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改进时空图卷积网络的
视频异常检测方法

张红民*，颜鼎鼎，田钱前
重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆 400054
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摘要：为了对异常事件中对象的时空相互作用进行精准捕捉，提出一种改进时空图卷积网络的视频异常检测方法。在

图卷积网络中引入条件随机场，利用其对帧间特征关联性的影响，对跨帧时空特征之间的相互作用进行建模，以捕捉

其上下文关系。在此基础上，以视频段为节点构建空间相似图和时间依赖图，通过二者自适应融合学习视频时空特征，

从而提高检测准确性。在 UCSD Ped2、ShanghaiTech 和 IITB-Corridor 三个视频异常事件数据集上进行了实验，帧

级别 AUC 值分别达到 97.7%、90.4% 和 86.0%，准确率分别达到 96.5%、88.6% 和 88.0%。
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Improved spatio-temporal graph convolutional
networks for video anomaly detection
Zhang Hongmin*, Yan Dingding, Tian Qianqian
School of Electrical and Electronic Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China

Abstract: An  improved  spatio-temporal  graph  convolutional  network  for  video  anomaly  detection  is  proposed  to

accurately  capture  the  spatio-temporal  interactions  of  objects  in  anomalous  events.  The  graph  convolutional

network integrates conditional random fields, effectively modeling the interactions between spatio-temporal features

across  frames and capturing  their  contextual  relationship  by  exploiting  inter-frame feature  correlations.  Based on

this,  a spatial  similarity  graph and a temporal  dependency graph are constructed with video segments as nodes,

facilitating  the  adaptive  fusion  of  the  two  to  learn  video  spatio-temporal  features,  thus  improving  the  detection

accuracy. Experiments were conducted on three video anomaly event datasets, UCSD Ped2, ShanghaiTech, and

IITB-Corridor, yielding frame-level AUC values of 97.7%, 90.4%, and 86.0%, respectively, and achieving accuracy

rates of 96.5%, 88.6%, and 88.0%, respectively.
Keywords: video anomaly detection; graph convolutional network; conditional random field
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 1   引　言

视频监控系统越来越广泛地被用于公共场所，并

在维护社会安全和稳定方面发挥了重要作用[1]。然而，

异常视频的收集与标记受制于主观因素，导致视频数

据仅含有视频级别的标签而缺乏详细信息，限制了对

视频的智能化分析，特别是在异常检测领域，需要更

丰富的数据信息以提高模型性能。当前研究将基于这

种弱监督数据进行的视频异常检测问题视为多示例学

习[2]，但这种方法在处理联系性较强的异常事件时效

果不佳。鉴于上述情况，Zhou 等[3] 提出多示例学习

中各个示例并不是独立同分布的，他们之间存在一定

的联系，学习并利用这种联系将更好地表达视频的动

态性特征，更有利于多样性视频的异常事件检测。视

频数据是一种典型的时空数据，视频中异常事件所展

现的时空特征具有显著的相关性，可通过时序信息进

行显式建模[4]，引入时间角度和空间角度的图结构去

构建视频中各个片段之间的联系，但传统的卷积操作

无法直接运用到图中[5]。图卷积神经网络 (graph
convolutional network，GCN) 虽然具有较好的结构信

息获取能力[6]，但在捕捉相邻帧中对象之间的内在关

系方面仍存在不足，尤其在应对视频序列中帧间复杂

时空依赖关系时表现欠佳。为了在图结构下更合理地

对视频片段的时空关联性进行建模，进而有效检测与

定位视频异常，本文提出一种改进时空图卷积网络的

视频异常检测方法。将视频中的各个片段视作节点，

并构建了两个关键的图模型，空间相似图和时间依赖

图。在考虑片段间时空联系的基础上，通过自适应融

合的方式学习视频特征。由于异常事件可以通过多个

对象之间的时空相互作用形成，利用条件随机场

(conditional random field，CRF) 良好的图形建模优势，

在 GCN 模型中引入 CRF 层，对跨帧的时空特征之间

的相互作用进行建模，以捕捉其上下文关系，从而提

高模型的检测准确性。

 2   相关工作

视频异常检测是一个具有挑战性的研究问题。传

统方法手工提取特征进行训练与推断，依赖特征选择

且对场景具有局限性，为适应多样化的场景，近年来

出现了一些针对复杂场景的弱监督视频异常检测技术。

Sultani 等 [7] 首 次 将 多 示 例 学 习 (multiple  instance
learning，MIL) 引入视频异常检测中，将视频按照是

否异常分为正常包和异常包，并将视频片段视为实例，

通过深度学习异常排序模型，预测视频片段的异常分

数来判定是否异常。Zhang 等[8] 基于正负包内各个示

例的差异提出包内损失，并利用时序卷积神经网络进

行时序上的关联，但该方法仅扩大了正常与异常的差

异分化，对于趋向中性的视频片段效果不佳。Li 等[9]

为了提高训练初期异常包内异常片段选择的准确率，

基于多序列学习及其排序损失，设计了一个基于

Transformer 的多序列学习网络，并在推理阶段使用

视频级异常分类概率抑制片段级异常得分的波动。之

前的 MIL 方法往往忽略了相对于正常特征异常特征

应该具有持续的显著性，对此 Liang 等[10] 提出一种时

空特征融合增强学习方法来解决该问题。

时空图神经网络作为一种融合时间序列特征的属

性图网络，具有独特的优势。它能够有效地捕捉图结

构中时间域和空间域的特征信息，使得网络能够更全

面地理解复杂的时空动态变化[11]。Zhou 等[12] 针对视

频异常事件发生的时空特征相关性进行有效融合，形

成时空融合图卷积。Purwanto 等[13] 在时空图卷积的

基础上，结合关系感知特征提取和自注意力的条件随

机场，处理特征的局部和非局部关系，采用对比式多

实例学习方案增强正常和异常实例之间的差异；Mu 等[14]

采用空间相似性和时间一致性，基于自适应加权方法

构建基于时空图的 CNNs(STGCNs)。Liu 等[15] 针对和

正常行为相似的异常行为提出级联多层次上下文内

容分析模块 (CMC)，采用时间感知图卷积网络和非

本地神经网络来聚合本地和非本地视频剪辑的上下文

特征；Cheng 等 [16] 设计了一种无监督时空图卷积网

络 (STGCN) 增强的流帧预测模型，通过学习运动

正态性和外观正态性的潜在表示来增强模型学习时空

正态性。Li 等[17] 提出了一种时空图引导的全局注意

网络 (STG3A)，能够捕获一个框架内的空间上下文和

整个所有框架内的时间上下文，并学习时空上下文

信息。

然而，现有方法往往局限于单一视角，要么专注

于时空关联性，要么只考虑到局部和非局部特征的关

系。在充分挖掘视频片段中复杂时空关系的同时，这

种单一视角的研究框架未能全面捕捉到局部和非局部

特征之间的有效关联。因此，本文采用了一种综合考

虑跨帧时空特征关联性及其上下文关系的策略，通过

引入条件随机场对时空图卷积网络进行改进，使其更

有效地表达视频内在的复杂关联。
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 3   改进时空图卷积网络模型

Bn = {vi}Ni=1 Ba = {vi}Ni=1

本文将视频异常事件检测视为 MIL 问题。取正

常视频 作为负包，异常视频 作为

正包，包内的每一个视频片段代表一个示例，每个包

内都含有一个视频级别的标签，其中 1 代表异常，0
代表正常。本文所提方法的整体网络结构如图 1 所示，

共分为 3 个部分：1) 特征采样模块。通过 C3D 网络

对正常视频和异常视频进行特征提取，并进行采样和

拼接，作为图构建时的输入。2) 时空融合模块。分别

从时间角度和空间角度进行图构建，通过自适应的方

式融合得到时空图，作为图卷积计算的算子。3) CRF-
GCN 模块。将采样得到的视频特征与时空融合图的

邻接矩阵送入 CRF-GCN 模块，经过 K次迭代计算，

最终得到视频帧异常得分。

 3.1  特征采样模块

Bn

Ba F ∈ RN×d

F ∈ RN×d

{Fi}ti=1

F̂ ∈ RM×d M = m× t

首先以 C3D 为特征提取器分别提取正常视频

和异常视频 的特征表示 ，其中 d表示每个

视频片段的特征维度。为避免对视频进行细粒度切片

导致的参数过拟合问题[18]，在训练时采用稀疏连续采

样策略[19]，从 中采样 m个特征子包，每个子

包由 t个连续的视频特征 组成，经采样后得到

每个视频的特征 ，其中 。其中，超

参数 t代表着视频内异常的持续时间，而超参数 m与

视频的总长度相关。

 3.2  时空融合模块

视频片段隐含着时间连续性和空间相似性。通过

构建空间相似图和时间依赖图，在考虑视频片段间时

空联系的基础上，基于自适应融合的方式学习视频

特征。

 3.2.1  空间相似图

GS = (V,ES)

V =
{
vi = fi, fi ∈ F̂

}
{ fi}Mi=1 ES

AS ∈ RM×M

视频片段之间存在空间上的相似性联系，一般来说，

具有相似特征的视频片段应该分配近似的异常分数。

因此，在视频片段特征上构建空间相似图 ，

学习潜在特征相似性。节点集 ，其

中 为 F的第 i行，即第 i个视频片段。 表示视

频片段节点之间的特征相似性。邻接矩阵

的计算如式 (1) 所示：

AS(i, j) = exp
(

fi · f j− | fi|2
)
, (1)

exp(·) AS (i, j)

(0,1]

AS = (AS+ (AS)T)/2

GS

其中：内积用于计算第 i个视频片段和第 j个视频片

段之间的特征相似性，指数函数 用于将 限

制在范围 内。考虑到无向图在图传播节点信息的

优势，对邻接矩阵进行对称化 ，采

用转置矩阵相加使图转变为无向图 ，加强相似节点

间的联系。

 3.2.2  时间依赖图

GT = (V,ET)

V = {vi, i = 1, ...,M}
ET

AT ∈ RM×M

在时间维度上相邻的视频片段应该有相近的异常

分数，因为视频上下文通常不会在短时间内发生剧烈

变化。因此，构造时间依赖图 来获取相邻

时间片段的时间连续性。节点集 代

表以视频片段为节点的集合， 表示第 i个视频片段

和第 j个视频片段在时间上的相似性。与空间相似图

不同，时间依赖图只与视频片段的时间顺序相关。邻

接矩阵 的计算如式 (2) 所示：

AT(i, j) =


1 , i = j

1
|i− j| , i , j

. (2)

i = j

i , j

当 时，代表两个视频片段相同，此时时间关

联性为 1。当 时，用第 i个视频片段与第 j个视频

片段之间的时间距离反比来衡量其时间关联性。
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图 1　改进时空图卷积网络模型框架

Fig. 1　Improved spatio-temporal graph convolutional network model framework
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 3.2.3  自适应时空融合图

AS, AT ∈ RM×M

WS ∈ RM×M WT ∈ RM×M bS ∈ RM×M bT ∈ RM×M

空间相似图描述了视频片段内的异常事件在特征

上的内在关联关系，时间依赖图描述了视频片段在时

间序列上的远近程度，有助于确定异常事件与正常事

件之间的边界。因此，对于准确定位异常事件而言，

单一的空间相似图或单一的时间依赖图存在一定的局

限性。参照 Zhou 等[12] 所提方法，本文提出一种改进

的自适应方式融合空间相似图与时间依赖图。方式如

下：给定邻接矩阵 ，分配待学习的权重

与 和偏置 与 ，

得到两个邻接矩阵的概率矩阵，如式 (3) 所示：{
pS = σ(softmax(WS AS+ bS))
pT = σ(softmax(WT AT+ bT))

, (3)

σ [0,1]

AF

其中： 为 sigmoid 激活函数，将概率映射到 的

分布范围。通过注意力机制对邻接矩阵加权，最终得

到时空融合图 ，如式 (4) 所示：

AF =
(
pS+ (pS)T

)
∗ AS+

(
pT+ (pT)T

)
∗ AT . (4)

GF = (V,EF)

EF

AF ∈ RM×M ÂF

融合图 为概率矩阵与邻接矩阵的点积，

其中节点集 V代表以视频片段为节点的集合，边集

的邻接矩阵为 ，归一化后得到矩阵 ，如

式 (5) 所示：

ÂF = D̃
1
2
F ÃF D̃

1
2
F , (5)

∼
AF = AF+ I

∼
DF其中： 为矩阵自增， 为时空融合图自增

后的度矩阵。

 3.3  CRF-GCN 模块

G = {A,X}
H(l+1) = σ

(
ÂH(l)W(l+1)

)
σ

H(l) H(0) = F̂ W(l+1) ∈ RM×M

l+1 ÂH(l)

HW(l+1)

给定图 ， GCN 的单层传播公式为

。其中， 为 sigmoid 激活函数，

为 GCN 在第 l层的输出， ，

为第 层的可学习权重矩阵。 代表聚合邻接节

点的特征， 表示通过非线性变换进行特征提取。

节点间的边承载着不同节点之间的相似性关系。

由于异常事件可以通过多个对象之间的时空相互

作用形成，因此了解相邻帧中对象之间的内在关系对

于异常检测具有重要意义。CRF[20] 作为基于无向图的

概率判别模型，具有良好的图形建模优势，可通过引

入节点间的关联性来影响节点的特征表示，并允许在

整个图像序列上进行联合概率推断。因此引入 CRF
层以扩展 GCN 模型，使得 GCN 模型更加注重节点

之间的关联性和时空信息的整合，捕捉视频序列中帧

间的复杂时空依赖关系。改进后的 CRF-GCN 模块如

图 2 所示。

xi

P (yi|xi) = z−1 (xi)exp(−E (yi|xi))

yi E (yi|xi) z (xi)

CRF 的定义如下：给定输入数据 ，CRF 通过最

大化条件概率 来为其分

配标签 。其中 表示能量函数， 为归一化

分配函数[20]。对于一个全连通的 CRF 模型，总能量

如式 (6) 所示[21]：

E (yi|xi) =
∑
φu (yi|xi)+

∑
j

φp
(
yi,y j|xi, x j

)
, (6)

φu (yi|xi) xi

yi

φp
(
yi,y j|xi, x j

)
xi x j

yi xi

其中： 为一元能量，表示在给定输入为 时分

配标签 所需的损失，仅考虑了单个输入的信息；

为二元能量，表示在考虑输入 与 相关

性的前提下分配标签 所需的损失，考虑了与 有关

的上下文信息。

X = {0,1}
H(l){

H(l)
i

}
H(l)

i H(l)

{Fi}
E ( H|F) φu

φp

考虑一组节点标签 ，其中 0 代表正常，

1 代表异常。将 GCN 在第 l层的输出 视为随机变

量 ，其中 为 的第 i行，对应图 G中第 i个

节点的标签预测。这些随机变量以学习到的视频特征

为条件。基于上述表述，得到 CRF-GCN 模型如

下，其中 为总能量函数，由一元能量函数

和二元能量函数 两部分组成：

 
 

Graph

convolution

Graph

convolution

Graph

convolution
CRF layer

Graph

convolution

Coarser distribution

Finer grained distribution

a

b

图 2　GCN 模块与 CRF-GCN 模块对比。 (a) GCN 模块；(b) CRF-GCN 模块

Fig. 2　Comparison between GCN module and CRF-GCN module. (a) GCN module; (b) CRF-GCN module
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P (H|F) =
1

Z (F)
exp(−E (H|F)) . (7)

φu
(
Hl+1

i |Fi
)
= σ
(
ÂH(l)

i W(l+1)
)

φp
(
Hi,H j|Fi,F j

)
=
∑
i, j

u
(
Hi,H j

)
p̂
(
fi, f j
)
mp ( fi) mp ( fi)

u
(
Hi,H j

)
i ,

j u
(
Hi,H j

)
= 1 p̂

(
fi, f j
)
=
∑
τ∈K
∑

j∈Cτj ωτ

gi j s gi j

对第 i个节点的标签预测的一元能量可以通过单

层 GCN 传播公式来确定， ，

它代表将标签分配给第 i个节点的代价。二元能量函

数 ，

是一个线性前馈层，将节点表示转换为标签预测。

是兼容性函数，可以由 Potts 模型决定，当

时， ，否则为 0。

，其中， 表示节点 i与节点 j之间的相似性。因

此，相似的视频片段将被鼓励具有相同的标签。对一

元能量函数和二元能量函数进行加权，得到最终总的

能量函数，如式 (8) 所示：

E
(
H(l)

i |B
(l)
i

)
=α
(
σ
(
ÂH(l)

i W(l+1)
))

+β

∑
i, j

u
(
Hi,H j

)
p̂
(
fi, f j
)
mp ( fi)

 . (8)

Q (H) P (H|F)

Q (H) =∏n
i=1 Q (Hi) Q (Hi)

CRF 通常包括大量的随机变量和潜在的依赖关系，

在给定观测数据的情况下，计算所有可能的随机变量

的后验概率分布通常需要处理高维空间和复杂的概率

分布。为了降低计算复杂度，采用平均场近似法推导

出一个易于处理和有效的更新规则。其基本思想是

找到一个简单的分布 来近似 。这个简

单的分布可以用独立边际分布的乘积表示为

。 由一元能量和二元能量给出[22]：

Q (Hi) =
1
Zi

exp
(− (φu+φp

))
, (9)

Zi

Ê

其中： 为归一化常数[23]。与常用的将 CNN 内核堆

叠以修正边际分布的推理方案不同[13]，本文提出了一

种新的平均场推理算法，该算法通过将平均场推理与

图卷积网络相结合，以学习节点之间的非局部关系。

整体的迭代平均场推理算法流程如图 3 所示。收敛后

得到的 作为最终的边际分布。

 3.4  损失函数

损失函数由两部分组成，包括排序损失和稀疏性

约束。模型输出代表了与视频片段对应的异常分数。

采用排序损失来约束模型学习异常视频中的最高得分

与正常视频中的最高得分之间的差异，强化模型对异

常事件的感知和区分能力：

Lrank =max
(
0,1−max

i∈Ba

Pi+max
i∈Bn

Qi

)
, (10)

Pi Ba

Qi Bn

其中： 表示异常视频 中第 i个异常视频段的异常

概率值， 表示正常视频 中第 i个正常视频段的异

常概率值。

Ba

由于异常事件属于偶然发生事件，因此在异常视

频 中应当只有极少数的异常概率值分数较高。为使

视频中的异常得分片段满足稀疏特征，采用稀疏性

约束：

Lsparse =
1
M

M∑
i=1

Ba
i . (11)

L = Lrank +λLsparse λ最后，得到总损失函数 ，其中

为超参数。
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图 3　CRF-GCN 的平均场推理流程图

Fig. 3　Flowchart of mean-field inference for CRF-GCN
 

 4   实验结果与数据分析

在三个视频异常检测数据集 UCSD  Ped2[24]、

ShanghaiTech[25] 和 IITB-Corridor[26] 上对所提方法进行

了评估，分析了该方法的性能，并与主流方法进行了

比较。数据集的详细信息如表 1 所示。此外，最后还

进行了消融实验，以显示各个部分对提出方法的稳定

性和重要性。
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 4.1  数据集与评价指标

1) UCSD Ped2 数据集。Zhong 等[27] 从 Ped2 中随

机提取 6 个异常视频和 4 个正常视频来构建训练集，

并将所有剩余的视频分配给测试集。为了保证公平的

比较，本文采用相同的数据集分区比例，重复该过

程 10 次，得到平均结果。

2) ShanghaiTech 数据集，中型 VAD 数据集。总

共包含 437 个视频，其中 307 个正常视频，130 个异

常视频。Zhong 等[27] 重组了数据集，以使其适应弱监

督设置，训练集和测试集各含 238 和 199 个视频，均

包括正常和异常样本。本文应用了与文献 [27] 中相同

的数据集划分。

3) IITB-Corridor 数据集，大型 VAD 数据集。对

IITB-Corridor 数据集进行新的划分，在原训练集中随

机选取 166 个，原测试集中随机选取 126 个组成新的

训练集，剩余的组成新的测试集，以满足弱监督

设置。

4) 评价指标 AUC 值。参照已有的研究方案，采

样帧级标签作为评价标准，得到接受者操作特性曲

线 (receiver  operating  characteristic  curve，ROC)，计

算曲线下面积 (area under curve，AUC) 值，以 AUC
值作为最终实验结果的对比参照，AUC 值越高模型

的判别效果越好。

 4.2  实验参数设置

实验环境：实验服务器配置为 12 vCPU Intel(R)
Xeon(R)  Silver  4214R  CPU  @  2.40  GHz，GPU 采用

RTX  3080  Ti(12  GB)，内存 90  GB。服务器采用

Ubuntu  18.04 系 统 ， 编 程 环 境 为 Python  3.8.10，
CUDA 11.1，Pytorch 1.9.0。

参数设置：对视频进行重新调整，每帧大小重设

为 224×224。通过在 Sports1M 数据集上预训练的

C3D 网络模型，对每个视频片段进行连续 16 帧的

RGB 图像特征提取。在此基础上，CRF-GCN 模块的

迭代次数设定为 K=4。设定 dropout 率为 0.3。采用

了 adagrad 优化算法，并进行了学习率衰减，初始学

习率为 0.001，衰减率为 4e-5。为了更好地优化模型，

UCSD Ped2、ShanghaiTech 和 IITB-Corridor 的批次大

小依次设置为 4、16 和 15。在整个训练过程中共进

行了 600 个 epoch 的训练。

 4.3  实验结果与分析

 4.3.1  方法对比分析

1) UCSD Ped2 数据集。根据相关研究在 UCSD
数据集上测试了本文所提方法，结果如表 2 所示。本

文所提方法在基于图卷积网络的基础上同时考虑了特

征的时间依赖性和空间关联性，取得了 97.7% 的帧级

别 AUC 和 96.3% 的准确率。可以看出，文献 [28] 基
于无监督的方法在进行异常检测时帧级别 AUC 与准

确率均较低。从基于图的角度来看，本文所提方法的

帧级别 AUC 相较于典型的示例方法[27] 高出 4.5%，相

较于文献 [33] 的方法高出 0.3%，而准确率分别高出

6.2% 和 0.2%。文献 [7] 通过利用弱标记的训练视频，

通过 MIL 框架学习异常，文献 [32] 在此基础上考虑

了特征的时间依赖性，可以达到 96.5% 的帧级别

AUC。文献 [34] 在 Ped2 数据集上实现了与本文所提

方法一致的帧级别 AUC，但由于其模型在单帧输入

的基础上通过更少的迭代次数来实现较高的性能，导

致其存在较高的错误检测率，因此在准确率方面低于

本文所提方法。

 

表 1　UCSD Ped2、ShanghaiTech 和 IITB-Corridor 数据集

Table 1　UCSD Ped2, ShanghaiTech and IITB-Corridor datasets

数据集 帧数 年份 标注 分辨率 异常类型

UCSD Ped2 4560 2010 Frame-level 360×240 骑自行车、小型车辆

ShanghaiTech 317398 2016 Frame-level 480×856 骑自行车、逃票、打架

IITB-Corridor 483566 2020 Frame-level 1920×1080 抗议、打斗、追逐等

 

表 2　UCSD Ped2 数据集上不同方法的对比结果

Table 2　Comparison results of different methods on

UCSD Ped2 dataset

监督方式 对比方法 特征提取方式 AUC/% 准确率/%

无监督方式

Hasan的方法[28] - 90.0 89.5
Gong的方法[29] - 94.1 -

Yu的方法[30] - 97.3 95.6
Taghinezhad的方法[31] Encoder 97.6 -

弱监督方式

GCN-Anomaly[27] TSN 93.2 90.3
Sultani的方法[7] I3D 92.3 -

RTFM[32] TSN 96.5 -
Chen的方法[33] C3D 97.4 96.1
Wang的方法[34] Encoder 97.7 93.4

本文方法 C3D 97.7 96.5
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2)  ShanghaiTech 数据集。在 ShanghaiTech 数据

集上采用不同方法的结果如表 3 所示。本文所提方法

在 C3D-RGB 特征上实现了 90.4% 的帧级别 AUC 与

88.6% 的准确率。与现有的基于 MIL 的模型 [7，27] 进

行比较，在帧级别 AUC 与准确率方面分别得到了

4.1% 与 6% 的提升。从基于图的角度来看，本文所提

方法在帧级别 AUC 方面比典型的示例[12] 高出 0.6%。

 
 

表 3　ShanghaiTech 数据集上不同方法的对比结果

Table 3　Comparison results of different methods on

ShanghaiTech dataset

监督方式 对比方法 特征提取方式 AUC/% 准确率/%

无监督方式

Hasan的方法[28] - 60.8 60.1
Gong的方法[29] - 71.2 -

Yu的方法[30] - 74.4 72.6
Tur的方法[35] 3D-ResNet18 76.1 -

弱监督方式

GCN-Anomaly[27] TSN 84.4 82.6
Sultani的方法[7] I3D 86.3 -
Zhou的方法[12] I3D 89.8 -

Acsintoae的方法[36] - 83.7 86.1
Wang的方法[34] Encoder 71.3 82.6

本文方法 C3D 90.4 88.6
 

3)  IITB-Corridor 数据集。在 IITB-Corridor 数据

集上采用不同方法的结果如表 4 所示。本文所提方法

在 C3D-RGB 特征上实现了 86.0% 的帧级别 AUC。

 4.3.2  异常事件检测可视化结果

为了直观地显式本文所提方法的检测性能，

图 4~6 分别给出了在 UCSD Ped2、ShanghaiTech 和

IITB-Corridor 三个数据集上的可视化的结果。实验在

来自 UCSD  Ped2  (Test003、Test012)、ShanghaiTech

(04_0004、 12_0173) 和 IITB-Corridor  (Test000228、

Train000139) 的 6 个测试视频上进行。具体来说，本

文所提方法对异常片段产生的异常分数更高，对正常

片段产生的异常分数更低，显示了准确的异常检测。

 4.3.3  算法复杂度对比分析

网络的复杂性和推理速度是评价深度学习模型的

关键因素。为了进一步研究本文所提方法的性能，将

其与基于图卷积的方法和基于其他框架的方法进行比

较，分别使用了乘法累积运算 (MACs) 和模型参数量

(Params) 来量化时间和空间的复杂性，结果如表 5 所

示。每个片段的尺寸为 16×3×224×224，网络在 RTX
3080 Ti GPU 上进行处理。

相较于其他方法，本文所提方法在 MACs 和

Params 方面具有显著优势。虽然所提方法在参数量

方面与 Feng 的方法[19] 相似，但其在计算复杂度方面

表现出更高的效率。而与其他基于图卷积的方法相对

比，本文所提方法不论在计算参数量还是在计算复杂

度方面均有明显的优势。

 4.4  消融实验

本文在 UCSD Ped2 数据集上进行消融实验以验

证自适应时空融合图模块和改进的时空图卷积模块。

基础网络为时空图卷积网络，输出帧级别的标签预测

概率。

实验结果如表 6 所示，其中时间依赖图仅考虑时

间上的连续关系，空间相似图仅考虑了视频中各个片

段在空间特征上的相似性关系。实验结果表明，在基

础网络架构下，仅考虑单一构图学习异常事件的特征，

或对两种构图的结果取平均值，在帧级别 AUC 与准

确率上均低于自适应时空融合，表明自适应时空融合

能够更好地学习异常事件的时空特征，有利于异常事

件的准确定位与准确检测。再加上改进后的时空图卷

积模块，帧级别 AUC 和准确率进一步提升了 8.5%
和 9.6%。

此外，在真实世界中视频数据往往会受到各种噪

声的影响，这些噪声可能会干扰到异常检测算法的性

能，导致误报或漏报。因此，本文进行了相关实验来

评估自适应时空融合图模块和改进的时空图卷积模块

对噪声的鲁棒性。本文在训练集中引入了随机选择的

不同数量的异常样本作为噪声，这些样本来自其他未

使用过的异常数据。图 7 清晰地展示了改进后的时空

图卷积模块、平均融合的图融合方式 (称为方法 1)、
基于 GCN 模块以及自适应时空融合的图融合方式

(称为方法 2) 以及本文提出的方法，这三种情况对噪

声鲁棒性的实验结果。

在大多数异常检测设置中，5% 的事件发生率被

认为是非常频繁的[41]，在使用这种数量的干扰进行训

 

表 4　IITB-Corridor 数据集上不同方法的对比结果

Table 4　Comparison results of different methods on

IITB-Corridor dataset

监督方式 对比方法 特征提取方式 AUC/%

无监督方式 Zeng的方法[37] - 73.9

弱监督方式

Li的方法[38] C3D 72.2
Cao的方法[39 CVAE 73.6

Royston的方法[26] I3D 67.1
Majhi的方法[40] I3D 84.1

本文方法 C3D 86.0
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表 5　算法复杂度对比

Table 5　Comparison results of different methods on complexity

分类 对比方法 MACs/G Params/M

基于其他框架的方法
Sultani的方法[7] 154.22 63.33
Feng的方法[19] 156.86 34.75

基于图卷积的方法

GCN-Anomaly[27] 154.22 63.38
Chen的方法[33] 154.23 63.90

本文方法 109.14 19.90

 

表 6　消融实验结果

Table 6　Results of ablation experiments

时间依赖图 空间相似图 图融合方式 CRF AUC/% 准确率/%
√ - 96.6 96.2

√ - 97.1 96.1

√ √ 平均融合[29] 89.2 86.9
√ √ 自适应时空融合 96.1 94.2

√ √ 自适应时空融合 √ 97.7 96.5

 

0 20 40 60 80 100 120 140 160
0

0.2

0.4

0.6

0.8
A

n
o
m

a
ly

 s
c
o
re

Frame sequence

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
0

0.2

0.4

0.6

0.8

A
n

o
m

a
ly

 s
c
o
re

Frame sequence

a b

图 4　UCSD Ped2 数据集测试结果。 (a) Test003；(b) Test012
Fig. 4　Test results of UCSD Ped2 dataset. (a) Test003; (b) Test012
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图 5　ShanghaiTech 数据集测试结果。 (a) 04_0004；(b) 12_0173
Fig. 5　Test results of ShanghaiTech dataset. (a) 04_0004; (b) 12_0173
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图 6　IITB-Corridor 数据集测试结果。 (a) Test000228；(b) Train000139 (Normal)
Fig. 6　Test results of IITB-Corridor dataset. (a) Test000228; (b) Train000139 (Normal)
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练时，三种方法的帧级别 AUC 与准确率的平均性能

损失不到 10%。然而，当使用 20% 的异常噪声进行

训练时，平均性能损失呈现较大的差异。具体来说，

方法 1 与方法 2 的帧级别 AUC 分别损失约 13.1% 与

10.5%；准确率分别损失约 14.5% 与 9%；而本文所

提方法在帧级别 AUC 和准确率方面损失仅 3.1% 与

6.1%。因此本文所提方法对于噪声具有一定的鲁棒性，

性能损失较小。

综上所述，自适应时空融合模块和改进的时空图

卷积模块能够提高异常检测网络的准确性，并提高对

噪声的鲁棒性。

 5   结　论

为了准确捕捉异常事件中对象的时空相关性，本

文提出一种改进时空图卷积网络的视频异常检测方法。

在 GCN 模型中引入 CRF 层，对跨帧的时空特征相互

作用进行建模，捕捉上下文关系，提高检测准确性。

通过自适应融合空间相似图和时间依赖图，在考虑片

段间的时空联系的基础上为视频特征学习提供全面信

息。在 UCSD  Ped2、 ShanghaiTech 和 IITB-Corridor
等数据集上进行了实验，证明该方法在帧级别 AUC
和准确率等性能指标上表现良好，可有效用于视频异

常事件检测。下一步将以语义方式同时考虑前景对象

和背景信息以实现更精确的检测，并进一步研究模型

的泛化性能，以适应未知场景下的异常事件检测。
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Improved spatio-temporal graph convolutional
networks for video anomaly detection

Zhang Hongmin*, Yan Dingding, Tian Qianqian

Overview: Video  surveillance  systems  are  increasingly  widely  used  in  public  places  and  play  an  important  role  in
maintaining  social  security  and  stability.  However,  the  collection  and  labeling  of  anomalous  videos  are  subject  to
subjective  factors,  resulting in  video data  containing only  video-level  labels  and lacking detailed information,  limiting
the intelligent analysis of videos, especially in the field of anomaly detection, where richer data information is needed to
improve model performance.

Video data is  typical  spatio-temporal  data,  the spatio-temporal  features  shown by the abnormal  events  in the video
have significant correlation, and the connection between the segments in the video can be constructed by introducing
the graph structure in both time perspective and space perspective, but the traditional convolution operation can not be
directly applied to the graph. Although Graph Convolutional Neural Network (GCN) can effectively process data with
the  graph structure,  it  is  still  deficient  in  capturing  the  intrinsic  relationship  between objects  in  neighbouring  frames,
especially in coping with the complex spatio-temporal dependencies between frames in a video sequence. To model the
spatio-temporal correlations of video segments more reasonably under the graph structure, and then effectively detect
and  locate  video  anomalies,  this  paper  proposes  an  improved  video  anomaly  detection  method  with  spatio-temporal
graph convolutional networks.  Each clip in the video is  regarded as a node; two key graph models,  a spatial  similarity
graph, and a temporal dependency graph are constructed. The video features are learned by adaptive fusion based on the
consideration  of  spatio-temporal  connections  between  clips.  Since  anomalous  events  can  be  formed  through  spatio-
temporal  interactions  between multiple  objects,  taking advantage  of  the  good graph modeling benefits  of  Conditional
Random Field (CRF), a CRF layer is introduced into the GCN model to model the interactions between spatio-temporal
features across frames to capture their contextual relationships, thus improving the detection accuracy of the model.

Experiments were conducted on three video anomaly event datasets, including UCSD Ped2, ShanghaiTech, and IITB-
Corridor. The frame-level AUC values reach 97.7%, 90.4%, and 86.0%, respectively, and the experimental results verify
the effectiveness of the proposed method.

Zhang H M, Yan D D, Tian Q Q. Improved spatio-temporal graph convolutional networks for video anomaly detection[J].
Opto-Electron Eng, 2024, 51(5): 240034; DOI: 10.12086/oee.2024.240034
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