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改进时空图归一化流的异常行为识别方法

许辰月, 王蓉, 郭放, 曾昭龙
(中国人民公安大学信息网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 针对异常行为识别中人体动态骨架特征表达能力不充分的问题,提出了一种基于改进时空图归一化流的无监督异

常行为识别方法,利用 Transformer 和卷积块注意力模块,在全局域和时空域中提高模型的特征表达能力,提升异常行为识别

算法性能。 首先,将 Transformer 模块引入归一化流的仿射层,在全局层面增强动态骨架特征信息的有效性;然后,分别在空间

与时间图卷积模块中引入卷积注意力,有效地提升动态骨架特征的空间和时间表达能力;最后,在 ShanghaiTech 数据集和 UB-
normal 数据集上进行仿真验证,识别精确度分别达到 86. 4%和 70. 2% ,证明了方法的有效性。
关键词　 异常行为识别; 时空图卷积; 归一化流; 动态骨架特征
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Abnormal Behavior Recognition Method of Improved
Spatio-temporal Graph Normalizing Flow
XU Chen-yue, WANG Rong, GUO Fang, ZENG Zhao-long

(School of Information Network Security of People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract]　 In order to solve the problem of insufficient feature extraction of human dynamic skeleton features in abnormal behavior
recognition, an unsupervised abnormal behavior recognition method based on enhanced spatiotemporal graph normalization flow was pro-
posed. Transformer and convolution block attention module were employed to enhance the feature expression capability of the model and
the performance of the abnormal behavior recognition algorithm in the global and spatiotemporal domains. Firstly, the Transformer
module was incorporated into the affine layer of the normalized flow to augment the efficacy of dynamic skeleton feature information at
the global level. Subsequently, the convolution attention was introduced into the convolution module of space and time graphs respec-
tively to effectively enhance the spatial and temporal representation of dynamic skeleton features. Finally, simulation verification was
conducted on the ShanghaiTech and UBnormal datasets, and the recognition accuracy attains 86. 4% and 70. 2% respectively, thereby
demonstrating the effectiveness of the method.
[Keywords]　 anomalous action recognition; spatio-temporal graph convolution; normalizing flow; dynamic skeleton features

　 　 人体异常行为识别是计算机视觉领域的一个

重点研究方向,这一研究方向的核心是将包含行人

异常动作的视频帧识别出来,并加以标识。 异常行

为识别技术有广泛的应用空间,如街道安全视频监

控、考场视频监控以及养老院视频监控等,能够大

大节省人力物力,有极大的实际应用价值。
人体异常行为识别算法多基于监督学习的基

础进行研究,这些方法大致可以分为三类。 第一类

是基于支持向量机的异常行为识别方法,例如,邵
宝平等[1]提出,通过支持向量机机制结合长短期记

忆网络,构建的双层识别模型分辨正常和异常行

为。 第二类是基于卷积神经网络的异常行为识别

算法,神经网络作为分类器可以运用于单分类和多

分类问题,在细分异常行为种类方面应用较多,例
如,王新文等[2]提出了一种基于双重残差卷积网络

的跌倒识别方法,通过残差网络的嵌套,在避免模

型训练时产生梯度消失和过拟合等问题的同时充

分融合了深层和千层视觉特征。 姬晓飞等[3] 提出

了一种基于增强特征的人体检测与异常行为识别

融合算法,将卷积神经网络提取到的人体外观特征

与人体热力图特征融合得到增强特征,后送入

Transformer 网络进行异常行为识别。 第三类是基于
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统计方法的异常行为识别方法,彭月平等[4] 应用粗

糙集理论对原始数据集中信息进行提取和分类,提
升异常行为识别及分类算法精确度。

现实中的视频数据量大,且异常行为种类繁杂

多变,现有异常行为标注数据集数量较少、质量较

低,因此基于无监督学习的人体异常行为识别算法

研究就显得十分必要。 通常基于无监督学习的人

体异常行为识别算法多采用聚类算法作为分类器,
将异常行为与正常行为进行区分,例如,Nady 等[5]

利用梯度时空自相关描述符,提取视频帧中的时空

运动特征,接着使用 K-medoids 聚类技术对提取出

的特征进行分类。 Cho 等[6]提出了一个隐式的双路

径自动编码器,隐式地建模外观和运动特征学习正

常的视频模式,基于归一化流的生成模型对提取特

征进行正态密度估计,并使用非分布外检测来识别

异常。 上述方法均以视频帧作为输入对视频中人体

进行异常行为识别,在这些方法中环境的变化对算法

的鲁棒性有一定的影响,所以另一部分异常行为识别

算法以人体姿态估计图作为输入,通过先预处理视频

帧数据,提取人体骨架图作为异常行为识别方法的输

入,有效规避了背景、光线以及服装不同而产生的噪

声。 Markovitz 等[7] 使用了聚类技术,首先提取了人

体姿态图,并映射到空间作为时空特征,后采用深度

嵌入式聚类技术对提取出的时空特征进行计算。
Sato等[8]利用了预训练的骨架特征提取器,并将提取

骨架特征与用户提示在公共空间域对齐设置异常分

数。 Zaheer 等[9] 提出无监督生成性合作学习(unsu-
pervised generative cooperative learning , GCL),通过

构建生成器与判别器之间的交叉监督进行异常行为

识别 Hirschorn 等[10] 首次将归一化流技术运用到人

体异常行为识别领域,提出了时空图归一化流模型

(special temporal graph normalizing flow, STG-NF),提

取视频中人体的姿态图作为特征,进行异常行为识

别,在识别效果上也有着不俗的表现。
STG-NF 实现了计算的简便化和系统设计的轻

量化,然而在特征提取的全面性方面仍有优化的空

间。 因此,在 STG-NF 模型基础上,现进行改进,提
出一种基于多注意力机制与归一化流的人体异常

行为识别方法。 首先,将 Transformer 网络引入归一

化流,优化全局特征的提取。 其次,在时空图卷积

网络的空间图卷积网络前添加卷积块注意力模块,
增强空间特征的表达性。 最后,在时空图卷积网络

的时间图卷积网络前添加卷积块注意力模块,增强

时间特征的表达性。

1　 模型结构

针对 STG-NF 在提取特征方面进行优化,改进

后模型能够从人体姿态图序列中提取到更加完善

的动态骨架全局和时空特征,有效提升了异常行为

识别的精度。 模型具体流程如图 1 所示。
模型使用 Alphapose 人体骨架提取模型[11]提取

人体姿态图后送入改进的时空图归一化流模型中。
在每一个时空归一化流步长中,从视频帧中提取出

的人体姿态图序列输入至激活归一化层,对数据进

行预处理,对原始参数进行初始化和批量标准化。
然后通过排列层重新排列输入通道顺序,并送入仿

射层。 在仿射层中,输入的数据按照通道数划分为

两部分, X0 保持不变,而 X1 则基于 X0 进行仿射变

换。 X0 首先经过 Transformer 层进行动态骨架的全

局特征提取,增强动态骨架特征的全局信息,然后

进入改进后的时空图卷积模块,通过双层的卷积注

意力 模 块 ( convolutional block attention module,
CBAM) [12],增强动态骨架特征的时空信息,一同提

升了特征的表达能力。 将提取出的特征向量通过矩

CBAM 为双层的卷积注意力模块;GCN 为图卷积模块;TCN 为时空卷积模块

图 1　 改进后的 STG-NF 模型总体结构图

Fig. 1　 Improved overall structure of STG-NF
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阵加法与矩阵乘法与 X1 结合得到 Y1 ,将 Y0 和 Y1

连接得到最终的特征向量 Y 。 通过高斯变换将 Y
映射到隐空间,归一化为标准分布,通过设定的阈

值与计算出的视频帧分数比较,进而区分出包含异

常行为的视频帧。
1. 1　 基于 Transformer 的归一化流

将 Transformer 模型[13]引入归一化流仿射层,在
分离出的特征进入时空图卷积模型之前,先进入

Transformer 模块进行特征优化,有效提升了信息提

取的有效性,优化了全局的特征提取,对异常行为

识别模型的精度优化有一定的提升效果。
1. 1. 1　 归一化流

归一化流[14]是一种无监督的密度估计模型,定义

为可逆映射 f:X→z ,即从数据空间X到隐空间 z。函数

f 是使用一个由参数 θ 参数化的神经网络来实现的。
z = fθ(x) = g -1

θ (x) (1)
即

x = gθ(z) (2)
通过 K 个 f 函数相乘,可以得到可逆的变化序

列,即归一化流模型。
f = f1 􀳱 f2 􀳱 … 􀳱 fK (3)
它由一个神经网络参数化,其结构旨在确保雅

可比矩阵行列式的可逆性和有效的计算。
1. 1. 2　 Transformer 注意力机制

Transformer 的整体结构如图 2 所示。 对编码器

和解码器使用堆叠的自注意层和点级的全连接层,

Add&Norm 表示层归一化;N × 表示有 N 个模块组成

图 2　 Transformer 结构图

Fig. 2　 Structure of Transformer

图的左半部分和右半部分分别展示了 Transformer
模型中编码器和解码器中自注意力层等卷积层的

堆叠方式。 多头注意力机制是 Transformer 网络中

的重要模块,不同于单头注意力机制对查询序列、
键和值做单一注意力卷积操作,多头注意力机制将

查询序列、键和值的计算并行化,用学习到的不同

的线性投影对查询序列、键和值进行映射,并在每

个查询序列、键和值的映射过程中并行地执行注意

力卷积操作,最终输出 dv 维的输出向量。
多头注意力机制使得模型可以连带地关注到

不同表示子空间的不同部位的信息,而单头注意力

机制无法做到这一点。 多头注意力机制的具体操

作过程用公式为

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,…,
head2,headh) W0 (4)

headi = Attention(Q WQ
i ,K WK

i ,V WV
i ) (5)

式中:Q、K、V 分别为查询向量、键向量和值向量;W
为注意力权值矩阵。

其中参数矩阵代表含义为

WQ
i ∈ Rdmodel×dk (6)

WK
i ∈ Rdmodel×dk (7)

WV
i ∈ Rdmodel×dv (8)

放缩点积注意力是 Transformer 网络中最基础

的组成环节,在放缩点积注意力机制中,模型的输

入是维度为 dk 的查询序列和键,以及维度为 dv 的值

组成,模型对每一组查询序列和键进行点积运算后

除以 dv,接着使用 Softmax 函数来获取这些值的权

重。 放缩点积注意力机制放弃了权重矩阵,直接建

立查询序列与键之间的映射关系,不需要参数,降
低了模型的复杂性,由使用放缩防止了数据溢出,
在实际应用上提升了模型的计算速度。 具体计算

过程为

Attention(Q,K,V) = softmax Q KT

dk
( )V (9)

1. 1. 3　 基于 Transformer 的归一化流

依据 Transformer 结构能够很好地提取全局特

征,关注到远距离特征之间的相互影响,本文研究

将 Transformer 结构引入归一化流的仿射层,将分流

后的特征送入 Transformer 层进行使用全局注意力,
进行全局动态骨架特征增强,有效地增加了模型的

特征表达能力。 具体结构如图 3 所示。
1. 2　 空间特征提取与优化

1. 2. 1　 改进的空间特征提取模块

利用 CBAM 的特性将其与 ST-GCN 模块结合起

来,提升 ST-GCN 网络的特征提取能力,改进后的

ST-GCN 网络结构如图 4 所示。

59672025,25(18) 许辰月,等:改进时空图归一化流的异常行为识别方法
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图 3　 改进后的归一化流结构图

Fig. 3　 Structure of improved normalizing flow

图 4　 改进后的时空图卷积模块结构图

Fig. 4　 Structure of improved spatio-temporal convolution

为了提升动态骨架特征的空间信息表达能力,
提出了改进的时空图卷积模块,首先在图卷积

( graph convolution network, GCN ) 加 入 了 一 个

CBAM 卷积注意力模块,使用 CBAM 模块对动态骨

架特征的通道和空间两个维度进行重点特征聚焦,
达到提升特征空间信息表达能力的目的。
1. 2. 2　 CBAM 卷积注意力

CBAM 作为一个轻量级的前馈神经网络自注意

力模块,可以灵活地插入各类神经网络结构中,进
行端到端的训练,具体结构如图 5 所示。

CBAM 模块同时在通道和空间两个维度进行注

意力图推断,然后与输入特征图进行乘法运算,进
行自适应的特征细化操作。

在 CBAM 模块中,输入特征向量 F ∈ Rb×c×t×v ,
其中 b 为批次大小,c 为通道数,t 和 v 分别为时间维

度帧数和空间维度节点数。 该特征向量首先进入通

图 5　 CBAM 卷积注意力模块结构图

Fig. 5　 Structural diagram of CBAM convolutional
attention module

道注意力模块。 在通道注意力模块中,输入特征首

先并行通过平均池化操作和最大池化操作聚合空

间信息,得到的描述符分别为 Fc
avg 和 Fc

max ,这两个描

述符在由多层感知器组成的共享网络中生成通道

注意力图 Mc ∈Rc×1×1 ,在共享网络作用于每一个描

述符后,使用求和运算进行向量合并,得到输出特

征向量。 具体运算步骤的公式为

Mc(F) = σ{MLP[AvgPool(F)]} +
MLP(MaxPool(F)) = σ(W1{W0[Fc

avg(x)]}) +
W1{W0[Fc

max(x)]} (10)
式(10)中:σ 为 sigmoid 函数; W0 ∈ Rb×c×t×v ; W1 ∈
Rc×c / r ; W0 和 W1 分别为共享网络的权重;AvgPool
为平均池化操作;MaxPool 为最大池化操作。

通道注意力模块输出的特征向量将进入空间

注意力模块进行进一步的特征提取工作,空间注意

力模块作为通道注意力模块的补充,更加关注输入

特征的空间维度信息提取。 首先串行合并了平均

池化和最大池化操作用于生成特征描述符,并应用

卷积计算生成空间注意力图 Ms(F) ∈ RH×W 对重点

部分进行聚焦。 具体操作为分别通过两种池化操

作生成两张二维的注意力图 Fs
avg ∈R1×W×H 和 Fs

max ∈
R1×W×H ,分别代表进行平均池化和最大池化操作后

所得的特征向量,后通过标准卷积进行连接,最终

生成二维的空间注意力图。 具体运算步骤的公式为

Ms(F) = σ( f 7×7{([AvgPool(F);MaxPool(F)]})
= σ{ f 7×7([Fs

avg;Fs
max])} (11)

式(11)中:σ 为 sigmoid 函数; f 7×7 代表滤波器大小

为 7 × 7 的卷积运算。
1. 3　 时间特征提取与优化

1. 3. 1　 改进的时间特征提取模块

在经过图卷积模块后,在时间卷积模块之前又

加入了一个 CBAM 模块,继续对经过图卷积的特征

向量进行通道和空间注意力计算,获取深层的通道

和空间信息,丰富提取出的特征向量。
在时间卷积模块之前引入 CBAM 注意力模块,

不仅可以进一步整合完善先前图卷积网络中提取

出的特征向量,同时关注重点特征向量通道,对于

之后的时间特征提取有着一定的提升与优化作用,
使得总体获得的特征向量包含更加丰富的信息,便
于之后异常行为的识别工作。 此处添加的 CBAM
模块的具体网络结构与数据流动方式与 1. 2. 2 节中

对于 CBAM 模块的介绍一致。
1. 3. 2　 时空动态建模

ST-GCN 模型基于人体骨架动力学,区别于以

往依赖手工提取或通过遍历规则进行的传统骨骼

建模方法,提出了一种从人体姿态图中学习空间和

6967
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(18)



投稿网址:www. stae. com. cn

时间两个维度信息的动态骨架模型,优化了骨架模

型的表达能力并使其拥有更好的泛化能力。 在对

骨架序列内的时空动态进行建模的任务中,通过将

时间上相邻的节点添加入邻接节点集合,即
B(vti) = {vqj | d(vti,vqj) ≤ K,

q - t ≤⌊ Γ
2 」} (12)

式(12)中: vti 为在 t 时间的第 i 个节点; vqj 为在 q 时

间的第 j 个节点参数;Γ 为时间核大小,控制包含在

邻居图中的时间范围。
通过该操作扩展了邻域的概念,将空间图卷积

神经网络扩展到空间时间域。 在采样函数的构造

上,该模型对于节点 vti 的邻接节点集合 B(vti) =
{vti | d(vti,vtj) ≤D} 上定义采样函数 P:B(vti) → V,
可表示为

P(vti,vtj) = vtj (13)
式(13)中: d(vti,vtj) 为从节点 vti 到节点 vtj 的最短

路径,该模型中的取值为 1。
在加入采样函数和权重函数后,完整时空图卷

积模型为

lst(vqj) = lti(vtj) + (q - t +⌊Γ / 2」)K (14)
式(14)中: lti(vtj) 为在 vtj 上的单帧标签映射。

这样,就对所构造的时空图有了一个定义良好

的卷积运算。
1. 4　 异常分数计算

经过全局特征提取、空间特征提取和通道特征

提取后的特征可以表示为

fout(vit) = ∑
vlm∈N(vit)

fin(vlm)w(vit,vlm) (15)

式(15)中: N(vit) 为关节点 vit 的邻接点集; w(vit,vlm)
为由时空邻接矩阵定义的节点 vit 和节点 vlm 之间的

权重。
模型通过学习高斯分布为 Z ~ N(μnormal,I) 可

逆映射,得到由人体动态骨架序列 pX 映射在隐空间

的高斯分布 pZ ,对每个人体动态骨架序列的异常分

数进行估计,该过程可由公式表示为

log2 pZ( z) = Const - 1
2 ( z - μnormal) (16)

在模型的训练过程中,通过不断减小训练样本

的负对数似然性值 Lnull 来实现模型的优化,该过程

可以由公式表示为

Lnull = - log2 pZ[ f(x)] - log2 det df
dx( ) (17)

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集与评估指标

使用了 ShanghaiTech 数据集和 UBnormal[15]数

据集作为异常行为识别模型常用数据集。 Shang-
haiTech 数据集包含 13 个场景的 330 个训练和 107
个测试视频,其中的测试集已经完成了每一帧的异

常行为标记。 ShanghaiTech 数据集数据的丰富性,
和异常行为种类的多样性,都使得在异常行为识别

领域,该数据集在同类数据集的横向比较中占有优

势。 UBnormal 数据集是针对异常行为识别算法研

究的公开监督数据集, 拥有 29 个虚拟场景共

236 902个视频帧。 与其他数据集相比,UBnormal 数
据集进行了像素级的异常行为标注,并使全监督学

习在异常行为识别领域成为可能。
在评估方面,模型对视频的每一帧计算一个分

数,数据集分数是用于连接测试集中所有帧分数的

ROC 曲线下的面积,这是最常见的度量标准称为

Micro AUC。
2. 2　 实验环境

模型在 GPU 型号为 RTX3090,pytorch 版本为
3. 8. 0 的环境下,epoch 设置为 8,batch size 设置为

256,学习率为 4 × 10 - 5,实验结果如下。
2. 3　 消融实验

为减少实验赘述,将插入在 ST-GCN 图卷积前
方的 CBAM 模块简称为 CBAMg,将插入在 ST-GCN
时间卷积前方的 CBAM 模块简称为 CBAMt,将

Transformer 模块简称为 Trans,消融实验结果如表 1
所示。

在表 1 中可以看到,使用 ShanghaiTech 数据集

进行训练时,在添加 Transformer 模块后,精确度上

升了 0. 2% ;在图卷积前方添加 CBAM 模块后,精确

度上升了 0. 3% ;在时间卷积前方添加 CBAM 模块

后,精确度上升了 0. 1% ;添加 Transformer 模块并在

时间卷积前方添加 CBAM 模块后,精确度上升了

0. 2% ;添加 Transformer 模块在并图卷积前方添加

CBAM 模块后,精确度上升了 0. 4% ;在图卷积前方

添加 CBAM 模块并在时间卷积前方添加 CBAM 模

块后,精确度上升了 0. 4% ;在添加全部 3 个模块

后,精确度上升了 0. 5% 。 使用 UBnormal 数据集进

行训练时,在添加 Transformer 模块后,精确度上升

了 0. 3% ;在图卷积前方添加 CBAM 模块后,精确度

上升了 0. 8% ;在时间卷积前方添加 CBAM 模块后,
精确度上升了 0. 5% ;添加 Transformer 模块并在时

间卷积前方添加 CBAM 模块后,精确度上升了

1. 0% ;添加 Transformer 模块在并图卷积前方添加

CBAM 模块后,精确度上升了 0. 7% ;在图卷积前方

添加 CBAM 模块并在时间卷积前方添加 CBAM 模

块后,精确度上升了 1. 0% ;在添加全部 3 个模块

后,精确度上升了 1. 2% 。
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表 1　 消融实验结果

Table 1　 Ablation experiment results

使用方法
AUC

ShanghaiTech UBnormal
STG-NF 85. 9 69. 0

STG-NF + Trans 86. 1 69. 3
STG-NF + CBAMg 86. 2 69. 8
STG-NF + CBAMt 86. 0 69. 5

STG-NF + Trans + CBAMg 86. 1 70. 0
STG-NF + Trans + CBAMt 86. 3 69. 7

STG-NF + CBAMg + CBAMt 86. 3 70. 0
STG-NF + Trans +
CBAMg + CBAMt

86. 4 70. 2

由实验结果分析可知,Transformer 模块能够增

强模型提取到的全局人体动态骨架特征的表达能

力,CBAMg 模块有效提升了提取人体动态骨架特征

的空间表达能力,CBAMt 模块有效提升了提取人体

动态骨架特征的时间表达能力。 在添加相应模块

后明星性能都有一定程度的提升,因此该消融实验

可以证明单一模块与融合模块对于改进的 STG-NF
网络模型的有效性。
2. 4　 对比实验

在保证配置环境及初始训练参数一致的情况

下,本文研究将改进的 STG-NF 网络模型与其他网

络模型进行实验来验证改进网络模型的有效性,结
果如表 2 所示。

由实验结果分析可知,相较于 Markovitz 等[7] 使

用时空图卷积自编码器进行特征编码,本文方法通

过引入 Transformer 模块丰富了人体动态骨架特征

的表 达 能 力, 在 模 型 检 测 精 确 度 方 面 提 升 了

10. 3% 。 相较于 Zaheer 等[9] 将合作学习应用到异

常行为识别领域,本文方法通过将人体动态骨架序

列映射到隐空间后计算其异常分数,将归一化流应

用到异常行为识别领域,在模型检测精确度方面提

升了 6. 8% 。 相较于 Barbalau 等[16] 和 Wang 等[17]

提出的自监督方法,本文研究通过引入多个注意力

模块,提升所提取特征的丰富程度,在模型检测精

确度方面分别提升了 2. 6%和 2. 2% 。
可以看出,改进后的时空图归一化流网络模型在

异常行为识别的精确度方面相较于之前的其他异常

表 2　 对比实验结果

Table 2　 Comparative Experiment Results
方法 年份 是否监督学习 AUC

文献[7] 2020 年 半监督学习 76. 1
文献[9] 2022 年 无监督学习 79. 6
文献[16] 2022 年 自监督学习 83. 8
文献[17] 2022 年 自监督学习 84. 2
STG-NF 2023 年 无监督学习 85. 9

改进后的 STG-NF 2024 年 无监督学习 86. 4

行为识别模型有所提升,证明了本文模型的先进性。
2. 5　 可视化展示

模型在 ShanghaiTech 数据集和 UBnormal 数据

集上的可视化结果如图 6 ~ 图 8 所示。 其中折线图

代表了视频每一帧的异常分数,红色部分代表真实

值中标注为异常的视频帧。
如图 6 所示,在 ShanghaiTech 数据集中的人行

道场景下,将自行车的出现定义为异常行为。 在该

视频序列的前半段未出现骑自行车的画面,异常分

数较低;后半段出现骑自行车的画面,异常分数较

高,预测结果与数据集标注值相符。 如图 7 所示,在
UBnormal 数据集中的街道场景下,将跌倒定义为异

常行为。 在该视频序列前半段行人正常行走,异常

分数较低;后半段中行人跌倒,异常分数较高,预测

结果与数据集标注值相符。 如图 8 所示,在 UBnor-
mal 数据集中的路口场景下,打架倒定义为异常行

图 6　 ShanghaiTech 数据集上可视化结果图

Fig. 6　 Visualization on ShanghaiTech dataset

图 7　 UBnormal 数据集上可视化结果图 1
Fig. 7　 Visualization on UBnormal dataset 1
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图 8　 UBnormal 数据集上可视化结果图 2
Fig. 8　 Visualization on UBnormal dataset 2

为。 在该视频序列前半段行人正常行走,异常分数

较低;后半段中行人打闹,异常分数较高,预测结果

与数据集标注值相符。
可视化结果展示模型能够给异常帧打出较高

的分数,从而将正常帧与异常帧有效地分别出来。

3　 结论

提出了一种基于时空图归一化流改进的异常

行为识别方法,经实验得出以下结论。
(1)在原有时空图卷积归一化流模型基础上,

在空间卷积与时间卷积前分别引入 CBAM 模块,丰
富了人体动态骨架特征的时空特征。

(2)在归一化流的分流衍射阶段加入 Trans-
former 模块,丰富了人体动态骨架的全局特征,有效

提升了模型精度。
(3)最终模型在 ShanghaiTech 数据集上进行仿

真验证取得精度为 86. 4%的识别结果,表明了该方

法具有先进性。
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