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特征金字塔结构的时序行为识别网络

何嘉宇,雷军,李国辉∗

国防科技大学信息系统工程重点实验室,长沙　 410072

摘　 要: 目的　 时序行为识别是视频理解中最重要的任务之一,该任务需要对一段视频中的行为片段同时进行分

类和回归,而视频中往往包含不同时间长度的行为片段,对持续时间较短的行为片段进行检测尤其困难。 针对持

续时间较短的行为片段检测问题,文中构建了 3 维特征金字塔层次结构以增强网络检测不同持续时长的行为片段

的能力,提出了一种提案网络后接分类器的两阶段新型网络。 方法　 网络以 RGB 连续帧作为输入,经过特征金字

塔结构产生不同分辨率和抽象程度的特征图,这些不同级别的特征图主要在网络的后两个阶段发挥作用:1)在提

案阶段结合锚方法,使得不同时间长度的锚段具有与之对应的不同大小的感受野,锚段的初次预测将更加准确;2)
在感兴趣区域池化阶段,不同的提案片段映射给对应级别特征图进行预测,平衡了分类和回归对特征图抽象度和

分辨率的需求。 结果　 在 THUMOS Challenge 2014 数据集上对模型进行测试,在与没有使用光流特征的其他典型

方法进行比较时,本文模型在不同交并比阈值上超过了对比方法 3% 以上,按类别比较时,对持续时间较短的行为

片段检测准确率则普遍得到提升。 消融性实验中,在交并比阈值为 0. 5 时,带特征金字塔结构的网络则超过使用

普通特征提取网络的模型 1. 8% 。 结论　 本文提出的基于 3 维特征金字塔特征提取结构的双阶段时序行为模型能

有效提升对持续时间较短的行为片段的检测准确率。
关键词:时序行为识别;特征金字塔;深度学习;计算机视觉;视频理解

Temporal action detection based on feature pyramid hierarchies

He Jiayu, Lei Jun, Li Guohui∗

Science and Technology on Information Systems Engineering Laboratory, National University of Defense Technology, Changsha　 410072, China

Abstract: Objective Temporal action localization is one of the most important tasks in video understanding and has great
application prospects in practice. With the rise of various online video applications, the number of short videos on the Inter-
net has increased sharply, many of which contain different human behaviors. A model that can automatically locate and
classify human action segments in videos is needed to detect and distinguish human behavior in short videos quickly and
efficiently. However, public security departments also need real-time human behavior detection systems to help monitor and
provide early warning of public safety incidents. In the task of temporal action localization, the human action segments in a
video must be classified and regressed simultaneously. Accurately locating the boundaries of human behavior segments is
more difficult than classifying known segments. A video always contains action segments of different temporal lengths, and
detecting action segments with a short duration is especially difficult because short-duration action segment is easily ignored
by the detection model or regarded as part of a closer, longer-duration segment. Existing methods have various attempts to
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improve the detection accuracy of human behavior fragments with different durations. In this paper, a 3D feature pyramid
hierarchy is proposed to enhance the network’s ability to detect action segments of different temporal durations. Method A
new two-stage network with a proposal network followed by a classifier named 3D feature pyramid convolutional network
(3D-FPCN) is proposed. In 3D-FPCN, feature extraction is performed through the 3D feature pyramid feature extraction
network built. The 3D feature pyramid feature extraction network has a bottom-up pathway and a top-down pathway. The
bottom-up pathway simultaneously encodes the temporal and spatial characteristics of consecutive input frames through a
series of 3D convolutional neural networks to obtain highly abstract feature maps. The top-down pathway uses a series of
deconvolutional networks and lateral connection layers to fuse high-abstraction and high-resolution features, and obtain low-
level feature maps. Through the feature pyramid feature extraction network, multilevel feature maps with different abstrac-
tion levels and different resolutions can be obtained. Highly abstract feature maps are used for the classification and regres-
sion of long-duration human action segments, and high-resolution feature maps are used for the regression and classification
of short-duration human action segments, which can effectively improve the detection effect of the network on human behav-
ior fragments of different durations. The whole network takes RGB frames as input and generates feature maps of different
resolutions and abstract degrees via a feature pyramid structure. These feature maps of different levels mainly play a role in
the latter two stages of the network. First, the anchor mechanism is used in the proposal stage. Thus, anchor segments of
different temporal lengths have corresponding receptive fields of different sizes, and this is equivalent to a receptive field
calibration. Second, in the region of interest pooling stage, different proposal segments are mapped to corresponding level
feature maps for prediction, which makes feature prediction more targeted and balances the requirements for the abstraction
and resolution of feature maps for action segments’ classification and regression. Result Our model is evaluated on the
THUMOS’14 dataset. Compared with other classic methods that do not use optical flow features, our network surpasses
most of them. Specifically, when the intersection over union threshold is set to 0. 5, the mean average precision (mAP) of
3D-FPCN is up to 37. 4% . Compared with the classic two-stage network region convolutional 3D network (R-C3D), the
mAP of our method is increased by 8. 5 percentage points. The comparison results of the detection precision on different
class human action segments when the intersection ratio threshold is 0. 5 are shown. The detection result of 3D-FPCN for
short-duration human actions segments is greatly improved compared with other methods. For example, 3D-FPCN’s detec-
tion accuracy of basketball dunk and cliff diving is 10% higher than that of the same two-stage network method R-C3D, and
the detection accuracy of pole vault is higher than the multi-stage segment convolutional neural network (SCNN) is about
40% . This finding proves the improvement of our model for detecting short-duration human action segments. An ablation
test is also conducted in the feature pyramid feature extraction network to explore the effect of this structure on the model.
When the feature pyramid structure is removed from the network, the detection accuracy of the network is approximately 2%
lower than before when the intersection over union threshold is 0. 5. When only the multilevel feature map generated by the
feature pyramid structure is used in the first stage of the network, which is the proposal generation stage, the detection ac-
curacy is only 0. 2% higher than the model with the feature pyramid structure removed. This finding proves that the feature
pyramid hierarchy can effectively enhance the detection of action with different durations, and it mainly works in the second
stage of the network, which is region of interest pooling stage. Conclusion A two-stage temporal action localization network
3D-FPCN is proposed based on 3D feature pyramid feature extraction network. The network takes continuous RGB frames as
input, which can quickly and effectively detect human action segments in short videos. Through a number of experiments,
the superiority of the model is proven, and the mechanism of the 3D feature pyramid structure in the model is discussed and
explored. The 3D feature pyramid structure effectively improves the model’s ability to detect short-duration human action
segments, but the overall mAP of the model remains low. In the next work, the model will be improved, and different fea-
ture inputs will be introduced to study the method of temporal action localization further. We hope that our work can inspire
other researchers and promote the development of the field.
Key words: temporal action localization; feature pyramid network; deep learning; computer vision; video understanding
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0　 引　 言

时序行为识别是视频内容理解中的重要任务,
任务目标是从未修剪的完整视频中检测人类行为片

段,将行为分类为几种动作类别之一,并精确定位行

为片段的开始和结束时间,因此,时序行为识别是分

类和回归共存的检测任务。 该任务有非常广泛的应

用前景,而实际应用中的视频往往具有背景杂乱、行
为多样等特点,加之不同行为持续时长不等,边界也

较为模糊,人工标注行为边界都有一定困难,因此,
现有时序行为识别的各种方法在公开数据集上的准

确率都不高。
面对复杂多变的待检测视频,一个好的时序行

为识别模型应该能对不同持续时间长度的行为片段

精准地预测边界和类别。 在构建模型时,主要考虑

两个问题:一是待分类和回归的片段(提案片段)如
何产生,二是怎样准确分类和回归。 从这个角度来

说,现有方法可以分为两大类,一类是自底向上的方

法,一类是自上而下的方法。 自底向上的方法从更

细粒度的级别如帧级别或单元级别进行预测,再通

过合并的方法产生提案片段;自上而下的方法则从

较高的级别进行预测,通常使用滑窗或锚方法产生

提案片段,两种思想一般都使用后接一个分类回归

网络对提案片段进行进一步处理,因此模型的设计

最好能高效提取和利用特征。
使用 3 维卷积神经网络 ( convolutional neural

networks,CNN)对视频进行特征的提取和利用,是解

决该任务的一个非常有效的手段,但网络参数的设

置、网络的层数不同,获得的特征图也不同。 一般来

讲,网络层数越深,获得的特征越抽象,对行为类别

的预测需要高度凝练的抽象信息,对片段起止时间

的预测则需要细粒度的时间信息。 实际应用中,视
频内行为片段时间尺度变化往往较大,单一尺度的

特征图很难同时适应高抽象和细粒度的要求,因此,
本文引入 3 维的特征金字塔结构,利用不同抽象程

度和精细度的特征对不同时间长度的行为片段进行

预测,以求达到分类和回归需求的平衡。 在提案片

段的产生上,基于特征金字塔网络产生的不同尺度

特征图应用锚方法,产生不同时间尺度的提案片段,
一方面,锚方法相较于其他产生提案片段的方法,既
能利用现有特征图完成一次初步预测,又能通过锚

段缩放比的调节完成对不同时间尺度的全覆盖,另
一方面,锚方法与多尺度特征图结合,使得不同尺度

特征图上产生的锚段在原视频尺度上感受野是不同

的,间接地达到了感受野校准的目的。 时序行为识

别的评价指标是全类平均正确率(mean average pre-
cision, mAP)在不同交并比( intersection over union,
IoU)阈值下的值,交并比即预测片段与实际片段

(ground truth, GT)交集与并集的比例,比例越高说

明重叠越多,预测越准确。 容易推得,更高分辨率

(级别较低)的特征图应当用于预测时间尺度较小

的行为片段,而更抽象的特征图(级别较高)则应用

于预测持续时间较长的行为片段。 这是因为即使模

型对行为片段的边界预测结果略有偏差,持续时间

较长的行为片段也可以容忍较大的误差而满足交并

比阈值要求。 因此,稍微降低对持续时间较长的行

为片段的边界回归精度要求,以确保使用抽象程度

较高的特征图对其进行更加准确的动作类别预测。
相应地,持续时间较短的行为片段对边界回归的结

果更加敏感。 对于持续时间较短的行为片段,本文

使用更高分辨率的特征图来确保边界回归尽量准

确。 综上,本文提出了 3 维特征金字塔卷积神经网

络 ( 3D feature pyramid convolutional network, 3D-
FPCN),网络以待检测视频的 RGB 帧作为输入,输
入帧在空间上尺度恒定,这些帧通过预训练的 3 维

卷积网络(可以是任意的典型 3 维卷积网络)进行

编码,再通过特征金字塔结构,产生 3 个不同时间尺

度的特征图。 然后,时序提案子网络在不同尺度特

征图上应用锚方法产生提案片段。 最后,分类子网

络对提案片段进行分类和回归。
本文的主要贡献是:1)首次将自上而下的特征

金字塔结构用于两阶段网络的时序行为识别;2)通
过消融性实验研究了特征金字塔结构的有效性;3)
在 THUMOS'14 数据集(Jiang 等,2014)上进行测试,
并与其他典型方法进行了比较,本文方法在结果上

具有很强的竞争力,尤其是对于持续时间较短的行

为片段进行预测上,预测的结果要好于许多常规方

法。 此外,提出的模型可以端到端训练,便于整体优

化,实现了特征提取和行为片段检测的统一。

1　 相关工作

Gaidon 等人(2011)首先提出了在未修剪的视
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频中定位动作片段的任务。 早期的方法是通过滑动

窗口后接支持向量机(support vector machine, SVM)
分类器来进行预测,但该方法边界预测的准确率很

低。 深度学习的方法在计算机视觉领域得到推广

后,许多模型开始使用深度神经网络进行行为片段

的检测。 多阶段卷积神经网络(multi-stage segment
convolutional neural network, SCNN)(Shou 等,2016)
通过滑窗的方法产生待检测的时间片段,再通过

3 个连续的 3 维卷积神经网络(convolutional 3D net-
work, C3D)(Tran 等,2015)分别对片段进行提案、
分类和定位,该方法取得了不错的效果,但对每段滑

窗都进行预测,特征提取时重复计算,冗余程度较

高。 而 R-C3D(region convolutional 3D network)(Xu
等,2017)和 TAL-Net(temporal action localization net-
work)( Chao 等,2018) 借鉴目标检测中经典结构

Faster RCNN 并进行改进,其中 TAL-Net 同时使用

RGB 帧和预提取的光流帧作为特征提取网络 I3D
(two-stream inflated 3D ConvNet)(Carreira 和 Zisser-
man,2017)的输入,并在锚段产生的阶段使用扩张

卷积来校准锚的感受野,使得模型检测的准确率相

较于纯粹复刻 Faster RCNN 的方法 R-C3D 大幅提

升。 由于视频行为具有其独特性,一些学者通过挖

掘视频中内容的特点来提高时序行为识别的效果,
Long 等人(2019)使用高斯核来动态优化每一个行

为的时间尺度,并通过融合高斯核进行检测,提出了

高斯时间感知网络(Gaussian temporal awareness net-
works, GTAN),模型取得较好的检测结果,给其他

方法提供了一种新的思路。 Lin 等人(2019)提出了

一种不同于滑窗或锚机制的待检测片段生成方法,
即边 界 匹 配 网 络 ( boundary-matching network,
BMN),创新之处在于文中新定义了一种边界匹配

置信度图,通过对每个位置的边界置信度判断提案

片段的位置,该模型在公开数据集上取得了较好的

检测准确率。 Zeng 等人(2019)认为,之前方法关注

点只在单个提案片段上,没有研究提案片段之间的

联系,而同一段视频一般包含的是同一类别或近似

类别的行为,因此同一段视频的不同提案片段包含

相似的信息,能够互相影响,甚至一些背景帧也能提

供关于运动类别的信息,该文创新性地引入了图卷

积网络的方法学习提案片段之间的联系,通过对相

邻度最高的提案片段节点进行图卷积完成对某段提

案的分类和回归。 除了这些基于提案进行预测的方

法,一些模型采用了帧级别或单元级别进行预测的

方法。 而 TURN-TAP ( temporal unit regression net-
work)网络(Gao 等,2017b)将视频帧分为许多等时

间长度的单元,再从单元级别进行特征提取和预测,
其最大的优点是检测速度很快。 卷积反卷积网络

(convolutional-de-convolutional networks, CDC)(Shou
等,2017)则在 3 维卷积网络进行特征提取后,用
3 次时间维反卷积操作,将特征图时间尺度扩张回

原输入尺度,从而实现帧级别逐帧预测,通过设定阈

值合并的方式得到预测的结果。 目前,许多学者已

经在该领域做出贡献,但时序行为识别各种方法在

各大型数据集上的准确率都还处于一个较低的水

平,亟待学者们提出新的想法和模型,提高检测的准

确率。 本文尝试使用特征金字塔结构的 3 维卷积网

络产生不同分辨率和抽象程度的特征图,通过针对

性地分配不同时间长度的提案片段给不同级别的特

征图来提高预测的准确率,在时序感兴趣区域

(region of interest, RoI)池化时使用扩张的提案片段

进行池化,以包含上下文信息,同时防止回归时提案

区域小于实际行为片段区域的现象。

2　 特征金字塔结构的时序行为识别

本文提出了一个包含特征金字塔结构的 3 维卷

积神经网络,是一种用于时序行为识别的新网络,目
的在于增强较大范围的时间尺度上检测人类行为片

段的能力。 如图 1 所示,网络可以分为 3 部分:1)用
于特征提取的 3 维特征金字塔网络;2)时序提案网

络;3)分类和回归网络。 由 3 维特征金字塔网络提

取的多级特征图将由时序提案网络使用,并在分类

和回归网络中进行复用,从而保证了预测的效率,避
免重复提取特征。 时序提案网络生成可能包含动作

的不同长度的提案片段,而分类和回归网络将这些

提案片段分类为特定行为类别或背景,并进一步修

整提案片段的边界。
2. 1　 3 维特征金字塔网络

3 维特征金字塔网络以 RGB 帧序列作为输入,
在多个级别上输出与输入帧成一定比例尺度大小的

特征图。 首先使用一个 3 维卷积神经网络同时提取

时间和空间特征,并将输出特征图称为基础特征图,
该过程为自下而上的过程。 用于提取基础特征图的

卷积神经网络可以采用任何典型的 3D 卷积神经网
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图 1　 3D-FPCN 网络结构

Fig. 1　 Architecture of 3D-FPCN

络,选择传统的 C3D 网络(Tran 等,2015)。 假设输

入 RGB 帧的尺寸为 3 × L × H × W ,经自下而上的过

程获得的基础特征图 C5b 的尺寸则为 512 × L / 8 ×
H / 16 × W / 16 (其中 512 是 C5b 层的通道数)。 使用

C3D 网络的 C1a 到 C5b 层构建了自下而上的通道,在
基础特征图以及 C3b 和 C4b 之后的特征图间添加自

上而下的路径和横向连接的路径,以此来构建特征

金字塔结构,其在时间维度相对于输入帧的缩放比

为分别为 8、4、2。 自上而下的路径由多层上采样层

组成,而横向连接层则是卷积核为 1 × 1 × 1 的 3 维

卷积层。 自上而下的路径能够从较高的金字塔层级

对时间尺度较短但语信息更强的高抽象特征图进行

上采样来提取更高分辨率的特征,而横向连接可以

提供语义信息上较弱,但时间维分辨率更高的特征

图,即加入更细粒度的时序信息。 在网络中,每一个

横向连接将会合并来自同一级的特征图和来自自上

而下通道的特征图,生成一幅新的特征图。
3 维特征金子塔的结构如图 2 所示。 C5b 后接一

个 1 × 1 × 1 卷积核的 3 维卷积层,便获得了特征图

P3 ,自上而下的路径始于特征图 P3 。 对每个特征

图 Pn ,在时间维对其进行缩放比为 2 的上采样,接
着将上采样得到的特征图与相应级别的自下而上的

特征图进行合并,合并前,相应级别的自下而上的特

征图会经历一个卷积核大小为 1 × 2 × 2 的 3 维卷积

图 2　 3 维特征金字塔层次结构

Fig. 2　 3D feature pyramid hierarchy

层,以缩小空间尺度,调整通道数与自上而下的特征

图相适应,合并的方式为逐元素相加。 此后,合并的

特征图通过一个卷积核为 3 × 3 × 3 的 3 维卷积层

(平滑层),以减小不同层特征图合并的混叠效应,
并将特征图的空间尺度由 H / 16 × W / 16 降到 1 × 1,
最终得到该层待使用的特征图 Pn-1 。 这个过程将

会重复直至生成时间维分辨率最精细的特征图 P1 。
3D-FPCN 中,共生成了 3 个不同级别的待使用特征

图 P1,P2,P3 ,分别对应于 C5b,C4b,C3b 级别的时间

维度。 特征图 P1,P2,P3 将用于时序提案网络,并在

分类和回归网络中重用。
2. 2　 时序提案网络

时序提案网络主要有 3 个功能:1)从各特征图

产生锚段;2)为每个锚段指定正或负标签,即明确

为前景或背景,并对锚段进行初步的边界回归;3)
应用 非 极 大 值 抑 制 ( non-maximum suppression,
NMS)的方法来挑选出一定数量的可能包含人类活

动的时序片段。 在时序提案网络中,网络生成可能

包含行为片段、行为类别未知或时间长度不同的提
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案片段。 在特征金字塔结构产生多级特征图的基础

上,使用锚方法产生不同时间尺度的待分类和回归

片段。 在不同级别上,定义的锚段具有不同的时间

尺度,具体来讲,在每一级待使用的特征图 Pn 上,以
时间维度的每个像素为中心,均匀地产生数个时间

长度不同的锚段,这样每幅特征图的每个时间位置

都指定了 K 个长度不同比例固定的锚段,即可以覆

盖所有不同时间长度的行为片段。 于是,锚段的总

数将有 K × L
2 + L

4 + L
8( ) 个。

特征图 P1,P2,P3 每个时间位置上产生的 512 维

特征向量用于预测相对于中心位置和行为片段长度

ci,li,i ∈ {1,…,K} 的相对偏移量 {δci,δli} ,同时

也对锚段内容预测其属于前景还是背景的分数。 对

锚段的偏移和前背景预测通过在特征图 P1,P2,P3

上各自添加卷积核大小为 1 × 1 × 1 的卷积层来实

现。 使用锚方法产生待检测的片段的潜在好处是不

同抽象程度的特征图在时间维相对于原始视频具有

不同的缩放比,基于不同级别的特征图上的像素应

用锚方法来产生不同时间长度的锚段,实际上完成

锚段的感受野校准,较长的锚段在高抽象大缩放比

的特征图上产生,对应的感受野相应就较大,较短的

锚段在细粒度小缩放比的锚段上产生,对应的感受

野就较小。 在调整锚段的边界后,网络采用非极大

值抑制法(NMS)来从这些锚段中挑选出更可能包

含行为片段的提案片段用于训练和测试。
2. 3　 分类和回归网络

顾名思义,该网络的主要任务是对先前网络获

得的提案片段进行分类,并进一步回归其时间维度

边界。 网络的关键是采用新的 3 维 RoI 池化策略来

提取每个提案片段的特征。 首先,不同时间长度的

提案片段将指定给不同的金字塔层级,如一个时间

长度为 l 的提案片段将通过式(1)指定给特征图

Pk,即
kl = k0 + lg( l / lv)

k =
1 kl ≤1

kl 其他

3 kl ≥3

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

式中, lv 代表输入视频的时间长度, k0 是一个用于

调整不同时间长度的提案片段分配给不同特征图的

数量的常量, k0 越大,将有越多的提案片段分配给

高抽象度的特征图, k0 越小,则更多的提案片段分

配给高分辨率的特征图,为使得不同时间长度的提

案片段在不同级别的特征图上分布均匀,应通过多

次对比实验确定实验数据集中合适的 k0 值。 直观

来看,式(1)意味着时间长度较短的提案片段将映

射到较低级别的特征图上,而低级别的特征图特点

是分辨率更高。 然后,3 维 RoI 池化层将从每提案

片段对应的特征图中提取所需要的特征。 虽然输入

的提案片段具有不同的时间长度,但经过 RoI 池化

后输出的特征向量在时间维的长度是相同的。 具体

来说,如果某个输入提案片段时间长度为 l,它被指

定到特征图 Pk ,该提案片段映射到特征图 Pk 中的

特征块 Ci 大小为 li × h × w ,其中特征块的时间维长

度进行了等同于自身长度的两侧扩张,以包含上下

文信息,那么 3 维 RoI 池化层会将特征块 Ci 分割成

1 × 4 × 4 的子特征块,最大池化将会应用到每个子

特征块上,这样,每个具有任意时序长度的提案片段

经过 RoI 池化后将输出固定的相同大小为 512 × 1 ×
4 × 4 的特征向量。 最后,将特征向量输入两个全连

接层,获得对行为类别的预测分数以及边界偏移的

预测。
2. 4　 网络优化

由于时序提案网络与分类和回归网络具有相似

的分类和回归任务,可以使用相同的损失函数通过

同时优化分类损失和回归损失来训练这两个网络。
具体来说,使用交叉熵作为分类任务的损失函数,使
用 smooth L1 损失函数作为回归任务的损失函数,
其联合损失函数为

Ls = 1
Nc
∑

i
Lc(pi,p∗

i ) + λ 1
Nr
∑

i
p∗
i Lr( ti,t∗i )

(2)
式中, Ls 为子网络损失, Lc 和 Lr 分别是分类和回归

任务的损失, Nc 和 Nr 代表在时序提案网络中用于

训练的锚段的数目,值得注意的是,分类和回归子网

中提案片段的数量应当等于批大小(batch size),因
为在时序提案网络中对其进行了采样。 λ 是损失函

数中设置的权重参数,实验中被赋值为 1。 i 指锚段

或提案片段在一批(batch)的所有锚段或提案片段

中的索引号。 pi 是预测的锚段或提案片段 i 的类别

概率, p∗
i 则是相对应的实际标签。 ti = {δĉi,δl̂i} 是

预测出的锚段或提案片段相对于其对应的行为片段

的时间偏移量, t∗i = {δci,δli} 是实际的时间偏移

量。 为了消除不同行为片段时间长度对损失大小的
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影响,在计算损失时都采用相对偏移量,即

δci =
c∗i - ci

li
δli = lg( l∗i / li)

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式中, ci 和 li 分别指锚段或提案片段 i 的时间维度

上的中心位置和时间长度; c∗i 和 l∗i 则指代其对应

的实际行为片段的中心位置和时间长度。 整个网络

的目标函数为

L = Lp + Lc (4)
式中, Lp 和 Lc 分别是时序提案网络、分类和回归网

络的损失,在训练时可以同时进行优化,这样即可对

所有网络进行联合训练。

3　 实　 验

本文在 THUMOS’14(Jiang 等,2014)数据集上

对网络进行测试,THUMOS’14 是广泛用于动作识

别和时序行为识别任务的大型数据集。 在时序行为

识别任务中,使用 THUMOS’14 中的验证集和测试

集。 THUMOS’14 共有 20 类行为,其提供的验证集

和测试集是未经裁剪的视频。 其中,验证集中包含

200 个视频,3 007 段行为片段,并带有标签标注了

每个行为片段的起止时间;测试集中包含 213 个视

频,3 358 段行为片段,也带有标签标注了行为片段

的起止时间。 每个视频平均时长 3 min,较长的视频

也有达到 6 7 min,最短的视频只有几十秒,可以

看出这些视频的时间长度跨度较大,使得任务有较

大的挑战性。 除此之外,每个视频中不一定只包含

一个行为片段,有的视频包含了 3 段甚至更多行为

片段,要将它们都准确检测并定位,难度也不小。
3. 1　 模型参数设置

对输入的视频进行分段裁剪和采样,使得每一

段输入帧固定为 768 帧。 模型的输入经过特征金字

塔结构产生多级特征图 P1,P2,P3 ,为了与分类器和

回归器通道数相匹配,将所有特征图的通道数固定

为 512 维。 多级特征图结合锚方法产生时间长度不

同的锚段,设 K = 4 ,锚段在不同特征图 P1,P2,P3

上的尺度为{8,12,16,20}、{12,14,16,18}、{10,
12,14,16}。 可以注意到特征图 P1,P2,P3 的时间维

缩放比为 2,4,8 ,因此提案子网络中产生的所有锚

段的时间尺度包含 16,24,32,40,48,56,64,72,80,
96,112,128,覆盖了所有的行为片段时间长度。 经

初次预测后的锚段应用非极大值抑制方法进行挑

选,获得 3 000 个用于训练的提案片段与 300 个用

于测试的提案片段。 不同时间长度的提案片段向各

级特征图进行映射时,设定映射的控制参数 k0

为 7. 5。
训练时序提案网络时,需要为经非极大值抑制

后得到的提案片段设定正 /负标签。 设定的方法遵

循原则:如果提案片段与某些真实行为片段在时间

维交并比(IoU)高于 0. 7 或者某提案片段与某真实

行为片段 IoU 在所有提案片段中最高,那么给该提

案片段赋予正标签。 而如果提案片段与所有的真实

行为片段 IoU 低于 0. 3,则给该提案片段标定负标

签。 既不满足正标签的条件,也不满足负标签的条

件的提案片段将不会用于训练网络。 同时,在实验

时尝试通过随机采样的方式,将正负标签的提案片

段比例维持在 1 ∶ 1。 由于正标签的提案片段数量

通常少于负标签的,实验时优先采样半个批大小数

量的正标签的提案片段,如果正标签的提案片段数

量不够,再补充负标签的提案片段。 在实验中,将批

大小设置为 128。 训练分类和回归网络时,需要为

每一个用于训练的提案片段指定行为的类别标签。
如果一个提案片段与某实际行为片段的 IoU 在所有

片段中最大,且 IoU 值高于 0. 5,就给该提案片段指

定实际行为相同的行为标签。 如果提案片段与所有

实际行为片段的 IoU 值都低于 0. 5,则给该提案片

段赋予负标签,即代表背景,不包含行为。 训练分类

网络和回归网络时,不限制正标签和负标签的比例。
3. 2　 在 THUMOS’14 上的测试

实验中使用 THUMOS’14 提供的整个验证集来

训练本文网络(称作训练集)。 训练集中的 200 个

视频分为两部分,其中的 180 个视频用于网络优化,
另外 20 个用于验证和超参数的调节。 THUMOS’14
提供的测试集用于测试,其中共有 213 个视频。 可

以注意到大部分(99. 5% )的行为片段持续时间都

不超过 30 s,为了方便网络输入,实验时构造了许多

的 buffer,通过在视频上滑动的方式,每 768 帧构造

一个 buffer,由于视频帧率为 25 帧 / s,每个 buffer 就
包含 30. 72 s 的视频片段,最后将这些 buffer 作为网

络的输入。 实验使用在 Sports-1M 上预训练的 C3D
模型参数来初始化特征金字塔的前 20 层 (即原

C3D 网络的部分),其他层(包括横向连接层、平滑

层和用于分类回归的全连接层)则使用标准初始化
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方法。 在训练模式下,固定网络前 5 层的权重,对其

他层的权重参数以 0. 000 1 的初始学习率进行优

化。 训练过程中,前 3 个世代(epoch)学习率保持不

变,之后每 3 个世代学习率降为原来的 1 / 10,权重

衰减系数设为 0. 000 05,冲量设为 0. 9。 网络进行

端到端的训练,所有的网络模块都同时进行优化。
使用单个 TitanX GPU 进行训练,耗时约 60 h 使得损

失值达到稳定。 对网络效果的评估指标采用不同

IoU 阈值下的全类平均准确率,即 mAP@ α, α 是不

同阈值。
表 1 展示了本文网络在 THUMOS’14 数据集上

与其他方法的结果比较,以 mAP 在不同阈值下的值

为评价指标(即 IoU 阈值从 0. 1 0. 7,每次以 0. 1
为间隔)。 由于网络以 RGB 帧为输入,没有运用到

光流特征,主要与同采用 RGB 帧输入的方法进行比

较,部分较典型的同时使用了光流和 RGB 特征的方

法也被列入。 可以看出,在 IoU 阈值 0. 2 以上时,本
文模型准确率较高,在 α = 0. 5 时,模型的 mAP 达到

了 37. 4% ,超过 2018 年的最佳模型 ETP( evolving
temporal proposals)(Qiu 等,2018) 3. 2% ,与经典的

两阶段方法 R-C3D(Xu 等,2017)相比,本文模型使

准确率提升了 8. 5% 。

表 1　 不同模型在 THUMOS’14 数据集上的检测结果

Table 1　 Detection results of different models on
THUMOS’14 dataset

/ %

方法
IoU 阈值

0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 0. 6 0. 7

Buch 等人(2017b) - - 37. 8 - 23. 0 - -

Shou 等人(2017) - - 40. 1 29. 4 23. 3 13. 1 7. 9

Buch 等人(2017a) - - 45. 7 - 29. 2 - 9. 6

Shou 等人(2016) 47. 7 43. 5 36. 3 28. 7 19. 0 10. 3 5. 3

Yuan 等人(2017) 51. 0 45. 2 36. 5 27. 8 17. 8 - -

Gao 等人(2017a) 60. 1 56. 7 50. 1 41. 3 31. 0 19. 1 9. 9

Gao 等人(2017b) 54. 0 50. 9 44. 1 34. 9 25. 6 - -

Qiu 等人(2018) - - 48. 2 42. 4 34. 2 23. 4 13. 9

Xu 等人(2017) 54. 5 51. 5 44. 8 35. 6 28. 9 - -

Zhao 等人(2017) 66. 0 59. 4 51. 9 41. 0 29. 8 - -

3D-FPCN(本文) 56. 4 55. 9 52. 7 47. 5 37. 4 28. 7 16. 7

注:加粗字体为每列最优值,“ - ”指未提供此项数据。

表 2 展示了 IoU 阈值为 0. 5 时,模型在 THU-
MOS’14 上对不同行为进行预测的平均准确率

(AP),在对大部分行为进行预测时,3D-FPCN 准确

率都高过现有模型。 在阈值低于 0. 2 时,结构分割

网络( structured segment networks, SSN) (Zhao 等,
2017)方法表现较好,但阈值高于 0. 2 时表现不足,
这说明 SSN 的预测结果与实际行为片段交并比低

的数量较多,这可能与 SSN 方法做的冗余预测有

关,有较多数量类别预测正确但边界回归不准确的

预测行为片段。 比较对不同行为预测时,准确率的

提升值,可以发现本文模型对于持续时间较短的行

表 2　 不同模型在 THUMOS’14 数据集

上对各类行为片段的检测

Table 2　 Detection results of various behavior segments
on THUMOS’14 dataset(AP, α =0. 5)

/ %

视频 R-C3D ETP SCNN 3D-FPCN

棒球击球 26. 1 22. 5 14. 9 22. 2

篮球扣篮 54. 0 30. 3 20. 1 64. 0

台球 8. 3 8. 1 7. 6 9. 2

挺举 27. 9 40. 9 24. 8 50. 6

悬崖跳水 49. 2 16. 7 27. 5 59. 5

保龄球 30. 6 16. 3 15. 7 34. 6

板球射击 10. 9 7. 2 13. 8 30. 2

潜水 26. 2 50. 9 17. 6 43. 4

飞盘捕捉 20. 1 2. 3 15. 3 5. 3

高尔夫挥杆 16. 1 44. 4 18. 2 27. 6

掷锤 43. 2 71. 7 19. 1 47. 9

跳高 30. 9 51. 2 20. 0 43. 4

标枪投掷 47. 0 47. 3 18. 2 49. 8

跳远 57. 4 81. 9 34. 8 64. 1

撑竿跳高 42. 7 56. 5 32. 1 70. 8

铅球 19. 4 32. 0 12. 1 21. 6

足球点球 15. 8 19. 7 19. 2 28. 6

网球挥拍 16. 6 29. 1 19. 3 25. 9

掷铁饼 29. 2 39. 1 24. 4 32. 9

排球扣球 5. 6 14. 0 4. 6 16. 9

mAP@ 0. 5 28. 9 34. 2 19. 0 37. 4

注:加粗字体为每行最优值。
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为片段进行预测时,准确率提升都较高,例如篮球、
挺举和高尔夫挥杆等。 表 2 中的结果表明了特征金

字塔结构能够提升对持续时间较短的人类行为片段

的检测准确率。
3. 3　 消融性实验

为了了解特征金字塔在网络中发挥的作用,进
行消融性实验。 首先在 THUMOS’14 上评估了没有

金字塔层次结构的网络的性能。 此外,还与移除掉

金字塔 RoI 池化层的网络进行比较。 图 3 展示了比

较有代表性的实验结果。

实验 1,首先需要评估不带金字塔层次结构的

网络性能。 实验中将锚段生成的尺度设为 2,4,5,
6,8,9,10,12,14,16 ,只使用 C3D 生成的一幅基础

特征图进行 RoI 池化和预测。 由于基础特征图相对

于输入帧的缩放比为 8,将池化因子也设置为 8,这
样锚段可以覆盖从 16 128 的时序范围,即 0. 64
5. 12 s。 实验 2,在第 1 个子网络使用特征金字塔结

构产生多级特征图,用多级特征图预测提案片段,但
在进行 RoI 池化时,只使用基础特征图。 实验的结

果如表 3 所示。

图 3　 不同模型对某一视频悬崖跳水部分的检测结果,图片为视频中按顺序截取的示意图

Fig. 3　 The detection results of different models on the cliff diving of a certain video,
the picture is a schematic diagram of the video taken in sequence

表 3　 消融性实验结果

Table 3　 Results of the ablation test
/ %

提案金字塔 池化金字塔
IoU 阈值

0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5

移除特征金字塔 - - 53. 7 53. 5 49. 7 43. 8 35. 6

提案阶段使用特征金字塔 yes - 54. 2 53. 6 50. 2 44. 5 35. 8

3D-FPCN yes yes 56. 4 55. 9 52. 7 47. 5 37. 4

注:加粗字体为每列最优值,“ - ”为未含此结构,“yes”为含此结构。

　 　 本文模型与移除特征金字塔层的网络相比较,
mAP@ 0. 1 0. 5 提升了 1. 8% 3. 8% ,表明特征金

字塔结构有助于网络监测效果的提高。 值得注意的

是,特征金字塔结构在产生提案片段阶段和时序

RoI 池化阶段都发挥了作用,为理清特征金字塔结

构在不同阶段的效果,需要分析消融性实验 2 的结

果。 可以看出,消融性实验 2 加上了特征金字塔结

构,但特征金字塔结构只在第 1 阶段产生提案片段

时发挥作用,在进行时序 RoI 池化时只使用了基础

特征图。 网络的测试结果在 mAP@ 0. 1 0. 5 相对

于完全不使用特征金字塔结构的网络有所提升,但
提升不明显。

特征金字塔结构在两个阶段都起作用的网络相

对于只在第 1 阶段起作用的网络,mAP@ 0. 1 0. 5
平均提升了 2% 以上,说明特征金字塔结构主要在

时序 RoI 池化阶段发挥了作用。 消融性实验也从侧

面说明了两阶段的检测网络一般要优于单一阶段的

分类和回归网络。

4　 结　 论

本文提出了一个新的两阶段的时序行为识别网

络 3D-FPCN。 网络由 3 个子网组成,旨在提高网络

对不同持续时长的行为片段的检测能力。 为了实现

这个目标,引入了 3 维特征金字塔结构,构建了 3 维

特征金字塔特征提取网络,其中包含自上而下的通
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道和横向连接通道。 自上而下的通道可以将高抽象

度的语义信息向下传递,而横向连接的通道则将本

级别分辨率的语义信息进行传递,从而实现了高抽

象度语义信息与高分辨率语义信息相融合的目的,
产生抽象度和分辨率不同的多级别特征图。 其后的

两个子网络则有效地利用了多级别不同抽象度和分

辨率的语义信息。 在提案子网络中结合锚机制,使
不同时间长度的锚段在不同级别的特征图上具有不

同感受野,增强了对锚段进行初次预测的能力。 在

分类和回归阶子网络中则对不同时间长度的提案片

段使用不同抽象程度和分辨率的特征图进行 RoI 池
化,平衡了分类和回归准确度的需求。

通过网络在 THUMOS’14 数据集上的实验,展
示了 3D-FPCN 的优越性。 其与当前一些使用 RGB
帧作为输入的方法比较,全类平均正确率超过了多

种经典方法,证明了特征金字塔结构用于两阶段网

络进行时序行为识别任务的有效性。 在比较不同类

别的人类行为片段检测结果时,3D-FPCN 对持续时

间较短的行为片段检测准确率相较于当前其他方法

有显著提高,说明针对性地利用不同分辨率的特征

图,能够应对持续时间较短的行为片段难以准确检

测的问题。 最后,通过消融性实验研究了自上而下

的特征金字塔结构在网络中发挥的影响,证明了其

对人类行为特征提取的有效性。 针对性地利用多级

特征图在网络的提案过程和池化过程均有提升预测

准确率的作用,而探究发现多级特征图主要发挥作

用在网络的 RoI 池化阶段。
因视频信息较复杂、行为模糊等原因,目前各方

法在时序行为识别任务表现均不尽人意,3D-FPCN
虽然取得了对短时行为片段检测准确率的提升,但
其整体的检测准确率还较低,只有 37. 8% ,无法满

足实际应用的需求。 下一步将使用 RGB 与光流特

征相结合的方法效果对网络结构进行改进:一是加

入能够利用视频背景信息的网络模块,二是加入对

光流特征的使用,同时利用 RGB 和光流特征进行预

测,以求进一步提升网络在时序行为识别任务上的

效果。
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