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摘  要：视频行为识别是智能视频分析的重要组成部分。近年来，深度学习方法在该领域有了显

著的进步，目前得到最佳效果的方法都使用了双流卷积神经网络。现有的行为识别方法大多以均

匀采样得到的视频帧作为输入，这可能损失采样间隔中的重要信息。本文提出了一种用于视频行

为识别的片段划分和关键帧提取方法，并将两种方法与双流网络结合，在 UCF101 数据集 split1

上追平了目前最高的 94.2%准确率。 
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Abstract：Video action recognition is an important part of intelligent video analysis. In recent years, deep learning methods, 

especially the two-stream convolutional neural network achieved state-of-the-art performance. However, most methods 

simply use uniform sampling to get frames, which may cause the loss of information in sampling interval. In this paper we 

proposes a segmentation method and a key-frame extraction method for video action recognition, and combine them with a 

two-stream network. Our framework achieves a 94.2% accuracy at UCF101 split1, which is the same as the state-of-the-art 

method’s performance. 
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0 引  言1 

视频行为识别是智能视频分析的重要组成部分，其核心

是把视频拆分为图像序列，通过提取序列的时空特征进行分

类。早期该领域的研究主要采用人为设计的时空特征描述子

进行行为分类[5]。近年来随着深度神经网络在图像识别领域

的巨大成功，使用深度神经网络进行视频行为识别也取得了

显著效果。 

视频和静态图像的主要区别之一在于视频拥有时间域。

为了提取时间域特征，视频行为识别需要处理大量视频帧并

得到其中隐含的联系。现有的研究通常将视频划分为若干片

段，对每一个片段选取待检测帧提取特征，最后将片段特征

进行融合。早期的方法使用单独的卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）对静态视频帧进行

特征提取，对提取结果求均值得到分类结果。双流网络引入
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了光流作为辅助输入，使用两个CNN结构分别提取片段内

的时间空间信息[2]。LRCN[6]引入了循环神经网络（Recurrent 

Neural Network，RNN）提取时间特征。上述方法使用均匀

采样得到待检测帧。现有的大多数研究关注如何提取时间信

息，很少关注待检测帧的质量。待检测帧是否包含当前行为

的关键信息是一个影响行为识别结果的重要因素。这里我们

称包含关键信息的视频帧或光流序列为关键帧，称采样间隔

为一个视频片段。 

视频和静态图像的区别不仅仅是时间域。由于视频需要

连续拍摄，容易存在运动模糊、焦距丢失等干扰，甚至视频

压缩也会导致噪声，不同视频帧之间存在信息量的差异；同

时由于自然行为运动不均匀，不同视频片段间包含的运动信

息量往往差别巨大。传统的视频关键帧提取方法大多基于亮

度直方图与梯度直方图等全局特征[13]，难以找出场景变化

较小的行为视频中含有关键信息的片段。 

为了解决上述问题，我们提出了一种基于运动信息量的
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视频片段划分方法和一种基于图像信息量的片段内关键帧

提取方法。在两者的基础上，结合双流网络，设计了一个使

用多尺度光流网络的行为识别系统。该系统在 UCF101 数据

集 split1 上表现良好，达到了 94.2%的准确率，和 Temporal 

Inception[8]准确率相同。 

1  相关研究 

随着深度卷积神经网络在图像识别领域取得巨大成功，

研究者开始将视线转移到视频行为识别领域。使用深度网络

进行行为识别已经取得了较大的进展。当前的深度学习方法

在均匀划分视频片段后，通常由两部分组成：视频片段特征

提取，视频级别的特征融合。 

现有工作大多将CNN作为视频的特征提取方式[1, 2, 3, 4]。

他们划分视频片段，从片段中提取一个或多个视频帧作为

CNN的输入，再对片段的特征进行融合。早期研究以单帧作

为CNN的输入。这种做法对时间信息的利用不够充分。部分

研究尝试直接使用CNN提取视频特征[3]。Tran等人训练了大

规模的 3DCNN网络[4]。这类做法在不同层次增加了CNN的

维度，以视频序列直接作为CNN的输入。受限于卷积网络的

大小，3DCNN不能处理不定长度的视频，本质上仍然无法避

免视频的分段识别。Donahue等人提出了LRCN结构[6]，在使

用CNN提取独立视频帧特征的基础上，引入了LSTM（一种

更有效的RNN结构）以融合每一帧提取到的特征。LSTM与

3DCNN的训练的时间与存储代价较大。为了提取时间信息，

Karen等人提出了双流法[2]。该方法以稠密光流[17]作为辅助

输入，使用两个独立的卷积神经网络分别提取单帧原始图像

和多帧光流图像特征，在最后的评分层次进行融合。双流法

通常使用图像识别任务使用的网络，计算规模和图像识别任

务相当。光流的引入使得行为识别准确率有了显著的提高，

双流网络成为主流。此后的研究大多在双流网络的基础上改

进深度神经网络，或在双流网络特征的基础上使用各种方法

融合特征。2016 年Wang等人提出的TSN（Temporal Segment 

Networks）是双流网络的一个有力改进[1]，现有的方法大多

以此为衡量标准。该框架引入了光流的预训练模型；同时提

出了一种预先划分视频片段，片段间使用池化融合的训练方

法。但TSN结构采用均匀划分片段，忽略了片段间的信息量

差异。 

部分人尝试使用关键帧的思想提高行为识别的效果。

Hu等人采用光流差分的方式提取视频中的关键帧，在KTH

数据集取得了一定效果[7]。KVMF一文提出了关键卷的概念，

证实了不同的视频片段选取对于最终视频分配结果有一定

贡献[9]。但是上述工作未对完整视频的片段划分方式进行研

究，也未对关键帧对行为识别的准确率影响进行研究。 

本文以双流的TSN结构为基础，提出了一种基于运动信

息量的片段划分方法，可用于网络的训练与检测；设计了一

种基于图像信息量的片段内关键帧提取方法。本文对传统光

流网络进行了改进，设计了多尺度的光流网络。 

2  片段划分与关键帧提取 

为了进行特征的提取，首先需要选定待检测帧。我们通

过划分视频片段后选取片段内关键帧的方式确定待检测帧。

首先使用运动信息量进行视频的片段划分，然后使用图像信

息量评价的方法选定待检测帧。  

2.1 基于运动信息量的片段划分 

行为的运动信息往往在时间域上不均匀。如图 2 所示，

  

… 

… 

空间特征网络 

时间特征网络 

… 

… 

片段 

片段 

片段 

分类 

片段划分 关键帧提取 特征提取 融合分类 

图 1  本文采用的视频行为识别系统结构。 
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在高尔夫球运动视频中，击球准备时间是持续了 156 帧，击

球动作持续到 201 帧。均匀分段采样容易遗漏采样间隔中的

击球行为。 

 

图 2  UCF101，GolfSwing_g04_c05，视频信息不均 

广义的视频行为识别包含三部分：检测，追踪和识别[16]。

本文只讨论识别。在已经检测到行为主体的情况下，主体将

占据有效视频的绝大部分空间，此时稠密光流能够较好的表

达主体的运动状态。稠密光流的定义式如下[17]： 

�(�, �) = �(� + �, � + �) (1) 

其中�为过去帧，�当前帧，�、�分布表示像素在�、�轴

上的偏移量。光流图像为�、�对应坐标�、�的矩阵。当主体

运动明显时，光流图像应有较高的绝对值；同时主体显著运

动时，往往会包含更多的行为信息。 

行为信息在视频中的分布是不均匀的。为了使得视频分

片段的运动信息量较为均匀，在片段数��固定的情况下，需

要最小化片段的方差��。��的定义如下所示： 

�� = �(�� − ��)�

�

���  (2) 

上式��表示第�个片段的的运动信息量，��为平均片段

信息量，每个片段的信息量�由下式表出： 

� = ���������(�, �, �)
�

�,���

 (3) 

其中�����(�, �, �)是片段内对应的二通道光流图像，�表

示光流的通道。 

使用动态规划能够得到精确解，但通常情况下光流会随

着视频质量波动，引入误差。为了运算效率，我们使用贪心

算法得到了近似解。 

2.2  基于图像信息量的关键帧提取 

深度神经网络的预训练模型能够使网络的效果得到极

大提高。一般认为这是因为网络学习了大型图像数据集的特

征。大型图像数据集的图像都较为清晰，对模糊图像特征的

学习较少。模糊图像可能会影响最终的识别结果。此外，含

有更多物体的图像通常含有更多信息。为了解决上述问题，

我们使用图像信息量评价的方法，在视频片段中找到含有最

大信息量的图像帧。 

 

图 4  UCF101，YoYo_g03_c02，边缘强度对比 

大量研究表明，人类视觉比较关注图像的边缘部分。许

多基于图像边缘提取的对象检测方法取得了良好的效果[11]。

我们认为图像的平均边缘强度能够较好的代表图像的信息

量。定义��为第�帧图像的信息量： 

�� =
∑ �����(�, �)�,�

���_����
 (4) 

其中�����(�, �)为由视频帧得到的灰度边缘图像，

… 
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图 3  GolfSwing_g04_c05，使用信息量方法的完整视频的片段划分与图像关键帧提取。 
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���_����为图像像素数。我们使用Dollar等人提出的边缘提

取方法[10]得到灰度边缘图像。该方法运行较快，同时图像的

灰度值能够平滑的表示物体的模糊程度。一个提取效果和信

息量评价的示例如图 4 所示，左图存在较大的运动模糊，右

图较为清晰。在主体几乎不变的情况下，右图的打分较高。 

最终取片段内信息量最大的帧作为关键帧，关键帧的片

段内序号为： 

����� = ������(�) (5) 

3  行为识别系统结构 

3.1  特征提取网络架构 

在实际实验中，深度神经网络容易受限于设备的性能。

C3D等三维卷积网络的显存占用与计算量是同深度的图像

网络的数倍乃至数十倍，LRCN等RNN结构的开销受到时间

步长影响过大。双流法分别使用图像识别网络构建空间特征

网络与时间特征网络，不仅在行为识别的方面表现强大，同

时显存占用和计算规模和常用的图像分类网络规模相当。双

流法能够使用在大型图像数据集上的预训练模型，这不仅大

幅提升了分类效果，还能够防止数据的过拟合并加速收敛。

本文采用双流网络提取视频特征，以视频中每个片段的关键

帧作为输入。 

3.2  时空特征网络的构建 

3.2.1  空间特征网络 

空间特征网络即图像网络。该网络选用在图像分类任务

上表现良好的BN-Inception结构[14]。Inception结构使用了不

同尺度的卷积核，这使得Inception网络拥有较强的多尺度细

节识别能力。批正则化（Batch Normalization，BN）的引入

使得该结构收敛更加迅速、准确。该网络输入为固定尺寸的

单帧RGB图像。本文使用了在Pascal VOC 2012 数据集[18]上

得到的预训练模型。 

3.2.1  时间特征网络 

时间特征网络即光流网络。该网络选用修改的BN-

Inception结构。在原网络的基础上，对网络的第一个卷积层

权值进行通道拓展，使得输入支持更多通道。具体步骤为如

下：首先将原始模型在第一个卷积层（conv1）上的卷积核参

数沿通道求和；将得到的参数和除以目的通道数，沿通道复

制叠加，作为新的conv1 层参数。该网络输入为固定的 10 通

道，由 5 帧的光流图像堆叠得到。 

由于现有的光流网络仅提取连续有限帧的信息，我们引

入了多时间尺度的光流网络用于提取不同时间尺度的特征。

通过在不同时间跨度上均匀采样，我们得到了同一结束时刻

的多个等长光流序列，将其分别叠加，作为输入训练光流网

络。在测试时，将多尺度光流序列分别测试，使用均值池化

得到最终结果。如图 5 所示，对光流图像序列在不同时间尺

度上进行采样。 

 

图 5  多时间尺度光流网络示意图 

3.3  特征融合 

时空网络的训练结构如图 6 所示，在每个视频片段中

选取帧作为输入，以对应网络最后一个卷积层的输出作为该

网络的输出，使用均值池化进行融合。 

在训练时，基于运动信息量划分视频片段，从片段中随

机选取视频帧作为输入，对每个片段得到的时空特征，即卷

积层输出，分别进行均值池化，将池化结果作为损失函数的

输入计算损失，进行反向传播。我们设计的时空网络的损失

函数均使用�������交叉熵，使用随机梯度下降(Stochastic 

gradient descent，SGD)进行训练。 

在测试时，划分更多的片段，片段内根据图像信息量选

取关键帧，对关键帧进行图像过采样并进行检测，对得到的

分类结果取均值池化，最终经过������函数得到预测结果。 

 

图 6  时空网络的训练结构图 

4  实验与分析 

UCF101 数据集是当前使用最多的视频行为识别数据

集。该数据集包含 101 个分类，13320 段视频[12]。该数据集

最常用的训练集测试集分组为split1。 

 

光流网络 

空间特征网络 

时间特征网络 

空间特征网络 

时间特征网络 

均值池化 

均值池化 

图像损失函数 

光流损失函数 
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4.1  数据预处理 

4.1.1  重复帧的移除 

低帧率的视频强行提高帧率会引入重复帧。重复帧一定

程度上能表达部分时间特征，但会对光流的提取造成影响。

使用重复帧提取的光流会近似空白。此前的工作对此未做特

殊处理，仍将空白光流作为输入。为了有效划分视频片段，

本文对重复帧进行了剔除，同时使用多尺度的光流网络防止

时间信息丢失。 

在训练参数相同，视频分段数为 25 时，是否移除空白

帧的光流网络准确率对比见表 1；其中片段和网络间的融合

方式为均值池化；该实验未使用预划分片段。 

表 1  重复帧移除前后光流网络测试结果 

包含重复帧 时间间隔（帧） 准确率 

是 1 83.1% 

否 1 83.1% 

否 (1,2) 83.4% 

是 + 否 1 + 1 84.0% 

是 + 否 1 + (1,2) 84.1% 

移除重复帧能够使网络学习到不同的特征，但对网络总

体准确率提升并不大。在更大的数据量下，移除重复帧的多

尺度光流网络应当能体现出更好的性能。 

4.1.2  视频片段划分与关键帧提取 

基于运动信息量的片段划分不依赖于神经网络提取的

特征，能够为数据集提前生成固定的片段划分信息，可以作

为一种预处理。在为训练集提取光流时，一并计算视频分段

信息与图像信息量信息。 

视频片段划分能够应用于训练和测试过程中。而片段内

的关键帧提取仅应用于测试中。这是因为深度学习的训练过

程中，需要对分段内的帧进行随机抽取训练，以学习更多的

特征。关键帧提取会限制特征的学习。 

4.1.3  光流关键帧提取 

在双流网络中，空间特征网络和时间特征网络在特征提

取过程中是独立的。图像关键帧的选取不影响光流关键帧的

选取。因此也需要为光流序列设计关键帧选取方式。本文尝

试使用滑动窗口的方式对光流序列求和，计算序列内的运动

信息量最大值，然而实验证明，这种约束会明显降低分类效

果，时间特征网络准确率降低 3%-5%，融合结果降低 1%-

2%。寻找合适的光流关键帧提取方法将会是下一步的研究

方向。 

4.2  训练细节 

许多实验证明，分段融合的训练方法能够有效提高网络

表达能力[1,8]，但并非分段数越多效果越好。训练时会进行反

向传播，中间数据需要保留，在显存一定时，视频片段数量

和计算梯度时批次大小成反比。批次过小会导致收敛缓慢。

训练时需要在片段数量与批次大小中寻求平衡。本文训练时

使用的片段数为 3，批次大小为 32，占用约 9G显存。 

本文使用caffe[19]框架进行实验，并在TensorFlow[20]下实

现了接近的效果。 

4.3  测试结果 

4.3.1  视频测试结构 

如表 2 所示，本文测试了片段数在 3、10、25 时的行为

识别准确率。表中数据为融合双流网络后的结果：使用单时

间尺度的光流网络，已移除空白帧；网络间使用 1:1 的均值

融合。 

表 2  UCF101 数据集Split1 测试结果 

测试方法\片段数 3 10 25 

均匀分段+取段首 92.2% 93.9% 93.7% 

均匀分段+关键帧 92.7% 94.1% 93.9% 

信息量分段+关键帧 92.7% 94.2% 94.0% 

在分段数为 10 时网络得到最佳结果。在不同片段数下，

基于信息量的分段和关键帧选取方法都能提升网络效果。 

4.3.2  同类工作比较 

表 3  UCF101，Split1，最佳效果的对比 

方法名 年份 准确率 

深度双流[15] 2015 90.9% 

TSN[1] 2016 93.5% 

Temporal Inception[8] 2017 94.2% 

信息量分段+关键帧 2017 94.2% 

引入信息量的片段划分方法与片段内关键帧提取的方

法后，本文提出的方法达到了最高的 94.2%的准确率，超过

了使用均匀分段去段首方法的TSN结构，和同样未使用额外

数据的Temporal Inception（TI）方法持平。TI使用双流网络

得到片段特征，通过训练一个时间域的Inception网络对特征

进行融合，其核心在片段间特征融合。本文在仅使用均值融

合的情况下达到了同样的准确率，说明本文使用的方法应当

还有提升空间，有待进一步的实验发掘。 

5  总结与展望 

通过分析当前视频行为识别方法，我们提出了一种基于

运动信息量的视频片段划分方法和一种基于图像信息量的

片段内关键帧提取方法。在两者的基础上，结合双流网络，

我们设计了一个使用多尺度光流网络的行为识别系统。在

UCF101 数据集上的实验证明了我们提出的片段划分和图

像关键帧选取方法切实提高了行为识别的准确率，同时追平

了数据集分片上的最佳结果。 
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我们设计的行为识别系统使用均值池化融合片段间特

征。为了更好的利用时间域信息，我们将参考Temporal 

Inception等片段特征融合的工作，下一步研究视频分段与特

征融合方法的相互影响。同时我们也会尝试寻找一个有效的

光流关键帧提取方法。 
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