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摘要!针对原始
L$2

卷积神经网络的层数较少*参数量较大和难以关注关键帧而导致的人体行为识别准确率较低的问题&提

出一种基于改进型
L$2

的注意力残差网络模型$首先&增加原始网络卷积层并采用卷积核合并与拆分操作实现 !

$l%l'

"和

!

$l'l%

"的非对称式卷积核&之后采用全预激活式残差网络结构来增加构建的非对称卷积层&并且在残差块中增加时空通道注

意力模块$最后&为展示该算法的先进性和应用性&则将该算法与原始
L$2

网络以及其他流行算法分别在基准数据集
M-2Z)%

和自建的
*$

类别体育运动数据集上相比较$实验结果表明&该算法与原始
L$2

网络相比&在
M-2Z)%

和
*$

类体育运动数据集

上分别提高了
+?&&i

和
"%?(%i

&参数量比原来降低了
$&?(&i

&并且结果也优于其他流行算法%

关键词!深度学习$三维卷积$非对称式卷积核$残差网络$注意力模块$人体行为识别
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引言

近年来随着对于计算机视觉领域研究的不断深入&越

来越多的技术成果在不断满足人们生产生活的需求&人体

行为识别技术也随之受到越来越多的关注&应用场景也变

得越来越丰富&例如虚拟现实技术*视频监控领域和医疗

健康等方面&目前研究人体行为识别技术的方法主要有基

于深度学习的方法和传统的基于手工提取特征的方法%

基于手工提取特征的方法实际上就是对特定的视频图

像采用传统的机器学习算法先提取其中的人体行为目标局

部或者全局特征&然后对提取的特征采取编码以及规范化

的形式&最后通过训练构建好的模型来得到预测分类结果%

目前在传统方法中采用局部特征提取的方法应用较为广泛&

其中
@G

;

:FW

等'

%

(通过将
MGCC8I

特征角点检测方法扩展到三

维时空中&提出了时空兴趣点 !

0<3=I

&

I

;

G:8D]:FK

;

DCGY86]

:FCFI:

;

D86:I

"%之后通过不断对时空特征的研究发现可以将

0<3=I

与方向梯度直方图 !
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"

(等局部描述子结合&采用聚类降维以及词袋模型

和分类器相结合的方法进行姿态识别%

.85RGC\ID6

等'

$

(提出

了马尔科夫逻辑网络 !

-GC7DW@D

H

85OF:TDC7I

"&该网络对

动作之间的时空关系进行描述&改善了复杂人体姿态情况

的识别效果%

SG6

H

等采用光流轨迹对视频帧间的时序关系

进行模仿&提出密集轨迹 !

2<

&

\F6IF:CG

4

F5:DC

J

"算法'

*

(

用于人体行为识别&为去除由于相机运动而对特征提取造

成的影响&则对光流图像进行优化&进一步提出改进的密
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集轨迹 !
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"算法'

)

(用于人体

行为识别%虽然基于手工提取特征的方法相对较为成功&

但是该类方法是针对固定视频设计提取特征&无法满足输

入视频的通用性&并且计算速度非常慢&很难满足现实世

界中实时性的要求%

基于深度学习的行为识别方法主要是先通过设计好的

神经网络对输入视频进行自动行为特征提取并不断训练模

型&之后将训练好的模型用于分类识别%目前基于深度学

习的行为识别算法主要通过三维卷积神经网络*双流网络*

循环卷积神经网络和注意力网络进行构建%早在
"#%$

年
18

等'

(

(通过详细的实验提出了使用三维卷积神经网络提取视

频的时空特征来对人体行为进行有效识别%随后
08KD6

J

G6

等'

'

(利用视频的图像帧和光流帧分别输入空间流网络和时

间流网络来提取时空信息&提出用于行为识别的双流卷积

架构%

<CG6

等'

&

(通过系统的实验研究找到了最适合行为识

别的三维卷积核尺寸&并提出
L$2

网络用于直接提取时空

特征进行行为识别%

2D6GRAF

等'

+

(利用循环卷积神经网络

!

.OO

"能够针对时间序列很好建模的优势&提出长时循环

卷积网络 !

@.LOO

"用于视频的行为识别%

@8

等'

%#

(提出带

有视觉注意力机制的深度视觉注意模型用于行为识别%

@8A

等'

%%

(通过将视频帧内空间信息的稀疏性引入到空间维度上&

提出一种轻量级的组帧网络 !

PaOF:

"用于行为识别%

UG6

H

等'

%"

(提出一种即插即用的特征级时间金字塔网络

!

<=O

"用于行为识别%

虽然基于深度学习的人体行为识别方法较手工提取特

征的方法快捷*方便&并且时效性好&但是在实际应用中

也很容易受到光线*背景杂乱*摄像视角等复杂环境因素

影响&所以还需要在模型抗干扰方面继续优化深度神经网

络模型%

本文基于
L$2

网络'

&

(

&提出一种基于
L$2

注意力残差

网络模型用于人体行为识别%本文算法在
L$2

原始网络基

础上通过三维卷积核的合并与拆分以及全局平均池化来大

量减少网络参数&达到压缩网络的效果&并且使用软池化

!

0DX:=DDY

"代替原有的最大池化 !

-GB

;

DDY

"操作&以最大

程度减小池化的信息损失&之后采用分组归一化 !

PO

&

H

CDA

;

6DCKGY8̂G:8D6

"对网络进行正则化处理&为进一步提

取深度特征采用全预激活形式的残差结构来增加三维卷积

层&最后为能更好的关注视频的关键帧&在网络中引入时

空通道注意力模型来提高网络模型的识别能力和抗干扰

性能%

?

!

!BE

神经网络

在本文中提出一种基于
L$2

注意力残差网络的行为识

别模型来改善原始
L$2

网络的不足%将在本节中简要介绍

原始
L$2

网络&并在下一节介绍基于残差网络和注意力网

络的人体行为识别算法%

L$2

神经网络是非常经典的通过三维卷积直接提取时

空特征并用于视频人体行为识别的卷积神经网络%该三维

卷积网络证明了比二维卷积网络更适合时空特征的学习&

不需要复杂的提取视频光流帧图象%该网络还通过采用多

种卷积核尺寸大小进行实验&验证了采用大小为 !

$l$l

$

"的卷积核性能最好%

L$2

网络是一个总共具有
%#

层的

深度卷积神经网络&其中具有
&

层的三维卷积层&

"

层的全

连接层%该网络是以图像尺寸调整为 !

%%"l%%"

"的
$

通道

%(

帧视频图像作为输入&并且网络中为了能够更好的提取

特征&则将特征提取与池化功能分开&即网络中所有三维

卷积层只进行提取时空特征&使得经过卷积层的输入与输

出尺寸相同&池化功能则全部采用三维最大池化层来完成%

为了使得时间信息不被过早地丢失&因此仅第
%

个三维池

化内核的尺寸为 !

%l"l"

"&而后续的三维池化内核均为

!

"l"l"

"%最后将提取到的特征输入到后面的
"

层全连接

层中进行特征分类&并最终通过
0DX:KGB

分类器将视频中

各个人体动作类别的分类概率进行输出%

L$2

神经网络的

整体结构如图
%

所示%

图
%

!

L$2

网络结构

A

!

人体行为识别算法

A@?

!

基于残差网络的人体行为识别算法

残差网络最早由
MF

等'

%$

(为解决更深层网络更难训练

的问题而提出的一种能够优化网络训练的结构&其中的跳

转连接也正是该结构能够优化训练网络的关键%由于残差

网络的诞生&避免了为提取深度特征而增加卷积层所引起

的网络退化问题&同时也进一步发展了人体行为识别领域%

<CG6

等'

%*

(通过将三维卷积核应用到二维残差网络中提出了

新型的
.FI$2

网络架构%

d8A

等'

%)

(采用伪三维块 !

=$2

"

替代原始二维残差网络的二维残差单元&提出一种伪三维

残差网络 !

=$2.FIOF:

"%

<CG6

等'

%(

(通过将时空卷积残差

块分解为空间卷积块和时间卷积块&提出一种残差块为 !

"

_%

"

2

卷积块的新型残差网络%

A@A

!

基于注意力的人体行为识别算法

卷积神经网络在提取特征时会将视频中的每一帧图像

和图像中的每一个像素都视为同等重要&这将导致计算资

源的浪费以及针对特定任务的识别性能下降等问题%

0RGC]

KG

等'

%'

(通过利用在时间和空间都具有深层序列的长短时记

忆 !

@0<-

"单元构建深层递归神经网络 !

.OOI

"来提取

时空特征&并结合带有双重随机惩罚项和注意力正则化项

!
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#

")$

!!

#

的交叉熵损失函数&提出一种基于软注意力的视频人体行

为识别模型%

@8A

等'

%&

(采用带有
@0<-

单元的递归神经网

络 !

.OOI

"来不断地调整特征注意力权值&从而提出时间

注意力模型&该模型能够对输入的特征序列进行时域扫描&

然后再利用
.OO

的不断迭代来判别当前帧的重要性&并对

所关注的特征进行加权&以此通过选择性地关注视频帧进

行高效人体行为识别%

2G8

等'

%+

(通过构建时域特征流和时空

特征流的
@0<-

双流网络来进行人体行为识别&其中时域

特征流是将光流图像输入到时间注意力模块中来自动确定

每个光流图像中的主要区域&并将这些关键信息图像的特

征表示进行聚合&从而以特征向量形式来呈现光流图像的

主要特征&时空特征流则是在池化层之后建立
@0<-

网络&

用以学习空间深度特征之间内在的时域关系&并引入时空

注意力模块来对不同层次的深层特征赋予不同程度的权重%

NRGD

等'

"#

(采用基于光流分析的自适应关键帧提取策略将视

频中的关键帧预先提取&之后将提取好的视频关键帧作为

输入序列&利用
L$2

神经网络对该关键帧序列进行特征提

取&最后将提取好的视频关键帧特征输入到训练好的支持

向量机中进行人体行为识别%

B

!

实现方法

B@?

!

非对称式三维卷积层

由于原始
L$2

卷积网络参数量较大&所以为减少网络

参数量并同时增加特征提取能力&使整体网络结构轻量化&

则本文采用卷积核的合并与拆分操作实现能够大量减少网

络参数以及加强特征提取效果的非对称式三维卷积层&并

且将全连接层使用全局平均池化 !

P>=

&

PYDEGY>WFCG

H

F

=DDY86

H

"操作进行替换%

365F

;

:8D6]W$

网络'

"%

(中提到可以

将任何一个 !

,

0

,

"卷积采用 !

%

0

,

"和 !

,

0

%

"卷积

进行替代&

,

越大这种非对称分解方式越能体现资源的节省&

并且还提到本质上可以采用两层 !

$l$

"卷积替换一层 !

)

l)

"卷积%

基于以上思想将其扩展到时空领域&本文先增加三维

卷积层 !

$l$l$

"&使原始
L$2

网络除开始的第一个三维

卷积层外每一个卷积层部分都是
$

个具有卷积核为 !

$l$

l$

"的三维卷积层%之后将这
$

个卷积层合并成卷积核为

!

$l'l'

"的一个三维卷积层%这样变换可以比原始
L$2

网络具有更大的空间感受野&增强了特征提取能力&并且

使得带有卷积核为 !

$l'l'

"的一个三维卷积层就与卷积

核为 !

$l$l$

"的
$

个三维卷积层在空间域上具有相同的

感受野&同时还起到了大量减少网络参数以及计算量的效

果&其在空间域上的合并等效原理如图
"

所示%为进一步

减少网络参数*增加空间特征的多样性以及加速网络训练&

将带有卷积核为 !

$l'l'

"的三维卷积层进行非对称式拆

分成卷积核为 !

$l%l'

"和 !

$l'l%

"的两个三维卷积

层&即得到两个非对称式三维卷积层&非对称式拆分原理

如图
$

所示%

全连接层往往是网络参数量最大的层&并且往往因巨

图
"

!

'l'

合并等效原理图

图
$

!

'l'

非对称式拆分原理图

大的网络参数量非常容易引起网络的过拟合现象&所以一

种可以将全连接层替代的全局平均池化'

""

(方法被提出来&

如图
*

所示%由于全局平均池化操作是对输入特征直接池

化而不包含神经元&所以可以节省大量网络参数%由全局

平均池化操作输出的图像尺寸为 !

%l%l%

"&所以可以避

免由于输入网络原始图像尺寸的不同而后期造成网络维度

不匹配的问题%

图
*

!

全局平均池化示意图

B@A

!

引入全预激活式残差结构

获取更深层次的网络特征往往需要加深网络&但网络

层数的增加很容易造成过拟合和网络退化现象&所以为避

免以上问题本文采用了残差式网络结构%

本文没有采用传统形式的残差网络结构'

%$

(

&而是采用

全预激活式残差网络结构'

"$

(并将其扩展到时空领域%因为

!
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!!

#

原始形式的残差连接在网络干路上存在激活函数&结构如

图
)

所示&其只是在残差块中形成恒等映射&而没有在由

残差块组成的网络中形成真正的恒等映射&所以会阻碍信

息的传递&可能还会导致网络最终达不到最优化结果%

全预激活式残差连接由正则化和激活函数组成信息进

入卷积权重层前的预激活操作&结构如图
(

所示%这种预

激活操作不仅可以优化网络最终结果&还可以对网络模型

起到正则化效果%全预激活式残差网络结构在整个网络中

可以形成一个直接通路&信息可以在任意两个残差块之间

直接传递&这样更有利于信息的流通和加速网络训练&并

且这种网络结构还可以对所有将要进入卷积权重层的输入

进行正则化&有利于改善模型最终识别结果%

图
)

!

原始残差结构图

图
(

!

全预激活式残差结构图

B@B

!

软池化替代最大池化操作

在卷积神经网络中为了增加感受野和减少卷积过程中

的计算需求&所以采用池化操作减小激活特征图的尺寸%

以往的网络模型常采用最大池化或平均池化&但是最大池

化是对池化区域内取最大激活值&这样非常容易造成大量

的信息损失&属于一种暴力池化&平均池化则是对池化区

域的所有激活值取平均&这样会降低池化区域中所有激活

值对特征图的影响&属于一种抑制性池化%为了能够平衡

最大池化和平均池化的消极影响&同时利用两者的池化优

势&所以本文网络采用介于两者之间的软池化 !

0DX:]

=DDY

"

'

"*

(来替代原始
L$2

网络中的最大池化%

0DX:=DDY

是一种快速有效的基于指数加权和的池化方

法&该方法首先通过基于
0DX:KGB

指数归一化的方式得到

应用于激活特征图的每个激活值的权重&之后通过对池化

核区域内的每个激活值进行权重加权求和来得到最终的

0DX:=DDY

输出%该权重定义如式 !

%

"所示)

7

)

&

FB

;

8

! "

)

&

.

(

/

FB

;

8

! "

.

!

%

"

式中&

T

为池化核区域&

8

)

和
8

.

表示为激活特征图池化核内

的激活值&

7

)

为分配给池化核内每个激活值的权重&

)

和
.

表示为池化核区域的索引号%最终的
0DX:=DDY

输出如式

!

"

"所示)

H

8

&

&

)

(

/

7

)

'

8

)

!

"

"

式中&

7

)

为权重&

8

)

为激活特征图池化核内的激活值&

T

为

池化核区域&

H

8

为最终软池化输出结果&

)

为池化核区域的索

引号%这种分配指数权重的方式可以确保较大的激活值能

够对输出产生更大的影响&而较小的权重也能够展现自己

的贡献而不至于被完全抑制%该方法在很大程度上保留了

原有的特征属性&同时放大了更高强度的特征激活&并且

不需要训练参数&所以这种池化方式更有助于提高分类识

别精度以及加速网络训练%

B@C

!

分组归一化

为改善网络训练过程中输入数据的分布情况&使得各

三维卷积层接收的输入数据分布一致以及减轻过拟合现象

发生&本文引入分组归一化 !

PO

&

H

CDA

;

6DCKGY8̂G:8D6

"

'

")

(

对网络进行正则化操作%

目前大多数网络使用的正则化操作有批归一化 !

ZO

&

EG:5R6DCKGY8̂G:8D6

"

'

"(

(

*

2CD

;

DA:

'

"'

(等%但是
2CD

;

DA:

正则

化大多数用于全连接层后面&本网络由于去掉了全连接层

所以没有采用
2CD

;

DA:

正则化%

ZO

正则化通过在
ZG:5R

内

计算输入数据的均值和方差进行归一化特征操作&虽然该

操作可以起到很好的网络正则化效果&并且能够简化深层

网络的优化&但是该方法却严重依赖
ZG:5R

的大小&

ZG:5R

大小的不同不仅会严重影响最终分类识别的结果&还会对

内存的占用产生巨大影响&并且会导致训练好的网络模型

难以迁移到小型设备中%

基于以上&本文采用
PO

操作对各三维卷积层进行正

则化&

PO

正则化方法是通过将通道分组&然后在分好的组

内计算用于归一化特征的均值和方差&原理如图
'

所示%

假设要归一化的输入数据为
D

&

'

D

%

&

D

"

&3&

D

/

(&那么其中

的第
1

个输入
D

1

的分组归一化结果
O

1

如式 !

$

"所示)

O

1

&/

D

1

6

)

.

"

*槡 *

*

"

!

$

"

式中&

)

和
.

"分别是输入
D

的均值和方差&

*

是一个防止分母

为零的小量&

/

和
"

是
PO

在分组中每个通道的可学习参数

!

投稿网址!

TTT!

4

I

4

5Y

J

7̂!5DK



第
$

期 冯
!

宇&等)

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

基于深度残差网络的人体行为识别算法研究
#

"))

!!

#

用以增强网络表达能力%其中用来计算
D

的均值和方差的

像素集合
Q

)

在
PO

中定义如式 !

*

"所示)

Q

)

&

1

K

1

Y

&

)

Y

&

1

$

$

4

&

)

$

)

*

+

N

<

=

$

4

!

*

"

式中&

4

为分组数&

$

为需要分组的通道数&

Y

表示批量&

K

#

K

表示向下取整运算&式子
Q

)

说明
PO

是以数目为 $

4

的

通道数沿着 !

;

&

7

"轴&即沿着空间高度和空间宽度轴来计

算输入
D

的均值和方差%由该正则化方法的计算方式可知&

PO

正则化与
ZG:5R

大小无关&摆脱了内存消耗的限制&并

且
PO

被论文'

")

(证实在多种计算机视觉任务中其性能均优

于
ZO

和其他归一化方法%

图
'

!

PO

原理图

B@H

!

时空通道注意力模块

人体行为识别需要将视频片段首先处理成时间序列的

视频帧&然后再送入网络进行分类识别&然而一个视频片

段中能够精准识别动作的关键帧往往包含在大量冗余帧中&

所以网络中需要能够产生关键帧信息的注意力模块%

本文采用基于卷积块注意力模型 !

LZ>-

"

'

"&

(改进的改

进型卷积块注意力模型 !

8LZ>-

"

'

"+

(来产生用于精准分类识

别的注意力特征图%

LZ>-

能够沿着通道和空间两个不同

维度产生最终的注意力特征图&而
8LZ>-

在其基础上加入

了时间维度&将其扩展到了时空领域&成为能够对通道*

空间*时间
$

个方面进行充分关注的注意力模块%对于人

体行为识别任务来说通道注意力集中在对给定的输入图像

需要关注的是 0什么1&空间注意力则集中在 0哪里1是信

息丰富的部分&时间注意力则是找到 0哪些1是关键帧%

8LZ>-

会依次沿着通道*空间*时间
$

个维度来产生注意

力特征图&并在这个过程中会将通过每一个维度而输出的

特征与该维度的输入特征相乘来进行自适应的特征细化以

产生最终的注意力特征图&原理如图
&

所示%

首先获得一个经过三维卷积提取的特征图为
!

(

/

$

0

J

0

;

0

7 作为
8LZ>-

的输入&式中
T

为网络中的时空域&

$

为网络通道数&

J

为视频帧数&

;

为视频帧图象的高度&

7

为视频帧图像的宽度%该特征图先通过通道注意力模块&

获得
%2

通道注意力特征图即
#

$

!

!

"&其中
#

$

(

/

$

0

%

0

%

0

%为

通道注意力模块&之后与原始特征图
!

逐元素相乘得到经

过自适应特征细化的通道注意力特征图
!:

如式 !

)

"所示)

!:

&

#

$

!

!

"

O

!

!

)

"

图
&

!

8LZ>-

结构图

式中&

O

为逐元素相乘%该新得到的特征图再通过空间注意

力模块&获得
"2

空间注意力特征图即
#

Q

!

!:

"&其中
#

Q

(

/

%

0

%

0

;

0

7 为空间注意力模块&随后再与特征图
!:

逐元素相

乘得到新的自适应特征细化后的特征图
!<

如式 !

(

"所示)

!<

&

#

Q

!

!:

"

O

!:

!

(

"

!!

经过特征细化后的特征图为进一步从视频帧中找出关

键帧&所以再通过一个时间注意力模块即
#

J

(

/

%

0

J

0

%

0

% 来

区别出关键视频帧&最终原始特征图
!

经过自适应特征细

化后得到的时空通道注意力特征图
!

< 如式 !

'

"所示)

!

<

&

#

J

!

!<

"

O

!<

!

'

"

!!

基于
L$2

注意力残差网络的人体行为识别算法整体结

构如图
+

所示%

C

!

实验

C@?

!

实验环境和相关设置

本文实验采用的硬件设备配置为
36:FCLDCF8']&'##

L=V

&

$?"PM̂

&

%(PZ.>-

&

%<002

&

OW8\8G<FIYG<*

!

%(PZ

"

P=V

&平台操作系统为
VEA6:A%(?#*

&编程语言为

=

J

:RD6$?'

&深度学习框架采用
=

J

<DC5R%?(?#

版本%

网络中的迭代周期 !

`

;

D5R

"设为
)#

次&初始学习率

设为
#?###%

&并且每经过
%#

次迭代周期后将以
#?%

进行衰

减&训练采用的批量大小为
&

&分组归一化中采用的分组数

为
$"

&实验采用
P̀ @V

激活函数'

$#

(

&并且使用
>\GK

优化

算法来优化网络%

C@A

!

视频行为识别数据集和评价标准

本文使用人体行为识别公共基准数据集
M-2Z)%

和自

建的
*$

类别体育运动数据集进行实验%

M-2Z)%

数据集共

有
('((

段视频剪辑&包含
)%

个人体行为类别&并且每个

类别的视频数量都不少于
%#%

个&帧率为
$#X

;

I

&视频的分

辨率为
$"#l"*#

&该数据集动作主要可分为
)

类&分别为

常见的单独面部动作如微笑等*操纵物体并伴有面部动作

如喝水等*一般身体动作如跳水等*与物体互动的身体动

作如骑车等*人际互动的身体动作如握手等%该数据集中

的视频大部分涉及摄像机的抖动*遮挡*不同拍摄角度以

及低质量帧的问题&所以该视频数据集在人体行为识别任

务中具有一定挑战性%由于
M-2Z)%

数据集广泛包含人体

!
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#

图
+

!

L$2

注意力残差网络结构图

的各种运动&所以无法展现本文网络结构在具体领域的应

用性&为了体现本文提出的算法具有一定的应用性&则对

能够产生复杂人体行为的体育运动进行识别&但是没有现

成的类别数目较大的体育运动数据集&所以本文从
VLa%#%

数据集'

$%

(和
786F:85*##

数据集'

$"

(中选出在比赛中常见的体

育运动进行混合&则自建了具有
*$

个类别的体育运动数据

集%该数据集一共有
)$#"

个视频片段&每个类别至少包含

%#&

个剪辑片段&视频中的分辨率最小为
%*#l")(

&帧率最

小为
")X

;

I

&数据集内存大小为
$?(%PZ

%该数据集主要涉

及体操*球类*游泳*跳水*田径*滑冰*滑雪*举重等
&

类体育运动%

为评估基于
L$2

注意力残差网络模型的性能&本文采

用模型行为识别准确率
>LL

!

>55ACG5

J

"*模型
./L

!

.F]

5F8WFC/

;

FCG:86

H

LRGCG5:FC8I:85

"曲线下的面积
>VL

!

>CFG

V6\FCLACWF

"以及对模型
=.

!

=CF58I8D6.F5GYY

"曲线下的

面积
>=

!

>WFCG

H

F=CF58I8D6

"值取类别总数平均得到的平

均精度 !

K>=

&

KFG6>WFCG

H

F=CF58I8D6

"在
M-2Z)%

数据

集和体育运动数据集上对模型进行性能评价&并且为衡量

模型轻量化&则采用模型参数量 !

=GCGKI

"和浮点运算次

数 !

a@/=I

"来分别对模型的空间和时间复杂度进行评价%

其中
>VL

的值能够量化地反映基于
./L

曲线衡量出的模

型性能&通常
>VL

取值区间为 '

#?)

&

%

(&并且取值越大

模型的分类效果越好&同样每个类别
=.

曲线下的面积
>=

&

则反映了当前模型对该类别的分类性能&而
K>=

值则是对

总体类别的
>=

取类别总数的平均来量化当前数据集下模型

总体分类的性能&

K>=

取值为 '

#

&

%

(&取值越大模型分类

效果越好%由于
./L

曲线不易受到数据样本分布的影响&

而当数据样本分布相差很大时
=.

曲线更能反映分类器性

能&所以为能更好的衡量模型性能&本文同时采用这两种

指标对模型评价%

C@B

!

数据预处理

在对视频中的人体行为进行识别时需要先对视频数据

进行预处理操作%首先将视频数据集按照
(

)

"

)

"

的比例形

式分为训练集*验证集和测试集%之后按照原始
L$2

网络

中的视频预处理方式将其以每隔
*

帧截取一帧的方式&使

每个视频片段变成至少为
%(

帧的连续视频帧图像&若视频

帧数较少而无法满足间隔
*

帧的截取方式&则自动降低采

样间隔以满足要求%得到视频帧后将视频帧图像尺寸统一

调整为
%'%l%"&

&再对调整后的视频帧采用随机裁剪为
%%"

l%%"

*以概率为
#?)

的水平翻转和去均值等数据增强操作&

则最终网络的输入尺寸为 !

$l%(l%%"l%%"

"%

H

!

实验结果与分析

H@?

!

Q)E;H?

实验结果分析

本实验由于受到计算机显存限制&无法使用大型数据

集进行预训练&所以为进行公平比较&实验中所有网络模

型均在相同实验设备中从头开始训练&均没有使用任何经

过大数据集训练后的预训练模型%

本文算法通过在
M-2Z)%

数据集上进行训练&总训练

时长约为
"#R

&本文算法与目前流行人体行为识别算法

L$2

'

&

(和
.FI$2

'

%*

(在
M-2Z)%

上进行性能比较&

$

种模型

的训练和测试过程如图
%#

所示%

$

种模型在
M-2Z)%

数据集上的测试结果以及各种性

能指标结果如表
%

所示%

表
%

!

M-2Z)%

数据集测试结果对比

模型
>LL

+

i >VL K>=

=GCGKI

+

%#

(

a@/=I

+

%#

+

L$2 $%!%( #!&& #!"* '&!"# $&!((

.FI$2]%& $(!%" #!&+ #!$" $$!"# $'!)*

.FI]8LZ>-]

L$2

!本文"

*%!#* #!+# #!$( *'!+) *)!$"

!
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基于深度残差网络的人体行为识别算法研究
#

")'

!!

#

图
%#

!

M-2Z)%

准确率曲线

!!

由表
%

中的实验结果可知在没有经过任何预训练的情

况下&本文算法在
M-2Z)%

上的识别准确率为
*%?#*i

&

该结果比
.FI$2

高了
*?+"i

&而且比
L$2

的结果高了

+?&&i

&所以可知本文算法的识别效果较好&同时说明了

该算法若要和
.FI$2

以及
L$2

在相同大型数据集下进行预

训练&则本文算法在
M-2Z)%

上的实验结果仍然会比这两

种算法的实验结果好很多&并且会进一步提高该数据集上

的识别率&所以本文从头训练模型的实验结果是有意义的%

为进一步比较模型在该数据集下的识别性能&则考虑表
%

中模型的
>VL

值和
K>=

值&由于
$

个模型的
>VL

值相差

不大&无法准确比较各模型性能&所以可由
K>=

值进行判

断&由表
%

中模型的
>=

值大小可知&本文算法的
K>=

值

为
#?$(

&比其余两个模型
K>=

值大&所以可知本文算法的

模型性能好于其余两种模型算法%由表
%

中各模型参数和

a@/=I

可知&本文算法的参数量为
*'?+)-

&则本文算法

比
L$2

模型的参数量降低了
$&?(&i

&然而
a@/=I

较其余

模型却有所增加&那是因为模型逐渐复杂化而造成的消极

影响&但是综合考虑本文算法实现了模型轻量化&并进一

步改善了模型识别效果%

H@A

!

体育运动数据集实验结果分析

本文为进一步展现所提出的网络结构具有一定的应用

性&所以将其应用到具有
*$

个类别的体育运动数据集来展

示本文算法在体育运动识别方面的性能&并在该数据集中

与
L$2

和
.FI$2

进行比较&本文算法总训练时长约为

%&?)R

&

$

种模型的训练和测试过程如图
%%

所示%

图
%%

!

体育运动准确率曲线

$

种模型在体育运动数据集上的测试结果以及各种性能

指标结果如表
"

所示%

表
"

!

体育运动数据集测试结果对比

模型
>LL

+

i >VL K>=

=GCGKI

+

%#

(

a@/=I

+

%#

+

L$2 )%!** #!+* #!*( '&!"# $&!((

.FI$2]%& (%!+% #!+( #!)& $$!"# $'!)*

.FI]8LZ>-]

L$2

!本文"

'$!#) #!+' #!(& *'!+) *)!$"

由表
"

的实验结果可知在没有经过任何预训练的情况

下&将本文算法应用到体育运动数据集中的识别结果为

'$?#)i

&该结果比
.FI$2

高了
%%?%*i

&而且比
L$2

的结

果高了
"%?(%i

&所以可知本文算法在体育运动识别方面具

有较好的识别性能%根据表
"

中模型性能的评价指标结果

所示&本文算法的
>VL

值和
K>=

值分别高达
#?+'

和

#?(&

&所以进一步说明本文网络结构性能较好&并且在体

育运动识别方面具有一定的应用性%

Y

!

结束语

本文针对
L$2

网络参数量较大以及缺少关注关键帧信

息而导致识别效果不理想的问题&提出一种具有应用性的

基于改进型
L$2

的注意力残差网络模型用于人体行为识别%

在模型中引入非对称式三维卷积层和全局平均池化对模型

进行轻量化&采用全预激活式残差结构和
8LZ>-

注意力模

块来提高模型的识别能力&并使用
PO

正则化和
0DX:=DDY

进一步改善网络识别性能并加速网络训练%本文网络结构

与目前流行算法在
M-2Z)%

数据集上进行结果对比&验证

了本文方法的有效性&同时采用自建的
*$

类别体育运动数

据集对本文方法在实际中的应用性进行验证&结果表明本

文方法同样具有良好的应用性%在未来的工作中&可以引

入一些传统的特征提取方法与深度学习相结合来更好的对

行为细粒度特征进行提取&以进一步增强模型的人体行为

识别性能%
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