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基于多流 ３Ｄ 融合网络的人体行为识别

戎　 炜， 张天雨
（合肥工业大学 计算机与信息学院， 合肥 ２３０６０１）

摘　 要： 人体行为识别是当前计算机视觉领域的一个重要研究分支。 针对视频人体行为识别任务需要大型数据集预训练以

及无法有效利用跨时间信息的问题，本文提出了基于双流卷积网络与膨胀 ３Ｄ 卷积网络的深度神经网络模型，并重新设计网

络结构，命名为多流 ３Ｄ 融合网络。 首先，利用改进的双流网络与膨胀 ３Ｄ 网络提取人物动作特征；其次，利用分段长短期记忆

网络提取时间特征；最后，利用残差连接方法融合特征，得到最终的个体识别结果，实现了精确的个体行为识别。 在 ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ
数据集上的实验结果表明，本文提出的方法优于当前的一些先进方法。
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０　 引　 言

行为识别是指从视频帧序列中提取出与目标行

为相关的有用信息，并采用合适的方式进行数据表

达，通过解释这些行为视觉信息，达到对人的行为模

式分析和识别的目的。 行为识别按识别对象区分为

个体行为识别与群组行为识别。 研究者针对个体行

为识别任务，提出了一些方法。 受到在静态图像上

成功使用卷积神经网络的鼓舞，许多研究人员开发

了用于视频理解和行为识别的方法［１］。 最近的大

多数作品都受到 Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等人提出的双流卷积神

经网络的启发，其中合并了从 ＲＧＢ 图像和光流图像

中提取的空间与时间信息；另一方面，对于视频行为

识别，３Ｄ 卷积网络亦是该领域的重要研究热点，已
被广泛应用于行为识别任务中。 但是，３Ｄ 卷积网络

的预训练过程不仅需要大量的视频数据，而且还需

要大量的硬件资源。
对于行为识别中双流网络与 ３Ｄ 卷积网络各自

的局限性，本文提出了一个新的网络模型。 该网络

模型将双流网络与 ３Ｄ 卷积网络的特性结合，同时

重新设计网络结构，以弥补两种网络的缺陷，使得该

网络模型能出色地完成个体行为识别任务。
１　 多流 ３Ｄ 融合网络

本文提出的改良多流 ３Ｄ 融合网络 （Ｍｕｌｔｉ －
ｓｔｒｅａｍ ３Ｄ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｍ３ＤＦＮ）模型将双流网络

和 ３Ｄ 卷积网络的特性结合，并加以改良，以提升在

群体中个体行为识别的性能。 多流 ３Ｄ 融合网络的

结构如图 １ 所示。 网络由输入采样模块，目标定位

提取模块，多流 ３Ｄ 卷积模块，分类 ＬＳＴＭ 模块等主

要部分组成。 在视频行为识别任务中，对于输入视

频序列，采用时序分割方法，将视频序列分为若干帧

一个片段，在每个片段中随机采样一帧图像，之后使

用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络对图像中的人物进行目标定

位。 取人物帧图像前后若干帧组成图像序列，对其

进行光流提取后得到光流信息特征图；将输入的图



像分为多帧图像序列，采样得到的单帧图像以及多

帧光流图序列，输入多流 ３Ｄ 卷积模块中，输出的个

体特征进行特征连接操作得到全局特征；将各个多

流 ３Ｄ 卷积模块输出的个体特征输入到分段 ＬＳＴＭ

模块中，输出的融合特征再次与全局特征融合；最
后，经由全连接层与 ｓｏｆｔｍａｘ 分类操作得到最终个体

行为识别结果。
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图 １　 多流 ３Ｄ 融合网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｒｅａｍ ３Ｄ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 视频特征的多流提取与处理

２．１　 膨胀 ３Ｄ 卷积网络

多流 ３Ｄ 卷积模块的结构如图 ２ 所示。 双流网

络部分沿用经典的时序分割网络，而膨胀 ３Ｄ 卷积

网络部分则是在已有的 ２Ｄ ＲｅｓＮｅｔ１０１ 上进行 ２Ｄ 膨

胀操作，将其扩充为 ３Ｄ 卷积网络。 膨胀 ３Ｄ 卷积网

络的输入是以随机采样得到的单帧 ＲＧＢ 图像为中

心的 ＲＧＢ 图像序列，输出则是个体特征。 为了与

２Ｄ 卷积输出的特征维度匹配，膨胀 ３Ｄ 卷积网络的

输出特征将会被压缩为 ２Ｄ 尺寸。

输入图像 多流3D卷积网络 个体特征 时序连接

图 ２　 多流 ３Ｄ 卷积模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｒｅａｍ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 残 差 神 经 网 络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲｅｓＮｅｔ）最早是由 Ｈｅ 等人提出的，并在图像识别任

务有出色 表 现［２］。 代 替 直 接 拟 合 的 基 础 映 射

Ｈ ｘ( ) ， 残差网络将原始映射改良为 Ｆ ｘ( ) ＋ ｘ 以拟

合残差映射。 这类研究表明了这种连接之前输入的

方式十分有效［３］。 残差连接方式可以表示为式（１）
和式（２）：

ｙｉ ＝ ｘｉ ＋ Ｆ（ｘｉ，Ｗ）， （１）
ｘｉ ＋１ ＝ ｆ（ｙｉ） ． （２）

　 　 其中， ｘｉ 与 ｘｉ ＋１ 代表第 ｉ 层的输入和输出；
Ｆ（ｘｉ，Ｗ） 代表残差映射； ｆ（） 代表 ＲｅＬＵ 过滤函数。
对于多于 ５０ 层的网络，残差映射 Ｆ（ｘｉ，Ｗ） 则是由 ３
层一组的形式组成。

由于 ３Ｄ 卷积网络在空间卷积结构上与对应的

２Ｄ 卷积很相似。 因此可以将 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预先徐连的

２Ｄ 参数视为 ３Ｄ 内核的一部分。 可以沿时间维度

将 ２Ｄ 参数直接复制到 ３Ｄ 内核中，这就是 ２Ｄ 膨胀

操作。 但是由于参数不足以支撑起多出来的时间维

度，仍然需要重新设计时间结构。 受到 Ｉ３Ｄ 网络提

出的扩展操作的启发，本文采用 ２Ｄ 膨胀操作，用于

引导 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练参数。 具体的思想是用 ３ 个

２Ｄ 卷积核来组成一个 ３Ｄ 卷积核，这些 ２Ｄ 卷积核

是从对应的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的 ２Ｄ 卷积层的同一通

道中复制的。 于是参数的尺寸可以由正方形转换为

立方体。 这些操作可以描述为公式（３）和公式（４）：
Ｋ ｌ

ｍ ＝ ｛ｋｌ
ｍ，ｋｌ

ｍ，ｋｌ
ｍ｝， （３）

Ｋ ｌ ＝ Ｃ ｌ∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
Ｋ ｌ

ｉ， （４）
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　 　 其中， ｋｌ
ｍ 代表第 ｌ 层的第 ｍ 通道的预训练 ２Ｄ

卷积核， Ｋ ｌ
ｍ 则表示对应的 ３Ｄ 卷积核。 Ｃ ｌ 代表将所

有卷积核融合成一个卷积核 Ｋ ｌ 的操作。
本文提出的多流 ３Ｄ 卷积模块中的膨胀 ３Ｄ 卷

积网络是由 ２Ｄ 的 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 经由 ２Ｄ 膨胀操作变化

得到的。 具体操作如图 ３ 所示：将输入卷积的大小

由 ７×７ 卷积变为 ３×７×７ 卷积。 ｐａｄｄｉｎｇ 的尺寸由 ３×
３ 变为 １×３×３。 ３×３ 卷积包括最大池化卷积变为 ３×
３×３ 卷积，１×１ 卷积变为 １×１×１ 卷积。 时间维度的

步长均设为 １，空间维度的步长保持不变，最大池化

卷积在的时间与空间维度的步长也都保持不变。 膨

胀 ３Ｄ 卷积网络的预训练参数由 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的

对应 ２Ｄ 卷积网络提供，因此不需要如 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 之类

的数据集预训练，节省了大量的时间与计算开销。

2DResNet 3DResNet

2D膨胀

7?7卷积 3?7?7卷积

1?1卷积 1?1?1卷积

3?3卷积 3?3?3卷积

图 ３　 ２Ｄ 膨胀操作示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ２Ｄ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

２．２　 双流卷积网络

双流卷积网络由两个独立的空间流卷积网络和

时间流网络构成。 空间流网络将 ＲＧＢ 图像作为输

入，而时间流网络则使用堆叠的光流图像作为输入。
大量文献表明，较深的卷积网络可以提高双流网络

的整体性能。 特别是 ＶＧＧ－ １６，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和 ＢＮ－
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 在空间流和时间流上的性能都得到了验

证。 但 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 展示了其捕获静态图像特征的能

力，因此选用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 作为空间流和时间流的基

准网络。 空间流输入方面，采用单帧 ＲＧＢ 图像已被

证实十分有效。 时间流输入方面，采用标准的 １０ 帧

连续光流图像序列。 Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ 等人的实验证明

了融合特征的重要性，后期融合特征可以达到最佳

融合，而早期的融合虽然需要的参数较后期少，但达

到的性能不如后期融合。 因此，本文采用最后一层

融合特征的方式构造双流网络。 在最后的融合中，
本文采用了特征串联的方式，不仅串联时间流和空

间流，也让膨胀 ３Ｄ 卷积网络的输出特征参与串联

过程。 串联融合得到的特征成为分段 ＬＳＴＭ 的输

入。 双流 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 由 ＩｍａｇｅＮｅｔ 网络预训练，鉴于

膨胀 ３Ｄ 卷积网络的特性，可以从双流网络中共享

参数。 因此只需预训练双流网络，便可为膨胀 ３Ｄ
卷积网络提供参数。
３　 时间信息处理与特征融合

３．１　 分段 ＬＳＴＭ 网络

视频内每个图像帧的变化都可能包含其他信

息，这些信息可能对确定整个视频的人体行为有所

贡献。 最能直接提取并利用这些信息的模型之一是

循环神经网络（ＲＮＮ）。 ＲＮＮ 可以通过隐藏状态单

元设计学习时间动态信息。 但是由于 ＲＮＮ 存在的

长时依赖问题，使用 ＬＳＴＭ 代替 ＲＮＮ 是较好的选

择。 然而，更深的 ＬＳＴＭ 层不一定有助于获得更好

的动作识别性能，因为之前的双流卷积网络与 ３Ｄ
卷积网络已经提供了足够强大的学习性能。

本文采用 ＬＳＴＭ 单元与时间池化层的结合来提

取时间动态信息，构造分段 ＬＳＴＭ 网络，如图 ４ 所

示。 输入特征为串联的 ３ 种特征序列。 经过与采样

阶 段 相 同 数 量 的 分 段 后， 经 过 ＢＮ （ Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）操作后，使用时间池化层从每个片段

中提取区别特征，再输入 ＬＳＴＭ 中提取嵌入特征。
时间池化层可以是平均池化层或者最大池化层，本
文选用最大池化层。 时间池化层从 ３Ｄ，空间和时间

流串联的特征向量中提取区别特征。 而 ＬＳＴＭ 将提

取整个视频的嵌入特征。 其本质上是学习非线性特

征组合及其随时间变化的分段表示的机制。

输入特征

3D 空间 时间 分段LSTM

输出融合特征

图 ４　 分段 ＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔ ＬＳＴＭ

３．２　 分支特征融合

经过各个模块的提取输出的分支特征需要按照

顺序进行汇总。 本文评估了 ３ 种特征融合方法，如
图 ５ 所示。
　 　 最简单直接的方法便是图 ５ 中左侧的直接连

接。 将每个分支特征向量按时间顺序连接到组合的

特征向量中，之后直接输入全连层和分类层。 聚合

信息的第二种方法是图 ５ 中间的操作，添加了全连

接层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 操作，全连接层能进一步处理组合

８８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



的特征向量，进一步提高识别的准确率。 图 ５ 中右

侧的是基于第二种方法的第 ３ 种方法残差连接，添
加了残差全连接层，从而聚合从视频中提取的特征。
本文采用第三种方法，公式（５）和公式（６）为

ｘｃ ＝ ｛ｘ０，ｘ１，．．．，ｘｎ－１｝， （５）
ｘｔ ＝ Ｈｃ（ＷｃＸｃ ＋ ｘｃ） ． （６）

　 　 其中， ｘｃ 为各个分支特征 ｘｎ 合并而成，并进行

残差连接操作， Ｗｃ 代表残差连接层的权重， Ｈｃ 代表

ＲｅＬＵ 函数与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的结合操作。 实验结果表明，
组合特征向量的残差连接处理是有益的，连接

输入特征向量丰富了特征中的信息，提升了识别性

能。

l?d l?d l?d l?d

l?nd

n

图 ５　 ３ 种特征融合方法示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

４　 实验结果及分析

４．１　 数据集介绍

为了证明本文提出的网络模型能有效完成个体

行为识别任务，本文在 ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据集上对模型进

行验证。 该数据集是用于群体行为识别的数据集，
但因为对场景中的每个个体的动作及位置都设置了

标签，因此也适用于个体行为识别。 Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据

集的视频均为排球比赛，收集自 ＹｏｕＴｕｂｅ 视频网站。
该数据集包含了 ５５ 场排球比赛的实况录像，并且制

作者为其中的 ４８３０ 帧制作了位置与行为标注。 每

个运动员个体都以一个边界框的坐标和 ９ 种个体动

作之一进行标注，而这 ９ 种个体动作对应 ８ 种群体

行为，表明在场景中的某个群组发生的群组行为类

别。 本文将 ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据集的 ２ ／ ３ 用于训练，１ ／ ３
用于测试。
４．２　 评价指标

文中选择准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）指标来评价方法和

模型的性能。 准确率是群组行为识别任务广泛采用

的指标，准确率计算方法如式（７）：

Ａｃｃ ＝ （∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｎ ｊｊ） ／ （∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｎｉｊ） ． （７）

　 　 其中， ｎｉｊ 指真实标签是 ｉ，分类预测结果标签是

ｊ 的样本数量。 ｎ ｊｊ 是 ｎｉｊ 的特殊情况，代表真实标签和

分类结果标签均为 ｊ。 Ｎ 代表参与测试和评价的样

本总数量， Ａｃｃ 代表准确率。 准确率越高代表方法

和模型的效果越好。
４．３　 实验环境

本文 在 ６４ 位 系 统 Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４ 上 安 装 了

ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架， 该 计 算 机 ＧＰＵ 由 两 块

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ 与一块 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＴＩＴＡＮ ｘｐ 组成，共有四块 ＧＰＵ。 ＣＰＵ 采用 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ７－８７００ｋ 型号。 内存大小为 ４８Ｇ，编程环境选

择 ｐｙｔｈｏｎ３．６ 环境。
４．４　 实验方法

本文的实验方法选择标注帧的前五帧与后四

帧，包括标注帧在内的 １０ 帧时序连续图像作为输

入。 在消融实验中，将调整包括标注帧在内的时序

连续图像的数量，比如调整为 ２５ 帧时序连续图像。
本文中的卷积神经网络采用残差网络与密集网络的

３Ｄ 膨胀版本，该网络的特性是不需要预训练也能表

现出较好的性能，省去了庞大的预训练开销。 输入

图像需统一调整分辨率为 ２２４×２２４，并经过数据扩

充处理。 本文的数据扩充方法为多尺度随即裁切，
即裁切由最小长度与尺度乘积定义的区域，比例从

１．０，０．８７５，０．７５，０．６６ 中随机选择。 同时，对每 ３ 帧

图像，执行水平翻转操作的概率为 ５０％。 之后分别

提取裁剪视频帧的外观特征与运动特征以满足时序

分割部分输入的需要。 本文的 ＬＳＴＭ 部分采用单层

ＬＳＴＭ 网络，输入的特征向量为 ４０９６ 维，ＬＳＴＭ 隐藏

单元为 ５１２ 个。
本文实验采用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络作为目标检

测方法，并对检测出的场景中的个体目标提取外观

信息和运动信息，并送入空间流与时间流网络。 在

空间流与时间流网络中，经过膨胀 ３Ｄ 卷积层提取

融合操作，输出的特征经过连接操作，进入 ＬＳＴＭ 网

络提取跨时间信息，并得到个体行为的特征表达，经
过 ｓｏｆｔｍａｘ 层分类， 作出最终的行为预测结果。
同时本文也将使用真实位置标注的实验结果作为对

比。
本文网络模型的优化算法选用 Ａｄａｍ 优化算

法，Ｄｒｏｐｏｕｔ 参数的值设置为 ０．５，以防止过拟合现

象。 模型的初始学习率设置为 ０．００１，衰减设置为每

９８第 １０ 期 戎炜， 等： 基于多流 ３Ｄ 融合网络的人体行为识别



个周期的学习率衰减为上个周期的 ０．７５。 这是因为

传统的梯度下降策略将导致损失的持续增长，并且

过快的梯度更新更容易过拟合。 批处理数据大小为

１２８，即网络每个周期处理 １２８ 段视频序列。 训练周

期为 ３４０ 个周期，即网络对整个数据集训练 ３４０ 次。
４．５　 对比实验结果分析

为了研究本文提出的多流 ３Ｄ 融合网络在个体

行为识别任务中的提升效果，本文在 ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据

集上进行了模块递进的消融实验，各方法消融实验

结果见表 １。
表 １　 Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据集上的消融实验结果

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

实验方法 准确率 ／ ％

Ｔｗｏ－Ｓｔｒｅａｍ ７１．２

Ｉｎｆｌａｔｅｄ－３Ｄ ６８．８

Ｔｗｏ－Ｓｔｒｅａｍ＋ＬＳＴＭ ７３．７

Ｉｎｆｌａｔｅｄ－３Ｄ＋ＬＳＴＭ ７０．８

Ｏｕｒｓ ７５．４

　 　 在表 １ 中，将本文方法与各方法进行了对比，该
对比实验未使用真实位置标签，而是利用 Ｆａｓｔｅｒ －
ＲＣＮＮ 网络对群组中个体进行空间定位，同时对输

入视频段的采样设置为 ３ 帧一段。 表 １ 中 Ｔｗｏ －
Ｓｔｒｅａｍ 表示传统时序分割双流网络方法；Ｉｎｆｌａｔｅｄ－
３Ｄ 表示经过膨胀操作后的 ３ＤｒｅｓＮｅｔ１０１ 网络方法；
Ｔｗｏ＿Ｓｔｒｅａｍ＋ＬＳＴＭ 与 Ｉｎｆｌａｔｅｄ＋ＬＳＴＭ 代表为这两种

网络添加 ＬＳＴＭ 层后形成的网络方法；Ｏｕｒｓ 代表本

文提出的方法。 由表 １ 可知，双流网络的识别准确

率要高于膨胀 ３Ｄ 卷积网络，而在加入 ＬＳＴＭ 层后，
这两种方法的识别准确率也都有所上升，不过双流

网络方法的识别准确率依然要高于膨胀 ３Ｄ 卷积方

法的识别准确率。 而本文提出的方法由于融合了这

几种网络的特点，其识别准确率均高于这几种网络

的识别准确率。
　 　 表 １ 中的方法的损失与准确率收敛曲线如图 ６
所示。 图 ６（ａ）中，双流网络的时间流需要对光流图

提取时间信息，导致整体训练速度较慢，损失震荡较

明显，需要较长时间收敛。 而膨胀 ３Ｄ 网络将时间

信息作为一个维度的信息进行提取，训练速度较双

流网络要快，损失对比双流网络收敛较快，但最终收

敛损失比双流网络要高。 添加分段 ＬＳＴＭ 模块的双

流网络与膨胀 ３Ｄ 网络损失收敛更快，这是 ＬＳＴＭ 网

络更好地提取时间信息的缘故。 本文提出的方法结

合了多种网络的优点，损失下降最快，且震荡较小，
最终收敛损失也最低。 图 ６（ｂ）中也能看出，本文提

出的方法的准确率最高，对比双流 ＬＳＴＭ 网络与膨

胀 ３Ｄ 网络的准确率，分别提高了 １．７％和 ４．６％。
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图 ６　 不同方法的损失与准确率收敛曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 不同融合方法的对比实验结果见表 ２。 ３ 种融

合方法在 ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据集上的实验准确率如图 ７
所示，Ｄｉｒｅｃｔ－Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ 代表直接连接融合，Ｆｕｌｌｙ－
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ 代表全连接融合，Ｒｅｓｉｄｕａｌ－Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ 代

表基于全连接融合的残差连接融合。 其中残差连接

融合准确率最高，对比直接连接融合与全连接融合

分别提升了 ２．６％和 １．９％。 实验证明，使用残差连

接融合处理组合特征向量丰富了特征中的信息，提
升了识别性能。
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表 ２　 不同融合方法的对比实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

实验方法 准确率 ／ ％

Ｄｉｒｅｃｔ－Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ７２．８

Ｆｕｌｌｙ－Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ７３．５

Ｒｅｓｉｄｕａｌ－Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ７５．４
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图 ７　 ３ 种融合方法的准确率收敛曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

４．６　 与其他方法对比分析

将本文提出的方法与 Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ 提出的方法

进行了对比，实验结果见表 ３。
表 ３　 Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ 数据集上的对比实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

实验方法 准确率 ／ ％

Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ－ｓｉｎｇｌｅ ７７．８

Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ７７．９

Ｏｕｒｓ－３Ｓ ７５．４

Ｏｕｒｓ－５Ｓ ７６．３

Ｏｕｒｓ－ＧＴ－３Ｓ ８１．２

Ｏｕｒｓ－ＧＴ－５Ｓ ８２．８

　 　 Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ－ｓｉｎｇｌｅ 代表输入图像帧数为 １ 帧；
Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ－ｔｅｍｐｏｒａｌ 代表输入图像帧数为 １０ 帧序

列；Ｏｕｒｓ 代表本文提出的方法，３Ｓ 代表输入视频分

割方法为 ３ 帧一段，５Ｓ 则代表以 ５ 帧一段进行分

割，ＧＴ 代表使用真实位置标签进行目标定位，否则

代表使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络进行目标定位。 由表 ３
可知，本文提出的方法在不使用真实位置标注的情

况下，识别准确率要低于 Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ 提出的方法。
而使用了真实位置标注后，本文的方法的识别准确

率则高于 Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ 方法。 另外，５ 帧分割方法的

识别准确率要高于 ３ 帧分割方法，这是因为获得了

更多的输入帧，从输入中提取的时间信息更加丰富。
而对于可能出现的模糊、遮挡情况，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
网络检测极易出现偏差，且对于某些实际边界框个

数少于真实边界框标签个数的场景，本文采用将其

特征置 ０ 的处理方式，这同样也会影响个体行为识

别结果，而真实位置标注也不会存在这样的问题。
４．７　 混淆矩阵分析

使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 定位与真实位置标注定位

的实验混淆矩阵如图 ８ 与图 ９ 所示。 可以看出，使
用真实位置标注定位的准确率要高于使用 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ定位的准确率。 两者在 ｓｅｔｔｉｎｇ， ｊｕｍｐｉｎｇ，
ｍｏｖｉｎｇ 等动作的识别准确率上有较大差异。 这是

因为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 定位的目标位置与真实位置有

偏差，以及忽略某些人物的位置预测所造成的。 如

图 １０ 所示，蓝框为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 检测到的人物位

置框，黄圈中则为未检测的人物。 由于场景与人物

互相遮挡，以及实际边界框个数与标签不匹配等问

题，会造成人物定位的偏差与遗漏，从而导致识别准

确率下降。
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图 ８　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 定位的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
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图 ９　 真实位置标注的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ ｌａｂｅｌ

（下转第 ９４ 页）

１９第 １０ 期 戎炜， 等： 基于多流 ３Ｄ 融合网络的人体行为识别


