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摘 要：为提升模型对视频动作的细粒度区分能力，提出一种基于对比学习的增强负例区分范式。通过为每个

视频生成增强负例集合，以补充最难区分的视频-文本负例对。为了进一步区分正负例，基于该范式提出一种用

于视频动作识别的多粒度区分模型。在该模型中，视频表征器通过引入文本正例特征引导视频特征提取，而正

负语义区分器利用自注意力机制构建正负语义之间的自相关关系。该模型既能够实现模态间视频与增强负例集

的粗粒度区分，还可以实现文本模态内正例与增强负例集的细粒度区分。实验结果表明，增强负例集能显著提

升模型在细粒度类别标签上的识别能力，多粒度区分模型在Kinetics-400、HMDB51和UCF101数据集上的性能

均优于当前较具代表性的方法。
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Abstract: An augment negative example discrimination paradigm based on contrastive learning was proposed to im‐

prove the model’s fine-grained discrimination ability of video actions. The most challenging video-text negative pairs 

was generated, forming an augmented negative example set for each video sample. Based on this paradigm, a multi-

granularity discrimination model for video action recognition was proposed to further distinguish between positive and 

negative examples. In this model, video features were extracted by the video representation module guided by textual 

positive examples, while self-correlation relationships between positive and negative semantics were established by the 

semantic discriminator equipped with a self-attention mechanism. Meanwhile, a coarse-grained distinction between the 

video modality and the augmented negative example set was achieved, while a fine-grained distinction between positive 

examples and the augmented negative example set within the text modality was also accomplished. Experimental results 

demonstrate that the augment negative set improves the model’s recognition ability on fine-grained class labels, and the 

multi-granularity discrimination model outperforms current state-of-the-art methods on the Kinetics-400, HMDB51 and 

UCF101 datasets.
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0　引言

视频是一种常见的媒体形式[1]，也是人们获取

信息的重要渠道。视频动作识别旨在对视频场景中

的动作或行为进行分类，是实现视频内容理解的重

要任务之一[2]，在安全监控、医疗保健、人机交

互、智能交通和体育分析等领域具有广泛的应用

前景[3-5]。

在视频动作识别技术的发展过程中，基于深度

学习的模型逐渐占据主导地位。DeepVideo[6]利用

视频的局部时空信息建模，是将卷积神经网络

（CNN, convolutional neural network）应用于视频分

类的方法之一。随后，双流网络被引入视频动作识

别任务中，文献[7]将视频的光流特征和深度特征

结合，用于学习视频的时序信息，从而形成融合深

度特征和光流特征的双流网络。为了减少单独提取

光流特征的计算开销，基于 3D卷积的方法开始发

展，文献[8]利用3D卷积核直接从视频中提取一体

化的时空特征。然而，基于 3D卷积的视频动作识

别模型存在参数量庞大、极度依赖计算资源的问

题，促使学者们转向研究基于高效视频建模的方

法。文献[9]提出一种沿时间维度移动部分通道的

模块，能够促进相邻帧之间的信息交换，此模块可

以嵌入 2D卷积神经网络中，实现了零计算开销和

零参数的时间建模。

然而，传统的视频动作识别方法通常执行一对

多类的投票任务，未考虑类别文本的语义信息，视

觉—语言模型（VLM, visual-language model）的发

展有效弥补了这一缺陷。VLM的图像编码器可以

捕捉深度视觉特征，文本编码器能将文本转化为语

义向量表示，进而通过对齐视觉和语言模态特征构

建 2个模态间的桥梁。VLM通过在大规模图像—

文本对上进行预训练，使得其在视觉任务中具备强

大的知识可迁移性。将VLM应用于视频动作识别

领域，不仅可以充分利用大规模图像—文本对中对

齐的先验知识，还可以在视频时序建模中实现视频

与文本的深度特征对齐。因此，基于VLM的视频

动作识别方法具有显著的性能提升潜力。对比语言

图像预训练（CLIP, contrastive language-image pre-

training）[10]模型是一种当前主流的VLM，该模型

通过在 4亿个图像-文本对上进行对比学习，实现

视觉和语言对齐。文献[11]将CLIP引入视频动作识

别任务，在Kinetics-400数据集[12]上取得 82.6%的

Top-1准确率，突破了传统方法的性能瓶颈。然而，

在对比学习过程中，正负例对的采样是随机且无方

向性的，这可能导致模型遗漏一些最难区分的负例

对，从而削弱了模型对语义相似类别的识别能力。

因此，如何为模型补充最难区分的负例对，成为提

升模型性能的关键问题。

Cai等[13]指出，在对比学习中，95%的简单负

例对模型的影响非常小，而其余5%最难区分的负

例对模型性能具有决定性作用。例如，在Kinetics-

400数据集[12]中，“dunking basketball”为扣篮动作

的类别标签，而在该类视频中扣篮之前往往还包含

其他相关的篮球动作，如运球（dribbling basket‐

ball）、投篮（shooting basketball）等，这些与视频

相关的语义类别容易导致模型进行视频动作识别时

出现混淆。对于“dunking basketball”而言，“drib‐

bling basketball”和“shooting basketball”是其最

难区分的负例类别。因此，强化视频与其相关语义

间的细粒度区分至关重要。

如图 1(a)所示，传统范式以视频与其对应标

签作为正例对，以同批次视频与其他类别标签作

为负例对进行模型对比训练。然而，随机采样的

同批次视频-文本对未考虑模型最难区分的负例对，

可能削弱模型对相似类别的识别能力。如图1(b)所

示，本文提出一种增强负例区分范式，旨在强化

视频与其相关语义类别的区分度。首先，通过为

每个视频-文本正例对补充最难区分的负例对集

合，为对比学习提供了方向性更明确的负例对，

这是在负例层面的增强策略。然后，将该策略扩

展融合到相似度矩阵计算中，从而增强视频与其

相关语义类别的区分度。

总体而言，目前基于VLM的视频动作识别方

法仍面临以下挑战。

1) 视频动作识别任务样例中，通常存在一系

列语义相似的场景或行为，这些与视频相关的类别

容易导致模型在视频动作分类时出现误判。此外，

随机采样的一个批次正负例样本对具有随机性且无

方向性，可能遗漏最难区分的负例对，从而削弱模

型对语义相似类别的识别能力。

2) 当前模型往往只考虑模态层面视频-文本的

粗粒度对齐，而忽略了视频-文本表征区分以及语

义层面相关类别表征区分，从多粒度角度提升模型

的区分表征能力是当前亟待解决的问题之一。
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为了解决上述挑战，本文主要的研究工作

如下。

1) 提出一种增强负例区分范式，通过离线检

索每个视频样例的增强负例集合，为模型补充最难

区分的视频-文本负例对，从而提升模型对视频与

其相关语义类别的区分能力。此外，本文设计了一

种与该范式适配的增强负例集生成方式，基于

CLIP卓越的视觉-语言特征对齐能力，精准定位与

视频强相关的负例。

2) 基于增强负例区分范式提出一种用于视频

动作识别的多粒度区分模型（MGDM, multi-granu‐

larity discrimination model），该模型包括视频表征

器和正负语义区分器。视频表征器引入文本正例

特征以引导帧间时序建模，正负语义区分器采用

自注意力机制构建正负语义间的自相关关系。该

模型不仅关注模态间视频与增强负例集的粗粒度

区分，还关注文本模态内正例与增强负例集的细粒

度区分。

3) 在 Kinetics-400、HMDB51 和 UCF101 数据

集上对基于增强负例区分范式的多粒度区分模型进

行测试，实验结果表明，本文方法的性能优于当前

较具代表性的视频动作识别方法。

1　相关工作

在视频动作识别领域，随着深度学习技术的不

断进步，各种先进方法不断被提出，以提升识别的

准确性和效率。根据视频动作识别技术的发展进

程，本文将基于深度学习的主要方法分为4类，包

括基于双流网络的方法、基于 3D卷积的方法、基

于高效视频建模的方法和基于VLM的方法。

1.1　基于双流网络的方法

基于双流网络的视频动作识别方法利用光

流[14]的特点，有效去除了不运动背景的干扰，从
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而表征帧间的时间关系。文献[7]方法的提出引发

了学者们对双流网络的广泛关注，Wang等[15]提出

轨迹池化深度卷积描述符（TDD, trajectory-pooled 

deep-convolutional descriptor），用于视频动作识别，

与手工设计的特征相比，该方法具有更高的判别能

力。Donahue等[16]提出长期循环卷积网络（LRCN, 

long-term recurrent convolutional network），该网络

可以将可变长视频帧数直接映射为可变长自然语言

文本输出，并对复杂的时间动态进行建模。Wang

等[17]基于长时间结构建模的思想，结合稀疏时间

采样策略和视频级监督，提出一种时序分割网络

（TSN, temporal segment network）用于视频动作识

别。为捕获长期依赖关系，Feichtenhofer等[18]利用

动态门控机制将双流架构中的外观流和路径流相结

合，提出一种基于时空特征乘性交互的通用Con‐

vNet结构，实现端到端的视频动作识别。这类方法

虽然在视频动作识别中表现出色，但光流特征的提

取需要耗费大量计算资源，且光流特征与深度特征

的提取不同步，难以提取一体化的视频特征。

1.2　基于3D卷积的方法

基于视频的空间和时间特性，3D卷积能够同

步建模视频的时空特征，具有良好的适配性。文

献[19-20]都将 3D卷积应用于视频动作识别领域，

实现了基础性探索。Hara等[21]研究了现有视频数

据集是否足够支持训练具有时空 3D卷积核的极深

卷积神经网络。为应对基于 3D卷积神经网络在视

频动作识别中面临的空间、时间和计算复杂性等

挑战，Xie等[22]建立了一个有效的视频分类系统，

在计算速度和分类准确性之间寻求平衡。文献[23]

提出一种将视频识别拆分为慢速和快速 2 个分支

的架构，其中慢速率的分支捕获空间背景特征，

快速率的分支捕获时间线中的运动特征。在文

献[23]的基础上，Feichtenhofer[24]进一步提出X3D

网络，X3D采用逐步网络扩展方式，在每步中扩

展一个轴，以实现良好的精度与复杂性之间的平

衡。实验结果表明，高时空分辨率的X3D网络表

现良好。尽管这类方法能够提取一体化的视频特

征，但由于参数量庞大，仍面临计算资源需求巨

大的挑战。

1.3　基于高效视频建模的方法

随着数据集规模和部署需求的增加，基于高效

视频建模的视频动作识别方法逐渐涌现[25]。TSM[9]

是这类方法中具有代表性的工作之一，该方法在零

新增参数与零计算的情况下，对视频相邻帧间的时

序关系进行建模。为了使视频动作方法应用于实时

性要求较高的场景，Piergiovanni等[26]提出一种微

小视频网络（TVN, tiny video network），该网络为

实时视频应用提供了新工具。Jiang等[27]提出一个

时空模块（STM, spatio temporal module），该模块

由通道时空模块和通道运动模块组成，通过有限的

额外计算显著提升视频任务的性能。时间激励和聚

合（TEA, temporal excitation and aggregation）模

块[28]中包含运动激励模块和多重时间聚合模块，

用于捕捉短时间和长时间的动态变化。为了捕捉视

频不同的运动模式，Liu等[29]提出一种时间自适应

模块（TAM, temporal adaptive module），该模块可

以集成到 2D卷积神经网络中，仅需增加极少的计

算开销。Wang等[30]提出时间差分网络（TDN, tem‐

poral difference network），其核心是捕捉多尺度的

空间信息以用于视频动作识别任务。针对传统方法

只采样少量帧的问题，Zhang等[31]提出放大和聚焦

网络（AFNet, ample and focal network）通过中间

特征中的动态选择强制执行隐式时间建模，显著提

升了模型效率。这类方法通过优化计算实现了较高

的效率，但在视频动作识别准确率上难以实现质的

提升。

1.4　基于VLM的方法

VLM打破了传统的一对多分类任务模式，通

过对比学习将视觉和文本模态的信息映射到统一的

表征空间并对齐。其强大的多模态学习能力有效提

升了模型对视频内容的理解能力，从而为视频动作

识别任务带来显著的性能提升。CLIP[10]是一个通

过 4亿个图像文本对联合训练的VLM，凭借卓越

的视觉和文本模态对齐能力，成为当前视觉任务

转移知识的主流模型。文献[11]将CLIP的知识转

移至视频动作识别领域，大幅提升了识别准确率。

文献[11]的成功表明，基于VLM的视频动作识别

方法具有巨大的探索空间，因此越来越多的优秀工

作涌现而出。Ju等[32]提出一种在最少训练成本下

高效使用预训练视觉—语言模型的视频动作识别基

线方法。为了更有效地将VLM扩展到视频领域，

Ni等[33]冻结了CLIP的参数，并提出一种跨帧注意

力机制，用于捕捉帧时间维度上的长时间依赖关

系。Pan 等[34]提出一种时空适配器（ST-Adapter, 
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spatio-temporal adapter），在实现高效微调的同时提

升了视频任务的时空推理能力。Zhao等[35]提出流

视觉转换器（S-ViT, streaming vision transformer），

将视频理解任务统一到一个新的流视频架构中，为

视频动作识别框架的构建奠定了基础。文献[36]探

索了线性分类器对于VLM将知识转移到视频领域

的作用，尝试用预训练模型的不同知识替换分类

器，从而实现高效的迁移学习。预训练VLM的核

心价值在于构建视觉与文本间的桥梁，Wu等[37]提

出一种框架，利用跨模态桥探索双向知识，结合视

频属性关联机制，利用视频到文本的知识生成文本

辅助属性进行视频识别。为保持模型的高监督性能

和鲁棒可移植性，Wang等[38]在视觉和文本分支中

引入多模态适配器，执行全局时间增强和局部时间

差分建模，以提高视觉编码器的时间表示能力。这

类模型通过结合动作类别的语义信息，突破了传统

方法的性能瓶颈。然而，如何进一步提升对细粒度

类别的识别能力仍是一个亟待解决的问题。

2　方法设计

为了提升模型对视频动作的细粒度区分能力，

本文提出一种增强负例区分范式，并基于该范式设

计了一种用于视频动作识别的多粒度区分模型

（MGDM）。增强负例区分范式包括增强负例区分

范式构建和增强负例集生成。MGDM框架如图 2

所示，该框架以增强负例区分范式为基础，主要包

括视频特征提取模块和文本特征提取模块。本文所

设计的视频表征器赋予视频特征提取模块关键的时

序建模能力，而正负语义区分器则为文本特征提取

模块提供了丰富的语义区分表征。本节主要从增强

负例区分范式构建、增强负例集生成、视频表征器

设计和正负语义区分器设计4部分介绍本文的主要

方法。

2.1　增强负例区分范式构建

在视频动作识别任务样例中，包含一系列语义

相似的场景或行为，这些与视频相关的类别容易导

致模型对视频动作的误判。为提升模型对同一视频

与其相关语义类别的区分能力，本文基于视频动作

识别任务提出一种增强负例区分范式，如图 1 所

示。与传统范式不同，本文在输入阶段为传统范式

增加了最难区分的负例集，并将其扩展到每个视

频-文本正例对内部。同时，增强真值标签也进行

相应扩展。在传统范式的基础上，增强负例区分范

式通过利用最难区分的部分负例集，提升了模型对

同一视频与其相关语义类别的区分度。

在传统范式中，给定基础视频-文本对数据集

DS = {( x1,y1 ), ( x2,y2 ),…, ( xN,yN ) }，其中， ( x1,y1 )

为一个视频-文本正例对，N为数据集中总样本对

数量。而增强负例范式的文本输入包括类别标签和

增强负例集，则数据集重定义为

DS = {( x1,ŷ1 ), ( x2,ŷ2 ),…, ( xN,ŷN ) } (1)

其中，ŷ1为类别标签与增强负例集的集合，定义为

ŷ1 = [ y1,y1
1,y2

1,…,yk
1 ] (2)

其中，y1
1 ∼ yk

1是长度为 k的增强负例集，即对应视

频x1最难区分的部分文本负例。令XV为视频输入，

YT为文本输入，则模型优化目标函数为
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GV

*
, GT

*
=

arg max
ΘV,ΘT

E
( XV,YT ) ∼ DS

[ H (Q|σ (GV ( XV )⊗ GT (YT ) ) ) ]

(3)
其中，GV 和GT 分别为视频编码器和文本编码器，

⊗表示爱因斯坦求和，σ (⋅)为 softmax运算，Q为增

强后的真值标签，H ( P̂|P )为预测分布P和真实分

布 P̂间的交叉熵，E为期望，ΘV和ΘT分别为视频

编码器和文本编码器的参数，GV

*
和GT

*
为最佳参数

下的视频编码器和文本编码器。图1(b)中的相似度

计算模块对应图2中的相似度矩阵计算。

令同一批次下视频和文本输入分别为 X bs
V =

[ x1,x2,…,xb ]和 Y bs
T = [ ŷ1,ŷ2,…,ŷl ]。在训练时 b = l，

即 b 为 batch size；在推理时 b ≠ l，即 b 仍为 batch 

size，而 l 为数据集中所有动作类别的数量。则

GV ( X bs
V ) ∈ RLb × Lt × D， GT (Y bs

T ) ∈ RLt × D， 其 中 ，

Lb = b × (1 + k )，Lt = l × (1 + k )。相似度矩阵计算

方法为

sims = GV ( X bs
V )⊗ GT (Y bs

T ) ∈ RLb × Lt (4)

在训练阶段 b = l，相似度矩阵 sims与Q为对

应关系，sims的结构为

sims =
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1 … xl yb xl y

1
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k
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xl y1 xl y

1
1 … xl y

k
1 … xl yb xl y

1
b … xl y

k
b ( y1 )

(5)

其中，sims ∈ R[ b × (1 + k ) ] × [ b × (1 + k ) ]，yk
b ( y1 ) 表示 yk

b

与y1为同一类别标签，则与之对应的增强真值标签

结构为

Q =

é
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0 0 … 0 … 1 0 … 0
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 … 0 … 1 0 … 0

  (6)

定义一个批次中第 i个视频-文本对为( XVi,YTi )，

则其在该批次中的概率分数为

Pv2t ( XVi ) =
exp ( )sims [ i ] [ i ]

τ

∑
j = 1

b

exp ( )sims [ i ] [ j ]
τ

(7)

Pt2v (YTi ) =

exp ( )simsT [ i ] [ i ]
τ

∑
j = 1

b

exp ( )simsT [ i ] [ j ]
τ

(8)

其中，τ为温度系数，sims [ i ] [ i ]∈R[1 ×(1 + k ) ]×[1 ×(1 + k ) ]，

simsT是 sims的转置，Pv2t ( XVi )是视频到文本的相

似度分数，Pt2v (YTi )是文本到视频的相似度分数。

本文结合式(6)定义的增强真值标签和KL散度，计

算损失为

L =
1
2
E

( XV,YT ) ∼ DS
[ KL ( Pv2t ( XV ),Qv2t ( XV ) ) +

KL ( P t2v (YT ),Qt2v (YT ) ) ] (9)

其中，E( XV,YT ) ∼DS
表示数据集DS中所有样例对的损

失平均值，L为增强负例区分范式的损失，用于区

分模态间视频和增强负例集的粗粒度。

在推理阶段 k = 0，b为 batch size，l为数据集

中所有动作类别的数量，即 sims ∈ Rb × l。考虑训

练和推理2种情况下b和 l的关系，因此本文在视频

表征矩阵中保留Lb和Lt维度。

2.2　增强负例集生成

本文提出的增强负例区分范式的核心在于增强

负例集生成，即为每个视频生成最难区分的负例

集，这些负例集对应于图1(b)范式中文本编码器的

输入。增强负例集生成过程主要包括视频输入、冻

结参数的 CLIP 模型、语料库和离线检索 4 部分。

如图2所示，通过采样一系列帧以代表该视频的信

息，基于主流公开的视频动作识别数据集标签列

表[13,39]构建语料库，将采样的视频帧与语料库同时

输入冻结参数的CLIP模型。基于CLIP的强大视觉

—语言特征对齐能力，MGPM模型可以为视频动

作离线检索高置信度的语义先验区间。

经典的基于多模态的视频动作分类任务的概率
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被建模为 P ( s ( x,y )|θ )，标签 s (⋅)是相似度计算函

数。给定一组视频-文本对 ( x1,y1 )，当 x1属于 cp类

别时，y1 和 cp 等同，该视频文本对也可表示为

( x1,cp )。通过冻结CLIP的网络参数θ，视频 x1被离

线检索为cp类别的概率为

S p
1 = P ( s ( x1,cp )|θ∗ ) (10)

其中，S p
1 为第一个视频与其正确动作类别的分类概

率，∗表示网络参数θ为冻结状态。将语料库中的n

个类别标签定义为[ cp,c1,c2,…,cn - 1 ]，则有

S i
1 = P ( s ( x1,ci )|θ

∗ ) (11)
其中，S i

1为视频样例 x1与标签之外 n - 1个类别的

分类概率，i ∈ (1,2,…,n - 1)。则在CLIP的先验知

识下，x1最难被区分的负例标签索引 i为

i = arg max ( S i
1 )

1 ≤ i ≤ n - 1
(12)

依此类推，得出前k个最难区分的负例，从而组

成该视频的增强负例集，即式(2)中的[ y1
1,y2

1,…,yk
1 ]。

其中，y1
1 ∼ yk

1为c1 ∼ cn - 1中的不重复元素。

2.3　视频表征器设计

帧级图像输入经过图像编码器后得到帧级特征

输出，未在时序上建模导致视频特征仍无法被有效

表征。在增强负例集存在的情况下，本文设计的视

频表征器引入文本正例特征引导帧间时序建模，为

区分视频与增强负例集输出一体化的视频表征，视

频表征器的结构如图3(a)所示。

给定视频-文本正例对，对于视频输入，采样

的T个视频帧为F = [ F1,F2,…,FT ]，经过CLIP图像

编码器后，分别取每帧的[CLS]特征得到帧嵌入特

征 f = [ f1, f2,…, fT ]，其中 f ∈ RT × D；对于文本输

入，动作类别名称经过CLIP文本编码器后，取其

[CLS]得到正语义嵌入wp ∈ R1 × D。

如图3(a)所示，帧嵌入与正语义嵌入作为视频

表征器的输入。左支路输入帧嵌入特征 f经过M个

Transformer模块时序建模后得到

f M = blockTrans ( f M - 1 ) ∈ RT × D (13)

其中，blockTrans (⋅)表示一个 Transformer 模块，f M

是 f经过M个Transformer 模块的输出，然后进行残

差连接后得到

f dM = f + f M (14)

其中，f dM ∈ RT × D表示深度时序帧嵌入。将 f dM张

量扩展Lb份得到 f̂ dM ∈ RLb × T × D。

右支路输入正语义嵌入wp，将其张量扩展 Lt

份得到 ŵp ∈ RLt × D。对 f̂ dM和 ŵp进行爱因斯坦求和

约定计算，并映射到时序T上的注意力得到

Vatt = softmax ( ( f̂ dM ⊗ ŵp ), dim = -1) ∈ RLb × Lt × T

(15)
其中，⊗表示爱因斯坦求和，dim = -1表示对T维

度进行运算。根据时序注意力权重，计算视频表

征为

V = f̂ dM ⊗ Vatt ∈ RLb × Lt × D (16)

其中，V为一体化的视频表征矩阵。

2.4　正负语义区分器设计

从粗粒度的视频-文本表征角度考虑，利用正

负语义区分度高的文本表征进行视频特征交互，以

提升模型对同一视频与其相关语义类别的识别能
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力；从细粒度的语义层面考虑，需要强化相关语义

类别之间的区分度，以进一步提升文本正例与负例

集之间的区分度。为此，本文设计了一个正负语义

区分器，其结构如图3(b)所示。

同一视频动作类别对应大量视频样本，而同一

类标签下不同视频样本对应不同的增强负例集合。

对于同一类视频-文本对 ( x1,cp )和 ( x2,cp )，通过

2.2节检索出的增强负例集得到 i = [ p,2,3,4,…,235 ]

和 j = [ p,6,2,5,…,235 ]。其中，i 和 j 代表同一动作

类别下 2 个不同视频样本的负例索引集合，集合

长度均为 1 + k，p表示正例标签索引，通过索引

得到正例和负例集的文本，如图 2 中增强负例集

所示。为每个类别构造一个语义句子（如“This 

is a video about dunking basketball”），并将该语

义句子输入冻结参数的CLIP文本编码器，然后分

别取每个类别句子的[CLS]特征，得到文本嵌入wi =

[ wp,w2,w3,w4,…,w235 ] ，wi ∈ RLt × D，其中Lt = l ×(1 +

k )，对于单个样例l = 1。

正负语义区分器输入的文本嵌入为w，当采样

到视频-文本对 ( x1,cp )时，将wi作为正负语义区分

器的输入。在正负语义区分器中，Transformer模

块的自注意力（SA, self-attention）机制能主动学习

输入序列[ wp,w2,w3,w4,…,w235 ]中文本特征正例wp

与增强负例集之间的自相关关系，从而实现文本模

态内的细粒度区分。图 3(b)展示了同类标签下 2个

样例的隐式正负语义关联机制示意图，通过正语义

嵌入查询 q与KV缓存区中的负例嵌入进行点积计

算，得到概率分布为

α̂p, (i,j ) = softmax ( )qpk(i,j )

D
(17)

其中， i = [ p,2,3,4,…,235 ] ,j = [ p,6,2,5,…,235 ]，D

是嵌入向量的维度，α̂p, (i,j,…) 为 qp 与 (i,j,…) 负例集

的自注意力概率分布，则自注意力加权输出为

ep =∑
i

α̂p, (i,j )∗v(i,j ) (18)

其中， i = [ p,2,3,4,…,235 ]、j = [ p,6,2,5,…,235 ]、 

ep为同一文本正例下qp与不同视频样本对应的文本

嵌入特征中所有 key 的自注意力输出。在式(17)

和式 (18)中，q、k、v 均来自 w 的特征映射。依

此类推，输出的 Ei = [ ep,e2,e3,e4,…,e235 ] 和 Ej =

[ ep,e6,e2,e5,…,e235 ]分别为样例 1和样例 2经过一次

SA 计算后得到的文本表征，其中 Ei,Ej ∈ RLt × D，

通过M个块级联后的输出与正负语义区分器的输

入进行残差连接，得到最终的正负语义表征。

该正负语义区分器利用 Transformer模块中的

SA 机 制 ， 形 成 wp 与 { [ w2,w3,w4,…,w235 ] , 

[ w6,w2,w5,…,w235 ] }的自相关关系，主动建立 cp与

增强负例集之间的区别与联系。对于cp类别下的视

频样本，该正负语义区分器可以建立文本模态内cp

与增强负例集并集之间更丰富的语义区分表征。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

本文在3个广泛使用的动作识别数据集上对本

文所提出的MGDM模型进行综合实验评估。

1) Kinetics-400数据集

Kinetics-400[12]是从YouTube上获取的数据集，

该数据集包含400个人类日常生活活动类别，总计

234 619个训练视频样本和19 761个验证视频样本，

每个视频被裁剪到约 10 s。本文实验采用Kinetics-

400数据集的训练集进行模型训练，并在验证集上

报告实验结果。

2) HMDB51数据集

HMDB51[39]是从电影和公共数据库等多个来

源提取的数据集，该数据集包含 51 个行为类别，

总计6 766个视频样本，每个类别至少包含101个片

段，每个片段被裁剪到约5 s。文献[39]提供了3种

将整个数据集拆分为训练集和测试集的方式。

3) UCF101数据集

UCF101[40]是从YouTube上获取的数据集，该

数据集包含101个真实动作视频类，总计13 320个

视频样本，每个视频被裁剪到约6 s。在101个动作

类别中，视频被划分为 25个组，同组视频可能具

有一些共同特征，如相似背景或视角等。在

UCF101数据集中，训练集包含9 537个样本，测试

集包含3 783个样本。

3.2　实验设置与评价指标

1) 训练

在MGDM实验中，模型采用CLIP的视觉编码

器[11]与时序编码器作为视频编码器，采用CLIP的

文本编码器与正负语义编码器作为视频的文本编码

器。对于视频输入，先从视频片段中采样 T 帧

（T = 16）图像，并将其短边大小调整为256，再采

用随机缩放和裁剪以实现数据增强，将每帧调整为
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224×224后输入网络。对于文本输入，先将正负语

义类别标签构造成正负语义句子输入网络，再将正

确类别标签特征用于视频的时序建模。此外，

MGDM模型基于CLIP-400M预训练模型进行训练，

并冻结或训练部分参数。在主要训练参数设置中，

学习率为 5×10-5，优化器采用AdamW，模型在 8×

Tesla V100 上进行训练，每个 GPU 的批次大小为

32，预设定训练轮次为 20，实验采用L2正则化方

法缓解模型过拟合。

2) 评估

在MGDM实验中，对于视频输入，将视频帧

短边大小调整为256，采用一次剪辑和中心裁剪模

式，每次剪辑包含T帧（T = 16）图像，每帧保留

一个尺寸为 224×224的中心裁剪。对于文本输入，

将对应数据集的所有类别标签级联输入文本特征提

取网络。通过计算验证集中视频样本与所有类别标

签特征之间的相似度，进而计算得到对应数据集的

Top-1和Top-5准确率。

3.3　负例集增强实验

为了对比图 1中 2种范式的性能，并突出增强

负例集在视频动作识别任务中的有效性，分别为

Kinetics-400、HMDB51和UCF101数据集设计负例

集增强实验。根据范式中文本输入支路是否加入增

强负例集，来测试不同负例数量对实验结果的影

响，当无增强负例集时，负例个数 k=0；当含负例

集时，k=3,5,7,9，其中，k=3 (bot)表示选取 Top-6

与Top-9之间较易区分的负例，以体现不同难度负

例对模型增强效果的影响。为更直观地展示含增强

负例集与无增强负例集时识别精度的对比效果，括

号中列出了含负例集与无负例集实验结果的差值。

在 Kinetics-400 数据集上的实验结果如表 1 所

示，当无增强负例集时，Top-1 准确率为 85.9%，

Top-5准确率为96.6%；而含增强负例集时，2类准

确率先随着负例集元素数量的增加而增加，然后趋

于平稳。当 k=7时，含增强负例集相较于无增强负

例集的Top-1准确率提升了 1.4%，而Top-5准确率

提升了1.3%，从而验证了增强负例区分范式的有效

性。通过深入分析表1可得，仅使用视频和正例标签

用于模型训练具有较好的Top-5性能，但其Top-1准

确率较低，这表明传统基于视觉—语言范式的模型

对细粒度动作区分的能力不足。通过为模型逐渐增

加最难区分的一部分负例，模型在Kinetics-400数据

集上的Top-1准确率提升显著，侧面表明增加的负例

帮助模型提升了同一视频与其相关语义类别的区分

能力。此外，通过对比k=3 (top)与k=3 (bot)可得，较

难区分的负例在模型中的增强效果显著优于较易区

分的负例。本文在对比实验中最终报告k=7的结果。

在HMDB51数据集上的实验结果如表 2所示，

当无增强负例集时，Top-1准确率为 79.0%，Top-5

准确率为 96.8%；含增强负例集时，模型的Top-1

准确率随着负例集元素数量的增加而增加，在 k=7

和 k=9之间趋于平稳；而含增强负例集的Top-5准

确率整体低于无增强负例集，主要原因在于

HMDB51数据集中具有相似语义的类别较少，即

类与类之间的距离较大。当视频采样帧中未提取到

该动作的关键特征时，在推理阶段该视频会被高置

信地归为错误类，而与之共同出现在增强负例集中

的正确类的特征则会被推得更远，甚至超出Top-5

的范围。与Kinetics-400数据集上的实验结果相同，

为模型增加了最难区分的负例集后，其Top-1准确

率显著提升，这进一步验证了增强负例集能有效提

升模型对同一视频与其相关细粒度类别标签的识别

能力。而 k=3 (bot)的增强效果远低于 k=3 (top)，这

表明越难区分的负例对模型的增强效果越明显。本

文在对比实验中最终报告k=7的结果。

  表1　 Kinetics-400上的负例集增强实验

文本输入

无增强负例集

含增强负例集

k

0

3 (top)

5 (top)

7 (top)

9 (top)

3 (bot)

Top-1

85.9%

86.6 (+0.7)%

86.9 (+1.0)%

87.3 (+1.4)%

87.3 (+1.4)%

86.1 (+0.2)%

Top-5

96.6%

97.3 (+0.7)%

97.7 (+1.1)%

97.9 (+1.3)%

97.9 (+1.3)%

97.2 (+0.6)%

  表2　 HMDB51上的负例集增强实验

文本输入

无增强负例集

含增强负例集

k

0

3 (top)

5 (top)

7 (top)

9 (top)

3 (bot)

Top-1

79.0%

81.4 (+2.4)%

81.7 (+2.7)%

82.2 (+3.2)%

82.0 (+3.0)%

79.7 (+0.7)%

Top-5

96.8%

95.8 (-1.0)%

96.0 (-0.8)%

96.0 (-0.8)%

96.1 (-0.7)%

96.5 (-0.3)%
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在UCF101数据集上的负例集增强实验结果如

表 3 所示，当无增强负例集时，Top-1 准确率为

96.3%，Top-5准确率为 99.7%；含增强负例集时，

随着增强负例数量的变化，模型的Top-5准确率未

出现明显变化且都趋于 1。当 k=3 (bot)时，模型的

Top-1准确率仅提升了0.6%，这表明越容易区分的

负例对模型的增强效果越不明显。当k分别为7和9

时，模型的Top-1准确率分别提升了 1.8%和 1.9%，

且逐渐趋于平稳，这表明MGDM有效提取到了动

作特征，且推开了正负例对距离。这也表明在

UCF101数据集中最佳负例数为7~9，继续增加负例

数量不会使视频动作识别的性能显著提升。虽然k=

9时MGDM在UCF101数据集上的识别表现最佳，

但为了统一参数，本文在对比实验中最终报告 k=7

的结果。

3.4　方法比较

为了验证MGDM的有效性，本文以预训练数

据集作为对比方法的分类。其中，在Kinetics-400

和HMDB51数据集上的对比方法不一致。

对于数据集Kinetics-400的实验，将MGDM与

基于 ImageNet[41]和基于 CLIP-400M[11]的方法进行

比较。基于 ImageNet 预训练的方法包括 TSM[9]、

STM[27]、TDN[30]、TAM[29]、TCM[42]、STM[43]、MT-

Net[44]、AGPN[45]等，基于CLIP-400M预训练的方法包

括 ActionCLIP[10]、X-CLIP-B/16[33]、ST-Adapter[34]、

VideoPrompt[32]、S-ViT-B/16[35]、Text4Vis[36]、BIKE[37]、

M2-CLIP-B/16[38]等。表 4 列出了不同方法的 Top-1

和Top-5准确率对比结果，对比方法的性能均来自

对应文献。此外，视频的帧数与空间尺寸均会影

响实验结果，为了保证对比的公平性，除了

Text4Vis 外，表 4 中的方法均统一了帧数与空间

尺寸。

从表 4可得，MGDM的Top-1和Top-5准确率

均优于当前较具代表性的方法。整体来看，基于

CLIP-400M 预训练的方法均优于基于 ImageNet 预

训练的方法，这表明预训练数据量的大小能显著影

响模型的性能。在基于 ImageNet预训练的方法中，

表现最差的是STM[27]，尽管该方法对视频的时间-

空间特征进行了建模，但由于网络深度不足，其性

能受到限制；表现最好的是TDN[30]，该方法通过

捕获多尺度时间信息进行动作识别，其 Top-1 和

Top-5准确率分别达到79.4%和94.4%，在基于 Ima‐

geNet 预训练的方法中表现最佳。在基于 CLIP-

400M预训练的方法中，ActionCLIP[10]是早期具有

代表性的方法之一，其在ViT-B/16版本下的Top-1

准确率达到 82.6%。表现最差的方法是 Video‐

Prompt[32]，该方法通过为视频构造提示向量来弥

补静态图像和视频之间的差距，但其过度依赖

CLIP的零样本能力，没有重新建立视频与文本之

间的联系；表现最好的方法是 BIKE[37]，其利用

CLIP建立视频-文本和文本-视频之间的双向桥梁，

以增强视频表示，该方法的Top-1和Top-5准确率分

别达到 87.2%和 97.7%，在基于CLIP-400M预训练

的对比方法中表现最佳。MGDM的Top-1和Top-5

  表3　 UCF101上的负例集增强实验

文本输入

无增强负例集

含增强负例集

k

0

3 (top)

5 (top)

7 (top)

9 (top)

3 (bot)

Top-1

96.3%

97.5 (+1.2)%

97.8 (+1.5)%

98.1 (+1.8)%

98.2 (+1.9)%

96.9 (+0.6)%

Top-5

99.7%

99.7 (+0)%

99.7 (+0)%

99.7 (+0)%

99.7 (+0)%

99.4 (-0.3)%

  表4　 不同方法在Kinetics-400上的准确率

方法

TSM[9]

STM[27]

TDN[30]

TAM[29]

TCM[42]

STM[43]

MT-Net[44]

AGPN[45]

ActionCLIP[10]

X-CLIP-B/16[33]

ST-Adapter[34]

VideoPrompt[32]

S-ViT-B/16[35]

Text4Vis[36]

BIKE[37]

M2-CLIP-B/16[38]

MGDM

预训练

ImageNet

ImageNet

ImageNet

ImageNet

ImageNet

ImageNet

ImageNet

ImageNet

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

CLIP-400M

输入

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

32×2242

16×2242

16×2242

16×2242

Top-1

74.1%

73.7%

79.4%

79.3%

77.4%

76.9%

78.1%

77.7%

82.6%

84.7%

86.9%

76.9%

84.7%

87.1%

87.2%

83.7%

87.3%

Top-5

91.2%

91.6%

94.4%

94.1%

93.1%

92.7%

93.7%

93.4%

96.2%

96.8%

97.6%

93.5%

96.8%

97.4%

97.7%

96.7%

97.9%
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准确率分别为 87.3%和 97.9%，在基于 ImageNet预

训练的方法和基于CLIP-400M预训练的方法中均

表现最佳。因此，在视频动作识别任务中，增强负

例区分范式的有效性得到验证。

对于数据集HMDB51和UCF101的实验，本文

将 MGDM 与基于 Kinetics-400 微调和基于 Ima‐

geNet + Kinetics-400的方法进行比较。基于Kinetcs-

400 微调的方法包括 DSDMT[46]，基于 ImageNet + 

Kinetics-400 的 方 法 包 括 STM[27]、 TSM[9]、

TCM[41]、 MT-Net[43]、 STM[43]、 CoViFocus[47]、

STANet[48]、TTSN[49]等。表5和表6分别列出了2个

数据集上不同方法的 Top-1 和 Top-5 准确率对比，

对比方法的性能均来自对应文献。此外，视频的帧

数与空间尺寸均会影响实验结果，为了保证对比的

公平性，除了DSDMT和CoViFocus外，表5和表6

中的方法均统一帧数与空间尺寸。

不同方法在HMDB51数据集上的实验结果如

表 5 所示。由表 5 可知，基于 Kinetics-400 微调的

方法仅有 DSDMT[46]，原因在于该方法的输入模

态包含帧、残差和运动矢量，无法直接在 Ima‐

geNet 预训练好的 ResNet 上进行微调，其报告的

Top-1准确率为 74.9%。在HMDB51上的主要对比

方法类型为基于 ImageNet + Kinetics-400微调的方

法，其中表现最差的方法是STM[34]，与在Kinetcs-

400 数据集上的表现效果相似，由于网络深度不

足，限制了该方法的性能；表现最好的对比方法

为 TTSN[49]，该方法提供了时序 Transformer 模块

和时序自监控模块，利用有效的时间变换模块来

建模非局部帧之间的非线性时间依赖性，显著增

强了复杂运动特征的表示，其报告的Top-1准确率

为 80.2%。本文提出的 MGDM 模型报告的 Top-1

和 Top-5 准确率分别为 82.2% 和 96.0%，在表 5 所

  表5　 不同方法在HMDB51上的准确率

方法

DSDMT[46]

STM[27]

TSM[9]

TCM[42]

MT-Net[44]

STM[43]

CoViFocus[47]

STANet[48]

TTSN[49]

MGDM

预训练

Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet +Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

CLIP-400M

输入

16×2562

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

8×2242

16×2242

16×2242

16×2242

Top-1

74.9%

72.2%

73.5%

77.5%

74.0%

75.2%

74.8%

77.7%

80.2%

82.2%

Top-5

——

——

94.3%

——

——

——

——

——

——

96.0%

  表6　 不同方法在UCF101上的准确率

方法

DSDMT[46]

STM[27]

TSM[9]

TCM[42]

MT-Net[44]

STM[43]

CoViFocus[47]

STANet[48]

TTSN[49]

MGDM

预训练

Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

ImageNet + Kinetics-400

CLIP-400M

输入

16×2562

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

16×2242

8×2242

16×2242

16×2242

16×2242

Top-1

95.8%

96.2%

95.9%

97.1%

96.5%

97.1%

95.8%

97.6%

96.8%

98.1%

Top-5

——

——

99.7%

——

——

——

——

——

——

99.7%
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有实验方法中表现最好，这表明MGDM能更有效

地对齐视频-文本对。

表 6展示了不同方法在UCF101数据集上的准

确率。DSDMT[46]和CoViFocus的Top-1准确率均为

95.8%，是表 6中Top-1准确率最低的。DSDMT的

预训练数据集中不包含 ImageNet，导致预训练知识

不足；CoViFocus只采样了 8帧，这可能导致错过

关键视频帧。表现最好的对比方法为 STANet[48]，

该方法通过时间自适应模块和空间自适应模块，对

关键时序帧和关键空间信息进行建模，很好地平衡

了动作的静态语义和动态运动，其报告的Top-1准

确率达到 97.6%。本文提出的 MGDM 的 Top-1 和

Top-5准确率分别为98.1%和99.7%，均为所有对比

方法中最高的，这表明MGDM能够有效提取视频

和文本特征，并强化视频-文本对之间的特征对齐

能力。

3.5　消融研究

3.3节验证了增强负例区分范式及负例数对模

型结果的影响，在此基础上，为分析MGDM中的

模块对最终结果的影响，本节为视频表征器和正

负语义区分器设计了消融实验。表 7展示了在 3个

数据集上，MGDM分别移除视频表征器和正负语

义区分器的实验结果。视频表征器的作用是将帧

嵌入特征转换为视频特征，移除该表征器后会显

著影响视频特征提取，因此在 3 个数据集上无视

频表征器时，动作识别 Top-1 准确率均明显低于

MGDM。正负语义区分器的作用是主动构建正负

语义类别之间的自相关关系，以关注文本模态正

例与增强负例之间的细粒度区分，移除该模块会

影响语义层面的类别区分，但不会影响视觉和文

本的特征提取，因此在 3 个数据集上无正负语义

区分器时，动作识别 Top-1 准确率均小幅低于

MGDM。总体而言，缺失视频表征器会影响视频

特征提取，而缺失正负语义区分器会影响文本模

态内正负例间的细粒度区分， 2 个模块对于

MGDM都是不可或缺的。

为了评估MGDM的复杂度，本节开展了每秒浮

点运算次数（FLOP）和参数量对比，实验结果如

表 8所示。骨干网络CLIP ViT-L/14的FLOP和参数

量分别为834.7×109和258.7×106，在此基础上设计了

MGDM。当 k=0时，FLOP只增加了 0.4×109，参数

量只增加了37.8×106；当k=7时，FLOP相比CLIP和

k=0时分别增加了0.5×109和0.1×109，参数量与 k=0

时一致。通过上述分析可得，MGDM相较于CLIP所

增加的FLOP和参数量较低，且当增强负例集数量增

加时，仅FLOP有细微增加，计算成本较低。

3.6　可视化分析

MGDM 模型虽然实现了视频-文本的模态对

齐，但其特征仍无法映射到同一空间，因此无法直

接采用通用的特征降维算法。为了更好地展示视

频-文本在特征层面的对齐效果，同时更直观地看

出文本模态内语义相关类别特征之间的区分度增强

效果，本节设计的可视化方式如图4所示。D为向

量的长度，sim为相似度计算，通过将D维特征向

量切分为长度相等的 2段，并从左右 2端分别计算

相似度，左端的相似度定义为横坐标，右端的相似

度定义为纵坐标。该可视化方式可以将维度为D的

特征投射到 2维坐标空间，同时可体现视频-文本

对齐的程度，坐标越靠近右上角，表明该语义特征

与视频特征越匹配。倒三角坐标与圆点距离越远，

表明正语义特征与负语义特征的区分度越高。

图 5 显 示 了 在 Kinetics-400、 HMDB51 和

UCF101数据集上语义特征区分度的可视化结果，

其中视频表征、文本嵌入特征和正负语义区分表征

 表7　Kinetics-400、HMDB51、UCF101上的Top-1准确率

方法

无视频表征器

无正负语义区分器

MGDM

Kinetics-400

83.7 (-3.6) %

86.2 (-1.1) %

87.3%

HMDB51

76.6 (-5.6) %

80.1 (-2.1) %

82.2%

UCF101

96.5 (-1.6) %

97.3 (-0.8) %

98.1%

  表8　 模型复杂度分析

方法

CLIP ViT-L/14

MGDM (k=0)

MGDM (k=7)

输入

16×2242

16×2242

16×2242

FLOP

834.7×109

835.1 (+0.4)×109

835.2 (+0.5)×109

参数

258.7×106

296.5 (+37.8)×106

296.5 (+37.8)×106

D

;8<C

CBA<C

-BA<C

sim sim

2

D

2

D

/
E
(

D
E
(

图4　语义特征区分度可视化方式
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图5　在Kinetics-400、HMDB51和UCF101数据集上的可视化结果
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来自图2，倒三角坐标表示视频与标签的对齐程度，

圆点坐标表示视频与非标签的对齐程度。从图5中

可以得出，在Kinetics数据集展示的样例中，仅使

用视频表征与文本嵌入特征使得倒三角坐标混淆进

入圆点坐标中，即模型无法将视频与其标签对应。

而在视频表征与语义区分表征列中，在保持视频表

征不变的情况下，倒三角坐标明显远离圆点聚集的

区域。在HMDB51数据集的可视化样例中，文本

特征经过正负语义区分器后，倒三角坐标更显著地

远离圆点聚集的坐标。在UCF101数据集中，圆点

比较聚集，表明文本嵌入表征的区分度不高，而经

过正负语义区分器后，文本模态中的类特征区分度

更显著，并且推开了倒三角坐标与圆点坐标之间的

距离。以上现象都体现了MGDM不仅能增强视频-

文本的对齐程度，还能提升语义层面正例和负例的

区分度。

4　结束语

本文提出一种增强负例区分范式，以增强视频

与其相关语义类别的区分度，从而提升模型对细粒

度动作的识别能力。基于增强负例区分范式，设计

了多粒度区分模型MGDM，该模型通过引入文本

正例特征引导帧间时序建模的视频表征器，以及通

过自注意力机制主动构建正负语义自相关关系的正

负语义区分器，同时实现了模态间和模态内2种粒

度的区分。负例集增强实验结果表明，为模型增加

最难区分的负例能有效提升视频动作识别的准确

率。实验结果表明，多粒度区分模型在 Kinetics-

400、HMDB51和UCF101数据集上均表现出较高

的Top-1和Top-5准确率，消融实验进一步验证了

增强负例集和增强负例区分范式能有效提高模型对

细粒度动作的识别能力。

尽管增强负例集能有效提升同一视频与其相关

语义类别的区分度，但基于VLM的视频动作识别

方法仍然面临对CLIP零样本能力的过度依赖问题。

在分类CLIP预训练知识之外的样本时，现有方法

表现不好。因此，如何为待识别的视频提供更多知

识是未来的研究方向之一。本文后续研究将聚焦于

多模态大模型在视频动作识别领域的应用，特别是

针对CLIP在下游视觉任务场景中理解能力的局限

性，探索更全面、更高效的解决方案。
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