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基于跨模态融合与双曲图注意力机制的视频异常检测
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摘 要：针对视频异常检测中模态信息不平衡、视听噪声不平均以及模态异步等问题，提出了一个动态跨模态

融合模块与双曲图注意力机制融合的多模态视频异常检测方法CM-HVAD，以准确检测异常行为。首先，提出了

一种新的动态跨模态融合模块，动态压缩多模态数据特征，自主学习跨模态权重，动态平衡视觉特征和音视频

特征并进行融合增强。然后，针对多模态数据中存在的模态异步问题，提出了模态一致性对齐模块，按时间帧

序列对齐模态语义，确保多模态数据在时间和语义上的一致性。最后，引入了双曲图注意力机制，通过双曲空

间的模式分离特性，有效捕捉正常和异常表示之间的层次关系，从而提高检测准确率。实验结果表明，所提方

法在XD-Violence上AP达到了86.47%，在UCF-Crime上AUC达到了87.12%，性能优于基线方法。
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Abstract: To address the challenges of modality information imbalance, non-uniform audiovisual noise, and modality 

asynchrony in video anomaly detection, a multimodal video anomaly detection method called CM-HVAD was proposed 

for accurate anomaly detection. Firstly, a novel dynamic cross-modal fusion module was introduced to dynamically com‐

press and reweight multimodal features through autonomous learning of cross-modal weights, thereby achieving bal‐

anced and enhanced fusion of visual and audio features. Secondly, to address the issue of modal asynchrony in multi‐

modal data, a modal consistency alignment module was proposed, which aligned modal semantics along the temporal 

frame sequence to ensure both temporal and semantic consistency in multimodal data. Finally, a hyperbolic graph atten‐

tion mechanism was incorporated to effectively capture the hierarchical relationships between normal and abnormal rep‐

resentations through the pattern separation property of hyperbolic space, thereby improving detection accuracy. The re‐

sults show that the proposed method achieves 86.47% AP on XD-Violence and 87.12% AUC on UCF-Crime, outperform‐

ing baseline methods.
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0　引言

近年来，视频异常检测[1]（VAD, video anomaly 

detection）已成为计算机视觉领域的研究热点之

一，旨在从视频数据中自动识别非正常事件。随着

城市化进程的加快和公共安全需求的增加，智能视

频监控系统在机场、车站、学校等公共场所得到了

广泛应用。然而，传统监控系统主要依赖人工观

察，存在检测效率不足、易因人为疲劳导致漏检和

误检等问题。因此，开发自动化视频异常检测技术

具有重要的研究价值与现实意义[2]。

视频异常事件在安防等领域尤为重要，其典

型表现包括突发性冲突、危险动作等行为，具有

显著的突发性、多样性和复杂性等特点，这使其

自动检测面临巨大挑战。早期方法[3-4]主要基于手

工设计特征（如光流、纹理特征等），但这些方法

在复杂场景下的泛化能力较差。此外，单一模态

（如视频帧）信息往往难以全面描述异常事件，尤

其是在光照变化、遮挡等复杂条件下[5]。因此，

多模态学习[6-8]逐渐成为视频异常检测的主流方法

之一。通过融合视频、音频、文本等多种模态信

息，可以更全面地表征异常行为特征，从而提高

检测的准确性和鲁棒性[9]。例如，音频信息可以

帮助识别突发声响等异常声学线索，而文本信息

（如字幕）可以提供上下文语义支持[10]。多模态融

合技术的引入为视频异常检测提供了新的研究思

路，同时也带来了跨模态对齐、信息异构性等新

的挑战。

得益于深度学习的快速发展，长短期记忆[11]

（LSTM, long short term memory）网络和注意力机

制[12]等模型的应用，使视频异常检测性能得到显

著提升。文献[13]使用LSTM网络学习时空特征，

能够有效识别视频中的运动模式和外观变化，从而

对异常行为进行精准定位。文献[14]提出了基于卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network）

的CNN-LSTM框架，利用注意力机制提取时空特

征并进行目标定位，以识别运动过程中的异常行为。

此外，生成对抗网络和自监督学习等新兴技术[15-17]

的引入，进一步推动了该领域发展。文献[18]提出

了一种多流无监督框架，该框架由伪标记的视频序

列和潜在的检测特征组成。上述方法不仅能够在公

开数据集上取得优异的性能，还在实际监控场景中

展现了广泛的应用潜力。尽管VAD技术取得了显

著进展，但在复杂场景检测中仍面临诸多挑战[19]。

文献[20]基于帧间一致性的自监督方法更新注释标

签，但在低分辨率下易产生预测偏差。文献[21]提

出的双流架构（2D-CNN与 3D-CNN）通过特征增

强机制处理复杂时空模式，但在高度动态场景中易

出现信息丢失问题。文献[22]使用ResNet和简单循

环单元（SRU, simple recurrent unit）提取时间特

征，并行计算多类行为异常分类，但计算成本较

高。上述研究在视频异常检测领域取得了显著进

展，但在处理复杂交互行为时仍存在检测精度与鲁

棒性方面的局限。

除单一模态视频帧外，声音等多维度输入同样

有助于异常行为的定位[23]，仅使用视觉输入便可

以准确地区分和识别异常行为，但同时也会导致无

效的检测，而音频输入可以有效地辅助识别视觉上

模糊和复杂的活动。因此，多模态比单模态更适用

于视频异常检测。文献[24]表明，使用视听特征比

仅使用视觉特征能获得更好的检测性能。在某些检

测场景下，音频数据比复杂的视觉数据更有效，能

够更好地区分异常和正常事件[25]。文献[26]采用多

模态数据集，利用3D-CNN学习视听特征表示，用

于动作识别和物体分类。然而，部分多模态数据不

同模态的数据分布和特征表示差异较大且存在异步

问题，这使多模态训练面临困难。文献[27]提出了

对比语言-图像预训练（CLIP, contrastive language-

image pre-training）增强的双模存储网络，通过设

计分别存储视觉特征和文本描述特征的记忆模块来

解决这一问题。总体而言，多模态学习方法通过结

合视频、音频等多种信息，提高了视频异常检测性

能，但在跨模态对齐和特征融合方面仍有改进

空间。

图注意力机制[28] （GAT, graph attention net‐

work）是一种基于注意力机制的图神经网络[29]

（GNN, graph neural network），旨在处理图结构数

据。GAT通过自适应地分配注意力权重来聚合邻居

节点的信息，进而捕捉图中节点间的高阶关系。文

献[30]结合空间注意图卷积（提取空间全局特征）

与通道注意力图卷积（提取通道信息），构建包含

归一化流的高斯模型检测框架，通过概率分布评估

行为正常性。文献[31]设计了动态注意力增强图网

络，集成全局上下文线索与时间注意力模块，利用

潜在空间关系建模。文献[32]开发了基于动态图卷
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积的异常图方法，通过时空嵌入特征提取和唯一性

得分量化，实现时空异常检测。

然而，虽然上述多模态方法在VAD领域取得

了显著进展，但仍存在一些亟待解决的问题。现

有方法主要关注模型架构设计与正常/异常模式分

离，对多模态数据固有特性（如模态信息不平衡、

视听噪声不平均等）的优化仍有不足。因此，本

文提出了一个动态跨模态融合模块与双曲图注意

力机制融合的多模态视频异常检测（CM-HVAD, 

dynamic cross-modal fusion with hyperbolic attention 

for video anomaly detection）方法。在多模态融合

部分，提出了动态跨模态融合（DCMF, dynamic 

cross-modality fusion）模块，动态压缩多模态数据

特征，缓解信息冗余。设计了动态权重机制，依

靠模态信息动态加权。此外，由于不同数据存在

不同类型异构特征，本文通过构建场景感知控制

单元，针对输入数据的场景异构特性（如运动强

度、音频频谱等），自动生成融合策略。由于多模

态数据还存在模态异步问题，即使输入时间帧同

步，不同模态间仍可能时间帧序列不一致。因此，

本文提出了模态一致性对齐（MCA, modality con‐

sistency alignment），按时间帧序列对齐模态语义。

在采用图论区分正常和异常特征上，先前的研究

方法多使用了图网络或图注意力机制，这些方法

在准确区分特征方面仍然存在一定的进步空间。

因此，本文引入了双曲图注意力（HGAtt, hyper‐

bolic graph attention）机制，通过双曲空间的模式

分离特性，学习正常和异常特征之间的时空关系。

本文主要工作如下。

1) 提出了动态跨模态融合模块，动态压缩多

模态数据特征，有效缓解信息梯度爆炸与冗余，并

设计动态权重机制，实现对不同模态信息的自适应

加权，提升多模态数据的利用率。

2) 针对多模态数据中存在的模态异步问题，提

出了模态一致性对齐方法，按时间帧序列对齐模态

语义，确保多模态数据在时间和语义上的一致性。

3) 引入了双曲图注意力机制，通过双曲空间

的模式分离特性，更准确地学习正常和异常特征之

间的时空关系，进一步增强模型对复杂场景中异常

特征的捕捉能力。

4) 实验结果表明，在XD-Violence数据集上的

检测指标平均精度（AP, average precision）达到了

86.47%，在UCF-Crime数据集上的检测指标曲线下

面积（AUC, area under the curve）达到了 87.12%，

证明了本文方法的实际效果，验证了本文方法的有

效性。

1　相关工作

1.1　视频异常检测

视频异常检测旨在通过分析视频中的时空模

式，自动识别偏离正常行为或视觉特征的事件。早

期研究依赖手工设计[3-4]特征描述视频内容，通过

概率模型（如高斯混合模型[33]）或稀疏编码[34]等

构建正常模式基准，以统计偏差判定异常。但手工

设计特征的表达能力有限，难以关联复杂时空特

征，手动设定阈值导致泛化能力弱。因此，深度学

习方法成为VAD主流特征学习模式。

深度学习通过端到端特征学习，如重构网络

（如自编码器[15]）、预测网络（如连续帧预测[35]）

和分类网络（如多实例学习[36]），对视频数据进行

检测。尽管深度学习模型提升了检测精度，但单一

视频数据的输入仍存在挑战，如对多尺度异常感知

度不均衡，过度依赖外观-运动模态的浅层融合特

征等。因此，融合音频、文本等多模态信息的检测

技术成为VAD高频研究之一。

1.2　双曲空间学习

双曲空间作为一种具有恒定负曲率的非欧几里

得流形，近年来在表征层次化数据结构方面展现出

独特优势[37]。相较于欧式空间，双曲空间的指数

级扩展特性与树状结构、社交网络等现实数据的几

何性质高度契合，为深度学习中的层次关系建模提

供了新的数学工具。随着深度学习的发展，不同于

早期主要集中于双曲嵌入的理论探索研究，双曲空

间与神经网络的融合成为研究热点[30]。当前，双

曲神经网络已在多个深度学习领域成功应用，如通

过双曲门控机制建模层次化时序依赖[11]的递归网

络、构建基于负曲率空间跨模态对齐模型的注意力

机制[12]、利用双曲注意力捕捉层次化节点关系的

图神经网络[29]等。

1.3　图注意力机制

图注意力机制通过动态学习节点关系权重，为

VAD中的时空依赖建模提供了新范式。使用时空关

系建模，可以通过注意力机制自动量化节点间关联

度，克服传统固定邻接矩阵对复杂时空模式特征提
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取不足的缺陷。进一步，通过多粒度语义感知，支

持从像素级到对象级的多层次图构建，同时捕捉局

部异常细节与全局行为模式偏离。文献[38]提出了

一种基于时空图卷积网络的预测网络，将视频帧划

分为网格或超像素区域，作为节点捕捉局部异常，

构建一个法线图描述正常数据中关节的图连接，其

中异常事件的关节是该图的离群点。文献[39]利用

基于隐向量的注意力机制对包级特征加权，以固定

时长视频片段为节点，建模长时序关联，针对视频

中行走的异常，提出了一个端到端的异常行为检测

网络。此外，GAT还能基于目标检测提取物体实例

作为节点，对多对象进行场景交互。

1.4　跨模态视频异常特征融合

跨模态视频异常特征融合旨在整合来自不同模

态（如视觉、音频、文本等）的信息，以提升模型

对复杂场景的理解能力。在视频异常检测任务中，

跨模态特征融合能够充分利用多模态数据的互补性，

提高检测的准确性和鲁棒性。早期研究方法通常采用

简单的操作来融合多模态特征。例如，文献[40]通过

拼接视觉特征和音频特征来增强运动信息。文献[41]

使用加权求和的方式融合视觉特征和音频特征。尽

管这些方法实现简单，但未能充分考虑模态间的语

义关联和差异性，导致融合效果受限。为了更有效

地捕捉模态间的交互信息，提出了基于注意力机制

的融合方法。例如，文献[42]设计了一种跨模态注

意力模块，动态调整不同模态特征的权重。文

献[43]引入多头注意力机制，分别从时间和空间维

度对齐多模态特征。这些方法能够在一定程度上缓

解模态间的噪声干扰，但对模态异步问题的处理能

力有限。

图神经网络被广泛应用于跨模态特征融合任务

中。通过将不同模态的特征表示为图结构，GNN能

够显式建模模态间的复杂关系。例如，文献[44]提

出了一种多模态图卷积网络，通过消息传递机制实

现模态间的信息交互。文献[45]利用GAT动态调整

模态间的连接权重。然而，现有方法在时间同步性

问题上缺乏有效网络架构，不同模态间的时间或语

义不一致会降低融合效果。此外，多模态数据中可

能存在噪声，影响模型的鲁棒性，复杂的融合机制

也会导致计算开销过大。为了解决上述问题，本文

提出了一种动态跨模态融合模块，通过多模态数据

压缩和动态权重机制缓解噪声干扰，提出模态一致

性对齐方法解决模态异步问题，并结合HGAtt机制

进行双曲面异常异构，从而提升视频异常检测的

性能。

2　跨模态双曲图注意力视频异常检测

本文提出了一种全新的多模态融合与特征学

习框架 CM-HVAD，旨在通过动态跨模态融合、

模态一致性对齐和双曲图注意力机制，全面提升

视频异常检测的性能。网络框架如图 1 所示，整

体架构由 3 个核心模块组成。首先，DCMF 模块

通过动态压缩多模态数据特征和动态权重机制，

能够有效融合视听特征并缓解冗余特征。其次，

MCA模块通过时间帧序列对齐模态语义，解决模

态异步问题。最后，HGAtt 模块利用双曲空间的

层次化表示能力，进一步区分正常与异常特征。

通过这 3 个模块的协同工作，本文方法能够显著

提升视频异常检测的准确性和鲁棒性。
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图1　基于跨模态融合与双曲图注意力机制的视频异常检测网络框架（CM-HVAD）
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2.1　多模态特征提取

给定包含K个视频的数据集及其对应的视频级

标签L = { Li } ∈ { 0,1 }，其中Li = 1表示视频中存在

异常事件，Li = 0表示视频中不存在异常事件。在

进行视频异常检测时，每个视频被划分为多个包含

RGB、光流和音频的多模态实例，通过构造的3个

编码器生成不同模态的特征。然后通过全连接

（FC, fully connected）层聚合模态特征。多模态特

征提取如图2所示，其中图2(a)为RGB特征或光流

特征提取架构，通过结合3D卷积与ResNet模块对

视频流进行维度特征提取，输出维度为 1 024的视

频特征向量，为后续特征运算提供支持。图2(b)为

音频特征提取架构，通过 2D卷积与全连接模式对

音频流进行处理，获得输出维度为128的音频特征

向量。

2.2　动态跨模态融合

DCMF 模块由跨模态多头注意力（CMHA, 

cross-modal multi-head attention）模块和动态权重机

制组成，如图3所示。CMHA采用层次化融合的方

式，通过分阶段的方式，逐步融合3个模态的信息，

捕捉更复杂的交互关系，动态压缩多模态数据特征，

减少数据冗余，并且可以根据任务需求调整每个步

骤的模态融合方式，易于扩展到更多模态或更复杂

的融合策略。调制机制通过调节因子动态地调节融

合过程中各模态权重，有利于模态的可学习性。

1) 跨模态多头注意力模块（CMHA）。为了使

模态间更好地进行交互，注意力机制使用双向模

式，即模态a和模态b互为查询（Query）和键值对

（Key），下面以单向模式为例介绍。

首先，将RGB特征FV作为Query (Q)，将光流

特征FL 作为Key (KL)和Value (VL)，从而通过跨模

态多头注意力机制计算 FV 和 FL 的匹配分数。然

后，对VL进行加权求和，表示为模态FV对模态FL

提取信息，生成特征中间表示FVL。同理，将FVL

作为 Query (Q)，将音频特征 FA 作为 Key (KA)和

Value (VA)，通过跨模态多头注意力机制进一步融

合，表示为模态FVL对模态FA提取信息，生成最终

输出FVLA。这种分阶段先融合前2个模态，再将结

果与第3个模态融合的方式，由于在第一步中已经

压缩了前2个模态的信息，从而在第二步减少了后

续计算的开销。因此，不加动态权重机制的单向注

意力机制的计算如式(1)所示。

FVLA = Attention (Attention ( FV,KL,VL ),KA,VA) =

Softmax
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其中，dKL
表示KL的维度，dKA

表示KA的维度。由于在

CMHA模块中采用多层结构，故在多层特征传递过程

中，为了防止特征指数爆炸，通过模态压缩将特征数

量减少一半。具体而言，记特征层为 l，F l + 1

VLA
=

F l

VLA

2
，

从而更快速与精炼地压缩存储模态信息。

同理可知，在双向注意力机制中，由于对FV、

FL和FA输入顺序不同，最终结果不仅会得到融合

特征FVLA，也会得到其他5种融合特征FVAL、FLVA、

FLAV、FAVL和FALV。这种双向模式可以捕捉模态内

和模态间的依赖关系，获得不同方向模态信息流表

示，其融合特征如式(2)所示。

Ffusion = [ FVLA,FVAL,FLVA,FLAV,FAVL,FALV ] (2)

其中，[… ]表示拼接操作。随着CMHA模块不断

更新，会自学习多层权重，穷举覆盖多模态关系中

潜在的因果或依赖方向，根据任务需求选择最优信

息流方向。因此最终模态如式(3)所示。

Ffusion = [ω1FVLA,ω2FVAL,ω3FLVA,

             ω4FLAV,ω5FAVL,ω6FALV ] (3)

其中，ω1~ω6是多个融合模态自学习特征总权重。

然后，在DCMF模块中，将CMHA模块生成

的最终结果输入后续T-FC模块中，获得最后的跨

模态融合特征。

2) T-FC 模块。由一个 Norm 层、一个 Trans‐

former 层、一个 FC 层和一个 Norm 层组成。其中

Norm层对输入特征进行归一化，可以缓解梯度消失

或爆炸问题，第一个Norm层确保输入Transformer

层的特征分布更加均匀，第二个Norm层确保输出

特征的分布更加稳定，同时，可以加速模型的收敛

速度，减少训练时间。Transformer层可以捕捉输入

特征的全局依赖关系，对于序列数据（视频和音

频），Transformer层可以有效地建模长距离依赖，

并同时进行并行计算，显著提高计算效率。FC层对

特征进行非线性变换和维度映射，将特征的维度映

射到目标维度，为后续双曲计算预设特征。具体而

言，第一个Norm层和Transformer层负责提取全局

特征，FC层负责对特征进行进一步的非线性变换和

维度映射，第二个Norm层负责稳定输出特征的分

布。具体不加动态权重机制的计算式如式(4)所示。

T-FC ( Ffusion )=Norm (FC (Trans ( Norm ( Ffusion ) ) ) )
(4)

3) 动态权重机制。提出了一种动态权重调整

机制，用于在多模态融合过程中灵活地调整每个模

态的贡献。与传统的固定权重或单一调节因子方法

不同，该机制引入了多个独立的调节因子，分别针

对视频、音频和文本模态进行动态调整。具体来

说，该机制通过以下步骤实现。对于每个模态，通

过一个可学习的线性变换和非线性激活函数计算其

调节因子。在视频模态中，其调节因子α的计算式

如式(5)所示。

α = σ (ωαFV + bα ) (5)

其中，FV是视频模态特征，ωα和 bα分别是可学习

的权重矩阵和偏置向量，σ是 Sigmoid 激活函数，

用于将调节因子的值限制在[0,1]范围内。与 α类

似，调节因子 β和 η的计算式分别如式(6)和式(7)

所示。

β = σ (ωβFA + bβ ) (6)

η = σ (ωηH + bη ) (7)

其中，FA是音频模态特征，ωβ、bβ、ωη和 bη分别

是可学习的相应参数。在CMHA模块中，首先通

过跨模态多头注意力机制生成FV与FL的中间特征

表示H。因此，H具有模态交互信息，学习了第一

个模态和第二个模态之间的交互关系，并且因为其

基于FV和KL的匹配分数动态加权了VL，所以是上

下文感知的。H在第二步中用于与FA进一步融合。

因此，H虽然是视频和音频模态特征，但实际上，

由于FV存在其独立的调节因子α，H使用的调节因

子η被视为音频模态调节因子。然后，对每个模态

的特征进行动态调整其贡献。因此，增加动态权重

机制后的特征表示式(1)更新为式(8)。

FVLA = Attention (ηAttention ( FV,KL,VL ),KA,VA) =

Softmax
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ηSoftmax ( )FV K T
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dKL

VL K T
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(8)

由于多模态数据存在结构性差异，为动态适应

不同场景的模态重要性变化，本文引入基于时序场

景分析的二级权重调节，设计了可插拔模块场景感

知门控单元（SAG, scene-aware gating unit）。

首先，SAG进行场景特征编码，设时间 t的多

模态特征FV、FL 和FA 为F t

V
、F t

L
和F t

A
，通过双向

LSTM（BiLSTM）编码构造联合特征空间建模场

景上下文特征，如式(9)所示。其次，通过场景特
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征生成模态权重系数如式(10)和式(11)所示。最后，

将场景权重与动态权重调节因子结合，形成复合权

重，如式(12)~式(14)所示。

ht = BiLSTM ( [ F t

V
||F t

L
||F t

A
]; ht - 1 ) (9)

其中，||表示拼接操作，ht捕获当前时刻的跨模态

场景模式。具体而言，首先通过拼接操作保留了原

始模态的独立信息量，而后双向LSTM通过门控机

制实现模态间信息流动，例如，在异常倒地事件

中，先听到声音（音频模态突显）后看到倒地动作

（光流模态变化），双向LSTM的最终隐藏状态融合

了这种因果-结果关联。ht本质是跨模态时序特征

的压缩表示，实现了信息蒸馏。

gt = Softmax (ωhht + bh ) (10)

[ α*,β*,η* ] = gt (11)

其中，gt 是调节因子，ωh 和 bh 分别是可学习的权

重矩阵和偏置向量，α*、β*和 η*分别是通过场景

特征生成的模态权重系数。

α' = λ1α* + (1 - λ1 )α (12)

β' = λ2 β* + (1 - λ2 )β (13)

η' = λ3η* + (1 - λ3 )η (14)

其中，α'、β'和 η'分别是场景权重与动态权重调节

因子生成的复合权重，λ1、λ2 和 λ3 是可学习参数。

因此，式(4)可更新为式(15)。

T-FC ( Ffusion )=Norm (Trans (FC ( Norm (α'FV+

Ffusion β'FA ) ) ) )
   

(15)

这种加权方式不仅保留了每个模态的特定信

息，还通过调节因子动态和场景感知控制器调节各

模态在融合过程中的重要性。

2.3　模态一致性对齐

在多模态学习中，RGB、光流和音频模态的原

始数据可能存在时间异步性（如传感器时延或采样

率差异）。尽管DCMF模块通过时间维度同步了输

入特征，但不同模态的语义特征仍需在融合前对

齐。为了解决异步数据的对齐问题，并充分利用多

模态数据的同步特性，进一步增强特征的时间一致

性，本节设计了MCA模块。

由于CMHA模块中输入特征存在6种模式，因

此以时间流对比特征时，将同一时间的所有特征聚

合在一起，并拉开与不同时间特征的距离，设计了

模态一致性对齐损失（MCA Loss, modality consis‐

tency alignment loss）。MCA Loss如式(16)所示。

LMCA=- 1
NFT∑t=1

T ∑
a,b,c∈M

∑
d,e,f∈M

ln

exp ( )ϕ ( )T-FC ( Ffusion )t
abc,T-FC ( Ffusion )t

def

τ

∑
k=1

T

exp ( )ϕ ( )T-FC ( Ffusion )t
abc,T-FC ( Ffusion )k

def

τ

 
(16)

其中，NF是模态组合的数量，T是时间步长，M =

{ FVLA,FVAL,FLVA,FLAV,FAVL,FALV }，a、b、c、d、e和

f是遍历M的索引变量，ϕ ( ) 是余弦相似度函数，

T-FC ( Ffusion )t
abc 是在时间点 t处RGB、光流和音频

模态按照abc的顺序融合特征，T-FC ( Ffusion )t
def是在

时间点 t处RGB、光流和音频模态按照 def的顺序

融合特征，τ是温度超参数。

MCA Loss通过对比学习，强制同一时间步的

多模态组合特征在嵌入空间中相近，而不同时间步

的多模态组合特征相互远离，对齐不同模态的特

征，从而确保融合后的特征在语义上具有一致性，

MCA Loss核心是最大化同一时间步内不同模态组

合的余弦相似度，同时最小化不同时间步特征的相

似度。余弦相似度是衡量特征向量的方向一致性，

对幅度不敏感，适合多模态特征的对齐。温度超参

数 τ是调节相似度分布的相似程度。较小的 τ会放

大相似样本的差异，使模型更关注困难样本（如异

步严重的模态对）。MCA Loss可以隐式时间对齐，

即使原始数据存在微小异步，特征空间的对齐仍能

保证融合后的语义一致性。同时提升鲁棒性，通过

对比学习抑制噪声模态组合的影响。

虽然上述对RGB、光流和音频模态的原始数

据实现了特征对齐，但异步数据和噪声干扰仍可能

导致跨模态语义精度不够。为此，本节设计了噪声

鲁棒性对齐与多尺度时序建模模块，通过噪声感知

调节权重，添加下述3个可插拔组件，分别为噪声

感知权重调节（NWM, noise-aware weight modula‐

tion）、抗噪温度超参数（NRTP, noise-resistant tem‐

perature parameter） 和多尺度时序对齐 （MTA, 

multi-scale temporal alignment）结构。

1) 噪声感知权重调节。首先对多模态特征F t

V
、

F t

L
和F t

A
进行L2归一化消除幅度影响，然后计算各

模态特征F t
i 的归一化熵值H t

i
，最后，通过两层多
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层感知机（MLP, multilayer perceptron）将熵值映射

为置信度权重ωt
VLA，具体如式(17)和式(18)所示。

H t
i = -∑

k = 1

d
3

pk ln pk, pk =
exp ( F t

i [ k ])

∑
j = 1

d
3

exp ( F t
i [ j ])

(17)

其中，H t
i ∈ é

ë
êêêê

ù
û
úúúú0, ln ( )d

3
为熵值，噪声越大H t

i
越高。

ωt
abc = σ ( NWM ( [ H t

a,H t
b,H t

c ]) (18)

其中，ωt
abc通过模态内特征熵估计噪声强度，低置

信度组合（如受遮挡的光流）在损失计算中被自动

抑制，其计算过程可微且与主干网络联合优化。

2) 抗噪温度超参数。为缓解噪声干扰，将固

定温度超参数 τ扩展为模态动态相关超参数 τabc，通

过低值放大相似样本间的差异，高值平滑相似度分

布，增强噪声鲁棒性，根据噪声置信度权重ωt
abc自

适应调整，其计算如式(19)所示。

τabc = τ0(1 + ς ln (1 +
wt

abc

ζ ) ) (19)

其中，τ0为基准温度，ς和 ζ分别为缩放系数和平滑

系数，分别控制调整幅度与数值稳定性。该设计使

模型在高噪声场景下自动增大温度（平滑相似度分

布），且在清洁数据中保持敏锐的判别力。

3) 多尺度时序对齐。为捕捉多粒度模态异步，

对每个模态特征并行施加窗口大小为{1,3,5}的平均

池化，生成多尺度特征{ F t,s }3
s = 1。扩展后的多尺度

对比损失强制模型在局部运动（s=1）、短时序（s=

3）和全局语义（s=5）3个层级上对齐模态特征，

其计算如式(20)所示。

Lmulti-scale=∑
s=1

3

ϑsLs
MCA ( F t,s

abc,F
t,s
def ) (20)

其中，ϑs为尺度权重，每个尺度的对比损失计算与

原始MCA Loss相同。

2.4　双曲图注意力机制

本节提出了一种基于双曲图注意力机制的双曲

图卷积网络。HGAtt通过引入双曲洛伦兹空间中的

注意力机制，有效捕捉输入的图层次结构，从而增

强正常与异常表示之间的区分能力。与现有的基于

图或基于变换的方法相比，HGAtt在建模复杂层次

关系方面具有显著优势。HGAtt主要由双曲空间转

换、双曲特征相似性计算、洛伦兹线性变换和特征

增强模块组成。

给定 MCA 最终输出融合特征 FT-fusion =T-

FC ( Ffusion ) ∈ RT × D，其中D表示特征维度，利用指

数映射将融合的视听特征转换到双曲空间，学习到

双曲特征FH ∈ RT × DH，其中DH表示双曲空间的维

度。然后，采用并行分支结构处理转换后的双曲特

征图，以学习正常和异常特征的独特模式。每个分

支通过独立的注意力机制捕捉特定特征，从而增强

模型对正常和异常数据的区分能力。

首先，构建邻接矩阵A ∈ RT × T，用于表示双

曲特征之间的相似性。邻接矩阵的每个元素Aij通

过式(21)计算。

Aij = Softmax (exp (-dL ( FH,i,FH,j ) ) ) (21)

其中，dL (⋅,⋅)表示双曲洛伦兹空间中的距离度量，

根据计算FH片段 i和片段 j的洛伦兹距离dL来评估

其相似性，通过指数函数和Softmax激活函数，邻

接矩阵的值被限制在(0,1)范围内。为了降低长距离

冗余计算，加强双曲空间片段对的相似性，在Soft‐

max归一化之前，进行了阈值操作，如式(22)所示。

exp (-dL ( FH,i,FH,j ) ) = max ( ρ, exp (-dL ( FH,i,FH,j ) ) )
(22)

其中，ρ是阈值。

当式(21)计算邻接矩阵A ∈ RT × T时，多数节点

对（如相隔较远的视频片段）的关联性较低，计算

存在冗余。因此，采用K最近邻（KNN, K-nearest 

neighbor）算法稀疏化，仅保留每个节点Top-K基

于双曲距离的相似边构建双曲空间，将稠密矩阵转

化为稀疏矩阵，降低计算和内存开销。

其次，进行洛伦兹线性变换与特征聚合，在每

一层 l中，对双曲特征F l - 1
H 进行洛伦兹线性变换，

并通过邻域聚合操作更新节点特征。

F l
H,i =

∑
j = 1

T

Aij Λ ( )F l - 1
H,i

-ε
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| 





 





∑

k = 1

T

Aik Λ ( )F l - 1
H,i

L

(23)

其中，Λ ( ) 是洛伦兹线性变换，ε是负曲率常数，

用于调整双曲空间的几何特性， L是洛伦兹范

数，用于定义双曲空间中的特征向量距离。

最后，在特征增强模块，为了进一步增强双曲

特征的表达能力，设计了基于时间信息的特征增强

模块。由于洛伦兹线性变换的特性，上述输入特征

··143



通 信 学 报 第 46 卷 

向量FH [ 0 ]表示双曲空间中的时间特征，因此对于

时间维度的特征学习存在一定单一性。对此，为了

学习视频中的时间特征关系，直接构建邻接矩阵

B ∈ RT × T 表示其时间特征相似度，该邻接矩阵的

每个元素Bij通过式(24)计算。

Bij = exp ( )- i - j
γ

(24)

其中，γ是控制时间距离的超参数。随后对其进行

双曲度量，通过式(22)和式(23)计算出最终时间特

征关系FT。

2.5　双曲融合与分类

本节利用双曲几何的特性对来自HGAtt不同分

支的特征进行融合，通过双曲分类器进行异常事件

预测。

首先，将来自双曲特征相似性分支和时间关系

分支的嵌入表示进行融合，通过双曲空间中的拼接

操作将其融合为一个统一表示。

Fsum = FH⊕FT (25)

这种融合方式不仅保留了双曲空间的几何结

构，还能够有效捕捉视频片段之间的长程依赖和时

间关系。但由于融合后的嵌入表示仍然保持双曲流

形，难以直接进行线性分类，因此，引入双曲分类

器来预测异常事件的置信度分数。其定义如式(26)

所示。

Ffinal = σ ((ϵ + ϵ < Fsum,ω > L ) + b) (26)

其中，ϵ表示一个超参数，用于调节双曲分类器的

输出范围，< , > L表示双曲空间中的洛伦兹内积，

分别是双曲分类器的权重矩阵和偏置项。

为在弱监督条件下进行训练，将视频异常检测

任务建模为一个多示例学习问题。其中，使用视频

中 k-max预测分数的均值作为视频的异常分数。对

于正样本视频（包含异常事件），高分预测更可能

对应异常片段。而对于负样本视频（仅包含正常事

件），k-max预测分数通常对应难分样本。基于此，

目标函数定义为

LMIL =
1
N∑i = 1

N - Yi ln ( S̄ ) (27)

其中，S̄是视频中 k-max预测分数的均值，Yi 是视

频级别的二值标签（1表示异常，0表示正常）。

通过优化该目标函数，能够有效区分正常与异

常事件，同时充分利用双曲空间的几何特性来捕捉

视频片段之间的复杂关系。

3　实验结果与分析

本节使用公开的视频异常检测数据集XD-Vio‐

lence[46]测试本文方法，进行可行性分析，并对实

验结果进行定性和定量分析，以验证本文方法的有

效性。此外，为了保证实验结果的泛化性，还在

UCF-Crime数据集[2]上对本文方法进行评估。

3.1　数据集

采用XD-Violence数据集进行视频异常检测研

究。该数据集是目前规模较大、场景多样和标注精

细的异常行为检测数据集之一。XD-Violence数据集

包含4 754个视频片段，总时长超过217小时。视频

来源包括电影、电视剧、监控视频和网络视频等，

涵盖了室内外多种场景。数据集将视频片段分为正

常视频和异常视频两类，其中异常视频包含多种异

常行为。XD-Violence数据集将视频片段划分为训练

集和测试集，其中训练集包含3 954个视频片段，测

试集包含 800个视频片段。自发布以来，XD-Vio‐

lence数据集被广泛应用于视频异常检测领域，为异

常检测算法的研究和评估提供了重要的数据基础。

3.2　实验设置

实验在Ubuntu 22.04.4操作系统下进行，使用

NVIDIA A40 GPU进行模型训练和测试。本文方法

是在上述数据集上使用基于多实例学习的损失函

数，batch size设置为128。视觉特征以每秒24帧的

采样率提取，使用窗口大小为 16帧的滑动窗口方

法。对于听觉数据，将每个音频记录分成 960 ms

的重叠片段，然后使用96×64的分辨率在训练过程

中计算。在双曲空间中，利用2个双曲图卷积层来

实现双分支机构，维度被设置为32。负曲率常数 ε

设置为-1。在训练过程中，采用了随机梯度下降，

初始学习率为5×10-4，使用余弦退火学习率调度更

新，并训练了 300个 Epoch，λ1、λ2 和 λ3 初始设置

为 0.5，γ设置为 1，ϵ设置为 2，τ0设置为 0.5，ς设

置为 0.5，ζ设置为 0.1，ϑ1 设置为 0.3，ϑ3 设置为

0.5，ϑ5设置为0.2，Dropout设置为0.1。

3.3　实验对比

CM-HVAD使用多模态特征融合方式，通过有

效整合时空特征与运动信息，增强了模型对异常事

件的表征能力，从而显著提升检测精度。

表 1 展示了本文方法与其他视频异常检测方
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法[2,27,43,47-54]在XD-Violence数据集AP 指标上的性

能对比。从表1可以看出，本文方法在AP指标上达

到了86.47%，显著优于其他方法。相较于文献[2]，

提升了 10.79%；相比文献[47]和文献[48]，分别提

升了 10.57% 和 8.66%；相比文献 [53]，提升了

6.94%；相比文献[49]和文献[50]，分别提升了5.04%和

4.7%；相比文献[27]、文献[43]、文献[51]、文献[52]和

文献 [54]，分别提升了 4.08%、11.02%、24.46%、

7.86%和4.37%。

在XD-Violence数据集的实验结果表明，与其

他方法对比，本文方法在AP指标的检测上存在一

定优势，能够对该数据集进行更有效的视频异常

检测。

除AP指标外，在视频异常检测框架中，异常

分数曲线的形态特征直接反映了模型对时序异常事

件的敏感程度。图 4 展示了本文方法在 XD-Vio‐

lence数据集异常评分上的部分实例异常分数，其

中灰色代表Ground Truth标记为异常。如图 4(b)所

示，曲线在正常帧区间（t1, t2）呈现平稳态势，偶

有振荡出现，其振幅范围较低，位于（0, 0.2）范

围内，表明特征提取网络对常规模式具有稳定的表

征能力。当发生异常事件时（视频开始与 t3时刻），

其上升沿斜率 k陡然增高，曲线出现显著峰值，长

时间达到 1。在异常事件较少的视频中，如图 4(c)

所示，在（t1, t2）、（t3, t4）和（t5, t6）时间轴内，

曲线表明能够很好地识别异常状况，而在其他正常

帧内，也保持良好的平稳曲线。在图4(d)中，存在

部分异常检测区间，曲线后期的振荡衰减（t1, t2）

和（t3, t4）揭示了本文方法对场景恢复的适应过

程。为更进一步表明正常与异常的区别，本文截取

了部分正常与异常视频帧展示于图4中，从图中可

以看出，当异常分数较高甚至接近 1时，如图 4(b)

所示，明显出现异常状况，而当异常分数较低甚至

接近0时，如图4(c)所示，事件依旧处于正常区间。

图 4异常分数展示出本文方法在XD-Violence数据

  表1　不同检测方法在XD-Violence数据集的

实验结果对比

年份

2018年

2021年

2022年

2023年

2024年

2025年

方法

文献[2]

文献[47]

文献[48]

文献[53]

文献[49]

文献[50]

文献[27]

文献[43]

文献[51]

文献[52]

文献[54]

本文方法

AP

75.68%

75.90%

77.81%

79.53%

81.43%

81.77%

82.39%

75.45%

62.01%

78.61%

82.10%

86.47%
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图4　在XD-Violence数据集异常评分曲线的视觉比较
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集上的异常曲线，进一步证明了视频异常检测的有

效性和精确性。

此外，本文还绘制了AUC，如图5所示。当Ep‐

och=1~5时，AUC从79.56%快速提升至90.37%，相

对增幅达13.6%，表明模型在早期迭代中迅速学习到

有效的特征表示。当Epoch=6~30时，AUC平均速率

稳步增长，期间出现几次局部波动（如Epoch=16时

下降），可能源于学习率未及时调整或训练数据中的

噪声样本被重新加权。当Epoch=30~50时，AUC进

入平稳，符合模型收敛的预期行为。第12个Epoch

（AUC=94.72%）首次超过94%阈值，此时可考虑启

用早停机制。在架构层面，最后10个Epoch速率提

升较小，说明当前方法可能接近上限。

综上所述，本文方法在XD-Violence数据集上

具有显著优势。

3.4　消融研究

本节首先对DCMF、MCA 和HGAtt模块进行

了消融研究，如表 2所示。由表 2可知，DCMF作

为基础特征融合模块，仅使用表明单纯动态融合虽

能平衡模态权重，但缺乏时序对齐和层次建模能

力。单独使用MCA略低于单独使用DCMF，证明

时序对齐对模态异步问题存在部分改善效果。单独

使用HGAtt显著高于前两者，验证了双曲空间在表

征异常层级关系上的优势。融合DCMF与HGAtt模

块，较单模块HGAtt提升了 2.22%，说明动态融合

能优化双曲空间的输入特征质量（如场景中异常碰

撞声与视觉动作的匹配度提升）。融合 DCMF 与

MCA模块，表明时序对齐与动态融合的协同效应

存在优势。DCMF、MCA 和HGAtt三模块联合使

用较最优双模块组合（DCMF+MCA）再提升

1.75%，因此证明，HGAtt补充了前两者缺失的层

次 推 理 能 力 。 此 外 ， DCMF+MCA 性 能 远 超

DCMF+HGAtt，说明时序对齐是多模态融合的基

础前提。增加 HGAtt 带来的 AP 提升从单模块

（79.94%→82.16%）到全模块（84.72%→86.47%）

逐渐减小，符合模型性能收敛特性，证明了

DCMF、MCA和HGAtt组合的有效性。

对模块DCMF、MCA 和HGAtt的消融研究表

明了各模块的不可或缺，其AP指标展示了相应模

块对本文方法的不同贡献与组合提升，为验证各模

块的有效性，本文采用增量贡献法计算各模块对

AP的边际贡献，具体结果如图6所示。

计算方式如下，已知DCMF 模块的基础值为

77.80%，HGAtt模块增量为 82.16%，MCA模块的

增量为 84.72%。计算可知，DCMF 与HGAtt模块

的协同效应为（DCMF+HGAtt）-77.80%=+4.36%，

DCMF与MCA模块的协同效应为（DCMF+MCA）- 

77.80%=+6.92%，而三部分模块总协同效应为

86.47%，三模块间的负协同效应为 CM-HVAD-

（77.80%+6.92%+4.36%）=-2.61%。

从图6中计算可知，在以DCMF为基线时，相

比于 HGAtt 的 4.36%，MCA 模块的贡献显然更大

（+6.92%），证明了时序对齐对多模态融合的关键

100%

95%

90%

85%

80%

A
U
C

Epoch
0 10 20 30 40 50

图5　在XD-Violence数据集上AUC指标验证

  表2　对模块DCMF、MCA和HGAtt的消融研究

DCMF

√
√
√
×

×

√

MCA

×

×

√
√
×

√

HGAtt

×

√
×

×

√
√

AP

77.80%

82.16%

84.72%

77.31%

79.94%

86.47%

90.0%
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85.0%

82.5%

80.0%
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75.0%
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图6　DCMF、MCA和HGAtt模块贡献度研究
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作用。而 HGAtt 与 DCMF 模块之间的增幅相对较

小。此外，负协同效应表明，三模块联合时存在轻

微性能抵消问题。指标结果表明，DCMF高于单独

MCA或HGAtt，说明动态融合是本文方法的核心，

时序对齐在增幅动态融合上格外重要，而双曲图注

意力机制对于提升性能不可或缺。

此外，为验证多模态对本文方法有效性，分别对

Video+Audio、Flow+Audio、Video+Flow 和 Video+ 

Flow+Audio 这 4 种类型多模态分别在 Epoch=10、

30 和 50的情况下进行消融研究，如表 3所示。当

Epoch=50 时 ， Video+Audio 模 态 AP 达 到 了

83.48%，仅次于 Video+Flow+Audio 的 86.47%，比

Flow+Audio 和 Video+Flow 分别高 7.85% 和 3.19%。

模态 Flow+Audio 性能相对最低， 50 轮 AP 为

75.63%，表明单独依赖光流难以捕捉静态异常特

征。模态 Video+Flow 相对 Flow+Audio 带来 5.66%

的AP提升，证明时空信息对视频异常检测场景具

有关键作用。Video+Audio的组合对于本文方法实

验结果提升最大，证明视频信息与空间信息的组合

对于补全场景异常检测有相当提升空间。

其中，CMHA对三模态和两模态的提取机制不

同是导致模态Video+Audio、Flow+Audio和Video+ 

Flow低于Video+Flow+Audio的重要因素。结果表

明，三模态融合是本文方法的最优组合。

3.5　多模态自适应优化研究

在DCMF 模块中，本文设计了四级调节机制

实现动态优化。首先，多模态动态权重调节因子

（式(5)~式(7)）通过可学习的{ω,b}参数组，针对

RGB(FV)、光流(FL)和音频(FA)分别生成[0,1]范围

的权重；其次，SAG通过双向LSTM生成可学习的

场景权重，并与动态权重调节因子结合生成复合权

重（式(9)~式(14)）；然后，跨模态多头注意力机制

（式(8)）通过 Softmax激活函数动态计算模态间交

互强度；最后，T-FC模块（式(15)）的Transformer

层自动学习场景相关的特征变换模式。

为验证DCMF参数自动调整能力，本节设计了

场景-权重关联实验。α'、η'和β'分别是DCMF生成

的多模态复合权重，为直观展示不同场景类型间的

参数差异度，将三者之和进行归一化。本节在XD-

Violence数据集进行场景-权重关联实验。动态权重

机制导致不同帧测试的权重占比结果均不同，因

此，本文在不同场景中分别选取单帧视频进行测

试，从而获得该图片的动态权重因子的权重占比实

验结果。

表4展示了在不同场景类型下，多模态复合权

重α'、η'和β'的权重贡献度变化。在视觉显著场景

下（如异常燃烧），RGB模态的融合权重因子α'占

比为0.61，在特征融合中占主导地位。在运动主导

场景下（如异常碰撞），光流模态的融合权重因子

η'占比为0.58，而在声音敏感场景下（如气体急剧

膨胀异常音频），音频模态的融合权重因子 β'会获

得更高权重占比结果。

为有效证明DCMF 模块中四级调节机制的参

数动态调整能力，本节对动态调节因子进行了消融

实验。在消融研究中，表3展示了多模态复合权重

α'、η'和β'分别为0时的AP值，验证了不同模态对

实验结果的不同影响，进一步，为研究不同比重的

静态权重占比对实验结果的影响，本节设定了针对

不同模态的静态权重占比消融实验，通过设置其中

特定模态的权重比例为定值（0.3、0.5、0.8），从

而对XD-Violence数据集进行实验，验证四级调节

机制的参数动态调整能力，具体结果如表5所示。

表5展示了动态调节因子中静态权重占比对模

型性能影响的系统性消融实验结果。通过控制不同

模态的静态权重占比（0.3、0.5、0.8），本文定量

评估了四级调节机制中参数动态调整的有效性。实

验结果表明，各模态对最终性能的贡献度存在显著

差异：当光流模态静态权重设为 0.3时，模型取得

最优AP值84.61%；当音频模态权重提升至0.8时，

性能急剧下降至 55.48%，降幅达 29.13%。值得注

  表3　在XD-Violence数据集的多模态研究AP

Epoch

10

30

50

Video+Audio

76.53%

82.11%

83.48%

Flow+Audio

70.27%

75.46%

75.63%

Video+Flow

74.95%

79.61%

80.29%

Video+Flow+
Audio

78.32%

85.30%

86.47%

  表4　在XD-Violence数据集场景-权重占比关联实验

场景类型

视觉显著

运动主导

声音敏感

α'

0.61

0.30

0.28

η'

0.23

0.58

0.19

β'

0.16

0.12

0.53
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意的是，静态权重的增加普遍导致性能衰减，但当

视频模态权重设为0.5时，模型仍能维持83.15%的

较高精度。这些发现验证了动态调节机制的必要

性，并揭示不同模态特征对最终预测结果的差异化

敏感性，为多模态融合中的参数优化提供了重要实

证依据。

为系统评估 SAG模块在多模态场景中的动态

调节能力，本文实验在XD-Violence数据集的场景

子集（视觉显著、运动主导和声音敏感）及全数据

集上进行了对比分析，如表 6所示。由表 6可知，

相较于基线方法CM-HVAD，引入SAG模块后系统

表现出显著的场景适应性优化。

SAG模块在运动主导和声音敏感场景中分别

取得 89.04%和 88.31%的AP值，较基线方法提升

0.77%和 1.79%，表明其对非视觉模态的特征动态

融合具有增强作用。值得注意的是，声音敏感场景

的改善幅度最大（+1.79%），验证了SAG模块在音

频特征权重分配上的有效性。在视觉显著场景中，

SAG模块的AP值（91.83%）与基线方法（92.15%）

保持相近（仅降低 0.32%），说明模块在优先依赖

视觉模态时未引入显著干扰，体现了权重调节的鲁

棒性。在全数据集场景下，SAG以86.69%的AP值

超越基线方法（86.47%），综合提升 0.22%，证实

其在不同场景混合的实际应用中仍保持性能增益。

SAG模块通过动态权重调节，在运动/声音主

导场景中表现优于静态融合策略，且不损害视觉模

态的原始性能。这一特性使其更适应多模态数据分

布的异质性，为复杂场景下的视频异常检测提供了

更优的融合方案。

3.6　语义对齐优化研究

为验证MCA模块面向噪声的准确度与鲁棒性，

在XD-Violence数据集分别加视觉噪声、听觉噪声

或多模态噪声，评估了噪声感知权重调节

（NWM）、抗噪温度参数（NRTP）和多尺度时序对

齐结构（MTA）3 个模块在噪声条件下的性能表

现。其中，视觉噪声为空间噪声（模拟局部遮挡）

和时序噪声（模拟帧率不稳定），听觉噪声为频带

噪声（模拟环境声干扰），多模态噪声为高斯噪声

（空间噪声+时序噪声+频带噪声），实验结果如

表 7~表9所示。

在表7中，空间噪声为正态分布的空间独立噪

声。该噪声作用于视频模态，随机施加于视频帧上

半部分，噪声标准差设为 0.5，模拟真实场景中的

局部遮挡现象。时序噪声采用随机丢弃帧策略，丢

弃率设为 0.3，模拟现实场景中传感器的间歇性失

效现象。实验结果表明，在仅施加空间噪声时，模

型AP从 71.37%提升至 77.64%，当同时启用NWM

和MTA模块时，AP进一步提升至78.09%。值得注

意的是，当3种模块共同作用时，模型在空间噪声

  表6　 SAG模块在XD-Violence数据集的

不同场景对比实验

方法

CM-HVAD

+SAG

视觉显著

92.15%

91.83%

运动主导

88.27%

89.04%

声音敏感

86.52%

88.31%

全数据集

86.47%

86.69%

  表7　对NWM、、NRTP和MTA的视觉噪声消融实验

噪声类型

空间噪声

时序噪声

NWM

×

√
√
√
×

√
×

√
√
√
×

√

NRTP

×

×

×

√
×

√
×

×

×

√
×

√

MTA

×

×

√
×

√
√
×

×

√
×

√
√

AP

71.37%

77.64%

78.09%

79.82%

71.75%

80.44%

74.61%

76.39%

81.25%

77.94%

80.83%

81.67%

  表5　 动态调节因子静态权重占比消融实验

静态权重占比

0.3

0.5

0.8

α'

√

√

√

η'

√

√

√

β'

√

√

√

AP

78.52%

84.61%

81.97%

83.15%

77.81%

69.14%

81.09%

70.36%

55.48%
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条件下达到最优性能80.44%。在时序噪声实验中，

完整框架（NWM+NRTP+MTA）展现出最强的鲁

棒性，取得81.67%的AP值，显著优于74.61%。 

在表 8 中，频带噪声为频谱受限的基于标准

正态分布的加性白高斯噪声，通过频段掩码施加

于低频（模拟背景环境噪声）、中频（模拟人声/

音乐干扰）和高频（模拟电子设备噪声），噪声强度

由信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）（SNR=10 dB）

控制。实验结果表明，单独引入 NWM 模块后

AP由76.34%显著提升至81.30%，而NWM与MTA

模块的协同作用时 AP 可进一步提升至 81.79%。

值得注意的是，当 NWM 与 NRTP 模块共同作

用时，模型表现出更强的噪声鲁棒性，AP 达到

83.01%。特别地，3 种模块联合使用时取得最优

性能83.32%。 

在表 9 中，实验采用多模态复合噪声干扰模

式，包括空间噪声、时序噪声和频带噪声，以模拟

真实场景中的复杂干扰环境。实验结果表明，在未

启用任何抗噪模块时，模型在复合噪声条件下的基

线性能仅为 67.18% AP，单独引入 NWM 模块后，

性能显著提升至74.93% AP，而NWM与MTA模块

的协同作用可进一步提升至78.42% AP。特别值得

注意的是，当3种模块共同作用时，模型展现出最

强的抗干扰能力，达到79.26% AP的最高性能，相

比基线提升幅度达 12.08%。这一系列实验结果不

仅验证了各模块在应对多模态复合噪声时的有效

性，更揭示了模块间的协同增强效应，为复杂噪声

环境下的多模态学习提供了重要的方法参考和理论

依据。 

3.7　特征可视化分析

为验证本文方法的特征表征能力，本节进行特

征可视化分析，如图 7所示。其中，图 7(a)是特征

输入时，提取部分正常与异常特征进行可视化，

图 7(b)是输入在双曲网络中的部分正常和异常特

征，图7(c)是在双曲网络中针对输入的部分正常和

异常特征进行双曲空间变化后的特征模式。在特征

输入时，如图7(a)所示，正常与异常特征混合在一

起，其特征难以相互区别，无法区分正常或异常事

件。当经过DCMF与CMA，以及双曲空间变化后，

如图7(b)所示，特征已经明显出现特征聚集现象，

正常和异常事件已经可以进行区分，但其部分边界

依旧存在模糊现象。在进行HGAtt后，如图7(c)所

示，正常事件与异常事件已经能简单区分，其边界

趋于明显。特征可视化分析表明，双曲空间的几何

特性拉大了异常特征与正常特征的类间距离，证明

本文方法使用双曲空间更适合建模层次化表征，有

效提升检测精度。

3.8　泛化性分析

本节采用UCF-Crime数据集对本文方法进行泛

化性分析，该数据集是视频异常检测领域的基准数

据集之一，由University of Central Florida于2018年

  表8　对NWM、、NRTP和MTA的听觉噪声消融实验

噪声类型

频带噪声

NWM

×

√
√
√
×

√

NRTP

×

×

×

√
×

√

MTA

×

×

√
×

√
√

AP

76.34%

81.30%

81.79%

83.01%

77.26%

83.32%

C)
A)

 (a) ;9<C2;/                                (b) D0<C2;/                                              (c) ;*<C2;/

C)C)
A)A)A)

图7　特征可视化分析

  表9　对NWM、、NRTP和MTA的多模态噪声消融实验

噪声类型

空间噪声 +
时序噪声+
频带噪声

NWM

×

√
√
√
×

√

NRTP

×

×

×

√
×

√

MTA

×

×

√
×

√
√

AP

67.18%

74.93%

78.42%

75.29%

73.71%

79.26%
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构建，包含 1 900个未裁剪的长时监控视频，涵盖

真实场景下的 13 类异常事件，包括抢劫、打架、

交通事故、纵火等，其中正常视频采集自监控公共

场所，异常视频包含人工标注的时空边界，覆盖室

内外多种光照条件及摄像机视角，包含真实监控中

的自然噪声（如运动模糊、低分辨率），增强模型

鲁棒性，有效衡量模型在类别不平衡下的性能。

为了保证本文方法的泛化性，本节在 UCF-

Crime数据集进行评估。

表 10展示了本文方法与其他视频异常检测方

法在 UCF-Crime 数据集上 AUC 指标的性能对比。

从表 10 可以看出，本文方法的 AUC 指标达到了

87.12%，显著优于其他方法。相较于文献[2]，提

升了9.20%；相比文献[47]和文献[48]，分别提升了

2.23%和2.82%；相比文献[53]，提升了4.68%；相

比文献[49]和文献[50]，分别提升了0.90%和0.15%；

相比文献[43]、文献[51]、文献[52]和文献[54]，分别

提升了 1.65%、6.84%、3.75%和 0.41%。实验结果

表明，与其他先进方法对比，本文方法在 UCF-

Crime数据集上的AUC指标具有一定的优势，能够

对该数据集进行有效的视频异常检测，证明了本文

方法的泛化性。

4　结束语

本文针对视频异常检测中模态信息不平衡、视

听噪声不平均以及模态异步等问题，提出了一种基

于动态跨模态融合模块与双曲图注意力机制融合的

多模态视频异常检测方法CM-HVAD。通过动态跨

模态融合模块DCMF自主学习跨模态权重，动态

平衡视觉特征和音视频特征并进行融合增强，有效

解决了模态信息不平衡问题。同时，模态一致性对

齐模块MCA按时间帧序列对齐模态语义，缓解了

模态异步问题。此外，引入双曲图注意力机制

HGAtt，利用双曲空间的模式分离特性，有效捕捉

了正常和异常表示之间的层次关系，进一步提高了

检测准确率。在公开数据集XD-Violence上的实验

结果表明，本文方法的检测精度 AP 值达到了

86.47%，其性能明显优于对比方法，验证了本文

方法的有效性。此外，还在 UCF-Crime 数据集上

AUC 指标达到了 87.12%，验证了本文方法的泛

化性。

未来工作将重点关注以下几个方面：1) 探索

更高效的跨模态融合策略，进一步提升模型对多模

态信息的利用效率；2) 研究更鲁棒的模态对齐方

法，以应对更复杂的实际应用场景；3) 将本文方

法应用于更广泛的视频异常检测任务，如群体异常

检测和跨场景异常检测等。
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