,v + ∑

j ≠ v

wi,jmn
i,j) （9）

式中，ma
i，v 代表异常视频中的示例片段，mn

i，j 代表正常

视频中的示例片段，wi，v 和 wi，j 分别表示示例 v 和其本

身的注意力权重，以及示例 v 和包内其他示例的注

意力权重，是在 LSC-transMIL 模块中习得的注意力

权重。该权值代表示例 v 对应的异常分数不仅取决

于其本身特征，还受相关示例片段的影响，从而降低

了示例信息的不确定性，提高异常检测的准确率。

2. 4　二阶段伪标签监督的时空注意力异常检测

网络

为了提高视频的异常检测性能，本文将第 1 阶

段生成的伪标签用于指导第 2 阶段的异常检测。该

阶段的网络如图 3 所示，主要包含 3 个部分： 1）Slow⁃
Fast 骨 干 网 络 提 取 视 频 特 征（Feichtenhofer 等 ，

2019）；2）注意力模块对 Slow 和 Fast 支路视频特征进

行时空注意力加权和信息融合；3）异常检测模块使

用伪标签 LP，i 引导分类网络的训练以生成每个视频

片 段 异 常 分 数 。 网 络 输 入 为 视 频 帧

X̂ ∈ RB × C × T × H × W，输 出 为 异 常 分 数 Ŝ ∈ RB × T × 1。 特

征提取网络使用 SlowFast 网络，可以保证较高准确

率的同时简化训练过程，避免提取光流这一耗时耗

力的操作。

图 2　LSC-transMIL 网络结构

Fig. 2　LSC-transMIL network structure
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Slow 支路获取视频的时空信息，通过时空注意

力模块关注视频帧时空信息。来自 Slow 支路的输

入为X s ∈ RB × C × T/8 × H × W，B 代表 Batchsize，T 代表视频

帧数，C 代表通道数，H，W 代表图片高和宽。首先对

所 有 通 道 进 行 平 均 ，获 取 全 局 时 空 张 量

F ∈ RB × 1 × T/8 × H × W，通过 3D 卷积层、sigmoid 激活层获

取权重矩阵W s ∈ RB × 1 × T/8 × H × W，⊙ 为矩阵乘法，Slow
支路经时空注意力模块的输出Fs为

F s = X s + X s⊙W s （10）
Fast 支路主要获取视频帧之间的时间相关信

息。首先对输入 X f ∈ RB × C × T × H × W 进行空间平均池

化来获取输入特征的全局信息F ∈ RB × C × T × 1 × 1。使

用 升 维 降 维（squeeze-unsqueeze）策 略（Wang 等 ，

2021）对时间维度 T 进行处理，使用 1 × 1 卷积将时间

维度压缩为原本的 1/8，经过维度变换（reshape）操作

获得 F * ∈ RB × C × T/8 × 1 × 1，经过三维卷积层、reshape、

unsqueeze 和 sigmoid 激 活 层 获 得 时 间 权 重 矩 阵

W f ∈ RB × C × T × 1 × 1，Fast 支路经注意力模块输出F f 为

F f = X f + X f ⊙W f （11）
将两条支路视频特征进行池化、展平、拼接操作

后得到最终的视频特征，然后输入异常检测网络。

这里将异常检测问题视为伪标签监督下的视频二分

类问题，构建基于 MLP 的分类网络，使用 sigmoid 层

激活，获取每一视频片段的异常分数。损失函数为

交叉熵损失函数，示例标签使用第 1 阶段生成的细

粒度标签LP，i，具体为

Ŝ i = MLPsig (F s, F f, LP,i ) （12）
同时，训练过程会微调 SlowFast 网络最后一层，

减少行为识别训练集预训练模型的偏见，增强对异

常事件的敏感性。

3　实验与结果

为验证所提方法的有效性，本文选用公开数据

集 ShanghaiTech 和 UCF-Crime 进行实验。Shanghai⁃
Tech 数据集包含 13 个场景中的 130 个异常，包含不

同的拍摄角度和光照条件，其中训练视频 238 个，测

试视频 199 个（Zhong 等，2019）。UCF-Crime 数据集

是一个大型的真实监控视频数据集，包括 13 种异常

事件，1 900 个未经修剪的长视频，其中训练视频

1 610 个。模型训练时采用分步方式： 第 1 阶段首先

使用在 Kinetics-400 数据集上预训练好的参数固定

的 SlowFast 骨干网络提取视频特征，然后基于 LSC-

transMIL 模型生成示例伪标签；第 2 阶段采用伪标签

监督策略训练异常检测网络，训练过程中对 Slow⁃
Fast 骨干网络参数进行微调，使其具有更好的自适

图 3　伪标签监督下异常检测网络结构

Fig. 3　Anomaly detection network structure with pseudo-label
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应性。

为验证所提方法的有效性，首先对 LSC-transMIL
模型、全局和局部注意力模块分别进行消融实验，并

对全局和局部模块的融合系数进行实验分析。然后

与现有主要的弱监督异常检测方法进行比较分析，

从而进一步验证所提方法的性能。依据 Liu 等人

（2018）、Liu 和 Ma（2019）以及 Wan 等人（2020）之前

的 工 作 ，将 视 频 帧 级 的 受 试 者 工 作 特 征 曲 线

（receiver operating characteristic curve，ROC）的曲线

下面积 AUC 作为主要度量，AUC 越大意味着异常检

测能力越强。

3. 1　消融实验

3. 1. 1　LSC-transMIL 模块消融实验

目前常用的提取视频帧特征的骨干网络包括

I3D（inflated 3D convnet），I3D-RGB，C3D 和 SlowFast。
由于 I3D 网络光流支路计算光流需要占用更多的存

储空间和时间，算法复杂度高，因此使用 I3D-RGB，

C3D，SlowFast 3 种网络作为骨干网络对本文提出的

LSC-transMIL 模块进行消融实验。3 种骨干网络均

采用 Kinetics-400 数据集上的预训练模型来提取视

频特征。使用 C3D 网络提取视频特征时，每 16 帧作

为一个视频片段，将网络的 fc6 层输出作为 C3D 特

征，特征维度为 4 096。使用 I3D_RGB 骨干网络提

取 视 频 特 征 时 将 视 频 帧 的 最 小 尺 寸 重 新 缩 放 为

256，并执行尺寸为 224 × 224 像素的中心裁剪（Zach
等，2007），每 16 帧作为一个视频片段生成视频特

征 ，I3D-RGB 特 征 维 度 为 1 024（Carreira 和 Zisser⁃
man，2017）。 SlowFast 网 络 提 取 特 征 时 使 用 官 方

SlowFast_r50_8 × 8 配置文件，每连续 32 帧作为一个

视频片段并对其进行复制，共 64 帧作为 Fast 分支输

入，对这 64 帧进行间隔为 8 的采样，获得 8 帧图像作

为 Slow 分支输入，最终生成的 SlowFast 视频特征维

度为 2 304。LSC-transMIL 网络每批随机选取 40 个

视频进行训练，20 个正常视频和 20 个异常视频，使

用 Adagrad 优化器以 0. 01 的学习率训练生成器，设

置局部全局超参量 α = 10，异常阈值 ψ = 0. 5。

消融实验基于这 3 种骨干网络测试了图 1 中所

示的基础 MIL 模型（图 1（a））、基于注意力机制的

MIL 模型（图 1（b））以及本文提出的 LSC-transMIL 模

型在 ShanghaiTech 数据集和 UCF-Crime 数据集上的

效果，实验结果如表 1 所示。由于加强了示例间的

局部和全局关联，在骨干网络相同的情况下，本文

LSC-transMIL 方法在第 1 阶段时就能获得均高于其

他两种异常检测方法的 AUC 值，在 ShanghaiTech 数

据集上能提升 3. 43% 以上，在 UCF-Crime 数据集上

能提高 1%～2%。

图 4 显示了以 SlowFast 为骨干网络时 3 种 MIL
方法的 ROC 曲线（SlowFast 特征），在低误报率的情

况下，LSC-transMIL（红色）比其他方法获得了更高

的真阳性率，可以证明本文提出的 LSC-transMIL 方

法的有效性。据表 1 在两个数据集上的测试表明，

其他因素一致情况下，第 1 阶段异常检测过程中

SlowFast 网络提取的特征较其他骨干网络性能均为

最优，即其生成的伪标签质量更高。综上，本文选择

SlowFast 网络作为第 2 阶段的特征提取网络并为其

设计相应的时空注意力模块。

图 4　3 种 MIL 方法 ROC 曲线

Fig. 4　ROC curves of three MIL methods

表1　LSC-transMIL消融实验

Table 1　LSC-transMIL ablation experiment
/%

方法

Basic MIL
（Sultani 等，2018）

Attention MIL（Zhu
和 Newsam，2019）

LSC-transMIL

视频特征

C3D
I3D-RGB
SlowFast

C3D
I3D-RGB
SlowFast

C3D
I3D-RGB
SlowFast

AUC
ShanghaiTech

90.00
88.97
90.12
85.79
89.65
92.11
94.22
92.13
95.54

UCF-Crime
74.33
74.86
76.17
74.39
75.82
77.08
79.24
80.47
81.41

注：加粗字体表示各列最优结果。
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3. 1. 2　全局和局部注意力消融实验

本文在第 1 阶段中使用全局和局部注意力机制

加强示例之间的联系。为了验证其对异常检测的有

效性，本文研究了这两个注意力在网络中的作用，在

ShanghaiTech 数据集和 UCF-Crime 数据集上进行实

验，骨干网络为 SlowFast，实验结果如表 2 所示。可

以看出，添加局部注意力机制后可有效改善异常检

测准确率，在 ShanghaiTech 数据集上 AUC 值提高了

1. 35%，在 UCF-Crime 数据集上提高了 1. 31%。

图 5 和图 6 显示了仅有全局注意力和添加局部

注意力之后，在 ShanghaiTech 数据集上的定性效果。

其中 01_0056 号视频为异常视频，01_021 号视频为

正常视频，红色区域为异常发生的片段，蓝色线条代

表模型预测的异常发生的异常分数。

如图 5 所示，增加局部注意力可有效改善异常

检测的准确率，尤其有助于在异常视频中区分异常

片段和正常片段。在仅使用全局注意力机制时，正

常视频示例的异常分数均接近 0，而异常视频的检

测效果较差，无法区分异常视频中的正常片段和异

常片段，会将正常片段误判为异常。添加局部注意

力后，这种误判明显减少。

正常视频如图 6 所示，在局部 + 全局注意力下，

强化了局部特征，使得一些特征与正常特征出现差

异，略微偏离了正常特征聚集范围，异常分数出现极

小范围的波动，虽然没有仅使用全局注意力时的效

表2　全局和局部注意力消融实验

Table 2　Global and local attention ablation experiments

骨干网络

SlowFast

注意力机制

全局

全局 + 局部

AUC/%

ShanghaiTech
94.19
95.54

UCF-Crimes
80.10
81.41

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　ShanghaiTech 数据集 01_0056 号视频异常检测结果

Fig. 5　Anomaly detection results of video 01_0056 of ShanghaiTech dataset 
（（a） global correlation attention； （b） global and local correlation attention）

图 6　ShanghaiTech 数据集 01_021 号视频异常检测结果

Fig. 6　Anomaly detection results of video 01_021 of ShanghaiTech dataset 
（（a） global correlation attention； （b） global and local correlation attention）
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果好，但并不会影响模型的正确判断。

图 7 为 ShanghaiTech 数据集 01_0056 号视频的

注意力矩阵A（式（7））热力图，横纵坐标代表视频片

段，颜色越深代表注意力矩阵的值越大。可以看出，

仅使用全局注意力时，示例会与视频的其他所有示

例构建联系，容易带来误判；而添加局部注意力机制

后，会加强示例与临近示例之间的关注，从而减少

误判。

3. 1. 3　全局和局部注意力比重超参量

LSC-transMIL 模块中使用超参量 α 融合全局和

局部注意力，α 取值代表对局部和全局的关注程度。

通过以上消融实验可知，局部注意力可以增强网络

区分正常片段与异常片段的能力，但 α 取值过大会

使得示例间的全局联系变弱，信息熵降低，示例判断

不确定性增大，准确率降低。因此本文通过多次实

验，发现 α 取值为 10 时会获得最优的异常检测效

果，比较结果如图 8 所示。

3. 2　与现有异常检测方法的比较

第 2 阶段伪标签监督下异常分类网络采用 Slow⁃
Fast 网络提取视频特征，相较于 I3D 网络，可以避免

计算光流这一费时费力的操作，计算复杂度也有显

著降低，与现有主流方法 CAC（cluster attention con⁃
trast）、GCL（generative cooperative learning）、AAVAD

（anomaly attention-based weakly supervised video 
anomaly detection）、CNL（collaborative normality learn⁃
ing）、AR-Net（anomaly regression net）、MIST（multiple 
instance self-training framework）、 MCR（multi-scale 
continuity-aware refinement network） 和 ST-Graph

（spatio-temporal context graph）在 数 据 集 Shanghai⁃
Tech 和 UCF-Crime 比较结果如表 3 和表 4 所示，表中

Ours-one 表示本文仅进行第 1 阶段的结果，Ours-two
为本文两阶段的结果。

从表 3—表 4 中可以看出，进行第 2 阶段的训练

后，使用 SlowFast 视频特征提取网络在 ShanghaiTech
数据集上 AUC 达到 96. 41%，在 UCF-Crime 数据集上

AUC 达到 82. 88%。相较于第 1 阶段的结果分别提

升了 0. 87% 和 1. 47%，相比于同为 2 阶段的 MIST 网

络分别提升了 1. 58% 和 0. 58%，效果提升的一个关

键因素就是 MIST 使用传统的 MIL 方法生成伪标签，

而本文提出的一阶段 LSC-transMIL 方法可以生成更

为可靠的细粒度伪标签。相较于多尺度连续性感知

细 化 网 络（MCR） 的 效 果 分 别 提 高 了 1. 49% 和

图 7　ShanghaiTech 数据集 01_0056 号视频模型注意力矩阵热图

Fig. 7　Model attention matrix heatmap of 01_0056 of ShanghaiTech dataset 
（（a） global correlation attention； （b） global and local correlation attention）

图 8　ShanghaiTech 数据集α不同取值对 AUC 的影响

Fig. 8　AUC of different α values on the ShanghaiTech dataset
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1. 6%，这得益于 Transformer 网络强大的长序列建模

能力和深层信息挖掘能力。

二阶段视频异常检测的定性结果如图 9 所示，

对于异常帧，本文所提模型会生成高异常分数，实现

较为及时的检测。对于没有异常发生的正常帧，本

表4　UCF-Crime数据集上与现有方法比较

Table 4　Performance comparison on UCF-Crime dataset
/%

方法

ST-Graph（Sun 等，2020）
GCL（Zaheer 等，2022）
Zhang 等人（2019）
Zhu 和 Newsam （2019）
MCR（Gong 等,2022）
Zhong 等人（2019）
MIST（Feng 等，2021）
AAVAD（Ma 和 Zhang，2022）
Ours-one
Ours-two

监督

Un
Un

Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly

视频特征

-
ResNext

C3D
AE-Flow

I3D
C3D

I3D-RGB
I3D

SlowFast
SlowFast

AUC
72.70
71.04
78.70
79.00
81.00
81.08
82.30
82.60
81.41
82.88

注：加粗字体和下划线字体分别表示最优、次优的异常检测

结果，“-”代表未提供此项数据，Un 和 Weakly 分别表示无监

督和弱监督。

表3　ShanghaiTech数据集上与现有方法比较

Table 3　Performance comparison on 
ShanghaiTech dataset

/%

方法

CAC（Wang 等，2020）
GCL（Zaheer 等，2022）
Sultani 等人（2018）
Zhu 和 Newsam （2019）
AAVAD（Ma 和 Zhang，2022）
CNL（Liu 等，2022）
AR-Net（Wan 等，2020）
AR-Net（Wan 等，2020）
MIST（Feng 等，2021）
MIST（Feng 等，2021）
MCR（Gong 等，2022）
Ours-one
Ours-two

监督

Un
Un

Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly
Weakly

视频特征

-
ResNext

C3D
AE-Flow

I3D
-

C3D
I3D
C3D

I3D-RGB
I3D

SlowFast
SlowFast

AUC
79.30
78.93
86.30
82.50
85.70
88.20
85.01
91.24
93.13
94.83
94.92
95.54
96.41

注：加粗字体和下划线字体分别表示最优、次优的异常检测

结果，“-”代表未提供此项数据，Un 和 Weakly 分别表示无监

督和弱监督。

图 9　UCF-Crime 数据集异常检测可视化

Fig. 9　Visual examples of prediction results on UCF-Crime 
（（a） Explosion_027；（b） RoadAccident_009；（c） Fighting_033；（d） Normal_248）
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文模型始终生成较低的异常分数。异常检测结果相

较于真实的异常事件标签会存在少许超前或滞后的

现象，这是由于测试集是逐帧标注的，而模型选取

32 帧视频帧作为一个片段生成一个异常分数。当

这 32 帧同时包含正常和异常视频帧时，若异常在该

片段后几帧开始出现，则会有以下两种情况：1）该片

段判定为异常，异常检测结果相较于真实异常会少

许超前，如图 9（b）所示；2）该片段判定为正常，而后

续片段为异常，则较于真实异常会滞后。

4　结 论

本文提出了基于 MIL 的 LSC-transMIL-stageT 方

法，第 1 阶段 LSC-transMIL 模块在多示例学习过程

中使用 Transformer 模型并加入局部和全局时间注意

力加强示例之间时间联系，改善视频异常检测效果，

并进行消融实验验证了 LSC-transMIL 模块的有效

性。第 2 阶段使用伪标签的训练策略，使用第 1 阶段

生成的高可信度的细粒度标签，构建由特征提取、时

空注意力、视频分类 3 部分组成的异常检测网络，进

一步提高视频异常检测准确度。

实验发现添加 Transformer 结构和时间维度注意

力可有效提高异常检测准确率，伪标签策略有效的

一大原因就是在训练过程中可以微调在动作识别数

据集上预训练的模型，能够增强模型对异常事件的

敏感性，但现阶段工作很难将这两种方法的优点结

合起来，模型会过于复杂，接下来一个有探索意义的

方向就是使用新的策略尝试将这两种方法结合起

来，这将会成为下一阶段的研究重点。
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