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摘要摘要：：针对传统点积注意力缺乏方向性的问题，建立了一种基于余弦相似性的定向注意力模型

(directed attention model， DAM)。为有效表示视频帧时空特征间的方向关系，运用余弦相似性理

论，定义了注意力机制中关系函数，能够去除特征间关系绝对值；为降低注意力机制计算量，从

时间和空间两个维度上对运算进行分解；结合线性注意力运算，进一步优化计算复杂度。实验分

为两个阶段：对定向注意力各模块开展了4个消融实验，以表现DAM在精确度和效率方面的最佳

性能；该模型在 Sth-Sth V1(something something V1)数据集上的精确度较 I3D-NL(inflated 3D 

ConvNet non-local)高 7.3%，在UCF101(101 human action classes from videos in the wild)数据集上的

识别精确率为95.7%。研究成果在安全监控、自动驾驶等方面应用前景广泛。
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0　引言　引言

当前，AR(action recognition)逐渐成为计算机

视觉领域的热门研究课题，具备着广泛应用前景，

例如识别作业人员行为，增强安全生产场所防护

能力。AR不仅要关注帧内空间特征，还需注意帧

间时间特征，以有效提取视频中行为时空特征，

实现精确识别。虽然NL(non-local)
[1]
利用自注意力

机制提取全局特征，但其通过点积乘法得到的特

征相似关系缺乏方向性，而AR任务较依赖视频帧

的时空顺序，例如同一组视频帧若时间排序不同

则会呈现不同的行为。另外对于时空位置较多的

特征图，NL会耗费较大计算量，这显然不利于即

插即用于 CNN(convolutional neural network)。因

此，如何构造出能够提取方向关系特征的高效注

意力行为识别模型，是待需解决的问题。

本文基于余弦相似度
[2]
提出了 DAM(directed 

attention model)。DAM 的核心是 DA-NL(directed 

attention non-local)，其使用余弦相似性提取特征

间的方向性全局关系。另外通过时空分解方式将

DA-NL运算进行分离以提高计算效率，进而结合

Poly-NL(polynomials non-local)
[3]
和NL

[1]
设计了6种

具备定向注意力的多样性全局模块，使其在低于

原始计算代价的情况下，实现时空交互，并通过

对各模块的消融实验进一步分析了各模块性能表

征。最终基于各定向注意力模块构造的DAM与最

近的AR模型在精确度、计算量、参数量方面进行

了对比，DAM较NL在总计算成本上具备更高的

效率，并在定向注意力的加持下较NL具备更高的

识别精确度。

1　相关工作　相关工作

AR 发展初期，以改进密集轨迹 (improved 

dense trajectories, iDT)
[4]
为代表的传统人工方法占

据主导。但随着CNN发展，深度学习方法逐渐成

为主流，AR深度学习方法可从时间特征提取、高

效率优化和全局特征捕获 3 个角度概括，如表 1

所示。

(1) 时间特征提取

相较图像识别，AR不仅要关注空间特征，还

要聚焦时间特征理解运动信息。具体包含以下 3

个方面：①基于光流的双流网络
[5-8]

。两条 2D 

CNN路径以视频帧和堆叠光流图为输入分别提取

空间及时间特征，光流表征图像变化携带运动信

息，可有效提取时间特征，实现了与 iDT比拟的

识别效果。但是易受光线变化影响，对存储量和

计算量要求较高，且小位移特性不利于识别全局

特征。②基于三维卷积的 3D CNN
[9-10, 20]

。其通过

将二维卷积扩展为三维卷积，直接提取行为时空

特征。如膨胀三维卷积网络(inflated 3D ConvNet, 

I3D)
[10]
将经过图像数据集预训练的2D CNN中的二

维卷积核参数沿时间轴复制，得到初始化的 3D 

表 1　AR方法总览概况

Table 1　Overview of  AR methods

角度

时间特征提取

高效率优化

全局特征捕获

方法

双流网络

3D CNN

时态模块

输入数据优化

时空分解卷积

深度分离卷积

混合卷积

全局均匀采样

LSTM

自注意力机制

代表模型

Two-stream Network[5-8]

C3D[9]、I3D[10]

TSM[11]、TRN[12]、NLNN[1]

TSN[13]

P3D[14]、S3D[15]

CSN[16]

ECO[17]、X3D[18]

TSN[13]

I3D-LSTM[19]

NLNN[1]、DirectFormer[2]

优、缺点

可提取时间特征，但计算量高、不稳定、特征局部

可提取时空特征，但计算量高，无法提取全局特征

可灵活提取时空特征，但无法高效联系全局信息

可降低效率，但影响识别准确性

可降低效率，但不利于模型最优迭代

可降低效率，但缺少跨通道信息

可降低效率，但前期训练工作较困难

可捕获时间全局特征，但缺乏对空间全局特征

增强全局表征，但训练效率较低

可提取全局特征，但缺乏特征方向性和运行效率
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CNN，为AR使用图像识别成熟架构提供了便利。

但 3D CNN参数量和计算量较高，并且三维卷积

的局部性，导致无法实现对全局特征的有效提取。

③基于时态建模的时态模块
[1, 11-12, 21-23]

。其不需光流

和 3D 卷积扩展时间维度，可灵活嵌入至各 2D 

CNN，具备有效的时空特征提取能力。例如，时

间位移模块(temporal shift module, TSM)
[11]
通过移

位操作高效提取帧间信息关系，NL
[1]
利用自注意

力机制交互时空位置间的特征关系。但TSM只能

实现局部帧间特征关系的提取、NL计算量受限于

时空位置数量，不利于模块灵活嵌入。在时间特

征提取方面，本文DAM聚焦于时态模块方法，设

计 了 灵 活 的 DA-NL 模 块 嵌 于 ResNet50-C2D

(residual network 50-convolution 2D) 实 现 行 为

识别。

(2) 高效率优化

AR作为图像识别的时序扩展，计算量极大，

双流网络中光流需额外存储和计算，3D CNN计

算量更为昂贵，基于自注意力机制的时态模块同

样需耗费较大计算量。具体包含以下 3 个方面：

①输入数据优化。。时间段网络(temporal segment 

networks, TSN)
[13]
对视频帧均匀采样，降低信息冗

余，以较低代价实现学习。隐式双流网络
[24]
将能

够从视频帧中产生类光流的移动网络与时间流

CNN连接，缓解了光流计算开销。但从数据端进

行效率优化，会损失特性信息，影响识别准确性。

②时空分解卷积。其将3D卷积分解，近似为空间

2D卷积和时间1D卷积的外积。例如，伪3D(pseudo 

3D, P3D)
[14]
使用 1×3×3和 3×1×1卷积模拟 3×3×3的

3D 卷积，参数量得到显著降低，且可利用 2D 

CNN初始化训练。分离3D(separable 3D, S3D)
[15]
还

采用Top-heavy方式简化特征量优化效率。但是，

硬性的时空分解不利于模型最优迭代，影响识别

精细度。③深度分离卷积。如通道分离卷积网络

(channel separated convolutional networks, CSN)
[16]
，

其将T ´H ´W ´C的3D卷积分解为T ´H ´W ´ 1的

逐通道卷积和 1 ´ 1 ´ 1 ´C的逐点卷积，两个部分

可在 Bottleneck 结构基础上共同作用优化模型效

率。但其逐通道卷积缺少跨通道信息，缺乏空间

关联，影响时空特征提取。④混合卷积。例如，

高效卷积网络 (efficient convolutional network for 

online, ECO)
[17]
通过2D CNN得到特征图后串联3D 

CNN 实现分类、快慢网络(SlowFast)
[25]
并联配置

2D和 3D卷积的双分支提取空间和时间特征，扩

展 3D(X3D)
[18]
在深度、空间、时间、通道、采样

等指标上自动逐步扩展反馈评估以生成高效

CNN。本文 DAM 聚焦于时空分解和混合思想，

将DA-NL的注意力机制进行时空分解，并混合了

线性注意力降低计算量，缓解了自注意力机制受

限于时空位置数量的问题，更利于模块灵活嵌入。

(3) 全局特征捕获

基于卷积操作的CNN缺乏对全局特征捕获的

能力，而AR涉及范围更广的时空特征。具体包含

以下 3 个方面：①全局均匀采样。如 TSN
[13]

和

TDN(temporal difference networks)
[26]
通过稀疏采样

得到时序上的全局采样帧，实现全局特征提捕获，

但此策略缺乏对空间特征的全局把握。②长短时

记忆(long short term memory, LSTM)。例如，时间

分段 LSTM(temporal segment LSTM, TS-LSTM)
[27]

和 I3D-LSTM
[19]
首先使用 2D CNN提取空间特征，

再输入LSTM进行融合实现时序特征提取，增强

全局表征能力。但LSTM时序先后顺序的严格迭

代比较影响训练效率。③自注意力机制。其能直

接关注到任意时空位置间的全局信息，在运算上

具备很强的并行性。基于点积注意力机制的NL
[1]

可灵活嵌于CNN捕获全局特征，视频Transformer

网络 (video transformer network, VTN)
[28]

和联合

Transformer(unified transformer, UniFormer)
[29]

将

CNN与Transformer串联关注全局信息，但点积注

意力的特征权值会削减特征间方向性，不利于行

为的方向特征提取。视频视觉 Transformer(video 

vision transformer, ViViT)等
[2, 30-33]

完全摈弃 CNN，

使用纯Transformer进行AR任务，具备极强的全

局特征捕获能力。但局部归纳性能偏弱，不具备

•• 69
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CNN的平移不变性和局部性，需要大量数据才能

泛化到AR任务上。本文聚焦于自注意力机制，设

计了基于余弦相似性的定向非局部模块(DA-NL)

以关注特征间的方向关系，并且可与CNN灵活组

合实现快速拟合。

综上所述，本文首先聚焦于时态模块方法，

基于NL设计了灵活的DA-NL模块嵌于ResNet50-

C2D实现行为识别；其次聚焦于时空分解和混合

思想，将DA-NL的注意力机制进行时空分解，并

混合了线性注意力降低计算量，缓解了自注意力

机制受限于时空位置数量的问题，更利于模块灵

活嵌入；最后聚焦于自注意力机制，设计了基于

余弦相似性的定向非局部模块(DA-NL)以关注特

征间的方向关系，可与 CNN 灵活组合实现快速

拟合。

2　定向注意力设计　定向注意力设计

本节首先阐述了基于余弦相似性
[2]
的DA-NL，

其次对注意力进行时空分解，进而结合NL、Poly-NL

优化定向注意力效率。

2.1　　定向注意力模块定向注意力模块

NL虽然通过点积乘法得到了各时空位置间的

相似性权重，并聚合各特征重新校准了每个时空

位置特征，但其相似度权重包含的特征绝对值会

对相似性功能造成影响。因为在绝对值较大的情

况下，即使特征向量间差异较大(即向量间夹角较

大)，也会出现相似度权重较大情况，从而导致特

征向量较相似的假象。所以，绝对值造成的相似

性作弊现象会减弱各位置特征间的方向性，并通

过聚合最终影响输出的注意力特征矩阵。

因此，本文基于余弦相似度计算特征向量间

的方向性相似关系，提出DA-NL提取定向注意力

全局特征。因相似特征之间的角度应该更小，而

余弦相似度可以作为一种正则化机制去除向量幅

度，增加特征向量幅度的动机较小，学习的权重

总体上也更小，所以其更利于衡量特征间的方向

相似度，能更直接地最大化相似特征。

给定一个输入特征张量XÎRT ´H ´W ´C，将其

折叠为XÎRN ´C作为DA-NL的输入特征矩阵，其

中N = T ´H ´W即时空维度合并到N。如等式(1)所

示，X分别转换为查询特征矩阵QÎRN ´Cq、关键

特征矩阵KÎRN ´Ck、值特征矩阵VÎRN ´Cv。

Q =XWθ

K =XWϕ                                                                 

V =XWg (1)

式中：WθÎRC ´CqWϕÎRC ´CkWgÎRC ´Cv是3个可

学习参数线性矩阵。Q和K具有相等特征维度即

Cq =Ck，但两者互为不同以避免相似性对称。V中

每个时空位置以相似度矩阵为权值，对所有位置

的值特征进行加权求和，得到输出特征。

基于余弦相似性
[2]
计算 Q 和 K 的相似性度矩

阵，如式(2)和(3)所示：

cos (Qi Kj ) = Qi K j

|Qi| ´ |Kj|
= cos θij (2)

cos θij =
∑
c = 1

C

Qic ´Kjc

∑
c = 1

C ( )Qic

2
´ ∑

c = 1

C ( )Kjc

2

(3)

式中：Qi 和Kj 分别为 i和 j时空位置的特征向量；

θij 为Qi 和Kj 的夹角；Qic 和Kjc 分别为N=i、C=c

和N=j、C=c的向量特征值，C表示通道数。

由式(2)和(3)可得，余弦相似性去除了特征绝

对值 |Qi| ´ |Kj|的影响，由 cos θij 独立实现。进而，

基于余弦相似性权重，对所有位置的值特征向量

加权求和：

Yi =∑
j = 1

N

cos(QiKj )´Vj =∑
j = 1

N

cos θij ´Vj (4)

式中：Vj为 j时空位置的值特征向量；Yi为 i时空

位置的注意力特征向量。由式(4)可得，Yi是所有

位置Vj 的求和，Vj 的权重是 cos θij 值。Yi 聚合了

全部位置的值特征向量，各位置值特征向量的权

重是对应位置键值特征向量和 i位置查询特征向量

的夹角余弦值 cos θij。因此，最终输出的注意力特

征矩阵中，每个 i位置上的特征向量都聚合了所有

位置特征向量在 i位置特征向量方向上的投影。这
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种方式可以避免绝对值影响各位置向量的相似性，

更有助于cos值的发挥，从而增强自注意力机制的

方向性。

为了使定向注意力机制能够即插即用在CNN

中，构造了2种定向注意力模块：DA-NL-1(如图1

所示，符号‘C’表示余弦相似性运算，‘×’表

示点积运算，灰色矩形表示核大小为 1的卷积和

归一化函数)和DA-NL-2。

(1) DA-NL-1：使用余弦相似性函数 cos，归

一化函数U ( x)如式(5)所示：

U ( x) = x
N

(5)

U ( x)用来简化梯度计算，N是X的时空位置

数。DA-NL-1如式(6)和(7)所示：

Y DA -NL - 1 =
1
N

cos (QK )V =

1
N

cos ( )XWθXWϕ XWg (6)

Z DA -NL - 1 =X +WzY
DA -NL - 1 (7)

式中：WzÎRCv ´C将Y DA -NL - 1转换为与X相同的通

道维度。。Z DA -NL - 1 中包含了原始X的特征信息和

通过余弦相似性重新校准的各时空位置的特征。

余弦相似性是每个时空位置贡献相似度权重，权

重只包含双方位置间的cos θij值，学习的权重从整

体上也较小，能更直接地最大化相似特征。

(2) DA-NL-2：与DA-NL-1区别在于归一化函

数 softmax， 如 式 (8) 所 示 ， softmax 应 用 在

Acos (QiKj )矩阵各行中。

softmax (A cos (QiKj ) ) = e
Aij cos ( )Qi Kj

∑
n = 1

N

eAin cos ( )Qi Kn

(8)

DA-NL-2如式(9)(10)所示：

Y DA -NL - 2 = softmax (Acos (QK ) )V =

softmax ( )Acos ( )XWθXWϕ XWg (9)

Z DA -NL - 2 =X +WzY
DA -NL - 2 (10)

其中，余弦相似度运算的结果范围为-1~1。

仅使用余弦相似度项作为 softmax 函数的输

入，可能不足以对条件概率分布进行建模。因此，

为了增加每个条件概率项的可能概率值的范围，

添加了缩放超参数矩阵A，⊙表示哈玛点积乘法。

2.2　　时空分解定向注意力模块时空分解定向注意力模块

DA-NL 计算复杂度为 O(N
2
)，而 AR 任务中

N = T ´H ´W，并且包含去除绝对值操作的DA-NL

计算量较NL更高。因此，本节对DA-NL时空分

解为DA-DA(directed attention-directed attention)。

(1) 时 空 分 解 表 示 。 前 文 将 输 入 特 征

XÎRT ´H ´W ´C 折叠表示为 XÎRN ´C，本节将 X 时

空分解表示为XÎR( )ST ´C。Xst表示X在时间位置

t 和空间位置 s 的 C 维向量，其中 1 ≤ s ≤ S (S =H ´

W )，1 ≤ t ≤ T。

如图 2 所示，符号‘C t’和‘C s’分别表示

时间和空间的余弦相似性运算，‘´t’和‘´s’表

示时间和空间维度点积乘法运算。灰色矩形表示

核大小为 1的卷积和归一化函数，以DA-NL-1为

例，基于Xst将其形式化为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Qst =ωθ( )Xst

Kst =ωϕ( )Xst

Vst =ωg( )Xst

(11)

图1 DA-NL-1定向注意力非局部块

Fig. 1 Non-local module of directed attention DA-NL-1
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Yst =∑
s' = 1

S ∑
t' = 1

T 1
N

cos (QstKs't' )Vs't' (12)

Zst =Xst +ωz(Yst ) (13)

式中：ωθ、ωϕ、ωg、ωz 是对应于 Wθ、Wϕ、Wg、

Wz 的转换函数。Yst 中需同时考虑时空维度，计

算成本较大，因此将定向注意力在时间和空间维

度上分解操作。

(2) DA
time
。将各空间位置的特征独立，DA-NL

限制在时间维度中，得到各空间位置的时间定向

注意力特征，形式化为

Y time
st =∑

t′ = 1

T 1
T

cos (QstKst′ )Vst′ (14)

Z time
st =Xst +ωz(Y time

st ) (15)

(3) DA
space

。将各时间位置的特征独立，DA-NL

限制在空间维度中，得到各时间位置的空间定向

注意力特征，形式化为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q′st =ω′θ( )Z time
st

K ′st =ω′ϕ( )Z time
st

V ′st =ω′g( )Z time
st

(16)

Y space
st =∑

s' = 1

S 1
S

cos (Q′stK ′s′t )V ′s't (17)

Zst =Z time
st +ω′z(Y space

st ) (18)

式中：ω′θ、ω′ϕ、ω′g 将 Z time
st 映射到新的查询特征

Q′st、键值特征 K ′st 和权值特征 V ′st。Y space
st 通过与

Z time
st 残差连接形成最终的时空定向注意力特征图。

2.3　　高效组合定向注意力模块高效组合定向注意力模块

Poly-NL
[3]
和NL

[1]
的计算量较DA-NL更小。因

此，如图 3 所示(图 3(a)DA-Poly，对时空维度分

别执行余弦相似性和哈玛点积运算点积乘法运

算，‘C t’表示时间维度余弦相似性运算，‘•s’

表示空间维度哈玛点积运算；图 3(b)DA-DP，对

时空维度分别执行余弦相似性和点积乘法运算，

‘´s’表示空间维度点积乘法运算)，在DA-DA基

础上，结合 Poly-NL
[3]
、NL

[1]
共设计了 6个定向注

意力模块以改进效率，并在第 4 节进行了消融

实验。

(1) DA-Poly：首先，在时间维度进行DA-NL，

如式(14)和(15)所示。

而后，在空间维度进行 Poly-NL运算，如式

(19)所示：

图 2 DA-DA时空分解定向注意力非局部块

Fig. 2 Spatio-temporal decomposition of directed attention non-local moduleblock DA-DA
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Y space
st =ω3(ωspace

e (∑s′ = 1

S 1
S
´

    ω1( )Z time
s′t ω2(Z time

s′t ) )Z time
st ) (19)

式中：ω1、ω2、ω3为分别对应于W1、W2、W3的

转换函数 (W1ÎRC ´C1W2ÎRC ´C2W3ÎRC ´C3 是 3

个可学习参数线性矩阵)；⊙表示哈玛点积乘法；

ωspace
e 是空间扩展功能将R1 ´ T ´C®RS ´ T ´C。ω3整合

图 3 高效组合定向注意力模块DA-Poly和DA-DP
Fig. 3 Efficiently combined directed attention module DA-Poly and DA-DP
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最终的各位置特征，XW1与XW2具有相同的维度

即C1 =C2。

(2) DA-DP：与DA-Poly类似，同样在时间维

度进行DA-NL，但在空间维度进行NL，如式(16)

和(20)所示：

Y space
st =∑

s′ = 1

S

softmax (Q′st K ′s't )V ′s′t (20)

(3) Poly-DA：首先，在时间维度进行 Poly-

NL，如式(21)所示：

Y time
st =ω3(ωtime

e (∑t′ = 1

T 1
T
´

  ω1( )Xst′ ω2( Xst′ ) )Xst ) (21)

Z time
st =Xst +ωz(Y time

st )
式中：ωtime

e 是时间扩展功能将RS ´ 1 ´C®RS ´ T ´C。

而后，在空间维度进行 DA-NL，即式 (16)

和(17)。

(4) DP-DA：首先，在时间维度进行NL，如

式(22)所示：

Y time
st =∑

t′ = 1

T

softmax (QstKst′ )Vst′ (22)

Z time
st =Xst +ωz(Y time

st )
而后，在空间维度进行DA-NL，如式(16)和

(17)所示。

3　定向注意力行为识别模型　定向注意力行为识别模型

本节使用了文献[1]中使用的 ResNet-C2D 和

ResNet-C3D基准网络，以便各版本定向注意力模

块插入在CNN中形成DAM。

3.1　　行为识别基准架构行为识别基准架构

(1) ResNet-C2D。2D卷积具有强大的空间特

征表示能力，并能通过池化层简单聚合时间特征。

因此选择2D ResNet
[34]
为骨干网络，并且对其调整

以处理视频数据
[1]
。以ResNet50为例，其适用于

视频行为识别的ResNet50-C2D版本如表2所示(对

每个块的第一个残差单元执行空间跨步
[1, 34]

)。

ResNet50-C2D 较原始 ResNet-50 的差异是，所有

k ´ k的 2D卷积都调整为 1 ´ k ´ k的 3D卷积形式，

并在 Conv1之后添加时间池化 Pool1将帧数减半，

全局平均池 Pool2从 7×7调整为 4×7×7使得空间和

时间特征同时聚合。类似的，基于原始ResNet101

改进了ResNet101-C2D。

(2) ResNet-C3D。通过引入额外的时间维度

T，将维度 H ´W 的 2D 卷积转换为维度 T ´H ´W

的3D卷积。传统ResNet中有两种主要类型的卷积

核，即 1×1和 3×3。给定一个由 1×1和 3×3卷积组

成的残差单元，可将中间的 3×3卷积核膨胀为 3×

3×3(C3D3×3×3)
[10]
，或将第一个1×1卷积核膨胀成3×

1×1(C3D3×1×1)
[7]
。文献[1]表明，C3D3×3×3和 C3D3×1×1

实现了相当性能，而后者参数较少，计算效率更

高。因此ResNet-C3D采用C3D3×1×1版本。

3.2　　定向注意力模型构建定向注意力模型构建

基于ResNet-C2D，插入各定向注意力模块构

建DAM。如图 4所示，DAM是根据 4.3节的消融

实验设计，基于DA-NL、DA-DA和DA-Poly模块

表 2　ResNet50-C2D架构

Table 2　Architecture of ResNet50-C2D

名称

输入

Conv1

Pool1

Res1

Pool2

Res2

Res3

Res4

Pool3

Fc

输出尺寸

32×224×224

16×112×112

8×56×56

8×56×56

4×56×56

4×28×28

4×14×14

4×7×7

1×1×1

1×1×1

卷积核

1×7×7，64

3×3×3，max

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 ´ 1 64

1 ´ 3 ´ 3 64

1 ´ 1 ´ 1 256

´ 3

3×1×1, max

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 ´ 1 128

1 ´ 3 ´ 3 128

1 ´ 1 ´ 1 512

´ 4

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 ´ 1 256

1 ´ 3 ´ 3 256

1 ´ 1 ´ 1 1024

´ 6

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 ´ 1 512

1 ´ 3 ´ 3 512

1 ´ 1 ´ 1 2048

´ 3

4×7×7, average

2048×class

步长

1，2，2

1，2，2

1，1，1

2，1，1

1，2，2

1，2，2

1,2,2

1，1，1

1，1，1
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构建了多模块 DAM。预处理后的视频帧输入到

ResNet-C2D基础架构中对每个帧单独处理，最后

对各帧的结果进行平均得到最终分类结果。在相

同2D CNN框架下，DAM较C3D具有更少的参数

和计算成本。在卷积层的推理过程中，特征图通

过 2D CNN进行独立运行，不同之处是在架构的

不同位置插入了若干定向注意力模块，较3D卷积

而言能够提取到更强大的时空定向关系特征。

DAM 的独特优势是它可轻松地将任何现成的

2D CNN模型转换为可以同时处理空间和时间信息

的伪3D定向全局模型，与传统的C3D相比，其在

降低计算量的同时提取到了时空的定向全局关系。

4　实验评估　实验评估

本节首先通过消融实验以在ResNet中合理使

用各定向注意力模块，从而构造 DAM；进而将

DAM 与流行 AR 模型进行比较；其次验证 DAM

的迁移学习能力。

4.1　　数据集数据集

Mini-Kinetics-400数据集。考虑到数据量和硬

件条件，为提升实验速度基于Kinetics-400
[35]
轻量

改造。包含 400个动作类，共有 23 156个训练视

频和1 862个验证视频，共12 G。

Something-Something V1
[36]

(Sth-Sth V1)数据集

图4 基于不同数量定向模块的DAM
Fig. 4 DAM based on different number of orientation modules
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带有大量动作标签，更强调动作本身，包含人对

日常对象执行的基本动作，动作类有 174 个，

108 499个视频，持续时间2~6 s。

UCF101
[37]
共有 13 320个剪辑视频，101个动

作类，一个动作类的剪辑分为25组，每组包含4-

7个剪辑，组中的剪辑具有一些共同的特征，例如

背景或演员。动作类别包括人物交互、单人动作、

人人交互、演奏乐器、运动。HMDB51
[38]
共包含

6 849个剪辑视频，分为51个动作类别，每类别至

少包含 101个剪辑。类别包括面部动作、一般身

体动作、物体交互动作、人类互动动作。本文使

用 three train/test splits 策 略
[37]

拆 分 UCF101 和

HMDB51数据集，以保持测试的一致性。此训练/

测试拆分的设计方式是保持组分开，组内的剪辑

是从单个长视频中获得的，因此在训练和测试中

不共享来自同一组的剪辑。为了保证结果的客观

准确，实验中显示了测试准确率的平均值。

4.2　　设置细节设置细节

DAM 是在 Ubuntu 平台上使用 Pytorch 实现，

具有一个NVIDIA RTX 3090显卡(24 GB RAM)。

(1) 训练。使用 SGDM(SGD with Momentum)

优化器，以最小化损失并更新包括权重、偏差等

在内的参数。训练时为了获得更好的性能并加快

处理速度，初始学习率设置为 0.001，使用

ExponentialLR按指数衰减调整学习率，dropout设

置为 0.5以减缓过拟合，动量设置为 0.9，L2正则

化权重衰减为 5×10
-4
。视频输入使用 32个采样帧

训练模型，这些采样帧是通过从原始视频中采样

64帧，然后平均分成32个片段，从每个片段中挑

选出一帧总共32帧。这些帧的较短边的大小固定

为 256，并利用边角裁剪和尺度抖动来增强数据，

每个裁剪后的帧最终调整为 224×224。用于训练

模型的输入大小为 N×32×3×224×224，其中 N 是

batch大小，N设置为 16，所有模型都经过 100个

epoch的训练以进行微调，并选择最高的测试准确

度进行报告。

(2) 测试。在消融实验中使用 three-crop策略
[26]

进行测试，首先将每帧的较短边缩放为256，并从

缩放帧中截取256×256的3个裁剪，从全长视频中

随机采样 10 次，最终预测是所有剪辑的平均

softmax分数。其他实验使用单采样和单中心224×

224中心裁剪。

4.3　　消融实验消融实验

本节对定向注意力模块在 Mini-Kinetics-400

数据集上消融实验。表3呈现了基于不同关系函数

的单模块性能。表4和图5表现了各版本模块在不

同位置上的准确性和效率。图6展示了基于各模块

在不同数量情况下的各项性能，以构造DAM。

如表 3所示(插入位置是Res3中最后一个单元

的前面，架构：Res50-C2D，帧数 ×view： 32×

256×256×10×3)，DA-NL在识别精度上较DP-NL
[1]

和Poly-NL
[3]
有明显提升，说明基于余弦相似性的

定向注意力可更为有效表征各时空位置特征间的

关系。但 DA-NL 较 DP-NL 和 Poly-NL 计算量稍

大，不利于通过多帧输入和多模块途径，进一步

提高识别精度。另外，DA-NL-1和DA-NL-2在精

确度上未存在明显差异，这也许是因定向注意力

去除了绝对值，不需 softmax 函数对向量幅度弱

化。此后，DA-NL均为DA-NL-1。

表 4(插入位置是各Res块中最后一个单元的

前面，输入：32×256×256×10×3，架构：Res50-

C2D)比较了不同Res层的各定向注意力时空分解

模 块 ： DA-NL、 DA-DA、 DA-Poly、 DA-DP、

Poly-DA、DP-DA。

表3　基于不同关系函数的单模块性能对比

Table 3　Single module performance comparison based on 
different relationship functions

模块

基准模型

DP-NL[1]

Poly-NL[3]

DA-NL-1

DA-NL-2

参数量/

MB

24.18

25.56

25.33

25.53

25.57

GFLOPS×

View

26.19×10×3

26.47×10×3

26.20×10×3

27.02×10×3

27.04×10×3

Top1/

%

71.76

72.68

72.65

73.21

73.18

Top5/

%

89.85

90.47

90.46

90.73

90.71
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根据Res层纵向分析，ResNet50-C2D的性能

指标有以下规律。参数量随模块插入位置的深度

增加而逐渐提升，这可能是因深层特征通道数C

较浅层特征变大，导致模块中变换矩阵参数量更

大；计算量随插入层位置深度增加而逐渐降低，

这可能是深层特征时空位置 N 逐渐减小的原因；

精确度随插入位置深度增加逐渐提升，并在Res4

层出现了回落，这可能是因Res4特征时空位置太

少，导致特征间的关系特征提取不充分，不能充

分发挥注意力机制效能。

另外，各Res层中出现共性情况。DA-NL精

确度最高，说明其提取特征间注意力关系最为充

分；DA-DA 较 DA-NL 的计算量明显降低，精确

度仅次于未分解的DA-NL，证明时空分解操作的

有效性；DA-Poly 的计算量最低且保证了精度，

说明定向注意力和线性注意力结合的高效性；

Poly-DA和DP-DA较DA-DA，并未在效率和精度

上表现明显优势，这可能是因特征图的空间位置

远大于时间位置，所以仅在时间维度进行Poly-NL

不足以改进计算量。

其中：在Res1层，DA-NL较基准架构精度提

升了 1.22%，但 GFLOPS 高达 237.92 即 ResNet50-

C2D 的近 10 倍计算量，这显然不能满足实际应

用；DA-DA将GFLOPS降低到了基准线的 2倍即

52.72，并具备 1.02% 的精度提升；DA-Poly 的

图 5 在Res3插入双模块的不同方案

Fig. 5 Different options for inserting dual modules in Res3

图 6 DAM与基准架构的比较

Fig. 6 Comparison of DAM with the benchmark 
architectures

表 4　各组合定向注意力模块在Res层的性能比较

Table 4　Performance comparison of each combined directed 
attention module in Res layer

位置

Res1

Res2

Res3

Res4

模块

基准模型

DA-NL

DA-DA

DA-Poly

DA-DP

Poly-DA

DP-DA

DA-NL

DA-DA

DA-Poly

DA-DP

Poly-DA

DP-DA

DA-NL

DA-DA

DA-Poly

DA-DP

Poly-DA

DP-DA

DA-NL

DA-DA

DA-Poly

DA-DP

Poly-DA

DP-DA

参数

量/MB

24.18

24.27

25.19

24.83

25.22

24.83

25.22

24.51

26.23

26.08

26.25

26.08

26.25

25.53

27.98

27.35

30.02

27.35

30.02

29.68

36.18

35.82

36.24

35.82

36.24

GFLOPS×

View

26.19×10×3

237.92×10×3

52.72×10×3

26.26×10×3

35.08×10×3

52.66×10×3

52.68×10×3

32.81×10×3

27.85×10×3

26.20×10×3

26.75×10×3

27.84×10×3

27.84×10×3

27.02×10×3

26.40×10×3

26.19×10×3

26.26×10×3

26.39×10×3

26.39×10×3

26.29×10×3

26.22×10×3

26.19×10×3

26.20×10×3

26.22×10×3

26.22×10×3

Top1/

%

71.76

72.94

72.72

72.43

72.46

72.68

72.65

73.07

72.94

72.68

72.65

72.90

72.91

73.21

72.84

72.53

72.49

72.76

72.74

72.51

72.34

72.01

72.04

72.28

72.31

Top5/

%

89.85

90.43

90.35

90.27

90.26

90.32

90.31

90.58

90.41

90.32

90.31

90.38

90.37

90.73

90.53

90.39

90.37

90.40

90.39

90.25

90.15

89.98

90.02

90.12

90.10
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GFLOPS与基线几乎相同即26.26，同时具有0.67%

精度提升；在Res2层，DA-DA和DA-Poly较DA-NL

在计算量上分别降低了4.96和6.61，在精确度上分

别降低了 0.13和 0.42。Res3和Res4层，DA-DA和

DA-Poly较DA-NL计算量降低并不明显。

图5(横坐标‘0’：模块1插入在第6个Res3单

元前，横坐标‘1~6’：第 2个模块插入在Res3单

元前的位置，输入： 32×256×256×30，架构 ：

Res50-C2D)呈现了Res3中插入双模块的不同方案。

无间隔插入(Res3单元为 6)的精确度不如间隔插入

(Res3单元为 1~5)的精度高，其中间隔 1 个 res 块

(Res3单元为5)和间隔2个 res块(Res3单元为4)的增

益较好。这可能是因无间隔插入缺少了卷积的归

纳偏置能力，导致双模块提取的关系特征较单模

块增益不明显。

图 6呈现了模块数量为 1、3、6、9、12情况

下的DAM效能。DAM的精确度随着模块的使用

数量逐步提升，其中：DA×1 的 Top1 精确度与

R101-C2D 相当，且参数量和 GFLOPS 更低，证

明了使用单个定向注意力模块比加深 CNN 的深

度更有利于提升识别效果，并且效率更高。DA×

6 的精确度超过 R50-C3D，计算量是 R50-C3D 的

87%，参数量是其113%，说明较于传统3D卷积，

使用定向注意力模块能够取得更高的精确度以及

计算效率。DA×9的精确度高于R101-C3D，且计

算量是其 67%，参数量是其 70%。综上所述，多

定向注意力模块设计的 DAM，较传统的网络延

伸和3D卷积方法，在精度和效率上都具备优势。

4.4　　与现有技术的比较与现有技术的比较

为了与其他方法公平比较，在 Sth-Sth V1 数

据集
[36]
上使用单帧和单中心 224×224裁剪的测试

方案，预训练使用 ImageNet数据集
[39]
和Kinetics-

400数据集
[35]
。DAM采用了图6中12模块的版本，

并测试了 8、16和 32帧的 3种情况选择的对比模

型算法，均是使用了ResNet50作为基准架构，具

备相同的网络深度，计算量和参数量都在同一层

级，便于比较各模型性能。另外，选择的对比模

型，涉及AR领域的多个设计方向，包括：纯 2D

卷积的 C2D、具备光流的 TSN；基于 3D 卷积的

I3D、时空分解卷积的 S3D 和混合卷积的 ECO；

基于时态模块的TRN、TSM、TEA；基于自注意

机制的TDN和NL。各对比模型算法的实验训练

参数依照原配置，如表5所示(“*”表示未发布源

代码，“I”表示 ImagNet，“K400”表示 Kinetics-

400，“S1M”表示Sports1M)。

如表 6所示，传统 2D CNN方法中，C2D
[1]
的

Top1精确度仅为18.7%，TSN
[13]
虽利用稀疏采样策

略提取全局特征，但精确度仅为 19.7%，可知 2D

卷积时间建模较弱。而DAM基于定向注意力机

制，在 2D CNN 架构下实现了 48.2%~51.7% 的精

确度，较C2D和TSN实现了极大提升，说明定向

注意力较 2D卷积具备较强的时间特征提取能力。

另外，3D CNN方法中，C3D
[1]
、ECO

[17]
、I3D

[40]
和

S3D-G
[15]
虽然较传统2D CNN具备一定的时间特征

提取能力，但其精确度较DAM仍有一定差距，其

中只有S3D-G
[15]
在识别效果上与DAM相近，但其

计算量远大于 8帧输入的DAM，说明 3D卷积只

是实现了局部时空特征融合，而DAM通过定向注

意力更好地实现了全局时空特征融合。最后在时

态卷积方法中，在同样的 32帧输入下，DAM的

精确度较 I3D+NL
[40]
高出 7.3%，而计算量仅需其

10%，说明定向注意力较传统注意力具备更好的

全局特征提取能力，以及各模块的搭配设计使得

效率得到了很好地优化。DAM较TRN
[12]
和TSM

[11]

识别效果更优异，较TEA
[21]
和TDN

[26]
在计算量上

更为轻量，但精确度还有一定差距。

4.5　　UCF101的迁移学习的迁移学习

本节将 4.4 节预训练的 DAM 转移到更小的

UCF101
[37]
和 HMDB51

[38]
数据集，并在 UCF101 和

HMDB51 上进行了微调，以表明 DAM 学习的表

示可推广到其他数据集。表 7 中包含的结果是

three train/test splits 平均类准确度
[37]
。很明显，

DAM展示了非常强大的迁移学习能力，平均分类

准确率高达95.7%和71.8%。   
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为了更好地理解DAM如何学习用于行为识别

的判别性时空描述符，使用CAM方法
[41]
可视化模

型的特定类激活图。在实验中，将T设置为 3从

UCF101 测试集中的视频序列中均匀采样 3 个片

段，以获得特定类的激活图。作为比较还可视化

了 I3D模型的激活图，该模型利用局部时空信息，

而不是联合建模局部和全局时空信息。作为说明，

图 7(上：原始视频帧，中：I3D，下：DAM)列出

了模型的3个行为类别的激活图。DAM关注人的

表 5　各对比模型在Sth-Sth V1数据集上的实验训练参数

Table 5　Experimental training parameters of each comparison model on Sth-Sth V1 dataset

模型

C2D[1]

TSN[13]

TSN[13]

C3D[1]

ECO[17]

I3D[40]

I3D+NL[40]

S3D-G[15]

TRN[12]

TRN[12]

TSM[11]

TEA*[21]

TDN[26]

DAM

主干架构

ResNet50

BNInception

ResNet50

ResNet50

BNIncep+R18

ResNet50

ResNet50

BN-Inception

BNInception

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

预训练

I+K400

I

I

I+K400

I+K400

I+K400

I+K400

I

I

I

I+K400

I

I+S1M

I+K400

初始学习率

0.001

0.020

0.020

0.001

0.001

0.001 25

0.001 25

0.100

0.001

0.001

0.010

0.020

0.001

Dropout

0.5

0.8

0.8

0.5

0.5

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

动量

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

0.9

权重衰减

5×10-4

1×10-4

1×10-4

5×10-4

5×10-4

1×10-4

1×10-4

1×10-4

1×10-4

1×10-4

1×10-4

1×10-4

5×10-4

帧数

32

8

8

32

8

32

32

64

8

8

8

16

8

32

分辨率

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

周期

100

50

50

100

100

100

100

100

100

100

50

60

100

Batch

16

8

8

16

32

8

8

6

10

10

64

128

16

表 6　DAM在Sth-Sth V1数据集上与其他方法的测试比较

Table 6　Comparison of DAM on Sth-Sth V1 dataset with tests of other methods

模型

C2D[1]

TSN[13]

TSN[13]

C3D[1]

ECO[17]

I3D[40]

I3D+NL[40]

S3D-G[15]

TRN[12]

TRN[12]

TSM[11]

TEA[21]

TDN[26]

DAM

DAM

DAM

主干架构

ResNet50

BNInception

ResNet50

ResNet50

BNIncep+R18

ResNet50

ResNet50

BN-Inception

BNInception

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

ResNet50

帧数×View

32×1×1

8×1×1

8×1×1

32×1×1

8×1×1

32×2×1

32×2×1

64×1×1

8×1×1

8×1×1

8×1×1

16×1×1

8×1×1

8×1×1

16×1×1

32×1×1

分辨率

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

224×224

参数量/MB

24.18

10.70

24.30

28.51

47.50

28.00

35.30

11.56

18.30

31.80

24.30

40.38

40.38

40.38

GFLOPS×View

26.19×1×1

16×1×1

33×1×1

35.67×1×1

32×1×1

153×2×1

168×2×1

71.38×1×1

16×1×1

33×1×1

33×1×1

70×1×1

36×1×1

9.09×1×1

18.18×1×1

36.36×1×1

Top1

18.7

19.5

19.7

32.8

39.6

41.6

44.4

48.2

34.4

38.9

45.6

51.9

52.3

48.2

49.5

51.7

Top5

45.3

46.6

60.3

72.2

76.0

78.7

68.1

74.2

80.3

80.6

76.5

78.3

80.1

表 7　DAM在UCF101和HMDB51上的平均类精度

Table 7　Average class accuracy of DAM on UCF101 and 
HMDB51

模型

C3D[1]

I3D[40]

预训练

Kinetics400

Kinetics400

UCF101

84.6

91.8

HMDB51

54.3

66.4
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运动或者手部交互行为，如在打保龄球这个行为

中，其重点关注了保龄球与抓球的手部。与 I3D

模型相比，DAM能够更精确地关注行为中的与运

动位移相关的区域，而 I3D缺乏对运动相关区域

的精确关注，这依赖于 DAM 强大的时间建模

能力。

激活图表明，与无法联合建模视频中局部和

全局时空特征的 I3D相比，DAM可以捕获视频帧

中的特征关系，其更侧重于关注与行为密切相关

的时空区域。例如，DAM会更加关注附近有保龄

球的人体，而只有人体的区域不会被激活。另外

在“引体向上”示例中，DAM通过单杠和手部激

活，然而 I3D被大面积人体区域激活。

5　结论　结论

本文提出并实现了定向注意力模型(DAM)进

行AR任务，其中基于余弦相似性的定向注意力模

块可去除特征绝对值从而更有效表示特征间关系，

且时空分解降低了注意力运算的计算量。DAM较

传统 2D、3D和时态卷积，在不加大计算量的情

况下表现出强大的时空特征表示能力。同时也存

在一些不足：本文所提出的创新模块泛化性能和

对于各模块的效率-精度平衡问题还有待进一步探

索。在未来的工作中，将在更多的骨干网络上进

行实验，验证所提出的模块的泛化能力；同时，

将基于效率-精度平衡问题，探索如何自动生成各

模块在骨干网络上的使用方案。
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