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多维特征激励网络用于视频行为识别

罗会兰 于亚威 王婵娟
江西理工大学信息工程学院　江西 赣州３４１０００
　
摘　要　在动作识别任务中,由于视频数据存在内容多样和背景复杂的特性,因此提取有效的时空特征是研究的主要难点.为

了利用深度网络学习时空特征,研究者们通常采用双流网络和３D卷积网络.但是,双流网络中光流信息缺乏捕获长距离时间

关系的能力,且光流提取需占用很大的内存和时间;而３D卷积与２D卷积相比,增加了一个数量级的计算成本,容易导致过拟

合和收敛缓慢.为解决以上问题,提出了一种基于注意力的多维度特征激励融合网络 MFARs(MultiＧdimensionalFeatureActiＧ
vationResidualnetworks)用于视频行为识别.MFARs采用２D卷积网络解决时序特征表达学习问题,利用运动补足激励模块

建模时序特征,激发时间通道运动信息;同时利用联合特征激励模块,通过时序特征激励通道和空间信息,以学习到更好的时空

特征表达.MFARs在行为识别数据集 UCF１０１和 HMDB５１上的准确度分别达到了９６．５％和７３．６％.与当前的主流行为识

别模型相比,提出的多维特征激励方法能够有效地表达时空特征,更好地平衡复杂度和分类准确率.
关键词:行为识别;深度学习;２D卷积网络;注意力机制;视频特征表达
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MultiＧdimensionalFeatureExcitationNetworkforVideoActionRecognition
LUO Huilan,YUYaweiandWANGChanjuan
CollegeofInformationEngineering,JiangxiUniversityofTechnology,Ganzhou,Jiangxi３４１０００,China

　
Abstract　Duetothediversityofvideocontentandthecomplexityofvideobackground,howtoeffectivelyextractspatioＧtemporal
featuresisthemainchallengeofthevideoactionrecognition．InordertousedeepnetworkstolearnspatioＧtemporalfeatures,reＧ
searchersusuallyusetwoＧstreamnetworksand３Dconvolutionnetworks．TwoＧstreamnetworksusetheopticalflowasitsinput
tolearntemporalfeatures,butopticalflowcannotexpresslongＧdistancetemporalrelationshipsandthecalculationofopticalflow
requiresalotofmemoryandtime．Ontheotherhand,３Dconvolutionnetworksincreasethecomputationalcostbyanorderof
magnitudecomparedwith２Dconvolutionnetworks,whicheasilyleadstooverＧfittingandslowconvergence．TosolvetheseprobＧ
lems,anattentionＧbasedmultiＧdimensionalfeatureactivationresidualnetworks(MFARs)isproposedforvideoactionrecogniＧ
tion．A motionsupplementexcitationmoduleisproposedtomodeltemporalinformationandstimulatemotioninformation．A
unitedinformationexcitationmoduleisproposedtousetemporalfeaturestostimulatechannelsandspatialinformationinorderto
learnabetterspatioＧtemporalfeatures．Combingthesetwomodules,MFARsisconstructedforvideoactionrecognition．TheproＧ

posedmethodobtainsanaccuracyof９６．５％and７３．６％respectivelyondatasetsUCF１０１andHMDB５１．ComparedwiththecurＧ
rentmainstreamactionrecognitionmodels,theproposedmultiＧdimensionalfeatureexcitationmethodcaneffectivelyexpressspaＧ
tialandtemporalcharacteristics,andachieveabetterbalanceofcomputationcomplexityandclassificationaccuracy．
Keywords　Actionrecognition,Deeplearning,２Dconvolutionnetwork,Attentionmechanism,Videofeaturerepresentation
　
　　视频行为识别是指利用计算机视觉自动分析视频中人的

行为,对视频中人的行为和动作进行判断、分析和理解.视频

行为识别广泛应用于智能生产和安全生产监控中,对异常行

为和不规范行为进行智能预警,从而提高生产效率,降低安全

事故.

视频行为识别方法主要分为两类:基于传统的手工提取

特征方法[１Ｇ５]和基于深度学习的方法[６Ｇ１７].传统的手工提取

特征方法通过人工设计算法来提取特征和编码,然后输入到

分类器中进行分类.由于手动提取特征的方法将特征提取和

分类器训练分为两个独立的过程,导致提取到的特征不能很

好地服务于分类,所以其对于复杂背景下的视频行为识别的

效果并不如人意.相比之下,基于深度学习的方法则是一个

端到端的学习过程,通过设计网络利用迭代学习,自动从视频

中提取适合于分类任务的特征,然后采用反向传播的方式对

模型进行训练,效果有了很大的提升.

双流网络是比较经典的用于视频行为识别或动作识别的
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深度模型之一,Simonyan等[６]根据人类视觉皮层的构造提出

双流网络,分别使用堆叠的 RGB图像帧和光流图作为输入,

构建空间流和时间流神经网络,再将这两个网络分别训练,最

后将两个网络的平均分类得分作为最后的输出结果.在此基

础上,时间分段网络(TemporalSegmentNetworks,TSN)[７],

采用稀疏采样的方法,首先将视频均匀划分成片段,然后从每

个视频片段中随机采样一帧,替代长视频进行时空特征学习,

在保持准确率的同时,减少了计算负担.TRN(TemporalReＧ

lationNetwork,TRN)[８]在 TSN 的基础上,提出时序关系推

理,通过学习不同尺度之间视频帧的时序关系来更好地学习

运动信息.Diba等[９]针对双流网络融合方式的单一化,提出

了时序线性编码层,对视频分段后经过双流网络得到的特征

图进行融合编码,以更好地学习时空特征.虽然双流网络解

决了时序特征表达的部分问题,但由于空间流和光流分支缺

少充分交互,很难学习到时空信息的关联性.

为了更好地学习时空特征,Ji等[１０]提出三维卷积(３ＧDiＧ

mensionalConvolutionNeuralNetwork,３DCNN),将时间维

度加入卷积计算中,运用３D卷积同时从空间和时间维度来

提取特征,更好地学习空间与时序维度间的关系.在此基础

上,Tran等[１１]使用３D卷积和３D池化构造３D卷积网络C３D
(Convolutional３DNetwork),并且通过实验确定最合适的３D
卷积核大小为３×３×３.为了能够利用已训练好的图像分类

模型,Carreira等[１２]提出了I３D(Inflated３DConvNet,I３D)网

络,将用于图像分类的２D网络的卷积核通过“膨胀”得到３D
网络卷积核,准确度全面超越了C３D以及双流２D卷积网络,

自此３D卷积网络逐渐成为主流.但是,由于３D卷积添加了

时间维度,它的参数量和计算量比２D卷积大得多,因此需要

更多的训练数据和计算资源.为了提高３D 卷积模型的效

率,Xie等[１３]提出了 S３D(Separable３DConvolutionNeural

Network)模型,将３D卷积核分解为时间维度的１D卷积和空

间维度 的 ２D 卷 积,提 高 了 视 频 识 别 的 效 率.同 时,Tran
等[１４]提出了 R(２＋１)D((２＋１)DimensionalResNets)网络,

将３DＧResNet网络中的３D卷积核分解为时间维度的１D卷

积和空间维度的２D卷积,并且将空间信息和时间信息的优

化过程也分解开来,使得２＋１维的卷积更容易优化.Huang
等[１３]在双流架构的时间流子网络和空间流子网络采用了改

进的 R(２＋１)D卷积,以实现性能和效率的提升.

双流卷积网络将视频分解为空间和时间成分,分别独立

进行训练,只在最后一层进行融合,缺少充分的时空交互;而

且在时间流部分,光流信息的提取需要额外的时间和内存消

耗.另一方面,３D卷积网络虽然不用提取光流信息,但是由

于视频本身存在大量冗余信息,直接将２D 卷积扩展到时间

维度,不仅会使得参数量和计算量成倍增加,导致网络推理速

度变慢,而且无法利用视频冗余性的特点.为了解决上述问

题,本文在２D卷积基础上,提出了运动补足激励模块(MoＧ
tionSupplementExcitation,MSE)来替代光流信息,建模短距

离时序依赖关系,学习视频中的运动信息;同时,提出联合特

征激励模块(UnitedInformationExcitation,UIE),联合通道、

时间以及空间特征对全局上下文信息进行建模,将学习到的

运动信息注入到时间维度和空间维度,以实现不同维度的信

息交互,有效学习时空特征.

本文的主要贡献如下:

１)提出运动补足激励模块 MSE,建模局部上下文运动信

息,实现时序特征的有效表达.

２)提出联合特征激励模块 UIE,联合时间、通道、及空间

特征建模全局上下文信息,有效学习时空特征.

利用 MSE和 UIE两个模块构建了多维特征激励残差网

络(MFARs),实验证明它能更加有效地提取视频时空特征,

在 UCF１０１和 HMDB５１上获得了更高的行为识别准确率.

１　相关工作

１．１　时空特征的２D卷积提取方法

通过计算光流图获得时序运动信息,计算成本较高,且时

空信息较难融合;而３D卷积虽然适用于视频时空特征的提

取,但参数量大,增加了学习难度.因此,许多研究者基于２D
卷积网络,设计出不使用光流信息,能有效学习时空特征的网

络模型.Lin等[１８]提出 TSM(TemporalShiftModule,TSM)

模块,该模块通过在时序维度上对部分通道进行平移来建模

时序特征,使得每一帧都跟附近的帧交换信息,达到在时序上

增大感受野的效果,然后将模块插入到现有的分类网络中,进

行复杂的时空特征提取.Sudhakaran等[１９]在 TSM 的基础

上,构建完整的时空特征提取模块 GSM(GateＧShiftModule,

GSM),该模块分为并联的两个部分,分别是空间２D卷积和

时序Shift操作,然后将两部分的输出进行融合,达到时空建

模的目的.STM[２０](SpatioTemporaland MotionEncoding)

采用(２＋１)D的方式来建模时空特征,以串联的方式将３D卷

积分解成１D时序卷积和２D空间卷积;然后添加额外的运动

信息模块(ChannelＧwiseMotion Module,CMM)来增强运动

表示.进一步,Liu等[２１]提出新的学习时序特征的范式,首先

使用运动增强模块增强运动信息表示,然后加上时序交互模

块,以通道的方式补充时序上下文信息,最后以串联的方式联

合两 个 模 块 建 模 时 空 信 息.TEA[２２](TemporalExcitation

andAggregationNetwork)网络采用逐渐扩张感受野的方式

来建模长距离的时空关系,在通道维度上进行拆分,分别输入

采用不同分辨率的(２＋１)D子网络,对时空信息进行建模,最

后再逐步整合.TDN[２３](TemporalDifferenceNetworks)将

输入视频分段,在各视频段内用短距离时序差分模块学习局

部时序信息,在各视频段间利用长距离时序差分模块学习全

局时序信息,实现多尺度的时空信息表达.

１．２　注意力机制

注意力机制可以使模型聚焦关键区域,自动实现重要特

征的增强,从而提高识别性能.SENet[２４]采用压缩激励模块

(SqueezeandExcitation,SE),显式地建模通道之间的相互依

赖关系,增强特定通道特征.Woo等[２５]在通道激励模块的基

础上,增加空间注意力,构建注意力模块(ConvolutionalBlock
AttentionModule,CBAM),对输入特征图进行自适应特征细

化.Fu等[２６]提出双注意力网络,基于自注意力机制来分别

捕获空间维度和通道维度中的特征依赖关系.Qiu等[２７]提

出立方体信息嵌入注意力(CubicInformationＧEmbeddingAtＧ

tention,CIEA),建模空间和通道的相互关系.

上述SENet,CBAM 和 CIEA 等方法都是图像识别研究

领域设计的注意力模块.在视频识别中,Wang等[２８]提出混
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合注意力机制,设计时空注意力、通道注意力和运动注意力,

将它们联合起来用于动作识别.TimeSformer[２９]基于自注意

力架构 Transformer[３０],将视频分块,学习各视频块间的相互

关系,获得时空特征表达,进而提高分类精确度.类似地,

Aranb等[３１]采用自注意力机制解决视频问题,提出了４种不

同的时空自注意力模块,实现时空特征的有效学习.但是基

于 Transformer的方法需要计算每个视频块之间的关系,会
消耗大量的计算成本,对设备的要求很高.

与上述视频特征注意力机制方法不同,本文基于通道注

意力和空间注意力机制设计联合特征激励模块,同时建模时

间、通道以及空间的语义关系,在捕获３个特征维度关系的同

时,对３个维度进行注意力激励,达到时空特征增强的效果.

２　提出的方法

２．１　网络总体结构

本文提出的用于视频行为识别的多维特征激励残差网络

(MFARs)如图１所示,网络的主干是由多维特征激励残差块

(MultiＧdimensional Feature Activation Residual block,

MFAR)堆 叠 而 成.MFAR 由 提 出 的 运 动 补 足 激 励 模 块

(MSE)和联合特征激励模块(UIE)并联起来构成,它能够充

分学习长短时运动信息.网络首先采用稀疏时间采样策略对

输入视频进行采样,得到T 帧图片;然后使用一个７×７的卷

积层来对图片进行初步的特征提取;接着输入主干网络提取

时空特征;最后输入分类网络,得到最终的分类结果.

图１　视频行为识别网络 MFARs的整体结构图

Fig．１　OverallstructureofMFARs

２．２　多维特征激励残差块 MFAR
如图１所 示,MFARs的 主 干 网 络 是 由 多 组 不 同 分

辨率的 MFAR 模 块 组 成. MFAR 模 块 由 MSE 和 UIE
两 个 模 块 并 联 而 成,其 中 MSE学 习 短 时 运 动 特 征,UIE
学习长短时运动信 息 激 励 的 跨 通 道 和 空 间 维 度 的 综 合

时空特征.输入特征首先经过两个平行的１×１卷积减

少通道数,然 后 分 别 输 入 MSE 和 UIE 模 块,达 到 建 模

运动信息和联合特征 信 息 的 目 的;各 自 再 通 过 １×１ 卷

积恢复通道 数 后,对 两 个 模 块 输 出 的 特 征 图 进 行 相 加

得到最终的时空特征.

２．３　运动补足激励模块 MSE
视频中的时序特征表达对于视频动作识别来说非常重

要,为了在２D卷积网络中更好地提取时序信息,本文提出了

运动补足激励模块 MSE.如图２所示,与STM[２０]中的CMM
模块和 TEA[２０]中的 ME模块相比,本文提出的 MSE模块旨

在获得多级运动信息激励和增强的特征.MSE模块在运动

信息获取中能够捕获多级的运动特征从而使得运动信息的表

征更加完善.

图２　运动激励模块比较

Fig．２　Motionexcitationmodulecomparison

　　MSE的结构如图２(c)所示,输入特征图首先经过一个

２D的１×１卷积来降低通道的数量,然后将输入特征图沿时

间维度进行相邻两帧特征图相减.考虑到动作主体会随着

时间发生偏移,在相减前,后一帧使用一个２D 的３×３卷积

来学习动作偏移偏差,此过程如式(１)所示:

Mt＝conv３×３(Xt)－Xt－１,１≤t＜T (１)
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其中,Mt表示第t帧特征图,conv３×３表示３×３卷积.为了保

证相减后时间维度上的帧数不变,对输入特征图在时间维度

上进行了填充,即添加一个全０的特征图作为第０帧X０.

在获得移动量级别的运动信息Mt后,为了去除背景运动

噪声的影响,学习到更加可靠的运动特征,对获得的运动特征

再次进行相邻帧相减,以学习到更加可靠和更加充分的运动

信息.此过程如式(２)所示,将得到的特征图Mt＋１与Mt相减

得到Vt,来进一步学习更高级别的运动信息.

Vt＝Mt＋１－Mt,１≤t＜T－１ (２)

同样地,为了保持时间维度不变,使用了一个值全为０的

特征图作为第T＋１帧进行填充.将得到的T 帧运动信息特

征图Vt在时间维度上进行拼接得到Vc.

接下来,通过一个空间全局平均池化,对每帧上的运动信

息进行全局量化,以消除空间细节对运动信息学习的影响.

接着,使用一个２D的１×１卷积来恢复通道数,然后通过sigＧ
moid函数来得到运动注意力激励信息.另外,为了增强运动

激励信息,将sigmoid函数的输出区间从[０,１]扩展到[－１,

１],这个过程如式(３)所示:

A＝２δ(conv１×１(Vc))－１ (３)

其中,δ代表sigmoid函数,conv１×１代表１×１卷积.

最后,将运动注意力激励信息与原输入特征图相乘,完成

运动特征的学习和增强.同时增加了残差连接,以减少梯度

消失问题.此过程如式(４)所示:

Xout＝X＋X☉A (４)

其中,☉表示通道级的元素乘法.

２．４　联合特征激励模块UIE
运动补足激励模块 MSE旨在将短距离运动信息补充到

空间信息中,以学习到时空特征.而联合特征激励模块 UIE
一方面旨在将通道信息补充到运动信息流中,即通道注意力

激励时序维;另一方面旨在将空间信息补充到运动信息流中,

使用空间注意力激励时序维.通过建模时序与通道和空间的

相互依赖关系,学习到长距离时空特征.UIE的结构如图３
所示,它包含两个部分:长短时运动信息激励的通道注意力

(longＧshort term Motion Activated Channel Attention,

MACA),和长短时运动信息激励的空间注意力(longＧshort

term MotionActivatedSpatialAttention,MASA).

如图３左侧所示,MASA 结构有两个分支,其中左边的

分支只使用了一个卷积核大小为３的１D时序卷积来学习短

时运动信息;而右边的分支用于获取长时运动信息.长时运

动信息分支首先将输入特征经过卷积核大小为３的１D时序

卷积学习短时运动信息,然后使用一个卷积核大小为T 的１D
时序卷积实现时序维度的池化,学习全局时序信息.包含全

局时序信息的特征在进行通道维的softmax后,与短时运动

信息进行矩阵相乘,获得通道信息池化后的特征图.传统的

方法将通道进行简单池化,会造成通道信息的较大损失,

MASA采用矩阵相乘的方法,将通道信息融合到空间和时间

维度中,能在不损失通道特征的前提下学习到更好的空间注

意力.将通道信息池化后的特征图通过一个３×３卷积进一

步学习空间信息后,经过sigmoid函数激活得到空间注意力

图,操作过程如式(５)所示:

MASA(X)＝δ(conv３×３ (conv１D (X)􀱋softmax(RS(TP

(conv１D(X)))))) (５)

其中,conv１D代表卷积核为３的时序１D 卷积,RS 代表 ReＧ

Shape操作,TP 代表 TemporalPooling操作,􀱋 代 表 矩 阵

乘法.

如图３右侧所示,MACA 同样有两个分支:左分支使用

卷积核大小为３的１D时序卷积和 Reshape操作建模短距离

时空特征;右分支在卷积核大小为３的１D时序卷积之后,再

使用卷积核大小为T 的１D时序卷积对时间维度进行池化,

reshape之后获得全局时空特征;然后将全局时空特征通过空

间维的softmax之后与短距离时空特征进行矩阵相乘,使得

空间信息融入到通道和时间维度中,在不损失空间特征的情

况下学习更好的通道注意力.操作过程如式(６)所示:

MACA(X)＝δ(RS(RS(conv１D (X))􀱋softmax(TP(RS
(conv１D(X)))))) (６)

图３　联合特征激励模块 UIE

Fig．３　Unitedinformationexcitationmodule

在获得长短时运动信息激励的空间注意力和长短时运动

信息激励的通道注意力后,UIE模块将它们相乘,以获得基于

注意力的多维特征激励信息.UIE模块的完整操作过程如

式(７)所示:

Y＝X☉(MASA(X)☉MACA(X))＋X (７)

其中,X 表示输入的特征图,☉代表元素级的乘法,MASA()

和 MACA()分别表示长短时运动信息激励的空间注意力和长

短时运动信息激励的通道注意力功能块.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本小节 在 两 个 经 典 的 动 作 识 别 数 据 集 UCF１０１[３２]和

HMDB５１[３３]上评估了 MFARs的性能.其中 UCF１０１数据
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集有１３３２０个视频片段,包含五大类:人与物体互动、人体动

作、人与人互动、乐器演奏和体育运动,共１０１类人体行为.

HMDB５１数据集共有６８４９个视频片段,包含五大类:面部动

作、面部操作、身体动作、交互动作和人体动作,共５１类人体

行为.HMDB５１数据集中的视频片段主要来自于 YouTube
视频和电影,场景复杂,光照条件变化较大,所以比 UCF１０１
更具有挑战性.

３．２　实验设置

本文采 用 分 类 准 确 率 来 评 估 模 型 的 识 别 能 力,采 用

GFLOPs(GigaFloatingＧpointOperations),即浮点运算次数

来衡量模型效率.实验用的软件平台为Pytorch,硬件采用了

型号为 GeForceRTX２０８０Ti的显卡.和其他文献一样,将

UCF１０１ 和 HMDB５１ 的 训 练 数 据 划 分 为 spilt１,spilt２ 和

spilt３,每个spilt中的视频数据按７∶３的比例划分为训练集和

测试集.实验中,除了与其他先进方法对比时,MFARs采用

了在 Kinetics上预训练过的 ResNet５０作为基础骨干网络,其
他实验均采用在ImageNet上预训练过的ResNet５０作为基础

骨干网络,在其上增加的运动补足激励模块(MSE)和联合特

征激励模块(UIE)都没有经过预训练.
输入视频采用 TSN提出的稀疏时间采样策略[７]进行采

样,设置T＝８.在训练中,将视频帧裁剪为多个２２４×２２４的

图像,以扩充数据量.优化方法采用动量为０．９的随机梯度

下降方法,训练的权重衰减系数设置为０．０００５.初始学习率

为０．００１,每经过２０个epoch将学习率缩减为之前的１/１０,
一共训练６０个epoch.

３．３　行为识别可视化分析(MFAR模块可视化分析)
为了验证提出的 MFAR模块能够有效提取时空特征,我

们采用gradＧCAM[３４]对网络进行了可视化.如图４所示,第
一行为输入视频,其中第一列和第二列表示 HMDB５１数据集

中的“run”类别中的两帧图像,第三列和第四列表示 HMＧ
DB５１数据集中“jump”类别中的两帧图像,而第五列和第六

列代表了实拍视频中两帧图像,表示的是“跳”这个类别.同

样的,第七和第八列则表示实拍视频“跑”这个类别的两帧图

像.第二行显示的是使用 ResNet５０作为骨干时,conv４_x的

最后一层提取到的特征的热力图.第三行显示的是 MFARＧ４
的最后一层提取到的特征的热力图.红色部分代表图片被关

注的部分,蓝色部分则代表不被网络关注的部分.从图４可

以看出,不论是在数据集还是实拍视频中,ResNet５０无法准

确捕捉到具体的动作信息,关注区域比较广泛;而 MFARs可

以准确关注到运动的区域.说明 MFAR模块可以帮助网络

更加关注运动区域,减少背景信息的影响,学习到更具表达性

的时空特征.

图４　MFARs和 ResNet５０的特征可视化对比

Fig．４　VisualizationoffeaturesextractedbyMFARsandResNet５０

　　图４比较了 ResNet５０与 MFARs网络在个体行为上可

视化的区别,图５则进一步比较了人与人之间相互交互的行

为在 ResNet５０与 MFARs网络上不同层级上的特征热力图.
如图５所示,第一列显示的是 HMDB５１数据集中的“hug”类
中的一帧关键帧.第二列到第五列分别显示了 ResNet５０

网络和 MFARs网络在４个层级提取到的特征热力图.从图

５可以看出,ResNet５０网络和 MFARs网络在浅层中对动作

捕捉都不敏感,而 MFARs在最后两层中与 ResNet５０网络相

比能更准确地关注到关键运动区域.证明 MFAR模块在网

络的深层更能发挥作用.

图５　HMDB５１数据集中“hug”类的特征热力图

Fig．５　Featurevisualizationofthe“hug”classinHMDB５１datas

３．４　与现有先进方法的对比实验

表１列出了本文方法与其他先进的 动 作 识 别 算 法 在

UCF１０１和 HMDB５１数 据 集 上 的 识 别 准 确 率 对 比 结 果.
本文 方 法 在 UCF１０１ 和 HMDB５１ 数 据 集 上 分 别 获 得 了

９６．５％和７３．６％的识别准确率.实验结果总结如下:

１)与 双 流 卷 积 网 络 TSN[７]、压 缩 激 励 残 差 网 络[３５]、

STCAＧNet[３６]和ImprovedTwoＧstream[３７]方法相比,本文方法

在 UCF１０１ 和 HMDB５１ 上 的 准 确 度 均 有 提 升.相 比 于

STCAＧNet,本文方法在 UCF１０１和 HMDB５１上分别提升了

２．４％ 和 ４．１％.由 于 HMDB５１ 数 据 集 对 动 作 信 息 更 加
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敏感,因此本文方法在 HMDB５１数据集上方法性能提升更

大.与 FSTFN[３８]相比,本文方法分别在 UCF１０１ 和 HMＧ
DB５１数据集上提升了３．８％和７．７％.与改进的双流网络方

法ImprovedTwoＧstream 相比,本文方法的参数量只有该方

法的１/３,但是在 UCF１０１数据集上的准确度提升了５．２５％.
这充分验证了本文提出的运行信息学习模块能有效捕获运动

特征,从而超越使用了光流的双流网络.

２)与 ３D 卷 积 模 型 I３D[１２],ECO[３９],３DＧTDC[４０] 和

MRTP[４１]相比,本文方法相较于３DＧTDC在 UCF１０１上提升

了２．６８％,在 HMDB５１上提升了６．７７％;相较于 ECO,在

UCF１０１上提升了１．７％,在 HMDB５１上提升了１．２％;相较

于 MRTP,本文方法在 UCF１０１上提升了０．９％.与I３D 方

法相比,在 UCF１０１上提升了０．９％,但是在 HMDB５１上准

确率不及I３D网络.在模型运算量方面,I３D的浮点运算量

为１０８GFLOPs,ECO的浮点运算量为２６７GFLOPs,３DＧTDC
的浮点运算量为８４GFLOPs,而本文方法只有３４GFLOPs.
这证明本文方法在性能与效率上取得了较好的平衡.

３)与同是采用２D卷积方法来进行视频动作识别的方法

对比,相较于 TSM[１８]和sTnet[４２],本文方法在 UCF１０１数据

集上的识别准确率分别高出２．０％和３．０％,在 HMDB５１上

高出 TSM 方法２．９％.与 STM[２０]方法对比,本文方法在

UCF１０１数据集上识别准确率高出０．３％,在 HMDB５１上高

出１．４％,而参数量减少了１１．０８×１０６.与 TEA[２２]和 TEIＧ
net[２１]方法相比,虽然本文方法在 UCF１０１数据集上的识别

准确率略低(分别低０．４％和０．２％),但是在 HMDB５１数据

集上的准确率比 TEA 高０．３％,比 TEInet高１．５％.HMＧ
DB５１数据集相比于 UCF１０１数据集,动作更复杂,动作识别

更加依赖于运动信息的提取,本文方法在 HMDB５１数据集上

的优秀表现证明了本文提出的方法能够学习到更加丰富的运

动特征.与SepＧ３DRAN[４３]和S３DRANs[４４]相比,本文方法

在 UCF１０１数据集上的准确率分别高出４．８％和３．２％,在

HMDB５１数据集上比S３DRANs方法高２．４％.这些实验结

果充分验证了本文提出的运动补足激励模块(MSE)和联合

特征激励模块(UIE)的有效性.

表１　与现有先进方法在 UCF１０１和 HBDB５１上的对比结果

Table１　ComparisonresultswithexistingadvancedmethodsonUCF１０１andHBDB５１
方法 年份 预训练数据集 FLOPs/G UCF１０１/％ HMDB５１/％

双流卷积

网络

TwoＧStream[６] ２０１４ － － ８８．００ ５９．４０
TSN[７] ２０１６ ImageNet ８０．００ ９１．１０ ６３．２０

压缩激励残差网络[３５] ２０１９ ImageNet － ９２．０４ ６９．３０
ImprovedTwoＧstream[３７] ２０２１ － － ９１．２５ －

STCAＧNet[３６] ２０２２ ImageNet ６８．４９ ９４．１ ６９．５０
FSTFN[３８] ２０２２ － － ９２．７０ ６５．９０

３D卷积

网络

I３DRGB[１２] ２０１７ ImageNet＋Kinetics １０８．００ ９５．６０ ７４．８０
ECO[３９] ２０１８ Kinetics ２６７．００ ９４．８０ ７２．４０

３DＧTDC[４０] ２０２１ Kinetics ８４．００ ９３．８２ ６６．８３
MRTP[４１] ２０２２ Kinetics － ９５．６０ －

２D卷积网络

TSM[１８] ２０１９ ImageNet＋Kinetics ３３．００ ９４．５０ ７０．７０
sTNet[４２] ２０１９ ImageNet＋Kinetics ５３．００ ９３．５０ －
STM[２０] ２０１９ ImageNet＋Kinetics ６７．００ ９６．２０ ７２．２０
TEA[２２] ２０２０ ImageNet＋Kinetics ３５．００ ９６．９０ ７３．３０

TEInet[２１] ２０２０ ImageNet＋Kinetics ３３．００ ９６．７０ ７２．１０
SepＧ３DRAN[４３] ２０２２ － － ９１．７０ －
S３DRANs[４４] ２０２２ Kinetics １６１．５０ ９３．３０ ７１．２０

Ours Kinetics∗ ３４．００ ９６．５０ ７３．６０
注:Kinetics∗ 表示只有部分网络结构在 Kinetics上预训练过.

３．５　消融实验

本小节的消融实验分别在数据集 UCF１０１Ｇspilt１和 HMＧ

DB５１Ｇspilt１上分析了 MSE模块、UIE模块、MSE模块与 UIE
模块的融合方式对模型性能的影响.

１)MSE模块的效果分析

表２比较了３种不同的网络模型分别在 UCF１０１Ｇspilt１
和 HMDB５１Ｇspilt１上的准确率,分别是:ResNet５０;在 ResＧ

Net５０基础上添加CMM 模块,也就是STM 网络[２０];在 ResＧ

Net５０基础上添加 ME 模块,也就是 TEA 网络[２２];在 ResＧ

Net５０中添加 MSE模块.

表２　MSE模块的性能影响

Table２　EffectofMSEmodule

方法 参数量
UCF１０１

准确率/％
HMDB５１
准确率/％

ResNet５０ ２５．５０×１０６ ８１．３０ ４９．３９

ResNet５０＋CMM ２５．７０×１０６ ８２．１０ ５４．１８

ResNet５０＋ME ２５．７２×１０６ ８５．３５ ５４．３５

ResNet５０＋MSE ２５．７２×１０６ ８５．９６ ５５．０１

　　由表２中的结果可以看出,在 UCF１０１Ｇspilt１上,添加

MSE模块使得ResNet５０准确度提升了４％,比添加 ME模块

高出０．６１％.比添加 CMM 模块高了４．６６％;在 HMDB５１Ｇ
spilt１上,添加 MSE模块使得 ResNet５０提升了５％的准确

度,比添加CMM 模块高０．８３％,比添加 ME模块高０．６６％.
实验结果证明 MSE模块能够提取更加精细的运动特征,从
而提高模型识别准确率.

２)UIE模块的效果分析

为了分析 UIE 模 块 的 作 用,表 ３ 在 UCF１０１Ｇspilt１ 和

HMDB５１Ｇspilt１上比较了４种结构的识别准确率:ResNet５０、
在 ResNet５０基础上添加 UIE模块、在 ResNet５０加 MSE模

块基础上再添加 SE模块、在 ResNet５０加 MSE模块基础上

再添加 UIE模块.
由表３中的结果可以看出,在添加 UIE 模块后,ResＧ

Net５０在 UCF１０１Ｇspilt１和 HMDB５１Ｇspilt１上的识别准确率

分别提升了４．５％和７．３８％,证明 UIE模块可以有效学习到

全局的时空特征,从而获得很大的性能提升.与添加SE模

块[２４]相比,添加 UIE模块的识别准确率分别提高了２．４％和
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３．４１％,这是因为 UIE模块在分别进行通道和空间激励的时

候,保留了更加完善的特征信息,使得时空信息表达效果更好.

表３　UIE模块的性能影响

Table３　EffectofUIEmodule

方法 参数量
UCF１０１

准确率/％
HMDB５１
准确率/％

ResNet５０ ２５．５０×１０６ ８１．３０ ４９．３９
ResNet５０＋UIE ２９．５０×１０６ ８５．８０ ５６．７７

ResNet５０＋MSE＋UIE ２９．７２×１０６ ８７．３１ ５８．６７
ResNet５０＋MSE＋SE ２８．５０×１０６ ８４．９１ ５５．２６

３)MSE模块与 UIE模块的融合方式对性能的影响

表４比较了 MSE与 UIE模块的两种不同融合方式对模

型性能的影响.如表４所列,MSE与 UIE串联融合结构在

UCF１０１Ｇspilt１和 HMDB５１Ｇspilt１ 上 的 识 别 准 确 率 比 ResＧ
Net５０分别高出６．０１％和９．２８％.而 MSE与 UIE并联融合

结构(即本文方法)在 UCF１０１Ｇspilt１和 HMDB５１Ｇspilt１上的

识别准确率比ResNet５０分别高出１３．４５％和２２．３１％.MSE
与 UIE模块并联比 MSE与 UIE模块串联效果更好,这是因

为两个模块都学习了时序信息,串联会造成时序特征的紊乱,
而并联能更好地相互补充,进而提升特征的表达能力.同时,
比较表２、表３和表４的结果,可以看出融合 MSE与 UIE模

块的效果比单独使用一个模块更好,这证明两个模块分别学

习了不同的时空特征,融合后实现了互补提升.

表４　MSE模块与 UIE模块的融合方式对性能的影响

Table４　InfluenceofthefusionmodeofMSEmodulewithUIE

moduleonperformance
(单位:％)

方法 UCF１０１准确率 HMDB５１准确率

ResNet５０ ８１．３０ ４９．３９
串联 ８７．３１ ５８．６７
并联 ９４．７５ ７１．７０

结束语　本文提出了一种基于注意力机制的多维联合特

征激励网络 MFARs用于视频行为识别.MFARs网络由多

组不同分辨率的 MFAR模块构成,它包含用于建模局部时空

信息的 MSE模块,和使用多维注意力方式学习时空特征、建
模全局时空信息的 UIE模块.两个模块通过并联的方式相

互完善和补充时空信息,使网络学习到更加全面和丰富的时

空特征.通过与双流卷积网络和３D 卷积网络的实验对比,
证明了 MFARs能够有效表达视频时空信息,既保留了双流

卷积网络参数量低的优势,又有与３D 卷积网络一样有效的

时空特征建模能力,获得了性能与效率的平衡.下一步将研

究多级运动信息表达,用于学习更细微的时空特征,使模型具

有细粒度视频动作分类能力,进一步提升行为识别的效率和

准确率.
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