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基于双流互信息联合匹配的小样本行为识别

邓 龙 1，冯 波 2，葛永新 1

（1. 重庆大学  大数据与软件学院，重庆  400044； 2. 西南计算机有限责任公司，重庆  400060）

摘要：基于度量学习范式的小样本行为识别方法已经取得了巨大成功，仍有以下问题无法同时

解决：1）无法很好地进行动作关系建模，没能充分利用模态信息；2）无法处理好不同长度不同速度

视频匹配问题，无法处理好视频子动作错位的视频匹配问题。为了解决以上问题，提出了一种基于

双流互信息联合匹配的小样本行为识别方法，该方法分为 2 个模块：多模态对比学习模块和联合匹

配模块。多模态对比学习模块主要用以探索模态间的互信息，利用对比学习将同一个视频的不同

模态特征视为正样本对进行拉近。联合匹配模块主要解决上述提到的视频匹配问题，通过动态时

间规整算法和二部图匹配算法联合匹配得到最终的匹配结果，以获得良好的小样本行为识别分类

准确度。笔者在 2 个广泛使用的小样本行为识别数据集 SSV2 和 Kinetics 上对提出的方法进行评

估，同时进行了大量的消融实验验证了所提方法的有效性。
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Abstract: Although few-shot action recognition based on the metric learning paradigm has achieved significant 

success, it fails to address the following issues: 1) inadequate action relation modeling and underutilization of 

multi-modal information; 2) challenges in handling video matching problems with different lengths and speeds, 

and misaligned video sub-actions. To address these limitations, we propose a two-stream joint matching (TSJM) 

method based on mutual information, which consists of two modules: multi-modal contrastive learning module 

(MCL) and joint matching module (JMM). The MCL extensively explores inter-modal mutual information 
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relationships, and thoroughly extracts modal information to enhance the modeling of action relationships. The 

JMM is primarily designed to simultaneously solve the aforementioned video matching problems. By integrating 

dynamic time warping (DTW) and bipartite graph matching, it optimizes the matching process to generate the 

final alignment results, thereby achieving high few-shot action recognition accuracy. We evaluate the proposed 

method on two widely used few-shot action recognition datasets (SSV2 and Kinetics), and conduct comprehensive 

ablation experiments to substantiate the efficacy of our approach.

Keywords: deep learning; action recognition; multimodal; few-shot learning

随着深度学习的迅猛发展，行为识别在各个领域已经取得了巨大的成功 [1⁃8]。然而，这些卓越的成果往往

依赖于庞大的训练数据和详细标注数据的支持，需要耗费大量的人力、物力和时间来获取。这一问题在智能

交通、视频监控等领域尤为显著，因为获取足够的标注数据十分困难。为解决这一挑战，小样本行为识别应

运而生。小样本行为识别的核心目标在于利用有限的标注数据来训练模型，使得模型具备在新的类别上快

速应用的能力。相较于传统的行为识别方法，小样本行为识别突破了对海量数据的过度依赖，强调在数据稀

缺情况下的模型鲁棒性。这种方法不仅节省了在数据收集和标注上的巨大成本，同时也为在特定领域和任

务中快速部署高效的行为识别系统提供了新的可能性。在小样本行为识别的研究中，探索如何在有限数据

条件下实现模型的高效学习成为关键挑战。通过采用迁移学习、元学习等技术，小样本行为识别旨在提高模

型对新类别的泛化能力，从而使其在实际应用中更具实用性和适应性。

国内对小样本行为识别进行了大量的研究。姚天等 [9]提出了一个基于 Conv-Involution 的红外视频小样

本人体行为识别方法，用于解决红外视频的小样本行为识别中颜色信息缺失、背景与主体混淆的问题。宗鹏

程等 [10]提出了一个元学习网络提取特征，然后基于度量学习，使用正则化及二阶池化等操作对视频特征进行

增强，最后用于分类。另外还将目标检测领域常用的通道注意力模块和坐标注意力模块引入到小样本行为

识别领域，并根据小样本行为识别领域的特性进行了改进，使其成为一个即插即用的提取特征模块。尹恒

等 [11]提出利用特征编码网络获取特征，然后基于度量学习计算支持集和查询集之间的距离并进行分类，此外

还提出了一个时间切片和多空间中心采样的数据增强策略获得视频样本的完整特征表示，并利用通道注意

力机制来优化相似度学习。

上述工作都是单模态的小样本行为识别方法，并不足以构建鲁棒的特征。如图 1 所示，something-

something v2（SSV2）数据集 [12]上的大多数视频与行为主体无关，但与动作强相关，因此，对动作关系进行建模

尤为重要。在之前的研究方法中，许多学者利用了额外的模态信息进行运动建模，如深度信息 [13]、运动向

量 [14]、时间梯度 [15]、帧间差 [16]、流形特征 [5]和三轴加速度 [6]等。然而，在小样本动作识别领域，却很少有人利用

光流信息进行运动关系建模。光流信息通过构建运动场来表征物体运动的方向和速度，在运动关系建模方

面具有明显的优势，在之前的研究中，只有 AMFAR[17]首次通过主动学习方法创新性地将光流信息融入动作

关系建模中。但是 AMFAR 方法需要额外的监督标注，并且使用了计算昂贵的 I3D 预训练模型进行光流学

图  1　同一类别的 2个不同视频

Fig. 1　　Two different videos of the same category
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习。与 AMFAR 方法不同，笔者拟利用对比学习探索跨模态的互信息，促进光流信息整合到运动建模中，无

需昂贵的标注信息即可提升模型的泛化能力。

在获得有效的特征表示之后，大多数现有的少样本动作识别方法采用度量学习范式评估 2 个视频之间

的相似性。这些方法首先将视频数据映射到新的特征空间，然后利用各种距离度量来量化支持集和查询集

之间的距离，如动态时间规整，Sinkhorn 距离 [18]和双向平均豪斯多夫度量 [19]等。尽管这些方法在小样本行为

识别领域取得了显著的成功，但仍未解决 2 个关键挑战：1）具有不同速度和长度的视频匹配问题；2）视频子

动作不对齐的问题。为了解决第一个问题，OTAM[20]利用动态时间规整（dynamic time warping，DTW）算法动

态对齐 2 个视频，有效缓解了由于速度和长度变化引起的匹配精度下降问题。然而，随着视频中子动作增

多，该方法在解决第二个问题时存在不足。因此，对 DTW 算法不进行改进而直接应用到视频匹配时，同样会

降低视频匹配准确率。

为了克服上述提到的问题并提高小样本行为识别的准确性，提出了一种新的基于双流互信息联合匹配

的小样本行为（two-stream joint matching method based on contrastive learning for few-shot action recognition，

TSJM）识别方法，包含 2 个模块：多模态对比学习模块和联合匹配模块。首先使用在 ImageNet上预训练好的

深度卷积网络 ResNet-50 提取 RGB 视频帧和光流图像的特征，利用 RGB 视频帧捕获物体的外观特征，利用光

流信息捕获物体的运动特征。然后将特征输入到多模态对比学习模块中，将同一视频的 RGB 特征和光流特

征视为正样本，使它们更加接近，同时将其他情况视为负样本，使它们相互推远，以此构建模态间互信息。此

外，为了解决视频匹配问题，在联合匹配模块中采用 DTW 算法对查询集和支持集进行距离度量，以实现 2 个

视频序列的动态对齐。为了解决视频子动作错位的问题，本文将带权二部图的完美匹配方法引入小样本行

为识别中，并采用 Kuhn-Munkres（KM）算法寻找最优匹配。最后，将 2 个度量方法的得分进行融合，得到最终

的视频相似度，并将其用于分类。实验证明，TSJM 在 2 个广泛使用的标志性数据集上都取得了有竞争力的

结果。

1　基于双流互信息联合匹配的小样本行为识别方法设计

1.1　问题定义

在小样本行为识别领域主要遵循的是元学习的范式，通过多个元任务的方式进行训练得到具有泛化能

力的模型，使其在不可见的类别上有良好的识别能力。元学习主要分为 2 个阶段：元训练和元测试。在元训

练阶段，模型在一系列的训练任务上学习快速适应和泛化到新任务。每个训练任务 T 通常从训练集 D train 中

采样得到训练样本 T train，T train 中包含支持集 S 和查询集 Q，同时遵循 N-way K-shot的范式，其中 N-way 表示每

个任务中包含 N 个类别数，K-shot 表示每个类别中的支持集样本数为 K。在元测试阶段，将经过元训练的模

型用于新的测试任务进行推断和泛化，这些测试任务与元训练任务不同，模型必须根据先前的元训练经验，

迅速适应新任务并生成准确的预测。在新的测试数据集 D test 上进行采样得到新的测试类别 T test，其中

D train ∩ D test = ∅，采用与元训练阶段一样的方法构建支持集和查询集，用于测试模型的泛化能力。

1.2　模型框架

本文的总体框架如图 2 所示，在训练样本 T train 中，分为了支持集和查询集，为方便起见，N-way K-shot 以

3-way 1-shot 为例，首先将支持集和查询集的视频帧和光流帧进行采帧，采帧的方法与 temporal segment 

networks（TSN）[21]中类似的稀疏采样，得到 T 帧视频图像，然后将图像输入到特征提取器 φ中，分别得到支持

集 RGB 特征 S r
i ，支持集光流特征 S f

i ，查询集 RGB 特征 Q r
i，查询集光流特征 Q f

i，然后将特征输入到一个 Adapter

模块中对 2 个模态的特征进行拉近，以便更好的进行对比学习，在多模态对比学习模块（multimodal 

contrastive learning, MCL）中，同一视频的 RGB 和光流特征作为正样本，其余作为负样本，采用 InfoNCE 的损

失函数进行学习。另外，为了解决不同速度不同长度的视频匹配问题，以及视频子动作错位的匹配问题，本

文设计了一个联合匹配模块（joint matching module, JMM），对于 2 个模态的特征，输入到匹配模块中进行匹

配，分别进行顺序时间匹配和 KM 算法的二部图匹配，最终得到 4 个得分 scorer
ota，scoref

ota，scorer
km，scoref

km，经过

加权平均得到最终的预测得分。
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1.3　多模态对比学习

在同一个视频的 2 个不同模态中，视频的全局高层次特征表示有一定联系，因此，探索 2 个模态之间的互

信息至关重要，本文中设计了一个多模态对比学习模块来探索 RGB 模态和光流模态之间的互信息，以达到

模态互补的作用。不同模态之间的特征属于不同的特征空间，2 个模态的特征差别较大，直接对比学习难以

训练，因此，设计了一个 Adapter 模块（见图 3），图中，FC 1（full connection）指的是全连接层 1，ReLU（rectified 

linear unit）线性整流函数是一种人工神经网络中常用的非线性激活函数，FC 2 指的是全连接层 2。Adapter模

块是一个瓶颈体系的结构，由 2 个全连接层和 1 个激活层组成，第一个全连接层将输入的特征投影到一个较

低的维度，第二个全连接层将其投影回原始维度，这样可以将 2 个不同域的模态特征投影到一个新的特征空

间以便进行对比学习。

通过 Backbone得到 2 个模态的特征后，将其输入到 Adapter模块。

x r
i = Adapter ( )φ ( )X r

i ，X r
i ={ }S r

i，Q r
i： ( )1 ≤ i ≤ N ， （1）

x f
i = Adapter ( )φ ( )X f

i ，X f
i ={ }S f

i，Q f
i： ( )1 ≤ i ≤ N ， （2）

式中：φ表示特征提取器；N 表示类别数。

为了衡量全局高层次特征之间的相似度，与 TRX[22]方法中类似，研究采用交叉注意力机制来计算相似

度，与 SimCLR[23]和 CMC[24]中类似，采用正样本对和负样本对的对比学习方式，将同一个视频的不同模态的

全局高层次特征作为正样本对，其余情况均为负样本对，对比学习的目标是拉近正样本对之间的距离，即同

图  2　基于双流互信息联合匹配的小样本行为识别方法流程图

Fig. 2　　Framework of two-stream joint matching based on contrastive learning for few-shot action

图  3　Adapter示意图

Fig. 3　　Schematic diagram of the Adapter
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一个视频 2 个不同模态之间的特征距离，使其相似度最大化，并同时推远负样本之间的距离，使其相似度最

小化。最后，采用 InfoNCE 的损失函数来优化模型。

L cl = -log
∑i = 1

k exp ( )sim ( )x r
i，x f

i /τ

∑i ≠ j

k exp ( )sim ( )x r
i，x f

j /τ
， （3）

式中：sim ( ) 表示 TRX 中计算得到的相似度；τ表示温度系数。得到的相似度进行归一化，再进行正负样本对

的构造。

1.4　联合匹配模块

为了同时解决不同长度、不同速度视频匹配问题和视频子动作错位的匹配问题，笔者提出了一个联合匹

配模块，包含 2 个子模块，分别是顺序时间对齐模块和二部图匹配模块。顺序时间对齐模块与 OTAM[20]中类

似，采用 DTW 算法对不同长度、不同速度的视频进行匹配，在保持时间顺序不变的同时，动态的对齐 2 个视

频序列。然而它不能解决子动作错位的匹配问题，因此，另外提出了一个二部图匹配的子模块，将支持集和

查询集构造为二部图，然后采用二部图的最优匹配算法 KM 算法来计算视频间的最优匹配。

1.4.1　顺序时间匹配模块

在这个子模块中，主要解决不同长度、不同速度的视频匹配问题，使模型能够在保持视频时间顺序不变

的同时，动态的对齐 2 个视频序列。对于 RGB 视频帧的支持集特征 S r
i 和查询集特征 Q r

j，与 OTAM[20]中类似，

计算两者的帧级距离

D f( l，m) = 1 - S r
il ⋅ Q r

jm

 S r
il ⋅ Q r

jm

， （4）

式中，D f( l,m)表示 S r
i 的第 l帧和 Q r

j 的第 m 帧的帧级距离。

通过 DTW 算法计算支持集和查询集帧之间的最短距离，将每一帧的最优匹配的相似度求和，得到 2 个

视频的距离

D v (S r
i，Q r

j ) =∑
j = 1

T

f (D f)， （5）

式中：f ( ) 表示 DTW 算法；D f 表示 2 个视频的帧级距离矩阵。最后，通过交叉熵损失来优化模型

L r
ota = -log

exp ( )-D v ( )S r
j，Q r

j

∑i = 1

N exp ( )-D v ( )S r
i，Q r

j

。 （6）

式中，S r
j 和 Q r

j 分别表示支持集和查询集中同一个类别的视频。

对于光流的特征，采用与 RGB 特征类似的操作，光流特征通过 OTA 进行优化得到损失函数

L f
ota = -log

exp ( )-D v ( )S f
j，Q f

j

∑i = 1

N exp ( )-D v ( )S f
i，Q f

j

。 （7）

1.4.2　二部图匹配模块

在某些类别上，存在视频子动作错位的问题，DTW 算法匹配结果不理想。因此，另外提出一个二部图匹

配模块，将二部图的概念映射到小样本行为识别中，并通过二部图领域内的 KM 算法来获得具有最大权值的

完美匹配以得到视频之间的最优匹配。

对于 RGB 视频帧的支持集特征 S r
i 的第 l帧和查询集特征 Q r

j 的第 m 帧，采用余弦相似度计算两者帧级相

似度矩阵

simf(S r
il，Q r

jm) =
S r

il ⋅ ( )Q r
jm

T

 S r
il ⋅ Q r

jm

。 （8）

得到相似度后，将支持集特征和查询集特征分别作为 2 个图的节点，帧与帧之间的相似度作为节点之间

边的权值。于是 S r
il 和 Q r

jm 之间构成一个带权的完全二部图，目标是求出具有最大权值的完美匹配。

在图论中，如果找到一种恰当的可行顶点标号，使得对应的相等子图有完美匹配，即可求出带权二部图
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的最优匹配。此时设查询集视频和支持集视频的完美匹配结果为 M *，最终的匹配得分由匹配结果的相似度

加和，然后通过交叉熵损失优化模型。

simv (S r
i，Q r

j ) =∑
j = 1

T

simf(M *)， （9）

L r
km = -log

exp ( )sim v ( )S r
j，Q r

j

∑i = 1

N exp ( )sim v ( )S r
i，Q r

j

， （10）

式中：simv( S r
i ,Q

r
j )表示支持集视频 S r

i 和查询集视频 Q r
j 之间的相似度；S r

j 和 Q r
j 表示支持集和查询集中同一个

类别的视频。

对于光流特征，与 RGB 特征类似，进行相似的操作，得到损失函数

L f
km = -log

exp ( )sim v ( )S f
j，Q f

j

∑i = 1

N exp ( )sim v ( )S f
i，Q f

j

。 （11）

1.5　多模态融合及网络参数优化过程

为了整合 2 种不同模态和 2 种匹配方法的分类结果，yanjiu 提出了一个多模态融合策略。由于这 2 种不

同的匹配方法和模态在性能上相互补充，因此，需要采用多模态融合方法进行综合处理。同时，鉴于不同模

态在各自任务上表现出不同的性能，在进行多模态融合时引入了超参数优化策略，以达到最佳性能配置。

score = λ1 scorer
ota + λ2 scoref

ota + λ3 scorer
km + λ4 scoref

km， （12）

式 中 ：scorer
ota = -D v( S r

j ,Q
r
j ) 表 示 RGB 视 频 特 征 通 过 顺 序 时 间 对 齐 模 块 得 到 的 相 似 度 得 分 ；scorer

km =

simv( S r
j ,Q

r
j )表示 RGB 视频特征通过二部图匹配模块得到的相似度得分；λ1 , λ2 , λ3 , λ4 是用于控制不同任务得

分权重的超参数。

研究提出的损失函数为

Loss = α1 L cl + α2 L r
ota + α3 L f

ota + α4 L r
km + α5 L f

km， （13）

式中，α1 , α2 , α3 , α4 , α5 分别表示每个损失函数权重的超参数。

1.6　算法流程总结

算法算法：基于双流互信息联合匹配的小样本行为识别方法（TSJM）

输入输入：

等间隔采样的 T 帧视频片段，模型训练迭代次数 nums。

输出输出：

当前视频的行为类别。

1 for i in nums，do：

2    利用特征提取器 φ提取特征 S r
i、S f

i、Q r
i、Q f

i；

3    利用公式（1）和（2）将特征映射到新的空间得到 x r
i、x f

i；

4    利用公式（3）对特征进行对比学习；

5    利用公式（4）计算顺序时间匹配中支持集和查询集特征距离；

6    利用公式（5）计算 2 个视频之间的距离；

7    利用公式（6）优化模型；

8    利用公式（8）计算二部图匹配中的特征距离；

9    利用公式（10）优化二部图匹配的模型；

10    利用公式（12）计算查询集视频的置信度分数 score并分类；

11    利用公式（13）计算整个模型的损失函数 Loss；

12    根据 Loss进行反向传播优化参数；

13 end。
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2　实验设计与结果分析

2.1　数据集介绍

本文的方法在 2 个常用的小样本行为识别数据集上评估了方法的有效性：Kinetics[25]和 SSV2[12]。对于这

2 个数据集，首先采用了密集光流算法对视频帧提取光流，类似于 Lucas 等 [30]的方法，从原始视频中生成光流

帧序列。在数据集选择方面，从整个数据集中挑选了 100 个类别，每个类别包含 100 个视频。与 OTAM[20]和

CMN[26]中采用的分割方法相一致，将 64 个类别划分为训练集，12 个类别用作验证集，另外 24 个类别用作测

试集。

2.2　实验设置

在小样本行为识别中，通常采用 N-way K-shot 的实验设置，以随机抽样方式挑选 N 个类别，每个类别中

含有 K 个实例作为支持集，查询集包含 N 个实例，每个实例均属于支持集中的 N 个类别之一。类似于 CMN[26]

和 OTAM[20]，在预处理过程中将视频段均匀地分割成 8 个片段，然后从每个片段中随机选择 1 个 RGB 帧作为

视觉数据，并在该帧的位置选择连续的两帧光流数据作为运动数据。同时对所选的视频帧和光流帧进行标

准的数据增强，包括随机裁剪、翻转等操作，将视频帧和光流帧都裁剪为 224×224。对于 RGB 视频帧分支和

光流分支，使用在 ImageNet[31]上预训练的 ResNet-50[32]网络作为骨干模型。在训练过程中，采用了 Adam[33]优

化器，设定学习率为 10−5，在测试阶段时，与之前的工作一样，测试轮次是 10 000 次。

2.3　结果比较

对比实验在小样本行为识别领域中广泛使用的数据集上进行，为了与其他工作保持一致性，采用 5-way 

1-shot 和 5-way 5-shot 的设置进行实验。为了确保公平性，选择的对比方法均使用在 ImageNet 上预训练的

ResNet-50 作为骨干网络，在测试 10 000 轮次后计算分类准确率。

2.3.1　数据集 Kinetics 上的性能比较

表 1 展现了小样本行为识别的经典方法在数据集 Kinetics 上的结果。从表 1 可知，TSJM 在 Kinetics 上表

现出色，在 1-shot 实验设置上达到了最佳性能，对比多个单模态小样本行为识别方法均有明显涨幅，而对于

多模态小样本行为识别方法，TSJM 比之前的最佳方法 MTFAN 涨 0.4%，比 AMeFu-Net提高了 0.9%，比 LSTC

提高了 1.6%，比 MoLo 提高了 1.0%。在 5-shot 的实验设置下，TSJM 的性能比多个单模态小样本行为识别方

法明显更优；与大多数多模态小样本行为识别方法比较，TSJM 的性能也优于其他模型，比 AMeFu-Net 提高

了 1.2%，比 LSTC 提高了 0.5%，比 MoLo 提高了 1.4%。尽管在 5-shot的实验设置中准确率比 MTFAN 稍低，但

MTFAN 方法采用了 Transformer 结构，计算量较大。综上所述，TSJM 在 Kinetics 数据集上性能优异，验证了

TSJM 的有效性。

表  1　在 Kinetics数据集上与现有方法的分类准确率比较

Table 1　　Comparison of accuracy with state-of-the-art methods on the Kinetics

模态

单模态

多模态

方法

CMN[26]

OTAM[20]

TRX[22]

STRM[27]

HyRSM[19]

SloshNet[28]

AMeFu-Net[13]

LSTC[14]

MTFAN[16]

MoLo[29]

TSJM

来源

ECCV2018

CVPR2020

CVPR2021

CVPR2022

CVPR2022

AAAI2023

ACMMM2020

IJCAI2022

CVPR2022

CVPR2023

本文方法

1-shot Acc

60.5

73.0

63.6

—

73.7

—

74.1

73.4

74.6

74.0

75.0

5-shot Acc

78.9

85.8

85.9

86.7

86.1

87.0

85.8

86.5

87.4

85.6

87.0
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2.3.2　数据集 SSV2 上的性能比较

在另一个常用的小样本行为视频数据集 SSV2 上的实验结果如表 2 所示。由表 2 可知，TSJM 在 SSV2 数

据集上性能优异，在 1-shot 的实验设置下，对于单模态的小样本行为识别方法，性能明显优于所有单模态方

法，与多模态的小样本行为识别方法相比，TSJM 也提升明显，比之前的最佳方法 MoLo 提升 1.9%，比 LSTC

提高了 11.8%，比 MTFAN 提高了 12.8%。在 5-shot 的实验设置下，TSJM 优于大部分单模态小样本行为识别

方法，在多模态的小样本行为识别方法中对比，TSJM 比 LSTC 提高了 1.8%，比 MTFAN 提高了 8.1%。尽管比

MoLo 的分类准确率略低，但是 MoLo 在网络框架中加入了 Transfomer 结构，使得网络复杂度增加，计算量

较大。

2.4　消融实验

为验证本文中提出的每个模块的有效性，本小节进行了消融实验。

2.4.1　基线方法

本文使用的基线方法从经典的基于度量学习的小样本行为识别方法 OTAM 而来，使用了 ImageNet预训

练的 Resnet-50 模型作为 Backbone，采用 DTW 算法对视频片段进行动态对齐，以得到查询集和原型之间的最

佳对齐路径，并计算两者之间的距离，以得到准确的分类结果。

2.4.2　分析各个模块的有效性

分别在 SSV2 和 Kinetics 数据集上，采用 5-way 1-shot的实验设置进行实验，实验结果如表 3 所示，基线方

法是 OTAM 方法。从实验数据看出，多模态对比学习模块将光流信息与 RGB 信息进行互补，可以极大提升

准确率，在 SSV2 数据集上，对比基线方法性能提升了 10.1%，在 Kinetics 数据集上性能提升了 0.7%。Adapter

模块可以更好的将 2 个模态的特征投影到新的特征空间，使其更好的进行对比学习。与没有 Adapter 模块相

表  2　在 SSV2数据集上与现有方法的准确率比较

Table 2　　Comparison of accuracy with state-of-the-art methods on the SSV2

模态

单模态

多模态

方法

CMN[26]

OTAM[20]

TRX[22]

STRM[27]

HyRSM[19]

SloshNet[28]

AMeFu-Net[13]

LSTC[14]

MTFAN[16]

MoLo[29]

TSJM

来源

ECCV2018

CVPR2020

CVPR2021

CVPR2022

CVPR2022

AAAI2023

ACMMM2020

IJCAI2022

CVPR2022

CVPR2023

本文方法

1-shot Acc

—

42.8

42.0

—

54.3

46.5

—

46.7

45.7

56.6

58.5

5-shot Acc

—

52.3

64.6

68.1

69.0

68.3

—

66.7

60.4

70.6

68.5

表  3　在 SSV2和 Kinetics数据集上的消融实验

Table 3　　Ablation study on SSV2 and Kinetics

方法

基线方法

基线方法+多模态对比学习

基线方法+多模态对比学习+Adapter

基线方法+联合匹配模块

基线方法+多模态对比学习+Adapter+联合匹配模块

Kinetics Acc

73.0

73.7

74.1

73.8

75.0

SSV2 Acc

42.8

52.9

55.3

50.9

58.5
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比，在 SSV2 数据集和 Kinetics 数据集上分别可以提升 2.4% 和 0.4%。联合匹配模块比基线方法新引入了完

美二部图匹配的 KM 算法，可以更好的解决子动作错位的匹配问题，在 SSV2 数据集上提升了 8.1%，在

Kinetics 数据集上提升了 0.8%。最后，将所有模块组合，达到了最佳性能，证明了本文中提出的多个模块的

有效性。

2.4.3　N-way 小样本行为识别

为了充分研究 TSJM 在更具挑战性条件下的性能，在 SSV2 和 Kinetics数据集上的 N-way 1-shot实验设置

下，测试了 N 从 5 到 10 的性能表现，N 越大，分类难度越大，准确率越低。如图 4 所示，在 Kinetics数据集上，与

OTAM 和 TRX 相比，每一种实验设置均高于之前的方法。如图 5 所示，在 SSV2 数据集上，TSJM 在 5-way 到

10-way 的实验设置下，性能均高于之前的方法。

3　结束语

提出了一个新的基于双流互信息联合匹配的小样本行为识别方法，在小样本行为识别领域首次将对比

学习应用到多模态方法中，以解决小样本行为识别中运动关系建模不足的问题。

1）引入了一个多模态对比学习模块，将光流模态引入小样本行为识别领域，以构建时序动作关系。同

时，通过对比学习的方式建立了 RGB 视频帧特征和光流特征之间的互信息，从而获得更为优秀的视频表示。

2）提出了一个联合匹配模块，将带权二部图的完美匹配问题引入小样本行为识别领域。为了解决视频

子动作错位导致的匹配错误问题，采用 KM 算法来计算视频之间的最优匹配以提高模型鲁棒性。

3）通过大量的实验证明了方法的有效性，在 2 个广泛使用的标志性数据集 SSV2 和 Kinetics 上都取得了

具有竞争力的结果。此外，通过大量的消融实验和可视化实验也证实了提出的多个模块的有效性。
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