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摘　要: 针对现有基于视频整体时间结构建模的行为识别方法中, 存在的时间噪声信息和歧义信息干扰现象, 从而

引起行为类别识别错误的问题, 提出一种新型的 Grenander 推理优化下时间图模型 (temporal graph model with

Grenander inference, TGM-GI). 首先, 构建 3D CNN-LSTM模块, 其中 3D CNN用于行为的动态特征提取, LSTM模

块用于该特征的时间依赖关系优化. 其次, 在深度模块基础上, 利用 Grenander理论构建了行为识别的时间图模型,

并设计了两个模块分别处理慢行为时间冗余和异常行为干扰问题, 实现了时间噪声抑制下的时间结构提议. 随后,

设计融合特征约束和语义约束的 Grenander测度, 并提出一种时序增量形式的 Viterbi算法, 修正了行为时间模式

中的歧义信息. 最后, 采用基于动态时间规划的模式匹配方法, 完成了基于时间模式的行为识别任务. 在 UCF101

和 Olympic Sports两个公认数据集上, 与现有多种基于深度学习的行为识别方法进行比较, 该方法获得了最好的行

为识别正确率. 该方法优于基准的 3D CNN-LSTM 方法, 在 UCF101 数据集上识别精度提高 6.41%, 在 Olympic

Sports数据集上识别精度提高 5.67%.
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Abstract:  Action  recognition  is  one  crucial  and  very  challenging  task  in  computer  vision.  Most  of  the  existing  methods  use  the  temporal
structure  of  the  whole  video  and  ignore  its  temporal  noise  and  ambiguity  feature,  which  leads  to  failure  in  action  recognition.  To  address
this  problem,  a  novel  temporal  graph  model  is  proposed  with  Grenander  inference,  namely,  TGM-GI.  First,  a  3D  CNN+  LSTM  module  is
constructed  to  learn  deep  features,  in  which  3D  CNN  extracts  the  dynamic  feature  of  video  clips  and  LSTM  optimizes  the  time
dependence  between  features  of  two  clips.  Second,  a  temporal  graph  model  is  constructed  with  these  deep  features  which  use  the  generator
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space  of  Grenander  theory.  The  original  temporal  pattern  is  modified  using  two  operations,  in  which  combination  operation  can  remove
redundancy  clips  like  slow  motion  and  denoise  operation  can  remove  low-frequency  clips  like  abnormal  motion.  Third,  an  incremental
Viterbi  algorithm  is  proposed  for  temporal  pattern  learning  with  Grenander  inference,  in  which  a  Grenander  measure  is  designed  with  both
feature  bond  and  semantic  bond.  Finally,  the  dynamic  time  warping  is  used  to  match  the  Grenander  temporal  pattern  of  test  video  with  the
Grenander  temporal  pattern  of  the  training  set  and  the  label  of  the  test  video  is  predicted.  The  experimental  results  show  that  the  proposed
TGM-GI  outperforms  the  state-of-the-art  methods  on  two  acknowledge  databases.  The  TGM-GI  is  superior  to  the  baseline  method  of  3D
CNN-LSTM, and its accuracy improves 6.41% on the UCF101 dataset and 5.67% on the Olympic Sports dataset respectively.
Key words:  action recognition; temporal pattern; Grenander’s temporal graph model; deep model; dynamic time warping
 

1   引　言

行为识别是计算机视觉的重要任务之一, 正被广泛应用于视频监控, 医学看护, 视频检索, 视觉问答, 人机交

互, 虚拟现实等领域 [1,2]. 行为识别的目的不仅是预测行为标签, 而且还需要预测行为的时间结构. 深度学习为行为

识别提供了有效的表示方式, 但是, 由于在真实世界中的行为视频中, 存在时间噪声信息和歧义信息干扰, 行为识

别仍然是一个对输入数据敏感的病态问题.
深度学习将行为识别视为多值分类问题. 其研究方向之一是采用卷积神经网络 (convolutional neural network,

CNN) 来学习行为的深度表达, 主要包括 3 类模型, 2D CNN 用于描述 RGB 视频帧中的静态特征, 双流 CNN 在

RGB通道基础上通过引入光流算子来增强运动特征描述, 3D CNN用于描述 RGB视频段中的动态特征. 融合 2D
CNN和膨胀操作的 I3D 模型 [3]和 3D CNN 结构搜索模型 [4], 已经成功应用于行为识别, 获得了领先的行为识别性

能. 深度学习的另一个研究方向是循环神经网络 (recurrent neural network, RNN), 其典型代表是 LSTM通过构建行

为的时间结构, 以约束视频帧/段的表达 [5]. 由于真实视频中存在的大量噪声干扰, 采用时间融合和时间注意力的方

法已经成为该领域重要的研究方向. Tran 等人通过设计分组卷积结构来实现时间特征融合 [6]. Wang 等人在 2D
CNN 基础上, 关注于融合注意力的稀疏时间采样方法 [7]. 然而, 上述深度模型仅使用隐式的网络结构来进行时间

结构搜索, 没有设计显式的时间结构表达, 对时间模式的解释能力不强. 因此, 现有研究转向设计时间图结构模型,
来实现行为的时间结构优化. Kukleva 等人在手工特征基础上, 采用隐Markov模型来描述行为的时间结构 [8]. De
Souza等人在手工特征基础上, 采用 Grenander理论构建行为时间图模型 [9]. De Souza等人认为视频时间结构的合

理性关键在于视频段之间的约束, 因此, 通过设计 Grenander测度来描述时间结构约束, 并采用MCMC模拟退火

方法来实现时间结构搜索.
然而, 现有的时间结构学习存在以下 3个主要缺点. (1)现有的隐式时间注意力深度方法 [6,7], 采用固定粒度的

视频帧/段, 其时间结构的长度是固定的, 无法鲁棒处理不同长度的时间序列, 以及其中存在的时间噪声信息. (2)
现有的显式时间图模型方法 [8,9], 仍然采用手工特征, 该特征难以描述复杂行为现象. 同时, 视频中的时间噪声信息,
进一步干扰了基于手工特征的时间节点的语义判断. (3)现有的MCMC模拟退火方法 [9], 在搜索时间结构上的时

间复杂度较高, 导致 Grenander理论很难解决多行为类别多时间节点状态的语义推理任务.
为了解决上述问题, 本文将行为识别任务拆分为时间模式学习和时间模式匹配两个子任务, 提出了一种

Grenander推理优化下时间图模型 (temporal graph model with Grenander inference, TGM-GI), 来实现行为的时间结

构学习和行为识别任务. 本文采用时间图模型实现时间模式学习, 并将其中的时间图结构优化问题, 定义为一种二

阶段模型 .  在第 1 阶段 ,  本文设计了基于 3D CNN-LSTM 模型实现深度特征提取 .  在第 2 个阶段 ,  本文在

Grenander模式理论下, 设计 3个新模块来解决行为的时间模式学习中的慢行为冗余、异常干扰、歧义信息问题.
在获得可靠的行为时间模式基础上, 本文采用基于动态时间规划的模式匹配方法, 最终完成行为识别任务. 本文的

主要贡献如下.
(1)本文首次对时间图模型使用 Grenander模式理论进行图结构优化, 提出一种 Grenander推理优化下时间图

模型. 该模型将行为识别任务中的时间图模型的图结构优化问题, 定义为一种二阶段模型. 在第 1阶段, 本文设计

了基于 3D CNN-LSTM模型实现深度特征提取. 在第 2阶段, 本文设计了 Grenander模式理论构建时序图模型, 并
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实现行为模式的图结构优化.
(2)本文的 Grenander模式推理关注于行为的连续时间模式学习. 本文设计相似性合并模块和低概率特征抑制

模块, 分别用于去除同质冗余和异常干扰. 同时, 本文设计了一种时序增量形式的 Viterbi算法, 来实现对 Grenander
时间模式的优化, 解决二义性视觉干扰问题.

(3)在 UCF101和 Olympic Sports两个公认数据集上, 与现有多种基于深度学习的行为识别方法进行比较, 本
文方法获得了最好的行为识别正确率. 本文方法优于基准的 3D CNN-LSTM 方法, 在 UCF101 数据集上提高

6.41%, 在 Olympic Sports数据集上提高 5.67%. 同时, 多种消融实验能够有效说明本文方法在行为的时间模式学

习和行为识别上的可靠性. 

2   现　状

早期的行为识别方法, 通常采用光流特征和轨迹特征实现行为表示 [10,11], 在这些手工特征基础上的字典学习

表示可以进一步获得行为原子的表示 [12,13]. 然而, 近年来, 深度学习已经取代了手工特征方法. 本文主要阐述 3种
基本结构的研究现状, 卷积神经网络 CNN, 循环神经网络 RNN 以及图模型.

2D CNN通过堆叠卷积网络来学习图像中复杂的视觉模式. 与图像分类中的空间模式不同, 行为识别中还需

要提取视频中的时空模式. 双流 CNN通过引入光流, 来增强运动特征提取能力 [14,15]. Zhu等人 [16] 认为传统的光流

算子不足以提取复杂运动特征, 并提出了一种隐双流网络, 即隐式的卷积网络来隐式地学习类似光流的特征. 另一

种更直接的时空特征提取方法是 3D CNN 网络 [17,18], 通过对输入的多帧构成的视频段来进行时空模式学习. 3D
CNN仍然是目前领先的行为识别方法 [1,2]. Carreira等人 [3]通过对 2D CNN的参数进行膨胀获得 3D CNN网络结

构, 有效提高了时空特征提取的准确性. Tran等人 [4]将 3D CNN拆分为 R(2+1)D 对空间特征和时间特征进行分离

学习. Xiao等人 [19]构建了基于三级空间金字塔的 3D CNN网络. Tran等人 [20]构建了融合残差模块的 3D CNN网

络. 此外, 3D CNN的设计还引入了不同的线索, 包括, 空间注意力 [21], 高层语义特征 [22]和类似光流特征 [23]. 但是,
上述方法都是以固定粒度的方式进行视频帧/段的采样, 从而无法抑制视频中存在的冗余信息和不相关干扰, 限制

了行为识别的准确性.
基于 CNN行为识别的另一个重要研究方向是时间结构优化. 时间特征的加权池化是一种有效的时间结构优

化方法. Lin 等人 [24]设计了时间平移模块, 用于融合视频帧之间的特征. Zolfaghari 等人 [25]设计 2D 与 3D 的并行

CNN结构来融合视频中的长期特征. Tran等人 [6]通过设计分组卷积结构来实现时间特征融合. 优化行为时间结构

的另一种线索是时间注意力估计 [26]. Wang等人 [7]采用时间注意力加权, 来实现多尺度时间窗的池化. Wang等人 [27]

采用视频段的重要性排序, 实现时间结构选择. Long等人 [28]设计了融合时间注意力的 CNN模型. 现有方法还研究

了时间结构中的时间关系表示和推理 [29]. Xu等人 [30]使用自监督学习方法, 来估计时间顺序关系. Wu等人 [31]使用

长时间特征池方法, 来估计特征之间的时间依赖关系. Dwibedi等人 [32]学习时间中的周期性依赖, 来约束时间模式

学习. 虽然, 上述研究已经关注于时间结构的学习, 但是, 并没有给出显式的时间结构来解释行为的执行过程, 仍然

难以充分抑制行为的时间干扰信息.
与 CNN的视频帧/段的特征提取不同, 循环神经网络 RNN关注于时间依赖关系建模, 并可以通过反向传播算

法对时间依赖进行优化 [33]. LSTM作为一种特殊的 RNN模型 [34], 由于具有学习长期依赖关系的能力, 受到广泛的

关注. Ng等人 [35]研究了 LSTM中的时间特征池结构设计. Li等人 [5]设计了融合运动注意力的 LSTM模型. 为了更

好地对行为特征进行空间和时间建模, CNN-LSTM方法已经受到研究者的广泛关注, 其中 Ullah等人 [36]使用 2D
CNN作为 LSTM的输入特征, Ouyang等人 [37]考虑 3D CNN与 LSTM结合, Song等人 [38]进一步讨论在该框架下,
2D CNN特征和 3D CNN特征的互补性. 由于上述模型仍然是 RNN模型的变形, 其对时间结构建模是隐式的, 仅
能预测视频级的行为标签, 而不能给出视频帧/段级的标签, 因此, RNN仍然不能满足人类对行为时间结构的理解

要求.
时间图模型更符合人类对行为的自然理解, 有助于时间结构的优化. 早期的时间图模型使用手工特征学习行

为原子 [39], 并通过聚类方法 [40]和字典学习方法 [41]实现对视频帧/段级的行为标签预测. Lan等人 [40]实现了一种层
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级结构视频表示方法, 并使用聚类方法发现多种粒度下的中层行为元素. 隐 Markov 模型 (hidden Markov model,
HMM)使用概率图模型来描述时间结构, 并可以通过时间递归的方式对行为原子进行链接, 获得长时间行为时间

结构 [41], 以描述行为的时间复合状态. Kuehne等人 [42]在行为原子的基础上, 学习行为状态的语法描述. Li等人 [43]

在视觉单词基础上, 使用二进制动态模型来描述行为的复合状态. Kukleva 等人 [8]使用 Viterbi 算法可以对 HMM
框架中的时间结构进行有效地优化. Grenander理论针对 HMM的隐状态空间和时间结构约束进行改进, 可以有效

解释视频帧/段级的语义内容 [9]. De Souza等人 [9]采用MCMC模拟退火方法实现的基于 Grenander理论的行为状

态解码. 然而, 上述图模型方法虽然实现了一定的时间图模型构建, 但是, 他们均是采用手工特征, 不能满足真实视

频的行为识别内容复杂性, 也没有设计可变长度的时间结构, 难以满足真实视频的时间结构复杂性的需要. 同时,
MCMC模拟退火方法在多行为类别多节点状态的推理时间复杂度较高, 也直接降低了 Grenander理论在行为识别

中的应用能力.
为了解决上述问题, 本文首次对时间图模型使用 Grenander模式理论进行图结构优化, 提出一种 Grenander推

理优化下时间图模型 (TGM-GI). 该模型将行为识别任务中的时间图模型的图结构优化问题, 定义为一种二阶段模

型. 在第 1阶段, 本文设计了基于 3D CNN-LSTM模型实现深度特征提取. 在第 2阶段, 本文设计了 Grenander模
式理论构建时序图模型, 并实现行为模式的图结构优化. 

3   方　法

本文将行为识别任务拆分为时间模式学习和时间模式匹配两个子任务, 并采用时间图模型实现时间模式学

习, 将其中的时间图结构优化问题, 定义为一种二阶段模型, 如图 1 所示. 在第 1 阶段, 本文设计了基于 3D CNN-
LSTM模块实现行为特征提取. 在第 2阶段, 本文在 Grenander模式理论下, 设计 3个模块来解决行为的时间图模

式推理问题. (1)首先, 为了构建时序图模型, 本文在深度特征空间中, 采用 K-means方法构建 Grenander生成器空

间, 用于初始化时间模式表示. (2)其次, 为了抑制时序图模型中的同质冗余和异常干扰, 设计了相似性合并模块和

低概率特征抑制模块, 用于时间模式提议. (3)最后, 本文设计融合特征约束和语义约束的 Grenander测度用于评价

时间模式, 并构建了一种时间增量形式的 Viterbi算法进行时间图模式推理, 来解决二义性视觉干扰问题, 以获得

可靠的行为时间模式. 在获得可靠的行为时间模式基础上, 本文采用基于动态时间规划的模式匹配方法, 最终完成

行为识别任务.
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图 1　基于 Grenander时间图模式推理的时间模式学习和行为识别
  

3.1   3D CNN-LSTM 深度网络结构

本文设计了 3D CNN-LSTM模型来实现行为特征提取, 其中 3D CNN用于提取视频段的动态特征, LSTM[34]

用于进一步学习这些特征之间的时间依赖关系, 如图 2(a) 所示. 首先, 视频被等间隔划分为 16 段, 每段等间隔采

样 16 帧. 每段的 16 帧输入到 C3D 网络结构中 [18], 并提取该网络的 FC6 层特征作为该视频段的运动特征. 3D
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CNN比 2D CNN能更好的描述视频段中的动态信息.
为了进一步分析 16个视频段之间的时间依赖关系, 16段的特征被输入到具有长度为 16的 LSTM模型中, 每

个时间节点具有 3个隐层单元的 LSTM单元, 每个隐层单元的输出特征维度为 512维. 本文进一步设计了双流的

C3D和 3-layer LSTM模型, 并将最后一个时间节点的 RGB特征和光流特征串联, 输入到 2层 FC网络和 Softmax
层实现行为识别. 我们将图 2(a) 的双流 3D CNN-LSTM 模型作为本文的基准模型, 通过进一步添加推理模块, 可
用于验证 Grenander时间图模式推理的优势. 该基准模型采用交叉熵形式的损失函数, 进行端对端的方式学习, 以
获得每个时间节点的特征. 对双流时间节点特征, 采用串联方式获得每个视频段的双流特征, 如图 2(b)所示. 该双

流特征构建了 Grenander生成器的特征空间, 用于提取时间节点的隐语义标记.
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图 2　双流的 CNN-LSTM行为特征提取
  

3.2   基于 Grenander 理论的图结构搜索

R⟨G,S ,ρ,∑⟩ G

S ρ∑
本文采用 Grenander理论的四元组   来描述时间图模式 [9], 其中,    是时间模式的生成器空间, 用

于描述时间节点的隐语义;    是生成器空间的划分, 同一个划分中的特征相似, 隐语义标记相同;    是生成器之间

的时间约束, 时间约束可以多个连接生成器, 以生成长时间的时间模式;    是时间图模式的配置空间, 包含所有可

能的时间图模式. 

3.2.1    Grenander生成器空间和约束测度

m1,m2, . . . ,mK

K
g ∈G

构建 Grenander图模型的第一步是构建生成器空间, 即对时间节点进行隐语义标记. 本文使用 K-means方法

对 3D CNN-LSTM提取的特征空间进行聚类, 每个聚类   是一个生成器空间划分, 描述一类行为原子,
可以对每个时间节点进行隐语义标记. 通过调整 K-means 方法中的聚类数   , 来改变隐语义标记的数量. 图 3(a)
给出了生成器空间的实例   , 其中每个生成器中间的聚类编号为该时间节点的隐语义.

β
′′

β
′

gi g j

(β
′
(gi),β

′′
(g j))

构建 Grenander图模型的第 2步是设计时间约束, 时间约束可以连接多个生成器形成长时间模式 (图 3(b)). 由
于时间约束是有向关系, Grenander理论采用 in-bond来描述时间前驱 (图 3(a)中时间节点的白色半圆接口), 记作   ,
out-bond 来描述时间后继 (图 3(a) 中时间节点的黑色半圆接口), 记作   . 在真实视频中, 如果两个隐语义   和 

存在时间有向共生关系, 则进一步可以使用约束测度来度量这对时间约束的强度   . 由于点对隐语义

受到特征约束和共生约束. 因此, 我们设计了一种融合特征约束和共生约束的时间模式点对测度, 记作

A(β
′
(gi),β

′′
(g j)) = ρs ∗ρg (1)

ρg = ρgi ∗ρg j = e−||mi−hi || ∗ e−||m j−h j ||

ρs

其中特征约束   , 是两个节点的相似度乘积, 每个节点的相似度使用每个节点特征和

聚类特征的 2范数距离, 并采用指数分布进行概率化. 其中共生约束   , 是隐语义的转移频率矩阵, 通过对训练视

频中的隐语义点对统计获得. 从图 3(b) 中可以看出, 整个时间模式是由序列的所有点对模式组成的, 其时间模式
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的测度也通过点对模式测度的乘积获得. 

3.2.2    Grenander时间模式提议

cinit

cinit = σ(g1,g2, . . . ,gT ) σ ∈ Σ T

利用聚类获得的生成器空间, 可以对 Grenander时间模式进行隐语义标记, 获得初始时间模式   , 该时间模

式的时间节点配置可以记作   , 其中   是该时间模式的时间节点配置,    表示时间模式的

长度.
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图 3　Grenander理论的生成器空间, 约束和时间模式
 

θ

cprop = σ(g1,g2, . . . ,gL) L

Grenander时间模式学习的第 1个步骤是优化时间结构, 去除其中可能存在的慢行为冗余和无关噪声干扰. 因
此, 本文采用相邻隐语义标记合并的方法去除慢行为冗余. 本文使用低概率阈值参数   , 删除共生低概率的噪声时

间节点, 即如果视频中的隐语义点对的共生概率小于阈值, 则去除其后继节点. 经过上述时间节点采样操作, 可以

获得提议的时间模式   ,    表示提议后的时间模式长度. 

3.2.3    Grenander时间模式推理

Grenander时间模式学习的第 2个步骤是优化隐语义标记. 初始的隐语义分配使用最近邻策略, 即将与节点特

征最近的聚类中心标记, 记作当前节点的隐语义. 但是, 节点特征容易受到观测噪声影响, 噪声的干扰容易引的错

误地隐语义标记, 尤其是当其处于多聚类中心边界处时, 因此, 需要考虑节点对之间的共生关系, 来平滑这些错误标记.
Grenander时间模式推理, 是一种时间模式测度的最大化过程. 推理需要对时间模式进行可解释性的度量, 即

先依次度量长时间模式中的点对关系, 随后乘积整个时间模式的所有点对关系, 以概率密度函数来描述其测度:

p(c) =
1
Z

∏
(β′ ,β′′ )∈c

A(β
′
(gi),β

′′
(g j)) (2)

E(c) = −logp(c)Z

其中, Z 是归一化系数. 该概率密度越高说明隐语义状态序列越合理. 由于概率密度函数中的乘积操作容易造成精

度损失, 进一步采用负对数函数   , 将乘积操作转化为加法操作, 同时, 将概率最大化求解, 转化为

能量最小化求解, 其长时间模式的能量测度为:

E(c) = −
∑

(β′ ,β′′ )∈c

log A(β
′
(gi),β

′′
(g j)) (3)

O(Kn)

Grenander推理, 需要在时间模式的状态空间中搜索到最小能量的隐语义标记. 然而, 该时间模式有 n 个时间

节点, 每个时间节点有 K 个状态, 完全遍历一次需要   . 采用MCMC方法虽然能避免一定的局部最优解问题,
但是其搜索的时间复杂度也比较高 [9]. 因此, 本文在 Viterbi算法基础上 [8], 将 Grenander推理视为一个多阶段决

策过程, 并设计了一种增量形式的 Viterbi算法依次推理出每个时间节点的标记. 这是因为, 我们假设最优隐状态

中的每个时间前缀是最优的, 因此, 可以通过最优前缀结构减少搜索空间.
图 4(a)给出了 Grenander的增量推理形式, 推理从第 1个节点开始依据时间依次遍历, 并对第 2个节点的所

有状态进行遍历 (图中灰色线表示遍历), 通过 Grenander测度确定最优前缀子结构 (图中黑色线表示遍历), 随后依

次确定后续节点的最优状态. 当遍历完所有时间节点后, 我们会得到 K 个不同初始状态的最优子结构 (图 4(b)), 在
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O(K ·n)

评价候选子结构的 Grenander 测度, 获得最优的决策, 并最终完成 Grenander 推理. 算法 1 中进一步给出了

Grenander时间模式推理的时间增量 Viterbi算法, 由于只需要遍历 n 个时间节点, 每个节点遍历 K 个状态, 该算法

的时间复杂度可以降低到   .
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图 4　Grenander时间模式的增量推理和最优决策
 

算法 1. Grenander时间模式推理的增量 Viterbi算法.

L ρg ρs输入: 时间模式的长度   , 时间模式中节点之间的特征相似度矩阵   , 语义转移矩阵   , 节点状态数量 K;
cg输出: Grenander时间模式    .

k1 = 1 : K1　　for     // 遍历第一个节点的状态

cstart=k1

0 = σ(k1)2　　　　    // 初始化第一个节点的状态

E start=k1

0,1 = 03　　　　    // 初始化第一个节点的能量

t = 2 : L4　　　　for     // 以时间增量方式, 确定后继节点的状态

kt = 1 : K5　　　　　　for     // 遍历后继节点的状态

cstart=k1

t−1 = σ(kt)6　　　　　　　　    // 获得前驱节点的状态

E start=k1

t - 1,t (kt) = − logρs(kt−1,kt)ρg(ht−1,gt−1)ρg(ht,gt)7　　　　　　　　    // 计算增量形式的 Grenander测度

8　　　　　　end
kt∗ = argmin E start=k1

t−1,t (kt)9　　　　　　    // 确定后继节点的状态

cstart=k1

t−1 = σ
(
kt∗)10　　　　　　    // 记录后继节点的状态

cstart=k1

0,1...,t (t−1) = cstart=k1

t−111　　　　　　    // 记录增量时间模式

E start=k1

0,1,··· ,t = E start=k1

0,1,··· ,t−1 +E start=k1

t−1,t12　　　　　　    // 更新增量时间模式的能量

13　　　　end
14　　end

k0∗ = argmin E start
0,1,...,L15　　    // 确定 Grenander时间模式

cinter = cstart=k0*

0,1,...,L16　　    // 记录 Grenander时间模式

本文的图模式推理使用了 3 个新模块, 来解决时间模式中的慢行为冗余、异常干扰、歧义信息问题, 如图 5
所示. 首先, 通过 K-means方法获得 Grenander生成器空间, 以标记初始的时间模式 (图 5(a)); 随后, 对相同标记进

行合并, 获得去除冗余的时间模式 (图 5(b)); 对低概率的时间标记对进行判断, 删除其后继节点, 获得去除异常的

时间模式 (图 5(c)); 最后, 采用增量形式的 Grenander推理, 修正其中的歧义标记, 获得 Grenander时间模式 (图 5(d)).
因此, Grenander时间模式, 对慢行为冗余、异常干扰、歧义信息具有较好的鲁棒性, 能够更好地描述时间模式, 用
于区分不同的行为类别. 

3.3   时间模式匹配

本文依次提取训练集合中各视频的 Grenander时间模式, 构建行为类别的模板. 在测试过程中, 将测试视频的
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Grenander时间模式与训练获得的模板计算匹配相似度, 并将最大相似度的类别作为预测的行为类别. 我们采用动

态时间规划的方法 [44], 估计测试模式和训练模式的相似度, 是因为该算法允许跨时间匹配, 从而能够匹配长度不

同的时间模式, 也进一步抑制模式中可能存在的噪声干扰.
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图 5　基于 Grenander推理的时间模式学习过程
  

4   实　验
 

4.1   数据集

我们使用两个公认的行为识别数据库进行验证. UCF 101 数据库包含 101个类别, 13 320个视频, 每类动作至

少包含 100个视频. 该数据集中包含静态背景、观测视角变化、姿态等多种干扰. 我们将该数据集的 75%视频用

于训练, 25%视频用于测试. Olympic Sports数据集, 包括 16类体育动作, 例如, 跳高, 撑杆跳高, 铁饼等, 共 783个
视频. 我们使用 649个视频进行训练, 134个视频用于测试. 

4.2   实验细节

本文的双流 3D CNN-LSTM 模块, 采用 PyTorch 实现. 其中, 光流特征采用 TVL1[45]方法获得. 3D CNN 采用

C3D网络架构, 并将其 FC6的 4096维特征输入到 LSTM. LSTM采用 3个隐层的 LSTM模型, 每个隐层的输出维

度是 512维, 长度为 16个时间节点. 深度网络损失函数采用交叉熵形式, 参数优化使用 Adam方法, 其中学习率设

置为 10−3, 权重衰减为 0.0005. 批处理大小为 256, 训练迭代次数为 50. 实验需要条件为 2块 Nvidia GeForce GTX
1080显卡. 

4.3   评价方法

本文使用平均分类正确率作为行为识别的指标, 即正确类别的视频数量与所有测试视频数据的比值. 

4.4   定量对比

本文的对比方法包括 4类, (1)手工特征模型, 包括 IDT特征方法 [10], 运动正则特征方法 [11], 谱特征方法 [12], 特
征堆叠方法 [13]. (2) CNN模型, 包括 I3D网络 [3], R(2+1)D网络 [4], 双流 CNN[15], 隐双流网络 [16], C3D网络 [18], 带金

字塔的 CNN[19], 双流 3Dnet[23], 带时间位移模块的网络 TSM[24], 融合外观和关系的网络 ARTNet[25], 时间分段网络
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TSN[7]. (3) RNN模型, LSTM模型 [5], CNN-LSTM模型 [36,37,38]. (4)图模型, HMM[42], 结构化时间的 HMM[43]. 同时,
我们将本文设计的 3D CNN-LSTM作为本文的基准方法, 表 1和表 2分别列除了本文方法在 UCF 101 和 Olympic
Sports 上的实验结果, 说明本文方法能胜出所有对比方法.
 

表 1    本文方法与现有方法在 UCF101 上的平均分类正确率

方法分类 对比方法 基本结构 正确率 (%)

机器学习
Wang等人[10] (2013) IDT, SVM 86.40
Lan等人[13] (2015) MIFS, SVM 88.60

深度学习(RGB)

Tran等人[18] (2015) C3D 85.20
Ouyang等人[37] (2019) C3D+2 layer LSTM 88.90
Song等人[38] (2018) 2D ResNet+3D ResNet+2 layer LSTM 91.10
Ullah等人[36] (2018) AlexNet + Bidirection 2 layer-LSTM 91.21

Zolfaghari等人[25] (2018) BN-Inception, 3D-ResNet18 94.80
Carreira等人[3] (2017) I3D 95.60
Lin等人[24] (2019) ResNet50 95.90

深度学习(隐双流)
Diba等人[23] (2016) C3D 90.20
Zhu 等人 [16] (2018) I3D 97.10

深度学习(双流)

Simonyan等人[15] (2014) ConvNet 88.00
Li等人[5] (2018) stacked LSTM 88.90
CNN-LSTM [ours] C3D, 3-layer LSTM 92.33

Wang等人[27] (2017) ResNet18 93.50
Wang等人[7] (2019) BN-Inception 94.90
Tran等人[4] (2018) R(2+1)D 97.30

Carreira等人[3] (2017) I3D 98.00
TGM-GI [ours] C3D, 3-layer LSTM 98.74

 
表 2    本文方法 Olympic Sports 上的平均分类正确率

方法分类 对比方法 基本结构 正确率 (%)

机器学习

Jones等人[12] (2014) 谱特征, SVM 74.60
Kuehne等人[42] (2016) HOG-HOF, HMM 90.20
Wang等人[10] (2013) IDT, SVM 91.10
Ni等人[11] (2015) FV特征, SVM 92.30
Lan等人[13] (2015) MIFS, SVM 92.90
Li等人[43] (2017) FV特征, HMM 93.10

深度学习(RGB)
Tran等人[18] (2015) C3D 81.65
Carreira等人[3] (2017) I3D 83.74
Xiao等人[19] (2019) CNN 89.52

深度学习(双流) 3D CNN-LSTM [ours] C3D, 3-layer LSTM 89.52
TGM-GI [ours] C3D, 3-layer LSTM 95.19

 

为了便于比较, 我们在表 1和表 2中, 进一步标记出机器学习方法使用的手工特征和机器学习模型, 深度学习

方法使用的主干网络. 通过分析表 1和表 2的实验结果们可以看出, (1)在 UCF101数据库上, 虽然本文基准模型

3D CNN-LSTM, 没有现有的 I3D[3]准确率高, 但是, 利用 Grenander理论增强后, 本文的 TGM-GI方法胜出了现有

最好的深度学习模型. (2)本文的基准方法与 Ouyang X方法 [37], 都采用 C3D+LSTM框架, 我们方法胜出的原因是,
我们使用了 3 layer LSTM 比 Ouyang X 采用的 2 layer LSTM 具有更好的非线性拟合能力. 此外, 我们的基准方法

在 LSTM后使用了 2 layer FC来增强非线性表达, 而 Ouyang X 在 LSTM之后, 使用的是Mean pooling和逻辑回
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归, 其行为特征表达能力可能较弱. (3)在 Olympic Sports数据库上, 虽然 3D CNN-LSTM的深度模型, 并不一定优

于 HMM方法 [42], 同样, 利用 Grenander理论增强后, 本文的 TGM-GI方法胜出了所有图模型方法. (4)部分深度学

习在 Olympic Sports数据集正确率较低, 其原因是, 由于拍摄视角多样性和背景干扰较多, 造成了 Olympic Sports
数据集存在噪声较多的情况, 这种情况下, 参数较多的深度学习方法容易陷入过拟合. Olympic Sports训练样本较

少, 进一步加剧了过拟合程度. (5)本文的 TGM-GI方法通过抑制时间噪声, 其结果优于基准的 3D CNN-LSTM方

法, 在 UCF101数据集上提高 6.41%, 在 Olympic Sports数据集上提高 5.67%. 因此, 充分说明了 Grenander优化的

时间图模式的有效性.
为了分析本文方法的计算效率, 我们使用 FLOPs 来估计模型运行所需要的计算量, FLOPs 全称为 floating

point operations指浮点运算数. 表 3中给出了 C3D, LSTM模块的参数量和 FLOPs. 从表中可以看出相对于原始的

C3D模型, 添加 LSTM模块后, 其计算量没有明显添加. 我们进一步给出测试时各阶段的运行时间. 测试时使用单

张 Nvidia GeForce GTX 1080显卡, i7-5960X处理器. 在第 1阶段, 执行一个视频的行为识别时, 深度学习模型需要

考虑 16个时间节点, 即 16次 C3D-RGB-LSTM, 和 16次 C3D-RGB-LSTM. 16次 C3D-RGB-LSTM的时间为 242 ms,
其中, C3D-RGB部分 191 ms, LSTM部分 51 ms. 16次 C3D-FLOW-LSTM的时间为 238 ms, 其中, C3D-FLOW部

分 186 ms, LSTM 部分 51 ms. 在第 2 阶段, 推理部分不仅需要考虑时间节点数量, 还需要考虑其状态数量, 其中,
初始隐语义标记、去除冗余部分和去除异常部分都需要一次遍历时间节点. 遍历 16个节点的运行时间为 4×10−3 ms,
可以忽略不计. 此外, 我们测试了完全遍历的推理方法, 即暴力遍历每个时间节点的每个状态, 在时间状态数

K=160情况下, 2个时间节点需要时间 31 ms, 3个时间节点需要时间 4 s, 4个时间节点需要时间 657 s, 即 11 min,
这说明暴力遍历方法无法胜任实际应用需求, 也说明本文增量推理方法有效减少了运行时间.
 

表 3    本文模型的参数量和 FLOPs

深度模型 参数量 FLOPs
C3D-RGB 6.13E+07 7.70E+10
C3D-Flow 6.13E+07 7.64E+10

3-layer LSTM (16个时间节点) 2.52E+07 1.76E+08
  

4.5   消融实验

θ

本文进一步设计消融实验来分析 Grenander优化过程中的参数的影响, 主要包括 4个关键参数, (1)聚类数 K,
该参数影响时间节点的状态数; (2)低概率阈值   , 该参数影响异常节点的去除, 数值越高会增加更多的异常节点;
(3) Grenander测度, 需要分别考虑语义约束和特征约束; (4)时间模式的类型, 即图 5中各阶段的时间模式.

θ(1) 聚类数的影响. 我们在公式 (1) 测度情况下, 来同时讨论聚类数 K 和低概率阈值   的影响. 图 6 分别给出

了 UCF101和 Olympic Sports数据库中, 本文方法 TGM-GI在不同参数时的正确率. 可以看出聚类数 K 的影响如

下: (1) UCF101数据集上 K=160时出现最高正确率, 而Olympic Sports数据集上 K=80时出现最高正确率, 这是因为UCF
具有更多的行为类别, 具有更多的隐语义行为原子, 需要更多的聚类数来对特征空间进行细分. (2)但是随着行为

原子的增加, 并不能提高正确率, 这可能是因为, 更多的行为原子之间难以相互区分, 反而导致了错误的时间模式

标记.
θ

θ

(2)低概率阈值的影响. Olympic Sports取得最高正确率的条件为 K=80,    =6; UCF101取得最高正确率的条件

为 K=160,    =8. 我们注意到低概率阈值是相似的. 与聚类数 K 相比较, 低概率阈值的影响并不明显. 低概率阈值过

低可能会导致模型退化而不删减异常节点, 该参数过高可能会导致出现次数较少但是具有判决能力的语义标记的

删除, 这两种情况都会降低模型的正确率.
A1 = ρs

A2 = ρg A3 = ρs ∗ρg

θ θ

(4) Grenander测度的影响. 表 4进一步讨论 3种 Grenander测度的影响, 具体包括: (1)    只考虑语义约束;
(2)    只考虑特征约束; (3)    同时考虑两种约束. 其他参数使用各数据集最高的参数条件, Olympic
Sports使用 K=80,    =6, UCF101使用 K=160,    =8. 可以看出, 单语义约束的结果最差, 甚至比基准模型 3D CNN-
LSTM模型还低, 这可能是因为当出现了共生概率更高的语义节点对时, 语义标记被错误的分配, 反而导致错误的
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时间模式标记. 为了避免这种情况, 在特征约束的基础上, 添加语义约束, 就可以同时兼顾特征相似度和共生频率,
从而获得更好的 Grenander时间模式.
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图 6　生成器空间规模和低概率阈值对行为识别正确率的影响
 

表 4    Grenander测度对行为识别正确率的影响 (%)

Grenander测度 UCF101 Olympic Sports
3D CNN-LSTM 92.33 89.52

Grenander语义测度 92.50 88.85
Grenander特征测度 93.91 89.88
Grenander融合测度 98.74 95.19

 

(4)时间模式的影响. 表 5给出了不同时间模式下的消融实验, 其他参数设置为图 6中最高正确率的条件. 可
以看出: ① 在初始的时间模式, 都比基准模型的正确率高, 这可能是显式时间模式, 能够避免时间节点的歧义信息,
避免干扰在前向传递中进一步扩大. ② 同时, 可以看出慢行为的冗余去除, 异常节点的去除对于学习时间模式都

是有效的, 这说明真实视频中的干扰是存在的. ③ Grenander 推理相对于去除异常后的时间模式, 在 UCF101 和

Olympic Sports上都有明显的提高, 说明语义约束, 对于去除歧义标记的有效性.
 

表 5    时间模式对行为识别正确率的影响 (%)

时间模式 UCF101 Olympic Sports
3D CNN-LSTM 92.33 89.52
初始时间模式 94.30 90.68

去除冗余的时间模式 96.78 91.51
去除异常的时间模式 97.56 92.46

Grenander推理时间模式 98.74 95.19
  

4.6   可视化分析

图 7 给出了行为的时间模式演化过程, 包括, UCF101 数据集的 (a) 标枪投掷, (b) 篮球扣篮, (c) 骑马, 和
Olympic Sports数据集的 (d) 篮球, (e) 撑竿跳高, (f) 挺举. 我们注意到时间模式过程中, 确实抑制了干扰的时间节

点和标记. (1)在 (b) 篮球扣篮和 (d) 篮球中, 可以通过低概率阈值去除运动中的停顿. (2)另一种低概率的情况是

摄像机运动造成的背景运动, 例如 (a) 标枪投掷和 (e) 撑竿跳高的中的节点. (3) Grenander推理能消除一些歧义的

标记, 例如在 (d) 篮球中运球和步行, 在 (f) 挺举中蹲和弯曲, 在 (a) 标枪投掷中以不同的速度地奔跑, 在 (c) 骑马中

以不同的速度地骑马. 可视化结果说明, 本文方法能够鲁棒的处理行为时间模式中的各种干扰. 在 UCF101数据集

中, 采用时间状态数 K=160, 图 7(b) 篮球扣篮有 6个时间节点, 该视频本文增量推理时间为 46 ms, 推理时间小于

深度学习特征提取的时间, 这说明本文推理方法的时间是可以接受的. 
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图 7　本文方法的时间模式演化过程 
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图 7　本文方法的时间模式演化过程 (续) 

5   总　结

本文首次对时间图模型使用 Grenander模式理论进行图结构优化, 提出一种 Grenander推理优化下时间图模

型 (TGM-GI). 具体来说, 本文将其中的时间图结构优化问题, 定义为在 3D CNN-LSTM深度模型上的时间图模式

推理. 首先, 采用 K-means方法初始化 Grenander生成器空间, 随后, 设计了相似性合并模块和低概率特征抑制模

块, 抑制时序图模型中的同质冗余和异常干扰, 最后, 构建了一种时序增量形式的 Viterbi算法, 使用融合特征约束

和语义约束的 Grenander测度, 来解决二义性视觉干扰问题. 在 UCF101和 Olympic Sports两个公认数据集上, 与
现有多种基于深度学习的行为识别方法进行比较, 本文方法获得了最好的行为识别正确率. 本文方法优于基准的

CNN-LSTM方法, 在 UCF101数据集上提高 6.41%, 在 Olympic Sports数据集上提高 5.67%. 为了全面分析本文方

法的贡献, 我们进一步设计消融实验来分析, 聚类数, 低概率阈值, Grenander测度, 时间模式的类型的影响, 并给出

时间模式的可视化过程, 充分说明了 Grenander优化的时间图模式的有效性.
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