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基于关键帧的双流卷积网络的人体动作识别方法

摘要
针对视频序列中人体动作识别存在

信息冗余大、准确率低的问题，提出基于
关键帧的双流卷积网络的人体动作识别
方法．该方法构建了由特征提取、关键帧
提取和时空特征融合 ３ 个模块构成的网
络框架．首先将空间域视频的单帧 ＲＧＢ
图像和时间域多帧叠加后的光流图像作
为输入，送入 ＶＧＧ１６ 网络模型，提取视
频的深度特征；其次提取视频的关键帧，
通过不断预测每个视频帧的重要性，选
取有足够信息的有用帧并汇聚起来送入
神经网络进行训练，选出关键帧并丢弃
冗余帧；最后将两个模型的 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出
加权融合作为输出结果，得到一个多模
型融合的人体动作识别器，实现了对视
频的关键帧处理和对动作的时空信息的
充分利用．在 ＵＣＦ⁃１０１ 公开数据集上的
实验结果表明，与当前人体动作识别的
主流方法相比，该方法具有较高的识别
率，并且相对降低了网络的复杂度．
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０　 引言

　 　 随着多媒体技术和网络传输设施的不断发展，对视频数据处理

的需求不断增加，视频处理中的一个重要分支是人体行为识别．人体

行为识别的目的是分析并理解视频中的人体的动作和行为，研究如

何感知目标对象在图像序列中的时空运动变化．视频中的人体行为识

别在机器人交互、虚拟现实、视频监控等领域有广泛应用．
目前人体行为识别方法主要分为传统方法和基于深度学习的方

法，其中，基于深度学习的方法在处理大数据集上有很大的优势．在人

体行为识别中基于双流网络［１］的方法有比较好的成果．双流架构利用

视觉帧和相邻帧之间的光流作为网络的两个独立输入，并将其输出

融合作为最终预测，许多论文使用并扩展文献［２⁃４］的双流架构．Ｚｈｕ
等［４］提出了一种新型的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）结构，可以在关联帧中暗中捕捉动作信息，并且能够高效预测

光流，端到端地实现人体行为识别．循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）能在一定程度上解决视频中的时序处理和预测问题，
尤其是对视频序列能够有效建模的长时短期记忆模型（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［５］ ．但是，ＬＳＴＭ 的输入是直接从 ＣＮＮ 的全连接

层中提取的高级特征，而这些特征缺乏时空特征细节．
视频相比图像来说信息更加丰富，但是视频序列里冗余信息太

多，针对这种情况本文提出了一种基于关键帧的双流卷积网络的人

体动作识别方法来解决视频中连续帧之间的大量冗余的情况，提高

识别速度，该方法首先提取出视频序列的深度特征，然后输入到关键

帧提取模块，剔除冗余帧，选择出包含足够信息的关键帧，然后结合

光流运动特征，对视频动作进行识别．本文借鉴了文献［１，６］方法，在
双流网络中加入了关键帧选区模块，去除冗余帧，来提高行为识别的

准确率．在数据集 ＵＣＦ１０１ 上进行人体行为识别实验，实验结果表明

本文中提出的基于关键帧的双流卷积网络的人体动作识别方法具有

有效性．

１　 相关工作

在人体动作视频序列中，提取的关键帧要能够反映视频序列中

要表示的人体动作，因为视频是渐变的，所以帧与帧之间可能存在着

冗余，这样会对人体动作识别的识别率产生不良影响．针对现有的人



　 　 　 　体动作识别需要输入固定的视频帧，选取的视频帧

的帧与帧之间存在信息冗余，采用全部视频序列进

行人体动作识别计算量大、效率低，所以选取视频序

列中的关键帧，去除冗余信息的视频帧，对于提高动

作识别的准确率和实时性非常重要，比较有效的方

法是提取视频图像的动作特征，然后基于所提取的

特征进行动作识别．
早期针对视频序列中特征提取的算法主要提取

视频序列全局特征和局部特征，然后进行字典编码，
Ｂｏｂｉｃｋ 等［７］ 最早采用轮廓来描述人体的运动信息．
Ｇｏｒｅｌｉｃｋ 等［８］首次从视频序列中的剪影信息得到时

空体积（Ｓｐａｔｉａｌ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｖｏｌｕｍｅ，ＳＴＶ），然后用泊松

方程导出局部时空显著点及其方向特征，其全局特

征是通过对这些局部特征加权得到的．为了处理不

同动作的持续时间不同的问题，Ｌａｐｔｅｖ 等［９］ 使用了

局部 ＨＯＧ（梯度直方图） 和 ＨＯＦ（光流直方图），
Ｋｌａｓｅｒ 等［１０］将 ＨＯＧ 特征扩展到三维，即形成了 ３Ｄ⁃
ＨＯＧ．类似这种将二维特征点检测的算法扩展到三

维特征点的工作是将尺度不变特征变换（ Ｓｃａｌｅ Ｉｎ⁃
ｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法［１１］ 扩展到三维

ＳＩＦＴ．Ｓｃｏｖａｎｎｅｒ 等［１２］ 在 Ｗａｎｇ 等［１３］ 的文章中，比较

了各种局部描述算子，并发现在大多数情况下整合

了梯度和光流信息的描述算子其效果最好．

图 １　 关键帧提取示意图

Ｆｉｇ １　 Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

在基于深度学习的方法中，Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等［１］ 提出

了双流深度网络，它结合了空间网络和时间网络，使
用 ＲＧＢ 帧和提取光流相结合来进行动作识别． Ｎｇ
等［１４］发现了双流网络中的一个缺点，即使用标准图

像 ＣＮＮ 而不是专用网络来训练视频，这导致双流网

络无法捕获长期时间信息．后来 ＬＳＴＭ 网络也被用来

捕捉视频中的时间动态和序列相关性．在文献［１４⁃
１５］中提取有序光流用于学习每帧的空间特征，而
ＬＳＴＭ 用于模拟时间演变．本文的关键帧提取模块与

基于注意力机制的算法具有相似性，该关键帧提取

模块使用评判函数来区别视频序列是否包含足够信

息的有用帧，然后将这些有用帧汇集送入分类器，丢
弃冗余帧，关键帧模块也使用了递归的思想，不断预

测下一帧的重要性来选取有用帧．图 １ 显示了关键

帧模块的基本示意图．该关键帧提取模块由一个 ３
层的多层感知器（Ｍｕｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）构成，
加入预测函数 ｆ（·） 对视频帧进行预测评判，通过递

归的方式使用交叉熵损失函数来更好地选取关键

帧，丢弃冗余帧．

２　 基于关键帧的双流卷积网络人体动作
识别

２ １　 整体网络框架

本文提出的网络框架如图 ２ 所示．该模型主要

包含 ３ 个模块：深度特征提取模块、关键帧提取模

块、空间与时间域的特征融合模块．对于深度特征提

取模块，通过 ＶＧＧ１６ 网络的卷积层和第一个全连接

层（ＦＣ６）来提取视频图像的深度特征，输入 ３×２２４×
２２４ 的图像数据，即一张宽 ２２４、高 ２２４ 的视频图像，
网络包含 ５ 个卷积层，５ 个池化层，使用 ＲｅＬＵ 激活

函数，输出 ４ ０９６ 个神经元．具体来说，从 １ 到 ５ 的 ５
层卷积层的滤波器数目分别是 ６４、１２８、２５６、５１２、
５１２，１ 个全连接层是 ４ ０９６ 个单元．根据文献［１６］对
卷积层的不同深度的内核实验研究结果，３×３×３ 的

核尺寸大小是对所有卷积层来说最佳的选择，因此，
在此模块中，所有卷积层均采用 ３×３×３ 的内核大

小，步长为 １×１×１．对于最大池化层，除了第一个最

大池化的核大小是 ２×２×１，其余 ３ 个最大池化层的

核大小为 ２×２×２，特征提取模块主要负责从视频序

列中提取视频帧的深度特性 Ｘ ｔ 生成固定维度的特

征向量．关键帧提取模块主要负责从深度网络特区

的深度特征中选取有效帧．总体而言，本文的网络框

架包含了特征提取、关键帧提取和时空特性融合．融
合模块是将空间帧和时间帧按照一定的策略进行融

合．通过这种关键帧选取方法使得该网络模型对人

体动作的识别更加准确．

２ ２　 特征提取

本文将视频表示为连续帧的表示形式，如式（１）
所示，在空间网络表示为 ＲＧＢ 图像，时间网络表示

为相邻帧的光流图像堆栈．首先视频输入后在卷积

神经网络中提取视频帧的深度特征 Ｘ ｔ ，关键帧模块

设置在 ＶＧＧ⁃１６ 网络的第一个全连接层之后，其输

入为卷积神经网络提取的深度特征 ａ Ｘ ｔ( ) ，卷积层

是通过多个不同的卷积核对上一层的输入做卷积运

算得到多个输出，即多个特征图．卷积公式如式（２）
所示．

Ｘ ＝ ｘ１，…，ｘＴ[ ] ，ｘｔ ∈ Ｒ２２４×２２４×Ｋ ， （１）

７１７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７１６⁃７２１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７１６⁃７２１



图 ２　 算法的整体网络框架

Ｆｉｇ ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ ∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ ∗ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｉ( ) ， （２）

ｘｌ
ｊ 表示卷积层的输出，即第 ｌ 层的第 ｊ 个特征图， ｋｌ

ｉｊ

表示第 ｌ 层第 ｉ 个特征图和第 ｌ 层的第 ｊ 个特征图对

应的卷积核， ｂｌ
ｉ 表示第 ｌ 层的第 ｉ 个特征图对应的偏

置，∑
ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ 表示第 ｉ 个特征图对于的输入特征图的

集合， ｆ 表示激活函数．该卷积神经网络使用线性整

流函数（ＲｅＬＵ）作为激励函数来协助表达复杂特征，
使用 ＲｅＬＵ 激活函数能够有效地避免梯度爆炸和梯

度消失问题，同时也简化了计算过程，同时活跃度的

分散性使得神经网络整体计算成本下降，其表现形

式为式（３）．
ａｌ
ｉ，ｊ，ｋ ＝ ｆ ｘｌ

ｉ，ｊ，ｋ( ) ， （３）

Ａｌ
ｋ ｉ，ｊ( ) ＝ ［∑

ｆ

ｘ ＝ １
∑

ｆ

ｙ ＝ １
Ａｌ

ｋ ｓｉ ＋ ｘ，ｓｊ ＋ ｙ( ) ｐ］
１
ｐ ． （４）

池化操作是指对池化范围区域内所有像素点求

平均值或最大值作为该区域池化后的值，从而实现

卷积特征的降维并获得具有空间不变性的特征，本
文在卷积层后使用最大池化，即式（４）中 ｐ 趋向无穷

时，表示为卷积层后进行最大池化．

２ ３　 关键帧提取

关键帧的提取通过递归的方式实现，主要分为

两步，首先预测视频帧的重要性，通过式 ｔ ｔ ＋ １( ) 预

测第 ｔ ＋ １ 帧的重要性，然后通过汇集当前帧与之前

的视频帧，再通过 ｆ ·( ) 函数判别出当前帧的重要

性，给出的重要性系数区间为（０，１）．预测帧的重要

性如式（ ５）—（７） 所示．其中，式 （ ５） 为预测函数，
α Ｘ，ｔ( ) 为卷积神经网络提取深度特征后的 ｔ 个视

频帧， β ｘｔ ＋１( ) 为 ｔ ＋ １ 帧的深度特征，通过预测函数

ｆ ·( ) 来预测第 ｔ ＋ １ 帧的重要性．式（６）、（７）将预测

的第 ｔ ＋ １ 帧的重要性与前 ｔ 帧进行加权平均操作．
γ ｔ ＋１ ＝ ｆｐ α Ｘ，ｔ( ) ，β ｘｔ ＋１( )( ) ， （５）

α Ｘ，ｔ ＋ １( ) ＝ １
γ ｔ ＋１

γ ｔα Ｘ，ｔ( ) ＋ γ ｔ ＋１β ｘｔ ＋１( )( ) ， （６）

γ ｐ ＝ ∑
ｐ

ｋ ＝ １
γ ｋ ． （７）

关键帧模块中的预测函数 ｆ 是基于一个多层感

知器（ＭＬＰ）实现的， ｆ 函数的底层操作只依赖于标

准的线性和非线性操作，这样提高了计算速度，能够

更好地集成到卷积神经网络中进行端到端的学习，
在最终层使用具有 ｔａｎｈ 非线性和 Ｓ 型激活的 ３ 层

ＭＬＰ．我们将合并向量的初始状态设置为与第一帧

的特征相同．本文使用 Ｇｌｏｒｏｔ 等［１７］ 提出的初始化方

法来对关键帧选择模块进行初始化．
为了在关键帧模块能够更好地预测视频帧的重

要性和非冗余性，在关键帧模块中加入了当前帧和

下一帧之间的相关性差异比较，这样不仅能够丢弃

冗余帧，还能更好地选出包含足够信息的有用帧，提
高模型的泛化能力．为了能够更好地从一个视频中

选择出有用的信息帧，在预测函数后添加了一个基

于熵的正则化项，如式（８）所示．这个正则化项加入

了峰值分布，能够更好地选择有区别的信息帧，丢弃

冗余帧．参数 λ 是一个平衡参数，能够平衡视频帧的

选择和更好地减少交叉熵损失函数．如果将 λ 设置

为相对较高的值，我们希望选择的帧数少，这会使分

类任务变得更加困难，例如每个视频单帧将使其与

图像分类相同．同时，如果 λ 的值相对较低，则该模

型将选择较大数量的帧，并且可能过度拟合．本文使

８１７
张聪聪，等．基于关键帧的双流卷积网络的人体动作识别方法．
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用一个标准的交叉损失函数来表示预测的视频帧和

真实的视频帧之间的损失函数，如式（９）所示．
Ｘ，ｙ( ) ＝ ＣＥ Ｘ，ｙ( ) ＋ λ Ｅ（ ）， （８）

Ｅ（ ） ＝ － ∑
ｋ

ｅγｋ

Ｎ
ｌｏｇ ｅγｋ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （９）

其中， Ｅ（ ） 表示标准的交叉熵损失函数，便于梯

度下降反向传播，利于优化多层感知器（ＭＬＰ），可以

更好地选取关键帧，丢弃冗余帧． Ｅ（ ） 表示添加

的基于熵的正则化项，添加正则化项能有效地防止

过拟合，减少误差，同时加入平衡参数 λ 进一步提高

关键帧的选择．
本文提出的关键帧模块与文献［６］中的自适应

扫描池比较相似，自适应扫描池能够识别视频中的

信息帧，只对这些对象进行池操作，同时丢弃其他无

用帧，以端到端可学习的方式动态地汇集视频帧以

进行动作分类，同时产生可解释的中间状态．本文使

用评判函数来计算视频帧的相关性，通过递归的思

想，不断预测视频帧的重要性，最后丢弃相关性比较

小的帧，汇集有用帧来进行行为识别．其中在关键帧

模块中预测函数的定义使用评判函数对视频序列的

每一帧进行打分，选取分数较高的作为视频序列的

有用帧，并使用这些有用帧进行行为识别，以此来提

高人体行为识别的识别准确率．同时，本实验使用

ＶＧＧ⁃１６ 网络模型在一定程度上减少了网络的复

杂度．

２ ４　 时空特征融合

特征融合是将多个基分类器的结果，按照一定

的规则融合成一个全局的结果，消除决策本身或决

策之间的信息缺陷，提升全局结果的可靠性和稳定

性［１８］ ．本文使用的基本框架为双流卷积网络，空间网

络提取关键帧的表面信息，时间网络输入视频帧后

提取帧与帧之间的光流，携带视频帧之间的运动信

息，两个深度网络都会输出一个 Ｓｏｆｔｍａｘ 层，最后通

过平均层的决策融合方法，对两个 Ｓｏｆｔｍａｘ 层的输出

结果进行融合．网络结构最后都有时间和空间网络

上两个基分类器的识别结果．最终将两个分支的分

类结果进行加权融合，以得到关于视频中人体行为

类别的最终融合结果．

３　 实验结果与分析

３ １　 数据集

本文采用 ＵＣＦ１０１［１９］ 视频动作识别数据集．
ＵＣＦ⁃１０１（２０１２）包含 １３ ３２０ 个视频（共 ２７ ｈ），１０１

个人类行为类别，涵盖了较大范围的人体动作，如体

育运动、乐器和人物交互等，分辨率为 ３２０ × ２４０．
ＵＣＦ１０１ 在动作的采集上具有非常大的多样性，包括

外观变化、姿态变化、物体比例变化、背景变化、光纤

变化等．该数据集的大多数视频是在无约束的真实

环境下拍摄的，因此视频存在像素低，受到如光照、
遮挡等环境因素影响的问题．

３ ２　 实验结果与分析

在 Ｌｉｎｕｘ 系统搭建 Ｕｂｕｎｔｕ１６ ０４ 的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
平台下进行实验．由于深度神经网络容易陷入过拟

合现象，因此本文将模型中空间网络和时间网络

ｄｒｏｐｏｕｔ 层的丢失率分别设置为 ０ ７ 和 ０ ８．本文使用

Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等［１］的双流网络框架为由 ＶＧＧ１６ 网络组

成的双流网络，从每个视频中均匀采样 ２５ 个帧来作

为输入，通过两个方向上的 ５ 个相邻帧中堆叠 Ｘ 和

Ｙ 方向光流，为时域网络生成 ２０ 通道光学流输

入［１，２０］ ．使用 Ｗａｎｇ 等［２０］ 提供的工具来提取光流．采
用文献［２０］中的 ＴＶ⁃Ｌ１ 算法，并通过线性变换离散

化了［０，２５５］范围内的光场来保证和 ＲＧＢ 数据同区

间．初始化用于训练 ＵＣＦ１０１ 的空间网络来自在 Ｉｍａ⁃
ｇｅＮｅｔ 上训练的 ＶＧＧ⁃１６ 模型［２１⁃２２］ ．为了在 ＵＣＦ１０１
上训练时间网络，使用了 Ｗａｎｇ 等［２０］ 提供的 １６ ０００
次迭代快照初始化其卷积层．后期实验中还使用

Ｒｅｓｎｅｔ 网络对空间网络进行训练，通过增加网络的

深度，来更好地提取视频序列的深度特征，最后实验

结果表明在单只网络上的行为识别准确率比 ＶＧＧ⁃
１６ 的好，但是由于 Ｒｅｓｎｅｔ 的网络深度较大，更容易

发生过拟合．
将本文的算法与其他人体行为识别方法在

ＵＣＦ１０１ 数据集上进行比较，结果如表 １ 所示，可以

发现本文提出的算法识别准确率优于其他算法，识
别效果较好．本文使用双流卷积神经网络所获取的

表 １　 不同方法在 ＵＣＦ１０１ 数据集上的动作识别准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＵＣＦ１０１ ｄａｔａｓｅｔ

方法 准确率 ／ ％

ｔｗｏ⁃ｓｔｒｅａｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［１］ ８８ ０

Ｃ３Ｄ［２３］ ８５．２

ｄｙｎａｍｉｃ ｉｍａｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［２４］ ８９ １

ＬＳＴＭ ｏｎ ｌｏｎｇ ｃｌｉｐｓ［１４］ ８８ ６

ＡｄａＳｃａｎ［６］ ８９ ４

ｔｗｏ⁃ｓｔｒｅａｍ ＶＧＧ［２５］ ９２ ５

本文方法 ９３ １２

９１７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７１６⁃７２１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７１６⁃７２１



特征结合了运动表层特征和时序信息两部分，更好

地发掘了视频所包含的信息，同时在关键帧识别模

块，我们可以使用更少的视频帧得出更有用的信息，
一方面提高了行为识别的准确率，另一方面减少了

计算的复杂度．

４　 结束语

目前基于深度学习的方法已经广泛应用到模式

识别等各个领域的研究中，对于人体动作识别任务，
本文提出了基于关键帧的深度神经网络模型，该方

法通过不断地预测每个视频帧的重要性，去除冗余

帧，选取包含足够信息的有用帧并汇聚起来进行训

练，实现了对视频段的关键帧处理和对动作的复杂

时空信息的充分利用，从而提高动作的识别率，构建

了时空双流深度神经网络架构．将本文模型先在 Ｉｍ⁃
ａｇｅＮｅｔ 上进行预训练和微调，然后应用到 ＵＣＦ１０１ 数

据集上，实验结果表明，该方法具有较高的识别率，
并且相对降低了网络的复杂度．
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