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摘　要: 针对复杂场景下视频异常检测中时空动态建模不充分与场景语义适配性不足的问题, 提出骨架引导的时空

行为-场景对齐网络 (spatio-temporal behavior-scene alignment network, ST-BSAN). 该模型通过双核心模块协同优化

实现鲁棒检测: 动态时空注意力模块 (dynamic spatio-temporal attention module, DSTAM)集成空间与时间自注意力,
突破传统固定图结构与局部时序建模限制 ,  自适应捕捉关节动态关联与长程时序突变; 行为-场景对齐模块

(behavior-scene alignment module, BSAM)构建动态记忆库, 通过余弦相似度度量行为-场景语义一致性, 抑制跨场

景误检. 同时引入扩散概率模型生成多样化正常行为假设, 以 DSTAM输出特征为条件约束生成过程, 解决单峰预

测对正常行为多样性覆盖不足的问题. 在 HR-STC和 UBnormal数据集上的实验显示, ST-BSAN的帧级 AUC分别

达 79.9%和 70.1%, 较基线方法提升 2.3%和 1.8%. 消融实验验证了 DSTAM与 BSAM的协同效应.
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Abstract: To address insufficient spatio-temporal dynamic modeling and inadequate scene semantic adaptability in video
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(BSAM) constructs a dynamic memory bank, measures behavior-scene semantic alignment via cosine similarity, and
suppresses false detections across different scenes. In addition, a diffusion probabilistic model is introduced to generate
diversified normal behavior hypotheses. The generation process is conditioned on features extracted by DSTAM, thereby
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STC and UBnormal datasets show that ST-BSAN achieves frame-level AUCs of 79.9% and 70.1% respectively,
outperforming baseline methods by 2.3% and 1.8%. Ablation studies further verify the synergistic effect of DSTAM and
BSAM.
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视频异常检测作为智能监控领域的核心技术, 旨
在从复杂动态场景中精准识别违背常规行为模式的事

件, 其研究成果对公共安全、工业质检、智慧城市等

场景具有关键应用价值. 随着深度学习技术的发展, 基
于骨架的行为分析因隐私保护性和语义抽象能力成为

主流方向, 但该任务仍面临双重核心挑战.
一是动态时空依赖的精细化建模难题, 人体动作

中关节间的临时协同关系与长程时间依赖难以通过固

定拓扑结构有效捕捉[1]. 传统时空图卷积网络 (如 ST-
GCN)[2]依赖预定义骨骼邻接矩阵, 仅能建模物理连接

关节的静态关联, 却无法捕捉“拍手时双手非邻接交

互”“投掷动作中躯干与手臂的动态耦合”等非固定依

赖关系. 在时间建模方面, 卷积网络的局部感受野限制

了对“行走→急停”等跨多帧以上时序突变的捕捉能力,
导致模型对快速异常事件的响应滞后.

二是场景语义的动态适应性瓶颈, 同一行为在不

同场景下的合理性判定存在显著差异[3]. 现有方法因缺

乏行为-场景的联合建模机制, 易导致跨场景误检. 例
如, “快速奔跑”行为在操场场景中属于正常活动, 在医

院走廊则因可能干扰医疗秩序而被判定为异常. 现有

方法虽通过扩散模型生成多样化行为轨迹, 但未显式

编码场景语义, 导致在“操场→医院”走廊场景切换时

误检率显著提升.
传统基于像素的方法通过光流、帧间差分等底层

特征建模正常模式, 虽能捕捉局部运动变化, 但受限于

光照干扰、遮挡效应和隐私风险, 且难以刻画复杂行

为的高层语义. 近年来, 基于人体骨架的异常检测方法

通过关键点序列规避了外观隐私问题, 并借助图卷积

网络 (GCN)等工具实现关节运动建模. 然而, 主流方法

如 ST-GCN 依赖静态骨骼拓扑, 无法动态捕获动作中

临时关联的关节对; 时间建模方面, 卷积网络的局部感

受野难以捕捉跨长时步的依赖关系, 导致模型对异常

行为的时空敏感性不足.
在开放集场景下, 异常检测的核心矛盾进一步凸

显: 模型需在仅接触正常样本的训练条件下, 泛化未知

异常类型并适应多样化场景. 现有方法大多将行为与

场景割裂处理, 忽略行为合理性对环境的强依赖性. 例

如, MoCoDAD[4]等扩散模型虽通过生成增强正常行为

多样性建模, 但其条件编码模块仍采用静态图结构, 且
未引入场景语义约束, 导致在场景剧变时误检率显著

上升.
针对上述挑战, 本文提出骨架引导的时空行为-场

景对齐网络 (spatio-temporal behavior-scene alignment
network, ST-BSAN), 通过双模块改进实现性能突破.

(1)动态时空注意力模块 (dynamic spatio-temporal
attention module, DSTAM): 引入空间自注意力 (spatial
self-attention, SSA) 与时间自注意力 (temporal self-
attention, TSA)机制, 动态调整关节依赖权重并捕捉长

程时序关联. 相较于传统 ST-GCN的固定拓扑, SSA可

自适应强化关键关节对的交互, TSA 则通过全局时间

注意力建模跨帧突变特征, 显著提升模型对异常行为

的时空表征能力.
(2) 行为-场景对齐模块 (behavior-scene alignment

module, BSAM): 构建动态更新的行为-场景联合记忆

库, 通过余弦相似度度量行为特征与场景语义的一致

性. 该模块可显式建模场景敏感逻辑, 抑制跨场景误判,
尤其适用于开放环境下的语义约束需求.

需强调的是, ST-BSAN的改进并非局限于双模块,
而是构建“动态特征提取-场景语义对齐-模块协同优

化”的系统性方案: DSTAM以 SSA/TSA突破传统静态

时空建模瓶颈, 捕捉非邻接关节交互与长程时序突变;
BSAM 通过动态行为-场景记忆库, 建立语义一致性判

定准则; 二者经特征层间注入、异常分数加权融合深

度协同, 将时空判别能力与场景适配性转化为检测性

能提升. 这种全链路设计, 为复杂场景下的视频异常检

测提供了更具鲁棒性的系统性解决方案.

 1   相关工作

视频异常检测的研究围绕数据表示与建模机制展

开, 核心可分为像素级底层特征分析与姿态级语义特

征建模两大技术路线. 像素级方法直接处理视觉原始

信号, 姿态级方法则通过人体骨架规避隐私问题并聚

焦行为语义. 近年来, 场景语义的动态适配成为提升开

放集性能的关键突破方向.
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 1.1   基于像素的方法

基于像素的方法通过光流、帧间差分等底层特征

建模正常行为, 核心假设为“异常是时空模式的显著偏

离”. 早期如 Zhao 等[5]用稀疏编码重建正常帧检测异

常, Liu 等[6]通过未来帧预测框架结合光流与 GAN 识

别异常. Georgescu 等[7]引入自监督多任务学习增强特

征判别力. 该类方法受限于光照干扰、隐私风险及语

义鸿沟, 难以区分同行为在不同场景的合理性, 推动研

究转向基于人体姿态的语义建模.
 1.2   基于姿态的方法

基于人体姿态的异常检测方法通过提取骨架关键

点序列 (如 OpenPose 的 18 关节坐标) 刻画行为模式,
既规避了像素级方法的隐私风险, 又能聚焦行为语义

的高层建模. 近年来, 该方向围绕时空依赖建模的动态

性、开放集泛化的生成能力、场景语义的适应性形成

3条核心技术路线, 分别对应以下 3个研究方向.
 1.2.1    基于时空建模的方法

时空建模通过动态捕捉骨架的空间结构与时间依

赖, 推动异常检测从静态拓扑向自适应结构演进. ST-
GCN[2]首次引入图卷积建模人体骨架, 但固定邻接结

构难以适配拍手等临时非物理连接行为. 本文 DSTAM
模块中的 SSA机制, 正是在 ST-GCN图卷积提取静态

特征的基础上, 通过全局注意力动态优化关节依赖权

重, 来弥补此局限; 后续 DG-STGCN[8]和 Dynamic GCN[9]

以可学习图结构调整关节关系, 进一步验证动态优化

关节关联的必要性. 刘禹含等[10]的 PAD-SGMA方法虽

借混合注意力提升建模能力, 但受限于局部区域注意

力与传统时序建模的局部感受野, 而 DSTAM 的 TSA
机制摒弃局部时间窗口, 通过全序列时序注意力捕捉

跨多帧突变, 突破局部时序建模瓶颈, 最终以空间与时

间自注意力协同, 捕捉关节动态依赖与时序突变, 清晰

呈现技术演进路径, 突破传统方法对动态时空交互的

建模瓶颈.
 1.2.2    基于生成模型的方法

生成模型通过学习正常行为分布解决开放集异常

检测问题, 在姿态建模中从单个重建向多样化生成演

进. 早期自编码器[11]以重建误差为异常判据, 受单峰分

布限制, 难以覆盖行为多样性. 郑敬添[12]提出结合生成

对抗网络与扩散模型的双向预测网络, 通过对抗训练

提升重建质量以改进检测精度. MoCoDAD[4]利用扩散

模型对骨架轨迹多阶段去噪重建, 显著增强对未知异

常的建模能力. 然而, 现有方法多依赖静态图结构, 难
捕捉动态关节依赖, 且未显式建模场景语义, 限制复杂

场景泛化. 为此, 本文以 DSTAM输出的动态特征向量

为扩散模型生成条件, 引导生成过程更符合物理运动

规律与语义逻辑, 提升异常建模精度与跨场景适应性.
 1.2.3    行为与场景对齐方法

在开放环境中, 行为异常性因场景语义差异而变,
行为-场景对齐是提升检测精度的关键. 孙澈等[13]构建

时空上下文图, 通过循环神经网络迭代更新图节点与

边状态, 显式建模行为与场景交互. Chen 等[14]提出了

DecoAD, 通过解耦场景与动作并利用知识图谱探索两

者关系, 有效提升异常检测性能, 但在复杂遮挡场景中

易因特征提取不全导致对齐偏差. Yang等[15]设计 Trinity
框架, 利用对比学习对齐多模态特征, 然而其泛化性受

限于预训练场景分布. 现有方法多依赖静态建模或场

景先验, 难以适应动态语义环境. 为此, 本文提出行为-
场景对齐模块 (BSAM), 通过动态记忆更新与时空特征

融合, 实现行为语义与场景语义的一致性对齐, 从而降

低误检率, 提升多变环境下的检测稳定性.

 2   方法

 2.1   网络架构

本文提出的骨架引导的动态时空行为-场景对齐

网络 (ST-BSAN) 针对复杂场景下的视频异常检测任

务, 构建了一个融合时空动态特征提取、多样化生成

与场景语义约束的端到端架构. 该框架通过 3 个核心

模块协同工作: 动态时空注意力模块 (DSTAM)捕捉骨

架序列中的时空依赖关系, 扩散概率生成模块 (DPGM)
生成多样化正常行为假设, 以及行为-场景对齐模块

(BSAM)评估生成行为与场景上下文的语义一致性. 这
一设计有效解决了传统方法在时空建模灵活性、行为

多样性覆盖以及场景适应性方面的不足. 其完整架构

如图 1所示.

X1:k

整体网络采用 3 阶段架构: 条件编码阶段、多样

化生成阶段和联合评估阶段. 在条件编码阶段, 动态时

空注意力模块通过空间自注意力机制和时间自注意力

机制, 分别建模关节间的动态空间关系和长程时序依

赖. 如图 1右上侧的条件编码阶段区域所示, 骨架序列

输入该模块后, 空间自注意力机制通过计算关节特

征相似性矩阵动态调整不同关节对的交互权重, 突破

了传统固定拓扑结构的限制; 时间自注意力机制则通

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

3

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


h

过全局时序建模捕捉跨越多个时间步的行为变化模式,
特别关注异常发生时的时序突变特征. 两子模块输出

经特征拼接后得到潜在表示 , 同时通过时间步编码器

t τ(t)

Zcond = h+τ(t)

对扩散步骤 进行编码, 将其转换为一个潜在表示 ,
两者相加形成一个综合的条件信号 , 作
为后续生成过程的约束条件.
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图 1    ST-BSAN 网络结构
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在多样化生成阶段, 采用基于 DDPM的生成框架,
将骨架序列 通过前向扩散和反向扩散过程生成

多组未来骨架序列假设 . 如图 1右下侧多样化生成

阶段区域所示, 扩散模型主干为基于 U-Net 的时空可

分离图卷积 (STS-GCN) 架构, 分收缩 (3 层 STS-GCN
聚合关节与时序特征)、扩张 (3 层转置 STS-GCN 恢

复特征维度, 设残差连接) 双阶段. 不同于传统的确定

性预测方法, 扩散模型通过前向扩散对 采样时间

步 加噪, 反向扩散以 DSTAM输出的条件向量 为

约束去噪, 显式建模正常行为的分布多样性, 从而更好

地覆盖各种可能的正常行为模式. 确保生成的行为序

列与历史观测具有时空连贯性和物理合理性.

S be

S am

S anomaly

在联合评估阶段, 模型通过融合行为异常分数与

场景对齐度分数生成最终异常评分, 该过程如图 1 底

部联合评估阶段区域所示: 首先, 扩散模型以条件向量

为约束生成多组未来骨架假设, 通过平滑 L1损失计算

每组生成骨架与真实骨架的差异, 取最小值作为行为

异常分数 衡量当前行为与正常物理运动规律的偏

差; 同时, BSAM模块基于动态记忆库计算当前行为与

场景的即时对齐度, 以及生成行为的平均对齐度, 融合

得到场景对齐度分数 , 反映行为与场景的语义冲突

程度; 最终总异常评分 通过加权融合行为异常

分数和场景对齐度分数, 实现对行为异常程度的综合

评估, 平衡行为物理合理性与场景语义约束.

这种分层设计使 ST-BSAN 能够同时捕捉行为的

时空动态特性、正常行为的分布多样性以及场景语义

对行为合理性的约束 ,  从而在复杂场景下实现更准

确、更鲁棒的异常检测.
 2.2   动态时空注意力模块 (DSTAM)

为了在视频异常检测任务中更好地建模复杂的时

空交互关系, 本文提出了动态时空注意力模块 (DSTAM).
该模块通过引入空间自注意力 (SSA)和时间自注意力

(TSA)机制, 旨在提升对人体动作中的关键时空依赖关

系的捕捉能力, 从而显著提高异常行为的检测性能.

h h

Lrec

h

DSTAM采用自编码器架构, 其核心思想是在空间

维度上通过动态调整关节间的依赖关系, 在时间维度

上通过关注长程时间依赖, 实现对复杂动作的精确建

模. 编码器流程首先从输入的骨架数据中提取空间特

征, 通过 SSA 增强关节间的动态关系, 再通过 TSA 捕

捉时间步之间的依赖性, 最终将时空特征拼接为潜在

表示 ; 解码器则基于潜在表示 , 通过转置卷积网络重

建骨架序列, 并引入重建损失 约束生成过程, 迫使

编码器学习到更具代表性的时空特征, 确保潜在表示

既能保留动作的关键动态信息, 又能过滤噪声干扰.

X ∈ RCN×T×N CN T N

h ∈ R(Cgcn+Cspa+2Ctem)×T×N

如图 2所示, DSTAM模块的编码器输入为骨架序

列特征  ( 为输入通道数,  为时间步,  为

关节数), 输出为增强时空特征 ,
其流程分为空间特征提取与时间特征提取两阶段.
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图 2    动态时空注意力模块

 

 2.2.1    空间自注意力机制 (SSA)
空间自注意力机制 (SSA)的引入是为了解决传统

图卷积网络 (GCN) 在建模空间依赖关系时的局限性.
GCN 通常依赖于固定的骨架拓扑结构, 这意味着它不

能动态地调整不同关节之间的依赖关系. 然而, 在实际

应用中, 不同的行为动作往往涉及关节间复杂的、动

态变化的依赖. 例如, 在拍手动作中, 左右手虽然不直

接相连, 但它们之间的时空关系却十分紧密. 为此, SSA
通过动态注意力机制替代固定拓扑, 自适应调整关节

间权重. 具体实现如下.
首先, 通过 GCN提取静态空间特征.

XGCN
spa = σ(Λ−

1
2 (A+ I)Λ−

1
2 XWgcn) (1)

Λ Wgcn ∈ RCN×Cgcn

σ

其中,  为度矩阵,  为可学习权重矩阵,

为 ReLU 激活函数. 随后, SSA 基于多头注意力机制

动态建模关节依赖.

Qspa =WqXGCN
spa , Kspa =WkXGCN

spa , Vspa =WvXGCN
spa (2)

Wq, Wk, Wv ∈ RCgcn×Cgcn其中,  为线性变换参数. 通过计

算归一化注意力权重:

Aspa = Softmax
QspaKT

spa√
Cgcn

 (3)

Aspa ∈ RN×N得到动态关节依赖矩阵 , 并加权融合特征:

XSSA
spa = AspaVspa (4)

Xout
spa = Concat(XGCN

spa ,X
SSA
spa )

最终, 将 GCN 与 SSA 输出拼接为空间增强特征

, 显著提升对异常关节 (如摔

倒时的手部动作)的敏感性.
 2.2.2    时间自注意力机制 (TSA)

时间自注意力机制 (TSA)的加入是为了增强模型

在处理跨时间步依赖时的能力. 视频中的动作通常跨

越多个时间步, 而传统的时间卷积网络 (TCN) 只能处

理局部的时间依赖关系, 难以捕捉到长时间跨度内的

关键动态变化. 特别是在异常行为的检测中, 动作可能

在短时间内发生剧烈变化 (如跌倒、急停等), 这些变

化往往跨越多个时间步, 需要通过时间自注意力机制

来敏感地捕捉. 其实现过程如下.
Xout

spa首先, 对空间增强特征 进行一维卷积操作 (卷

积核大小为 3, 步长为 1).

XTCN
tem = σ(Xout

spa ∗Wtem) (5)

Wtem

XTCN
tem ∈ RCtem×T×N

其中, *表示卷积操作,  为可学习的一维卷积核, 输
出局部时间特征 . 随后, TSA 计算时

间注意力权重:

Qtem =WqXTCN
tem , Ktem =WkXTCN

tem , Vtem =WvXTCN
tem (6)

Wq, Wk, Wv ∈ RCtem×Ctem其中,  为可学习参数. 归一化注

意力权重为:

Atem = Softmax
QtemKT

tem√
Ctem

 (7)

Atem ∈ RT×T得到动态时间依赖矩阵 , 并加权融合

特征:

XTSA
tem = AtemVtem (8)

Xout
tem = Concat(XTCN

tem ,X
TSA
tem )

最终, 将 TCN 与 TSA 输出拼接为时间增强特征

, 增强对时序突变 (如突然静

止)的建模能力.

h = Concat(Xout
spa,X

out
tem)

通过结合 SSA 和 TSA, DSTAM 编码器最终输出

的潜在向量 , DSTAM模块能够在

空间和时间维度上同时动态调整特征的权重, 捕捉复

杂的时空依赖关系. SSA 关注空间中关节之间的动态

依赖, 而 TSA 则关注时间步之间的长程依赖, 二者相

互补充, 使得模型能够更加准确地表征动作中的关键

时空特征, 为后续扩散模型生成多样化未来姿态提供

高区分度的条件编码, 从而显著提升异常检测性能.
 2.3   行为-场景对齐模块 (BSAM)

传统的异常检测方法主要依赖行为特征进行判断,
而忽略了行为所发生的场景信息. 本文提出了行为-场
景对齐模块 (BSAM), 旨在通过引入场景信息, 增强行

为异常检测的准确性.
如图 3 所示, BSAM 模块的核心思想是将行为特

征和场景特征结合, 通过计算它们之间的对齐度, 识别

出那些不符合环境背景的异常行为. 这一模块的架构

包括行为记忆、场景记忆、行为-场景对齐模块和对齐

记忆这 4个主要组成部分. 首先, 行为特征和场景特征

分别被输入到行为记忆和场景记忆模块中, 经过处理

后得到行为和场景的对齐权重. 然后, 这些权重被组合

成一个联合表示, 并送入行为-场景对齐模块, 计算行为与
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S am

场景之间的对齐度. 最终, 对齐记忆模块通过计算对齐

分数, 生成异常分数 , 用来判断当前行为是否异常.
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图 3    行为-场景对齐模块

 

Fb

Wb Ws

BSAM 模块的输入包括两类特征: 行为特征和场

景特征. 行为特征是从骨架数据中提取的, 表示人体的

运动模式或姿态信息, 如站立、奔跑等, 经行为特征提

取器  (GCN) 输出为 128 维向量, 选择 GCN 是因

BSAM 核心任务为评估行为与场景语义一致性, 需稳

定的行为类别特征, GCN 基于骨骼拓扑可高效聚合关

节类别相关特征, 不受行为动态变异干扰; 场景特征来

自 RGB 图像, 表示环境的背景信息, 如图书馆、操场

等, 经预训练 CNN 提取为 256 维向量. 为确保维度一

致性, 场景特征通过线性投影层降维至 128维, 与行为

特征维度对齐. 行为特征和场景特征分别通过行为记

忆和场景记忆模块进行处理. 每个记忆模块存储并更

新对应的特征模式, 通过计算输入行为特征与行为记

忆模块中存储特征的相似度, 得到行为特征的对齐权

重 ; 同理, 得到场景特征的对齐权重 . 具体地, 行
为特征和场景特征的对齐度通过余弦相似度来计算,
公式如下:

W i
b =

exp(sim(Eseq
b ,m

i
b))

Nb∑
j=1

exp(sim(Eseq
b ,m

j
b))

(9)

W i
s =

exp(sim(Es,mi
s))

Ns∑
j=1

exp(sim(Es,m
j
s))

(10)

mi
b mi

s

i Nb Ns

sim(·, ·)

其中,  和 分别是存储在记忆模块中的行为和场景

的第 个特征,  和 分别是行为和场景特征样本的数

量,  是计算相似度的函数.

Wr

在得到对齐权重后, BSAM 将行为特征和场景特

征的对齐权重拼接在一起, 形成联合表示 . 该表示将

行为和场景的对齐信息结合, 为后续的异常分数计算

提供基础. 联合表示通过以下公式构造:

Wr = [Wb,Ws] (11)

Wb Ws

Wr

其中,  和 分别是行为和场景的对齐权重向量. 通
过将这两种信息结合, BSAM 能够在更高层次上捕捉

行为与场景之间的复杂交互关系. 联合表示 随后被

输入到对齐记忆 (alignment memory)中, 用于更新行为

与场景之间的对齐关系. 每次新的行为和场景输入时,
系统会根据当前的对齐度计算更新对齐内存. 更新过

程通过加权平均方式进行, 公式如下:

mi
r ← f

mi
r +
∑
v∈Ui

vp,iWv
r

 (12)

Ui i

vp,i f (·)
其中 ,   是与第 个记忆元素相关的查询索引集合 ,

是对齐度的权重,  为 L2 正则化函数, 用于约束

记忆槽更新幅度, 避免参数震荡.

Cb

Cs

Cb

Cs

BSAM模块通过计算行为特征与对齐记忆槽之间

的对齐权重 和场景特征与对齐记忆槽之间的对齐权

重 , 来评估当前行为是否与场景相符, 进而实现异常

行为检测. 行为特征对齐权重 和场景特征对齐权重

的计算公式如下:

Ci
b =

exp(d(Wb,m
i,;Lb
r ))

N∑
j=1

exp(d(Wb,m
j,;Lb
r ))

(13)

Ci
s =

exp(d(Ws,m
i,;Ls
r ))

N∑
j=1

exp(d(Ws,m
j,;Ls
r ))

(14)

S am最终, BSAM计算行为与场景之间的异常分数 ,
该分数用于评估当前行为是否异常. 异常分数的计算

公式为:

S am = ||Cb−Cs|| (15)

Cb

Cs

该公式通过计算行为对齐权重 和场景对齐权重

之间的差异, 若两者差异显著 (如行为对齐集中于

“奔跑”, 场景对齐集中于“图书馆”) 表明行为与场景语
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义冲突, 可能为异常.
综上所述, 行为-场景对齐模块 (BSAM) 通过结合

行为特征与场景特征, 计算它们之间的对齐度和异常

分数, 从而实现异常行为的检测. 该方法不仅提高了异

常检测的精度, 还增强了系统对复杂场景的适应能力.
通过记忆模块的动态更新, BSAM 能够不断学习新的

行为-场景组合, 提高对新环境的识别能力.
 2.4   损失函数

模型训练通过分阶段优化策略实现物理运动规律

与场景语义约束的协同学习, 核心损失函数分为预训

练阶段损失与联合微调阶段损失, 分别对应扩散模型

的物理合理性建模与行为-场景对齐的语义约束.
Ldiffusion预训练阶段仅启用扩散损失 ( ), 专注于训

练扩散模型生成符合人体运动学的正常行为轨迹, 公
式为:

Ldiffusion =
1
M

M∑
m=1

Smooth L1
(
Xk+1:N , X̂k+1:N

)
(16)

X1:k

Zcond

Fb

该阶段以历史骨架序列 经条件模块编码的条

件向量 为输入, 通过平滑 L1损失最小化生成骨架

与真实骨架的关节坐标差异, 抑制“关节穿透”等物理

不合理生成, 确保扩散模型习得正常行为的基础运动

模式, 仅更新扩散模型与 DSTAM参数, 行为特征提取

器 与行为-场景对齐模块 (BSAM)保持冻结.
Lfeat_align

Lam

联合微调阶段引入特征对齐损失 与行为-

场景对齐损失 , 总损失公式为:

Ltotal = Ldiffusion+λ ·Lfeat_align+µ ·Lam+ v · ||θ||22 (17)

Lfeat_align = ∥Ereal
b −Egen

b ∥
2
2

Fb

其中, 特征对齐损失 强制生成

骨架特征与真实骨架特征在语义空间一致, 优化 模

块参数, 行为-场景对齐损失:

Lam = 1−cos
(
Concat(Wgen

b ,Ws),Concat(Wreal
b ,Ws)

)
(18)

||θ||22

通过软地址权重衡量生成行为与真实行为的场景

对齐一致性, 驱动 BSAM动态更新行为-场景联合记忆

库; L2正则化项 避免过拟合.

λ = 0.3

µ = 0.2 v = 1×10−4

1×10−4 Fb

5×10−5

损失权重通过五折交叉验证确定 ,  默认 ,
,  . 预训练阶段 (前 20 epoch) 学习率

为 , 联合微调阶段 (后 80 epoch)  学习率降至

, 并每批次更新 BSAM记忆库中 10%的记忆槽.
 2.5   异常分数

S be在推理阶段, 模型通过融合行为异常分数 与场

S am S anomaly景对齐度分数 生成最终异常评分 , 实现对

行为异常程度的量化评估. 该设计通过分层建模行为

的物理规律性与场景语义约束, 有效解决动态多元场

景下的跨模态检测难题.

X1:k

K X̂k+1:N

Xk+1:N

行为异常分数基于扩散模型的多样化生成能力,
旨在衡量生成的未来行为与真实行为的运动连续性偏

差. 具体流程为: 首先, 扩散模型以历史骨架序列

和动态时空注意力模块 (DSTAM) 输出的条件向量以

及时间步的编码信息为输入, 通过反向扩散过程生成

组未来骨架假设 . 随后, 对每组生成骨架计算

其与真实未来骨架 的平滑 L1损失 (Huber损失).

si=

0.5 ·
∥∥∥Xk+1:N−X̂k+1:N

∥∥∥2
2 , if

∥∥∥Xk+1:N−X̂k+1:N
∥∥∥

2 < 1∥∥∥Xk+1:N − X̂k+1:N
∥∥∥2

2−0.5, otherwise
(19)

最终取所有生成样本的最小损失作为行为异常分数:

S be = min
1⩽i⩽M

si (20)

场景对齐度分数通过行为-场景对齐模块 (BSAM)
动态记忆库机制实现, 综合评估行为与场景的语义一

致性, 计算公式为:

S am = γ ·S am_initial+ (1−γ) ·S am_generated (21)

S am_initial X1:N Fb

S am_generated K

其中,  为初始骨架序列 经 提取特征后

输入给 BSAM 模块得到, 反映即时行为与场景的对齐

度;  . 为扩散模型生成的 组骨架同样输入

给 BSAM模块得到的平均对齐度.
最终异常评分通过加权融合行为异常与场景对齐

度分数, 公式为:

S anomaly = α ·S be+ (1−α) · (1−S am) (22)

α+ (1−α) = 1 α = 0.6

1−S am

h

其中,  , 默认 , 优先关注行为物理

合理性;  将场景对齐度转换为异常倾向, 值越大

表示场景冲突越显著. 该设计通过 DSTAM 与 BSAM
的协同作用, 实现物理规律与语义逻辑的分层建模:
DSTAM 输出的 主要约束扩散生成的物理合理性 ,
BSAM 的动态记忆库则通过实时更新行为-场景对齐

模式 (如图书馆-静立、操场-奔跑写法), 提升对跨场景

异常的敏感性.

 3   实验

 3.1   数据集与评价指标

在本文的实验部分, 本文采用了 3 个具有代表性

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

7

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


的公开数据集来验证所提出方法的有效性, 这些数据

集分别是 UBnormal、HR-ShanghaiTech Campus (HR-
STC)和 HR-Avenue. 这些数据集涵盖了丰富的人类行

为场景, 并包含了多种典型的正常与异常行为模式, 为
评估基于骨架的视频异常检测方法提供了理想的测试

平台.
开放集数据集 UBnormal含 29个场景共 551个合

成视频片段, 异常类型包括跌倒、打斗等, 严格遵循开

放集策略划分数据集, 训练集仅含正常行为, 侧重评估

模型泛化能力; HR-STC 含 13 个场景 ,  训练集包含

330个视频共 274 515帧, 测试集包含 107个视频共 42 883
帧, 涵盖 130个异常事件, 主要考验模型检测精度与鲁

棒性; HR-Avenue 含 37 个视频, 训练集 15 328 帧、测

试集 15 324 帧, 视频分辨率为 640×360, 涵盖 47 种异

常行为, 聚焦走廊场景下突发异常的检测能力.
在评价指标方面, 本文采用视频异常检测领域中

广泛使用的接收者操作特征曲线 (receiver operating
characteristic, ROC) 下的面积 (area under the curve,
AUC) 来衡量模型的检测性能. AUC 值通过逐渐调整

正常分数的阈值来计算, 反映了模型在不同阈值下区

分正常与异常行为的能力. AUC 值越高, 表明模型的

异常检测性能越出色. 这一指标能够综合反映模型的

真正率 (true positive rate, TPR)和假正率 (false positive
rate, FPR), 是评估视频异常检测任务中模型性能的权

威指标.
 3.2   实验设置

本实验基于 PyTorch 框架, 在 NVIDIA A10 GPU
上采用混合精度训练 (FP16) 与分布式策略 (DDP). 模
型在多样化行为生成子网络中, 以 U-Net 为骨干网络,
集成动态时空注意力模块 (DSTAM, 4 头注意力机

制)增强条件约束; 同时, 独立部署行为-场景对齐模块

(BSAM), 通过构建动态记忆库 (行为特征维度 128, 场
景特征维度 256) 实现跨模态语义对齐, 记忆库采用

每批次更新 10% 的在线策略维持动态性. DSTAM 条

件自编码器联合扩散模型生成多样化动作假设, 训练

阶段采用 AdamW 优化器 (学习率 0.001), 扩散步数

10步, 批量大小 32, 窗口长度 6帧. 数据预处理包含关

节点中心化与鲁棒归一化, 测试阶段通过 30帧滑动平

均滤波优化异常评分曲线, BSAM 的行为-场景对齐

权重采用余弦相似度计算 .  所有实验在数据集上以

100训练周期完成, 关键参数通过五折交叉验证确定.

 3.3   实验结果与分析

 3.3.1    对比实验

为了验证 ST-BSAN 模型在视频异常检测任务中

的有效性, 本研究将其与当前主流的检测方法进行了

对比, 涵盖了基于重建和基于预测的技术. 表 1展示了

各方法在 HR-STC、HR-Avenue 和 UBnormal 数据集

上的 AUC (%)表现, 其中加粗数字表示最佳结果.
 
 

表 1    在 HR-STC、HR-Avenue和 UBnormal数据集上的帧

级 AUC异常检测结果比较 (%)
 

Method HR-STC HR-Avenue UBnormal

Conv-AE[11] 69.8 84.8 —
Pred[6] 72.7 86.2 —

MPED-RNN[16] 75.4 86.3 60.6
GEPC[17] 74.8 58.1 53.4

Multi-timescale prediction[18] 77.0 88.3 —
Normal graph[19] 76.5 87.3 —
BiPOCO[20] 74.9 87.0 50.7

STGCAE-LSTM[21] 77.2 86.3 —
SSMTL++[22] — — 62.1
COSKAD[23] 77.1 87.8 65.0
MoCoDAD[4] 77.6 89.0 68.3
TrajREC[24] 77.9 89.4 68.0
TSGAD[25] 81.77 — —
FG-Diff[26] 78.6 90.7 68.9

ST-BSAN (Ours) 79.9 89.1 70.1
 

在 HR-STC数据集上, ST-BSAN取得了 79.9%的

帧级 AUC, 优于基于扩散模型的 MoCoDAD (77.6%)
和基于图卷积的 STGCAE-LSTM (77.2%), 分别提升

了 2.3%和 2.7%. 这一优势源于 ST-BSAN对时空动态

关系的细粒度建模能力, 尤其是通过动态时空注意力

模块 (DSTAM)中的时间自注意力机制 (TSA), 实现了

对跨帧时序突变特征的全局建模, 增强了对短时异常

行为的时空敏感性. 与传统重构类方法如 Conv-AE
(69.8%) 和 MPED-RNN (75.4%) 相比, ST-BSAN 分别

提升了 10.1%和 4.5%, 这主要是因为传统重构类方法

采用的静态编码器在动态时空依赖建模方面存在局

限性.
在 HR-Avenue 数据集上, ST-BSAN 的帧级 AUC

为 89.1%, 低于 FG-Diff 的 90.7%. 这可能是因为 FG-
Diff 借助 2D-DCT 分离运动频域特征, 优先重建全局

低频信息, 还通过扰动训练生成类正常样本, 增强对未

见过正常变体的泛化, 适配该数据集长时序全局运动

建模需求.
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在 UBnormal 上, ST-BSAN 的帧级 AUC 达到了

70.1%, 显著优于 SSMTL++ (62.1%)和 BiPOCO (50.7%),
分别提升了 8.0%和 19.4%. 这一显著差异可能归因于

ST-BSAN 对场景语义与行为关联性的显式建模策略,
通过分离场景无关的共性特征与场景敏感的特异性特

征, 有效抑制了开放集中的跨场景误检, 提升了模型的

鲁棒性.
综上所述, ST-BSAN 通过时空动态建模与场景语

义对齐的协同优化, 在 3 个数据集上均取得了优异的

性能, 尤其在 HR-STC 和 UBnormal 数据集上优势明

显. 这表明 ST-BSAN不仅能够有效捕捉视频中的时空

动态信息, 还能够适应场景中的复杂变化, 为异常检测

任务提供了精度与鲁棒性兼具的解决方案, 具有重要

的实用价值.
 3.3.2    消融实验

为验证 ST-BSAN框架中关键模块的有效性, 本文

在 HR-STC 和 UBnormal 数据集上设计了系统性消融

实验, 重点评估动态时空注意力 (DSTAM) 与行为-场
景对齐 (BSAM) 对视频异常检测性能的贡献度. 实验

结果如表 2 所示, 其中“√”表示启用对应模块, “×”表示

禁用该模块. SSA表示空间自注意力机制, TSA代表时

间自注意力机制, BSAM-Dynamic 指支持动态更新的

场景记忆库, BSAM-Static 则为固定场景记忆库. 实验

重点考察各模块组合对时空建模能力和场景适应能力

的影响, 其中 AUC指标反映综合检测性能.
 
 

表 2    消融实验结果 (%)
 

SSA TSA BSAM-Dynamic BSAM-Static HR-STC UBnormal
× × × × 77.6 68.3
√ × × × 78.1 68.8
× √ × × 77.9 68.6
√ √ × × 78.4 69.3
√ √ × √ 79.5 69.8
√ √ √ × 79.9 70.1

 

从表 2 实验结果可以看出, ST-BSAN 框架通过模

块化组合实现了渐进式性能提升: 仅引入动态时空注

意力模块 (DSTAM) 即可在基线模型 MoCoDAD 基础

上带来 0.8%–1.0%的 AUC增益, 验证了时空自注意力

机制对长程依赖建模的有效性; 当进一步加入动态行

为-场景对齐模块 (BSAM-Dynamic) 后, 模型在 HR-
STC和 UBnormal数据集上的 AUC分别跃升至 79.9%
和 70.1%, 较静态场景对齐版本 (BSAM-Static) 提升

0.4%–0.5%, 表明动态记忆更新机制对复杂场景语义突

变具有显著适应能力. 这些模块的有序集成与功能互

补, 共同构建了更适配复杂场景的异常检测能力, 验证

了 ST-BSAN框架模块化设计的科学性与有效性.
 3.3.3    其他实验

为验证模型中扩散主干引入 SSA/TSA 的必要性,
设计表 3开展专项实验: 控制条件模块均启用 DSTAM
(含 SSA+TSA)、BSAM 为动态更新版本, 仅改变扩散

主干的注意力机制配置. 结果显示, 当在扩散主干单独

引入 SSA或 TSA时, 模型在 HR-STC和 UBnormal数
据集上的帧级 AUC 分别下降 0.8%–1.0%; 同时引入

SSA+TSA 时, AUC 进一步下降 1.3%–1.5%. 这表明

SSA/TSA 仅适配条件模块的“特征提取”任务, 在扩散

主干的“噪声估计与运动生成”环节中属于冗余机制,
其引入会干扰扩散过程的平滑性, 导致性能下降, 因此

模型设计在扩散主干中排除了这些模块.
 
 

表 3    扩散主干引入 SSA/TSA的有效性验证 (%)
 

模型配置 HR-STC UBnormal
ST-BSAN (Ours) 79.9 70.1

ST-BSAN (扩散主干+SSA) 79.1 69.5
ST-BSAN (扩散主干+TSA) 78.9 69.3

ST-BSAN (扩散主干+SSA+TSA) 78.4 68.8
 

为优化记忆库容量配置, 开展行为记忆库容量调

优实验. 从表 4结果显示, 行为记忆库容量对模型性能

呈非线性影响: 容量过小时, 难以充分覆盖多样正常行

为, 易误判合理动作; 容量过大, 会因纳入边缘特征、

噪声引入干扰并增加计算开销. 128槽中等容量能在正

常行为表征完整性与对齐计算高效性间达最优平衡,
支撑复杂场景判别鲁棒性. 利用同样方法, 经实验验证,
场景记忆库、行为-场景对齐记忆库容量分别设为 32槽、

64槽.
 
 

表 4    行为记忆库容量对模型 AUC的影响 (%)
 

记忆库容量 (槽) HR-STC UBnormal
64 79.1 67.5
128 79.9 70.1
256 79.5 69.8
512 79.0 68.3

为验证分层训练策略对性能的增益, 开展不同训

练方法对比实验. 从表 5 结果可见, 两阶段训练 (预训

练+微调)在 HR-STC、UBnormal数据集优势显著, 较
端到端训练分别提升 0.8%、1.1%, 验证“预训练+联合

微调”分层优化的有效性. 预训练学习正常行为物理规

律, 为特征提取、模态生成奠基; 联合微调引入场景语
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义约束, 增强复杂场景行为判别力. 仅预训练因缺语义

约束, 跨场景检测表现不足, 凸显场景语义对齐模块对

泛化能力的关键作用.
 
 

表 5    不同训练方法对模型 AUC的影响 (%)
 

训练方法 HR-STC UBnormal
端到端训练 79.1 69.0
仅预训练 79.4 69.3

两阶段训练 (预训练+微调) 79.9 70.1
 

因特征对齐损失 (关联 λ) 与场景对齐损失 (关联

μ) 对异常检测效果影响关键, 结合多任务学习经验及

损失项量纲分析, 先将 λ 初始范围设为{0.1, 0.2, 0.3,
0.4, 0.5}、μ 设为{0.1, 0.2, 0.3}开展五折交叉验证. 从
表 6 的实验结果表明, 不同 λ 与 μ 组合对模型在 HR-
STC和 UBnormal数据集上的 AUC表现影响显著, 当
λ 取 0.3、μ 取 0.2 时, 模型在两个数据集上均达最优,
此参数组合能有效平衡两种损失, 助力模型在不同场

景异常检测中发挥更佳性能; 而随着 λ、μ 偏离该组合,
模型 AUC呈下降趋势, 该实验结果验证了多损失联合

优化中参数协同的重要性.
 
 

表 6    五折交叉验证确定 λ 与 μ 参数的平均 AUC结果表 (%)
 

λ μ HR-STC UBnormal
0.1 0.1 78.2 68.8
0.1 0.2 78.5 69.2
0.1 0.3 77.9 68.5
0.2 0.1 79.0 69.5
0.2 0.2 79.3 69.8
0.2 0.3 78.7 69.1
0.3 0.1 79.5 69.9
0.3 0.2 79.9 70.1
0.3 0.3 79.4 69.7
0.4 0.1 79.1 69.3
0.4 0.2 79.0 69.5
0.4 0.3 78.5 68.9
0.5 0.1 78.5 68.7
0.5 0.2 78.1 68.5
0.5 0.3 77.7 68.2

 

α = 0.5 γ γ

γ

γ =

0.5 α

α = 0.6

表 7 数据显示, 参数优化遵循“分层协同”逻辑有

序开展. 在固定  (中性值) 探索 的影响时,  本

质是场景对齐度中实时行为与生成行为的融合权重,
当 取 0.5 时, HR-STC 与 UBnormal 数据集的平均

AUC分别达 79.0%、69.5%, 实现场景对齐度模块内实

时与生成行为约束的最优平衡. 在此基础上, 固定

 (对齐度最优值) 进一步搜索  (行为异常与场景冲

突的融合权重), 发现 对行为物理合理性与场景

语义冲突的协同约束效果最佳. 最终, 表 7的结果也验

γ = 0.5 α = 0.6证, 经分层优化的最优参数组合 ( ,  )可使

行为物理规律约束与场景语义逻辑约束深度耦合, 在
不同场景异常检测任务中均展现最优性能.
 
 

表 7    五折交叉验证确定 γ 和 α 参数的平均 AUC结果表 (%)
 

γ α HR-STC UBnormal
0.3

0.5

78.2 67.8
0.4 78.8 68.6
0.5 79.0 69.5
0.6 78.7 69.2
0.7 78.1 68.9

0.5

0.4 77.9 68.9
0.5 79.0 69.5
0.6 79.9 70.1
0.7 79.3 69.7
0.8 79.1 69.3

 

 3.4   可视化分析

为验证 ST-BSAN框架的检测性能, 图 4在HR-STC、
UBnormal 和 HR-Avenue 数据集场景下, 对核心模块

DSTAM 与 BSAM 开展可视化验证. 对于 DSTAM 模

块, 通过正常帧与异常帧的对比呈现, 可清晰观测到其

对异常行为时空动态关联的捕捉能力. 当行人出现摔

倒、扔书包等异常时, 模型自动聚焦人体骨骼非相邻

节点的相关性, 以亮色关联突出显示, 与正常行为的局

部相邻关节关联形成鲜明区别, 精准识别跨肢体的运

动传导及协同模式. 针对 BSAM 模块, 同一行为在不

同场景展现出差异化判定结果, 如打电话踱步行为, 在
斑马线场景下, 模型依据场景原型判定其异常, 以边界

框精准圈定; 在小巷场景中则判定为正常. 全方位体现

ST-BSAN 框架“时空动态特征捕捉+场景语义理解”的
协同优势, 为复杂场景下的视频异常检测提供有力的

支撑.
为直观呈现模型的异常检测性能, 图 5 展示了视

频流中的异常评分时序变化与关键帧可视化结果. 异
常评分曲线在正常行为段 (如行走) 保持较低水平, 当
异常事件发生时, 评分显著上升并持续高于通过五折

交叉验证确定的判定阈值 (HR-STC 数据集最优阈值

为 0.55); 对应视频帧中, 边界框精准锁定异常目标 (奔
跑者), 背景场景信息 (街道环境)为行为判定提供语义

支撑. 异常区域内出现的分数冒低现象, 是由于扩散模

型生成了与“快速行走”相似的轨迹样本, 导致行为异

常分数暂时降低. 异常事件结束后, 评分快速回落至基

线水平, 这种变化直观地反映了异常事件的发生时刻,
证明了模型在异常检测中的有效性.
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图 4    多数据集下 DSTAM时空动态关联与 BSAM场景语义的可视化验证
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图 5    数据集 HR-Avenue #04异常分数可视化图

 

 4   结语

针对视频异常检测中时空动态突变难捕捉、行

为-场景语义协同性弱的问题, 本文构建融合动态时空

注意力模块 (DSTAM) 与行为-场景对齐模块 (BSAM)
的检测框架: DSTAM 突破静态建模局限, 借时空注意

力动态交互精准捕获人体动作突变; BSAM 以动态记

忆库机制, 实时适配场景语义漂移与正常行为模式演

进, 强化跨模态语义约束鲁棒性. 实验验证, 该框架有

效提升异常检测精度, 未来可进一步拓展模型对多样

行为的泛化能力, 突破现有扩散模型仅基于已有行为

扩充的局限, 实现对更丰富多样正常行为的覆盖.
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