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利用多时间尺度卷积的视频行为识别网络
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摘　要：基于２Ｄ的行为识别网络通常融合多张视频帧的分类结果识别不同的行为，但其在卷积过程中
缺少对时空特征提取。针对该问题，基于时间位移模块（ｔｅｍｐｏｒａｌｓｈｉｆｔｍｏｄｕｌｅ，ＴＳＭ）的思想设计了一组多时间
尺度卷积，包含不同设计的卷积核以提取融合不同时间尺度的时空信息。通过控制多时间尺度卷积嵌入

ＲｅｓＮｅｔ５０网络的位置及其模块的参数设置，寻找最优的基于多时间尺度卷积的行为识别网络。使用 ＰｙＴｏｒｃｈ
深度学习框架训练模型，在大型开源数据集ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２上进行了实验研究。结果表明，基于多时
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间尺度卷积的行为识别网络对行为识别准确率达到了５９．４７％，优于ＴＳＭ等网络。
关键词：行为识别；卷积神经网络；分类；残差神经网络；ＰｙＴｏｒｃｈ
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　　得益于计算机设备的进步与算力的提升，深
度学习技术得到了快速发展。许多学者提出了基

于卷积神经网络的图像识别算法，如：ＡｌｅｘＮｅｔ［１］、
ＶＧＧ［２］、ＲｅｓＮｅｔ［３］等。由于神经网络在图像识别
领域的优势，许多学者尝试运用卷积神经网络进

行行为的识别与分类。基于不同的骨架网络，行

为识别网络一般分为２Ｄ行为识别网络与３Ｄ行
为识别网络。

２Ｄ的行为识别网络使用２Ｄ卷积神经网络
作为骨架网络进行行为识别。Ｓｉｍｏｎｙａｎ等［４］设

计了包含两个独立卷积神经网络的双流网络，其

以密集的连续帧作为网络输入提取时序信息。但

是密集的连续帧无法对动作进行大时间尺度的建

模。为改进这一缺点，Ｗａｎｇ等设计了时间分割网
络（ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｇｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＳＮ）［５］。ＴＳＮ将视
频分段，将每段视频输入到双流网络中再对每段

的结果进行融合从而使网络具有长时时空建模的

能力。Ｚｈｏｕ等提出时间关系网络 （ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＲＮ）［６］。ＴＲＮ主要关注不同时
间尺度上的不同帧的相关性，其将图像特征依照

不同的时间尺度进行时间关系推理得到不同时间

尺度下的行为分类结果，最后融合多尺度的分类
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结果得到最终的分类结果。Ｚｏｌｆａｇｈａｒｉ等提出了
一种高效的行为识别网络［７］，其创新在于在网络

底部使用３Ｄ卷积神经网络来获得最后的分类结
果。基于动作主体语义变化相较于动作变化本身

更慢，Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等设计了 ＳｌｏｗＦａｓｔ网络［８］，

ＳｌｏｗＦａｓｔ网络包含了两个不同设计的卷积神经网
络，分别侧重于提取不同变化速率的特征。Ｙａｎｇ
等［９］设计了一个金字塔结构的时间金字塔网络

（ｔｅｍｐｏｒａｌｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＰＮ）用以对动作的不
同速率进行采样，其利用不同层次网络的输出特

征，应用不同的空间采样率与时间采样率进行采

样，最后将采样后的特征融合获得行为的分类结

果。刘董经典等出了２Ｄ时空卷积密集连接神经
网络［１０］。他们选取视频中用于表征行为的帧，将

这些帧依照不同的时空次序组成蓝绿红（ｂｌｕｅ
ｇｒｅｅｎｒｅｄ，ＢＧＲ）格式的数据，将组成的图片数据
输入２Ｄ时空卷积密集连接神经网络以对行为进
行识别分类。

３Ｄ的行为识别网络利用３Ｄ卷积核构建的
卷积神经网络，卷积核本身扩张了时间维度，从而

在卷积过程直接提取输入图像间的时序信息。

３Ｄ卷积神经网络 Ｃ３Ｄ［１１］由 Ｔｒａｎ等首次提出用
于行为识别。但３Ｄ卷积核扩展维度会使网络的
参数量成倍增加。因此，Ｑｉｕ等提出了 Ｐｓｅｕｄｏ３Ｄ
网络［１２］，Ｐ３Ｄ网络将３Ｄ卷积核进行了分解以降
低参数量。Ｔｒａｎ等提出了Ｒ（２＋１）Ｄ网络［１３］，其

思路与Ｐ３Ｄ网络的思路相似，但在分解卷积核时
保持了参数量一致。张小俊等［１４］借鉴 Ｐ３Ｄ网
络，但相比直接替换卷积核，他们设计了一种双流

的网络结构。Ｃａｒｒｅｉｒａ等设计了一个双流 ３Ｄ卷
积神经网络Ｉ３Ｄ［１５］，他们探讨了如何应用图像分
类和识别模型的预训练参数于３Ｄ卷积神经网络
中。Ｘｉｅ等提出了 Ｓ３Ｄ网络［１６］，Ｓ３Ｄ在 Ｉ３Ｄ网络
的基础上对Ｉ３Ｄ网络内的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｂｌｏｃｋ中的３Ｄ
卷积核进行分解。Ｑｉｕ等［１７］基于分组卷积设计

了一个提取时空特征的卷积模块组分解模块

（ｇｒｏｕｐｅｄｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｍｏｄｕｌｅ，ＧＤＭ）并构建了行
为识别网络组分解网络（ｇｒｏｕｐｅｄｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＤＮ）。ＧＤＭ将输入特征沿通道分为三
部分，分别使用不同的卷积核计算，最后将计算结

果沿通道拼接从而融合不同时空信息。郭明祥等

提出三维残差稠密的行为识别网络［１８］。他们将

ＤｅｎｓｅＮｅｔ中的卷积核替换为 ３Ｄ卷积核，利用网
络本身的密集连接融合不同层级的时空特征，使

用自适应的局部特征与全局聚合来学习行为的局

部密集特征与全局特征。

基于２Ｄ卷积神经网络的行为识别网络在卷
积过程缺少对时空特征的提取，因而限制了其性

能。Ｌｉｎ等提出了时间位移模块（ｔｅｍｐｏｒａｌｓｈｉｆｔ
ｍｏｄｕｌｅ，ＴＳＭ）［１９］尝试解决２Ｄ的行为识别网络存
在的问题。本文受 ＴＳＭ的启发提出了多时间尺
度卷积。相比ＴＳＭ，本文提出的多时间尺度卷积
能够更好地融合前后多帧的信息到当前帧中，使

网络获得更好的时空建模能力。本文讨论了多时

间尺度卷积的具体设计与其在骨架网络

ＲｅｓＮｅｔ５０中插入的位置与数量，构建了行为识别
网络，并在大型开源数据集 ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇ
ｖ２上进行实验对比。

１　多时间尺度卷积设计与网络构建

１．１　卷积神经网络与残差神经网络

卷积神经网络由多个卷积层、池化层与全连

接层组成。卷积层一般由卷积核和激活函数或其

他组件组合而成。这些基础的组件以串联或并联

的方式连接，输入的图像特征依照顺序送入每一

个组件最后得到该卷积层的输出。卷积层计算式

可以表达为：

Ｏ＝ｆ（Ｗ（θ）（ｘ）） （１）
式中，ｘ为卷积层输入，Ｏ为卷积层输出，Ｗ代表
卷积核，ｆ为激活函数，θ为卷积核参数。输入图
像经过多个卷积层的计算被提取为高维特征，之

后将高维特征展开以一维向量的形式输入到全连

接层中得到分类结果。得益于卷积核强大的特征

提取能力，卷积神经网络在多个数据集上的性能

表现都超过了滑动窗口、手工特征、多层感知机等

传统方法。同时卷积核共享参数的特性使得卷积

神经网络计算更高效且易于训练。

残差神经网络ＲｅｓＮｅｔ是由Ｈｅ等提出的一系
列卷积神经网络，其在多个开源数据集上取得了

较高的分类准确率。ＲｅｓＮｅｔ依照网络层数不同
可以划分为 ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０等网
络。以ＲｅｓＮｅｔ５０为例，如表１所示，其网络由４９
个卷积核和１个全连接层组成，依照不同输出特
征大小，这些卷积核被分入不同的网络层。在网

络层中，这些卷积核又被组织成瓶颈结构的形式。

瓶颈结构如图１所示，每个瓶颈结构包含参
数为１×１，３×３和１×１的三个卷积核。两个大
小为１×１的卷积核置于串联结构的顶部与底部，
大小为３×３的卷积核置于结构的中部。瓶颈结
构中１×１卷积核将输入特征的通道进行压缩与
还原，３×３卷积核在计算过程中保持通道数不
变。瓶颈结构通过降低中间特征的通道数，显著

·７３１·
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地减少网络的参数量并加快网络的训练速度。

表１　ＲｅｓＮｅｔ５０结构
Ｔａｂ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＲｅｓＮｅｔ５０

结构 输出大小 卷积核参数

ｃｏｎｖ１ １１２×１１２ ７×７

网络层１ ５６×５６
１×１
３×３







１×１
×３

网络层２ ２８×２８
１×１
３×３







１×１
×４

网络层３ １４×１４
１×１
３×３







１×１
×６

网络层４ ７×７
１×１
３×３







１×１
×３

ｆｃ １×１

图１　瓶颈结构
Ｆｉｇ．１　Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｂｌｏｃｋ

ＲｅｓＮｅｔ在卷积核后使用激活函数 ＲｅＬＵ和归
一层ＢＮ。ＢＮ层通过归一化网络输出，加快网络
训练的收敛速度，缓解梯度爆炸或梯度弥散的出

现，同时抑制网络过拟合现象，因此 ＢＮ层被广泛
应用于各种神经网络中。ＢＮ层的计算公式为：

珓ｘ＝ｘ－μ
σ槡
２
·γ＋β （２）

式中：ｘ为输入数据；μ为输入数据的均值；σ２为
输入数据的方差；γ与 β为可训练参数参与到神
经网络的训练过程，用于还原数据的分布。

激活函数ＲｅＬＵ将输入数据中小于０的数值
置为０，大于０的数值保持不变，增加卷积神经网
络的非线性因素。激活函数ＲｅＬＵ可以表述为：

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （３）
如图１所示，ＲｅｓＮｅｔ的瓶颈结构引入了残差

连接。通常，卷积神经网络的层数增加可以对输

入特征进行更细致地拟合，但是随着网络层增加，

网络变得难以训练，且其性能也不一定超越浅层

网络。残差连接的提出有效地解决了深层网络的

以上问题。设 ｘｉｎ为输入特征，ｘｏｕｔ为输出特征，
φ（ｘｉｎ，ω）为卷积层代表的输入到输出的映射，其
中 ω为卷积运算。一个包含残差连接的瓶颈结
构的计算过程可以表示为：

ｘｏｕｔ＝ｘｉｎ＋φ（ｘｉｎ，ω） （４）
当映射 φ（ｘｉｎ，ω）的值逼近于 ０时有 ｘｉｎ≈

ｘｏｕｔ，此时认为该层网络没有学习到新的特征，即
该层网络是输入到输出的一个近似的恒等映射。

通过残差连接，使网络在层数增加时更易训练，并

且维持网络性能不会退化。

表２是不同层数 ＲｅｓＮｅｔ网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２０］

数据集上进行图像分类的准确率。由表２可以看
到，随着网络层数增加网络的识别准确率呈现上

升趋势，说明残差连接有效地解决了前文提到深

层网络存在的问题。

ＲｅｓＮｅｔ系列网络结构简单，适合根据需求对
其进行不同修改。通过对比表 ２中不同层数
ＲｅｓＮｅｔ的准确率与参数量，选取在两者之间取得
较好平衡的ＲｅｓＮｅｔ５０作为本文的骨架网络。

表２　ＲｅｓＮｅｔ在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的准确率

Ｔａｂ．２　ＡｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆＲｅｓＮｅｔｏｎＩｍａｇｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔ

模型 Ｔｏｐ－１／％ Ｔｏｐ－５／％ 参数量

ＲｅｓＮｅｔ１８ ６９．７５８ ８９．０７８ １１．７×１０６

ＲｅｓＮｅｔ３４ ７３．３１４ ９１．４２０ ２１．８×１０６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６．１３０ ９２．８６２ ２５．６×１０６

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７７．３７４ ９３．５４６ ４４．５×１０６

ＲｅｓＮｅｔ１５２ ７８．３１２ ９４．０４６ ６０．２×１０６

１．２　ＴＳＭ

ＴＳＭ由Ｌｉｎ等提出。ＴＳＭ通过移动输入特征
的部分通道将相邻两帧的部分特征引入当前帧中

达到信息融合的目的，使骨架网络获得时空建模

能力。ＴＳＭ的结构如图２所示，其中不同颜色的
行对应不同时间点 Ｔ的图像特征，两个箭头分别
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为前向移动与后向移动。前向移动将部分特征沿

着时间维度的顺序向前移动一个时间单位，通过

前向移动每一帧都将融合后一帧的部分信息。后

向移动沿着时间维度将部分特征向后移动一个时

间单位，从而使每一帧获得前一帧的部分信息。

Ｔ０与 Ｔ４的部分通道由于移动会出现数据缺失，

ＴＳＭ中使用零值进行填充，对于超出时间范围的
特征则舍去。ＴＳＭ使用 α控制移动的通道数，通
过参数控制，在不影响骨架网络空间建模能力的

基础上最大限度地融合前后帧的信息。此外，

ＴＳＭ可以不经修改原网络结构快速地插入到任
意ＲｅｓＮｅｔ系列的网络中实现即插即用。

图２　ＴＳＭ结构
Ｆｉｇ．２　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＴＳＭ

　　ＴＳＭ的通道移动操作主要涉及数据在内存
之中的移动，本文结合文献［１９］说明ＴＳＭ可以视
作一个特殊的卷积模块。设输入特征 Ｆ含有 ｎ
帧图像，设ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ为 Ｆ中不同帧的图像特征
对应的时间点。将每一帧特征的通道分为三部

分，Ｆｆｏｒｗａｒｄ为ＴＳＭ中需要前向移动的特征，Ｆｂａｃｋｗａｒｄ
为需要后向移动的特征，Ｆｒｅｍａｉｎ为不需要移动的特
征。又设三个固定参数的３Ｄ卷积核为 ｃ１、ｃ２、ｃ３，
将其时间维度的参数设为［０，０，１］，［１，０，０］，［０，
１，０］。将ｃ１、ｃ２与ｃ３分别与 Ｆｆｏｒｗａｒｄ、Ｆｂａｃｋｗａｒｄ、Ｆｒｅｍａｉｎ
进行卷积计算。以 ｃ１与 Ｆｆｏｒｗａｒｄ进行卷积计算为
例，Ｆ′ｆｏｒｗａｒｄ为输出特征，计算过程为：
Ｆ′ｔ１ｆｏｒｗａｒｄ＝（０×Ｆ

ｔ０
ｆｏｒｗａｒｄ＋０×Ｆ

ｔ１
ｆｏｒｗａｒｄ＋１×Ｆ

ｔ２
ｆｏｒｗａｒｄ）＝Ｆ

ｔ２
ｆｏｒｗａｒｄ

Ｆ′ｔ２ｆｏｒｗａｒｄ＝（０×Ｆ
ｔ１
ｆｏｒｗａｒｄ＋０×Ｆ

ｔ２
ｆｏｒｗａｒｄ＋１×Ｆ

ｔ３
ｆｏｒｗａｒｄ）＝Ｆ

ｔ３
ｆｏｒｗａｒｄ

Ｆ′ｔ３ｆｏｒｗａｒｄ＝（０×Ｆ
ｔ２
ｆｏｒｗａｒｄ＋０×Ｆ

ｔ３
ｆｏｒｗａｒｄ＋１×Ｆ

ｔ４
ｆｏｒｗａｒｄ）＝Ｆ

ｔ４
ｆｏｒｗａｒｄ

　　　
Ｆ′ｔｎｆｏｒｗａｒｄ＝（０×Ｆ

ｔｎ－１
ｆｏｒｗａｒｄ＋０×Ｆ

ｔｎ
ｆｏｒｗａｒｄ＋１×Ｆ

ｔｎ＋１
ｆｏｒｗａｒｄ）＝Ｆ

ｔｎ＋１
ｆｏｒｗａｒｄ













＝０

（５）
式（５）中的时间范围为 ｔ１～ｔｎ。该式中上标为 ｔ０
与ｔｎ＋１的Ｆ的值设为０，其为卷积过程中为维持特
征大小不变所设置的参数。由式（５），与 ｃ１计算
后，Ｆｆｏｒｗａｒｄ中当前时间点的特征变为了后一时间点
的特征。同理可推 ｃ２与 Ｆｂａｃｋｗａｒｄ，ｃ３与 Ｆｒｅｍａｉｎ相应
的计算过程。经推导可知，通过固定卷积核时间

维度上不同位置参数，可以使卷积舍去或保留不

同时间点的特征，从而等价于不同的移动操作。

综上所述，ＴＳＭ的移动过程可以表达为：
Ｆ′＝ＣＣａｔ［ｃ１（Ｆｆｏｒｗａｒｄ），ｃ２（Ｆｂａｃｋｗａｒｄ），ｃ３（Ｆｒｅｍａｉｎ）］

（６）
式中，ＣＣａｔ为拼接操作。由上述讨论，ＴＳＭ的通道
移动操作可以视为使用不同的固定参数的３Ｄ卷
积核与特征不同部分的通道进行卷积。与普通卷

积核不同的是这些卷积核在训练过程中不学习

参数。

１．３　多时间尺度卷积

ＴＳＭ证明了在２Ｄ骨架网络的基础上，使用
部分输入特征进行信息融合可以使模型具有捕获

时空信息的能力。受ＴＳＭ的启发，本文设计了多
时间 尺 度 卷 积 （ｍｕｌｔｉｔｉｍｅｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＭＴＳＣ）提取融合帧间时空特征。多时间尺度卷
积由两个时间１Ｄ卷积核组成：其一为大小 ３×
１×１的时间１Ｄ卷积核用于提取当前帧及邻近前
后两帧的特征，时间跨度为３帧；其二为大小３×
１×１的空洞时间１Ｄ卷积核，用于提取当前帧及
前后隔帧的特征，时间跨度为 ５帧。ＭＴＳＣ的运
算过程如图３所示，首先将原特征沿着通道顺序
分割为截取特征 Ｆｃｏｎｖ与保留特征 Ｆｕｎｃｏｎｖ，之后将
截取特征分别输入到两个不同的时间１Ｄ卷积核
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中进行计算以提取不同尺度的时空的信息，最后

将卷积输出特征相加融合再依照通道顺序与保留

特征拼接。如１２小节讨论，ＴＳＭ可以视作对特
征的不同部分进行固定参数的卷积计算，但其存

在两个缺点：参数不能学习；部分通道出现信息缺

失。多时间尺度卷积使用可训练的时间１Ｄ卷积

解决了以上两个问题，其表达式为：

Ｆｏｕｔ＝ＣＣａｔ［ｋ１（Ｆｃｏｎｖ）＋ｋ２（Ｆｃｏｎｖ），Ｆｕｎｃｏｎｖ］（７）
式中，ｋ１，ｋ２代表两个时间尺度的时间１Ｄ卷积。
通过融合不同时间尺度的特征，输入中的每一帧

特征获得前后不同时间尺度上的信息从而使网络

具有更好的时空建模能力。

图３　多时间尺度卷积
Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉｔｉｍｅｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

１．４　行为识别网络设计

行为识别网络由若干个多时间尺度卷积嵌入

ＲｅｓＮｅｔ５０构成，因此本文提出的行为识别网络同
时考虑了多时间尺度卷积结构与多时间尺度卷积

的嵌入位置。

提出的多时间尺度卷积的结构为图３中截取
特征的通道数量。截取特征通道数量不仅影响多

时间尺度卷积提取融合时空特征的能力，并且随

着通道数的增加，多时间尺度卷积的参数量也会

上升。本文参考ＴＳＭ，使用参数 α来控制截取特
征的通道数。α代表输入特征总通道数 Ｃｉｎ与截
取特征通道数Ｃｃｏｎｖ的比值。

α＝
Ｃｉｎ
Ｃｃｏｎｖ

（８）

多时间尺度卷积的嵌入位置指多时间尺度在

骨架网络中具体嵌入的层数与数量。本文选取的

骨架网络ＲｅｓＮｅｔ５０含有多个瓶颈结构，多时间尺
度卷积可以方便地嵌入到瓶颈结构之前。插入多

时间尺度卷积的数量影响着网络的时空特征提取

能力，并且嵌入多时间尺度卷积的数量也在影响

模型的参数量，因此需要研究如何取得性能与参

数之间的平衡。如表１所示，ＲｅｓＮｅｔ５０包含网络
层１至网络层４四个网络层，将多时间尺度卷积
插入不同网络层的瓶颈结构前并进行对比，研究

多时间尺度卷积在骨架网络中的最佳插入位置与

数量。

本文提出的基于多时间尺度卷积的行为识别

网络总体结构如图４所示。首先对视频进行稀疏
采样，每个视频抽取８帧图像堆叠组成网络的输
入。然后网络使用多个卷积层对输入图像进行特

征提取。最后将卷积层输出的特征平铺为一维向

量输入到ｆｃ层中，将ｆｃ层的输出相加并按帧数取
均值得到识别结果。

２　实验与结果

２．１　网络性能评价指标与数据集

使用行为识别领域中常用的 Ｔｏｐ－１准确率
与Ｔｏｐ－５准确率作为性能评价指标。Ｔｏｐ－１准
确率是指网络的输出中概率最高的类别和视频实

际类别一致的比例，Ｔｏｐ－５准确率是指网络输出
中概率最高的前五个类别中包含视频实际类别的

比例。Ｔｏｐ－１准确率与Ｔｏｐ－５准确率的伪代码
见算法１。

ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数据集是一个大型的
开源行为识别数据集。ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数
据集涵盖了１７４个行为类别，包括日常中常见的
行为如：移动某物靠近某物、上移某物、打开某物

等。ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数据集中的动作类别
注重时空上的关系，对于模型理解动作主客体之

间的交互要求较高。ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数据
集共包含２２０８４７个视频，其中训练集１６８９１３个
视频，测试集２７１５７个视频，验证集２４７７７个视
频。为了在实验阶段快速验证网络性能，本文对
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图４　行为识别网络总体结构
Ｆｉｇ．４　Ｏｖｅｒａｌｌｏｆｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

算法１　Ｔｏｐ－１准确率与Ｔｏｐ－５准确率
Ａｌｇ．１　Ｔｏｐ－１ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＴｏｐ－５ａｃｃｕｒａｃｙ

输入：卷积输出 Ｏ，标签 Ｌ，视频总数 Ｎ
输出：Ｔｏｐ－１准确率 Ｔｏｐ１，Ｔｏｐ－５准确率 Ｔｏｐ５

１．ｔｏｐ１＿ｃｏｒｒｅｃｔ＝０，ｔｏｐ５＿ｃｏｒｒｅｃｔ＝０
２．ｔｏｐ５＿ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ，ｔｏｐ５＿ｃｌａｓｓ＝ＧｅｔＭａｘ５Ｉｎｄｅｘ（Ｏ）
３．ｔｏｐ１＿ｃｌａｓｓ＝ＧｅｔＭａｘ１Ｉｎｄｅｘ（ｔｏｐ５＿ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ）
４．ｆｏｒｅａｃｈｖｉｄｅｏ，ｌａｂｅｌ∈ Ｎ，Ｌ：
５．　　ｉｆｔｏｐ１＿ｃｌａｓｓ等于ｌａｂｅｌ：
６．　　　　ｔｏｐ１＿ｃｏｒｒｅｃｔ＋＝１
７．　　ｉｆｌａｂｅｌ包含于ｔｏｐ５＿ｃｌａｓｓ中：
８．　　　　ｔｏｐ５＿ｃｏｒｒｅｃｔ＋＝１
９．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０．Ｔｏｐ１＝ｔｏｐ１＿ｃｏｒｒｅｃｔ／Ｎ
１１．Ｔｏｐ５＝ｔｏｐ５＿ｃｏｒｒｅｃｔ／Ｎ
１２．ｒｅｔｕｒｎＴｏｐ１，Ｔｏｐ５

训练集中所有类行为的视频进行等比例选取，选

取比例为１／５，构成了包含３３６８９个视频的训练
集子数据集（后文简称为训练子集），数据集划分

情况如图５所示。

２．２　训练测试设置

实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，一块 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ
２０８０ｔｉＧＰＵ，Ｐｙｔｏｒｃｈ版本１４，Ｃｕｄａ版本１００。由
前文所述，选择 ＲｅｓＮｅｔ５０作为骨架网络并使用
ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练参数。本文选择 ＳＧＤ作为优化
器，初始的学习率设置为 ００１，在第 ２０和第 ４０
轮次时学习率下降为当前学习率的１／１０，优化器
动量 ｍｏｍｅｎｔｕｍ 为 ０８，模型训练的轮次为

图５　数据集划分
Ｆｉｇ．５　Ｓｐｌｉｔｓｏｆｄａｔａｓｅｔ

５０ｅｐｏｃｈ。全连接层的 ｄｒｏｐｏｕｔ设置为０５。使用
梯度累加将批大小模拟为６４。在训练时，在视频
中抽取８帧的视频切片，将视频切片中的每一帧
图像随机剪裁出２２４×２２４大小的图像，之后重新
组成一个视频切片输入网络。在测试阶段与验证

阶段，选取８帧视频切片，每一帧图像都在中心剪
裁２２４×２２４大小的图像，之后重新堆叠输入网络
进行测试。在实验部分，使用训练子集训练网络

研究多时间尺度卷积的设计与卷积插入的层数选

择。在进行与其他网络性能对比时，将使用完整

的训练集训练网络。由于ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２
数据集的测试集并未提供标签信息，因此将在提

供标签信息的验证集上测试网络的性能。

２．３　实验

２．３．１　最优α值确定
参考ＴＳＭ的研究，选取了三个α值分别为２、

４、８。在该实验中，多时间尺度卷积与ＴＳＭ插入的

·１４１·
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位置为网络层１至网络层４的瓶颈结构前。表３
为在训练子集上对不同α值的网络进行训练并在
验证集上测试的结果。α值越小代表图３中截取
特征的通道数越多。

表３　不同α值对应不同的网络精度
Ｔａｂ．３　Ｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｕｒａｃｙｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔα

模型 α Ｔｏｐ－１／％ Ｔｏｐ－５／％

ＭＴＳＣ ２ ４２．９４ ７１．７０

ＭＴＳＣ ４ ４４．６１ ７３．６７

ＭＴＳＣ ８ ４３．８７ ７２．３０

ＴＳＭ ４ ４３．８７ ７２．６９

表中Ｔｏｐ－１与 Ｔｏｐ－５分别为 Ｔｏｐ－１准确
率与Ｔｏｐ－５准确率，在无其他说明的情况下后文
中的其余表格与此相同。针对Ｔｏｐ－１准确率，由
表３可明显看出，α＝４时的网络精度相对 α＝２
与α＝８的网络分别提升１６７％和０７４％，同时
比ＴＳＭα＝４时提升０７４％。针对 Ｔｏｐ－５准确
率，α＝４时的网络精度相对α＝２与α＝８的网络
分别提升１９７％和１３７％，同样比 ＴＳＭα＝４时

的网络精度提升了０９８％。因此，当α＝２与α＝
８时，网络的性能都有不同程度的下降。根据文
献［１９］可以确定，造成该现象的原因如下：当α＝
２时，输入特征每一帧的特征都只保留了一半的
原特征，这造成了较为严重的信息丢失，因此损害

了网络的空间建模能力，进而导致网络性能下降。

当α＝８时，虽然保留了输入特征的绝大部分特
征，但是时序信息融合较少，因此网络性能仍有上

升空间。从表３可以看到，α＝８时多时间尺度卷
积的性能与ＴＳＭα＝４时的性能相似，证明了多
尺度卷积比 ＴＳＭ具有更好的时空信息提取融合
能力，能使用较少的通道数达到ＴＳＭ中移动较多
通道的效果。通过该实验可以确定 α＝４时网络
取得了最优性能，因此，多时间尺度卷积的最优 α
值为４。

图６展示了部分行为类别在不同α值下的识
别情况。由图６可以看到在 α为２时，网络对某
些类别的识别正确率下降严重，如“扭某物”。

“扭某物”类别对空间信息较为敏感，因此可以印

证前文的推测即 α取值过大导致网络空间建模
能力下降。

图６　不同α对应的部分类别识别结果
Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｍｅｂｅｈａｖｉｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔαｓｅｔｔｉｎｇ

２．３．２　多时间尺度卷积插入位置确定
多时间尺度卷积可以简单地插入骨架网络

中，将多时间尺度卷积分别在不同层内的瓶颈结

构之前插入。选择了３种插入位置组合：［１，２，３，
４］、［２，３，４］、［３，４］。［１，２，３，４］代表在第１、２、
３、４层的每一个瓶颈结构前插入多时间尺度卷
积，其余以此类推。在该实验中，多时间尺度卷积

与ＴＳＭ的α＝４。实验结果见表４。

表４　不同插入位置的网络精度
Ｔａｂ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｕｒａｃｙｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｓｅｒｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎ

模型 位置 Ｔｏｐ－１／％ Ｔｏｐ－５／％

ＭＴＳＣ ［１，２，３，４］ ４４．６１ ７３．６７

ＭＴＳＣ ［２，３，４］ ４４．２９ ７３．１９

ＭＴＳＣ ［３，４］ ４４．０８ ７２．３５

ＴＳＭ ［１，２，３，４］ ４３．８７ ７２．６９
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　　可以看到，随着插入层数的减少网络性能
呈现下降趋势，这说明卷积插入数量的提升可

以显著地增强网络的时空建模能力。但随着

卷积核数量增加，网络的参数和计算消耗也会

增大，因此对于部分计算量敏感的应用场景可

以选择插入较少的层次如［２，３，４］。图７展示
了不同插入位置对应的部分类别识别结果，

说明随着插入层数的增加即插入多时间尺度

卷积的数量增加，有利于模型的识别性能

提高。

图７　不同插入位置对应的部分类别识别结果
Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｍｅｂｅｈａｖｉｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｓｅｒｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｓｅｔｔｉｎｇ

２．４　模型性能对比

通过２．３．１节与２．３．２节的讨论，行为识别
网络在多时间尺度卷积的 α＝４、插入层次为［１，
２，３，４］时取得最好的性能。本节利用 Ｓｏｍｅｔｈｉｎｇ
Ｓｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数据集验证本文提出的网络与ＴＳＮ、
ＴＲＮ、ＴＲＮ２Ｓｔｒｅａｍ等网络的性能，使用Ｔｏｐ－１和
Ｔｏｐ－５准确率对不同方法性能进行比较，结果见
表５。

表５　与其他模型的对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｅｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ

模型 帧 大小 Ｔｏｐ－１／％ Ｔｏｐ－５／％

ＴＳＮ １６ ２２４ ３０．００

ＴＲＮ ８ ２２４ ４８．８０ ７７．６０

ＴＲＮ２Ｓｔｒｅａｍ ８ ２２４ ５５．５０ ８３．１０

ＴＳＭ ８ ２２４ ５８．７０ ８５．４７

ＴＳＮ＋ＴＰＮ ８ ２２４ ５５．２０

ＧＤＮ
８ ２２４ ５７．６０ ８４．６０
１６ ２２４ ５９．２０ ８５．１０

ＭＴＳＣ ８ ２２４ ５９．４７ ８５．５４

ＴＳＮ为早期方法，其使用１６帧图像作为输入
仅取得了３０％的Ｔｏｐ－１准确率，落后于其他行为

识别模型。由表５可以看出，针对Ｔｏｐ－１准确率，
基于多时间尺度卷积的行为识别网络超过了ＴＲＮ
以及使用光流输入的 ＴＲＮ２Ｓｔｒｅａｍ１０６７％和
３９７％。相比于ＴＳＮ＋ＴＰＮ与ＧＤＮ网络，ＭＴＳＣ的
Ｔｏｐ－１准确率分别提升了４２７％与１８７％。同
时，ＭＴＳＣ超过了相同设置的 ＴＳＭ０７７％。针对
Ｔｏｐ－５准确率，以８帧作为输入的ＴＳＭ和以１６帧
作为输入的ＧＤＮ网络性能与以８帧作为输入的
ＭＴＳＣ接近，但仍然低于 ＭＴＳＣ００７％和０４４％。
同时，以８帧作为输入，ＭＴＳＣ的 Ｔｏｐ－５准确率
明显高于 ＴＲＮ、ＴＲＮ２Ｓｔｒｅａｍ及 ＧＤＮ。图８显示
了部分类别的分类情况，对于 ＴＳＭ难以识别的
“推某物使其旋转”类别，使用多时间尺度卷积取

得了较大的提升，其他类别的识别数也获得了不

同幅度的增加。这说明多时间尺度卷积使骨架网

络获得了更强的时空特征提取能力。

３　结论

本文研究了ＴＳＭ，并利用公式推导了 ＴＳＭ可
以等效为一组特殊的固定参数卷积核。同时，在

分析过往基于卷积神经网络的行为识别模型的基

础上，提出了多时间尺度卷积提取融合不同时间

尺度的时空特征，以ＲｅｓＮｅｔ５０为骨架构建了行为
识别网络。

·３４１·
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图８　ＴＳＭ与多时间尺度卷积的部分类别识别情况
Ｆｉｇ．８　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｍｅｂｅｈａｖｉｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆＴＳＭａｎｄＭＴＳＣ

　　在行为识别网络构建方面，研究了多时间尺
度卷积插入位置和控制截取特征通道数的参数 α
的取值对模型性能的影响。实验表明，当截取特

征通道数为原通道数的１／４，插入位置为网络层１
至网络层４时网络取得最好性能。通过实验对比
验证了本文提出的网络优于ＴＳＭ及其他网络，在
ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２数据集上取得了５９４７％
的Ｔｏｐ－１准确率。后续，将深入研究多时间尺度
卷积瓶颈结构插入位置、如何选取截取特征以及

降低网络参数量等问题，并更仔细地设计网络结

构以取得更好的识别性能。
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