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摘　要　目前,室内人体行为识别技术被广泛应用于视频内容理解、居家养老、医疗护理等领域,现有研究方法更多的是对人体

行为进行建模,忽略了视频中场景与人体行为间的联系.为了充分利用场景信息与室内人体运动的关联性,文中对基于场景先

验知识的室内人体行为识别方法进行了研究,提出了一种基于场景先验知识的双流膨胀３D行为识别网络(SceneＧPriorKnowＧ

ledgeInflated３DConvNet,SPI３D).首先使用 ResNet１５２网络提取场景特征进行场景分类,再基于场景分类的结果,引入量化

后的场景先验知识,通过对权值进行约束来优化总体目标函数.另外,针对现有数据集多聚焦于人体行为特征、场景复杂且场

景特征不明显的问题,自建了室内场景Ｇ行为识别数据集(SceneＧActionDataBase,SADB).实验结果表明,在SADB数据集上,

SPI３D网络的识别准确率为８７．９％,比直接利用I３D网络的识别准确率高６％.由此可见,引入场景先验知识后的室内人体行

为识别模型具有更好的表现.
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Abstract　Currently,therecognitiontechnologytargetedathumanactioninaninteriorsceneiswidelyusedinvideocontentunＧ

derstanding,homeＧbasedcare,medicalcareandotherfields,andexistingresearchespaymoreheedtothemodellingofhumanacＧ

tion,whileignoringtheconnectionbetweeninteriorsceneandhumanactioninvideos．WithaviewtomakingfulluseofthereleＧ

vancebetweenthesceneinformationandthehumanmotion,thispaperstudiestherecognitionapproachesforhumanactioninan

interiorscenebasedonsceneＧpriorknowledge．Yet,thepaperproposessceneＧpriorknowledgeinflated３DConvNet(SPI３D)．

Firstly,theResNet１５２networkisadoptedtoextractscenefeaturesforsceneclassification．Then,basedontheresults,combined

withsceneＧpriorknowledge,thispaperintroducesquantifiedscenepriorknowledge,optimizestheoverallobjectivefunctionby
constrainingtheweights．Additionally,aimingattheproblemthatmostoftheexistingdatasetsfocusonthecharacteristicsofhuＧ

manaction,whereasthesceneinformationremainscomplexandplain,aninteriorsceneＧactiondatabase(SADB)isestablished．It

isshowninexperimentalresults,ontheSADB,therecognitionaccuracyrateofSPI３Dreaches８７．９％,６％higherthantherecogＧ

nitionaccuracyofI３Ddirectly．Itcanbeseenthatthemodellingfortherecognitiononhumanactionininteriorsceneisfeatured

bybetterperformanceafterintroducingthepriorknowledgeofthescene．
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１　引言

随着移动网络和视频平台的快速发展,视频已经成为数

据量最大、传播最广泛的数据之一,短视频平台快手、抖音的

日均活跃用户数在２０２０年上半年分别达到３亿和４亿,庞大

的用户数量以及每日产生的海量视频在网络上传播,对视频

平台的审核机制提出了挑战,而人工审核的方法需要很大的

成本,并且人工审核的方式无法及时处理违规视频.２０２０



年,我国公共监控摄像头的数量超过６亿,传统的数据管理方

法已不适用于管理海量的视频数据.另一方面,智能家居系

统的发展也对视频内容的识别任务提出了新的要求.视频中

含有大量可用于视频内容识别的信息,多数视频的主体是人,

因此研究视频人体行为识别可以有效促进视频内容理解的研

究.如何利用视频中的有效信息,将视频中的各类信息进行

关联,进而解决视频中人体行为识别的问题成为一项具有挑

战性的任务.

现实世界中,人体行为与其所处的场景密切相关,场景所

含元素(如场景内的物体、环境结构、场景属性等)都会影响主

体的行为.虽然某些动作是相对独立于场景的,如微笑、哭泣

等;但在特定场景下,主体仅可能完成特定的行为,例如:刷牙

通常发生在卫生间,做饭通常发生在厨房,吃饭在餐厅发生的

概率要大于在其他场景发生的概率.现有的研究方法主要是

对人体行为识别网络、特征提取方法以及特征处理方法进行

创新,这些方法更关注视频中的行为本身,而视频中的行为信

息有限,视频的场景信息以及场景与行为间的关联性被忽略,

此时,引入场景信息能够提升对主体行为的理解.此外,目前

的公共行为识别数据集多聚焦于视频主体,视频中的人体占

据了较大比例的画面,导致视频的场景被主体遮挡或无法通

过视频内容得到该视频场景的类别,且这些数据集中包含的

场景、行为大多是相对独立的,忽视了场景与行为间的关联.

例如,KineticsＧ４００[１]数据集中标签为“洗头发”的视频中,视

频主体所处场景有“公园”“厨房”“浴室”等,可对场景关联人

体行为的识别方法产生较大影响.

本文首先针对当前公共数据集的不足,建立了场景Ｇ行为

识别数据集(SceneＧActionDataBase,SADB),然后根据室内

人体行为受场景限制这一特性,提出一种基于场景先验知识

的双流膨胀３D行为识别网络模型(SPI３D).该模型首先识

别视频中人物所处的场景,而后将场景对应的先验知识融入

到行为识别模型中,通过将场景先验知识转换成行为识别模

型中对权值的约束,优化目标函数,从而提高行为识别的效

果.本文使用典型行为识别网络模型在SADB数据集上进行

了基准测评实验,并将其与通用数据集 HMDB５１[２],UCFＧ

１０１[３],Kinetics进 行 对 比.对 比 I３D 模 型 与 本 文 提 出 的

SPI３D模型,实验结果证明,将场景先验知识(priorknowＧ

ledge)加入到行为识别中可以有效提高行为识别的准确率.

２　相关工作

根据特征提取方法的不同,将视频人体行为识别方法分

为基于手工特征的行为识别方法和基于深度学习的方法.基

于手工特征的方法利用特征提取符提取视频的行为特征,然

后利用主成分分析和白化对底层特征进行预处理,再将特征

编码成定长的特征向量,输入到行为分类器中进行训练,使用

分类器完成行为分类.基于深度学习的方法中,特征提取部

分由深度学习框架自动处理,数据进入训练网络后不受人为

干预.这些基于深度学习的模型多为端到端的网络结构,可

被训练的深度模型对输入到网络中的特征向量进行学习后输

出在每个分类标签下的打分,深度模型再根据数据的类别标

签利用反向传播调整网络模型参数,优化网络达到较好的分

类效果.基于深度学习的方法比基于手工特征的方法更具普

适性,学习到的特征更有效.

目前,基于深度学习的人体行为识别方法主要有双流网

络(TwoＧStreamNetwork)和３D卷积网络(３DConvolutional

Network)两种.１)双流网络.Simonyan等[４]提出包含空间

流和时间流的经典双流网络模型 TwoＧStreamConvolutional

Networks,空间流通道对单帧图像学习空间(spatial)特征,时

间流通道对光流图像学习运动信息,最后将两通道经过softＧ

max的分数融合得到行为分类.Wang等[５]为解决双流网络

对长范围时间结构建模能力不足的问题,提出对视频采用稀

疏采样方式的时域分割网络(TemporalSegmentNetworks,

TSN).２)３D卷积网络[６].Tran等[７]提出了经典的 C３D网

络证明了３D卷积比２D卷积更适用于时空特征学习以及使

用３×３×３的卷积核可以达到最佳性能.针对３D卷积网络

模型参数量大、对计算机资源需求高等问题,Qiu等[８]提出一

种基于残差网络结构[９]的伪３D 残差网络(PseudoＧ３DResiＧ

dualNet,P３DResNet),将３D卷积核拆分成两个串联的２D
卷积核,并且可以将这种方式扩展到在图像数据训练集中训

练好的２D卷积神经网络.Carreira等[１０]提出了一种基于２D
卷积网络膨胀的双流膨胀３D卷积网络(TwoＧStreamInflated

３DConvNet,I３D),卷积核与池化核扩张到３D,从视频中无缝

学习时空特征,利用在图像数据集中训练好的２D 卷积神经

网络的参数初始化膨胀网络,该方法在基准数据集 HMDB５１
和 UCFＧ１０１上获得了当时最好的效果.Kim 等[１１]同样利用

预训练的２D卷积网络进行时间流的学习,提出一种双流卷

积神经网络,在空间流和时间流均使用预训练的２D 卷积网

络,将从视频中选择的３个灰度图像分配给 RGB三通道,形

成一个堆叠的灰度三通道图像(SG３I),分别通过RGB图像和

SG３I对CNN进行微调,避免计算光流造成的高花费.Yang
等[１２]和 Yan等[１３]的研究也推动了深度学习模型的发展.

一些研究者在深度学习的框架下探索了场景上下文信息

对行为识别的影响.Marszalek等[１４]利用文本挖掘方法从电

影脚本中发现行为和场景的共现关系,发现场景上下文信息

可以改善行为识别分类的结果.Zhang等[１５]将场景建模为

中级的“隐藏层”,以桥接动作描述符和动作类别,在提取包含

时空动作特征的混合视觉描述符和场景描述符后,通过朴素

贝叶斯近邻算法学习场景与行为之间的联合概率分布情况,

以推断动作类别.Dong等[１６]提出一种基于字典学习的场景

和行为的联合学习模型,利用字典学习的方法对联合特征进

行稀疏表示,提取出更具有解释性的特征信息,提高了传统单

一行为识别网络的效果.Monteiro等[１７]建立了一个双流神

经网络,其中一个流进行动作识别,另一个流通过识别动作发

生的上下文来改善最终的行为识别结果.Vu等[１８]在一个自

建的大规模图像数据集上分析发现,大多数场景动作的关联

性很强,他们将室内、室外动作类别中的典型动作标签与场景

类别关联,使用基于场景的动作注释进行分类学习,利用这种

关联性完成静态图像中的人体行为识别任务,通过实验证明

了不同场景类别具有不同的行为模式.Peng等[１９]提出一种

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



基于运动场景交互约束的无监督视频动作聚类方法,通过约

束多视图的互补性,规范场景和运动子空间表示的分歧,约束

多场景上下文的一致性,优化构造的目标函数,基于此辅助聚

类过程,进而完成行为识别.Park等[２０]提出一种可以同时识

别视频中场景和动作的网络,基于预测的结果对场景和动作

的关联程度打分,通过注意加权特征进行分类,优化视频分类

的结果.Ding等[２１]通过建立室内数据集和视频私有帧数据

集,将室内数据集中的所有类别生成均值图像,利用这种颜色

知识以及由场景中对象出现频率组成的场景知识,确定场景

权重,最终通过这两种先验知识提高室内物体识别准确率.

与上述工作不同的是,本文将场景与行为间的关联转换

成场景先验知识,并依赖深度学习网络学习到的知识克服先

验知识中的缺点,通过先验知识在模型中对权值进行约束,优

化目标函数.实验结果表明,融合了场景先验知识的行为识

别网络具有更高的识别准确率.

３　基于场景先验知识的双流膨胀３D行为识别网络

模型

　　图１为本文提出的 SPI３D 模型的结构图.本文设计模

型的思路如下:１)为了获取视频所属场景类型,我们使用公布

在Places上经过预训练的神经网络 ResNet１５２[２２],并在实

验数据集上进行微调;２)将通过观察样本和围绕场景上下

文得到的先验知识进行量化,并将其融合到行为识别网络

中;３)使用稀疏采样策略对视频帧进行采样,人体行为识

别网络在对行为建模具有较好效果的I３D网络的基础上

进行改进.

图１　SPI３D的模型结构图

Fig．１　StructurediagramofSPI３Dmodel

３．１　视频场景识别

为了探究场景对人体行为的影响,首先需要得到视频中

的场景内容,因此将视频场景识别部分作为数据的预处理.

卷积神经网络在行为识别方面不断发展的同时,在场景

分类方面也取得了巨大成功,因此我们使用现有的网络模型

提取视频场景内容.麻省理工学院Zhou[２２]团队提出一个名

为Places的场景数据集,其中包含了７００万张带有标签的场

景图片,２０５个场景分类,其随后又发布了Places２[２３]数据集.

本文使用该团队公开的、在 Places２的子集 Places３６５上预训

练后的 ResNet１５２Ｇplaces３６５模型,然后在实验数据集上进行

微调.Places３６５包含３６５个场景类别,共有约１８０万张图

像,每个场景类别最多有５０００张图像.

利用 ResNet１５２Ｇplaces３６５提取场景特征进行分类学习,

该网络作为ImageNetILSVRC２０１５大赛的冠军模型,解决

了网络退化问题,相比传统卷积神经网络,它使用了由两个

１×１和一个３×３卷积组成的 DeeperBottleneck 结 构,使 网

络参数量大幅缩减,训练难度降低,因此适合作为数据预处理

部分的网络.

提取视频场景特征后在全连接层进行分类,场景类别共

８个,第i个视频的场景识别结果表示为:

si＝(xi１,xi２,􀆺,xij)(１≤j≤８) (１)

其中,xij表示第i个视频属于第j个场景分类的概率值.

为了使行为识别模型更全面地利用场景信息,需要保留

所有视频在所有场景中的概率值,假设视频个数为 N,所有

视频的场景识别结果为:

S＝(s１,s２,􀆺,sN)T (２)

３．２　先验知识的定义和量化

将先验知识融入深度神经网络中可以使其具有与人脑更

加相似的学习方式,而人脑中高水平的知识和低水平的感官

输入在学习中起着共同的作用[２４].对于多分类任务,先验知

识的应用有明显的优势,判断样本类别时可以排除一些样本

不可能属于的分类,这样可以使神经元之间连接的权重绝对

值降低,使神经网络快速收敛到局部最优解[２５].

在视频人体行为识别问题中,场景是视频中的重要元素,

根据场景属性可以判断视频中不可能或是发生概率很小的行

为,例如在卫生间内不会做饭、在卧室通常不会洗衣服等,这

些知识都属于先验知识.

本文提出的行为识别网络利用softmax函数进行分类,

行为类别共２１个,第i个视频的人体行为识别结果表示为:

Ai＝(ai１,ai２,􀆺,aik)(１≤k≤２１) (３)

其中,aik表示第i个视频属于第k 个行为分类的概率值.假

设视频个数为 N,所有视频经过神经网络识别的行为分类结

果为:

A＝(A１,A２,􀆺,AN)T (４)

不同的场景可以得到不同的先验知识,我们将先验知识

定义为视频中人体在不同场景下完成的行为属于各类别的概

率.在基于场景先验知识的人体行为分类问题中,建立从场

景到行为的映射关系,将先验知识进行量化,从场景到行为的

７２２刘　昕,等:基于场景先验知识的室内人体行为识别方法



所有映射关系表示为:

GS＝(G１,G２,􀆺,Gj)T(１≤j≤８) (５)

其中,Gj表示第j个场景下的先验知识,Gj的公式为:

Gj＝(Gja１
,Gja２

,􀆺,Gjak
)(１≤j≤８,１≤k≤２１) (６)

其中,Gjak
表示第j个场景下发生第k个动作的先验概率,０≤

Gjak ＜１.

由于对视频中场景的判断是由神经网络作出的,而神经

网络对场景的分类结果是由概率表示的,因此对于先验知识

的选择,取场景结果的 TOP３,将场景的预测概率用作场景先

验知识的权值.第i个视频经过场景识别后的先验知识可表

示为:

Gp
i ＝ ∑

３

m＝１
xm

ijGj(１≤j≤８) (７)

其中,xm
ij表示第i个视频在第j个场景下概率的 TOP３,Gp

i ＝
(gp

i１,gp
i２,􀆺,gp

ik),gp
ik为每个视频对应先验知识的行为发生概

率.同时,深度神经网络对样本的学习是通过分析数据的分

布进行的,为了不使先验知识的引入对最终结果产生决定性

影响,设μ为先验知识的影响权值,０＜μ＜１.第i个视频结

合了先验知识的行为识别结果,表示为:

yi＝μGp
i ＋(１－μ)Ai (８)

３．３　融合先验知识的人体行为识别模型

SPI３D的人体行为识别部分的主体框架采用对人体行为

建模具有较好效果的I３D网络,I３D网络是将２D滤波器扩充

为３D的网络,２D神经网络使用的是InceptionＧV１[２６]网络,并
且扩充后的３D网络可以使用２D网络在ImageNet[２７]预训练

的参数,其方法是对２D卷积核的参数沿时间复制后除以３D
卷积核时间维度的大小.本文受 Stewart[２８]的思路的启发,

使用约束学习监督神经网络在计算机视觉中的任务,将量化

后的场景先验知识融合到损失函数中,通过神经网络的反向

传播,优化网络学习以及先验知识的影响权值.

在特征提取部分,本文将视频平均分成 N 个片段,并从

每个视频片段中随机采样一张图片,这样的稀疏采样可以使

采集到的图片尽可能地覆盖整个视频,并且使特征提取的效

果不受视频长度的影响,这种采样策略可以用在任意的卷积

神经网络中[２９Ｇ３０].行为识别网络由卷积层、最大池化层、InＧ

ception模块、平均池化层和softmax组成,４个卷积层中,最

后一个卷积层的卷积核为１×１×１,用来生成分类分数,其他

卷积层后均有BN 操作和 Relu激活,dropout层仅放在平均

池化层后,这种结构可以提高学习速率.利用softmax训练

分类时,softmax的输出向量为神经网络的预测结果,k个分

类的训练集可以表示为(y,Y)＝[(y１,Y１),(y２,Y２),􀆺,(yk,

Yk)],y表示预测值,Y 表示标签.此时,单个训练样本的损

失函数即为:

L(Y,y)＝－∑
k

j＝１
Yjlogyj (９)

训练时引入场景先验知识GP.在训练过程中,如果先验

知识与预测结果呈正相关,则增大先验知识的权重μ值;若先

验知识不准确,则降低 μ值,将整个数据集的损失函数表示

如下:

J(ωi,bi,μ)＝１
N∑

N

１
L(Yi,yi) (１０)

其中,ωi,bi分别为softmax需要学习的权重、偏置值,μ为先

验知识权重的集合.

４　实验结果与评估分析

本文设置了几组对比实验,首先使用 ResNet１５２网络进

行场景识别实验,然后使用几种典型的神经网络方法对自建

的数据集SADB进行测评,最后测试SPI３D模型的行为识别

能力.

４．１　实验环境

本文中场景识别实验所用实验环境为 Windows１０,GPU
使用 RTX２０６０,CUDA１０．０.

行为识别实验均使用４块NvidiaTeslaK４０m 的GPU计

算完成,操作系统为Linux,使用的深度学习框架根据网络模

型的预训练框架决定,将数据分为３２个批量(batchsize)在

GPU上并行计算.

４．２　实验数据集

现有的行为识别数据集大多聚焦于人体行为本身,缺乏

具有室内场景特征的视频数据集.为了探究场景先验知识对

人体行为识别准确性的影响,本文建立了一个场景Ｇ行为识别

数据集(SADB),该数据集关注室内场景与人体行为的关联

关系,视频背景比较清晰明确.８个场景类别分别是:浴室、

卧室、餐厅、厨房、客厅、办公室、楼梯、电脑房.人体行为的

２１个类别涉及日常生活的常见行为以及一些特定场景下的

特定行为,包括摔倒、躺下、坐下、摔东西、肚子疼、咳嗽、撞头、

哭泣、刷牙、洗头、洗手、洗衣服、清洁厕所、铺床、做饭、吃东

西、喝水、倒水、阅读、扫地、使用计算机.数据集没有很深的

层次结构,而是在每个场景下包含了可能出现在此场景中的

所有行为分类,如客厅(摔倒、躺下、吃东西、喝水、阅读􀆺),浴

室(刷牙、洗头、洗手、洗衣服􀆺).图２给出了来自SADB的

剪辑.

图２　SADB数据集的剪辑

Fig．２　ClipofSADB

SADB中每个类别的行为都有１８０~２５０个剪辑,每个剪

辑持续约１０s,２１类行为共包含４５７７个视频.图３给出了

SADB的行为类别及视频数量.除此之外,为了保证场景识

别的准确率,在视频剪辑过程中通过人工抽取的场景最为清

晰,将视频所有帧中对场景识别负影响最小的一帧作为该剪

辑的场景图.
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图３　SADB行为类别及视频数量

Fig．３　SADBactioncategoryandnumber

４．３　场景识别实验

本节实验使用在公共场景数据集 Places３６５[２３]上预训练

后的 ResNet１５２Ｇplaces网络,然后在 SADB数据集上进行微

调训练.

进行训练时将场景图片小边的分辨率转换为２５６,输入

时随机截取分辨率为２２４×２２４的图像,同时使用水平翻转、

随机旋转等方式进行数据增强.

初始学习率为０．０１,每迭代１０００次进行一次验证,当验

证集的预测准确率稳定后,将学习率下降为原来的１/１０,降

低学习率后准确率不变化则停止训练.BatchSize设为３２,

使用深度学习框架为caffe.训练过程中使用K 折交叉验证,

将训练集均分为１０组训练样本集,１０组子样本集分别做一

次验证集后计算平均错误率,进行１０次１０折交叉验证后

取最佳性能的模型使用全部训练样本进行一次训练,得到

最后的识别结果.表１列出了 ResNet１５２在 Places３６５上

的准确率,以及在 SADB数据集上８类场景识别结果的平

均准确率.

表１　ResNet１５２在Places３６５和SADB数据集上的场景识别结果

Table１　ResNet１５２scenerecognitionresultsonPlaces３６５

andSADB
(单位:％)

Dataset TopＧ１ TopＧ３ TopＧ５

Places３６５ ５６．６５ － ８５．０７

SADB ７８．４６ ９０．８４ ９２．７３

图４给出了 ResNet１５２Ｇplaces网络在SADB数据集上预

测的示例,结果显示其中大部分场景的 TopＧ３能够与标签正

确对应.由于SADB数据集中的场景类别只有８类,且基本

不存在容易混淆的场景类别,所以本节实验能够取得一个比

较高的识别准确率.因此,本文在后续的行为识别实验中采

用本节实验结果的 TopＧ３,同时将 TopＧ３的识别结果按１００％
的比例重新进行计算.

图４　ResNet１５２Ｇplaces网络在SADB数据集上预测的示例

Fig．４　ExampleofResNet１５２ＧplacespredictiononSADBdataset

４．４　SADB数据集测试实验

由于深层神经网络在人体行为识别中具有良好的表现,

本文选择３种比较具有代表性的神经网络对SADB数据集进

行基准测试,分别为C３D网络、TSN网络以及I３D网络.

为了对比３种网络在原实验数据集与SADB数据集中的

表现,文中保留了大部分训练策略,包括数据预处理方法和数

据增强方法,实验选择原实验中表现较优的参数.

４．４．１　C３D网络实验

本节实验使用的 C３D 网络是在 SportsＧ１M 数据集上预

训练后的网络,在SADB数据集上进行微调训练.

实验训练初始学习率设置为０．００１,epoch为２０,学习率

在每５个周期后除以１０.最终测试结果由５次测试结果平

均得到.C３D网络[７]在 UCFＧ１０１以及SADB上得到的行为

识别准确率结果如表２所列.实验采用 RGB帧作为 C３D网

络的输入,结果表明,C３D网络在SADB数据集上的整体表

现差于在 UCFＧ１０１数据集上的表现,但SADB的行为分类数

要小于 UCFＧ１０１的分类数,主要原因是SADB中存在一些不

连续的片段,提取到的帧间信息不完整或不连续,同时SADB
中视频的视角不断变化,背景更为复杂,室内动作具有特殊

性,部分动作幅度较小,更难识别.

表２　C３D网络在 UCFＧ１０１和SADB上的准确率

Table２　C３Daccuracyonsplit１ofUCFＧ１０１andSADB
(单位:％)

Modality UCFＧ１０１ SADB
RGB ８２．３ ６８．７

４．４．２　TSN网络实验

本节实验使用的 TSN网络是在 UCFＧ１０１数据集上预训

练后的网络,在SADB数据集上进行微调训练.将视频均分

为７段,每个片段内随机抽取一帧,空间流和时间流两个分支

的融合策略与原网络保持一致.

实验中空间流网络的初始学习率为０．００１,迭代次数为

２４００(epoch＝２０),在epoch为８和１６时学习率减小１/１０.
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时间流网络的初始化学习率设为０．００５,迭代次数为１２０００
(epoch＝１００),在epoch 为 ４０ 和 ８０ 时 学 习 率 减 小 １/１０,

Dropout的概率设置为０．７,优化函数选用随机梯度下降算

法,动量设置为０．９.最终的识别准确率取５次测试的平均

值.表３列出了 TSN[５]使用不同模态特征在不同数据集上

的分类准确率.

表３　TSN在 UCFＧ１０１,HMDBＧ５１和SADB上的分类准确率

Table３　ClassificationaccuracyofTSNonUCFＧ１０１,

HMDBＧ５１andSADB
(单位:％)

Modalities UCFＧ１０１ HMDBＧ５１ SADB
RGB ８６．０ ５３．５ ７２．４
Flow ８８．１ ６６．５ ７３．３

RGB＋Flow ９４．０ ６８．５ ７６．７

在使用 TSN网络测试SADB数据集时,使用光流作为模

型输入与使用 RGB作为模型输入相比,识别准确率没有明显

提升,而 在 HMDBＧ５１ 数 据 集 上,光 流 的 表 现 要 明 显 优 于

RGB,部分原因是SADB数据集中有较多由运动的摄像镜头

拍摄的视频,而光流是利用帧间相关性得到的,当相邻帧间的

亮度相差较大或相邻帧间的运动幅度较大时,提取到的光流

特征不能有效表示视频中包含的运动信息.将 RGB和光流

融合后,因稀疏采样造成的帧跨度较大的不足与光流特征的

不足相互弥补,并且使模型学习到更多的运动信息,所以模型

的效果得到了一定的提升.

４．４．３　I３D网络模型实验

本节使用的网络是在ImageNet和 Kinetics数据集上进

行预训练的I３D网络模型,在SADB数据集上进行微调训练.

本文视频输入大小为１１２×１１２,测试阶段随机抽取视频的６４
帧作为模型输入.

实验中训练使用的优化函数为标准 SGD,动量设置为

０．９,初始学习率为０．１,在验证集的准确率稳定后再降低至

原学习率的１/１０(０．０１),Dropout率设为０．５.表４对比了不

同输入特征下I３D模型在不同数据集上的识别效果.

表４　I３D网络在 Kinetics和SADB上 TopＧ１和 TopＧ５的行为识别

准确率

Table４　I３DTopＧ１andTopＧ５actionrecognitionaccuracyon

KineticsandSADB
(单位:％)

Modalities
Kinetics

TopＧ１ TopＧ５
SADB

TopＧ１ TopＧ５
RGB ７１．１ ８９．３ ７７．６ ８７．２
Flow ６３．４ ８４．９ ７２．４ ８２．５

RGB＋Flow ７４．２ ９１．３ ８１．７ ８９．９

从表４可以看出,光流在两个数据集上的表现均差于

RGB的表现,但I３D模型在SADB数据集上的整体表现是不

错的.需要注意的是,I３D模型在原文[１０]中使用３２块 GPU
并行训练,３D卷积网络使用了６４块 GPU,输入图像大小为

３×６４×２２４×２２４,而本节实验受实验环境限制,使用 ４ 块

GPU进行训练和测试,输入图像大小为３×６４×１１２×１１２,

GPU数量减少、输入图像的分辨率降低、单次训练样本的输

入量减少等因素都会影响网络训练的效果,无法完全发挥

I３D网络的性能.

４．５　SPI３D性能测试实验

本节 对 SPI３D 模 型 的 性 能 进 行 测 试,特 征 模 态 使 用

RGB、光流以及 RGB＋光流的双流特征做多组对比实验.实

验使用在ImageNet和 Kinetics上预训练后的I３D模型,将先

验知识融合到I３D模型后在SADB数据集上进行端到端训

练,微调SPI３D网络的全部参数.实验以４．３节的场景识别

结果为基础,结合先验知识对行为识别结果进行优化,同时在

反向优化的过程中对先验知识及其所占比例进行优化.

为了将迁移学习的效果更好地表现出来,同时由于实验

环境的限制,将I３D模型的输入大小由原文的３×６４×２２４×

２２４修改为３×６４×１１２×１１２;训练使用６４帧,使SPI３D模型

能从预训练中获得更大的收益;本实验在测试时使用６４帧

输入.

本节实验使用 TSN网络中提到的稀疏采样策略,将每条

视频平均分成６４段后,从每一段剪辑中随机采样一帧作为

SPI３D模型的输入,实验中训练使用的优化函数为标准SGD,

动量设置为０．９,初始学习率为０．０１,在验证集的准确率稳定

后再降低至原参数的１/１０(０．００１),Dropout率设为０．５,训练

使用的深度学习框架为 pytorch,光流图像使用 OpenCV 的

TVＧL１算法提取,训练阶段的数据增强使用随机裁剪、左右

翻转的方式,测试阶段使用中心裁剪的方式进行数据增强.

对每个视频剪辑进行了场景识别后,建立视频Ｇ场景Ｇ先验知

识Ｇ行为识别模型输入的映射关系,将先验知识融入神经网络

的训练过程中,每条先验知识对应于不同的μ值,且需要在训

练中不断调整此参数.

实验使用与 TSN相同的稀疏采样策略,保证了整段视频

信息的学习,使得更新参数时模型可用的信息更多,对识别长

时间的动作有更好的效果.表 ５列出了I３D 和 SPI３D 在

SADB上使用不同模态的行为识别结果.可以看出,单独对

比３种模态,SPI３D模型已经取得了优于I３D模型的效果,可

以证明当先验知识可用时,SPI３D在行为识别准确率上有很

好的效果.同时使用 RGB和光流两种模态作为SPI３D模型

的输 入,准 确 率 由 ８４．２％ 提 升 至 ８８．３％,证 明 SPI３D 在

SADB数据集上融合光流后可以更好地学习到运动信息.但

由于场景识别准确率无法达到理想值,对行为识别结果会产

生一定的影响,因此后续提升场景识别准确率也可以进一步

提升行为识别的准确率.

表５　I３D和SPI３D在SADB上的行为识别准确率

Table５　ActionrecognitionaccuracyofI３DandSPI３DonSADB
(单位:％)

Modalities
I３D

TopＧ１ TopＧ５
SPI３D

TopＧ１ TopＧ５
RGB ７７．６ ８７．２ ８３．８ ９０．９
Flow ７２．４ ８２．５ ７５．９ ８７．０

RGB＋Flow ８１．７ ８９．９ ８７．９ ９４．８

表６列出了I３D和SPI３D在SADB中部分行为识别结果

的对比.从实验结果可以看出,SPI３D在对做饭、刷牙、摔倒

这几类行为的识别中取得了明显高于I３D的识别准确率,在
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对哭泣、咳嗽、坐下的识别中,两个网络的识别准确率相差不

大,分析原因是SADB中包含做饭、刷牙和摔倒这类行为的视

频与主体场景有着较大的关联,场景先验知识在这个过程中

起到比较重要的作用.而哭泣、咳嗽、坐下这类行为在两种模

型中识别准确率相差不大,其中哭泣和咳嗽两类行为的识别

准确率较低,原因是这两类动作的变化幅度较小,容易与其他

行为发生混淆.对整体的数据进行对比可以看出,SPI３D在

对某些与场景关联性较强的行为进行识别时具有很好的效

果,而对某些与场景关联性较弱的行为则没有较好的识别

能力.

表６　I３D和SPI３D在SADB数据集上对部分行为的识别

准确率对比

Table６　Comparisonofrecognitionaccuracyofsomecategoriesof

I３DandSPI３DonSADBdataset
(单位:％)

Action I３D SPI３D
Falling ９０．１ ９８．７
Cooking ８１．６ ８７．３

Brushingteeth ８８．７ ９４．０
Coughing ５７．８ ６０．２
Crying ４９．４ ５３．２
Sitting ７３．５ ７２．８

表７列出了不同模型在公开数据集以及SADB数据集上

的基准表现.SPI３D在SADB数据集上的表现均优于其他模

型,部分原因是其在训练时使用了６４帧输入,单次训练样本

数提升,更密集的时间特征使模型学习到了更多的运动信息,

并且在迁移学习后从预训练中获得了更大的收益.与 C３D
网络相比,SPI３D网络添加了光流特征,获得了从ImageNet
中预训练的好处,同时SPI３D继承了 TSN 网络的稀疏采样

策略,但SADB数据集包含的是室内人体行为,SPI３D充分利

用了室内场景信息与人体运动的关联性和场景对人体运动的

限制,使其比其他网络更适用于对室内行为的识别.SADB
数据 集 的 规 模 要 小 于 Kinetics数 据 集,但 SPI３D 模 型 在

SADB数据集上仍然取得了很好的表现,这也得益于其在

ImageNet和 Kinetics两个大型数据集上的预训练.

表７　对比不同模型在 UCFＧ１０１,HMDBＧ５１,Kinetics和SADB
数据集上的识别准确率

Table７　Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentmodelson

UCFＧ１０１,HMDBＧ５１,KineticsandSADB
(单位:％)

Model UCFＧ１０１ HMDBＧ５１ Kinetics SADB
C３D ８２．３ － ５６．１ ６８．７

RGBＧTSN ８６．０ ５３．５ － ７２．４
FlowＧTSN ８８．１ ６６．５ － ７３．３

TwoＧStreamTSN ９４．０ ６８．５ － ７６．７
RGBＧI３D ９５．１ ７４．３ ７１．１ ７７．６
FlowＧI３D ９６．５ ７７．３ ６３．４ ７２．４

TwoＧStreamI３D ９７．８ ８０．９ ７４．２ ８１．７
RGBＧSPI３D － － － ８３．８
FlowＧSPI３D － － － ７５．９

TwoＧStreamSPI３D － － － ８７．９

结束语　本文首先针对当前行为识别数据集出现的问

题,建立一个场景Ｇ行为识别数据集(SADB).然后针对目前

的行为识别模型中没有有效利用场景与行为间的关联性,提

出一种基于场景先验知识的双流膨胀３D行为识别网络模型

(SPI３D),引入场景先验知识,对损失函数进行改进.实验表

明,本文提出的SPI３D模型优于其他行为识别模型,在解决特

定场景中的人体行为识别问题上有着很好的表现.后续的工

作将持续优化场景识别结果,进一步提升行为识别的效果,同

时引入不同先验知识,提升模型在不同数据集上的泛化能力.
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