
 

 

基于深度学习的翻越行为检测①
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摘　要: 翻越行为检测对疫情管控、社会治安等有着重要意义, 一定程度上可以减少因为违规翻越行为而造成的意

外事故. 针对目前翻越行为检测任务实时性差、需要先验知识的问题, 本文将 Faster RCNN+SlowFast时空行为检

测算法应用在翻越行为检测任务中, 将翻越行为进行拆分检测. 为提高时空行为检测算法中目标的检测精度和速率

将目标检测模块 Faster RCNN改为实时性高且轻量化的 YOLOv5; 其次针对同一行为不同视角下广泛的类内多样

性的问题, 将 Fast支路和 Slow支路的 residual block分别改为 AC residual block和 SE residual block来加强网络对

关键特征与细粒度特征的学习能力, 最后设计翻越行为检测算法进行攀爬与下降两种状态的连续性检测, 实验结果

显示该网络平均准确率达 93.5%, 在翻越行为检测中表现出良好的性能.
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Crossing Behavior Detection Based on Deep Learning
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Abstract: Crossing behavior detection is of great significance for epidemic control and social security and can reduce
accidents caused by illegal crossing behavior to a certain extent. In view of the problems of poor real-time performance
and the need for prior knowledge in the current crossing behavior detection task, this study applies the Faster RCNN+
SlowFast spatiotemporal behavior detection algorithm to the crossing behavior detection task to split and detect the
crossing behavior. In order to improve the detection accuracy and speed of the target in the spatiotemporal behavior
detection algorithm, the target detection module, namely Faster RCNN is changed to lightweight YOLOv5 with high real-
time performance. Then, according to the extensive in-class diversity under different perspectives of the same behavior,
the residual block of the Fast branch and Slow branch is changed to AC residual block and SE residual block,
respectively, so as to strengthen the network’s learning ability to key features and fine-grained features. Finally, the
crossing behavior detection algorithm is designed to detect the continuity of climbing and descending states. Experimental
results show that the average accuracy of the network reaches 93.5%, which shows excellent performance in crossing
behavior detection.
Key words: crossing behavior; action recognition; spatiotemporal behavior detection; SlowFast

 
 

日常生活中经常会出现因为发生违规翻越行为而

造成的意外事故, 尤其是在疫情管控期间比如 2022年

3月江西省某路口有 7人违规翻越及破坏疫情防控围

挡设施, 给疫情防控带来了非常大的风险; 2022年 4月,
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违法行为人王某某明知某高校疫情期间采取不允许

校外人员进入的管控措施仍通过翻越铁栅栏方式进

入校园, 扰乱该高校的防疫秩序等. 这些新闻报道暴

露出了违规翻越行为对社会治安、疫情防控造成的

不良影响以及监控发现不及时的问题. 目前人们日常

的监控系统往往只是记录事物的发生, 对于意外事故

的检测均采取后台人工监测, 大部分只有在出现意外

事故后才进行查找, 这样不仅耗费人力资源也没有将

视频资源利用起来. 本文研究把视频理解领域中的行

为识别技术应用于安防监控中自动化地识别出视频

中的翻越行为并及时的警告与制止具有重要意义及

实践价值.
国内外学者尝试了许多将现有图像分类任务中的

卷积神经网络算法迁移到视频行为识别领域中, 但与

图像分类任务不同的是网络还需提取不同帧的时序特

征, 根据提取时序特征的不同将现有方法分为基于 2D
卷积的行为识别和基于 3D 卷积的行为识别. 基于 2D
卷积的行为识别比较经典的是时空双流网络结构

(two-stream CNN)[1], 该方法利用光流来捕捉视频帧之

间的时序信息, 对此还有在该基础上改进的双流网络

的变体及 TSN 网络[2]、I3D 网络[3] 等, 虽然光流法对

行为识别的准确率有一定提高但是提取光流特征的内

存消耗和计算代价非常大无法实现端到端的识别. 基
于 3D 卷积的行为识别相比于 2D 卷积多了一个时间

维代替光流来学习复杂的时序特征, 可以实现端到端

的特征提取和分类. 比较经典的是 C3D网络[4], 网络设

计是将 VGGNet 的卷积核由 3×3 的 2D 卷积扩展为

3×3×3的 3D卷积, 虽然模型简单但是三维卷积核使得

网络的参数量和计算成本呈指数增长, 该算法设计属

于 3D卷积进行行为识别的一个里程碑性的工作, 在此

之后就有了其他的 3D网络比如 R3D[5]、SlowFast[6] 算
法等.

国内外学者就异常行为检测的方法有 Khunchai
等人[7] 提出利用实时人体姿态估计进行关键点提取后

再将关键点转换为与 x 轴中的参考点进行角度位置比

较进而检测人体行为的方法. Sun等人[8] 提出采用背景

阈值分割法检测前景目标后得到关键区域进行逻辑判

断识别危险行为的方法. Bian 等人[9] 提出将边缘检测

算法提取图像边缘作为三维卷积神经网络的输入来识

别打架、攀爬和摔倒等异常行为. Priyadarshini等人[10]

提出将穿戴传感器得到的三维数据利用梯度提升树与

决策树方法集成进行行为分类识别. 李自强等人[11] 提

出一种相同自编码结构的孪生网络, 并在编码器与解

码器间加入了记忆增强模块的方法对视频异常行为进

行检测. Yi等人[12] 提出将残差网络结合通道注意力与

空间注意力进行行为识别, 使网络更关注有用信息, 提
高动作识别的准确率. Yu 等人[13] 提出将翻越行为分

为 4 个连续的行为, 使用扩展的星形骨架特征进行人

体建模, 根据轮廓点与质心的关系特征构建离散隐马

尔可夫模型 HMM的方法来对翻越行为进行检测. 胡瑗

等人[14] 提出一种利用轨迹特征进行行为检测的方法,
其中使用角点跟踪 KLT算法进行目标跟踪, 连接随时

间顺序的采样点生成原始轨迹, 对轨迹进行聚类, 并且

提出将复杂行为拆分进行识别的方法. Kolekar等人[15]

提出使用 SVM 分类器对步行、爬上、爬下等的行为

特征进行训练的方法对翻越行为进行拆分检测. 张泰

等人[16] 提出先使用目标检测再进行目标跟踪然后学习

轨迹特征进行翻越行为识别的方法.
目前大多数翻越行为检测算法都为手工特征提取

方法或将动作转化为跟踪轨迹与翻越交接线进行曲线

判断的方法, 大部分不能直接对视频画面中的动作直

接进行检测, 存在检测速率慢、鲁棒性不高、无法应

用在不同场景中的问题. 针对目前存在的问题, 本文提

出基于时空行为检测算法的翻越行为检测模型, 其中

包括时空行为检测模块 (目标检测模块、多标签行为

分类模块)、行为判别模块两部分, 其中时空行为检测

模块以短时间为一个周期, 对短时间内视频关键帧中

每个人的位置信息及其行为信息进行检测, 在实际的

应用中可以达到近似实时的效果. 其次针对时空行为

检测算法在自制数据集遮挡情况下目标框定位不准

确、行为误检的问题, 对时空行为检测算法进行改进,
最后设计行为判别模块对拆分行为进行判断实现翻越

行为检测.

 1   相关工作

 1.1   Faster RCNN+SlowFast 时空行为检测算法

时空行为检测算法要实现两个任务, 一是目标的

定位任务, 二是对目标进行多标签行为分类任务, 如
图 1 所示. 时空行为检测算法处理视频输入帧以 3 s
为一个周期, 步幅为 1 s, 对 1.5 s 时的关键帧进行标

注, 对关键帧提供短时间的上下文信息. 数据在一个

相对简短的时间背景下不仅可以提高时空行为检测
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算法的检测速度还可以消除只通过静态帧进行行为

判断产生理解歧义的问题. 对目标的定位采用现有的

目标检测模型 Faster RCNN 直接得到目标框尺寸, 完
成定位任务. 然后借鉴 Faster RCNN 算法相关思想将

目标框投影到 3D特征提取网络得到的特征块上获得

相应的特征矩阵, 具体实现是将每个 2D RoI 延时间

复制成 3D RoI, 采用 RoIAlign方法对感兴趣的特征区

域处理为统一尺寸, 最后将得到的特征在时间维度进

行平均池化, 再连接一个全连接层由 Sigmoid 分类器

进行多标签行为预测. 目标检测模块没有参与和行为

检测模块 SlowFast联合训练, 目标检测模块采用现有

已训练好的检测器.
 

SlowFast
RoIAlign AvgPooling

2D RoI 延时间轴扩展 3D RoI

S
ig

m
o
id

 分
类
器

 

关键帧
Faster RCNN

 

图 1    时空行为检测算法网络结构图

 

 1.2   Faster RCNN 网络

Faster RCNN 为经典的两阶段目标检测算法, 由
RPN区域生成网络和 Fast RCNN网络组成. 如图 2所
示将图像输入主干网络得到相应的特征图, 使用 RPN
区域生成网络生成候选框后获得相应的特征矩阵, 之
后再通过 RoI  poo l ing 层将特征矩阵缩放在 7×7
大小, 再展平通过一系列全连接层进行分类和目标边

界框修正.
 

Conv

layer

Feature maps RoI pooling

Classifier

Region proposal network 
图 2    Faster RCNN网络结构图

 

 1.3   SlowFast 网络

SlowFast网络架构[6] 是受生物学视网膜神经细胞

种类分布启发, 网络为不同帧率运行的双流单一架构,
通过设置不同的采样间隔和卷积通道数实现两条路径

不同的时间分辨率和空间分辨率, 网络结构图如图 3
所示. 慢速路径以低时间分辨率和高空间分辨率来捕

获视频空间物体的语义特征, 设该分支采用的时间分

辨率 τ, 通道数为 D, 采样的帧数为 T, 则原始的视频

长度为 τ×T 帧. 该分支只有在高层才使用 3D 卷积, 在
底层过早地使用 3D卷积会降低准确率, 只有在空间的

感受野足够大之后, 帧之间的时序关系才明显. 另一条

快速路径以高时间分辨率和低空间分辨率来捕获视频

中物体快速变化的运动特征, 该支路运动信息变化比

较快, 输入 αT (α>1) 帧, 高帧率数据以及较少通道 βD
(β=1/8) 在更精细的时间维度捕获快速变化的运动信

息. 计算量和通道数的平方成正比, 由于 Fast支路通道

数较少, 因此 Fast支路十分的轻量级, 只占用整体 20%
的计算量. Fast 支路为了保证时序上的保真度以获得

精细的运动信息, 在时间维度上不进行任何汇合操作,
始终保持时间维度为 αT, 直到最后的全局平均汇合.
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图 3    SlowFast网络结构图

 

Fast和 Slow分支有着很强的互补性, 信息融合时

为 Fast分支向 Slow分支进行单向信息融合, 由于 Slow
分支的维度 D×T×S×S 和 Fast分支的维度 βD×αT×S×S
不一致, 因此需要执行转换的横向连接来匹配两条支路
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输出的特征向量. 有 3 种单向连接方式分别为时间转

换通道、时间步长采样, 时间步长卷积, 时间步长卷积的

效果最好, 本文也采用时间步长卷积进行信息融合, 在
网络的 pool1、res2、res3 与 res4 层之后进行时间步长卷

积后进行单向特征融合, 最后将 Slow和 Fast分支的特

征向量进行拼接, 经过全连接层进行类别预测. SlowFast
为一种思想, 网络具体实现其 backbone 使用的是基于

3D的 ResNet50, SlowFast网络实例如表 1所示.
 
 

表 1     SlowFast网络结构 (backbone为 ResNet50)
 

Stage Slow pathway Fast pathway S/F output T×S2

rawclip — — 64×2242

data layer Stride16, 12 Stride2, 12 4/32×2242

conv1 1×72, 64 5×72, 64 4/32×1122

Pool1 1×32, max 1×32, max 4/32×562

res2

{1×12, 64
1×32, 64

1×12, 256}×3

{3×12, 8
1×32, 8

1×12, 32}×3
4/32×562

res3

{1×12, 128
1×32, 128

1×12, 512}×4

{3×12, 64
1×32, 64

1×12, 256}×4
4/32×282

res4

{3×12, 256
1×32, 256

1×12, 1 024}×6

{3×12, 32
1×32, 32

1×12, 128}×6
4/32×142

res5

{3×12, 512
1×32, 512

1×12, 2048}×3

{3×12, 64
1×32, 64

1×12, 256}×3
4/32×72

Global average pool, concat, fc #classes

 2   改进的时空行为检测模型

 2.1   YOLOv5 网络

目标检测模块在整个网络模型中不仅需要完成定

位任务同时在 SlowFast网络中也需要利用目标框获得

特征矩阵进行行为分类任务, 因此目标检测模块定位

准确性将影响网络的整体性能. 本文研究的人体翻越

行为存在目标遮挡、多尺度等问题, 原 Faster RCNN
表现较差, 故本文选用在实时性和模型参数量都更优

于 Faster RCNN 算法的 YOLOv5 进行目标定位, 该模

型包括 backbone 特征提取模块、neck 特征融合模

块、head 预测模块 3 部分. 特征提取模块即网络的主

干采用 New CSP-Darknet53, 该模块在 YOLOv4 主干

CSP-Darknet 的基础上做了一点小的改进添加了

Focus模块, 该模块将相邻像素划分为一个 patch, 将每

个 patch 相同位置的像素点进行了拼接, 长宽尺度减

小, 通道数变为之前的 4 倍, 该模块也可以用一个 6×6
卷积层代替效率更高. 在特征融合模块采用 SPPF, SPPF
模块在 SPP 的模块上进行了改进, 都能在一定程度上

解决目标多尺度的问题, 但是 SPPF 模块相比于 SPP
模块的效率更高些; New CSP-PAN模块有自顶向底和

自底向顶两条路径的信息融合并且在 PAN 网络的基

础上引入了 CSP 结构; 预测模块分了 3 组特征图分支

分别通过 1×1卷积核进行不同尺寸目标的预测, YOLOv5
网络模型如图 4所示.
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图 4    YOLOv5网络结构图
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 2.2   改进 SlowFast 网络

视频行为理解任务中人体行为存在丰富的多样性,
如同一行为不同执行目标外观差异较大, 其上下文信

息也不同, 同时拍摄角度、光线等的影响, 在视频动作

检测任务中极容易出现误检现象. 3DCNN在时空建模

方面很有效, 但是无法捕获视频中包含的足够信息, 要
提高分类准确率还需要学习更加细粒度的特征. 为提

高网络的检测精度, 本文对 SlowFast 网络做了两部分

改进, 一是在主要提取行为运动特征的 Fast 分支引入

ACTION 注意力模块, 来提高网络对细粒度特征的学

习能力; 二是在主要提取视频空间特征 Slow 支路引

入 SE注意力模块, 加强网络对行为空间特征关键特征

的提取能力, 总体上提升网络的性能.
 2.2.1    ACTION模块

ACTION 模块[17] 是由 STE、CE、ME 这 3 个互

补的注意力模块组成 ,  可以提取视频关键的时空特

征、动作时序特征在不同通道间的权重、动作相邻帧

之间的变化轨迹特征, 网络结构图如图 5所示.

X ∈ R[N,T,C,H,W]

STE 时空注意力模块通过生成时空掩码 M 来生

成时空 attention map, 为了减少直接对 3D卷积进行操

作而增加模型的计算量, 首先需要对输入

F1 ∈ R[N,T,1,H,W] F∗1 ∈ R[N,1,T,H,W]

F 3×3×3

做一个通道全局化得到相对应的通道轴的全局时空

张量 , 然后 reshape  . 这
样就可以将 输入到一个 的卷积层 K 中, 表示为:

F∗o1 = K1×F∗1 (1)

F∗o1 Fo1 ∈ R[N,T,1,H,W]再对 重构为 ,  通过激活函数

Sigmoid得到:

M1 = δ(Fo1) (2)

最终输出为:

Y1 = X+X⊙M2 (3)

网络结构图如图 6(a)所示.
 

Input

STE CE ME

+

Output

 
图 5    ACTION 模块

 

Input

1×1, 2D Conv
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图 6    STE、CE、ME模块
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X ∈ R[N,T,C,H,W]

F2 ∈ R[N,T,C,1,1]

CE的结构和 SE的结构相似, CE结构不同的是在

两个 FC 层之间插入了一个一维卷积层来表征信道特

征的时间信息, 可以自适应校准通道特征响应, 网络结

构图如图 6 (b)所示. 对于输入 首先对空

间进行平均池化得到 ,  求解 F2 的表达

式为:

F2 =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

X[:, :, :, i, j] (4)

用 1×1的卷积核对 F2 的通道数进行压缩得到:

Fr = K1×F2 (5)

Fr ∈ R[N,T,C/r,1,1] F∗r ∈ R[N,C/r,T,1,1]将 重构为

K2再使用内核大小为 3的 1维卷积核 来处理:

F∗temp = K2×F∗r (6)

K3Reshape 后, 再通过一个 1×1 的 2D 卷积核 , 并
使用激活函数, 表示为:

Fo2 = K3×Ftemp (7)

M2 = δ(Fo2) (8)

Y2 = X+X⊙M2 (9)

ME 模块如图 6(c) 所示提取相邻帧之间的运动信

息, 运动特征建模表示为:

Fm = K ×Fr[:, t+1, :, :, :]−Fr[:, t, :, :, :] (10)

K 3×3其中,  为 的卷积; 整体网络运动特征建模首先通

过 1×1 的卷积对输入的通道进行压缩, 然后分别通过

式 (10)计算相邻帧的运动特征并进行串联得:

FM = [Fm(1), · · · ,Fm(t−1),0] (11)

M3

接着依次经过空间平均池化、通道调整、Sigmoid
函数得到权重矩阵 , 最后得到输出为:

Y3 = X+X⊙M3 (12)

最终 ACTION模块的输出为:

Y = Y1+Y2+Y3 (13)

ACTION注意力模块在特征级别对网络内部特征

进行建模, 可以激活视频中的多类型信息更好的表征

动作 .  原 SlowFast 网络由堆叠的残差块中 3×1×1、
1×3×3 卷积核来提取时空特征来表征动作, 但是广泛

的类内多样性需要学习更加细粒度的时空特征, 在每

个残差块前加 ACTION模块在获取多类型的激励信号

后再进行卷积获取更加细粒度的特征, 可以提高多标

签行为分类的精度. 如图 7所示.

ACTION

(a) 原始残差块 (b) 改进后的残差块

Conv 3×1×1

Conv 1×3×3

Conv 1×1×1

Conv 3×1×1

Conv 1×3×3

Conv 1×1×1

 
图 7    AC residual block网络结构图

 

 2.2.2    引入 SENet空间注意力

在 SlowFast网络中, Slow支路网络设置了为快速

通道的 β 倍的通道数来学习空间信息, 加倍的通道数

意味着有更多的特征, 学习过程中同等程度对待这些

特征会使网络学习到一些对行为分类任务没有帮助的

特征, 在分类任务中产生误检现象. 为了更好地提取视

频中行为的空间信息, 本文对 Slow 支路的 residual
block 添加 SENet 模块, 称为 SE residual block, 如图 8
所示.
 

SENet

(b) 改进后的残差块 SE_Res(a) 原始残差块

Conv 1×1×1

Conv 1×3×3

Conv 1×1×1

Conv 1×1×1

Conv 1×3×3

Conv 1×1×1

 
图 8    SE residual block网络结构图

 

SENet 首先在时域上进行扩展, 在每个时域上进

行一个空间的全局平均池化, 每个通道得到一个标量,
再送入两层全连接层得到 C 个通道各自的权值, 根据

信息的重要程度对通道信息赋予不同的权值, 最后对

网络重要的 feature map赋予大权重一些无效的 feature
map 赋予小权重, 突出通道的关键信息和抑制视频背

景干扰像素的影响, 同时残差块中 SENet 模块的引入

也增加了原网络的非线性使其可以更好地拟合不同通

道之间的关系, 网络结构图如图 9所示.
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图 9    SENet网络结构图

 

 2.3   损失函数

本文采用 BCELoss 二分类交叉熵损失函数, 与多

类别分类任务不同的是不同行为类别之间并不属于互

斥关系可以同时出现, 例如某人可以一边走路一边说

话, 不能简单地使用 Softmax 将输出归一化为相加为

1的 [0, 1]之间的概率值. 在本文行为多标签分类任务

中需先将网络输出数据输入 Sigmoid 函数将取值缩放

到 [0, 1] 之间, 再计算 Loss. Sigmoid 函数、BCELoss
损失函数公式为:

y =
1

1+ e−z
(14)

L(y, t) = −1
n

∑
w× (tln(y))+ (1− t)× ln(1− y) (15)

y t w其中,  为网络预测值,  为标签值,  为权重系数.

 3   翻越行为检测模块

本文将翻越行为定义为攀爬与下降两种状态同时

发生的连续性动作, 为检测两种状态是否为连续性发

生, 设计翻越行为检测算法. 算法流程如算法 1.

算法 1. 翻越行为检测算法流程

(1) 初始化, 设定行为计数 n 变量用于读取检测结果, 设置攀爬行为

检测标识变量 Flag, 用于记录上一个动作是否为攀爬行为.
(2) 读取检测到的行为.
(3) If Flag==0, 从翻越行为开始检测; 跳到步骤 (4).
If Flag!=0, 即上一个动作是攀爬行为; 跳到步骤 (5).
(4) If label==“climb”, 将 Flag置 1.
If label!=“climb”, Flag 不变.
等待读取下一个行为; 等待读取下一个行为; 跳到步骤 (2).
(5) If label==“fall”, 输出翻越行为记录, 将 Flag 置 0; 跳到步骤 (2).
If label==“fall”, 可能存在连续攀爬行为, 跳到步骤 (4).

 4   翻越行为检测系统

本文提出将非原子性的翻越行为拆分为攀爬与下

降的原子性行为, 利用时空行为检测算法先对原子性

行为进行识别再设计算法对翻越这种组合行为进行检

测的方法. 该系统主要由监控视频输入模块、视频分

割模块、目标检测模块、行为识别模型、翻越行为判

别模块组成, 如图 10所示.
 

监控视频

视频分帧

获取关键帧

目标检测模块

行为检测模块

检测图像出人
的目标框信息

行为判别模块

得到动作
识别结果

Flag=0

否

是

行为计数+1

攀爬 下降

Flag=1

否

翻越行为
记录+警告

是

攀爬

Flag=0Flag=1

Flag=0

Flag=0

是否

是 否

 
图 10    翻越行为检测系统

 

 5   实验分析

 5.1   实验环境

本文实验环境为 CentOS Linux 7 操作系统; GPU
为 GeForce GTX 1080Ti (×4), 11 GB; CPU 为 Intel(R)
Xeon(R)CPU E5-2640v4@2.20 GHz; 深度学习框架为

PyTorch框架.
 5.2   实验数据集

本文主要研究人员的异常翻越行为, 没有通用的

数据集需要自建视频行为数据集. 采集不同场景下的

数据集比较困难, 本文采用视频拼接一部分 HMDB51
公共数据集的视频, 一部分进行实地拍摄. 实地拍摄场

景有 3 个, 包括 A 场景楼梯栏杆、B 场景防盗栅栏、

C 场景交通场景下护栏等 (拍摄视频场景均在安全且

被允许的情况下进行采集的), 数据集部分帧如图 11
所示.
 

 
图 11    数据集部分帧展示
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按照比例将自制数据集随机划分为训练集和测试

集, 按照 AVA数据集[18] 的标注格式进行数据标注, 每个

片段 30 s, 共有 200个片段. 为了平衡异常行为和其他行

为的视频数量, 本文将 AVA 数据集进行了选择和裁剪,
对于自定义的数据集标注采用半自动化方式进行标注每

秒标注一帧, 数据集制作流程如图 12 所示. 先用 Faster
RCNN 进行目标框检测, 将生成的 CSV 文件导入 VIA
进行行为标注, 标注类别为 stand、walk、climb、fall
这 4 大类, 最终生成检测框标注文件、时空行为标注文

件、不参与帧标注文件、标签标注文件 4类文件.
 

Video
Video

剪裁分帧

关键帧进行标注
每秒选 1 帧

标注
人工修正 Detection result

Proposal_train.pkl

Proposal_val.pkl

Proposal_test.pkl

Train.csv

Val.cav

Faster RCNN

 

图 12    数据集制作流程
 

 5.3   实验结果与分析

(1)目标检测模块评估

原网络采用 Faster RCNN 算法检测精度一般, 运
行时间较慢. 为提高栅栏遮挡情况下人物的识别精度

及速度将目标检测模块进行替换, 为评估不同网络性

能分别将自制 200个视频数据集在 YOLOv5及 Faster
RCNN上进行训练, 以模型大小、平均帧率 FPS及 mAP
来评估模型的检测性能, 如表 2所示.
  

表 2     目标检测模型性能评估
 

算法 模型大小 (M) FPS mAP@0.5 (%)
Faster RCNN 41.9 21.2 80.1
YOLOv5 7.4 49.7 93.6

 
 

从表 2 可以看出, 本文使用自制行人检测数据集,
YOLOv5相比原 Faster RCNN的参数量减少了 34.5M,
mAP 提高了 13.5个百分点, 检测速率提高了 28.5 FPS.
Faster RCNN算法在遮挡情况下对行人检测时, 存在检

测框尺寸与目标框大小不匹配, 无法完全覆盖被测目

标, 而改进后的 YOLOv5 对其不同尺度的被测物体都

能进行很好的匹配识别, 模型检测对比图如图 13所示.
使用 YOLOv5训练使得在攀爬的整个过程中使得

攀爬目标的置信度始终高于 0.7, 才会被视为正样本,
所得的 Bounding box 才能被后面的 SlowFast 行为识

别网络所采用, 检测同一视频帧的效果图如图 14所示.
(2)行为识别模型评估与分析

为验证本文改进模块在行为识别网络中的有效性

和可靠性, 采用平均准确率 (mean average precision,
mAP)作为评价指标, IoU取 0.5, 以 SlowFast原网络为

基准, 并将改进分为 4组进行消融实验. 其中, “√”表示

在网络中使用了该改进方法, “×”表示在网络中没有使

用该方法. 评价指标公式为:

Recall =
TruePositive

TruePositive+FalseNegative
(16)

Precision =
TruePositive

TruePositive+FalsePositive
(17)

mAP =
1∫

0

p(R)dR (18)

其中, Recall 指所有正样本都被检测到的概率, Precision
指所有正样本都被预测正确的概率.
 

(a) YOLOv5 模型 (b) Faster RCNN 模型 
图 13    Faster RCNN与 YOLOv5模型的检测对比图

 

网络训练的学习率设为 0.1, 使用 SGD 优化算法

进行训练, 权重衰减为 0.9, 使用 CosineAnnealingLR策

略调整学习率, Dropout 为 0.5, batch size 为 8, epoch

2023 年 第 32 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 269

http://www.c-s-a.org.cn


为 200; 对图像进行正则化处理; 通过时间裁剪、空间

裁剪、短边缩放进行数据增强; 数据预处理后 RGB图

尺寸归一化为 224×224×3; 每次训练连续采用 32帧图

片, 两条支路分别使用不同时间分辨率分别采样 16帧
和 4 帧, 图 15 为原 SlowFast 与改进后 SlowFast 的训

练损失曲线图.
 

 
图 14    翻越遮挡情况下 YOLOv5检测的不同帧图片
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图 15    原 SlowFast与改进后 SlowFast的训练损失曲线图

 

为了更直观地表现出不同改进对不同行为检测的

提升情况, 在表 3 中分别对比了 4 种类别行为的检测

结果.
从表 3 可以看出, 原模型 1 对攀爬与下降两种主

要行为的识别性能一般, 平均 mAP 为 81.18%. 模型 2
将 Faster 支路的主干更改添加 ACTION 模块之后, 整
个识别精度整体提高, 尤其对时序特征要求更高的动

作, 攀爬行为 mAP 提高 12.16%, 下降行为 mAP 提高

了 18.79%, 主要是因为 Fast支路添加 ACTION模块后

可以在特征级别上很好的融合时间和空间信息, 使得

对时序信息特征提取更加完整. 模型 3在 Slow支路添

加 SEnet 对模型的精度只有小部分提升, 攀爬与下降

行为 mAP 分别提高 6.92%和 6.13%, 但是对“stand”这
类时序要求不高的行为却带来了比添加 ACTION模块

更高的提升, 说明添加 SEnet 可以有效提取特征图的

关键信息进而提升模型整体的准确率, 但是时序特征

提取还是不够充分. 模型 4 由于 Faster 支路有向 Slow
支路的单向融合, 将两个支路都进行改进之后的, 总体

模型上带来了更高的提升, 平均 mAP 提升了 12.1%, 满
足了基本需求. 不同场景下翻越行为检测视频帧的结

果如图 16所示.
  

表 3     消融实验的对比结果 (%)
 

模型 ACTION SE
类别的mAP@0.5

mAP@0.5stand walk climb fall
1 × × 92.23 90.72 77.67 64.11 81.18
2 √ × 93.14 95.79 89.83 82.90 90.41
3 × √ 96.32 93.18 84.59 70.24 86.08
4 √ √ 98.92 96.13 90.81 84.29 93.28

 
 

(3)翻越行为检测模块识别性能评估

本文将翻越行为分为攀爬和下降, 之后由翻越行

为检测模块进行翻越行为检测, 对输出结果进行统计,
结果如表 4所示.

从表 4 可以看出, 该检测算法对于 A 场景楼梯栏

杆、B 场景防盗栅栏检测效果好一些, 但是对 C 场景

交通场景下护栏下的检测效率较差, 其中一个原因可

能是数据集相对较少, 再一个原因可能是因为对于交

通场景下跨域护栏的攀爬和下降行为边界不明显且持

续时间较短.
 

 

图 16    不同场景下翻越行为检测视频帧的结果图
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表 4     不同视频场景的对比结果
 

视频场景 视频数 (识别数) Accuracy (%)
A 70 (66) 94.28
B 80 (79) 98.75
C 50 (42) 86.00

总计 200 93.50
 
 

(4)本文算法与其他翻越行为检测算法对比

由于目前没有针对翻越行为检测任务的公共数据

集, 故本文算法与其他算法的翻越行为检测都是在自

制数据集上进行, 可能存在相同行为检测判断的差异,
但由表 5 可以看出, 本文所提的算法准确率高于现有

的混合高斯+KLT、3D-ResNet-101+Darknet19 方法、

YOLOv3CMP+Multitracker, 与 YOLO+GOTURN算法

准确率相差不大, 但相比于 YOLO+GOTURN算法, 本
文所提出的算法有更加广泛的适用场景, 是直接对行

为进行检测的算法.
 
 

表 5     本文方法与其他算法对比 (%)
 

模型 正确率

混合高斯+KLT[16] 92.36
YOLO+GOTURN[19] 93.71

3D-ResNet-101+Darknet19[20] 88.3
YOLOv3+CMP+Multitracker[21] 90

Ours 93.5
 
 

 6   结论与展望

本文将时空行为检测算法应用在翻越行为检测任

务中, 识别精度优于其他算法或与其他算法相当, 可以

实现对翻越异常行为的准确识别, 一定程度上促进了

时空行为识别的进一步研究, 但在此过程中仍存在一

些误识别的情况, 因此在未来的研究中会继续改进模

型使模型更加准确和轻量化, 未来如果可以将网络足

够轻量化嵌入在监控设备中, 在记录事物发生的同时

记录行为将会极大地提高监控设备的作用.
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