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结合时序动态图和双流卷积网络的人体行为识别
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摘要 为了更好地对人体动作的长时时域信息进行建模,提出了一种结合时序动态图和双流卷积网络的人体行为

识别算法。首先,利用双向顺序池化算法来构建时序动态图,实现视频从三维空间到二维空间的映射,用来提取动

作的表观和长时时序信息;然后提出了基于inceptionV3的双流卷积网络,包含表观及长时运动流和短时运动流,

分别以时序动态图和堆叠的光流帧序列作为输入,且结合数据增强、模态预训练、稀疏采样等方式;最后将各支流

输出的类别判定分数通过平均池化的方式进行分数融合。在 UCF101和 HMDB51数据集的实验结果表明:与传

统双流卷积网络相比,该方法可以有效利用动作的时空信息,识别率得到较大的提升,具有有效性和鲁棒性。
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Abstract In
 

order
 

to
 

well
 

model
 

the
 

long-term
 

time-domain
 

information
 

of
 

human
 

action 
 

a
 

human
 

action
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

sequential
 

dynamic
 

images
 

and
 

two-stream
 

convolution
 

network
 

is
 

proposed 
 

First
 

of
 

all 
 

the
 

sequential
 

dynamic
 

images
 

are
 

constructed
 

by
 

using
 

sequential
 

pooling
 

algorithm
 

to
 

realize
 

the
 

mapping
 

of
 

video
 

from
 

three-dimensional
 

space
 

to
 

two-dimensional
 

space 
 

which
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

apparent
 

and
 

long-term
 

sequential
 

information
 

of
 

actions 
 

Then 
 

a
 

two-stream
 

convolution
 

network
 

based
 

on
 

inceptionV3
 

is
 

proposed 
 

which
 

includes
 

apparent
 

and
 

long-time
 

motion
 

flow
 

and
 

short-time
 

motion
 

flow 
 

The
 

input
 

of
 

the
 

network
 

is
 

sequential
 

dynamic
 

images
 

and
 

stacked
 

frame
 

sequence
 

of
 

optical
 

flow 
 

and
 

it
 

combines
 

data
 

augmentation 
 

pre-
trained

 

model 
 

and
 

sparse
 

sampling 
 

Finally 
 

the
 

classification
 

judgment
 

scores
 

output
 

by
 

each
 

branch
 

is
 

fused
 

by
 

average
 

pooling 
 

Experimental
 

results
 

on
 

UCF101
 

and
 

HMDB51
 

datasets
 

show
 

that 
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

two-stream
 

convolution
 

network 
 

this
 

method
 

can
 

effective
 

use
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

action 
 

and
 

the
 

recognition
 

rate
 

can
 

be
 

improved
 

greatly 
 

which
 

shows
 

effectiveness
 

and
 

robustness 
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1 引  言

伴随着海量视频数据的涌现,人体行为识别已

经成为计算机视觉领域研究的热点,在监控安防、人
工智能交互、辅助医疗、虚拟现实等领域具有广泛的

应用前景[1-6]。利用计算机可以获取视频中人体的
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行为特征,并且建立起与人体动作之间的映射关系,
从而实现视频底层数据和高层语义之间的自动关

联。受背景光照视角等方面影响,人体行为识别仍

面临着巨大挑战。
已有的人体行为识别方式主要包括基于人工特

征提取的方法和基于深度学习的方法。基于人工特

征提取的方法模型设计简单,表现出较好的鲁棒性,
但也存在提取特征的预处理成本较高、准确率较低

的缺陷[7-8]。而随着卷积神经网络仿照生物神经元

的工作机制表现出对光照、背景和噪声的鲁棒性,深
度学习应用于动作识别成为了研究的热点之一[9]。
现有的方法主要将注意力集中在有效的动作特征描

述和 人 体 行 为 识 别 模 型 的 改 进[10-15]。Karpathy
等[16]将堆叠的RGB视频帧序列作为深度卷积网络

的输入,来表述人体的行为特征。但序列中存在着

色彩、光照、复杂背景等冗余信息以及对动态嘈杂场

景的不鲁棒性均会影响识别率;Simonyan等[17]提

出将多帧堆叠的光流帧序列应用于双流网络中的时

间流,利用光流记录瞬时位移的特性来提取人体的

短时运动信息,但受限于光流的高成本和对长时间

动作的识别表现一般;Zhang等[10]提出将视频解码

过后获得的运动矢量作为视频动作描述子,可以缓

解光流的高成本,但受限于图片精度和噪声的影响;
上述描述动作特征的方法仍然是对视频中人体表观

或运动信息的浅层次描述,无法捕获到深层次的特

征信息。在网络模型方面,依据输入流的数目可以

分为单流、双流和多流的网络模型。Tran等[18]尝

试将应用于图像的二维卷积网络扩展到三维(3D)
空间,提出了3D卷积网络,可以直接处理视频,加
快了视频的处理速度;Simonyan等[17]参考了RGB
视频帧和光流等的输入方式,提出了包含时间流和

空间流的双流卷积网络用于提取视频中的表观和时

序特征,使用支持向量机(SVM)分类器对最终结果

进行处理;Wang等[19]采用稀疏采样的方式基于双

流网络对长时间范围结构进行了建模,将时间流和

空间流处理后的结果进行融合,取得了不错的效果;
 

Lan等[20]进一步研究了双流网络时空融合的方式,
提出了时序线性编码层来对视频中不同位置的特征

进行融合编码;Shi等[12]提出了深度轨迹描述符

(SDTD),搭配RGB帧图片和光流序列作为输入,
提出一个包含连续深度轨迹描述符流、空间流和时

间流的三流网络。 
已有的研究表明,对视频特征进行深层次的描

述,充分提取视频中所包含的空间表观信息和时间

运动信息对于行为识别具有重要意义。针对现有方

法存在的问题,本文提出了一种结合时序动态图和

双流卷积网络的行为识别算法。利用双向顺序池化

(BRP)算法对视频三维特征进行压缩,在表观和长

时时域进行建模,且结合堆叠光流(SOF)提取人体

动作的短时序信息,提出了一种由表观和长时序卷

积网络以及短时序卷积网络组成的双流卷积神经网

络(TS-CNN)模型,进行人体行为识别。

2 动作表征方式

视频具有连贯性,可以看作是多帧静态图像

(SI)按照时间顺序的排列。视频特征可以从空间和

时间两个角度来进行表述。空间角度表现为连续的

多帧静态图像序列,用来描述视频中的人物和场景

等表观信息。但光照、遮挡以及背景等复杂冗余信

息会给行为识别带来挑战。时间角度表现为帧与帧

之间的运动变化信息,用来描述视频中物体的运动

状态。但复杂的动作类别往往需要上百帧的静态图

像序列来进行呈现。因此去除冗余信息和提取视频

的长时时域信息对于人体行为识别十分关键。
而目前传统的双流网络模型只能处理不超过十

帧光流的输入,限制了网络提取视频的长时时域信

息。为了解决这些问题,本文提出采用双向顺序池化

算法将多帧视频图像序列组成的三维信息压缩到二

维空间中,同时去除掉光照、背景等冗余信息,得到时

序动态图(SDI),用来表征视频中人体的表观信息和

长时序信息;采用工具denseflow提取堆叠光流,光流

中包含着动作瞬时的运动信息。分别以上述方式作

为双流卷积网络的输入,将各支流输出的类别判定分

数通过平均池化的方式进行分数融合,并进行行为识

别。动作表征的具体流程如图1所示。

图1 动作表征整体流程示意图

Fig 
 

1 Overall
 

flow
 

diagram
 

of
 

action
 

representation

2.1 双向顺序池化算法

双向顺序池化算法是一种时间编码的过程,通
过对视频序列进行编码来获取视频帧随时间变化的
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动态特性。
 

给定一个k帧连续的视频图像序列,描述为

D=[x1,x2,…,xt,…,xk-1,xk], (1)
式中:从x1 到xk 按照时间顺序来进行排列,xt 表

示第t帧图像。
从序列中 D 的每一帧图像中提取特征向量

C(x)∈Rd,取其前t帧的均值mt 进行平滑操作得

到新的序列描述为V,计算方法分别为

mt=
1
t∑

t

τ=1
C(x), (2)

vt=
mt

mt
2

, (3)

V=[v1,v2,…,vt,…,vk-1,vk], (4)
式中:vt 是对于均值mt 进行平滑操作的公式,这样

可以降低特征向量间的偏差和噪声带来的影响;序列

V 包含着视频帧在时间段[0,k]内的时序变化信息。
将在时间段[t,t+1]内的视频帧时序变化设为

E,对E 进行编码。同时序列V 在经过平滑操作后

足够平滑,假设其达到理想的平滑条件,可以通过参

数u 的时序线性函数θ(u)=θ(V;u)来编码绝对平

滑条件下视频帧的时序变化。采用时序函数θ(u)
来无限逼近于时序变化E,该过程描述为

argmin
u

E-θ(u)。 (5)

  池化的主要目的是将视频帧序列提取到的特征

进行压缩,经降维处理后映射到二维空间中,即学习

到参数u。为了获得视频帧的顺序关系,本文引进了

得分函数rt=WTvt 来区分视频帧的先后顺序。一般

情况下,时序越靠后,其得分函数越大。记[v1…

vt…vk]为视频帧的顺序关系,则得分函数满足帧顺

序的约束条件i<j,ri<rj。这就是顺序池化的主要

思想,即在满足视频帧顺序的约束条件下,从视频中

提取特征,通过提取到的视频特征学习参数u,学习

的过程可以通过Ranksvm算法来进行表述,即

argmin
u

1
2 u 2+a∑

i<j
ξi,ζj,

s.t.
 

WT(vt-vi)≥1-ζi,j,ζi,j ≥0, (6)
式中:a 为一个常数,满足约束条件a>0;ζi,j 表示

松弛向量,是一个较小的非负数。

2.2 时序动态图

顺序池化算法的主要思想是在满足时序关系的

约束条件下学习到参数u,作为该视频的特征描述

子,用来表征整个视频的运动信息,因此将u 定义

为时序动态图。而该算法在进行池化操作时,提取

到的特征更偏向于图像序列的起始帧,故采用双向

顺序池化来降低偏差。按照帧顺序的约束条件从起

始帧到结束帧所学习到的参数是正向顺序池化的过

程,生成正向时序动态图(FSDI)。反之,当约束条

件发生反转时,生成的是反向时序动态图(BSDI)。
正向时序动态图和反向时序动态图主要获取视频帧

随时间的动态变化,在表观性上并无本质区别,因此

在实验中将其组合作为表观和长时运动流的输入。
图2为静态视频帧以及对应的时序动态图示例。其

中,图2(a)为部分动作的单帧静态图像,图2(b)为
这些动作所生成的时序动态图,图2(c)为这些动作

对应的光流图。对比图2(a)~(c)可以看出,时序

动态图在去除背景冗余信息的同时,可以更好地表

图2 静态视频帧以及对应的时序动态图。(a)静态图像;(b)时序动态图;(c)光流图

Fig 
 

2 Static
 

video
 

frames
 

and
 

corresponding
 

timing
 

dynamic
 

diagrams 
 

 a 
 

Static
 

images 
 

 b 
 

timing
 

dynamic
 

diagrams 
 

 c 
 

optical
 

flow
 

diagrams
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征长时间动作的运动信息;而光流更注重动作的瞬

时特征。

3 TS-CNN
为了解决传统双流卷积网络难以提取长时序信

息的问题,更好适配时序动态图作为输入方式,本文

提出一种新的双流人体行为识别模型,即TS-CNN,
分别包含表观和长时序卷积网络以及短时序卷积网

络,如图3所示。在此基础上采用稀疏采样的方式

将视频平均分为四段,将每个视频片段通过BRP算

法生成时序动态图作为表观和长时序卷积网络的输

入,采用inceptionV3网络模型来提取视频中人体

的表观和长时运动流信息。将每段视频片段随机抽

取一帧光流(x 方向和y 方向共2张图片)作为短时

序卷积网络的输入,采用inceptionV3网络模型来

提取动作的帧间运动信息。将各支流输出的类别判

定分数通过平均池化的方式进行分数融合,得到最

终的预测结果。

图3 TS-CNN网络框架

Fig 
 

3 TS-CNN
 

network
 

framework

3.1 表观和长时序卷积网络

该网络的输入方式时序动态图本质上是静态

RGB图片,故可以直接利用二维卷积来进行图片特

征的提取。之前的许多工作[16-17]表明,网络结构的

深度可以提高人体行为识别的性能,但同时需要考

虑到深度带来的计算成本。通过对比常用的几种网

络结构,决定采用inceptionV3作为表观和长时序

卷积网络的结构。该网络相比于其他网络结构具有

很好的平衡性,在保证网络深度的同时,加速了计算

过程、减弱了网络的非线性、降低了过拟合的概率。

inceptionV3网络共有42层,其中包括6个卷

积层、2个池化层、3个inception模块、1个全连接

层以及1个Softmax输出层。所有卷积核的尺寸均

为3×3,步长分别为1和2。网络结构如表1所示。
输入图片的尺寸为299×299,通过卷积、池化和

inception模块,最终经过全连接层得到2048维向

量,通过Softmax输出层输出1000类。在UCF101
和HMDB51数据集中分别加入新的Softmax输出

层,输出类别数分别为101和51。
时序动态图本质上是对视频特征的压缩,而压

缩的视频帧数过多会丢失掉部分运动信息。因此对

于每段行为视频通过稀疏采样进行分割,再通过顺

序池化算法生成若干张时序动态图。首先,将行为

视频平均分割成n 个w 帧的视频片段,再将每个片

段进行特征压缩得到由n 张时序动态图组成的图

像序列。这些图像序列包含着整个行为视频的长时
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时序信息,将图像序列的尺寸调整为299×299,采
用稀疏采样的方式将整个序列平分为四段,每段抽

取一张图片作为inceptionV3网络的输入,将得到

的类别分数通过平均池化进行段共识融合,得到最

终的预测结果。而生成的时序动态图在数据量上与

静态图像存在较大差距,在训练过程中容易导致网

络产生过拟合的情况,影响识别效果。因此采用双

向顺序池化以及数据增强的方式来对其数据量进行

扩增,增强泛化性。

3.2 短时序卷积网络

短时序卷积网络以inceptionV3网络作为特征

提取器来提取视频的帧间时序信息。相对于其他深

度网络模型,inceptionV3网络在保证网络深度的同

时减少了参量个数,加速了计算过程,增加了网络的

非线性,减小了模型在训练过程中过拟合的概率。
网络提取到的视频帧间时序信息实际上是关于动作

的短时运动信息。其表征方式即网络输入的是x
方向和y 方向的堆叠光流帧。光流利用图像序列

中像素在时间域上的变化可以捕捉到场景中目标在

帧前后的位移,且可以屏蔽掉相机运动和场景带来

的影响。
在模型的训练过程中因数据集训练样本不足而

导致模型的泛化能力较弱,容易出现过拟合的情况。
为了避免此类风险,拟采用数据增强的方式对于标

注样本进行10倍的数据增强。其中包括角点剪裁

和颜色增强。角点剪裁首先将训练样本的尺寸从

299×299缩放到256×256,分别从中心和四个边角

裁剪出尺寸为224×224的样本。在实验中发现颜

色增强的训练样本有助于提高动作识别效果,因此

在角点剪裁的数据基础上对其进行颜色增强,最终

将进行角点剪裁和颜色增强的数据应用于短时序网

络的训练,从而实现了数据的10倍增强。

4 实验结果与分析
 

4.1 实验环境设置

实验所采用的计算机操作系统为Ubuntu16.04,
图形处理器(GPU)为 NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti
 

×3。
实验所采用的人体行为识别双流网络模型基于深度

学习平台Pytorch结构搭建。采用小批量随机梯度

下降算法来训练网络,动量设置为0.9,批训练大小

为64,初始学习率为0.001,网络在基于ImageNet
的预训练模型上进行参数初始化。时序动态图的生

成采用顺序池化算法,并利用 LibSVM 工具包和

Matlab2016b对预处理后的 UCF101和 HMDB51

标准行为数据集的视频特征进行压缩。光流采用

OpenCV视觉库中 TVL1算法,利用denseflow工

具和GPU编译进行计算。

4.2 动作数据集

实验在 UCF101和 HMDB51视频行为数据集

进行 测 试,验 证 所 提 出 的 人 体 行 为 识 别 方 法。

UCF101数据集是由佛罗里达大学收集Youtube网

站上的视频数据所建立的。该数据集包含101类动

作,每个动作包括25组,每组包含4~7段视频,视
频的空间分辨率为320×240。在动作多样性、场景

复杂度、背景扰动等方面都给人体行为识别带来巨

大的挑战,是当前最为主流的动作识别数据集。

HMDB51数据集,共包含51类动作,6766段视频,
视频的空间分辨率为320×240,均来源于Youtube
网站和数字电影。视频的场景变化更为复杂多样,
动作受到相机运动、背景、光照变化影响较大。

上述两个数据集的训练和测试均将数据集分为

三组,每组的实验数据集和测试数据集的视频量比

值为3∶1,通过计算三组数据集的平均准确率来评

估算法的优劣。

4.3 输入表征方式的对比

图4 不同子序列长度的识别结果

Fig 
 

4 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

subsequence
 

lengths

时序动态图的生成本质上是对于视频帧序列的

有效压缩,而压缩的视频帧数过多会导致动作的部

分关键信息丢失,从而影响识别率。因此在计算时

序动态图时,需要对视频帧序列进行相应的预处理。
首先将行为视频的帧序列重叠分割成若干个单位长

度为x、重叠部分长度为x/2的子序列,对每个子序

列片段进行压缩生成时序动态图。保留重叠部分的

目的是防止行为视频在分割过程中丢失掉关键帧,
影响动作识别的准确率。选择合适的子序列长度x
对于保留动作的关键信息、达到长时时域建模等具

有重要作用。图4所示为单独使用表观和长时序动
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作流进行行为识别时,子序列x 的长度对于两个数

据集结果的影响。而 HMDB51数据集和 UCF101
数据集中视频的帧率为25

 

frame/s,实验中发现,当
子序列长度x 值的设定小于25时,在动作幅度较

大的行为特征压缩过程中容易出现时序动态图模糊

的情况,对识别准确率造成一定的影响。因此实验

选择的x 最小值设置为25。由图4可知,当x=25
时,在HMDB51数据集和 UCF101数据集中取得

最高识别率。因此,后续实验过程中选择的子序列

长度为25
 

frame。
生成时序动态图后,在inceptionV3框架下进

行了多组对照实验,对比传统双流网络常见的输入

SI、SOF和本文所提特征描述方式 FSDI、BSDI、

SDI、经过数据增强后的时序动态图(ESDI)及其融

合的情况,如表1、2所示。通过实验发现:1)时序动

态图更注重视频特征中的逻辑关系,因此正向与反

向对于实验结果无影响;2)由于时序动态图在一定

程度上对视频进行了压缩,数据量的减少容易影响

实 验结果。本文提出的ESDI在UCF101数据集中

表1 不同输入方式下UCF101数据集识别准确率

Table
 

1 Recognition
 

accuracy
 

of
 

UCF101
 

dataset
 

with
 

different
 

input
 

modes unit:
 

%

Method Split1 Split2 Split3 Accuracy

SI 84.6 84.9 85.0 84.8

SOF 87.3 89.9 91.0 89.4

FSDI 83.9 83.8 83.1 83.6

BSDI 84.1 83.3 84.3 83.9

SDI 85.7 86.2 85.5 85.8

ESDI 87.2 86.8 87.6 87.2

SI+SOF 93.2 94.0 94.2 93.8

ESDI+SOF 94.8 94.6 95.3 94.9

表2 不同输入方式下 HMDB51数据集识别准确率

Table
 

2 Recognition
 

accuracy
 

of
 

HMDB51
 

dataset
 

with
 

different
 

input
 

modes unit:
 

%

Method Split1 Split2 Split3 Accuracy

SI 54.8 50.4 49.6 51.6

SOF 64.2 63.6 62.7 63.5

FSDI 50.7 51.4 53.6 51.9

BSDI 51.6 51.5 54.1 52.4

SDI 54.5 52.9 53.7 53.7

ESDI 53.6 55.5 55.6 54.9

SI+SOF 68.7 67.5 68.4 68.2

ESDI+SOF 69.6 71.2 71.6 70.8

相比SI的识别率提高了2.4%,在 HMDB51数据

集中识别率提高了3.3%。实验结果表明:时序动

态图是一种高效的视频特征的描述方式,可以在表

观和长时时域范围进行建模,应用于行为识别中可

以提高准确率。

4.4 改进的双流卷积网络

本文的双流人体行为识别模型可分为表观和长

时时序运动流以及短时时序运动流,输入分别为时

序动态图、堆叠的光流帧序列,并且结合稀疏采样、
跨模态预训练、数据增强等方式,两个支流得到的结

果通过分数融合得到最终识别率。采用不同的融合

方式在各个数据集中的识别准确率如表3所示。实

验结果表明:采用平均池化作为分数融合的方式,实
验结果最好。在后续实验中均采用平均池化作为两

条支流融合的方式。
表3 不同融合方式在数据集中识别准确率

Table
 

3 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

fusion
 

methods
 

on
 

dataset unit:
 

%

Consensus
 

function UCF101 HMDB51

Max 93.0 69.1

Average 94.9 70.8

Weighted
 

average 93.8 69.7

在网络架构方面,本文选取了当前主流的网

络模型 Resnet101、Bn-inception以及inceptionV3
作为两条支流的主要网络结构,分别测试其对于

人体行为识 别 准 确 率 的 影 响。实 验 结 果 如 表4
所示,通过对比发现以inceptionV3为主要网络结

构的双流模型在两个数据集的识别率方面相比

Resnet101、Bn-inception均 有 不 同 程 度 的 提 高。
因 此 选 择inceptionV3 作 为 本 文 的 主 要 网 络

结构。  
表4 不同网络模型在数据集中的识别准确率

Table
 

4 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

network
 

models
 

on
 

dataset unit:
 

%

Network
 

structure UCF101 HMDB51

Resnet101 93.6 68.4

Bn-inception 94.2 68.2

InceptionV3 94.9 70.8

为了评价本文提出双流网络的性能,分别测试

表观和长时序运动流、短时序运动流和经过融合后

TS-CNN在UCF101、HMDB51两个数据集的识别

准确率,将其结果与文献[17]的原始双流卷积网络、
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文献[19]提出的网络以及其他主流人体行为识别模

型进行对比,实验结果如表5所示。结果表明:本文

提出的双流网络融合后的结果比其他两个网络在

UCF101数 据 集 上 分 别 提 高 6.9%、0.9%,在

HMDB511数据集上分别提高11.4%、1.4%,在准

确率上均有不同程度的提高。
表5 不同人体行为识别模型的识别准确率

Table
 

5 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

human
 

behavior
 

recognition
 

models unit:
 

%

Network UCF101 HMDB51

Spatial
 

stream 84.8 51.4

Temproral
 

stream 89.4 63.5

Original
 

two-stream 88.0 59.4

Ref.
 

[19] 94.0 69.4

Appearance
 

and
 

long-sequential
 

stream 87.2 54.9

Short
 

sequential
 

stream 89.9 64

TS-CNN 94.9 70.8

4.5 运算速度

人体行为识别模型在训练阶段涉及到神经网络

的反向传播过程,需要对网络的各个参数进行梯度

计算,并且利用梯度下降的方法进行参数更新,上述

过程一般需要多次迭代运算;在测试阶段,每个输

入视频仅涉及到一个前向运算过程,即可得到输

出结果,在时间复杂度和资源消耗上远小于训练

阶段。
为了测试本文算法在识别速度上的性能,在

训练好网络模型后,对验证数据集进行测试时,需
要统计视频预处理和前向运算两者所需要的时

间,再统计测试视频的总帧数,以处理帧率作为评

价指标。在UCF101和HMDB51数据集中对本文

算法进行了行为识别速度的测试,取得了分别为

77
 

frame/s和89
 

frame/s的运算速度。在同等条

件下,对 于 文 献[19]的 网 络 进 行 测 试 取 得 了

31
 

frame/s和37
 

frame/s的结果。实验结果表明:
基于 时 序 动 态 图 对 于 视 频 特 征 的 有 效 压 缩 和

inceptionV3网络结构在运算效率上的优势,本文

算法在识别速度上优于传统双流卷积网络,且满

足实时性的要求。

4.6 算法对比

为了对本文算法的性能做出客观的评价,针对

HMDB51和UCF101数据集,以动作的平均识别准

确率作为评价指标,与现有文献中基于传统的特征

提取以及深度学习的算法进行比较,各个算法的识

别结果如表6所示。
表6 不同算法的识别准确率

Table
 

6 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms
unit:

 

%

Feature
 

extraction Method UCF101 HMDB51

Tradition
Ref.

 

[7] 84.8 57.2

Ref.
 

[8] 87.9 61.1

Deep
 

learning

Ref.
 

[17] 88.0 59.4

Ref.
 

[21] 88.6 --

Ref.
 

[22] 91.5 65.9

Ref.
 

[23] 93.1 63.3

Ref.
 

[24] 93.4 66.4

Ref.
 

[19] 94.0 69.4

Proposed 94.9 70.8

由表6对比可知,基于深度学习的特征提取算

法对比传统算法更容易学习到深层次的信息,更好

地提取到视频中的动作特征,因此识别准确率较高。
本文提出的结合表观和长时运动流以及短时运动流

的双流算法相比其他深度卷积神经网络可以更好地

提取视频的长时运动信息,在长时时域范围对于复

杂动作进行建模,可以有效提高识别准确率。

5 结  论

本文提出了一种结合时序动态图和双流卷积神

经网络的人体行为识别算法。算法利用时序动态图

来提取视频中动作的表观和长时时域信息,并且通

过inceptionV3网络构造了一种包含表观和长时运

动流以及短时运动流的双流卷积网络,分别以时序

动态图和堆叠的光流帧序列作为输入,通过平均池

化的方式进行融合得到识别结果。实验结果表明,
以时序动态图作为新的视频特征描述方式,可以构

建视频的表观和长时时域结构,结合以inceptionV3
 

为网络结构的双流卷积神经网络分别在 HMDB51
和UCF101数据集上与其他算法进行比较,显著提

高了识别的准确率,验证了本文算法的有效性和鲁

棒性。
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