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摘　 要:针对传统的三维卷积神经网络存在参数量多、信息冗余和时序信息提取不充分 3 个问题,提出了一种融合注意力的轻

量级行为识别网络。 首先,为轻量化网络参数和融合短中长时序信息,提出了高效残差块来替代两个级联的 3×3×3 卷积;其
次,对通道注意力进行拓展,提出了时间注意力机制,并将两者嵌入在网络中抑制冗余信息对识别结果的影响;最后,在 UCF101
数据集上进行实验验证该网络的有效性。 结果表明,提出的行为识别网络计算成本为 8. 9

 

GFlops,参数量为 18. 0
 

M,识别准确

率为 94. 8%,与其他行为识别方法相比,以低成本的计算量实现了较高的识别准确率。
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Abstract:
 

A
 

lightweight
 

action
 

recognition
 

network
 

with
 

fused
 

attention
 

is
 

proposed
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

three
 

problems
 

of
 

the
 

traditional
 

3D
 

convolutional
 

neural
 

network:
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

information
 

redundancy
 

and
 

insufficient
 

extraction
 

of
 

temporal
 

information.
 

First,
 

in
 

order
 

to
 

lighten
 

the
 

network
 

parameters
 

and
 

fuse
 

short-medium-long
 

temporal
 

information,
 

an
 

efficient
 

residual
 

block
 

is
 

developed
 

to
 

replace
 

two
 

cascaded
 

3×3× 3
 

convolutions;
 

second,
 

by
 

extending
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism,
 

a
 

temporal
 

attention
 

mechanism
 

is
 

derived,
 

and
 

both
 

of
 

the
 

two
 

mechanisms
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

proposed
 

network
 

to
 

suppress
 

the
 

influence
 

of
 

redundant
 

information
 

on
 

recognition
 

results;
 

finally,
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

UCF101
 

dataset
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

action
 

recognition
 

network
 

has
 

a
 

computational
 

cost
 

of
 

8. 9
 

GFlops,
 

a
 

parameter
 

amount
 

of
 

18. 0
 

M,
 

and
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

rate
 

of
 

94. 8%,
 

which
 

reveals
 

a
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

with
 

a
 

low
 

cost
 

computation
 

in
 

comparison
 

with
 

other
 

behavior
 

recognition
 

networks.
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light
 

weight

0　 引　 言

　 　 视频行为识别是视频分析领域的代表性任务之一,
在视频检索、人机交互、游戏等方面有着广泛的应用,引
发了国内外众多学者的关注和研究。 但由于视频的拍摄

角度、场景、光照和尺度等方面复杂多样,以及远距离时

间信息建模难、计算量大,基于视频的行为识别目前还是

非常有挑战的研究课题[1-3] 。
传 统 的 卷 积 神 经 网 络[4] ( convolutional

 

neural
 

networks,CNN)无法提取到相邻帧之间的时序特征,在较

长一段时间内,基于 CNN 的视频行为识别方法无法超越

人工提取特征的方法[5] 。 随着研究者对时序信息的关

注, Tran 等[6] 提 出 了 一 种 三 维 卷 积 神 经 网 络
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(convolutional
 

3D,
 

C3D),将二维卷积核增加一个时间维

度拓展到三维来提取视频的时空特征,准确率大幅提升

且优于人工提取特征的方法。 然而相较于 2D 卷积,3D
卷积的三维卷积核使得网络参数量和计算成本呈指数增

长,导致网络训练相当耗时且难以满足实际应用中低延

时的要求。 为此,Xie 等[7] 发现在具有高级特征的深层

网络里,3D 卷积核建模时间特征更加有效,提出将 C3D
网络中浅层部分的 3D 卷积替换成 2D 来降低网络的参

数量,但加入了提取相当耗时的光流[8] ,实用性大打折

扣;Tran 等[9] 提出由 1×d×d 和 t×1×1 级联的伪 3D 卷积

块替代 3D 卷积来提取视频序列的时空信息,有效降低了

网络参数量和计算成本;张小俊等[10] 提出了一种将 3D
卷积核拆分为由 1×3×3 的空间流和

 

3×1×1 的时间流组

成的双流网络[11] ,通过卷积过程中时间流和空间流特征

信息的交互,在减少网络参数的同时,提升了识别准

确率。
上述研究者提出的网络只能提取到局部短距离的时

序信息,忽略了中长时序信息和信息冗余对网络的影响。
Diba 等[12] 提出在两个卷积层之间嵌入由不同尺度的 t×
1×1 卷积组成的时间过渡层 temporal

 

transition
 

layer,
TTL),以此来提取视频序列的短中长时序信息; Zhu
等[13] 通过一组经特殊设计的算子和不受监督的损耗函

数,提出了一个全卷积 MotionNet 网络来提取视频帧中与

光流相似的运动信息,再与 2DCNN 提取的空间信息相融

合预测行为类别,实现了比双流网络更好的性能。 但

Diba 和 Zhu 都忽略了卷积过程中存在的信息冗余问题,
因此限制了识别准确率的再提高。 Liu 等[14] 提出了一个

由运动增强模块( motion
 

enhanced
 

module,MEM)和时间

交互模块( temporal
 

interaction
 

module,TIM) 组成的网络

结构来代替残差网络中的瓶颈结构[15] ,其中 MEM 以相

邻帧之间的特征差异为出发点,利用注意力模型来抑制

冗余信息的干扰,TIM 通过 3×1×1 卷积拟合时序间的特

征信息,该结构有效地解决了信息冗余的问题,但 TIM 只

能拟合短距离时序,忽视了中长时序的拟合。
针对上述视频行为识别方法不能全面有效地解决网

络存在的参数量多、时序信息提取不充分和信息冗余 3
个问题,本文提出了一种融合注意力的轻量级 3D 卷积神

经网络。 首先,该网络选择端到端的 C3D 网络为基础框

架;然后,为轻量化网络参数和建模短中长时序信息,本
文提出了高效残差块( efficient

 

residual
 

block,ERB)替代

两个级联的 3×3×3 卷积;最后,为抑制网络冗余信息对

识别结果的影响,本文先引入通道注意力[16] 建模通道之

间的相关性进而定位关键特征,再将通道注意力以时间

维度展开,拓展为时间注意力,加大对关键帧的关注。 为

验证 ERB、通道注意力和时间注意力对网络的优化作用,
本文进行了相关的消融实验。 结果表明,3 种策略均对

网络的识别精度有明显提升,而且将三者联合使用可在

减少参数量的前提下保持较高的行为识别精度。

1　 方　 法

1. 1　 C3D 网络架构

　 　 C3D 作为 3DCNN[17] 中一个经典的网络模型,由于其

简洁、紧凑、易于训练和使用的特点,被广泛应用到行为

识别、视频相似度分析、动态表情识别等领域。 网络结构

如图 1 所示,有 8 个卷积层、5 个池化层、两个全连接层和

1 个输出的 softmax 层。 其中卷积层使用尺寸为 3×3×3
的 3D 卷积核提取视频序列的时空特征,克服了 2D 卷积

只能在空间上学习特征的局限;池化层使用 3D 池化核为

2×2×2 的最大池化压缩特征信息,去除冗余信息。

图 1　 C3D 网络结构

Fig. 1　 C3D
 

network
 

structure

1. 2　 高效残差块

　 　 为了减少网络参数数量及融合短中长时序信息,本
文受瓶颈结构[15] 的启发,提出了高效残差块替代两个级

联的 3×3×3 卷积(3×3×3 表示该层卷积核尺寸),具体的

实现过程为:首先考虑到 3×3×3 卷积层由于输入和输出

维度过大导致参数量和计算成本激增且只能拟合相距为

3 的时序信息,本文将一个 3×3×3 卷积层替换为一个瓶

颈式卷积块,如图 2 所示。
图 2 中 m 表示上一层输出的通道维度,n 表示该层

输出的通道维度,卷积块由卷积核分别为 3×1×1、3×3×
3、3×1×1 的 3 层卷积级联构成。 其中第 1 个 3×1×1 卷

积拟合短距离时序信息并降低输出通道维度为原来的

1 / 4;中间的 3×3×3 卷积核用于提取时空信息,因其输入

和输出维度缩短,参数量大幅减少;最后的 3×1×1 卷积
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图 2　 卷积替换过程

Fig. 2　 Convolution
 

replacement
 

process

层提升通道的维度至原大小并再次拟合时序信息。 由于

所有卷积步长均为 1,替换后的卷积块可拟合相距为 7 的

时序信息,卷积块沿时间方向上拟合信息的过程如图 3
所示。

图 3　 卷积块沿时间方向上的信息拟合过程

Fig. 3　 Information
 

fitting
 

process
 

of
 

convolution
block

 

along
 

the
 

time
 

direction

图 3 中输入是相距为 7 的时序信息(每个小正方体

表示一个时刻的特征信息),由于卷积核大小为 3、步长

为 1,卷积层输出的每个正方体都拟合了前一层对应 3 个

时刻的特征信息。 以此类推,经过 3 个卷积层后,Conv3
输出的每个正方体可间接拟合输入 7 个时刻的特征

信息。
在参 数 量 和 计 算 量 方 面, 根 据 当 前 层 参 数 量

Parameters 计算公式:
Parameters = k t × kw × kh × ci × c0 + c0 (1)
当前层计算量 FLOPs 计算公式:
FLOPs = 2 × k t × kw × kh × t × w × h × ci × c0 (2)

式中:ci 为输入的特征图个数,c0 为输出的特征图个数,
k t、kw、kh 为卷积核在时间、宽、高 3 个维度的大小,t、w、h
为输入特征图的时间长度、宽和高。 将图 2 中替换前后

的卷积和卷积块代入式(1)、(2),可得替换后的卷积块

参数量和计算量降低了约 8. 5 倍。

考虑上述卷积块只能提取相距为 7 的时序信息且加

深网络层数易导致网络退化[18] ,本文受密集连接思想[19]

的启发,将两个级联的卷积块密集连接,具体结构如图 4
所示。

图 4　 ERB 结构

Fig. 4　 ERB
 

structure

图 4 中 C 表示拼接,实线表示通道数相同可直接拼

接,虚线表示通道数不同,需经过 1×1×1 卷积调整通道

维度才可拼接。 ERB 内部共使用两次拼接操作来融合

特征信息,总的来说,ERB 有如下 3 个优点:
1)增加了网络的非线性表达能力。 在每层卷积后添

加非线性激活( ReLU),更好地拟合了通道、时序间的相

关性,使网络学习到更复杂的时空特征。
2)降低参数量、计算量的同时 3×1×1 卷积可拟合短

时间信息。
3)融合了输入和两个卷积块输出的短中长时序特

征,增加时序信息的多样性,提高网络提取行为特征的鲁

棒性。
1. 3　 通道和时间注意力

　 　 源于人类视觉会选择性的关注有用信息,忽略其他

可见信息,近年来,模拟人类视觉的注意力机制[20] 被广

泛应用于神经网络。 为了区分各特征图的重要程度,本
文引入了通道注意力机制[16] 来重新分配特征图之间的

权重,加大关键特征图的关注,弱化冗余特征图对识别结

果的影响。 考虑到输入视频段中不同帧对判断行为类别
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起的作用不同,如跳高,表示跳的帧往往比助跑的帧更加

关键,本文将通道注意力拓展到时间域,提出了如图 5 所

示的时间注意力机制。

图 5　 时间注意力机制

Fig. 5　 Time
 

attention
 

mechanism

图 5 中注意力机制的输入是维度为 t×h×w×c 的特征

图,输出为维度相等的被赋予不同权值的特征图;Fsq、
Fex、Fscale 分别压缩、激励、权重分配 3 个函数。 其中,压
缩是对输入的特征图沿时间方向展开,对每个时刻的特

征信息做全局平均实现信息的压缩,表达式为:

Z t = Fsq(U t) = 1
C × H × W∑

C

i
∑

H

j
∑

W

k
U t( i,j,k) (3)

式中:U t 代表输入特征图,C 表示特征图的通道数,H、W
表示单张特征图的高和宽。

激励是通过两个全连接层以训练的方式学习每个时

刻的权重,表达式为:
S t = Fex(Z t,W) = σ(g(Z t,W)) = σ(W2δ(W1Z t))

(4)
式中: σ、δ分别代表激活函数 Sigmoid 和 ReLU,W1、W2 是

两层神经网络的权重,Z t 为输入特征图在时间维度上的

压缩特征。
权重分配是将输入乘以对应时刻的激励权重,从而

增强对关键帧的注意,表达式为:
X t = Fscale(Z t,S t) = Z tS t (5)

1. 4　 本文网络模型

　 　 本文的网络模型整体框图如图 6 所示,以 C3D 网络

为基础架构,前两层卷积后嵌入时间注意力机制,3、4、5
层中以高效残差块( ERB)替换两个相连的卷积层,考虑

到 ERB 以拼接的方式融合前层网络信息会使网络增宽,
本文在第 6 层加入 1 × 1 × 1 卷积降将网络的维度降低

1 / 2,然后接通道注意力机制,后续每个全连接层的神经

元为 2
 

048 个,输出层保持不变。
图 6 中网络的输入为 16 张连续的,大小为 112 ×

112×3 的视频帧,卷积核步长均为 ( 1, 1, 1), 且使用

padding 保持输出特征图尺度不变。 池化层中,除了第 1
层池化核采用步长为(1,2,2)保留时间信息外,其余池

化核均采用步长为(2,2,2)的最大池化,每经过一个池

化层,特征图尺度压缩为原来 1 / 8。

图 6　 网络结构框图

Fig. 6　 Network
 

structure
 

block
 

diagram

2　 实验与分析

2. 1　 数据集

　 　 本文选用 UCF101 行为识别数据集[21] 进行实验验

证。 UCF101 数据集含有 101 类行为动作,图 7 为该数据

集部分动作示例,每类动作被分为 25 组,每组包含一个

动作的 4 ~ 7 个视频,总计 13
 

320 个视频。 动作涉及人与

物体交互、单纯的肢体动作、人与人交互、演奏乐器、体育

运动 5 个方面。

图 7　 UCF101 数据集部分示例

Fig. 7　 Some
 

examples
 

of
 

UCF101
 

data
 

set

对数据集的预处理,首先以 FPS 为 10 将视频切分为

一张张静态的图片保存在本地,然后以 4 ∶ 1 的比例,随
机将切分好的静态数据集划分为训练集和测试集,最后

为了防止训练过程中网络出现过拟合的现象,采用水平
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翻转和亮度调整两种策略对训练集的数据进行增强。
2. 2　 实验设置

　 　 1)实验环境

本 文 在 Intel ( R ) Core ( TM ) I5-9400F, NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1600
 

SUPER(6
 

GB),2. 9
 

GHz
 

CPU、64 位

Windows10 操作系统上进行实验,采用 Python 语言编程,
TensorFlow-Slim 轻量级库搭建神经网络模型。

2)超参数设置

训练阶段,随机初始化网络参数开始训练网络,采用

小批量数据(mini-batch)进行训练,batch 大小为 16;反向

传播时,使用 Adam 优化算法[22] 训练模型参数,学习率使

用分段常数衰减策略,前 35 个 epoch 设置为 0. 000
 

1,之
后每 15 个 epoch 衰减为原来 1 / 10;采用 L2 正则化和

Dropout 两种策略防止网络出现过拟合,参数分别设置为

0. 000
 

5 和 0. 5。
测试阶段,在测试集中取一段视频随机连续的 16 帧

为网络输入,通过前向传播输出 101 个行为分类得分,取
得分最高的类别为预测结果,最终为保证测试结果的鲁

棒性,取 10 次测试集的平均准确率为最终的评估指标。
2. 3　 高效残差块参数选择实验

　 　 高效残差块对输入数据中长时序信息的获取是通过

两个卷积块实现的, 因此可调整卷积块中前后两个

t×1×1 卷积核尺寸改变卷积块在时间维度上提取的深

度。 本文以 C3D 网络(用 t= 0 表示)为参考对象,比较了

t 分别为 1、3、5 时,高效残差块对识别准确率的影响,结
果如表 1 所示。

表 1　 高效残差块中 t 取不同值时在

UCF101 上的准确率

Table
 

1　 The
 

accuracy
 

on
 

UCF101
 

when
 

t
 

takes
 

different
values

 

in
 

the
 

high-efficiency
 

residual
 

block
t 准确率 / %
0 89. 9
1 92. 3
3 92. 5
5 92. 1

　 　 从表 1 中可见,加入高效残差块后,无论 t 为何值都

比原 C3D 网络的分类精度高,表明本文所提出的高效残

差块确实可以优化网络,提升识别准确率。 其中当 t = 3
时准确率明显优于其他取值,因为本文输入视频长度为

16,t= 1 时高效卷积块只能融合距离为 1、3、5 的时序信

息,缺少了对更长时序信息的融合;t = 5 时恰好相反,融
合了距离为 1、11、16 的短长时序信息,忽略了中时序信

息的融合。 t= 3 时,正好可融合距离为 1、7、13 的短中长

时序信息,使得模型的精度更高。
2. 4　 通道和时间注意力的消融实验

　 　 考虑到不同注意力机制对网络的影响,本文分别测

试了不使用注意力(表 2 中用 A 表示)、仅使用时间注意

力(表 2 中用 B 表示)、仅使用通道注意力(表 2 中用 C
表示)、通道和时间注意力都使用(表 2 中用 D 表示)4 种

方案的识别准确率,结果如表 2 所示。
表 2　 不同注意力机制加入网络后在 UCF101 上的准确率

Table
 

2　 The
 

accuracy
 

of
 

different
 

attention
mechanisms

 

on
 

UCF101
 

after
 

joining
 

the
 

network
方案 准确率 / %

A 92. 5
B 93. 5
C 93. 4
D 94. 8

　 　 由表 2 可见,B、C、D 这 3 种方案都比 A 方案的识别

准确率高,这表明注意力机制关注到了关键的信息从而

优化了网络。 相较于 B 和 C 方案,两者的作用域不同,B
方案更加关注时间维度上的关键帧,C 方案更加关注通

道维度上不同特征图的重要程度,两种方案对准确率都

有提升,但是差别不大,说明单个注意力机制对网络的作

用是有限。 因此可将 B、C 方案联合起来( D 方案)让网

络同时关注时间和维度方面的关键信息以提高识别准

确率。
2. 5　 与其他行为识别方法比较

　 　 经上述所做的对比实验,本文选择 t = 3 的高效残差

块以及联合使用通道和时间注意力机制为最终的网络模

型,为了验证本文所提出方法的优势,将该模型与当下流

行的行为识别方法在不同的性能指标上的比较,结果如

表 3 所示。
表 3　 不同识别方法在 UCF101 数据集上性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
recognition

 

methods
 

on
 

UCF101
 

data
 

set

方法
是否使用

光流

浮点运算量 /
GFLOPs

参数量

/ M
准确率

/ %
IDT[5] 是 85. 9
C3D[6] 否 38. 5 72. 9 82. 3

R(2+1D) [9] 否 152. 4 33. 3 96. 8
改进 C3D[10] 否 14. 4 26. 5 90. 7

T3D[12] 否 19. 8 85. 5 93. 2
TSN[23] 是 3. 8 33. 6 94. 0

Dynamo
 

Net[24] 否 42. 1 93. 1
文献[25] 是 4. 1 25. 5 93. 8
本文方法 否 8. 9 18. 0 94. 8

　 　 表 3 中浮点运算量指网络模型由输入到输出执行一

次所需要的计算量。 具体的计算方式为:先根据式(2)
得到每个卷积层和全连接层的计算量,再将每层计算量

相加得到整个网络的计算量,其表示网络的计算复杂度,
计算量越小,网络的运行速度越快。 从表 3 中可以看出,
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文献[9]的计算量最大,会使网络的训练周期变长、实时

性变差;文献[23,25]都使用到了光流,虽然网络的计算

量较低,但光流图的提取相当耗时,严重影响网络的实时

性;文献[6,10,12]和本文的方法都是以 3D
 

CNN 为架构

而设计的识别方法,但在计算量上分别是本文的 13. 3、
1. 6、2. 2 倍。 综上所述,在运行速度方面,相较于其他识

别方法,本文表现出了更好的性能。
对表 3 整体分析可知,本文提出的方法在不使用光

流的前提下,无论是计算量、参数量,还是识别准确率都

明显优于大部分网络。 其中文献[9] 准确率高于本文,
但计算量和参数量分别是本文的 17. 1 倍和 1. 6 倍;文
献[23,25]中计算量都低于本文,但是两者的参数量分

别是本文的 1. 8 倍和 1. 4 倍,准确率也比本文低 0. 8%和

1. 0%。 总的来说,本文所提出的方法较好的均衡了计算

成本、参数量和准确率 3 个性能指标,在降低参数量、计
算成本的同时保证了较高的准确率。

3　 结　 论

　 　 本文针对 3D 卷积过程中存在的参数量多、信息冗余

和时序信息提取不充分 3 个问题,提出了一种融合注意

力的轻量级行为识别网络。 本文的主要贡献为:1)提出

了 ERB 代替两个级联的 3×3×3 卷积来降低网络的参数

量、提取视频序列的短中长信息,实验表明,ERB 具有更

好的性能。 2)将通道注意力拓展为时间注意力,并将两

者都嵌入在网络中,实验表明,同时使用通道和时间注意

力效果更佳。 最后,通过与经典的行为识别方法对比,论
证了本文提出的方法具有少的参数量和更高的识别准

确率。
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