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摘摇 要:文中提出一种快速构建异常行为检测数据集方法,该方法以一种半自动的方式完成数据集的构建,有助于减少构

建过程中人工操作的工作量。 首先以网络爬虫的方式自动地从互联网上搜索并下载包含指定动作的视频,之后以当前

SOTA(state-of-the-art)的目标检测模型作为人物空间位置检测器,最后以人工标注和行为检测模型相结合的迭代方式

完成人物行为的标注,其中需要手工完成的主要包括对下载的视频的挑选、人物边框核对以及一部分的行为标注,手工部

分的工作量仅占整个任务的工作量的 15%左右。 实验表明,由该方法所构建的数据集可以作为异常行为检测模型的训练

集使用,验证了该方法的有效性。 通过该方法可以快速地构建一个大尺度、高质量的行为检测数据集,将有助于推动异常

行为检测研究的深入开展。
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Fast Construction Strategy of Abnormal Action Detection Dataset
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Abstract:We propose a fast strategy to build abnormal action detection dataset. This strategy completes the construction of dataset in a
semi-automatic way,which significantly reduces the workloads of manual operation in the construction pipeline. This method searches
and downloads videos containing specified actions automatically from the Internet in the form of web crawler. The object detection model
with the state- of - the - art performance is used as the person spatial detector. Finally, the human action annotations are completed
iteratively by combining manual annotation and action detection model. What needs to be done manually is the selection of downloaded
video,the check of person bounding boxes and a part of action annotations. In the experiment section,it demonstrates that the dataset
constructed by this method is effective and can be used as the training set of abnormal action detection model. Furthermore,it shows that
this method can quickly build a large-scale and high-quality action detection dataset,which will accelerate the development of research
and application of abnormal action detection.
Key words:dataset construction;action recognition;object detection;semi-automatic construction method;abnormal action

0摇 引摇 言
自从 AlexNet[1]在 ImageNet 图像分类比赛中取得

标志性的进步以来,卷积神经网络(CNNs)在计算机

视觉领域得到广泛的应用与发展。 与此同时,从 2D
图像空间目标识别扩展到 3D 时空的视频行为识别也

成为该领域的研究热点,视觉行为的识别不仅增加模

型的复杂性,而且训练行为识别模型所需的数据量也

显著地增加。 异常行为检测作为行为识别中的一个特

殊领域,在公共安全、自动驾驶、视频监控等应用中具

有相当重要的意义,现代智慧城市的发展高度依赖于

以人为中心分析的技术的进步。 文献[2]中说明对于

一个动作识别模型,越多的训练数据对模型的识别性

能越有益,因此为了获得更好的检测精度,通常需要大

量的训练数据。 但构建一个大尺度、高质量的行为检

测数据集是一个很大的挑战,其构建过程涉及视频收

集、人物空间位置检测以及人物行为标注,因而如何快

速地构建一个高质量的数据集对提升模型的检测性能

具有重大的意义。 早期的行为识别数据集HMDB-51[3]
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和 UCF-101[4]包含的数据量较少且都是对经过裁剪的

视频片段做的标注,其每个视频片段中仅仅含有一个人

物的一个动作,很明显这种方法构建的数据集不能满足

实时运行的异常行为检测应用的需要。
为解决这个问题,文中提出一种快速构建行为检测

数据集的方法,其以一种半自动的方式来完成数据集的

构建,具有很强的适用性和有效性,同时有助于节省人

力成本,使用该方法生成的数据集不仅覆盖多个领域

的视频,且都是无裁剪的,可应用于训练实时运行的行

为检测系统。 (文中使用的相关程序代码及生成的数

据 集 可 在 https: / / github. com / xiayule158 / Abnorma鄄
lAction / 上获取。)

1摇 相关工作
随着计算机硬件算力的不断提升与存储设备价格

的不断下降,计算机视觉在过去的十多年中得到快速

的发展,其中行为检测更是在实际生活中具有很多潜

在的应用,如自动驾驶、社会安防等。 为实现让计算机

自动识别视频中的异常行为,首先要解决的问题便是

拥有大量已标注的异常行为检测视频数据集,而到目

前为止这些数据集大多是以人工的手段标注完成,花
费时间长。 当前数据集可根据对视频中行为的标注方

法不同而将其分为视频水平的标注和视频帧水平的标

注,在这部分中介绍比较典型的公共数据集,简要地介

绍其特点和构建的流程。
Charades 数据集[5],2016 年公开的包含 157 个日

常室内动作的数据集,其通过 Amazon Mechanical Turk
(AMT)这个众包平台发布任务来完成数据的收集工

作;主要构建流程为:生成室内活动剧本、要求工作人

员表演剧本中的活动并记录、确认记录的视频和剧本

是否对应和标注出视频中动作发生起点以及终点作为

时序标签。 这个数据集是基于视频水平来完成标注

的,每个视频中都包含一种动作,属于裁剪过的数据

集,不适合在实时的异常行为检测应用中作为训练集

使用。

Kinetics-400 数据集[6],于 2017 年 Google 发布,
其视频来源于 YouTube 上的短视频,整个数据集包含

400 个类别的动作,每个类别包含至少 400 个识别片

段,每个片段长度大约为 10 s。 其构建流程主要为:确
定动 作 列 表、 根 据 标 题 与 动 作 列 表 是 否 匹 配 从

YouTube 中检索视频、通过 AMT 发布视频标注任务

来完成标注和最后人工完成数据集的核对。 该数据集

同样属于视频水平的标注,且大部分的工作由人工来

完成,同样需要较高的人工成本。
AVA[7],2017 年公开发布的基于视频帧水平标注

的数据集,拥有 80 个原子动作类别。 与基于视频水平

标注不同的是,该数据集是对视频的中动作的关键帧

做的标注,且对其中的每个人物标注多种行为,这种标

注方法突破了对动作视频长度的限制,属于无裁剪的

动作视频,适合作为实时检测场景应用的训练集。 其

主要的构建流程分为:动作词典生成、视频段选择、人
物边框标注(由 Faster R-CNN[8] 人物检测器来完成)
和人物动作标注(在众包平台发布任务完成)。

HiEve[9](Human in Events)数据集,2020 年发布

的稠密场景监控视频数据集,其视频来源于 9 个不同

的稠密场景,行为识别部分包含 14 类别,且其标注方

法属于视频帧水平的标注,很适合作为实际场景中异

常行为检测的训练集,但其标注过程仍属于手工标注

的方法,工作量较大。 数据集构建流程:选择几个有复

杂事件的密集场所和直接从 YouTube 上通过异常行

为关键字搜索来收集视频、手工核对消除冗余视频、手
工标注视频中所有行人的边框和以 20 帧的间隔手工

完成行人行为类别标签的标注工作。
本部分提及的数据集和文中收集的数据集比较如

表 1 所示。 从中可以看出:基于视频水平的标注方法

虽然工作量较小,但不适合作为实时行为检测的训练

集;相比之下,基于视频帧水平标注的数据集更适合作

为实时检测的数据集,但目前基于帧水平的数据集标

注过程很多步骤都是由人工来完成,工作量非常大。

表 1摇 动作识别数据集比较

数据集 类别 标注数 视频段数 时长 / h 裁剪

HMDB-51 51 6 766 6 766 - 姨

UCF-101 101 13 320 13 320 - 姨

Charades 157 66 500 9 848 82 姨

Kinetics-400 400 306 245 306 245 850. 68 姨

AVA 80 1 074 458 430 107

HiEve 14 56 643 32 0. 56

Ours 14 73 652 2 100 210
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2摇 视频收集
在异常行为检测的研究过程中,快速且高质量地

构建数据集是算法优化的前提,为此文中提出一种半

自动化的构建方法,在保证数据集质量的同时,有助于

降低时间成本。 整个数据集的构建过程如图 1 所示

(注:图中模块带阴影的流程为自动完成部分,否则为

手动完成)。 从图中可以看出,视频收集是完成数据

集构建的基础,视频收集的过程主要包括行为列表确

定、视频文件获取和视频文件清理三个步骤。

图 1摇 数据集构建流程

2. 1摇 行为列表确定

文中主要考虑公共场所中的异常行为,选择对公

共安全影响较大的动作作为候选对象。 由于当前对公

共安全中的异常行为并没有一个清晰明确的定义,因
此如何构建一个描述异常行为的列表是非常困难的。
为了确定候选的动作,参考现有的公开视频数据集

(如:CASIA 行为分析数据库[10]、UCF-Crime[11] )中的

动作类别标签以及公开发表的该领域的学术论文,查
阅现行法律、法规和条例等相关文件,最后确定了 14
种对公共安全妨害严重的行为作为候选列表对象,包
括:行走、交通事故、抢劫、盗窃、追逐、纵火、砸车、醉
酒、枪击、刀砍、打架、摔倒、跳跃、翻越护栏。
2. 2摇 视频文件获取

在确定异常行为列表之后,以其的行为标签和同

义词作为关键字从网络上搜索与之相关的视频。 此

外,为尽可能多地获取视频资源,对每个候选动作同时

使用其他语言(如:英语、法语、日语等)作为关键词进

行搜索。 为提高视频的搜索和下载的效率,文中采取

以 Python 语言实现的网络爬虫程序来自动地完成这

项工作,减少人工参与的工作量;为提高视频下载的速

度,文中采取多线程(设置为 8)的方式并行下载,对于

每个类别搜索到的视频,最后将其以 mp4 的格式保存

到以动作类别命名的文件夹下,实现视频的自动下载,
这个过程花费 5 个小时共计下载 2 200 个视频文件,
总计大小约为 18 GB。
2. 3摇 视频文件清理

为构建高质量的行为检测数据集,视频下载完成

之后首先需要对视频文件进行清理,移除其中下载出

错而不能正常打开、不包含候选异常行为列表中动作

类别、重复、模糊不清的视频文件。 另外,为减少视频

文件清理过程中工作人员的工作量,在这部分中采取

行为检测器与人工核对相结合的方式来完成此项

工作。
首先,对于其中下载出错而不能打开的视频文件,

采用 OpenCV 这一计算机视觉工具来检验是否可以读

取视频中的每一帧图像,若读取中发生错误,则说明其

视频文件出现问题,直接将其移除。
其次,对于不包含候选列表中行为以及模糊不清

的视频文件,采用行为检测算法来完成。 文中使用 Sl鄄
owFast[12]和 AIA[13]作为视频行为检测器来检测视频

中是否包含行为列表中的行为。 对于未能检测其中行

为的视频,先将其移动到另外一个对应类别的文件夹

中,以便后续的人工核对。
最后,由于目前发布的检测器算法模型中可检测

的行为类别数并没有完全包含文中确定的行为类别,
因此对于其检测到行为的视频需要人工核对其中是否

包含。 在这个过程中,对那些不包含候选行为、模糊的

视频直接删除,而对于检测器误检的视频将其恢复到

原始文件中。
至此已完成视频文件的清洗工作,共获得 2 100

个包含候选异常行为的视频文件,这个过程中人工参

与的工作为核对行为检测器未能正确识别的视频文件

共计 84 个,占总工作量的 4% 。

3摇 视频帧标注
构建的数据集是用于实时场景下监控视频中的异
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常行为检测,因此采取基于帧水平的模式对视频中的

动作进行标注,另外为了和当前通用的数据集在标注

文件的格式上保持一致,文中采用与 HiEve 相同的标

注形式。 不同的是通过对数据的分析和观察认为其标

注间隔过于密集,导致较大的工作量,因此,文中视频

帧间隔采用 40 帧。 本部分详细介绍视频帧水平的半

自动标注方法,主要流程包括:视频帧人物边框标注、
人物动作标注和标签人工核对。
3. 1摇 人物边框标注

视频中动作检测首先要定位人物在视频帧中的空

间位置,故而人物边框标注的问题便转化为目标检测

的特殊情况,只需检测视频帧图像中的人物即可。 为

实现人物定位的自动化,文中采用目标检测模型作为

人物检测器;另外考虑到公共场景的监控视频中可能

会出现密集人群以及为了保证人物检测器的高召回

率,目标检测器选择 CrowdDet[14] 和 Faster R -CNN。
对于视频中的帧图像,执行以下的步骤完成人物边框

标注:
首先,将帧图像 F 分别输入到人物检测器 DetF 、

DetC 中,得到各自预测的人物边框集合 BF 和 BC ;为找

到两个人物边框集合中的对应项,遍历集合 BF 和 BC

中所有元素组成边框对 BFC = {(bF,bc) | 坌bF 沂 BF,
坌bC 沂 BC} 中的元素。

选择其中 IoU > 0. 95 的项作为同一个人物边框

的预测结果,取其两者的平均值作为人物边框值。 在

得到所有人物边框值之后,将其所在帧和边框值保存

到本地文件中,作为后续核对的对象。
其次,为了保证人物边框标注的质量,在完成人物

边框的自动提取之后,需要以人工的方式来核对提取

的人物边框是否正确以及是否出现误判和遗漏项。 在

此将提取到的边框数值通过 OpenCV 展示在视频帧

中,对其误判的人物边框删除,并对其未提取到的人物

边框以手工的方式进行标注。
至此,便完成视频帧的人物边框标注工作,在这个

过程中,仅有 5%的人物边框需要手工添加和修改,其
余都是通过人物检测器自动完成的,这在很大程度上

节约了数据集标注的时间。
3. 2摇 人物动作标注

在确定人物与视频帧中的空间位置之后,接下来

要完成的便是人物动作识别及其时序定位,即人物动

作标注。 这是构建行为检测数据集的最关键部分,文
中采取行为识别模型和手工标注相结合的方式来完

成;另外,与 AVA 与 HiEve 数据集不同的是,文中确定

的候选行为之间具有互斥性,因而对于其中的每个人

物只标注一个动作,其具体步骤如下:
(1)将视频分别输入到目前公开可用的 SlowFast

与 AIA 行为检测模型做推理,得到部分人物行为标签

的预测结果,其中包含人物动作的开始位置、结束位

置、动作类别及其概率。
(2)人工核对 1 中预测的行为标签,对其中误判

和未能成功识别的行为做 10%的人工标注。
(3)使用 2 中人工核对与标注后的数据集作为训

练集重新训练模型。
(4)重复 1 ~ 3 步,直到视频中约 95%的人物的动

作都被正确标注为止。
(5)对于剩下未能成功识别的人物,采用手工的

方式来完成标注。
3. 3摇 数据集概览

通过使用文中提出的方法所构建的异常行为数据

集,共包含 2 100 个视频片段,总计时长约 210 个小

时;14 个人物动作类别,总计标注数量为 73 652 个。
其中手工标注的动作标签数量约为 10 300 个,占总标

签量的 14% ,相比于当前多个数据集的构建过程中手

工标注量已经减少 30% ~ 50% 。 采用文中提出的构

建方法构建的数据集的最终标注视频动作标签样本如

图 2 所示,各类别动作所含标注数量分布如图 3 所示。

图 2摇 标注样本示例
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图 3摇 各个类别动作标注数量分布

从中可以看出各个类别所含的标注数量大致相

同,满足了样本均衡的要求。

4摇 实摇 验
为验证文中提出的构建数据集方法的有效性,本

部分以该数据集 (为方便描述,将该数据集记为

OurData)和与之行为类别相近的 HiEve 分别作为训练

集,CASIA 行为分析数据库(记为 CASIA)作为测试

集,并采用当前性能处于行业领先的 SlowFast 与 AIA
作为行为检测模型来评估数据集的质量,OurData、
HiEve 和 CASIA 数据集所包含的动作标签如表 2
所示。
表 2摇 OurData、HiEve 和 CASIA 所含动作标签比较

OurData HiEve CASIA

walking walking-alone walk

traffic accidents walking-together run

robbery running-alone bend

steal running-together jump

chase riding crouch

arson sitting-talking faint

car smashing sitting-alone wander

drunkenness queuing punch car

shooting standing-alone robbery

knife cutting gathering fight

fighting fighting follow

fall down fall-over gather

jump down-stairs meet

climb fence crouching-bowing overtake

摇 摇 为减少模型的训练时间,本实验中所有检测模型

都使用与 Kinetics-400 数据集上预训练的权值作初始

化,迭代次数都设置为 50,使用动量值为 0. 9 的

SGD[15]作为优化器,初始学习率为 0. 01 并在 30 次迭

代后衰减到 0. 01,权值衰减设置为 0. 000 1;实验中使

用的深度学习框架为 PyTorch 且在 4 块 GeForce

RTX2080Ti(11 GB)的 GPU 上完成,整个训练过程花

费 25 天。 实验结果如表 3 所示,从中可以看出:
表 3摇 各类别测试精度对比

Actions
摇 摇 摇 摇 HiEve摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 OurData摇 摇 摇 摇

SlowFast / % AIA / % SlowFast / % AIA / %

walk 60. 1 61. 2 61. 1 63. 4

run 25. 2 25. 3 14. 3 15. 2

bend 20. 5 21. 4 19. 8 22. 6

jump 3. 1 3 11. 2 13. 1

crouch 15 15. 5 11. 1 9. 8

faint 14. 1 14. 3 15. 3 14. 9

wander 20. 3 19. 4 19. 5 20. 3

punchcar 10. 3 9. 7 30. 4 32. 9

robbery 5. 6 7. 3 28. 9 32. 1

fight 24. 5 26. 7 25. 6 28. 2

follow 15. 4 16. 9 17. 4 18. 2

gather 40. 3 45. 2 30. 8 30. 2

meet 14. 6 13. 7 15. 2 14. 8

overtake 20. 4 21. 2 25. 4 26. 2

mAP[16] 20. 67 21. 48 23. 28 24. 42

摇 摇 (1)对于只在 HiEve 中含有的类别( run、gather、
bend、crouch),在 HiEve 上训练的模型其检测精度都

超过 OurData 训练的模型。
(2)对于只在 OurData 中含有的类别( jump、punch

car、robbery、overtake),OurData 训练的模型的检测精

度都超过 HiEve 训练的模型。
(3)对于 HiEve、OurData 中都含有的类别(walk、

faint、fight),OurData 训练的模型的检测精度略微优于

HiEve 训练的模型,原因是 OurData 数据集中相应类别

的标签数量多于 HiEve 中的标签数量。
(4) 对于 HiEve、 OurData 中 都 不 含 有 的 类 别

(wander、follow、meet),OurData 训练的模型的检测精

度和 HiEve 训练的模型基本相同。
(5)总的来说,使用 OurData 训练的模型相对于使

用 HiEve 训练的模型的整体行为检测性能要好(23. 28
>20. 67,24. 42>21. 48)。

实验结果表明,OurData 可以作为异常行为检测

模型的训练集来使用,证明文中提出的数据集构建方

法是有效的。

5摇 结束语
详细描述了一种半自动构建实时异常行为检测数

据集方法,通过该方法可以快速地构建一个大尺度、高
质量的行为检测数据集,整个构建流程采用自动程序

和手工核对相结合的方式执行,显著地减少了数据集
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构建过程中人工参与的工作量。 实验部分说明采用该

方法构建的数据集是高质量的,可以作为行为检测及

其相关模型的训练集来使用,希望该数据集构建方法

可以成为研究视频中行为检测任务的一种有效的辅助

工具。 在接下来的工作中,将使用这一方法来完善异

常行为检测数据集的构建,增加其中检测精度较低类

别( jump、faint 等)的样本数量,并使用该数据集来进

行异常行为检测算法的研究,以期进一步提升当前公

共场景中异常行为检测模型的性能。
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