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基于注意力机制的多模态人体行为识别算法
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摘要：提出了基于注意力机制的多模态人体行为识别算法；针对多模态特征的有效融合问题，设计基于注意力

机制的双流特征融合卷积网络 （ＴＡＭ３ＤＮｅｔ，ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ）；主干网络采用结合

注意力机制的注意力３Ｄ网络 （ＡＭ３ＤＮｅｔ，ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ），将特征图与注意力图进行加权后得

到加权行为特征，从而使网络聚焦于肢体运动区域的特征，减弱背景和肢体静止区域的影响；将ＲＧＢ－Ｄ数据的

颜色和深度两种模态数据分别作为双流网络的输入，从两条分支网络得到彩色和深度行为特征，然后将融合特征进

行分类得到人体行为识别结果。
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０　引言

传统的行为识别方法使用普通的ＲＧＢ数据来进

行，但难以有效解决光照变化、背景复杂、遮挡等因

素影响。近年来出现了许多方便操作、价格便宜的多
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模态摄像机，通过彩色深度传感器 （ＲＧＢ－Ｄ，Ｒｅｄ、

Ｇｒｅｅｎ、Ｂｌｕｅ和Ｄｅｐｔｈ）
［１］可以同时采集ＲＧＢ图像和

Ｄｅｐｔｈ图像，能够提供彩色图像不具备的三维运动和

结构信息，为提高行为识别系统的鲁棒性和准确性提

供有效支撑。因此，近年来基于ＲＧＢ－Ｄ多模态数

据的人体行为识别引起关注。

深度学习在语言处理、计算机视觉和视频理解等

领域已有广泛深入的应用。Ｋ．Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人
［２］提出

的Ｔｗｏ－Ｓｔｒｅａｍ双流网络是深度学习的一个主流方

向，该算法使用两个并行的网络分支分别学习视频的

空间特征和时间特征，以单帧的ＲＧＢ图像输入网络

提取空间场景和目标信息，将密集光流序列输入网络

来学习时间特征，最后将两个分支的判断进行融合得

到分 类 结 果。Ｃ．Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ 等 人
［３］在 Ｔｗｏ－

Ｓｔｒｅａｍ网络的基础上利用ＣＮＮ网络进行时空特征融

合，并将基础网络替换成ＶＧＧ－１６，提高了识别效

果。Ｚ．Ｌｉｕ 等 人［４］ 提 出 了 ３Ｄ 卷 积 神 经 网 络

（３ＤＣＮＮ，３Ｄ－ｂａｓｅｄｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ），３维卷积核相比２维卷积核多了一个时间维

度，因此该网络可以自动地学习时空特征，视频描述

子具有高效通用的特点。Ｗ．Ｄｕ等人
［５］将长短期记忆

网络 （ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）
［６］与ＣＮＮ

结合提出了循环姿势注意力网络 （ＲＰＡＮ，ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｏｓｅ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）算法，该算法包括特征生

成、姿态 注 意 机 制 和 ＬＳＴＭ 时 序 网 络 三 部 分，

ＬＳＴＭ解决了一般的循环神经网络 （ＲＮＮ，ｒｅｃｕｒ

ｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）
［７］依赖前后长期信息的问题，

适合提取时间维度特征。

现有的行为识别方法主要是对视频帧整体提取特

征，没有区分行为感兴趣区域和静止区域，且很多方

法仅利用ＲＧＢ单模态信息，因此，行为识别准确性

难以满足实际需求。针对面向行为识别的区域检测问

题，本文借鉴生物视觉系统的注意力机制，结合３Ｄ

卷积网络构建了基于注意力机制的３Ｄ 卷积网络

（ＡＭ３ＤＮｅｔ，ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ），能

有效提取与行为识别相关的肢体运动部位特征。针对

ＲＧＢ图像和Ｄｅｐｔｈ图像多模态输入及特征融合问题，

提出了基于注意力机制的ＲＧＢ－Ｄ双流特征融合３Ｄ

网络 （ＴＡＭ３ＤＮｅｔ，ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａ

ｎｉｓｍＲＧＢ－Ｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ），ＲＧＢ图

像和Ｄｅｐｔｈ图像作为双流网络的输入，主干网络采

用ＡＭ３ＤＮｅｔ分别提取ＲＧＢ图像特征和Ｄｅｐｔｈ图像

特征，再将融合后的特征输入网络分类层，得到最终

的行为识别结果。

１　３犇卷积和注意力机制

１１　３犇卷积

２Ｄ卷积提取单张静止图像的空间特征，适用于

图像的分类、检测等任务。２Ｄ卷积在行为识别任务

中对每一帧图像分别提取空间特征，一个卷积核只能

得到一个特征图，这种卷积方式没有考虑时间维度帧

间的物体运动信息，因此，２Ｄ卷积不适用于视频和

多帧图像等具有时间维度信息的任务。

为了提取视频数据的时间维度特征，提出了３Ｄ

卷积。３Ｄ卷积在卷积核中加入了时间维度，能同时

提取视频帧的空间和时间特征信息［８］。３Ｄ卷积与２Ｄ

卷积的不同之处在于，输入的数据和卷积核都增加了

一个维度，多个连续的视频帧组成一个立方体作为输

入，然后在立方体中运用３Ｄ卷积核，卷积层中的每

一个特征图都是从上一层中多个连续帧提取得到。因

此，３Ｄ卷积能捕捉到运动信息，适用于行为识别任

务。２Ｄ卷积和３Ｄ卷积操作如图１所示。

图１　

１２　注意力机制

生物视觉系统通常不会关注场景中的所有区域，

而是关注场景中的关键位置来获取有用信息，这就是

生物视觉的注意力机制［９１０］。基于注意力机制的模型

在深度学习的各个领域中广泛应用，可有效提高深度

学习任务的性能。基于注意力机制的模型，首先快速

扫描全局图像得到重点关注的目标区域，然后对这一

区域集中注意力资源获得更多关注目标的细节信息，

抑制周围的无关信息，极大提高了视觉信息处理的效

率和准确度。

近年来，深度学习与注意力机制结合的研究主要
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集中在使用掩码 （ｍａｓｋ）来实现。掩码的原理是通

过一层新的权重，标识出图像中关键的特征，通过训

练使神经网络学习每张图像中需要重点关注的区域，

从而实现注意力机制。这种方式演化为两种类型的注

意力，一种是软注意力 （ｓｏｆｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ），另一种是

强注意力 （ｈａｒｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ），以下分别介绍：

１）软注意力：软注意力是确定性的注意力，更

加关注区域［１１］或通道，学习完成后可以直接通过网

络生成权重，保留所有特征分量进行加权。最重要的

一点是软注意力是可微分的，首先可微分的注意力可

以通过神经网络计算出梯度，然后梯度下降法通过目

标函数及相应的优化函数来学习注意力权重。

２）强注意力：与软注意力不同，强注意力更加

关注像素点［１２］，图像中每个点都可能得到注意力，

而且强注意力更加强调动态变化，是一个随机预测的

过程，选取部分特征进行加权。最关键的是强注意力

是不可导的注意力，往往通过强化学习 （ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）来完成训练，强化学习通过收益函数

（ｒｅｗａｒｄ）来激励，使模型关注局部的细节信息。

２　模型与方法

行为识别的关键问题在于准确提取感兴趣行为

特征和多模态特征的有效融合，目前行为识别方法

对图像整体提取特征，没有区分肢体运动区域和其

它区域［１３］，本文将注意力机制和３Ｄ卷积网络相结

合，使肢体运动部位的特征作为重点。针对ＲＧＢＤ

多模态特征有效融合问题，通过实验对比选择特征

层拼接融合方式，借鉴双流网络结构，用深度图代

替光流图，提出基于注意力机制的双流特征融合卷

积网络ＴＡ３Ｄ。

２１　基于注意力机制的３犇卷积网络

视觉注意力机制本质是在图像的不同区域加上不

同权重，使用注意力机制有利于提高行为识别判断的

准确性。常规的３Ｄ卷积网络对视频帧所有空间区域

的作用是一致的，不能区分运动区域和非运动区域。

本文提出的结合注意力机制的３Ｄ卷积网络对模型的

学习能力进行分配，使图像中与行为识别相关的区域

权重增大，降低无关区域的权重。视觉注意力模块如

图２所示。

其中：犡狋表示第狋帧视频帧通过ＣＮＮ卷积网

络后得到的特征图，尺寸为犓×犓×犆，其中犓 代

图２　视觉注意力模块

表特征图的空间大小，犆代表特征图的通道维度。

犾狋表示对应于第狋帧的注意力图，其为犓×犓 的向

量。将注意力图和卷积图通过加权相结合后得到输

出狓狋，如式 （１）所示，然后将狓狋 输入到后续网络

中，得到的输出经过非线性变换后作为网络当前时

刻的输出。

狓狋＝犈狆（犔狋狘犺狋－１）［犡狋］＝∑
犓
２

犻＝１
犾狋，犻犡狋，犻 （１）

式中，犡狋是狋时刻的特征立方体，犡狋，犻是狋时刻特征

立方体的第犻个切片。犾狋，犻是狋时刻注意力图的第犻个

权值向量，得到的狓狋 是大小为犆 的特征向量，其中

犆是特征图的通道维度。卷积神经网络输出的特征图

尺寸为犓×犓×犆，如果沿着特征图的空间维度展开，

可以当成是犓×犓 个犱 维的向量，相当于将特征图

分块表示，每个向量对应输入视频帧不同区域的特征

值。如图１所示，为了与特征图相结合，注意力图的

尺寸应该与特征图空间尺寸一致，且注意力图不同部

位的向量大小表示对应特征图区域的权重大小。经过

加权运算后，加强运动区域的卷积特征，减弱背景和

静止区域的卷积特征。

由于注意力机制在计算机视觉领域特别是视频分

类识别方面具有较大优势，本文将注意力机制

（ＡＭ，ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）与原始３Ｄ卷积网络相

结合：在３Ｄ卷积层后加入注意力层，使用自注意力

机制计算注意力图，其余网络结构不变，如图３所

示。本文将改进后的网络命名为注意力机制３Ｄ卷积

网 络 （ＡＭ３ＤＮｅｔ，ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ３Ｄ ｎｅｔ

ｗｏｒｋ），该网络首先通过３Ｄ卷积层提取视频帧序列

的特征图，然后将视频帧序列特征图输入注意力模块

获得当前输入的注意力图，之后将序列特征图和与之
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对应的注意力图加权融合后得到加权特征，从而加强

对当前行为识别任务重要的肢体运动区域特征并且抑

制不重要的区域特征，再将加权后的特征输入后续

３Ｄ卷积层和全连接层，最后通过Ｓｏｆｔｍａｘ层得到行

为类别预测结果。该网络通过学习特征空间不同区域

的权重分布，使网络专注于对行为识别有意义的肢体

运动部位，可提高行为识别网络的性能。

图３　ＡＭ３ＤＮｅｔ结构示意图

注意力图是由嵌入在网络中的注意力层得到，目

的是动态地估计不同视频帧之间的显著性和相关

性［１４］，假设视频帧经过前端３Ｄ卷积层后得到的特征

图Ｆ尺寸为犓×犓×犆，犆为通道数。注意力层是１

×１×１的３Ｄ卷积核，在特征图 （犻，犼）处的单位立

方体犉犻犼内进行卷积得到值犃犻犼，该值代表原始视频帧

中对应区域的权重，所有区域的权重值组合为一个尺

寸与特征图相同的矩阵犃，区域注意力权重犃犻犼的计

算如式 （２）所示：

犃犻犼 ＝犛犻犵犿狅犻犱（犠犻犼犉犻犼＋犫犻犼） （２）

图５　ＴＡＭ３ＤＮｅｔ结构示意图

式中，犠犻犼是变换矩阵，犉犻犼是 （犻，犼）处的特征向量，

犫犻犼是偏置项，使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为激活函数将注意

力权重约束在［０，１］区间内，注意力权重矩阵犃与特征

图犉 逐项相乘后得到加权特征图，然后输入后续网

络进行特征提取和分类。该网络使用的损失函数如式

（３）所示：

犔＝－∑
犜

狋＝１∑
犆

犻＝１
狔狋，犻ｌｏｇ^狔狋，犻＋λ∑

犓
２

犻＝１
（１－∑

犜

狋＝１
犾狋，犻）

２

（３）

式中，第一项为交叉熵损失函

数，是分类问题中常用的损失

函数，其中狔狋是数据标签向量，

是狋时刻的类别概率向量，犜代

表总的时间步数，犆代表输出的

类别数。第二项为随机惩罚项，

λ是注意力惩罚系数，括号内是

视频帧中第犻个区域对应注意力

图的权重值，其在所有区域内的和为１。

２２　犚犌犅－犇双流网络的融合方式

多模态数据的网络融合方式主要分为特征层融合

和决策层融合［１５１６］。其中，特征层融合是指多个网

络分支学习的特征融合在一起，然后将融合后的特征

输入分类器得到分类结果。决策层融合是指在预测级

别进行融合，多个独立网络训练后得到不同模型，测

试时每个模型都会得到预测分数，将预测分数进行融

合后得到最终的预测结果。

本文通过实验选择特征层融合，即首先将ＲＧＢ

图像和Ｄｅｐｔｈ图像分别输入网络中，获得ＲＧＢ图像

的特征与Ｄｅｐｔｈ图像的特征；然后两种特征在通道

维度上进行融合，得到融合后特征；最后将融合后特

征输入分类器中得到预测结果。特征层融合机制如图

４所示。

图４　特征层融合机制

２３　基于注意力机制的犚犌犅－犇双流特征融合

３犇网络

　　ＲＧＢ－Ｄ图像两种模态作为输入，借鉴 Ｔｗｏ－

Ｓｔｒｅａｍ网络的结构
［１７］，本文在 ＡＭ３ＤＮｅｔ的基础上

提出了基于注意力机制的ＲＧＢ－Ｄ双流特征融合３Ｄ

网络 （ＴＡＭ３ＤＮｅｔ，ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎ

ｓｉｍＲＧＢ－Ｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ），其为结合

注意力的双流特征融合网络，ＴＡ３Ｄ的结构如图５所

示。首先将ＲＧＢ数据和Ｄｅｐｔｈ数据预处理后作为双

流网络两条流的输入，主干网络使用结合注意力机制
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表１　ＴＡＭ３ＤＮｅｔ模型参数

层 ｋｅｒｎｅｌｎｕｍ ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ ｓｔｒｉｄｅ ＲＧＢ网络尺寸 Ｄｅｐｔｈ网络尺寸

Ｉｎｐｕｔ － － － ［１６，１１２，１１２，３］ ［１６，１１２，１１２，１］

Ｃｏｎｖ１ ６４ ［３，３，３］ ［１，１，１］ ［１６，１１２，１１２，６４］ ［１６，１１２，１１２，６４］

Ｐｏｏｌ１ － ［１，２，２］ ［１，２，２］ ［１６，５６，５６，６４］ ［１６，５６，５６，６４］

Ｃｏｎｖ２ １２８ ［３，３，３］ ［１，１，１］ ［１６，５６，５６，１２８］ ［１６，５６，５６，１２８］

Ｐｏｏｌ２ － ［２，２，２］ ［２，２，２］ ［８，２８，２８，１２８］ ［８，２８，２８，１２８］

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １ ［１，１，１］ ［１，１，１］ ［８，２８，２８，１］ ［８，２８，２８，１］

Ｃｏｎｖ３ ２５６ ［３，３，３］ ［１，１，１］ ［８，２８，２８，２５６］ ［８，２８，２８，２５６］

Ｐｏｏｌ３ － ［２，２，２］ ［２，２，２］ ［４，１４，１４，２５６］ ［４，１４，１４，２５６］

Ｃｏｎｖ４ ５１２ ［３，３，３］ ［１，１，１］ ［４，１４，１４，５１２］ ［４，１４，１４，５１２］

Ｐｏｏｌ４ － ［２，２，２］ ［２，２，２］ ［２，７，７，５１２］ ［２，７，７，５１２］

Ｃｏｎｖ５ ５１２ ［３，３，３］ ［１，１，１］ ［２，７，７，５１２］ ［２，７，７，５１２］

Ｐｏｏｌ５ － ［２，２，２］ ［２，２，２］ ［１，４，４，５１２］ ［１，４，４，５１２］

Ｆｃ ４０９６ － － ［４０９６］ ［４０９６］

的ＡＭ３Ｄ卷积网络，将注意力层嵌入卷积层后，分别

提取两类数据的注意力加权特征。ＴＡＭ３Ｄ网络选择

特征拼接方式将ＲＧＢ和Ｄｅｐｔｈ图像的注意力加权特征

进行融合，最后将融合特征输入分类层得到分类结果。

在深度学习中需要评估标签值ｌａｂｅｌ和预测值

ｐｒｅｄｉｃｔｓ之间的差距，常使用交叉熵作为损失函数来

评价模型。假设第犻类的标签值为狔犻，经过Ｓｏｆｔｍａｘ

层输出的预测概率为狔^犻，则交叉熵损失函数如公式

（４）所示：

犔狅狊狊＝－∑
狀

犻＝１
狔犻ｌｏｇ^狔犻 （４）

　　如果网络是批量输入的，假设ｂａｔｃｈ的样本数为

犿，则对应于一个ｂａｔｃｈ批量的整体损失犾狅狊狊计算如

式 （５）所示：

犔狅狊狊＝
－１

犿 ∑
犿

犼＝１∑
狀

犻＝１
狔犼犻ｌｏｇ（^狔犼犻） （５）

　　本文提出的ＴＡＭ３ＤＮｅｔ分别在双流网络的两个

分支中计算各自的交叉熵，然后将两类交叉熵损失之

和作为ＴＡＭ３ＤＮｅｔ整体的损失函数，针对该损失函

数采用Ａｄａｇｒａｄ优化器进行优化，寻找损失之和尽

可能小的最优参数值。

基于注意力机制的双流特征融合卷积网络

ＴＡＭ３ＤＮｅｔ参数如表１所示。

３　实验结果与分析

３１　数据集

３．１．１　ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集

ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ （ＭＳＲＤＡ）日常行为数据集

是由微软的 Ｗａｎｇ等人
［１８］在雷德蒙研究院建立，该数

据集由１０个不同的人执行１６类日常行为动作得到。

１６类行为分别为：喝水、吃东西、读书、打电话、写

字、欢呼、静坐、使用笔记本电脑、使用吸尘器、走

路、弹吉他、扔纸、打游戏、躺在沙发上、站起来、

坐下，该数据集记录了执行每个动作的ＲＧＢ视频，以

及动作对应的Ｄｅｐｔｈ图像和２０个骨架节点的空间位置

信息。该数据集每种模态包括１０×２×１６＝３２０个样

本，数据集的３种模态总共有９６０个样本。

３．１．２　ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ自建数据集

ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集由１６个人执行７类运动相关

动作得到，包括：举手、展臂、挥手、摇头、打电

话、弯腰、转身。３Ｄ传感摄像头拍摄得到ＲＧＢ视频

片段，同时将Ｄｅｐｔｈ图像保存为ｏｎｉ格式。由于拍摄

得到的是连续执行７类动作的整段视频，不符合深度

学习数据按类别存放的要求，所以人工将整段视频按

照行为类别剪辑为７段短视频，每段时长在１０秒钟

左右，并按照类别和人物的顺序依次命名，总共得到

２２４段ＲＧＢ视频样本。

３２　实验环境

由于视频处理问题需要大量的计算资源，本文选

择在性能强大的Ｌｉｎｕｘ系统上运行，版本为Ｕｂｕｎｔｕ

１８．０４ＬＴＳ，运行环境为Ｐｙｔｈｏｎ３．６，使用ＲＴＸ２０７０显

卡进行运算，ＣＵＤＡ９．０并行计算架构能加快运算速

度，开发工具为ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏＣｏｄｅ，深度学习框架为

ＧＰＵ版本的Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．８．０。
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３３　与主流方法对比实验及结果

为了比较本文提出的基于注意力机制的ＲＧＢ－Ｄ

双流特征融合３Ｄ卷积网络ＴＡＭ３ＤＮｅｔ与目前主流

行为识别算法的性能，在公开的ＲＧＢＤ数据集 ＭＳＲ

ＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ日常行为数据集和自制 ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ

数据集上进行实验。

３．３．１　ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集

在 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上训练 ＴＡ３Ｄ网

络模型，对测试集进行多次测试并取准确率平均值，

实验结果与改进密集轨迹算法ｉＤＴ
［１９］和时间段网络

ＴＳＮ
［２０］的准确率对比如表２所示。

表２　ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上实验结果

行为识别方法 准确率／％

ｉＤＴ［１９］ ８５．９４

ＴＳＮ［２０］ ８９．０６

ＴＡ３Ｄ ９２．１９

由实验结果表２可以看出，本文提出的ＴＡＭ３ＤＮｅｔ

在公开的 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ日常行为数据集上取得

了９２．１９％的识别准确率，与传统算法ｉＤＴ相比识别

准确率提高６．２５％，与深度学习算法ＴＳＮ相比提高

３．１３％，该结果说明本文提出的基于注意力机制的

ＲＧＢ－Ｄ双流特征融合３Ｄ卷积网络在ＲＧＢＤ数据行为

识别问题上达到了目前先进水平。在 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ

３Ｄ数据集上训练过程的特征图如图６所示。

图６　可视化训练特征图

３．３．２　ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集

为了证明本文提出的基于注意力机制的双流特征

融合卷积网络ＴＡＭ３ＤＮｅｔ在智慧客厅场景中的识别

效果，使用ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集进行实验，得到整体

准确率和每种类别准确率如图７所示。

图７　ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ按类别的识别准确率

由实验结果总结得到，本文提出的 ＴＡＭ３ＤＮｅｔ

在自建场景数据集ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ上的整体识别准确率

达到了９４．０５％，由于公开数据集是在普通室内场景

中采集的，视频背景光照情况复杂，存在人物遮挡影

响，自建ＲＧＢ－Ｄ数据集是在实验室模拟环境下采

集的，光照和角度可控，更符合本文研究的智慧客厅

场景。由图５可以看出不同行为的识别准确率差别较

大，动作幅度较小的摇头、打电话等动作准确率较

低，幅度较大的举手、弯腰等动作识别准确率较高，

这个结果也符合视觉系统容易识别大幅度动作的机

理，同时也验证了肢体运动部位对行为识别的重要

性。实验结果表明，本文提出的ＴＡＭ３ＤＮｅｔ在智慧

客厅场景中是一个高效的ＲＧＢＤ多模态数据端到端

行为识别网络。

３４　注意力机制实验及分析

计算机视觉中的注意力机制是赋予神经网络＂ 注

意力＂ 能力，使其能集中与图像重点区域而忽略无关

信息。为验证注意力机制对人体行为识别所带来的性

能提升，在 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集和 ＮＰＵＡｃ

ｔｉｏｎ数据上，分别针对三通道 ＲＧＢ图像、四通道

ＲＧＢＤ图像以及ＲＧＢ－Ｄ双流特征融合网络进行消

融实验。

从实验结果可以看出，基于注意力机制的ＲＧＢ

－Ｄ双流特征融合网络ＴＡＭ３ＤＮｅｔ获得了最好识别

结果。在三通道、四通道和 ＲＧＢ－Ｄ双流输入中，

通过增加注意力机制 （ＡＭ）均能提升识别结果的准

确率，从而验证了注意力机制的有效性。四通道

ＲＧＢＤ输入是由Ｄｅｐｔｈ图像与 ＲＧＢ图像拼接组成，

ＲＧＢ图像与Ｄｅｐｔｈ图像是由两个摄像头独立采集得
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到，成像原理、帧率以及保存格式据不相同，即便是

在融合时进行归一化处理，仍不能保证两种图像准确

对齐，导致拼接融合后的识别结果低于三通道数据。

同时也说明了ＲＧＢ图像与Ｄｅｐｔｈ图像的双流特征融

合方式的可靠性。

表３　注意力机制的消融实验

网络模型
ＮＰＵＡ平均

准确率／％

ＭＳＲＤＡ平均

准确率／％

三通道３ＤＮｅｔ ８１．２５ ７５

三通道ＡＭ３ＤＮｅｔ ８８．７５ ８３．７５

四通道３ＤＮｅｔ ５２．５ ４８．４３

四通道ＡＭ３ＤＮｅｔ ６８．７５ ５７．８１

Ｔ３ＤＮｅｔ ８７．４５ ８５．６４

ＴＡＭ３ＤＮｅｔ ９４．０５ ９２．１９

３５　犚犌犅－犇双流网络融合方式实验及分析

多模态的融合方式有特征层融合和决策层融合两

种。为了对比决策层融合与特征层融合方式的优劣，

使用ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集进行两种融合方式对比实验，

同时输入ＲＧＢ图像与Ｄｅｐｔｈ图像，首先分别对两类

数据预处理，获取所有视频帧文件的索引，并以４：

１的比例划分为训练集和测试集，索引中每行文件的

类别要保持一致，才能保证每次输入两条流的数据是

同一行为类别的数据，对网络进行有效训练。ｃｌｉｐ

ｌｅｎｇｔｈ取１６，即每次从文件中抽取１６个视频帧作为

一个样本输入模型。

由于双流模型的数据量相对于单流模型大大增

加了，限于计算机的硬件条件，本实验将ｂａｔｃｈ＿

ｓｉｚｅ设置为２，即每次为训练和测试从硬盘上读取２

个视频文件，每个视频取１６帧图像，组成２个ｃｌｉｐｓ

作为每条流网络的输入。ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集共有７

类行为，将ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ设置为７，每帧统一裁剪为

１１２×１１２的大小。ＲＧＢ数据的通道数设置为３，

Ｄｅｐｔｈ数据的通道数设置为１，对应的网络通道数也

作出相应改变。初始学习率设置为０．００００１，设置

自适应的学习率衰减系数为０．５，即随着训练次数

增加学习率逐渐衰减。网络整体损失是两条流的损

失之和，采用 Ａｄａｇｒａｄ优化器进行网络优化，寻找

损失之和的全局最优点。将训练过程保存在指定文

件中，并实现训练过程可视化，两种融合方式的训

练过程如图８所示。

图８　特征层融合与决策层融合训练过程

本实验的ｍａｘ＿ｔｏ＿ｋｅｅｐ为５，即每次训练保存

最近的５个模型，输入测试集依次对每个模型进行测

试。每个模型测试１０次并记录每次的正确率和损失，

取１０次的平均值作为最终的结果，ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据

集在两种融合方式的网络中平均测试准确率如表４所

示。然后对每一类行为分别进行测试，得出ＮＰＵＡｃ

ｔｉｏｎ数据集在两种融合方式下按行为类别的识别准确

率比较图，如图６所示。

表４　两种融合方式在ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ数据集上的结果

网络模型 ＮＰＵＡｃｔｉｏｎ平均测试准确率／％

决策层融合网络 ８９．２９

特征层融合网络 ９４．０５

由实验结果可以得到，双流融合中准确率较低的

决策加权融合网络比单流网络中表现最好的三通道数

据８８．７５％的准确率高出０．５４％，说明了双流网络能

有效融合ＲＧＢＤ数据中两种模态数据的优势，提高了

行为识别的性能。特征拼接融合方式的准确率比决策

加权融合方式高出４．７６个百分点，取得了９４．０５％的

准确率，达到了目前主流行为识别算法的水平。

４　结束语

本文首先在原始３Ｄ卷积网络中结合注意力机制

得到ＡＭ３Ｄ网络，注意力机制对不同区域赋予不同

的权重，有利于提高行为识别网络的性能。提出了

ＴＡＭ３Ｄ网络，将ＲＧＢ和Ｄｅｐｔｈ两种模态数据分别

作为双流网络两个分支的输入，主干网络使用结合注

意力机制的 ＡＭ３Ｄ，再将融合后的特征输入网络分

类层，最终得到行为识别结果。实验结果表明，本文

提出的ＴＡＭ３Ｄ算法在公开的ＲＧＢ－Ｄ日常行为数

据集上与传统算法ｉＤＴ相比识别准确率提高６．２５％，
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与深度学习算法ＴＳＮ相比提高３．１３％，在自建智慧

客厅场景ＲＧＢ－Ｄ数据集上达到了９４．０５％的准确

率，取得了较好的识别效果。
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