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基于顺序验证提取关键帧的行为识别

张　 舟， 吴克伟， 高　 扬
（合肥工业大学 计算机与信息学院， 合肥 ２３０６０１）

摘　 要： 人类行为识别作为视频分类中的重要问题，正成为计算机视觉中的热门话题。 由于视频信息较多，有的视频冗余信

息过量，判别性帧较少，因此如何无监督地提取关键帧对于行为识别至关重要。 为此，本文提出了一种新的基于顺序验证的

关键帧提取方法，并将其应用到行为识别中。 首先，本文定义了一种顺序验证的模块，验证局部区间中帧的顺序，学习局部区

间中帧的关键性描述，接着将其整合得到整段视频中每一帧的关键性描述；其次，根据学习到的视频帧关键性描述提取关键

帧；最后通过实验讨论分析提取多少关键帧对行为识别最有利。 实验结果表明，本文的方法在 ＵＣＦ－１０１ 上可以达到 ９５．４０％，
在 ＨＭＤＢ５１ 上可以达到 ６８．８０％，均优于当前的一些先进的方法。
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０　 引　 言

视频中的人体行为识别是计算机视觉领域的一

项既基础又具有挑战性的任务，最近几年正被广泛

应用于视频监控、人机交互、医疗看护等领域［１］。
这个任务是指从视频序列中提取相关的视觉信息，
并用合适的方式表达出来，然后通过对视觉信息的

解释来分析和识别人类的行为模式。 真实的视频大

多以人类活动为背景，在视频某些时间段里背景比

较复杂，很难准确、鲁棒地识别人类行为，因此行为

识别仍是一个复杂的问题。
现有的深度学习模型，将行为识别任务视为多

分类问题。 其早期研究关注于利用卷积神经网络

（ＣＮＮ）来学习视频中行为的深度表达，包括双流

ＣＮＮ 模型［２］，隐双流 ＣＮＮ 模型［３］，以及 ３Ｄ－ＣＮＮ 模

型［４］。 卷积神经网络擅长于捕获场景的空间信息，
然而其对时序信息的捕获能力不强。 现有深度学习

模型通常使用循环神经网络（ＲＮＮ），尤其是长短期

记忆网络（ＬＳＴＭ）模型来描述行为中时序信息。 现

有行为识别的难点在于，目标动作仅仅占长视频中

的一小部分，同时运动目标被大量的背景信息干扰，
因此，从长视频中提取行为发生的有效信息，成为行

为识别的关键问题。
针对现有方法无法有效区分视频中时序背景混

杂信息，导致行为识别准确率和效率不高的情况，研
究发掘了一种基于长视频序列顺序验证的新的关键

帧提取方法，并将这种方法应用到行为识别中去。
在此方法中，通过抑制视频中的低质量时序信息，学
习到具有辨别性的视频帧的表示，提高行为表达的

判决能力，从而实现可靠的行为识别。 综上所述，本
次研究做出以下贡献：

（１）本文提出了一种新的基于顺序验证提取关

键帧的行为识别方法。 其中，这种关键帧机制用于



去除低质量背景复杂的冗余帧，然后将这种关键帧

机制应用到行为识别任务中。
（２）本文设计了一种顺序验证的方法来学习视

频帧的关键性描述。 首先验证局部区间中帧之间的

顺序关系，获取局部区间中帧的关键性描述；然后以

某种方式结合各阶段局部区间中帧的关键性描述，
得到整段视频中每一帧的关键性描述。

（３）本文进一步将关键帧提取应用到了行为识

别上，并在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 这 ２ 个公认的数据

集上进行实验验证。 实验结果表明，在 ＵＣＦ１０１ 上

提取 １２ 帧关键帧表现最好，识别精度为 ９５．４０％，在
ＨＭＤＢ５１ 上提取 １０ 帧关键帧表现最好，识别精度为

６８．８０％，均优于目前大部分先进的方法。
１　 相关工作

视频相比图像来说信息更加丰富，但是一个视

频序列中冗余信息太多，如何高效准确地提取关键

帧的信息对于很多任务都是至关重要的。 与此同时

人类行为识别是计算机视觉领域一个长期存在的课

题，也是当今一个研究热点。 在这部分，分别介绍了

关键帧提取和行为识别两方面的相关工作。
（１）关键帧提取。 许多早期的关键帧提取方法

依赖于使用基于管道的分割，此类方法通常提取光

流和 ＳＩＦＴ 特征。 较早的方法［５］ 通过视频的光流检

测了连续帧之间的相似性的局部最小变化。 之后的

方法通过在特征提取中使用关键点检测［６－７］ 改进了

这一点，后者通过 ＳＩＦＴ 描述符提取局部特征，并汇

总了关键点以实现视频中的关键帧提取。 但是，所
有这些方法都具有以下缺点：当相同的内容再次出

现在视频中时，就可能会提取相似的关键帧。 另一

类方法是将视频帧的特征（如 ＨＳ 颜色直方图）聚类

成组。 这些方法通过从每个组中检测有代表性的帧

来确定视频中的关键帧。 Ｚｈｕａｎｇ 等人［８］ 提出了一

种基于视觉内容和运动分析的关键帧非监督聚类方

法。 Ｖáｚｑｕｅｚ 等人［９］提出了一种基于频谱聚类的关

键帧检测方法，该方法构建了一个图来捕获图像视

频序列中的特征局部性，而不是依靠由 ２ 个图像之

间共享的特征所计算出的相似性度量。 最后由于

ＣＮＮ 在图像分类中的流行，已将 ＣＮＮ 引入视频的

关键帧提取中。 Ｍａｈａｓｓｅｎｉ 等人［１０］ 首先将生成对抗

网络（ＧＡＮ）应用于视频中的关键帧提取。
（２）行为识别方法。 同时，ＣＮＮ 在图像分析任

务中深度特征提取的成功，为视频中行为分类的研

究提供了灵感。 ＣＮＮ 侧重空间模式的提取，可以有

效增强行为特征在空间域上的表现能力，比如在

ＩｍａｇｅＮｅｔ［１１］ 数 据 集 上 预 训 练 的 Ｖｇｇｎｅｔ［１２］、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１３］和 ＲｅｓＮｅｔ［１４］，并将其用作特征提取器。
此外，Ｚｈｕ 等人［３］ 提出了一种新型的 Ｈｉｄｄｅｎ Ｔｗｏ－
ｓｔｒｅａｍ ＣＮＮ 架构，隐式地捕获相邻帧之间的运动信

息。 Ｗａｎｇ 等人［１５］提出了一种新的架构，称为外观－
关系网络（ＡＲＴＮｅｔ），以端到端的方式学习视频表

示，ＡＲＴＮｅｔ 是通过堆叠多个 ＳＭＡＲＴ 块来构建的。
Ｓｈｏｕ 等人［１６］提出了一种轻量级的生成器网络，该网

络减少了运动矢量中的噪声，捕获了精细的运动细

节，实现了一种更具鉴别性的运动线索（ＤＭＣ）表

示。 但是由于 ＣＮＮ 对时序信息的捕获能力不强，而
ＲＮＮ 具有学习帧之间时序关系的强大能力，尤其是

ＬＳＴＭ 网络由于其灵活的门机制，可以避免在反向

传播过程中梯度消失或梯度爆炸。 Ｌｉ 等人［１７］ 提出

了一个新颖的框架，通过结合 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 来学习

视频中的时序动态特征，从而达到增强行为识别的

效果。 Ｎｇ 等人［１８］ 通过实验证明，相较于传统的双

流方法［２］，加入 ＬＳＴＭ 整合时序信息可以显著提高

行为识别的准确率。
（３）关键帧提取用于行为识别。 视频并非每一

帧都有对行为识别有利的信息，因此去除冗余帧，将
关键帧机制加入行为识别任务有着重大的意义。
Ｗａｎｇ 等人［１９］提出了一种从视频序列中提取人类动

作识别关键帧的新方法，主要利用研究提出的一种

自适应加权亲和传播算法（ＳＷＡＰ），以提取关键帧，
最后结合 ＳＶＭ 进行行为识别。 但是这种方法对识

别精度贡献并不大，只是改善了识别速度。 Ｚｈｏｕ 等

人［２０］提出一种实时的行为识别方法，通过这种从视

频帧的时间窗口中检测关键帧的新算法来提高识别

速度，再采用隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）来分析检测到

的关键帧的时间关系，从而保证识别的准确性。 同

样，为了弥补高斯混合隐马尔可夫模型 （ ＧＭＭ －
ＨＭＭ）需要定义高斯混合模型（ＧＭＭ）和隐马尔可

夫模型（ＨＭＭ）分类的数量，从而引起的识别速度下

降，Ｌｉ 等人［２１］ 提出了一种基于关键帧的 ＧＭＭ －
ＨＭＭ 运动识别方法，使用最小重建误差方法来确定

关键帧的数量，从而减少 ＧＭＭ 和 ＨＭＭ 分类的数量

提高识别速率。 Ｚｈａｏ 等人［２２］ 提出一种新的基于关

键帧提取和多特征融合技术的行为识别方法，既利

用关键帧机制解决了数据冗余的问题，又通过多特

征融合不同流的信息，提高了识别精度。 Ｚｈｕ 等

人［２３］通过挖掘视频中关键帧所在视频段来提高识

别正确率。 Ｋａｒ 等人［２４］ 采用含有时空网络和 ＭＩＬ
框架的双流 ＣＮＮ 来检测视频中得分较高的关键帧，
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进而应用于行为识别。
受到文献［２５－２６］采用顺序验证来进行行为识

别的启发，且目前没有基于顺序验证来学习关键帧

的方法，本文提出一种顺序验证的方法，提取视频中

的关键帧，去除冗余信息，进而再将这种新的关键帧

提取方法用于视频中的行为识别，实验结果表明本

文的方法取得了较好的识别正确率。
２　 模型框架

在本节中，首先对所提出的方法给出简要论述，
然后将本文方法的每个部分进行详细阐明。 这里，
以 ＵＣＦ１０１ 数据集为例，研究得到的本文模型的视

频整体序列化处理过程如图 １ 所示。 相应地，行为

识别的网络架构可以分为以下 ４ 个模块：提取 ＣＮＮ
特征（２．１ 节）；顺序验证（２．２ 节）；学习关键帧（２．３
节）；最终的行为识别（２．４ 节）。 首先，采用 ＣＮＮ 是

因其在图像特征提取方面的成功应用；其次，设计了

一个局部的顺序验证模型，通过对局部顺序验证结

果的分析，计算局部区间中帧的关键性描述；再者，
将局部区间中帧的关键性描述相结合，形成整段视

频中帧的关键性描述，并进行关键帧提取；讨论截取

关键帧的数目，提取出相应数目的关键帧；最后，设
计了一种新的基于顺序验证的关键帧提取的行为识

别框架来识别人类的行为。

z1' z2' z3' z4' z5' z6' z7' z8' z9' z10' z11' z12'

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 w9 w10 w11 w12 w13 w14 w15 w16

z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8 z9 z10 z11 z12 z13 z14 z15 z16

Softmax
Two-layersFCs

LSTM

ResNet-152

视频关键帧序列

顺序验证

ResNet-152

原始视频帧序列

categories

图 １　 本文模型的视频整体序列化处理过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｖｉｄｅｏ ｓｅｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 本文模型的主要创新价值在于：
（１）提出了一种新的基于顺序验证的关键帧提

取方法，并将其用于视频的行为识别中。
（２）为了有效估计视频帧的关键性，设计了一

个顺序验证模块来验证局部视频段中帧之间的顺

序。 将局部视频段的长度设置为 ２ 个连续视频帧，
通过对局部顺序验证结果的分析，计算局部区间中

帧的关键性描述；再者，将每段视频内局部区间中帧

的关键性描述相结合，形成整段视频中每一帧的关

键性描述，并排序。
（３）为了达到最佳的识别效果，进行了多组对

比实验分析提取关键帧的数目，最终确定在 ＵＣＦ１０１
上每段视频提取 １２ 个视频帧，在 ＨＭＤＢ５１ 上每段

视频提取 １０ 个视频帧。
２．１　 特征提取

识别视频中的行为往往不需要通过视频中的所

有帧，只需选择一些帧组成序列来代表这个视频。
因此将一个有 Ｌ 帧的视频分成 １６ ＝ Ｌ ／ α 个非重叠的

单元，每个单元包含 α 个连续的帧。 然后在每个单

元中选择第一帧，组合形成帧序列 Ｖ ＝ ｛ｖｔ｝，（ ｔ ＝ １，
２，…，１６）。 研究中提取这些视频帧的外观特征用

于行为表达，为此，本文使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上
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预训练好的 ＲｅｓＮｅｔ－１５２ 模型，对已经重新调节大小

为 ２２４×２２４ 的 ＲＧＢ 图像序列进行预处理，对于第 ｔ
帧提取输入最后一层全连接层之前的结果作为最终

特征： ｚｔ， 在此基础上，通过时序 ＳＶＭ 网络对特征序

列进行建模。
２．２　 顺序验证

所提出的顺序验证模块如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知，该模块具有 ３ 个主要组成部分：二元组采样；使
用时序 ＳＶＭ 进行局部区间顺序验证得到局部区间

内视频帧的关键性描述；将局部区间内视频帧的关

键性描述整合到整段视频中，得到每个视频帧最终

的关键性描述。 对此可做阐释分述如下 。
（１）二元组采样。 采用了 ＳＶＭ 在顺序验证模

块上训练网络，因此如何采样正负例是一个关键挑

战。 为了解决这个问题，将每个视频帧序列中相邻

两帧作为一个二元组 （ｖａ，ｖｂ）（ａ ＜ ｂ）， 其中正例为

（ｖａ，ｖｂ）， 负例为 （ｖｂ，ｖａ）。 一个视频的帧序列长度

是 １６，此处将其分成 １５ 个二元组 （ｖ１，ｖ２），（ｖ２，ｖ３），
…，（ｖ１５，ｖ１６）， 如前文所述，就有 １５ 组正负例，因此

本次研究构建了 １５ 个分类器训练这些正负例。

w1,1 wt

wt-1,t

wt,t

average
wt

w15,16 wt

1<t<16

t=16

时序
SVM

wk,ab

wk,a

wk,b

正例特征

负例特征

zb-za

za-zb
-

za

zb

t=1

图 ２　 顺序验证模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｒｄｅｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 （２）局部顺序验证。 这部分验证的是局部区间

中帧的顺序是否为正确的时序，因此可以被看作一

个分类任务。 考虑到要解决的是时序验证问题，文
中选用了 ＳＶＭ 来进行分类，将这个分类器称为时序

ＳＶＭ。 关于如何构建正负例特征，研究使用的是一

个简单的减法，如图 ２（ａ）所示，将组合的成对特征

相减，得到的是： ｚｂ － ｚａ 和 ｚａ － ｚｂ（ａ ＜ ｂ）， 其中 ｚｂ －
ｚａ 表示正例特征， ｚａ － ｚｂ 表示负例特征。 具体是将

每个视频的 １５ 组待验证的正例输入训练好的时序

ＳＶＭ 中得到属于正类的得分，再将这个得分视为每

个局部区间帧对 （ｖａ，ｖｂ） 的关键性描述 ｗｋ，ａｂ（ｋ 表示

第 ｋ 个二元组）， 其数学公式可表示为：
ｗｋ，ａｂ ＝ ＳＶＭ（ ｚａ，ｚｂ） ． （１）

　 　 本文规定，对于帧 ｖａ 和 ｖｂ， 如图 ２ 虚线左侧所

示，在这个二元组中的局部关键性描述分别为 ｗｋ，ａ

＝ ｗｋ，ａｂ 和 ｗｋ，ｂ ＝ ｗｋ，ａｂ。
（３）整段视频的关键性描述。 为了学习整段视

频中的每个选定帧（１６ 帧）的关键性，研究中将帧的

局部关键性描述整合得到整段视频中帧的关键性描

述如图 ２（ｂ）所示，并将用到如下数学公式：

ｗ ｔ ＝

ｗ１，１，　 　 　 　 　 ｔ ＝ １；
（ｗ ｔ －１，ｔ ＋ ｗ ｔ，ｔ）

２
，　 １ ＜ ｔ ＜ １６；

ｗ１５，１６，　 　 　 　 ｔ ＝ １６．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２）

其中， ｗ ｔ 表示视频序列的第 ｔ 帧最终的关键性

描述。
２．３　 关键帧提取

针对视频中选定的每一帧，关键性描述在 ２．２
节已经计算得出，如何进行关键帧的提取从而得到

最佳识别效果是需经实验讨论的。 首先原始的视频

序列为 Ｖ ＝ ｛ｖｔ｝，（ ｔ ＝ １，２，…，１６）， 视频帧序列对应

的关键性描述为 Ｗ ＝ ｛ｗ ｔ｝。 则关键帧提取的过程

如下：
（Ｗ′，Ｖ′） ＝ ｔｏｐ（Ｗ，ｋ） ． （３）

　 　 其中， ｔｏｐ（Ｗ，ｋ） 表示从 Ｗ 中由高到低取 ｋ 个

数据组成新的序列 Ｗ′， 并取这 ｋ 个数据对应的 ｋ 帧

关键帧的集合 Ｖ′。
２．４　 行为识别

本文的顺序验证模块可以学习视频中帧的关键

性，将关键性低的冗余帧去除，即实现了视频帧序列

的关键帧提取。 进而又将关键帧提取应用于视频的

行为识别任务中。 上一节中，已提取关键帧组成序

列 Ｖ′， 在这里，将提取序列中关键帧的 ＲｅｓＮｅｔ－１５２
特征得到对应的特征序列 Ｚ′ ＝ ｚ′１，ｚ′２，…，ｚ′ｋ{ } ， 采

用了 ＬＳＴＭ 整合新的时序关系，有效地增强了模型

对行为表达的能力，达到更好的行为识别效果。 运

算时需参考的数学公式可表示为：
ｆｔ ＝ σ（θＦ［ｈｔ －１， ｚ′ｔ］ ＋ ｂＦ）；
ｉｔ ＝ σ（θｉ［ｈｔ －１， ｚ′ｔ］ ＋ ｂｉ）；
ｇｔ ＝ ｔａｎｈ（θｃ［ｈｔ －１， ｚ′ｔ］ ＋ ｂｇ）；
ｏｔ ＝ σ（θｏ［ｈｔ －１， ｚ′ｔ］ ＋ ｂｏ）；
Ｃ ｔ ＝ ｆｔ 􀳱 Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ 􀳱 ｇｔ；
ｈｔ ＝ ｏｔ 􀳱 ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

　 　 ｔ ∈ １，ｋ[ ]

（４）
其中， θ 和 ｂ 表示 ＬＳＴＭ 参数； ｆｔ 是忘记门； ｉｔ 是

输入门； ｏｔ 是输出门； ｇｔ 表示 ｔ时刻候选记忆单元状

５３第 ３ 期 张舟， 等： 基于顺序验证提取关键帧的行为识别



态； Ｃ ｔ 和 ｈｔ 表示 ｔ 时刻记忆单元状态和隐单元状

态； ｚ′ｔ 表示 ｔ 时刻的输入特征； σ（·） 和 ｔａｎｈ（·） 表

示 ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｔａｎｈ 激活函数；“ 􀳱”表示哈达马积。
ＬＳＴＭ 模型的核心就是忘记门和输入门，忘记

门会根据当前的输入 ｚ′ｔ、 上一时刻状态 Ｃ ｔ －１ 和上一

时刻输出 ｈｔ －１ 共同决定哪一部分记忆需要被遗忘。
输入门会根据 ｚｔ，Ｃ ｔ －１ 和 ｈｔ －１ 决定哪些部分将进入当

前时刻的状态 Ｃ ｔ。 ＬＳＴＭ 结构在计算得到新的状态

Ｃ ｔ 后，会通过输出门根据最新的状态 Ｃ ｔ、 上一时刻

的输出 ｈｔ －１ 和当前的输入 ｚ′ｔ 来决定该时刻的输出

ｈｔ。
其中， ｋ 在 ＵＣＦ１０１ 上为 １２，在 ＨＭＤＢ５１ 上是

１０，后不赘述。 经过关键帧提取之后的 ＬＳＴＭ，将其

最后一个隐藏单元的输出 ｈｋ 输入两层全连接层从

而得到一个 １×１０１ 的向量 Ｐ ＝ φ（ｈｋ）， 用来表示输

入视频在每个类别上的得分。 最后，将 Ｐ 经过

ｓｏｆｔｍａｘ 处理得到最终的分类类别。
２．５　 损失函数

本文采用的是交叉熵损失函数，用来评估当前

训练得到的概率分布与真实分布的差异情况，适用

于分类学习。 本文的样本损失函数如下：

Ｌ ＝ － ∑
ｊ

ｇ ＝ １
ｙｇ ｌｏｇＰｇ ． （５）

　 　 其中， ｙｇ 和 Ｐｇ 分别为输入视频帧属于真实类

别编号 ｇ 的真实概率值和模型预测概率值； ｊ 为类

别种类数，得到的损失 Ｌ 反向传播以优化整个框架。
３　 实验

本节中，首先对数据集做了整体概述，然后阐述

本文的实验过程及评价标准，最后对实验结果进行

说明及讨论。
３．１　 数据集

本 文 方 法 所 用 的 数 据 集 为 ＵＣＦ１０１［２７］ 和

ＨＭＤＢ５１［２８］。 ＵＣＦ１０１ 数据集包含 １３ ３２０ 个视频，
分为 １０１ 个类别，使用 ９ ９９０ 个视频用于训练，剩下

的 ３ ３３０ 个视频用于测试。 ＵＣＦ１０１ 数据集在行为

类别方面提供了多样性，并且在目标外观和姿态、背
景杂乱、光照条件等方面存在巨大的变化。

ＨＭＤＢ５１ 数据集中包含 ６ ８４９ 个视频，共 ５１ 个

行为类别，本文选取 ４ ７９４ 个视频用于训练，其余的

２ ０５５个视频用于测试。 ＨＭＤＢ５１ 数据集在物体外

观和人物姿态等方面变化多样，具有行为识别研究

的挑战性。
３．２　 实验设计及评价标准

为了准备训练特征集合，首先，依次提取各视频

的 ＲＧＢ 视频帧，并将分辨率重新调整为 ２２４×２２４。
其次，使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训练的 ＲｅｓＮｅｔ 模
型，提取外观特征，具体来说，本文取 ＲｅｓＮｅｔ 输入最

后一层全连接层之前的特征作为 ＬＳＴＭ 模型的输入

特征，该特征的大小为 １×２ ０４８，即 ＬＳＴＭ 模型的隐

状态和记忆状态的维度为 ２ ０４８。
本文实验所采用的 ＰＣ 机配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－

５９６０Ｘ、ＣＰＵ ３ ＧＨｚ×８ ｃｏｒｅｓ ＲＡＭ ８ ＧＢ、图像显卡为

２ 张 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ Ｔｉ、Ｌｉｎｕｘ１６．０４ 操作

系统。 深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ［２９］。 训练时，使用

Ａｄａｍ 算法，迭代次数为 ５０，批处理大小为 １２８，学习

率初始化为 １０－３。
本文采用识别正确率，作为行为识别的评价标

准，即统计一个类别中的所有视频的预测标记被识

别为真实标记的数值，与预测视频总数的比值，作为

该类别的识别正确率；最后使用所有类别正确率的

均值，作为本文方法的识别正确率。
３．３　 实验结果及分析

　 　 本文与当前比较先进的行为识别方法进行了对

比， 根据加入关键帧机制与否，可以分为以下 ２ 组：
（１）带有关键帧机制的模型，包括：传统的双流

ＣＮＮ 模型 Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅ［２］，使用 ＣＮＮ 进行还原

分辨 率 隐 式 运 动 预 测 的 模 型 Ｈｉｄｄｅｎ Ｔｗｏ －
Ｓｔｒｅａｍ［１３］，双流通道的时间池化模型 Ｂｅｙｏｎｄ Ｓｈｏｒｔ
Ｓｎｉｐｐｅｔｓ Ｍｏｄｅｌｓ［５］， 轻量级的生成器网络 ＤＭＣ －
Ｎｅｔ［１６］，通过堆叠多个可以同时对外观和时间关系

进行建模的 ＳＭＡＲＴ 模块的 ＡＲＴＮｅｔ［１５］模型。
（２）带有关键帧机制的模型，包括挖掘识别关

键帧所在视频段进行行为识别的模型 Ｋｅｙ Ｖｏｌｕｍｅ
Ｍｉｎｉｎｇ［２３］，使用深度网络获得的特征经过 Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ 的方法进行关键帧提取的 ＡｄａＳｃａｎ［２４］ 行为

识别模型。
不同方法的识别性能对比见表 １。 由表 １ 分析

可知，与当前一些优秀方法相比，本文方法所得到的

识别正确率更高。 相比于不带关键帧机制的方法而

言，本文将关键帧提取加入到行为识别中去，在识别

的过程中，因为减少了冗余帧，大大提升了识别的效

率和准确率；相比于带关键帧的模型，本文先是精确

定位到具有判别性的帧，相较于 Ｋｅｙ Ｖｏｌｕｍｅ Ｍｉｎｉｎｇ
方法定位到关键帧所在视频段更为精确，再者较

ＡｄａＳｃａｎ 采用 ｐｏｏｌｉｎｇ 的方式对视频帧的关键性进行

判定从而在测试过程中舍去冗余帧，本文既考虑前

后帧之间的时序关系采用一种新的方法来判别帧的

关键性，又通过 ＬＳＴＭ 的结构将视频中新的时序关
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系加以整合，显著提升了识别正确率。 为了更进一

步证明本文加入关键帧机制对行为识别贡献显著，
本文在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 两个数据集上进行了消

融实验，结果见表 ２。

表 １　 不同方法识别性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ

ｍｏｄｅｌ［２］

（２０１４）

Ｂｅｙｏｎｄ Ｓｈｏｒｔ

Ｓｎｉｐｐｅｔｓ Ｍｏｄｅｌｓ［１８］

（２０１５）

Ｈｉｄｄｅｎ Ｔｗｏ－

Ｓｔｒｅａｍ［３］

（２０１７）

ＤＭＣ－Ｎｅｔ［１６］

（２０１９）
ＡＲＴＮｅｔ［１５］

（２０１７）

Ｋｅｙ Ｖｏｌｕｍｅ

Ｍｉｎｉｎｇ［２３］

（２０１６）

ＡｄａＳｃａｎ［２４］

（２０１７）
本文方法

ＵＣＦ１０１ ８８．００ ８８．６０ ９０．３０ ９０．９０ ９３．５０ ９３．１０ ９３．２０ ９５．４０

ＨＭＤＢ５１ ５９．４０ ＮＡ ６０．５０ ６２．８０ ６７．６０ ６３．３０ ６６．９０ ６８．８０

表 ２　 关键帧因素对实验结果的影响

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
％

消融模型 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＲｅｓＮｅｔ－１５２ ＬＳＴＭ ９１．２０ ６３．７０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１５）＋ＬＳＴＭ ９２．１０ ６４．５０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１４）＋ＬＳＴＭ ９３．７０ ６５．１０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１３）＋ＬＳＴＭ ９４．３０ ６５．８０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１２）＋ＬＳＴＭ ９５．４０ ６６．７０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１１）＋ＬＳＴＭ ９２．７０ ６７．３０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（１０）＋ＬＳＴＭ ９０．５０ ６８．８０

Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ（９）＋ＬＳＴＭ ８８．３０ ６６．３０

　 　 通过表 ２ 可以看到：
（１）本文提出的关键帧机制在 ＵＣＦ１０１ 数据集

上，随着从初始的 １６ 帧按照关键性描述由低到高逐

一去除冗余帧，识别正确率一路上升，直到去除 ４ 帧

时达到最高的识别正确率 ９５．４０％，此后继续去除则

造成识别正确率下降，所以提取 １２ 个关键帧能达到

最佳的识别效果；同理，在 ＨＭＤＢ５１ 数据集上，提取

１０ 个关键帧能达到最佳的识别效果。
（２）在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 两个数据集中，本

文提出的加入关键帧机制的行为识别模型的行为识

别正确率全面优于无关键帧机制的行为识别模型，
ＵＣＦ１０１ 上提升了 ４．２％，ＨＭＤＢ５１ 上提升了 ５．１％。
由此说明本文所提出的关键帧机制可以有效地提取

有辨别性的特征，从而可以增强行为的表达。
　 　 ２．２ 节中学习到了视频中每一帧的关键性描

述，接着就是要进行关键帧提取，本次研究用实例图

来表现关键帧提取的结果，如图 ３ 所示。 在 ＵＣＦ１０１
和 ＨＭＤＢ５１ 数据集中，分别随机选取代表 ３ 种行为

的视频，观察其帧序列中每一帧的关键性描述，进而

了解提取关键帧的过程。 图 ３（ａ）上、中、下三组分

别表示的行为是“Ｂａｓｅｂａｌｌ Ｐｉｔｃｈ”、“Ｈｉｇｈ Ｊｕｍｐ”和

“Ｂａｌａｎｃｅ Ｂｅａｍ”，图 ３（ｂ）上、中、下三组分别表示的

行为是“Ｔｈｒｏｗ”、“Ｋｉｃｋ Ｂａｌｌ”和 “Ｇｏｌｆ ”。 每组图片

中，第一行表示原始视频帧序列；第二行表示视频帧

对应的归一化之后的关键性描述，数字越大，代表这

一帧关键程度越高；第三行尝试去除关键性最低四

帧后重新组合的视频帧序列，即提取出的关键帧序

列。
　 　 分析图 ３ 可以看出，前后两帧几乎没有变化的

动作帧，关键程度都比较低，进而本文的模型会抓取

对判别该行为贡献较大的帧、即关键程度较高的帧，
更加体现本文模型的判别能力。
４　 结束语

针对现有基于视频整体结构建模的行为识别方

法，无法有效区分关键帧与冗余帧，造成行为表达效

率低下，行为识别准确率不高的问题，本文提出了一

种基于顺序验证提取关键帧的行为识别模型。 通过

在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 两个公认数据集上进行实验

验证，可以证明本文的顺序验证模块能够识别关键

帧，提高了行为表达的判决能力。 在 ＵＣＦ１０１ 和

ＨＭＤＢ５１ 两个公认数据集上进行实验验证，与现有

多种优秀的行为识别方法进行比较。 实验结果表

明，本文方法优于现有大部分行为识别方法。 未来

可以预期的是，本文的方法可以应用于更加复杂的

视频场景中，如大型监控场景下的视频理解，异常检

测等，将有助于维护公共安全等领域。

７３第 ３ 期 张舟， 等： 基于顺序验证提取关键帧的行为识别



BaseballPitch
（初始帧序列）
关键性描述
（归一化）
BaseballPitch
（筛选关键帧之
后的帧序列）

HighJump
关键性描述
（归一化）
HighJump
（筛选关键帧之
后的帧序列）

BalanceBeam
(初始帧序列)
关键性描述
（归一化）
BalanceBeam
(筛选关键帧之
后的帧序列)

（ａ） 实例图 １
（ａ） Ｅｘａｍｐｌｅ １

Throw
（初始帧序列）
关键性描述
（归一化）

Throw
（筛选关键帧之
后的帧序列）

KickBall
（初始帧序列）
关键性描述
（归一化）
KickBall

（筛选关键帧之
后的帧序列）

Golf
(初始帧序列)
关键性描述
（归一化）

Golf
(筛选关键帧之
后的帧序列)

（ｂ） 实例图 ２
（ｂ） Ｅｘａｍｐｌｅ ２

图 ３　 关键帧提取

Ｆｉｇ． ３　 Ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
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