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收稿日期：２０１７０８１０；在线出版日期：２０１８０３２４．本课题得到国家自然科学基金（６１７７３２７２，６１１７０１２４，６１２７２２５８，６１３０１２９９）、教育部科
技发展中心“云数融合科教创新”基金（２０１７Ｂ０３１１２）、江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１５１２６０，ＢＫ２０１５１２５４）、江苏省“六大人才高峰”项目
（ＤＺＸＸ０２７）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室基金项目（９３Ｋ１７２０１６Ｋ０８）、浙江省自然科学基金（ＬＹ１５Ｆ０２００３９）、江苏
省研究生科研与实践创新计划项目（ＫＹＣＸ１７＿２００６）资助．李永刚，男，１９７９年生，博士研究生，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究方向为计算机视觉、图像视频处理和模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｌｙｇ＿ｇａｎｇ＠１６３．ｃｏｍ．王朝晖，女，１９６７年生，硕士，副教授，主要研究方向为模
式识别与图像处理．万晓依，女，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为３Ｄ行为识别．董虎胜，男，１９８１年生，博士研究生，讲师，主要研
究方向为计算机视觉与机器学习．龚声蓉（通信作者），男，１９６６年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领
域为图像视频处理、模式识别和计算机视觉．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｒｇｏｎｇ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘纯平（通信作者），女，１９７１年生，博士，教授，博士生导师，
中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为视觉显著性检测、对象检测与识别和场景理解．Ｅｍａｉｌ：ｃｐｌｉｕ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．季　怡，女，
１９７３年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为３Ｄ行为识别和复杂场景理解．朱　蓉，女，１９７３年生，博士，教
授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为智能信息处理、机器学习和数据挖掘．

基于深度残差双单向犇犔犛犜犕的
时空一致视频事件识别
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１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（嘉兴学院数理与信息工程学院　浙江嘉兴　３１４００１）

３）（常熟理工学院计算机科学与工程学院　江苏常熟　２１５５００）
４）（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

５）（吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室　长春　１３００１２）

摘　要　监控视频下的事件识别是近期计算机视觉领域的研究热点之一．然而，自然场景下监控视频往往具有背
景复杂、事件区域内对象遮挡严重等特点，使得事件类内差异大、类间差异小，给识别带来了很大的困难．为解决复
杂背景下事件识别问题，提出了一种基于深度残差双单向ＤＬＳＴＭ（ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ）的时空一致视频事件识别方
法．该方法首先从训练好的时间ＣＮＮ网络和空间ＣＮＮ网络获取视频的时空深度特征，经ＬＳＴＭ同步解析后形成
时空特征数据联接单元ＤＬＳＴＭ，并作为残差网络的输入．双单向传递的ＤＬＳＴＭ联接后构成ＤＵＤＬＳＴＭ层；多
个ＤＵＤＬＳＴＭ层再加一个恒等映射形成残差模块；在此基础上，多层的残差模块堆叠构成了深度残差网络架构．
为了进一步优化识别结果，设计了基于双中心Ｌｏｓｓ的２Ｃｓｏｆｔｍａｘ目标函数，在最大化类间距离的同时最小化类内
间隔距离．在监控视频数据集ＶＩＲＡＴ１．０和ＶＩＲＡＴ２．０上的实验表明，该文提出的事件识别方法有很好的性能
表现和稳定性，识别准确率分别提高了５．１％和７．３％．
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１　引　言
视频事件识别是指从视频中识别出事件的时空

视觉模式［１］．随着视频监控在现实生活中的广泛应

用，监控视频事件识别受到了广泛关注，并取得了一
系列的研究成果［２３］．然而监控视频的事件识别仍然
面临着巨大的挑战和困难，比如自然场景下监控视
频背景复杂、事件区域对象遮挡严重、摄像头视角变
化等因素，导致事件类间距离小、类内距离大．图１
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展示部分从监控视频中截取的视频帧，其中（ａ）中不
同的图形框圈出了正在发生的事件，包含开车门、关
车门和装载货物三类事件，（ｂ）中的椭圆框圈出了
多个关车门事件．从图１可以看出，即便人工准确识
别监控视频中的事件也较为困难．

图１　监控视频事件帧图
为了解决监控视频事件识别困难的问题，研究

者们提出了很多解决方案，其中基于视觉词袋模型
（ＢＯＷ）的方法［４］和基于运动轨迹的方法［２］是佼佼
者．然而，传统的手工特征识别方法遇到了精度难以
进一步提高的瓶颈．近年来，深度学习成为人工智能
领域研究的热点，并开始应用于视频监控中的事件
检测、行为识别等领域．Ｘｕ等人［５］将深度特征用于
视频事件检测，对卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）特征作费舍尔向量（Ｆｉｓｈｅｒ
Ｖｅｃｔｏｒ，ＦＶ）编码并利用潜在概念描述符生成更好
的特征描述符，但其并没有有效利用视频的动态特
征．Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人［６］提出双流ＣＮＮ网络用于行为
识别，时间ＣＮＮ网络利用视频的静态帧信息，空间
ＣＮＮ网络利用视频的光流信息．虽然ＣＮＮ在视频
处理任务上取得了较大的成功，但是以双流ＣＮＮ
网络为代表的方法仅仅利用了视频的短时动态特
征，并没有有效利用视频的长时动态特征．

长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络可以从输入序列中递
归学习长时动态特征，因此在处理具有典型时间序
列的任务上取得了很大成功，比如语音识别［７］、行为
识别［８］等．Ｄｏｎａｈｕｅ等人［８］提出长时递归卷积网络
（ＬｏｎｇｔｅｒｍＲｅｃｕｒｒｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＬＲＣＮ），ＬＲＣＮ利用ＣＮＮ网络提取特征，然后送入
ＬＳＴＭ网络获得识别结果．深层架构提高了ＣＮＮ
和ＬＳＴＭ网络的识别能力．但是，无论是ＣＮＮ还是
ＬＳＴＭ，随着网络深度的增加，都会遇到梯度消失问
题，很难训练深度非常深的网络．

深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）［９］带来了卷积神经网络
深度的革命．ＲｅｓＮｅｔ引入了残差块（ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ），
使得训练深达数百甚至超过千层的网络成为可能，而
且性能依然优异．残差连接很好地解决了深度网络
梯度消失的问题，且由于其表征能力强，ＲｅｓＮｅｔ在

图像分类之外的很多计算机视觉应用上也取得了巨
大的性能提升．视频事件识别最大的难度在于事件
类间距离小，而类内距离大，中心Ｌｏｓｓ是个好的解
决方案［１０］．中心Ｌｏｓｓ对每一个类别学习一个中心，
并根据样本特征与类中心的距离进行惩罚，进而缩
少类内的距离，使学习到的特征具有更好的泛化能
力和辨别能力．

基于以上分析，我们在吸收多种网络结构优点
的基础上，提出深度残差双单向双单元长短时记忆
网络（ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ）架构来解决复杂场景下监控
视频事件识别问题．在双流ＣＮＮ网络的基础上，通
过ＬＳＴＭ递归网络进一步利用了视频的长时动态
特征，并利用残差架构训练更深的网络提升特征的
表征能力，其总体框架如图２所示．ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ
首先从时空双流ＣＮＮ网络中提取深度特征，空间、
时间特征数据经ＬＳＴＭ解析后分别得到ＳＬＳＴＭ
（ＳｐａｔｉａｌＬＳＴＭ）和ＴＬＳＴＭ（ＴｅｍｐｏｒａｌＬＳＴＭ），
ＳＬＳＴＭ和ＴＬＳＴＭ联接形成时空特征数据联接单
元ＤＬＳＴＭ，并作为残差网络的输入．数据经残差
层处理后采用２Ｃｓｏｆｔｍａｘ目标函数对网络进行了
优化．

图２　系统总体框架图

４５８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



本文的创新点主要有：（１）设计了时空特征数
据联接层，时空特征数据经ＬＳＴＭ同步解析后形成
时空特征数据联接单元ＤＬＳＴＭ，突出时空信息一
致性；（２）设计了双单向结构ＤＵＤＬＳＴＭ，拓宽了
网络的宽度，增加了特征选择范围；设计了残差模块
ＲＤＵＤＬＳＴＭ，解决更深层次的网络梯度消失问
题．更深更宽的网络增强了特征的表征能力；（３）设
计了２Ｃｓｏｆｔｍａｘ目标函数，扩大类间距离的同时兼
顾缩小类内距离．

本文第２节介绍相关工作；第３节描述时空深
度特征提取方法；第４节详细说明ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ
网络模型的设计方法；第５节描述网络优化方案；第
６节通过实验验证网络架构的合理性并对识别结果
作深入分析；最后是本文的总结．

２　相关工作
视频监控在现实生活中应用广泛，通过视频分

析技术实现视频事件的自动识别，已成为计算机视
觉领域的研究热点．Ｘｉａｎ等人［３］采用ＦＶ表征视频
片段的低层特征，利用随机森林作为学习模型实现
监控视频事件检测．Ｗａｎｇ等人［１１］提出基于层次化
上下文的贝叶斯网络模型（ＢＮ），将上下文信息分为
特征级上下文、语义级上下文和先验级上下文，并设
计推理算法解决多层次特征集成问题，从而实现监
控视频事件识别．Ｃｏ爧ａｒ等人［１２］根据对象运动轨迹
的速度和方向检测监控视频中的异常事件．Ｚｈｕ等
人［１３］提出一种结构化模型，该模型从每个视频类别
中学习上下文特征、运动特征及时空关系等．Ｗａｎｇ
等人［１］提出一种深度层次化上下文模型，该模型首
先从事件边界的邻居区域提取外观上下文和交互上
下文等低层特征，然后利用深度玻尔兹曼机学习中
层语义表征并联合低层的特征层、中层的语义层和
高层的先验层实现监控视频事件识别．Ｚｈｕ等人［１４］

提出一种层次化条件随机场（ＣＲＦ）模型，该模型将
运动信息和上下文特征在不同层次上集成，并将分
类问题转化为ＣＲＦ模型解决．上述方法主要是通过
提取视频的上下文信息或者低层特征实现事件识
别．Ｘｕ等人［２］提出一种室内监控视频多人事件检测
方法，该方法基于直方图的特征描述子可以捕获轨
迹间的角度，进而可以捕获多人事件的运动模式．
Ｚａｉｄｅｎｂｅｒｇ等人［１５］根据视频中的突然运动识别群
体事件．这些方法主要是通过捕获视频的运动轨迹
识别突发的群体事件．

近年来，深度卷积神经网络在计算机视频领
域产生了深远的影响，Ａｌｅｘｎｅｔ［１６］、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１７］、
ＶＧＧＮｅｔ［１８］等经典ＣＮＮ架构不仅在图像处理任务
上取得突破性的成绩，在视频处理任务上也得到了
广泛的应用．何克磊等人［１９］提出一种多示例深度卷
积网络模型，通过引入原型学习层实现示例特征至
包特征的映射，解决弱标记环境下的多示例学习问
题．Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人［６］提出一个双流ＣＮＮ网络架
构，空间ＣＮＮ网络和时间ＣＮＮ网络分别利用视频
帧和堆叠光流帧训练，开创了时空双模态视频处理
的新模式．在双流网络的基础上，Ｗａｎｇ等人［２０］结合
了ＶＧＧＮｅｔ的１６层模型架构，重新训练了双流网
络，称之为非常深双流ＣＮＮ网络，取得了比双流网
络更好的性能．Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［２１］提出双流网络
融合方法，利用３Ｄ卷积和３Ｄ池化融合方法形成时
空数据流．Ｘｕ等人［５］对ＣＮＮ特征作ＦＶ编码并利
用潜在概念描述符生成更好的特征描述符实现事件
识别．Ｈｏｕ等人［２２］首先利用ＶＧＧ获得全连接层的
深度特征，并分别送入捕获运动特征的递归神经网
络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）和捕获外观
特征的空间网络，融合后得到事件检测结果．Ｇａｎ等
人［２３］设计了深度事件网络（ＤｅｖＮｅｔ），利用ＣＮＮ生
成视频关键帧的时空显著图检测视频事件．王梦来
等人［２４］引入级联ＣＮＮ网络和轨迹分析方法在复杂
场景中检测监控视频事件．更深的网络往往意味着
特征的抽象能力更强、语义信息更丰富．然而在训练
非常深的ＣＮＮ网络模型时，会遇到梯度消失的问
题，ＣＶＰＲ２０１６最佳论文ＲｅｓＮｅｔ［９］通过残差连接
提供了非常理想的解决方案，成为近两年来最为火
热的ＣＮＮ架构之一．Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［２５］设计了
时空残差网络（ＳＴＲｅｓＮｅｔ），在时间残差网络和空
间残差网络之间建立残差连接，该方法可以进一步
提升视频行为识别的准确率．Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［２６］

提出一种应用于动态场景识别的时间残差网络
（ＴＲｅｓＮｅｔ），ＴＲｅｓＮｅｔ将空间ＲｅｓＮｅｔ架构转化为
时空架构，时空残差单元通过时间滤波器将时间信
息层次化地投射到残差块中．ＣＶＰＲ２０１７最佳论文
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２７］在ＲｅｓＮｅｔ的基础上进行了拓展，在网
络的各层建立稠密连接，即每层以之前层的输出
作为该层的输入，第犔层一共有犔个连接，对于
ＤｅｎｓｅＮｅｔ，则有犔（犔＋１）／２个连接．ＤｅｎｓｅＮｅｔ在大
型图像数据集上进一步地提升了性能．可以预见，基
于残差网络的ＣＮＮ模型架构将是在未来一段时间
内的研究热点之一．
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与卷积神经网络自动学习输入数据的全局特
征相比，ＲＮＮ可以从输入序列中递归学习复杂的时
间动态特征，适合处理具有典型时间序列的任务．
Ａｄｉ等人［２８］利用ＲＮＮ分割声音序列实现语音识
别．Ｗｏｏ等人［２９］基于ＲＮＮ实现多人环境下的行为
识别．为了解决ＲＮＮ可能会遇到的梯度弥散问题，
Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等人［３０］提出用ＬＳＴＭ网络替代传统的
ＲＮＮ．Ｇａｍｍｕｌｌｅ等人［３１］设计双流融合ＬＳＴＭ架构
用于行人识别．Ｚｈａｏ等人［３２］提出一种长时残差递
归网络（ＬＲＲＮ），实现监控视频双人交互行为识别．
这些方法主要从行为的时序入手识别简单场景下的
行为．

综上所述，目前的事件识别方法主要从增大类
间距离的目标入手，在处理复杂场景下的事件识别
上效果不理想．本文提出的ＣＮＮ＋深度残差ＬＳＴＭ
网络架构，获取的特征更具区分能力，更大程度上增
加了事件类间距离，同时双中心Ｌｏｓｓ缩小了类内距
离，更适合复杂背景下的事件识别．

３　时空深度特征提取
在双流卷积神经网络的框架下，我们微调了

Ｗａｎｇ等人设计的非常深双流模型（Ｖｅｒｙｄｅｅｐｔｗｏ
ｓｔｒｅａｍＣＮＮｓ）［２０］，如图３所示．

图３　基于ＶＧＧ１６层架构的非常深双流模型

该模型结合了双流网络和ＶＧＧ模型的优点，
具有比双流网络更大的优势．对于空间网络，从视频
中提取视频帧作为输入．对于时间网络，首先采用
Ｗａｎｇ提供的稠密光流帧提取方法①，利用ＯｐｅｎＣＶ
从视频中获取水平方向和垂直方向的光流帧，然后
将２０个光流帧构成一个光流组（１０对ｆｌｏｗ＿ｘ和
ｆｌｏｗ＿ｙ）作为时间ＣＮＮ网络的输入．相比于卷积层
特征，全连接层特征具有更高层次的抽象和更好的
语义信息，更适合作为ＬＳＴＭ网络的输入．在实验
部分，我们进一步证明了空间ＣＮＮ网络的ＦＣ６层
特征和时间ＣＮＮ网络的ＦＣ７层特征具有更好的效
果，因此我们分别抽取空间ＣＮＮ网络的ＦＣ６层特
征和时间ＣＮＮ网络的ＦＣ７层特征作为ＬＳＴＭ的
输入．

４　犇犚犇犝犇犔犛犜犕网络模型
本节主要阐述了ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ模型的网络架

构及设计方案．其中４．１节设计了模型架构，４．２节
介绍了ＬＳＴＭ工作原理及双单向ＬＳＴＭ设计方
法，４．３节描述了时空特征数据联接单元ＤＬＳＴＭ，
４．４节阐述了残差双单向ＤＬＳＴＭ设计方案．
４１　模型架构

ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络模型主要由时空特征数
据联接层和堆叠的残差层组成，如图４所示．图４描
述了网络在１、２以及τ时刻的状态，每个状态描述
了各层之间的关系．

从图４可以看到，时空特征数据联接层接收从
深度ＣＮＮ网络提取的时间特征狓!和空间特征狓"，
时空特征数据经ＬＳＴＭ同步解析后形成时空特征
数据联接单元ＤＬＳＴＭ．双单向的ＤＬＳＴＭ联接后
构成ＤＵＤＬＳＴＭ层，多个ＤＵＤＬＳＴＭ层再加一
个恒等映射形成一个残差模块．数据经过深层的残
差网络计算后反向传播，误差逐渐得到优化．
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图４　ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络模型
４２　犔犛犜犕

视频事件识别的目标是从视频中识别出事件的
时空视觉模式，而事件的时序是比较复杂的，给识别
任务带来了困难．ＬＳＴＭ可以从输入序列中递归学
习长时动态特征，因此在处理复杂时序任务时能够
取得很大的成功．

传统的递归神经网络能够将输入序列（狓１，…，狓狋）
映射为隐结点序列（犺１，…，犺狋），从而可以从输入序
列中递归学习复杂的时间动态特征．然而，当时序信
息经过多个时间步传递后，ＲＮＮ可能会遇到梯度弥
散或梯度爆炸问题，网络参数更新受到阻碍，从而很
难学到长时动态信息．ＬＳＴＭ提供了解决上述问题
的方案．ＬＳＴＭ提出几种类型的门结构和记忆单
元，如图５所示，可以使得梯度在时间轴上长时传
播，进而能够学到长时的动态特征．

ＬＳＴＭ的门结构通过非线性激活函数控制．设
σ（狓）＝（１＋犲－狓）－１表示ｓｉｇｍｏｉｄ非线性函数，其取
值范围为［０，１］，ψ（狓）＝犲

狓－犲－狓
犲狓＋犲－狓表示双曲正切非线

图５　ＬＳＴＭ结构
性函数，其取值范围为［－１，１］．ＬＳＴＭ的门结构可
由式（１）表示：

犻狋＝σ（犝狓犻狓狋＋犠犺犻犺狋－１＋犫犻），
犳狋＝σ（犝狓犳狓狋＋犠犺犳犺狋－１＋犫犳），
狅狋＝σ（犝狓狅狓狋＋犠犺狅犺狋－１＋犫狅），
犵狋＝ψ（犝狓犮狓狋＋犠犺犮犺狋－１＋犫犮） （１）

其中犻狋、犳狋、狅狋和犵狋分别表示输入门、遗忘门、输出门
和输入调制门，犝、犠和犫分别表示各个门的输入权
重、递归权重和偏置项，狓狋表示狋时刻的输入，犺狋－１表
示狋－１时刻的输出．犻狋决定更新什么信息，犳狋决定丢
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弃什么信息，狅狋确定记忆单元的哪个部分将输出，犵狋
是由双曲正切函数ψ创建的一个新的候选值向量．

记忆单元犮狋是ＬＳＴＭ的核心部分，决定什么样
的信息被保存，如式（２）所示．犮狋由两部分构成，一部
分由上一时刻记忆单元犮狋－１与遗忘门犳狋相乘获得，
另一部分由输入门犻狋和输入调制门犵狋相乘得到．

犮狋＝犳狋×犮狋－１＋犻狋×犵狋 （２）
ＬＳＴＭ的输出犺狋可由输出门狅狋控制是否激活

记忆单元犮狋，犮狋通过ψ处理（取值为［－１，１］）后并将
它和输出门狅狋相乘，如式（３）所示：

犺狋＝狅狋×ψ（犮狋） （３）
４３　时空特征数据联接单元犇犔犛犜犕设计

采用双流ＣＮＮ网络分别提取视频的时间特征
和空间特征，然后采用后融合方法得到分类结果，这
是常用的视频识别方法［６，２０，３３］．但是上述方法仅从
结果上对时空特征融合，没有考虑时空信息在迁移
过程中的一致性．为了充分利用视频长时特征和视频
时空一致性提高事件识别准确率，我们设计了时空特
征数据联接层，如图４所示．时空特征数据联接层采
用两个ＬＳＴＭ单元，分别记为ＳＬＳＴＭ和ＴＬＳＴＭ．
ＳＬＳＴＭ接收来自空间ＣＮＮ网络的特征，ＴＬＳＴＭ
接收来自时间ＣＮＮ网络的特征．ＬＳＴＭ单元在接
收输入前，需采用非线性激活函数对输入数据处理，
本文采用ＲｅＬＵ激活函数．ＲｅＬＵ激活函数既可以
解决梯度消失问题，又因其神经元的稀疏激活性而
能够数倍地提高网络的速度［１６］，近来被广泛使用．
ＳＬＳＴＭ和ＴＬＳＴＭ经联接操作形成一个新的单元
ＤＬＳＴＭ，ＤＬＳＴＭ的结构如式（４）所示．

犺犇犔＝χ（δ（犠犛犺犛犔＋犫犛），δ（犠犜犺犜犔＋犫犜））（４）
其中δ表示ＲｅＬＵ激活函数，χ表示联接操作，犺犛犔
和犺犜犔分别表示ＳＬＳＴＭ和ＴＬＳＴＭ单元的输入，
犺犇犔为ＤＬＳＴＭ的输出，犠和犫分别表示权重和偏置
项．ＤＬＳＴＭ单元增加了ＬＳＴＭ单元隐结点的数
量，拓展了网络的宽度，如图４中的ＤＬＳＴＭ单元所
示．同时，ＤＬＳＴＭ单元将时空输入特征紧密联系在
一起，时空特征在ＬＳＴＭ网络中同时传递和进化，
增强了时空特征的一致性．
４４　双单向结构犇犝犇犔犛犜犕设计

尽管ＬＳＴＭ能够捕获长时信息，但其有较强的
先后关系，即狋时刻的状态只能捕获狓１，…，狓狋的输
入信息．在有些应用中，希望狋时刻的输出依赖于全
部输入信息．Ｓｃｈｕｓｔｅｒ等人［３４］提出了双向ＲＮＮ，并
在自然语言处理等领域［３５］获得成功．Ｃｈｅｖａｌｉｅｒ等利
用双向ＬＳＴＭ实现了行为识别①．双向ＬＳＴＭ结构

如图６所示．

图６　双向结构ＢｉＬＳＴＭ
然而，深层的双向ＬＳＴＭ网络容易出现优化瓶

颈，从而不能有效提高预测结果．为此，我们设计了
双单向ＤＬＳＴＭ（ＤＵＤＬＳＴＭ），其结构如图７所示，
其中每个ＤＬＳＴＭ单元包含了来自时间ＣＮＮ网络
和空间ＣＮＮ网络的输入，两个单向传递的ＤＬＳＴＭ
联接后构成ＤＵＤＬＳＴＭ单元．ＤＵＤＬＳＴＭ单元
可描述为

犺犇犝＝χ（δ（犠１犺犇犔１＋犫１），δ（犠２犺犇犔２＋犫２））（５）
其中犺犇犔１和犺犇犔２表示两个相同传递方向ＤＬＳＴＭ单
元的输入，犠和犫分别表示权重和偏置项，犺犇犝为
ＤＵＤＬＳＴＭ的输出．设计ＤＵＤＬＳＴＭ结构的原
因在于：随着ＬＳＴＭ网络深度的增加，信息也在不
断地进化，视频帧的时序信息经过深层的传递后，在
全局范围内得到融合，相比浅层的双向递归网络，深
层的双单向网络更好地捕获了全局信息，也就能
获得更好的结果．而且，我们设计的ＤＬＳＴＭ单元
及ＤＵＤＬＳＴＭ结构增加了网络中隐结点的数量，
从而增加了网络的宽度，这一点与ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构相似．更宽的网络增加了特征选择的
范围，增强了特征的耦合能力．

图７　双单向结构ＤＵＤＬＳＴＭ
４５　残差结构设计
４．５．１　残差网络

无论是卷积神经网络还是递归神经网络，网络
的层数越多，往往意味着提取到的层特征越丰富，也
就能提取到更多的语义信息．但是，简单地增加网络
的深度会导致梯度消失问题，反而降低识别率．深
度残差网络可以解决网络深度增加导致的梯度消失
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问题［９］．基于残差思想构造更深的网络架构，也就能
获得更鲁棒的事件特征表达，从而可以提高事件识
别率．

深度网络的误差可以表示为
犔狅狊狊＝犉犖（犡犔犖，犠犔犖，犫犔犖）　　　 （６）
犡犔犖＝犉犖－１（犡犔犖－１，犠犔犖－１，犫犔犖－１）
…
犡犔２＝犉１（犡犔１，犠犔１，犫犔１）

（７）

当梯度反向传播到第一层时，其偏导如式（８）
所示：
犔狅狊狊
犡犔１

＝犔狅狊狊犡犔犖
犡犔犖
犡犔犖－１

…
犡犔２
犡犔１

＝犉犖
（犡犔犖，犠犔犖，犫犔犖）
犡犔犖 

犉犖－１（犡犔犖－１，犠犔犖－１，犫犔犖－１）
犡犔犖－１ …

犉１（犡犔１，犠犔１，犫犔１）
犡犔１

（８）
从式（８）可以看到，梯度传播到前几层的时候

就会越来越小，就会产生梯度消失的问题．深度残
差网络通过添加残差连接解决因网络深度增加导
致的梯度消失问题．深度残差网络设计为犎（狓）＝
犉（狓）＋狓，如图８所示．犉（狓）是一个关于恒等狓的
残差映射，犎（狓）是任意一种理想的映射．通过求偏
导可以发现：

犡犔
犡犾＝

犡犾＋犉（犡犾，犠犾，犫犾）
犡犾

＝１＋犉（犡犾，犠犾，犫犾）
犡犾 （９）

这样就算深度很深，梯度也不会消失了．

图８　经典残差模块

残差学习结构可以通过前向神经网络加快捷连
接实现［９］．快捷连接块定义为

狔＝犉（狓，｛犠犻｝）＋狓 （１０）
其中狓和狔分别表示网络层的输入和输出，函数
犉（狓，｛犠犻｝）表示待学习的残差映射．快捷连接相当
于简单执行了恒等映射，不会增加计算复杂度，而且

网络也可以通过端到端反向传播训练．
４．５．２　ＲＤＵＤＬＳＴＭ模块设计

我们的残差模块参考了文献［９］的设计，将ＤＵ
ＤＬＳＴＭ结构作为一个网络层，第一个ＤＵＤＬＳＴＭ
结构的输出犺犇犝作为狓，如图４所示，快捷连接对犺犇犝
做一个线性变换犠犻，残差双单向ＤＬＳＴＭ（ＲＤＵ
ＤＬＳＴＭ）模块的输出如式（１１）所示：

犺＝犉（犺犇犝，｛犠犻｝）＋犺犇犝 （１１）
通常情况下，ＬＳＴＭ网络可以堆叠３～５层，更

深层次的ＬＳＴＭ网络也会遇到梯度消失问题，使得
网络的精确度下降．而采用残差结构的ＬＳＴＭ网络
可以达到１０层以上，加深了网络的深度，网络的优
化能力也会得到加强．

５　网络优化
网络反向传播通过计算损失函数实现，通常情

况下可以用ｓｏｆｔｍａｘ的Ｌｏｓｓ：

犔犑＝－∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ犲

犠Ｔ狔犻狓犻＋犫狔犻

∑
狀

犼＝１
犲犠

Ｔ
犼狓犻＋犫犼

（１２）

其中狓犻表示第犻个特征向量，狔犻表示类别标签，狀为
类别数，犿表示小批量（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）的大小，犠为权
重，犫是偏置项．

为了防止过拟合，可以给ｓｏｆｔｍａｘ的Ｌｏｓｓ加上
正则项．ＤＬＳＴＭ单元对网络具有重要的影响，因此
可以加入ＤＬＳＴＭ单元权重的二范数作为正则项：

犔犇犔＝１２∑
犿

犻＝１
犠犇犔犻

２
２ （１３）

犔＝犔犑＋α∑
犇

犽＝１
犔犇犔犽 （１４）

其中犿表示小批量的大小，犠犇犔犻表示第犻个样本
的权重，犇表示ＤＬＳＴＭ单元的个数，α为正则项
系数．

Ｗｅｎ等人［１０］设计了中心Ｌｏｓｓ函数，对每个类
别在特征空间都维护一个类中心犆，如图９（ａ）所示，
此后如果新增样本的特征距离类中心的特征太远就
要惩罚，从而兼顾了缩小类内距离与扩大类间距离．
同样是作为训练阶段的辅助Ｌｏｓｓ，中心Ｌｏｓｓ和
ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬｏｓｓ［３６］和ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ［３７］相比，其优点
在于省去了复杂并且含糊的样本对构造过程．Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌｏｓｓ的计算公式如式（１５）所述：

犔犆＝１２∑
犿

犻＝１
狓犻－犮狔犻２

２ （１５）
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其中狓犻表示第犻个样本的特征向量，犮狔犻表示该样本
所属类别的特征值中心．

在我们的事件识别算法中，ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网

络的输入来自于时间ＣＮＮ网络和空间ＣＮＮ网络
的两类特征，因此，我们设计一个双中心Ｌｏｓｓ，如
图９（ｂ）所示．

图９　样本中心Ｌｏｓｓ的特征值划分

双中心Ｌｏｓｓ分别维护空间特征中心犆犛和时间
特征中心犆犜，犆犛和犆犜按一定权重系数β犛和β犜融合
形成质心犆′．为了让质心犆′在犆犛和犆犜的连线上，
此时犆′同时离犆犛和犆犜最近，因此采用线性加权方
式确定β犛和β犜权重系数．加入双中心Ｌｏｓｓ可用
式（１６）描述：

犔′＝犔犑＋β犛犔犆犛＋β犜犔犆犜 （１６）
进一步地，我们加入ＤＬＳＴＭ单元的正则项，以

防止目标函数过拟合，如式（１７）所示：

犔″＝犔犑＋α∑
犇

犽＝１
犔犇犔犽＋β犛犔犆犛＋β犜犔犆犜 （１７）

将式（１２）、（１３）、（１５）代入式（１７）得目标函数：

犔″＝－∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ犲

犠Ｔ狔犻狓犻＋犫狔犻

∑
狀

犼＝１
犲犠

Ｔ
犼狓犻＋犫犼

＋α２∑
犇

犽＝１∑
犿

犻＝１
犠犇犔犽犻

２
２＋

β犛
２∑

犿

犻＝１
狓犻－犮犛犻２

２＋β犜２∑
犿

犻＝１
狓犻－犮犜犻２

２ （１８）
式（１８）称之为２Ｃｓｏｆｔｍａｘ，ｓｏｆｔｍａｘ的Ｌｏｓｓ保证类
间距离尽量大，双中心Ｌｏｓｓ可以缩小类内距离，
ＤＬＳＴＭ正则项防止目标函数过拟合．

６　实验及结果分析
本节首先介绍了实验平台搭建情况，然后在

ＶＩＲＡＴ２．０数据集上对数据输入方式、ＬＳＴＭ传递
方向、残差单元和堆叠层数、ＬＳＴＭ网络传播误差
等方面进行了详细分析，结合案例对识别结果作了
分析，并在ＶＩＲＡＴ１．０和ＶＩＲＡＴ２．０两个数据集
上和其他方法作了对比．

６１　实验平台搭建
６．１．１　数据集

ＶＩＲＡＴ１．０数据集［３８］包含了约３小时的监控
视频，１８０多个事件案例．视频由安装在校园停车场
的固定高清摄像机拍摄，分辨率为１２８０×７２０像素
或１９２０×１０８０像素．ＶＩＲＡＴ１．０数据集的事件类
型包括６类人车交互事件：（１）装载货物（ｌｏａｄｉｎｇ），
（２）卸载货物（ｕｎｌｏａｄｉｎｇ），（３）打开车门（ｏｐｅｎｉｎｇ），
（４）关闭车门（ｃｌｏｓｉｎｇ），（５）进入车辆（ｉｎｔｏｖｅｈｉｃｌｅ），
（６）走出车辆（ｏｕｔｖｅｈｉｃｌｅ）．

ＶＩＲＡＴ２．０数据集［３８］包含了８．５小时的监控
视频，１１类事件，１５００多个事件案例．视频由安装在
校园停车场、商场入口、建筑工地等场所的固定高清
摄像机拍摄，分辨率为１２８０×７２０像素或１９２０×
１０８０像素．ＶＩＲＡＴ２．０数据集扩展自ＶＩＲＡＴ１．０
数据集，事件类别由６类扩展为１１类，原有的６类
事件增加了部分事件案例，新增的事件类别涉及人
与建筑物、人与物以及人体行为等，新增的事件类型
有：（１）进入商场（ｅｎｔｅｒｉｎｇｆａｃｉｌｉｔｙ），（２）走出商场
（ｅｘｉｔｉｎｇｆａｃｉｌｉｔｙ），（３）打手势（ｇｅｓｔｕｒｉｎｇ），（４）搬运
物体（ｃａｒｒｙｉｎｇ），（５）跑步（ｒｕｎｎｉｎｇ）．
６．１．２　实验参数设置

对于微调的非常深双流ＣＮＮ模型，空间ＣＮＮ
网络的输入是从视频事件片段中提取的视频帧
（２２４×２２４×３），时间ＣＮＮ网络的输入是由１０对
（狓、狔方向）光流帧堆叠而成的光流组（２２４×２２４×
２０）．空间ＣＮＮ网络和时间ＣＮＮ网络均采用随机
梯度下降法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｃｅｎｔ，ＳＧＤ）每次
输入一个微型集（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）对网络进行训练，动量
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均为０．９．空间ＣＮＮ网络的学习率为０．０１，权重衰
减系数为０．０００５，训练过程迭代次数为１０Ｋ．时间
ＣＮＮ网络的学习率为０．００５，权重衰减系数为
０．０００５，训练过程迭代次数为３０Ｋ．视频事件片段
通过事件邻域（ｅｖｅｎｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）［１］的方式从原
始视频中获得，其邻域参数λ设置为０．３５．ＣＮＮ网
络采用Ｃａｆｆｅ工具箱实现．实验在ＧＰＵ服务器上完
成，操作系统为Ｃｅｎｔｏｓ７，使用了２个Ｋ２０加速卡．
ＶＩＲＡＴ１．０数据集中的１８０多个事件案例视频、
ＶＩＲＡＴ２．０数据集中的１５００多个事件案例视频分
别提取了空间ＣＮＮ网络的全连接层ＦＣ６的特征和
时间ＣＮＮ网络的全连接层ＦＣ７特征，生成视频特
征数据文件．视频特征数据文件按文件名随机置乱
后，选取其中的７０％为ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络的训
练数据，剩余的３０％数据作为测试数据，并作为
ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络时空特征数据联接层的输入．

ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络的学习率设为０．００１，梯
度阈值设为１５．０，ｄｒｏｐｏｕｔ设为０．８５，批次大小为
１００、２５０个训练周期，ＬＳＴＭ单元的隐结点数设
为２８．误差正则化系数α＝０．０００１，β犛＝０．００００６，
β犜＝０．００００４．
６．１．３　对比方法

为了验证本文方法的有效性，本文与以下方法
作了对比：（１）Ｊｉａｎｇ等人［４］提出的基于词袋（ＢＯＷ）
的方法，该方法采用软加权评估视觉单词的重要
性，ＢＯＷ是经典的视频分类方法；（２）Ａｍｅｒ等
人［３９］设计的ＳＰＮ网络（ＳｕｍＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ）架
构，网络由ＢＯＷ构成的结点组成，加和结点对所有
的动作编码，乘积结点则对特定动作编码；（３）Ｇａｕｒ
等人［４０］设计的ＳＦＧ（ＳｔｒｉｎｇｏｆＦｅａｔｕｒｅＧｒａｐｈｓ）模
型，构建局部特征图描述时空特征之间的联系；
（４）Ｚｈｕ等人［１３］提出的结构化模型（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｍｏｄｅｌ）；（５）Ｚｈｕ等人［１４］提出的层次化ＣＲＦ模型
（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣＲＦ）；（６）Ｗａｎｇ等人［１１］提出基于层
次化上下文的贝叶斯网络模型（ＢＮ）；（７）Ｗａｎｇ等
人［４１］提出的深度层次化上下文模型（ＤＨＣＭ），该模
型采用深度玻尔兹曼机实现．（１）～（３）是传统的
视觉模型，（４）～（６）是结构化模型，（７）采用了深度
模型．
６２　实验结果分析

实验首先比较了ＶＩＲＡＴ２．０数据集上数据输
入模态对ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ网络的影响，以验证时空

特征数据联接单元的有效性，如表１所示．ＤＲＤＵ
ＤＬＳＴＭ网络的结构为１个残差单元、５个堆叠层，
Ｌｏｓｓ为式（１４）所述的犔．

表１　输入方式对网络的影响
数据输入模态 数据层 准确率／％
空间数据流 Ｓ＿ＦＣ６ ８０．６７

Ｓ＿ＦＣ７ ７９．７１
时间数据流 Ｔ＿ＦＣ６ ６８．４９

Ｔ＿ＦＣ７ ６９．２１
双流独立输入后融合 Ｓ＿ＦＣ６＆Ｔ＿ＦＣ７ ８０．６７
双流联接输入 Ｓ＿ＦＣ６＆Ｔ＿ＦＣ７ ８２５８

从表１可以看出，无论是时、空数据流分别作为
独立输入，还是取双流独立输入后融合的结果，并不
能提高识别准确率．我们分析发现，在时间数据流检
测正确而空间数据流检测错误的案例中，由于时间
数据流仅有微弱的概率优势，并没有做到和空间数
据流互补．而我们设计的双流联接输入模式，准确率
可以提高２％左右，其原因主要在于深层的残差
ＤＬＳＴＭ结构在传递过程中，时空双流连接输入单
元ＤＬＳＴＭ加深了时空信息的融合，时空信息做到
了最大程度上的互补．

从表１可以发现，在两种数据流的全连接层特
征中，空间数据流的Ｓ＿ＦＣ６层特征比Ｓ＿ＦＣ７层特
征好，时间数据流的Ｔ＿ＦＣ７层特征比Ｔ＿ＦＣ６层特
征好，而空间数据流明显高于时间数据流的识别
结果．文献［６］所述的双流网络，在行为识别数据
集ＵＣＦ１０１上，其时间网络的准确率要优于空间网
络，文献［２０］所训练的非常深双流ＣＮＮ模型在
ＵＣＦ１０１上也印证了这一结果．对比ＵＣＦ１０１和
ＶＩＲＡＴ２．０两个数据集可以发现，ＵＣＦ１０１数据集
中的视频大多为近距离拍摄，行为动作明显，光流信
息有很强的区分度，以堆叠光流作为输入的空间
ＣＮＮ网络能够发挥非常突出的作用．而ＶＩＲＡＴ
２．０数据集中的视频为高空拍摄的远景监控视频，
从整个监控画面定位、截取的事件视频动作隐蔽且
动作幅度小，从事件视频提取的光流帧所含的信息
量偏小，容易导致时间ＣＮＮ网络识别效果差．图１０
（ａ）为一个检测失败的案例，从图１０（ａ）可以看出，
由１０对光流帧构成的一个光流组，其包含的信息量
非常低．而光流信息丰富的光流组，如图１０（ｂ）所
示，则能够很好地描绘运动信息，因而能够正确
检测．
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图１０　堆叠的光流组

表２给出了ＶＩＲＡＴ２．０上不同的传递方向对
网络的影响．实验采用了双流联接输入方式．从表２
可以看出，在语音识别等领域获得成功的双向传递
方式识别准确率不高，甚至低于单向传递方式，说明
在事件识别中，后续帧对前帧的正向影响不大，时序
的先后关系更重要；而本文设计的双单向传递方式
获得了最好的结果，表明双单向传递的ＤＬＳＴＭ单
元拓宽网络的宽度，增加了特征选择的范围，增强了
特征的耦合能力．

表２　犇犔犛犜犕的传递方向对网络的影响
ＤＬＳＴＭ的传递方向 准确率／％ 犉１／％

单向传递 ８１．３８ ８１．６７
双向传递 ７９．９５ ７９．７９
双单向传递 ８２５８ ８２４８

为了说明网络层次结构对识别结果的影响，
表３对比了ＶＩＲＡＴ２．０上残差单元数量和堆叠深
度对网络的影响．实验采用双流联接输入方式，Ｌｏｓｓ
为式（１８）所述的犔″．表３给出了网络在１～２个残
差单元、堆叠深度为２～６层时的准确率和犉１值．
其中犉１的计算公式如式（１９）所示．

犉１＝２犘犚犘＋犚 （１９）
其中犘表示精准率，犚表示召回率．

实验结果表明，不同的层次结构对网络有一定
的影响，残差单元和堆叠深度取值应适中，更多的残
差单元或更深的堆叠深度并不能提高准确率和犉１
值．本文中残差单元为１、堆叠深度为５时取得了最
好的结果．

表３　残差单元和堆叠层数对网络的影响
残差单元 堆叠深度 准确率／％ 犉１／％
１ ２ ８３．５３ ８３．２２
１ ３ ８３．７７ ８３．９８
１ ４ ８３．５３ ８３．５４
１ ５ ８４７３ ８４７５
１ ６ ８１．１４ ８０．９３
２ ２ ８０．１９ ７９．９５
２ ３ ８３．７７ ８３．８０
２ ４ ８１．６２ ８１．７１
２ ５ ８０．４２ ８０．２８
２ ６ ８１．６２ ８１．５８

另外，为了说明优化后的Ｌｏｓｓ在网络的作用，
表４对比了ＶＩＲＡＴ２．０上不同的Ｌｏｓｓ设计方案对
网络的影响．实验表明，仅用双中心Ｌｏｓｓ并不能有
效提高识别结果，双中心Ｌｏｓｓ与ＤＬＳＴＭ单元正则
项结合可以取得更好的效果．

表４　犔狅狊狊对网络的影响
Ｌｏｓｓ 准确率／％ 犉１／％

犔犑＋α∑
犇

犽＝１
犔犇犔犽 ８２．５８ ８２．４８

犔犑＋β犛犔犆犛＋β犜犔犆犜 ８１．６２ ８１．１９

犔犑＋α∑
犇

犽＝１
犔犇犔犽＋β犛犔犆犛＋β犜犔犆犜 ８４７３ ８４７５

本文算法在ＶＩＲＡＴ２．０上的混淆矩阵展示了
容易错误识别事件间的关系，如图１１所示．从图１１
中可以看出，进入商场事件和走出商场事件之间的
混淆度较高，均达到２５％以上，而这两类事件与其
它事件的混淆度则接近于０．而另外两类识别准确
率较低的事件，进入车辆事件和走出车辆事件间的
混淆度也达到２０％以上．而同样具有易混动作的事

２６８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图１１　ＶＩＲＡＴ２．０的混淆矩阵

件，比如打开车门事件和关闭车门事件间的混淆度
则较小．分析混淆矩阵我们发现，本文算法较好解决
了对象遮挡对事件识别带来的不利影响，同时缩小

类内间隔、扩大类间间隔，有效地提高了识别准确
率，但也存在部分事件的运动信息没有捕获到导致
错误识别的情况．

我们对实验中的部分检测案例进行了分析．从
表５中可以看出，大部分案例均能正确识别，在这些
案例中，虽然识别难度也很大，例如，Ａ１、Ｂ１背景复
杂、图像不够清晰，Ｃ２、Ｃ３、Ｅ１、Ｆ１事件区域内的对
象遮挡较为严重，我们的算法很好地解决了这些问
题．而在错误识别的案例中，Ａ２同时有人出入，事件
标签本身就有二义性；在Ｄ４从车辆上卸载货物事
件里，除了卸载的物体被遮挡严重外，其事件里附加
有开车门、关车门等动作，容易和开车门、关车门事
件混淆；Ｅ２、Ｆ３等事件，存在空间特征和运动特征区
分度都很小的情况，相似事件容易混淆．

表５　事件识别案例分析
序号 Ａ．进入商场 Ｂ．走出商场 Ｃ．装载货物 Ｄ．卸载货物 Ｅ．进入车辆 Ｆ．走出车辆

１
     

２

     

３
     

为了和文献［１１］、文献［４１］的６类事件识别准
确率作对比，我们选取了相同的６类事件，如表６所
示．从表６中可以看出，我们的算法在其中的５类中
都取得了更好的识别准确率．文献［４１］提取了视频
三个层次的上下文特征，并用受限玻尔兹曼机学习．
相比于文献［４１］，我们的视频特征采用了ＶＧＧ１６

层卷积网络架构，分别提取了视频的空间特征和时
间特征，特征描述更有表达能力和分辨能力，更关
键的是，我们设计的时空特征数据联接单元更好地
利用了空间特征和时间特征的互补性，深度残差
ＬＳＴＭ结构有效利用了视频的长时特性，因而能够
取得更好的识别结果．

表６　犞犐犚犃犜２０中６类事件的识别准确率
事件类别 ＢＮ［１１］／％ ＳＶＭＣｏｎｔｅｘｔ［４１］／％ ＭｏｄｅｌＢＭ［４１］／％ ＳＶＭＴＩＰ［４１］／％ ＤＨＣＭ［４１］／％ ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ／％
装载货物 ７７．７８ ６６．６７ ６６．６７ ４４．４４ ６６．６７ １００００
卸载货物 ５８．６２ ６２．０７ ６８．９７ ５１．７２ ６８．９７ ８０００
打开车门 ３５．００ １５．００ ２５．００ １０．００ ４５．００ ９７３７
关闭车门 ６３．１６ ６３．１６ ８４．２１ ５２．６３ ８９．４７ ９１８９
进入车辆 ６８．７５ ６４．５８ ５２．０８ ５８．３３ ７０８３ ６０．６１
走出车辆 ４８．８９ ４０．００ ５５．５６ ３３．３３ ５７．７８ ６８９７
平均值 ５８．７０ ５１．９１ ５８．７５ ４７．７４ ６６．４５ ８３１４

我们在ＶＩＲＡＴ１．０和ＶＩＲＡＴ２．０两个数据
集上和更多的算法作了进一步的对比，如表７所示．
ＢＯＷ［４］虽然在视频检索、行为识别等视频处理任务

上取得了广泛的应用和不错的业绩，但其在更具有
挑战性的监控视频事件识别任务上效果一般．
ＳＰＮ［３９］在ＢＯＷ的基础上更好地结合了视频的全
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局特征和局部特征，取得了比ＢＯＷ更好的效果．
ＳＦＧ［４０］考虑了类内的时空联系，但是没有考虑类间
的关系．ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＭｏｄｅｌ［１３］、ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣＲＦ［１４］
和ＢＮ［１１］均利用了视频的上下文信息和时空特征，
虽然也取得了很好的结果，但手工特征的选择禁锢
了算法识别的上限．

表７　犞犐犚犃犜１０和犞犐犚犃犜２０上的对比实验
算法 准确率／％

ＶＩＲＡＴ１．０ ＶＩＲＡＴ２．０
ＢＯＷ＋ＳＶＭ［４，１３］ ４５．８０ ５５．４０

ＳＰＮ［３９］ ／ ７０．００
ＳＦＧ［４０，１３］ ５７．６０ ／

ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＭｏｄｅｌ［１３］ ６２．９０ ７３．５０
ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣＲＦ［１４］ ６６．２０ ７５．１０

ＢＮ［１１］ ６５．８０ ７７．４２
ＤＨＣＭ［４１］ ６９．８８ ７７．４７

ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ ７５００ ８４７３

相比于文献［４１］所用的深度受限玻尔兹曼机，
我们采用卷积网络能够从视频中获得更加鲁棒的自
动特征，结合残差结构的ＬＳＴＭ递归网络，我们的
算法能够最大程度上利用视频的空间信息、短时信
息、长时信息和时空融合信息，识别准确率也得到了
较大幅度的提高．ＶＩＲＡＴ１．０数据集涉及人车交互
事件，ＶＩＲＡＴ２．０数据集涵盖了人车交互事件、人
与建筑物交互事件、人与物体交互事件以及人体自
身的行为等多种场景，ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ在两个数据
集上均取得了最好的结果，说明本文提出的算法具
有较好的推广能力．

７　结束语
本文设计了一个深度残差双单向递归网络模型

ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ，并用于监控视频事件识别任务．该
模型从双流ＣＮＮ网络获得深度特征输入，从输入序
列中递归学习长时动态特征，残差模块较好地解决了
深度堆叠的ＬＳＴＭ梯度消失的问题，２Ｃｓｏｆｔｍａｘ目
标函数提高了模型的辨识能力．ＤＲＤＵＤＬＳＴＭ综
合利用了ＣＮＮ网络、ＬＳＴＭ网络和深度残差网络
的优点，因而能够学习到表征能力更强的特征．监控
视频数据集上的实验验证了模型的有效性．从实验
结果可以发现：（１）深度更深的ＣＮＮ网络，其特征
的表征能力更强，但不同层上的特征所包含的语义
不同，若对深度特征进一步编码，需要选择合适层上
的特征；（２）与两种数据流分别输入到两个网络处
理最后结果后融合的方式相比，时空特征数据联接

单元的设计更好地体现了时空信息的一致性；（３）双
向ＬＳＴＭ网络在有些应用上不仅没有优势，甚至效
果不如单向ＬＳＴＭ，而双单向ＬＳＴＭ拓宽了网络的
宽度，是一种有益的探索；（４）残差理论在ＬＳＴＭ网
络中也能起到很好的效果，残差模块的大小要合适，
２～３层的残差模块比较理想；（５）合适的目标函数
对识别结果影响较大，中心Ｌｏｓｓ虽然性能不错，但
要与合适的正则项联合使用．

监控视频事件识别的准确率还有较大的提升空
间，深度模型还有很多未知因素可以探索，比如深度
模型在每一层的运算中注意力重点集中哪些环节，
如何设计更合理的残差快捷连接等，这将是我们未
来研究的方向．
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ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．
Ｄａｔｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：７８８３

［３３］ＷａｎｇＬ，ＸｉｏｎｇＹ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｇｍｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｔｏｗａｒｄｓｇｏｏｄｐｒａｃｔｉｃｅｓｆｏｒｄｅｅｐａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：２０３６

［３４］ＳｃｈｕｓｔｅｒＭ，ＰａｌｉｗａｌＫＫ．Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９７，
４５（１１）：２６７３２６８１

［３５］ＧｒａｖｅｓＡ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１３０８．０８５０，２０１３

５６８２１２期 李永刚等：基于深度残差双单向ＤＬＳＴＭ的时空一致视频事件识别
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［３６］ＳｕｎＹ，ＷａｎｇＸ，ＴａｎｇＸ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂｙｊｏｉｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：１９８８１９９６

［３７］ＳｃｈｒｏｆｆＦ，ＫａｌｅｎｉｃｈｅｎｋｏＤ，ＰｈｉｌｂｉｎＪ．ＦａｃｅＮｅｔ：Ａｕｎｉｆｉｅｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：８１５８２３

［３８］ＯｈＳ，ＨｏｏｇｓＡ，ＰｅｒｅｒａＡ，ｅｔａｌ．Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｅｖｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：３１５３３１６０

［３９］ＡｍｅｒＭＲ，ＴｏｄｏｒｏｖｉｃＳ．Ｓｕｍｐｒｏｄｕｃｔｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｗｉｔｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ，２０１２：１３１４１３２１

［４０］ＧａｕｒＵ，ＺｈｕＹ，ＳｏｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ａ“ｓｔｒｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｇｒａｐｈｓ”
ｍｏｄｅｌｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｉｎｎａｔｕｒａｌｖｉｄｅｏｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：２５９５２６０２

［４１］ＷａｎｇＸ，ＪｉＱ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｏｎｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｖｉｄｅｏｅｖｅｎｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（９）：１７７０１７８２

犔犐犢狅狀犵犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犣犺犪狅犎狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犠犃犖犡犻犪狅犢犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ３Ｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犇犗犖犌犎狌犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犌犗犖犌犛犺犲狀犵犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅａｎｄ
ｖｉｄｅｏｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犔犐犝犆犺狌狀犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒｉｎｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎｓｏｆｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｓｃｅｎｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

犑犐犢犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｓａｒｅ３Ｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

犣犎犝犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｖｉｄｅｏｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｏｕｒｌｉｖｅｓ．Ｎｏｎｅｔｈｅｌｅｓｓ，

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｓ
ｉｓｍａｉｎｌｙｂｙｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｓｔｏｈｉｇｈｃｏｓｔ
ａｎｄｌｏｗｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｅｖｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｉｓ
ａｔｔｒａｃｔｉｎｇｇｒｏｗｉｎｇｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，
ｅｖｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｓｔｉｌｌｆａｃｅｓ
ｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｄｕｅｔｏｖａｒｉｏｕｓｆａｃｅｔｓｓｕｃｈａｓｃｌｕｔｔｅｒｅｄ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｓｅｖｅｒｅｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，ｅｔｃ．

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ａｐｒｏｎｏｕｎｃｅｄｔｅｎｄｅｎｃｙｉｓｔｈａｔｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ
ｆｏｃｕｓｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｒａｗｄａｔａ．Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ
ＣＮＮｓａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｂｅｃｏｍｅｓａｖｅｒｙｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｍｏｄｅｌｉｎｖｉｄｅｏ
ａｎａｌｙｓｉｓｆｉｅｌｄ，ｉｎｗｈｉｃｈａｐｐｅａｒａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｕｔｉｌｉｚｅｄ．ＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｃａｎｌｅａｒｎｌｏｎｇｔｅｒｍ
ｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｈｅｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｏｓｅｔａｓｋｓｗｉｔｈｑｕｉｎｔｅｓｓｅｎｔｉａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．
ＷｈａｔｅｖｅｒＣＮＮｏｒＬＳＴＭ，ｔｈｅｙｗｉｌｌｍｅｅｔｖａｎｉｓｈｉｎｇｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｔｈｅｄｅｐｔｈ’ｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ，ｔｒａｉｎｉｎｇａ
ｖｅｒｙｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｇｏｏｄｓｏｌｕｔｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｓ，ｗｈｉｃｈ

ｍａｋｅｓｉｔｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｔｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｈｕｎｄｒｅｄｓｅｖｅｎｍｏｒｅ
ｔｈａｎａｔｈｏｕｓａｎｄｏｆｌａｙｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｓｔｉｌｌｅｘｃｅｌｌｅｎｔ．
Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｓｈｏｒｔｃｕｔｉｎｇｅｎｉｏｕｓｌｙｓｏｌｖｅｓｔｈｅｖａｎｉｓｈｉｎｇ
ｇｒａｄｉｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍ．Ｗｅｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｍｅｒｉｔｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅａｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｄｕａｌｕｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＤＬＳＴＭｆｏｒｖｉｄｅｏｅｖｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．６１７７３２７２，６１１７０１２４，６１２７２２５８，
６１３０１２９９），ｔｈｅＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＢｉｇＤａｔａ，
ＩｎｎｏｖａｔｉｏｎｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｄｕｃａｔｉｏｎ（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１７Ｂ０３１１２），
ｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ，Ｃｈｉｎａ
（ＧｒａｎｔＮｏｓ．ＢＫ２０１５１２６０，ＢＫ２０１５１２５４），ｔｈｅＳｉｘＴａｌｅｎｔＰｅａｋｓ
ＰｒｏｊｅｃｔｉｎＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｃｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＤＺＸＸ０２７），
ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗ
ｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＧｒａｎｔＮｏ．９３Ｋ１７２０１６Ｋ０８），ｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＺｈｅｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＬＹ１５Ｆ０２００３９），
ａｎｄｔｈｅＰｏｓｔｇｒａｄｕａｔｅＲｅｓｅａｒｃｈ＆ＰｒａｃｔｉｃｅＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍ
ｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＫＹＣＸ１７＿２００６）．
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