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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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ。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ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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％。

关键词：对比学习；最近邻检索；数据增强；动作识别；人体骨架
中图法分类号　ＴＰ３９１．４１；ＴＰ１８３
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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［５－７］，

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 ［９－１０］，ＲＮＮ ［１１－１２］，还

是基于ＧＣＮ［１３－１６］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［１７－１９］。

一些对比学习方法［２０－２１］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［２２－２３］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］。Ｓｋｅ－
ｌｅｔｏｎＣＬＲ［２４］仅使用了Ｓｈｅａｒ与Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ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（Ｄｏｕｂｌｅ　Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　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（ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ），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（Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，

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 ＮＴＵ－
ＲＧＢ＋Ｄ数据集上优于许多其他方法，如 ＬｏｎｇＴ　ＧＡＮ［２７］，

ＭＳ２Ｌ［２８］，Ｐ＆Ｃ［２９］，ＡＳ－ＣＡＬ［３０］，ＳｋｅｌｅｔｏｎＣＬＲ［２４］，ＣｒｏｓＳ－
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 ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ　ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ

ｍｏｄｅｌｓ

８９ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 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［２７－３４］。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。Ｓｋｅ－
ｌｅｔｏｎＣＬＲ使用的增强是Ｓｈｅａｒ和Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ（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}Ｋｉ＝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（Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ　Ｍｉｎｉｎｇ，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　 ｄＹＸ ｄＺＸ

ｄＸＹ １　 ｄＺＹ

ｄＸＺ ｄＹＺ

■

■

■

■１
（３）

其中，ｄＹＸ，ｄＺＸ，ｄＸＹ，ｄＺＹ，ｄＸＺ，ｄＹＺ 被称为剪切因子，例如ｄＹＸ 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Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ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［３８－４３］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ＣｒｏｓＳ－

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 ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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

９９吴雨珊，等：骨架数据增强和双重最近邻检索自监督动作识别



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）ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ骨架拓扑图 （ｂ）Ｂｏｄｙｐａｒｔ数据增强

　　注：骨架拓扑结构来自ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ数据集。

图２　Ｂｏｄｙｐａｒｔ数据增强示意图（电子版为彩图）

Ｆｉｇ．２　Ｂｏｄｙｐａｒｔ　ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｄｉａｇｒａｍ

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，Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ和 Ｂｏｄｙｐａｒｔ增强。只包含 Ｓｈｅａｒ和

Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ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，Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ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［２４－２５］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　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｅｘｐａｎｓｉｏｎ　ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

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［２４－２５］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。Ｓｋｅ－
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Ｓｕｐ－

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。

００１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．５０，Ｎｏ．１１，Ｎｏｖ．２０２３



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）＝ａｒｇ　ｍｉｎ

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　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＤＮＮＣＬＲ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

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 ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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。

ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ　６０（ＮＴＵ－６０）［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，５６　８８０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）Ｃｒｏｓｓ－Ｓｕｂｊｅｃｔ（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４０　３２０和１６　５６０个样本；２）Ｃｒｏｓｓ－
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１８　９６０个样本。本文遵循推荐的评估方案来评估所提

方法。

ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ　１２０（ＮＴＵ－１２０）［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１１４　４８０个。该数据集与 ＮＴＵ－６０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 Ｃｒｏｓｓ－Ｓｅｔｕｐ（ｘｓｅｔ）基准，该基准将偶数

１０１吴雨珊，等：骨架数据增强和双重最近邻检索自监督动作识别



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 ＴＩ－

ＴＡＮ　ＸＰ显卡，软件平台包括Ｐｙｔｈｏｎ　３．７和 Ｐｙｔｏｒｃｈ　１．６．０
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ＳＴ－ＧＣＮ网络。对于优化器，使用带有动量

（０．９９９）和重量衰减（０．０００　１）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 Ａｉｍ－

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（Ｄ３　ＭＬｏｓｓ）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ＮＴＵ－６０与ＮＴＵ－１２０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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ进行了测试。如表１所列，ＮＡ表示

普通增强（Ｓｈｅａｒ，Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｒｏｐ），ＥＡ表示极端增强（Ｇａｕｓ－

ｓｉａｎ　Ｎｏｉｓｅ等多种增强），使用３ｓ－ＳｋｅｌｅｔｏｎＣＬＲ （仅勾选 ｗ／

ＮＡ）和３ｓ－ＡｉｍＣＬＲ（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。ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ，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　ＮＴＵ－６０数据集上的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ａｂｌａｔｉｏｎ　ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ＮＴＵ－６０

ｗ／ＮＡ　 ｗ／ＥＡ　 ｗ／ＢＰ　 ｗ／ＤＮＮ
ＮＴＵ－６０／％
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

Ｔａｂｌｅ　２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　Ｎｐｏｎ　ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ

Ｎｐ
ＮＴＵ－６０／％
ｘｓｕｂ　 ｘｖｉｅｗ

１　 ７５．５　 ８１．２
１ｏｒ　２　 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４９　１５２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４０　９６０个样本作为支撑集的大小，对于其他基准使用

３２　７６８个样本作为支撑集大小。

表３　Ｓｕｐｐｏｒｔ大小对模型ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ的影响

Ｔａｂｌｅ　３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｓｉｚｅ　ｏｎ　ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ

Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｓｉｚｅ／个

ＮＴＵ－６０
ｘｓｕｂ　 ｘｖｉｅｗ

ＮＴＵ－１２０
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ＮＴＵ－６０和ＮＴＵ－１２０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

２０１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．５０，Ｎｏ．１１，Ｎｏｖ．２０２３



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，

３ｓ－ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ的结果在两个数据集上均超过了３ｓ－Ｓｋｅｌｅ－

ｔｏｎＣＬＲ和３ｓ－ＡｉｍＣＬＲ。

表４　ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ数据集上的线性评估结果

Ｔａｂｌｅ　４　Ｌｉｎｅａｒ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ＮＴＵ－ＲＧＢ＋Ｄ
（单位：％）

Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｓｔｒｅａｍ
ＮＴＵ－６０

ｘｓｕｂ　 ｘｖｉｅｗ
ＮＴＵ－１２０

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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ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（Ｐｏｉｎｔ　Ｆｉｎｇｅｒ　ａｔ　ｔｈｅ　ｏｔｈｅｒ　Ｐｅｒｓｏｎ）的

可视化，后两幅为类别Ａ５７（Ｔｏｕｃｈ　ｏｔｈｅｒ　Ｐｅｒｓｏｎ’ｓ　Ｐｏｃｋｅｔ）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　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ　ｂｙ　ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ

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

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（Ｐａｒａｍｓ）ａｎｄ　ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ（ＦＬＯＰｓ）

ＮＴＵ－６０ 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 ＮＴＵ－６０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３ｓ－ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ，

在ｘｓｕｂ和ｘｖｉｅｗ基准下也明显优于以往方法。

表６　ＮＴＵ－６０数据集上的线性评估结果

Ｔａｂｌｅ　６　Ｌｉｎｅａｒ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ＮＴＵ－６０

Ｍｅｔｈｏｄ　 ＮＴＵ－６０／％
ｘｓｕｂ　 ｘｖｉｅｗＳｉｎｇｌｅ－ｓｔｒｅａｍ：

ＬｏｎｇＴ　ＧＡＮ（ＡＡＡＩ　１８）［２７］ ３９．１　 ４８．１

ＭＳ２　Ｌ（ＡＣＭ　ＭＭ　２０）［２８］ ５２．６ －

ＡＳ－ＣＡＬ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ　２１）［３０］ ５８．５　 ６４．８

Ｐ＆Ｃ（ＣＶＰＲ　２０）［２９］ ５０．７　 ７６．３

ＳｅＢｉＲｅＮｅｔ（ＥＣＣＶ　２０）［３３］ － ７９．７

ＳｋｅｌｅｔｏｎＣＬＲ（ＣＶＰＲ　２１）［２４］ ６８．３　 ７６．４

ＡｉｍＣＬＲ（ＡＡＡＩ　２２）［２５］ ７４．３　 ７９．７

ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ（ｏｕｒｓ） ７５．５　 ８１．２

Ｔｈｒｅｅ－ｓｔｒｅａｍ：

３ｓ－ＳｋｅｌｅｔｏｎＣＬＲ（ＣＶＰＲ　２１）［２４］ ７５．０　 ７９．８

３ｓ－Ｃｏｌｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＩＣＣＶ　２１）［４８］ ７５．２　 ８３．１

３ｓ－ＣｒｏｓＳＣＬＲ（ＣＶＰＲ　２１）［２４］ ７７．８　 ８３．４

３ｓ－ＡｉｍＣＬＲ（ＡＡＡＩ　２２）［２５］ ７８．９　 ８３．８

３ｓ－ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ（ｏｕｒｓ） ７９．２　 ８４．６

表７列出了ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ在ＮＴＵ－１２０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 ＮＴＵ－１２０上的其他自监督方

法，如 Ｐ＆Ｃ［２９］，ＡＳ－ＣＡＬ［３０］，ＣｒｏｓＳＣＬＲ［２４］，ＩＳＣ［４７］，Ａｉｍ－

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（Ｎｏｒｍａｌ　ｄｉｓ－

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。

３０１吴雨珊，等：骨架数据增强和双重最近邻检索自监督动作识别



表７　ＮＴＵ－１２０数据集上的线性评估结果

Ｔａｂｌｅ　７　Ｌｉｎｅａｒ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ＮＴＵ－１２０

Ｍｅｔｈｏｄ
ＮＴＵ－１２０／％
ｘｓｕｂ　 ｘｓｅｔ

Ｐ＆Ｃ（ＣＶＰＲ　２０） ４２．７　 ４１．７
ＡＳ－ＣＡＬ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ　２１） ４８．６　 ４９．２
３ｓ－ＣｒｏｓＳＣＬＲ（ＣＶＰＲ　２１） ６７．９　 ６６．７

ＩＳＣ（ＡＣＭ　ＭＭ　２１）［４７］ ６７．９　 ６７．１
３ｓ－ＡｉｍＣＬＲ（ＡＡＡＩ　２２） ６８．２　 ６８．８
３ｓ－ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ（ｏｕｒｓ） ６８．７　 ７０．８

表８　正态分布填充与零填充的比较

Ｔａｂｌｅ　８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｎｏｒｍａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｐａｄｄｉｎｇ　ａｎｄ

ｚｅｒｏ　ｐａｄｄｉｎｇ

ＮＴＵ－６０－Ｊ　 ｘｓｕｂ　 ｘｖｉｅｗ

ＳｋｅｌｅｔｏｎＣＬＲ［２４］ ６８．３　 ７６．４

ＡｉｍＣＬＲ［２５］ ７４．３　 ７９．７
Ｚｅｒｏｓ　 ７４．１　 ８０．２

Ｎｏｒｍａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（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

Ｔａｂｌｅ　９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＡｉｍＤＮＮＣＬＲ　ａｎｄ　ＡｉｍＣＬＲ

ＮＴＵ－６０－Ｊ　 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ｔ－ＳＮＥ［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ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ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 ＮＴＵ－６０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　ＮＴＵ－６０（ｘｖｉｅｗ）数据集上对嵌入特征进行ｔ－ＳＮＥ可视化

Ｆｉｇ．６　ｔ－ＳＮＥ　ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｎ　ＮＴＵ－６０（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

ＤＮＮ　Ｌｏｓｓ构建ＤＮＮＣＬＲ模型，并在 ＮＴＵ－ＲＧＢ＋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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