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基于拉格朗日场的多级运动特征暴力行为识别
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摘 要：针对暴力行为识别过程中缺乏描述不同时间尺度下暴力行为运动变化的问题，本文提出了一种基于拉格

朗日场的多级运动特征暴力行为识别算法。该算法将描述非线性粒子运动的拉格朗日场引入暴力行为分析过程

中，首先通过构建基于光流的拉格朗日场来挖掘不同时间尺度下暴力行为运动特征，设计了基于拉格朗日场的多

级运动模块，该模块可以根据输入光流序列长度，计算多级运动特征；然后构建了基于流量门控制机制的双流网

络，将多级运动特征和RGB图像特征融合；最后，利用LSTM和全连接模型计算识别结果。实验证明，该方法在公共

暴力识别数据集上取得了很好的效果，特别是在真实监控场景的RWF-2000数据集上，暴力行为识别正确识别率可

以达到88. 4%，优于其他算法。
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Abstract: In different time scales in the process of violence recognition，a multilevel-motion feature violence recognition
algorithm based on Lagrange field is proposed in this paper. In this algorithm，the Lagrange field describing the nonlinear
particle motion is introduced into the process of violence analysis. The opt Lagrange field based on optical flow is
constructed to mine the motion characteristics of violence at different time scales，and a multilevel-motion module based on
Lagrange field is designed. The module can calculate the multilevel-motion characteristics according to the length of the
input optical flow sequence；Then，a dual flow network based on flow gate control mechanism is constructed to fuse
multilevel-motion features and RGB image features；Finally，the recognition results are calculated by using LSTM and full
connection model. Experiments show that this method has achieved good results in public violence identification data set，
especially in RWF-2000 data set of real monitoring scene，the correct recognition rate of violence identification can reach
88. 4%，which is better than other algorithms.
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1 引言

暴力行为是以人身、财产为侵害目标，采取暴

力手段，对被害人的身心健康和生命财产安全造成

极大的损害，直接危及人的生命、健康与自由的一

种行为［1］。随着信息技术的发展，通过视频监控来

识别暴力行为已经成为公共安全防护的研究重点。

暴力行为是一种攻击行为，该种行为在时间上

具有突发性、行为动作上表现出急速猛烈和局部重

复的特点，即一般由多个单独的不同时间尺度的运

动模式序列组成，如整体持续纠缠、局部重复性踢

打等。由于暴力行为具有持续性和局部重复的特

点，因此，研究发现能够表征时空变化的运动特征

是暴力行为识别的关键［2］。从时空粒度上来看，目

前可以得到的最小粒度的运动特征是光流特征［3］，

光流特征反应了微小时间内物体对应的图像像素

的运动方向和速度，这里的微小时间是视频的帧

长。为提高光流特征对行为的表述能力，学者们尝

试在时空维度上进行粒度扩展，如在空间上将局部

相似的像素聚合，构建基于光流的局部描述子特

征，代表的有光流直方图（Histogram of Optical Flow
Orientation，HOFO）［4-5］、混合动态纹理特征（Mixture
of Dynamic Texture，MDT）［6］、运动边界直方图MBH
（Motion Boundary Histograms）特征［7］、加速度特征［8］

等；Cong 等人将多尺度概念引入到光流直方图

（Multi-scale Histogram of Optical Flow，MHOF）［9］，从

不同空间粒度下研究物体的运动。在时间粒度上，

主要利用连续光流进行轨迹提取，其中最有代表性

的是Ｗang等人提出的改进版的稠密轨迹提取算法

（Improved Dense Trajectories，IDT）［10］，该算法利用

稠密轨迹提取（Dense Trajectories，DT）算法得到视

频序列中的轨迹，然后沿轨迹提取HOF、HOG等特

征，该方法是深度网络技术兴起前行为识别的主流

方法。

随着深度网络技术的发展，可以利用深度网络

自主学习表征行为的运动特征［11］，Simonyan等人提

出了基于双流卷积神经网络的行为识别算法［12］，该

网络在空间流卷积神经网络基础上增加了时间流

卷积神经网络，即将连续几帧光流图像堆叠在一起

形成的图像块作为输入，利用多层叠加卷积网络

（Convolutional neural network，CNN）提取视频中物

体的运动信息。该模型的提出首次打破了 IDT算法

在行为识别领域的领先地位。此后，在双流网的基

础上，又出现了时序分割网络（Temporal Segment
Network，TSN）［13］、时序推理网络（the Temporal Rela⁃
tion Network，TRN）［14］等。Tran等人提出了的三维

卷积神经网络（Convolutional 3 Dimension，C3D）［15］，

该网络在视频块或者堆叠后的视频帧形成的立方

体中进行卷积操作。Quo Vadis等人在 3D网和双流

网的基础上又发展出 I3D（Inflated 3D ConvNet）［16］，

即双流膨胀 3D卷积网络模型，该模型将原来双流

网的 2D卷积核扩展到 3D，从而实现更深层的运动

特征提取。基于长短时记忆网络（Long Short Term
Memory，LSTM）的 ConvLSTM通常被串接在卷积模

块后，主要基于卷积模块输出来捕捉输入视频之间

的长距离依赖关系［17］。然而无论是双流网还是

C3D、I3D，或者CNN+LSTM，这些方法都是通过增加

网络层数来获取时间粒度较大运动特征。网络层

数越深，模型的参数越多，很可能会导致过拟合。

同时，在利用深层网络获得较大时间粒度的特征

时，受到卷积特性的影响，小粒度时间范围内的运

动特征会被平滑掉。为此，我们希望能够提取一种

多级的运动特征，可以更全面的表征暴力行为特

点，提高暴力行为识别结果。

拉格朗日场起源于动力学系统理论，利用非稳

定场来描述非线性动力学系统中流体的变化［18］，能

够很好地描述粒子运动规律。由于宏观世界物体

运动都遵循物理规则，因此尝试将拉格朗日场引入

计算机视觉分析中，Alexander Kuhn等人提出了基

于拉格朗日场的视频框架，证明拉格朗日场可以很

好的表征非局部的、长期的运动信息［19］；Haller等人

提出的基于拉格朗日场的有限时间 Lyapunov指数

（Finite Time Lyapunov Exponents，FTLE）来度量流场

中相邻粒子的运动轨迹［20］，根据相似轨迹进行运动

分割，FTLE已经被Ali等人成功地用于描述和分割

人群视频片段［21］；Tobias Senst等人在前人研究的基

础上构建了一种基于拉格朗日方向场的运动特征

来进行暴力行为识别，该特征主要是基于方向场变

化轨迹计算得到，后期利用扩展词包（extend bag-of-
words）融合分类方法，在Hockey等暴力识别公开数
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据集上取得很好的识别结果［22］。通过以上分析可

以看出，以往研究侧重于基于拉格朗日场捕捉到的

粒子轨迹来构建长时运动特征，但是对于暴力行为

来说，暴力行为具有短时重复和时空非局部性，需

要在不同时间尺度下对行为模式进行表征，而目前

缺乏相应的研究。

综上所述，目前缺乏一种能够表征不同时间尺

度下暴力行为运动模式的暴力行为识别方法。为

解决这一问题，本文提出了一种基于拉格朗日场的

多级运动特征暴力行为识别方法。

首先构建了基于拉格朗日场（Opt-Lagrange Field）
的Multilevel-motion模块，该模块能够将输入的连续

光流信息转化成不同时间尺度下的多级运动特征，

利用该特征来表征不同时间尺度下暴力行为运动

模式。然后，采用双流网模型作为分类模型，保留

原始的RGB空间特征输入，将原来的光流特征替代

为多级运动特征，利用该方法在国际公开暴力识别

数据库上进行了实验，取得了很好的实验结果，证

明该方法能够有效提升暴力识别结果。

论文第 2节讲述了基于拉格朗日场的多级运动

特征提取方法，在第 3节着重介绍了基于 Opt-
Lagrange Field的多级特征暴力识别模型，实验设置

和结果分析在第 4节，实验数据本文采用了四个数

据集，分别是Movies Fight、Hockey Fight、Crowd Vio⁃
lence和RWF-2000，第5节给出结论。

2 基于拉格朗日场的多级运动特征

2. 1 拉格朗日场

拉格朗日场常用于描述非线性动力系统中的

流体运动，拉格朗日场揭示了系统随时间演化的内

在运动模式［18］。如果将视频中待跟踪物体看作质

点，则目标的初始位置坐标作为参考点，那么沿时

间轴跟踪这个质点，可以获得其在任意时刻的位

置，从而获得高层次的运动信息。

在拉格朗日场算法中，设被跟踪的目标集为

Z = ( z1，z2，......)，则Z中的质点 zi随时间变化的轨迹

可以表示为：

zi ( t ) = ( xi，yi，t ) （1）
公式（1）中，如果时间 t固定，则得到不同质点的位

置分布；如果质点 z固定，则可以得到随时间变化的

质点的运动规律。通常称 z、t为拉格朗日变数。

在暴力行为识别过程中，需要获得质点的运动

规律，因此需要在时间轴 t上追踪质点的位置，如

图 1所示，图中红点为待追踪的质点，可以在视频流

上对这个质点进行跟踪，获得一系列离散的点，表

示该质点在不同时间的位置。

为获得高层次的运动信息，需利用拉格朗日场

对图 1中的离散点来计算时间尺度 τ的运动轨迹，

方法如下：

1）设质点 z在一张图像上的位置为 ( x，y )，如果

知道质点的运动方向和速度，利用公式（2）就可以

获得质点在时空维度中的运动轨迹 z ( t)与初始位置

z0之间的关系：

d
dt
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（2）
2）因为在拉格朗日光流场中，获取轨迹是与时

间尺度 τ相关的，所以在公式（2）的基础上，添加参

数 τ，表示这个质点在时间尺度 τ上的轨迹，如

公式（3）。

ϕτ
t0：D → D：x0 → ϕτ

t0 ( z0 ) = x ( t：t0，z0 ) （3）
流函数ϕτ

t0是基于轨迹上离散的点建立的，其作

用是通过计算不同类型的场线来导出拉格朗日场，

并且其函数与时间尺度 τ密切相关，不同的 τ往往

得到不同的结果。流函数的最佳选择通常取决于

流场的特性、计算开销和分析目标。

图1 拉格朗日场对质点的跟踪

Fig. 1 Particle tracking in Lagrangian field
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2. 2 Opt-Lagrange Field构建方法

从上节叙述可知，利用拉格朗日场需要知道质

点的运动方向和速度，在视频分析中，可以通过计

算相邻图像的光流场得到。光流场是指图像中所

有像素点构成的一种二维（2D）瞬时速度场，其中的

二维速度矢量是景物中可见点的三维速度矢量在

成像表面的投影，所以光流中包含了被观察物体的

运动信息。因此，本文基于光流构建拉格朗日场

（Optical flow- Lagrange field，简称Opt-lag field）。

光流计算的基本原理如下所述：假定 I ( x，y，t)
是时刻 t在图像位置 ( x，y ) 的灰度值。u ( x，y ) 和
v ( x，y )是光流在位置 ( x，y )的 x和 y方向的速度分

量。如果假设在时刻 t + δt，在位置 ( x + δx，y + δy )
的灰度值保持不变，那么如下等式成立：

I ( x + uδt，y + vδt) = I ( x，y，t) （4）
其中，δx = uδt，δy = vδt，δt代表一个小的时间间隔。

接下来，利用泰勒公式展开等式的左侧如下：

I ( x，y，t) + δx ∂I∂x + δy
∂I
∂y + δt

∂I
∂t + e = I ( x，y，t)（5）

这里 e表示 δx，δy和 δt中的二阶和高阶项。消掉左

侧和右侧的相同项，并忽略掉 e值。对上式分别除

δt并整理，有：

∂I
∂x
δx
∂t +

∂I
∂y
δy
∂t +

∂I
∂t
δt
∂t = 0 （6）

令u ( x，y ) = δx∂t，v ( x，y ) =
δy
∂t，则有：

Ixu ( x，y ) + Iy v ( x，y ) + It = 0 （7）
导数 Ix，Iy，It可以计算图像灰度差得来，通过引入光

流的全局平滑约束条件计算出 x和 y方向的光流速

度分量（u ( x，y )，v ( x，y )）。本文采用经典的Gunnar
Farneback算法求稠密光流［23］。

2. 3 基于 Opt-Lagrange Field 的多级运动特征

提取

（1）基于Opt-Lagrange Field的拉格朗日场

由上述可知，在暴力行为识别过程中，可以通

过计算光流场得到基于质点运动信息，然后基于公

式（3）计算流函数，从而得到质点的运动规律。在

视频监控中，人们关注的是目标的行为变化，利用

流函数来为短时运动特征推导出不同时间间隔的

拉格朗日场，具体公式如（8）、（9）：

ΛX ( z，t0 ) = 1τ ∫u (ϕ ( z，t0，τ ) )∂τ （8）
ΛY ( z，t0 ) = 1τ ∫ v (ϕ ( z，t0，τ ) )∂τ （9）

其中，u和 v分别是两个方向上的速度函数，可以通

过公式（7）计算得到。通过公式（8）、（9），就可以建

立起基于光流的拉格朗日场，场强变化是以时间作

为尺度，选择不同的时间尺度，就会得到不同级别

的方向场。

传统流函数支持三种形式的拉格朗日场，分别

是：有限时间的利物浦指数（Finite-Time Lyapunov
Exponent field，FTLE）、速度场和方向场。其中

FTLE场获得的脊线提供运动信息的粗略分割，其

更侧重描述运动边界。然而，光流场中的 FTLE脊

线是由各种不同的效应产生的，容易出现复杂运动

场的过度分割，不适用与暴力行为识别。而在暴力

行为发生过程中，直观的行为表现是质点的运动方

向和速度都发生变换，不能仅用单一的速度场和方

向场进行计算，因此需要一种新的拉格朗日场表征

方法。

（2）基于拉格朗日场的多级运动模块

由于神经网络具有强大的数据表征能力和自

学习的特点，本文基于拉格朗日场原理，设计了一

种 面 向 暴 力 行 为 识 别 的 多 级 运 动（Multilevel-
motion）模型，该模型通过自学习的方式得到满足暴

力行为需求的流函数，从而实现不同时间尺度下运

动特征的提取，具体模型如图2所示。

图 2中 ft为第 t帧的光流输入，由 x方向速度和 y
方向速度矩阵组成，图中 ht对应质点 z在 t时刻的坐

标位置，应该等于前一刻的质点位置 ht - 1累加该 t
帧位置速度乘以帧间隔，由于对于同一视频，帧间

隔相同，因此，对于ht的计算可以简化为：

gt = ht - 1 + ft - 1 （10）
ht = Convh (gt ) （11）

gt表示质点在 x方向和 y方向的位移，经过 1*1
卷积核 Convh计算出最终 t时刻质点的位置坐标。

Λt对应 t级运动特征，Ct - 1为记忆单元，保存了前 t -
1时刻的轨迹特征，根据拉格朗日场原理，则时间尺

度为 t的运动特征可以表示为：

Λt = Ct - 1 + tanh (Convg (gt ) ) （12）
更新记忆单元：

Ct = Λt × Sigmoid (ht ) （13）
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从图 2中可以看出，特征的级别受到输入光流

帧数的限制，即如果输入 τ帧光流图，则可以构建最

大包含 τ级的运动特征。

由于在拉格朗日场计算过程中，质点的选择非

常重要。一般是将视频待跟踪物体作为质点，在时

间轴上进行追踪物体位置，从而得到物体运动变化

模式。而在暴力视频中，暴力行为发生的位置是随

机的，待跟踪物体未知，无法直接选定质点。虽然

无法直接选定质点，但是视频图像中的每一个像素

都可能是待跟踪物体的组成像素。因此，可以将视

频中的每个像素都作为单独质点，利用拉格朗日场

计算得到所有像素的运动变化模式，然后利用流量

门控制模块来实现对像素运动变化模式的筛选聚

焦，从而实现暴力行为的识别。

因此，图 2中质点 z为图像矩阵中的所有像素

点，则在初始 t0时刻ht0如公式（14）所示，其中M和N
代表图像矩阵的宽和高。

hto =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú(0，0) ⋯ (0，M - 1)
⋮ ⋱ ⋮

(N - 1，0) ⋯ (N - 1，M - 1)
（14）

根据图 2，可以将视频序列长度作为时间尺

度 τ的控制参数，来捕获视频中不同时间跨度的

暴力行为特征，为了可视化，将生成的流图值转换

为HSV颜色空间，并将生成的颜色投影回原始起

始帧（类似于常见的局部光流描绘）。生成的色调

值 H表示流量图位移的方向，而饱和度 S表示位

移的大小，V保持不变，具体如图 3所示。从图 3
中可以看出，时间尺度越小，得到物体运动特征表

达的越微观，时间尺度越大，得到物体特征越

宏观。

从图 3中还可以看出，基于拉格朗日场，可以将

相关质点动态运动行为的信息映射到单个帧上，由

此产生可以紧凑地表示时间演化的多级运动特征，

该特征能够更清晰表达行为规律。

3 基于 Opt-Lagrange Field多级运动特征

的暴力识别方法

3. 1 模型结构

基于图 2，本文设计了基于拉格朗日场多级运

动特征的暴力行为识别模型。除了运动特征，行为

姿态也是判断暴力行为的重要信息，因此在模型设

计时本文采用经典的双流网模型架构［24］。具体如

图4所示。

从图 4中可以看出，该模型有四个模块构成，分

别是RGB通道、拉格朗日通道、流量门控制、识别模

块全连接层组成。这里RGB通道由 4个 2d卷积模

块组成，主要起到为拉格朗日场计算提供空间信息

的补偿作用。拉格朗日通道包含Multilevel-motion
模块和 3个 3d卷积模块，目的提取多级运动特征中

隐含的高级行为语义。模型在拉格朗日通道末端

采用Relu函数激活，RGB通道末端采用 Sigmoid函
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图2 多级运动特征计算模型

Fig. 2 Multilevel-motion feature model

图3 不同时间尺度下拉格朗日场特征

Fig. 3 Features of Lagrangian field in different time scales
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数，由于拉格朗日通道和 RGB通道输出是同维度

的，因此将来自拉格朗日通道的输出和RGB通道的

输出直接相乘，又由于 Sigmoid函数的输出介于 0和
1之间，因此RGB的通道输出可以看作是调整拉格

朗日通道输出的权重，具体计算方法如公式（15）
所示：

y flow = Sigmoid ( yRGB ) × Relu( yLagrange ) （15）
其中 yRGB表示 RGB通道输出，yLagrange表示拉格朗日

通道输出，y flow表示两个通道的组合输出，并作为时

间池 Temporal Pooling模块的输入。时间池采用

Max Pooling函数处理，由于Max Pooling函数只能保

留局部最大值，因此拉格朗日通道乘以趋近 1的结

果将有更大的保留概率，而乘以趋近 0的值将更可

能被丢弃，该机制是一种自学习池策略，它利用

RGB输出作为流量门对拉格朗日通道输出进行筛

选，滤除不必要信息。识别模块包含一个 LSTM模

型和一个全连接层，用于计算最后的识别结果。此

外，为了降低模型参数数量，本文采用MobileNet［25］
和Pseudo-3D残差网络［26］中的深度可分离卷积的概

念，来修改模型中的 3D卷积层，LSTM所有神经元

的参数共享，这样可以在不损失性能的情况下，显

著降低模型参数。根据图 4构建模型，在每个模块

内，通过反复试验和优化后，采用如表 1所示的模型

参数结构。
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图4 基于Opt-Lagrange filed多级运动特征的暴力识别模型

Fig. 4 Violence recognition model based on Multilevel-motion feature of OPT Lagrange filed

表1 网络模型参数，i为模型重复次数

Tab. 1 Network model parameters，and i is the number of
model repetitions

模块名称

Multilevel-motion

拉格朗日通道

RGB通道

流量门控制模块

识别模块

类型

Conv3d
Conv3d
MaxPool3d
Conv3d
MaxPool3d
Conv3d
MaxPool3d
Conv2d
Conv2d
MaxPool2d
Conv2d
Conv2d
MaxPool2d
Multiply
MaxPool3d
FC layer
FC layer
Softmax

滤波器尺寸

1 × 1 × 1@1
τ × 3 × 3@8
1 × 2 × 2

1 × 3 × 3@16
1 × 2 × 2

1 × 3 × 3@32
1 × 2 × 2
3 × 3@16
3 × 3@16
1 × 2 × 2
3 × 3@32
3 × 3@32
1 × 2 × 2
None

8 × 1 × 1
128
128
2

i

2
1

2

2

2

1

2
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3. 2 算法设计

模型参数设置好后，对基于Opt-Lagrange Field
多级运动特征的暴力识别模型进行训练和测试，具

体算法见算法1。

4 实验及结果分析

4. 1 模型结构

为验证方法的有效性，本文使用了四个公开的

暴力识别数据集，包括电影打架（Movie Fight）［27］和

曲棍球打架（Hockey Fight）［28］、密集人群暴乱（Crowd
Violence）［29］和RWF2000数据集［1］，其中Movie Fight
数据集有 200个从短片中提取战斗场景的剪辑；

Hockey Fight数据集中，有 1000个在全国曲棍球联

盟的曲棍球比赛中捕捉到的片段；Crowd Violence
数据集是从YouTube下载并剪辑的人群暴力场景，

数据集包含 246个视频；RWF2000，是 2020年提出

的最新的暴力行为识别数据集，该数据集包含

2000个视频片段，来自于真实监控设备，分为两部

分：训练集（80%）和测试集（20%），一半的视频包含

暴力行为，而另一半则属于非暴力活动，作为常见

的摄像机设置，视频通常遵循一系列分辨率标准

（例如 720P、1080P、2K、4K）。这四个数据集均具有

视频级标注，其片段长度、分辨率等细节信息如表 2
所示。

4. 2 暴力行为识别结果比较

（1）多级运动特征控制参数 τ的选择

本文利用时间尺度参数 τ来控制基于 Opt-
lagrange Field构建的多级特征的时间尺度级别，τ
的不同意味着运动特征级别不同。图 5给出了在

τ ∈ [1，10 ]时，依据图 4模型在四个数据集上得到

的暴力识别结果，τ = 1意味着得到的是光流特征。

由于Movies Fight是来源于电影数据，清晰度高，特

征简单，利用光流特征就可以达到 100%的识别准

确率，参考价值较低。本文重点分析剩下的三个

数据集。从图 5中可以看出，与光流特征相比，基

于 Opt-Lagrange Field建立的多级运动特征能够为

识别模型提供更多的时空变化信息，总体的识别

率较高。但是，模型的识别率与运动级数并不是

绝对正相关，在三个数据集上，都出现了识别率先

算法1 基于Opt-Lagrange Field多级运动特征的

暴力识别算法
Input：包含长度为T的视频序列的训练集Train和

测试集 Test；暴力识别模型M；运动特征级

别控制参数 τ。
Output：Test中视频序列识别结果；训练好的暴力

识别模型M'。
1. 分别对Train和Test中视频序列做以下操作：
（1）将分解视频为长度 T为图像序列 I = { I0，…

IT - 1 }；
（2）计算光流特征，得到长度为 T - 1的光流序

列Flow = { Flow0，…，FlowT - 2 }；
（3）计算光流段个数K：K = ceil ( T - 1τ )；
（4）为每个视频序列计算RGB通道和 Lagrange

通 道 的 输 入 矩 阵 { RGB0，…，RGBK - 1 } 和
{ Lagrange0，…，LagrangeK }，∀k ∈ [ 0，K ]，有

RGBk = Ik，Lagrangek ={Flowk，…，Flowk + τ - 1}。
2. 模型初始化参数设置：

（1）Multy-motion：h0初始坐标位置，C0初始化为

零矩阵；

（2）LSTM：LSTMcell = k。
3. 使用Train进行训练：

（1）将1.4步得到的矩阵输入暴力识别模型M；

（2）计算 t时刻的误差E；
（3）计算 t时刻各隐藏单元 k的误差梯度 δk；
（4）更新网络中各单元的权重Wk；

（5）满足迭代要求，停止更新，输出训练好的

M'。
4. 使用 Test进行测试：将 1.4步得到的矩阵输入

暴力识别模型 M'，利用前向算法得到识别

结果。

表2 暴力识别数据集

Tab. 2 Violence dataset
名称

Movies Fight

Hockey Fight

Crowd Violence

RWF-2000

数据
规模

200

1000

246

2000

片段
长度/s
1.6~2

1.6~1.96

1.04~6.52

5

分辨率

720×480

360×288

——

——

标注

视频
级别

视频
级别

视频
级别

视频
级别

场景

电影

冰球
比赛

自然

监控
视频
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升高后下降的情况，这是因为过大的时间尺度会

造成模型参数成倍增长，模型容易过拟合，增大运

动特征时间尺度提供的信息不足以补偿模型参数

爆炸的影响，因此需要折中考虑。根据图 5，可以

看出在 τ = 4时暴力行为识别模型的准确率都达到

最大，因此选择 τ = 4作为本文 Opt-lagrange Field
运动特征的级数。在后续试验中均采用 τ = 4作为

运动特征级数，并以此设定图 4模型参数，具体参

数见表 1。
（2）基于Opt-Lagrange Field的多级运动特征的

暴力识别结果分析

为验证拉格朗日多级特征的有效性，文中给出

了采用单流通道时，在RWF-2000数据集上暴力行

为识别的准确率，如表 3所示。从表 3中可以看出，

拉格朗日特征要比光流特征提供更多有效的信息，

其在所有数据上的平均识别准确率为 90. 51%，整

体表现要优于光流特征。

表 4给出经典暴力行为识别模型与本文提出模

型在 4种暴力识别数据集上的识别结果。从表 4中
可以看出，本文提出的模型在四种数据集上均有较

好的表现，平均识别率达到 95. 32%，特别对于来源

实际监控设备的 RWF-2000 数据集，可以达到

88. 40%的识别准确率，这说明，基于 Opt-Lagrange
Field特征能够提供多级运动信息，对于暴力行为识

别来说是非常关键的。

5 结论

本文提出一种面向暴力行为识别的多级运动

特征提取算法，该算法利用了流体运动学中的拉格

朗日场来挖掘视频中暴力行为的运动表示。首先

设计了基于拉格朗日场的Multilevel-motion模块实

现多级运动特征提取；然后设计了基于双流网框架

的Opt-Lagrange Field的暴力行为识别模型，该模型

中将 Multilevel-motion输出的 Opt-Lagrange Field多
级特征作为时间流，RGB作为空间特征，利用流量

门控制模块筛选与运动特征相关的空间特征，实现

时空流特征的融合，同时，利用LSTM获取不同时段

图5 不同τ时模型的暴力识别准确率

Fig. 5 The accuracy of violence recognition based on different τ

表3 基于单流通道的暴力识别结果

Tab. 3 Violence recognition results based on single
stream channel

特征

OPT only
Lagrange

Movies
Fight
100%
100%

Hockey
Fight
84.10%
92.50%

Crowd
Violence
84.57%
86.44%

RWF-
2000
75.50%
83.12%

平均识
别率

86.04%
90.51%

表4 暴力行为识别结果

Tab. 4 Violence identification results
方法

ConvLSTM[17]

C3D[15]
I3D（RGB only）[16]

I3D（OPT only）[16]

I3D（Lagrange only）
I3D（Fusion）

FCN（RGB+OPT）[1]

AlexNet+LSTM (RGB only)
Ours

Movies Fight
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

Hockey Fight
97.10%
96.50%
98.50%
84.00%
88.40%
94.50%
98.00%
97.1%
98.60%

Crowd Violence
94.57%
84.44%
86.67%
88.89%
89.10%
88.95%
88.87%
86.3%
94.29%

RWF-2000
77.00%
82.75%
85.75%
75.50%
83.10%
84.50%
87.25%
78.8%
88.40%

平均识别率

89.5%
87.89%
90.3%
82.79%
86.86%
89.3%
91.37%
90.55%
95.32%
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的距离依赖信息，解决暴力行为中运动特征中断和

时空非局部分布问题；最后，利用全连接模型进行

暴力行为判别。通过在Movies Fight、Hockey Fight、
Crowd Violence和 RWF-2000四个公开的暴力行为

识别数据集进行试验，本文的暴力行为识别率分别

为 100%、98. 6%、94. 29%和 88. 40%，平均识别率达

到 95. 32%，优于其他传统方法。当然，本文研究中

还存在一些不足，如：没有有效利用拉格朗日场的

运动预测特性，缺乏对于复杂背景信息以及噪声的

考虑；同时对于暴力行为识别的效率问题本文没有

提及，尤其是光流计算复杂度较高，应该进行算法

优化并提高算法效率，这些都将是下一步我们工作

的重点。
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