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Abstract 

Action recognition is a hot topic in the domain of computer vision, and it’s widely applied in hu-
man-computer interaction, studio entertainment, automatic drive, intelligent video surveillance, 
and intelligent medical care. Action prediction is a special class of action recognition. Different 
from conventional action recognition which aims at recognizing complete actions, the purpose of 
action prediction is to distinguish an action before it’s fully executed so that some objectives, such 
as accident early warning and crime prevention, can be achieved by analyzing the possible impact 
of the action. In order to solve the problem of real-time action prediction, this paper develops a 
multi-stage LSTM architecture that leverages knowledge distillation technique. The context-aware 
feature and action-aware feature are exploited for action modeling. The proposed multi-stage 
LSTM architecture is composed of two stages. In the first stage it focuses on the global, con-
text-aware information. The second stage then combines these context-aware features with ac-
tion-aware ones. In order to improve the performance of proposed method in the early stage, the 
knowledge distillation technique is exploited for transferring the knowledge from teacher model 
to student model. A novel loss function is designed for the whole action prediction architecture 
and the performance is improved with the novel loss function. Experimental results on the 
UT-Interaction dataset, JHMDB-21 dataset and the UCF-101 dataset show that the proposed me-
thods not only improve the accuracy of action prediction but also have the ability of real-time 
running. 
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摘  要 

动作预测是一类特殊的动作识别问题，不同于针对完整动作的传统动作识别，动作预测旨在动作尚未完

成时尽可能早地识别动作所属的类别，以便对该动作可能造成的影响进行分析，从而实现事故预警、智

能陪护、犯罪预警等目标。本文针对实时动作预测问题提出一种应用知识蒸馏技术的多阶段LSTM实时

动作预测方法。本文中的动作预测模型为两阶段的LSTM模型，在第一阶段利用全局特征对动作进行分

析，第二阶段利用全局特征与动作特征对动作进行分析。为提高动作预测模型的性能，本文利用知识蒸

馏技术并设计新型的损失函数提高动作预测模型的性能。UT-Interaction数据集、JHMDB-21数据集以

及UCF-101数据集的实验结果表明本文所提出的动作预测方法不但具有良好的动作预测能力，而且能够

满足实际应用中的实时性要求。 
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1. 引言 

随着人工智能技术的快速发展，作为计算机视觉领域热门研究方向的动作预测技术在自动驾驶、智

能视频监控、人机交互、智能医疗看护等多个领域具有十分广阔的应用前景。 
动作预测是指实时对输入的视频序列进行分析处理，从而在该视频中所包含的动作尚未执行完之前

尽可能早地对其动作类别进行识别。因此动作预测是对正在进行中的动作进行识别，属于一类特殊的动

作识别技术。传统动作识别技术是对视频序列中已经完成的动作进行识别，而动作预测技术则是对视频

序列中正在发生的动作进行识别。因此，动作预测技术与传统动作识别技术的不同之处在于视频序列中

动作的完整性。在实际场景中，某些动作在动作早期在外观上具有相似性，例如“拥抱”和“握手”这

两个动作在动作开始时都存在手臂前伸的举动，动作外观的相似性导致从部分视频序列中分析提取的特

征是相似的，两个动作特征向量之间的距离较小，使预测模型无法有效对上述两个动作进行识别，增加

了预测问题的难度。在对视频序列的观测结束之前，预测算法无法获取动作执行完毕所需要的时间，不

能够确定动作的完成程度，无法通过动作持续时间的不同对动作进行识别。因此，从已经观测的部分视

频序列中所提取的动作特征往往既不能提供用于识别这些动作的关键信息，也不能直接用于获取完整动

作的时序结构。因此，与动作识别技术相比，动作预测技术具有关键动作特征信息缺乏和完整时序动作

结构未知这两个特点，因此动作预测技术与动作识别技术相比更加具有挑战性。 
为解决动作预测中动作早期可利用关键信息较少的难点，本文设计了基于知识蒸馏的多阶段 LSTM

动作预测模型，第一阶段考虑全局特征，第二阶段综合考虑全局特征与动作特征，充分利用上述两种特

征对动作进行预测。为增加可用的关键信息，利用知识蒸馏技术将知识迁移到动作预测模型中，从而增

强动作预测模型的性能。为充分发挥所设计架构的性能，设计了合适的损失函数以提高模型的预测性能。 
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2. 相关技术 

2.1. 动作预测技术 

与非实时动作预测技术不同，实时动作预测技术需要在任意时刻给出动作所属的标签，因此实时动

作预测任务比非实时动作预测任务难度更高。在实时动作预测方法中，LSTM 模型能够输出任意时刻的

动作概率，因此通常作为实时动作预测领域中的基础模型。Ma 等人[1]利用 LSTM 模型对时序动作进行

建模，该模型利用卷积神经网络对每一帧图像进行特征提取，所提取的特征经过一个全连接层被送入到

LSTM 网络中，并输出该时刻图像中内容属于各个动作类别的概率。该方法中为了使所提出的方法能够

更好的胜任动作预测任务，设计了一种名为 Ranking 的损失函数，将判断为正确类别的概率随时间的增

长而增长这一先验知识引入到损失函数中，利用所设计的损失函数，提高了 LSTM 模型的预测性能。

Aliakbarian 等人[2]同样采用 LSTM 模型对动作进行建模，在他们的方法中利用两阶段的 LSTM 模型对动

作进行建模分析，第一阶段使用环境特征对动作进行建模，第二阶段使用 CAM 动作特征以及第一阶段

的输出对动作建模。在他们的方法中同样设计了一种新型损失函数，该损失函数能够提高 LSTM 模型在

动作初期的识别能力。 

2.2. 知识蒸馏 

知识蒸馏(Knowledge Distillation)是将复杂模型(Teacher)中的知识迁移到简单模型(Student)中。其中，

Teacher 模型具有强大的能力而 Student 模型则更为紧凑。通过知识蒸馏，希望 Student 尽可能逼近抑或是

超过 Teacher，从而用更少的复杂度的模型获得更好的预测效果。知识蒸馏概念最早由 Hinton [3]提出，

通过引入 Teacher 的软目标以诱导学生网络的训练。Romero 等[4]提出最小化 Teacher 模型与 Student 模型

输出之间的均方误差来达到知识迁移的目的。Yim 等[5]借助于 Gram 矩阵损失函数实现知识蒸馏，提高

模型图像识别的能力，教师模型由 32 层网络组成，学生模型由 12 层网络组组成，利用 Gram 矩阵实现

知识的迁移，将知识从教师模型迁移到学生模型中。Li 等[6]人证明了最下化 Gram 矩阵损失函数等价于

最小化 MMD 损失函数[7]。在本文中同样借鉴知识蒸馏的思想，将从完整性视频中学习到的知识迁移到

动作预测模型中。 
 

 
Figure 1. The architecture of action prediction network 
图 1. 实时动作预测网络架构图 
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3. 基于知识蒸馏的动作预测模型 

3.1. 网络架构 

基于知识蒸馏的多阶段 LSTM 动作预测网络架构如图 1 所示，与现有的模型[8] [9] [10] [11]相比，本

文方法无需将视频预先进行分割。该模型对动作的建模分为两阶段。第一阶段，关注动作所处的环境特

征，将环境感知网络所提取的全局特征依次输入到模型中，计算关注环境因素的隐藏层特征。第二阶段，

将第一阶段计算的环境相关的隐藏层特征与动作特征相融合，综合考虑全局特征与动作相关特征，利用

上述两种特征推测动作的类别。 
在每一阶段，网络都由一个教师(Teacher)–学生(Student)学习模块组成，该学习模块用于将知识从教

师网络迁移到学生网络，从而增强学生网络的性能。其中，学生网络由一层标准的长短期记忆单元(LSTM) 
[12]组成，对执行到不同程度的动作进行实时预测，尽可能早的预测动作所属的类别。教师网络由一层双

向长短期记忆单元(Bi-LSTM) [13]组成。 

3.2. 特征提取 

在本文中，分别基于 RGB 图像数据以及人体骨骼点坐标数据提取全局特征以及动作特征，并且利用

上述两种特征对动作进行建模。下面分别对两种特征的提取进行详细介绍。 
 

 
Figure 2. The global feature extraction network 
图 2. 全局特征提取网络 

3.2.1. 全局特征提取 
如图 2 所示，本文中采用在 ImageNet 数据集上经过预训练的 VGG-16 网络[14]进行全局特征提取。

该网络由五个卷积模块、五个池化层以及三个全连接层组成，各层的具体参数如图 2 所示。本文全局特

征提取网络在 VGG-16 网络的基础上将 VGG-16 网络的 fc8 全连接层的神经元个数改为具体数据集中的

动作类别数，以 fc7 全连接层的输出作为全局特征，由图 2 可知，全局特征的维度为 4096。 

3.2.2. 动作特征提取 
在本文中，采用 OpenPose [15]提取人体骨骼点坐标。基于骨骼数据的动作特征提取网络如图 3 所示。

首先利用 OpenPose 对每一帧中的人物进行骨骼点坐标提取，然后将每一帧表示为一个三维张量，张量的

维度为 T × N × D，其中第一个维度代表帧数(本文中 T = 1)，第二个维度代表骨骼数(本文中 N = 18)，第

三个维度代表骨骼点的坐标维度(本文中 D = 2)。动作特征提取分为三个阶段，第一阶段为点特征提取，
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第二阶段为全局特征提取，第三阶段为时序依赖特征提取。在第一阶段，输入张量首先经过两次 1 × 1 
(conv1, conv2)卷积操作，会强迫网络学习单个骨骼点坐标之间的相互关系，进而得到点级别的特征表示。

随后，将特征图按参数(0, 2, 1)进行转置操作，将各个骨骼点从第二个维度转换到第三个维度。在第二阶

段，使网络学习到各个骨骼点之间的相互关系，得到动作的全局特征。在第三阶段，将第二阶段输出的

特征图展成一个 256 维的向量，将该向量输入到 LSTM 单元中，得到动作在时间维度上的依赖关系。最

后 LSTM 隐藏层的输出经过一个全连接层完成最终的动作识别任务。网络训练完成后，将 LSTM 单元隐

藏层的输出作为动作特征，其中 LSTM 隐藏层的维度为 256。 
 

 
Figure 3. The action feature extraction network 
图 3. 动作特征提取网络 

3.3. 损失函数 

在动作预测领域，一个精巧设计的损失函数可以提高动作预测模型的性能。借鉴[2] [11]中的损失函

数设计思想，本文针对所提出的包含知识蒸馏的多阶段 LSTM 动作预测模型设计了一个高效的损失函数，

如公式(1)所示。 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ, , ,C TSL y y L y y L S T= +                               (1) 

本文中的动作预测模型分为两个阶段，模型每个阶段的损失函数都如公式(1)所示，但每个阶段损失

函数的参数不同。公式(1)中， CL 表示模型的预测损失，y 表示样本的标签， ŷ 表示模型的预测值， TSL 表

示教师网络与学生网络的知识蒸馏损失，S 表示学生网络计算的各个时刻的特征，T 教师网络计算的各个

时刻的特征。下面对 CL 以及 TSL 做具体的介绍。 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )( )1 1

11ˆ ˆ ˆ, log log 1
t

N T t t t
C k t

t y k
L y y y k y k y k

N T= =

 −
 = − + −
  

∑ ∑              (2) 

公式(2)中， ( )ty k 表示在 t 时刻动作的标签，例如 ( ) 1ty k = 表示样本属于类别 k， ( ) 0ty k = 表示样本不属

于类别 k。 ( )ˆ ty k 表示模型对样本的预测标签，N 表示动作类别综述，T 表示输入序列的长度(帧数)。 

( ) ( ) 2, ,TS MSE FL S T L S T S Tα α= = −                              (3) 
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公式(3)为知识蒸馏损失函数，该损失函数用于指导学生网络的学习，使学生网络输出的隐藏层特征

尽可能逼近或等于教师网络输出的隐藏层特征。公式 3 中，S 为学生网络在所有时刻输出的隐藏层特征，

T 为教师网络在所有时刻输出的隐藏层特征，α 表示该损失函数的影响因子。 

4. 实验结果 

在本节中，给出在 UT-Interaction 数据集、JHMDB-21 数据集以及 UCF-101 数据集上本文提出方法

与现有相关方法的比较结果，采用折线图以及表格的方式对观测比率为 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、
0.7、0.8、0.9、1.0 时各方法的识别准确率进行展示。 

4.1. JHMDB-21 数据集 

在 JHMDB-21 数据集上，本文方法与 DP-SVM [16]、S-SVM [16]、Where/What [17]、MS [2]等方法

的比较结果如图 4 所示。由图 4 可知，本文所提出方法的识别准确率在所有观测比率上都远远优于所比

较的方法。 
 

 
Figure 4. The result in JHMDB-21 dataset 
图 4. JHMDB-21 数据集实验对比结果 

4.2. UT-Interaction 数据集 

在 UT-Interaction 数据集上，本文方法与 IBoW [16]、DBoW [16]、SC [18]、MSSC [18]、MMAPM [9]
的比较结果如图 5 所示。由图 5 可知，本文方法在所有的观测比率上均超过所比较的方法。 

4.3. UCF-101 数据集 

UCF-101 数据集是十分具有挑战性的数据集，在 UCF-101 数据集上，本文方法与 IBoW [16]、DBoW 
[16]、DeepSCN [8]、Mem-LSTM [10]、MTSSVM [9]、MSSC [18]、MS [2]、PTSL [11]的比较结果如图

6 所示。由图 6 可知，除 PTSL 方法外，本文方法在所有观测比率上皆超过其他几种方法。 
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Figure 5. The result in UT-Interaction dataset 
图 5. UT-Interaction 数据集实验对比结果 

 

 
Figure 6. The result in UT-Interaction dataset 
图 6. UT-Interaction 数据集实验对比结果 

5. 总结与展望 

本文针对实时动作预测问题提出一种应用知识蒸馏技术的多阶段 LSTM 实时动作预测方法。本文中

的动作预测模型为两阶段的 LSTM 模型，在第一阶段利用全局特征对动作进行分析，第二阶段利用全局

特征与动作特征对动作进行分析。为提高动作预测模型的性能，本文利用知识蒸馏技术将教师模型从完

整视频序列中所学到的知识迁移到学生模型中，提高学生模型的性能。为更好地发挥本文所设计模型的

性能，本文针对所设计的模型架构设计了适用于本文模型架构的损失函数，利用该损失函数可以使模型
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得到更好的训练效果。实验结果表明本文所提出的动作预测方法不但具有良好的动作预测能力，而且能

够满足实际应用中的实时性要求。 
虽然本文在实时动作预测方面提出了较为不错的方法，但在对实时动作预测的研究工作中仍然存在

一些不足之处有待进一步完善，本文中的动作特征借助于人体骨骼点数据，利用 OpenPose 从图像中提取

人体骨骼点数据，但在某些情况下图像中的人物是被遮挡的以及图像中人物较小，因此在上述情况下无

法提取人体动作特征，从而导致方法的准确性降低。因此可以在本文工作的基础上，从图像中提取动作

特征，然后将两种动作特征融合组成新的动作特征，从而解决无法提取骨骼点坐标问题。 
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