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基于改进 3D卷积网络的人体动作识别 
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摘要: 为解决现有多数视频人体动作识别3D卷积方法无法区分信息中各维度的重要和非重要特
征问题, 提出了通过门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)和空间注意力增强模块构建时空
特征处理网络的方法, 基于多级特征融合和多组通道注意力特征选择构建网络, 改进基础网络
模型 ResNet3D 对视频人体动作识别中的网络模型. 改进后模型在 2 个公开数据集 UCF101 和
HMDB51上的准确率分别为 96.42%和 71.08%, 与 C3D、Two-stream等网络模型相比, 具有更高
的识别准确率. 
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随着多媒体技术的快速发展, 对视频信息的
处理分析方法得到广泛研究. 视频人体动作识别
作为一个基本的视频任务, 不仅具有实用价值, 而
且能为更深层次的任务服务. 视频人体动作可以
应用在动作分析、高级人机交互、视频监控、虚拟

现实等方面.  
传统视频人体动作识别方法主要是基于局部

信息和全局信息的手工特征提取, 其中改进的密
集轨迹(improved Dense Trajectories, iDT)被广泛认
为是其中效果最好的一种[1]. 然而, iDT 计算复杂
度高, 并产生较高的特征维度, 很难做到实时性. 
基于深度学习方法是通过搭建神经网络提取特征, 
相比传统方法表达能力更强. 其中长短期记忆网
络和卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 
CNN)相结合的方法能够捕获时间顺序和长期相关
性. 但长短期记忆网络在卷积顶层只能获取高层
动作, 不能获取关键低层动作, 而且训练耗时. 基
于图卷积方法, 可以建模高阶不规则的数据结构, 
但是不能全面研究对动作识别具有重要意义的非

局部关节, 且无法确保在人体骨骼距离较远的动
作中将关节较好地融合. 双流网络是一种有效且
简单的方法[2], 由于光流仅表示相邻帧之间的运动

信息, 因此对时间跨度较大的动作不利于建模, 且
光流的计算会增加时间成本. 

基于 3D卷积的人体动作识别研究的目的是解
决处理视频帧时忽略帧间运动信息的问题. Ji 等[3]

首次提出了 3D 卷积方法, 将多帧视频进行堆叠, 
且使用 3D 卷积核进行卷积, 经过连续多次的卷积
得到最终特征. 之后, Tran 等[4]通过实验尝试寻找

最优的网络框架, 提出了三维卷积网络, 并解决了
需要预先检测视频中人物位置的问题. 残差网络
(2D 网络)的出现相较于先前的卷积网络具有占用
内存更小的优势, 现已经构建的基于残差网络中
的残差组件 T3D(Temporal 3D ConvNet)[5]、3D的
ResNeXt(Suggesting the Next Dimension)[6]、I3D 
(Inflated 3D ConvNet)[7]、改进的 C3D(Convolutional 
3D Neural Network)[8]以及改进的 ResNet3D(3D 
Residual Convolutional Neural Network)[9]等模型. 
之后, Zolfaghari 等[10]提出了 ECO(Efficient Con- 
volutional Network for Online Video Understanding)
框架, 解决了上述方法不能较好地提取整个视频
全局信息的问题. 再之后, Feichtenhofer 等[11]提出

了一个通过低帧率和高帧率分别提取视频帧捕获

空间语义和运动语义的方法. 与此同时, 也有一些
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基于差分信息构建网络的方法被提出. 如 Li 等[12]

采用分组卷积方法, 分别提取了相邻视频帧间的
信息及运用多帧视频提取全局信息. Wang 等[13]提

出时序差分网络, 该方法能减少计算量、建模时序
高效. 最近, Yi等[14]将通道空间注意模块依次添加

到中间特征图的每个切片张量中, 形成通道和空
间注意图. 张聪聪等[15]同样引入注意力机制, 使网
络专注于待识别对象. Zhu等[16]提出一种新的跨层

注意和中心引导的注意机制, 将特征与来自多个
尺度的上下文知识相结合. 但以上模型均忽略了
时序信息对模型的影响. 

本文通过门控循环单元(Gated Recurrent Unit, 
GRU)[17]和空间注意力机制, 基于 3D网络建模, 同
时基于多级特征融合和多组通道注意力特征选择

构建模型, 并将该模型在 2 个公开数据集 UCF101
和 HMDB51 上检验. 结果表明, 本文构建的模型
与现有的相关模型相比性能有所提升. 

1 模型 

1.1 模型的整体结构 
一般的 ResNet3D网络是基于局部滑动窗口无

差别地提取特征. 可以利用不同的注意力机制增
强不同维度特征的重要信息, 抑制非重要信息. 此
外, 视频的时序信息是一个重要特征, 对时序信息
的处理至关重要.  

图 1 为本文提出的视频人体动作识别的整体
网络结构实例, 主要通过 GRU 和空间注意力增强

模块构建时空特征处理网络, 基于多级特征进行
融合, 通过多段通道注意力模块构建特征选择网
络. 具体步骤为: 给定一个视频集, 将每个视频稀
疏采样 k帧, 再将处理后的视频帧输入所构建的网
络中进行训练, 获取重要特征. 首先对数据进行初
步的特征提取; 其次基于 GRU 和空间注意力增强
模块先后对视频的时间序列和空间维度的特征进

行提取, 从时间维度学习时序信息, 从空间维度学
习空间特征的重要性分数, 增强具有重要信息的
注意力关键区域; 再次将不同层次的特征进行融
合输出, 从而捕获视频中人体的全局与局部信息; 
最后对融合输出后的特征基于分段通道注意力进

行选择, 获得具有重要信息的关键通道.  
特征提取网络主要通过 GRU增强对模型的时

序特征, 并且通过空间注意力机制增强模块增强
模型的重要位置信息. 

基于 GRU 时序处理模型如图 1 中 GRU 时序
处理模块, 动作“put up”和“put down”, 因为方
向不同, 被视为 2 个不同的动作, 时间方向性信息
对视频序列较为重要. 对时间序列的处理已经出
现较多的优秀模型, 如LSTM和GRU, 两者都可以
用于处理较长的时间序列, 但 GRU相较 LSTM具
有较少的参数. 在模型的初始阶段使用 GRU 模块
处理视频的时间序列较好. 首先通过卷积和非线
性操作对输入数据进行初步提取, 经过维度变换
后采用 k个双向单层 GRU获取各个时刻的上下文
语义信息, 同时捕捉视频序列中时序距离较远的

 
图 1  整体网络框图 
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关系. 
基于空间注意力增强特征提取模型如图 2 所

示. 经过 GRU 时序处理模块处理后, 对输出变换
获得维度为(c, t, h,w)的 X, 其中 c、t、h、w分别表
示输入的通道维度、帧数、每帧视频高和每帧视频

宽. 首先对 X 的时间维度进行压缩, 获得维度为
(c, h,w)的 X′, 变换维度可以保留关键空间信息; 
其次经过卷积 1和卷积 2两次卷积操作分别对通道
数量减少和增加后, 提取更多高层信息; 再次为每
一个通道位置生成对应的权重掩码, 并加权输出; 
最后增强感兴趣的空间区域, 得到与X相同维度的
最终输出 F.  

 
图 2  空间注意力增强模块 

空间注意力增强模块嵌入在残差层之前, 每
一个残差层由多个不同的残差块组成. 本文采用 4
个残差层, 每个残差层包含的残差块数量分别为
(3, 4, 23, 3).  
1.2 特征融合网络 

将特征图 I进行卷积核为 3*3的卷积操作后得
到感受野为 3*3特征图 I1. 将特征图 I进行两次卷
积核为 3*3卷积操作后得到感受野为 5*5的特征图
I2, 越高级的特征感受野越大, 越低级特征感受野
越小(图 3). 相应地, 感受野越大越关注全局信息, 
感受野越小越关注局部信息[18].  

 

 
图 3  两次 3*3卷积图例 

为了同时获取全局和局部信息, 本文基于将
高级与低级特征相结合思路, 从最后一个残差层
的输出开始依次向上融合每两层的输出, 如图 1中
多级特征融合模块所示. 残差层 1、残差层 2、残
差层 3、残差层 4的输出维度分别是(256, 8, 28, 28)、
(512, 4, 14, 14)、(1 024, 2, 7, 7)、(2 048, 1, 4, 4). 首先
对残差层 4 的输出特征进行上采样操作和卷积操

作, 使其维度与残差层 3 的输出维度一致, 然后将
两者特征融合; 其次将特征融合后得到的特征进
行上采样和卷积操作, 使其维度与残差层 2的输出
维度一致, 然后将两者特征融合; 最后将第 2 次融
合后的特征进行上采样和卷积操作, 使其维度与
残差层 1 的输出维度一致, 再将两者特征融合, 融
合后特征为该模块最终的输出特征. 通过该模块
能获得视频中不同级别特征的组合信息. 
1.3 特征选择网络 

通道注意力机制聚焦通道中的重要信息. 基
于分段注意力模块进行特征选择, 可有效提取通
道的重要信息, 弱化不感兴趣的区域, 还可以减少
参数量, 提升模型的运行速率. 操作如图 4所示.  

 
图 4  分段通道注意力增强模块 

首先将具有 c个通道的特征分为 4段, 使每个
通道的数量为 c/4; 其次对每一段特征进行通道注
意力增强操作, 即将除通道外的时空特征进行池
化操作, 使其维度变为 1, 池化后的特征包含时空
维度的全局信息, 经过维度变换后对通道维度进
行一维卷积操作, 保留通道关键信息并提取更多
的高层信息, 经过 sigmoid 函数为每个通道位置生
成对应的权重掩码并加权输出, 增强该 c/4 段感兴
趣的通道区域; 最后沿通道维度将 4段的输出特征
连接输出. 最终分类预测输出是将选择后的特征
进行池化和全连接操作后得到. 
1.4 损失函数 

交叉熵损失函数可以评估当前训练得到的概

率分布和真实分布的差异大小. 在模型的训练过程
中 , 使用多分类任务中常用的交叉熵损失函数

crossL , 其公式为: 

cross
1 1

1 log ,
N M

ic ic
i c

L y p
N  

   (1) 

式中: N表示训练样本的数量; M 表示分类类别的

 

   

 



 
第 3期 高海玲, 等: 基于改进 3D卷积网络的人体动作识别 19  

 

数量; icy 表示样本 i的标签; icp 表示样本 i属于第
c类的预测概率.  

交叉熵损失函数主要取决每个样本对应其分

类正确类别的概率, 若该样本分类正确概率较高, 
则赋予该样本较小损失; 反之, 则赋予该样本较大
损失. 对一般模型而言, 随着训练次数的增加, 损
失会一直降低, 直至收敛. 训练前期损失降低速度
较快, 训练后期损失降低速度较慢. 

2 实验 

2.1 实验设置 
首先对数据集进行处理, 划分为训练集、验证

集和测试集. 对数据进行稀疏采样, 从视频中提取
16 帧. 经过数据增强(水平翻转、随机抖动、裁剪
等操作)后, 将处理好的数据输入构建的网络中训
练. 训练过程使用 ResNet3D 预训练模型对网络初
始化. 训练参数设置为: epoch 为 15, 批处理大小
为 16, 学习率为 10-3, l2范数的权重设置为 10-2, 输
入视频样本大小为 16×3×112×112. 所有实验中的
网络均在一个 16G NVIDIA Tesla T4上使用 pytorch
分布式机器学习系统进行端到端训练. 
2.2 数据集 

为了验证模型的有效性, 在主流的公开数据
集 UCF101[19]和 HMDB51[20]上评测模型.  

UCF101数据集共有13 320个视频, 101个类别. 
主要包括人与物体互动、身体动作、人与人之间的

互动、演奏乐器、体育运动等(图 5(a)). 
HMDB51数据集共有 6 766个视频, 51个类别. 

主要包括一般面部动作、用物体操纵的面部动作、

一般身体动作、身体运动与对象互动、人与人互动

的身体动作等(图 5(b)).  

   
(a) UCF101数据集 

   
(b) HMDB51数据集 

图 5  UCF101和 HMDB51数据集图例 

2.3 实验结果 
UCF101数据集在训练和验证过程中的损失变

化和准确率变化如图 6所示. 从图 6可见, 在训练
集和验证集上的损失变化均随迭代次数的增加而

下降, 最终在 0.3 左右处收敛; 在训练集和验证集
上准确率变化均随迭代次数的增加而增加, 最终
在 0.96左右处收敛. 

 

 
图 6  UCF101数据集上损失和准确率变化曲线 

HMDB51 数据集在训练和验证过程中的损失
变化和准确率变化如图 7所示. 从图 7可见, 在训
练集和验证集上的损失变化均随迭代次数的增加

而下降, 最终在 1.0 左右处收敛; 在训练集和验证
集上的准确率变化均随迭代次数的增加而增加, 
最终在 0.71 左右处收敛. HMDB51 数据集相比
UCF101 数据集视频数量少, 背景相对复杂. 因此, 
在 HMDB51数据集上损失较高、识别准确率较低.  

 

 
图 7  HMDB51数据集上损失和准确率变化曲线 

2.4 网络可视化 
网络在 UCF101和 HMDB51数据集上的可视
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化结果如图 8 所示. 图 8 中第 1 列是从测试样本中

随机选取的原图, 第 2 列是将数据输入网络后获得

的特征对应的热力图, 第 3 列是将热力图乘以权重

系数 0.5 与原图相叠加生成的图像. 从热力图可观

察到所构建网络学习的重要区域. 图 8(a)聚焦的重

点部位是图中人体周围位置, 图 8(b)聚焦的重点部

位是图中 2 人之间交互位置, 以此推断网络关注视

频数据的空间信息和运动信息. 

 
(a) UCF101 数据集 

 
(b) HMDB51 数据集 

图 8  UCF101和 HMDB51数据集上网络的可视化结果 

2.5 与现有模型性能的比较 
表 1 为不同模型在 UCF101 和 HMDB51 数据

集上准确率的比较结果. 

表 1  UCF101和 HMDB51数据集上模型准确率比较 % 

模型 UCF101 准确率 HMDB51 准确率 

iDT[1] 86.40 57.20 
C3D[3] 85.20 - 

Two-stream[2] 88.00 59.20 
3DRseNet50-CS[14] 89.90 61.70 

T3D[5] 93.20 63.50 
ResNeXt-101[6] 94.50 70.20 

improved DenseNet[15] 94.52 69.60 
本文方法 96.42 71.08 

注:“-”表示对应方法文献中未提供数据. 

从表 1 可见, 本文提出的方法在 2 个数据集测

试中结果均为最优. iDT 作为传统人体动作识别的

最好方法, 不如表 1 所列多数基于深度学习的方法. 
在 UCF101 数据集上本文方法比 C3D、Two-stream、

3DRseNet50-CS 、 T3D、 ResNeXt-101、 improved 
DenseNet 方法的准确率分别提升了 11.22％、

8.42％、6.52％、3.22％、1.92％和 1.90％. 在 HMDB51
数据集上本文方法比 iDT、Two-stream、3DRseNet50- 
CS、T3D、ResNeXt-101、improved DenseNet 的准

确率分别提升了 13.88％、11.88％、9.38％、7.58％、

0.88％和 1.48％. 实验结果表明, 本文改进的网络

模型在 UCF101 和 HMDB51 数据集上均有较好的

识别效果. 

3 结语 

本文提出了一种改进的视频人体动作识别模

型, 该模型通过 GRU 和空间注意力增强模块, 获

取视频中的时序信息和空间信息. 在特征融合模

块中, 利用多个层级融合获取更多全局重要信息. 
在特征选择模块中, 利用分段通道注意力模块获

得通道重要信息. 该模型在 UCF101 和 HMDB51
数据集上与现有的视频人体动作识别模型相比 , 
准确率高且有效. 后续将基于光流法提取运动特

征作为网络的输入, 构建双流网络模型, 以进一步

提高网络识别的准确率. 
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Human motion recognition based on improved 3D convolution network 

GAO Hailing1, WANG Xiaodong1*, ZHANG Lianjun1, ZHAO Shenhao1, JIN Jianguo2 
( 1.Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China; 

2.Zhejiang DTCT Co., Ltd., Ningbo 315048, China ) 

Abstract: Video human motion recognition research has great potential for applications, but the modeling 
quality is greatly affected by movement types, environmental differences and other factors. Most 3D convolution 
methods for video human motion recognition cannot distinguish between important and non-important features 
in each dimension given the needed information. To tackle this problem the GRU gating unit and spatial 
attention enhancement module are used to build a spatio-temporal feature processing network, and the network is 
built based on multi-level feature fusion and multi-channel attention feature selection. Based on the basic 
network model ResNet3D, the network model in video human motion recognition is improved. The model 
achieves 96.42％ and 71.08％ recognition accuracy on two public datasets UCF101 and HMDB51, respectively, 
with satisfactory recognition performance. Compared with C3D, two-stream and other generic network models, 
the proposed model shows higher recognition accuracy, which indicates the effectiveness of the proposed model. 
Key words: deep learning; human motion recognition; 3D convolution; attention mechanism 
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