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摘　要　传统基于骨架数据的自监督方法常将某一样本的不同增强作为正例,将其余样本均视为负例,这使得正负样本的比例

严重失衡,限制了相同语义信息的样本发挥作用.针对上述问题,提出了一种正样本不受数据增强限制的双重最近邻检索动作

识别算法DNNCLR.首先,基于人体关节的物理连接设计了一个新的关节级空间数据增强,即Bodypart增强,对输入的骨架序

列用正态分布数组随机替换,以获得高级语义嵌入;其次,为避免正样本受数据增强的限制,提出了一种更合理的双重最近邻检

索(DNN)正样本扩充策略,进一步提出了双重最近邻检索对比损失 DNNLoss.具体为利用支撑集进行全局检索,将正样本集

的寻找范围扩展到普通数据增强无法覆盖的新数据点;而负样本集中存在被误判的正样本,其是来自不同视频但语义信息相同

的骨架样本.为此,再一次利用最近邻检索,从负样本集中寻找这种潜在的正例,二次扩展正样本集,并进一步提出双重最近邻

检索对比损失,迫使模型学习更多的一般特征表示,使得模型优化更加合理.最后,将 DNNCLR算法应用在 AimCLR模型上,
得到 AimDNNCLR模型,并在 NTUＧRGB＋D数据集上对该模型进行了线性评估,与前沿模型相比,所提方法在精度上平均提

升了３．６％.
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Abstract　TraditionalselfＧsupervisedmethodsbasedonskeletondataoftentakedifferentdataaugmentationofasampleasposiＧ
tiveexamples,andtherestofthesamplesareregardedasnegativeexamples,whichmakestheratioofpositiveandnegativesamＧ

plesseriouslyunbalanced,andlimitstheusefulnessofsampleswiththesamesemanticinformation．Inordertosolvetheabove
problems,thispaperproposesadoublenearestneighborretrievalactionrecognitionalgorithmnamedDNNCLR,inwhichpositive
samplesarenotlimitedbydataaugmentation．First,anewjointlevelspatialdataaugmentation,namelyBodypartaugmentation,is
designedbasedonthephysicalconnectionofhumanjoints．TheinputskeletonsequenceisrandomlyreplacedwithanormaldistriＧ
butionarraytoobtainhighＧlevelsemanticembedding．Secondly,inordertoavoidthelimitationofpositivesamplesbydataaugＧ
mentation,amorereasonabledoublenearestneighborretrieval(DNN)positivesampleaugmentationstrategyisproposed,and
further,adoublenearestneighborretrievalcontrastiveloss(DNNLoss)isproposed．Specifically,byusingsupportsetsforglobal
retrieval,thesearchrangeofthepositivesamplesetisexpandedtonewdatapointsthatcannotbecoveredbyordinarydataaugＧ
mentation．Inthenegativesampleset,therearepositivesamplesthathavebeenmisjudged,whichareskeletonsampleswiththe
samesemanticinformationbutfromdifferentvideos．Therefore,byusingnearestneighborretrievalagain,thesepotentialpositive



examplesaresearchedfromthenegativesamplesettofurtherexpandthepositivesampleset,andthedoublenearestneighborreＧ
trievalcontrastivelossisfurtherproposed,forcingthemodeltolearnmoregeneralfeaturerepresentations,makingthemodelopＧ
timizationmorereasonable．Finally,theDNNCLRalgorithmisappliedtotheAimCLRmodeltoobtaintheAimDNNCLRmodel,

andthemodelisevaluatedlinearlyontheNTUＧRGB＋Ddataset．Comparedwiththefirstlinemodel,theproposedmethodhasan
averageimprovementof３．６％inaccuracy．
Keywords　Contrastivelearning,Nearestneighborretrieval,Dataaugmentation,Actionrecognition,Humanskeleton

　

１　引言

人体动作识别基于视频中完整的动作执行来识别人类动

作,是视频理解的核心任务,在生活中已经有着广泛的运用.

例如,由动作识别算法驱动的视觉监控系统可以帮助人们通

过视频捕捉罪犯,降低犯罪行为造成的风险[１];视频检索使人

们可以通过文本数据(如标题、关键字等)在互联网上搜索到

与文本内容相符的视频[２];基于深度传感器数据[３]的虚拟现

实技术[４]在游戏领域吸引了大批各年龄段的人群.现有研究

已经探索出视频特征表示的各种模式,如 RGB帧、光流和人

体骨架.在这些模式中,由于人体姿态估计算法的进步[５Ｇ７],

以及骨架数据只捕获人体动作信息而不受杂乱背景和明暗变

化等上下文干扰[８]的特性,基于骨架数据的动作识别在近年

来也越来越受青睐.

在已有的工作中,基于骨架数据的动作识别方法大多以

有监督学习框架为主.无论是基于CNN [９Ｇ１０],RNN [１１Ｇ１２],还
是基于 GCN[１３Ｇ１６]的方法,都不可避免地使用了大量标记数据

来学习动作表示,但大规模标记良好的骨架数据比 RGB视频

数据更难获得.本文将重点放在自监督设置上,旨在避免３D
动作表示学习中人工标注的繁重工作量.

自监督表示学习旨在在不使用昂贵的标签或注释的情况

下,也能从原始数据中获得样本的稳健表示.基于对比度损

失的自监督学习方法已被广泛用于计算机视觉领域[１７Ｇ１９].
一些对比学习方法[２０Ｇ２１]侧重于设计各种新颖的代理任务,以
发现隐藏在未标记数据中的模式信息.还有一些对比学习方

法[２２Ｇ２３]着重于正负样本对的设计,尽可能地扩展正样本集.

然而,在骨架上应用对比学习仍然存在着未解决的问题.一

方面,对比学习的成功很大程度上依赖于数据增强[２３].SkeＧ
letonCLR[２４]仅使用了Shear与 TemporalCrop两个简单的数

据增强,获得的运动模式非常有限,无法为模型提供丰富的语

义信息,AimCLR[２５]则使用了大量的数据增强,但数据增强应

该看重质量而非数量.另一方面,来自不同视频的骨架数据

被一致认为是负样本[２４],这是不合理的,因为它们与正样本

可能属于同一类别,即使在 CrosSCLR[２４]中利用最近邻挖掘

扩展了正样本集,但是也没有改变将来自不同视频的骨架样

本嵌入视为负样本的本质,且在单视图３D 动作识别上并不

适用.

由于普通数据增强所获特征无法保留尽可能多的动作信

息或突显重要语义信息,难以为模型训练提供更多指导,且同

一样本经不同增强所得嵌入被刻板地设定为正样本,使得损

失函数受到不合适甚至错误正样本的指导,从而导致动作识

别产生错误.鉴于此,本文提出了基于高质量数据增强的双

重最近邻检索视觉表示对比学习(DoubleNearestNeighbor
RetrievalContrastive Learning of Visual Representations,

DNNCLR).首先根据多种数据增强理论,提出了一个新的

高质量的Bodypart数据增强,通过对身体部位进行划分并用

正态分布随机数组进行局部填充,增强骨架局部与整体的空

间关系,以获得无标签骨架序列的不同动作表示,并对其编码

建立基于骨架的对比学习网络.其次,受 RGB工作中视觉表

征的最近邻对比学习方法[２６]的启发,提出双重最近邻检索对

比损失(DNNLoss),不再对数据增强后的样本直接进行正负

例的划分,而是通过最近邻检索(NearestNeighborRetrieval,

NNR,在一组代表完整数据分布的嵌入上,检索出克服类内与

类间差异的嵌入并将其作为模型的正样本.获得全局正样本

后,再次利用最近邻检索,挖掘出潜在的正样本以进一步扩充

正样本集,将正样本集扩展到普通增强无法覆盖的新数据点,
丰富正样本的多样性,构建基于丰富正样本的对比学习网络.

图１给出了本文方法的有效性.结合了 Bodypart增强

与双重最近邻检索对比损失的 AimDNNCLR 模型在 NTUＧ
RGB＋D 数据集上优于许多其他方法,如 LongT GAN[２７],
MS２L[２８],P&C[２９],ASＧCAL[３０],SkeletonCLR[２４],CrosSＧ
CLR[２４],AimCLR[２５].本文的贡献可以总结为:

１)为给编码器提供带有高级语义信息的新运动模式,关
注骨架 部 分 与 整 体 之 间 的 联 系,提 出 了 一 个 高 质 量 的

Bodypart数据增强,使模型能够学习到更丰富的动作表示.

２)引入最近邻检索,使用一个更合理的正样本扩充策略,
进一步提出了一个高效的对比损失函数,即双重最近邻检索

对比损失.通过双重最近邻检索,首先得到由一组代表完整

数据分布嵌入支撑的正样本,而不是刻板地将同一样本的不

同增强视为正样本对,接着再次利用最近邻检索以二次扩充

正例,使得最后得到的正样本集覆盖了不同视频的同类样本

和同一视频的困难样本.

３)结合所提数据增强和对比损失函数,进一步提出了

DNNCLR算法,并基于 NTUＧRGB＋D 数据集,将其应用在

主流 模 型 AimCLR 上 进 行 实 验,两 者 的 结 合 被 称 为

AimDNNCLR模型.接着基于线性评估协议对模型效果进

行评估,评估结果如图１所示,超过了许多前沿模型,验证了

所提方法的有效性.

图１　AimDNNCLR与其他模型识别精度对比图

Fig．１　RecognitionaccuracycomparisonofAimDNNCLRandother

models

８９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



２　相关工作

２．１　基于对比损失的自监督学习方法

自监督学习方法分为生成式和对比式两大类.生成式方

法通过编码器将输入特征u编码为向量v,训练解码器从向

量v重建特征u;对比式方法也称为对比学习,不同于生成式

需要重建特征u,对比学习是在得到向量v后用于计算相似

度[３１].相比模型参数容易震荡的生成式方法,对比学习方法

训练更为简单.对比学习的目的是将相似样本聚集到一起,

将不相似样本推离.在早期工作中,这一目的通常借助代理

任务实现[２７Ｇ３４].而近年来,He等[２２]和 Chen等[３５]受字典查

找的启发,提出了一个主流对比学习框架 MoCo,通过构建队

列形式的存储库和动量更新编码器来促进自监督对比学习.

２．２　基于骨架数据的自监督动作识别

SkeletonCLR是遵循 MoCov２[３５]框架来实现基于骨骼的

单流３D动作识别.首先使用两个不同的普通增强,将给定

的骨架序列S转换为不同的增强序列x 和x
∧,且定义x,x

∧
∈

RC×T×V ,其中C,T 和V 分别是通道、帧和节点的数量.SkeＧ

letonCLR使用的增强是Shear和 TemporalCrop(见２．３节).

接着,两个增强序列分别进入编码器φQuery 和φKey,得到特征

向量h和h
∧
,其中φKey基于动量更新,h,h

∧

∈RCh .之后将特征

向量h和h
∧

通过g(􀅰)和g
∧
(􀅰)投影至低维空间,得到z＝

g(h)和z
∧
＝g

∧
(h

∧
),其中z,z

∧
∈RCz .然后将 Key分支的嵌入z

∧

存储在先进先出的队列Queue＝{mi}K
i＝１中,以消除冗余计算,

其中K 表示队列大小,整个队列作为下一个训练步骤的负样

本.按照 MoCov２中构建样本对的标准,嵌入z和z
∧

形成正

对,而u和Queue中的嵌入形成负对.那么InfoNCE损失[３６]

可以写成式(１)的形式,被用于训练网络.

LInfo＝－log exp(z􀅰z
∧/τ)

exp(z􀅰z
∧/τ)＋∑

K

i＝１
exp(z􀅰mi/τ)

(１)

其中,τ是温度超参数,“􀅰”为点积运算,计算两个L２归一化

嵌入z,z
∧

之间的相似性.

计算InfoNCE损失之后,φQuery 的参数θz 通过梯度更新,

而φKey的参数θz∧ 则通过θz 的移动平均值进行更新,这个过程

可以表示为式(２).

θz∧ ←mθz∧ ＋(１－m)θz． (２)

其中,m∈[０,１)是动量系数,通常趋近于１,以保持Queue队

列中嵌入的一致性.

现有基于骨架数据的对比自监督学习比较热门的有

CrosSCLR模型和 AimCLR 模型,两者均是以 Li等提出的

SkeletonCLR模型为基础的进一步探索,本文同样是在此基

础上进行研究.Li等[２４]利用多视图互补监督信号,提出了一

个跨视图对比学习框架 CrosSCLR,仅在负样本中进行交叉

视图一致性知识挖掘,但是这样忽略了当前视图中潜在的相

似语义正样本.Guo等[２５]在提出的 AimCLR模型中使用了

大量的数据增强,以获取样本特征的新运动模式,并提出了最

近邻挖掘(NearestNeighborsMining,NNM)扩展正样本.但

过多的数据增强在获得新运动模式的同时也会因反复多次的

增强而使样本丢失一些重要的特征,其最近邻挖掘也仅是在

负样本队列中进行.本文强调数据增强的设计应该在获得新

运动模式的同时保留本身的高级语义特征,正样本的设计也

不应受限于数据增强和负样本队列.

２．３　骨架数据增强

处理骨架数据常用的数据增强为 Shear[３０]和 Temporal

Crop[２４].Shear将人体关节点的三维坐标向任意角度倾斜,

该过程通过式(３)所示的线性映射矩阵实现.

D＝

１ dY
X dZ

X

dX
Y １ dZ

Y

dX
Z dY

Z １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(３)

其中,dY
X,dZ

X,dX
Y ,dZ

Y,dX
Z ,dY

Z 被称为剪切因子,例如dY
X 对应

从X 轴到Y 轴的剪切因子,它们的取值范围为[－β,β],β通

常取值为０．５[２４].

在图像数据中,Crop[３７]是对图像的大小进行裁剪,而应

用于骨架数据的 TemporalCrop是在时间维度上对骨架序列

进行裁剪.首先在时间维度上对骨架序列进行对称填充,然
后将序列的长度随机裁剪到原始长度.这里定义填充长度为

T/γ,T 表示帧数,γ 是取值 为 正 整 数 的 填 充 比,γ 通 常 取

６[２４].用aug或aug′表示这两个增强,aug和aug′随参数的

设置不同而表示两个不同的普通增强.

２．４　计算机视觉中的最近邻检索

从图像检索到无监督特征学习,最近邻检索已成为计算

机视觉应用[３８Ｇ４３]的重要工具.与本文工作相关,Han等[４４]证

明在InfoNCE损失中添加正类语义有利于训练,利用最近邻

检索将来自同一数据源不同视图(RGB和光流)下的相似样

本作为互补信息来改善InfoNCE损失.AimCLR 和 CrosSＧ
CLR分别在单模态和多模态上,首先计算负样本同正样本的

相似性,然后使用最近邻检索从负样本集中检索最近邻嵌入,

该嵌入被重新划分为正样本以扩展正样本集.但是该方法得

到的正例无法最大程度地覆盖不同视频的同类样本和同一视

频的困难样本.本文使用的最近邻检索是在一个特定的支撑

集上进行,正样本集由支撑集上的最近邻检索结果决定,既不

受限于数据增强方法,又能尽可能地检索到普通增强无法覆

盖的新数据点.

３　双重最近邻检索视觉表征对比学习

３．１节详细阐述了Bodypart空间数据增强.３．２节按照

最近邻检索的顺序来解释所提正样本扩充策略,第一重最近

邻检索依托于近邻正样本集,即支撑集,第二重最近邻检索后

可进一步得到双重最近邻检索对比损失函数.

３．１　Bodypart数据增强

Bodypart增强是一种关节级空间增强,利用正态分布对

骨架数据进行填充,能在一定程度上保持动作信息的一致性,

正态分布数据又增强了模型的鲁棒性.以 NTUＧRGB＋D数

据集的骨架拓扑图为例.如图２所示,先将图２(a)的人体关

节划分为１０个具有物理关系的部分,然后从中随机选取几个

部分,以一组标准正态分布数据对原坐标信息进行替换,替换

后的人体骨架即为增强后的骨架数据.

如图２(b)所示,首先根据骨架数据的拓扑信息,按照
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身体部位关系把人体关节划分为１０个部分的不同集合P＝
{p１,p２,p３,􀆺,p１０},其中,p１ 和p２ 含有４个身体关节点,如

图２(b)中的红色部分;而p６ 含有３个身体关节点,如图２(b)

中的绿色部分,由于这３个关节在人体运动过程中幅度变化

较其他关节缓和,因此将其归为一个部分进行处理;其余关节

皆为两两相邻关节,如图２(b)中的蓝色及黄色部分;注意,除

p５ 和p６ 外,其余划分的身体部分实际上为４对人体几何对

称关节,如图中黄色及红色部分.具体而言,使用两个离散均

匀分布Bp－U(b１,b２)和Bt－U(b３,b４)来确定要进行替换的

身体部位,并在保证裁剪骨架片段完整性的有效范围内随机

采样一个起始帧ts,然后将从ts 帧开始的Nt 帧进行 Np 个

部位的替换,最后得到替换完成的 T 帧骨架序列S.通过

４．３．１节实验设定 Np＝１,即b１ 和b２ 设置为１,又参考文献

[４５]将b３ 和b４ 分别设为７和１１.

(a)NTUＧRGB＋D骨架拓扑图 (b)Bodypart数据增强

　　注:骨架拓扑结构来自 NTUＧRGB＋D数据集.

图２　Bodypart数据增强示意图(电子版为彩图)

Fig．２　Bodypartdataaugmentationdiagram

实验中将对原始骨架序列的所有关节坐标进行２．３节和

３．１节介绍的３种数据增强,用aug″表示,因此aug″应包含

Shear,TemporalCrop 和 Bodypart增 强.只 包 含 Shear和

TemporalCrop增强时称为普通增强,aug 和aug′是两个不

同的普通增强,因为Shear中的剪切因子是从参数β中随机

取样得到的,TemporalCrop进行裁剪时的起始帧受参数T/γ
的影响[２４](见２．３节).数据增强的效果将在４．３．１节进行

验证.

３．２　双重最近邻检索

在基于骨架数据的自监督对比学习领域中,通常将同一

样本序列S进行不同增强得到的z与z
∧

嵌入视为正样本对,

将存储在队列Queue中的历史z
∧

嵌入全都作为负样本,使得

负样本的数量远远多于正样本,这是不合理的[２４].由式(１)

可知,正负样本的比例达到了１∶K.最新的关于正样本扩展

的方法[２４Ｇ２５]中,CrosSCLR根据嵌入相似性挖掘跨视图正样

本对,如图３(a)所示,CrosSCLR 将其他视图(motion,bone)

中的高嵌入相似性样本所对应的当前视图样本设置为正样

本,即利用一个视图中的正样本来指导另一个视图学习.但

是多视图网络意味着需要比单视图网络更多的参数并以降低

速度为代价来提高准确率,且有极大可能忽略了本视图中的

潜在正 样 本.如 图 ３(b)所 示,AimCLR 中 同 样 指 出 队 列

Queue中的样本并不一定都是负样本,因此提出最近邻挖掘

(NNM),在负样本中寻找与正样本z
∧

相似性最高的样本来扩

充正样本集.但是,以上方法都是将同一样本的不同增强视

图作为正样本对,以及在将存储库Queue作为负样本的前提

下,再寻找负样本中的正样本来弥补正样本稀少的问题.

　注:CrosSCLR 通过跨模态查找正样本,低效复杂;AimCLR 只从

负样本中查找正样本;本文方法则从全局支撑集与负样本集两

个方面入手.

图３　不同正样本扩充策略对比图

Fig．３　Comparisonofdifferentpositivesampleexpansionstrategies

鉴于此,本文受最近邻检索与 NNCLR模型[２６]的启发,

提出了双重最近邻检索对比损失,设置了新的正样本扩充策

略.该策略在不增加模型参数量的情况下,不提前规定正样

本,而是如图３(c)所示,从一组代表完整数据分布的嵌入上

检索出最近邻,得出包含丰富新数据点的正样本,然后再次对

负样本进行最近邻检索.

３．２．１　近邻正样本集

与以往的SkeletonCLR和 AimCLR方法[２４Ｇ２５]不同,为了

获得更有力的正样本,本文不再从一开始就将同一样本的不

同视图z与z
∧

视为正样本对,而是不局限于当前批次样本,在
多个批次内,以样本视图的最近邻作为整个正样本集.SkeＧ
letonCLR方法的概述见２．２节,模型架构如图４(a)与图４(b)

所示,故此处不再过多阐述.

如图４(c)所示,首先设置一个支撑集(Support).支撑

集在形式上与存储库Queue相同,是一个存储了历史嵌入z
∧

的先进先出队列,其中提供了一组代表完整数据分布的嵌入,

作为正样本选取的支撑.然后在支撑集上筛选嵌入z
∧

的最近

邻,因此整个正样本集全由样本视图的最近邻充当.

形式上,如图４(a)和图４(c)所示,给定一组骨架序列S,

通过aug和aug″增强生成两个不同的随机增强视图x 和x
∧,

并经过编码器φQuery 与φKey 分别得到特征h＝φQuery (aug(x))

与h
∧

＝φKey(aug″(x
∧)),再应用多层感知机头g(􀅰)和g

∧
(􀅰)得

到嵌入z＝g(h)与z
∧
＝g

∧
(h

∧
).此时z与z

∧
不再是正样本对.

随着训练迭代的进行,将z
∧

的历史嵌入存储在支撑集SupＧ

port＝{z
~
j}Lj＝１中,L为支撑集的大小,在支撑集Support上检

索z
∧

的最近邻,使用检索得到的z
∧

的最近邻NN(z
∧,sup)作为

正样本.

基于InfoNCE 损 失,该 过 程 的 损 失 LNN 可 以 定 义 为

式(４),其中 NN(z
∧,sup)由式(５)得到.注意,每个嵌入都经

过了L２标准化.
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LNN＝－log exp(z􀅰NN(z
∧,sup)/τ)

exp(z􀅰NN(z
∧,sup)/τ)＋∑

M

i＝１
exp(z􀅰mi/τ)

(４)

NN(z
∧,sup)＝argmin

z~∈sup
‖z

∧
－z~‖２ (５)

支撑集Support与存储库Queue都是将样本嵌入保存在

内存中,但前者是为了提供数据增强无法覆盖的正样本,而后

者被用来充当负样本.为了能够提取到在语义上更近似z
∧

的

嵌入,支撑集应尽可能地近似嵌入空间中的完整数据分布,因
此需要保持支撑集的大小足够大.支撑集Support实现为队

列的形式,在每次迭代结束后,当前训练步骤的 N 个嵌入从

队列末尾入队,同时队列开头最早的 N 个嵌入出队.

图４　DNNCLR算法结构图

Fig．４　DiagramofDNNCLRalgorithmstructure

３．２．２　双重最近邻检索对比损失

得到全新的正样本后,通常应继续正负样本在特征空间

中的比较,但经过式(４)的处理后得到的正样本仍然有限,故
继续从负样本队列Queue中挖掘式(５)所获正嵌入的最近邻

嵌入,将其填充进正样本集中.如图 ４(c)所示,计算嵌入

NN(z
∧,sup)与Queue之间的相似度,将相似度最高的k个嵌

入设置为正样本,以二次扩充正样本集.将所获正样本对应

的索引集设为 N＋ .例如当k＝１时,取嵌入 NN(z
∧,sup)与

Queue之间的相似度最大值所对应的Queue中的样本为正样

本,N＋ 中则存储该样本对应索引.这个过程可以表示为

式(６).

LNN′＝－log
∑

i∈N＋
exp(z􀅰mi/τ)

exp(z􀅰NN(z
∧,sup)/τ)＋∑

M

i＝１
exp(z􀅰mi/τ)

(６)

结合式(４)和式(６)可以得到双重最近邻检索对比损失

LDNN.

LDNN＝－log
exp(z􀅰NN(z

∧,sup)/τ)＋ ∑
i∈N＋

exp(z􀅰mi/τ)

exp(z􀅰NN(z
∧,sup)/τ)＋∑

M

i＝１
exp(z􀅰mi/τ)

(７)

如图４(c)所示,对于嵌入z
∧,先生成一个Support队列,

再根据嵌入 NN(z
∧,sup)生成Queue队列,前者作为用于提供

正样本集的支撑集,后者作为负样本嵌入的载体,并从这些负

样本队列Queue中检索出与嵌入NN(z
∧,sup)相似的语义样

本,并将其作为正例的补充.观察图４(c)中正样本的流向,

从Support中检索到的NN(z
∧,sup)嵌入作为正样本的同时,

其迭代的历史嵌入存入Queue队列中作为负样本.Queue中

检索出的潜在正样本与NN(z
∧,sup)合并后得到检索出的所

有正 例.最 后 这 些 正 例 和 Query 分 支 的z 嵌 入、负 样 本

Queue队列中的嵌入一起计算LDNN损失.

４　实验结果

本章将所提Bodypart数据增强与双重最近邻检索对比

损失在主流的 AimCLR上进行了实验,并按照常用的评估协

议,将所提方法与 NTUＧRGB＋D 数据集上关于线性评估的

其他自监督方法进行比较,最后对实验进行了总结.

４．１　实验数据集

将所提方法与 NTUＧRGB＋D数据集上关于线性评估的

其他自监督方法进行比较,最后对实验进行了总结.

NTUＧRGB＋D６０(NTUＧ６０)[８]是一个用于人体动作识

别的大规模数据集,包含４个模态数据:RGB视频、深度图序

列、３D骨架数据、红外视频.本文只使用其中的骨架模态数

据.该数据集包含６０个动作类别,５６８８０个动作样本,每帧

包含２５个身体主要关节点,以三维坐标的形式存储.数据集

中含有两种协议:１)CrossＧSubject(xsub),训练数据集由４０
名受试者中的一半人员提供,测试数据集由另一半受试者提

供,训练集和测试集分别有４０３２０和１６５６０个样本;２)CrossＧ
View(xview),从ID为１的摄像机收集测试数据集,从ID为

２和３的摄像机收集训练数据,训练集和测试集分别有３７９２０
和１８９６０个样本.本文遵循推荐的评估方案来评估所提

方法.

NTUＧRGB＋D１２０(NTUＧ１２０)[４６]数据集是在受试者和

动作类别数量上的扩展.动作类别新增到１２０个,动作样本

扩大到１１４４８０个.该数据集与 NTUＧ６０有一个相类似的

xsub基准,该基准的训练集和 测 试 集 各 由 ５３ 名 受 试 者 提

供,此外 还 有 一 个 CrossＧSetup(xset)基 准,该 基 准 将 偶 数
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ID摄像机采集的样本作为训练数据,将奇数ID摄像机采

集的样本作为测试数据.同样使用推荐评估方案来评估

本文方法.

４．２　实验设置

本文实验所用的硬件平台包括１２８GB内存和４块 TIＧ

TANXP显卡,软件平台包括 Python３．７ 和 Pytorch１．６．０
框架.使用的参数配置与文献[２５]保持一致,对于数据预处

理,本文遵循SkeletonCLR的方法,以进行公平比较.编码器

φQuery与φKey使用STＧGCN网络.对于优化器,使用带有动量

(０．９９９)和重量衰减(０．０００１)的SGD.该模型以０．１的学习

率训练３００个epoch,并在２５０个epoch处降低到０．０１.为了

公平比较,此处还生成了３个骨架序列流,即joint,bone和

motion.对于３个骨架序列流的所有报告结果,与其他多流

GCN方法[２５]一样,使用权重[０．６,０．６,０．４]进行加权融合.

线性评估运行１００个epoch,其学习率初值设置为３,在评估

了８０个epoch后学习率降为０．３.

本文在进行实验时,将所提方法 DNNCLR应用在 AimＧ
CLR框架上.那么Bodypart增强应用在 AimCLR的极端增

强分支,实验中的总对比损失可以表示为式(８).

L＝αLDNN＋βLD (８)

注意,此处的LD 损失(D３M Loss)也根据LDNN损失做出

了相应变换,α与β是控制着两部分损失权重的超参数,若无

特殊说明两者取值均为１[２５].实验使用两阶段训练策略,在

训练的前１５０个epoch中,先不使用负样本上的最近邻挖掘

策略,即此时的损失为αLNN ＋βLD,LNN 如式(４)所示;在１５０
个epoch之后使用完整的总对比损失 L,即式(８).为方便与

其他 一 线 方 法 进 行 比 较,将 更 改 后 的 模 型 称 为

AimDNNCLR.

４．３　消融实验结果分析

本节在 NTUＧ６０与 NTUＧ１２０数据集上进行消融研究,以

验证所提数据增强和对比损失产生的影响,并给出支撑集大

小等参数不同取值的实验结果.

４．３．１　Bodypart增强与 DNNLoss的有效性

为了进一步验证本文方法的有效性,分别对 Bodypart
(BP)增强和 DNNLoss进行了测试.如表１所列,NA 表示

普通增强(Shear,TemporalCrop),EA 表示极端增强(GausＧ
sianNoise等多种增强),使用３sＧSkeletonCLR (仅勾选 w/

NA)和３sＧAimCLR (仅勾选 w/NA和 w/EA)作为实验的第

一基线和第二基线,３s表示joint,motion,bone融合的结果.

第一基线使 用 普 通 增 强,在 xsub和 xview 上 分 别 达 到 了

７５．０％和７９．８％的准确率,第二基线使用极端增强分别达到

了７８．９％和８３．８％的准确率,在此基础上添加BP增强,使得

xview基准下的模型精度相比第一基线与第二基线分别提升

了４％和１％,这表明有效的数据增强在模型中起着重要的作

用.DNNLoss使得xsub基准上相对于第一基线准确率提

高了３．６％,xview基准上相对于两个基线分别提高了４．１％
和０．１％,证 明 了 双 重 最 近 邻 检 索 理 论 的 有 效 性.结 合

Bodypart增强与 DNNLoss,AimDNNCLR 模型的准确率超

过两个基线,分别达到了７９．２％(xsub)和８４．６％(xview)的
效果.

表１　NTUＧ６０数据集上的消融实验结果

Table１　AblationstudyonNTUＧ６０

w/NA w/EA w/BP w/DNN
NTUＧ６０/％

xsub xview
√ ７５．０ ７９．８
√ √ ７８．９ ８３．８
√ √ √ ７８．９ ８４．８
√ √ √ ７８．６ ８３．９
√ √ √ √ ７９．２ ８４．６

表２列出了Bodypart数据增强中随机选取的身体部分

数量 Np 对 AimDNNCLR模型效果的影响.由３．１节可知,

Np 的值由离散均匀分布Bp－U(b１,b２)在每次训练迭代中采

样确定,Np 为整数.当b１ 和b２ 取值为１时,Np 也为１;当

b１＝１,b２＝２时,Np 可为１或２;当b１ 和b２ 取值为２时,Np

为２.从表２中可以看出,当身体部分数量 Np 取值为１时效

果最好.而随着 Np 取值的增大,xsub基准的准确率在下降,

说明过度的随机化骨骼节点会丢失骨架的运动信息.

表２　参数Np在模型 AimDNNCLR上的影响

Table２　InfluenceofparametersNponAimDNNCLR

Np
NTUＧ６０/％

xsub xview
１ ７５．５ ８１．２

１or２ ７４．９ ８０．３
２ ７３．３ ８１．５

４．３．２　支撑集的大小

支撑集Support的作用是存储一个近似原始嵌入空间的

数据分布,以便提供数据增强无法覆盖的正样本.如表３所

列,对于xsub基准,支撑集的大小取值为４９１５２个样本时,达

到了表３所列实验中的精度最大值,xview 和xset基准的支

撑集适合值分别为３６８６４和３２７６８个样本.通过表３的实验

可知,支撑集过小或过大都不能为模型提供最佳的性能.若

支撑集过小,提供的数据分布达不到近似原始嵌入空间的效

果;若支撑集过大,历史嵌入的数量增加不会使模型性能进一

步提升,反而会影响模型速度.因此综合考虑模型速度、准确

率以及在３个流(joint,bone,motion)上的效果,对于xsub基

准选择４０９６０个样本作为支撑集的大小,对于其他基准使用

３２７６８个样本作为支撑集大小.

表３　Support大小对模型 AimDNNCLR的影响

Table３　InfluenceofSupportsizeonAimDNNCLR

Support
size/个

NTUＧ６０
xsub xview

NTUＧ１２０
xsub xview

４９１５２ ７９．３ ８４．４ ６８．９ ７０．１
４０９６０ ７９．２ ８３．６ ６８．７ ７０．２
３６８６４ ７８．１ ８４．７ ６８．７ ７０．２
３２７６８ ７７．４ ８４．６ ６８．７ ７０．８
１６３８４ ７８．７ ８４．６ ６７．９ ６９．０

４．３．３　AimDNNCLR模型的有效性

本文在 NTUＧ６０和 NTUＧ１２０上进行了实验,表明了结合

Bodypart增强和 DNN Loss的 AimDNNCLR 性能.从表４
可以看出,对于两种数据集的３个不同输入流,joint和bone
流的性能明显增加,而 motion流实际上在其他实验配置下,

其性能也可以得到很好的提升,只不过本文选择的配置并不

是最利于 motion流.另外,Bodypart数据增强是关节级空间
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增强,而 motion流侧重于时间维度上的运动信息,过强的空

间增强会使特征丢失一些时间信息.对于三流融合的结果,

３sＧAimDNNCLR的结果在两个数据集上均超过了３sＧSkeleＧ

tonCLR和３sＧAimCLR.

表４　NTUＧRGB＋D数据集上的线性评估结果

Table４　LinearevaluationresultsonNTUＧRGB＋D
(单位:％)

Method Stream
NTUＧ６０

xsub xview
NTUＧ１２０

xsub xset

SkeletonCLR[２４] J ６８．３ ７６．４ ５６．８ ５５．９

AimCLR[２５] J ７４．３ ７９．７ ６３．４ ６３．４

AimDNNCLR J ７５．５ ８１．２ ６４．０ ６６．１

SkeletonCLR[２４] B ６９．４ ６７．４ ４８．４ ５２．０

AimCLR[２５] B ７３．２ ７７．０ ６２．９ ６３．４

AimDNNCLR B ７３．９ ７８．２ ６３．８ ６４．０

SkeletonCLR[２４] M ５３．３ ５０．８ ３９．６ ４０．２

AimCLR[２５] M ６６．８ ７０．６ ５７．３ ５４．４

AimDNNCLR M ６３．５ ７２．１ ５４．０ ５４．５

SkeletonCLR†[２４] all ７５．０ ７９．８ ６０．７ ６２．６

AimCLR†[２５] all ７８．９ ８３．８ ６８．２ ６８．８

AimDNNCLR† all ７９．２ ８４．６ ６８．７ ７０．８

　　注:†表示三流融合结果.

本文方法有效的原因是,Bodypart增强提供了普通增强

没有的骨架局部与整体之间的特征信息,而后 DNNCLR 以

强劲的双重最近邻检索得到了经过真正意义上合理划分的正

样本.以往方法(见图４(b))将增强后的嵌入直接归为正样

本,历史嵌入不进行甄别便全归为负样本,但实际上同一视频

序列之间不一定有最高的相似性,而不同视频也可能对应着

相同动作类别,故通过第一重最近邻检索找出真正高相似性

的嵌入归为正样本,再利用第二重最近邻检索寻找可能被归

入了负样本中的潜在正样本,此时得到的正样本更加合理化.

合理正样本促进了 DNNLoss对网络的进一步优化,有效识

别了动作类别.

图５给出了被 AimDNNCLR模型所纠正样本的可视化

结果,前两幅为类别 A５４(PointFingerattheotherPerson)的

可视化,后两幅为类别 A５７(TouchotherPerson’sPocket)的
可视化.在实验中 AimCLR将类别 A５７识别为了 A５４,而结

合 DNNCLR后大范围纠正了这一错误识别.

图５　被 AimDNNCLR模型所纠正样本的可视化

Fig．５　VisualizationofsamplescorrectedbyAimDNNCLR

表５列出了本文方法与 AimCLR、SkeletonCLR 的参数

量和运算量的对比结果.同 AimCLR和SkeletonCLR相比,

本文方法在不增加参数量和运算量的基础上进一步提高了模

型精度.AimDNNCLR 整 个 模 型 的 运 算 量 为 ２．２×１０２

GFLOPs,介于SkeletonCLR 和 CrosSCLR(J＋M)模型运算

量之间,但 AimDNNCLR模型精度明显优于两者,体现了本

文方法的有效性.

表５　参数量(Params)和运算量(FLOPs)的对比

Table５　Comparisonofparameters(Params)andcomputational

complexity(FLOPs)

NTUＧ６０ xsub xview Params/(×１０６) FLOPs/G

SkeletonCLR[２４] ７５．０ ７９．８ １．８ １．５×１０２

CrosSCLR(J＋M)[２４] ７４．５ ８２．１ ３．７ ２．９×１０２

AimCLR[２５] ７８．９ ８３．８ １．８ ２．２×１０２

AimDNNCLR(ours) ７９．２ ８４．６ １．８ ２．２×１０２

　注:J＋M 表示同时使用Joint和 Motion视图.

４．４　实验结果分析

４．４．１　定量结果分析

表６列出了 AimDNNCLR 在 NTUＧ６０上的线性评估结

果.对于单个流,本文的 AimDNNCLR方法超过了 AimCLR
方法１．２％(xsub)和１．５％(xview),对于３sＧAimDNNCLR,

在xsub和xview基准下也明显优于以往方法.

表６　NTUＧ６０数据集上的线性评估结果

Table６　LinearevaluationresultsonNTUＧ６０

Method NTUＧ６０/％
xsub xviewSingleＧstream:

LongTGAN(AAAI１８)[２７] ３９．１ ４８．１

MS２L(ACM MM２０)[２８] ５２．６ －

ASＧCAL(InformationSciences２１)[３０] ５８．５ ６４．８

P&C(CVPR２０)[２９] ５０．７ ７６．３

SeBiReNet(ECCV２０)[３３] － ７９．７

SkeletonCLR(CVPR２１)[２４] ６８．３ ７６．４

AimCLR(AAAI２２)[２５] ７４．３ ７９．７

AimDNNCLR(ours) ７５．５ ８１．２

ThreeＧstream:

３sＧSkeletonCLR(CVPR２１)[２４] ７５．０ ７９．８

３sＧColorization(ICCV２１)[４８] ７５．２ ８３．１

３sＧCrosSCLR(CVPR２１)[２４] ７７．８ ８３．４

３sＧAimCLR(AAAI２２)[２５] ７８．９ ８３．８

３sＧAimDNNCLR(ours) ７９．２ ８４．６

表７列出了 AimDNNCLR在 NTUＧ１２０上的线性评估结

果与其他基于骨架数据的自监督学习方法的比较结果.本文

的 AimDNNCLR超过了表中 NTUＧ１２０上的其他自监督方

法,如 P&C[２９],ASＧCAL[３０],CrosSCLR[２４],ISC[４７],AimＧ
CLR[２５].三流融合结果在xsub和xset基准上的准确率分别

达到了６８．７％和７０．８％.实验结果表明,不需要跨模态嵌入

的帮助,仅在单个模态下通过双重最近邻检索提供正样本也

能学到更好的特征表示.

为验证Bodypart增强使用正态分布随机数作为填充获

得的增强信息更为合理,将正态分布随机数填充(NormaldisＧ

tribution)与零填充方法(Zeros)进行比较.结果如表８所列,

零填充方法对xview基准略有改善,对xsub基准则起了反作

用,而使用正态分布填充对模型的改善效果更显著.
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表７　NTUＧ１２０数据集上的线性评估结果

Table７　LinearevaluationresultsonNTUＧ１２０

Method
NTUＧ１２０/％
xsub xset

P&C(CVPR２０) ４２．７ ４１．７
ASＧCAL(InformationSciences２１) ４８．６ ４９．２

３sＧCrosSCLR(CVPR２１) ６７．９ ６６．７
ISC(ACM MM２１)[４７] ６７．９ ６７．１
３sＧAimCLR(AAAI２２) ６８．２ ６８．８
３sＧAimDNNCLR(ours) ６８．７ ７０．８

表８　正态分布填充与零填充的比较

Table８　Comparisonbetweennormaldistributionpaddingand

zeropadding

NTUＧ６０ＧJ xsub xview
SkeletonCLR[２４] ６８．３ ７６．４

AimCLR[２５] ７４．３ ７９．７
Zeros ７４．１ ８０．２

Normaldistribution(ours) ７５．５ ８１．２

AimDNNCLR使用的正样本一部分是通过支撑集获得

的全局正样本,另一部分是从全局正样本更新的队列中检索

得出,比直接由数据增强后的嵌入充当的正样本更加合理.

为说明这一点,将 AimDNNCLR与 AimCLR(top_K＝２)进行

比较,后者是最近邻挖掘数为 ２的 AimCLR.实验结果如

表９所列,虽然 AimCLR(top_K＝２)对精度略有提升,但本

文方法的效果明显优于 AimCLR(top_K＝２)策略,这说明了

本文方法能捕获更优质的正样本.

表９　AimDNNCLR与 AimCLR的比较

Table９　ComparisonbetweenAimDNNCLRandAimCLR

NTUＧ６０ＧJ xsub xview

AimCLR[２５] ７４．３ ７９．７

AimCLR(top_K＝２) ７４．５ ８１．０

AimDNNCLR(ours) ７５．５ ８１．２

４．４．２　定性结果分析

为了更 直 观 地 展 示 本 文 所 提 Bodypart增 强 和 DNN

Loss函数 的 效 果,利 用tＧSNE[４９]降 维 算 法,将 预 训 练 了

３００ 个epoch后 的 AimDNNCLR,以 及 分 别 单 独 使 用 了

Bodypart数据增强以及 DNNLoss的 AimDNNCLR(BP)和

AimDNNCLR(DNN)的可视化嵌入分布,与 AimCLR的可视

化嵌入分 布 进 行 了 比 较.从 NTUＧ６０ 的 xview 基 准 上 的

６０个类中选取１０个类别的特征嵌入进行比较,得到图６所

示的结果.可以看出,相比 AimCLR,随着 Bodypart和 DNN

Loss的加入,同类嵌入聚集更为紧凑,不同类嵌入彼此更加

远离.

　

(a)AimCLR (b)AimDNNCLR(BP)

　

(c)AimDNNCLR(DNN) (d)AimDNNCLR

图６　NTUＧ６０(xview)数据集上对嵌入特征进行tＧSNE可视化

Fig．６　tＧSNEvisualizationofembeddedfeaturesonNTUＧ６０(xview)

　　结束语　 本 文 中,首 先 提 出 了 一 个 关 节 级 空 间 增 强

Bodypart,以正态分布随机数对具有物理连接意义的１０个身

体部分随机进行正态分布填充,带来了新的语义信息,提高了

特征表示的泛化性.其次,摒弃将同一样本的不同增强作为

正对的传统方法,进行双重正样本的选取,对经过数据增强的

原始嵌入利用最近邻检索筛选出最相似的正样本,减少了真

正正样本被疏漏的可能性,接着从由历史特征更新的负样本

队列中检索出与第一重正样本相似性最高的嵌入并入正样本

集中.双重检索使得正样本集的设计更加合理,进一步提出

了双重最近邻检索对比损失,迫使模型学习更多的一般特征

表示,使得模型优化更加合理.最后,结合 Bodypart增强与

DNNLoss构建 DNNCLR模型,并在 NTUＧRGB＋D数据集

上进行实验,在各个线性评估协议中模型准确率超过了文中

涉及的其他前沿模型,说明了本文方法的有效性.
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