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摘  要 

针对当前行为识别网络抗干扰能力不足和单一特征难以鲁棒性的表达行为的问题，本文提出了一种融合

多模态特征的多流行为识别网络模型。首先，利用三维神经网络来提取RGB视频帧的表观特征和光流帧

的运动特征，并利用注意力机制学习重要信息的权重。同时，本文引入了一个姿态网络来建模人体姿态

序列的时空特征，弥补表观特征和运动特征对行为表达能力的不足。最后通过对三种特征的学习来实现

行为识别。本文在JHMDB数据集上进行实验验证，结果表明我们的方法优于当前大多数先进的方法。 
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Abstract 
Aiming at the problems of insufficient anti-interference ability of current action recognition net-
works and the difficulty of expressing action robustly with a single feature, this paper proposes a 
multi-modality feature fusion multi-behavior recognition network model. First, use a three-dimen- 
sional neural network to extract the apparent features of RGB video frames and the motion fea-
tures of optical flow frames, and the attention mechanism is used to learn the weight of important 
information. At the same time, a pose network is introduced to model the spatial and temporal 
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features of human posture sequence, which makes up for the deficiency of apparent features and 
motion features in the expression ability of action. Finally, action recognition is realized by learn-
ing the three features. Experimental verification on JHMDB dataset shows that our method is su-
perior to most of the current advanced methods.  
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1. 引言 

近些年，随着深度学习理论的发展和完善，基于视频的人体行为识别因具有很大挑战性，吸引了越

来越多的研究者专注于该领域。行为识别的目的是对一段视频或者图片序列进行分析，提取时空维度的

特征，分析行为模式，识别出人在其中执行的动作。相关技术在生活的各个领域得到了广泛应用。但现

有的行为识别系统仍有很大的局限性且网络容易过拟合。在真实视频场景中，背景和光照变化会造成冗

余干扰，动作本身复杂多变且肢体相互遮挡，这些都使得如何鲁棒性的表达行为特征成为了一个值得深

究的问题。因此，本文的研究目标是设计强泛化能力的行为识别网络，识别行为。 
早期的研究主要是用卷积神经网络学习多帧 RGB 图片的表观特征来建模视频行为[1]。Karen 等人[2]

开创性的提出双流网络，利用两个 2D ConvNets 分别处理单帧 RGB 图片和堆叠的密集光流帧，这种结合

表观特征和运动特征的方法取得了不错的效果。但是双流 2D ConvNets 能学习到的空间信息和时间尺度

的信息非常有限[3]。Tran D 等人[4]在上述工作的基础上提出了 3D ConvNets 来处理视频，用时序维度卷

积核来提取视频的时序特征，性能得到很大提高。J Carreira 等人[5]结合以上各个模型的优点，提出了双

流 3D ConvNets 模型，同时提取连续视频帧的表观特征和连续光流帧的运动特征并取得了不小的进步。

以上这些这些方法对如何有效利用表观特征和运动特征的探索，证明了融合多模态特征是可行的且是有

益的，但局限性也很明显。当视频中存在强光和大的场景变化，外观特征包含的语义信息将减少，光流

对动态信息的表达也将不足。由于开源算法[6]的成熟，提取视频中人体的动态姿态序列变的可行，与外

观和光流相比，人体姿态序列的轨迹对光照和场景变化具有很强的鲁棒性，其跨时序的动态变化为动作

识别提供了重要的信息。因此，我们考虑在多模态信息的融合学习上加入人体姿态信息并对其跨时空维

度建模来解决当前动作识别系统存在的抗干扰能力差的问题。 
此外，考虑到在建模整个连续帧的表观特征和运动特征的时候，冗余信息的干扰对动作识别性能的

影响会累积放大，我们引入空间注意力机制来抑制无关信息，通过学习帧级关键信息的权重来关注动作

发生的区域。 
与现有动作识别方法相比，本文有以下几点贡献： 
1) 本文提出了一个多流网络架构，同时计算和整合三种不同模态的信息：RGB、光流、姿态序列。

充分利用了不同特征之间的互补性和差异性。 
2) 本文引入空间注意力机制，对动作的发生区域计算注意力得分，产生该区域增强的权重，以此来

增强该区域特征的显著性，抑制杂乱的无关冗余信息，从而提高行为识别的效率和精度。 
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3) 为了捕捉姿态序列的空间结构特征和时序动态特征，我们用一个姿态网络对其进行跨时空建模，

显著提高了视频行为识别对噪声干扰的鲁棒性。 
4) 我们的方法在 JHMDB 数据集上进行试验验证，取得了很好的效果，识别精度优于当前大多数先

进的方法。 

2. 相关工作 

行为识别的目的是利用算法对一段视频或者图像序列进行分析，识别出人在其中执行的动作，并给

出分类分数。行为通常是空间上相似时序上变化连续的一系列图片帧的连接，其特有的时空信息，对行

为模式的分析至关重要。如何利用好时空维度特征，是行为识别领域的重要研究课题，同时为行为识别

指明了方向。 
早期的行为识别主要依赖于一些传统的特征提取算法。通过提取视频帧的局部关键点的特征来描述

行为。I. Laptev 等人[7]将空间和时间维度上发生明显变化的位置选作视频帧中的关键兴趣点，他们认为

越是发生变化的数据越是包含行为的显著特征。这种方法是对空间关键点方法的延伸，本质上是将二维

Harris 角点检测延伸到三维。Scovanner 等人[8]利用相同的思路将二维空间描述子 SIFT 扩展到三维，通

过统计时空关键点周围的 HOG 来描述特征。时空关键点的特征是对局部位置信息的描述，但是这种方法

存在检测到的关键点过于稀疏的问题。于是，有些学者提出通过追踪视频帧沿时间轴的变化来描述行为

特征，这也是轨迹法的核心思想。H. Wang 等人[9]通过对多尺度下的视频帧进行密集采样，然后利用光

流场对采样点的运动轨迹进行追踪。除此之外，H. Wang 等人[10]进一步对视频帧沿轨迹的方向在特征点

周围提取 HOG、HOF、MBH、trajectory 四种特征，并利用费希尔向量编码特征，然后利用编码后的高

阶特征对 SVM 分类器进行训练。然而，这些利用浅层描述符来表征视频的方法都受限于局部特征，对复

杂动作的泛化表征能力很差[11]。 
随着深度学习理论的发展，基于卷积神经网络的方法不再依赖手工特征，并在行为特征表征上远胜

于传统方法。相比于图片，视频多出了时序维度，Karen 等人[2]提出双流模型，在空间上学习单帧 RGB
特征，在时间上提取堆叠的光流帧的特征，使得行为识别的精度得到了明显提高。Donahue J 等人[12]提
出 LSTM 和 CNN 结合进行行为识别的方法。具体而言，就是利用预训练的 CNN 网络提取 RGB 帧的表

观特征，然后用 LSTM 对长序列特征的学习能力表达时间维度特征。Tran D 等人[4]通过给二维卷积增加

一个时序卷积核来提取视频的时序信息，兼具了性能和训练速度的优势。Quo Vadis 等人[5]提出了双流

3D ConvNets 模型，分别提取视频帧的表观特征和光流帧的运动特征并融合，取得了优于前人的成果。 
基于图的模型因其对图结构化的数据的高效表达引起了广泛的关注[13]。S. Qi 等人[14]将图模型用于

解决图片和视频中检测和识别人物交互的任务。Simonovsky 等人[15]首次将图卷积用于点云分类任务。

Y. Seo [16]等人将图卷积和 LSTM 相结合，同时利用了两者的优势，实现了对图结构序列时空特征的学

习。S. Yan [17]等人提出了一种时空图卷积模型用于行为识别，利用图卷积运算学习空间结构特征，用时

序卷积学习时序特征。注意力机制最早是为解决 NLP 任务提出的。Zhenyang Li 等人[18]和 Shikhar 等人

[19]的工作研究了通过 LSTM 模型整合注意力机制的方法用于行为识别。Si 等人[29]提出了注意力增强的

图卷积 LSTM 网络用于行为识别。受以上这些工作的启发，本文用一个多流网络模型来融合多模态特征

并利用注意力机制来去除冗余信息，实验结果验证了本文方法的有效性。 

3. 模型框架 

本文的行为识别网络架构如图 1 所示，接下来我们将对模型框架作详细的介绍。本文首先利用光流

算法[28]计算得到原始视频帧的光流图，以此来描述视频的动态变化。利用开源视频姿态关键点检测算法
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[6]检测每个视频帧的人体关节点的二维坐标位置，跨时间序列的人体关节点的二维坐标自然的表示了动

态骨架的形态，然后通过分析其运动模式来识别视频中的人体行为所属的类别。为此，本文设计了一个

三流网络来学习和整合多模态特征。首先，我们将原始视频帧和提取的光流图送入 I3D 卷积网络中，提

取表观特征和运动特征。为了抑制不必要的冗余信息，本文在 I3D 网络中引入了空间注意力机制，提取

自 I3D 网络的特征在经过注意力机制学习后得到权重增强的新特征，并将其送入全连接层学习更高语义

特征。然后，对于提取的姿态序列，本文用姿态网络建模其空间结构特征和长时序依赖。最后通过对多

模态特征的学习，进而实现视频的动作识别。 
 

 
Figure 1. Overall framework of action recognition network 
图 1. 行为识别网络整体架构图 

3.1. 基于姿态序列的姿态图构建 

人体姿态序列和关节的轨迹对场景和光照变化有很强的鲁棒性，其空间结构和时序动态变化为行为

识别提供了强有力的辨别特征，在很大程度上弥补了 RGB 和光流特征的不足。通常视频由一系列的帧组

成，每一帧的姿态序列是一组关节点坐标的集合，本文用姿态检测算法[6]检测视频中每一帧的人体关节

的坐标位置。给定以 2D 坐标形式表示的人体关节序列，我们可以构建人体的姿态模式图。其中，以人

体关节点作为图的顶点，以关节点间的生物学自然连接性作为图的边。以单帧为例，我们用 ( ),t t tG V E 表

示第 t 帧的姿态图，其中， tV 表示人体的 N 个关节点的集合， tE 表示生物学上关节点间自然连接的边。

图 2 展示了提取的单帧姿态序列(a)和构建的以二维坐标表示的姿态模式图(b)。 
 

    
(a)                    (b) 

Figure 2. (a) Single frame pose diagram and (b) Skeleton pattern diagram 
图 2. (a)单帧姿态图和(b)姿态模式图 
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3.2. GCN-LSTM 层 

得益于强大的长时序建模能力，LSTM [27]及其变种在学习姿态序列的动态变化特征上取得了不错的

效果，但是其内部的全连接特性限制了 LSTM 对姿态序列空间结构信息的表达，而这恰好是图卷积网络

的优势。因此本文通过在 LSTM 中引入图卷积计算，以期实现对姿态序列的时空模式信息的学习。本文

的 GCN-LSTM 单元如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. GCN-LSTM unit 
图 3. GCN-LSTM 单元 

 
本文用 xW gX∗ 表示图卷积计算。给定第 t 帧姿态图 ( ),t t tG V E ，图卷积计算公式如下： 

1 1
2 2

t tY D AD X W
−

=                                      (1) 

其中， tX 表示图节点的特征，大小为 N M× ，N 表示图节点的数量，M 表示每个图节点的特征。A 表示

整个图的空间结构的邻接矩阵，D 是对邻接矩阵进行归一化的度矩阵，W 是卷积计算的权重， tY 表示输

入特征 tX 在经过图卷积推理后的输出特征。 
同 LSTM，我们的 GCN-LSTM 模型也有三个核心部件，分别是：输入门 ti ，输出门 to 和忘记门 tf 。

其计算公式表示如下： 

( )1t xi t hi t ii W gX W gH bσ −+∗ += ∗                               (2) 

( )1t xf t hf t ff W gX W gH bσ −+∗ += ∗                               (3) 

( )1t xo t ho t oo W gX W gH bσ −+∗ += ∗                               (4) 

( )1tanht xc t hc t cg W gX W gH b−= ∗ ∗+ +                              (5) 

1t t t t tC f C i g−= +� �                                    (6) 

( )tanht t tH O C= �                                     (7) 

其中， ( )σ ⋅ 和 ( )tanh ⋅ 分别表示 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数，�表示两矩阵的哈达玛积。 tg 表示

在 t 时刻候选的记忆状态。输入 tX 是图结构的数据，受门控机制的影响，中间隐状态 tH 和记忆细胞 tC 也

都是图结构的数据。 
综上所述，中间隐状态 tH 包含了丰富的结构信息和时序特征。在最后一个 GCN-LSTM 层，我们把

每个图节点的特征聚合，计算如下： 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.112045


张彬彬 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.112045 456 计算机科学与应用 
 

1
N

t tiiAJ H
=

= ∑                                       (8) 

用最终的聚合特征 tAJ 预测动作类别分数。 

3.3. 姿态网络 

对于姿态序列，本文使用全连接层和 LSTM 层将每个关节的二维坐标映射到高维特征空间进行特征

增强。首先全连接层将关节的坐标映射为 256 维的向量，用 256N
tJ R ×∈ 表示， 1 256

tiJ R ×∈ 表示每个关节点

的特征，其只包含位置信息。在图模型中， tiJ 位置特性是有益的学习空间结构的特征。连续两帧之间的

帧差特征 tiF 便于 GCN-LSTM 获取姿态序列沿时间维度的长时序依赖关系。本文将这两种特征进行串联

作为增强特征来丰富节点的特征信息，以兼顾各自的优势。然而，位置特征 tiJ 和帧差特征 tiF 的拼接存

在特征向量的尺度差。因此，本文采用 LSTM 层来消除这两个特征之间的尺度差: 

( )( )( )( )1,ti ti ti t iFA LSTM concat J J J −= −                              (9) 

其中 tiFA 是关节 i 在 t 时刻的增强特征。不同关节之间共享线性层和 LSTM。经过 LSTM 层之后，将特征

增强的序列{ }1 2 3, , , , TFA FA FA FA� 作为节点特征送入后面的 GCN-LSTM 层。本文堆叠了三个 GCN-LSTM
层来学习姿态序列的时空模式信息。 

3.4. 注意力机制学习 

受到注意力机制在 NLP 中成功应用的启发，我们在网络中引用了空间注意力机制，对 I3D 网络提取

的特征根据关注区域的重要程度重新分配权重。视频中动作发生区域的特征的重要程度明显高于视频场

景中其他部分特征的重要程度，利用空间注意力机制对重要区域的特征分配更高的注意力得分，提高该

区域的特征显著性，以此达到抑制无关冗余信息的目的，提高网络的效率和性能。本文的注意力模型如

下图 4 所示，主要部分是由 8 个卷积层构成的编码器，它能够对输入特征重新分配权重。编码器的输入

特征是 I3D 网络提取的特征 { }* * * *
1 2, , , NX X X X= � ， * H W C

iX R × ×∈ 。其中 *
iX 表示第 i 帧的特征，输入的帧

数为 N。我们用*表示光流或 RGB。 
解码器的作用是给出重新分配权重的特征的最终得分。其计算公式如下： 

( )* *
i iConv Xβ =                                      (10) 

** 1 1 e i
iW β− = +

  1, 2,3, ,i N= �                             (11) 

其中 ( )Conv ⋅ 是基础卷积网络， *
iβ 是由卷积网络计算得到的权重向量。 *

iW 是激活函数对卷积网络计算得

到的权重向量进行归一化后得到的注意力权重系数。最后将 *
iW 分别与对应的原始输入特征相乘，得到重

新分配注意力权重的特征。用公式表达如下： 
* * *N

i iiF W X= ∑                                      (12) 
*F 即为重新分配注意力权重的特征。 

 

 
Figure 4. Attention model 
图 4. 注意力模型 
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3.5. 损失函数 

本文采用标准的交叉熵损失函数。由于模型有三个网络分支分别学习不同模态的信息，我们给每一

个网络分支定义一个损失函数，以此来实现对各个分支网络的训练，经多轮训练不断迭代的产生动作分

类的分类分数。对于每个网络分支，损失函数如下： 

( )1 logc
j n jnL y y

=
= −∑                                  (13) 

其中， ny 是动作所属类的真实标签， jy 是网络预测的类别分数，C 表示类别数。当 j R= 时表示 RGB
分支的损失函数， j O= 时表示光流分支的损失函数， j P= 时表示姿态分支的损失函数。 

综上所述，本文模型的损失函数表示如下： 

Total Loss O R PL L L= + +                                (14) 

4. 实验 

在本节内容中，首先介绍实验所采用的的数据集，然后说明本文的实验设置和采用的评价标准并分

析论述实验结果，以验证本文方法的有效性。 

4.1. 数据集 

JHMDB 数据库[25]包括 21 个人类动作，收集自电影和 youtube，涉及到日常活动。完整的数据集有

928 个 clips 和 31,838 帧。数据集的训练和测试文件有 3 个，我们用训练集进行训练，测试集进行测试。

数据集完整的注释了行为和姿态。包括每帧的关节位置，每个 clip 的动作标签。数据集注释丰富且轻量

化，特别适合用于行为识别研究，以评估模型的性能。 

4.2. 实验细节和评价标准 

首先，将图片帧的分辨率调整为 112 × 112，并取连续 64 帧输入 I3D 网络提取特征，然后用注意力

模块对特征进行增强，最后用三层全连接神经网络提取更高维度特征用于分类。对于姿态网络，我们采

样固定长度的 T 帧姿态序列作为输入，本实验中 T = 30。在本文的 GCN-LSTM 中，每个节点的邻居集只

包含与自身直接相连的节点。GCN-LSTM 层的通道设置为 512。在训练过程中，本文使用 Adam 优化器

[26]对网络进行优化。初始学习率设置为0.001，学习率的衰减率为0.1。本文模型基于深度学习框架Pytorch
实现。 

本文采用 ACC (准确率)作为评价标准，以正确分类的个数占全部分类数的百分比来衡量模型的性能。 

4.3. 实验结果及分析 

本文首先消融研究在引入姿态信息后对行为识别精度的影响，如表 1 所示。接着验证注意力机制对

实验结果的影响，如表 2 所示。然后将本文的模型与当前比较先进的方法作比较，如表 3 所示。 
 
Table 1. The influence of combination of different modal information on accuracy of action recognition 
表 1. 不同模态信息的组合对行为识别精度的影响 

模型 
ACC (%) 

I3D + RGB I3D + 光流 GCN-LSTM + 姿态序列 

√   66.4 

√ √  76.3 

√ √ √ 83.3 
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Table 2. The influence of spatial attention mechanism on the recognition accuracy 
表 2. 空间注意力对识别精度的影响 

Method ACC (%) 

None 79.6 

Attention 83.3 

 
Table 3. Comparison with advanced methods 
表 3. 与先进方法的比较 

Method JHMDB (%) 

P-CNN [20] 61.1 

MR Two-Stream R-CNN [21] 71.1 

PA3D [22] 69.5 

Chained [23] 76.1 

Potion [24] 57.0 

Our 83.3 

 
由表 1 的结果可以看出：多模态信息的融合能够显著提高网络的识别能力。通常不同模态的特征包

含不同行为模式的信息，但仅仅通过表观特征和运动特征去表达行为是不足的且抗干扰的能力有限。本

文通过引入帧级姿态信息，并利用 GCN-LSTM 网络学习其空间结构信息和长时序依赖关系，有效的提高

了识别性能。充分说明本文方法的有效性。 
由表 2 可以看出，空间注意力的加入明显提高了模型的识别准确度。显而易见，本文的空间注意力

机制有效的抑制了杂论的信息，增强了模型对重要区域特征的关注度，有利于对行为模式的学习。为了

展示关注度的效果，本文以动作类“Kickball”和“Throw”为例，对关键帧的关注度效果进行可视化。

如图 5 所示，很明显，本文的方法始终能关注动作发生的显著性区域。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 5. Action “Kickball” (a) and “Throw” (b) and the attention visualization results of key frames 
图 5. 动作类“Kickball”(a)和“Throw”(b)及关键帧的注意力可视化结果 
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表 3 的比较结果表明，相较于当前先进的方法，本文的方法有更好的表现。首先，我们的 ACC 值达

到了 83.3%，明显高于其他方法。其次，相较于没有利用注意力机制的方法，本文利用空间注意力增强

了模型对动作发生区域的关注度，有效的抑制了干扰。最后，本文引入姿态信息来学习行为模式，弥补

了表观特征和运动特征对行为表达能力的不足，提高了网络的鲁棒性，显著提升了行为识别的性能。 

5. 结束语 

本文提出了一种新颖的多流网络架构来整合多种模态的特征，用于视频行为识别。首先利用 I3D 网

络来学习 RGB 视频帧的表观特征和光流帧的运动特征，提取空间和时间维度的深层语义信息，并利用注

意力机制对动作的发生区域重新分配权重，以此来抑制杂乱的信息，捕捉更有用的信息。在此基础上，

本文引入了一个姿态网络来对人体姿态序列跨时空建模来提高网络对光照和场景变化等冗余干扰的鲁棒

性，弥补表观特征和运动特征对行为表达能力的不足，提高了行为识别的准确度。在 JHMDB 数据集上

的实验结果表明，本文提出的方法在识别精度上胜过当前大多数先进的方法。 
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