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基于骨架的人体异常行为识别与检测研究进展

朱红蕾, 卫鹏娟, 徐志刚†

(兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050)

摘 要: 人体异常行为识别与检测技术已广泛应用于各种领域.由于视频中存在的物体遮挡、光照及视角变化、
复杂背景等问题,使得利用轻量级人体骨架数据处理此类实时任务成为竞争性工具.多数研究从不同角度对此任
务相关方法进行综述,但缺少针对人体骨架的整理工作.对此,立足于骨架数据,系统地综述了深度学习背景下的
人体异常行为识别与检测方法.首先,按照应用场景中目标个数的不同,分类总结了典型的人体姿态估计算法;其
次,依据特征提取网络的不同,将异常行为识别方法分为5类,分别围绕CNN、RNN、GCN、Transformer以及混合模
型展开对比分析;然后,从数据与标签的映射学习角度,对3类异常行为检测方法进行讨论;最后,介绍了基准数据
集及其上相关算法的表现,并探讨了此任务所面临的挑战及展望,以期为本领域未来的研究提供参考.
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Research progress on skeleton-based human abnormal behavior
recognition and detection
ZHU Hong-lei, WEI Peng-juan, XU Zhi-gang†
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Abstract: The technology of human abnormal behavior recognition and detection has been widely applied in various
fields. Due to the problems such as object occlusion, illumination and visual angle changes and complex background in
video, lightweight human skeleton becomes a competitive tool for processing such real-time tasks. Most researches have
reviewed the methods relevant to this task from different perspectives, but there is a lack of work on human skeleton.
Based on skeleton data, this paper systematically reviews the methods of human abnormal behavior recognition and
detection under the background of deep learning. Firstly, according to the different number of targets in the application
scenario, human pose estimation algorithms are classified and summarized. Secondly, based on the different feature
extraction networks, the abnormal behavior recognition methods are divided into five categories, which are compared
and analyzed around the CNN, RNN, GCN, Transformer and hybrid models. Then, from the perspective of data and label
mapping learning, three types of abnormal behavior detection methods are discussed. Finally, the baseline datasets and
the performance of related algorithms are introduced, and the challenges and prospects facing this task are discussed in
order to provide reference for future research in this field.
Keywords: human skeleton；abnormal behavior recognition；abnormal behavior detection；deep learning；pose estimation
algorithm；attention mechanism

0 引 言

视频中人体异常行为识别与检测是一项极具挑

战的计算机视觉任务.异常行为定义为在特定环境
下,目标做出的一些不适宜的动作、姿态或事件[1].异
常行为识别的目的是从原始视频中正确分类人体行

为,进而判断测试样本属于哪种类型的异常行为;而
异常行为检测的目的是通过分析上下文时空信息,检
测与训练数据或已知行为模式不相符合的情况,从而
准确定位异常行为发生的时刻.

人体异常行为识别与检测广泛应用于人机交
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互、交通管控、公共安全、医疗监护、智能监控

等方面[2].在人机交互领域,可实现对空巢老人或患
者的跌倒行为的实时监护[3].在交通管控领域,可检
测驾驶员接打电话等违规行为[4],最大限度阻止事
故发生.在公共安全领域,可检测在校园中发生学生
打架斗殴事件[5],识别在商场自动扶梯中出现的攀
爬、摔倒等危险行为[6-7],以及公共区域内恐怖暴力
分子持枪抢劫、武装攻击等违法行为[8].在医疗监
护方面,可监控病人在康复训练中动作是否规范[9],
从而保证训练的有效性.在智能监控方面,可监控监
狱中犯人行为是否正常[10].在产品实现方面,海康威
视 (Hikvision)研发了DeepinMind NVR,利用深度学
习技术可实现对人体异常行为的检测[11];苏州爱可
尔智能科技研发出玄目AI照护系统,通过实时重建
人体3D骨架,可识别攀爬、跌倒、进入禁区等老年人
重点行为[12].人体异常行为研究的最终目标是解放
人眼,替代传统监控系统存在的低识别率和高漏检率
并完成实时的自动预警任务,因此该项研究具有重要
现实意义.

异常行为识别方法可分为传统方法和基于深度

学习的方法.传统方法利用手工特征和规则提取特
征,以时空关键点、密集轨迹算法为代表,多使用支持
向量机 (SVM)、贝叶斯、隐形马尔科夫等传统的机器
学习分类器.该方法存在人工提取特征高度依赖设
计者的先验知识、难以应用到复杂场景等问题.基于
深度学习的方法借助深度神经网络,大多融合注意力
机制,通过端到端的学习来提取视频特征,具有良好
的特征提取能力和泛化能力.
多数研究将异常行为检测任务转换为二值分类

问题或依据异常概率、得分数值来检测异常.在训练
数据缺乏标签的情况下,利用聚类、帧重建、未来帧预
测、生成网络及混合模型的方法来检测异常行为,并
且取得了不错的成果.但是,视频中复杂背景、遮挡、
光照及视角变化等因素给异常检测带来困难.
随着深度传感器和人体姿态估计技术的不断成

熟,获取骨架数据变得更加准确便利.此外,骨架数据
在计算和存储方面也是有效的[13],这使得人体骨架
的相关工作受到了广泛关注.
已有学者在异常行为识别与检测领域开展了大

量工作,但基于人体骨架这一立足点的工作仍处于探
索阶段.已有文献分别侧重于基于深度学习的视频
异常检测方法[14-15]、人体行为识别数据集[16]、基于

半监督学习的视频异常检测方法[17]、基于深度学习

和表示学习的视频异常检测方法[18]以及时空特征提

取和行为建模的角度对相关方法进行综述[19],但缺
乏聚焦人体骨架的整理工作.为进一步推动此任务
的进展,本文归纳并分析了深度学习背景下基于骨架
的人体异常行为识别与检测相关方法.

1 人体姿态估计

人体骨架通常建模为关节点 (个数介于10∼ 30)
位置及其连接形成的肢体部分,如图 1所示.也可描
述为拓扑图结构,其中顶点指人体关键点部位,如头
部、肩膀、手部、膝盖、脚部等;边指的是关键点的先
验连接,如大小臂、左右腿等.骨架拓扑图结构简单且
灵活,很大程度上可以表征行为信息.
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图 1 包含15个和20个关节点的人体骨架示意图[20]

在实验室环境下通过使用物理设备 (如微软的
深度摄像机Kinect、嵌入各种传感器的可穿戴设备、
红外摄像头等)来获取人体骨架的方式易受噪声及
遮挡的影响,从而导致模型泛化能力弱,难以迁移到
自然环境中.
近年来,基于深度学习的姿态估计方法陆续被提

出,将对人体姿态的估计转化为对关键点的检测和识
别问题.首先定位人体各关键点的位置坐标,再根据
先验知识确定其空间位置关系,最后连接各关键点得
到人体骨架.该方法的准确度很大程度上决定了人
体异常行为识别与检测的精度.按照应用场景中目
标个数的不同将姿态估计方法分为单人姿态估计和

多人姿态估计.

1.1 单人姿态估计

单人姿态估计算法首先检测并识别出人体各关

键点,然后将其自然连接以构建人体骨架,这种算法
并不适用于现实生活中的大多数场景.

Toshev等[21]提出一种基于深度神经网络的,使
用级联方式的姿态估计器DeepPose.该方法包含3阶
段的处理,每一阶段都将已检测到的关键点作为后续
网络的输入,逐步得到更高分辨率的图像及更高的精
度.然而,该方法不适用于原始图片分辨率较小的情
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况. Chu等[22]采用堆叠的Hourglass模型[23]来生成具

有不同语义的多分辨率特征的注意力图,融入上下
文注意力机制,使模型能够关注从局部显著区域到
全局语义一致性空间的不同粒度特征,从而提升识
别精度. Yang等[24]以Hourglass为基础,在姿态估计
网络中加入多尺度特征金字塔,利用金字塔残差模组
PRMs来增强深度卷积神经网络尺度上的不变性,以
解决由于遮挡、相机视角变化导致关键点定位不准

确的问题.

1.2 多人姿态估计

对于多人姿态估计算法,通常可根据预测的出发
点及执行顺序分为自顶向下、自底向上和单阶段3种
方式.

1.2.1 自顶向下方式(top-down)

自顶向下的方法从高层抽象开始,首先检测出人
体并以边界框标记,然后再分别对每个人进行姿态估
计.该方法检测精度较高但极度依赖人体边界框的

检测质量,且耗时严重.此外,自顶向下方法的计算成
本与图像中目标的数量成正比.

Chen等[25]提出级联金字塔网络CPN来缓解遮
挡场景中的关键点检测问题.该网络包括GlobalNet
和RefineNet两个阶段,分别定位简单的关键点和整
合多尺度特征,通过关键点挖掘损失及扩大感受野
来优化对关键点的检测,该方法能够兼顾人体关节
点的局部信息和全局信息.为解决检测框的错误定
位以及重复问题, Fang等[26]提出一种多人姿态估计

框架,利用对称空间变换网络SSTN提高检测框精度,
并提出参数化姿态非极大值抑制NMS来解决冗余问
题.该方法不适用于远距离人群及拥挤场景. Li等[27]

通过候选点的概念,设计对应的候选损失,抑制非当
前人体实例的关键点,实现对拥挤人群关键点的提
取,其网络模型如图2所示.该方法提升了模型的泛
化能力,但仍不可避免非当前人体的关键点权重对节
点分类造成的影响.

Human Detection Joint-candidate SPPE Global Association Final Results
Candidate list

Joint-candidate
Loss

Training

Human Node Joint Node

Wrong Connection

Correct Connection

…

…

图 2 拥挤人群关键点提取模型[27]

为缓解遮挡、外观及尺度变化带来的影响, Xu
等[28]为姿态估计任务提供了一个简单且有效的基线

模型ViTPose,利用原始Transformer提取特征图,并
设计嵌入反卷积、预测层的轻量级解码器和热图回

归进行姿态估计.该模型结构较为简单、易扩展、泛
化能力强.为解决此类方法受边界检测框限制,难以
处理遮挡及大幅度姿态变化等问题, Qiu等[29]提出循

环结构引导注意力网络SGAN,通过优化联合置信图
和联合关联图编码多尺度表示以增强特征提取,提高
模型的检测精度.
摄像机视角的变化及人体行为的复杂多样造成

关节点相对位置的多变,导致检测精度低下,而多尺
度融合可以很好地应对这一问题. Ke等[30]引入多尺

度监督网络MSS-Net和多尺度回归网络MSR-Net,利
用结构感知损失从多尺度特征中学习人体骨架结构,
结合丰富的多尺度特征,通过跨尺度特征匹配提高关

键点定位的鲁棒性.该方法能够适应复杂多人场景
下的遮挡情况.

Li等[31]通过构建级联Transformer提出一种基
于回归的姿态识别方法.编码器将CNN生成的图像
特征进行压缩以产生上下文特征;解码器推理特征
之间的关系,并行化输出所有查询对象;最后将检
测目标分类为人或背景,并预测边界框. Li等[32]提

出一种基于Token的人体姿态估计方法 (TokenPose),
其中,每个关键点被当作一个标记,以同时学习约束
关系和来自每一帧中图像的外观特征.同时,利用
Transformer中的多头自注意力机制学习不同关键
点之间的关联性,极大减少了模型的参数量和计算
量. Papandreou等[33]提出用于多人检测的PoseNet模
型,使用 Faster-RCNN进行快速检测,并通过全卷积
预测每个关键点的密集热图和偏移量,提升检测性
能.
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1.2.2 自底向上方式(bottom-up)
自底向上的方法首先定位输入图像中每个人的

所有关键点部位,然后通过人体模型拟合或其他算法
对其进行分组.此类方法检测速度快,适用于实时性
检测任务,但当图像中多人距离较近乃至重叠时,易
将关键点错误分配.

Cao等[34]提出OpenPose算法,使用部分亲和域
PAFs将身体部位与图像中的个体相关联.通过自底
向上的解析步骤,在增加网络深度的同时消除了对身
体部位的置信度的细化,实现实时性和高精度.该方
法可以区分如手臂重叠的交叉情况,为后续工作做出
了很大的贡献.然而,当面对人体罕见姿态、物体干
扰时会出现检测缺失,并且会错误识别雕像或动物.

Xie等[35]将Hourglass作为主干网络来进行特征
提取,并对不同阶段中相同尺度的输出层进行信息融
合,解决了人体尺度多变的问题.为解决Hourglass在
下采样过程中造成部分信息丢失的问题, Li等[36]抛

弃了Hourglass的每个阶段的连接方式,提出多阶段
位姿估计网络MSPN,在下采样过程中提高通道数;
使用U-net连接方式,有效进行信息传递.

为充分建模关键点间丰富的语义关联, Qiu等[37]

设计轻量级动态图卷积模型DGCN,通过捕捉多层次
信息以动态适应不同人体骨架结构,从而增强模型对
于遮挡或复杂动作的鲁棒性.
热图回归方法被广泛应用于多人姿态估计中,通

过将二维高斯核作用到关键点上来构造热图,热图
上的像素值即为对应像素点作为关键点的概率,热
图回归的方法相较于传统的坐标回归方法具有更高

的定位准确率. Zhang等[38]构建一个轻量级的空间

Transformer网络STN,通过关键点热图的方式,利用
快速姿态蒸馏FPD模型训练方法将潜在的知识从一
个预训练的较大模型转移到构建好的轻量级网络中,
使得模型具有健壮性.

Luo等[39]提出尺度自适应热图回归SAHR方法,
自适应调整每个关键点的标准差,同时引入权重自适
应热图回归WAHR来平衡前景目标,极大地提高了
姿态估计的准确性. Yang等[40]基于Transformer和低
层卷积块构建了一个TransPose模型,其中的注意力
层可以捕获空间上关节点之间的远距离关系.首先,
利用CNN作为骨干网络来提取特征图并将其展开为
序列;接着, Transformer编码器迭代地从序列中捕获
依赖项来预测关键点热图.该方法可以有效应对遮挡
情形.
自顶向下的检测方法本质上是基于检测框的单

人姿态估计问题,虽精度高但实时性差,且小尺度图

像受限,所需计算成本高.而自底向上方法的复杂度
不会随着人数的增多而增大,在实时性能方面具有优
势,但该方法的精度不如自顶向下方式,且难以处理
拥挤问题.

1.2.3 单阶段方式(single-stage)

最近,研究者提出单阶段的姿态估计算法,以端
到端的方式从空间位置密集回归一组候选姿态,其
中每个候选姿态由来自同一个体的关键点位置组

成. Nie等[41]提出结构化的姿态表示方法来统一人

体实例和人体关键点的位置信息,采用分层策略,有
效划分相邻关节之间的长距离信息,从而估计多人
位姿.该模型推理速度较快且检测性能较好,可灵活
泛化到2D及3D场景. Duan等[42]提出基于三元组的

单阶段关键点检测方法CenterNet,将回归的关键点
位置与从关键点热图中检测到的最近关键点进行匹

配,提高了关键点检测精度和召回率. Miao等[43]提出

将特征金字塔网络FPN作为主干网络的多人姿态回
归方法SMPR.该方法遵循密集预测,包含初始化阶
段和细化阶段,分别回归初始姿态和优化姿态.此外,
姿态评分模块可解决非极大值抑制NMS中的排序问
题,从而进一步提高检测性能. Shi等[44]将姿态估计

问题视为分层集合预测问题,提出利用关节解码器学
习人体关节间运动特征的多人姿态估计框架PETR,
并引入注意力机制,自适应关注与目标关键点最为相
关的特征,提高了检测性能.

为充分获取实例间的全局时空上下文信息, Qiu
等[45]提出实例引导的 IVT模型进行人体3D姿态估
计.首先将视频帧描述为一系列包含人体结构信息
的引导标记,并将其输入至 IVT来建模时空特征,然
后通过坐标回归解码3D姿态.同时,提出跨尺度实
例引导的时空注意力机制来有效应对人体尺度变

化. Qiu等[46]提出基于渐近式端到端的3D姿态估计
模型PSVT.该方法利用时空编码器捕获全局特征交
互,并通过渐近解码机制和姿态引导注意的形状解码
器逐步定位人体关节及形状,同时优化网格参数.此
外,采用循环解码过程可降低时空注意力的计算成
本,增强解码能力.

2 人体骨架异常行为识别方法

基于深度学习的人体骨架异常行为识别方法是

利用神经网络模型从视频帧中提取人体骨架特征,通
过训练和学习模型参数进行识别.按照特征提取骨
干网络模型的不同,该方法主要分为基于卷积神经
网络 (CNN)、循环神经网络 (RNN)、图卷积神经网络
(GCN)、Transformer网络以及混合模型的方法.
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2.1 基于CNN的异常行为识别方法

CNN具有自然提取特征并获取高级语义信息
的能力,基于CNN的方法通常将骨架序列重构为一
系列伪图像以学习特征. Caetano等[47]提出一种基于

运动信息的表示方式SkeleMotion,其网络模型如图
3所示.该方法将骨架空间结构编码为图像表示,通
过计算骨架关节的大小及其方向值实现对时序运

动信息的捕捉.同时,采用不同的时间尺度来计算并
动态聚合运动值,从而捕获距离较远的关节间的信
息.该模型训练速度快,但由于缺乏高层语义特征,识
别率较低,在NTU RGB+D60数据集CS、CV两种标
准下的识别准确率分别达到76.5%、84.7%;在NTU
RGB+D120数据集中C-Sub、C-Set两种标准下分别
取得67.7%、66.9%的准确率.

Skeleton
sequence

SkeleMotion
representation

Max
Pooling
ReLU

Max
Pooling
ReLU

Max
Pooling
ReLU

ReLU
dropout 0.5

# of action
classes

FC

FC

Softmax

图 3 SkeleMotion网络模型[47]

为了更好地表征骨架序列的时空信息,双流网络
被广泛应用于此任务中. Li等[48]利用CNN自动从骨
架序列中学习分层共现特征,聚合不同层次的上下文
信息,独立学习每个关节点的特征并将其组合为空间
域和时间域的语义表示,采用双流网络模型整合原始
骨架坐标及其时序差异,从而充分利用关节间的交互
信息,最后通过Softmax分类器进行分类.该方法在
NTU RGB+D60数据集上CS、CV两种标准下的识别
准确率分别达到86.5%、91.1%.此外,引入双流框架
融合骨架运动特征的方法显著提高了异常行为识别

和检测任务的性能,为后续工作提供了参考.
Liu等[8]通过YOLOv4提取人体3D骨架关节点,

使用多目标跟踪技术和双目摄像机提取每帧中目标

的3D骨架信息,并将其转换为RGB信息,再输入到多
层CNN中进行识别.该模型主要针对特殊安全场景,
识别持枪、武装攻击、投掷、攀爬等异常行为的平

均准确率达到89%,mAP达到68.9%,识别帧率达到
13FPS,即可实现实时、准确地检测.
基于3D-CNN的方法可以同时学习骨架的时空

特征信息,解决了使用双流网络在时空特征融合时
信息丢失的问题. Duan等[49]提出PoseC3D来识别摔
倒等异常行为,通过姿态估计算法提取 2D人体骨
架,并沿时间维度堆叠关节或肢体的热图,生成 3D
热图体,最后使用3D-CNN进行识别.该方法在NTU
RGB+D60数据集CS、CV两种标准下的识别准确率
分别达到94.1%、97.1%;在NTU RGB+D120数据集
中C-Sub、C-Set两种标准下分别取得86.9%、90.3%

的准确率.
基于CNN的方法可以提取多尺度的特定局部模

式,但存在参数量大、计算要求高的问题,且无法充分
捕捉空间全局信息及时序运动信息.

2.2 基于RNN的异常行为识别方法

基于RNN的方法通过将每帧关键点的坐标拼
接成向量,并将其串联起来实现对上下文信息的建
模.由于RNN建模长序列时易出现梯度消失的问题,
有研究将RNN扩展至长短时记忆网络 (LSTM)[50].
该网络在建模序列数据的依赖性和动态性方面具有

优势,常被用来捕捉视频时域上的运动信息.
多数研究者融合LSTM与注意力机制以充分学

习特征. Liu等[51]构建全局上下文感知注意力LSTM
网络GCA-LSTM,包括两个全局情景记忆单元和两
个LSTM层.该模型提出的关节点级的细粒度注意
力机制和身体部分级的粗粒度注意力机制可经多次

迭代逐步提高模型捕捉关键信息的能力.该方法在
NTU RGB+D60数据集CS、CV评价标准下的识别准
确率分别为76.1%、84.0%.
为消除相机视角变化造成的影响, Zhang等[52]以

LSTM为基本单元,设计出一种视图自适应神经网络,
通过视图自适应模块调整每一帧的观察视点来学习

并确定最适合的视点,然后将各种视图的骨架转换
为更一致的虚拟视点,从而学习具体的行为特征并
简化训练,其网络模型如图4所示.但由于不同行为
在经过处理后会转变为朝向一致的视图,丢失了部分
有价值的运动信息,从而会造成误判.该方法在NTU
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图 4 视图自适应网络模型[52]

RGB+D60数据集CS、CV评价标准下的识别准确率
分别为89.4%、95.0%.
与CNN相比, LSTM网络可以更好地建模运动

信息及时间依赖性,但没有充分利用骨架的先验知
识,且计算成本较高.

2.3 基于GCN的异常行为识别方法

由于人体骨架是一种非欧式的拓扑图结构,近年
来,多数研究通过图卷积网络GCN来捕捉以骨架信
息表征的人体行为特征.基于GCN的方法主要分为
基于频域和基于空域的方法[53].基于频域的方法将
处于空间域的图信号变换到频域,并对频域属性进行
滤波,然后再恢复到原来的图信号所在的空域,从而
完成特征提取[54].该方法灵活性低、普适性差、运行
效率低.而基于空域的方法通过信息聚合,将顶点及
其邻居节点的特征进行卷积,从而更新顶点特征.该
方法中图卷积操作本质上是沿着边传播顶点信息,增
强了泛化能力,降低了计算复杂度,提高了运行效率,
逐渐成为主流的方法.基于GCN的方法通常将骨架
结构中的关节和骨骼视为顶点和边,自然地保持了人
体骨架的先验结构.

由于连续帧中存在过多的冗余信息, Tang等[55]

提出一种基于骨架的深度渐近式强化学习方法

DPRL,通过强化学习从输入序列中提取固定数量的
关键帧,再将其输入到GCN中来识别行为.该方法减
少了计算量并简化了模型,但提取关键帧的过程中
仍可能会丢失某些重要的时域信息.该方法在NTU
RGB+D60数据集CS、CV评价标准下的识别准确率
分别达到83.5%、89.8%.

Yan等[56]首次将基于图的神经网络应用于人

体骨架的行为识别研究,提出时空图卷积网络ST-
GCN (其网络模型如图5所示),由空间和时间卷积模
块组成,将人体骨架建模为骨架序列时空图.该方法
利用图卷积的局部性和时间动态来隐式地学习局部

信息,具有较强的表达能力和泛化能力.由于图卷积
的感受野有限,该方法只能建模相邻关节点的空间
特征与短时运动特征,限制了对全局时空特征的学
习.该方法在NTU RGB+D60数据集CS、CV评价标
准下的识别准确率分别达到81.5%、88.3%.
受ST-GCN提取骨架时空信息的启发,后续许多

工作以其为基础并进行了优化.为增强模型对全局
上下文时序信息的学习能力,曹毅等[57]在ST-GCN基
础上做出改进,提出时空自适应图卷积神经网络ST-
AGCN,实现了骨架的空间结构特征的提取和全局上
下文时间信息的建模,并构建残差结构来确保模型的

Input Video

Pose
Estimation

ST-GCNs

Action
Classification

Class Score

Running

图 5 ST-GCN网络模型[56]
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稳定收敛.该方法在NTU RGB+D60数据集CS、CV

评价标准下的识别准确率分别达到86.4%、92.1%.

为增强所捕获信息的有效性,注意力机制与图卷

积网络相结合的策略被广泛应用.曹毅等[58]提出一

种三维图卷积与注意力增强的异常行为识别模型,

该三维图卷积核具有时间与空间两个采样维度,可

实现对骨架序列中时空信息的有效提取;引入注意

力增强结构提高了对于特定关节点的关注度,使模

型聚焦于重要的、关键的行为信息.该方法在NTU

RGB+D60数据集CS、CV评价标准下的识别准确率

分别为89.43%、93.3%.

除在骨架空间关节点上使用注意力机制,部分研

究者将其作用于时域及通道域以增强特征提取.为

充分挖掘时空特征,曹毅等[59]提出一种图卷积行为

识别模型STFE-GCN,分别在空域和时序上使用图注

意力机制及混合池化模型,并改进通道注意力网络,

实现时空特征及全局上下文特征的提取.该方法在

NTU RGB+D60数据集CS、CV评价标准下的识别

准确率分别为89.8%、96.0%;在NTU RGB+D120数

据集C-Sub、C-Set评价标准下的识别准确率分别为

84.1%、86.3%.

上下文信息对于视频中异常行为识别至关重要.

Ye等[60]将上下文编码网络嵌入图卷积层,通过堆叠

多个上下文编码网络构建动态GCN,实现端到端的

学习.然而,将图卷积神经网络进行深度堆叠易导致

过平滑问题.该方法在NTU RGB+D60数据集的CS、

CV评价标准下分别达到91.5%、96.0%的准确率.
深度信息作为二维信息的补充,也被应用于此研

究中. Ding等[61]提出一种基于时空关系的骨架行为

识别模型以检测学生在使用自动扶梯时是否发生攀

爬、摔倒等异常行为.该方法采用基于单目相机的深

度估计方法获取关节点的深度信息,并将其与通过
OpenPose提取的二维骨架坐标相结合形成三维骨架
数据;之后,利用图卷积神经网络及滑动窗口投票法
对采集的人体骨架特征进行分类.该方法在自建数
据集上的识别准确率达到99.5%,但应用场景较为单
一.
图卷积网络因其参数量小,同时高度拟合人体骨

架图结构而被广泛应用.虽然此类方法在性能上取
得了突破,但仍存在一些缺陷:卷积操作无法收集不
直接相连的全局关节信息;重复使用图卷积可以得
到多跳依赖,但计算复杂度和优化难度随之增加.除
此之外,图卷积网络直接处理坐标导致其识别能力易
受到坐标分布偏移的影响.

2.4 基于Transformer的异常行为识别方法

Transformer网络是一种基于注意力机制、可并
行化处理数据的深度神经网络[62].自 2017年由
Google[63]提出以来,在自然语言处理领域取得了巨
大成功,引起了视觉领域研究者的注意,并将其应用
于图像分类[64-65]、目标检测[66]、语义分割[67]、视频理

解[68]等多类计算机视觉任务.同时, Transformer及其
衍生模型VTN[69](video transformer network)也逐渐
被应用于行为识别任务[70-75].
在视频异常行为识别领域, Transformer需要同

时学习骨架的空间先验信息和时序动态信息.针
对可变长骨架序列, Shi等[72] 提出一种基于稀疏

Transformer的行为识别模型STAR,其网络模型如图
6所示.该模型由空间编码器和时间编码器组成,分
别应用稀疏注意和分段线性注意机制以减少计算量

和内存资源.该方法在NTU RGB+D60数据集的CS、
CV评价标准下分别达到83.4%、89.0%的准确率;在
NTU RGB+D120数据集的C-Sub、C-Set评价标准下
分别获得78.3%、80.2%的准确率.

(a) Temporal Transformer Encoder
Layer: The attention module is
a Segmented Linear MHSA

(b)   Spatial Transformer Encoder
Layer: The attention module
is a Spare MHSA

(c) The architecture of our
model: Consisits of
ST-Transformer block

N

ST-Transformer block

图 6 STAR网络模型[72]

针对传统卷积中感受野小的局限性, Sun等[76]使

用Transformer替代图卷积,以较低的复杂度保持图
的拓扑结构,分别将 4种骨架序列输入相应的时空

相对Transformer网络ST-RT中进行特征提取、融合
及预测.该模型结合不同尺度的运动信息,提高了泛
化程度. Plizzari等[77]提出一种新的时空Transformer
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网络 ST-TR,包含空间自注意力模块 SSA和时间自
注意力模块TSA,分别建模帧内不同关节之间的相
互作用及连续帧间同一关节的运动特征.该方法在
NTU RGB+D60数据集的CS、CV评价标准下分别达
到 88.7%和 95.6%的准确率;在NTU RGB+D120数
据集的C-Sub、C-Set评价标准下分别达到85.1%和
87.1%的准确率.
针对在空间和时间上关节语义信息不一致的问

题, Qiu等[78]提出一种时空元组Transformer,利用时
空注意力捕获每个元组中关节的相关特征,并利用帧
间特征聚合模块将其集成.该方法可建模连续帧中
不同关节之间的关系,利于区分相似行为,从而提高
识别准确率.其在NTU RGB+D60数据集的CS、CV
评价标准下分别达到 92.3%和 96.5%的准确率;在
NTU RGB+D120数据集的C-Sub、C-Set评价标准下
分别达到88.3%和89.2%的准确率.

Transformer借助多头自注意机制增强了特征提
取的全面性,在建模时序行为时具有显著优势,但缺
乏人体各关节间的先验关系且依赖于大规模数据集,
计算量大. SwinTransformer网络[79]整合了空间局部

性的归纳偏置、层次和平移不变性,通过移动窗口的
方式学习图像多尺度特征,可有效降低计算复杂度.
Video-SwinTransformer模型[80]基于SwinTransformer
架构,将局部注意力的计算范围从空间域扩展至时空
域,使得其在处理下游视频任务上更灵活.因此,使用
Transformer及其衍生模型开展此研究具有前景意义.

2.5 基于混合模型的异常行为识别方法

CNN处理骨架数据时,通常需结合LSTM网络
以充分获取时空信息. GCN得益于对非欧式数据建
模的优势,可充分提取人体骨架拓扑图节点的特征.
Transformer网络用以捕捉远距离关节点的空间信息
及长时间序列的时序信息.现有研究结合多个网络
的优势,以捕捉视频中丰富的时空特征及上下文语义
特征,往往可取得比单一模型更好的效果.

将LSTM提取的时序上下文运动信息与CNN或
GCN提取的空间结构信息相结合以充分提取时空信
息,有效解决了训练过程不易收敛的问题. Zhou等[10]

利用目标深度估计算法提取人体在三维空间中的深

度信息,将深度信息和二维骨架坐标组合成三维信
息;然后使用基于时空卷积和注意力LSTM提取三维
骨架序列信息并进行分类,其在NTU RGB+D60数据
集的CS、CV评价标准下分别达到74.1%和81.5%的
准确率.
由于GCN模型可高效建模骨架空间结构信息,

而Transformer网络可捕获视频中的时域动态信息,
最近很多研究将两者与双流网络结合以增强时空特

征. Liu等[81]提出一种核注意自适应图变网络KA-
AGTN (见图 7),利用多头自注意力来建模关节间的
高阶依赖.此外,时间核注意块利用时序特征生成全
局通道级注意分数,增强了时间运动信息.与传统的
特征提取器相比,骨架图Transformer模块可有效捕
捉时空信息及远距离依赖关系,并缓解超平滑问题.
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图 7 KA-AGTN网络模型[81]

3 人体骨架异常行为检测方法

在异常行为识别任务中,需预先对视频序列进行
分割,并定义好哪一行为发生的起始帧和结束帧.通

过训练模型学习每一类行为的特征,使其能够准确
辨别输入行为的类型,基于此判断该输入行为是否异
常.而异常行为检测任务则需解决更困难的问题,即
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在未分割的视频序列中准确定位到异常行为.在行
为识别领域,以人体骨架为研究对象的方法得到了广
泛应用,并将其扩展到检测任务中.
基于骨架的人体异常行为检测方法结合行为发

生的背景环境及上下文时空信息计算异常分数,并依
据所设定的阈值准确定位异常行为.按照训练过程
是否涉及数据与标签对应关系的学习,将其分为有监
督、弱监督、无监督3种.

3.1 有监督异常行为检测方法

有监督异常行为检测方法旨在使用标记数据分

别建模正常和异常行为,通常用于检测训练阶段预定
义的特定行为.在训练网络之前需赋予样本标签,模
型通过学习样本和标签之间的关联进行分类.
田联房等[6]通过结合可变形组件模型特征的

支持向量机SVM检测乘客人脸并用核相关滤波器
KCF对其跟踪,得到乘客在扶梯中的运动轨迹.通过
CNN提取轨迹中乘客的人体骨架序列,并应用骨架
方向余弦通过模板匹配检测出异常行为的骨架序

列.杜启亮等[7]使用图卷积神经网络GCN对单帧骨
架的异常行为进行分类,然后对同一个乘客进行滑
动窗口投票,判断该乘客是否发生异常行为.相比于
使用余弦相似度特征进行模板匹配, GCN通过学习
可得到更有利的深度姿态特征,从而提高识别准确
率.该方法适用于人员稀疏场景,在处理由拥挤造成
的遮挡问题时效果不好.

Yu等[9]将异常行为检测定义为二值分类问题,
设计了堆叠三层时空图卷积网络的模型,每层由空
间、时间卷积层以及Drop-out层组成.首先,通过姿态
估计算法提取每一帧中的骨架结构,利用图卷积建模
骨架运动数据;然后,从Softmax层生成的概率分布中
提取异常得分,并根据设定的阈值来推断是否属于异
常.该方法通过空间自注意力增强模块捕捉关节的
局部和全局特征.
由于OpenPose算法使用的VGG卷积层中包含

大量的计算, Qiu等[82]提出了用MobileNet作为骨干
网络来提取特征,将残差连接块代替原来的卷积操
作,从而增强了模型的特征提取能力,然后通过轻量
级KNN分类器来判定异常行为.
为提高模型的场景感知能力, Sun等[83]将人体骨

架作为运动增强表示,并结合外观特征及背景信息
设计场景感知自编码器,通过二分类器来检测异常行
为.该模型有助于处理正常行为模式的多样性,同时
可有效区分与场景相关的正负样本.
基于有监督的异常行为检测方法需要从大量有

标签数据中学习出一般规律特征,具有较好的效果,
但缺乏标注良好的数据集.

3.2 弱监督异常行为检测方法

弱监督方法是指训练集中仅提供正常和异常行

为的视频级标签,在测试时根据预测到每一帧的异常
得分来判断其是否为异常帧.
多示例学习MIL可应对部分正负样本过于相似

的问题.该方法将视频数据定义为包含多个示例的
包,异常视频生成的包称为正包,正常视频生成的包
称为负包,正包中至少包含一段异常行为,而负包中
不包含异常片段. Feng等[84]提出了一个多示例自训

练框架,其中,伪标签生成器采用稀疏连续采样策略
产生更可靠的视频片段标签,使用自注意特征编码
器自动关注帧中的异常区域,同时提取特定的任务表
示,从而提高检测率.
与有监督检测方式相比,弱监督方法仅需视频级

的标签,可避免标注训练数据耗时问题.

3.3 无监督异常行为检测方法

无监督方法的目的是只使用正常数据进行训练,
从而学习正常行为的特征表示,并根据测试样本与正
常样本的偏离程度来检测异常.多数研究通过聚类、
帧重构、未来帧预测、生成网络及混合模型的方法检

测异常行为.

3.3.1 基于聚类的异常行为检测方法

聚类模型学习正常行为样本的特征聚类,通过判
断输入样本与簇中心的距离来检测异常. Markovitz
等[85]首先利用姿态估计算法来提取人体骨架,并通
过时空图卷积编码器ST-GCAE捕捉序列中关节间依
赖关系,之后使用深度聚类层将潜在向量软分配到聚
类,根据异常分数判断该行为是否正常.该算法既适
用于细粒度异常检测来检测单个动作的变化,也适用
于粗粒度异常检测来区分正常和异常行为.

Liu等[5]提出利用时空自注意增强图卷积自编

码器提取每帧内骨架的局部和全局特征,将其生成潜
在向量并嵌入聚类,通过狄利克雷 (Dirichlet)过程混
合模型以对数概率对每种行为进行评分.该方法难
以区分相似行为,且不适用于处理遮挡场景及交互行
为. Hirschorn等[86]设计基于骨架的轻量级时空图归

一化流模型STG-NF,可以直接学习数据分布与潜在
高斯分布之间的双向映射,并根据其似然度对样本进
行评分.

3.3.2 基于预测模型的异常行为检测方法

预测模型通常根据视频序列中前几帧来预测下

一帧,即从输入长度L的视频帧中提取行为信息并根
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据训练时所学到的正常样本特征来预测第L+1帧的

骨架信息,之后在预测序列和真实序列之间附加损失
函数.在训练时,最小化预测帧与真实帧间的误差,测
试时根据误差及阈值进行判断.

Li等[87]提出一种多尺度图神经网络DMGNN.
该模型包含多尺度图编码器及循环预测图解码器,
编码器利用多尺度图计算单元MGCU提取单尺度上
的特征并将其融合,解码器是基于图的门控循环单
元GRU,根据估计的姿态序列预测下一帧.该方法在
H3.6M数据集上的识别率达到89%. Luo等[88]将多

个ST-GCN进行叠加并引入Resnet机制建模关节的
时空关系,将其在空间维度和时间维度上的信息累
加,最后通过全连接层中的预测模块来预测未来帧,
根据预测误差判断异常.

Fan等[89]提出一种基于人体骨架的门控循环单

元-前馈网络GRU-FFN.在前馈网络中引入GRU单
元,建立具有记忆和权值共享能力的反馈回路,并级
联多个GRU单元,利用消息传递机制最小化预测帧
与其真实帧之间的差异.
由于多数模型缺乏对不同场景的理解, Zeng

等[90]使用时空图卷积网络提取人体骨架特征,并集
成低层与高层图表示即结合骨架序列和运动特征

来检测异常,其网络模型如图8所示.低层图表示专
注于编码高分辨率视频中人体关节点的时空信息;
高层图表示捕获低分辨率视频中个体间的相互作

用.同时,通过边界框及光流来区分密集和稀疏人群,
以此适应不同的场景.该方法易受视角变化影响,且
无法区分具有相近移动速度的自行车与行人,易造成
误检与漏检.
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图 8 HSTGCNN网络模型[90]

为处理正负样本的时序尺度多样性, Rodrigues
等[91]提出一种多时间尺度模型来捕获不同时间尺度

上的动态特征.该模型对给定的输入姿态轨迹在不
同时间尺度上进行未来和过去预测,通过组合预测结
果来检测异常行为.

为捕获不同骨架关节间的全局依赖关系, Pang
等[92]引入Transformer网络,根据预测和真实骨架序
列之间的误差检测异常.将原始骨架分解为局部和
全局姿态分量,并利用位置嵌入为其添加时序信息.
该方法中多头自注意力机制MSA可以从不同角度捕
捉任意成对姿态组件之间的依赖关系,时间卷积层
TCL可以增强模型提取局部时间信息的能力.

为充分捕获个体之间的交互性特征, Huang
等[93]将骨架特征编码为层次图表示,提出时空图-
Transformer (STGformer)模型来建模不同骨架之间
的交互信息和每一骨架中关节点之间的相关性,并
通过预测骨架全局及局部部件来检测异常行为.

3.3.3 基于重构模型的异常行为检测方法

基于重构的异常行为检测方法利用输入帧与

重建帧之间的误差作为异常检测评分和定位的基

础.该方法多利用自编码器,编码器将输入压缩成一
个低维特征表示,解码器从中重构出尽可能接近输入
帧的输出,通过重构误差将异常事件和正常事件区分
开来,若重构误差大于给定阈值,则认为该输入行为
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是异常的.

由于缺乏RGB信息,基于骨架的方法难以获取

复杂的动态特征. Yu等[94]提出一种运动先验规则

学习器MoPRL来解决此问题.该模型由运动嵌入器

ME和时空TransformerSST两个模块组成,其中,ME

将骨架的时空信息建模为概率分布,而SST学习来自

ME的骨架时空特征并对骨架轨迹的规律性进行重

建.

3.3.4 基于生成模型的异常行为检测方法

近年来,生成对抗网络 (GAN)由于能够应对数

据稀疏及不平衡问题而被广泛应用于视频异常检测,

并且多结合光流来捕捉个体运动特征[95-97].生成对

抗网络由生成器和鉴别器组成,生成器用来学习正常

行为模式并以最小误差重构正常行为,鉴别器用来区

分输入骨架序列属于真实序列或生成序列.

为缓解单一GAN提取特征的不准确性, Fan

等[98]结合重构思想,首次将CycleGAN用于视频异常

检测.该模型仅使用正常行为样本及相应的骨架特

征来训练生成器和鉴别器,使得周期一致性损失尽可

能小,以达到学习正常行为特征的目的.在测试阶段,

通过设定阈值过滤重构误差较大的异常行为.但该

方法对慢动作变化不敏感,可能造成误检.

使用GAN模型的方式保留了动态骨架特征,然

而,如何自适应调节该模型的泛化能力仍值得深入探

究.

3.3.5 基于混合模型的异常行为检测方法

由于训练数据只包含正常行为样本,基于预测和

重构的方法在测试时输入异常行为的误差大于正常

行为.由于自编码器具有强泛化能力,异常帧有时能

被很好地重建,从而造成漏检或误检.而结合预测方

法与重构方法可以缓解这一问题,或在预测的前提下

进行重构以扩大异常误差,或将预测误差和重构误差

加权后依据异常分数进行判别.

Morais等[99]结合稀疏光流与人体骨架,并使用

匈牙利算法求解相邻帧间骨架的相似性评分.该模

型由双循环编码器-解码器网络 (重构解码器和预测

解码器)组成,通过跨分支消息传递机制建模全局和

局部组件间依赖关系,最后结合重构误差和预测误差

来判断异常.该模型缓解了自编码器易过于泛化的

问题.

Li等[100]提出采用单编码-双解码结构的时空图

卷积自编码器ST-GCAE-LSTM模型,并嵌入LSTM

以充分建模潜在向量的时序特征.其中,双解码器为

重构解码器和预测解码器,分别用于重建输入骨架序

列以及预测未来骨架序列,实现在重构输入的同时预

测未来帧.

为增强GAN模型在训练过程中的稳定性, Li

等[101]将人体骨架分解为全局和局部组件,提出带

有梯度惩罚的记忆增强Wasserstein生成对抗网络

MemWGAN-GP,通过反向学习拟合生成样本分布和

真实样本之间的Wasserstein距离,最终联合重构误差

和预测误差检测异常行为.

无监督异常行为检测方法只学习正常行为的分

布,假设未知的异常行为具有很高的重建和预测误

差.但由于缺乏关于异常行为的先验知识,无法学习

所有正常的行为模式,模型在不同场景下具有一定偏

差.

4 性能评估指标及相关数据集

在异常行为识别任务中,常用的指标是精确度

(ACC),对应于正确分类行为的比例.在检测领域,两

种常用的标准是等错误率 (EER)及ROC曲线下面积

(AUC),这两个标准来自受试者工作特征 (ROC)曲线,

该曲线通过对异常分数或异常概率取不同的阈值进

行绘制,被广泛应用于性能比较. EER是ROC曲线上

假阳性率 (正常行为被判定为异常行为)与假阴性率

(异常行为被判定为正常行为)相等的点.对于一个好

的异常检测算法, EER应尽可能小, AUC尽可能大.

4.1 异常行为识别数据集

异常行为识别方法的大量提出表明了对异常

行为识别领域的广泛研究,同时,对评估各类方法的

公共数据集的需求日益增长.已有学者对人体行为

相关数据集做出总结[16],此任务中与人体骨架相关

的典型数据集有: SBU交互[102]数据集、Kinetics[103]

数据集、NTU RGB+D 60[104]数据集、NTU RGB+D

120[105]数据集、Human3.6M[106]数据集和KTH[107]数

据集.部分算法在典型骨架数据集上的ACC (%)表

现对比分析如表1所示.
此外,为进一步说明基于人体骨架的异常行为识

别方法的实时性,本文对部分算法提及的参数量、浮
点运算次数FLOPs及模型搭载硬件设备的对比分析
如表2所示.其中,参数量和FLOPs表征模型的计算
复杂度,硬件设备型号表征算力要求.分析表2可知,
模型的参数量及FLOPs总体呈降低趋势,表明模型
趋于轻量化,更适用于此类实时性识别任务.
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表 1 部分异常行为识别算法在典型骨架数据集上的ACC (%)表现

方法 年份
NTU60 NTU120

X-Sub X-View X-Sub X-View X-Set

GCA-LSTM[51] 2018 76.1 84.0 − − −
SkeleMotion[47] 2019 76.5 84.7 67.7 66.9
VA-RNN[52] 2019 79.8 88.9 − − −
ST-GCN[56] 2018 81.5 88.3 81.9 − 71.3
STAR[72] 2021 83.4 89.0 78.3 − 80.2

DPRL+GCNN[55] 2018 83.5 89.8 − − −
SR-TSL[108] 2018 84.8 92.4 − − −

ST-GCN+PM-STFGCN[109] 2020 85.4 89.7 − − −
STA-GCN[110] 2021 86.3 93.7 − − −
ST-AGCN[57] 2020 86.4 92.1 − − −
HCN[48] 2018 86.5 91.1 − − −

CA-GCN[111] 2020 86.5 94.1 − − −
ATT+ST-GCN[112] 2021 87.2 94.7 − − −

VA-CNN[52] 2019 88.7 94.3 − − −
ST-TR[77] 2021 88.7 95.6 85.1 − 87.1

AGC-LSTM[113] 2019 89.2 95.0 90.2 − 96.2
JT-AGCN[114] 2021 89.3 95.5 82.9 83.7 −

ATT+3DGCN[58] 2021 89.4 93.3 − − −
PTF-SGN[115] 2022 89.7 95.2 81.3 − 83.5
SGN+GCN[116] 2021 89.9 94.7 82.1 − 83.8
KA-AGTN[81] 2022 90.4 96.1 86.1 − 88.0
Shift-GCN[117] 2020 90.7 96.5 85.9 − 87.6
DynamicGCN[60] 2020 91.5 96.0 87.3 88.6 −

2s-AGCN+PM-STFGCN[109] 2020 91.7 96.2 − − −
STTFormer[78] 2022 92.3 96.5 88.3 − 89.2
2s-AAGCN[118] 2022 92.3 97.5 − − −
CTR-GCN[119] 2021 92.4 96.8 88.9 − 90.6
ST-GAT[120] 2022 92.8 97.3 88.7 − 90.4
PoseC3D[49] 2022 94.1 97.1 86.9 − 90.3

表 2 部分异常行为识别算法参数量、浮点运算次数及硬件设备对比

方法 年份 参数量 (M ) FLOPs(G) 硬件设备

VA-CNN[52] 2019 24.09 − −
AGC-LSTM[113] 2019 22.90 54.40 −
DynamicGCN[60] 2020 3.60 1.99 −

ST-GCN[56] 2018 3.10 3.56 8 NVIDIA GTX TITAN X GPUs
KA-AGTN[81] 2022 2.70 − NVIDIA Tesla V100 SXM2 32GB GPU
ST-AGCN[57] 2020 − − NVIDIA GTX 1080Ti
CA-GCN[111] 2020 1.87 − −
ST-TR[77] 2021 1.74 − −

CTR-GCN[119] 2021 1.46 − −
STAR[72] 2021 1.26 − 2 NVIDIA GTX TITAN X GPUs;TITAN RTX GPU

STTFormer[78] 2022 − − 2 NVIDIA GTX 3090 GPUs
PTF-SGN[115] 2022 0.79 − −
SGN+GCN[116] 2021 0.77 − −
VA-RNN[52] 2019 0.47 − −
PoseC3D[49] 2022 0.24 0.60 −

4.2 异常行为检测数据集

由于视频异常行为检测是一个相对较新的研究

领域,公开数据集较少.此外,在基于骨架的相关任
务中,提取骨架工作要求视频分辨率较高的大规模
数据集.然而,在现实场景中,异常行为具有多样性
且大多需关联背景信息,故异常行为难以被准确定

义.因此,目前可用的基准数据集较少,常用数据集
包括UCSD[121]数据集、CUHK Avenue[122]数据集及
ShanghaiTech[123]数据集.其中, UCSD数据集因其分
辨率较低,不适用于提取骨架.部分算法在典型的视
频异常检测数据集上的帧级AUC (%)表现对比分析
如表3所示,部分算法搭载硬件设备型号如表4所示.
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表 3 部分异常行为检测算法在典型数据集上的帧级AUC (%)表现

方法 年份 ShanghaiTech HR-ShanghaiTech CUHK Avenue HR-Avenue

MPED-RNN[99] 2019 73.40 75.40 − 86.30

Normal Graph[88] 2021 74.10 76.50 87.30 −
Markovitz[85] 2020 75.20 − − −

MemWGAN-GP[101] 2023 75.30 78.00 83.70 88.50

STGCAE-LSTM[100] 2022 75.60 77.20 83.70 86.30

MSTA-GCN[124] 2023 75.90 76.80 87.60 −
Rodrigues[91] 2020 76.03 77.04 82.85 88.33

Skeleton-Transformer[92] 2022 − 77.65 − 86.70

GraphConv-Clustering[5] 2022 78.90 79.30 88.40 −
MoPRL[94] 2021 81.26 82.38 − −

HSTGCNN[90] 2023 81.80 83.40 87.51 88.65

GRU-FFN[89] 2021 82.60 − 91.70 −
CycleGAN[98] 2022 − − 87.80 90.20

STGformer[93] 2022 82.86 86.97 88.83 89.67

HSC[83] 2023 83.40 − 93.70 −
STG-NF[86] 2022 85.90 87.40 − −

表 4 部分异常行为检测算法搭载硬件设备对比

方法 年份 硬件设备

Ganokratanaa[95] 2019 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti
田联房[6] 2019 NVIDIA GTX 1080Ti GPU
杜启亮[7] 2020 NVIDIA GTX 1080 GPU
Liu[8] 2020 NVIDIA RTX2080

Rodrigues[91] 2020 NVIDIA RTX 2070
Zhou[10] 2021 8 NVIDIA GTX 1080Ti GPUs

GRU-FFN[89] 2021 NVIDIA GTX 3080
HSTGCNN[90] 2021 NVIDIA GTX 2070

Qiu[82] 2022 NVIDIA GTX 1660Ti
STGformer[93] 2022 NVIDIA GTX 1080Ti
STG-NF[86] 2022 NVIDIA TITAN XP GPU
Fan[97] 2022 NVIDIA GeForce GTX TITAN

STGCAE-LSTM[100] 2022 NVIDIA RTX TITAN GPU
MSTA-GCN[124] 2023 NVIDIA RTX 2080Ti GPU

5 总结与展望

目前,基于人体外观及光流等特征的人体异常行
为识别与检测方法虽然取得了较好的表现,但由于增
加了模型的参数量和训练负担,从而限制了实时检测
的能力.此外,随着研究趋于背景更为复杂、异常种
类更多的视频数据集,迫切需要新的行为表示以及特
征建模方式.相较于其他模态数据,骨架能够高效地
表征人体运动信息,且更加轻量化,对噪声更具鲁棒
性,适用于处理实时任务.为推动聚焦人体骨架的相
关识别与检测方法的研究,本文概述了深度学习背景
下的相关工作.首先,介绍了提取人体骨架的姿态估
计算法,该算法的精度直接影响后续识别及检测任务
的性能.在此基础上,对异常行为识别与检测方法进
行了整理和分析,并对比了部分方法在相关数据集上
的表现.
然而,由于现有公开数据集较少、视频数据源的

高维性和不稳定性、人体行为的类内差异性和类间

相似性、视频中异常行为难以定义且范围难以界定、

缺乏已标注的训练数据等因素,此研究仍存在如下的
难点和热点.

1) 多模态融合:随着硬件设备及深度学习技术
的发展,多模态信息逐渐成为异常行为识别与检测任
务中的研究热点.其中, RGB视频、骨架信息、红外信
息、光流信息等各类模态信息层出不穷.不同模态数
据之间具有互补性,如何综合运用多种模态数据来提
升模型的泛化能力,从而更准确地识别和检测异常行
为,是今后研究的重点.

2) 实时性检测:实时性是人体异常行为检测任
务中一个关键考量因素.与已发生事件的离线检测
不同,实时在线检测需要更高的速度和准确度.轻量
级模型可以有效地提高模型的实时性,减少计算负
担,因此设计轻量级模型更具现实意义.

3) 模型可扩展性: Transformer模型的兴起,给计
算机视觉领域带来新的发展机遇. Transformer模型
相比于传统的卷积神经网络模型具有更高的检测效

率和更好的可扩展性. Transformer及其衍生模型 (如
Video SwinTransformer)能够有效地提取视频序列中
的时空特征,为识别与检测异常行为提供更具有前瞻
性的解决方案.

4) 注意力机制优化:骨架序列间的时空相关性
是人体异常行为识别与检测任务中的重要特征.各
种注意力机制能够有效地捕捉关节间的时空相关性,
提高检测的准确度和效率.然而,注意力机制也会增
加计算代价,需要在效率和精度之间进行平衡,才能
达到更好的检测性能.因此,如何优化注意力机制以
提高检测的效率和精度,仍然是该领域的研究热点.
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