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摘要　针对视频分类中时序特征的融合问题,将二维卷积神经网络中的挤压激励(SE)网络与三维卷积残差网络相

结合,提出了新的三维挤压激励网络结构模块,该模块比直接转化而来的三维挤压激励模块多了一个时间维度系

数,时间维度系数记录了研究对象在时间轨迹上所进行的动作轨迹变化.新模块不仅可以记录某个时间点的特

征,而且能够强化多个时间点的关联性.将具有时空纬度的挤压激励网络应用于人物的动作行为识别,检验了新

模块的有效性.实验结果表明,新模块可加快损失收敛并有效提高视频分类精度.
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１　引　　言

人物动作视频分类是计算机视觉中一个重要的

研究领域,随着深度学习的普及,对人物动作视频分

类的研究已取得了很大的进展,其中,使用三维

(３D)卷积[１]解决分类任务是常用的方法,这一方法

比二维(２D)卷积多了一个时间维度,因而拥有更多

的参数.人物动作分类比多尺度感知行人检测[２]更

侧重于时间维度上的空间轨迹变化,且两者需要学

习的参数不同.当使用具有大量参数的深度卷积神

经网络[３]时,大规模数据集是非常重要的.２D卷积

神经网络(CNNs),基于ImageNet[４]大型数据集,在
图像处理任务中具有很强的学习能力,这是因为在

ImageNet上训练得很深的网络,如残差网络[５]等,
有助于卷积神经网络获得通用的特征表示,使用这

些特征可以有效地提高其他任务的性能.同样,当
使用３D卷积解决视频分类任务时,也需要一个大

型的数据集,如 Kinetics[６].目前具有代表性的小
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规 模 动 作 识 别 视 频 数 据 集 有 UCFＧ１０１[７]、

HMDB５１[８]等,与图像识别数据集相比,当前可用

于动作识别的数据集整体较小,其中Kinetics数据

集是一个专注于人物动作识别的大型数据集.

２DCNNs中有很多优秀的模型结构,例如残差

连接网络、密集连接网络[９]、挤压激励[１０](SE)结构

等,在很多提出的新模型结构中都有可能使用到其

中的残差连接或密集连接.
处理视频分类任务本质上是如何在一段具有

时序特点的图片中提取深度特征,卷积神经网络

在空间上的学习能力很好,但在时序上的特征关

联性有待加强.为此,本文基于 Kinetics数据集,
使用由２D残差网络转化而来的３D残差神经网络

(ResNet)[１１]作为基准网络,引入优化的挤压激励

模块来实现强化时间维度的特征学习,并用于视

频分类.当前３DCNNs在视频分类中已有不错的

表现,本文着重探讨SE模块是否会在时间轨迹上

强化 特 征 学 习,不 讨 论 网 络 深 度 对 特 征 学 习

的影响.

２　使用优化后的３DSE模块提取深

度特征

２．１　转化为３D卷积结构

３D卷积是视频建模的一种方法,其比标准的卷

积网络多一个时间纬度,能够直接创建时空数据的

层次表示,因此,比２D卷积神经网络拥有更多的参

数.模型参数在基于时空方向的人体行为识别[１２]

中至关重要,但也使得模型很难训练.深度３D卷

积网络需要预训练 像 Kinetics这 样 的 大 型 数 据

集[１３],这和ImageNet的预训练同等重要.

SE模块可以很好地嵌入到２DCNNs中,在提

升图像分类精度的同时增加的计算量很少.该模块

通过学习并获取特征通道的重要程度,以抑制卷积

层中不重要的特征,将这种思想应用到３DCNNs
中能 提 升 其 图 像 的 处 理 性 能.经 过 改 进 的 ３D
CNNs,在空间维度和时间维度上均能学习特征通

道的重要程度,并基于重要程度强化学习各维度上

的重要特征,进而提高分类精度.
模型的单元结构如图１所示.将２D卷积核

K(高)×K(宽)转化为３D卷积核K(时间维度)×
K(高)×K(宽),２DResNet、３DResNet单元分别

如图１(a)、(b)所示;直接将３DSE模块嵌入到３D
ResNet中,得到３DSE_FCResNet单元如图１(c)
所示,为了反映SE模块在时间维度上对特征变化

的影响,优化设计了３DSE_FCResNet网络模型,
在进行自适应平均池化[１４]时,改变输出时间维度系

数T,把通道系数固定为３２,空间尺度不变,图１(c)
中,T(时间维度系数)×１(高)×１(宽)×４N(通道

数)表示输出的尺度大小;通过实验对比它们在训练

中的损失和测试精度的变化.
图１还给出了３DResNet５０与新模型卷积结

构对比,两者均为由２D卷积转化而来的３D卷积结

构,每个卷积层通过线性整流函数(RELU)[１５]激

活.其中,卷积层conv２_x,conv３_x,conv４_x,

conv５_x 的单元的个数为x＝３,４,６,３,每个单元都

嵌入３DSE_FC模块.３DSE_FC模块包括平均池

化层、全连接层FC１、RELU激活、全连接层FC２、归
一化处理Sigmoid,其中FC１、FC２的时间维度系数

T 分别为１、４、８,它们图片的输入大小、卷积层

conv１和最后的全连接层FC层是一致的.当新模

型的系数T 增大时,相应的全连接层参数也会成系

数倍增加,如果FC１、FC２时间输入维度为 N,那么

当T 分别为１,４,８时,时间输出维度变为 N,４N,

８N,这样可以拟合更多时间维度的特征.conv２_x
之前设置了卷积核为１×３×３的最大池化层,步长

stride为２;第１个卷积层conv１层在空间上用空间

步长stride为２的下采样输入,最后的全连接层中

classes为视频类别的数量.

２．２　视频分类特征提取流程

３DSE_FC模块处理过程:１)进行１×１×１,３×
３×３,１×１×１卷积;２)通过３D自适应平均池化输

出T×１×１操作将空间维度和时间维度压缩,使时

间维度特征融合进空间维度特征,通道数不变,这样

不仅具有全局感受,而且具有时间上的联系,从而能

够对每个通道的时间维度做出响应;３)融合后,通过

２个FC全连接层更好地拟合空间上和时间上的相

关性;４)通过Sigmoid[１６]获得０~１之间的归一化权

重,最后将这个权重加权到卷积层中,从而加强重要

特征的学习,抑制非重要特征的学习.
实验中,输入是３(通道数)×１６(时间维度)×

１１２(高)×１１２(宽).整个特征提取过程如图２所

示.１)在空间上进行步长为２的下采样作为输入,
其中时间步长为１,卷积核为７×７×７;２)进行

１×３×３的最大池化,为保留更多的时间维度信息,
将卷积核中的时间维度设置为１;３)经过３DSE_

FCResNet单元的处理,得到具有固定维度的FC
层,维度数和类别数相等;４)进行分类预测,其中最

大得分表示已识别的类标签.
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图１ 模型的单元结构.(a)２DResNet单元;(b)３DResNet单元;(c)３DSE_FCResNet单元

Fig敭１ Unitstructureofmodule敭 a ２DResNetunit  b ３DResNetunit  c ３DSE_FCResNetunit

图２ 特征提取过程

Fig敭２ Flowchartoffeatureextraction

３　实验配置

３．１　实验设计

实验以３DResNet５０作为基准网络结构,分别

从新模块嵌入之前、嵌入之后、嵌入后时间维度系数

T 的变化以及不同视频数据集的使用４个方面进

行分 析. 实 验 用 到 ３D ResNet５０、３D SE _FC
ResNet５０(T＝１)、３DSE_FCResNet５０(T＝４)、３D
SE_FCResNet５０(T＝８)４个网络模型,通过对比在

不同数据集上训练过程中的衰减趋势和平均精度,
衡量新模块在不同时间维度系数下的增益效果.实

验１是在没有使用Kinetics数据集进行预训练的情

况下 训 练 模 型,实 验 ２ 使 用 ３D ResNet５０ 在

Kinetics数据集上进行预训练,再将其部分模型参

数迁移到３DSE_FCResNet５０中进行微调.
实验１中,分别使用３DResNet５０和嵌入SE_

FC模块的３DResNet５０在 UCF１０１、HMDB５１数

据集上进行训练,保存每个阶段的最优模型,并在相

同实验条件下对比各阶段结果.在训练 UCF１０１

数据集时,使用kaiming初始化[１７]参数,对比前１００
个epoch的衰减下降趋势和训练精度,再基于此模

型,改变学习率为０．００１并训练７０个epoch,检查衰

减收敛情况和训练精度变化,本训练中使用随机梯

度下降法[１８](SGD)优化参数函数.在 HMDB５１数

据集进行训练时,使用在 UCF１０１数据集上训练获

得的模型作为预训练模型,本次训练使用自适应估

计[１９](Adam)梯度优化函数,初始学习率为０．００１
时训练３００个epoch,并对比衰减的变化和训练精

度的变化.
实验２中,使 用 Kinetics数 据 集 预 训 练３D

ResNet,接着在UCF１０１和 HMDB５１上进行微调,
只在conv５_x 和最后的FC层进行该步骤,SE_FC
模块只嵌入conv５_x 中.最后,将获得的结果与最

新的视频分类方法进行对比.

３．２　视频数据集和数据预处理

UCFＧ１０１和 HMDB５１以及 Kinetics视频数据

集是被业界公认的、在动作识别领域比较成功的数

据集,现在仍然被用来作为基准.因此,选用这些数
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据集验证挤压激励模块的有效性.

UCFＧ１０１数据集是人类行为识别数据集中的

典型代表,一个视频只包含一类人类行为,数据集包

括１３３２０个动作实例,包含运动、瑜伽、乐器等１０１
个人类行为类别,共２７h.其中非动作帧被删除,
平均持续时间大约７s,数据集提供了３个训练、测
试集 的 分 布 集 合,其 中 ７０％ 为 训 练 集,３０％ 为

测试集.

HMDB５１数据集包括５１个人类动作,总共有

６８４９个视频剪辑,每个类别至少１０１个剪辑,动作

分为５种类型:面部动作、面部动作与对象、身体运

动、身体运动与对象、人体互动.每个视频的平均长

度为３s,数据集提供了３个训练、测试的分布集合,
其中７０％为训练集,３０％为测试集.

Kinetics数据集关注于人类行为,而不是活动

或事件.动作类包括:例如画画、喝酒、大笑、拳击等

单个人物动作;例如拥抱、亲吻、握手等多人物动作;
例如打开礼物、修剪草坪、洗碗等人物对象动作.有

些动作是细粒度的,需要时间推理进行区分,例如不

同类型的游泳.有些动作需要通过强调物体依赖性

加以区分,例如演奏不同类型的管乐器.数据集有

４００个人类动作类,每个类有４００个或更多的剪辑,
每个剪辑来自一个独特的视频,共有２４万个训练视

频.剪辑持续１０s左右,没有未剪辑的视频.测试

集由每个类的１００个剪辑组成.
数据预 处 理 过 程 中,将 视 频 的 大 小 调 整 为

３２０pixel×２４０pixel.所有的视频根据帧数切割成

相应的图片并保存,这些图片用于训练和测试.训

练时选用１６张图片进行３D卷积.

３．３　模型训练

为了在不同的参数更新方法下对比衰减的收敛

趋势,实验中使用了SGD法和 Adam,其中 Adam
梯度更新速度快于SGD法.训练中参数包括动量

衰减０．００１和０．９,SGD的初始学习率为０．０１,衰减

权重为１×１０－５,Adam的初始学习率为０．００１,计算

梯度和 平 方 梯 度 的 系 数 为０．９和０．９９９,eps为

１×１０－８,权重衰减为０.
实验１中把在UCF１０１上训练得到的模型用于

训练HMDB５１数据,因为其数据规模太小,所以很

容易过拟合.UCF１０１数据集是从头开始训练.视

频样本使用均匀采样的方式,在同一个时间段获取

的样本是等量的,即在时空上等量滑动,生成不重叠

的片段,然后分别进行３D卷积,获得每个片段类的

得分,最后获得最大值的类即为样本所标的标签.

实验２中把３DResNet５０在Kinetics数据集上

预训练获得的模型作为预训练模型,使用SGD法分

别在UCF１０１和HMDB５１数据集上进行微调.

４　实验结果和讨论

UCF１０１第１、２阶段训练损失以及 HMDB５１
训练损失如图３~５所示.由图可见,在模型训练的

过程中,由２D转化而来的新模块可以提升模型的

训练效率,通过调整时间维度T(１,４)可以在一定

程度上增强模型的特征学习能力.训练结束后选择

验证精度最高的模型进行对比,数据集 UCF１０１和

HMDB５１的平均验证精度对比如表１~２所示.当

新模块的时间维度系数T＝４,８时,精度均超过了

基准网络３DResNet５０的精度,且当T＝４时精度

最高,由此说明调整时间维度系数可以提高视频分

类精度.为了进一步说明新模块的优势,将微调后

得到 的 模 型 与 其 他 方 法 对 比,如 表 ２ 所 示,在

UCF１０１数据集上新模块嵌入５０层的３DResNet
得到的精度超过了嵌入２００层的３DResNet,同时

效果也好于表中其他方法.平均每个视频分类时间

对比如表３所示,由表可见,在实际视频分类应用

中,新模块在提高分类精度的同时对运行效率的影

响很小.后期研究将考虑使用双流卷积神经网

络[２０],把时间和空间分开并进行联合检测.

UCF１０１第１阶段训练损失如图３所示,给出

了在数据集 UCF１０１(split３)上从头开始训练的前

１００个epoch的衰减下降趋势图,学习率为０．０１,采
用 SGD 梯 度 下 降 法. 由 图 ３ 可 以 看 到,３D
ResNet５０嵌入３DSE_FC(T＝１,４)模块后,前期下

降趋势明显快于３DResNet,虽然最后都收敛于同

一饱和状态,但是３DSE模块可以更快地进入饱和

状态.

图３ UCF１０１第１阶段训练损失

Fig敭３ LossatfirststageofUCF１０１training

UCF１０１第２阶段训练损失如图４所示.这是
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图４ UCF１０１第２阶段训练损失

Fig敭４ LossatsecondstageofUCF１０１training

在数据集 UCF１０１(split３)上训练,加载前１００个

epoch作为预训练模型继续训练５０个epoch,学习

率为０．００１,依然采用SGD法,由图可见,嵌入３D
SE_FC(T＝１)模块的３DResNet的衰减略低于３D
ResNet.

HMDB５１训练损失如图５所示,这是在数据集

HMDB５１(split３)上 训 练３００个epoch.使 用 在

UCF１０１上所得到的训练模型作为预训练模型,学
习率为０．００１,计算梯度和平方梯度的系数为０．９和

０．９９９,eps为１×１０－８,权重衰减为０.梯度下降法

使用了Adam方法,这样学习率可以实现动态自适

应,３DSE_FC模块中的时间维度T＝１,４.对比衰

减变化趋势,３DSE_FCResNet稍快于３DResNet,
并且整体上衰减略低于３DResNet.

图５ HMDB５１训练损失

Fig敭５ LossofHMDB５１training

数据集UCF１０１平均验证精度对比如表１所

示.数据集HMDB５１平均验证精度对比如表２所

示.表中３DResNet５０、３DResNet１０１为５０层和

１０１层 的 原 始 ３D 卷 积 神 经 网 络,３D SE _FC
ResNet５０为新提出的３D挤压激励卷积神经网络,
时间维度系数T 分别为１,４,８.通过调整学习率

继续在UCF１０１(split３)上进行训练,将学习率调整

为０．０００１,继续训练,其衰减已经处于饱和状态,对
比它们预测概率最大(Top１)和预测概率最大前５

名 (Top５)的 验 证 平 均 精 度,并 对 比 数 据 集

HMDB５１前３００个epoch模型的验证平均精度.
由于没有使用Kinetics预训练模型,所得到的结果

精度低于使用Kinetics预训练模型所得到的模型,
具体请查看文献[１３],其中T 为３DSE_FC模块中

的时间维度.
表１　数据集UCF１０１的平均验证精度对比

Table１　Averagevalidationaccuracycomparison
onUCF１０１dataset

Method
Pretraining
dataset

Averagevalidation
accuracy/％
Top１ Top５

３DResNet５０ ４３．８ ６７．３
３DResNet１０１ ４３．４ ６８．８

３DSE_FCResNet５０,T＝１ No ４２．５ ６６．１
３DSE_FCResNet５０,T＝４ ４４．９ ６９．６
３DSE_FCResNet５０,T＝８ ４５．５ ６８．２

表２　数据集 HMDB５１的平均验证精度对比

Table２　Averagevalidationaccuracycomparison
onHMDB５１dataset

Method
Pretraining
dataset

Averagevalidation
accuracy/％
Top１ Top５

３DResNet５０ １５．６ ４３．０
３DResNet１０１ １５．２ ４１．０

３DSE_FCResNet５０,T＝１ UCF１０１ １６．１ ４３．６
３DSE_FCResNet５０,T＝４ １８．７ ４６．２
３DSE_FCResNet５０,T＝８ １７．７ ４４．６

　　平均每个视频分类时间对比如表３所示,时间

包括整个视频预处理时间.由表３可见,嵌入新模

块后所增加的时间很少,因此,新模块对视频分类效

率的影响很小.
表３　平均每个视频分类时间对比

Table３　Averagetimecomparisonforeach
videoclassification

Method Time/ms
３DResNet５０ １０４
３DResNet１０１ １１１

３DSE_FCResNet５０,T＝１ １１２
３DSE_FCResNet５０,T＝４ １１０
３DSE_FCResNet５０,T＝８ １１４

　　Kinetics数据集预训练后,数据集 HMDB５１和

UCF１０１ 的 测 试 精 度 对 比 如 表 ４ 所 示.３D
ResNet１８,３D ResNet３４,３D ResNet５０,３D
ResNet１０１和３D ResNet２００分 别 为１８,３４,５０,

１０１,２００层的原始３D卷积神经网络,３DDenseNetＧ
１２１为１２１层的３D密集链接网络.其中SE_FC只

１２１００４Ｇ５
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嵌入到conv５_x 中,其他层保持不变,训练只微调

conv５_x 和FC层.将使用Kinetics预训练的模型

所得到Top１平均测试精度与其他３D模型以及其

他最新方法对比,结果表明,５０层的SE_FCResNet
在UCF１０１数据集上可以达到２００层的３DResNet
所得到的精度,并且超过了５０层的３DResNet所

得到的精度.
表４　数据集 HMDB５１和UCF１０１的测试精度对比

Table４　TestaccuracycomparisononHMDB５１

andUCF１０１datasets

Method
Pretraining
dataset

Testaccuracy/％
HMDB５１UCF１０１

３DResNet１８ Kinetics ５６．４ ８４．４
３DResNet３４ ５９．１ ８７．７
３DResNet５０ ６１．０ ８９．３
３DResNet１０１ ６１．７ ８８．９
３DResNet２００ ６３．５ ８９．６
３DDenseNetＧ１２１ ５９．６ ８７．６
MethodinRef．[２１] － ５９．４ ８８．０
MethodinRef．[２２] － － ８８．６
MethodinRef．[２３] － － ８５．９
MethodinRef．[２４] － － ８８．６
MethodinRef．[２５] sports１M － ８２．３
３DSE_FCResNet５０,

T＝１(ours)
Kinetics ６１．３ ８９．０

３DSE_FCResNet５０,

T＝４(ours)
５９．６ ９０．１

３DSE_FCResNet５０,

T＝８(ours)
５９．０ ８９．５

５　结束语

嵌入３DSE_FC模块可以有效提高衰减收敛的

速度,同时分类精度也有一定提升,因此,３DSE_FC
模块通过强化时间维度的学习可以提高训练的效率

和精度,同时能在空间维度增强学习.这表明３D
SE_FC模块对时间维度特征具有一定增益.但是,
模型的复杂度也会增加,对于部分数据集,单纯地将

其嵌入并不会提高精度,而需要更多的数据拟合模

型参数.
目前,２DCNNs在图像处理的各项任务中都有

很大的进展,证明了卷积神经网络在空间上具有较

强的学习能力.但是,当使用３DCNNs解决视频

分类任务时,如何更好地处理空间和时间上的特征,
并获得更好的效果仍是需要重点考虑的.实际情况

中,３DCNNs的表现不佳,相比于光流法以及其他

双流相结合的方法并没有优势.因此,在时间上的

深度特征学习很重要,很多方法的思路是将空间和

时间分开,并结合３DCNNs分别提取空间特征和

时间特征,取得了较好的效果.无论是全部分开还

是通过不同的卷积核的形式,都是为了更好地整合

空间维度特征和时间维度特征.由于３DCNNs在

空间维度卷积网络已经有了很强的学习能力,因此

在原有的３DCNNs基础上嵌入优化的３D卷积挤

压激励模块,就是为了增强时间维度的学习.为了

更好地整合时间维度特征,将此结构作为时间维度

的放大器(并非完全的放大,其中也包括空间因素),
如 何 进 一 步 发 挥 此 结 构 的 优 势 是 下 一 步 研 究

的重点.
当前的卷积网络可以很好地学习空间维度的特

征,而如何更好地学习时间维度特征仍是一个关键

的问题.此外,３D卷积的学习参数远大于２D卷

积,如果数据量太小很容易造成过拟合现象,因此,
需要综合考虑这些问题,设计出用于视频分类的更

好的３D卷积模型.
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