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摘  要 现有基于小样本学习的视频行为识别方法，在解决小样本学习中信息量稀缺问题时存在信息重复度高以及类间相

似性大等不足，而且鲜有关注小样本学习中的域偏移与枢纽点问题，从而导致动作类表达能力弱和行为识别中错误分类的问

题，此外，复杂的网络结构导致参数量与计算量成倍增加。针对以上问题，本文提出一种基于多特征融合的小样本视频行为

识别算法，具体来说，该方法提出深度特征与流形特征的融合策略。首先，针对特征形式之一的流形特征，提出使用表征传

播对流形结构进行平滑操作，更好地缓解了小样本学习中的域偏移与枢纽点问题。其次，通过同时使用对视频特征表达能力

不同的深度特征与流形特征，获得更多的样本有效信息，进而缓解小样本学习中样本稀缺的问题。最后，为减小模型的参数

量与计算量，选择基于 2D 方法构建模型。在 HMDB51、UCF101 以及 Kinetics 三个数据集上进行实验，结果表明，本文方

法在“5-way 1-shot”任务下表现突出，识别率优于现有的小样本视频行为识别方法，在 HMDB51 上提高了 8.5%，在 UCF101

上提高了 9.5%，在 Kinetics 上提高了 1.0%。 
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Abstract Few-shot learning means knowing some unseen classes by learning a few samples of unseen classes 

with some prior knowledge of seen classes. In the field of action recognition in video, the difficulty of collecting 

and annotating a large amounts of video data has made many scholars more interested in few-shot learning. In 

recent years, studies of few-shot learning with images have been made great progress. But in the field of videos, 

it poses a great challenge to few-shot action recognition because videos are more complex than images and data 

information is relatively scare in few-shot learning. In this paper, we focus on the task of few-shot action 

recognition in video from the following aspects. First of all, discriminative information is not sufficient due to 

lacking of support set data in few-shot learning. Secondly, the classes of training set and test set are disjoint, so 

their data distribution may be very different. This problem is called domain shift, which usually leads to poor 

effect in generalization. In addition, the change of dimension in data features would lead to the phenomenon that 

“some unrelated points become the closest point of most points” when using deep learning in few-shot learning, 

which may cause hubness. Various existing models of few-shot action recognition in video have achieved high 

repeatability of information and increased similarity between different classes when solving the scarcity of 
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information in few-shot learning, and they rarely pay attention to domain shift and hubness in few-shot learning, 

which leads to weak expression ability of action classes and false action recognition. At the same time, because 

of the complex network, the model has a great number of parameters and FLOPs（floating point operations）. 

Considering the difficulties in few-shot learning and the deficiencies of previous methods, we propose a new 

method for few-shot action recognition in video by combining deep feature and manifold feature of data. Firstly, 

we aim at the manifold, which is one type of the chosen features, and can be utilized to effectively maintain the 

structure of data and retain more information of data. Moreover, we propose to use embedding propagation to 

smooth the manifold, so as to better alleviate domain shift and hubness in few-shot learning. Secondly, fusing the 

deep feature and manifold feature increases the effective information of samples, thereby alleviating the scarcity 

of information. The specific operation of multi-feature fusion is to perform a weighted sum for the label 

prediction scores corresponding to deep features and manifold feature, so as to obtain a more effective label 

prediction score. Finally, in order to reduce the number of parameters and FLOPs of the model, we build the 

model based on 2D method and strive to improve the performance of the model. Experiments on the HMDB51, 

UCF101 and Kinetics datasets show that the recognition accuracies of the proposed method are higher than those 

of the existing few-shot action recognition methods under the task of “5-way 1-shot”, which are improved by 

8.5% on HMDB51, 9.5% on UCF101 and 1.0% on Kinetics. The proposed model successfully applies the idea of 

few-shot learning to action recognition in video, so it can be quickly adapted to new dataset and achieve effective 

performance in action recognition depending on limited samples. 
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1 引言 

人工智能时代的来临，使得行为识别[1]作为智

能家居[2]、智能监控[3]、人机交互[4]等领域的一项重

要基础技术，得到了广泛应用。如今随着通讯技术

的发展，网络传输速度越来越快，网络视频用户规

模也在逐年增加，视频创作者越来越多，直播行业

也愈发火热，行为识别技术将给这些领域带来便

利，例如将行为识别技术应用到视频审核以及直播

监管当中。此外，虚拟现实、自动驾驶等前沿技术

也随着 5G 的应用得以进一步发展，这些技术的继

续发展也少不了行为识别技术的支持。 

传统的视频行为识别方法依赖大规模且强标

记的视频数据集，但是这些视频数据集的获取需要

花费大量的人力和物力，难度较大。在现实生活中，

很多场景下的视频行为识别任务中带有标注的数

据是明显不足的，例如安全领域。因此，如何降低

视频行为识别对数据集的要求显得尤为重要，基于

小样本学习[5]的视频行为识别研究也随之应运而

生。人类具有很强的知识迁移能力，例如一个小朋

友在了解体育项目时，他只需要浏览几个视频就能

区分跳远与跳高两种动作，这就是小样本学习在现

实生活中的直观体现。近几年，图像方面的小样本

学习研究取得了不少进展，但在视频方面，由于视

频比图片多了时序信息，处理起来更为复杂困难，

这给小样本视频行为识别提出了不小的挑战。 

目前小样本视频行为识别中主要存在以下难

点：（1）信息量不足问题，指小样本学习中的模型

迁移到新数据集时，可供学习的样本数量非常少，

进而导致判别信息不足。（2）域偏移[6]问题，是指

在更换数据集或数据模态后，造成模型的认知偏

差。（3）枢纽点[7]问题，其描述是某个点会成为大

多数点的最邻近点，即使该点与其近邻点无关。 

针对小样本视频行为识别中的难点，研究人员

从多个方面进行探究。以信息量不足问题为出发

点，现有方法的策略是增加数据集样本数量和获取

视频时序信息。（1）增加数据集样本数量：为了增

加小样本学习中支持集样本的数量，Fu
[8]等人提出

一种扩充数据集的办法。该方法从每个类中先选出

部分视频，并分割成一些小片段，然后将类中剩余

的视频与这些片段进行匹配，匹配成功后替换掉原

视频中等长的视频片段，从而生成新的增强视频，

因为被替换的视频片段非常短，所以可以认为新视

频的标签保持不变。（2）获取时序信息，首先是 3D

特征提取器[9,10]的出现，通过同时对多张视频帧图
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像进行卷积操作提取视频数据中的时序特征。之后

为了更加有效地利用时序信息，提出了时序信息对

齐[11]与时序信息增强[12]的方法。此外，还有方法致

力于提升模型的效率，旨在构建更为有效的映射模

型，如 CMN
[13]（Compound Memory Network，复

合记忆网络），它是一种基于 2D 方法的模型，查询

集样本将在记忆网络中搜索最邻近类别作为分类

结果。 

虽然以上方法在小样本视频行为识别上取得

了一定的进展，但其方法仍存在不足之处。首先是

增加数据集信息量的方法，尽管单个类别的信息总

量得到了提升，但存在过多冗余信息，同时数据增

强的效果也十分有限，真正得到增强的视频样本数

量有限。其次，通过使用 3D 特征提取器获取时序

信息，模型的网络复杂度大大提升，且要面临巨大

的计算压力和资源消耗。CMN 使用的是 2D 特征提

取器，极大减小了参数量与运算量，但样本数量少

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。但值得注意的是 CMN 在没有使用增

加数据集信息量策略的情况下，依然取得了不错的

效果，间接地说明 2D 方法有不错的前景。此外，

不难发现以往的方法缺少对域偏移[6]与枢纽点[7]问

题的关注，而且有研究已经证明了通过对数据的流

形结构进行平滑操作可以平滑决策边界和提升模

型对噪声的鲁棒性，从而缓解域偏移问题，同时经

过平滑操作后能更好地保持数据的流形结构，进而

保持数据的判别性以缓解枢纽点问题。在文献[14]

中证明了表征传播具有平滑流形结构的作用，表征

传播的效果就是基于插值的思想将样本的特征表

示为其在流形结构图中近邻点的加权和。 

针对小样本视频行为识别中的难点以及现有

方法的不足，本文提出融合多种形式的特征来增

加信息量，同时使用表征传播构建平滑的流形结

构来缓解域偏移与枢纽点问题，且基于 2D 方法构

建模型。本文主要贡献包含以下三个方面： 

（1）结合多特征融合的思想，提出了一种基

于深度特征与流形特征的 2D 小样本视频行为识别

模型。该模型通过使用多种形式的特征增加视频

样本的信息量，其中，深度特征能反应视频数据

的本质特征，流形特征能缓解域偏移与枢纽点问

题，且这两种特征间冗余信息少，能避免引入信

息重复度高和类间相似性大的问题，将它们融合

后能实现优势互补，从而提升视频信息的判别

性。 

（2）针对选取的特征形式中的流形特征，使

用表征传播完成对数据流形结构的平滑，以此构

建更加稳定的流形结构，从而更好地缓解小样本

学习中的域偏移与枢纽点问题，最终获得性能更

出色的小样本视频行为识别模型。 

（3）通过实验，探究深度特征与流形特征对

应预测分数的最佳融合方案，寻求最佳的权重分

配。对不同分类器的性能进行比较，以找出最适

合本文方法的分类器，同时证明表征传播构建的

平滑流形结构能提升模型性能。 

2 相关工作 

小样本视频行为识别任务中涉及两个关键任

务，即小样本学习与视频分类，同时本文在多特

征融合中引入了数据的流形分布，它们共同组成

了本文行为识别方法的三大要素。 

2.1  小样本学习 

小样本学习凭借其在有限数据情况下能快速

适应新数据并且进行有效识别的优势，近几年受到

了越来越多的关注。基于度量的小样本学习是目前

的主流方案，其主要方法包括匹配网络[15]、孪生网

络[16]、原型网络[17]和关系网络[18]。基于模型的方法

希望在模型的结构设计上取得优势，提高模型的效

率，其中 Santoro 等人[19]提出的网络借鉴了神经图

灵机的思想，通过引入额外的记忆模块，使得模型

对样本类进行记忆增强。基于优化的小样本学习[20]

方法相对来说略少，它们的做法是通过调整模型的

优化方案来完成小样本分类任务，因为该方法认为

普通的梯度下降方法在小样本学习场景下难以拟

合。此外，有方法的出发点是扩充数据集样本，如

SalNet
[21]，它将不同图像的前景与背景进行拼接，

从而获取数量可观的合成图像。 

2.2  视频分类 

为了增加视频数据的信息量，Simonyan 等人[22]

提出双流卷积网络。该网络结构分别将 RGB 图像

与光流图像输入到两个卷积神经网络中，使得识别

过程兼顾了视频的空间流与时间流。此后，TSN

（Temporal Segment Network）[23]也在 RGB 图像与

光流图像上使用了双流卷积神经网络，同时提出了

稀疏采样策略。CMN 引入了一种显著性嵌入算法，

将视频数据编码为固定大小的矩阵表示，利用提出

的复合记忆网络来存储类原型，通过匹配和排列对
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查询集样本进行分类。上面提到的方法仅利用了视

频数据空间维度上的信息，而视频比图像多了时间

维度，因此，C3D
[9]提出了一个 3D 卷积核，其能提

取时间与空间维度上的信息。之后 I3D
[10]将双流卷

积与 3D 卷积结合起来，也有学者基于 I3D 使用

LSTM
[24]。但值得注意的是，3D 方法的计算量是比

较高的，尤其是使用光流图像后，计算量更为巨大，

这会极大地增加模型训练所需的时间以及对设备

性能的要求。 

2.3  数据的流形分布 

在使用简单的数据流形时，有的学者通过欧氏

距离和余弦距离来构建多个类原型之间的结构图，

该构建方法的解释性较强，能很直观地反应两个类

别之间的相似性，具体表现就是研究者们构建了各

式各样的正则化方法。Xu 等人[25]基于映射模型，

通过在训练集和测试集数据之间共同构建近邻图，

实现流形正则化约束。也有学者用多个流形正则化

来进行多层约束，如在[26]中使用了两个流形正则

化，分别用来维持数据映射过程中在视觉特征空间

与属性空间中的数据结构。但简单的数据流形结构

在局限性，它极有可能忽略了数据间存在的更为复

杂的几何分布。 

考虑到简单数据流形结构的不足，有的学者

开始探究数据中存在的更为复杂的数据流形分

布。在 Fu 等人[27]的工作中，相较于其之前工作[28]

中构建的简单的单近邻图，他们在此基础上使用

数据的特征表示构建起了超图，进而可以更加准

确的描述存在多元关系的对象之间的联系。有的

学者考虑的则是嵌入空间中存在更为丰富的流形

结构[29]，他们使用类标签图对嵌入空间中的流形

结构进行建模，度量方法采用了吸收马尔可夫链

过程(AMP，absorbing Markov chain process)。使用

复杂流形结构的效果可能更好，但过程复杂且可

解释性下降。 

3 模型结构 

本文的模型整体框架如图 1 所示，该模型分为

预训练阶段、微调阶段和测试阶段。在对查询集样

本进行标签预测时，首先由特征提取器提取动作视

频的特征，之后模型分别进行基于深度特征与流形

特征的标签预测，进而得到两个标签预测分数，再

将这两个分数进行加权求和，完成多特征融合操

作，得到最终的标签预测分数。 

3.1  问题设置 

在进入正式介绍之前，需要了解问题相关的设

定。本文提出的模型在预训练阶段按照传统的训练

模式进行训练，但在微调阶段时，训练的模式有所

变化，目的是让模型在小样本学习任务下拥有更好

的性能表现。 

小样本视频行为识别任务中的基本设置如

下：首先将数据集的类别划分为三部分，分别是

训练类 trainc 、验证类 valc 和测试类 testc ，其对应有

训练数据集 {( , ), }train i i i trainD v c c c  、验证数据集

{( , ), }val i i i valD v c c c  以 及 测 试 数 据 集

{( , ), }test i i i testD v c c c  。识别算法在 trainD 上进行训

练，在
valD 上进行验证，最后在

testD 上完成测试，

其中验证集是为了知晓模型在训练过程中的性

能，进而调整模型训练时的一些参数，而测试集

则用来评估模型的最终性能。需要注意的是以上

三个数据集两两之间交集均为空集。在小样本学

习中，定义 episode 为训练单位，它包含支持集和

查询集，而小样本指的就是支持集样本少。小样

本学习中的“N-way K-shot”指的是支持集有 N 个

类以及每个类有 K 个样本，在测试的时候，这 N

个类对于模型来说是全新的类，模型需要依靠支

持集中的 N K 个样本完成对查询集样本归属类别

的预测。 

3.2  方法介绍 

3.2.1  特征提取器 

在特征提取器的选择上，模型使用了比较主流

的残差神经网络 [30] （ResNet，Residual Neural 

Network），具体使用的是网络深度为 18 层的

ResNet18。在使用神经网络进行特征提取之前，由

于视频数据中冗余信息较多且整个视频的数据量

过大，因此需要对视频数据进行采样处理，本文采

用的是和 TSN
[23]中一致的稀疏时间采样策略。 

特征提取器 ResNet18 是基于 2D 方法的，相比

于一些 3D 方法，尽管它因为缺少对时序信息的获

取而导致特征提取性能相比之下没有那么强，但

是它对于算力的要求较低，模型的复杂度也更

低。使用基于 Kinetics 数据集的预训练模型在

HMDB51和UCF101数据集上进行训练，结果如表

1 所示，基于 2D 方法的特征提取器的计算量比 3D

方法少得多，而且准确率表现也普遍不错，更加

凸显其“性价比”。在 UCF101 数据集上使用 2D

和 3D 的 ResNet 进行直接训练，其结果如表 2 所
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示，从结果来看，3D 残差神经网络的表现更好， 但是从表中的结果 

支持集

查询集

特征
提取
模块

𝑪𝟏 𝑪𝟐 

𝑪𝟑 
查询
集样
本

距离

类别

Softmax

分数

类别

分数

类别

分数

类别

基于深度特征的预测

表征传播 标签传播

基于流形特征的预测

联合预测

查询集预测分数

最终预测分数

查询集预测分数

训练集

线性分类器

分数

类别

交叉熵损失

线性分类器

分数

类别

交叉熵损失 交叉熵损失

训练集特征

支持集特征

查询集特征

(a)训练阶段 (b)微调阶段

(c)测试阶段

× 𝒘𝒆𝒊𝒈𝒉𝒕 +

查询集
样本

+ 交叉熵损失

ProtoNet分类器

 
图 1  基于深度特征与流形特征的小样本视频行为识别模型 

表 1  不同特征提取方法的计算量，及其预训练模型（基于 Kinetics 训练）在 HMDB51 和 UCF101 上微调后的分类准确率 

方法 特征维度 Backbone FLOPs HMDB51 UCF101 

ResNet18 

Two-Stream CNN
[22]

 

ResNet50 

ResNet101 

C3D
[9]

 

I3D-RGB
[10]

 

R(2+1)D-RGB
[31]

 

2D 

2D 

2D 

2D 

3D 

3D 

3D 

ResNet18 

ConvNets 

ResNet50 

ResNet101 

ResNet18 

Inception v1 

ResNet50 

1.8G 

3.3G 

4.1G 

7.6G 

38.5G 

107.9G 

152.4G 

56.4% 

59.4% 

61.0% 

61.7% 

62.1% 

74.8% 

74.5% 

84.4% 

88.0% 

89.3% 

88.9% 

89.8% 

95.6% 

96.8% 
 

表 2  不同残差网络在 UCF101 数据集上的比较 

方法 
特征维

度 
参数量 FLOPs 准确率 

ResNet18 2D 611.2 10  1.8G 42.2% 

ResNet34 2D 621.5 10  3.5G 42.2% 

ResNet18 

ResNet34 

3D 

3D 

633.2 10  

663.5 10  

19.3G 

35.7G 

45.6% 

45.9% 

 
对比可以看出，3D 网络对性能的提升十分有限，

同时网络深度的增加对于分类准确率的提升也十

分有限，因为复杂的网络伴随更多的参数，训练的

难度也就更大。在权衡分类性能和资源消耗后，本

文选择了极具“性价比”的 ResNet18-2D 卷积神经

网络作为特征提取器，其在极小的资源消耗代价

下，获得了不错的分类效果。 

3.2.2  基于深度特征的预测 

对特征提取器获取的深度视觉特征直接使用

分类器获得标签预测分数，使用的分类器是普通的

多分类线性分类器和 ProtoNet
[17]分类器。其中

ProtoNet 分类器是基于欧氏距离的一种度量学习方

法，其思想是将一个类用一个“代表”表示，称之

为类原型，类原型为该类所有样本特征的均值。假

设类别为 c 的 N 个视频提取到的视频特征为

1 2 1[ , ,..., , ]N Nf f f f f N M ，那么其对应类原



6 计 算 机 学 报  

 

型应该表示为： 

 
1

1 N

c nn
Proto f

N 
   （1） 

给定一个查询样本 q ，它被预测为类别 c 的概

率的计算公式为： 

 
1

exp( , )
( | )

exp( , )

q c

C

q ii

f Proto
p class c q

f Proto



 


 （2） 

通过与所有类原型之间计算概率值，最后取最大概

率值对应的类为样本 q 的预测类。 

3.2.3  基于流形特征的预测 

基于流形特征的标签预测依赖表征传播和标

签传播两个传播过程。表征传播作用是平滑视频特

征间的流形结构同时生成表征传播特征，而标签传

播则是根据表征传播特征完成标签预测。二者的使

用可以缓解小样本学习中的域偏移与枢纽点问题。 

表征传播的输入是特征提取器所获得的特征
M

if  。表征传播也用到了基于度量的方法，在传

播的第一步就是计算所有的特征对之间的欧式距

离，将一个特征对用 ( , )i j 表示，两者之间的欧式

距 离 为 i j i jd f f  ， 然 后 计 算 邻 接 矩 阵
2e x p ( )i j i jA d   ，其中 是一个缩放因子，定义为

2= ( )ijVar d ， 就是
2

ijd 的标准差。邻接矩阵在这

里可以看作是流形结构中各个点之间的关系矩阵，

矩阵中的值越小，表示对应的两个点之间的相似度

越高。接下来需要计算的是拉普拉斯矩阵： 

 

1 1

2 2 , ii ijj
L D AD D A

 

   （3） 

拉普拉斯矩阵中的第 i 行实际反应了其它节点变化

时，第 i 个节点获得的累加收益。最后使用“经典

的标签传播矩阵[32]”，传播矩阵可以表示为： 

 
1( )P I L    （4） 

其中 是缩放因子，控制着传播过程中当前节点的

初始信息量以及其他节点的信息量占比， I 是身份

矩阵，身份矩阵就是对角线的值为 1 的矩阵，对应

的就是节点其对自身的影响力。所以，最后模型中

的表征传播过程可以用以下公式表示： 

 i ij jj
f P f


 （5） 

其中， if


表示节点 i 的所有“邻居（包括当前节点

自身）”的加权和，经过表征传播后，所有的节点

的特征就都实现为其“邻居”的特征加权表示，联

系“紧密”的邻居节点的权重就高一些，关系不密

切的邻居权重就低。以上操作在小样本学习中实现

后的计算复杂度不算高，图 2 中展示了表征传播的

传播过程。 

 
图 2  表征传播 

不同于表征传播，标签传播的对象由特征变为

样本标签，而且标签传播是在表征传播的基础上的

再传播。在标签传播进行之前，依旧先由特征提取

器获得特征，再将这些视频特征进行表征传播，然

后才是标签传播。具体来说，标签传播的操作如下：

将支持集和查询集视频特征经过表征传播后获得

的特征表示为 ( )k q mF  


 ，然后计算 F


对应的邻

接矩阵，进而计算拉普拉斯矩阵，再使用“经典的

标签传播矩阵”计算得到传播矩阵 P


，对支持集中

的样本标签进行独热编码（One-Hot Encoding），编

码结果为 k n

sY  ，同时对查询集建立对应的零矩

阵
q n

qY  ，然后将二者拼接得到 +k q nY （ ） ，最

后对Y 进行标签传播： 

 i ij jj
Y P Y
 

 （6） 

经过以上传播过程可以得到查询集标签的传播结

果 QY


，标签传播的示意图如图 3 所示，图中非白色

的几何图形即代表有标签的支持集数据样本，而白

色的几何图形则表示未带标签的查询集样本。经过

标签传播，从示意图不难看出所有标签的颜色变为

了混色，意思是它们的标签被表示为其他样本标签

的加权和，其中不同的颜色对应不同的类标签，随

后将查询集样本标签被预测为占比最大的颜色对

应的类标签，也就是各个类的累加预测分数中的最

高值对应的类标签。 

 
图 3  标签传播 

3.2.4  多特征融合 

针对以往方法在增加数据集信息量方面的不

足，本文提出多特征融合的思想，即获取视频数据

多种形式的特征，增加判别信息的同时避免了信息

重复度高和类间相似性大问题的发生。 

特征包含于知识，在行为识别中，知识可以划
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分为初级知识、抽象知识和外部知识[33]，不同形式

的知识优缺点各不相同。在知识的选择上，摒弃表

示能力弱的初级知识和解释性弱且存在多义性的

外部知识，选用表达能力强且广泛应用的抽象知

识，具体为深度视觉特征和流形特征。深度视觉特

征能很好地反应数据的本质特征，但会损失部分的

分布信息，因此同时选用了数据的流形特征，其中

流形正则化项能有效保持数据的结构，保留更多的

数据信息，从而缓解域偏移与枢纽点问题。以上两

种特征之间的信息重复度较低，通过对二者进行融

合，支持集样本中单个类别的信息总量得到有效的

提升，较好地缓解了小样本学习中判别信息不足的

问题。深度视觉特征与流形特征的优势各不相同，

二者融合后能达到优势互补、相辅相成的效果，其

中流形特征对与缓解小样本学习中的域偏移与枢

纽点问题尤为有效。 

多特征融合的具体操作是将深度特征与流形

特征分别对应的标签预测分数进行加权求和，从而

得到最终的标签预测分数。假设流形特征对应的预

测分数为 _c l s l a bP ，深度特征对应的预测分数为

_cls protoP ，分配给它们的权重分别为
1w 与

2w ，且权

重之和为 1，那么多特征融合可以表示为： 

 
1 _ 2 _

1 2 1

cls lab cls proto totalw P w P P

w w

   


 
 （7） 

最终获得多特征融合后的预测结果 totalP ，它兼顾了

深度特征与流形特征各自的优势，取得了更好的标

签预测效果。 

3.3  模型流程 

上面介绍的具体方法将在模型的流程中得到

应用。模型流程分为预训练阶段、微调阶段和测

试阶段，这三个阶段的网络模型细节略有差异，

本节将分别介绍三个阶段各自的网络模型。 

3.3.1  预训练阶段 

𝑓(𝜃) 

特征提取器

 +

线性分类器

线性分类器表征传播

训练集

DL  

EL  

 

图 4  模型预训练阶段的训练流程 

模型的训练集中在该阶段，该阶段基于训练集

trainD 对模型进行训练，其网络如图 4 所示。在该阶

段，将训练集的视频数据作为输入，通过特征提取

器获取视频特征，然后此视频特征将分别用作基于

深度特征的分类和基于流形数据分布的分类任务。

在基于深度特征的分类对应的分支上，使用了最基

本的线性分类器对训练样本进行分类，得到视频样

本的预测值，然后通过交叉熵损失函数得到分类损

失
DL 。在基于流形数据分布的分支上，将视频特征

使用表征传播矩阵从而得到表征传播特征，再由此

特征进行线性分类，随后也是用交叉熵损失函数得

到损失
EL 。最后将深度特征损失和数据流形分布损

失相加，并以此总损失进行反向传播。除了训练之

外，需要在模型的验证流程中对训练的结果进行评

估，同时根据此评估结果对模型训练中使用的参数

进行调整。测试流程用来评估经过每轮训练之后的

模型在测试集上的最终性能。模型中各个阶段的验

证流程与测试流程的操作均一致，如图 5 中的实线

部分所示，二者的区别是测试流程中输入数据变为

testD ，同时将融合后的查询集标签预测值 totalP 作为

输出即可，无需计算分类损失。算法 1 和算法 2 中

归纳了该阶段训练流程与验证流程的详细步骤。 
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𝑓(𝜃) 

特征提取器

 

ProtoNet

 分类器

线性分类器表征传播

支持集

查询集
标签传播

+

_cls protoP

_cls labP

fusionL
totalP

EL

 

图 5  模型的微调与测试阶段 

 

算法 2 预训练阶段的验证流程 

输入：验证集 valD ，当前总训练轮数 _epoch num ，当前

总损失 totalLoss ，耐心值 patience   

输出：分类损失值 

1.   set parameter: 0Loss    

2.   FOR i = 1, …,iters DO 

3.     get feature from valD  as ( )n k q T mX       

4.     get average value of frames from X  as 

(n k q mF    ）  

5.     _ ( )cls protoP ProtoNet F   

6.     ( ) ( )n k q mF EmbeddingPropagation F   


  

7.     _ ( )cls labP LabelPropagation F


 

8.     1 _ 2 _total cls lab cls protoP w P w P     

9.     ( , )val toralL CrossEntropy P label  

10.    valLoss Loss L    

11.  IF _totalLoss epoch num Loss iters   

12.    1patience patience   

13.  IF patience patienceMax  

14     update learning rate 

15.  totalLoss totalLoss Loss iters   

 

3.3.2  微调阶段 

经过预训练阶段得到的模型还不够完善，因此

还设计了一个针对小样本学习任务“N-way，

K-shot”的微调阶段，目的是让模型适应小样本学

习的模式，以获得更好的泛化性能。此阶段以

episode 为单位进行训练，当中包含的查询集样本标

签是未知的，为了更好的进行标签预测，将预训练

阶段使用的基于深度视觉特征的线性分类器替换

成 ProtoNet 分类器。在流形的数据分布分支上也加

入了标签传播，这些都是为了更好对小样本学习中

的查询集样本进行预测，所以说此阶段是针对小样

本学习任务进行的适应性调整。微调阶段训练流程

对应的网络如图 5 所示，首先使用特征提取器获得

深度特征，然后对特征直接使用 ProtoNet 分类器得

到查询集的预测分数 _cls protoP ，另一分支上对特征使

用表征传播和标签传播得到预测分数 _cls labP ，两者

加权相加得到最终预测分数 totalP ，进而得到分类损

失 fusionL ，微调阶段的总损失 finetuneL 还需要加上对表

征传播特征使用线性分类器获得的交叉熵分类损

失 EL ，并对 EL 赋予权重  。该阶段的验证和测试

流程与预训练阶段相同，不同的地方在于微调阶段

在训练时增加了一个损失，即对表征传播特征使用

线性分类器得到的分类损失。微调阶段的模型训练

流程在算法 3 中进行了归纳。 

算法 3 微调阶段的训练流程 

输入：训练集 trainD  

算法 1 预训练阶段的训练流程 

训练流程 

输入：训练集 trainD   

输出：分类损失值  

1.   FOR i = 1, …, iters DO 

2.     get feature from trainD  as ( )B T mX    

3.     get average value of frames from X  as B mF   

4.     ( ( ), )DL CrossEntropy Linear F Label   

5.     ( )B mF EmbeddingPropagation F 


   

6.     ( ( ), )EL CorssEntropy Linear F Label


  

7.     train D EL L L   

8.     back-propagation 
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输出：分类损失值 

1.   FOR i = 1, …,iters DO 

2.     get feature from 
trainD  as ( )n k q T mX      

3.     get average value of frames from X  as 

(n k q mF    ）  

4.     _ ( )cls protoP ProtoNet F  

5.     ( ) ( )n k q mF EmbeddingPropagation F   


  

6.     ( ( ), )EL CrossEntropy Linear F Label


 

7.     _ ( )cls labP LabelPropagation F


 

8.     1 _ 2 _total cls lab cls protoP w P w P     

9.     ( , )fusion toralL CrossEntropy P Label  

10.    finetune fusion EL L L    

11.    back-propagation 

 

3.3.3  测试阶段 

此阶段用于检验模型的最终性能，在数据集

testD 进行，其网络如图 5 中的实线部分所示。注意，

此阶段的流程不仅仅存在于测试阶段对模型的性

能进行评估，其也贯彻于预训练阶段和微调阶段。

前两个阶段都包含训练、验证和测试三个子流程，

其中测试流程是方便了解当前模型的实际性能，并

不参与前两个阶段的训练流程。此阶段的流程与微

调阶段的训练流程颇为相似，但本阶段并没有对表

征传播特征使用分类器进行分类，而仅仅通过对深

度特征使用ProtoNet分类器和对表征传播特征使用

标签传播得到各自的预测分数，然后融合得到总的

预测分数，从而实现查询集标签的预测。 

3.4  损失函数 

模型使用了深度特征以及数据的流形分布两

种特征，同时模型拥有多个阶段，不同阶段的损失

函数也有所区别，但涉及到的任务都是分类任务，

因此损失均为分类损失，具体使用的分类损失函数

是交叉熵损失函数。 

3.4.1  预训练损失函数 

该损失函数对应模型预训练阶段的训练流程，

涉及到两个任务，分别是根据深度特征进行线性分

类和根据表征传播特征进行线性分类，两者都属于

分类损失，使用的都是交叉熵损失函数，假设在使

用线性分类器后得到的预测分数为 Cp ，单个交

叉熵损失函数表示为： 

 
1

log
C

cls c cc
L y p


   （8） 

结合深度特征以及流形的数据分布两者的损

失，以构成预训练阶段的总损失函数，如下所示： 

 train D EL L L   （9） 

其中 DL 和 EL 分别对应根据深度视觉特征和数据的

流形分布特征得到预测分数进而计算出的交叉熵

分类损失。 

3.4.2  验证损失函数 

模型的验证步骤也是根据深度特征和数据流

形分布计算分类损失。首先是根据深度特征进行分

类，这里使用的不是线性分类器，而是 ProtoNet 分

类器，使用该分类器得到的预测分数为 _cls protoP ，再

者是在流形数据分布上根据标签传播得到的预测

分数 _cls labP ，之后将上面提到的两个预测分数按照

多特征融合中的加权求和策略得到全新的预测分

数
totalP ，最终的损失由该预测分数使用交叉熵损失

函数得到。因此，最终验证损失函数表示为： 

 
1

log
C

val c totalc
L y p


   （10） 

3.4.3  微调损失函数 

在模型的微调阶段中，基于验证损失函数的基

础添加了表征传播特征对应的线性分类损失 EL ，同

时其带有权重  ，所以微调损失函数的表现形式如

下： 

 
1

log
C

finetune c total Ec
L y p L


     （11） 

4 实验与评估 

4.1  数据集 

实验中使用到的数据集包括 HMDB51 、

UCF101 与 Kinetics。其中 HMDB51 数据集由 51 个

动作类的 6849 个视频组成，每个动作类至少包含

101 个视频，视频主要来源是电影作品。该数据集

中数据的变化主要体现在目标外观和人体姿态方

面，其包含的动作主要分为五类：一般面部动

作、有操作对象的面部动作、一般的身体动作、

人与人交互的动作和人与对象交互的动作。该数

据集划分为训练集、验证集和测试集三部分，这

三部分各自包含 31、10 和 10 个动作类。 

UCF101 是从 YouTube 收集的包含 101 个动作

类的视频数据集。该数据集追求视频动作的真实

性，每个动作类中的视频都由 25 组人完成，每组

人完成 4 至 7 个视频，同时每组人完成的视频内容

在相机运动、目标姿势与变化、物体大小、视
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角、背景纯净度、光照等方面存在很大的差异，

数据集共 13320 个视频，分辨率均为320 240 。该

数据集同样被划分为训练集、验证集和测试集三

部分，每部分含有 70、10 以及 21 个动作类。 

Kinetics 是从 YouTube 收集的一个动作视频数

据集，视频长度 10s 左右，包含 400 个类的 306245

个视频，涵盖范围广泛的各类运动与事件。具体

使用的其实是 Kinetics100，即从 Kinetics400 中选

取 100 个类，每个类取 100 个视频。将 Kinetics100

划分为 64、12 和 24 个动作类的三部分，分别对应

训练集、验证集和测试集。 

以上所有数据集均依据 ARN
[12]中给出的划分

标准划分为训练集、验证集和测试集。 

4.2  实现细节 

实验中，使用基于 ImageNet 预训练的

ResNet18 卷积神经网络作为特征提取器。进行特

征提取的时候，输入的一个视频经采样后由 16 帧

的 RGB 图像代替，然后将每一帧图片都重新裁剪

为 224 224 大小，并且对视频帧图片采取了 50%

概率的水平方向的随机翻转策略。 

在模型预训练阶段的训练流程中，批处理大

小被设置为 32（Kinetics 数据集下为 128），训练、

验证流程都迭代 200 次。在微调阶段，针对 1-shot

和 5-shot 两种情形对模型进行微调，此时模型是基

于 episode 进行训练的，batch-size 为 1，训练和验

证流程的迭代次数为 100 和 200。实验中融合深度

特征与数据的流形分布特征进行预测的时候，流

形分布特征对应的预测分数占比为 1w  0.8，深度

特征对应预测分数占比为 2w  0.2。模型进行微调

时，微调损失函数中表征传播特征对应的分类损

失 EL 的权重 0.1  。在学习率的设置上，预训练

阶段和微调阶段的初始学习率都是 0.01，然后设置

一个参数 patience，大小为 6，当模型在验证集上

计算得到的损失值连续 patience 次小于之前所有验

证损失的平均值时，学习率衰减一次，同时也设

置了学习率的最小值，当学习率衰减了 4 次之后就

结束训练流程。实验中使用的是梯度下降算法是

随机梯度下降。 

实 验 中 的 运 行 环 境 为 CPU Intel Xeon 

E5-2620，其主频为 2.1 GHz 7 cores，缓存大小为

188G，采用 8 张 NVIDIA GTX 1080Ti 显卡，显存

大小共 96GB，操作系统为Ubuntu 16.04.7 LTS，深

度学习框架是 PyTorch。 

4.3  评估标准 

对小样本学习结果进行评估时，使用了“N-way 

K-shot”这一重要概念，具体来说，使用的是目前

主流的两种评估方案，即“5-way 1-shot”和“5-way 

5-shot”。以上提到的两种方案都是从测试集数据中

取 5 个类的数据作为支持集，然后 1-shot 指每个类

取 1 个样本，5-shot 为每个类取 5 个样本。除了支

持集，还需要选取查询集，其类别应与支持集一致，

且二者包含的样本无交集，本文在每个类中选取 15

个查询样本。最后由支持集和查询集组成一个

episode 进行模型性能评估。 

在最后计算查询集预测结果的时候，使用准确

率这一判定标准，进行 200 次的重复实验取平均值

以及 95%置信度区间。 

4.4  对比方法定量分析 

为了验证本文方法的有效性，表 3 和表 4 展示

了现有的小样本视频行为识别方法以及本文方法

在 HMDB51、UCF101 和 Kinetics 数据集上针对小

样本学习中的“5-way 1-shot”和“5-way 5-shot”

任务进行测试的结果，并给出了不同方法的

Backbone 对应的特征维度、参数量与计算量

（FLOPs）。从表中的统计信息不难发现，以往的模

型大多用到了 3D 维度的特征提取器，这能让特征

提取器获取更多时间维度上的信息，而基于 2D 方

法的特征提取器对时间维度的信息没有那么敏感，

本文方法选择基于 2D 特征提取器构建小样本视频

行为识别模型，并通过多特征融合、平滑流形结构

的操作来发掘 2D 方法的潜力。模型使用 ResNet18

作为 Backbone，它的 FLOPs 仅 1.8G，参数量仅

11.7M，而 C3D 与 I3D 等 3D 特征提取器的这两项

数值是它的数倍甚至数十倍，最终本文模型基于该

2D 方法以极小的计算量与参数量代价获得了先进

的性能。在小样本学习的 1-shot 情况下，本文方法

对分类准确率的提升尤为明显，与现有方法相比，

在 HMDB51 数据集上提升了 8.5%，在 UCF101 数

据集上提升了 9.5%，在 Kinetics 数据集上提升了

1.0%，而在 5-shot 情况下，本文方法与以往 3D 方

法相比也毫不逊色，在 HMDB51 和 UCF101 数据

集上性能有明显提升，在 Kinetics 数据集上也与 3D

方法基本持平。其中值得注意的是，“Video 

Disentangling Attentive Relation Network”（VDARN）
[34]方法也使用了多种形式的特征，通过 ST-GCN

[35]

网络提取时空骨架信息，同时使用 GoogLeNet
[36]
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和语义嵌入提取目标信息，该方法使用的两个 Backbone 的维度分别是 3D 与 2D，其总的 FLOPs

表 3  本文方法与现有方法在 HMDB51 和 UCF101 上测试结果对比 

方法 
Backbone HMDB51 上准确率（%） UCF101 上准确率（%） 

名称 特征维度 参数量 FLOPs 5way-1shot 5way-5shot 5way-1shot 5way-5shot 

I3D
[10]

 I3D 3D 107.9M 12.1G 13.7 — 23.4 — 

I3D+TSF
[37]

 I3D 3D 107.9M 12.1G 27.0 — 48.4 — 

GenApp
[38]

 C3D 3D 34.8M 38.5G — 52.5 3.1  — 78.6 2.1  

ProtoGAN
[39]

 C3D 3D 34.8M 38.5G 34.7 9.2  54.0 3.9  57.8 3.0  80.3 1.3  

I3D+SLDG
[40]

 I3D 3D 107.9M 12.1G 36.0 — 68.3 — 

VDARN
[34]

 
ST-GCN

 

+ 
GoogLeNet 

3D+2D 3.0M+7.0M 8.1G+1.6G 39.7 3.6  56.3 2.9  59.9 2.9  81.6 3.2  

ARN
[12]

 C3D 3D 34.8M 38.5G 44.6 0.9  59.1 0.8  62.1 1.0  84.8 0.8  

Ours ResNet18 2D 11.7M 1.8G 53.1 0.8±  68.4 .3± 1  77.8 2.0±  91.9 1.1±  

表 4  本文方法与现有方法在 Kinetics 上测试结果对比 

方法 
Backbone    Kinetics 上准确率（%） 

名称 特征维度 参数量 FLOPs 5way-1shot 5way-5shot 

CMN
[13]

 ResNet50 2D 25.5M 3.8G 60.5 78.9 

ARN
[12]

 C3D 3D 34.8M 38.5G 63.7 82.4 

TRAN
[41]

 C3D 3D 34.8M 38.5G 66.6 80.7 

Ours ResNet18 2D 11.7M 1.8G 67.6  82.2 1.3  

与 ResNet18 相当，但本文仅使用 ResNet18 作为

Backbone，模型的网络结构更为简洁，参数量也更

低。与 VDARN 方法相比，本文方法在 HMDB51

和 UCF101 数据集均有更好的分类精度，可见本文

方法在特征类型的选择上和多特征使用策略的构

建上更合理。此外，也有少数基于 2D 特征提取器

的方法，如表 5 中的“Compound Memory Networks”

（CMN）[13]，从表 5 中可以看出本文的 2D 方法拥

有更低的资源消耗，同时拥有更先进的性能，可见

本文方法更好地挖掘了 2D 方法的潜力。 

4.5  消融实验 

为了更加深入地研究基于深度特征与流形特

征的 2D 小样本视频行为识别模型，本节将介绍一

系列消融实验的结果。以预训练阶段结束后得到的

模型性能作为评估标准，因为微调阶段是为了让模

型更适应小样本学习，提高模型的稳定性，且通过

实验发现，其对于模型在测试集上的最终性能的提

升比较有限。为了验证评估标准的合理性，本文在

HMDB51、UCF101 及 Kinetics 数据集上进行了实

验，如表 5 所示，分别对预训练和微调阶段（针对

5-shot 情形微调）结束后得到的模型进行测试，可

以发现模型在验证集和测试集上分类精度的提升

都比较小，说明通过了解预训练阶段得到模型的性

能，基本可以预见模型微调后的性能与最终性能。

因此，在消融实验中只比较模型完成预训练阶段之

后的性能即可，且未特别注明时，本文进行的消融

实验基于 HMDB51 数据集。 

表 5  预训练阶段与微调阶段结束后模型分类准确率 

数据集 验证与测试 预训练阶段 微调阶段 

HMDB51 
验证结果 

测试结果 

72.81% 

67.48% 

74.98% 

67.88% 

UCF101 
验证结果 

测试结果 

90.90% 

90.52% 

92.22% 

91.92% 

Kinetics 
验证结果 

测试结果 

83.88% 

81.49% 

83.65% 

81.95% 

 
4.5.1  多特征融合策略分析 

本文方法同时使用了深度视觉特征与数据的

流形分布特征，通过对二者对应的标签预测分数

进行加权求和得到了全新的预测分数，在使用合

理的权重分配方案后，该预测分数具有更强的判

别性。为了证明模型中选取的权重分配方案是最

合适的，在消融实验中进行了各种不同权重组合

的实验，同时保证两者的权重值之和始终为 1，然

后从 0 至 1 之间选取流形分布特征的对应权重进行
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实验，相反基于深度视觉特征对应的预测分数的

权重取值则是从 1 到 0。实验结果如图 6 所示，从

图中可以看出，本文提出的模型在流形分布特征

权重
1w  0.8 和深度特征权重

2w  0.2 时的性能最

优，而且当
1 1.0w  的时候，表示只考虑了数据的

流形分布特征，其表现不如分配了一定权重给深

度视觉特征对应的结果，在 1 0w  的时候，单独使

用深度视觉特征的结果也是不如两者融合后的分

类结果。可见，这两种形式的特征经过合理的权

重分配进行融合后可以达到相辅相成的效果，形

成优势互补，两者在
1w  0.8、 2w 0.2 处达到一种

平衡状态，以此情况为分界线，流形分布和深度

视觉特征的权重不管是增加还是减少，模型的性

能都呈下降趋势。此外，还测试了
1w 分别为 0、

0.8 以及 1 时的模型在测试集中 10 个动作类的具体

分类性能表现，结果如图 7 所示，从图中可以看

出，当
1w 为 0.8 的时候，模型在 6 个动作类上取得

了最佳分类效果，在动作类 kick 上的表现与
1w 为 0

时基本持平，在剩余的 3 个动作类上虽然效果不是

最佳，但均在朝最佳项结果靠拢，较最差项结果

有明显提升。通过以上实验，可以发现将深度视

觉特征与数据的流形分布特征进行合理的融合

后，在判别信息的总量得到增加的同时，两种形

式的特征也能互相影响，相互促进，进而实现优

于单独使用任何一种特征的小样本视频行为分类

性能。此外，多特征融合方案中样本特征信息的

冗余度低，在解决信息量稀缺问题时避免了引入

信息重复度高和类间相似性大的新问题。 

 

图 6  使用不同权重分配融合后对应的预测结果 

 

图 7  不同权重分配下测试集中所有类的分类准确率 

4.5.2  不同分类器的对比实验 

在模型各个阶段的验证与预测流程当中，需

要对深度视觉特征与流形特征使用分类器获得标

签预测值，此时就涉及到了分类器的选择，本文

选择使用线性分类器（逻辑回归， Logistic 

Regression）、KNN（K-Nearest Neighbor）、SVM

（Support Vector Machine）、标签传播（LP，Label 

Propagation）以及 ProtoNet 这五种分类器进行对比

实验，评估标准是模型在预训练阶段结束后在验

证集和测试集上的性能表现，此时深度特征与流

形特征分支对应的预测权重分别是0.2和0.8，实验

结果如表 6 所示。分别对基于视觉特征和流形特征

的预测分支使用不同的分类器进行对比实验，对

视觉特征分支的分类器进行选择时，流形特征分

支的分类器默认是 LP，当选择流形特征分支的分

类器时，视觉特征分支则默认使用 ProtoNet 分类

器。从表 6 的实验结果可以看出，不管先确定视觉

特征分支使用ProtoNet分类器还是先确定流形特征

分支使用 LP，最后结果均一致，即视觉特征分支

使用 ProtoNet 分类器和流形特征分支使用 LP 进行

标签预测时，能达到最好的分类效果。 

表 6  两个预测分支使用不同分类器的结果 

分类器 
视觉特征预测分支 流形特征预测分支 

验证阶段 测试阶段 验证阶段 测试阶段 

Logistic 

SVM 

KNN 

LP 

ProtoNet 

64.89% 

66.84% 

70.27% 

— 

72.81% 

59.68% 

61.53% 

65.07% 

— 

67.48% 

71.65% 

69.73% 

65.16% 

72.81% 

70.12% 

65.73% 

64.64% 

61.37% 

67.48% 

65.37% 

 

4.5.3  缩放因子的对比实验 
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为了了解公式 4 中缩放因子 的取值对模型性

能的影响，以及寻找合适的缩放因子取值，本文

对表征传播与标签传播分别使用不同的缩放因

子，尝试多种组合形式，通过大量实验进行对

比，最终预训练模型在验证集上的分类准确率统

计结果如表 7 所示。从表 7 中不难看出表征传播和

标签传播中缩放因子都取 0.3 能达到最佳效果，虽

然缩放因子取值较小时模型的性能没有显著差

异，但以
1  0.3和 2  0.3为中心，缩放因子增加

与减小时分类准确率都呈下降趋势。值得注意的

是，表征传播中缩放因子取值过大会使模型性能

显著下降。 

表 7  缩放因子取不同值时分类准确率（%）对比 

标签传播中

2 的取值 

表征传播中 1 的取值 

0.0 0.1 0.3 0.5 0.7 

0.1 70.27 70.84 70.44 65.19 45.23 

0.2 70.63 71.09 71.57 69.16 58.05 

0.3 69.63 71.45 72.81 69.47 57.29 

0.5 68.91 69.83 70.97 67.43 55.28 

 

以上关于缩放因子的实验是基于 HMDB51 数

据集进行的，得出最适合该数据集的 1  0.3 和

2  0.3 两个缩放因子。在 UCF101 数据集上，最

佳缩放因子大小为 1  0.1 和 2  0.2，设置得更小

是因为该数据集视频来源的特殊性，UCF101 数据

集中每个动作类中的视频都由 25 组人完成，每组

人完成 4 至 7 个视频，这就造成不少视频间的相似

度是相对较大的，此时缩放因子设置过大的话，

虽然平滑程度更高，同类的联系更加紧密，但单

个视频特征中也将引入更多“噪声”，其自身的

特征会被稀释，对于小样本学习这种模式来说，

此时让支持集视频保留更多自身的特性是更合适

的，因为查询集视频极有可能与支持集视频为同

一组人拍摄，所以说在 UCF101 数据集下设置较小

的缩放因子能让这些视频更加精准的匹配。

Kinetics 数据集较为庞大且视频来源复杂，缩放因

子取值偏小时对模型的性能无明显影响，本文在

该数据集上最终设置为 1  0.5 和 2  0.2。 

4.5.4  平滑操作的定量分析 

为了验证表征传播对数据的流形结构进行平

滑操作后能提升模型的性能，本文在 HMDB51、

UCF101 以及 Kinetics 数据集上进行对比实验，并

控制唯一变量为是否使用表征传播。此对比实验

中选择多特征融合效率最高的模型进行实验，即

深度特征对应预测值权重为 0.2，流形特征对应预

测值权重为 0.8，此时取消使用表征传播，在基于

流形特征的预测分支上直接对特征提取器获取的

特征使用标签传播获取标签预测值。是否使用表

征传播的小样本视频行为识别结果如表 8 所示，从

表中验证流程与测试流程的分类准确率结果对比

可以看出使用表征传播后模型的性能得到了提

升。此外，表 7 中 1  0 这一列为表征传播中缩放

因子等于 0 对应的结果，即未进行表征传播操作，

与表征传播缩放因子 1  0.1 和 1  0.3 这两列的结

果进行比较，能明显发现模型性能均有提高，同

时不难发现当 1 取值偏大时，性能相比没有经过

平滑操作的模型反而下降，说明应当控制好流形

结构的平滑程度，合理的进行表征传播。以上实

验均说明本文从缓解域偏移与枢纽点问题出发的

角度引入表征传播进行适度的平滑操作是正确

的。 

表 8  是否使用表征传播分类准确率对比 

数据集 

验证结果 测试结果 

是否使用表征传播 是否使用表征传播 

否 是 否 是 

HMDB51 69.63% 72.81% 63.07% 67.48% 

UCF101 89.12% 90.90% 88.22% 90.52% 

Kinetics 82.63% 83.88% 80.40% 81.49% 

 

5 总结 

针对现有小样本视频行为识别方法在增加视

频信息量时存在的信息重复度高、类间相似性

大、计算量大等问题，同时鲜有关注域偏移与枢

纽点问题，提出了一种有效的多特征融合方法。

该方法基于深度特征与数据的流形分布特征两种

特征进行标签预测，可以在增加判别信息的同时

缓解冗余信息的引入，从而缓解小样本学习中信

息量不足的问题，同时使用流形分布还能缓解域

偏移与枢纽点问题。此外，基于 2D 方法构建模型

极大地减少了参数量与计算量。在 HMDB51、

UCF101 和 Kinetics 数据集上的大量实验，均验证

了本文方法的有效性。 
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This paper focuses on few-shot action recognition, which 

belongs to action recognition in computer vision. Traditional 

action recognition in video often requires large amounts of 

labeled data. When a pre-trained model needs to be adapted to 

recognize an unseen class, it necessary to manually collect 

hundreds of video samples for knowledge transfer, but such a 

procedure is time-consuming and labor intensive. Moreover, 

the complexity and cost of labeling videos are much higher 

compared to labeling images. There is a growing interest in 

making models effectively adapt themselves to recognize novel 

classes with only a few examples from support set. This is 

known as few-shot learning. 

Considering the support set is very limited in few-shot 

learning, so more discriminative information is particularly 

important. In order to alleviate the lack of sample’s 

information, lots of methods have been proposed to expand the 

dataset. As a result, more information will get from one sample, 

but repeatability of information and similarity between 

different classes will be higher. There are some methods 

proposed to get temporal information from video. First is the 

emergence of 3D feature extractors, and the scholars propose to 

align and enhance the temporal information. But the complex 

network and huge amount of computation consume too many 

resources. Moreover, some scholars use traditional 2D feature 

extractor in few-shot action recognition in video, and have 

achieved good results, which indicates that it is worthwhile to 

further tap the potential of 2D methods. 

It is not difficult to find that previous methods seldom pay 

attention to domain shift and hubness in few-shot learning. 

Some researchers have proved that a smooth manifold could 

alleviate these two problems by smoothing decision boundary, 

improving robustness of model to noise and maintaining the 

manifold structure. 

In this paper, we propose a new few-shot action 

recognition model, which is based on deep feature and 

manifold feature. With the use of two types of features to 

increase discriminative information, our method can alleviate 

the problem of insufficient sample’s information in few-shot 

learning. And the operation of smoothing manifold structure 

could better alleviate domain shift and hubness. In addition, the 

model uses 2D convolutional neural network as feature 

extractor with lower source consumption. Finally, the proposed 

model achieves a good performance, especially in the task of 

one-shot action recognition in video. 
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