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基于场景理解的人体动作识别模型

张嘉祺，赵晓丽，张　翔
（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海　２０１６２０）

摘要：为了满足在复杂环境下对人体动作识别的需求，提出了一种基于场景理解的双流网络识别结构；将场景信息作为辅助

信息加入了人体动作识别网络结构中，改善识别网络的识别准确率；对场景识别网络与人体动作识别网络不同的融合方式进行研

究，确定了网络最佳识别结构；通过分析不同参数对识别准确率的影响，最终确定了双流网络的所有结构参数，设计并训练完成

了双流网络结构；通过在ＵＣＦ５０，ＵＣＦ１０１等公开数据集上实验，分别取得了９５％，９３％的准确率，高于典型的识别网络结果；

对其他一些典型识别网络加入同样场景信息进行了研究，其实验结果证明了此方法可以有效改善识别准确率。
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０　引言

现阶段，监控领域中往往需要专人在监控显示器前监

视，或在异常事件发生后进行人工筛选视频，这样做不仅

效率低下，且不能对可能发生的危险视做出快速反应并及

时报警。如何对视频内容的识别，自动化分析处理视频数

据，成了一个亟需待解决的问题。［１］

对视频内容的识别，首先需要提取视频中有效的特征

信息。目前，深度学习已成功应用于图片分类，人脸识别，

物体检测等静止图像的识别领域中［２］，已被证明可以有效

提取图像的特征信息。但在视频领域中，通常的深度卷积

神经网络表现并不突出，主要由于视频不仅具有图像信息

还具有时间运动信息，因此会受到光照，视角，背景，动

作快慢等众多因素的影响。传统的卷积神经网络结构只能

有效提取单一、静止图片的特征，而面对视频这种，前后

具有很强的时间相关性和空间相关性的时空特征，很难有

效提取视频的表达特征。

为了能同时提取时间与空间信息，一种直观的做法是

将２Ｄ卷积替换为３Ｄ卷积。Ｄｕ等人提出了３Ｄ卷积神经网

络［３］，将连续几帧图片作为输入。他们的工作表明了３Ｄ卷

积比２Ｄ卷积更加适合于视频视觉任务中，但是３Ｄ卷积只

能提取很短一段时间 （几帧）内的时间信息。为了提取解

决这个问题Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人提出了一种双流网络结构
［４］，在

３Ｄ卷积网络的基础上又加入了人体运动的光流信息作为辅

助。作者把两种网络结构的输出，通过简单的损失函数进

行特征合并。这对于长视频来说这不是一种很好的聚合信

息的方法。为了解决这个问题，Ｄｉｂａ等人提出了在时间轴

上进行编码，随后压缩到低维空间中［５］。通过这种方法可

以在较长时间内聚合时间信息。在动作过程中，时间和动

作是相辅相成的，空间与时间的交互信息对动作识别来说

也是一种非常重要的信息。但是双流结构是两个独立的网

络结构，即一个网络只提取空间信息，另一个网络只提取

时间信息，缺少了两种信息的交互。为了使两种网络能相

互传递信息，Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人提出了一种位于两个网络

之间的融合层［６］，通过这个层，可以使得时间信息与空间

信息相互交换。另一种解决方法是，在卷积神经网络顶层

加入循环神经网络组成的混合网络，充分利用了两种网络

的优势。Ｄａｎｈｕｅ等人在多帧卷积神经网络之后加入了长短

期记忆模型 （ＬＳＴＭ）循环神经网络
［７］，使得可以处理较长
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时间的依赖时间关系，相比于原始的双流网络结构，网络

更加紧凑，计算效率更高。

过去的研究方法都是针对于如何有效提取视频的表达

特征，但是一张图片中往往暗含了多个提示信息。在动作

识别中，场景信息也是另一种重要的提示信息，例如在湖

上的场景更有可能是划船，而不太可能是在打篮球。因此

可以将场景信息作为一种提示信息加入识别网络结构中。

基于此，本文提出了一种基于场景识别的双流网络结构模

型，充分考虑了场景信息对识别的提示作用。本文提出的

场景识别双流网络模型总体结构如图１所示，下面具体详

细说明。

图１　网络总体结构图

１　本文的方法

本章主要的讲述了文所采用的网络结构，以及详细的

参数设置。

１１　动作识别网络结构

浅层网络的模型泛化能力有限，网络越深，提取的特

征越抽象，对识别的结果也有很大的改善，但同时参数成

倍增加，消耗大量的计算资源，变得难以训练。为了解决

这个问题ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络提出了ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块
［８］，使得在

网络层数增加的同时，而不大量增加参数。

由于 视 频 帧 与 帧 之 间 图 像 基 本 相 似，直 接 使 用

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络会收敛于一个局部最优值，无法将特征最

大化区分。为了解决这个问题，本文在网络中加入了批归

一化层 （ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）
［９］。批归一化层可以使得这一

层的特征进行约束，使得相似的特征尽可能减少之间的距

离，从而最大化不同特征间的距离，同时也避免了因为数

据产生的微小变动，经过数层网络层而影响不断变大，从

而产生梯度爆炸或梯度消失的问题。批归一化层的算法

如下：

输入：犿维数据：犡＝ ｛狓＿ （犻．．．犿）｝

训练的参数：γ，β
输出：｛狔犻＝犅犖γ，β （狓）｝

μ犡 ←
１

犿 ∑
犿

犻＝１
狓犻／／计算样本的均值 （１）

σ犡 ←
１

犿 ∑
犿

犻＝１
（狓犻－μ犡）

２／／计算样本方差 （２）

狓犻
＾

←
狓犻－μ犡

σ
２
犡 ＋槡 ∈

／／正则化 （３）

狔犻←γ狓犻
＾

＋β／／尺度平移变化 （４）

　　本文将批归一化层加入ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块中，加入后的ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎ模块结构如图２所示。加入了批归一化层后的

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的详细网络结构如表１所示。

图２　加入批归一化层后的ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块结构图

表１　加入批归一化层之后的ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ详细参数

类型 窗口大小／步长 输出维度

输入 ２２４ｘ２２４ｘ３

卷积 ７ｘ７／２ １１２ｘ１１２ｘ６４

最大池化 ３ｘ３／２ ５６ｘ５６ｘ６４

卷积 ３ｘ３／１ ５６ｘ５６ｘ１９２

最大池化 ３ｘ３／２ ２８ｘ２８ｘ１９２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ１ ２８ｘ２８ｘ２５６

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ２ ２８ｘ２８ｘ３２０

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ３ １４ｘ１４ｘ５１２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ １４ｘ１４ｘ５１２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ５ １４ｘ１４ｘ５１２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ６ １４ｘ１４ｘ５２８

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ７ １４ｘ１４ｘ５７６

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ８ ７ｘ７ｘ８３２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ９ ７ｘ７ｘ１０２４

平均池化 ７ｘ７／１ １ｘ１ｘ１０２４

ｄｒｏｐｕｔ １ｘ１ｘ１０２４

全链接 １ｘ１ｘ２０４８

１２　场景识别网络结构

将深度学习技术运用于场景识别中也是未来的趋势所

在。本文采用了监督学习方法。先对每个视频按照室外，

屋内，体育场，马场，湖上等进行人为分为１１类场景。场

景识别网络应该选取较小型的网络，主要的原因在于：１．

不造成整个动作识别网络参数量过大。参数量过大，不容

易训练，并且可能会造成过拟合等问题。２．若场景识别网

络复杂，会导致整个网络倾向于场景识别，而不是动作识

别。因此，本文选取简单的５层卷积神经网络结构模型，

如图３所示。

１３　门控递归单元

循环神经网络与卷积神经网络最大的不同是，循环神

经网络引入了状态变量。在一个序列中，循环神经网络当
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图３　场景识别网络结构图

前时刻的状态不仅保存了过去时刻的信息，还与当前时刻

的输入共同决定了当前时刻的输出，适合用于处理序列数

据，在自然语言处理中也有被大量使用。但是循环神经网

络缺少了遗忘的设计，使得早期的信息随着时间推移而逐

渐消失，从而导致了梯度往往消失或爆炸，这使得基于梯

度的优化方法变得非常困难，难以捕捉时间跨度较大的依

赖关系。目前主要有两种解决方法，一种是发现更好的优

化算法例如使用梯度裁剪等等［１０］。第２种是设计一个更优

的网络结构，也是当前的研究重点。这方面第一个尝试是

ＳａｋＨ提出的长短期记忆模型 （ＬＳＴＭ）
［１１］。与之前循环神

经网络模型结构最大的不同是，长短期记忆模型加入了遗

忘门和输出门，信息不再是简单输入，而是通过遗忘门进

行控制。一旦ＬＳＴＭ发现了重要的信息，可以携带这些信

息跨越较长时间，从而避免了一些较早期的信息丢失。

与ＬＳＴＭ类似，Ｋｙｕｎｇｈｙｕｎ等人提出了门控递归单元

（ＧＲＵ）模型
［１２］。ＧＲＵ和ＬＳＴＭ主要的区别在于输入门的

位置。ＬＳＴＭ的输入门只针对输入进行单独控制，而ＧＲＵ

的更新门是前一步的隐状态与输入共同决定更新门的状态。

在视频内容识别这个任务中，ＧＲＵ相比于ＬＳＴＭ 更加合

适，主要的原因之一是大部分的空间特征是相似的，对识

别来说这些信息是冗余的。ＧＲＵ 可以根据前一步的隐状

态，对输入的信息流进行只提取区别较大的特征，进而减

少这些冗余的信息量，加快了收敛的速度，提高了训练的

效率。ＧＲＵ的网络示意图如图４所示。

图４　门控递归单元结构图

门控递归单元的算法过程如下：

输入：犡狋，上一步的隐状态犎（狋－１）。

输出：当前时刻隐状态犎狋。

第一步：计算重置门和更新门的状态：

犚狋＝σ（犡狋犠狓狉＋犎狋－１犠犺狉＋犫狉）／／计算重置门的状态

（５）

犣狋＝σ（犡狋犠狓狕＋犎狋－１犠犺狕＋犫狕）／／计算更新门的状态

（６）

　　其中σ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数使得重置门和更新门的值都在

［０，１］之间，作为门的开关程度。其中 （犠狓狉，犠犺狉，犫狉）

和 （犠狓狕，犠犺狕，犫狕）分别为重置门和更新门所需训练的参数

第二步：计算候选隐状态：

犎狋
＾

＝狋犪狀犺（犡狋犠狓犺＋犚狋犎狋－１犠犺犺＋犫犺） （７）

　　这里使用到了第一步计算的重置门，若重置门为０则

将上一个隐藏状态全部丢弃。这个设计有助于捕捉时间序

列里短期的依赖关系。

第三步：计算当前隐状态：

犎狋＝犣狋犎狋－１＋（１－犣狋）犎狋
＾

（８）

　　犣狋为第一步计算的更新门，更新门控制了当前隐状态

应当如何与包含当前的时间信息的候选隐状态所更新，若

更新门为１则将这一时刻的信息全部丢弃，沿用上一个时

刻的隐状态。这个设计可以减少循环神经网络中的梯度衰

减问题，并更好的捕捉时间序列中时间跨度较大的依赖

关系。

２　实验结果与分析

本章重点讲述了本文的训练过程与结果，并对结果进

行分析与比较

２１　数据集

本文实验数据采用几个公开的视频动作识别数据集

ＵＣＦ５０，ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１。ＵＣＦ５０是采集了来自于网

络的真实视频一共有６６８０个视频，每段视频的像素分辨率

较低，一共含有５０类动作。ＵＣＦ１０１数据集是对ＵＣＦ５０的

扩充，将视频数量扩充到了１３３２０个视频，并将动作扩展到

了１０１类，包含了诸如，化妆，剪头发，打太极，游泳等几

个常见动作。视频中存在相机运动，对象外观和姿势，对

象尺度，视点，杂乱的背景，照明条件等的大变化，是最

具有挑战性的数据集之一。ＨＭＤＢ５１数据集，共有６８４９个

视频，大部分来自于电影片段，包含了人与人交互类，比

如拥抱，亲吻等，人与物交互类如拔剑，骑马等５１类动作。

２２　训练过程

本文在Ｌｉｎｕｘ系统下利用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ平台搭建网络结

构。与通常训练神经网络不同的地方在于，本文对动作识

别网络和场景识别网络单独训练，而不是联合在一起训练。

主要的原因在于：１．场景信息是作为提示信息，需要尽可

能给予正确信息。２．场景信息与动作识别信息属于不同层

次信息，损失函数值代表的意义不同，因此采取对两个网

络单独训练法。

场景识别网络的训练使用了ＩｍａｇｅＮｅｔ的参数作为初始

化参数，并对数据随机采取了旋转，平移，缩放等数据扩

充方法。最后对每张图片裁成２２４ｘ２２４大小，方便卷积计

算。训练采用 Ａｄａｍ 优化算法，最优化交叉熵损失函数。

训练结果如图５所示。可以看到当迭代次数达到６００多次

时，损失函数值趋向于稳定。此时准确率为９８％，并将此
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时的参数固定。随后训练动作识别网络。

图５　场景识别网络的损失函数值与准确率

本文将８０％的数据集用于训练动作识别网络，剩余的

２０％数据集用于测试。以视频帧作为网络的输入，每次送

入１６个视频作为一个ｂａｔｃｈ，对每个数据集完整训练２０遍。

为了选取最好的学习率，本文分别测试了学习率为１０－３，

１０
－４，１０－５３种情况收敛时的ｌｏｓｓ值，如表２所示，可以看

到当学习率为１０
－４时ｌｏｓｓ函数最低，因此本文的学习率采

取１０
－４。

表２　不同学习率对ｌｏｓｓ值的影响

学习率 Ｌｏｓｓ值

１０
－３ １．３２

１０
－４

０．６５

１０
－５ ０．７８

２３　测试结果

两种不同的网络会存在兼容性的问题，为了探究动作

识别网络与场景识别网络最好的加权权值。本文对每个网

络的置信度分别设置为１：０．５，１：１及１：２其结果如表３

所示。从第一行，第二行可以看出，随着场景识别信息的

增多，识别的准确率有较大的提升，从而说明了场景信息

对动作识别的准确率有促进作用。当场景信息增大到１：２

时，准确率略有下降，过多的场景信息反而可能会影响动

作的识别。从表４中的结果可以得到动作识别网络与场景

识别网络最佳的权值为１：１。

表３　动作识别网络与场景识别网络不同加权值的准确率

网络的加权值 ＵＣＦ５０（％） ＵＣＦ１０１（％） ＨＭＤＢ５１（％）

１：０．５ ９５．２５ ９２．０４ ６４．１１

１：１ ９５．７３ ９２．８１ ６４．７２

１：２ ９５．６６ ９２．５９ ６４．６１

表４　本文方法与其他一些典型方法比较

方法 ＵＣＦ５０（％） ＵＣＦ１０１（％） ＨＭＤＢ５１（％）

Ｃ３Ｄ
［３］ ９０．６１ ８３．０４ ５２．４４

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ
［４］

９２．３７ ８８．１３ ５８．２１

Ｃ３Ｄ＋ｌｓｔｍ
［７］ ９３．５９ ９０．４２ ６１．１６

本文的方法 ９５．７３ ９３．８１ ６５．７２

表４给出了本文的方法和动作识别中其他一些典型的

方法在ＵＣＦ５０，ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上的识别准确

率比较。Ｃ３Ｄ是典型的使用３Ｄ卷积神经网络，所以准确率

在ＵＣＦ１０１等大型数据集上表现较差。ＴｗｏＳｔｒｅａｍ是通过

构建时空与光流的双流网络结构，相比于直接使用３Ｄ神经

网络有了较大的提升。Ｃ３Ｄ＋ｌｓｔｍ是在Ｃ３Ｄ网络的基础上，

在其顶部加入了循环神经网络组成的混合网络，改善了

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ的缺点。从表的结果可知，本文的方法相比于

一些其他的方法，在动作识别准确率上有更好的性能。

为了探究场景识别信息对动作识别准确率的影响。本

文也分别测试了一些典型方法加入场景识别信息后的准确

率，其结果如图６所示。可以看到加入场景识别信息之

后，网络的识别准确率均有不同程度的提升，从而证明了

本文提出的加入场景信息可以有效改善动作识别网路的准

确率。

图６　加入了场景信息后与原来的网络识别准确率对比

３　结束语

在人体动作识别任务上，本文提出了一种基于场景识

别的双流网络结构。通过加入场景信息，可以有效改善网

络的识别准确率。本文提出的方法在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１

数据集上分别取得了９３．８１％和６５．７２％的准确率，优于一

些典型的神经网络识别方法。由于现在网络还需要大量的

参数，需要消耗很大的计算资源，还无法运用于摄像头等

嵌入式设备中进行实时的识别，未来会在模型压缩方面与

运算效率方面做深入研究。

参考文献：

［１］于萧榕，席　屏，黄健荣．监控系统预警视频的分布式检索设

计与实现 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１５，２３ （７）：２５１１

２５１４．

［２］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＩｍ

ａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．２０１５：７７０ ７７８．

［３］ＤｕＴ，ＢｏｕｒｄｅｖＬ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ｅｔａｌ．ＬｅａｒｎｉｎｇＳｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

Ｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈ３ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１６：４４８９

４４９７．

［４］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｔｗｏ－ＳｔｒｅａｍＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＶｉｄｅｏｓ［Ｊ］．２０１４，１ （４）：５６８

５７６．

（下转第１６３页）




