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摘　要: 基于深度学习的行为识别算法往往由于复杂的网络设计而难以在实际应用中达到快速、准确的识别效果.
针对以上情况, 提出一种轻量型的基于时移和片组注意力融合的端到端双流神经网络模型. 算法在 RGB与光流分

支网络中, 采用时间稀疏分组随机采样策略实现长时程建模, 利用时移模块在时间维度上置换部分通道从而结合邻

帧信息来提升时序表征能力, 同时通过多路径及特征图注意融合的片组注意力模块提升网络的识别性能. 实验表

明, 模型在行为识别公共数据集 UCF101及 HMDB51上分别达到了 95.00%和 72.55%的识别准确率.
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Abstract: The deep learning-based algorithms of action recognition are often difficult to achieve fast performance and
high accuracy due to the complexity of neural networks. In view of this, we modularize the existing temporal shift and
split attention module as an end-to-end trainable block which can be easily plugged into the classical two-stream action
recognition pipeline. In the RGB and optical flow branch network, we adopt a random sampling strategy with sparse
temporal grouping to realize long-term modeling. Furthermore, we use the Temporal Shift module to replace some
channels in the time dimension so as to enhance the sequential characterization ability with information of adjacent
frames. In addition, the Split Attention module integrating multi-paths and feature map attention mechanism improves the
recognition performance of the network. Experiments show that our method achieves appealing performance on two
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public benchmark datasets including UCF101 (recognition accuracy of 95.00%) and HMDB51 (recognition accuracy of
72.55%), demonstrating its effectiveness.
Key words: action recognition; two-stream deep network; temporal shift module; split attention

 
 

计算机视觉是使用计算机及相关设备对生物视觉

机制的一种模拟技术. 在图影资料剧烈增长的信息化

时代, 如何智能感知和解读图影, 成为了计算机视觉领

域重要的研究方向. 其中, 行为识别作为计算机视觉领

域的一个重要应用分支, 已在智能监控[1]、异常行为检

测[2]、人机交互[3]、视频预测[4]、医疗健康[5] 等众多领

域扮演着越来越重要的角色, 具有十分广阔的应用前景.
行为识别的实现方法可分为传统的机器学习方法和

深度学习方法. 传统的机器学习方法的优势在于模型简

单、分类速度快, 代表性的方法有 iDT (improved dense
trajectories)[6] 算法, 其使用改进的特征编码方式来表征

人体运动, 但基于密集的流场运算会产生高维数据特

征, 这将大大增加存储开销. 而近 10年, 基于神经网络

的深度学习方法凭借模拟人类神经元的传递原理、复

杂网络的设计、参数的反向传播机制以及端到端的架

构使其成为直接输出结果的任意复杂函数逼近器, 逐
渐成为了视觉任务的主流方法, 并且被证实比传统机

器学习方法更加强大和鲁棒[7], 深度学习算法从而也被

广泛运用到行为识别任务中. 而基于神经网络的行为

识别主要分为两个过程: 特征表示与动作的感知及理解.
针对视频行为识别任务, 目前的深度学习方法可

分为基于 3D 卷积神经网络 (3D CNN)[8,9]、长短记忆

单元 (LSTM) [ 1 0 –12 ] 及双流神经网络 (Two-Stream
CNN)[13–16] 的行为识别模型. 其中 3D CNN可以捕获时

空特征, 这意味着它可直接对视频进行特征提取, 因此

具有较好的识别性能, 但其需要训练大量数据的同时

也会产生较高的计算开销. 而 LSTM 虽然具有处理时

序数据的先天优势, 但其容易引起梯度消失且不能很

好地学习时序之外的横向信息, 比如运动特征. Two-
Stream CNN 最早由 Karpathy 等人[14] 提出, 它通过扩

展 CNN局部时空信息以达到时空域上的连通性, 并通

过分析额外的运动信息对 CNN预测性能的影响, 从而

选择两个输入流进行不同分辨率特征的学习, 通过融

合多尺度时空信息从而提高了网络的识别精度. 与此

同时, 在基于视频的输入策略上, 以往的密集采样往往

带来较高的计算量且未能对长时程行为进行有效建模,

而固定间距采样的堆帧并不能保证特征信息的有效利

用, 从而不能有效提高网络的泛化能力.
针对以上问题, 本文首先在整体输入上采取时间

稀疏分组随机采样策略[17], 从而保证有效信息的长时

程覆盖. 同时创新性地提出基于时移 (temporal shift,
TS)[18] 和片组注意力 (split attention, SA)[19] 模块融合的

轻量型时空双流网络模型 (TS-SA Net). 其中时移模块

可以让模型在二维卷积的基础上学习到时序特征, 片
组注意力机制则用于帮助网络“聚焦”有效区域, 从而

产生更具分辨性的特征, 提高网络的行为识别能力. 目
前我们在 UCF101、HMDB51 上分别取得了 95.00%
和 72.55%的识别精度. 

1   基于时移和片组注意力融合的时间分组双

流网络 (TS-SA Net) 

1.1   TS-SA Net 整体架构

xq Dg{xg
i ∈ Dg|i = 1,

2,3, · · · ,Dg}

行为识别任务的本质是分类 (classification) 问题,
即给定一个待识别的样本 和包含

个样本的数据集, 算法需要依据数据集学习

不同行为类别的标识特征, 从而将待识别样本与映射

空间做高维距离计算, 并将其归纳入与之特征差异最

小的类族中.

VData =
{
V1,V2, · · · ,V M

}
V

Iq
p ∈ VData,q ∈

{1,2, · · · ,M} , p ∈ {1,2, · · · ,N} N

在本文提出的双流 TS-SA 网络中, 针对待处理视

频集 中, 我们将每一视频  (采

样后)逐帧输入 TS-SA网络, 假设帧输入为

, 其中 为单个视频所含中

图片序列数目. 如图 1所示, 基于 TS-SA网络的行为识

别过程可形式化为:

P
(
Iq
1 , I

q
2 , · · · , I

q
p

)
=H
(
G
(
F
(
Iq
1 ,W
)
,F
(
Iq
2 ,W
)
, · · · ,F

(
Iq

p,W
)))
(1)

F
(
Iq

p,W
)

W其中,  是参数为 的卷积函数, 为每一输入帧

I 产生片段级类别得分. G 为片段聚合函数, 用于整合

各片段的判决分数并得到视频唯一的类别得分. 当 RGB
网络与光流 (flow)网络各自产生视频级的预测结果后,
设计预测函数 H 来对整个视频进行动作类别的概率预
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测, 本文使用 Softmax函数. 

1.2   时间稀疏分组随机采样策略

对于深度神经网络来说, 数据集及数据的采样对

结果十分重要, 其往往决定了网络的学习质量与效率.
在采样策略上, 虽然减少图像序列的输入能够直接降

低计算量, 但这同时造成了行为内容本身的缺失, 尤其

无法对长时程行为进行完整建模. 而密集的图像序列

输入虽然能保证行为特征的完全捕获, 但大量的数据

带来了高额计算, 使网络缓慢笨重. 而固定间隔的图像

采样方法同样存在有效信息遗失的问题.
我们意识到, 对于包含特定行为的视频来说, 相邻

帧所包含的信息是高度重叠的, 这为网络非密集输入

条件下保持性能的稳定提供了事实基础. 基于此, 本文

在输入策略上采用了稀疏分组随机采样方法.

N V i = {S 1,S 2, · · · ,S N} ,
i ∈ {1,2, · · · ,M} S N TN

V i {T1,T2, · · · ,TN}

如图 1所示, 本文所提出的 TS-SA Net使用时间稀疏

分组随机采样的视频帧作为输入. 具体地, 我们将视频进

行等间距地稀疏分离为 个片段, 即
. 对视频片段 进行随机抽样得到 ,

则视频 的输入形式为 . TS-SA 网络的

识别函数如式 (2):

P (T1,T2, · · · ,TN)
= H (g (F (T1,W) ,F (T2,W) , · · · ,F (TN ,W))) (2)

N具体地,  个视频片段间参数共享, 使用标准分类

交叉熵作为损失函数, 如式 (3):

L (y,G) = −
C∑

i=1

yi

Gi− log
C∑

j=1

expG j

 (3)

C yi i Gi

i g

其中,  为动作类别数,  为属于第 类的真实标签,  为

第 类的预测结果, 由聚合函数 得出:

G = g (F (T1,W) ,F (T2,W) , · · · ,F (TN ,W)) (4)

g实验中, 我们试验了多种不同的聚合函数 , 发现

平均融合的效果最优, 具体可见第 2.3 节. 在使用多个

片段共同优化网络的过程中, 利用反向传播算法调整

模型参数, 如式 (5):

∂L (y,G)
∂W

=
∂L
∂G

N∑
n=1

∂g
∂F (Tn)

∂F (Tn)
∂W

(5)

N

具体实践中使用随机梯度下降 (SGD) 优化模型,
设置稀疏分组数的超参 为 8, 保证了参数的优化是依

据结合了所有采样帧 (视频片段) 的预测结果, 利用非

密集的数据输入, 从视频层构建行为识别模型.
 

S1

S2

SN

T1

T2

TN

RGB Net

RGB1

RGB2

RGBN

Flow1x Flow1y

Flow2x Flow2y

FlowNx FlowNy

Temporal shift and split attention based Res-Block

P
re

v
io

u
s 

b
lo

ck

Feature

map

Feature

map

S
h
if

t

Cardinal 1

Cardinal k

(h
, 
w

, 
c)

(h
, 
w

, 
c)

(h
, 
w

, 
c)

(h
, 
w

, 
c′
/k

)

(h
, 
w

, 
c′
)

C
o
n
ca

te
n
at

e

C
o
n
v,

 1
×

1

+

N
ex

t 
b
lo

ck

Flow Net

Average

fusion

Climb

Average

fusion

…

…

 

图 1    基于时移和片组注意力的双流网络 (TS-SA Net)的结构
 
 

1.3   片组注意力模块

以 SK-Net[20] 为代表的多路径 (multi-path)注意力

启发自人脑皮质神经元根据不同的刺激可动态调节自

身的感受野, 是一种通过非线性地融合来不同分支下

的核尺寸对应的特征来捕获不同比例的目标对象的动

态选择注意机制. SE-Net[21] 则通过重新定义通道间特

征图谱的关系来实现“特征重标定”, 即对于不同通道

的特征来说, 加强有效信息的权重并压缩无用信息的
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参与, 它属于一种通道层级的注意力机制——自适应

地调整通道特征响应. 前者在 ResNeXt[22] 的基础上用

不同分支对应的不同尺寸的卷积核减少计算量而维持

性能不变, 后者建立了通道层级的注意机制, 可自适应

地学习不同通道间的特征关系. 在面对深度学习中大

量的矢量计算时, 基于多路径和通道的注意机制都只

在通道维度对权值进行了重分配, 而未考虑特征图谱

内的关系响应, 所以两者的提升效果有限.
本文采用基于残差块 (residual block)[23] 的多路

径与特征注意结合的注意力映射方法 , 使得注意力

得以跨特征图谱运作 , 图 2 展示的是一个片组注意

力模块.
 

Conv, 1×1, c′/k/r Conv, 1×1, c′/k/r Conv, 1×1, c′/k/rConv, 1×1, c′/k/r

Conv, 3×3, c′/k Conv, 3×3, c′/k Conv, 3×3, c′/k Conv, 3×3, c′/k

Cardinal 1 Cardinal k
Split 1 Split r Split 1 Split r

(h, w, c) Input

Split attentionSplit attention(h, w, c′/k) (h, w, c′/k)

(h, w, c′/k)

(h, w, c′)

(h, w, c)

Concatenate

Conv, 1×1, c

… ……

+
 

图 2    片组注意力模块
 

G = KR

K = 2 R = 4

{F1,F2, · · · ,FG} Ui =

Fi (X) , i ∈ {1,2, · · · ,G} Fi 1×1 3×3

在 RGB和光流分支网络中, 特征首先被分为几个

基组 (cardinal), 每一基组再划分为若干片组 (split)(详
细结构于图 2、图 3), K 和 R 分别是基组数和片组数

的超参, 因此特征组的总数为 , 实验中分别设置

为 ,  . 我们对不同特征图组采用不同的学习

函数 , 则每一组的学习特征可表示为

, 其中 为 卷积和 卷积的

组合, 如图 2所示.

k

具体地, 每个基组的映射算法设计为多个片组的

元素 (element-wise) 加和结果, 因此第 个基组的表达

如式 (6):

Ûk =

Rk∑
i=R(k−1)+1

Ui (6)

Ûk ∈ RH×W×C/K ,k ∈ {1,2, · · · ,K} W C其中,  , H,  和 为分块

输出的特征图谱的尺寸.

sk ∈ RC/K

在每个基组中, 首先通过跨越空间维度的全局平

均池化可以收集全局上下文信息, 如图 3. 设

k sk
c

c(c =C/K) sk
c

表示第 个基组的全局平均池化结果,  为基组中第

个分量,  的计算公式如式 (7):

sk
c =

1
H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Ûk
c (i, j) (7)

 

(h, w, c)

(h, w, c)

(c,)

(c,)

(c,)

(c′,)

Input 1 Input 2 Input r…

+

× × ×

Global average pooling

Dense c′+BN+ReLU

Dense c

r-Softmax

Dense c Dense c

+
 

图 3    基组内的片组注意力模块
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Vk ∈ RH×W×C/K k

Vk
c k c

设 为第 个基于通道的软注意力来

聚合的基组特征表示, 其中每个分量由片组特征加权

组合得到, 如式 (8) 所示,  为第 个基组的第 个通道

分量的表达:

Vk
c =

R∑
i=1

αk
i (c)UR(k−1)+i (8)

αk
i (c)其中,  表示经过 Softmax后所得权重, 算法如式 (9):

αk
i (c) =



exp
(
Gc

i

(
sk
))

∑R

j=0
exp
(
Gc

j

(
sk
)) , if R > 1

1

1+ exp
(
−Gc

i
(
sk)) , if R = 1

(9)

G
Gc

i sk

c

其中, 权重映射函数 为两个全连接层及一个 ReLU激

活函数 (结构见图 3),  则通过全局平均池化结果 ,
为基组内每个片组生成映射权重, 从而生成第 个通道

分量的表达.
最后, 我们使用整合函数得到分块中加入了片组

注意力映射的整体特征表达:

V = Contact
(
V1,V2, · · · ,VK

)
(10)

借鉴 ResNet的恒等映射机制, 最终分块输出为 Y:

Y = V +T (X) (11)

T其中,  用于统一残差模块的输出形式, 降低计算成本

的同时能增强注意力映射的表达. 在行为识别中, 有效

的特征学习是获得高准确率的前提. 通过多路径和恒

等映射模块, 片组注意力机制能有效学习特征图层级

的注意表达. 实验表明, 片组注意力机制可大幅度提高

网络的学习能力, 从而显著地提升了行为识别的准确率. 

1.4   时移模块

对于视频分类任务, 传统的 2D CNNs由于被设计

适应基于二维图形的抽象学习, 因此无法做到对视频

(行为) 进行时空建模. 3D CNNs 虽然可以直接对视频

进行时空建模, 但其对硬件的计算能力要求较高, 效率

较低.
为了能在不增加计算量的前提下提高网络对时空

信息的建模能力, 我们在基于时间稀疏分组随机采样

策略的双流网络中加入时移模块 (temporal shift module).
以基于瓶颈结构的 ResNet为例, 我们在每个残差块中

插入时移模块, 如图 4所示.

A ∈ RN×C×T×H×W N

在基于图像特征的抽取与传递过程中, 网络中的

特征图谱通常可以表达为 , 其中 为批

C W处理大小,  为通道数, T 代表时间维度, H 和 则表征

空间分辨率. 假设批处理大小为 1, 在时间维度上, 代表

不同时刻的向量用不同的颜色表示, 如图 4所示. 我们

在通道维度上对特征进行反向移动, 这同时也表现为

在时间维度上进行错位, 这使得相邻帧的信息与当前

帧混合在了一起.
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图 4    时移模块

 

W = (w1,w2,w3)

在特征抽取过程中, 时移相当于将卷积分为数据

移动和计算两步. 如在 1D 卷积过程中, 设 X 为一维向

量,  为卷积参数, 则卷积过程可表示为:

Yi =Conv (W,X) = w1Xi−1+w2Xi+w3Xi+1 (12)

时移操作相当于把式 (12)分解为两步:
1) 平移置换:

X−1
i = Xi−1,X0

i = Xi,X+1
i = Xi+1 (13)

2) 乘积累加运算:

Y = w1X−1+w2X0+w3X+1 (14)

1/16

1/16

由于行为分析涉及视频帧 (二维图像), 我们把时

移模块应用到了 2D卷积中, 可以看出时移模块相较原

始模型不会额外增加计算开销. 在平移置换的具体实

践中, 我们将前 通道下的特征上移一个步长 (+1),
随后的 通道则进行下移 (−1), 剩余通道不移动 (0),
移空的位置用 0 填充. 平移置换相当于在当前帧的特

征图谱中用前后帧的信息进行小范围替换, 即每一帧

均融合了其前一帧和后一帧的部分特征 (边界除外).
实验表明, 大幅增加平移时的通道比例以增加当

前帧中混合的前后帧的特征信息不会提高网络的时序

建模能力, 相反会损害网络性能. 这是由于过多的置换

会损害当前帧的正常信息表达, 过度的信息交叉对网

络学习造成了负面干扰. 同时我们也扩展研究了时移

模块的一些变体, 实践发现, 过大的平移幅度如上下移
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动两个步长 (+2、−2) 难以帮助网络优化, 将特征图谱

以相同比例在所有时刻上进行置换也无益于性能提升.
基于本文实验, 上下平移 的通道来进行时序特征

的引入, 能在不增加计算量的前提下提高网络的时空

建模能力. 详细实验数据可见第 2节. 

2   实验 

2.1   实验设置

实验环境为 PyTorch 1.4.0, 显卡设备为 Tesla V100-
SXM2 (显存为 32 GB), 处理器设备为英特尔至强 4110
(2.1 GHz, 8核), 操作系统为 CentOS 7.5.1804.

为了说明算法的有效性和鲁棒性, 实验数据集包

括 UCF101 数据集 [16] 和 HMDB51 数据集 [24]. 其中

UCF101 共包含 101 类的 13 320 个主要内容为人类体

育运动的短视频; HMDB51 则主要来源于网站视频或

电影, 共有 51类人体行为的 6 849个视频. 对于这两个

公共数据集, 本文均使用其官方提供的划分方式 (Split
1) 作为训练计划, 训练集和验证集的比例分别为 2.5:1
(9537:3783)和 2.3:1 (3570:1530).

在数据预处理阶段, 抽取 RGB图像和光流图像作

为空域和时域特征输入, 同时将数据以多位点随机剪

裁的方式 (并调整至 224×224), 结合随机水平翻转 (概

率为 0.5)进行数据增强.

5e−4

在训练过程中, 采用标准交叉熵损失的学习策略,
在总数为 50 次的迭代中设置前 20 轮的学习率为

0.001, 在第 20和 40轮分别降为原来的 0.1倍, 批处理

大小为 90, 动量为 0.9, 分组采样数为 8, 权重衰减为

, Dropout参数为 0.8, 使用随机梯度下降 (SGD)对
模型参数进行更新.

在测试阶段, 统一在全像素图像上进行左中右方式剪

裁以增强测试数据. 并以 1:1.5的比例拟合 RGB网络和光

流网络的判别分数作为双流 TS-SA网络的最终结果. 

2.2   对比实验

各经典算法准确率对比如表 1所示, 表 1中 UCF101
与 HMDB51 数据集下的除本文方法外的数据 (准确

率) 均来自于 Wang 等人[17] 的实验. 从表 1 中可以看

出, iDT[6] 结合 Fisher Vector作为最好的传统特征抽取

方法之一效果明显, 但在 UCF101和 HMDB51上的识

别精度可看出其与深度学习方法尚有差距. Two-Stream[15]

作为经典的原始双流网络, 在两个数据集上的识别效

果提升明显. C3D[9] 作为更适合学习时空特征的代表

网络并没有在精度上超过 Two-Stream, 推测是由于单

一地使用 RGB 图像还不能够很好地对外观和运动特

征进行统一建模.
 

表 1     各算法性能对比
 

算法
准确率 (%)

输入尺寸 视频级计算量 (GFLOPs) 视频级参数量 (M)
UCF101 HMDB51

iDT+FV 85.90 57.20 — — —
Two-Stream 88.00 59.40 3×224×224 205.5 23.5

C3D 85.20 — 3×16×112×112 38.6 78.1
本文算法 95.00 72.55 3×224×224 35.2 30.4

 
 

在视频级计算量 (FLOPs) 上, 均以批处理大小为

1, 视频帧数为 50, 分组采样数为 8为前提进行 RGB网

络计算量统计. 本文算法在视频级计算量上由于时间

稀疏分组随机采样策略优势明显. 因时移模块与分组

注意力模块的加入, 模型在参数量上对比原始的网络

有小幅增加, 但考虑到模型性能的提升与整体计算量

的下降, 本文算法依旧具有较强优势. 

2.3   消融实验

为了进一步验证本文提出的策略的优势及有效性,
本文针对算法策略、片段聚合方式以及主干网络的差

异进行了消融实验.
为了验证与分析第 1章中算法策略的有效性及相

对重要性, 实验采用 ResNet-50 为主干网络, 在两个数

据集上对比了时间稀疏分组随机采样策略 (表 2 中简

写为 STGRS)、片组注意力模块 (表 2 中简写为 SA)、
时移模块 (表 2中简写为 TS)及其组合的准确率, 具体

见表 2.
由表 2可知, 对比密集采样策略, 时间稀疏分组随

机采样策略的优势明显, 在不增加计算量的同时成功

对行为进行了长时程建模, 在 UCF101、HMDB51 数

据集上分别提升了 5.89%和 3.33%的识别精度.
在分组策略的基础上, 分别只添加时移模块和注

意力模块, 由表 2 可见两种策略在 3 个数据集上均能

展现出对网络学习性能的优化. 其中片组注意力模块
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加入的结果令人瞩目, 在 UCF101、HMDB51 数据集

上的识别精度分别提升了 6.40%、1.93%, 这说明多路

径和特征图谱注意结合的片组注意力机制能在网络中

强化学习时的重要特征.
 

表 2     算法策略识别精度对比 (%)
 

策略
UCF101 HMDB51

RGB网络 光流网络 双流网络 RGB网络 光流网络 双流网络

ResNet-50 (Dense Sampling) 80.91 71.85 89.48 47.58 40.52 59.80
ResNet-50+STGRS 80.73 85.12 92.81 48.76 58.10 65.69

ResNet-50+STGRS+TS 81.63 84.96 92.73 50.07 59.48 67.52
ResNet-50+STGRS+SA 89.40 86.94 94.74 56.73 61.83 72.09

ResNet-50+STGRS+TS+SA 89.61 87.10 95.00 58.56 61.83 72.55
 
 

单独添加时移模块较单独增加片组注意力模块的

提升较低 ,  但时移模块与片组注意力模块的组合在

3个数据集上分别提升了 6.86%和 2.19%, 说明两种策

略的组合能最优化双流网络的识别性能.

接着, 文章试验了片段间不同融合方式对结果的

影响. 如表 3所示, 实验依次比较了最大值融合、平均

融合及加权平均融合对精度的影响. 由于平均融合综

合考虑了不同时序处的信息, 效果最佳.
 

表 3     不同融合方式对识别精度的影响 (%)
 

融合方式
UCF101 HMDB51

RGB网络 光流网络 双流网络 RGB网络 光流网络 双流网络

Max 89.45 83.48 94.08 57.45 56.14 71.57
Average 89.61 87.10 95.00 58.56 61.83 72.55

Weighted Average 87.84 83.80 93.29 55.95 49.22 67.25
 
 

最后, 由于不同的网络有着不同的学习能力, 一般

情况下, 网络越深或越复杂, 意味着其载体容量越大,
所以学习能力越强. 本文对比了不同主干网络下基于

两个数据集的识别性能, 结果如表 4所示.
 

表 4     不同融合方式对识别精度的影响 (%)
 

主干网络
UCF101 HMDB51

RGB网络 光流网络 双流网络 RGB网络 光流网络 双流网络

SE-ResNet-101 87.55 85.46 94.05 54.97 60.72 70.52
ResNeXt-101 86.55 88.95 94.32 56.73 62.09 71.90

本文算法(TS-SA-ResNet-50) 89.61 87.10 95.00 58.56 61.83 72.55
 
 

由表 4 可知, 在保证片段采样数、批处理大小等

可控超参数一致的条件下, 本文提出的基于 ResNet-
50 的 TA-SA 网络以更轻量的网络结构超过了使用分

组卷积改进了的 ResNeXt-101[22] 网络和融合了压缩与

激励 (squeeze and excitation, SE)模块[21] 的 SE-ResNet-
101网络, 充分说明本文算法可以在行为识别任务中实

现高效、快速、高准确率的识别效果. 

3   结论与展望

本文提出了基于时移和片组注意力融合的时间分

组双流深度网络并全面评估了各个模块及其组合的性

能. 实验结果表明, 对视频数据进行时间稀疏分组随机

采样策略能对行为内容进行长时程高效建模, 且时移

模块和片组注意力机制的组合能有效捕获时空特征,
提升网络泛化性能. 相较目前多数行为识别算法, 本文

算法在公共数据集中被证明更具有普适性和鲁棒性.
为了进一步提高算法的识别性能, 今后还可从更高效

的主干网络优化及多模态特征融合的方向进行深入研究.
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