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摘要 深度神经网络在静态图像领域已取得突破性进展,并逐步扩展到视频识别领域。人体动作识别是视频识别

领域的研究热点和难点,因此,提出了一种基于双流快速区域卷积神经网络(Faster
 

RCNN)改进的人体动作识别算

法。首先,用RGB(Red,Green,Blue)图像和光流数据作为网络的输入,分别训练Faster
 

RCNN;然后,将训练好后

的网络模型进行融合,并引入改进的压缩和激励模块对特征通道进行处理,以突出重要特征;最后,用完全的交并

比损失函数作为边框回归损失函数,以优化某些预测框与真实框不能相交等问题。实验结果表明,相比传统的

Faster
 

RCNN,本算法在动作识别数据集UCF101上的准确率得到了一定的提高。
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Abstract In
 

the
 

field
 

of
 

static
 

image 
 

deep
 

neural
 

networks
 

have
 

made
 

breakthroughs
 

and
 

gradually
 

expanded
 

to
 

the
 

field
 

of
 

video
 

recognition 
 

Human
 

action
 

recognition
 

is
 

a
  

research
 

hotspot
 

and
 

difficult
 

in
 

the
 

field
 

of
 

video
 

recognition 
 

Therefore 
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

human
 

action
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

two-stream
 

faster
 

region
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 Faster
 

RCNN  
 

First 
 

we
 

use
 

RGB
 

 Red 
 

Green 
 

Blue 
 

images
 

and
 

optical
 

flow
 

data
 

as
 

input
 

of
 

the
 

network
 

to
 

train
 

the
 

Faster
 

RCNN
 

separately 
 

then 
 

the
 

trained
 

network
 

model
 

is
 

fused 
 

and
 

an
 

improved
 

squeeze
 

and
 

excitation
 

block
 

is
 

introduced
 

to
 

process
 

the
 

feature
 

channel
 

to
 

highlight
 

important
 

features 
 

finally 
 

we
 

use
 

the
 

complete
 

intersection-over-union
 

loss
 

function
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

to
 

optimize
 

some
 

problems
 

such
 

as
 

the
 

inability
 

to
 

intersect
 

the
 

ground
 

truth
 

box
 

with
 

the
 

predicted
 

box 
 

The
  

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

the
 

action
 

recognition
 

data
 

set
 

UCF101
 

is
 

improved
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

Faster
 

RCNN 
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1 引  言

人体动作识别是视频识别领域的热门课题,根
据研究方法可分为传统学习方法和深度学习方法。
传统学习方法可分为基于模板匹配[1]、基于时空兴

趣点[2]和基于轨迹[3]的方法,深度学习方法可分为

基于三维卷积神经网络(C3D)[4]、基于时间卷积网

络(TCN)[5]和基于双流卷积神经网络(CNN)[6]的
方法。

基于模板匹配的方法用一组模板表示动作,求
解需要识别的动作模板和已有模板之间的相似度,
当两个模板之间的相似度小于预先设定的阈值时,
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就能得到判定结果。昝宝锋等[7]提出了一种判别协

作表征分类器,考虑了样本对协作表征系数的影响,
提升了对相似样本的判别精度,但该方法计算量大,
且对方向和位置比较敏感。基于时空兴趣点的方法

中时空兴趣点是视频中动作变化最剧烈的位置,刘
帆等[8]融合了加速稳健特征(SURF)和方向梯度直

方图(HOG),同时使用背景减法,消除了无关背景

带来的影响。该方法通过兴趣点提取特征信息,可
在一定程度上提高准确率,但过于依赖人体轮廓,计
算量较大。基于轨迹的方法用人体骨骼关键点表示

动作,如密集轨迹(DT)[9]和改进的DT(IDT)[10]算
法。DT算法通过多尺度提取图像的特征,然后将

特征的光流中值作为轨迹;IDT算法改进了光流图

像,进一步提高了动作识别的准确率,同时也克服了

相机角度对识别效果的影响。

C3D可以捕获空间和时间信息,且网络结构简

单,由5个卷积层、5个池化层和2个全连接层组

成,泛化能力较好,但无法长期获取时间信息;TCN
通过引入膨胀卷积[11]解决了C3D无法长期获取时

间信息的问题,但其迁移能力较差、感受野不够大;
双流CNN用 RGB(Red,Green,Blue)图像和光流

数据作为空间和时间信息,相比上述算法,网络的整

体性能得到了一定的提升。黄友文等[12]将CNN与

长短时记忆(LSTM)网络相结合,实现了浅层特征

与深层特征的连接,进一步提高了动作识别的准确

率。Shrivastava等[13]将在线难例挖掘(OHEM)与
快速区域卷积神经网络(Faster

 

RCNN)相结合,提
高了双流网络检测难例的准确率,但难例挖掘比较

困难,需要迭代模型进行训练。Peng等[14]使用双

流Faster
 

RCNN分别提取空间信息和时间信息,但
准确率较低。Gkioxari等[15]使用一个包含人、动作

和物体的三元素表示人和物体之间的交互关系,提
高了动作识别的准确率。

本文使用双流Faster
 

RCNN[16]进行动作识别,
首先,在双流Faster

 

RCNN的骨干网络中,引入压

缩与激励模块(SE
 

block)[17],从特征通道的角度自

适应获取特征响应值,突出重要特征,可在减少参数

和计算量的同时增强网络的泛化能力。其次,改进

了SE
 

block,用h-swish[18]激活函数代替Sigmoid
激活函数,进一步提升了网络的性能。最后,用完

全的交并比(IOU)损失函数[19]代替IOU函数,作
为边框回归损失函数,解决了预测框和真实框不

相交时无法优化的问题,同时也能确定两个框之

间的相对位置关系,进一步提升了动作识别的准

确率。

2 网络结构与算法原理

本算法需对视频进行两次处理,第一次处理是

将视频分解成RGB帧图像,第二次处理是从视频

中获得对应的光流信息。算法的整体网络结构如图

1所示,可以发现,网络由两部分构成,第一部分用

来提取空间信息,输入数据为帧图像;第二部分用来

提取时间信息,输入数据为光流数据,然后将空间信

息与时间信息进行融合后,获得最终结果。其中,

RPN为区域生成网络,CIOU 为完全的交并比,

improved
 

SE-VGG16为基于压缩和激励(SE)改进

的视觉几何组(VGG16)网络,cls_prob为最终的识

别分数。

图1 本网络的整体结构

Fig 
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

our
 

network

2.1 Improved
 

SE-VGG16的结构

骨干网络作为网络后续的输入,其特征提取的

好坏直接影响了后续的检测效果。虽然传统的双流

Faster
 

RCNN检测效果较好,但并没有重视特征通

道,对特征的提取也不充分。为了解决该问题,在传

统双流Faster
 

RCNN的基础上引入SE
 

block,网络

结构如图2所示。SE
 

block由1个全局平均池化

(GAP)层、2个全链接(FC)、1个修正线性单元
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(ReLU)激活函数和1个Sigmoid激活函数组成。
其工作原理可以分为特征压缩和获取自适应权重两

部分。假设提取的特征维度为w×h×c,压缩后的

特征维度为1×1×c/r,其中,r 为压缩系数。自适

应权重过程将特征维度变为1×1×c,并将归一化

后的权重赋加到每个特征的通道上,从而突出重要

特征。

图2 SE-VGG16的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

SE-VGG16

图3 改进SE-VGG16的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

Improved
 

SE-VGG16

由于Sigmoid激活函数计算复杂,求解不准确,
且收敛速度较慢。因此,用h-swish激活函数替换

Sigmoid激活函数,其网络结构如图3所示。h-
swish激活函数可表示为

Ah-swish(x)=x
AReLU6(x+3)

6
, (1)

 

式中,x 为输入特征,AReLU6 为ReLU激活函数的变

体,可加快收敛速度。

AReLU6(x)=min[max(x,0),6], (2)

AReLU6(x+3)=min[max(x+3,0),6]。 (3)

2.2 边框回归损失函数

传统双流 Faster
 

RCNN 的边框损失函数为

IOU损失函数,可表示为

LIOU=-ln(
G ∩P
G ∪P

), (4)

式中,G 为真实框,P 为预测框。可以发现,当真实

框与预测框不相交,即G∩P=0时,损失函数不可

导,无法进行优化;当真实框与预测框相交时,损失

函数为定值,无法确定两个框的相对位置关系。针

对这些问题,用CIOU作为双流Faster
 

RCNN中的

损失函数,可表示为

LCIOU=1-
G ∩P
G ∪P +

d2(Op,OG)
C2 +αV,(5)

式中,Op、OG 分别为预测框和真实框的中心点,d
为预测框和真实框之间的欧氏距离,C 为预测框和

真实框最小外接矩形的对角线距离,V 为衡量预测

框和真实框宽高比相似性的参数,α为权重函数,可
表示为

V=
4
π2
arctan

wG

hG
-arctan

wp

hp  
2

, (6)

α=
V

1-
G ∩P
G ∪P +V

, (7)

式中,wG、hG 分别为真实框的宽度、高度,wp、hp 分

别为预测框的宽度、高度。由(5)式可知,当预测框

和真实框不相交时,可对其梯度进行优化;当预测框

和真实框相交时,可根据预测框和真实框的中心点

O、宽度w 和高度h 确定两个框的相对位置,从而

解决IOU损失函数的优化问题。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

实验环境:深度学习框架为Caffe,计算机操作

系统为 Ubuntu
 

16.04
 

LTS,GPU 的型号为 GTX
 

1080
 

Ti(2块)。用UCF101数据集进行训练测试,

UCF101数 据 集 中 图 像 的 分 辨 率 为320pixel×
240pixel,共有101类动作,每类动作被分成25组,
每组约包含6个视频。选取其中24类动作进行实

验,分 别 为 basketball,
 

basketball
 

dunk,
 

biking,
 

241506-3
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cliff
 

diving,
 

cricket
 

bowling,
 

diving,
 

fencing,
 

floor
 

gymnastics,
 

golf
 

swing,
 

horse
 

riding,
 

ice
 

dancing,
 

long
 

jump,
 

pole
 

vault,
 

rope
 

climbing,
 

salsa
 

spin,
 

skate
 

boarding,
 

skiing,
 

ski
 

jet,
 

soccer
 

juggling,
 

surfing,
 

tennis
 

swing,
 

trampoline
 

jumping,
 

volleyball
 

spiking,
 

walking
 

with
 

dog。在每类动作

中,将第1组到第7组拍摄的视频作为测试集,共

914个视频,第8组到第25组拍摄的视频作为训练

集,共2293个视频。初始化学习率为0.001,进行

100000次迭代后,学习率减为0.0001,140000次迭

代后,停止训练。

3.2 实验结果

不同算法在 UCF101数据集上的平均精度均

值(mAP)如表1所示,可以发现,相比IDT、C3D、轨
迹池深度卷积描述符(TDD)[20]、Two-stream算法,
本算法的mAP分别提高了6.4、7.6、2.5、4.8个百

分点。但相比时空残差网络(ST-ResNet)算法[21],
本算法 的 准 确 率 还 存 在 一 定 差 距,原 因 是 ST-
ResNet算法的骨干网络为残差网络(ResNet),比
本算法的骨干网络更深,具有更好的特征提取能力,

但ST-ResNet算法的参数量较多,因此本算法的性

能更优越。
表1 不同算法在UCF101数据集上的 mAP

Table
 

1 mAP
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

UCF101
 

data
 

set
unit:

 

%

Method mAP

IDT 86.4

C3D 85.2

TDD 90.3

Two-stream 88.0

ST-ResNet 93.4

Ours 92.8

  表2为不同模块对算法准确率的影响,可以发

现,相比传统双流Faster
 

RCNN,引入SE
 

block,能
突出重要特征,使准确率提高了1.6个百分点;使用

改进的SE
 

block,可使准确率提高2.0个百分点;在
此基础上使用CIOU损失函数,可解决IOU损失函

数在预测框与真实框不相交时无法优化的问题,使
准确率提高2.3个百分点。图4为本算法在不同场

景下的检测结果。

表2 不同模块对本算法的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

our
 

algorithm unit:
 

%

Method VGG16
 

SE-VGG16 Improved
 

SE-VGG16
 

IOU
 

loss CIOU
 

loss mAP

Two-stream
 

Faster
 

RCNN √ √ 90.5

Two-stream
 

Faster
 

RCNN √ √ 92.1

Two-stream
 

Faster
 

RCNN √ √ 92.5

Two-stream
 

Faster
 

RCNN √ √ 92.8

图4 本算法的检测结果。(a)遛狗
 

;(b)跳水;(c)骑自行

  车;(d)体操

Fig 
 

4 Detection
 

results
 

of
 

our
 

algorithm 
 

 a 
 

Walking
 

with
 

dog 
 

 b 
 

diving 
 

 c 
 

biking  d 
 

floor
 

  gymnastics

4 结  论

在传统双流Faster
 

RCNN 的基础上,引入了

SE
 

block,突出了重要特征;同时,改进了SE
 

block,
用h-swish函数代替Sigmoid函数,用CIOU损失

函数代替IOU损失函数,解决了预测框与真实框不

相交时无法优化以及相交时相对位置定位不确定的

问题。实验结果表明,相比原始算法,改进后的算法

动作识别准确率更高。
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