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摘　要　针对视频中的完整行为建模,目前常用的方法为时间分段网络(TemporalSegmentNetwork,TSN),但 TSN 不能充分

获取行为的变 化 信 息.为 了 在 时 间 维 度 上 充 分 发 掘 行 为 的 变 化 信 息,文 中 提 出 了 行 为 关 联 网 络 ActionＧRelatedNetwork
(ARN),首先使用 BNＧInception网 络 提 取 视 频 中 行 为 的 特 征,然 后 将 提 取 到 的 视 频 分 段 特 征 与 LongShortＧTerm Memory
(LSTM)模块输出的特征拼接,最后进行分类.通过以上方法,ARN可以兼顾行为的静态信息和动态信息.实验结果表明,在

通用数据集 HMDBＧ５１上,ARN的识别准确率为７３．３３％,比 TSN 提高了７％;当增加行为信息时,ARN 的识别准确率将比

TSN 提高１０％以上.而在行为变化较多的数据集SomethingＧSomethingV１上,ARN的识别准确率为２８．１２％,比TSN提高了

５１％.最后在 HMDBＧ５１数据集的一些行为类别上,文中进一步分析了 ARN 和 TSN 分别利用更完整的行为信息时识别准确

率的变化情况,结果表明 ARN的单个类别识别准确率高于 TSN１０个百分点以上.由此可见,ARN 通过关联行为变化,对完

整行为信息进行了更充分的利用,从而有效地提高了变化行为的识别准确率.
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Abstract　Whenmodelingthecompleteactioninthevideo,thecommonlyusedmethodisthetemporalsegmentnetwork(TSN),

butTSNcannotfullyobtaintheactionchangeinformation．Inordertofullyexplorethechangeinformationofactioninthetime

dimension,theActionＧRelatedNetwork(ARN)isproposed．Firstly,theBNＧInceptionnetworkisusedtoextractthefeaturesof

theactioninthevideo,andthentheextractedvideosegmentationfeaturesarecombinedwiththefeaturesoutputbytheLong
ShortＧTerm Memory(LSTM),andfinallyclassified．Withtheaboveapproach,ARNcantakeintoaccountbothstaticanddynaＧ

micinformationabouttheaction．ExperimentsshowthatonthegeneraldatasetHMDBＧ５１,therecognitionaccuracyofARNis

７３．３３％,whichis７％ higherthantheaccuracyofTSN．Whentheactioninformationisincreased,therecognitionaccuracyof

ARNwillbe１０％higherthanTSN．OntheSomethingＧSomethingV１datasetwithmoreactionchanges,therecognitionaccuracy
ofARNis２８．１２％,whichis５１％ higherthantheaccuracyofTSN．Finally,insomeactioncategoriesofHMDBＧ５１dataset,this

paperfurtheranalyzesthechangesoftherecognitionaccuracyofARNandTSNwhenusingmorecompleteactioninformationresＧ

pectively．TherecognitionaccuracyofARNishigherthanTSNby１０percentagepoints．ItcanbeseenthatARNmakesfulluse

ofthecompleteactioninformationthroughthechangeoftheassociatedaction,therebyeffectivelyimprovingtherecognitionaccuＧ

racyofthechangeaction．
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１　引言

对视频内容的理解,尤其是对视频中人类行为的识别,是

计算机视觉研究的核心课题之一.随着深度学习理论的发

展,以及越来越多的行为识别视频数据集被公布[１Ｇ４],行为识

别方法取得了很多突破[５Ｇ１０].但是,目前存在的大多数行为

识别方法不能识别完整的行为信息,如果行为前后变化较大,

则对部分行为信息的获取将导致错误的识别结果.例如助跑

跳远,如果只识别前半部分的行为信息则很容易将其识别为

跑步.Wang等在２０１６年提出的时间分段网络采用对视频



分段的策略,使得 TSN 可以利 用 完 整 的 视 频 信 息.然 而

TSN对每个分段的识别结果采用平均得分的融合方式,这种

融合方式在识别一些前后变化较大的行为时,由于每个分段

的识别结果不一致,会误导模型产生错误的识别结果.

为了更有效地利用完整视频信息,本文提出了一种行为

关联网络模型,这种模型采用稀疏采样策略进行端到端训练,

并在时间维度上充分关联行为的变化信息.实验结果表明:

１)在 UCFＧ１０１,HMDBＧ５１和 SomethingSomethingV１数据

集上,ARN的识别准确率均高于 TSN;２)当可利用的行为信

息增加时,ARN的识别准确率将进一步提高;３)行为的前后

差异越大,变化行为越多,ARN识别精确度的优势就越明显.

总之,ARN通过关联行为变化信息的方式,有效地利用了完

整行为信息,从而显著提高了变化行为的识别准确率.

２　相关工作

近年来,基于深度学习的行为识别技术已经被广泛研究.

研究人员提出了许多优秀的模型来自动识视频中的人类行

为.与本文相关的工作主要有以下两点:对视频的时空信息

建模和对完整的视频建模.

(１)对视频的时空信息建模.随着深度学习的发展,卷积

神经网络在图像分类任务上取得了非常好的表现[５],研究人

员开始尝试将卷积网络应用到视频分类任务中.由于视频比

图片多了一个时间维度,探索视频的时空信息的建模方法就

很重要.以下３种对视频的时空信息建模的方法被人们广泛

研究:１)双流网络[６],双流网络使用并行的网络结构,其中一

个网络使用 RGB帧对空间信息进行建模,另一个网络使用堆

叠的光流对时间信息建模,最后将两个网络的识别结果进行

融合;２)３D卷积网络[７],该类方法将２D卷积网络扩充为３D
卷积网络,然后利用连续的 RGB帧同时获得视频的时空信

息;３)２D卷积网络与LSTM 结合[８],这类方法将视频看作由

有序的 RGB图片构成的序列,先利用２D 卷积网络提取特

征,然后利用 LSTM 对时间信息进行建模.Carreira等结合

双流网络模型和３D网络模型[９],将双流网络的特征提取网

络由２D扩充到３D,同时使用超大规模数据集 Kinects对模

型进行预训练,最终在公开数据集 UCFＧ１０１和 HMDBＧ５１上

取得了当时最高的识别准确率.但是３D卷积网络具有大量

的参数,运算量极大,需要使用大规模数据集预训练才能缓解

其在小规模数据集上过拟合的问题.针对３D卷积网络运算

量大的问题,文献[１０Ｇ１２]分别将３D卷积核拆分成两个串联

的空间卷积核和时间卷积核,该方法大大减少了模型的参数.

由于光流提取过于耗时,Crasto等使用３D 卷积网络在仅使

用 RGB特征的情况下模拟光流特征[１３],该方法在保持较高

识别准确率的情况下大大提高了行为识别的时间效率.Sun
等通过数学推导的方式得到了与光流正交的特征[１４],从而在

不使用光流特征的情况下提升了行为识别的准确率.

(２)对完整的视频信息进行建模.以上方法存在一个共

同的问题就是无法对完整的视频信息进行建模.这些方法只

利用了视频的一小段信息,得到的识别结果比较片面.Xiong

等于２０１６年提出了时间分段网络 (TemporalSegmentNetＧ

work,TSN)[１５],可以用于完整的视频信息.TSN 在双流网

络的基础上对视频进行分段,每个分段内仍采用之前的双流

网络结构,最后对分段得分进行融合从而得到视频级的预测

结果.TSN在训练阶段使用数据增强以及ImageNet数据集

预训练等训练策略,最后在 UCFＧ１０１和 HMDBＧ５１数据集上

分别取得了９４．０％和６８．５％的准确率.但是 TSN对各个分

段的融合采用了平均池化的融合方法,这种静态的融合策略

无法发掘行为在视频分段间的联系,视频的各分段之间相互

孤立,随着视频分段的增加,TSN 的识别准确率并没有获得

提升,该结果说明 TSN并不能很好地利用完整的视频信息.

之后研究人员对 TSN的分段融合策略做出了改进.Zhou等

于２０１８年提出利用简单的全连接层来关联视频分段中的行

为信息[１６],该方法过于简单,无法发掘较长时间的行为联系.

同年,Zolfaghari等提出利用３D卷积网络融合视频分段[１７].

３D卷积网络的参数极多,并且需要使用大规模数据集 KineＧ

tics对３D卷积网络进行预训练,才可以在小规模数据集上取

得较好的识别效果.同年,ChihＧYao等基于 TSN 模型的分

段思想,将每个分段内得到的时间特征和空间特征拼接,然后

将拼接的时空特征输入到 LSTM 中对分段进行关联[１８].该

模型由于对视频进行了分段,抽样得到的视频帧之间的差异

较大.相比CNN＋LSTM 方法[８],该模型的准确率得到了提

升,但是提升空间非常小.在 UCFＧ１０１数据集上,其准确率

相对于 TSN 由９４．０％提升为９４．１％,在 HMDBＧ５１数据集

上由６８．５％提升为６９．０％.

相比上述方法,本文提出的 ARN 主要有３点不同:１)类

似于 TSN,通过稀疏采样策略得到横跨整个视频的帧,并且

不受视频时长的影响;２)由于LSTM 在许多时序任务上[１９Ｇ２０]

取得了很好的表现,该方法使用 LSTM 来发掘运动模式的演

化信息;３)与之前的 CNN＋LSTM 方法不同,该方法将卷积

特征与LSTM 的输出征拼接之后再输入全连接层进行分类.

该方法由于可以兼顾行为的外观信息和演化信息,因此可以

显著弥补一些类别在 CNN＋LSTM 系列模型上识别准确率

下降的缺陷.实验结果表明,LSTM 在执行行为识别任务时

是有效的,但是需要设计合适的方法才可以充分发挥它的

作用.

３　行为关联网络

本文结合以下方法设计 ARN,其结构如图１所示.首

先,可以利用 RGB帧包含的外观信息来准确识别行为,与其

相邻的帧包含大量的冗余信息,因此本文仅采样时间邻域内

的单个 RGB帧,利用特征提取模块来提取行为特征.然后,

对于一些前后差异较大的复杂行为,需要关联这类行为随时

间变化的完整信息才能使其被准确识别.LSTM 已经被证

明可以有效地处理时序问题[１９Ｇ２０],因此将第一步得到的特

征表示输入到主要由 LSTM 构成的行为关联模块,从而对

视频分段中包含的行为信息进行关联,最终得到视频级的

预测结果.

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



图１　ARN和 ARNFull网络

Fig．１　ArchitectureoverviewofARNandARNFull

３．１　ARN和ARNFull

ARN中的行为关联模块主要用来学习行为在视频分段

之间的联系,但是对于一些较简单的可以通过外观信息准确

识别的行为,可以直接使用 RGB特征进行识别.受文献[１７]

的启发,本文基于 ARN 提出了扩充版的 ARNFull.ARN

Full与 ARN的主要区别在于关联模块,如图２所示.ARN

Full将特征提取模块提取到的特征以并行的方式分别输入时

间池化模块(对每个分段的特征进行平均)和 ARN 的关联模

块,然后将两者的输出结果进行拼接,最后进行分类;而 ARN
则将特征提取模块提取到的特征直接输入行为关联模块,然

后直接对行为关联模块的输出进行分类.在 HMDBＧ５１数据

集上的识别结果表明,ARN属于 CNN＋LSTM 类型的方法,

因此 ARN的识别准确率提升不高.ARNFull由于能够兼

顾行为的外观信息和行为的前后变化信息,因此可以很好地

解决上述部分行为类别识别准确率下降的问题,并且可以进

一步提升这些行为的识别准确率.

图２　ARN和 ARNFull的结构对比

Fig．２　ArchitecturecomparisonofARNandARNFull

３．２　详细的网络结构

(１)特征提取模块.将视频平均分为 N 个片段,并从每

个分段中随机采样一张图片.这种采样策略可以确保采样结

果覆盖整个视频的时间跨度,并且不受视频时间长度的影响.

得益于深度学习技术的发展,尤其是卷积神经网络的发展,该

模块可以选用任意的卷积神经网络作为特征提取网络[２１Ｇ２４],

本文选用BNＧInception[２３]网络,该网络可以在识别准确率和

效率之间取得很好的平衡.BNＧInception网络主要由卷积

层、池化层、BathNormalization(BN)层和全连接层组成.文

中移除BNＧInception网络最后的全连接层,选择 BNＧIncepＧ

tion全连接层的前一层———全局池化层的输出作为行为关联

模块的输入,该层输出的特征维度为１０２４.

(２)行为关联模块.该模块由LSTM 层、BathNormalizaＧ

tion(BN)层和 Dropout层组成.本文将特征提取模块的输出

输入到共有５１２个隐藏单元的 LSTM 层对行为变化信息进

行关联.由于LSTM 层的最后一个时间步学习到了更多的

行为变化信息,文中选择LSTM 层每个单元的最后一个时间

步的输出结果作为行为模式的表达.文中尝试平均所有时间

步的输出和采用较大的时间步的输出作为输出特征,其识别

效果均低于使用最后一个时间步输出的识别准确率.然后,

将LSTM 层的输出输入BN层进行归一化处理.为了缓解过

拟合的问题,本文将 BN 层的输出经过 Dropout层之后再输

入到全连接层,并根据采样帧的数目来动态调节丢弃率.与

文献[１８]的结论一致,本文在增加 LSTM 的层数以及隐藏单

元的数目时,模型出现严重的过拟合.

４　实验和评估

首先在两个通用数据集(UCFＧ１０１[１]数据集和 HMDBＧ

５１[２]数据集)上进行实验,并使用这两个数据集的第一个分组

来验证 ARN 的性能.ARN 在 UCFＧ１０１数据集上取得了略

高于 TSN 的准确率,在 HMDBＧ５１数据集上取得了远高于

TSN的准确率,并取得了高于同类模型的识别准确率,如表４
所列.为了进一步验证 ARN对持续时间长的复杂行为的建

模能力,本文在一个大规模且存在许多复杂行为(如 PretenＧ

dingtoputsomethingbehindsomething和 Pretendingtoput

somethingintosomething)的 数 据 集 SomethingＧSomething

V１[３]上进行了实验.这类行为具有很强的迷惑性,需要联系

行为的上下文才可以做出准确的识别.

５２１何　鑫,等:行为关联网络:完整的变化行为建模



４．１　实验的训练和测试过程

在训练阶段,为了对比 ARN和 TSN,本文保留了大部分

TSN的训练策略,包括使用数据扩充技巧.本文将视频平均

分为 N 个片段,每个片段内随机采样一帧图片.最后根据采

样得到的图片数目(K)调节dropout层丢失率的大小.本文

使用带有动量的小批量梯度下降算法来训练文中的网络,并

设置模型最初的学习率为０．００１,batch大小为６４.本文在连

续训练５个epochs时,将学习率减小为原来的１/１０.

在测试阶段,与 TSN模型对每个视频采样２５帧不同的

是,本文 对 每 个 视 频 仅 采 样 与 训 练 阶 段 相 同 的 帧 数 (３~

７帧),并且分别测试了是否使用数据增强(crop＝１或crop＝

１０)对模型的影响.结果证明,在测试阶段,ARN 在crop＝１
的情形下,其准确率已经高于 TSN,当增加crop与 TSN一致

(crop＝１０)时,ARN的识别准确率会进一步得到提升.

４．２　TSN实验结果

表１列出了 TSN 模型的空间网络和时间网络在 UCFＧ

１０１和 HMDBＧ５１数据集上的识别准确率.本文将TSN对空

间网络和时间网络的识别结果加权平均,从而得到双流网络

的识别结果.

表１　TSN实验结果

Table１　ExperimentresultsofTSN
(单位:％)

Modality UCFＧ１０１ HMDBＧ５１
RGB ８６．０ ５３．５
Flow ８８．１ ６６．５

RGB＋Flow ９４．０ ６９．０

４．３　ARN在输入为RGB特征时的表现

本文使用 RGB帧训练 ARN 模型,结果表明 ARN 可以

从更完整的视频信息中获益,而 TSN的空间网络在使用更多

帧训练之后,准确率不再上升,甚至会略微下降.本文分别测

试了使用３,５,７,９帧的情况下 TSN,ARN,ARNFull的准确

率变化情况.当帧数大于７帧时,它们的准确率变化较小,原

因是 UCFＧ１０１和 HMDBＧ５１数据集中的视频是已经裁剪好

的视频片段,对其过多的分段会采样到冗余帧.相比 TSN的

空间 网 络,在 UCFＧ１０１ 数 据 集 上 ARN 的 识 别 准 确 率 由

８６．０％提升到了８６．４５％,在 HMDB数据集上其由５３．５３％
提升到了５７．３９％.由于对视频采样的帧数不同,行为识别

的粗细粒度也不同,因此将采样不同帧数(３,５,７)的得分进行

融合,得到 MultiＧScaleARN.实验结果表明,融合之后 ARN
在 HMDBＧ５１数据集上的识别准确率会得到进一步提升.表

２详细对比了在 HMDBＧ５１数据集上,当使用不同数目输入

帧时,TSN,ARN以及 ARNFull识别准确率的变化情况.

表２　TSN,ARN和 ARNFull的识别准确率对比

Table２　ComparisonofaccuracyofTSN,ARNandARNFull
(单位:％)

Frames TSN ARN ARNFull
３ ５２．３５ ５２．８１ ５５．１０
５ ５３．５３ ５４．７１ ５５．２３
７ ５３．１４ ５４．７７ ５７．３９

MultiＧScale ５４．０５ ５７．２５ ５９．４７

　　注:MultiＧScale表示对不同帧数(３,５,７)的识别结果按照１∶２∶３的进行

比例融合

４．４　融合光流特征后ARN的表现

本文使用稀疏采样策略对视频帧进行采样,得到的 RGB
帧的跨度较远,ARN无法发掘非常短时间内潜在的行为模式

变化,而光流特征能很好地弥补这个缺陷.因此,文中将

ARN的得分与光流得分进行融合,其后在 HMDBＧ５１数据集

上的识别准确率高于其他模型,如表３所列.注意,此时本文

仅使用了 TSN模型的时间网络在光流特征上训练的识别结

果,并未将行为关联模块插入 TSN的时间网络.

表３　ARN在输入为 RGB和光流特征时的表现

Table３　ARNperformancewithRGBandopticalflow

Modality UCFＧ１０１ HMDBＧ５１
MultiＧScale/％ ９４．５ ７３．３３

４．５　ARN和其他行为识别方法的对比

表４列出了在 UCFＧ１０１数据集和 HMDBＧ５１数据集上

ARN和现有的行为识别方法的准确率的详细对比.ARN在

UCFＧ１０１数据 集 上 取 得 了 与 其 他 方 法 相 似 的 结 果,因 为

UCFＧ１０１数据集中的运动信息变化较小,关联行为上下文信

息对于提升行为的识别准确率作用不明显.由于运动信息对

于 HMDBＧ５１数据集尤为重要,ARN 在 HMDBＧ５１数据集上

取得了高于其他模型的识别准确率.注意,I３D[９]和 ECO[１７]

使用 Kinects[４]数据集对模型进行预训练,它们在 UCFＧ１０１
数据集上的识别准确率高于 ARN.Kinects是一个超大规模

数据集,使用 Kinects预训练可以有效地减轻模型在小规模

数据集[１Ｇ２]上训练的过拟合问题,从而提升模型的识别准确

率,但是其在训练阶段需要消耗非常多的硬件资源,因此本文

仅使用了ImageNet预训练的模型.同时,在 ECO 使用 KiＧ

nects数据集预训练的前提下,ARN 在 HMDBＧ５１数据集上

的表现仍然好于ECO,从而进一步证明了 ARN 对完整行为

的建模能力.

表４　在 UCFＧ１０１数据集和 HMDBＧ５１数据集上行为识别

方法的对比

Table４　ActionrecognitioncomparisononUCF１０１[１]and

HMDB５１[２]datasets
(单位:％)

Method UCFＧ１０１ HMDBＧ５１

TwoＧStream[６] ８８．０ ５９．４０

LSTM[８] ８８．６ －

TSN[１７] ９４．０ ６８．５０

TSＧLSTM[１８] ９４．１ ６９．００

I３D(preＧtrainingonKinects[９] ９５．６ ７４．８０

I３D(preＧtrainingonImageNet)[９] ８４．５ ４９．８０

ECO(preＧtrainingonKinects)[１７] ９４．８ ７２．４０
ARN(preＧtrainingonImageNet) ９４．５ ７３．３３

４．６　ARN在SomethingＧSomethingV１数据集上的表现

　　为了进一步分析 ARN 对于复杂行为的建模能力,本文

对比了 ARN模型与TSN模型在somethingＧsomethingV１数

据集上的表现.该数据集包含大量需要联系行为上下文才可

以做出准确识别的行为.表 ５ 列出了在 SomethingＧSomeＧ

thingV１数据集上TSN和ARN的识别准确率随着输入帧数

目变化的情况.结果表明,ARN在这类包含复杂行为的数据

集上的表现好于 TSN１０个百分点左右,从而证明了关联行
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为在时间维度上的信息对识别复杂行为的重要性.

表５　TSN和 ARN在 SomethingＧSomethingV１数据集上识别

准确率随输入视频帧数目的变化情况

Table５　ChangofrecognitionaccuracyofTRNandTSNas

numberofframes(fr．)variesonSomethingＧSomethingV１
(单位:％)

Frames TSN ARN ARNFull
３ １６．３０ ２０．２５ ２１．２４
５ １６．８８ ２４．４４ ２４．８８
７ １７．３４ ２５．８７ ２６．４２

MultiＧScale １８．６３ ２７．５２ ２８．１２

４．７　TSN和ARN对某些行为类别的识别准确率

　　当使用更多的视频帧训练 TSN 时,TSN 的准确率不再

提升,如表２所列.该结果说明 TSN的识别准确率并不能受

益于更多的视频信息,原因是 TSN对分段得分进行融合的策

略过于简单,无法发掘行为在分段间的联系.随着视频分段

的增多,复杂的背景信息容易使模型过拟合.本文通过分析

TSN在 HMDＧ５１数据集的每个行为类别的识别准确率发现,

随着视频分段的增加,有１４个类别的分类准确率会下降,表

６列出了部分类别识别准确率随采样帧数目的变化情况.然

而,ARN随着视频分段的增加,其识别效果会越来越好.同

时,那些识别准确率下降的行为,在使用 ARN 对分段行为信

息进行关联之后,它们的识别准确率会得到很大提升.表７
列出了在使用７帧输入帧的情况下,ARN和 TSN对 HMDBＧ

５１数据集一些行为类别的识别准确率.

表６　随着输入帧数的增加,TSN在 HMDBＧ５１数据集上部分行为

类别识别准确率的变化情况

Table６　Withincreaseofnumberofinputframes,variation

ofTSN’srecognitionaccuracyofsomebehaviorcategorieson

HMDBＧ５１dataset
(单位:％)

Label ３Frames ７Frames 变化量

chew ６０ ４６ －１４
fencing ５０ ４０ －１０
flic_flac ４３ ４０ －３
jump ２６ １６ －１０
turn ６ ０ －６

表７　在使用７帧 RGB帧的情况下,TSN和 ARN对 HMDBＧ５１
数据集的部分行为的识别准确率

Table７　Inthecaseof７RGBframes,recognitionaccuracyof

someactionsonHMDBＧ５１datasetbyTSNandARN
(单位:％)

Label TSN ARN 变化量

chew ４６ ６６ ＋２０
fencing ４０ ７０ ＋３０
flic_flac ４０ ６６ ＋２６
jump １６ ４３ ＋２７
turn ０ ２６ ＋２６

ARN可以对复杂的行为进行建模,由表２、表３可知,相

比 TSN,ARN 的总体表现好于 TSN.但是对于一些行为类

别,ARN的识别准确率低于 TSN.这可能是 CNN＋LSTM
类方法[８,２０]在 UCFＧ１０１和 HMDBＧ５１数据集上表现不好的原

因.本文提出的 ARNFull由于可以同时兼顾视频的外观信

息和行为在视频分段间的关联信息,因此表现最好.最终

ARNFull在 HMDBＧ５１数据集上的识别结果要远远好于之

前提出的CNN＋LSTM 类方法,如表４所列.

４．８　实验结果及分析

本文使用３个通用行为识别数据集评估了 ARN.由于

UCFＧ１０１数据集中５２％的行为在使用单帧图片的情况下就

能以高于９０％的准确率被准确识别,行为关联模块对这类行

为的识别准确率的提升较小.最终 ARN在 UCFＧ１０１上取得

了９４．５％的准确率,该结果略高于 TSN(９４．０％).数据集

HMDBＧ５１和SomethingＧSomethingV１中９０％以上的行为类

别需要详细的运动信息才能被准确识别,通过行为关联的方

式可以有效地提升这些行为的识别准确率.ARN在 HMDBＧ

５１和SomethingＧSomethingV１数据集上分别取得了７３．３３％
和２８．１２％的准确率,明显高于 TSN 的识别准确率(６８．５％
和１８．６３％),同时 ARN 在 HMDBＧ５１数据集上的识别准确

率好于其他方法.本文对比了模型利用更多行为信息时行为

识别准确率的变化情况.随着模型可利用的行为信息增多,

ARN的识别准确率明显好于 TSN.最后本文分析了随着

ARN和 TSN 利用更多的行为信息,两者对 HMDBＧ５１数据

集中单个行为类别识别准确率的变化情况,实验结果表明,随

着模型可利用的行为信息增多,采用静态融合方式的 TSN表

现较差,而采用行为关联模块的 ARN 的识别准确率会有较

大的提升.以上实验结果充分说明,相比 TSN的静态融合策

略,ARN通过关联行为信息的方式可以提升对行为建模的能

力,从而可以更好地利用完整的行为信息.

结束语　对于前后差异较大的行为,只识别完整行为中

的一部分行为信息会得到前后不一致的识别结果,这类行为

需要考虑完整的行为信息才能被准确识别.然而,对视频中

行为信息的静态融合方式无法发掘行为的变化信息.本文提

出了新的行为识别模型 ActionＧRelationNetwork(ARN),其

可以利用LSTM 关联视频中行为的起始和演变过程,从而更

有效地利用完整的视频信息.在多个数据集上的实验结果证

明了 ARN可以准确识别前后差异较大的复杂行为.同时,

本文提出的 ARNFull由于可以兼顾视频的动态信息和静态

的外观信息,显著提升了CNN＋LSTM 类行为识别方法的识

别准确率.

本文的研究工作的不足之处在于未引入注意力机制.注

意力机制在序列问题中已经被广泛采用,并已被证明可以有

效提升算法的表现.下一步工作将结合注意力机制,着重发

掘视频中行为变化较明显的部分,以进一步提升复杂行为的

识别准确率.
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