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摘　要　　为了提高卷积神经网络对非线性特征以及复杂图像隐含的抽象特征提取能力，提出优化卷积神经网
络结构的人体行为识别方法。通过优化卷积神经网络模型，构建嵌套Ｍａｘｏｕｔ多层感知器层的网络结构，增强卷
积神经网络的卷积层对前景目标特征提取能力。通过嵌套 Ｍａｘｏｕｔ多层感知器层网络结构可以线性地组合特征
图并选择最有效特征信息，获取的特征图经过矢量化处理，分类器Ｓｏｆｔｍａｘ完成人体行为识别。仿真实验结果表
明，该方法对人体行为识别准确率取得较好结果。
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０　引　言

近年来，人体行为识别研究逐渐成熟，在视频的智

能分析、虚拟现实、人机交互、视频摘要、视频信息检

索、运动分析方面都具有广阔的应用前景［１］。行为识

别已经成为深度学习领域的研究热点之一，深度学习

算法的研究推动了行为识别研究的进步。

深度学习的基本原理是通过构建具有提取非线性

特征的卷积神经网络结构，完成学习、训练过程，提取

数据集的本质特征。目前比较成熟的深度学习算法包

括对抗神经网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮ）、深度置信网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）、卷
积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）等。
深度学习在多个领域展现出强大的学习能力和适应能

力，深入研究深度学习算法对推动人工智能及拓展其

应用具有重要意义。随着运动目标识别技术的广泛应

用，如何提高算法的泛化性能和非线性拟合能力，减少

冗余特征信息的提取，提升算法对行为识别的准确率，

将是未来研究的重点。很多学者采用深度学习算法获
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取深层次的特征信息，通过非监督学习方式来学习特

征，训练模型进行目标和行为的识别。目前基于深度

学习算法的行为识别研究可以分为如下四种类别：

１）基于卷积神经网络的行为识别。卷积神经网
络［２］（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是深度前馈神
经网络的一个分支，在图像识别领域得到广泛的应用，

并取得很大成功。ＣＮＮ由一维、二维以及三维卷积神
经网络组成，分别应用于序列类的数据处理、图像类文

本的识别、医学图像以及视频类数据识别。Ｊｉ等［３］构

建了一种新的３ＤＣＮＮ动作识别方法，通过３Ｄ卷积层
卷积操作分别从空间、时间维度获得特征信息，从搭建

的多信息通道中获得输入数据的运动信息，最终的特

征表示组合来自所有通道的信息融合。Ｃｈｅｒｏｎ等［４］

提出了一种新的基于姿势的卷积神经网络描述符（Ｐ
ＣＮＮ）用于动作识别，描述符沿着人体部位的轨迹聚集
运动和外观信息，通过研究时间聚合的不同方案，并且

对自动估计和手动注释的人体姿势获得的 ＰＣＮＮ特
征进行了实验，结果表明该模型在识别结果方面表现

稳定。Ｙａｎ等［５］提出基于卷积神经网络对驾驶员行为

识别的方法，首先利用高斯混合模型获取驾驶人员皮

肤状区域的特征图像，提取的区域特征图输入深度卷

积神经网络，即ＲＣＮＮ，以生成动作标签。皮肤状区
域能够提供具有足够辨别能力的丰富语义信息。此

外，ＲＣＮＮ能够从候选者中选择信息最丰富的区域
以促进最终动作识别。

２）基于自动编码器无监督行为识别。自动编码
器［６］（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）是一种无监督学习算法，该算法通
过自动编码获取能够代表输入数据的主要成分，进行

复现输入信息的处理。Ｌｅ等［７］通过对视频数据进行

无监督特征学习，获取视频数据的学习特征，构建了独

立子空间分析算法，从未标记的视频数据中学习不变

的时空特征。Ｄｅｎｇ等［８］提出了一种基于多层自动编

码器和监督约束的深度学习方法，能够很好地使用有

限的训练图像。

３）基于受限制玻尔兹曼机及其扩展模型的行为
识别。受限玻尔兹曼机［９］（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）是一种基于能量函数能够描述变量之间
的相互作用的建模方法，拥有比较健全的数学知识理

论基础。Ｗｕ等［１０］提出了基于受限玻尔兹曼机器

（ＲＢＭ）及其变体构建的面部形状先验模型，构建一个
基于深度信念网络的模型，以捕捉由于近前视图的面

部表情变化而导致的脸部形状变化。为了处理姿势变

化，将正面形状先验模型结合到三向 ＲＢＭ模型中，该
模型可以捕获正面形状和非正面形状之间的关系。

Ｆｅｎｇ等［１１］通过用模糊数替换所有实值参数，从限制玻

尔兹曼机扩展模糊受限玻尔兹曼机，提出了基于模糊

数的脆弱可能均值的新型学习算法，该算法利用模糊

数的清晰可能平均值对模糊自由能函数进行去模

糊化。

４）基于递归神经网络及其扩展模型的行为识别。
递归神经网络［１２］（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）可以
分为两类：时间递归神经网络和结构递归神经网络。

递归神经网络与传统算法相比，在处理声音、文本、视

频等信息表征时，能够反映序列前后关联信息，学习到

信息的逻辑顺序。Ｎｇ等［１３］构建含有特征池的递归神

经网络，特征池网络使用 ＣＮＮ独立处理每个帧，然后
使用各种池层组合帧级信息。与特征池一样，ＬＳＴＭ
网络在帧级ＣＮＮ激活上运行，并且可以学习如何随时
间整合信息。Ｙｕ等［１４］提出了一种适用于非常长期跟

踪（例如一个月）的多摄像机监视场景的多人跟踪算

法，跟踪算法利用身份信息在流形学习框架中用作稀

疏标签信息。Ｄｕ等［１５］提出了一种基于骨架的动作识

别的端到端分层递归神经网络模型，根据人体骨骼划

分为五部分作为该模型的输入层，分别进入五个子网

络提取特征信息，并在高层进行特征的融合，最后由感

知器输出结果。

上述基于卷神经网络扩展模型对人体行为识别的

研究均需要人工完成特征标记，其计算量、模型的泛化

能力，以及特征获取能力需要进一步提高。针对上述

问题，本文提出了基于优化的卷积神经网络结构的人

体行为识别方法。首先通过优化卷积神经网络模型，

构建嵌套 Ｍａｘｏｕｔ多层感知器层（ＭｕｌｔｙＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐ
ｔｉｏｎ，ＭＬＰ）网络结构，卷积层对前景目标进行特征提
取，通过嵌套ＭａｘｏｕｔＭＬＰ网络结构可以线性地组合特
征图并选择最有效特征信息，对获取的特征图进行向

量化处理，利用分类器 Ｓｏｆｔｍａｘ进行人体行为分类识
别。实验结果表明，该方法的人体行为识别准确率取

得较好结果。

１　相关理论

卷积神经网络是拥有深层网络结构的前馈神经网

络，具有较强的容错、自学习及并行计算能力。近年来

卷积神经网络广泛应用于处理分类和识别问题，特别

是人脸识别、辅助医疗诊断、自动驾驶系统等领域，极

大程度上促进了深度学习快速发展和推广应用。

１．１　卷积神经网络结构特点
卷积神经网络结构中的多层感知器、卷积核、池化
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层、局部连接和权值共享等网络结构的应用，不但使神

经网络的时间复杂度和空间复杂度得到降低，而且使

网络结构的权值参数也大量地缩减，更利于神经网络

的训练。

１．１．１　局部连接
局部连接也叫稀疏连接，受生物学中视觉神经结

构的启发，视觉皮层的神经元进行局部信息的接收

（即这些神经元只响应某些特定区域的刺激）。图像

像素的空间联系与距离近的像素相关性强，反之相关

性就弱。因此，神经元只接收自己负责的局部感受域

而不需要对所有像素进行感知，感知的局部信息再由

下一层进行局部信息融合，整合成全局感知。采用局

部连接能够很大程度上减少卷积神经网络层与层之间

的权值数量，进行特征降维处理并筛选有效的特征，进

行神经网络的学习和训练提高模型的学习效率［１６］。

１．１．２　权值共享
权值共享实现原理：使用同一个卷积核处理输入

的整幅图像，局部提取的特征与其他部分提取的特征

是相同的，其他位置都能使用同样的学习特征［１７］。卷

积神经网络权值共享降低了特征维度和参数数量，神

经网络的时间复杂度和空间复杂度也得到降低。

１．１．３　多层卷积核
卷积神经网络的第一层卷积层进行卷积操作之

后，卷积层得到的特征图是图像的一些浅层特征，如边

缘信息、线条轮廓等信息。对于图像的识别，需要的是

深层特征，浅层特征不能够充分表达图像的语义信息。

一种卷积核只能获得同一种特征图，要获得更深层次

特征，需要进行多层卷积核进行特征信息的提取，形成

多种信息的特征图［１８］。

在图像识别领域，输入图像的特征层次结构是与

生俱来的。如图１所示，从原始输入的像素开始，到由
像素构成的简单的线条和纹理，再到由线条与纹理构

成了图案，最终是由各个图案构成图像中的物体。整

个过程通过原始输入找到浅层特征，再对浅层特征进

一步挖掘找到中层特征，最后一步获得深层特征。要

从原始输入直接找到深层特征无疑是行不通的，简而

言之，单层的卷积获取到的往往是浅层的特征，增加卷

积的层数才有可能获取到更深层的特征。

图１　特征提取过程示意图

１．１．４　卷积过程的原理
卷积神经网络的卷积层对图像进行卷积操作，获

取的特征图含有原始图像的结构性特征，深层次的特

征更能够表达出图像本质含义信息。函数卷积的定义

如下：对于Ｒ上可积的两个连续函数ｆ（ｘ）、ｇ（ｘ），它们
的卷积ｈ（ｘ）为：

ｈ（ｘ）＝∫
∞

－∞
ｆ（τ）ｇ（ｘ－τ）ｄτ （１）

式中：ｆ（ｘ）在ｇ（ｘ）上的卷积记作ｆ（ｘ）ｇ（ｘ），表示在
定义域中ｆ（ｘ）与 ｇ（α－ｘ）乘积的积分；α代表卷积函
数ｈ（ｘ）的自变量，即卷积的位置。

卷积计算过程即把图片转换成数据矩阵，游走的

窗口为卷积核矩阵，一个 Ｎ×Ｎ的图像经过 Ｍ×Ｍ的
卷积核卷积处理之后，将得到（Ｎ－Ｍ＋１）×（Ｎ－Ｍ＋
１）的特征图。

１．２　Ｓｏｆｔｍａｘ分类器
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的推广应用形成 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器

用来解决多分类问题，本文优化的卷积神经网络模型

使用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对行为进行分类处理。假设将异
常行为分为ｋ个，并对ｋ个行为进行分类，样本数据视
频序列有 ｍ个，视频序列的样本维度为 ｎ。假设卷积
神经网络训练数据集为Ｔ：
　Ｔ＝｛（ｘ（１），ｙ（１）），（ｘ（２），ｙ（２）），…，（ｘ（ｍ），ｙ（ｍ））｝（２）
式中：ｘ（ｉ）为第 ｉ个输入样本；ｙ（ｉ）为第 ｉ个样本的行为
标签，ｙ（ｉ）∈｛１，２，…，ｋ｝。

对于每个输入 ｘ（ｉ），Ｓｏｆｔｍａｘ分类器会计算对应每
个类的概率，计算公式如下：

Ｐ（ｙ＝ｊｘ）　ｙ＝１，２，…，ｋ （３）
从向量角度来看，计算函数的公式如下：

ｆ（ｘ（ｉ） θ）＝

ｐ（ｙ（ｉ） ＝１ ｘ（ｉ），θ）
ｐ（ｙ（ｉ） ＝２ ｘ（ｉ），θ）


ｐ（ｙ（ｉ） ＝ｋｘ（ｉ），θ











）

＝ １

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅθ
Ｔ
ｊ
ｘ（ｉ）

ｅθ
Ｔ
１ｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
２ｘ
（ｉ）



ｅθ
Ｔ
ｋｘ
（ｉ













）

（４）
式中：θ表示神经网络参数。可见，行为有 ｋ个，每个
行为对应一个概率值，概率的取值范围在［０，１］之间，
ｋ个异常行为的概率和为１。神经网络的输出对应行
为的概率以及该概率对应行为的标签。

神经网络训练过程中利用Ｓｏｆｔｍａｘ进行行为分类，
损失函数计算公式如下：

Ｌ（θ）＝－１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１｛ｙ（ｉ） ＝ｊ｝ｌｏｇ ｅ

θＴ
ｊ
ｘ（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ
Ｔ
ｌ
ｘ（ｉ）

（５）

式中：１｛ｙ（ｉ）＝ｊ｝表示指示函数，当 ｙ（ｉ）与 ｊ相等时，输
出为１，反之，输出为 ０，其输出为异常行为的标签
矩阵。
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通常情况下，利用梯度下降算法计算反向传播过

程中损失函数，计算公式如下：

Ｌ（θ）
θ

＝－１ｍｘ
（ｉ）［１｛ｙ（ｉ）＝ｊ｝－ｐ（ｙ（ｉ）＝ｊｘ（ｉ）；θ）］

（６）
利用式（６）得到损失函数对权值参数的梯度，利

用该梯度指导神经网络模型参数调整，直至神经网络

训练结束并得到最佳的权值参数。

２　卷积神经网络结构构建

传统ＣＮＮ在卷积层使用单层线性卷积，对非线性
特征的提取和复杂图像隐含的抽象特征提取表现不突

出。激活函数具有强大的拟合能力，在神经元数量足

够的情况下，能够拟合所有特征模式，因此采用嵌套

ＭａｘｏｕｔＭＬＰ层与激活函数组合来提升算法的拟合能
力，提高模型的识别准确率。

２．１　嵌套层数的确定
嵌套Ｍａｘｏｕｔ层的神经网络中线性区域的数量随

着Ｍａｘｏｕｔ层的数量增加而增加，此外激活函数 ＲｅＬＵ
和Ｍａｘｏｕｔ网络中的线性区域的数量随着层数呈指数
增长［１９］。Ｍａｘｏｕｔ网络在没有模型正则化的情况下容
易过度拟合训练数据集，归因于Ｍａｘｏｕｔ网络在训练过
程中能够识别输入的最有价值信息，并且易于进行特

征共同适应［２０］。

使用不同数量的 Ｍａｘｏｕｔ层片段在数据集上测试
了本文方法，如图２所示。不同数量的 Ｍａｘｏｕｔ片段与
使用Ｍａｘｏｕｔ层与批量归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚｔｉｏｎ，ＢＮ）
层片段组合测试结果，当Ｍａｘｏｕｔ片段为５时嵌套模型
已经达到饱和状态。

图２　不同数量的Ｍａｘｏｕｔ层测试结果

２．２　池化层的选择
一般情况下，研究者会选择最大池化层进行下采

样，最大池化层在提取特征方面更具代表性。在所有

汇集层中使用平均池化汇聚有效特征，输入图像中的

无关特征信息可以通过平均池化来抑制，并通过最大

合并来丢弃。平均池是全局平均池的扩展，其中模型

试图从每个本地补丁中提取信息以便于抽象到特征映

射。嵌套结构能够从每个局部中获取抽象的代表性信

息，使得更多可辨别的信息嵌入特征映射中，在每个池

化层中使用空间平均池来聚合局部空间信息。在无数

据扩充的 ＣＩＦＡＲ１０数据集上，最大、平均池化层测试
错误率比较结果如表１所示。

表１　最大、平均池化层测试错误率比较

采用的池化层 测试错误率／％

Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ８．７８

Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ ７．８５

２．３　构建嵌套层
嵌套多层Ｍａｘｏｕｔ网络的卷积层，即基于嵌套网络

结构使用ＭａｘｏｕｔＭＬＰ进行特征提取，构建的卷积神经
网络模型使用批量标准化来降低饱和度并使用压差来

防止过度拟合。此外，为了增加对象空间转换的稳健

性，在所有池层中应用平均池以聚合 ＭａｘｏｕｔＭＬＰ获得
的基本特征。

ｆｉ，ｊ，ｋ＝ｍａｘｍ∈［１，ｎ］
（ｗＴｋｍｘｉ，ｊ＋ｂｋｍ） （７）

式中：（ｉ，ｊ）是特征图中像素的位置；ｘｉ，ｊ是以像素点（ｉ，
ｊ）为中心的输入块；ｋｍ是用于索引特征映射的通道
ｆｉ，ｊ，ｋ；ｎ则是ＭＬＰ的层数。从另一个角度来看，Ｍａｘｏｕｔ
单位相当于卷积层上的跨通道最大池化层，跨通道最

大池化层选择要输入下一层的最大输出。Ｍａｘｏｕｔ单
元有助于解决渐变消失的问题，因为渐变能够流过每

个最大单元。

嵌套ＭａｘｏｕｔＭＬＰ层模块中的特征映射计算如下：
ｆ１ｉ，ｊ，ｎ１＝ＢＮ（（ｗ

１
ｎ１）

Ｔｘｉ，ｊ＋ｂ
１
ｎｊ） （８）

ｆ２ｉ，ｊ，ｎ２＝ｍａｘｍ∈［１，ｋ］
（ＢＮ（（ｗ２ｎｍ）

Ｔｆ１ｉ，ｊ＋ｂ
２
ｎｍ）） （９）

ｆ３ｉ，ｊ，ｎ３＝ｍａｘｍ∈［１，ｋ］
（ＢＮ（（ｗ３ｎｍ）

Ｔｆ２ｉ，ｊ＋ｂ
３
ｎｍ）） （１０）

式中：ＢＮ（·）表示批量归一化层；（ｉ，ｊ）是特征图中像
素的位置；ｘｉ，ｊ是以像素点（ｉ，ｊ）为中心的输入块；ｋｎ等
是特征图中的各通道序号；ｎ则是嵌套 ＭａｘｏｕｔＭＬＰ的
层数。批量标准化层可以在激活函数之前应用，在这

种情况下，非线性单元倾向于产生具有稳定分布的激

活，降低饱和度。如图３所示，构建嵌套 Ｍａｘｏｕｔ层的
卷积层结构图。

图３　构建嵌套Ｍａｘｏｕｔ层的卷积层结构图
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２．４　嵌套Ｍａｘｏｕｔ层的卷积神经网络模型
通过叠加四个嵌套 Ｍａｘｏｕｔ层的卷积层模块形成

本文嵌套ＭａｘｏｕｔＭＬＰ层的卷积神经网络整体结构，如
图４所示。

图４　嵌套Ｍａｘｏｕｔ层的卷积神经网络整体结构

嵌套ＭａｘｏｕｔＭＬＰ层的网络结构相当于级联的跨
通道参数池和卷积层上的跨通道最大池，嵌套结构可

以线性地组合特征图并选择最有效信息的组合输出到

下一层。嵌套结构通过应用批量归一化来降低饱和

度，并且可以对路径或Ｍａｘｏｕｔ碎片的激活模式中的信
息进行编码，增强卷积神经网络深层架构的辨别能力。

３　神经网络训练

神经网络模型的训练过程采用误差反向传播算

法，训练过程分为正向传播阶段和反向传播阶段。神

经网络训练的正向传播为神经网络的各隐含层收到上

一层的输出，利用激活函数激活计算出该层的输出；神

经网络训练的反向传播阶段为利用损失函数计算神经

网络的输出误差，并逐层向前传播计算神经网络各隐

藏层的误差，各隐含层的误差作为前一隐含层权值参数

的更新依据。神经网络算法的训练步骤，如图５所示。

图５　神经网络算法的训练步骤

步骤１　随机初始化网络中的所有权值和阈值，
取值范围为（－１，１）。

步骤２　对训练样本（ｘｉ，ｙｉ），计算网络的实际输
出计算公式如下：

ｙ^ｉｊ＝ｆ（βｊ－θｊ） （１１）
式中：ｆ（·）表示激活函数Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；θｊ表示神经网
络输出层第ｊ个神经元的阈值；βｊ表示神经网络输出层
第ｊ个神经元的输入。

βｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ （１２）

式中：ｗｉ，ｊ表示神经网络隐含层第 ｉ个神经元与神经网
络输出层第ｊ个神经元之间的权重。

步骤３　对卷积神经网络在（ｘｉ，ｙｉ）上的均方误差
进行计算，计算公式如下：

Ｅ＝１２∑
ｍ

ｊ＝１
（ｙ^ｉｊ－ｙ

ｉ
ｊ）
２ （１３）

式中：ｙ^ｉｊ表示卷积神经网络的实际输出；ｙ
ｉ
ｊ表示卷积神

经网络的期望输出。

步骤４　判断是否达到介绍条件，即误差是否小
于学习误差允许的最小值或者学习次数达到设置的最

低次数。若未满足条件，则进行卷积神经网络的权值

更新，神经网络的权值和阈值等参数依据目标的梯度

方向调整。设神经网络训练过程的学习率为 η，神经
网络的权值更新计算公式如下：

Δｗｉｊ＝－η
Ｅ
ｗｉｊ
＝ηｙ^ｉｊ（１－ｙ^

ｉ
ｊ）（ｙ

ｉ
ｊ－ｙ^

ｉ
ｊ）ｘｉ （１４）

步骤５　重复步骤２－步骤４，直到满足结束条件
为止，神经网络训练过程结束，即神经网络训练完成，

固定神经网络的权值、阈值。

４　实　验

４．１　实验环境
在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５２４５０Ｍ，３．０ＧＨｚＣＰＵ、

６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，采用 ＯｐｅｎＣＶ、Ｐｙｔｈｏｎ２．７
作为开发工具在 ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ、ＫＴＨ两个数据库上进
行本文算法实验验证。

４．２　ＫＴＨ数据集上的实验
ＫＴＨ数据集包含２５个表演者在四个不同的场景

下的６类动作包括：走、慢跑、跑、拳击、挥手、拍掌等，
涉及的四个场景分别为：室外场景、室外且包含尺度变

化、室外且有着装变化以及室内场景，如图６所示。选
取每个场景不同动作的２５个动作对象进行研究，２０
个动作对象进行训练，５个动作对象来测试。
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图６　ＫＴＨ数据集中人体行为示例图

本文方法与文献［２１－２３］中方法在 ＫＴＨ数据集
上对每个行为类别识别率的对比结果分析如图７所
示。本文方法在“跑”“慢跑”“拍掌”人体动作识别准

确率上都有提高。

图７　本文方法与其他方法在ＫＴＨ数据上的识别率对比

结果显示，本文方法在ＫＴＨ数据集上的准确识别
率达到 ９５．６％，实验结果的混淆矩阵如图 ８所示。
ＫＴＨ数据集上不同方法的平均准确率的比较如表２
所示。本文方法比文献［２４］提出改进的３ＤＣＮＮ的方
法在识别准确率上提高了１．８个百分点；比文献［２５］
提出的３ＤＣＮＮ方法在识别准确率上提高了５．４个百
分点；比文献［２６］提出的最大边缘 ＨＣＲＦ方法在识别
准确率上提高了３．１个百分点；比文献［２７］提出的局
部三元模式ＳＶＭ方法在识别准确率上提高了５．５个
百分点；比文献［２８］提出的空时词组核ＳＶＭ方法在识
别准确率上高出１．０个百分点。

图８　本文算法在ＫＴＨ数据集上的混淆矩阵

表２　ＫＴＨ数据集上不同方法的平均准确率的比较

文献 使用方法 平均识别率／％

文献［２４］ 改进的３ＤＣＮＮ ９３．８

文献［２５］ ３ＤＣＮＮ ９０．２

文献［２６］ 最大边缘ＨＣＲＦ ９２．５

文献［２７］ 局部三元模式ＳＶＭ ９０．１

文献［２８］ 空时词组核ＳＶＭ ９４．６

本文 ＣＮＮ＋ＧＭＭ ９５．６

４．３　数据集ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ上的实验
ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅＡｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ是一个人类动作视频数

据集，包括１１个动作类：篮球投篮、自行车、潜水、高尔
夫挥杆、骑马、足球杂耍、荡秋千、网球、蹦床上跳来跳

去、排球扣球和遛狗，如图９所示。视频被分为２５组，
其中有超过４个动作片段。同一组中的视频片段具有相
同的特征，如相同的演员、相似的背景、相似的视角等。

图９　ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ数据集中人体行为示例图

本文方法在 ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ数据集上达到８８．５％
识别精度，实验结果的混淆矩阵如图１０所示，在 ＵＣＦ
ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上不同方法的平均准确率比较如表３
所示。本文方法比文献［２８］提出的基于词组核的
ＳＶＭ方法在识别准确率上高出１５．６个百分点；比文
献［２９］提出的扩散图内嵌方法在识别准确率上高出
１２．４个百分点；比文献［３０］提出的基于 ＢＯＷ的 ＳＶＭ
方法在识别准确率上高出３．１个百分点。

图１０　本文算法在ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ数据集上的混淆矩阵
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表３　ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ数据集上不同方法的平均准确率的比较

文献 使用方法 平均识别率／％

文献［２８］ 基于词组核的ＳＶＭ ７２．９

文献［２９］ 扩散图内嵌 ７６．１

文献［３０］ 基于ＢＯＷ的ＳＶＭ ８５．４

本文 ＣＮＮ＋ＧＭＭ ８８．５

５　结　语

本文提出一种基于优化卷积神经网络结构的人体

行为识别算法，通过嵌套 ＭａｘｏｕｔＭＬＰ层的网络结构，
提高了神经网络对非线性特征以及复杂图像隐含的抽

象特征提取能力。嵌套层中使用激活函数ＲｅＬＵ，在神
经元数量足够的情况下，能够提升神经网络拟合特

征模式的性能，嵌套结构使用批量归一化来降低饱

和度，并且可以对路径或Ｍａｘｏｕｔ碎片的激活模式中的
信息进行编码，增强卷积神经网络深层架构的辨别能

力。在ＵＣＦＹｏｕＴｕｂｅ、ＫＴＨ数据库上进行实验验证，该
模型在泛化性能和非线性拟合能力两方面都有所提

高，与传统方法和传统 ＣＮＮ方法比较，取得了较高的
识别率。
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