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时空关键区域增强的小样本异常行为识别
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摘　要　异常行为识别在维护社会安全稳定方面起着重要的作用，相比于常见的正常行为识别，它是一项更具挑

战性的任务。其难点主要体现在：异常行为实际发生的概率较低，因此可用于训练的样本数目相对较少；监控视频

中，包含判断性信息的异常行为特征往往只存在于局部的关键区域中；异常行为时空变化复杂，导致连续地定位并

利用关键区域特征变得更加困难。为了解决上述难题，本文提出时空关键区域增强的小样本异常行为识别方法，

通过学习大规模正常行为数据集中的共性知识实现对数量较少的异常行为的识别，并选取视频中的关键区域对异

常行为特征进行增强。特征向量由于其中的信息被压缩，而难以准确地定位关键区域，本文创新性地挖掘特征图

中的二维空间信息，以自适应地选取异常行为的关键区域。单个的视频帧很难反映行为的变化情况，因此需要根

据时空信息动态地选取关键区域。本文提出在特征图级别将长时间范围内的时序信息和短时间范围内的运动信

息进行关联，以使关键区域有效地捕捉异常行为的连续变化。最后提出时空精细化小样本损失函数，以保证模型

有效学习到在时间和空间中更精细化等级的特征。本文在ＨＭＤＢ５１、Ｋｉｎｅｔｉｃｓ以及ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集上进行了

实验，结果证明本文方法识别效果优于其他方法，在异常行为数据集上相对于最强的竞争者准确率提升了０．６％。

关键词　异常行为识别；小样本学习；关键区域增强；时空精细化损失；时空关联
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗｉｔｈｏｕｔｄｉｒｅｃｔｔｒａｉｎｉｎｇｏｎｔｈｅａｎｏｍａｌｏｕｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ，ｉｔｉｓｗｏｒｔｈｎｏｔｉｎｇｔｈａｔｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓ１．５％ａｂｓｏｌｕｔｅｂｏｏｓｔｓ．Ｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｉｅｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｕｌｅｓ，ｉｍｐｌｙｉｎｇｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｔｙｏｆｏｕｒｐｌｕｇａｎｄｐｌａｙｍｏｄｕｌｅｓｔｏｈｅｌｐｉｍｐｒｏｖｅｏｔｈｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｎｏｍａｌｏｕｓａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｋｅｙｒｅｇｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ；ｓｐａｔｉｏ

ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｆｉｎｅｄｌｏｓｓ；ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｌａｔｉｏｎ

１　引　言

公共场景中可能发生具有危害性的异常行为，

如打斗、爆炸、纵火等，若不及时处理会对人身甚至

社会安全造成较大威胁，因此需要在监控视频中识

别这些异常行为［１］。受到人力长期工作中误检和漏

检问题的影响，大量监控视频未能得到有效识别。

本文尝试提出一种智能算法，以实现监控视频中异

常行为的自动识别。

目前针对异常行为识别的研究存在许多难点：

（１）实际异常行为相对于正常行为发生的概率较

低，因而异常行为样本收集困难。许多异常行为数

据集例如 ＵＣＳＤ
［２］和ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ

［３］等大部分包

含的都是正常行为数据，仅在测试集中有异常行为

数据［４］。ＵＣＦＣｒｉｍｅ
［５］和 ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２

［６］数据集

包含有多种异常行为，但相较于包含了大量正常行

为的数据集，如Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
［７］，这两个数据集的种类和

样本的数量都存在明显劣势，如果直接用作训练集

效果较差［５］；（２）相较于正常行为，异常行为往往具

有更复杂多样的表现形式，这需要提取更精准的特

征表示［８］。一些现有模型只提取了视频帧的全局特

征［９１１］。然而在监控视频中具有异常行为信息的目

标，例如人、危险器械等，由于离监控摄像头较远，画

面占比较小，通常只存在于局部区域。这种局部区

域对行为准确分类的贡献比一般区域大，在本文中

被称为关键区域。只使用全局特征难以凸显关键区

域；（３）由于行为中存在复杂且多变的时空变化，在

异常行为中起关键作用的区域需要以时空信息作为

依据确认［１２１３］，例如在打斗视频中不断前后躲闪和
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有激烈扭打动作的主体所在的区域应被判为关键区

域，而周围静止的背景和围观的个体则不是。因此，

仅利用单一帧的空间信息是不充足的，这也增加了

对关键区域的定位和利用的挑战。

为了解决上述难题，本文分别进行了针对性的

分析与设计。直接使用异常行为训练难以得到具有

良好泛化性的模型，而一些异常检测方法利用对大

量的正常行为特征的学习来得到有效的模型［１４１６］，

可以看出正常行为能够提供充足的训练数据。考虑

到异常行为与正常行为数据量之间的差距，异常行

为可视作小样本行为种类，而小样本学习认为从大

规模正常行为数据集上学习到的与具体的行为种类

无关的共性，例如对大量复杂行为的特征的表示与

区分能力，能够帮助对样本较少的异常行为种类的

识别。因此，本文提出基于小样本学习的方法，利用

数量更多的正常行为样本帮助模型对异常行为的识

别，以解决异常行为样本数量不足的问题。

考虑到全局特征描述异常行为存在一定的局限

性，而在局部往往存在对异常行为识别作用较大的

关键区域，因此本文提出空间自适应选取关键区域，

并提取关键区域局部特征以增强全局特征。由于引

入目标检测等额外的网络会提高训练和计算成本，

本文提出了轻量化的模块选取关键区域。一些关键

区域选取方法选择使用全局特征向量作为输

入［１２１３］，但特征向量作为深层级的特征表示，原先的

二维信息被压缩为了一维。为了尽可能补充先验知

识，本文的关键区域选取模块利用了特征图中的二

维空间信息以准确定位关键区域。相较于同类方

法，该模块也有效降低了训练成本，在不需要区域坐

标标注以及不增加参数的前提下，能够实现有效的

区域选取。另外，该模块还保证了网络的梯度连续，

能够实现端到端的训练，选取出的关键区域坐标精

确，能够适应视频中复杂变化的情况。

一些方法在利用局部信息时只考虑了单帧的信

息［１７］，忽视了在时空上的变化。本文提出了长短时

特征图时空关联模块，充分利用多元时空信息以动

态地关注时空关键区域。时空建模从不同范围进行

考虑［９，１８］长时间范围内连续时序上的信息以及相邻

帧之间的运动信息。而专门用于提取这两种信息的

三维卷积网络和光流网络参数量巨大，不适合移植

于现有网络。本文使用两个轻量的子模块对特征图

分别进行时序和运动关联，通过合并两种特征图实

现完整的时空关联，经过多帧关联的特征图能更关

注异常行为发生的区域。

对特征进行增强后，还需要有效的损失函数以

确保学习过后的特征具有泛化性。传统的小样本

学习损失函数只针对网络最终的输出特征，针对

的特征种类单一。本文提出在空间和时间两方面

对小样本学习损失函数进一步精细化，以确保模型

能够对网络中间输出的不同类型的特征，包括不同

子空间以及不同时序等级的特征，注入有效的语义

信息。

本文尝试为之后的异常行为识别研究提供一种

可行的模型基线和训练数据，主要贡献如下：

（１）本文提出了一种即插即用的空间自适应关

键区域选取模块，能以特征图作为输入并利用其中

的二维空间信息自适应地获取关键区域坐标，进而

从局部突出异常行为的特点。在基本没有增加模型

参数量的前提下，保证了模块的梯度连续以及输出

的坐标精确。

（２）本文提出了一种长短时特征图时空关联模

块，该模块能轻量地关联二维卷积神经网络提取出

的各帧特征图中存在的时空信息，包括长时间范围

内的时序信息和短时间范围内的运动信息等，能够

在具有复杂时空变化的异常行为中更准确地选取关

键区域。

（３）本文提出了一种时空精细化损失函数，通

过增强更多等级特征的可靠性以提升模型整体的鲁

棒性。该损失函数在空间上符合增强后特征的特

点，实现了多个子空间有效信息的联合学习。同时

为了使模型能从多个时间等级区分不同行为，在时

序上增加了更精细的帧级别特征进行匹配。

２　相关工作

目前针对异常行为的研究主要存在的问题包

括：数据量匮乏、异常行为特征难以有效构建等。针

对上述问题，在当前行为识别方法中，一些算法在提

升识别效率上取得了成功，而另一些算法则在利用

局部区域上取得了突破性进展。在小样本行为识别

领域，对行为特征的有效构建是提升效果的重要因

素，大量方法在提取行为特征时考虑了视频帧之间

的时空信息和帧内部的局部信息等。因此，本文将

基于行为识别和小样本行为识别的相关成果，研究

对于异常行为识别的有效方法。

２１　行为识别

针对视频中的行为进行识别是目前视频理解领

域的重要研究内容［１９］。当前工作为了兼顾识别的

精度和效率，提出使用较轻量化的二维特征提取网

络作为主干，在此基础上利用特殊结构提取视频中
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不同范围和等级的信息。例如 ＡＣＴＩＯＮＮｅｔ
［９］在

二维卷积网络基础上分别进行了时空信息、通道信

息和运动信息的激活。ＳＴＭ
［１８］提出了通道级别的

时空模块和运动模块，并基于这两种模块构建了新

的二维主干网络。

另一些研究工作发现行为识别存在空间冗余的

问题，因此提取出视频中最具有信息的区域以提升

识别效率成为研究热点，这方面最具代表性的是

ＡｄａＦｏｃｕｓ
［１２］和 ＡｄａＦｏｃｕｓＶ２

［１３］。ＡｄａＦｏｃｕｓ网络

是首批研究降低空间冗余性来提升视频行为识别效

率的方法，但其训练过程较为复杂。ＡｄａＦｏｃｕｓＶ２在

此基础上进行了改进，实现了端到端的训练，并能够

输出精准的关键区域坐标值。本文则充分利用已被

提取出的二维全局特征图自适应地选择关键区域。

２２　小样本行为识别

目前的小样本识别算法大多都基于度量学

习［２０２１］，即学习一种特征嵌入方式，使得同类的样本

在特征空间聚集，这种方式的准确分类需要构建有

效的行为特征，因此对视频中具有代表性的时空信

息的利用是近来研究工作的重点。ＴＲＸ
［１０］提出组

合视频帧构建高阶的时序特征，以匹配不同速度和

不同时间位置的行为。ＳＴＲＭ
［１７］在 ＴＲＸ基础上，

在帧的全局联系不同帧中的目标信息，在局部区域

寻找行为的外观特征。从上述工作可看出，帧局部

空间信息和不同帧之间的时空信息是小样本行为识

别的两种关键信息。为了充分利用这两种信息，本

文关联时空信息辅助选取视频中的关键区域，并且

利用关键区域的局部特征对全局特征进行增强。

２３　异常行为识别

将异常行为从正常行为中检测出来有重大现实

意义。然而由于异常行为样本较少，用于训练的数

据量不充足，近年来许多工作通过对数量更多的正

常行为样本进行学习，以实现对样本数量少的异常

行为的检测，例如Ｐａｒｋ等人
［１４］利用记忆模块存储

多种正常行为数据的原型模式，并利用特征紧密性

和分离性损失来保证记忆模块中正常数据的多样

性；Ｌｉｕ等人
［１５］提出多级记忆模块确保更好地记忆

正常数据以灵敏地检测异常，同时利用重建后的光

流图以及先前视频帧的混合来预测未来帧；Ｃｈａｎｇ

等人［１６］设计了一种自编码器结构以捕捉正常行为

的空间和时间信息；Ｘｉｎｇ等人
［２２］将正常行为的特

征分别存储在多个单元中，以减小正常行为的重建

误差并增大异常行为的重建误差；Ａｉｃｈ等人
［２３］提出

了一种创新性的常态分类器来学习正常行为与伪异

常行为特征的差别，实现在不需要跨域转换的条件

下对异常行为的检测。进一步地，在检测出异常行

为的基础上对异常行为类别进行细分有助于更有效

地维护社会安全。Ｓｕｌｔａｎｉ等人
［５］提出了包含１３种

异常行为的公开数据集 ＵＣＦＣｒｉｍｅ，并且提出了两

种异常行为识别基线方法，分别使用Ｃ３Ｄ、ＴＣＮＮ

作为主干网络，Ｍａｑｓｏｏｄ等人
［２４］也是基于三维卷积

构建网络以提取异常行为特征。但是这些算法难以

有效建模复杂的异常行为，在ＵＣＦＣｒｉｍｅ上效果不

好。受限于有效异常行为的数据量，后续针对异常

行为识别的工作也较少。

３　本文算法

３１　网络框架

为了解决异常行为识别中存在的难题，本文提

出了一种时空关键区域增强的小样本异常行为识别

网络。在引入小样本学习实现在样本很少时（１个

或５个）异常行为识别的基础上，本文网络提出提取

时空关键区域特征以进行增强。网络每次训练都进

行犆ｗａｙ犓ｓｈｏｔ小样本学习任务，也就是学习如何

根据犆类行为的包含犓 个实例的支撑集的特征与

行为标签，判断预测集中未知样本的行为种类，因此

网络每次输入包含支撑集和预测集的视频样本，每

个视频样本是从原视频中稀疏采样得到的视频帧集

合。网络整体结构如图１所示。

图１　网络框架
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从图１中可以看出在使用全局特征提取网络的

基础上，本文网络增加了一条支路以定位并提取出有

效的关键区域特征。这条支路通过关联丰富了各个

特征图的时空信息，利用特征图上的二维空间信息自

适应地得到有效局部区域。具体的流程为全局特征

提取网络提取出每个视频帧的全局特征图和全局特

征向量，将全局特征图输入局部信息表征支路。首

先进入长短时特征图时空关联模块，关联后的特征

图输入空间自适应关键区域选取模块，选取到的小

尺寸关键区域输入局部特征提取网络得到局部特征

向量，局部特征向量和全局特征向量连接得到最终代

表视频样本的特征向量，最后支撑集和预测集的特征

向量计算得到时空精细化小样本损失函数，以使不同

空间来源和时序等级的特征学习到有效信息。

３２　长短时特征图时空关联模块

在定位行为中的关键区域时，重要的依据不应是

某一帧单独的空间信息，而应是相关目标在时空上产

生的变化。而全局特征图中只存在单一帧的二维空

间信息，因此提出对特征图进一步有效处理。具体

的，运动信息反映出短时间范围内相邻帧之间的变

化，能够有效捕捉当前帧中剧烈变化的区域；时序信

息从长时间范围内连续堆叠的视频帧中获得，表征视

频整体的时空变化趋势。这两种信息之间存在互补

的关系，需要有效的方法综合利用。因此，基于较为

轻量化的卷积模块［９，１８］，本文提出了长短时特征图时

空关联模块，如图２所示，包含时序关联模块与运动

关联模块，最后将两个模块输出的特征图相加以得

到完整时空信息的特征图。本文的长短时特征图时

空关联模块针对输入的全局特征图，在同一视频中

关联了不同帧之间的时序信息和运动信息，最终对

每一帧输出通道归一的二维空间掩码。

图２　长短时特征图时空关联模块

３．２．１　时序关联模块

充分利用时序信息可以确保选取关键区域符

合视频中长时间范围内的连续变化。引入具有时

间维度和两个空间维度的三维卷积，可以对连续帧

堆叠成的三维信息处理完成时序关联。三维卷积核

３×３×３一次卷积只能混合连续三帧的空间信息，

只使用三维卷积对于视频中连续的帧不能做到充分

混合，而如果过度增加三维卷积核的尺寸，会带来大

量的参数和训练成本。因此提出首先使用一个二维

卷积混合所有视频帧信息，之后的三维卷积在不增

加尺寸的条件下一次处理包含更多时序信息的特

征，间接地扩大了三维卷积的关联范围。

具体过程如图２中“时序关联模块”所示，对于

输入视频帧特征犐∈Ｒ
犖×犜×犆×犎×犠，其中犖 为批处理

大小，犜对应时间维度上连续犜帧特征，犆为通道数，

犎、犠 对应特征高和宽。首先对特征进行通道平均归

一池化，得到犉∈Ｒ
犖×犜×１×犎×犠，为了使之后二维卷积

和三维卷积能够有效处理时间维度，对特征进行数

据重构得到犉′∈Ｒ
犖×１×犜×犎×犠，接着通过输入与输出

通道数都为犜的１×１的二维卷积，如式（１）所示。

犉″狋＝∑
犮

犓
犮
犉′狋＋犮 （１）

其中犓
犮是第犮个通道的二维卷积参数，狋代表时间

维度，犉″狋是二维卷积输出的第狋帧特征。由于不使

用分组卷积，卷积每个通道的输出特征都充分混合

了来自所有输入通道的特征，此时每个输入通道对

应一个时间点上的视频帧，因此能够以１×１的卷积

大小对不同帧相同的空间位置信息进行混合。之后

通过单通道输入输出的三维卷积对时序信息进行充

分关联，如式（２）所示。
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犉＝∑
狓，狔，狕

犓狓，狔，狕犉″狋＋狓，狑＋狔，犺＋狕 （２）

其中犓狓，狔，狕是第狓 帧第狔 列第狕 行的三维卷积参

数，狋，狑，犺代表时间维度和两个空间维度，犉为三

维卷积输出的特征。再进行重构恢复维度顺序得到

犉
∈Ｒ

犖×犜×１×犎×犠，经过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数后与输入

全局特征图犐相乘得到时序关联特征图。

３．２．２　运动关联模块

运动信息表征相邻帧之间存在的时空变化，是

判断关键区域的重要依据。例如对于行为的主体，

包括人和车辆，当前运动的方向和速度影响了关键区

域移动的方向和速度。为了有效建模运动信息，一

种经典的方法是提取光流图进行表征，然而使用光

流网络会额外引入大量参数和训练成本，同时降低了

时间效率。本文利用轻量的模块，在特征图级别对运

动信息进行关联，具体为基于帧差法构建运动关联模

块，通过计算帧与帧特征之间的差值关联运动信息。

具体过程如图２中“运动关联模块”所示，对于

输入犐∈Ｒ
犖×犜×犆×犎×犠，由于本模块针对的是特征图

级别的信息的关联，首先通过一个１×１二维卷积对

通道进行归一化犕∈Ｒ
犖×犜×１×犎×犠。接着为了便于

计算不同帧之间的变化量，在时间维度上将各个帧

的特征进行分离，得到犕′∈Ｒ
犖×犆×犎×犠。之后将各

帧的特征通过３×３二维卷积再次进行空间编码，最

后将编码后的特征与前一帧未经过编码的通道归一

化特征作差，如式（３）所示。

犕″狋＋１＝∑
犻，犼

犓′犻，犼犕′狋＋１，狑＋犻，犺＋犼－犕′狋 （３）

其中犓′犻，犼是第犻列第犼行的二维卷积参数，犕″狋＋１是

输出的第狋＋１帧运动信息。将式（３）得到的帧之间

的差值进行拼接，并在原来最后一帧的位置补零，经

过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数后与输入全局特征图犐相乘输

出运动关联特征图。

３３　空间自适应关键区域选取

卷积神经网络提取出的特征图上的元素与原

图像的像素是存在空间对应关系的，因此特征图

本身就具有一定的空间信息。利用特征图自身的空

间信息在原图上提取一些感兴趣区域在目标检测领

域已被证明可行，例如 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［２５］和 Ｍａｓｋ

ＲＣＮＮ
［２６］中提出或改进的 ＲＰＮ 方法。ＡｄａＦｏ

ｃｕｓ
［１２］或ＡｄａＦｏｃｕｓＶ２

［１３］将特征图池化为特征向量

并选取关键区域，没有充分利用特征图中的空间信

息。本文提出以全局特征图作为输入自适应选取出

关键区域，同时保持了网络梯度的连续，并且没有额

外增加参数，输出关键区域坐标值精确到小数。

在固定了选取出的关键区域的尺寸和形状后，

只需要确定关键区域上的一点就可以确定整个关键

区域，因此空间自适应关键区域选取模块输出的是

关键区域的中心点。空间自适应关键区域选取流程

如图３所示。

图３　空间自适应关键区域选取流程

对于输入的视频帧如图３（ａ）所示，首先根据选

取关键区域尺寸和形状确定关键区域中心点的选

取范围，为了确保选定中心点后，原图中有足够的空

间能够提取关键区域，关键区域的选取范围与原图

的边缘之间有一定距离，因此中心点（狓犮，狔犮）选取范

围为

犾犪狓犮犺犪

犾犪狔犮犺｛
犪

（４）
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可选范围如图３（ｂ）中浅色区域所示。为了充

分利用特征图的空间信息，在该区域按照特征图的

大小均匀地取犖×犖，共犔个点，第犽行第犼列的点

（狓犼，狔犽）的具体位置可被表示为

狓犼＝犾犪＋（犼－１）／（犖－１）×（犺犪－犾犪）

狔犽＝犾犪＋（犽－１）／（犖－１）×（犺犪－犾犪
｛ ）

（５）

每个点都按空间位置关系对应全局特征图上相应的

元素，如图３（ｃ）所示（以５×４特征图为例）。为了

进一步建立选取的犔个点与特征图元素的关系，定

义中心区域的中心点指向各个点的向量为“偏移”向

量犻犻，显然犻犻与各个点和中心点的距离和方向有关，认

为特征图上各元素狌犻学习到的是对应点“偏移”向量

的权重，如图３（ｄ）所示。最后就可以将选取的犔个

点根据特征图空间信息进行融合，此时将各个向量

进行加权求和后得到和向量犃，如式（６）所示。

犃＝∑
犔

犻＝１

狌犻犻犻 （６）

为了使中心点最终落在图３（ｂ）中有效的范围

内，对和向量犃 指向的点（狓狋，狔狋）进行范围限定

（犵（狓狋），犵（狔狋）），最终得到关键区域的中心点，如

图３（ｅ）所示，函数犵如图４与式（７）所示：

犵（犻）＝

犺犪，犻犺犪

犻， 犾犪＜犻＜犺犪

犾犪， 犻犾

烅

烄

烆 犪

（７）

图４　函数犵示意图

通过平移中心点坐标可以得到关键区域其他点

的坐标。由于得到的中心点坐标值是在原图有效范

围内带小数，得到的关键区域上的点与原图上的整

数值像素点并不总是完全对应。保留带小数的坐标

能够更精准地反映出关键区域的位置信息，也能更

好地在连续变化的行为中选取关键区域。本文采用

双线性插值的方法建立两个坐标之间的关系。与带

小数值坐标（狓犻犼，狔犻犼）最近的四个整数值坐标为

（狓犻犼 ，狔犻犼 ），（狓犻犼 ＋１，狔犻犼 ），（狓犻犼 ，狔犻犼 ＋１），

（狓犻犼 ＋１，狔犻犼 ＋１），其中　 代表向下取整，这四个

坐标相应的像素值分别为（狊犻犼）００，（狊犻犼）０１，（狊犻犼）１０，

（狊犻犼）１１，根据双线性插值可以得到连续坐标的像素

值狊′犻犼，如式（８）所示：

狊′犻犼＝（狊犻犼）００（狓犻犼 －狓犻犼＋１）（狔犻犼 －狔犻犼＋１）＋

（狊犻犼）０１（狓犻犼－狓犻犼 ）（狔犻犼 －狔犻犼＋１）＋

（狊犻犼）１０（狓犻犼 －狓犻犼＋１）（狔犻犼－ 狔犻犼 ）＋

（狊犻犼）１１（狓犻犼－狓犻犼 ）（狔犻犼－狔犻犼 ） （８）

最终在原输入视频帧通过裁剪得到关键区域，

如图３（ｆ）所示。由于充分利用了特征图中的空间

信息，选取出的关键区域能够包含对行为识别贡献

较大的信息。并且在选取过程中利用的是已被提取

出的特征图，基本没有额外增加模型的参数，同时能

够保证梯度连续以进行端到端的训练，能起到即插

即用的效果。得到的关键区域输入到局部特征提取

网络中进行特征提取，提取出的局部特征与全局特

征进行连接构成最终特征向量。

３４　时空精细化小样本损失函数

获得增强特征后，还需要有效的损失函数使

模型具有与具体类别无关的行为识别能力。ＴＲＭ

（ＴｅｍｐｏｒａｌＲｅｌａｔｉｏｎａｌＣｒｏｓｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＭｏｄｕｌｅ，

时间关系交叉变换器模块）［１０］基于交叉注意力机制

匹配未知行为，然而，ＴＲＭ 主要针对的是输出的全

局特征，缺乏对多空间特征的联合处理机制；并且构

建的时序元组没有直接使用帧级的特征，可能使最

终学习到的帧级特征缺乏有效性。为了解决上述问

题，我们利用时间和空间上更精细的特征进行匹配，

提出时空精细化小样本损失函数，如图５所示。它

由空间精细化匹配损失和时序精细化匹配损失两部

分的和组成。

图５　时空精细化小样本损失函数示意图
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３．４．１　空间精细化匹配损失

ＴＲＭ
［１０］中的每个交叉注意力转换器只使用了

一组键值对。而在本文中，除了全局特征外，最终特

征还包含用于增强的局部特征。考虑到全局特征和

局部特征表征不同语义的信息，使用单一注意力机

制不能体现两个子空间的区别。因此对于最终特征

的小样本损失函数计算，引入多头注意力机制。对

全局和局部的子空间使用不同的编码器，以对不同

类别的信息分别进行具体的映射。

具体地，对于来自支撑集的样本，将其增强后的

特征犉狊犲，分为全局部分犉狊犵和局部部分犉狊犾。类似的

对于来自预测集的样本，其增强后的特征犉狇犲分为

犉狇犵和犉狇犾，并且分别使用不同组的键值对计算注意

力权重，如式（９）所示：

犛犾＝Ｓｏｆｔｍａｘ
犉狇犾犓

犜
狊犾

犱槡（ ）
狊犾

犞狊犾

犛犵＝Ｓｏｆｔｍａｘ
犉狇犵犓

犜
狊犵

犱狊槡（ ）
犵

犞狊

烅

烄

烆
犵

（９）

其中犓狊犾、犞狊犾和犓狊犵、犞狊犵分别由犉狊犾和犉狊犵通过线性转

换得到，犱狊犾和犱狊犵分别为犓狊犾和犓狊犵的维数。基于多

头注意力机制将两部分聚合，并计算得到不同样本

之间的距离。

犇犕犎＝ｃｏｎｃａｔ（犛犵，犛犾）－犉狇犲 （１０）

根据上式即可求出支撑集和预测集中样本之间

的距离并匹配样本的行为种类。由于在损失函数中

加入了多头注意力机制，模型能够自动地注意并表

征不同来源的信息。空间精细化匹配损失与之前提

出的关键区域增强能够相互促进，保证特征表征力

和行为识别准确度的同步增强。

３．４．２　时序精细化匹配损失

通过对两帧或三帧进行组合在时序上构建高等

级的特征能够有效提升表征力，在此基础上强化对

低等级特征的学习能够使模型从不同方面学习如何

区分不同的行为，进而防止出现过拟合以提升模型

的泛化性。本文引入了一种使用全范围时序信息进

行准确匹配的损失函数。对于复杂的异常行为，可

以进行精细化分解，如打斗，往往包含拳打、脚踢等

一些子动作，但是对于不同视频中的行为，这些子动

作往往存在于不同的位置，使用简单的相同时间位

置匹配存在很大局限，因此需要灵活的匹配方式来

解决潜在的不对齐问题。

将行为看作是不同帧级别的子动作的集合，为

了精细化地匹配不同视频中的子动作，使用双向平

均豪斯多夫距离［２７］。具体地，对于来自支撑集和预

测集的行为，分别提取包含帧级别的特征集合为

犉狊＝｛犳
０
狊，犳

１
狊，…，犳

犻
狊｝和犉狇＝｛犳

０
狇，犳

１
狇，…，犳

犼
狇｝。两个

集合之间的时序精细匹配距离为

犇犜犚＝
１

犱∑
犳
犻
狊∈犉狊

ｍｉｎ
犳
犼
狇∈犉狇

犳
犻
狊，犳犼（ ）狇 ＋

１

犱∑
犳
犼
狇∈犉狇

ｍｉｎ
犳
犻
狊∈犉狊

犳
犼
狇，犳（ ）犻

狊

（１１）

其中　 代表帧级别特征之间的余弦距离，犱代表

帧级别特征的维数。时序精细化匹配损失函数在使

用全局时序信息的基础上，利用更细致等级的特征

进行行为匹配。并且与之前的空间精细化匹配损失

形成了互补，对子序列和帧等级的特征都进行了损

失函数的计算，保证了模型在不同等级上特征的有

效性。

３５　训练技巧

由于网络中包含有两个特征提取网络：全局特

征提取网络、局部特征提取网络，且这两个特征提取

网络在功能上存在明显差异。为了保证不同的特征

提取网络训练得到合适的功能，使用分阶段训练［１２］

容易导致训练成本大幅度增加。而使用一次简单的

端到端的训练就得到具有有效泛化性的网络也存在

很大困难。为了保证训练得到有效的参数［１３］，本文

加入了三种特殊的训练技巧：梯度提前中断、局部区

域数据增强和额外的损失函数。

由于本文提出的模块梯度都是连续的，而整体

网络是通过全局特征提取网络提取出的特征图得到

关键区域，并从关键区域提取局部特征向量，因此在

训练过程中，提取的局部特征向量通过反向传播也

会更新全局特征提取网络的参数。考虑到全局特征

提取网络的主要功能是提取对异常行为具有表征力

的全局特征，局部特征向量的梯度输入到全局特征

提取网络中更新会对此产生干扰，使得全局特征提

取网络训练效果不理想。因此本文采用梯度提前中

断的方式，在全局特征图输入之后模块前将梯度进

行截断，使得局部特征提取网络与全局特征提取

网络和长短时特征图时空关联模块梯度更新分离，

以减少训练过程中各个模块之间的干扰，提升训练

效果。

特征提取网络在训练时常常随机截取原图中的

一部分，将其作为新的训练数据进行数据增强。而

本文的局部特征提取网络在训练时，输入局部图像

是由全局特征图唯一确定的，这使得训练数据相对

单调，不利于提升模型泛化性。为了提升数据多样

性，本文提出使用类似随机截取的数据增强的方式，
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具体为在训练过程中有５０％的概率向关键区域选

取模块输入完全随机产生的特征图向量，以得到随

机的局部区域输入到局部特征提取网络中，提升局

部特征提取网络的泛化性。

分阶段训练的方式通过预训练主干网络，确保

其具有强大的特征提取能力，以提升最终总模型的

效果。同样的，本文提出的网络中也应确保提升两

个主干网络提取出的全局特征和局部特征的表征

力。对全局特征的提升能够帮助对关键区域的准确

选取，同时全局特征和局部特征的提升也直接帮助

最终特征的提升。因此除了根据最终特征计算出的

时空精细化小样本损失犛犜犚（犉ｆｉｎａｌ）外，对全局特征

犉ｇｌｏｂａｌ和局部特征犉ｌｏｃａｌ也分别计算损失，由于本文基

于ＴＲＭ计算得到小样本损失函数，因此对全局特征

和局部特征分别增加额外的ＴＲＭ模块，计算得到相

应的全局和局部特征小样本损失，最后与最终特征损

失相加求平均得到总损失，如式（１２）所示。

犾狅狊狊＝
１

３
（犛犜犚（犉ｆｉｎａｌ）＋犜犚犕（犉ｇｌｏｂａｌ）＋犜犚犕（犉ｌｏｃａｌ））

（１２）

４　实　验

４１　实验设置

４．１．１　数据集

为了验证本文算法的有效性，本文在多种不同

的数据集上进行了实验。

（１）ＨＭＤＢ５１
［２８］数据集包含５１种行为，该数据

集中包含许多生活中常见行为，例如走路、奔跑、坐

下等，也包含一些如持枪射击、踢、用拳猛击等通常

被认为异常的行为。按照文献［２９］标准将其中３１

种行为用于训练集，１０种行为用于验证集，１０种行

为用于测试集。

（２）Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
［７］数据集包含４００种行为和３０６２４５

种视 频 片 段。按 照ＣＭＮＪ
［３０］中 提 出 的 方 式 对

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集进行划分，选取１００种行为种类，每

类包含１００个视频，其中６４类用于训练集，１２类用

于验证集，２４类用于测试集。采用Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集

的训练集进行训练，并分别在Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集的测

试集和ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集上进行测试。

（３）ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集，除去正常行为视频

数据，ＵＣＦＣｒｉｍｅ数据集包含１３种异常行为和

９５０个视频。在此基础上ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２，不仅在

ＵＣＦＣｒｉｍｅ数据集的基础上增加了２种异常行为

和２３３个视频，还对原训练集进行了时序标注。

考虑到小样本行为识别任务中训练集和测试集行

为种类不能有重叠，而 ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集具有

的异常行为种类相对较少，因此利用在行为种类

和视频数量较多的 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上训练得到的

模型在ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集上测试。

４．１．２　实验细节

本文实验采用了与之前方法相同的预处理过

程。在模型训练时，从数据集中随机抽取样本分

别组成支撑集和预测集，对每个视频稀疏采样出８

个视频帧，这些视频帧高被调整为２５６并经过数

据增强，包括随机水平翻转和裁剪（裁剪尺寸为

２２４×２２４）。测试也基本采取与训练相同的过程，

在随机抽取样本组成支撑集和预测集之后，对视

频的预处理过程与训练时基本相同，但是不进行

数据增强，只对视频帧进行中心裁剪。网络特征

提取后计算支撑集和预测集样本特征之间的距

离，以判断预测集中样本的标签。本文网络使用

２×ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０Ｔｉ进行训练，考虑到显存

限制，设定训练时每次小样本学习任务中每一类

行为预测集包含的样本数为３。

本文网络使用 ＴＲＸ
［１０］作为基线，对于提取的

关键区域，设定关键区域尺寸为１２８×１２８，全局特

征提取和局部特征提取网络都使用在ＩｍａｇｅＮｅｔ上

预训练的Ｒｅｓｎｅｔ５０初始化。采用随机梯度下降法

训练模型，初始学习率为０．００１，对于 ＨＭＤＢ５１数

据集训练迭代２００００次，对于Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集训练

迭代３００００次。测试时随机进行１００００轮，每一

轮都统计异常行为识别的准确度（正确识别样本

个数／总样本个数），最后报告平均精确度。

４２　对比实验结果

在 ＨＭＤＢ５１和Ｋｉｎｅｔｉｃｓ等正常行为数据集以

及 ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２异常行为数据集下与当前的

ＳＯＴＡ方法进行对比实验。因为涉及异常行为数

据集的结果，而一般的小样本行为识别方法没有

在该数据集的结果，因此本文重新实现了多种经

典算法。同时为了更公平地比较，也在相同的实

验平台和设置下得到了在正常行为数据集下的结

果，在对比时只考虑相同实验条件下的结果，而原

论文中汇报的结果则只是作为参考。网络训练采

取犆ｗａｙ犓ｓｈｏｔ小 样本学习任 务，基 于 ５ｗａｙ

１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ两种设置，也就是根据一共

５类行为，每类行为有１个或５个的已知样本组成

的支撑集，判断预测集中未知样本的种类，对比实

验的结果如表１所示。
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表１　对比实验结果 （单位：％）

方法 来源
ＨＭＤＢ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＡＲＮ［２９］
 ＥＣＣＶ２０２０ ４５．５ ６０．６ ６３．７ ８２．４ － －

ＯＴＡＭ［３１］


ＣＶＰＲ２０２０
－ － ７３．０ ８５．８ － －

ＯＴＡＭ［３１］ ４９．６ ６０．５ ６８．１ ７９．４ ３９３ ４７．９

ＴＲＸ［１０］


ＣＶＰＲ２０２１
－ ７５．６ ６３．６ ８５．９ － －

ＴＲＸ［１０］ ５１．２ ７３．３ ６３．７ ８４．９ ３４．４ ４８．２

ＡＴＡ［１１］


ＥＣＣＶ２０２２
５９．６ ７６．９ ７４．３ ８７．４ － －

ＡＴＡ［１１］ ５６５ ７１．５ ７１１ ８５．０ ３９．０ ４８．４

ＳＴＲＭ［１７］


ＣＶＰＲ２０２２
－ ７７．３ － ８６．７ － －

ＳＴＲＭ［１７］ ５０．４ ７３．３ ６６．８ ８５．１ ３６．５ ４８．７

ＳｌｏｓｈＮｅｔ［３２］


ＡＡＡＩ２０２３
－ ７７．５ － ８７．０ － －

ＳｌｏｓｈＮｅｔ［３２］ ５０．９ ７４．０ ６３．０ ８５．８ ３６．８ ４９．３

ＢｉＭＡＣＬ［３３］


ＩＣＡＳＳＰ２０２４
５７．０ ７８．４ ６８．１ ８７．６ － －

ＢｉＭＡＣＬ［３３］ ５３．３ ７３．７ ６４．８ ８５．６ ３６．６ ４９．６

本文方法 ５４．５ ７４３ ６７．９ ８６１ ３７．０ ５０２

注：在对比本文方法时只考虑在同一平台和设置下的结果，“”表示原论文中汇报的结果仅作为参考，不作为对比对象；“－”表示原文中

结果空缺；加粗代表在该数据集和设置下最好的结果（其他表同样含义）。

表１中结果显示，当使用５ｗａｙ１ｓｈｏｔ设置时，

ＡＴＡ 和ＯＴＡＭ 的方法效果要更好，但是本文方法能

够实现利用视频中的子序列判断行为，以排除可能

产生干扰的信息，而不需要像ＯＴＡＭ和ＡＴＡ使用

整个视频进行匹配。同时本文方法在支撑集样本数

量较多的情况下，例如５ｓｈｏｔ设置下，相较于这两

种方法也有明显的优势，表１实验结果也证明了这

一点。根据实验结果对比，本文方法相对于基线方

法ＴＲＸ、ＳＴＲＭ、ＳｌｏｓｈＮｅｔ、ＢｉＭＡＣＬ等使用相同基

线的方法以及其他方法如 ＡＲＮ等，在１ｓｈｏｔ设置

下效果具有明显提升，验证了方法的有效性。从上

述分析和实验结果对比［１０１１，２５］也可以看出，本文方

法与 ＡＴＡ和ＯＴＡＭ 两种方法的效果差距主要原

因在于使用的基线方法有不同的特点，本文使用的

基线在１ｓｈｏｔ设置下效果较差，但是能构建更丰富

的高阶时序特征实现更灵活的匹配，因此当样本数

量变多时，能够在复杂多样的行为时空特征中精准

匹配而显现出优势。

在５ｓｈｏｔ设置下，本文方法在正常行为数据集

上取得了最好的效果。这表明利用特征图关联后自

适应选取的关键区域能够包含有效的语义信息，并

实现了对正常行为特征的有效增强。这也展示了我

们的方法对于大部分视频行为分类任务的潜能。对

于更具有挑战性的异常行为识别，本文方法有较大的

提升效果，相对于最强的竞争者准确率提升了０．６％。

这表明提取的关键区域能够有效解决异常行为识别

的难题，在整个视频区域中，凸显了对异常行为识别

的关键性信息以及抑制了可能产生干扰的背景信

息。图６是在异常行为数据集ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２下的

一些可视化实验结果，从上而下分别展示集中打斗、

横幅、抢劫、纵火、扔燃烧瓶等异常行为的示例，并且

使用红框标出了选取的时空关键区域。这些示例能

够在视觉层面辅助证明自适应提取出的区域能够包

含异常行为主体（具体的人）以及火光横幅等明显特

征，同时由于在特征图等级关联了时空信息，在异常

行为连续变化的过程中能够动态地定位出关键区域。

图６　关键区域选取可视化结果

７７１期 肖进胜等：时空关键区域增强的小样本异常行为识别



４３　消融实验结果

为验证提出模块的有效性，在三个数据集上使

用５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ进行了消融实验。实验

过程中在基线方法的基础上，逐渐加入提出的模

块，结果如表２所示。首先加入空间自适应关键

区域选取，结果证明在没有显式增加参数的前提

下，自适应选取出的关键区域能够凸显在空间上

更具有代表性的信息，并且提取的局部区域特征

能够有效增强行为特征。长短时特征图时空关联

模块引入了视频中的时空信息，使得选取的关键

区域包含了更多有效的深层语义特征，提升了识

别的准确率。最后加入的时空精细化小样本损失

函数使模型在多个等级上自动地学习到能够区别

不同类的特征。

表２　消融实验结果 （单位：％）

基线
空间自适应关键

区域选取

长短时特征图

时空关联

时空精细化小样

本损失函数

ＨＭＤＢ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

 ５１．２ ７３．３ ６３．７ ８４．９ ３４．４ ４８．２

  ５２．８ ７３．７ ６６．８ ８６．０ ３６．１ ４９．５

   ５３．９ ７４．０ ６７．５ ８６．１ ３６．９ ５０．０

    ５４５ ７４３ ６７９ ８６１ ３７０ ５０２

为了更直观地体现长短时特征图时空关联模块

的效果，本文也分别对时空关联前后的特征图在

ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２数据集上进行了可视化，如图７所

示，其中第一行是输入的原图，第二行、第三行分别

是全局特征提取网络提取的特征图和时空关联后的

特征图上采样之后叠加在原图上的结果，特征图上

的部分红色越深代表受关注的程度越高，而蓝色越

深代表受关注的程度越低。在关联之前，全局特征

图由于只是根据单帧的空间信息得到，有时会关注

一些静止的区域，而这些静止的区域并没有直接参

与到异常行为中；而关联后的特征图由于全面利用

了长时间和短时间范围内的时空信息，能够抑制对

静止的背景等的关注，同时强调突出在整个视频和

当前时间点下变化更激烈的区域，这也是异常行为

主要发生的区域，因此更能准确地定位关键区域。

第３．４节提出了三种训练技巧，为了验证这三

种技巧的有效性，本文在三个数据集上以５ｗａｙ

５ｓｈｏｔ设置进行实验。为了突出训练技巧的效果以

及排除其他干扰，实验聚焦于模型参数量最大的部

分，具体组成为在基线模型上增加了空间自适应关

键区域选取以提取局部特征。在实验过程中逐渐增

加３．４节中提出的技巧，结果如表３所示。

图７　特征图可视化结果示例

表３　训练技巧消融实验结果 （单位：％）

梯度提前中断 额外的损失函数 局部区域数据增强 ＨＭＤＢ Ｋｉｎｅｔｉｃｓ ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２

６３．９ ７１．５ ４４．４

 ７２．３ ８４．５ ４７．５

  ７３．３ ８５．５ ４９．３

   ７３７ ８６０ ４９５

简单的训练使得模型参数学习的过程混乱，很

难收敛到有效值。增加梯度中断技巧提升了训练的

稳定度，保证了各个模块学习策略明确，提升了效

果。增加额外的损失函数，提升了全局特征和局部

特征的表征力，对行为建模效果更好。加入局部区

域数据增强使得模型的泛化性进一步提升，全面提

升了准确率。

本文还进行了实验来分析本文方法在 ＵＣＦ

Ｃｒｉｍｅｖ２数据集上产生误识别的原因：（１）在一些

极端情况下，关键区域仍无法突出异常行为目标的
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特征。这是由于本文为了轻量选取关键区域而固

定了其尺寸，导致一些很小的目标在关键区域中

仍然不显著，如图８所示。要解决这一问题可能

需要引入针对细小目标的检测网络，但这也可能

会增加模型的计算成本；（２）选取的支撑集样本不

合适。支撑集是用来判断未知样本种类的依据，对

识别效果起到重要作用，本文为了体现模型效果采

用随机抽取的方式构建支撑集，但当选取的支撑集

自身存在模糊性时，会导致对未知样本的区分变

得困难。例如图９所示，５个样本都可以被概括为

使用肢体或工具对其他人的袭击，然而却被分别用

于代表５种不同的行为种类。要解决这一问题需要

算法对支撑集样本进行过滤，或对数据集进行相关

的工作。

图８　关键区域失败案例

图９　支撑集样本选取失败案例

５　结　论

本文提出了一种时空关键区域增强的小样本异

常行为识别网络。基于小样本学习实现了利用大量

正常样本数据中学习到的共性对异常行为种类的识

别，解决了异常行为样本少的难题。针对异常行为

的主体以及显著性特征占监控视频比例较小的问

题，提出提取关键区域特征对全局特征进行增强。

具体地，提出了一种利用特征图空间信息自适应地

提取关键区域的方法，作为一种即插即用的模块能

够在原图上选取坐标值精准的关键区域，同时基本

没有额外增加模型大小。仅仅利用某一帧的空间信

息没有充分挖掘出视频中的所有信息，为了有效利

用长时间范围内的时序信息和短时间范围内的运动

信息，提出长短时特征图时空关联模块，在特征图等

级上将不同帧之间的信息进行关联，以提升异常行

为时空动态变化过程中关键区域选取的有效性。网

络最后计算时空精细化小样本损失函数以强化在多

个等级上特征的有效学习。本文方法在多个数据集

包括 ＨＭＤＢ５１、Ｋｉｎｅｔｉｃｓ，特别是异常行为数据集

ＵＣＦＣｒｉｍｅｖ２上进行了对比实验和消融实验，实验

结果证明了本文方法的有效性。

致　谢　本论文的数值计算得到了武汉大学超级计

算中心的计算支持和帮助，在此表示诚挚的感谢！
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１８１期 肖进胜等：时空关键区域增强的小样本异常行为识别


