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　　摘　要：　为构建拥有２Ｄ神经网络速度同时保持３Ｄ神经网络性能的视频行为识别模型，提出３Ｄ多支路聚合轻
量网络行为识别算法．首先，利用分组卷积将神经网络分割成多个支路；其次，为促进支路间信息流动，加入具有信息
聚合功能的多路复用模块；最后，引入自适应注意力机制，对通道与时空信息进行重定向．实验表明，本算法在ＵＣＦ１０１
数据集上的计算成本为 １１５ＧＦｌｏｐｓ，准确率为 ９６２％；在 ＨＭＤＢ５１数据集上的计算成本为 １１５ＧＦｌｏｐｓ，准确率为
７４７％．与其他行为识别算法相比，提高了视频识别网络的效率，体现出一定识别速度和准确率优势．
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１　引言
　　随着物联网时代视频信息的爆炸式增长，行为识
别算法在安全监控，机器人设计，无人驾驶和智能家庭

设计等方面都有广泛应用前景，因此逐渐成为国内外

人工智能领域的一个研究热点问题［１～３］．
近年来，３Ｄ卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）利用其可对空间信息和时间信息同时建
模的优势在行为识别领域取得了较大的进展［４～６］，已成

为视频理解的标准算法．但是，３ＤＣＮＮ的卷积核和特
征图谱与２ＤＣＮＮ相比增加了额外的时间维度，导致
３ＤＣＮＮ的参数量和计算量成指数级增长，难以满足实
际应用中低延迟要求．因此设计出低能耗且高精度的
３ＤＣＮＮ就成为视频识别模型转化为实际应用的关键．

为解决ＣＮＮ参数量和计算量过高的问题，研究思
路主要包括：（１）减小卷积核尺寸；（２）降低特征通道数
量或尺寸；（３）更新卷积计算方式；（４）降低网络复杂
度．从减小卷积核尺寸角度，文献［７］中使用多个３×３
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小卷积核的堆叠代替单个大卷积核，不但用更少的参

数量保持感受野不变，而且更多的激活函数层也使网

络获得更丰富的特征和更强的分辨能力．从降低特征
通道数量或尺寸角度，文献［８］中引入瓶颈结构，通过
使用１×１卷积层缩减／扩张特征通道数，使３×３卷积
层保持更小输入输出维度的瓶颈状态，从而减少参数

量和计算量．文献［８］中引入全局均值池化，通过减少
全连接层输入节点数达到降低全连接层参数量目的．
文献［９］引入分组卷积操作，基本思路是将特征图谱分
成ｎ组进行卷积，每组的输入和输出通道数都降低为原
来的１／ｎ，各组之间相互独立，各组卷积完成后将输出
叠加在一起作为该层输出，进而将参数量和计算量降

低为原来的１／ｎ．其不足是单个组卷积的输入仅包含特
征图谱中部分通道，且各组之间缺乏信息流通，将导致

特征表示能力下降．从更新卷积计算方式角度，文献
［１０］引入可分离卷积，将标准的卷积操作分为通道卷
积和逐点卷积，先对每个输入通道用单个卷积核进行

通道卷积，再使用１×１逐点卷积对通道卷积的输出进
行线性组合，优点是资源占用情况有较大改善，缺点是

性能下降较为明显．从降低模型复杂度角度，文献［１１］
中引入网络剪枝操作，基本思路是仅保留权值大于阈

值的重要连接，达到降低模型复杂度同时抑制过拟合

的目的．文献［１２］提出基于 Ｋｍｅａｎｓ聚类的分块权值
共享方案来减少参数量，进而减少点乘运算重复次数．
文献［１３］使用知识蒸馏方法，将复杂、学习能力强的网

络提取的“知识”蒸馏出来，传递给参数量小、学习能力

弱的网络，以实现模型压缩的目的．
针对现有３ＤＣＮＮ计算开销较高的问题，从降低各

支路特征通道数量和改进卷积机制角度，提出基于３Ｄ
多支路聚合轻量网络的行为识别算法，以寻求计算效

率和识别准确率间的平衡．为降低计算开销，利用分组
卷积将网络切分成独立卷积的多个支路；为改善支路

间的信息交流，将多路复用器模块添加在每个残差块

的头部，使并行支路间可共享特征信息；为进一步定位

关键特征，使用３Ｄ自适应注意力模块对特征间的相关
性进行建模以寻找核心信息位置．本文设计了相关实
验，以验证本算法能否在视频行为识别任务中降低资

源开销，且保持较高的识别精度．

２　基于３Ｄ多支路聚合轻量网络的行为识别
模型

２１　模型整体结构
图１为基于３Ｄ多支路聚合轻量网络的行为识别

模型的系统组成．由于初始输入视频空间分辨率较大
且冗余信息较多，故首先对输入视频片段进行下采样

预处理，然后使用３Ｄ多支路聚合单元的堆叠结构进行
特征提取，最后使用全局平均池化将输出特征图的时

空分辨率降为１，再通过全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ层对视频
进行分类．

２２　３Ｄ多支路聚合单元
如图２（ｃ）所示，３Ｄ多支路聚合单元主要由残差切

分单元、多路复用器和注意力模块三部分组成．残差切

分单元将主干网络沿通道维度分割成多个独立的平行

支路；多路复用器使用两个１×１×１卷积层实现支路间
信息共享的功能；注意力模块对各特征贡献程度进行

２６２１
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建模以确保每个支路有选择地关注关键特征．
２２１　残差切分单元

传统残差单元如图２（ａ）所示，使用两个卷积层来
学习特征，让Ｍｉｎ表示输入通道的数目，Ｍｍｉｄ表示中间通
道的数目，Ｍｏｕｔ表示输出通道的数目，假设卷积核尺寸
为ｔ×ｋ×ｋ（在图２中 ｔ＝ｋ＝３），则传统残差单元的参
数量为

　　ｐａｒａｂ＝（ｔ×ｋ×ｋ）×Ｍｉｎ×Ｍｍｉｄ
　 ＋（ｔ×ｋ×ｋ）×Ｍｍｉｄ×Ｍｏｕｔ
＝（ｔ×ｋ×ｋ）×（Ｍｉｎ×Ｍｍｉｄ＋Ｍｍｉｄ×Ｍｏｕｔ）（１）

为减少总体计算成本，将特征图谱分割成 ｎ条平
行且独立的路径，每个路径都与其他路径隔离，如图

２（ｂ）所示，其参数量为
　ｐａｒａｍ ＝（（ｔ×ｋ×ｋ）×（Ｍｉｎ／ｎ×Ｍｍｉｄ／ｎ

　＋Ｍｍｉｄ／ｎ×Ｍｏｕｔ／ｎ））×ｎ

＝１ｎ（ｔ×ｋ×ｋ）×（Ｍｉｎ×Ｍｍｉｄ＋Ｍｍｉｄ×Ｍｏｕｔ）（２）

式（１）和式（２）表明，残差切分单元在保持单元总
通道数保持不变的前提下，参数量减少为传统残差单

元的１／ｎ（本文中ｎ值默认为１６，在３４１节将对该参
数的选取进行详细分析）．考虑到３Ｄ卷积网络需要大
量的训练数据防止过拟合且难以优化，将图２（ｂ）中第
二个３×３×３卷积层替换为１×３×３卷积层以降低计
算成本和优化难度．值得注意的是：上述切片策略是基
于残差单元特征图谱中跨通道相关性和通道内时空相

关性的映射可以完全解耦的假设．实际上，将各支路彼
此隔离会阻碍它们间的任何信息交流，每条支路仅能

访问少量的通道，从而限制整个模型的数据表示能力．
因此大多数采用分组卷积的网络仅对部分层进行切

片，以防止丢失过多学习能力．然而，非切分层的计算
开销依旧未得到改善，成为降低能耗的主要瓶颈．
２２２　多路复用器

为恢复支路间的信息共享能力，在各残差支路头

部附加轻量级瓶颈组件———多路复用器．如图２（ｄ）所
示，多路复用器使用两层１×１×１卷积层进行特征的收
集和重分配功能，类似于ＲｅｓＮｅｔ中的瓶颈结构，第一个
卷积层将通道数量降低为输出通道数的１／ｃ（本文中 ｃ
设置为４），第二个卷积层再将通道数恢复至输入通道
数．重复使用两层瓶颈１×１×１卷积层而非常规单层１
×１×１卷积层的原因为前者在降低参数量的同时可多
执行一次非线性激活使模型表达能力更强．假设多路
复用器的输入通道数为ｉ，输出通道数为ｏ（为保证处理
前后特征维度不变，故输出通道数 ｏ等于输入通道数
ｉ），常规单层１×１×１卷积层参数量为

ｐａｒａｐ＝（１×１×１）×ｉ×ｏ （３）
两层瓶颈１×１×１卷积层参数量为

　ｐａｒａｅ＝（１×１×１）×ｉ×
ｏ
ｃ＋（１×１×１）×

ｏ
ｃ×ｉ

＝２ｃ×（１×１×１）×ｉ×ｏ （４）

由式（３）和式（４）可知，当ｃ等于４时，后者参数量
仅为前者的１／２．得益于多路复用器的信息交换功能，
３Ｄ多支路聚合单元可将整个网络按通道切片成多个
平行且独立的分支而不受表达能力的限制．

２２３　３Ｄ自适应注意力模块
虽然多路复用器促进了支路间的信息交流，但是

在多路复用器的所有特征中，很难区分开对某个支路

有用的内容，这将降低信息交换的质量．为解决多路复
用器难以进行特征显著增强的问题，本文以 ＣＢＡＭ
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）［１４］为基础
构建３ＤＣＢＡＭ注意力模块并嵌入多支路聚合单元中
以确保每个分支有选择地更关注关键信息特征．

（１）注意力模块整体结构
３Ｄ自适应注意力模块完整结构如图３所示，具体

过程为：给定一个中间层特征图谱 Ｆ∈ＲＣ×Ｔ×Ｈ×Ｗ（Ｃ表
示通道数量，Ｔ表示时序长度，Ｈ和 Ｗ表示空间分辨
率）作为输入，先经过通道注意力模块生成１Ｄ通道注
意力图谱ＭＣ（Ｆ）∈Ｒ

Ｃ×１×１×１（Ｃ表示通道数量，１×１×１
表示时空分辨率）对输入数据 Ｆ进行通道维度的特征
重标定得到Ｆ′，再经过时空注意力模块生成３Ｄ时空注
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意力图谱 ＭＴＳ∈Ｒ
１×Ｔ×Ｈ×Ｗ（１表示通道数量，Ｔ×Ｈ×Ｗ

表示时空分辨率）对输入数据 Ｆ′进行时空维度的特征
重标定，得到最终输出Ｆ″．

　　（２）通道注意力模块
通道注意力模块基本思路是根据特征通道间的内

部关系产生通道注意力映射，目的是关注重要特征并

抑制次要特征，其结构如图４（ａ）所示．
特征图谱 Ｆ∈ＲＣ×Ｔ×Ｈ×Ｗ作为输入，首先，为充分聚

集每个特征通道的时空信息，针对时空维度采用全局

均值池化和最大值池化两种方式进行特征提取，得到

两个 ＦＣ∈Ｒ
Ｃ×１×１×１的通道描述．再分别送入权值共享

的多层感知机（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）：第一层
感知机输入神经元数为 Ｃ，输出神经元数为 Ｃ／１６；第
二层感知机输入神经元数为 Ｃ／１６，输出神经元数为 Ｃ
（在图４（ａ）中感知机输入神经元数用 Ｉｎ表示，输出
神经元数用 Ｏｕｔ表示）．然后，将得到的两个特征相加

后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数得到权重系数 ＭＣ（Ｆ）∈
ＲＣ×１×１×１．最后，将权重系数ＭＣ（Ｆ）和输入特征Ｆ相乘
即可得到缩放后的新特征 Ｆ′∈ＲＣ×Ｔ×Ｈ×Ｗ，整个过程可
描述为

　ＭＣ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））
　＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））
＝σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ｍａｘ））） （５）

　　　Ｆ′＝ＭＣ（Ｆ）Ｆ （６）
其中σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｗ０∈Ｒ

Ｃ×Ｃ／１６是输入层到隐藏

层的权重，Ｗ１∈Ｒ
Ｃ／１６×Ｃ是隐藏层到输出层的权重．表

示逐元素乘法，在乘法过程中，通道注意力图谱沿时空

维度传播，时空注意力图谱沿通道维度传播．
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　　（３）时空注意力模块
时空注意力模块和通道注意力模块间是相辅相成

的，在执行通道注意力模块获取重点关注特征后，还需

进一步获取其具体位置．
时空注意力模块的结构如图４（ｂ）所示，使用通道

注意力模块输出的特征图谱Ｆ′∈ＲＣ×Ｔ×Ｈ×Ｗ作为输入，首
先，针对通道维度分别进行平均池化和最大池化得到

两个ＦＴＳ∈Ｒ
１×Ｔ×Ｈ×Ｗ的通道描述，并将这两个描述沿着

通道维度拼接在一起．然后，经过一个卷积核为７×７×
７的特征提取层和 Ｓｉｇｍｏｉｄ非线性激活层，得到权重系
数ＭＴＳ∈Ｒ

１×Ｔ×Ｈ×Ｗ．最后，将权重系数ＭＴＳ和输入特征Ｆ
′

相乘即可得到缩放后的新特征Ｆ″∈ＲＣ×Ｔ×Ｈ×Ｗ，整个过程
可表示为

　ＭＴＳ（Ｆ）＝σ（ｆ
７×７×７［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））

＝σ（ｆ７×７×７［Ｆｔｓａｖｇ；Ｆ
ｔｓ
ｍａｘ］）） （７）

　 　　Ｆ″＝ＭＴＳ（Ｆ）Ｆ′ （８）
其中σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｆ７×７×７表示卷积核大小为７×
７×７的卷积操作．
２３　３Ｄ多支路聚合网络

基于２２节提出的３Ｄ多支路聚合单元构建３Ｄ多
支路聚合网络（３ＤＭｕｌｔｉＢｒａｎｃｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，３Ｄ
ＭＢＡＮｅｔ），整个网络架构如表１所示．在 Ｃｏｎｖ１层，由
于输入为彩色的ＲＧＢ图像，通道数仅为３，不足以进行
分组操作，故在 Ｃｏｎｖ１层依旧使用常规卷积．在 Ｃｏｎｖ２
层与全局平均池化之间均使用３Ｄ多支路聚合单元构
建网络，并仿照ＲｅｓＮｅｔｖ２［１５］的设计，将归一化层和Ｒｅ
ＬＵ非线性激活函数放在卷积层之前进行预激活，以避
免残差单元的输出恒为非负值导致特征表达能力下

降．在Ｃｏｎｖ２层的首个３Ｄ多支路聚合单元中使用步长
为（２，１，１）的卷积层对输入特征信息执行时间维度上
的下采样（１６×５６×５６→８×５６×５６），在 Ｃｏｎｖ３、Ｃｏｎｖ４
和Ｃｏｎｖ５层的首个３Ｄ多支路聚合单元中依次使用步
长为（１，２，２）的卷积层对输入特征信息执行空间维度
上的下采样（８×５６×５６→８×２８×２８→８×１４×１４→８×
７×７），在卷积层的最后使用全局平均池化将输出特征
图的时空分辨率降为１（８×７×７→１×１×１），再通过一
个全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ层对预测结果进行打分．

３　实验与结果分析
　　本算法实验在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ、ＵＣＦ１０１、ＨＭＤＢ５１三个数
据集上进行，Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集包含来自 ４００个人类活
动类别的约 ３０００００个视频，每个视频持续 １０秒左
右；ＵＣＦ１０１数据集包含来自如运动、乐器和人物交互
等１０１个类别的１３３２０个视频；ＨＭＤＢ５１数据集包含
来自电影和网络视频等来源的 ５１个类别的 ６７６６个
视频．

表１　３Ｄ多支路聚合网络配置

层
单元重

复次数
通道数

３ＤＭＢＡＮｅｔ

输出尺寸 步长

Ｉｎｐｕｔ ３ １６×２２４×２２４

Ｃｏｎｖ１ １

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ
１６

１６×１１２×１１２ （１，２，２）

１６×５６×５６ （１，２，２）

Ｃｏｎｖ２
１

２
９６ ８×５６×５６

（２，１，１）

（１，１，１）

Ｃｏｎｖ３
１

３
１９２ ８×２８×２８

（１，２，２）

（１，１，１）

Ｃｏｎｖ４
１

５
３８４ ８×１４×１４

（１，２，２）

（１，１，１）

Ｃｏｎｖ５
１

２
７６８ ８×７×７

（１，２，２）

（１，１，１）

ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ １×１×１

ＦＣ ４００

参数量 ８４Ｍ

计算量 １１５ＧＦＬＯＰｓ

３１　从零开始训练模型
为验证３ＤＭＢＡＮｅｔ模型在从头训练运动特征时学

习视频表示的有效性，使用大型 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集进行训
练．考虑到３ＤＣＮＮ因参数量较大引起的收敛速度慢和
难以优化的问题，使用和Ｉ３Ｄ［１６］相同的参数初始方式：通
过对ＩｍａｇｅＮｅｔ１Ｋ数据集上预先训练过的２Ｄ模型中的
参数进行时间维度上的“膨胀”来初始化３ＤＭＢＡＮｅｔ模
型．然后，使用３ＤＭＢＡＮｅｔ在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上进行训
练．使用批处理随机梯度下降算法（批处理大小设为
１０２４），初始学习率设为０００５，权重衰减设为００００１，动
量设为０９，学习率衰减因子设为０１，在学习样本数为
１８×１０７、２８×１０７、３４×１０７、３８×１０７时进行衰减．

表２给出Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上不同模型的对比结果，表
中所有模型的输入仅使用ＲＧＢ信息，不使用光流信息．

表２　Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上不同算法性能对比

模型
参数量

／Ｍ
计算量

／ＧＦＬＯＰｓ
Ｔｏｐ１准
确率／％

Ｔｏｐ５准
确率／％

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ［１６］ １２ － ６２２ －

ＣｏｎＮｅｔ＋ＬＳＴＭ［１６］ ９ － ６３３ －

Ｉ３ＤＲＧＢ［１６］ １２１ １０７９ ７１１ ８９３

Ｒ（２＋１）ＤＲＧＢ［１７］ ６３６ １５２４ ７２０ ９００

３ＤＭＢＡＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） ８４ １１５ ７２８ ９０４

　　从结果中可以看出，基于 ３ＤＣＮＮ的模型比基于
２ＤＣＮＮ的模型的Ｔｏｐ１精度更高，这一性能差距主要
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是由于 ２ＤＣＮＮ仅能从单帧中提取特征，即使使用
ＬＳＴＭ也难以从原始帧序列中建模复杂的运动特征，限
制了其性能．与２ＤＣＮＮ模型相比，这些３ＤＣＮＮ模型
的参数量和计算成本较高．相比之下，得益于高效的特
征信息利用机制，３ＤＭＢＡＮｅｔ可有效减少时间维度带
来的额外计算开销，使用低参数量和低计算量实现了

高精度，表现出良好的计算效率和运动特征表示能力．
３２　微调模型

在本节中，通过将Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集上预训练的权重
迁移到ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集进行微调，来评估
３ＤＭＢＡＮｅｔ的通用性和鲁棒性．

使用批处理随机梯度下降算法（批处理大小设为

１２８），初始学习率设为０００５，权重衰减设为００００１，动
量设为０９，学习率衰减因子设为０１，训练 ＵＣＦ１０１时
在学习样本数为２×１０５、４×１０５、６×１０５、７×１０５时进行
衰减，训练 ＨＭＤＢ５１时在学习样本数为 ５×１０４、１×
１０５、１５×１０５时进行衰减．

选取当下较为流行的１０种行为识别算法进行对
比实验，对比结果如表３所示．

表３　ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上不同算法性能对比

模型
计算量

／ＧＦＬＯＰｓ
是否使

用光流

ＵＣＦ１０１准
确率／％

ＨＭＤＢ５１
准确率／％

ＲｅｓＮｅｔ５０［１０］ ３８ 否 ８２３ ４８９

ＲｅｓＮｅｔ１５２［１０］ １１３ 否 ８３４ ４６７

ＣｏＶｉＡＲ［１８］ ４２ 否 ９０４ ５９１

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ［１９］ ３３ 是 ８８０ ５９４

ＴＳＮ［２０］ ３８ 是 ９４２ ６９４

Ｃ３Ｄ［２１］ ３８５ 否 ８２３ ５１６

Ｒｅｓ３Ｄ［２２］ １９３ 否 ８５８ ５４９

ＡＲＴＮｅｔ［２３］ ２５７ 否 ９４３ ７０９

Ｉ３ＤＲＧＢ［１６］ １０７９ 否 ９５６ ７４８

Ｒ（２＋１）ＤＲＧＢ［１７］ １５２４ 否 ９６８ ７４５

３ＤＭＢＡＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） １１５ 否 ９６２ ７４７

　　从表３可以看出，在资源占用方面，３ＤＭＢＡＮｅｔ相
比主流３ＤＣＮＮ计算开销大大减少，并大致与２ＤＣＮＮ
处于同一级别，表现出良好的资源利用率；在识别性能

方面，与主流行为识别算法相比，３ＤＭＢＡＮｅｔ虽未能达
到目前最先进的水平，但在减少了大量的参数和计算

开销的前提下，仍然保持了较为良好的识别性能．
３３　模型运行速度对比

为验证本文提出的３ＤＭＢＡＮｅｔ不仅能降低模型
理论上的参数和计算成本，而且能提高模型的实际识

别速度，故对主流的３Ｄ行为识别模型进行推理时间测
试．实验硬件为现阶段深度学习主流的 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ
１０８０Ｔｉ显卡，软件环境为ＰｙＴｏｒｃｈ０４，模型输入数据设

置如下：批处理大小为１，输入视频片段的长度和空间
分辨率与原论文中保持一致，每帧图像数据为随机生

成的３维数组以模仿 ＲＧＢ图像的３个通道，在输入至
识别模型之前按照 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的均值和方差
（ｍｅａｎ＝［０４８５，０４５６，０４０６］，ｓｔｄ＝［０２２９，０２２４，
０２２５］）对其进行正则化处理，使其满足均值为０，方差
为１的数据分布．为公平比较，排除了数据加载时间，
并将所有模型的分类数统一设置为１００，每个模型均执
行１０６次测量以实现对不同数据集的通用性，并取其平
均值作为最终结果并汇总在表４中．

表４　模型运行速度对比

网络 输入数据尺寸 片段／秒 毫秒／片段
Ｔ３Ｄ［２４］ ３２×２２４×２２４ １４４１ ６９４１
Ｉ３Ｄ［１６］ ６４×２２４×２２４ １７２７ ５７９０

Ｒ（２＋１）Ｄ［１７］ １６×１１２×１１２ ２３２５ ４３０１
Ｓ３ＤＧ［２５］ ６４×２２４×２２４ １６８９ ５９２０

３ＤＭＢＡＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） １６×２２４×２２４ ４２９７ ２３２７

　　由表４结果可知，本文提出的３ＤＭＢＡＮｅｔ在识别
速度上相比 Ｔ３Ｄ、Ｉ３Ｄ、Ｓ３ＤＧ和 Ｒ（２＋１）Ｄ分别提高
１９８％、１４９％、８４８％和１５４％，低参数量和低计算开销
的优势得以显现．
３４　消融实验

在ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上进行一系列消融
实验，以证明提出的３Ｄ多支路聚合单元中各个组件的
有效性．
３４１　切分支路数量对性能的影响

为评估选取不同分支数对算法性能的影响，将分

支数量分别设置为１、２、４、８、１６进行对比实验（分支数
为１时等价于普通卷积），并将结果汇总在表５中．

表５　不同分支数量对模型性能的影响

分支

数量

ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

参数量

／Ｍ
计算量

／ＧＦＬＯＰｓ
准确率

／％
参数量

／Ｍ
计算量

／ＧＦＬＯＰｓ
准确率

／％

１ ８７０２ １１４７８ ９４５ ８６９９ １１４７８ ７２７

２ ４４９５ ５９６４ ９４９ ４４９１ ５９６４ ７３３

４ ２３９１ ３２０６ ９５３ ２３８８ ３２０６ ７４２

８ １３４０ １８２８ ９６３ １３３６ １８２８ ７５０

１６ ８３８ １１４９ ９６２ ８３５ １１４９ ７４７

　　表５结果表明，在资源占用方面，分支数越大，模
型的参数量和计算量越小，轻量级优势越明显，当分支

数为１６时，模型轻量化程度最高．在识别准确率方面，
分支数并不是越大越好：当分支数较少时，随着分支数

的增加，准确率稳步上升；但当分支数较大时，随着分

支数的增加准确率却会出现一定程度上的下降，当分

支数为８时，模型准确率最高．模型准确率随分支数增
加而呈现先增后减趋势的原因是在各分支独立卷积过
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程中，当分支数较少时，随着分支数的增加，各支路输

入通道数也逐渐减少，在一定程度上可降低特征间的

依赖性，迫使每个分支学习到更加独立的核心特征；但

当分支数较多时，因输入通道数过少而导致各支路特

征（通道）的组合方式甚至不能满足模型正常表述的最

低要求，此时准确率就会逐渐下降．
综上所述，虽然分支数为１６时准确率相比８时有

所下降，但是准确率差距相较于计算节省完全处于可

接受范围内，在识别准确率和资源占用之间取得了较

好的均衡效果，因此将ｎ＝１６作为本文的默认参数．
３４２　多路复用器对准确率的影响

为测试多路复用器对模型准确率的影响，分别测

试删除（表６中用Ａ表示）／添加（表６中用 Ｂ表示）多
路复用器两种情况下的识别准确率．

表６　删除／添加多路复用器对模型准确率的影响

数据集 Ａ方案准确率／％ Ｂ方案准确率／％
ＵＣＦ１０１ ９４１ ９６２
ＨＭＤＢ５１ ７２０ ７４７

　　从表６可以看到，在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集
上，添加多路复用器的模型相比删除多路复用器的模

型分别有２１％和２７％的性能提升，表明在支路之间
共享信息的重要性．
３４３　注意力模块对准确率的影响

为验证注意力机制对行为识别准确率的影响，分

别测试不使用任何注意力模块（表７中用 Ａ表示）、仅
使用通道注意力模块（表７中用 Ｂ表示）、仅使用时空
注意力模块（表７中用Ｃ表示）和使用通道注意力模块
＋时空注意力模块（表７中用 Ｄ表示）四种方案的识
别准确率，结果如表７所示．

表７　注意力机制对模型准确率的影响

数据集
Ａ方案准
确率／％

Ｂ方案准
确率／％

Ｃ方案准
确率／％

Ｄ方案准
确率／％

ＵＣＦ１０１ ９５１ ９６０ ９５７ ９６２
ＨＭＤＢ５１ ７３４ ７４２ ７３９ ７４７

　　由表７可知，识别效果为：Ｄ方案 ＞Ｂ方案 ＞Ｃ方
案＞Ａ方案．一方面，Ｂ、Ｃ、Ｄ方案的准确率都比不含注
意力机制的Ａ方案更高，显示出注意力模块对于准确
率的提升．另一方面，Ｂ方案 ＞Ｃ方案的原因是两模块
具有不同的作用域：从时空角度看，通道注意力应用于

全局，而时空注意力应用于局部．为追求识别率，可将
两者结合使用（Ｄ方案），在通道注意力选定与动作类
别紧密关联的目标区域后使用时空注意力在此基础上

进行更精准的定位．

４　结论
　　为解决３Ｄ卷积计算开销过高导致难以实际应用

的问题，本文提出一种３Ｄ多支路聚合网络，通过将特
征通道分解为并行且独立的支路，达到降低参数数量

和计算开销的目的，添加多路复用器并使用自适应注

意力机制对支路间特征信息进行共享和重新校准，获

取更高的识别精度．实验结果表明，与当前先进的识别
算法相比，本文算法有效降低了３Ｄ卷积神经网络的参
数数量和计算开销，兼顾了识别速度和识别精度．
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