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基于多查询 token 选择机制的 Transformer
行为识别模型

刘歆，曾奎，陈奉
（重庆邮电大学 计算机科学与技术学院, 重庆 400065）

摘    要：针对视频行为识别中 ViTs（vision Transformers）模型的空间注意力无法聚焦浅层局部特征、时间注意力

无法准确捕捉动态特征等问题，提出了一种基于多查询 token 选择机制的 Transformer 行为识别模型。该模型

构建了由多个时空特征注意力模块组成的局部特征聚合模块，每个时空特征注意力模块通过 3D 卷积结合通道

和空间注意力聚焦浅层局部特征。构建了由多个时空处理单元组成的全局时空特征提取模块，每个时空处理

单元包括：混合空间感知模块、多查询 token 选择的时间注意力模块和时空特征融合模块。混合空间感知模块

在全局空间注意力机制之前引入 3D 深度可分离卷积，增强对局部邻域的时空特征关注；多查询 token 选择的

时间注意力模块通过多查询 token 选择机制对每一帧的特征筛选，完成背景的弱化、人体动作的强化；时空特

征融合模块通过顺序融合的方式实现空间与时间特征的高效融合。在不同数据集上的实验结果表明，该方法

的识别效果优于基线模型。
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Transformer action recognition model based on
multi-query token selection mechanism

LIU Xin，ZENG Kui，CHEN Feng
(School of Computer Science and Technology, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)

Abstract: To address the limitations of ViTs (vision Transformers) in video action recognition, specifically, the inabil-
ity of spatial attention to focus on shallow local features and the inaccuracy of temporal attention in capturing dynamic
information,  we  propose  a  Transformer-based  action  recognition  model  incorporating  a  multi-query  token  selection
mechanism. The model introduces a Local Feature Aggregation Module composed of multiple Spatiotemporal Attention
Blocks, where each block employs 3D convolutions combined with channel and spatial attention to enhance the focus on
shallow local  features.  Furthermore,  a  Global  Spatiotemporal  Feature  Perception  Module  is  constructed,  consisting  of
several Spatiotemporal Processing Units. Each unit comprises: (1) a Hybrid Spatial Perception Module, which incorpor-
ates 3D depthwise separable convolutions before the global spatial attention mechanism to strengthen attention to local
spatiotemporal neighborhoods; (2) a Temporal Attention Module with Multi-Query Token Selection, which filters fea-
tures of  each frame to suppress background noise and emphasize human actions;  (3)  a  Spatiotemporal  Feature Fusion
Module, which efficiently integrates spatial and temporal features through sequential fusion. Experimental results on dif-
ferent datasets demonstrate that the proposed method outperforms baseline models.
Keywords: action recognition; attention mechanism; feature fusion; temporal attention; spatial attention; dynamic fea-
tures; local feature; spatio-temporal feature extraction module

Token 选择机制对每一帧的特征筛选，完成

背景的弱化、人体动作的强化；时空特征融合模

块通过顺序融合的方式实现空间与时间特征的高
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效融合。在不同数据集上的实验结果表明，该方

法的识别效果优于基线模型。

表示学习作为计算机视觉领域的核心研究课

题 [1-2]，在行为识别任务中发挥着关键作用。视频

行为识别旨在从视频数据中自动识别和分类特定

的行为或动作，这一任务面临着以下挑战：在视

频的相邻时间帧或空间区域内，视觉信息高度相

似或重复而出现的局部冗余。这种冗余不仅增加

了模型的计算负担，还可能导致模型在相似区域

进行大量重复计算，从而降低整体计算效率；视

频中不同时间帧和空间区域之间存在复杂的关

联。这种关联不仅涉及物体的运动，还包括场景

变化和事件发展的多方面因素。这些因素之间具

有动态的远程交互作用，形成复杂的全局依赖关

系，增加了捕捉远程依赖的难度。

为了解决以上挑战，研究人员在视觉识别领

域提出许多模型 [2-4]。其主流模型包括基于卷积

神经网络（convolutional neural network, CNN） [5-6]

的模型和基于视觉 Transformer（vision Trans-
former, ViT）[1] 的模型。与 ViT 的自注意力机制相

比，基于卷积神经网络的模型通过局部特征提取

策略和权重共享机制，减少了参数量，降低了计

算复杂度[5, 7]，但其有限的感受野在全局依赖学习

上存在局限 [8]。基于 ViT 的模型在视频行为识别

任务中表现出色[9-12]，但 ViT 的自注意力机制需要

对输入数据中的各个位置进行两两关联计算，在

高冗余的视频数据场景下，这种计算方式导致大

量的计算资源被消耗，计算效率低下。ViT 在浅

层提取特征时，只有局部邻域的特征有实质的贡

献 [12]，对全局的空间注意力计算将导致大量计算

资源被浪费，降低了计算效率。TimeSformer（time
space Transformer） [10]提出的时间注意力通过处理

所有帧中相同位置的特征来捕捉不同帧之间的时

序依赖，降低了计算量。但由于目标人物的运动

变化，时间注意力机制无法有效捕捉运动特征的

空间位置变化。

针对 ViT 的空间注意力机制未能有效聚焦浅

层局部特征，导致的全局的自注意力计算资源的

浪费和时间注意力机制未能准确捕捉动态特征等

问题，本文提出了一种基于多查询 token 选择机

制的 Transformer 行为识别模型，命名为 MQTS-
former。本文的主要贡献如下：

1) 构建了局部特征聚合模块。该模块通过

3D 卷积结合通道和空间注意力，让空间注意力聚

焦于浅层局部特征，减少模型浅层特征提取中不

必要的计算量，同时保留了有效的空间信息。

2) 提出了多查询 token 选择的时间注意力模

块。该模块利用多查询 token 选择机制，计算当

前时序 token 与历史上下文 tokens 之间的注意力

分布，并根据注意力分数筛选出关键 tokens 和冗

余 tokens。通过保留关键 tokens 及其时序依赖关

系，去除冗余 tokens 所对应的背景信息，模块能够

有效减少计算复杂度，专注于提取重要的时序特

征，聚焦关键动作信息的聚合，避免帧间冗余特

征的干扰。

3) 提出了混合空间注意力机制。该机制改进

了 ViT 特征提取模块中的空间注意力机制， 保留

了全局空间特征的提取方式，增强了局部邻域的

时空特征的关注。 

1   相关工作
 

1.1    基于卷积的行为识别方法

双流网络的行为识别方法　2D 卷积仅能处

理单帧图像的空间特征，难以捕捉视频中帧与帧

之间的时序依赖关系。针对这一问题，Simonyan
等[13] 提出通过光流[14] 来表示运动信息，并设计了

双流网络模型，融合 RGB（red, green, blue）图像捕

捉的帧内静态外观特征和光流捕获的帧间运动特

征。Feichtenhofer 等[15] 发现早期融合能更好地结

合两个流的信息，学习更丰富的特征，带来比后

期融合更优的性能。基于这一发现，他们提出了

ConvNets 行为识别模型 [16]，为时空特征的深度融

合提供了新的思路。

基于分段的行为识别方法　光流 [14] 在捕捉

长期时间依赖关系方面存在明显不足。Wang 等[17]

提出 TSN（temporal segment networks）网络，将视

频在每个时间段中随机采样一帧，利用一致性机

制聚合帧间信息，实现对全局时序特征的捕捉。

Zhou 等 [18] 提出 TRN（temporal relational networks）
模型，同时捕捉短时间局部动态特征和长时

间全局动作特征。Lin 等[19] 提出的 TSM（temporal
shift module）网络通过在时间维度上移动通道

特征，实现帧间信息交互，有效地进行时序建模。

3D 卷积神经网络的行为识别方法　3D CNN
能够同时捕捉空间和时间信息，提取视频中的时

序特征。Ji 等 [20] 首次将 3D 卷积用于行为识别任

务。TranD 等[21] 提出 C3D（3D convolutional neural
networks）卷积网络并进行了改进。但是 3D 卷积

存在优化难度大和计算成本高的问题。为了解决

这一问题，Carreira 等[22] 提出 I3D（inflated 3D Con-
vNet）方法，通过将图像分类模型的 2D 卷积权重

扩展至 3D 卷积，解决了 3D 卷积从零开始训练的
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难题。为进一步降低 3D 网络的训练复杂性，

Tran 等 [ 2 3 ] 提出的 R2+1D 和 Qiu 等 [ 2 4 ]提出的

P3D（pseudo 3D networks）通过将 3D 卷积因式分

解为 2D 卷积和 1D 卷积。为了进一步提高  3D
CNN 的效率，Feichtenhofer 等提出的 SlowFast
（slowFast networks） [5] 和 X3D（expandable 3D net-
works） [25] 网络尝试在不同维度上对三维卷积核

进行因式分解，以减少复杂性。但由于卷积神经

网络感受野 [26] 有限，三维卷积在捕捉长距离依赖

关系方面存在困难。 

1.2    基于视觉 Transformer 的行为识别方法

在自然语言处理任务中，Transformer[27] 架构

通过自注意力机制进行相似性计算，能够捕捉长

距离依赖关系[28]。Bertasius 等[10] 提出的 TimeSfomer
模型和 Arnab 等 [9] 提出的 VIVIT（a video vision
Transformer）模型首次将 Transformer 的全局建模

能力应用于行为识别领域的工作。TimeSformer [10]

提出分离的时空注意力，降低了计算量。但本文

发现在该模型的 Layer1 至 Layer3 中，空间注意力

机制未能充分聚焦局部特征，如图 1所示。而且

时间注意力机制无法有效捕捉由于目标人物运动

变化而导致的 token 空间位置变化，难以准确捕

获动态特征。Patrick 等 [29] 提出一种轨迹注意力

机制的网络，提高了对动态场景的理解能力。
 
 

Layer 1 

空间注意力

Layer 2 

空间注意力

Layer 3

空间注意力

Layer 4 

空间注意力

时间注意力

输入序列

 

图 1    TimeSformer 的时间空间注意力可视化

Fig. 1    Temporal spatial attention visualization with TimeSformer
 
 

1.3    基于 CNN 和 ViT 的行为识别方法

为了充分发挥 CNN 和 ViT 各自的优势，研

究者们探索将两者相结合的混合模型研究。

Fan 等 [ 3 ] 提出 MVIT（multiscale vision Trans-
formers），将卷积的局部特征提取能力与 Trans-
former 的全局建模能力结合起来。但是 MVIT 的

局部窗口注意力无法有效处理图像中大范围的特

征。改进版本 MVITv2（improved multiscale vision
Transformers）[30] 通过引入改进的池化注意力机制

处理高分辨率的视觉输入，并通过相对位置编码

的方式捕捉空间特征。Li 等 [12] 发现 ViT 浅层特

征提取十分低效，提出了 UniFormer（unified Trans-
former），并设计了浅层和深层的关系聚合器，

以减少冗余并提高全局依赖性捕捉的效率。但

UniFormer 在进行视频行为识别之前需要复杂的

图像预训练流程，这限制了其广泛应用。Li 等 [31]

提出了 UniFormerV2，通过结合预训练的 ViT 与

UniFormer，构建强大的视频网络模型。Lou 等 [32]

提出 TransXNet 通过输入依赖的方式聚合稀疏的

全局信息和局部细节。 

2   本文方法

为解决空间注意力机制未能有效聚焦浅层局

部特征、时间注意力机制未能准确捕捉动态特征

等问题，本文提出了一种基于多查询 token 选择

机制的 Transformer 行为识别模型，命名为 MQTS-
former，整体架构如图 2 所示。本文方法的改进

工作如下：为了有效聚合特征并减少相邻帧之间

的时空冗余，构建了由多个时空特征注意力模块

（spatiotemporal feature attention module, SFAM）组
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成的局部特征聚合模块（local feature aggregation
module, LFAM），模块通过 3D 卷积结合通道和空

间注意力，空间注意力能对浅层局部特征的聚

焦。为了高效提取时空特征并增强模型的特征提

取能力，本文设计了全局时空特征提取模块

（global spatiotemporal feature extraction module, GS-
FEM）。该模块由 12 个相同的时空处理单元

（spatio-temporal processing unit, STPU）组成。每个

时空处理单元 STPU 由 3 个模块组成：混合空间

感知模块（hybrid spatial perception module, HSPM），

该模块通过在全局空间注意力机制之前引入

3D 深度可分离卷积 (depthwise separable Conv3D,
DWConv3D)[33]，增强局部邻域特征的关注；多查

询 token 选择的时间注意力模块（ temporal atten-
tion module for multi-query token selection, TAMM-
QTS），该模块通过关注每一帧关键的 tokens，模
型能够关注重要的时间动态信息，忽略背景等冗

余信息；时空特征融合模块（spatial-temporal fea-
ture fusion module, STFFM），用于实现空间与时间

特征的高效融合。
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图 2    MQTSformer 架构

Fig. 2    Framework of MQTSformer
 
 

2.1    局部特征聚合模块

局部特征聚合模块 LFAM 旨在解决 ViT 空间

注意力机制在特征提取前期未能有效聚焦局部特

征，全局自注意力计算资源浪费的问题。该模块

由多个相同的时空特征注意力模块 SFAM 组成。

每个 SFAM 的设计理念遵循 Transformer 中前

馈神经网络（feed forward network, FFN）的设计

思路。

3×T ×H×W T

H W

L

Xin ∈ RL×C L =
T
D
× H

Kh
× W

Kw

C D

Kh Kw

Xin L

Xin Xpos ∈ RK×C

K = L+1

设输入视频数据为 ， 表示视频

的采样频率， 和 表示每一帧的高度和宽度。

通过三维卷积将输入视频映射为 个 token，它们

被表示为 ，其中 ，表示为

映射后的 token 数量， 表示 token 的维度， 是卷

积核在时间方向上的大小， 和 分别表示卷积

核在空间上的高度和宽度。对 中的 个 token
使用可学习的位置编码，并在生成一个分类

token [ 1 ]，得到 编码后的表示 ，其中

，表示在加入分类 token 后的 token 总数。

Xpos将 输入局部特征聚合模块 LFAM 的时空

特征注意力模块 SFAM 结构中。如图 3 所示，

SFAM 包含以下关键结构：3D 卷积、3D 深度可分

离卷积 DWConv3D、通道注意力模块（channel at-
tention module, CAM）[34]、空间注意力模块（spatial
attention module, SAM）[35]。SFAM 的计算过程如下。

XL
SFAMi
∈ RK×Cd Cd Cd =

C/dw_reduction dw_reduction

1) 通过批归一化 [27] 对输入信息进行归一化，

稳定特征分布，避免训练过程中出现梯度爆炸

或梯度消失。采用  3D 卷积对归一化后的特征

进行通道维度的压缩，以降低计算复杂度，得到

，其中， 是卷积后的通道数，

， 是深度可分离卷积

中的缩减因子。

XL
SFAMi
= Conv3D

(
bn

(
XOUT

SFAMi−1

))
bn(·) i = 1

Xpos

XOUT
SFAMi−1

i M M

式中 表示批归一化。当 时，输入的数据

为 ，其他层的输入为上一层 SFAM 的输出

。 的范围为 1~ ， 是 LFAM 中 SFAM 的
层数。
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图 3    时空特征注意力模块

Fig. 3    Spatiotemporal feature attention module
 

XL
SFAMi

XT
SFAMi
∈ RK×Cd

2) 采用 3D 深度可分离卷积 DWConv3D [33]

进一步对 进行特征提取，得到输出特征

。该卷积操作通过将标准卷积分解

为逐通道的空间卷积和逐点的 1×1×1 卷积，在显

著降低模型参数量和计算复杂度的同时，有效保

留了特征的关键信息。

XT
SFAMi
= DWConv3D(XL

SFAMi
)

XT
SFAMi

XT
SFAMi

XC
SFAMi
∈ RK×Cd

3) 引入通道注意力模块 CAM[34] 对 进行

处理，生成通道注意力图，并与 进行逐通道

点乘，得到 ：

XC
SPAMi
= Ch_Attn(XT

SPAMi
)⊙CXT

SPAMi

⊙C Ch_Attn式中： 代表逐通道相乘， 代表通过注意

力模块。CAM 能够自适应调整通道权重，使模型

更好地聚焦关键通道信息。

XC
SFAMi

XC
SFAMi

XS
SFAMi

4） 引入空间注意力模块 SAM[35] 对 进行

处理，生成空间注意力权重图，并与 进行逐

元素点乘，得到 ：

XS
SFAMi
= Sp_Attn(XS

SFAMi
)⊙EXS

SFAMi

⊙E Sp_Attn(·)式中： 代表逐元素相乘， 代表空间注

意力。空间注意力模块 SAM 能够帮助模型有效

聚焦帧内的关键区域信息。

XS
SFAMi

XOUT
SFAMi−1

XOUT
SFAMi
∈ RK×C

5）  将经过 SAM 处理后获得的特征 通

过三维卷积提升通道维度，并与输入特征

进行残差连接，生成最终的输出 ：

XOUT
SFAMi
= XOUT

SFAMi−1
+Conv3D

(
XS

SFAMi−1

)

SFAMi i表示局部特征聚合模块 LFAM 中的第 层

SFAM。

SFAM 按照特征降维、特征提取、特征升维与

融合的设计思路构建。采用 3D 卷积压缩通道维

度，通过深度可分离卷积对空间局部特征提取。

考虑到视频的时间和空间的关系，引入了通道和

空间注意力，排列顺序参考了 Woo 等 [35] 的工作。

最后通过 3D 卷积恢复通道维度并与输入数据残

差连接防止过拟合。 

2.2    全局时空特征提取模块

XOUT
SFAMM

XOUT
STPUi

为了让时间注意力机制能捕捉动态特征，本

文构建了全局时空特征提取模块 GSFEM，并在该

特征提取过程中平衡计算复杂度与精度。该模块

设计参考了 ViT[1] 的层次化架构思想，由 12 层相

同的时空处理单元 STPU 堆叠而成。每个 STPU
由 3 个模块组成：混合空间感知模块 HSPM、多查

询 token 选择的时间注意力模块 TAMMQTS 和时

空特征融合模块 STFFM。HSPM 对 ViT 的空间注

意力机制进行改进，增强局部邻域的时空特征关

注，保留全局空间特征的提取方式。TAMM-
QTS 是本文设计的一种时间注意力机制，采用多

查询策略以实现时间维度上关键动态信息的选择

性捕捉。STFFM 将 HSPM 与 TAMMQTS 的输出

特征进行融合，确保不同维度信息的有效整合，

并优化特征传递效率。将 LFAM 输出的 输

入到时空处理单元 STPU 中，第 i层 STPU 经计算

得到输出 。 

2.2.1   混合空间感知模块

通过观察图 1 中 TimeSformer 的特征提取过

程，相邻的 token 始终表现出较高的相关性。为

了增强局部邻域内对 token 的关注，构建混合空

间感知模块 HSPM。在该模块中，将改进的局部

时空关联多头关系聚合器（ local spatiotemporal
multi-head relation aggregator，LS_MHRA）加入全

局空间关联多头关系聚合器 [31] 之前，用于捕捉局

部时空域内的高相关性 token，强化相邻块之间的

特征表达。HSPM 模块的计算过程如下。

XOUT
STPUi−1

XT
BSPMi
∈ RK×C

1) 通过批归一化[27] 对输入数据 进行归

一化处理后，将采用 LS_MHRA 增强后的特征与

输入特征进行残差连接，得到局部增强特征

。

aLT
n,k

LS_MHRA 基于局部时间关联的多头关系聚

合器（local temporal multi-head relation aggregator,
LT_MHRA） [ 3 1 ] 改进，它通过定义亲和力矩阵

来描述 tokens 之间的局部时空关联性。为了

增强局部邻域内 token 的关注度，LS_MHRA 的亲
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als ∈ Rt×3×3

和力矩阵被限定在局部范围，包含可学习的参数

矩阵 。

aLT
n,k(xk,x j) = ak− j

ls , j ∈Ωt×3×3
k

aLT
n,k n k

n = 1,2, · · · ,N N
k = 1,2, · · · ,K K xk

XOUT
STPUi−1

x j xk als

x j

xk

x j XOUT
STPUi−1

ALT
n XOUT

STPUi−1

式中： 代表第 个头中第 个 token 的亲和力矩

阵； ， 代表 L S _ M H R A 的数量；

， 代表 token 的总数； 表示输入数

据 中的第 k 个 token； 表示 在 范围中

的某一个 token。通过对该范围内所有 进行计

算比较，可使得 学习到在亲和力限定范围内与

所有 之间的局部时空关系。输入数据

中的每个 token 都有各自对应亲和力矩阵。全局

亲和力矩阵 由 中所有 token 的亲和力矩

阵拼接而成，其计算公式为

ALT
n = Concat(aLT

n,1, a
LT
n,2, · · · , aLT

n,K)

ALT
n n

n
Rn (·)

式中 表示 LS_MHRA 中第 个头的全局亲和力

矩阵。为了进一步建模 token 之间的关系，第 个

头的关系聚合器 定义为

Rn

(
XOUT

STPUi−1

)
= ALT

n Vn

(
XOUT

STPUi−1

)
Vn (·)式中 表示对该函数输入信息的线性投影。

LS_MHRA 拼接 N 个头的关系聚合器结果，

并进行线性变换，其计算公式为

XTMP
HSPMi
= CT (K1,K2, · · · ,KN)

XT
HSPMi
= XTMP

HSPMi
U+XOUT

STPUi−1

U ∈RC×C

Ki Ri

(
XOUT

STPUi−1

)式中： 是可学习的融合矩阵，CT(·) 代表拼

接操作， 代表 。

XT
HSPMi

2) 在局部特征增强之后，遵循 ViT 的设计范

式，采用层归一化对输入数据特征 进行处

XS
HSPMi
∈ RK×C

理。引入全局空间关联的多头关系聚合器 GS_
MHRA(global cross MHRA)[31]，该聚合器通过自注

意力机制捕捉帧内全局空间依赖关系，得到全局

空间关联后的特征表示 。该过程能

够增强单帧图像的全局空间感知能力，使得模型

能够更有效地建模远程空间依赖关系。

XS
HSPMi
= GS_MHRA

(
XT

HSPMi

)
XS

HSPMi

XOUT
HSPMi
∈ RK×C

3) 通过 FFN 对 进行处理，得到输出特

征 。该过程保留了局部细节与全局

上下文信息，进一步增强网络的特征表达能力。

XOUT
HSPMi
= FFN(XS

HSPMi
)+XOUT

STPUi−1

HSPMi STPUi

STPUi i
式中： 表示 GSFEM 中的 的 HSPM；

表示 GSFEM 中第 个 STPU。

在特征提取过程中，先进行全局空间特征提

取，再增强局部邻域特征，这种方式将会导致全

局特征的过度平滑，削弱局部区域的显著性，导致

关键细节信息的丢失。在本文的 HSPM 特征提取

过程中，采用“先关注局部邻域特征，再进行全局

空间特征处理”的策略，以更好地保留细节信息。 

2.2.2   多查询 token 选择的时间注意力模块

多查询 token 选择的时间注意力模块 TAMM-
QTS 是本文设计的一种时间注意力机制，采用多

查询策略以实现时间维度上关键动态信息的选择

性捕捉。如图 4 所示，TAMMQTS 包含以下关键

部分：动态位置编码（dynamic positional encoding,
DPE）[36]，多查询 token 选择机制 (multi query token
selection, MQTS)，交叉注意力机制 (global cross
mHRA, GC_MHRA)[31]，前馈神经网络 FFN。
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图 4    多查询 token 选择机制

Fig. 4    Multi query token selection
 

XOUT
HSPMi

XCLS
i ∈ Rl×C

XOUT
HSPMi

TAMMQTS 设计两条处理路径：一条路径是

分类 token 提取路径，输入数据 由分类 token
和时空特征 tokens 组成。分类 token[1] 是一个特殊

的 token，通常被放置在序列的最前面。通过对输入

数据切分，将分类 token 切分出来，记作 。

另一条路径是时空特征 token 的筛选路径，该路

径通过动态位置编码 DPE[12] 对输入数据 引

入时序信息，使用 MQTS 筛选关键 token，并通过

GC_MHRA[31] 融合时空特征。时空特征 token 的

筛选路径的计算过程如下。

XOUT
HSPMi

XL
TAMMQTSi

∈ RK×C

1) 通过 DPE[12] 为输入数据 注入相对位

置信息，增强模型对时序特征的感知能力，得到

输出特征  。该过程增强模型对时

序特征的感知能力。

XL
TAMMQTSi

= DPE
(
XOUT

HSPMi

)
+XOUT

HSPMi

XL
TAMMQTSi

XM
i ∈ RL×C XM

i

2) 为了在数据 中筛选出运动特征，

本文对输入数据采用分段切割的方法提取时空

token，表示为 。通过 MQTS 对 的 token
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XKEY
i ,XRE

i

Xhistorytoken

筛选，得到关键 token（key tokens）和冗余 token（re-
dundant tokens）并分别表示为 。如图 4 所

示，MQTS 包含以下关键部分：GC_MHRA[31]、全

连接层（fully connected layer, FCLayer） [27]、Top-k
算法。在 MQTS 中， 代表上下文信息，用

于引导交叉注意力计算。它不是来自实际的输入

数据，而是为注意力机制提供固定参考的向量，

在实验中初始化为全零向量。

XM
i Xhistorytoken

XST
MQTSi

∈ RL×C

XM
i

① 将 和 进行交叉注意力计算得到

增强特征 。该过程将全局上下文信

息融入输入数据 ，增强时序特征表示。

XST
MQTSi

= GC_MHRA
(
XM

i ,Xhistorytoken

)
XST

MQTSi
② 通过全连接层对 进行线性变化和激

活函数引入非线性变换后得到每个 token 的重要

性分数。

Xattnweighti = δ
(
FCLayer

(
XST

MQTSi

))
Xattnweighti δ式中： 表示每个 token 的重要性分数， 表

示 Quick_GeLU 激活函数。

Xattnweighti k

k

k

③ 通过  Top-k 筛选算法取出 的前 个

值，并记录这 个值对应的索引。根据这些索引

构建了一个布尔掩码矩阵区分关键 token 和冗余

token。在实验中，通过调整 值，可以动态控制关

键 token 与冗余 token 的比例，探究不同比例对模

型性能的影响。

Xmaskweighti = TOP-k(Xattnweighti )

Xmaskweighti式中 表示通过 k 个索引构建的布尔掩码

矩阵。

Xmaskweighti XM
i

Xfeaturematrixi

④ 与 逐元素相乘，得到特征矩阵

。

Xfeaturematrixi
= XM

i ⊙Xmaskweighti

⊙式中 表示逐元素相乘。

Xfeaturematrixi
⑤ 通过布尔掩码矩阵将 划分为两部

分：关键 token 和冗余 token。

XKEY
i , XRE

i = Divide(Xfeaturematrixi
)

XCLS
i XKEY

i

XST
TAMMQTSi

∈ RK×C

分类 token 提取路径和时空特征 token 筛选路

径处理结束之后。TAMMQTS 关注关键 tokens 的

变化。通过 GC_MHRA[31] 对 和 融合，得

到输出特征 。该过程融合分类

token 和时空特征 token 的信息，捕获更丰富的语

义和时空依赖关系，并通过关注关键 tokens 的变

化，减少对冗余 tokens 的计算。

XST
TAMMQTSi

= GC_MHRA
(
XCLS

i , XKEY
i

)
XST

TAMMQTSi

XOUT
TAMMQTSi

∈ RK×C

通过 FFN 对 进行处理，得到 TAMM-
QTS 的输出特征 。

XOUT
TAMMQTSi

= FFN
(
XST

TAMMQTSi

)
+XST

TAMMQTSi

TAMMQTSi STPUi式中 表示 GSFEM 中的 的 TAM-
MQTS。

TAMMQTS 整体按照筛选关键特征和冗余特

征的步骤设计。这种设计基于视频数据的特点：

关键信息通常在每一帧的局部区域内，背景信息

通常在多帧之间重复且冗余。 

2.2.3   时空特征融合模块

本文设计了一种顺序融合的时空特征融合模

块 STFFM，用于对每个 STPU 的 HSPM 和 TAMM-
QTS 的输出特征进行融合，具体结构如图 2 所示。

XOUT
STPUi
= XOUT

HSFMi
+XOUT

TAMMQTSi

XOUT
STPUi

STPUi

XOUT
TAMMQTSi

STPUi

XOUT
STPUi
∈ RK×C STPUi

式中： 表示第   的  HSPM 的输出特征，

表示 的 TAMMQTS 的输出特征，

表示 的输出特征。 

3   实验与分析
 

3.1    数据集介绍

为了验证 MQTSformer 用于视频行为识别的

效果，本文在多个公开数据集上进行了实验，主

要包括 Kinetics 数据集（Kinetics-400、Kinetics-600）
和 Something-something 数据集（Something-
somethingV1、V2）。

1) Kinetics-400[22]：Kinetics-400 是由 Google
DeepMind 提供的广泛使用的行为识别数据集，包

含约 260 232 个视频片段，涵盖 400 个动作类别，

涉及日常活动、体育和娱乐等领域。每个视频约

10 s，每个类别有约 400 个样本。

2) Kinetics-600[37]：Kinetics-600 扩展了 Kinet-
ics-400，涵盖 600 个动作类别，总计约 48 万个视

频片段，每个视频约 10 s，每类约 600 个样本，涉

及日常生活、体育和职业等领域。

3) Something-somethingV1 [38 ]：Something-
somethingV1 是一个用于视频理解和动作识别的

标准数据集，包含 174 个动作类别，每个视频时长

为 2~3 s，涵盖日常生活中的短暂行为。

4) Something-somethingV2 [38 ]：Something-
somethingV2 是一个大型视频动作识别数据集，包

含约 22 万个视频片段，涵盖 170 种日常动作类别。 

3.2    实验设计

实验 1　为了验证本文提出的 MQTSformer
中局部特征聚合模块 LFAM、混合空间感知模块

HSPM 和多查询 token 选择的时间注意力模块

TAMMQTS 的有效性，实验 1 在 Kinetics-400 数据

集上进行了实验验证和对比分析。以 TimeSformer
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1×10−5 1×10−6

作为基线模型，表示为 TS。在 TimeSformer 中增

加 LFAM 的方法表示为 TS+ LFAM。改进 ViT 空

间注意力模块的方法为 T S + H S P M。增加了

TAMMQTS 的实验方法 TS+TAMMQTS。本实验

中模型的训练总轮数为 55 轮，每个视频的裁剪帧

数为 8，Clip 数量为 3，Crop 数量为 4。基础学习

率为 ，最小学习率为 ，并采用余弦

退火学习率调整策略 [39]。Kinetics 数据集在进行

行为识别时，会关注场景相关信息。如图 1 所示

的 TimeSformer 可视化效果，前 3 层的空间注意力

只关注于局部范围，从而导致计算效率低。4 层

之后的特征提取贡献范围为全局，将引入场景信

息。为了在提高计算效率的同时保证识别准确

率，在 Kinetics 数据集的实验中，消融实验设置

SFAM 的层数为 3。TAMMQTS 的多查询 token
选择机制 MQTS 中关键 tokens 与冗余 tokens 的选

择比例为 1∶1。

4×10−5 1×10−6

实验 2　为了验证时空特征注意力模块 SFAM
的层数和多查询 token 选择机制 MQTS 中关键

token 和冗余 token 的比例对模型的影响。实验

2 在 Something-somethingV1 数据集上进行了实验

验证和对比分析。SFAM 的层数设置为 2、3、4、
5、6。MQTS 中关键 tokens 和冗余 tokens 的比例

设置为 1∶4，2∶3，1∶1，3∶2，4∶1。本实验中模型的

训练总轮数为 30 轮，每个视频的裁剪帧数为 16，
基础学习率为 ，最小学习率为 ，并

采用余弦退火学习率调整策略[39]。

实验 3　与其他基线模型的对比实验。在本

实验中，针对场景相关的数据集，如 Kinet ics-
400 和 Kinetics-600，每个视频提取的帧数为 8；在
时序关系较强的数据集，如 Something-some-
thingV1 和 Something-somethingV2 中，每个视频提

取的帧数为 16。在 Kinetics-400 和 Kinetics-600 数

据集的实验中，学习率、训练轮次、多查询 token
选择机制 MQTS 中关键 tokens 和冗余 tokens 的比

例和局部特征聚合模块 LFAM 中时空特征注意

力模块 SFAM 的层数的设置与实验 1 保持一致；

在 Something-somethingV1 和 Something-somethingV2
数据集的实验中，学习率、训练轮次和 LFAM 中

SFAM 的层数的设置则与实验 2 一致，MQTS 中

关键 tokens 和冗余 tokens 的比例为 1∶1。
所有实验均在运行 Ubuntu 11.4.0 操作系统的

计算平台上，该平台配备了 8 张 NVIDIA GeForce
RTX 4090D 显卡，每张显卡具有 24 GB 显存。实

验环境采用 PyTorch 1.11.0 深度学习框架，并基于

Python 3.9.18 编程语言实现。视频数据处理过程

中，所有输入帧均统一裁剪为 224×224 的分辨

率。模型训练采用交叉熵损失函数（cross-entropy
loss），并使用 AdamW 优化器进行参数更新，其中

动量参数设置为 0.9。 

3.3    实验分析 

3.3.1   实验 1 的结果及分析

如表 1 所示，TimeSformer 在 Top-1 和 Top-5
的评价指标上表现最差。在 TimeSformer 中加入

本文改进和提出的模块后，在准确率上呈现出不

同程度的提升。
 
 

表 1    在 Kinetics-400 数据集上的消融实验结果
Table 1    Ablation  experiment  results  on  the  Kinetics-400

dataset
 

方法 109FLOPs/ Top-1/% Top-5/%
TS 140 78.8 93.2

TS+ LFAM 143 80.2 94.4

TS+HSPM 151 82.3 95.9

TS+ TAMMQTS 152 82.9 95.8

TS+TAMMQTS + LFAM 155 83.1 95.6
MQTSformer 166 83.7 96.1

注：加粗表示最优结果。
  

3.3.2   实验 2 的结果及分析

M = 2,3, · · · ,6

表 2 给出了在 LFAM 中设置不同的 SFAM 层

数的实验结果。其中，M 代表 SFAM 的层数，

。随着 SFAM 层数从 2 增加到 6，模
型在 Top-1 准确率指标上呈现出明显的上升趋

势，这表明更深层的 SFAM 能够建立更丰富的时

空特征交互，增强模型的特征表达能力。Top-5
准确率在 SFAM 层数为 4 时达到最高，随后出现

下降。这表明过深的网络结构可能导致特征过度

细化，影响多候选预测的泛化能力。如表 2 的

FLOPs 结果所示，SFAM 层数的增加与计算量呈

现线性关系。而就 Something-something 数据集而

言，它具有强时序相关的特性。相对于 Kinet-
ics 数据集，该数据集在关注全局时序特征变化的

同时，更关注局部特征信息的变化。因此，在

Something-something 数据集的实验中，SFAM 的

层数设置为 4。
表 3 给出了在 MQTS 中设置不同关键 tokens

和冗余 tokens 的比例的实验结果。在表 3 中，

Key∶Redundant 表示关键 token 和冗余 token 的选

择比例。如表 3 所示，即关键 t o k e n s 与冗余

tokens 的比例为 1∶4 时，关键 token 占比仅为

20% 时，Key∶Redundant 的参数比例过大表明过高

的冗余 token 比例导致模型聚焦于非判别性特

征，削弱了时空关键信息的捕获能力。比例为
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2∶3 时，模型的计算量相对较低，冗余 token 占比

较高，模型对关键特征的捕捉能力不足，准确率

没有达到最优。当比例为 1∶1 时，模型的表现达

到了较好的平衡，此时虽然计算量略有增加，但

模型能够更有效地捕捉视频中的关键信息，准确

率显著提升。当关键 token 占比超过 60% 后，模

型表现下降，这表明过高的比例反而引入了不必

要的冗余，导致特征选择的判别能力降低，准确

率下降。
 
 

表 2    SFAM 层数实验

Table 2    Experiment of SFAM counts
 

M 109FLOPs/ Top-1/% Top-5/%

2 331 57.3 86.1

3 332 57.8 86.5

4 333 58.5 87.8

5 334 58.1 87.3

6 335 58.9 87.2

注：加粗表示最优结果。

 

表 3    关键 token 和冗余 token 选择比例实验
Table 3    Experiment  on  the  selection  ratio  of  key  tokens

and redundant tokens
 

Key∶Redundant 109FLOPs/ Top-1/% Top-5/%

1∶4 330 57.4 86.9

2∶3 332 57.8 87.1

1∶1 334 58.5 87.8

3∶2 336 58.1 87.4

4∶1 338 58.3 87.5

注：加粗表示最优结果。
  

3.3.3   实验 3 的结果及分析

224×224

表 4 给出了 MQTSFormer 在 Kinetics-400 和

Kinetics-600 数据集上的实验结果，并与多个基线

模型进行了对比。表 4 列出了各模型的预训练信

息、视频帧输入设置、FLOPs、Top-1 和 Top-5 准确

率。表中实验数据均来自所引用论文，且输入尺

寸都是 的情况下，“—”表示原论文模型

没有在该数据集上进行实验。
 
 

表 4    在 Kinetics-400/ Kinetics-600 数据集上的对比实验结果
Table 4    Comparative experimental results on the Kinetics-400/ Kinetics-600 datasets

 

方法 预训练 帧×片段×剪裁 1012
FLOPs/ Kinetics-400 Kinetics-600

Top-1/% Top-5/% Top-1/% Top-5/%

LGD[40] IN-1K 128 × N/A N/A 79.4 94.4 81.5 95.6

SlowFast+NL[5] None 16 × 3 × 10 7.00 79.8 93.9 81.8 95.1

X3D-XL[25] None 16 × 1 × 4 1.50 79.1 93.9 81.9 94.5

UniFormerV1[12] IN-1K 16× 3 × 4 0.40 82.0 95.1 84.0 96.4

TimeSformer-L[10] IN-21K 96 × 3 × 1 7.10 76.1 92.6 82.2 95.5

Mformer -HR[29] IN-21K 16 × 3 × 10 28.80 81.1 95.2 82.7 96.1

ip-CSN[41] Sports1M 32 × 3 × 10 3.30 79.2 93.8 — —

CorrNet[41] Sports1M 32 × 3 × 10 6.70 81.0 94.2 — —

MoViNet-A6[42] None 120 × 1 × 1 0.39 81.5 95.3 83.5 96.2

ViT-B-VTN[43] IN-21K 250 × 1 × 1 4.00 78.6 93.7 — —

STAM[44] IN-21K 64 × 1 × 16 1.10 79.2 93.2 — —

X-ViT[45] IN-21K 8 × 3 × 1 0.40 78.5 93.7 84.5 96.3

MViT-B[3] None 16 × 1 × 5 0.40 78.4 93.5 82.1 95.7

ViViT-L[9] JFT-300M 16 × 3 × 4 17.40 82.8 95.3 84.3 96.3

Swin-B[11] IN-21K 32 × 3 × 4 3.40 82.7 95.5 84.0 96.5

VideoMamba-M[46] IN-1K 16 × 3 × 4 2.40 81.9 95.4 — —

MQTSFormer CLIP400M 8 × 1 × 3 0.20 83.7 96.1 84.7 96.6

注：加粗字体代表最优准确率，下划线代表次优准确率，斜体字体代表第三准确率。
 

表 4 中，在输入帧率为 8 帧/s 时，MQTSFormer
在 Kinetics-400 和 Kinetics-600 数据集上均取得了

最优准确率，展现了其高效的时空建模能力。与

卷积神经网络的方法（如 LGD、SlowFast、X3D）相
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比，MQTSFormer 解决了 CNN 因感受野小而难以

捕捉全局运动信息的问题；与基于 ViT 的方法

（如 TimeSformer、VIVIT、Swin-Transformer）相比，

解决了 ViT 的空间机制在浅层无法聚焦局部特

征，造成计算资源浪费的问题。

×1012

MQTSFormer 对时间注意力机制进行了改

进，通过聚焦关键特征并舍弃冗余特征的方式，

显著降低了计算量。通过对 FLOPs 指标的分析，

MQTSFormer 的计算复杂度仅为 0.2 ，为所有

对比方法中最低。

为了比较和分析本文方法的推理速度，选取

UniFormerV1 作为比较对象。UniFormerV1 的

FLOPs 为 0.4×1012，高于本文提出的 MQTSformer，

但低于其他基线模型。并且，UniFormerV1 是所

有 FLOPs 为 0.4×1012 方法中准确率最高的。实验

中，用 FPS（frame per second）表示推理速度。得

到 UniFormerV1 的 FPS 为 13，MQTSFormer 的

FPS 为 12，两者性能差距不大。此结果表明了 MQ-
TSFormer 在推理速度、准确度和计算复杂度方面

的优势。

使用 MQTSFormer 在 Something-SomethingV1
（SSv1）和 V2（SSv2）数据集上进行实验，并与多

个基线模型进行对比。表 5 给出了不同对比模型

的输入尺寸、预训练信息以及 Top-1 和 Top-5 准

确率。表中实验数据均来自所引用的论文，“—”
表示原论文模型没有在该数据集上进行实验。

 
 

表 5    在 Something-somethingV1/ Something-somethingV2 数据集上的对比实验结果
 

Table 5    Comparative experimental results on the Something-somethingV1/ Something-somethingV2 datasets %
 

方法 预训练 输入大小
SSv1 SSv2

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5

TSN[17] IN-1K 16×2242 19.9 47.3 30.0 60.5

TSM[19] IN-1K 16×2242 47.2 77.1 — —

TEA[47] IN-1K 16×2242 51.9 80.3 — —

CT-Net[48] IN-1K 16×2242 52.5 80.9 64.5 89.3

TDN[49] IN-1K 16×2242 55.3 88.3 65.3 89.5

SlowFast[5] K400 32×2242 — — 63.1 87.6

ViViT-L[9] — 16×2242 — — 65.4 89.8

MViTv1-B[3] K400 16×2242 — — 64.7 89.2

TimeSformer-HR[10] IN-1K 16×2242 — — 62.4 81.0

Mformer-HR[29] — 16×2242 — — 67.1 90.6

UniFormerV1-B[12] K400 16×2242 59.1 86.2 70.4 92.8

UniFormerV2[31] CLIP-400M 16×2242 56.8 84.2 69.5 92.3

VideoMamba-Ti[46] IN-1K 16×2242 — — 66.0 89.6

MQTSFormer CLIP-400M 16×2242 58.5 87.8 67.9 91.4

注：加粗字体代表最优准确率，下划线代表次优准确率，斜体字体代表第三准确率。
 

表 5 中，在输入帧率为 8 帧/s 时，MQTSFormer
在 SSv1 数据集的 Top-1 和 Top-5 准确率达到次

优，在 SSv2 数据集的 Top-1 和 Top-5 的准确率位

列前三。与卷积神经网络方法（如 TSN、Slow-
Fast、TSM）相比，MQTSFormer 克服了 CNN 因感

受野受限而难以捕捉全局运动信息的固有缺陷，

在 Top-1 准确率上实现了最优表现，Top-5 准确率

上取得了次优的结果。与基于 ViT的方法（如

TimeSformer、VIVIT、MViTv1）相比，MQTS-
Former 成功解决了 ViT 空间机制在浅层网络难以

聚焦局部特征而导致计算资源浪费的问题，其

Top-1 和 Top-5 准确率均稳定在前三。虽然在

Something-Something 数据上，MQTSFormer 在基

于 ViT 的模型中尚未达到最优识别效果，但如

Kinetics 数据集实验中关于 FLOPs 的比较和分析

表明，MQTSFormer 改进的时间注意力机制通过

精准聚焦关键特征并有效舍弃冗余特征，显著降

低了计算复杂度。 

4   结束语

本文提出了一种名为 MQTSformer 的行为识

别模型，设计了浅层局部聚合模块 LFAM、多查
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询 token 选择的时间注意力模块 TAMMQTS 和混

合空间感知模块 HSPM。实验结果表明，MQTS-
Former 在 Kinetics-400、Kinetics-600、Something-
SomethingV1 和 V2 等多个公开数据集上均表现

出色。尽管 MQTSFormer 在实验中取得了较好的

性能，但仍存在一些局限性。未来的研究可以重

点关注设计一种动态变化的层数方案，根据不同

数 据 集 的 特 性 对 层 数 进 行 自 适 应 调 整 。 在

MQTSFormer 的时间注意力中，多查询 token 选择

机制 MQTS 筛选关键 token，舍弃冗余的 token 来

提高计算效率，这种做法虽然有效减少了计算资

源的消耗，但也可能导致信息的丢失。未来可以

研究自适应 token 保留策略。
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