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基于多阶信息融合的行为识别方法研究

张冰冰 1 葛疏雨 1 王旗龙 2 李培华 1

摘 要 双流卷积神经网络能够获取视频局部空间和时间特征的一阶统计信息, 测试阶段将多个视频局部特征的分类器分数

平均作为最终的预测. 但是, 一阶统计信息不能充分建模空间和时间特征分布, 测试阶段也未考虑使用多个视频局部特征之

间的更高阶统计信息. 针对这两个问题, 本文提出一种基于二阶聚合的视频多阶信息融合方法. 首先, 通过建立二阶双流模型

得到视频局部特征的二阶统计信息, 与一阶统计信息形成多阶信息. 其次, 将基于多阶信息的视频局部特征分别进行二阶聚

合, 形成高阶视频全局表达. 最后, 采用两种策略融合该表达. 实验表明, 本文方法能够有效提高行为识别精度, 在 HMDB51

和 UCF101 数据集上的识别准确率比双流卷积神经网络分别提升了 8 % 和 2.1%, 融合改进的密集点轨迹 (Improved dense

trajectory, IDT) 特征之后, 其性能进一步提升.
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Multi-order Information Fusion Method for Human Action Recognition

ZHANG Bing-Bing1 GE Shu-Yu1 WANG Qi-Long2 LI Pei-Hua1

Abstract The classical two-stream convolutional neural network (CNN) can capture the first-order statistics of the

local spatial and temporal features from an input video, while making final predictions by averaging the softmax scores

of the local video features. However, the first-order statistics can not fully characterize the distribution of the spatial

and temporal features, while higher-order information inherent in local features is discarded at the test stage. To solve

the two problems above, this paper proposes a multi-order information fusion method for human action recognition. To

this end, we first introduce a novel two-stream CNN model for capturing second-order statistics of the local spatial and

temporal features, which, together with the original first-order statistics, forms the so-called multi-order information. We

perform individually second-order aggregation of these extracted local multi-order information to compute global video

representations. Finally, two strategies are proposed to fuse video representations for prediction. The experimental results

demonstrate that our proposed method significantly improves recognition accuracy over the original two-stream CNN

model, i.e., 8% and 2.1% gains on the HMDB51 and UCF101, respectively. The performance of our method is further

improved by combining traditional IDT (improved dense trajectory) features.

Key words Human action recognition, two-stream convolutional neural network, multi-order information fusion, second-

order aggregation

Citation Zhang Bing-Bing, Ge Shu-Yu, Wang Qi-Long, Li Pei-Hua. Multi-order information fusion method for human

action recognition. Acta Automatica Sinica, 2021, 47(3): 609−619

行为识别在智能监控、人机交互和视频检索等

领域中得到了广泛的应用, 引起了众多研究者的关
注. 由于行为视频的拍摄视角、背景和尺度等方面
具有多样性, 使得不同行为的类间差异较小, 相同行
为的类内差异较大, 所以基于视频的人体行为识别
是非常具有挑战性的研究课题[1−3].

2012 年, Hinton 带领的团队在大规模图像竞赛
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ILSVRC (ImageNet large scale visual recognition
challenge) 中凭借卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN) 模型 AlexNet[4] 赢得了该
年度比赛的冠军. 此后, 基于卷积神经网络的方法在
图像分类、物体检测、图像分割和人脸识别等计算

机视觉领域的研究中占据了重要的位置. 虽然卷积
神经网络在处理静态图像任务中的表现令人印象深

刻, 但是由于无法建模视频中的时序变化信息, 基于
卷积神经网络的行为识别方法在相当长的一段时间

内仍然一直无法超越基于人工设计特征的方法[5].
2014 年, Simonyan 等[6] 提出了双流卷积神经网络

模型, 将基于卷积神经网络的方法较好地拓展到视
频分析领域. 该模型由两个独立的空间信息网络和
时间信息网络构成. 空间信息网络的输入为视频的
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单帧彩色图像, 是视频中的环境、物体的空间位置
信息的载体. 时间信息网络的输入是堆叠光流灰度
图像, 代表时序变化信息, 用来建模行为的动态特
征. 通过融合两路网络 softmax 输出的分数, 得到
最后的识别结果. 双流卷积神经网络模型对于行为
识别任务十分有效, 研究者们基于此模型提出了多
种融合双流网络的方法. Feichtenhofer 等[7] 在最后

一个卷积层融合视频序列中连续多帧图像的空间和

时间特征, 然后对融合后的时空特征进行 3D 卷积
和 3D 池化操作. Feichtenhofer 等[8−9] 进一步研究

了使用残差网[10] 作为双流模型基本架构时的融合

方法, 提出了在空间流和时间流之间加入短连接, 将
时间流信息注入到空间流之中, 以增强双流之间的
时空交互. 其中, ST-ResNet[8] 采用直接注入的方

式, 而 ST-multiplier[9] 的时间流信息会先经过乘法
门函数. 在增强了时空信息的交互的同时, 这两个工
作中都将网络中 2D 卷积核拓展成了 3D 卷积核, 扩
大了视频局部特征建模时序的范围. Wang 等[11] 引

入了空间和时间二阶统计信息, 并在最后一个卷积
层以金字塔的形式融合双流网络, 形成了更有效的
视频局部时空特征. Wang 等[12] 将视频片段分成N

段, 利用一阶双流网络分别提取每一段的特征, 最后
对每一段的特征进行加权融合, 得到最终的视频表
达.
上述工作主要研究基于 RGB 视频的行为识别.

除此之外, 学者们也研究了基于 RGB-D 视频的行
为识别问题,即采集的视频图像中包含深度 (Depth)
信息. Hu 等[13] 提出了一种异质特征融合方法, 通
过融合动态骨架特征、动态颜色模式特征和动态深

度特征, 在 4 个 RGB-D 行为数据库上取得领先性
能. Shahroudy 等[14] 提出了一种基于深度自编码的

共享特定特征分解网络, 将输入的多模态信号分解
成不同的组成成分, 并提出使用混合范数作为多特

征的正则项, 可以选择不同组合的特征, 该方法在 5
个 RGB-D 行为数据库取得较好结果. 与 Hu 等[13]

和 Shahroudy 等[14] 的工作不同, 本文主要研究基
于 RGB 视频的行为识别方法.
目前基于双流卷积神经网络的工作中, 仅融合

了视频空间和时间特征的一阶统计信息, 没有考虑
更高阶的统计信息. 以上的融合方法虽然在训练时
获得了视频局部空间和时间特征的一阶统计信息或

二阶统计信息, 但是没有同时利用视频局部特征的
一阶和二阶信息. 尽管在训练阶段都扩大了局部特
征建模时序的范围, 但在测试阶段仅考虑融合多个
视频局部特征的分类器分数, 没有考虑局部特征之
间的统计信息. 为了解决双流卷积神经网络方法中
存在的问题, 同时受到多种模态特征融合方法的启
发, 本文提出了基于二阶聚合的视频多阶信息融合
方法.
本文方法流程如图 1 所示, 主要分为两个阶段,

第 1 阶段为一阶和二阶双流网络的训练, 第 2 阶段
是基于二阶聚合的多阶信息融合. 在第 1 个阶段中,
空间流和时间流都利用在 ImageNet数据集[15] 上预

训练的网络, 分别在目标数据集上进行微调, 微调后
的双流模型可以提取视频局部空间和时间特征的一

阶统计信息. 对于视频局部特征二阶统计信息的获
取, 则受到了图像分类领域研究方法的启发. 在图像
分类中, 特征分布的二阶信息有着较为广泛地应用,
对分类准确率的提升也起到重要作用. Lin 等[16−17]

提出了一种双线性池化卷积神经网络, 该网络将最
后一层卷积层的输出特征进行外积计算, 从而得到
特征分布的二阶信息, 该方法在精细粒度图像分类
任务上取得了较高的准确率. Li 等提出了 MPN-
COV 卷积神经网络[18] 及其快速算法 iSQRT-COV
卷积神经网络[19], 这两个网络通过对卷积层的输出
进行协方差池化, 并对协方差矩阵进行幂正规化处

图 1 基于二阶聚合的多阶信息融合方法流程图

Fig. 1 The flow chart of multi-order information fusion based on second-order aggregation
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理, 将正规化协方差矩阵进行取上三角矩阵并向量
化, 作为图像的表达, 该表达包含了特征分布的二阶
统计信息, 这一系列的工作在大规模图像分类任务
以及精细粒度图像分类中取得了优异的性能. 考虑
计算速度和收敛速度, 本方法基于 iSQRT-COV 卷
积神经网络建立了二阶双流网络模型, 用来获取视
频局部空间和时间特征的二阶统计信息.
在基于二阶聚合的多阶信息融合阶段, 对基于

多阶信息的视频局部特征分别进行聚合. 为了获
取视频局部特征之间的交互信息, 通过双线性池
化[16−17] 这样的二阶聚合方式处理视频局部特征,
但是双线性池化后得到的表达维度较高, 将带来较
大的计算和存储代价. 为了在降低维度的同时不损
失多阶信息的表达能力, 本文使用压缩双线性池化
方法[20] 对基于多阶信息的视频局部特征分别进行

聚合, 形成高阶视频全局表达. 最后, 使用表达级和
分类器分数级两种不同策略融合 4 种视频全局表达.

1 一阶和二阶双流卷积神经网络的训练过程

第 1.1 节阐述使用一阶双流卷积神经网络模型
获取视频空间和时间一阶信息的过程. 第 1.2 节是
建立二阶双流卷积神经网络模型的过程, 获得了视
频局部特征的二阶信息. 本文选择 ResNet-50 作为
一阶和二阶双流模型的基本架构. 对于双流网络的
训练, 一般使用迁移学习的方法在 ImageNet 数据
集预训练的网络模型对不同的目标数据集上进行微

调, 从而获得更好的效果. 对于时间流网络, 为了使
输入能够接受视频序列中连续多帧的水平和竖直光

流信息, 把第一层卷积核的通道数由原来的 3 通道
经过复制拓展成 2L 通道, L 为在视频续中连续采样

帧的个数, 在经典的双流卷积神经网络中 L = 10.

1.1 训练一阶双流卷积神经网络

一阶双流卷积神经网络模型由空间流网络和时

间流网络两部分组成, 通常不会直接从参数的重新
初始化开始直接独立训练双流网络, 这是由于实验
中所使用的行为数据集的大小有限, 容易造成网络
训练不收敛或者过拟合, 这样得到的网络效果很差.
一般使用在 ImageNet 数据集[15] 上预训练的网络

模型对不同目标数据集进行微调.
经过微调后的一阶空间流和时间流网络, 其输

入端的单帧 RGB 图像和单组堆叠光流图像尺寸分
别为 224×224×3和 224×224×20, 经过残差单元
后,最后一层输出的卷积特征图尺寸为: 7×7×2 048,
其特征描述子数目为 49, 维度为 2 048. 设该输出特
征为 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxM}, 其中M = 49. 经过全
局均值池化层

zzz =
1
M

M∑
i=1

xxxi (1)

zzz 的维度为 2 048, 表示单帧 RGB 图像的表达,
即视频局部特征的一阶统计信息. 本文使用 Feicht-
enhofer 等[8] 单独训练好的空间流模型和时间流模

型作为初始化模型提取基于一阶统计信息的视频局

部特征.

1.2 建立二阶双流卷积神经网络模型

在一阶双流卷积模型中, 使用的预训练网络是
一阶网络模型, 为建立二阶双流卷积神经网络模型,
最直接的办法是利用预训练的二阶卷积神经网络

模型. 在 ImageNet 上训练二阶卷积神经网络的工
作主要有以下两个: 分别嵌入了 MPN-COV[18] 和

iSQRT-COV[19] 结构层的二阶卷积神经网络, 这两
个模块通常位于网络的最后一个卷积层, 其操作均
是对卷积层的特征进行协方差池化, 再对协方差矩
阵进行幂正规化处理, 将输出作为全连接层的输入.
iSQRT-COV 是MPN-COV 的快速近似算法.
本文以嵌入了 iSQRT-COV 结构层的网络为基

础建立二阶双流网络模型. 使用在 ImageNet 上训
练好的 iSQRT-COV-ResNet-50-2K 网络在行为识
别数据集的RGB 数据和光流数据上进行微调, 双流
网络微调的过程为: 将 iSQRT-COV-ResNet-50-2K
网络中的最后一层分类层的 1 000 个节点替换成目
标数据集的类别数, 其中 UCF101 数据集的类别数
为 101, HMDB51 数据集的类别数为 51. 随机初始
化该层参数, 并以很小的学习率继续训练网络, 网
络收敛后即得到二阶空间流网络和二阶时间流网络.
二阶双流模型将作为特征提取器, 提取在视频序列
中均匀采样的 N 帧图像空间和时间特征的二阶信

息.
经过微调后的二阶空间流和时间流网络, 其输

入端的单帧 RGB 图像及单组堆叠光流图像的尺寸
分别为: 224× 224× 3 和 224× 224× 20, 经过残差
单元, 最后一层输出的卷积特征进入 iSQRT-COV
结构层, 首先经过一个卷积核大小为 1 × 1, 通道数
为 64 的卷积层, 使通道数由 2 048 减少到 64, 相当
于特征维度由 2 048 降低到 64, 以降低计算复杂性.
这一卷积层使得正规化协方差形成的特征表达维度

降低, 从而减少全连接层的参数, 同时又不损失性
能. 将该特征记为 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxM}, 其中 M

代表特征描述子的数目, 此时M = 49. X 首先经过

协方差池化

C = XIXT (2)

其中, I = 1
M

(I − 1
M

aaaaaaT). I 是M ×M 的单位矩

阵, aaa = [1, · · · , 1]T 是M 维单位向量. 然后, 经过
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iSQRT 结构层, 此结构层用于近似求协方差矩阵的
平方根. 协方差矩阵平方根的计算方法如下: 样本协
方差矩阵是半正定对称矩阵, 其本征分解为

C = Udiag{λi}UT, i = 1, · · · ,M (3)

其中, U 是正交矩阵. diag(λi) 是 C 的特征值矩阵,
且为对角矩阵. 则矩阵 C 的平方根正规化结果为

Q = Udiag{λi

1
2 }UT, i = 1, · · · ,M (4)

式 (4) 对协方差矩阵进行了平方根正规化. 由
于矩阵进行本征分解的过程不能充分利用 GPU 的
计算资源, 所以 iSQRT-COV 结构层使用迭代法近
似求解协方差矩阵的平方根, 其输出 Q 经过上三角

阵的向量化操作后记作 zzz,是单帧RGB图像的表达,
即基于二阶统计信息的视频局部特征, 维度为 2 080
(约为 2K).

2 基于二阶聚合的视频多阶信息融合

为了验证多阶信息融合的有效性, 首先对一阶
和二阶双流模型中不同网络流的组合进行融合, 共
得到 8 种不同的组合, 分别计算各组合分类器分
数的均值得到最终预测. 第 3.2 节在 UCF101 和
HMDB51 数据集上对这种多阶信息融合方式进行
了评估, 实验结果表明一阶、二阶空间和时间网络流
之间具有一定的互补性, 初步验证了多阶信息的有
效性. 在此基础上, 进一步提出了对视频局部特征的
一阶和二阶信息分别进行二阶聚合, 并在聚合后形
成了高阶视频全局表达, 对于该表达的融合, 采用了
表达级融合和分类器分数级融合两种策略.

2.1 多阶信息的二阶聚合

通过从视频序列 V 中均匀采样 N 帧图像, 使
用第 1.1 节和第 1.2 节的双流一阶、二阶网络模型
获取 N 帧图像空间和时间特征, 是视频局部特征,
获取了视频的多阶信息. 下面将以一种视频局部特
征为例阐述二阶聚合的过程. 例如, 如果使用二阶空
间流网络提取 N 帧图像的特征, 构成集合 Z = {zzz1,
zzz2, · · · , zzzN}, zzzn ∈ Rc, zzzn 是视频中单帧 RGB 图像
的表达, 即视频局部空间特征, c = 2080, Z 为视频

局部特征的集合.
N 个视频局部特征经过双线性池化聚合操作

B(Z) =
∑
n∈N

zzznzzz
T
n (5)

B(Z) 是 N 个视频局部特征的外积, 捕捉了采
样帧之间的交互信息, 此高阶视频全局表达可以建
模整段视频的空间位置变化信息. B(Z)是一个 c×c

的对称矩阵, 取其上三角矩阵并进行向量化操作后
维度为 c(c + 1)/2 = 2 164 240, 该视频级表达维度
过高, 将会给计算和存储造成较大负担, 以下将说明
对其降维的方法.
为了对这些视频表达进行分类, 一般使用线性

支持向量机或者逻辑回归等线性核分类器. 对于两
类不同人体行为的表达为 B(Z) 和 B(P ), 使用线性
核比较两类表达

〈B(Z), B(P )〉 =
∑
n∈N

∑
u∈N

〈zzzn, pppu〉2 (6)

可以看出, B(Z) 和 B(P ) 是基于二项式核的映
射函数, 这就相当于对分类器引入了非线性核函数,
对最终分类性能非常有帮助. 将此二项式核表示为
k(zzz,zzz). 如果可以找到低维映射函数 Ψ(zzz) ∈ Rd, d

À c2, 满足 〈Ψ(zzz),Ψ(ppp)〉 ≈ k(zzz,ppp), 则式 (6) 可以表
示为

〈B(Z), B(P ))〉 ≈ 〈O(Z), O(P )〉 (7)

由此可以看出, 可以使用任意多项式核的低维
近似, 将高维向量空间向低维向量空间映射, 得到
压缩的双线性池化聚合后的视频全局表达 O(Z) =∑

n∈N Ψ(zzzn), 进而解决高维双线性池化表达的计算
和存储问题.
对单个视频局部特征 zzz 进行基于张量速写算法

的压缩双线性池化[20] 操作

E : zzz → yyy (8)

基于张量速写算法的压缩双线性池化操作具体流程

如图 2 所示. 主要经过以下三个步骤:
步骤 1. 随机产生两组参数并将其固定: hk ∈

Nc 和 sk ∈ {+1,−1}c, k = 1, 2. c 是视频局部特征

zzz 的维度, d 为经过压缩双线性池化编码后表达的维

度, d ¿ c2, 其中 hk(i) 服从 {1, 2, · · · , d} 的均匀分
布, sk(i) 服从 {+1,−1} 的均匀分布.
步骤 2. 定义张量速写映射函数

Φ(zzz, h, s) = {(Qzzz)1, · · · , (Qzzz)d} (9)

其中, (Qzzz)j =
∑

t:h(t)=j s(t)zzzt. t : h(t) = j 表示求

和的取值范围是使等式 h(t) = j 成立的所有 t 值,
j = 1, · · · , d, zzzt 代表视频局部特征向量 zzz 中的第 t

个元素, t 的取值范围为 (1, c), 当 zzz 是一阶特征时,
c = 2 048, 当 zzz 是二阶特征时, c = 2 080.
步骤 3. 根据 Count sketch 算法[21], 计算 zzz 的

两组张量速写的循环卷积求取 zzz 外积的张量速写,
即

y = ΨTS(zzz) ≡ FFT−1(FFT(φ(zzz, h1, s1))·
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FFT(φ(zzz, h2, s2))) (10)

yyy 是视频局部特征 zzz 进行压缩双线性池化结果,
Z = {zzz1, zzz2, · · · , zzzN} 集合中的每个视频局部特征
都经过压缩的双线性池化操作, 得到视频局部压缩
双线性池化特征集合 Y = {yyy1, yyy2, · · · , yyyN}, 对 Y

进行全局均值池化, 得到多个视频局部特征的二阶
聚合结果, 为视频的全局表达. 以上为以视频空间二
阶信息为例说明基于多阶信息的视频局部特征的二

阶聚合过程. 对于视频局部特征的空间一阶信息、
时间一阶信息和时间二阶信息的二阶聚合, 与上述
操作相同, 最终可以获得 4 种高阶视频全局表达.

图 2 视频局部特征 zzz 进行压缩双线性池化操作流程图

Fig. 2 The flow chart of compact bilinear pooling of one

local video feature zzz

2.2 视频全局表达的融合

行为识别的方法大多数都是多种特征进行融

合的. 在经典的人工设计特征中, 改进的密集点轨
迹 (Improved dense trajectory, IDT) 特征[5] 是使

用最为广泛的特征, 为了描述轨迹周围的表观结构
信息和运动信息, 一般会基于轨迹提取 HOG (His-
togram of oriented gradient)、HOF (Histogram of
flow)和MBH (Motion boundary histogram)特征,
最终结果是以上几种特征融合的结果. 视频数据中
存在多种属性, 使融合视频的特征或者表达成为必

然. 本文通过两阶段建模的方式获得了 4 种高阶视
频全局表达, 以下介绍融合这 4 种表达的策略并分
析其性质.
假设 4 种高阶视频全局表达分别为视频一阶空

间信息表达 YYY s1、一阶时间信息表达 YYY t1、二阶空

间信息表达 YYY s2 和二阶时间信息表达 YYY t2. 这 4 种
表达分别获取了行为视频数据中存在的多种属性.
YYY s1, YYY s2, YYY t1 和 YYY t1 分别是视频局部空间特征的一

阶信息之间、局部空间特征的二阶信息之间、局部

时间特征的一阶信息之间和局部时间特征的二阶信

息之间的高阶统计信息.
与上文中提到的一阶、二阶空间和时间网络流

的融合方式的组合数量相同, 有 8 种不同的组合形
式, 这几种视频全局表达之间也会产生 8 种不同的
组合. 在第 3.3 节中将首先对这 8 种不同组合进行
评估, 确定互补性最强的组合. 在基于手工特征的方
法中, 视觉词袋模型下的特征融合发生在 3 个不同
的处理等级: 特征级融合、表达级融合和分类器分
数级的融合. 本文方法中多阶信息经二阶聚合后形
成了视频级表达, 可采用表达级融合和分类器分数
级融合这两种策略, 下面以 4 种表达的组合为例说
明两种融合策略及其不同的性质.
对于表达级融合策略, 融合过程发生在得到视

频全局表达之后, 先将 4 个表达串联成更长的视频
级表达.图 3为该种策略的融合过程示意图. 这 4种
表达先经过内部归一化, 即 YYY s1,YYY t1,YYY s2,YYY t2 分别

经过指数归一化和 L2 范数归一化处理

YYY final = cat(YYY s1,YYY t1,YYY s2,YYY t2) (11)

其中, cat(·) 表示将 4 种视频全局表达串联. 然后,
对串联后的视频全局表达 YYY final 进行指数归一化和

L2 范数归一化. 最后, 送入支持向量机 (Support
vector machine, SVM) 进行识别. 如果每一种视频

图 3 表达级融合过程示意图

Fig. 3 Fusion at the representation level
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级表达的维度为 d, 级联后的表达维度为 4d. 此时
YYY final 既包含了视频局部特征多阶信息, 又包含了视
频局部特征多阶信息之间的交互信息, 形成了一种
更加有效的视频全局时空表达.
对于分类器分数级的融合策略, 融合过程发生

在每种视频全局表达独立地送入 SVM 分类器之后,
将所有分类器的得分进行融合, 得分融合策略使用
算术平均. 如图 4 所示, 这种融合策略分别对 YYY s1,
YYY t1, YYY s2, YYY t2 进行指数归一化和 L2 范数归一化操
作, 并分别进行 SVM 分类, 将分类器得分相加, 得
到最终的预测结果.

图 4 分类器分数级融合过程示意图

Fig. 4 Fusion at the classifier score level

这两种不同处理级别的融合策略各有优缺点,
具体选择哪种融合策略要研究这 4 种表达在不同处
理级别的相关性. 如果 4 种视频全局表达之间相关
性很大, 那么选择表达级融合策略比较合理. 否则,
如果表达之间不相关, 将其级联成更长的表达使得
分类过程中产生信息丢失的情况. 这些表达相关性
比较弱时, 则应该选择分类器分数级的融合. 融合能
够提高性能的主要原因是这些表达之间具有一定的

互补性, 这种互补性存在于不同的描述层次上.

3 实验

本节使用两个数据集对二阶双流网络模型以

及基于二阶聚合的视频多阶信息融合方法进行评

估实验, 数据集分别为 UCF101[22] 和 HMDB51[23].
UCF101 数据集包含 101 种人体行为, 共 13 320 个
视频序列, 这个数据集里面的大多数行为是关于体
育运动的. HMDB51 数据集包含 51 种人体行为,
总共 6 766 个视频序列, 每一类行为至少有 100 个
视频样本, 该数据集视频主要来源于网络视频和电
影片段, 行为的类内差距非常大, 是目前最难的数据
集之一. 这两个数据集使用 3 种方式划分训练集和
测试集, 在 3 个划分上的平均准确率作为最终的分
类结果.

3.1 实验参数设置

第 1 阶段训练一阶和二阶双流网络的参数设
置:对一阶双流模型和二阶双流模型在HMDB51和
UCF101 数据集上进行微调的初始学习率为 0.001,
当验证错误率达到饱和时, 学习率除以 10. 提取视
频局部特征时, 一阶视频局部特征的维度 c 为 2 048,
二阶视频局部特征的维度是正规化协方差矩阵 Q 取

上三角矩阵并进行向量化操作后的维度 c 为 2 080.
第 2 阶段基于二阶聚合的多阶信息融合的参数

设置: 所有指数归一化的操作中指数的取值为 0.45,
视频的表达采用一对多的线性 SVM 进行分类, 其
容错参数 C = 100.

3.2 一阶、二阶双流模型性能比较

表 1 是二阶网络空间流网络和时间网络在
UCF101 和 HMDB51 上分别与一阶空间流网络
和时间流网络的性能比较. 二阶双流模型在测试时
采用了与一阶双流模型[6, 9] 相同的标准方式, 在对
一个包含多帧的视频进行分类时, 从视频片段中随
机选择 25 帧, 每一帧图像中裁剪出 10 个 crop, 对
于空间流网络每个 crop 的大小为 224× 224× 3, 而
对时间流网络该 crop 的大小为 224 × 224 × 20, 最
后对每个 crop 独立地进行预测, 再计算平均值作为
该视频片段的预测值.

表 1 一阶、二阶空间和时间流网络在 UCF101 和 HMDB51 上准确率的比较

Table 1 Comparisons of first-order spatial and temporal network with

second-order spatial and temporal network on UCF101 and HMDB51

模型 网络类型 UCF101 (%) HMDB51 (%)

ResNet-50[9] 一阶空间 82.30 48.90

iSQRT-COV-ResNet-50-2K 二阶空间 85.29 49.65

ResNet-50[9] 一阶时间 87.00 55.80

iSQRT-COV-ResNet-50-2K 二阶时间 88.07 57.64
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由表 1 可知, 无论是空间流网络还是时间流网
络, 二阶网络的性能均超过一阶网络. 在 UCF101
上, 二阶空间流网络比一阶空间流网络性能提升
2.99%, 提升较为显著, 在 HMDB51 上该提升为
0.75%.
在 UCF101 和 HMDB51 上, 对于一阶时间流

和二阶时间流网络的比较, 二阶网络分别比一阶网
络提升 1.07% 和 1.84%. 初步证明了引入空间和时
间特征的二阶统计信息的必要性.

3.3 多阶信息融合有效性的评估

根据第 2.1 节所述, 表 2 列出了一阶和二阶双
流模型中网络流进行组合时的 8 种不同情况. 表
2 中的第 1 行是一阶双流模型融合在 UCF101 和
HMDB51 上的识别准确率. 融合方式与经典双流网
络相同, 即计算网络 softmax 输出分数的均值最为
最终的预测. 如表 2 所示, 在 HMDB51 上, 一阶双
流网络融合的准确率为 61.20%. 除了一阶空间流和
二阶时间流及一阶时间流和二阶空间流这两种组合

以外, 其他 5 种组合均超过了一阶双流网络融合的
识别准确率. 识别率最高的组合为一阶时间流、二
阶空间流和二阶时间流融合, 准确率比一阶双流网
络融合提升 4.94%. 在 UCF101 上, 一阶双流网络
融合的准确率为 91.70%, 一阶空间流、二阶空间流
和二阶时间流及一阶空间和二阶时间流这两种组合

低于一阶双流网络融合的识别结果, 其他 5 种组合
均高于一阶双流网络融合. 识别率最高的组合和在
HMDB51 上具有相同的规律, 比一阶双流网络融合
提高了 1.26%. 上述实验初步验证了在行为识别任
务中融合多阶信息的必要性.

3.4 参数评估

本小节实验首先评估了基于二阶聚合的视频

多阶信息不同组合情况下融合的准确率. 其次, 在
HMDB51 数据集上评估了对视频多阶信息融合有
重要影响的两个参数, 即视频中均匀采样帧的数量
N . 最后, 当视频表达维度 d 为 8K 到 64K 范围内
变化的情况下, 在两个数据库上评估两种不同的视
频多阶信息融合策略的性能.

1) 在 UCF101 和 HMDB51 上评估二阶聚合后
的视频不同多阶信息进行不同组合时的准确率, 实
验设置为: d = 8 K, N = 25, 融合策略为分类器分
数级的融合. 从表 3 中可以看出视频的多阶信息融
合在 UCF101 和 HMDB51 上表现出相同的规律,
当一阶空间和时间信息及二阶空间和时间信息融合

时, 性能达到最优, 在两个数据库上比一阶双流网络
信息融合提升了 3.50% 和 3.91%. 以上表明在基于
二阶聚合的视频多阶信息融合方法中, 4 种多阶信
息之间具有较强的互补性. 在以下实验中都基于 4
种多阶信息的融合.
由表 2 和表 3 可以看出, 多阶信息的二阶聚

合方法在 UCF101 数据库上的效果不够显著. 其主
要原因是: 在 UCF101 上识别性能已经接近饱和,
其 state-of-the-art 性能已经超过了 93%. 因此, 在
UCF101 上特征分布相对简单, 用一阶统计信息就
可以较好地对行为进行分类; HMDB51 的行为类别
更为复杂, 类别之间的差异更大. 在 HMDB51 上,
需要用表达能力更强的二阶统计特性 (建模特征之
间的相关性) 才能准确地对行为类别进行分类.

2) 评估从视频中均匀采样帧的数量 N . 实验设
置为: 二阶聚合后的 4 种视频表达维度 d = 8K, 融
合策略采用分类器分数级的融合. 实验结果如图 5
所示, 当 N 从 3 逐渐增加至 25 的过程中, 分类准
确率随着帧数的增加而不断提高, 当 N = 25 时, 分
类准确率达到最高. 当 N 继续增加至 35 帧时, 性
能有所下降. 分析造成以上现象的原因, 是由于在

表 2 UCF101 和 HMDB51 上多阶信息融合有效性评估

Table 2 Evaluation of the effectiveness of multi-order information fusion on UCF101 and HMDB51

一阶空间流 一阶时间流 二阶空间流 二阶时间流 UCF101 (%) HMDB51 (%)

X X 91.70 61.20

X X 92.90 65.17

X X 91.34 61.63

X X 92.67 63.50

X X X 92.50 65.18

X X X 92.96 66.14

X X X 91.78 60.60

X X X 91.12 58.71

X X X X 92.75 64.74
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表 3 UCF101 和 HMDB51 上基于二阶聚合的视频不同多阶信息融合评估

Table 3 Evaluation of fusing different multi-order information of the video based on

second-order aggregation on UCF101 and HMDB51

一阶空间信息 一阶时间信息 二阶空间信息 二阶时间信息 UCF101 (%) HMDB51 (%)

X X 89.28 64.24

X X 87.57 59.56

X X 92.58 65.93

X X 92.07 64.10

X X X 92.68 68.02

X X X 92.60 67.45

X X X 88.64 61.44

X X X 92.55 64.88

X X X X 92.98 68.15

图 5 HMDB51 上对视频序列中均匀采样帧数目 N 的评估

Fig. 5 Evaluation of the number N of the frames

uniformly sampled from the video on HMDB51

HMDB51 数据集中, 每段视频序列的帧数大多在
100 到 200 帧之间, 对于空间流取 25 帧时, 在时间
流网络则是获取了 250 帧的运动变化信息, 能够建
模整段视频的运动变化情况, 而继续增加采样帧数
则带来了信息冗余以及噪声. 本文以下实验中, 视频
采样帧数 N 均为 25.

3) 评估两种不同的融合策略, 分别为表达级融
合和分类器分数级融合. 实验参数设置: N = 25, 在
不同的视频表达维度 d 的情况下进行评估. 实验结
果如图 6 (a) 所示, 在 HMDB51 数据库上, 表达级
融合和分类器分数级融合的性能基本一致, 这说明
4 种表达之间具有一定的相关性, 同时具有互补性,
使得两种策略的差别较小. 在视频表达维度为 8K
时, 分类器分数级的融合比表达级的融合准确率提
高 0.35%, 而随着表达维度的增高, 两种策略的性能
差异逐渐减小. 分类器分数级的融合方式性能相对
较好.如图 6 (b)所示, 在UCF101数据库上, 在 8K
到 64K 变化过程中, 表达层融合的性能比分类器分

(a) HMDB51 数据集上的评估

(a) Evaluation on HMDB51 dataset

(b) UCF101 数据集上的评估

(b) Evaluation on UCF101 dataset

图 6 HMDB51 和 UCF101 数据集在不同视频全局表达维

度 d 下对表达级融合策略和分类器分数级融合策略的评估

Fig. 6 Evaluation of representation level fusion strategy

and class score level fusion strategy under the different

dimension of the video representation on HMDB51 and

UCF101 dataset
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数级融合的性能低 1% 左右. 综上所述, 在
HMDB51 数据库和 UCF101 数据库上, 分类器分
数级融合的策略优势较为明显. 不论在 HMDB51
还是 UCF101 数据库上, 随着视频表达维度的增加,
性能逐渐提升, 综合计算代价和性能两方面因素考
虑, 以下实验中 d = 32 K.

3.5 融合算法测试时间比较

实验主机配置情况: CPU 为 Intel Core i7-
4770K, 3.50GHz, 32 GB 内存, GPU 为GTX1070.
本文算法是在Windows10 系统, MATLAB 2017b
环境下实现的, 使用了MatConvNet[24] 工具包. 融
合算法时间代价的测试是在 HMDB51 数据集的第
1 个划分上进行的, 处理每段视频的时间为测试集
所有视频测试时间的均值. 多阶信息聚合阶段的参
数设置是: N = 25, d = 32 K.
一阶双流网络的融合方法是预测分数相加, 是

离线进行的, 融合时间则是一阶空间流网络和一阶
时间流网络测试时间的加和, 一阶时间流和一阶空
间流网络均采用标准测试方法 (10-crop)[6]. 如表 4
所示, 一阶双流网络融合算法测试时间为每段视频
9.670 s. 二阶双流网络融合时, 空间流网络和时间
流网络同样采用标准测试方法, 二阶双流网络融合
测试时间为每段视频 10.459 s. 一阶和二阶双流网
络融合测试时间为两个一阶网络和两个二阶网络测

试时间的总和, 即每段视频 20.129 s. 本文提出的多
阶信息二阶聚合融合方法测试方式是 “1-crop”, 从
视频片段中随机选择 25 帧, 每一帧图像中随机裁
剪出 1 个 crop, 对于空间流网络每个 crop 的大小
为 224 × 224 × 3, 而对于时间流网络该 crop 的大
小为 224× 224× 20, 这些裁剪后的图像作为一阶和

二阶双流网络的输入, 提取视频局部特征, 这些局部
特征进行二阶聚合得到视频全局表达, 最终的预测
是 4 种视频全局表达融合的结果. 在这种测试方式
下, 本文方法处理每段视频的时间为 6.412 s, 提出的
多阶信息聚合方法在融合时处理每段视频时没有带

来额外的时间代价, 但本文方法使用 SVM 训练和

测试时, 是离线进行的, 这一部分产生额外的时间代
价. 所以相比于一阶双流网络融合的方法, 本文提出
的多阶信息聚合方法在融合时处理每段视频时没有

带来额外的时间代价, 但本文方法使用 SVM 进行

训练和测试时, 是离线进行的, 这一部分产生额外的
时间代价. 以 HMDB51 第 1 个划分为例, 训练视频
3 570 段, 测试视频 1 530 段, 使用分类器分数级策
略进行融合时, 采用分类器分数级策略, 训练 SVM
分类器和测试的时间共计 300 s 左右.

表 4 不同融合方法测试时间比较

Table 4 Test speed comparison of different

fusion methods

方法 测试方式 时间 (s/视频)

一阶双流网络融合 (基线)[9] 10-crop 9.670

二阶双流网络融合 10-crop 10.459

一阶 + 二阶双流网络融合 10-crop 20.129

多阶信息二阶聚合 1-crop 6.412

3.6 本文方法与其他行为识别方法比较

为了验证本文方法的优势, 将本文方法与其他
基于双流卷积神经网络架构的行为识别方法进行了

对比, 各方法的识别结果列入表 5 中. 表 5 中本文

表 5 基于双流卷积神经网络架构的行为识别方法比较

Table 5 Comparison of different human action recognition arthogram based on two-stream convolutional network

方法 网络架构 UCF101 (%) HMDB51 (%)

Two-stream[6] VGG-M 88.0 59.4

Two-stream 3D 卷积 + 3D 池化[7] VGG-16 92.5 66.4

Two-stream[9] ResNet-50 91.7 61.2

ST-ResNet*[8] ResNet-50 93.4 66.4

ST-multiplier network[9] ResNet-50 (空间), ResNet-152 (时间) 94.2 68.9

Two-Stream fusion + IDT[7] VGG-16 93.5 69.2

ST-ResNet + IDT[8] ResNet-50 94.6 70.3

ST-multiplier + IDT[9] ResNet-50 (空间), ResNet-152 (时间) 94.9 72.2

本文方法 ResNet-50 93.8 69.2

本文方法 + 联合训练[8] ResNet-50 94.1 70.7

本文方法 + IDT ResNet-50 94.6 74.4
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方法的参数设置是: N = 25, d = 32 K, 4 种多阶
信息进行分类器分数级的融合. 在许多基于双流卷
积神经网络模型的方法中, 都会通过与 IDT 轨迹特
征[5] 进行融合来提升性能, 本文方法也进一步融合
了 IDT 轨迹特征, 探究其与 IDT 轨迹特征的互补
性. 本文使用 Peng 等[25] 公开的代码, 在视频中提
取 IDT 特征 (即 HOG, HOF, MBH), 用费舍尔向
量 (Fisher vector, FV) 方法对三种 IDT 特征进行
编码并分别训练 SVM 分类器. 对 IDT 特征进行
融合时, 分别计算三种 IDT 特征的 FV 编码对应的
SVM 分数并取均值, 然后与本文中的 4 种视频高阶
全局表达 SVM 分数相加作为最后的预测分数.
由表 5可知, 本文方法在UCF101和HMDB51

上准确率分别达到了 93.8% 和 69.2%, 比经典的
two-stream ResNet-50[9] 方法提升 2.1% 和 8.0%.
ST-multiplier[9] 方法在 UCF101 上的准确率为
94.2%, 略高于本文方法, 但该方法所使用的时间
流网络是网络层数更深, 性能更强的 ResNet-152 网
络. 本文仅采用 ResNet-50 作为基本架构就可以
与其达到几乎相同的准确率, 且在 HMDB51 数据
集上的准确率高于 ST-mutiplier. 在 UCF101 数
据集上, ST-Pyramid 的识别准确率为 93.8%, 与
本文方法一致, 而 ST-pyramid[11] 在网络架构中在

特征层面上进行了时空金字塔分层聚合, 网络训
练复杂度较高. 在 HMDB51 数据集上, 本文方法
比 ST-pyramid 高 2.7%. 本文方法在难度较大的
HMDB51 数据集上的优势较为明显, 在准确率趋于
饱和状态的 UCF101 数据集上也获得了与当前最优
算法相同的性能. 使用空间流和时间流联合训练的
一阶双流网络架构[8] 作为一阶双流网络的初始化模

型, 本文方法的性能进一步提升, 在 HMDB51 数据
集上比经典的 two-stream 融合算法提升 9.5%, 在
UCF101 上该提升为 2.4%. 本文方法与 IDT 轨迹
特征互补性良好, 融合 IDT 特征后识别准确率有所
提高, 在 HMDB51 数据集上优势较为明显, 比性能
最好的 ST-mutiplier 提高 2.2%.

4 结论

本文针对基于双流卷积神经网络存在的两点不

足提出了基于二阶聚合的多阶信息融合方法. 本文
的主要贡献在于: 建立了二阶双流网络模型, 获取
了空间和时间特征的二阶统计信息, 与经典双流模
型获取的一阶统计信息形成了多阶信息. 基于多阶
信息的视频局部特征经过二阶聚合后形成了高阶视

频全局表达. 实验表明, 二阶双流模型具有更好的性
能, 一阶双流模型和二阶双流模型获取多阶信息融
合十分有效, 形成的 4 种视频高阶全局表达全部参
与融合时互补性最强. 融合后的表达在难度较大的

HMDB51 数据集上优势十分明显, 在 UCF101 上
也达到了与当前最好算法相同的性能, 融合 IDT 特
征能进一步提高识别准确率.
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