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摘 要： 利用监控视频监测异常在社会治理中具有至关重要的地位，因此视频异常检测一直是计算机视觉领域备

受关注且具有挑战性的议题。鉴于此，以深度学习的视角，对当前关键的视频异常检测方法进行了分类和综述。首

先，全面介绍了视频异常的定义，包括异常的划定和类型分类；随后，分析了目前全监督、弱监督、无监督等方面的深

度学习方法在视频异常检测领域的进展，探讨了各自的优缺点，特别针对结合大模型的最新研究进展进行了探讨；

接着，详细介绍了常见和最新的数据集，并对它们的特点进行了比较分析和截图展示；最后，介绍了多种异常判定和

性能评估标准，对各算法的性能表现进行了对比分析。根据这些信息，本文展望了未来数据集、评估标准以及方法

研究的可能发展方向，特别强调了大模型在视频异常检测中的新机遇。综上，本文对于深化读者对视频异常检测领

域的理解，以及指导未来的研究方向具有积极意义。
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Abstract： Video anomaly detection plays a crucial role in social governance by utilizing surveillance footage， making it a 
crucial and challenging topic within the field of computer vision.  This paper presents a detailed classification and review of 
current key video anomaly detection methods from a deep learning perspective， analyzing existing technical challenges and 
future development trends.  First， the paper provides a comprehensive introduction to the definition of video anomalies， 
including the delineation of anomalies and video anomalies， the five types of video anomalies （intuitive anomalies， action 
change anomalies， trajectory change anomalies， group change anomalies， and spatiotemporal anomalies）， and the three 
characteristics of anomaly detection （abstraction， uncertainty， and sparsity）.  The paper then reviews the development 
trends in video anomaly detection research from 2008 to the present based on the digital bibliography & library project 

（DBLP） database and provides a detailed analysis of the progress of fully supervised， weakly supervised， and unsuper⁃
vised deep learning methods in the field of video anomaly detection.  The core innovations， structures， and advantages and 
disadvantages of each method are discussed， particularly focusing on the latest research advancements involving large mod⁃
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els.  For instance， some studies address the challenge of applying virtual anomaly video datasets to real-world scenarios by 
designing anomaly prompts that guide mapping networks to generate unseen anomalies in real-world settings.  Additionally， 
some works have designed dual-branch model structures based on multimodal large model frameworks.  One branch uses the 
contrastive language-image pre-training （CLIP） visual encoding module for coarse-grained binary classification， while the 
other branch aligns textual features of anomaly category labels with visual encoding features for fine-grained anomaly classi⁃
fication， surpassing the current state-of-the-art performance in video anomaly detection.  Furthermore， research has 
explored the potential of using GPT-4V， a powerful large visual language model， to tackle general anomaly detection tasks， 
examining its applications in multimodal and multidomain anomaly detection tasks， including image， video， point cloud， 
and time-series data across various fields such as industry， healthcare， logic， video， 3D anomaly detection， and localiza⁃
tion.  The introduction of large models presents new opportunities and challenges for video anomaly detection.  Moreover， 
the paper introduces 10 commonly used and latest datasets， providing a comparative analysis of their characteristics and 
presenting detailed content through figures， along with corresponding download links.  These datasets play a crucial role in 
video anomaly detection research， and this paper offers their comprehensive evaluation.  The paper also introduces four 
anomaly determination standards （frame-based， pixel-based， and trajectory-based） and three performance evaluation stan⁃
dards （area under the receiver operating characteristic curve （AUC）， equal error rate （EER）， and average precision 

（AP））， and conducts a comparative analysis of the performance of various algorithms.  The strengths and weaknesses of 
current video anomaly detection algorithms are summarized， and suggestions for improvement are proposed.  Based on this 
information， datasets may have become a bottleneck in the development of current methods.  In complex real-world sce⁃
narios， research methods based solely on simple scenes may not effectively address anomaly issues in the real world.  
Future datasets will aim to better reflect real-world anomalies， such as collecting data from the remote sensing field， 
improving the quality of existing image and video data through models， and collecting multi-camera， multidimensional 
annotated data， to detect more diverse and challenging anomaly events and effectively promote research development.  
Additionally， in terms of evaluation standards， common evaluation methods primarily rely on calculating the true false posi⁃
tive rates and computing the area under the receiver operating characteristic curve.  However， in practical applications， 
some methods may achieve high AUC but exhibit a high false alarm rate due to the direct influence of different anomaly 
determination methods on the true and false positive rates.  Adopting different anomaly determination methods may result in 
models achieving high AUC performance while generating high false alarm rates.  Therefore， this paper proposes the need 
to design an evaluation system that simultaneously considers AUC performance and false alarm rates to comprehensively 
evaluate methods.  Finally， the outlook of the paper emphasizes new opportunities presented by large models in video 
anomaly detection.  The emergence of large models in recent years has substantially improved the performance of deep 
learning-based methods on commonly used video anomaly detection datasets.  This field has accumulated a solid academic 
research foundation.  Therefore， future research should not only focus on improving anomaly detection performance but also 
consider the application of this field to practical problems to address existing challenges.  Future research should aim to 
design more fine-grained and general models， leveraging the rich prior knowledge of large models to gradually develop 
video anomaly detection models that can distinguish specific types of anomalies.  With the powerful multimodal information 
understanding capabilities of large models， video anomaly detection models will evolve toward a more general direction， 
ultimately blurring the boundaries between supervised， weakly supervised， and unsupervised learning methods.  Overall， 
this paper substantially enhances readers’ understanding of the field of video anomaly detection and provides valuable refer⁃
ences and guidance for future research directions.  Through a systematic review and analysis of existing research， this paper 
offers crucial insights for further development of the video anomaly detection field.
Key words： video anomaly detection； deep learning； dataset； large model； supervised learning； weakly supervised learn⁃
ing； unsupervised learning； multimodal
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0　引 言

当前，社会公共安全已成为一个日益突出的全

球性挑战。近年来，全球发生了多起严重的暴力恐

怖事件，如 2011 年挪威奥斯陆和于特岛的袭击事

件、2014 年昆明火车站事件、2016 年法国尼斯事件

等，这些事件凸显了有效视频监控在公共安全中的

必要性，以及构建处理突发公共安全事件的快速响

应机制的重要性。

随着“天网”等视频监控系统的完善（郎江涛，

2017），监控设备数量和产生的视频数据激增，如何

有效处理和分析海量视频数据成为挑战。传统视频

监控系统多依赖人力进行检视，但长时间的检视不

仅耗费大量人力资源，还容易因人体疲劳导致检视

效率和准确性的下降。此外，网络视频也已成为大

众生活娱乐的重要组成部分。各网络平台每天都在

增加数以万计的新视频。然而，人工审核无法跟上

互联网视频的发展速度，导致视频违规展示问题频

繁出现。以上问题都凸显出急需更有效的方法来处

理庞大的视频数据流。因此，自动、智能的视频异常

检测逐渐成为计算机视觉（computer vision，CV）领域

的新兴研究热点。

视频异常检测技术是一项根据视频内容自动检

测其中是否存在异常的技术。通常，这项技术需要

自动检测视频中的异常，并对异常位置进行定位。

视频中的异常内容通常包括打斗、抢劫、破坏公物和

违反法规等特定行为，以及可疑遗留物、武器等异常

物品（Sultani 等，2018）。确定异常概念时，需要根据

当前环境的实际情况来制定与问题相关的异常定

义。在学术和日常生活中，通常使用例外、偏差、新

奇、噪声和离群值等形容词来描述异常这个概念。

异常通常具有以下 3 个特性：1）抽象性，即模糊

的意义和丰富的内涵；2）异常本身通常具有极大的

不确定性和时空相对性；3）异常的发生具有随机性

和稀疏性。 根据这 3 个特性，本文认为视频异常取

决于上下文和主题，可以定义为在不寻常的地点、不

寻常的时间进行的活动，或在外观和运动上与正常

有根本差异的活动。因此，针对视频异常，本文将其

分为以下 5 种类型，对应分类的视频异常示例如图 1
所示，图 1 中图像的左上角数字代表对应的异常

分类。

1）直观异常。通常指在环境中出现意料之外的

物体，如在高速路上出现猪，或者在人行道上出现

车辆。

2）动作变化异常。通常指环境中短时间内发生

的不正常动作，如在图书馆里小孩打闹，或者敲打商

品柜台玻璃。这类异常通常需要一段时间的持续发

生才能成立。

3）轨迹变化异常。通常指环境中物体出现不符

合规则的运动轨迹，如汽车在高速上连续变道，或者

陌生人在军事基地附近徘徊。这类异常需要较长的

视频片段来确认。

4）群体变化异常。通常指物体间的相对运动异

常，如人群突然四散或聚集。

5）时空异常。通常指环境中物体在时空维度上

产生的异常，如地铁站遗留的行李箱，或金店闭店后

出现人等情况。这类异常通常在不同的时间和空间

上具有不同定义。

当前，视频异常检测面临多重挑战，包括环境条

件（如光照变化、物体的阴影效应、物体遮挡、复杂背

景等）、人群密度、数据质量差、行为复杂性、拍摄角

度、时空变化、样本极度不平衡等。这些挑战使得视

频异常检测成为计算机视觉领域中最具挑战性和价

值的任务之一。此外，在对现有视频异常检测综述

的研究中，主要发现以下几个问题：

1）王志国和章毓晋（2020）、杨帆等人（2021）和

吉根林等人（2024）对方法的发展展望的分析也较为

简略。

2）Nayak 等人（2021）、Ren 等人（2021）和 Pang 等

人（2021）偏向对理论推导的分析，缺乏传统方法、数

据集和指标等相关细节的介绍和分析。

当前，深度学习在视频异常检测任务中表现

出色，尤其是随着大模型在深度学习领域的兴起，

为这一任务带来了更广阔的发展空间。因此本文

图 1　不同类型的视频异常示例

Fig. 1　Examples of different types of video abnormalities
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针对以上工作的不足，以深度学习为角度对视频异

常检测的相关工作进行综述，并着重关注了大模型

在该领域的新机遇，现有工作概览如图 2 所示。

本文综述对比以上工作有以下几点优势：1）本

文旨在全面综述视频异常检测领域的现有研究工

作，并着重关注深度学习的最新发展趋势，尤其是与

大模型相关的进展。2）全面介绍常用异常判定和模

型性能评估指标。3）全面介绍代表性数据集，并分

析数据集优势劣势，且对比现有方法在数据集上的

效果。4）以通俗易懂的方式完整地对该领域方法、

数据集、评价指标、未来发展等问题进行综述，有利

于新接触该领域的研究人员清晰快速了解本领域的

整体情况。

本文首先按照不同监督方式对现有视频异常检

测方法进行分类，并逐类概述、分析各类型算法模型

的优缺点。然后，介绍该领域的常用和最新公共数

据集、评估标准，并汇总比较不同算法在这些数据集

上的检测效果。最后，单独讨论了大模型在视频异

常检测中的发展，以及现有的技术挑战和未来发展

趋势。

1　研究问题

视频异常检测的定义可简单概括为识别与正常

事件存在显著差异的事件。基于距离的视频异常检

测方法（Saligrama 和 Chen，2012；Ionescu 等，2019b；

Lee 等，2015）很好地体现了这一定义，它们通过在

向量空间中度量事件之间的距离来评估事件的属

性。此外，尽管不同类型的异常事件检测方法在形

式上有所差异，但它们通常都依赖于正常和异常特

征或者分布之间的差异这一基本概念。由于异常样

本往往稀缺，异常事件检测以无监督、半监督和弱监

督学习等方法为主。这些方法通常基于一些共同的

假设，后续各小节将对此进行详细的阐述和分析。

1. 1　异常检测

异常检测（anomaly detection）中，将样本分为正

常样本（normal）和异常样本（anomaly）。正常样本被

认为是处于事件分布的主要区域内，而在该区域之

外的样本被视为异常样本。如图 3 所示，给定样本

x，函数 fθ ( x ) 将样本映射到二维空间中（为了形象，

采用二维空间），函数或者模型 M ( fθ( x) )用于判断

样本是正常还是异常。具体为

M ( fθ( x) ) = ì
í
î

ïï

ïï

normal D ( )fθ( )x , P ≤ ∂
anomaly D ( )fθ( )x , P > ∂ （1）

式中，函数 D (·) 用于度量样本间距离，P 表示正常样

本分布中心坐标，∂是一个预先设定或者可学习的门

限值（参数）。当 fθ ( x ) 与 P 的距离 ≤ ∂时认为 x 为正

常样本，反之为异常样本。实际上，还可以用测试样

本分布和正常样本分布的差异来判断是否为异常样

本。这时，KL 散度（Kullback-Leibler divergence）经

常用于度量两个分布之间的差异。

图 3 展示了样本集在二维空间上的分布情况。

从图中可以看出，正常样本（绿色小圆点）聚集在绿

色圈内，而异常样本（红色三角形）则与正常样本的

分布不同，它们分散在绿色圈外。因此，在判断新样

本的类别归属时，一种做法是设定一个距离正常样

本分布中心点的阈值，然后根据新样本与中心点的

距离来作出判断。

1. 2　视频异常检测

在视频异常检测（video anomaly detection， VAD）

领域，无监督、半监督以及弱监督学习方法占据了主

导地位。这主要是由于视频中的异常情况通常被视

为小概率事件，导致在构建数据集时难以收集和完

图 2　基于深度学习的视频异常检测方法概览

Fig. 2　Overview of deep learning based video anomaly detection methods
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全覆盖所有异常情况。此外，现有视频数据主要来

源于监控视频，这些视频通常具有时间长、内容庞大

等特点，使得标注视频样本的成本变得非常高。因

此，现有方法通过减少对大量标注数据的依赖，降低

了数据收集和处理的难度，并针对性地提出了一些

假设或说明，使得视频异常检测的研究更加可行。

具体来说，目前主要有如下 3 类视频异常检测：

1）基于无监督学习和半监督学习的视频异常检

测（Gong 等，2019；胡海洋 等，2020；Wang 等，2023b；

Kommanduri 和 Ghorai，2024）（简称无监督、半监督视

频异常检测）。无监督和半监督视频异常检测通常

基于一个共同的假设，即现实中的视频数据中异常

样本是罕见的，绝大多数样本都是正常的。这一假

设使得这两种方法都能够利用大量未标记的正常样

本进行训练，从而减少了对标注异常样本的依赖，降

低了标注成本。文献中也有将这两类 VAD 方法都

称做无监督方法。在这两种方法中，模型的训练目

标都是学习重建或预测正常样本，而不是直接学习

异常样本的特征。因此，当模型遇到异常样本时，由

于这些样本与正常样本在特征上的差异，模型将无

法有效地进行样本重建或预测，从而产生较大重建

或者预测误差，由此识别出异常样本。这些方法的

一个关键优势是能够缓解异常样本难以收集的问

题。通过假设正常样本占主导地位，无监督和半监

督视频异常检测能够利用大量的未标记正常样本进

行训练，从而提高了视频异常检测的效率和可行性。

2）基于弱监督学习的视频异常检测（Chen 等，

2023；AlMarri 等，2024；朱新瑞 等，2024）（简称弱监

督视频异常检测）。在弱监督学习框架下，通常只提

供视频级标签，表示视频是否包含异常，而没有详细

的帧级标注。这种弱标签方法认为视频级标记数据

中仍然包含足够的信息来推断异常事件。因此，该

类方法需要对弱标签数据标签具体位置这一不确定

问题进行建模，并利用多实例学习、自监督学习或自

注意力机制等技术，有效地捕获异常事件。

3）基于全监督学习的视频异常检测（Sabokrou
等 ，2018a；Xu 等 ，2017）（简 称 全 监 督 视 频 异 常 检

测）。全监督视频异常检测依赖于包含帧级甚至像

素级标注的数据集，需要耗费大量资源进行标注。

这类方法与常见的全监督分类方法相似，这里不作

进一步阐述。

2　视频异常检测方法分类与简述

Xiang 和 Gong（2008）早在 2008 年就开展了视频

异常检测问题的研究。他们提出了基于动态贝叶斯

网络和谱聚类的视频异常识别框架。随后，这一研

究问题吸引了越来越多研究人员的关注。根据对计

算机领域最大的数据库 DBLP（digital bibliography & 
library project）的检索数据的统计分析，2008 年到

2023 年期间有关视频异常检测的论文发表呈现显

著增长趋势，如图 4 所示，并且从 2020 年开始呈现快

速增长趋势，到 2023 年全年论文发表量达 181 篇。

这一趋势反映了目前视频异常检测研究的活跃度和

热度。对 2008 年—2023 年的视频异常检测代表性

工作进行整理分析发现，视频异常检测工作主要包

括 3 种类型：传统方法、深度学习方法和传统方法+
深度学习方法。2017 年之前，视频异常检测研究主

要集中在传统方法上，这一时期的相关研究数量相

对较少，之后的研究主要以深度学习或深度学习结

合传统方法为主。

2. 1　传统方法

传统方法主要包含两类研究方法，第 1 类是通

过手工特征提取视频特征，一般需要用到的技术有

梯度直方图（histogram of gradient， HOG）（Saligrama
和 Chen，2012）、时空梯度（Lu 等，2013a）、前景掩膜

（Antić 和 Ommer，2011）、动 态 纹 理（Mahadevan 等 ，

2010）等；完成特征提取之后下一步通常使用聚类方

法（Ionescu 等 ，2019b；Lee 等 ，2015）、最 近 邻 方 法

（Saligrama 和 Chen，2012）、深度高斯模糊（Feng 等，

2017）等方法根据样本在投影空间之间的距离度量

来对正常与异常进行判别。第 2 类方法是在手工特

图 3　异常事件判定概念图

Fig. 3　Conceptual diagram for determining abnormal events
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征提取后利用特征重构的方式对正常与异常之间的

判别，主要涉及的方法是稀疏重构（Cong 等，2013；

Zhu 等 ，2014；Ren 等 ，2015；Li 等 ，2015a；Yuan 等 ，

2018），通过训练模型学习正常样本的稀疏表达能

力，因此当模型遇到异常样本时会产生较大的重构

误差。上述两类方法的简要结构如图 5（a）所示，传

统方法的优势有可解释性强、在数据量较少的情况

下依旧有效；劣势为不能端到端运行、泛化性较差和

计算量随着数据量的增大而增大。

2. 2　深度学习方法

视频数据通常由多模态数据构成，具有图像、时

间、声音等维度，而深度学习方法通常为黑箱方法，

擅长对多模态数据进行特征抽取以及学习其中复杂

结构和关系。深度学习方法通常通过预训练的卷积

神经网络（Smeureanu 等，2017；Hinami 等，2017；Sab⁃
okrou 等，2017；Chong 和 Tay，2017）或根据特定任务

结构（Hasan 等，2016；Liu 等，2018；Chang 等，2020）
（例如：自编码器的重构编码方法）的神经网络提取

样本特征，最后通过分类或重建误差的方式区分正

常与异常。在众多具有特色的工作中，有的通过加

入目标检测网络来增强异常出现的可解释性；有的

通过加入人体骨架识别网络的方式增强人体动作异

常 识 别 效 果（Zhong 等 ，2019；Morais 等 ，2019；Mar⁃
kovitz 等，2020）；有的设计存储模块（Park 等，2020；

Cai 等，2021），存储构成正常样本的特定特征，使得

异常样本的重构误差增大；也有使用神经网络提取

特征结合传统方法进行研究（Wang 等，2020；Wang

等，2018；Ionescu 等， 2019a；Fan 等，2020）。当前，基

于深度学习的方法已经在众多主流数据集上展现出

最佳性能，简要的方法结构如图 5（b）所示，对比传

统方法通常能够具备更深更复杂的模型结构，并且

能够实现端到端的学习。此外，目前结合大规模模

型技术的深度学习方法，它们大幅提升了现有模型

性能的上限，进一步确立了深度学习方法显著的优

越性。这一发展不仅在视频异常检测的研究领域证

实了深度学习方法的领先地位，而且进一步凸显了

其在处理高复杂度数据集时的强大能力和应用前

景。但是，现有方法依然有泛化性弱、依赖大量数

据、可解释差等问题。综上可知深度学习在视频异

常检测问题上表现出比传统方法更大的潜力。因

此，本文以深度学习方法的研究视角对视频异常检

测工作进行综述并对未来的研究发展提出相关见

解，也为未来加入该领域的研究者提供一个能够快

速了解该领域的途径。

3　深度学习方法

视频异常检测通常仅使用无标签数据进行模型

训练，基于无监督假设，识别超出训练集分布的数据

以检测异常。在某些情况下能够获取部分异常和正

常样本数据。因此，基于全监督、弱监督的方法也成

为视频异常检测方法研究的一部分。本节对处理不

同监督数据的异常检测方法及其发展进行了详细描

述。此外，还介绍了结合大模型技术的视频异常检

图 4　相关论文发表数量增长趋势

Fig. 4　Trends in the number of relevant papers published
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测方法的最新发展。

3. 1　基于全监督的方法

全监督视频异常检测依赖于帧或像素级别的精

确标注数据进行模型训练，并输出帧级别甚至像素

级别的检测结果。这些方法的优势在于能够利用详

尽的标注信息来精确指导模型学习正常、异常样本

的特征，从而实现较为准确、稳定的异常检测效果，

其大致流程如图 6 所示。

图 6 展示了从数据输入、模型训练到最终测试

的整个过程。下面从解决不同问题的角度来介绍全

监督视频异常检测的主要方法。

针对老人和患者等的异常动作的检测问题， Xu
等人（2017）提出一种基于深度神经网络的特征表示

自动学习方法，即外观与运动深度网络（appearance 
and motion deepnet， AMDN）。为了更好地融合外观

和运动信息，作者首先引入了一种新的融合方法，称

为堆叠式去噪自动编码器。该方法分别学习外观和

运动特征，然后将这两种特征融合在一起。接下来，

基于融合的特征，使用多个单类支持向量机模型来

预测每个输入的异常得分。最后，提出了一种新的

后期融合策略，将计算得到的得分结合在一起，用于

检测异常事件。此外，Tran 和 Hogg（2017）根据赢者

通 吃 自 编 码 器（winner-take-all autoencoders， WTA-

AE）（Makhzani 和 Frey，2015），提出一种基于该策略

的卷积自动编码器的视频异常检测算法。其主要创

新之处在于：1）卷积自动编码器提取的运动特征编

码作为一类支持向量机的输入；2）训练过程加入空

间赢家通吃步骤，引入高度稀疏性更利于区分正负

样本。Sabokrou 等人（2018b）受生成对抗网络（gen⁃
erative adversarial network， GAN）（Goodfellow 等 ，

2014）的启发，提出一种端到端的竞争和协作算法。

该算法涉及两个网络：一个负责像素级检测，另一个

是分块级别的检测。经过对抗性的自监督训练后，

这两个网络能够更好地协同工作，检测给定测试视

频中的异常，并对异常区域进行精准的定位和分割。

此外，人体异常动作检测还可以借助毫米波雷达

（元志安 等，2021）、融合骨架检测（Amsaprabhaa 等，

2023）或注意力网络（Vidya 和 Selvakumar，2024）实

现。这些方法通过利用外部设备、预训练模型以及

注意力网络提取更丰富的目标外形和动态特征，并

图 5　传统方法与深度学习方法框架比较

Fig. 5　Comparison of framework between traditional method and deep learning method 
（（a） traditional method； （b） deep learning method）

图 6　全监督视频异常检测基本流程

Fig. 6　Fully supervised video anomaly detection workflow
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取得了更好的检测效果，在解决人体动作异常检测

问题上展现了显著的潜力。

针对拥挤场景下的视频异常检测问题， Sabok⁃
rou 等人（2017）提出一种基于三维图块的级联分类

器方法。该方法以“局部”和“全局”描述符为基础，

通过引入时空上下文来描述视频特征。局部描述基

于当前区域与邻域的关系，而全局描述则由稀疏自

动编码器提供支持。通过训练局部和全局描述，生

成两个参考模型作为单类分类器，随后将它们组合

成级联分类器。该级联分类器首先利用速度更快的

局部分类器对“许多”正常的图块进行早期识别，然

后由全局分类器“仔细”检查剩余的图块。此外，文

中还提出了一种技术，即利用小图块学习判别能力，

利用大图块推断异常，以提高整体异常检测性能。

为了进一步提高全监督任务的异常检测性能， 
Ionescu 等人（2017）提出一种无需训练序列的视频

异常检测方法，方法的核心是 Unmasking（Koppel 等，

2007）技术。作者对该技术进行了改进，通过迭代地

训练二分类器来区分两个连续的视频序列。在每一

步，最具判别性的特征都被去除，最终获得的分类器

在迭代过程中表现出较高的异常检测准确率。Luo
等 人（2017a）提 出 一 种 时 间 相 干 稀 疏 编 码

（temporally-coherent sparse coding， TSC），用于对相

似的相邻帧进行编码，并采用特殊类型的堆叠式递

归神经网络映射稀疏编码，通过利用堆叠循环神经

网络（stacked recurrent neural network， SRNN）（Dong
等，2016）同时学习所有参数，避免了 TSC 中琐碎的

超参数选择。此外，借助较浅的 SRNN，可以在一次

前向传递内推断重构系数，降低了稀疏系数学习的

计算量，提高了异常检测的速度。作者还构建了一

个庞大的数据集，无论从数据量还是场景多样性来

看，这个数据集都比当时所有异常检测数据集总和

还大。此外，Acsintoae 等人（2022）提出了 UBnormal
数据集，这是一个使用 Cinema4D 生成的全监督数据

集，它包含用于视频异常检测的多个虚拟场景，并且

提出了一种新的范式——将视频异常检测作为一个

有监督的开集分类问题进行框架化。在此方法中，

正常和异常事件在训练时都可用，但在测试推理阶

段发生的异常属于一组不同的异常类型（类别），即

训练时是一种异常类别，测试时又是另一种类别。

在全监督学习框架下，异常事件的明确定义使

得收集正常和异常样本以训练模型相对简单，构成

了该类方法的一个主要优势。然而，全监督方法在

现实应用中仍存在局限性。异常数据通常非常稀

缺，导致深度监督分类器的性能难以达到最优。此

外，异常的多样性也会影响训练效果，使得训练变得

困难。由于需要大量的标注数据，全监督方法在实

际应用中面临挑战，尤其是在视频数据的标注过程

中，通常耗时巨大且成本高昂。这限制了全监督方

法在广泛场景中的应用。因此，尽管全监督方法在

视频异常检测领域仍有研究价值，但针对基准数据

集比较的研究工作在 2018 年后鲜有出现，目前已不

是视频异常检测领域的主流研究方向。相反，弱监

督、半监督和无监督学习方法由于对标注数据的依

赖较少，成为视频异常检测领域更受欢迎的研究方

向。这些方法通过减少对大量标注数据的依赖，降

低了数据收集和处理的难度，使得视频异常检测技

术更加实用、高效，并有望解决实际应用中的关键

问题。

3. 2　基于弱监督的方法

在视频异常检测领域，弱监督方法提出之前，视

频标注通常采用逐帧或像素级别的标注方式，这两

种方式都需要消耗大量的人力和物力。相比之下，

弱监督方法仅需要对单个视频进行标注，将其中的

异常视频标记为异常，非异常视频标记为正常，这种

方式大大减少了标注的工作量并提高了标注效率，

并且可以实现帧级别的视频异常检测。针对这种弱

标 记 数 据 设 计 的 方 法 称 为 弱 监 督 视 频 异 常 检 测

（weakly supervised video anomaly detection， WVAD）

方 法 。 这 种 方 法 通 常 基 于 多 实 例 学 习（multiple 
instance learning， MIL）框架实现，基本工作流程如

图 7 所示。

Sultani 等人（2018）提出了首个大规模弱监督视

频异常检测数据集，创新性地采用多示例学习设计

了弱监督视频异常检测方法，成为目前该领域的主

流实现方式。在该方法中，作者将正常视频和异常

视频作为包，将视频固定切分为 32 个片段作为 MIL
中的实例。基于 MIL，他们构建了深度多实例排名

框架来学习区分正常和异常。此外，通过引入稀疏

性和时间平滑性约束优化排序损失函数，使模型能

够输出更稳定、更准确的异常打分曲线。此后，出现

了一系列的针对基于 MIL 设计的弱监督视频异常检

测的改进方法，它们主要是从以下 3 个方向进行

改进：
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1）优化损失函数。Zhang 等人（2019）根据正包

的最低分和最高分的差异，提出一种新的内包损失

（inner bag loss， IBL）来调整弱监督问题的函数空

间，以提高正常、异常特征空间的区分度。Wan 等人

（2020）引入动态多实例学习损失和中心损失，以更

好地学习异常和正常的区分特征。动态多实例学习

损失旨在增大异常实例与正常实例之间的类内距

离，而中心损失则用于减小正常实例的类内距离，使

正常与异常实例之间的距离更为显著。此外， Majhi
等人（2024）提出一种自校正损失函数，该函数可以

动态地从视频级标签计算伪时间标注，以有效优化

异常检测网络对人物与空间线索表征的理解能力。

2）优化时空理解能力。Liu 和 Ma（2019a）指出

背景偏差会影响异常事件检测的性能，因此提出一

个端到端可训练的异常区域学习引导框架，采用新

的区域损失来明确驱动网络学习异常区域。Landi
等人（2019）探讨了从时空角度考虑视频异常检测，

提出一种添加了时空通道标签的方法，证实其效果

优于仅仅使用全帧视频片段的方法。针对视频运动

信息，Zhu 和 Newsam（2019）提出一种时间增强网

络，用于学习运动感知特征，该特征将时间上下文引

入多实例学习排名模型中，可以显著提高性能。此

外，针对视频特征中的时间属性，Tian 等人（2021）提

出 鲁 棒 时 间 特 征 幅 度 学 习（robust temporal feature 
magnitude learning， RTFM）方法。该方法通过训练

一个特征幅度学习函数来有效识别正样本，显著提

升了 MIL 方法对异常视频中负样本的鲁棒性。然

而，有学者指出 RTFM 使用特征量级表示异常程度，

常 忽 略 场 景 变 化 影 响 ，会 导 致 性 能 抖 动 。 因 此 ， 
Chen 等人（2023）提出一种新的扫视和聚焦网络，能

整合时空信息，实现更精确的异常检测。此外，弱监

督 时 态 判 别 方 法（Huang 等 ，2024）引 入 了 Trans⁃
former 时态特征聚合器以增强视频片段间时间关系

建模，以及自引导判别特征编码器用于提取判别特

征以进一步区分正常和异常片段。

3）优化弱标签使用策略。针对弱标签中没有标

签具体位置信息的问题，其中一种解决方式是生成

伪标签。Feng 等人（2021）提出基于多实例的伪标

签生成器，利用多实例伪标签生成器采用稀疏连续

采样策略来产生更细粒度的片段级伪标签，目的在

于提取特征的同时能自动关注于帧中的异常区域，

提高异常检测效果。Zhang 等人（2023）提出了两阶

图 7　弱监督视频异常检测基本流程

Fig. 7　Weakly supervised video anomaly detection workflow
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段自训练方法，自我生成伪标签，并利用这些标签自

提炼异常评分，提高了模型性能。另一方法是在训

练中定义可信样本。例如，在 RTFM（robust temporal 
feature magnitude learning）（Tian 等， 2021）中，通过

统计正样本的比例，在训练过程中将预测为正样本

中特征幅度排在前三名的正样本视为可信正样本，

并用于计算损失，以更充分地利用训练数据。但是，

由于不同数据集的阳性实例比例不同，Wang 等人

（2024b）进一步提出一种动态实例选择策略，能在训

练过程中自适应选择一定比例的可信预测实例参与

损失计算，减少弱标记的不确定性。此外，针对正常

与异常视频数据不平衡问题，He 等人（2024）提出一

种通过对异常视频进行对抗和聚焦训练的新方法。

该方法包括两个模块：一个是基于数据的对抗训练

模块，通过基于潜在空间的对抗样本生成来进行数

据增强；另一个是基于模型的聚焦训练模块，以及关

注异常视频的成本敏感损失。

除了基于 MIL 实现弱监督视频异常检测的方法

外，还有多种创新性的方法相继提出。Zhong 等人

（2019）提出一种具有矫正噪声标签的图卷积神经网

络（graph convolutional network， GCN），用于解决监

督学习任务中的噪声标签问题。该方法能够剔除标

签噪声，并将全监督动作分类器应用到弱监督异常

检测中，实现最大限度地利用成熟的分类器。同

时， Liu 等人（2019b）提出一种边际学习嵌入预测方

法，通过学习更紧凑的正态数据分布来提高异常事

件检测的性能，尤其对于以前从未观察到的异常情

况也有良好的适应性。Wu 等人（2020）提出了当前

规模最大的弱监督视频异常检测数据集，这是一个

同时包含视频和音频的大规模多场景数据集，即 
XD-Violence。此外，他们还设计了一种弱监督异常

检测方法，以减轻批次效应和标签噪声问题。Ram⁃
achandra 和 Jones（2020）引入孪生卷积神经网络（sia⁃
mese convolutional neural network， SCNN），用于学习

视频块之间的距离度量函数，进而识别异常事件。

Wan 等人（2020）将视频异常检测看做弱监督下的视

频片段异常评分的回归问题，并设计了异常回归网

络，利用动态多实例学习损失和中心损失来更好地

学习异常和正常的区分特征。Liu 等人（2022）采用

无监督深度自动编码器训练正常视频的时空模式原

型，然后利用正常和异常视频训练回归模块，目标是

使异常视频平均得分高于正常视频最高得分。最

后，异常视频中得分低于平均得分的片段被视为正

常视频，并用于微调自动编码器。无监督自动编码

器与弱监督回归模型合作，提取正常片段的原型特

征，从而更容易区分学习到的正常和异常事件特征。

Karim 等人（2024）认为现有方法大多依赖于特别的

特征聚合技术和使用度量学习损失，从而限制了模

型实时检测异常的能力，提出了一种实时端到端训

练的弱监督视频异常检测方法。该方法可以直接从

原始数据中自动学习有效的特征，端到端地实现训

练和测试过程。上述这些研究为视频异常检测提供

了多样的思路和技术手段，为该领域的进一步发展

做出了重要贡献。

弱监督是监督、半监督与无监督的一种折中方

案，通过为视频异常检测提供便捷的视频级的标注，

降低了标注代价，实现了较好的检测效果。基于

MIL 的方法（Zhang 等，2019；Wan 等，2020；Tian 等，

2021；Feng 等，2021；Sun 等，2017）是最常见的弱监

督方法。总之，尽管弱监督方法只有视频级标注，但

仍能像监督方法一样定位异常信息，达到片段级甚

至帧级的异常检测水平，并且性能出色。相对于监

督方法，弱监督方法更适用于开放场景，展现出极大

的发展潜力。然而，现有弱监督方法仍有局限性，如

对弱标签信息利用不足（Tian 等，2021）、参数量较大

（Wang 等，2024b），以及缺乏细粒度视频异常检测研

究等。

3. 3　基于无监督的方法

早期的神经网络方法（LeCun 等，1998）将远离

整体行为的样本标记为异常，并根据具体情况调整

阈值。深度学习兴起后，大多数无监督方法以变分

自编码器（variational auto-encoder， VAE）（LeCun 等，

1998）为基础框架，通过重建误差来识别异常，其基

本工作流程如图 8 所示。

Chong 和 Tay（2017）提出一种端到端的自编码

器，取代了传统的无监督学习方法（如稀疏编码方

法），无需手工提取先验知识，能够更有效地抽取特

征。Wang 等人（2018）提出了对自编码器的改进，采

用跳过连接的卷积变分自编码器（skip convolutional 
variational auto-encoder， SC-VAE）和堆叠全连接变

分自编码器（stacked fully connected variational auto-

encoder，SF-VAE）的 组 合 网 络 S2-VAE（skip and 
stacked convolutional variational auto-encoder）。 SF-

VAE 负责获得类似高斯混合的模型来拟合实际数
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据分布，而 SC-VAE 则利用 CNN（convolutional neural 
network）、AE（auto-encoder）和跳跃连接的深度自编

码网络，以获取更丰富的表征特征。两者的结合进

一步提升了异常检测性能。为了提高自编码器对视

频 数 据 中 运 动 和 外 观 信 息 的 提 取 能 力 ，Ye 等 人

（2019）和 Yu 等人（2020）进行了进一步的改进。Ye
等人（2019）提出了利用深度神经网络（deep neural 
network， DNN）设计的预测编码模块，以增强模型对

运 动 信 息 的 利 用 ，并 参 考 U-Net（Ronneberger 等 ，

2015）设计了误差细化模块，从而提高了正常和异常

之间的重建误差差异。Yu 等人（2020）设计了外观

和运动互补的定位感兴趣块，通过擦除图块以产生

不完整事件，构建了一种视觉完形填空的过程，使模

型能够学到更强的全局构建能力。后续内容将依据

该问题的技术发展线路进行介绍。

在上述模型结构研究的基础上，后续研究逐渐

转向关注模型对视频中的外观、运动和时空等信息

的 理 解 。 Rodrigues 等 人（2020）和 Georgescu 等 人

（2021）从多个时间尺度对异常进行研究，并指出单

个和预定义的时间尺度不足以捕获随着不同时间持

续变化的宽范围异常。Ye 等人（2019）提出一种多

时间尺度模型，可捕获不同时间尺度的时间动态。

该多层次结构模型在给定输入姿势轨迹的情况下，

生成不同时间尺寸的异常事件预测。Georgescu 等

人（2021）以三维卷积神经网络为基础，联合学习多

个代理任务，包括区分向前/向后移动的对象、区分

连续/间歇帧中的对象和重建特定于对象的外观信

息。通过这种方法产生了多时间尺度的异常特定信

息，用于检测异常。另外， Luo 等人（2017b）提出一

种 利 用 卷 积 长 短 期 记 忆 网 络（convolutional long 
short term memory， ConvLSTM）（Shi 等，2015 ）的方

法 ConvLSTM-AE，该方法能够记忆与运动信息相对

应的所有过去帧来实现异常检测。与三维卷积自动

编码器（Georgescu 等，2021）相比，ConvLSTM-AE 方

法在对正常事件的外观变化和运动变化进行编码和

特征提取方面表现更为优越。

此外，Liu 等人（2018）发现并非所有异常样本在

VAE 中都产生足够大的重建误差。因此，他们在

U-Net（Ronneberger 等，2015）的基础上提出一种方

法，通过预测未来帧与实际帧之间的差异来检测异

常事件，从而识别不符合预测的异常事件。在此基

础之上，Nguyen 和 Meunier（2019）将卷积自编码器

（convolutional autoencoder， Conv-AE）和 U-Net 结合，

设计了一种基于外观—运动对应的视频异常未来帧

预测方法。作者在输入层整合了一个改进的 Incep⁃
tion（Szegedy 等，2016）模块，并最终在输出阶段提出

了一种基于图块的方案。该方案通过估计帧的正常

性评分，有效降低了输出中噪声的可能性。后续工

作（Zhao 等，2017）进一步利用视频时空特征增强模

型对未来帧预测能力。该工作提出一种时空自动编

码器（spatio-temporal autoencoder， STAE），利用三维

卷积从视频的空间和时间两个维度提取特征的同

时，引入一种用于生成未来帧的减权预测损失，从而

增强了视频中的运动特征学习能力。此外， Wang
等人（2023b）提出一种基于物体间时空关系的视频

异常检测方法。该方法利用注意力机制增强了模型

图 8　无监督视频异常检测基本工作流程

Fig. 8　Unsupervised video anomaly detection workflow
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对视频中各类物体之间时空关系的理解，从而提高

了模型对正常样本未来帧的预测能力。

尽管增强模型对视频外观和时空等信息的关注

能够提升模型性能，但有研究指出，自动编码器由于

强大的泛化能力，可能导致某些异常帧被重建或预

测得较好，从而引发假阳性问题，导致漏检（Gong
等，2019）。针对这一问题， Gong 等人（2019）提出在

自动编码器中引入记忆模块，以限制模型的泛化能

力。记忆扩充编码器（memory-augmented deep auto⁃
encoder， MemAE）利用编码器生成编码，然后将其

用做查询以检索最相关的内存项进行重建。在训练

阶段，更新存储正常数据的原型；在测试阶段，测试

样本结合最相似的存储编码特征进行预测。因此，

预测结果将趋向于接近正常样本，从而增强了正常

和异常的预测差异，提高了模型的性能。Park 等人

（2020）对 MemAE 进行改进，引入分离性损失和紧密

性损失。分离性损失促使存储中正常原型之间的差

异增大，强化存储的多样性；紧密性损失使样本与存

储中最相似的正常原型关联性最大化，强化存储的

代表性。Tao 等人（2024）利用类似理论设计了内存

模块，用于捕捉正常模式，以及伪标签生成模块和一

个用于负学习的异常事件生成模块，用于获得与内

存模块匹配的正常事件表示和帮助模型在严格的无

监督设置下取得更好性能。Wang 等人（2023a）提出

一 种 专 注 于 外 观 和 运 动 信 息 的 记 忆 增 强 网 络

（memory-augmented appearance-motion network， 
MAAM-Net）。该网络利用基于边际的潜在损失，扩

大了记忆模块中模式间的边际距离，从而强化了记

忆能力。

在基于 VAE 或 U-Net 结构的视频异常检测方法

之外，Lee 等人（2018）创新性地提出一种基于时空

生成对抗网络的视频异常检测方法。首先，作者利

用双向 ConvLSTM 的时空特性，设计了时空生成器，

并相应地设计了时空鉴别器，用于确认生成特征是

否符合正常样本的时空特征。通过这两个网络进行

对抗训练，使网络有效地学习编码样本正常的时空

特征模式。最后，生成的结果与学到的正常模式相

比，如果偏差超过阈值，则被检测为异常。Sabokrou
等 人（2018b）、Ravanbakhsh 等 人（2019）、Vu 等 人

（2019）、Zaheer 等人（2020）和 Barbalau 等人（2023）
对基于生成对抗网络的视频异常检测进行了进一步

研究。他们的研究认为，由于对抗性训练的参与导

致模型不稳定或产生过高的假阳性结果。因此，提

出将鉴别器从识别真实和虚假数据的任务转变为区

分重建质量的好坏。为此，建议将生成器训练成生

成数据的正态分布表示，这对任务更为适用。同时，

建议利用当前生成器来准备高质量的重构训练样

本，同时利用同一生成器的旧状态获取质量较差的

示例或伪异常，使鉴别器能够检测在异常输入的重

建中经常出现的微小失真。此外，结合去噪自动编

码器（Lu 等，2013b）与条件生成对抗网络（Mirza 和

Osindero，2014），充分利用去噪自动编码器强大的表

示学习能力和基于条件生成对抗网络的层次化表示

生成，以获得更稳定的模型和更好的模型效果。

由于无监督训练数据信息量有限，一些研究者

建议利用预训练模型引入外部信息以进行异常检

测。Morais 等人（2019）以人体姿态信息为出发点，

提出一种利用人体骨架特征的视频异常检测方法。

通 过 设 计 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，

RNN），创建两个分支以分别处理全局和局部的人体

骨架特征，并通过每个步骤进行跨分支消息交互。

这一方法通过解耦的特征相互作用，能够准确地从

监控视频中识别与人相关的异常事件。Markovitz 等

人（2020）则提取不同的人体姿态特征并进行聚类，

每个动作对应一个群集。这为数据提供了一种“词

袋”表示，其中每个动作都可由一组基本动作词的相

似性表示。通过相似性对比的方式来判定是否存在

异常。Barbalau 等人（2023）提出一种引入外部知识

的自监督多任务学习框架，利用 YOLO（you only live 
once）框架引入目标位置、人体骨架等信息，并同时

引入了二维和三维卷积视觉转换器模块。作者比较

了多种外部信息引入配置，并找到最佳配置以实现

当时最佳的异常检测性能。Yan 等人（2024）认为视

频帧包含面部信息和人类目标等隐私敏感信息，提

出一种隐私保护的异常检测框架，引入图像分割掩

码来保护人类目标的隐私。同时，通过引入上下文

信息的对象检测来提高异常检测性能。

除了上述研究角度之外，Lu 等人（2020）首次探

索了小样本学习与无监督视频异常检测任务的结

合。作者将元学习（Finn 等，2017）与自编码器相结

合，形成了自己的框架，在学习鉴别新异常能力时只

需少量无监督数据。在 Lu 等人（2020）基础上， Lyu
等人（2021）和 Guo 等人（2024）进行了优化，Lyu 等人

（2021）向原模型结构中添加了可微存储模块，并引
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入元学习策略到异常检测中，进一步提升了在少样

本场景下的异常检测模型性能。Guo 等人（2024）提

出一个自适应视频异常检测框架解决小样本问题，

在预训练阶段合成异常样本，并设计基于自监督的

预测任务来预训练域不变模块；在适应阶段，通过对

抗训练方法减少分布偏移，将预训练模型适应到目

标域的少样本中提高模型性能。此外，为解决在现

实场景中数据标记困难和建模困难问题， Wu 等人

（2024c）提出一种能够自适应地选择合适的网络架

构的动态网络方法。该方法利用生成的时空伪异常

数据和正常数据作为网络的输入，设计了混合异常

动 态 卷 积（hybrid anomaly dynamic convolution， 
HADConv）以从多样的异常中自适应提取特征。最

终，该方法在 4 个公共数据集上实现了显著的性能

提升。Cao 等人（2024）根据测试事件与来自训练数

据的正态性知识之间的一致性来检测异常事件，提

出一种基于上下文恢复和知识检索的新型双流框

架，这两种流可以相互补充，可以充分利用运动信息

来预测未来帧。

无监督方法无需明确定义异常和正常，因此通

常被设计为单类分类（one-class classification）任务，

旨在检测不符合常见数据场景的情况。在实际研究

中，一般认为可以相对容易地获取大量的视频数据

和充足的计算资源，而这其中大部分都是正常数据。

因此，与有标注训练数据的方法相比，无监督方法的

研究更具实现的便利性。目前，许多无监督方法通

过引入预训练模型并融入外部知识，取得与有监督

方法不相上下的性能。然而，由于无监督数据不定

义异常的具体特征与判断规则，这导致在实际应用

中模型更容易出现错检和漏检情况，并且具有通用

性、可移植性较差和依赖外部信息等局限性。

3. 4　结合大模型技术的视频异常检测方法

随着各类大模型迅速发展，可以清晰地看到多

模态信息处理能力正在逐步融入预训练大模型体系

中。大规模自监督预训练最初源于自然语言处理领

域，近年来逐渐扩展到包括图像、音频、视频等多模

态数据处理任务。例如，Google 发布的文本到图像

扩散模型 Imagen（Saharia 等，2022），OpenAI 提出的

CLIP（contrastive language-image pre-training）（Rad⁃
ford 等，2021）文本图像匹配模型，以及 Salesforce 提

出的 BLIP（bootstrapping language-image pre-training）
（Li 等，2022）和 BLIP2（Li 等，2023）多模态大模型等

等。在视频异常检测领域，目前已有一些结合多模

态大模型的探索性工作，这些工作使该领域呈现出

新的活力。

在 人 工 智 能（artificial intelligence，AI）大 模 型

中，Prompt 能够更好地帮助模型理解输入的意图，并

作 出 相 应 的 响 应 。 受 到 Prompt 的 启 发 ， Liu 等 人

（2023）提出一种新颖的基于 Prompt 的特征映射方

法 PFMF（prompt-based feature mapping framework），

用于视频异常检测。通过设计异常 Prompt 引导的

映射网络，该方法致力于生成真实场景中未曾见过

的具有无限类型的异常，解决了将虚拟异常视频异

常检测数据集应用于真实场景的挑战，对模型实际

应用具有重要价值。Joo 等人（2023）建议利用 CLIP
中的 ViT（vision Transformer）编码视觉特征。与该领

域 中 的 传 统 C3D（convolutional 3D）或 I3D（inflated 
3D network）特征相比，这项新技术能更有效地提取

判别性表征。此外，作者还引入了时间自注意力，以

引导模型关注关键片段，最终实现模型性能大幅超

越现有最先进的方法。

此外，还有一些工作直接基于多模态大模型框

架设计视频异常检测方法。Zanella 等人（2023）将

CLIP 与视频异常检测结合，并有针对性的方法设

计。作者引入正态原型驱动的大语言模型特征空间

的变换策略，以更有效地生成不同异常类型的文本

提示特征表示，更好地区分不同种类的异常。此外，

通过利用相邻帧之间的短期关系和片段之间的长期

依赖关系进行特征增强，更好地利用了视频的时间

信息。Wu 等人（2024b）提出基于 CLIP 的双分支结

构，其中一个分支利用 CLIP 视觉编码模块对视频进

行粗粒度的二元分类；另一个分支则充分利用异常

类别标签的语言特征与视觉编码特征对齐实现细粒

度的异常分类，使其在视频异常检测性能上超越了

当前最佳水平。Zanella 等人（2024）提出一种基于

语言的视频异常检测方法 LAVAD（language-based 
VAD）（Liu 等，2024），这是一种新颖的、无需训练的

范式，仅依赖预训练的大型语言模型（large language 
model，LLM）和现有的视觉—语言模型 LLAVA 的能

力进行异常检测。首先基于 LLAVA 为测试视频的

每一帧生成文本描述。通过文本场景描述，设计了

一种提示机制，以解锁 LLM 在时间聚合和异常评分

估计方面的能力，使 LLM 成为一个有效且通用的视

频异常检测器。
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多模态大模型不仅在有监督性能上表现出色，

更在少样本、零样本已经开放词汇场景中展现出强

大的潜力。Kim 等人（2023）主张对训练数据集中未

包含的异常种类进行提前定义。通过结合多模态大

模型，探索将这些文本描述与未标记的视频数据集

一起使用的潜力。通过大型语言模型获取符合数据

集场景的文本描述，然后结合这些文本描述以形成

不同数据集的文本描述组合。接着，使用 CLIP 视觉

语言模型计算输入帧和文本描述之间的余弦相似度

来检测异常帧。最后，对相似性度量方法进行了改

进，以进一步提升模型性能，使其优于现有的无监督

方法。Wu 等人（2024a）利用预先训练好的大型模型

来检测和分类已见和未见的异常，提出将开放词汇

视频异常检测问题分解为无类别检测和类别特定分

类（class-agnostic detection and class-specific classifi⁃
cation）两个相辅相成的任务并共同优化这两个任

务。此外，在模型中设计了一个语义知识注入模块，

以引入来自大型语言模型 ERNIE Bot（enhanced lan⁃
guage representation with informative entities）（Sun 等，

2020）的语义知识用于检测任务，并设计了一个新颖

的异常合成模块，在大型视觉生成模型 DALL-E mini
（draw & all image maker enhanced mini）（Ramesh 等，

2022）的帮助下生成伪未见异常视频用于分类任务。

这些语义知识和合成异常扩展了该模型在检测和分

类 各 种 已 见 和 未 见 异 常 方 面 的 能 力 。 Cao 等 人

（2023）探索了以通用方式使用一种强大的大型视觉

语言模型 GPT-4V（generative pre-trained Transformer 
4 vision）解决异常检测任务的可能性。该研究考察

了 GPT-4V 在多模态、多域异常检测任务中的应用，

包括图像、视频、点云和时间序列数据，覆盖工业、医

疗、逻辑、视频、3D 异常检测和定位等多个应用领

域。在实验中，作者采用了多种附加提示，如类别信

息、人类专业知识和参考图像，以增强 GPT-4V 的异

常检测性能。实验结果表明，GPT-4V 在单/零样本

异常检测方面表现出色，充分展示了大模型在异常

检测领域的强大潜力。

目前的视频异常检测研究充分展示了结合大型

模型在提升性能和实现细粒度异常检测方面的显著

效果。此外，它在处理单/零样本任务时表现出超越

现有方法的潜力，并能够较好的实现。因此，我们相

信结合大型模型的视频异常检测工作有望实现更精

确、更通用的视频异常检测。

4　常用数据集介绍

在人工智能时代，数据集的发展成为技术进步

的关键因素。数据集能够为问题的明确定义提供具

体的范围，并为研究提供公平的评估和比较方式。

目前视频异常检测领域共有 10 个常用数据集，包括

2 个仅带有视频级标注（弱标签）和 8 个带有帧级或

更细粒度的标注，其中，有 4 个是 2020 年以来发布的

数据集。相比之前的数据集，它们提供了更丰富的

标记形式或者针对特定问题提供了更高质量的数

据。图 9 展示了各个数据集中的正常和异常视频截

图，异常部分用红色方框标记。表 1 总结了各数据

集的要点。

4. 1　数据集介绍（2020年之前）

UCSD （University of California， San Diego）
（Mahadevan 等，2010）数据集中包含 Ped1 和 Ped2 两

图 9　各数据集中的正常和异常视频截图

Fig. 9　Screenshots of normal and abnormal videos from 
each dataset
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个数据集，分别包括校园内竖直和水平方向上正常

行走的人行道上固定监控视角的视频。其中 Ped1
中存在标记错误，但在后期被改正（Vu 等，2019）。

该数据集包含 98 个视频片段，共有 18 560 帧，总时

间长度为 10 min。数据集的标记方式为帧级标注

（对每帧是否异常进行了标注）以及像素级标注（对

每帧中每个像素点是否属于异常区域进行了标注）。

数据集中的训练集只包含人在人行道的正常视频，

测试集中包含正常和异常行为，异常行为有人行道

上骑自行车、开车、轮椅、滑板和踩草坪等异常行为。

数 据 下 载 链 接 ：http://www. svcl. ucsd. edu/projects/
anomaly/UCSD_Anomaly_Dataset.tar.gz。

Avenue（Lu 等，2013a）数据集是在公共场所利

用固定摄像头拍摄的数据集，共包含 21 个视频片

段，共有 30 652 帧，总时间长度为 30 min。数据集的

标注方式有帧级别和像素级别标注，并存在一些镜

头抖动以及标注遗漏等问题。其中所包含的异常行

为有行人奔跑、抛掷物体、异常物体、徘徊等。数据

下载链接：http://www.cse.cuhk.edu.hk/leojia/projects/
detectabnormal/Avenue_Dataset.zip。

Subway（Adam 等，2008）数据集是固定角度拍摄

设备在地铁出入口拍摄的数据集，包含出口入口两

个视频，共 125 475 帧。数据集的标注方式只有帧级

别标注，其中标注为异常行为主要有行人错误的行

走 方 向 、逃 票 和 徘 徊 等 。 数 据 下 载 链 接 ：https://
vision.eecs.yorku.ca/research/anomalous-behaviour-data/。

UMN（Unehran 等，2009）数据集包含 3 个场景，

分别是在室内、广场和草坪 3 种场景下用固定摄像

机拍摄的，共包括 11 个视频，总时长为 5 min，共有

3 855 帧。数据集的标注方式只有帧级别标注，其中

被标记为异常的事件包括人群突然四散等。数据下

载链接：http://people.ece.umn.edu/users/parhi/.DATA/
OCT/DME/UMNDataset.mat。

ShanghaiTech（Luo 等，2017b）数据集包含 13 个

不同光照条件和拍摄角度的场景，这也是近几年常

用数据集中最有挑战的数据集之一。数据集共有

437 个视频，共包括 317 398 帧。数据集的标记方式

为帧级标注以及像素级标注（对每帧中每个像素点

是否属于异常区域进行了标注）。数据集中包含

的异常事件有翻越围栏和在人行道骑车、跑步和滑

滑板等。数据下载链接：https://www.cv-foundation.
org/openaccess/content_cvpr_2016/html/Zhang_Single-

Image_Crowd_Counting_CVPR_2016_paper.html。
UCF-Crime（University of Central Florida crime 

dataset）（Sultani 等，2008）数据集包括 1 900 个未经过

剪辑处理的各类监控视频，共 128 h，13 820 600 帧，

涵盖 13 种异常类型，包括有虐待、抓捕、纵火、突袭、

盗窃和斗殴抢劫等。该数据集对视频进行了视频级

标注（针对视频中是否包含异常帧进行标注，包含任

意一帧的为异常视频，反之为正常视频），是弱监督

任务常用数据集之一。该数据集虽然数据量大、异

常种类多，但是也有许多不足之处，例如同一个视频

表1　现有数据集对比表

Table 1　Existing dataset comparison tables

数据集

UCSD（Mahadevan 等，2010）
Avenue（Lu 等，2013a）
Subway（Adam 等，2008）
UMN（University of Minnesota，2011）
ShanghaiTech（Luo 等，2017b）
UCF-Crime（Sultani 等，2010）
XD-Violence（Wu 等，2020）
Street Scene（Ramachandra 和 Jones，2020）
ADOC（Mantini 等，2021）
UBnormal（Acsintoae 等，2022）

视频数

98
15
2

11
437

1 900
4 754

81
1

29

时长

10 min
30 min
2.32 h
5 min
3.6 h
128 h
217 h

4 h
24 h
2.2 h

标注

像素级

像素级

帧级

帧级

像素级

视频级

视频级、音频

帧级、打框

帧级、打框

像素级

异常种类

5
3
8
1

11
13
6

17
25
22
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内容重复、视频尺寸不一和视频色彩不一等。数据

下 载 链 接 ：https://aimagelab. ing. unimore. it/imagelab/
page.asp?IdPage=30。

4. 2　新数据集介绍（2020年之后）

近几年来，异常事件检测工作不仅提出了新颖

的方法，数据集方面也有进一步的发展。在研究过

程中，某些工作认为之前常用的数据集只有单一的

图像标注或不满足任务需要而提出了更适合研究问

题的数据集。

XD-Violence（Wu 等，2020）数据集是一个大规

模 多 场 景 数 据 集 ，总 持 续 时 间 为 217 h ，包 含

4 754 个含音频信号的未剪辑视频，涵盖 6 种常见的

异常类型，该数据集只对视频进行视频级标注（弱标

签）。该数据集是目前视频异常检测最大的数据集，

其中包含的异常行为有车祸、虐待和枪击等。数据

下载链接：https://roc-ng.github.io/XD-Violence/。
Street Scene（Ramachandra 和 Jones，2020）数 据

集是由静态摄像机在一条有自行车道与行人道的双

车道场景记录下的，共有 81 个视频 17 种异常类型，

包含 203 257 个视频帧。该数据集目前只提供了帧

级别标注，其中异常事件包括人行道逆行、乱停车和

游荡的人等。数据下载链接：https://www.merl.com/
demos/video-anomaly-detection。

ADOC（anomaly detection in object-centric video）
（Mantini 等，2021）数据集是由固定摄像头在校园

内记录 24 h 构造而成。ADOC 数据集包括 25 种异

常类型，并且是拥有边界框注释的最大数据集，数

据集中存在的异常事件有人行道骑自行车、踩草

坪、吸烟、开高尔夫车和遛狗等。数据下载链接：

http://qil.uh.edu/main/datasets/。
UBnormal （ubnormal video anomaly detection 

dataset）（Acsintoae 等，2022）数据集是由 Cinema4D
软件生成的虚拟数据集，涵盖了 29 种场景，如街道、

火车站和办公室。正常视频与异常视频的比例接近

1∶1，正常动作包括行走、边走边发短信、站立、坐着

以及与他人交谈等；而异常事件则包括跑步、跌倒、

打架、跳舞、偷窃、火灾、在车道外行驶和跳跃等

22 种类型。数据集还覆盖多个对象类别，并确保了

异常事件执行者的多样性。该数据集中的异常经过

像素级别的注释，提供了分割掩码和对象标签，是目

前最大且标签最丰富的虚拟视频异常检测数据集。

数据下载链接：http://suo.nz/2Rix5f。

5　视频异常检测性能评估

5. 1　异常判定标准

在视频异常检测领域主要的异常判定标准有帧

级和像素级标准。此外，还有相对不常见的基于区

域和基于轨迹两种标准。

1）基于帧级的标准。在帧级标准下，当帧的异

常打分大于阈值时，该帧被视为异常帧。这种方式

不考虑异常的具体位置，无法做到精确的异常目标

定位。

2）基于像素级的标准。对于像素级标准，当帧

中一定数量像素点的重构误差大于阈值时，该帧被

认为是异常帧。这种方法能够定位异常的具体位

置。通常当被判断为异常的像素覆盖超过 40% 的

异常标注像素时，认为该预测是真阳性，否则是假

阳性。

3）基 于 区 域 的 标 准（Ramachandra 和 Jones，

2020）。模型检测为异常的区域是指检测值大于给

定阈值的像素相连接的区域。当检测为异常区域与

真 实 异 常 区 域 的 交 并 比（intersection over union， 
IoU）大于设定阈值时，认为是真阳性；其他情况认为

是假阳性。该评价标准的作者还指出，检测为异常

的区域可能同时跨越多个真实异常区域，导致真阳

性计数不平衡。为缓解这一问题，作者建议将较低

的阈值设为 0. 1，实验证明这是合适的。

4）基 于 轨 迹 的 标 准（Ramachandra 和 Jones，

2020）。在连续的异常帧中，异常区域通常高度相

关。对于发生在多帧上的异常，重要的是在至少一

些帧中检测到异常区域，但在轨迹中的每一帧中检

测到该区域通常并不重要。考虑到异常轨迹何时开

始和结束的不确定性，以及在异常活动被严重遮挡

几帧的情况下，这一点尤为正确。在街景数据集中，

每个异常区域都有唯一的轨迹编号，用于标识异常

区域所属的事件。如果被检测为异常区域的帧连续

10 帧（原文中的假设）则认为检测正确。如果其中

一帧的异常检测区域与真实异常区域之间的 IoU 大

于 0. 1，则认为检测到了该异常。

5. 2　算法评估指标

在 VAD 领域，主要有以下 3 种方式来对模型的

性能进行评估，本节将进行简要介绍。

1）AUC（area under curve）。 是 ROC（receiver 
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operating characteristic）曲线下的面积。ROC 曲线以

假阳率（false positive rate， FPR）为横坐标、真阳率

（true positive rate， TPR）为纵坐标绘制。ROC 曲线

上 的 每 个 点 代 表 分 类 器 在 特 定 阈 值 下 的 TPR 和

FPR。因此，AUC 反映了分类器对正负样本的区分

能力。AUC 的取值范围在 0. 5～1 之间，数值越接近

1 表明分类器的性能越优越。AUC 的计算方法是对

ROC 曲线下每个小矩形的面积进行累加。假设有 N

个小矩形，则 AUC 的计算式为

AUC = ∑
i = 1

N (TPR [ i ] + TPR [ i - 1])
2 ×

(FPR [ i - 1] - FPR [ i ]) （2）
式中，TPR［i］和 FPR［i］分别表示第 i 个点的 TPR 和

FPR。ROC 曲线通过绘制 FPR 和 TPR 之间的关系，

展示了分类器在不同阈值下的性能变化情况。

2）等错误率（equal error rate，EER）。定义为当

假阳率（FPR）和假阴率（false negative rate，FNR）相

等时，错误分类视频帧所占的百分比。计算 EER 的

具体步骤为，计算假阴率（FNR = 1 - TPR），在 ROC
曲线上找到 FPR 与 FNR 相等的点，即

EER = FPR, when FPR = FNR （3）
总的来说，EER 是通过分析系统在不同决策阈

值下的表现，通过 ROC 曲线找到假阳率和假阴率相

等的点来确定的。EER 越低，表示异常检测性能

越好。

3）平均精度（average precision，AP）。是基于查

准率—召回率曲线（precision-recall curve）下面积计

算得出。AP 取值范围在 0～1 之间。AP 越接近 1，

表示模型性能越好，反之越差。具体来说，对于每个

类别，可以根据模型预测的置信度对预测结果进行

排序，然后计算不同召回率下的精确度，最后计算这

些精确度的平均值，得到该类别的 AP 值。

5. 3　算法效果对比

本文根据不同的监督方式对各类视频异常检测

方法进行了性能比较分析，同时针对结合大模型的

方法进行了详细的性能比较分析。

如表 2 所示，在 6 个数据集上比较了 5 个全监督

方法的性能表现。由表 2 可知，帧级任务性能通常

较佳，而像素级任务的性能明显低于帧级任务。这

主要是因为视频数据具有时空性，异常区域的位置

不固定，因此需要更丰富的标注或特征提取方法来

有效定位像素级的异常。但是，随着无监督和弱监

督方法的迅速发展，需要复杂标注信息的全监督方

法的进展逐渐趋缓。

如表 3 所示，对 27 个无监督方法在 5 个数据集

上的性能进行了比较。从表 3 可以得知，无监督方

法在这个领域已经取得了显著的进展，其性能超越

了相同数据集上的全监督方法，并在多个数据集上

实现了超过 90% AUC 的出色性能。尤其是在引入

外部信息的 Georgescu 等人（2021）方法和 SSMTL++

（self-supervised multi-task learning）方法在多个数据

集上表现最佳。然而，引入外部信息需要异常对象

相关的先验信息，这可能降低模型的通用性。因此，

方法研究的多元化发展显得尤为重要。

如表 4 所示，对 20 个弱监督方法在 5 个数据集

上的性能进行了比较。弱监督方法在与无监督方法

表2　全监督方法在6个常用数据集上的AUC对比

Table 2　AUC comparison of supervised methods in six common datasets
/%

方法

Tran 和 Hogg（2017）
AMDN（Xu 等，2017）
Sabokrou 等人（2017）
Unmasking（Ionescu 等，2017）
Stacked-RNN（Luo 等，2017a）

监督
方式

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

Ped1
像素级

68.7

67.2
-

52.4
-

帧级

91.9
92.1
93.2

68.4
-

Ped2
像素级

89.3

-
-
-
-

帧级

96.6

90.8
93.9
82.2
92.2

Avenue
像素级

-
-
-
93

-

帧级

82.1

-
-

80.6
81.7

Subway 
Exit
帧级

-
-
-

70.6

-

Subway 
Entrance

帧级

-
-
-

85.7

-

UMN
帧级

-
-

99.6

95.1
-

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示缺少实验。
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相同的数据集上表现出色，在弱监督数据集上仍有

提升的空间。这是因为弱监督数据集通常设计用于

开放世界异常检测，具有多变的场景和更为复杂的

异常。弱监督方法仅少量视频级数据即可检测指定

异常，通过添加新的标记数据以适应新场景和任务，

相较于无监督方法，更具可解释性和可控性。

如表 5 所示，比较了 7 种结合大模型技术的方法

在 4 个数据集上的性能。在 ShanghaiTech 数据集中，

结合大模型技术的无监督方法（Kim 等，2023）比性

能最好的先前无监督方法（Georgescu 等，2021）提升

了 7. 6%，并超越了大多数现有的弱监督方法。结合

大 模 型 技 术 的 弱 监 督 方 法（Joo 等 ，2023；Wu 等 ，

2024b）在各弱监督数据集上都达到了最佳性能。此

外，这类方法在开放词汇（Wu 等，2024a）和无需训练

场景（Zanella 等，2024）中也表现良好。以上实验结

果表明，采用大模型技术的方法在无监督和弱监督

表3　无监督方法在5个常用数据集的AUC对比

Table 3　AUC comparison of unsupervised methods in five common datasets
/%

方法

Online GNG（Sun 等，2017）
DeepAppearance（Smeureanu 等，2017）
STAE（Zhao 等，2017）
Chong 和 Tay（2017）
ConvLSTM-AE（Luo 等，2017b）
Liu 等人（2018）
AVID（Sabokrou 等，2018b）
S2-VAE（Wang 等，2018）
STAN（Lee 等，2018）
Ravanbakhsh 等人（2019）
Vu 等人（2019）
Mem-AE（Gong 等，2019）
Appearance-Motion（Nguyen 和 Meunier，2019）
AnoPCN（Ye 等，2019）
MNAD（Park 等，2020）
Few-Shot（Lu 等，2020）
VEC（Yu 等，2020）
Georgescu 等人（2021）
MPN（Lyu 等，2021）
STR-VAD（Wang 等，2023b）
MAAM-Net（Wang 等，2023a）
SSMTL++（Barbalau 等，2023）
DSS-Net（Wu 等，2024c）
MGAN-CL（Li 等，2024b）
Two-stream（Cao 等，2024）
Tao 等人（2024）
Ada-VAD （Guo 等，2024）

监督方式

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督

Ped1
像素级

65.1
-
-
-
-
-
-

94.3

-
70.8
66.6

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

帧级

93.8
-

92.3
89.9
75.5
83.1

-
-

82.1
96.8

82.3
-
-
-
-

86.3
-
-

85.1
-
-
-

85.6
-
-

87.8
-

Ped2
像素级

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

97.2

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

帧级

94.1
-

91.2
87.4
88.1
95.4

-
-

96.5
95.5
99.2
94.1
96.2
96.8
97.0
96.2
97.3
99.8

96.9
98.4
97.7

-
97.2
96.5
97.1
99.5
99.2

Avenue
像素级

-
93.5

-
-
-
-
-
-
-
-

52.8
-
-
-
-
-
-
-

-
-
-
-
-
-
-
-
-

帧级

-
84.6
80.9
80.3
77.0
85.1

-
87.6
87.2

-
71.5
83.0
86.9
86.2
88.5
85.8
89.6
92.8
89.5
86.1
90.0
93.7

90.6
87.1
90.8
89.7
90.0

UMN
帧级

99.7
97.1

-
-
-
-

99.6
99.5

-
98.9

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

99.3
-

99.2
99.9

-

ShanghaiTech
帧级

-
-
-
-
-

72.8
-
-
-
-
-

71.2
-

73.6
70.5
77.9
74.8
90.2

73.8
73.2
71.3
83.8
75.5
73.6
83.7

-
77.1

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示缺少实验。
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数据集上均取得了显著性能提升，甚至在开放词汇

和无需训练的场景下也能有效识别视频异常，展现

出巨大的发展潜力。

6　总结与展望

本文首先详细阐述视频异常的概念和类别。接

着从深度学习的角度，对当前关键的视频异常检测

方法进行全面综述，着重介绍结合大模型技术的最

新视频异常检测方法的发展。此外，对现有的数据

集和评估方法进行介绍，分析它们之间的差异和优

劣，为读者在选择数据集和评估方法时提供了参考。

最终，在表 2—表 5 中对介绍的经典工作在各类数

据集上的性能进行比较和分析。特别是重点介绍了

结合大模型技术的方法，这类方法刷新了多个数据

集的性能记录，并且在任意形式监督的数据集下，凭

借多模态大模型的强大先验知识，实现了细粒度的

异常检测。

6. 1　数据集的展望

现有的常用数据集主要存在场景简单、镜头固

定 和 标 注 单 一 等 问 题 。 以 UMN 数 据 集 为 例 ，S2-

VAE 方法的 AUC 为 99. 5%，其性能表现已基本达到

饱和。此外，在 Ped1、Ped2、Avenue 和 ShanghaiTech
等常用数据集上，也有方法的 AUC 超过 90%，表示

表4　弱监督方法在5个常用数据集的AUC/AP对比

Table 4　AUC/AP comparison of weakly methods in five common datasets
/%

方法

Sultani 等人（2018）
GCN-Anomaly（Zhong 等，2019）
MLEP（Liu 等，2019b）
IBL（Zhang 等，2019）
Motion-Aware（Zhu 和 Newsam，2019）
Background-Bias（Liu 和 Ma，2019a）
Siamese（Ramachandra 和 Jones，2020）
ARNET（Wan 等，2020）
XD-Violence（Wu 等，2020）
MIST（Feng 等，2021）
CLAWS（Chang 等，2020）
RTFM（Tian 等，2021）
CNL（Liu 等，2022）
Huang 等人（2024）
Zhang 等人（2023）
MGFN（Chen 等，2023）
Light-WSVAD（Wang 等，2024b）
REWARD（Karim 等，2024）
HSN（Majhi 等，2024）
AFT（He 等，2024）

监督
方式

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

弱监督

AUC
Ped1

像素级

-
-
-
-
-
-

80.0

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

帧级

-
-
-
-
-
-

86.0

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

Ped2
像素级

-
-
-
-
-
-

93.0

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

帧级

-
93.2

-
-
-
-

94.0
-
-
-
-

98.6

-
-
-
-
-
-
-
-

ShanghaiTech
帧级

-
-
-
-
-
-
-

91.2
-

94.8
89.7
97.2
88.2
98.1

-
96.4*
95.9
95.1*
96.2
98.2

UCF-Crime
帧级

75.4
82.1
76.8
78.7
79.0
82.0

-
-
-

82.3
83.0
84.3
83.1
84.0
86.2
86.7
84.7
86.9

85.3
85.1

AP
XD-Violence

帧级

-
-
-
-
-
-
-
-

78.6
-
-

77.81
-

74.6
81.4

80.1
72.5*
77.7

-
80.1

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示缺少实验。“*”表示实验结果为本文复现。
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数据集可能已经成为当前方法发展的瓶颈。因此，

在复杂的实际场景中，仅以简单场景为背景的研究

方法可能无法有效解决真实世界中的异常问题。因

此，为了更好地促进研究的发展，未来的数据集将朝

着更好地反映真实世界异常的目标发展，例如收集

利用遥感领域数据（Hong 等，2023）、通过模型提高

现有图像视频数据质量（李晨玉 等，2024）以及收集

多镜头、多维度标注数据等，以实现对更多样化、更

具挑战性的异常事件的检测。此外，大模型时代下

的数据集也需要向包含多模态标注发展，有充足的

数据支持，才有望实现更通用的视频异常检测方法。

6. 2　评估方法的展望

常见的评估方式主要依赖于计算真阳性率和假

阳性率，并计算 ROC 曲线下的面积 AUC。然而，在

实际应用中，一些方法尽管具有较高的 AUC，但却

已经具有较高虚假报警概率。因为，真阳性率和假

阳性率直接受不同的异常判别方式影响，采用不同

的异常判别方式可能使模型在取得高 AUC 性能的

同时产生高虚假报警概率。因此，需要设计一种评

价体系，该体系可以同时关注 AUC 性能和虚假报警

概率，以更全面地对方法进行评估。

6. 3　模型的展望

近年来，尤其是大模型的涌现，基于深度学习的

方法在视频异常检测的常用数据集上取得了显著的

性能提升。该领域已经积累了充分的学术研究基

础。因此，本文认为未来的研究不应仅关注在检测

异常的性能上，而是需要考虑该领域在实际问题中

的应用，以解决其中的难题。

1）未来的发展趋势之一是设计更细粒度通用的

模型，结合大模型的丰富先验知识，逐步能够设计可

以区分具体异常种类的视频异常检测模型。基于大

模型强大的多模态信息理解能力，视频异常检测模

型将朝着更通用的方向发展（Wu 等，2024a；Zanella
等，2024），有监督、弱监督和无监督等学习方式的边

界将变得模糊。

2）面向边缘计算的轻量视频异常检测：在边沿

计算场景下，需要将视频异常检测部署到边缘设备，

如监控摄像头，因此确保模型的轻量化至关重要

（Wang 等，2024b）。未来的研究工作之一是如何在

保持模型轻量的同时，进一步提高其检测性能，以推

动该领域技术在实际应用中的广泛落地。

3）在视频异常检测中，不应该仅局限于关注与

人相关的异常事件，未来应进一步将现有方法衍生

至动物行为图像视频异常（Zhou 等，2024）、遥感图

像/视频异常（Li 等，2024a）和工业生产图像/视频异

常等领域中。

4）考虑到异常是无法穷举的，并且可能随着政

策规则的改变而变化，本文认为研究具有在线学习

或终身学习能力的模型（Lyu 等，2021）是该领域发

展的必要方向。

5）高性能视频异常预测：预测异常事件的发生

对于预防或减轻潜在的损害至关重要。现有研究主

表5　结合大模型技术的方法在4个常用数据集的AUC/AP对比

Table 5　Methods incorporating large model technology in AUC /AP comparison on 4 common datasets
/%

方法

PFMF（Liu 等，2023）
CLIP-TSA（Joo 等，2023）
Anomaly CLIP（Zanella 等，2023）
Kim 等人（2023）
VadCLIP（Wu 等，2024b）
OVVAD（Wu 等，2024a）
LAVAD（Zanella 等，2024）

训练方式

无监督

弱监督

弱监督

无监督

弱监督

弱监督

无需训练

基于的大模型技术

Prompt
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

CLIP+ERNIE Bot+
DALL-E mini

LLAVA

AUC
Avenue

帧级

93.6

-
-
-
-
-
-

ShanghaiTech
帧级

85.0
98.3

98.1
97.8
98.0*

-
81.2*

UCF-Crime
帧级

-
87.6
86.4
85.8
88.0

86.4
80.3

AP
XD-Violence

帧级

-
-

78.5
-

84.5

66.5
62.0

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示缺少实验。“*”表示实验结果为本文复现。
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要集中在检测已发生的异常，但预测未来异常事件

的能力允许采取预防措施，从而在保护生命财产安

全、有效遏制违法犯罪行为中起到更有效的作用

（Wang 等，2024a）。为此，应该考虑借鉴并整合相关

领域（特别是时序数据预测领域）和现有视频异常预

测的最新研究成果，加速视频异常预测技术的发展。
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