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摘   要：该文受人脑视觉感知机理启发，在深度学习框架下提出融合时空双网络流和视觉注意的行为识别方法。

首先，采用由粗到细Lucas-Kanade估计法逐帧提取视频中人体运动的光流特征。然后，利用预训练模型微调的

GoogLeNet神经网络分别逐层卷积并聚合给定时间窗口视频中外观图像和相应光流特征。接着，利用长短时记忆

多层递归网络交叉感知即得含高层显著结构的时空流语义特征序列；解码时间窗口内互相依赖的隐状态；输出空

间流视觉特征描述和视频窗口中每帧标签概率分布。其次，利用相对熵计算时间维每帧注意力置信度，并融合空

间网络流感知序列标签概率分布。最后，利用softmax分类视频中行为类别。实验结果表明，与其他现有方法相

比，该文行为识别方法在分类准确度上具有显著优势。
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Abstract: Inspired by the mechanism of human brain visual perception, an action recognition approach

integrating dual spatio-temporal network flow and visual attention is proposed in a deep learning framework.

First, the optical flow features with body motion are extracted frame-by-frame from video with coarse-to-fine

Lucas-Kanade flow estimation. Then, the GoogLeNet neural network with fine-tuned pre-trained model is

applied to convoluting layer-by-layer and aggregate respectively appearance images and the related optical flow

features in the selected time window. Next, the multi-layered Long Short-Term Memory (LSTM) neural

networks are exploited to cross-recursively perceive the spatio-temporal semantic feature sequences with high

level and significant structure. Meanwhile, the inter-dependent implicit states are decoded in the given time

window, and the attention salient feature sequence is obtained from temporal stream with the visual feature

descriptor in spatial stream and the label probability of each frame. Then, the temporal attention confidence for

each frame with respect to human actions is calculated with the relative entropy measure and fused with the

probability distributions with respect to the action categories from the given spatial perception network stream

in the video sequence. Finally, the softmax classifier is exploited to identify the category of human action in the

given video sequence. Experimental results show that this presented approach has significant advantages in

classification accuracy compared with other methods.
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1    引言

人体行为识别是图像处理与视觉分析领域的主

要任务和研究方向之一，其目标是从图像或视频中

提取人体行为动作特征并分析识别动作类别，具有

非常重要的现实意义，广泛应用于虚拟现实、智能

视频监控、运动员动作分析和医疗辅助等方面。随

着视觉计算和机器学习技术进步，尤其是深度学习

飞速发展，为利用图像、视频等传感器设备识别人

体行为动作提供更为便利和可能。行为动作识别可

分为两类：一类依赖较优异的人工设计传统视觉特

征，如密集轨迹特征[1]、多种特征融合的多实例学

习[2]、视觉增强单词包法[3]等；后者是借助深度神

经网络稳健感知视觉特征，如利用软注意力和长短

时记忆LSTM(Long Short-Term Memory)学习法[4]。

前者人工设计特征通常是一件非常费时费力的事，

不但需要相关领域的专业知识，而且在很大程度上

也要依靠经验和运气才能选好。后者需依赖大量标

记数据学习但在动作表征能力上更强、更灵活且识

别性能较高。深度神经网络从大量数据中监督式学

习到表现力更强的高层特征，而这种学习方式符合

人类感知世界的机理[5]。

训练样本足够多，基于深度网络和视觉注意机

制往往能感知抽象到高层语义特征，且更适合目标

和行为的识别。通常，人类认知过程并非将注意平

均分散至整个场景，而有意将目光聚集在不同感兴

趣位置上准确获取目标信息[6]。于是，文献[7]引入

基于视觉注意模型自动学习描述图像内容；可视化

展示模型自动学习并修正对显著对象的注视，输出

序列生成相应的单词。文献[8]提出允许模型自动或

软搜索目标语句并预测目标词语之间相关关系，而

不必硬性分割这些词语。文献[9]提出利用递归神经

网络模型自适应地选择区域或位置的序列，并仅以

图像或视频中高分辨率处理所选择的区域提取信

息。针对图像分类和字幕生成的加速训练问题，文

献[10]提出开关递归注意力模型，利用训练随机注

意网络改进后验推论，以减少随机梯度变异。为了

感知场景运动，文献[11]给出一种由粗到细策略的

运动光流Lucas-Kanade特征提取方法。为了学习

深度网络，文献[12]给出大规模分层图像数据库Im-

ageNet。针对强化基本特征提取模块，文献[13]提

出Inception概念下的GoogLeNet网络。文献[14]给

出可视化并理解基于长短时记忆LSTM单元的递归

神经网络建模序列。为了解决高效图像相似问题，

文献[15]给出一种基于高斯分布之间KL散度逼近的

测度方法。为了有效避免神经网络过拟合，文献[16]

给出一种Dropout方法。针对大规模神经网络优

化，文献[17]给出一种有效的随机优化方法Adam。

综上问题，本文提出一种融合空间-时间双网

络流感知和视觉注意模型的行为识别法。

2    人体行为动作识别整体框架
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本文提取每一视频帧的显著视觉特征表示人体

行为动作，并利用空间-时间双网络流和视觉注意

力机制解决行为动作识别，如图1所示。首先，采

用GoogLeNet卷积神经网络CNN提取n幅连续原始

图像及其相应光流特征图的中层视觉特征立方体描

述 和 。然后，根据空

间维LSTM网络解码相应光流的

视觉特征立方体，得到空间维注意力强度向量

( )并在 空间感知邻域上点乘原始

图像序列的 视觉特征立方体，以输

出原始序列时间维的相应特征向量( )。

表示空间维LSTM解码输出的

隐状态作为空间网络流高层语义描述序列。其次，

将输出的特征向量( )输入时间维LSTM

网络，编码时间窗口内隐状态之间相互依赖，输出

作为时间网络流高层语义描述的时间维LSTM解码

的隐状态序列 和视频窗口中每

帧标签概率分布( )。再次，根据得到的

和 序列，采用KL散度测定相对熵计算时间维

每帧注意力关注置信度，并与空间网络流感知序列

标签概率分布矩阵中相应帧的列向量数乘，得到每

帧相对视频序列帧动作类别的缩放概率分布，以约

束原始图像流中关键帧。最后，利用softmax最大

化似然函数分类识别视频中人体行为动作类别。

3    空-时双网络流高层特征感知

3.1  Lucas-Kanade运动光流提取

0( ) 1( + ( ))

光流不仅刻画目标运动且蕴含丰富3维结构[11]，

采用光流特征确定视觉注意的运动选择标准和反映

其它丰富视觉信息。设 运动到 期

间亮度不变。采用类似文献[11]的由粗到细多尺度

光流估计法和Munsell颜色转换逐帧提取视频中人

体运动的光流图像：
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其中， 和 是视频中前后两帧的图像对，

是2维位移场， 和 分别为水平和垂直

方向上邻域位移变化， 是平衡参数。第1项正则化

惩罚 中邻域位移变化的突变，以获得平滑的位移

场；第2项称为光流约束的数据项。式(1)的目标是

找到使基于邻近帧图像之间的误差标准与正则化惩

罚均最小化的位移场视差图 。

3.2  GoogLeNet空间维视觉特征

K £K £D

鉴于层数较深的神经网络能学习到较优越的语

义特征，但是层数过深易导致欠拟合以及计算资源

浪费，受GoogLeNet[13]启发，本文采用基于Incep-
tion 结构感知空间视觉特征，以既保持网络结构的

稀疏性，又能利用密集矩阵的高性能计算。利用

ImageNet数据集[12]预训练并微调得到的GoogLe-
Net深度卷积神经网络模型，分别逐层卷积给定时

间窗口视频中外观图像和相应光流特征作为中间层

特征，并自动聚合蕴含边、角和线等底层特征以生

成有显著结构的时间流和空间流高层语义特征。类

似文献[4]，每个时刻t，最后的卷积层具有D个卷

积图，大小形状为 (本文实验设为7×7×1024)
的特征立方体：

t =
£

t;1; t;2; ¢¢¢; t;K2

¤
; t;i 2 D (2)

K 2提取 个D维向量，称特征立方体中的特征切

K 2

K 2

片。 大小垂直特征切片每个映射到输入空间中

的不同重叠区域，根据空间维视觉注意在 垂直

特征上选择注意力的集中区域。

4    融合时-空双网络流和视觉注意机制的人
体行为识别

4.1  长短时记忆LSTM编码行为

鉴于增加网络层数的递归神经网络通常易导致

后面层节点对前面层时间节点的感知能力下降的问

题，本文采用长短时记忆LSTM网络[14]建模行为序

列。采用存储器单元存储、修改和访问内部状态，

能更好地发现较长时间之间的依赖关系：

t = ¾ ( xi t + hi t¡1+ bi)

t = ¾ ( xf t + hf t¡1+ bf )

t = ¾ ( xo t + ho t¡1+ bo)

t = ¾ ( xc t + hc t¡1+ bc)

t = t ­ t¡1+ t ­ t

t = t ­ tanh( t)

9>>>>>>>>=>>>>>>>>;
(3)

¾(¢) tanh(¢)
t t t t t

t

­

式中， 和 分别是sigmoid激活函数和双

曲正切函数。 ,  ,  ,  和 分别是LSTM单元的

输入门、遗忘门、存储单元、输出门以及隐状态。

此处 (参见式(5))表示时间步t处的LSTM网络输

入，符号 表示逐元素依次相乘。为了进一步学习

长时间动态变化关系，本文采用多层LSTM网络建

模隐状态，如图2所示，其中R为原始视频高层语

义特征，F为光流特征高层语义特征，立方体代表

LSTM, O代表网络输出；每一LSTM层中输出隐状

 

 
图 1 本文行为识别流程图
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态作为下一LSTM层的输入，将LSTM层层叠加构

成多层LSTM。

4.2  空间维确定性软注意力机制

K £K

t+1

本文采用视觉注意力模型建模学习视频中空间

关系上重点关注区域的概率分布。每个时刻t，光

流特征感知网络流预测 空间感知邻域位置上

在标记类上的softmax概率分布(参见图1)，公

式定义为

t+1;i = p(Lt+1 = ij t;i)

=
exp
¡ T

i t;i
¢

K£KX
j=1

exp
¡ T

j t;j
¢ ; t 2 1; 2; ¢¢¢;n (4)

i i

Lt+1 K 2

式中， 是映射到位置softmax的第 个元素的权

重向量， 是区间[1,  ]中随机变量。

t

t

t¡1

t

受眼球运动机制[4]和光流特征蕴含3维空间和

运动信息启发，利用注意力集中度机制选择原始视

频和光流特征序列的中层卷积立方体特征。设 为

空间网络流LSTM解码层输出(即时间网络流LSTM
输入 )不是对特征立方体的所有切片取平均值，

而是采样位置的切片。鉴于不可微分的硬注意力模

型需采取式(4)抽样，本文采用确定性软注意力机

制[8]计算关于前一时刻 在不同感知区域的特征切

片期望，作为下一刻t的时间网络流LSTM的输入 ：

t = E
P
³
Ltj t¡1

´ [ t] =

K£KX
i=1

t;i t;i (5)

t t;i

t i t;i

式中， 是原始视频帧特征立方体， 是特征立

方体 在时间步t上的第 个切片， 表示4.1节输

K 2

0 0 1

1

出得到的光流特征学习到的空间位置softmax参
数， 为立方体切片平面大小。LSTM模型的初

始状态 和隐含状态 ，初始化 的第1个空间注

意力初始参数 ：

0= init;c

0@ 1
n

nX
t=1

0@ 1
K 2

K£KX
i=1

t;i

1A1A ;

0= init;h

0@ 1
n

nX
t=1

0@ 1
K 2

K£KX
i=1

t;i

1A1A (6)

init;c init;h式中， 和 是两个多层感知器，n是LSTM

模型中的时间步数，即视频段帧数。

1根据原始视频输入高层特征序列 及其对应标

签，利用LSTM递归神经网络解码为对应标签的概

率分布，对原始视频序列的LSTM解码层设计与光流

特征序列的设计是一致的。保存原始视频每帧图像

LSTM解码后最后一层每个单元参数的隐状态序列 。

4.3  时间维相关性注意力机制

t

t

鉴于视频常含易混淆帧并导致分类效果欠佳，

本文提出时间维注意机制判读每帧相对视频段的相

关性，利用光流特征序列基于空间LSTM模型解码

到的隐状态参数 ，结合原始图像序列基于时间维

LSTM模型解码到的隐状态参数 ，计算时间维注

意力关注度权重值[15]：

KLt
0 =

1
2

qX
k=1

µ
t;k lg

t;k

t;k
+ t;k lg

t;k

t;k

¶
;

t 2 1; 2; ¢¢¢;n (7)

t n
q k;t k;t

式中， 表示时间帧， 为视频总长度； 为隐状态

层参数索引， 为其最大值； 和 分别表示原

 

 
图 2 空间-时间双网络流多层LSTM网络示意图
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始视频和光流序列的隐状态参数向量。鉴于时间维

注意关注度权重系数可趋于正无穷而没有明确上

界，本文采用sigmoid函数限制其幅值在[0, 1]区间更新：

KLt =
sigmoid (¡ jKLt

0j)X
tµT

sigmoid (¡ jKLt
0j)

(8)

P(yt=

c)

时间流LSTM网络解码后的标签概率分布

，与每一帧对应得分系数内积后，利用softmax

分类器分类判别得视频窗口对应类别概率分布：

P (y0 = c) =

exp

Ã nX
t=1

P(yt = c)KLt

!
X
c2C

exp

Ã nX
t=1

P(yt = c)KLt

! ;

t 2 1; 2; ¢¢¢;n (9)

t c P(y0 = c)式中， 代表时间帧， 表示动作类别，

为最大概率值对应标签为人体行为动作类别。

将视频分成包含固定帧数n的若干小剪辑，每

个剪辑根据时空维注意机制判断对应帧在时间和空

间上对剪辑片段的重要程度，得若干剪辑判读序列

标签值，利用众数原理选择最大可能标签作为序列

最终类别。

4.4  注意力惩罚和损失函数优化

Xn

t=1 t;i ¼ 1

受文献[4]和文献[7]启发，本文采用正则化交叉

熵损失和时空视觉注意力网络惩罚的优化目标函

数，在空间位置和时间关注softmax处施加额外附

加约束，使得 ，以使模型在某个时刻

点关注帧内的每个相应空间区域：

L =¡
nX

t=1

CX
c=1

yt;c lg ŷt;c+ ¸1

nX
t=1

kKLtk1

+¸2

K£KX
i=1

°°°°°1¡
nX

t=1
t;i

°°°°°
2

+ ¸3
X

i

X
j

k i;jk2 (10)

t = (yt;1; :::; yt;C)
T

n C

i j i yt;c = 1

yt;c = 0 ŷt;c t c

i;j ¸1

¸2 ¸3

其中， 表示时刻t相应类别标签

出现概率的向量， 和 分别为时间步和预定类别

的总数。如果属于第类，则对于 不等于 ，则 ；

否则， 。 表示 时刻被预测为第 类的概

率， 表示设计网络中所有需要学习的参数。 ,

和 分别平衡时间注意力惩罚、空间注意力惩罚

以及权重衰减的正则贡献。L1范数为正则控制时间

维注意力强度，而非无限增大。第1个L2范数正则

鼓励空间维注意力动态分布在时序列中更多的空间

位置。第2个L2范数正则抑制网络过度配置。鉴于

整体优化相互影响的各网络参数有相当困难，本文

采用联合训练策略随机梯度下降法有效训练时空注

意力网络和相关LSTM网络。单独预训练空间和时

间注意模块，以确保网络融合和参数的收敛。

5    实验结果与分析

5.1  实验方案与参数设置

¸1 = ¸3 = 1

¸2 = 10¡5

采用UCF-11数据集定量分析验证Theano深度

学习框架下实现的本文方法。数据集由11个类

1600个视频组成：basketball, biking, diving,
g_swing, ho_riding, s_juggling, swing, t_swing,
t_jumping, v_spiking, walking。采用975个剪辑

用于训练和625个测试，剪辑的帧率为29.97 fps，
每个视频剪辑只关联一个动作，以30 fps帧率分割

保存为224×224像素图片集，模型的训练与测试是

在NVIDIA TITAN BLACK GPU上，每128批处

理一次。LSTM解码器训练5层LSTM模型，LSTM
隐藏状态的维数、门的状态、隐藏层大小均设置为

512。注意力惩罚系数 ，权重衰减处罚

, dropout [16]值设为0.5。采用GoogLe-

Net模型提取的最后卷积层7×7×1024维数据作为

中间层输入特征。

5.2  实验结果与分析

(1) 空间维与时间维视觉注意机制的有效性验

证：表1给出了本文方法在不同子模块组合下平均

准确度和模型测试耗时情况的综合性能比较。由表1
可知，仅利用光流特征和传统深度学习CNN+LSTM的

“2+3”子模块组合方法的平均准确度最低(仅为

72.9%)，其原因是所提取光流特征保存为图像的过

程除了保留运动以及空间信息外，丢失了很多视频

中固有的纹理和色彩等其他有效的视觉判别特征。

可见，蕴含运动信息的光流特征只能作为有效的补

充手段或者判别依据。相较于不含时间维注意模型

的“1+2+3+4”方法和“1+2+3”方法，“1+2
+3+5”子模块组合方法的平均准确度更高；由此

可知，时间维度注意力选择机制的贡献大于空间维

注意力选择机制，引入时间维关键帧选择约束能减

少因易混淆动作图像影响视频分类。而本文方法

(“1+2+3+4+5”)相较于其他各子模块组合方法

表 1  本文方法在不同子模型组合下平均准确度和模型

测试用时性能比较

子模型

组合
1+3 2+3 1+2+3

1+2+3

+4

1+2+3

+5

1+2+3

+4+5

平均准确
度(%)

76.1 72.9 82.0 83.2 85.5 87.5

测试时间
(s)

129 130 130 132 132 133

注：数字含义：1为原始图像，2为光流特征，3为CNN+LSTM模

型，4为空间注意力，5为时间注意力
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的平均准确度更高。由此可见，本文方法有效结合

空间维和时间维注意力模型，既可选择视频帧中图

片内重点关注的有关目标区域，亦可兼顾选择视频

序列中与动作类别紧密关联且重点关注的相应视频

帧。其中模型测试用时是将测试集625个视频预处

理后于相同环境下在5个不同模型上测试所消耗的

时间。

(2) 纵向实验比较和混淆矩阵：表2给出了

UCF-11数据集上本文方法与传统方法在平均准确

度角度的客观评价对比实验结果。由表2得知，与

传统提取整体特征方法的MIL方法[1]和Dense tra-
jectories方法[2]相比，本文方法的平均准确度分别

高出了12.3%和3.3%。本文方法明显优越有如下两

方面的原因。第一，相对于传统方法未借助其他先

验知识提取视觉特征，本文方法利用GoogLeNet深
度卷积感知网络从空间视野角度根据大量数据预训

练自动学习的有用特征表示，从底层视觉特征逐步

卷积聚合到高层视觉语义特征表示，提取鲁棒性和

识别度高的特征；其二，本文方法也利用了类似于

视点关注度移动的空间维和时间维注意力选择机

制，以关注行为动作图像中最具判别性区域和有选

择地摒弃无关动作特征，从而提高动作分类的准确度。

与传统Attention+LSTM方法[4]相比较，本文

方法平均准确度提高了2.6%。其原因是，文献[4]
方法仅从原始视频基于注意力机制和LSTM建模，

而本文方法不仅感知原始视频且感知学习其视频内

部3维运动信息参数的相应光流特征，同时融合空

间-时间网络流拟合注意力选择机制视点的移动；

而文献[4]仅仅考虑了空间维注意力选择机制，未充

分考虑时间维注意力选择机制的重要性，在最终分

类过程中未排除易混淆图像信息，导致分类效果相

对欠佳。

为了更好且细粒度地展示本文方法识别性能，

图3给出了数据集UCF-11的11类行为动作混淆矩

阵。11类人体行为动作中全部正确分类6类，部分

错误分类5类。由图3可知，“baske tba l l” ,
“t_swing”, “v_spiking”, “s_juggling”4种
行为最容易判别错误，其主要原因是这4种行为动

作均含有类似的手部挥动、复杂的室内室外场景、

图像画质模糊等不利因素影响。另外，这4种行为

的光流图像3维运动信息极为相似，容易导致注意

力选择机制关注不明显；动作本身具有较高程度的

相似性，因此存在较高的错误分类现象。

6    结论

针对利用深度学习识别人体行为通常仅考虑神

经网络的设计和规模且未充分考虑类似眼球感知运

动的注意力选择机制等问题，本文在结合光流特征

捕获场景运动信息基础上，提出在空间维和时间维

上利用注意力选择机制约束筛选视频序列中重点关

注区域的对象，摒弃视频序列中包含无关信息帧或

重点计算视频序列中动作类相关对象，减少运算参

数，提高模型鲁棒性。实验结果表明，与其他传统

方法相比，本文基于融合双网络流感知和视觉关注

度模型框架是一种有效人体行为识别方法，对人体

行为识别问题提供一种有价值的解决方案。
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