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面向助老行为识别的三维卷积神经网络设计
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摘摇 要: 针对室内老人跌倒问题,提出一种室内人体跌倒行为识别方法. 首先,提出基于卷积核分解与分组卷积的

轻量化 3D 网络;之后融合浅层 2D 子网络与轻量化 3D 子网络,并采用随机滑动组合采样策略改进 3D 卷积行为识

别网络. 为进一步提高网络泛化性能,对视频帧进行视觉显著性检测,通过加强背景纹理与人物行为之间关联性提

高真实场景识别准确度. 实验结果表明:该网络参数量为 6郾 9 伊 106,时间复杂度降低至 8郾 04 伊 109;实现算法在室内

跌倒行为识别任务上达到 81郾 5%的准确度.
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Design of 3D Convolutional Neural Network for Action Recognition
for Helping the Aged
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Abstract: To solve the problem of action recognition in indoor environment, a method for human falling
recognition in indoor environment was proposed. First, a lightweight 3D network, which uses grouping
convolution and factorization to lighten the network structure for action classification, was proposed. Then
2D subnetworks and lightweight 3D sub鄄networks were fused to improve behavior recognition network
based on the 3D convolution. Finally, visual saliency detection was performed on video frames to improve
the accuracy of real scene recognition by enhancing the correlation between background texture and
human behavior. Results show that the network蒺s parameter is reduced to 6郾 9 伊 106 and the floating point
of operations is reduced to 6郾 9 伊 109 . The algorithm achieves 81郾 5% accuracy in the task of indoor fall
behavior recognition.
Key words: action recognition; fall detection; 3D convolution neural network; visual saliency;
factorization of convolution kernal; group convolution

摇 摇 随着我国社会发展和人口老龄化程度不断加

快,空巢老人数量呈现明显上升趋势. 当独居老人

发生摔倒等意外情况时,如何在第一时间实施医疗

救助? 一种方案是在家中布置大量传感器[1] 或身

体携带相应传感设备. 相比之下,另一种基于视觉

的人体行为识别技术,仅使用视频图像流输入就可

以分析其中人体行为动作,再将识别出的跌倒等危

险动作报警信号通过通信模块发送给亲人、护工等,
可减少繁冗的传感器使用和携带传感设备[2鄄4] 的不

便. 亲人或护工可通过报警信息与视频监控及时查
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看老人健康状态,对受到意外伤害的老人及时救助、
提高老人生活质量、减轻老人生活自理压力都具有

重要的现实意义.
基于视觉的人体行为识别技术中最重要的就是

行为识别网络. 人体行为识别通常以视频流为数据

源,综合考察一个时间序列上的图像信息,继而实现

一个完整动作的识别. 在深度学习应用于该领域

前,Wang 等[5]提出的改进稠密轨迹( improved dense
trajectories,iDT)算法是人体行为识别中的经典算

法. iDT 算法的前身为稠密轨迹(dense trajectories,
DT)算法,其基本思路为利用光流场获取视频序列

中的一些轨迹,之后从轨迹中提取出 4 种特征,最后

对特征进行编码,再基于编码结果训练支持向量机

(support vector machine, SVM) 来完成分类任务.
iDT 算法的改进之处在于,它利用前后 2 帧视频之

间的光流以及关键点进行匹配,从而减弱相机运动

带来的影响.
基于深度学习的行为识别方法中,Simonyan

等[6]首次提出双流卷积神经网络,该网络分为相

同结构的空间网络和时序网络. 其基本原理为:首
先,对视频序列中每 2 帧计算密集光流,得到密集

光流时序序列;然后,对视频图像和密集光流分别

图 1摇 室内跌倒行为识别构建框架

Fig. 1摇 Indoor falling recognition framework

训练神经网络;最后,将结果融合得到最终动作.
Feichtenhofer 等[7]在双流网络基础上,利用卷积神

经网络进行时序网络和空间网络的融合,进一步

提高分类效果. Wang 等[8] 提出的时序分割网络

( temporal segment networks,TSN)同样是基于双流

网络,但不同于双流网络采用单帧或单堆帧,TSN
使用整个视频中稀疏采样获得一系列短片段,每

个片段都将给出其本身对于行为类别的初步分

类,最后融合这些片段结果得到最终分类. 另一类

基于深度学习的行为识别主流方法为 3D 卷积神

经网络. Ji 等[9]认为对于基于视频分析的问题 2D
卷积神经网络不能很好捕获时序上的信息,因此,
提出 3D 卷积神经网络. Tran 等[10] 在此思想上提

出 C3D 网络,采用 8 次卷积操作和 4 次池化操作,
最终经过 2 次全连接层和 Softmax 层后得到最终分

类结果. Carreira 等[11] 基于 Inception鄄V1 模型,将
2D 卷积扩展到 3D 卷积,提出了 I3D 模型,但该模

型参数量巨大,对硬件要求较高.
根据上述问题,本文提出一种实时的室内人体

跌倒行为识别方法,基本实现了在室内环境下跌倒

及某些日常行为动作行为识别,实验结果证明视觉

显著性检测对于室内跌倒行为识别有积极作用.

1摇 实时室内跌倒行为识别构建框架

本文所述实时室内跌倒行为识别框架如图 1 所

示. 视觉显著性算法可以根据图像将显著性部分与背

景纹理部分分割,加强背景纹理与人物行为之间的关

联性. 基于 3D 卷积神经网络的室内跌倒动作识别网

络,通过稀疏采样对视频流中人体行为进行分类识别.
其中,2D 子网络对视频图像提取低层特征,3D 子网络

对 2D 子网络的输出进行组合,进一步提取高层特征,
最后由输出层输出行为分类结果.

2摇 基于卷积核分解与分组卷积的 3D 网络

2郾 1摇 基于卷积核分解与分组卷积的 3D 卷积模块

3D 卷积核是视频行为识别中重要的角色. 3D
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卷积核相较于 2D 卷积核多了时序维度上的卷积,
这使 3D 卷积具备提取时序维度特征的能力,可以

使得 3D 卷积神经网络更好地捕捉视频流的运动信

息,有利于视频中人体的行为识别.

图 2摇 3D 卷积核分解与分组卷积

Fig. 2摇 3D grouping convolution and factorization
摇

图 3摇 基于分组卷积与卷积核分解的 3D 卷积模块

Fig. 3摇 3D convolution unit based on grouping convolution and factorization

3D 卷积操作如图 2 中(a)所示. 传统 3D 卷积

核将空间信息与时序信息一起卷积不易进行优化,
于是本文采用卷积核分解[12] 将 t 伊 d 伊 d 卷积核分

解为 1 伊 d 伊 d 与 t 伊 1 伊 1,如图 2 中(b)所示. t 为
3D 卷积核中时空维度卷积参数,d 为 3D 卷积核中

空间卷积参数. 时空分解后的 2 个卷积核分别对应

处理视频图像序列的空间信息与时序信息. 通过时

空分解 3D 卷积核,分离了空间信息与时序信息,增
加了网络的非线性表达能力,易于网络优化. 同时,
为了保留分解后的卷积核与原 3D 卷积核的表达能

力,通过超参数 Mi调节时空信息间的子空间数,使
分解后的卷积核参数与原 3D 卷积核参数保持一

致. 图 2(a)中原 3D 卷积核参数量等于图 2(b)中
时空分解后的 2 层卷积核参数,即

Ni - 1 td2Ni = Ni - 1d2Mi +Mi tNi (1)
式中:Ni - 1为输入通道;Ni为输出通道.

超参数Mi为

Mi [=
td2Ni - 1Ni

d2Ni - 1 + tN ]
i

(2)

分组卷积能降低网络的时间复杂度,大幅降低训

练参数量且不易过拟合. 如图 2 中(c)所示,将输入

通道 Ni -1分为 G 个组,每组分别进行卷积操作. 图 2
(b)中时空分解后 3D 卷积核参数量 N 的计算式为

N = Ni - 1d2Mi +Mi tNi (3)

图 2(c)中分组时空分解后 3D 卷积核参数量为

未分组前的 1 / G,

(

计算公式为

Ni - 1

G d2 Mi

G +
Mi

G t
Ni )G G =

Ni - 1d2Mi +Mi tNi

G (4)

本文采用残差模块作为基础结构,融合卷积核

分解与分组卷积,提出基于分组卷积与卷积核分解

的 3D 卷积模块,如图 3 所示.
基于分组卷积与卷积核分解的 3D 卷积模块分

为 Conv a 与 Conv b. Conv a 模块功能为通过1 伊 1 伊
1 卷积改变通道数量,实现升维,Conv b 模块不改变

通道维度. 由于使用分组卷积,通道间信息交换减

少,所以采用 Multiplexer 模块弥补通道间的信息交

换. 该模块为一个 2 层 1 伊 1 伊 1 的卷积,第 1 个 1 伊
1 伊 1 的卷积会将通道数量降低到 1 / k,第 2 个1 伊
1 伊 1 的卷积再升维至输出通道数,因此,该模块的

时间复杂度是一层 1 伊 1 伊 1 卷积的 2 / k,具体计算

公式为

Ni - 1 lhw
Ni - 1

k +
Ni - 1

k lhwNi - 1 =

2
k Ni - 1 lhwNi - 1 (5)

式中 l、h、w 分别为特征图的时间维度长度和空间维
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度的高与宽.
2郾 2摇 基于分组卷积与卷积核分解的 3D 卷积神经

网络结构

本文将 2郾 1 节设计的 3D 卷积模块扩展为基于

分组卷积与卷积核分解的 3D 卷积神经网络. 本文

网络结构设计参考了 ResNet鄄34 的网络结构. 因为

摇 摇

将 2D 子网络的输出作为 3D 子网络的输入,所以选

取了中高层网络结构,舍弃了前几层低维卷积层,即
从 Conv 3a 开始;同时,修改了一些通道数量,卷积

层后均有批量归一化(batch normalization,BN)层及

线性修正单元( rectified linear unit,Relu). 具体 3D
网路结构如图 4 所示.

图 4摇 基于分组卷积与卷积核分解的 3D 卷积神经网络结构

Fig. 4摇 3D Convolution neural network architecture based on grouping convolution and factorization
摇

摇 摇 3D 子网络输入为 2D 子网络输出的特征图组

合,大小为 96 伊 16 伊 28 伊 28;Conv 3a 将通道数扩展

到 192,并通过时序维度卷积步长设置为 2,将特征

图输出大小压缩为 192 伊 8 伊 28 伊 28;之后通过 3 个

Conv b 模块,进入 Conv 4a 模块,将通道数扩展到

354,并通过空间维度步长设置为 2,将特征图输出

大小压缩为 354 伊 8 伊 14 伊 14;之后通过 5 个 Conv
4b 模块,进入 Conv 5a 模块,将通道数扩展为 768,
同样通过空间维度步长设置为 2,将特征图输出大

小压缩为 768 伊 8 伊 7 伊 7;最后连接平均池化层和全

连接层输出最终预测动作结果. 分组卷积设置的组

数 G 为 16,即将各模块输出通道数平均分为 16 组.
网络细节见表 1.

表 1摇 基于分组卷积与卷积核分解的 3D卷积神经网络结构
Table 1摇 3D convolution neural network architecture based

on grouping convolution and factorization

卷积层 数量 通道数 输出 步长

Conv 3a 1 192 16 伊 28 伊 28 [2,1,1]

Conv 3b 3 192 8 伊 28 伊 28 [1,1,1]

Conv 4a 1 354 8 伊 14 伊 14 [1,2,2]

Conv 4b 5 354 8 伊 14 伊 14 [1,1,1]

Conv 5a 1 768 8 伊 7 伊 7 [1,2,2]

Conv 5b 2 768 8 伊 7 伊 7 [1,1,1]

全局平均池化 1 伊 1 伊 1

3摇 基于 3D 卷积的行为识别网络

3郾 1摇 视频采样

不同于单张图片、视频序列中的连续图像,因为

背景相同,所以具有连续性与冗余性. 因此,在使用

视频 序 列 进 行 训 练 时, 为 了 避 免 图 形 处 理 器

(graphics processing unit,GPU)资源浪费,提高模型

训练效率,将训练集视频序列平均分为 N 段,再将

每段中随机提取的一帧作为模型训练输入———这样

的稀疏随机采样策略在减少冗余信息的同时还可以

在训练中引入更复杂的多样性,从而提高模型的泛

化能力.
在实际应用环境中,由于视频序列是源源不断

的,可以采用随机滑动组合采样算法识别当前行为

动作.
如图 5 所示,网络模型推断时,设置可以容纳

N 帧的滑动组合组作为行为识别网络的输入. 为

了保持视频序列的时间上下文信息,同时设置历

史记忆组与新视频流组. 历史记忆组与新视频流

组以 5颐 5的比例组成滑动组合组. 当视频流开始

时,滑动组合组稠密采集 N 帧输入网路,同时通过

稀疏采样收集到 N / 2 帧存入新视频流组,将新视

频流组中的 N / 2 帧替换掉原滑动组合组中的一

半. 此时生成的 N 帧为新滑动组合组,而原滑动组

合组此时称为历史记忆组. 每次预测时,从 2 组视

频中各采样一半来更新滑动组合组,并将其作为

网络模型的输入,预测出当前的行为动作结果. 将

当前的预测结果和平均预测结果进行平均后得到

最终的输出.
3郾 2摇 2D 与 3D 网络融合

虽然 3D 卷积神经网络完全可以胜任行为识别

任务,但尽管使用网络模型压缩技术令 3D 网络时
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图 5摇 随机滑动组合采样算法

Fig. 5摇 Random sliding combined sampling
摇

间复杂度与参数量大幅减少,3D 网络与 2D 网络相

比依然不是同一个量级的网络. 因此,采用 2D 加

3D 的网络结构更加轻量且 2D 网络与 3D 网络结合

并不会降低网络行为识别精度[13],同时在视频的高

层语义抽象层捕获视频的时间动态信息要优于在视

频的底层像素级捕获视频的时间动态信息. 因此,
本文采用底层 2D 网络加顶层 3D 网络结构在行为

识别准确性与网络结构方面是最优选择.

图 6摇 2D 子网络结构

Fig. 6摇 2D subnetwork architecture

本文采用的 2D 子网络结构如图 6 所示,网络

为 GoogleNetV2 中前半部分(从输入层到 inception鄄
3c 层) . 每个卷积层后都有 BN 层和 Relu 激活层.

在 2D 转化为 3D 时,本文将 16 张连续视频帧经过

2D 网络生成的 96 伊 28 伊 28 大小的特征图堆叠在

一起,形成大小为 16 伊 96 伊 28 伊 28 的特征图组,
生成 96 伊 16 伊 28 伊 28 的 3D 网络输入,即 96 个通

道的时间维度为 16,空间维度为 28 伊 28 的 3D 特

征图,如图 1 中 2D 子网络至 3D 子网络结构.
3郾 3摇 基于 3D 卷积的行为识别网络训练

行为识别任务中 UCF101 数据集[14] 有大量来

自网络的视频片段,每个视频包含一个完整动作.
本文选取 UCF101 数据集作为预训练数据集,之后

使用训练好的预训练模型在室内跌倒数据集上微

调,实现识别室内人体行为的任务. 针对室内环境,
Auvinet 等[15]建立了多摄像头室内跌倒数据集,该
数据集由天花板上处于各个不同位置的摄像机所采

集到的图像序列组成,如图 7 所示.

图 7摇 室内跌倒数据集

Fig. 7摇 Indoor fall dataset
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数据集中,以单人演绎 24 个场景为基础,将人

体动作分为 8 个类别,分别为行走或站立、摔倒、躺
倒在地、蹲伏、向上移动、向下移动、坐以及躺在沙发

上. 之后按照 5颐 1的比例将数据集分为训练集与测

试集,分别按照格式编辑训练集与测试集的训练文

件. 训练集共 113 751 帧,测试集共 47 068 帧.
本文在配有 Intel i7鄄6700 CPU @ 3. 40 GHz、

16 GB 内存的 GTX1070 GPU 和操作系统 Ubuntu16郾 04
LTS 的电脑上进行训练和测试,深度学习框架选择

Caffe,开发语言是 Python. 首先将 UCF101 数据集进

行剪切并编辑真值文件,网络输入首先减去像素均

值并剪裁为 224 伊 224,之后使用标准随机梯度下降

的方法. 学习率设置为 0郾 001,动量为 0郾 9,权重衰

减为 0郾 000 50 进行训练优化时,每经过 5 000 次迭

代,将学习率降低 0郾 1,经过 2 万次迭代得到预训练

模型. 之后在预训练模型上使用同样优化参数,每
经过 3 000 次迭代,将学习率降低 0郾 1. 经过 1 万次

迭代得到最终室内人体行为识别模型.

4摇 基于视觉显著性检测的特征帧分析

在室内人体行为识别网络的真实场景应用中,
由于每个应用环境都不一样,为确保网络模型的泛

化性能,本文使用视觉显著性检测作为行为识别的

前端处理,提取出对行为识别准确度有益的显著性

特征. 因此,选取 Wang 等[16] 提出的基于全卷积神

经网络的视频显著性检测模型. 该模型通过全卷积

神经网络分别构造出 2 个模块:静态显著性网络与

动态显著性网络. 静态显著性网络通过图片的训练

产生显著性检测结果,而动态显著性网络会根据时

序特征,判断出动态的显著性检测结果. 视觉显著

性检测效果如图 8 所示.
可以看出,显著性检测图相较于原始 RGB 视频

帧,摒弃掉很多图像信息,仅展示图像中某些显著性

纹理,并且由灰度图形式输出. 同时,静态显著性检

测图与动态显著性检测图相比,拥有更多环境纹理

信息,而动态显著性检测图更关注于动态物体和显

著性较大的物体. 因此,可以认为静态显著性检测

图是包含背景纹理信息与人物行为信息且不包含颜

色信息的特征图;动态显著性检测图是不包含背景

纹理仅包含人物行为信息且不包含颜色信息的特

征图.
同时,为证明视频帧中颜色信息对行为识别是

否有益,设计出 2 种基于视觉显著性的视频帧处理

算法与原 RGB 视频帧对比. 第 1 种算法为图像融

合:将原视频帧分别与静态视觉显著性检测图和动

图 8摇 显著性检测图与原始视频帧

Fig. 8摇 Saliency image and original image
摇

态视觉显著性检测图线性融合. 由于视觉显著性检

测具有提取显著性物体的性质,此种做法将原 RGB
视频帧中显著性物体与背景纹理对比度加强但保留

图像中 RGB 信息. 第 2 种算法为图像加权:将显著

性检测图像作为原 RGB 视频帧的权值,选择只将显

著性物体还原颜色特征. 具体 2 种算法效果如图 9
所示.

图 9摇 基于视觉显著性的图像加权与图像融合

Fig. 9摇 Merge image & weighted image base on saliency image
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5摇 实验结果与分析

5郾 1摇 行为识别网络时间复杂度与参数量计算

网络时间复杂度和参数量决定了网络训练 /预
测时间以及网络的模型大小. 如果复杂度过高,则
会导致模型训练和预测耗费大量时间,无法做到快

速预测,很难适应实时性强的应用场景. 同时,若模

型量级巨大,则在终端部署时,会浪费大量空间,导
致成本增加. 为验证基于 3D 卷积的行为识别网络

的性能,本文计算了网络的时间复杂度与参数量并

与当前领域内效果优秀的网络进行对比. 参数量与

时间复杂度计算公式分别为

Params = KdKhKwC inCout (7)
FLOPs = KdKhKwDWHC inCout (8)

式中:KhKw为卷积核大小;C in为输入通道数;Cout为

输出通道数;D、W 和 H 分别为输出特征图的深度、
宽和高,与当前主流网络对比结果如表 2 所示.

表 2摇 时间复杂度与参数量对比结果

Table 2摇 Comprison results of FLOPs and parameter

摇 摇 网络名称 Params FLOPs
Two鄄Stream[6] 1郾 2 伊 107

C3D[10] 3郾 9 伊 1010

Res3D[17] 1郾 9 伊 1010

I3D鄄RGB[11] 1郾 2 伊 107 1郾 1 伊 1011

S3D[13] 8郾 8 伊 106 6郾 6 伊 1010

R(2 + 1)D鄄RGB[12] 6郾 4 伊 107 1郾 5 伊 1011

本文 6郾 9 伊 106 8郾 0 伊 109

摇 摇 本文提出的基于 3D 卷积的行为识别网络参数

量低于 Params 与 FLOPs 最大的 R(2 + 1)D鄄RGB 网

格 1 个量级且 FLOPs 低于 2 个量级. 可以看出,本
文提出的基于 3D 卷积的行为识别网络 Params 与

FLOPs 均为最低,说明在网络模型中可以更快速地

预测出结果,并且由于参数量少,模型更加精致,易
于部署.
5郾 2摇 实时室内跌倒行为识别实验

为验证基于 3D 卷积的行为识别网络的行为识

别准确率,本文采用测试集回灌与实际场景测试 2
种验证方式. 基于 3D 卷积的行为识别网络回灌测

试集采用跌倒数据集中的测试集;实际场景为实验

室录制的模拟视频. UCF101[14] 是一个人类动作视

频数据,是从 YouTube 上剪辑的 101 类真实世界中

的不同种类人类动作视频. 表 3 为以基于 3D 卷积

的行为识别网络在 UFC101 数据集和跌倒测试集的

准确率,分别与当前主流行为识别网络进行对比.

表 3摇 基于 3D 卷积的行为识别网络准确率(测试集)
Table 3摇 Precision of action recognition networks based on

3D convolution network architecture( text set)
%

摇 摇 网络名称 UCF101[19] 跌倒数据集[13]

Two鄄Stream[6] 88郾 0 65郾 3

C3D[10] 82郾 3 53郾 3

Res3D[17] 85郾 8 57郾 8

I3D鄄RGB[11] 95郾 6 81郾 6

S3D[13] 96郾 8 84郾 3

R(2 + 1)D鄄RGB[12] 96郾 8 83郾 9

本文 91郾 3 81郾 5

摇 摇 根据表 3 实验结果,在 UCF101 数据集与跌倒

数据集中本文提出的网络准确率分别为 91郾 3% 和

81郾 5% ,略低于当前主流 3D 网络,高于双流网络及

C3D、Res3D 网络. 尽管准确率略低几个百分点,但
是本文的 Params 及 FLOPs 远小于以上网络,在实际

部署应用中更加有利.
实验室模拟视频为 10 段不同摔倒动作的模拟

视频,摔倒动作分为 2 次向前摔倒(FF1&FF2)、向
后摔倒 ( BF)、失去平衡侧摔 ( LF) 以及坐时摔倒

(SF);每组动作有 2 个摄像头视角录制. 图 10 展示

了 SF 的一组行为识别结果,第 1 排左起分别为行

走、向下移动和摔倒;第 2 排左起分别为躺在地上、
向上移动和蹲伏.

图 10摇 实时室内跌倒行为识别实验结果

Fig. 10摇 Experimental results of real鄄time indoor
falling recognition

摇

图 10 表明基于 3D 卷积的行为识别网络能较

好地识别出相应的动作,经过统计得出实际场景模

拟测试集的准确率如表 4 所示.
从表 4 中可以看出,实际场景测试结果不如测

试集回灌效果,这是由于背景环境以及光线等引起,
说明实际场景中还需针对不同环境做出优化,才能
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增加模型的行为识别准确度.

表 4摇 基于 3D 卷积的行为识别网络准确率(实际场景)
Table 4摇 Precision of action recognition networks based on

3D convolution network architecture(real) %

摇 实际场景 准确率

向前摔倒 68郾 3

向后摔倒 52郾 5

失去平衡侧摔 70郾 5

坐时摔倒 66郾 3

5郾 3摇 视觉显著性检测特征帧实验

基于 5郾 2 节可以看出在实际场景中面临的问

题. 为了验证视觉显著性检测特征帧对基于 3D 卷

积的行为识别网络的影响,本实验根据 2 种基于视

觉显著性的视频帧处理算法,设置不同融合比例以

寻找最适合实际场景的算法及比例. 显著性图像融

合图中将显著性检测图与原 RGB 图按照不同比例进

行融合;显著性图像加权图中将按灰度阈值进行加权

融合. 静态显著性图像比例融合及阈值加权实验结

果如表 5 所示. 由此可以看出,图像融合图与图像加

权图以 2 种方式补充了颜色与背景纹理信息.

表 5摇 静态显著性图像比例融合与阈值加权图

Table 5摇 Static saliency merge image in proportion & weighted image

5郾 4摇 实时室内跌倒行为识别实验

为了验证视觉显著性视频帧处理的可靠性,本
文将 4郾 3 节处理的视觉显著性视频帧作为网络输

入. 以跌倒动作为例,显著性图像阈值加权实验结

果与显著性图像比例融合实验结果如图 11 所示.

图 11摇 视觉显著性检测特征帧行为识别实验结果

Fig. 11摇 Action recognition experimental results of feature
frames in visual saliency detection

摇

由结果可知:RGB 视频帧输入仅识别出一次跌

倒动作;视觉显著性融合算法提升了原算法的跌倒

识别准确率,其中视觉显著性检测帧与原 RGB 帧按

照 9颐 1比例融合效果最好,识别出 9 次跌倒动作,如
图 12 所示,图中左上角黄色为识别出的跌倒动作

“Fall冶;视觉显著性加权算法针对行为识别任务没

有积极作用,针对跌倒动作均无有效识别.

图 12摇 视觉显著性检测 9颐 1融合行为识别实验结果

Fig. 12摇 Action recognition experimental results of visual
saliency merge image detection in proportion 9颐 1

摇

6摇 结论

1) 提出了一个基于 3D 卷积神经网络的室内实

时行为识别网络. 设计并实现了基于分组卷积与卷

积核分解的 3D 网络,精简了网络结构,使网络参数

量及时间复杂度显著降低,Params 减少到 6郾 9 伊
106,FLOPs 减少到 8郾 04 伊 109 .
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2) 根据基于分组卷积与卷积核分解的 3D 网络

进一步融合 2D 网络,提出基于 3D 神经网络的行为

识别网络并且为加快模型推断速度提出随机滑动组

合采样算法,网络性能针对跌倒测试集可达到

81郾 5%的准确率.
3) 根据视觉显著性检测模型提出视觉显著性

检测融合与视觉显著性检测加权 2 种算法,其中视

觉显著性检测融合算法按照 9颐 1比例效果最好. 根

据 2 种算法结果可以推断出本文行为识别网络对颜

色信息不敏感,但背景纹理信息对于行为识别有积

极作用.
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