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基于神经网络和迁移学习的视频人体行为识别

吴松平， 王天一

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 为了解决视频人体行为识别中网络难以训练、直接将卷积神经网络全连接层的输出送入循环神经网络而导致空间信

息缺失，进而引起视频人体行为识别精度不高、难以训练等问题。 本文提出基于神经网络和迁移学习的视频人体行为识别方

法，该方法以 ｒｅｓｎｅｔ５０ 为基础网络，将在 ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集上训练好的权重参数用于初始化所有的卷积层，使用卷积长短期记忆

神经网络对 ｒｅｓｎｅｔ５０ 的输出做处理，得到具有空间信息的视频描述信息，使用注意力机制对视频信息进行处理得到视频关键

信息，最后利用长短期记忆网络对视频关键信息做时间序列建模。 该方法在人体行为通用数据集 ｕｃｆ１０１ 上到达 ９４．７７％。 经

实验证明，该方法可以实现端到端的视频人体行为识别，识别精度可以和现有的方法媲美，并有训练时长短，网络结构简单等

特点。
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０　 引　 言

大数据、人工智能的快速发展，产生了大量的视

频数据，对这些视频数据进行智能分析、视频摘要、
视频信息检索、运动分析等方面有重要的意义［１］。
行为识别作为视频分析的一个重要领域，相比传统

人体行为识别方式［２］。 基于深度学习的人体行为

识别方法能够实现端到端的识别，深度学习算法的

研究推动了行为识别研究的进步。
基于深度学习的人体行为识别的基本原理是通

过构建具有提取非线性特征的卷积神经网络、具有

时间序列建模的循环神经网络结构，并利用数据对

网络进行训练，得到效果最好的网络参数，提取数据

集与人体行为最相关的本质特征。 目前，相对于在

图像分类、人脸识别、图像分割等方面的任务中的表

现，深度学习在人体行为识别的表现依然欠佳，其原

因在于视频数据相比图像数据还多了时间维度信

息［３］。 一般的神经网络只能处理静态图像数据，而
不能 充 分 利 用 人 体 运 动 信 息［４］。 双 流 （ Ｔｗｏ －
Ｓｔｒｅａｍ）卷积神经网络是目前运用最广泛的方法之

一，与主要依靠图像数据信息进行视频分析的传统

方法相比，双流卷积神经网络在以图像数据为信息

的基础上加入了时间光流信息，两种信息分别送入

卷积神经网络，最后将两路信息进行特征融合［５］。
在双流卷积神经网络的基础上，Ｄｕ Ｔｒａｎ 等人提出

了 ３Ｄ 卷积，将 ２Ｄ 卷积核替换成 ３Ｄ 卷积核，直接对



视频帧处理［６］；Ｆｅｉｃｈｅｎｈｏｆｅｒ 等人探索了双流卷积神

经网络的融合时机［７］。
以上方法虽然综合了时间光流信息和图像信

息，取得了较高的识别精度，却付出了复杂度的代

价，同时对长时间人体行为分析往往并不准确［８］。
循环神经网络对长时序列建模有很好的效果，但对

长时间的时间建模容易产生梯度爆炸和梯度消失等

问题。 长短期记忆神经网络能够解决循环神经中出

现的梯度爆炸和梯度消失的问题，被广泛用于机器

翻译、语言识别等具有时间序列的任务中［９］。 视频

数据相较于图片数据来说具有时间先后顺序的属

性，Ｄｏｎａｈｕｅ 等人提出将长短期记忆神经网络应用

于视频数据的描述与识别，取得了较好的识别效

果［１０］。 一般意义上的长短期记忆循环神经网络只

能处理一维向量数据，视频帧经过特征提取网络得

到特征图，在进入长短期记忆循环神经网络前都要

把数据降维成一维向量数据，该操作将使数据丧失

空间特征。
为解决以上问题，本文将卷积长短期记忆神经

网络运用到视频行为识别中，在对视频帧进行时间

序列建模的同时，还能够兼顾空间信息。 本文先利

用卷积长短期记忆网络对基础网络提取到的视频帧

特征进行一次时间序列建模，得到具有空间信息的

视频描述，对视频描述进行下采样，将下采样结果送

入长短期记忆神经网络进行二次时间序列建模。 得

到识别效果能够与现存算法相媲美。

１　 识别网络

１．１　 识别网络图

本文识别网络如图 １ 所示。 对输入的视频帧先

做特征提取，得到视频帧中层特征，对中层特征做兼

顾空间信息的初次时间序列建模，获得初级视频描

述，将视频描述做注意力操作。

二次时间
序列建模 输入注意力

机制
兼顾时空信
息的初次视
频建模

视频帧
提取

输入
3?224?224

图 １　 识别网络图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 视频帧提取模块

该部分使用 ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络提取特征，残差网络

相对于其他神经网络能够解决梯度消失、梯度爆炸

等问题。
ｒｅｓｎｅｔ５０ 的网络参数，见表 １。 ｒｅｓｎｅｔ５０ 卷积核

有 ７×７、３×３、１×１ ３ 种，ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络有 ５ 个部分，除

了第一个部分由卷积核为 ７×７ 卷积层和 ３×３ 最大

池化层组成，其他的部分由多个残差单元组成［１１］。
随着卷积层一层层的运算，卷积核输出的内容越来

越抽象，保留的空间信息也越来越少，卷积层后经过

平均池化操作减少特征图的尺寸。 平均池化完成后

将特征图打平为一维数据，作为全连接层的输入，连
接层由１ ０００个神经元组成。

本文使用除了最后全部连接层以外其余部分作

为基础特征提取网络。 基础网络对视频帧做特征提

取，通过网络训练提取到利于识别任务的中高层特

征。
表 １　 ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络参数表

Ｔａｂ． １　 ｒｅｓｎｅｔ５０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｌａｙｅｒ ｎａｍｅ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ Ｌａｙｅｒ

Ｃｏｎｖ１＿ｘ １１２×１１２
７×７，６４，ｓｔｒｉｄｅ２

３×３ ｍａｘ ｐｏｏｌ ｓｔｒｉｄｅ２

Ｃｏｎｖ２＿ｘ ５６×５６
１×１，６４
３×３，６４
１×１，２５６

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×３

Ｃｏｎｖ３＿ｘ ２８×２８
１×１，１２８
３×３，１２８
１×１，５１２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×４

Ｃｏｎｖ４＿ｘ １４×１４
１×１，２５６
３×３，２５６
１×１，５１２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×６

Ｃｏｎｖ５＿ｘ ７×７
１×１，５１２
３×３，５１２
１×１，２ ０４８

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×３

Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌ．１００００－ｄ ｆｃ ．ｓｏｆｔｍａｘ

１．３　 兼顾时空信息的初次时间序列建模

为充分利用人体行为视频中的时空信息，该部

分使用卷积长短期记忆神经网络。 与长短期记忆神

经网络相比，保留了长短时记忆神经网络的优点的

同时，还可以处理视频帧的空间信息［１２］。 卷积长短

期记忆神经网络与长短期记忆神经网络相比在运算

公式上有所不同，卷积长短期记忆神经网络的运算

公式是在长短期记忆神经网络上的改进，把长短期

记忆神经网络中的乘法运算换成卷积运算，因此能

够保留空间信息同时做时间序列建模。
长短期记忆神经网络只能够对一维数据做时间

序列建模，对图像数据做时间建模时，必须将图像数

据处理为一维数据，处理过程使图像数据失去空间

信息。 卷积长短期记忆神经网络处理数据时，不必

打平具有位置信息的视频帧图像，在保留空间信息
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的前提下做时间序列建模。 该网络运用多维度信息

比使用单维信息在识别效果上有很大的改进。
１．４　 注意力机制

视觉注意力机制是人眼看到物体时的信息处理

过程。 在观察一个物体时，人眼和大脑会自动给重

要的特征更多的注意力，对于不同的物体，注意力的

中心区域也会发生变化［１３］。 视频图像帧中有很多

背景信息，背景信息会给识别过程带来干扰，引入注

意力机制有助于去除干扰信息、提高识别精度。
本文使用的注意力机制原理图如图 ２ 所示。 平

均注意力机制，对空间位置取平均，并失去空间位

置。 通道注意力机制对上一个模块的输出在通道维

度进行平均值操作，在空间上进行卷积操作，通过最

大激活函数在空间维度上计算，得到注意力权重图，
最后将注意力权重图运用到特征图中。 线性注意力

机制是使用线性操作对通道维度进行处理，得到注

意力图，将注意力图和原始特征图相乘得到最终注

意力机制的特征图。 将 ３ 种注意力机制的输出分别

经过长短期记忆神经网络做二次时间序列建模，将
二次时间序列建模结果送入全连接层，最终将全连

接层的输出取平均值，得到最终的输出结果。
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三层LSTM
fc1
fc2
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fc1
fc2

通道拼接 通道拼接
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机制

通道注意力
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线性注意力
机制

Y2

图 ２　 注意力机制原理图
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１．５　 迁移学习

迁移学习的目标是把源域学习到的信息应用到

目标域中。 在深度学习中，训练数据决定模型的训

练效果［１４］。 然而，在大多数任务中，缺乏训练数据，
导致识别的效果不理想。 另外，大量没有进行标注

的数据样本，无法直接使用，需要耗费大量的人力去

标注。 而迁移学习可以解决训练数据缺乏、数据标

注难度大等问题。 将在相似数据集上训练得到的网

络权重迁移到目标网络，能够更快更好地进行参数

的训练，而不必从头训练。
本文采用的迁移方式使用 ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集的权

重参数，冻结全连接层之前的所有权重参数，进行其

他参数的训练。

２　 基于迁移学习的神经网络模型

２．１　 数据集以及图像预处理

本文采用公开数据集 ＵＣＦ１０１，包含１３ ３２０个视

频（共 ２７ ｈ）， 利用 ＯｐｅｎＣＶ 对 ＵＣＦ１０１ 中的视频保

持结构不变，逐帧分解得到图像，ＵＣＦ１０１ 主要包括

５ 大类动作，人与物体交互，单纯的肢体动作，人与

人交互，演奏乐器，体育运动。 该视频数据集是行为

识别领域较常用的通用数据集，由于视频帧中对最

终分类任务有效果的只是极少数的视频帧图像，大
多数视频帧对最终识别任务是无效的，因此对视频

帧采样，可以在减少训练时间的同时达到较为理想

的识别效果。 利用 ＯｐｅｎＣＶ 来做视频预处理得到三

通道图像视频帧，将视频帧的大小裁剪为 ２２４×２２４，
送入基本特征提取网络中高层特征。

考虑到人体行为识别并不一定要用到视频中所

有的帧，本论文截取每个视频的前 ４０ 帧代表每个视

频；相邻视频帧之间的特征差别并不大，为了找到效

果最好的视频间隔，本论文在 ４０ 帧之间分别隔 ２
帧、隔 ４ 帧、隔 ６ 帧、隔 ７ 帧采样进行实验。
２．２　 神经网络深度迁移模型

本文使用 ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集上训练得到的参数来

初始化基本网络，并冻结该网络。 虽然这些参数并

不是由人体行为数据集图像训练得到的，但是人体

行为识别图像都是普通的图像，没有特别难以理解

图像，这些参数对该视频数据图像能够兼容，理论上

此迁移学习会有很好的结果。
将 ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络最后的平均池化层、全连接层

和激活函数去掉，得到基本网络。 在基本网络后连

接卷积长短期记忆神经网络，对基本网络的输出做

具有空间信息的时间序列建模，得到具有空间、时间

信息的视频描述。 用注意力机制对卷积长短期记忆

神经网络的输出做注意力操作，对输出特征图打平

操作得到一维数据，一维数据送入长短期记忆神经

网络，对一维数据进行二次时间序列建模。
迁移识别模型如图 ３ 所示。 基本网络使用在

ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集上，训练参数来训练人体行为识别视

频数据集的三维图像帧。 卷积长短期记忆神经网络、
注意力机制、长短期记忆神经网络、全连接层使用随

机参数初始化方法。 卷积长短期记忆神经网络使用

一层网络结构做第一次带空间信息的时间序列建模，
使用 ５１２ 个卷积核对特征图卷积，特征图空间大小不

变。 长短期记忆神经网络使用三层网络结构对打平
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后的数据做二次时间序列建模，并同时将数据维度减

半，取最后一个时间步骤的输出作为视频高级特征，
经过二层全连接层得到最后的视频描述。

视频图像帧为 ３ 特征通道，像素大小 ２２４×２２４。
图像特征图大小刚好与预训练参数模型大小相符

合。

输出

全连接层

长短期记忆神经网络

注意力机制

卷积长短期记忆神经网络

基本网络

输入

图 ３　 迁移识别模型
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３　 实验结果分析

本论文实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４． ４ＬＴＳ 操作系统

上进行，采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，ｉ７－９７００ 处理

器，ＲＴＸ２０８０Ｔｉ 显卡，３２ＧＢ 内存。 实验采用 ｒｅｓｎｅｔ５０
模型作为基本特征提取网络，损失函数默认使用

Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ，Ａｄａｍ 优化器，Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 为 ３０，
学习率为 １×１０－５，每组实验训练 １２０ 个 ｅｐｏｃｈｓ。 本

论文将 ＵＣＦ１０１ 视频数据集按 ３：１ 的比例划分为训

练集和测试集，即将 ＵＣＦ１０１ 的 １３ ３２０ 个视频中的

９ ９９０个视频数据作为训练集，３ ３３０ 个视频数据作

为测试集。
３．１　 在神经网络上的识别效果

为验证本文方法，做 ３ 组实验：
（１）在基本网络后连接卷积长短期记忆神经网

络；
（２）在基本网络后连接长短期记忆神经网络；
（３）在基本网络后连接卷积长短期记忆神经网

络、注意力机制、长短期记忆神经网络。
使用基本网络的基础上加上卷积长短期记忆神

经网络、注意力机制、长短期记忆神经网络的训练结

果对比图如图 ４ 所示，横坐标为训练次数，纵坐标分

别为准确率和损失值。 可以看出，无论是准确率还

是损失值，相比于其他网络，基础网络加上卷积长短

期记忆神经网络和长短期记忆神经网络收敛的更快

且更加平稳。
图 ４（ａ）中绿色曲线为使用卷积长短期记忆神

经网络和长短期记忆神经网络双重时间序列建模的

测试集识别精度曲线，曲线显示在第 ３６ 个 ｅｐｏｃｈｓ

以后趋于平稳，此时的识别精度为 ９３． ３９％，在第

１０８ 个 ｅｐｏｃｈｓ 时达到最高识别精度 ９４．７７％；橙色曲

线为使用长短期记忆神经网络而没有使用卷积长短

期记忆神经网络的测试集识别精度曲线，该识别精

度曲线在第 ９２ 个 ｅｐｏｃｈｓ 以后趋于平稳，此时的识

别精度为 ８８．０１％，在第 １２０ 个 ｅｐｏｃｈｓ 时达到最好识

别精度；蓝色曲线为使用卷积长短期记忆神经网络

而没有使用长短期记忆神经网络的识别精度曲线，
可以看到该曲线明显比其他曲线差，没有明显的收

敛；通过对比双重时间序列建模模型使得人体行为

识别较快的到达收敛，识别精度也比单重时间序列

建模高出几个点，绿色曲线虽然在几个时间点波动

较大，但是其始终在其他曲线的上方，总体效果比其

他曲线理想。
在图 ４（ｂ）中，绿色曲线为使用卷积长短期记忆

神经网路和长短期记忆神经网路双重时间序列建模

的损失曲线，可以看出，绿色曲线在收敛速度、波动

幅度上都比只使用长短期记忆神经网络和只使用卷

积长短期记忆神经网络的损失曲线效果好。 绿色曲

线在第 ４０ 个 ｅｐｏｃｈｓ 以后趋于平稳，而橙色曲线在

第 １００ 个 ｅｐｏｃｈｓ 以后才趋于平稳。 和识别精度曲

线一样，双重曲线在几个时间点上波动较大，但绝大

多数都在单重曲线下方。
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图 ４　 神经网络识别结果
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３．２　 基于迁移的神经网络不同采样间隔识别结果

视频是由一张张图像帧组成，相邻的视频帧相

似度很高，视频帧全部送入网络将带来时间复杂度。
对视频图像帧采样能够兼顾时间和精确度，对视频
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帧不同的采样帧的实验结果如图 ５ 所示。
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图 ５　 不同采样帧数的识别结果
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　 　 图 ５（ａ）和图 ５（ｂ）分别是视频帧不同的采样帧

在精度和损失两方面的实验结果。 隔 ６ 帧采样的识

别精度曲线大部分区域都是在其他曲线的上方，而
损失曲线的大部分都是在其他曲线的下方。 虽然识

别效果不是很明显，在识别精度略有提高的同时训

练时间上有很大优势。
　 　 间隔 ６ 帧采样能够兼顾精度和时间的要求，采
样帧数越大，每个视频采样到的视频帧数越小，训练

所需要的时间越少，见表 ２。 在间隔 ６ 帧之前识别

精度都在前列的基础上略有提高，训练所需要花费

的时间逐渐减小，而在间隔 ７ 帧采样时，识别精度开

始有明显下降，其主要原因是间隔太密集视频帧有

很多相似的空间特征，使得在人体行为识别过程中

错误识别为其他行为，识别率较低；间隔帧数超过 ６
帧以后，视频帧空间特征相似度减小，丧失有区别的

空间特征，网络不能够提取关键信息，以至于识别效

果下降。
表 ２　 不同采样间隔的精度和时间表

Ｔａｂ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

采样间隔 精度 ／ ％ 时间 ／ ｈ

隔 ２ ９４．２０ ３７

隔 ４ ９４．５９ １８

隔 ６ ９４．７７ １３．５

隔 ７ ９４．０５ １２

４　 结束语

目前，深度学习模型都依赖大量的训练数据，数
据量不够会出现网络无法训练或者欠拟合等问题。

本文采用 ｒｅｓｎｅｔ５０ 的前 ４９ 层网络作为基础网络，结
合迁移学习的方法提取视频帧的基本特征，将得到

视频帧特征送入卷积长短期记忆神经网络进行兼顾

空间信息的第一时间序列建模；将得到的视频描述

在空间上进行下采样，得到丧失空间信息的视频帧

特征；最后送入普通长短期记忆神经网络做二次时

间序列建模。 对视频数据集进行提帧和采样工作，
隔 ６ 帧采样能够兼容训练时间和识别精确度。
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