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[摘要] 　 视频异常检测在智能安防领域具有广泛的应用. 基于生成模型的方法以其强大的生成能力受到学术

界广泛关注. 然而ꎬ这类方法通常涉及较多的参数ꎬ且往往依赖于大量的训练数据ꎬ这限制了其在实际应用场景

中的适用性. 本文提出了一种基于前景对象检测和回归的视频异常检测方法(ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ) . 首先ꎬ利用目标检

测器检测前景对象并构建以对象为中心的时空立方体. 其次ꎬ采用随机乱序的方法构造伪异常数据. 最后ꎬ将单

分类视频异常检测问题转换为回归任务ꎬ在有监督学习范式下优化特征表示. 在模型训练参数量小于 １ Ｍꎬ使用

不到一半训练集的前提下ꎬ所提出的方法在 ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２、ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ 和 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ 数据集上的 Ｍｉｃｒｏ￣ＡＵＣ
分别是 ９９.０９％、８８.１６％ 和 ７８.４７％. 结果表明ꎬ所提出方法在保证较高异常检测能力的同时ꎬ可显著降低对训练

数据的需求量.
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视频异常检测是监控视频中的一项关键任务ꎬ具有重要的现实研究意义和应用价值. 异常事件通常

被定义为在给定环境下不被期望出现的事件. 例如ꎬ汽车行驶在高速公路上是一个正常事件ꎬ而行驶在人

行道上是一个异常事件. 与正常事件相比ꎬ异常事件具有发生频率低的特点ꎬ这导致其收集难度大ꎬ标注
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成本高. 异常数据的难以获得ꎬ导致研究者无法直接利用传统的有监督学习范式来解决视频异常检测问

题[１] . 考虑到监控视频中存在着丰富的正常事件ꎬ因此视频异常检测有这样一种问题设置ꎬ单分类视频异

常检测:训练集仅包含正常样本数据. 因此ꎬ许多文献选择在训练阶段使模型拟合正常样本ꎬ在测试阶段

将反响强烈的数据判别为异常ꎬ从而解决这一问题[２] . 其中ꎬ最为流行的为帧重构方法[３－６] 与帧预测方

法[７－９] . 这些方法利用自编码器或生成对抗网络对数据进行建模ꎬ模型的输入和输出都是整个视频帧或经

过裁剪的视频帧.
尽管这些方法已取得一定进展ꎬ但在实际应用中仍存在两个主要问题. 首先ꎬ模型训练参数量较

大. 模型参数的增多意味着在训练过程中需要更多的计算资源和时间来处理这些参数ꎬ从而增加能源消

耗和计算成本. 在实际应用中ꎬ计算资源通常是有限的ꎬ尤其是在嵌入式设备和移动设备等场景下. 因此ꎬ
在确保模型性能的同时ꎬ尽量减少模型参数的数量显得尤为重要. 其次ꎬ模型对标注的训练数据需求量较

大. 异常具有环境依赖性ꎬ因此每次将模型部署到新的场景时ꎬ都需要重新收集正常数据以训练模型. 尽

管正常数据相对容易获取ꎬ但在大规模数据需求下ꎬ收集且正确标注正常数据仍是一项相当困难的任务.
针对上述问题ꎬ本文提出了一种基于前景对象检测和回归的视频异常检测方法( ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ) . 首先ꎬ利用目标检测器检测前景

对象并构建时空立方体[１０]ꎬ即以目标对象为中心的经裁剪后的视频帧序列. 然后ꎬ通过构造伪异常数据ꎬ
将单分类视频异常检测问题转换为回归任务ꎬ以在有监督学习范式下优化特征表示ꎬ降低模型训练难

度. 目标检测器的应用减小了模型输入数据的大小ꎬ降低了模型输入端的参数量. 将问题转换为回归任务

进一步减少了模型输出端的参数量. 时空立方体的构造使模型更加聚焦于前景对象本身ꎬ去除了背景冗

余信息ꎬ增加了训练数据集的冗余性. 结合回归任务的简单性与模型训练参数量的减少ꎬ可实现模型对正

常训练数据的需求量的降低.
本文方法面临的关键问题是:构造出的伪异常数据能否代替真正的异常数据作为正常数据的负例ꎬ继

而用于回归任务? 对此ꎬ我们进行如下讨论. 正常与异常是一对相对的概念ꎬ任何形式的非正常都可归为

异常. 因此ꎬ非正常的伪异常数据天然可作为正常数据的负例. 在图像异常检测领域ꎬＭｕｎａｗａｒ 等[１１] 的工

作也支持这一观点. 对其实验结果进一步分析可知ꎬ训练阶段所使用的伪异常数据ꎬ即使与测试集中真正

的异常数据有所区别ꎬ仍有助于模型训练获得对正常样本的紧凑表示ꎬ继而间接帮助模型检测真正的

异常.
为了评估 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的性能ꎬ在 ＵＣＳＤ Ｐｅｄ２[１２]、ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ[１３]和 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ[１４]数据集上进行了

实验. 实验结果表明ꎬ在模型训练参数量小于 １ Ｍ 的前提下ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在取得较高异常检测能力的同

时ꎬ显著降低了模型训练过程中对正常训练数据的需求量.

１　 相关工作

由于异常样本数据的缺乏ꎬ许多文献在解决单分类视频异常检测问题时ꎬ使用生成模型拟合正常样本

数据ꎬ测试时根据给定样本对模型的响应程度判别异常. 现有两类非常流行的方法:帧重构方法[３－６] 与帧

预测方法[７－９] . 这些方法假设正常数据可以被很好地重构或预测ꎬ而异常数据则不能. 帧重构方法学习一

个模型来重构正常的训练数据ꎬ并利用重构误差来识别异常. 帧预测方法可看作是一种特殊的帧重构方

法ꎬ它学习一个以一系列连续帧作为输入、预测输出下一帧的模型ꎬ利用预测帧与真实帧的差异程度来区

分异常.
Ｈａｓａｎ 等[３]提出基于帧重构的方法ꎬ利用全卷积自编码器对正常视频帧进行建模ꎬ有效地捕获了视频

中的表观信息. 但基于重构的方法没能显式地建模运动信息ꎬ因此 Ｌｉｕ 等[７]提出基于未来帧预测的方法ꎬ
结合光流约束ꎬ通过生成对抗网络对视频中的表观信息与运动信息进行建模. 但是ꎬ由于生成模型强大的

泛化能力ꎬ这些方法在测试时面对异常输入样本也可以进行很好的重构[４－５ꎬ９]ꎬ继而影响模型对异常的检

测效果. 为了解决模型对异常样本的生成问题ꎬ一系列基于记忆模块[５ꎬ９]、伪异常[４ꎬ６]的方法被提出. 此外ꎬ
Ｔａｎｇ 等[１５]和 Ｌｉｕ 等[１６]将帧重构方法与帧预测方法进行结合ꎬ实现了更好的结果. 然而ꎬ这些方法都建立

在像素级别的生成上ꎬ模型训练参数量较大ꎬ极其消耗计算资源ꎬ以至于无法满足现实应用场景的需要.
不同于上述方法ꎬ直接对单一类别的正常样本数据进行建模ꎬ本文认为可以通过构造不属于正常样本

—８１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



肖　 剑ꎬ等:基于前景对象检测和回归的视频异常检测方法

数据的伪异常数据ꎬ将单分类视频异常检测问题转换为有监督的回归任务ꎬ继而利用判别模型予以解

决. 回归思想用于视频异常检测ꎬ在其他问题设置下已有先例. Ｓｕｌｔａｎｉ 等[１７] 首次提出弱监督视频异常检

测ꎬ采用多示例学习的方法来予以解决ꎬ将异常检测问题视为回归任务ꎬ为每一个实例预测一个异常分

数. Ｌａｎｄｉ 等[１８]将回归技术用于有监督视频异常检测ꎬ通过回归网络直接为每一个输入数据预测一个异常

分数. Ｐａｎｇ 等[１９]利用自训练序数回归解决无监督视频异常检测问题ꎬ对视频帧的异常分数进行迭代优化

求解. 而本文则通过构造伪异常数据的方式ꎬ将回归技术用于单分类视频异常检测问题.

２　 本文方法

２.１　 算法整体框架

本文提出的基于前景对象检测和回归的视频异常检测方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤꎬ由 ４ 个部分组成:时空立方体

构造、图像级伪异常构造、特征提取网络 ｆ(􀅰)和回归网络 ｆｃ(􀅰) . 其中ꎬ图像级伪异常构造仅用在模型的训

练阶段. 算法的整体框架如图 １ 所示.

图 １　 算法整体框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

进行时空立方体的构造时ꎬ首先使用预先训练的目标检测器对训练集和测试集中的每帧进行前景对

象检测ꎬ得到一系列边界框. 继而对在帧 ｉ中检测到的每个对象ꎬ该帧及其相邻帧{ ｉ－ｔꎬ􀆺ꎬｉ－１ꎬｉꎬｉ＋１ꎬ􀆺ꎬ
ｉ＋ｔ}按照该对象的边界框进行裁剪得到一系列图像补丁ꎬ将这些图像补丁缩放到固定的大小ꎬ并在时间维

度上进行堆叠ꎬ得到以对象为中心的时空立方体. 由测试集得到的时空立方体ꎬ包含正常时空立方体与异

常时空立方体ꎬ构成测试数据集合 Ｘ ｔｅｓｔ . 由训练集得到的正常时空立方体ꎬ对它们经图像级伪异常构造(见
图 ２)可得到伪异常时空立方体. 这些正常时空立方体与伪异常时空立方体一起ꎬ共同组成训练数据集合

Ｘ ｔｒａｉｎ ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ} . 为训练数据集合 Ｘ ｔｒａｉｎ赋予训练标签ꎬ得到标签集合 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋ}ꎬ其中ꎬ当 ｘｉ 为
正常时空立方体时ꎬ对应的 ｙｉ ＝ １ꎬ否则 ｙｉ ＝ ０. Ｘ ｔｒａｉｎ与 Ｙ 一起ꎬ共同支撑模型进行有监督的回归训练. 一个

深度神经网络 ｆ(􀅰)ꎬ用于对时空立方体进行特征提取. 这些特征随后输入到回归网络 ｆｃ(􀅰)得到正常

分数.
２.２　 图像级伪异常构造

由于非正常即可视为异常ꎬ所以为得到伪异常数据ꎬ有两种思路可以选择. 一种是在图像级别对训练

集中的正常样本数据(以时空立方体为数据单位)做任意变换ꎬ另一种是在特征级别对由正常样本数据得

到的正常特征做随机扰动. 本文实验选择在图像级别构造伪异常数据(进一步讨论见第 ４ 部分) . 由于视

频数据带有时空属性ꎬ所以从时间和空间两个维度分别对其做任意变换. 受自监督学习中辅助任务的启

发[２０]ꎬ选择随机乱序的方式ꎬ如图 ２ 所示. 具体来说ꎬ于空间维度上的随机乱序ꎬ对每一个时空立方体ꎬ首
先将其中的每一帧分解为 ｎ×ｎ个大小相等的补丁(图中以 ｎ ＝ ２ 为例)ꎬ然后对各补丁在时间维度上顺序

保持不变的前提下进行随机乱序. 于时间维度上的随机乱序ꎬ对时空立方体中的每一帧在时间维度上进

行随机排列即可. 特别地ꎬ对于静止的对象ꎬ由于在时间维度上对其进行乱序没有意义ꎬ因而只对其进行

空间维度上的乱序.
—９１１—
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图 ２　 图像级伪异常构造

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｍａｇｅ￣ｌｅｖｅｌ ｐｓｅｕｄｏ ａｎｏｍａｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

２.３　 网络模型

由于回归任务的简单性ꎬ所以可以设计训练参数量较少、复杂度较低的网络模型ꎬ以增加模型的易训

练性和部署性ꎬ进而提高模型的实用性和适用范围. ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 网络模型由特征提取网络 ｆ(􀅰)与回归网

络 ｆｃ(􀅰)组成ꎬ模型训练参数量大小为 ０.９７９ Ｍ. 特征提取网络 ｆ(􀅰)由 ３Ｄ 卷积与 ２Ｄ 卷积两部分组成. ３Ｄ
卷积部分共有 ６ 组 ３Ｄ 卷积块ꎬ每组 ３Ｄ 卷积块都由 ３×３×３ 卷积核大小的 ３Ｄ 卷积层、实例归一化层和

ＲｅＬＵ 激活层组成ꎬ且每两组 ３Ｄ 卷积块后跟一层 ３Ｄ 池化层. ６ 个 ３Ｄ 卷积层的输出通道数依次为 ３２ꎬ３２ꎬ
６４ꎬ６４ꎬ６４ꎬ６４. ２Ｄ 卷积部分由输出通道数为 ６４、卷积核大小为 ２×２ 的 ２Ｄ 卷积层ꎬ实例归一化层ꎬＲｅＬＵ 激

活层和 １ 层 ２×２ 大小的最大池化层构成. 回归网络 ｆｃ(􀅰)依次由 １ ０２４×５１２ 的全连接层ꎬＲｅＬＵ 激活层ꎬ
５１２×１ 的全连接层和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活层构成. 由于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数可将任意实数映射到(０ꎬ１)ꎬ因此经由回

归网络 ｆｃ(􀅰)得到的正常分数为 ０ 到 １ 之间的数值.
２.４　 回归训练

回归作为机器学习中的基本方法ꎬ通常用于预测连续型输出变量的值. 其目标是建立输入特征与输

出之间的函数关系. 在单分类视频异常检测问题中ꎬ我们将异常程度视为输出变量ꎬ通过训练数据集来学

习这种关系. 形式化定义如下:给定由 Ｋ个时空立方体组成的训练数据集合 Ｘ ｔｒａｉｎ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}及对应

的标签集合 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋ}ꎬ目标是学习得到一个正常评分函数 ϕ:Ｘ→(０ꎬ１) . ϕ由特征提取网络 ｆ(􀅰)
与回归网络 ｆｃ(􀅰)组成. 若 ｘｉ 为正常时空立方体(即 ｙｉ ＝ １)ꎬ则使 ϕ(ｘｉ)趋近于 １ꎬ代表正常程度越高ꎻ否
则ꎬ使 ϕ(ｘｉ)趋近于 ０ꎬ代表异常程度越高.

首先ꎬ从 Ｘ ｔｒａｉｎ与 Ｙ中采样数据标签对{ｘｉꎬｙｉ}:
ｘｎ ＝ ｘｉꎬ ｉｆ ｙｉ ＝ １

ｘａ ＝ ｘｉꎬ ｉｆ ｙｉ ＝ ０{ ꎬ (１)

式中ꎬ利用特征提取网络 ｆ(􀅰)提取其特征:
ｈｎ ＝ ｆ(ｘｎ)
ｈａ ＝ ｆ(ｘａ){ . (２)

最后ꎬ将提取的特征输入回归网络 ｆｃ(􀅰)ꎬ得到对应特征的正常分数. 为使其值趋近于对应标签ꎬ可采

用交叉熵损失函数 Ｌｏｓｓ 予以约束:

Ｌｏｓｓ＝ １
Ｎ ∑ ｉ

－[ｙｉ􀅰(ｐｉ)＋(１－ｙｉ)􀅰(１－ｐｉ)]ꎬ (３)

式中ꎬｐｉ 表示 ｆｃ(􀅰)预测输出的正常分数.
注意ꎬ虽然此处使用的是分类任务中常用的损失函数ꎬ但本文依旧是将异常检测问题视作回归任务ꎬ

而非分类任务. 这是由于模型最后输出的正常分数为连续值ꎬ而非离散值(类别种类) .
具体的回归训练算法如算法 １ 所示.

—０２１—
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算法 １　 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 回归训练过程

输入:训练数据集合 Ｘｔｒａｉｎꎬ标签集合 Ｙꎬ训练轮次 Ｅꎬ批大小 Ｎꎻ网络模型 ｆ(􀅰)与 ｆｃ(􀅰)ꎻ
输出:训练好的 ｆ(􀅰)与 ｆｃ(􀅰)的模型参数 Θ.
１.　 ｆｏｒ ｅｐｏｃｈ＝ １ ｔｏ Ｅ ｄｏ
２.　 　 　 ｓａｍｐｌｅ ａ ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ{ｘｉꎬｙｉ} Ｎｉ＝ １ ｆｒｏｍ ＸｔｒａｉｎꎬＹ
３.　 　 ｉｆ ｙｉ ＝ １
４.　 　 ｔｈｅｎ ｈｎ ＝ ｆ(ｘｎ) / ∗提取正常特征∗/
５.　 　 ｅｌｓｅ ｈａ ＝ ｆ(ｘａ) / ∗提取伪异常特征∗/
６.　 　 ｅｎｄ ｉｆ
７.　 　 ｐｉ ＝ ｆｃ(ｈ{ｎꎬａ} ) / ∗得到对应特征的正常分数∗/
８.　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ Ｌｏｓｓ ｂｙ Ｅｑ. ３ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｆ(􀅰)ꎬｆｃ(􀅰) ｔｈｒｏｕｇｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ Ｌｏｓｓ / ∗计算交叉熵损失并更新网络

参数 Θ∗/
９.　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１０.ｒｅｔｕｒｎ Θ

２.５　 正常分数

在测试阶段ꎬ对测试数据集合 Ｘ ｔｅｓｔ中的每一个时空立方体ꎬ经由 ｆ(􀅰)提取特征后送入回归网络 ｆｃ(􀅰)
即可得到对应的正常分数. 对于帧的正常分数ꎬ选择该帧中所有时空立方体的正常分数的最小值作为该

帧的正常分数. 对这些分数首先进行最大最小归一化处理:

ｐｉ ＝
ｐｉ－ｍｉｎ(ｐｉ)

ｍａｘ(ｐｉ)－ｍｉｎ(ｐｉ)
ꎬ (４)

将结果映射到[０ꎬ１]之间. 其中 ｍｉｎ(ｐｉ)和 ｍａｘ(ｐｉ)分别是正常分数 ｐｉ 在所有帧上的最小值与最大

值. 再使用高斯函数进行平滑处理:

ｆ(ｘ)＝ １
２π􀅰σ

ｅ－(ｘ－μ)
２

２σ２ ꎬ (５)

得到最终的帧级正常分数. 其中 σ本文选用 ２０ꎬμ选用 ２４. 由 １ 减去帧级正常分数即可得相应的异常

分数.

３　 实验与分析

３.１　 实验设置

为了全面的验证本文方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的性能ꎬ在三个不同规模的数据集上进行了实验. ＵＣＳＤ
Ｐｅｄ２[１２](Ｐｅｄ２)是一个小规模的人行道场景数据集ꎬ异常事件包括自行车、汽车和滑板. 该数据集中的目

标尺寸相对较小. ＣＵＨＫ Ａｖｅｎｕｅ[１３](Ａｖｅ)是一个中小规模的校园大道场景数据集ꎬ异常事件包括跑步、丢
书包和推自行车等. 相对于 Ｐｅｄ２ꎬ该数据集中的目标尺寸稍大. ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ[１４](ＳＨＴ)是一个大规模的校

园多场景数据集ꎬ共有 １３０ 个异常事件ꎬ包括跑步、闲逛和翻越栅栏等. 在这个数据集中ꎬ目标尺寸较大.
选用 ＰｙＴｏｒｃｈ 搭建网络模型ꎬ并使用 Ａｄａｍ 随机梯度下降法来优化模型参数ꎬ其中学习率设为

０.０００ １ꎬ其它参数使用默认值. 训练轮次设为 １ꎬ批尺寸设为 ６４. 选用 ＹＯＬＯｖ３[２１]进行目标检测(亦可使用

其他目标检测器)ꎬ针对误检情况ꎬ利用置信分数阈值来予以过滤ꎬ对 Ｐｅｄ２ꎬＡｖｅ 和 ＳＨＴꎬ阈值分别设置为

０.５、０.８ 和 ０.８. 时空立方体的高度和宽度统一设为 ６４ꎬ时间维度上对 Ｐｅｄ２ꎬＡｖｅ 和 ＳＨＴ 分别设 ｔ为 ３、３ 和

４. 以概率方式生成伪异常数据ꎬ对正常时空立方体ꎬ保持正常概率为 ０.１. 具体来说ꎬ０.１ 概率保持不变ꎬ０.９
概率进行空间和时间维度上的等概率随机变换.
３.２　 实验结果与分析

为了评估模型性能ꎬ本文采用帧级 ＡＵＣ(ＲＯＣ 曲线下的面积)作为指标ꎬ该数值越高ꎬ表明模型性能越

好. 如 Ｇｅｏｒｇｅｓｃｕ 等[２２]所述ꎬ现有文献有两种计算帧级 ＡＵＣ 的方式:１)Ｍｉｃｒｏ￣ＡＵＣꎬ在测试集中将所有视频

的帧逐帧拼接ꎬ然后计算 ＡＵＣꎻ２)Ｍａｃｒｏ￣ＡＵＣꎬ分别对测试集中的每个视频计算 ＡＵＣꎬ然后取平均值. 通常

情况下ꎬ同一模型在相同数据集上计算 ＡＵＣꎬＭａｃｒｏ￣ＡＵＣ 要高于 Ｍｉｃｒｏ￣ＡＵＣ. 由于实验结果分析发现帧级

—１２１—
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Ｍａｃｒｏ￣ＡＵＣ 对于衡量模型异常检测性能存在不合理性(见 ３.２.４ 小节)ꎬ因此本文选择帧级 Ｍｉｃｒｏ￣ＡＵＣ 作

为评价标准ꎬ以公平地比较不同的方法.

图 ３　 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在三个数据集上的训练损失曲线和 ＡＵＣ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ＡＵＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

３.２.１　 训练过程分析

实验表明ꎬ本文方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在保持较高的异常检测性能的同时ꎬ成功降低了模型训练参数量以

及对训练数据的需求. 数据集经目标检测器预处理后ꎬ在批大小为 ６４ 的设置下ꎬ模型在 Ｐｅｄ２、Ａｖｅ 和 ＳＨＴ
上训练一轮分别需要 ４２９、１ ４９０ 和 ２ ２６５ 个批次. 而 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在其上ꎬ仅经过少量批次(分别在第 １４７、
１５５ 和 ２３３ 批次达到最高 ＡＵＣ)的训练就可以收敛ꎬ且 ＡＵＣ 表现出很高的水平(分别为 ９９.０９％、８８.１６％和

７８.４７％) . ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在三个数据集上的收敛情况以 ＡＵＣ 曲线图和训练损失曲线图呈现ꎬ如图 ３ 所示. 这
表明 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 无需在整个数据集上进行训练即可获得出色的性能表现ꎬ这是目前其他方法所无法达到

的. 为了进一步比较和探究模型的收敛速度(收敛越快ꎬ意味着所需训练数据量越少)ꎬ计算整理了 ＦＯＤＲ￣
ＶＡＤ 与部分其他方法所需的训练轮次与模型训练参数量ꎬ数据如表 １ 所示. 横向对比可知ꎬ其他方法在

Ｐｅｄ２ 与 Ａｖｅ 上需要训练 ６０ 或 ８０ 个轮次ꎬ而在 ＳＨＴ 上相对较少. 这可能是因为 ＳＨＴ 数据集的数据量远大

于 Ｐｅｄ２ 和 Ａｖｅ 数据集ꎬ其中包含更多冗余数据ꎬ使得模型无需经过那么多轮次训练就能够收敛. 然而ꎬ与
其他方法相比ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法竟然在这三个数据集上仅需要部分数据集即可完成训练ꎬ即所需训练轮

次小于 １. 这与其他方法形成了明显的对比. ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 之所以能够快速收敛ꎬ有两个主要原因. 首先ꎬ使
用目标检测器构造时空立方体后ꎬ不同场景下的相同行为被转换成了没有场景的相同行为ꎬ从而极大程度

上增加了数据集中的数据冗余度. 这意味着模型在训练过程中可以从多个类似的数据样本中获取信息ꎬ
而无需遍历全部数据. 其次ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 相较于其他方法而言ꎬ模型训练参数量小(小于 １ Ｍ)ꎬ进行的是
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简单的有监督回归任务ꎬ训练难度较低. 相比于其他复杂的方法ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的模型结构和训练目标相对

简单明确. 这种优势使得模型能够更快速地学习数据中的关键特征和模式ꎬ从而实现快速收敛、降低对正

常标注数据的需求量.
表 １　 训练轮次和模型训练参数量的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｅｄ２ ｅｐｏｃｈｓ Ａｖｅ ｅｐｏｃｈｓ ＳＨＴ ｅｐｏｃｈｓ Ｐａｒａｍｓ Ｍ

ＤＬＡＮ￣ＡＣ[８] ８０ ８０ ２０ —

ＨＦ２ ￣ＶＡＤ[１６] ８０ ８０ ５０ １２９.４５９

ＬＬＳＨ[２３] — ６０ ６０ ４.７１８

ＳＴＥＡＬ￣Ｎｅｔ[４] ６０ ６０ ６０ ５.９８０

ＭＮＡＤ[９] ６０ ６０ １０ １５.６５１

ＳＬＯ￣ＶＡＤ[２４] >５０ >５０ >５０ ２.７２７

Ｏｕｒｓ <０.３５ <０.１５ <０.１５ ０.９７９

３.２.２　 测试结果分析

为验证 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法的有效性ꎬ将其与近年来的其他先进方法在三个数据集上进行了比较ꎬ结果

如表 ２ 所示. 最高 ＡＵＣ 加粗加下划线显示ꎬ次高 ＡＵＣ 加粗显示. ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法的实验结果的 ＲＯＣ 曲线

图如图 ４ 所示.
表 ２　 本文方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 与其他方法的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｐｅｄ２ ＡＵＣ / ％ Ａｖｅ ＡＵＣ / ％ ＳＨＴ ＡＵＣ / ％

Ｆｒａｍｅ￣Ｐｒｅｄ[７] — ９５.４０ ８５.１０ ７２.８０

Ｍｅｍ￣ＡＥ[５] — ９４.１０ ８３.３０ ７１.２０

ＭＮＡＤ￣Ｒｅｃ[９] — ９０.２０ ８２.８０ ６９.８０

ＭＮＡＤ￣Ｐｒｅｄ[９] — ９７.００ ８８.５０ ７０.５０

ＩｎｔｅｇｒａｄＡＥ[１５] — ９６.３０ ８５.１０ ７３.００

ＳＴＥＡＬ￣Ｎｅｔ[４] — ９８.４０ ８７.１０ ７３.７０

ＤＬＡＮ￣ＡＣ[８] — ９７.６０ ８９.９０ ７４.７０

ＡＭＭＣ[１] — ９６.６０ ８６.６０ ７３.７０

ＬＬＳＨ[２３] — — ８７.４０ ７７.６０

ＨＦ２￣ＶＡＤ[１６] √ ９９.３０ ９１.１０ ７６.２０

ＳＬＯ￣ＶＡＤ[２４] √ ９７.６０ ９０.９０ ７８.８０

Ｏｕｒｓ √ ９９.０９ ８８.１６ ７８.４７

图 ４　 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

　 　 根据表 ２ 的结果可以看出ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 在 ＳＨＴ
数据集上的性能均优于其他方法. 在 Ａｖｅ 数据集上ꎬ
ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的性能接近于先进方法. 在 Ｐｅｄ２ 数据

集上ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的性能虽然略逊于最优方法ꎬ但仍

然具有 ９９.０９％的高性能表现. 这说明了本文方法的

有效性. 与本文方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 相比ꎬＨＦ２￣ＶＡＤ 方

法与 ＳＬＯ￣ＶＡＤ 方法也使用了目标检测器构建时空

立方体ꎬ这三种方法在数据预处理方面存在共同之

处. 两方法除了使用目标检测器之外ꎬＨＦ２￣ＶＡＤ 还

在两阶段框架下使用了光流、多层记忆模块和变分

自编码器等精心设计的技术. 而 ＳＬＯ￣ＶＡＤ 则在训练

过程中依据任务的难度ꎬ以多阶段、多任务的方式训

练模型. 相比之下ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法显得更加简单高效ꎬ直接通过回归预测对数据进行处理ꎬ并使用预测

的正常分数来识别异常事件. 这表明本文方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 具有简单、有效的特点.

—３２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４７ 卷第 ２ 期(２０２４ 年)

３.２.３　 泛化性分析

为了评估模型的泛化能力ꎬ使用一个数据集进行训练ꎬ然后在另一个数据集上进行测试ꎬ实验结果如

表 ３ 所示. 括号内的数值表示在跨数据集训练时ꎬ相比于原数据集训练模型测试结果的变化情况. 实验结

果表明ꎬ当 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法在 Ｐｅｄ２ 和 Ａｖｅ 数据集上进行测试时ꎬ其 ＡＵＣ 分数较低ꎬ显示出较差的泛化能

力. 这样的结果ꎬ可能是由于数据集之间特征差异过大所致. 尽管通过构造时空立方体的方式去除了部分

背景冗杂信息ꎬ但由于三个数据集的相机拍摄角度和拍摄距离存在巨大差异ꎬ使得相同动作在不同数据集

上表现出明显的不同ꎬ进而影响了模型的异常检测能力. 然而ꎬ需要注意的是ꎬ在对 ＳＨＴ 数据集进行测试

时ꎬＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 表现出了较高的 ＡＵＣꎬ甚至超过了一些在 ＳＨＴ 数据集上训练的其他方法的性能. 特别是在

Ａｖｅ 数据集上训练的 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤꎬ其 ＡＵＣ 分数达到了 ７７.０３％ꎬ超过了 ＨＦ２￣ＶＡＤ 等方法ꎬ显示出一定的泛

化能力. 另外ꎬ通过比较括号内的性能变化幅度ꎬ可以看出模型在目标较小数据集上训练且在目标较大数

据集上测试时ꎬ性能下降较小ꎬ相较之下ꎬ在目标较大数据集上训练并在目标较小数据集上测试时ꎬ性能下

降明显. 这表明模型在处理具有差异特征的数据集时可能存在挑战ꎬ但在目标尺寸稍大的情况下也表现

出较好的泛化能力.
表 ３　 不同测试集下的 ＡＵＣ 分数(％)

Ｔａｂｌｅ ３　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ(％)ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｔｅｓｔ

Ｐｅｄ２ Ａｖｅ ＳＨＴ

Ｐｅｄ２ ９９.０９ ７９.９３(－８.２３) ７２.４３(－６.０４)

Ｔｒａｉｎ Ａｖｅ ７７.１１(－２１.９８) ８８.１６ ７７.０３(－１.４４)

ＳＨＴ ７９.１８(－１９.９１) ８３.０３(－５.１３) ７８.４７

３.２.４　 可视化分析

由于 ＳＨＴ 比 Ｐｅｄ２ 和 Ａｖｅ 更加具有挑战性ꎬ所以在 ＳＨＴ 上对 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 的异常检测结果进行可视化

分析. 如图 ５ 所示ꎬ在上方的视频帧画面中ꎬ红色箭头指向异常所发生区域ꎬ蓝色方框表示由目标检测器

检测得到的边界框ꎻ在下方的异常分数曲线示意图中ꎬ横坐标表示视频帧ꎬ纵坐标表示异常分数ꎬ粉色部分

表示异常出现的时间段ꎬ蓝色曲线表示经由本文方法得到的异常分数. 图 ５(ａ)、(ｂ)、(ｃ)为在单个视频上

具有较低 ＡＵＣ 值的样例展示ꎬ图 ５(ｄ)、(ｅ)、( ｆ)为在单个视频上具有较高 ＡＵＣ 值的样例展示.
对图 ５ 分析可知:
(１)异常检测性能依赖于目标检测器的表现. 当异常主体在视频画面中占幅较大且不被遮挡时ꎬ目标

检测器不易出错ꎬ这时模型往往表现出较好的异常检测性能ꎻ而当异常主体被严重遮挡ꎬ在视频画面中占

幅较小ꎬ或对于目标检测器属于未知类别时ꎬ异常主体往往会被漏检ꎬ继而导致模型对异常的漏检.
(２)在评估异常检测性能时ꎬ不应使用 Ｍａｃｒｏ￣ＡＵＣ 作为评价指标. 如图 ５(ｅ)所示ꎬ异常发生在整个视

频段中ꎬ模型预测的异常分数具有很大的波动性ꎬ尤其在视频前半部分存在很低的异常分数. 直观上ꎬ模
型在该视频中未表现出良好的异常检测性能ꎬ但计算得到的 ＡＵＣ 值仍为 １. 由此可见ꎬ对单个视频计算

ＡＵＣ 值无法准确反映模型的异常检测性能ꎬ因此不应将 Ｍａｃｒｏ￣ＡＵＣ 作为衡量模型异常检测性能的评价

指标.
３.３　 消融实验

为了探究空间随机拼图和时间随机乱序两种伪异常数据构造方法对模型性能的影响ꎬ通过变化不同

的构造方法做了消融实验. 在正常概率 Ｐ值为 ０.１ 的情况下ꎬ消融实验结果如表 ４ 所示.
观察表 ４ 数据可知ꎬ在构造伪异常数据时ꎬ对于 Ｐｅｄ２ 和 ＳＨＴ 数据集ꎬ时间维度上的随机乱序比空间

维度上的随机拼图更加有效ꎬ可以显著提升模型的性能ꎻ而对于 Ａｖｅ 数据集ꎬ空间维度上的随机拼图则更

加有效. 这可能是由于在 Ｐｅｄ２ 和 ＳＨＴ 数据集中ꎬ更多的是与时间因素密切相关的异常ꎬ例如滑滑板、骑自

行车和追逐打闹等活动. 因此ꎬ通过在时间维度上进行随机乱序ꎬ可以更好地模拟这些与时间相关的异常

情况ꎬ从而提高模型的性能. 而在 Ａｖｅ 数据集中ꎬ则存在着相当一部分与空间因素密切相关的异常ꎬ例如

行人对镜头的遮挡行为等. 因此ꎬ在空间维度上进行随机拼图可以更好地模拟这种空间相关的异常情况ꎬ
进而提升模型的性能. 这表明根据不同数据集中异常类型的特点ꎬ选择合适的伪异常数据构造方法可以
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显著提升模型的性能. 另外ꎬ表 ４ 也显示了当同时考虑时间维度和空间维度时ꎬ可以进一步提升模型的性

能表现.

图 ５　 ＳＨＴ 上预测结果的可视化

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＳＨＴ

表 ４　 不同伪异常构造方法下的 ＡＵＣ 分数(％)

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ(％)ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｓｅｕｄｏ ａｎｏｍａｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｐｅｄ２ Ａｖｅ ＳＨＴ

空间维度 ９５.０１ ８５.３０ ７０.２５

时间维度 ９６.２６ ８２.８９ ７７.３８

时空维度 ９９.０９ ８８.１６ ７８.４７

　 　 为了探究在训练过程中正常数据所占比例的不同(正常概率 Ｐ 值取值的不同)是否对算法性能存在

影响ꎬ进行了在时空维度条件下的消融实验. 实验数据在每种概率条件下做 ３ 次并求平均ꎬ结果如表 ５ 所

示ꎬ相应的折线图如图 ６ 所示.
表 ５　 不同正常概率(Ｐ 值)条件下的 ＡＵＣ 分数(％)

Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ(％)ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ(Ｐ￣ｖａｌｕｅ)ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｐ ０.０５ ０.１ ０.２ ０.３ ０.４ ０.５ ０.６ ０.７ ０.８ ０.９

Ｐｅｄ２ ９６.８３ ９８.７４ ９８.４０ ９８.８７ ９８.５４ ９８.６３ ９８.６７ ９６.７５ ９６.８３ ９６.３４

Ａｖｅ ８５.６７ ８７.５８ ８７.１５ ８６.０１ ８６.４０ ８６.６２ ８３.７０ ８３.７８ ８４.７４ ８３.３６

ＳＨＴ ７５.５７ ７８.０７ ７７.７９ ７６.７８ ７７.８７ ７６.０４ ７６.４１ ７６.８２ ７６.５９ ７６.３０

　 　 根据图 ６ 所示ꎬ从 ０.１ 开始随着 Ｐ值的增加ꎬ模型在 Ｐｅｄ２ 和 ＳＨＴ 数据集上的 ＡＵＣ 分数没有出现明显

波动ꎬ整体呈现出趋于平稳的趋势. 在 Ａｖｅ 数据集上ꎬＡＵＣ 分数仅呈轻微下降的趋势. 这表明本文方法对

于 Ｐ值的选择不太敏感. 但当 Ｐ值取 ０.０５ 时ꎬ在三个数据集上的 ＡＵＣ 分数都有明显下降. 因此ꎬ从节省数
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据资源的角度考虑ꎬ本文最终选择将 Ｐ值设定为 ０.１. 从数据增强的角度来看ꎬ当 Ｐ 值取 ０.１ 时ꎬ意味着在

一次训练过程中ꎬ只有十分之一的数据来自真实场景ꎬ而余下的九分之一是通过算法生成的数据. 此外ꎬ
从表 ２ 中可以看出ꎬ相比于其他方法ꎬ本文方法的收敛速度非常快. 综合来看ꎬ这意味着其他方法的优异

性能的获得依赖于大量标注的正常数据ꎬ而本文方法只需要少量标注的正常数据就能展现出优秀的异常

检测性能. 这表明相比于其他方法ꎬ本文方法具有节约资源、适用性强的特点ꎬ更能够满足现实应用场景

的要求.

图 ６　 不同正常概率(Ｐ 值)条件下的 ＡＵＣ 分数折线图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ａ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ(Ｐ￣ｖａｌｕｅ)ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４　 讨论及未来工作

未来的工作将就以下三个方面展开讨论:
(１)伪异常数据构造方式的设计. 通过消融实验的结果可以得知ꎬ选择合适的伪异常数据构造方式对

于显著提升模型异常检测性能十分关键. 目前本文选择在图像级别通过时间维度或空间维度的乱序操作

来构造伪异常数据ꎬ但可能还存在更好的构造方法. 除了在图像级别设计更巧妙的构造方式外ꎬ还可以考

虑在特征级别构造伪异常数据. 在图像异常检测领域ꎬＬｉｕ 等[２５]认为在图像级别构造的伪异常数据与真正

的异常之间存在很大差异ꎬ这可能会导致无法对正常数据建立紧凑的分布表示ꎬ遂提出了在特征级别对正

常特征添加高斯噪声来构造伪异常特征的方式ꎬ并将其用于图像异常检测且取得了显著的成效. 受此启

发ꎬ本文进行了初步实验ꎬ尝试对提取出的正常特征 ｈｎ 进行加噪处理ꎬ但效果并不理想ꎬ在 Ｐｅｄ２ 数据集上

的 ＡＵＣ 甚至不到 ７０％. 这说明对于具有时序特点的视频数据ꎬ为获得有效的伪异常特征ꎬ需要做进一步

的探索ꎬ不能直接迁移图像数据中的方法.
(２)负例的选择. 一个显然的事实是ꎬ通过随机排列方式构造的伪异常数据在异常程度上存在显著差

异. 在对比学习领域ꎬＣａｉ 等[２６]针对对比实例识别研究了哪些难度范围内的负例对于模型学习到有用的

特征最重要. 研究发现ꎬ对于下游任务而言ꎬ仅仅最困难的 ５％的负例是必要且充分的ꎬ而最简单的 ９５％的

负例是不必要且不充分的. 此外ꎬ最困难的 ０.１％的负例不仅是不必要的ꎬ而且对模型学习是有害的. 受此

启发ꎬ并考虑到伪异常数据在异常程度上的差异ꎬ本文推测对于构造的伪异常数据ꎬ是否也存在类似的情

况ꎬ即只有一小部分关键数据对于提升模型的异常检测性能至关重要. 如果能够通过某种机制筛选出这

些关键数据ꎬ并用于模型训练ꎬ就可以进一步提升模型的收敛速度和资源利用率.
(３)面向简单场景时模型的选择. 针对不同的应用场景ꎬ选择适合的模型很重要. 在消融实验中ꎬ当把

正常概率 Ｐ值设为 ０.０５ 时ꎬ发现模型在面对 Ｐｅｄ２ 这样简单的场景时其 ＡＵＣ 仍然可以稳定地达到 ９６％以

上. 由此可知ꎬ对于简单场景ꎬ使用简单的模型亦可较好完成异常检测任务ꎬ而无需使用那些可以检测复

杂异常但却资源耗费严重的模型. 因此ꎬ当面向简单场景时ꎬ在保证较高性能的前提下ꎬ设计训练参数量

更小、数据需求量更小的模型是一个值得努力的方向.

５　 结论

本文提出了一种基于前景目标检测和回归的视频异常检测方法 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ. 通过构造以对象为中心

的时空立方体ꎬ扩大了训练集冗余度. 通过构造伪异常数据ꎬ将单分类视频异常检测问题转换为有监督的
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回归任务. 在模型训练参数量小于 １ Ｍ 的前提下ꎬ使模型在取得较高异常检测能力的同时ꎬ显著降低了其

在训练过程中对正常训练数据的需求量. 这为设计更符合现实应用的模型提供了重要参考价值. 进一步ꎬ
通过实验与分析ꎬ深入探讨了 ＦＯＤＲ￣ＶＡＤ 方法的优劣以及改进的方向.
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[１６] ＬＩＵ ＺꎬＮＩＥ ＹꎬＬＯＮＧ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｖｉａ ｍｅｍｏｒｙ￣ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｆｌｏｗ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｆｌｏｗ￣ｇｕｉｄｅｄ ｆｒａｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔ Ｃｏｎｆ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:
１３５８８－１３５９７.

[１７] ＳＵＬＴＡＮＩ ＷꎬＣＨＥＮ ＣꎬＳＨＡＨ Ｍ. Ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｖｉｄｅｏｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:６４７９－６４８８.

[１８] ＬＡＮＤＩ ＦꎬＳＮＯＥＫ Ｃ Ｇ ＭꎬＣＵＣＣＨＩＡＲＡ Ｒ. Ａｎｏｍａｌｙ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１９０１.
１０３６４ꎬ２０１９.

[１９] ＰＡＮＧ ＧꎬＹＡＮ Ｃꎬ ＳＨＥＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｏｒｄｉｎａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０２０:１２１７３－１２１８２.

[２０] ＪＩＮＧ ＬꎬＴＩＡＮ Ｙ. Ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ:ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０ꎬ４３(１１):４０３７－４０５８.

[２１] ＲＥＤＭＯＮ ＪꎬＦＡＲＨＡＤＩ Ａ. Ｙｏｌｏｖ３:ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１８０４.０２７６７ꎬ２０１８.
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[２２] ＧＥＯＲＧＥＳＣＵ Ｍ ＩꎬＩＯＮＥＳＣＵ Ｒ ＴꎬＫＨＡＮ Ｆ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０２１ꎬ
４４(９):４５０５－４５２３.

[２３] ＬＵ ＹꎬＣＡＯ ＣꎬＺＨＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３３(２):９６３－９７６.

[２４] ＳＨＩ ＣꎬＳＵＮ ＣꎬＷＵ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｒｅｔｅｘｔ ｔａｓｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥ. ２０２３:１０３３０－１０３４０.

[２５] ＬＩＵ ＺꎬＺＨＯＵ ＹꎬＸＵ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｐｌｅｎｅｔ:ａ ｓｉｍｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥ. ２０２３:２０４０２－２０４１１.

[２６] ＣＡＩ Ｔ ＴꎬＦＲＡＮＫＬＥ ＪꎬＳＣＨＷＡＢ Ｄ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ａｒｅ ａｌｌ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ ｃｒｅａｔｅｄ ｅｑｕａｌ ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ? [Ｊ / ＯＬ] .
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２０１０.０６６８２ꎬ２０２０.
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