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多模态特征融合的长视频行为识别方法

王　婷，刘光辉，张钰敏，孟月波，徐胜军
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：行为识别技术在视频检索具有重要的应用价值；针对基于卷积神经网络的行为识别方法存在的长时序行为识别能力不

足、尺度特征提取困难、光照变化及复杂背景干扰等问题，提出一种多模态特征融合的长视频行为识别方法；首先，考虑到长时

序行为帧间差距较小，易造成视频帧的冗余，基于此，通过均匀稀疏采样策略完成全视频段的时域建模，在降低视频帧冗余度的

前提下实现长时序信息的充分保留；其次，通过多列卷积获取多尺度时空特征，弱化视角变化对视频图像带来的干扰；后引入光

流数据信息，通过空间注意力机制引导的特征提取网络获取光流数据的深层次特征，进而利用不同数据模式之间的优势互补，提

高网络在不同场景下的准确性和鲁棒性；最后，将获取的多尺度时空特征和光流信息在网络的全连接层进行融合，实现了端到端

的长视频行为识别；实验结果表明，所提方法在ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上平均精度分别为９７．２％和７２．８％，优于其他对比

方法，实验结果证明了该方法的有效性。
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０　引言

随着信息时代的快速发展，网络视频数量日创新高，

如果不对视频内容加以检索，视频可能会成为谣言的载体，

对社会带来不利影响。传统的视频检索是依靠人进行分析

检查，而行为识别技术可以代替人工检索，在大量视频数

据库中自动检索出指定的行为类别，为视频筛选检查提供

技术支持。

针对视频行为识别问题，研究人员先后提出了各种各

样的方法，目前，行为识别方法主要可以分为基于传统机

器学习［１２］、基于深度学习［３］两大类。基于传统机器学习的

视频行为方法主要是通过类似背景减除法提取人员整体轮

廓［４５］或者诸如时空兴趣点［６］、Ｈａｒｒｉｓ角点
［７］等局部特征，

但此方法所提取的行为特征单一、特征提取过程复杂且工

作量较大，对高遮挡、光照变化、背景等因素较为敏感。

随着社会的发展，诸多领域对行为识别任务提出了更高的

要求，这些方法受其自身的局限性，已无法满足行为识别

任务的精度要求。

基于深度学习的方法因具备获取输入数据隐含的深层
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次特征的能力，在图像分类、场景分割、文本识别等领域

有着广泛的应用［８１０］，同样被研究人员用于行为识别任务

中。Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人
［１１］首次提出双流网络模型，该模型包含

两个卷积神经网络分支，通过从视频图像中获取不同的输

入数据模态进行特征提取，进而提取视频数据的空间信息

和时间信息。但因其仅通过一帧来解决空间建模问题，对

视频的时域建模能力十分有限［１２］。为了解决这一问题，文

献 ［１３］提出一种时域分割网络 （ＴＳＮ，ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｇｍｅｎｔ

ｎｅｔｗｏｒｋ），通过对视频进行时域分割和稀疏采样，从输入

视频的多个时域片段中随机抽取一个片段，最后聚合不同

片段的输出信息得到视频级识别结果，但该网络在特征提

取过程中忽略了视频帧在时间维度上的动态相关性，且网

络分支过多，不适用于长视频预测。

因长视频预测主要的解决思路是获取视频数据的时空

信息，针对于此问题，文献 ［１４］使用长短时记忆网络

（ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ）分别获取视频

数据的全局信息和局部关键信息，其中第一个ＬＳＴＭ 网络

对输入图像包含的完整骨架信息进行编码，获取视频的全

局特征信息并从中选择出包含较多信息的关键点，第二个

ＬＳＴＭ网络对信息量大的关节进行特征提取获得局部关键

信息。该方法能够利用ＬＳＴＭ网络对视频帧序列进行处理，

进而获取长视频的时域信息，但输入数据为骨架序列，限

制了其在多类别行为识别任务中的应用。

文献 ［１５］将卷积操作扩展至时间维度，提出３Ｄ卷积

结构，解决了视频识别任务中时空特征提取的问题。文献

［１６］提出一种基于３Ｄ卷积的特征提取网络 （Ｃ３Ｄ，ｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｌ３ｄｉｍｅｎｔｉｏｎ），该网络通过将３Ｄ卷积核设置为３×３

×３，使其能够提取有效且紧凑的时空特征，在许多视频级

任务中获得了较好的结果。然而，在真实场景下，摄像机

的高度和角度并不相同，导致拍摄的视频图像在视角上呈

现较大差异，Ｃ３Ｄ网络不适合用于处理尺度特征变化较大

的视频数据。为进一步提升３Ｄ卷积网络的识别性能，文献

［１７］提出长时序卷积结构 （ＬＴＣ，ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍｔｅｍｐｏｒａｌ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ），该方法通过改变网络的输入数据量，使其能

够在不同时长的视频数据中保持良好的行为识别性能，但

网络参数需随视频长度动态变化，使得该方法难以在实际

任务中得到应用。另外，由于３Ｄ卷积操作在进行时空特征

提取时面向的是视频图像帧，因而当视频图像本身受光照

变化、复杂背景等因素干扰较多时，网络所提取的时空特

征难以对视频中的行为进行有效表征，可能会导致错误的

预测。

由上述可知，３Ｄ卷积在一定程度上解决了视频级任务

中时空特征提取的问题，但上述方法仍无法有效解决长时

域建模能力不足、视角变化导致的全局时空特征提取能力

差、光照变化和复杂背景干扰等问题，基于此，本文提出

一种多模态特征融合的长视频行为识别方法 （ｌｏｎｇｖｉｄｅｏａｃ

ｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ）。

首先，在数据采样阶段建立整个视频段的时域建模；其次，

通过不同大小的３Ｄ卷积核获取多尺度时空特征，弱化视角

变化对视频图像带来的干扰；后引入光流数据信息，通过

空间注意力机制引导的特征提取网络获取光流数据的深层

次特征，通过不同数据模式之间的优势互补，提高网络在

不同场景下的准确性和鲁棒性；最后，将获取的多尺度时

空特征和光流信息在网络的全连接层进行融合，实现端到

端的长视频行为识别。

１　基于多模态特征融合的长视频行为识别方法

本文整体技术路线如图１所示，首先，以长视频数据

为处理对象，以全视频时域建模为出发点，基于多列卷积

的特征提取网络提取能够适应于视角变化的全局时空特征，

基于注意力机制引导的特征提取网络获取光流数据的深层

次特征；而后，在全连接层进行特征融合并利用Ｓｏｆｔｍａｘ

分类器完成最终行为识别。

图１　长视频行为识别算法框架图

１１　视频采样

本文提出的网络主要为识别长视频，但考虑到长时序

行为帧间差距较小，随机采样容易引入大量冗余信息，并

消除视频图像在时间维度上的相关性，因此在获取全视频

段的长时时域信息，建立视频级特征提取网络时，本文引

入均匀稀疏采样策略完成全视频段的时域建模，在降低视

频帧冗余度的前提下实现长时序信息的充分保留。假设当

前视频剪辑有犖 张特征图，则当前采样值犛可以表示为：

犛＝ ［犖／犾］ （１）

式中，犛代表当前视频的采样值，犖 代表当前视频经数据

预处理后的图像帧数，犾代表网络输入的数据量，根据得到

的采样值犛对特征图进行位置索引，得到模型输入犔 ＝

［犔０，犔犛，．．．犔（犾－１）犛，犔犾犛］。

本文提出的采样方法类似于ＬＴＣ，同样需要计算每个

视频的时长，但与ＬＴＣ不同的是，ＬＴＣ是根据视频的时长

改变网络输入的数据量和输入图像的分辨率，本文通过动

态采样值保证了网络输入数据量的一致性，无需调整其余

参数，能够适用于不同时长的视频数据。

１２　多尺度时空特征提取网络结构

由于卷积神经网络在逐层提取特征时，输入图像会随

着池化操作逐层降低图像分辨率。以往用于行为识别的３Ｄ

卷积神经网络没有考虑低层特征对于时空特征向量生成的

影响，而行为识别任务不仅仅关注于运动主体本身的动作，

与场景的空间信息也存在密切关系，基于此，本文设计了
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一种多尺度时空特征提取网络，具体结构如图２所示。网

络主要包括３部分：多尺度卷积模块、基础骨架网络

（Ｃ３Ｄ）、多特征信息聚合。首先，通过多尺度卷积模块获取

原始图像的全局特征，而后利用基础骨架网络生成高低层

时空特征，最终通过多特征聚合模块的语义特征嵌入融合

方式，将高层时空特征包含较多的语义信息引入低层时空

特征，增强低层时空特征的语义表达，使得上下文时空信

息和尺度信息相互补充，提高网络对时空特征的表征能力。

图２　多尺度时空特征提取网络

１．２．１　多尺度卷积

由于拍摄视频时往往存在视角的动态切换，导致视频

图像存在较大的尺度变化，而单列卷积难以应对视频图像

中的尺度变化问题。因此，本文设计了一种用于时空特征

提取的基于多列结构的多尺度卷积模块，具体结构如图３

所示。在多尺度卷积模块中，采用３个不同大小的３Ｄ卷积

核从原始的输入图像块中学习与尺度相关的特征，实现多

尺度信息的有效获取，本文采用的多尺度卷积块结构如图４

所示，经实验验证，采用３×３×３、５×５×５、７×７×７的卷

积核能够有效聚合全局时空信息。

图５　Ｃ３Ｄ网络结构图

图３　多尺度模块卷积结构

１．２．２　基础骨架网络

本文采用基础骨架网络 （Ｃ３Ｄ）

进行特征提取，该网络以堆叠的视

频 ＲＧＢ帧作为输入数据，再利用

３Ｄ卷积核进行特征提取，卷积核大

小决定了提取视频特征的有效性，

图４　多尺度卷积块结构

由于视频图像存在动态遮挡、视角变化等问题，这就要求

网络所提取的特征必须是通用而有效的，同时在时间维度

上，视频特征之间的联系要紧凑，基于此，Ｃ３Ｄ网络包含

的８个３Ｄ卷积层中所有的卷积核大小均被设置为３×３×３；

池化层均采用最大池化操作，其中，ｐｏｏｌ１内核为１×２×２，

其余池化内核均为２×２×２；网络共有２个全连接层，主要

用于对特征向量进行降维。网络结构如图５所示。为了应

对视频图像中的尺度变化问题，本文将该网络的第一个卷

积层替换为多尺度卷积模块，通过多尺度卷积获取原始图

像的全局特征。

１．２．３　多特征信息聚合

在多尺度时空特征提取过程中，３Ｄ卷积核在狓，狔，狕

方向上同时移动，神经网络第犻层第犼个特征图犞
狓狔狕
犻犼
在（狓，

狔，狕）处的计算过程如下：

犞狓狔狕
犻犼 ＝犳 ∑

犿
∑
犔
犻－１

犾＝０
∑
犠
犻－１

狑＝０
∑
犎
犻－１

犺＝０

犠犾狑犺
犻，犼，犿·犞

（狓＋犾）（狔＋狑）（狕＋犺）
犻－１，犿 ＋犫犻，（ ）犼 （２）

式中，犿表示第犻－１层中与当前特征图相连的特征图；犔犻与

犠犻表示卷积核的长度和宽度；犎犻表示卷积核在时间维度上

的尺寸；犠 代表与犻－１层相连的第犿个特征图的连接权值；

犫犻，犼表示第犻层第犼个特征图的偏置；犳为ＲｅＬｕ激活函数。

随着卷积层网络的加深，卷积过程会丢失一部分特征

信息，由于高层时空特征网络的感受野比较大，所提取的

高层时空特征中包含的语义信息较多，空间细节特征较少；

低层时空特征网络的感受野比较小，所提取的低层时空特

征中包含的空间细节信息较多，高级语义信息较少，如果

缺失高层语义信息或低层空间细节信息，均会影响最终的

行为识别结果，导致精度降低。针对这一问题，本文构建

了一个多特征信息聚合模块，用于聚合高低层时空特征。

首先，利用４个并行的１×１×１卷积核将高低层时空特征的

通道值均设置为５１２；然后，通过语义嵌入的方式，对高层

特征重采样与次高层特征进行自顶向下融合，将高层语义

信息用于改进低层的细节信息，再对融合后的特征进行重

采样与下一层特征进行融合，增强低层时空特征的语义表

达。本文采用的时空特征语义嵌入融合算法如下：
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犎犾＝犝狆狊犪犿狆犾犲（犕犾＋１）＋犕犾 （３）

式中，犎犾表示在犔层语义嵌入后的时空特征；犕犾＋１、犕犾分别

为通道值为５１２的高低层时空特征。

之后，采用不同步长的３×３×３卷积核将时空特征图

映射为具有相同维度的特征图；最后，将嵌入语义信息后

的高低层时空特征进行融合，融合后的高低层时空特征犉犺犾

计算公式如下所示：

犉犺犾 ＝∑
犾
ｍａｘ

犾
ｍｉｎ

犉犾 （４）

式中，犉犾表示在犔层的时空特征；犾ｍａｘ、犾ｍｉｎ分别为最高层及最

低层特征索引位置。

１３　光流特征提取

真实场景下视频图像容易受视角和光照变化、复杂背

景等因素干扰，因此仅将视频帧作为网络的输入模态难以

对视频中的行为进行有效表征，鉴于此，本文引入光流数

据 （ＯｐｔｉａｌＦｌｏｗ）作为模型的又一输入模态，采用光流信

息的原因主要在于：①光流是空间运动物体在观测平面上

像素运动的瞬时速度，能够反映视频图像中运动主体的速

度、方向等信息；②光流具有表观不变性，表现在视频中

的复杂背景及运动主体本身差异性不会影响光流的表现

形式［１８］。

基于此，本文设计了光流特征提取网络，具体结构如

图６所示。将光流图作为网络的又一输入模态，以减少光

照变化、复杂背景等因素的干扰。以往用于提取光流特征

的网络结构较浅，对光流信息的提取更关注于浅层细节信

息，而忽略了光流中更深层次的高级语义信息，为充分挖

掘光流数据的潜在特征，使用深度残差网络［１９］
ＲｅｓＮｅｔ１０１

模型作为基础结构，考虑到光流图中的关键信息往往聚集

在动作发生的区域，本文在基础网络中添加了空间注意力

机制，通过空间注意力选出关键信息，再送入残差网络进

行特征提取。

注意力机制的本质就是定位到与当前任务相关的区

域［２０］，抑制无关信息。由于光流图呈现的内容是动作发生

显著变化的区域，所以通过空间注意力机制能够有效定位

到图像中的关键信息，有效提升网络性能。

本文采用的空间注意力模型完整结构如图７所示，对

于特征映射犉，首先经过一个最大池化层和一个平均池化层

获得两个大小为１×犎×犠 特征图，再通过一个７×７大小

的卷积层获得点对点的空间信息，然后使用狊犻犵犿狅犻犱函数对

空间信息进行激活，得到最终得到的空间注意力激活图

犕犛，具体如公式 （５）所示。

犕狊（犉）＝σ（犳
７×７（［犃狏犵犘狅狅犾（犉）；犕犪狓犘狅狅犾（犉）］））＝

σ（犳
７×７（［犉狊犪狏犵；犉

狊
ｍａｘ］）） （５）

式中，σ表示狊犻犵犿狅犻犱函数；犳
７×７ 表示卷积核大小为７×７的

卷积运算；犉狊犪狏犵∈犚
１×犎×犠、犉狊ｍａｘ∈犚

１×犎×犠 分别为最大池化层和

平均池化层输出的特征图。

１４　多模态特征融合

不同模态的特征向量可以通过简单的Ａｄｄ相加进行融

图６　光流特征提取网络结构图

图７　空间注意力模块

合，或是在网络末端的决策层进行简单的得分融合，但这

些融合方法忽略了特征向量间可能存在的语义冲突关系，

导致多模态特征融合过程中可能出现语义信息弱化现象，

从而导致模型精度降低。基于此，本文通过构建并训练基
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于全连接层的多模态特征融合网络结构，将４０９６维度的多

尺度时空特征和４０９６维度的光流数据特征映射到４０９６维的

特征融合空间，这种特征融合方式的优势主要在于模型能

够在训练阶段学习两个并行网络各自的特征参数，并自主

完成协调反馈，实现了模型的端到端训练。

１５　分类器

人体行为的多样性、复杂性要求在进行任务分类时必

须更多地保留特征的有用信息，因此，本文选择Ｓｏｆｔｍａｘ

函数将特征向量映射成概率序列，以保留更多特征的原始

信息。Ｓｏｆｔｍａｘ计算输出类别狔
（犻）的过程如公式 （６）所示。

犘（狔
（狋）
＝犽）＝

ｅｘｐ（η
犻）

∑
犽

犼＝１
ｅｘｐ（η

犼）
，狔∈ ［１，犽］ （６）

式中，η
犻为融合后的特征值；犽为类别数；犘表示狔

（犻）属于类

别犽的概率值。

２　实验与结果分析

本文及对比算法均在 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统下进行，ＧＰＵ

型号为ＲＴＸ２０８０Ｔｉ，实验环境配置为ＣＵＤＡ１０．２＋ａｎａｃｏｎ

ｄａ３＋ｐｙｔｈｏｎ３．７＋ｐｙｔｏｒｃｈ－１．１２．０。模型训练过程采用小

批量随机梯度下降算法，网络初始训练学习率为１ｅ－３，迭

代次数为５００次。此外，为使模型充分训练，本文采用数据

增强方法，对样本图像进行随机裁剪、旋转、放缩等操作，

增强网络模型的鲁棒性。

２１　实验数据集

本文在ＵＣＦ１０１
［２１］数据集及 ＨＭＤＢ５１

［２２］数据集上进行

了实验与实验结果分析，其中 ＵＣＦ１０１数据集是从 Ｙｏｕ

Ｔｕｂｅ视频网站收集的人类日常活动的视频，共计１３３２０个

视频数据，包括１０１个动作类别；ＨＭＤＢ５１数据集大部分

数据来源于互联网和电影剪辑，视频图像受光照和视角变

化、背景遮挡等因素影响较大，共计６８４９个视频数据，包

括５１个动作类别。实验按照ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集官

方给出的３种原始划分方案进行训练和测试，并以３种划分

方案的平均准确率作为最终识别结果。为了便于训练，对

数据集进行视频帧截取和光流提取，其中，视频帧通过

ｆｆｍｐｅｇ截取，光流图通过ｄｅｎｓｅ＿ｆｌｏｗ工具提取，预处理后

的数据如图８所示，从左到右依次为ＲＧＢ图、犡 方向光流

图、犢 方向光流图。其中，ＲＧＢ图像素大小为１２８×１７１，

光流图像素大小为２４０×３２０。

图８　ＲＧＢ图、狓方向光流图及狔方向光流图

２２　评价指标

为综合评价模型的分类性能，采用准确率 （Ａｃｃｕａｒｙ）

作为衡量模型的评估指标，即：

犃犮犮狌犪狉狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犉犘＋犉犖＋犜犖
×１００％ （７）

式中，犜犘 和犜犖 表示被正确分类的样本数据；犉犘 和犉犖 表

示被错误分类的样本数据。

２３　实验结果定性分析

表１　本文方法在不同输入模态下的实验结果 （％）

模态 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

单模态
仅基于ＲＧＢ帧 ８９．１ ５０．６

仅基于光流 ９３．４ ６４．７

多模态 ＲＧＢ帧＋光流 ９７．２ ７２．８

分析表１可知： （１）在基于单模态输入的视频行为识

别任务中，仅基于光流的行为识别方法的识别准确度要高

于仅基于视频ＲＧＢ帧的方法，在 ＨＭＤＢ５１数据集上，视

频图像受光照变化、背景遮挡等因素影响较大，仅基于光

流的行为识别方法的识别准确度比仅基于视频ＲＧＢ帧的方

法高出１４．１％，说明相较于视频图像，光流具有更强的特

征贡献率；（２）多模态融合的行为识别方法的准确度要高

于单一模态输入的行为识别方法，说明在行为识别任务中，

多模态融合的方法能够结合不同数据模式的优势互补，有

效提升行为识别精度。

２４　不同采样方式对比

表２显示了本文设计的网络结构在ＵＣＦ１０１、ＨＭＤＢ５１

数据集上使用不同采样方式的实验结果，其中ＳＩ表示本文

所提出的均匀稀疏采样，ＲＩ表示随机采样，ＲＳＩ表示消除

时间相关性后的ＳＩ采样数据。

表２　不同采样方式在ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１

数据集上的实验结果 　　　％

采样方式 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＲＩ ９１．６ ６５．１

ＲＳＩ ９３．６ ６９．６

ＳＩ ９７．２ ７２．８

实验结果表明，本文所用的均匀稀疏采样策略比随机

采样具有更高的识别准确率，原因在于随机采样引入了大

量的冗余信息；消除采样数据的时间相关性后，时空特征

网络和光流信息网络的识别准确率均有所下降，说明了时

间维度信息在视频行为识别中的重要性。

２５　与其他方法对比

为综合验证本文所提方法的有效性，本文将单输入模

态下的实验结果与当前主流的行为识别方法进行对比，具

体如表３和表４所示。

分析表３可知：（１）较之对比算法ＬＴＣ，本文设计的

多尺度特征提取网络在ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上分别

提高了６．７％和０．９％，验证了多尺度特征提取网络的有效

性；（２）ＨＭＤＢ５１数据集上的识别准确度均偏低，说明当

视频图像受光照变化和背景遮挡等因素影响较大时，仅以
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视频ＲＧＢ帧作为网络输入数据模态的方法具有一定的局

限性。

表３　基于ＲＧＢ单模态的行为识别方法在

ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集结果比较　（％）

方法 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＳｐａｔｉａｌＳｔｒｅａｍ
［１１］

７３．０ ４０．５

Ｃ３Ｄ（１ｎｅｔ）
［１６］

８２．３ －

Ｃ３Ｄ（３ｎｅｔ）
［１６］

８５．２ －

ＬＴＣＲＧＢ
［１７］

８２．４ ４９．７

Ｏｕｒｓ（ＲＧＢ） ８９．１ ５０．６

表４　基于ＯｐｔｉａｌＦｌｏｗ单模态的行为识别方法

在ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集结果比较 （％）

方法 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＴｅｍｐｏｒａｌＳｔｒｅａｍ
［１１］

８３．７ ５４．６

ＴＳＮＦｌｏｗ
［１３］

８７．９ －

ＬＴＣＦｌｏｗ
［１７］

８２．４ ４９．７

Ｏｕｒｓ（Ｆｌｏｗ） ９３．４ ６４．７

分析表４可知，本文设计的光流特征提取网络能够有

效获取光流数据的深层次特征，较之其它对比算法，对光

流特征图的特征分类性能有明显提升。

为验证本文所提方法的有效性，将最终实验结果与当

前主流方法进行了比较，具体如表５所示。

表５　ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上本文方法

与其他算法比较　 （％）

方法 ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＤＴ＋ＭＶＳＶ
［１］

８３．５ ５５．９

ＩＤＴ＋ＦＶ
［２］

８５．９ ５７．２

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ（ａｖｇ．ｆｕｓｉｏｎ）
［１１］

８６．９ ５８．０

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ（ＳＶＭｆｕｓｉｏｎ）
［１１］

８８．０ ５９．４

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍｆｕｓｉｏｎ
［１２］

８８．６ －

ＴＳＮ
［１３］

９４．０ ６９．２

Ｃ３Ｄ＋ＩＤＴ
［１６］

９０．４ －

ＬＴＣＲＧＢ＋Ｆｌｏｗ
［１７］

９１．７ ６４．８

ＬＴＣ＋ＩＤＴ
［１７］

９２．７ ６７．２

Ｏｕｒｓ ９７．２ ７２．８

分析表５可知，本文所提方法在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１

数据集上有良好的表现，较之对比算法，不仅能够识别对

长视频中的人体行为，且具有更高的识别准确率。

３　结束语

本文提出一种多模态特征融合的长视频行为识别方法，

网络首先在数据采样阶段引入了均匀稀疏采样策略，进而

完成全视频段的时域建模，其次，通过多列卷积获取多尺

度时空特征，弱化视角变化对视频图像带来的干扰，后引

入光流数据信息，通过空间注意力机制引导的特征提取网

络获取光流数据的深层次特征；最后，将获取的多尺度时

空特征和光流信息在网络的全连接层进行融合，实现了端

到端的长视频行为识别，解决了基于卷积神经网络的视频

行为识别方法存在的长时序行为识别能力不足、尺度特征

提取困难、光照变化及复杂背景干扰等问题。在 ＵＣＦ１０１

和ＨＭＤＢ５１数据集上的实验结果验证了本文方法的有

效性。
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