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摘　要：人体行为识别在安全监护、安防监控、智能家居等诸多领域具有重要的研究意义和广
泛的应用价值。由于红外信息具有受光照影响小、保护隐私等特性，因此基于红外信息的人体

行为识别方法备受国内外学者关注。本文对包含７种行为类别的红外信息进行连续帧拼接处
理，构建红外图像数据集。传统的ＲｅｓＮｅｔ１８网络性能较为优异，在可见光图像识别上一直表
现良好，但在红外图像识别中效果欠佳。本文根据红外图像特性，对其进行相应改进：首先，构

建多分支同构结构，替换７×７卷积，增强网络的表达能力；其次，结合最大池化与平均池化，避
免丢失有用信息；最后，引入非对称卷积块构成多重残差结构，并与改进ＣＢＡＭ模块结合对残
差块进行优化，从而增加网络多样性，提升网络的特征提取能力。实验结果表明，改进ＲｅｓＮｅｔ
１８网络识别率达到９９９６％，不但高于传统的ＲｅｓＮｅｔ１８网络，而且明显优于基于红外图像的
其他网络。
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１　引　言
人体行为识别是计算机视觉和模式识别领域的

核心课题之一，目标在于识别图像或视频中人的行

为［１］。对人体行为进行有效且精准地识别是许多

智能服务的基础，在智能监控、智能家居、虚拟现实

等诸多领域中具有重要的研究意义和广泛的应用价

值，备受国内外学者的关注［２］。

近年来，红外成像系统以其受光照影响小、保

护隐私的独特优势受到越来越广泛的关注，众多

优秀学者对红外行为识别领域展开深入研究。

Ｚｈｕ等人［３］提出了一种随机采样结构，并建立统计

特征空间；Ｈｉｌｓｅｎｂｅｃｋ等人［４］利用霍夫森林提取时

空域的整体通道特征；Ｔａｎ等人［５］提出一种基于运

动偏差图象的相位特征描述符，在受试者个体差

异较大的情况下仍具有较高的识别精度；Ｌｉａｎｇ等
人［６］提出一种分段架构，利用子动作间关系，并结

合异构信息融合和类隐私保护协同表示，在多个

数据集上取得了不错的表现。上述方法主要通过

手动提取特征，并制定相应的判决标准进行人体

行为识别。然而，这些方法提取的特征往往不能

准确表征人体实际行为，从而导致识别准确率较

低。深度学习方法能自动提取有效特征，成为解

决该问题的一种有效途径。

深度学习［７］是机器学习的一个分支，在视觉

识别和自然语言处理等领域取得了突破性进展，

也给红外行为识别带来了前所未有的发展。目

前，红外行为识别领域的深度学习方法主要分为

两类：基于视频或基于图像。

基于红外视频，Ｇａｏ等人［８］构建了一个红外行

为识别数据集 ＩｎｆＡＲ，并提出一种双流卷积神经网
络，平均识别率为７６６６％；Ｌｉｕ等人［９］提出基于

全局时间表示的三流卷积神经网络，整合局部、全

局时间信息和时空信息，在数据集 ＩｎｆＡＲ和 ＮＴＵ
ＲＧＢ＋Ｄ上取得７９２５％和６６２９％的平均识别
率；Ｙａｎｇ等人提出３Ｄ卷积神经网络结合 ＳＶＭ分
类器的方法，识别精度达到９６５％。

基于红外视频的方法虽然取得了较高的识别

精度，但它们的模型复杂，处理时间长，效率较低。

相较而言，基于红外图像的人体行为识别方法模

型简单，处理速度较快，逐渐受到研究者关注。

Ａｋｕｌａ等人［１０］提出将２ＤＣＮＮ网络用于识别行走、
站立、静坐、在桌子前静坐、跌倒和倒在桌子上 ６
种行为，其对跌倒的识别精度较低；Ｇｏｃｈｏｏ等
人［１１］利用三个传感器，从 ｘ、ｙ和 ｚ轴捕获人体瑜
伽姿态，其总体识别率较高。然而，基于红外图像

的方法仅对静止行为有较好的识别效果；对于跌

倒等包含一系列连续动作的行为，由于难以依据

单帧图像进行识别，这些方法往往不能达到令人

满意的效果。

针对上述问题，本文提出红外图像拼接方法：

通过将连续多帧图像拼为一张大图，实现从三维

视频到二维图像的转变。这样既保留了数据的时

空联系，有利于后续识别工作；又可简化识别模

型，减少处理时间。残差网络［１２］便于训练，易于收

敛，泛化能力强，性能优异，在图像识别方面得到

了广泛应用。ＲｅｓＮｅｔ１８作为一种典型代表，识别
精确率较高且模型参数较少；其在可见光图像识

别上一直表现良好，但在红外图像识别中效果欠

佳。本文在 ＲｅｓＮｅｔ１８网络的基础上，根据红外图
像的特性对其进行改进：首先，构建多分支同构结

构，替换７×７卷积；然后，结合最大池化和平均池
化对池化层进行优化；最后，引入非对称卷积块构

成多重残差结构，并将改进 ＥＣＡ模块与 ＣＢＡＭ的
空间注意力模块结合，加入残差块中。此外，考虑
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到跌倒常对人，尤其对老年人造成较为严重的伤

害［１３］，因此本文选择跌倒和易与跌倒相混淆的站

到坐、坐到躺等行为，以及站立、静坐、平躺、行走

等常见行为作为研究对象，构建红外人体行为识

别系统，并对这７种行为进行识别，取得了良好的
效果。

２　人体行为识别系统
本文所设计的人体行为识别系统如图 １所

示。首先，选择德国海曼器件公司制造的 ＨＴ
ＰＡ８０ｘ６４ｄＲ１Ｌ５０／１０热成像阵列传感器采集红
外信息，其分辨率为 ８０×６４像素。其次，为了尽
可能减少视场盲区，将传感器安装于距离地面

１８ｍ的墙角处，与水平方向的夹角为 ８８°，与垂
直方向的夹角为７０°。从图１可以看出，在１８ｍ
以下的区域中，除了阴影部分外，其余均在视场

范围内。再次，将传感器采集的温度分布信息，

通过 Ｉ２Ｃ接口发送至树莓派，并进一步通过内置
通信模块将其发送至 ＰＣ端，从而获取红外图像。
最后，对红外图像进行拼接，再经过改进 ＲｅｓＮｅｔ
１８卷积神经网络算法进行分类，完成人体行为
识别。

图１　系统结构示意图

Ｆｉｇ１Ｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

３　红外图像拼接
对于采集到的红外图像，考虑到帧与帧之间

的关联性，基于视频流的深度学习方法是一个很

好的选择。然而，传统基于视频的深度学习方法

存在模型复杂，处理时间长等缺陷。基于图像的

深度学习方法虽然具有模型相对简洁，运算处理

快等优势；但人体行为往往包括一系列连续动作，

难以仅依据单帧图像进行识别。为了充分利用数

据的时空联系，方便后续识别，同时简化识别模

型，提高处理效率，本文提出红外图像拼接方法：

将连续多帧图像组合为一张大图，实现从三维视

频到二维图像的转变。

由于跌倒，从站到坐，从坐到躺等人体姿态变

化 过 程 的 持 续 时 间 不 超 过 ４秒，且 ＨＴ
ＰＡ８０ｘ６４ｄＲ１Ｌ５０／１０热成像阵列传感器帧率约
为５ｆ／ｓ，因此为了在一张大图中包含完整的行为
过程，本文选取２５帧连续图像进行拼接，图２为拼
接后的跌倒状态示意图。

图２　拼接图像示意图

Ｆｉｇ２Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｏｓａｉｃｉｍａｇｅ

４　改进 ＲｅｓＮｅｔ１８网络
近年来，由于在图像和语音识别方面的良好

表现，卷积神经网络逐渐成为研究热点。残差网

络是一种表现优异的卷积神经网络，在图像识别

方面有着广泛的应用。ＲｅｓＮｅｔ１８网络作为一种典
型代表，其性能优异且模型参数较少，在保持较高

准确率的同时仅占用较少的内存空间［１４］。

ＲｅｓＮｅｔ１８网络在可见光图像识别上一直表现
良好，但在红外图像识别中表现欠佳。本文在

ＲｅｓＮｅｔ１８网络结构的基础上，针对人体行为识别
任务，并根据红外图像自身的特性，提出一种改进

ＲｅｓＮｅｔ１８网络结构，该结构如图３所示。首先，构
建多分支同构结构 Ｃｏｎｖ＿ｘ，替换７×７卷积；然后，
结合最大池化和平均池化，对池化层 ｐｏｏｌ１、ｐｏｏｌ２
进行改进；最后，引入非对称卷积块构成多重残差

结构，并将改进 ＥＣＡ模块与 ＣＢＡＭ的空间注意力
模块结合，加入残差块 Ｃｏｎｖ１＿ｘ、Ｃｏｎｖ２＿ｘ、Ｃｏｎｖ３＿ｘ
和 Ｃｏｎｖ４＿ｘ中。

对于 Ｃｏｎｖ＿ｘ中的每个卷积层，图 ３中依次
给出了输入通道数、卷积核大小及输出通道数。

网络的输出将会给出图像的类别，即图像是跌

倒，站立，静坐，平躺，行走，站到坐以及坐到躺

中的哪一类。表 １给出了该网络的相关参数，
包括各层的名称，结构参数和输出大小，及相应

卷积层的核大小、输出通道数，池化层的核大

小、步长。
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图３　改进ＲｅｓＮｅｔ１８网络结构

Ｆｉｇ３ＩｍｐｒｏｖｅＲｅｓＮｅｔ１８ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表１　改进ＲｅｓＮｅｔ１８网络相关参数
Ｔａｂ．１ＩｍｐｒｏｖｅＲｅｓＮｅｔ１８ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

各层名称 结构参数 输出大小

Ｉｎｐｕｔ — ４００×３２０×３

Ｃｏｎｖ＿ｘ

３×３，４

３×３，４

３×３，
[ ]

６４

×１６，并行连接 ２００×１６０×６４

ｐｏｏｌ１ 最大池化

平均池化
　３×３，步长为２ １００×８０×６４

Ｃｏｎｖ１＿ｘ
３×３，[ ]６４，

３×３，６４

３×３，[ ]６４，
３×３，６４

１×３，６４

３×１，
[ ]

６４

改进









ＣＢＡＭ

×２ １００×８０×６４

Ｃｏｎｖ２＿ｘ
３×３，[ ]１２８，

３×３，１２８

３×３，[ ]１２８
，

３×３，１２８

１×３，１２８

３×１，
[ ]

１２８

改进









ＣＢＡＭ

×２ ５０×４０×１２８

Ｃｏｎｖ３＿ｘ
３×３，[ ]２５６，

３×３，２５６

３×３，[ ]２５６
，

３×３，２５６

１×３，２５６

３×１，
[ ]

２５６

改进









ＣＢＡＭ

×２ ２５×２０×２５６

Ｃｏｎｖ４＿ｘ
３×３，[ ]５１２，

３×３，５１２

３×３，[ ]５１２
，

３×３，５１２

１×３，５１２

３×１，
[ ]

５１２

改进









ＣＢＡＭ

×２ １２×１０×５１２

ｐｏｏｌ２ 最大池化

平均池化
　３×３，步长为２ ６×５×５１２

ｆｃ 输入有１５３６０个神经元结点，输出为７个 ７

４１　多分支同构结构
传统残差网络中第一层卷积为７×７的大卷积，

目的是在不增加通道数的情况下，尽量保留原始图

像的信息。然而红外图像对比度低、图像模糊［１５］，

单一７×７卷积非线性表达能力不强，特征提取效果
不佳，为了增强网络的表达能力，提升网络模型对红

外图像的分类性能，本文设计了如图３所示的多分
支同构结构。该结构由１６组卷积构成，即１６条独
立路径的同构结构。每组第一层卷积的步长为２，

填充为１，其余层卷积步长为１，无填充。
４２　池化层改进

最大池化能够提取图像的主要特征，平均池化

则能很好地保留图像的背景信息。传统残差网络使

用单一的最大池化或平均池化，这样不可避免地丢

失了部分有用信息。为了尽量避免有用信息的丢

失，本文设计了如图３中ｐｏｏｌ１和 ｐｏｏｌ２所示的池化
结构，将最大池化和平均池化提取的特征进行融合，

这样得到的特征将更丰富多元，其表达能力也更强。

４３　残差块改进
４３１　多重残差结构

传统残差块由２个堆叠的３×３卷积及恒等映
射连接构成，卷积结构单一，提取特征方式固定。为

增加网络的多样性，使网络能够提取不同尺度的图

像特征，本文设计了多重残差结构。如图４所示。

图４　改进残差块示意图

Ｆｉｇ４Ｉｍｐｒｏｖｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ
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多重残差结构，在原结构基础上增加两条并行的

特征提取通路：一条通路由３×３卷积构成，另一条通
路由３×３卷积和１×３卷积、３×１卷积构成的非对称
卷积块堆叠而成。这种非对称卷积块抑制了模型的

过拟合，增强了模型的非线性扩展性，不但能够提取

更多空间特征，而且使提取的特征更加稳定与多元。

４３２　改进ＣＢＡＭ
在数据采集的过程中，不可避免会受到噪声的

干扰，而且不同情况下，人体在红外图像中所处位置

以及呈现的形态是不一样的。这就要求识别方法能

够更多地关注人体形态特征信息，而忽略其他无价

值的信息；注意力机制很好地解决了这个问题。

图５　改进ＥＣＡ模块示意图

Ｆｉｇ５ＩｍｐｒｏｖｅｄＥＣＡｍｏｄｕｌｅｄｉａｇｒａｍ

Ｗａｎｇ等人［１６］提出ＥＣＡ模块，给定通过全局平均
池化（ＧＡＰ）获得的聚合特征，经过大小为ｋ的快速１Ｄ
卷积实现跨通道信息交互，接着使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数生成
通道注意力权重，再将该权重与输入特征相乘得到通

道注意力特征。但是该模块忽略了目标特征的另一

种重要表征形式———经过全局最大池化（ＧＭＰ）获得
的聚合特征。因此，本文同时使用ＧＡＰ和ＧＭＰ提取
的特征对ＥＣＡ模块进行改进，使网络能够更有效地
增强有意义的特征通道。改进 ＥＣＡ模块如图５所
示，其中１Ｄ卷积核大小ｋ＝３，σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

ＥＣＡ模块使网络能更有效地选择有意义的特
征通道，ＣＢＡＭ［１７］中的空间注意力模块则使网络能
更多的关注有价值的区域信息。将改进 ＥＣＡ模块
与空间注意力模块结合，形成改进 ＣＢＡＭ模块，该
模块如图６所示，并将其加入多重残差结构中，对残
差块完成进一步的改进，示意图如图４所示。

图６　改进ＣＢＡＭ模块

Ｆｉｇ６ＩｍｐｒｏｖｅＣＢＡＭｍｏｄｕｌｅ

５　实验结果与分析
５１　实验数据

实验环境为室内普通办公房间，实验数据来自

三位不同身高、体态的实验人员（两男一女）；考虑

季节对实验结果的影响，我们选择最具代表性的夏

季与冬季进行数据采集；跌倒、站立、静坐、平躺、行

走、站到坐以及坐到躺等７种行为的示意图如图７
所示。

本文将拼接后得到的６９３０张红外图像按２：１
的比例分成训练集与测试集，得到包含４６２０张图像
的训练集和包含２３１０张图像的测试集。为了增加
训练集的数量，减少模型的过拟合，采用水平翻转的

方法将训练集扩充一倍，最终得到包含９２４０张图像
的训练集和包含２３１０张图像的测试集。各个行为
的实验次数、拼接后图像数、水平翻转前和水平翻转

后训练集图像数、测试集图像数如表２所示。

图７　各种人体行为示意图

Ｆｉｇ７Ｄｉａｇｒａｍｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒｓ

表２　各行为相关图像数
Ｔａｂ．２Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｍａｇｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｅａｃｈｂｅｈａｖｉｏｒ

类型
实验

次数

拼接后

图像数

水平翻转前

训练集图像数

水平翻转后

训练集图像数

测试集

图像数

跌倒 ８７ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

站立 ８０ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

静坐 ８０ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

平躺 ８０ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

行走 ８０ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

站到坐 ９１ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

坐到躺 １０９ ９９０ ６６０ １３２０ ３３０

７种行为合计 ６０７ ６９３０ ４６２０ ９２４０ ２３１０

５２　环境与设置
实验运行环境：Ｄｅｂｉａｎ操作系统，ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５

２６４０ｖ４处理器，１６Ｇ内存，ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０８０Ｔｉ
ＧＰＵ。使用Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架搭建网络，网络的
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损失代价函数选择交叉熵损失函数；采用 Ａｄａｍ优
化方法，学习率设置为０００１。
５３　实验结果与对比分析

为了使实验结果更加可靠，将改进 ＲｅｓＮｅｔ１８
网络训练三次，每次训练３００轮，取最优参数进行测
试，结果如表３所示。

表３　混淆矩阵
Ｔａｂ．３Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

预测类别

跌倒 站 坐 躺 走 站到坐 坐到躺

实
际
类
别

跌倒 ３３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

站 ０ ３３０ ０ ０ ０ ０ ０

坐 ０ ０ ３３０ ０ ０ ０ ０

躺 ０ ０ ０ ３３０ ０ ０ ０

走 ０ １ ０ ０ ３２９ ０ ０

站到坐 ０ ０ ０ ０ ０ ３３０ ０

坐到躺 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３３０

从表３可以看出，在２３１０个行为中，正确识别
２３０９次，错误识别１次，准确率高达９９９６％，且异
常行为———跌倒———均能准确识别，表明本文所提

改进 ＲｅｓＮｅｔ１８网络的识别效果良好。此外，误判
的图像如图８所示。

图８　误判图像

Ｆｉｇ８Ｉｍａｇｅｏｆｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ

从图８可以看出，人体特征不明显，使得行走图
像易与站立图像相混淆。当人体距离传感器较远，

且环境温度较高时，可能出现图像中噪声过大导致

网络未能准确提取人体特征的情况。然而，行走与

站立均为正常行为，误判不会造成严重后果。

在基于红外图像的人体行为识别领域，文献

［１０］识别的人体行为与本文相近，且其构建的 ＣＮＮ
网络取得了比传统 ＬＢＰＫＮＮ、ＨＯＧＫＮＮ、ＬＢＰＳＶＭ
等方法更优的识别精度；文献［１１］构建的 ＣＮＮ网

络是目前人体行为识别效果最好的深度学习方法之

一。为了进一步验证本文所提改进 ＲｅｓＮｅｔ１８网络
的性能，在本文构建的数据集下，与文献［１０］、文献
［１１］构建的 ＣＮＮ网络以及 ＲｅｓＮｅｔ１８网络进行对
比，结果如表４所示。

表４　各网络实验结果对比
Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

网络 文献［１０］ 文献［１１］ ＲｅｓＮｅｔ１８ 改进ＲｅｓＮｅｔ１８

识别率 ９３６４％ ９８１４％ ９９６５％ ９９９６％

从表４可以看出，与原始 ＲｅｓＮｅｔ１８网络相比，
改进ＲｅｓＮｅｔ１８网络的识别率有所提升，这证明了
本文所提方法的有效性；此外，改进 ＲｅｓＮｅｔ１８网络
的识别率明显优于文献［１０］和［１１］中构建的 ＣＮＮ
网络，这证明了本文所提方法具有明显的优势。

６　结　论
本文提出了一种基于改进 ＲｅｓＮｅｔ１８网络的红

外图像人体行为识别方法。首先，通过热成像阵列

传感器采集跌倒、站立、静坐、平躺、行走、站到坐及

坐到躺７种行为的红外图像，并对图像进行拼接处
理。接着，通过对ＲｅｓＮｅｔ１８网络进行相应改进，增
强了网络的表达能力，降低了有用信息的丢失率，增

加了网络的多样性，提升了网路的特征提取能力。

经实验表明，改进ＲｅｓＮｅｔ１８网络识别率达到９９９６
％，不但高于传统的 ＲｅｓＮｅｔ１８网络，而且明显优于
基于红外图像的其他网络，取得了理想的识别效果。
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ｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０２０，４７（４）：８５－９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

蔡强，邓毅彪，李海生，等．基于深度学习的人体行为

识别方法综述［Ｊ］．计算机科学，２０２０，４７（４）：８５－９３．

［３］　ＺｈｕＹ，ＧｕｏＧ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｖｉｓｉｂｌｅｔｏｉｎｆｒａｒｅｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１３，２０（９）：

８９７－９００．

［４］　ＨｉｌｓｅｎｂｅｃｋＢ，ＭüｎｃｈＤ，ＧｒｏｓｓｅｌｆｉｎｇｅｒＡＫ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅｌｏｎｇｗａｖｅｉｎｆｒａｒｅｄａｎｄｔｈｅｖｉｓｉｂｌｅｓｐｅｃ
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ｔｒｕｍｕｓｉｎｇｈｏｕｇｈｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ（ＩＳＭ）．ＩＥＥＥ，２０１６：

３２９－３３２．
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ｍａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，２８（１）：

４８－５５．

［６］　ＬｉａｎｇＣ，ＬｉｕＤ，ＬｉｎＱ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎ
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ｐｒｅｓｅｒｖｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ａｃｃｅｓｓ，２０２０，８：３９９２０－３９９３３．

［７］　ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｅｈＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，

１８（７）：１５２７－１５５４．

［８］　ＧａｏＣ，ＨａｕｐｔｍａｎｎＧ，ＭｅｎｇＤ，ｅｔａｌ．ＩｎｆＡＲｄａｔａｓｅｔ：Ｉｎｆｒａ

ｒｅｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔ

ｉｎｇ，２０１６，２１２：３６－４７．

［９］　ＬｉｕＹ，ＬｕＺ，ＬｉＪ，ｅｔａｌ．Ｇｌｏｂａｌｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄＣＮＮｓｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇ

ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１８，２５（６）：８４８－８５２．

［１０］ＡｋｕｌａＡ，ＳｈａｈＡ，ＧｈｏｓｈＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ

ｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｃｏｇ

ｎｉｔｉｖｅＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，５０：１４６－１５４．

［１１］ＧｏｃｈｏｏＭ，ＴａｎＴＨ，ＨｕａｎｇＳＣ，ｅｔａｌ．ＮｏｖｅｌＩｏＴｂａｓｅｄｐｒｉ

ｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｙｏｇａｐｏｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｌｏｗ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｎｓｏｒｓａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，６（４）：７１９２－７２００．

［１２］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６：

７７０－７７８．

［１３］ＴａｒａｍａｓｃｏＣ，ＲｏｄｅｎａｓＴ，ＭａｒｔｉｎｅｚＦ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒｆａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｏｌｄｅｒｐｅｏｐｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ａｃｃｅｓｓ，２０１８，６：４３５６３－４３５７４．

［１４］ＺｈｏｎｇＹ，ＱｉｕＳ，ＬｕｏＸ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓＮｅｔ［Ｃ］／／２０２０２ｎｄＷｏｒｌｄ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＷＳＡＩ）．ＩＥＥＥ，

２０２０：８４－９１．

［１５］ＸｉＬｉｎ，ＳｕｎＳｈａｎｙｕａｎ，ＬｉＬｉｎｎａ，ｅｔａｌ．Ｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｆｒｏｍｍｏｎｏｃｕｌａｒｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＳＶＭｍｏｄｅｌ［Ｊ］．

Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０１２，４２（１１）：１３１１－１３１５．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）

席林，孙韶媛，李琳娜，等．基于 ＳＶＭ模型的单目红外

图像深度估计［Ｊ］．激光与红外，２０１２，４２（１１）：

１３１１－１３１５．

［１６］ＷａｎｇＱ，ＷｕＢ，ＺｈｕＰ，ｅｔａｌ．ＥＣＡｎｅｔ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０２０：１１５３４－１１５４２．

［１７］ＷｏｏＳ，ＰａｒｋＪ，ＬｅｅＪＹ，ｅｔａｌ．ＣＢＡＭ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎｃｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．２０１８：３－１９．

４８１１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５１卷


