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摘　要: 随着摄像头的普及, 基于人工智能的行为分析技术在智能视频领域扮演着越来越重要的角色. 现有的算法

大多采用光流网络或者 3D网络来获取行为的时间信息, 但是光流网络和一般的 3D网络计算量大, 在同时进行分

类和定位这两项任务时计算效率低. 针对这一问题, 本文构建了一个能够进行空间定位和分类的双流框架, 在 3D
网络分支中采用 SVD的思想分解 3D卷积核以减少 3D网络的参数, 并利用动态规划算法高效的搜索最佳行为管

道, 在训练的过程中采用 mixup算法对数据集进行扩充, 增强训练的效果. 最后, 在 UCF101-24和 J-HMDB-21这两

个被广泛使用的行为定位数据集上进行了实验验证, 相比于基线算法, 两个数据集的 Frame-mAP 分别提高了

7.1%和 4.8%, 其中, J-HMDB-21在不同 IOU 下的 Video-mAP分别提高了 5.2%和 4.8%. 实验结果表明, 本文提出

的算法能有效提高行为定位能力, 与其它算法相比获得了较好的结果.
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Abstract: With the popularity of video surveillance, action analysis technology based on artificial intelligence is playing
an increasingly important role in the field of intelligent surveillance. Most of the existing algorithms depend on an optical
flow network or a 3D network to obtain the time information of actions. However, the optical flow network and the
general 3D network require a large amount of computation, and the computational efficiency is low when classification
and localization are carried out simultaneously. To solve this problem, this study builds a dualflow framework capable of
spatial localization and classification and follows the idea of SVD to decompose the 3D convolution kernel in the branch
of the 3D network, thus reducing the 3D network parameters. In addition, the dynamic programming algorithm is
employed to efficiently search the optimal action tubes, and the mixup algorithm is used to expand the data sets during
training, thereby enhancing the training results. Finally, experimental verification is carried out on UCF101-24 and
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J-HMDB-21, two widely used data sets for action localization. Compared with the baseline algorithm, the Frame-mAP of
the two data sets is improved by 7.1% and 4.8%, and the Video-mAP of J-HMDB-21 under different IoUs is enhanced by
5.2% and 4.8%. Experimental results show that the proposed algorithm can substantially improve the ability of action
localization, with better results compared with other algorithms.
Key words: action localization; SVD; data augmentation; action tubes

 
 

时空行为定位技术是一种针对目标行为的智能视

频分析技术, 即在视频帧进行行为分类并产生与行人

空间位置相关的定位框序列. 旨在不需要人为干预的

情况下, 利用计算机视觉和视频分析方法对摄像头下

的人类行为或视频网站上的视频进行自动分析, 在智

能体育和智能监控领域有着广泛的应用.
时空行为定位技术在时间和空间上同时定位人体

的行为, 这在计算机视觉领域是一项非常重要的任务.
为了解决这个任务, 早期 Weinzaepfel 等[1] 采用 CNN
网络和时空运动直方图描述符对轨迹进行评分来确定

行为的空间位置, 并采用多尺度滑动窗口进行时间定

位. 在双流网络和 3D-CNN 网络应用于行为识别任务

之后, 由于其优秀的性能, 此后的时空行为定位工作大

多基于这两个框架进行. 这些算法通常又包括两个部

分: 生成帧级动作和生成帧间关联. 为了生成更准确的

帧级动作, Peng等[2] 将 RPN扩展到光流数据上训练运

动的 RPN, 以此来提高帧级行为检测的性能. Yang
等[3] 提出了级联方案, 采用级联区域提议网络生成帧

级动作.
帧间关联一般又称为行为管道的构建, 多采用贪

婪算法和动态规划算法. 为了更高效地找到行为管道

的多重路径, Alwanda 等[4] 开发了一种低成本的动态

规划算法并利用相邻帧的时间一致性修正了不准确的

行为边界框. 此外, 因为行为管道可以利用视频帧的时

间连续性特征定位行为的时空位置, 所以为了更好的

利用这一特性, Hou 等[5] 在 3D-CNN 的基础上提出了

一个 tol池化层, 缓解了行为管道上时空的再变化问题.
Kalogeiton 等[6] 则对每个行为框进行精修来得到更准

确的行为管道. Li等[7] 利用 LSTM结构捕捉时间信息,
并使用维特比算法连接每一帧的行为框形成行为管道.
在以上工作的基础上, He 等[8] 构建了一个新的行为定

位框架, 并利用 TPN生成了通用的行为管道.
以上的工作在行为定位任务上均有着不错的表现,

但是其中很多工作基于双流网络或者 3D-CNN 进行,

双流网络中的光流网络分支计算效率低, 而 3D-CNN
参数量大, 在一定程度上也存在着精度与计算效率之

间的矛盾. 为了缓解该矛盾, Qiu等[9] 提出了 P3D网络,
在这个网络中用二维空间卷积和一维时间卷积来模拟

3D卷积以降低参数量. 在 P3D的基础上, Tran等[10] 做

了大量的实验探索类似的架构 ,  并将其重新演绎为

(2+1)D.
本文为了解决 3D-CNN 计算量大的问题, 从 3D

卷积核自身出发, 将二维层面的 SVD思想扩展到 3D-CNN
中得到 3D-SVD, 有效的降低了 3D卷积网络的参数量,
并基于 3D-SVD 提出了一个时空行为定位网络框架.
首先, 在数据集的处理上, 我们加入了 mixup算法进行

数据增强, 丰富了数据集的内容. 其次, 我们构建双流

网络架构对行为进行识别并定位, 采用空间定位网络

和时空特征提取网络融合的方式, 并使用 3D-SVD 对

三维卷积网络进行优化. 最后, 采用序列重排序算法和

动态规划算法对行为管道进行构建, 可以有效降低行

为的空间漂移对定位结果的影响. 根据实验结果表明,
我们的网络在两个公开的数据集上指标都有所提升. 

1   相关工作

本文的主要研究内容包括时空行为定位, 行为管

道构建和数据增强 3 个部分. 时空行为定位和行为管

道构建可以对视频中的行为进行定位和分类. 而时空

行为定位网络需要大量的视频数据来进行训练, 因此

数据增强也是时空行为定位任务中常见的子任务. 

1.1   数据增强

数据增强是一种数据扩增技术, 可以在有限的数

据集上进行扩充得到更多的数据来帮助训练. 常用的

数据增强技术有图像翻转、裁剪、缩放等几何层面上

的增强方式, 也有增加噪声、进行填充、颜色变换等

颜色层面上的增强方式, 这两种图像增强方式都是在

单个图像上进行操作的图像增强技术. 除此之外, 还有

在多个图像上进行操作从而产生新图像的图像增强技
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术. 其中, SMOTE算法[11] 利用插值来改变数据集的类

不平衡现象, SamplePairing算法[12] 将不同的图像分别进

行处理后再叠加来得到新的样本. 近几年生成对抗网

络[13] 逐渐兴起, 这种网络可以通过一个生成网络随机

的生成图像, 再通过一个判别网络判断生成的图像是否

“真实”. 这样通过网络的学习, 来随机生成与数据集分

布一致的图像集合, 将有限的数据内容变得更加的丰富. 

1.2   时空行为定位

时空行为定位任务可以同时完成行为检测和行为

分类两个任务. 行为检测实质上是一个目标检测任务,
可以检测出目标行为在时空的具体位置. 一般目标检

测任务是帧级层面上的检测任务, RCNN[14] 作为基于

区域的检测算法, 使用选择搜索算法在图像上提取出

可能包含物体的区域, 然后使用分类网络得到每个区域

内物体的类别. 在此基础上, Faster RCNN[15] 提出了 RPN
代替了 RCNN中的选择搜索算法, Fast-RCNN[16] 共享

了卷积计算提高了特征的利用效率. 为了进一步提高

目标检测算法的实时性, YOLO[17] 和 SSD[18] 将检测任

务统一为一个端到端的回归问题, 目前的 YOLO 版本

能够现阶段最优的检测结果. 在帧级目标检测的基础

上, 时空行为定位任务还需要对行为进行时序上的检

测, 大多采用构建行为管道的方法, 辅以双流网络[19]

和 3D-CNN[20] 网络来进行时空行为定位. 最近有工作

将 2D特征和 3D特征构建双流网络[21], 进行了通道融

合得到了很好的结果. 但上述时空行为定位方法采用

的 3D-CNN 网络具有很大的参数量, 导致整体网络计

算负担过大. 

1.3   行为管道构建方法

构建行为管道即从视频片段每一帧检测到的一系

列行为框中找到最优的行为框路径, 将其链接为行为

管道, 行为管道的构建方法决定了时空行为定位的准

确性. 行为管道构建实际上是一个最优路径搜索问题,
有学者采用贪婪算法[12] 增量的生成多个行为管道, 再
利用动态规划的方法找出最优的行为管道. 还有学者

采用维特比算法[7] 链接不断递增的行为框以此形成多

通道的行为序列. 为了更高效地搜索到行为管道, 优化

动态规划算法来增强整体算法效率也成了研究方向之

一, 基于此有学者开发了一种低成本的能在单次运行

中找到多重路径的算法[4]. 除此之外, HISAN[22] 在动态

规划的基础上采用了 SR 算法减少了边界框在链接过

程中遮挡和背景的影响, 并采用多路径搜索算法进行

优化, 一次迭代就能找到所有可能的路径. 

2   基于 3D-SVD的行为定位算法

本文构建了一个端到端的框架, 可以定位视频中

的多个行为, 在这个框架下可以同时提取到关键帧的

二维特征和输入片段的三维特征. 基于 3D-SVD 的行

为定位算法整体框架如图 1 所示, 分为 3 个主要部分:
空间定位网络、时空特征提取网络和行为管道构建.
接下来, 介绍本文框架的具体结构.

 

Darknet-53

3D-SVD

空间定位网络

时空特征提取网络

初始检测 链接检测 最后检测结果

s>NMS

s>NMS

s>NMS

再打分s1 s2 sf1 sf2

行为管道构建

T

s1 s2

s1 s2

 

图 1    整体框架图
 
 

2.1   双流网络结构

空间定位网络和时空特征提取网络组成了一个双

流网络. 空间定位网络分支采用 Darknet-53[23] 作为主

干网络, 利用视频关键帧的二维特征来实现行为的空

间定位. 时空特征提取网络分支在传统三维卷积网络

的基础上采用 SVD 的思想, SVD 矩阵分解如图 2(a)
所示. 本文将 SVD 的矩阵分解思想扩展到三维层面,
将 3D卷积核进行分解, 这样分解矩阵能够共享视频不
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同维度的权值, 减少传统三维卷积网络的参数量, 我们

将其称为 3D-SVD.
 

*═rank1

(a) SVD 分解

(b) 3D-SVD 分解

═ * * *
Λ

Λ

W×H W×1 1×H

W×H×T R×R×R W×R T×R H×R

 
图 2    SVD和 3D-SVD分解对比

 

t×h×
w

3D-SVD 将 3D 卷积核分解的过程可以用 Tucker
分解来表示, 如图 2(b) 所示. 假设 X 是大小为

的三阶张量, 进行 Tucker分解后为:

X ≈ g×T ×H×W (1)

r1× r2× r3 t× r1

h× r2 w× r3

其中, g 的大小为 , T 的大小为 , H 的大小

为 , W 的大小为 , 即:

xi jk ≈
r1∑

m=1

r2∑
n=1

r3∑
l=1

(
gmnl · tim ·h jn ·wkl

)
(2)

h× t×w当 g 为 时, 可以得到视频的 3个视角, 正常

视角 W-H、沿着时间维度的高度信息视角 H-T 和沿着

时间维度的宽度信息视角 W-T, 与 CoST 网络[24] 相似.
T ×H×W ×C1 C1设输入的特征图的大小为 ,  是输

入通道. 那么 3个视角的输出特征图为:
xh = x⊗w1×3×3
xw = x⊗w3×1×3
xt = x⊗w3×3×1

(3)

然后将 3组特征图进行加权求和:

y = [αhw αtw αth]

 xh
xw
xt

 (4)

如式 (3) 所示, 3 个视角的卷积核共享权重, 3D-
SVD 能够对视频 3 个视角的特征进行融合, 从而实现

视频的行为分类.
3D-ResNeXt-101 网络[25] 在 Kinetics 数据集上获

得了很好的表现, 因此将 3D-ResNeXt-101网络作为时

空特征提取网络的主干网络. 3D-ResNeXt-101 的网络

结构如表 1 所示, 在此基础上将其中的中间层卷积替

换为如图 3(b)所示的 3D-SVD结构即可有效的减少参

数量, 并能得到所需要的时空信息.
 

3D-SVD

1×1×1 1×1×1

1×1×1 1×1×1

1×3×3

(a) C3D (b) 3D-SVD 
图 3    残差单元对比

 

表 1     3D-ResNeXt-101结构
 

层的名称 输出大小 卷积结构

conv1 8×112×112 1×7×7, 64, 步数2

conv2 8×56×56

3×3×3最大池化, 步数2 1×1×1,128
1×3×3,128
1×1×1,256

×3

conv3 8×28×28

 1×1×1,256
1×3×3,256
1×1×1,512

×4

conv4 4×14×14

 1×1×1,512
1×3×3,512

1×1×1,1024

×23

conv5 4×7×7

 1×1×1,1024
1×3×3,1024
1×1×1,2048

×3

平均池化
 
 

在时空特征提取网络这个分支中, 输入是由一系

列连续帧所组成的视频片段, 经过 3D-ResNeXt-101网
络后输出为 [帧数×高度×宽度×3]的特征图, 为了和空

间定位分支网络输出的特征图相匹配, 将时空特征提

取网络输出的特征图的深度维数减少到 1. 

2.2   基于序列重排序的行为管道构建

在进行定位和分类的过程之中, 行为的空间漂移

会导致其定位精度的降低. 因此, 采用序列重排序算法,
可以减少运动漂移对检测的影响从而链接到行为管道

的正确路径.
yi, j =

{
y0

i, j, · · · ,ycls
i, j

}
y0

i, j

设分类分数为 , cls 为需要识别的

类别数量,  指第 i 帧没有动作存在的背景的分数. 我

们用分类分数来调整行为类别的检测框分数:

sc
(
xi, j
)
= s′c(xi, j)× yc

i, j (5)
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Nnms<N

接着采用非最大值抑制算法将边界框的数量减少

到 , 将每一帧中这样得到的边界框与相邻帧中

重叠最大的边界框链接到一起. 如果这两个框重叠的

部分低于设置的阈值, 则终止链接. 我们采用下面的方

式对最后一帧进行重新打分:

sc(xTs, j) =max



Te∑
i=Ts

sc(xi+1, li)

Te−Ts+1
, sc(xTs,J)


(6)

其中,
li = argmax

l
IoU(xi+1,l, xi,li−1), i ≥ Ts (7)

xTs,lTs
= xTs, j (8)

{
xi, j
}{

sc(xi, j)
}

然后将每一帧产生的检测框链接在一起形成行为

管道. 由上可知, 行为框的集合为 , 行为框检测分

数的集合为 . 设时间 T 有 K 帧图像, 找到从 i=1

到 i=K 中的包含单个行为的一组行为框, 这组行为框

组成一个行为管道. 行为管道的累积分数最大值为:∑
T1,··· ,T2Nnms

K−1∑
i=1

Ac(xi, j, xi+1,g) (9)

其中,

Ac(xi, j, xi+1,g) = sc(xi+1,g)+α× IoU(xi, j, xi+1,g) (10)

α {Tn}2Nnms
n=1式 (10)中,  为权重参数, j 和 g 是路径 中不同的

路径. 

2.3   数据增强—mixup 算法

在实际的行为定位任务中, Okan等[21] 采用了图像

抖动、改变图像饱和度、色调和曝光度等技术对行为

定位数据集的训练部分进行了图像增强. 这些图像增

强操作可以有效的生成不同光照条件, 不同视角以及

不同环境下的图像, 提高了训练的效果. 但是这些变换

都是基于单个图像进行的操作. 行为定位任务实际环

境复杂, 所以我们需要一种增加数据多样性的数据增

强方法来增加算法的鲁棒性. 考虑到系统的效率, 我们

增加了同样是利用了插值特性的 mixup算法对已有的

数据集进行进一步的图像增强操作. 这种算法是一种

利用了线性插值增强新样本数据的数据增强方法, 基
于领域风险最小化原则的数据增强方法.

P (x,y)

l(.)

设 x 为数据, y 为数据标签,  为两者的联合

分布,  为损失函数, 经验风险为:

R( f ) =
∫

l( f (x),y)dP(x,y) (11)

{x,y}训练集 用狄拉克函数近似表示为:

Pδ(x,y) =
1
n

n∑
i−1

δ(x = xi,y = yi) (12)

Rδ( f ) =
∫

l( f (x),y)dPδ(x,y) =
1
n

n∑
i=1

l( f (xi),yi) (13)

数据量完成由 n 到 m 的增广之后, 式子变换为:

Pv(x̃, ỹ) =
1
n

n∑
i=1

v (x̃, ỹ|xi,yi) (14)

Rv( f ) =
1
m

n∑
i=1

l( f (x̃i), ỹi) (15)

其中, v 代表邻域分布, mixup 采用了线性插值的方法,
用线性表达代表邻域分布.

µ(x̃, ỹ|xi,yi) =
1
n

n∑
j

Eλ
[
δ(x̃, ỹ)

]
(16)

(xi,yi) (x j,y j)设 和 为在训练集中随机选取的两个样

本点, 则插值产生的新的数据点为:

x̃ = λ · xi+ (1−λ)x j (17)

ỹ = λ · yi+ (1−λ)y j (18)

λ = Beta(λ, β), 0<λ< 1 (19)
 

3   实验结果及分析

为了评估算法的性能, 本节在 UCF101-24 和 J-
HMDB-21 两个流行且具有挑战性的数据集上进行了

训练和测试实验, 并将实验结果与其它算法的结果进

行比较和分析.
本文的实验均在配有 4 张 32 GB 显存的 DGX

STATION 上进行, 在 Linux 操作系统下使用 PyTorch
框架作为运行环境. 

3.1   实验数据集和评价指标

UCF101-24是 UCF-101的子类数据集, 包含 24种
行为类别和 3207个带有行为边界框标注的视频, 提供

了行为的类别和空间标注信息.
J-HMDB-21 是 HMDB-51 的子类数据集, 包含

21 种行为类别和 928 个短视频. 在每个视频的所有帧

中都有一个行为实例.
两个公开数据集中的数据来源于视频网站上真实

场景下所拍摄的视频, 主要包含体育运动行为和日常

生活行为, 如图 4和图 5所示.
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评价指标: 在时空行为定位任务中最常用的评价

指标为 Frame-mAP和 Video-mAP, 前者是对于帧的度

量, 代表了每帧检测的召回曲线下的区域, 后者是对于

行为管道的度量, 视频平均每帧与真实标签的 IOU 超

过了实验设定的阈值, 并且准确的预测了行为的类别,
则行为管道是正确的实例. 最后计算每个行为类别的

平均精度.
 

篮球投篮 篮球扣篮 骑自行车 悬崖跳水

击剑 篮球投篮

板球保龄球

高尔夫挥杆

跳水

骑马 冰上舞蹈 跳高

撑竿跳高 室内攀绳 莎莎旋转 滑板运动 滑雪

足球杂耍 冲浪 网球摆 跳蹦蹦床 排球扣球 遛狗

水上摩托车

 
图 4    UCF101-24数据集

 

射枪 坐 站 打棒球 扔 走 挥手

梳头 接球 拍手 爬楼梯 高尔夫 跳跃 踢球

挑 倒 引体向上 推 跑 射门 射弓

 
图 5    J-HMDB-21数据集

  

3.2   实现细节

本文采用了双流网络的框架, 需要对提取空间信

息的 2D 网络参数和提取时间信息的 3D 网络参数进

行初始化. 采用了在 PASCAL VOC 上进行了预训练

的 2D 模型和在 Kinetics 上进行了预训练的 3D 模型.
在本文的模型之中, 两个网络的参数可以进行联合更

新. 设置初始的学习速率为 0.0001.
对于时空特征提取网络输入的视频剪辑长度, 因

为长序列往往包含更多的时间信息, 因此采用 16帧的

剪辑长度, 并将下采样率设置为 1. 在模型进行训练之

前, 除了采用 mixup算法进行数据增强之外, 同时采用

了图像水平翻转、随机剪裁、改变图像色调和饱和度

这样基础的数据增强操作 ,  将图像统一随机缩放为

224×224大小的图像输入网络. 

3.3   双流网络消融实验

本文采用了双流网络框架. 在传统的双流网络中,
单独的二维卷积网络和单独的光流网络都无法对行为

的时空信息进行准确的判断, 所以一般采用两个网络

融合的结果. 为了对每条网络分支的作用做出更准确

的判断, 本文设置了消融实验来判断双流结构是否能

得到更好的结果.
实验采用 Frame-mAP、定位召回率和行为分类准

确率 3个指标. 其中, 定位召回率指的是正确定位的行

为数与真实标签行为总数之比.
在两个数据集上分别进行的消融实验表明, 空间

定位网络和时空特征提取网络进行融合后能得到更好

的平均精准度 ,  比单独的时空特征提取网络提高了

9.5% 和 15.9%, 如表 2 和表 3 所示. 此外, 空间定位网

络在定位上能得到更好的结果, 定位精度比时空特征

提取网络高 3%和 14.4%, 时空特征提取网络在行为分

类上能得到更好的结果, 分类精度比空间定位网络高

8.3%和 16.1%. 因此空间定位网络更关注空间特征, 时
空特征提取网络更关注时间特征. 采用这两个网络融

合的方法能更好的融合时空信息.
 

表 2     在 UCF101-24上的实验结果 (%)
 

模型 Frame-mAP 定位召回率 分类准确率

空间定位网络 59.2 92.1 84.3
时空特征提取网络 72.6 89.2 92.6

双流网络 82.1 92.8 94.1
 
 
 

表 3     在 J-HMDB-21上的实验结果 (%)
 

模型 Frame-mAP 定位召回率 分类准确率

空间定位网络 47.3 93.9 52.1
时空特征提取网络 54.6 79.5 68.2

双流网络 70.5 95.4 71.0
 
  

3.4   数据增强算法消融实验

为了更直观的判断 mixup算法对于本文行为定位

方法的影响, 进行了关于数据增强算法的消融实验, 结
果如表 4所示. 根据表 4可知, 增加 mixup算法能有效

的扩充数据集, 使训练过程更加的有效, 得到更好的

结果.
 

表 4     不同数据增强下的 Frame-mAP (%)
 

数据增强算法 UCF101-24 J-HMDB-21
基础数据增强 80.9 69.2

本文 81.7 70.5
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3.5   比较实验

本小节比较了本文提出的算法和其它相关算法在

UCF101-24 和 J-HMDB-21 两个公开数据集上的

Frame-mAP和 Video-mAP, 并在不同的 IOU上进行了

对比实验. 本小节对比的算法皆为近几年论文产出结

果, 其中一部分方法在某些指标上拥有先进的结果[5,6,26],
一部分采用了与本文相似的双流网络结构和动态规划

算法, 具有比较意义[2,4,27,28].
实验结果如表 5所示, 对比两个数据集上的 Frame-

mAP 指标, 本文提出的方法相对于之前的方法分别提

升了 7.1%和 5.8%, 具有良好的性能.
 

表 5     不同模型 Frame-mAP对比 (%)
 

方法 UCF101-24 J-HMDB-21
TCNN[5] 41.4 61.3
ACT[6] 69.5 65.7
STEP[26] 75.0 —
Peng等[2] 64.8 56.9
本文 82.1 70.5

 
 

此外, 我们对比了两个数据集上的 Video-mAP 性

能指标, 如表 6 和表 7 所示. 在 IoU 阈值分别为 0.2 和

0.5 的情况下, 本文提出的方法在 J-HMDB-21 数据集

上总是优于当前的方法, 分别提高了 5.2%和 5.3%, 另外

在 UCF101-24 数据集上的改进稍逊色于在 J-HMDB-
21上的结果, 这是由于 J-HMDB-21拥有更多相似子行

为序列的行为类别. 根据目前的实验, 随着 IoU 数值的

改变, Video-mAP 也会随之变化, 实验结果表明, 在
IoU 为 0.2时, 能得到最好的结果.

表 6     不同模型在 UCF101-24上 Video-mAP对比 (%)
 

方法 IoU=0.2 IoU=0.5
TCNN[5] 47.1 —
ACT[6] 77.2 51.4
MPS[4] 72.9 41.1
Peng等[2] 73.5 32.1
Singh等[27] 73.5 46.3
Saha等[28] 66.6 36.4
本文 74.2 48.6

 
 
 

表 7     不同模型在 J-HMDB-21上 Video-mAP对比 (%)
 

方法 IoU=0.2 IoU=0.5
TCNN[5] 78.4 76.9
ACT[6] 74.2 73.7
Tpnet[29] 74.8 74.1
Peng等[2] 74.1 73.1
Singh等[27] 73.8 72.0
Saha等[28] 72.6 71.5
本文 83.6 81.7

 
  

3.6   结果可视化

最后, 对图 6 的时空定位网络可视化输出结果进

行分析. 由图 6(a)–图 6(c) 可得, 本文所用的方法在背

景简单的情况下可以准确的进行视频行为定位任务,
在视频序列中定位行为发生的空间位置并识别行为的

类别. 图 6(d)和图 6(e)则表明, 面对同一类行为的时空

定位, 在背景有与行为类别无关的行为发生时, 可能会

产生误判的行为. 同时, 图 6(d) 和图 6(e) 与 Saha 等[28]

的可视化结果进行对比表明, 本文的方法在行为产生

重叠的情况下也能得到准确的结果.
 

(a) 简单背景 1 (b) 简单背景 2 (c) 简单背景 3 (d) 复杂背景 1 (e) 复杂背景 2 

图 6    定位和行为识别可视化
 
 

4   结论与展望

本文提出了一种基于 3D-SVD的时空行为定位算

法, 用于解决行为定位任务中 3D网络参数量过大的问

题. 本文算法基于双流网络的框架实现, 在双流网络的

框架下同时训练了空间定位网络和时空特征提取网络,
将 SVD 算法引入 3D 卷积中, 构建了能将 3D 卷积核
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进行分解的 3D-SVD, 降低了网络的参数量, 实现了行

为的定位和分类; 利用 mixup算法进行了数据增强, 辅
以基础数据增强操作对数据集进行增广; 并采用序列

重排序算法和动态规划算法构建了更为合适的行为管

道. 在两个常用的公开数据集上进行实验的结果表明,
本文的模型在各指标上能获得较优的结果.
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