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基于 ResNet-LSTM 的具有注意力机制的 

办公人员行为视频识别 

 
张传雷，武大硕，向启怀，陈 佳，刘丽欣 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：针对人体行为视频分析中时间域和空间域上特征提取存在的易混乱以及运算成本高的问题，提出了 ResNet-

LSTM-Attention 网络模型结构．该网络结构将空间域和时间域的特征分开提取，对于空间维度，将单帧图像输入残差

网络(ResNet)模型，提取空间维度特征；对于时间维度，将多帧叠加后的空间维度特征作为输入，输入循环神经网络

(LSTM)和注意力(Attention)机制的融合模型；最后将融合模型的输出经过 softmax 作为识别结果．将本网络模型应用

到实验室采集的办公人员行为数据集上进行人体行为识别实验，并与视频分析中常用的 C3D 网络模型和无注意力机

制的 ResNet-LSTM 模型进行了对比．实验结果表明，本文模型不仅有较高的识别准确率，而且训练用时和运算成本也

大大降低． 
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Office Staff Behavior Recognition Based on ResNet-LSTM  

with Attention Mechanism 

ZHANG Chuanlei，WU Dashuo，XIANG Qihuai，CHEN Jia，LIU Lixin 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Aiming at the problem of confusion and high computational cost of feature extraction in time domain and space 

domain in human behavior video analysis，a ResNet-LSTM-Attention network model is designed. The network extracts fea-

tures in space domain and time domain separately. For spatial dimension，frame images are put into ResNet model to extract 

spatial dimension features. As to time dimension，multi-frame superimposed spatial dimension features are used as the input 

of the LSTM and Attention fusion model. Finally，the output of softmax is the recognition result. The network model is ap-

plied to the office staff behavior video dataset collected in the laboratory for human behavior recognition experiments，and 

then compared with the ResNet-LSTM model without Attention mechanism and C3D network model commonly used in

video analysis. The experimental results show that the new model not only has higher recognition accuracy，but also reduces 

the complexity of network parameters and operation costs. 
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基于视频的人体行为识别技术作为计算机视觉

领域研究热点之一，具有较高的科学研究价值和应用

价值，包括对视频中图像序列自动进行人体行为检

测、识别和理解等相关内容．目前而言，关于人体行

为识别的研究较多，但很少涉及办公领域．通过对办

公大厅内的监控视频进行分析，能够有效了解办公人

员工作状态、工作习惯等，从而可以制定合理规章制

度，督促人员合理安排工作时间，提高工作效率和服

务质量．因此，进行基于视频分析的办公人员行为识

别研究具有重要的应用价值． 
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关于人体行为识别的研究最早开始于 19 世纪

70 年代左右，科学家在动物行为方面展开了机械学

研究，但是由于当时计算机发展水平较低，计算资源

有限，无法支持大量的科学计算，人体行为分析没有

得到相应的重视[1]．到了 20 世纪 90 年代，为了对战

场以及日常民用视频监控等场景下的视频进行分析

和理解，美国国防部高级研究计划局、麻省理工学院

和卡内基梅隆大学等多所高校参与了视觉监控系统

研究．在法国，由国家信息与自动化研究所成立

WILLOW 小组，主要致力于研究分析人体行为的分

类和复杂场景识别等，而其成立的 PRIMA 小组主要

研究单个个体或者人群的行为识别．欧盟也设立了

ADVISER 项目，致力于研究智能交通管理系统、人

机交互和人体行为分析与理解等[1]．国内也有很多高

校和研究机构进行人体行为识别的相关研究，包括清

华大学、北京大学、中科院自动化模式识别国家重点

实验室、北京航空航天大学等[2]． 

在深度学习应用到行为识别领域前，国内外研究

学者对基于手工特征的行为识别方法进行了广泛研

究．Bobick 等[3]提出基于轮廓剪影进行特征提取，通

过 轮 廓 剪 影 建 立 运 动 能 量 图 来 描 述 人 体 步 态 动

作．这种方法在简单背景下的描述能力较强，但在背

景相对较复杂的情况下效果不佳．Peng 等[4]提出基

于时间序列引入对背景光流和轨迹的消除方法——

iDT 方法，使特征更加集中于人体运动的描述．iDT

方法是深度学习进入该领域前效果、稳定性、可靠性

最高的方法，不过算法复杂度很高．传统的行为识别

方法不具有普适性，基于深度学习从数据中自动学习

特征的方法效果更优． 

近年来，基于计算机深度学习模型的特征学习引

起研究人员的广泛关注，基于深度学习模型的特征提

取也成为一个重点的研究对象．在传统的机器学习

中，往往是通过传统算法提取特征，这样会使结果更

偏向于局部特征的表现，忽略了全局特征，从而造成

局部特征提取对缩放、角度变换等因素不敏感．近几

年 ，作 为 深 度 学 习 模型之 一 的卷积神经网络

(convolution neural network，CNN)在图像识别、语音

识别、视频处理等领域取得了巨大成功，基于卷积神

经网络的特征提取，可直接以图像矩阵作为模型的输

入，避免了像传统机器学习那样前期对图像数据的各

种复杂的预处理，实现了监督式的学习，由局部到全

局、由低级到高级的特征提取．CNN 一般由输入层、

输出层和多个隐藏层组成，隐藏层一般包括卷积层、

池化层、激活层和全连层． 

CNN 在视频中应用的一个方法是对每一帧用

CNN 进行识别，但这种方法只考虑到了空间上的视

觉效果，没有考虑到行为运动是一个序列，在时间维

度上还有关联，连续帧之间有一定耦合，是相互关联

的[5]．因此，Simonyan 等[6]提出了 Two-Stream结构的

CNN，此网络不仅包括空间维度还包括时间维度，空

间流处理静止的图像帧，得到形状特征；而时间流处

理连续数帧稠密光流[7]，可以提取动作信息，利用多

任务训练的方法把这两个数据集结合起来，但是两个

流都是 2D卷积操作，不能很好地提取时间特征． 

针对 2D 卷积不能很好地提取时间特征，Tran 

等[8]提出了一个比较经典的 C3D 网络来提取视频的

空间特征和时域特征．这是首次提出 3D 卷积网络，

让 3D 卷积网络逐渐成为研究热点．相比于 2D 卷积

网络，3D 卷积网络能够更好地提取空间特征和时间

特征，而且只需要配合简单的分类器就能有很好的表

现．其使用 3×3×3 的卷积核在实验中比其他几个

结构都要好，得出的结构特征通过线性分类器后，几

乎可以达到当时最好的精度．3D 卷积虽然能很好拟

合时间域和空间域上的特征，但在时空两个维度同时

反向传播进行权重修正时，也很容易造成两个维度上

一定程度的特征提取混乱．同时，3D 卷积网络的网

络结构的参量和运算成本相对于 2D 卷积网络而言

要大的多． 

Carreira 等[9]提出了 I3D 网络，I3D 用于图像分

类的 2D 卷积网络变形成可以提取时空特征的特征

提取器，弥补了 3D 卷积网络参数多以及需要从零开

始训练的 不足，相 较 于 C3D 网络有显著提

升．Donahue 等 [10] 提 出长时循环卷积神经网络

(longterm recurrent convolutional network，LRCN)，其

将 CNN 与 LSTM 相结合，通过 CNN 提取单帧图像

的卷积特征并将其按时间顺序输入 LSTM 中，最终

得到视频数据的行为特征． 

本文针对视频分析中空间和时间两个维度的特

征，提出一种卷积神经网络、循环神经网络和注意力

模型的融合模型(ResNet-LSTM-Attention)．对于空

间维度，将单帧图像输入 ResNet 模型，提取空间维

度特征；对于时间维度，将多帧叠加后的空间维度特

征作为输入，输入到循环神经网络(LSTM)和注意力

(Attention)模型的融合网络模型；然后将 ResNet-

LSTM-Attention 模型的输出经过 Softmax 输出作为

结果，得到一个多模型融合的视频人体行为识别的网
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络模型．最后将本文网络模型结构应用到办公领域

人员行为视频分析．本文提出网络模型优势在于将

空间域和时间域的特征分开提取．首先在静止的图

片上提取特征，随后在时间序列上分别进行拟合．该

模型的两层神经网络相互独立，训练过程分开进行，

所以提取时间域的 LSTM 的反向传播不会贯穿到

ResNet，从而一定程度上避免造成时间域和空间域上

特征提取的混淆． 

1 网络模型理论分析 

1.1 ResNet神经网络模型 

深 度卷积神经网络(deep convolutional neural 

networks，DCNN)在数据分类领域应用广泛并且取得

了巨大的突破，例如语音和文字、视频和图像方面，

这是因为 DCNN 具有 3 个重要特征：局部区域感知、

时空域上采样和权重共享．但是深度卷积神经网络

也存在 3 个问题：(1)常规的网络并不是随着网络层

数增加，堆叠效果会更好；(2)网络层数越深，会出现

梯度消失问题，使得训练效果不会很好；(3)层数较

浅的网络通常不会使识别效果明显提升[11]． 

为了解决上述 3 个问题，He 等[12]提出了残差网

络 ResNet，引入了残差块(residual block)构建深层网

络，残差块结构如图 1 所示．其中 x 为输入，H(x)为

输出，F(x)为残差映射函数，weight layer 为卷积层． 

 

图 1 ResNet残差块结构 

Fig. 1 Residual block structure of ResNet 

构建深层网络的基本约束条件，使堆叠后的网络

模型误差应比基础的浅层模型更低，因此在实际中采

用恒等映射的方法构建深层模型，即用 H(x)＝x 作

为最佳解映射．当层数较深时，模型难以直接拟合实

际映射 H(x)，因此 ResNet 引入了“shortcut”快捷连

接，这就使问题转换为拟合残差映射 F(x)，此时实际

映射 H(x)表示为 H(x)＝F(x)＋x．当 F(x)＝0 时，

就构成了一个恒等映射 H(x)＝x，模型只需最小化残

差函数 F(x)＝H(x)－x 来逼近实际映射以解决网络 

层堆叠的性能退化问题[13]． 

现假设有共计 L 层残差块连接， ( )l
x 表示第 l 个

残差块的输入， ( 1)l
x

+ 表示该残差块的输出，也是第  

l＋1 个残差块的输入．可得第 l 个残差块的输出为 

   
1

( 1) ( ) ( ) ( )

1

( )
L

l l i i

i

x x F x W

−
+

=

= + +∑  (1)
 

由式(1)可见，每层残差网络都在累积上层的残

差特征，保证了 l＋1 层始终比 l 层拥有更多的特征

信息，第 L 层始终拥有最多信息．在反向传播过程

中，根据链式求导法则，误差损失项 loss 对于网络前

端的第 l 个残差块的梯度计算式为 

   
( )

( ) ( ) ( )

loss loss∂ ∂ ∂= =
∂ ∂ ∂

L

l L l

x

x x x

 

     
1

( ) ( )

( ) ( )

loss
1 ( )

−

=

∂ ∂⎛ ⎞+ +⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠
∑
L

i i

L l

i l

F x W
x x

 (2)

 

由式(2)中的因式分解项
( )

loss

L
x

∂
∂

可知，残差网络最

深一层 L 的信息可以直接反向传播到任意较浅的一

层 l 中去；又因项
1

( )

∂
∂ ∑

L

l

i=l

F
x

-

的值不可能一直为-1，因

此即使每层的权重再小，也不会出现梯度消失问题． 

本文针对视频分析中空间维度的特征，采用

ResNet 模型． 

1.2 LSTM神经网络模型 

在深度学习中能良好表达时序的网络结构是循

环神经网络(recurrent neural network，RNN)，其中表

现最优的是 LSTM．由于 LSTM 是对序列进行操作，

多层的 LSTM 堆叠可使输入的抽象级别增加，当时

间增大即可分块观察，或在不同的时间尺度上表示问

题，使得网络能提取出更加抽象的特征，所以本文通

过堆叠多层 LSTM 进行时间域的特征提取．本文所

研究的办公人员视频分析问题是典型的时序问题，即

某一 个 时刻的 值受前 一 个 时刻或几个 时刻的 影  

响[14]，因此选择 LSTM 模型． 

LSTM 属于时序卷积神经网络，是由循环神经网

络衍生而来的，通过引入门函数，可以挖掘时间序列

中相对较长间隔和延迟等的时序变化规律[7]．图 2 为

LSTM 内部结构．图中：
t

x 为第 t 个输入序列元素

值；c 为细胞状态或称为记忆单元，控制信息的传递，

也是网络的核心；i 为输入门，它决定了当前
t

x 保留

多少信息给当前状态
t
c ；f 为遗忘门，它决定保存多

少前一时刻的细胞状态
1t

c − 至当前的
t
c ；o 为输出门，

它决定
t
c 传递多少至当前状态的输出

t
h ；

1t
h − 指代在

t-1 时刻的隐藏层状态[15]． 
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图 2 LSTM内部结构图 

Fig. 2 LSTM internal structure diagram 

上述过程对应式(3)—式(8)． 

   
1

(σ
t xi t hi t i
i  =  x  + h  + bW W ）

-

 (3)
 

   
1

(σt xf t hf t ff  = x  + h  + bW W ）
-

 (4)
 

   
x 1

o ( )σ
t o t ho t o
 = x  + h  + bW W

-

 (5)
 

输入门
t
i 、遗忘门

t
f 和输出门

t
o 的结果均为当前

输入序列
t
x 和前一状态输出

1t
h − 乘以相对应权重加上

对应偏移量，最后经过 sigmoid 激活函数所得．而当

前时刻单元的即时状态
t
c 则使用 tanh 激活函数激

活，见式(6)． 

   
1

tanh( )
t xc t hc t c
c =  x  + h  + bW W

-

 (6)
 

而新的单元状态
t
c 则由当前记忆

t
c 和长期记忆

1t
c

-

结

合而成，按式(7)计算． 

   
1

⋅ ⋅= +
t t t t t
c f c i c

-

 (7)
 

则 LSTM 单元的输出
t
h 的计算式为 

   tanh( ) 
t t t
h  = o  c⋅  (8)

 

上述公式中，Wxi、Wxf、Wxo、Wxc 分别是输入层到

输入门、遗忘门、输出门与细胞状态的权重向量；而

Whi、Who、Whf、Whc 分别是隐藏层到输入门、输出门、

遗忘门与细胞状态的权重向量；bi、bo、bf、bc 分别是遗

忘门、输入门、输出门与细胞状态的偏移量；σ(·)为

sigmoid 激活函数；tanh 为双曲正切激活函数；·表示

向量元素乘． 

图 3 为 LSTM 分类模型． 

 

图 3 LSTM分类模型 

Fig. 3 LSTM classification model 

图 3 中的输入层是对应的视频帧特征向量，在输

入层上层是正向的 LSTM 层，由一系列的 LSTM 单

元构成．再将全部时刻的 LSTM 输出进行加权平均

操作后的结果作为上层的表示．最后通过 softmax

层，进行全连接的操作，最终可以得到预测结果的类

别 y
[16]． 

1.3 Attention机制 

  Attention 机制即注意力机制，通常被运用在图像

处理和自然语言处理领域．学者们提出了不同种类

的注意力机制，识别效果比较明显．针对办公人员行

为识别问题，本文对 LSTM 模型引入了注意力机制，

它能对输入序列提取特征信息，寻找特征信息之间的

时序内在联系，并通过加权平均方式给出识别结果，

从而提高模型的识别准确度．对于一系列权重参数，

Attention 机制主旨思想是从序列中学习到每一个元

素的重要程度，并按其重要程度将元素合并．加入

Attention 机制可以使模型的性能得到显著提升；另

外，使用 Attention 机制也可以观察到输入序列中的

信息是怎样影响最后的输出序列，有助于更好地理解

模型的内部运作机制，更便于对一些预设的输入与输

出进行参数调试．因此，在模型构建中本文在 LSTM

后接入一层 Attention 网络进行时序特征提取．图 4

为 LSTM-Attention 分类模型． 

 

图 4 LSTM-Attention分类模型 

Fig. 4 LSTM-Attention classification model 

  图 4 中输入序列 x0，x1，x2，…，xt表示视频帧空

间特征的向量，将输入依次传入到 LSTM 单元后，

得到对应隐藏层的输出 h0，h1，h2，…，ht．同时，在隐

藏层中引入 Attention 机制，计算每个输入分配的注

意力概率分布值α0，α1，α2，…，αt，其思想是计算该

时刻的隐藏层输出与视频帧空间特征向量的匹配得

分占总体得分的比重[17]，设 hi 为第 i 个时刻隐藏层的

输出状态，h为比视频帧高一级的特征表示向量．将

h进行随机初始化，作为一个参数在训练过程中逐步

更新， [ ], 0,
i
i tα ∈ 的计算式[18]为 
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1

exp( )

exp( )

βα
β

=
∑

i

i n

j

j

=  
(9)

 

其中：βi表示第 i 个隐藏层输出 hi 在视频帧表示向量

h中所占的分值，βi 越大，说明这个时刻的输入在整

体中的注意力越大，它的计算公式为 

   Ttanh( )β +
i i
=  h  + bV Wh U  (10)

 

式中：V、W、U 为权值矩阵；b 为偏置量；tanh 为非线

性激活函数． 

  各个时刻的注意力概率分布值经计算得出后，再

计算包含特征信息的特征向量 ε ，公式为 

   
1

α
=
∑
t

j j

j

= hε  (11)

 

  最后，经 softmax 分类函数后可得预测类别 y，计

算式为 

   softmax( )+
v v

y= v bW  (12)
 

本文训练模型的迭代方法采用梯度下降法，通过

计算损失函数的梯度并更新模型的参数，最终到达收

敛．为了使目标函数更加平稳地收敛，同时也为了提

高算法的效率，每次只取小批量样本进行训练．模型

使用的损失函数为交叉熵，计算式为 

   ( ) log
y i i

i

H y y y′ ′= −∑  (13)
 

其中 ′
i
y 是实际类别标签值，

i
y 是经 softmax 分类函数

计算后的预测类别标签值． 

2 数据处理及模型设计 

2.1 数据获取及预处理 

2.1.1 数据获取 

本文所用的包括训练集、测试集和验证集数据均

是实验室自行采集．获取数据的步骤：(1)将所有动

作录制成视频；(2)将视频每 10 帧抽 1 帧，即每秒抽

取约 3 帧图片；(3)将图片中主要表现的人体行为部

分进行裁剪． 

所采集的视频数据共分为 8 类，分别是打电话、

吃东西、离岗、玩手机、睡觉、抽烟、工作和交流，数

据集示例图片如图 5 所示． 

为了充分利用计算资源，本文将所有数据集做成

了队列的形式，分批读入内存缓冲区，训练数据依次

从缓冲区里读取，使用的方法为 TFRecord，它是

TensorFlow 提供的一种数据存储办法．TFRecord 理

论上可以保存任何格式的信息，可以将任何类型数据

转化为 Tensorflow 所支持的格式，这种方法可以让数

据集和网络模型更容易相互适应匹配，此外利用

TFRecord 可以很方便实现队列． 

 

 

图 5 数据集图片 

Fig. 5 Dataset image 

2.1.2 数据增强及预处理 

首先对图片进行了分类，将截取下来的图片进行

了手工标注，标注为同一动作的图片序列归于同一文

件夹中．随后，对图片进行了分组．将现有数据集分

为两组，其中一组从中抽取部分有代表性的关键帧进

行 CNN 网络训练，训练集每个动作抽取 1 000 张图

片，验证集每个动作抽取 200 张图片，共计 9 600 张

图片，并使用 OpenCV 进行图片的预处理以固定图

片大小为 283×240，在训练的时候进行随机裁剪和

图片增强．另一组数据集每 16 帧为一组，每个动作

分出若干组序列帧，将图片统一大小为 224×224．由

于本组图片直接用于已经训练好的 CNN 模型提取概

率特征，随后进一步提取时间特征，所以不需要随机

裁剪．这样共有 7 066 组训练集，1 347 组验证集，共

计 134 608张图片． 

此外针对 C3D 模型的训练，将图片每 16帧分为

一组，每张图片裁剪为 171×128，在训练的时候进行

随机裁剪和增强，同样也得到 7 066 组训练集与

1 347 组验证集． 

最后，对数据集进行增强与归一化处理．在实际

的训练过程中，数据集偏少，所以使用在线增强数据

集的方式来扩充训练数据，即应用模型进行训练时，

首先获得一个 batch 数据，然后对这个 batch 的数据

进行随机增强，同时通过 GPU 优化计算．此外，由于

图像数据是 0～255 的 uint 数据，本文对图像进行归

一化处理，使图像数据转化为介于 0～1 之间分布的

数据，若原始图像数据为 x ，则本文使用最常用的最

大最小值归一化方法按式(14)计算． 

   min

max min

=

i
x x

norm

x x

-

-

 (14)
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其中：xi 表示图像像素点的值；xmax 和 xmin 分别表示

图像像素的最大值和最小值．通过归一化的方法，可

以有效防止仿射变换的影响，减小集合变换的影响，

同时加快梯度下降求最优解的速度[19]． 

2.2 深度神经网络模型设计 

本文设计的 ResNet-LSTM-Attention 网络模型的

网络结构共两层，分别为图像特征提取层和时序特征

提取层，图像特征提取层提取图片在二维空间上的特

征，时序特征提取层提取图像序列之间的时序特征． 

2.2.1 图像特征提取层 

图像特征提取层本文使用的残差网络(ResNet)，

该网络结构能很好地解决 CNN增加深度会造成梯度

弥散或者梯度爆炸的问题．本文在网络模型构建中

使用的为 50层的 ResNet网络，其结构参数和数据流

图如图 6 所示． 

layer name output size 50-layer 

conv1 112×112 7×7，64，stride 2 

3×3 max pool，stride 2 

conv2_x 56×56 
1 1, 64

33 3, 64

1 1, 256

×⎡ ⎤
⎢ ⎥××⎢ ⎥
⎢ ⎥×⎣ ⎦

 

conv3_x 28×28 

1 1,128

43 3,128

1 1, 512

×⎡ ⎤
⎢ ⎥××⎢ ⎥
⎢ ⎥×⎣ ⎦

 

conv4_x 14×14 

1 1, 256

63 3, 256

1 1,1024

×⎡ ⎤
⎢ ⎥××⎢ ⎥
⎢ ⎥×⎣ ⎦

 

conv5_x 7×7 

1 1, 512

33 3, 512

1 1, 2 048

×⎡ ⎤
⎢ ⎥××⎢ ⎥
⎢ ⎥×⎣ ⎦

 

 1×1 
average pool ，1000-d fc ，

softmax 

FLOPs 3.8×10
9

 

                (a) 结构参数        (b) 数据流图 

图 6 残差网络结构参数和数据流图 

Fig. 6  Residual network structure parameters and data

flow diagram 

网络分为 5 个隐藏层，分别为 conv1、conv2_x、

conv3_x、conv4_x 和 conv5_x．ResNet-50 首先输入 

7×7×64 的卷积，随后经过 3＋4＋6＋3＝16 个

building block，每个 block 为 3 层，即有 16×3＝48

层，最后连接全连接层，所以共 1＋48＋1＝50 层(这

里仅仅指的是卷积层或者全连接层，激活层或池化层

并没有计算在内)． 

本文输入图片的大小为 224×224×3，首先经过

第一个卷积核为 7×7，步长为 2 的卷积层，图片降维

度到 112×112×64，然后经过一个核为 3×3，步长

为 2 的最大池化层，之后依次进入 block1、block2、

block3、block4 这 4 个残差块，每个残差块有 3 层卷

积层，输出 7×7×2 048 的向量，随后连接上一层平

均池化层，输出 1×1×2 048 的特征向量，最后连接

一层全连接层，输出得分向量(未归一化的概率向

量)．由于本文一共进行 8 类动作的分类，所以最终

图像特征提取层的输出为 8 个概率特征向量． 

2.2.2 时序特征提取层 

时序特征提取是在已有的概率特征向量序列上

进行时域上的特征提取，包括输入层(in)、LSTM 层、

Attention 层和输出层(out)，下 面将结合 图 7 的

LSTM-Attention数据流图逐层进行阐述． 

 

图 7 LSTM-Attention数据流图 

Fig. 7 LSTM-Attention data flow diagram 

in层的输入是图像特征提取层的输出，目的在于

对图像概率特征向量进行放大处理．随后为两层具

有 128 个单元的 LSTM，第一层 LSTM 的输出作为

第二层 LSTM 的输入，即 2 1

t t
x h= ．LSTM 层后紧跟

Attention 网络，通过引入 Attention 对序列进行权重

分配．网络模型的最后为 out 层，Attention 层输出为

加权后的得分向量，输出每个元素的维度为 1*128，

最后再连接 out 层，对得分向量进行降维，最后的输

出为 1*8 的未归一化的概率向量．即最开始输入时

序提取层的维度为 batch_size*16*8，至输出层输出的

维度为 batch_size*8． 

本文对于图像特征提取层和时序特征提取层的

具体步骤总结如下： 

  (1)截取视频中动作的关键帧，训练出准确率较

高的 ResNet 模型，从而使得每帧图片的行为类别的

可能性体现在最后的得分向量中． 

  (2)整理序列帧，将序列中每一帧分别输入训练

好的 ResNet 模型，得到 logits 序列，即未归一化的概
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率序列． 

  (3)对每帧的得分向量进行特征放大，随后进入

时序提取层，通过连接输出层将 softmax概率归一化. 

3 实验与结果分析 

将数据进行预处理后，对 ResNet-LSTM-Attention

模型与 C3D 模型进行实验结果分析和对比．本文代

码基 于 TensorFlow 实现，运 行环境：操作 系 统

Windows 10，Python 版本 Python3.6，TensorFlow 版

本 Tensorflow-1.11.0 ，GPU 驱动 为 CUDA9.0 与

CUDNN7.1． 

实验步骤分为定义阶段、训练阶段和评估阶

段．其中：定义阶段包括对于模型结构、损失函数及

优化器等的定义 [20]，具体定义指标见表 1，其中

Dropout 参数取的是 0.8，L2正则化 lambda 值取的是

0.005，最大 batch 值为 200 000，收敛阈值为 0.01，即

当训练集损失低于 0.01 时视为完全收敛，并记录此

时模型收敛时间与 batch 数．训练阶段使用 3 个模型

对相同的数据进行训练与测试，本文提出的 ResNet-

LSTM-Attention 模型作 为 实 验 组 ，C3D 和 没 有

Attention 机制的 ResNet-LSTM 模型作为对照组． 

表 1 模型定义指标 

Tab. 1 Model parameters 

类别 指标 

优化器 Adam 优化器 

防止过拟合 Dropout 和 L2 正则化方法 

损失函数 交叉熵 

学习率 指数衰减方式 

 

首先将数据训练 C3D 模型，C3D 模型损失率及

准确率变化如图 8 所示，其中橙色的线代表训练操

作，蓝色的线代表验证操作．在 C3D 模型中，大约经

过 3 000 个 batch后模型开始收敛，准确率逐渐上升，

损失逐渐下降．经过 130 000 个 batch 后，训练集的

损失收敛到 0.007 左右，准确率达到 1；验证集的损

失收敛在 1～3，准确率达到 0.55 左右． 

然后，使用 ResNet-LSTM 模型对同一数据集进

行训练和验证．ResNet-LSTM 模型损失率和准确率

变化如图 9 所示．在大约 2 000 个 batch 后开始收

敛，准确率逐渐上升，损失逐渐下降．经过 200 000 个

batch 后，训练集的损失收敛到 0.002 左右，准确率达

到 1；验证集的损失收敛在 1.56 左右，准确率达到

0.73 左右． 

最后，将同样的数据验证本文提出的 ResNet-

LSTM-Attention 模型，由于 Attention 机制的引入，将

图像特征提取层和时序特征提取层分开来看．图像

特征提取层损失率和准确率变化如图 10 所示. 

 

(a) 损失率变化 

 

(b) 准确率变化 

图 8 C3D模型的损失率和准确率变化 

Fig. 8 Loss change and accuracy change in C3D model 

 

(a) 损失率变化 

 

(b) 准确率变化 

图 9 ResNet-LSTM模型的损失率和准确率变化 

Fig. 9 Loss change and accuracy change in ResNet-

LSTM model 
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  在图像特征提取层中，大约经过 2 000 个 batch

后模型开始收敛，准确率逐渐上升，损失逐渐下降. 

经过全部 200 000 个 batch 后，训练集的损失收敛到

0.008 左右，准确率达到 1，即对训练集的分类全部正

确；而对验证集的损失收敛到 1 左右，准确率达到

0.75 左右． 

 

(a) 损失率变化 

 

(b) 准确率变化 

图 10 本文模型图像特征提取层损失率和准确率变化 

Fig. 10  Loss change and accuracy change in image fea-

ture extraction layer of the new model 

经过时序特征提取层后，损失率和准确率变化如

图 11 所示．在时序特征提取层，约经过 7 000 个

batch后模型开始收敛，准确率逐渐上升，损失逐渐下

降．经过 200 000 个 batch，训练集的损失收敛到 0.09

左右，准确率达到 0.96 左右；对验证集的损失收敛到

1 左右，准确率达到 0.8 左右． 

上述实验结果表明 ResNet-LSTM-Attention 的网

络结构最终对验证集可以达到 0.8 左右的准确率，高

于无 Attention 机制的模型 7 个百分点，并且远远高

于经典的 C3D 模型，证明了本文提出方法的可行性. 

无 Attention 机制的模型相较于本文提出模型，虽然

在训练集的损失较低，精度较高，但验证集却全面落

后，证明了其稍微出现过拟合现象，而本文模型由于

Attention 机制的加入，能够更好提取重点特征，鲁棒

性加强，验证集精度为所有模型中最高，表现最好． 

从计算速度方面看，C3D 用时 348min，远高于

ResNet-LSTM 模 型 (294min) 和 ResNet-LSTM-

Attention 模型(266min)，后两个模型虽同为 2D卷积

模型，但本文提出的具有注意力机制的模型用时比无

注意力机制的模型少 28min． 

 

(a) 损失率变化 

 

(b) 准确率变化 

图 11 本文模型时序特征提取层损失率和准确率变化 

Fig. 11 Loss change and accuracy change in time series 

feature extraction layer of the new model 

4 结 语 

本文提出了一种基于 ResNet-LSTM-Attention 网

络结构的办公人员行为智能识别方法，并通过实验对

比证明了使用 2D 卷积神经网络 ResNet 结合 LSTM

进行时序分类要比 3D 模型用时少，精度高；而注意

力机制的加入使得模型鲁棒性增强，减少过拟合程

度，并且训练用时和精度都有提升，论证了本文提出

的方法具备一定的意义与价值．在后续的研究中，本

文将针对复杂环境下(如光线不良、有遮挡等)的视频

数据进一步提升方法的性能，可以通过在多种复杂环

境下采集数据集用以扩张训练集，同时通过对训练集

进行图片增强的方式尝试解决泛化能力不足的问题. 
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