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摘　 要:
 

人体动作识别在视频监控、人机交互和医疗保健等领域具有广泛应用,其中暴力行为识别尤为重要,暴力事件因其突

发性和偶发性,对社会稳定构成巨大威胁。 本文旨在提高暴力行为识别的准确性,解决传统人工监控方式难以高效覆盖所有

场景的问题。 针对暴力事件的突发性和偶发性,本文在 SlowFast 模型基础上提出了一种改进的方法。 首先,引入 3D 时空通

道注意力模块,通过结合慢网络中的时序、空间、通道信息,提升暴力行为发生瞬间的判断精度,减少误判和漏判。 其次,增加

时空增强步骤,对双流特征进行优化,突出暴力行为的关键时空区域,提升了模型对细微变化的敏感性。 实验结果表明,改进

后的模型在暴力行为识别任务中的准确性和效率得到了明显提升,为自动化视频监控和安全预警系统提供了技术支持。
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Abstract:
 

Human
 

action
 

recognition
 

has
 

broad
 

applications
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

video
 

surveillance,
  

human-computer
 

interaction,
  

and
 

healthcare,
  

with
 

violent
 

behavior
 

recognition
 

being
 

particularly
 

important
 

due
 

to
 

the
 

sudden
 

and
 

occasional
 

nature
 

of
 

violent
 

incidents,
  

which
 

pose
 

a
 

significant
 

threat
 

to
 

social
 

stability.
  

This
 

paper
 

aims
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

violent
 

behavior
 

recognition
 

and
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

traditional
 

manual
 

monitoring
 

being
 

unable
 

to
 

efficiently
 

cover
 

all
 

scenarios.
  

To
 

tackle
 

the
 

suddenness
 

and
 

occasional
 

nature
 

of
 

violent
 

events,
  

an
 

improved
 

method
 

based
 

on
 

the
 

SlowFast
 

model
 

is
 

proposed.
  

First,
  

a
 

3D
 

spatiotemporal
 

channel
 

attention
 

module
 

is
 

introduced,
  

which
 

combines
 

temporal
 

information
 

from
 

the
 

slow
 

network
 

with
 

spatial
 

and
 

channel
 

information,
  

significantly
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

identifying
 

violent
 

behaviors
 

at
 

critical
 

moments,
  

thereby
 

reducing
 

false
 

positives
 

and
 

false
 

negatives.
  

Second,
  

a
 

spatiotemporal
 

enhancement
 

step
 

is
 

added
 

to
 

optimize
 

the
 

dual-stream
 

features,
  

emphasizing
 

the
 

key
 

spatiotemporal
 

regions
 

of
 

violent
 

behaviors
 

and
 

improving
 

the
 

model’ s
 

sensitivity
 

to
 

subtle
 

changes.
  

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

significantly
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

violent
 

behavior
 

recognition
 

tasks,
  

providing
 

technical
 

support
 

for
 

automated
 

video
 

surveillance
 

and
 

security
 

warning
 

systems.
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0　 引　 言

人体动作识别在视频监控、人机交互、医疗保

健、智能人机界面等领域具有广泛的应用场景[1-4] 。
暴力行为识别是人体行为识别及视频理解的重要子

领域,由于暴力事件具有偶发性的特点,部署大量人

力进行监控不仅耗费资源还容易产生漏检和误判问

题。 同时,暴力事件的发生往往会对社会秩序和稳

定性构成较大的威胁,因此通过自动化暴力行为检

测系统能够有效提升检测效率,精准识别暴力行为,
避免因资源有限导致的监控盲区,节省人力与物力

成本[5] 。
暴力行为识别领域的深度学习方法主要可分为

3 类:双流卷积网络、3D 卷积网络和长短期记忆网

络(LSTM)。 双流卷积网络通过分别处理空间流和

时间流,从静态视频帧和密集光流中提取特征,有效

整合了时空信息[6] 。 然而,其对光流的依赖限制了

方法的应用场景与性能上限。 Tran 等[7] 提出的



C3D 网络通过三维卷积从视频帧中直接提取时空

特征,避免了对光流等预处理步骤的需求,但仍未充

分挖掘时空特征的交互性。 LSTM 能够解决卷积神

经网络(CNN)在建模长时间依赖时的不足,但由于

其依赖 CNN 全连接层的特征,缺乏对时空细节的精

确捕捉能力[8] 。
SlowFast 模型结合了双流网络的优势,采用快

慢网络结构:慢网络( Slow
 

Path)以低帧率提取语义

信息,而快网络(Fast
 

Path)则以高帧率捕捉快速变

化的动态信息,聚焦短时间尺度的动作变化[9] 。 与

传统方法相比,SlowFast 模型通过优化时空特征的

捕捉与融合,展现出更强的表现力与灵活性,为暴力

行为识别提供了一个理想的基础框架。 其结构如图

1 所示。

Fast路径

Slow路径

视频帧
βc βc βc

τ CT TC C

τ/α

3D时空
注意力模块
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图 1　 改进的 SlowFast 模型结构图

Fig.
  

1　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

SlowFast
 

model

1　 改进方法

在暴力行为识别任务中,如何有效地从视频中

提取并区分暴力行为与非暴力行为的细节至关重

要。 虽然 SlowFast 模型通过其快慢网络结构能够捕

捉到不同时间尺度的特征,但在暴力行为的细微识

别上,时空信息的表达与交互仍存在一定的局限

性[10] 。 暴力行为通常具有快速、短暂且突发的特

征,这使得时空信息的精细提取尤为关键。 针对这

一挑战,本文提出以下改进方案:
(1)3D 时空通道注意力模块的引入:本文提出

一种 基 于 CBAM 的 时 空 通 道 注 意 力 模 块, 将

SlowFast 模型中慢网络的时序信息与空间信息相结

合,以时序信息辅助空间信息与通道信息,提高空间

信息与通道信息提取的准确度。 该模块不仅有助于

提高暴力行为的识别准确度,还能增强模型对暴力

行为边界的判断力,减少误判和漏判。
(2)时空信息增强步骤的引入:本文利用 Non-

Local 模块对 SlowFast 模型的双流信息进行时空特

征增强,通过对双流特征进行精细的时空增强,有效

突出暴力行为中的关键时空区域。 模型可以更准确

地聚焦于暴力行为发生的瞬间,提高对暴力行为的

特征敏感性。
 

1. 1　 3D 时空通道注意力

SlowFast 模型的慢网络专注于低帧率、长时间

跨度的视频特征,适合捕捉视频的全局空间和时间

信息[11] ,因此,在 SlowFast 网络的慢路径退化块

(Degraded
 

Bottleneck
 

Block,DBB) 中嵌套注意力模

块,能够平衡全局信息与局部细节的提取,尤其是在

暴力行为的复杂动作场景下,可显著提高识别精度。
在 SlowFast 模型的慢网络的退化块中包含两个

(1∗1∗1)卷积和一个(1∗3∗3)卷积,前者主要用

于特征维度的变换,后者则通过空间域卷积操作捕

捉图像的结构信息与空间关系,是慢网络理解和表

征图像的重要层级[12-15] 。 因此本文在(1∗3∗3)的

卷积块后引入 3D 时空通道注意力模块,过滤冗余

信息,增强关键特征,提升该卷积层提取信息的准确

性,使网络更关注关键的空间区域。 而且,提取后的

信号通过与残差路径连接,能够将此时的注意力权

重影响持续到后续的信息流动,提高网络的整体表

达能力。 具体嵌套结构如图 2 所示。

H,W
T
CConv

X'

X

H,W
TT

H,W

Conv Conv CC

（1*1*1） （1*3*3）
（1*1*1）

图 2　 注意力模块嵌套结构

Fig.
  

2　 Nested
 

structure
 

of
 

attention
 

modules
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　 　 本文提出的注意力模块基于 CBAM[16] 构建,使
用平均池化与最大池化分别提取不同特征,并在此

基础上采用 3D 卷积进行通道信息之间的相互注

意,保证局部特征不被遗漏的同时也将时序信息对

通道信息的影响考虑在内,以时序信息辅助空间信

息与通道信息,提升二者提取的准确度。 其中,时间

通 道 注 意 力 ( 3D
 

Temporal-Channel
 

Attention,
  

3DTCA)具体结构如图 3 所示,时间空间注意力(3D
 

Temporal-Spatial
 

Attention,
  

3DTSA)具体结构如图 4
所示。

C T TC

W*H

C T

W*H
Avg

Max

Sigmoid

Conv

Conv

1*1

图 3　 时间通道注意力

Fig.
 

3　 3D
 

Temporal-channel
 

attention
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W*H

W*H W*H
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C C T
TT

T
T
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Avg

Max 12
1

1

图 4　 时间空间注意力

Fig.
  

4　 3D
 

Temporal-spatial
 

attention

　 　 注意力模块总体设计采用串联设计,即先通过

时间通道注意力模块,再通过时间空间注意力模块。
在 3DTCA 模块中,输入特征图 为X ∈RC×T×H×W,其中

C 为通道数,T 为输入帧数,H、W 为输入图像的长和

宽, 经过池化,对时间维度分别进行全局平均池化

和全局最大池化得到: AvgPooltime(X) ∈RC×1×H×W 和

MaxPooltime(X) ∈RC×1×H×W。 将池化后的 2 个特征

图特征进行拼接,送入共享的多层感知机( MLP),
计算公式如下:

Mchannel = σ(MLP(Concat(AvgPooltime(X),
 

MaxPooltime(X)))) (1)
激活函数为 ReLU 和 Sigmoid,得到通道注意力

权重为 Mchannel ∈RC×1×H×W。 最后将通道注意力的输

出权重 Mchannel 与输入特征映射 X 按元素相乘,最终

得到通道特征映射,最终输出记为 X′∈RC×T×H×W, 计

算公式如下:
X′ = X·Mchannel (2)

　 　 将 3DTCA 模块输出的特征图送入 3DTSA 模块

作为输入。 首先,对特征映射 X′ 进行三维全局最大

池化和全局平均池化,由此产生两个特征: AvgPool

lchanne(X′) ∈R1×T×H×W 和MaxPoollchanne(X′) ∈R1×T×H×W′。
沿着通道维度将池化后的特征拼接,并通过(1∗1
∗1)3D 卷积运算对通道维度进行线性组合,实现跨

通道的信息交互和融合,再通过 Sigmoid 激活函数

得到空间时间注意模块的输出特征映射: Mspatial ∈
R1×T×H×W, 其计算公式如下:

Mspatial = σ(Conv3D(Concat(AvgPoolchannel(X′),
 

MaxPoolchannel(X′)))) (3)
最后,通道注意力的输出特征 Mspatial 与输入特

征映射 X′ 按元素相乘,生成最终的通道特征映射,
记为 X″∈RC×T×H×W, 公式如下:

X″ = X′·Mspatial (4)
1. 2　 时空信息增强

SlowFast 模型中快慢网络的信息经过卷积块以

及时空通道注意力模块的提取之后,包含了大量的

时空与通道信息[17] ,本文引入 Non-Local 模块实现

时空信息增强,对快慢网络双流信息融合后的信息

进行时空信息的增强处理,实现对全局时空依赖关

系的建模,突出双流特征中的关键时空区域,进一步

增强 SlowFast 模型在暴力行为检测方面的表达能
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力,特别是在复杂场景中有助于提升分类准确率,实
现快流和慢流特征的优势互补。

Non-Local 模块的核心思想是计算任意两个位

置特征的关系,并通过加权汇聚生成增强特征[18] 。
其基本操作公式如下:

yi =
1

C(x)∑
j
f(xi,

 

x j)g(x j) (5)

　 　 其中, xi、
 

x j 分别表示输入特征图中第 i 和 j 位
置的特征; g(x j) 是对特征 xi、

 

x j 的变换函数,本文

使用 1∗1 卷积的线性变换; f( xi,
 

x j) 是相似性函

数,其具体计算公式如下:

f(xi,
 

x j) = Softmax(xi
Tx j) = exiTx j

∑
k
exiTx j

(6)

具体来说,输入为快慢网络拼接后的融合特征:
F fusion ∈RC×T×H×W,其中 C为通道数,T、H、W分别为时

间步、 空间高度和宽度。 Non-Local
 

模块首先对其

进行特征变换, 本文使用两个独立的1∗1 卷积将输

入特征映射为查询特征 Q 和键特征 K,计算公式如

下:
Q =WQ∗F fusion,K =WK∗F fusion (7)

　 　 之后即计算查询特征和键特征之间的相似性并

使用相似性权重对值特征进行加权汇聚,其计算公

式如下:

Fenhanced(i) = ∑ j
S(i,

 

j)V(j) = ∑ j
Softmax(QT

i Kj)V(j)

(8)
　 　 最终将 Fenhanced 与 F fusion 相加得到输出特征。 通

过 Non-Local 模块对任意位置的全局时空关系建

模,在 SlowFast 模型快慢网络融合的基础上实现进

一步优化,更突出关键时空区域的信息,不仅提升模

型鲁棒性与分类准确率,也让模型更适用于暴力行

为检测领域。
1. 3　 损失函数

暴力行为识别是一个二分类任务,因此本文采

用了二分类交叉熵损失函数( Binary
 

Cross-Entropy
 

Loss),也称为对数损失函数,这是二分类问题中广

泛应用的标准损失函数[19] 。 该损失函数的核心作

用是衡量模型预测的概率分布与实际标签的概率分

布之间的差异。 其直接优化概率输出,使模型能够

更精确地预测类别概率。
暴力行为识别的目标是区分暴力与非暴力行

为,该损失函数能推动模型在决策边界附近做出更

精确的判断,从而提高分类性能,特别是在面对复杂

的、细微差异的暴力行为时,能够保证更好的泛化能

力和鲁棒性[20] 。 定义公式如下:

　 L(y,
 

y′) = - 1
N∑

N
[yi log(y′

i) + (1 -yi)log(1 -

y′
i)] (9)

　 　 其中, yi 是第 i 个样本的实际标签, y′
i

 是第 i 个
样本的预测概率。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置与数据集

本文模型训练使用 Ubuntu
 

20.
 

04 系统、显卡为

NVIDIA
 

3080、深度学习框架采用 PyTorch
 

1.
 

8 搭配

CUDA
 

10.
 

1,编程环境为 Python
 

3. 8。
本文实验面向社区环境下的暴力行为检测,视

频数 据 主 要 来 源 于 监 控 画 面, 采 用 Real
 

Life
 

Violence
 

Situations[14]数据集进行训练和评估。 该数

据集旨在弥补现实生活中人际之间暴力相关数据不

足而构建的大型公开数据集,该数据集包含了 1
 

000
个暴力视频和 1

 

000 个非暴力视频,涵盖了不同环

境、多 种 形 式 的 暴 力 行 为。 数 据 主 要 来 源 于

YouTube 平台,其中,暴力视频包括多种现实街头打

斗场景,涉及多种环境与条件,非暴力视频则包括体

育运动、日常行走等人类活动。 实验中将数据集按

7 ∶ 2 ∶ 1 的比例划分为训练集、测试集与验证集。
2. 2　 评价指标

本文 采 用 精 确 度 ( Precision, P)、 召 回 率

(Recall, R)、F1 分数以及模型参数量作为算法的评

价指标。 精确度表示模型预测的正样本中有真实正

样本的比例;召回率表示预测结果中正确预测样本

的比例; F1 分数则作为精确度和召回率的调和平

均数,能够综合考虑精确度和召回率的平衡,而模型

参数量则直接影响模型的计算复杂度、存储需求和

推理速度等。 具体计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(10)

R = TP
TP + FN

(11)

F1 = 2 × P × R
P + R

(12)

　 　 其中,TP 表示被正确预测的正样本;FP 表示被

误判为正样本的负样本;FN 表示被误判为负样本的

正样本。
2. 3　 实验分析

2. 3. 1　 暴力行为识别结果

为验证本文提出的改进 SlowFast 模型的暴力行
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为识别方法的识别效果与优越性,将改进后的模型

与原模型进行对比实验。 对比结果见表 1。
表 1　 模型改进前后的性能对比

Table
 

1 　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

improvements %

方法 Precision Recall F1
 

Score

SlowFast
 

87.
 

6 74.
 

9 80.
 

8

本文方法 90.
 

4 88.
 

7 89.
 

5

　 　 由表 1 可以看出,改进后的方法相比原始的

SlowFast 模型在识别精确度与召回率上均有不同幅

度的提升,图 5 及图 6 分别为改进后的模型以及原

始模型的识别结果。 对比可见,优化后的模型在人

群密集的场所、存在部分遮挡或光线较暗的场景下

均能实现精准的识别。 而原始模型则无法识别出马

赛克模糊的部分,以及在昏暗拥挤场景下均未能完

成准确检测。

图 5　 优化后模型识别结果

Fig.
  

5　 Optimized
 

model
 

recognition
 

result

图 6　 原始模型识别结果

Fig.
  

6　 Original
 

model
 

recognition
 

results

　 　 为进一步验证本文算法的性能,本文与其他现

有模型进行了对比,结果见表 2。
　 　 由表 2 可见,本文方法在精确度、召回率、 F1 分

数方面均优于其他对比模型,表明本文方法在检测

准确性和稳定性上具有优势。 同时,本文模型参数

量和大小也相对适中,适合在计算资源较为充裕的

环境中应用。 为后续开展自动化视频监控和安全预

警系统提供了有力的技术支持。

表 2　 与现有模型的性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

with
 

existing
 

models

方法
Precision /

%
Recall /

%
F1

 

Score /
%

模型参数量 /
百万

SlowFast
 

87.
 

6 74.
 

9 80.
 

8 22

I3D 89.
 

0 76.
 

0 82.
 

2 27

ResNet+2D 卷积 85.
 

5 72.
 

5 78.
 

6 10

本文方法 90.
 

4 88.
 

7 89.
 

5 20
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2. 3. 2　 消融实验

为进一步验证本文改进方案的有效性,本文采

用了不同的改进策略进行消融实验,得到实验结果

对比见表 3。
表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

算法 3DTSA 3DTCA Non-local
 

block Precision / % Recall / %

SlowFast × × × 87.
 

6 74.
 

9

模型 1 √ × × 87.
 

5 86.
 

1

模型 2 × √ × 90.
 

9 85.
 

4

模型 3 × × √ 89.
 

7 87.
 

3

模型 4 √ √ √ 90.
 

4 88.
 

7

　 　 其中,模型 1 至模型 3 分别为加入时间通道注

意力模块、时间空间注意力模块、时空增强模块的模

型,模型 4 为本文提出的完整模型,可以看出,时空

通道注意力模块的引入与时空信息增强步骤的增

加,均可提升 SlowFast 模型对暴力行为的识别精确

度。 而同时使用三者,不仅可以利用时空通道注意

力模块极大地提升时空通道信息的提取能力,而且

通过时空信息增强可以极大地提升这些信息的交互

与利用效率,最终使识别精确度提升 2. 8%。

3　 结束语

针对暴力行为识别实际需求,本文提出一种改

进的 SlowFast 暴力行为识别模型。 在 SlowFast 模型

中慢网络的退化块中引入时空通道注意力模块,结
合慢网络的时序信息与空间特征,增强暴力行为细

节的提取能力;增加时空信息增强步骤,通过 Non-
Local

 

模块有效地捕捉全局时空依赖关系,强化模型

对关键时空区域的识别能力。 本文提出的改进后的

模型在 Real
 

Life
 

Violence
 

Situations 数据集上的识别

准确率提升了 2. 71%,证实了该改进方法的有效

性,为暴力行为识别领域提供了新的研究视角和方

法。
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