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摘　 要： 人类行为识别作为视频分类中的重要问题，成为计算机视觉中的热门话题。 由于卷积神经网络（ＣＮＮ）的几何结构

固定统一，这将会使得其几何变形建模受限，使得行为识别网络难以鲁棒性的识别行为类别。 本文提出了一种融入可形变卷

积的行为识别网络模型。 首先，引入可形变卷积，构建了一种可协同学习空间外观和时间运动线索的模块，该模块分别学习

视频数据 ３ 个正交视图特征进行融合；其次，在 ＲｅｓＮｅｔ 网络的基础上，用该模块将其网络中部分关键性卷积模块进行替换，产
生一种新颖的改进版本的 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ 网络，用于视频数据集的训练和测试；最后，在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 数据集训练和测试，
得到识别精度优于现有的大多数先进方法。
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０　 引　 言

行为识别技术是近年来计算机视觉研究领域被

广泛关注的技术，受到国内外专家学者的广泛重视

和深入研究，其相关技术在智慧监控、人机交互、视
频序列理解、医疗卫生等领域发挥着越来越重要的

作用。 目的是通过研究人体在视频中的图像帧或图

像序列的时空变化，利用计算机处理和分析视觉信

息，自动识别出视频中的行为模式。 由于人体行为

类别多样，复杂多变的背景，视频视角的差异性等问

题，网络模型难以鲁棒、准确对真实的视频行为动作

进行辨别，因此行为识别亟待研究工作者深入地开

展研究工作。
现有的深度学习模式对特征提取模型的训练多

采用端到端的模式，使用训练好的神经网络模型参

数去学习视频的显著特征，对行为进行分类识别。
一些早前的相关研究工作主要专注于利用卷积神经

网络（ＣＮＮ）来学习视频帧连续序列中蕴含的行为

的深度特征。 主流的 ＣＮＮ 网络模型包括双流结构

的一系列的模型和 ３ＤＣＮＮ 模型。 然而，卷积神经

网络通常有两个缺点：
（１）假设卷积计算的几何变换是固定的和已知

的，一般是使用这些先验知识，来做数据的增强工作

并且设计特性和算法，但是这种默认的规则，会导致

算法不能对未知几何变换的新任务进行有效泛化，
会导致任务建模的不正确或不恰当；

（２）相对更加复杂的变换来说，即使已经知道

其固定的特征和算法，也难以用手工的方式进行设

计［１］。
一般来说，对于卷积神经网络，卷积核具有固定

几何会导致其对几何形变建模能力有限，标准卷积

中的规则格点采样是网络难以适应几何变形和时间

序列位移的根本原因。 Ｄａｉ 提出变形卷积，可以通

过在传统卷积运算的基础上增加一个并行网络来预



测传统卷积采样点的偏移量，使每个采样点都有一

定的偏移量，并学习自适应感受野，从而提高了对不

同尺寸和形状物体的特征提取能力［１］。 本文针对

标准卷积建模能力有限的问题，在残差网络的基础

上，提出了可变形卷积改进的残差网络，以提升网络

识别的准确性。
本文在 ＣｏＳＴ 模块的基础上，构建了新颖的

ＤＳＴＣ（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｓｐａｔｉｏ － Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） 模

块。 该模块可在视频数据的 ３ 个正交视图执行 ２Ｄ
可形变卷积，可分别学习空间外观和时间运动线索，
增强了卷积核对感受野的适应能力，以适应不同特

征图感受野的形状、大小等几何形变；在残差网络模

型结构的基础上，提出了一种新网络模型，该模型融

合了 ＤＳＴＣ 可变形卷积模块，并且能够将端对端训

练的网络用于行为分类；在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 数

据集上的实验结果，证明了本文方法在公开数据集

测试中具有显著的行为识别性能，优于当前先进的

方法，并且相对于 ３Ｄ 卷积，大大减少了参数量，并
提升了识别的精度。

１　 相关工作

早期的行为识别工作主要使用一些传统方法，
手工制作的行为表征被很好地用于视频行为识别。
许多二维的图像特征描述符被推广到三维时间域，
例如时空兴趣点（Ｓｐａｃｅ－Ｔｉｍｅ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｐｏｉｎｔｓ，ＳＴＩＰ），
ＳＩＦＴ－３Ｄ，时空 ＳＩＦＴ（Ｓｐａｃｅ－Ｔｉｍｅ ＳＩＦＴ）和 ３Ｄ 梯度

直方图（３Ｄ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｇｒａｄｉｅｎｔ）。 最成功的手工

特征表征是稠密轨迹流（ｄｅｎｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ）和其改

善版本，其通过光流引导的轨迹提取局部特征，是传

统方法中最为鲁棒，效果最好的［２－３］。
在受到深度学习取得巨大成功的鼓舞下，特别

是 ＣＮＮ 模型在图像理解任务的成功，涌现了许多开

发行为分类的深度学习方法的尝试。 Ｋａｒｐａｔｈｙ 等人

提出在每帧上独立应用 ２Ｄ ＣＮＮ 模型，并探讨了几

种融合时序信息的策略，由于未考虑帧之间运动变

化，性能不如基于手工特征的算法［４］；Ｄｏｎａｈｕｅ 等人

利用 ＬＳＴＭ，通过聚合 ２Ｄ ＣＮＮ 特征建模时序信息，
高级别的 ２Ｄ ＣＮＮ 特征被用来学习时序关系［５］。 现

在通常利用两种方法来提升时序建模能力，第一个

是基于 Ｓｉｍｏｎｙａｎ 和 Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ 提出的双流体系结

构，该体系包括一个空间 ２Ｄ ＣＮＮ 和时序 ２Ｄ ＣＮＮ，
可分别建模帧的静止特征和帧间光流运动信息，并
将其输出分类分数融合为最终预测，许多后续工作

是对这个框架的拓展，探索了 ２ 个流特征的融合策

略［６］；另一个典型方法是基于 ３Ｄ ＣＮＮ 和其（２＋１）Ｄ
变体，Ｔｒａｎ 等人设计了一个 １１ 层 Ｃ３Ｄ 模型，以联合

学习 Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ 数据集上的时空特征，然而巨大的

计算成本和 Ｃ３Ｄ 的密集参数使得深度模型难以训

练［７］。 Ｑｉｕ 等人提出了伪 ３Ｄ（Ｐ３Ｄ）模型，将 ３×３×３
的 ３Ｄ 卷积分解成 １×３×３ 的 ２Ｄ 卷积和 ３×１×１ 的

１Ｄ 卷积［８］；Ｔｒａｎ 等人在残差网络上分解 ３Ｄ 卷积为

（２＋１）Ｄ 卷积，取得了优于 ３ＤＣＮＮ 的识别效果［９］；
Ｃａｒｒｅｉｒａ 等 人 提 出 膨 胀 三 维 卷 积 （ Ｉｎｆｌａｔｉｎｇ ３Ｄ
ＣｏｎｖＮｅｔｓ，Ｉ３Ｄ），通过扩充预先训练的 Ｃ２Ｄ 模型的

参数进行初始化［１０］。
ＣＮＮ 模型在行为任务领域已取得了许多优秀

的成果，但大多将常规卷积作为先验知识，没有考虑

到卷积计算的本质缺陷———卷积网络对视频行为目

标的几何变化是未知的，这会导致模型和数据容量

的低效利用。 近期一些相关的工作想要通过变形建

模来解决问题，Ｗｏｒｒａｌｌ 等人通过移位、旋转和反射

等变形的设计，在网络中添加几何不变量［１１］；另一

种思路是通过图像空间中的半参数化或完全自由形

式采样来学习重新组合数据。 Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ 等人通过空

间变换网络（Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＴＮ）学习

二维仿射变换［１２］；Ｒｏｃｃｏ 等人利用深度几何匹配器

（ Ｄｅｅｐ Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ Ｍａｔｃｈｅｒｓ）学习薄板样条变换［１３］；
Ｄａｉ 利用可变形卷积学习自由形式的转换［１］。 受到

这些研究工作的引导和启发，在模型参数几乎不增

加的前提下，本文的模型能够充分利用时空信息，有
效地提取特征图中的重要特征。 实验结果表明，该
网络具有良好的识别精度。

２　 模型框架

本文对 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络进行了改进，网络框架

如图 １ 所示。 ＲｅｓＮｅｔ 网络是在 ＶＧＧ１９ 网络发展而

来，在其网络基础上进行改进，添加了残差单元，
３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ－５０网络与本文的网络对应替换的模块

示意如图 ２ 所示，将卷积模块和一致性模块中的 ３×
３×３ 的卷积层替换成 ＤＳＴＣ 模块，形成了可变形卷

积模块和可变形一致性模块。
如图 ２（ａ）所示，在网络层之间加入短路机制，

可以有效地解决深层网络的退化问题；将残差卷积

模块和一致性模块（图 ２（ａ）和图 ２（ｃ））中的 ３Ｄ 卷

积层替换成了可变形卷积模块（ＤＳＴＣ），进而构造可

变形残差卷积模块和可变形一致性模块（图 ２（ｂ）和
图 ２（ｄ）），从而构建了改进版本的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络。
首先，将输入的视频帧堆叠的图像序列裁剪成固定
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大小，通过三维卷积和最大池运算对数据进行初始

化；其次，将初始化后的特征图像依次发送到 ４ 个大

的卷积模块中（Ｌａｙｅｒ１－Ｌａｙｅｒ４），每个大模块依次由

３，４，６ 和 ３ 个可变形残差模块组成，每个可变形残

差模块中包括对特征图进行卷积运算，批量归一化

和激活函数运算操作；最后，将特征图输入到分类层

中依次执行 ３Ｄ 平均池化、全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ 操作

得到行为的标签，得到的行为识别结果。
　 　 图 ２ 是 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络与本文的网络对应

替换的模块示意图，将卷积模块和一致性模块中的

３×３×３ 的卷积层替换成 ＤＳＴＣ 模块，形成了可变形

卷积模块和可变形一致性模块。

Layer1 Layer2

Layer4Layer3

图 １　 本文网络整体框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

（ａ） 卷积模块

（ａ） Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ

（ｃ） 一致性模块

（ｃ） Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ

（ｂ） 可变形卷积模块

（ｂ） Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ

（ｄ） 可变形一致性模块

（ｄ） Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ
图 ２　 引入可变形卷积的模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
２．１　 可形变卷积层

卷积网络对大尺寸多形变目标的建模存在固有

的缺陷，因为卷积网络只对输入特征图的固定位置

进行采样。 例如，在同一层特征图中，所有特征点的

感受野都是相同的，但不同的位置可能对应不同的

尺度或变形对象，因此尺度或感受野大小的自适应

学习是实现精确定位的必要条件。 在模型中加入可

变形卷积能够有效提升对目标形变的建模能力，使
用一个平行卷积层学习 ｏｆｆｓｅｔ 偏移，在输入特征图

上对应的任一卷积核的采样点位置上进行偏移，使
得这些采样点更加集中在兴趣目标区域上，即增添

一个偏移量在每个采样点对应位置，就可以打破常

规卷积的规则网格的约束，在采样位置周边进行随

意的采样。
　 　 普通卷积和可变形卷积的计算过程如图 ３ 所

示。 在普通卷积中，使用卷积核 ｗ 对规则网格 Ｒ（Ｒ
＝ ｛（ － １， － １），（ － １，０），…，（０，１），（１，１）｝） 中的

采样点进行加权运算； 在可变形卷积中，通过一个

平行的卷积层，对输入特征图进行卷积，得到与输出

特征图具有相同的分辨率的偏移量， 输出通道数为

３Ｎ（Ｎ 为卷积核采样点个数），其中 ２Ｎ 为预测的 ｘ，ｙ２
个维度上的偏移量；由于不同采样点对特征有不同的

贡献，还要预测 Ｎ 个采样点的权重。 到目前为止，已
经有了输入特征图以及输入特征图上每个点对应的

偏移量和权重，于是可以执可变形卷积运算。

偏移量

可变形卷积
输出特征图

偏移空间
2N

输入特征图输出特征图

普通卷积

输入特征图

卷积层

（ａ） 普通卷积示意图　 　 　 　 　 （ｂ） 可形变卷积示意图　
（ａ） Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ　 　 （ｂ） Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
图 ３　 普通卷积和可变形卷积计算过程示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 在可变形卷积的操作中，延续了卷积运算的一

般计算过程，只是在采样区域加入一个由能够通过
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网络自动学习的参数 ｛Δｐｎ ｜ ｎ ＝ １，…，Ｎ｝，Ｎ ＝｜ Ｒ ｜ ，
同时对每个采样点预测一个权重 Δｍｎ， 那么同样的

位置 Ｐ０ 的值变为公式（１）：

　 ｙ（ｐ０） ＝ ∑
ｐｎ∈Ｒ

ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐ０ ＋ ｐｎ ＋ Δｐｎ）·Δｍｎ ． （１）

　 　 由于 Δｐｎ 通常是小数，因此需要通过双线性插

值法计算 ｘ 的值，公式（２）为：

ｘ（ｐ） ＝ ∑ ｑ
Ｇ（ｑ，ｐ）·ｘ（ｑ） ． （２）

　 　 其中， ｐ 代表位置，也就是公式中的 ｐ０ ＋ ｐｎ ＋
Δｐｎ ， 列举了输入特征图 ｘ 的空间位置，其中 Ｇ（ ．，．）
表示双线性插值算法中的核函数，是二维的，可以被

分为 ２ 个一维核，式（３）：
Ｇ（ｑ，ｐ） ＝ ｇ（ｑｘ，ｐｘ）·ｇ（ｑｙ，ｐｙ） ． （３）

　 　 因为绝大部分的参数都为 ０，因此可以很快地

计算出结果。
２．２　 ＤＳＴＣ 模块

本文模块在 ＣｏＳＴ 模块改进而来。 Ｃ３Ｄ３×３×３ 卷

积操作利用 ３×３ 的三维卷积联合提取空间 （沿 Ｈ和

Ｗ） 和时间（沿 Ｔ） 特征。 本文所提出的模块中，沿
Ｔ ×Ｈ × Ｗ立体数据的 ３ 个视图 Ｈ － Ｗ、Ｔ － Ｈ和 Ｔ －
Ｗ 分别执行可变形 ２Ｄ３×３卷积。 值得注意的是，模块

的三视图卷积计算的参数是共享的，这使得参数的

数量与单视图二维卷积相同，这样可以大大降低参

数的数量。 随后，３ 个生成的特征图依次加权求和，
卷积计算的权值将在训练过程中以端到端的方式学

习。
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图 ４　 可变形时空卷积模块

Ｆｉｇ． ４　 ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＳｐａｔｉａｌ－Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 图 ４ 给出了 ＤＳＣＴ 模块的示意图，设 ｘ 表示大

小为 Ｔ × Ｈ × Ｗ × Ｃ１ 的输入特征映射，其中 Ｃ１ 是输

入通道的数目。 来自不同视图的 ３ 组输出特征映射

的计算方法是公式（４）：
ｘｈｗ ＝ ｘ 􀱋 ｗ１×３×３ ； ｘｈｗ ＝ ｘ 􀱋 ｗ３×１×３ ； ｘｈｗ ＝ ｘ 􀱋

ｗ３×３×１ ． （４）
其中， 􀱋 表示三维卷积， ｗ 是 ３ 个视图之间共

享的大小为 ３×３ 的卷积滤波器。 为了将 ｗ 应用于图

像帧的不同视图，在不同的维度上插入一个尺寸为

１ 的附加维度，由此产生的 ｗ 的变体，即 ｗ１×３×３、
ｗ３×１×３ 和 ｗ３×３×１ 分别学习 Ｈ － Ｗ、Ｔ － Ｗ和 Ｔ － Ｈ视图

的特征，然后对 ３ 组特征映射加权求和，式（５）：

ｙ ＝ ［αｈｗ，αｔｗ，αｔｈ］

ｘｈｗ

ｘｔｗ

ｘｔｈ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

． （５）

　 　 其中， α ＝ ［αｈｗ，αｔｗ，αｔｈ］ 的维度为 Ｃ２ × ３；Ｃ２ 为

输出通道数；３ 表示 ３ 个视图。 为了避免来自多个视

图的响应的大小爆发式增长， α 沿每行用 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数归一化， α 的系数由网络乘以 α 的特征图来学

习得到，这种设计是受近来机器翻译的注意力机制

的启发。 在这种情况下，每个样本的系数取决于样

本本身，可以用公式（６）表达：
［αｈｗ，αｔｗ，αｔｈ］ ＝ ｆ（［ｘｈｗ，ｘｔｗ，ｘｔｈ］） ． （６）

　 　 虚线内的计算块表示方程中的函数 ｆ。 对于每

个视图，首先使用全局最大池化层将尺度为 Ｔ × Ｈ ×
Ｗ × Ｃ２ 的特征映射沿着 Ｔ，Ｈ，Ｗ ３ 个维度减少到 １ ×
１ × １ × Ｃ２；然后，在池化特征上应用 １ × １ × １ 卷积，
其权重也由所有 ３ 个视图共享，这种卷积将维数 Ｃ２
的特征仍然映射回 Ｃ２， 可以捕获不同信道之间的

上下文信息；这 ３ 组特征被连接并输入到一个全连

接（ＦＣ） 层中。 相对于 １ × １ × １ 卷积，这个全连接

（ＦＣ）层被应用于 Ｃ２×３ 矩阵的每一行，它捕捉不同

视图之间的上下文信息； 最后，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对

输出进行归一化，得到 α， 将归一化后的参数 α 与

［ｘｈｗ， ｘｔｗ， ｘｔｈ］ 相乘得到输出特征值。
２．３　 损失函数

本文用标准交叉熵损失函数来评价网络性能。
对于不同网络分支来说，损失函数如式（７）：

Ｌ ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ｌｏｇＰ ｉ） ． （７）

　 　 其中， ｙｉ 是动作所属类的真实标签； ｐ 是训练后

的模型进行预测属于不同的类别分数； ｉ 表示不同

行为类别的种类数；计算得到的总损失 Ｌ 通过反向

传播算法将所有网络参数不断优化。 为了验证光流

对行为识别准确率的影响，本文构建了双流的结构进

行试验，将损失函数 Ｌｏ 表示光流的损失函数， ＬＲ 表示

ＲＧＢ 帧的损失函数，模型的损失函数表示为式（８）：
ＴｏｔａｌＬｏｓｓ ＝ Ｌｏ ＋ ＬＲ ． （８）

３　 实　 验

３．１　 数据集

ＵＣＦ１０１ 是于 ＹｏｕＴｕｂｅ 收集而来，包含大量真
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实动作视频，用于动作识别任务，共 １０１ 个动作类

别。 视频的分辨率是 ３２０×２４０，数据集分成 １０１ 个

行为类别，这些动作类别又被分成 ２５ 个小组，每个

小组又分别包含 ４－７ 个动作视频，一共包含１３ ３２０
个视频，占用存储空间约为 ６．５Ｇ。 １０１ 个动作类型

由五类组成：人人间的互动、人物间的互动、人体做

出的行为动作、乐器演奏表演和体育竞技运动。
ＵＣＦ１０１ 的宗旨是对一些实际行动类别进行学习，
并探索未知的行为类型，鼓励推进行动识别工作的

研究与发展，对研究视频行为分类工作意义重大。
ＨＭＤＢ－５１ 数据集共含 ５１ 个人类行为动作，任

一类别包含 １０１ 个视频段，共计６ ７６６个拍摄视频，
对于每一个视频，有平均 ３ ｓ 左右持续时长。 每一

个剪辑进行了多轮的手动注释，剪辑多来自于电影

中，小部分来自于一些公开数据集。 广泛的面部动

作如微笑，咀嚼等；常规的身体动作，如散步，摆手；
人物交互的动作，如打球，梳头发，拔剑以及人类间

的交互动作，如接吻，拥抱等。
３．２　 实验细节和评价标准

在实验准备工作中，用 ＦＦｍｐｅｇ 工具将视频数

据按照设定的帧率分割成视频帧，并记录每个视频

的视频帧数量。 为了合理地挑选训练样本，采纳了

均匀采样的提取方式，设定时间位置，在其周边选取

视频中的视频帧。 为了满足 １６ 帧的需求，有时候需

要对视频进行多次循环采样。 在设定时间位置连续

地取若干个视频帧以构成三维（Ｈ，Ｗ，Ｔ）视频信息。
紧接着对视频帧进行时空裁剪操作，选取空间位置

依照的规则是选取视频提取帧的中心或四个边角点

位置之一。 输入的原始视频帧尺寸为２２４×２２４，网
络将其裁剪成 １１２×１１２ 的大小，训练一次取 １６ 帧，
由于训练数据是 ＲＧＢ 图像，取信道数为 ３。

实验中采用交叉熵损失函数，参数的微调工作

将通过反向传播算法来开展，将权重衰减参数和动

量参数分别设置为 ０．９ 和 ０．００１。 训练网络起初，将
学习率 ｌｒ 设定为 ０．２，当验证损失趋于饱和后，将学

习率减少到其十分之一大小；在网络进入微调的阶

段时，学习率 ｌｒ 参数改变为 ０．０１，权重衰减参数改

变为 １ｅ －６。 本文在深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 上进行实

验设计，实验工作站配置为 ｉ７ ６８００ｋ 酷睿 ６ 核、２ 块

ＮＩＶＤＩＡ ＧＴＸ１０８０Ｔｉ ８ＧＢ 显卡、６４Ｇ 内存，２５６Ｇ 固态

硬盘。
Ｔｏｐ－Ｎ 准确率被采用来评价行为识别的性能。

评判依据是：在测试视频数据的前 Ｎ 大分类概率

中，判断正确的分类是否被包括其中，如果是，则认

定为识别成功。
３．３　 实验结果分析

本文提出的可变形卷积模块（ＤＳＴＣ）对行为识

别性能产生的影响，见表 １，可明显看出，在引入可

变形卷积模块（ＤＳＴＣ）后，本文所提出的改进的网络

模型所取得的效果显著，能够有效地运用于行为分

类任务。
表 １　 ＵＣＦ１０１ 数据集上可变形卷积模块对实验性能的影响

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ ｏｎ ＵＣＦ１０１ ｄａｔａｓｅｔ

ｍｅｔｈｏｄ ａｃｃ （ｔｏｐ－１）

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ８９．３
ＲｅｓＮｅｔ－５０＋ＤＳＴＣ ８９．９

　 　 在 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 数据集上，分别观察与

对比模型的识别效果，将本文方法和当前一些优秀

方法进行比较，见表 ２ 和表 ３。
表 ２　 ＵＣＦ１０１ 数据集上使用不同网络模型的识别性能

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＵＣＦ１０１
ｄａｔａｓｅｔ

ｍｅｔｈｏｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｃｃ （ ｔｏｐ－１）

Ｃ３Ｄ
Ｐ３Ｄ
ＴＤＤ

３Ｄ
３Ｄ
２Ｄ

８２．３
８８．６
９０．３

ＴＳＮ－ＲＧＢ ２Ｄ ８５．７
Ｃ３Ｄ ３Ｄ ８２．３
Ｐ３Ｄ ３Ｄ ８８．６

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ Ｉ３Ｄ ３Ｄ ９８．０
Ｔ３Ｄ ３Ｄ ９０．３

３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ－５０ ３Ｄ ８９．３
Ｏｕｒｓ－ＲＧＢ ２Ｄ＋３Ｄ ８９．９

Ｏｕｒｓ－ＲＧＢ＋ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ２Ｄ＋３Ｄ ９０．３

表 ３　 ＨＭＤＢ５１ 数据集上使用不同网络模型的识别性能

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＨＭＤＢ５１
ｄａｔａｓｅｔ

ｍｅｔｈｏｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｃｃ （ ｔｏｐ－１）

ＴＤＤ ２Ｄ ６３．２
ＴＳＮ ２Ｄ ６８．５

Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ Ｉ３Ｄ ３Ｄ ８０．７
Ｔ３Ｄ ３Ｄ ５９．２

３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ－５０ ３Ｄ ６１．０
Ｏｕｒｓ－ＲＧＢ ２Ｄ＋３Ｄ ６１．８

Ｏｕｒｓ－ＲＧＢ＋ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ２Ｄ＋３Ｄ ６２．５

　 　 表 ２ 和表 ３ 表明，相比于一些现有的效果良好

的方法，本文提出方法最终得到了相对更高的识别

正确率。 实验证明，通过对网络设置并行支路来处

理光流信息，可加强网络的识别性能，进一步证明本

文的方法有深远的研究价值。
在 ＵＣＦ－１０１ 数据集上，ＤＳＴＣ 方法训练和验证

过程中交叉熵损失函数的缓慢变化，如图 ５ 所示。
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随着训练和验证过程的进行，交叉熵损失值逐渐减

小，ＤＳＴＣ 模型的识别效果逐渐变好。
　 　 为了能够更直观地观察本文方法的细节效果，
从 ＵＣＦ１０１ 和 ＨＭＤＢ５１ 数据集中选取了 ６ 个差异比

较显著的行为类别进行可视化研究，展示了 ＤＳＴＣ
方法在不同类别上的注意力热图，颜色越深代表该

区域的特征显著性越强，模型对其关注度更高。 从

图中可以发现，我们的方法能够更好的动态适应特

征的形变，更加有效地关注视频中更重要的特征区

域，能够捕获到有效的时空信息进行学习，以提升行

为识别的准确率， 如图 ６ 所示。
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图 ５　 训练及验证过程损失函数变化

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ６　 几种类别的注意力热图可视化

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｔ ｍａｐｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

４　 结束语

本文提出一种基于可变形卷积的改进型 ３Ｄ－
ＲｅｓＮｅｔ 网络，用于视频中的行为识别，通过引入形

变卷积，构建了一个可自适应地协同学习视频三维

信息的模块，将该模块替换 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅｔ 网络中部分

卷积模块，提高行为识别效率。 同时，融合了光流信

息进行实验，证明了光流信息的引入可进一步提升

模型的准确率，说明方法仍具有深远的研究价值。
实验结果表明，与现有的一些效果显著的方法相比

较而言，本文方法能拥有更准确的识别性能。
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