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　　摘　要：　视频帧中复杂的环境背景、照明条件等与行为无关的视觉信息给行为空间特征带来了大量的冗余和噪
声，一定程度上影响了行为识别的准确性．针对这一点，本文提出了一种循环区域关注单元以捕捉空间特征中与行为相
关的区域视觉信息，并根据视频的时序特性又提出了循环区域关注模型．其次，本文又提出了一种能够突显整段行为视
频序列中较为重要帧的视频帧关注模型，以减少异类行为视频序列间相似的前后关联给识别带来的干扰．最后，提出了
一个能够端到端训练的网络模型：基于循环区域关注和视频帧关注的视频行为识别网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＲｅｇｉｏｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄ
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ＤＢ５１数据集上的实验表明，本文提出的端到端网络ＲＦＡＮｅｔ能够可靠地识别出视频中行为的所属类别．受双流结构启
发，本文构建了双模态ＲＦＡＮｅｔ网络．在相同的训练环境下，双模态ＲＦＡＮｅｔ网络在两个数据集上达到了最优的性能．
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１　引言
　　卷积神经网络能够在大规模监督数据集的帮助下
学习原始视觉数据的判别性空间表示，近年来，凭借其

出色的建模能力，在静态图像领域的识别与分类任务

中取得了巨大的成功［１］，也逐渐引入到视频领域解决

基于视频的行为识别问题．
视频行为识别一直是计算机视觉领域的研究热
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点，其目标是分析一个未知视频或者图像序列中正在

进行的行为．近些年，已经提出了许多基于双流 ２Ｄ
ＣＮＮ的方法来提高视频行为识别的准确性．然而，这些
方法对视频序列时间上下文的访问是有限的，主要因

为空间流２ＤＣＮＮ仅应用于单帧 ＲＧＢ视频帧，时间流
２ＤＣＮＮ仅应用于单堆光流堆叠，忽略了视频在时间上
的时序特性．

针对上述问题，Ｗａｎｇ等人［２］基于长期时间结构并

结合稀疏时间采样策略，提出了时序分割网络（Ｔｅｍｐｏ
ｒａｌＳｅｇｍｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＴＳＮ）．ＴＳＮ也是由空间流网络和
时间流网络组成，但不同于之前的双流网络，ＴＳＮ使用
从整个视频序列中稀疏采样得到的一系列短片段作为

输入．每个短片段都将通过网络获得其关于行为类别
的初步预测，并通过“段共识函数”得到关于整段视频

的视频级预测结果．
时间流网络的输入主要是基于原始行为视频得到

的光流特征．光流特征提供了高质量的运动信息，它的
引入给行为识别的准确性带来了显著的提升．获取运
动信息的另一种方法是 Ｔｒａｎ等人［３］提出的 Ｃ３Ｄ网络，
通过３Ｄ卷积核提取视频序列的空间和时间特征，以弥
补２ＤＣＮＮ在时间维度上的不足．

使用卷积神经网络识别视频中行为的方法主要聚

焦在固定长度视频的短期模式上，难以直接捕获可变

长度视频的长期模式．循环神经网络特别是长短期记
忆（ＬＳＴＭ）［４］神经网络，被认为是处理长期序列数据的
有效模型．Ｄｏｎａｈｕｅ等人［５］结合ＣＮＮ和ＬＳＴＭ提出了一
种能够端到端训练的 ＬＲＣＮ模型，采用 ＲＧＢ模态和光
流模态［６］作为网络的输入，最后对两个模态模型的输

出取平均得到最终分类结果．
将卷积神经网络和ＬＳＴＭ网络结合起来［５］，直接在

数据集上进行端到端的联合训练能够更好地学习行为

视频序列的时空信息．但是，视频帧中行为所处环境复
杂，行为主体比例、照明条件等变化频繁，给空间信息带

来了冗余和噪声；其次，不同类别的行为视频在时序上

可能存在着相似的前后关联，使得 ＬＳＴＭ网络预测
失误．

简单地结合卷积神经网络和 ＬＳＴＭ网络的方法，忽
略了与行为无关的环境背景、照明条件等视觉信息在

空间上带来的冗余和噪声以及异类行为视频帧在时序

上的相似前后关联给识别带来的干扰．针对这样的问
题，本文决定对行为视频序列的空间信息和时序信息

加以关注．
人类观看视觉图像时，视觉系统并不是同时处理

整个图像的，而是通过对全局图像进行快速扫描，获取

需要重点关注的目标区域的．而后对这一区域投入更
多关注力资源，以获取所需关注目标的更多细节信息

并抑制其他无用信息对当前目标的影响．人类的这种
视觉关注机制极大地提高了对视觉信息处理的效率与

准确性．
受人类视觉关注机制启发，Ｘｕ等人［７］在图像字幕

任务中引入了软关注机制．随后，该软关注机制被应用
到视频分析任务中．Ｓｈａｒｍａ等人［８］提出了一种基于多

层循环神经网络的软关注ＬＳＴＭ模型，该模型对视频序
列中的部分视频帧进行选择性关注，以提高模型识别

视频中行为的能力．Ｙａｎ等人［９］结合分层多尺度 ＲＮＮ
和关注机制，提出了一种新颖的分层多尺度关注网络．
该方法使用新提出的随机神经元梯度估计方法，即

Ｇｕｍｂｅｌｓｏｆｔｍａｘ，来实现时间边界检测器和随机硬关注
机制．Ｙｕ等人［１０］通过使用联合时空关注模型提出了一

种新颖的高级行为表示．该方法建立空间卷积（２Ｄ）分
支以获得空间关注引导并构建额外的时间卷积（１Ｄ）分
支，将两个分支集成到时空单元中，并且通过ｓｏｆｔｍａｘ函
数获得空间关注门．最后，应用两级全局关注分支来获
得更好的空间关注引导．

然而，这些关注模型均与循环神经网络（ＬＳＴＭ、
ＧＲＵ）高度集成，计算过程复杂，给网络的训练带来了
昂贵的计算代价．为了避免关注模型的增添给网络的
训练过程带来沉重的计算负担，本文分别为行为视频

序列的空间信息和时序信息提出了新颖、简单且有效

的关注模型．
为了解决上述挑战，本文做出了如下贡献：（１）提

出了一种循环区域关注单元，该单元可以有效地捕捉

视频帧空间特征中与行为相关的区域视觉信息，以减

小冗余信息和噪声信息对行为空间特征的干扰．然后
针对视频的时序特性，基于循环区域关注单元，提出了

循环区域关注模型（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＲｅｇｉｏｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，
ＲＲＡ）．该模型中的循环区域关注单元按照视频的时序
进行迭代，使得循环区域关注模型的关注性能逐步提

升．（２）提出了一种视频帧关注模型（ＶｉｄｅｏＦｒａｍｅＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＶＦＡ）来突显整段视频序列中较为重要的
帧，以降低行为视频序列的类间相似性带来的干扰．
（３）构建了一个能够端到端训练的基于循环区域关注
和视频帧关注的视频行为识别网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＲｅｇｉｏｎ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄＶｉｄｅｏＦｒａｍｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｖｉｄｅｏａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＦＡＮｅｔ）．

本文采用稀疏时间采样策略［２］，在行为视频序列

上获取行为视频序列子集，作为 ＲＦＡＮｅｔ网络的输入，
使得ＲＦＡＮｅｔ能够建模整个视频序列的长期时间模式．

受双流结构启发，本文将ＲＧＢ模态ＲＦＡＮｅｔ和光流
模态ＲＦＡＮｅｔ的视频级预测结果进行融合以产生最终
的行为类别预测结果．双模态 ＲＦＡＮｅｔ网络结构如图１
所示．首先对行为视频序列进行时序分割，并在通过时
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序分割得到的每个片段中采样多个连续帧得到关于每

个片段的段输入序列．所有的段输入序列的集合则为
单模态ＲＦＡＮｅｔ网络的输入序列．对每个模态的输入序
列进行如下操作：使用卷积神经网络获取输入序列中

每个段输入序列的空间特征序列，然后使用本文提出

的循环区域关注模型（ＲＲＡ）捕捉每段空间特征序列中
与行为相关的区域视觉信息．堆叠所有通过循环区域

关注得到的段空间特征序列，并送入视频帧关注模型

（ＶＦＡ）．再使用双向ＬＳＴＭ在每一时刻对视频帧关注后
得到的行为空间特征序列做出预测，并使用段共识函

数获取视频级预测结果．最后将两个模态的视频级预
测结果进行融合，得到关于行为视频序列类别的最终

预测．实验结果表明，在两个行为识别基准数据集上，双
模态ＲＦＡＮｅｔ网络达到了较高的识别精度．

２　基于循环区域关注和视频帧关注的视频
行为识别网络的设计

　　在本节中详细描述了本文提出的基于循环区域关
注和视频帧关注的视频行为识别网络（ＲＦＡＮｅｔ）模型，

并介绍了本文使用的双模态融合方式，图 ２展示了
ＲＦＡＮｅｔ网络的模型结构．

本文提出的ＲＦＡＮｅｔ主要由卷积神经网络、两级关
注和双向ＬＳＴＭ三部分组成．下面将依次对本文提出的
ＲＦＡＮｅｔ网络模型进行详细的展开说明．
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２１　网络输入
假设某一视频序列 Ｖ共有 Ｔ帧，本文把此视频序

列表示为：

Ｖ＝（Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｔ，…，ＦＴ），ｔ∈Ｔ （１）
然后使用Ｗａｎｇ等人［７］提出的时序分割思想，将整

个行为视频序列等间隔分割成Ｉ份片段，并在每份片段
里随机采样ｌ个连续视频帧，采集到的视频子序列ｖ作
为ＲＦＡＮｅｔ网络的输入，表示为：
ｖ＝（Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｉ，…，Ｐｌ，Ｐｌ＋１，Ｐｌ＋２，…，Ｐｌ＋ｉ，…，Ｐ２ｌ，…，ＰＩ×ｌ），
ｖ∈Ｖ，ｉ∈ｌ，Ｉ×ｌ∈Ｔ

（２）
２２　循环区域关注模型

本文首先提出了一种循环区域关注单元（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｇｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｅｌｌ），这种循环区域关注单元可以捕捉
视频帧空间特征中与行为相关的区域视觉信息，进而

减小了冗余信息和噪声信息对行为空间特征的影响．
循环区域关注单元的特点主要在于其内部，该神经元

的输出不仅传递给下一层神经元，而且还传递回本层

的循环区域关注单元．这种传递方式构成了数据的循
环．图３详细的展示了循环区域关注单元的内部结构
及数据流动．

受ＬＳＴＭ网络中ＬＳＴＭ单元的迭代工作方式启发，
根据视频的时间序列性质，在循环区域关注单元的基

础上，本文提出了一种循环区域关注模型（ＲＲＡ），该模
型具有时间顺序性质．因此，可以通过视频帧之间的时

间顺序更好地捕获与行为相关的区域视觉信息．ＲＲＡ
中的循环区域关注单元根据视频的时序进行迭代，因

此ＲＲＡ对与行为相关的区域视觉信息的关注性能逐渐
提高．不同于机器翻译、语音识别、图像标注等其他领
域中使用的结合文本特征和循环神经网络隐藏状态的

软关注机制［１１］，本文提出的循环区域关注模型是一种

以图像空间特征和区域关注权重作为输入，仅依靠循

环区域关注单元在层内神经元之间形成有向环连接的

神经网络模型．为了方便表达循环区域关注模型的“循
环”特性，图４将其按照输入序列的长度展开．展开后，
循环区域关注模型可以看作是由一系列核心模块（循

环区域关注单元）组成的阵列．在该阵列中，前一帧（前
一时刻）与后一帧（后一时刻）的循环区域关注单元相

互连接．
使用卷积神经网络提取视频子序列 ｖ中某一视频

帧Ｐｉ的空间特征ｆｉ，其形状为：［ｈｅｉｇｈｔ，ｗｉｄｔｈ，ｃｈａｎｎｅｌ］．
其中ｈｅｉｇｈｔ表示空间特征 ｆｉ的高，ｗｉｄｔｈ表示空间特征
ｆｉ的宽，ｃｈａｎｎｅｌ表示空间特征ｆｉ的通道数．

对于视频子序列 ｖ中的某一帧 Ｐｉ，我们能够得到
关于这一帧的空间区域特征序列（ｒｉ１，ｒ

ｉ
２，…，ｒ

ｉ
Ｎ），其中

Ｎ表示视频帧Ｐｉ的空间特征区域总数，
Ｎ＝ｈｅｉｇｈｔ×ｗｉｄｔｈ （３）

将这些区域特征赋予权重求和便得到循环区域关

注后的视频帧空间特征：

ｆｒｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｐｉｊｒ

ｉ
ｊ （４）

则通过循环区域关注后，视频子序列ｖ的空间特征序列
表示为ｖｒ＝（ｆｒ１，ｆ

ｒ
２，…，ｆ

ｒ
ｉ，…，ｆ

ｒ
Ｉ×ｌ）．

其中，ｒｉｊ表示第ｉ帧的第ｊ个区域特征，ｐ
ｉ
ｊ是与ｒ

ｉ
ｊ相

对应的第ｉ帧中第 ｊ个区域的关注权重，ｆｒｉ表示的是通
过循环区域关注捕捉了与行为相关的区域视觉信息后

的视频帧空间特征．
ｐｉｊ由下列等式（５）、（６）计算得到：

ｕｉｊ＝ω
ｒｔａｎｈ（Ｗｒｒｉｊ＋Ｕ

ｒｐｉ－１ｊ ）＋ｂ
ｒ （５）

ｐｉｊ＝
ｅｘｐ（ｕｉｊ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｕｉｊ）

（６）

其中，Ｗｒ、Ｕｒ、ωｒ、ｂｒ为循环区域关注模型学习到的共享
参数．第ｉ帧中与行为有关的区域视觉信息则由ｐｉ－１ｊ 进
行捕捉，这样可以减少行为所处环境中复杂背景、照明

条件等与行为无关的视觉信息对识别带来的干扰．ｐｉ－１ｊ
表示当前被关注帧的前一帧的关注权重．因此，第 ｉ帧
的区域关注权重是由当前帧空间特征和前一帧区域关

注权重共同决定的．本文希望能够通过这样的循环区
域关注，减少行为所处环境中噪声和冗余信息给识别

准确性带来的影响，同时解决帧与帧之间的空间相似
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性带来的特征模糊问题，使得空间特征更具有正确表

征行为的能力．
２３　双向循环神经网络

本文的网络结构是在循环神经网络的 ＬＳＴＭ单
元［４］基础上建立的．图 ５展示了 ＬＳＴＭ单元的内部
结构．

给定 ＬＳＴＭ单元一组特征序列（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，
ｘＩ×ｌ）作为输入，重复式（７）～（１２），便可得到与之对应
的隐藏状态（ｈ１，ｈ２，…，ｈｉ，…，ｈＩ×ｌ）．

ｆｔ＝σ（Ｗｆｈｔ－１＋Ｕｆｘｔ＋ｂｆ） （７）
ｉｔ＝σ（Ｗｉｈｔ－１＋Ｕｉｘｔ＋ｂｉ） （８）

ｍｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｍｈｔ－１＋Ｕｍｘｔ＋ｂｍ） （９）
ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙ｍｔ （１０）

ｏｔ＝σ（Ｗｏｈｔ－１＋Ｕｏｘｔ＋ｂｏ） （１１）
ｈｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （１２）

其中，Ｗ、Ｕ、ｂ为网络学习到的共享参数．σ（·）表示
ｓｉｇｍｏｉｄ函数，⊙表示按元素相乘．

视频序列中的行为具有前后连贯性，因此仅根据

过去时刻的行为信息对当前时刻做出预测并不严谨．
ＬＳＴＭ单元仅考虑了过去时刻的输入对当前时刻输出
的影响，然而本文需要的输出是依赖于整个视频序列

的．为了考虑未来时刻行为信息对当前时刻的影响，本
文采用双向 ＲＮＮ［１２］的思想，结合正向 ＬＳＴＭ和反向
ＬＳＴＭ组成双向 ＬＳＴＭ，充分利用视频序列中的前后依
赖性．图６为双向ＬＳＴＭ按时刻展开图．

当前时刻输入 ｘｔ分别输入正向 ＬＳＴＭ和反向
ＬＳＴＭ，对应产生当前时刻的正向隐藏状态 ｈＦｔ和反向隐
藏状态ｈＢｔ，则此时双向 ＬＳＴＭ的输出表示为 ｈｔ＝［ｈ

Ｆ
ｔ，

ｈＢｔ］，［·］表示拼接两个隐藏状态．
２４　视频帧关注模型

虽然双向ＬＳＴＭ能够充分学习某类行为视频序列
的前后关联性，但是异类行为视频序列之间可能在时

序的某些部分存在多数连续的相似帧，这便导致双向

ＬＳＴＭ因异类行为视频的空间特征序列在时序上相似
的前后关联预测失误．因此，本文又提出了一种能够突
显整段视频序列中较为重要帧的视频帧关注（Ｖｉｄｅｏ
ＦｒａｍｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＶＦＡ），以减少行为视频序列的类间相
似性带来的干扰．本文提出的ＶＦＡ采用ＲＲＡ的堆叠输
出作为输入并与 ＬＳＴＭ单元分离，不仅减少了计算量，
还不降低网络的计算速度，同时又提高了网络的性能．
ＲＲＡ和ＶＦＡ之间的数据传输过程如图２所示．视频帧
关注结构如图７所示．

给定该关注关于视频子序列 ｖ的空间特征序列 ｖｒ

＝（ｆｒ１，ｆ
ｒ
２，…，ｆ

ｒ
ｉ，…，ｆ

ｒ
Ｉ×ｌ），经过下述等式（１３），便获得

视频帧关注后的空间特征序列 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，
ｘＩ×ｌ）．
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ｘ＝αＴｖｒ （１３）
其中，α＝（α１，α２，…，αｉ，…，αＩ×ｌ）是视频子序列 ｖ的空
间特征序列ｖｒ的帧权重，由式（１４）、（１５）得到：

ｑ＝ｕＴｔａｎｈ（Ｗｖｖｒ＋ｂｖ） （１４）
α＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｑ） （１５）

其中，Ｗｖ、ｂｖ、ｕ为网络学习到的共享参数．本文希望能
够通过视频帧关注，减少异类行为视频序列在时序上

的相似前后关联给双向 ＬＳＴＭ学习序列前后依赖关系
带来的干扰．

２５　视频级预测
不同于以往将ＬＳＴＭ最后时刻的输出用于分类，本

文首先将双向ＬＳＴＭ各时刻的输出均传递给全连接层，
在每一时刻做出关于行为类别的初步预测，然后延续

Ｗａｎｇ等人［７］提出的段共识函数等式（１６），使得序列中各
时刻的初步预测结果达成共识，生成视频级预测结果：

Ｙ^＝Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ（^ｙ１，^ｙ２，…，^ｙＩ×ｌ） （１６）
２６　参数更新

假设训练集中有Ｋ个视频序列样本，本文将第ｉ个

视频序列样本的真实类别标签表示为 Ｙｉ，其视频级预
测类别表示为 Ｙ^ｉ，我们可以通过最小化代价函数式
（１７）对网络参数进行更新：

Ｊ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１
［－Ｙｉ

Ｔｌｏｇ（^Ｙｉ）－（１－Ｙｉ）
Ｔｌｏｇ（１－Ｙ^ｉ）］

（１７）
２７　模态融合

为了充分利用行为视频序列提供的时空信息和运动

信息，本文考虑融合 ＲＧＢ模态 ＲＦＡＮｅｔ网络和光流模态
ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测结果．由于本文提出的ＲＦＡＮｅｔ
是端到端的网络，所以本次工作中选用概率融合的方式对

不同模态ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测结果进行融合．
本文首先为每个模态的输入序列训练一个单独的模

型，然后对属于不同模态的独立模型的视频级预测结果进

行概率融合．本文将ＲＧＢ模态ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测
结果表示为Ｙ^ＲＧＢ，将光流模态ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测
结果表示为Ｙ^ｏｐｔｉｃａｌ，则通过概率融合方法得到的最终预测结
果可由式（１８）得到．其中λ表示ＲＧＢ模态ＲＦＡＮｅｔ网络视
频级预测结果Ｙ^ＲＧＢ的融合权重．具体的概率融合将在第３
节的实验部分中进行详细说明．

Ｙ^Ｆｕｓｉｏｎ＝λＹ^ＲＧＢ＋（１－λ）Ｙ^ｏｐｔｉｃａｌ （１８）

３　实验
　　在本节中，首先介绍评估数据集和本文提出的方
法的实现细节，然后验证本文提出的两级关注在提高

识别精度上的有效性以及 ＲＦＡＮｅｔ网络的识别性能，最
后对双模态ＲＦＡＮｅｔ网络的性能进行了评估并与ＳＯＴＡ
方法进行了比较．
３１　数据集

本文在两个流行的视频行为识别数据集上评估并

比较所提出的ＲＦＡＮｅｔ网络的性能．
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ＵＣＦ１０１数据集［１３］是从 ＹｏｕＴｕｂｅ上收集到的具有
１０１个类别的视频行为数据集，共有１３３２０个视频，平
均每个视频长度为１８０帧．ＵＣＦ１０１在行为类别上提供
了最大的多样性，涉及范围包括生活中的日常活动乃

至极限运动，并且视频中存在相机运动，物体比例、背

景、照明条件等变化也较大，是具有挑战性的数据集．
ＨＭＤＢ５１数据集［１４］是由来自各种来源（如电影和

ＹｏｕＴｕｂｅ视频）的６７６６个视频片段组成的视频行为数
据集，具有５１个行为类别．

本文将遵循两个数据集的原始评估方案，报告三

个训练／测试ｓｐｌｉｔ的平均准确度．
３２　实验细节

在配有２块 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ和３２ＧＢ内存
的计算机上使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架完成本次工作．

以ＵＣＦ１０１数据集的实验为例．实验中，采用稀疏
采样策略［２］对每个模态的视频序列进行采样，将采样

得到的视频子序列作为单模态ＲＦＡＮｅｔ网络的输入．本
文使用ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ［１］网络提取视频帧的空间特征，使
用Ｍｏｍｅｎｔｕｍ优化算法优化网络参数．其中Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大
小设置为３２，动量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）设置为０９，网络输入维
度设置为１５，段序列长度设置为５，即将视频序列等间
隔分割成３段，每个片段内采样５个连续视频帧．使用
均值段共识函数获取 ＲＧＢ模态 ＲＦＡＮｅｔ网络或光流模
态ＲＦＡＮｅｔ网络的最终视频级预测结果．其中卷积神经
网络的输入维数是（１５，２２４，２２４，３），输出维数为（１５，
７，７，１０２４），这里的１５表示由稀疏采样策略采样得到的
１５帧，其中每一帧的空间特征维数为（７，７，１０２４），分别
对应单帧空间特征的ｈｅｉｇｈｔ、ｗｉｄｔｈ、ｃｈａｎｎｅｌ，则空间区域
特征的个数为Ｎ＝７×７＝４９，即每一个视频帧经过卷积
之后得到的空间特征有４９个区域，每一个区域特征的
维数为（１，１，１０２４）．

对于ＲＧＢ模态的ＲＦＡＮｅｔ网络，本文使用来自 Ｉｍ
ａｇｅＮｅｔ［１５］的预训练模型初始化卷积网络权值．视频帧
关注中的隐藏单元数设置为２５６，ＬＳＴＭ隐藏单元的数
量设置为２５６，整个训练过程在１２０个ｅｐｏｃｈ中停止．对
于光流模态的 ＲＦＡＮｅｔ网络，由于光流图分布与 ＲＧＢ

图像不同，本文利用线性变换将光流场离散为与 ＲＧＢ
图像范围相同的０～２５５区间，然后使用交叉模态预训
练的方法利用ＲＧＢ模态网络中的卷积网络初始化光流
模态网络中卷积神经网络的权值，减少了光流模态网

络的训练时长并适当的避免过拟合．视频帧关注中的
隐藏单元数设置为２５６，ＬＳＴＭ隐藏单元的数量设置为
２５６，最大迭代设置为２５０个 ｅｐｏｃｈ．为了避免在训练过
程中因模型复杂导致过拟合，本文采用随机裁剪、水平

翻转、角裁剪和尺度抖动等技术进行数据增强，并在双

向ＬＳＴＭ后增加了一个 Ｄｒｏｐｏｕｔ层．ＲＧＢ模态 ＲＦＡＮｅｔ
网络的ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ设置为０５，光流模态 ＲＦＡＮｅｔ网络
的ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ设置为０７．

为了加快训练，本文使用了多 ＧＰＵ并行策略．
ＵＣＦ１０１数据集在 ＲＧＢ模态 ＲＦＡＮｅｔ网络的训练时间
为５０小时左右，在光流模态 ＲＦＡＮｅｔ网络的训练时间
为９０小时左右．
３３　性能评估
３３１　ＲＦＡＮｅｔ网络性能评估

在本小节中，首先验证了本文提出的循环区域关

注和视频帧关注在提高网络识别性能上的有效性，然

后验证了单模态ＲＦＡＮｅｔ网络的识别性能．
本文将ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ［１］在ＩｍａｇｅＮｅｔ［１５］数据集上学习

到的模型权值迁移到了 ＵＣＦ１０１数据集上．为了公平比
较，本文使用预训练的方法仅在ＵＣＦ１０１数据集的 ＲＧＢ
模态输入上进行实验，以突显本文提出的循环区域关注

和视频帧关注给识别性能带来的提升．实验结果总结在
表１中．识别精度为各种方法在ＵＣＦ１０１数据集的三个训
练／测试ｓｐｌｉｔ上的平均准确度，网络模型根据预训练数
据集进行分组．表中最后三行分别为本文的基础模型
ＣｏｎｖＮｅｔ＋ＢＤＬＳＴＭ、加入了本文提出的循环区域关注的
网络模型ＣｏｎｖＮｅｔ＋ＲＲＡ＋ＢＤＬＳＴＭ和加入了本文提出
的两级关注的最终网络模型ＲＦＡＮｅｔ．循环区域关注的加
入使得网络识别精度较基础模型提升２４％，两级关注的
加入使得识别精度提升３５％．通过比较三个模型的识别
精度可以发现，本文提出的循环区域关注和视频帧关注

给网络识别性能带来了显著的提升．
表１　多种方法在ＵＣＦ１０１数据集上的平均识别精度

Ｍｅｔｈｏｄ（ＲＧＢ） Ｐｒｅｔｒａｉｎ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ａｃｃ

ＳｐａｔｉａｌＳｔｒｅａｍＲｅｓＮｅｔ［２４］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８２３％

ＲＧＢＩ３Ｄ［２３］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ１ ８４５％

ＴＳＮ［２］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ８５７％

ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［１６］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＲｅｓＮｅｔ１５２ ８６２％

ＣｏｎｖＮｅｔ＋ＢＤＬＳＴＭ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ８６１％

ＣｏｎｖＮｅｔ＋ＲＲＡ＋ＢＤＬＳＴＭ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ８８５％

ＲＦＡＮｅｔ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２２４×２２４ ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ８９６％
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　　为了更直观地反映本文所提出的循环区域关注
对网络识别性能的改进，本文对循环区域关注的关注

效果进行了可视化．可视化热力图如图８所示．可以
清楚地观察到，本文提出的循环区域关注的关注资源

主要集中在与行为相关的空间区域，从而减少了与行

为无关的视觉信息带来的干扰，提升了网络的识别

性能．

然后本文又比较了表１中在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训
练的 ＴＳＮ（ＲＧＢ）ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ［２］、ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ（ＲＧＢ）ＲｅｓＮｅｔ１５２［１６］和 ＲＦＡＮｅｔ（ＲＧＢ）ＢＮＩｎｃｅｐ
ｔｉｏｎ的性能，并看到本文的ＲＦＡＮｅｔ（ＲＧＢ）在ＵＣＦ１０１数

据集上的表现优于 ＴＳＮ（ＲＧＢ）３９％，优于 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＲＧＢ）３４％．这种卓越的性能表明，在
迁移学习方面仅使用 ＲＧＢ模态输入时，本文提出的
ＲＦＡＮｅｔ学习到的时空表示比 ＴＳＮ和 ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ更有效．ＲＦＡＮｅｔ网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的预
训练设置下获得最佳性能．
３３２　双模态ＲＦＡＮｅｔ网络性能评估

在本小节中，本文在ＵＣＦ１０１数据集和ＨＭＤＢ５１数
据集上验证了ＲＦＡＮｅｔ网络的双模态融合性能．本文选
用概率融合的方式对 ＲＧＢ模态 ＲＦＡＮｅｔ网络和光流模
态ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测结果进行融合．本文首先
对概率融合的融合权重进行了研究，ＵＣＦ１０１数据集和
ＨＭＤＢ５１数据集的３个ｓｐｌｉｔ对于不同融合权重的双模
态融合结果三维折线图如图 ９、１０所示．图中 λ表示
ＲＧＢ模态ＲＦＡＮｅｔ网络的视频级预测结果Ｙ^ＲＧＢ的融合
权重，当λ为０３时，双模态ＲＦＡＮｅｔ网络在ＵＣＦ１０１数
据集和ＨＭＤＢ５１数据集的３个ｓｐｌｉｔ上均达到了最优的
识别性能．因此，本文最终选择了 λ＝０３的融合权重
对两个模态的视频级预测结果进行融合．

　　最后，本文分别在ＵＣＦ１０１数据集和ＨＭＤＢ５１数据
集上对本文提出的 ＲＦＡＮｅｔ网络的双模态融合性能与
当前ＳＯＴＡ方法的性能进行了比较．结果如表２所示．
在ＵＣＦ１０１数据集上，本文提出的 ＲＦＡＮｅｔ网络的表现
优于ＴＳＮ［２］１７％，优于 ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［１６］和
ＲｅｓＮｅｔ＋ＴＳＮ［１７］０９％，优于 ＴＶＮｅｔｓ＋ＩＤＴ［１８］０３％，超

过目前ＳＯＴＡ方法的性能；在ＨＭＤＢ５１数据集上的表现
优于 ＴＳＮ［２］６８％，优于 ＲｅｓＮｅｔ＋ＴＳＮ［１７］３５％，优于
ＴＶＮｅｔｓ＋ＩＤＴ［１８］ ２７％，优于 ＰｉｌｌａｒＮｅｔｗｏｒｋｓ＋＋［１９］

１７％．这表明本文提出的 ＲＦＡＮｅｔ具有良好的泛化
能力．
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表２　ＲＦＡＮｅｔ与ＳＯＴＡ方法的双模态性能比较

Ｍｅｔｈｏｄ ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

ＤＴ＋ＭＶＳＶ［２５］ ８３５％ ５５９％

ｉＤＴ＋ＨＳＶ［２０］ ８７９％ ６１１％

ＶｉｄｅｏＬＳＴＭ［２１］ ８９２％ －

Ｃ３Ｄ［３］ ８５２％ ５１６％

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ＋ＬＳＴＭ［１０］ ８８６％ －

ＣｏｎｖＮｅｔ＋ＬＳＴＭ［５］ ８２３％ －

ＴＤＤ＋ＦＶ［２２］ ９０３％ ６３２％

ＨＡＮ［９］ ９２７％ ６４３％

ＪＳＴＡ［１０］ ９３７％ ６５３％

ＴＳＮ（２ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ）［２］ ９４０％ ６８５％

ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［１６］ ９４８％ －

ＲｅｓＮｅｔ＋ＴＳＮ［１７］ ９４８％ ７１８％

ＴＶＮｅｔｓ＋ＩＤＴ［１８］ ９５４％ ７２６％

ＰｉｌｌａｒＮｅｔｗｏｒｋｓ＋＋［１９］ － ７３６％

ＲＦＡＮｅｔ（２ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ） ９５７％ ７５３％

４　结论
　　本文提出的循环区域关注和视频帧关注给网络识
别性能带来了显著的提升．虽然双模态 ＲＦＡＮｅｔ网络的
识别性能在两个基准数据集上达到了新的技术水平，

但是由于本文的ＲＦＡＮｅｔ网络是端到端的网络，在双模
态融合时本文只使用了概率融合的融合方式．在这种
融合方法中每个模态的模型只能访问当前模态的特

征，无法学习不同模态间的交互．在后续的工作中，还
将尝试在模型的不同位置处使用不同的方式进行更全

面的模态融合，以达到更高的识别性能．
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