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一种基于 Transformer 的多模态安全监控检测与视频

摘要系统
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摘要：本文提出了一种多模态融合架构的 Transformer 方法，该方法通过跨模态注意力机制，将视觉捕捉的图像（如

人脸、证 据）与音频线索（如尖叫声、枪声）关联起来，从而实现高效精 准的犯罪现场检测与摘要生成。系统采用

OpenL3 提取 512 维的音频特征，并结合轻量级结构的 Video Transformer 模型，提取 384 维的视频特征。通过在八头

交叉注意力模块中引入融合技术，安全监控检测的 F1 分数可达 0.917。此外，创新的摘要引擎能够生成高 质量的图

形化摘要视频（分辨率 1120x700，音频码率 256Kbps， 采用 AAC 解码，时长小于 10 秒），较纯视觉方法显著提升

了 13.19% 的 F1 分数优势。研究实验表明，多模态融合在提升对犯罪现场 态势感知能力方面发挥着关键作用，为公

共安全监控场景提供了一种切实可行的解决方案。
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system
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Abstract： This paper proposes a multimodal fusion architecture-based Transformer method that links images captured 
visually (such as faces and evidence) with audio cues (such as screams and gunshots) through a cross-modal attention 
mechanism, thereby achieving efficient and accurate crime scene detection and summary generation. The system uses OpenL3 
to extract 512-dimensional audio features and combines a lightweight Video Transformer model to extract 384-dimensional 
video features. By introducing fusion technology in the eight-head cross-attention module, the F1 score for security monitoring 
detection can reach 0.917. Additionally, the innovative summary engine can generate high-quality graphical summary videos 
(with a resolution of 1120x700, an audio bitrate of 256Kbps, using AAC decoding, and a duration of less than 10 seconds), 
significantly improving the F1 score by 13.19% compared to pure visual methods. Research experiments show that multimodal 
fusion plays a key role in enhancing the situational awareness of crime scenes and provides a practical solution for public 
safety monitoring scenarios.
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analysis

1 引言
1.1 背景

随着公共安全领域监控系统的快速普及，视频数据的

生成量正以前所未有的速度增长。全球范围内，超过 10

亿台监控摄像头每天产生的数据总量预计高达 2500 拍字

节（PB）。然而，即便如此，仍有 90% 的安全公司依赖

人工视频 检查，这导致响应时间严重滞后。 — 往往需要超

过 15 分钟才能完成事件识别与处置。更糟糕的是，仅依赖
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视觉的检测技术无法捕捉到约 35% 的关键音频相关犯罪证

据，这一点已得到 AudioSet 等数据集的证实。

暴力犯罪本质上具有多模态特性。研究表明，78% 的

暴力事件会伴随明显的音频线索，如枪声、尖叫声或玻璃

破碎声。此外，在 62% 的案例中，音频信号甚至先于视觉

提示出现，这表明音频可作为早期预警信号。这些发现凸

显了音视频融合在提升安全监控检测准确性和时效性方面

的关键作用。开发一种自动化的多模态检测与摘要系统，

有望显著增强公共安全，并有效降低监控成本及负担，并

支持执法与应急响应中的快速决策。

1.2 问题陈述

该项目致力于解决构建稳健的多模态系统以实现安全

监控检测和视频摘要功能时面临的三大技术挑战。首先是

模态异质性：音频与视频数据在表示方式上存在根本差异。 

—音频捕捉了频谱和时间线索，而视频则由基于像素的视

觉信息构成。这种差异使得有效的特征融合尤为困难。

第二个挑战是时间对齐问题。音频以高采样率（例

如，22.05 kHz）录制，而视频则以较低的帧率（通常为 30 

FPS）处理，这导致了时间上的不匹配。第三个挑战涉及

摘要的保真度。许多现有系统生成的视频摘要存在明显的

音视频不同步现象。— 通常超过 200 毫秒 — 这会负面影响

用户体验，以及安全和执法领域的下游应用。

1.3 项目目标

本研究旨在：构建一种具有 8 个注意力头的跨模态融

合架构，使其 F1 得分超过 0.90 ；基于置信度分数（阈值

>0.7）开发一种片段选择算法；并生成分辨率高于 1080p、

音视频同步误差控制在 50 毫秒或更低的高质量摘要视频。

该 proposed 系统特别适用于涉及明确暴力行为的场

景，如街头斗殴、持械袭击和抢劫等。然而，在低光照环

境下应用时，系统面临一定局限性：由于高度依赖音频信

息，准确率会下降约 12%。此外，人群密集可能导致遮挡，

从而影响视觉检测性能。

尽管面临这些挑战，该系统仍贡献了多项重要创新。

首先，它提出了一种 8 头交叉注意力融合机制，能够有效

弥合音频与视觉特征之间的语义鸿沟。其次，它提供实时

摘要功能，可以 4 倍于实时的速度处理视

频。最后，整个框架已开源，并且在设计时充分考虑

了可扩展性，使其适用于实际的工业部署。

2 文献综述
最初，安全监控检测方法主要依赖于手工设计的视觉

特征。Nievas 等人[1] 提出了运动幅度与加速度（ViF）特

征，用于检测视频流中的暴力行为。随后，Hassner 等人[2]

将光流与词袋表示相结合，进一步提出了“暴力流”的概

念。尽管这些方法在计算效率上表现优异，但由于其特征

完全基于人工工程设计，因此难以实现泛化。深度学习的

兴起为安全监控检测带来了巨大突破。Dong 等人[3] 则通过

训练三维卷积神经网络（3D CNN），构建了基于视频内

容的时空表示模型。此外，Sudhakaran 和 Lanz[4] 提出了一

种框架，利用长短期记忆网络（LSTM）对视频中的暴力

动态进行建模。最近，Transformer 架构在视频理解任务中

展现出巨大潜力[5]，这促使我们在研究中引入了自注意力

机制，以提升安全监控检测的性能。

视频分析已成功地借助多模态学习得以实现。Baltru 

Naitis 等人[6] 对多模态机器学习方法进行了全面综述。在针

对暴力事件的识别与注册研究中，音频 - 视觉融合已被广

泛探讨：Penet 等人[7] 实现了音频与视频特征的早期融合；

而 Giannakopoulos 等人[8] 则采用晚期融合方法，用于电影

中的安全监控检测。近年来，基于注意力机制的融合技术

逐渐成为研究热点。Chen 等人[9] 提出了跨模态注意力的视

频理解新机制；Nagrani 等人[10] 则建议同步呈现音频与视

觉信息，以辅助动作识别。这些研究成果为我们的跨注意

力融合架构——用于安全监控检测——提供了重要启发。

视频摘要旨在对长视频进行精简，同时保留其核心

内容。传统方法包括关键帧提取[11] 和视频略读[12]。而随着

深度学习的兴起，更先进的策略也相继出现：张等人[13] 提

出了基于 LSTM 并结合注意力机制的摘要生成方法，马哈

塞尼等人[14] 则应用对抗学习实现了无监督的视频摘要。然

而，针对暴力事件的专门摘要研究仍显不足，现有方法大

多聚焦于通用内容。本研究正是为了填补这一空白，开发

了一套专为暴力事件检测量身定制的摘要系统。

Transformer 模型重新定义了自然语言处理领域的优先

级，并正迅速被应用于解决计算机视觉中的各类问题。例

如，Transformer 被改编用于 ViViT[15] 中的视频分类任 务，

而 TimeSformer[16] 则在 Transformer 基础上引入了同时考虑

空间与时间注意力机制。此外，早期已有研究提出多模态 

Transformer，以实现跨模态学习[17]。我们的贡献基于以下

创新：我们开发了一种基于 Transformer 的融合系统，经过

专门调优，能够有效应对多模态暴力行为 识别及视频摘要

等挑战。与此同时，OpenL3[18] 提供了深度音频特征，用于

视听表示的嵌入。OpenL3 为我们提供了强大的音频特征

提取能力，我们可以利用这些特征来补充视觉特征，从而

构建我们所建议的系统。
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3 方法论
Proposed 系统的基本结构由四个模块组成，包括音

频特征提取、视频特征提取、多模态融合以及视频摘要生

成。整个架构如图 1 所示：输入视频被分别送入两条并行

路径——一条处理音频流，另一条处理视觉流。在获取音

频特征时采用 OpenL3 架构，而计算视频特征则使用轻量

级的 Video Transformer 模型。随后，通过交叉注意力机制

将这些针对不同模态的特征进行融合，构建出全面的多模

态表示，从而实现暴力行为的分类。最后，经过智能摘要

处理流程，系统将识别出的暴力片段转化为专业水准的输

出视频。

3.1 数据集与数据源

该 数 据 集 基 于 公 开 可 用 的 资 源 （ 即 K a g g l e 和

YouTube）收集而成，包含开源的暴力视频素材。由于视

频标签较为稀疏，研究团队在开放平台上手动筛选了更多

非暴力类视频，包括监控录像及日常生活片段，以实现分

类的平衡， 并提升模型的泛化能力。经过预处理步骤后，

最终生成的视频库共包含 172 段视频剪辑，其中暴力与非

暴力类别的 样本比例得到严格均衡。暴力类别涵盖虐待、

逮捕、街头斗殴等具有攻击性的场景，而非暴力样本则主

要为日常正常活动，未涉及任何攻击行为。训练过程中采

用 80/20 的 训练与验证数据划分策略。为防止过拟合，训

练过程最多进行 100 个周期，并通过早停机制及时终止；

同时，训练 采用 AdamW 优化器，批量大小设为 32，学习

率设定为 1e-4。

3.2 数据预处理

FFmpeg  被用于提取原始视频的音频流，并通过 

Librosa 将其重采样至 16 kHz，以确保最终音频模型能够顺

利使用。随后，系统按预先设定的长度（例如 1 秒）对音

频进行分片处理，并在时间上与对应的视频片段一一对应。

与此同时，视频也被分割成互不重叠的片段，每个片段包

含连续的 16 帧图像，这正是 ViViT 和 TimeSformer 等时间

架构模型所要求的输入格式。这些帧图像通过 OpenCV 获

取，并统一调整为相同的空间分辨率（如 224x224 像素）。

最后，不同视频片段会与相应音频窗口在时间上精准对齐，

以便未来应用于多模态学习任务中。

3.3 特征提取与表示

为捕捉来自两种模态的语义和时序线索，我们分别采

用了专门的架构来进行音频和视频特征提取。

随后，这些音频片段被转换为 2 秒的 PCM 波形，并

进一步生成一个 128 维的梅尔谱图频带。随后，通过基于

音视频对应关系训练的 OpenL3 模型对 512 维嵌入进行重

建。该模型采用了一种考虑时间 - 频率特性的架构，包括

带有 3x3 滤波器的时频卷积（TFC）层、全局平均池化层

以及全连接层，用于 提取固定长度的向量。OpenL3 最适

用于获取语义对齐且感知上连贯的特征，并确保这些特征

在时间上具有一致性，从而支持后续的融合处理。

视频片段通过预训练的 ViViT 模型进行处理，以提

取时空嵌入特征。每帧序列被划分为多个小块，并分别编

码为一个 768 维的向量表示。其中，EfficientNet-B0 用作

空间编码的骨干网络。时间建模则由带有 8 个注意力头和

384 维隐藏层的 Transformer 编码器完成。此外，可学习的

位置编码被整合到模型中：

为降低维度，我们应用了时间平均池化操作，最终得

到一个 384 维的视频嵌入表示。

3.4 多模态同步与融合

音频与视频流的同步对于实现精确的跨模态学习至关

重要。首先，通过 FFmpeg 驱动的时间戳协调机制，对帧

级精确的片段进行初步对齐。然而，流捕获过程中产生的

延迟仍可能导致偏差，为此我们采用另一种算法——动态

时间 规整（DTW）来校正这些偏差，最大可纠正高达 80

毫秒的偏移。最后，还需确保最终采样的一致性，使两种

模态之间的误差控制在 10 毫秒以内。

类似于 256，但需要帮助决定是将视频嵌入上采样至

256D，还 是对两者分别执行线性变换（即将 512D 视频嵌

入转换为 256D 视频嵌入，将 384D 视频嵌入转换为 256D

视频嵌入）。随后，他们采用了一种跨模态注意力机制，

该机制不仅能从时间维度上对齐特征，还能在语义层面实

现对齐，从而使模型能够优先关注特定模态的特征（即忽

略与当前任务无关的模态特有信息），以更有效地检测暴

力行为。

3.5 多模态同步与融合

在融合特征后，视听嵌入会被送入一个二分类器， 以

判断每段 2 秒的内容是暴力还是非暴力。该系统每段处理

延迟约为 150 毫秒，能够实现接近实时的推

理。此外，所有片段都会被赋予一个置信度评分，用

于反映暴力行为发生的概率；其中，得分高于 0.7 阈值的

片段将被判定为疑似暴力内容。

当整个视频处理完毕后，后处理阶段会对预测结果进

行平滑处理，以消除某些剧烈的波动区间。随后， 这些置
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信度较高的片段将被汇总，生成一段简短的摘要视频。根

据硬件配置的不同，对于 10 分钟的输入内容，最终输出通

常只需约 45 秒即可完成。

3.6 模型评估策略

为了评估所提出的多模态安全监控检测系统的性能，

我们采用了多种标准分类指标，包括准确率、精确率、召

回率以及 F1 分数。在本场景中，这些指标尤为重要，因为

它们能够全面评估误报和漏报情况——而在安全监控检测

这类对敏感性要求极高的领域，误报和漏报尤为关键。

为了量化性能，我们采用以下标准分类指标定义 :

我们使用带标签的视频，其中每段 2 秒的视频片段 会

被标注为“暴力”或“非暴力”。评估过程包括在独立的测

试集上进行测试，且训练数据与测试数据完全隔离，互不

混用。测试结果以片段为单位分别计算， 随后汇总以全面

评估模型的整体性能。

除了最终的多模态模型外，我们还对比了两种单模态

基 线模型：一种是使用 OpenL3 嵌入的纯音频模型，另一

种是采用轻量级视频 Transformer 的纯视频模型。

4 结果与发现
本部分包括我们所提出的多模态暴力行为检测与视频

摘要系统的详尽实验结果及发现。性能评估涵盖分类准确

率、融合策略的效率、摘要质量、计算效率以及错误行为

等多个方面。

4.1 分类性能评估

为了评估所提出的多模态安全监控检测系统的性能，

我们设计了全面的实验，并将其与两种单模态方案进行了

对比：一种是仅基于音频的模型，使用 OpenL3 嵌入；另

一种是仅基于视频的轻量级 Transformer 模型。测试在独立

的测试集上进行，每段 2 秒的视频片 段被标注为“暴力”

或“非暴力”。随后，我们在片段级别计算各项性能指标，

并将这些指标汇总，以全面反映分类的准确性和质量。

如图 2 所示，我们对比了所提出的多模态模型与仅依

赖视觉信息的基线模型在多个指标上的训练和验证性能，

这些指标包括 F1 分数、准确率和召回率。结果表明，多模

态模型在这三项指标上均显著优于基线模型。

在训练和验证阶段均表现出更优的泛化能力及更稳定

的学习行为。相比之下，仅依赖视觉信息的模型整体性能

较低，且训练与验证之间的差距更大，这表明该模型容易

过拟合，且鲁棒性较弱。

多模态系统显著优于两种单模态基线模型：其 F1 分

数分别比仅音频模型提高了 13.2%，比仅视频模型提高了

11.3%。这些发现进一步证实了结合视觉与听觉信息在实现

稳健安全监控检测方面的优势。

4.2 融合策略的消融研究

为了更深入地了解每种融合机制的贡献，我们开展了

一项消融研究，对比了基于不同注意力头配置输入的早期

融合、晚期融合以及交叉注意力实验。表 III 列出了相关

结果。

表3 融合策略消融研究结果

融合策略 F1分数 相对增益

早期融合(拼接) 0.874 6.90%

晚期融合(分数平均) 0.891 8.50%

交叉注意力(1个头) 0.903 9.90%

交叉注意力(8个头) 0.917 11.30%

此外，根据研究结果来看，增加头数确实能在一定程

度上提升性能，但当达到某一水平后，性能便趋于平稳，

甚至略有下降。随着注意力头数量增至 8 个以上，模型性

能出现下降。这一点与此前基于 Transformer 的模型研究结

果一致：过度参数化可能导致噪声或冗余信息的污染， 而

非有效分离信号。

这一观察表明，多模态系统不仅需要融合策略，还需

要进行架构调优。在利用最优数量的注意力头时采用交叉

注意力机制，不仅能提升分类任务的性能，还能为异构模

态的统一构建一种灵活且易于理解的结构。

4.3 视频摘要质量评估

该系统还将配备一个摘要生成组件，能够通过选取模

型识别出的暴力事件，自动生成精炼的精彩片段。输出的

质量与效率是衡量其性能的关键指标。具体而言，平均而  

言，系统处理一段 10 分钟长的视频输入并生成相应摘要， 

最多只需 45 秒，如图 3 所示。通常，生成的视频时长为

30 至 60 秒，分辨率为 1120×700 像素，文件大小控制在

4 至 6MB，确保了高效的存储与传输。此外，视频的音

频部分以专业级的 48kHz 采样率进行编码，并采用 AAC

格式。
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图3 暴力视频摘要帧

随着摘要模块在内容选择和呈现方面表现出色，技

术规格也变得更加丰富。该模块能够实现超过 90% 的暴力

事件置信度，确保时间上的完整性（即在整个输入内容中

捕捉任意具有代表性的事件），以及内容上的全面性（涵

盖所有重要的暴力事件）。此外，输出视频中采用清晰易

读的叠加信息作为专业化的视觉结构，进一步提升了视频

的可读性和实用性。这些成果充分证明，该摘要功能在实

际监控场景中极为高效， 能够支持快速、精准的事件审查

工作。

4.4 错误分析

我们已对分类错误的样本进行了详细分析，以深入了

解系统存在的薄弱环节。研究发现，误报现象主要占总错

误的 7.8%，且大多发生在非暴力情境中——尽管实际观察

到强烈的肢体动作，但模型却将其误判为暴力行为。另一

方面，漏报情况（10.8%）则容易出现在兄弟姐妹间或类似

互动场景，以及人群密集的复杂环境中；在这种情况下， 

暴力行为往往表现得较为隐蔽（甚至极易被模型忽略）。

此外，还确定了若干环境与技术参数，这些参数会干

扰测量的准确性，从而造成系统中的检测问题。这些问题

包括光线不足、摄像头快速移动，甚至语音重叠，这些情

况可能掩盖一些重要的视觉或音频信息。这些观察表明，

通过增强模型的鲁棒性——例如数据增强、针对特定场景

的训练， 以及优化时空注意力机制——可以有效减少此类

误分类现象。

5 结语
本研究提出了一种多模态安全监控检测与视频摘要系

统，该系统基于 Transformer 架构构建而成。通过引入交叉

注意力机制，系统能够高效地融合音频和视觉信息流，生

成高质量的摘要，完全适用于实际监控场景。实验结果表

明，与多种单模态基线方法相比，多模态融合表现更优，

并在分类性能、视频摘要效果及实际部署可行性等方面均

展现出显著优势。

5.1 结论

上述提出的系统通过引入一种 8 头交叉注意力机制，

将 OpenL3 音频嵌入与轻量级视频 Transformer 表示相结

合，显著提升了暴力行为的检测性能。这种组合方法实现

了 91.7% 的分类准确率和 0.917 的 F1 分数，较单一模态模

型分别提高了 13.19 个百分点。此外，该系统的架构采用 4

层、384 维的视频 Transformer，能够在满足合理计算资源

需求的前提下，实现视频处理的实时性。同时，系统内置

的视频摘要模块可自动生成简明扼要的概览视频，不仅具

备音频同步的高质量画面，还配备了专业布局及清晰易读

的视觉设计。综合这些成果表明，该系统完全能够满足实

际监控场景的需求，充分体现了新颖的前沿深度学习模型

与高效工程解决方案的完美结合。

5.2 未来工作

尽管模型表现优异，但仍有几个领域存在进一步提升

的空间。未来的研究将重点放在：扩展模型以支持多类别

暴力行为的分类，并开发先进的时间建模技 术，以应对更

长且更为复杂的视频序列。同时，提高模型的领域适应能

力也将成为关键目标，使系统能够灵活应对各种复杂环境

及监控场景。此外，通过引入精细化的数据增强方法，有

望显著提升系统在边缘场景下的鲁棒性，例如拥挤人群、

低光照条件以及高运动噪声环境等。这些技术突破将进一

步推动系统实现更广泛部署，使其更加可靠且应用更为

灵活。
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