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摘　要　小样本视频行为识别旨在利用有限的训练样本构建高效学习模型,从而减轻传统行为识别对大规模且精细标注数据

集的依赖.目前,小样本学习模型大多依据视频之间的相似性进行分类,但不同的动作实例呈现出不同的时空分布,导致查询

视频与支持视频之间 出 现 时 间 错 位 和 动 作 演 化 错 位,从 而 影 响 模 型 的 识 别 性 能.针 对 此 问 题,提 出 两 阶 段 时 空 对 齐 网 络

TSAN,以提高视频数据的对齐精度,进而提升小样本视频行为识别的准确率.该网络采用元学习的基本架构,第一阶段通过

动作时间对齐模块 ATAM,构建元组模式的视频帧对,将视频动作细分为子动作序列,并结合视频数据中的时序信息,提升小

样本学习的效率;第二阶段通过动作演化对齐模块 AEAM,及其中包含的时间同步子模块 TSM 和空间协调子模块SCM,对查

询特征进行校准,以匹配支持集的时空动作演化,从而提高小样本视频行为识别的准确率.在 HMDB５１,UCF１０１,SSV２１００和

Kinetics１００这４个数据集上的实验结果表明,TSAN网络相较于现有小样本视频行为识别方法,具有更高的识别准确率.

关键词:行为识别;视频分类;时空对齐;小样本学习;元学习
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queryfeaturestomatchthespatiotemporalactionevolutionofthesupportset,therebyimprovingtheaccuracyoffewＧshotvideo
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１　引言

视频行为识别[１]旨在从海量视频数据中提取不同行为的

特征,从而实现对行为的自动检测、精确跟踪和高效分类,其

被广泛应用于工业生产、城市管理、公共安全等领域.然而,

视频行为识别方法大多依赖大规模标注数据的训练,这在

现实中往往受到标注成本高昂、数据获取困难等因素的制

约.如何在小样本视频数据中实现准确高效的行为识别,



成为当前研究的热点.

视频中与运动相关的时间和空间特征在小样本行为识别

中发挥着重要的作用.近年来,小样本视频行为识别算法主

要是在元学习[２]的基本架构下,运用度量学习[３]进行视频间

的相似性比较.研究者结合深度学习方法不断改进度量学习

策略,关注视频特征的表示能力,提取更有效的时空特征并促

进特征融合,使得小样本视频行为识别性能不断提升.Zhu
等[４]提出CMN,利用复合记忆网络来存储矩阵表示,虽然减

小了参数量与运算量,可以高效地检索和更新特征,但样本数

量少会导致记忆网络中存储的类原型判别性较弱,从而影响

分类精度.Bishay等[５]提出时间注意关系网络 TARN,通过

分段注意力模块进行特征层面的时间对齐.Zhang等[６]通过

动作关系网络 ARN 学习查询视频与支持视频之间的相似

性,同时引入增强引导的时空注意和辅助的自我监督训练损

失.Cao等[７]提出有序时间对齐模块 OTAM,利用动态时间

规划算法的变体进行视频序列的显式对齐,利用查询视频中

的时序信息,度量以查询集为中心的支持集样本的距离.这

类方法都考虑了时间对齐,但对视频时空错位等问题没有开

展深入 分 析.Fu 等[８]提 出 深 度 导 向 自 适 应 元 融 合 网 络

AMeFuNet,将深度信息纳入分类过程,缓解了标注数据稀缺

问题.Ni等[９]提出多模态原型增强网络 MORN,利用标签文

本的语义信息来增强原型,并通过多模态特征提取器实现特

征提取与原型构建过程的深度整合.这类方法注重增加数据

样本信息量,尽管单个类别的信息总量得到了提升,但也产生

了冗余信息.Dwivedi等[１０]提出生成对抗网络模型 protoＧ

GAN,使用带有类别原型的条件生成对抗网络生成额外的样

本.Zhu等[１１]提出以原型为中心的注意学习模型PAL,用所

有的查询样本来匹配一个原型,解决了类间重叠和外围孤立

样本的问题.Wang等[１２]提出基于运动增强的长短对比学习

网络 MoLo,运用长短对比目标策略增强局部帧特征,并通过

运动自解码器提取运动线索,实现对全局信息的感知.Wang
等[１３]提出了基于CLIP引导的原型调制网络 CLIPＧFSAR,充

分利用CLIP模型的多模态知识,将大规模对比性语言图像

预训练应用于小样本视频行为识别.这类方法虽然提升了模

型的表征能力,但也增加了网络结构的复杂性,存在较大的计

算负担和资源消耗.

在实际场景中,由于视频中的动作实例常呈现出不同的

时空分布特性,查询视频与支持视频之间常出现两种错位情

形,影响识别精度.一是动作时间错位[１４],由于动作起始时

间和结束时间不同,一个动作的相对时间位置在视频之间通

常是不一致的.二是动作演化错位[１４],由于动作的非线性演

化特性,即使属于同一语义类别,不同视频中的动作也可能在

演化速度和状态上表现出差异.针对这两类情形,不少学者

开展了深入研究.Perrett等[１５]提出的 TRX 采用 TransforＧ

mer和交叉自注意力机制来捕捉视频序列中不同时间点之间

的复杂关系,以元组匹配的方式减轻时间错位问题.ThatiＧ

pelli等[１６]在 TRX基础上提出STRM,通过聚合局部以及全

局的时空特征,来捕获视频中物体的外观和运动.Guo等[１７]

提出 TSAＧMLT,通过在帧序列进行时间维度上的仿射变换和

多级Transformer融合来进行时空对齐.然而,由于动作实例

间时空变化的多样性,用于缓解动作时间错位和动作演化错位

等情形的视频语义对齐仍然是一个具有挑战性的问题.

本文受TRX的元组匹配思想启发,在优化元组匹配算法

的同时对动作时间错位和动作演化错位进行特征对齐,提出

基于两阶段时空对齐网络(TwoＧstageSpatioＧtemporalAlignＧ

mentNetwork,TSAN)的小样本行为识别方法.TSAN 网络

包含两个阶段,在第一阶段采用动作时间对齐模块(Action

TemporalAlignmentModule,ATAM),通过引入元组匹配思

想,构建子动作序列来校准动作的时间错位.在第二阶段构

建动作演化对齐模块(ActionEvolutionAlignmentModule,

AEAM),该模块进一步分为时间同步模块(TemporalSynＧ

chronizationModule,TSM)和空间协调模块(SpatialCoordiＧ

nationModule,SCM),分别从时间和空间两个维度对动作演

化进行对齐.最终,通过两阶段对齐策略,有效提升分类

性能.

２　元学习及训练单元

元学习[２]旨在通过少量的样本和较少的梯度迭代次数实

现对目标模型的快速适应.其核心思想是通过训练,网络从

大量模拟的小样本任务中学习和提取元知识,当面对一个全

新的小样本任务时,模型就能利用这些习得的元知识,仅用极

少的样本进行快速适应,从而指导模型在小样本任务中更加

高效地学习.

在元学习模型的构建中,通常设定３个互不重叠的元集

合,即元训练集、元验证集和元测试集.元训练集主要用于元

学习过程的训练,通过最小化训练损失来优化网络性能.元

测试集用于评估模型在新任务上的泛化效果.元验证集用于

调整模型的超参数,以达到最佳性能.

小样本分类任务的基本单元被称为“情节”(Episode).

在每个训练批次中,将同时构建多个情节,每个情节由一个支

持集和一个查询集组成.支持集包含带标签的训练视频,用

于模型在情节内的学习,而查询集则包含未标记的视频样本,

用于评估模型在当前情节上的泛化能力.

在具体的“nＧwaykＧshot”小样本学习设定中,将在元集合

的 N 个类别中随机选择n个类别(通常n不大于５)来构建每

个情节.每个情节的视频和标签均从相应的元集合中采样.

首先构建支持集S,其中包含n个不同类别,每个类别有k个

支持视频,共n×k个视频样本.然后从每个类中额外选取q
个样本组成查询集Q,包含n×q个样本.模型的目标是利用

这有限的n×k个支持样本对查询集中的n×q个查询样本进

行准确分类.

３　两阶段时空对齐网络模型设计

两阶段时空对齐网络 TSAN采用元学习基本架构,整体

结构如图１所示.该网络主要由５部分构成,分别为特征提

取模块、特征预处理模块、ATAM 模块、AEAM 模块和距离

度量模块.其中 ATAM 模块用于第一阶段动作时间对齐,

AEAM 模块用于第二阶段动作演化对齐.

２５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



图１　TSAN网络框架

Fig．１　FrameworkofTSANnetwork

　　首先,网络采用稀疏均匀采样策略处理支持集和查询集,

获取 T帧视频的原始图像.随后,在特征提取器的选择上,

模型使用了当前主流的 ResNet５０[１８]残差神经网络对视频帧

进行特征提取,生成T×D×H×W 的特征图,其中D 代表输

入特征的通道数,H 和W 分别代表特征图的高度和宽度.为

突出特征图中的显著信息,并缓解小样本行为识别中潜在的

过拟合问题,网络采用全局最大池化操作替代原 ResNet５０网

络中的全局平均池化,将特征图压缩为T×D×１×１的融合

特征.

在阶段１中,为进一步提升特征的表达能力和区分度,网

络利用动作时间对齐模块 ATAM 对支持集和查询集的视频

特征分别构建支持元组和查询元组.通过构建 KX ×DX ×

１×１的元组,确保动作在时间维度上精确对齐,有效缓解动

作时间错位问题.其中KX表示在X 元组设定下得到的元组

总数,DX表示以X 元组构建方案得到的特征维度.

在阶段２中,完成时间对齐后的特征进入动作演化对齐

模块 AEAM,该模块由时间同步子模块 TSM 和空间协调子

模块SCM 组成.其中,TSM 利用自注意力机制对动作演化

过程进行时间同步,以调节视频动作演化的速率.SCM 利用

多层感知机对输入特征进行逐点细化,提升模型的空间泛化

能力.

经两阶段对齐后,由距离度量模块计算特征之间的距离,

并输出n×１的预测结果,其中n表示“nＧwaykＧshot”小样本

学习任务中的类别数量.接下来将详细介绍 TSAN 网络的

技术细节.

３．１　动作时间对齐模块ATAM
动作时间对齐模块 ATAM 主要针对动作时间错位问题

而设计,模块框架如图２所示.

图２　动作时间对齐模块 ATAM

Fig．２　ActiontimealignmentmoduleATAM

　　ATAM 模块采用元组匹配思想[１５],旨在捕捉高阶时序

关系.相较于传统的逐帧匹配方法,元组匹配展现出更强的

时空特征表示能力.在元组匹配中,用于编码子序列的帧是

由不同基数的元组来表示的.

由特征预处理模块得到T 帧视频特征序列,其中ei∈RD

表示视频第i帧的特征,D 表示特征的维度.由此,视频Q 的

T 帧特征序列可以表示为:

(e１,e２,e３,􀆺,eT) (１)

基于上述特征序列,构建二元组(ei,ej)∈R２×D.其中,

(ei,ej)表示特征ei和ej之间通过拼接得到的一个元组对,

可以得到视频Q的全部二元组子序列表示:

[(e１,e２),(e１,e３),􀆺,(ei,ej),􀆺,(eT－１,eT)],

１≤i＜j≤T (２)

类似地,改变元组的基数,一个 X 元组可以表示为(ei,

ej,ek,􀆺,el)∈RX×D,使得１≤i＜j＜k＜􀆺＜l≤T.为了详细

阐述 ATAM 模块的工作原理,本文选用二元组作为示例.

考虑到动作通常由视频帧的连续变化构成,用单个帧很

难充分表示一个完整动作,采样较多帧虽能完整表示其动作,

但会引入额外的计算成本.因此,ATAM 模块从视频中按时

间顺序采样两帧来表示一个子动作.在查询视频Q 中采样

３５２王　佳,等:基于两阶段时空对齐的小样本视频行为识别



一对有序帧构建二元组,索引为p＝(p１,p２),其中１≤p１＜

p２≤T,对应的视频帧表示为q＝(qp１,qp２),定义该查询元组

的特征表示为:

Qp＝[Φ(qp１)＋PE(P１),Φ(qp２)＋PE(P２)]∈R２×D (３)

其中,Φ:RH×W×３→RD 表示通过一个卷积网络获得输入帧的

D 维特征,PE(􀅰)是给定帧索引的位置编码.

为了匹配支持集中不同速度和位置的动作,将查询表示

Qp与支持集视频的所有可能的元组表示进行相似度计算.

通过二元组的方式定义所有可能元组的集合为:

Π＝{(n１,n２)∈N２:１≤n１＜n２≤T} (４)

因此,查询中的所有二元组表示的集合为:

ZQ＝{ZQ
p:(p∈Π)} (５)

对于支持集视频t(１≤t≤k)在类别c(１≤c≤n)中关于有

序索引对m＝(m１,m２)∈Π的二元组特征表示为:

Sc
tm ＝[Φ(sc

tm１
)＋PE(m１),Φ(sc

tm２
)＋PE(m２)]∈R２×D (６)

类别c的支持集中所有二元组表示的集合为:

Sc＝{Sc
tm :(１≤t≤k)∧(m∈Π)} (７)

接下来,对于查询视频Q 中的每个二元组特征ZQ,计算

其在动作类别c的k 个支持视频中所有元组的最高相似度.

通过对Q中所有二元组的最高相似度得分进行加权平均,得

到当前查询视频与类之间的相似度 M(Q,c).

M(Q,c)＝ψ[１
|Π|∑

|Π|

r
　∑

k|Π|

j
maxφ(ZQ

r ,Sc
j)] (８)

其中,φ(􀅰,􀅰)为欧氏距离函数,ψ表示softmax归一化操作,

|Π|表示元组的数量.

ATAM 模块包含两个输出,其一为类相似度 M(Q,c),该

值随后在距离度量模块中参与计算;其二是由支持集与查询

集共同构建的元组序列,作为 AEAM 模块的输入进行后续的

数据处理与分析.

对于查询视频Q中的每个二元组特征ZQ,需要计算其与

支持集中k个支持视频的最高元组相似度,这涉及计算欧氏

距离并找到最高值.对于查询中的每个二元组,需要与支持

集中k􀅰|Π|个二元组计算相似度.计算两个D 维向量之间

的欧氏距离的复杂度为 Ο(D).因此,每个查询二元组的时

间复杂度为 Ο(k×|Π|×D).计算所有查询二元组的时间复

杂度时,由于有|Π|个查询二元组,因此总复杂度为 Ο(k×

|Π|２×D).

３．２　动作演化对齐模块AEAM
动作演化错位源于视频中动作的非线性演化特性,包括

视频动作的演化速度(如用３秒完成击球/用６秒完成击球)

和空间状态(如动作靠近镜头/动作远离镜头),这使得线性的

ATAM 模块在进行处理时存在局限性.为此,设计动作演化

对齐模块 AEAM.该模块包含时间同步子模块 TSM 和空间

协调子模块SCM.TSM 子模块采用自注意力机制[１９],通过

聚合元组上下文特征来生成全局融合特征,调节视频动作演

化的速率.SCM 子模块通过构建多层感知机,实现对输入特

征的逐点细化,从而生成空间信息更丰富的元组级特征.

TSM 子模块如图３所示.令xi∈R２×D 表示经 ATAM
模块构建的支持集和查询集元组序列.

图３　时间同步模块 TSM

Fig．３　TemporalsynchronizationmoduleTSM

首先通过权重W１,W２,W３∈RD×D 对这些元组特征投影

得到查询向量xq
i、键向量xk

i 和值向量xv
i.

xq
i＝xiW１,xk

i＝xiW２,xv
i＝xiW３ (９)

当值向量保持当前元组的状态时,查询向量和键向量通

过点积计算当前两个元组之间的相似度权重分数.每个值向

量乘以它的权重分数并求和,得到当前元组对应的自注意力

融合特征αi,给定:

αi＝ψ
xq

ixkT
i

D
æ

è
ç

ö

ø
÷xv

i＋xi (１０)

其中,ψ为softmax函数,D为输入特征的维度.

TSM 子模块采用了自注意力机制,需要计算序列中每个

元素与序列中所有其他元素的点积,假设输入序列的长度为

n,D 为输入特征的维度,则时间复杂度为 Ο(n２×D).

SCM 子模块如图４所示.TSM 子模块得到了自注意力

融合的元组特征,接下来通过SCM 子模块来丰富元组的空间

特征.

图４　空间协调模块SCM

Fig．４　SpatialcoordinationmoduleSCM

为了降低网络复杂度并提升泛化能力,SCM 子模块采用

包含３个全连接层的瓶颈结构,首先将融合特征αi∈R２×D 输

入SCM 子模块,其中第一个全连接层起到降维的作用,降维

系数r是超参数;然后采用 ReLU函数激活,得到激活后的特

征βi∈R２×D.

βi＝μ(αT
iWt１) (１１)

其中,μ 为 ReLU 激活函数,Wt１ 为第一个全连接层的权重

矩阵.

然后通过第二个全连接层,对这些激活后的特征βi进行

逐点细化,再使用Sigmoid激活函数激活.之所以选择使用

两种不同的激活函数,是为了结合它们的优点,使网络在处理

复杂特征关系时更加灵活和有效.最后的全连接层恢复特征

原始的维度,并输出空间信息丰富的特征γi∈R２×D.

γi＝{δ[(βiWt２)]}Wt３ (１２)

其中,δ为Sigmoid激活函数,Wt２和Wt３为第二个和第三个全

连接层的权重矩阵.

将学习到的各个元组的激活特征γi 加上原始特征αi,得

到对齐后的特征fi,由此丰富了基于视频帧的元组空间特征

的泛化能力.
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fi＝γi＋αi (１３)

SCM 子模块引入了多层感知机以增强模型的泛化性能.

其中,每个全连接层的神经元均执行对输入信号的加权求和

操作,该操作属于线性变换,其时间复杂度为 Ο(１).由于多

层感知器的每一层都包含多个这样的神经元,因此SCM 子模

块的时间复杂度主要由各层神经元的数量决定.假设第一、

第二和第三个全连接层神经元数量分别为n１,n２和n３,则整

体时间复杂度为 Ο(n１×n２)＋Ο(n２×n３).

３．３　距离度量

经两阶段对齐后,需要计算支持集与查询集的元组特征

间的距离,从而输出分类结果.

使用fS
i 表示属于类别c的支持视频S 对齐后的元组特

征,fQ
i 表示查询视频Q 对齐后的元组特征,首先对每个fS

i 与

fQ
i 计算特征层面的平均距离,以量化两者之间的差异性.随

后,再乘以动作时间对齐模块的类相似度 M(Q,c),其反映了

在动作时间对齐条件下,支持视频与查询视频的相似性程度.

将两阶段时空对齐特性融合,计算分类概率P(Q∈c):

P(Q∈c)＝ψ
１

|Π|∑
|Π|

i
ϕ(fS

i ,fQ
i )[ ] ×M(Q,c){ } (１４)

其中,ψ为softmax归一化函数,φ(􀅰,􀅰)为欧氏距离函数,

|Π|表示元组的数量,M(Q,c)表示查询视频Q 与类别c之间

的相似度.

由此,与每个类别的支持视频计算分类概率后再取均值,

得到当前查询视频的n个类概率,取类概率的最大值作为网

络最终的预测结果.

对于任意给定的类别c,需评估支持视频集合S 与查询

视频Q 之间在特征空间上的平均距离.具体而言,每个视频

均被表征为对齐后的元组特征集合,其中每个元组特征的维

度均为D.计算两个 D 维向量间欧氏距离的时间复杂度为

Ο(D).在此基础上,为了获取平均距离,需针对每个类别c,

计算其内部所有元组特征对之间的距离,并对这些距离求均

值,该步骤的时间复杂度为 Ο(|Π|×D),其中|Π|代表需计算

的元组特征对数量.鉴于总共有n个类别需进行此类计算,

因此,整体的时间复杂度可表示为 Ο(n×|Π|×D).

４　实验

４．１　数据集

为 了 检 验 TSAN 网 络 的 有 效 性,选 取 HMDB５１,

UCF１０１,SomethingＧSomethingＧV２和 Kinetics这４个数据集

进行性能评估.其中,HMDB５１主要收集了电影作品中的视

频片段,涵盖了５１个动作类别,每个动作类别至少包含１０１
个视频,总计６８４９个视频,分辨率为３２０×２４０,完整的数据

集大小约２GB.该数据集的数据差异性主要体现在对象外

观和人体姿态的变化上,动作类型涵盖了面部动作、身体动作

以及人与对象的交互等多种类型.该数据集包含复杂画面背

景、低光度等场景,可以检验 TSAN 网络在复杂环境中的有

效性.

UCF１０１包含１０１个动作类别,共计１３３２０个视频,平均

视频长度为 ７．２１秒.每个动作类别由 ２５组不同的人员

完成,同一组内的视频在背景、人物等方面具有一定的相似

性.不同组之间的视频在各种不受约束的环境下录制,包括

相机运动、不同光照条件、部分遮挡和低质量帧等.该数据集

由用户拍摄并上传的视频组成,视频背景波动较小,可以检验

TSAN网络在处理实际拍摄视频任务时的有效性.

SomethingＧSomethingＧV２由大量的众包工作者创建,包

含１７４个动作类别共２２０８４７个视频.该数据集需要进行时

间推理,其中大多数行为不能仅根据空间特征来推断(如开

门/关门、抛起/坠落等).从中随机抽取１００个类别,每个类

别随机选择１００个视频,组成一个名为 SSV２１００的子数据

集,用于小样本视频行为识别的训练及测试.该数据集的视

频内容复杂,需要网络具有较强的时序建模能力,可以检验

TSAN网络的时间推理能力.

Kinetics由４００个动作类别共３０６２４５个视频组成,每个

动作类别至少包含４００个视频片段,每个片段的长度约为

１０秒.视频主要来源于 YouTube,视频背景相对固定,涵盖

了人与物体、人与人等多种交互动作.在实验中,具体使用的

是 Kinetics１００子数据集,即从 Kinetics４００中选取１００个类

别,每个类别取１００个视频进行模型的训练和测试.该数据

集的视频类间差异较大,视频时序性强,是比较综合的数据

集,可以检验 TSAN网络的泛化能力.

对于 HMDB５１和 UCF１０１,遵循 ARN[６]中的划分标准,

将数据集划分为训练集、验证集和测 试 集.而 对 于 KineＧ

tics１００和SSV２１００,则按照CMN[４]中的划分标准进行数据集

的划分.数据集的详细信息如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 总类别(类) 训练集(类) 验证集(类) 测试集(类)

HMDB５１ ５１ ３１ １０ １０
UCF１０１ １０１ ７０ １０ ２１
SSV２１００ １００ ６４ １２ ２４

Kinetics１００ １００ ６４ １２ ２４

４．２　评价指标

使用“nＧwaykＧshot”概念对小样本学习任务进行实验评

估.其中,n代表每轮次训练中使用的样本类别数,k代表每

个类别中选取的样本数量.实验方案包括“５Ｇway１Ｇshot”和
“５Ｇway５Ｇshot”.这两种方案均从测试集中抽取５个类别的

数据构成支持集,其中１Ｇshot指的是每个类别仅选取１个样

本,而５Ｇshot则表示每个类别选取５个样本.除了支持集,还

需要选取查询集,其类别与支持集一致,且二者包含的样本无

交集,在每个类中选取１个样本作为查询视频.由支持集和

查询集组成一个情节,用于对网络性能进行评估.

在最终评估查询集预测结果时,采用准确率作为判定标

准.为增强实验结果的可靠性,进行１００００次重复实验并计

算平均准确率,取９５％置信度区间.

４．３　训练设置

在实验中,对于一个“nＧwaykＧshot”训练任务,随机采样

１５０００个情 节 来 训 练 TSAN 网 络.视 频 预 处 理 过 程 采 用

TSN[２６]中介绍的方法.在训练过程中,首先将视频中的每一

帧大小调整为２５６×２５６,然后从视频片段中随机裁剪一个

５５２王　佳,等:基于两阶段时空对齐的小样本视频行为识别



２２４×２２４的区域,再对每段视频进行T＝８的稀疏均匀采样.

特征预处理阶段的 D×H×W 取值为２０４８×７×７.对于

HMD５１,UCF１０１及 Kinetics数据集,在训练时随机施加水平

翻转.由于 SomethingＧSomethingV２数据集中的标签包含

了左右概念,如从左向右拉某物、从右向左拉某物等,因此对

该数据集不使用水平翻转.

根据CMN[４]的实验设置,采用 ResNet５０[１８]作为 TSAN
的骨干网络.使用在ImageNet上预训练后的权重初始化网

络.采用SGD来优化 TSAN 网络,起始学习率为０．００１,每

３０个迭代点衰减０．１.SCM 子模块中,降维系数r取０．５.

使用验证集对参数进行调优,当验证集的准确率即将下降时,

停止训练.使用PyTorch实现 TSAN网络训练框架.

为提升训练效率,使用两种硬件设备以适应不同实验的

算力 需 求.“５Ｇway１Ｇshot”实 验 在 Ubuntu１８．０４ 服 务 器

(GPU:NVIDIA RTX２０８０１１GB)上 进 行,全 模 型 在 ２ 张

NVIDIAＧSMI２０８０GPU上训练１小时.“５Ｇway５Ｇshot”实验

在 Ubuntu１８．０４服务器(GPU:NVIDIARTX３０９０２４GB)上

进行,全模型在１张 NVIDIAＧSMI３０９０GPU上训练３小时.

４．４　实验比较与分析

为了 验 证 TSAN 网 络 的 识 别 性 能,选 用 HMDB５１,

UCF１０１,SSV２１００ 和 Kinetics１００ 数 据 集 与 以 下 模 型 进 行

比较.

TSN[２０]:引入时序分段网络结构,通过均匀采样视频并

分别对每个时间分段进行特征提取和分类.

TARN[５]:提出注意力关系网络,通过计算查询与支持视

频在视频片段级别的关系分数进行分类.

ARN[６]:通过二次加权时空特征生成注意力掩码,并利

用自监督学习的增强策略来增强其特征编码器和注意力

机制.

OTAM[７]:设计了有序时间对齐模块,采用动态时间规

划算法的变体来显式地对齐视频序列.

PAL[１１]:包含以原型为中心的对比学习损失和混合注意

力学习机制,解决了类间重叠和外围孤立样本的问题.

MoLo[１２]:运用长短对比目标策略增强局部帧特征,并通

过运动自解码器提取运动线索,实现对全局信息的感知.

TRX[１５]:利用 Transformer和交叉自注意力机制来捕捉

视频序列中不同时间点之间的复杂关系.

STRM[１６]:通过聚合空间上下文的局部块级特征和时间

上下文的全局帧特征来捕捉视频中物体的外观和运动.

TSAＧMLT[１７]:通过在帧序列进行时间维度上的仿射变

换,过滤关键信息较少的帧或可能误导视频语义的信息,并对

不同基数的元组特征进行融合.

如表２所列,TSAN网络在所有数据集上的识别准确

率表现均优于对比模型.针对动作时间和动作演化两种

错位,TSAN 网 络 以 元 组 为 单 元 同 时 处 理 时 间 和 空 间 信

息,基于元组注意力的时间同步模块配合增强非线性表达

能力的空间协调模块,进一步增强时空特征融合效果,并成

功捕获了数据中的动态时空特征.与具有良好识别准确率的

MoLo和 TSAＧMLT相比,TSAN网络的参数量更小,有利于

实现更为轻量级的模型设计.与 TSAＧMLT 相比,在“５Ｇway
５Ｇshot”设定下,TSAN网络在 UCF１０１和 Kinetics１００数据集

上,识别准确率分别提高２．４％和３．１％;在视频场景更为复

杂的 HMDB５１和SSV２１００数据集上,识别率分别提高１．７％
和１．６％.

表２　不同网络的识别准确率对比

Table２　Comparisonofrecognitionaccuracybetweendifferentnetworks

方法 Backbone Params
HMDB５１

１Ｇshot ５Ｇshot
UCF１０１

１Ｇshot ５Ｇshot
SSV２１００

１Ｇshot ５Ｇshot
Kinetics１００

１Ｇshot ５Ｇshot
TSN[２０] ResNet５０ ２３．５１×１０６ ４８．６±０．４ ５７．２±０．４ ６９．２±０．３ ７８．６±０．３ ３０．６±０．４ ３８．７±０．４ ５８．９±０．４ ６７．０±０．４
TARN[５] C３D ３４．８０×１０６ － － － － － － ６６．６±０．４ ８０．７±０．４
ARN[６] C３D ３４．８０×１０６ ４４．６±０．４ ５９．１±０．４ ６２．１±０．４ ８４．８±０．４ － － ６３．７±０．４ ８２．４±０．４

OTAM[７] ResNet５０ ２３．５１×１０６ ５０．７±０．４ ６４．８±０．４ ７６．３±０．４ ８６．４±０．３ ３６．１±０．４ ４７．８±０．４ ６８．７±０．４ ７６．９±０．３
PAL[１１] ResNet５０ ４０．２９×１０６ ４８．４±０．４ ６２．３±０．４ ６５．７±０．４ ８１．０±０．３ ２９．６±０．４ ４４．４±０．４ ５４．７±０．４ ７０．８±０．４
TRX[１５] ResNet５０ ４７．１２×１０６ ４９．５±０．４ ７０．１±０．４ ７９．３±０．３ ９３．３±０．２ ３４．４±０．４ ５２．３±０．４ ６９．４±０．４ ８４．８±０．４

STRM[１６] ResNet５０ １４６．２３×１０６ ５０．０±０．４ ７１．６±０．４ ７８．９±０．３ ９１．７±０．３ ３６．５±０．４ ５１．６±０．４ ６８．４±０．４ ８４．２±０．４
MoLo[１２] ResNet５０ １３５．７１×１０６ ５１．１±０．４ ７１．２±０．４ ７９．２±０．３ ９２．６±０．３ ３６．４±０．４ ５２．１±０．４ ６８．９±０．４ ８４．７±０．４

TSAＧMLT[１７] ResNet５０ １２２．４０×１０６ ５２．４±０．４ ７２．３±０．４ ８０．６±０．４ ９３．３±０．２ ３５．６±０．４ ５２．６±０．４ ６７．７±０．４ ８５．６±０．４
TSAN ResNet５０ ７３．８５×１０６ ５４．１±０．４ ７４．０±０．４ ８１．８±０．３ ９５．７±０．３ ３８．４±０．４ ５４．２±０．４ ７０．３±０．４ ８８．７±０．４

４．５　消融实验

实验１　在上述实验基础上,为了进一步检验 TSAN 网

络的泛化能力,以及 ATAM 和 AEAM 模块的有效性,设计

了实验１.考虑到 UCF１０１和 Kinetics１００数据集均有较为丰

富的视频类别,且其中的视频背景波动小,对动作捕获影响较

小,能更好地验证 TSAN 网络模块对动作提取的有效性,因

此选择在这两个数据集上开展实验.所有实验结果均基于

“５Ｇway５Ｇshot”设定.

如表３所列,消融实验的结果展示了 ATAM 和 AEAM
在提升小样本动作识别准确率方面的积极作用.具体而言,

在应用 ATAM 模块后,模型在 UCF１０１和 Kinetics１００数据

集上的识 别 准 确 率 分 别 提 高 了 １０．１％ 和 ９．７％,表 明 了

ATAM 模块在增强模型时间对齐能力方面的有效性.

表３　TSAN网络各模块消融实验

Table３　AblationexperimentsofeachmoduleinTSANmodel

ATAM AEAMＧTSM AEAMＧSCM UCF１０１ Kinetics１００

７８．６ ６７．０

√ ８８．７ ７６．７

√ √ ９３．６ ８６．４

√ √ ９０．２ ７７．３

√ ８２．５ ７２．６

√ √ ８５．２ ７６．４

√ √ √ ９５．７ ８８．７
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　　在应用 ATAM 模块的基础上,进一步对比了单独添加

AEAM 中的时间同步模块 TSM(AEAMＧTSM)和空间协调

模块SCM(AEAMＧSCM)的性能差异.实验结果表明,单独

添加 TSM 模块相较于单独添加 SCM 模块,在 UCF１０１和

Kinetics１００数据集上的识别准确率提升更为明显,分别提高

了１５．０％和１９．４％,说明了 TSM 在模型性能提升中的关键

作用.

最后,当 ATAM 和 AEAM 以两阶段的方式共同应用于

模型时,识别准确率得到了进一步提升,分别在 UCF１０１和

Kinetics１００数据集上提高了１７．１％和２１．７％.这一结果支

持了本文所提出的两阶段模型结构设计思想.

实验２　元组数量的不同,对时序建模能力的要求也不

同.为检验不同元组基数对 ATAM 性能的影响,设计了实

验２.考虑到SSV２１００和 Kinetics１００数据集的视频类别较

为丰富,视频内容复杂且具有更强的时序特点,能够更好地体

现不同元组基数对性能的影响,因此选择在这两个数据集上

开展实验.所有实验结果均基于“５Ｇway５Ｇshot”设定.

如表４所列,在 SSV２１００数据集上,可以观察到从单帧

匹配到二元组匹配的显著性能提升(４．３％).随着元组基数

的增加,三 元 组 相 较 于 二 元 组 表 现 出 进 一 步 的 性 能 提 升

(１．８％),而四元组相较于三元组则仅展现出微小的性能增长

(０．４％).这一趋势表明,随着元组基数的增加,性能提升逐

渐趋于平缓.

表４　ATAM 元组基数消融实验

Table４　ATAMtuplecardinalityablationexperiment

基数 元组数量 SSV２１００ Kinetics１００
Ω＝{１} － ４６．６ ８５．３
Ω＝{２} ２８ ５０．９ ８７．７
Ω＝{３} ５６ ５２．７ ８８．４
Ω＝{４} ７０ ５３．１ ８８．３

Ω＝{２,３} ８４ ５４．２ ８８．７
Ω＝{２,４} ９８ ５３．３ ８８．４
Ω＝{３,４} １２６ ５１．０ ８８．６

Ω＝{２,３,４} １５４ ５１．１ ８８．０

　　在对比不同元组组合时,可以观察到,组合使用二元组和

三元组时,即Ω＝{２,３},在SSV２１００数据集上达到了最佳性

能.这一结果揭示了二元组和三元组在 ATAM 模块中配合

使用的积极作用,共同为模型提供了更丰富的时空信息,从而

提高了动作识别的准确性.

然而,当组合使用二元组、三元组与四元组时,即Ω＝{２,

３,４},性能却出现了下降(－３．１％).这可能是因为使用四元

组引入了过多信息导致了模型的过拟合或信息冗余,从而影

响了模型的泛化能力.相较于SSV２１００数据集,Kinetics１００
数据集上的性能差异较小.与最佳元组组合Ω＝{２,３}相比,

Ω＝{２,３,４}在 Kinetics１００上的性能仅下降了０．７％.这可

能是 由 于 Kinetics１００ 数 据 集 本 身 的 复 杂 性 较 高,使 得

ATAM 模块在不同元组基数下的性能差异相对较小.

４．６　可视化分析

图５展示了 TSAN 网络在 UCF１０１数据集上两个随机

选择样例的注意力图,通过逐步集成所提出的模块,揭示了模

型关注区域的变化过程.从原始视频帧(第１行)开始,逐步

引入不同的模块来观察模型对关键区域的聚焦能力.第２行

展示了仅包含 ResNet５０骨干模型的注意力图,它提供了基本

的关注区域分布,但未能充分捕捉到与动作紧密相关的信息.

第３行展示了集成元组匹配思想的 ATAM 模块的注意力图.

通过引入 ATAM 模块,模型能够在骨干模型的基础上更加

精确地关注到运动对象,如在样例(a)的第２帧和第４帧中,

模型对运动对象的关注明显增强.第 ４ 行则展示了集成

TSM 子模块后的注意力图.TSM 子模块通过引入元组注意

力机制,进一步编码了时间上下文信息.在样例(a)中,第１
帧和第３帧的对象运动导致 ATAM 模块遗漏部分区域时,

TSM 子模块能够有效地捕捉这些遗漏信息,从而提升模型对

时间上下文的感知能力.第５行展示了完整 TSAN 网络的

注意力图.SCM 子模块的引入,进一步增强了特征的可区分

性,提高了模型对对象的关注度.例如在样例(b)中,第３帧

和第４帧中对自行车对象的关注度得到了显著提升.

(a)BabyCrawling (b)Biking

图５　样例可视化分析

Fig．５　Samplevisualizationanalysis
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　　结束语　本文针对小样本视频行为识别中的时空错位问

题,提出了两阶段时空对齐网络 TSAN.该网络能够充分利

用有限的视频数据,有效应对视频中复杂的非线性时空变化.

TSAN网络主要由动作时间对齐模块 ATAM 和动作演化对

齐模块 AEAM 组成.ATAM 引入元组匹配思想,在保持时

间顺序的同时动态地对齐两个视频序列,解决了动作时间错

位问题.AEAM 进一步分为时间同步模块 TSM 和空间协调

模块SCM 两个子模块,分别从时间和空间两个维度对动作演

化进行对齐,能有效应对视频中复杂的时空演化错位.当

ATAM 和 AEAM 以两阶段的方式共同应用于模型时,显著

提升了模型的学习效率和识别性能.实验结果表明,TSAN
网络的识别准确率优于对比模型.未来的工作中,将在此基

础上进一步探索元组的组合策略,从而消除模型过拟合或信

息冗余,提升模型的泛化能力.同时,结合城市管理、景区安

全等实际场景,开展网络模型轻量化设计与应用.

参 考 文 献

[１] SHENGXX,LIKC,SHENZQ,etal．AProgressiveDifferＧ

enceMethodforCapturingVisualTemposonActionRecogniＧ

tion[J]．IEEETransactionsonCircuitsandSystemsforVideo

Technology,２０２３,３３(３):９７７Ｇ９８７．
[２] COSKUNH,ZIAZ,TEKINB,etal．DomainＧSpecificPriorsand

MetaLearningforFewＧShotFirstＧPerson Action Recognition
[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelＧ

ligence,２０２３,４５(６):６６５９Ｇ６６７３．
[３] WANG P,LIH B,ZHANG BX,etal．MetricＧbasedfewＧshot

learningmethodfordriverdistractedbehaviorsdetection[C]∥

２０２３InternationalConferenceonImageProcessingComputer

VisionandMachineLearning(ICICML)．IEEE,２０２３:９５９Ｇ９６３．
[４] ZHUL,YIY．CompoundMemoryNetworksforFewＧShotVidＧ

eoClassification[C]∥ProceedingsoftheEuropeanConference

onComputerVision．２０１８:７５１Ｇ７６６．
[５] BISHAYM,ZOUMPOURLISG,PATRASI．TARN:Temporal

AttentiveRelationNetworkforFewＧShotandZeroＧShotAction

Recognition[C]∥BritishMachineVisionConference．２０１９:１５４Ｇ

１６８．
[６] ZHANG H,ZHANGL,QIX,etal．FewＧshotActionRecogniＧ

tionwithPermutationＧinvariantAttention[C]∥Proceedingsof

theEuropeanConferenceonComputerVision．２０２０:５２５Ｇ５４２．
[７] CAO K,JIJ,CAO Z,etal．FewＧShotVideoClassificationvia

TemporalAlignment[C]∥ProceedingsoftheConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０２０:

１０６１５Ｇ１０６２４．
[８] FUY,ZHANGL,WANGJ,etal．DepthGuidedAdaptiveMeＧ

taＧFusionNetworkforFewＧshotVideoRecognition[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２８thACMInternationalConferenceonMultimeＧ

dia．ACM,２０２０:１１４２Ｇ１１５１．
[９] NIXZ,WEN H,LIU Y,etal．MultimodalPrototypeＧEnhanced

NetworkforFewＧShotActionRecognition[C]∥Proceedingsof

the２０２４InternationalConferenceon Multimedia Retrieval．

ACM,２０２０:１Ｇ１０．
[１０]DWIVEDISK,GUPTA V,MITRA R,etal．ProtoGAN:ToＧ

wardsFewShotLearningforActionRecognition[C]∥InternaＧ

tionalConferenceon ComputerVision Workshop(ICCVW)．

IEEE,２０１９:１３０８Ｇ１３１６．
[１１]ZHUX,TOISOULA,PEREZＧRUAJM,etal．FewＧshotAction

RecognitionwithPrototypeＧcenteredAttentiveLearning[C]∥

BritishMachineVisionConference．２０２１:２４９Ｇ２５９．
[１２]WANGX,ZHANGS,QINGZ,etal．MoLo:MotionＧaugmented

LongＧshortContrastiveLearningforFewＧshotActionRecogniＧ

tion[C]∥ConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion(CVPR)．IEEE,２０２３:１８０１１Ｇ１８０２１．
[１３]WANGX,ZHANGS W,CENJ,etal．CLIPＧguidedPrototype

ModulatingforFewＧshotAction Recognition[J]．International

JournalofComputerVision,２０２４,１３２(６):１８９９Ｇ１９１２．
[１４]LIS,LIU H,QIAN R,etal．TA２N:TwoＧStageActionAlignＧ

mentNetworkforFewＧshotActionRecognition[J]．Proceedings

oftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence,２０２２:３６(２):

１４０４Ｇ１４１１．
[１５]PERRETTT,MASULLO A,BURGHARDTT,etal．TempoＧ

ralＧRelationalCrossTransformersforFewＧShotActionRecogniＧ

tion[C]∥ConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion(CVPR)．IEEE,２０２１:４７５Ｇ４８４．
[１６]THATIPELLIA,NARAYANS,KHANS,etal．SpatioＧtempoＧ

ralRelation ModelingforFewＧshotActionRecognition[C]∥

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．IEEE,２０２２:１９９２６Ｇ１９９３５．

[１７]GUOF,ZHU L,WANG Y K,etal．TaskＧSpecificAlignment

andMultipleLevelTransformerforFewＧShotActionRecogniＧ

tion[J]．Neurocomputing,２０２４,３２(５):５９８Ｇ６１２．
[１８]HE K,ZHANG X,REN S,etal．Deep ResidualLearningfor

ImageRecognition[C]∥ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０１６:７７０Ｇ７７８．
[１９]HAKIM N,INSAF B,HASSAN S．Improving Human Action

Recognitionin Videos with TwoＧStream and SelfＧAttention

Module[C]∥ColloquiuminInformationScienceandTechnoloＧ

gy．IEEE,２０２３:２１５Ｇ２２０．
[２０]WANGL,XIONGY,WANGZ,etal．TemporalSegmentNetＧ

works:TowardsGoodPracticesforDeep Action Recognition
[C]∥ProceedingsoftheEuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．２０１６:２０Ｇ３６．

WANGJia,bornin１９９６,postgraduate．

His main research interests include

deeplearningandvideoactionrecogniＧ

tion．

XIAYing,bornin１９７２,professor,Ph．D

supervisor．Hermainresearchinterests

includespatioＧtemporalbig data and

crossＧmediaretrieval．

(责任编辑:喻藜)

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５


