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基于特征交互和聚类的行为识别方法 

李凯歌, 蔡鹏飞, 周忠* 
(北京航空航天大学虚拟现实技术与系统国家重点实验室  北京  100191)  
(zz@buaa.edu.cn) 

摘  要: 针对现有行为识别方法缺乏对时空特征关系建模的问题, 提出一种基于特征交互和聚类的行为识别方法. 

首先设计一种混合多尺度特征提取网络提取连续帧的时间和空间特征; 然后基于 Non-local 操作设计一种特征交互模

块实现时空特征的交互; 最后基于三元组损失函数设计一种难样本选择策略来训练识别网络, 实现时空特征的聚类, 

提高特征的鲁棒性和判别性. 实验结果表明, 与基线方法 TSN 相比, 所提方法的准确度在 UCF101 数据集上提高了

23.25 个百分点, 达到 94.82%; 在 HMDB51 数据集上提高了 20.27 个百分点, 达到 44.03%. 
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Action Recognition Based on Feature Interaction and Clustering 

Li Kaige, Cai Pengfei, and Zhou Zhong* 

(State Key Laboratory of Virtual Reality Technology and Systems, Beihang University, Beijing  100191) 

Abstract: To mitigate the problem that the action recognition methods lack the modeling of spatiotemporal 

feature relationship, an action recognition method based on feature interaction and clustering is proposed. 

Firstly, a mixed multi-scale feature extraction network is designed to extract spatial and temporal features of 

continuous frames. Secondly, a feature interaction module is designed based on non-local operation to real-

ize spatiotemporal feature interaction. Finally, based on the triplet loss function, a hard sample selection 

strategy is designed to train the recognition network, thus realizing spatiotemporal feature clustering and 

improving the robustness and discrimination of the features. Experimental results show that compared with 

TSN, the accuracy of on the UCF101 dataset is increased by 23.25 percentage points to 94.82%. On the 

HMDB51 dataset, the accuracy is increased by 20.27 percentage points to 44.03%. 
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随着通信技术、计算机技术以及图像处理技术

的飞速发展 , 视频监控系统越来越广泛地应用于

交通、医疗、娱乐和公共安全等众多领域. 然而, 视

频监控系统通常由工作人员负责观看和分析 , 不

仅耗费了大量的人力资源 , 而且难以满足海量视

频数据的处理需求 . 智能化视频分析技术可以有

效地辅助工作人员对海量的视频数据进行分析和

处理, 受到了学术界的广泛关注. 

行为分析是视频分析的重要内容 , 需要从相

机的视频数据中分离出含有人的行为信息的视频

帧, 并对这些视频帧所包含的行为进行分类. 近年

来, 行为分析已经被广泛地应用于人机交互、医疗
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看护以及视频安防监控等领域 [1]. 随着深度学习 , 

特别是卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)在计算机视觉领域的广泛应用, 行为识别方

法的精度得到了显著提升. 

行为指发生在一段时间内、具有特定空间模式

的一组动作, 因此, 表观信息和运动信息的捕捉对

于行为识别具有重要意义. 然而, 目前用于行为识

别的双流网络通常单独训练 RGB 流(表观)和光流

(运动)特征提取分支 , 未考虑两者之间的互补关

系. 另外, 真实视频中场景和行为主体的多样性造

成了同类行为表观差异大、不同行为表观相似的问

题 , 现有行为识别方法中的特征提取网络无法有

效地捕捉视频帧中的不同尺度信息 , 导致其性能

很难继续提高. 

针对上述问题 , 本文提出一种基于多尺度特

征交互和聚类的行为识别方法. 首先, 通过设计混

合多尺度特征提取网络(mixed multi-scale network, 

MMSNet)来提取适用于行为识别的多尺度时空特

征, 应对复杂场景下的行为表观变化; 其次, 通过

设计基于 Non-local 操作[2]的特征交互模块(feature 

interaction module, FIM)来提取时空特征中的互补

信息, 实现 2 种模态特征的交互; 再通过特征共享

模块和基于三元组损失函数(triplet loss function, 

TLF)[3]的样本选择策略来实现时空特征在高维嵌

入空间上的聚类; 最后, 将基于 2 种模态特征的分

类得分进行融合, 得到最终的行为分类结果. 实验

结果表明 , 本文方法显著地改进了时序分段网络

(temporal segment network, TSN)[4]的性能, 可以实

现更加鲁棒、准确的行为识别. 

1  相关工作 

行为是时间和空间上的一种连续变化 , 即时

间(表观)信息和空间(运动)信息的融合, 包含着丰

富的语义信息 . 提取和利用视频中的时空特征是

视频行为识别的关键 . 基于传统特征的行为识别

方法最早被提出[5-6], 但是手工设计的特征易受光

照、遮挡和噪声的影响, 导致该类方法的鲁棒性和

准确度不高. 近年来, 深度学习方法在图像领域得

到广泛应用 . 其可以很好地捕获图像的高层语义

特征, 在复杂环境下表现出较强的鲁棒性, 已被广

泛地应用于行为识别任务 . 基于深度学习的行为

识别方法分为 4 种类型. 

(1) 基于时间序列模型的循环神经网络. Do-

nahue 等[7]提出一种基于长短时记忆网络的长时循

环卷积网络(long-term recurrent convolutional net-

works, LRCN), 通过 CNN 从视频帧中提取表观特

征 , 然后利用长短时记忆网络对行为种类进行预

测. LRCN 中每一帧的特征都对后一帧的特征有所

影响 , 通过这种方式模拟持续的表观变化表现出

的运动信息 , 最后对所有的预测值取平均得到行

为分类结果 . 该类方法由于通常使用时间特征池

化来组合时间信息 , 因此不能很好地捕获整个视

频时间维度上的表示. 

(2) 基于 3D 卷积[8]隐式地对时空关系进行建

模的神经网络. 使用连续的多帧图像作为输入, 直

接应用 2D 卷积会得到扁平的输出, 造成运动信息

的损失. Tran 等[9]提出基于 3D 卷积的行为识别网

络 C3D, 利用 3D 卷积来保持输入的时间维度信息

特性. 3D 卷积由于在一次卷积操作中同时提取表

观特征和运动特征 , 因此无法很好地对时空信息

进行建模. Tran 等[10]在 3D 卷积的基础上提出了

R(2+1)D 网络, 将 3D卷积操作分解为 2D卷积和 1D

卷积, 分别对输入进行空间建模和时间建模, 以提

高行为识别的精度. Chang 等[11]提出一种长时视频

行为识别方法 (long-term video action recognition, 

LVAR), 在 C3D 中引入递归连接来传播时空信息. 

然而, 3D 卷积隐式地建模时空关系, 且网络参数普

遍高于 2D CNN, 使此类方法的性能难以持续提高.  

(3) 基于图卷积的行为识别网络. 相比于包含

表观信息的 RGB 帧和包含运动信息的光流帧, 动

态的人体骨骼通常可以传达更重要的行为信息 . 

Yan 等[12]首次提出一种基于图卷积的行为识别网

络结构, 将视频帧中人的骨架数据作为输入, 使用

图卷积完成行为识别. Shi 等[13]针对图卷积拓扑结

构固定的问题, 提出一种双流的图 CNN, 分别对

骨骼信息和关键点信息进行学习 , 以加强行为识

别的准确度 . 该类方法由于通常采用外接的姿态

估计网络所预测出的人体骨架数据作为输入 , 因

此无法实现端到端的行为识别 , 且在复杂场景中

可能无法获得整个人体的结构. 

(4) 显式地对时空特征进行建模的双流识别网

络架构. Simonyan 等[14]提出的 Two-stream 是最早用

于行为识别的双流架构, 其性能远超基于传统特征

的行为识别方法. Wang 等[4]针对 Two-stream 网络不

能考虑整段视频行为信息的缺点 , 提出通过分段

采样视频帧同时使用 RGB 流分支和光流分支对行

为进行分类, 最后对 2 个分支的分类得分进行融合

的 TSN. Feichtenhofer 等[15]提出一种双流网络融合

方法(two-stream network fusion, TSF), 通过探索时
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空特征图的不同融合方式达到了先进的识别性能. 

基于双流结构的行为识别网络 , 通过分别提取

RGB 流和光流特征的方式显式地对时空信息建模, 

不需要利用第三方网络 , 且双流结构在行为识别

任务上的性能普遍优于基于 3D CNN 和循环神经

网络的方法 , 因此在视频行为识别任务中得到了

广泛应用. 然而, 现有的此类方法由于通常单独提

取表观特征和运动特征 , 忽略了两者之间的互补

关系, 因此网络的判别能力有待进一步提高. 如图

1 所示, 喝水和进食 2 种行为的光流(运动)特征极

为相似, 但基于 RGB(表观)特征可以很好地对 2 种

行为进行分类 , 说明了表观特征和运动特征的融

合、互补信息对行为识别的结果具有重要作用.  
 

 
 

图 1  时空特征之间的互补性示意图 

 
为了同时对时空特征进行学习, Feichtenhofer

等[16]提出了一种基于时空特征乘性交互的视频行

为识别方法 , 通过基于运动特征的门控机制融合

了双流体系中的表观和运动特征 , 实现了端到端

的训练. Cho 等[17]提出的时空融合网络通过融合 3

个分段的特征形成新的 RGB 流特征和光流特征, 

并采用 3 种特征融合策略来提高识别性能, 即平均

值融合、最大值融合以及分类得分融合. 然而, 上

述 2 种方法采用的是简单、机械的融合策略, 而且

单独训练 2 种模态数据的特征提取分支, 忽略了 2

种模态特征之间的互补信息. 另外, 由于 2 种模态

特征之间存在差异 , 因此此类方法可能会降低原

有的分类准确度. 为此, 本文提出了一种可以同步

训练双流特征提取分支的行为识别方法 , 通过基

于 Non-local 操作的 FIM 来充分利用 2 种模态特征

的互补信息, 通过共享模块和 TLF, 在维持不同模

态特征独有信息的同时学习特征间的共同表示 , 

以此实现更加鲁棒、精准的行为识别.  

2  本文方法  

本文提出一种用于行为识别的同步双流行为

识别网络, 并通过设计轻量级的 MMSNet、基于

Non-local 操作的 FIM 和基于难样本挖掘 TLF 的时

空特征聚类方法来提高网络性能.  

2.1  同步双流行为识别网络结构 
现有的双流结构行为识别网络以单流的方式分

别训练RGB流(空间)分支和光流(时间)分支, 只在网

络最后对 2 个分支的分类得分进行融合. 这种训练

方式不仅难以对时空特征的关系进行建模, 而且会

破坏时空特征之间的联系. 为此, 本文提出一种基

于特征交互和聚类的同步双流网络 (synchronous 

two-stream network, STN), 以端到端的形式同时训

练空间流分支和时间流分支, 充分利用 2 种模态特

征所包含的信息进行行为识别. STN 的整体结构示

意图如图 2 所示.  
 

 
 

图 2  STN 整体结构示意图 
 

如图 2 所示, 给定 RGB 和光流输入, 首先采

用 2个 MMSNet分别提取空间特征和时间特征; 然

后利用 FIM 加强时空特征之间的交互, 充分利用 2

种模态特征之间的互补信息; 再利用所设计的特

征共享模块和 TLF, 使网络在获得 2 种模态信息共

同表示的同时又可以使 2 种信息保持自身独有的信

息, 实现 2 种模态特征的聚类; 最后对 2 个分支的

预测结果进行融合, 进一步增强模型的识别能力.  

2.2  MMSNet 
现实生活中, 场景变化、行为主体变化或相机

视角变化可能会导致相同类别行为具有较大的外

观变化(如图 3a 所示), 而不同类别行为的外观极
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为相似(如图 3b 所示), 增加了视频行为识别的难

度, 对行为分类带来了负面影响. 从图 3a 中可以

看出, 2 组同属“滑板”行为的视频片段中, 由于场

景和行为个体不同 , 同一行为的外观表现出较大

差异; 图 3b 中, 2 组视频片段分别代表“扔链球”和

“掷铁饼”行为, 虽然相机不同, 但由于场景和视角

相似, 2 个行为的表观非常相近, 因此很难区分 2

个行为, 在分类时这 2 个片段可能会被误分为同一

行为 . 神经网络中的多尺度特征可以有效地解决

这个问题 , 原因是全局尺度特征可以获得视频帧

的全部信息从而缩小类别范围 , 并得到行为类别

候选. 此时, 可以利用局部特征(如链球或滑板等

一些局部区域的特征)对行为进行更加精准的分类. 

因此, 为了获得更高的行为识别准确度, 不仅要获

取场景的全局特征信息, 局部特征也至关重要, 即

多尺度特征的获取是提高行为识别性能的关键. 
 

 
a. 场景不同而行为相同 

 
b. 场景类似而行为不同 

 

图 3  2 组行为视频帧抽样 
 

现有的行为识别网络通常采用经典的图像分

类网络(如 VGG[18], ResNet[19]和 DenseNet[20]等)来

提取特征 , 而这些单尺度的特征提取网络未考虑

视频帧中的多尺度信息 , 难以对视频行为进行精

准的分类识别. 在场景相似的情况下, 区分不同行

为更依赖特征的细微差别, 即小尺度特征; 在场景

差异较大的情况下 , 区分不同行为往往更依赖大

尺度信息. 因此, 本文设计一种由多个多尺度模块

堆叠而成的特征提取网络, 每个多尺度模块由 4 个

不同尺度的卷积分支和 1 个特征聚合组件构成. 多

尺度模块利用具有不同感受野的卷积分支提取不

同尺度的特征信息 , 通过由共享全连接层 (fully 

connection layer, FC)构成的特征聚合组件实现不

同尺度特征的自适应融合 . 通过显式地捕获多尺

度特征信息, MMSNet 可以显著地提高行为识别的

准确度. 

2.2.1  多尺度模块 

CNN 的感受野表示网络每一层输出特征图上

的像素点在输入图像上的映射区域(感受范围)大

小. 感受野的大小与卷积层的数量有关, 在堆叠 n

个 3×3 卷积层后 , 网络的感受野 R 变为 2 1n  . 

Chang 等[21]的实验证明: 网络越浅(感受野小), 越

重视浅层细节特征, 如衣服的颜色或纹理; 网络越

深(感受野大), 越重视深层语义特征, 如提包的种

类或行人的性别等. 因此, 本文可以通过调整卷积

层的数量来改变网络的感受野 , 从而捕获不同尺

度的特征.  

为了减少参数量和计算量 , 本文采用深度可

分离卷积 [22]替代标准卷积, 以构建具有残差机制

的网络基本残差单元 , 并通过堆叠多个残差单元

捕获输入特征的多尺度信息. 如图 4 所示, 网络的

基础模块——多尺度模块包含 4 个不同尺度的卷

积分支, 第 i 个卷积分支由 i 个残差单元堆叠而成, 

用于捕获尺度为 2 1i  的特征 iF . 为了以自适应的

方式聚合所获得的不同尺度特征, 本文在多尺度模

块的尾部添加了 1 个由共享 FC 构成的特征聚合组

件. 根据特征的不同, 特征聚合组件为其分配特定

的权重来融合不同尺度的特征. 加权融合后的特征

为   f
1

.
m

i i
i

g 


  F F F  其中,   c
ig F 表示

共享 FC 输出的不同通道特征的权重; c表示输入

特征 iF 的通道数量;  表示趋于 0 的常数, 默认为
510 ; 表示逐通道相乘. 

 

 
 

图 4  多尺度模块结构示意图 

 
图 4 中, 每个立方体表示基本残差单元. 本文

设计的多尺度模块共有 4 个分支, 用于捕获 4 个尺

度的特征信息 , 最后通过自适应的特征融合操作

获得输出特征. 残差结构用于提高模型的鲁棒性, 

以降低梯度消失的风险. 

2.2.2  轻量级深度可分离卷积 

卷积运算拥有优良的特征提取能力 , 比全连
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接结构的参数更少 , 在图像或视频帧这种二维结

构数据上具有显著优势 . 为了进一步降低卷积的

参数量、加快网络的推理速度, Howard 等[22]提出

一种卷积结构——深度可分离卷积 , 其核心思想

是将标准卷积运算分解为深度卷积和逐点卷积 , 

如图 5 所示.  
 

 
 

图 5  不同卷积结构对比 

 

假设输入特 征图 h w c x , 标准卷积核
k k c c  ω . 其中 , h 和 w 表示输入特征图的高

和宽; c 表示输入特征的通道数; c表示输出特征

的通道数. 标准卷积操作可以表示为 ω x , 其参

数量为 

 2 k c c    (1) 

深度可分离卷积将标准卷积运算进行分解 , 

可以表示为  p d ω ω x . 其中, dω 表示深度卷积

的卷积核, 大小为 1k k c   ; pω 表示逐点卷积的卷

积核, 大小为 1 1 c c   . 标准卷积的卷积核应用在

所有输入通道上 . 深度可分离卷积首先采用深度

卷积对每个输入通道分别进行卷积, 1 个卷积核对

应 1个通道; 然后采用逐点卷积对深度卷积的输出

进行整合, 其整体效果与标准卷积相似, 但会大大

减少模型的计算量和参数量 . 深度可分离卷积的

参数量为 

  2k c c     (2) 

对比式(1)(2)可以看出, 深度可分离卷积显著

地减少了参数量 . 另外 , 标准卷积的计算量为

h w c k k c     ; 而深度可分离卷积的计算量为

 2h w c k c    , 是深度卷积和逐点卷积的计算

量之和. 当采用 3×3 深度可分离卷积时, 其计算量

比标准卷积减少 1/9. 因此, 基于此种结构, 本文

设计了如图 6 所示轻量级的深度可分离卷积结构. 

 

 
 

图 6  深度可分离卷积结构对比 

 
与文献[22]结构不同, 本文先进行逐点卷积运

算, 再进行深度卷积运算, 这种结构的卷积运算可

以表示为  d p ω ω x . 其中 , 逐点卷积核 p ω  

1 1 c c   , 深度卷积核 1k k c
d

  ω . 与原本的深

度可分离卷积的区别是 , 本文首先使用逐点卷积

增加特征通道数量, 提升网络的容量. 然后采用深

度卷积提取特征. 此时, 改进的深度可分离卷积的

参数量为  2 .k c c     

本文设置输出通道数 c c  , 这会导致参数量

相比原本的深度可分离卷积操作有所上升 , 但是

参数量和计算量仍远小于标准卷积操作. 另外, 实

验结果表明 , 本文设计的深度可分离卷积在行为

识别任务中拥有更加优异的性能.  

2.2.3  MMSNet 结构 

与仅在网络最后阶段对不同分支特征进行融

合的方法(如 TSF[15])不同, MMSNet 由多个可以同

时捕获不同尺度特征的多尺度模块堆叠而成 . 通

过堆叠多尺度模块 , 网络可以提取更为鲁棒的混

合多尺度特征, 提高网络对不同行为的区分能力, 

网络基本残差单元的利用也有效地提高了模型的

稳定性. 为了降低模型复杂度和计算量, 本文采用

改进的深度可分离卷积构建多尺度模块 , 提升网

络的训练和推理效率. MMSNet 的结构如图 7 所示.  

MMSNet 的输入是采样的视频帧数据或光流

帧数据. 以视频帧为例, 当以 3 个视频帧作为输入

时, 数据尺寸为  ,9,224,224b . 其中, b 表示输入

的批量大小; 每幅图像有 3 个通道, 故输入有 9 个

通道; 视频帧的宽和高均为 224. 输入视频帧首先 
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图 7  MMSNet 结构示意图 
 

通过 7×7 卷积层对进行特征编码, 然后通过多个

多尺度模块来提取混合多尺度特征 , 最后特征通

过 FC 得到分类识别结果. 

2.3  基于 Non-local 操作的 FIM 
由于单独训练空间流和时间流分支会破坏行

为的表观和运动特征之间的联系 , 因此本文提出

的 STN 以 RGB 视频帧和光流帧作为输入, 利用空

间流和时间流特征提取分支同时捕获表观特征和

运动特征, 然后通过所设计的 FIM完成 2种模态特

征的交互 , 提高特征的鲁棒性并增强模型的识别

能力. 其中, 2 个特征提取分支均由 MMSNet 构成, 

分别用于提取 2 种模态的特征, 为后续的特征交互

和聚类做准备.  

假设输入数据中包含 b个视频片段(由视

频帧序列和光流帧序列 2 部分构成), 表示为 V  

 1 2, , , bv v v , 对应的标签数据为  1 2, , , bl l lL  . 

本文采用稀疏采样, 将每个视频片段分割成 T 段, 

每段采样 1帧 RGB图像和  帧光流图像, 则第 i 个

视频片段的第  1,  t T 个分段的数据可以表示为

 , ,i t t tr OV . 其中 , tr 表示第 t 个分段里的 RGB

帧 ; tO 表示与 RGB 帧 tr 对应的  幅光流帧 , 

  2

1

j t
t t j t

o



 
 O , 且 1 2    .  

RGB 帧和光流帧分别经过空间流和时间流分

支的特征提取网络后 , 可以得到 RGB 表观特征
r b T C H W   F 和 光 流 (optical flow) 运 动 特 征
o b T C H W   F . 此过程表示为  r o,  i i iF F V . 

其中,    表示混合多尺度特征提取操作; i 表示

输入的小批量视频数据里的第 i 个视频片段. 为了

便于理解, 本文将 b T 记作 B , 即 1 批输入中共

有 B 个分段 , 此时 r o,  B C H W
i i

  F F . 在此基础

上, 本文设计了一种可充分利用 2 种模态特征互补

信息的 FIM, 以增强不同模态特征的判别性.  

受图像去噪领域中非局部平均操作 [23]和自然

语言处理领域中自注意力机制[24]的启发, Wang 等[2]

提出一种 Non-local 操作, 用于捕获 CNN 中的长距

离依赖关系. 进行特征提取时, Non-local 操作考虑

其他所有输入数据的信息来获得输出特征 , 该属

性使其可以很好地建模特征之间的关系 . 为了对

时空特征之间的关系进行建模 , 本文首先计算两

者之间的相似程度, 然后根据此相似度来提取 2 种

模态特征中的一致信息, 实现 2 种模态特征的交

互. 综上所述, 本文设计的基于 Non-local 操作的

FIM 通过增强时空特征的联系, 使一种模态的特

征从另外一种模态的特征中获得互补信息 , 从而

显著地提高特征的鲁棒性. 特征交互操作公式为 

     

     

r r o r
r

,

o r o o
r

,

1ˆ ,
,

1ˆ ,
,





i j io
i j

i j jo
i j

s g

s g

 


 






F F F F
F F

F F F F
F F

. 

其中,  , 1,  i j B 表示分段的索引; r
iF 和 o

jF 分别表

示第 i 和第 j 个分段的表观和运动特征;  ,x y 表

示归一化因子; 函数  g  用于对输入信号进行特征

变换;  s  表示用于计算特征间相似度的二元函数. 

有很多种度量 2 个特征相似程度的方法, 如 Buades

等 [23]在图像去噪任务中采用的欧几里得距离度量

方法. 与之相比, 点积相似度更加简洁, 也更利于

算法实现. 因此, 本文采用在嵌入空间上计算特征

点积相似度的方法来度量特征之间的相似程度, 公

式为      Tr o
r o, e i j

i js
 


F FF F . 其中,  r r

i i F W F

和  o o
j j F W F 分别表示 2 种模态特征在嵌入空

间 上 的 表 示 . 由 于 归 一 化 因 子  r , o F F  

 r o

,

,i j
i j

f F F , 因此 FIM 中的 Non-local 操作可公

式化表示为  

   

   

r rT T o r

o oT T r o

ˆ Softmax
.

ˆ Softmax

g

g

 

 

 




F F W W F F

F F W W F F
 

最后, 本文引入残差连接来构建 FIM, 公式为 
r r r

r

o o o
o

ˆ

ˆ

  


 

f W F F

f W F F
. 

残差连接使 FIM 可以插入任何预训练的网络

模型中, 而不会破坏其初始性能, 提高了 FIM的鲁

棒性和稳定性. FIM 的结构如图 8 所示.  

图 8 中, FIM 的输入包括 RGB 流特征 rF 和光

流特征 oF , 尺寸均为  ,512, ,B H W . 其中, 512 代

表通道数 ;   表示矩阵乘法 ;   表示矩阵加法 ; 

, , , ,g r o W W W W W 均表示 1 1 卷积 .  经过 F I M 
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图 8  FIM 结构示意图 
 

后, 输出的特征交互后的 RGB 流特征和光流特征

分别为 rf 和 of , 其尺寸与输入特征尺寸一致. 

2.4  基于 TLF 的时空特征聚类 
同一视频的表观特征和运动特征经过 FIM 后, 

每种模态的特征都从另一种模态的特征中获得了

补充信息. 然而, 由于提取来源不同, 融合得到的

表观和运动特征彼此之间必然存在差异; 此外, 虽

然它们属于不同模态的特征 , 但在本质上代表同

一视频的相关信息. 因此, 本文希望网络可以忽略

2 种模态特征的差异, 并从中学习到一致信息. 对

于相同模态的特征 , 相同类别的视频必然具有相

似的特征 . 例如 , 若视频 A 和视频 B 包含的行为

类别一致, 那么 2 个视频最终提取到的表观或运动

特征也应该相似. 本文设计了特征共享模块, 并添

加基于不同模态和基于相同模态特征的 2 个 TLF

对网络进行约束, 实现时空特征的聚类.  

2.4.1  特征共享模块 

尽管表观特征和运动特征来源不同 , 但两者

属于相互增强的关系, 根据 2 类特征进行分类时应

得到相同的识别结果 . 本文设计一种特征共享模

块, 在训练过程中共享参数, 从 2 种模态特征中提

取一致性信息, 其结构如图 9所示. 可以看出, FIM

的输出特征 rf 和 of 经特征共享模块后得到特征

R 和 O .  

2.4.2  时空特征聚类 

为了促进表观特征和运动特征之间的协同合

作 , 本文提出的 STN 采用双流分支结构同时从

RGB 帧和光流帧上提取表观和运动特征, 并通过 

 
 

图 9  特征共享模块示意图 
 

特征共享模块从 2 种模态特征中提取一致信息, 使

同一视频的 2 种模态特征 R 和特征 O 在高维空间

上接近. 为了使不同标签的 2 个视频中的一个视频

的表观特征 R 与另外一个视频的运动特征 O 在高

维空间上相距较远, 本文设计了 2 种样本选择策略

来构造 TLF 训练网络. 网络训练时, 其输入包括 2

个三元组, 其中一个三元组包括 RGB 流视频帧、

光流帧正样本和光流帧负样本 , 另一个三元组则

包括光流帧、RGB 流视频帧正样本和 RGB 流视频

帧负样本.  

基于第 1个三元组输入, 本文设计了不同模态

特征之间的 TLF, 其由 2 部分构成, 表示为  

 

2 2
1 12 2

1

2 2
22 2

1

TLF

            

B
a p a n
i i i i

i

B
a p a n
i i i i

i





 

 

      

    





R R

R R

 

   (3)  

其中, R 和 O 分别表示经过特征共享模块后得到

的表观和运动特征 , 上标 a 表示用作参考的特征

(锚点), p 表示与锚点特征来自同一标签视频的另

一模态特征(正样本), n 表示与锚点特征来自不同

标签视频的另一模态特征(负样本); 1 和 2 均表

示阈值. 通过该损失函数可以将拥有同一标签、不

同视频的不同模态特征在高维空间上的距离拉近, 

使共享模块从 2 种模态的特征中学习一致性信息. 

TLF 的作用机理如图 10 所示.  

图 10 中, 正方形表示从 RGB 流中提取的表观

特征, 三角形表示从光流帧中提取的运动特征. 式

(3)中, 第 1 项以 RGB 流表观特征作为锚点, 减小

光流运动特征正样本与锚点在高维特征空间中的

距离, 增大运动特征负样本与锚点的距离; 第 2 项

以光流运动特征为锚点, 减小 RGB 流表观特征正

样本与锚点的距离, 增大 RGB 流特征负样本与锚

点的距离. 通过这种形式的 TLF 可以将相同类别

标签视频的表观特征与运动特征聚类到一起 , 促

使网络从 2 种模态特征中提取一致信息. 时空特征

的聚类结果如图 11 所示. 
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图 10  时空特征聚类过程示意图 
 

 
 

图 11  基于式(3)的时空特征聚类结果示意图 

 

1TLF 可以使网络学到 2 种模态特征的潜在关

系, 但 2 种模态的信息又各自具有优势. 如表观特

征能够捕捉到空间的视觉信息 , 运动特征可以捕

捉运动物体的速度、朝向等与时间维度相关的信

息. 本文希望 2 种模态特征可以在一定程度上保持

自身特有的信息 , 并共同作用 , 提高识别的准确

度. 本文还设计了一种同模态特征内部的 TLF, 公

式为  

 

2 2
2 32 2
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2 2

42 2
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a p a n
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a p a n
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     (4) 

与式(3)不同, 式(4)中每一项仅考虑同一模态

特征之间的距离 , 目的是减小拥有相同标签、不

同视频下的同模态特征间的距离 , 增大不同标签

视频、同模态特征之间的距离 , 使不同模态特征

保持其特有的信息 . 对每一种模态的特征进行分

类 , 将这种特有的信息反映在分类结果上 . 最后

融合基于 2 种模态特征的分类得分, 进一步加强

模型的判别能力. 基于式(4)的时空特征聚类结果

如图 12 所示.  
 

 
 

图 12  基于式(4)的时空特征聚类结果示意图 

 
2.4.3  难样本挖掘三元组损失 

实现 TLF 的关键在于如何得到三元组, 这个

过程称为三元组挖掘 . 三元组挖掘最早采用离线

的方法, 即在网络训练前, 通过统计数据标签的方

式决定输入的三元组样本数据 , 然而此方法由于

需要遍历所有数据 , 并且需要定期离线地更新三

元组, 因此其效率较低. 另一种方式采用在线的三

元组挖掘方式 , 即根据输入的一个批量里所有的

样本标签来选择三元组 . 如在包含 b 个样本的批

量数据中可以得到 3b 个三元组, 根据损失函数公

式来计算 TLF训练网络. 这种方式效率更高, 因此

本文采用在线挖掘的方式选择三元组样本.  

TLF 公式表示为  

    TLF Max , , ,  0D a p D a n    . 

其中 ,  ,D x y 表示样本 x 和 y 之间的距离 ; a 表

示锚点特征; p 表示正样本特征; n 表示负样本特

征 ;  表示距离阈值 . 其核心思想是使负样本与

锚点的距离大于正样本与锚点的距离 . 三元组一

般可以划分为简单三元组、半困难三元组和困难三

元组 3 种类型, 如图 13 所示. 其中, 简单三元组是

指锚点与正样本的距离小于锚点与负样本的距离

且损失小于等于 0的三元组; 半困难三元组指锚点

与正样本的距离大于锚点与负样本的距离且损失

大于 0的三元组; 困难三元组指负样本比正样本更

加靠近锚点的三元组 , 此类三元组往往是决定网

络性能的关键. 因此, 本文采用难样本挖掘的策略

来选择困难三元组样本输入网络 , 通过计算与锚

点最近的负样本与锚点之间的距离  ,D a n , 以及

与锚点最远的正样本与锚点之间的距离  ,D a p 得

到损失函数值, 反向传播更新网络参数. 
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图 13  难样本挖掘示意图 
 

3  实验及结果分析 

为了验证本文方法的有效性, 在 2个广泛使用

的公开数据集 UCF101[25]和 HMDB51[26]上进行实

验, 并与现有的行为识别方法进行对比. 

3.1  数据集及评测指标 
UCF101 数据集由中佛罗里达大学构建, 视频

取自 Youtube的剪辑视频. 该数据集包含 101个现

实的人类行为种类, 共计 13 320 个视频片段; 其中

的行为可分组为身体运动、运动、人与物体交互、

人与人交互和乐器演奏 5类; 在动作方面提供了较

大的多样性, 并且在场景、相机视点、物体外观姿

势和规模, 以及照明条件等方面具有较大差异. 因

此, UCF101 被认为是具有挑战性的数据集之一.  

HMDB51 数据集由布朗大学的 Serre 实验室构

建, 视频数据来源于 YouTube 和电影剪辑视频, 包

含 51 个行为种类, 每个类别至少有 100 段具有合

理差异的视频数据, 共计 6 766 个视频片段; 其中

的动作可以分为面部动作(咀嚼、大笑、说话、微

笑), 身体动作(拍手、走路、挥手、跳跃、拉起、

侧手翻等), 面部与物体交互动作(抽烟、进食、喝

水), 身体动作(梳头发、挥剑、倒水、接球、骑自

行车等 )和人际互动 (击剑、踢腿、握手等 )5 类 . 

HMDB51 数据集中视频的场景和行为复杂多变 , 

极具挑战性.  

图 14 所示为来自 2 个数据集的部分视频帧数

据以及提取的光流帧数据. 图 14a 中, 第 1 行代表

RGB视频帧, 第 2 行和第 3 行分别代表 x 方向和 y

方向上的光流帧; 图 14b 中, 第 5 行和第 6 行代表

x 方向和 y 方向上的光流帧. 从图 14 中可以看出, 

虽然 RGB 图像表观相差较大, 但两者的光流特征

存在一定的相似性, 说明了利用 2 种模态特征的互

补信息进行行为识别的必要性.  

 

 
a. UCF101 数据集 RGB 图像及其光流图像 

 
b. HMDB51 数据集 RGB 图像及其光流图像 

 

图 14  2 个数据集中的部分数据 

 
本文采用行为识别中最常用的评测指标—— 

Top1 准确度和 Top5 准确度来评价算法性能. 其中, 

Top1 准确度表示若模型对当前样本预测的最高概

率的类别与样本真实标签相符 , 则判定模型预测

正确; Top5 准确度表示若模型对当前样本预测概

率前 5 名的类别里包含有标签类别, 则认为模型判

断正确 . 准确度计算公式为  A T T F  . 其中 , 

T 表示所有测试样本中被正确预测的个数; F 表

示所有测试样本中被错误预测的个数. 

3.2  实验结果与分析 
3.2.1  MMSNet 实验 

图像分类任务与行为识别任务存在一定的差

异, 为了验证 MMSNet 在行为识别任务中的有效

性, 本文未在大规模公开图像数据集 ImageNet 上

进行实验 , 而是在行为识别数据集 UCF101 和

HMDB51 上进行训练和测试, 并与现有的特征提

取网络进行对比.  

TSN[4]是 Two-stream 网络[14]的改进版本, 解

决了行为识别中的长时依赖性问题 . 由于双流结

构的 TSN 模型性能优异, 且其 2 个分支分别采用

RGB 图像和光流图像作为输入, 除特征提取网络

部分外没有其他冗余结构 , 能够很好地评价特征

提取网络的性能. 因此, 本文选用 TSN 模型作为
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行为识别的基线模型进行实验, 实验结果如表 1 和

表 2 所示. 从表 1 和表 2 可以看出, 与 ResNet[19], 

DenseNet[20]和 MobileNetV2[27]等经典的特征提取

网络相比, MMSNet 参数量较少, 准确度最高. 特

别地, MMSNet 与专为移动端图像分类设计的轻量

级特征提取网络 MobileNetV2[27]参数量基本一致, 

但准确度更高 . 如当仅使用 RGB 图像输入时 , 

MMSNet 在 UCF101 数据集上的 Top1 准确度为

87.45%, 比 MobileNetV2 提高了 25.77 个百分点. 

 
表 1  不同方法在 UCF101 数据集实验结果对比 

方法 
10−6 
参数量 

RGB/% 光流/% 双流/% 

Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

VGG19[18] 21.3 41.25 76.07 41.26 76.15 41.26 76.18

ResNet101[19] 42.6 55.91 81.19 57.95 79.30 71.57 88.78

DenseNet101[20] 18.2 66.75 86.93 59.53 77.30 75.93 91.67

MobileNetV2[27] 2.3 61.68 85.93 57.66 68.91 68.91 90.60

MMSNet 2.2 87.45 96.63 71.60 91.00 92.48 98.04

 
表 2  不同方法在 HMDB51 数据集实验结果对比 

方法 
10−6 

参数量 

RGB/% 光流/% 双流/%

Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

VGG19[18] 21.3 17.99 39.55 17.99 29.55 17.99 29.40

ResNet101[19] 42.6 21.66 46.66 18.36 30.49 23.76 58.91

DenseNet101[20] 18.2 29.36 58.21 22.06 42.63 32.12 71.34

MobileNetV2[27] 2.3 19.33 57.41 17.27 30.71 26.74 68.28

MMSNet 2.2 40.19 66.72 24.53 50.55 42.59 78.24

 
在未使用预训练模型的情况下 , 当同时使用

RGB 和光流图像作为输入时(双流输入), MMSNet

的准确度均超过其他特征提取网络. 在 UCF101 和

HMDB51 数据集上的 Top1 准确度分别达到了

92.48%和 42.59%, 优于用于图像分类任务的特征

提取网络 (如 ResNet[19], DenseNet[20]等 ), 证明了

MMSNet 的有效性.  

为验证所设计的轻量级卷积结构的有效性 , 

本文使用不同的卷积结构构造 MMSNet, 并在

UCF101 数据集上进行实验, 结果如表 3 所示. 可

以看出, 与标准卷积相比, 本文设计的卷积结构在

使用 RGB 图像作为输入时, Top1 和 Top5 准确度分

别提升了 2.34 个百分点和 0.78 个百分点. 在采用

双流输入并融合 2 个分支的分类得分后, 本文方法

比标准卷积在 Top1 准确度指标上提升了 1.85 个百

分点, 比深度可分离卷积提升了 4.44个百分点, 进

一步证明本文设计的轻量级卷积结构的有效性.  

表 3  在 UCF101 数据集不同卷积结构实验结果对比   

方法 
10−9
计算量

RGB/% 光流/% 双流/% 

Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

标准卷积 0.46 85.11 95.85 66.98 87.23 90.63 98.04

Howard 等[22] 0.05 80.16 98.69 64.75 88.30 88.04 98.11

MMSNet 0.32 87.45 96.63 71.60 91.00 92.48 98.04

 
为了验证所设计的卷积结构的效率 , 本文计

算了在输入尺寸为(1,256,32,32)的特征图时不同卷

积结构的计算量. 从表 3可以看出, 与第 2.2.2节的

论述相同 , 本文设计的卷积结构计算量高于

Howard 等[22]提出的深度可分离卷积, 但低于标准

卷积, 且准确度最高. 也就是说, 本文提出的卷积

结构在计算量和精度之间达到了较优的权衡. 

3.2.2  基于特征交互和聚类的行为识别方法实验 

为了验证本文方法的有效性, 首先在 UCF101

数据集上开展消融实验 , 并与现有的行为识别方

法进行对比, 实验结果如表 4 所示. 表 4 中的数据

均为 Top1 准确度. 可以看出, 采用 MMSNet 进行

特征提取的 TSN, 与采用 ResNet101 的 TSN 模型

相比, 在双流输入的情况下, Top1 准确度提升了

20.91 个百分点. 添加 FIM 构建 STN 后, 准确度提

升至 93.61%. 进一步地, 利用本文所设计的 TLF

训练 STN 后, 准确度提升了 1.21 个百分点. 更重

要的是, 本文方法在未使用预训练模型的情况下, 

与 TSN(ResNet101)相比, 在 UCF101 数据集上的准

确度提升了 23.25 个百分点, 这进一步证明了本文 

 
 表 4  UCF101 数据集上 15 种方法 TOP1 准确度对比 % 

行为识别方法 RGB 光流 双流 

Two-stream[14] 51.26 48.17 51.86 

C3D[9] 41.36 44.91 59.94 

C3D(ResNet101)[9] 51.13 42.61 61.57 

R(2+1)D[10] 62.27 51.26 62.49 

TSN(ResNet101)[4] 55.91 57.98 71.57 

TSF(VGG16) [15] 82.61 86.25 90.62 

LTC[28]   92.70 

ST-ResNet[16]   93.40 

iDT + VLMPF[29]   94.30 

HFV-ST-ResNet[30]   94.30 

ResNet3D[31]   94.50 

LVAR[11]   93.80 

TSN(MMSNet) 87.45 71.60 92.48 

STN(MMSNet)   93.61 

STN + TLF   94.82 
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方法的有效性. 另外, 与基于3D卷积的行为识别方

法 C3D(ResNet101)和 R(2+1)D 相比, 本文方法在

UCF101 数据集上的准确度分别提高了 33.25 和

32.33 个百分点. 

为了验证本文方法的泛化性, 在 HMDB51 数

据集上进行实验, 结果如表 5 所示. 可以看出, 在

TSN 结构下, 将特征提取网络 ResNet101 更换为

MMSNet, 在双流输入时 Top1 准确度提升了 18.83

个百分点; 利用 TLF 训练 STN 后, 其 Top1 准确度

比 TSN 提 升 了 20.27 个 百 分 点 , 比 改 进 的

TSN(MMSNet)提高了 1.44 个百分点. 这些证明了

本文方法具有泛化性. 
 

表 5  HMDB51数据集上的8种方法TOP1准确度对比 % 

行为识别方法 RGB 光流 双流 

Two-stream[14] 17.99 11.87 17.99 

C3D[9] 21.34 13.01 36.59 

C3D(ResNet101)[9] 26.55 13.70 32.89 

R(2+1)D[10] 36.56 17.99 37.82 

TSN(ResNet101)[4] 21.66 18.36 23.76 

TSN(MMSNet) 40.19 24.53 42.59 

STN(MMSNet)   43.31 

STN + TLF   44.03 

4  结  语 

针对现有的行为识别方法难以捕获时空特征

互补信息的问题, 本文提出一种基于特征交互和聚

类的 STN 以进行准确的行为识别. 首先采用 2 个混

合多尺度分支, 分别从 RGB 流和光流输入数据中

提取时空特征 ; 然后采用基于 Non-local 操作的

FIM 加强时空特征的交互, 增强特征的判别性; 最

后基于相同视频的不同模态特征在分类时应该是

相互增强的理念 , 设计了特征共享模块和基于难

样本挖掘的 TLF, 使网络能从 2 种模态特征中学习

一致信息, 实现对时空特征的聚类. 进一步, TLF

通过拉近同标签视频不同模态特征的距离 , 使共

享模块从 2种模型信息中提取行为的共同表示; 通

过拉近相同模态特征在高维空间的距离 , 使不同

模态特征保持其独立的一些信息 , 在分类时互相

补充以达到更加准确的分类结果. 实验结果表明, 

本文方法有效地提高了基线方法的识别准确度 , 

在 UCF101 数据集上 Top1 准确度达到 94.82%, 在

HMDB51 数据集上达到 44.03%, 能够高效、准确

地进行行为识别.  
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