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特征引导的多模态聚合低光环境行为识别方法

刘光辉1,2, 王秦蒙1,2, 孟月波1,2†, 陈廷廷1,2, 张娅琳1,2

(1. 西安建筑科技大学信息与控制工程学院，西安 710055；
2. 西安市建筑制造智动化技术重点实验室，西安 710055)

摘 要: 诸如夜间等低光场景下的行为识别对于安防、自动驾驶等领域具有重要意义,针对现有方法在低光环境

下识别效果不佳、鲁棒性较差等问题,提出一种基于特征引导的多模态聚合低光环境行为识别方法 (MALNFG).

首先,设计分层骨架特征融合网络 (HSFIE),利用光照增强算法提升低光场景的骨架提取能力,采用层次化时空特

征融合策略获取侧重于人体行为本身表达的动作特征,改善低光场景下因骨架缺失造成的精度下降问题;其次,设

计高效表观特征提取模块 (EAFEM),采用零参数时间位移模块在2D特征提取网络上高效捕捉包含丰富场景信息

的时空特征;接着,设计特征引导多模态聚合网络 (MNF),利用特征引导策略执行骨架特征与RGB表观特征的深

层信息交互,实现行为特征的全面性表征;最后,采用全连接层进行特征分类,完成行为识别.实验结果表明,所提

出方法可以较好地适用于低光环境下的人体行为识别任务.
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Abstract: Action recognition in low light scenes such as night is of great significance to the fields of security, automatic

driving and so on. Aiming at the problems of poor recognition effect and poor robustness of existing methods in low-

light environment, a multimodal aggregate low light environment action recognition method based on feature guidance

is proposed. Firstly, the hierarchical skeleton fusion network for illumination enhancement is designed. The illumination

enhancement algorithm and hierarchical spatiotemporal feature fusion strategy are used to obtain the action features that

focus on the expression of human behavior itself, and improve the accuracy degradation caused by skeleton missing in

low-light scenes. Secondly, the apparent feature extraction network based on a fusion spatiotemporal conversion module

is designed. Spatiotemporal features containing rich scene information on a 2D feature extraction network are efficiently

captured using a zero-parameter temporal displacement module. Then, a multi-modal aggregation network based on

feature guidance is designed. The feature guidance strategy is used to perform the deep information interaction between

skeleton features and RGB features, so as to realize the comprehensive characterization of behavior features. Finally, the

full connection layer is used for feature classification to complete behavior recognition. The experimental results show

that the proposed method can be well applied to human action recognition tasks in low light environment.

Keywords: action recognition；low light environment；multimodal aggregation；feature guidance；light enhancement

0 引 言

安防监控、视频检索、人机交互、智能家居等多

领域的潜在需求极大促进了行为识别技术的发展[1],

侧重不同应用场景,一系列表现优异的行为识别方法
被相继提出.当前,研究者对行为识别任务的探索大
都集中在正常照明环境下,所提出的大部分数据集也
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仅在白天拍摄.随着夜间监控及夜间自动驾驶应用
需求的进一步升级,实现低光环境下行为的精准识别
日益迫切.

近年来,深度学习因其强大的特征挖掘与数据处
理能力逐渐占据了行为识别领域的主导地位.按照
输入模态的不同,深度学习行为识别方法可以分为基
于RGB模态方法和基于骨架模态方法两种[2].基于
RGB模态方法以经典的Two-stream[3]、3DCNN[4]为

基础,同时捕获RGB视频中体现行为变化的空间、时
间特征,在行为的全面性表达方面优势明显[5].基于
骨架模态方法主要是通过编码人体骨架上关键点的

运动信息来表征人体动作[6],其更着重于动作本身的
准确表达,突出行为的显著性表征. RGB模态方法与
骨架模态方法分别从不同的角度描述人体行为,在不
同的应用场景下各有优势.

随着场景复杂度的进一步升级,尤其是在目标丢
失严重、噪声干扰严重的低光环境中,无论是侧重于
场景表观的RGB模态还是侧重于人体行为本身表达
的骨架模态,均无法取得理想的识别效果.为解决此
问题,研究者们尝试通过改善获取的数据质量提升
识别精度.如早期的一些工作中利用红外相机采集
图像,从数据来源层面缓解低光环境下目标模糊的
问题[7-8],但红外相机高昂的成本严重制约了其在现
实生活中的普及,同时红外图像较难捕获运动上下
文信息,在行为特征的整体表征上相对较弱[9].为寻
求更加经济的方法,图像增强技术被应用在普通相机
获取的低光视频数据预处理中.文献 [10]提出了首
个以普通相机拍摄、专门用于低光环境下行为识别

的数据集ARID (a comprehensive study on recognizing
actions in the dark),并在该数据集上进行光照增强
算法基准测试,探索其在低光行为识别任务中的应
用.随后文献 [11]通过在 3D-ResNext-18网络嵌入 4
种不同的光照增强策略,研究光照增强策略对低光
环境行为识别的作用及局限性.为进一步提升识别
能力,文献 [12]设计了光暗两个分支,通过自注意力
机制同时提取光流特征与图像特征并进行融合,识别
效果提升显著,验证了多特征融合在低光环境行为识
别上的优势,但光流与图像特征在行为表达上侧重点
相似,对局部细节变化及人体自身变化感知偏弱,且
对光照变化较为敏感,识别效果不稳定.相比之下,骨
架数据以人类关节位置为基础,通过人体姿态表示
行为动作[13],在行为的局部细节表征上具有优势且
对光照变化鲁棒性强,与侧重整体表达的RGB特征
有着明显的互补作用[14].研究者对RGB模态与骨架
模态的融合识别进行了一定的尝试,并将其应用于正

常光照条件下的行为识别任务中.如: Zhao等[15]提

出了一种双流结构,分别从RGB和骨架数据中提取
特征,在网络末端进行特征融合后利用SVM完成动
作分类,实现了相较于单一模态更好的识别效果; Liu
等[16]通过融合骨架序列和RGB视频中心图像,设计
一个骨架注意力模块实现对RGB表观信息的矫正,
有效利用原始骨架序列对RGB特征的驱动能力,实
现了两个模态的特征层面的交互,但该方法仅从单张
图像中捕获RGB特征,且依赖于骨架数据的完整度,
在复杂的场景中表现不佳;文献 [17]提出一种词袋特
征融合策略,通过多视图结构化稀疏学习优化了两类
模态特征的互补能力,在行为的局部表征方面效果较
好,但对全局信息的捕获能力较弱,导致识别效果不
稳定.

由上述分析可以看出,光照增强与多模特征融
合是提升夜间行为识别能力的有效方法,模态的
选择与融合的方式是影响识别精度的关键.鉴于
此,本文提出一种基于特征引导的多模态聚合低光
环境行为识别网络 (multimodal aggregate low light
environment behavior recognition network based on
feature guidance,MALNFG).首先,分别从改善提取
骨架质量、增强完备性有限骨架数据特征表达两个

方面出发,采用伽马校正法与层次化结构挖掘思想,
提高骨架模态的行为特征表达能力;然后,通过时间、
空间分量捕获RGB模态时空特征,并利用时间位移
模块降低时间分量的计算冗余;最后,设计特征引导
策略,充分利用RGB与骨架模态的互补作用,进一步
增强行为特征表达,并采用全连接层进行特征分类.
为验证算法性能,在低光与正常光照数据集上开展实
验,结果表明MALNFG的总体性能优于对比方法.

1 特征引导下的多模态聚合行为识别网络

基于特征引导的多模态聚合低光环境行为识别

网络MALNFG结构如图 1所示.具体的,MALNFG
包括光照增强优化的分层骨架特征融合网络

(hierarchical skeleton fusion network for illumination
enhancement, HSFIE)、 高效表观特征提取模块

(efficient apparent feature extraction module, EAFEM)、
特征引导多模聚合网络 (multi-modal aggregation
network based on feature guidance,MNF) 3个部分.

1.1 光照增强优化的分层骨架特征融合网络

骨架数据对光照、角度、距离等环境因素的干

扰有着较强的鲁棒性,相较于对整个视频采样的图像
特征,人体骨架更关注于动作本身的变化,对肢体的
细微变化感知较为敏感,有利于人体动作的显著性表
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图 1 基于特征引导的多模态聚合低光环境行为识别方法

达.然而,在低光场景中,由于夜间成像质量较差、噪
声较多,导致人体目标不清晰,骨架提取完整度也随
之受到影响,进而降低了行为识别的准确度.本文采
用光照增强策略与层次化结构挖掘思想,从改善提取
骨架质量与增强时空特征表达两个方面出发,设计光
照增强优化的分层骨架特征融合网络,提升骨架模态
的行为特征表达能力.

1.1.1 骨架数据获取

光照增强是提升夜间图像质量、改善目标可

见性的一种有效方法.本文采用光照增强后的视频
帧作为姿态估计网络的输入,获取相对较完整的骨
架数据.迄今为止,人们已经陆续提出了许多光照增
强方法,包括传统的直方图均衡法、伽马校正法,基
于光照的Retinex方法以及基于深度学习的方法.虽
然基于深度与基于光照的方法在提升夜间图像可

见性上有着不错的表现,但通过实验证明,这两类方
法在一定程度上破环了原有的数据分布,增加了更
多的噪声[10-12].因此,本文采用伽马校正法 (Gamma
intensity correction, GIC)对原始视频逐帧作光照增强
处理. GIC计算原理如下:

GIC(p) = pmax

( p

pmax

) 1
λ

. (1)

其中: p为像素值范围且p ∈ [0, 255]; pmax为输入像素
的最大值; γ为光照增强的程度,当γ > 1时图像的整

体灰度值开始增加,图像可见性逐渐提升.
OpenPose[18]是目前应用最广泛的人体姿态估

计算法之一,故本文选择其作为骨架数据的获取方
式.如图 2所示, OpenPose模型由Branch1和Branch2
两个不同功能的分支组成, Branch1用于提取人体
姿态关键点的置信图 (confidence maps),即获取人体
关键点的位置信息; Branch 2利用关联向量场 (part
affinity fields, PAFs)估计肢体区域的位置与方向,预
测不同关键点之间的连接信息.

1.1.2 层次化时空特征融合策略HSFFS

虽然光照增强在一定程度上提升了捕获骨架数

据的质量,但依然可能存在的低光影响、视角、遮挡
等因素造成的局部关节缺失仍是一个无法完全避免

的问题.本文认为,充分利用局部关节变化关系,是从
完备性有限的骨架数据中充分挖掘人体行为时空特

征的关键.基于此,设计如图3所示的层次化时空特
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征融合策略(hierarchical spatio-temporal feature fusion
strategy, HSFFS),通过三级分层结构提取不同层次的
相对速度、相对时间关系,提升局部肢体变化特性
的挖掘力度,兼顾多层多尺度的丰富表达.利用Bi-
LSTM抽取时间序列的整体性双向时空关系,进一步
缓解视角变换、骨架提取不全带来的干扰.

global level

side level

limb level Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Sout

relative position

relative speed

relative position

relative speed

relative position

relative speed

图 3 层次化时空特征融合网络

人体可被视作一个由铰接关节和刚性骨架组成

的关节系统.在人骨架数据中,可以读取身体关节的
位置坐标,这些身体关节在时间空间上的变化关系能
够直接表示人类的动作.其中,同一帧各关节之间的
距离关系可以提供人体行为中肢体间丰富的空间变

化关系,本文将这种关系称为相对位置;不同帧之间
关节点的动态变化关系蕴含着丰富的时间特征,可以
较好地反映行为动作在时间序列上的差异与肢体运

动的剧烈程度,本文将之称为相对速度.
同时使用相对位置与相对速度对骨架序列进行

特征提取,可兼顾行为发生时人体姿态的空间结构
特征与动态变化特性.若假设P t

i 是 t时刻关节 i的坐

标, j是 i的相邻关节点,则相对位置P t
ij和相对速度

St
ij可定义为

P t
ij = P t

i − P t
j , (2)

St
ij = P t

i − P t−1
i . (3)

当一些相似度较高的行为发生时,因视角变换,
整体骨架表征能力较单薄,局部肢体变化更加明显.
为更好地区分相似动作,将提取的骨架序列划分成
如图4所示的3个不同层次,整体骨架作为全局层次,
两侧关节作为两侧层次,四肢关节特征作为四肢层
次.利用两侧及四肢局部细节骨架特征对全局骨架
特征进行补充,放大肢体的微小变化,最后分别提取
各层次的相对位置和相对速度特征对人体行为进行

时空特征建模,提升行为特征的显著性表达能力.
在局部骨架缺失、视角变换剧烈的复杂场景中,

骨架数据的空间信息此时对行为特征的表达能力较

弱,增强时间维度的挖掘深度可以有效地利用整体
的变化关系,提升行为的全局表达. LSTM作为一种

(a) !" (b) #$ (c) %&

图 4 骨架分层示意图

先进的循环神经网络架构,是处理时序信息常用的
方法,可以学习远程依赖关系,在LSTM层中,存储器
控制器用于确定哪些信息被遗忘和保留,并通过输入
门、遗忘门和输出门这3种结构实现.然而对于干扰
严重、空间变化不明显的复杂行为, LSTM在对时间
特征提取时无法兼顾上下文信息,只能进行单向的学
习,对时间序列上下文关系感知较弱,不利于行为特
征的整体表征.相比之下, Bi-LSTM可以兼顾过去与
未来的特征,在处理时序特征时具有明显优势,利用
Bi-LSTM抽取各层时空特征的双向上下文关系,可
增强行为特征的全局性表达,加强网络对时间特征
的感知能力. Bi-LSTM结构如图 5所示,其使用两个
LSTM单元进行特征抽取,充分考虑了前后帧骨架序
列的关系,将每个序列向前和向后表示为两个独立的
隐藏状态,分别捕获前后帧信息.

LSTM

x
t- 1

x
t+1x

t

h
t- 1

h
t+1h

t

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

图 5 Bi-LSTM网络结构

分层特征被用于网络输入, Bi-LSTM对各层时
空特征进行双向上下文关系的抽取,对于长度为Q的

序列组合输出表示为

hk
P = hk

1,P ⊕ hk
2,P ⊕ . . .⊕ hk

Q,P , (4)

hk
S = hk

1,S ⊕ hk
2,S ⊕ . . .⊕ hk

Q,S . (5)
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其中:hk
P为在第k级分层下相对位置的向量集合,hk

S

为在第k级分层下相对速度的向量集合, k = 1, 2, 3;
hk
i,P为 i点相对位置的向量,hk

i,S为 i点相对速度的向

量, i ∈ [1, Q].随后,hk
P将与hk

S进行融合,组成蕴含丰
富时空特性的Hk,即

Hk = hk
P ⊕ hk

S . (6)

其中:H1为全局时空特征,H2为两侧时空特征,H3为

四肢时空特征.
为获取更加丰富的上下文尺度信息,将全局层

次、两侧层次以及四肢层次的输出进行融合,有

X = H1 ⊕H2 ⊕H3, (7)

其中X为Bi-LSTM的最终级联输出.最后使用全连
接层对输出进行特征分类,完成行为识别.
综上,对于SNLE,若输入为T帧,V 表示骨架结

构,则输入骨架序列S ∈ RT×V ,骨架分支输出特征
Sout = fs(S, θs) ∈ RT×C×V .其中: fs为时空特征提
取操作, θs为HSFFS在训练时的参数集合,C为特征
通道数.

1.2 时空转换模块嵌入的表观特征提取网络

不同于关注动作本身且对环境适应性较强的姿

态估计网络, RGB特征提取网络关注场景表观特征,
且对背景干扰鲁棒能力较弱.实验表明,光照增强后
的视频虽然增加了目标可见度,但随之带来的噪声
干扰会影响识别效果,因此使用未经处理的原始低
光视频帧作为RGB分支网络输入. RGB表观时空特
征提取,可采用二维卷积、三维卷积提取算法.二维
卷积算法计算成本低,但无法捕捉时间关系;三维卷
积算法可以较好地抽取时空特征,但计算成本高,参
数量大.文献 [19]通过实验验证了将3DCNN分解为
单独的时间和空间分量,利用2DCNN结合1D时间卷
积捕获时空特征,可以显著提升精度并减少部分运
算量;但相较于2DCNN,时间卷积带来的参数量仍不
可避免地带来了部分网络冗余.为解决此问题,设计
了时空转换模块嵌入的表观特征提取网络ANFSM
进行RGB模态分支的时空特征抽取,结构如图 6所
示.利用零参数量、零运算量的时间位移模块 (spatio-
temporal shift module, STSM)在2DCNN提取的空间

backbone

STSM

av
er

ag
e

p
o
o
l

conv
3  3+

conv
1  1+

conv
1  1+

STSM residual block

conv7

+7

m
ax

p
o
l

res 2 res 3 res 4 res 5

图 6 时空转换模块嵌入的表观特征提取网络结构

分量特征上做移位运算,高效捕获时空特征.
低光环境下RGB图像存在信息分布不均匀、特

征提取难度大、噪声干扰严重等特点,易造成模型
训练效果差、 学习能力退化、 梯度消失等问题.
Resnet50是一种由残差结构堆叠而成的深层神经网
络,可以较好地实现图像深层特征的提取,并且凭借
其独特的残差连接方式,能够缓解因网络深度增加
造成的梯度消失等问题,改善模型优化效果.因此,此
处选择Resnet50作为RGB特征提取模态的骨干网络
(backbone).

STSM是一种通过移动相邻帧之间部分通道信
息实现序列数据上信息交换的时间位移模块[20],结
构如图 7所示.通过时间维度 (time Shift,T )、 高度
维度 (Height Shift,H)、 宽度维度 (Width Shift,W )
三种一维移位操作,同时进行时间特征与空间特征
的学习,实现时空特征的整体性表达.将 STSM嵌
入至Resnet50网络的残差结构 (residual block)中,形
成带有时序信息捕捉能力的时空残差结构 (STSM
residual block),以实现RGB模态时空特征高效提取.

split by
channel

time
shift

height
shift

width shift

aggregate by
channel

width
shift

图 7 STSM网络结构

综上,对于ANFSM,若输入为T帧,则输入图像
序列R ∈ RT×3×H×W .其中:“3”为RGB图像的3个
通道,H为输入图像高度,W为图像宽度. RGB分支
输出特征Sout ∈ fR(R, θs) ∈ RT×C×W×H .其中: fR
为RGB分支时空特征提取操作, θR为ANSFM在训
练时的参数集合,C为特征通道数,H ′为特征图高

度,W ′为特征图宽度.

1.3 基于特征引导的多模聚合网络

HSFIE与EAFEM分别从不同的角度提取时空
特征,前者侧重于行为本身的姿态变化,后者更着重
于整体场景特征的感知.在低光环境下,特征提取较
难,单一模态较难提供足够的信息,制约了行为识别
精度的进一步提升.因此,充分利用不同模态之间的
特性,实现高效的特征聚合是提升行为识别效果的重
心.为解决常用聚合方法存在的问题,本文设计如图
8所示的基于特征引导的多模态聚合网络MNF,利用
特征引导策略实现两个模态时空特征的细密性联系,
加深特征融合力度,并进行多层多级融合,实现完整
性表达.
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图 8 基于特征引导的多模态聚合网络

MNF特征聚合分 3个层次:直接聚合、特征引
导、 全局聚合.直接聚合部分,采用全局平局池化
(global average pooling, GAP)将骨架特征Sout转换为

长度为CS的特征向量、将RGB特征Rout转换为长

度为CR的特征向量,通过1× 1卷积降低特征通道维
数并执行信道交互,得到侧重整体表达的全局特征
(global feature);特征引导部分,设计引导策略 (guided
strategy),利用骨架特征对RGB特征进行语义约束,
强化重点局部区域的关注度,并采用全局平均池化获
得引导特征 (guided feature);全局聚合部分,通过全连
接操作聚合引导特征与全局特征,得到全局、局部并
重的多模态聚合特征.
引导策略结构如图9所示,首先将骨架特征Sout

与RGB特征Rout沿时间和空间维度进行分割,以通
道拼接方式对多模态特征进行元素级联;然后执行
特征学习关联运算 (feature learning correlation, FLC),
实现两种模态数据语义对齐;最后利用1× 1卷积强
化局部区域语义信息,完成语义特征引导.

H
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out

H′

C′

W′
H

W

C

conv
+1  1

图 9 特征引导策略

2 实验结果与分析

本文算法均在型号为GTX1080Ti的GPU中运

行,实验选择Ubuntu系统,软件环境为CUDA 10.2+

anaconda3.7+Python3.7+pytorch1.8.设置模型输入

大小为32×3×224×224, RGB模态分支的ResNet50网

络选择 ImageNet预训练权重作为初始化参数,初始

学习率为1e-5,迭代次数为1 000.

本节将从分类精度、模型运行效率两方面对算

法性能进行综合评估.由参考文献可知,行为识别多

采用准确率 (accuary)衡量分类性能的优劣,模型的复

杂度与运行效率可通过浮点运算次数 (giga floating-

point operations per second, GFLOPs)、模型推理速度

(frames per second, FPS)进行度量.为便于多算法对

比,本文亦如此.

2.1 低光环境实验

为了更好地评价所提出算法,选择由南洋理工大

学于2020年发布的ARID夜间行为数据集进行低光

环境实验,并对实验结果进行分析.

ARID数据集中的视频片段完全在夜间拍摄,由
8名男性和3名女性在9个室外场景、9个室内场景中
拍摄,具体包括11类动作,其中跳跃、奔跑、转身、行走
和挥手为单人动作,饮酒、采摘、倒酒、推搡、坐、站为
人与物体交互动作.每个场景的照明条件均不同,数
据集总共包含3 784个视频,分辨率均为320×240,拍
摄帧率为30帧每秒.本文手动标注后进行实验,其中
70%用作训练, 30%用作测试.
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2.1.1 光照增强分析

GIC光照增强前后骨架提取效果对比实验结果
如图10所示.可以看出,经过光照增强后的骨架提取
效果更好.例如:未引入光照增强时,图10 1 存在“椅

子”骨架错误识别;引入光照增强后,图10 2 骨架提

取更完整.光照增强后的低光图像如图11示,图像亮
度有所增加,目标清晰度上升明显,但从灰度直方图
结果来看,图像也随之增加了噪声.可以看出,光照增
强的过程并非是完全正面的,选择均衡的增强程度是
至关重要的.

(a)   RGB!" (b) #$%&' (c) #$()

1

2

1

2

图 10 GIC增强前后骨架提取效果对比

(a)   RGB!" (b) #$%&!

图 11 GIC增强效果

γ值是决定GIC增强效果的关键参数,本文将γ

值作为超参数,通过改变γ值大小分析其对识别精度

的影响.如图12所示, γ由1至5不断增长,平均精度
先增高后变低, γ为3.5时精度达到最大,故选择γ =

3.5作为GIC光照增强算法超参数值.
为进一步验证 Gamma变换方法的有效性,将

GIC与HE[21]、LIME[22]、BIMEF[23]、KinD[24]等光

照增强算法进行对比分析,实验结果如表1所示. HE

1 2 3 4 5
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

!
"
#

$

γ%

train val

图 12 γ值对精度的影响

方法主要以扩大图像动态范围的方式增强整幅图

像的对比度; LIME与BIMEF方法均将图像看作由照
度图像和反射图像组成,基于Retinex理论改善图像
亮度; KinD则是一种基于深度学习的方法,其利用双
流结构同时进行反射率恢复和光照调整来进行增

强.由实验结果可以看出, GIC光照增强算法优势显
著.分析原因可知, GIC方法侧重于调整视频帧的亮
度,对像素值的分布特性影响较小,因此产生的噪声
干扰相对较低.

表 1 光照增强多算法对比与消融实验结果

方法 准确率/%

ours-HE 90.12

ours-LIME 93.23

光照增强多算法对比 ours-BIMEF 88.74

ours-KinD 80.14

ours-GIC 94.09

without GIC 89.21

光照增强消融实验
skeleton with GIC 94.09

RGB with GIC 87.32

all with GIC 90.54

此外,本文进行了GIC模块嵌入模态验证实验,
对不进行光照增强 (without GIC)、仅对骨架模态进
行光照增强 (skeleton with GIC)、仅对RGB模态进行
光照增强 (RGB with GIC)、在两个模态同时增强 (all
with GIC) 4种情况进行对比分析,实验结果如表1所
示.可以看出,仅在骨架模态引入光照增强模块效果
最佳,在RGB模态单独引入效果最差.分析主要原因
如下:光照增强模块在提升人体目标可见度的同时,
也相应带来了部分环境噪声干扰,骨架模态关注动作
主体,对环境噪声的鲁棒性较强,故引入光照增强识
别精度有所提升; RGB模态的Resnet网络对图像整
体特征进行了较深层次的挖掘,残差结构也多次融
合不同层间的特征,加剧了环境噪声积累与叠加,导
致引入光照增强识别精度下降;两个模态共同增强,
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精度优于RGB模态单独引入,弱于骨架模态单独引
入.因此,本文最终选择仅在骨架模态进行光照增强
处理.

2.1.2 层次化时空特征融合策略消融研究

本文通过将全局层次 (global level, GL)、两侧层
次 (side level, SL)、四肢层次 (limb levels, LL)进行不
同的融合实验验证分层思想的有效性,并使用CNN、
RNN、LSTM、Bi-LSTM四种时空特征提取网络进行
对比分析,验证Bi-LSTM的独特优势.实验结果如表
2所示.可以看出:相较于仅使用整体骨架的ours with
GL,融合两侧层次、四肢层次均对算法识别精度有
所帮助;同时将三者融合,精度则进一步提升.这充分
说明了层次化结构挖掘思想的有效性以及各层之间

时空特征的互补性,本文算法在行为特征显著性表达
方面具有优势.另外,由不同时空特征提取网络的对
比结果可以看出,不能捕捉时间变化的CNN效果最
差, 3种时序网络中,双向捕获全局特征的Bi-LSTM
取得了最高的精度,验证了所提出算法在行为特征上
优异的全局表达能力.

表 2 HSFTS与特征融合消融实验结果

方法 准确率/%

ours with GL 86.52

ours with GL+SL 88.54

ours with GL+LL 90.08

HSFTS消融实验 ours with CNN 89.88

ours with RNN 91.43

ours with LSTM 92.62

HSFTN 94.09

ours only Skeleton 87.39

特征融合消融实验
ours only RGB 83.74

ours without guided block 91.62

ours 94.09

2.1.3 特征聚合消融研究

本文聚合两个不同模态特征实现夜间行为

识别.为验证特征聚合效果以及特征引导策略的
有效性,设置 4组对比实验:单骨架模态 (ours only
skeleton)、单RGB模态 (ours only RGB)、直接聚合
(ours without guided block)以及带有引导策略 (ours)
的识别,结果如表2所示.可以看出,单骨架模态与单
RGB模态识别精度均低于聚合网络,表明骨架数据
与RGB数据具有互补性;加入特征引导策略后,网络
识别精度相较于直接聚合上升2.47%,表明引导策略

优势明显.

2.1.4 多算法对比实验

为进一步验证本文算法的有效性,将其与经典
two-stream、3D-CNN类方法、文献 [12]、文献 [25]等
先进算法进行对比实验,结果如表3所示.表中“−”
表示原文献源码未给出,无法对其复杂度进行精准衡
量.

表3 多算法性能指标结果对比

VGGG 模型 准确率/% GFLOPs FPS

two-stream[10]
VGG-TS 32.08 5.6 1
TSN 57.96 33 −

I3D-TS 72.78 − −

3D-CNN[10]

C3D 40.34 38.5 26
3D-ResNet-18 54.68 − −
pseudo-3D-199 71.93 − −
3D-ResNext-101 74.73 − −

with image enhancement
delta sampling strategy[25] 90.46 − −

R(2+1)D-34-darklight-SA[12] 94.04 48 20
ours 94.09 50.5 33

在准确性方面,经典 two-stream类与3D-CNN类
的方法在ARID数据集上表现并不理想,即便是网络
深度较大的 3D-ResNext-101也仅取得了 74.73%的
平均准确率.相较于文献 [12, 25],本文算法分类性能
表现最好.
在模型运行效率方面,相较于对比方法,本文算

法虽有较高的浮点运算次数 (GFLOPs),但在算法推
理速度 (FPS)上具有优势.这是由于RGB分支采用了
Resnet50网络配合时间位移模块进行时空特征提取,
类似C3D模型的批处理方式,实现在所需运算次数
较高的前提下仍具备快速的推理能力;同时,骨架分
支、RGB分支的并行处理也在一定程度上提升了算
法的推理速度.

2.2 普适性实验

为验证本文特征聚合方法的普适性,在公开数据
集下做进一步分析研究,选择经典的UCF101数据集
进行算法验证.
首先,人为降低UCF101数据集图像光强,形成

低光环境模拟数据集Dark-UCF101.由表4所示多算
法对比实验结果可以看出,本文算法准确率表现最
佳,表明其在低光场景具有较好的鲁棒性.其次,在原
始UCF101数据集上进行实验,分析算法在正常光照
下的效果,实验结果如表5所示.可以看出,当不采用
光照增强模块时,无论是单独的RGB模态分支 (ours
only RGB)还是骨架模态分支 (ours only skeleton),识
别精度均低于模态融合结果,同时本文方法在正常照
明环境下仍保持着最佳识别精度,表明RGB与骨架
两种行为特征描述之间的互补作用适用于各类光照
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环境.另外,由于UCF101数据集拍摄于正常照明环
境且视频图像人体区域占比较大,环境噪声相对较
少,有利于获得完整骨架信息表征,因此RGB分支特
征引导对改善骨架特征品质贡献相对较小,加入特征
引导策略后,算法精度尽管有所提升,但提升幅度低
于低光环境.

表4 Dark-UCF101多算法对比实验结果

方法 准确率/%

two-stream 50.23

TSN 61.17

C3D 45.12

I3D 64.30

ours 98.52

表5 UCF101数据集多算法对比实验结果

方法 光照增强 准确率/%

two-stream − 88.00

TSN − 94.24

C3D − 85.20

I3D − 95.60

ours only skeleton − 90.20

ours only RGB − 93.66

ours without guided block − 97.60

ours − 98.79

ours ✓ 98.65

若采用光照增强模块,则对于正常光照图像而
言,光照增强操作在一定程度上影响了行为识别准确
率,不过准确率下降幅度并不大.究其原因,骨架分支
的层次化时空特征融合策略可以较好地发挥骨架数

据的表征效果, RGB分支通过特征引导策略也进一
步提升了时空特征的完整性表达,二者弱化了曝光过
度带来的影响.因此,本文算法在低光与正常照明环
境下均呈现出较好的环境适应能力.但同样可以看
出,光照增强算法带来的影响仍无法完全消除,设计
更加灵活的光照增强算法是进一步需要提升的方向.

3 结 论

本文提出一种基于特征引导的多模态聚合低光

环境行为识别方法,通过对骨架、RGB两个模态时空
关系的抽取与聚合,实现了行为特征的完整表达.从
能见度较低、噪声干扰较多的低光视频中分别提

取侧重动作本身表达的骨架时空特征及侧重于场

景表观信息表达的RGB时空特征,解决低光场景下
由单一模态数据提取的时空特征表征能力较弱的问

题.对两种模态之间互补能力进行深入探讨,在直接
融合两类特征的基础上,利用骨架模态得到的特征
对RGB模态获取特征进行引导,进一步增强行为特
征表达,提升算法在低光环境下的行为识别精度.低
光和正常光照数据集实验结果表明,所提出方法优于
对比算法,可以较好地完成低光环境下的行为识别任
务.
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