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基于 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制的人体动作识别

王　 飞ꎬ胡荣林ꎬ金　 鹰

(淮阴工学院计算机与软件工程学院ꎬ江苏 淮安 ２２３００３)

[摘要] 　 针对已有的动作识别方法的特征提取不足、识别率较低等问题ꎬ结合双流网络、３Ｄ 卷积神经网络和卷

积 ＬＳＴＭ 网络的优势ꎬ提出一种融合模型. 该融合模型为了更好地提取人体动作特征ꎬ采用 ＳＳＤ 目标检测方法将

人体目标分割出作为局部特征和原视频的全局特征共同训练ꎬ并采用后期融合进行分类ꎻ将 ３Ｄ 卷积块注意模块

采用 ｓｈｏｒｔｃｕｔ 结构的方式融合到 ３Ｄ 卷积神经网络中ꎬ加强神经网络对视频的通道和空间特征提取ꎻ并且通过将

神经网络中部分 ３Ｄ 卷积层替换为 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 层的方法ꎬ更好地得到视频的时序关系. 实验在公开的 ＫＴＨ 数据

集上进行. 结果表明ꎬ所提模型具有较高的人体动作识别准确率.
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人体动作识别是计算机视觉领域的一项基本任务ꎬ它基于一个视频中完整的动作执行来识别人体动

作[１] . 随着机器学习研究的进行ꎬ人体动作识别的方法可以大致分为两种ꎬ一种是基于机器学习人工设计

特征的方法[２－３]ꎬ另一种是端到端的深度学习算法. 与人工制作的动作特征不同ꎬ深度学习方法可以从图

像中自主学习特征ꎬ并且学习到的动作特征比人工动作特征有更好的识别性能. Ｔｒａｎ 等[４] 提出 Ｃ３Ｄ 网络

模型ꎬ通过 ３Ｄ 卷积直接从视频序列帧中提取时间和空间特征ꎬ但是仍然不能充分利用时间和空间特

征. Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等[５]提出了双流卷积网络模型ꎬ这个模型由时间和空间网络构成ꎬ空间流从静态的视频序列

帧中执行行为识别ꎬ同时时间流从密集光流形式的运动中训练以识别行为ꎬ但是双流网络需要人工提取出

视频帧之间的光流信息以便时间流的训练识别. 文献[６－７]通过实验表明长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)能够一定程度上解决卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)不能够表示长时间

变化的问题ꎬ但是 ＬＳＴＭ 是从 ＣＮＮ 的全连接层获取特征进行处理的ꎬ所以缺乏时空特性的细节.
针对上述的问题ꎬ本文提出了一种在 Ｃ３Ｄ 卷积神经网络上进行改进的融合模型. 整个动作识别流程如

图 １ 所示. 首先通过 ＳＳＤ 目标检测方法将视频中的人体目标进行分割ꎬ然后将原视频序列帧和分割后的人体

目标序列帧经过一系列的 ３Ｄ 卷积、ＣｏｎｖＬＳＴＭ、３Ｄ 卷积块注意力模块(３Ｄ￣ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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ｍｏｄｕｌｅꎬ３Ｄ￣ＣＢＡＭ)和 ３Ｄ 池化模块直接提取时间和空间特征ꎬ最后将网络提取的特征进行后期融合并分类得

到最终的人体动作分类结果.

１　 相关研究

人体动作识别有着广泛的应用场景ꎬ如视频监控、视频的存储与检索、人机交互和身份识别等[８] . 人

体动作识别涵盖了计算机视觉中的许多研究课题ꎬ包括视频中的人体检测、人体姿态估计、人体跟踪以及

时间序列数据的分析和理解[９] . 随着深度学习在图像分类和目标检测上的成功应用ꎬ许多研究者也将其

应用于人体动作识别. 与图像空间中的特征表示不同ꎬ视频中的人体动作表示不仅描述了人体在图像空

间中的形象ꎬ而且还必须提取形象和姿态的变化即不仅需要提取外观信息还要提取运动信息. 目前ꎬ根据

深度学习网络结构划分ꎬ可以将外观信息和运动信息结合的具有代表性的深度学习方法分为 ３ 种:基于双

流卷积网络的方法、基于 ３Ｄ 卷积网络的方法和基于长短期记忆网络的方法.
Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等[５]最先提出基于双流卷积网络的方法ꎬ首先对视频序列中每两帧计算密集光流ꎬ得到密集光

流的序列ꎬ然后对视频图像和密集光流分别独立地训练 ＣＮＮ 模型ꎬ两个网络分别对动作的类别进行判断ꎬ将
两个分支网络的类别得分进行融合ꎬ最终得到动作分类结果. 文献[１０－１１]在双流网络的基础上利用 ＣＮＮ 网

络进行了空间和时间的融合ꎬ并将网络替换成 ＶＧＧ－１６ꎬ进一步提高了分类准确率. Ｗａｎｇ 等[１２] 在使用 ＲＧＢ
图像和光流图像的基础上还尝试了 ＲＧＢ 差异和翘曲光流两种输入ꎬ通过实验证明 ＲＧＢ、光流和翘曲光流的

组合效果最好. 张聪聪等[１３]将提取的关键帧融入双流卷积网络ꎬ相对降低网络复杂度并具有较高识别率. 基
于双流网络的方法依赖提取的光流图像ꎬ然而光流的计算与存储代价比较昂贵.

Ｊｉ 等[１４]最早提出 ３Ｄ 卷积并将其运用到行为识别ꎬ提出的模型从空间和时间维度中提取特征ꎬ从而捕

获在多个相邻视频帧中的运动信息ꎬＣ３Ｄ 卷积网络是 ３Ｄ 卷积网络的代表ꎬ通过 ３Ｄ 卷积和 ３Ｄ 池化可以对

时间信息进行建模ꎬ并且可以将完整的视频帧作为输入ꎬ并不依赖于任何处理ꎬ可以轻松地扩展到大数据

集. 但 ３Ｄ 卷积仍然不能充分的提取时空特征.
ＬＳＴＭ 在时序数据上的处理能力比较强ꎬ但如果时序数据是图像ꎬ则在 ＬＳＴＭ 的基础上增加卷积操作ꎬ

对于图像的特征提取会更加有效. Ｎｇ 等[１５] 采用 ＣＮＮ 提取帧级特征ꎬ再将帧级特征和提取到的光流特征

输入到 ＬＳＴＭ 进行训练得到分类结果. Ｓｈｉ 等[１６]通过将全连接 ＬＳＴＭ 扩展为卷积结构ꎬ提出 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网

络ꎬ能够更好地捕捉时空相关性ꎬ并且始终优于 ＦＣ￣ＬＳＴＭ 算法.
本文提出的融合模型综合利用了双流网络、３Ｄ 卷积网络和 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络 ３ 种网络的优势. 将双流

网络的主体网络结构替换成 Ｃ３Ｄꎬ无需计算和存储光流信息ꎬ采用 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 层替代部分 ３Ｄ 卷积层ꎬ提高

对时间特征的利用率ꎬ能够更好地捕捉时空相关性. 同时在网络中采用 ｓｈｏｒｔｃｕｔ 结构[１７] 将 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意

力机制结合到 ３Ｄ 卷积中ꎬ提高了 Ｃ３Ｄ 卷积对空间特征的利用率.

２　 研究方法

２.１　 整体架构

本文的融合模型框架如图 １ 所示. 首先对视频数据进行预处理ꎬ采用 ＳＳＤ 目标检测方法对视频序列

帧进行人体目标识别并分割. 然后将分割后的人体目标序列帧作为局部特征提取网络的输入数据用于提

取局部运动特征ꎬ而原视频序列帧作为全局特征提取网络的输入数据用于提取全局运动特征. 最后将全

局特征和局部特征融合并进行分类得到最终的人体动作分类结果.
２.２　 局部特征提取

相机自身轻微的抖动和镜头的拉伸都会造成拍摄出的整个视频中存在运动信息ꎬ而这些运动信息并

不是需要识别的人体运动信息ꎬ会影响神经网络训练的结果ꎬ所以局部信息的提取将会起到至关重要的作

用. 本文采用 ＳＳＤ 目标检测方法直接对视频序列帧的人体目标进行检测并分割作为局部信息. ＳＳＤ 采用

ＶＧＧ１６ 作为特征提取的主干网络ꎬ在 ＶＧＧ１６ 的基础上新增了卷积层来获得更多的特征图以用于检测.
ＳＳＤ 采用多尺度特征图用于检测ꎬ比较大的特征图可以用来检测相对较小的目标ꎬ而小的特征图用来检测

大目标. 借鉴文献[１８]每个单元设置尺度或者长宽比不同的先验框ꎬ预测的边界框是以这些先验框为基

准的ꎬ在一定程度上减少训练难度.
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图 １　 融合注意力机制的 ３Ｄ 卷积网络动作识别框架
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从卷积层中提取出作为检测所用的 ６ 个特征图ꎬ同一个特征图上每个单元设置的先验框是相同的ꎬ但
不同的特征图设置的先验框数目是不同的. 先验框的设置需要确定其大小和长宽比. 先验框的大小随着

特征图大小的降低成线性增加:

ｓｋ ＝ ｓｍｉｎ＋
ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ

ｍ－１
(ｋ－１)ｋ. (１)

式中ꎬｋ∈[１ꎬｍ]ꎬｍ 表示特征图个数ꎻｓｋ 指先验框大小相对于图片的比例ꎻｓｍｉｎ和 ｓｍａｘ表示先验框与图片比

例的最小值和最大值. ｍ 设置为 ５ꎬ因为提取的第一个特征图是单独设置的ꎬ第一个特征图的先验框大小

设置为 ３０. ｓｍｉｎ和 ｓｍａｘ的值分别为 ０.２ 和 ０.９. 对于长宽比ꎬ实验选取 １ꎬ２ꎬ３ꎬ１ / ２ 和 １ / ３.

图 ２　 融合 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制的 ３Ｄ 卷积网络模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ３Ｄ￣ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｕｓｉｏｎ

２.３　 ３Ｄ 卷积网络模型

本文的特征提取网络由两个部分组成:全局特征提取网络和局部特征提取网络. 这两个网络的基本

框架相同ꎬ但对应输入的视频帧的维度不一样ꎬ全局特征提取网络的输入为 １１２×１１２×１６×３ꎬ表示输入的

视频帧大小为 １１２×１１２ꎬ每批次输入的视频帧数量为 １６ꎬ通道为 ３ꎬ而局部特征提取网络输入的视频帧大

小为 ６４×６４ꎻ全局特征提取网络中的 Ｐｏｏｌ １ 采用的最大池化窗口为 ２×２×１ꎬ步长为 ２×２×１ꎬ而局部特征提

取网络中 Ｐｏｏｌ １ 采用的最大池化窗口为 ２×２×２ꎬ步长为 ２×２×２. 所有的 ３Ｄ 卷积 Ｃｏｎｖ１ꎬＣｏｎｖ２ꎬ􀆺Ｃｏｎｖ５ 都

采用 ３×３×３ 大小的卷积核和 １×１×１ 的步长ꎬ激活函数则使用 Ｒｅｌｕ 函数. 本文的融合模型在 Ｃ３Ｄ 网络的

基础上进行改进ꎬ将原 Ｃ３Ｄ 网络中 Ｃｏｎｖ３ｂ、Ｃｏｎｖ４ｂ 和 Ｃｏｎｖ５ｂ 层分别替换为 ＣｏｎｖＬＳＴＭ１、ＣｏｎｖＬＳＴＭ２ 和

ＣｏｎｖＬＳＴＭ３ 层ꎬ并舍弃 ＦＣ７ 层. 详细的网络结构模型如图 ２ 所示.

—１５—
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与 ＬＳＴＭ 不同ꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ 的输入变换和循环变换是通过卷积实现的ꎬ即输入与各个门之间的连接、状
态与状态之间由前馈式替换成卷积运算ꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ 的工作原理如下:

ｉｔ ＝σ(Ｗｘｉ∗Ｘ ｔ＋Ｗｈｉ∗Ｈｔ－１＋Ｗｃｉ 􀳱Ｃ ｔ－１＋ｂｉ)ꎬ (２)
ｆｔ ＝σ(Ｗｘｆ∗Ｘ ｔ＋Ｗｈｆ∗Ｈｔ－１＋Ｗｃｆ 􀳱Ｃ ｔ－１＋ｂｆ)ꎬ (３)

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ 􀳱Ｃ ｔ－１＋ｉｔ 􀳱 ｔａｎｈ(Ｗｘｃ∗Ｘ ｔ＋Ｗｈｃ∗Ｈｔ－１＋ｂｃ)ꎬ (４)
ｏｔ ＝σ(Ｗｘｏ∗Ｘ ｔ＋Ｗｈｏ∗Ｈｔ－１＋Ｗｃｏ 􀳱Ｃ ｔ－１＋ｂｏ)ꎬ (５)

Ｈｔ ＝ ｏｔ 􀳱 ｔａｎｈ(ｃｔ) . (６)
式中ꎬ∗表示卷积操作ꎬ 􀳱表示乘积操作ꎬＸ１ꎬ􀆺ꎬＸ ｔ 为输入数据ꎬＣ１ꎬ􀆺ꎬＣ ｔ 为单元输出ꎬＨ１ꎬ􀆺ꎬＨｔ 为隐藏

层ꎬｉｔ、 ｆｔ 和 ｏｔ 分别为网络中的输入门、遗忘门和输出门ꎬＷ 和 ｂ 分别表示对应门控的权重和偏置量ꎬσ 为

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活操作.
本文融合模型使用的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 层都选择 ３×３ 大小的卷积核ꎬ进行卷积操作时保留边界处的操作结

果ꎬ对视频帧的所有像素点进行处理ꎬ使得输出的 ｓｈａｐｅ 和输入的 ｓｈａｐｅ 相同ꎬ采用 ｔａｎｈ 作为激活函数.
ＣｏｎｖＬＳＴＭ１ 层将一个人体动作样本分为 ８ 个时间点输入即 ( Ｘ１ꎬ Ｘ２ꎬ􀆺ꎬ Ｘ ｔ )ꎬ此时 ｔ 的值为 ８ꎬ而

ＣｏｎｖＬＳＴＭ２ 层和 ＣｏｎｖＬＳＴＭ３ 层将一个人体动作样本分别分为 ４ 个和 ２ 个时间点输入ꎬ每个时间点都有相

应的输出ꎬ所有的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 层都是将所有时间点的结果输出并拼接作为整个 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 层的输出.
２.４　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制

ＣＢＡＭ 注意力机制是可以直接应用于前馈卷积神经网络的简单而有效的注意模块ꎬ由通道注意模块和

空间注意模块两个部分组成[１９] . 对于卷积神经网络生成的特征图ꎬＣＢＡＭ 从通道和空间两个维度计算特征

图的注意力图ꎬ然后将注意力图和特征图的对应元素相乘进行特征的自适应学习. ＣＢＡＭ 是一种轻量级的通

用模块ꎬ目前研究者尝试过将其应用到诸如 ＶＧＧ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＲｅｓＮｅｔ 等 ２Ｄ 卷积网络中进行端到端的训

练. 本文为了提高 ３Ｄ 卷积网络的空间特征利用率ꎬ提出 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ具体集成方式如图 ３ 所示.

图 ３　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＢＡＭ

与 ２Ｄ 卷积网络不同的是 ３Ｄ 卷积网络多出一个深度维度ꎬ在每一次提取空间特征和空间特征时ꎬ需
要考虑到深度参数的变化. 对于一个中间 ３Ｄ 卷积层的特征图:Ｆ３Ｄ∈ＲＷ×Ｈ×Ｄ×Ｃꎬ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 会按照顺序推理

出通道注意力特征图 Ｍｃ３Ｄ∈Ｒ１×１×１×Ｃꎬ以及空间注意力特征图 Ｍｓ３Ｄ∈Ｒ１×Ｈ×Ｗ×Ｄꎬ整个过程公式如下所示:
Ｆ′３Ｄ ＝Ｍｃ３Ｄ(Ｆ３Ｄ)⊗Ｆ３Ｄ . (７)
Ｆ″３Ｄ ＝Ｍｓ３Ｄ(Ｆ′３Ｄ)⊗Ｆ′３Ｄ . (８)

３Ｄ￣ＣＢＡＭ 的通道注意力模块关注哪些通道对融合 ３Ｄ 网络的最后分类结果起到作用ꎬ即选择出对预

测起决定性作用的特征ꎬ具体步骤如图 ４ 所示.首先将输入的特征图 Ｆ３Ｄ分别经过基于宽度 Ｗ、高度 Ｈ 和深

度 Ｄ 的最大值池化和均值池化ꎬ然后对分别经过 ＭＬＰ 的特征进行基于对应元素的加和操作ꎬ再经过

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活操作ꎬ将生成的通道特征图 Ｍｃ３Ｄ(Ｆ３Ｄ)与输入的特征图 Ｆ３Ｄ进行相乘操作生成最终的通道特征

图 Ｆ′３Ｄꎬ公式为:
　 Ｍｃ３Ｄ(Ｆ３Ｄ)＝ σ(ＭＬＰ(ＡｖｇＰｏｏｌ３Ｄ(Ｆ３Ｄ))＋ＭＬＰ(ＭａｘＰｏｏｌ３Ｄ(Ｆ３Ｄ))＝ σ(Ｗ１(Ｗ０(Ｆｃ

ａｖｇ))＋Ｗ１(Ｗ０(Ｆｃ
ｍａｘ))) . (９)

式中ꎬＷ０∈ＲＣ / ｒ×ＣꎬＷ１∈ＲＣ×Ｃ / ｒꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 操作ꎬＷ０ 需要经过 Ｒｅｌｕ 函数激活. 本文减少率 ｒ 取值为 ８ꎬ即在

最大值池化和均值池化时将通道 Ｃ 变换为 Ｃ / ８ꎬ减少参数量ꎬ最后再使用全连接变换为原来的通道 Ｃ.

—２５—
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图 ４　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 的通道注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＢＡＭ

图 ５　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 的空间注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＢＡＭ

　 　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 的空间注意力模型关注 ＲＧＢ 图像

中哪些位置的像素对网络的预测起到决定性作

用ꎬ具体的注意力特征提取流程如图 ５ 所示. 首先

将通道注意力模块的特征图 Ｆ′３Ｄ作为空间注意力

模块的输入特征图ꎬ对其做一个基于通道的最大

值池化和均值池化操作ꎬ然后将提取出的两个特

征 Ｆｓ
ａｖｇ和 Ｆｓ

ｍａｘ进行基于通道的合并操作ꎬ接着通过

一个 ７×７ 的卷积操作将其降维成一个通道再经过

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成空间注意力特征图ꎬ最后将

该特征图与该模块输入的特征图 Ｆ′３Ｄ进行对应元素的乘法操作得到最终生成的特征 Ｆ″３Ｄꎬ公式如下所示:
Ｍｓ３Ｄ(Ｆ′３Ｄ)＝ σ( ｆ７×７([ＡｖｇＰｏｏｌ３Ｄ(Ｆ′３Ｄ)ꎻＭａｘＰｏｏｌ３Ｄ(Ｆ′３Ｄ)]))＝ σ( ｆ７×７([Ｆｓ

ａｖｇꎻＦｓ
ｍａｘ])). (１０)

实验证明ꎬ７×７ 的卷积操作得到的实验效果优于 ３×３ 的卷积. 因为是应用于 ３Ｄ 卷积且视频序列帧的

通道排序格式为 ｃｈａｎｎｅｌ￣ｌａｓｔꎬ所以在进行合并操作时需要将张量中 ａｘｉｓ ＝ ４ 的通道串接ꎬ然后进行卷积操

作保证 ａｘｉｓ ＝ ４ 的特征数为 １.

３　 实验分析

３.１　 数据集和评估指标

为了证明本文融合模型的有效性且考虑实验 ＧＰＵ 运行内存等因素ꎬ在 ＫＴＨ 数据集上进行实验ꎬ该数

据集包含光照变换和相机自身运动的情况ꎬ贴合生活场景.

图 ６　 ＫＴＨ 数据集示例图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＫＴＨ ｄａｔａｓｅｔ

ＫＴＨ 数据集为人类行动数据集ꎬ一共有 ６００
个视频ꎬ视频数据包含 ６ 种类型的人类动作ꎬ分别

是步行、慢跑、奔跑、拳击、挥手和拍手. 由 ２５ 个对

象在 ４ 种不同的情况下进行的拍摄ꎬ分别是户外

ｓ１、户外包含尺度变化 ｓ２、户外穿着不同衣服 ｓ３
以及室内 ｓ４ꎬ如图 ６ 所示.

实验选择每个类别中 １６ 个对象的视频作为

训练集ꎬ剩余的 ９ 个对象的视频作为验证集ꎬ每完

成一次全部样本的训练就进行一次验证ꎬ总共进

行 ５０ 次操作ꎬ获得局部特征提取网络的权重和全

局特征提取网络的权重ꎬ测试时调用模型权重提取特征并融合通过 ＳＶＭ 分类获得最终的识别准确率. 本

文将最终的识别准确率 Ａ 作为动作识别的评估标准ꎬ公式如下:

Ａ＝
ＮＴＰ＋ＮＴＮ

ＮＴＰ＋ＮＴＮ＋ＮＦＰ＋ＮＦＮ
. (１１)

式中ꎬＮＴＰ为将正类样本预测为正类个数ꎬＮＴＮ表示将负类样本预测为负类个数ꎬＮＦＰ表示将负类样本预测为

正类个数ꎬＮＦＮ为将正类样本预测为负类个数.

—３５—
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３.２　 模型训练

３.２.１　 数据处理

获取每一个视频的横纵比以及视频帧的总数ꎬ依次读取视频的每一帧ꎬ将每一帧由 ＢＧＲ 格式转换为

ＲＧＢ 格式ꎬ帧数据转换为数组形式并进行归一化处理. 加载 ＳＳＤ３００ 的权值文件ꎬ利用其模型与权重对每

一帧中的人体目标进行分割ꎬ最后将原视频帧和分割后的视频帧分别统一尺寸并保存ꎬ实验中原视频帧的

大小为 １１２×１１２ꎬ分割后的视频帧大小为 ６４×６４. ＳＳＤ３００ 的权重文件是以 ＶＯＣ 数据集训练的ꎬ能够检测

２０ 种目标ꎬ实验只需检测人体目标即可.
选取 １６ 人作为训练数据ꎬ每个视频选择 ４ 段连续帧ꎬ每段共有 １６ 帧ꎬ则训练数据集一共有 １ ５３６ 组连

续帧ꎬ剩余的 ９ 人作为验证集ꎬ每个视频选择 １ 段连续帧ꎬ同样是每段有 １６ 帧ꎬ一共有 ２１５ 组连续帧.
３.２.２　 模型训练参数设置

在 Ｌｉｎｕｘ 系统搭建的 ｋｅｒａｓ 平台下进行试验. 实验中使用训练集中的全部样本训练次数 ｅｐｏｃｈ 为 ５０ꎬ考
虑训练时 ＧＰＵ 内存的情况ꎬ每一批次训练选取的样本数量为 １０ꎬ实验训练优化器采用 ＳＧＤ 随机梯度下降ꎬ
ＳＧＤ 使用 ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量ꎬ动量参数为 ０.９ꎬ用于验证模型是否快速收敛ꎻ初始学习率 ｌｒ 为 ０.００５ꎬ训练时通过自

定义回调函数的方法对学习率进行衰减ꎬｅｐｏｃｈ 为 ２０、３０ 和 ４０ 时学习率分别为 ｌｒ / １０、ｌｒ / １００ 和 ｌｒ / １ ０００ꎬ在训

练开始时使用较大的学习率可以使训练快速收敛ꎬ随着训练的过程逐渐降低学习率有助于找到最优解. 为了

避免过拟合ꎬ对每一层卷积层使用 Ｌ２ 正则化ꎬ并且在全连接层前采用值为 ０.５ 的 ｄｒｏｐｏｕｔ.
３.２.３　 模型测试

局部特征提取网络和全局特征提取网络训练后的结果都保存在二进制文件中ꎬ该文件包含模型的结

构、模型的权重、训练配置(损失函数ꎬ优化器等)和优化器的状态. 通过迁移学习的方法将测试所用的样

本经过文件存储的模型和权重处理获得测试集人体动作特征ꎬ然后将训练得到的局部特征和全局特征进

行融合ꎬ采用(欧几里德)Ｌ２ 范数对融合的特征进行归一化处理ꎬ最后用 ＳＶＭ 进行特征分类获得最终的动

作分类结果. 其中ꎬＳＶＭ 是构建的软间隔分类器. 分类器的惩罚系数设置为 １０ꎬ对边界内的噪声容忍度比

较小ꎬ分类准确高ꎻ采用线性核函数进行计算分类ꎻ启用启发式收缩方式ꎬ能够预知哪些变量对应着支持向

量ꎬ只需要在这些样本上进行训练即可ꎬ其他样本可以不予考虑ꎬ这种方式不仅不影响训练结果ꎬ还降低了

问题的规模有助于迅速求解ꎬ起到一个加速的效果. 停止训练的误差精度设置为 ０.００１. 采用一对多法ꎬ即
训练时依次把某个类别的样本归为一类ꎬ其他剩余的样本归为另一类ꎬ这样 ｎ 个类别的样本就构造出 ｎ 个

分类器ꎬ分类时将未知样本分类为具有最大分类函数值的那类.
３.３　 实验结果与分析

本文方法采用的是 ３Ｄ 卷积网络对动作进行识别ꎬ相较于目前典型的双流网络减少了前期对视频的

预处理操作ꎬ不需要单独提取出视频中的光流特征. 从表 １ 中可以看出本文提出的方法与其他的方法相

比取得更好的识别效果.
表 ２ 表明是否采用局部特征和全局特征融合的方法在动作识别中的准确率结果. 从表 ２ 中可以看出

本文的方法无论是局部特征网络的准确率、全局特征网络的准确率还是两者融合后的动作识别准确率都

比 Ｃ３Ｄ 网络和 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络的准确率高ꎬ同时局部特征与全局特征融合后的准确率比单独的全局特征

的准确率高ꎬ这说明局部信息的提取弥补了单独全局特征提取的运动信息不足的缺点.
表 ２　 网络模型中局部特征和全局特征是否融合的

动作识别准确率比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｒ ｎｏｔ

ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ　 　 　 　 ％

方法 全局 局部 全局＋局部

Ｃ３Ｄ ８１.３９ ７５.８１ ８４.６５
ＣｏｎｖＬＳＴＭ ７８.１４ ８０.４７ ８４.１８
本文方法 ８４.１９ ８３.７２ ８９.７７

表 １　 不同方法在 ＫＴＨ 数据集上的动作识别准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＫＴＨ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 ＫＴＨ

Ｃ３Ｄ ８１.３９
ＣｏｎｖＬＳＴＭ ７８.１４
双流网络 ８０.９３
ＦＣ￣ＬＳＴＭ ７８.０７
本文方法 ８９.７７

　 　 为了证明 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制在本文的融合模型中的有效性ꎬ实验分别对其是否使用注意力机制

进行了对比实验ꎬ表 ３ 展示了是否使用 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制的动作识别准确率的结果. 由表 ３ 可以看出

—４５—
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３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制的添加使得 Ｃ３Ｄ 网络和 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络对动作识别的准确率都得到了显著的提升.
本文方法使用 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制比不使用注意力机制的动作识别准确率高ꎬ该实验证明了 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ
注意力机制对人体动作识别任务的有效性.

表 ３　 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意机制使用与否的动作识别准确率比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
３Ｄ￣ＣＢＡＭ ｉｎ ｕｓｅ ｏｒ ｎｏｔ　 　 　 　 　 　 　 ％

方法 不使用 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 使用 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ

Ｃ３Ｄ ８１.３９ ８３.２５

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ７８.１４ ７９.０７

本文方法 ８７.９１ ８９.７７

图 ７　 实验结果数据可视化

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄａｔａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 图 ７ 为部分实验训练过程和测试结果的可视化

展示. 因为本文方法中的局部特征网络和全局特征

网络是单独训练的ꎬ且后期融合采用的是 ＳＶＭꎬ所以

仅采用全局特征网络准确率变化曲线与其他方法对

比ꎬ可以体现出主体网络的优势. 图 ７(ａ)、图 ７(ｂ)
和图 ７(ｃ)分别为 Ｃ３Ｄ、ＣｏｎｖＬＳＴＭ 和本文融合模型

中全局特征网络准确率变化曲线ꎬ点线为训练数据

的准确率变化曲线ꎬ折线则是验证数据集的准确率变化曲线ꎬ很明显可以看出本文的融合模型的全局特征

提取网络在验证集上的准确率要高于 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络ꎬ虽然与 Ｃ３Ｄ 网络的准确率相近ꎬ但是在迭代 １０ 次

—５５—
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内的波动范围更小ꎬ说明可以更好的学习时空特征ꎬ３ 种网络都是迭代次数在 ２０~３０ 次之间达到最高精确

度. 图 ７(ｄ)、图 ７(ｅ)和图 ７(ｆ)为测试时 Ｃ３Ｄ、ＣｏｎｖＬＳＴＭ 和本文融合模型的混淆矩阵热图. 从混淆矩阵热

图中可以看出ꎬ标签为 ｈａｎｄｗａｖｉｎｇ 的准确率本文提出的融合方法已经达到 １００％ꎬ除了标签为 ｒｕｎｎｉｎｇ 的

准确率相比于其他两种方法低ꎬ其余的标签的准确率都有明显的提高ꎬ最少提高了 ８％ꎬ最多提高了 ３１％.

４　 结论

针对人体动作识别现有方法的优缺点ꎬ本文提出了一种融合模型. 该模型在 Ｃ３Ｄ 网络的基础上加入

了 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模块并融合了 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ通过局部特征提取网络和全局特征提取网络提取出局

部特征和全局特征并进行融合提高动作识别的准确率. 实验在 ＫＴＨ 数据集上进行ꎬ实验结果表明该模型

对于人体动作识别能够达到很好的识别效果. 本文虽然采用轻量级的 ３Ｄ￣ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ但如何缩减

参数量和计算量仍然是需要进一步研究和解决的问题.
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