
 

 

基于多流卷积神经网络的行为识别①
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摘　要: 人体行为识别与人体姿态有很强的相关性, 由于许多公开的行为识别的数据集并未提供相关姿态数据, 因
此很少有将姿态数据进行训练并与其它模态进行融合的识别方法. 针对当今主流基于深度学习的人体行为识别方

法采用 RGB与光流融合的现状, 提出一种融合人体姿态特征的多流卷积神经网络人体行为识别算法. 首先, 用姿态

估计算法从包含人的静态图片生成人体关键点数据, 并对关键点连接构建姿态; 其次, 分别将 RGB、光流、姿态数

据对多流卷积神经网络进行训练, 并进行分数融合; 最后, 在 UCF101与 HMDB51数据集进行了大量的消融, 识别

精度等方面的实验研究. 实验结果表明, 融合了姿态图像的多流卷积神经网络在 UCF101与 HMDB51数据集的实

验精度分别提高了 2.3%和 3.1%. 实验结果验证了提出算法的有效性.
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Abstract: Human behavior recognition has a strong correlation with human body poses, but many open datasets for
behavior recognition do not provide relevant data of poses. As a result, few recognition methods train pose data and fuse
with other modalities. Current mainstream behavior recognition methods based on deep learning fuse RGB images with
optical flow. This study proposes a behavior recognition algorithm based on a multi-stream convolutional neural network,
which integrates human body poses. Firstly, the pose estimation algorithm is used to generate the data of key points on the
human body from the static pictures containing people, and the poses are constructed by connecting the key points.
Secondly, RGB, optical flow, and pose data are respectively trained on the multi-stream convolutional neural network,
and the scores are fused. Finally, substantial experimental research is conducted on ablation and recognition accuracy in
UCF101 and HMDB51 datasets. The experimental results reveal that the experimental precision of the multi-stream
convolutional neural network integrated with pose images increases by 2.3% and 3.1% in the UCF101 and HMDB51
datasets, respectively, proving the effectiveness of the proposed algorithm.
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行为识别任务旨在从输入的包含行为的视频段中

辨别出对应的行为类别. 其应用领域十分广泛, 涵盖了

人机交互、智能监控、体育竞技、虚拟现实等领域.

近年来与之相关的研究也受到更多的关注. 受光照条

件、相机角度、人体样貌、背景变化等因素影响, 行
为识别已成为一项非常具有挑战性的任务.
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早期经典的行为识别方法主要是基于手工设计的

特征. 如 Laptev 等[1] 提出的基于时空兴趣点 (Space-
Time Interest Points, STIP)的方法能在具有较复杂背景

的图像的行为识别中取得较好效果. Knopp 等[2] 提出

的对 2D-SURF (Speeded Up Robust Features)特征进行

扩展, 形成 3D-SURF特征, 以期得到更多的 Harr-wavelet
特征. Kläser等[3] 将局部梯度方向直方图 (Histogram of
Oriented Gradient, HOG)特征扩展到三维形成 HOG-3D,
以在多尺度下对时空块进行快速密度采样. Scovanner
等[4] 将 SIFT 特征 (Scale-Invariant Feature Transform)
扩展到 3D-SIFT. 更多特征描述符还有光流梯度方向

直方图 (Histogram of Optical Flow, HOF)[5], 方向梯度

直方图 (Histogram of Oriented Gradient, HOG) 及运动

边界直方图 (Motion of Boundary History, MBH)[6] 等.
在众多基于手工设计特征的行为识别方法中, IDT (Impr-
oved Dense Trajectory)[7] 是目前实验效果最好的方法.
它通过沿着密集轨迹汇集丰富的描述符并补偿相机运

动来明确地考虑运动特征, 然后通过编码诸如 BoW,
Fisher 矢量的方法, 将描述符聚合到视频级表示中.
iDT 在行为识别领域的突出表现使得其与现今基于深

度学习的方法仍有结合, 譬如 Wang 等[8] 提出的 TDD
(Trajectory-pooled Deep-convolutional Descriptor), 首先,
用深度学习的方法来做特征映射; 其次, 做特征正则化;
最后, 进行轨迹池化操作得到 TDDs.

现今基于深度学习的行为识别方法按输入图像数

据的类型可分为: RGB、光流、骨架、帧间差、RGB-
D、人体关键点、语音等类型, 以及上述多模态融合的

方法. Karpathy等[9] 提出基于单帧 RGB图像的深度学

习人体行为识别模型. Simonyan 等[10 ] 提出结合 RGB
图像与光流图像的双流卷积神经网络的方法. 模态融

合方法以 RGB 加光流组合较多. 近来在 RGB 与光流

组成的双流网络上取得较大突破的有Wang等[11] 提出

的 TSN (Temporal Segment Networks)与 Carreira等[12]

提出的 I3D (Inflated 3D)网络等. TSN在双流卷积神经

网络的基础上增加了对输入图像进行分段采样的方法,
以期建立能够表征视频级的行为识别模型; I3D 网络

由 Google提出的 Inception网络改进而来, Inception网
络的卷积层和池化层从 2D 增加一维时间维度变为

3D的卷积层与池化层, 以期 I3D网络在保证较深的网

络深度与复杂性的同时能够提取视频的时域信息 .
Sevilla-Luara等[13] 的研究也证实了将光流模态与 RBG
模态融合可以提升算法在行为识别数据集上的实验精

度. 而为了更好地获取视频中的运动信息, Du 等 [14]

将 2D-CNN 扩展到 3D-CNN. 为了提升行为识别算法

在各数据集上的实验精度, He等[15] 提出利用 RGB, 光
流, 语音信息的多模态行为识别算法.

基于姿态的行为识别与基于 RGB 图像的行为识

别相比, 前者的优点是抗干扰能力强, 不易受背景和人

的外貌等因素的影响. 因此为了更好的利用姿态在行

为识别领域的优势, 受姿态检测算法的启发, 本文提出

的算法将姿态检测算法应用在行为识别中, 利用其为

行为识别数据集生成关键点特征, 并进行连接, 生成仅

包含人体姿态的图像, 并与 RGB和光流组成 3种模态

融合的模型. 最后在两个主流公开的行为识别数据集

上进行了大量实验, 实验结果证明了本文算法的有效性. 

1   姿态估计算法

人体姿态数据的获取方式主要分为两种: 其一是

通过深度摄像机直接获得, 例如 Kinect, 其二为通过对

RGB图像中人的关节点进行估计再连接获得.
其中, 第 2 种方法 (姿态估计算法) 又可以分为两

类, 一类是自上而下的算法, 另一类是自下而上的算法.
姿态估计算法通过对 RGB 图像中人的关节点进行估

计的原理如图 1所示.
 

自下而上

预处理 特征提取 关键点回归 关键点连接关系解析

生成姿态图像输入图像

预处理 特征提取 提取人体区域 人体区域中关键点回归

自上而下 

图 1    姿态估计算法原理
 

本文选取第 2 种方法中的 Openpose[16] 算法对行

为识别标准数据集中视频段抽取的每一帧做姿态估计,

获得每一帧中关于人体关键点的热图, 根据热图中的

关键点生成每一帧的姿态图. Openpose在 COCO vali-
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dation set 2014, COCO test-dev 2015 以及 COCO 2016
keypoint challenge 的 mAP 分别为 58.4%, 61.8%,
60.5%.

Openpose 属于自下而上的人体姿态估计算法, 与
自上向下的算法不同的是, 其先检测人体关键点的位

置, 再通过关键点生成骨架. 自上而下的姿态检测算法

则是先检测人的区域, 再回归关键点, 该算法的计算效

果会直接受影响于前一步骤中人体区域的检测效果,
且计算损耗的时长随着图像中人的个数的增加而增加.
自下而上的算法不受上述两种情况的限制.

Openpose 网络可以大致分为 3 个部分. 第 1 部分

为 VGG-19特征提取网络, 网络的结构如图 2所示. 输
入 W×H 大小的图像经过预训练的 VGG-19前 10层网

络得到特征图 F. W 为图像的宽, H 为图像的高.
 

输入图像
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卷积层 最大池化层

 

图 2    VGG特征提取器
 

输入图像经过了三层池化层 , 特征图 F 的大小

变为原来的 1/64. 卷积层输出的特征图大小 Wf×Hf 与

原始图像大小 W×H 及卷积层参数之间的计算公式

如下:

W f=

⌊
W −K +2P

S
+1
⌋

(1)

H f =

⌊
H−K +2P

S
+1
⌋

(2)

其中, Wf 为卷积层输出的特征图的宽, Hf 为卷积层输

出的特征图的高, K 卷积核的大小, P 为 padding 的值,
S 为 stride 的值, 池化计算公式与卷积公式基本一致,
池化向上取整, 卷积向下取整.

第 2 部分与第 3 部分的网络结构图如图 2 所示.
特征图 F 经过图 3 左半部分所示的重复的 4 个阶段,
此阶段为人体关键点热图的特征提取部分, 输出为身

体各躯干部分亲和力的特征图集 (二维矢量场) G.
 

阶段 g
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C
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阶段l

 

图 3    多阶段 CNN架构

 

特征图集 G 与第 1部分 VGG-19网络输出的特征

图 F 在通道维度叠加后作为第 3部分的最后 2个阶段

的输入, 该阶段用来生成人体各部分关节点信息的二

维置信图集 L.
从二维置信图集 L 解析得到人体关键点, 由二维

矢量场 G 可以推测出每一个关键点与其他关键点之间

连接关系. 最后的解析步骤执行一组二分匹配以关联

身体部位候选关键点, 生成所需的姿态图像. 受数据集

的图像质量的影响, 所用姿态估计算法无法在所有待

训练与测试的图像中得到令人满意的对应数据, 所以

本文实验中对图像中检测到的检测到的人的数量以及

每个人体关键点的数量进行评估, 筛选, 留下适合的数

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 8 期

120 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


据作为训练与测试的数据. 而未能参与姿态模型测试

的图像, 其在多流网络融合中, 姿态网络的得分置 0. 在
本文实验中, 融合算法采用平均权重法, 即每个网络的

最后得分占最终结果的 1/3. 图 4 显示了 Openpose 算
法在人体行为识别数据集 UCF101 与 HMDB51 中的

部分图像的姿态估计效果.
 

 

图 4    Openpose处理数据集图像效果图
 
 

2   融合姿态数据的多流卷积神经网络人体行

为识别算法

本文提出的多流神经网络的总体结构如图 5所示.
多流神经网络包含 3 个部分, 分别为 RGB 网络, 光流

网络与姿态网络.
3个网络均由 Softmax层输出预测类别的概率, 最

后由 SVM算法进行最后的得分融合, 得出最终多流神

经网络的预测的行为类别.
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图 5    多流 CNN体系结构
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Softmax 层: 假设卷积神经网络全连接层的输出

为 γ1, γ2, …, γn, 这些输出值经由 Softmax 层计算之后

会得出一个概率值, 概率值的大小为:

so f tmax(γi) =
eγi∑n

j=1
eγ j

(3)
 

2.1   RGB 网络

视频的单帧 RGB 图像包含视频中所展现的场景

信息以及对象信息, 因此从视频中提取的 RGB图像对

行为识别任务具有非常重要的作用. 采用 RGB图像另

一个优点在于相对于光流和 RGB diff等其他类型数据

表示, 静态的 RGB图像不需要额外处理, 效率较高. 在

本文算法中, 利用 RGB网络来提取视频中图像信息的

表观特征. RGB卷积神经网络由五层卷积层, 两层全连

接层组成, 卷积层用来提取特征, 全连接层用来分类,

最后一层为 Softmax 层, 用来对要输出的概率进行归

一化. 本文构建的 RGB流卷积网络采用的是牛津大学

视觉几何组 (Visual Geometry Group, VGG) 开发的

VGG-M2048模型, 网络结构如图 6所示.
 

Conv1
7×7×96
stride 2
norm.

pool 2×2

Conv2
5×5×256
stride 2
norm.

pool 2×2

Conv5
3×3×512
stride 1

pool 2×2

Full6
4096

dropout

Full7
2048

dropout
Softmax Archery

Conv3
3×3×512
stride 1

Conv4
3×3×512
stride 1

 

图 6    RGB网络
  

2.2   光流网络

光流卷积神经网络结构如图 7 所示, 与 RGB 网

络类似, 采用的是 VGG-M-2048模型. 与 RGB网的输

入不同的是 , 光流卷积神经网络输入是按时间发生

的前后顺序连续堆叠的光流图像 . 光流是分析相邻

两帧图像之间像素变化的重要图像亮度模式 , 光流

图能够被解释为图像中的运动物体的表观运动 , 它
提供的是图像中像素点的“瞬时速度”, 因此能够更

加直观清晰的表征人体运动信息 . 光流网络能有效

地提取视频中的运动信息 , 网络预测类别的得分与

RGB 网络预测类别分数融合, 能显著提高人体行为

实验的识别精度.
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图 7    光流网络
 

本文实验中的光流帧是采用 OpenCV中的稠密光

流提取法生成的. 光流计算时分别生成了相邻帧的水

平方向和垂直方向的光流图像, 将 10帧水平方向上的

光流图与 10 帧垂直方向上的光流图按时间顺序堆叠

构成一个光流组, 作为光流卷积神经网络的输入. 

2.3   姿态网络

姿态网络可以看作是光流网络的一种扩展. 姿态

网络的结构与光流网络的结构相同, 不同的是, 网络的

输入从连续堆叠的光流图像变为连续堆叠的姿态图像.
为弥补因相邻帧姿态的相似度高而使姿态网络不能建

模长时的姿态信息的不足, 本文对姿态图像进行了分

段采样, 再按时间顺序进行堆叠作为姿态网络的输入

进行训练. 考虑到不同数量的堆叠姿态图像会对实验

结果造成影响, 本文实验部分加入了相关参数的对比

实验. 姿态网络结构如图 8所示.
本文提出的多流卷积神经网络在行为识别任务上

不仅考虑了图像的表观信息 (RGB 网络) 与运动信息

(光流网络), 而且融合了行为识别任务中占主导地位的

人体的姿态信息 (姿态网络), 最后进行信息融合来互

补, 有效地提升行为识别任务的准确率.
 

Conv1
7×7×96
stride 2
norm.

pool 2×2

Conv2
5×5×256
stride 2

pool 2×2

Conv5
3×3×512
stride 1

pool 2×2

Full6
4096

dropout

Full7
2048

dropout
Softmax Archery

Conv3
3×3×512
stride 1

Conv4
3×3×512
stride 1

 

图 8    姿态网络
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3   实验结果与分析 

3.1   实验数据集

为了便于和目前的主流方法比较, 本文算法在两

个比较受欢迎的行为识别数据集上进行了实验, 分别

为 UCF101数据集与 HMDB51数据集.
UCF101数据集: 包含 101个类别的真实场景下的

行为识别数据集. 该数据集从 Youtube网站上取得, 并
经过剪辑 ,  是同为行为识别数据集 UCF50 的扩展 .
UCF101数据集中的行为类别共 101类, 其中每类动作

都具有很强的多样性, 这种多样性具体体现在视频中

相机的运动, 运动物体的外貌, 形态变化, 背景杂乱等.
HMDB51数据集: HMDB51中的视频剪辑主要来

源于电影, 剩余部分取自公共数据库和主流的视频网

站等. 该数据集包含 6849个剪辑, 分为 51个动作类别,
每个动画类别至少包含 101个剪辑. 

3.2   实验条件与结果

实验条件: 本文算法进行实验过程中的计算机的

配置为 Intel Core i5-8500@3.0 GHz, NVIDA GeForce
1080TI GPU, 操作系统为 Ubuntu16.04, 实验框架为

Tensorflow. 训练的超参数上, 学习率设置为 0.001, 动
量 0.9, 权重衰减系数为 0.0008, 批量大小设为 16, 使用

预训练的双流卷积神经网络, 总的 epoch大小为 80.
本文使用输入为 224×224大小图像的神经网络的

模型大小为 353 M. 表 1 显示了本文所用模型的以常

见的输入图像大小 112×112为例, 神经网络各层的参数.
 

表 1     VGG-2048M参数
 

Layer Output shape Param
Conv2d_1 (None, 112, 112, 96) 9504
Activation_1 (None, 112, 112, 96) 0

Max_pooling2d_1 (None, 56, 56, 96) 0
Conv2d_2 (None, 28, 28, 256) 614 656
Activation_2 (None, 28, 28, 256) 0

Max_pooling2d_2 (None, 14, 14, 256) 0
Conv2d_3 (None, 14, 14, 512) 1180 160
Activation_3 (None, 14, 14, 512) 0
Conv2d_4 (None, 14, 14, 512) 2359 808
Activation_4 (None, 14, 14, 512) 0
Conv2d_5 (None, 14, 14, 512) 2359 808
Activation_5 (None, 14, 14, 512) 0

Max_pooling2d_3 (None, 7, 7, 512) 0
Flatten_1 (None, 25 088) 0
Dense_1 (None, 4096) 102 764 544

Activation_6 (None, 4096) 0
Dropout_1 (None, 4096) 0
Dense_2 (None, 2048) 8390 656

Activation_7 (None, 2048) 0
Dropout_2 (None, 2048) 0
Dense_3 (None, 101) 206 949

图 9 分别显示了实验过程中姿态网络在 UCF101
数据集 split2 与 HMDB51 数据集训练时的收敛过程.
可见二者分别在 20 k与 35 k步数趋稳.
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(a) HMDB51

(b) UCF101 
图 9    姿态网络在 HMDB51与
UCF101的训练收敛特性图

 

图 10显示了在两个不同的数据集中, 本文提出的

多流网络较双流网络在测试时实验精度上提升最大的

行为类别及其提升的效果. 而在本文实验中, 这些类别

在姿态估计算法对其进行姿态估计时, 能产生较其它

类别更多的训练与测试数据 .  而具体在 UCF101 与

HMDB51中具有姿态训练数据较多且经多流网络融合

后实验精度提升最大的 3个类别分别为 Baby Crawling,
Sky Diving, Archery与 Kick Ball, Swing Baseball, Push
Up. 这些类别数据的一个显著的特点是在姿态上与其

它数据集具有较强的区分性.
反之, 如果一个类别与另一个或多个类别的姿态

相似性较强, 则引入姿态网络会起到反作用. 实验过程

中多流较双流网络在数据集 UCF101 与 HMDB51 实

验精度上下降精度最多的 3个类别分别为 Hands Stand
Push Ups, Diving, Front Crawl与 Run, Sit, Climb. 图 11
直观地显示了两种方法在上述类别的精度对比直方图.
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图 10    不同数据集部分类别提升效果直方图
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图 11    不同数据集部分类别效果降低直方图

表 2显示了本文提出算法较原双流卷积算法的消

融实验数据对比. 在未融合的双流卷积神经网络的结

果上, 为使本文算法的双流网络与原双流卷积神经网

络的结果基本一致, 实验中采用预训练的网络, 并且进

行了十倍数据增广, 添加了 BN 层等优化操作, 并与双

流中的实验结果逐一对比, 最后融合姿态的实验数据.
考虑堆叠的姿态图像的帧数 L 对实验精度影响, 本文

选取了从 3 到 10 的不同的堆叠帧数, 并进行了实验,
实验结果如表 2所示.
 

表 2     消融实验结果准确度对比 (%)
 

方法 UCF101 HMDB51
Two stream (RGB)[10] 73.0 40.5

Two stream (Optical Flow)[10] 83.7 54.6
Two stream (Fusion)[10] 88.0 59.4

Ours (RGB) 73.1 40.8
Ours (Optical Flow) 84.8 55.9

Ours (Fusion) 89.3 60.8
Ours (Pose)(L = 3) 47.4 28.1
Ours (Pose)(L = 5) 52.9 31.6
Ours (Pose)(L = 7) 53.1 31.8
Ours (Pose)(L = 10) 53.5 32.1
Ours( Three stream) 91.3 62.5

 
 

由表 3 中的实验结果可知, 融合了姿态图像的多

流卷积神经网络在 UCF101 数据集与 HMDB51 数据

集上较原方法实验精度分别高出 2.3%, 与 3.1%. 验证

了本文提出算法的有效性.
 

表 3     不同算法在 UCF101与 HMDB51数据集上

识别准确率对比 (%)
 

方法 UCF101 HMDB51
IDT[7] 85.9 57.2

MoFAP[17] 88.3 61.7
MIFS [18] 89.1 —

Attention Pooling[19] — 52.2
C3D (3 nets)[14] 85.2 —

Res3D[20] 85.8 54.9
Two stream[10] 88.0 59.4

Dynamic Image Networks[21] 89.1 —-
TDD[8] 90.3 63.2
Ours 91.3 62.5

 

4   结论与展望

不同的图像数据类型包含了不同的图像特征, 将
不同类型的图像作为深度学习神经网络的训练数据并

做融合, 能够提升在单一模态下行为识别的准确度. 具
体结论如下:
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本文提出了一种结合 RGB、光流、姿态的多流卷

积神经网络的行为识别方法, 该方法很好的利用了姿

态与行为的强相关性以及在行为表达上的优势, 并且

相比于 RGB 图像, 姿态数据更不易受光照, 人的外貌

变化等因素的影响. 相较于光流图像, 姿态数据能更好

地提供图像种人的形态特征. 实验结果表明, 本文算法

在 UCF101 与 HMDB51 数据集上的实验较主流算法

有较大提升, 也证实了本文提出的算法的有效性. 接下

来的工作是在多模态的基础上实现能够实时运算的方

法. 此外, 因光流和姿态图像需要额外的存储空间, 如
何将光流和姿态图像数据并入端到端的训练将是实现

实时多模态网络的一个关键的待解决的问题.
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