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摘   要：针对现有通道注意力机制对各通道信息直接全局平均池化而忽略其局部空间信息的问题，该文结合人体

行为识别研究提出了两种改进通道注意力模块，即矩阵操作的时空(ST)交互模块和深度可分离卷积(DS)模块。

ST模块通过卷积和维度转换操作提取各通道时空加权信息数列，经卷积得到各通道的注意权重；DS模块首先利

用深度可分离卷积获取各通道局部空间信息，然后压缩通道尺寸使其具有全局的感受野，接着通过卷积操作得到

各通道注意权重，进而完成通道注意力机制下的特征重标定。将改进后的注意力模块插入基础网络并在常见的人

体行为识别数据集UCF101和HDBM51上进行实验分析，实现了准确率的提升。
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Abstract: To tackle the problem that the existing channel attention mechanism uses global average pooling to

generate channel-wise statistics while ignoring its local spatial information, two improved channel attention

modules are proposed for human action recognition, namely the Spatial-Temporal (ST) interaction block of

matrix operation and the Depth-wise-Separable (DS) block. The ST block extracts the spatiotemporal weighted

information sequence of each channel through convolution and dimension conversion operations, and obtains

the attention weight of each channel through convolution. The DS block uses firstly depth-wise separable

convolution to obtain local spatial information of each channel, then compresses the channel size to make it

have a global receptive field. The attention weight of each channel is obtained via convolution operation, which

completes feature re-calibration with the channel attention mechanism. The proposed attention block is inserted

into the basic network and experimented over the popular UCF101 and HDBM51 datasets, and the results

show that the accuracy is improved.
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1    引言

在计算机视觉领域，对人类行为识别的研究既

能发展相关理论基础又能扩大其工程应用范围。对

于理论基础，行为识别领域融合了图像处理、计算

机视觉、人工智能、人体运动学和生物科学等多个

学科的知识，对人类行为识别的研究可以促进这些

学科的共同进步。对于工程应用，视频中的人类行

为识别系统有着丰富的应用领域和巨大的市场价

值，其应用领域包括自动驾驶、人机交互、智能安

防监控等。

早期的行为识别方法主要依赖较优异的人工设

计特征，如密集轨迹特征[1]、视觉增强单词包法[2]

等。得益于神经网络的发展，目前基于深度学习的

行为识别方法已经领先于传统的手工设计特征的方

法。尽管如此，基于深度学习的人体行为识别方法

依旧存在着难点：Karpathy等人[3]率先将神经网络
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运用于行为识别，其将单张RGB图作为网络的输

入，这只考虑了视频的空间表观特征，而忽略了时

域上的运动信息。Simonyan等人[4]提出了双流网

络。该方法使用基于RGB图片的空间流卷积神经

网络和基于光流图的时间神经网络分别提取人类行

为的静态特征和动态特征，最后将双流信息融合进

行识别。一个视频通常持续几秒至几十秒，Wang
等人[5]提出了TSN结构来处理此问题，其将一个输

入视频分成K段，然后每个段中随机采样得到一个

片段。不同片段的类别得分采用段共识函数进行融

合来产生段共识。最后对所有模型的预测融合产生

最终的预测结果。借鉴2D卷积神经网络在静态图

像的成功，Ji等人[6]将2D卷积拓展为3D卷积，从而

提出了3D-CNN方法来提取视频中的运动信息。但

3D-CNN计算参数太过庞大，难以优化。Zhu等人[7]

提出了伪双流结构，网络采用RGB序列作为输入，

分支1提取表观信息；分支2则通过图像重建的方法来

获得运动信息，然后将预测结果映射到真实标签上。

上述方法都注重寻找额外的时间维信息，如光

流运动信息、帧间信息等，而忽略了RGB图像本

身富含着重要且丰富的信息。人类在观察不同行为

时，对整个空间区域会有不同的关注度，会更加注

意人体进行活动的区域。引入空间注意力机制有助

于关键特征的增强，提升网络判别性能。Sharma
等人[8]首次将注意力机制引入到行为识别中来提升

网络在空域上提取关键信息的能力。相比之前的方

法，该方法成功提高了识别正确率但结果依旧较低

且只关注高层特征。胡正平等人[9]将2维通道注意

力拓展为3维通道注意力并运用到3维网络中提升网

络的特征提取能力。本文在分析现有通道注意力模

块不足的基础上，提出了改进的通道注意力模块，

并将此模块插入现有基础网络(如ResNet[10])，实现

了识别正确率的提升。 

2    注意力机制下的行为识别网络
 

2.1  现有通道注意力模块

卷积神经网络中，每一张图片初始会由RGB
三通道表示出来，之后经过不同的卷积操作，每一

个通道又会生成新的信息。每个通道的特征表示的

是该输入在不同卷积核上的分量，这些分量对关键

信息的贡献有多有少，因此受人类注意力感知机制

启发，在网络中加入通道注意力映射模块，能有效

建模通道间关系从而提升网络特征提取能力。

Hu等人 [11]提出了轻量级可插入注意力(Squeeze-
and-Excitation, SE)模块，其结构如图1所示。此

模块主要构成部分为维度压缩模块、激励、加权。

该模块首先利用全局平均池化(global average

pooling)操作将每个2维的特征通道变成一个实数，

然后利用全连接操作与激活函数(ReLU, Sigmoid)
得到比较全面的通道级别的权重关系，最后利用元

素乘法将得到的权重与原始特征进行融合。 

2.2  改进通道注意力模块

行为识别的主体是人，对于人这个目标来说，

中心位置和边界位置的权重应该是不同的。SE_Block
中采用全局平均池化操作赋予特征图每个位置相同

的权重，在某种程度上加强了不重要信息，抑制了

重要信息。为了赋予特征图每个位置可学习权重，

本文考虑了两种改进的注意力模块：(1) 矩阵操作

的时空交互(Spatial-Temporal, ST)模块，如图2(a)
所示；(2) 深度可分离卷积的特征提取(Depth-wise-
Separable, DS)模块，如图2(b)所示。

和SE模块一样，本文提出的改进注意力模块

是一种即插即用模块，因此可以直接在现有基础网

络中加入改进后的注意力模块构成新的识别网络。

以DS模块和ResNet为例，图3给出了网络模块示意

图。图3(a)为原始ResNet残差块，图3(b)则是加入

DS模块之后的网络模块。 

3    改进通道注意力模块详解
 

3.1  矩阵操作的时空交互模块

神经网络中的特征图本质上是矩阵数据，那么

便可以采用矩阵乘法来对特征图进行处理。在矩阵

乘法中需要注意操作数维度匹配问题，综合考虑这

些因素，图4给出了ST模块的详细细节。从图中可

以知道该模块主要分为3个部分：输入维度转换

(图4(b))、时空交互模块(图4(c))、激励加权

(图4(d))。为了简化输入，本文将批尺寸(batchsize)
省略了。在图4中，输入维度为[C×T×H×W]，
其中C表示通道数，T表示图像序列数值，H表示

高度，W表示宽度。若网络输入为单张RGB图

像，则T为1，若输入为RGB序列，则T为序列数值。

 

 
图 1 SE模块
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在输入维度转换部分，针对模块输入[C×T×H×W]
通过简单的矩阵转换操作将其变为[CT×HW]，这

样便得到了矩阵乘法的第1个操作数。

时空交互模块输入与维度转换模块相同，此模

块目的是获得矩阵乘法的第2个操作数，同时进行

赋权重操作。考虑到输入若为RGB序列，那么在

维度变换过程中同时提取输入特征间的相关信息对

整体结果会有所提升，因此采用Reshape-Conv复
合操作来达到这一目的。2.1节已经提到，特征图

每个位置的权重是不同的，于是在此部分结束处使

用Softmax操作对每个位置赋予不同的可学习权重。

将上述两部分的输出进行矩阵乘法便得到了第

3部分的输入。第3部分采用文献[11]提出的激励加

权操作，其作用是将通道权重通过乘法逐通道加权

到原来的特征上，完成在通道维度上的原始特征重

标定。 

3.2  深度可分离卷积的特征提取模块

虽然ST模块能满足建模通道间关系这一要

求，但其操作复杂且引入的额外计算参数过多，因

此提出了DS(图5(a))这一更有效的模块。DS模块

主要分为两部分：维度压缩、激励加权。

在维度压缩部分，利用深度可分离卷积来实

现，其详细操作见图5(b)。现作出如下假设：输入

(C i n×H×W)，卷积核(K1×K2)，卷积核数量

 

 
图 2 改进的通道注意力模块

 

 
图 3 网络模块示意图

 

 
图 4 ST模块详细示意图
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(Cout)，分组数(G)。对于正常卷积，参数数量

为：Cin×K1×K2×Cout；采取分组卷积，参数数量

则为：(1/G)×Cin×K1×K2×Cout，参数数量比之

前减少了G倍。当Cin=Cout=G时，分组卷积就是

Depthwise-Conv。更进一步，当C in=Cout=G，

且K1=H，K2=W时，输出特征图尺寸就成了

Cout×1×1，实现了全局池化的功能同时赋予了特

征图每个位置可学习的权重。

在激励加权部分(图5(c))，相比于SE模块与

ST模块，做出了2个改动。首先，由于BatchNorm[12]

操作每次计算均值和方差是在一个批量(batch)
上，所以如果批尺寸(batchsize)太小，则计算的均

值、方差不足以代表整个数据分布，因此采用

GroupNorm[13]来替代，这样便与批尺寸(batchsize)
无关，不受其约束。当有较好预训练时，可以考虑

不使用。其次，考虑到sigmoid函数存在两端饱和，

在传播过程中容易丢弃信息，因此可以考虑将其舍弃。 

4    损失函数

损失函数选择的是交叉熵函数，其表达式为

CE(p, y) =
{− lg (p) , y = 1

− lg (1− p) , 其他
(1)

其中，p和y分别为预测值与真实标签。

定义一个pt:

pt=
{
p, y = 1

1− p, 其他
(2)

那么，便可以得到

CE(p, y) = CE(pt) = − lg(pt) (3)

考虑到可能存在样本不均衡的情况，本文采用

了Lin等人[14]提出的Focal Loss函数作为网络的损失

函数。Focal Loss函数是交叉熵函数的改进版，其

表达式为

FL(pt) = −α(1− pt)γ lg(pt) (4)

α

γ

γ

γ α

普通的交叉熵对于正样本而言，输出概率越大

损失越小。对于负样本而言，输出概率越小则损失

越小。此时的损失函数在大量简单样本的迭代过程

中比较缓慢且可能无法优化至最优。因此Focal
Loss引入了平衡因子 ，其主要用来平衡正负样本。

为了解决简单与困难样本的问题，Focal Loss还引

入了另一个平衡因子 。周波等人[15]在其论文中经

过实验分析得出，当 取值范围在2～5之间时，结

果一样。因此在本文中， 取值为2， 取值为0.75。 

5    实验与分析
 

5.1  实验数据集

本文在最常见的行为识别数据集UCF101和
HMDB51上对本文网络结构进行评估实验，以便

将其性能与目前主流的方法进行比较。

UCF101数据集是从YouTube收集的具有101
个动作类别的逼真动作视频的动作识别数据集。

101个动作类别中的视频分为 25 组，每组可包含

4～7个动作视频。来自同一组的视频可能共享一些

共同的功能，例如类似的背景、类似的观点等。

HMDB51数据集内容主要来自电影，一小部

分来自公共数据库，如YouTube视频。该数据集包

含6849个剪辑，分为51个动作类别，每个动作类别

至少包含101个剪辑。 

5.2  实验设置

α γ

本文实验中，卷积神经网络基于PyTorch平台

设计实现。网络训练采用小批量随机梯度下降法，

动量为 0.9，权值在每35个epoch衰减一次，衰减率

为0.1，损失函数采用Focal Loss函数，其平衡因子

, 分别为0.75和2。HMDB51数据集的批大小为

2，UCF101数据集的批大小为4。本文网络是在

ImageNet数据库上预训练的Resnet网络修改而

来，初始学习率设为0.01。 

 

 
图 5 DS_Block详细示意图
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5.3  实验结果与分析 

5.3.1  注意力模块验证

本文重点是注意力机制，因此本节对提出的注

意力模块进行验证。首先，图6给出了在ResNet50
网络中分别加入SE模块、DS模块、ST模块之后的

可视化结果。在图6中，图6(a)表示原图，图6(b)为
ResNet50输出结果，图6(c)表示加SE模块后的结

果，图6(d)是加ST模块后的结果，图6(e)为加

DS模块后的结果。

从结果能看到加了注意力模块后，网络能更关

注有效区域。对于第3行结果，相较于DS模块和

ST模块，SE模块出现了明显差距，SE模块关注的

无效背景区域更大而且并没有重点关注动作幅度较

大的手臂区域；在另外3幅图中，SE模块关注的无

效区域也更多一点，这表明本文提出的注意力模块

更具优势。

表1给出了3个注意力模块在几个主流方法上的

实验结果。在该系列实验中，只采用RGB图作为

输入，预训练数据集均为ImageNet，主干网络均

为ResNet。从表1结果可以看出，3个注意力模块

均对网络预测起到了提升作用。例如TSN[5]，基础

正确率为85.7%，加了SE模块后正确率提升了0.4%，

而DS模块则带来了1.5%的正确率提升。对于MiCT[16]，

DS模块提升效果比SE模块高了0.7%。从整体结果

来看，DS模块提升最大，ST模块虽然也有提升，

但效果不如DS模块。

注意力模块的引入将带来额外的网络参数，对

此，本文通过实验给出了各个模块对网络的具体影

响，结果如表2所示。对于MiCT[16]网络来说，SE
与DS只引入了0.14 M左右的额外参数，这对整个

网络而言计算负担并不是很大，而ST模块则引入

了较多的额外参数，这对整个网络是不利的。同

样，对于ResNet[10]结构，SE与DS引入的额外参数

几乎一样，且对网络影响不大，而ST模块依旧引

入了大量的额外参数。综合上述分析，DS模块要

优于ST模块。

此外，以ResNet50为Baseline，对增加注意力

模块前后的精度和运行时间进行了比较，结果如

 

 
图 6 不同注意力模块可视化结果

表 1  验证注意力模块

方法 主干网络 UCF101准确率(%) HMDB51准确率(%)

TSN[5] ResNet-101 85.7 54.6

TSN+SE ResNet-101 86.1 55.6

TSN+DS ResNet-101 87.2 56.4

TSN+ST ResNet-101 87.0 55.8

MiCT[16] ResNet-34 69.0 40.5

MiCT+SE ResNet-34 70.1 41.2

MiCT+DS ResNet-34 70.8 41.8

MiCT+ST ResNet-34 70.4 41.3
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表3所示。分析比较发现，相比未加入注意力模块

的Baseline，加入SE模块后精度提升了0.4%，运行

时间增加了0.27 s，加了DS模块后精度提升了

1.5%，运行时间增加了1.27 s，加入ST模块后精度

提升了1.3%，运行时间增加了2.46 s，DS模块无论

在准确率还是速度上都优于ST模块。相比于SE模
块，DS模块精度提升增加了1.1%，运行时间增加

了1 s。从上述数据可以看出，增加注意力模块都

会在提高精度的同时，降低计算速度，而DS模块

相比于SE模块，在准确率上取得了较大的提升，

但同时增加了一定的计算损耗，今后工作将围绕如

何更好地平衡速度精度问题进一步展开。 

5.3.2  与主流网络对比结果

通过5.3.1节的验证实验可以知道本文提出的通

道注意力模块在提升模型识别精度上的有效性，其

中DS模块效果最好。为了与主流网络进行比较，

本文将DS模块及Focal Loss运用到TSN, MiCT两

个基本网络中，实验结果见表4。
首先，为了验证DS模块对于RGB图像能起到

提升作用，在表4上半部分系列实验中，所有网络

输入均采用RGB序列。在这些方法中，P3D[17]通

过将3D卷积分解成沿空间维度的2D卷积和沿时间

维度的1D卷积来构建时空信息模型；I3D[18]直接将

最新的2D卷积架构膨胀成3D卷积，以利用预训练

的2D模型；TS+LSTM[19]利用2D网络提取视频帧

的表征信息，紧接着连接一个循环神经网络(LSTM)
来学习帧与帧之间的运动信息。从表4可以看出，

加了本文注意力模块的方法相比于其它方法，获得

了更好的性能。以UCF101结果为例，DS模块与

Focal Loss给TSN[5]带去了1.6%的增长，同时在所

有方法中表现最优。此外，TLE[20]采用精心设计的

网络结构(BN-Inception)；P3D[17]则使用了更大的

预训练数据集(Kinetics)，它们均比原始的TSN[5],
MiCT[16]表现更好，但加入DS模块后，后者表现更好，

这意味着本文注意力模块对识别结果有较大的提

升。

为了验证本文注意力模块对于光流也有效同时

方便与其他方法比较，对所有网络采用RGB和光

流两种模态输入，实验结果见表5。以UCF101结果

为例，对于MiCT[16]方法，构建了RGB流和光流两

条支流，表5中MiCT-A表示在RGB流引入DS模块

而光流支流中不加入DS模块，其最终识别结果为

94.2%；MiCT-B表示在RGB流与光流两流中均引

表 2  网络参数对比结果

方法 主干网络 参数大小(M)

MiCT ResNet-34 26.16

MiCT+SE ResNet-34 26.30

MiCT+DS ResNet-34 26.31

MiCT+ST ResNet-34 30.09

ResNet-50 ResNet-50 23.71

ResNet-50+SE ResNet-50 26.20

ResNet-50+DS ResNet-50 26.22

ResNet-50+ST ResNet-50 86.61

表 3  注意力模块的精度及运行时间比较

方法 准确率(%) 平均运行时间(s)

ResNet-50 85.7 0.93

ResNet-50+SE 86.1 1.20

ResNet-50+DS 87.2 2.20

ResNet-50+ST 87.0 3.39

表 4  不同算法在UCF101与HMDB51数据集上识别准确率对比(单流输入)

方法 输入 主干网络 预训练 UCF101(%) HMDB51(%) fps

C3D[21] RGB 3D Conv. Sports-1M 44.0 43.9 4.2

TS+LSTM[19] RGB ResNet+LSTM ImageNet 82.0 – –

TSN[5] RGB ResNet101 ImageNet 85.7 54.6 8.5

LTC[22] RGB ResNet-50 ImageNet 83.0 52.8 –

TLE[20] RGB 3D Conv. ImageNet 86.3 63.2 –

TLE[20] RGB BN-Inception ImageNet 86.9 63.5 –

I3D[18] RGB BN-Inception ImageNet+Kinetics 84.5 49.8 8.3

P3D[17] RGB ResNet-101 ImageNet+Kinetics 86.8 – 13.4

MiCT[16] RGB ResNet-101 ImageNet+Kinetics 86.1 62.8 4.8

C-LSTM[8] RGB ResNet+LSTM ImageNet 84.96 41.3 8.0

TSN+DS RGB ResNet-101 ImageNet 87.3 64.4 3.6

MiCT+DS RGB ResNet-101 ImageNet 87.0 64.2 2.1
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入DS模块，其最终结果达到了94.6%。这表明本文

的注意力模块在光流中依旧能起作用。 

6    结论

本文提出了改进注意力机制下的人体行为识别

方法。通过分析现有通道注意力机制的不足，提出

了改进的注意力模块。为了验证改进注意力模块的

有效性，分别从可视化结果、网络精度提升、额外

网络参数等方面进行实验验证。最后将模块运用到

现有的基础网络中，在通用数据集上与其他主流方

法进行比较，实验结果再次证明了改进后的模块的

有效性。今后工作将围绕如何提高模块速度上进一

步展开。一些说明及源码见：https://github.com/

gongsuming/paper1。
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