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深度嵌套注意力下的 SlowFast 信息
融合动作识别网络∗

张起尧　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:视频动作识别在视频监控、自动驾驶等多个领域都有着广泛的应用。 SlowFast 网络是视频动作识别领域经常使用的网

络。 目前 SlowFast 相关网络中使用注意力进行相关信息增强,注意力机制与网络的结合方式是将注意力机制嵌套到网络的各

个卷积块之间,如果将注意力机制深层嵌套到卷积块的具体卷积层中,SlowFast 网络的信息提取能力将更进一步。 首先提出了

一种深度嵌套注意力机制,该深度嵌套机制内部包含一种可以提取时空与通道信息的注意力 SCTM,使 SlowFast 网络的 3 种信

息提取能力得到了进一步加强。 此外,目前多流网络融合的信息并没有充分的交互与处理。 提出了一种基于交叉注意力与

ConvLSTM 的多流时空信息融合网络,使多流网络中每个流的信息充分交互。 改进后的 SlowFast 网络在 UCF101 数据集上的

Top-1 准确率已达到 98. 5%,在 HMDB51 数据集中的准确率达到了 80. 1%。 均优于目前已有的模型,比原始 SlowFast 网络提高

了 2. 64%,且鉴于上述数据,深度嵌套注意力的
 

SlowFast
 

时空信息融合网络在信息提取与融合方面具有优越性能。
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Abstract:
 

Video
 

action
 

recognition
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

many
 

fields
 

such
 

as
 

video
 

surveillance
 

and
 

automatic
 

driving.
 

SlowFast
 

network
 

is
 

often
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

video
 

action
 

recognition.
 

At
 

present,
 

attention
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

relevant
 

information
 

in
 

SlowFast
 

correlation
 

network.
 

The
 

combination
 

of
 

attention
 

mechanism
 

and
 

network
 

is
 

to
 

embed
 

the
 

attention
 

mechanism
 

among
 

various
 

convolutional
 

blocks
 

of
 

the
 

network.
 

If
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

deeply
 

embedded
 

into
 

the
 

specific
 

convolutional
 

layer
 

of
 

the
 

convolutional
 

block,
 

the
 

information
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

SlowFast
 

network
 

will
 

be
 

further
 

enhanced.
 

Firstly,
 

a
 

deep
 

nested
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed,
 

which
 

contains
 

an
 

attention
 

SCTM
 

that
 

can
 

extract
 

space-time
 

and
 

channel
 

information,
 

and
 

further
 

strengthens
 

the
 

three
 

information
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

SlowFast
 

network.
 

In
 

addition,
 

the
 

current
 

multi-stream
 

network
 

fusion
 

information
 

is
 

not
 

fully
 

interactive
 

and
 

processed.
 

A
 

multi-stream
 

spatio-temporal
 

information
 

fusion
 

network
 

based
 

on
 

cross-attention
 

and
 

ConvLSTM
 

is
 

proposed
 

to
 

make
 

the
 

information
 

of
 

each
 

stream
 

in
 

the
 

multi-stream
 

network
 

fully
 

interact.
 

The
 

improved
 

SlowFast
 

network
 

has
 

achieved
 

98. 5%
 

Top-1
 

accuracy
 

on
 

UCF101
 

and
 

80. 1%
 

accuracy
 

on
 

HMDB51.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

SlowFast
 

network,
 

the
 

SlowFast
 

spatiotemporal
 

information
 

fusion
 

network
 

with
 

deeply
 

nested
 

attention
 

has
 

superior
 

performance
 

in
 

information
 

extraction
 

and
 

fusion.
Keywords:video

 

action
 

recognition;
 

SlowFast;
 

deep
 

nesting
 

of
 

attention;
 

information
 

fusion
 

network;
 

spatial
 

channel
 

temporal
 

attention



·160　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

0　 引　 言

　 　 视频动作识别在视频监控、自动驾驶等多个领域都

有着广泛的应用[1] 。 目前使用视频进行动作识别已经得

到广泛应用并取得了显著的成果。 精确提取视频中的时

空信息并有效利用这些信息对于动作识别至关重要。
注意力机制能帮助网络更加准确地关注重要的时空

特征。 通过引入注意力机制,网络可以自动学习不同时

空特征的重要性权重,提高对复杂动作的识别准确性。
双流网络[2] 的出现确实对于视频中的时空信息的提

取能力提供了显著的提升。 时序流主要关注视频序列中

的动态变化,而空间流则主要关注视频帧内的静态视觉

特征,如纹理和形状。 并通过简单的融合策略,双流网络

能够更好地融合时序和空间信息,提高对视频中时空关

系的建模能力。
SlowFast 网络[3] 继承了双流网络与空间流与时间流

的概念,通过输入不同帧率的视频区分为快慢网络,慢网

络输入的是低帧率的视频帧序列。 虽然 SlowFast 网络常

用于视频动作识别,但是在时空信息的提取能力方面与

快慢网络的信息交互与时空信息的增强方面依旧存在改

进的地方,对于 SlowFast 网络的改进主要有两个方向:引
入注意力机制提升时空信息提取能力[4-10] ,将注意力机

制简单嵌套到网络各个卷积块之间增强卷积块提取相关

信息的能力,但是这些方法均没有考虑注意力嵌套位置

的有效性;增强快慢网络提取的时空信息融合交互能

力[11-15] ,通过使用卷积、注意力机制或者 LSTM 等操作增

强时序信息,但是这些方法均没有充分交互多流特征。
针对以上问题,本文的主要贡献如下:

1)本文提出一种深度嵌套注意力机制,使得 SlowFast
网络的时空与通道信息提取能力得到了进一步加强。

2)本文提出一种基于交叉注意力与 ConvLSTM 的多

流时空信息融合网络,可以有效的使 SlowFast 网络中每

个流的信息充分交互,并且使融合后的信息时空特征得

到进一步增强。

1　 深度嵌套注意力机制下的 SlowFast 时空信
息融合网络

　 　 基于视频进行动作识别一个难点是时空信息提取的

准确性,本文提出的深度嵌套注意力机制下的 SlowFast
时空信息融合网络 ( deep

 

nest
 

SlowFast
 

spatio-temporal
 

fusion
 

net,DSFNet)结构如图 1 所示,本文使用深层嵌套

注意力机制可以更好地捕捉图像中的复杂的时空特征。
对于双流网络信息的交互与处理,本文使用的交叉注意

力可以有效的使快慢网络信息进行交互。 相比于常见的

使用注意力模块等操作增强融合后信息的时空特征,本
文选择使用 ConvLSTM 模块[16] ,进一步增强时空特征。
下面介绍各个部分的细节。

图 1　 深度嵌套注意力机制下的 SlowFast 时空信息融合网络

Fig. 1　 SlowFast
 

spatio-temporal
 

information
 

fusion
 

network
 

with
 

deeply
 

nested
 

attention
 

mechanism

1. 1　 深度嵌套注意力机制

　 　 深度嵌套注意力机制( deep
 

nest
 

module,DNM)主要

包含注意力机制的深层嵌套以及时空通道注意力 SCTM。
将 SlowFast 网络与深层嵌套注意力机制结合,可以使一

些复杂场景下,细微动作的识别准确率得到提升。
1)注意力机制的深层嵌套

注意力机制通常都是浅层地嵌套到卷积神经网络的

各个卷积块之间。 有些注意力机制放在网络的开端,以
便在低感受野时网络更加关注相关特征。 有些注意力机

制放在各个模块中,以便网络能够很好地提取相关特征。
还有些注意力机制放在整个网络的最后部分,以便对提

取到的相关特征进行进一步的增强。 显然这种方法会使
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网络整体提取信息的能力得到进一步的提升,但是这种

方法忽略了网络模块中各个基本单元的重要性,忽略了

特征是由各个卷积进行提取,如果将注意力机制深入嵌

套到卷积块中相对重要的卷积之后,就可以进一步提升

该卷积提取特征的权重,之后与残差结构相连接就可以

提升原先卷积模块的时空信息与通道信息的提取能力。
具体的嵌套结构如图 2 所示。

卷积神经网络中每个网络层输出的特征图中的单个

元素映射回原始输入特征中的区域大小,网络层越深,其
输出特征的元素对应感受野越大,所以在网络深层嵌套

注意力机制时可能由于浅层网络识别到的感受野并不精

确导致复杂场景下动作识别的准确率较低。 另外,卷积

块中不同的卷积核有着不同的实际作用,如果在处理空

间信息的卷积核后面加入注意力机制,就可以相当于增

强了卷积块中的空间卷积能力。 所以 SlowFast 网络慢网

络的两个 DB 块中深度嵌套注意力机制,可以在感受野

变化较少时可以感受到更为关键的空间信息。
在 SlowFast 网络中,不同的卷积模块包含不同的卷

积层,每个卷积层都有各自的作用。 其中慢网络中的退

化块中包含两个(1∗1∗1) 的卷积,这两个卷积的主要

作用是对特征维度的变换,对信号进行简单的处理。 除

此之外还包含一个(1∗3∗3) 的卷积,该卷积可以帮助

网络更好地理解图像的结构和空间关系。 所以对于慢网

络而言退化块的(1∗3∗3) 卷积就是相对重要的卷积,
如果将注意力机制深层嵌套到在这个(1∗3∗3)卷积之

后,相当与对(1∗3∗3) 卷积提取的空间信号进行进一

步的注意,提升该卷积的提取信息的准确率,提取后的信

号又经过(1∗1∗1) 卷积与残差链接,整个卷积模块可

以更深入地学习到数据中的细节和特征,提高网络的表

达能力。

图 2　 深层嵌套结构

Fig. 2　 Deep
 

nested
 

structure

2)时空通道注意力 SCTM
SlowFast 网络中的慢网络包含一些时序信息。 如果

将时序信息与空间信息相结合,以时序信息辅助空间信

息和通道信息,可以提高空间信息与通道信息提取的准

　 　 　 　 　

确度。 因此,本文参考 CBAM
 

的串联结构,将时序通道注

意力与时空注意力串联使用,以提高视频动作识别的准

确性。
混合注意力 CBAM 是通道注意力与空间注意力串联

的结构,CBAM 引入全局平均池化与全局最大池化,可以

同时提取局部特征与整体特征,但是 CBAM 并不能处理

时序信息,所以本文基于 CBAM 提出一种适合 SlowFast
网络的时空通道注意力机制 SCTM。 SCTM 主要分为用

于取时间通道信息的 CTAM ( channel
 

temporal
 

attention
 

module) 与 用 于 取 时 空 信 息 STAM ( spatial
 

temporal
 

attention
 

module)。 时间通道注意力 CTAM 具体结构如

图 3 所示,通道时间注意力 STAM 具体结构如图 4 所示。

图 3　 CTAM 时间通道注意力

Fig. 3　 CTAM
 

temporal
 

channel
 

attention

图 4　 STAM 时间空间注意力

Fig. 4　 STAM
 

spatial
 

temporal
 

attention

本文在设计注意力时保留了 CBAM 使用两种池化分

别提取不同特征的设计,在设计 CTAM 时参考 ECANet
通过使用卷积进行通道注意的方式,而不是使用原始

CBAM 通过全连接层进行通道信息的相互注意。 这样操

作更加考虑局部特征,可以有效的提取通道特征,除此之

外因为需要考虑到时序信息对于通道信息的影响,所以

在设计注意力机制的时候选择使用 3D 卷积,这样不仅可

以处理通道信息,同时处理时序信息。 对于输入的特征

图 F ∈ R(B,C,T,H,W) ,其中 B 为 batch
 

size,C 为通道数,T 为

输入帧数,H,W 为输入图像的长和宽。 使用 CTAM 计算

通道时间注意力权重 Wct(F) ∈ R(1,C,T,1,1) 的公式如式

(1)所示,其中 Fct
Max3D = MaxPool3D(F),W0 与 W1 分别表

示两次卷积操作:
　 　 Wct = σ conv3×3(conv3×3(MaxPool3D(F))) + conv3×3(conv3×3(AvgP)ool3D(F)))( ) =
σ(W1(W0(F

ct
Max3D)) + W1(W0(F

ct
Avg3D))) (1)

　 　 最后,通道注意力的输出权重 Wct 与输入特征映射 F
按元素相乘, 生成最终的通道特征映射, 记为 F′ ∈

R(B,C,T,H,W) 计算公式如式(2)所示。
F′ = Wct 􀱋 F (2)
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CTAM 模块输出的特征图 F′作为 STAM 模块的输入

特征图。 首先,对特征映射 F′ 进行三维全局最大池化和

全局平均池化,由此产生的两个特征: AvgF′ 和 MaxF′ ,
沿着通道维度拼接。 然后,通过(7∗7∗7)卷积运算降

低通道维数,再通过 sigmoid 激活函数得到空间时间注意

模块的输出特征映射 Wst 。 对于输入的特征图 F′ 使用

STAM 计算空间时间注意力权重 Wst(F) ∈ R(1,1,T,H,W) 的

公式如式(3)所示:
Wst = σ ( conv3×3 ( cat [ MaxPool3D ( F′), AvgPool3D

(F′)]))= σ(conv3×3(cat[F′
st
Avg3D,F′stMax3D])) (3)

最后,通道注意力的输出 Wst 与输入特征映射 F′ 按
元素 相 乘, 生 成 最 终 的 通 道 特 征 映 射, 记 为 F″ ∈
R(B,C,T,H,W) ,公式如式(4)所示。

F″ = Wst 􀱋 F′ (4)
1. 2　 交叉注意信息融合网络

　 　 SlowFast 网络的双流信息通过拼接的方式融合,各
个信息之间没有交互,所以信息包含的内容较为片面,经
过简单的处理就用于动作识别,会导致一些复杂场景识

别准确率低,另外融合后的信息包含了大量的时序信息,
同样需要一个可以同时处理空间与时间信息的模块进行

进一步的增强时空信息。 所以本文提出基于交叉注意力

与 ConvLSTM 的信 息 融 合 网 络 ( cross
 

attention
 

fusion
 

module,CFM)用于提升双流网络信息的互补能力以及时

序信息提取能力进一步提升识别的准确率。
1)基于交叉注意力的双流信息交互

SlowFast 网络横向链接的目的是使用快网络提取的

时序信息帮助慢网络提取空间信息,所以在双流信息交

互时采用交叉注意力机制,使用慢网络的 Qs 作为查询向

量, Vs 作为值向量,快网络的 K f 作为键向量,通过计算 Qs

与 K f 的相似度,得到关注局部空间信息的特征,之后在

根据相似度与 Vs 的乘积求和得到慢网络新的注意力权

重。 具体结构如图 5 所示。

图 5　 交叉注意力融合网络

Fig. 5　 The
 

network
 

of
 

cross-attention
 

fusion

计算快慢网络信号 Fs 与 F f 的交叉注意力融合的公

式如式(5)所示。

F′s = softmax
QsK f

T

dk
( ) Vs (5)

其 中, Qs = Conv3×3(Fs),K f = Conv3×3(F f),Vs =
conv3×3(Fs) 。

为了优化双流网络的信息交互,并满足快网络时序

信息对慢网络空间信息辅助设计的需求,选择快网络的

时序信息作为键向量,慢网络的空间信息作为查询向量

与值向量。 通过计算键向量 K f 与查询向量
 

Qs 的相似度,
可以得到快网络与慢网络之间相似的空间信息,从而实

现对慢网络空间信息的辅助作用。
2)基于 ConvLSTM 的时空信息增强

双流网络的信息经过卷积块,注意力机制以及交叉

注意力的提取之后包含了大量的时空与通道信息,需要

对双流信息融合后的信息进行时空信息的增强处理,
ConvLSTM 就是比较理想的增强模块,因为 ConvLSTM 不

仅能够建立类似 LSTM 时序关系,而且可以拥有类似

CNN 的空间特征提取能力。 在 ConvLSTM 中,门操作是

基于卷积层的。 这种结构允许 ConvLSTM 在处理双流网

络融合后的信息 F̂ ∈ R(B,C,T,H,W) 时保留空间信息,并且可

以自适应地学习特征和时间依赖关系。 ConvLSTM 模块

的结构如图 6 所示,其中蓝色虚线表示遗忘门,红色虚线

表示输入门,黄色虚线表示输出门。

图 6　 ConvLSTM 模块结构图

Fig. 6　 ConvLSTM
 

module
 

structure

ConvLSTM 的门控单元和存储单元的方程为如下

所示:
i t = σ(Wxi ∗x t + Whi ∗h t -1 + Wci oct -1 + b i ) (6)
f t = σ(Wxf ∗x t + Whf ∗h t -1 + Wcf oct -1 + b f) (7)
o t = σ(Wxo ∗x t + Who ∗h t -1 + Wco oct -1 + b0) (8)
ct = f toct -1 + i t otanh(Wxi ∗x t + Whc ∗h t -1 + bc ) (9)
h t = o t otanh(ct ) (10)
其中,∗为卷积运算,o 为 Hadamard 积,σ 为 sigmoid
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激活函数;
 

Wx 、Wh、Wc 、b 分别为输入数据权值、隐藏状态

数据权值、记忆状态数据权值和阈值, h t 即为输出 F̂′ 。
虽然 ConvLSTM 为现有模型,但是其在时空特征的

融合方面有改进的地方, 所以本文创新性的使 用

ConvLSTM 与交叉注意力相结合的方式,共同组成信息融

合网络,提升时空特征的融合能力。 由于 SlowFast 网络

结合深度嵌套注意力机制后可以很好的提取到具有重要

时空价值的空间区域,交叉注意力的目的是将双流的信

息进行时序方面的融合,使慢网络信息中包含的时序信

息提取出来。 之后在使用 ConvLSTM 对双流信息进行时

空特征融合。 因此使用交叉注意力与 ConvLSTM 取得了

很好的融合作用。
1. 3　 损失函数

　 　 由于动作识别属于分类任务,所以损失函数使用的

是交叉熵损失函数(Cross-EntropyLoss),它主要刻画的是

实际输出与期望输出的距离,也就是交叉熵的值越小,两
个概率分布就越接近,两个概率分布越相似。 若 q 为预

测值,p 为真实值,则交叉熵定义如(11)所示:

H(p,q) = - ∑
i
P( i)logQ( i) (11)

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据集和评价指标

　 　 本文两种数据集来评估 DSFNet 模型,UCF101 是一

个现实动作视频的动作识别数据集,收集自 YouTube,提
供了来自 101 个动作类别的 13

 

320 个视频。 视频主要包

括 5 大类动作。 每个类别分为 25 组,每组 4 ~ 7 个短

视频。
HMDB51 数据集是一个广泛用于行为识别的视频数

据集,由 6
 

849 个视频片段组成,涵盖 51 个不同的行为类

别。 每个视频片段的时长约为 3 ~ 10
 

s。 这些视频涵盖

了人类的各种日常动作。
由于两种数据集都有较多的动作类别,所以 DSFNet

模型主要的评价指标为 Top-1,Top-5 准确率来衡量动作

识别的准确率。 Top-1 准确率是指排名第一的类别与实

际结果相符的准确率,而 Top-5 准确率是指排名前五的

类别包含实际结果的准确率。 由于 UCF101 如果使用

Top-5 准确率作为评价指标很难看出模型识别的准确率,
所以只使用 Top-1 准确率作为唯一的评价指标。
2. 2　 实验设置

　 　 实验环境为 Ubuntu
 

20. 04 系统、NVIDIA
 

3080
 

显卡

上进行训练和测试,参照原始 SlowFast 网络参数设置 T =
4, = 16,bacth

 

size = 64,epoch = 50,learning
 

rate = 0. 001,
num_workers = 4。 选取在 kinetics400 数据集预训练之后

得到的权重作为 SlowFast 网络的初始权重。
本文对比的模型包括:早期双流网络识别模型有

C3D、TSN、I3D、Two-Stream、TS-LSTM 等。 近期的识别模

型有 TSI、 BQN、 MSM、 SVT 以 及 当 前 state-of-the-arts
(SOTA)模型 STRM 等。
2. 3　 实验结果与分析

　 　 1)DSFNet 与其他模型结果比较

DSFNet 与其他模型结果比较如表 1 所示。 实验结

果表明 DSFNet 确实可以使 SlowFast 网络对于 UCF101 数

据集与 HMDB51 的识别准确率更进一步。
表 1　 在 UCF101 与 HMDB51 上与其他模型比较

Table
 

1　 Comparison
 

with
 

other
 

models
on

 

UCF101
 

and
 

HMDB51

模型
Top-1 准确率 / %

UCF101 HMDB51
Two-Stream[1] 88. 0 59. 4

TSN[17]
 

94 68. 5
C3D[18] 85. 2 59. 1
I3D[19] 93. 4 66. 4

TS-LSTM[20] 93. 2 69. 0
SIFP[21] 96. 9 78. 1
TSI[22]

 

97. 2 76. 9
BQN[23] 97. 6 77. 6
MSM[24]

 

93. 5 66. 7
SVT[25] 93. 7 67. 2

STRM[26] 98. 1 79. 3
SlowFast[3] 95. 9 72. 3

DSFNet 98. 5 80. 1

　 　 从表 1 中的数据可以看出,在 UCF101 数据集中,
DSFNet 的 Top-1

 

(Accuracy)准确率已达到 98. 5%,均优

于目 前 已 有 的 模 型。 比 原 始 SlowFast 网 络 提 高 了

2. 64%,比目前最优的 STRM 高了 0. 41%。 且不需要使

用 STRM 过多的计算资源,同时不需要注意特征融合导

致的特征连贯性问题。 在 HMDB51 数据集中准确率达

到了 80. 1%,比目前最优的 STRM 高了 1%.
2)消融实验

为了验证深层嵌套注意力机制的合理性, 针对

SlowFast 网络设计的 SCTM 注意力机制以及时空信息融

合网络的有效性,同时为了和 SlowFast 网络进行对比,只
使用 DNM 机制,保持 SlowFast 网络的融合方式,得到

DSFNet-DN。 只使用将 DSFNet 的 CFM 模块,退化块与非

退化块的设置不变,得到 DSFNet-CF,DSFNet-CF 中只使

用 CA ( cross
 

attention ) 命 名 为 DSFNet-C, 只 使 用

ConvLSTM,命名为 DSFNet-F。 表 2 表示使用 DSFNet 使

用不同模块时对比 SlowFast 网络使用 UCF101 数据集时

的表现,从表 2 可以单纯使用注意力机制简单嵌套到网

络(SlowFast+SCTM) 中可以增加识别动作的准确率,但
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是提升的幅度并不大,只有 0. 03%。 如果将同样的注意

力机制 SCTM 深层嵌套到 SlowFast 网络的 DB1,DB2 的

Conv2
 

之后 ( DSFNet-DN), 动作识别的准确率提升了

1. 67%,这说明如果将注意力机制深层嵌套到 SlowFast
退化块中会极大地增强时空通道信息的提取能力。 即使

对 SlowFast 网络进行深层嵌套的注意力不是 SCTM 而是

CBAM 也同样将动作识别准确率提升了 1. 46%。 所以将

注意力机制进行深层嵌套是十分合理的。 除此之外针对

SlowFast 网络设计的 SCTM 同样可以很好的提取慢网络

的时空通道信息。
表 2　 对 DSFNet 不同模块的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
 

of
 

different
 

modules
 

of
 

DSFNet

网络
模块 CFM Top-1 准确率 / %

DNM(SCTM) DNM(CBAM) SCTM(浅层嵌套) CA ConvLSTM UCF101 HMDB51
SlowFast × × × × 95. 9 72. 3

SlowFast+SCTM × × √ × 96. 2 75. 4
DSFNet-DN √ × × × 97. 5 79. 6
DSFNet-DN × √ × × 97. 3 78. 9
DSFNet-CF × × × √ 96. 9 76. 3
DSFNet-F × × × × √ 96. 5 75. 6
DSFNet-C × × × √ × 96. 3 73. 5
DSFNet √ √ √ √ 98. 5 80. 1

　 　 从表 2 可以看出 DSFNet-C 与 DSFNet-F 可以使

SlowFast 网络对 UCF101 数据集的动作识别提升 0. 4%,
0. 6%。 DSFNet-C、DSFNet-F 与 DSFNet-CF 提升幅度不高

的原因同样是双流网络对于时空信息的提取能力并没有

得到充分的增强,只是依靠高感受野时进行的信息交互

与利用并不能极大地提升动作识别的准确率,但是同样

可以起到信息增强的作用。 使用完整的 DSFNet 不仅可

以利用 DNM 模块极大地提升时空通道信息的提取能力,
而且可以利用 CFM 模块极大的提升这些信息的交互与

利用能力。
表 3　 不同模型的参数量及平均测试时长

Table
 

3　 The
 

number
 

of
 

parameters
 

for
 

different
models

 

and
 

average
 

test
 

duration

模型 参数量 / M UCF101 / s HMDB51 / s
SlowFast 33. 79 248. 486 168. 840

DSFNet-DN 33. 93 257. 894 172. 213
DSFNet-CF 34. 03 258. 671 174. 735

DSFNet 34. 22 263. 155 177. 046

　 　 从表 3 中可以看出通过嵌入 STCM 注意力机制、交
叉注意力以及 ConvLSTM 都会使模型的参数量得到提

升,提升最多的是 ConvLSTM,参数量只提升了 0. 7%。
DSFNet-DN 与 DSFNet-CF 在 UCF101 数据集下平均测试

时长分别提升了 3. 8%和 4. 1%,整体 DSFNet 的平均测试

时 长 增 加 了 5. 9%。 DSFNet-DN 与 DSFNet-CF 在

HMDB51 数据集下平均测试时长分别提升了 2% 和

3. 5%,整体 DSFNet 的平均测试时长增加了 4. 9%。 显然

本文设计的模型是可以接受的。
深层嵌套注意力机制 DNM 如果使用于其中一个退

化块或者深层嵌套到其他卷积层之后的实验结果如表 4

所示。 从表 4 可以看出当 SlowFast 网络与 DNM 模块结

合时只有同时作用于两个退化块的 Conv2 之后才可以发

挥出 DNM 模块对时空通道信息的提取能力,最大程度提

升整体网络的识别准确率。
表 4　 注意力机制深层嵌套到其他位置(UCF101)
Table

 

4　 The
 

attention
 

mechanism
 

is
 

deeply
 

nested
in

 

other
 

places(UCF101)
 

位置
Top-1 准确率

Conv1 之前 Conv1 之后 Conv2 之后 Conv3 之后

只用于 DB1 96. 8 97. 2 97. 4 97. 1
只用于 DB2 97. 1 97. 5 97. 7 97. 5
同时用于

DB1,DB2
97 97. 5 98. 1 97. 9

　 　 表 5 表示的是在不使用 DNM 模块的前提下,对于融

合之 后 的 信 息 使 用 LSTM[27] , bi-LSTM[28-29] , TCN[30] ,
ConvLSTM

 

4 种常见的时序信息提取的方式对比结果。

表 5　 4 种时序信息提取模块对比(UCF101)
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

four
 

temporal
 

information
extraction

 

modules(UCF101)
模块 Top-1 准确率 / %

ConvLSTM 96. 5
LSTM 95. 1

Bi-LSTM 95. 8
TCN 95. 4

　 　 所以虽然 LSTM,Bi-LSTM,TCN
 

3 种模块在时序信息

的提取能力方面很优秀但是对于空间信息的处理方面显

得不如 ConvLSTM,所以 ConvLSTM 是最适合 SlowFast 网
络进行融合后信息处理的模块。
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3　 结　 论

　 　 本文针对目前动作识别领域中注意力机制使用仅限

于浅层嵌套的问题,提出了一种基于深度嵌套注意力机

制的
 

SlowFast
 

时空信息融合网络。 通过引入深度嵌套注

意力机制,进一步加强了 SlowFast 网络的时空与通道信

息提取能力。 同时,为了解决目前多流网络中信息融合

过于单一、融合信息缺乏充分交互的问题,提出了一种基

于交叉注意力与
 

ConvLSTM
 

的多流时空信息融合网络,
使得多流网络中每个流的信息能够充分交互。 本文提出

的网络在 UCF101
 

数据集上动作识别准确率提升了

2. 71%,在 HMDB51 数据集中识别准确率提升了 9. 5%。
为动作识别领域提供了新的研究视角和方法。
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