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时空域深度卷积神经网络及其在行为识别上的应用 

刘 琮 许维胜 吴启迪 

(同济大学电子与信息工程学院 上海 201804) 

摘 要 近年来深度卷积神经网络在静态图像识别上取得 了较大进展 ，但在行为视频上建模运动信息的能力较弱。 

但是，运动信息是行为识别区别于静态图像识别的关键。基于滤波器响应积提 出了时空域深度卷积神经网络。该网 

络先将相邻帧对应的卷积核分为两组，近似地形成傅里叶基函数对，后续的乘法层将不同帧产生的响应两两相乘后再 

输入加法层求和，从而将相邻帧映射到变换矩阵的特征值对应的不变子空间上，依靠相邻帧在不变子空间上的旋转角 

度检测它们之间的运动特征。理论分析证明，网络既对运动敏感，又对 内容敏感。实验表明，该网络能对行为视频做 

出更准确的分类，并与近年出现的其他 6种算法进行比较 ，结果体现了本算法的优越性。 
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Spatiotemporal Convolutional Neural Networks and its Application in Action Recognition 

LIU Cong XU Wei-sheng WU Qi-di 

(School of Electronics and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China) 

A~tmct The key thing that distinguishes action recognition from other recognition tasks is tO encode motion explicit— 

ly．But，SO far，most works based on convolutional neural networks(CNN)cannot properly handle the spatiotemporal 

interaction in video．W e developed a spatiotemporal—CNN that explicitly exploits this important cue provided by video． 

Instead of summing filter responses，responses are multiplied and our approach is based on that．Specifically，the spatio— 

temporal—CNN divides convolutional kernels into two groups forming sinusoidals of Fourier Transform．Then，the re— 

sponses of convolutional kernels are multiplied by multiplicative layer as calculating covariance and the outputs are put 

into sum layer．In this way，the inputs and adjacent frames are mapped into the subspaces spanned by the eigenvectors， 

and the special geometric transform ations or motion features can be checked by the rotating angles in that space．Addi— 

tional theoretical analysis proves that spatiotemporal-CNN is sensitive to both motion and content．The experiment 

shows that our approach produces more accurate classification than current algorithms． 
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1 引言 

从视频中学习人类行为是一项有挑战性 的机器视觉任 

务，近年来受到了研究人员的关注_1]。静态图像识别只需要 

对一张图像中的静态特征进行学习，行为识别则需要对视频 

中帧与帧之间的运动特征进行学习。视频识别不仅需要考虑 

空间域(视频的单帧、静态图像)上相邻象素之间的相互关系， 

还需要考虑时间域上相邻帧之间的相互关系，加之视频的数 

据量比单个图像大得多，所以算法复杂性和时间复杂性都较 

高，行为识别的困难性来源于此。当前 ，尚无一种较为完善的 

算法能够有效、鲁棒地将人类行为视频准确分类。目前，基于 

手工设计特征的传统算法[2]采用的处理流程是：首先使用稀 

疏兴趣点(sparse interest points)检测算法在视频帧中确定有 

可能出现运动的位置；然后使用人工设计的各种特征描述子 

(如 HOG、HOF等)在视频帧间抽取运动 特征，接 着使用 

k-means~法将上一步取得的特征进行矢量化 ，而后分别在时 

域和空域上进行池化(pooling)，从而得到用于分类的特征；最 

后将特征输入各种分类器(如 SVM、神经网络等)中对行为视 

频进行分类。然而，这种基于人工设计的特征与计算神经学 

理论相悖 ，因为它依赖于特定数据集 ，而人类大脑能 自主地从 

大量无标签数据中学习到特征。于是，近年来在机器学习领 

域出现了以深度学 习为突破点的纯数据驱动的特征学习算 

法_3]。深度学习算法与传统的浅层学习算法(如独立分量分 

析(ICA)、等度规映射(ISOMAP)、拉普拉斯特征映射(Lapla— 

clan Eigenmaps)[ ]等)不同，它舍弃了依靠人工精心设计特征 

的方法，通过构建深度神经网络(拥有数十隐层、数千万甚至 

过亿的网络参数)来自主地学习特征。卷积神经网络(Convo— 

lutional Neural Networks，CNN)又引入了模拟人脑视觉处理 

机制的网络结构(卷积层 、池化层间隔叠加)，自 2012年以来 

连续刷新了多个静态图像识别基准测试集识别率的新纪录 

(例如 ImageNetI5])。所以，研究人员最近也尝试将 CNN应 

用到行为识别上_6]，但是它的表现并不令人满意，尤其是与人 
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工设计特征的传统算法相比较。 

朱旭东等[7 提出了基于主题隐马尔科夫模型的人体异常 

行为识别方法，但该方法建立的低层人体运动特征表示仍是 

人工设计的。文献[8]用一种三维CNN来处理运动视频，三 

维是指空域上的两维和时域上的一维，通过同时学习时空域 

相关性来获得帧之间的关联特征，但三维卷积能否真正学习 

到运动特征仍不明确，三维 CNN依然要靠输入间接的光流 

特征而不是直接输入帧来引入运动信息。文献[9]将缓慢特 

征分析(slow feature analysis，SFA)引入 CNN，此网络的目标 

函数偏好帧之间缓慢变化信息，惩罚快速变化信息。所 以， 

SFA可能更适合于识别目标的静态信息。例如，两个在空中 

做抛物线运动的足球和篮球 ，它们的运动轨迹是快速变化的， 

SFA可能会基于静态信息把足球和篮球分为两类 ，而基于行 

为识别的分类标准 ，更应将它们都视为做抛物线运动的一类。 

文献[1O]建立了一个拥有一百万youtube视频的行为识别数 

据集，并在其上应用了 3种不同结构的 CNN，通过将多帧图 

像同时输入以上网络来学习帧之间的运动特征。但是，他们 

的实验结果却表明，不管哪种类型的 CNN，其在单帧图像上 

的识别率和在多帧图像上的识别率差别不大。这说明了传统 

的深度卷积神经网络并不能适应学习运动特征的需求。 

针对 以上算法的不足，本文设计了一种基于 CNN的网 

络结构来显式地建模时空域上的行为信息。此网络可以同时 

学习运动信息和静态图像内容信息，本文将其称为时空域深 

度卷积神经网络(Spatiotemporal-CNN)。 

2 时空域深度卷积神经网络 

当三维空间里的人体运动投影到摄像机的二维底 片上 

时，三维运动信息会被转换为相邻帧之间的二维图像变换 

(image warp)关系，我们期望通过捕捉二维上的变换关系来 

间接地学习三维空间里的运动信息。对于相邻两帧 x和y， 

它们之间存在变换关系 y—LX。所有变换矩阵 L都可用正 

交矩阵来近似_】 ，且有特征分解 L—UDL ，U和D 中的元素 

都是复数，代人上式得urv=D 。因为不同变换关系的L 

都有相同的 “]，所以不同的变换关系可由D来唯一确定。 

又因为离散傅里叶变换的基函数也是复数，所以可以考虑把 

X和 y分别投影到傅里叶基函数对(使用欧拉公式将复数写 

成 COS和 sin函数对的形式)上来确定 D。据此，可以设计时 

空域深度卷积神经网络的结构：首先将每个帧对应的卷积核 

(或滤波器)分为二组，经过训练，组间会近似地构成傅里叶基 

函数对，此层产生的滤波器响应又称作 特征映射 (feature 

maps)，后续层将对应不同帧的特征映射两两求积，再两两求 

和，从而得到能同时建模运动信息和静态图像内容的特征，最 

后将得到的特征进行空域池化，以便减少图像形变带来的噪 

音。下面先给出时空域深度卷积神经网络的详细结构，再给 

出这种网络结构能同时学习到运动和内容特征的证明。 

2．1 网络结构 

虽然 CNN不能很好地对运动信息进行建模，但它仍有 

很多优点，比如 ：能保持空域上相邻像素之间的二维关联结 

构、能处理大尺寸的图片(例如200*200)、能通过权值共享 

减少参数的总量从而减少训练时的计算量等。时空域深度卷 

积神经网络的结构继承了 CNN的优点 ，但又有许多不同，如 

图 1所示。 
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输入层 

可接标准CNN层 

仓 

图 1 时空域深度卷积神经网络 

时空域深度卷积神经网络由5层组成。输入层使用两个 

相邻帧 X和 y作为整个网络的输人，X和 y是矩阵，网络要 

能捕捉到它们之间的变换关系。C层是卷积层，由 4组卷积 

核的响应(即特征映射)组成。如果将每组中的一个卷积核写 

作矩阵形式： ， ， 和 ，则经过训练后 Fr和 、F 和 

F 之间会 自动形成 2对傅里叶基函数对，此层输出的 4个特 

征映射可表示为：(x* )，(x* )，(y*F )和(y*Fy)， 

其中*表示卷积操作。M 层是乘积层，用来计算输入的相邻 

帧对应 的两个特征 映射之间 的元 素积 (element-wise pro- 

duct)，即(x* ) (y*Fr)和(X* ) (y* )， 表示 

元素乘，将 M层的输出称为积映射。s层是加法层，计算两 

个积映射的元素和，即(x* ) (Y*Fr)+(X* ) (y 

*Fv)，这里的十表示元素求和，称 S层输出为和映射。P层 

是与传统深度卷积网络类似的池化层 ，取和映射上相邻空域 

的最大值(可能还要再经过一个线性变换)来代表此相邻域 ， 

得到比和映射空域大小要小得多的输出。池化层的作用是减 

轻微小形变对特征的影响并降低计算难度。在 C层和 P层 

的线性映射参数中还可以添加偏置参数，从而用仿射来代替 

线性映射，但为了保持推导的简洁性，省去了它在公式中的表 

达。S层还可以使用传统神经网络的非线性激活函数 (acti— 

vation function)：sigmoid或者 tanh。 

2．2 和映射上的节点值 

将 2D离散卷积操作转换成向量与矩阵相乘的形式，以 

便利用 2．3节的结论。在时空域深度卷积神经 网络中，相邻 

两帧输入网络后会在 s层上得到多个和映射响应。考虑某个 

和映射上的某个节点 s ，它的值可计算如下： 

Sk一(X* ) (y*Fy) +(X*F ) (y*Fy) ，(1) 

其中，i， 用来索引对节点 S 的值有贡献的图像 X或 y的空 

域范围。为方便起见，定义一个将矩阵映射为向量的函数 c 

(·)，此函数按照列顺序将输入矩阵 ·的列连接成一个向量 

输出。2D离散卷积操作可用一个特殊 的块循环矩阵(block 

circulant matrix)来实现，例如：卷积操作 X* 可以写作 vec 

(X* )一Ax f(X)，其中Ar是一个块循环矩阵，用来实现 

X和F 之间的二维卷积，Fr是由原卷积核 F 在周边增补 0 

值直到和图像 x 同样大小。注意，卷积操作一般有两个类 

型 ：循环卷积(circular convolution)和可用卷积(valid convolu— 

tion)，这里考虑的是循环卷积，但结论对可用卷积也近似成 

立。式(1)可重新写作 ： 

Sk=( )( )+ ( z)( ) (2) 
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如图 5所示 ，30组查询语句在输出结果数量分别为 top- 

5、top-lO、top-20、top-50时，3种不同模型的平均 NDCG值各 

有差异，各个模型的参数均被设为最优值，如本模型中权重参 

数 口取0．9， 取0．25；LMs模型中口取0．9；BANKS系统中y 

取 1。从图 5中得 出，应用相同的现实世界数据集，本文 中 

SimLM 方法的 NDCG值明显高于其他模型及系统 ，排序效 

果较为优异 ，例如在 IMDb数据集条件下，进行单侧配对 T 

测试(P值一O．047)，SimLM方法的 NDCG统计值比BANKS 

系统高 17 以上。 

图 5 相同数据集的平均 NDCG值 

结束语 关键词查询是 RDF图数据管理的重要组成部 

分。针对传统查询模型效率低下、结果冗余与偏离等问题，本 

文提出一种基于迭代的图查询算法 ISGR对所查询关键词进 

行子图匹配 ，在降低时间复杂度的同时，能保证得到的每个结 

果子图唯一且最大；在结果排序阶段 ，提出一种结合 RDF图 

数据结构性和内容性的综合排序方法 SimLM，考虑关键词图 

与结果子图之间的结构信息，并借助统计语言模型 SLM对结 

果子图进行综合打分，按分数降序输出Top-k个的结果。实 

验结果表明，本模型能够较快速、有效地完成用户对数据中的 

所有关键词(包括实体和关系名)的查询需求。通过对 比， 

SimLM 方法的结果可信度符合实际需求，排序效果明显优于 

LM模型及 BANKS系统。本文的后续工作考虑将 RDF图的 

关键词查询和元组模式查询相结合，并设计统一框架来解决 

针对 RDF图数据的查询问题。 
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