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Abstract　Actionrecognitionisaresearchhottopicandachallengingtaskinthefieldofcomputer
visionnowadays．Actionrecognitionanalysisiscloselyrelatedtoitsnetworkinputdatatype,network
structureandfeaturefusion．Atpresent,themaininputdataofactionrecognitionnetworkisRGB
imagesandopticalflowimages,andthenetworkstructureismainlybasedontwoＧstreamandthree
dimensionconvolution．Whiletheselectionoffeaturesdirectlyaffectstheefficiencyofrecognitionand
therearestillmanyproblemstobesolvedinmultiＧlayerfeaturefusion．Inviewofthelimitationofthe
RGBimagesandopticalflowimageswhicharetheinputofthepopulartwoＧstream convolution
network,usingsparsefeaturesinlowrankspacecaneffectivelycapturetheinformationcharacteristics
ofmovingobjectsinvideoandsupplementthenetworkinputdata．Meanwhile,forthelackof
informationinteractioninthedeepnetwork,thehighＧlevelsemanticinformationandthelowＧlevel
detailedinformationarecombinedtorecognizeactionstogether,which makestemporalsegment
network performance more advantageous．Extensive experiments in subjective and objective
comparisonareperformedonUCF１０１andHMDB５１andtheresultsshowthattheproposedalgorithm
issignificantlybetterthanseveralstateＧofＧtheＧartalgorithms,andtheaverageaccuracyrateofthe
proposedalgorithmreaches９７．１％ and７６．７％．Theexperimentalresultsshowthatourmethodcan
effectivelyimprovetherecognitionrateofactionrecognition．
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摘　要　行为识别是当今计算机视觉领域的一个研究热点,是一项具有挑战性的任务．行为识别分析与

其网络输入数据类型、网络结构、特征融合环节具有密切联系．目前,主流的行为识别网络输入数据为

RGB图像和光流图像,网络结构主要以双流和３D卷积为主;而特征选择直接影响到识别的效率,多层

次的特征融合工作还有很多问题有待解决．针对主流的双流卷积网络输入数据为 RGB图像和光流图像

的局限,利用低秩空间中稀疏特征能够有效捕捉视频中运动物体信息的特点,对网络输入数据进行补

充．同时,针对网络中缺乏信息交互的特点,将深度网络中高层语义信息和低层细节信息结合起来共同

识别行为动作,使时序分割网络性能更具优势．在行为识别数据集 UCF１０１ 和 HMDB５１ 上取得了

９７．１％和７６．７％的识别效果,较目前主流算法有了较大的提升．实验结果表明,该方法能够有效地提高

行为识别的识别率．

关键词　行为识别;稀疏特征;时序分割网络;双流卷积网络;特征融合

中图法分类号　TP３９１

　　人体行为识别是一项具有挑战性的任务,受光

照不同、背景复杂、多视角、类内差异大等诸多因素

的影响[１Ｇ３]．人体行为识别算法主要分为２种:１)基
于传统机器学习的方法[４Ｇ１３];２)基于深度学习的方

法[１４Ｇ１８]．这２种方法各有优劣,基于传统机器学习的

行为识别算法关键在于特征的提取,研究过程中往

往会花费心力设计满足需求的特征,实现简单,但其

表征行为动作的能力也受限于提取的特征;基于深

度学习的行为识别算法能够自动学习特征,但需要

大量数据支撑,自动提取的特征是否有效与网络结

构设计、网络参数选取等息息相关．
行为识别中应用深度学习最直接的方法即使用

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)
对视频的每一帧进行识别,但这种方法并没有考虑

到连续视频帧之间的运动信息．Ji等人[１９]首次提出

了３D卷积的概念,利用３D卷积核提取空间和时间

特征用于行为识别．Simonyan等人[２０]提出了双流卷

积神经网络用于行为识别,该网络分为空间流卷积

网络和时间流卷积网络２个部分．空间流卷积网络

以单帧RGB图像为输入,表示视频中某一刻的静态

表观信息;时间流卷积网络以连续几帧光流图像堆

叠在一起为输入,表示物体的运动信息,最后将２个

网络的分类结果融合得到最终准确率,该模型的提

出打破了改进版的稠密轨迹提取算法(improved
densetrajectories,IDT)[２１]在行为识别领域的领先

地位．Tran等人[１５]提出了一种新的３D卷积神经网

络(convolutional３dimention,C３D),C３D 网络将

连续视频帧堆叠起来作为网络输入,利用３D 卷积

核在堆叠后形成的立方体中进行卷积,较２D 卷积

核多了时间维度,这样可以从连续帧上获取运动信

息,该算法最大的优势是识别速度较双流算法提升

了很多．至此,行为识别算法形成了两大主流流派:
一种是基于双流卷积神经网络的行为识别算法;另
一种是基于３D卷积神经网络的行为识别算法．

目前,主流的行为识别网络输入数据为RGB图

像和光流图像．对于空间流卷积网络,输入数据为

RGB图像,最开始的空间流网络采用逐帧输入的方

式,而目前公开的数据集往往单帧图像就能完成识

别任务,这种情况下空间流卷积网络的输入就存在

大量冗余信息．为了减少逐帧输入时连续帧之间的

冗余,Zhu等人[２２]提出了一种关键帧获取的方法,
挖掘视频中对于行为识别有决定性的帧和关键区

域,以此来提升准确率与效率．虽然这个提取关键帧

的方法可以集成到１个网络中训练,但是其与目标

检测网络RCNN类似,先提取候选框,再选关键帧,
网络结构复杂;Kar等人[２３]提出了一种 AdaScan特

征聚集方法,判断不同帧的重要程度,并据此聚集特

征以实现提升准确率与效率的目的,该方法整体模

型较前一种方法简单．对于时间流卷积网络,输入数

据为光流图像,光流提取耗时耗力,并且光流所包含

的运动特征未必是最优特征．不少研究者对光流进

行了改进,并且对其在行为识别中起到的作用进行

了研究．Zhu等人[２４]提出了一种双流卷积网络,在时

间流网络之前加入了 MotionNet生成光流图像,作
为时间流卷积网络的输入,该方法提升了光流质量;

SevillaＧLara等人[２５]通过实验证明了光流对于行为

识别有效是因为它的表观特征不变性,其本身质量

评判指标终点误差(endＧpointＧerror,EPE)与行为
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识别准确率并无强相关性,从测试的光流算法来看,
光流在边界处以及小位移处的精度对于行为识别算

法性能的提升有强相关性,并且通过行为识别的损

失函数值对光流进行改进,使得识别准确率得以提

升．同样,由于光流图像的弊端,也有不少研究者在

寻找能够替代光流的特征方面做了一些工作．Zhang
等人[２６]利用运动向量来替代光流,运动向量原本用

于视频压缩,不需要额外的计算就可以直接提取,极
大地加快了双流卷积网络的识别速度,但精度有所

降低;Choutas等人[２７]提出了一种新型姿态特征,通
过提取人体关键关节点的轨迹,并对其进行颜色编

码,形成姿态特征图像用于行为识别,其对于 RGB
图像和光流图像所提供的特征具有补充作用,单一

使用表现不佳．仅通过改变双流网络的交互方式和

提取新的运动特征作为网络输入,并不能同时解决

精度与速度的问题,网络结构的改变对于算法性能

的提升也有决定性的作用．
近年来,主要的行为识别网络结构大都基于双

流网络和３D卷积网络发展而来．Wang等人[２８]提出

了时序分割网络(temporalsegmentnetwork,TSN),
利用多个双流网络提取不同时序位置上的短时运动

信息并进行融合,以解决传统双流只关注表观特征

和短时运动信息的问题．Lan等人[２９]继承了 TSN的

优良特性,对于不同时序位置上的短时运动信息进

行了加权融合;Zhou等人[３０]提出了时序推理网络,
该网络建立在TSN基础之上,增加了３层全连接网

络学习不同长度视频帧的权重,并对不同长度的视

频帧进行时序推理,最后进行融合得到结果．Xu等

人[３１]结 合 了 C３D 和 FasterＧRCNN(fasterＧregion
convolutionalneuralnetwork)[３２]的思想提出了 RＧ
C３D(regionＧconvolutional３Dnetwork),RＧC３D 使

用３D卷积提取视频特征,采用了FasterＧRCNN 形

式的思路,即先生成提议,再进行候选区域池化,最
后进行分类和边界回归,该网络可以对任意长度的

视频进行端到端行为识别,并且速度快、通用性好;

Qiu等人[３３]针对行为识别中采用的３D卷积进行改

造,提出了P３D网络(pseudoＧ３Dresidualnet,P３D
ResNet),利用１×１×３卷积和３×１×１卷积代替

３×３×３卷积,前者与２D卷积类似,提取空间流特

征,后者用来获取时间流特征,这种方法大大减少了

计算量．不仅双流卷积网络和３D卷积神经网络可以

提取时间流信息,利用长短时记忆网络(longshortＧ
term memory,LSTM)[３４]也可以进行时间维度建

模,这也是目前行为识别领域比较流行的一个方向．

Long等人[３５]提出了一种结合注意力机制的多模态

LSTM 结构,稳定性高;Du等人[３６]引入姿态注意力

机制,结合了LSTM 和CNN结构,能够有效提取时

空特征．另外,还有研究者在构成深度网络的通用部

件方面做了研究,Wang等人[３７]提出了一种新型的

非局部网络结构,将非局部操作作为一个高效、简
单、通用的组件,能够用来捕捉神经网络中的长距离

依赖关系．深度学习算法以双流结构和３D 卷积为

主,其中基于双流结构的算法精度高,速度较慢;而
基于３D卷积的算法速度快,精度略低,整体高于传

统的机器学习算法,在应对复杂背景、类内变化大等

问题方面较传统算法有很大优势．
本文针对主流的双流卷积网络输入数据为

RGB图像和光流图像的局限,利用低秩空间中稀疏

特征能够有效捕捉视频中运动物体的信息特点,对
网络输入数据进行补充．同时,针对网络中缺乏信息

交互的特点,将深度网络中高层语义信息和低层细

节信息结合起来共同识别行为动作,使网络性能更

具优势．本文的主要贡献有２方面:

１)研究了基于时序分割网络的双流卷积神经

网络,从网络输入数据的角度展开研究,提出了融合

稀疏特征的时序分割网络,更好地聚焦运动目标．
２)针对特征利用率低的问题,从网络结构的角

度展开研究,提出了多层特征融合的行为识别时序

分割网络,更好地融合特征．

１　相关工作

１．１　双流卷积神经网络

双流卷积神经网络分为空间流卷积神经网络和

时间流卷积神经网络,这２个卷积神经网络分别处

理视频的空间维度和时间维度,分别提取空间信息

和时间信息,双流卷积神经网络基本结构如图１所

示．其中,空间信息是指视频中的场景、物体等信息;
时间信息是指视频中物体的运动信息．

空间流卷积神经网络的输入是单帧的 RGB图

像,能有效地识别静止图像中的人体行为动作,网络

结构类似于常用的图像分类网络,通常使用 Alexnet,

VGG１６,GoogleNet等深度模型作为空间流卷积神

经网络,一般先在ImageNet上预训练,然后再将预

训练的参数迁移到空间流网络中来,以提升网络训

练速度和性能．时间流卷积神经网络的输入是堆叠

的连续帧光流图像,光流能够表示视频中物体的

运动信息,是利用像素点在时域上的变化以及其在
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连续帧上的相关性来表示物体运动的一种方式．利
用光流的这一特性,能有效识别连续帧之间的人体

行为动作,为了时空网络融合时特征维度相匹配,时
间流网络结构通常和空间流卷积网络相同．

Fig．１　TwoＧstreamconvolutionalneuralnetwork
图１　双流卷积神经网络结构

　　双流网络的融合是指空间流网络与时间流网络

之间的融合,一般分为２种形式:１)空间流和时间流

２个独立卷积网络在它们的 Softmax层后进行融

合,只是结果的融合,通常使用平均法和加权法融合

不同类别的得分,得到最后的结果;２)时空网络在中

间特征层融合．一般在某一网络层进行时空特征融

合后形成混合的时空卷积网络;另一种融合方式是

形成混合的时空卷积网络之后,保留单纯的空间流

卷积网络或者时间流卷积网络,Softmax层之后再

一次融合不同类别的得分,得到最终的结果．
１．２　３D卷积神经网络

在视频序列中使用卷积神经网络,最直接的方

法是对视频序列的每一帧图像使用卷积神经网络来

识别,但是这样对单帧图像的处理没有考虑连续帧

之间的信息,在行为识别中行为的发生一般会持续

一个过程,在连续帧之间存在运动信息．那么,为了

有效利用连续帧之间的运动信息,文献[１５]提出一

种３D卷积神经网络的方法,即在卷积神经网络结

构中采用３D卷积核进行卷积,３D卷积核与２D卷

积核相比,增加了时间维度,可以同时获取时间和空

间维度的特征,在行为识别特征表示方面优于２D
卷积．２D卷积是在单帧图像的基础上进行卷积,通
常选取３×３大小的卷积核,将２D卷积应用于图像

将输出图像,将２D卷积应用于多个图像,将它们视

为不同的通道,也会得到图像．因此,２D卷积网络在

每次卷积操作之后都会丢失输入信号的时间信息．
３D卷积是在相邻的几帧图像上进行卷积,卷积核大

小一般为３×３×３,只有３D卷积才能保留输入信号

的时间信息,如图２所示:

Fig．２　２Dconvolutionand３Dconvolution
图２　２D卷积与３D卷积

３D卷积神经网络体现时间维度是将多个连续

的图像帧堆叠在一起,形成１个立方体,然后在立方

体中使用３D卷积核进行卷积,卷积核的深度要小

于堆叠的图像帧的数量．因此,３D卷积中的每一个

特征都会有相邻帧的特征相连,在连续帧上的表示

便能获取到视频中物体的运动信息．
１．３　时序分割网络

给定１个视频V,把它分成 K 段{S１,S２,􀆺,

SK},每段的时长相等．那么时序分割网络可以表

示为

QTSN(T１,T２,􀆺,TK)＝H(g(F(T１;W),

F(T２;W),􀆺,F(TK ;W))), (１)
其中,(T１,T２,􀆺,TK )是视频V 中的单一帧组成

的序列,而Tk 是由其对应的视频子片段Sk 中的帧

随机采样产生,k∈{１,２,􀆺,K};F(Tk;W)是输入
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属于不同类别的分数预测函数,即视频帧Tk 经参

数为W 的卷积神经网络后得到１个C 维的向量,其
表示Tk 分别属于C 类行为动作的预测得数;g(􀅰)
是段共识函数,将多个子视频经卷积神经网络得到

的预测结果进行融合,获得关于视频所属类别的一

致性预测结果G＝(G１,G２,􀆺,GC)T,C 表示类别

数;基于以上的一致性预测结果,使用函数 H(􀅰)预
测整个视频属于每个行为类别的概率,这里 H(􀅰)
使用Softmax函数,概率最高的类别就是视频V 所

属类别．结合分类常用的交叉熵损失,最终视频V 的

类别预测损失函数可以表示为

L(y,G)＝－∑
C

i＝１
yi(Gi－∑

C

j＝１
expGj), (２)

其中,yi 表示类别i的真值．这种时序分割网络是可

微的,或者至少有次梯度的,由函数g(􀅰)的选择决

定,可以用反向传播算法和多个子视频帧来联合优

化模型参数W．在反向传播过程中,模型参数W 关

于损失值L 的梯度为

∂L(y,G)
∂W ＝

∂L
∂G∑

K

k＝１

∂G
∂F(Tk)

∂F(Tk)
∂W

, (３)

其中,K 是 TSN使用的子视频段数．TSN 从整个视

频中学习模型参数而不是１个短的片段．与此同时,
通过对所有视频固定K,采用了一种稀疏时间采样

策略,其中采样片段只包含一小部分帧．与先前使用

密集采样帧的方法相比,这种方法大大降低计算开

销．时序分割网络结构如图３所示:

Fig．３　Temporalsegmentnetwork
图３　时序分割网络结构

２　特征融合时序分割网络的行为识别

本节将详细从网络输入数据和网络结构２个方

面展开研究:１)研究了融合稀疏特征的网络输入数

据,目的是稀疏特征聚焦于视频中的前景目标,能够

有效地提取图像中的运动物体,减少冗余信息,与

RGB图像和光流图像包含的信息形成互补;２)利用

卷积神经网络可视化验证了浅层卷积能提取细节特

征,深层卷积能提取语义特征,将深度网络中高层特

征的语义信息和低层特征的细节信息相结合,利用

不同卷积层之间的特征优势互补,有利于网络捕捉

人体行为的整体特征和不同类别之间的细节特征,
从而提升行为识别的准确率．图４为算法的流程图．
具体步骤为:１)将输入的视频平均分为３个子视频,
对３个子视频随机采样,获取样本的 RGB、光流以

及稀疏图像,分别输入到卷积网络中;２)提取各数据

类型不同卷积层的特征,将卷积网络提取的特征按

照不同的样本类型进行融合;３)利用Softmax函数

进行行为分类．
２．１　稀疏特征

许多实际应用中已知的数据矩阵D 往往是低

秩或近似低秩的,但存在随机幅值任意大且分布稀

疏的误差破坏了原有数据的低秩性,为了恢复矩阵

D 的低秩结构,可将矩阵D 分解为２个矩阵之和,
即D＝A＋E,其中矩阵A 和E 未知,但A 是低秩

的,E 是稀疏的．
当矩阵E 的元素服从独立同分布的高斯分布

时,可用经典的主成分分析方法来获得最优的矩阵

A,即转换为最优化问题:

min
A,E

E F,s．t．rank(A)≤r,D＝A＋E, (４)

其中,􀅰 F 表示矩阵的Frobenius范数．
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Fig．４　Diagramofactionrecognitionoftemporalsegmentnetworkbasedonfeaturefusion
图４　特征融合时序分割网络的行为识别框图

当E 为稀疏的大噪声矩阵时,PCA无法给出理

想的结果,可用鲁棒性主成分分析(robustprincipal
componentanalysis,RPCA)来获取最优矩阵A,则
式(４)问题可以转化为优化问题:

min
A,E

rank(A)＋λ E ０,s．t．D＝A＋E, (５)

其中秩函数rank(􀅰)、矩阵的０范数均非凸,变成了

NPＧhard问题,需要对其松弛．因为,核范数是秩函

数的凸包,且１范数是０范数的凸包,故式(５)的

NPＧhard问题松弛后可转化为凸优化问题:

Fig．５　ComparisonofRGB,opticalflowandlowrankdata
图５　RGB、光流和低秩数据对比

min
A,E

A ＋λ E １,s．t．D＝A＋E, (６)

其中,A 是低秩分量,E 是与其对应的稀疏分量;
􀅰 ∗表示矩阵的核范数,是矩阵奇异值的和,同时

也是rank(􀅰)的凸近似;􀅰 １表示L１范数,λ 是１
个大于零的加权参数,用来平衡２个范数．在一定条

件下已经证明,只要误差矩阵E 相对于矩阵A 足够

稀疏,就可以通过求解凸优化问题(式(４)),准确地

从矩阵D 中恢复低秩分量和稀疏分量,即最小化上

述核范数和L１范数的加权组合．

对于式(６)所描述的 RPCA 问题,可以使用增

广拉格朗日乘子法来优化,拉格朗日函数为

L(A,E,Y,μ)＝ A ∗ ＋λ E １＋

‹Y,D－A－E›＋μ
２ D－A－E ２

F, (７)

其中,Y 为拉格朗日乘子,μ 是１个较小的正数．
RPCA在图像和视频处理方向应用广泛,常用

于图像矫正、去噪、视频背景建模与前景目标提取等

方面,类似地,还有图像分割、显著性检测等[３８Ｇ４２]．对
于视频中的前景目标分割,由于帧与帧之间的相关

性,背景被近似为低秩分量;而前景目标只占据图像

中一小部分像素,例如人体运动,运动的人体部分可

以看作是稀疏分量．通过以上的增广拉格朗日乘子

法求解RPCA问题,对于行为动作视频可以得到如

图５所示的稀疏特征．图５中第１行表示 RGB图

像,第２行表示x 轴方向的行为运动光流图像,第３
行表示y 轴方向的行为运动光流图像,第４行表示

稀疏图像．由图５可知,RGB图像表示图像的表观
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特征,既包括背景,也包括前景目标;光流图像表示

图像中运动物体的运动方向与速度,对于x 轴方

向,白色表示往右边运动,灰度值越高说明运动速度

越快,黑色表示往左边运动,灰度值越低说明运动速

度越快,其余灰色区域表示没有运动物体,y 轴方向

同理,白色表示往上边运动,黑色表示往下运动;而
稀疏特征图像不同于彩色和光流图像,其聚焦前景

目标的行为动作,能有效地提取出运动物体,同时去

除背景能有效降低数据的冗余度,显著提升网络训

练速度．

Fig．６　DiagramofmultiＧlayerconvolutionfeatureneuralnetwork
图６　多层卷积特征神经网络示意图

２．２　网络特征融合

针对其网络中缺乏信息交互的缺点,将深度网

络中高层语义信息和低层细节信息结合起来共同识

别行为动作,使网络性能更具优势．多层特征融合是

建立在卷积神经网络低层细节特征和高层语义特征

基础之上的,利用不同深度卷积层特征具备的特点

来实现．以inceptionv２网络为例来说明改进后的卷

积神经网络工作原理,如图６所示．该网络是由多流

卷积神经网络组合而成．对于空间流卷积神经网络

而言,假设输入的彩色图像尺寸大小为２２４×２２４×
３,首先选取尺寸大小为７×７、步长为２的卷积核,
利用卷积层提取输入图像的特征,得到６４个大小为

１１２×１１２的特征图,然后进行最大池化得到５６×５６
的特征图;选取尺寸大小为３×３、步长为２的卷积

核,再次卷积提取池化后的特征并二次池化,得到池

化后的特征大小为２８×２８×１９２．接着,将得到的特

征依次经过１０个inception结构单元,分别是从结

构单元inception３a到inception５b,得到的特征大小

为７×７×１０２４,再次经过１个平均池化输出１×１×
１０２４的特征,展开为１D 向量作为全连接层的输

入之一;与此同时,将浅层卷积后的输出特征也展

开为１D向量送入全连接层．最后,以浅层卷积特征

和深层卷积特征一同输入全连接层,形成１×１０１的

向量．
如图６所示,以融合inception３a层的输出特征和

inception５b的输出特征为例来说明多层卷积特征融

合过程．为了清楚说明高低维度特征的融合原理,表１
列出了卷积神经网络各层输出的特征尺寸大小．
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Table１　MapSizeofNetworkLayers
表１　网络各层输出特征图尺寸

NetworkLayers KernelSize∕Stride OutputSize

Convolution_１ ７×７∕２ １１２×１１２×６４

Pooling ３×３∕２ ５６×５６×６４

Convolution_２ ３×３∕１ ５６×５６×１９２

Pooling ３×３∕２ ２８×２８×１９２

Inception３a ２８×２８×２５６

Inception３b ２８×２８×３２０

Inception３c ２ ２８×２８×５７６

Inception４a １４×１４×５７６

Inception４b １４×１４×５７６

Inception４c １４×１４×５７６

Inception４d １４×１４×５７６

Inception４e ２ １４×１４×１０２４

Inception５a ７×７×１０２４

Inception５b ７×７×１０２４

Pooling １×１×１０２４

Fig．７　Featurevisualizationofconvolutionalneuralnetworks
图７　卷积神经网络特征可视化

首先,输入图像经过前２层卷积层和池化层之

后得到２８×２８×１９２的特征图,前２维数据表示特

征图的长和宽,第３维数据表示通道数．然后,将特

征送入inception３a层,经过inception结构单元中

的４个支路分别得到４组特征,将这４组特征串联

起来作为下一层的输入．与此同时,对该特征进行池

化操作,这里选择平均池化,相较与最大池化,平均

池化在减少维度的同时,能够保留更多的图片背景

信息,有利于信息传递到下一个模块进行特征提取,
并且使得其尺寸与深层卷积特征尺寸相同,便于特

征融合．另外,由于特征融合会增加特征维度,增大

计算复杂度,通过卷积核为１×１的卷积做降维,得
到浅层卷积特征．将浅层卷积特征与inception５b层

的输出特征串联起来,展开为１维向量作为全连接

层的输入．
时间流卷积网络和稀疏卷积神经网络与空间流

卷积神经网络类似,按照上述网络得到浅层卷积特

征,与最后一层inception结构单元输出的深层卷积

特征融合参与最终的分类工作．对于２个特征映射

xa
t∈RRH×M×D和xb

t∈RRH′×M′×D′,要使用它们生成特

征映射yt∈RRH″×M″×D″方式多样,其中t表示时间,

H,M,D 分别表示３个特征图各自的高度、宽度和

通道数量．由于串联融合简单高效,本文采用串联融

合的方式将低层细节信息和高层语义信息进行融

合,低层细节信息主要提取的是颜色、纹理等细节特

征,如图７(a)(b)所示;而高层语义信息更具有代表

性,越往后越能确定网络提取了图中哪部分的特征

用来进行行为识别,如图７(c)(d)所示,通过融合可

以充分利用特征,形成信息互补,提升识别准确率．
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串联融合即将２个特征对应通道的特征图按照先后

顺序串联在一起,以组合后的特征作为新的特征,即:

yi,j,２d＝xa
i,j,d,

yi,j,２d－１＝xb
i,j,d,{ (８)

其中,１≤i≤H,１≤j≤M,１≤d≤D,并且xa,xb∈
RRH×M×D,y∈RRH×M×D．

３　实验与仿真

本节在２个大型动作数据集上进行实验,来验

证融合特征的时序分割网络的有效性．这２个数据

集分别是 UCF１０１和 HMDB５１．其中,UCF１０１数据

集包含 １０１ 个 动 作 类 别 和 １３３２０ 个 视 频 剪 辑;

HMDB５１数据集是包括各种来源(如电影和网络视

频)的大量逼真视频,数据集由来自５１个动作类别

的６８４９个视频剪辑组成．实验遵循数据集原始评估

方案,使用３个训练∕测试分组,分别为数据集分组

１、数据集分组２、数据集分组３,并以这些分组的平

均准确率作为最终的行为识别准确率．

本节实验使用小批量随机梯度下降算法来学习

网络参数,批量大小设置为３２,动量设置为 ０．９．
另外,使用数据集预先训练的模型初始化网络权

重,并在实验中设置了较小的学习率．对于空间网

络,学习速率初始化为０．００１,并且每２０００次迭代

减少１∕１０,整个训练过程在１００００次迭代时停止;
对于时间网络和稀疏网络,将学习速率初始化为

０．００５,在１２０００和１８０００次迭代后减少到１∕１０,最
大迭代次数设置为２００００．为了快速提取光流,选择

在 OpenCV 中用 CUDA 实现的 TVL１光流算法;
为了加速训练,采用了多个 GPU 的数据并行策略,
使用Caffe和 OpenMPI２实现．
３．１　实验数据集

UCF１０１有１３３２０个视频,包括１０１个动作类

别,动作多样性大,在摄像机运动、物体外观和姿态、
物体比例、视点、杂乱背景、光照条件等方面存在较

大变化,并且动作视频均由剪辑而成,而非演员表

演,具有一定的真实性,是目前最具挑战性的数据

集,数据集中部分动作类别如图８所示:

Fig．８　PartialactioncategoriesinUCF１０１dataset
图８　UCF１０１数据集部分动作类别

　　HMDB５１数据集包含６７６６个视频剪辑,分为

５１个动作类别,每个动作类别至少包含１０１个视频

剪辑,部分动作类别如图９所示．HMDB５１数据集

大部分来自电影,一小部分来自公共视频网站,如

Prelingerarchive,YouTube和谷歌视频等．
３．２　实验环境

深度学习硬件环境:CPUE５Ｇ２６９６v４,GPU２块

GTX１０８０Ti,２５６GB固态硬盘,３２GB内存;网络的

学习与测试环境:Ubuntu１６．０４,NVIDIA CUDA
８􀆰０,cudnnv５,Caffe,opencv３．０,Python．
３．３　稀疏特征引入效果

实验在 UCF１０１和 HMDB５１这２个公共行为识

别数据集上对其进行了验证,并与近年来一些经典算

法以及常用算法进行了比较,对比结果如表２所示:
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Fig．９　PartialactioncategoriesinHMDB５１dataset
图９　HMDB５１数据集部分动作类别

Table２　AccuracyComparisonofDifferentAlgorithmson
UCF１０１andHMDB５１Datasets

表２　UCF１０１和HMDB５１数据集上不同算法准确率比较 ％

Algorithms UCF１０１ HMDB５１

DT＋MVSV[４３] ８３．５ ５５．９

IDT＋FV[４４] ８５．９ ５７．２

IDT＋HSV[４５] ８７．９ ６１．１

MoFAP[４６] ８８．３ ６１．７

C３D＋IDT[１５] ９０．４

TDD＋IDT[４７] ９１．５ ６５．９

LTC[４８] ９１．７ ６４．８

LTC＋IDT[４８] ９２．７ ６７．２

P３DResNet＋IDT[３３] ９３．７

TwoStream[２０] ８８．０ ５９．４

TwoStream＋LSTM[４９] ８８．６

TwoStreamFusion[１６] ９２．５ ６５．４

Transformations[５０] ９２．４ ６２．０

TSN(RGB＋OpticalFlow)[２８] ９４．０ ６９．２

Sparse＋TSN ９６．９ ７６．４

Note:Boldfontsrepresentthebestvaluesindifferentalgorithms．

　　从表２可以看出,算法分为３类:
第１类是不使用深度学习算法的传统经典机器

学习算法,该类算法手动提取行为特征,稳定性高,
在 UCF１０１数据集上识别率可达到８８％左右,在
HMDB５１数据集上识别率超过了６１％．例如,文献

[４６]中提出的一种名为 MoFAP的组合运动特征,
该特征由３部分组成:局部运动特征、运动原子、运
动语句．其中,运动原子指运动过程中的某一子阶

段,而运动语句就是这些子阶段的组合,例如跳高分

为３个子阶段,助跑、起跳和着陆,即运动原子;三者

之间的不同组合就成为运动语句,通过这种方式使

得特征对行为的表征能力更强,以提高识别精度．
第２类是使用３D 卷积的深度学习算法,该类

算法速度快,可以达到实时,且识别率较传统算法高

出４％以上．例如,文献[４８]认为不同的动作具有不

同的时间和空间模式,有些行为可能需要长时间的

行为动态才能辨认,提出了 LTC网络结构,通过增

加输入视频的时长以提高识别准确率．
第３类是使用双流卷积神经网络的算法,该类

算法精度最高,可以达到９４％以上．由表２可知,融
合稀疏特征的时序分割网络较时序分割网络有一定

提升,在 UCF１０１ 上识别率可达到 ９６％ 以上,在

HMDB５１上识别率超过了７６％．
３．４　多层特征融合实验

为了验证多层卷积特征融合卷积网络的有效

性,以 UCF１０１数据集分组１的实验为例,从结构单

元 inception３a 层 到 inception５a 层 的 输 出 与

inception５b层的特征进行融合,各层融合之后的网

络识别率．表３列出了RGB、光流图像和稀疏图像训

练的时序分割网络在加入多层特征融合方法之后的

识别率．与RGB图像类似,利用光流图像和稀疏图

像训练的时序分割网络也是在incepteion５a层输出

的特征和incepteion５b层输出的卷积特征融合后,
得到的识别率最高,分别达到了９３．５６％和８６．１０％,
光流基本维持不变,稀疏网络较不融合浅层卷积特

征的网络识别率高了０．６％以上,说明了浅层特征的

加入对于网络性能的改善．
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Table３　ComparisonRecognitionRateofDifferentConvolution
LayersFusionunderUCF１０１Dataset

表３　UCF１０１数据集分组１下不同卷积层融合的识别率对比

％

FusionLayer RGB OpticalFlow Sparse

Inception３a→Inception５b ８７．７０ ９２．５９ ８５．０２

Inception３b→Inception５b ８７．８５ ９３．０３ ８４．８０

Inception３c→Inception５b ８７．８３ ９２．９８ ８４．９４

Inception４a→Inception５b ８７．８５ ９２．８６ ８５．３６

Inception４b→Inception５b ８７．１３ ９２．９１ ８５．８６

Inception４c→Inception５b ８７．１０ ９２．７７ ８５．４５

Inception４d→Inception５b ８７．７１ ９２．９９ ８５．７１

Inception４e→Inception５b ８８．０９ ９２．７７ ８５．９７

Inception５a→Inception５b ８８．２２ ９３．５６ ８６．１０

为了进一步验证多层特征融合的行为识别时序

分割网络的有效性,实验在 UCF１０１和 HMDB５１
这２个公共行为识别数据集上对其进行了验证,并
与近年来一些经典算法以及常用算法进行了比较,
对比结果如表４所示．

Fig．１０　AccuracyconfusionmatrixonUCF１０１dataset
图１０　UCF１０１数据集准确率混淆矩阵

从表４可以看出,多层特征融合的行为识别时序

分割网络较原有的融合稀疏特征的时序分割网络有

一定的提升,UCF１０１识别率为９７．１％,在 HMDB５１
数据集上可以达到７６．７％,说明浅层卷积层与深层

卷积融合对于网络性能的提升具有一定的作用．其
准确率混淆矩阵图１０和图１１所示,x 轴表示预测

的视频动作类别,y 轴表示真实的视频动作类别,右

Table４　AccuracyComparisonofDifferentAlgorithmson
UCF１０１andHMDB５１Datasets

表４　UCF１０１和HMDB５１数据集上不同算法准确率比较

％

Algorithms UCF１０１ HMDB５１

C３D＋IDT[１５] ９０．４

TDD＋IDT[４７] ９１．５ ６５．９

LTC[４８] ９１．７ ６４．８

LTC＋IDT[４８] ９２．７ ６７．２

P３DResNet＋IDT[３３] ９３．７

TwoStream[２０] ８８．０ ５９．４

TwoStream＋LSTM[４９] ８８．６

TwoStreamFusion[１６] ９２．５ ６５．４

Transformations[３４] ９２．４ ６２．０

TSN(RGB＋OpticalFlow)[２８] ９４．０ ６９．２

MultiＧlayerFeatureFusion ９７．１ ７６．７

Note:Boldfontsrepresenttheexperimentalresultsofourmethod．

侧图例颜色越深表示准确率或者误识率越高,颜色

越浅表示准确率或者误识率越低;混淆矩阵对角线

上的小方块表示识别准确率,其余位置的小方块表

示误识率,即视频实际属于小方块所在行对应的类

别,被误识为小方块所在列对应的类别;且每一行小

方块对应的概率之和为１,若该行对角线上的小方块

对应的概率为１,该类别识别准确率为１００％,若该行

对角线上的小方块对应的概率小于１,则该类别存在

误识．例如 UCF１０１数据集中,第８０和第８１个类别
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分别为滑板和滑雪,如图１２所示,分别例举了其RGB
图像、光流图像和稀疏图像,可以看出这２个动作类

别较为相似,观察混淆矩阵中局部放大部分可以发

现,这２个类别的误识率相对于其他类别偏高．

Fig．１１　AccuracyconfusionmatrixonHMDB５１dataset
图１１　HMDB５１数据集准确率混淆矩阵

Fig．１２　Legendofthe８０thand８１stcategories
图１２　第８０个和第８１个类别图例

４　总　　结

本文研究了基于时序分割网络的双流卷积神经

网络,并在它的基础上提出了融合稀疏特征的时序

分割网络．同时针对特征利用率低的问题,提出了多

层特征融合的行为识别时序分割网络．本文基于稀

疏特征和多层特征融合的行为识别网络,算法在公

共库 UCF１０１和 HMDB５１上的识别效果要好于主

流算法．
人体动作识别是一项具有挑战的任务,本文提

出特征融合时序分割网络的行为识别,从网络输入

数据的角度展开研究,虽然在一定程度上和RGB图

像以及光流图像表示的特征存在互补,但单独使用

时,效果均不如RGB图像和光流图像,如何优化稀

疏特征,减少矩阵分解过程中的信息缺失,提高它的

表征能力,是需要进一步研究．针对特征利用率低的

问题,从网络结构的角度展开研究,提出了多层特征

融合的行为识别时序分割网络,主要研究了浅层特

征与深层特征的融合,虽然一定程度上提高了特征

利用率,但是这还远远不够,不同网络之间的特征交

互是需要进一步研究．目前,大多数行为识别方法都

使用光流来表示运动特征,但光流提取耗时耗力,并
且光流所包含的运动特征未必是最优特征,寻找优

质的运动特征替代光流,提升行为识别效率,这些需

要进一步研究和探索．

６５１ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１)



参 考 文 献

[１] Yao Guangle, Lei Tao, Zhong Jiandan．A review of
convolutionalＧneuralＧnetworkＧbased action recognition [J]．
PatternRecognitionLetters,２０１９,１１８(１):１４２２

[２] Shan Yanhu,ZhangZhang,Huang Kaiqi．Visualhuman
action recognition: History,status and prospects [J]．
JournalofComputerResearchandDevelopment,２０１６,５３
(１):９３１１２(inChinese)
(单言虎,张彰,黄凯奇．人的视觉行为识别研究回顾、现状

及展望[J]．计算机研究与发展,２０１６,５３(１):９３１１２)
[３] LeiChen,SongZhanjie,LuJiwen,etal．Learningprincipal

orientationsandresidualdescriptorforactionrecognition[J]．
PatternRecognition,２０１９,８６(２):１４２６

[４] Hao Yazhou, Zheng Qinghua, Chen Yanping,et al．
Recognitionofabnoamalbehaviorbasedondataofpublic
opinionontheWeb[J]．JournalofComputerResearchand
Development,２０１６,５３(３):６１１６２０(inChinese)
(郝亚洲,郑庆华,陈艳平,等．面向网络舆情数据的异常行

为识别[J]．计算机研究与发展,２０１６,５３(３):６１１６２０)
[５] LaptevI．OnspaceＧtimeinterestpoints [J]．International

JournalofComputerVision,２００５,６４(２∕３):１０７１２３
[６] HarrisCJ．Acombinedcornerandedgedetector[C]∕∕Proc

ofthe４thAlveyVisionConf．Berlin:Springer,１９８８:１４７
１５１

[７] Oikonomopoulos A,PatrasI,Pantic M．Spatiotemporal
salientpointsforvisualrecognitionofhumanactions[J]．
IEEETransactionsonCybernetics,２００６,３６(３):７１０７１９

[８] DollarP,RabaudV,CottrellG,etal．Behaviorrecognition
viasparsespatioＧtemporalfeatures[C]∕∕ProcofIEEEInt
WorkshoponVisualSurveillanceandPerformanceEvaluation
ofTrackingandSurveillance．Piscataway,NJ:IEEE,２００６:

６５７２
[９] Tong Ming,WangFan,WangShuo,etal．Anewframeworkof

actionrecognition:３DHOGTCCand３DHOOFG[J]．Journal
ofComputerResearchand Development,２０１５,５２(１２):

２８０２２８１２(inChinese)
(同鸣,王凡,王硕,等．一种３DHOGTCC和３DHOOFG的

行为识别新框架[J]．计算机研究与发展,２０１５,５２(１２):

２８０２２８１２)
[１０] WillemsG,TuytelaarsT,GoolLV．Anefficientdenseand

scaleＧinvariantspatioＧtemporalinterestpointdetector[C]∕∕
ProcofEuropeanConfonComputerVision．Berlin:Springer,

２００８:６５０６６３
[１１] Wang Heng, Alexander K,Schmid C,et al．Action

recognitionbydensetrajectories[C]∕∕ProcofIEEEConfon
ComputerVisionandPatternRecognition．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１１:３１６９３１７６
[１２] MurthyO V R,GoeckeR．Orderedtrajectoriesforhuman

actionrecognitionwithlargenumberofclasses[J]．Image
andVisionComputing,２０１５,４２(１０):２２３４

[１３] ChoJ,LeeM,ChangHJ,etal．Robustactionrecognition
usinglocalmotionandgroupsparsity[J]．PatternRecogniＧ
tion,２０１４,４７(５):１８１３１８２５

[１４] RahmaniH,MianA,Shah M．Learningadeepmodelfor
humanactionrecognitionfrom novelviewpoints[J]．IEEE
TransactionsonPatternAnalysisand MachineIntelligence,

２０１８,４０(３):６６７６８１
[１５] TranD,BourdevL,FergusR,etal．LearningspatiotemＧ

poralfeatureswith３Dconvolutionalnetworks[C]∕∕Procof
IEEEIntConfonComputerVision．Piscataway,NJ:IEEE,

２０１４:４４８９４４９７
[１６] FeichtenhoferC,PinzA,ZissermanA．ConvolutionaltwoＧ

streamnetworkfusionforvideoactionrecognition[C]∕∕Proc
ofIEEEConfonComputerVisionandPatternRecognition．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:１９３３１９４１

[１７] Feichtenhofer C,Pinz A, Wildes R P．Spatiotemporal
multipliernetworksforvideoactionrecognition[C]∕∕Procof
IEEE Confon Computer Visionand Pattern Recognition．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:７４４５７４５４

[１８] LeCunY,BengioY,HintonG．Deeplearning[J]．Nature,

２０１５,５２１(５):４３６４４４
[１９] JiShuiwang,Xu Wei,Yang Ming,etal．３Dconvolutional

neuralnetworksforhumanactionrecognition [J]．IEEE
TransactionsonPatternAnalysisand MachineIntelligence,

２０１３,３５(１):２２１２３１
[２０] Simonyan K, Zisserman A．TwoＧstream convolutional

networksforactionrecognitioninvideos[J]．NeuralInforＧ
mationProcessingSystems,２０１４,１(４):５６８５７６

[２１] WangHeng,SchmidC．Actionrecognition withimproved
trajectories[C]∕∕ ProcofIEEE Int Confon Computer
Vision．Piscataway,NJ:IEEE,２０１４:３５５１３５５８

[２２] ZhuWangjiang,HuJie,Sun Gang,etal．A keyvolume
miningdeepframeworkforactionrecognition[C]∕∕Procof
IEEE Confon Computer Visionand Pattern Recognition．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:１９９１１９９９

[２３] KarA,RaiN,Sikka K,etal．AdaScan:Adaptivescan

poolingindeepconvolutionalneuralnetworksforhuman
actionrecognitioninvideos [C]∕∕ProcofIEEE Confon
ComputerVisionandPatternRecognition．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１６:５６９９５７０８
[２４] ZhuYi,LanZhenzhong,Newsam S,etal．HiddentwoＧ

stream convolutionalnetworksforactionrecognition [J]．
arXivpreprintarXiv:１７０４．００３８９,２０１７

[２５] SevillaＧLaraL,LiaoYiyi,GuneyF,etal．Ontheintegration
ofopticalflow andactionrecognition [J]．arXivpreprint
arXiv:１７１２．０４１６,２０１７

[２６] ZhangBowen,WangLimin,WangZhe,etal．RealＧtime
action recognition with deeplyＧtransferred motion vector
CNNs[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１８,

２７(５):２３２６２３３９
[２７] ChoutasV,WeinzaepfelP,RevaudJ,etal．PoTion:Pose

MoTionrepresentationforactionrecognition[C]∕∕Procof
IEEE Confon Computer Visionand Pattern Recognition．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１８:７０２４７０３３

[２８] WangLimin,XiongYuanjun,WangZhe,etal．Temporal
segmentnetworks:Towardsgoodpracticesfordeepaction
recognition[C]∕∕ProcofEuropeanConfonComputerVision．
Berlin:Springer,２０１６:２０３６

７５１李洪均等:基于特征融合时序分割网络的行为识别研究



[２９] LanZhenzhong,ZhuYi,HauptmannAG,etal．Deeplocal
videofeatureforactionrecognition[C]∕∕ProcofIEEEConf
onComputer Visionand Pattern Recognition Workshops．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:１２１９１２２５

[３０] ZhouBolei,AndonianA,TorralbaA．Temporalrelational
reasoninginvideos[C]∕∕ProcofEuropeanConfonComputer
Vision．Berlin:Springer,２０１８:８３１８４６

[３１] XuHuijuan,DasA,Saenko K．RＧC３D:RegionconvoluＧ
tional３Dnetworkfortemporalactivitydetection[C]∕∕Proc
ofIEEEIntConfon Computer Vision．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１７:５７９４５８０３
[３２] Ren Shaoqing, He Kaiming,Girshick R,etal．Faster

RＧCNN:TowardsrealＧtime objectdetection with region

proposal networks [J]．IEEE Transactions on Pattern
AnalysisandMachineIntelligence,２０１７,３９(６):１１３７１１４９

[３３] QiuZhaofan,YaoTing,MeiTao．LearningspatioＧtemporal
representationwithpseudoＧ３Dresidualnetworks[C]∕∕Proc
ofIEEEIntConfon Computer Vision．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１７:５５３４５５４２
[３４] GersF A,SchmidhuberJ．Recurrentnetsthattimeand

count[C]∕∕ProcoftheIEEEＧINNSＧENNSIntJointConfon
NeuralNetworks．Piscataway,NJ:IEEE,２０００:１８９１９４

[３５] LongXiong,GanChuang,GerardD M,etal．Multimodal
keylessattentionfusionforvideoclassification[C]∕∕Procof
Associationforthe AdvancementofArtificialIntelligence．
MenloPark,CA:AAAI,２０１８:７２０２７２０９

[３６] Du Wenbin,WangYali,QiaoYu．RPAN:AnendＧtoＧend
recurrentposeＧattentionnetworkforactionrecognitionin
videos[C]∕∕ProcofIEEEIntConfon ComputerVision．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:３７４５３７５４

[３７] Wang Xiaolong,Girshick R,Gupta A,etal．NonＧlocal
neuralnetworks [C]∕∕ProcofIEEE Confon Computer
Visionand Pattern Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,

２０１８:７７９４７８０３
[３８] Kim H,JoonkiP．Video summarization usinglowＧrank

sparserepresentation [J]．IEEE Transactions on Smart
ProcessingandComputing,２０１８,７(３):２３６２４４

[３９] Xie Wenbin,Yin Hong, Wang Meini,etal．LowＧrank
structured sparse representation and reduced dictionary
learningＧbased abnormity detection [J]．IET Computer
Vision,２０１９,１３(１):８１４

[４０] LiuXin,Zhao Guoying,YaoJiawen,etal．Background
subtractionbasedonlowＧrankandstructuredsparsedecomＧ

position[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１５,

２４(８):２５０２２５１４
[４１] JinK H,YeJC．SparseandlowＧrankdecompositionofa

hankelstructured matrixforimpulse noiseremoval [J]．
IEEE TransactionsonImage Processing,２０１８,２７(３):

１４４８１４６１
[４２] ZhangXiujun,XuChen,LiMin,etal．SparseandlowＧrank

couplingimagesegmentation modelvianonconvexregulariＧ
zation[J]．InternationalJournalofPatternRecognitionand
ArtificialIntelligence,２０１５,２９(２):１５５５００４

[４３] CaiZhuowei,WangLimin,PengXiaojiang,etal．MultiＧview

supervectorforactionrecognition[C]∕∕ProcofIEEEConf
onComputerVisionandPattern Recognition．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１４:５９６６０３
[４４] WangHeng,SchmidC．LEARＧINRIAsubmissionforthe

thumos workshop [C]∕∕Proc of ICCV Workshop on
THUMOSChallenge．Berlin:Springer,２０１３:１３

[４５] PengXiaojiang,WangLimin,WangXingxing,etal．Bagof
visualwordsandfusion methodsforaction recognition:

Comprehensivestudyandgoodpractice[J]．ComputerVision
andImageUnderstanding,２０１６,１５０(９):１０９１２５

[４６] WangLimin,QiaoYu,TangXiaoou．MoFAP:AmultiＧlevel
representationforactionrecognition[J]．InternationalJournal
ofComputerVision,２０１６,１１９(３):２５４２７１

[４７] WangLimin,Qiao Yu,Tang Xiaoou．Actionrecognition
withtrajectoryＧpooleddeepＧconvolutionaldescriptors[C]∕∕
ProcofIEEEConfonComputerVisionandPatternRecognition．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１５:４３０５４３１４

[４８] VarolG,LaptevI,SchmidC．LongＧtermtemporalconvoluＧ
tionsfor action recognition [J]．IEEE Transactions on
PatternAnalysisand MachineIntelligence,２０１８,４０(６):

１５１０１５１７
[４９] NgYH,HausknechtM,VijayanarasimhanS,etal．Beyond

shortsnippets:Deepnetworksforvideoclassification[C]∕∕
Proc of IEEE Conf on Computer Vision and Pattern
Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０１５:４６９４４７０２

[５０] WangXiaolong,FarhadiA,GuptaA．ActionstransformaＧ
tions[C]∕∕ProcofIEEE Confon Computer Visionand
PatternRecognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:２６５８
２６６７

LiHongjun,bornin１９８１．PhD,associate

professor．Senior member of CAA and

memberofCCF．Hismainresearchinterests

includeimageprocessing,patternrecognition

andartificialintelligence．

DingYupeng,bornin １９９３．Master．His
mainresearchinterestsincludedeeplearning
andimageprocessing．

LiChaobo,bornin１９９５．Mastercandidate．
Hermainresearchinterestsincludecomputer
visionanddeeplearning．

ZhangShibing,bornin１９６２．PhD,professor,

PhDsupervisor．Hismainresearchinterests
includewirelesscommunications,intelligent
signalprocessing, machine learning,and
cognitiveradios．

８５１ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１)


