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摘  要 

本文的主要目的是利用自注意力机制加强C3D网络在动作识别方面的准确率。C3D神经网络作为比较早

提出的模型，在视频动作识别领域中有着重要的地位。随着各项研究的进展，C3D网络已经渐渐过时，

识别准确率也较低。所以本文主要以C3D网络为基础，结合目前的自注意力机制，在C3D网络中集成了

Non-Local模块，同时将固定学习率衰减替换为余弦退火学习率衰减，提高模型跳出局部最优解的能力。

利用3D卷积提取动作视频的局部特征，再使用自注意力机制捕捉人体动作的全局信息，开发出新的

SA-C3D网络。在没有预训练的前提下，对UCF-101数据集进行训练，识别准确率较之前的C3D网络以及

一系列优秀的动作识别模型有了较大的提高，识别准确率高达95%。 
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Abstract 
The main objective of this paper is to enhance the accuracy of C3D networks for action recognition 
using a self-attentive mechanism. C3D neural networks, as a relatively early proposed model, have 
an important place in the field of video action recognition. With the progress of various researches, 
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C3D networks have gradually become obsolete and the recognition accuracy is low. Therefore, this 
paper focuses on the C3D network as the basis, combining the current self-attentive mechanism, 
integrating the Non-Local module in the C3D network, while replacing the fixed learning rate de-
cay with the cosine annealing learning rate decay to improve the ability of the model to jump out 
of the local optimal solution. The new SA-C3D network is developed by using 3D convolution to 
extract local features of action videos, and then using a self-attentive mechanism to capture global 
information of human actions. Trained on the UCF-101 dataset without pre-training, the recogni-
tion accuracy has improved significantly over the previous C3D network and a series of excellent 
action recognition models, with recognition accuracy as high as 95%. 
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1. 引言 

随着社会的发展，互联网上的多媒体也在迅速发展，这也导致了在互联网上每分钟被分享的视频数

量越来越多。为了应对信息爆炸，理解和分析这些视频是必要的，以达到各种目的，如搜索，推荐，排

名等。而在进入了自媒体时代以后，QQ、小红书、微信、抖音等软件在社会中被越来越多的人使用，在

字节跳动公布的 2022 年数据报告中，抖音软件的日活用户已经达到了惊人的数字，报告中显示，抖音的

日活用户已经超过 6 亿人口。伴随着视频量的爆炸式增长，视频的商业用途也在逐渐地扩大，伴随着商

业上的需求不断的增大，计算机视觉方面的技术得以快速发展，在过去十几年中，计算机视觉技术被广

泛的应用于以下几个方面，1) 目标检测[1] [2]，2) 人体动作识别[3]，这其中人体动作识别方面的应用更

为广泛，人体动作识别技术是计算机视觉应用的一大代表，它在办公交互、虚拟竞技、虚拟游戏、医疗

诊断、视频监控等领域都有很广泛的应用[4]。尤其是近些年短视频井喷式的爆发，海量的视频信息需要

人们来进行监管，但是仅仅依靠人工来检查这些巨量的视频信息是几乎不可能完成的任务，其人力资源

上的消耗就足以让任何一家公司破产，在这种情况下，我们必须要研发一种高效率、高速率、稳定、可

靠、智能的视频内容分析方法来满足大量视频处理的需求。视频分类技术作为视频内容分析的一种重要

方法和计算机视觉领域的一个重要研究方向，是解决上述问题的有效方法，同时也受到越来越多研究者

的关注[5]。 
在本文的研究中，在对人体动作识别的经典模型 C3D [6]进行改进和加强，C3D 在 2015 年由 Facebook

提出，可以将视频处理后，直接输入神经网络中进行训练，由于预处理过程较少，在训练神经网络的时

候消耗的时间也相对较少，而且准确率高，速度快，具有极为广阔的应用场景。但是随着技术的进步，

C3D 网络已经渐渐被其他神经网络所超越，精度已经达不到现在视频处理的标准，所以在改进过程中，

文中使用了现在最新的自注意力机制[7]，用 C3D 网络和注意力机制中的 Non-Local 神经网络模块进行结

合，再使用余弦退火学习率衰减的方法，改进成对动作识别准确率更高的 SA-C3D 网络，大大加强了神

经网络的学习能力与识别能力，文中实验所使用的数据集是来自 YouTube 官方网站的经典数据集

UCF-101，这个数据集中主要包括了人物和物体直接的一些行为，人与人之间玩耍、运动等，人使用一

些乐器时的行为，还有各类乐器和肢体动作表现。目前 C3D 网络在有预训练模型的前提下，在 UCF-101
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数据集上的识别准确率为 85.2%，但是在没有预训练模型的情况下，识别准确率下滑了许多。而在本文

中，同样没有预训练模型的 SA-C3D 模型在识别 UCF-101 数据集中的动作上，准确率有了长足的进步，

甚至还要超过有预训练模型的 C3D 模型识别准确率。 

2. 算法设计与改进方法 

2.1. C3D 网络 

在之前的研究中，卷积神经网络 CNN [8] [9]中使用的 2D 卷积神经网络普遍用于提取单张图片的特

征，但无论输入的是单张还是多张图片，都只能输出二维结果，但是其中的动作信息会被忽略，在每次

卷积过后，输入的时间信息会被忽略，在这样的情况下，想要完成物体的动作识别就不能再依赖 2D 卷

积，Du Tran 提出了一种简单而有效的时间特征学习方法，使用在大规模的视频数据集上训练的深度三维

卷积网络(3D 卷积网络) [10]。也就是 C3D 网络架构，如图 1 C3D 网络架构图，C3D 网络有 8 个卷积层，

5 个最大池化层和 2 个全连接层，然后是一个 softmax 输出层。所有的三维卷积核都是 3 × 3 × 3，在空间

和时间维度上步幅为 1。在每个方框中表示过滤器的数量。所有的池化层都是 2 × 2 × 2，除了 Pool1 是 1 
× 2 × 2。而全连接层有 4096 个输出单元。C3D 在一开始实验中便应用于人体动作数据集 UCF-101，效果

显著，但是从 2015 年诞生到现在已经过了几年的时间，在这几年的时间里更好的深度学习模型层出不穷，

尤其像今年来的 transformer 等自注意力模型，在对图像识别等方面效果非常显著，自注意力机制在二维

图像上的优秀表现引起了人们的注意，经过推广到三维，也就是对视频的学习当中，效果也是非常不错

的，尤其在对于全局细节上的学习，而 C3D 网络更加关注的是动作的局部信息，所以在接下来的实验中，

我将 C3D 与自注意力机制进行了结合，形成了新的网络 SA-C3D，这样网络可以既学习人体动作视频的

全局特征，也可以关注到局部特征，在后续的实验中，我们也得到了高于 C3D 网络识别动作准确率的结

果。 
 

 
Figure 1. C3D architecture 
图 1. C3D 网络结构 
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2.2. 自注意力机制的融入 

在对人体工作进行识别的实验中，如果想要准确判断一个人正在做什么动作，那么必须关注这个人

正在做什么，是用身体的某个部位或者利用什么工具在做，那么就需要关注视频中这个运动部位的特征。

在之前已经介绍了，C3D 网络可以顺利的捕捉到人的运动部位或者是视频中正在完成这个动作的位置，

从而完成动作的分类，但是准确度还有待提高，为了提高深度学习网络识别的准确度，我们采用了一种

可以集成进入 C3D 网络中的模块，Non-Local 神经网络模块，经过实验检验，大幅度提高了深度学习网

络模型的分类准确率。 
Non-Local 神经网络[11]是一种基于自注意力机制[12]设计的网络模块，这个神经网络的结构更加关

注视频或者动作的全局特征，这和 3D 卷积的特点可以互补，在之前的 C3D 架构图中我们可以看出，使

用的卷积基本上都是 3 × 3 × 3 的，那么这样的卷积操作只能捕捉视频的上下几帧中的特征，如果想要卷

积神经网络关注长距离上的信息特征，那么必须多次重复使用卷积进行计算，这就造成了运算效率的低

下。而 Non-Local 模块可以捕捉长距离上的信息依赖，而不是只关注于局部信息，非局部操作计算在某

个位置上的响应，作为在输入特征图中所有位置上的特征的加权和。 
Non-Local 的公式如式(1)，i 代表要计算相应的输出位置，x 表示输入信号，y 代表输出信号，他们具

有相同大小，函数 f 计算出 i 和所有 j 之间的一个标量。一元函数 g 计算在位置 j 处的输入信号的表示。

响应由因子 C(x)进行归一化处理[11]。 

( ) ( ) ( )1 ,
j

i i j jy f x x g x
C x ∀

= ∑                                    (1) 

由于 Non-Local 模块输入和输出大小是一样的，故可以很容易的无缝衔接到卷积神经网络中，而且

Non-Local 并不会对深度学习网络中的每一个 block 都引入，主要原因是 non local 机制的设计初衷就是为

了获取全局信息，而原来的卷积操作是为了获取局部信息，二者相辅相成才能有好的效果。Non-Local
模块大致示意图见图 2。 
 

 
Figure 2. Non-Local Block 
图 2. Non-Local 模块 

2.3. 余弦退火(Cosine Annealing)学习率衰减法 

因为我们的目标优化函数可能是多峰的，除了全局最优解之外还有多个局部最优解，在训练时梯度
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下降算法可能陷入局部最小值，此时可以通过突然提高学习率，来“跳出”局部最小值并找到通向全局

最小值的路径。这种方式称为带重启的随机梯度下降方法[12]。 
余弦退火(cosine annealing)的原理如式 2 

( )min max min
1 1 cos π
2

i i i cur
t

i

T
T

η η η η
  

= + − +     
                            (2) 

i 表示当前运行次数， max
iη 和 min

iη 表示学习率最大值和最小值，定义了学习率的范围， curT 表示当前

执行了多少个周期， iT 表示第 i 次运行中总的 epoch 数。通过这种方法可以提高模型对于本文中这样的

小数据集的学习能力，使模型的鲁棒性更好，避免掉入局部最优的情况，如图 3。 
 

 
Figure 3. Cosine annealing learning rate 
图 3. 余弦退火学习率 

 
在图中可以看出，学习率衰减类似余弦曲线，不仅仅是一直减少，有时也会上升，这便可以帮助模

型跳出一些局部最优点，其中纵坐标是学习率，横坐标是周期。 
在本文的实验中，使用余弦退火学习率衰减法比使用固定周期衰减或不衰减的学习率，更能让深度

学习模型充分的学习，具有更好的泛化能力。 

2.4. SA-C3D 

基于以上提出的 Non-Local 模块和 C3D 网络框架的特点，这里我们设计了一种将 C3D 和

Non-Localblock 结合的新型深度学习网络框架。如图 4，在卷积网络中，根据 Non-Local 论文中的建议，

尽量将 Non-Local 模块放在较靠前的卷积层，但这样也会带来一个问题，那就是会导致巨大的参数，计

算机很可能难以负担如此巨大的运算参数，所以在 Non-Local 模块中，我们又在模块输出的位置添加了

池化层，以便减少一部分参数，提高计算机的运行效率，加快深度学习网络的训练速度。 

3. 实验结果及分析 

3.1. 实验环境 

在我们准备的实验中，实验室使用的设备是 AMD 5900X CPU，内存为 64 GB，硬盘为 10 T，GPU
为 NVIDIA GeForceRTX 3090，GPU 显存为 24 GB。操作系统为 windows 11，编程语言选择 Python 3.8，
深度学习框架采用 PyTorch1.7.1，主要使用的几个 python 库为 Cuda 11.1、Cudnn 8.1、OpenCV 4.4、Pillow 
7.2、NumPy 1.20.1、Matplotlib 3.3.5。 
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Figure 4. SA-C3D net framework 
图 4. SA-C3D 网络架构 

3.2. 数据集的使用 

为了对比我们修改后的深度学习网络的学习能力，数据集并没有修改，仍然使用的是 C3D 论文中所

使用的 UCF-101 数据集，之前提到过，该数据集收集自 YouTube 上，它是一个现实动作视频的动作识别

数据集，它提供了来自 101 个动作类别的 13,320 个视频，总共时长约 27 h。UCF101 中收集的数据全面

而且丰富，基本覆盖了人们日常生活中的各类运动，同时也在不同的背景下收集了大量的人体动作视频，

提供了最大的多样性，它也包含了像摄像机的大量移动、杂乱的背景、亮度不一的照明条件等干扰因素，

这些问题都非常考验深度学习模型的学习能力和泛化能力，对模型的训练也带来了极大的难度。 

3.3. 数据的预处理 

数据预处理这里采用的是先将视频转为每一帧的图像进行保存，再按照每个视频取 16 帧的方法进行

取帧，确保得到的 16 帧图片可以完整的覆盖整个动作，这样便可以得到动作的完整信息，在转化为帧图

像后，将整个数据集细分为训练集、测试集、还有验证集，按照 6:2:2 的比例划分，在训练时，对每一帧

的大小也进行了规范限制，统一裁剪为 171 × 128 大小，然后再输入进入深度学习网络中进行训练。 

3.4. 实验结果分析 

实验整体流程如图 5。 
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Figure 5. Flow chart of experiment 
图 5. 实验流程图 

 
本文中的实验通过 UCF-101 数据集进行训练，都是在没有使用预训练模型的前提下进行的训练(因为

加入预训练模型训练的 C3D 模型论文中准确率为 85.)，进行了 150 次迭代，训练时长约 26 小时，并且

每隔 10 个周期便会用测试集进行一次测试，训练集准确率如图 6 所示，函数值损失曲线图见图 7。 
 

 
Figure 6. UCF-101 accuracy curve 
图 6. UCF-101 准确率曲线图 

 
这里可以看出，没有加入预训练模型的 C3D 网络识别准确率只达到了百分之四十便无法上升了，而

同样没有加入预训练模型的 SA-C3D 网络在 UCF-101 数据集上的表现非常好，识别率在百分之九十五以

上，一度达到了百分之百的识别准确率，这足以看出 Non-Local 模块和余弦退火学习率对 C3D 模型的学

习能力的大幅加强。同时在C3D论文中，作者的实验表明，C3D网络在有预训练模型的前提下，在UCF-101
数据集上的识别准确率为 85.2%，这一数据也比本文中的 SA-C3D 模型结果要差，具体对比见下表 1。 
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Figure 7. UCF-101 accuracy curve 
图 7. UCF-101 准确率曲线图 

 
Table 1. Comparison of the method in this paper with other methods 
表 1. 本文方法与其他方法的比较 

方法 识别准确率/% 

No-pretrain-C3D 39.8 

C3D 85.2 

R3D [12] 87.6 

Two-stream [13] 88.0 

Network model in this paper 97.5 

 
见上表，在表 1 中我们列举了几种不同深度学习模型，在相同实验条件下，对心梗病人进诊断的数

据对比，从表中可以看出，未加入预训练模型的 C3D 网络效果不佳，但是即便是加入了预训练模型的

C3D 网络，在识别准确率上仍然弱于本文的 SA-C3D 网络，SA-C3D 网络可以很好的捕捉到帧与帧之间

的运动信息以及帧的空间信息。相较于识别精度较高的 R3D、Two-stream 网络，本文的网络模型仍然具

有识别准确率较高的优势，而且 Non-Local 模块可以很好的关注到全局运动信息，这保证了不会在识别

人体动作时，由于前后视频跨度较长导致特征提取不完全的情况。 

4. 结语 

在本文的研究中，我们开发了一种快速分类的深度学习框架，通过提取运动特征，来对人体动作数

据集UCF-101进行动作识别，在C3D的基础上本文集成了自注意力模块加强模型对全局信息的提取能力，

同时引入余弦退火学习率衰减，取代原先的固定衰减学习率，加强了模型的学习能力，帮助模型可以跳

出局部最优解，强化了模型的泛化能力。对本文深度学习网络进行测试，可以看出同样不加入预训练模

型的前提下，C3D 网络的泛化能力明显变弱，而本文的 SA-C3D 网络不仅远远超过没有预训练模型的 C3D
网络，就算是加入了预训练模型的 C3D 网络，在准确率是仍然弱于本文加强后的深度学习网络，同时也

参考当前比较优秀的几种动作识别深度学习网络，可以看出本文的网络在识别准确率上仍然有着明显的

优势。 
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本文的研究主要参考深度学习在动作识别方面的网络，并在需要的地方加以改进，改进后的网络不

仅仅能用于动作识别方面，同时也可以用于在医学图像方面，在目前平行进行的实验中，利用合作医院

提供珍贵数据集，在医学图像分析中表现出了卓越的性能[14]。在过去很多专家学者们研究中，医学图像

中的很多特征，可以被深度学习网络所准确的捕捉到，比如在心肌梗死病人的超声心动图中的心肌运动

异常，就可以通过大数据训练来准确的抓取，从而让模型具有比人类视觉检查更高的精度和灵敏度[15]。
所以在未来的实验中，也许动作识别网络可以用于疾病的智能诊断上，在医学领域继续发光发热。 
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