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摘   要：针对动作特征在卷积神经网络模型传输时的损失问题以及网络模型过拟合的问题，该文提出一种跨层融

合模型和多个模型投票的动作识别方法。在预处理阶段，借助排序池化的方法聚集视频中的运动信息，生成近似

动态图像。在全连接层前设置对特征信息进行水平翻转结构，构成无融合模型。在无融合模型的基础上添加第

2层的输出特征与第5层的输出特征融合结构，构造成跨层融合模型。训练时，对无融合模型和跨层融合模型两种

基本模型采用3种数据划分方式以及两种生成近似动态图像顺序进行训练，得到多个不同的分类器。测试时使用

多个分类器进行预测，对它们得到的结果进行投票集成，作为最终分类结果。在UCF101数据集上，提出的无融

合模型和跨层融合模型的识别方法与动态图像网络模型的方法相比，识别率有较大提高；多模型投票的识别方法

能有效缓解模型的过拟合现象，增加算法的鲁棒性，得到更好的平均性能。
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Abstract: To solve the problem of the loss in the motion features during the transmission of deep convolution

neural networks and the overfitting of the network model, a cross layer fusion model and a multi-model voting

action recognition method are proposed. In the preprocessing stage, the motion information in a video is

gathered by the rank pooling method to form approximate dynamic images. Two basic models are presented.

One model with two horizontally flipping layers is called “non-fusion model”, and then a fusion structure of the

second layer and the fifth layer is added to form a new model named “cross layer fusion model”. The two basic

models of “non-fusion model” and “cross layer fusion model” are trained respectively on three different data

partitions. The positive and negative sequences of each video are used to generate two approximate dynamic

images. So many different classifiers can be obtained by training the two proposed models using different

training approximate dynamic images. In testing, the final classification results can be obtained by averaging

the results of all these classifiers. Compared with the dynamic image network model, the recognition rate of the

non-fusion model and the cross layer fusion model is greatly improved on the UCF101 dataset. The multi-model

voting method can effectively alleviate the overfitting of the model, increase the robustness of the algorithm

and get better average performance.
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1    引言

视频中的动作识别是当今计算机视觉和人工智

能中最活跃和最具挑战性的研究领域之一。它具有

很多潜在的应用，比如视频监控与安全、人机交

互、智能家居、视频检索、虚拟现实和医疗监控

等。在过去的几年里，动作识别研究经历了传统的

特征工程到深度网络工程的发展历程。传统的特征

工程主要是提取与动作直接关联的特征进行动作识

别，依靠领域专家为某一项目精心设计的特征提取

方法，设计一个最适合当前任务数据的表示作为输

入特征。而深度学习工程则是利用卷积神经网络自

主提取动作特征进行分类识别。卷积神经网络的成

功应用使得视频中的动作识别研究取得突破性进

展，它模拟人的视觉系统逐层提取图像中的多级特

征，具有较好的容错性和自适应性。

比较流行的传统动作识别方法主要有流形学习

法、轨迹法、堆叠法等等。利用流形学习进行动作

识别的方法就是从提取的高维数据特征中寻找低维

流形结构进行识别分类。文献[1]对提取到的特征向

量使用等距映射方法降维，大大减少识别算法的处

理时间。Qu等人[2]对等距映射算法进行改进，添加

自适应距离因子，再结合最近邻分类器进行动作识

别，获得了更优的识别效果。在光流特征基础上提

出的轨迹类方法充分利用时间维度信息进行动作识

别。Wang等人[3]借助动作的运动轨迹、方向梯度

直方图(Histograms of Oriented Gradients,
HOG)、光流直方图(Histograms of Optical Flow,
HOF)和运动边界直方图(Motion Boundary Histo-
grams, MBH)构造稠密轨迹特征描述子进行动作识

别。Wang等人[4]进一步对轨迹特征的正则化方式

和特征编码方式进行优化，极大地提高了识别效

果。Ohnishi等人[5]在文献[4]的基础上借助空间流卷

积特征与时间权重做点积的交叉流以及时间卷积特

征与空间权重做点积的交叉流减弱背景运动轨迹对

识别结果的影响。堆叠法[6,7]能更好地解决背景影

响问题，如运动能量图像(Motion Energy Image,
MEI)[6]通过聚集动作的空间位置变化进行动作识

别，充分利用了动作变化的轮廓和能量的空间分

布。在运动能量图的基础上生成运动历史图(Motion
History Image, MHI)，将运动的变化以亮度的形

式显示，但需要设置持续时间和衰退参数。Bilen
等人[7]借助排序池化操作[8]将一段视频的运动信息

表征到一张动态图像中进行识别分类。该方法编码

视频时空演变的参数，有效地聚集了视频的运动

信息。

近些年，采用卷积神经网络模型进行动作识别

取得了较大的成功。经典的动作识别网络模型有双

流模型、三流模型和多流模型。其中双流模型主要

是对视频分别提取空间流和时间流特征，并对每个

流进行训练，在分类识别输出前采用各种方法对流

特征进行融合。如Simonyan等人[9]提出了一种双流

模型，利用卷积神经网络分别提取基于时空流的运

动信息和基于空间流的外观信息，在分类前将两个

流的得分进行融合以提高动作识别率。Liu等人[10]

受3维手势识别方面[11]的启发，在双流模型的基础

上将2维结构扩充到3维，捕获3维信号的相关性同

时提取时间和空间维度的特征，识别效果有所改

进。此外，比较流行的双流模型还有隐藏双流卷积

神经网络[12]、双流循环卷积神经网络[13]等等。部分

研究者通过改进双流结构得到3流神经网络模型[14]，

如Shi等人[14]分别提取视频的空间流，局部时间流

和全局时间流构造3流神经网络模型进行动作识

别。文献[14]在传统双流的基础上结合长时运动描

述符进行动作识别，识别率较好。与双流、3流模

型不同的是，多流模型则是对视频提取更多的运动

信息，如运动流信息、外观流信息等等，Song等人[15]

提出多模型多流深度学习框架进行动作识别，即同

时使用多流卷积神经网络学习空间和时间特征，再

利用长短时记忆框架模型从多个传感器中学习特

征，最后通过两级池化融合技术来计算预测结果。

文献[16]探索一种基于神经网络的多形式手势识别

方法，使用递归方法融合长短期记忆模型与递归神

经网络模型中的多流特征，进一步提高了动作识别

的效果。Bilen等人[7]提出了多流动态图像网络模

型，对每张动态图像分配一个卷积池化结构网络，

分别提取多个状态的特征信息，在最后的卷积层借

助排序池化操作聚集所有局部特征图，以便于后续

识别分类。

一些研究者通过采用集成学习思想来提高动作

识别的准确度，如朱丽等人[17]将随机森林和朴素贝

叶斯两种分类器进行融合，实验结果表明可显著提

高动作的识别率，稳定性大大加强。文献[18]借助

集成的思想将卷积神经网络模型和自动编码器通过

训练得到的权重进行融合，识别效果较单一动作模

型提升明显，还避免了为获得单个模型最优的动作

识别率而进行的多次调参处理步骤。

动作特征信息在深度网络模型[19]中传输时都存

在一定的特征损失问题，特别是具有判别性的特征

损失对最终的识别分类影响最大，因而如何处理深

度网络模型中的传输损失是一个需要解决的问题。

针对特征的传输损失问题以及模型的鲁棒性问题，

本文旨在结合近似动态图像方法以及卷积神经网络
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模型方法的优势，提出了一种采用近似动态图像及

多个卷积神经网络模型投票的识别算法。与文献[7]
不同的是，为了避免近似排序池化过度压缩视频信

息，本文视频预处理阶段对近似动态图像进行水平

翻转操作，增加卷积神经网络训练的数据量；在全

连接层前也添加水平翻转结构，使得输入全连接层

的特征数据量翻倍。针对网络模型中的传输损失问

题，受He等人[19]在残差网络模型中全等映射结构

的启发，本文对动态图像网络模型[7]进行改进，添

加跨式结构，使前层特征与后层特征进行融合。最

后为进一步增强模型系统的鲁棒性，采用集成学

习[20]的思想，设计方法生成不同训练数据集，并利

用提出的2种深度网络模型在生成的不同训练数据

集上，学习得到多个分类器，建立投票机制对测试

结果进行集成，进一步增强模型系统的稳定性，提

高动作识别率。

2    提出的方法

本文提出了一种基于近似动态图像及多个卷积

神经网络模型投票集成的动作识别方法。首先将训

练集视频按照部分重叠方法分成多个子视频帧序

列，借助近似排序池化(Approximate Rank Pool-

ing, ARP)函数聚集子视频帧序列运动信息，得到

近似动态图像，然后对近似动态图像进行水平翻

转，这样近似动态图像数据量增加1倍，使卷积神

经网络模型得到充分训练。在卷积神经网络模型的

构成方面，首先对动态图像网络模型进行改进，在

将提取到的特征信息输入到全连接层前，设置特征

信息水平翻转结构，得到无融合基础模型；为保持

特征信息在传输过程的完整性，在无融合模型的基

础上添加第2层的输出特征与第5层的输出特征融合

结构，生成跨层融合模型。其次，将无融合基础模

型和跨层融合模型分别在多种训练数据划分方式

上，训练学习得到多个分类器，通过投票集成进行

动作识别。为方便描述，本文提出的利用近似动态

图像和多个卷积神经网络模型进行投票动作识别的

算法简称为近似动态多模型投票识别算法(Voting

with Approximate Dynamic and Multi-Model

Recognition algorithm, VADMMR)。
2.1  近似排序池化与近似动态图像

文献[8,21]指出具有相似动态信息的视频都可

用同一个排序函数来表示，这个排序函数可编码视

频帧顺序模拟视频的时空演变，捕获视频的时空动

态信息，实验验证了排序函数方法能有效地表征一

个视频。为了更好地聚集视频中的运动信息，减少

视频数据的冗余，提高网络模型参数训练的效率，

本文采用排序函数的方法生成近似动态图像。

N I1; I2; ¢¢¢; It; ¢¢¢; IN

It I t

t t Ã(It) 2 <D

t

假设有一段共包含 帧的视频 ，

其中 表示视频 中的第 帧图像。用式(1)计算从第

1帧到第 帧的平均特征向量 ，其中 表

示第 帧图像的特征向量。
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学习到的最优参数向量 包含了可对视频帧

进行排序的信息，同时也聚集了视频帧中所有的运

动信息，因此 可看作是视频的描述符。向量

具有与每帧特征向量相同的维度，可以看成是

一个特征图像，称为视频的动态图像。虽然借助现

代高性能的计算机可进行精确的动态图像运算，但

会导致程序的运行时间长且内存消耗大。Bilen等
人[7]在文献[8]的基础上对排序池化操作进行优化，

提出近似排序池化方法，该方法可有效地加快视频

动态图像的生成。近似排序池化操作就是对式(2)
进行一次梯度下降迭代求解，作为最优值 的近似。

2.2  跨层融合网络模型

文献[7]对动态图像采用卷积神经网络模型进行

特征提取，为使网络模型参数得到充分训练，本文

提出在视频的预处理阶段对生成的近似动态图像进

行水平翻转，使训练和验证的数据量翻倍。即在将

近似动态图像输入到卷积神经网络前进行水平翻

转，将翻转前后的近似动态图像都输入网络进行训

练。添加近似动态图像翻转结构的网络模型框架图

如图1所示，其中ARP表示近似排序池化层，CONV
表示卷积层，TEMP-POOL表示最大池化聚集

层，用于聚集属于同一个视频的所有子视频获得的

卷积特征，FC表示全连接层，FH(Flip Horizon-
tal)表示水平翻转结构。本文还在全连接层前设置

水平翻转结构，使得进入全连接层的特征矢量翻

倍。为方便后续描述，本文将提出的如图1所示的

模型结构简称为无融合模型，方便与后续有跨层融

合的模型区分开，它增加了两个水平翻转层。该方
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法可直接增加全连接层训练特征数据量的输入，且

更充分表达了近似动态图像的判别性特征。

为了进一步提高模型的识别率，受He等人[19]

残差网络模型结构的启发，本文对提出的无融合模

型添加跨层融合结构，构成跨层融合模型。依据文

献[22]中特征的可视化分析方法可知，网络模型的

前两层卷积层可提取到的特征主要为颜色和边缘等

最底层的特征信息，而第3个卷积层提取到的特征

以纹理特征信息为主，第4个卷积层提取的特征开

始比较有可区别性，第5层提取的特征最完整，而

且是比较关键的判别性特征。依据网络模型各层提

取到的特征信息的特点，为解决深度卷积神经网络

模型传输过程中的特征损失问题，本文将第2个卷

积层的输出特征与第5个卷积层的输出特征相融

合，保证特征信息的完整性。鉴于相融合的两张特

征图含有的特征信息不一样，本文实验部分对特征

图融合的权重问题进行了实验分析和探讨。在无融

合模型基础上提出的跨层融合卷积神经网络模型如

图2所示，其中的SUM表示两层特征信息通过加权

和的方式进行融合。

2.3  投票识别模型的建立

为增强模型的稳定性，本文借助集成学习的思

想，训练多个分类器进行动作识别。本文提出一种

融合多个结构相似的模型进行动作识别，以图1的
无融合模型和图2中的跨层融合模型为基本模型，

通过输入不同的训练数据进行训练，得到多个分类

器。首先对训练数据集进行3种不同类型的划分，

分别表示为split1, split2和split3，例如：某个动作

类有15个训练视频样本，本文实验部分的split1的
划分方式是前10段视频用作训练集，后5段用作验

证集，同理split2是前5段和后5段视频用作训练

集，中间5段用作验证集，而split3是使用前5个样

本做验证集，其他作训练集。然后，用正序和反

序，两种顺序将视频帧输入到近似排序池化中生成

近似动态图像。虽然同一视频序列包含的视频帧相

同，但输入的顺序不同，生成的近似动态图像也不

同。这样利用3种训练数据划分方法，2种生成近似

动态图像的顺序，对2种基础模型分别进行训练，

就可以学习到12个分类器。在训练得到多个动作分

类器后，将测试视频输入就可以得到多个分类结

果，本文提出使用均值投票的方法进行集成，得到

最终的分类结果。即每个动作类的最终输出结果是

12个分类器中对应动作类的输出结果的均值。

3    实验结果与分析

本文使用公开数据集UCF101[22]进行实验。UCF-
101数据集由101个人体动作类组成，共有13320段
视频，其中训练集包含9537段视频，测试集包含

3783段视频。每个视频都在无约束的环境下进行拍

摄的，部分视频包含摄像机的抖动、光照条件变

化、运动背景以及动作遮挡等因素。

 

 
图 1 无融合模型

 

 
图 2 跨层融合模型
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3.1  实验设置

本文参照文献[7]中生成动态图像的参数设置方

法，在将视频序列分割成子视频时，将帧数和步长

分别设置为10和6。
为充分验证算法的有效性，本文采用交叉验证

方法进行训练识别。首先对UCF101训练数据集进

行3种不同的划分，分别表示为split1, split2和
split3。每种数据划分方式将全部训练视频数据以

7: 3的比例分为训练集与验证集，但采用不同训练

与验证数据选择方法，从而得到不同的训练数据输

入方式。具体为：每个动作类共有25组训练视频，

其中split1将前面7组视频用作验证，剩下18组视频

作为训练；split2将第8组到第14组视频用作验证，

其余用作训练；split3则将第15组到第21组视频用

作验证，剩下视频用作训练。

3.2  跨层融合权重设置实验分析

在提出的跨层融合模型中，参与融合的两个不

同特征层包含的特征信息是不一样的，因而进行跨

层融合时需要考虑两个特征图融合的权重。为了更

简单地分析不同融合权重设置方法对后续识别结果

的影响，本实验在去掉两层翻转结构的跨层融合模

型基础上，分析比较了不同的加权融合方法对训练

过程的影响，以及它们在验证集上的平均识别准确

度，实验结果如表1所示。实验中分析比较了4种加

权融合方法，即第2层的融合权重分别设置为0.50,
0.25, 0.20和0.10，对应的第5层特征图的权重为

0.50, 0.75, 0.80和0.90，分别表示为“融合0.50”、

“融合0.25”、“融合0.20”、“融合0.10”。在

数据集划分split3的验证集上进行识别验证比较4种
不同权重融合方法的平均识别率如表1所示。从表1
可知，随着第2层的融合权重降低，验证的平均识

别准确度逐渐升高，当第2层特征图的权重为

0.10时，跨层融合的识别效果最优，因此本文后续

的对比实验中，在跨层融合时，将第2层权重设置

为0.10，第5层权重设置为0.90。

3.3  跨层融合模型识别效果实验分析

由于UCF101数据集有101个动作类，主要包括

5个方面：人体运动、人与物互动、人与人互动、

乐器表演和体育竞赛运动。跨层融合模型在5种典

型动作上的识别准确度如表2所示。由表2可知，学

习到的6种基于跨层融合模型的分类器在同一动作

类视频下表现各异。在同一种数据划分方式下，因

视频帧正序和反序的输入不同训练得到的分类器效

果差别不大。在不同的数据划分方式下，即使视频

帧输入顺序相同，同一动作类的识别率也有较大差

别，如呼啦圈动作类中split1正序的识别率要比

split2正序的识别率要高近10%。不过，像军队前

进类和弹吉他类，这两个动作类在不同数据划分和

视频帧输入顺序下识别率变化不大。跨层融合模型

在不同训练方法下得到的6个分类器的平均识别准

确度为82.90%。

3.4  投票集成模型识别效果实验分析

本实验首先在5种经典的动作类上分析比较了

本文提出的多模型投票集成动作识别方法(VADM-
MR)的识别准确度，实验结果如表3所示，在5种经

典的动作类方面，掷铁饼类的动作识别准确度较

低，为79.83%；弹吉他类的动作识别准确度最高，

为 9 1 . 5 8%；在这 5类上的平均识别准确度为

84.67%，略高于跨层融合模型。

表4所示是本文提出的多模型投票集成动作识

别方法VADMMR与其它先进方法的比较结果，比

较的是在UCF101数据集的测试集上对101个类测试

的平均准确度结果。与2014年比较经典的双流模型

相比，本文提出的多模型投票集成动作识别方法

VADMMR的识别准确度比Spatial Stream Con-
vNet[9]网络高11.67%，比Temporal Stream Con-
vNet[9]约高1%。与2017年的Spatial-C3D方法[23]相

表 1  4种不同权重融合模型的平均识别准确度(%)

模型 融合0.50 融合0.25 融合0.20 融合0.10

平均准确度 53.89 63.12 63.94 64.82

表 2  跨层融合模型动作识别准确度(%)

动作类 转呼啦圈 键盘打字 军队行进 弹吉他 掷铁饼 类平均

split1+正序 87.14 80.40 87:14 91:33 77:45 82.47

split1+反序 86:29 79.63 87.90 91.65 76.86 82.16

split2+正序 77.28 88.35 86.64 89.29 73.60 83:06

split2+反序 76.66 88:88 86.27 90.88 71.31 83.87

split3+正序 78.72 89.25 87.02 91.21 78.20 83.03

split3+反序 78.91 86.46 86.99 90.66 76.65 82.79

注：粗体数字代表动作类中识别率最高，带下划线数字代表动作类的识别率次高。
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比，本文的方法约提高1%。其中，Composite
LSTM[24]使用了LSTM来学习视频特征表达，结合

自动编解码网络和预测网络，得到了最好的识别

率，但是它使用了相对复杂的模型来学习视频信息

表达。文献[23]在双流模型的基础上引入了注意机

制，通过引入从时域网络到空间网络的交叉连接

层，指导空间流多注意前景人的动作信息，获得了

不错的效果。文献[7]将视频表达成一张动态图像，

这样就可以使用适合于图像处理的任何网络模型来

学习动作分类，表4中文献[7]的结果是将动态图像

输入简单的Alexnet网络进行训练的结果，相较其

他方法，文献[7]的模型简单，训练速度快，但只用

一张动态图像来表达整个视频信息，带来了视频信

息的较大损失，所以效果比不上其他复杂多流模

型，这有待研究者对动态图像模型进一步改进。本

文提出的多模型均值投票法的平均识别率为84.67%，
比基础动态图像网络模型[7]的平均识别率提高了约

14%，表明本文方法较好地改善了动态图像模型信

息丢失的问题。

4    结束语

本文在动态图像模型的基础上，提出对生成的

近似动态图像进行水平翻转操作，使得训练图像的

数据量翻倍，同时针对全连接层参数量过多而导致

的网络模型过拟合问题，提出在卷积神经网络模型

的卷积层和全连接层之间添加水平翻转结构，使得

卷积层提取到具有动作区分性的特征信息增加

1倍，实验结果证明该方法有效缓解了网络模型过

拟合现象。针对网络模型中特征信息传输的损失问

题，本文提出了跨层融合模型，将模型第2层的输

出特征与模型第5层的输出特征进行跨层融合。在

此基础上，本文通过将训练数据集划成不同的训练

数据子集，并分别按正序和反序方法生成近似动态

图像，从而产生6种不同的训练方法，对提出的两

种模型分别进行训练，学习得到12个分类器。测试

阶段采用均值投票集成的方法，集成12个分类器的

识别结果，以期得到更稳定、更好的平均性能。实

验结果表明，该方法不仅可整体提升每个动作类的

识别效果，还可增强模型系统的鲁棒性。本文提出

的多模型投票均值的识别方法依赖于近似动态图像

和原始动作识别模型提取特征信息的能力，所以下

一步的研究工作是研究更加高效的视频预处理方法

以及更优的基础模型。
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