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基于时空自适应融合的双模行为识别
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摘　要：　双模行为识别旨在通过学习不同数据模态间的互补信息，弥补单一模态的局限性，提升复杂场景下的

行为识别性能 . 现有方法通常采用独立主干网络分别提取各模态特征后再融合，但未能充分考虑模态间的语义差异

（如特征不对齐），且难以有效处理模态遮挡问题，导致融合过程中易引入干扰并影响识别性能 . 为此，本文提出一种

基于时空自适应融合的双模行为识别方法 . 具体而言，本文设计了时序关键帧选择模块，通过竞争机制突出时序关键

帧；同时提出空间显著区域选择模块，自适应筛选模态间有效特征区域以抑制无关信息干扰，进而引导网络高效学习

动作相关的时空特征 . 此外，本文引入自蒸馏机制，结合预测分布损失和区域蒸馏损失，引导网络聚焦关键动作区域 .
为进一步优化双模态特征融合效果，本文设计自适应掩码融合模块，在多头自注意力和多层感知器计算中，通过掩码

过滤无效区域，降低其对特征融合的负面影响 . 相比于基线方法，本文方法在 InfRA和NTU RGB+D数据集上Top-1准

确率分别提升3.75%和3.49%，验证了网络能有效实现双模态特征的自适应选择与融合，提升行为识别性能 .
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Abstract:　Bimodal action recognition aims to enhance recognition performance in complex scenarios by leveraging 
complementary information across different data modalities to overcome the limitations of single-modal approaches. Exist⁃
ing methods typically adopt independent backbone networks to extract features from each modality separately before per⁃
forming feature fusion. However, they often fail to adequately address semantic discrepancies between modalities, such as 
cross-modal feature misalignment and representational inconsistency, which can introduce noise during the fusion process 
and degrade recognition accuracy. To address these issues, this paper proposes a spatiotemporal adaptive fusion framework 
for bimodal action recognition. Specifically, a temporal keyframe selection module is introduced to identify and emphasize 
informative frames through a competitive mechanism. Simultaneously, a spatial salient region selection module adaptively 
filters discriminative regions across modalities, suppressing irrelevant information and guiding the network to learn more ro⁃
bust spatiotemporal representations. In addition, a self-distillation mechanism is employed to reinforce the network’s focus 
on action-relevant features, incorporating both prediction distribution loss and region-level distillation loss to facilitate fine-

grained feature optimization. To further improve the fusion quality, an adaptive mask fusion module is proposed, which at⁃
tenuates the influence of uninformative regions by applying learnable masks within the multi-head self-attention and multi-
layer perceptron computations. Experimental results on the InfRA and NTU RGB+D datasets demonstrate that the proposed 
method achieves Top-1 accuracy improvements of 3.75% and 3.49%, respectively, compared to baseline models, validating 
the effectiveness of the proposed framework in adaptively selecting and integrating bimodal features for improved action 
recognition.
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1　引言

行为识别旨在分析视频片段中的动作，近年来因

其广泛的应用而备受关注，包括视频监控［1］、视频检索

和人机交互等领域 . 目前的主流方法主要聚焦于可见

光模态，可见光模态作为行为识别的重要信息来源，具

备捕捉丰富细节、颜色和纹理特征的优势，在正常光照

条件下表现出色 .
然而，随着应用场景日益复杂，单一可见光模态难

以满足多样化的需求，尤其是在低光照或过曝条件下

表现不佳 . 相较之下，红外模态通过物体热辐射成

像［2］，在低光照、雾霾或其他恶劣环境下仍然能够有效

识别目标 . 因此，将可见光模态的细节捕捉能力与红外

模态的环境适应性相结合，可以弥补单一模态的不足，

实现全天候行为识别，有效提升复杂场景下行为识别

的性能 .
早期研究者通过手工设计方法来提取特征，如光

流直方图、密集轨迹和运动边界直方图等，并建立特征

与类别的对应关系［3］，但这些方法泛化能力有限 . 与之

相比，基于深度学习的方法自动从原始数据中提取判

别性时空特征，主流方法包括 CNN 类［4~7］网络、Trans⁃
former 类［8~11］网络以及混合结构网络［12］. Timesformer［8］

作为其中的典型代表，通过高效的时空建模，在单模态

动作识别任务中表现出色 . 然而 Timesformer在多模态

行为识别中存在模态间语义差异建模能力不足和互补

特征挖掘不充分的问题，限制了其在多模态场景下的

性能 . 为进一步利用模态间的互补信息，近年来的研

究［13~21］尝试结合多模态数据，如可见光、红外和深度等

信息 . 这些方法通常在后期通过特征融合或得分融合

实现信息互补，或根据模态质量动态调整融合权重，以

提升整体性能 .
然而，由于可见光与红外模态在成像原理和视角

等方面存在差异，直接使用现有融合策略会引入干扰 .
如图 1所示，在场景（a）中，动作主体在两种模态的部分

帧中均被遮挡，同时前景中无关人物动作增加了准确

识别难度 . 在场景（b）中，红外模态动作主体的热辐射

特征与环境背景相近，能够提供的信息有限，因此主要

依赖于可见光模态的细节特征 . 在场景（c）中，红外模

态能够清晰捕捉动作主体，而可见光模态因动作主体

与背景纹理的相似性，仅作为辅助特征参与网络学习 .
基于此，在双模态行为识别任务中，某一模态在特

定场景下可能因信息缺失或存在干扰而表现不佳，直

接融合会影响识别性能 . 为此，高效挖掘并融合双模态

互补优势尤为关键 . 具体而言，可见光模态擅长捕捉细

节信息，而红外模态在复杂环境中表现出强适应性 . 有

效结合两者优势，不仅能够减少干扰，还能弥补单模态

局限，提升复杂场景的行为识别性能 .

同时，视频在时间维度具有天然的语义冗余性，帧

间变化缓慢，仅少数帧对识别任务具有关键作用 . 并

且在空间维度上，单帧图像仅少数空间区域对网络学

习具有实质性贡献 . 因此，若能够准确定位动作主体

的时序关键帧（红色虚框部分），并剔除其余干扰帧，则

可显著减少前景遮挡干扰，提高时序信息的利用效率，

如图 1（a）所示 . 同理，在图 1（b）和（c）中，当某一模态

提供的关键信息有限时，网络动态筛选优先利用另一

模态中显著的空间特征（红色实框部分），并从次模态

中提取补充信息，增强细节表达 .

本文提出基于时空自适应融合的双模行为识别方

法，旨在充分利用可见光和红外模态信息，同时消除模

态间干扰 . 主要创新在于：（1）为充分挖掘模态间的有

效特征，本文设计了时序关键帧选择模块选择具有高

判别性的关键帧，同时掩码其余帧以剔除无关信息；空

间显著区域选择模块在此基础上，进一步提取动作主

(a) 帧遮挡场景(挥手)

(b) 可见光模态主导(挥手)

(c) 红外模态主导(推)
图1　双模态行为识别复杂场景分析
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体区域，并对其余区域进行掩码处理，从而减少背景干

扰 .（2）为有效抑制掩码区域影响，本文提出自适应掩

码融合模块，仅对保留特征进行交互与融合 .（3）本文

引入自蒸馏机制，通过教师模型提供的“软目标”（类别

概率和特征）监督学生模型［22］，确保网络准确定位动作

主体区域 .
本文在 InfAR 数据集［2］（Infrared Action Recogni⁃

tion，InfAR）和NTU RGB+D［23］数据集进行大量实验 . 实

验结果表明，本文方法在双模态行为识别任务中显著

提升了性能，优于单模态以及常规融合方法 .
2　相关工作

2. 1　多模态融合

在行为识别中，单一模态往往难以提供充分特征，

在复杂环境中表现尤为明显 . 为克服这一问题，多模态

行为识别逐渐成为研究热点，通过融合不同模态（可见

光、红外和深度等），可以弥补单一模态的局限性，提升

识别性能 . 现有方法主要聚焦于设计有效的模态融合

策略，但仍面临诸多挑战 . 例如，DeBoissiere 等人［13］通
过特征拼接实现红外和骨骼模态的联合预测，初步挖

掘了模态间的互补性，但对深层次跨模态关联建模仍

存在不足 . Xiao 等人［14］采用多层次卷积模块以增强融

合效果，但其结构需要针对具体模态设计，适应性较

弱 . Wu等人［15］和Cheng等人［16］基于聚合模态预测得分

以提升识别性能，但未能有效建模模态间的深层交互

关系 . 为此，Song 等人［17］进一步利用辅助模态优化主

模态特征表示以提升整体性能 . 然而，当辅助模态质量

较低时，融合效果可能会明显下降 .
针对模态质量差异，部分研究进一步探索自适应

融合机制 . PDF（Predictive Dynamic Fusion）［18］通过预测

模态置信度与其他模态的协同关系生成融合权重，并

结合校准机制提升稳定性 . TMC（Trusted Multiview 
Classfication）［19］基于狄利克雷分布建模模态不确定性，

并借助证据理论融合多模态主观意见，使高置信模态

获得更高权重 . DynMM（Dynamic MultiModal fusion）［20］

引入门控机制，根据输入样本动态选择模态组合与网

络路径，仅激活必要的子网络以提升效率与适应性 .
QMF（Quality-aware Multimodal Fusion ）［21］则通过能量

函数估计模态质量，实现动态加权融合 . 尽管上述方法

提升了融合灵活性，但仍难以感知模态内部的细粒度

质量差异，当某一模态整体质量偏低、但局部区域包含

有效信息时，容易忽略有用特征 .
2. 2　时空关键信息选择

在行为识别任务中，时间信息对于准确捕捉动作

至关重要［24］. 传统的均匀采样策略难以适应动作集中

发生的时序特性，易导致所选帧缺乏代表性 . 为此，研

究者提出关键帧选择策略，增强时序信息的建模能力 .
例如，Korbar等人［25］将视频划分为多个片段，过滤低信

息片段以聚焦于关键内容 . Jiang 等人［26］利用 K-means
聚类从各段中选取代表帧，并结合可见光和光流信息

决策关键帧 . Zhi等人［27］提出运动导向采样器，通过帧

间特征差异与累积运动分布选择显著帧 . 尽管上述方

法提升了时序建模效果，但依赖于复杂模块，增加了计

算开销；此外，采样过程与训练解耦，易导致采样偏向

特定帧，甚至错失关键帧 .
在时空特征建模中，空间信息同样关键 . 视觉

Transformer（Vision Transformer，ViT）［28］将图像划分为

多个图像块，并通过自注意力机制建模区域间的长程

依赖 . 然而，由于图像本身的高维特性，且 ViT 需处理

所有区域，但仅有部分区域对最终预测具有实际贡献 .
因此，近年来研究逐步探索显著区域选择机制，以聚焦

于判别性的图像区域 . 例如，Rao等人［29］提出分层区域

筛选方法，随着网络层数加深逐步移除低信息量区域，

聚焦于重要区域；Wang等人［30］采用基于锚点的选择策

略，保留代表性的锚点区域；Chen等人［31］则结合时序信

息，提出关键帧引导的空间裁剪策略，保留关键帧的全

部区域，仅对其余帧进行裁剪 . 上述方法在空间显著性

建模方面取得进展，但其忽略了多模态信息在时空维

度上的协同作用，难以充分发挥各模态的互补优势 .
2. 3　自蒸馏机制

知识蒸馏通过教师模型指导学生模型学习以提升

泛化能力 . 而自蒸馏不依赖外部教师，仅在模型内部进

行知识传递 . 早期自蒸馏采用层级蒸馏策略，将深层分

类器作为教师，浅层分类器作为学生 . 在训练过程中，

浅层分类器不仅通过交叉熵损失拟合真实标签，还通

过 KL 散度对齐深层输出，并借助 L2 损失逼近深层特

征，从而提升模型判别能力［32］. Ji等人［33］提出同层特征

蒸馏方法，通过通道级池化建立同一深度的特征关联，

并利用 KL 散度对齐真实标签以缓解跨层特征分布不

匹配问题 . 进一步地，Yu等人［34］提出关系蒸馏机制，通

过训练关系网络学习深层特征的类间相似性和类内区

分性，引导浅层关系学习深层关系，从全局尺度优化判

别能力 . 但上述方法设计范式受限于模态内知识迁移，

未能充分挖掘跨模态的互补性与协同效应 .
3　本文方法

3. 1　网络结构

图 2为基于时空自适应融合的双模行为识别网络

结构 . 本文以 Timesformer 作为基线网络，结合时序关

键帧选择、空间显著区域选择、自适应掩码融合模块和

自蒸馏机制进行构建 . 红外支路和可见光支路输入视

频序列VÎR T ´H ´W，其中，T表示帧数，H和W分别表示
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图 像 的 高 度 和 宽 度 . 将 视 频 序 列 分割并映射为

xÎR M ´N ´C 的图像块，其中，M 和 N 分别表示时间和空

间维度上图像块序列的长度，C 表示图像块的特征

维度 .
在图像块序列 x前添加可学习的初始分类令牌，并

与图像块序列共同输入网络进行特征提取 . 在特征提

取过程中，分类令牌逐步聚合全局语义信息 . 红外与可

见光支路分别生成分类令牌和图像块特征 . 随后，融合

红外和可见光分类令牌得到双模全局令牌，并沿时序维

度拼接图像块特征得到联合特征表示x′ÎR ( )2M ´N ´C.
特征序列 x′输入时序关键帧选择模块，该模块通

过轻量级评分网络为每帧生成评分，筛选高得分帧作

为关键帧，并掩码其余帧 . 随后，将双模全局令牌嵌入

经过时序关键帧选择模块筛选后的特征，并通过空间

显著区域选择模块提取关键帧中的显著区域特征，同

时掩码无关区域 . 最终，特征输入自适应掩码融合模

块，实现双模态特征的交互与融合，并结合自蒸馏机制

进一步优化特征表示 .

3. 2　时序关键帧选择模块

现有行为识别方法通常是均匀采样视频帧并进行

分类 . 然而，如图 1（a）所示，部分帧可能因遮挡或背景

干扰而缺乏有效信息，这不仅影响网络性能，还增加了

计算负担 . 因此，本文提出了针对可见光和红外模态的

帧间竞争选择方法，借助轻量级评分网络对每一帧的

动作相关性进行评分，从而筛选出双模态中与动作类

别高度相关的帧 .
给定特征序列 x′ÎR(2M )´N ´C，首先沿空间维度执行

全局平均池化，得到时序特征 x′ÎR( )2M ´C，随后将其输

入到全连接层FC1，线性映射为局部特征 f loc，表示为

f loc = FC1( x′) ÎR( )2M ´C′ （1）
其中，C′=C/2. 为有效捕获序列的上下文信息，将局部

特征 f loc 沿时间维度平均，得到全局特征 f glo. 随后将局

部特征 f loc 与全局特征 f glo 在通道维度上拼接，得到包

含上下文信息的特征表示 f ′：

f ′= concat ( f loc f glo ) （2）
将 f ′输入全连接层FC2预测每一帧的重要性 s′：

s′= FC2( f ′) ÎR( )2M ´ 1 （3）
对帧得分 s′进行归一化处理，表示为

s =
s′-min ( )s′

max ( )s′ -min ( )s′
（4）

随后，生成时序帧标记向量M t ÎR2M ´ 1，其中 2M表

示双模态的总帧数 . 具体地，根据归一化得分 s，首先选

取得分前 k1 比例帧作为关键帧，并在M t 对应的索引位

置生成关键帧标记；在排除关键帧后的剩余帧中，再选

取得分前 k2 比例帧作为次关键帧，并在M t 对应的索引

位置生成次关键帧标记；其余帧则作为背景 . 最终的时

序帧标记向量将结合空间显著区域选择模块，进一步

筛选显著区域 .
3. 3　空间显著区域选择模块

为消除无关区域干扰，充分利用模态内及跨模态

信息，本文基于多头自注意力机制（Multi-Head Self-
Attention，MHSA）实现空间显著区域选择，自适应选择

红外和可见光模态中的显著区域 . 具体来说，网络生成

所有层的注意力权重表示为

A l = [a1
l a

2
l a

3
l aNh

l ]， lÎ 12L （5）
其中，L 表示网络层数，Nh 表示自注意力头数量 . 为精

确量化空间区域的相对重要性，采用跨层注意力乘积

机制：

A = ∏
l = 1

L

A l （6）
该机制捕获了信息从低层到高层的传播过程，有

效缓解模型层数加深时原始注意力权重不准确问

图2　基于时空自适应融合的双模行为识别网络框图
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题［35］，更准确地表示不同区域的相关性 .
为高效处理汇总后的注意力信息A，本文通过均值

聚合各注意力头分数得到 Ascore，衡量不同区域的重要

性，表示为

Ascore = ( 1
Nh

∑
i = 1

Nh

A) （7）
随后，生成掩码标记向量 M̂ t ÎR( )2M ´N，在时序帧

标记 M t 基础上，结合空间区域得分 Ascore 选择显著

区域：

M̂ t =ψ ( tops(M t Ascore ) )， 1 ≤ t ≤ 2M （8）
其中，M̂ t 表示第 t 帧的空间掩码标记，tops 根据得分

Ascore 按（r1 或 r2）比例选择显著区域，标记函数ψ将前 r1

或 r2个区域标记值设为1，其余区域标记为0. 关键帧保

留显著区域的比例较大 r1，以捕获丰富的空间信息；次

关键帧保留显著区域的比例相对较小 r2 以减少冗余

特征 .
3. 4　自适应掩码融合模块

本文提出自适应掩码融合模块（见图 3），通过掩码

局部模态内注意力、掩码全局跨模态注意力以及掩码

多层感知器，有效地抑制掩码区域干扰并融合模态间

互补信息 . 具体而言，空间显著区域选择模块根据输入

生成不同数量掩码 . 如果直接丢弃掩码区域会导致同

一批次中有效区域数量不一致，后续计算难以并行处

理 . 若简单将掩码区域元素置 0，这些零元素在 softmax

计算中被映射为一个小于 1的正值，从而对未掩码区域

造成干扰，影响融合效果 . 因此，本文在多头自注意力

计算过程中，将掩码区域的值设为负无穷，确保掩码区

域对显著区域的影响被有效抑制，即：

M̂ = M̂ t M̂
T
t （9）

QKV = x′Wq x′Wk x′Wv （10）

P ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

-¥        if  M̂ ij = 0

QK T

d
   else

（11）

Mask _Attn ( x′M̂ ) = (softmax (P )M̂ )V （12）
其中，Q为查询向量，K为键向量，V为值向量 . 当 M̂ ij对

应图像块掩码标记非零时，保留该处注意力值以充分

利用该区域特征 .
为进一步增强局部特征的语义表达能力，本文引

入掩码模态内自注意力计算，对模态内特征进行细粒

度建模 . 经过上述模块处理后，特征序列为

xf = {xcls x
s
1 x

s
2 x s

T}，xcls ÎR 1 ´ 1 ´C，x s
i ÎR 1 ´(T ´ P)´C （13）

其中，xcls 表示分类令牌，x s
i 表示帧空间特征，T为帧数，

P为图像块数 . 首先，在时间维度上复制分类令牌 xcls，

并将其拼接至每帧特征前部，使每帧拥有独立的帧内

分类令牌，用于模态内语义信息建模，表示为

x local = concat ( xcls x
s
i ) ÎR T ´ ( )1 + P ´C （14）

在掩码标记 M̂的引导下，帧内分类令牌通过式（12）
建模帧内显著区域信息，增强局部特征表达能力 . 随

后，跨关键帧地融合各帧内分类令牌，形成统一的局部

分类令牌表示 x cls
local，有效学习各帧内不同区域的细粒度

差异，增强了对局部细节的判别能力 . 最后，将 x cls
local 与

帧空间特征x s
i 拼接，生成掩码模态内融合特征x′f.

基于更新后的特征序列，利用掩码标记 M̂ 引导多

头注意力计算生成跨模态的全局特征表示：

x′f =Mask _Attn ( x′f M̂ ) （15）
该方法有效建模模态间的长程依赖关系，促进可

见光与红外模态的特征交互与融合，建立跨模态全局

语义关联 . 随后，特征输入掩码多层感知器（Multi-
Layer Perceptron，MLP），在通道维度实现特征转换与增

强 . 为抑制掩码区域对保留区域的干扰，在多层感知器

计算前先执行掩码处理 .
x′f = x′fM̂ （16）

3. 5　自蒸馏联合损失

本文通过交叉熵损失函数优化分类性能：

LCE =-∑
i = 1

K

y ( )x i log ( y͂ ( x i) ) （17）
其中，K 表示类别数，y ( x i)和 y͂ ( x i)分别表示样本的真

实概率和预测概率 .
为提高空间显著区域选择模块的精确性，本文将

基线网络输出的特征作为教师监督，将自适应掩码融

合模块输出的特征作为学生特征，通过自蒸馏机制优

化学生特征对显著区域的聚焦能力 . 区域蒸馏损失函

数Ldistill为

Ldistill =
1

∑
t = 1

2M∑
i = 1

N

M̂ i
t

∑
t = 1

2M∑
i = 1

N

M̂ t ( p i - p′i) 2
（18）

其中，p i 和 p′i 分别表示教师和学生模型保留的区域特

征 . 此外，通过最小化KL散度约束，减小教师和学生模

型的分类预测差异：

LKL =∑
i = 1

K

y(x i )log
y ( )x i

y′( )x i

（19）
其中，y ( x i)和 y′( x i)分别表示教师和学生模型的类别图3　自适应掩码融合模块示意图
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概率 .

综上所述，训练阶段的总损失函数为

L = LCE + λ ´ Ldistill + (1 - λ) ´ LKL （20）
其中，参数 λ用于平衡区域蒸馏损失与预测分布损失 .
4　实验分析

4. 1　数据集与评估指标

为验证本文方法的有效性，在 InfRA和 NTU RGB+
D 公开数据集进行大量实验 . 下面简要介绍这 2 个数

据集 .
InfRA数据集包含红外和可见光模态，涵盖 12个动

作类别，其中可见光分辨率为 720 ´ 480，红外分辨率为

293 ´ 256，提供了 960 组训练样本和 240 组测试样本 .
视频时长为 5~10 s，涵盖了不同季节、复杂背景、遮挡情

况以及视角变化等因素，提供了丰富的行为识别场景

条件 .
NTU RGB+D 数据集包含可见光、深度图、骨架和

红外模态，包含 60个类别，共 56 880个样本 . 由 40名年

龄、性别和身高各异的参与者完成，通过 3台摄像头采

集，丰富了视角和场景的多样性 . 本文使用了其中的可

见光和红外模态，可见光分辨率为 1 920 ´ 1 080，红外

分辨率为 512 ´ 424. 并遵循官方数据集的划分方式，将

摄像头 1 的样本用于测试，摄像头 2 和 3 的样本用于

训练 .
本文采用Top-1与Top-5准确率评估模型性能，两者

结合以全面评估模型性能 . Top-1准确率衡量模型预测

的首选类别是否与真实标签一致，作为单标签分类的核

心指标；Top-5准确率则检验真实标签是否位于预测的

前5候选类别中，反映模型在类别相似情况下的表现 .
4. 2　网络细节

本文输入包括可见光和红外模态视频 . 在数据采

样阶段，从视频中选取 8个片段，并从每个片段中随机

采样一帧 . 在数据预处理阶段，训练样本首先被随机缩

放至 260~320 的范围，然后随机裁剪为 224 ´ 224 的固

定尺寸，并以 50% 的概率水平翻转以增加数据的多

样性 . 在训练过程中，采用混合精度策略，并使用

SGD 优化器更新参数 . 学习率初始化为 0.005，动量

系数设为 0.9，结合Nesterov算法加速梯度下降 .模型共

训练 100轮次，在第 35轮和第 70轮时衰减学习率，衰减

因子为0.1.
4. 3　对比实验

目前，双模行为识别研究主要集中在可见光、深度

和骨骼模态，而针对可见光与红外模态的研究相对较

少，现有成熟且通用的方法也较为有限 . 因此，本文选择

了具有代表性的通用行为识别模型作为对比方法，涵盖

以下几类：基于CNN（Convolutional Neural Network）类行

为识别方法 TSM（Temporal Shift Module）［4］、SlowFast［5］、
CSN（Channel-Separated convolutional Networks）［6］和 Ta⁃
Net（Temporal Adaptive Module）［7］；基于Transformer类行

为识别方法TimeSFormer［8］、VideoSwin［9］、MViT［10］和轻量

化视觉转换器Hiera［11］，以及混合结构的时空焦点调制

Video FocalNets［12］. 这些方法代表了不同范式的行为识

别模型，确保了对比实验的全面性 .
上述方法均基于单一模态，为确保实验对比的一

致性，本文将每种方法扩展为双支路结构，分别提取可

见光和红外特征，并通过特征相加方式进行融合，并送

入分类图进行预测 . 实验结果见表 1. 相较于基线方

法，本文方法在 InfRA数据集上的Top-1和Top-5准确率

分别提升了 3.75% 和 1.25%，在 NTU RGB+D 数据集上

的Top-1和Top-5准确率分别提升了 3.49%和 1.74%，这

表明本文方法能有效利用双模态信息，提高行为识别

的准确性 .
不同网络框架性能分析表明，CNN类方法在 Top-5

识别率上表现较好，但其在 Top-1 识别率上存在局限，

说明其在决策阶段的信息利用仍有不足 . 这主要是由

于 CNN 的局部特征建模机制，在应对动作类别间局部

相似性时，容易出现混淆，误分类集中于相似类别 . 相

比之下，Transformer 类方法通过全局上下文建模降低

对局部细节的依赖，在相似类别间展现出更强的判别

能力，使其在 Top-1 识别率上表现更优，体现其精细化

分类优势 . 因此，Transformer结构在复杂场景中具有更

强大的特征建模能力，整体表现优于CNN. 而Hybrid结

构尝试结合 CNN 的计算效率和 Transformer 的建模能

力，旨在平衡模型性能与计算开销，但实际增益有限 .
从计算复杂度分析，尽管 Transformer 结构通常伴

随着较高的计算开销，本文方法与基线方法对比，运算

量增加了 33 G Flops，参数量增加了 8 M，却在 Top-1 精

度上取得了显著提升 . 这表明本文方法在适度增加计

算成本时，有效利用了可见光与红外模态的互补信息，

实现了更高的精度提升，进一步验证了其在复杂识别

场景中的有效性 .
表 2 对比了基线网络不同融合策略的性能影响 .

单模态特征虽能提供判别信息，但由于缺乏多模态互

补特征支持，识别精度受限 . 简单融合（如平均、拼接）

虽能在一定程度上提升准确率，但由于未能有效捕捉

模态间的复杂关联，性能增益仍面临瓶颈 . 相比之下，

PDF［18］、TMC［19］和 DynMM［20］采用模态级动态融合方

式，根据一定策略为整个模态赋予权重，动态调整模态

间的融合比例 . 该方法虽能学习模态重要性，却无法区

分模态内部的质量差异 . 当某模态整体置信度较高时，

其局部低质量特征仍会导致干扰；而低置信度模态中

的有效局部信息则被忽视，限制了模型判别性上限 .
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本文采用实例级动态融合策略，不仅关注模态间

的互补关系，还深入模态内部，对不同时序帧和空间区

域进行质量评估和选择，主动丢弃信息量较低部分 . 与

模态级融合方式不同，本文方法通过精细的显著特征

筛选突出关键帧和显著区域，减少冗余信息并融合，有

效提升了识别精度 .
4. 4　消融实验

本文以 Timesformer 为基线网络，结合时序关键帧

选择、空间显著区域选择、自适应掩码融合模块与自蒸

馏机制，在 InfRA数据集进行了全面消融实验以验证模

块有效性 . 此外，本文分析了模块参数变化对模型性能

的影响 .
4. 4. 1　模块有效性消融实验

本节对各模块的有效性进行实验分析，结果见表3.
在实验中，将时序关键帧和空间显著区域选择模块作

为整体分析，主要基于以下 2点：一是两者均通过筛选

关键信息协同提升模型性能；二是时空信息对行为识

别至关重要，合并分析有助于全面评估综合效果，避免

片面结论 .
实验表明，时序关键帧与空间显著区域选择模块有

助于模型聚焦于更具判别力的时空特征，从而提升识别

性能 . 自适应掩码融合模块增强了双模态间的特征交互，

改善了模态间的互补性利用 . 自蒸馏机制则通过引导特

征学习过程，使模型在识别精度上进一步优化 .
更重要的是，当所有模块协同工作时，Top-1 准确

率提升至 89.17%，显著优于单一模块或部分模块的组

合 . 这充分表明各模块存在互补性与协同作用，有力支

撑了本文方法在双模态行为识别任务中的有效性 .
4. 4. 2　时序关键帧和空间显著区域选择模块消融

实验

本文提出时序关键帧和空间显著区域选择模块，

自适应筛选模态中的关键动作区域以减少冗余信息 .
如表 4所示，通过调整时序关键帧保留比例（k1、k2）和空

间显著区域保留比例（r1、r2），有效提升双模态行为识

别性能 .
从时序关键帧角度分析，对比实验1和实验4，在相

同的显著空间区域保留比例下，实验 4保留的关键帧比

例较低，但其Top-1准确率达到89.17%，优于实验1. 这表

明，适度减少冗余帧有助于去除无关信息，提升模型性能 .
从空间显著区域角度分析，在相同的关键帧比例

下，实验 3、实验 2和实验 1逐步增加显著区域的保留比

表2　不同融合方法对比分析 单位：%
方法

红外

可见光

平均

拼接

TMC[19]

DynMM[20]

PDF[18]

本文方法

Top-1
77.50
81.67
84.58
83.33
84.17
85.42
87.92
89.17

Top-5
96.67
97.08
97.50
97.50
98.33
97.75
97.92
98.33

注：加粗数据为最优结果 .

表3　模块有效性消融实验

时空

选择模块

√

√

√
√

掩码

融合模块

√

√

√

自蒸馏

√
√
√
√
√

Top-1/%
85.42

86.67(+1.25)
87.08(+1.66)
86.25(+0.83)
87.50(+2.08)
87.50(+2.08)
87.92(+2.50)
89.17(+3.75)

Top-5/%
97.08

97.50(+0.42)
98.75(+1.67)

96.67(-0.41)
97.92(+0.84)
97.92(+0.84)
98.33(+1.25)
98.33(+1.25)

注：加粗数据为最优结果 .

表1　不同方法在 InfRA和NTU RGB+D数据集的性能分析

实验方法

CNN

Hybrid

Transformer

TSM[4]

SlowFast[5]

CSN[6]

TaNet[7]

VideoFocalNets[12]

VideoSwin[9]

MViT[10]

TimeSFormer[8]

Hiera[11]

本文方法

InfRA
Top-1/%

49.58
58.33
74.58
82.50
86.25
83.33
84.58
85.42
87.50

89.17(+3.75)

Top-5/%
92.50
93.33
93.75
98.75

96.25
95.83
97.92
97.08
97.08

98.33(+1.25)

NTU RGB+D
Top-1/%

73.94
81.31
76.59
82.48
85.73
84.75
83.59
83.18
86.52

86.67(+3.49)

Top-5/%
96.09
98.08
97.22
99.17

98.54
98.75
97.95
97.33
98.99

99.07(+1.74)

运算量/G
66.3
48.8
42.7
126
221
302
362
327
203

360(+33)

参数量/M
23.5
61.9
32.2
89.8
157
196
213
101
115

109(+8)
注：加粗数据最优结果，下划线数据表示基线方法 .
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例，Top-1准确率呈现出先降后升的趋势 . 实验 3中，显

著区域保留比例较低，导致关键特征未能充分覆盖，性

能较低；实验 2中，虽然引入了部分有效特征，但伴随更

多的干扰信息，使得有效特征的增益不足以抵消干扰

特征的负面影响，导致性能下降 . 实验 1 中，显著区域

比例进一步的扩大使模型能够更全面地捕捉关键信

息，从而提升了分类性能 . 这表明显著区域的选取需要

在覆盖判别性特征和抑制冗余干扰之间取得适当平

衡，以实现更优的性能提升 .
此外，实验 9中，由于关键帧和显著区域保留比例

设置最低，模型性能明显低于基线方法 . 这表明，过度

压缩时序和空间信息会造成大量关键信息丢失，影响

识别性能 .
4. 4. 3　自适应掩码融合模块消融实验

为高效融合双模态特征，本文设计了基于掩码引

导的自适应特征融合模块，并通过消融实验验证其有

效性，见表 5. 传统 Transformer 编码器在复杂行为识别

任务中表现不佳，主要原因是在多头自注意力（MHSA）
和多层感知器（MLP）计算过程中，掩码区域干扰了显

著区域的特征交互，削弱了融合效果 .

为消除这一负面影响，本文在 MHSA 和 MLP 中分

别引入了掩码标记 . 从表 5分析可得，仅在MHSA引入

掩码时，模型的 Top-1 精度提升至 87.92%，优于仅在

MLP 中引入掩码时的精度 86.67%. 这表明 MHSA 中的

掩码引入能有效滤除背景干扰，聚焦关键行为区域，从

而增强全局特征建模 . 相比之下，在 MLP 中的掩码虽

有助于细化局部特征，但由于对特征位置间的交互影

响较小，提升效果有限 . 当MHSA和MLP同时引入掩码

时，模型的 Top-1 精度达到 89.17%，性能最优 . 这表明

结合MHSA的全局特征筛选优势与MLP的局部特征细

化能力，模型抑制无关区域干扰，同时准确学习与行为

相关的关键特征，从而显著提升整体性能 .
4. 4. 4　自蒸馏机制消融实验

为验证自蒸馏机制的作用，本文设计了 7组消融实

验，参数 λ分别设置为 0、0.1、0.3、0.5、0.7、0.9和 1，评估

其对模型识别性能的影响 . 如图 4所示，随着 λ的增加，

Top-1 准确率先增后减，当 λ = 0.1 时，达到最高值

89.17%. 这表明，区域蒸馏损失 Ldistill 与预测分布损失

LKL 对网络的学习均具有重要作用，而适当的权重比例

能有效引导网络聚焦于动作主体相关区域，从而提升

分类性能 .

4. 5　可视化分析

图 5 展示了基线方法 Timesformer 与本文方法在

NTU RGB+D数据集第 30~60类样本的分类结果混淆矩

阵 . 相比基线方法，本文方法的混淆矩阵对角线更加明

亮，表明各类别的预测准确率有所提升 . 具体而言，基

线方法在“揉两只手”和“走开”这 2类动作上误判率较

高 . 本文方法通过时序关键帧选择模块去除了无关帧，

确保动作方向的正确捕捉；同时，空间显著区域选择模

块聚焦于动作细节差异，有效区分相似动作，降低了这

两类的误分类 .
为直观体现本文方法的性能提升，图 6和图 7分别

在 InfRA 与 NTU RGB+D 数据集上，通过叠加注意力掩

码可视化关键帧与显著区域的选择，其中关键帧中的

显著区域被保留以清晰标识动作主体区域，其余区域

则被掩码以降低干扰 . 每个类别包含两行图像序列，分

别对应可见光与红外模态 .
图 6（a）和图 6（b）展示了 InfRA数据集中“打架”和

“挥手”场景的可视化分析 . 图6（a）为“打架”场景，可见

光模态在 3~4帧呈现动作主体逐渐靠近的过程，而红外

模态中 7~8 帧为动作主体逐渐分开的过程，这些帧与

表4　时序关键帧和空间显著区域选择比例消融实验

实验

1
2
3
4
5
6
7
8
9

时序关键帧选择

比例

k1

0.375

0.25

0.125

k2

0.125

0.25

0.375

空间显著区域

选择比例

r1
0.60
0.45
0.30
0.60
0.45
0.30
0.60
0.45
0.30

r2
0.35
0.25
0.15
0.35
0.25
0.15
0.35
0.25
0.15

Top-1/%

87.08
85.83
86.25
89.17

87.08
85.83
86.67
86.25
84.58

Top-5/%

97.50
97.95
98.33
98.33
98.33
97.92
98.96

98.75
98.33

注：加粗数据为最优结果 .

表5　自适应融合模块掩码策略消融实验

Masked MHSA

√

√

MaskedMLP

√
√

Top-1/%
86.25
87.92
86.67
89.17

Top-5/%
97.92
98.33
98.75

98.33
注：加粗数据为最优结果 .

87.5

89.17

87.5

88.33

87.08
86.67

86.25

85

86

87

88

89

90

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
自蒸馏比例

To
p-

1准
确

率
/%

图4　自蒸馏损失权重 λ消融实验
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“打架”动作相关的信息较少，因此被掩码处理，确保网

络聚焦于类别关键帧 . 图 6（b）为“挥手”场景，可见光模

态中动作主体穿着特征提供了丰富的色彩和纹理信

息，有助于网络精准识别动作主体，因此有效保留了主

体区域；红外模态中由于背景的热辐射干扰，难以提取

有效的区分特征，最终仅保留了少量区域 .
图 7（a）和图 7（b）展示了NTU RGB+D数据集上“走

开”和“自拍”场景的可视化结果 . 图 7（a）为“走开”场

景，可见光与红外模态在 1~3帧均呈现出动作主体靠近

的趋势，这种视觉特征易被误判为“走向”动作类别 . 因

此，本文通过掩码机制有效屏蔽了这些干扰帧，重点关

注后续帧中“走开”动作的显著特征，从而减少了误分

类 . 图 5中的混淆矩阵进一步验证了该模块在纠正“走

向”和“走开”的分类错误的有效性 . 图 7（b）为“自拍”场

景，可见光模态捕捉了动作细节特征，红外模态有效抑

制背景干扰，2种模态优势互补提升了识别准确率 .

5　结论

本文提出了一种基于时空自适应融合的双模态行

为识别方法，旨在充分利用红外和可见光模态的有效

信息，提升行为识别的准确性 . 方法分为特征选择和特

征融合 2 部分 . 特征选择部分包括时序关键帧选择和

空间显著区域选择模块，其中时序关键帧选择模块用

于提取时序中关键信息帧，空间显著区域选择模块用

于自适应筛选关键帧中变化显著的区域，引入了自蒸

馏机制辅助网络定位关键区域，提升特征选择的效果 .
特征融合部分设计了自适应掩码融合模块，在有效融

合红外和可见光模态信息的同时，通过掩码标记抑制

(a) 基线方法                                                                  (b) 本文方法

图5　不同方法在NTU RGB+D数据集上第30~60类样本混淆矩阵

(a) 打架

(b) 挥手

图6　InfRA样本序列可视化
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无关信息的干扰，进一步提高融合的鲁棒性与准确性 .
在 InfRA 和 NTU RGB+D 数据集上的实验结果表明，本

文方法在双模态行为识别任务中表现出较高的分类性

能 . 在未来研究中，将探索逐步丢弃被掩码区域的特

征，以解决当前特征融合过程中掩码区域仍参与计算

的问题，实现更高效的模态交互 .
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