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摘要 传统的基于RGB和骨骼特征的行为识别算法,普遍存在两种特征互补性不足及视频关键时序性不强等问

题。为解决这一问题,提出一种自适应融合RGB和骨骼特征的行为识别算法。首先,面向RGB图像和骨骼图像,

联合双向长短时记忆(LSTM)网络和自注意力机制提取两者的时空特征;然后,构建自适应权重计算网络

(AWCN),并以两者的空间特征为输入计算出自适应权重;最后,利用自适应权重得到上述时空特征的融合特征,

实现了最终的动作分类。通过在Penn
 

Action、JHMDB和 NTU
 

RGB-D人体行为数据集上与现有的方法进行比

较,实验结果表明,本文算法有效地提高了行为识别精度。
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Abstract In
 

this
 

paper 
 

we
 

proposed
 

an
 

action
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

adaptive
 

fusion
 

of
 

RGB
 

and
 

skeleton
 

features
 

to
 

efficiently
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

action
 

recognition 
 

However 
 

the
 

conventional
 

action
 

recognition
 

algorithms
 

based
 

on
 

RGB
 

and
 

skeleton
 

features
 

generally
 

suffer
 

from
 

the
 

inability
 

to
 

effectively
 

utilize
 

the
 

complementarity
 

of
 

the
 

two
 

features
 

and
 

thus
 

fail
 

to
 

focus
 

on
 

important
 

frames
 

in
 

the
 

video 
 

Considering
 

this 
 

we
 

first
 

used
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

 Bi-LSTM 
 

combined
 

with
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

extract
 

spatial-temporal
 

features
 

of
 

RGB
 

and
 

skeleton
 

images 
 

Next 
 

we
 

constructed
 

an
 

adaptive
 

weight
 

computing
 

network
 

 AWCN 
 

and
 

computed
 

these
 

adaptive
 

weights
 

based
 

on
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

two
 

types
 

of
 

images 
 

Finally 
 

the
 

extracted
 

spatial-temporal
 

features
 

were
 

fused
 

by
 

the
 

adaptive
 

weights
 

to
 

implement
 

action
 

recognition 
 

Using
 

Penn
 

Action 
 

JHMDB 
 

and
 

NTU
 

RGB-D
 

dataset 
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

our
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

action
 

recognition
 

compared
 

with
 

existing
 

methods 
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1 引  言

目前,人体行为识别已在多个领域广泛应用,如
安防监控、视频搜索、人机交互等,故得到了人们越

来越多的关注。随着人体行为和其他领域的紧密结

合,行为采集和识别所获取的信息给科学研究提供

了极大的便利条件,在多个领域具有大量的应用场

景。人体行为识别已经成为人工智能领域热门的研

究方向之一。
在早期的文献中,文献[1]通过计算相机的运
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动,提出改进的稠密轨迹,得到了较好的识别效果。
文献[2]通过提取RGB图像的纹理、颜色和梯度方

向等基础特征,使用基于二分类的多类LogitBoost
分类器进行分类识别。仅使用RGB图像,容易受到

光照和尺度变换的影响,识别结果不尽人意。文

献[3]提出基于四元数三维(3D)骨骼表示的算法,
准确地描述了3D骨骼间的几何关系,提高了行为

识别的准确率。文献[4]通过将深度图序列转换为

三维点云序列,有效地降低了空间尺度变化对识别

准确率的影响。但是,如文献[5]和文献[6]中所述,
仅使用骨骼图像或深度图像在面对相似的动作时,
如喝水和打电话时,识别效果并不理想。如何高效

地融合RGB图像和骨骼图像特征,提升特征互补

性,已逐渐成为研究的新兴热点。随着脉冲耦合神

经网络(P-CNN)[7]的出现,越来越多的 RGB和骨

骼特征融合方法涌现出来。文献[7]、文献[8]通过

提取RGB图像中关节坐标附近区域的时空特征进

行识别。文献[9]将相同关节的坐标点放在同一张

图像中,得到了不同关节的运动轨迹图。利用卷积

神经网络提取轨迹图的特征得到PoTion特征,然
后融合PoTion特征、RGB特征、光流特征进行分

类。文献[10]分别对RGB图像和骨骼图像提取时

空特 征,然 后 融 合 两 种 时 空 特 征 进 行 分 类。文

献[11]通过提取骨骼特征、人体轮廓、RGB图像的

时空特征,融合三种时空特征进行分类。文献[12]
利用长短时记忆(LSTM)网络提取RGB和骨骼特

征后在多个尺度上进行识别并融合两者结果。文献

[13]通过VGG-19[14]关注骨骼关节附近RGB图像

和光流图像的时空特征,并融合两种特征进行分类。
上述方法在识别时都取得了较好的效果。但是在融

合特征时,只是简单地融合多种时空特征,并没有考

虑到多种特征之间的互补性。提取时序特征时,平
等地对待每一帧,无法重点关注视频中的重点帧,视

频的关键时序性不强。
综上,为了有效地利用RGB图像和骨骼图像之

间的互补性,以及着重关注视频中的重点帧,提出联

合RGB和骨骼特征的自适应融合的行为识别算法。
首先,针对RGB图像和骨骼图像,通过本文提出的

结合自注意力机制的双向LSTM 提取两者时空注

意力特征;然后,以RGB图像和骨骼图像的空间特

征为输入,通过本文提出的自适应权重计算网络计

算得到两种特征的融合权重;最后,基于获得的自适

应权重,融合二者时空特征并通过Softmax进行最

终分类。

2 理论基础

仅使用RGB图像进行分类时,分类结果容易受

到RGB图像的光照和尺度变换等的影响。仅使用

骨骼图像在面对相似的动作时,因为缺少与人体交

互的物体信息[5-6],会导致识别效果不理想,所以本

文使用RGB图像和骨骼图像两种特征来识别动作

的类 别。为 了 提 高 算 法 的 泛 化 性,通 过 Pose
 

Estimation[15]算法计算得到骨骼图像。使用Pose
 

Estimation可以自由地提取视频中的人体骨骼图

像,不会受到 Kinect摄像头的硬件限制。RGB图

像和它对应的骨骼图像如图1所示,图中从左到右

为打棒球、打高尔夫、跑步以及散步图像。首先利用

Inception
 

V3以 及 融 合 了 自 注 意 力 机 制 的 双 向

LSTM提取每一视频的RGB图像和骨骼图像的时

空特征。然后将RGB图像和骨骼图像的空间特征

按帧序排列,输入到自适应权重计算网络中,针对该

视频的整体情况计算两种特征的自适应融合权重。
最后将两种时空特征按自适应权重进行融合。算法

的整体框架如图2所示,分为RGB和骨骼的时空特

征提取模块、自适应权重计算模块以及特征融合分

类模块。

图1 RGB与其对应的骨骼图像

Fig 
 

1 RGB
 

images
 

and
 

corresponding
 

skeleton
 

images
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图2 整体网络

Fig 
 

2 Overall
 

network

2.1 时空特征提取模块

在空间特征提取部分,为了更加高效地提取空间

特征,采用Inception
 

V3网络。Inception
 

V3通过不

同尺寸的卷积核对图像进行卷积操作,将不同的卷积

层得到的特征拼接在一起,最后通过全连接层输出

n×1024的空间特征(n为每个视频提取的帧数)。
在时序特征提取部分,为了更加高效地提取时

序特征,采用了双向LSTM网络。因为在对行为进

行识别的时候,当前帧不仅依赖之前的视频帧,同时

也依赖其之后的视频帧,故只有将两个方向的时序

信息相互结合,才能提高行为识别的准确率。早期

的算法都是对最后一帧两个方向的特征进行相加,
不能体现不同帧对视频重要性的差异。因为不是所

有帧都对识别结果有着相同的影响,有些帧对识别

结果有更大的影响,而有些帧则可能对识别结果有

着错误的引导作用进而导致误分类。比如,跳远之

前的助跑,如果助跑的时间比跳远的时间更长,就很可

能会误分类为跑步。所以,需利用自注意力机制来关

注对识别结果更加重要的视频帧。通过自注意力机制

对视频中的帧分配不同的权重,对识别结果的影响越

大,则权重越大,对识别结果影响越小,则权重越小。
时空特征提取模块如图3所示。首先,通过

Inception
 

V3分别对RGB图像或者骨骼图像提取空间

特征。将Inception
 

V3提取的空间特征输入到两个方

向的LSTM中,通过两个方向的LSTM网络提取每一

帧与其前后帧的关系,输出特征向量,表达式为

图3 自注意力时空特征提取网络

Fig 
 

3 Spatial-temporal
 

feature
 

extracting
 

network
 

with
 

self-attention
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Rfw
i,t=LSTMfw(hfwi,t-1,Xi,t), (1)

Rbw
i,t=LSTMbw(hbw

i,t+1,Xi,t), (2)

fi,t=Rfw
i,t+Rbw

i,t, (3)
式中:LSTMfw(·)为 正 向 LSTM 的 计 算 公 式;

LSTMbw(·)为反向LSTM的计算公式;t表示第t
帧;i为第i个样本;h 为经过LSTM 网络的隐藏状

态向量;X 为Inception网络提取的空间特征;fi,t

为融合的时空特征。利用本文提出的自注意力机制

计算每一帧图像在分类时所占的比重,如:在“跳远”
这一动作中,自注意力机制会分配给“起跳”这一动作

更多的权重,而分配给“起跳”之外动作如“助跑”的权

重则会较少。在分类时,网络会更加关注权重较高的

视频帧的时空特征。通过对每一帧分配不同的权重,
使网络能够自动地关注视频序列中的关键帧。利用

不同的权重突出视频序列中更为重要的时序特征,使
时空特征提取网络能够表现出更好的性能。最后,融
合视频序列中各帧的时空特征,得到每个视频的

RGB或者骨骼的时空注意力特征,表达式为

Fi=∑
n

t=1
αi,t×fi,t, (4)

αi,t=
expui,t×v  

∑
n

t=1
expui,t×v  

, (5)

ui,t=sigmoidW ×fi,t+b  , (6)
式中:W 为初始化的维度转换矩阵R1024×1;b 为初始

化的偏置矩阵R1×1;v为初始化的偏置矩阵R1×1;n
为视频提取出的总帧数。

2.2 自适应权重计算网络

本研究基于RGB特征和骨骼特征提出自适应

权重计算网络。在对视频进行分类时,应该针对每

一视频使用适合该视频的特征进行分类,如:打高尔

夫和打棒球利用 RGB特征分类的准确率更高,因
此,在特征融合时RGB特征应该在最终的融合特征

中占的比重更大;跑步和散步利用骨骼特征分类的

准确率更高,因此,在特征融合时骨骼特征应该在最

终的融合特征中占的比重更大。不同的样本面对的

情况不同,针对所有样本使用传统固定的融合比例

不能有效地解决这个问题。为此,提出了自适应权

重计算网络,如图4所示。

图4 自适应权重计算网络

Fig 
 

4 Adaptive
 

weight
 

computing
 

network

  对每个样本提取15帧RGB图像,并利用Pose
 

Estimation计算骨骼图像。利用Inception
 

V3网络对

RGB图像以及骨骼图像提取空间特征,输出维度为

1×1024的特征向量。RGB和骨骼图像的特征向量

分别按帧序排列,得到15×1024的特征向量,再将

RGB和骨骼图像的特征向量拼接得到30×1024的特

征向量,并将其看作一幅图像,这个图像代表了视频

的整体特征。通过分析这个30×1024的特征向量,

可以计算出RGB特征和骨骼特征的融合权重。所以

使用卷积神经网络(CNN)从这个特征向量中提取特

征,然后连接全连接网络并使用Softmax作为激活函

数,这样可以得到一个二维的向量。这个向量就是

RGB特征和骨骼特征的自适应融合权重。通过对每

个视频样本计算适合该样本的自适应权重融合的两

种时空注意力特征,可以提升整个数据集的识别精

度。自适应权重融合的表达式为

􀅼i=H ConvG ISRGB
i,1  ,ISRGB

i,2  ,…,ISRGB
i,n  ,ISSkeleton

i,1  ,ISSkeleton
i,2  ,…,ISSkeleton

i,n        , (7)

式中:􀅼 为获得的融合比例矩阵;SRGB
i,n 为第i个视频 的第n 帧RGB图像;SSkeleton

i,n 为第i个视频的第n 帧
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骨骼图像;I(·)为提取视频帧的Inception
 

V3空间

特征;G(·)为将RGB图像和骨骼图像的空间特征

按帧序排列并进行拼接操作;Conv(·)为对通过拼

接获得的特征向量作卷积操作;H(·)为非线性激

活函数Softmax。自适应权重计算网络能够根据每

一视频特征计算适合该样本的融合权重,而不是针

对所有样本设置同样的融合权重,故能够有效地利

用两种特征之间的互补性。

2.3 特征融合分类模块

图5给出本文采用的特征融合分类模块。该模块

将每个视频的RGB和骨骼时空特征以两者的融合比

例进行融合,获得融合特征Ti,随后通过Softmax作激

活函数对该视频进行分类。融合特征可表示为

Ti=􀅼RGB
i ×FRGB

i +􀅼Skeleton
i ×FSkeleton

i , (8)

Pj Ti  =
expTj

i  

∑
K

j=1
expTj

i  
, (9)

式中:􀅼RGB
i 和􀅼Skeleton

i 是通过(7)式得到的第i个视

频的RGB和骨骼的时空注意力特征的融合比例;

FRGB
i 和

 

FSkeleton
i 是通过(4)式得到的第i 个视频的

RGB和骨骼的时空注意力特征;Pj(Ti)为特征T
属于第j类的概率值;K 表示该数据集总共有K 个

类别。本研究针对每个样本计算其RGB和骨骼特

征的自适应融合权重,在有效利用两种特征之间的

互补性的同时提高了识别精度。此外,本文采用的

骨骼图像由Pose
 

Estimation计算得到,不受Kinect
摄像头的硬件限制,极大地提高了算法的泛化性。

图5 特征融合分类模块

Fig 
 

5 Feature
 

fusion
 

and
 

classification

3 实验研究

3.1 实验数据集

JHMDB数据集由21类共928个短视频组成。
数据集的视频都是从互联网采集而来,视频的拍摄

角度和人物着装都不相同。人物在视频图像中不完

整,给行为识别也带来了很大的挑战。数据集的测

试方式有三种,为了便于与其他文献作对比,取三种

测试方式结果的平均值。

Penn
 

Action数据集包含了15类共2326个视

频样本。数据集的样本同样是从互联网采集而来,
所有的视频样本都包含了较大的尺度变化。视频样

本的人物着装、背景、拍摄角度都不一样。按照数据

集的测试方法,选择一半的数据作训练集,另一半的

数据作测试集。

NTU
 

RGB-D数据集包含了60类共56880个

视频样本。数据集的样本是通过不同的人物在不同

的场景下采集而来。数据集的测试方法分为两种:

Cross-Subject和 Cross-View。Cross-Subject选择

20个人物的数据作训练集,20个人物的数据作测试

集。Cross-View选择2个视角的数据作训练集,

1个视角的数据作测试集。

3.2 实验设置

本实验使用Python语言在 GPU加速环境下

进行实验,采用Keras深度学习框架,计算机配置为

Ubuntu16.04系统、64
 

GB内存、2×GTX1080
 

11
 

G
显存。在使用Inception

 

V3时屏蔽了最后的5层,
最后的5层只用来提取特征。表1中列举了本实验

的参数设置。
表1 实验参数

Table
 

1 Experimental
 

parameters

Parameter Value
Loss

 

function Categorical
 

cross
 

entropy
Optimizer Adam
Learning

 

rate 0.0001
Batch_size 32

Number
 

of
 

epoch 150

3.3 精度影响因素分析

3.3.1 自注意力

综上所述,并不是所有的帧都对行为识别有益,
与类别无关的行为会扰乱行为识别的最终结果。通

过使用自注意力机制,网络会自动给每一帧分配相

应的权重,越有利的帧其权重越高,学习到的时序特

征也会更有效,最终改善了行为识别的精度。在

Penn
 

Action和JHMDB数据集上,对使用自注意力

机制前后的RGB特征、骨骼特征以及融合特征进行

了对比实验。从表2和表3可以看出,使用自注意

力后相较于未使用自注意力时的识别精度提升了

1.5%左右。在使用自注意力机制后,仅使用RGB
特征、仅使用骨骼特征以及使用两者融合特征的识
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别效果都有了明显的提升,由此说明网络能够更有

效地提取视频序列的时序特征。
表2 在Penn

 

Action数据集下使用与未使用

自注意力识别精度

Table
 

2 Accuracy
 

with
 

and
 

without
 

self-attention
on

 

Penn
 

Action
 

dataset unit:
 

%

Attention RGB Skeleton Fusion
Without

 

attention 90.3 83.8 92.8
With

 

attention 92.1 85.2 94.3

表3 在JHMDB数据集下使用与未使用

自注意力识别精度

Table
 

3 Accuracy
 

with
 

and
 

without
 

self-attention
 

on
JHMDB

 

dataset unit:
 

%

Attention RGB Skeleton Fusion
Without

 

attention 69.2 61.9 72.9
With

 

attention 71.3 63.7 74.8

3.3.2 固定权重和自适应权重

AWCN能够按照视频的整体特征来调整RGB
和骨骼特征的融合比例。为了进一步验证采用

AWCN的有效性,在两个数据集上进行了关于固定

权重和自适应权重的对比实验(未使用自注意力

机制)。
如图6所示,设置了几组固定权重组合和自适

应权重的实验。横轴代表权重组合,纵轴代表识别

精度。权重组合分别有(0.8,0.2),(0.6,0.4),
(0.5,0.5),(0.4,0.6),(0.2,0.8)。每个权重组合

中的第一个数据为RGB特征的权重,第二个数据为

骨骼特征的权重。从表中可以看出两个数据集的识

别精度在(0.8,0.2)和(0.5,0.5)之间上升。然后随

着RGB特征的权重的减小,精度开始降低。这是因

为识别结果开始倾向于骨骼特征,而骨骼特征的识

别精度比RGB特征的识别精度低。所以,如果增加

骨骼特征的融合比率,精度就会下降。比较最高精

度权重组合(0.5,0.5)和自适应权重(如图6中虚线

框所示)的识别结果,可以发现自适应权重的融合结

果比(0.5,0.5)的结果更好。这是因为自适应权重

计算网络可以针对每个视频计算适合该视频的融合

比例,且自适应权重不需要手动调整融合比例,在提

高效率的同时提高了特征间的互补性。

3.3.3 不同数据集

本文采用的AWCN与现有方法的比较如表4
所示。可以看出 AWCN在Penn

 

Action数据集上

有着良好的表现。C3D只关注了 RGB特征,并没

有关注骨骼特征,所以精度相较于本文识别精度较

低。JDD利用C3D提取关节点处的RGB特征并予

图6 不同权重组合的识别精度

Fig 
 

6 Accuracy
 

of
 

different
 

weight
 

combinations

以分类,如果关节点位置预测错误,则会造成识别错

误,而本文方法对RGB特征和骨骼特征分别同时提

取特征,互不影响。AOG使用三个尺度提取关节处

的特征,同样有着类似于JDD的问题。IDT-FV+
Pose只是简单地使用固定权重融合IDT-FV 和

Pose(骨骼)特征,未考虑到特征间的互补性,所以精

度比本文方法偏低。TSN 融合了 RGB和光流特

征,获取光流图像时会耗费大量的时间。DPI和

MMTSN在融合RGB和骨骼特征时,未考虑到特

征间的互补性,不能针对不同的视频选择适合视频

的特征进行分类。
表4 Penn

 

Action
 

数据集上AWCN与其他

模型算法比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

AWCN
 

and
 

other
 

algorithms
on

 

Penn
 

Action
 

dataset unit:
 

%

Algorithm Accuracy
AOG-Fine[16] 73.4

STIP-HoG+HoG[17] 82.8
AOG-All[16] 85.5
C3D[18] 86.0
JDD[19] 87.4

MMTSN-RGB+Pose[20] 91.67
IDT-FV[19] 92.0

IDT-FV+Pose[19] 92.9
TSN

 [21] 93.8
DPI+att-DTI[22] 93.9
DPI+att-DTIs[22] 95.8
AWCN

 

(Ours) 92.8
AWCN+self-attention

 

(Ours) 94.3

  从表5中可以看出,本文AWCN在JHMDB数

据集上同样有着良好表现。P-CNN、TS
 

R-CNN、

MR-TS
 

R-CNN都是从关节附近提取RGB和光流

特征,所以错误的关节坐标会对识别造成很大的影

响,同时光流图像的计算会耗费大量的时间。FAT
通过骨骼坐标将图像分为4个尺度,利用固定的权

重融合RGB和光流特征,不能有效地利用两种特征
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的互补性,所以精度比 AWCN 低。GoogLeNet+
iTF通过提取视频的光流图像进行行为识别,仅使

用单个模态数据,识别精度较低,同时光流图像的获

取耗费了大量的时间。MMTSN 在使用 RGB和

Pose特征融合时,提取关键时序特征的能力不强。
同时,通过固定的权重融合两种特征,未能有效地利

用特征间的互补性。
表5 JHMDB

 

数据集上AWCN与

其他模型算法比较

Table
 

5
 

Comparison
 

of
 

AWCN
 

and
 

other
 

algorithms
on

 

JHMDB
 

dataset unit:
 

%

Algorithm Accuracy
P-CNN[7] 61.1
FAT[23] 62.5

MMTSN-RGB+Pose[20] 62.86
STAR-Net[24] 64.3
IDT-FV[19] 65.9
TS

 

R-CNN[23] 70.5
MR-TS

 

R-CNN[23] 71.1
GoogLeNet+iTF[25] 74.5
AWCN

 

(Ours) 72.9
AWCN+self-attention

 

(Ours) 74.8

  从 表6中 可 以 看 出,本 文 AWCN 在 NTU
 

RGB-D数据集上同样有着良好表现。VA-LSTM、

STA-LSTM 和CSTA-CNN仅使用骨骼特征进行

行为识别,这几类方法在面对相似的动作时,缺少

RGB 特 征,会 对 识 别 造 成 很 大 的 影 响。Two-
Stream

 

CNN利用拼接的方式融合骨骼空间和运动

特征,不能有效地利用两种特征的互补性。ST-
GCN在提取时空特征时,提取关键时序特征能力不

强,容易被无关动作干扰造成误分类,同样在面对相

似的动作时,会因为RGB特征的缺失,对识别造成

很大的干扰。HCN提取视频帧中的每个人物,分别

识别每个人的动作,未能有效地利用视频中多个人

物动作的交互性。
表6 NTU

 

RGB-D
 

数据集上AWCN与

其他模型算法比较

Table
 

6 Comparison
 

of
 

AWCN
 

and
 

other
 

algorithms
on

 

NTU
 

RGB-D
 

dataset unit:
 

%

Algorithm CS CV
STA-LSTM[26] 73.4 81.2
VA-LSTM[27] 79.4 87.6
ST-GCN[28] 81.5 88.3

Two-Stream
 

CNN[29] 83.2 89.3
CSTA-CNN[30] 84.9 89.9
HCN[31] 86.5 91.9
SR-TSL[32] 84.8 92.4
AWCN

 

(Ours) 85.6 88.9
AWCN+self-attention

 

(Ours) 87.3 90.1

3.3.4 仅使用骨骼特征与使用融合特征

为了验证相似的动作若仅使用骨骼特征会导致

识别效果不理想这一结论,抽取了Penn
 

Action数

据集中的Golf和Baseball
 

Swing两种动作的样本,
对仅使用骨骼特征与使用RGB和骨骼融合特征的

识别结果进行对比实验。从图7左图中观察可以发

现仅使用骨骼特征时,两种动作的误分类率较高;如
图7中右图所示,使用融合特征后,两种动作的识别

准确率有了显著的提升。由此可以得出,若仅使用

骨骼特征,相似的动作会因为缺少与人体交互的物

体特征而导致识别效果不理想。

图7 仅使用骨骼特征和使用融合特征的识别结果

Fig 
 

7 Recognition
 

results
 

of
 

using
 

skeleton
 

features
 

only
 

and
 

fusion
 

features

3.4 实验结果可视化

3.4.1 自注意力机制可视化

图8和 图9分 别 为 Penn
 

Action中 Golf和

Baseball
 

Swing的自注意力机制的可视化效果图。本

文提出的时空特征提取网络从每个视频序列中提取

15帧图像作为输入。为了观察方便,本文从15帧视

频序列中抽取7帧。图中骨骼图像和RGB图像下方

的数字表示根据自注意力机制,分别计算得到的对应
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帧相对于整体视频序列在分类时所占的比重。图中

加粗边框表示对识别更加重要的视频帧。通过观察

可以得出在击打高尔夫球的第2、3、4、5、6列的权重

相对较高,在击打棒球的第3、4、5、6、7列的权重相对

较高。而这几帧图像正是击打高尔夫球和棒球的关

键动作。若未使用自注意力机制,则视频序列中所有

帧的权重都相同,时空特征提取网络不能自动地关注

视频序列中的关键帧。通过使用自注意力机制,网络

能够给关键的视频帧分配更高的权重,从而提升网络

的时空特征提取能力,进而提升识别精度。

图8 Golf骨骼图像和RGB图像自注意力可视化效果图

Fig 
 

8 Visualization
 

of
 

self-attention
 

on
 

skeleton
 

and
 

RGB
 

images
 

of
 

Golf

图9 Baseball
 

swing骨骼图像和RGB图像自注意力可视化效果图

Fig 
 

9 Visualization
 

of
 

self-attention
 

on
 

skeleton
 

and
 

RGB
 

images
 

of
 

Baseball
 

swing

3.4.2 自适应权重可视化

图10中从上至下分别为Penn
 

Action中Golf、

Baseball
 

Swing、Walk以及Run的自适应权重计算

网络的可视化效果图。为了观察方便,本文从15帧

视频序列中抽取7帧。骨骼图像和RGB图像左方

的数字表示根据自适应权重计算网络,计算得到的

两种特征在最终的融合特征中所占的权重。图中加

粗边框为对融合特征较为重要的特征。通过观察,

可以得出Golf和Baseball
 

Swing的骨骼图像,缺少

与 人 体 交 互 的 物 体 的 特 征。而 区 分 Golf 和

Baseball
 

Swing两种动作更需要RGB图像中的背

景以及与人体交互的物体即球棒等信息,所以在融

合特征中 RGB特征所占的比重相对较高。Walk
和Run的RGB图像中光照条件不理想,但是骨骼

图像不受光照的影响,故这两幅图像可以通过骨骼

特征更好地区分两种动作,所以在融合特征中骨骼

图10 Golf、Baseball
 

swing、Walk和Run的自适应权重可视化效果图

Fig 
 

10 Visualization
 

of
 

adaptive
 

weight
 

of
 

Golf 
 

Baseball
 

swing 
 

Walk
 

and
 

Run
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特征所占的比重相对较高。若未使用自适应权重计

算网络,则所有的视频样本都使用相同的融合权重,
网络不能有效地利用特征之间的互补性。通过使用

自适应权重计算网络,网络能够自动地针对每一个

视频样本计算适合该样本的两种特征融合权重,从
而有效地利用了特征之间的互补性,进而提升网络

的识别能力。

4 结  论

本文为了关注对识别结果影响更大的视频帧,
提出了结合自注意力机制的双向LSTM,有效地提

高了识别精度。利用RGB和骨骼图像的空间特征

训练了自适应权重计算网络,以针对每一视频计算

两种特征的自适应融合权重。基于自适应融合权

重,能够融合RGB和骨骼特征,得到相比于固定权

重更好的识别结果。在 Penn
 

Action、JHMDB和

NTU
 

RGB-D数据集上的实验能够证明本文方法的

优越性。
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