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基于轻量级神经网络的暴力视频分类方法研究
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 摘　要               随着视频类自媒体平台的迅速发展，视频内容的安全性审核需求急速增加。为提高视频内容审核的便捷

性和准确性，提出结合轻量级神经网络和长短时记忆网络的暴力视频分类方法。借助轻量级神经网络提

取视频帧的视觉特征，使用长短时记忆网络对视频帧之间的时序特征将进行提取，引入时空注意力机制

提高视频分类准确率。实验结果表明，所提出的方法不仅在模型上表现出轻量性，而且还能提高视频分

类的准确性。   
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 0  引言

视频分类技术是一种通过计算机视觉和机器学习技术，

将输入的视频数据分为不同的类别或标签。其目标是让计算

机能够自动理解和识别视频内容，从而实现视频内容的智能

分类和检索。近年来，随着自媒体和互联网的飞速发展，视

频内容的复杂性使得视频分类技术也取得显著的发展。常见

的视频分类技术包括深度学习 [1-2] 和迁移学习。前者应用较

为广泛，但是需要大量的标注数据并且模型较大导致所需资

源较多。后者由于使用较少的监督信息，难以泛化到其他领

域，容易产生过拟合的现象。所以，视频分类过程中如何使

用较少的数据进行模型的训练，同时考虑模型的轻量化具有

一定的研究意义。

1  基于 2D 卷积与 BiLSTM 视频分类模型结构设计

常用的视频分类模型结构包括双流级联分类结构和卷

积神经网络结合长短时记忆网络分类结构，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）用于从视频帧中提

取空间特征，而长短时记忆网络（long short-term memory，

LSTM）用于处理视频帧之间的时序关系，通过融合特征从

而实现视频分类。该方法的缺点是用于提取空间特征网络通

常较为复杂，参数量大，不适合嵌入在移动端使用。本研究

采用轻量级 2D 卷积网络（MobileNetV3-Small 网络）作为视

频帧特征提取网络，在降低模型参数量的情况下，不损失模

型的分类精度。借助注意力机制降低无关信息干扰的优势，

将其融入原架构以提升视频分类精度。该模型整体架构被分

为三个主要部分，即数据输入层、隐藏层和输出层。其中，

隐藏层由三个部分组成，分别是 MobileNetV3-Small 层、

BiLSTM 层和引入注意力机制层。

该算法利用注意力机制和循环神经网络相结合，在进行

实验验证时，展现出对暴力视频分类方面的良好性能特点。

与其他算法相比，该算法的准确率较高，分类效果好，同时

算法的参数量也相对较小，对计算资源的要求不高，具有一

定的理论研究和实际应用价值。其整体框架如图 1 所示。
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图 1  算法整体框架图

1.1  输入层

输 入层的作用主要是对实验中采用的数据集进行处理，

将其处理为2D卷积网络层可以接受并进行处理的数据形式。
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（1）数据读取及处理：提供三种数据读取方式：即时

视频流的数据读取、指定视频文件的读取和视频数据集中的

批量视频文件的读取。循环读取视频中的帧并进行预处理，预

处理方式主要是通过随机旋转、翻转图像和调整图像大小等。

（2）归一化处理：使用函数 preprocess_input 对输入进

行归一化处理，以适应所使用的参数的标准（RGB 色彩空间

的均值减去每个像素，并将结果除以每个像素的标准差），

从而有助于模型更快更好地收敛。

（3）特征编码：使用 np_utils.to_categorical 函数将视频

类别标签进行 One-Hot 编码。通过 One-Hot 编码将每个类别

转换为一个向量，其中向量的长度等于分类的数量。标签的

值在向量中的相应位置上被设置为 1，而所有其他位置都设

置为 0。此外，One-Hot 编码可以减低计算复杂度、提高模型

训练速度。

（4）模型训练：数据集按比例划分，将数据经由上述

操作后，就可将数据转换为可输入隐藏层的特征向量形式。

1.2  隐藏层

（1）MobileNetV3-Small 层

MobileNetV3 是一种用于移动设备和嵌入式系统的轻量

级神经网络，是 MobileNet 系列中最新的一种。相对于 Mo-

bileNetV2，MobileNetV3 在准确性、速度和效率上都有一定

的提升。

由于视频是由一帧一帧有序帧图像组成的，因此需要一

种方法来提取每个帧的特征向量，而 MobileNetV3-Small 采

用了 ECA 模块，该模块基于 SE 模块，通过对通道注意力的

引入来提高模型效率，同时对计算密集型的神经网络进行了

优化，使其可在移动设备上运行，提高了实时性。所以采用

该模型作为视频帧的视觉特征提取器。

（2）BiLSTM 层

BiLSTM 在 LSTM 的基础上引入前向和后向机制，形成

一个双向循环神经网络，能够在处理序列数据时捕捉到不同

时间步间的依赖关系，从而更好地对时序信息进行建模，缓

解梯度消失问题。

在视频分类任务中，每个时间步对应视频中的每一帧图

像，BiLSTM能够在视频层面上捕捉到丰富的时空结构信息，

从而提升分类准确率。同时，由于视频序列的长度可能不一

致，因此在实验中还实现了对序列长度的变换，使得每个视

频的特征序列在长度上保持一致，增加模型的通用性。

（3）注意力机制层

注意力机制有助于加强模型对于序列数据中每个时间步

的依赖关系进行建模，从而使得模型更好地理解视频帧序列

中的时空结构。

在训练阶段，利用不同的处理方式，让模型更好地关注

序列数据中的重要信息。其中一种机制是在 LSTM 的输出结

果上进行的注意力计算，通过计算每个时间步输出结果的重

要性，让模型集中于更具有判别性的部分，而忽略无关紧要

的部分，从而提高分类准确率。

1.3  输出层

整体模型的输出层是全连接层（Dense layer），用于将

模型学习到的特征映射到每个类别的分类概率上，最后通过

Softmax 函数对视频的每个类别进行预测，输出具有最高概

率的类别作为预测结果。

2   实验结果和分析

2.1  实验数据集

为验证提出的算法在实际应用中的有效性，本研究采用

两个公开的暴力视频数据集：Hockey Fight 数据集和 Violent 

Flows 数据集。Hockey Fight 数据集包含视频片段来自曲棍球

比赛中发生的暴力事件，其特点是背景相对单一。相比之下，

Violent Flows 数据集则是从 Youtube 上收集的多人参与的暴

力行为视频，该数据集因为参与者和环境的多样性导致场景

更加复杂。为适应实际需求，在进行实验时对数据集进行处

理。实验将在两个不同类型的数据集上完成，具体信息如表

1 所示。

表 1  数据集描述

数据集 视频帧率 分辨率 视频数量 行为类别

Hockey Fight 25 帧 /s 360×288 1000 暴力 / 正常

Violent Flows 25 帧 /s 320×240 246 暴力 / 正常

2.2  结果评估指标

在将通过 BiLSTM 网络提取的特征信息经过注意力模块

处理后，将融合更多信息的视频特征映射到分类空间后，通过

Softmax 分类器对输入的视频进行分类，并输出分类结果。在

实验中，采用的损失函数为交叉熵损失函数，其计算公式为：

                                          （1）
式中：yi 为标签值， iŷ 为预测值。

在进行分类时采用评价指标：准确率（accuracy），其

计算表达式为：

                
         （2）

式中：TP 代表模型正确地预测为正例的样本数，TN 代表模型

正确地预测为反例的样本数，FP 代表模型错误地预测为正例

的样本数，FN 代表模型错误地预测为反例的样本数。

2.3  实验环境及参数设置

实验框架是建立在中国移动的九天深度学习平台上，主

要使用 TensorFlow 2.0 的工具创建卷积神经网络架构和提取

视频帧序列的特征信息。

为保证实验的公平性，将所有数据集按照 8:2 分割为

训练集和测试集。训练过程中，对 Hockey Fight 和 Violent 

Flows 数据集分别设置 30 次的迭代次数，根据训练情况调整
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批处理大小，其中 Hockey Fight 数据集的批处理大小为 64，

Violent Flows 数据集上调整为 32。为降低损失值，采用交叉

熵损失函数计算模型的损失值，并使用 adam 优化算法对模

型参数进行优化。

2.4  消融实验结果及分析

本文使用 Xception[3]、MobileNetV2[4]、MobileNetV3-

Small[5] 和分别作为视频帧序列的空间特征提取器进行对比

实验。之所以选取以上几种网络是因为在精度不降低的情况

下，该相比于同类型实验中常用的 VGG16 网络参数量分别

减少了约 6 倍、39 倍、84 倍，计算量减少了约 3.7 倍、101 倍、

189 倍。

为了验证注意力机制对整体模型中的分类效果的影响，

Xception、MobileNetV2 和 MobileNetV3-Small 分别作为视频

帧序列的空间特征提取器不变的条件下，在构建的网络结构

中通过添加注意力机制模块进行消融实验，对比未添加注意

力机制模块的网络结构，分别得出注意力机制模块对模型训

练后准确率的影响。具体数值如表 2 所示。其中×代表未添

加注意力机制，√代表添加注意力机制。

表 2  添加注意力机制前后对比

空间特征提取网络
参数量

/MB

Hockey Fight/% Violent Flows/%

× √ × √

Xception 22.8 96.22 97.7 94.2 95.9

MobileNetV2 3.5 95.39 95.9 94.2 96.0

MobileNetV3-Small 1.6 97.8 97.89 97.3 97.6

基于表 2 的数据，在不同的空间特征提取网络下，通过

在整体网络结构中集成注意力机制模块，都可以在暴力视频

分类任务中获得不同程度上的性能提升。在 Hockey Fight 数

据集上，当网络架构中集成了注意力机制模块时，以 Xcep-

tion、MobileNetV2 和 MobileNetV3-Small 为空间特征提取器

的模型在准确率方面也分别提升了 0.09%~1.48% 不等。在

Violent Flows 数据集上，当网络架构中集成了注意力机制模

块时，以 Xception、MobileNetV2 和 MobileNetV3-Small 为空

间特征提取器的模型在准确率方面都分别提升了 0.3%、1.7%、

1.8% 及 0.3%。

基于 2D 卷积与 BiLSTM 模型在基础架构的基础上作出

调整，将注意力机制模块集成在不同位置进行模型的训练，

其中 Loc1 代表位置在 2D 卷积神经网络与 BiLSTM 之间，

Loc2 代表位置在 BiLSTM 之后。如图 2 所示，在不同 2D 卷

积网络与 BiLSTM 结合的整体模型开始训练时准确率较低。

随着训练的进行，模型逐渐学习到更好的特征表示，在训练

的前几个时期，其准确率都有一个较大地提升。

相较于 Loc2 位置，当注意力机制位于 Loc1 位置上时，

其准确率到达峰值的速度普遍较快。除 Xception 作为 2D 卷

积特征提取网络外，其余整体网络将注意力机制模块集成在

Loc2 位置的准确率均要高于在 Loc1 位置的准确率。

（a）Xception 

（b）MobilenetV2

（c）MobilenetV3-Small

图 2 注意力机制位置对模型性能影响

根据以上分析，MobileNetV3-Small 模型表现出了在参

数量大量减少的情况下仍能提高准确率的特征。在比较相近

的参数量下，提出的整体网络模型取得了比其他轻量级模型

更高的准确率。这表明，采用 MobileNetV3-Small 模型可在

较小参数量的前提下，有效地分类暴力视频。综上所述，以

MobileNetV3-Small 网络作为空间特征提取网络的同时集成注

意力机制模块，能够使得模型在实现高效率同时保持较高准

确率的优势。此外，以 MobileNetV2、MobileNetV3-Small 为

2D 卷积网络的整体模型准确率均高于 Loc1 位置上的其他网

络模型，其中，以 MobileNetV3-Small 为 2D 卷积特征提取网

络的整体模型训练表现较为优越，在 Loc1 和 Loc2 位置上的

准确率均高于其他网络。
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2.5  与其他暴力分类算法对比实验

为了进一步验证 M-AttBiLSTM 网络模型的分类效果，

将所提出的视频分类方法在 Hockey Fight 与 Violent Flows 数

据集上与大多数现有的暴力分类算法工作进行对比实验，包

括手工设计特征和深度学习方法。对于不同的数据集，用于

比较的各类算法实现的准确率从 76.83% 到 98% 不等，可以

看出与 Hockey Fight 数据集相比，Violent Flows 数据集更具

有挑战性，因为它包含拥挤的人群和复杂的环境背景。通过

对各类算法在两个数据集上的分类效果进行分析，对比结果

如表 3 所示。

表 3  与现有分类方法对比

单位：% 

算法名称
Hockey
Fight

Violent
Flows

准确率
差值

平均
准确率

Spatiotemporal
Encoder[6] 96 98 2 97

ResNet50-LSTM[7] 89.5 91.4 1.9 90.45

Trajectory-pooled 
CNNs[8] 98.6 92.5 6.1 95.55

本文算法 97.89 97.6 0.29 97.745

针对表 3 中的实验结果，本文所提算法在 Hockey Fight

数据集和 Violent Flows 数据集上的平均准确率最高，与其他

算法的平均准确率相比提高了 0.7%~14.68% 不等，基于包含

拥挤场景和非拥挤场景的 2 个数据集训练得到的分类精度都

得到了一定程度的改进。由此，可以得出结论，在不拥挤的

场景下，仅通过捕获空间特征和短的时间特征就能获得较高

的分类精度。

相较于现有的分类算法，采用轻量级网络 MobileNetV3-

Small 作为空间特征提取器提取视频帧序列特征，使得在参

数规模较小的情况下，高效实现视频分类。相较于手工提

取特征的算法，本文提出的方法在 Hockey Fight 数据集上

平均提高了 9% 的分类准确率，在 Violent Flows 数据集上

平均提高了 14% 的分类准确率。相较于基于深度学习的算

法，在 Hockey Fight 数据集上，该算法的分类准确率仅低于

Trajectory-pooled CNNs 算法 0.71%，在 Violent Flows 数据集

上能到达最优。两个数据集上的准确率差距最小仅为 0.29，

说明该算法对数据集的影响较低，具有很好的鲁棒性。在两

个数据集上的平均准确率最高可达 97.745%，表明本文提出

的算法在这两个数据集上均取得了分类效果的提升，并在资

源有限的情况下能有效地进行模型的训练，验证了本文提出

算法的有效性。

3  结语

暴力视频分类在迅速发展的自媒体平台中具有重要的意

义，基于深度学习的视频分类模型参数量大难以在移动端中

应用。本文提出基于轻量级神经网络的视频分类方法，引入

注意力机制优化特征信息建模，实现轻量级的暴力视频分类。

实验证明，该方法在现有数据集上具有一定的优越性。
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