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摘   要：3维卷积神经网络(3D CNN)与双流卷积神经网络(two-stream CNN)是视频中人体行为识别研究的常用架

构，且各有优势。该文旨在研究结合两种架构且复杂度低、识别精度高的人体行为识别模型。具体地，该文提出

基于通道剪枝的双流-非局部时空残差卷积神经网络(TPNLST-ResCNN)，该网络采用双流架构，分别在时间流子

网络和空间流子网络采用时空残差卷积神经网络(ST-ResCNN)，并采用均值融合算法融合两个子网络的识别结

果。进一步地，为了降低网络的复杂度，该文提出了针对时空残差卷积神经网络的通道剪枝方案，在实现模型压

缩的同时，可基本保持模型的识别精度；为了使得压缩后网络能更好地学习到输入视频中人体行为变化的长距离

时空依赖关系，提高网络的识别精度，该文提出在剪枝后网络的首个残差型时空卷积块前引入一个非局部模块。

实验结果表明，该文提出的人体行为识别模型在公共数据集UCF101和HMDB51上的识别准确率分别为98.33%和

74.63%。与现有方法相比，该文模型具有参数量小、识别精度高的优点。
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Abstract: Three-Dimensional Convolution Neural Network (3D CNN) and two-stream Convolution Neural

Network (two-stream CNN) are commonly-used for human activities recognition, and each has its own

advantages. A human activities recognition model with low complexity and high recognition accuracy is

proposed by combining the two architectures. Specifically, a Two-stream NonLocal Spatial Temporal Residual

Convolution Neural Network based onchannel Pruning (TPNLST-ResCNN) is proposed in this paper. And

Spatial Temporal Residual Convolution Neural Networks (ST-ResCNN) are used both in the temporal stream

subnetwork and the spatial stream subnetwork. The final recognition results are acquired by fusing the

recognition results of the two subnetworks under a mean fusion algorithm. Furthermore, in order to reduce the

complexity of the network, a channel pruning scheme for ST-ResCNN is presented to achieve model

compression. In order to enable the compressed network to learn the long-distance spatiotemporal dependencies

of human activity changes better and improve the recognition accuracy of the network, a nonlocal block is

introduced before the first residual spatial temporal convolution block of the pruned network. The experimental

results show that the recognition accuracies of the proposed human activity recognition model are 98.33% and

74.63% on the public dataset UCF101 and HMDB51, respectively. Compared with the existed algorithms, the

proposed model in this paper has fewer parameters and higher recognition accuracy.

Key words: Human activities recognition; Two-stream Convolution Neural Network(two-stream CNN); 3D

Convolution Neural Network(3D CNN); Network pruning; NonLocal block

 1    引言

视频中的人体行为识别旨在对人体的运动模式

进行描述和识别，并最终分析出行为所暗含的情感

和目的。其应用前景和场景较为广泛，如基于互联

网的视频检索、人机交互、医疗保健、智能安防

等等。

目前，基于深度学习的视频中人体行为识别的
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研究受到了广泛关注，并取得了较多的研究成果。

最为常用的深度神经网络架构包括3维卷积神经网

络(Three-Dimensional Convolution Neural Net-

work, 3D CNN)(简称3D网络)[1-4]、双流卷积神经

网络(two-stream Convolution Neural Network,

two-stream CNN)(简称双流网络)[5-7]，以及两种架

构的融合。3D网络旨在端到端地从视频段中学习

人体行为的表征和分类识别，如果直接采用3D网

络从视频中学习人体行为表示，由于输入视频段的

帧长受限，对空间域轮廓信息和时间域运动信息的

学习效果受限，此外，随着视频数据的增加，通常

需要更深的3D网络来学习人体行为的特征表示，

因而会导致网络的参数量过大而难以训练。鉴于

此，研究者提出了许多改进网络，如双流膨胀

3D卷积网络(two-stream Inflated 3D convolution

network, I3D)、伪3D残差网络(Pseudo-3D resi-

dual networks, P3D)等[2,3]。双流网络旨在分别采

用2维卷积网络从视频数据的空间流和时间流中学

习人体行为的表征和分类识别，并最终融合空间

流、时间流的识别结果。但是，空间流和时间流的

交互融合、时间流信息的表示和学习方式都有待改

进。例如，光流序列常用作视频数据的时间流信

息，而采用传统方法计算光流序列不仅需要巨大的

计算开销，其生成过程需独立于双流网络之外，从

而导致不能实现端到端的人体行为识别。基于此，

基于深度神经网络的光流序列提取/生成方法被相

继提出，如FlowNet2.0、金字塔扭曲代价容量网络

(Pyramid Warping Cost-volumn Network, PWC-

Net)等[8,9]。此外，双流网络的子网络通常采用2维

卷积运算，不能有效提取视频帧间的时序信息。

3D网络架构和双流网络架构各有优势，本文

旨在针对视频中的人体行为识别，研究结合两种架

构的、性能更优的双流-时空残差卷积神经网络

(Two-stream Spatial Temporal Residual Convolu-

tion Neural Network, TST-ResCNN)。这里的性

能更优主要指网络的复杂度低、识别精度高。

网络剪枝是压缩网络、降低网络复杂度的常用

方法之一。其中，通道剪枝是网络结构化剪枝的方

法之一，旨在删除不重要的通道，从而加快网络的

推理速度。本文将针对时空残差卷积神经网络设计

基于通道剪枝的网络压缩方案。但是，网络压缩通

常会降低网络的精度。本文还将进一步研究如何有

效保持网络的识别精度。

视频中的人体行为在视频帧序列的时、空域上

均有信息变化，因此，网络若能对连续的视频帧之

间的信息变化进行有效学习，如人体姿态的变化、

人与人之间/人与物体之间的位置变化等长距离时

空依赖关系，其识别精度将被提高。例如，Wei等
人[10]发现通过堆叠深度卷积网络中的卷积运算，扩

大感受野，可以捕捉输入的长距离依赖关系。然

而，由此导致的网络深度增加会增加网络的训练难

度，并且其中的重复局部运算会导致部分局部重要

信息的丢失。Li等人[11]提出时间差分网络(Temporal
Difference Networks, TDN)，通过分别设计短时差

分模块和长时差分模块，分别实现对短时和长时运

动中变化信息的时序建模，由此提高网络对长距离

依赖信息的学习能力。但这种模块难以直接运用在

现有人体行为识别模型。受到图像去噪领域的非局

部均值启发，研究者发现，非局部模块可以对长距

离依赖关系建模[12]。因此，本文通过在网络中引入

非局部模块，计算多帧输入特征图中所有位置像素

间的相关性，表达信息变化的长距离时空依赖，并

为相关性更大的位置分配更大的注意力权重，提高

后续网络对变化信息的学习能力，从而提高网络的

识别精度。并且，在原网络中引入非局部模块，不

需要改变网络的整体结构以及网络的输入方式，结

构清晰，参数量小。

综上，本文通过设计针对时空残差卷积神经网

络的通道剪枝方案，并在网络中引入非局部模块，

提出基于通道剪枝的双流-非局部时空残差卷积神

经网络(Two-stream NonLocal Spatial Temporal
Residual Convolution Neural Network based on
channel Pruning , TPNLST-ResCNN)，本网络具

有复杂度低、识别准确率高的优点。本文的主要贡

献包括：

(1) 提出基于通道剪枝的双流-非局部时空残差

卷积神经网络(TPNLST-ResCNN)，本网络结合了

3D网络和双流网络的优势，具有参数量少而识别

精度较高的特性；

(2) 提出针对残差型网络结构的通道剪枝方案，

实现了深度神经网络的模型压缩，降低了模型的训

练难度；

(3) 提出在时间流子网络和空间流子网络的首

个残差型时空卷积块前增加一个非局部模块，提高

网络对人体行为的长距离时空依赖关系的学习能

力，提高网络的识别精度。

 2    基于通道剪枝的双流-非局部时空残差卷
积神经网络

鉴于双流网络和3D网络在识别视频中的人体

行为时的各自优势，本文提出融合双流架构和3D
架构的双流-非局部时空残差卷积神经网络，网络

模型具体如图1所示。
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本网络分别从视频的时间流和空间流中学习人

体行为的表征和分类，并融合双流结果实现人体行

为的识别。首先，给定待识别视频段，以按帧提取

方式生成三原色(Red Green Blue, RGB)序列；然

后，将RGB序列分别送入空间流子网络和时间流

子网络，两个子网络中均采用基于通道剪枝后的非

局部时空残差卷积神经网络(NonLocal Spatial-
Temporal Residual Convolution Neural Network
based on channel Pruning, PNLST-ResCNN)实现

人体行为的特征表示与分类；最后，融合空间、时

间流子网络的结果，得到双流-非局部时空残差卷

积神经网络的识别结果。

本文采用的时空残差卷积神经网络(Spatial
Temporal Residual Convolution Neural Networks,
ST-ResCNN)参考了文献[13]提出的网络结构，该

网络将3D卷积核进行时空分解，同时通过保证空

间卷积核的个数保持网络的参数量，确保不损失网

络的信息表达能力。为了降低网络复杂度，提高识

别精度，本文以ST-ResCNN为基础，提出PNLST-
ResCNN，其网络结构如图1所示。PNLST-
ResCNN包含5个时空卷积块(Conv1～Conv5)、
1个非局部模块和1个全连接层，其中，Conv1为非

残差型时空卷积块，Conv2～Conv5为残差型时空

卷积块。这4个残差型时空卷积块均包含多个残差

块，为了方便叙述，残差型时空卷积块分别记为

Conv2_x(x=1,2,3), Conv3_x(x=1,2,3,4),

Conv4_x(x=1,2,3,4,5,6), Conv5_x(x=1,2,3)，
x表示残差块编号。每个残差块又由时空卷积层、

批规范层(BatchNorm, BN)、激活函数层(Leaky
ReLU, LR)、时空卷积层及直连结构组成。图1给
出了Conv2_1的结构。更进一步地，时空卷积层由

空间卷积层，BN,LR激活函数层和时间卷积层组

成。文献[13]给出了具体的非/残差型时空卷积块的

结构。特别地，时间流子网络先采用金字塔扭曲代

价容量(Pyramid Warping Cost-volumn Network,
PWC-Net)光流提取网络从RGB序列中提取具有运

动信息的光流序列[9]；然后，采用PNLST-ResCNN
实现基于光流序列的人体行为特征表示与分类。

本文采用的双流-时空残差卷积神经网络(TST-
ResCNN)的参数量为：光流图像估计网络PWC-Net
的参数量约为8.75M，单流识别网络ST-ResCNN的
参数量约为63.5M，整体网络的参数量约136M。因

此，网络的训练和使用均对硬件和数据集的大小有

较高要求。鉴于ST-ResCNN主要由残差型时空卷

积块构成，本文将针对其中的残差型时空卷积块设

计通道剪枝方案，在尽可能保持精度的条件下压缩

网络，减少网络参数量。

 2.1  通道剪枝

通道剪枝是指对网络中不重要的卷积通道进行

裁剪以降低网络复杂度。文献[14]指出，卷积网络

中BN层的缩放因子可度量其前继卷积通道的重要

性，裁剪不重要的卷积通道即可实现网络压缩。具

 

 
图 1 双流-非局部时空残差卷积神经网络
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体地，在网络训练过程中，通过在损失函数中引入

惩罚项对网络进行稀疏化训练；继而根据网络

BN层中与每一个卷积通道对应的缩放因子确定卷

积通道的重要性，并对缩放因子值小于给定剪枝阈

值的通道进行裁剪；最后，对剪枝后的网络进行恢

复性训练。

假设原网络的损失函数为交叉熵损失L

L = −
∑
k

Yk ln (f (xk,W )) (1)

Yk xk f(xk,W )

xk

γ

Lp

其中， 表示输入 的真实标签； 表示

输入 经网络(参数矩阵为W时)的预测标签。网络

稀疏化训练时，引入由BN层缩放因子 确定的

L1正则化惩罚项，此时，损失函数 为

Lp = L+ ζ
∑
γ∈Γ

|γ| (2)

ζ Γ其中， 为稀疏因子， 是网络中所有BN层缩放因

子的集合。

γ

γ

γ = 0.004

图2为ST-ResCNN经稀疏化训练后的时间卷积

层的通道剪枝示意图。如图2所示，时间卷积层的

每个通道均有与其一一对应的BN层缩放因子 ，根

据设定的剪枝阈值，将 小于阈值的时间卷积通道

进行裁剪。假设某个BN层缩放因子 ，小

于设定的剪枝阈值，则将连接该BN层的前继卷积

通道的权重、其输入和输出连接(即图中虚线部分)
一并删除，由此得到结构更为紧凑的剪枝后网络

Lp ζ

γ γ

γ

γ

γ

由此可知，损失函数 中稀疏因子 的大小决

定了缩放因子 的稀疏程度，而 的稀疏程度不

同，网络的剪枝上限也不尽相同，这进而会影响剪

枝后网络经恢复性训练后的性能。本文认为一个合

适的稀疏因子应满足两个要求：(1)为了提高网络

的压缩率， 的稀疏程度不能太低，即网络经稀疏

化训练后 的值在0附近处的数量应占比50%左右；

(2)为了剪枝后网络经恢复性训练后的性能较好，

稀疏程度不能太高，即网络剪枝后剩余的 值在0附
近处的数量不能太多。本文通过实验确定时间流子

ζ

γ

网络和空间流子网络的稀疏因子。以HMDB51数
据集的空间流子网络为例，统计 分别取0, 10–5,
10–4, 10–3时，稀疏化训练后 的分布，通过分析选

择稀疏因子为10–4。同理，时间流子网络的稀疏因

子取为10–5。
 2.2  残差型时空卷积块的通道剪枝方案

本文将采用基于BN层缩放因子的通道剪枝方

法对子网络ST-ResCNN进行压缩。为了保持ST-
ResCNN网络的性能优势，提出两个剪枝原则：

(1)剪枝时不能破坏其残差结构；(2)剪枝时不能破

坏残差块中空间卷积层的结构。遵循剪枝原则1，
保留每一个残差块的直连结构，参照图1中残差块

的结构，不能对残差块的最后一个时间卷积层进行

剪枝。遵循剪枝原则2，仅对每个残差型时空卷积

块中的时间卷积层进行剪枝。为了进一步压缩网

络，本文提出通过减少输入全连接层的通道数的方

法实现全连接层参与剪枝。也就是说，删除最后一

个残差块(Conv5_3)的直连，并对Conv5_3的最后

一个时间卷积层也进行剪枝。

综上，本文对ST-ResCNN的剪枝方案为：删

除网络的最后一个残差块(即Conv5_3)的直连，并

将该残差块中所有的时间卷积层参与剪枝，如图3(b)
所示，红框标注的时间卷积层均参与剪枝；其余的

残差型时空卷积块中的所有残差块，包括Conv2_x
(x=1,2,3), Conv3_x (x=1,2,3,4), Conv4_x
(x=1,2,3,4,5,6), Conv5_x (x=1,2)，均保留其直

连，对除残差块的最后一个时间卷积层之外的所有

时间卷积层都进行剪枝。以Conv5_2为例，仅红框

标注的第1个时间卷积层参与剪枝，如图3(a)所
示。需要说明的是，剪枝方案将BN层的缩放因子

作为衡量通道重要性的指标，并根据该指标剪除对

网络贡献小的非重要通道，从而压缩网络。同时，

正因为被剪除通道对网络的贡献小，剪枝后网络的

识别精度损失不大。例如，在UCF101数据集上，

模型经过剪枝后，压缩率约为45%，而识别精度仅

降低了0.05%。

 

 
图 2 时间卷积层的通道剪枝示意图
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 3    基于通道剪枝的非局部时空残差卷积神
经网络

Varol等人[15]发现提高双流网络的输入视频段

的帧长，有助于提高网络精度。本文实验也验证了

这一点。例如，本文在HMDB51数据集上，采用

双流-时空残差卷积神经网络进行识别，当将输入

帧长从8提高到16时，网络的识别精度提高了7.1%，

但是，本文在对经通道剪枝后的双流-时空残差卷

积神经网络执行相同实验时发现，提高输入帧长并

不能明显提高网络的识别精度。因此，本文认为通

道剪枝降低了原网络对人体行为在长时间段内的变

化信息的学习能力。文献[12]提出非局部模块可以

捕获图像、视频中的长距离依赖信息。受此启发，

本文将非局部模块引入通道剪枝后的双流-时空残

差卷积神经网络中，以提高网络对视频中长距离依

赖信息的学习能力。

 3.1  非局部模块

I1 I2 xi

xj I1 I2

Zi I1 xi

假设非局部模块的输入特征图为 , ， 和

分别为 , 在位置i和j处的特征值，Z为非局部

模块的输出，且 与输入特征图 中的 对应，则

Zi = WZ
1

C (x)

∑
∀j

f (xi, xj)g (xj) + xi (3)

f(xi, xj) I1 I2其中， 为输入特征图 , 中位置i和j处的

特征值的相关性度量，本文中函数f选用式(4)所示

的嵌入式高斯函数[12]

f (xi, xj) = eΘ
T(xi)Φ(xj) (4)

Θ(xi) = WΘxi Φ(xj) = WΦxj WΘWΦ

xi xj

其中， ,  ，且

为映射矩阵，T指转置操作。嵌入式高斯函数先将

特征值 和 分别映射到新的线性空间，再计算它

们之间的相关性度量。f的值越小，表示位置i和位

置j之间的像素相关性越小。

g(xj) = Wgxj Wg WZ

C(x)

此外， ,  和 为权重矩阵。

为归一化参数，且

C (x) =
∑
∀j

f (xi, xj) (5)

WΘ WΦ Wg WZ需要说明的是，式(3)中的矩阵 ,  ,  和

均由网络训练确定。

Θ Φ Θ(·) Φ(·) g(·)

图4给出了非局部模块的具体结构。本文中，

非局部模块的输入是多帧特征图，输入特征图序列

输入模块 ,  , g(分别对应 ,  和 )进行

处理，模块f为式(4)所示的嵌入式高斯函数，计算

得到每帧输入像素与其他所有帧中像素的相关性权

重后，再由1×1×1模块进行维度转换，得到多帧特

征图之间的长距离依赖度量矩阵，最后与直连的多

帧输入特征图相加，得到非局部模块的输出。

 

 
图 3 剪枝方案示意图

 

 
图 4 非局部模块的网络结构
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 3.2  基于通道剪枝的非局部时空残差卷积神经网络

本文将在时空残差卷积神经网络中引入非局部

模块。经分析，为了使得后续网络层能提取到更丰

富的语义信息，在网络的靠前层引入非局部模块效

果更佳，后续实验也验证这一分析结果。其次，非

局部模块的计算需要较大的显存开销，在引入时，

数量应该适当。因此，本文考虑在ST-ResCNN的
Conv1后增加一个非局部模块，如图1所示。非局

部模块的引入，使得改进后的模型具备了对长距离

依赖关系的学习能力，此时再进行基于BN层缩放

因子的通道剪枝，可确保剪枝后网络能够在提高视

频输入的帧长时，进一步提高网络的识别精度。

 4    实验及结果分析

 4.1  数据集和实验设置

目前常用的人体行为识别视频数据集有UCF101,
HMDB51, Kinetics-400, Kinetics-700等[16-20]。本文

选择其中较为常用的，样本数量相对较少的两个数

据集：UCF101和HMDB51，以验证提出模型在无

大数据支撑下的识别效果。

基于数据集，本文采用按帧提取的方式从视频

样本中获取RGB图像序列，设置帧提取率为30，

并基于PWC-Net生成光流图像序列。训练前，对

已有数据集中的样本按训练集:测试集等于7:3划

分，为了提高模型的泛化性，对数据集做一定的数

据增强。首先，将原始大小为320×240的图像缩放

至171×128后随机裁剪为112×112大小；然后将图

像以0.5的概率水平翻转。为了降低网络的训练难

度，提高网络性能，本文使用了在Kinetics-400上

的预训练模型1。模型训练时，输入网络的是一系

列设定帧长的连续RGB帧或光流序列，并采用基

于梯度中心化算法改进的带动量的随机梯度下降算

法(Gradient Centralization Stochastic Gradient

Descent with Momentum, GC-SGDM)优化器，设

置权重衰减为0.000 5，动量为0.9，初始学习率为

0.000 1，并以损失是否下降为指标更新学习率，学

习耐心设置为10，且根据现有实验条件，设置网络

的输入帧长为8时批尺寸为10，输入帧长为16时批

尺寸为5，对于UCF101数据集，设置训练epoch为

600，HMDB51数据集设置为800。实验硬件为：

两块型号为RTX 2080Ti的GPU，型号为i7-7800X

@3.50GHz×12的CPU，实验环境为Ubuntu 16.04,

CUDA 8.0, CUDNN 7.4，所有实验均在PyT-

orch框架下完成。

 4.2  基于通道剪枝的双流-时空残差卷积神经网络

的性能分析

 4.2.1  主干网络的深度选择

一般而言，神经网络的深度越深，特征表达能

力越强，模型性能越好。但是层数越深的神经网络

对训练数据的数量要求也会增加。层数深的神经网

络在小数据集上训练时易出现过拟合现象。因此，

需要探讨不同大小数据集适用的主干网络的深度。

以空间流子网络为例，实验首先采用34层ST-

ResCNN作为主干网络。实验发现，在UCF101上，

34层ST-ResCNN的性能较优，而在HMDB51上，

34层ST-ResCNN出现了过拟合现象。

因此，本文将首先为HMDB51数据集选择合

适的网络深度。具体地，本文对4个残差型时空卷

积块进行删减，经过试验共得A, B, C, D 4种模型，

表1给出了它们的网络层数，每个时空卷积块中的

残差块个数，删减后模型的参数量，以及将其作为

空间流子网络时的识别精度。在后续针对HMDB51

数据集的实验中，本文将使用识别精度最高的模型A。
 4.2.2  基于双流-时空残差卷积神经网络的人体行为

识别结果

由上可知，在数据集UCF101和HMDB51上，

本文将分别采用34层ST-ResCNN、10层ST-ResCNN

(即表1中的模型A)作为时间流、空间流子网络的主

干网络。设置两个子网络的输入帧长均为16，且

34层ST-ResCNN使用在Kinetics-400上的预训练模

型。分别采用均值融合法和最大值融合法，融合时

间流、空间流子网络的识别结果。实验结果见表2。

由表2可知，本文提出的双流-时空残差卷积神经网

络在采用均值融合方法时，在UCF101和HMDB51

上均获得了较高的识别精度，分别为98.00%和69.20%。

 

表 1  不同网络深度ST-ResCNN的结构及其识别精度

网络模型 网络层数 参数量(M) Conv2(个) Conv3(个) Conv4(个) Conv5(个) 精度(%)

A 10 14.38 1 1 1 1 57.70

B 12 15.26 1 2 1 1 55.65

C 12 17.92 1 1 2 1 55.80

D 12 28.54 1 1 1 2 55.17

 
 1 https://github.com/open-mmlab/mmaction
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 4.2.3  基于通道剪枝的双流-时空残差卷积神经网络

的人体行为识别结果

由2.1.1节可知，根据实验，识别UCF101数据

集的时间流和空间流子网络的稀疏因子选为10–4；
识别HMDB51数据集的时间流、空间流子网络的

稀疏因子分别选为10–5和10–4。此外，网络的压缩

率与剪枝阈值相关，剪枝阈值设置较大，压缩后模

型更小，但其识别精度也会降低更多。因此，以

UCF101数据集为例，本文分别选取剪枝阈值为

70%和80%时，对比两个数据集下，剪枝后网络的

参数量、模型大小、压缩率和识别精度。根据在模

型压缩率和模型精度间折衷的原则，本文选取出不

同数据集下子网络的最佳剪枝阈值，如表3所示。

实验中，设置网络的输入帧长为8，且使用Kine-
ticts-400数据集上的预训练模型。

由表3可知，在数据集UCF101上，当空间流子

网络的剪枝阈值为70%时，剪枝后网络可获得最高

精度92.13%，对比表2与原始网络相比仅低了

0.95%，而此时模型的压缩率有41.70%。而在HM-
DB51上，剪枝后的网络获得比剪枝前网络更高的

识别精度。分析可知，模型A在HMDB51上仍存在

过拟合，经剪枝压缩网络后，性能得到提升。

同时，表3给出了在两个数据集上，采用均值

融合算法的识别结果。此外，本文对全连接层是否

参与剪枝的模型进行了实验对比，由实验可知，在

相同剪枝阈值下，全连接层参与剪枝后网络的模型

压缩率提高，且识别精度也有所提高。以34层
ST-ResCNN的空间流子网络为例，剪枝阈值为

80%时，全连接层参与剪枝后，模型的参数量减少

3.86M，模型大小降低15.5MB，压缩率提高6%，

且识别精度提高了0.84%。

 4.3  基于通道剪枝的双流-非局部时空残差卷积神

经网络的性能分析

本文将网络的输入帧长从8提高到16，实验发

现，提高输入帧长，在剪枝前网络上能获得更高的

精度收益，而剪枝后网络的精度收益较小，如表4
所示。本文认为通道剪枝降低了原网络对人体行为

在长时间段内的变化信息的学习能力。因此，本文

将通过在网络中增加非局部模块来提升网络对视频

中长距离信息的学习能力。

在网络中引入非局部模块时，对网络的参数量

影响不大。例如，表1中的模型A，其参数量为14.38M，

按40%的剪枝阈值剪枝后的模型参数量为8.92M，

引入一个非局部模块后网络的参数量为10.05M。

但是，非局部模块的计算需要较大的显存开销，对

硬件设备的要求较高，因此，本文尝试在网络中引

入1个非局部模块，进行相关实验探讨其引入位

置。以时间流子网络在HMDB51数据集上的实验

为例，分别在10层ST-ResCNN的4个残差型时空卷

积块的输入前端添加一个非局部模块进行实验。发

现非局部层的位置越靠网络的输入端，测试的精度

逐渐变高。最高在第1个残差型时空卷积块前添加

非局部模块，比原始网络高出0.68%，最低在第4个
残差型时空卷积块前添加非局部模块，只比原始网

络高出0.04%。基于此，在不同深度的ST-ResCNN
中的第1个残差型时空卷积块前添加非局部模块，

并采用上述剪枝方案将网络参与剪枝。再次训练分

析其性能。选择输入帧长为16，各子网络的剪枝阈

值均为上述表3所示的最佳方案，并将网络进行融

合实验。如表5所示，在剪枝后网络中引入非局部

模块后，提高网络输入帧长，网络的识别精度增长

有提高。

 4.4  本文算法与其他算法的比较

本文比较了本文算法与现有算法在相同数据集

 

表 2  融合实验结果对比(%)

数据集 空间流 时间流 最大值融合 均值融合

UCF101 94.60 85.67 97.70 98.00

HMDB51 58.63 50.15 62.80 69.20

 

表 3  UCF101和HMDB51上剪枝的实验结果(%)

数据集 子网络 剪枝阈值 模型压缩 精度 融合精度

UCF101
空间流 70 41.70 92.13

96.83
时间流 80 41.70 81.96

HMDB51
空间流 40 37.97 59.11

72.27
时间流 30 27.89 54.97

 

表 4  提高输入帧长后网络的识别精度对比

数据集 输入帧长 剪枝前的精度(%) 剪枝后的精度(%)

UCF101
8 96.88 96.83

16 98.00 97.75

HMDB51
8 62.10 72.27

16 69.20 73.01

 

表 5  3种网络的对比实验(输入帧长为16、均值融合)

网络名称 数据集 参数量(M) 精度(%) 精度变化(%)

ST-ResCNN
HMDB51 28.76 69.20 +7.10

UCF101 127.08 98.00 +1.12

PST-ResCNN
HMDB51 19.29 73.01 +0.74

UCF101 70.29 97.75 +0.92

PNLST-ResCNN
HMDB51 20.11 74.63 +1.53

UCF101 71.68 98.33 +4.67
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上的识别结果，如表6所示。需要说明的是，与本

文相比较的算法的技术重点均为网络结构改进。除

ActionCLIP采用了Transformer架构外[22](预训练数

据来源于网络无具体名称)，表6中“输入”仅为

“RGB”的行为识别算法均采用3D网络，“输

入”为“双流”的行为识别算法均采用RGB+光流

作为输入的双流网络。

由表6可知，相对于单流的R(2+1)D-50而言[21]，

与双流网络相结合的R(2+1)D-34算法更优[24]，本

文算法剪枝前后的结果与针对网络结构进行优化改

进的最新技术(ActionCLIP)及采用STM的方法相

比[22,23]，在UCF101数据集上，识别率均更高。与

TDN相比[11]，本文算法在UCF101数据集上的准确

率高了0.93%；虽然TDN在HMDB51数据集上的准

确率比本文提出方法高出1.67%，但其主干网络为

ResNet-50(参数量为25.5M)，而本文PNLST-

ResCNN-10的主干网络只有10层(参数量为10.5M)，

因此本文算法具有一定优势。综上，本文提出模型

与前沿技术均有可比较性且在中小型数据集上都具

有良好的精度，在UCF101和HMDB51数据集上的

最高识别精度为98.33%和74.63%。

 5    结束语

本文首先针对3D结构和双流结构的各自优缺

点，提出双流-时空残差卷积神经网络。为了降低

模型复杂度，减轻网络的训练难度，提出针对残差

型网络结构的通道剪枝方案，实现网络的压缩。进

一步地，本文提出在时间流和空间流网络的首个残

差型时空卷积块前增加非局部模块，经剪枝后得到

基于通道剪枝的双流-非局部时空残差卷积神经网

络(TPNLST-ResCNN)，适当提高了剪枝后网络的

复杂度，有利于网络提取长时间段内人体动作的变

化特征。除此之外，在未来工作中还会使用更多的

图像增强技术来扩大小数据集的规模，也会尝试特

征融合代替分数融合以提高实验精度。
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