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摘要:特种视频(本文特指暴力视频)的智能分类技术有助于实现网络信息内容安全的智能监控.针对现有特种视频多

模态特征融合时未考虑语义一致性等问题,本文提出了一种基于音视频多模态特征融合与多任务学习的特种视频识别

方法.首先,提取特种视频的表观信息和运动信息随时空变化的视觉语义特征及音频信息语义特征;然后,构建具有语

义保持的共享特征子空间,以实现音视频多种模态特征的融合;最后,提出基于音视频特征的语义一致性度量和特种视

频分类的多任务学习特种视频分类理论框架,设计了对应的损失函数,实现了端到端的特种视频智能识别.实验结果表

明,本文提出的算法在 ViolentFlow和 MediaEvalVSD２０１５两个数据集上平均精度分别为９７．９７％和３９．７６％,优于已

有研究.结果证明了该算法的有效性,有助于提升特种视频监控的智能化水平.
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Abstract:Classificationofspecialvideosissignificantforintelligentsurveillanceofinternetcontent．
Existingalgorithmsthatfusemultimodalfeaturesforclassificationofspecialvideoscannotmeasure
multimodalaudioＧvisualsemanticcorrespondence．Analgorithmforrecognizingspecialvideosbasedon
multimodalaudioＧvisualfeaturefusionwasproposedhereinovertheframeworkofmultitasklearning．
First,audiosemanticfeaturesandspatialＧtemporalvisualsemanticcues,includingappearanceand
motion,wereextracted．AlatentsubspacetofuseaudioandvisualfeatureswhilstpreservingtheirseＧ
manticinformationwaslearnedanddevelopedthroughjointlylearningaudioＧvisualsemanticcorreＧ
spondenceandspecialvideoclassification．Subsequently,amultitasklearninglossfunctionwaspresＧ
entedviacombinationofthecorrespondenceloss,obtainedbasedonthemeasuredaudioＧvisualsemanＧ



ticinformation,andthecrossＧentropylossofspecialvideoclassification．Finally,anendＧtoＧendintelliＧ
gentsystemforspecialvideorecognitionwasimplemented．Experimentalresultsdemonstratethatthe
accuracyoftheproposedalgorithmis９７．９７％ withrespecttotheViolentFlowdataset,andtheaverＧ
ageaccuracyis３９．７６％ withrespecttotheMediaEvalVSD２０１５dataset,wherebythealgorithm
outperformstheotherexistingmethods．Theseresultsshowthattheproposedalgorithmiseffective
forimprovingtheintelligenceofnetworkcontentsurveillance．
Keywords:specialvideorecognition;featureextraction;multimodalfeaturefusion;semanticcorreＧ

spondencemeasurement;multitasklearning

１　引　言

　　随着移动智能手机和互联网技术的迅速发

展,网络上的视频数据量也急剧增加,网络内容安

全日渐成为一个重要问题[１].单靠人工已无法实

现对如此庞大的视频数据量进行审查,这使得色

情、暴力等不良视频可能会直接暴露于用户面前,

给用户带来视觉和心灵上的负面冲击.本文中的

特种视频是指暴力视频.如何有效识别暴力视频

以减少暴力内容等有害信息传播是一个亟需解决

的问题.因此,本文以暴力视频检测为研究任务,

深入探索了其中的关键技术和解决方案,旨在提

升暴力视频的智能化检测性能,以净化网络环境.
“暴力”是一个具有高级语义的抽象概念,包

括身体和心理暴力,本文只关注身体暴力视频识

别,沿用文献[２]对暴力视频的定义如下:“不允许

８岁以下的小孩观看的包含身体暴力的视频”.

互联网的暴力场景视频画面上常伴有流血、打斗,

声音上常伴有惊叫、爆炸和枪声等信息,故目前的

暴力视频识别方法往往利用音视频信息.基于音

视频信息融合的暴力视频识别技术主要涉及暴力

音视频各模态特征提取和模态间信息有效融合的

两方面问题[３Ｇ４].

在暴力音视频特征提取方面:卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork ,CNN)常被用

来提取静态的图像特征,如文献[５]采用 RGB帧

作为输入,利用ImagNet数据集预训练的 CNN
初始化暴力视频分类的前５层网络,并对最后３
个全连接层重新训练得到深度特征,实验结果证

明与传统特征的分类效果相比,深度特征能帮助

提升暴力视频系统识别性能.文献[６]采用深度

学习特征和手工设计特征相结合的方法进一步提

高暴力视频识别能力,并在分析比较了静态特征、

运动 特 征、基 于 梅 尔 频 率 的 倒 谱 系 数 MFCC
(MelＧFrequencyCepstralCoefficients)音频特征

和基于深度学习的高级语义特征后发现,运动特

征对暴力视频识别有较重要的影响.文献[７]借
鉴了双流 CNN 网络结构[８],以静态视频帧和光

流图作为两路 CNN 的输入提取暴力视频的特

征,并将 CNN 网络输出作为长短时记忆(Long
ShortＧTermMemory,LSTM)网络[９]的输入以分

析长时间视频序列,同时提取并编码了多种手工

设计特征,而后将手工设计的特征和深度学习得

到的多种特征进行拼接,并训练了几个不同的

SVM 分类器,最后融合不同分类器的分数得到最

终的决策结果.文献[１０]将相邻视频帧的差分图

作为神经网络的输入,利用了卷积LSTM 网络提

取暴力视频的帧间变化信息和场景语义信息.目

前暴力视频特征提取方法多是粗暴地将经典特征

描述算子和深度神经网络自动提取特征描述子进

行简单地组合拼接,这无疑会制约暴力视频检测

算法的计算效率,我们更应该从暴力场景的特点

出发(如暴力场景有的以血腥场面为主,有的以打

架场面为主,有的以爆炸着火场面为主),采用有

效的音视频特征提取方法来获得暴力场景的语义

表征.

如何对提出的静态帧、运动和音频等多种特

征进行有效地信息融合是暴力视频识别研究中的

另一重要内容.在暴力音视频模态间信息融合方

面:目前多路信息融合的技术方法主要有基于决

策分数的后融合方法和基于特征层的前融合方

法[１１].决策层的融合指将各模态的决策结果(如

各模态的分类器给出的分数)进行融合[１２].主
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要的融合方法有基于规则的方法,如线性权重融

合、平均融合、投票决策等.基于分类器学习的融

合方法即将各模态分数作为特征通过训练学习得

到一个判别函数,如基于 SVM(SupportVector
Machine)、贝叶斯决策、logistic回归和神经网络

等方法.特征层的前融合是指将提取的各视角特

征按照某种方法进行的融合,常见的特征融合方

法有:(１)直接将特征拼接为一个长的特征向量,
一般随后采用特征编码方法,如词包模型(Bagof
Word,BOW)、Fisher向量编码 (FisherVector,

FV)方法或者 主成分分析(PrincipleComponent
Analysis,PCA)等方法,进行特征降维,最后利用

SVM 或者Softmax分类器得到分类的结果,这
种特征融合方法虽实现简单,但是多模态数据间

存在“语义鸿沟”的问题,故将不同含义异质的多

种特征直接进行拼接后效果不稳定.(２)将多模

态特征经过某些变换投影以得到潜在的、共享的

特征子空间[１３Ｇ１４],该方法在融合过程中往往会考

虑模态间的关联性,故更为科学.目前已有的暴

力音视频信息融合常采用决策层的融合技术,这
主要是因为决策层的信息融合相当于对语义相近

的、处在同一个特征空间的特征(即决策分数)进
行融合,融合风险较小且实现也相对容易.但是,
决策层融合方法对暴力视频识别性能的改善作用

也是比较有限的,原因在于在进行决策层融合时

可利用的只是各模态决策后的分数,融合信息很

有限.较决策层融合相比,特征层的融合方法优

势在于同时“看到”了更多的模态信息,能更好捕

捉各模态的联系,好的特征融合方法能显著提高

视频分类性能.但该方法难点也在于各特征含义

不同、建立具有统一语义表示的特征子空间较难.
总的来说,无论是决策层融合还是特征层融合方

法,在融合音视频信息时均没有考虑音视频特征

语义一致性的问题.多模态特征之间有时具有语

义一致性(以暴力视频为例,语义一致性可以理解

为暴力音视频特征同时具有暴力场面描述的特

点,或同时不具有暴力场景描述的特点)和信息

互补,但有时多模态间信息是互相干扰的(如著名

的“麦格克效应”ＧMcGurkeffect),融合它们甚至

会有相反的效果.因此要显式地思考什么时候进

行哪些信息的融合,不加任何度量直接地进行模

态间的特征融合有时不仅无法实现模态间信息互

补,而且还会导致算法性能的下降[１５].

本文针对现有暴力音视频特征对暴力场景语

义描述能力不足、融合音视频特征时未考虑语义

一致性等问题,提出了一种基于音视频特征多任

务学习的端到端暴力视频识别方法:提取具有时

空相关性的音视频特征方法,构建具有语义保持

的共享的特征子空间,提出了基于暴力音视频特

征语义一致性度量和视频分类相结合多任务学习

的暴力视频分类模型,实现了暴力音视频信息的

有效融合与互补.在两个暴力视频公开数据集上

的实验结果表明本文提出方法的有效性.同时该

方法也将为类似任务的音视频特征融合提供了一

定的理论参考.

２　基于语义一致性的暴力视频识别

方法

　　　本文整体技术路线如图１所示:首先,以

２~４s短视频数据为处理对象,以分析暴力场

景视频的特点为出发点,基于P３D＋LSTM 网络

提取适合暴力场景描述的、具有时空相关特性

的视觉语义特征,基于 VGGish网络提取暴力音

频的语义特征;而后在多特征融合过程中,以暴

力视频分类标签和音视频语义一致性信息为监

督信号,自动学习并求取具有语义保持的特征

映射的变换矩阵,实现基于暴力音视频特征语

义一致性度量和视频分类相结合多任务学习的

暴力视频分类.

图１　暴力视频分类算法框架图

Fig．１　Frameworkofviolentvideoclassification
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２．１　暴力音视频特征提取

暴力类视频从视觉信息上来讲,画面通常包

括物体(枪支、刀、剑等)、场景(血液、死亡等场

景)、动作或行为(如打斗、追逐、射击等).在音频

信息方面,暴力视频中经常会伴有尖叫、爆炸、枪
声等,故本文利用深度学习算法提取表观特性和

运动信息随时空变化的视频语义特征及音频语义

特征,来表征血腥、打架和爆炸等暴力场景.

２．１．１　基于 P３D＋LSTM 的暴力视频视觉语义

特征提取

对于暴力视频,利用视频当前帧的前后多帧

上下文的信息可以减少基于单帧信息引起的误

判,有助于提高血腥场景检测的准确度.同时为

充分考虑暴力视频在表观和运动上的特点,本文

参考双流的框架,分别以原始视频RGB帧和光流

作为输入,以伪３D(PseudoＧ３D,P３D)[１６]和长短

时记忆LSTM 网络[９]为网络结构,提取暴力视频

中表观特性和运动信息随时空变化的视觉语义

特征.
(１)基于P３D＋LSTM 网络提取表观信息随

时空变化的视频语义特征

对于血腥的暴力视频,提取基于原始RGB帧

的表观语义特征是很有必要的.P３D 网络使用

了“伪”３D卷积的概念降低网络参数,即利用拆分

的思想把原本３×３×３的卷积拆分成了３×１×１
卷积与１×３×３卷积的结合,以１６帧的连续图像

作为网络输入单元,提取短时的视频时空连续性

特征,显然P３D对于长视频的处理还存在一些不

足,实际中往往将P３D最后一个平均池化层特征

作为LSTM 的输入以提取长序列视频的时空特

征.因此,本文以视频暴力/非暴力标签信息作为

监督信号,以暴力视频原始帧 RGB信息作为输

入,基于P３D＋LSTM 网络学习并提取表观信息

随时空变化的５１２维视频语义特征fVa.
(２)基于P３D＋LSTM 网络提取运动信息随

时空变化的视频语义特征

对于打斗暴力场景,运动特征对此具有较强

的描述能力.目前运动特征的提取主要借助光流

Opticalflow、改进稠密轨迹iDT(improvedDense
Trajectory)算子和帧间差分等方法,iDT计算复

杂度较高,帧间差分法虽然计算简单但是当目标

运动较快时无法获取完整的运动目标.因此,本
文选用光流法来表征视频的运动信息,以光流图

像作为网络的输入,基于P３D＋LSTM 网络学习

并提取运动信息随时空变化的５１２维视频语义特

征fVm.
在视觉通道模型训练阶段,表观流和光流这

两路３D网络模型的初始化参数来自于 Kinetics
４００数据集[１７]的预训练模型.参数的设置如下:

P３D训练模型初始学习率设为０．００００１,且以

gamma＝０．１的幅度每５０００次对学习率进行一

次调整;训练时batch_size设置为４;最大迭代次

数 max_iter＝３００００;梯度影响因子 momentum
设置为０．９;当P３D网络提取的最后一个平均池

化层特征被发送到 LSTM 时,batch_size被设置

为６４,最大epoch设置为５５,初始学习率设置为

０．０００１.

２．１．２　基于 VGGish网络的暴力视频音频语义

特征提取

暴力视频在音频信息中经常会伴有尖叫、爆
炸、枪声等,因此暴力视频智能化识别的研究不能

仅考虑视觉方面的信息,音频信息同样也对暴力

视频的识别提供指示性帮助.这里假定处理的视

频存在音频流信息.本文首先提取音频logＧMels
梅尔 谱 图,而 后 将 梅 尔 谱 图 送 入 VGGish 网

络[１８],通过学习尖叫、爆炸、枪声的暴力音频数据

使得网络学习到暴力音频的音效特征,获得１２８
维暴力音频语义特征fA,以此辅助暴力视频的检

测.这里不选择 P３D网络进行暴力音频语义特

征提取的原因在于,输入图像logＧmel谱图虽然

是一幅图,但是和自然图像空间位置信息的含义

截然不同,因此并不适合提取音频语义特征.
训练采用的音频数据均是从原始暴力视频中

利用ffmpeg工具分离出来的,而后将音频数据经

过如下 预 处 理:所 有 音 频 数 据 被 重 新 采 样 到

１６KHz的单声道形式,对音频的分帧采用了窗口

大小为２５ms、窗口跳距为１０ms以及周期 Hann
窗口的短时傅里叶变换的幅度,而后映射得到稳

定的logＧMels谱.然后这些特征被以０．９６s的

时长组帧,且不会出现帧的重叠,其中每一帧都包

含６４ 个 Mel频 带,时 长 为 １０ ms,即 总 共 ９６
frame.将提取９６×６４×１的音频数据送入 VGＧ
Gish网络提取暴力音频语义特征.

在音频特征提取模型训练过程中,网络是基

于 VGGish网络在 Audioset数据集上预训练模

型进行微调训练的.此外,在训练过程中对训练
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音频数据进行扩充处理,每段音频再按照１s的

时间间隔截断扩充成１０个,batch_size设置为

１６,epoch设置为６０,初始学习率０．００００１.

２．２　基于语义一致性的多特征融合与暴力视频

识别

合理的特征融合方法相比决策层融合往往可

以获得更高的性能提升.特征层融合常将多种特

征投影变换到一个共享的特征子空间上,但是如

何求取变换矩阵以构建合理的特征子空间是该方

法的核心.在对多种特征进行融合时,只有将具

有相同语义的特征进行融合处理才能充分利用各

类特征之间的信息互补性.但现有的研究方法只

是单纯地基于视频标签来对特征融合层进行训

练[１９],没有考虑到各种特征之间可能存在语义不

一致的情况,这导致在多特征融合过程中可能会

出现特征信息相互“敌对”的问题,使得该类方法

在本就数量有限的暴力视频训练数据集上会更容

易出现过拟合现象,影响了暴力视频分类系统的

泛化能力.

图２　基于多任务学习的暴力音视频特征融合

Fig．２　ViolentaudioＧvisualfeaturesfusionbasedon
multitasklearning

因此,本文提出了结合暴力音视频特征语义

一致性度量的多模态融合方法,技术路线图如图

２所示,实现了基于音视频特征多任务学习的暴

力视频分类方法.在视觉通道上,我们通过构建

并训练基于全连接的特征融合层的网络结构,将
随时空变化的５１２维的表观语义特征fVa和５１２
维运动语义特征fVm 特征投影到５１２维的视觉

特征融合空间,使得视觉特征从１０２４维降为５１２

维,这样不仅实现了表观和运动特征的融合,更为

重要的是减少了视觉特征的维度,降低后续建立

音视频共享特征子空间的技术难度.在音视频特

征融合方面,构建２个全连接特征融合层,相当于

分别求取视觉特征变换矩阵WV 和音频特征变换

矩阵WA,将视觉通道５１２维特征φV 和音频通道

１２８维特征φA,经过公式(１)各自矩阵变换得到音

视频共享特征子空间,从而得到的融合后５１２维

音视频特征φ′＝(φV′,φA′).其中融合后的特征

维度通过反复实验选取,公式(１)中参数(WV,bV,

WA,bA)由模型训练得到.

φV′ ＝WVφV ＋bV

φA′ ＝WAφA ＋bA． (１)

　　本文提出的多模态特征融合方法创新在于:
在学习特征融合层参数的模型训练阶段,不仅考

虑了暴力视频的分类任务,还引入了音视频语义

一致性任务进行协调反馈,两个任务并行学习训

练且共享已学到的特征参数.因此暴力视频分类

网络的损失函数由两部分组成:一是暴力分类的

二值交叉熵损失函数,二是增添语义一致性分类

的损失函数.具体的损失函数公式如(２):

Loss＝Lclassification＋λLcorrespondence

Lclassification ＝－(y×log(̂y)＋(１－y)log(１－̂y)),

Lcorrespondence ＝－(y′×log(̂y′)＋
(１－y′)log(１－̂y′)), (２)

其中:整个深度神经网络的训练损失函数Loss
中,两种Loss的权重比值λ 取２;暴力视频分类

的二值交叉熵损失函数Lclassification中,̂y 表示暴力

视频分类的预测值,y 表示暴力视频分类的真实

值;音视频语义一致性度量损失函数Lcorrespondence

中,̂y′表示语义一致性任务的预测值,y′表示语义

一致性任务的真实值,y′＝１时表示音视频信息

语义一致,即同时具备暴力场景的特点,或者同时

都不具备暴力场景的特点.y′＝０表示音频和视

频语义不一致.
这里,增加语义一致性度量的交叉熵损失函

数作用是在音视频特征映射到共享的特征子空间

过程中,增加了一致性的约束条件,更好地保持音

视频模态间及各模态内部特征数据的语义信息,
引导网络学习到具有语义保持的音视频融合特

征.相比于直接计算融合音视频特征的相似性距

离,语义一致性任务的损失函数从语义保持为目

标,较大程度实现了模态间“求同存异”,而相似性
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距离过多强调了多模态特征相似性,弱化了其差

异互补性,但过于相似的多特征则失去了互补性.
从另一个角度来看,语义一致性度量损失函数相

当于对暴力分类损失函数增加了正则项,在暴力

视频数据集由于内容的敏感性构建过程比较困难

的情况下,一定程度上降低了算法对暴力视频训

练数据的要求,提升了暴力视频算法的泛化能力.
需要说明的是,本文仅在网络模型训练阶段,

增加语义一致性度量的任务,采用基于音视频特

征多任务学习方法方法训练得到更为有效的特征

融合层参数.当训练结束暴力视频分类的整个网

络模型参数固定后,在测试阶段,对测试的视频仅

进行任务１即视频是否为暴力的判别.

３　实验结果及分析

３．１　ViolentFlow数据集实验结果及分析

３．１．１　数据集描述及评价指标

公开的暴力视频数据集 TheViolentFlow
数据集[２０]是一个群体暴力数据集,参与暴力事件

的人数非常多.这个数据集中的大部分视频都是

从足球比赛中发生的暴力事件中收集的.这个数

据集中共有２４６个视频,其中暴力视频和非暴力

视频各１２３个.

ViolentFlow库上的评测指标采用的准确率

(Accuary)即:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN ＋FP＋FN ×１００％,

(３)
其中:TP(TruePositiveＧ被正确分类的正例)TN
(TrueNegativeＧ被正确分类的负例),FP(False
positiveＧ假 正 例)和 FN(False NegativeＧ假 负

例).

３．１．２　实验结果

TheViolentFlow数据集中视频的音频信息

非原始音频信息,而多是后配上的没有意义的背

景音乐.因此,本文只验证了以视频RGB帧和光

流为网络输入,基于P３D＋LSTM 的视觉特征提

取的有效性.从表１的实验结果可以看到基于

P３D＋LSTM 提取表观和运动随时空变化的语义

特征较其他方法更好地表述了暴力视频的特征,
相比于已有方法取得了较好的实验结果.

表１　在 ViolentFlow数据集上的实验结果比较

Tab．１　Resultcomparisonbetweenotheralgorithmsand
ouralgorithmonViolentFlowdataset

方法 准确率

Bilinskietal．[２１] ９６．４％

MoIWLD [２２] (９３．１９±０．１２)％

Swathikiran[１０] (９４．５７±２．３４)％

本文仅利用 RGB帧的 P３D＋LSTM
网络模型

９６．３３％

本文仅利用光流的P３D＋LSTM 网络

模型
９０．６３％

本文 (视 频 RGB 帧 和 光 流 P３D＋
LSTM 网络模型) ９７．９７％

３．２　MediaEvalVSD２０１５数据集实验结果及

分析

３．２．１　数据集描述及评价指标

MediaEvalVSD(ViolentScenesDetection)

２０１５[２３]暴力视频公开数据集,是由欧洲 MediaEＧ
val２０１５暴力视频检测竞赛组织方提供的.该数

据集来自于１９９部电影,由１０９００个短视频组

成,其中训练集６１４４个短视频(暴力２７２个,非
暴力５８７２个),测试集４７５６个短视频(暴力２３０
个,非暴力４５２６个).本文在此基础上对训练数

据增加了语义一致性标签.
虽然 MediaEvalVSD２０１５数据集由上万个

视频数据,但是暴力视频所占的比例不足５％.
在暴力视频和非暴力视频样例比例严重不均衡的

情况下,使用准确率作为评价指标将无法充分衡

量暴力视频分类性能,因此 MediaVSD２０１５官

方采用了平均正确率 AP(AveragePrecision),并
提供了 AP的计算工具.

３．２．２　实验结果

本文首先在 MediaEvalVSD２０１５数据集上

开展了基于单模态、双模态及多模态的对比实验,
具体实验结果见表２.由这些实验数据可以看

出,本文提出的基于构建共享特征空间的前融合

多特征融合方法分类准确率优于单特征通道和双

通道融合的分类结果.

２８１１ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２８卷　



表２　不同模态在 MediaEvalVSD２０１５数据集结果比较

Tab．２　ComparisonbasedondifferentmodalitiesonMediaEvalVSD２０１５dataset

模态 AP/％

单模态 仅基于 RGB帧的P３D＋LSTM 网络模型 ２８．３２

仅基于光流的P３D＋LSTM 网络模型２２．２９％ ２２．２９

仅基于音频的 VGGish网络模型 １４．１６

双模态 RGB帧＋光流的前融合结果 ３６．９３

光流＋音频的前融合结果 ３１．４１

RGB帧＋音频的前融合结果 ２９．４６

多模态(RGB＋光流＋音频) 基于后融合的暴力视频分类 ３８．１２

未加入语义一致性度量的前融合的暴力视频分类 ３８．６５

加入语义一致性度量的前融合的暴力视频分类 ３９．７６

　　具体来说,(１)在基于单模态的暴力视频分类

中:仅基于视觉通道特征(视频RGB帧)的暴力视

频分类方法的 AP值最高为２８．３２％,而仅基于

提取的音频特征的暴力视频分类方法的 AP值最

低为１４．１６％.这说明在 MediaEvalVSD２０１５
暴力视频公开库中,对于暴力视频分类的任务来

说,特征贡献率最大的是视觉通道的表观语义特

征,其次是运动语义特征,最小贡献的是音频特

征.这也是可以理解的,仅利用音频信息有时不

足以做出是否暴力的判别,比如含有爆炸声和尖

叫声的音频也可能是节日的欢庆,这时必须结合

视觉信息或者附以情感分析才可能做出更准确的

判断.(２)在基于双模态前融合的暴力视频分类

方法中,基于RGB帧和运动光流两路特征前融合

方法的 AP值达到了３６．９３％,基于光流和音频

两路特征前融合方法的 AP值达到了３１．４１％,
基于RGB和音频两路特征前融合方法的 AP值

达到了２９．４６％.任何两路的融合结果都比单一

特征分类结果要好,即使音频对暴力视频分类贡

献最小,但加入音频特征仍然有助于提升暴力视

频分类性能,这充分表明了表观、运动和音频三种

特征,在暴力视频分类中具有彼此互补性.(３)在

RGB、光流和音频三种特征的多模态融合中,我
们首先比较了决策层后融合和特征层前融合的实

验结果:后融合的暴力视频分类方法是将RGB这

路的P３D ＋ LSTM 网络输出的分类分数、光流

这路P３D ＋ LSTM 网络输出的分类分数和音频

这路 VGGish网络输出的分类分数作为特征,送
入高斯核SVM 分类器学习分类器参数,该方法

的 AP值是３８．１２％;而在未加入语义一致性下

基于特征层的前融合方法分类准确率为３８．６５％,
这进一步说明了后融合方法丢失了各特征之间的

关系,结果不如特征层的前融合方法;最后,加入

语义一致性度量的前融合的暴力视频分类 AP值

提升至３９．７６％,这说明了增加音视频语义一致

性度量约束的多任务特征前融合方法构建了较好

的特征子空间,使得融合后的特征更为有效地实

现暴力音视频信息互补性.

表３　在 MediaEvalVSD２０１５数据集不同方法实验结果

比较

Tab．３　ComparisonbasedondifferentmethodsonMediＧ

aEvalVSD２０１５dataset

方法 AP/％

FudanＧHuawei[７] ２９．５９

Esraetal．[２４] ２９．４７

MICＧTJU [５] ２８．４８

本文方法 ３９．７６

　　表３给出了在 MediaEvalVSD２０１５暴力视

频公开库上,已有公开方法和本文提出的方法的

对比实验结果.从表３可以看出本文方法比其他

方法 AP值高了１０．１７％,充分说明了本方法的
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有效性.本文算法性能提升的原因主要得益于选

取适合的深度学习方法构建了暴力视频多模态特

征提取网络模型,更有效地提取了具有时空连续

性的暴力视频的表观、运动和音频语义特征,获得

了对暴力视频的有效表征.同时,本文提出了基

于语义一致性度量和视频分类的多任务学习损失

函数,构建了语义保持的多特征融合的特征共享

子空间,进一步提升了暴力视频分类性能.

３．２．３　可视化实验结果

图３给出了 MediaEvalVSD２０１５公开数据

集中部分视频的序列帧.图３(a)显示了真实标

签为暴力的 ACCEDE０２１１９ 视频的 ３２,６４,９６,

１２８和１６０frame.该视频视觉通道上有明显打

斗动作,音频通道含有痛苦的叫喊声,音视频均具

有明显的暴力特征,算法经过多种特征提取和融

合正确预测了该视频为暴力视频.图３(b)显示

了真实标签为暴力的 MEDIAEVAL００３９７视频

的３２,６４,９６,１２８和１６０frame,该视频仅有流血

场面较少,音频中有枪声信息.若利用未考虑语

义一致性的前融合方法,该视频将被误判为非暴

力,而采用提出的语义一致性度量的前融合方法

可正确分类为暴力视频.图３(c)显示了真实标

签为非暴力的 ACCEDE０９６７０视频的３２,６４,９６,

１２８和１６０frame,该视频画面较昏暗,昏暗的灯

光和流血有一定相似性,蒙面丢瓶的动作和打架

出拳的动作有一定相似性,音频信息比较舒缓正

常具有明显非暴力的特点.若利用未考虑语义一

致性的前融合方法,该视频将被误判为暴力视频,
而采用提出的语义一致性度量的前融合方法,可
正确分类为非暴力视频.图３(d)显示了真实标

签为非暴力的 ACCEDE００５９１视频的３２,６４,９６,

１２８和１６０frame,音视频均没有明显的暴力特

征,算法经过多种特征提取和融合正确判别了该

视频为非暴力视频.

图３　MediaEvalVSD２０１５公开数据集中部分视频的序列帧

Fig．３　Videosequencesfrom MediaEvalVSD２０１５dataset

４　结　论

　　针对暴力音视频特征融合时未考虑语义一

致性的问题,本文提出了一种基于音视频特征

多任务学习的端到端暴力视频分类方法.首先

提取暴力视频在单帧图像、运动信息及音频方

面的多种特征,即采用P３D＋LSTM 网络提取具
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有时空 特 征 的 表 观 和 运 动 的 语 义 特 征,基 于

VGGish网络获得暴力视频音频语义特征,而后

在融合暴力音视频特征中,以构建具有语义保

持的共享特征子空间为出发点,提出了基于语

义一致性度量及多任务学习的特征融合方法,
形成了以判断暴力视频分类和音视频语义一致

性两种任务共同学习的暴力视频分类框架.最

后,提出的算法在两个公开暴力视频数据集进

行了测试,均取得较好的实验结果,其中在 MeＧ
diaEvalVSD２０１５数据集上平均正确率达到了

３９．７６％,优于已有暴力视频判别算法.实验结

果充分证明了本文提出的暴力视频多特征融合

及分类算法的有效性.
目前的暴力视频分类主要依靠从有限的标注

训练数据中获得的暴力视频特征,但是该方法学

习到的特征和知识受限于训练数据规模和分布,
下一步将考虑构建暴力视频的知识图谱,将知识

图谱的外部先验信息嵌入到深度模型的网络结构

中,探索外部知识和标注数据信息的有效融合,进
一步提升暴力视频分类性能.
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