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摘　要　　针对利用视频数据进行行为识别容易受到多种动态杂乱背景信息的影响，存在时空特征提取较为困
难的问题，提出一种基于双重注意力和３ＤＲｅｓＮｅｔＢｉＬＳＴＭ混合模型的行为识别方法。利用通道加权融合的方式
构建卷积注意力模块并嵌入３ＤＲｅｓＮｅｔ，用于提取原始视频数据中的时空特征，同时对重要特征进行加权和重定
义，结合ＢｉＬＳＴＭ和时间注意力进一步深入提取时序特征，得到自适应特征实现行为识别。利用 ＵＣＦ１０１和 ＨＭ
ＤＢ５１公开数据集进行实验，验证了该模型的有效性。
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０　引　言

行为识别在人机交互、目标检测、视频描述等多个

领域具有巨大的应用潜力和价值，然而由于视频数据

中存在运动风格复杂、背景杂乱、光照环境复杂等问

题［１－２］，如何准确提取人员行为的时空特征并识别是

目前极具挑战性的任务。

基于视频数据的行为识别需要考虑单帧图像的静

态特征以及连续多帧图像之间的动态特征，在深度学

习方法取得突破性进展之前，手动提取特征获取人员

行为的时空特征是行为识别的通常做法。受益于深度

学习方法在特征提取方面的独特优势，目前利用卷积

神经网络学习视频数据中的深度特征并实现行为识别

的方法主要包括双流 ＣＮＮ、Ｃ３Ｄ、ＣＮＮＬＳＴＭ等。Ｈａｎ
等［３］在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上对深度残差网络进行预训练的基
础上提出了一种深层双流卷积模型用于学习动作的复

杂信息，在 ＵＣＦ１０１和 ＫＴＨ数据集上取得了良好效
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果。Ｙａｎｇ等［４］利用３Ｄ卷积能够有效从视频数据中提
取时空特征的优势，提出一种用于行为识别的非对称

３Ｄ卷积神经网络结构，并在预处理阶段融合了 ＲＧＢ
图像和光流图像的有效信息。Ｕｌｌａｈ等［５］将具有人类

显著活动特征的视频镜头用于 ＦｌｏｗＮｅｔ２ＣＮＮ网络来
提取时间特征，最后通过多层 ＬＳＴＭ学习时间光流特
征实现行为识别。

ＣＮＮ作为特征提取的有效深度模型，通常被应用
于二维图像，然而２ＤＣＮＮ没有考虑多个连续帧之间的
时间动态信息。３ＤＣＮＮ通过在输入的同一位置进行
三维卷积，能够有效捕获空间和时序特征，同时具有时

间注意力模块的双向长短期记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）能够充分获取上下
文信息。在此基础上，本文提出一种基于双重注意力

和３ＤＲｅｓＮｅｔＢｉＬＳＴＭ的混合模型用于行为识别。首先
将原始视频的连续帧作为３ＤＲｅｓＮｅｔ的输入，并利用卷
积块注意力模块（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）聚焦空间和通道特征，抑制无关信息，为了更
好地保留特征提取时的背景信息，提出一种加权池化

融合系数对 ＣＢＡＭ进行改进。随后利用嵌入时间注
意力的 ＢｉＬＳＴＭ进一步捕获时序特征实现行为识别。
与基线模型相比，所提模型在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数
据集上的识别效果均具有较为明显的提升。

１　三维残差网络

２ＤＣＮＮ通常在卷积层上进行二维卷积操作，从上
一层的特征图中提取局部感受野中的特征，在应用加

性偏置后通过非线性激活函数得到当前卷积层的输出

特征图。在池化层中，通过下采样减少特征尺寸，增强

不变性。ＣＮＮ模型通常以交替叠加多个卷积层和池
化层的方式构建，利用反向传播算法实现权重参数

更新。

由于２ＤＣＮＮ仅从空间维度计算特征，当对视频数
据进行分析时，需要捕获多个连续视频帧中的动态时

序信息，因此需要在卷积层进行３Ｄ卷积来计算空间
和时间维度特征。３Ｄ卷积通过一个三维卷积核对多
个连续帧叠加构成的立方体进行卷积，将卷积层中的

特征图连接到前一层中的多个相邻帧来获取时序信

息［６］。通常第ｉ层网络中第ｊ个特征图在（ｘ，ｙ，ｚ）位置
进行３Ｄ卷积的值可表示为：

ｖｘｙｚｉｊ ＝ｔａｎｈｂｉｊ＋∑
ｍ
∑
Ｐｉ－１

ｐ＝０
∑
Ｑｉ－１

ｑ＝０
∑
Ｒｉ－１

ｒ＝０
ω（ｐｑｒ）ｉｊｍ ｖ

（ｘ＋ｐ）（ｙ＋ｑ）（ｚ＋ｒ）
（ｉ－１）( )ｍ （１）

式中：ｔａｎｈ（·）表示激活函数；ｂｉｊ为加性偏置；ω
（ｐｑｒ）
ｉｊｍ 表示

前一层网络的第 ｍ个特征图上（ｐ，ｑ，ｒ）位置的卷积
值；Ｐｉ、Ｑｉ、Ｒｉ分别为卷积核的高度、宽度和深度。残差
网络（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）由多个残差块堆叠而
成，采用快捷连接方式克服了深层网络的退化问题，在

多种任务中具有出色表现，残差学习结构如图１所示，
３ＤＲｅｓＮｅｔ由应用残差学习结构的３Ｄ卷积块构建得到。

图１　残差学习结构示意图

２　双向长短期记忆网络

递归神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）通
过将输入序列映射到隐藏层，再将隐藏层状态映射到

输出，其计算过程可表示为：

ｈｔ＝σ（Ｗｘｈｘｔ＋Ｗｈｈｈｔ－１＋ｂｈ） （２）
ｚｔ＝σ（Ｗｈｚｈｔ＋ｂｚ） （３）

式中：σ（·）表示激活函数；ｘｔ表示输入序列；ｈｔ∈Ｒ
Ｎ表

示具有Ｎ个隐藏单元的隐藏层状态；ｚｔ表示 ｔ时刻的
输出；Ｗ和ｂ分别表示权重矩阵和加性偏置。

ＲＮＮ能够将上下文信息融入到从输入到输出的
映射中，但是在学习长期序列信息的过程中存在梯度

消失或梯度爆炸的问题，导致其难以实现学习长期依

赖。长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
是ＲＮＮ的改进算法，通过输入门、遗忘门、输出门三个
门控单元对信息流进行控制，有效克服了ＲＮＮ存在的
问题［７－８］。ＢｉＬＳＴＭ分别由前向ＬＳＴＭ和后向ＬＳＴＭ构
成，能够有效获取上下文信息。ＬＳＴＭ的单元结构如
图２所示。

图２　ＬＳＴＭ单元结构

ＬＳＴＭ单元状态更新过程如下。
ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋ｂｉ） （４）
ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋ｂｆ） （５）
ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋ｂｏ） （６）
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ｇｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ） （７）
ｃｔ＝ｃｔ－１·ｆｔ＋ｇｔ·ｉｔ （８）
ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ） （９）

式中：ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ、ｇｔ、ｃｔ、ｈｔ∈Ｒ
Ｎ分别表示输入门、遗忘门、

输出门、输入调制门、记忆存储单元和隐藏单元。由于

ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ均为Ｓ形的，取值范围均在［０，１］之间，因此 ｉｔ
和ｏｔ用于控制状态信息的输入和输出，ｆｔ决定了上一
单元中哪些状态信息会被遗忘。

３　注意力机制

３．１　卷积注意力模块
对于给定的输入三维特征图 Ｆ∈ＲＴ×Ｈ×Ｗ×Ｃ，Ｈ和

Ｗ分别表示特征图的长和宽，Ｃ表示通道数量，Ｔ表示
时间尺度。依次沿通道和空间分别生成注意力特征权

重Ｍｃ和Ｍｓ，然后对ｔ时刻特征图 Ｆｔ进行重标定
［９］，其

过程可表示为：

Ｆ′ｔ＝Ｍｃ（Ｆｔ）Ｆｔ （１０）
Ｆ″ｔ＝Ｍｃ（Ｆ′ｔ）Ｆ′ｔ （１１）

式中：表示逐个元素相乘；Ｆ″ｔ为最终输出。对于每
一个３Ｄ特征图重复进行该过程。ＣＢＡＭ整体结构示
意图如图３所示。

图３　卷积块注意力模块示意图

通道注意力模块利用通道之间的相关性构建特征

分布权重，从而提高网络的特征表达能力。在计算通

道注意力特征时，首先对特征图进行挤压操作，利用平

均池化生成两种通道描述符用于汇聚空间特征。然后

将描述符输入到单隐藏层的多层感知机网络中，生成

通道特征权重，最后将特征图与通道注意力权重Ｍｃ进
行逐通道相乘得到通道注意力特征图。为了简化网

络、减少参数计算量，利用降维比ｒ将隐藏层激活大小
设置为Ｒ１×１×Ｃ／ｒｃ 。通道注意力的计算过程可表示为：

Ｍｃ（Ｆｔ）＝σ（ＭＬＰ（Ａｖｇ（Ｆｔ）））＝

σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ
ｃ
ｔ，ａｖｇ））） （１２）

式中：σ（·）表示 Ｓ型函数；Ｗ０∈Ｒ
Ｃ
ｒ×Ｃ和 Ｗ１∈Ｒ

Ｃ×Ｃｒ分

别为ＭＬＰ网络的权重。其过程如图４所示。

图４　通道注意力模块算法流程示意图

由于３Ｄ卷积需要同时考虑连续帧之间的时空信
息，提取特征时的背景信息变得更为重要，因此在挤压

操作中通常利用平均池化保留细节信息。而最大池化

能够保留纹理信息，为了同时获得平均池化和最大池

化的优势，提出利用融合系数对挤压操作中的平均池化

和最大池化进行加权融合。设最大池化融合系数为λ，
则对通道注意力的最大池化操作应用融合系数得到：

Ｍｃ（Ｆｔ）＝σ（ＭＬＰ（Ａｖｇ（Ｆｔ））＋λ·ＭＬＰ（Ｍａｘ（Ｆｔ）））＝

σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ
ｃ
ｔ，ａｖｇ））＋λ·Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ｔ，ｍａｘ）））

（１３）
空间注意力利用特征之间的空间关系生成空间注

意力特征图，用于聚焦特征图中的重要信息。首先沿

通道维度应用平均池化进行挤压操作生成空间描述

符，通过卷积层后构建出空间注意力特征权重 Ｍｓ，最
后将特征图Ｆｔ与空间特征权重 Ｍｓ逐元素相乘得到空
间注意力特征图。其计算过程可表示为：

Ｍｓ（Ｆｔ）＝σ（ｆ
７×７（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆｔ）））＝

σ（ｆ７×７（Ｆｓｔ，ａｖｇ）） （１４）
式中：σ（·）表示Ｓ型函数；ｆ７×７（·）表示卷积核大小为
７×７的卷积运算。

空间注意力模块算法流程如图５所示。

图５　空间注意力模块算法流程示意图

３．２　时间注意力模型
软注意力机制通过模拟视觉注意力的分配过程，

最大化相关上下文编码信息，减少无关信息的影响。

对输入特征向量集合Ｘ中的任一向量 ｘｉ，时间注意力
权重的计算过程如下：

ａｉ＝
ｅｘｐ（ｆ（ｘｉ））

∑
Ｔ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｆ（ｘｊ））

（１５）

式中：ｆ（ｘ）＝ＷＴＸ为评价函数，用于反映特征的时序
重要性，Ｗ为模型参数。注意力模块的输出为输入序
列的加权和，利用注意力权重融合特征向量得到具有

时间关注度的输出特征Ｘａ。

Ｘａ ＝∑
ｉ
ａｉｘｉ （１６）

４　行为识别模型构建

本文提出一种基于卷积和时间双重注意力的
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３ＤＲＡＮＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型。其中，三维残差注意
力网络（３ＤＲｅｓｉｄｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，３ＤＲＡＮ）通过在
ＲｅｓＮｅｔ网络中的第一个卷积层和最后一个卷积层后
嵌入ＣＢＡＭ构建得到，残差注意力单元结构如图６所
示。３ＤＲＡＮ中卷积层卷积核大小均为３×３×３，同时
利用具有通道加权融合的 ＣＢＡＭ聚焦空间和通道特
征，提高网络的学习能力。将 １６个连续帧作为
３ＤＲＡＮ的输入提取视频的时空特征，作为 ＢｉＬＳＴＭ模
型输入。

图６　残差注意力模块结构

在解码部分，ＢｉＬＳＴＭ分别利用前向和后向隐藏层
节点获取全局上下文信息，得到输入特征序列 Ｈ＝
｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ－１，ｈｎ｝。利用软注意力模块获取特征序
列的权重分布，使关键特征信息具有更高的注意力权

重，能够更好地聚焦重要时序特征，从而得到注意力加

权特征序列Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ－１，ａｎ｝。具体结构如图
７所示。

图７　具有时间注意力的ＢｉＬＳＴＭ模型结构

最后，结合３ＤＲＡＮ和具有时间注意力的 ＢｉＬＳＴＭ
构建用于行为识别的混合模型，其整体结构如图 ８
所示。

图８　双重注意力和３ＤＲｅｓＮｅｔＢｉＬＳＴＭ模型结构

５　实　验

５．１　实验数据集
分别利用ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１公共数据集进行实

验。ＵＣＦ１０１从ＹｏｕＴｕｂｅ上收集得到的真实动作数据

集，共包含１０１个类别的１３３２０个短视频。ＨＭＤＢ５１
中的视频来自电影片段和一些在线视频网站，共包含

５５个类别６８４９个短视频。两个数据集的７０％用于
训练，３０％用于测试。

５．２　模型训练
本文实验运行环境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７８７００Ｋ，主频为

３．７０ＧＨｚ的６核心１２线程 ＣＰＵ，１６ＧＢ内存，ＧＰＵ为
ＧＴＸ１０８０Ｔｉ。首先对训练数据集利用水平翻转、随机
剪裁、亮度调整等方式进行扩充，并从视频中随机选取

１６个连续帧，如果视频长度不够则进行循环播放和选
取，最后将所有视频帧的大小调整为１１２×１１２，因此
模型的输入尺寸为１６×３×１１２×１１２，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大小
为２５６。为了减少模型过拟合，使用动量为０．９的随
机梯度下降算法在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上对３ＤＲＡＮ进行
预训练，初始学习率设为０．０１，当验证损失达到饱和
后将学习率除以１０。最后将预训练的３ＤＲＡＮ与具有
时间注意力的 ＢｉＬＳＴＭ结合构建得到本文的实验
模型。

５．３　实验结果与分析
为了验证本文模型的有效性，分别设计了三组实

验。首先第一组实验利用不同深度的嵌入卷积注意力

的残差网络结构用于３Ｄ特征提取，对比不同深度模
型的识别效果。由表１结果可以看出，随着残差注意
力网络的加深，识别准确率呈上升趋势，表明深度网络

能够提取到更多有效特征。

表１　具有不同深度残差结构的模型识别准确率（％）

模型 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

３ＤＲＡＮ１８＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８８．７ ６１．３

３ＤＲＡＮ３４＋ＡｔｔＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８９．５ ６２．２

３ＤＲＡＮ５０＋ＡｔｔＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９１．３ ６３．３

３ＤＲＡＮ１０１＋ＡｔｔＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２．７ ６４．８

卷积和时间注意力模块都是灵活的通用模块，其

中卷积注意力模块能够利用通道和空间注意力模块的

多种不同的组合顺序实现。第二个实验中对不同组合

方式实现的注意力模型进行实验，并与无卷积和时间

注意力的基础模型进行对比。为了节约计算资源和时

间，均以３ＤＲｅｓＮｅｔ１８为基础进行实验，实验结果如表
２所示。结果表明，单通道注意力的效果要优于单个
空间注意力模块，均好于基础模型。当同时使用通道

和空间注意力时，通道注意力在前的顺序结构具有最

好的识别效果。并且具有卷积注意力的模型在两个数

据集上的识别效果与基础模型相比分别提升了１．７百
分点和２．２百分点，说明卷积注意力模块能够有效抑
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制背景运动。此外，仅使用时间注意力的模型的识别

效果要略低于仅使用卷积注意力的模型，这是因为

ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ要依赖于３ＤＲｅｓＮｅｔ１８提取的特征。

表２　不同注意力结构的模型识别准确率（％）

模型 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８＋ＢｉＬＳＴＭ ８５．６ ５７．９

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８ＣｈａｎｎｅｌＳｐａｔｉａ＋ＢｉＬＳＴＭ ８７．３ ６０．１

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８６．７ ５９．２

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８Ｃｈａｎｎｅｌ＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８７．６ ６０．７

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８Ｓｐａｔｉａｌ＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８７．９ ６０．８

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８ＳｐａｔｉａｌＣｈａｎｎｅｌ＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８８．３ ６１．１

３ＤＲｅｓＮｅｔ１８ＣｈａｎｎｅｌＳｐａｔｉａｌ＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８８．７ ６１．３

最后与其他流行的网络结构进行对比，由于模型

训练和评估耗时较长，我们直接引用其他论文的实验

结果。为了保证公平性，所有实验均采用 ＲＧＢ帧作为
输入，结果如表３所示。可以看出，本文模型在ＵＣＦ１０１
和ＨＭＤＢ５１数据集上的识别准确率分别达到９２．７％和
６４．８％，要明显优于标准 Ｃ３Ｄ、Ｐ３Ｄ、３ＤＲｅｓＮｅｔ１０１等模
型。并且具有加权融合的通道注意力模型较上述模型

的识别准确率分别提升了０．４百分点和１．１百分点，表
明通过最大池化捕获特征纹理信息能够在一定程度上

提升３ＤＲｅｓＮｅｔ的时空特征提取能力。此外，Ｉ３Ｄ的性
能较好于本文模型，因为Ｉ３Ｄ采用的２２４×２２４大小的
视频帧作为输入，包含了更多的特征信息，同时也使得

Ｉ３Ｄ参数量较大，计算复杂度较高。

表３　不同模型的识别准确率对比（％）

模型 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

Ｃ３Ｄ［１０］ ８２．３ ５６．８

Ｐ３Ｄ［１１］ ８８．６ —

３ＤＲｅｓＮｅｔ５０［１２］ ８９．１ ６１．０

３ＤＲｅｓＮｅｔ１０１［１２］ ８８．９ ６１．７

Ｉ３Ｄ［１３］ ９５．４ ７４．６

３ＤＲＡＮ１０１＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２．７ ６４．８

３ＤＲＡＮ１０１＋ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
（λ＝０．５）

９３．１ ６５．９

６　结　语

本文提出一种基于双重注意力和 ３ＤＲｅｓＮｅｔＢｉＬ
ＳＴＭ的行为识别算法。３ＤＲｅｓＮｅｔ借助残差结构不会
显著增加计算成本，将卷积注意力模块嵌入３ＤＲｅｓＮｅｔ
模型中，聚焦重要特征信息而抑制无关信息。并且采

用两种池化加权融合方式计算通道注意力能够在保留

背景细节信息的同时获得纹理信息，有效提高了网络

的时空特征学习能力。最后利用具有时间注意力的

ＢｉＬＳＴＭ模型能够进一步学习时序信息从而实现行为
识别。在ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上进行的多组实
验表明，在仅使用 ＲＧＢ帧作为输入的情况下，本文模
型能够分别达到９３．１％和６５．９％的识别准确率。
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第２期　　　 康厚良，等：东巴轮廓型字素可视化部件提取算法研究 ２０５　　

字的可视化特征，以符合人类观察习惯的方式提取包

含文字局部特征且按照固定顺序排列的可视化部件。

实验表明，该算法准确性高、健壮性好，具有良好的尺

度、平移和旋转不变性。并且，与 ＤＣＥ算法比较，ＶＰＥ
算法得到的可视化部件较好地保留了东巴字的细节特

征，从而为设计高效的东巴文字识别算法奠定基础。
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