
 

 

基于双流卷积神经网络的人体行为识别方法①
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摘　要: 时序行为检测是指在一段未分割的长视频中, 检测出其中包含的若干行为片段的起止时间和类别. 针对该

项任务, 提出基于双流卷积神经网络的行为检测模型. 首先使用双流卷积神经网络提取视频的特征序列, 然后使用

TAG (Temporal Actionness Grouping)生成行为提议, 为了构建高质量的行为提议, 将行为提议送入边界回归网络中

修正边界, 使之更为贴近真实数据, 再将行为提议扩展为含有上下文信息的三段式特征设计, 最后使用多层感知机

对行为进行识别. 实验结果表明, 本算法在 THUMOS 2014数据集和 ActivityNet v1.3数据集获得较好的识别率.
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Abstract: Given a long, untrimmed video consisting of multiple action instances and complex background contents,
temporal action detection needs not only to recognize their action categories, but also to localize the start time and end
time of each instance. To this end, a temporal action detection network based on two-stream convolutional networks is
proposed. First, the two-stream convolutional networks is used to extract the feature sequence of the video, and then TAG
(Temporal Actionness Grouping) is used to generate the proposal. In order to construct high-quality proposals, the
proposal is feed to the boundary regression network to correct the boundary and make it closer to the ground truth, then
extend the proposal to a three-segment feature design with context information, and finally use a multi-layer perception to
identify behavior. The experimental results show that the proposed algorithm achieves a great mAP in the THUMOS 2014
dataset and the ActivityNet v1.3 dataset.
Key words: human action recognition; two-stream convolutional networks; deep learning; temporal action localization

 

1   引言

随着各种摄像监控设备的快速发展, 视频和图像

的数据量在不断增加. 如何分析视频图像中的信息也

成为一个热门的研究内容, 视频分析中的一个重要分

支就是行为识别. 人体行为识别的目标是从一个未知

的视频或者是图像序列中自动分析其中正在进行的行

为, 目前对于行为识别的研究热点主要是对短视频中

单个行为的识别, 而在实际生活及应用中, 更多的视频

数据是包含多个不同行为的复杂长视频. 这就需要使

用另一种识别算法: 时序行为检测 (temporal action
localization). 这种算法任务要求检测出长视频中每个

行为的类别, 同时要标注出每个行为的开始时间和结
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束时间. 这种算法可以应用到许多方面, 比如自动检索

和智能监控等.
时序行为检测通常可以分为两个阶段, 提议生成

阶段和分类识别阶段. 提议生成阶段的主要目标是生

成可能含有行为动作的视频片段, 视频片段称为行为

提议, 而分类识别阶段的任务则是对提议生成阶段产

生的行为提议进行识别分类, 并且进一步确定行为类

别和起止时间. 尽管目前传统的行为识别已经达到较

高的准确度, 但是在确定行为起止时间上仍然不尽如

人意[1,2]. 因此, 如何产生高质量的行为提议, 成为该内

容的一个重点研究方向[3–6]. 为了获得高质量的提议,
提议生成阶段产生的提议在持续时间上需要灵活可变,
用于应对视频片段持续时间长短不一并且差距较大的

问题, 同时产生的提议应具有精确的时间边界. 最近的

一些提议生成方法[3-5,7]利用不同长度的滑动窗口来生

成提议, 然后使用训练好的模型来评估提议的置信度,
但是, 这种预先定义持续时间和间隔时间来产生提议

的方法有一些明显的缺点: (1) 起止时间的精确度不足;
(2) 固定的行为片段长度无法处理不同持续时间的行

为动作, 而在不同行为动作持续时间差距较大时, 更会

出现无法满足不同持续时间的要求, 而增多滑动窗口

的数量又会带来大量冗余的计算.
最近的研究[7–9]将深度神经网络应用到检测框架

中并且获得了较好的性能表现. S-CNN[7]提出了一个多

阶段的卷积神经网络, 该算法通过使用定位网络提高

了识别精度. 然而, S-CNN 使用滑动窗口产生行为提

议, C3D[10]作为特征提取器最初用于单元分类器, 只能

容纳 16 帧作为输入, 在应对时序行为检测任务时, 需
要消耗大量的时间进行计算. 另一项研究[8]使用递归神

经网络 (RNN)来学习预测动作的起点和终点的一种策

略. 这种顺序预测对于处理长视频通常非常耗时, 并且

它不支持用于特征提取的逐帧 CNN的联合训练.

本文在上述背景下, 为了克服滑动窗口的缺点, 生

成高质量的行为提议, 本文提出了基于双流卷积神经

网络[11]的时序行为检测模型. 该模型基于双流卷积神

经网络提取的特征, 产生覆盖时间灵活可变的行为提

议, 之后送入多层感知机中进行边界迭代回归, 然后将

行为提议扩展为三段式的特征序列设计, 最后输入分

类器中进行动作分类.

2   识别模型

本文提出一种基于双流卷积神经网络的模型, 如
图 1 所示. 首先使用双流卷积神经网络提取长视频的

特征序列, 然后将该特征序列作为模型的输入, 使用

Temporal Actionness Grouping (TAG)[12]方法在特征序

列上灵活地生成行为提议. 利用多层感知机对每一个

行为提议的起止边界进行迭代操作, 这一过程可以更

为精细地处理行为提议的边界, 使之更加贴近真实的

边界信息. 每一个行为提议都会使用三段式特征描述

重新设计, 三段式设计将行为提议划分为开始区间、

进行区间和结束区间, 按照前后顺序对应拼接相应的

特征序列. 最后对包含目标动作的行为提议进行行为

识别, 获得分类结果.
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视频

双流卷积神经网络

分类
结果

行为分类 构建特征 边界回归结果 回归网络 行为提议

TAG
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图 1    基于双流卷积神经网络的人体行为识别模型
 

2.1   问题描述

X = {xn}Nn=1

xn

一个未分割的长视频可以表示为 , 其中

表示视频 X 中的第 n 帧. 视频 X 的动作标注由一组

ψg =
{
ϕ = (ts,n, te,n)

}An
n=1 An

ts,n te,n ϕn

动作实例 组成,  是视频 X 中真

实动作实例的数量,  ,  分别是动作实例 的开始时

间和结束时间. 本文算法的任务就是自动定位每段行
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为的起止位置并识别它们的行为属性.
2.2   特征序列提取

X = {st}Tt=1

st =
(
xtn ,otn

)
xtn

tn otn xtn

为了提取双流卷积神经网络特征, 将视频划分为

T 个连续等长且无重叠的单元 ,  则视频可以表示为

,   T 表示视频中单元的数量 ,  一个单元

表示两部分的内容 ,   是视频 X 中的第

个 RGB 帧,  是以 帧为中心, 附近的堆叠光流场.
为了减少计算损耗, 使用规律的帧间隔提取单元. 本任

务所用数据集中的视频数据量大, 相邻的帧信息冗余

度较高, 密集采样耗时且不必要, 因此使用规律的帧间

隔提取单元, 在每个单元上获取特征, 可以在保证信息

完整度的前提下降低计算损耗.
st

ftn =
(
fS ,tn , fT,tn

)
fS ,tn

fT,tn

F =
{
ftn
}ls
n=1

给定一个单元 , 在空间和时间网络的顶层连接输

出分数以形成编码特征向量 , 其中 ,

分别表示空间网络和时间网络的输出向量. 因此给

定一个长度为 ls 的单元序列 S, 可以提取出特征序列

. 双流卷积特征序列将被送入 TAG 网络中

生成行为提议.
2.3   行为提议

相比较于滑动窗口而言, TAG 方法能灵活的生成

不同长度的动作提议 ,  同时并不需要大量的计算 .
TAG方法使用了一个行为分类器来评估每个单元中发

生动作的概率, 这个行为分类器是一个二元分类器. 该
方法的基本思想是找到高动作概率的连续区域, 为了

实现这个目的, 该方法重新设计了一个经典的分水岭

算法, 并把它应用到了一维的动作概率值上. 该方法通

过设置不同的“水位”可以得到一系列的“盆地”, 每一个

盆地对应了时域范围内一段高动作概率区域.

G′(τ,γ)

τ γ

给定一系列的盆地 G, 选用了一种类似于文献[13]
的聚类方法, 这种方法试着连接小盆地变成行为提议

区域. 该方案的工作流程如下: 先从一个种子盆地开始,
并且连续吸收随后的盆地, 直到盆地部分在整个持续

时间内 (即从第一个盆地开始到最后一个盆地结束)的
部分下降到某个阈值 Y 以下. 通过这种方法, 可以从不

同的种子盆地开始产生一组区域, 用 来表示. 注

意 和 并不是选择好的特定组合 ,  而是均匀地从

(0,1)之间采样, 步长为 0.05. 这两个阈值的组合将会产

生多组区域. 然后, 将他们结合起来, 并使用非极大值

抑制的方法过滤重叠度高的区域, 设置 IoU 阈值为

0.95. 生成的行为提议将被送入多层感知机中边界

回归.
2.4   边界回归

时域上进行边界回归的基本思路是利用神经网络

推断行为提议的边界. 本文使用多层感知机作为回归

网络, 将行为提议作为输入, 输出坐标回归偏移量, 具
体计算如式 (1).

os = sclip− sgt,oe = eclip− egt (1)

sclip eclip

sgt egt

其中,  ,  分别是输入的行为提议的开始和结束坐

标,  ,  分别是与之对应的真实数据的开始和结束坐

标. 本文使用的坐标回归模型有两个优点: 第一, 使用

单元级坐标回归, 这与双流卷积神经网络基于单元提

取特征的方式相匹配, 计算消耗也比较小; 第二, 不使

用坐标参数化, 直接使用起始坐标的偏移量作为回归

结果. 这是因为行为提议的坐标回归在时域进行, 而空

间坐标回归在空间域进行, 由于相机投影, 目标可以在

图像中重新缩放, 因此需要先将边框坐标标准化为某

个标准尺度. 而时域坐标可以依靠时域本身作为标准

尺度, 不需要进行参数化.
在训练边界回归网络时, 需要给行为提议分配标

签用以判断该行为提议中是否包含行为. 对于一个行

为提议 ,  计算它和所有标定好的真实数据的 t IoU
(temporal Intersection over Union)重叠值, 如果其中的

最大值超过了 0.5, 则将最大值对应的真实数据的边界

和类别信息赋予该行为提议. 并将该行为提议视为正

样本, 即含有行为, 否则视为负样本.

pc = [ts, te] p1
c = [t1

s , t
1
e ]

p2
c = [t2

s , t
2
e ]

如图 2 所示, 本文的边界回归任务由多层感知机

使用迭代的方式完成, 边界回归的输出结果作为输入

再次送入多层感知机中进行计算, 重复多次以获得更

为精确的结果. 该回归模型将行为提议作为输入, 输出

时域上的坐标回归偏移量, 计算之后得到回归后的边

界坐标值. 对于该层网络, 给定一个候选提议的边界数

据输入值 , 输出数据 会作为输入进

行第二轮的边界回归计算, 第二轮的输出为 .

迭代过程总共进行 K 次, 最后的边界结果为:

pK
c = [tK

s , t
K
e ] (2)

2.5   提议特征

φ

pc = [ts, te]

φ d = te− ts

ps = [ts−d/4, ts+d/4] pe = [te−d/4, te+

为了建立如图 3所示的提议特征 , 对于一个行为

提议, 将提议本身的范围定义为进行区间 , 提
议 的持续时间为 . 与它相关的开始区间和结

束区间分别为 和
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d/4]

φ

fφ = ( fps , fpc , fpe )

. 对应选择开始、结束和进行区间三部分对应的特

征序列, 将这些向量前后拼接, 即可获得候选提议 的

提议特征 . 该提议特征具有很好的鲁

棒性, 在引入开始区间和结束区间后, 使得行为提议特

征具备了上下文信息.
 

行
为
提
议

多层感知机 多层感知机

K=1 K=2 
图 2    边界回归网络处理行为提议边界

 

行为提议

进行区间

行为提议特征

开始区间 结束区间

 
图 3    行为提议特征构建

 

2.6   行为分类

深度学习网络常用的分类器, 本文选择使用多层

感知机网络作为特征构建后的多分类器. 对于时序行

为检测任务, 多层感知机网络输出 n+1个概率值, 其中

n 表示数据集中行为的数量 ,   1 表示背景类 .  在
ActivityNet v1.3中, n=200, 在 THUMOS 2014中, n=20.
每个概率值表示属于某一类行为的概率, 将最大概率

值对应的行为作为行为分类的结果.
为了获取较好的实验结果, 本文使用一个多任务

损失函数来联合训练边界回归和行为分类网络. 损失

函数如式 (3)所示. 时序行为检测任务需要对行为定位

和识别, 这两个任务息息相关, 如果单独训练网络会降

低识别的泛化能力, 可能会出现对某一任务的过拟合

现象. 而联合训练可以较好的解决这个问题, 联合训练

可以在有限的数据集内完成训练, 由于引入了额外的

相关训练数据, 有助于网络学习到更适合任务需求的

参数, 可以提高模型的泛化能力. 行为的类别和发生时

间是个体属性的不同方面, 具有较强的相关性, 使用联

合训练可以使得定位与识别任务真正地结合起来, 学
习到的内容彼此受益, 提高时序行为检测的准确率.

L=Lcls+λLreg (3)

Lcls

Lreg

λ

其中,  是分类损失函数, 对于本文中多分类任务而

言, 使用多分类交叉熵函数作为损失函数.   是边界

回归损失函数,  是超参数. 回归损失函数为:

Lreg =
1
N

N∑
i=1

n∑
z=1

lzi
[
R
(
o′zs,i−oz

s,i

)
+R
(
o′2e,i−oz

e,i

)]
(4)

lzi lzi = 1

lzi = 0 o′

其中, R 是曼哈顿距离, N 是 batch size, n 是行为类别的

总数量,  是标签, 当第 i 个样本属于 z 类时,  , 否

则,  .  是回归偏移量, o 是真实数据. 学习率设置

为 0.005, batch size设置为 128.

3   实验

为了验证本文算法的有效性, 本文在 ActivityNet
v1 . 3 [ 1 ]和 THUMOS 2014 [ 2 ]数据集上进行实验 .
ActivityNet v1.3数据集是常用的时序行为检测数据集,
包括 200 类不同的动作, 同时提供了边界和种类信息

标注. THUMOS 2014中没有训练集, 有 20类行为带有

标注. 本文分别在两个数据集上进行实验, 在各自提供

的数据子集上训练网络, 并使用预训练的网络进行测

试, 将实验结果与现有方法进行对比分析.
3.1   数据集

ActivityNet v1.3[1]是一个用于时序行为检测的大

型数据集, 其中包含 19994 个带有 200 类动作标注的

长视频, 在 2017 年和 2018 年的 ActivityNet 挑战中使

用了该数据集. ActivityNet 按照 2: 1: 1 的比例分为训

练集、验证集和测试集.
THUMOS 2014[2]有 1010 个视频用于验证, 1574

个视频用于测试. 这些视频中包含 20类带有行为标注

的目标动作 .  该数据集没有训练集 ,  使用 UCF101
数据集作为训练集. 由于训练集没有提供时间注释, 本
文在验证集上训练模型并在测试集上进行实验测试.
因此将带有 20类行为标注的 220个视频用于训练. 在
本文的实验中, 将本文提出的方法与 THUMOS 2014
和 ActivityNet v1.3 上的现有技术进行比较, 并进行结

果分析.
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3.2   实验网络参数设置

本文实验环境选择深度学习框架 Caffe平台实现.
使用 SGD 方法学习模型中的参数, batch size 为 128,
momentum为 0.9. 双流卷积神经网络采用 ResNet网络

用作空间网络, BN-Inception 网络用作时间网络. 空间

网络和时间网络的初始学习率分别设置为 0.001 和

0.005. 在 ActivityNet v1.3 中, 空间网络和时间网络迭

代训练次数分别为 9500次和 20 000次, 学习率分别在

迭代每 4000 次和 1000 次后缩小 0.1. 在 THUMOS
2014 中 ,  空间网络和时间网络分别进行 1000 次和

6000 次的迭代训练, 学习率在每 400 和 2500 次时缩

小 0.1. 在特征提取过程中, 单元间隔均被设置为 16.
在 TAG 方法中使用的二元行为分类器使用每个数据

集的训练集进行训练. 在边界回归过程中, K=3.
3.3   实验结果分析

评价标准: AvtivityNet v1.3[1]和 THUMOS 2014[2]

都有统一的评价标准, 因此按照它们的评价标准测试

不同 IoU 阈值的平均预测精度 mAP. 在 ActivityNet
v1.3 数据集中 ,  所需测试的 IoU 阈值为{0.5, 0.75,
0.95}, IoU 阈值范围[0.5: 0.05: 0.95]的 mAP 的平均值

用于比较不同方法之间的性能. 在 THUMOS 2014 数

据集中, 所需测试的 IoU阈值为{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}.
阈值为 0.5 时得出的平均预测精度用于比较不同方法

的实验结果.
将本文算法与其它时序行为检测方法在 THUMOS

2014数据集和 ActivityNet v1.3数据集上进行比较, 如
表 1、表 2 所示. 从表 1、表 2 中可以发现, 在这两个

数据集上, 本文提出的算法识别准确率优于其它算法,
识别效果较好. 本文使用双流卷积神经网络所获取的

特征结合了运动表层特征和时序信息两部分, 更好的

发掘了视频所包含的信息. 行为提议在经过多层感知

机迭代处理后边界信息更为准确, 之后的三段式特征

设计融合了上下文信息, 一方面建立了较为全面的行

为描述, 另一方面提高了行为识别准确率.

4   结论与展望

为了充分获取视频中的时空信息, 使用双流卷积

神经网络构建特征描述符, 之后通过 TAG方法产生候

选行为提议, 经过多次迭代处理后获取更为准确的边

界信息, 将行为提议扩展为三段式特征设计, 并对目标

行为进行识别. 该方法在结合时序信息的基础上, 生成

了质量较高的动作提名, 时序边界更为准确, 识别率也

有所提升 .  实验结果表明该方法能在 THUMOS
2014 数据集合 ActivityNet v1.3 数据集上得到较好的

效果. 但是行为提议生成和回归的方法着眼于局部信

息, 缺少与行为提议全局特征的结合分析, 时序定位的

准确度仍有不足. 下一步的研究将会引入行为提议的

特征共同分析定位准确度, 获得更为准确的时序边界.
 

表 1     不同时序行为检测算法在 THUMOS 2014数据集上

的准确率 (%)
 

THUMOS 2014, mAP
算法名称 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Wang et al.[14] 18.2 17.0 14.0 11.7 8.3
Oneata et al.[15] 36.6 33.6 27.0 20.8 14.4
Richard et al.[16] 39.7 35.7 30.0 23.2 15.2

S-CNN[9] 47.7 43.5 36.3 28.7 19.0
Yeung et al.[8] 48.9 44.0 36.0 26.4 17.1

TCN[17] - - - 33.3 25.6
STPN[18] 52.0 44.7 35.5 25.8 16.9
本文算法 68.9 59.0 53.4 40.6 30.1

 
 
 

表 2     不同时序行为检测算法在 ActivityNet v1.3数据集上

的准确率 (%)
 

ActivityNet v1.3(testing), mAP
算法名称 0.5 0.75 0.95 Average

Singh et al.[19] 28.67 17.78 2.88 17.68
SCC[20] 40.00 17.90 4.70 19.30
TCN[17] 37.49 23.47 4.47 23.58

R-C3D + Boundary[21] 27.82 15.00 2.82 15.68
本文算法 45.73 30.56 5.42 29.39
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