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摘　要　针对现有行为识别方法中抗背景干扰能力差和准确率低等问题,提出了一种改进的双流视觉 Transformer行为识别

模型.该模型采用分段采样的方法来增加模型对长时序列数据的处理能力;在网络头部嵌入无参数的注意力模块,在降低动作

背景干扰的同时,增强了模型的特征表示能力;在网络尾部嵌入时间注意力模块,通过融合时域高语义信息来充分提取时序特

征.文中提出了一种新的联合损失函数,旨在增大类间差异并减少类内差异;采用决策融合层以充分利用光流与 RGB流特征.

针对上述改进模型,在基准数据集 UCF１０１和 HMDB５１上进行消融及对比实验,消融实验结果验证了所提方法的有效性,对比

实验结果表明,所提方法相比时间分段网络在两个数据集上的准确率分别提高了３．４８％和７．７６％,优于目前的主流算法,具有

较好的识别效果.
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ActionRecognitionModelBasedonImprovedTwoStreamVisionTransformer
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Abstract　Toaddresstheissuesofpoorresistancetobackgroundinterferenceandlowaccuracyinexistingactionrecognition
methods,animproveddualstreamvisualTransformeractionrecognitionmodelisproposed．ThemodeladoptsasegmentedsamＧ

plingmethodtoincreaseitsprocessingabilityforlongＧtermsequencedata;embeddingaparameterfreeattentionmoduleinthe
networkheaderenhancesthemodel’sfeaturerepresentationabilitywhilereducingactionbackgroundinterference;embeddinga
temporalattentionmoduleatthetailofthenetworktofullyextracttemporalfeaturesbyintegratinghighsemanticinformationin
thetimedomain．Anewjointlossfunctionisproposedinthepaper,aimingtoincreaseinterclassdifferencesandreduceintra
classdifferences．AdoptingadecisionfusionlayertofullyutilizethefeaturesofopticalflowandRGBflow．Inresponsetothe
aboveimprovedmodel,comparativeandablationexperimentsareconductedonthebenchmarkdatasetsUCF１０１andHMDB５１．
Theablationexperimentresultsverifytheeffectivenessoftheproposedmethod．Thecomparisonresultsshowthattheaccuracy
oftheproposedmethodis３．４８％and７．７６％ higherthanthatofthetimesegmentednetworkonthetwodatasets,respectively,

whichisbetterthanthecurrentmainstreamalgorithmsandhasgoodrecognitionperformance．
Keywords　Actionrecognition,VisionTransformer,SimAMparameterＧfreeattention,Temporalattention,Jointloss

　

１　引言

近年来,行为识别技术的应用领域越来越广泛,如智能监

控[１]、自动驾驶[２]、异常检测[３]、智慧教育[４]等.行为识别是

深度学习领域的一个重要研究方向,其目的是通过计算机视

觉技术和机器学习方法,从图像和视频数据中自动检测、识别

和预测人类和其他实体的动作和行为.

深度学 习 技 术,尤 其 是 卷 积 神 经 网 络 (CNN)和 视 觉

Transformer(ViT),在行为识别任务中已经表现出卓越的性

能.在将深度学习方法应用于行为识别的早期阶段,KarpaＧ
thy等[５]利用CNN直接从堆叠的视频帧中提取时空特征,并
进行端到端的训练,但识别精度远不及改进密集轨迹算法

(iDT)等传统方法.视频数据的本质是在图像数据的基础上增

加时间维度,而若想进行正确的分类,还需要在提取空间特征



的基础上有效地提取时间特征.光流法[６]是利用图像序列中

相邻帧像素之间的变化,从而计算出相邻帧物体运动信息,是
能够有效提取时间特征的方法.Simonyan等[７]基于光流信

息设计了 双 流 网 络,将 视 频 帧 和 堆 叠 的 光 流 图 输 入 两 个

CNN,分别提取空间特征和时间特征,取得了与iDT 相当的

识别效果,从而验证了光流法对提取行为时序特征的有效性.

时间分段网络(TSN)基于双流网络使用了稀疏采样策略,实
现了长期特征捕获,能够识别更多复杂动作,降低了信息冗

余,以较低代价实现了端到端的学习.长期循环神经网络

(LRCN)基于双流网络添加了长短时记忆网络(LSTM),以提

高CNN的长时表征能力,但LSTM 本身训练困难,且由于时

序先后的严格迭代,从 而 导 致 其 训 练 效 率 低 下.Neimark
等[８]先利用CNN提取空间特征,再通过 Transformer提取时

间特征,由于 Transformer中的自注意力机制使其能够直接

获取全局信息,因此提高了模型长时表征能力,此外,由于训

练是并行的,其效率更高.Arnab等[９]采用了纯 ViT的架构,

在使用 ViT 提取空间特征后输入 Transformer进行分类.

Fan等[１０]关注到了行为细粒度,构建特征金字塔抽取多尺度

行为特征并进行融合,虽然采用金字塔型多尺度处理表现良

好,但下采样部分会导致时空信息流失.Yan等[１１]采用多尺

度时间段对视频进行编码,再采用横向连接融合多尺度时间

段特征,从而避免了部分时空信息的丢失.Bertasius等[１２]在

Transformer的每层中都加入了时间注意力块,以实现对时序

特征的提取.这些方法虽然在 Kinetics数据集上有很好的表

现,但模型都较深且较大,这不仅导致计算量大,而且在小数

据集上很容易出现过拟合的情况.

目前,主流的行为识别方法已经逐渐转向纯 Transformer
的架构,但其中仍然存在许多问题,如需要大量的标注数据,

难以在小数据集上进行训练;对背景干扰的问题关注不足;对
于长时间序列和多模态数据的处理能力不足等.为了解决这

些问题,本文提出了一种基于预训练 ViT 的时空双流网络模

型.该模型以 ViT为基础,通过迁移学 习 的 方 法 针 对 行 为

识别任务进行了改进.迁移学习是一种通过已经训练好

的模型来进行新任务训练的方法,这种方法可以减少过拟

合现象以及模型对标注数据的依赖,从而提高模型的泛化

能力.

本文还采用了其他的技术手段来优化模型的性能,包括

嵌入无参型注意力机制[１３](SimAM)来减少动作背景的干扰,

采用分段采样的方法来处理长时序列,融合光流数据与 RGB
数据信息,将双流网络同视觉自注意力机制相结合,在降低计

算复杂度的同时,提高了模型的准确率.

２　网络结构

本文模型主要由４个部分组成:基于 SimAM 的注意力

机制模块、基于预训练 ViT 的时空特征提取模块、时间注意

力模块、决策融合模块.此外,还对损失函数进行了改进.

如图１所示,首先,对视频进行前处理得到n段 RGB帧

与连续光流帧;其次,使用基于SimAM 的注意力机制模块为

RGB和光流图像赋予权重,并将它们输入基于预训练 ViT的

时空特征提取模块进行特征提取;然后,使用时间注意力模块

提取时序信息并分段融合;最后,将两个模态的结果在决策融

合层进行融合,从而得到最终的分类结果.

图１　基于 ViT的时空双流网络模型

Fig．１　SpatiotemporaltwostreamnetworkmodelbasedonViT

２．１　SimAM注意力机制

为了提高模型的抗干扰能力,本文提出的改进模型在骨

干网络中引入了３D的无参型SimAM 注意力机制.信息丰

富的神经元通常会抑制周围神经元,即产生空域抑制,为了赋

予具有空域抑制效应的神经元更高的权重,本文定义每个神

经元的能量函数,测量目标神经元与其他神经元的线性可分

性,从而找到重要的神经元,并根据重要性对其加权.能量函

数定义如式(１)所示:

e∗
t ＝ ４(σ

∧２＋λ)

(t－μ
∧)２＋２σ

∧
２＋２λ

(１)

其中,t为目标神经元,e∗
t 表示目标神经元的能量,μ

∧
与σ

∧
２ 分

别为单个通道中除指定神经元外其他所有神经元的均值与方

差,λ为超参数.式(２)通过定义线性可分函数实现对模型各

层神经元的评估,其中E 为e∗
t 组成的矩阵,sigmoid为激活

函数,目的是引入非线性.目标神经元能量越低,其与相邻神

经元的区分度越高,则重要性也就越强,再根据重要性对目标

神经元进行加权.

X
~
＝sigmoid １

E( ) ☉X (２)

相比一维的挤压和激励网络(SENet)与二维的卷积注意力

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



机制(CBAM),三维的 SimAM 注意力机制通过计算所有神

经元的重要性,能够同时关注通道维度与空间维度.其能量

函数的闭式解有效地评估了骨干网络在提取特征方面的重要

性,在不增加额外的可学习参数的情况下,能够更高效更全面

地评估特征的权重,从而减弱背景干扰,增强动作特征,提高

模型的抗干扰能力.

２．２　基于ViT的特征提取

基于 ViT的特征提取网络结构如图２所示.首先对图

像切块并将所有块映射为一维向量,在加入类别token及位

置编码后,输入 TransformerEncoder,该编码器共１２层,每
层由多头自注意力机制、层归一化、Dropout和多层感知机

组成.

多头自注意力机制的作用类似于 CNN 的多个卷积核,

不同注意力学习关注不同的信息,帮助网络捕捉更丰富的特

征;层归一化通过消除不同层之间的输入分布差异,来加速模

型的收敛;Dropout通过随机丢弃网络中部分神经元来防止

过拟合,提高泛化能力.编码层同时利用了底层的高分辨率

特征以及高层的高语义特征,充分捕捉图像块特征之间的空

间关系,从而得到更具有表征性的图像特征向量.

图２　基于 ViT的特征提取网络结构

Fig．２　FeatureextractionnetworkstructurebasedonViT

本文中的双流特征提取网络以 ViT网络模型为基础,但
两个流的输入数据不同.空间网络的输入为n帧 RGB图像,

通过提取静态图像的特征并沿时间维度融合不同帧的特征,

以对视频中的动作进行分类识别.时间网络则以n段连续的

１０帧光流图作为输入,光流图是相邻帧像素在时间域上的变

化,其包括水平矢量和垂直矢量两个通道的特征,能够反映运

动信息,有利于提取动作信息.

２．３　时间自注意力机制

本文使用了时间自注意力机制,这种机制可以让模型捕

捉时间特征的变化,从而进一步优化时序特征的提取,具体实

现方式为:在使用 ViT 充分提取空间特征后,对不同帧的相

同空间编号块进行时间自注意力运算.如图３所示,对第T
帧的蓝色块与第T－δ、T＋δ帧(δ为分段间隔)的绿色块分别

进行自注意力运算,是时间自注意力机制;而对第T 帧中的

所有红色块进行自注意力运算,则是空间自注意力机制.

在充分提取空间特征后,将形状为３×１９６×７６８的输出

矩阵进行变形,得到形状为１９６×３×７６８的矩阵X.将矩阵

X进行线性投影转化为３个不同的矩阵,即Q查询矩阵、K 键

矩阵、V 值矩阵,Q 的维度与投影前的输入维度相同,自注意

力机制的计算式如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax Q􀅰KT

dK

æ
è
ç

ö
ø
÷􀅰V (３)

其中,dK 是K 矩阵的行向量维度,作用是防止Softmax的输

入过大.对于输入的矩阵X,整个时间自注意力的过程如下:

X１＝Attention(LayerNorm(X)) (４)

X２＝X１＋Dropout(X１) (５)

X３＝MLP(LayerNorm(X２)) (６)

Output＝X３＋Dropout(X３) (７)

其中,LayerNorm()为正则化层,旨在保证数据特征分布的稳

定性;MLP()为多层感知机,通过对特征向量进行缩放来提

取更抽象和有意义的特征表示;Dropout()为一种正则化技

术,通过随机删除网络中的某些神经元来减轻模型的过拟合

现象.

(a)frameT－δ (b)frameT (c)frameT＋δ

图３　时间自注意力机制(电子版为彩图)

Fig．３　TemporalselfＧattentionmechanism

２．４　决策层融合

空间网络可以提取视频中的颜色和纹理信息,时间网络

可以捕捉视频中的运动信息.然而,在实际应用中,视频数据

往往包含噪声等干扰因素,这些因素可能会影响模型的性能

和准确性.通过使用决策层融合,将不同来源的信息进行整

合,综合利用它们的优点可以提高模型的鲁棒性和抗干扰能

力,减少因无关信息影响而导致的错误.

通过空间网络和时间网络分别提取特征,得到两个长度

为类别数的概率向量,根据权值将两个向量相加,如式(８)所
示:

VF＝α×VS＋(１－α)×VT (８)
其中,VS 代表空间网络的概率向量,VT 代表时间网络的概率

向量,VF 代表融合后的向量.在确定权重值时,按照０．１的

步长在０到１之间对α进行调整,并根据准确率最大化来确

定最优的权重值.

２．５　联合损失函数

交叉熵损失函数常用于分类问题,它刻画了两个概率分

布之间的距离,通常用交叉熵来衡量模型输出的概率分布与

真实标签的概率分布之间的差异.对于单个样本,假设y为

真实分布,y
∧

为模型输出分布,则两个分布之间差异的计算

式为:

lossCE＝－∑
n

i＝１
yilny

∧
i (９)

交叉熵损失函数使用常规的反向传播算法,将模型输出

与真实标签之间的差值作为误差反向传递,从而计算出每个

参数的梯度.

余弦相似度损失函数常用于度量样本在特征空间中的相

似度.在实验中,由于输入为同视频的多段帧,因此可以使用

最小化余弦相似度损失函数来训练模型,从而使得同类别的

多段帧在特征空间中更加接近,不同类别的多段帧在特征

１３２雷永升,等:基于改进双流视觉 Transformer的行为识别模型



空间中更加分散,计算式如下:

losscos＝max[１－cos(xi,xj)] (１０)

其中,xi 和xj 为n段帧经过特征提取后得到的７６８维的特征

向量,i,j∈[１,􀆺,n],１－cos(xi－xj)为同类余弦相似度.为

了加快收敛以及节省算力,对于n段帧,在提取其特征后,只
取余弦相似度相差最大的两个特征向量计算损失,并进行反

向传播,具体过程如下:先选取一个视频的n段帧,计算每帧

间的余弦相似度差异;取其中的最大值为该视频的损失值,再
将批次中所有视频的损失取平均,作为该批次的损失值;在此

基础上进行反向传播,从输出层开始,利用链式法则计算出每

个神经元权重对损失的贡献,再根据该贡献计算参数权重需

要更新的梯度.

本文提出的网络模型采用的损失函数,在注重分类准确

率的同时,还可以减小同一视频多个片段之间的帧特征差异.

计算公式如下:

Lossall＝λlossCE＋ηlossCOS (１１)

其中,Lossall表示本文采用的损失函数,lossCE为交叉熵损失函

数,λ为该损失的权值,lossCOS为余弦相似度损失函数,η为该

损失的权值(η＋λ＝１).将交叉损失函数与改进的余弦相似

度损失函数结合,以起到联合优化的效果,提高模型特征的表

征能力.

３　实验与结果分析

３．１　数据集与实验环境

本文采用的数据集为 UCF１０１和 HMDB５１.

UCF１０１来自 YouTube,是最具挑战性的数据集之一,其
中各视频在背景、光照条件、视角、外观和姿态等方面都可能

存在较大的差异,共包含１０１个动作类别,每个类别分为２５
组,每组４－７个短视频,共１３３２０个视频.本文所用的训练

集为其中的９５３７个视频,测试集为其中的３７８３个视频,训练

集与测试集的比例约为７∶３.

HMDB５１是一个公共数据集,包含５１个动作类别,主要

为面部动作、一般身体动作、物体交互动作、人类互动动作,共

６７６６个视频.本文所用的训练集为其中的５０３５个视频,测

试集为其中的１７３１个视频,训练集与测试集的比例约为７∶３.

本实验在 Windows１０６４位操作系统上进行,CPU 为InＧ
telXeonGold５１１８２．３０GHz,使用 GPU 加速运算,GPU 为

NVIDIATeslaV１００,内存为３２GB,实验代码使用Python语

言并基于Pytorch框架实现.

３．２　实验设置

实验首先使用 OpenCV提取了视频的所有RGB帧,再使

用 TVＧL１光流算法计算相邻帧的光流,以便得到实验所需的

光流数据.

在训练时,RGB图像批尺寸为３０,通道数为３,光流图像

批尺寸为１０,通道数为１０,即x与y 方向的连续各５帧光流

图.为了使模型更具鲁棒性,采用随机梯度下降算法作为优

化器,共训练４０个轮次,初始学习率设置为０．００１;为了抑制

过拟合,加速度设置为０．９,权重衰减率为０．０００５,每２轮训

练后调整学习率为原来的０．５倍.此外,损失函数采用改进

的联合损失函数,其中lossCE的权值λ为０．６,lossCOS的权值η

为０．４.此外,针对模型过拟合的问题,还采用了以下方法:

１)交叉模态预训练技术,对于本文模型的基础网络,首先

实例化图像分类任务中的网络,读取其在ImageNet数据集上

的预训练权重,再将网络尾部分类层的类别数修改为本文实

验所用数据集对应的类别数,并重新初始化分类层参数,从而

实现对网络参数的充分寻优.对于 RGB数据,在修改分类层

后可直接加载权重.对于光流数据,通过线性变化将光流数

据离散至０~２５５的区间,从而转换至与 RGB单通道相同的

值域;将 ViT的第一个卷积层的权重进行平均,根据光流数

据的通道数复制该平均值;修改 ViT的第一个卷积层输入通

道数,并读取平均后的权重.

２)正则化技术,在 ViT的层归一化与Dropout的基础上,

在模型最后一层归一化后添加了一个额外的 Dropout层,以

进一步降低过拟合的影响,Dropout率设置为０．５.

３)数据增强技术,包括尺度抖动、角裁剪与随机水平翻

转,这些操作有助于提高模型对不同角度不同位置数据的识

别能力.例如:尺度抖动会将视频帧的大小随机缩放到一个

固定的尺度范围内,以增加模型对不同尺度图像的适应能力;

角裁剪在图像的中心或４个角落进行裁剪,以避免模型只关

注图像的中心;随机水平翻转以５０％的概率随机对图像进行

水平翻转.之后再对图像进行归一化和正则化处理,以增加

模型对不同角度数据的适应能力.

在测试时,RGB图像与光流图像的批尺寸都设置为１,将

每个视频所有帧均分为２５段,从每段中随机抽取一帧共得到

２５帧,将所有图片缩放后再进行中心裁剪,并进行归一化和

正则化处理,得到２５个２２４×２２４的图像.

为了直观地反映模型的效果,本文主要采用准确率作为

算法的评价指标,具体计算式如下:

Acc＝
(TP＋TN)

(TP＋TN＋FP＋FN) (１２)

其中,TP 与TN 为预测正确的正类与负类,FP 与FN 为预

测错误的正类与负类,准确率为正确预测结果在全部的预测

结果中所占的比例.

３．３　采帧方式消融实验

在加载数据集时,需要先对视频进行分段采样,即从帧序

列中采帧.为验证采帧方式对模型准确率的影响,本文预设

了４种采帧方式,包括:１)取视频中间相邻的３帧;２)将视频

均分为３段后,取每段中间的帧;３)将视频均分为３段后,对

每段都取随机帧;４)将视频均分为３段后,对第一段取随机

帧,在其余两段中取同样位置的帧.

为了保证实验的可靠性,每种方法的实验均采用相同的

模型,Baseline都为 ViT.为了消除实验的随机性,本文对每

种方法均做３次实验,取平均值为最终结果.每种方法的结

果如表１所列,其中将视频均分为３段后,取每段中间的帧,

即第二种方法效果最好.相比第一种方法,这种方法可以获

取更多的帧信息,有助于模型更好地捕捉关键帧和动作细节.

相比第三种和第四种方法,该方法选取的帧位置相对固定,有

利于消除随机性带来的影响,同时也避免了在视频起始或结

束处出现的不规则帧序列.因此,第二种方法在４种视频帧

采样方案中表现最好,能够提高模型的准确率.
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表１　不同采帧方式在 UCF１０１上的 RGB流准确率对比

Table１　ComparisonofRGBresultsofdifferentwayofselecting

framesonUCF１０１

Way １ ２ ３ ４
Acc/％ ８５．４３ ８７．２８ ８６．３５ ８６．１２

３．４　决策层融合实验

图４给出了 RGB流与光流用不同权重融合后的准确率

曲线,其中横坐标为 RGB流的权重,纵坐标为融合后的准确

率.以０．１为间隔改变４个网络的 RGB流权重并进行对比,

共进行４０次实验,可以看到,当 RGB流的权重为０．６时,所
有曲线准确率都为最高,因此权重比的改动是有效的.究其

原因,主要是由于 RGB流中的颜色与纹理信息是非常重要的

视觉特征,可以很好地表现出不同动作的视觉细节和上下文

信息,而光流信息中存在复杂场景或相机运动等干扰,通过充

分利用 RGB流的颜色与纹理信息,能够弥补光流信息中的不

足,特别是在加入了SimAM 注意力机制和联合损失后,准确

率都有所提升.

图４　不同融合权重在 UCF１０１数据集上的准确率

Fig．４　RecognitionrateofdifferentfusionweightsonUCF１０１

３．５　不同模型对比实验

行为识别是从连续视频帧中自动识别出人体行为的过

程,其本质可以看作是一种图像分类任务.而基于自注意力

机制的 ViT模型,能够捕获像素块之间的长距离关系,从而

避免了卷积神经网络中的局部感受野的限制;通过迁移学习

的方法,加载图像分类任务的预训练权重,可以减小缺少归纳

偏置所带来的影响,因此 ViT在行为识别任务中有非常出色

的表现.

如图５所示,在将Baseline替换为 ViT后,模型收敛得更

快,收敛后的 Loss也有明显下降.在更换损失函数与嵌入

SimAM 后,模型的收敛速度进一步提升,并且 Loss也进一步

下降.

图５　不同Baseline在 UCF１０１上的 RGB流训练Loss曲线

Fig．５　RGBtraininglosscurvesfordifferentbaselinesonUCF１０１

对于行为识别任务,其重要因素包括行为人的肢体、行为

相关物,而无关因素包括动作背景等.模型学习到的重要因

素越多,注意到的无关因素越少,模型表现越好.如图６所

示,在嵌入SimAM 后,能够有效地增加模型对人的肢体以及

行为相关物的注意力增强,减少了动作背景的干扰,从而提高

了模型的特征表示能力.

图６　可视化特征热力图

Fig．６　Visualfeatureheatmaps

表２列出了３个深度网络模型在行为识别任务上的表现

的比较结果,其中 ViT的表现最优.SEＧResNet１５２[１４]与 NFＧ
NetＧF１[１５]为基于卷积运算的神经网络,在图像分类任务上表

现较好,由于其卷积操作具有平移不变性和局部敏感性等归

纳偏置,因此仅需要较少的数据便可以训练出一个模型,但其

缺乏对图像全局信息的感知,无法对特征之间的依赖关系进

行判断,从而导致对图像的全局信息理解不足.而 ViT的自

注意力机制能够使网络关注到图像中任意块之间的关系,因

此可以很好地弥补这一缺点,并充分利用上下文信息对图像

的全局依赖关系进行建模.

表２　不同Baseline在 UCF１０１上的准确率对比

Table２　AccuracycomparisonofdifferentbaselinesonUCF１０１

Baseline Spatial/％ Temporal/％ TwoＧStresm/％ ＃param． GFLOPs
SEＧResNet１５２ ８３．０６ ７２．５５ ８９．６５ ６５×１０６ １４８．０６×１０９

NFNetＧF１ ８５．９７ ８３．２２ ９３．１９ １２９．８７×１０６ ２２６．８×１０９

ViT ８７．２８ ８３．３７ ９４．５９ ８５．７×１０６ ２２８．３６×１０９

ViT＋SimAM ８８．５８ ８４．９７ ９５．３５ ８５．７×１０６ ２２８．３６×１０９

ViT(JointLoss) ８８．７９ ８４．２１ ９５．１０ ８５．７×１０６ ２２８．３６×１０９

ViT(JointLoss)＋SimAM ８９．６７ ８５．３３ ９５．６３ ８５．７×１０６ ２２８．３６×１０９

３．６　时间注意力与分段数对比实验

为了充分提取时序特征,将时间自注意力机制添加到模

型中,并对不同的插入位置进行了消融实验.如表３所列,当

时间注意力机制处于 ViT的头部时,会过早地融合时序信息

与视觉信息,此时模型容易受到时序信息的干扰,导致无关信

息的冗余与重要信息的不足,从而使得模型难以理解帧间的

关系;当时间注意力机制处于 ViT 的尾部时,可以确保模型

在融合时序信息时已经具备足够抽象的视觉语义信息,使得
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时间注意力机制能够帮助模型更好地理解输入序列中不同时

间帧之间的关系,从而更准确地捕捉到序列中的重要信息,行

为识别任务侧重于对帧间关系的理解,因此相比添加在 ViT
的头部或不添加,在 ViT尾部添加时间自注意力机制能够取

得很好的效果.

此外,为了验证分段数对模型准确率的影响,本文分别进

行了分段数为３,６,９的实验.如表３所列,将视频进行分段

比不分段时的准确率更高,因此将视频分段能够提高模型对

长时序列数据的处理能力,但随着分段数的增加,过多的分段

数不仅无法使模型有效地提取时序特征,反而会带来计算量

的增加以及训练效率的降低,使得准确率下降.

表３　不同帧数及是否添加时间注意力在 UCF１０１上的

准确率对比

Table３　ComparisonofRGBresultsofdifferentsegments

andwhethertoaddtemporalattentiononUCF１０１

Numofsegments Head/％ End/％ None/％ GFLOPs
１Frame(RGB) － － ８５．０３ １７．５８×１０９

３Frames(RGB) ８８．２３ ９０．１２ ８９．６７ ５２．７４(＋４．１６)×１０９

６Frames(RGB) ８５．７２ ８８．７１ ８６．５５ １０５．４２(＋８．４１)×１０９

９Frames(RGB) ８４．８５ ８７．３９ ８６．３６ １５８．１３(＋１２．６３)×１０９

３Frames(Flow) ８５．４９ ８６．２７ ８５．３３ １７５．６２(＋４１．６９)×１０９

３Frames
(RGB＋Flow) ９５．４６ ９６．１２ ９５．６３ ２２８．３６(＋４５．８５)×１０９

３．７　结果对比

本文各阶段的实验结果如表４所列,可以看出,在改进的

过程中,准确率均有提升,证明了改进的有效性.

表４　在 UCF１０１上的消融验证实验结果

Table４　ResultsofablationvalidationexperimentonUCF１０１

Model Acc/％
ViT(RGB) ８６．３５

＋SelectingFrames(Way２) ８７．２８
ViT(RGB＋Flow) ９４．２３

＋DecisionFusion(０．６) ９４．５９
＋SimAM ９５．３５

＋JointLoss ９５．６３
＋TemporalAttention ９６．１２

为了验证本文方法的先进性,将本文模型识别结果同其

他主流方法进行比较,如表５所列,本文模型优于目前的主流

算法.

本文方法在 UCF１０１和 HMDB５１上相比 TSN的准确率

分别提高了３．４８％和７．７６％,相比STACNet[１６]分别提高了

１．７９％和４．３６％.STACNet使用SAM 分配空间注意力,使

用 TAM 自适应地区分序列中的关键帧,然后使用CNN提取

时空特征.相比 TSN 与STACNet,本文方法首先在网络头

部和尾部嵌入了无参注意力模块与时间注意力模块,使用了

更高效更全面的注意力机制来评估特征权重,提高了模型对

背景干扰与长时序列数据的处理能力;其次,使用了基于预训

练 ViT的时空特征提取模块,从而能够充分捕捉图像块特征

之间的空间关系,得到更具有表征性的图像特征向量;然后,

优化了训练的损失函数,从而提高了模型的分类性能;最后,

采用了决策融合策略,从而充分利用了两种特征所带来的不

同优势.因此,本文方法可以有效提高模型在行为识别任务

上的精度,具有一定优越性.

相比 TimeSformer,本文方法在 UCF１０１和 HMDB５１上

的准确率分别提高了３．６９％和９．９２％.TimeSformer一般

输入长时序列视频帧,且在每层 Transformer的空间特征提

取后都进行了时间特征的提取,使其需要大量的计算资源来

进行训练和推理.此外,由于 TimeSformer主要侧重于对单

个视频帧的时空特征建模,导致其无法捕捉到长时序列帧间

关系的复杂信息.虽然独特的注意力机制使其在 KineticsＧ

４００等大数据集上有较好的表现,但由于每层都进行时间自

注意 力 的 运 算,导 致 该 模 型 较 深 较 大、泛 化 性 较 差,在

UCF１０１及 HMDB５１上的表现不够好.本文方法对帧间关

系的建模与特征的提取更为全面,在小数据集上的较优结果

表明本文算法的泛化性较好,能够在一些资源较为受限的场

景下进行应用.

表５　不同算法在 UCF１０１和 HMDB５１上的准确率对比

Table５　ComparisonofaccuracyofdifferentalgorithmsonUCF１０１

andHMDB５１
(％)

Model UCF１０１ HMDB５１
TSN ９２．６４ ６５．７４

３DResNeXtＧ１０１[１７] ９１．２０ －
VideoMAE[１８] ９１．３０ ６２．６０

TimeSformer[１２] ９２．４３ ６３．５８
CSCNN[１９] ９２．７０ ６４．５０

HARＧdepth[２０] ９３．００ ６９．７０
STACNet[１６] ９４．３３ ６９．１４

TVBNＧResNeXt[２１] ９４．６０ ７０．４０
HAMＧCNN[２２] ９４．７０ ７０．９０

spatioＧtemporalSTFT[２３] ９４．７０ ７１．５０
LIGAR[２４] ９４．８５ －

BifurcatedNet[２５] ９４．９０ ７２．１０
STIAM[２６] ９４．９０ －
TSＧCNN[２７] ９４．９０ ７０．８０
DAM[２８] ９５．７０ ７１．８０
ViTSN ９６．１２ ７３．５０

结束语　 本文提出了一种基于改进双流视觉 TransＧ

former的行为识别模型.该模型利用SimAM 降低了动作背

景的干扰;利用 ViT与时间注意力机制提取了图像空间特征

与帧间的时序特征;利用改进的损失函数增强了模型的特征

提取能力;利用决策层融合了光流模态与 RGB模态数据特

征,从而充分提取了视频的时空特征.在 UCF１０１与 HMＧ

DB５１数据集上与现有方法进行比较,结果表明本文模型的识

别准确率更好,具有一定的优越性.

后续的研究工作包括如何进一步对不同细粒度的行为进

行识别,以及如何将本文模型应用于时空行为检测任务中,以

获得更多的应用结果.
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