
  

 

基于 3D-CNN 的暴力行为检测①
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摘　要: 大量的研究行为识别方法集中在检测简单的动作, 如: 步行, 慢跑或者跳跃等; 针对于打斗或者动作复杂的

攻击性行为则研究较少; 而这些研究在某些监控场景下非常有用, 如: 监狱, 自助银行, 商场等. 传统的暴力行为识别

研究方法主要利用先验知识来手动设计特征, 而本文提出了一种基于 3D-CNN 结构的暴力检测方法, 通过三维深

度神经网络直接对输入进行操作, 能够很好的提取暴力行为的时空特征信息, 从而进行检测. 从实验结果可以看出,
本文方法能较好地识别出暴力行为, 准确率要高于人工设计特征的方法.
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Abstract: A large number of research behavioral methods are focused on detecting simple actions such as walking,
jogging, or jumping, while less research is on violence or aggressive behavior, but these studies are useful in some
surveillance scenarios, such as: Prison, self-help banks, shopping malls and so on. Traditional methods of violent behavior
recognition research mainly use a priori knowledge to manually design features. In this paper a violence detection method
based on 3D-CNN structure is proposed. The three-dimensional deep neural network directly manipulates on the input,
which can be a good extraction of violent behavior of time and space characteristics of information. It can be seen from
the experimental results that this method can identify the violent behavior better than the characteristics of hand-craft
features.
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随着监控系统的大量使用, 视频数据出现爆发性

的增长. 监控系统的作用是进行目标检测以及异常行

为检测. 随着数据的急剧增长, 传统的依靠人工监控已

愈发困难, 且效率低下. 因此, 依靠人工智能的监控系

统的研究成为了热点, 其中, 对于人的暴力行为的检测

是重要的研究方向.
由于暴力行为的动作比起简单的跑, 跳行为[1,2]要

复杂很多, 所以也是相关研究中的难点. 目前, 针对于

暴力行为检测, 许多通用的方法都是通过特征点提取,

比如说光流、梯度、颜色等, 在使用分类器如 SVM,
HMM 等, 进行暴力检测. Nam[3]等人提出火焰、血液

等特征来检测暴力行为. Bermejo[4]等人利用 STIP对暴

力行为进行分类. Tai[5]等人对光流向量进行计算, 进而

检测暴力行为. Martin[6]等人使用多尺度的局部二相模

式直方图进行暴力检测. Wang[7]使用了基于轨迹分析

的暴力行为识别方法. 综上所述, 传统的暴力行为识别

主要是采用基于人工设计特征的方法, 虽然识别准确

率较高, 但是也具有某些缺陷, 如: 耗时较高, 易受噪声
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干扰依赖特定数据集等. 近年来, 以 CNN[8,9]为代表的

深度学习算法取得了快速发展, Ji[10]等人首次提出了一

种时空卷积神经网络用来进行人体动作识别. Karpathy[11]

等人建立了一百万视频的行为分析数据集, 通过多种

CNN结构训练视频, 进而来判断行为类别.
针对于此, 本文采用基于 3D-CNN 的暴力行为识

别方法. 该方法基于深度学习, 无需手动提取特征, 通
过 3D-CNN模型自动学习特征, 识别暴力行为.

1   3D-CNN模型

1.1   CNN 和动作表示

一般, 在视频中应用 CNN的一个简单的方法是对

每一帧图片用 CNN 来识别, 如图 1 所示. 但是传统的

2D-CNN 结构没有考虑时间维度上的特征信息. 因此,
Ji[8]等人首次提出的 3D-CNN 模型用来进行动作识别.
通过在 CNN 的卷积层进行 3D 卷积, 从而能够在空间

以及时间维度上都能学习有用的特征, 如图 2所示.
3D-CNN 是将视频中的连续帧作为一个时空立方

体, 以此作为 CNN 网络的输入, 用 3D 卷积核对时空

立方体进行操作, 从而提取空间和时间上的特征信息.
选取不同的卷积核对立方体进行卷积, 就能得到多种

时空特征.
1.2   3D-CNN 模型结构

Tran[12]等人提出了一种 3D 深度卷积神经网络的

框架-C3D 模型. 本文提出了将 C3D 模型运用于暴力

行为检测的方面, 并且在原始的 C3D 进行了改进, 从
而能更有效地检测暴力行为. 本文模型结构如图 3 所

示, 模型共有 8个卷积层, 5个最大池化层, 2个全连接

层, 最后加上一个 SoftMax 层. 所有的 3D 卷积核大小

都是 3*3*3, 时间和空间维度的步长都为 1, Padding为
1. 每个卷积层的卷积核个数可以在图 2 中看出. 每个

池化层的滤波器大小都是 3维的, 除了 Pool1的滤波器

大小是 1*2*2, 其他的 Pool层滤波器大小都是 2*2*2.
网络的输入视频大小是 171*128*16, 通过对输入

进行中心裁剪得到尺寸为 112*112*16. 在 Conv1a 层
中采用 3*3*3 大小的卷积核作用输入层, 卷积核步长

为 1*1*1, 激活函数为 ReLu函数. 选取 64种不同的卷

积核, 这样共得到 64个 Feature Map. 其计算过程如下:

xxyz
i j = sigm

∑
m

Pi−1∑
p=0

Qi−1∑
q=0

Ri−1∑
r=0

ω
pqr
i jm x(x+p)(y+q)(z+r)

(i−1) +bi j



sigm (•) ω
pqr
i jm在上述公式中,  表示 sigmoid 函数,  表

示卷积核与上一层的第 m 个特征图的连接权重, Pi、

Qi、Ri 是权重立方体的维度.
 

 
图 1    2D卷积
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图 2    3D卷积

在卷积层 Conv1a 后面是降采样层 Pool1, 采用

2*2*1 大小的滤波器对 Conv1a 层的每个特征图进行

降采样, 步长为 2*2*1, 这样做可以使特征图变小, 简化

网络的计算复杂度. 其计算过程如下所示:
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)
+bl

j
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其中,  表示降采样函数, 一般采取最大池化或

平均池化两种操作方式, 通过降低上一层特征图的分

辨率从而提高模型的鲁棒性. 在这里, 使用的降采样方

式是最大池化, 选择图像区域的最大值作为该区域池

化后的值,  表示连接的权重,  是池化后的偏置项.

同样地, 卷积层 Conv2a和池化层 Pool2所采用的

的连接方式和计算方式的原理与 Conv1a 和 Pool1 相

同, Feature Map 个数为 128 个. 随后的 3 个层数都是

两个卷积层后面加一个池化层, Feature Map 个数分别

为 256, 512 以及 256 个. 在 Pool5 层后面有两个全连

接层, 全连接层神经元个数为 512个和 100个, 全连接

层后面都接有一个 dropout层来减轻网络过拟合, 最后

一层是 SoftMax层来进行分类.
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图 3    本文 3D-CNN模型
 

1.3   模型融合

一般来说, 不同的输入可以训练得到不同的模型,
其预测的结果是不同的. 因此在本文中考虑不同的模

型之间的组合会对结果产生影响. RGB 图主要反映图

像的表观信息, 故可以提取图像的其它信息来更好地

反映图像内容, 并以此作为模型的输入, 通过不同的输

入构造多个不同的 3D CNN模型, 在分类阶段, 进行模

型融合, 计算每个模型的输出, 通过求平均等方法得到

最终的预测结果.
光流信息能很好地反映运动目标的方向及速度信

息, 可以通过提取图像的光流信息, 得到光流图谱.
 

 
图 4    光流图谱

 

(µ,ν)

Ixµ+ Iyν+ It = 0

在本章中采用 Lucas-Kanade算法对运动区域计算

光流, 该方法是稀疏光流的一种, 时间消耗较低. 该算

法假设光流是局部平滑的, 即某像素点固定大小的邻

域内光流不变. 令 m×m 固定区域内的光流为 , 满
足光流约束条件 , 可得:

Ix1

Ix2
...
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上式中, n 表示区域内的像素点数目 (n=m2), Ix 和

Iy 表示区域内的光流变量的空间梯度, It 为区域内光流

变量的时间梯度. 求解上述方程:

[
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[ ∑
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]
(µ,ν)由上式得到了光流的水平速度和垂直速度 ,

通过像素点的光流速度能够绘制光流图谱, 如图 4 所

示. 在输入数据预处理完成之后, 我们将连续的 16 帧

原始图片以及对应的 16 帧光流图片, 分别作为两个

3D-CNN模型的输入, 经过训练之后, 分别得到两个最

终的网络模型, 在测试时, 每个模型的 SoftMax层都会

输出每种行为对应的概率, 采用求平均值的方法, 计算

最终的概率, 计算公式如下所示:

P (x) =
N∑

i=1

1
N

P (x; Mi)

P (x; Mi)其中, x 表示输入的连续帧图片,  表示第 i 种模

型对每种行为的判定概率, P(x) 表示模型融合之后的

最终判定概率, 判定概率最大的行为就被认为是最终

的输出结果.

2   实验结果与分析

在本节中, 为了评估模型的有效性, 我们在暴力行

为数据集 HockeyFight 上进行测试, HockeyFight 数据

集包含 1000个冰球比赛的片段, 其中包括暴力视频和

正常比赛视频各 500 个片段, 如图 5 所示. 同时, 我们

也采用自己准备的 ATM 数据集进行实验, ATM 数据

集同样也包含 1000 个 ATM 机取款的片段, 其中也包

括抢劫暴力视频和正常取款视频, 如图 6所示. 以下是

实验结果的说明.
HockeyFight数据集: 包括 1000个视频片段, 每个

片段包含连续 32 帧图片, 我们以连续 16 帧作为一个
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样本, 共有 2000 个样本. 我们随机选择 800 个打斗样

本和 800个正常样本, 作为训练集, 剩余的作为测试集.
我们设置初始学习率为 0.03, batchsize为 30, 每次随机

批处理 30 个片段, 分别在不同迭代次数下, 进行了对

比实验, 如表 1所示.
 

 
图 5    HockeyFight数据集视频片段

 

 
图 6    ATM数据集视频片段

 

从表 1 可以看出, 在迭代次数为 8000 时, 检测准

确率最高, 当迭代次数低于 8000 次的时候, 模型训练

不够充分; 当高于 8000 次的时候, 模型会出现过拟合,
准确率都会下降. 图 7表示本文 3D-CNN模型的 ROC
曲线图, 可以看出本文模型能够有效地检测出视频中

的暴力场景.
 

表 1     C3D模型在 HockeyFight数据集的准确率
 

学习率 迭代次数 准确率(%)
0.03 2000 89.9
0.03 3000 91.1
0.03 4000 91.7
0.03 5000 92.8
0.003 8000 93.8
0.003 10000 92.3
0.003 15000 91.3

 
 

同时, 为了进一步验证模型的有效性, 我们与多种

手工提取特征的算法进行对比, 文献[4]中提出了两种

行为特征描述子 STIP 和 MoSIFT, 并且在 Hockey 数

据集上进行验证, 结果如图 8所示.
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图 7    HockeyFight数据集 ROC曲线图
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图 8    算法准确率对比

 

图 8中, 本文模型在 HockeyFight数据集上的准确

率达到了 93.8%, 而文献[4]中的三种方法的准确率分

别为 88.6%, 90.9%, 91.7%, 由上可知, 本章提出的模型

检测准确率高于提出的所有方法. 此外, STIP和MoSIFT
特征都属于手工提取特征, 本文利用深度学习的方法,
直接对输入进行操作, 无需依靠经验手工提取特征, 并
且耗时也要比 STIP和MoSIFT等传统特征要好.

考虑到不同的模型以及模型组合对实验结果的影

响, 我们也做了相关实验, 对比模型分别为: RGB 图像

训练的模型, RGB+光流图 (FLOW) 训练的模型. 分别

选取准确率最高的数据进行对比, 如表 2所示.
从表中可以看出, RGB+FLOW模型融合在一定程

度上可以提高准确率, 最高准确率达到了 94.4%, 要高

于使用 RGB图像构建的 3D-CNN模型的最高准确率.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 12 期

210 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


可见合适的模型融合能够有效地提高识别准确率. 本
文中只对比了 RGB+FLOW模型的融合, 事实上, 也可

以选择其它合适的模型进行组合.
 

表 2     模型组合在 HockeyFight数据集的准确率
 

迭代次数 RGB模型准确率(%) RGB+FLOW模型准确率(%)
2000 89.9 89.5
3000 91.1 91.3
4000 91.7 91.9
5000 92.8 93.4
8000 93.8 94.4
10000 92.3 92.1
15000 91.3 91.4

 
 

ATM数据集: 场景是 ATM机自助取款银行. 我们

以连续 16 帧作为一个样本, 数据集中包含了 1500 个

训练样本, 其中打斗样本 700个, 正常样本 800个; 500
个测试样本, 其中打斗样本 200个, 正常取款样本 300个.
我们设置学习率为 0.3, batchsize 为 20. 表 3 所示本文

方法在 ATM数据集上的实验结果.
 

表 3     C3D模型在 ATM数据集的准确率
 

迭代次数 准确率(%)
500 91.7
1000 93.9
1500 96.8
2000 91.5
2500 91.7

 
 

我们可以看出, 在迭代次数为 1500 次的时候, 准
确率最高达到了 96.8%. 此外, 我们也采用 STIP(HOG)
方法对 ATM数据集进行了验证, 选取效果最好的准确

率, 将结果与本文方法作为对比, 如表 4所示.
 

表 4     本文算法与 STIP比较
 

算法 准确率(%)
STIP(HOG)+HIK 91.4

3D-CNN 96.8
 
 

通过表 3和表 4可以看出, 我们提出的算法在 ATM
数据集上的表现也要好于 STIP 算法, 因此, 本文的算

法在暴力行为检测中要优于文献提出的三种手工设计

特征: STIP(HOG), STIP(HOF), MoSIFT.

3   结语
本文提出了一种基于 3D-CNN的暴力行为检测方

法, 与传统的基于人工合计特征的暴力行为检测相比,
本文基于 3D卷积神经网络自动提取时空特征, 检测效

果要好于手工设计的特征, 也要好于 2D 维度的 CNN
模型. 另外, 本文方法还对不同模型的组合进行了对比

实验, 实验结果表明合适的模型组合能有效地提高检

测准确率. 随着相关视频数据的增长, 基于 3D-CNN的

方法在检测精度方面将更具优势.
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