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摘要　针对长短时记忆网络(LSTM)不能有效地提取动作前后之间相互关联的信息导致行为识别率偏低的问题,

提出了一种基于BiＧLSTMＧAttention模型的人体行为识别算法.该算法首先从每个视频中提取２０帧图像,通过

Inceptionv３模型提取图像中的深层特征,然后构建向前和向后的BiＧLSTM神经网络学习特征向量中的时序信息,

接着利用注意力机制自适应地感知对识别结果有较大影响的网络权重,使模型能够根据行为的前后关系实现更精

确的识别,最后通过一层全连接层连接Softmax分类器并对视频进行分类.通过ActionYoutobe和KTH人体行

为数据集与现有的方法进行比较,实验结果表明,本文算法有效地提高了行为识别率.
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Abstract　ThisstudyproposedahumanactionrecognitionalgorithmbasedontheBiＧLSTMＧAttentionmodelto
solvetheproblemoflowactionrecognitionrate敭Thisproblem wascausedbytheinabilityoflongshortterm
memory LSTM networkstoeffectivelyextractcorrelativeinformationsbeforeandafteractions敭Theproposed
algorithmfirstextracted２０imageframesfromeachvideoandusedtheInceptionv３modeltoextractdeepfeatures
fromtheseframes敭Then forwardandbackwardBiＧLSTMneuralnetworkswereconstructedtolearnthetemporal
informationinthefeaturevectors敭Theinfluencesofnetwork weightsonrecognitionresultswereadaptively
perceivedusingtheattentionmechanism敭Thisstepwasperformedsothatthemodelcouldachievemoreaccurate
recognitionbasedontherelationshipbetweeninformationsacquiredbeforeandafterperformingthegivenaction敭
Finally thevideoswereconnectedviaafullyＧconnectedlayertoaSoftmaxclassifierforclassification敭Comparison
betweentheActionYoutobeandKTHhumanactiondatasetsandexistingmethodsrevealedthattheproposed
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１　引　　言

随着视频监控、智能家居、无人驾驶的广泛应

用,行为识别逐渐成为计算机视觉领域的研究热点.
早期的人体行为识别大多使用人工设计的方法提取

视频特征[１Ｇ２].文献[３Ｇ４]提出了一种基于时空兴趣

点的行为识别方法,该方法通过计算每个位置的强

弱信息来标记视频中突出的部分.Abdulmunem
等[５]提出三维尺度不变特征变换Ｇ定向光流(３DＧ
SIFTＧHOOF)特征提取的人体行为识别方法,该方
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法通过提取３DSIFT和 HOOF特征,并使用可视

化语言方法对其进行编码.Luo等[６]使用稀疏编码

的方法学习静态特征,并用基于最大池化的时域金

字塔结构对特征进行直方图表示,最后采用支持向

量机(SVM)进行分类.Liu等[７]提出了一种分层聚

类多任务学习(HCＧMTL)方法,通过目标函数加强

特定行为的特征来实现行为识别.基于手工特征提

取的方法在行为识别方面取得了许多优异的成

果[８],然而,人工设计的方法由于动作的多样性通常

容易忽略一些重要的特征,对于行为识别的结果有

着较大的影响.
近年来随着深度学习的快速发展,基于深度神

经网络的特征提取方法逐渐取代了人工提取特征的

过程[９Ｇ１０].Ji等[１１]首次提出了一种３D卷积神经网

络(３DCNN)算法,该方法通过对时间轴上的视频

帧运用３D卷积核来捕捉时间轴上视频的空间与时

间信息,并将其用来识别人体行为.Donahue等[１２]

提出了一种长期循环卷积神经网络(LRCN),该网

络从CNN 中 提 取 特 征 并 通 过 长 短 时 记 忆 网 络

(LSTM)来学习这些特征的顺序关系.Gammulle
等[１３]提出了一种利用卷积层输出来训练LSTM 的

人体行为识别算法,将最终卷积层输出与第一个全

连接层输出的两种LSTM流相结合进行视频分类.
李庆辉等[１４]通过Rank支持向量机算法将光流序列

压缩成有序光流图,最后将双流网络的C３D描述子

和VGG描述子融合后输入到线性SVM进行行为识

别.Das等[１５]利用深度时域的LSTM结合外观和运

动的深度特征,利用相同的输入特征对时域进行建

模,并利用特征选择机制对CNN进行分类.Ullah
等[１６]利用CNN提取视频帧的深层特征,并利用双向

LSTM学 习 特 征 序 列 中 的 时 序 信 息,最 后 通 过

softmax分类器进行分类.在行为识别中,CNN和

LSTM的使用极大地提高了识别精度,并减少了工作

量.但是CNN的深度对视频帧的特征提取有着较大

的影响:低层次的网络模型不易表现出图像的深度特

征,容易出现欠拟合;深层次的网络模型容易产生梯

度消散,难以优化网络模型.LSTM无法有效地学习

运动的时序特征,缺乏自主适应能力.
综上,为了更好地提取运动视频的特征信息,并

增强LSTM时序特征学习能力.本文设计了一种

BiＧLSTMＧAttention 模 型, 该 模 型 在 使 用

Inceptionv３模型[１７]增加卷积神经网络深度的同时

减少网络参数,充分提取视频帧的深度特征,然后把

每帧相应的特征向量传入BiＧLSTM 网络中以充分

学习视频帧之间的时序特征,再把特征向量传入到

Attention层中自适应地感知对识别结果有较大影

响的网络权重,使一些特征能够得到更多的关注,最
后通过全连接层连接Softmax分类器得到最终的

分类结果,用于识别人体行为.

２　基于 BiＧLSTMＧAttention模型的

行为识别

CNN模型适用于二维的图像处理,通过对图片

进行卷积池化操作提取其深度特征.如果把视频的

每一帧单独看作一张图片进行处理,将极大降低网

络模型的学习效率.因此本文针对每个视频取２０
帧作为样本.然后把样本传入到Inceptionv３模型

中提取深度特征.接着把特征向量送到本文模型中

进行网络权重学习,以达到最优的识别效果.本文

的总体框架如图１所示,共分为三个部分,分别为

Inceptionv３层、BiＧLSTM 层、Attention层.其 中

BiＧLSTM层、Attention层组成BiＧLSTMＧAttention
模型,为本文算法的核心部分.

１)Inceptionv３层

本文的Inceptionv３层主要是对输入的视频帧

进行特征提取,即把这些视频帧处理成BiＧLSTM
层能够直接接收并能处理的特征向量形式.与传

统的CNN特征提取方法不同,Inceptionv３模型通

过不同的卷积核对图像进行卷积操作,然后将不

同的卷积层通过并联的方式结合在一起,最后再

把得到的特征向量融合起来,部分结构如图２所

示.图中的１２８×１２８×３代表本文视频帧大小

(１２８×１２８代表像素,３代表通道数),１×１、１×n、

n×１代表卷积核大小,pool代表池化层操作.最

后通过filterconcatenate把不同卷积核处理的特征

向量拼接起来,通过全连接层输出S×１０２４(S 代

表视频帧个数,本文为２０)维的深度特征矩阵并将

其传输到BiＧLSTM层.

２)BiＧLSTM层

BiＧLSTM是由一个向前传播和一个向后传播

的LSTM组成.在LSTM 结构中通过记忆控制器

来决定遗忘和保留哪些信息,通过输入门、遗忘门和

输出门三个结构来实现信息的输入和输出,单元结

构如图３所示,图中:xt(t代表视频帧,数值在０~
２０之间)代表输入的特征向量;ft 表示通过遗忘门

后被舍弃的信息;ct－１表示更新前的单元,ct 表示更

新后的单元,其中c 表示记忆控制向量,它决定

上一特征向量需要保存到下一特征向量的信息;
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图１ 基于BiＧLSTMＧAttention模型的行为识别框架

Fig敭１ ActionrecognitionframeworkbasedonBiＧLSTMＧAttentionmodel

图２ Inceptionv３部分结构示意图

Fig敭２ PartialstructuraldiagramofInceptionv３

ht－１和ht 分别表示上一特征向量的输出和当前特

征向量的输出;it 表示输入门状态更新率,它表示需

要更新的信息;gt 表示状态更新向量;pt 表示当前

输入值对应的输出;sigmoid和tanh代表激活函数.
运算过程表示为

ft＝sigmoid(wfht－１＋ufxt＋bf), (１)

it＝sigmoid(wiht－１＋uixt＋bi), (２)

gt＝tanh(wght－１＋ugxt＋bg), (３)

ct＝ftct－１＋itgt, (４)

pt＝sigmoid(woht－１＋uoxt＋bo), (５)

ht＝pt×tanh(ct), (６)
式中:wf、wi、wg、wo 以及uf、ui、ug、uo 为上一特征

向量的输出和当前特征向量的输入经过每一个控制

门的权重;bf、bi、bg、bo 为通过控制门的偏置项.
(１)式计算通过遗忘门后被舍弃的信息.(２)、(３)式

通过输出门计算状态更新率it 和状态更新向量gt

的值,然后给定输入门状态更新率it,遗忘门激活值

ft 和状态更新向量gt,通过(４)式计算ct－１在此

LSTM单元的更新值ct.(５)、(６)式通过输出门决

定单元状态的哪一部分将被输出.

图３ LSTM单元结构

Fig敭３ LSTMcellstructure

传统的LSTM网络只能单向学习,从而忽略了

未来的信息.在BiＧLSTM 中,当前时刻的输入不

仅依赖之前的视频帧,还依赖于之后的视频帧,两个

单元相互结合充分考虑了视频帧前后的时序信息,
模型结构如图４所示.图中:wi(i＝１,,６)表示一

个单元层到另一单元层的权重,xt 表示所取得视频

帧通过Inceptionv３层提取深层特征后得到的特征

向量(１×１０２４),h 表示{,xt－１,xt,xt＋１,}从前

向后输入的特征序列组成的LSTM 单元,h′表示

{,xt＋１,xt,xt－１,}从后向前输入的特征序列组

成的LSTM 单元,ot 表示特征向量通过BiＧLSTM
网络后对应的输出结果.
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图４ BiＧLSTM网络模型

Fig敭４ BiＧLSTMnetworkmodel

ht＝sigmoid(w１xt＋w２ht－１＋b(１)
t ), (７)

h′t＝sigmoid(w３xt＋w５h′t＋１＋b(２)
t ), (８)

o′t＝tanh(w４ht＋b(３)
t ), (９)

o″t＝tanh(w６h′t＋b(４)
t ), (１０)

ot＝
(o′t＋o″t)
２

, (１１)

式中:b(１)
t 、b(２)

t 、b(３)
t 、b(４)

t 为第t 个特征向量在BiＧ
LSTM网 络 中 隐 藏 单 元 的 偏 置;o′t、o″t 为 两 个

LSTM单元在相应时刻分别处理Inceptionv３层输

出的特征向量的结果.如(１１)式所示,将相应时刻

的两个特征向量相加求和取平均值的结果作为输出

特征向量ot,最后再把特征向量送入到注意力机制

中进行感知网络权重.与传统的单项LSTM 算法

相比,BiＧLSTM算法可以同时学习过去和将来的信

息,从而获得更加稳健的时间信息.

３)Attention层

Attention机制是一种类似人类视觉所特有的

大脑信号处理机制,通过计算不同时刻从BiＧLSTM
网络中输出的特征向量的权重,突出一些重要特征,
使整个网络模型能够表现出更好的性能.在行为识

别中,神经网络在训练模型时通过添加 Attention
机制来重点关注一些关键动作和物体,例如打篮球,
其中 的 跳、抬 手 动 作 和 篮 球、篮 筐 物 体 会 被

Attention机制分配更多的权重用来加深模型记忆,
当模型下次遇到这几类动作或物体时会优先对这些

行为做出预测,缩小识别的范围,然后再根据动作之

间的关系调整权重的分配以达到更准确的识别.本

文的注意力模型如图５所示.其中ot 表示从BiＧ
LSTM网络中输出的第t个特征向量,把特征向量

传送到注意力机制模型中,经过注意力模型中的隐

藏层得到初始状态向量st(１０２４×１).权重系数αt

表示初始输入状态向量在最终输出的状态向量Y

中所占的比重.对各初始输入的状态向量st 与权

重系数αt 的乘积进行累加求和得到最终输出的状

态向量Y.计算公式为

et＝tanh(wtst＋bt), (１２)

αt＝
exp(et)

∑
t

j＝０
ej

, (１３)

Y＝∑
１９

t＝０
αtst, (１４)

式中:bt 为一个能量偏置;et 为第t个特征向量的状

态向量st 所决定的能量值.根据(１３)式,利用以e为

底数各部分能量值的次方与之前部分的能量值的累

加和的比值可以得到对识别结果有影响的权重系数,
由此实现了初始状态到注意力状态的转换,然后通过

(１４)式得到最终输出的状态向量Y,最后将Y 通过全

连接层整合在一起作为一个输出值,减少特征位置对

分类带来的影响,利用Softmax分类器将多个神经元

的输出映射到(０,１)区间内,从而进行多分类.

图５ 注意力机制模型

Fig敭５ Attentionmechanismmodel

３　实验与分析

３．１　实验数据集

ActionYoutobe数据集采集于 Youtobe网站,
包含１１个动作类别,分别是投篮、骑自行车、跳水、
高尔夫挥杆、骑马、踢足球、荡秋千、网球挥杆、蹦床、
排球扣球以及遛狗.每种类别包含２５组视频,每组

有４个以上的视频片段,同一组视频具有一些共同

的特征,例如相同的背景、同一执行者和相同位置的

视角.所有类别一共有１６００个视频,每个视频帧的

大小都是３２０pixel×２４０pixel.

KTH数据集由固定摄像机视角拍摄的６００个

动作视频组成,包含了尺度变化、衣着变化和光照变

化,视频帧的大小为１６０pixel×１２０pixel.该数据

集包括在４个不同场景下２５人完成的６类动作:
走、慢跑、快跑、挥手、拍手、拳击,实验者在每个环境

下每个动作各执行１次.
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３．２　实验设置

本实验使用python语言在GPU加速环境下进

行实验,采用keras深度学习框架,电脑配置为 Win１０
系 统、１６ GB 内 存、GTX１０８０１１G 显 存. 由 于

Inceptionv３模型训练的数据类别与数量与本实验有

很大差别,因此通过对Inceptionv３模型进行微调,屏
蔽其最后５层,然后去训练BiＧLSTMＧAttention模型

中的网络参数.表１列举了本实验的参数设置.
表１　实验参数

Table１　Experimentalparameters

Parameter Value
Lossfunction Categorical_crossentropy
Optimizer Adam
Learningrate ０．０００１
Batch_size １６
Epoch １００

　　为了验证BiＧLSTMＧAttention模型的有效性,
选取ActionYoutobe数据集中的６０％作为训练集

来训练网络模型,２０％作为验证集来评估模型的性

能,剩下的２０％作为测试集.每次取KTH数据集

中的８０％进行训练,剩下的２０％进行测试,由于数

据集较少,进行５次交叉验证取平均值并与当前的

方法进行对比,具体划分情况如表２所示.
表２　数据集划分

Table２　Datasetdivision

Dataset Training Validation Test Crossvalidation
ActionYoutobe ９６０ ３２０ ３２０ ０

KTH ４８０ ０ １２０ ５

３．３　实验评价指标

为了证明本文模型的优越性,选择算法识别准

确率、内存占有率和算法的稳健性作为评价指标.
设实验样本识别正确的数目为 M,识别错误的数目

为N,则正确率为

Acc＝
M

M ＋N ×１００％. (１５)

　　对当前已有的算法进行复现,在相同环境和配

置下进行实验,检测内存占有率.同时对视频进行

加高斯白噪声处理,再把视频图像送入到本文网络

模型并结合已有算法进行训练识别,图６所示为视

频图像加噪前与加噪后的对比,图６(a)为原始视频

帧,图６(b)为σ＝０．２(σ为方差)时的噪声视频帧,图

６(c)为σ＝０．４时的噪声视频帧.

图６ 图片加入噪声后的前后对比.(a)原始视频帧;(b)σ＝０．２时的噪声视频帧;(c)σ＝０．４时的噪声视频帧

Fig敭６ Comparisonofvideoframesbeforeandafteraddingnoisetopictures敭 a Originalvideoframes  b noise
videoframeswithσ＝０敭２  c noisevideoframeswithσ＝０敭４

３．４　实验结果对比与分析

经训练模型后对２０％的样本进行测试,实验表

明在ActionYoutobe数据集上,本文提出的网络模

型的精度达到９４．３８％,为了方便观测各行为之间的

识别率,制作了数据集的混淆矩阵,对角线表示识别

正确率,如表３所示.
由表３可知,有８种行为的精度达到了９０％以

上,其中踢足球的识别中有１２．１２％与高尔夫挥杆有

所混淆,这是因为混淆行为之间具有较高的相似性,

Inceptionv３模型提取视频帧的深层特征有许多相

同之处,BiＧLSTM神经网络不能保证训练的模型权

重在识别此类行为之间有明显差别,最后的注意力

机制无法精确地感知其中的权重差异,从而导致识

别率偏低.最后的遛狗是人与其他物体之间的互动

行为,由于运动特征比较明显,神经网络在学习特征

序列时无法分清两者的主次关系,所以容易与其他

相似行为混淆.
为了说明本文算法的优越性,在同一数据集上

分别用LSTM、BiＧLSTM、BiＧLSTMＧAttention结合

Inceptionv３模型进行实验,然后与现有的算法进行

比较,如表４所示.
由表４可知,在 ActionYoutobe数据集中,本

文提出的基于BiＧLSTMＧAttention模型的人体行为

识别算法在结合Inceptionv３模型后,可以得到优于
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表３　ActionYoutobe数据集行为识别混淆矩阵

Table３　ActionrecognitionconfusionmatrixofActionYoutobedataset ％

Category BasketballBiking Diving GＧswingHＧriding Soccer Swing Tennis Jumping Volleyball Walking
Basketball ９６．３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３．７ ０
Biking １０．５２ ８９．４８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Diving ０ ０ １００．００ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
GＧswing ０ ０ ０ ９６．６７ ０ ０ ３．３３ ０ ０ ０ ０
HＧriding ０ ０ ２．０８ ０ ９５．８４ ０ ０ ０ ２．０８ ０ ０
Soccer ０ ０ ０ １２．１２ ０ ８７．８８ ０ ０ ０ ０ ０
Swing ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９６．５５ ０ ０ ３．４５ ０
Tennis ３．７０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９６．３０ ０ ０ ０
Jumping ４．３５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９５．６５ ０ ０
Volleyball ０ ０ ９．５２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９０．４８ ０
Walking ０ ０ ０ ３．８４ ０ ３．８４ ０ ０ ０ ３．８４ ８８．４８

表４　ActionYoutobe数据集上本文算法与其他模型算法比较

Table４　ComparisonofproposedalgorithmandothermodelalgorithmsonActionYoutobedataset ％

Algorithm Accuracy Memoryoccupancy Accuracy(０．２) Accuracy(０．４)

BinaryCNNＧFlow[１８] ８４．３０ ４６ ７７．３２ ７０．６８
３DspatioＧtemporal[１９] ８８．００ － － －

HierarchicalclusteringmultiＧtask[７] ８９．７０ ５３ ８４．４０ ７８．６０
DeepＧTemporalLSTM[１５] ９０．２７ ４６ ８７．５６ ８３．２８

Discriminativerepresentation[２０] ９１．６０ － － －
ProposedDBＧLSTM[１６] ９２．８４ ４２ ８９．１５ ８２．３７
Fishervectors[２１] ９３．８０ － － －

Inceptionv３＋LSTM ８９．５３ ３１ ８３．５４ ７６．５４
Inceptionv３＋BiＧLSTM ９２．８１ ３３ ８８．３８ ８２．８２

Inceptionv３＋BiＧLSTMＧAttention ９４．３８ ３７ ９２．５６ ８９．２４

图７ 特征区域热力图

Fig敭７ Thermodynamicchartsoffeatureregions

BinaryCNNＧFlow、Discriminativerepresentation、

ProposedDBＧLSTM、DeepＧTemporalLSTM４种基

于深度学习算法的精度,也优于另外３种基于手工

特 征 提 取 的 传 统 算 法:Hierarchicalclustering
multiＧtask、Fishervectors、３DspatioＧtemporal.本

文在同一模型下对LSTM、BiＧLSTM两种算法进行

了实验,实验结果表明,BiＧLSTMＧAttention模型使

识 别 精 度 提 升 了 ４．８５％ 和 １．５７％. 采 用

Inceptionv３模型提取视频图片特征,极大降低了网

络参数,所提方法在内存占有率方面低于现有的算

法,但是网络层次多于LSTM、BiＧLSTM,所以在内

存占有率方面略高于两种算法.同时,在数据集加

上方差为０．１和０．２的噪声之后,本文算法的精度下

降了１．８２％和５．１４％,精度损失方面明显小于已有

算法在视频加噪处理后的精度损失,证明了本文算

法具有较高的稳健性.
本文将BiＧLSTMＧAttention和普通深度学习方

法以及传统手工特征提取算法对视频图像特征提取

的结果进行可视化,绘制成的热力图如图７所示,颜
色越深代表特征越明显.

如图７所示,传统手工方法容易忽略一些重要

特征,对识别结果有着较大的影响.普通深度学习

方法相比于传统的方法可以提取视频图像的深层特

征,但是对一些重要的特征关注度较小,容易产生误
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差.本文算法不仅可以充分提取视频图像的深层特

征,还能重点关注对识别结果有较大影响的行为特

征.因此本文算法相比于普通深度学习与传统手工

特征提取方法有着较大的优势.
依然用LSTM、BiＧLSTM、BiＧLSTMＧAttention

方法结合Inceptionv３模型在KTH数据集上进行

实验.首先选取前１２０个视频样本作为测试集,剩
下的作为训练集,称其为Dataset１,进行第一次交叉

验证.以此类推每种方法一共进行５次交叉验证,
取平均精度作为实验结果,如表５所示.

表５　KTH数据集交叉验证精度比较

Table５　AccuracycomparisonofcrossvalidationforKTHdataset ％

Algorithm Dataset１ Dataset２ Dataset３ Dataset４ Dataset５ Average
Inceptionv３＋LSTM ９７．５０ ８２．５０ ９７．５０ ８６．６７ ８７．５０ ９０．３３
Inceptionv３＋BiＧLSTM ９９．１７ ８７．５０ １００．００ ９３．３３ ９３．３３ ９４．６７

Inceptionv３＋BiＧLSTMＧattention １００．００ ８９．１７ １００．００ ９５．００ ９４．１７ ９５．６７

　　从表５可以看出,本文算法在 KTH 上的平均

识别精度可以达到９５．６７％,比LSTM 和BiＧLSTM
算法的结果分别高出了５．３４％和１．００％.

表６为本文算法在KTH集上的混淆图,可以看

出,击拳、挥手和拍手的识别率较高,但是挥手和拍手

由于动作相似,它们之间存在３％的误差.慢、快跑

和行走三类行为之间的区分度不大,神经网络无法精

确识别其中的相似特征,导致其中存在较大的误差.
表６　KTH数据集行为识别混淆矩阵

Table６　ActionrecognitionconfusionmatrixofKTHdataset

Action Boxing HandclappingHandwaving Jogging Running Walking
Boxing ９９ ０ ０ ０ ０ １

Handclapping ０ ９７ ３ ０ ０ ０
Handwaving ０ ３ ９７ ０ ０ ０
Jogging ０ ０ ０ ９６ ４ ０
Running ０ ０ ０ ５ ９３ ２
Walking ０ ０ ０ ４ ４ ９２

　　表７为本文方法与现有方法的比较,可以看出,
本文算法在KTH 数据集上依然有良好的表现,同
时也极大降低了内存占有率,在增加噪声后,本文算

法精度损失也明显小于其他已有算法,证明了本文

算法的可行性.

表７　KTH数据集上本文算法与其他模型算法比较

Table７　ComparisonofproposedalgorithmandothermodelalgorithmsonKTHdataset ％

Algorithm Accuracy Memoryoccupancy Accuracy(０．２) Accuracy(０．４)

３DCNN[１１] ９０．２０ ６２ ８７．２０ ８１．８０
SpatioＧtemporal[６] ９２．１０ － － －

DＧMandSＧPfeauters[２２] ９２．７０ － － －
DＧLslowfeature[２３] ９３．１０ ５８ 　０．８０ ８５．４０

DeepＧTemporalLSTM[１５] ９３．９０ ４６ ９０．１０ ８４．６０
CNNＧLSTM[２４] ９４．２０ － － －

HierarchicalclusteringmultiＧtask[７] ９４．３０ ５３ ９０．６０ ８４．３０
Inceptionv３＋BiＧLSTMＧAttention ９５．６７ ３７ ９３．８０ ９０．２７

４　结　　论

提出了一种基于BiＧLSTMＧAttention模型的人

体行为识别算法.首先通过Inceptionv３模型提取

视频帧中的深度特征信息,然后构建BiＧLSTM 神

经网络来学习模型中的时序特征信息,再通过注意

力机制自适应感知网络权重,最后通过一层全连接

层连接Softmax分类器对视频进行分类.实验结

果表明,该算法能够在ActionYoutobe和KTH数

据集上达到高于现有方法的识别精度.与此前的方

法相比,本文算法可以解决LSTM 无法有效地提取

视频帧之间的时序特征的问题,提升了识别率,但是

本文算法在相似动作的识别上存在着不足,这将是

以后研究的重点.
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