
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2018,29(Suppl.(2)):115 http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

关联模态补偿的视频动作识别算法

 

宋思捷,  刘家瑛,  厉扬豪,  郭宗明 

(北京大学 计算机科学技术研究所,北京  100871) 

通讯作者: 郭宗明, E-mail: guozongming@pku.edu.cn 

 

摘  要: 随着深度摄像机的发展,不同模态的视频数据更易获得.基于多模态数据的视频动作识别也受到越来越

广泛的关注.不同模态的数据能够从多个角度对视频动作进行描述,如何有效地利用多模态数据并形成优势互补是

视频动作识别中的重要方向.提出了一种基于关联模态补偿的视频动作识别算法.该方法以RGB和光流场视频数据

为源模态,以 3D 骨架数据为辅助模态,利用源模态和辅助模态高层特征空间的关联性,补偿源模态的特征提取.该算

法基于卷积神经网络和长短期记忆网络,对源模态数据和辅助模态数据进行时空域特征建模.在此基础上,提出了基

于残差子网络的模态适应模块,通过统一源模态特征和辅助模态特征的数据分布,实现辅助模态对源模态的特征补

偿.考虑到源模态数据和辅助模态数据在动作类别或动作样本等方面存在不同程度的对齐情况,设计了多层次模态

适应算法,以适应不同的训练数据.所提算法仅在训练过程中需要辅助模态的帮助,在测试过程中可以仅根据源模态

数据进行动作的识别,极大地拓展了该算法的实用性.在通用公共数据集上的实验结果表明,相比于现有动作识别算

法,该算法取得了更加优越的性能. 
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Modality Compensation Based Action Recognition 
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Abstract:  With the prevalence of depth cameras, video data of different modalities become more common. Multi-Modal data based 

human action recognition attracts increasing attention. Different modal data describe human actions from distinct perspectives. How to 

effectively utilize the complementary information of multi-modal data is a key topic in this area. In this study, we propose a modality 

compensation based method for action recognition. With RGB/optical flow as source modal data and skeletons as auxiliary modal data, we 

aim to compensate the feature learning from source modal data, through exploring the common spaces between source and auxiliary 

modalities. The proposed model is based on deep convolutional neural network (CNN) and long short term memory (LSTM) network to 

extract spatial and temporal features. With the help of residual learning, a modality adaptation block is proposed to align the distributions 

of different modalities and achieve modality compensation. To deal with different alignment of source and auxiliary modal data, we 

propose hierarchical modality adaptation schemes. The proposed model only requires auxiliary modal data in the training process, and is 

able to improve the recognition performance only with source modal data in the testing phase, which expands the application scenarios of 

the proposed model. The experiment results illustrate that proposed method outperforms other state-of-the-art approaches. 
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视频动作识别在视频分析与理解领域中是一项基础而重要的课题,其在视频监控、人机交互、虚拟现实等

方面有广泛的应用前景和巨大的市场需求,受到了学术界和工业界的广泛关注.然而,由于多变的拍摄角度和尺

度、多样的光照条件和场景背景以及视频动作的复杂性,视频动作识别仍然是一个极具挑战性的研究课题. 

多数视频动作识别算法以 RGB 视频数据为研究对象[1].早期的算法依赖于手动提取视频特征[2],随着深度

学习的蓬勃发展,基于神经网络的视频动作识别算法在视频特征提取方面展现了强大的建模能力,并取得了良

好的实验性能.其中,Two-Stream 模型是一套经典的动作识别框架[3],包括空域网络和时域网络两个支路.空域支

路对视频帧内空间特征建模,时域支路则描述了视频帧间时域特征,最后通过融合两个支路的概率分布,得到最

终的动作识别结果.后续很多工作围绕 Two-Stream 模型的基本框架展开,在时空域特征学习或时空域支路的关

联性等方面进行了改进[47].然而,在基于 Two-Stream 模型的视频动作识别算法中,仍存在以下问题. 

 在训练样本数量有限的情况下,难以提取视频的不变性特征,并覆盖所有的动作模式(如同一动作在拍摄

角度和尺度上的差异性). 

 对于空域支路,空域特征易受到动作背景的干扰,导致动作前景和背景的混合,降低了特征的判别力. 

 对于时域支路,对光流场数据的卷积操作易在特征中引入无关背景动作噪声,破坏特征的鲁棒性. 

为了解决上述问题,本文引入 3D 骨架数据,从多模态数据的互补性出发,挖掘不同数据模态间的关联关系,

增强 Two-Stream 模型中视频数据特征提取的判别力和鲁棒性,从而提升动作识别的准确度.随着深度相机(如

Microsoft Kinect)的发展[8]和人体姿态估计技术[9]的成熟,3D 骨架数据较以往更加普遍.作为人体的高级特征表

示,3D骨架数据对光照条件较为鲁棒,具有视角不变性和尺度不变性.同时,3D骨架不受背景干扰,能够提供清晰

的人体运动特征和姿态信息.因此,基于 3D 骨架的视频动作识别在近年来吸引了越来越多的关注[1013].然而,在

仅依赖 3D 骨架的动作识别中,外观信息的缺失易对动作识别过程引起歧义,影响动作识别的准确度. 

为了弥补 3D 骨架数据缺少外观信息这一缺点,一些工作将 3D 骨架数据和其他模态数据相结合,利用关联

模态的互补信息来加以弥补.有些工作借鉴 Two-Stream 的思路,注重在不同模态支路融合的方面,如 Zolfaghari

等人[14]利用马尔可夫链,将外观信息、运动信息和人体姿态结合以完成视频动作识别.其他工作则利用跨模态

特征学习的方法,探索不同模态数据的高层特征空间的相关关系,实现特征互补[15,16].Mahasseni 等人[16]提出,基

于 3D 骨架的特征表示对 RGB 数据特征是一种有效的补充,即通过 3D 骨架的特征空间约束 RGB 数据的特征

提取,有效挖掘 RGB 数据中的固有特征.然而,在这项工作中,没有考虑 3D 骨架数据和光流场数据的相互结合,

限制了动作识别的精度提升.因此,本文提出一种通用的方法,考虑 3D 骨架与 RGB 数据或光流场数据的模态关

联性,将 3D 骨架数据同时适应于 RGB 数据和光流场数据.此外,本文考虑了在训练时多模态数据的对齐情况,

如 3D 骨架和 RGB 视频不存在对应关系,或 3D 骨架和 RGB 视频一一对应. 

本文将 RGB 和光流场数据作为源模态,将 3D 骨架数据作为辅助模态,提出一种基于关联模态补偿的视频

动作识别算法.本文以 Two-Stream 模型为基础,使用卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)和长

短期记忆神经网络(long short term memory,简称 LSTM)构建算法框架,主要思想是通过适应性特征学习,使源模

态数据特征能够表达辅助模态的优点,以补偿源模态表征.在空域网络中,利用 3D 骨架数据对背景的鲁棒性以

及对运动信息的刻画 ,鼓励网络表达视频前景和外观细节 ,并在一定程度上考虑帧间动态关系 .对于时域网

络,3D 骨架则主要用来补充姿态信息,并且引导网络在提取时域特征时规避背景的运动噪声.本文算法仅在训

练过程中需要辅助模态数据,在测试中可仅依赖源模态数据做出动作识别.本文贡献主要表现在以下 3 个方面. 

(1) 本文提出了基于关联模态补偿的视频动作识别算法,通过辅助模态的适应特征学习,补充源模态数据

特征. 

(2) 本文提出了多层次模态适应方法,包括模态层次、类别层次和样本层次,应用于不同对齐方式的训练数

据,充分利用关联模态数据的互补关系. 

(3) 视频动作识别的实验结果表明,本文算法能够有效增强视频时空域特征的鲁棒性和判别力,在通用公

共数据集上的识别准确度优于其他现有算法. 

本文第 1 节对相关工作进行简要介绍,主要包括视频动作识别和多模态特征学习两个方面.第 2 节介绍本
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文提出的基于关联模态补偿的视频动作识别算法,借助辅助模态数据的优势,通过模态适应模块对源模态数据

进行特征补偿.第 3 节通过实验将本文算法与其他现有视频动作识别算法进行比较,以证明本文算法的有效性.

最后对全文进行总结. 

1   相关工作 

1.1   视频动作识别 

根据视频动作识别的研究对象,视频动作识别可划分为基于 RGB 视频的动作识别算法和基于 3D 骨架的

动作识别算法.在视频图像领域的研究问题中,如何提取鲁棒性较好的特征是研究人员致力研究的问题[48,49]. 

在基于 RGB 视频的动作识别算法中,传统算法[2,17]在视频的特征表示方面主要依靠手动特征描述子,如梯度直

方图(histogram of oriented gradient,简称 HOG)、光流直方图(histogram of flow,简称 HOF)和运动边界直方图

(motion boundary histogram,简称 MBH)等等,然后运用特征袋(bag of feature,简称 BOF)等方式对兴趣点进行编

码,最后使用分类器,如支持向量机(support vector machine,简称 SVM)等对编码后的特征进行分类.随着大规模

视频数据集的出现,传统的视频特征描述子难以满足视频表征的需求,而基于深度神经网络的算法能够自动地

根据视频数据完成时空域建模,同时做出动作类别的判断.Two-Stream 模型是使用卷积神经网络进行动作识别

的早期工作[3],也成为了很多后续工作的基础框架[47].Two-Stream 模型对空域和时域分别建模,一定程度上丢

失了视频空域和时域的内在联系.为了能够同时对视频时空域进行刻画,Tran 等人[20]提出了 3D 卷积神经网络

(C3D)的概念,运用 3D 卷积核,扩展视频特征提取的维度.在 C3D 的基础上,VLAD3 算法[21]能够对视频进行多层

次建模,表达短期、中期和长期的时域动态特征.此外,Fernando 等人[22,23]提出了基于排序池化(rank pooling)的

视频动作识别算法,对视频序列的动态信息进行编码,并生成对应的视频动态图,有效提升了捕捉视频关键信息

的能力.为满足实际应用中的性能需求,Wang 等人[6]提出了时域分块网络(temporal segment network,简称 TSN),

将视频动作识别的准确度提升到新的高度.此外,循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)被广泛应用

在序列建模的任务上,也同样适用于视频数据的建模,实现时域特征的自动学习[2426],此类算法一般先利用卷积

神经网络对每帧视频进行表征,然后运用循环神经网络对时域动态建模. 

视频动作识别的另一个重要分支为基于 3D 骨架的视频动作识别算法.早期的工作应用生成式模型[27,28],

如隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM),用来描述时域动态信息.然而,这些模型的参数较多,难以

有效地在参数空间中寻找最优解.还有一些基于 3D 骨架的动作识别算法遵从特征提取-特征编码-特征分类的

传统思路[29,30].由于骨架数据的三维坐标表示比较简洁,易以旋转和平移等几何变换描述几何关系特征,或者以速

度、加速度等描述动力学特征.然后将这些局部特征进行编码后输入分类器中,得到最终的识别结果[31].随着深度

学习的发展,循环神经网络也逐渐被应用于基于 3D 骨架的视频动作识别中,自动地从三维坐标中提取时空域特 

征[1013].最近的工作将三维骨架序列转化为二维骨架图,从而将对序列的分类问题转化为对图像的分类问题,并

利用卷积神经网络对其进行分类,有效提升了动作识别的准确度[32].为了弥补 3D 骨架数据没有外观信息缺失

的缺点,围绕多模态数据的研究逐渐展开.Zolfaghari 等人[14]利用马尔可夫链,在概率模型的约束下,将外观信

息、运动信息和人体姿态有机结合.其他工作则利用跨模态特征学习的方法,探索不同模态数据的高层特征空 

间 [15,16].Shi 等人 [15]提出利用循环神经网络从深度图和 3D 骨架的相关关系中学习特权信息 (priviledged 

information,简称 PI).Mahasseni 等人[16]提出利用 3D 骨架数据特征空间约束 RGB 的特征空间,在基于 RGB 的动

作识别上取得了更好的效果. 

1.2   多模态特征学习 

不同模态的特征能够提供互补信息,多模态特征学习近来受到广泛关注和研究,旨在通过探索不同模态的

公共空间或者特异空间,优化特征提取过程.一种多模态特征学习的思路通过约束不同模态之间的数据表征对

齐各模态的数据分布[33,34],本质上可视为领域自适应(domain adaptation)问题[35].Long 等人引入了深度领域适

应网络,最小化源域和目标域高层特征空间的最大平均差异(maximum mean discrepancy,简称 MMD).然
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而,Bousmalis 等人[36]指出,只关注源域和目标域的公共特征空间会忽略不同模态的特异性.鉴于此,Wang 等 

人[33]提出了一个多模态特征学习统一框架,能够同时对不同模态的公共空间和特异空间进行建模.另有工作对

公共空间和特异空间进行显式约束[34],在最小化多模态数据特征公共空间的同时,考虑最大化多模态特异空间

的距离.此外,多模态数据之间的关系可以直接由网络建模,Schrode 等人[50]利用全卷积网络自动刻画 RGB 和深

度图像的联系,建立像素级别的概率预测.Xu 等人[51]利用 RGB 图像恢复热力图像,利用中间特征进行行人检

测.Kiela 等人[52]在文本数据和图像数据之间建立双线性门模型,有效提升了大规模数据分类的性能. 

2   基于关联模态补偿的视频动作识别算法 

2.1   基础结构 

如图 1 所示,本文算法以 Two-Stream 模型为基本框架.空域支路从 RGB 视频帧中提取外观信息,时域支路

从堆叠的水平和竖直方向的光流场中提取动态运动信息.每个支路由卷积神经网络和长短期记忆神经网络组

成.其中,卷积神经网络用来编码输入的空域信息,长短期记忆神经网络收集并整理时间窗口内接收到的信息.

本文算法中,空域支路和时域支路分别独立训练,最终的动作识别结果通过融合两个支路的概率分布得到.图 1

用上标 r 和 f 分别表示处理 RGB 输入的空域支路和处理光流场输入的时域支路.下文对本文算法的描述仅针对

单个支路,为了简化符号表示,以下将上标 r 和 f 省略.本文以 Two-Stream 模型为基础,设计了基于残差子网络的

模态适应模块,对源模态的数据特征做出补偿. 

 

Fig.1  The framework of modality compensation based action recognition 

图 1  基于关联模态补偿的视频动作识别算法框架 

卷积神经网络:与传统的手动提取视频特征相比,卷积神经网络在特征提取方面展现了极其强大的建模能

力[18,19].给定当前批量数据(batch)中第 i 个视频序列 Vi={vi,t :t=1,…,T},其中,vi,t 为时刻 t 的视频帧,本文算法使用

卷积神经网络对其进行空间特征提取.受文献[6]的启发,在实验中以 BN-Inception 网络[37]的 global-pool 层的输

出为特征,每帧视频可由维度为 1 024 的向量 dℝ 1024 表示.接下来,抽取的卷积特征序列 Di={di,t:t=1,…,T}将输

入到长短期记忆神经网络. 

长短期记忆神经网络:本文使用长短期记忆神经网络[38]探索视频序列的时域关联性.循环神经网络的自连

接结构能够处理和保存历史信息,可有效利用长期或短期特征,但是存在梯度消失或梯度爆炸等缺点.长短期记

忆神经网络通过输入单元、记忆单元和输出单元的控制,解决网络优化中的距离依赖问题,避免梯度消失或梯

度爆炸情况的出现. 

2.2   关联模态适应特征学习 

在视频分类问题中,同一种类内部的多样性和不同种类之间的相似性导致难以提取到鲁棒性较好的特征,

以适应不同的拍摄视角和尺度.此外,杂乱的背景容易在特征提取过程中引入噪声.为了解决上述问题,本文提
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出了一种关联模态适应特征学习的方法,补充输入源视频的特征表示,使其更具鲁棒性.而 3D 骨架数据作为一

种人体的高级特征表示,具有视角不变性和尺度不变性,同时能够排除视频背景的干扰.本文旨在利用 3D 骨架

数据的这些优点改善源模态数据的特征学习. 

模态适应模块:本文使用嵌入各支路的模态适应模块完成关联模态适应特征学习.对于每个支路,模态适应

模块包括主网络和残差子网络[19],如图 1 所示.其中,主网络和子网络均由循环层组成.一方面,主网络能够维持

源模态数据中的原始信息.另一方面,残差子网络的旁路能够通过适应学习对原始特征进行补偿.残差旁路的基

本定义为 

 1 ( ,{ })l l l lF   z z z  (1) 

其中,zl 和 zl+1 分别为当前层的输入和输出,F 为非线性残差映射, l 为映射函数中的参数.如图 1 所示,本文算法

采用一层循环层和一层全连接层(fully connected,简称 FC)作为残差映射函数. 

本文算法适应特征学习的原理在于将源模态特征空间变换到辅助模态的特征空间,使得源模态特征能够

表达辅助模态的优势.对于一个给定的 3D 骨架序列 Si ={si,t:t=1,…,T},首先使用经过预训练的长短期记忆网络

将其编码为特征向量 Ai={ai,t:t=1,…,T}.在模态适应模块中,将第 2 个循环层的输出作为源模态的特征表示,如图

1 所示,记为 Ri={ri,t:t=1,…,T}.为了完成空间转换,本文通过优化源模态数据的特征学习,使得源模态和辅助模态

特征空间相似,可由最小化下式实现: 

 ( , )dist R A  (2) 

其中, R 和 A 分别为源模态和辅助模态特征空间.然而,由于三维骨架和彩色视频之间存在数据“鸿沟”,难以直 

接定义函数 dist(.).本文通过对齐源模态和辅助模态数据分布的方式达到空间转换的目的,详见下一小节. 

2.3   多层次模态适应 

在关联模态适应过程中,根据训练数据的特点,需要考虑以下两种场景. 

 通用场景:训练数据中 RGB 视频和 3D 骨架视频不存在对应关系. 

 特定场景:训练数据中 RGB 视频和 3D 骨架视频一一对应. 

为了适应不同的训练场景,以充分利用源模态数据和辅助模态数据的互补关系,本文设计了不同层次的关

联模态适应方法,包括模态层次、类别层次和样本层次.表 1 总结了各个模态适应方法对训练数据的要求. 

Table 1  Requirements for multi-modal data of each modality adaptation scheme 

表 1  各模态适应方法对训练数据的要求 
适应层次 数据对齐要求 适用场景 
模态层次 无对齐要求 通用场景/特定场景 
类别层次 RGB 和 3D 视频类别对齐 特定场景 
样本层次 RGB 和 3D 视频一一对应 特定场景 

 

2.3.1   模态层次 

模态层次的模态适应对训练数据中源模态和辅助模态没有任何对齐要求,是适用范围最广泛的一种关联

模态适应方法.受到领域自适应的启发,本文采用最小化最大平均差异(MMD)的方式对齐源模态和辅助模态的 

数据分布.给定来自两个不同分布的样本集, 1{ }  x xm
i iX 和 1{ }  y ym

i iY ,最大平均差异可由下式计算: 
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其中,为特征映射函数,mx 和 my 分别为两个样本集的样本数量. 

对处于不同分布下的源模态数据空间和辅助模态数据空间,本文算法以视频粒度的特征表示作为空间中
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的特征向量,并以此为样本计算两个分布下的最大平均差异.对于一组批量数据,包含 n 个源模态数据样本和 n

个辅助模态特征样本.对于当前批量中第 i 个源模态视频 Vi,其编码后的特征为 Ri,则其视频粒度的特征表示为 

 ,1

1
ˆ T

i i ttT 
 r r  (4) 

同理,若第 i 个辅助模态数据 Si 编码后的特征为 Ai,则其视频粒度的特征表示为 

 ,1

1
ˆ T

i i ttT 
 a a  (5) 

令 k(x,y)=(x),(y),则源模态和辅助模态的最大平均差异为 
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其中,n 为批量数据中的样本数量(batch size),线性核函数 k(x,y)=xTy. 

2.3.2   类别层次 

样本的类别信息可以为特征提取带来更加明确的指导.类别层次的关联模态适应旨在使得同一类别下源

模态和辅助模态的特征空间更加相似,以简化空间变换的学习.在类别层次的关联模态适应中,本文在计算最大

平均差异时将样本的类别信息考虑在内.根据视频粒度的样本特征,基于类别的最大平均差异定义为 

 , , ,
1 1 1 1 1 1,1 1
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a a r r a r  (7) 

其中,批量数据中包含 n 个源模态样本和 n 个辅助模态样本,若批量数据中第 i 个源模态样本和第 j 个辅助模态

样本属于同一类别,则 ui,j=1,否则为 0. 

2.3.3   样本层次 

在样本层次的关联模态适应中,需要满足源模态视频数据和 3D骨架数据存在一一对应的关系,是粒度最精

细的模态适应.一般来讲,可以直接利用源模态和辅助模态的帧间对应关系.然而,虽然输入源模态视频的每一

帧都与一帧 3D 骨架数据对应,但在动作幅度比较小的情况下,光流场数据难以传达有效信息.因此,对于光流场

数据来说,最小化对应的帧间关系并不合理.另一方面,实验发现,对于 RGB 数据,由于 3D 骨架数据中存在噪声,

最小化帧间距离并没有带来性能提升.因此,在样本层次的模态适应中,本文算法仍使用视频粒度的特征表示,

并采用欧氏距离(Euclidean distance)约束适应特征的学习,可形式化表示如下: 

 
2

1

1
ˆ ˆ

n

S i i
i

d
n 

  a r  (8) 

其中, âi 和 r̂i 分别为第 i 个视频样本辅助模态和源模态的特征描述子,n 为批量数据中的样本个数. 

2.4   损失函数 

为了获得对视频序列 Vi 的识别结果,本文算法将模态适应模块输出的隐层状态 Hi=[hi,1,…,hi,T]进行整合,

并映射到维度为 C 的向量 gi=[gi,1,…,gi,C],以表示 C 类动作的置信度,即: 

 ,
1

1 T

i g i t g
tT 

 
  

 
g W h b  (9) 

其中,Wg 和 bg 为 softmax 层前最后一个全连接层的参数.视频 Vi 属于第 c 类的概率为 

 ,,
, 1

( | ) ( 1,..., )i ji c C gg
i c i j

p g e e c C


 V  (10) 

本文算法每一个支路的优化目标包括两部分,即分类的交叉熵损失以及源模态和辅助模态特征空间的最大平

均差异,其形式化表示为 

 , ,
1 1

log ( )
n C

i c i c d
i c

L l p g d
 

    (11) 

其中,若第 i 个视频的类别为 c,则 li,c=1,否则为 0,常数d 用来平衡损失函数中每一项的权重,根据不同训练数据

的对齐情况,以最大平均差异表示的关联模态适应损失 d{dD,dC,dS}. 
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3   实验结果 

为验证本文算法的有效性,本文在 NTU RGB+D 数据集[12]和 UCF-101 数据集[39]上开展实验.实验部分中详

细探讨了算法每一部分的作用.注意,本文算法仅在训练过程中需要辅助模态数据,在测试阶段可仅依赖源模态

数据. 

3.1   实验设定 

NTU RGB+D 数据集[12]是迄今为止最大的视频动作识别数据集,包括对齐的多模态数据(RGB,3D 骨架,深

度图,红外图).该数据集包含 56 880 个视频样本,共计 400 多万帧,提供了 60 类动作,包括单人动作和双人交互动

作 .为全面评估算法性能 ,该数据集提供了两种评测方式 :交叉视角(cross view,简称 CV)和交叉人物(cross 

subject,简称 CS).由于该数据集中 RGB 视频每帧的分辨率大小为 19201080,为适应网络输入,需将每帧视频分

辨率大小调整为 224224,导致人物只在画面中占据一小部分.为避免不必要的性能损失,本文在实验中将每帧

RGB 视频进行裁剪.首先将 3D 骨架数据映射到 RGB 视频帧中,可得人物在画面中占据坐标的范围(xmin:xmax, 

ymin:ymax),然后裁取当前帧范围为[xmin–250:xmax+250,ymin–50:ymax+50]的区域,以增加人物的分辨率,并在裁剪后

的视频上提取光流场数据[6].为了加速光流场数据的提取过程,对 RGB 和 3D 骨架数据在时域上进行步长为 5

的下采样.此外,本文在实验中对 3D 骨架进行归一化处理[12]以实现视角不变性和位置不变性. 

UCF-101 数据集[39]包含 13 000 个视频样本,提供了 101 个动作类别.每个视频样本时长约为 3s~10s,包含

100~300 帧,每帧分辨率为 320240.该数据集因其动作类别的多样性和背景的复杂性极具挑战性.本文采用文

献[6]中的评测方法,报告算法在 3 种训练集/测试集划分方法下的平均性能.该数据集中的所有视频统一时域下

采样为 60 帧.由于 UCF-101 数据集不提供 3D 骨架数据,实验中将 NTU RGB+D 数据集的 3D 骨架数据作为辅

助模态. 

实验设定细节:对于辅助模态数据,使用经过预训练的长短期记忆神经网络对 3D 骨架数据编码,其中,该长

短期记忆神经网络由一层循环层组成,包含 1 024 个神经元.对于源模态数据,本文实验在两个数据集上分别对

BN-Inception 网络[6]进行预训练,并将 global-pool 层的输出作为卷积特征,输入接下来的长短期记忆神经网络.

本文采用包含两层循环层的长短期记忆神经网络,每层包含 1 024 个神经元,其中一层循环层在残差旁路中,如

图 2(a)所示.全连接层中的神经元个数同样设置为 1 024.在实际的网络训练过程中,用于编码 3D 骨架的长短期

记忆网络中的参数被固定下来,只训练用于处理 RGB 的空域支路和用于处理光流场的时域支路.由于 GPU 的

显存限制,NTU RGB+D 数据集中批量数据的大小设为 256,UCF-101 数据集中批量数据的大小设为 192.本文采

用 Adam 算法[40]作为网络训练的优化器,以自动调整学习率.初始学习率设置为 0.001.此外,采用概率为 0.5 的

Dropout[41]避免过拟合. 

 
(a) Res-LSTM                                          (b) 2-LSTM 

Fig.2  The structures of Res-LSTM and 2-LSTM, respectively. The input features are from CNN (omitted in the figure) 

图 2  Res-LSTM 和 2-LSTM 结构图,其中,输入来自卷积神经网络(图中省略) 

3.2   关联模态适应的有效性 

本文在 NTU RGB+D 和 UCF-101 数据集上分别对比了关联模态适应方法,以验证模态适应的有效性.为解

决表 1 中展示的不同场景,本文进行了以下实验. 

 Res-LSTM:不使用关联模态适应的基础算法,如图 2(a)所示. 

 D-Res-LSTM:模态层次的关联模态适应,针对通用场景和特定场景. 

 C-Res-LSTM:类别层次的关联模态适应,针对特定场景. 
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 S-Res-LSTM:样本层次的关联模态适应,针对特定场景. 

 J-Res-LSTM:联合模态层次,类别层次和样本层次的关联模态适应,针对特定场景. 

表 2 展示了 NTU RGB+D 和 UCF-101 数据集在 RGB 和光流场单个支路下的动作识别性能.NTU RGB+D

数据集提供了一一对应的源模态和辅助模态数据,因此,本文在该数据机上评测了模态层次、类别层次和样本

层次的关联模态适应,对应的d 分别设置为 100、0.001、1.实验结果表明,关联模态适应能够有效提升动作识别

的准确率 .D-Res-LSTM 和 C-Res-LSTM 因其关联模态适应的粒度较为粗糙取得了相似的实验结果 . 

S-Res-LSTM 在更细的粒度上将源模态和辅助模态数据分布对齐,并在动作识别的性能上带来了 2%~3%的准

确率提升.采用联合模态适应的 J-Res-LSTM 与 S-Res-LSTM 的实验性能相似.主要原因在于 S-Res-LSTM 是粒

度最精细的模态适应方法,在进行样本层次的适应后,源模态和辅助模态的特征空间在模态和类别层次上的距

离也会缩短.因此,联合使用模态层次、类别层次和样本层次的模态适应(J-Res-LSTM)与 S-Res-LSTM 相比性能

相近. 

在 UCF-101 数据集中,RGB 视频并没有和 NTU RGB+D 的 3D 骨架对齐,因此,可视为通用场景下的训练数

据,对应地,采用模态层次的关联模态适应,并将d 设为 100.在辅助模态的帮助下,相比基础算法,模态适应为

UCF-101 上的识别准确度带来了 1%~2%的提升. 

Table 2  Performance on the NTU RGB+D and UCF-101 (split 1) datasets in accuracy (%), respectively 

表 2  NTU RGB+D 和 UCF-101(split 1)数据集的实验性能(准确率:%) 

实验设定 
NTU-CS NTU-CV UCF-101 

RGB 光流场 RGB 光流场 RGB 光流场 
Res-LSTM 79.6 85.8 85.7 91.8 81.6 83.8 

D-Res-LSTM 81.4 86.4 87.3 92.0 83.3 85.7 
C-Res-LSTM 81.5 86.6 87.2 92.1   
S-Res-LSTM 82.0 87.6 89.1 93.3   
J-Res-LSTM 81.8 87.3 89.1 93.8   

 

3.3   残差学习的有效性 

本文采用残差子网络的设计,以实现关联模态适应,主要出于两方面的考虑:(1) 源模态数据中的原始特征

可以通过直连通路保持.(2) 从辅助模态数据中通过模态适应学习到的优势特征可以通过旁路补偿.为验证上

述考虑,本文在实验中比较了 Res-LSTM 和普通 LSTM 结构 2-LSTM,如图 2(b)所示.在 2-LSTM 中,每个循环层

和全连接层均包含 1 024 个神经元,因此,Res-LSTM 和 2-LSTM 有相同的参数量. 

本文在 NTU RGB+D 和 UCF-101 数据集上分别对基于以上两种结构的模态适应进行了实验,实验结果如

图 3 所示.对于 2-LSTM,在第 2 个循环层的输出后运用模态适应.本文在 2-LSTM 的基础结构上,对 NTU RGB+D

数据集评测了样本层次的模态适应(S-2-LSTM),对 UCF-101 数据集评测了模态层次的模态适应(D-2-LSTM).在

没有应用模态适应时 ,2-LSTM 和 Res-LSTM 能够实现相似的动作识别的准确度 .然而 ,与模态适应结合

后,Res-LSTM 结构显示出了更多的优势,表明残差子网络中的旁路能够有效利用辅助信息,对源模态数据做出

补偿.同时,本文提出的模态适应方法同样能够对 2-LSTM 的结构做出提升,进一步说明了模态适应的有效性. 

本文以 2-LSTM 为基础,在 NTU RGB+D 数据集上验证了各个模态层次的效果,见表 3.实验结果显示,在大

多数情形下,各个层次的模态适应在 2-LSTM 上能够取得提升,进一步验证了本文模态适应的有效性. 

Table 3  Performance on the NTU RGB+D dataset with 2-LSTM as backbone in accuracy (%), respectively 

表 3  各模态适应层次在 NTU RGB+D 数据集的实验性能(基础结构:2-LSTM,准确率:%) 

实验设定 
NTU-CS NTU-CV 

RGB 光流场 RGB 光流场 
2-LSTM 80.6 86.2 85.4 92.8 

D-2-LSTM 80.6 86.5 85.6 91.2 
C-2-LSTM 80.3 86.6 87.2 91.6 
S-2-LSTM 80.6 86.8 87.4 92.5 
J-2-LSTM 81.7 87.1 88.9 92.3 
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(a) NTU RGB                                             (b) NTU 光流场 

     

(c) UCF-101 RGB                                         (d) UCF-101 光流场 

Fig.3  Performance comparisons with the structures of Res-LSTM and 2-LSTM on the NTU (CV) 

and UCF-101 (split1) datasets, respectively 

图 3  Res-LSTM 和 2-LSTM 结构在 NTU RGB+D(CV)和 UCF-101(split1)数据集上的性能比较 

3.4   与现有算法的比较 

表 4 和表 5 展示了本文基于关联模态补偿的动作识别算法的最终结果以及与其他现有算法的比较.在本文

算法中,对一个视频的最终分类结果由平均融合空域支路和时域支路的概率分布得到[5]. 

Table 4  Comparisons with state-of-the-arts on the NTU RGB+D dataset in accuracy (%) 

表 4  不同算法在 NTU RGB+D 数据集上的性能(准确率:%) 
不同算法 3D 骨架 RGB 光流场 CS CV 

Trust Gate[13] ✔   69.2 77.7 
STA-LSTM[11] ✔   73.4 81.2 
VA-LSTM[43] ✔   79.4 87.6 
Ske-LSTM ✔   70.4 83.4 
ST-GCN [44] ✔   81.5 88.3 

Deep STGCk
[45] ✔   74.9 86.3 

P-CNN[42]  ✔ ✔ 53.8 61.7 
TSN[6]  ✔ ✔ 88.5 90.4 

Chained MT[14] ✔ ✔ ✔ 80.8 
Res-LSTM  ✔ ✔ 88.8 94.1 

S-Res-LSTM  ✔ ✔ 89.5 95.2 
S-Res-LSTM+Ske-LSTM ✔ ✔ ✔ 90.0 96.3 
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Table 5  Comparisons with state-of-the-arts on the UCF-101 dataset in accuracy (%) 

表 5  不同算法在 UCF-101 数据集上的性能(准确率:%) 
不同算法 准确率(%) 
LRCN[26] 82.9 
C3D[20] 85.2 

Two-Stream ConvNet[3] 88.0 
Two-Stream+Fusion[5] 92.5 

TSN[6] 94.0 
Chained MT[14] 91.3 
NOASSOM[46] 92.1 
T-C3D(Fast)[47] 91.8 

T-C3D(Kinetics)[47] 92.5 
Res-LSTM 91.7 

D-Res-LSTM 92.3 

NTU RGB+D 数据集被广泛用于评测基于 3D 骨架数据的动作识别算法.为了公平评价各种算法,表 4 中标

注了不同算法所涉及到的数据模态.表 4 的 Ske-LSTM 展示了仅使用 1 层长短期记忆网络对 3D 骨架数据的识

别结果,并对 RGB、光流场和 3D 骨架 3 个支路的概率进行平均融合,得到 S-Res-LSTM+Ske-LSTM 的结果.本

文算法的关联模态适应能够使源模态数据吸取 3D骨架数据的优点.在使用相同模态数据的前提下,本文算法在

NTU RGB+D 数据集上的准确率远高于其他现有算法.其中,本文通过执行 P-CNN[42]和 TSN[6]公开的源代码得

到对应的动作识别准确率,文献[14]中只提供了 NTU RGB+D 数据集上 CV 场景下的结果.此外,表 5 中展示了

UCF-101 数据集上不同算法在 3 种划分方式下的平均实验性能.本文算法 D-Res-LSTM 取得了与现有算法相近

的性能. 

3.5   分析与讨论 

分类分析:图 4 展示了相比于 Res-LSTM,在 NTU RGB+D 数据集(CV)中,平均准确率被 S-Res-LSTM 提升

最多的 5 类动作.对于 RGB 数据来讲,提升最多的动作大多与运动细节相关,如鼓掌(clapping)、敬礼(saluting)

等,说明在 3D 骨架的辅助下,本文算法可有效地对 RGB 特征补充运动细节信息.另一方面,对于光流场数据,一

些动作的光流信息不太明显,降低了动作识别的准确度.而经过模态适应后,光流数据可在一定程度上传达形态

信息,提升这类动作的识别准确率,如写字(writing). 

本文同时分析了 S-Res-LSTM 相比于 Res-LSTM 性能退化的情况,在图 5 中列举了本文方法性能不好的实

例.在针对 RGB 图像的分类中,S-Res-LSTM 将图 5(a)所示识别为了“脱下外套”,主要原因为在“穿上外套”的动

作中,3D 骨架由于遮挡等问题估计有误,导致 3D 骨架对“脱下外套”和“穿上外套”两类动作因噪声问题而区分

性不强,从而影响了 S-Res-LSTM 对 RGB 的分类性能.另一方面,在针对光流的分类中,S-Res-LSTM 将图 5(b)所

示“扇扇子”识别为了“挥手”,主要由于这两种动作在 3D 骨架在手部的运动上比较相近,而光流能够同时体现扇

子和手部的运动,因此,S-Res-LSTM 在这类动作上存在退化. 

 

(a) NTU RGB                                             (b) NTU 光流场 

Fig.4  Top 5 activity categories in the NTU RGB+D (CV) dataset for which the recognition performance is 

improved the most by S-Res-LSTM, compared with Res-LSTM 

图 4  相比于 Res-LSTM,NTU RGB+D(CV)数据集中被 S-Res-LSTM 提升最高的 5 类动作 
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(a) 对 RGB 的识别结果:Res-LSTM:脱下外套,S-Res-LSTM:穿上外套(正确类别:脱下外套) 

 

(b) 对光流的识别结果:Res-LSTM:扇扇子,S-Res-LSTM:挥手(正确类别:扇扇子) 

Fig.5  Failure cases for S-Res-LSTM, compared with Res-LSTM 

图 5  S-Res-LSTM 相比于 Res-LSTM 的退化情形 

可视化分析:为了更好地理解损失函数(见式(11))的意义,本文使用 t-SNE 技术对不同模态层次适应后的特

征进行可视化,即在式(11)中使用不同的 d.本文随机挑选了 5 类动作的源模态和辅助模态的特征,如图 6 所示,

其中,不同的类别用颜色区分,源模态特征由方形表示,辅助模态特征由三角形表示,图中第 1 排的源模态为

RGB,第 2 排的源模态为光流.结果显示,在损失函数中使用模态层次或者类别层次的约束项时,源模态和辅助模

态特征空间整体变得更加紧密.当使用样本层次的约束项时,同一类别源模态和辅助模态特征更具一致性.可视

化分析表明,本文提出的模态适应能够有效地增强源模态特征的判别力. 

 

(a) d=0(无模态适应) 

Fig.6  Visualization of adapted features with different d in the loss function 

图 6  在损失函数中使用不同 d 后,对模态适应后特征的可视化 
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(b) d=dD(模态层次) 

 

(c) d=dC(类别层次) 

 

(d) d=dS(样本层次) 

Fig.6  Visualization of adapted features with different d in the loss function (Continued) 

图 6  在损失函数中使用不同 d 后,对模态适应后特征的可视化(续) 

4   结束语 

本文提出了基于关联模态补偿的视频动作识别算法.该算法利用辅助模态数据和源模态数据的关联性,借

助辅助模态的优势,对源模态数据做出特征补偿.其中,基于残差子网络的模态适应模块通过统一源模态和辅助

模态特征空间的数据分布,在维持原有信息的同时,使源模态特征有能力表达辅助模态特征的优势.为了适用于

对齐程度不同的训练数据,充分挖掘多模态数据的关联互补关系,本文提出了多层次模态适应方法.实验部分验

证了基于关联模态补偿的动作识别算法中每一部分的有效性,并在通用公共数据集 NTU RGB+D 和 UCF-101

上实现了优越的视频动作识别性能. 
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