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面向移动端的多人高效行为识别方法

纪红蕾１，丁　 晗２，３，赵朝阳２，唐　 明２，王金桥２

（１． 中车工业研究院有限公司，北京　 １０００７１；２． 中国科学院自动化研究所，北京　 １００１９０；
３． 中国科学院大学人工智能学院，北京　 １０００４９）

摘要：视频行为识别是有前景并且有挑战性的任务，但现有的大部分方法依赖大量的参数和运算． 该文提

出了一种基于连续多帧缓存的高效行为识别方法：首先针对多人场景的问题，输入单帧图片，结合人体检

测器给出所有人的动作分类和得分；然后通过使用时序位移模块缓存之前帧的特征，使网络具有时序信

息处理的能力． 实验结果表明：该方法取得了较好的轻量化效果，搭配额外的目标检测网络，可以做到多

人场景实时的行为识别，体现了一定的识别速度和准确率优势．
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０　 引言

视频理解是计算机视觉的一个重要分支，视频

行为识别是视频理解的核心领域． 近年来，对于视

频行为识别，ＣＮＮ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１］和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２］逐渐成为主流． 此外，大型视频数据集

的发布加快了这一进程，并在一定程度上推动了该

领域的各种算法研究． 尽管在识别性能方面取得了

显著的成功，但大多数方法依赖于大数据和大模

型，具有较高的计算复杂度，因此它们更倾向于部

署在云服务器上． 而目前的行为识别研究正逐渐转

向对视频流的实时计算和分析，如在线动作识别、
异常行为检测和行为预测等． 大量视频在传输时可

能会出现延迟和数据丢失的情况． 另外，对于一些

应用领域（如智能家居和城市监控等），对数据保护

的需求也较高． 这些数据应该尽量避免传输，否则

容易出现隐私泄露．
总体来看，用于视频分析的深度神经网络的发

展仍然滞后于图像分析，其主要原因是引入了时间

维度所带来的计算成本． 视频的时间维度包含有价

值的运动信息，这些信息在视频行为识别任务中起

着关键作用． 早期的一些方法是直接从图像扩展到

视频领域，即直接增加时间维度（如 Ｃ３Ｄ［３］、Ｉ３Ｄ［４］

等），在多个基准数据集上取得了较优的结果，但同

时它们都伴随着极高的计算负载． 虽然也有一些方

法将时空 ２ 个维度进行分解（如 Ｒ（２ ＋ １）Ｄ［５］ ），但
在实际应用中比较少见． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相对于 ＣＮＮ 增

加了更多全局特征，在很多主流方法中都被使用，
但它却是朝着做大做强的方向发展． 一些轻量化的

方法（如 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ［６］、ＥｄｇｅＶｉＴ［７］、ＴｒｔＶｉＴ［８］ 等）将自

注意力模块插入 ＣＮＮ 结构中，在保证精度的情况下

减少了参数量． 在视频处理方面，ＴｏｋｅｎＬｅａｒｎｅｒ［９］、
ＴｏｋｅｎＭｅｒｇｉｎｇ［１０］等考虑用减少 ｔｏｋｅｎ 的方式来减少

４ 次方的计算量． 现在虽然也有了一些轻量化 ＶｉＴ
的部署方案，但在参数量相近时效果不如 Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ＮｅｔＶ２［１１］好，其原因是在实际部署中对自注意力算

子的优化支持不够好，可见轻量化之路任重而道远．
目前提出的大部分方法是基于全图进行分类，

理由是常用的数据集 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ［１２］、ＵＣＦ１０１［１３］等都是



全图划分的，这意味着一段视频只有一个类别． 这
基本脱离了实际应用，现实的大部分场景是多人

的． 对于密集场景，需要经过人体检测和行为分类 ２
个部分来获得所有人的行为类别． 多人场景的行为

识别也有端到端的方法，如 ＹＯＷＯ［１４］、ＷＯＯ［１５］ ． 但
是这些方法比较难部署（因为一些平台不支持 ３Ｄ
算子），这意味着无法批处理，只能单帧进行操作．

基于以上原因，本文提出了在多人场景下基于

多帧缓存的高效行为识别处理流程，其和常规方法

的对比如图 １ 所示． 借助时序位移模块，２Ｄ 的骨干

网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）具备处理时序信息的能力． 具体来

说，它能缓存当前帧的大部分有用信息并传递给后

续帧，模拟了 ３Ｄ 网络的处理模式． 在此基础上，使
用了 ＹＯＬＯｖ５ 作为人体检测器，完成了多人行为分

类的任务． 该方法在视频行为识别任务上兼具轻量

化和高准确率的特点． 此外，本文尝试了多种骨干

网络和设置，对其进行了深入分析，测试了其速度

和性能，均能满足多人场景的实际需求．

特征提取 特征

检测头视频特征提取

动作类别

特征
轻量化

特征提取

（a）常规方法

（b）本文方法

图 １　 常规方法和本文方法对比示意图

１　 相关工作

１． １　 多人场景行为识别

大部分的行为识别数据集是全图分类的，目前

多人场景的分类数据集只有 ＡＶＡ［１６］ ． 有一些方法

使用了端到端的方式，如 ＹＯＷＯ 和 ＷＯＯ，它们的结

构有些不同． ＹＯＷＯ 将动作定位和行为分类拆成双

分支，最后进行融合并使用了类似 ＹＯＬＯ［１７］ 的检测

头． ＷＯＯ 则更为巧妙地运用了统一的骨干网络，检
测头参照了 Ｓｐａｒｓｅ ＲＣＮＮ［１８］，其他的工作则使用了

共享的骨干网络，着重于探索更好的视频特征． 然
后搭配额外的人体检测器，用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 提取特征

进行行为分类，如 ＶｉｄｅｏＭＡＥ［１９］、ＭＶｉＴ［２０］等． 本文的

工作属于后者，并针对时序特征提取的网络进行轻

量化设计，以完成多人实时分类的任务．

１． ２　 轻量 ＣＮＮ

当输入从图像变为视频，一个最直接的想法就

是将 ２Ｄ 的卷积扩展时间维度到 ３Ｄ 卷积． 最早的工

作是 Ｃ３Ｄ，验证了不同深度的卷积核对结果的影响．
但由于 ３Ｄ 卷积的复杂度太高，因此很多学者考虑

将时间维度简化． Ｒ（２ ＋ １）Ｄ 将时间和空间解耦，不
仅增加了非线性而且更容易优化． ＴＳＭ［２１］ 是一种零

参数、零计算的方法，它将相邻帧之间的信息进行

位移，以 ２Ｄ 的计算量完成了 ３Ｄ 的效果． 但它们只

适用于短时视频的分类，没有考虑长视频多人场景

的问题，而这是本文的重要目标．

１． ３　 轻量 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

自从 ＳｌｏｗＦａｓｔ［２２］的出现，３Ｄ 卷积似乎已经做到

了上限． 它可以看作一个通用的行为识别框架，可
以自行替换骨干网络和输出头． 直到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的
出现，人们开始了新的探索． 目前的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网

络在朝着通用模型的方向发展，如自监督和多模

态，但这其中还是有不少方法有轻量化的影子． Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２３］将空间划分为不同的窗口，在内部计

算自注意力． Ｘ⁃ＣＬＩＰ［２４］ 虽然使用了 ＣＬＩＰ［２５］ 的预训

练模型，但需额外提出相邻帧之间的跨帧交互模

块，值得借鉴． 其他针对 ＶｉＴ［２６］ 的改进也非常多，例
如 ＭＶｉＴ［２７］使用了Ｍｕｌｔｉ Ｈｅａｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，在计

算注意力时降低了计算量；ＭｅＭＶｉＴ［２８］ 压缩了每一

帧的缓存信息，在处理当前帧时需要和 ｃａｃｈｅ 结合

处理． ＴｏｋｅｎＬｅａｒｎｅｒ 提出了 Ｔｏｋｅｎｌｅａｒｎｅｒ 和 Ｔｏｋｅｎｆｕｓ⁃
ｅｒ，将多个 ｔｏｋｅｎ 缩小到 ８ 个 ｔｏｋｅｎ 再还原． 此外，Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＶｉＴ 和 ＥｄｇｅＶｉＴ 也是比较好的轻量化方法，它们

使用了代理 ｔｏｋｅｎ 的思想，交互少量 ｔｏｋｅｎ 的信息再

扩散到其他的 ｔｏｋｅｎ 上． 虽然它们是针对图像领域，
但是也可以很容易地扩展到视频上． 在实际应用

中，考虑 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构需要额外优化，并不如

ＣＮＮ 方便，不过本文仍考虑了这些网络，进行了基

本的测试．

８１３ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２３ 年



２　 基于连续多帧缓存的多人高效行为
识别方法

　 　 一般的行为检测模型参数量大，且视频帧的分

支需要存够一定数量再进行处理，这就意味着一段

时间只能给出 １ 个结果． 该文多帧缓存的整体流程

如图 ２ 所示． 为了满足多人场景分类任务的需要，行
为识别流程分为人体检测器和行为分类器 ２ 个部

分． 人体检测器可以根据需要选择任意的模型，输

入关键帧图片，标注出图上的人体框位置． 另一部

分行为分类器同样接收这一帧输入，虽然使用 ２Ｄ
ｂａｃｋｂｏｎｅ，但额外增加了多帧缓存模块． 该模块能够

存储之前帧的有用信息替换当前帧的部分特征，并
在当前帧提取完特征后进行更新． 最后在检测头中

使用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 将人体框的位置在时空特征图上等

比例映射，根据对应特征进行分类． 本流程能做到 １
帧给出 １ 个结果，同时具备 ２Ｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ 的速度和

３Ｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ 的精度． 下面将对细节详细介绍．

T4

T3

T2

T1

T 动作类别检测头

回归框
人体检测器

行为分类器 特征

更新替换
多帧缓存

图 ２　 基于连续多帧缓存的多人高效行为识别总体流程图

２． １　 高效行为分类器

从图像到视频领域多了时间维度，一个直接的

想法就是从 ２Ｄ 变为 ３Ｄ 卷积． 如 ３Ｄ 卷积神经网络

可以同时学习时空特征，但是其训练和推理成本较

高，模型的参数量和计算量差距非常明显，并且 ３Ｄ
卷积和自注意力更难优化． 在推理时若在边缘设备

上进行部署，则挑战性较大，并且很多平台并不支

持 ３Ｄ 算子；同时，对于实时视频识别，无法达到要

求． 想要以单帧的特征完成时序行为识别任务，可以

参照文献［２１］中提出的 ＴＳＭ（ ｔｅｍｐｏｒａｌｓｈｉｆｔｍｏｄｕｌｅ）
（见图 ３）．

H×W H×W

T T
C C

（b）单向移动（a）原始特征

H×W

T
C

（c）双向移动

图 ３　 时序位移模块操作示意图

在 ＣＮＮ 中，时序位移模块对时间建模提供了新

的思路． 具体来讲，用 Ｖ∈ＲＮ × Ｃ × Ｔ × Ｈ ×Ｗ 表示一个视

频，其中 Ｎ 是批处理大小，Ｃ 是通道数，Ｔ 是时间维

度，Ｈ 和 Ｗ 是空间分辨率． 图 ３ 可视化着重于通道

和时间维度，省略了 ｂａｔｃｈ 维度． 对于 ２Ｄ 卷积神经

网络而言，只能将时间拼到 ｂａｔｃｈ 上处理，不会对时

间进行建模（见图 ３（ ａ））． 时序移位模块沿着时间

维度向相邻帧移动通道，其定义如下：
Ｔｓｍ（Ｘｔ） ＝ αＸｔ － １ ＋ βＸｔ ＋ １ ＋ （１ － α － β）Ｘｔ，

其中 Ｘｔ∈ＲＣ × Ｈ ×Ｗ是 ｔ 时刻的单帧特征，α、β∈（０，
０. ５０）为移动比例． 图 ３（ｂ）和图 ３（ ｃ）分别是单向

（α ＝ ０． ２５，β ＝ ０）和双向（α ＝ ０． ２５，β ＝ ０． ２５）移动．
经过通道的移动操作，相邻帧的信息和当前帧的信

息得到了交互． 在文献［２１］中，将该模块插入到 ２
维卷积之前，实现零计算、零参数的时间建模为

Ｘｔ ＝ Ｃｏｎｖ２ｄ（ＴＳＭ（Ｘｔ））．
同样地，可以将以上结论扩展到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

上． 与 ＣＮＮ 不同，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能获取到远距离特征

进行全局建模，虽然计算复杂度和 ｐａｔｃｈ 的平方成

正比，但目前已有一些小模型的计算量低于常规

ＣＮＮ． ＴｏｋＳｈｉｆｔ［２９］是 ＴＳＭ 的一个变体，以 ＶｉＴ 模型为

基准，在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋ 的 ２ 个 ｌａｙｅｒｎｏｒｍ 之前，将
ｃｌｓ ｔｏｋｅｎ 位置的 ｐａｔｃｈ 进行移动． 这是因为：ｃｌｓ ｔｏｋｅｎ
已经聚集了当前帧的有效信息，可以以较小的代价

达到同样的目的． 但这不适用于没有 ｃｌｓ ｔｏｋｅｎ 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，包括一些 ＣＮＮ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的复合

模型． 同时由于 ２Ｄ 的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 缺少时序信息，所以

需要交互更多的 ｐａｔｃｈ 特征． 因此同样将时序移动

用在 ２Ｄ 的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 中所得模型为

Ｘｔ ＝ＭＨＳＡ（ｌｎ（ＴＳＭ（Ｘｔ））），Ｘｔ ＝ＭＬＰ（ｌｎ（Ｘｔ））．
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图 ４ 给出了 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋ 使用了

ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｈｉｆｔ 操作的示意图． 相对于其他工作而言，
本文将 ２ 者统一，更具有泛用性． 通过这个模块，可
以将 ２Ｄ 网络转换为具有处理时序数据能力的网

络，完成高效的行为识别任务． 这一操作带来的额外

开销仅在于数据的移动，在后面的消融试验中会展示

它们的对比信息，速度差异在可接受范围内．

(b)Transformer Block(a)CNN Block

ReLU

Batch Norm

Temporal Shift

Conv

Temporal Shift

Layer Norm

Multi Head
Self Attention

MLP

Layer Norm

图 ４　 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋ 使用时序位移的结构图

２． ２　 连续多帧缓存

通过以上模块能够大幅缩短时序特征提取的

时间，行为识别的分支将不再是边缘部署的瓶颈．
在推理时，人体检测器和行为分类器同时接受单帧

图片的输入． 人体检测器可以任意选择，给出图中

所有人体框的坐标和置信度． 另一个分支使用 ２. １ 节

所述的高效行为分类器，并在检测头中根据回归框

预测所有人的类别． 连续多帧缓存推理流程图如图

５ 所示． 在处理当前帧时，会将部分网络层的输出特

征缓存下来，在处理后一帧时替换对应层的部分

特征．
　 　 这里需要注意的是训练和推理的流程不尽相

同． 在训练时可以批量地对一个 ｃｌｉｐ 内的视频帧进

行移动，但是在推理时模型只接受单帧输入，因此

需要将前一帧的特征缓存下来，替换当前时刻中间

层输入的部分特征，并将此时的缓存更新． 随着时

间的推移，特征会在相邻帧之间传递． 此外，单向和

双向移动的选择也有不同． 对于实时的视频流而

言，只能获取到之前时刻的信息，而在训练时却可

以双向移动，这会损失一些精度，但是微乎其微，后
续会在实验部分中验证这一点．

此外，缓存多少层的特征可以根据网络而定．
缓存的特征越多，时序能力越强，但同时特征移动

所带来的时间开销会加大． 整体流程的代码用 Ｐｙ⁃
Ｔｏｒｃｈ 可以形式化（见图 ６）．

总体来说，连续多帧缓存相比常规的行为识别

流程更新颖． 常规的方法需要使用队列，在存满一

定数量之后送入 ３Ｄ 网络推理，同时抽取 １ 个 ｃｌｉｐ 的

关键帧（通常是中间 １ 帧）预测人体框． 这一流程不

仅耗时，而且 １ 个 ｃｌｉｐ 只能输出 １ 个结果，“刷新率”
较低． 上述方法不仅在速度上有显著优势，而且 １ 帧

有 １ 次输出，这对于多路视频的处理更加友好．

TT1

第 1 层

第 2 层

第 1 层

第 2 层

第 i 层

第 N 层 第 N 层

第 i 层

多帧缓存

更新 替换

多帧缓存

图 ５　 连续多帧缓存推理流程图
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算法 １　 连续多帧缓存的推理伪代码

Ｃｌａｓｓ ＣＭＣ（）：
ｄｅｆ ＿＿ｉｎｉｔ＿＿（）：

ｓｅｌｆ． ｆｒａｍｅ＿ｃａｃｈｅ ＝ ［］
ｓｅｌｆ． ｌａｙｅｒｓ ＝ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｄｅｐｔｈ ＝ １２）
ｓｅｌｆ． ｈｅａｄ ＝ ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＨｅａｄ（ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ ＝ ８０）

ｄｅｆ ｆｏｒｗｏｒｄ（ｘ）：
ｏｕｔｐｕｔ＿ｃａｃｈｅ ＝ ［］

ｆｏｒ ｉ， ｌａｙｅｒ ｉｎ ｅｎｕｍｅｒａｔｅ（ｓｅｌｆ． ｌａｙｅｒｓ）：
ｘ， ｃ ＝ ｌａｙｅｒ（ｘ，ｓｅｌｆ． ｆｒａｍｅ＿ｃａｃｈｅ［ ｉ］）

ｏｕｔｐｕｔ＿ｃａｃｈｅ． ａｐｐｅｎｄ（ｃ）
ｘ ＝ ｓｅｌｆ． ｈｅａｄ（ｘ）
ｓｅｌｆ． ｆｒａｍｅ＿ｃａｃｈｅ ＝ ｏｕｔｐｕｔ＿ｃａｃｈｅ
ｒｅｔｕｒｎ ｘ

图 ６　 用 ＰｙＴｏｒｃｈ 形式化代码

２． ３　 分类头和检测头

若是全图分类的情况，则只需要分类头，经过

全连接得到最后的结果． 若是多人场景的检测问

题，则人体检测器是必不可少的． 这一部分可以使

用已有的 ＡｎｃｈｏｒＢａｓｅｄ 或者 ＡｎｃｈｏｒＦｒｅｅ 检测器，考
虑速度的要求和部署的简便性，可以选择 ＹＯＬＯｖ５
或者 ＹＯＬＯｖ７［３０］ ． 它们都提供了完整的部署方法，包
括 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 和 ＮＣＮＮ 等，方便在边缘设备上运行．
人体检测器给出人体框的位置和得分，然后需要

ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 将其映射到视频分支． 但 ＲＯＩＡｌｉｇｎ 的算

子在某些平台上不支持，因此需要自己重新定义．
从图 １ 可以看出：由于输入为单帧图片，所以视

频分支提供给检测头的特征也更少． 假设 ３Ｄ ｂａｃｋ⁃
ｂｏｎｅ 接受视频 ｃｌｉｐ 输入为 １６ 帧，那么该方法提取的

特征仅为它的 １ ／ １６． 一般来说前者会在检测头中对

时间维度做 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，这相当于对特征做了

平滑处理；而后者已经具备了有用的时序信息，因
此少量特征仍然能有比较好的结果．

３　 实验结果与分析

３． １　 数据集与实验设置

实验主要使用 ＵＣＦ１０１ 和 ＡＶＡ ｖ２． ２ 作为数据

集来评估插入时序位移模块的模型性能以及在最

终部署后的速度． 仅使用 ＵＣＦ１０１ 测试了单向和双

向模型的精度差异，后续实验都基于数据集 ＡＶＡ．
ＵＣＦ１０１ 是 ２０１２ 年发布的行为分类数据集，这些视

频来自 ＹｏｕＴｕｂｅ，包含了 １０１ 个行为类别，共 １３ ３２０
个视频，主要有 ５ 大类：人⁃物交互、肢体运动、人⁃人
交互、弹奏乐器和运动． 数据集 ＡＶＡ 由 ＹｏｕＴｕｂｅ 公

开视频的 ＵＲＬ 组成，这些视频被 ８０ 个原子动作标

注，如走路、踢东西、握手等，所有动作都具有时空

定位，产生 ５． ７６ 万个的视频片段、９． ６０ 万个人类动

作以及 ２１. ００ 万个的动作标签．
除非特别说明，本文都选择在 Ｋ４００ 上的预训

练模型，优化器选择 ＳＧＤ，学习策略为 ＳｔｅｐＬＲ． 学习

率根据骨干网络不同会有所差异． 在 ＵＣＦ１０１ 上训

练 ２５ 个 ｅｐｏｃｈ，在 ＡＶＡ 上训练 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ． 视频进

行均匀采样，在 ６４ 帧中采样 ８ 帧． 分类数据集选择

全连接头，检测数据集额外增加了 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ，后面

都接 ｓｏｆｔｍａｘ 预测最终结果． 考虑 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的位

置编码，模型训练和推理尺寸均为 ２２４ × ２２４，但由

于原版 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 需要输入尺寸为 ６４ 的倍数，所以

它比较特殊，选择 ２５６ × ２５６．

３． ２　 参数量和计算量比较

表 １ 将主流方法和本文提出的方法进行对比．
因为重点在于轻量化部署，所以更关注模型的参数

量和计算量． 由表 １ 可以看出：常规的方法即使是比

较小的模型也难以在移动端跑到实时，而本文的方

法却较有优势．
表 １　 不同模型的计算量和参数量对比

模型 骨干网络 计算量 参数量 ／ Ｍ

ＳｌｏｗＦａｓｔ Ｒｅｓｎｅｔ１０１ １０６. ０ ５３． ７

ＶｉＴ Ｂａｓｅ １３４． ７ ８５． ９

ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ Ｌａｒｇｅ ２ ３８０. ０ １２１． ４

Ｖｉｄｅｏ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｌａｒｇｅ ６０４. ０ １９７． ０

本文算法 Ｒｅｓｎｅｔ５０ ３３. ０ ２４． ３

３． ３　 消融实验

３． ３． １　 双向和单向模型　 双向和单向模型的区别

在于当前帧是否可以获取到前或后一帧的信息． 在
训练时可以为双向，但在测试时只能为单向． 想要

将其统一，必须确保 ２ 者的准确率不能差异太大． 这
里选择 ＲｅｓＮｅｔ５０［３１］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 和 Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ 等 ３
个模型作为骨干网络，表 ２ 为 ＵＣＦ１０１ 的结果．

表 ２　 单向和双向移动的 ｔｏｐ１ 和 ｔｏｐ５ 准确率 ％

骨干网络
单向

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ５

双向

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９３． ３１ ９９． ２６ ９４． １９ ９９． ３７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９０． １４ ９９． ０２ ９１． ５２ ９９． １０

Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ ８３． ７０ ９６． ８５ ８４． ０９ ９６． ７８

　 　 从表 ２ 可以看出：单向和双向之间的差距在

１％以内． 需要说明的是，对于 ２Ｄ 版本，ＲｅｓＮｅｔ５０ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 已经有了 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 的预训练，而由于
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Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ 仅使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ １ｋ 进行初始化，并没有

在 Ｋ４００ 上进行预训练，所以效果会差一些． 本文的

重点在于整套流程的可行性，因此没有在预训练上

花费更多时间． 若有更好的预训练模型，则这个结

果会更好．
３． ３． ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 特征移动位置 　 由于没有额外

的预训练支持，所以对 Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ 做了额外的消融实

验，改变模块插入在多头自注意力中的位置和移动

的比例，在 ＡＶＡ 数据集上得到的结果如表 ３ 所示．
表 ３　 时序位移模块插入位置和移动比例对 ｍＡＰ 的影响

插入位置 移动比例 ｍＡＰ

ＭＨＳＡ 之前 １ ／ ８ １５． ４

ＭＨＳＡ 之后 １ ／ ８ １３． ９

ＭＨＳＡ 之前 １ ／ ４ １５． ２

ＭＨＳＡ 之后 １ ／ ４ １５． ２

　 　 从模型的结果来看模型是有效的，且在 ＭＨＳＡ
之前使用效果更好． 但相对于 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
而言准确率确实还要低一些． 理论上 Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ 和

ＲｅｓＮｅｔ５０ 的参数量相近，它们的结果应该也相似，
由此猜测可能是缺少 Ｋ４００ 预训练这一关键因素．
３． ３． ３　 在 ＡＶＡ 数据集上的检测性能　 本文更侧重

于多人场景的分类任务，因此在 ＡＶＡ ｖ２． ２ 上进行

检验． 模型训练基于 ＳｌｏｗＦａｓｔ，结果如表 ４ 所示．
表 ４　 不同骨干网络在 ＡＶＡ 数据集上的检测结果

骨干网络 关键帧（左） 关键帧（中） 关键帧（右）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３Ｄ １７． ５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２Ｄ １７． ９ １８． ５ １６． ６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ １６． ０ １６． ６ １４． ７

Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ １５． ４

　 　 从 ＲｅｓＮｅｔ５０ ２Ｄ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ ３Ｄ 的结果来看，
２Ｄ 卷积确实能达到 ３Ｄ 卷积的效果，甚至准确率更

高． 表 ４ 第 １ 行为 ＳｌｏｗＯｎｌｙ 的结果，使用的是官方的

骨干网络，并在采样率 ８ × ８ 上微调． 这个值会比预

测值稍微低一些． 因为 ＳｌｏｗＦａｓｔ 在推理时把短边缩

放到 ２５６，而考虑 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的位置编码可能需要额

外插值，因此在训练和推理时都固定尺寸为 ２２４ ×２２４．
此外，后续还对关键帧的选择进行了消融实

验． 因为多帧缓存需要获取当前帧和之前帧进行交

互，因此其中的关键帧并不是一个 ｃｌｉｐ 的中间，而是

位于末尾的一帧． 考虑到这一点，本文对关键帧选

择进行了消融实验． 表 ４ 最右边一列的结果会差一

些，但在可接受范围内．
３． ３． ４　 损失函数和优化器选择　 下面将对损失函

数和优化器进行了消融实验，模型选择效果较好的

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２Ｄ． 从表 ５ 和表 ６ 可以看出，多人场景的

分类任务可能更适合用 ＢＣＥ 和 ＳＧＤ．
表 ５　 不同损失函数对结果的影响

损失函数 ｍＡＰ

ＢＣＥＬｏｓｓ １８． ５

ＳＣＥＬｏｓｓ ３． ８

ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ ４． ６

ＭＳＥＬｏｓｓ １３． ３

表 ６　 不同优化器对结果的影响

优化器 ｍＡＰ

ＳＧＤ １８． ５

Ａｄａｍ １６． ３

３． ３． ５　 采样间隔　 在实际部署时，本文的流程可以

做到 １ 帧给出 １ 个结果，保证了实时性． 但同时采样

间隔会有变化，在训练时应采取连续的 ８ 帧作为输

入． 因此选择轻量的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 对不同的采样间

隔进行分析，结果如表 ７ 所示．
表 ７　 不同采样率对结果的影响

采样数 ×采样间隔 ｍＡＰ

８ × ８ １４． ７

８ × ４ １６． ８

８ × ２ １６． ０

８ × １ １５． ８

　 　 采样频率过低会导致一些问题，如走路这一动

作，若采样帧数间隔较大，则可能会错认为跑步的

动作． ８ × １ 意味着视频所有的帧都参与检测和分

类，也是本文最终的选择．

３． ４　 部署速度

为了保证实际场景的可用性，整体流程需要在

边缘设备上部署． 设备选择 ＪｅｔｓｏｎＮＸ 和 ＪｅｔｓｏｎＮａｎｏ，
将模型分别转换为 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 和 ＮＣＮＮ 进行测试． 本
节先给出在 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 下视频多帧缓存的测试结果，
表 ８ 为不同模型的 ＦＰＳ（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）．

表 ８　 在 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 下不同网络的 ＦＰＳ 帧·ｓ － １

骨干网络
添加时序位移

ｆｐ３２ ｆｐ１６

不添加时序位移

ｆｐ３２ ｆｐ１６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ４４． ３ ８０． ０ ４５． ０ ８８． ６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７４． ６ １０９． ２ １１１． ６ １２６． ５

　 　 对于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 而言，由于计算量更大，所以特

征移动对于它的影响不如 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 明显． 表 ９
使用了 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 的工具对模型的运算时间进行更
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进一步地量化．
　 　 表 ９ 对比的是给出一个结果所需要消耗的时

间． 对于输入为 ８ 帧的 ３Ｄ 时序模型，尽管可以批处

理，但是本文方法还是具有优势． 此外，因为没有对

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的算子进行额外优化，所以在 Ｔｅｎ⁃
ｓｏｒＲＴ 上的支持不如 ＣＮＮ，其耗时也会更高．

表 ９　 在 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 下不同骨干网络的耗时分析　 　 ｍｓ

骨干网络
添加时序位移

ｆｐ３２ ｆｐ１６

不添加时序位移

ｆｐ３２ ｆｐ１６

常规 ８ 帧模型

ｆｐ３２ ｆｐ１６

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ４． ０３ ３． １３ １９． ７４ １０． ４３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ４． ４３ ２． ６３ ４． ２６ ２． １３ １６． ６０ ７． ３６

ＲｅｓＮｅｔ５０ １５． ５２ ７． ４６ １４． ３３ ４． ３７ ８５． ００ ２１． ０６

Ｓｗｉｎ⁃Ｔｉｎｙ ２２． ８７ ９． ７８ １５０． ２５ ５８． ２８

　 　 除此之外还需考虑使用 ＣＰＵ 这一更为困难的

任务． 这一部分会串接人体检测器，但是不同的检

测器速度的差异很大，本文选择了 ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行人

体检测，不同模型的 ＦＰＳ 如表 １０ 所示．
表 １０　 在 ＮＣＮＮ 下不同模型的 ＦＰＳ 帧·ｓ － １

行为分类器 ＋人体检测器 ＦＰＳ（ｆｐ１６）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ＋ ＹＯＬＯｖ５ｓ ８． ８４

ＲｅｓＮｅｔ５０ ＋ ＹＯＬＯｖ５ｓ ５． ５６

４　 结论

本文提出了基于连续多帧缓存的多人高效行

为识别方法． 在提取特征时使用了高效的行为分类

器，具备 ２Ｄ 网络的速度和 ３Ｄ 网络的精度． 并且给

出了在多人场景下的连续多帧缓存处理流程，能对

每一帧输出一次分类结果． 在实验中通过不同的骨

干网络和参数对比，验证了其可行性和有效性，最
后在多人场景中使用 Ｊｅｔｓｏｎ 进行部署． 针对在实际

场景中计算资源有限和实时性的要求，本文提出的

方法有其独特的优势．
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