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结合分水岭和回归网络的视频时序动作选举算法
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摘要　针对时序动作选举任务,设计一种两段式动作候选区域选举网络.第一段将改进的分水岭算法应用于一维

时序信号,通过浸水聚类产生多种不同长度的候选区域,实现动作时序边界的粗定位,进而提出一种时序金字塔结

构化方法,引入动作片段的上下文信息模块,对候选区域的主体信息和上下文信息进行结构化建模,生成一个增强

的全局特征.第二段利用时序坐标回归算法定位动作边界,同时加入动作/背景分类器过滤背景候选区域,得到更

加精确的时序边界.整个网络以三维卷积神经网络(C３D)提取的单元级特征进行训练,挖掘了视频时域和空域的

丰富语义,在提升算法精度的同时大大提升了训练效率.在两大基准数据集Thumos１４和 ActivityNet上进行测

试,结果表明,与已有方法相比,两段式视频时序动作选举算法达到了最优平均召回率,可有效提高动作定位的

精度.

关键词　机器视觉;视频时序检测;动作定位;金字塔池化;时序上下文

中图分类号　TP３９１　　　　　　文献标识码　A　　　 doi:１０．３７８８/CJL２０１９４６．１１０９００１

AlgorithmforVideoTemporalActionProposalCombiningWatershed
andRegressionNetworks

HuangYunwen１ WangFei２∗ LiJinghong１ WangGuorui２
１CollegeofInformationScienceandEngineering NortheasternUniversity Shenyang Liaoning１１０８１９ China 

２FacultyofRobotScienceandEngineering NortheasternUniversity Shenyang Liaoning１１０１６９ China

Abstract　AtwoＧstageactionＧcandidateregionalproposalnetworkisdesignedhereinforatemporalactiondetection
task敭ThefirststageappliesamodifiedwatershedalgorithmtoanoneＧdimensionaltemporalsignaltoformcandidate
regionswithdifferentlengthsbyimmersionclustering whichobtainsaroughlocalizationofactiontemporal
boundary敭Then atemporalpyramidstructuralmethodisintroducedtomodelthestructureofactioninstancesand
theircontextualinformation generatinganenhancedglobalfeature敭ThesecondstageperformsatemporalＧ
coordinateregressionalgorithmtolocaltheactionboundary andsimultaneouslyaclassifierfortheactionand
boundaryisaddedtofilterthecandidateregionsofbackgroundforobtainingamoreaccuratetemporalboundary敭
Furthermore anunitＧlevelfeatureextractedbyathreeＧdimensionalconvolutionneuralnetwork C３D isusedto
traintheentiretwoＧstageproposalalgorithm whichcontainsbothspatialandtemporalinformationandconsiderably
improvestrainingefficiency whileimprovingtheaccuracyofthealgorithm敭ExperimentsontwolargeＧscale
benchmarkdatasets Thumos１４andActivityNet showthattheproposedapproachachievestheoptimalaverage
recallrateoverotherstateＧofＧtheＧartmethods indicatingthatthismethodcanefficientlyimprovetheprecisionofan
actionlocalizationtask敭
Keywords　machinevision videotemporaldetection actionlocalization pyramidpooling temporalcontext
OCIScodes　１５０敭１１３５ １００敭４９９６ １００敭３００８ １５０敭０１５５

　　收稿日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０４;修回日期:２０１９Ｇ０６Ｇ２０;录用日期:２０１９Ｇ０７Ｇ０５

　 ∗EＧmail:wangfei＠mail．neu．edu．cn

１　引　　言

视频中的时序动作检测任务是当今计算机视觉

领域最具挑战性的研究课题之一,具有视频监控与

安全、人机交互、视频检索和医疗监控等应用[１Ｇ２].
与视频动作识别相比,时序动作检测任务更具挑战

性,不仅需要预测动作类别,还要预测动作发生时精

确的开始和结束时间点[２Ｇ５].
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随着卷积神经网络的发展,视频动作识别的准

确度得到显著提升[３].传统的针对动作片段的时序

检测方法[４]缺乏对动作上下文信息的利用,导致时

序检测的精度并不理想,并且大多依赖手工特征,

ThumosChallenge２０１４[１]和２０１５[５]中最佳的方法

都使用改进的密集轨迹(iDT)和Fisher矢量.近年

来,一些研究将iDT特征与帧级深度网络[１]提取的

外观特征相结合,然而这样的２D卷积网络只能捕

获空间表征信息,不能捕获视频中对于建模动作来

说非常重要的运动信息.

２D图像的目标检测任务[６Ｇ７]与视频时序动作检

测任务密切相关,传统的目标检测方法大多依赖于

密集滑动窗口[８].近年提出的空间结构建模[９]是目

标检测任务的关键步骤,RoI池化的引入可以以最

小的额外成本对目标的空间结构建模.
在时序检测领域,基于视频片段的方法[３]通常

是独立处理各片段而不考虑它们之间的时序结构.
现有方法在两个关键方面受到限制:１)SCNN[１０]等
方法只能对固定且有限长度的时序结构建模,没有

顾及到动作发生长度的多样性;２)可以对较长动作

建模的循环网络[１１]等方法依赖于密集的时序片段

采样,计算量太大,无法实现端到端训练.
针对上述问题,本文主要进行以下工作:１)提出

一个两段式候选区域选举模型.第一段选举算法首

次将改进的分水岭算法应用于一维时序信号,通过

聚类产生多种不同长度的候选区域,兼顾动作长度

的多样性,实现动作边界的粗定位;第二段用时序回

归选举网络设计两个同级结构,该结构能够同时实

现动作边界的坐标回归定位及动作/背景候选区域

的分类和过滤,得到精确的时序边界,实现端到端的

训练.２)提出时序金字塔结构化分析方法,引入动

作片段的上下文信息模块,对候选区域的主体信息

和上下文信息进行结构化建模,生成一个全局表达,
针对性地增强了动作片段的时序结构特征,允许对

不同长度动作片段的建模.３)整个框架基于三维卷

积神经网络(C３D)[４]单元级特征进行训练.C３D能

够同时挖掘视频的时域和空域信息,提升时序检测

的精度.相比于传统的单帧训练,单元级特征训练

在大大提升时序检测速度的同时保证了精度.提出

的时序动作选举算法生成的候选区域在 Thumos
１４和 ActivityNet中达到了最优的平均召回率,在
时序定位应用中具有极具竞争力的平均精度均值.

２　改进的分水岭选举算法

结合分水岭和回归网络的视频时序动作选举算

法整体结构如图１所示.整个网络流程如下:１)将视

频以单元级为单位(nu＝１６frame)输入到视频特征提

取器C３D中,提取单元级特征fu;２)将视频帧以单元

级为单位输入到改进的分水岭算法中浸水聚类,得到

初级候选区域p;３)将初级候选区域p 用fu 表示,结
合上下文信息模块将p 扩展增强为p∗,p∗经过时序

金字塔结构化处理,生成全局区域特征Dc;４)将Dc

作为回归/分类网络的输入,训练得到候选区域精确

的时序区间Pm 及候选区域的动作/背景分类.

图１ 时序检测整体结构图

Fig敭１ Wholearchitectureoftemporaldetectionalgorithm

２．１　C３D单元级特征处理

计算高效性对于大型视频分析任务非常重要.
近期的研究[１０Ｇ１１]将双流网络或三维卷积网络应用于

视频特征提取,虽然效率有所提升,但仍是针对单帧

图片的特征提取,效率无法得到进一步提高.针对

此问题,提出一种基于单元级特征训练的方法,不再

１１０９００１Ｇ２
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以单帧为单位提取视频特征.一个包含T 帧图片

的视频V＝{ti}T１ 被切分为T/nu 个连续视频单元,
其中ti 为第i帧图片,i为图片的序号,nu 为一个视

频单元包含的视频帧数.将一个视频单元表示为

u＝{ti}nusf,其中sf 是视频单元起始帧,sf＋nu 是视

频单元结束帧.将视频单元输入视频特征提取器

EV 中,得到单元级特征fu＝EV(u).为同时挖掘

视频的空域和时域特征,对单元帧间的运动信息建

模,选用C３D作为视频特征提取器.采用文献[４]
的网络结构,将C３D的fc６输出作为单元级特征,

fc６为C３D的第６层,即全连接层的输出.

２．２　改进的分水岭选举算法

将应用于二维图像分割任务的分水岭算法改进

为应用于一维时序信号聚类的时序区域选举算法.
在二维图像分割领域,分水岭算法的优点是计算简

单,对于较均匀的连通目标有较好的分割效果,而视

频中动作发生的时间段相对于整个视频时间段来

说,也是较均匀的联通目标.同时,受文献[１２]空间

动作定位任务中二元动作性分类器的启发,本文创

将二元动作性分类器应用于一维时序动作定位任

务,主要思想是筛选出动作可能性得分高的单元动

作片段,将包含高分单元动作片段较多的时序区间

汇聚为一个连通的候选区域,作为对动作时序边界

的粗定位.
将二元动作性分类器[１２]应用于时序动作定位

任务,二元动作性分类器采用在Kinetics数据集下

预训练的ResNet.利用ResNet对每个单元级片段

进行动作可能性评估,将其包含动作真值的概率作

为该片段的动作可能性得分.
改进的分水岭算法将视频以单元级片段(nu＝１６

frame)为基础单位输入二元动作性分类器中,产生连

续的动作可能性信号(如图２上部曲线),将信号取负

值映射为一维时序补充信号(图２下部曲线),作为分

水岭算法的输入.动作可能性评分高或低的时序片

段被分别映射为“盆地”或“山峰”.在此,地貌以不同

注水等级γ浸水,得到一组盆地G(γ).
基于改进的分水岭方法得到盆地G(γ).依次

从各个种子盆地出发浸水,当盆地时序区间长度

Lbasin与该浸水区间总长度Loverall的比值小于阈值τ

时,即∑Lbasin

Loverall
＜τ时,停止浸水.如图２所示,吸

收的盆地和山峰被聚类为连通的候选区域,每个虚

线框代表一个动作候选区域.

图２ 改进的分水岭选举算法原理图

Fig敭２ Principleofimprovedwatershedproposalalgorithm

　　考虑到视频动作时序长度的多样性,选取多组

τ和γ 生成候选区域并集,τ和γ 均为(０,１)之间以

０．０５为间隔的采样值.最后,对并集应用非极大值

抑制算法,过滤掉重叠率高于０．９５的候选区域,剩
余的候选区域即为动作粗定位候选区域.

区别于传统的滑窗法[１０]大批量随机选取候选

区域,改进的分水岭选举算法依据动作可能性对时

序区域进行更合理的初步定位,过滤掉一部分背景

信息,节省了后续的计算成本.不同注水等级γ 的

聚类可得到多种长度的动作候选区域,克服了传统

算法可建模动作长度单一的问题.

３　时序回归选举算法

３．１　时序金字塔结构化算法

将视频单元输入到视频特征提取器C３D,可得

到单元级特征fu.而一个动作候选区域包含多个

视频单元,即包含多组fu,将一个候选区域表示为

p＝{uj}eubu,其中,u 为视频单元,j为第j 个视频单

１１０９００１Ｇ３
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元,bu 为起始视频单元,eu 为结束视频单元,eu＝
bu＋np,np 为候选区域p 包含视频单元的个数.

为更好地利用视频中的运动信息和因果语义信

息,引入上下文信息模块,pl＝{uj}bubu－nctx和pr＝
{uj}eu＋nctxeu

分别代表动作候选区域p 之前和之后的

上下文信息模块,nctx代表上下文信息模块包含的视

频单元个数,此时,一个动作候选区域p＝{uj}eubu被
扩展为p∗＝{uj}bu＋nctxbu－nctx

.将原候选区域p＝{uj}eubu
称为内部候选区域,将上下文信息模块pl 和pr 称

为扩展候选区域.
时序金字塔结构化算法的设计灵感来自于

spacialpyramidpooling[９]在目标识别任务中的成

功应用.对于一个扩展增强过的候选区域p∗,将

p∗划分为内部候选区域p 和扩展候选区域pl、pr.
首先分别对这３个区域进行时序金字塔池化,提取

区域跨度特征dp,dl,dr,再将这３个区域跨度的特

征融合到一起,得到一个全局区域金字塔特征Dc,
计算公式为

Dc＝Dl＝１(pl)‖Dl＝２(p)‖Dl＝１(pr), (１)
该公式可以更详细地表示为

Dc＝Dl＝１ {uj}bubu－nctxpl{ }‖Dl＝２ {uj}eubu{ }‖×
Dl＝１ pr＝{uj}eu＋nctxeu

{ }, (２)
式中,‖表示向量拼接,Dl＝１和Dl＝２分别代表llevel＝
１和llevel＝２的金字塔池化操作.对于一个LＧlevel
的时序金字塔,在第l个llevel,区域跨度特征被均匀

地划分为Bl 个部分.将第l个llevel的第j 个部分

表示为[blj,elj],则它的池化特征提取公式为

d(l)
j ＝

１
elj －blj ＋１ ∑

elj

t＝blj

fu. (３)

　　串 联各部分d(l)
j ,得到区域跨度特征 Dl＝

(d(l)
j |l＝１,,L;j＝１,,Bl),其 中,L 为 池 化

level的总等级数,Bl 为区域跨度特征被均匀划分

后的第l个部分.由于内部候选区域p 反映动作本

身,包含更丰富的动作信息,因此,对p 进行更精细

的llevel＝２的金字塔池化(L＝２,B１＝１,B２＝２);而
对扩展候选区域pl、pr 作llevel＝１的金字塔池化

(L＝１,B１＝１).对于一个扩展增强的动作候选区

域p∗,金字塔结构化算法如图３所示.

３．２　单元级时序回归选举网络

在时序金字塔结构化模块之后连接两个同级网

络结构,一个为动作/背景分类器C,另一个为时序

坐标回归器R.分类器C 与回归器R 组成一个支

持端到端多任务训练的架构,称为时序回归选举网

图３ 内部区域及扩展区域的时序金字塔结构化

Fig敭３ Structureoftemporalpyramidofinternal
andextendedregions

络.网络以单元级特征为基础单位进行坐标回归,
保证了网络训练的效率.单元级时序回归选举网络

有两个主要优点:１)以单元级(nu＝１６frame)为基

础单位进行坐标回归,单元级特征网络比帧级特征

网络更易于训练和学习;２)没有采用参数化坐标,而
是直接学习两个坐标变量的修正值———起始坐标修

正值和结束坐标修正值.
将全局区域金字塔特征Cc 作为两个同级网络

的输 入,动 作/背 景 分 类 器 C 的 输 出 层 是 一 个

softmax层,输出此候选区域包含动作片段的置信

分数,实现对背景候选区域的过滤.对于一个增强

的候选区域p∗,时序坐标回归器R 以与其最相近

的真值gt的时序区间为目标,回归器的输出是起始

时序坐标和结束时序坐标的修正值,可表示为

Rb＝bproposal－bgt,Re＝eproposal－egt, (４)
式中,bproposal和eproposal分别代表扩展增强的候选区域

p∗的起始单元级特征和终止单元级特征,bgt和egt
分别代表与之匹配的真值的起始单元级特征和终止

单元级特征.
训练阶段收集两种训练样本.１)动作样本:将

与最相近的真值gt的时间交并比(tIoU)大于０．５
的候选区域标记为正样本;２)背景样本:将与真值没

有任何重叠,即tIoU为０的候选区域标记为负样

本.采用多任务损失函数实现分类器C 和回归器

R 的同时训练,即

L＝Lcls＋λLreg, (５)
式中,Lcls是softmax分类损失函数,Lreg是时序坐标

回归器R 的损失函数,λ 是可调节超参数.Lreg的

计算公式为

Lreg＝
１

Npos
∑
N

i＝１

[l∗
i ＝ppos]×

(Rb,i－R∗
b,i)＋(Re,i－R∗

e,i), (６)
式中:l∗

i 是候选区域的标签(动作/背景);N 是动作
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候选区域的总数;ppos是指该候选区域是动作区域;
[]是指示函数,当候选区域为正样本时,[l∗

i ＝
pos]＝１,否则等于０;Npos是正样本的数量;Rb,i和

Re,i是时序坐标回归器预测的回归修正值;R∗
b,i和R∗

e,i

是时序区间真正应该修正的回归修正真值.
将改进的分水岭选举算法与时序回归选举算法

相组合,分别实现对动作时序区间的粗定位和细定

位,然后加入上下文信息模块、C３D单元级特征提

取模块和时序金字塔结构化模块,得到一个完整的

两段式时序区域选举网络,整个架构支持端到端的

训练.

４　实验与分析

４．１　数据集与实验设置

Thumos１４数据集的时序动作定位子集包含

来自２０个类别的超过２０h的视频.此子集包含

２００个 验 证 集 视 频 和２１３个 测 试 集 视 频.由 于

Thumos１４的训练集仅包含修剪的视频,本文模型

在验证集上训练.

ActivityNet数据集提供了丰富的视频数据,该数

据集共包含３个子集,分别是v１．１、v１．２、v１．３.其中

v１．３被用作ActivityNetChallenge的竞赛数据集,包
含２００个类别共１９９９４个视频.每个子集都以２∶１∶１
的比例被划分为训练集、验证集和测试集.

参数 设 置.１)C３D 单 元 级 特 征:以 nu ＝
１６frame为间隔,将视频图片输入到Sports１m 预

训练的C３D模型中,采用文献[４]的网络结构,将

fc６层输出作为视频的单元级特征fu.２)改进的分

水岭选举算法:二元动作性分类器ResNet以文献

[１３]的方法在Kinetics数据集下预训练,再以nu＝
１６frame为间 隔 将 视 频 帧 输 入 到 预 训 练 好 的

ResNet,得到单元级的动作性得分,作为改进的分

水岭选举算法的输入信号,经过分水岭算法聚类,得
到动作发生时间不同长度的初步定位结果集合,对
集合采用非极大值抑制算法,过滤掉重叠率高于０．９５
的候选区域,得到初级候选区域;３)时序回归选举网

络训练:一个小批次样本数为１２８,上下文特征单元数

nctx＝４,λ＝２,中间全连接层维数fm＝１０００,选用

Adam优化器以学习率α＝０．００５进行训练.

４．２　两段式候选区域选举网络

为验证两段式时序区域选举算法“改进的分水

岭选举算法和时序回归选举算法”生成的候选区域

的质量,设计了两实验.

１)从候选区域是否精准的角度,将本文算法与

其他时序动作选举方法的召回率进行比较,采用２
种评估方法.a)ARＧAN:随着平均检索到的候选区

域数量增加,平均召回率相应地变化;b)RecallＧANＧ
tIoU:固定选取前平均数(AN ,AN)检索到的候选

区域,随着tIoU的变化,召回率相应的变化.

２)从对后续时序定位效果影响的角度,将不同

选举方法产生的候选区域连接到相同的动作分类器

上.根据最终定位坐标的平均精度均值(mAP),评
价其产生的候选区域的质量.其中相同的分类器选

用两种,一种是SVM分类器,一种是SCNN中的第

三段结合时序重叠率的分类器.a)SVM分类器:利
用C３D的fc６特征训练,实现２１个类别的分类(２０
个动作类,１个背景类);b)SCNN定位器:SCNN[１０]

三段式时序动作检测方法中的第三阶段,是结合时

序重叠率的新型分类器,由分类器的动作预测得分

对候选区域进行非极大值抑制过滤,产生最终定位

坐标.

４．２．１　两段式区域选举算法候选区域的精度

采用 ARＧAN 和 RecallＧANＧtIoU 方法下对两

段式区域选举算法产生的候选区域与其他时序区域

选举 算 法 (如 DAPs[１４],SparseＧprop[１５],SST[１６],

BSN[１７])产生的候选区域进行比较,结果在ARＧAN
和RecallＧANＧtIoU方法下比较,如图４所示.

从图４(a)可以看出,当选定候选区域数量相同

时,两段式区域选举算法产生的候选区域的平均召

回率平稳,且高于 DAPs、SparseＧprop、SST、BSN.
其中:SST的思想类似于本文改进的分水岭选举算

法,同样是将改进的二维目标检测方法应用于一维

时序空间,但召回率远低于两段式区域选举算法;

BSN同样注重处理时序动作的上下文信息,引入了

起始边界特征和结束边界特征,但精确度略低于两

段式区域选举算法.从图４(b)可以看出,在tIoU
值较高的情况下,两段式区域选举算法仍可保持较

高的召回率.这说明两段式区域选举算法产生的候

选区域普遍更精确.

４．２．２　两段式候选区域对时序定位的影响

将本文算法与其他先进的时序动作选举算法,
包 括 DAPs[１４]、SparseＧprop[１５]、SST[１６]、SCNNＧ
prop[１０]、BSN[１７],在 Thumos１４数据集上进行对

比.将不同选举算法产生的候选区域输入到相同的

动作分类器中,通过最终定位的mAP取０．５来衡量

候选区域的质量.同时,为验证 “分水岭＋时序回

归”两个选举阶段各自的有效性,对改进的分水岭选

举算法(Watershed)、时序回归选举算法(Reg)、整
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图４ 候选区域在Thumos１４上的表现.(a)ARＧAN;(b)RecallＧANＧtIoU
Fig敭４ PerformancesofcandidateregionsonThumos１４敭 a ARＧAN  b RecallＧANＧtIoU

体两段式时序区域选举算法(Watershed＋Reg)产
生的候选区域的质量分别进行评估,见表１.
表１　不同时序选举方法在Thumos１４数据集上产生的

候选区域在后续定位任务中的表现

Table１　 Performances ofdifferenttemporalproposal

methodsinsubsequentlocalizationincandidate

　　　　　regionsonThumos１４ ％

Method
DAPs＋
SVM

SVM
SCNN
localizer

DAPs[１４] １３．９ ９．５ １６．３
SparseＧprop[１５] ７．８ ８．１ １５．３
SST[１６] １５．９ ２３．０
BSN[１７] ２０．７ ２９．４

SCNNＧprop[１０] ７．６ １４．０ １９．０
Watershed ４．９ ６．７ １５．２
Reg ８．４ ９．９ １８．６

Watershed＋Reg ２４．７ ２３．８ ３７．２

　　结果显示,不论后续连接SVM 分类器还是

SCNN定位器,两段式时序区域选举算法产生的候

选区域的精度均高于其他算法.两段式时序区域选

举算法产生的候选区域连接SCNN定位器后,定位

精度比DAPs[１４]方法高出２０．９％,比SparseＧprop高

出２１．９％,比SST方法高出１４．２％ ,比BSN方法高

出７．８％.其中 DAPs利用 C３D 提取视频特征,

BSN利用全局化的边界敏感网络,SST引入非常长

的视频序列.注意到,相比于SCNN[１０]原始的三段

式架构,将前两段SCNNＧprop替换为 “分水岭＋时

序回归”两段式选举算法后,准确率提升了１８．２％.
验证了两段式区域选举算法产生的候选区域具有高

质量特性,也说明高质量的时序区域选举算法对时

序定位任务具有促进作用.
直接 将 第 一 段 改 进 的 分 水 岭 选 举 算 法

“Watershed”得到的候选区域输入定位器,精度就

能够达到１５．２％,而“Watershed＋Reg”两段式组合

的形式与其他方法相比则达到了最高的识别精度.

这是因为第一段选举算法为第二段选举算法提供了

具有动作可能性依据的时序区间,且考虑了动作长

度的多样性,使得回归结果更加精准.这验证了第

一段选举算法的有效性,也说明了两段式选举算法

的必要性.

ActivityNetv１．３测试集的结果如表２所示,评
估方法采用ActivityNet官方评估包.将两段式候

选区域选举算法与SCNN[１０]三段式架构的第三段

相连,可以看到,与其他近期时序定位算法BSN、

CDC、TCN、SCC相比,本文算法取得了很高的平均

精度均值,并且在很高的阈值(０．７５和０．９５)下仍能

取得较高的定位精度.
表２　ActivityNetv１．３数据集中,各方法时序

定位坐标在不同tIoU下的 mAP
Table２　mAPoftemporallocalizationcoordinateofeach
methodwithdifferenttIoUonActivityNetv１．３dataset　％

tIoU ０．５ ０．７５ ０．９５ Average
MethodinRef．[３] ４２．２８ ３．７６ ０．０５ １４．８５

BSN[１７] ４６．４５ ２９．９６ ８．０２ ３０．０３
CDC[１８] ４５．３０ ２６ ０．２０ ２３．８０
TCN[１９] ２３．５８
SCC[２０] ４０ １７．９０ ４．７０ ２１．７０
Ours ４８．５８ ３１．７４ ８．７１ ３１．２３

　　其中:CDC[１８]也运用了C３D,在其结构上进行卷

积和反卷积的改进,并且同样对结果进行了微调;

BSN[１７]利用全局化的边界敏感网络,同样提取了动作

候选区域的特征,并且加入了起始和结束边界特征;

TCN[１９]同样引入动作的时序上下文信息,并且利用成

对尺度采样特征对候选区域进行排序.这强有力地证

明两段式候选区域选举算法的高精度性和有效性.
两段式候选区域选举算法产生的时序区间如图

５所示.GT代表真值坐标,Watershed代表只用分

水岭选举法得到的初级候选区域,Watershed＋Reg
代表结合时序回归的两段式区域选举算法生成的候

选区域.
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图５ 两段式区域选举算法在各阶段产生的候选区域示意图

Fig敭５ SchematicofcandidateregionsgeneratedineachstageoftwoＧstageregionalproposalalgorithm

４．３　消融研究

为验证本文时序上下文信息模块、时序金字塔

结构化模块、C３D单元级别特征训练这３个模块的

有效性和必要性,对两段式时序区域选举网络的４
种变体进行比较.１)w/octx& w/opyramid:去
掉时序上下文扩展模块和时序金字塔结构化模块,

w为with的缩写,代表包含某模块,w/o为without
的缩 写,代 表 不 包 含 某 模 块;２)w/ctx & w/o
pyramid:保留时序上下文扩展模块,但不对内部候

选区域进行特殊的llevel＝２的金字塔池化;３)frame
regw/both:保留上述两个模块,但去掉C３D单元

级别特征提取模块,直接将帧图片输入到网络中进

行帧级别定位;４)unitregw/both:保留所有模块.
通过ARＧAN图来对比这４种变体的优劣,如图６
所示.

图６ 时序上下文信息模块、时序金字塔模块、

C３D单元级别特征的消融研究

Fig敭６ Ablationstudyoftemporalcontextmodule 
temporalpyramidmodule andC３DunitＧlevelfeature

可以看出,时序上下文扩展模块为时序检测任

务提供了额外的语义信息,增强了候选区域的动作

完整性.因此包含时序上下文模块的网络w/ctx&
w/opyramid比w/octx&w/opyramid检测精度

更高.没有针对内部候选区域实施金字塔结构化处

理的w/octx&w/opyramid识别精度不如运用金

字塔结构化处理的frameregw/both,说明时序金

字塔结构化模块的引入可以更具针对性地对动作本

身(内部候选区域)及其上下文信息(扩展候选区域)
建模,提升了准确度.而运用C３D单元级别特征的

unitregw/both比只利用帧级信息的网络frame
regw/both精度更高,说明挖掘了视频时域和空域

信息的C３D单元级别特征可以提升时序区间定位

的准确度.

４．４　效率分析

为验证两段式区域选举算法的高效性,保持４．１
节参数设置不变,将两段式区域选举算法的３种变

体(ProposalＧ１６,ProposalＧ３２,ProposalＧw/ounit)
与其他方法进行运行速度(FPS)和召回率(ARＧAN
of１０００)上的比较.其中ProposalＧ１６和ProposalＧ
３２分别代表以一个单元为１６frame或３２frame提

取的单元级C３D特征,ProposalＧw/ounit代表不使

用单元级特征,只用单帧特征进行时序定位.随机

抽取Thumos１４验证集中的１００个视频,并在一个

单个的NvidiaTITANXGPU上进行训练,运行结

果如表３所示.
表３　各方法运行速度和召回率在Thumos１４

数据集上的比较

Table３　ComparisonofFPSandrecallrateofdifferent

methodsonThumos１４dataset

Method ARＧANof１０００ FPS
DAPs[４] ５７．６４ １３４．３０

SparseＧprop[２] ５６．６０ １０．２０
SST[３] ６０．２７ ３０８
CDC[１８] ５００
ProposalＧ１６ ６６．２７ ４２３．１５
ProposalＧ３２ ６２．３５ ７６０．８４

ProposalＧw/ounit ６０．４１ １２９．４０

　　可以看出:精度上 ProposalＧ１６、ProposalＧ３２、

ProposalＧw/ounit依次降低;速度上,ProposalＧ３２、

ProposalＧ１６、ProposalＧw/o unit 依 次 降 低;
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ProposalＧw/ounit在速度和精度上都是最低的.
这说明C３D单元级别特征的引入从整体上提升了

算法的效率和精度.此外,更长的单元级别特征速

度更快(ProposalＧ３２的速度高于ProposalＧ１６),但
同时降低了召回率的准确度(ProposalＧ３２的召回率

小于ProposalＧ１６).AR和FPS之间呈现一种此消

彼长的关系,这是由于更短的单元级别特征会产生

更多的特征向量,从而消耗更多的计算时间,但由于

回归的基础坐标单位变小,更短的单元级别特征会

提升时序坐标回归时的精确度.与其他时序动作选

举方 法 相 比,ProposalＧ１６ 超 越 了 DAPs、SparseＧ
prop和SST,达到了最优的召回率,并且速度比传

统的DAPs方法提升了３倍.其中CDC同样利用

动作边界进行微调,后续应用 C３D,但速度慢于

ProposalＧ３２,这是因为相比于传统的手工特征或传

统的单帧训练,单元级别特征的引入提升了训练效

率.由表２可知,CDC的平均精度均值(２３．８０％)
远低于ProposalＧ１６(３１．２３％).因此选择C３D单元

级别特征(nu＝１６)作为时序回归网络的输入,在大

幅度提升时序定位精度的同时,保证了相对较高的

处理速度.

５　结　　论

针对长视频中时序动作发生时间的定位任务,
提出一种两段式时序区域选举算法.第一段选举算

法通过改进的分水岭浸水聚类产生多种不同长度的

候选区域,实现动作时序边界的粗定位.进而提出

一种时序金字塔结构化分析方法,引入时序上下文

信息模块,对候选区域进行结构化建模,增强了动作

片段的结构特征.第二段时序回归选举网络采用多

任务损失函数,实现时序坐标回归器和动作/背景分

类器的同时训练,过滤掉背景区域的同时得到了更

加精确的时序边界.整个两段式区域选举网络以

C３D提取的单元级视频特征进行训练,挖掘了视频

时域和空域的丰富语义,提升了算法的精度和训练

效率.多组实验结果表明,结合分水岭和回归网络

的时序动作选举算法能够有效提高视频时序动作检

测的准确度.
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