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摘　要　公共区域暴力行为频繁发生,视频监控对维护公共安全具有重要意义.相比固定摄像头,无人机具有监控灵活性,然

而航拍成像中无人机快速运动以及姿态、高度的变化,使得目标出现运动模糊、尺度变化大的问题,针对该问题,设计了一种融

合注意力机制的时空图卷积网络 ASTＧGCN(AttentionSpatialＧTemporalGraphConvolutionalNetworks),用于实现航拍视频暴

力行为识别.该方法主要分为两步:利用关键帧检测网络完成初定位以及 ASTＧGCN 网络通过序列特征完成行为识别确认.

首先,针对视频暴力行为定位,设计关键帧级联检测网络,实现基于人体姿态估计的暴力行为关键帧检测,初步判断暴力行为的

发生时间.其次,在视频序列中提取关键帧前后的多帧人体骨架信息,对骨架数据进行归一化、筛选和补全,以提高对不同场景

及部分关节点缺失的鲁棒性,并根据提取的骨架信息构建骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵.最后,时空图卷积对多帧人体骨架信

息进行分析识别,融合注意力模块,提升特征表达能力,完成暴力行为识别.在自建航拍暴力行为数据集上进行验证,实验结果

表明,融合注意力机制的时空图卷积 ASTＧGCN能实现航拍场景暴力行为识别,识别准确率达８６．６％.提出的航拍暴力行为识

别方法对于航拍视频监控和行为理解等应用具有重要的工程价值和科学意义.

关键词:暴力行为识别;人体姿态估计;航拍;时空图卷积;级联网络;注意力机制
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Abstract　TheviolenceinpublicareasoccursfrequentlyandvideosurveillanceisofgreatsignificanceformaintainingpublicsafeＧ

ty．Comparedwithfixedcameras,unmannedaerialvehicles(UAVs)havesurveillancemobility．However,inaerialimages,the

rapidmovementofUAVsaswellasthechangeofpostureandheightcausetheproblemofmotionblurandlargeＧscalechangeof

target．Tosolvethisproblem,anattentionspatialＧtemporalconvolutionalnetwork(ASTＧGCN)combiningattentionmechanismis

designedtorealizetheidentificationofviolentbehaviorinaerialvideo．Theproposedmethodisdividedintotwosteps:thekey
framedetectionnetworkcompletestheinitialpositioning,andthe ASTＧGCN networkcompletesthebehavioridentification

throughthesequencefeatures．Firstly,aimingatvideoviolencelocalization,akeyframecascadedetectionnetworkisdesignedto
realizeviolencekeyframedetectionbasedonhumanpostureestimation,andpreliminarilyjudgetheoccurrencetimeofviolence．

Secondly,theskeletoninformationofmultipleframesaroundkeyframesisextractedfromthevideosequence,andtheskeleton

dataispreＧprocessed,includingnormalization,screeningandcompletion,soastoimprovetherobustnessofdifferentscenesand

thepartialmissingofkeynodes．AndtheskeletontemporalＧspatialrepresentationmatrixisconstructedaccordingtotheextracted

skeletoninformation．Finally,ASTＧGCNnetworkanalyzesandidentifiesmultipleframesofhumanskeletoninformation,toinＧ

tegrateattentionmodule,improvefeatureexpressionability,andcompletetherecognitionofviolentbehavior．ThemethodisvaliＧ

datedonselfＧbuiltaerialviolencedataset,andexperimentalresultsshowthattheASTＧGCNcanrealizetherecognitionofaerial



sceneviolence,andtherecognitionaccuracyis８６．６％．TheproposedmethodhasimportantengineeringvalueandscientificsignifiＧ

cancefortherealizationofaerialvideosurveillanceandhumanposeunderstandingapplications．

Keywords　Violencerecognition,Humanposeestimation,Aerialphotography,SpatialＧtemporalgraphconvolutional,CascadenetＧ

work,Attentionmechanism

　

１　引言

近年来,公共区域个体与团体暴力事件频繁发生,严重危

害人民群众的生命安全和心理健康,造成了巨大的人员伤亡

和财产损失.视频监控作为目前最主要的安防监控手段,也

成为了执法机构用于监控和遏制暴力行为的最常用方法[１].

然而,传统摄像头监视范围固定,难以实现灵活监控,因此,利

用高灵活的性无人机进行监测,实现航拍暴力行为监测具有

重要意义[２Ｇ３].

对航拍视频进行人体行为识别,检测其中的行为是否为

暴力行为并发出预警信号,成为了航拍监测的重点之一[４].

暴力视频检测一般指对视频中的暴力和暴力场景的检测,在

一定程度上,暴力视频检测可以看作是视频动作识别的特

例[５].人体行为检测与识别可以从外形、动态光流、骨架等信

息中提取特征[６Ｇ７],这些信息中,人体骨架关节点因其对称性

通常包含着重要的互补信息.然而,与外形和动态光流的特

征建模相比,受限于传感器和计算量等原因,基于动态骨架的

建模受到的关注较少[８].

CNN在图像领域的成功启发了基于CNN的动作视频识

别研究[９Ｇ１０].近年来,人体姿态估计算法相继被提出[１１Ｇ１２],其

能够生成动态骨架,表示为一系列人体关节位置坐标的时间

序列.Liu等[１３]试图利用关节间的自然连接来实现人体行为

识别.根据人体的物理结构,将人体骨骼分解为５个部分,即

两条胳膊、两条腿和一个躯干.为了有效地识别人类的各种

行为,Li等[１４]将骨骼点提取与动作识别相结合,通过 OpenＧ

pose算法得到人体骨骼关键点数据,使用SVM 作为分类器

来完成多人行为识别,这表明了关节连接信息的重要性.然

而,基于人体骨架关节点的行为识别,需要同时关注行为运动

过程中空间与时间两个维度关节点的变化情况.Kim 等[１５]

提出了一种学习人体动作的可解释时空表示方法,直接使用

时间卷积网络(temporalconv)分析动作的时间维度和空间维

度特征,从而完成动作的识别.

随着图神经网络的发展,图卷积 GCN(GraphConvoluＧ

tionalNetworks)因具有处理任意结构数据的特性,逐渐受到

关注.人体骨架信息为典型非欧式结构数据,图卷积较传统

卷积更适合用于处理该类问题.Yan等[８]将图神经网络扩展

为时空图卷积网络STＧGCN(SpatialTemporalGCN),利用时

空图来形成骨架序列的层次化表示,实现基于骨架的人体行

为识别.Chen等[１６]提出了改进的移位图进化网络(ShiftＧ

GCN),弥补了传统 GCN 计算复杂度高、表达能力有限的缺

点,提升了行为识别的精度.

目前已在多个任务中证明了注意力机制的有效性[１７],因

此有必要对注意力机制在行为识别中的应用进行研究.Shi
等[１８]设计了一种基于注意力的自适应图卷积网络,引入时空

通道注意模块,更加关注关节、帧与通道特征,实现了基于骨

架的行为识别.Markovitz等[１９]提出了一种图嵌入式位姿聚

类算法,引入注意力子模块,用于异常行为检测.

机载计算平台受功耗等因素的影响,计算能力有限.因

此,真实航拍场景在线行为理解需要先定位关键帧以减小识

别对象空间,再进行视频识别以确认真实情况.本文设计了

一种关键帧级联识别网络和融合注意力机制的时空图卷积

ASTＧGCN(AttentionSTＧGCN),实现了航拍场景中的暴力行

为识别.首先,设计级联识别网络,利用人体姿态信息实现基

于人体姿态的暴力行为关键帧检测,初步判断暴力行为在视

频中发生的时间;然后,在视频序列中提取关键帧前后的多帧

人体骨架信息,对骨架数据进行归一化、筛选和补全,解决人

体尺度变化及部分关节点缺失的问题,并将构建的暴力行为

骨架时序Ｇ空间信息表示矩阵作为时空图卷积的输入;最后,

利用时空图卷积对多帧人体骨架信息进行分析,在时空图卷

积中引入注意力模块,以进一步提升特征描述能力和识别性

能,完成航拍暴力行为识别验证.鉴于航拍暴力行为数据集

的缺乏,本文自建了航拍暴力行为关键帧数据集和航拍暴力

行为视频数据集,以进行相关实验.

２　航拍场景暴力行为识别

视频行为识别方法主要分为基于视频图像和基于人体骨

架的方法.基于视频图像的行为识别方法将视频序列图像作

为网络输入,识别效果受环境因素影响较大.基于人体骨架

的行为识别方法依赖于准确的人体姿态估计,以提取到的人

体的骨架信息作为输入,具有较强的鲁棒性,受环境因素的影

响较小.因此,本文基于人体姿态估计设计了一种融合注意

力机制的时空图卷积 ASTＧGCN,用于实现航拍场景中的暴

力行为识别.

本文将航拍视频暴力行为识别分解为由粗到细的两个步

骤.首先,基于姿态估计的暴力行为关键帧检测,实现对视频

中暴力行为发生时间的快速定位;然后,提取关键帧前后的多

帧图像,构建骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵,实现序列暴力行

为识别,进一步完成航拍暴力行为识别验证.

图１给出了本文航拍视频暴力行为识别的整体流程.首

先由机载视觉系统获取感兴趣区域的视频序列,通过人体姿

态估计和级联识别网络,实现视频暴力行为关键帧检测,并定

位暴力行为的发生时间;然后提取关键帧前后的多帧人体骨

架关节信息,构建骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵,通过融合注

意力机制的 ASTＧGCN,来实现暴力行为识别确认.时空图

卷积能够充分提取人体骨架的空间特征和时间维度特征,对

时序人体骨架数据进行深度特征分析,同时利用注意力机制

学习通道间的特征相关性,实现通道特征重要性分配,提升行

为识别精度.

５５２邵延华,等:基于时空图卷积和注意力模型的航拍暴力行为识别



图１　基于 ASTＧGCN的航拍视频暴力行为识别

Fig．１　AerialviolencerecognitionbasedonASTＧGCN

３　基于姿态估计的关键帧检测

针对视频暴力行为关键帧定位,本文构建了一种端到端

的暴力行为关键帧级联检测识别网络,如图２所示.

图２　关键帧级联检测网络的结构

Fig．２　Networkstructureofkeyframecascadedetection

关键帧级联检测网络主要包含人体姿态网络和关键帧行

为检测网络 KDN(KeyframeDetectionNetwork)两大模块.

首先,通过人体姿态估计提取输入图片的特征,得到关节点位

置和特征图,根据人体关节点位置进行人体区域裁剪,去除噪

声,保留关键特征,然后将特征图输入到关键帧行为检测网络

KDN中,实现暴力行为关键帧初定位.

３．１　人体关节点提取

人体姿态估计使用一种实时的多人关节点检测模型

CMUＧOpenpose来提取特征[１２].图２所示的人体姿态网络

采用大小为h×w×３的彩色图像作为输入,预提取网络生成

一组特征F,用于以后各个阶段的输入.网络每个阶段包含

两个具有相同网络结构的分支,分别预测置信度图S和关节

亲和域L.在每个分支之后,将特征图F、置信度图S和关节

亲和域L 连接起来,作为下一阶段的输入.多阶段提高预测

精度,CMUＧOpenpose有６个预测阶段,通过在t≥２的整个

阶段改进其自身的预测,并充分利用上下文信息精确地定位

人体关节,提取感兴趣的关节点坐标信息.

３．２　关键帧行为识别

关键帧行为检测网络的 KDN 架构如图３所示.该网络

具有的特点如下:１)通过双分支融合保留更多信息;２)采用全

局均值池化层 GAP(GlobalAveragePooling)[２０]替代传统全

连接层,GAP具有降低参数量并可防止在该层出现过拟合的

优势.

图３　关键帧检测网络

Fig．３　Keyframedetectionnetwork

３．２．１　特征图

人体姿态骨架采用COCO关节点格式,关节点示意图如

图４所示.通过人体姿态估计网络获取每个人的关节点二维

坐标,使用CMUＧOpenpose[１２]预测置信度图S和关节亲和域

L,整合后得到识别模块的输入特征图.同时,根据关节点对

动作贡献的大小,本文级联识别网络的输入为序号为１－１３
的关节点对应的特征图,其尺寸为１８４×２１６×３９张量.

图４　人体姿态骨架关节点示意图

Fig．４　Schematicdiagramofjointpointsofhumanskeleton

３．２．２　人体区域裁剪

不同的人员个体尺度差异较大,为提升暴力行为识别的

准确率,需要根据关节点位置对人体区域进行裁剪,从而去除

噪声,保留关键特征,本文定义裁剪区域Scrop 如图５所示,矩

形大小为(d２＋５d１,４d１),最后将裁剪区域图像尺寸调整为

４３２×３６８.其中,d１ 为颈部与髋关节之间的较大距离,d２ 为

双方颈部之间的水平距离.

图５　人体区域裁剪

Fig．５　Bodyareacropping

３．２．３　损失函数

关键帧检测识别网络采用交叉熵(CrossingEntropy)

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



损失函数,如式(１)所示:

L(y,y∗ )＝１
５ ∑

５

p＝１
yp(i)logy∗

p (i) (１)

其中,y和y∗ 分别是网络输出的预测行为类别以及真实行为

类别,行为类别使用独热(OneＧhot)编码格式.本文定义的典

型暴力行为为４类,再加上正常的行为１类,因此关键帧识别

网络的最后结果为５类.

４　基于ASTＧGCN的暴力行为识别

４．１　网络结构

基于 ASTＧGCN的暴力行为识别的基本流程如图６所

示.首先通过暴力视频片段提取骨架序列,构建骨架时序Ｇ空

间信息表达矩阵,然后将该矩阵作为 ASTＧGCN 网络模型的

输入,完成航拍视频暴力行为识别.

图６　时序暴力行为识别

Fig．６　Chronologicalviolencerecognition

４．２　骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵

首先,计算骨架时序.利用人体姿态估计提取视频片段

中多帧人体骨架数据信息,保存数据格式为(x０
k,y０

k,s０
k,􀆺,

xt
k,yt

k,st
k,􀆺,x１７

k ,y１７
k ,s１７

k ),其中,对于每帧的骨架信息,x,y
分别表示关节点水平坐标和垂直坐标,s表示关节点置信度,

k表示当前帧中第k个人员实例,t表示相应关节点索引.

然后,对关节点数据进行归一化.不同行为动作以及人

体在图像中的位置、距离摄像头的距离等几何尺度,都会对姿

态估计提取的关节点坐标产生影响,因此需要对关节点进行

合适的预处理.如图７所示,处于同样姿态的两人,相同关节

坐标的差异较大.对关节点数据进行归一化,使得骨架图关

节点特征只取决于行为动作本身,消除其他外在因素对特征

提取的影响.对关节点进行归一化处理,如式(２)所示:

(xn,yn)＝ x－xc

w
,y－yc

h( ) (２)

其中,(xn,yn)为经过归一化后的关节点坐标,(w,h)代表图

像尺寸,(x,y)为关节点横纵坐标,(xc,yc)定义为坐标中心

点.本文以１号关节点为归一化坐标中心.

图７　人体姿态估计尺度示意

Fig．７　Schematicdiagramofhumanbodypostureestimationscale

最后,对归一化骨架关节数据进行筛选、补全.由于行为

识别的网络要求输入特定的骨架图关节点数量,因此,当提取

的骨架图存在部分关节点丢失时,需对缺失的关节点进行

筛选补全.若未提取到当前帧骨架图中上半身或下半身部分

的重要关节点,则舍弃该帧,并将其替换为后续帧中较准确的

结果.关节点补全指当未检测到某一关节点时,使用对称位

置的关节点来替代,若两关节点均未检测到,则两者的坐标设

为(０,０).

经过以上步骤,按时序排列构建骨架时序Ｇ空间信息表达

矩阵,如图８所示,纵轴(X,Y,S)三维坐标值如同彩色 RGB
图的 R,G,B３个通道矩阵,横轴f１,f２,􀆺,fT－１包含时序信

息.骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵的维度为[T×１８×３×K],

其中,T 代表骨架时序帧数,１８代表人体骨架中的１８个关节

点,如图５所示,３代表各关节点的横纵坐标及置信度,K 代

表该帧中检测到的人数.在将该矩阵输入网络模型前需进行

矩阵变换,变为[batchsize×K,T,１８,３]的张量.

图８　骨架时序Ｇ空间信息表达矩阵

Fig．８　TemporalＧspatialrepresentationmatrixofskeleton

４．３　图卷积

简单的图卷积层可以写成一个非线性函数,具体如下:

H(l＋１)＝f(X,A)＝σ(AH(l)W(l)) (３)

其中,A为邻接矩阵,H(l)是第l层输出的激活特征矩阵,W(l)

７５２邵延华,等:基于时空图卷积和注意力模型的航拍暴力行为识别



为第l层可训练权重参数矩阵,σ(􀅰)为非线性激活函数.针

对输入特征X,考虑自身节点信息自传递的问题以及对邻接

矩阵进行归一化,图卷积计算公式可进一步表示为:

H(l＋１)＝σ(Λ
~ －１

２A
~
Λ
~ －１

２H(l)W(l)) (４)

其中,A
~
＝A＋IN 是邻接矩阵和自连接单位矩阵IN 的加权,

Λ
~
ij＝∑

j
A
~
ij为度矩阵,H(０)＝X.

４．４　融合注意力机制的时空图卷积(ASTＧGCN)

首先对行为视频片段执行姿势估计,以获取骨架时序Ｇ空

间信息表示矩阵,应用多层时空图卷积分析挖掘自然连接关

节点的空间变化以及不同时刻相同关节位置的时间变化,逐

步生成更高级别的特征.整个多层时空图卷积和softmax分

类器组成网络结构如表１所列.

表１　ASTＧGCN网络结构

Table１　ASTＧGCNnetworkstructure

网络层 输出张量

st_gcn (batch∗２,T,１８,６４)

st_gcn (batch∗２,T,１８,６４)

st_gcn (batch∗２,T,１８,６４)

st_gcn (batch∗２,T,１８,６４)

st_gcn１ (batch∗２,[T/２],１８,１２８)

st_gcn (batch∗２,[T/２],１８,１２８)

st_gcn (batch∗２,[T/２],１８,１２８)

st_gcn１ (batch∗２,[[T/２]/２],１８,２５６)

st_gcn (batch∗２,[[T/２]/２],１８,２５６)

st_gcn (batch∗２,[[T/２]/２],１８,２５６)

shape (batch,２,[[T/２]/２],１８,２５６)

mean (batch,[[T/２]/２],１８,２５６)

conv (batch,[[T/２]/２],１８,４)

avg_pool (batch,１,１,４)

shape (batch,４)

softmax ４

图９中,st_gcn和st_gcn１为时空图卷积中的基础结构,

shape为维度转换操作,mean是在人数维度求特征均值,conv
为１×１卷积层,avg_pool为平均池化层,最后通过标准softＧ
max分类器得到４种暴力行为的置信度,[]为向上取整.

(a)st_gcnstructure (b)st_gcn１structure

图９　单层时空图卷积结构

Fig．９　StructureofsinglelayerASTＧGCN

４．４．１　分区策略

合适的分区策略对邻接矩阵的构建至关重要.在人体行

为识别上的应用中,时空图卷积主要包含３种分区策略,同时

对于单帧的分区策略,可自然地扩展到时空域[４,８].如图１０
所示,虚线圈表示卷积核D＝１的感受野.图１０(a)表示提取

的骨架信息,人体各关节点标记为蓝点;图１０(b)表示单标签

分区策略,将节点感受野为１的领域集内的所有节点均标记

为同一标签(绿色);图１０(c)表示距离分区策略,节点领域分

为两个子集,即距离为０的根节点本身(绿色)以及距离为１
的相邻节点(蓝色);图１０(d)表示空间配置分区策略,以根节

点(绿色)到骨架重心的距离为基准,相邻各节点中与骨架重

心(黑色十字)的距离小于该基准的为向心节点(蓝色),大于

则为离心节点(红色).

(a) (b) (c) (d)

图１０　分区策略(电子版为彩图)

Fig．１０　Partitionstrategies

４．４．２　可学习的边缘重要性加权

在不同动作情况下,各关节点对行为识别的重要性有所

不同,动态建模时应该具有不同的重要性,因此在图卷积中增

加一个可学习的掩码 M[８].掩码作为可学习的重要性权重,

通过缩放节点特征来调整节点对其相邻节点的贡献.掩码

M 与节点的邻接矩阵相乘,使用(A＋I)􀱋M 作为输入,其中

􀱋表示两个矩阵之间的元素乘积,掩码 M 初始化为一个全１
矩阵.添加可学习的重要性加权可以进一步提高时空图卷积

的识别性能.

４．５　通道注意力模块

在目标检测、分类等任务中,注意力机制的有效性得到了

证明,并被逐渐引入到行为识别领域中[１８].时空图卷积能够

有效地提取空间特征与时序特征,为使网络自动学习特征图

通道之间的相关性和重要性,本文在st_gcn基础网络中引入

通 道 注 意 力 模 块 SENet(SqueezeＧandＧExcitation NetＧ

works)[１７].如图１１所示,SENet主要通过压缩(Squeeze)和

激励(Excitation)两个操作来实现通道特征重要性的学习.

首先通过全局池化 GAP实现特征压缩,通过全连接层 FC对

特征降维,ReLU 激活层学习特征通道间的非线性关系,然后

FC对特征图进行升维.最后将Sigmoid激活函数得到的权

重与输入特征图进行乘积操作,从而实现特征权值重分配.

通道注意力模块SENet通过对各通道的依赖性进行建模,自

适应调整各通道的特征响应值,加强有用特征并抑制无用特

征,从而提升网络的特征描述能力.

图１１　Attention模块

Fig．１１　Attentionmodule

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



５　实验分析

５．１　航拍暴力行为数据集构建

依据暴力行为识别流程,分别构建用于检测暴力行为关

键帧的航拍暴力图片(关键帧)数据集和基于 ASTＧGCN的暴

力行为识别的航拍暴力视频数据集.为了构建航拍暴力数据

集,结合领域专家意见以及参考 AVI数据集[２１]中暴力行为

的分类,本文中主要包含扼杀、锤击、脚踢、射击４类典型的暴

力行为,运用无人机对暴力行为进行拍摄以制作数据集.航

拍暴力行为以２０~２６岁的健康受试者１０人为数据采集对

象,随机将其分成５组.每组测试者依次完成４种暴力行为,

无人机定高４m,距离动作行为人依次３m,５m,７m进行航拍,

相机和垂直面夹角为４５°,分辨率为６４０×４８０,帧率为３０fps,

以此完成暴力行为视频的录制.

１)https://github．com/qiuqiuＧlwf/AＧSTＧGCN

５．１．１　航拍暴力行为关键帧数据集

暴力行为关键帧数据集由暴力行为典型动作帧构成,用

于视频暴力行为初定位.首先,在录制的暴力行为视频数据

集中提取具有典型暴力行为动作的图片帧.无人机航拍进行

视频采集,测试者依次执行指定类别的行为动作,每个动作持

续９０s.视频数据中相邻帧图像差别很小,为避免数据冗余,

在每秒３０帧数据中间隔采样１０帧图像并完成人体区域裁

剪,将结果作为关键帧数据集.典型暴力帧图像如图１２所

示,详细信息如表２所列１).

(a)扼杀 (b)锤击

(c)脚踢 (d)射击

图１２　典型暴力动作帧

Fig．１２　Typicalviolentbehaviorframe

表２　航拍暴力行为关键帧数据集

Table２　Keyframedatasetofaerialviolentbehaviors

行为 分辨率 关键帧数量

扼杀strangling ６４０×４８０ １３００
锤击hammering ６４０×４８０ １３００

脚踢kicking ６４０×４８０ １３００
射击shooting ６４０×４８０ １３００

５．１．２　航拍暴力行为视频数据集

航拍暴力行为视频数据集由暴力视频片段组成,用于

暴力行为序列的识别.数据集包含４类行为,共有１６００个视

频片段,每个视频帧率为３０fps,数据集详细信息如表３所列.

表３　航拍暴力行为视频数据集

Table３　Aerialviolencevideodataset

行为 视频帧率/fps 分辨率 视频片段数

扼杀strangling ３０ ６４０×４８０ ４００
锤击hammering ３０ ６４０×４８０ ４００

脚踢kicking ３０ ６４０×４８０ ４００
射击shooting ３０ ６４０×４８０ ４００

５．２　暴力行为关键帧定位实验

自制航拍关键帧数据集划分为４５００张训练集和２０００张

测试集.训练实验平台为 NVDIAGeForceGTX１０５０Ti,使

用 Tensorflow１．１３框架作为训练模型,Batchsize设置为３２,

初始学习率lr设置为０．０００１,同时采用退化学习率方法.训

练时交叉熵损失和准确率曲线如图１３所示.

(a)交叉熵 (b)准确率

图１３　训练的交叉熵和准确率曲线

Fig．１３　Curveoftrainedcrossentropyandaccuracy

广场、车库和建筑物附近等典型场景的检测效果如图１４
所示,其中,每行代表一个典型动作,１－４行分别为扼杀、锤

击、脚踢和射击.每列为一个典型场景,１－３列分别为广场、

车库和楼房附近.

图１４　暴力行为关键帧检测结果

Fig．１４　Keyframedetectionresultsofviolentbehaviors

５．３　时序暴力行为识别实验

通过文献调研和对视频片段进行分析可知,当视频帧率

为３０fps时,每种暴力行为从开始到完成约需３０~４０帧.为

保证提取暴力行为图像帧的有效性,且包含行为动作的主要

过程,本文有间隔地在关键帧前后提取３０帧视频图像.

使用人体姿态估计算法得到骨架序列,构建骨架时序Ｇ空

间信息表达矩阵,用于代表整个暴力行为特征,并将其用于

９５２邵延华,等:基于时空图卷积和注意力模型的航拍暴力行为识别



训练和预测.首先根据航拍采集数据集,并将其划分为训练

集和测试集,分别为１４００个和２００个视频片段,用于模型训

练与验证.最终识别精度 ACC定义为正确识别视频片段数

与测试集总数之比.

如表４所列,本文针对不同策略分析了其对识别准确率

的影响.首先考虑邻接矩阵构建时不同分区策略的影响,在

３种分区策略下,空间配置分区策略能够更好地获取骨骼间

的信息,识别精度最优.进一步地,针对策略３,在其基础上

加入边缘重要性加权,从而提升识别性能.最后,考虑引入的

注意力机制,通过增加通道特征描述能力来提升识别准确率.

本文最终采用策略５.同时,针对航拍暴力行为识别实时性

进行分析.暴力行为单次关键帧检测在JetsonTX２上完成,

使用CUDNN和 TensorRT加速,在地面监控中心通过时空

图卷积完成多帧暴力行为骨架信息分析.实际场景下的时间

性能测试如表５所列.

表４　不同策略下的识别准确率

Table４　Recognitionaccuracyunderdifferentstrategies
(单位:％)

方法 准确率

策略１(单标签分区) ７９．５
策略２(距离划分) ８１．５

策略３(空间配置分区) ８２．０
策略４(策略３＋可学习的边缘重要性加权) ８５．５

策略５(策略４＋注意力机制) ８６．６

表５　真实场景测试

Table５　Realscenetest
(单位:ms)

场景 关键帧检测时间 骨架图时序分析时间

广场 １６０ ６１．８
车库 １６０ ６４．０

楼房旁 １５０ ６６．５

针对暴力行为识别,为避免训练时的过拟合问题,本文在

时空图卷积网络中加入 Dropout层随机失活神经元,对其参

数进行调整.设置参数寻优范围为０．５~０．９,分别进行５次

测试并取５次结果的均值,具体结果如图１５所示,其中 ACC
为识别精度.Dropout取值为０．７时得到最高的识别精度为

８６．６％.

图１５　不同 Dropout下的识别精度

Fig．１５　RecognitionaccuracyunderdifferentDropouts

最后与已有行为识别相关算法进行性能对比,在自建数

据集上使用不同算法进行实验.如表６所列,本文提出的

ASTＧGCN较其他算法有一定提升,与 Chen[４]提出的算法相

比识别准确率提升了１．１％,最终识别精度可达８６．６％.

表６　相关算法实验对比

Table６　Experimentalcomparisonofrelatedalgorithms
(单位:％)

模型 准确率

Fernando等[２２]提出的模型 ７４．０
Shahroudy等[２３]提出的模型 ７８．５

Kim等[１５]提出的模型 ８１．０
Chen[４]提出的模型 ８５．５

本文模型 ８６．６

结束语　本文设计了一种基于融合注意力机制的时空图

卷积 ASTＧGCN的航拍视频暴力行为识别方法.首先通过人

体姿态估计获取人体关节点坐标,根据人体关节点位置进行

人体区域裁剪,获取人体区域特征图,将其作为关键帧检测识

别网络的输入,实现视频暴力行为关键帧检测;然后根据关键

帧位置有间隔地提取前后多帧暴力行为时序图像,构建骨架

时序Ｇ空间信息表达矩阵;最后在时空图卷积网络中引入通道

注意力机制,获取每个特征通道的权重,融合完成基于 ASTＧ

GCN的航拍视频暴力行为识别.本文方法对于航拍视频监

控和人机交互等应用实现具有重要的工程价值和科学意义.

本文对未来工作的展望:

(１)使用更有效的注意力机制,从而实现更为高效的特征

描述;

(２)无人机航拍监测中相机抖动、低分辨率、相似动作干

扰和续航等问题也是后续研究中面临的重大挑战.
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