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  摘 要:
 

针对基于3D卷积神经网络的动作识别方法存在参数量过大、无法捕捉时空特征的全局依赖关系等问

题,提出了一种基于全局时空注意力机制(Global
 

spatiotemporal
 

attention
 

mechanism,GSTAM)和PCA_3DNet的动

作识别方法。该方法引入伪3D卷积结构减少网络参数,在伪3D卷积结构中嵌入通道注意力机制(Channel
 

attention
 

mechanism,CAM)来增强通道特征,并采用全局时空注意力机制来捕捉特征信息的全局依赖关系,加强时

空特征的表征能力,从而提高动作识别的准确率。该方法在两个公开数据集UCF101和HMDB51上的识别准确率分

别为93.5%和70.5%,模型参数量为13.46
 

Mi,浮点运算量为8.73
 

Gi;在准确率、参数量和计算量上的综合表现优于

现有的传统方法和深度学习方法。实验结果表明该方法能够获取丰富的时空特征信息,有效提升动作识别的性能。
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Abstract:
  

In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

action
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

three-dimensional
 

(3D)
 

convolutional
 

neural
 

network
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

too
 

many
 

parameters
 

and
 

cannot
 

capture
 

the
 

global
 

dependence
 

of
 

spatiotemporal
 

features,
 

an
 

action
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

global
 

spatiotemporal
 

attention
 

mechanism
 

(GSTAM)
 

and
 

PCA_3DNet
 

is
 

proposed.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

pseudo
 

3D
 

convolution
 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

network
 

parameters,
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

(CAM)
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

pseudo
 

3D
 

convolution
 

structure
 

to
 

enhance
 

the
 

channel
 

features,
 

and
 

the
 

GSTAM
 

is
 

adopted
 

to
 

capture
 

the
 

global
 

dependence
 

of
 

feature
 

information
 

and
 

strengthen
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

spatiotemporal
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

action
 

recognition.
 

The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

on
 

two
 

public
 

datasets
 

UCF101
 

and
 

HMDB51
 

is
 

93.5%
 

and
 

70.5%,
 

respectively,
 

the
 

amount
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

13.46
 

Mi,
 

and
 

the
 

floating
 

point
 

of
 

operations
 

is
 

8.73
 

Gi.
 

The
 

comprehensive
 

performance
 

in
 

accuracy,
 

parameters
 

and
 

computation
 

outperforms
 

the
 

existing
 

traditional
 

methods
 

and
 



deep
 

learning
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

obtain
 

abundant
 

spatiotemporal
 

feature
 

information
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

action
 

recognition.
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0 引 言

  动作识别在智能视频监控[1]、运动分析、智能人

机交互等领域有着广泛的应用前景[2],已经逐渐成

为一个非常热门且具有挑战性的研究方向。目前动

作识别方法主要分为传统动作识别方法和基于深度

学习的动作识别方法[3]。传统动作识别方法主要通

过手工提取视频动作的运动特征。Wang等[4]提出

密集轨迹(Dense
 

trajectories,
 

DT)算法来获取视频

动作的运动轨迹,提取方向梯度直方图(Histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG)[5]、光流方向直方图

(Histograms
 

of
 

oriented
 

optical
 

flow,
 

HOF)[6]特
征。许培振等[7]对DT算法进行改进,提出了改进

的密集轨迹(Improved
 

dense
 

trajectories,
 

IDT)算
法,该算法通过加速稳健特征(Speeded-up

 

robust
 

features,
 

SURF)匹配算法来获取视频帧之间的光

流特征。Patel等[8]利用运动目标检测和分割,提取

出运动对象的HOG特征,并融合速度、位移及区域

特征来表征动作。Xia等[9]对IDT的光流轨迹算法

进行了扩展,设计了一种多特征融合的描述子表示动

作。传统动作识别方法的局限在于动作识别的准确

率较低,手工提取特征不够充分,并且计算成本较大。
随着深度学习技术的迅速发展,越来越多的研

究人员利用卷积神经网络[10]自动提取图像特征。
Simonyan等[11]提出了一种双流动作识别网络,该
网络通过空间流网络和时间流网络来提取外观特征

和运动特征,但是该网络主要考虑外观和短期运动,
不利于建模时间跨度较大的视频任务。Wang等[12]

提出了一种时间分段网络(Temporal
 

segment
 

networks,
 

TSN)来弥补双流网络中建模长时间视

频动作的不足;Wang等[13]又对TSN网络进行了改

进,提出了一种能够捕获多尺度时间信息的时间差

异网络(Temporal
 

difference
 

networks,TDN)。虽

然上述方法[11-13]能够提取出视频中动作的时间特征

和空间特征,但是这些方法在时空特征提取上是相互

独立的。Tran等[14]使用三维卷积网络(Convolutional
 

3d
 

networks,C3D)来直接学习视频中动作的时空

特征。Carreira等[15]将InceptionV1网络中所有二

维(Two-dimensional,
 

2D)卷积全部膨胀成三维

(Three-dimensional,
 

3D)卷积,提出了膨胀三维卷

积网络(Inflated
 

3d
 

convolution
 

networks,
 

I3D)。
Hara等[16]将3D卷积应用到残差网络上,提出了三

维残差网络。Qiu等[17]提出了一种伪三维卷积网

络(Pseudo-3D
 

convolution
 

networks,
 

P3D),该网

络通过伪3D卷积结构来拟合3D卷积,从而缓解了

3D卷积导致模型参数量过大的问题,并且实验验证

了伪3D卷积结构的有效性。上述研究人员采用了

多种3D卷积神经网络用于动作识别,但是在使用

3D卷积进行特征提取的过程中,无法区分关键动作

特征和背景特征,且在卷积过程当中无法获取特征

的全局依赖关系。
注意力机制被引入卷积神经网络之后能够显著

提升网络的性能,使得网络关注图像中关键的信息,
抑制无关信息[18]。Wang等[19]将一种残差注意网

络应用于图像分类任务上,并取得较好的分类效果。
Jaderberg等[20]提出了一种空间注意力机制,将原

始图像的空间信息转换到另一个空间,保留其关键

信息,结果表明该方法能够有效提高模型性能。Hu
等[21]提出了一种通道注意力模型SeNet,通过对输

入特征图的通道赋予不同的注意力权重来学习不同

通道特征的重要性。Woo等[22]结合上述两个方法

提出了一种卷积块注意力模型(Convolution
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),该模型由通道注意力模

块和空间注意力模块构成。Lei等[23]提出了一种通

道式时间注意力网络,该网络通过通道注意力来强

调每一帧的细粒度信息特征,且实验证明了该注意

力可以提升网络模型的表达能力。虽然上述研究方

法在动作识别的任务中取得了一定的效果,但是仍

然没有考虑到时空特征的全局依赖关系。
本文针对动作识别方法中存在的特征提取不充

分、参数量过多、无法捕获时空特征的全局依赖关系

等问题,提出了一种基于全局时空注意力机制和

PCA_3DNet的动作识别方法。为了减少模型的参

数量,本文引入伪3D卷积结构代替3D卷积结构,
采用串联1×1×3卷积和3×3×1卷积的方式来拟

合3×3×3卷积,以减少参数量;为了充分利用动作

特征的通道信息,将通道注意力机制嵌入伪3D卷

积结构中,实现通道特征信息的增强,并设计了
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PCA_3DNet网络模型作为特征提取网络;加强时

空特征的表征能力,将全局时空注意力机制加入

PCA_3DNet网络中,对时空特征的全局依赖关系

进行建模,以提高视频动作特征的提取能力。

1 方法设计

  本文设计了一种基于全局时空注意力机制和

PCA_3DNet的动作识别网络模型,该模型整体框

架示意图如图1所示。首先采用稀疏采样的方法提

取视频帧序列作为模型的输入;然后通过PCA_3D
卷积block提取视频动作特征,并加入全局时空注

意力机制学习时空特征的全局依赖关系,使模型提

取到更丰富的动作特征;最后使用Softmax层实现

动作识别。

图1 网络模型整体框架示意图

1.1 PCA_3DNet
  本文通过PCA_3D卷积block构建了特征提取

网络———PCA_3DNet,其包含6个PCA_3D卷积

block,PCA_3D卷积block结构示意图如图2所示。

图2 PCA_3D卷积block结构示意图

  首 先 基 于 3D 卷 积 层 对 输 入 特 征 X ∈
RH×W×T×C 提取时空特征,其中:H、W、T 和C 分别

表示特征图的高度、宽度、时间深度和通道数。在

PCA_3D卷积block中,通过伪3D卷积结构[17](伪
3D卷积结构由1×1×3卷积层和3×3×1卷积层

构成)来模拟3×3×3卷积提取时空特征,以减少参

数量。3D卷积层参数量的计算公式为:(kh×kw×
kt×nic+1)×noc,其中:kh、kw、kt为3D卷积核在

高、宽、时间三个维度的大小,nic为输入特征图的通

道数量,noc 为3D卷积核的数量。其次,本文在

PCA_3D 卷 积 blcok中 嵌 入 通 道 注 意 力 机 制

(Channel
 

attention
 

mechanism,CAM)模块,该模块

针对输入特征X 的通道关系进行建模,能够获取特

征的通道信息权重分布,加强有用通道特征,抑制无

关通道特征,从而增强PCA_3D卷积block的特征

提取能力。最后利用特征融合层将1×1×1卷积层

的输出特征和CAM模块的输出特征相融合,得到

PCA_3D卷积block的输出特征X'。其中在PCA_
3D卷积block中嵌入的通道注意力机制结构示意

图如图3所示。

图3 通道注意力机制结构示意图

  CAM模块首先利用特征线性转换层将输入特

征X∈RH×W×T×C 转换成UC∈RH×W×T×C;其次基于
全局平均池化操作和全局最大池化操作将UC∈
RH×W×T×C 压 缩 为 UGAP ∈R1×1×1×C 和 UGMP ∈
R1×1×1×C,生成两个不同的通道特征描述符UGAP 和

UGMP。通道特征描述符UGAP和UGMP对输入特征的

全局像素进行计算,因此UGAP 和UGMP 具有全局时

空特征的感受野。上述计算过程可用式(1)—(3)
表示:

UC=Tran(X) (1)
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 UGAP=GAPUC( )=
1

H ×W ×T∑
H

i=1
∑
W

j=1
∑
T

k=1
UC(i,j,k) (2)

UGMP=GMPUC( )=maxUC(i,j,k){ },
i=1,…,H;j=1,…,W;k=1,…,T (3)

其中:Tran(
 

)表示在输入特征X 上的相应通道上

进行1×1×1卷积线性转换;GAP()表示全局平均

池化操作,GMP()表示全局最大池化操作;UC 表示

经过1×1×1卷积层线性转换后的输出特征;i、j、k
分别表示在特征图UC中H、W、T 维度上的位置。

为了学习更为丰富的通道特征,本文选择使用

特征融合层来融合两个通道特征描述符UGAP 和

UGMP,生成混合通道特征描述符UMix∈R1×1×1×C;随
后将混合通道特征描述符UMix 输入到 MLP(多层

感知机),并经过Sigmoid和Reshape操作生成通道

特征相关性描述符SC∈R1×1×1×C;最后,将通道特

征相关性描述符SC和特征UC 逐通道相乘,得到通

道注意力特征FC∈RH×W×T×C。上述计算过程可用

式(4)—(6)表示:
UMix=UGMP⊕UGAP (4)
SC=σ MLPUMix( )( ) (5)

FC=SC⊗UC (6)

其中:FC是CAM模块的输出特征,⊗表示矩阵相乘,
σ表示sigmoid函数操作,⊕表示特征融合操作。
1.2 全局时空注意力机制模块

  在3D卷积过程中,输出特征的目标特征,是由

输入特征和卷积核在感受野范围内进行局部内积运

算得到,所以3D卷积在特征提取的过程中仅仅考

虑到了输入特征的局部信息。3D卷积过程示意图

如图4所示。

图4 3D卷积过程示意图

图4中输出特征的目标特征仅仅作用于输入特

征的局部区域,然而对于输入数据是视频帧序列,目
标特征不仅仅依赖于输入特征中的局部特征信息,
还可能依赖于其他时空特征信息。因此本文提出了

全 局 时 空 注 意 力 机 制 (Global
 

spatiotemporal
 

attention
 

mechanism,
 

GSTAM)模块,该模块通过

计算当前特征位置和其他时空特征位置的相关性来

捕获时空特征之间的全局依赖关系,全局时空注意

力机制结构示意图如图5所示。

图5 全局时空注意力机制结构示意图

  GSTAM模块首先将输入特征X∈RH×W×T×C

分别经过3个1×1×1卷积,得到X1、X2、X3∈
RH×W×T×C。其次,将特征图X2 和特征图X3 输入

多尺度池化层,多尺度池化层结构示意图如图6所

示,通过多尺度池化层对X2、X3 进行降采样操作,

得到XMP2、XMP3∈R
H1×W1×T1×C,其中:H1、W1、T1

分别表示特征图的高度、宽度和时间深度。然后对

特征图X1、XMP2、XMP3 进行矩阵变换得到XR1∈
RN×C(N=H×W×T)、XR2∈RC×S(S=H1×W1

×T1)、XR3∈RS×C(S=H1×W1×T1);将XR1 和

XR2进行矩阵相乘计算当前特征位置和其他特征之

间的相关性,并通过Softmax函数生成全局时空注

意力权重系数XS∈RN×S。在得到全局时空注意力

权重系数后,将其和XR3 进行逐元素相乘得到包含

注意力的特征图XA∈RN×C,之后将XA 进行通道

重塑后和输入特征X 进行残差连接,得到GSTAM
模块的输出特征F∈RH×W×T×C。

多尺度池化层结构由池化核大小分别为2、4、
8的最大池化层组成,通过多尺度池化层结构能够

从多维度压缩特征,提取出不同尺度的池化特征,
使得网络能够学习到不同尺度下的特征信息,并
且多尺度池化层结构降低了GSTAM模块中特征

图的大小,从而减少了矩阵相乘产生的较大计

算量。
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图6 多尺度池化层结构示意图

2 实验与结果分析

  本文在UCF101和HMDB51这两个具有挑战

性的动作识别数据集上测试本文提出的方法,并且

从不同的角度来验证本文提出方法的有效性和可

行性。
2.1 数据集

  UCF101数据集:该数据集是一个真实动作视

频集,该数据集包含101类动作,一共有13320个视

频片段,每个类别的视频动作分为25组,每组包含

4~7个视频动作,视频类别主要分类5类,分别是

人与物体交互、人体动作、人与人交互、乐器演奏、体
育运动[24]。部分示例视频截图如图7所示。
HMDB51数据集:该数据集包含了51类动作,

共有6849个视频片段。视频类别主要分为面部动

作、面部操作、身体动作、交互动作、人体动作等5
类,如抽烟、拍手、打球、拥抱等动作,该数据集的视

频大 多 来 源 于 电 影 剪 辑 片 段,小 部 分 来 源 于

YouTube等视频网站,像素较低[25]。部分示例视

频截图如图8所示。

图7 UCF101数据集示例视频截图

图8 HMDB51数据集示例视频截图

2.2 实验过程

  本文实验基于 Python3.7、Tensorflow2.0、

Keras2.0实现,选择稀疏采样的方法从视频片段中

提取视频帧作为模型的输入,在UCF101数据集上

分别选取8、12、16帧视频帧作为模型输入进行了实

验,实验结果如表1所示。根据实验确定本文网络模

型输入大小设置为112×112×16×3,采用Adam()优
化器学习网络参数,batch大小设置为16,初始学习

率设置为0.001,权重衰减设置为0.005,防止过拟

合添加的Dropout层的失活率设置为0.5,模型训

练迭代次数达到150次后终止训练。

2.3 消融实验

  为了验证在PCA_3D卷积block中嵌入的

CAM模块和在PCA_3DNet中添加的GSTAM模

块的可行性和有效性,本文在UCF101数据集上进

行了消融实验。
表1 UCF101数据集不同视频帧数的实验结果

帧数/帧 准确率/%
8 88.93
12 90.36
16 93.50

  本文分别使用P3D卷积结构搭建的Baseline
模型、Baseline+CAM(PCA_3DNet)模型、Baseline
+GSTAM模型、Baseline+CAM+GSTAM(本文

方法)在UCF101数据集上进行实验。实验结果见

图9。从图9(a)中可以看出,当 本 文 分 别 在
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Baseline模型的基础上添加CAM模块、GSTAM模

块后,模型的准确率都比Baseline模型高,说明

CAM模块和GSTAM模块可以增强模型的特征提

取能力,提升模型性能。当本文将CAM 模块和

GSTAM模块都添加到Baseline模型当中,本文方

法的准确率比Baseline模型、Baseline+CAM模型

和Baseline+GSTAM模型都高,说明加入CAM模

块和GSTAM模块后,本文方法可以提取到更加丰

富的特征,使得网络模型的性能显著提升。从图9

(b)中可以看出,在前30次迭代的时候,各组实验模

型的损失值都下降最快;在迭代到100次以后,各组

实验模型的损失值都趋于稳定,而本文所采取的

Baseline+CAM+GSTAM模型的波动性最小,损
失值更加稳定。实验结果表明:CAM 模块能够

有效增强通道特征,GSTAM模块能够学习时空

特征的全局依赖关系,添加两个模块能够增强模

型的特征提取能力,有效提升网络模型的识别准

确率。

图9 UCF101数据集上不同模块的实验准确率曲线和损失值曲线

  本文同时在参数量和浮点运算量(Floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs)方面来评估CAM 模块

和GSTAM模块的有效性,其中FLOPs可以表示

为计算量,用于衡量模型方法的复杂度。实验结果

见表2。从表2中可以看出,Baseline模型的浮点运

算量为8.53
 

Gi,参数量为13.19
 

Mi。在分别添加

了CAM模块和GSTAM模块后,模型的浮点运算

量的增量以及参数量的增量非常少,但是准确率上

的提升较为明显,意味着本文以较小的内存代价、计
算量代价换取了准确率较大的提升,并且本文方法

的浮点运算量的增量为0.20
 

Gi,参数量的增量为

0.27
 

Mi,准确率却提升了5.96%。实验结果表明:
本文提出的CAM模块以及GSTAM模块可行并且

有效,能够提升模型的性能且花费的计算成本较低。
表2 添加不同模块的准确率、参数量、浮点运算量实验结果对比

方法 是否添加CAM模块 是否添加GSTAM模块 准确率/% 浮点运算量/Gi浮点运算量增量/Gi参数量/Mi
Baseline 否 否 87.54 8.53 — 13.19

Baseline+CAM 是 否 90.75 8.54 0.01 13.42
Baseline+GSTAM 否 是 91.77 8.58 0.05 13.42

本文方法 是 是 93.50 8.73 0.20 13.46

2.4 方法对比

  为了验证本文方法的可行性,本文将本文方法

与主流方法在UCF101数据集和HMDB51数据集

上进行对比实验,实验结果见表3所示。从表3中

可以看出,在 UCF101数据集上,除了I3D(Two-
Stream)[15]和TSN(RGB+Flow)[12]外,本文方法

和其他方法相比都显示出了优势。而I3D(Two-
Stream)模型和TSN(RGB+Flow)模型都需要进

行光流的计算,这会增加模型的计算的复杂度,并且

影响模型的实时性能。在 HMDB51数据集上,本
文方法和其他方法相比,本文方法准确率最高,性能

表现最佳。实验结果表明:本文方法在不同的数据

集上都具备较高的准确率,模型泛化能力强,鲁棒

性高。
此外,本文方法的准确率比 C3D模型高了

7.7%;与P3D模型相比提高了4.9%;与 Two-
Stream模型相比提高了5.5%。虽然I3D(Two-
Stream)模型和TSN(RGB+Flow)模型在UCF101
数据集上的准确率比本文方法高0.2%和0.7%,但
是这两种方法引入了双流结构并将光流数据作为输

入,而本文方法仅需RGB数据作为输入,减少了光

流数据的计算成本。
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表3 不同方法在UCF101数据集和

HMDB51数据集上的准确率

方法 预训练数据集
准确率/%

UCF101HMDB51
HOG[5] — 72.4 40.2
C3D[14] Sport-1M 85.8

 

54.9
P3D[17] Kinetics 88.6 —
T3D[26] — 93.2 —

Two-Stream[11] — 88.0 —

Method[23]
ImageNet+
Kinetics 91.1 —

ARTNet[27] Kinetics 93.5 67.6
ResNeXt-101[28] — 90.7 61.0
Method[29] — 91.5 67.9

I3D(Two-Stream)[15] — 93.7 —
TSN(RGB)[12] — 85.1 51.0

TSN(RGB+Flow)[12] — 94.2 69.4
本文方法 — 93.5 70.5

  为了进一步验证本文方法的有效性,本文和主

流方法在浮点运算量和参数量上进行了对比实验,
实验结果见表4。从表3—表4中可以看出,虽然

I3D(Two-Stream)在准确率上面比本文方法高

0.2%,但是该模型是直接将Inception
 

V1中的2D
卷积膨胀成3D卷积,从而在参数量方面远远超过

本文方法,说明该模型需要耗费更多的内存代价;
TSN(RGB+Flow)模型虽然在UCF10数据集准确

率比本文方法高0.7%,但是该方法的浮点运算量

为16
 

Gi,约是本文方法的两倍,并且TSN模型在使

用RGB数据作为输入的时候,准确率比本文方法低

8.4%。本文方法与C3D模型和P3D模型相比,参
数量约为C3D模型的1/6、P3D模型的1/5。在浮

点运算量方面,本文方法的浮点运算量较小,说明本

文方法的模型复杂度低,和其他方法相比,本文方法

也具备优势。实验结果表明本文方法在模型准确

率、模型参数量、模型计算量等方面取得了较好的平

衡,在具有较低的参数量和计算量的同时能够拥有

较高的准确率。

表4 不同方法的浮点运算量和参数量实验结果对比

方法 浮点运算量/Gi 参数量/Mi
ResNeXt-101[28] 9.68 —

I3D(Two-Stream)[15] — 250.00
TSN(RGB+Flow)[12] 16.00 —

T3D[26] 19.80 85.50
C3D[14] 71.82 78.40
P3D[17] — 63.70
本文方法 8.73 13.46

3 结 论

  本文提出了一种基于全局时空注意力机制和

PCA_3DNet的动作识别方法。该方法通过搭建

PCA_3DNet作为主干特征提取网络,并且利用其

内部的PCA_3D卷积block结构来减少网络参数以

及增强通道特征信息;通过全局时空注意力机制模

块可以获取特征的全局依赖关系,进一步提升特征

提取效率,从而提高动作识别的准确率。本文方法

在UCF101和 HMDB51公开数据集上进行了实

验,识别准确率分别为93.5%和70.5%,参数量为

13.46
 

Mi,浮点运算量为8.73
 

Gi;消融实验证明了

本文方法能够提取到更加丰富的时空特征,在动作

识别任务中可以实现更好的性能;对比实验证明了

本文方法的准确率较高,参数量和计算量较少且具

有较高的鲁棒性。目前本文在公开的动作数据集上

进行实验,后续将采集实际场景下的动作视频数据

集,并对现有方法的网络结构进行优化,以适用于实

时场景下的动作识别任务。
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