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改进的编码-解码时序动作检测算法
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摘要 时序动作检测作为视频理解中的一项基本任务,被广泛应用于人机交互、视频监控、智能安防等领域。基于

卷积神经网络,提出了一种改进的编码-解码时序动作检测算法。改进后的算法分两阶段进行:首先,替换特征提取

网络,用残差结构网络提取视频帧的深度特征;之后,构建编码-解码时序卷积网络。采用联接的方式进行特征融

合,改进上采样的形式,并运用新的激活函数LReLU进行训练,提高网络的检测精度。实验结果表明,所提算法在

时序动作检测数据集 MERL
 

Shopping和GTEA上取得了优良的效果。

关键词 光计算;
 

图像处理;
 

动作检测;
 

时序卷积神经网络;
 

深度学习

中图分类号 TP391   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/LOP202158.2020001

Improved
 

Encoder-Decoder
 

Temporal
 

Action
 

Detection
 

Algorithm

Wang
 

Yue 
 

Su
 

Hansong 
 

Liu
 

Gaohua􀆽

School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering 
 

Tianjin
 

University 
 

Tianjin
 

300072 
 

China

Abstract Temporal
 

action
 

detection
 

is
 

a
 

fundamental
 

task
 

in
 

video
 

understanding
 

that
 

is
 

commonly
 

used
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

human-computer
 

interaction 
 

video
 

surveillance 
 

intelligent
 

security 
 

and
 

other
 

fields 
 

An
 

improved
 

encoder-
decoder

 

temporal
 

action
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

proposed 
 

The
 

improved
 

algorithm
 

is
 

applied
 

in
 

two
 

stages 
 

first 
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

replaced
 

and
 

the
 

residual
 

structure
 

network
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

video
 

frame 
 

and
 

second 
 

the
 

encoder-decoder
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

is
 

constructed 
 

The
 

feature
 

fusion
 

is
 

conducted
 

via
 

contact 
 

and
 

the
 

method
 

of
 

upsampling
 

is
 

improved 
 

To
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

network 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

employs
 

the
 

appropriate
 

activation
 

function
 

LReLU
 

for
 

training 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
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the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

on
 

the
 

temporal
 

action
 

detection
 

datasets
 

MERL
 

Shopping
 

and
 

GTEA
 

has
 

improved 
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1 引  言

动作视频分析包括传统动作识别和时序动作检

测。其中,传统动作识别从经裁剪的视频片段中识

别动作类型;而时序动作检测从未裁剪的视频中对

动作实例和其他信息进行分割,在传统动作识别的

基础上,定位目标动作的开始帧和结束帧。在实际

用于分析的数据中,长视频居多,并且包含多种动作

实例和背景信息。因此,时序动作检测具有更高的

应用价值,被广泛应用在人机交互、视频检索、视频

监督和动作分析等领域[1],具有重要意义。
时序动作检测主要分为两个阶段,确立动作阶

段和分类阶段。其中,确立动作阶段从长视频中提

取包含动作的片段,分类阶段识别动作的类型。现

有的时序动作检测方法主要为多阶段检测,主要包

括特征提取、动作定位和动作分类。早期的研究多
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基于时间或空间特征,使用滑动窗口进行检测。
Gaidon等[2]通过动作单元演示建模对动作序列进

行配对,并应用于视频片段中,但该方法只适用于特

定的动作,具有局限性。Singh等[3]利用卷积神经

网络提取每一帧的特征,将特征输入到长短记忆模

型中,并应用非极大值抑制进行输出。基于穷举滑

窗的方法计算效率低,并在一定程度上限制了时序

动作的边界,模型不能精确定位动作的开始和结束

时间。随着深度学习的发展,基于深度学习的时序

动作检测方法展现出了优异的性能。Xiong等[4]提

出了一种递归神经网络,该网络利用视频帧图像的

特征作为输入,以端到端的形式预测动作的起点和

终点。但是该方法不支持与卷积神经网络进行联合

训练,且耗时长、速度慢。Gao等[5]提出了一种时间

单元回归网络,在未剪辑的长视频中生成时间候选

运动,并对它们进行分类。Xu等[6]提出了 R-C3D
网络,网络的输入为视频帧图像,使用C3D网络提

取特征图,将特征输入到动作时序提议网络,得到一

系列粗略的动作序列;再经过精细分类网络调整,消
除高度重叠的提议和评估得分低的提议,使得提议

数量更少、质量更高,最终得到动作序列的开始和结

束时间,及所包含的动作类别。总体而言,时序动作

检测在分类阶段和传统动作识别类似,而动作识别

的准确率已经达到了很高的水平。因此,目前时序

动作检测的重点主要为定位动作的边界和提高检测

的精度。
基于以上问题,本文对编码-解码时序动作检测

算法进行了改进。所提算法能够处理不同时长的视

频,充分利用视频特征定位动作边界,防止信息遗

漏,并且时序卷积结构占用内存小,处理速度快,在
硬件需求和处理效率上具有一定的优势。首先对视

频帧图像进行预处理,使用深度残差神经网络[7]提

取丰富的深层特征,对视频进行更贴切的表达;之后

将特征输入到编码-解码时序卷积网络中[8],针对解

码过程中的信息丢失问题,在解码模块中应用联接

的特征融合方式,令解码层融合复用编码层信息,实
现多尺度特征的结合,修正中间层特征[9];加入改进

后的插值上采样,用间隔插值代替单一重复的特征

值,并使用新的LReLU激活函数[10]训练模型,进一

步提升检测精度;最后经过全连接层,使用 One-
Hot编码输出每个视频帧的动作标签,实现动作类

型的识别,并准确定位动作的边界。

2 编码-解码时序卷积网络

改进的编码-解码时序卷积网络由编码模块和

解码模块构成,具有以下特点:卷积计算是分层进行

的,即每一帧的特征同时被计算,而不是逐帧进行;
卷积是跨时域进行的;可接收任意长度的输入序列,
并将其映射为等长度的输出序列。

2.1 编码模块

在编码模块中,用来自同一视频的帧图像特征

作为输入。令第t帧图片的特征Xt∈R
F0,其中F0

是特征的维度,t为帧数(1≤t≤T),T 为视频的时

长。所提网络要求输入特征维度相同,对于时长不

同的视频,对缺少的部分进行补零操作,以适应网络

对输入的要求。
编码模块包括4层,每一层可定义为 E(i)∈

R
Fi×Ti,其中Fi 是第i层的卷积核数量,Ti 是相应

的时间步长。每层由卷积层、激活函数和跨时间的

最大池化层组成。每层的卷积滤波器由权重W 和

偏置项b 确定,由来自 E(i-1)的信号计算 E(i)的

信号:

E(i)=maxpoolingf (W*E(i-1)+b)    ,(1)
式中:*是卷积符号。对于卷积操作,采用一维时序

卷积。

2.2 解码模块

解码模块 D(i)与编码模块类似,不同之处在

于,使用上采样层代替最大池化层,并且顺序为上

采样层、卷积层和激活函数。上采样层将输入数

据中的每一个原始数值重复两次,即经过上采样

层后,数值的维度扩大为原来的2倍。与编码模

块相比,解码模块的索引顺序相反,因此编码模块

第一层的滤波器个数与解码模块最后一层的滤波

器个数相同。解码模块中的卷积层能够利用时序

信息和中间层的激活值对动作作出预测,捕捉动

作之间的成对转换,从而确定动作的边界,显著提

高模型性能。
最后,将处理后的特征经过全连接层,得到网络

预测的输出Yt=softmaxUD(1)
t +c  ,其中U 为权

重矩阵,c为常量矩阵。对于第t帧图像,向量Yt∈
[0,1]C 是经过矢量化后的C 维向量,其中的一个索

引为1,其余索引为0,对应一个动作类别,与神经网

络训练出的C 个概率值对应。概率值最大的输出

即对应该动作的标签,并生成包括动作真实值和预

测值的预测结果文件。

3 改进的算法结构与原理

改进算法主要包括3个模块:特征提取网络、编
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码模块和解码模块。改进后的编码-解码时序卷积

网络[8]结构框架如图1所示。

1)
 

在特征提取网络中,先用双线性插值法[11]

对输入图像进行缩放,再用具有50层卷积结构的残

差网络提取图片的深层特征。

2)
 

编码模块主要由卷积层和池化层组成,编码

模块从输入的帧序列图片中提取含有空间信息的深

度特征。

3)
 

解码模块主要由上采样层和卷积层组成,所
提算法将单一重复的上采样改为插值运算,采用联

接的方式融合编码模块的输出特征,最后通过全连

接层对动作种类作出预测。

图1 改进的编码-解码时序卷积网络结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

encoder-decoder
 

temporal
 

convolutional
 

neural
 

network

3.1 特征提取网络

近年来,用于提取特征的卷积神经网络发展迅

速,从最初的LeNet[12]、AlexNet[13]、Vgg-Net[14]等
浅层网络不断向更深层次发展。然而,网络层数的

增加并不意味着性能的持续提高,随着层数的增加,
准确率反而会下降。并且,深层次网络在训练时往

往会出现梯度消失或梯度爆炸的问题,由于信息丢

失,网络的训练效果变差。针对以上现象,He等[7]

提出了“残差模块结构”,该结构使用跳跃连接直接

将输入信息传到输出端,保持信息完整,避免信息丢

失。这样一来,网络在学习过程中只需学习输入和

输出的差异部分。残差模块的结构如图2所示。
利用所提模型时,对于给定的视频帧序列,为满

足特征提取网络对输入的要求,首先要对帧序列图

像进行预处理,在保证图像内容与原图像一致的基

础上,修改图像的尺寸。采用双线性插值的方法,把
原图像的尺寸修改为224×224。

图2 残差模块结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

residual
 

module

特征提取网络采用50层的卷积神经网络,以残

差模块的方式相连。为简化训练过程,充分提取图

像特征,使用在ImageNet数据集上预训练好的模

型。具体而言,该网络按照参数不同共分为5个模

块,参数如表1所示。

3.2 激活函数

对神经网络进行特征提取的过程中,激活函数

起着至关重要的作用。如果不使用激活函数,则整

个网络的输入和输出完全是线性关系,即使增加网

络的层数,网络也不具备很好的拟合能力。
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表1 特征提取网络的参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

feature
 

extraction
 

network

Block Kernel
 

size Number
 

of
 

channels

Conv1 7×7  64  

Conv2_x
1×1
3×3
1×1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×3

64
64
256

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×3

Conv3_x
1×1
3×3
1×1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×4

128
128
512

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×4

Conv4_x
1×1
3×3
1×1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×6

256
256
1024

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×6

Conv5_x
1×1
3×3
1×1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×3

512
512
2048

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ×3

通常运用ReLU函数[15]来提高网络的非线性

能力。ReLU函数的正半轴输出值与输入值相同,
负半轴输出值为0。但ReLU作为激活函数也存在

许多问题。因在反向传播的过程中需要进行求导操

作,此时如果负半轴信号的梯度为0,则神经元不会

被更新,不再进行学习。为解决上述问题,所提网络

引入LReLU函数,此函数在负半轴有一个较小但

不为零的常数泄漏值,用该常数作为负半轴输入的

导数值。引入该值后,导数总不为零,避免出现神经

元学习停滞的情况,能够修正数据分布,提升网络的

抗干扰能力。
经改进后,LReLU函数的数学表达式为

y=max(0,x)+a*min(0,x), (2)
式中:a 为泄漏值,设为0.01。

3.3 特征融合

所提算法采用如图3所示的联接的特征融合方

式。与将对应点的特征相加(add)不同,所提算法将

编码模块激活函数输出的特征整合到解码模块,激
活函数的输出特征之后,形成更厚的特征,再将特征

向后传递。

图3 不同的特征融合方式

Fig 
 

3 Different
 

feature
 

fusion
 

methods

在所提算法中,解码模块可以融合编码模块的

输出,既有来自对应解码模块的同尺度特征,又有来

自解码模块上采样输出的大尺度特征,实现了多尺

度特征的融合。并且,由于编码模块和解码模块的

结构对称,解码模块的特征可以得到补充。以这种

对称的形式进行融合,能够避免随着卷积网络的深

度增加,出现特征消失、特征不全面的情况,使网络

能更加全面地学习图片特征。

3.4 改进的上采样

原算法中的上采样将原始特征点重复两次,扩
大特征的维度,如图4(a)所示。所提算法在此基础

上提出一种改进的上采样形式,如图4(b)所示。在

改进后的上采样中,仍将特征数量扩大两倍,但特征

的取值有所不同。其中一个特征值保留原始值,另
一个特征值为两相邻原始值的均值,经过上采样后,
原始值和均值交替出现。通过这种方式,上采样不

再是对原始特征值的简单重复,既能恢复特征维度,
也能保留更多的特征信息。实验结果表明,所提改

进上采样在性能上优于原始单一值上采样,有助于

提升检测精度。

图4 传统上采样和改进上采样的示意图。(a)传统上

采样;(b)改进上采样

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

traditional
 

upsampling
 

and
 

improved
 

upsampling 
 

 a 
 

Traditional
 

upsampling 
 

 

 b improved
 

upsampling

4 实  验

4.1 训练数据库

在神经网络的训练过程中,数据库对训练结果

起着至关重要的作用。对于时序动作检测,需要选

择在同一视频中包含不同分动作的数据集,才能更

好 地 完 成 这 项 任 务。所 提 算 法 选 择 MERL
 

Shopping[16]和 Georgia
 

Tech
 

Egocentric
 

Activities
(GTEA)[17]数据集进行训练和测试。

MERL
 

Shopping数据集在2016年被推出,该
数据集包括106个2分钟时长的视频,在实验室中

模拟了商店购物的场景,均为俯视视角,由固定在上

方的高清摄像机拍摄。视频中标记了5个不同种类

动作的开始帧和结束帧,分别为伸手到货架、从货架

2020001-4



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

上收回手、手放在货架上、看商品、看货架。每个视

频中包含多类动作,每种动作的持续时间从0.5
 

s
到1

 

min,能够使网络充分学习到不同长度、不同类

别的动作。

GTEA数据集包含7种类型的日常活动,每
种活动由4名测试者进行,由安装在被拍摄对象

的帽子上的高清相机拍摄,共有28个视频,其中

包含11种动作,可用于训练动作分割和动作检测

网络。

4.2 实验结果及评价指标

所提算法使用Nvidia
 

GTX
 

1080Ti的GPU,利
用Tensorflow[18]深度学习框架,计算机操作系统为

Ubuntu
 

16.04
 

LTS,采用Python语言进行编程。

MERL
 

Shopping数据集和GTEA数据集的检

测实例分别如图5、6所示,在一个视频中分别对

5种和7种动作进行了标注,在图片中用不同的颜

色区分。图片分为上下两个部分,上方为一个视频

中各个动作在时间范围内的真实分布,下方为网络

对测试数据做出的判断结果。准确率为能够被正确

识别所包含动作类型的帧数占总帧数的比例。若图

片上方的颜色与下方的颜色相同,即为能够被正确

识别。可以看出:网络能够对视频中大部分动作的

类别进行正确的识别,并对动作边界做出划分;对容

易发生混淆的动作,如“伸手到货架”和“从货架上拿

回手”的边界也能做出较好的判断。与原算法相比,
所提算法在 MERL

 

Shopping数据集上的准确率提

高了2.3个百分点,在GTEA数据集上的准确率提

高了4.2个百分点。

图5 MERL
 

Shopping数据集检测实例

Fig 
 

5 Detection
 

example
 

of
 

MERL
 

Shopping
 

dataset

图6 GTEA数据集检测实例

Fig 
 

6 Detection
 

example
 

of
 

GTEA
 

dataset

  表2是在 MERL
 

Shopping数据集中,网络对

各个分动作进行正确识别的比例。可以看出:对于

“手放在货架上”“看商品”“看货架”等较为明确的动

作,网络进行识别的准确率最高;对于两个容易混淆

的动作,如“伸手到货架”和“从货架上收回手”,网络

表2 各个动作的识别准确率

Table
 

2 Recognition
 

accuracy
 

rate
 

of
 

each
 

action

Dataset Action Accuracy
 

/%

MERL
 

Shopping

Reach
 

to
 

shelf 77.8

Retract
 

from
 

shelf 79.3

Hand
 

in
 

shelf 81.6

Inspect
 

the
 

product 80.4

Inspect
 

the
 

shelf 81.2

对动作的边界判断可能会出现差异,但也达到了较

高的准确率。
表3对比了在交并比(IoU)为0.5时,不同模

块对算法精确率(mAP)的影响,分 别 在 MERL
 

Shopping和GTEA数据集上进行了训练和测试。
采用两种不同的特征 VggNet16和ResNet50提取

网络,并对比分析了它们在已有的编码-解码时序卷

积网络和经过改进的网络上的实验结果。实验结果

表明,新的特征提取网络 ResNet50和改进后的时

序卷积网络结合后,测试的效果最好。在IoU 为

0.5时,在 MERL
 

Shopping数据集上的最高精度

mAP为29.3%,在GTEA数据集上的最高精度为

mAP为30.2%。

F1
 

score是精确率和召回率的调和平均数,是
二分类问题中的常用指标。针对时序动作中的多分
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表3 不同模块对算法的影响

Table
 

3 Effectiveness
 

of
 

various
 

module
 

on
 

the
 

algorithm

Dataset VggNet16 ResNet50 ED-TCN Improved
 

ED-TCN mAP
 

/%

MERL
 

Shopping √ √ 24.3

MERL
 

Shopping √ √ 25.6

MERL
 

Shopping √ √ 29.3

GTEA √ √ 25.8

GTEA √ √ 27.2

GTEA √ √ 30.2

类问题,Lea等[8]基于F1
 

score,提出了适用于多分

类任务的分段F1分数(Seg-F1@k),k=10×PIoU。
使用相同的特征提取网络,对改进后的时序卷积

神经网络和原有时序卷积神经网络在不同数据集

上的Seg-F1数值进行对比,结果如表4所示。可

以看出,改进后的时序卷积神经网络的Seg-F1有

了不同程度的提高,能够对动作进行更精确的检

测与识别。
表4 不同算法在不同数据集上的Seg-F1

Table
 

4 Seg-F1
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

different
 

datasets

Dataset ED-TCN Improved
 

ED-TCN Seg-F1@10 Seg-F1@25 Seg-F1@50

MERL
 

Shopping √ 86.7 85.1 72.9

MERL
 

Shopping √ 89.2 87.4
 

74.8

GTEA √ 72.2 69.3 56.0

GTEA √ 76.8 71.9 58.5

  在 MERL
 

Shopping数据集上,对比改进后的

算法和其他算法的检测效果,如表5所示,指标包括

准确率(accuracy)、mAP和Seg-F1。所提改进算法

在3个检测指标上的表现相较于现有算法均有提高,
但相较于MSN

 

Det算法在检测精度上还存在一定差

距。这是因为MSN
 

Det算法使用稀疏动作帧进行预

测,这种特性有利于获得较高的检测精度,但也存在

过度细分的缺陷;同时,由于破坏了动作的完整性,整
体准确率较低,不利于界定动作边界。所提算法能在

保证准确率的基础上提升精度,性能更加优越。
表5 不同算法在 MERL

 

Shopping数据集上的结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

MERL
 

Shopping
 

dataset

Algorithm Accuracy
 

/% mAP
 

/% Seg-F1@10 Seg-F1@25 Seg-F1@50

MSN
 

Det 64.6 29.5 46.4 42.6 25.6

MSN
 

Seg 76.3 24.2 80.0 78.3 65.4

Dilated
 

TCN 76.4 26.3 79.9 78.0 67.5

ED-TCN 79.0 25.5
 

86.7 85.1 72.9

Improved
 

ED-TCN 82.4 29.3
 

89.2 87.4 74.8

5 结  论

针对未分割长视频中的时序动作检测任务,基
于时序卷积网络,提出了一种改进的编码-解码时序

动作检测算法。采用残差神经网络提取帧图像的特

征;同时构建编码-解码时序卷积网络,运用联接的

方式融合特征,将单一上采样改为插值上采样;并选

用新的激活函数训练网络,增强模型的抗干扰性。
经实验验证,所提算法在时序动作检测数据库中取

得了良好的效果。
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