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摘要：边缘智能是将 AI 技术应用于边缘嵌入式设备，提供一种智能化计算新范式，被广泛
应用于物联网系统。智能摄像机是具有代表性的边缘产品，能够为智能家居、智能交通和智
能监控提供低延迟的视频处理能力。由于摄像机计算资源的有限性，传统的行为识别模型难
以在本地托管且及时地完成计算任务。本文设计了一种基于深度可分离卷积的长短时记忆学
习模型-DSconv-LSTM，可以快速识别视频流中的目标行为。DSconv-LSTM 使用深度可分离
卷积来处理卷积 LSTM 学习单元中四个门的时空数据，从而大大降低了模型的复杂性。最
后，利用两个公共视频数据集对 DSconv-LSTM 进行了评估。实验结果表明，DSconv-LSTM
提升了模型的收敛性，大大减小了行为识别模型尺寸，加快了推理速度。 
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for edge embedded devices 

ZHAI Zhongyi, ZHAO Yinduo 

(Guangxi Key Laboratory of Trusted Software, Guilin University Of  Electronic Technology, Guilin 541004,China) 

Abstract: Edge computing provides an innovative construction paradigm for intelligent services 
on edge embedded devices with AI techniques, which has been used to improve the intelligence of 
IoT applications. Smart camera is one of representative intelligent edge products to be able to 
provide video-processing services for smart home, intelligent transportation and intelligent 
monitoring. Due to the resource constraint of cameras, some complex services, e.g., action 
recognition, are hard to be hosted locally to complete the computational tasks timely and precisely. 
In this paper, we design a lightweight model DSconv-LSTM based on depthwise separable 
convolution long short term memory learning unit for recognizing human behaviors locally 
through camera’s video streaming. The DSconv-LSTM uses depthwise separable convolution 
operation to handle the spatio-temporal data of four gates in convolution LSTM learning unit 
whereby complexity of recognition model is reduced greatly. Finally, two public video datasets of 
human behavior are used to test the DSconv-LSTM. The experimental result shows that the 
DSconv-LSTM improves the learning property on convergence, reduces the model size of action 
recognition greatly, and shortens the interference time of action recognition. 
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1 引言 1 

随着物联网和边缘计算技术的发展，许多嵌入
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式设备已经具备了较强的计算能力。边缘计算正在

成为物联网数据处理的重要组成部分。此外，随着

物联网设备的激增，网络边缘会产生大规模的感知

数据。在大数据技术的推动下，边缘智能正在逐渐

形成，即通过有效结合边缘数据和AI技术在本地完

成计算并快速有效地提供智能服务[1]。在边缘智能



服务中，传感器数据由本地负责收集和处理，从而

减少了对网络资源的需求。与云服务相比，边缘智

能服务可以提高物联网环境下计算的实时性，避免

浪费网络带宽资源。 
智能摄像机是具有代表性的智能边缘产品，能

够为智能家居、智能交通、智能监控等领域提供视

频处理服务。智能摄像机服务通常需要从摄像机获

取实时视频数据，并进行一系列视频帧处理操作，

然后进行相应的行为识别。这意味着摄像机需要为

这些服务提供相应的存储和计算资源。由于智能摄

像机的资源限制，较多的行为识别模型 [2]–[3]很难在

本地托管并进行行为识别。这是由于常见的行为识

别模型通常采用重量级的深度学习模型，计算复杂

度较高且规模大。为了将行为识别服务引入边缘环

境，通常需要降低学习模型的计算复杂度，从而减

轻对本地设备的资源消耗。 
本文提出了一种轻量级的学习模型，用于对边

缘视频流中的目标行为进行识别。该动作识别模型

主要基于DSconv-LSTM和自注意机制（Self-attention 
Mechanism）。DSconv-LSTM主要结合卷积LSTM
（ Conv-LSTM ） 和 深 度 可 分 离 卷 积

（Depthwise-Separable convolution，DSconv）进行

设计。与Conv-LSTM[12]相比，DSconv-LSTM采用了

一系列轻量级学习单元，通过深度可分离卷积运算 

[15]处理LSTM中四个门的时空数据流。 
最后，在UCF-11[12]和Olympic-sports[13]两个公共

视 频 数 据 集 上 进 行 了 一 系 列 实 验 来 评 估

DSconv-LSTM 的 性 能 和 效 果 。 结 果 表 明 ：

DSconv-LSTM能快速收敛到最优模型，并保持较高

的识别精度。与Conv-LSTM相比，DSconv-LSTM的

模型规模减小了约三倍，推理时间缩短了约50%。 

2 相关工作 

行为识别是计算机视觉领域一项常见的研究内

容。随着深度学习的快速发展，许多学者都在关注

视频行为的深层特征提取，以及行为分类模型和识

别方法。双流融合模型（Two-Stream Fusion，TSF）
[2]就是一种动作识别框架。TSF 结合时空网络，将

RGB 图 像 和 光 流 分 别 用 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）进行空间和

时间的建模，然后进行融合得到最终结果。双流体

系结构具有较好的分类效果，后续有许多工作在此

基础上进行了相关的研究。Zheng 等人[3]提出了一种

用于视频分类的混合深度学习模型，该模型首先使

用卷积 LSTM 提取空间特征和短时记忆特征，接着

通过注意力机制赋予不同权重来区分不同时刻序列

的重要性，最后采用双向 LSTM 提取周期特征。

Wang 等人[4]提出了一种基于随机抽样方案的分类

模型，称为时间段网络（Temporal Segment Network，
TSN），通过对视频端进行分段和随机窗口采样，降

低了提取长程时间关系的计算量。为了进一步提高

TSN 的性能，Zhou 等人[5]中提出了一种多尺度采样

和融合框架。 
为了更直观的捕获视频中的时空特征，基于 3D

卷积的行为分类模型被较多人研究。文献[6]提出了

一种基于 3DCNN（3D Convolution，C3D）的分类

模型，可以通过卷积操作对空间和时间进行建模。

由于额外的核维数，C3D 具有大量的参数和计算开

销。文献[7] 提出了一种膨胀 3D 卷积（Inflated 3D 
ConvNet，I3D），通过在时域上进行额外的卷积运算，

而不是直接使用 3D 内核，以减小网络的规模。Fan
等人[8]提出了 RubiksNet，通过一种 3D 时空移位操

作，减少了卷积计算次数。Dong 等人 [9]提出了

AR3D，通过构建一种注意力残差网络，减少了 3D
卷积的计算量，提升了模型的性能。 

鉴于光流和 3D 卷积都需要较大的计算量，Lin
等人 [10] 提出了时间移位模型（ Temporal shift 
module，TSM），通过将相邻帧的特征值移位，交换

不同时刻视频帧之间的特征图，实现时间特征的提

取，进而可以使用 2D 卷积来进行行为识别。相较

于 3D 卷积的模型，TSM 在推理速度和准确率方面

都有显著提升。Wang L 人[11]等提出了时间差分网络

（Temporal Difference Networks，TDN）模型，采用

RGB 差分的方法融合时间特征，并通过 2D 卷积进

行行为识别。 

3  DSconv-LSTM 

3.1 模型架构设计 

本小节主要利用 DSconv-LSTM 和自注意力机

制设计了一个行为识别模型。图 1 给出了分类模型

的架构，主要包括：数据源模块、RGB 视频数据模

块和 DSconv-LSTM 模块三部分。数据源模块负责

获取边缘环境（如智慧家居、智慧交通等）下 RGB
视频信息，并进行视频帧的预处理。RGB 帧模块主 



 
图 1  边缘行为识别系统 

要通过 VGG-16[14]或 VGG-19[15]进行特征提取。由

于 视 频 是 一 种 时 空 特 征 数 据 ， 需 要 通 过

Dsconv-LSTM 模块对时间进行建模，接着通过自注

意力模块提取特征映射，最后给出识别结果。 
 

3.2  Dsconv-LSTM 单元 

DSconv-LSTM 单 元 将 深 度 可 分 离 卷 积

（DSconv）用于处理 Conv-LSTM 学习单元四个门

的时空数据。 
Dsconv 主要有 Dconv 和 Pconv 两个子操作组

成，如图 2 所示。 

 
图 2  DSconv 结构 

DSconv 首先使用 Dconv 进行空间建模，然后

使用 Pconv 进行时间建模。Conv、Pconv、Dconv
和 DSconv 的数学公式分别如下： 
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在公式(1)、(2)、(3)和(4)中，W 、

pW 和
dW 分

别是Conv、Pconv和Dconv的卷积核。K ，L 和M 分

别代表卷积核的宽度，高度和卷积核个数。( , )i j 是

每次卷积操作的起始位置， x 是输入数据，⊙表示

矩阵对应元素相乘。虽然DSconv需要两步来处理所

有输入数据，但可以减少卷积的许多参数和计算。 

 

图 3  DSconv-LSTM 学习单元 

DSconv-LSTM学习单元也有四个门来处理数

据输入，这与Conv-LSTM学习单元类似，如图3所示

。DSconv-LSTM学习单元的数学表示如下： 
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Dsconv-LSTM 学习单元在 t 时刻的四个门分别 
表示输入门 ( )ti ，遗忘门

( )tf ，输出门 ( )to 以及输入

调整门
( )t

c 。 ( )tx ， ( )tc 和 ( )th 分别表示 t 时刻的输入

数据，细胞状态和隐藏层状态。 ,x iW ， ,x fW ， ,x oW ，

,x cW 与 ,h iW ， ,ohW ， ,h cW ， ,h fW 分别代表 Dsconv

的 ( )ti ，
( )tf ， ( )to ，

( )t
c 关于 ( )tx 和 ( )th 的卷积核。 ib ，

fb ， ob ， cb
 分别表示 ( )ti ，

( )tf ， ( )to ，
( )t

c 的偏置。

σ 和 tanh 分别表示Sigmoid激活函数和双曲正切激

活函数。最后，可以将多个 DSconv-LSTM 学习单

元构成单层或多层结构，其中单层结构如图3所示。 



表 1  UCF-11 数据集和 Olympic-sports 数据集 

数据集 视频数量 行为类别 

UCF11 1168 

Basketball shooting, biking, 

diving, golf swinging, 

horseback riding, soccer 

juggling, swinging, tennis 

swinging, trampoline jumping, 

volleyball spiking, and walking 

with a dog. 

Olympic-sports 770 

Diving, golf swing, kicking, 

lifting, horse riding, running, 

skateboard, swing bench, swing 

side and walking. 

 
3.3  自注意力机制 

在传统结构中，LSTM 输出的最后一个特征映

射会被用于数据处理的下一阶段。然而，这种方法

可能会丢失许多重要的特征图，从而影响行为识别

的准确性。这里采用自注意力机制来解决这个问

题。自注意力机制可以提取 DSconv-LSTM 输出的

特征映射中最重要的特征，数学表示如下： 
 

( ) ( )tanh( )t t
u uu W o b= +                     (11) 

( )
( )
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1
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=
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其中， ( )to 表示 Dsconv-LSTM 学习单元在 t 时刻的

输出。 ( )Tanh ⋅ 表示双曲正切激活函数。自注意力机

制首先通过 (12)计算每个输入 ( )tu 的权重 ( )tα 。

exp( )⋅ 表示指数函数。 'o 表示自注意力，即权重 ( )tα
和输入 ( )tu 之间的线性组合。 

4 实验 

4.1  数据集和实验环境 

本节主要介绍用到的数据集和实验环境。模型

将通过 UCF11 和 Olympic-sports 两个公开数据集进

行训练，如表 1 所示。实验中，两个数据集被随机

分为 70%的训练集和 15%的测试集和 15%的验证

集。基于 Tensorflow 构建了 DSconv-LSTM 模型和

Conv-LSTM模型，GPU采用了两个16G内存的Tesla 

P100-PCIE。 

 
4.2  模型参数设置 

为了减少不同参数设置对结果的影响，实验将

两个模型中除了卷积核之外的大多数参数都设置为

相同的值，如表 2 所示。 

表 2  模型参数设置 

参数 值序列 参数 值 

Dconv’s 卷积核 (3×3×4096) Dropout 0.5 

Pconv’s 卷积核 (1×1×4096) 学习率 0.0001 

Conv’s 卷积核 (3×3×4096) 批大小 6 

Pool’s 卷积核 (7×7×4096) 窗口大小 40 

DSconv-LSTM

单元 

1024  Conv-LSTM

单元 

1024 

 
在 DSconv-LSTM 模型中，Dconv 和 Pconv 卷积

核分别设置为 (3×3×4096)和 (1×1×4096)。在

Conv-LSTM 模型中，Conv 的滤波器设置为(3×3×
4096)。两个模型的 Dropout 和最大池的滤波器分别

设置为 0.5 和(7×7×4096)。此外，模型的学习率、

批大小和帧窗口大小分别设置为 0.0001, 6 和 40。
DSconv-LSTM 单元和 Conv-LSTM 单元的个数都设

置为 1024。本实验使用 Vgg-16 和 Vgg-19 从视频中

提取特征图，以便观测不同预处理方法的影响。 
表 3  模型性能的对比 

模型 模型大小(MB) 参数 推理时间(s) 

Conv-LSTM 660.213 57687051 0.2894 

DSconv-LSTM 228.6875 19984912 0.1557 

4.3  实验结果与分析 

实验从性能和效果两方面对模型进行了评价。

其中，表 3 展示了 DSconv-LSTM 和 Conv-LSTM 模

型的大小 ，参数个 数和推理 时间。相 比于

Conv-LSTM，DSconv-LSTM 的模型大小和参数个数

减少了约 3 倍，推理时间减少了约 50%。 
图 4 展示了不同预处理方法和数据集下

Conv-LSTM模型和DSconv-LSTM 模型对于测试精

度和训练时间之间的关系。从图 4 可以看到，不同

的预处理 方法对模 型训练有 一定影响 ，但

DSconv-LSTM 模型在两种条件下都波动较小，并

可以快速收敛到最优模型。此外，与 Vgg-16 相比，

Vgg-19 的特征提取对模型性能有更高的提升。表 4
展示了两种模型在不同预处理模型和数据集下 



 
图 4  Conv-LSTM 和 DSconv-LSTM 模型的准确性。

 

表 4  识别效果评价 

  Conv-LSTM DSconv-LSTM 

数据集 预处理模型 准确率 准确率 

UCF11 Vgg-16 92.39130% 92.54658% 

Vgg-19 92.39137% 93.63354% 

Olympic-

sports 

Vgg-16 61.96319% 63.19018% 

Vgg-19 68.09815% 71.77914% 

 
行为识别的准确率。对于 UCF-11 数据集和 Vgg16
预处理模型，  DSconv-LSTM 的识别准确率为

92.5466%，与 Conv-LSTM 模型相比，准确率高了

0.1553%。对于 UCF-11 数据集和 Vgg-19 预处理模

型 ， DSconv-LSTM 模 型 的 最 高 测 试 精 度 为

93.6335%，比 Conv-LSTM 提高了 1.2421%。对于

Olympic-sports 数据集和 Vgg16 预处理模型， 
DSconv-LSTM 模型的识别精度为 63.1902%，比

Conv-LSTM 提高 1.227%。对于 Olympic-sports 数据

集和 Vgg-19 预处理模型，DSconv-LSTM 模型的最

高测试精度为 71.7791%，比 Conv-LSTM 模型提高

了 3.6809%。这表明 DSconv-LSTM 模型识别精度仍

保持了较高水平。 
综上可见，DSconv-LSTM 可以快速收敛到最优

模型，并保持较高的识别准确率。与 Conv-LSTM 相

比，DSconv-LSTM 的模型大小减少了约 3 倍，推理

时间减少了约 50%。 

5  结论 

本文提出了一种基于 DSconv-LSTM 的轻量级

视频行为识别模型，可以在边缘设备上进行应用。

与 Conv-LSTM 模型相比，DSconv-LSTM 不仅可以

保证行为识别的准确性，并减小了尺寸和参数数

量，而且可以快速收敛，降低模型训练和推理的时

间。该框架的不足之处是：预处理方法仍需要大量

的时间和计算资源从视频中提取特征图。后续工作

将关注预处理优化技术，进一步提高动作识别的实



时性，以及减少资源消耗。 
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