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基于ConvGRU和注意力特征融合的人体动作
识别
程娜娜,张荣芬*,刘宇红,刘 源,刘昕斐,杨 双

(贵州大学 大数据与信息工程学院,贵州 贵阳550025)

摘要:在动作识别任务中,如何充分学习和利用视频的空间特征和时序特征 的 相 关 性,对 最 终 识

别结果尤为重要。针对传统动作识别方法忽略时空特征相 关 性 及 细 小 特 征,导 致 识 别 精 度 下 降

的问题,本文提出了一种基于卷积门控循环单元(convolutionalGRU,ConvGRU)和注意力特征融

合(attentionalfeaturefusion,AFF)的人体动作识别方法。首先,使用 Xception网络获取视频帧的

空间特征 提 取 网 络,并 引 入 时 空 激 励(spatial-temporalexcitation,STE)模 块 和 通 道 激 励(channel
excitation,CE)模块,获取空间特征的同时加强时序动作的建模能力。此外,将传统的长短时记忆

网络(longshorttermmemory,LSTM)网络替换为 ConvGRU网络,在提取时序特 征 的 同 时,利 用

卷积进一步挖掘视频帧的空间特征。最后,对输出分类器进行改进,引入基于改进的多尺度通道

注意力的特征融合(MCAM-AFF)模 块,加 强 对 细 小 特 征 的 识 别 能 力,提 升 模 型 的 准 确 率。实 验

结果表明:在 UCF101数据集和 HMDB51数据集上分别达到了95.66%和69.82%的识别准确率。该

算法获取了更加完整的时空特征,与当前主流模型相比更具优越性。
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HumanmotionrecognitionbasedonConvGRUandattentionfea-
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Abstract:Intheactionrecognitiontask,howtofullylearnandutilizethecorrelationbetweenthespatial
featuresandtemporalfeaturesofthevideoisparticularlyimportantforthefinalrecognitionresults.Ai-
mingattheproblemthatthetraditionalactionrecognitionmethodignoresthecorrelationofspatio-tem-
poralfeaturesandsmallfeatures,whichleadstothedecreaseofrecognitionaccuracy,thispaperproposes
ahumanactionrecognitionmethodbasedonconvolutionalGRU(ConvGRU)andattentionalfeaturefu-
sion(AFF).Firstly,theXceptionnetworkisusedtoobtainthespatialfeatureextractionnetworkofvid-
eoframes,andthespatio-temporalexcitation(STE)moduleandchannelexcitation(CE)modulearein-
troducedtoobtainthespatialfeaturesandstrengthenthemodelingabilityoftemporalactions.Inaddi-
tion,thetraditionallongshorttermmemory(LSTM)networkisreplacedbytheConvGRUnetwork,
whichusesconvolutiontofurtherminethespatialfeaturesofvideoframeswhileextractingtemporal
features.Finally,theoutputclassifierisimproved,andthefeaturefusionmodulebasedonimproved
multi-scalechannelattentionisintroducedtostrengthentherecognitionabilityofsmallfeaturesandim-
provetheaccuracyofthemodel.Theexperimentalresultsshowthattherecognitionaccuracyof95.66
%and69.82%areachievedontheUCF101datasetandtheHMDB51dataset,respectively.Thealgo-
rithmobtainsmorecompletespatio-temporalfeaturesandissuperiortothecurrentmainstreammodels.
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0 引 言

  基于视频的人体动作识别是计算机视觉领域

的一个重要研究方向,广泛应用于人机交互、智能

家居、动作迁移、视频理解与检索等诸多方向[1,2]。
与静态图像不同,人体动作视频中的复杂动作通

常是与时间相关的,它不仅包含每一帧内的空间

信息,还包含一段时间内的时序信息,因此相对于

图像分类来说多了一个需要处理的时序维度。
在早 期,基 于 人 工 特 征 的 改 进 的 密 集 轨 迹

(improveddensetrajectories,iDT)[3]因其出色的性

能,成为行为识别领域的主流方法。然而,由于手

工制作的特征,iDT算法计算成本较高,因此许多

研究者将基于卷积神经网络(CNN)的方法应用到

动作识别上[4]。SIMONYAN等[5]提出了双流卷

积神经网络(two-streamnetwork),包括利用 RGB
视频帧提取空间特征的空间流和利用堆叠的光流

图捕获运动特征的时间流这两个独立的分支,该
方法的性能优于以往的手工算法。虽然双流网络

在视频中使用了时间信息,但只使用了短期的运

动变化,而没有捕捉到视频的远程时间信息。视

频序列不同于视频图像,还包含了时序信息,组成

了三维向 量。因 此 TRAN 等[6]使 用 三 维 卷 积 和

三维池化设计了C3D网络(convoltional3D),可以

同时处理空间和时间维度的信息。
然而,由于3D卷积网络参数量庞大,并且只

能获取短距离的时空信息和运动信息,难以处理

整个视频的长时信息。因此,研究者们将循环神

经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)和长短时

记忆网络(longshortterm memory,LSTM)应用

到视频任 务 中。DONAHUE等[7]提 出 了 一 种 长

时循环卷积网络(long-termrecurrentconvolutional
networks,LRCN),该网络使用 CNN提取视频帧

的空间特征,并使用LSTM 对人体动作的时间信

息建模,从而实现动作分类。PAN等[8]介绍了一

种跨流选择网络(cross-streamselectivenetworks,
CSN),在 该 CSN 中,通 过 Bi-LSTM 网 络 为 每 个

RGB段选择相关度最高的光流堆栈。JAOUEDI
等[9]使 用 门 控 循 环 单 元 (gatedrecurrentunit,
GRU),通过高斯混合模型和卡尔曼滤波提取运动

数据。此外对于特征提取不够充分的问题,基于

多尺度特征提取的算法也被用于动作识别中[10]。
以上方法在动作识别领域取得了一定发展,

但目 前 相 关 研 究 还 存 在 以 下 不 足:1)CNN 和

LSTM 只能独立地提取空间特征和时间特征,忽
略了时空特征相关性,难以获取更加完整的时空

特征;2)传统的输出分类器仅用全连接层进行最

终分类,仅简单提供了特征映射的固定线性聚合,
忽略了细小特征,导致识别精度下降。基于此,文
章通过在空间特征提取阶段引入注意力模块,分
别从时空域和通道域两个维度考虑注意力权重对

特征的影响,同时增强空间和时间信息的建模能

力,实现对输入特征的自适应调整;在时间特征提

取 阶 段,采 用 卷 积 门 控 循 环 单 元(convolutional
GRU,ConvGRU)网络代替传统的LSTM 网络,提
取时间序列信息的同时利用卷积操作进一步提取

空间信息;最后运用多尺度特征融合改进输出模

型,提高模型识别准确率。

1 模型的构成及其工作原理

1.1 模型总体框架

文章提出了一种基于ConvGRU和注意力特征

融合(attentionalfeaturefusion,AFF)的人体动作识

别算法模型,模型的整体网络框架如图1所示。视

频预处理部分对每个视频段均匀地采样为视频帧;
视频的空间特征的提取方法采用SC-Xception网络,
该网络考虑到提取空间特征时丢失的时序信息,在
基础网络Xception中加入了时空注意力和通道注意

力机制,提升网络的时序建模能力;视频的时序特征

由ConvGRU进行提取,利用ConvGRU的卷积操作

可以同时掌握时间和空间信息;将提取到的特征通

过改进的融合多尺度注意力特征的输出分类器,对
特征图进行分析处理,得到相应的预测结果。

图1 整体网络架构

Fig.1 Overallnetworkarchitecture

1.2 空间特征提取网络

  视频帧的空间特征采用轻量级网络Xception进

行提取。相较于Inception系列网络,Xception采用

深度可分离卷积,将通道维度的相关性和空间维度
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的相关性分开处理,实现了两个维度的完全解耦,参
数量减少的同时提升了模型识别的准确率。

Xception作为传统的二维卷积,计算成本低,但
无法捕捉时序关系,提取空间特征时会忽略掉重要

的时序信息。鉴于此,融合时空激励模块(spatial-
temporalexcitation,STE)和通道激励(channelexci-
tation,CE)模块[11],将其应用到二维卷积中,在提取

空间特征的同时,增强了时序动作的建模能力,进一

步补充视频属性的完整性表示。

STE模块利用三维卷积核,对时间和空间两个

维度的信息进行建模,如图2所示。式(1)—(4)为

STE模块的计算式:

F* =R[CAvg X  ], (1)

F0 =R[Conv3×3×3 F*  ], (2)

M =σF0  , (3)

  Y =X ⊕X☉M, (4)

图2 时空激励模块

Fig.2 Spatial-temporalexcitationmodule

式中,CAvg ·  表示通道平均池化,Conv·  表示卷

积运算,R·  表示Reshape操作,σ·  表示Sigmoid
函数,⊕ 表示向量相加,☉ 表示向量内积,X ∈
RN×T×C×H×W ,F* ∈RN×1×T×H×W ,F、F0∈RN×T×1×H×W 。

与传统的三维卷积运算相比,STE的计算效率

更高,因为输入特征是跨通道平均的。输入张量 X
的每个通道都可以从一个细化的特征激励中获取到

时空特征的权重信息。

CE模块的结构与压缩激励(squeezeexcitation,

SE)模块[12]类似,如图3所示。但CE在两个卷积核

为1×1的二维卷积层之间插入了一个一维卷积层

来表征通道特征的时间信息。式(5)—(9)为CE的

计算式:

Fr =Conv1×1[SAvg X  ], (5)

Ft =R Fr  , (6)

F0 =Conv1×1{R[Conv3 Ft  ]}, (7)

  M =σF0  , (8)

  Y =X ⊕X☉M, (9)

式中,Fr ∈RN×C
16×T×1×1 ,Ft ∈ RN×T×C

16×1×1 ,F0 ∈
RN×T×C×1×1 ,SAvg ·  为空间平均池化。

将STE和CE模块嵌入到Xception网络最后一

个残差块的起始点,如图4所示,可以得到改进后的

SC-Xception网络。改进后的SC-Xception网络不仅

加强了对空间特征的提取能力,同时也具备获取时

间序列信息的能力。

1.3 时间特征提取网络

  时间特征提取采用的是 ConvGRU 网络[13],

GRU是LSTM的变体形式,相较于LSTM 少了一

个门函数,减少了参数量,保证模型性能的同时提升

了训练速度和收敛速度,可以避免在小数据集上难

以得到充分训练而导致模型过拟合。GRU 的两个

门控机制,即重置门和更新门,能够保存长期序列中

的信息,并且不会随着时间流逝或与预测不相关而

被清除,可以解决一般的RNN所存在的长期依赖

问题。

ConvGRU使用卷积核代替 GRU 中的全连接

层,即将全连接变为局部连接。ConvGRU将矩阵运

算和卷积操作相结合,能够同时获取时间信息和空

间信息。

ConvGRU的具体定义如式(10)—(13)所示:

Zt =σ Wxz*xt+Whz*Ht-1  , (10)

Rt =σ Wxr*xt+Whr*Ht-1  , (11)
Ht =tanh[Wxh*xt+Rt Whh*Ht-1  ], (12)

Ht = 1-Zt  H't+ZtHt-1, (13)

·0031·                  光 电 子 · 激 光  2023年 第34卷



图3 通道激励模块

Fig.3 Channelexcitationmodule

图4 Xception最后一个残差块的

起始点嵌入STE和CE
Fig.4 Thestartingpointofthelastresidualblock

ofXceptionisembeddedinSTEandCE

图5 ConvGRU网络结构图

Fig.5 DiagramofConvGRUnetworkstructure

式中,tanh·  为双曲正切函数,* 表示卷积操作,

表示元素相乘,Zt、Rt 分别表示更新门和重置门,

Ht-1 、Ht 和Ht 分别表示上一时刻状态、当前状态和

候选状态。

1.4 改进的输出分类器

  传统的动作识别分类器大多是由多层感知机

(multilayerperceptron,MLP)操作进行动作分类的。

MLP由输入层、隐藏层、输出层构成,且层与层之间

的连接方式为全连接。该方法仅提供了特征映射的

固定线性聚合,忽略了较小目标的特征,对较小目标

进行特征提取及检测时,待检测目标容易与其他目

标的平均特征混淆从而导致不可识别。因此本文对

输出分类器进行改进,将两层全连接层运用AFF[14]

机制进行连接,以此更好地融合尺度不一致的特征。
如图6所示为改进前后的输出分类器对比。

在改进的输出分类器中,AFF模块使用多尺度

通 道 注 意 模 块(multi-scalechannelattentionmod-

图6 改进前后的输出分类器对比

Fig.6 Comparisonofoutputclassifiers
beforeandafterimprovement
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ule,MS-CAM)作为其核心。MS-CAM 提出了通道

中的尺度问题,并通过点态卷积来实现。

  本文在 MS-CAM模块的基础上,添加不同大小

的卷积 核,构 造 了 改 进 的 多 尺 度 通 道 注 意 模 块

(MCAM),如图7所示。物体和场景的尺度会随着

时间的推移而产生较大变化,在此基础上,应用多个

不同尺寸的卷积核,相比 MS-CAM,可以提高对不同

尺度特征的适应能力,保留更多的局部细节。在

MCAM模块中,对输入特征图进行通道维数压缩,
以减少计算负担。其次,并行执行具有不同尺寸的

卷积核运算,其中包含批量归一化和ReLU函数处

理,将获得的多尺度特征图与压缩输入链接在一起。
获取拼接后的特征图有助于探索多尺度信息,并有

效地从相邻尺度的特征图中挖掘上下文信息,传输

到 MS-CAM模块中进一步获得多尺度特征。

图7 MCAM模块

Fig.7 MCAM module

式(14)—(20)为 MCAM模块的计算式:

X0 =Conv1×1 X  , (14)

Xi =Convki×ki X0  ,i=1,2,3, (15)

X4 =Cat X0,X1,X2,X3    , (16)

  L X  =
  B{PWConv2{δ{B[PWConv X4  ]}}}, (17)

g X  =GAP[L X  ], (18)

X'=X⊗ [L X  ⊕g X  ], (19)
式中,ki =2×i+1,Cat·  表示Concat函数,B
表示BatchNormalization,PWConv ·  表示逐点卷

积,δ·  表示ReLU激活函数,GAP ·  表示全局

平均池化。

  本文从特征融合角度出发,提出了一种基于改

进的多尺度通道注意力特征融合模块 MCAM-AFF,
如图8所示。

图8 MCAM-AFF模块

Fig.8 MCAM-AFFmodule

基于多尺度通道注意模块的 AFF模块计算式

如下所示:

Z=M X ⊕Y  ⊗X+[1-M X ⊕Y  ]⊗Y,
(20)

式中,M ·  表示 MCAM模块的运算和操作。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

  本文在两个广泛使用的动作识别数据集上评估

了模型的性能,即UCF101数据集和HMDB51数

据集。

UCF101数据集[15]主要来源于YouTube视频,
有101个动作类别,共计13320段视频。该数据集

可划分为5种类型,分别为人与物体交互的身体动
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作、肢体动作、人与人之间交互的身体动作、演奏乐

器和运动。
HMDB51数据集[16]由布朗大学(BrownUni-

versity)发布,视频主要来源于电影,还有一部分来自

公共数据库以及YouTube和Google等网络视频库。
该数据集有51个动作类别,共计6849段视频,每个

类别中至少包含101段视频。该数据集可划分为5
种类型,分别为面部动作、通过物体操作进行的面部

动作、全身动作、与物体交互的身体动作和与人之间

交互的身体动作。
2.2 实验设置

  实验的硬件环境为LinuxUbuntu18.04系统,
显卡为 NVIDIAGeForceGTX3090。软件环境采

用Pytorch深度学习框架进行神经网络的训练与测

试,batchsize设置为32,为防止模型训练过拟合,将
每个全连接层的的dropout设置为0.5,初始学习率

设置为0.0001,训练采用 Adam作为优化器,epoch
次数设定为50。

本文选取动作识别的准确率作为评估模型识别

能力的重要指标。对于视频数据集,将其随机划分

为训练集和测试集,比例为3∶1;并对每个视频段均

匀地采样40帧,用融入注意力机制的Xception对视

频帧进行空间特征提取,作为该视频段的特征,再用

ConvGRU对提取到的序列特征进行时间特征提取,
最后通过改进的输出分类器得到识别结果。

2.3 实验结果

2.3.1 定量分析

  为验证不同的CNN提取空间特征对模型分类

效果的影响,采用在Imagenet上预训练好的Incep-
tionV3、Inception_Resnet_V2和Xception网络进行

对比。将3种网络提取到的空间特征分别输入到

ConvGRU网络获得时间特征,最后输入Softmax层

获得识别结果。对于不同基础网络的选取,仅在

UCF101数据集上进行对比分析。
由表1可知,Xception网络效果最佳,识别准确

率达到92.76%,反映出深度可分离卷积运用多个不

同尺寸的卷积核,提高对不同尺度特征的适应能力,

表1 不同CNN对模型效果的影响

Tab.1 TheinfluenceofdifferentCNNsonmodeleffect

Modelstructure Accuracy/%

InceptionV3 85.74

Inception_Resnet_V2 90.26

Xception 92.76

运用逐点卷积可以在降维或升维的同时,提高网络

的表达能力,从而提升了模型的识别准确率,因此在

后续实验中选择Xception网络作为提取视频空间特

征的基础网络。

  神经元参数直接影响网络模型的精度,本文比

较了ConvGRU 网络中filters分别为20、30、40和

50时对模型效果的影响。由表2可知,在 UCF101
数据集上,filters为40时效果最佳。

表2 不同filters对模型效果的影响

Tab.2 Theinfluenceofdifferentfiltersonmodeleffect

Filters Accuracy/%

20 94.71
30 95.13
40 95.66
50 95.58

  图9、图10为本文方法在 UCF101数据集上训

练时Loss值、Top1准确率和Top5准确率随着迭代

次数的变化过程。由图可知,大概在迭代次数为40
次的 时 候,模 型 开 始 收 敛,Loss 值、Top1 准 确

率 和Top5准 确 率 分 别 收 敛 至0.13、95.66%和

98.21%。

  混淆矩阵可以用来可视化地展示分类模型的性

能,因此采用混淆矩阵作为评估本文算法的一个重

要指标,如图11所示。其中,混淆矩阵的横轴和纵

轴分别表示 UCF101和 HMDB51数据集中各个动

作类别的预测标签和真实标签。矩阵对角线上方格

的颜色表示算法对该动作类别的识别准确率,对角

线以外的方格颜色表示误识别为其他动作的概率。
因此,对角线上的方格颜色越深表示算法对该动作

类别的识别性能越强。

图9 Loss值随着迭代次数的变化

Fig.9 Lossvaluechangedwiththenumberofepochs
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图10 Top1准确率和Top5准确率随着迭代次数的变化

Fig.10 Top1accuracyandTop5accuracychanged
withthenumberofepochs

  由图11可知,本文方法在UCF101数据集上的

识别效果优于 HMDB51数据集。对于环境和运动

轨迹相似的动作,误识别率相对较高,如平衡木和自

由体操、笑和微笑等。其他绝大多数的动作类别都

能准确识别,误识别率低。

2.3.2 模型整体性能比较

  为了体现本文方法的有效性,在 UCF101数据

集和HMDB51数据集上,将本文所提出的方法与当

前动作识别领域的主流方法进行对比。由表3可

知,本文方法在UCF101数据集和 HMDB51数据集

上取 得 了 不 错 的 结 果 ,分 别 达 到 了95.66% 和

69.82%的识别准确率,并优于大部分当前的主流方

法。表明了在人体动作识别中,空间特征提取部分

增强时序建模能力,时间特征提取部分增强空间信

图11 基于UCF101和HMDB51数据集的混淆矩阵:(a)UCF101数据集;(b)HMDB51数据集

Fig.11 ConfusionmatrixbasedonUCF101andHMDB51datasets:(a)UCF101dataset;(b)HMDB51dataset

息提取能力,二者互为补充,得到更加完整的时空特

征,并改进的输出分类器对于模型整体性能有较好

的提升效果。

表3 不同模型在UCF101和HMDB51数据集上的准确率比较

Tab.3 Comparisonofaccuracyofdifferentmodels

onUCF101andHMDB51datasets

Model UCF101/% HMDB51/%

LRCN[7] 87.9 -

Two-stream[5] 88.0 59.4

STC-ResNet101[17] 93.7 66.8

STS[18] 93.9 67.2

STAM[19] 94.3 69.1

Two-streamCNN[20] 88.0 59.4

Ours 95.66 69.82

2.3.3 消融实验

  为进一步验证每个模块对模型整体性能的影响

及模型的有效性,选择在 UCF101数据集上开展消

融实验进行对比分析,从表4可以看出,将“CNN+
LSTM”模型结构替换为“CNN+ConvGRU”后,准确

率提 升 了 4.29%,验 证 了 ConvGRU 结 构 优 于

LSTM 结构;将时空域和通道域的注意力机制融入

Xception网络中后,识别准确率提升了0.82%,验证

了在空间特征提取阶段获取时序特征的重要性;将
AFF融入模型输出层后,准确率提升了1.13%,表
明了特征融合在输出分类器中可以得到细小的特

征;将AFF模块进行改进后得到的 MCAM-AFF模

块使准确率提升了0.95%。由此可以得出结论,引
入了ConvGRU 模块、SC-Xception模块和 MCAM-
AFF模块对提升整体模型的准确率是有效的。
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表4 不同模块对整体性能的影响

Tab.4 Theimpactofdifferentmodules

ontheoverallperformance

Modelstructure Accuracy/%

Xception+LSTM 88.47
Xception+ConvGRU 92.76
SC-Xception+ConvGRU 93.58

SC-Xception+ConvGRU + AFF 94.71
SC-Xception+ConvGRU + MCAM-AFF 95.66

3 结 论

为获得更加完整的时空特征,本文提出了一种

融入注意力机制的Xception模块、ConvGRU模块和

MCAM-AFF模块相结合的模型。该方法通过使用

融入注意力机制的Xception模块提取视频帧的空间

局部信息,ConvGRU模块提取时序上的全局信息,
以获取人体动作的时空特征,最后将提取到的时空

特征输入到改进的输出分类器获得识别结果。实验

结果表明,该模型在 UCF101和 HMDB51数据集上

分别达到了95.66%和69.82%的分类准确率,得到

了较好的结果。在目前主流的动作识别模型中,对
于视频背景和轨迹相似的不同类别的动作,有一定

的误识别率,本文方法降低了一定的误识别率,但依

然存在此类问题。因此,在未来的工作中,将进一步

考虑对网络的改进,提升识别准确率,降低误识别

率,优化模型的整体性能。
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