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摘　 要： 在人工智能快速发展的浪潮下，社区监控安防体系得到逐步加强和完善，安防监控行业迎来了智能化升级阶段。 在

安防监控图像处理技术领域，传统的机器视觉算法很难做到高精度和快速识别监控中的异常行为。 基于此，本文提出了一种

基于 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ＋ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络的社区安防异常行为识别方法。 该方法通过提取视频关键帧中时间和空间信息进行目标定

位与行为分析，提高了识别精度和速率。 通过实时分析视频监控中的人体动作，识别出社区中发生的打架、盗窃、破坏公物等

行为，并将信息上报给社区安保系统。 通过采取及时的预警措施，有效地维护了社区治安稳定。
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０　 引　 言

智慧社区是新形势下社会管理创新的一种新模

式，随着物联网、云计算、人工智能等新一代信息技

术的快速发展，居民的生活环境变得越来越安全和

便利［１］。 社会对公共安全重视程度的逐渐加深，使
基于视频监控的智能感知技术成为安全监控发展的

重要方向［２］。 由于传统视频监控系统仅具备拍摄

和存储功能，一旦发现盗窃、抢劫、打架等暴力事件，

公安部门在后期收集证据和案件审查过程中会消耗

大量的人力、物力和时间。 随着国内监控范围基本

实现全覆盖，其海量的视频数据所带来的工作量及

人工甄别的方式已不能适应居民对社区安全的需

求。 利用人工智能的高计算能力和高效能特点，通
过对视频监控数据进行实时处理分析，及时发现异

常行为和意外事件，做到提前预警，从而减少意外导

致的经济损失和居民人身危害。
针对异常行为基于时空信息进行定义可将其分



为 ３ 类：
（１）在某一场景中不寻常位置发送的动作；
（２）在某一场景中不寻常时刻发生的动作；
（３）在某一场景中正常位置、正常时刻发生的

不寻常动作［３］。
由于异常行为的种类很多，在社区中行为自由

度较高的地方，不合规的动作很难穷举。 因此，异常

行为检测存在以下技术难点：
（１）相比于正常行为，社区内一般异常行为发

生的几率很低，因此很难获取到足够的数据，由于正

负样本不均衡，计算机很难学习到足够多的异常行

为特征［４］。
（２）通过社区监控获取到的画面质量参差不

齐，外界阳光和室内灯光的变化导致视频画面亮度

值不同；监控摄像头拍摄的角度和远近不同。
（３）视频画面中人员运动速度较快，视频画面

会产生一定的模糊，且人员通过周围环境或者衣物

进行遮挡，也会影响到动作判定的精确度。
（４）视频流处理数据非常耗时，如果将视频中

每个帧数的数据都提取出来处理，任务量非常庞大，
使整个系统运行的实时性效果变差。 因此需要对视

频数据抽取部分关键帧，从而减少无效数据量，提升

运行速率。
早期对人体异常行为的检测研究多利用手工特

征描述符来表示行人的外观和运动特征［５］，其中包

括轨迹［６］、梯度方向直方图（ＨＯＧ） ［７］ 和光流直方图

（ＨＯＦ） ［８］等等。 但是，这类视觉特征提取方法在捕

获行为特征时性能较低。 因此，本文结合目前主流

的目标检测算法，提出一种基于 Ｆａｓｔｅｒ － ＲＣＮＮ ＋
ＳｌｏｗＦａｓｔ 的异常行为识别方法，提升识别的精度，对
社区公共场所内人员的异常行为进行监测预警。

１　 异常行为检测原理和实现方法

１．１　 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络原理

ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络［９］分为两个分支，慢速通道（Ｓｌｏｗ
ｐａｔｈｗａｙ）和快速通道（Ｆａｓｔ ｐａｔｈｗａｙ）。 Ｓｌｏｗ ｐａｔｈｗａｙ
分支运行低帧率，在低时序分辨率下，提取空间中的

有效信息。 Ｆａｓｔ ｐａｔｈｗａｙ 负责运行高帧率，在高时序

分辨率下，精准提取有效的时间运动信息，同时减少

通道数量，使其变得轻量化，更能够适应一些边缘

ＡＩ 的应用场景。 尽管 Ｆａｓｔ ｐａｔｈｗａｙ 能在高速的环境

下做出反应，刺激反应快，但是对空间信息不敏感，
而 Ｓｌｏｗ ｐａｔｈｗａｙ 则能够提供空间中的详细信息，但
是刺激反应速度较慢，因此需要对两条通路进行横

向连接进行互补融合。 通过改变两条通道的时间维

度，使得网络在快慢通道的每个阶段进行匹配。 最

后，分别获取 Ｆａｓｔ ｐａｔｈｗａｙ 和 Ｓｌｏｗ ｐａｔｈｗａｙ 两条通道

的特征向量。 将两个的特征向量串联起来作为全连

通分类器层的输入［１０］。 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络结构如图 １ 所

示。
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图 １　 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＳｌｏｗＦａｓｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 ＳｌｏｗＦａｓｔ 模型应用

首先需要建立时空动作识别模型，视频通过密

集抽帧获取时空信息。 由于相邻帧之间信息冗余较

大，所以只获取关键帧，之后对其进行数据处理，使
关键帧匹配其上下文的数据，最后加载检测该模型。

整个运行过程中，系统在关键帧中利用检测模

型检测图像中的人，获得人的位置、置信度等信息，
将提前加载好的模型输入，构建的时空动作识别模

型，之后进行时空动作识别模型推理，得到动作识别

结果。 最后将整个过程进行可视化操作输出视频，
用来观测动作识别结果。 模型应用流程如图 ２ 所

示。
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图 ２　 模型应用流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

１．３　 ＳｌｏｗＦａｓｔ＋ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 实现

如图 ３ 所示，ＳｌｏｗＦａｓｔ＋ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 的实现分为

两个阶段检测。 在准备完数据集后，先利用 ＳｌｏｗＦａｓｔ
模型提取时序特征，作为整个网络的主干网络

Ｂａｃｋｂｏｎｅ；其次通过 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 中的 Ｒｏｉ＿ｈｅａｄ 获得

目标检测中框的特征，并将该操作扩展到 ３ 维，最后
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将检测结果输入分类器，判别人体动作并输出当前人

的动作。 总结来讲，系统先定位到视频帧的每个人动

作，提取其位置等特征，得到每个人的特征检测框，再
放到分类模型中，对每个人的动作进行分类。

检测
结果
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操作扩展到3维

Backbone
3D特征提取特征

SlowFast
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图 ３　 ＳｌｏｗＦａｓｔ＿ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 实现过程

Ｆｉｇ． ３　 ＳｌｏｗＦａｓｔ＿ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２　 数据集

２．１　 数据集建立

本文实验针对社区环境进行人员识别，视频数

据主要来源于监控画面，数据集主要来源于谷歌开

源的 ＡＶＡ 数据集。 考虑到部分异常行为的发生频

率较高，数据集相对较少，因此自建数据集进行补

充。 如：打架的数据集中又加入了 ｆｉｇｈｔ－ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－
ｓｕｒｖ－ ｄａｔａｓｅｔ、Ａ －Ｄａｔａｓｅｔ － ｆｏｒ －Ａｕｔｏｍａｔｉｃ －Ｖｉｏｌｅｎｃｅ －
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－ｉｎ－Ｖｉｄｅｏｓ 和 ＵＢＩ＿ＦＩＧＨＴＳ 等开源数据集。
最后，基于 ＡＶＡ 公开数据集［１１］格式，建立异常行为

检测数据库。
２．２　 数据处理

建立数据集后，需要对数据集进行帧标注，在电

脑上导入已经标注好的数据集进行本地模型训练。
首先从所有视频数据中提取视频帧，以每帧 ３ｓ

的帧率（ｆａｓｔ 分支帧率）进行视频抽帧采样，之后进

行帧标注。 帧数标注使用的标签数据（ＣＳＶ）格式

为：视频 ＩＤ、视频帧时间戳、识别的框图位置（ ｘ１，
ｙ１，ｘ２，ｙ２）、动作 ＩＤ、人的 ＩＤ。

通过 ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 提供的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 模型

得到 检 测 结 果 后， 将 检 测 结 果 转 成 ＳｌｏｗＦａｓｔ ＿
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 模型需要的输入格式，制作标签数据

ｌｉｓｔ 文件，ＩＤ 从 １ 开始，见表 １。
　 　 在 ｓｌｏｗ 分支帧的数据集的基础上重复上述操

作，以较大帧率（实验使用为 ４０ ｆｐｓ）抽取视频帧，制
作 ｆａｓｔ 分支数据集。

表 １　 标签 ＩＤ
Ｔａｂ． １　 Ｌａｂｅｌ ＩＤ

ＩＤ Ｎａｍｅ

１ 踢腿

２ 打架

３ 争吵

４ 摔倒

５ 破坏公共设施

６ 追赶

７ 挥棒

３　 实验与结果分析

３．１　 实验环境和参数设定

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ Ｖｅｒｓｉｏｎ ２１Ｈ２ 操作系统下进

行，采用飞桨 ＡＩ Ｓｔｕｄｉｏ 社区提供的 ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
２．０ 框架，软件环境为 ＣＵＤＡ １１．２，Ｐｙｔｈｏｎ３．７。 训练

时的初始学习率为 ０．００３。
３．２　 模型优化

３．２．１　 调节学习率

在训练模型的过程中，需要对模型进行优化。
如果一开始模型精度设置过大，可能导致训练时跳

过最优解，随着训练次数越多，模型精度就会越低。
因此，采用学习率预热（Ｗａｒｍｕｐ）和分段常数衰减

（Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ＿ｃｏｎｓｔａｎｔ）的方法，分别设置两个常数值：
开始 的 学 习 率 ｗａｒｍｕｐ＿ｓｔａｒｔ＿ｌｒ 和 基 础 学 习 率

ｓｔｅｐ＿ｂａｓｅ＿ｌｒ 。 初始训练时，选择较小的学习率训

练，再将学习率调节为设置好的学习率继续训练，从
而提高模型精度。 实验最后确定的 ｗａｒｍｕｐ＿ｓｔａｒｔ＿ｌｒ
参数为 ０．００２、 ｓｔｅｐ＿ｂａｓｅ＿ｌｒ 为 ０．０４。
３．２．２　 ａｌｐｈａ 超参数优化

ａｌｐｈａ 参数是 ｓｌｏｗ 和 ｆａｓｔ 两个分支帧的比例。
如公式（１）：

ｆａｓｔ ＝ ｓｌｏｗ∗ａｌｐｈａ （１）
　 　 通过调小 ｂａｃｋｂｏｎｅ 和数据处理的 ＰａｃｋＯｕｔｐｕｔ
中 ａｌｐｈａ 参数，再结合学习率参数的变化趋势进行

修改，从而进一步提升模型的识别精度。
３．２．３　 数据集优化

数据集的质量会对系统异常行为检测精度产生

影响，为此进行了对比实验。 训练选择两组数据集，
第一组只用 ＡＶＡ 数据集，第二组使用自建数据集。
观察模型部署后，系统对异常行为的平均正确率

（ＡＰ）。
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考虑到不同异常行为的数据量不同，训练出的

识别精度也不同，因此需要挑选出识别精度相对较

高的异常行为，选择以官方的 ＡＶＡ 数据进行集中测

试。 实验结果见表 ２。
表 ２　 ＡＶＡ 数据测试结果

Ｔａｂ． ２　 ＡＶＡ ｄａｔａ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

动作 训练样本 测试样本 ＡＰ

摔倒 ３０３ ７０ ０．３３５

吸烟 ２ ５６３ ６４６ ０．５３８

打架 ２ ３４２ ４２０ ０．５６６

踢腿 ４６ １１ ０．００５ ７

　 　 从表 ２ 中数据可知，由于踢腿动作的数据集较

少， ＡＰ 值极低，不具备参考价值。 因此，选用打架、
吸烟两个识别精度较高的动作作为实验对照选取的

动作进行实验，结果见表 ３、表 ４。
表 ３　 吸烟数据集对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｍｏｋｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

吸烟 样本数量 ＡＰ

ＡＶＡ ３ ２０９ ０．５３８

自建数据 ５ ５８４ ０．２３４

表 ４　 打架数据集对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｇｈｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ

打架 样本数量 ＡＰ

ＡＶＡ ２ ７６２ ０．５６６

自建数据 ３ ２８５ ０．４３４

　 　 根据数据得出，在相同动作下，自建数据质量低

于 ＡＶＡ 数据集，即便在数据量大于 ＡＶＡ 的情况下，
自建数据集的 ＡＰ 值依旧低于 ＡＶＡ 的 ＡＰ 值。 由此

可见，数据质量对模型精度存在一定的影响，因此可

以通过进一步优化数据集样本，提高模型的识别精

度。
３．３　 实验效果

使用 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ＋ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络对异常行为

识别数据集的测试集中视频进行测试，通过可视化

操作输出视频，用来观测动作识别结果。 这里导入

了两段打架视频进行测试。
　 　 识别效果如图 ４ 所示，两组图片都进行了输入

图像和输出图像的对照，系统对打架双方的打架动

作进行目标检测后在视频图像上进行了框选，并在

方框上自动显示检测动作的名称 ｆｉｇｈｔ。 由实验结果

可以看出，该检测方法可让用户直接根据视频的框

选标记，判断社区中是否发生异常行为及其种类，能
够有效实现异常行为的检测，具有较好的实用性。

图 ４　 实验效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔ

４　 结束语

本文提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ＋ＳｌｏｗＦａｓｔ
网络的社区安防异常行为识别方法，系统通过训练

和部署检测模型和时空动作识别模型，可以实时检

测视频监控中出现的异常行为。 本文对该网络的框

架和原理进行了简单阐述，提出了数据集的优化和

参数的调节方法，并通过实验进行验证，给出了相关

实验数据进行分析，一定程度上提高了模型的识别

精度。 人体异常行为识别的研究，对于未来社区安

防事业的发展具有重要意义。
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