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基于卷积神经网络与长短期记忆神经网络的
多特征融合人体行为识别算法
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摘要　提出了一种基于卷积神经网络和长短期记忆(LSTM)神经网络的深度学习网络结构.采用特征融合的方

法,通过卷积网络提取出浅层特征与深层特征并进行联接,对特征通过卷积进行融合,将获得的矢量信息输入

LSTM单元.分别使用数据光流信息与红绿蓝信息训练网络,将各网络的结果进行加权融合.实验结果表明,所
提模型有效地提高了行为识别精度.
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１　引　　言

人机交互、行为检测等技术的广泛运用使得人

体行为识别成为了热点领域.人体行为识别的关键

在于人类行为特征的提取,早期提取特征的方式通

常是对手动设计特定的特征进行提取描述,典型的

有方向梯度直方图(HOG)、光流方向信息直方图

(HOF)[１]等方法.文献[２]将深度图序列转换为三

维(３D)点云序列并获得方向特征,再进行多层时域

重叠分割,获得时空方向主成分直方图(HSTOPC)
特征描述子,最后采用支持向量机进行训练.文献

[３]提出的一种将稠密光流轨迹与稀疏编码框架融

合的无监督行为特征提取方法,将处理得到的行为

特征送入支持向量机中得到模型进行分类;文献[４]
提出了基于局部和全局特征视觉单词的方法,提高

人物区域内兴趣点,再结合局部３D图像配准算法

(３DＧSIFT)与全局光流方向直方图(HOOF)特征去

描述人物行为,最后通过谱聚类生成视觉单词输入

０７１５０５Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

TopicModelbyBeliefPropagation(TMBP)模型进

行人体行为识别.然而,传统方法得到的特征在面

对复杂光照、复杂背景的现实情况下往往难以获得

好的识别效果[５].
近几年,随着深度学习模型的发展,深度学习模

型提取特征的过程取代了原本的人工设计特征的过

程,这也消除了人工设计过程中的盲目性和差异性,
实现了特征的自动提取.深度学习模型之一,即卷

积神经网络(CNN),通过对输入数据的卷积与池化

操作,从浅层特征开始,逐层提取出深层特征,其在

图像识别领域已经取得了优良的效果.２０１２年的

AlexNet网 络[６] 取 得 了 ImageNetLargeScale
VisualRecognitionCompetition(ILSVRC)比赛的

冠军,其将ImageNet数据集上的 TopＧ５错误率降

低到１６．４％;２０１６年,以通道分离式卷积为基本思

想的 Xception网络[７]将 TopＧ１准确率提高到了

７９．０％;次年的 MobileNets网络[８]将关注重点放到

了在压缩模型的基础上同时保证精度不降.
针对人体行为识别问题,视频中连续帧之间具

有时间关联性,深度学习中通常采用递归神经网络

(RNN)模型来处理此类问题.RNN是一个包含循

环的网络,可以被看作对同一神经网络的多次赋值,
允许了信息的持久化.但RNN存在着梯度消失的

问题,为了解决这个问题,Hochreiter等[９Ｇ１０]在传统

RNN的基础上引入存储单元,改进为长短期记忆

(LSTM)递归神经网络,通过刻意的设计避免了长

期依赖问题的发生.Donahue等[１１]初次将CNN与

LSTM进行结合,提出了长效递归卷积神经网络

(LRCNN),运用在了视频识别、视频描述等领域.
除此之外,文献[１２]设计了一种时间段网络,将视频

数据提取出的稠密光流与红绿蓝(RGB)帧数据分

别作为CNN的输入得到模型,进行结果融合;文献

[１３]将数据通过一组硬连接内核将７帧的数据处理

得到５个信道后,利用３D卷积网络进行训练提取

时域信息;文献[１４]将３D卷积处理得到的含有时

间信息的特征送入LSTM进行处理,再用于人体行

为识别.
本文提出了一种CNN与LSTM结合的网络结

构,在CNN中利用Concat层将浅层特征与深层特

征进行融合,再利用卷积层完成对图像序列特征的

提取与矢量化,获得相应维度的特征序列后输入双

层的LSTM神经网络中进行处理.视频数据提取

出的光流与RGB帧数据分别被输入网络中进行训

练,最后将各自训练得到的分类结果进行加权融合,

得到最终的分类结果,用于人体行为识别.

２　模型架构

２．１　总体框架

提取出视频数据的光流与RGB帧数据之后,将
数据集分为训练集与测试集,对训练集数据采用镜

像、裁剪、尺度抖动等操作进行数据增强预处理,之
后训练集数据被用于模型的构建与参数训练调整,
训练完毕后,用测试集数据去验证模型的性能.系

统框图如图１所示.

图１ 系统框图

Fig敭１ Systemblockdiagram

２．２　CNN
本文CNN由卷积层、池化层、局部响应归一化

(LRN)层和Concat层堆叠而成.卷积层利用多个

卷积核提取图片特征,生成特征图组;池化层进行下

采样,合并特征缩减维度;LRN层被用来对局部神

经元的活动创建竞争机制,放大响应较大的值,抑制

反馈较小的神经元,增强泛化能力[６];Concat层的

加入可有效降低过拟合的风险[１５],相较直接依赖网

络最后一层复杂度最高的特征,本文网络将浅层特

征与深层特征进行Concat融合,使其更容易得到一

个光滑的、具有更好泛化能力的结果.Concat层的

输出为

xl ＝Hl (x０,x１,．．．,xl－１)[ ] , (１)
式中:Hl 表示一个非线性变换,l表示第l个卷积

层;(x０,x１,．．．,xl－１)表示多个特征图集合.

２．３　长短期记忆神经网络

RNN被用来处理具有时间相关性的视频数据,
时间序列的历史信息被存储在网络隐藏层之中[１１],
前向公式可表示为

０７１５０５Ｇ２
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ht＝sigmoidWxhxt＋Whhht－１＋bh( ) , (２)

zt＝sigmoidWhzht＋bz( ) , (３)
式中:sigmoid表示S型函数,即神经网路中的阈值

函数;t代表某一确定时刻点;ht 代表RNN隐藏层

的输出;xt 为当前时刻的输入;ht－１为上一隐藏层

的输出;zt 为 RNN 网络当前时刻的输出;Wxh、

Whh、Whz与bh、bz分别表示加权项与偏置项.
在RNN的基础上,LSTM 被设计,信息传入

LSTM之后的第一步会经过遗忘门的结构,遗忘门

公式为

ft＝sigmoidWf(ht－１,xt)＋bf[ ] , (４)
式中:ht－１代表前一单元的输出;xt 表示当前时刻

单元的输入;ft 代表遗忘层的输出;Wf 与bf 分别

表示加权项与偏置项.
第二步,确认更新的信息,即

it＝sigmoidWi(ht－１,xt)＋bi[ ] , (５)

C~t＝tanhWc(ht－１,xt)＋bc[ ] , (６)

式中:it 与C~t 被用来确认更新状态并加入到更新单

元中去;Ct－１为更新前的单元;Wi、Wc 与bi、bc 分

别表示加权项与偏置项.
得到更新后的单元状态为

Ct＝ftCt－１＋itC~t, (７)
式中Ct 即为更新后的单元.

最后,决定给下一个隐藏层的输出内容,即

ot＝sigmoidWoht－１,xt( ) ＋bo[ ] , (８)

ht＝ottanh(Ct), (９)
式中:ot 作为中间项被用来与Ct 得到输出项ht;

Wo 与bo 分别表示加权项与偏置项.

２．４　融合模型

所采用的CNN结构参考 Alex等提出的经典

CNN框架 AlexNet,改变了卷积核数量与大小,加
入了Concat层进行特征融合,同时删去了最后的三

个全连接层,转而加入一个卷积层以进行特征提取

与特征图的矢量化.
将提取后的长段视频实验数据随机剪辑为２５

帧的 视 频 序 列,对 单 帧 图 片,将 尺 寸 扩 充 为

２２７pixel×２２７pixel,以加载预先在ImageNet数据

集下训练好的预训练模型参数.输入卷积网络的数

据规模为２５×２２７pixel×２２７pixel×３,其中２５为

输入视频序列长度,２２７pixel×２２７pixel为单张图

片大小,３为图片的三个通道.融合模型的CNN部

分具体参数如图２所示.

图２ CNN及各层参数

Fig敭２ CNNandparametersofeachlayer

　　图２中连接线下方表示神经网络操作层的维度

与功能,特征图上方表示经过操作后得到的特征图

的维度大小.人体行为识别CNN部分的模型一共

有６个卷积层,３个池化层.第１个卷积层的尺寸

为７×７,步长为２;第２个卷积层的尺寸为５×５,步
长为２;第３~５个卷积层的尺寸为３×３,步长为１;
第６个卷积层的尺寸为６×６,步长为１;池化层的尺

寸都为３×３,步长为２.为了保证模型的非线性,每
个卷积层之后都添加一个非线性激活函数Relu,同
时为了提高模型的泛化能力并加速训练,前两个池

化层后也都添加了一个LRN层.C３浅层特征图与

C５深层特征图将会通过Concat层进行特征融合操

作,再输入最大池化层进行降维.如图３所示,
在模型的最后,由于本文删去了全连接层,因此得到

图３ CNN隐藏层维度与矢量化

Fig敭３ CNNhiddenlayerdimensionandvectorization

的CNN模型的隐藏层输出特征维度是长(H)×宽

(W)×特征图数量(C),是一个立方体特征,需要将

其化为矢量特征后才能输入LSTM网络中.
图３中K 表示像素点,c表示特征图数量,h 与

w 分别表示特征图的长与宽.
直接将H×W 个C 维向量展开成为矢量特征,

０７１５０５Ｇ３
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特征维度过高,会影响分类的效率,也容易过拟合.
因此,本文采用卷积的方法来进行特征的矢量化,利
用CNN的第６个卷积层,具有 H×W 维度大小的

卷积核、步长为１,使特征的维度变为１×１×C.在

进行特征矢量化的同时,也对之前融合得到的特征

做了进一步的特征提取.
之 后,数 据 被 调 整 规 模 后 输 入 LSTM 中,

LSTM按时序做递归运算,每次递归运算的结果是

前面所有特征和当前特征的融合.图４为本文

LSTM模型,包含双层LSTM结构.

图４ 所提LSTM模型示意图

Fig敭４ SchematicofproposedLSTM model

图５ 模型的网络结构

Fig敭５ Networkstructureofmodel

融合后的模型网络结构如图５所示,采用文献

[１６]提出的光流提取方法将水平方向光流值与垂直

方向的光流值尺度缩放至[－１２８,＋１２８],再利用水

平方向光流值、垂直方向光流值与光流模值构建三

通道的光流作为光流数据,与RGB帧数据共同进行

实验.将提取出的长段视频图片数据经扩充等预处

理后,随机剪辑为多帧的序列长度,再将剪辑好的两

种数据流数据都以三通道的形式输入各自的CNN
中,得到的矢量化特征输入双层的LSTM 神经网络

中进行处理,通过各自的Softmax分类器将多帧的

各帧训练得到的预测标签进行概率平均处理,得到

RGB帧数据与光流数据的视频段在各自网络结构

中训练得出的分类结果.最后将两种数据流在各自

网络中得到的两个分类结果进行加权融合,用于最

终的人体行为识别任务.

３　实验过程

３．１　数据集

使用Kungltekniskahögskolan(KTH)数据集

与 University of CentralFlorida Sports(UCF
Sports)数据集作为实验的测试数据.KTH数据集

由固定的摄像机拍摄采集的６００个动作视频组成.
视频 中 每 帧 图 片 的 像 素 大 小 为 １６０pixel×
１２０pixel,每 个 视 频 大 约 ３６０ 帧,帧 率 为

２５frame/s.共２５个实验对象,包含４个场景,分
别为户外、户外(远近尺度变化)、户外(衣着变化)、
室内;６种行为,分别为散步、慢跑、奔跑、挥手、拍
手、拳击.UCFSports数据集包含１０类动作,分别

为跳水、高尔夫秋千、踢、吊装、骑马、跑步、滑板、秋
千长椅、摆动侧、步行.

本文将两个数据集分别以动作进行划分,KTH
数据集每个动作的８０％作为训练集,２０％作为测试

集;UCFSports数据集每个动作的７０％作为训练

集,３０％作为测试集.本节以KTH数据集为例,视
频数据的RGB帧与光流被分别提取出,经预处理

后,再将长段的视频数据随机剪辑为２５帧的较短视

频段输入进行训练,用以数据增强.每张图片的大

小被扩充成了２２７pixel×２２７pixel,在保持特征不

损失 的 情 况 下,去 加 载 适 配 预 训 练 模 型,防 止

过拟合[１７].

３．２　训练设置

实验利用具有python接口的深度学习库caffe
在图形处理器(GPU)加速环境下进行实验.实验

环境如下:Inteli３Ｇ７１００CPU３．９０GHz;NVIDIA
GeForceGTX１０７０(１９２０个 CUDA 处理核心);

８GB内存;Ubuntu１６．０４６４位.
在训练中,为增强模型的稳健性,加载了网络预

先在ImageNet数据集下训练３０万次得到的预训

练模型参数.在实验开始前,预先切断了前５个卷

积层的反向传播计算,单独训练融合模型中CNN
添加的层与双层的LSTM网络参数.

之后,再打开之前切断反向传播计算的网络层,
以１０－６的学习率进行微调,优化参数.图６为训练

过程中,随着训练次数的增加,光流数据和RGB帧

数据对数据集识别率的变化情况.

３．３　融合权重选择

得到光流与RGB帧数据分别训练出的分类模型

０７１５０５Ｇ４
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图６ KTH数据训练准确率

Fig敭６ KTHdatatrainingaccuracy

之后,将两个模型的分类结果进行加权融合.如图７
所示,横轴代表RGB帧数据模型占比,纵轴代表对数

据集视频的识别率.这里RGB帧数据占比以０．０５的

步长进行递增取点,并逐步提高RGB帧数据模型的

权重占比.可以看出,当RGB帧与光流的权重之比

为０．３５∶０．６５时,整个模型达到最好的识别效果.

图７ 不同权重比下的识别率

Fig敭７ Recognitionratioofdifferentweightratios

４　实验结果对比与分析

如表１所示,经过训练后,选取得到的识别率最高

的权重比例(RGB帧与光流的权重之比为０．３５∶０．６５)的
算法模型在KTH数据集测试集上与已有的算法模型

和未采用特征融合的网络进行了对比.
从表１可以看出,在KTH数据集中,所提基于

LSTM与CNN结合的多特征融合网络结构模型在

以RGB帧与光流的权重比为０．３５∶０．６５进行加权

融合之后,可以得到优于文献[４]与[３]方法的结果;
相比文献[１３]与[１４]的基于深度学习的方法,本文

表１　不同算法在KTH数据集上的准确率对比

Table１　Comparisonofaccuracyofdifferent
algorithmsonKTHdataset

Algorithm Accuracy/％
MethodinRef．[４] ９３．７
MethodinRef．[３] ９０．２
MethodinRef．[１３] ９０．２
MethodinRef．[１４] ９３．７
Modelwithoutconcat ９３．３
Proposedmethod ９４．２

模型在测试集上可以得到更好的效果.同时,对去

除特征融合的网络结果进行了实验,识别精度为

９３．３％,实验结果显示,采用特征融合的方法将精确

度提升了０．９％.
如表２所示,依然选取了RGB帧与光流的权重

比为０．３５∶０．６５的算法模型在 UCFSports数据集

上与已有的算法模型进行了对比.
表２　不同算法在UCFSports数据集上的准确率对比

Table２　Comparisonofaccuracyofdifferent
algorithmsonUCFSportsdataset

Algorithm Accuracy/％
MethodinRef．[１８] ８８．０
MethodinRef．[１９] ８８．４
Proposedmethod ８８．８９

　　由表２可以看出,在UCFSports数据集上,本
文算法准确率依然有所提升,证明了其可行性.

表３通过混淆矩阵,将模型对KTH测试集中６
种行为的识别结果进行可视化,用以观测模型的表

现,对角线元素表示正确识别率.可以看出,就

KTH数据集而言,慢跑和奔跑行为的识别错误情

况较多,而拍手、挥手、拳击、散步的识别率较高.通

过观察原始视频可以看出,慢跑和奔跑的区分度并

不大,数据本身有着很高的相似性.因此,模型依旧

具有良好的泛化能力与稳健性.

５　结　　论

提出了一种基于多特征融合的人体行为识别深

表３　基于KTH数据集的行为识别混淆矩阵

Table３　BehaviorrecognitionconfusionmatrixbasedonKTHdataset

Actualclassification
Modelprediction

Walking Jogging Running Boxing Handwaving Handclapping
Walking ０．９５ ０．０５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
Jogging ０．１０ ０．８５ ０．０５ ０．００ ０．００ ０．００
Running ０．００ ０．１０ ０．９０ ０．００ ０．００ ０．００
Boxing ０．００ ０．００ ０．００ １．００ ０．００ ０．００

Handwaving ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．００ ０．００
Handclapping ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．０５ ０．９５
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度学习模型,采用CNN和LSTM 神经网络相结合

的结构.在CNN部分,将浅层特征与深层特征进

行融 合,再 将 矢 量 化 后 的 融 合 特 征 送 入 双 层 的

LSTM神经网络进行训练,最后将光流与RGB帧

数据分别训练得到的结果进行加权融合.所提模型

在KTH数据集的测试集上识别率达到了９４．２％,
在UCFSports数据集测试集上的准确率达到了

８８．８９％.相比于已有方法,所提模型能更好地提取

视频每帧的特征和帧与帧之间的时序特征,识别率

较好.整个模型基于CNN,无需先验经验,因此具

有良好的泛化性.同时该算法依旧存在着一些不

足,如未采用更新颖的方式去提取视频数据的光流

形式等,将在以后的工作中进行改进.
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