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　　摘　要：　现有行为识别方法在未能持续覆盖造成视频监控盲区所引起行为数据缺失的情况，难以有效实施特征
分析、行为分类补全，无法准确识别出智能体完整的行为动作序列．为此，本文提出一种基于深度学习和智能规划的行
为识别方法．首先，利用深度残差网络对图像进行分类训练，然后使用递归神经网络对图像特征进行提取深度信息以
增强分类效果；其次，运用智能规划的ＳＴＲＩＰＳ（ＳｔａｎｆｏｒｄＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅＰｒｏｂｌｅｍＳｏｌｖｅｒ）模型，将深度学习提取的图像
特征命题信息转化为规划领域的模型描述文档，并使用前向状态空间搜索规划器推导出完整的行为动作序列．在
ＨＭＤＢ５１等行为识别公共数据集中，本方法与生成式对抗网络、深度卷积逆向图网络、深度信念网络、支持向量机等同
类先进方法相比展现出更好的性能．
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间搜索规划器
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１　引言
　　行为识别（ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）是指从观察、捕捉到

智能体的行为动作或者行为效果出发，准确完整识别

出智能体的行为动作序列或其行为目标的过程．当前，
大多数的行为识别方法采取计算机视觉的技术对视
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频、图像等多媒体数据进行分析处理，从中识别出智能

体的行为动作，并按相应的环境信息对行为动作的目

的、过程及效果进行语义描述［１，２］．随着大数据的蓬勃
发展，行为识别已成为机器学习、人机交互、模式识别及

数据挖掘等领域的研究热点［３，４］．
行为识别方法主要分为提取特征和动作识别及理

解两个阶段．现实中，其总会面对空间复杂性（智能体
动作不连续）及时间差异性（时间维度上数据缺失）等

问题．如，面对传感器、摄像头等设备未能无缝或持续覆
盖而造成的监控盲区，所引起的捕捉智能体动作不连

续不完整、时间维度上行为数据缺失，从而无法准确识

别出智能体完整的行为动作序列和目标过程；再如，卷

积神经网络算法受自身结构及计算复杂度约束，并不

适合处理行为识别的时间序列问题，而利用递归神经

网络，则计算量不足较难实现大规模的运算，均会导致

行为动作识别准确度降低，等等．
深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种基于对海量数据实

施表征学习的机器学习方法［５］，其通过重构含有多层

隐藏层的机器学习模型以及学习大量的训练样本，获

取更具价值的特征来进行精准分类或预测［６］．自Ｈｉｎｔｏｎ
等人提出系统概念后［７］，迅速成为行为识别领域前沿

焦点［８，９］．智能规划（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｐｌａｎｎｉｎｇ）指在
实施某项行动或完成某件事情之前，对解决问题以及

所选用的处理方式进行预判分析，并制订对应的步骤

计划在行动前设计好操作步骤，是一种问题求解的科

学方法，目的就是运用人工智能领域的理论、知识和技

术，半自定或自动地生成一系列动作序列，以此实现期

望或计划的目标［１０，１１］．当前，使用 ＳＴＲＩＰＳ（ＳｔａｎｆｏｒｄＲｅ
ｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅＰｒｏｂｌｅｍＳｏｌｖｅｒ）规划模型来解释动作模
型间的逻辑关系［１２］，在以命题逻辑推导智能体动作过

程方面极具优势［１３］．因此，本文选择深度学习的特征提
取与智能规划的 ＳＴＲＩＰＳ模型［１２，１４］相结合的方法来解

决行为识别问题．

２　相关工作

　　目前，研究行为识别问题较成熟的有三类方法［１５］：

概率推理方法［１６］、模板匹配方法［１７］、逻辑推理方法［１８］．
但随着行为识别研究的持续深入，场景日益复杂多变，

不断出现因传感器、摄像头未能无缝或持续覆盖而造

成监控盲区的情况，上述方法就无法对待识别智能体

活动做出准确完整的行为识别［１］．以下场景为例，房 Ｂ
设两个摄像头，房Ａ未设摄像头，在 Ｔ１和 Ｔ２时刻摄像
捕捉到的图像为图１（ａ）和（ｂ）所示，即行为人移至电
视机前，其右下角桌上增加了一杯咖啡，但上述方法无

法识别出 Ｔ１至 Ｔ２间人的行为动作．这里运用逻辑推
理的知识，从Ｔ１和 Ｔ２捕捉的状态变化推理出人行为

动作是：从房Ｂ走到Ａ，从抽屉中取咖啡，把咖啡放进咖
啡机中煮熟，再从房Ａ走回Ｂ，把咖啡放在桌上．这种行
为识别方法是可靠、有效的．

在行为识别中常用的深度学习方法有四种［５］：一

是有监督卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）：使用时空３Ｄ核对视频图像实施多次卷积、批量
归一以及下采样等操作以获取全局特征表达［１９，２０］；二

是基于自编码的深度神经网络：采用“让输出等于输

入”思想的无监督学习方法，当隐藏层多于输入时得到

稀疏编码，当隐藏层小于输入时降维［２］；三是基于受限

玻尔兹曼机的深度置信网络：由隐藏的输出神经元和

可见的输入神经元构成的概率生成模型［２１，２２］．四是递
归神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）：通过将状
态在自身网络中循环传递的方式接受时间序列结构输

入，从而解决随递归而引起的权重爆炸、消失以及无法

捕捉长期时间关联等问题［２３，２４］．

３　基于深度学习和智能规划的行为识别方法
　　本文提出一种基于深度学习和智能规划的行为识
别方法（ＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＰｌａｎｎｉｎｇ，ＡＲＤＬＡＰ），旨在利用深度
残差网对图像进行分类训练，再使用递归神经网络对

图像特征提取深度信息以增强分类效果，然后运用

ＳＴＲＩＰＳ模型，将深度学习提取的图像特征命题信息转
化为规划领域的模型描述文档，最后通过前向状态空

间搜索规划器推导出完整的行为动作序列．
３１　算法框架

ＡＲＤＬＡＰ算法框架分两部分：一是深度学习，目的
是提取图像的特征强化分类；二是智能规划，目的是识

别智能体的完整行为动作序列，具体如算法１所示：

算法１　基于深度学习和智能规划的行为识别方法

输入：初始状态的图像和目标状态的图像

带有标签的训练集和测试集

对象类型文件、状态谓词文件

动作描述文件、状态命题文件

输出：从初始状态至目标状态间的行为动作序列

步骤：

１：　设置深度学习网络的参数（迭代次数、网络层数）

２６６１
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２：　利用深度残差网提取视频帧特征
３：　运用多层递归神经网络模型对特征向量强化分类
４：　　Ｆｏｒｅａｃｈｌａｙｅｒ
５：　　　设置各层节点数量，初始化权值和向量
６：　　　在递归神经网络模型上重载训练数据
７：　　Ｅｎｄｆｏｒ
８：　　通过初始及目标状态的图像特征获得状态的命题信息
９：　　使用ＰＤＤＬ语言建立各类ｘｍｌ文档
１０：　生成领域描述文档以及问题描述文件
１１：　通过前向状态空间搜索规划器推导最优规划解

３２　深度学习的深网架构
深度学习分两阶段实施：一是使用卷积神经网络

对视频图像进行特征提取；二是通过递归神经网络对

提取的图像特征实施行为动作分类．结构如图 ２
所示：

３２１　使用卷积神经网络实施视频帧的特征提取
使用卷积神经网络的深度残差网［２５］（ＲｅｓＮｅｔ）

进行深度学习，以此提取视频帧特征．既考虑获取更
好的拟合目标函数，又避免出现训练数据量不足情

况，选取 ＲｅｓＮｅｔ５０作为图像特征提取的深度残差
网络．

深度残差网的参数设置和操作内容包括：（１）卷积
层．为有效提取图像特征，通过设置深度残差网的卷积
层来实施卷积操作，并采取共享权值的方式来减少网

络参数个数．（２）池化层．为降低图像的维数，运用局部
平移不变性原则，通过深度残差网的池化层进行降维．
（３）激活函数．为确保网络收敛更快的同时防止过度拟
合，选取 ＲｅＬＵ激活函数，使得深度残差网能有效处理
非线性问题．（４）全连接层．为将每个神经元全部有效
地连接起来，通过设置深度残差网的全连接层来进行

图像特征的融合．（５）批正则化．为确保训练时深度残
差网的参数持续改变，通过设置批正则化对数据进行

平移和放缩操作，以解决泛化能力不足和梯度发散等

问题．
具体步骤为：（１）将视频图像按规则分解成为视频

帧的序列（Ｐ１，…，Ｐｎ）；（２）将标签按顺序标注在每段视

频帧上；（３）将已注有标签的视频帧当作样本用于训练
ＲｅｓＮｅｔ５０，并对其再次训练直至收敛；（４）将视频帧按顺
序输入至重新加载训练完的 ＲｅｓＮｅｔ５０中；（５）将 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０全连接层所输出的向量（Ｘ１，…，Ｘｎ）作为视频帧
的特征向量，并按原视频帧的时间序列保存．上述训练
过程本质就是对视频帧实施特征分类的过程．
３２２　使用递归神经网络实施图像特征的强化分类

选取递归神经网（ＲＮＮ）中的基于门控递归单元
（ＧＲＵ）实施行为动作的强化分类，以解决图像的时间
序列相关问题，本质就是破解长期依赖的难题［２６］．
ＧＲＵ就是在长短期记忆网络［２３］基础上，将输出信息

与隐藏状态合在一起，收敛效果好且不影响输出

结果．
递归神经网对图像特征实施强化分类的步骤为：

（１）为发挥相邻视频帧图像的内容相似特性，在设置两
个ＧＲＵ后，再添加一个残差结构；（２）为有效提高深度
学习中特征融合的成效，在添加的残差结构后，再并接

一个全连接层；（３）为全面推广到多元分类的程度，在
引入的全连接层后，再增加一个Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分类器，并
选取反向传播算法实施训练；（４）为减少深度学习所产
生的过度拟合问题，选取带偏好的剪枝方式来减少训

练参数．结构如图３所示：

３３　智能规划的ＰＤＤＬ领域模型
深度学习获得图像特征分类后，智能规划分四个

阶段实施：一是获取图像特征的命题信息；二是建立各

类ｘｍｌ文件；三是生成领域模型描述文档；四是使用规
划器推导行为序列．
３３１　获取图像特征的命题信息

使用分层表示的方法（即，以一个宏观的词组来

描述同一类对象的行为），对数据集内的不同状态进

行谓词识别．如，选取 ｏｎ、ａｔ两个谓词表示多个智能
体间的位置关系，故状态场景（图 ４所示）中的图像
特征描述就转化为表 １的命题信息来表示．再将表
中含 ｎｏｔ的命题去掉 ｎｏｔ后，相应改变该命题值域的
真假值，并根据图像的次序至上而下列出命题值域

所组成的二进制串“０００１０１１１０１１０１０１１０”．故此，把
命题信息与深度学习提取的标签形成一一对应关

系，即训练网络的输出是二进制串长度个神经元，每

个输出的神经元就代表一个命题值域，神经元的值

就代表命题的真假．
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表１　图像的特征描述及相应的命题信息

图像特征描述 命题信息

（ｃｈａｉｒａｔｒｏｏｍＡ） ０

（ｂｏｏｋｏｎｔａｂｌｅＡａｔｒｏｏｍＡ） ０

（ｂｏｘｏｎｔａｂｌｅＡａｔｒｏｏｍＡ） ０

（ｐｏｔｏｎｔａｂｌｅＡａｔｒｏｏｍＡ） １

（ｃｕｒｔａｉｎａｔｒｏｏｍＡ） ０

（ｃｈａｉｒａｔｒｏｏｍＢ） １

（ｂｏｏｋｏｎｔａｂｌｅＢａｔｒｏｏｍＢ） １

（ｂｏｘｏｎｔａｂｌｅＢａｔｒｏｏｍＢ） １

（ｐｏｔｏｎｔａｂｌｅＢａｔｒｏｏｍＢ） ０

（ｃｕｒｔａｉｎａｔｒｏｏｍＢ） １

（ｒｏｂｏｔａｔｒｏｏｍＡ） １

（ｒｏｂｏｔａｔｒｏｏｍＢ） ０

３３２　各类ｘｍｌ文件的建立
ＳＴＲＩＰＳ规划模型使用 ＰｌａｎｎｉｎｇＤｏｍａｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

Ｌａｎｇｕａｇｅ（ＰＤＤＬ）语言［２７］将图像特征的命题信息，分别

写入 ｔｙｐｅｓｘｍｌ（对象分类）、ａｃｔｉｏｎｓｘｍｌ（动作描述）、
ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｘｍｌ（状态谓词）及 ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓｘｍｌ（状态命
题）等文件中．以下场景为例：有 Ａ、Ｂ两房，Ａ、Ｂ两桌
子，１个机器人．机器人可在房Ａ和Ｂ间移动，可用臂抓
起或放下桌子．在初始状态时机器人和桌子均在房 Ａ
中，在目标状态时机器人将桌子移至房 Ｂ中．使用 ＰＤ
ＤＬ语言建立各类ｘｍｌ描述文件为：

（１）将对象分类写至 ｔｙｐｅｓｘｍｌ．对象主要包含两
类：对象类型（Ｈｏｕｓｅｓ、Ｔａｂｌｅｓ、Ｒｏｂｏｔ）以及相应的对象名
称（ｈｏｕｓｅＡ和ｈｏｕｓｅＢ，ｔａｂｌｅＡ和 ｔａｂｌｅＢ，ａｒｍｓｌｅｆｔ和 ａｒｍｓ
ｒｉｇｈｔ）．故算法２描述如下：．

算法２　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的对象

１：　（：ｏｂｊｅｃｔｓｈｏｕｓｅＡｈｏｕｓｅＢ
２：　ｔａｂｌｅＡｔａｂｌｅＢ
３：　ａｒｍｓｌｅｆｔａｒｍｓｒｉｇｈｔ）

（２）将状态谓词写至 ｐｒｅｄｉｃａｔｅｘｍｌ．如，ａｔｒｏｂｏｔ（ｘ）

命题描述：若ｒｏｂｏｔ在房 ｘ中，则命题为真；ａｔｔａｂｌｅ（ｘｚ）
命题描述：若ｘ是桌子，ｙ是房且ｘ在ｙ里，则命题为真；
ｈｏｌｄｕｐ（ｘｚ）命题描述：若 ｘ是臂抓，ｚ是桌且 ｘ举起 ｚ，
则命题为真．故算法３～５描述如下：

算法３　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的谓词

１：　（：ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ（ａｔｒｏｂｏｔ？ｈｏｕｓｅ）（ａｔｔａｂｌｅ？ｘｔａｂｌｅ？ｚｈｏｕｓｅ）
２：　（ｆｒｅｅ？ｘａｒｍｓ）（ｈｏｌｄｕｐ？ｘａｒｍｓ？ｚｔａｂｌｅ））

算法４　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的初始状态

１：　（：ｉｎｉｔ（ｆｒｅｅａｒｍｓｌｅｆｔ）（ｆｒｅｅａｒｍｓｒｉｇｈｔ）（ａｔｒｏｂｏｔｈｏｕｓｅ１）
２：　（ａｔｔａｂｌｅｔａｂｌｅ１ｈｏｕｓｅ１）（ａｔｔａｂｌｅｔａｂｌｅ２ｈｏｕｓｅ１））

算法５　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的目标状态

１：（：ｇｏａｌ（ａｔｔａｂｌｅｔａｂｌｅ１ｈｏｕｓｅ２）（ａｔｔａｂｌｅｔａｂｌｅ２ｈｏｕｓｅ２））

（３）将每个状态谓词的命题值域（二进制数）对应
写至ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｘｍｌ中每个状态谓词的命题属性（ｖａｌ
ｕｅ），经重构后形成状态命题集合（ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓｘｍｌ）．

（４）将动作描述写至ａｃｔｉｏｎｓｘｍｌ．如，移动操作指机
器人在房 ｘ移至 ｚ；举起操作指机器人 ｚ在房 ｙ中举起
桌ｘ；放下操作指机器人ｚ将桌 ｘ放在房 ｙ．定义一个动
作需定义一个包含动作名称、前提条件及执行效果的

三元组规划操作式，故算法６～８描述如下：

算法６　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的移动操作

１：　（：ａｃｔｉｏｎｍｏｖｅｔｏ：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（？ｘｈｏｕｓｅ？ｚｈｏｕｓｅ）
２：　：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ａｔｒｏｂｏｔ？ｘ）
３：　 ：ｅｆｆｅｃｔ（ａｔｒｏｂｏｔ？ｚ）（ｎｏｔ（ａｔｒｏｂｏｔ？ｘ）））

算法７　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的举起操作

１：　（：ａｃｔｉｏｎｈｏｌｄｕｐ：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（？ｘｔａｂｌｅ？ｙｈｏｕｓｅ？ｚａｒｍｓ）
２：　：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ａｔｔａｂｌｅ？ｘ？ｙ）（ａｔｒｏｂｏｔ？ｙ）（ｆｒｅｅ？ｚ）
３：　 ：ｅｆｆｅｃｔ（ｈｏｌｄｕｐ？ｚ？ｘ）（ｎｏｔ（ａｔｔａｂｌｅ？ｘ？ｙ）（ｎｏｔ（ｆｒｅｅ？ｚ））））

算法８　ＳＴＲＩＰＳ规划问题的放下操作

１：　 （：ａｃｔｉｏｎｐｕｔｄｏｗｎ：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（？ｘｔａｂｌｅ？ｙｈｏｕｓｅ？ｚａｒｍｓ）
２：　 ：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ａｎｄ（ｈｏｌｄｕｐ？ｚ？ｘ）（ａｔｒｏｂｏｔ？ｙ））
３：　 ：ｅｆｆｅｃｔ（ａｎｄ（ａｔｔａｂｌｅ？ｘ？ｙ）（ｆｒｅｅ？ｚ）（ｎｏｔ（ｈｏｌｄｕｐ？ｚ？ｘ））））

３３３　领域模型描述文档的生成
生成领域模型文档分两部分完成：一是生成领域
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描述文档（ｄｏｍａｉｎｐｄｄｌ）．将上阶段建立的 ｔｙｐｅｓｘｍｌ、
ａｃｔｉｏｎｓｘｍｌ、ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｘｍｌ等描述文件写入领域描述文
档，分别表示为Ｄ、Ｔ、Ａ、Ｐ，则Ｄ＝＜Ｔ，Ａ，Ｐ＞．二是生成
问题描述文档（ｐｒｏｂｌｅｍｐｄｄｌ）．将初始状态场景（图 ４
所示）中所得命题信息逐位和状态命题集合（ｐｒｏｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｓｘｍｌ）的属性值域进行逻辑与操作，再逐位将属性
值域是真的命题写至初始状态文档中，同理将目标状

态场景（图５所示）对应属性值域是真的命题写至目标
状态文档中，再分别将初始和目标状态文档对应读入

问题描述文档的Ｓｉｎｉｔ和Ｓｇｏａｌ中．

３３４　前向状态空间搜索算法的使用
将前阶段得到的领域描述文档和问题描述文档分

别输入前向状态空间搜索规划器（ＦａｓｔＦｏｒｗａｒｄＳｔａｔｅ
ＳｐａｃｅＳｅａｒｃｈＰｌａｎｎｅｒ），以命题逻辑推理的方式推导运
算［２８，２９］．若输入的规划问题可解，那么规划器将输出最
终的规划解，即一组从初始状态（Ｓｉｎｉｔ）至目标状态
（Ｓｇｏａｌ）间智能体的行为动作序列，如表２所示：

表２　规划器所输出的规划解

１ （ｒｏｂｏｔ＿ａｒｍｔｕｒｎｏｆｆｃｕｒｔａｉｎａｔｒｏｏｍＡ）

２ （ｒｏｂｏｔ＿ａｒｍｈｏｌｄｕｐｃｈａｉｒａｔｒｏｏｍＡ）

３ （ｒｏｂｏｔｍｏｖｅｒｏｏｍＡｔｏｒｏｏｍＢ）

４ （ｒｏｂｏｔ＿ａｒｍｐｕｔｄｏｗｎｃｈａｉｒａｔｒｏｏｍＢ）

５ （ｒｏｂｏｔ＿ａｒｍｈｏｌｄｕｐｂｏｘｏｎｔａｂｌｅＢａｔｒｏｏｍＢ）

６ （ｒｏｂｏｔｍｏｖｅｒｏｏｍＢｔｏｒｏｏｍＡ）

７ （ｒｏｂｏｔ＿ａｒｍｐｕｔｄｏｗｎｂｏｘｏｎｔａｂｌｅＡａｔｒｏｏｍＡ）

８ （ｒｏｂｏｔｍｏｖｅｒｏｏｍＡｔｏｒｏｏｍＢ）

４　实验设计与结果分析
　　实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ７下实施，８核 ３６ＧＨｚ的 ＣＰＵ，
１６ＧＢ内存，ＧＰＵＧＴＸ１０７０，８ＧＢ显存，实验语言Ｐｙｔｈｏｎ．
４１　实验数据建模

在ＨＭＤＢ５１等数据集上选取了１２８组不同状态的
视频图像（每段时长１８００ｓ，４０ｆｐｓ）．图像模拟智能体在
房中移动、举或放物品等行为．对于不同状态，任一当前

状态可通过智能体实施系列行为来实现另一目标状

态，满足了ＳＴＲＩＰＳ规划模型的命题要求．
４２　实验评价标准

为充分体现 ＡＲＤＬＡＰ应对复杂场景的识别性能，
本文选取经优化的杰卡德距离（Ｊａｃｃａｒｄｄｉｓｔａｎｃｅ）作为
衡量各行为识别方法间差异的评价标准，其长度为行

为动作序列所含有的动作数量．距离公式如下所示：

１＝
ＬｔｏｔａｌＡｃｔｉｏｎｓ

ＬａｃｔｕａｌＡｃｔｉｏｎｓ＋ＬａｒｄｌａｐＡｃｔｉｏｎｓ－ＬｔｏｔａｌＡｃｔｉｏｎｓ
（１）

在式（１）中，ＬａｃｔｕａｌＡｃｔｉｏｎｓ指实际观察所得的行为动作数量，
ＬａｒｄｌａｐＡｃｔｉｏｎｓ指ＡＲＤＬＡＰ所识别出的行为动作数量，ＬｔｏｔａｌＡｃｔｉｏｎｓ
指 ＬａｒｄｌａｐＡｃｔｉｏｎｓ和 ＬａｃｔｕａｌＡｃｔｉｏｎｓ两个序列合计的行为动作数
量，？为行为动识别的准确度．
４３　实验结果分析

在深度学习获取图像特征分类阶段，选取深度卷

积逆向图网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＩｎｖｅｒｓｅＧｒａｐｈｉｃｓＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＤＩＮ）［３０，３１］、生成式对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒ
ｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［３２］、深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）［３３］、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［３４］等４个主流的深度学习神经网络，并在此基础
上形成基于深度卷积逆向图网络与智能规划的行为识

别方法（ＡＲＤＩＮＡＰ）、基于生成式对抗网络与智能规划
的行为识别方法（ＡＲＧＡＮＡＰ）、基于深信网络与智能规
划行为识别方法（ＡＲＤＢＮＡＰ）、基于支持向量机与智能
规划的行为识别方法（ＡＲＳＶＭＡＰ）用于对比实验．在每
组实验中，各使用ＡＲＤＬＡＰ与四类方法运行４０次，以计
算式（１）均值．训练样本为２０００张图像，微调迭代数量
为４００次，如图６所示：

从图６可知，当场景所含状态数量是８个时，ＡＲＤ
ＬＡＰ行为识别准确度超过９５％，明显比其余四类方法
要高，且随着状态数量增加准确度也始终高于其余四

类的行为识别准确度，从而验证了 ＡＲＤＬＡＰ实效性．故
此，将进一步在场景状态数量不同情况下，分析准确度

与图像数量、微调迭代数间的关系．
（１）行为识别准确度与样本数量的对比
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在每组实验中，各使用 ＡＲＤＬＡＰ与四类方法运行
４０次以计算（１）式平均值．训练样本数量为２０００、１８００、
１６００、１４００、１２００、１０００、８００及 ６００，微调迭代次数为
４００．在场景所含状态数是１６、３２、４８、６４、８０及９６的情
况下，样本数量与行为识别准确度间关系如图 ７～１２
所示：

从图７～１２可知，在不同场景状态个数下，随着样
本所含图像数量的持续增加，ＡＲＤＬＡＰ与其余方法的行
为识别动作准确率均有所提升．在样本数量达 ８００张
时，ＡＲＤＬＡＰ行为识别准确率已超过其余方法，并随着

图像数量的增加，准确率差距亦越趋增大．故此，
ＡＲＤＬＡＰ在大数据、云计算背景下展现出更好性能．

（２）行为识别准确度和微调迭代数量的对比
在每组实验中，各使用 ＡＲＤＬＡＰ与四类方法运行

４０次以计算（１）式平均值．训练样本数量为２０００，微调
迭代次数是４００、３５０、３００、２５０、２００、１５０、１００及５０．在场
景所含状态数是１６、３２、４８、６４及９６的情况下，微调迭
代数量与行为识别准确度间关系图１３所示：

从图１３可知，ＡＲＤＬＡＰ的行为识别准确度随微调
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次数增多而增大，在迭代次数达３００次后，ＡＲＤＬＡＰ的
行为识别准确度曲线趋于平缓．此时，由微调次数增多
带来的时间代价已大于其所带来的准确度提高．因此，
选择合适的微调次数对整个算法性能至关重要．

５　总结
　　本文提出基于深度学习和智能规划的行为识别方
法，首先利用深度残差网对图像进行分类训练，再使用

递归神经网络深度提取图像特征信息以增强分类效

果，然后运用ＳＴＲＩＰＳ模型将深度学习提取的图像特征
命题信息转化为规划领域的模型描述文档，最后通过

规划器逻辑推导出完整的行为动作序列．实验结果表
明，本方法相比于同类先进方法展现出更好的性能．下
一步，对于行为未事先定义及场景过于开放等情况下，

后续进入场景的智能体行为未能准确识别的问题，将

研究如何消除假设条件，使方法具有更好的健壮性．
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