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摘要：针对行为识别领域中异常行为相似度高、特征关联度强等因素，导致相似性异常行为难识别的问题，

提出一种基于注意力机制的异常行为识别方法。首先，将基于解耦结构的预测模块嵌入到基于 3D 卷积的双流行

为识别网络中，改善网络对视觉细粒度特征的表达能力；然后，分别构建空间注意力模块和时间注意力模块，提

高模型对空间关键特征区域的提取和时间维度上长期依赖关系的捕捉；最后，经过测试，6 种异常行为的识别精

度均达到 97.6%，验证了该方法的有效性。 
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Abstract: An abnormal behavior recognition method based on attention mechanism is proposed to address the issue of difficulty 

in identifying similar abnormal behaviors due to factors such as high similarity and strong feature correlation in the field of behavior 

recognition. Firstly, the prediction module based on decoupling structure is embedded into the dual flow behavior recognition network 

based on 3D convolution to improve the network's ability to express visual fine-grained features; Then, construct a spatial attention 

module and a temporal attention module respectively to improve the model's ability to extract key spatial feature regions and capture 

long-term dependencies in the temporal dimension; Finally, after testing, the recognition accuracy of six abnormal behaviors reached 

97.6%, verifying the effectiveness of this method. 
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0 引言 

随着我国智慧城市的加速建设，视频监控作为一

种辅助管理手段已大规模覆盖到各领域，如健康监护、

工业生产以及公共安全等[1-2]。在当前社会高速发展的

背景下，如何消除安全隐患、防控安全事故、保障人

民生命健康已成为民生关注的热点和重要课题[3]。人

是社会活动的主体，其行为涉及生产生活的各个领域。

通过判定视频中人们活动是否存在异常行为，并采取 

必要的措施进行干预，对提升远程管控能力和维护社

会秩序稳定具有重要的现实意义。 

近年来，硬件设备的快速迭代和算力的跨越式提

升，为基于视频的人体异常行为自动识别提供了可行

性。视频数据下的人体异常行为自动识别技术利用高

性能计算设备和计算机视觉技术，对采集的视频画面

进行逻辑推理与科学决策，对其中存在的异常行为快

速地定位并识别，从而通过捕捉真实场景下行为的动 
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态变化，自动完成视频监控任务。 

目前，国内外学者对视频数据下的人体异常行为

自动识别技术开展了大量研究。游青山等[4]设计一套

基于机器视觉的矿井作业人员行为检测及违章识别

系统，用于矿井作业人员违章操作的自动识别。

OUYANG 等[5]通过多任务学习构架将三维卷积神经

网络与长短期记忆网络相结合，通过多个视频段的特

征提取，更有效地在不同类别间共享不同视频段下的

视觉特征。YAN 等[6]通过图卷积网络与时间卷积网络

交替结合的方式，同时捕获骨骼序列中的时空特征，

提高了骨骼序列下的行为识别率。林创鲁等[7]通过

YOLOv4 网络和 DeepSORT 算法，实现自动扶梯出口

拥堵、长时间滞留等乘客异常行为的识别。 

尽管学者们通过行为识别技术在视频监控领域

取得了显著的进步，但当前技术仍存在的两个问题限

制了其在实际场景中的应用：1） 相似动作误判，针

对特定场景中的行为识别任务，不同动作类别间的差

异性小，类间特征关联性强，经过网络的多层特征提

取后，动作细节丢失，致使模型对相似动作做出误判

或误报；2） 时空特征离散化，在时空场景中，行为

在时间触发上具有随机性、在类别上具有不确定性，

而模型在特征提取过程中将时域中每一帧、空域中每

个像素都同等化处理，易引入干扰信息，同时缺乏对

关键特征信息的关注，导致模型识别精度下降。 

针对上述问题，本文提出一种基于注意力机制的

异常行为识别方法。首先，构建一个基于 3D 卷积的

双流行为识别网络；然后，为基于 3D 卷积的双流行

为识别网络设计一种基于解耦结构的预测模块，提高

网络对相似性动作的识别精度；接着，分别构建空间

注意力模块和时间注意力模块，对输入特征进行建模

分析，提升网络对时空重要特征的关注，从而提高异

常行为的识别精度；最后，基于注意力机制的异常行

为识别模型在数据集上训练并测试。 

1 数据集建立  

1.1 数据采集 

本文采集人体常见的背痛、胸腹痛、颈痛（咳嗽）、

跌倒、头痛、久坐等 6 种异常行为的视频数据。为了

确保视频数据的多样性，增强模型在实际场景中的鲁

棒性，在视频采集过程中，采用了多角度、多位置、

多时间段和多视角策略进行异常行为的录制，每个动

作视频均由位于不同位置的 2 个摄像头进行拍摄。动

作视频录制分辨率为 1 920×1 080 像素，每个视频时

长为 0~5 s，并以 avi 的格式进行保存。最终收集了    

4 746 个视频，随机选择其中的 4 271 个视频作为训练

集，剩余 475 个视频作为测试集，并利用文档分类的

方式对视频进行标注。 

1.2 数据增强 

为扩充人体异常行为的数据量，使行为识别模型

在真实场景中更具实用性与鲁棒性，对原始视频的训

练集采用裁剪与放缩、椒盐噪声与水平翻转、旋转与

模糊、旋转与颜色抖动、平移与亮度调整 5 种数据增

强方法进行预处理。数据增强后的效果图如图1所示。    

    

          (a)  原图                    (b)  裁剪与放缩 

     

     (c)  椒盐噪声与水平翻转            (d)  旋转与模糊 

     

       (e)  旋转与颜色抖动            (f)  平移与亮度调整 

图 1  5 种数据增强方法的效果图 

2 基于注意力机制的异常行为识别模型 

针对以往异常行为识别方法对相似性异常行为

识别效果差、忽视异常行为在时空维度上的特征关联
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等问题，分别设计基于解耦结构的预测模块、空间注

意力模块、时间注意力模块，并通过上述模块重构基

于 3D 卷积的双流行为识别网络，提高网络对相似性

异常行为的识别能力和跨域场景的鲁棒性，改进的基

于 3D 卷积的双流行为识别网络结构图如图 2 所示。 

 

图 2  改进的基于 3D 卷积的双流行为识别网络结构图 

改进的基于 3D 卷积的双流行为识别网络由视频

慢帧率分支和视频快帧率分支构成，分别提取空间特

征和时间特征。在空间维度上，为使网络对单帧图像

关键区域赋予更大的权重，在慢帧率分支中，每个阶

段的3D卷积模块Res后添加空间注意力模块。同理，

在时间维度上，为提高网络对重要视频帧的关注，在

快帧率分支中，每个阶段的 3D 卷积模块 Res 后添加

时间注意力模块。 

2.1 基于解耦结构的预测模块 

考虑到在以往的异常行为识别模型中，网络通常

先利用全连接层对特征数据进行维度整合，再推理异

常行为的类别和发生时刻。这种将分类任务和回归任

务混淆的处理方式，导致时序特征表达模糊，不利于

模型对异常行为的精准判定。 

解耦结构在目标检测与目标分割等领域已取得

显著的效果[8-9]。通过解耦结构能够有针对性地对有用

特征进行约束，使网络各分支更专注于学习自身有用

的特征。本文将解耦结构引入异常行为识别模型中，

通过解耦合的方式对全连接层进行结构优化，设计双

分支结构使各子任务更加关注于自身任务的特征分

布，在提取与子任务匹配的特征后，再进行总体特征

的融合，从而实现行为识别效果最优化。基于解耦结

构的预测模块结构如图 3 所示。 

 

图 3  基于解耦结构的预测模块结构 

在基于解耦结构的预测模块中，首先，将融合的

双流特征通过 1×1 的卷积核进行降维，降低模型的参

数与计算开销；然后，将特征分别融入分类分支与回

归分支进行相应的特征提取；最后，将双分支结构的

特征进行拼接，拼接后的结果通过全连接层确定异常

行为的类别和发生时刻。 

2.2 空间注意力模块 

考虑到异常行为识别模型的输入是视频数据，而

每一个视频帧中都存在杂乱的背景干扰信息，且不同

视频帧的相似性动作的细粒度特征经过多层卷积后

易被忽略。因此，通过引导模型关注人体区域的信息，

有助于网络提取重要区域的特征并保留更多的细粒

度特征。 

本文将空间注意力模块嵌入慢帧率分支中，通过

对视频帧空间特征重组的方式，使网络更加关注视频

帧中人体区域，从而提高视频数据的人体异常行为识

别率。空间注意力模块结构如图 4 所示。 

Conv3d

Conv3d

CBR 2

CBR 2

Conv3d ReLU

Concat

CBR = BN ReLUConv3d
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图 4  空间注意力模块模块结构 

空间注意力模块的输入可视为多帧特征图的集

合U=[u1,u2,…,ut]，其中 t 表示输入特征图的帧数，采

用两个并行的池化分支（全局平均池化和全局最大池

化）对输入模块的数据进行降维，同时获得维度相同

的输出数据 1×1×H×W。通过池化操作可有效提高网

络的表达能力，同时滤除特征图中无用的信息。空间

注意力模块处理过程如下： 

1） 池化操作 

       GAP3D(U)=
1

CT
∑ ∑ U(c,t)T

t=1
C
c=1         (1) 

          GMP3D(U)=Max(U(c,t))          (2) 

式中：c 表示单个视频帧 u_i 的通道个数，c ∈

(1,2,…,C)，Max表示从多帧特征图集合U(c,t)中取最

大值，GAP3D(U)和GMP3D(U)分别表示经过全局平

均池化和全局最大池化的输出特征图； 

2） 经过全局平均池化和全局最大池化 2 个分支

处理后，得到 2 个维度相同的输出数据1×1×H×W，将

2 个输出数据相加，得到空间特征描述器 S： 

           S=GAP3D(𝑈)+GMP3D(𝑈)         (3) 

3） 采用一个 7×7 的卷积核对空间特征描述器 S

进行特征筛选，一方面对相加后特征图中的冗余信息

进行滤除，另一方面增强空间特征描述器 S 的表达能

力，确定特征图中有效的关键区域； 

4） 利用 Sigmoid 激活函数获得空间注意力的权

重参数 MS，三维卷积激活过程公式为 

         MS = σ(S×W7×7+b)            (4) 

式中：σ表示 Sigmoid 激活函数，W7×7表示尺寸

为 7×7 的三维卷积核，b表示卷积层的偏置量。 

2.3 时间注意力模块 

在 RGB 视频模式下的异常行为识别任务中，异

常行为往往发生在长期视频序列的特定时间段，仅与

数百个视频帧具有强相关性，而与其他时间段的视频

帧弱相关甚至无关。若仅依赖三维卷积的方式将视频

数据的不同帧进行整合与时序特征的盲目提取，易引

发无关信息对模型的干扰，同时产生异常行为检测的

滞后。因此，在三维卷积网络中引入时间注意力模块，

有助于提升模型对视频中特定且信息丰富帧的关注，

从而降低无关帧对模型的干扰。考虑到前文构建的异

常行为识别模型中的快帧率分支用于捕捉时序序列

的相关性，因此将时间注意力模块嵌入到快帧率分支

中，提升模型对视频帧中有效片段的关注，时间注意

力模块结构如图 5 所示。 

 

图 5  时间注意力模块结构 

时间注意力模块的输入可视为多帧特征图的集

合U'=[u1
' ,u2

' ,…,ut
']，采用 2 个并行的池化分支（全局

平均池化和全局最大池化）对输入模块的数据进行降

维，同时获得维度相同的输出数据1×1×1×T。时间注

意力模块处理过程如下： 

1） 池化操作 

GAP3D(U')=
1

CHW
∑ ∑ ∑ U'(c,i,j)W

j=1
H
i=1

C
c=1      (5) 

      GMP3D(U')=Max(U'(c,i,j))         (6) 

式中：H和W分别表示输入特征图的高度与宽度；

C表示单个视频帧的通道个数； 

2） 经过池化处理后得到 2 个维度相同的输出数

据1×1×1×T，将 2 个输出数据相加，得到时间特征描

述器𝑇𝑑：  

𝑇𝑑 = GAP
3D

(U')+GMP3D(U')      (7) 
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3） 采用全连接层对时间特征描述器𝑇𝑑进行特征

筛选，对发生异常行为的视频帧赋予更高的评分，增

强网络对关键视频帧的关注，对未出现异常行为的视

频帧赋予较少的关注，避免无用帧对模型推理的影响； 

4） 利用 Sigmoid 激活函数获得时间注意力的权

重参数MT，三维卷积激活过程公式为 

              MT = σ(Fc(𝑇𝑑))            (8) 

式中：Fc表示时间注意力模块中的全连接层，σ表

示 Sigmoid 激活函数。 

3  实验 

3.1 模型训练 

实验基于 Ubuntu16.04 操作系统，采用 Python 语

言编程和 PyTorch 深度学习框架完成。利用迁移训练

的方式通过大型行为识别数据集 UCF101[10]进行预训

练，并使用随机梯度下降算法[11]进行优化。实验平台

硬件配置：英特尔 i7-11800H 处理器、Nvidia GeForce 

GTX 1080Ti。本文提出的基于注意力机制的异常行为

识别模型的超参数设置如表 1 所示。 

表 1  基于注意力机制的异常行为识别模型的超参数设置 

参数名称 参数值 

迭代次数 120 

批处理个数 32 

学习率 0.001 

输入图像尺寸 (224, 224) 

帧率间隔 2 

输入帧数量 32 

3.2 评价指标 

为衡量本文提出的模型性能及分析模型对每个

异常行为类别的检测效果，采用评价指标精确度

（accuracy, Ac）对识别实验结果进行综合性评估。此

外，考虑到人体存在多种行为同时发生的可能性，还

需要检索概率值最高的3个预测结果中是否有真实的

标签。Top-1 表示最大概率值的预测结果为正样本的

准确性，Top-3 表示在模型输出的前 3 个最大概率中

存在正样本的准确性，评价指标精确度AcTop-x计算公

式为 

                 AcTop-x=
TP

TP+FP
              (9) 

式中：TP表示模型能正确识别出异常行为的数量，

FP表示模型错误的预测结果数量。 

3.3 实验结果 

为了验证本文方法的优越性，采用先进的行为识

别方法 I3D[12]、TSM[13]、Slowfast[14]、TANet[15]、TPN[16]

与本文方法进行性能比较。针对测试集中 475 个测试

视频，不同行为识别方法的测试结果对比如表2所示。 

表 2  不同行为识别方法的测试结果对比 

模型 模型大小 TP FP Top-1 Top-3 

I3D 208.1 MB 400 20 0.952 0.991 

TSM 179.8 MB 401 19 0.955 0.997 

Slowfast 469.7 MB 404 16 0.961 1.00 

TANet 189.5 MB 405 15 0.965 1.00 

TPN 689.2 MB 408 12 0.971 1.00 

本文方法 483.8 MB 410 10 0.976 1.00 

由表 2 可知：本文方法在模型大小及性能上均达

到最优；在精确度方面，相比于效果最好的 TPN 行为

识别网络精度提升 0.5%，达到 97.6%；且本文提出方

法具有较低的误检率，可满足现实场景中异常行为的

检测需求。 

4 结论 

本文提出一种基于注意力机制的异常行为识别

方法，通过采用多种数据增强方法对采集的数据进行

数据增强，增加数据的多样性和模型在复杂场景下的

鲁棒能力；在基于 3D 卷积的双流行为识别网络中嵌

入基于解耦结构的预测模块，改善网络对于视觉细粒

度特征的表达能力，提高相似性行为的识别精度；使

用空间注意力模块和时间注意力模块，提高模型对空

间中关键特征区域的重视和时间维度上长期依赖关

系的捕捉。经测试，异常行为的识别精确度达到 97.6%，

验证了本文方法的有效性及实用性。 
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