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时空压缩激励残差乘法网络的视频动作识别 

罗会兰，童康 
（江西理工大学信息工程学院，江西 赣州 341000） 

摘  要：针对双流网络结构中浅层网络和一般深度模型学习空间信息和时间信息的不足，提出将压缩激励残差网

络用于空间流和时间流的动作识别，同时将恒等映射核作为时间滤波器注入网络中捕获长期时间依赖性。为了进

一步加强压缩激励残差网络的空间信息和时间信息之间的交互，采用时空特征相乘融合，并研究空间流和时间流

乘法融合方式、次数以及位置对识别性能的影响。鉴于单个模型获得性能的局限性，提出了 3 种不同的策略生成

多个模型，并使用直接平均与加权平均集成以得到最终识别结果。HMDB51 和 UCF101 数据集上的实验结果表明，

所提时空压缩激励残差乘法网络能够有效提升动作识别性能。 
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Spatiotemporal squeeze-and-excitation residual multiplier  
network for video action recognition 

LUO Huilan, TONG Kang 
School of Information Engineering, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341000, China 

Abstract: Aiming at the shortcomings of shallow networks and general deep models in two-stream network structure, 
which could not effectively learn spatial and temporal information, a squeeze-and-excitation residual network was pro-
posed for action recognition with a spatial stream and a temporal stream. Meanwhile, the long-term temporal dependence 
was captured by injecting the identity mapping kernel into the network as a temporal filter. Spatiotemporal feature multi-
plication fusion was used to further enhance the interaction between spatial information and temporal information of 
squeeze-and-excitation residual networks. Simultaneously, the influence of spatial-temporal stream multiplication fusion 
methods, times and locations on the performance of action recognition was studied. Given the limitations of performance 
achieved by a single model, three different strategies were proposed to generate multiple models, and the final recognition 
result was obtained by integrating these models through averaging and weighted averaging. The experimental results on 
the HMDB51 and UCF101 datasets show that the proposed spatiotemporal squeeze-and-excitation residual multiplier 
networks can effectively improve the performance of action recognition. 
Key words: action recognition, spatiotemporal stream, squeeze-and-excitation residual network, multiplication fusion, 
multi-model ensemble 
 

1  引言 

视频作为信息的主要载体之一，已越来越多地

被人们共享。如何理解和分析这些海量涌现的视频

数据至关重要。视频中的人体动作识别[1-4]一直广受

研究者的青睐，在日常生活安全、视频信息检索、
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公共视频监控、人机交互等领域都有广泛的应用。

当前视频中的人体动作识别研究方法大致可以分

为 2 类：传统手动特征提取方法和基于深度学习的

方法。 
传统手动特征提取方法是将特征的提取与后

续动作识别的训练分成 2 个独立的过程，在获得动

作视频的特征表示后输入机器学习算法进行训练，

实现最终的分类与识别。比较有代表性的早期工作

有 Bobick 等[5-6]采用运动能量图像和运动历史图像

来解释图像序列中人的运动。Yilmaz 等[7]提出通过

在时间轴上叠加目标的轮廓来构建时空卷，再根据

时空卷的不同属性来识别动作。该类方法需要将运

动人体从背景中分割出来，所以在复杂动态背景情

况下效果不好。Wang 等[8]提出了利用时空兴趣点

（STIP, space time interest point）来描述视频，STIP
特征是利用角点探测器获得兴趣点进行跟踪并提

取描述符信息。Klaser 等[9]通过采样和跟踪多个尺

度上每帧的稠密点来提取稠密轨迹（DT, dense 
trajectory），并用 DT 表示视频。DT 特征是对视频

进行稠密采样，捕捉运动轨迹，并沿着光流方向提

取轨迹的方向梯度直方图、光流直方图和运动边界

直方图这些描述符信息。Wang 等[10]提出了改进的

稠密轨迹（IDT, improving dense trajectory），对人物

进行了框定，消除了相机抖动及背景杂乱的影响。

基于 IDT特征的动作识别方法获得的识别准确率一

度达到世界领先水平。 
不同于传统手动特征提取方法，基于深度学习

的方法旨在自动从视频中学习到有效特征用于动

作识别。为了便于处理视频，Ji 等[11]提出了三维卷

积网络，并将其用于识别视频中的人类动作。在此

基础上，Du 等[12]提出了深度三维卷积神经网络，

该方法直接利用深度三维卷积网络中的三维卷积

和三维池化对 RGB 视频进行处理，并利用大规模

有 监 督 视 频 数 据 集 进 行 训 练 获 得 C3D
（convolutional 3D）模型。后来，Tran 等[13]将三维

卷积和残差网络相结合，并在数据集 Sports-1M[14]

上训练获得 Res3D（residual 3D）模型，它比 C3D
模型小一半且运行速度更快。为了更好地获得时间

信息和空间信息，Simonyan 等[15]提出了双流卷积神

经网络进行动作识别，分别使用 RGB 视频帧和光

流图片作为输入进行训练，以构成空间流网络和时

间流网络，并用这 2 个网络流的分类得分的平均值

作为最终分类结果。在此基础上，很多基于双流卷

积神经网络的方法，包括时间分割网络[16]、时空残

差网络[17]、动作变换[18]、时空金字塔网络[19]等被提

出，并且获得了不错的识别率。针对双流卷积神经

网络中时间流和空间流平均融合方法的不足，

Feichtenhofer 等[20]提出了在卷积层之后进行融合的

新方法，实现了从分类器级融合到特征级融合的转

变。随后，Feichtenhofer 等[21]探索了许多连接外观

流和运动流的方法，并提出了乘法交互的跨流残差

连接，这种新的时空乘法网络结构在视频中的人体

动作识别上获得了良好的性能。 
有些研究者试图构造更多流的网络来尽可能

多地获取到视频中的动作特征信息。Wang 等[22]提

出了全局时空三流卷积神经网络结构，利用单帧图

像、10 帧光流堆叠以及运动堆叠的差分图像作为卷

积神经网络的输入，训练获得空间流、局部时间流

和全局时间流特征。对这些学习到的特征先进行

PCA（principal component analysis）-Whitening 操

作，然后进行 soft-VLAD（soft vector of locally 
aggregated descriptor）矢量编码，最后使用支持向

量机分类。Bilen 等[23]提出了四流网络结构，分别

应用排序池化和近似排序池化对 RGB 图像和光流

进行编码得到动态图像，并将其输入卷积神经网络

训练得到 RGB 动态图像流网络和动态光流网络，

结合原始 RGB 流网络和光流网络形成四流网络结

构，最后用四流网络输出得分的均值来预测动作

类，获得了不错的识别效果。 
本文基于双流卷积神经网络结构，提出了一种

用于动作识别的时空压缩激励残差乘法网络。受残

差网络模型[24]和压缩激励（SZ, squeeze and excita-
tion）网络模型[25]的启发，本文将压缩激励块和残

差网络模型结合的压缩激励残差网络模型用于空

间流和时间流。受文献[21]中的时空乘法交互以及

恒等映射滤波器的启发，本文对空间压缩激励残差

网络模型和时间压缩激励残差网络模型采用特征

相乘融合，以更好地学习时空特征；同时，将恒等

映射核作为时间滤波器注入网络模型中，以此来学

习长期时间依赖关系。鉴于单个模型获得性能的局

限性以及受集成学习思想的启发，本文使用 3 种不

同的策略生成多个模型，并对它们进行均值及加权

平均集成方法来获得最终的识别结果。 
本文的贡献介绍如下。1) 将图像识别领域的

残差网络和压缩激励网络结合的压缩激励残差网

络迁移到视频动作识别中；2) 以 RGB 和光流图
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片为输入，训练获得双流卷积神经网络，同时注

入时间滤波器对空间流和时间流进行特征级别的

乘法融合；3) 采用集成学习思想，将不同策略获

得的多个模型进行直接平均和加权平均集成；4) 
进行了一系列比较分析实验，结果表明本文通过

特征级别乘法融合以及多模型集成获得了很好的

识别效果。 

2  技术方法 

本文动作识别的整体框架结构如图 1 所示。首

先，将压缩激励块和残差网络结合的压缩激励残差

网络模型作为网络的基础模型，同时注入时间滤

波。然后，用 RGB 视频帧和光流数据分别进行训

练，获得空间流网络模型和时间流网络模型；在此

基础上，将空间流网络训练获得的空间压缩激励残

差网络模型与时间流网络训练获得的时间压缩激

励残差网络模型进行乘法融合并再次训练。最后，

利用不同策略训练获得多个时空压缩激励残差乘

法网络模型，通过直接平均和加权平均对这些模型

进行集成以获得最终的识别结果。 
2.1  压缩激励块 

压缩激励块的原理如图 2 所示。任何一个卷积

层的输出都可以通过压缩激励块实现跨通道全局

信息依赖关系的学习，每个通道得到一个尺度系

数。由图 2 可知，对于一个输出维度为W H C× × 的

卷积层，首先通过全局平均池化获得维度为1 1 C× ×

的输出，得到每个特征通道的全局信息；然后通过

2 个全连接层来学习不同特征通道间的依赖关系，2
个全连接层后面分别采用了 Re LU 和 Sigmoid 激活

函数对全连接层的输出激活；最后将压缩激励块得

到的输出1 1 C× × 和最初卷积层的输出W H C× × 相

乘，即每个特征通道乘以一个学习得到的尺度系

数。一个输出维度为W H C× × 的卷积层通过压缩激

励块操作之后，特征维度没有发生改变，但充分学

习了 C 个通道间的全局依赖关系。 
2.2  压缩激励残差网络 

残差网络对学习深度表征十分有效，而压缩激

励（SE, squeeze-and-excitation）块具有学习跨通道

全局依赖的能力，它可以嵌入任何的卷积层后，所

以本文将压缩激励块集成到残差网络中构建压缩

激励残差网络。图 3 为本文构建的一个 50 层的压

缩激励残差网络结构，图中省略了跳跃连接。 
2.3  恒等特征的时间滤波 

一维卷积可以有效捕捉时间依赖性。为了提供

更大间隔的时间支持，本文使用一维时间卷积，它

结合了初始化为恒等映射的特征空间变换，可以将

时间滤波加入残差层中，从而产生局部影响，也可

以加入跳跃连接层，产生全局影响。 
第 l 层后的时间滤波操作如式(1)所示，跨越 lC

个特征通道实现时间滤波。 

 
图 1  动作识别整体框架结构 

 
图 2  压缩激励块的原理 
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 ˆ
l+1 l l lx x W b= ∗ +  (1) 

其中， 1l+x 和 lx 分别表示第 1l + 层和第 l 层；*为卷

积操作；偏置 bl 初始化为 0； 1 1ˆ l lT C C
lW R × × × ×∈ 是跨越

时间为 1, ,t = T 的时间滤波器权值，它由特征通道

间堆叠的恒等映射 1 1 1 l lC CI R × × × ×∈ 来初始化。时间滤

波器权值计算式如式(2)所示。 

 ˆ
lW I f= ⊗  (2) 

其中，⊗表示张量外积，f 表示一个长度为T 的一

维时间滤波器。 
在时间滤波的基础上，同时引入全局时间池

化，放置于最后一个卷积层，用于捕获全局时间信

息，在时间范围1 t T≤ ≤ 内，给定 ( ), , ,x i j t c ，全局

最大时间池化计算式如式(3)所示。 

 ( ) ( )
1

, , max , , ,
t T

x i j c x i j t c=
≤ ≤

 (3) 

2.4  时间流和空间流的乘法融合 
为了更好地学习时空流网络特征，本文采用

特征级别的融合方法，即对空间压缩激励残差网

络和时间压缩激励残差网络进行乘法交互。2 个

压缩激励残差块双向连接（时间流到空间流、空

间流到时间流）乘法融合如图 4 所示。将时间流

压缩激励残差块的输出与空间流对应的压缩激励

残差块输出进行元素级别的乘法，这样通过空间

流残差单元的信息就被时间信号所调整。类似地，

将空间流压缩激励残差块的输出与时间流的压缩

激励残差块的输出进行乘法融合，时间流的信息

被空间信号所调整。通过时间流与空间流的乘法

融合，学习到特征级别的时空信息，有助于区分

外观上相似的动作。 
本文提出的注入时间滤波器的压缩激励残差

乘法网络结构如图 5 所示。其中， 表示乘法融合

交互点，inject 表示注入时间滤波器。在图 5 所示

的结构中，空间流与时间流的乘法融合交互分别在

conv2_x、conv3_x、conv4_x、conv5_x 中的第一个

压缩激励残差块后进行，inject 除了在 conv5_x 的最

后一个压缩激励残差块后进行，还分别在 conv2_x、
conv3_x、conv4_x、conv5_x 的第二个压缩激励残差

块中的3 3× 卷积后进行。 

 
图 4  乘法融合示意 

2.5  多模型集成 
由于空间流与时间流的乘法融合方式（空间流

到时间流、时间流到空间流）、次数和位置可以变

化，以及受集成学习思想的启发，对本文所提的注

入时间滤波器的压缩激励残差乘法网络架构，采用

不同的乘法融合策略，在不同的训练数据划分子集

上学习，从而可以获得多个动作分类模型，并在测

试阶段对这些分类模型结果进行集成以进一步提

升识别效果。 
针对不同策略生成的多个模型，本文采用直接

 
图 3  压缩激励残差网络结构 
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平均法和加权平均法进行集成。直接平均法就是对

不同模型产生的类别置信度求均值得到最终的测

试结果。而加权平均法则是在直接平均方法基础

上，通过加入权重来调节不同模型输出间的重要程

度。假设共有 N 个模型待集成，对测试样本 D ，其

测试结果为 N 个 M 维（M 为数据的标记空间大小）

向量 1 2, , , Nq q q 。直接平均法和加权平均法对应的

计算式分别如式(4)和式(5)所示。 

 Score

N

i
i=1

N
=
∑q

 (4) 

 Score

N

i i
i=1

w

N
=
∑ q

 (5) 

其中， iw 对应第 i 个模型的权重， 0iw ≥ 且

1

1
N

i
i

w
=

=∑ 。 

3  实验结果 

本文实验采用 Matlab 2017a 的仿真软件以及

MatConvNet 的深度学习工具包。实验环境配置如下：

操作系统为 64 位的 Windows10，CPU 为 Intel(R) 
Xeon(R) CPU E5-2690 v4 @ 2.60 GHz；内存为512 GB，
显卡为 16 GB 的 NVIDIA Tesla P100-PCIE。 
3.1  实验数据集及实验设置 

UCF101[26]数据集是最流行的动作识别数据

集之一，包含 13 320 个来自 101 个动作类别的视

频片断。其中，每一个类别至少有 100 个视频片

段，每一个片段持续 3～10 s。该数据集的 101 个

类别可以分为五大类，包括体育运动、乐器演奏、

人与人之间的交互、身体运动、人与对象的交互。

由于该数据集来源于现实环境，包含杂乱背景、

相机抖动、遮挡、不同光照条件等各种因素的影

响，故该数据集具有一定的挑战性。 
HMDB51[27]数据集是一个大而真实的视频集

合，包含 51 个动作类别，涵盖了 6 766 个视频片断。

这些视频片断主要来源于电影，只有一小部分来自

公共数据库，并且每一个片断都包含一个人类活

动。该数据集的行为类别包括普通面部动作、操纵

对象面部动作、一般身体运动、与对象交互运动、

与人交互运动共 5 种类型。HMDB51 数据集来源不

同，并伴有遮挡、相机移动、复杂背景、光照条件

变化等诸多因素的影响，相较于 UCF101 数据集更

具挑战性。 
本文采用交叉验证方法进行训练，UCF101

数据集的训练集的 3 种不同划分分别为 split1、

split2 和 split3。每种数据划分将全部训练视频数据

按 7:3 的比例分为训练集和验证集。具体步骤如

下。每个动作类共有 25 组训练视频，其中 split1

将前面 7 组视频作为验证集，剩下的 18 组视频作

为训练集；split2 将第 8 组到第 14 组视频作为验

证集，其余的作为训练集；split3 则将第 15 组到

第 21 组视频作为验证集，剩下的视频作为训练

集。HMDB51 数据集的 3 种不同划分和 UCF101
数据集类似。除了从视频中提取 RGB 视频帧外，

还预先计算光流并以 JPEG 形式存储。本文采用

文献[21]中使用的 UCF101、HMDB51 的视频帧和

光流数据。 
本文使用 50 层的压缩激励残差网络作为基础

模型，并将其分别用于空间流网络和时间流网络。

空间流网络和时间流网络的训练是分开进行的，并

且都使用动量为 0.9 的随机梯度下降。时间流网络

使用 10 帧堆叠的光流帧作为输入，通过对光流的

中间和边缘的随机裁剪，将图片大小调整为 224 像

 
图 5  注入时间滤波器的压缩激励残差乘法网络结构 

2019194-5 



·194· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

素× 224 像素。时间流网络训练的批量处理大小为

128 张图片，初始学习率为 0.01，每次减小到原来

的
1

10
，直至减小到初始值的

1
1 000

。空间流网络以

大小为 224 像素× 224 像素的 RGB 图片作为输入，

批量处理大小为 256 张图片，学习率分别为 0.01、
0.001、0.000 1。 
3.2  实验及分析 
3.2.1  单流网络性能分析 

本节评估训练获得的空间压缩激励残差网络

模型和时间压缩激励残差网络模型在 UCF101 和

HMDB51 数据集上的识别效果，以及它们在不同划

分下训练后获得测试性能的差异。表 1 给出了空间

流网络和时间流网络在 UCF101 和 HMDB51 数据

集上的识别准确率。从表 1 空间流和时间流网络的

对比可以看出，时间流网络在 HMDB51 和 UCF101
数据集上的识别准确率都要高于空间流网络。在

UCF101 数据集上，时间流网络识别准确率比空间

流网络识别准确率高 2.8%；在 HMDB51 数据集上，

时间流网络比空间流网络高 10.9%。数据集

HMDB51 受相机抖动、复杂背景等因素的影响要大

于数据集 UCF101，并且数据集 HMDB51 上同一动

作具有大的类内散度以及不同动作具有小的类间

散度的程度要大于数据集 UCF101。时间流网络能

够更好地对这两者的影响进行补偿，这可能就是时

间流网络在 HMDB51 数据集上较空间流网络提升

比在 UCF101 数据集上高的原因。此外，HMDB51
和 UCF101 数据集在不同划分下训练后获得的测试

识别准确率也有差异，在 HMDB51 数据集上，时

间流网络和空间流网络均在 split2 划分下训练后取

得最高的测试识别准确率；而在 UCF101 数据集上，

空间流网络在 split1 划分下训练后的测试识别准确

率较高，时间流网络却在 split3 划分下训练后的测

试识别准确率最高。这也说明训练数据对识别性能

有较大影响。 

表 1 HMDB51 和 UCF101 数据集上识别准确率 

数据集 划分 
识别准确率 

空间流网络 时间流网络

UCF101 

split1 83.40% 84.20% 

split2 83.30% 85.90% 

split3 83.00% 87.80% 

平均值 83.20% 86.00% 

HMDB51 

split1 47.60% 57.90% 

split2 48.60% 58.70% 

split3 44.70% 57.10% 

平均值 47.00% 57.90% 

 
3.2.2  空间流与时间流乘法融合方式、次数及位置

对识别性能的影响分析 
本节实验分析了使用相同乘法融合方式情况

下，即采用从时间流到空间流的乘法融合方式，融

合次数和位置对识别性能的影响，实验结果如表 2
所示，结果报告了在 HMDB51 数据集 split1 划分下

训练后获得的测试识别准确率。其中“conv2_1_relu
和 conv2_1”表示从时间流的 conv2_1 层连接到

空间流的 conv2_1_relu 层进行乘法融合，其他依

次类推。 
从表 2 可以看出，对于单次融合来说，

“conv5_1_relu 和 conv5_1”融合获得了 67.1%的识

别准确率，它比“ conv2_1_relu 和 conv2_1 ”

“ conv3_1_relu 和 conv3_1 ”“ conv4_1_relu 和

表 2 HMDB51 数据集上从时间流到空间流在不同次数和位置下融合的识别准确率 

融合次数 融合位置 识别准确率 

单次融合 

conv2_1_relu 和 conv2_1 65.9% 

conv3_1_relu 和 conv3_1 66.1% 

conv4_1_relu 和 conv4_1 66.5% 

conv5_1_relu 和 conv5_1 67.1% 

两次融合 conv4_1_relu 和 conv4_1, conv5_1_relu 和 conv5_1 69.7% 

三次融合 conv3_1_relu 和 conv3_1, conv4_1_relu 和 conv4_1, conv5_1_relu 和 conv5_1 69.1% 

四次融合 conv2_1_relu 和 conv2_1, conv3_1_relu 和 conv3_1, conv4_1_relu 和 conv4_1, conv5_1_relu 和
conv5_1 

67.6% 
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conv4_1”融合分别高了 1.2%、1.0%和 0.6%。由此

可见，从时间流 conv5_1 层连接到空间流

conv5_1_relu 层融合效果更好，这可能是由于更高

的卷积层学到的特征更完整、更具有判别性。 
从表 2 还可以看出，在“单次融合、两次融合、

三次融合和四次融合”这些不同次数的融合中，

“ conv4_1_relu 和 conv4_1&conv5_1_relu 和

conv5_1 ” 两 次 融 合 和 “ conv3_1_relu 和

conv3_1&conv4_1_relu和 conv4_1&conv5_1_relu和
conv5_1”三次融合分别取得了最高识别准确率和

次高识别准确率，识别率分别为 69.7%和 69.1%。

而“ conv2_1_relu 和 conv2_1&conv3_1_relu 和

conv3_1&conv4_1_relu和 conv4_1&conv5_1_relu和
conv5_1”四次融合的识别准确率比三次融合和两

次融合分别低了 1.5%和 2.1%。造成这个差异可能

的一个原因是“conv2_1_relu 和 conv2_1”底层卷

积层融合学到的更多是颜色、边缘等浅层特征，并

没有学到高层具有的判别性语义特征，将底层卷积

层和其他相对高层的卷积层融合一定程度上降低

了识别的准确率。 
同样地，为了探究不同融合方式对识别性能的

具体影响，进一步实验分析了在不同融合次数及位

置情况下，将融合方式设置成从空间流到时间流的

乘法融合，在 HMDB51 训练集第一划分下训练，

在 HMDB51 测试集上的识别准确率，如表 3 所示。

从表 3 的实验结果可以看出，采用“时间流到空间

流”比采用“空间流到时间流”融合的效果更优。

在单次融合中，“conv2_1_relu 和 conv2_1”采用“时

间流到空间流”融合识别准确率比采用“空间流到

时间流”高 1.3%。而“conv5_1_relu 和 conv5_1”
采用“时间流到空间流”比采用“空间流到时间流”

高 2.1%。在两次融合、三次融合和四次融合中，采

用“时间流到空间流”融合的识别准确率比采用“空

间流到时间流”融合的识别准确率分别高 7.6%、

12.0%和 15.6%。 
从表 3 还可以看出，在采用“空间流到时间流”

的融合方式时，“conv5_1_relu 和 conv5_1”单次融

合取得了最好的识别效果，识别准确率达到 65.0%。

而随着融合次数的增加，两次融合、三次融合和四

次融合在采用“空间流到时间流”融合时的识别准

确率却呈逐渐下降趋势，识别率分别为 62.1%、

57.1%和 52.0%。造成识别率下降的原因可能是：相

较于空间流网络来说，时间流网络学习能力更强，

学到的特征更具判别性；而将学习特征能力相对不

太强的空间流网络特征注入时间流网络融合，一定

程度上会干扰原本时间流网络对特征的学习，随着

融合次数的增多，将可能带来负面影响，从而造成

识别率逐渐降低。 
比较表 1 和表 3 的结果也可以看出，采用时间

流到空间流的融合方式，相较于单个空间流和时间

流网络，性能都有了较大的提升。 
综合以上对比分析，可以得到如下结论。 
1) 单次融合中，在更高层位置融合所获得的识

别效果更优。 
2) 融合次数为“ conv4_1_relu 和 conv4_ 

1&conv5_1_relu 和 conv5_1”的两次融合所获得的

表 3    HMDB51 数据集上不同融合方式下的识别准确率 

融合次数 融合位置 融合方式 识别准确率 

单次融合 

conv2_1_relu 和 conv2_1 
时间流到空间流 65.9% 

空间流到时间流 64.6% 

conv5_1_relu 和 conv5_1 
时间流到空间流 67.1% 

空间流到时间流 65.0% 

两次融合 conv4_1_relu 和 conv4_1, conv5_1_relu 和 conv5_1 
时间流到空间流 69.7% 

空间流到时间流 62.1% 

三次融合 conv3_1_relu 和 conv3_1, conv4_1_relu 和 conv4_1, conv5_1_relu 和 conv5_1
时间流到空间流 69.1% 

空间流到时间流 57.1% 

四次融合 conv2_1_relu 和 conv2_1, conv3_1_relu 和 conv3_1, conv4_1_relu 和 conv4_1, 
conv5_1_relu 和 conv5_1 

时间流到空间流 67.6% 

空间流到时间流 52.0% 
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识别效果更优。 
3) 采用时间流到空间流的乘法融合方式所获

得的识别效果更优。 
3.2.3  不同策略下产生的多模型集成对识别性能

的影响分析 
为了分析生成多个模型的不同策略对集成性

能的影响，本节实验比较了 3 种不同的策略。 
策略 1  固定融合方式为“时间流到空间流”，

分别使用如表 2 所示的“三次融合”和“两次融

合”2 种融合模式，分别在数据集 HMDB51 的 3
个划分上训练获得 6 个模型进行集成。 

策略 2  固定使用如表 2 所示的“两次融合”，

分别使用“时间流到空间流”和“空间流到时间流”

2 种融合方式，在数据集 HMDB51 的 3 个划分上训

练获得 6 个模型进行集成。 
策略 3  受“轮数集成”[28]的启发，固定融合

方式为“时间流到空间流”以及使用“两次融合”，

在数据集 HMDB51 的 3 个划分上训练，分别取每

个划分上训练得到的最后 2 轮模型共获得 6 个模型

进行集成。 
最后，分别对策略 1、策略 2 和策略 3 生成的

6 个模型结果进行直接平均法和加权平均法集成以

得到最终的识别结果。对于加权平均法中权值的设

置，根据不同模型在验证集上各自单独的准确率而

定，高准确率的模型权值较高，低准确率模型的权

值较小。对于策略 1 训练获得的 6 个模型，先将其

按验证集上的准确率进行排序，然后将准确率第一

和第二的分为一组，准确率第三和第四的分为一

组，准确率第五和第六的分为一组。这三组分别称为

高准确率组、次高准确率组和低准确率组，权值分别

为 0.30、0.15 和 0.05，策略 2 和策略 3 进行相同操作。 

表 4 为不同策略下产生的多模型采用直接平均

和加权平均集成后，在 HMDB51 数据集上的识别

准确率。从表 4 可以看出，采用加权平均法比采用

直接平均法在策略 1、策略 2 和策略 3 上分别高

0.7%、2.0%和 0.5%。由此可见，采用加权平均法

比采用直接平均法更有利于识别准确率的提升，特

别地，策略 3 生成的 6 个模型进行加权平均集成后

在 HMDB51 数据集上获得了 69.3%的识别准确率。 

表 4  不同策略下产生的多模型集成在 HMDB51 数据 
                      集上的识别准确率 

方法 识别准确率 

策略 1（直接平均） 68.5% 

策略 1（加权平均） 69.2% 

策略 2（直接平均） 65.6% 

策略 2（加权平均） 67.6% 

策略 3（直接平均） 68.8% 

策略 3（加权平均） 69.3% 

 
3.2.4  和当前其他动作识别算法的性能比较 

表 5 为本文方法与当前其他动作识别算法在

UCF101 和 HMDB51 数据集上识别准确率的对比。

表 5 中给出的本文方法的结果，是使用生成多个模

型的策略 3 以及加权平均的集成方法获得的结果。

本文方法在 HMDB51 和 UCF101 数据集上分别获

得了 69.3%和 92.4%的识别准确率。从表 5 可以看

出，虽然在 UCF101 数据集上本文方法较时空乘法

网络、时空金字塔网络识别率要分别低 1.8%和

0.8%，但是相较于改进稠密轨迹方法、三维残差卷

积网络、双流卷积神经网络及三流卷积神经网络，

本文方法分别获得了 6.0%、6.6%、4.4%和 0.3%的

准确率的提升。相较于 UCF101 数据集，本文方法

表 5  HMDB51 和 UCF101 数据集上平均识别准确率 

方法 UCF101 HMDB51 

改进的稠密轨迹[10] 86.4% 61.7% 

三维残差卷积网络[13] 85.8% 54.9% 

双流卷积神经网络[15] 88.0% 59.4% 

卷积双流网络融合[20] 91.8% 64.6% 

时空金字塔网络[19] 93.2% 66.1% 

时空乘法网络[21] 94.2% 68.9% 

三流卷积神经网络[22] 92.1% 67.2% 

语义图像网络[29] 92.1% 65.8% 

本文方法（策略 3+加权平均） 92.4% 69.3% 
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在 HMDB51 数据集上获得了更高程度的性能提升，

特别地，相比较于识别率较低的三维残差卷积网络

和双流卷积神经网络，本文方法分别获得了 14.4%
和 9.9%的准确率提升；相较于识别率较高的时空乘

法网络和三流卷积神经网络，本文方法也分别获得

了 0.4%和 2.1%的准确率提升。时空乘法网络中的

外观流（即空间流）和运动流（即时间流）分别使

用 50 层和 152 层的残差网络，而本文方法中的空间

流和时间流均使用 50 层的压缩激励残差网络。对于

单个空间流网络来说，时空乘法网络对于 224 像素×  
224像素的输入图像单向传播处理需要大约3.86 GFLO/s
（GFLO/s 表示每秒 10 亿次浮点运算）。相较于时空

乘法网络，本文方法由于利用了压缩激励操作，故

此需要大约 3.87 GFLO/s，增加了大约 0.26%。对于

256 个图像的训练批量，时空乘法网络需要 380 ms，
本文方法需要大约 418 ms。虽然本文方法中的空

间流网络总参数量较时空乘法网络中的外观流网

络需要的
82.5 10× 的参数量增加了约 10%，但是对

于单个时间流网络来说，时空乘法网络运动流使用

的 152 层残差网络的网络层数是本文时间流网络层

数的 3 倍，而且它的参数量也远多于本文时间流网

络的参数量。因此，综合考虑空间流和时间流这两

方面，本文方法在总的参数量上少于时空乘法网

络，并且在 HMDB51 数据库上本文方法获得了更

好的识别效果，在 UCF101 数据库上也达到了和时

空乘法网络相媲美的效果。最近提出的语义图像网

络方法[29]将扭曲光流和语义光流输入状态细化的

长短时记忆网络训练，通过对这 2 种网络的结果求

均值得到最终预测结果。本文方法相较于语义图像

网络方法在 UCF101 和 HMDB51 数据集上准确率

分别提升了 0.3%和 3.5%。综合以上分析可知，本

文方法在视频动作识别上具有一定的先进性和优

越性。 

4  结束语 

本文提出了一种时空压缩激励残差乘法网络

的动作识别方法。将图像领域的压缩激励网络和残

差网络相结合得到的压缩激励残差网络，迁移到时

空网络的双流动作识别中。将恒等映射核作为时间

滤波器注入到网络模型中，以学习长期时间依赖关

系。并对空间压缩激励残差网络和时间压缩激励残

差网络进行特征相乘融合，以便更好地学习视频时

空特征。此外，通过 3 种不同的策略生成多个模型，

并在测试阶段对这些模型结果进行均值以及加权

平均法集成以得到最终识别结果。在 HMDB51 和

UCF101 数据集上的识别准确率实验表明，本文方

法对动作识别具有良好的性能。本文网络结构采用

经典的以RGB 图像和光流为输入的双流网络结构，

下一步的研究工作是探索新的输入方式，以利用多

流网络结构进行动作识别。 
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