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摘　要：　暴力视频传播已经成为网络环境治理面临的隐患之一，暴力视频这类特类视频的智能识别技术对维护

互联网内容安全具有重要意义 . 由于采集来源的多样性，暴力视频分布通常呈现较大的类内方差和较小的类间方差，

常见的暴力视频识别模型难以适应复杂多变的暴力场景 . 同时，暴力一词本身具有高度抽象的语义，如何从有限数据

中学习通用的暴力语义表示成为一大难点 . 针对这些问题，本文基于语义嵌入学习的思想，构建了一种新颖的多模态

暴力视频识别模型，主要由三部分构成 .（1）多模态特征提取 . 考虑到视频具有多模态属性，采用了三种不同的深度神

经网络分别提取表观、运动、音频三种模态的特征表示 .（2）多模态特征融合 . 为获得鲁棒的通用视频表示，设计了一

种轻量级的多模态特征融合模块（Multimodal Efficient Fusion Module，MEFM），该模块包括共享空间映射与多模态特征

交互两部分，在对多模态特征进行充分交互的同时，又能够有效抑制不同模态信息之间的干扰 .（3）语义嵌入学习 . 为

适应不同数据分布的暴力数据集，提出了一种基于语义嵌入的多任务学习方法，通过引入中心损失构建暴力语义中

心，并采用余弦嵌入损失将暴力样本向中心聚合、非暴力样本进行离散，形成具有语义判别性的特征表示，从而增强了

模型的泛化能力，减少了数据噪声的干扰 . 在VSD2015，Violent Flows和RWF-2000三个公开数据集上的实验表明，本

文提出的暴力视频识别模型较已有方法分别提升了4.79%，0.81%和1.5%，取得了具有竞争力的结果 .
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Abstract:　As special type of videos, violent video dissemination has become one of the hidden dangers facing the In⁃
ternet environment, and intelligent recognition technology for violent videos is of great significance for maintaining Internet 
content security.  Due to the diversity of collection sources, the distribution of violent videos usually shows large intra-class 
variance and small inter-class variance, and it is difficult for common violence recognition frameworks to adapt to complex 
and variable violent scenarios.  Meanwhile, the word violence itself has highly abstract semantics, and it becomes a major 
difficulty to learn a generic semantic representation of violence from limited data.  In response to these problems, we pres⁃
ent a novel multimodal violent video recognition model based on semantic embedding learning.  The model mainly consists 
of the following three parts.  (1) Multimodal feature extraction.  Considering that videos have multimodal properties, we use 
three different deep neural networks to extract feature representations of three modalities, i.e., appearance, motion, and au⁃
dio.  (2) Multimodal feature fusion.  To obtain a robust universal video representation, a lightweight multimodal feature fu⁃
sion module, referred to as MEFM (Multimodal Efficient Fusion Module), is designed in this paper.  The module includes 
two parts: common space mapping and multimodal feature interaction, which can effectively suppress the interference be⁃
tween different modal information while fully interacting with multimodal features.  (3) Semantic embedding learning.  To 
accommodate violence datasets from different sources, we propose a multi-task learning method based on semantic embed⁃

收稿日期：2022-05-23；修回日期：2022-08-16；责任编辑：朱梅玉



电 子 学 报 2023 年
ding, which computes the semantic center of violence by introducing a center loss and uses cosine embedding loss to aggre⁃
gate violent samples toward the center while discrete with non-violent samples to form a semantic discriminative feature 
representation, thus enhancing the generalization ability of the model and reducing the noise interference.  Experiments on 
three publicly available datasets, VSD2015, Violent Flows, and RWF-2000, demonstrate that the violence video recognition 
framework proposed in this paper achieves competitive results by improving 4.79%, 0.81%, and 1.5% respectively, over the 
state of the arts.

Key words:　violent video recognition; multimodal feature fusion; semantic embedding; multi-task learning
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1　引言

随着智能移动终端与 5G网络的广泛普及与应用，

网络视频数量呈现爆发式增长，对视频内容审查的需

求也与日俱增 . 含有血腥、打斗、虐待等内容的暴力视

频会对观看者带来视觉和心理上的负面冲击，对构建

绿色健康的网络环境产生不良影响 . 依靠人工的暴力

内容审查需要消耗大量的人力物力，不能满足当代海

量视频的审核需求［1］. 因此，暴力视频内容的智能化审

查对维护社会和谐稳定、提高网络环境治理具有重要

的现实意义 .
暴力视频场景复杂且具有敏感性，已有公开数据

集规模都不大，这在一定程度增加了研究的难度 . 在算

法研究上，暴力视频识别作为动作识别的一个分支，既

包含视频分类的一般特点，又有着自身特性 . 基于手工

设计特征的传统暴力视频识别方法由于受到特征语义

描述的限制，识别结果较差 . 许多研究人员尝试引入深

度学习的方法来解决暴力视频识别任务［2~6］. 文献［3］
利用卷积长短时记忆网络提取视频时序特征来检测复

杂的视觉暴力行为 . 文献［4］利用卷积神经网络提取暴

力视频视觉通道的时空特征和音频特征，并采用简单

的特征拼接方式完成暴力视频的判别，文献［5］基于伪

三维卷积网络和长短时记忆网络构建视频时空表示，

并引入语义一致性度量作为辅助任务进行暴力识别 .
文献［6］以捕捉有别于背景的移动对象的背景抑制帧

和帧差作为输入，使用可分离卷积长短时记忆网络进

行时空编码，以此为基础搭建了一个双流网络来识别

暴力行为 .
上述研究促进了暴力视频识别领域的研究发展，

但是仍存在两个关键问题 .（1）多模态特征融合过程简

单粗暴 . 目前，基于多模态特征融合的暴力视频识别模

型通常使用特征拼接或相加的方法，抑或采用简单的

线性层映射加权，未能较好地平衡多模态的互补性和

一致性，融合效果有限 .（2）未充分考虑暴力数据集的

分布特性 . 与常见的分类任务不同，“暴力”本身是高度

抽象的语义概念，其中包括血腥、打斗、枪击、爆炸等具

体的暴力元素 . 因此，暴力视频数据通常呈现较大的类

内方差和较小的类间方差，这对暴力识别模型的通用

性提出了一定挑战 .
针对现有方法的不足，本文提出了一个语义嵌入

学习的多模态暴力视频识别方法 . 首先，在暴力视频的

表观、运动、音频多模态特征提取基础上，设计了一种

多模态特征高效融合模块（Multimodal Efficient Fusion 
Module，MEFM），通过共享空间映射和多模态特征交互

两部分较好地兼容了多模态特征的互补性和一致性，

以解决暴力视频多模态特征无法有效融合影响识别性

能的问题；其次，提出了一种新颖的语义嵌入学习策

略，通过引入中心损失构建暴力样本的语义中心以聚

合暴力类视频特征，随后采用余弦嵌入损失进行暴力

与非暴力类间语义度量，让暴力样本向语义中心聚拢、

非暴力样本与该中心离散，缩小数据类内方差的同时，

增大了类间方差 . 该方法在不增加额外数据标注的情

况下挖掘数据内部知识，并联合暴力视频分类损失实

现具有语义判别性的多任务学习，有效提高了模型的

泛化能力 . 最后 ，所提方法在 VSD2015［7］，Violent 
Flows［8］和 RWF-2000［9］三个公开的暴力视频数据集上

进行实验验证 . 实验结果表明，本文方法在三个公开数

据集上均有明显效果，较已有算法分别提升了 4.79%，

0.81%和1.5%.
2　相关工作

在早期的暴力视频识别工作中，研究人员主要采

用手工设计的特征 . 暴力视频识别中最常用的视觉特

征主要包括表观特征与运动特征 . 表观特征包含了视

频场景、目标主体等关键性信息，常用的表观特征描述

子有尺度不变特征变换（Scale-Invariant Feature Trans⁃
form，SIFT）、定向梯度直方图（Histogram of Oriented 
Gradient，HOG）等 . 而运动特征包含了目标运动的关

键信息，对打斗等动作事件具有非常重要的作用 . 常

用的运动特征描述子包括时空关注点（Space-Time In⁃
terest Points，STIP）和改进的密集轨迹（improved Dense 
Trajectories，iDT）等 . 文献［8］提出暴力流描述符（Vio⁃
lent Flow，ViF）来检测人群中的暴力 . 文献［10］提出了

改进的运动韦伯局部描述符（Motion Improved Weber 
Local Descriptor，MoIWLD），并通过字典学习进行打斗

类暴力检测 . 此外，爆炸、尖叫、枪击等音频信息对暴

3226



第 11 期 吴晓雨:基于语义嵌入学习的特类视频识别

力视频识别也起到了十分重要的辅助作用 . 文献［11］
提出了一个两阶段的检测过程，其中音频和视频分类

器以共同训练的方式结合，最后在决策层进行分数融

合 . 然而暴力场景一般比较复杂，手工特征表征能力不

足以充分描述暴力语义信息，故此类方法识别性能

不佳 .
近年来，研究者尝试利用深度神经网络进行暴力

视频识别 . 在 2015 年的 MediaEval 情感任务中，Dai 等
人［12］使用双流网络和长短时记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络捕获视频帧和运动信息，同时采用

决策层融合获得了暴力预测分数，该方法在当年取得

了最佳效果 . 文献［13］利用目标检测网络和FlowNet［14］

构建了双流暴力检测系统，用于识别和定位视频中的

打斗行为 . 文献［15］建立了一个基于三维卷积的端到

端暴力视频识别框架，该框架利用关键帧将视频切割

为序列，避免了均匀采样导致的数据冗余和对运动完

整性的破坏 . 文献［16］为每个暴力类别构建了单独的

视觉特征检测器和听觉特征检测器，并且针对不同类

别做出了区分，例如血腥场景不需要时间特征、爆炸场

景着重检测音频特征等 . 多个类别的分类器以集成学

习的方式进行组合，形成最终的暴力检测器 . 文献［17］
提出了一种骨架点交互学习模块来检测视频中的打斗

行为，该模块通过构建局部骨架点之间的特定权重来

聚焦潜在的暴力区域，并利用多头注意力机制来提升

模型的鲁棒性 . 文献［18］利用图卷积网络同时捕获暴

力视频中的长距离依赖和局部位置关系，并将 RGB 和

音频两种模态特征直接串联进行融合 . 文献［19］对三维

卷积网络进行改进，加入了多头自注意力和双向长短时

记忆网络，用于捕捉过去和未来的时间信息 . 文献［20］
从神经网络的顶层和底层提取多级特征，然后提出了一

个宽密度残差模块学习多级特征的不同组合形式，并利

用LSTM捕捉时间信息 . 文献［21］提出了基于注意力的

暴力视频多模态特征提取模块，并采用决策分数融合

方式判断视频是否暴力 . Peixoto 等人［22］将暴力分解为

血液、火焰、枪击等特定概念，并提取表观、运动和音频

多模态信息进行融合，这种将暴力视频分解为若干子

概念、分而治之的思想，受到数据集标注成本制约，导

致可扩展性不足 . 文献［23］提取了多模态时空特征并

采用多任务学习优化暴力视频识别模型，通过引入基

于监督学习的情感分类任务和视音频一致性任务来

学习更具判别性的暴力视频表示 . 类似地，文献［24］
在 VSD 2015 数据集中增加人工标注的语义一致性标

签，通过约束视音频多模态特征融合的边界形成鲁棒

的特征表示，从而实现暴力与非暴力视频分类 . 但此类

方法通常需要额外的标签信息，无疑增加了人为标注

工作 .

上述方法大多侧重于视频的时序建模，对虐待、打

斗等特定的肢体暴力具有不错的识别效果，然而忽略

了暴力内容是复杂多样的，数据分布具有较大的类内

方差 . 构建多个分类器和基于监督信号的多任务学习

进行综合决策固然可行，但在一定程度上增加了模型

的参数量和数据标注成本 . 因此，本文从构建统一的

暴力语义角度出发，根据暴力数据集的分布特性，提

出了一种基于语义嵌入学习的多模态暴力视频识别

模型 . 该方法通过中心损失构建暴力语义中心对暴力

视频进行聚类，并采用余弦嵌入损失计算暴力与非暴

力类的语义度量以增大类间距离，生成具有语义判别

属性的视频表示，有效提高了模型的识别精度和泛化

能力 .
3　本文方法

本文提出了一种基于语义嵌入学习的多模态暴力

视频识别模型，如图 1所示 . 首先，结合暴力视频特点，

采用深度神经网络分别提取表观、运动和音频三种模

态的特征表示 . 随后，设计了多模态特征高效融合模块

（Multimodal Efficient Fusion Module，MEFM），通过共享

空间映射和多模态特征交互消除模态间异构性，进而

获得鲁棒的融合视频表示 . 最后，在暴力分类损失的基

础上，引入中心损失进行暴力类内语义聚合，缩小类内

方差；同时采用余弦嵌入损失进行类间语义度量，进一

步增加与非暴力视频的判别距离，通过联合暴力视频

判别主任务共同优化，以提高模型的泛化性能 .
3. 1　多模态特征提取

一般来说，暴力视频中通常包含以下信息：（1）表

观信息，主要包括场景信息与人物主体，如血液、枪支、

棍棒、有人倒地等；（2）动作信息，其中以打斗、暴乱、虐

待等为典型；（3）音频信息，部分暴力事件以音频内容

为主，如尖叫、爆炸、碰撞、枪击等 . 由于不同模态具有

显著的异质性，本文分别采用扩展三维卷积网络（Ex⁃
pand 3D，X3D）［25］、嵌入时序位移模块（Temporal Shift 
Module，TSM）［26］的二维残差网络、预训练音频神经网

络（Pretrained Audio Neural NetworkS，PANNS）［27］提取视

频的表观特征Fap. 运动特征Fmo和音频特征Fau，如图 1
左边部分所示 .
3. 1. 1　表观特征提取

本文采用 X3D-L 网络提取暴力视频的表观特征 .
由于视频帧之间存在大量的冗余信息，通过均匀采样

和增加采样序列个数进行平衡 . 设视频总帧数为N，采

样得到的视频帧序列的个数为 t，每个视频帧序列长度

为 l，第 j 个采样序列的第 i 帧可以用 C i
j 表示，采样过

程为
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C i
j = V s + (i - 1)´ τ + k

sÎ[( j - 1)´
N
t
j ´

N
t
- l ´ τ] kÎ[0τ]

（1）
其中，s为采样的起始位置，τ为采样率，k为时域上的随

机抖动 . 具体来说，首先将整个视频帧均分为 t个等长

的子区间；其次，在每个子区间上进行均匀采样，获得 t

个长度为 l的片段 . 这种方式不仅增加了采样密度，同

时保证了暴力帧的覆盖范围，有利于充分提取暴力视

频表观特征 . 然后，这 n个片段被独立地送入X3D-L网

络中，得到 n个 2 048维的特征向量 . 最后，本文将 n个

2 048 维的特征向量进行平均得到视频级别的表观

特征Fap.
3. 1. 2　运动特征提取

本文使用光流法提取运动特征 . 光流图本身是经

过处理的浅层运动特征，其数据量相较于原始视频帧

大大减少，使用三维卷积神经网络处理光流图不仅计

算量大，还容易产生过拟合现象 . 因此，本文采用添加

时序位移模块（Temporal Shift Module，TSM）的二维残差

网络提取运动特征，在提高运算效率的同时增强模型

的时域建模能力 . 同时，由于运动特征本身更依赖对整

个视频的理解，密集采样不仅计算量大，而且容易出现

过拟合，因此，本文采用时域均匀采样处理光流图

序列 .
首先，采用双流网络［28］中光流图提取方法，分别

计算相邻视频帧之间在水平和垂直方向的光流，相对

应的水平和垂直两个光流通道被堆叠在一起，形成

光流图 . 随后，对光流图序列进行均匀采样，具体过

程为

Ci
⌢

= V
⌢ s + k

sÎ[(i - 1)´
N
l
i ´

N
l

] kÎ[0l]
（2）

其中，Ci
⌢

表示采样序列中第 i个光流图；V
⌢
表示视频的

整体光流图序列，长度为N；s表示采样起始位置 . 视频

的整体光流图序列被平均分为 l个子序列，每个子序列

中随机抽取一帧，得到长度为 l的光流图序列 . 最后，将

该光流图序列送入添加时序位移模块的ResNet50网络

中，得到2 048维的特征向量作为运动特征Fmo.
3. 1. 3　音频特征提取

对于音频信息，本文采用 PANNS 网络提取音频特

征 . 首先，使用 ffmpeg工具将音频从原始视频中分离出

来，并提取该音频的对数梅尔谱图，随后将原始音频和

语谱图同时送入 PANNS网络中，将二维卷积网络的输

出作为音频特征Fau，其维度为 2 048. 具体设置详见第

4.2节实验细节 .
3. 2　多模态高效融合模块

由于多模态特征具有异质鸿沟，采用直接拼接或

相加的融合方式可能会破坏原有模态的特征分布，无

法充分挖掘不同模态间的互补性 . 因此，本文设计了

MEFM，如图 2所示 . 该模块主要包括共享空间映射和

多模态特征交互两部分 . 前者旨在将不同模态映射至

同一语义空间，同时挖掘模态内的多尺度信息；后者旨

在捕获多模态特征的互补信息，同时抑制无关的模态

间噪声 .
3. 2. 1　共享空间映射

共享空间映射通过对不同模态特征进行多尺度

映射，学习得到跨模态的统一表征以抑制不同模态

的异质性对融合特征产生的不利影响 . 具体计算过

程为
F ′ap = δ( fa (Fap ))+ δ(ga (Fap ))

F ′mo = δ( fm (Fmo ))+ δ(gm (Fmo ))

F ′au = δ( fu (Fau ))+ δ(gu (Fau ))

（3）

其中，Fap，Fmo，Fau 分别为表观特征、运动特征以及音频

特征；f (×) 为全连接层；g(×) 为一维分组卷积层；δ(×) 为

ReLU 激活函数 . 由于全连接层具有全局感受野，在线

性映射过程中能够捕获模态内的整体信息，而分组卷

积沿特征通道进行分组聚合，能够捕获通道内的局部

图1　暴力视频识别模型结构图
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特性 . 同时，二者以并行结构耦合，这种设计增加了网

络宽度，有利于消除网络训练过程中的过拟合现象 . 不

同模态的分别经过共享空间映射后，在一定程度上消

除了异构性带来的干扰，为下一步多模态特征交互提

供了基础 .
3. 2. 2　多模态特征交互

多模态特征交互旨在对不同模态信息进行充分交

互，使不同模态学习彼此的互补信息，从而构建更加鲁

棒的特征表示 . 如何充分利用不同模态之间的信息，而

又不对单模态特征本身产生干扰，是本阶段的研究重

点 . 多模态交互模块结合了残差网络的思想而提出，交

互过程可以用式（4）表示：
F f = δ(h(F ′ap +F ′mo +F ′au ))

F″ap = δ(Fap +F f )

F″mo = δ(Fmo +F f )

F″au = δ(Fau +F f )

（4）

其中，h(×)为全连接层；δ(×)为ReLU激活函数 . 在共享空

间将不同模态的特征进行逐元素相加获得初步融合的

特征表示，然后经过全连接层升维至原始特征维度 . 该

过程使网络进一步挖掘融合特征中的互补信息，以获

得多模态的通用表示F f . 随后，利用残差连接将该通用

表示分别与原始模态结合，经过 ReLU 函数激活后，获

得增强后的表观特征 F″ap、运动特征 F″mo 和音频特征

F″au. 最后，本文将三种模态特征相加得到统一的视频

特征表示Fv，如式（5）所示：

Fv =F″ap +F″mo +F″au （5）
3. 3　语义嵌入学习

根据采集来源的不同，暴力数据集一般可分为影

视作品中的暴力内容和监控镜头下的暴力场景 . 前者

大多包含场景切换和机位转换等艺术表现手法，暴力

的表现形式复杂多变 . 而后者通常由固定镜头拍摄，不

涉及机位运动和视角变换，以远景和全景画面为主 . 由

于暴力数据集来源广泛，暴力样本存在类内方差大、类

间方差小这一特性，即同为暴力事件，血腥和打斗、枪

击和爆炸等存在明显的特征差异 . 这一现象对构建通

用的暴力识别模型提出了一定挑战 . 因此，本文提出了

一种基于语义嵌入学习的暴力视频识别方法，在仅利

用数据集自身暴力/非暴力标签、未引入其他额外标注

信息的前提下，通过充分挖掘数据内部知识实现融入

暴力语义的多任务学习 .
图 3给出了语义嵌入学习方法示意图 . 首先，本文

通过暴力类内语义聚合构建暴力语义中心，以此聚合

暴力类视频特征，实现全局暴力语义的校准和统一 . 随

后，通过度量暴力/非暴力类间语义，使暴力样本向暴力

语义中心聚拢，而非暴力样本与该中心离散，从而形成

紧凑的暴力类簇，并与非暴力样本保持语义边距，学习

到具有语义判别性的视频特征 .

在训练阶段，该方法通过将暴力类内语义聚合、类

间语义度量这两个任务与暴力视频分类主任务联合学

习，降低单个暴力视频分类任务的过拟合风险，从而提

升暴力视频识别模型的泛化能力 . 在推理阶段，测试视

频仅需执行暴力视频分类单个任务即可实现暴力/非暴

力类判别 .
3. 3. 1　暴力类内语义聚合

暴力类内语义聚合旨在利用暴力数据的特征分布

生成暴力语义中心，该中心被视为暴力类的表示原型，

能够充分表征当前数据中的暴力语义 . 具体来说，本文

使用参数随机初始化中心向量 C，并采用式（6）更新该

暴力语义中心［29］，即

Lc =
1
Nv

∑
i = 1

Nv

(F i
f -C)2

C t + 1 =C t - γ × DC

（6）

其中，F i
f 为 i 个暴力视频特征；Nv 为暴力视频的数量；

DC 为该中心向量的参数梯度；γ为该中心向量更新的

图2　MEFM模块结构示意图

图3　语义嵌入学习方法示意图

3229



电 子 学 报 2023 年
步长 . 特别地，本文选择MEFM模块中输出的融合特征

F f 而非整体视频表示 Fv 来构建暴力语义中心，这是由

于后者包含了多模态互补信息，某种程度上增加了类

内方差且不利于类内语义聚合任务 . 最小化中心损失

Lc，可以逐步更新该特征空间中的暴力语义中心 .
3. 3. 2　类间语义度量

在获得暴力语义中心 C 后，本文利用该中心动态

调整视频样本的特征分布，进一步聚合暴力样本形成

密集簇，同时与非暴力样本保持语义边距，这一过程称

为类间语义度量 . 本文采用余弦距离来实现这一约束，

该目标函数如式（7）所示：

Lcos =
ì
í
î

ïï1 - d(F f C)  if    ycor = 1 

max(0d(F f C))  if    ycor =-1
（7）

其中，d(×)表示余弦距离度量；ycor = 1表示当前样本与中

心向量语义一致（即为暴力），ycor =-1表示当前特征与

中心向量语义不一致（即为非暴力）. 该损失旨在缩小

暴力样本与语义中心的差距，同时增大非暴力样本与

语义中心的距离，形成具有语义判别属性的特征表示 .
3. 3. 3　暴力视频分类

经MEFM模块输出的统一视频特征表示Fv被送入

一个简单的全连接层进行暴力分类，获得预测的暴力

分数 . 这里采用交叉熵来构建暴力分类损失 Lcls，计算

过程如式（8）所示：

Lcls =-∑
i = 1

B

yi log ŷi （8）
其中，B为样本总数；yi Î{01}为第 i个样本的真值标签；

ŷi 表示该样本的预测分数 . 最后，将两种语义嵌入损失

与暴力分类损失以多任务学习的形式结合，本文方法

的整体目标函数如式（9）所示：

L = Lcls + αLc + βLcos （9）
其中，α和 β是两个超参数，用于调整中心损失和余弦

嵌入损失的权重 . 通过优化该整体目标函数，本文模型

能在暴力识别的过程中兼顾类别属性和语义特性，使

MEFM模块能够动态捕获多模态之间的语义共性，生成

具有语义判别属性的融合特征表示，从而提高模型的

识别精度和泛化能力 .
4　实验结果与分析

为了验证上述模型的有效性与合理性，本文在

VSD2015［7］，Violent Flows［8］和 RWF-2000［9］三个暴力视

频数据集上进行了一系列实验与分析 . 第 4.1节首先介

绍了实验所用的数据集及相关评价指标 . 第 4.2节阐述

了实验细节与超参数设置 . 第 4.3节详细展示了实验结

果，包括不同模态的性能比较、多模态特征融合消融实

验和语义嵌入多任务学习结果比较 . 第 4.4节将本文的

暴力视频识别模型与其他暴力视频识别算法进行了性

能对比，验证所提方法的先进性 . 第 4.5节对测试结果

进行了可视化展示与分析，进一步验证了所提方法的

有效性 .
4. 1　数据集及评价指标

为验证所提方法的有效性，我们在 VSD2015［7］，
Violent Flows［8］和 RWF-2000［9］三个具有挑战的公开数

据集上进行实验，如表 1所示 . VSD2015采集自多部好

莱坞影视作品和 YouTube视频，Violent Flows 来自 You⁃
Tube 视频，场景面向体育赛事和游行等群体暴力，

RWF-2000主要来源于真实场景中的监控镜头 . 不同场

景来源的数据集也为验证本文模型的通用性提供了有

力支撑 .

4. 1. 1　VSD2015数据集

VSD2015 数据集由 MediaEval2015 情感分析挑战

赛发布 . 该数据集采集自 37部好莱坞电影和 30支You⁃
Tube视频，共有 10 900个视频片段，每一个视频片段剪

辑时长在 8~12 s. 然而，该数据集中暴力与非暴力类别

存在严重的不均衡分布 . 不平衡的训练集会使模型偏

向于将视频判断为非暴力视频，从而导致模型在非暴

力类产生过拟合而在暴力类产生欠拟合的现象 . 因此，

常见的准确率不能客观反映模型的真实性能，本文采

用官方指定的平均精确率（Average Precision，AP），即

PR曲线下面积，来评估模型性能 . 同时，为缓解类别不

均衡带来的偏差，对训练集中的暴力视频采用镜像、旋

转、裁剪等组合数据增强方式，以平衡正负样本的数

量，从而适应深度模型的训练需求 . 对于音频数据，本

文采用了 Mixup［30］和 SpecAugment［31］两种方式进行数

据增强 .
4. 1. 2　Violent Flows数据集

Violent Flows（Crowd Violence）是一个公开的群体

暴力数据集，所有的视频都源自 YouTube网站，视频场

景类型比较广泛、人物数量较多、背景嘈杂，是一个比

较具有挑战性的暴力数据集 . 视频数量共有 246个，其

中暴力视频和非暴力视频各占一半 . 该数据集并未明

确区分训练和测试数据，因此本文采用五折交叉验证

进行实验 . 同时，为满足深度神经网络的训练需求，对

训练集进行了数据增强，而测试集保持不变 . 此外，该

数据集暴力与非暴力类别数量均等，故采用分类准确

率（ACCuracy，ACC）评估模型性能，计算式如（10）

表1　暴力视频数据集类别分布

数据集

VSD2015
Violent Flows
RWF-2000

暴力类

502
123

1 000

非暴力类

10 398
123

1 000
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所示：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
´ 100% （10）

其中，TP 表示判断正确的暴力样本数；TN 表示判断正

确的非暴力样本数；FP表示判断为暴力的非暴力样本

数；FN表示判断为非暴力的暴力样本数 .
4. 1. 3　RWF-2000数据集

RWF-2000数据集来自真实场景中的监控镜头，没

有镜头切换、场景调度等艺术表现手法，同时不包括音

频信息 . 该数据集包含 1 600个训练样本和 400个测试

样本，视频样本的平均时长为 5 s. 同样地，为满足深度

神经网络的训练需求，对训练集进行了旋转、镜像、缩

放等数据增强方式，而测试集保持不变 . 该数据集测试

样本类别分布均衡，因此该数据集也是采用准确率作

为评价指标 .
4. 2　实验细节与超参数设置

对于表观通路，视频帧采样序列个数 t设置为 5，输
入序列长度 l 为 32，采样率 τ设置为 5. 经过时域采样

后，得到维度为 32 ´ 3 ´H ´W的视频帧序列，其中，H为

原始视频高度，W 为原始视频宽度，3 表示视频帧的

RGB 通路 . 时域采样后，本文对视频序列进行空间采

样 . 选择视频帧两个边中较短边，将其设置为区间

[356446]中的一个随机数，根据原始视频帧的长宽比对

较长的一边进行变换 . 然后，在变换后的视频帧序列上

进行随机裁剪，得到维度为 32 ´ 3 ´ 312 ´ 312的视频帧

序列 . 最后，将 t个序列送入预训练的 X3D-L网络提取

片段特征，取 t个片段特征的均值作为表观特征 .
对于运动通路，首先使用TV-L1算法提取密集光流

图，将步长设置为 2，得到 32 ´ 2 ´H ´W 的水平和垂直

方向的光流图序列 . 该序列经过与视频帧相同的缩放

变换后被随机裁剪为 32 ´ 2 ´ 224 ´ 224的空间尺寸 . 最

后，该序列被送入一个带有 TSM 模块的 ResNet50 网络

获得运动特征 .
对于音频通路，本文首先利用 ffmpeg 工具从原始

视频中提取音频文件 . 随后，利用窗口大小为 1 024、窗
口跳距为 320样本的汉明窗对音频数据进行预处理，经

过短时傅里叶变换得到梅尔谱图，其中每一秒的梅尔

谱图含有 1 0 0个音频帧 . 将梅尔谱图映射到覆盖 5 0 ~
1 4000 Hz 的 64 个 Mel 箱，得到对数梅尔谱图 . 设音频

数 据 的 时 长 为 T，则 梅 尔 谱 图 的 维 度 表 示 为

T ´ 100 ´ 64. 最后，原始音频文件与梅尔谱图被同时送

入PANNS网络提取音频特征 .
对于 MEFM 模块，共享空间映射阶段的全连接层

含有512个节点，一维分组卷积的输出通道设为512，分
组数设为输入维度的 1/4；多模态特征交互中的全连接

层含有2 048个节点 .

由于特征提取器不参与训练，我们采用分层学习

率，其中 MEFM 模块与分类器的初始学习率被设置为

1 ´ 10-5，暴力语义中心更新的学习率 γ设置为 0.1. 二者

均采用余弦衰减策略，训练的迭代批次为 256，最大轮

数设置为 50，采用ADAM优化器进行参数更新，分类器

的Dropout设为 0.2. 多任务损失权重参数 α与 β具体设

置见第4.3.3节 .
4. 3　消融实验分析

本节展示了在三个数据集上的系列实验，包括单

模态性能对比、多模态特征融合对比、多模态特征融合

方法对比、语义嵌入多任务学习对比等消融实验，以充

分验证本文方法的有效性 .
4. 3. 1　单模态性能对比

不同模态之间的性能如表 2 所示 . 对于 VSD2015
数据集，其表观特征的性能最优，音频次之，而运动信

息效果最差，这是由于该数据集包含的暴力类别复杂

多样，如血腥、打斗、枪击、虐待等暴力事件，表观特征

作为主要视觉表示，包含视频中大部分的细节信息 . 同

时，音频模态的测试 AP 值与表观模态相差无几，这是

由于该数据集含有丰富的音频，对尖叫、枪声、爆炸等

听觉暴力内容具有明显的辨别力 . 而运动信息主要描

述大幅度的肢体动作，对静态暴力和听觉暴力的表达

能力有限 .
对于Violent Flows数据集，表观特征性能明显优于

运动特征，而音频信息识别性能最差，这主要与数据集

的内容构成有关 . 该数据集侧重群体暴力，运动信息杂

乱无章，音频信息更为嘈杂，比如其中来自体育赛事的

视频，音频信息混杂了背景音乐和场景音频信息，一定

程度上影响了音频信息对暴力行为的识别 .
对于 RWF-2000 数据集，其表观特征的性能最好，

运动信息次之，且其运动模态仍有较高的准确率 . 这是

由于该数据集源于监控镜头，画面中的背景通常静止

不动 . 因此，画面中的人物行为成为暴力识别的关键因

素 . 而该数据集中的暴力内容大多为打斗等肢体冲突，

暴力事件较为单一，因此单模态也取得了不错的准

确率 .

4. 3. 2　多模态融合性能对比

本节首先分析不同模态使用MEFM模块组合融合

的效果，如表 3 所示 . 对于 VSD2015 数据集，在两两组

表2　单模态特征性能实验结果

模态

表观

运动

音频

VSD2015
AP

0.299 1
0.237 8
0.295 0

Violent Flows
ACC /%

96.77
89.43
74.78

RWF-2000
ACC /%

88.25
82.25
——
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合的方式中，表观与音频特征融合效果最好，运动与音

频组合次之，而表观与运动的融合性能最差，这一结果

与单模态实验也相符合 . 一方面说明音频在多模态融

合中起到了主导作用，同时也表明表观与运动同属视

觉模态，两者的异质性要明显弱于同音频的异质性 . 在

特征融合过程中，异质性较强的两种模态具有丰富的

互补信息 . 对于 Violent Flows数据集，音频含有背景配

乐等干扰信息，一定程度影响了音频特征对暴力视频

的判断，但三种模态融合的结果仍高于单一模态的识

别准确率，也进一步验证了本文特征融合模块的有效

性 . 由于RWF-2000数据集不含有音频，使用表观和运

动的融合特征在测试集上的准确率为 90.25%，较单一

的表观特征或运动特征均有明显提升，这也验证了本

文提出的MEFM融合模块的通用性 .

此外，为进一步验证本文融合模块的优势，表 4给

出 MEFM 模块与几种常见的特征融合方法在 3个数据

集上的性能比较，加粗数据表示最优结果 . 在VSD2015
和RWF-2000数据集上，简单的特征拼接和相加融合方

式均好于单一模态，表明不同模态之间的确存在互补

性 . 但在 Violent Flows数据集上，由于运动和音频信息

含有较多噪声，简单的特征拼接和融合方法结果不如

单一的表观结果 . DMRN（Dual Multimodal Residual Net⁃
work）方法［32］通过级联两个全连接层的方式来实现共

享空间映射而后采取特征相加输出融合特征，该方法

虽然在 VSD2015 和 RWF-2000 数据集上取得较好实验

结果，但是Violent Flows表观运动和音频三种模态存在

干扰，基于DMRN方法仍没有达到很好特征融合结果，

且级联方式在一定程度上增加了网络参数 . MFB
（Multi-modal Factorized Bilinear）［33］采用因式分解简化

双线性池化计算，MFH（Multi-modal Factorized High-

order pooling） ［34］将多个MFB模块级联实现多模态特征

间的高阶交互，这两种特征融合方法在三个数据集结

果均优于特征拼接、特征融合和单个模态性能，然而此

类方法参数量过大，计算过程也较复杂 .
在 MEFM 模块中，共享空间映射阶段单独采用全

连接层的效果略差于分组卷积，这是由于分组卷积具

有通道内的局部感受野，能够捕获细粒度的特征表示，

且其参数量要少于全连接层，能有效抑制过拟合的发

生 . 本文最后采用基于全连接层和分组卷积并联结构

的 MEFM 模块，在三个数据集上较其他融合方法均取

得最佳实验结果，尤其在 VSD2015 数据集上的性能提

升明显 . 这是由于 VSD2015 采用三种模态进行特征

融合，其中的音频较表观或运动具有较大的异质性

和互补性，通过多模态特征交互后产生的视频表示

包含了丰富的多模态信息 . 在 Violent Flows 数据集

上，MEFM 通过共享空间映射和特征交互两个阶段，

以较小参数量实现了表观、含有噪声干扰的运动和

音频三种模态的有效融合 . 在 RWF-2000 数据集上，

本文方法也更好地融合了表观和运动两种同质性的

视觉特征 .
综上所述，本文提出的 MEFM 融合模块通过全连

接层与一维分组卷积并联的结构，在降低参数量的同

时增加了网络宽度，一定程度抑制了过拟合现象，在

VSD2015，Violent Flows 和 RWF-2000 三个不同公开数

据集上均取得了有效验证 .
4. 3. 3　语义嵌入学习消融实验

本节验证了语义嵌入学习对于模型优化的作用，

实验结果如表 5和表 6所示 . 首先，针对式（9）中损失函

数权重超参数α和 β进行了多组实验，结果如表 5所示，

加粗数据表示最优结果 . 在VSD2015数据集中，多任务

学习损失权重 α设置为 20、β设置为 15时结果最佳；对

于Violent Flows数据集，权重 α设置 20、β设置为 50时，

结果最好；对于 RWF-2000 数据集，α设置为 10、β设置

为1，结果最优 .
在表 5基础上，得出表 6的语义嵌入学习消融实验

结果，加粗数据表示最优结果 . 首先，在引入中心损失

后，模型在VSD2015和RWF-2000上的性能分别提升了

0.35%和 0.25%，说明该目标函数促进了暴力样本的类

内聚合 . 而 Violent Flows数据集数据规模较小，在只引

入中心损失情况下效果不明显 . 在此基础上，通过余弦

嵌入损失进一步将暴力样本向语义中心靠拢，形成紧

密的样本簇，同时与非暴力样本保持语义边距，实现有

表3　多模态特征融合消融实验结果

模态

表观

√
√

√

运动

√

√
√

音频

√
√
√

VSD2015
AP

0.329 2
0.372 8
0.358 8
0.428 1

Violent Flows
ACC /%

96.32
94.32
89.85
97.98

RWF-2000
ACC/%
90.25
—

—

—

表4　多模态特征融合对比实验结果

融合方式

特征拼接

特征相加

DMRN[32]

MFB[33]

MFH[34]

MEFM
(仅全连接层)

MEFM
(仅分组卷积)

MEFM

VSD2015
AP

0.387 9
0.393 1
0.408 6
0.409 1
0.411 9
0.391 1

0.392 8
0.428 1

Violent Flows
ACC/%
96.33
95.53
95.93
97.97
97.97
97.58

97.13
97.98

RWF-2000
ACC/%
89.50
89.75
90.00
90.00
89.75
89.00

90.25
90.25
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效的类间离散 . 实验结果表明，在引入余弦损失后，

VSD2015的测试AP值提升了 1.39%，而Violent Flows和
RWF-2000的测试准确率也分别提升了 0.8%和 0.75%，

说明了 β加权项对暴力和非暴力样本进行类内聚合和

类间排斥的重要性 . 综上所述，表 6表明了基于中心损

失的类内聚合和基于余弦损失的类间语义度量两个辅

助任务的有效性 . 最后，联合暴力视频分类的多任务学

习框架在三个数据集取得了最好结果，有力地验证了

语义嵌入学习的有效性和通用性 .

为进一步验证语义嵌入学习的效果，本文以数据

规模较大的 VSD 2015 和 RWF-2000 数据集为例，对训

练阶段的目标函数收敛情况进行了可视化，如图 4 所

示 . 三种损失函数在训练阶段基本收敛，说明模型在训

练集上完成了较好的拟合 . 特别地，中心损失的下降速

率明显快于分类损失和余弦损失，这是由于模型在训

练过程中采用了分层学习率设置，该中心损失更新的

学习率为 0.1，远大于 MEFM 融合模块和分类器的参数

学习率 . 较大的学习率可以保证模型在训练过程中快

速更新暴力语义中心 . 当中心损失趋于收敛时，表明该

中心具有全局视野的暴力语义，能够较好地表示该数

据集中暴力类别的特征原型 . 而融合模块和分类器较

小的学习率保证了下游网络的平稳更新，此时余弦嵌

入损失也以较小的步长逐渐收敛，使融合特征不至于

波动过大，因此能够实现暴力内类语义聚合和类间度

量和训练目标 .
为直观显示语义嵌入的作用，本节还对语义嵌入

学习前后的融合特征F f 进行了 t-SNE可视化，如图 5所

示 . 由于 VSD2015测试集中非暴力视频远多于暴力视

频，因此本文从非暴力视频从随机选择 2 000个样本进

行可视化 . 在语义嵌入学习前，VSD2015测试集中的暴

力样本较为分散，其中部分暴力样本落在了非暴力簇

内 . 这是由于该数据集中的暴力场景复杂多变，含有较

多的困难正样本 . 同时，简单的暴力样本由于其较大的

类内方差也并未聚合在一起 . 在引入语义嵌入学习后，

VSD2015 中的暴力样本明显地向暴力语义中心聚拢，

其中较远处的困难样本也一定程度向聚类中心移动，

表明该暴力语义中心促进了具有全局语义的判别特征

形成 . 而RWF-2000由于其暴力场景的单一性，在语义

嵌入学习前已经表现出一定的聚类分布，暴力与非暴

力类别的决策边界也较为清晰，因此，语义嵌入学习后

的特征分布并未发生明显变化 . 图 4（b）中心损失的初

始值和下降趋势表明，RWF-2000数据集的暴力语义中

心并不难习得，即暴力样本的暴力语义较为统一 .
4. 3. 4　本文模型与其他模型对比

为验证所提方法的先进性，本文在 VSD2015，Vio⁃
lent Flows和RWF-2000数据集上与已有方法进行了定量

比较，结果如表7~9所示，加粗数据表示最优结果 .
表 7表明本文基于语义嵌入学习的多模态暴力识

别模型在 VSD2015 数据集上取得大幅提升，较已有方

法［5］提升了 4.79%. 这一方面得益于本文采用了合理的

多模态特征融合策略，充分挖掘了模态间的互补信息；

另一方面，针对暴力视频数量较少的情况，语义嵌入学

习在不引入额外标注的情况下，通过多任务学习捕获

数据内部的全局暴力语义，一定程度上降低了模型过

拟合的现象，提高了模型的泛化能力 . 虽然本文模型在

该数据集上较已有方法取得了更好的性能，但是由于

VSD2015 数据集存在严重类别不均衡、暴力类视频较

少且数据复杂多样（图 5（a）也验证了这种情况）的情

况，该数据集的AP值仍整体偏低 .
表 8列出了在 Violent Flows数据集上，本文方法与

已有方法的对比结果 . Violent Flows数据集是来自You⁃
Tube的群体暴力视频，群体打斗运动杂乱无章，音频中

也含有背景音乐干扰，虽然利用表观特征就已经可以

取得不错的性能，但是如何有效融合不同的多模态信

表6　多模态特征融合消融实验结果

Lcls

√
√
√

Lc

√
√

Lcos

√

VSD2015
AP

0.428 1
0.431 6
0.445 5

Violent Flows
ACC/%
97.98
97.98
98.78

RWF-2000
ACC/%
90.25
90.5
91.25

表5　多任务损失权重设置的实验结果

VSD2015
α

0
1
1
1
1

20
20

20

β

0
0
1

15
30
1

15

30

AP
0.428 1
0.431 6
0.434 1
0.443 3
0.441 6
0.431 5
0.445 5

0.443 2

Violent Flows
α

0
1
1
1
1

20
20
20

β

0
0
1

20
50
1

20
50

ACC /%
97.98
97.98
97.98
98.37
98.37
97.98
97.98
98.78

RWF-2000
α

0
1
1
1
1
5

10

20

β

0
0

0.1
1.0
2.0
1
1

1

ACC/%
90.25
90.50
90.50
91.00
90.75
91.25
91.25

90.25
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息，已成为制约该数据集性能提升的瓶颈；而该数据集

规模较小、避免训练模型的过拟合也是要考虑的问题 .
本文采用的MEFM融合方法在捕获多模态特征的互补

信息的同时，抑制模态间无关的噪声干扰 . 此外，基于

语义嵌入的中心损失和余弦嵌入损失发挥了正则化的

作用，降低了模型过拟合风险，这使所提方法在该数据

集上达到已知的最好结果 .
表 9 列出了本文方法在 RWF-2000 数据集上的比

较结果 . 与已有研究相比，本文方法在RWF-2000数据

表7　本文方法与其他方法在VSD2015数据集的实验结果

方法

Fudan-Huawei[12]

Peixoto等[22]

文献[24]
TSF_MTL[23]

文献[5]
本文方法

AP
0.295 9
0.301 0
0.315 4
0.324 2
0.397 6
0.445 5

表8　本文方法与其他方法在Violent Flows数据集的实验结果

方法

FGN[9]

SPIL[17]

Violence_convLSTM[3]

ViolenceNet[19]

文献[20]
文献[5]

本文方法

ACC/%
88.87
94.50
94.57
96.90
97.10
97.97
98.78

(a) VSD2015语义嵌入学习前后示意图

(b) RWF-2000语义嵌入学习前后示意图

图5　语义嵌入学习特征可视化

(a) VSD2015                                                                            (b) RWF-2000
图4　多任务学习目标函数收敛情况
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集上依然取得了具有竞争力的结果 . 这也表明本文提

出的暴力识别模型不仅适用于不同模态的特征融合，

同时提出的语义嵌入方法可以自适应地学习到数据

集的特征空间分布，并进行有效语义聚合，在数据规

模有限的情况改善模型的优化求解，进一步验证了本

文所提方法能应对互联网和监控场景等不同素材来

源的暴力视频数据集，具有一定通用性和较强的泛化

能力 .

4. 4　可视化分析

最后，我们从VSD2015和RWF-2000测试集中输出

部分纠正样本进行可视化分析，如图 6 所示 . 其中，

VSD2015 数据集中的暴力场景图 6（a）~（d）相对复

杂，其中部分影片由于艺术表达需要，画面亮度较

低，难以捕捉人物运动关系 . 图 6（b）中的枪击由于持

续时间较短，且周围环境相对较暗，在未引入语义嵌

入学习时，被误判为非暴力视频 . 而图 6（c）和图 6（d）
中的视频是非暴力的，但从画面直接观察难以确定

其属于非暴力事件 . 图 6（c）中的双手扼住了一座假

人头雕像，尽管该动作倾向于施暴，然而并不会对该

雕像造成实质伤害；而图 6（d）中的拥抱行为极易与

打斗等肢体冲突造成混淆 . 经过语义嵌入学习后，模

型能够挖掘暴力的通用表征，通过从不同暴力类别

中捕获语义共性，习得更加抽象的暴力语义，进一步校

准了以上误判样本的特征表达，从而实现了错误样本

的正确分类 .
不同于VSD2015数据集，RWF-2000数据集中的视

频为固定机位监控镜头 . 相比影视作品中的特写、中近

景镜头，此类监控视频大多以俯视全景的角度拍摄，人

物主体占画面比例十分有限，因此难以判断暴力事件

是否发生 . 图 6（e）和图 6（f）中发生的打斗和人群暴力

由于距离摄像头较远，人物动作的可判别性较低 . 语义

嵌入学习通过从其他正确判断样本中学习类似场景，

进一步动态调整模型对于当前特征的关注区域，从而

纠正了错误判别 .

5　结论

本文提出了一种基于语义嵌入学习的多模态暴力

视频识别模型，有效提升了复杂场景下的暴力识别精

度 . 在提取表观、运动、音频多模态特征的基础上，本文

设计了一种基于共享空间映射和多模态特征交互的特

征融合模块MEFM，用于获得鲁棒的多模态融合视频表

示 . 同时，本文提出一种语义嵌入学习的多任务学习方

法，通过中心损失构建全局暴力语义中心；在此基础

上，进一步引入余弦嵌入损失聚合暴力样本，缩小暴力

类内方差，同时增大与非暴力样本的类间距离 . 本文通

过结合暴力分类损失，以多任务学习方法优化网络模

型，实现了网络的正则化，提高了模型的泛化能力 . 实

验结果表明，与已有方法相比，本文模型在三个公开暴

力视频数据集上均获得性能的提升，为暴力视频识别

中的多模态特征融合和内部语义挖掘提供了技术借

鉴 . 后续研究将考虑构建暴力语义图谱，借助外部知识

进一步提升暴力视频识别性能 .
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表9　本文方法与其他方法在RWF-2000数据集的实验结果

方法

文献[21]
FGN[9]

VD-Net[35]

SPIL[17]

SepConvLSTM[6]

本文方法

ACC/%
85.25
87.25
88.2
89.3
89.75
91.25

(a) VSD2015 ACCEDE01398

(b) VSD201 -ACCEDE04344

(c) VSD2015 MEDIAEVAL00217

(d) VSD2015 MEDIAEVAL00323

(e) RWF-2000 001809

(f) RWF-2000 001852
图6　部分校正后测试样本示意图
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