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Introduction
Basic Terminology

Video, Segment, Frame 이란?
Video: 여러 segment 또는 frame들이 시간 순서대로 이어진 전체 영상

Segment: 여러 개의 Frame을 일정한 시간 단위로 묶은 짧은 비디오 구간

Frame: 비디오를 구성하는 한 장의 이미지

. . .

. . .

. . .

. . .

Video 1

Video 2

Video N

Segment

Frame들의 모음 Frame ⊂ Segment ⊂ Video 

. . .
Video

Segment

Frame
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Introduction
Video Anomaly Detection

VAD(Video Anomaly Detection)란?
영상 속에서 정상적인 행동이나 장면과 다르게 보이는 이상 사건을 탐지하는 task

O / X O / X O / X O / X O / X

- Video Anomaly Detection
: 시간 정보가 함께 고려되어 Frame, Segment-level로 이상 현상 탐지 가능
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Introduction
Training Method

Fully-Supervised: 정상 프레임과 이상 프레임에 대한 frame-level-label을 활용

O

OO 

O

OO 

X

XO 

X

XO 

One-class Supervised: 정상 비디오만을 사용하여 정상 패턴을 학습

[1] Zanella, Luca, et al. "Harnessing large language models for training-free video anomaly detection." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2024.
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Introduction

기존 학습 방식의 문제점은 무엇일까?
프레임 단위의 라벨링은 시간과 비용이 많이 든다. (Fully Supervised)

정상 영상만 학습하므로 이상 패턴을 반영하기 어렵다. (One-Class)

비디오 전체의 이상/정상 여부만 라벨링하자!

Training Method

[0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] [0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0]

[0] [1]Weakly Supervised Learning

Fully Supervised Learning

[1] Zanella, Luca, et al. "Harnessing large language models for training-free video anomaly detection." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2024.



7

Introduction
Training Method (Weakly-Supervised)

Weakly-Supervised: 각 프레임에 대한 라벨 없이, 비디오 전체에 대한 라벨만 있는 데이터로 학습

[0] [1]

[0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1] [0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1, 0/1]

Weakly Supervised Video Anomaly Detection

“비디오의이상/정상여부만알수있을때프레임단위의이상징후를찾는다.”

[1] Zanella, Luca, et al. "Harnessing large language models for training-free video anomaly detection." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2024.
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Related Works
Video 단위 라벨만으로 이상 구간을 어떻게 학습할 수 있을까?

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)
WSVAD 문제를 MIL(Multi Instance Learning) 기반으로 정식화

MIL Ranking Loss 제안

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.
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Related Works
Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

MIL(Multi Instance Learning)이란? 
비디오 전체 라벨만으로 각 segment의 이상 점수를 학습

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Positive bag

Negative bag

Bag Instance

Q) 새로운 Set이 들어왔을 때 문을 열 수 있을까?

EX) Instance 하나하나에 대해서는 라벨이 없고, Bag 전체에는 라벨이 있다. 
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Related Works
Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

MIL(Multi Instance Learning)이란? 
비디오 전체 라벨만으로 각 segment의 이상 점수를 학습할 수 있게 하는 방법

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Positive bag

Negative bag

Bag Instance

Q) 새로운 Set이 들어왔을 때 문을 열 수 있을까?

NO! (Key = Red)

→ Bag(Video)의 라벨 정보만으로 Instance(Segment) 의 결과 판단이 가능

EX) Instance(Segment) 하나하나에 대해서는 라벨이 없고, Bag(Video) 전체에는 라벨이 있다. 
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 없는 정상 비디오
→ 모든 segment가 정상



13

Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 없는 정상 비디오
→ 모든 segment가 정상 각 비디오 segment들의 anomaly score

C3D 

Feature

Extraction
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 없는 정상 비디오
→ 모든 segment가 정상 각 비디오 segment들의 anomaly score

C3D 

Feature

Extraction

Max Score instance
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 있는 이상 비디오
→ 적어도 하나 이상의 이상 segment를 가지고 있다.
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 있는 이상 비디오
→ 적어도 하나 이상의 이상 segment를 가지고 있다.

C3D 

Feature

Extraction

각 비디오 segment들의 anomaly score
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Related Works

MIL을 WSVAD에 적용한다면?
MIL Ranking 프레임워크 제시

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

128개의 Frame

32개의 Segment

이상 현상이 있는 이상 비디오
→ 적어도 하나 이상의 이상 segment를 가지고 있다.

C3D 

Feature

Extraction

각 비디오 segment들의 anomaly score

Max Score instance
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Related Works

MIL Ranking Loss란?
이상 비디오 내의 가장 anomaly score가 높은 segment > 정상 비디오 내의 가장 anomaly score가 높은 segment

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

C3D 

Feature

Extraction

C3D 

Feature

Extraction
<MIL Ranking Loss
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Related Works

해당 논문의 한계점은 무엇일까?
C3D 기반 feature의 표현력 한계

→ 기존 backbone은 행동 인식(Action Recognition) 중심으로 학습

→ 사건의 비정상적 맥락을 표현하기 어렵다.

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

Anomaly detection 성능이 C3D feature 표현력에 크게 의존

“Running”

정상 이상

같은 행동도 맥락에 따라 다르게 해석된다!
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Related Works

해당 논문의 한계점은 무엇일까?
Max-score segment 학습에 집중된다.

→ Anomaly 전체 구간을 충분히 학습하기 어렵다. 

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

✓ 정상 비디오

✓ 이상 비디오

가장이상해보이는
정상비디오내 segment

𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝐵n 𝑓 𝑉n
𝑖

가장이상해보이는
이상비디오내 segment

L segments

𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝐵a 𝑓 𝑉a
𝑖

>
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Related Works

[2] Sultani, Waqas, Chen Chen, and Mubarak Shah. "Real-world anomaly detection in surveillance videos." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018.

Real-world Anomaly Detection in Surveillance Videos (CVPR 2018)

✓ 정상 비디오

가장이상해보이는
정상비디오내 segment

𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝐵n 𝑓 𝑉n
𝑖

Problem) Max-score segment는이상비디오안에존재하는여러 anomaly segment를반영하지못한다.

✓ 이상 비디오

가장이상해보이는
이상비디오내 segment 𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝐵a 𝑓 𝑉a

𝑖

나머지 anomaly 구간을반영하지못한다. 

해당 논문의 한계점은 무엇일까?
Max-score segment 학습에 집중된다.

→ Anomaly 전체 구간을 충분히 학습하기 어렵다. 
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Related Works
이상 상황의 맥락과 여러 이상 구간을 함께 고려할 수 있을까?

CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)
CLIP의 Vit 기반 visual feature를 통해 이상 상황 맥락을 파악

TSA(Temporal Self-Attention)로 앞뒤 segment의 흐름을 고려

Top-k function을 통한 여러 anomaly segment 선택 방법 도입

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.
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Related Works
CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)

이상 상황의 맥락을 더 잘 표현할 수 있는 feature는 무엇일까?
기존 C3D feature는 action recognition 중심으로 학습

→ 행동 자체는 잘 표현하지만, 이상 상황의 의미적 맥락은 반영하는데 한계가 있다.

CLIP은 Image-Text 의미 관계를 학습

→ Image Encoder가 장면, 객체, 맥락 정보를 풍부하게 표현

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.

T개 segments

𝑆1 𝑆2 𝑆T−1 𝑆T. . .

각 segment마다중간 frame (𝐼𝑖)하나를선택
→ segment를대표 시각적 정보 추출

C
L

IP

Im
a

g
e

E
n

c
o

d
e

r
f1 f2 fT−1 fT. . .

Segment-level features
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Related Works
CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)

어느 구간이 이상 징후를 담고 있을까?
TSA(Temporal Self-Attention): 비디오 내의 이상 징후가 강한 구간에 더 집중

Top-k 방식으로 이상과 관련성이 높은 여러 구간을 선택

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.

f1 f2 fT−1 fT
. . .

Segment-level features

𝐹 = {𝑓𝑖}1
𝑇

Temporal Scorer Network

0.1 0.3 0.4 0.8 0.9 0.7 0.2 0.3. . .𝑤 ∈ ℝ𝕋

상위 Top-k개선택

Fusion

Top-k Score Nominator

0.0 0.0 0.1 0.8 0.9 0.7 0.1 0.2. . .෠𝑉

෡𝑓1, ෡𝑓2, ෡𝑓3, . . . , ෡𝑓𝑇

Anomaly Attention Features

Soft Attention Weight
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Related Works
CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)

Experiments
2가지 데이터셋(UCF-Crime, XD-Violence)에서 성능 평가

기존 C3D, I3D 기반 방법 대비 큰 성능 향상

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.

AUC (↑) (UCF-Crime): 정상과이상을잘구분하는가?

AP(↑) (XD-Violence): 이상이라고판단한것들이실제이상인가?
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Related Works
CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)

해당 논문의 한계점은 무엇일까?
CLIP을 Visual Feature Extractor로만 사용

→ CLIP의 Text Encoder나 언어 지식을 활용하지 못한다. 

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.

T개 segments

𝑆1 𝑆2 𝑆T−1 𝑆T
. . .

각 segment마다중간 frame (𝐼𝑖)하나를선택
→ segment를대표 시각적 정보 추출

C
L

IP

Im
a

g
e

E
n

c
o

d
e

r

f1 f2 fT−1 fT
. . .

Segment-level features
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Related Works
CLIP-TSA: CLIP-Assisted Temporal Self-Attention for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (ICIP 2023)

해당 논문의 한계점은 무엇일까?
Anomaly score를 기준으로 “이 구간이 정상인지, 이상인지”를 판단한다.

→ 정상/ 이상 여부 외의 해당 segment가 어떤 종류의 이상 현상인지는 구분하지 못한다. 

[3] Joo, Hyekang Kevin, et al. "Clip-tsa: Clip-assisted temporal self-attention for weakly-supervised video anomaly detection." 2023 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). IEEE, 2023.

- 정상 비디오 (y=0) 
: 비디오 내의 모든 프레임에 이상 징후가 없는 경우

- 이상 비디오 (y=1)
: 비디오 내에 최소 하나 이상의 프레임에 이상 징후가 포함된 경우

Coarse-grained: “이 장면이 정상인지, 이상인지“를 판별 (Binary Classification)

Fine-grained: “어떤 종류의 이상이 발생했는가?” (Category) + “이상 현상은 언제 발생했는가?” (Precision)

abuse
arson

.
．
.

shooting

Fighting!

GT

Predict

Start End
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Related Works
CLIP의 사전 학습된 언어-시각 지식을 WSVAD에 활용한다면?

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)
Pretrained & Frozen CLIP 모델을 활용한 WSVAD

Dual-branch를 통해 Coarse와 Fine-grained 이상 탐지를 동시에 수행

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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Related Works
VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

해당 논문이 해결하고자 했던 문제점은?
Challenge

Temporal Dependency를 효과적으로 포착할 것인가? LGT-Adapter

Pretrained CLIP을 어떻게 활용할 것인가? Dual-branch fashion

각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있는가? MIL-Align

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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Related Works
VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

LGT-Adapter (Local-Global Temporal Adapter)
Challenge 1: Temporal Dependency를 어떻게 효과적으로 포착할 것인가?

CLIP은 이미지에 대해서 pretrained → 시간적 순서를 반영하지 못한다.

1) Local Temporal Adapter: 가까운 시간적 관계(Local Temporal Dependencies) 포착

Local Self-Attention

- Shooting
시간이 짧은 Event

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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Related Works
VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

LGT-Adapter (Local-Global Temporal Adapter)
Challenge 1: Temporal Dependency를 어떻게 효과적으로 포착할 것인가?

CLIP은 이미지에 대해서 pretrained → 시간적 순서를 반영하지 못한다.

2) Global Temporal Adapter: 장기적인 시간적 관계(Global Temporal Dependencies) 포착

- Arson

시간이 긴 Event

Feature Similarity & Position Distance

두 Frame 간의 cosine 유사도 & 시간적 거리 측정

모든프레임끼리1:1로매칭

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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Related Works
VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

Dual-branch fashion
Challenge 2: Pretrained CLIP을 어떻게 활용할 것인가?

C(Classification)-branch + A(Alignment)-branch

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.



33

Related Works
VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

Dual-branch fashion
Challenge 2: Pretrained CLIP을 어떻게 활용할 것인가?

C-branch: Video 전체에 대한 이상 여부

→ visual feature만을 사용하여 Binary Classification

Normal / Anomaly?

Coarse-grained

Anomaly!

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

Dual-branch fashion
Challenge 2: Pretrained CLIP을 어떻게 활용할 것인가?

A-branch: 어떤 종류의 이상 현상인지 구분

→ visual context + Text label

Abuse / Shooting / Stealing,..

Fine-grained

Stealing!

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

MIL-Align
Challenge 3: 각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있을까?

Alignment Map “M”

각 Frame 마다 “abuse”와 얼마나 유사한가 계산

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.
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VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

각 Frame 마다 “arrest”와 얼마나 유사한가 계산

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

MIL-Align
Challenge 3: 각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있을까?

Alignment Map “M”
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VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

각 Frame 마다 “assault”와 얼마나 유사한가 계산

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

MIL-Align
Challenge 3: 각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있을까?

Alignment Map “M”
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VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

➢ Alignment map M (n x m) 
• n: 총 frame 수
• m: Text label 개수

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

MIL-Align
Challenge 3: 각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있을까?

Alignment Map “M”
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[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

Top k

Avg

➢ MIL-Align 
• Top K
• Avg

➢ m: text label

MIL-Align
Challenge 3: 각 segment가 어떤 종류의 이상 상황인지 어떻게 알 수 있을까?

Alignment Map “M”
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Related Works

Experiments
2가지 데이터셋(UCF-Crime, XD-Violence)에서 성능 평가

CLIP-TSA에 대비 Coarse-grained detection 성능 향상

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)
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Experiments
VadCLIP은 Fine-grained detection 성능도 함께 평가

XD-Violence와 UCF-Crime에서 mAP@IOU로 성능 비교

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)
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해당 논문의 한계점은 무엇일까?
기존 MIL 방식은 가장 두드러진 이상 구간에만 집중한다. 

→ 비디오 내부의 다양한 정상 패턴을 학습하지 못한다.

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

✓ 정상 비디오

✓ 이상 비디오

가장이상해보이는
top-k 평균 𝐿𝑏𝑐𝑒

“0”(정상)으로 학습

가장이상해보이는
top-k 평균 𝐿𝑏𝑐𝑒

“1”(이상)으로 학습

L segments
(최대 256)
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해당 논문의 한계점은 무엇일까?
기존 MIL 방식은 가장 두드러진 이상 구간에만 집중한다. 

→ 비디오 내부의 다양한 정상 패턴을 학습하지 못한다.

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

✓ 정상 비디오

✓ 이상 비디오

비디오내부의정상패턴

비디오내부의정상패턴

L segments
(최대 256)
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해당 논문의 한계점은 무엇일까?
시각적으로 비슷한 이상 사건들이 서로 혼동될 수 있다.

→ Anomaly Event와 주변 Background Context가 함께 섞여 학습된다.

[4] Wu, Peng, et al. "Vadclip: Adapting vision-language models for weakly supervised video anomaly detection." Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 6. 2024.

VadCLIP: Adapting Vision-Language Models for Weakly Supervised Video Anomaly Detection (AAAI 2024)

VS

Class) 폭발 Class) 방화

시각적으로 유사한 이상 사건들을 구분하기 힘들다.
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Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment (AAAI 2026)

DSANet
기존 MIL 기반 WSVAD의 두가지 한계에 주목

정상 패턴에 대한 이해 부족

유사 anomaly category 간 혼동

SG-NM branch를 도입하여 영상 내에서 정상 패턴을 학습

DCSA를 설계하여 비디오 특징을 이벤트와 배경을 구분

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.



46

Related Works
Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment (AAAI 2026)

“무엇이 정상인가?＂를 모델이 직접 학습할 수 있을까?
기존 MIL 기반 방식은 가장 두드러진 anomaly segment에 집중

SG-NM: (1) 비디오 내부에서 정상처럼 보이는 anomaly score 낮은 Bottom-M개의 frame 선택

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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“무엇이 정상인가?＂를 모델이 직접 학습할 수 있을까?
기존 MIL 기반 방식은 가장 두드러진 anomaly segment에 집중

SG-NM: (2) DNPs를 이용해 원래 Video features를 복원

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment (AAAI 2026)

“무엇이 정상인가?＂를 모델이 직접 학습할 수 있을까?
기존 MIL 기반 방식은 가장 두드러진 anomaly segment에 집중

SG-NM: (3) 원본 feature와 Reconstruction feature를 비교

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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비슷한 이상 사건을 더 정확히 구분할 수 있을까?
DCSA: video feature를 두가지 prototype으로 분리

Event-centric prototype: 이상 사건을 대표하는 feature

Background-centric prototype: 배경/정상 맥락을 대표하는 feature

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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[Normal]

Event-centric feature → 해당 anomaly category text

Background-centric feature → normal text
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CLIP의 text feature를 WSVAD에 맞게 보정할 수 있을까?
기존 VadCLIP은 Learnable Prompt로 짧은 class label의 의미를 보완

→ CLIP Text Encoder 내부 표현 자체를 조정하지는 못한다.

DSANet은 CLIP Text Encoder 일부 layer에 Lightweight Text Adapter 삽입

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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Experiments
2가지 데이터셋(UCF-Crime, XD-Violence)에서 성능 평가

VadCLIP에 비해 두 데이터셋에서 모두 Coarse 성능 향상

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment (AAAI 2026)

Experiments
2가지 데이터셋(UCF-Crime, XD-Violence)에서 성능 평가

VadCLIP에 비해 두 데이터셋에서 모두 Fine 성능 향상

[5] Yin, Wenti, et al. "Learning to tell apart: Weakly supervised video anomaly detection via disentangled semantic alignment." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 14. 2026.
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Conclusion

WSVAD는 비디오 전체가 정상인지 이상인지만 알고 있을 때, 실제 이상이 발생한 시간 구간을 찾는 task

MIL Ranking

→ 이상 비디오와 정상 비디오를 비교하여 segment 별 anomaly score를 학습

CLIP-Based WSVAD

→ CLIP feature를 사용해 이상 상황의 맥락을 더 잘 표현

Vision-Language Alignment

→ visual feature와 text label을 연결해 이상 사건의 종류까지 예측

Normality & Semantic Disentanglement

→ “무엇이 정상인지”를 학습 & 이상 사건과 배경을 분리하여 더 정확히 구분
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