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摘 要 传统的视频异常检测（VAD）方法主要依赖于从视频帧的整体或特定区域提取像素特

征。为了降低非结构化噪声的影响，基于人体骨架的 VAD 方法备受关注。然而在开集场景

下，此类方法面临 2大挑战：对异常行为的错误重构及对正常行为拓展能力的不足。针对这个

问题，提出一种基于记忆增强与扩散模型的骨架视频异常检测框架（MEDM-SVAD）。该框架

通过引入记忆增强模块扩展模型对正常样本的记忆能力，避免异常行为因重构误差较小而被

误判；此外，利用扩散模型显著提高对域外正常行为的泛化能力。在 HR-STC、HR-Avenue 和

HR-UBnormal 这 3 个公开数据集上的实验结果表明，相较于现有最先进的 MoCoDAD 算法，

MEDM-SVAD在AUC指标上分别取得78. 5%、90. 1%和69. 7%的结果，均有不同程度的性能提

升，验证了其在多种场景下的有效性与优越性。
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Skeleton-based video anomaly detection 
with memory enhancement and diffusion model

ZHANG Qi， LI Yuan， ZHOU Yanzhao， JIAO Jianbin
（School of Electronic， Electrical and Communication Engineering， University of Chinese Academy of Sciences，

Beijing 100049， China）

Abstract Video anomaly detection （VAD） is a technique aimed at identifying abnormal events 
within videos and has significant applications in public safety and video content understanding.  
Traditional VAD methods primarily rely on extracting pixel features from either the entire video 
frame or specific regions.  To reduce the impact of unstructured noise， VAD methods based on 
human skeletal data have garnered considerable attention.  However， in open-set scenarios， these 
methods face two major challenges： erroneous reconstruction of abnormal behaviors and insufficient 
generalization to diverse normal behaviors.  To address these issues， this paper proposes a skeleton-

文章编号：2095-6134（2026）05-0677-10

* 中国科学院战略先导A项目（XDA27000000）资助

 † 通信作者，E-mail：liyuan23@ucas. ac. cn



中国科学院大学学报（中英文） 第 43 卷
based video anomaly detection framework with memory enhancement and diffusion model （MEDM-

SVAD）.  This framework incorporates a memory enhancement module to expand the model’s 
memory capacity for normal samples， preventing abnormal behaviors from being misclassified due to 
minimal reconstruction error.  Additionally， the diffusion model significantly improves the 
framework’s ability to generalize to out-of-domain normal behaviors.  Experimental results on three 
public datasets， HR-STC， HR-Avenue， and HR-UBnormal， show that the proposed method MEDM-

SVAD achieves AUC scores of 78. 5%， 90. 1%， and 69. 7%， respectively， demonstrating various 
levels of performance improvement over the current state-of-the-art MoCoDAD algorithm， thus 
verifying its effectiveness and superiority across multiple scenarios.
Keywords video anomaly detection； skeleton-based features； diffusion model； memory enhancement

视频异常检测（video anomaly detection，VAD）
因其具有检测人类异常行为（如公共场所打架斗

殴、道路交通事故、骚乱和踩踏事件［1］）的潜力而

受到极大关注。传统的异常检测方法主要依赖

从视频帧的整体［2-6］或特定［7- 8］区域提取像素特

征。然而，这种方法常常会弱化关键场景信息，并

对非结构化噪声（如光照变化、监控角度差异及背

景杂乱等）表现出较高的敏感性［9］，导致在精确提

取目标对象特征时带来冗余信息［10］。目前，基于

人体骨架的 VAD 方法［10-22］逐渐受到关注。这些

方法通过姿态检测与跟踪算法提取目标的骨架特

征，以减轻背景噪声的干扰，重点关注目标对象本

身。此外，在VAD中发生异常事件的频率远低于

正常事件，这导致了正负样本极度不平衡。因此

利用监督学习，模型往往难以准确识别大量未知

的异常行为。目前，主流方法是将异常检测视为

一个开集问题［23］，即在训练阶段仅使用有具体标

签的正常行为数据；在测试阶段，通过检测与已知

正常行为的偏离来识别未知异常。闭集识别在固

定的类集上训练和测试模型，与闭集问题不同，开

集识别解决了模型需要区分已知类和未知类的更

现实的情况。在开集场景，基于重构［24-27］和预

测［28-29］的方法是当前VAD中 2种主要的范式。基

于重构的方法是利用自编码器对正常行为数据进

行重构误差最小化训练，再在测试阶段通过重构

误差来检测异常；基于预测的方法则依赖于行为

数据的时间特性，训练一个网络模型，利用先前的

行为数据预测未来的行为，并通过预测误差来识

别异常。虽然这 2种方法都能解决样本不平衡的

问题，但目前仍存在 2点局限。第一，当异常行为

与正常行为具有相似特征时，在推理阶段可能仍

然会被较好地重构或预测［30］，从而导致异常检测

准确性的下降；第二，除已知类别外的正常行为无

法拓展训练，导致模型学习能力有限。如何扩展

模型的学习范围，使其不仅能识别训练样本中正

常行为，还能识别训练样本外的正常行为［11， 31］，
这也是开集场景中的关键研究问题。目前，基于

人体骨架 VAD 方法重点在于改善人体骨架数据

的建模方式，尚未充分考虑开集场景中这两方面

的挑战。

因此，为应对错误重构和预测的挑战，本

文提出基于记忆增强与扩散模型的骨架 VAD
框架（memory-enhanced and diffusion model-based 
skeleton video anomaly detection framework，
MEDM-SVAD），构建重构和预测模块统一进行异

常行为推理学习。具体而言，在重构任务中，构建

一个针对骨架数据的自编码器，并在解码器的各

个层级引入记忆单元。这些记忆单元作为模型参

数的一部分，在训练过程中能够不断更新，以强化

对正常行为的记忆，从而提升异常检测的准确度。

在预测任务中，利用骨架数据的结构化特性，通过

聚类方法，提前获得能够代表正常行为的记忆模

式。另一方面，为了扩展模型识别未知正样本的

能力，利用扩散模型［32］构造预测网络，将重构任

务学习到的观察数据特征作为条件信息，用于预

测任务中引导未来数据的生成。在推理时，通过

调整随机采样次数，使模型能够生成多种可能的

行为模式，以拓展其识别边界。在正常情况下，生

成的运动是多样且合理的，但在异常情况下，生成

的运动虽然也是多样的，但缺乏相关性［11， 33］。

1　研究方法

根据人体骨架特征，提出MEDM-SVAD框架，

通过构建记忆增强模块解决重构或预测时训练样

本过拟合的问题，利用扩散模型扩展模型学习范

围，总体框架如图 1 所示。将一个 N 帧视频段的
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连续行为表示为Xa = { X 1，⋯，XN }，其中每一帧行

为X i 都可以表示成一个图X i = (J，A)，J表示骨架

节点组成的集合，A表示节点连边关系，节点的属

性由R2 的空间坐标来表示。将 Xa 分为两部分：

X 1：K 为观察数据，XK + 1：N 为未来数据。在此基础

上，MEDM-SVAD的训练分为 2个阶段。第 1阶段

是对观察数据进行重构学习。这个阶段只将观察

数据输入到重构网络，而不输入未来数据，其目的

是确保该网络能专注于学习观察数据中骨架的原

始特征表示，而不受预测任务中可能的噪声和变

化的干扰。第 1 阶段训练完成后，固定重构网络

的参数，将重构任务学习到的特征，作为第 2阶段

预测任务中扩散模型的条件用以指导未来数据从

噪声中恢复。

1. 1　记忆增强的重构网络

为对观察数据进行重构，构造一个自编码器

对数据进行条件编码，以学习观察数据的高维嵌

入。由于骨架数据在时间和空间维度上具有异

质性，且节点之间的影响具有空间依赖性和时间

关联性，传统的卷积神经网络［34］使用共享的模

块无法有效捕获时空网络中的异质性，因此模型

采用时空可分离图卷积网络（space time separable 
graph convolutional network，STS-GCN）［35］作为自

编码器的基网，以捕获节点间复杂的局部时空相

关性。

为了保证正常行为模式能够被记忆，同时避

免异常行为被很好地重构，在自编码器中添加记

忆单元。这些记忆单元分布在自编码器的不同层

级之间，以保证在各个特征级别上都能有效地存

储和提取正常行为模式。每个记忆单元表示为一

个矩阵M ∈ RL × D，矩阵的每一行m i表示一个记忆

槽。每一层的记忆单元都能从上一层的输出中接

收信息，并作为查询向量Vq ∈ R1 × D来检索相似的

记忆槽。这些记忆槽随后组合成新的编码特征用

于解码器重建。检索的过程采用注意力的方式，

表示如下

Vm = wM = ∑
i = 1

L

wi m i. （1）
其中，注意力系数 w ∈ R1 × L 是一个行向量，由查

询向量Vq 和记忆单元M的转置相乘得到；wi 则表

示w的第 i个分量。这种多层记忆结构不仅有助

于保留更多有用的正常行为信息，而且还能在测

试阶段通过与存储的记忆比较来识别和放大异常

行为的重建误差。

需要注意的是，过多的记忆单元可能会导致

过度的信息过滤，降低网络记忆最具代表性的正

常模式能力。因此使用跳跃连接［36］，在编码器和

解码器之间直接传递编码信息，有助于改善自动

编码器的重构质量，如图2所示。

在训练阶段，重构网络采用编码器 E 将观察

数据嵌入到高维空间，随后由解码器D进行重构，

并通过最小化重构误差来优化网络参数

Lrec =  D(E(X 1：K ) ) - X 1：K 2
2. （2）

其中， 2
2 表示 L2 范数平方。另外借鉴先前工

作［24］，针对注意力系数 w添加交叉熵损失，如下

所示

图1　MEDM-SVAD总体框架图

Fig. 1　Overall framework of MEDM-SVAD
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Lent = ∑
i = 1

O ∑
j = 1

L -wi，j log (wi，j ) . （3）
其中，O表示记忆单元数目，wi，j 表示第 i个单元的

第 j个记忆槽的系数。最终得到总体损失函数

Lme - rec = λ1 Lrec + λ2 Lent. （4）
其中，λ1 和λ2 分别表示重构损失和交叉熵损失的

平衡权重。为确保重构质量，重构损失需要在总

体损失中占主导地位，因此 λ1 设置为 1. 0，λ2 为
0. 000 2。
1. 2　记忆增强的预测网络

基于扩散模型的预测网络负责还原噪声数

据。利用 U-Net［37］作为扩散模型的网络部分，其

输入包括 4部分：噪声数据X K + 1：N
t 、观察数据的高

维嵌入E(X 1：K )、时间嵌入E( t ) 以及代表正常行为

的记忆模式的嵌入E(hK + 1：N )。
1. 2. 1　输入数据融合

与重构网络的单一输入不同，预测网络的输

入数据更加多样且具有噪声，这使得构造一种可

以随着训练而不断优化的记忆单元变得困难，因

此需要通过预先设定的方式来获取。

首先，对用于训练的骨架数据做刚性变换（平

移和旋转）［38］，将这些数据限制在一个有限的空

间区域，但不破坏其本身所包含的运动特征，如

图 3所示。具体而言，对于一条骨架数据Xa，以未

来数据的第 1 帧 XK + 1 为中心点，将整个骨架平

移，直到中心点位于坐标原点为止。这一步骤是

为了消除骨架序列在空间中的绝对位置信息，从

而降低对初始位置差异的敏感性。接着保持中心

点固定，将整个骨架旋转，直到最后一帧XN 位于

正轴。此操作旨在调整骨架序列的方向，进一步

规范不同序列之间的位置差异。通过刚性变换，

骨架序列在空间坐标的差异被标准化，使得具有

相似运动模式的序列在后续的分析中能够显示出

更小的距离。

然后，使用 K 均值算法将标准化后的数据进

行统计聚类，得到代表正常行为的记忆模式。其

中每个记忆模式在数据维度上与骨架序列一致，

记为Hc = { h1，⋯，hN }。在进行预测任务时，选取

记忆模式的未来数据部分 hK + 1：N，并使用重构网

络的编码器 E 将其嵌入到高维空间，得到记忆模

式的嵌入 E(hK + 1：N )。因为记忆模式和重构网络

的记忆单元实际上是使用同一批数据得到的，所

以用重构网络的自编码器去嵌入记忆模式，并不

会破坏记忆模式的特征信息。最后，将记忆模式

的嵌入E(hK + 1：N )和观察数据的嵌入E(X 1：K )进行

记忆融合，具体操作如下：将骨架数据的观察嵌入

E(X 1：K ) 与记忆模式所对应的嵌入 E(hK + 1：N ) 拼
接。再通过线性降维和池化，获得信息更加紧凑

密集的融合嵌入。

1. 2. 2　训练和推理

扩散模型的基本思想是通过一系列逐步的随

机过程将数据从其原始状态逐渐转换为纯噪声状

态，然后再通过一个逆过程将噪声数据恢复到原

始数据。正向扩散过程是一个马尔可夫链，逐步

将数据 x0 通过添加高斯噪声转化为噪声数据 xT。

每一步的噪声添加过程可以表示为

q (x t|x t - 1 ) = N(x t； at x t - 1，(1 - at )I ). （5）
其 中 ，t ∼ U(1，T ) 是 当 前 扩 散 的 时 间 步 数 ，

at ∈ (0，1) 表示第 t步的噪声方差，I为单位矩阵，T
为扩散的总步数。另外，通过重参数化技巧，x t可

以由 x0 和噪声 ε ∼ Ν(0，I ) 直接计算得到，过程

如下

x t = āt x0 + 1 - āt ε. （6）
其中，āt = ∏i = 1

t ai。反向扩散过程是从噪声 xT 逐

图3　刚性变换示意图

Fig. 3　Illustration of rigid transformation

图2　重构网络结构图

Fig. 2　Architecture of reconstructed network
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步恢复数据 x0。反向扩散过程也是一个马尔可夫

链，通过学习一个参数化的高斯分布来近似真实

地反向分布，表示如下

pθ (x t - 1|x t ) = N(x t - 1；uθ (x t，t )，∑θ
(x t，t ) ).（7）

其中，uθ ( xt，t ) 表示模型预测的均值；∑θ
(x t，t ) 是

模型预测的方差，通常可以固定为 (1 - at )I。
本文中，扩散模型用于构造预测网络。在

正向扩散过程中，从高斯分布 N(0，I ) 中采样随

机位移 εK + 1：N ∈ R2 × |J|，并将其加到 XK + 1：N，如下

式所示

X K + 1：N
t = āt X

K + 1：N + 1 - āt ε
K + 1：N. （8）

其中，输入数据 XK + 1：N 对应式（6）中的 x0，ε
K + 1：N

对应ε。

在反向扩散过程中，通过预测网络 εθ 去估计

随机位移，从而去除噪声。为了能够让估计更加

近似 εK + 1：N，将观察数据的高维嵌入 E(X 1：K )作为

条件，用于引导网络的预测。预测网络的优化在

形式上表示为最小化预测位移和真实位移之间的

误差

Ldisp = εK + 1：N - εθ (X K + 1：N
t ，E( t )，E(X 1：K )，

E(hK + 1：N ) ) 2
2.

（9）
其中，X K + 1：N

t 直接输入到预测网络中，E( t )、
E(X 1：K )和 E(hK + 1：N )则与网络隐藏层的输出进行

相加融合。

在推理阶段，首先获取观察数据的高维嵌

入 E(X 1：K )；然后从高斯分布中采样随机噪声

zK + 1：N~N(0，Ι )，作为降噪的初始状态；再通过预

测网络逐步合成未来数据。根据式（7），可得到每

一步的降噪过程，如下所示

X K + 1：N
t - 1 = uθ (X K + 1：N

t ，t ) + zK + 1：N 1 - at .（10）
其中均值 uθ (X K + 1：N

t ，t ) 的设计是为了最大化恢复

原始数据的可能性，在形式上可以表示为从

X K + 1：N
t 中减去预测的噪声

uθ (X K+1：N
t ，t )= 1

at

(X K+1：N
t - 1-at

1-at

×
εθ (X K+1：N

t ，E( t )，E(X 1：K )，E(hK+1：N ) ) ).
（11）

为了能够生成更多合理的未来数据，进行P次

上述采样过程，得到的结果记为Z K + 1：N
1 ，⋯，Z K + 1：N

P 。

最后计算所有生成数据和真实数据的误差

si =  XK + 1：N - Z K + 1：N
i

2
2. （12）

并将所有误差的平均值作为个体的异常分数。这

里需要指出，在同一帧中可能会出现多个行人，这

种情况下取所有行人中异常分数的最大值作为整

个帧的异常分数。

2　实验与分析

2. 1　数据集

采用 VAD 领域常用的 3 个公开数据集 HR-

STC［10］、HR-Avenue［10］和 HR-UBnormal［16］进行评

估实验，所使用的骨架数据通过姿态估计和跟踪

算法获取［39］。
3个数据集在原数据集上都过滤了与人无关

的异常事件。其中HR-STC是目前最大的数据集

之一，涵盖 13个不同的摄像头拍摄的 300 000帧，

经过过滤后的测试集包含 130个异常事件。HR-

Avenue是在香港中文大学的步行街道采集，包含

16个训练视频和 21个测试视频，经过过滤后包含

47 个异常事件。HR-UBnormal 是通过 Cinema4D
软件从 2D 自然图像合成的 29 个场景，每个场景

有19个视频片段，包含正常和异常事件。

2. 2　评估指标
为了对 MEDM-SVAD 性能进行全面评估，采

用受试者工作特征曲线下面积（receiver operating 
characteristic area under the curve，ROC-AUC）、召

回率（recall，R）、精确度（precision，P）和 F 度量

（F-measure，F）4 个评价指标进行实验验证。其

中，正类定义为异常行为，负类定义为正常行为。

ROC-AUC 用于衡量模型在不同阈值下对异常行

为的区分能力；R 反映模型对异常行为的检测覆

盖率；P 表示模型预测为异常的样本中真正异常

样本所占的比例；而F作为P和R的调和平均，综

合评价模型的检测性能。

2. 3　数据预处理与实验参数

将每个人的运动划分成视频片段，每个片段

固定分为 6 帧，其中前 3 帧作为观察数据，后 3 帧

为未来数据。模型训练使用 Adam 优化器，初始

学习率为 1e-4，第 1 阶段的重构网络训练 50 个周

期后衰减 0. 8，然后加载并冻结重构网络的参数，

在第 2 阶段对整个框架训练的学习率指数衰减

20个训练周期。扩散模型的扩散次数 T为 10，噪
声控制因子α1和αT分别设为0. 999 9和0. 02。异

常分数的判断阈值为0. 5。
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2. 4　基于骨架的VAD算法的性能验证
使用 6个基于骨架的异常检测算法和本文所

提 出 的 MEDM-SVAD 进 行 性 能 验 证 。 其 中 ，

MPED-RNN［10］从人体运动的全局和局部视角出

发提取骨架数据的特征表示，并使用循环神经网

络［40］构造相互独立的重构和预测双分支网络。

MT-Prediction［14］从不同时间尺度上预测过去和

未来数据，再使用全连接层将不同时间尺度的

数据结合。BiPOCO［17］使用条件变分自编码器

（conditioned variational-autoencoder，CVAE）学 习

正常行为的后验分布，并使用编码的观察数据

来预测未来序列。 Normal Graph［19］首次使用

STS-GCN 对骨骼序列进行编码，与直接将骨架坐

标输入到网络的方式相比，能够更明确地分析骨

架的空间模式。COSKAD［16］基于 STS-GCN 编码，

并将正常行为的嵌入映射到隐空间的狭窄区域，

区域之外的行为则被视为异常。MoCoDAD［11］使
用 STS-GCN将观察数据编码为条件嵌入，利用扩

散模型预测未来数据，并通过误差损失来发现

异常。

在 3 个公开数据集上进行比较后，实验结果

如表 1所示（表中 R-A 表示 ROC-AUC，下同）。由

于MT-Prediction和Normal Graph的相关代码未开

源，因此本文只引用其论文中报告的ROC-AUC结

果。对于其他未公开的评估指标（如 R、P等），在

表格中用“—”表示缺失数据。可以看出，STS-

GCN 编码在骨架数据的特征提取方面展现了显

著的优势。这种编码方式能够更有效地捕捉人体

骨架在时空维度的复杂动态特征，从而提升对行

为模式的识别能力。此外，MoCoDAD作为当前最

先进的方法，也证明了扩散模型能够更好地捕捉

数据分布，从而预测更加真实的骨架数据。

本文提出的MEDM-SVAD相比于MoCoDAD，

增加了记忆增强模块以及重复采样，在 HR-STC
数据集上P和R分别提高 5. 5和 3. 3个百分点；在

HR-Avenue数据集上R和F分别提高7. 1和2. 2个

百分点；在 3个数据集上的ROC-AUC分数分别提

高0. 9、1. 1和1. 3个百分点。这些结果表明，该方

法在推理阶段对易错的异常行为和未见过的正常

行为保持了较高的鲁棒性。

2. 5　消融学习
为深入探索MEDM-SVAD中记忆增强模块和

扩散模型的重要性，在 HR-STC 数据集上分别进

行了消融研究。

2. 5. 1　记忆增强模块的验证

针对记忆增强模块，设置 6种不同的方案，结

果如表 2所示，其中w/o分别表示加入和删除跳跃

链接。

首先验证了加入记忆模块（add memory，AM）

或删除记忆模块（delete memory，DM）对模型性能

的影响。当不用记忆模块时，模型的ROC-AUC为

77. 1%；而当记忆模块在预测网络中启用时，模型

的ROC-AUC上升为 78. 1%；而仅在重构网络中启

用时，ROC-AUC 为 77. 9%/77. 5%。这表明，无论

是在重构网络还是预测网络中加入记忆模块，都

能提升模型性能，说明记忆模块能够有效增强模

型对已知正常行为的记忆，从而减少异常行为的

误检。此外，当记忆模块同时应用于重构和预测

网络时，模型的 ROC-AUC 提升至 78. 5%/78. 4%。

这一提升可归因于重构网络和预测网络中记忆的

互补性：重构网络中的记忆模块通过学习捕捉隐

式记忆，而预测网络中的记忆模块则通过统计聚

类获取显式记忆。这 2种记忆的结合共同增强了

模型的整体性能。

其次，实验验证了跳跃链接对模型的影响。

方案 3和方案 5相比，ROC-AUC、R、P、F分别提高

表1　HR-STC、HR-Avenue、HR-UBnormal数据集上的性能比较

Table 1　Performance comparison on the HR-STC， HR-Avenue， and HR-UBnormal datasets %

模型

MPED-RNN

MT-Prediction

Normal Graph

BiPOCO

COSKAD

MoCoDAD

MEDM--SVAD

HR-STC

R-A

72.7

77.0

76.5

74.9

77.1

77.6

78.5

R

60.7

—

—

68.3

71.3

70.8

74.1

P

74.7

—

—

76.8

79.3

78.2

83.7

F

69.2

—

—

70.9

73.2

76.4

77.2

HR-Avenue

R-A

86.3

88.3

87.3

87.0

87.8

89.0

90.1

R

73.3

—

—

76.3

79.2

78.1

85.2

P

89.4

—

—

88.3

90.5

91.6

92.8

F

81.9

—

—

84.1

86.3

85.1

87.3

HR-UBnormal

R-A

61.2

—

—

52.3

65.5

68.4

69.7

R

49.3

—

—

43.7

51.4

59.3

63.7

P

64.1

—

—

56.1

67.1

70.2

72.3

F

55.3

—

—

50.3

62.9

64.1

67.1
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0. 4、1. 6、1. 4 和 3. 2 个百分点；方案 4 和方案 6 相

比，ROC-AUC、R、P、F 分别提高 0. 1、2. 2、1. 5 和

1. 9个百分点。这表明跳跃链接可以增加记忆模

块对最具代表性的正常行为模式的记忆能力，从

而更好地检测出观察数据中的异常行为。

2. 5. 2　扩散模型的验证

对于扩散模型，本文在预测网络中将其与

CVAE、掩码自编码器（masked autoencoder，MAE）
以及生成对抗网络（generative adversarial network，
GAN）3 种可替代方案进行了比较，比较结果

见表3。
结果表明，CVAE在 4种模型架构中表现最为

欠佳，其 ROC-AUC 分数较 MAE 低 7. 2个百分点，

这一现象凸显出自编码器结构在预测任务中泛化

能力存在明显局限。相比之下，MAE虽然同属自

编码器变体，但其引入的随机掩码机制显著增强

了模型对缺失数据的鲁棒性。该机制与扩散模型

中添加高斯噪声的处理方式具有相似性，但MAE
的核心在于从部分观测数据中重构完整数据，这

导致其在训练数据分布外的样本预测能力受限。

值得注意的是，GAN作为生成模型，在 4个指标上

较 MAE提升均超过 7. 5个百分点，这一显著差异

证实了生成模型在预测任务中的性能优势。特别

地，作为另一种生成式方法，扩散模型拥有 GAN
所不具备的多样性，这种多样性不仅能够保证训

练数据范围内的预测质量，同时还能够预测超出

范围的数据。

2. 6　参数化分析

为了研究预测网络中的记忆模块聚类中心数

以及扩散模型重复采样数对所提出方法在 3个数

据集上性能的影响，还进行了敏感性分析，实验结

果如图 4所示。图 4（a）展示了不同聚类中心数的

实验结果。可以观察到，随着聚类中心数的逐渐

增加，ROC-AUC 值也随之提升，聚类中心数为

1 000 时 ROC-AUC 值达到峰值，随后开始下降。

这表明，聚类中心数过少会导致所得到的记忆模

式覆盖范围较窄，而过多则会引入冗余。同样，从

图 4（b）可以看出，生成样本数在达到峰值后继续

增加会导致性能下降，这可能是由于生成了一些

不合理的样本。基于此，聚类中心数和生成样本

数的最优超参数分别选定为1 000和20。
2. 7　实例分析

为了解 MEDM-SVAD 的局限性，针对跑步和

骑车两种异常行为展开分析，并通过可视化对比

成功与失败的检测实例，深入挖掘模型产生误判

的原因。图 5（a）和 5（b）所示的可视化结果中，绿

色骨架表示正确的实例，红色骨架则表示错误实

例。由图可见，成功检测的异常行为的骨架通常

展现出较为清晰且易于区分的特征。然而，受距

离与角度等客观因素影响，跑步与骑车的骨架数

据在某些情况下与正常行走的骨架特征高度相

似，导致行为表征出现模糊性，从而引发模型的误

判。该现象揭示了模型在应对高相似度骨架特征

时的局限性。为提升检测性能，后续研究可考虑

在骨架信息之外融合视觉特征，以进一步增强模

型的判别能力并减少误检。

表2　记忆模块的消融学习

Table 2　Ablation study of the memory module %

方法

方案1

方案2

方案3

方案方案4

方案5

方案6

重构网络

AM(w)

—

—

􀳫
􀳫􀳫
—

—

AM(o)

—

—

—

—

􀳫
􀳫

DM

􀳫
􀳫
—

—

—

—

预测网络

AM

—

􀳫
—

􀳫􀳫
—

􀳫

DM

􀳫
—

􀳫
—

􀳫
—

R-A

77.1

78.1

77.9

78.5

77.5

78.4

R

63.1

67.3

71.9

74.1

70.3

71.9

P

78.9

80.3

81.1

83.7

79.7

82.2

F

69.2

71.3

73.8

77.2

70.6

75.3

表3　扩散模型的消融学习

Table 3　Ablation study of the diffusion model  %
方法

CVAE

MAE

GAN

Diffusion Model

R-A

59.1

66.3

73.8

78.5

R

49.6

57.7

67.2

74.1

P

63.3

70.2

77.8

83.7

F

55.8

60.9

70.0

77.2
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3　总结与未来工作

本文针对骨架 VAD 中正常与异常行为难以

区分的问题，提出 MEDM-SVAD 框架。该框架包

括两大部分：记忆增强的重构网络和记忆增强的

预测网络。在重构网络中，通过引入可学习的记

忆单元，增强对正常观察数据的记忆能力；在预测

网络中，利用扩散模型更强的多样化生成能力，扩

展模型对正常行为的识别范围。此外，针对预测

网络的特殊结构，通过统计聚类生成一组固定的

未来数据记忆模式，以增强对正常未来数据的记

忆能力。实验结果表明，该框架在基于骨架的视

频异常行为检测方面优于现有其他方法，表明所

提方法具有更好的鲁棒性。在未来的研究中，将

进一步优化该框架，以提升其实时性。
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