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双视图三维卷积网络的工业装箱行为识别

胡海洋∗,潘健,李忠金
杭州电子科技大学计算机学院,杭州　 310018

摘　 要: 目的　 在自动化、智能化的现代生产制造过程中,行为识别技术扮演着越来越重要的角色,但实际生产制

造环境的复杂性,使其成为一项具有挑战性的任务。 目前,基于 3D 卷积网络结合光流的方法在行为识别方面表现

出良好的性能,但还是不能很好地解决人体被遮挡的问题,而且光流的计算成本很高,无法在实时场景中应用。 针

对实际工业装箱场景中存在的人体被遮挡问题和光流计算成本问题,本文提出一种结合双视图 3D 卷积网络的装

箱行为识别方法。 方法　 首先,通过使用堆叠的差分图像( residual frames,RF)作为模型的输入来更好地提取运动

特征,替代实时场景中无法使用的光流。 原始 RGB 图像和差分图像分别输入到两个并行的 3D ResNeXt101 中。 其

次,采用双视图结构来解决人体被遮挡的问题,将 3D ResNeXt101 优化为双视图模型,使用一个可学习权重的双视

图池化层对不同角度的视图做特征融合,然后使用该双视图 3D ResNeXt101 模型进行行为识别。 最后,为进一步提

高检测结果的真负率( true negative rate,TNR),本文在模型中加入降噪自编码器和 two-class 支持向量机( support
vector machine,SVM)。 结果　 本文在实际生产环境下装箱场景进行了实验,采用准确率和真负率两个指标进行评

估,得到的装箱行为识别准确率为 94. 2% 、真负率为 98. 9% 。 同时在公共数据集 UCF(University of Central Florida)
101 上进行了评估,以准确率为评估指标,得到的装箱行为识别准确率为 97. 9% 。 进一步验证了本文方法的有效

性和准确性。 结论　 本文提出的人体行为识别方法能够有效利用多个视图中的人体行为信息,结合传统模型和深

度学习模型,显著提高了行为识别准确率和真负率。
关键词:行为识别;双视图;三维卷积神经网络;降噪自编码器;支持向量机(SVM)

Dual-view 3D ConvNets based industrial packing
action recognition

Hu Haiyang∗, Pan Jian, Li Zhongjin
School of Computer Science and Technology, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou　 310018, China

Abstract: Objective The action recognition technology is proactive in computer vision contexts, such as intelligent video
surveillance, human-computer interaction, virtual reality, and medical image analysis. It plays an important role in the
automated and intelligent modern manufacturing process, but the complexity of the actual manufacturing environment has
still been challenging. The research direction is attributed to the deep neural networks largely, especially the 3D convolu-
tional networks, which mainly use 3D convolution to capture temporal information. The 3D convolutional networks can
extract the spatio-temporal features of videos better with the added temporal dimension compared to 2D convolutional net-
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works. At present, it shows good performance in action recognition through the optical flow melting in 3D convolutional net-
work, but it still cannot solve the problem of human body being occluded, and the computational cost of optical flow is com-
plicated and cannot be applied in real-time scenes. The product qualification rate is required to be satisfied in the context of
action recognition application in production scenes. It is necessary to rank out the unqualified products as much as possible
while ensuring high accuracy and high true negative rate (TNR) of detection results. It is challenged to optimize the true
negative rate among the existing action recognition methods. Our analysis facilitates a packing action recognition method
based on dual-view 3D convolutional network. Method First, we extract motion features better through stacked residual
frames as inputs, replacing optical flow that is not available in the real-time scene. The original RGB images and the resid-
ual frames are input to two parallel 3D ResNeXt101, and a concatenation layer is used to concatenate the features extracted
in the last convolution layer of the two 3D ResNext101. Next, we adopts a dual-view structure to resolve the issue of human
body being occluded, optimizes 3D ResNeXt101 into a dual-view model, builds up a learnable dual-view pooling layer for
multifaceted feature fusion of views, and then uses this dual-view 3D ResNeXt101 model for action recognition. Finally, a
noise-reducing self-encoder and two-class support vector machine (SVM) are added in our model to improve the true nega-
tive rate (TNR) of the detection results further. The dual-view pooling derived features are input to the noise-reducing self-
encoder in the model, and the features are optimized and downscaled by the trained noise-reducing self-encoder, and then
the two-class SVM model is used for secondary recognition. Result We conducted experiments in a packing scenario and
evaluated using two metrics like accuracy rate and true-negative rate. The accuracy of our packing action recognition model
is 94. 2% , and the true negative rate is 98. 9% , which optimizes current action recognition methods. Our accuracy is
increased from 91. 1% to 95. 8% via the dual-view structure. The accuracy of the model is increased from 88. 2% to
95. 8% based on the residual frames module. If the residual frames module is altered by optical flow module, the accuracy
rate is 96. 2% , which is equivalent to the model using the residual frames module. The accuracy is only 91. 5% that the
unique two-class SVM structure added to the model without the denoising autoencoder. Thanks to the optimization and
dimensionality reduction of the feature vectors by the denoising autoencoder, the accuracy reaches 94. 2% via the combina-
tion of the denoising autoencoder and the two-class SVM both, the highest true negative rate of 98. 9% obtained. After
adding denoising autoencoder and two-class SVM to the model, the true negative rate of the model increased from 95. 7% to
98. 9% , while the accuracy rate decreased by 1. 6% . Our demonstrated result is evaluated in the public dataset UCF (Uni-
versity of Central Florida) 101. Our single-view model obtained an accuracy of 97. 1% , which achieved the second highest
accuracy among all compared methods, second only to 3D ResNeXt101’ s 98. 0% . Conclusion We use a dual-view 3D
ResNeXt101 model for effective packing action recognition. To obtain richer features from RGB images and differential ima-
ges, two parallel 3D ResNeXt101 are used to learn spatio-temporal features and a dual-view feature fusion is accomplished
using a learnable view pooling layer. In addition, a stacked denoising autoencoder is trained to optimize and downscale the
features extracted in terms of the dual-view 3D ResNeXt101 model. To improve the true negative rate, a two-class SVM
model is used for secondary detection. Our method can recognize the boxing action of the packing workers accurately and
realize the high true negative rate (TNR) of the recognition results.
Key words: action recognition; dual-view; 3D convolutional neural network; denoising autoencoder; support vector
machine (SVM)

0　 引　 言

人体行为识别由于其广泛的应用,一直是计算

机视觉中的热门研究方向,例如智能视频监控、人机

交互、虚拟现实和医疗影像分析 ( Cao 等,2017;
Wang 等,2015;Kuanar 等,2018,2019)。 该领域的

突破很大程度上归功于深度神经网络的出现,尤其

是 3D 卷积网络的提出(Ji 等,2013)。 3D 卷积网络

是 2D 卷积网络的扩展,主要使用 3D 卷积来捕获时

间信息。 相较于 2D 卷积网络,3D 卷积网络由于增

加了时间维度,可以更好地提取视频的时空特征。
Hara 等人(2018)将 C3D (convolutional 3D network)
卷积网络与残差网络( residual neural network, Res-
Net)相结合,并在 Kinetics 数据集中进行预训练,相
比 C3D 卷积网络,3D ResNet 在 UCF101(University
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of Central Florida-101) 和 HMDB-51 (Human Motion
DataBase-51)中取得了很大的进步,同时运行速度

也快了 2 倍。 Simonyan 和 Zisserman (2014 ) 采用

RGB 图像和光流作为两个独立的 2D 卷积网络流的

输入,基于 RGB 图像的空间流从静止图像捕获空间

特征以识别人的动作,而基于光流的时间流用于识

别密集光流的运动,光流作为进一步表达运动信息

并改善性能,是有必要的,如多种模型(Simonyan 和

Zisserman,2014;Liu 和 Hu,2019;Feichtenhofer 等,
2016;Carreira 和 Zisserman,2017)都通过结合光流

取得了较好的效果。 但是由于提取光流的过程非常

耗时,在现有硬件条件下无法在实时场景应用,例如

图 1 中所展示的需要实时检测的实际生产场景。
Tao 等人(2020)使用差分图像作为网络输入,用于

获取额外的运动特征,并且取得了较好的结果。 基

于以上两个动机,本文引入差分图像,更好地获取运

动特征。
与传统的行为识别研究工作相比,工厂环境下

的行为识别有其复杂性和特殊性:生产制造环境中

背景混乱、光线变化频繁以及人体被遮挡问题严重,
给研究工作带来了挑战。 现有的行为识别方法并不

能很好地解决人体被遮挡的问题,如图 1 中装箱工

人的右手动作被柱子和箱子遮挡。
行为识别在生产场景中应用时,由于对产品合

格率的要求,需要尽可能排查出不合格的产品,同时

保证检测结果的高准确率和高真负率( true negative
rate,TNR)。 现有的行为识别方法中,还没有较好的

优化真负率的方法。
针对在工业装箱场景中存在的上述问题,本文

提出了一种基于双视图 3D ResNeXt101 的行为识别

方法。 首先,本文引入堆叠的差分图像作为模型的

输入来更好地提取运动特征,替代实时场景中无法

使用的光流。 原始 RGB 图像和差分图像分别输入

到两个并行的 3D ResNeXt101 中,基于差分图像的

3D ResNeXt101 模块用于更好地提取运动特征,基
于 3D ResNeXt101 模块用于提取运动特征和弥补差

分图像中缺失的外观特征。 其次,采用双视图结构

来解决人体被遮挡的问题,将 3D ResNeXt101 优化

为双视图模型,使用一个可学习权重的双视图池化

层对不同角度的视图特征进行融合,利用该双视图

3D ResNeXt101 模型进行行为识别。 最后,为进一

步提高检测结果的真负率,在模型中加入降噪自编

码器和 two-class SVM(support vector machine)模型。

图 1　 工厂中的装箱环境

Fig. 1　 Packing environment in the factory

1　 相关工作

近些年,行为识别技术取得了非常大的进步。
行为识别技术的主要方法可以分为两类,基于视频

手工特征的方法和基于深度学习的方法。
基于时空兴趣点 ( space-time interest points,

STIP)的方法作为手工特征的代表性方法,广泛应

用于行为识别。 该方法从视频中提取运动变化的关

键区域来识别动作。 STIP 中的时空兴趣点通常是

指时空维度上变化最大的位置 ( Das Dawn 和

Shaikh,2016)。 3D-Harris 时空兴趣点方法(Laptev,
2005)是 STIP 最具代表意义的方法,主要思想是将

局部特征检测技术从 2 维空间兴趣点扩展到 3 维时

空兴趣点,然后计算特征描述符,统计像素直方图形

成描述行为的特征向量。 该方法不需要做运动物体

分割,在背景复杂的场景也有较好的效果,但是在人

体被遮挡和光线变化大时效果较差。 基于运动轨迹

提取的方法也同样受到许多研究者的关注, Wang
和 Schmid(2013)提出了改进的稠密轨迹方法( im-
proved dense trajectories,IDT),综合 HOG(histogram
of gradient)、HOF(histogram of flow)和 MBH (motion
boundary histograms)的特征,对轨迹全局施加平滑

约束,获得了很好的鲁棒性。 此类方法的主要优点

是不需要将运动物体分割,因此在光照变化和复杂

背景下依然有较好的效果,但是时空兴趣点很容易

受相机视图变化的影响,在视角变化和遮挡下效果

不佳。 使用 IDT 是基于手工特征中效果最好、应对

场景最丰富的算法。 但由于计算复杂度较高,该方

法速度较慢。
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与手动制作的动作特征不同,深度学习方法从

图像中自动学习特征方面表现较好,目前许多研究

人员已尝试使用深度学习方法从 RGB 图像、光流、
差分图像和人体骨骼数据中提取动作特征(Simon-
yan 和 Zisserman,2014;Tao 等,2020;Wu 等,2018;
Wu 等,2021),深度学习可以从单模数据或多模融

合数据中学习人体行为特征。 Simonyan 和 Zisser-
man(2014)采用 RGB 图像和光流作为两个独立的

2D 卷积网络流的输入,空间流从静止图像捕获空间

特征以识别人的动作,而时间流用于识别密集光流

的运动。 该体系结构能够从每帧以及帧之间的运动

中提取互补特征。 与 2D 卷积相比,3D 卷积网络更

能捕捉复杂的运动信息 ( Ji 等, 2013; Hara 等,
2018)。 Feichtenhofer 等人(2016)提出了双流 3D 卷

积网络模型来学习时空特征,与在 softmax 层进行融

合的传统方式不同,他们发现在最后的卷积层上融

合时空流,在不损失性能的同时还可以节省大量参

数。 一些研究(Crasto 等,2019;Peng 等,2016;Hong
等,2019)也是通过探索不同融合策略以显著提高

行为识别的性能。 另一方面,Carreira 和 Zisserman
(2017)以及 Ullah 等人(2019)通过改善网络结构来

提升行为识别的性能。 Carreira 和 Zisserman(2017)
将 Inception-V1 的网络结构从 2 维扩展到3 维,并提

出了用于行为识别的双流膨胀 3D 卷积网络,该方

法在公共数据集 UCF101 和 HMDB-51 中都取得了

非常好的结果。
在行为识别模型中加入自编码器成为提高准确

性的一种有效方法 ( Ullah 等,2019; Budiman 等,
2014),Ullah 等人(2019)使用经过训练的降噪自编

器来有效获取原始视频帧中的动作信息,将 VGG-16
(Visual Geometry Group layer 16)卷积网络模型中全

连接层中的高维特征转换为低维,并学习相邻帧之

间的信息变化。 该方法通过在卷积网络中加入自编

码器,较大提升了行为识别的准确率。
关于双视图行为识别,Su 等人(2015)提出了双

视图卷积神经网络 ( dual-view convolutional neural
network,MVCNN),该网络成功实现了 3D 模型和

CNN 的结合,结合后的模型经过训练可以独立地对

多个 2D 投影图像进行分类。 Zeng 等人(2019)针对

双视图池化方法进行改进,提出一种基于学习的多

池融合方法( learning-based multiple pooling fusion,
LMPF),通过学习一组最佳权重以使多个不同视图

的融合效果达到最佳。

2　 本文方法

2. 1　 行为识别框架

图 2 展示了本文装箱行为识别模型。 模型使用

两个不同视角的 RGB 视频作为输入,两个 RGB 视

频分别为不同视角的摄像头在实际装箱场景中获取

的同一时间段的视频。 然后使用差分法处理输入的

RGB 视频得到差分图像(residual frames,RF),作为

模型的另一个输入。
单个视图的每一批输入数据(原始 RGB 视频)

的形状为 T × H × W × C ,也就是 T 帧高度为 H 、宽
度为 W 且通道数 C 为 3 的 RGB 图像。 每个 3D 卷

积层同时在 3 个维度计算输入的数据。 模型的每个

视图都包含一个基于差分图像的 3D ResNeXt101
模块和一个基于 RGB 图像的 3D ResNeXt101 模

块,本文将两个 3D ResNeXt101 的最后一个卷积层

使用一个串接层( concatenation layer)进行融合,然
后由一个可学习的双视图池化层将多个视图的特

征融合,传递到一个全连接层,最后输出判别结

果。 在此基础上,本文引入降噪自编码器和 two-
class SVM 来进一步排除不存在装箱动作的装箱过

程,提高真负率。 将模型经过双视图池化之后的

特征作为降噪自编码器的输入,在经过降噪自编

码器优化之后送入 two-class SVM 进行二次判别。
通过两次的判别结果得到最终装箱行为识别的

结果。
2. 2　 RGB 和差分图像结合的网络结构

大多数行为识别方法通过对 RGB 视频进行特

征提取来获得行为识别结果(Ji 等,2013;Carreira 和

Zisserman,2017;Tran 等,2015),本文在使用 RGB 图

像作为输入的同时引入一个差分图像模块来优化模

型性能。
通过相邻帧相减来获取差分图像,保留两帧间

的不同。 由于差分图像的特殊性,在单个差分图像

中,运动信息存在于空间轴。 将差分图像用于 2D
卷积中,已经证明是有效的(Wu 等,2018)。 但是较

为复杂的动作持续时间相对更长,并不是单独一帧

可以表示,需要连续的多帧差分图像。 这时动作信

息不单单存在于空间轴,还存在于时间轴上,相邻帧

之间的联系也作为运行信息的一部分。
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图 2　 装箱行为识别模型

Fig. 2　 Packing action model

　 　 同时,相较于 2D 卷积网络,3D 卷积网络由于

增加了时间维度,可以更好地提取视频的时空特征,
事实证明使用 3D 卷积网络具有更高的准确性(Tao
等,2020)。 3D ResNet 是 3D 卷积网络与残差网络

的结合,相比 C3D 具有更高的准确性和更快的运行

速度。 本文使用性能较好的 3D ResNeXt101 模型来

处理输入的差分图像,从中获取运动特征。
本文使用 Fi 表示第 i 帧, Fi -j 表示第 i - j 帧的

连续堆叠帧, RFi -j 表示第 i - j 帧的连续差分图像。
图 3 所示为使用差分法获取差分图像的示意图,获
取差分图像的过程可以表述为

RFi -j = Fi -j - Fi +1-j+1 (1)
与光流的计算成本相比,差分图像的计算成本

非常低,甚至可忽略不计,可以应用在实时场景中。
而且差分图像中只包含运动物体的信息,处于静止

状态的背景不会出现在差分图像上,可以剔除工厂

复杂背景对识别效果的影响。 但是差分图像只显示

运动的部分,特别是在工人装箱过程中运动主要集

中在双手,除工人双手以外的外观信息有时不会出

现在差分图像上,只使用差分图像作为模型的输入,
可以一定程度地区分出工人的投放动作,但同时外

观信息的丢失也会降低结果的精度。 Carreira 和

Zisserman(2017)使用 3D 卷积中在 Kinetics 数据集

上的实验表明,同样的 3D 卷积模型在只使用 RGB
图像作为输入时效果相对只使用光流更好,RGB 图

像仍然是 3D 卷积模型获取时空特征的主要途径。
因此, 本 文 使 用 另 一 个 基 于 RGB 图 像 的 3D
ResNeXt101 模块来获取差分图像中缺失的外观特

征和 RGB 图像中额外的运动特征。 使用基于差分

图像的 3D ResNeXt101 的目的是用来获取 RGB 图

像中没有的运动特征,进而提升模型的准确性。 在

行为识别领域,多个网络框架的融合一般使用直接

得到各个框架的得分,然后通过加权或者平均得分

的方式得到最终结果的方法(Simonyan 和 Zisserman,
2014),或者通过一个串接层(concatenation layer)将
各个模块提取到的特征进行融合(Rastgoo 等,2020)
的 方 法。 为 了 更 好 地 利 用 多 视 图 之 间

互补的特性,便于多模块特征融合之后的双视图特
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图 3　 差分图像获取过程

Fig. 3　 The process of obtaining residual frame((a) front RGB;(b) latter RGB;(c) residual frame)

征融合,本文使用串接层将 RGB 和差分图像模块提

取的特征融合。
本文使用两个并行的 3D ResNeXt101 模块,两

个模块分别接收原始 RGB 图像和差分图像作为输

入。 在两个 3D ResNeXt101 模块的最后一层卷积层

之后加入一个串接层将两个模块的特征串联到一

起,用于后续的双视图特征融合。
2. 3　 多视图学习

由于实际生产环境的限制,装箱工人身体的关

键运动部位易被遮挡,只使用单个视图进行检测会

由于缺失关键的运动信息导致识别准确率下降。 为

了使本文模型在训练和测试阶段可以获取到完整的

运动信息,本文使用双视图的方式,使用两个不同视

角的摄像头来获取装箱过程的图像,作为模型的输

入。 利用 3D 卷积网络和双视图的学习能力对装箱

过程中的工人进行装箱行为识别。
相比单视图,多视图数据还包含额外的一致信

息和互补信息,可以在这些额外的信息中学习到有

意义的输出。 其中,一致信息用于平衡多视图信息,
互补信息用于不同视图之间的信息互补。 利用多视

图学习的一致信息和互补性信息,使图像信息得到

最有 效 的 提 取 和 表 示。 使 用 两 个 并 行 的 3D
ResNeXt101 模型对不同视图进行特征提取,然后采

用一个视图池化层来融合双视图信息。 直接采用最

大池化和平均池化是融合过程中较为常用的方法,
但是最大池化方法容易出现过拟合,网络的泛化能

力差;平均池化不能很好地反映池化区域的特征,较
小的元素会削弱较大元素对激活值的贡献,两者都

会导致部分信息丢失。 针对这个问题,本文使用一

种可学习权重的视图池化层来融合多个视图的特征

(权重学习视图池化层)。 其计算为

OL(p,q) = w1 × Omax(p,q) + w2 × Omean(p,q)

(2)
式中, w1 和 w2 分别是最大池和平均池的权重,初始

值分别为 1 和 0,权重优化过程中保证两个权重的

总和为 1。 具体来讲,权重学习视图池化层在对位

置 (p,q) 做双视图特征融合时,分别计算一个使用

最大池化方法做特征融合的结果 Omax(p,q) 和一个

使用平均池化方法做特征融合的结果 Omean(p,q) 。
最后使用学习到的权重 w1 和 w2 ,计算出最终位置

(p,q) 的双视图特征融合结果 OL(p,q) 。 本文使用

BP(back propagation)算法实现整个训练阶段的最

佳权重搜索,本文使用的双视图池化方法如图 4
所示。

图 4　 双视图池化方法

Fig. 4　 Dual-view pooling fusion

本文双视图池化层是针对多个特征图的最大池

化策略和平均池化策略的融合,通过端到端的训练,
可以学习到一组最佳池化权重 w1 和 w2 。 使用该方

法能将最大池化和平均池化有效地结合起来,从而
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减少双视图池化阶段的信息丢失。
2. 4　 二分类 SVM 模型

使用双视图和差分图像相结合的模型,在识别

装箱动作上已经有了较好的表现。 但是,实验显示

在一些复杂工业场景的影响下,本文模型仍会将一

部分不存在装箱动作的装箱过程错误判断为存在装

箱动作。 为满足生产场景需求,尽可能排查出不合

格装箱产品,保证产品合格率,这样的错误需要尽量

避免。 针对这个问题,本文加入降噪自编码器和

two-class SVM 来进一步排查没有出现装箱动作的

装箱过程,提高装箱行为识别的真负率。 本文将

模型中经过双视图池化后的特征经过一个降噪自

编码器优化、降维之后得到的特征向量作为 two-
class SVM 的输入,然后对输入的特征样本进行分

割,将结果分为存在装箱动作和不存在装箱动作

两类。
two-class SVM 的主要方法是将训练数据通过

核函数映射到一个高维的特征空间,然后在这个高

维的特征空间寻找一个最佳超平面将这些特征向量

分割为存在装箱动作和不存在装箱动作。 具体而

言,给定训练样本集 {(x1,y1), (x2,y2),…(xn,

yn)} ,其中, xi ∈Rd 为 d 维样本输入, yi ∈( + 1, -
1) 为样本输出。 为了确保超平面以最优的边界将

样本进行分类,需要优化问题,即
min
w,b

max
α

L(w,b,α) =

1
2 w 2 - ∑

n

i = 1
αi(yi(wTxi + b) - 1) (3)

式中, xi 为训练样本, yi 为类别标号, b 是一个偏移

量, w ∈ Rd 是需要学习的权重向量,第 i 个训练样

本的拉格朗日系数 αi > 0 。 其最终决策函数计

算为

pw,b(x) = sign(w·x + b) =

sign(∑
n

i = 1
αiK(xi,x) + b) (4)

式中, αi 通过优化式(3)得到;sign( )为符号函数。
当 pw,b(x) < 0 时,表示 two-class SVM 模型将特征判

定为存在装箱动作;否则 pw,b(x) > 0 时,SVM 模型

判定为不存在装箱动作。
常用的核函数有线性核函数 K(x,y) = x·y ,

多项式核函数 K(x,y) = (x·y + 1) p ,sigmoid 核函

数 K(x,y) = tanh(γ·x·y + 1) ,径向基函数(radial

basis function, RBF ) 核 函 数 K(x,y) =

exp - x - y 2

2σ2( ) 。 根据实际使用经验,在对非线

性问题进行求解时,RBF 核函数的分类效果相对其

他核函数较好,因此本文使用基于 RBF 核函数的

two-class SVM 对特征样本进行分类。
2. 5　 三层堆叠的降噪自编码器

降噪自编码器(Vincent 等,2008)是一种有效的

无监督特征表达技术。 它具有多个可学习的隐藏

层,隐藏层的参数不是手动设置的,而是根据给定的

数据自动学习的。 已有工作表明 ( Budiman 等,
2014),经过训练的降噪自编码器可以有效表现视

频帧中的原始动作信息,并且学习到相邻帧之间的

信息变化。 同时降噪自编码器还可以利用编码、解
码的特点,将高维特征压缩到低维,这解决了双视图

池化之后特征维度过高的问题。 本文引入降噪自编

码器来优化从双视图池化层中获取到的特征,用于

two-class SVM 的输入,从而使 two-class SVM 模型更

好地将有装箱动作的视频片段和无装箱动作的视频

片段分隔。
自编码器包括两个阶段,即编码阶段和解码阶

段,这两个阶段共享一个隐藏层。 在编码阶段,数据

从输出层到隐藏层,即
h(x) = sigm(Wx + b) (5)

在解码阶段,数据从隐藏层到输出层,即
x̂ = sigm(W(h(x)) + b) (6)

式中, W 是权重, x 是数据, b 是偏置值,sigm 表示

常用的激活函数 sigmoid, x 编码之后得到 h(x) ,
h(x) 解码之后得到 x̂ 。 相比自编码器,降噪自编码

器(denoising autoencoder,DAE)的关键就是在输入

层和隐藏层之间添加噪声处理,将输入的原始数据

x 加入噪声,将其变为 􀭹x ,然后将带有噪声的 􀭹x 进行

自编码器常规的变换工作。 具体来讲,首先通过输

入一个损坏的 􀭹x ,随后在隐藏层获得一个压缩后的

特征 h(x) ,然后通过 h(x) 尽可能还原出加入噪声

之前的 x 。 降噪自编码器的损失函数为

Lloss = 1
2N∑

n

i = 1
xi - x̂i

2
2 + λ W 2

2 (7)

在训练过程中,降噪自编码器通过最小化损失

函数来学习参数 (W,b) 。 为了提升收敛速度和获

取更高级的特征,本文使用由 3 个降噪自编码器构

建而成的一个 3 层的堆叠降噪自编码器。
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本文的堆叠降噪自编码器如图 5 所示,训练阶

段以逐层方式进行。 在测试阶段,去掉堆叠自编码

器的解码部分,通过编码部分的 3 个隐藏层对输入

的特征进行优化。 3 个隐藏层分别将 2 048 维特征

向量编码为 1 024 维、512 维、256 维。 然后直接使

用瓶颈隐藏层 ( bottleneck hidden layer ) 输出的

256 维的特征向量作为 two-class SVM 的输入。

图 5　 堆叠降噪自编码器

Fig. 5　 Stacked denoising autoencoder

2. 6　 装箱行为识别

针对工业装箱场景中的装箱动作,本文提出了

双视图 3 维卷积网络的工业装箱行为识别方法,通
过识别是否出现装箱动作来判断装箱工人是否投放

配件。 主要工作包括:1)针对人体遮挡问题,设计

了双视图结构,使用两个不同角度摄像头同一时间

获取到的 RGB 视频作为双视图模型的输入,并使用

一个可学习权重的双视图池化层融合两个视图的时

空特征。 2)针对光流的巨大计算成本,本文使用堆

叠的差分图像作为模型的输入来更好地提取运动特

征,替代实时场景中无法使用的光流。 原始 RGB 图

像和 差 分 图 像 分 别 输 入 到 两 个 并 行 的 3D
ResNeXt101 中。 3)为提高模型的真负率,满足装箱

场景需求,在模型中加入堆叠降噪自编码器和 two-
class SVM。

本文提出的装箱行为识别方法具体流程如下:
将两个视图的每次装箱过程的 RGB 视频作为模型

的输入,连续 RGB 图像和对 RGB 图像做差分计算

得到的连续差分图像作为输入数据,分别输入到

4 个 3D ResNeXt101 中,经过模型计算后得到初步

识别结果。 为了进一步排查无装箱动作的装箱过

程,提高真负率,将模型中经过双视图池化后的特征

输入到降噪自编码器,通过训练好的降噪自编码器

对特征优化和降维,然后利用 two-class SVM 模型进

行二次判断,得到二次识别结果。 只有两个识别结

果都表明这次装箱过程中存在装箱动作,才最终判

定这次装箱过程存在装箱动作,认为装箱工人在这

次装箱过程中投放了配件。 否则判定这次装箱过程

不存在装箱动作,认为装箱工人在这次装箱过程中

没有投放配件,装箱行为识别模型流程可形式化表

述为图 6 所示。 总结来讲,通过两次的装箱动作判

别,只有两次的识别结果都判定存在装箱动作时,最
终结果才为“装箱成功”,否则“装箱失败”。

图 6　 装箱行为识别模型执行流程

Fig. 6　 The execution process of packing action model

该判别策略是在模型中加入了降噪自编码器和

SVM 的基础上制定的,会将没有装箱动作的装箱过

程尽可能识别出来,进而提高真负率。 但由于经过

两次判别,部分存在装箱动作的装箱过程会被误判

为不存在装箱动作,可能导致准确率下降。

3　 实　 验

3. 1　 双视图装箱动作数据集

双视图装箱动作数据集 ( dual-view packing
action data,MPAD)由 7 个装箱工人在实际装箱过程



Vol. 27,No. 8,Aug. 2022

2376　

中执行,包含 2 个不同视角,3 个不同的装箱场景,
共 2 400 个 RGB 视频。 每个 RGB 视频就是装箱工

人的一次装箱过程,视频帧率为 25 帧 / s,视频时长

约为 5 s。 根据实际生产过程,数据集中包含为两个

类别:有装箱动作的装箱过程(70% )、没有装箱动

作的装箱过程(30% )。 本文将数据集 MPAD 随机

划分为训练集(80% )和测试集(20% )。 数据集中

的装箱动作为装箱工人投放配件的动作。 在该数据

集上,对单视图行为识别方法进行评估,本文将两个

视图的 RGB 视频拆分成两个独立的 RGB 视频,作
为单视图行为识别方法的输入。
3. 2　 实验细节

使用 Pytorch 作为深度学习平台,并使用 2 个

NVIDIA RTX 2080Ti 来评估本文方法。 数据在输入

网络之前,会先执行水平翻转,在训练阶段中应用时

间抖动。 批尺寸(batch size)设置为 32,使用随机梯

度下降作为优化策略,动量 ( momentum) 设置为

0. 9,学习率初始值设置为 0. 1,每 50 轮训练减小为

初始值的 1 / 10。 本文模型共进行 400 轮训练。 为

了验证模型中双视图结构的作用,加入了单视图模

型进行比较。 通过将双视图模型的视图池化层删

除并由串接层直接与全连接层相连,完成本文的

单视图模型,单视图模型的输入也从两个视图修

改为一个视图。
引入降噪自编码器和 two-class SVM 来提高真

负率,在不需要分析真负率,只需评估准确率的实验

中,不使用降噪自编码器和 two-class SVM,剔除降噪

自编码器和 two-class SVM 对模型准确率的干扰。
在 UCF101 数据集中的实验中也使用去除降噪自编

码器和 two-class SVM 的单视图模型来和主流行为

识别方法进行对比,原因为 UCF101 是单视图数据

集且由于 UCF101 包含多个动作类别无法使用二分

类支持向量机。
3. 3　 MPAD 实验结果分析

在数据集 MPAD 上,对主流的行为识别方法和

本文方法进行比较。 表 1 展示了实验结果,从实验

结果可以看出,本文方法获得了最高的准确率和真

负率。 表 2 评估了基于 RGB 图像和基于差分图像

的两个 3D ResNeXt101 的效果,只使用差分图像作

为输入使大量的外观信息丢失,导致较低的准确率。
基于 RGB 图像的 3D ResNeXt101 相 比 差 分 图

像取得较好的效果,RGB图像和差分图像结合的方

表 1　 在 MPAD 中与主流行为识别方法的比较

Table 1　 Comparison with mainstream action
recognition methods on MPAD

方法 准确率 / % 真负率 / %

two-stream
(Simonyan 和 Zisserman,2014) 83. 2 84. 1

C3D (Ji 等,2013) 78. 2 78. 9

3D ResNet101 (Hara 等,2018) 84. 4 84. 0

3D ResNeXt101 (Hara 等,2018) 86. 4 86. 4

two-stream I3D
(Carreira 和 Zisserman,2017) 90. 1 90. 0

R(2 + 1)D (Girdhar 等,2019) 89. 5 88. 9

本文 94. 2 98. 9

注:加粗字体表示各列最优结果。

表 2　 基于 RGB 和差分图像的 3D ResNeXt101 评估结果

Table 2　 Evaluation results of 3D ResNeXt101
based on RGB frames and residual frames

方法 准确率 / %

RGB 3D ResNeXt101 86. 4

RF 3D ResNeXt101 71. 2

RGB + RF 3D ResNeXt101 91. 1

注:加粗字体表示最优结果,RF 为差分图像。

法可以捕获到更丰富的特征,在数据集 MPAD 上取

得了最高的准确率。
为了分析本文模型中各个模块的必要性,对不

同模块组合策略进行了评估,并额外加入光流来和

差分图像进行对比,表 3 展示了组合策略评估实验

的结果。 结果表明,使用双视图加光流的方法具有

最高的准确率,但是对应的帧率只有 6. 2 帧 / s,在实

表 3　 在 MPAD 中不同组合策略评估结果

Table 3　 Evaluation results of different
combination strategies on MPAD

方法 准确率 / % 帧率 / (帧 / s)

RGB +单视图 86. 4 116. 4

RGB +双视图 88. 2 61. 0

RGB +光流 +单视图 91. 5 11. 5

RGB +光流 +双视图 96. 2 6. 2

RGB + RF +单视图 91. 1 82. 4

RGB + RF +双视图 95. 8 49. 8

注:加粗字体表示各列最优结果,RF 为差分图像。
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时场景应用时会出现视频延迟的情况。 同时使用双

视图加差分图像的方法得到了较高准确率且帧率达

到 49. 8 帧 / s,可以在实时场景应用。 进一步说明差

分图像是网络捕获运动特征的有效方法,通过使用

差分图像替代光流,可以避免光流的复杂计算,解决

无法在实时场景中应用的问题。 另一方面,表 3 显

示了本文引入的差分图像模块和双视图结构都能有

效提升行为识别精度。
为了提升模型的真负率,引入了降噪自编码器

和 two-class SVM,图 7 分别展示了只使用双视图模

型、只使用降噪自编码器和 two-class SVM 以及两者

结合的识别结果。 图中的“双视图模型”是指不使

用降噪自编码器和 two-class SVM 的方法;“DAE +
SVM”表示 3D ResNeXt101 提取到的高层特征经双

视图池化后直接由 DAE + SVM 来得到识别结果的方

法。 需要强调的是,图中的“双视图模型 + (DAE +
SVM)”为两者结合的方法,即本文使用的装箱行为识

别方法。 该方法只有在双视图模型和(DAE + SVM)
的识别结果都为“有装箱动作”时,才判定识别结果

为“有装箱动作”,否则都判定为“没有装箱动作”,从
而尽可能识别出所有没有装箱动作的装箱过程。

图 7　 在 MPAD 中对双视图模型和 DAE + SVM 的评估结果

Fig. 7　 Evaluation results of DAE + SVM and
dual-view model in MPAD

图 7 中双视图模型的准确率和真负率稍低于

DAE + SVM。 双视图模型和 DAE + SVM 的组合方

法的准确率相较其他两种方法,下降了约 2% ,但仍

然保持在一个较高的水平,同时该方法将真负率提

高到了 98. 9% 。 造成准确率下降和真负率大幅提

高的原因是在原双视图模型的基础上增加了 DAE
和 SVM,并在此基础上修改了识别结果的判别方

式,由于经过两次判别,将没有装箱动作的装箱过程

尽可能识别出来,从而提高了真负率。 但同时,在数

据集 MPAD 中正样本占比 70% 的情况下,部分存在

装箱动作的装箱过程被误判为不存在装箱动作,会
导致准确率下降。

表 4 评估了在双视图模型中加入降噪自编码器

和 two-class SVM 对真负率和准确率的影响,实验结

果中,只加入 two-class SVM 而没有降噪自编码器的

组合准确率只有 91. 5% 。 由于降噪自编码器对特

征向量的优化和降维,同时加入降噪自编码器和

two-class SVM 的组合准确率达到 94. 2% ,并获得最

高真负率 98. 9% 。 使用降噪自编码器和 two-class
SVM 与本文模型结合可以在有效提升真负率的同

时保证较高的准确率,这样的组合更加符合实际装

箱行为识别场景。

表 4　 对降噪自编码器和 two-class SVM 的评估结果

Table 4　 Evaluation results of denoising
autoencoder and two-class SVM

方法

DAE SVM
准确率 / % 真负率 / %

× × 95. 8 95. 7

× √ 91. 5 98. 1

√ √ 94. 2 98. 9

注:加粗字体表示各列最优结果,√表示使用该方法, × 表示
未使用该方法。

3. 4　 UCF101 实验结果分析

UCF101 数据集(Reddy 和 Shah,2013)包含 101 种

动作类别,共计 13 320 个视频片段,每种动作类别

包含 25 组,每组包含 4 7 个视频片段,视频片段

的平均长度为 7. 21 s,包含相机运动、杂乱背景、不
同光照条件、遮挡和低质量等不确定因素。 UCF101
为单视图动作数据集,本文使用单视图模型进行评

估。 表 5 将本文方法与之前的方法进行比较,可以

看出本文方法达到较好的检测结果。 在对多个动作

类别进行识别时,本文单视图模型也获得较高的准

确率。

4　 结　 论

提出一种用于实际生产场景的装箱行为检测方

法,该方法使用双视图 3D ResNeXt101 模型进行有

效 的 装 箱 行 为 识 别。 使 用 两 个 并 行 的 3D
ResNeXt101,分别从RGB图像和差分图像中学习时
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表 5　 在 UCF101 中与主流行为识别方法的比较

Table 5　 Comparison with mainstream action
recognition methods on UCF101

方法 准确率 / %

two-stream 88. 0

IDT 86. 4

C3D 82. 3

P3D(Qiu 等,2017) 88. 6

3D ResNeXt-101 94. 5

two-stream I3D 98. 0

R(2 + 1)D 94. 2

TesNet(Huang 和 Bors,2020) 95. 2

本文(单视图) 97. 1

注:加粗字体表示最优结果。

空特征,以获得更丰富的特征,并使用可学习的视图

池化层做双视图特征融合。 此外本文训练了一个堆

叠的降噪自编码器对双视图 3D ResNeXt101 模型提

取的特征进行优化和降维,并使用 two-class SVM 模

型进行二次检测来提高真负率(TNR)。 实验结果

和分析表明,本文装箱行为识别方法在数据集

MPAD 中得到的准确率和真负率分别为 94. 2% 、
98. 9% ,均优于其他 6 种主流行为识别方法。 在人

体频繁被遮挡的实际装箱场景中,本文方法可以精

确识别出装箱工人的装箱动作,且同时保证识别结

果的高真负率,满足实际生产场景需求。
在实验过程中发现,本文模型中的双视图结构

能够有效降低人体遮挡的干扰,但由于人体遮挡导

致的运动信息不足,仍会有部分样本的装箱行为识

别会受到遮挡的影响。 未来的研究工作将致力于解

决人体遮挡问题,通过增加视图数量来获取更多不

同角度的运动信息,同时加入使用双目视觉得到的

3 维人体骨架作为模型的输入,进一步降低人体遮

挡的干扰。
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