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摘  要：在自动扶梯场景下的视频人体动作识别中，视频数据源不稳定，如遮挡、多视角、光照、低分辨率、动

态背景以及背景混乱等均导致动作分类及检测不准确。针对这些问题，提出使用基于改进的SlowFast网络的人体动作识

别方法，以更好地捕获视频连续帧中隐藏的时间和空间信息。通过与R(2+1)D卷积网络模型的识别准确率进行对比，改

进的SlowFast网络模型在视频中的动作分类和检测方面都表现了很好的性能，能够有效地解决自动扶梯场景下的人体动

作识别问题。
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Abstract: In human motion recognition in escalator scene video, the instability of the video data source, such as 
occlusion, multiple viewing angles, illumination, low resolution, dynamic background, and background confusion, leads 
to inaccurate motion classification and detection. Aiming at these problems, this paper proposes to use a human motion 
recognition method based on the improved SlowFast network to better capture the temporal and spatial information hidden 
in the continuous video frames. Compared with the recognition accuracy of the R (2+1) D convolutional network model, the 
improved SlowFast network model has achieved better performance in motion classification and detection in videos, and can 
effectively solve the problem of Human body motion recognition in escalator scene.
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1   引言(Introduction)
自动扶梯是空间开放性运输工具，活动空间相对较大，

导致伤害的因素比较多[1]。台阶是持续运动的，乘客进入或

者离开台阶区域时运行状态的改变容易使其站立不稳，发生

跌倒危险；在乘客越界后自动扶梯与墙壁交叉处产生的“剪

切”将严重威胁乘客安全[2]；此外，乘客逆行、携带大件物品

等都容易发生意外伤害。自动扶梯人体动作识别的主要目标

是判断一段视频中人的动作的类别，主要识别判断危险动作

类别，比如身体部位越过安全线、头部外探、下蹲、跌倒、

逆行、手提行李箱等大件物品等，保障乘客的人身与财产安

全。近年来，基于深度学习网络模型的端到端方法实现了特

征提取和分类的无缝连接[3]。本文基于深度学习的方法实现自

动扶梯视频中的人体动作识别，对自动扶梯乘客危险动作进

行实时监测预警。

2   单流三维卷积神经网络 (S ingle  s tream 3D 
convolution neural network)

2.1   三维卷积

单流三维卷积神经网络使用时间卷积来识别视频中人类
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行为，利用在大规模监控视频数据集上训练的深度三维卷积

网络进行时空特征学习。三维卷积网络比二维卷积网络更适

于时空特征学习，在所有层中均具有3×3×3卷积核的同类架

构是三维卷积网络性能最佳的架构之一[4]。与二维卷积网络相

比，由于三维卷积和三维池化操作，三维卷积网络能够对时

间信息进行建模。在三维卷积网络中，卷积和池化操作是在

时间上进行的，而在二维卷积网络中，卷积和池化操作仅在

空间上进行。二维卷积网络在每次卷积操作之后立即丢失输

入信号的时间信息，只有三维卷积才能保留输入信号的时间

信息，从而产生输出量。

2.2   R(2+1)D卷积

将三维卷积滤波器分解为单独的空间和时间分量会

显著提高准确性。基于三维卷积，研究设计了一个新的

时空卷积块“R(2+1)D”[5]，它将3D卷积显式分解为两个

独立且连续的运算，即2D空间卷积和1D时间卷积。用一

个大小为 的 卷积滤波器和一个大小为

的 时间卷积滤波器组成的(2+1)D块替换了大

小为 的 卷积滤波器。第一个优点是这两个

操作之间的附加非线性整流。与在相同数量的参数下使用完

整3D卷积的网络相比，这有效地使非线性数量增加了一倍，

从而使网络模型能够表示更复杂的函数。第二个潜在的好处

是分解有助于优化。

3  改进的SlowFast网络(Improved SlowFast 
network)

3.1   网络原理

一种著名的视频识别体系结构是双流设计[6]，但其提出

的观念并没有探索时间轴的影响，其两个流采用相同的主干

结构。

运动是方向的时空对应物，但并非所有的时空方向都具

有相同的可能性。慢动作比快动作更有可能运动，如果所有

时空方向的可能性都不相同，那么就没有理由像基于时空卷

积的视频识别方法中所说明的那样，对空间和时间进行对称

处理。对于人体动作识别，SlowFast网络[7]不额外捕获光流

或近似光流特征，而是用帧的刷新速度来区分空间和时间关

系，分别处理空间结构和时间事件。视频场景中的帧通常包

含两个不同的部分：不怎么变化或者缓慢变化的静态区域和

正在发生变化的动态区域。在视觉内容的范畴空间语义往往

发展缓慢，例如，挥手在挥手动作的跨度上不会改变自己作

为“手”的身份，一个人即使可以从走路切换到跑步，也始

终处于“人”的范畴。因此，动作分析中语义的识别，如颜

色、纹理、光线等可以相对缓慢地刷新。另一方面，正在执

行的动作可以比主体身份变化快得多，例如拍手、挥手、颤

抖、走路或跳跃，于是我们迅速地去刷新动作帧，但是不改

变执行动作人的身份信息。利用快速刷新帧(高时间分辨率)对

潜在的快速变化运动进行有效建模是一种理想的方法。

3.2   网络结构

SlowFast网络可以描述为在两个不同帧率下运行的单一

流架构，可以进行端到端的网络训练。其网络结构原理图如

图1所示。

 

图1 SlowFast网络结构

Fig.1 SlowFast network structure

SlowFast网络主要包含两个网络分支：一个低帧，低

时序分辨率的慢速路径；一个高帧，高时序分辨率的快速路

径。快速路径的时序分辨率为慢速路径的 倍数，通道数为慢

速路径的 倍数(如1/8)。最后，进行横向连接融合两个路径。

(1)慢速路径(Slow pathway)

慢速路径输入为低帧率数据，主要捕获空间语义信息，

以低帧率和缓慢的刷新速度运行。慢速路径可以是任何卷积

模型，其输入源视频剪辑作为一个时空量。慢速路径在输入

帧上有一个大的时间步伐 ，原始输入视频 帧，以步伐

进行采集，采集到 帧图像送入慢速通道训练。

(2)快速路径(Fast pathway)

快速路径输入为高帧率数据，主要捕获时序动作信息，

以高帧率和快速的刷新速度运行。尽管快速路径在时间维度

刷新很快，但是在整个网络中，其只占用了20%的计算量，

通道数很少，是一个轻量级子网络。快速路径对空间信息的

捕获能力较弱，但能捕获到对动作识别有用的信息。快速路

径与慢速路径平行，是另一个卷积模型。快速路径在时序方

向使用步伐比较小的方式进行采样，步伐表示为 ，这里

，表示快速路径与慢速路径帧率的比值。这两条路径在

同一输入视频源上进行剪辑操作(但步伐不一样)。快速路径采

样 帧，比慢速路径密度大。

(3)横向连接(Lateral connections)

两条路径的信息是融合的，在融合之前，其中一条路径

并不会意识到另一条路径所习得的信息。每一个“阶段”在

两条路径之间附加一个横向连接[8]，对于ResNets[9]，这些横向

连接的部分分别位于pool1、res2、res3与res4层之后。两种路

径的时间维度是不一样的，需要对它们进行一个转换后才能

进行匹配，使用单向连接的方式，融合快速路径的特征到慢

速路径。最后，对于每个路径的输出，将两个混合的特征向

量串联起来作为全连通分类器层的输入。

3.3   网络结构的改进

(1)进一步减少轻量级快速路径的空间容量

快速路径在空间维度上没有特殊处理。因此，其空间建

模能力应低于慢速路径，需要减少快速路径对空间的捕获能

力，同时增加其对时间的捕获能力。结合降低输入空间分辨

率和去除颜色信息等方式，最大化降低快速路径的空间容量

来实现轻量化。

(2)对时态卷积的优化应用

在慢速路径中，从conv1层到res3层本质上都是使用二维

卷积核。通过实验发现，如果在早期的网络层使用带时序的
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卷积核会降低准确率。当目标移动比较快、时间步长比较大

时，如果时间感受野比较小，就没有办法把动作连贯起来，

除非空间感受野足够大，否则在一个时间感受野内几乎没有

相关性。因此，我们只在res4层和res5层中使用非退化的时态

卷积。

4   实验与结果分析(Experiment and result analysis)
4.1   数据集与实验环境

按照UCF101[10]公共数据集，将一个人体动作类的剪辑分

为25 个组，每个组包含4—7 个剪辑，每一组剪辑具有一些共

同的特征，例如背景或乘客。针对身体部位越过安全线、头

部外探、下蹲、跌倒、逆行、手提行李箱等大件物品等危险

动作类别，采集动作序列视频数据作为自动扶梯人体动作模

型库标准，划分出训练集和测试集。

利用楼梯场景下人体动作数据集进行预训练，进一步提

高训练模型针对我们预设几种人体动作的识别准确率。其中

楼梯场景下的人体动作类别与自动扶梯场景下需进行识别的

人体动作类别一致。部分自动扶梯场景下人体动作数据集视

频帧如图2所示。

 

图2 自动扶梯场景下人体动作数据集视频帧示例

Fig.2 Video frame examples of human motion data set

       in escalator scenes 

此次实验在Ubuntu 16.04操作系统下进行，处理器型号

为Intel i7-9750H，显卡型号为NVIDIA GTX1660ti，深度学

习平台使用PyTorch框架搭建。网络训练的初始学习率设置

为0.01，每进行10 次迭代学习率除以10；网络训练的周期设

置为300，一次训练所选取的样本数设置为16。以原始图像数

据的方式加载数据，把视频先切割成每帧图片，然后加载训

练。使用训练集进行训练，并使用测试集进行测试。

4.2   实验过程

针对R(2+1)D网络训练，将网络设置为18 层，输入的

视频帧被缩放为128×170的大小，然后通过随机裁剪大小为

112×112的窗口方式来生成每个剪辑。在训练时，从视频中

随机采样  个连续帧，并对视频进行时间抖动。批量归

一化应用于所有卷积层。

针对SlowFast网络训练，慢速路径的主干网络选择3D 

ResNet-50结构，从输入的64 帧图像中，使用时间步长

稀疏采样的方式，采集 帧图像作为慢速路径的输入。

快速路径的时间步长 以及采样  帧

图像，在整个网络的时序维度上都没有进行下采

样，尽可能保持时间逼真度。横向连接从快速路径到慢速路

径使用一个卷积层进行融合。慢速路径的特征形状表示为

，快速路径的特征形状表示为 。慢速路

径的特征形状不进行改变，主要调整快速路径输出特征的形

状，让其能和慢速路径进行匹配。

4.3   实验结果与对比分析

针对网络训练所得到的网络模型，R(2+1)D网络模型与

改进的SlowFast网络模型的最终训练效果比较如表1所示。

表1 网络模型效果表现比较

Tab.1 Comparison of network model performance 

网络模型 预训练 top-1 top-5

R(2+1)D 楼梯场景数据集 68.73 80.65

SlowFast4×16，R50 楼梯场景数据集 75.80 93.40

使用R(2+1)D模型的RGB网络流在自动扶梯数据集上达

到了80.65%的识别准确率。以视频切割帧的方式进行模型训

练的部分识别测试结果截图，如图3所示。

 

图3 R(2+1)D网络正确识别视频帧示例

Fig.3 Video frame examples of correct recognition in

        R(2+1)D network 

R(2+1)D模型以视频切割帧的方式进行模型训练的部分

错误识别测试结果截图，如图4所示。

 

图4 R(2+1)D网络错误识别视频帧示例

Fig.4 Video frame examples of error recognition in

         R(2+1)D network

使用改进的SlowFast网络模型在自动扶梯数据集上达到

了93.4%的识别准确率。以视频切割帧的方式进行模型训练的

部分识别测试结果截图，如图5所示。

 

图5 SlowFast网络正确识别视频帧示例

Fig.5 Video frame examples of correct recognition in

        SlowFast network 

针对不同的人做同一类动作，即使同一个人做同一类

动作，由于个体差异、动作快慢、环境及背景等不同，以及

不同类的动作可能表现出很相似的特征[3]，R(2+1)D模型在

视频中的表现可能会产生很大误差。通过实验对比，改进的

SlowFast网络对于动作的类内差异性和类间相似性表现出了

相对于R(2+1)D模型更加优异的性能，大大提高了识别准确

率，并且达到了更好的实时性要求。
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5   结论(Conclusion)
本文根据自动扶梯场景下人体危险动作类别识别监测

的需要，考虑到时间轴这一特殊的维度，研究设计了一种架

构，该架构对比了沿时间轴的速度，它可为视频动作分类和

检测提供更优异的准确性与更好的识别速度。通过与R(2+1)D

网络模型的对比分析，改进的SlowFast网络能有效地解决自

动扶梯场景下的人体动作识别问题，并且能够满足实时性要

求，一定程度上促进了对视频识别的进一步研究。
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