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结合有序光流图和双流卷积网络的行为识别
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摘要　为有效利用行为视频的长时时域信息,提高行为识别准确率,提出一种结合有序光流图和双流卷积神经网

络的行为识别算法.首先利用Rank支持向量机(SVM)算法将连续光流序列压缩总结成单幅有序光流图,实现对

视频长时时域结构的建模;然后设计一个包含表观和短时运动流与长时运动流的双流卷积网络,分别以堆叠RGB
帧、有序光流图为输入提取视频的表观和短时运动信息与长时运动信息;最后将双流网络的C３D描述子和 VGG
描述子融合后输入线性SVM进行行为识别.在 HMDB５１和UCF１０１两个数据集的实验结果表明,该算法能够有

效利用空域表观信息和时域运动信息,具有较高的行为视频识别准确率.
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１　引　　言

人体行为识别(HAR)已经成为机器视觉领域

的研究热点之一[１Ｇ２].利用行为识别技术,计算机可

以自动地理解和描述视频中的人体行为,从而将底

层视频数据与高层语义自动关联起来,所以行为识

别在视频监控、人机交互、运动分析和基于内容的视

频检索等领域具有巨大的应用价值.由于视频拍摄

视角、尺度、背景的复杂多变,以及行为的类内差异

性和类间相似性,行为识别研究面临巨大的挑战.
行为识别方法主要分为基于人工设计特征的方

法和基于深度学习特征的方法两类[３],其中后者是

０６１５００２Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

当前的研究热点和难点之一.Karpathy等[４]首先

在SportsＧ１M数据集上测试了深度卷积网络,将堆

叠的连续 RGB视频帧直接输入网络进行识别;

Simonyan等[５]设计了一种包含空域网络和时域网

络的双流卷积神经网络(CNN),分别将单帧 RGB
图像和堆叠光流位移场输入空域网络和时域网络以

获取视频的表观和运动信息;Tran等[６]将２D空间

卷积核扩展到时域网络,并提出了３D卷积网络,以
多帧图像为输入单元,通过多次交替卷积、池化操作

来学习视频的时空特征.此外,研究者发现利用深

度网络提取视频的长时时域信息可以有效地提高行

为识别准确率.Donahue等[７]根据递归神经网络编

码卷积特征的时域关系,提出了融合卷积层和长时

递归层的长时递归卷积网络(LRCN);Wang等[８]在

稀疏时域片段上构建长时时域结构,利用稀疏采样

抽取多个视频片段,分别在每个片段上建立双流卷

积网络,最后融合所有网络的输出结果进行预测分

类;Varol等[９]通过扩展３D卷积网络输入的时间长

度设计了一种长时卷积(LTC)网络,并研究了不同

底层表示(原始像素值、光流等)对识别结果的影响.
行为视频作为连续的图像序列,其静态表观信

息、短时时域信息,以及长时时域信息的有效利用对

行为识别具有重要意义.针对上述问题,本文提出

一种结合有序光流图和双流卷积网络的行为识别算

法.该方法通过有序光流图建模视频的长时时域结

构,利用一个包含表观和短时运动流、长时运动流的

双流卷积网络提取行为视频的表观信息和长短时运

动信息,结合线性支持向量机(SVM)对行为视频进

行识别.

２　有序光流图

视频可看作多帧静态图像在时间维度的顺序排

列,可以从空间和时间两个部分来分析视频信息.
空间信息表现为视频的每帧图像,可以描述视频中

的场景和物体;时间信息表现为帧与帧之间的运动

变化,可以描述视频中的物体和相机的运动[５].视

频中的复杂行为往往由数十帧甚至数百帧来共同呈

现,因此提取视频的时域运动信息,尤其是长时运动

信息,对识别视频中的行为具有非常重要的作用.
通常利用光流序列来表示视频的时域运动信

息,但受网络参数限制,现有深度模型难以处理超过

１０帧的光流序列输入,因此难以提取视频的长时时

域信息.受文献[１０]的启发,本文在保留次序信息

的条件下,将光流序列压缩总结到单幅图像上,并将

这个单幅图像作为深度网络的输入信息,从而提取

更长时间的运动信息.
给定一个n帧连续光流序列F＝[f１,f２,,

fn],其中fi∈Rd１×d２×２,d１、d２分别为光流图的高

度和宽度.每帧光流图均为双通道图像对应于光流

的水平分量和垂直分量,表示为fx
i,fy

i.定义第

t帧光流图ft对应的加权移动平均图为

f̂t＝∑
t

i＝１

i

∑
t

j＝１
j
fi, (１)

(１)式的加权平均方法可以同时降低光流估计的错

误率和白噪声的影响.
在光流序列的加权移动平均图上计算有序光流

图,计算公式如下:

min
G∈Rd１×d２×２,ξ≥０

G ２＋C∑
i＜j

ξij

s．t．‹G,f̂j›－‹G,f̂i›≥１－ξij,∀i＜j
,(２)

式中‹,›为内积,C为边界大小与训练误差之间的

折中参数,ξij为松弛变量.(２)式来源于排序算法

RankSVM,约 束 条 件‹G,fj›－‹G,fi›≥１－

ξij(∀i＜j)保留了光流帧的顺序信息.采用训练学

习得到的参数G∈Rd１×d２×２表示光流序列,事实上

其与光流图的大小是相同的,因此将G定义为有序

光流图(SOFI).(２)式的求解等价于无约束优化问

题,即最小化HingeLoss函数:

min
G∈Rd１×d２×２∑i＜j[１－‹G,fj›＋‹G,fi›]＋＋λ G ２,

(３)
式中[]＋为函数max(０,x),λ＝１/C.

需要注意的是,光流图的两个通道不是图像的

颜色通道,而是速度向量的通道,两者共同描述每个

像素点位置的运动向量,因此两者是相关的.但是

RankSVM算法默认不同通道是独立的,解决办法

是通过矩阵对角化对两个通道进行去相关.实验中

发现这种去相关操作并不能明显地提升性能,因此

本文忽略这种相关关系.假设Gx、Gy∈Rd１×d２为有

序光流图G,分别对应于光流的水平和垂直分量的

两个通道,则(２)式可转化为

min
Gx,Gy∈Rd１×d２,ξ≥０

Gx
２＋ Gy

２＋C∑
i＜j

ξij

s．t．‹Gx,f̂x
j
›＋‹Gy,f̂y

j
›－‹Gx,f̂x

i›－

　　‹Gy,f̂y
i›≥１－ξij,∀i＜j

,(４)

将得到的Gx、Gy利用最小Ｇ最大规范化转换到[０,２５５]
范围内叠加生成有序光流图,并将其作为深度网络
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图１ (a)原始视频帧;(b)光流图;(c)有序光流图

Fig．１  a Originalvideoframes  b opticalflowimages  c sequentialopticalflowimages

的输入.通过以上过程实现从n帧光流序列到单幅

有序光流图的映射,图１为有序光流图及其相应

RGB视频帧、光流图示例,从图１(c)可以看出,有序

光流图可以表达多帧视频序列的运动信息.

３　双流卷积网络

为充分利用视频序列的表观信息、短时运动信

息以及长时运动信息,提出一种双流卷积网络框

架[１１].本文将双流卷积网络分成表观和短时运动

流(A&STMstream)与长时运动流(LTMstream),
如图２所示.在表观和短时运动流中,以堆叠RGB
帧序列为输入信息,采用C３Dnet[６]提取行为视频

的表观和短时运动特征;在长时运动流中,以有序光

流图为输入信息,采用 VGGＧ１６net[１２]提取行为视

频的长时运动特征.最后融合两个网络fc６层的输

出响应对输入线性SVM进行分类识别.

图２ 融合表观信息和运动信息的双流网络框架

Fig．２ DoubleＧstreamnetworkframeworkfusingappearanceinformationandmotioninformation

３．１　表观和短时运动流

表观和短时运动流以３D卷积网络C３Dnet作

为特征提取器提取视频的表观和短时运动特征.

C３Dnet利用３D卷积核和池化核可以同时在时—
空维度对多帧视频序列进行卷积和池化操作,能够

提取空域表观信息和时域运动信息.这种时域运动

信息实际上是一种短时运动信息.

C３Dnet包含:８个卷积层(convx),每层卷积

核数如图２所示,尺寸为３×３×３,步长为１;５个最

大池化层(pooly),除pool１的池化核尺寸为１×
２×２外,其余池化核尺寸均为２×２×２;２个全连接

层(fcz),每个全连接层的输出响应为４０９６维;１个

softmax输出层.网络以１６帧的片段为输入单元,
相邻片段重叠８帧,输入图片尺寸为２２４pixel×

０６１５００２Ｇ３
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２２４pixel.将行为视频所有片段的fc６层响应取平

均并进行L２归一化,得到的４０９６维向量作为该视

频的C３D特征.

３．２　长时运动流

有序光流图是单幅图像,可以直接利用２D卷

积网络提取特征向量.VGGＧ１６net包含:１３个卷

积层,所有卷积核尺寸均为３×３,步长为１,每层卷

积核数如图２所示,部分卷积层包含最大池化操作;

３个全连接层,输出响应分别为４０９６、４０９６、１０００维;

１个softmax输出层.
在生成有序光流图时,为避免压缩的光流帧过

多而导致信息丢失,对每段行为视频生成若干个有

序光流图.首先,对于一段光流序列首先在时间维

度上分成若干个以 w 帧为单位的子序列,间隔为

w/２,亦即相邻的子序列之间重叠w/２帧.然后,
在每个子序列上分别建立一个有序光流图,将这

些有序光流图输入 VGGＧ１６net,输入图像尺寸同

样调整为２２４pixel×２２４pixel.将所有有序光流

图的fc６层响应取平均并进行L２归一化得到VGG
特征.

在训练深度网络时容易因标注样本不足而导致

过拟合,降低了网络泛化能力[１３].为避免这种风

险,采用两种策略对长时运动流的数据进行１０倍增

强:角点裁剪和尺度抖动.在角点裁剪中,首先将图

像尺寸缩放为２５６pixel×２５６pixel,然后从中心和

４个 对 角 区 域 将 图 像 裁 剪 为 ５ 个 ２２４pixel×
２２４pixel的子图像,从而实现数据的５倍增强.尺

度抖动是一种多尺度裁剪过程,首先将输入图像尺

寸固定为２５６pixel×３４０pixel,然后在角点裁剪的

５个位置从{２５６,２２４,１９２,１６８}任选值作为宽和高

对输入图像进行裁剪,最后将所有裁剪区域缩放为

２２４pixel×２２４pixel,这种方法同样实现了数据的

５倍增强.

４　实验与分析

４．１　行为数据集

在常用的两个标准数据集 HMDB５１和UCF１０１
上验证提出的行为识别方法.

HMDB５１数据集主要来源于视频网站Youtube
和数字电影,包含５１类共６７６６段行为视频,空间分

辨率为３２０pixel×２４０pixel.视频多数由真实场景

下非固定相机拍摄,存在大量的面部动作、肢体动作

以及交互行为.将该数据集分成三组,并以三组的

平均准确率评估算法.

UCF１０１数据集由中佛罗里达大学建立,包含

１０１类共１３３２０段行为视频.每类行为视频分成

２５组,每组至少包含１００段视频,视频长度为２９~
１７７６帧,空间分辨率为３２０pixel×２４０pixel.视频

拍摄场景更为复杂,存在背景扰动、相机运动、尺度

和光照变化.同样将该数据集分成三组,计算三组

的平均准确率.

４．２　实验设置

实验计算机配置为IntelCorei７Ｇ６７００＠３．４GHz,

NVIDA GeForce TITANX GPU,操 作 系 统 为

Ubuntu１５．１０.实验中,双流卷积网络基于 Caffe
平台设计实现.网络训练采用小批量随机梯度下降

法,动量为０．９,权值衰减率为０．０００５,HMDB５１数

据集的批大小为６４,UCF１０１数据集的批大小为

１２８.对于表观和短时运动流,采用在SportsＧ１M行

为库上预训练的C３Dnet,初始学习率设为０．００５;
对于长时运动流,采用在ImageNet图像库预训练

的VGGＧ１６net,初始学习率设为０．００１.光流的计

算采用 OpenCV 视觉库中的 TVL１算法,并利用

LibSVM工具包在不同子序列计算有序光流图.

４．３　有序光流图

计算有序光流图时,首先将行为视频的光流序

列有重叠地分割成若干个以w帧为单位的子序列,
然后在每个子序列上计算有序光流图.如果子序列

帧数过少,无法达到建模长时时域结构的目的,过多

则可能会丢失部分运动信息,所以首先需要确定合

理的子序列长度.图３所示为单独使用长时运动流

进行行为识别时,不同子序列长度w在两个数据集

上对应的识别结果.由图３可知,w取２４和２８时,
分别在 HMDB５１和 UCF１０１上取得最高识别结

果,因此,实验中子序列长度取中间值２６帧.

图３ 不同子序列长度的识别结果

Fig．３ Resultsofdifferentsubsequencelengths

　　有序光流图实质上是对多帧光流图的有效压
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缩,能够提取对识别行为有更重要意义的长时运动

信息.在 VGGＧ１６net框架下进行了多组验证实

验,对比对象为卷积网络常用的输入:静态图像

(SI)、堆叠光流场(SOF)、动态图(DI)[１０]以及其组

合.实验结果分别如表１、２所示,本文的SOFI对

比SI、SOF、DI在HMDB５１上识别准确率分别提高

了８％、３．４％、５．７％,在UCF１０１上识别准确率分别

提高了４．４％、５．６％、２．４％.在输入组合后,实验结

果进一步提高,尤其是SOFI＋SI组合在两个数据

集上分别取得最高识别结果６２．５％和９０．３％.实验

结果表明:有序光流图是一种高效的视频表示,在应

用到卷积网络后能够提高行为识别准确率.
表１ HMDB５１识别准确率

Table１ RecognitionaccuracyofHMDB５１ ％

Method Split１ Split２ Split３ Average

SI ４９．１ ５０．６ ４９．６ ４９．８

SOF ５５．２ ５３．４ ５４．７ ５４．４

DI ５０．７ ５２．５ ５３．１ ５２．１

SOFI ５７．８ ５８．４ ５７．２ ５７．８

SOFI＋DI ５８．１ ５８．９ ５８．４ ５８．５

SOFI＋SI ６３．３ ６１．８ ６２．５ ６２．５

表２ UCF１０１识别准确率

Table２ RecognitionaccuracyofUCF１０１ ％

Method Split１ Split２ Split３ Average

SI ８１．４ ８０．５ ８１．９ ８１．３

SOF ７９．３ ８１．５ ７９．５ ８０．１

DI ８３．４ ８３．９ ８２．６ ８３．３

SOFI ８５．８ ８６．１ ８５．２ ８５．７

SOFI＋DI ８７．７ ８６．９ ８７．３ ８７．３

SOFI＋SI ８９．６ ９０．９ ９０．３ ９０．３

４．４　双流卷积网络

本文的双流卷积网络分为表观和短时运动流与

长时运动流,输入分别为堆叠RGB帧序列、有序光

流图.为验证这种网络框架的有效性,分别测试两

个支流 网 络 以 及 融 合 后 双 流 网 络 对 HMDB５１、

UCF１０１数据集的识别结果.在测试支流网络时,
取各自fc６层响应作为描述子,经L２归一化后输

入线性SVM分类器进行分类识别.实验对比方法

为文献[５]的原始双流卷积网络(包括空间流和时间

流)和文献[１４]的STＧResNet(包括表观流和运动

流),实验结果如表３所示.由实验结果可知,融合

后的双流网络识别结果比两个支流在 HMDB５１
上分别提高了７．７％、１４．８％,在UCF１０１上分别提

高了４．７％、１３．１％.对比三种双流网络,本文的

双流网络比原始双流网络和STＧResNet在两个数

据集的识别结果均有不同程度的提高.实验结果

表明:本文提出的双流卷积网络能够有效地融合

行为视频的表观和长短时运动信息,识别准确率

较高.
表３ 不同卷积网络的识别准确率

Table３ Recognitionaccuracyofdifferent

convolutionalnetworks ％

Network HMDB５１ UCF１０１

Spatialstream ４１．６ ８１．２

Temporalstream ５４．３ ７５．６

OriginaldoubleＧstream ５９．４ ８８．０

Appearancestream ４３．４ ８２．３

Motionstream ５５．４ ７９．１

STＧResNet ６５．６ ９２．７

A&STMstream ６４．９ ９０．１

LTMstream ５７．８ ８１．７

ProposeddoubleＧstream ７２．６ ９４．８

　　在两个数据集中,对比原始双流卷积网络,本文

算法的准确率提高量排名前１０位的行为类别如

表４所示.HMDB５１中准确率提高量较大的行为

类别为 Cartwheel、Climb_stairs、Swing_baseball
等;UCF１０１中准确率提高量较大的行为类别为

IceDancing、Hammering、FloorGymnastics等.这

些行为相对复杂,延续时间长,而且在短时时域表现

上和 其 他 行 为 存 在 相 似 性,例 如 Cartwheel和

Handstand、Swing_baseball和 Hit、IceDancing和

ShakeHands等.
表４ 准确率提高量排名前１０的行为类别

Table４ TOP１０categoriesofaccuracyimprovement ％

HMDB５１

Actioncategory Increment

UCF１０１

Actioncategory Increment

Cartwheel ３５．６ IceDancing ２４．６

Climb_stairs ３２．３ Hammering ２２．３

Swing_baseball ３１．７ FloorGymnastics １７．８

Hit ３０．０ JumpRope １７．２

Handstand ２９．６ Fencing １６．４

Smoke ２６．５ BrushingTeeth １３．９

Drink ２４．３ Skiing １２．８

Draw_sword １９．８ Nunchucks １１．６

Shoot_ball １７．４ CricketBowling １１．２

Wave １６．９ HighJump １０．７
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４．５　算法对比

为了体现算法的优势,针对HMDB５１和UCF１０１
两个数据集,将本文算法(SOFI＋DoubleＧstream)
与现有文献中的算法进行对比,各算法的识别结果

如表５所示.
表５ 不同算法的识别准确率对比

Table５ Comparisonofrecognitionaccuracyfor
differentmethods ％

Method　 HMDB５１ UCF１０１

Shallow

IDT＋FV[１５] ５７．２ ８４．８

IDT＋HSV[１６] ６１．１ ８７．９

MoFAP[１７] ６１．７ ８８．３

Deep

CNNＧhid６＋IDT[１８] — ８９．６

TDD＋IDT[１９] ６５．９ ９１．５

TSN[８] ７１．０ ９４．０

I３D＋DoubleＧstream[２０] ６６．４ ９３．４

SOFI＋DoubleＧstream ７２．６ ９４．８

　　由实验对比结果可知,基于深度神经网络的

方法能够学习得到行为视频的高层次语义信息,
识别准确率高于只能获得浅层局部信息的人工设

计特征方法;在基于深度神经网络的方法中,引入

支流网络分别提取空域和时域信息的方法可以提

高识别准确率(如TSN、I３D＋DoubleＧstream).本

文算法利用C３Dnet和VGGＧ１６net组成双流深度

卷积网络分别提取表观和短时运动信息与长时运

动信息,有效提高了识别准确率.实验中,本文算法

在HMDB５１和UCF１０１两个数据集上的运算速度

分别为５３frames－１和７１frames－１,满足实时性

要求.

５　结　　论

为有效利用行为视频的长时运动信息,提出

一种结合有序光流图和双流卷积神经网络的行为

识别算法.算法首先通过有序光流图建模视频的

长时时域结构,并利用C３Dnet和 VGGＧ１６net构

造一个包含表观和短时运动流与长时运动流的双

流卷积网络;然后分别以堆叠 RGB帧、有序光流

图为输入提取视频的表观和短时运动信息与长时

运动信息;最后采用线性SVM 对行为视频进行分

类.在HMDB５１和UCF１０１两个数据集上对本文

算法的有序光流图和双流卷积网络分别进行了实

验验证,并与几种先进算法进行了对比.多组实

验结果表明,本文算法能够有效提高行为识别的

准确率.
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