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摘 要：现有的自监督表征算法主要关注视频帧之间的短期运动特性，但是帧间动作序列的变化幅度较小，

而且单视图数据因语义受限影响深度特征表达能力，视频动作中丰富的多视图信息未被充分利用。为此提出

基于跨视图语义一致性的时序对比学习算法，自监督学习 RGB帧和光流场两种数据中蕴含的动作时序变化

特性，主要思路为：设计局部时序对比学习方法，采用不同正负样本划分策略，挖掘同一实例不重叠片段之

间的时序相关性和判别可分性，增强细粒度特征表达能力；研究全局对比学习方法，通过跨视图语义协同训

练来增加正样本，学习多实例不同视图的语义一致性，提高模型的泛化能力。通过两个下游任务对模型效果

进行评估，在 UCF101 和 HMDB51数据集的实验结果表明，所提方法在动作识别和视频检索任务上，较前

沿主流方法平均提升了 2~3.5个百分点。
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Abstract ： The existing self-supervised representation algorithms mainly focus on the short-term motion
characteristics between video frames, but the variation range of the action sequence between frames is small, and the
depth feature expression ability of single-view data is affected due to semantic limitations, so the rich multi-view
information in video actions is not fully utilized. Therefore, a temporal contrast learning algorithm based on
cross-view semantic consistency is proposed to self-supervised learn the action temporal variation characteristics
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embedded in both RGB frames and optical flow field data. The main ideas are as follows: to design a local temporal
contrast learning method, adopt different positive and negative sample division strategies to explore the temporal
correlation and discriminative differentiability between non-overlapping segments of the same instance, and enhance
the fine-grained feature expression capability; to study the global contrast learning method to increase the positive
samples by cross-view semantic co-training, learn the semantic consistency of different views of multiple instances,
and improve the generalization ability of the model. The model performance is evaluated through two downstream
tasks, and the experimental results on UCF101 and HMDB51 datasets show that the proposed method improves on

average 2~3.5percentage points over cutting-edge mainstream methods on action recognition and video retrieval

tasks.

Key words：self-supervised learning; video representation learning; temporal contrastive learning; local contrastive
learning; cross-view co-training

视频理解是计算机视觉中的重要任务，近年来随

着互联网技术的飞速发展，多媒体信息数据源源不断

产生，庞大的视频数据量给数据分析与理解带来了巨

大的挑战。基于监督学习的视频表征方法在许多视觉

识别任务中取得了优越的性能[1-2]，这有赖于大量手工

标注的训练样本数据，如 YouTube8M[3]、Kinetics[4]等
数据集，获取这些数据集需要极大的人力与时间成本，

而大量未标注的视频数据很容易在互联网上获得。因

此，利用自监督学习从未标注的原始数据出发，充分

挖掘自身的监督信息，探索特征间的相关性。

由于自监督学习的不断发展，基于实例判别的对

比学习方法[5-9]在图像表征领域取得了显著的成功，甚

至优于监督算法的性能。因此，一些工作[10-15]考虑将

实例对比学习应用到视频领域，通常将来自同一视频

的片段视为正样本，来自不同视频的片段作为负样本，

通过 InfoNCE[16]损失训练模型，使得模型能够区分不

同类别的视频。虽然仅实例对比学习就可以在许多视

频理解任务中取得显著效果，但该方法鼓励模型学习

同一实例中相似的特征，忽略了视频的时序变化特性，

且基于片段提取的特征较粗糙，在一些细粒度场景的

任务中，有很大的局限性。

最近的一些工作验证了时序信息可以进一步提高

模型学习表征的质量。例如，使用自适应丢弃帧的时

序增强策略[11]或时序分割采样训练样本 [14]来捕获视

频的全局上下文信息，避免在时间距离较远的片段间

强制特征不变性；设计前置任务来学习视频时序的变

化，包括时间顺序识别[12,17]、视频帧采样速率识别[18-19]

等。另外一些工作致力于增加表征的细粒度，通过视

频序列帧级的特征相似度对比[20]，迫使模型区分同一

实例在时序上的动态变化。尽管局部时序建模在一定

程度上得到了改进，但仍存在两个问题：一方面帧级

的对比学习旨在建模相邻帧之间的差异，然而连续帧

之间的动作变化并不显著，很难学习到时序信息反而

影响实例判别的效果；另一方面，在早期的对比学习

方法中，跨视图的语义信息交互在很大程度上被忽视

了，单视图由于语义受限不利于模型的聚类效果。

鉴于此，本文提出跨视图时序对比学习的自监督

视频表征算法 CVTCL(cross-view temporal contrastive
learning)，利用多视图语义信息挖掘正样本，并在对

比学习中充分考虑视频序列的时序特性，增强模型学

习表征的泛化性。首先，基于实例判别对比学习对每

个视图的样本进行独立训练，提取多个视图的嵌入特

征；其次，考虑到视频动作序列的时序连续性，提出

局部时序对比学习方法，使用同一视频不重叠片段的

聚合特征作为局部特征，通过不同的正负样本划分方

式，促使模型学习视频序列的时序运动变化，增强表

征的细粒度和时序性；最后，结合多视图语义一致性

挖掘方法，将一个视图在嵌入空间中的相似样本映射

到另一个视图作为正样本，引入视图间互补的伪监督

约束，促进视图之间的信息共享，构建语义级的多实

例对比学习网络。本文的主要贡献如下：

(1) 考虑到视频序列的连续性与时序性，提出局

部时序对比学习方法，结合全局片段的长期语义依赖

与局部片段间的时序运动特性，增强了仅实例判别的

自监督视频表征。

(2) 引入光流来充分挖掘数据的语义信息，结合

跨视图协同训练增加正样本多样性，构建语义级对比

学习，实现视图内数据关联及视图间语义协同交互。

(3) 结合跨视图全局一致性挖掘网络与局部时序

对比学习方法，提出新的自监督视频表征框架，并在

视频分类和检索两个下游任务上对模型效果进行评估。
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1 相关工作

1.1 对比自监督学习算法
目前的自监督学习算法中，基于实例判别的对比

学习方法[5-15]为广大学者所研究。对比学习的核心思

想是通过对两个事物的相似或不相似进行编码来构建

表征[21]，其关键在于如何划分正负样本对，在实例判

别对比学习中，将来自同一实例的样本作为正样本，

不同实例的样本作为负样本。随着 MoCo[5]、SimCLR[6]

等方法大量涌现，对比学习显示了在自监督图像表征

领域的巨大潜力，近年来被广泛应用于视频领域。很

多自监督视频表征算法[10-15]在实例判别对比学习基础

上构建模型框架，并取得了显著的效果。本文受前人

启发，在实例判别对比学习的基础上构建自监督模型

框架。

1.2 多视图自监督学习算法
视频数据的多种视图 RGB 帧和光流都含有丰富

的语义信息，因此多视图的自监督学习[10,22-25]也吸引

了很多研究者的兴趣。该方法侧重于利用视图之间的

重叠信息为模型提供自监督，以提高下游任务的性能。

其中，CoCLR[10]提出一个自监督协同训练机制，利用

RGB 和光流两视图之间的语义相关性来互相补充正

样本，通过 RGB 与光流网络协同训练来提升模型提取

到的表征；MaCLR[22]通过光流网络分支来引导 RGB
特征更关注运动前景；MSCL[23]利用光流含有的运动

信息，通过 RGB 和光流两视图的特征交叉对比学习，

来提升自监督学习的运动感知力。受 CoCLR[10]启发，

本文利用 RGB 和光流网络协同训练的方式，进一步提

升模型表征的泛化性，但该方法只利用片段的长期语

义依赖进行全局对比学习，缺少对视频时序运动信息

的建模，本文通过提出的局部时序对比损失进一步改

进。

1.3 细粒度的时序表征学习算法
视频数据具有时间连续性，也可以作为自监督学

习的监督信号，为了充分利用视频的时序信息，最近

的一些工作通过设计各种时序相关的前置任务，验证

了时序信息可以进一步提高模型学习表征的质量。其

中，TCGL[12]提出了时间对比图学习方法，将视频帧

和片段顺序的先验知识集成到图结构中；VCLR[14]通

过时序分割采样训练样本，设计片段帧顺序识别任务

实现时序建模；SCVRL[17]引入打乱帧顺序的前置任务；

TCLR[20]比较了不同时间跨度的特征。学习局部动作

变化也是视频理解的一个重要课题，但在自监督学习

领域，现有的方法对细粒度的时间特征关注并不够。

在视频片段中连续帧的运动变化并不明显，很难学习

到视频的时序信息，一些方法通过采用不同策略来筛

选高运动片段。例如，TCGL[12]、MSCL[23]分别利用频

域分析和运动差分来采样变化幅度大的片段，通过片

段内的对比学习获得精细化特征。此外，在目标跟踪

领域，一些工作[26-27]通过对粗粒度与细粒度的表征进

行联合学习，实现了更好的性能。

尽管这些工作确实有所改进，但设置额外的前置

任务和采样策略使得模型更复杂，且无法利用光流中

的运动信息。受 TCLR[20]启发，使用不重叠短片段的

特征作为局部特征，与其不同的是在局部对比学习中

正负样本的划分，且利用视频多视图的相关性信息，

提出基于跨视图时序对比学习的自监督视频表征算法，

通过多视图全局语义互补增强正样本的多样性，结合

局部时序动作变化，从而关联全局与局部语义信息，

获得精细化的动作特征表达。

2 CVTCL算法
基于对比学习的自监督方法需要构建正样本和负样本，

通过度量正负样本之间的距离来实现自监督学习，使

用损失函数优化模型，使得正样本对之间的距离远远

大于负样本对之间的距离。因此，如何划分正负样本

是本章的关键。本章利用多视图语义一致性挖掘和时

序对比学习，结合协同训练机制，构建基于对比学习

的跨视图自监督视频表征学习模型，整体框架如图 1
所示，包含两个层次的对比学习：(1) 跨视图全局对

比学习(2.1 节、2.2 节)：在实例判别对比学习的基础

上建模视频全局语义依赖，结合 RGB 与光流两分支网

络协同训练，增加正样本的多样性；(2) 局部时序对

比学习(2.3 节)：该模块为本文所提方法，显示在图 1
的虚线框中。为了解决连续帧运动变化不显著问题，

使用同一视频不重叠片段的聚合特征作为局部特征，

增强特征的细粒度和时序特性。不同于 CoCLR[10]算法，

本文虽然同样使用了多视图协同的基本框架来构建网

络模型，但在此基础上新增了局部时序对比学习模块，

来建模视频的精细化时序特征。

2.1 实例对比学习
本节基于实例判别的对比损失 InfoNCE[16]来捕获

视频的全局语义依赖。给定含有 N个视频实例的数据

集，设为 1 2{ , , , }NV v v v  ，从帧序列中提取对应光

流图 1 2{ , , , }NM m m m  。如图 1所示，从一个视频
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图 1 CVTCL 的算法框架

Fig.1 Architecture of CVTCL
序列 iv 中随机采样一个片段 q

iv ，经过数据增强后得到

视图 k
iv ，形成正样本对{ }q k

iiv ,v ，其余视频片段为负

样本 N  ，即 jv N  , j i ，且以队列的形式储存在

存储库中，然后将样本分别输入到特征编码器 qf 和 kf ，

得到特征的可视化表示，通过 MLP 层 ( )g  将特征投影

到低维嵌入空间进行相似度比较。

全局对比学习通过最大化同一视频不同视图的语

义一致性来进行实例判别。为简单起见，将 q
iv 的嵌入

特征表示为 ( ( ))q
q q iz g f v ，正样本的嵌入特征为

( ( ))k
k k iz g f v  ， 负 样 本 的 嵌 入 特 征 为

-( ( ))j k k jn g f v ，则实例对比损失为：

InfoNCE NCE

1

( , , )

exp( / )log
exp( / ) exp( / )N

jj

L L z z N

z z

z z z n



 

 









 

  
(1)

式中: z z 是两向量间的点积； 是温度系数；N为负

样本个数；光流分支的实例对比损失可类似定义。通

过实例对比学习，模型学习在嵌入空间中将相似的实

例拉近，将不同的实例推远。

2.2 跨视图全局对比学习
单视图数据由于语义信息受限而影响深度特征表

达能力，且视频动作中丰富的多视图信息未被充分利

用。为了挖掘多视图间的语义一致性，本节在

CoCLR[10]的启发下，使用 RGB 和光流两个分支网络

协同训练，利用一种视图为另一种视图采集难正例，

增加正样本的多样性。在 RGB 视图中，跨视图对比损

失定义如下：

1RF NCE ( , , )
i iv P NL L z z v  (2)

式中:
ivz 为样本 iv 的特征；

1iPz 为正样本特征； Nv  为

负样本；正样本集 1iP 定义如下：

1 { , | topK(z ), [1, ]}
i j

a
i i k m mP v v k z j N     (3)

式中: a
iv 为 RGB 样本 iv 的数据增强视图； z

i jm mz 是

光流视图中第 i 个和第 j 个视频之间的相似度；

topK( ) 是指从 N 个样本中选择 K个最相似的样本特

征，并输出样本索引值，即 RGB 分支的正样本集为 iv
的数据增强加上 iv 在光流特征空间中的前 K个最近邻。

同样的，在光流视图中，RGB 特征空间中相似的

实例也可以作为正样本帮助光流网络进行更好地表征

学习。类似地，光流视图中跨视图损失函数如下：

2FR NCE ( , , )
i im P NL L z z m  (4)

2 { , | topK(z ), [1, ]}
i j

a
i i k v vP m m k z j N     (5)

式中:
imz 为光流样本 im 的特征；

2iPz 为正样本特征；

Nm  为负样本； a
im 为 im 的数据增强视图；光流分支

的正样本集 2iP ，包括 im 的数据增强加上 im 在 RGB
特征空间中的前 K个最近邻，所涉及的参数含义与公

式(3)相同。

2.3 局部时序对比学习
基于全局对比学习的特征很难建模视频动作的局

部运动和时序性变化，在细粒度的场景中模型特征表

达能力较差。为了充分捕捉同一视频动作之间的差异，

使模型学习到帧之间的时序信息，设计局部时序对比

学习模块( local temporal contrastive learning, LTCL)。
主要包括两个对比学习任务：局部对比任务，学习同

一视频不同局部片段之间的相似性，区分来自不同实

例的特征，增加表征的细粒度；局部时序对比任务，

学习同一视频不重叠局部片段之间的区别，增加表征

的时序性。
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为了解决连续帧运动信息不显著的问题，受

TCLR[20]启发，本文使用不同时间戳片段的聚合特征

作为局部特征，与其不同的是正负样本的设置，具体

划分如图 2所示。给定一个视频片段 1 2{ , , , }nX x x x  ，

假设随机采样 4 个不重叠的局部片段 1 2 3 4{ , , , }s s s s ，

局部对比学习中 1s 为样本， 1 2 3 4{ , , , }as s s s 视为该样本

的正样本，其余视频片段为负样本 N  ，则片段间局

部对比损失为：

local NCE 1 1 2 3 4
1 ( ,{ , , , }, )
4

a
NL L z z z z z z  (6)

式中: iz 为样本 is 的特征 ( 1, , 4)i   ； a为数据增强。

通过局部对比学习增加了表征的细粒度，为了进

一步学习到视频中的时序变化信息，设计局部时序对

比学习，将 1s 作为输入样本，1
as 视为该样本的正样本，

2 3 4{ , , }s s s 视为负样本，则片段间局部时序对比损失为：

LT NCE 1 1 2 3 4( , ,{ , , })aL L z z z z z (7)
因此，局部时序对比模块的损失为：

LTCL local LTL L L  (8)

图 2 局部时序对比学习模块

Fig.2 Local temporal contrastive learning
2.4 算法实现

在早期训练阶段，模型不够稳定，无法为另一视

图提供可靠的正样本，因此，CVTCL 算法采用两阶段

训练策略，主要步骤如下所示：

1) 初 始 化 阶 段 ： 使 用 损 失 函 数

1 InfoNCE LTCLL L L   对 RGB和光流两路径进行单

独训练，形成初步的表征；

2) 协 同 训 练 阶 段 ： 使 用 损 失 函 数

2 RF LTCLL L L   协同训练 RGB 和光流两个初始

化后的模型，挖掘另一视图的 k近邻，交替利用一个

网络为另一个网络进行正样本的采样。其中， 和 
是平衡损失的系数，设置 = =1  使得算法更具有一般

性。交替采样过程具体来说：首先将光流样本输入到

编码器中提取特征，然后将该特征和存储库中其他样

本的特征进行相似度比较，选取在光流嵌入空间中

Top-K个相近的实例（K为超参数），最后将这 K个

在光流特征中相近的样本作为正样本用于 RGB 网络

中对比损失的更新。算法 1 详细描述了局部时序对比

学习在初始化阶段的实现过程。

算法 1 LTCL 模块的 PyTorch 实现

输入：视频数据矩阵 X [B, N, C, T, H, W]；
超参数 d，k，m，t
输出：N维损失向量值，编码器参数更新

f_k.params = f_q.params # 初始化特征编码器 f_q, f_k
for s1, s2 in loader: # 加载 N个样本数据

随机数据增强得到 s1_q, s1_k, s2_q, s2_k
z1_q= f_q.forward(s1_q) # 编码得到 q的特征

s1_k, s2_k = f_k.forward(s1_q, s2_q) # 编码得到 k的特征

s1_k, s2_k = s1_k.detach( ), s2_k.detach( ) # k不梯度更新

#正样本 logits: 2 1N 
l_pos1=einsum('nc,nc->n',[s1_q,s1_k]).unsqueeze(-1)
l_pos2=einsum('nc,nc->n',[s1_q,s2_k]).unsqueeze(-1)
l_pos = torch.cat((l_pos1, l_pos2), dim=0)
#负样本 logits: N K
l_neg = einsum('nc,ck->nk', [s1_q, queue])
# 计算局部对比 logits: 2 ( 1)N K 

logits = torch.cat((l_pos, l_neg.repeat(2, 1)), dim=1)
logits /= t # 应用温度系数

# 计算局部时序对比 logits1: 2N 
l_pos = einsum('nc,nc->n',[s1_q, s1_k]).unsqueeze(-1)
l_neg1 = einsum('nc,nc->n',[s1_q,.s2_k]).unsqueeze(-1)

logits1 = torch.cat((l_pos, l_neg1), dim=-1)
logits1 /= t # 应用温度系数

# 生成伪标签

labels = zeros(logits.shape[0], dtype=torch.long)
labels1=zeros(logits1.shape[0],dtype=torch.long)
# 计算对比损失

l_local=CrossEntropyLoss(logits,labels) # 公式(6)
l_LT=CrossEntropyLoss(logits1,labels1) # 公式(7)
loss = l_local + l_LT # 公式(8)
loss.backward( ) # 根据 loss来计算网络参数的梯度

update(f_q.params) # f_q 使用优化器更新参数

# f_k采用动量更新参数，m为动量系数

f_k.params = m*f_k.params+(1-m)*f_q.params
self.dequeue_and_enqueue(k) # 更新队列
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3 实验验证与分析
在本节中，首先描述 CVTCL 训练的数据集和实

验设置。然后在 UCF101 数据集上对模型的各模块和

参数进行了消融实验，以证明所提方法的有效性。最

后，在动作识别和视频检索两个下游任务上对所提模

型进行实验评估，并与其他模型进行比较。

3.1 实验数据集
本文在两个公开动作识别数据集上进行实验，分

别为 UCF101[28]和 HMDB51[29]。其中 UCF101 数据集

由用户上传的真实动作视频构成，该数据集包含 101
个动作类别，共 13320 个视频样本，具有很大的动作

多样性，并且在摄像机运动、物体外观、姿势和杂乱

背景等方面存在很大差异。HMDB51 数据集是从各种

互联网资源和数字化电影中收集形成，该数据集的动

作主要是人类日常行为，包含 6766 个视频样本，共

51 个动作类别，每种动作包含 101 个视频片段。

本文使用 UCF101 数据集进行模型自监督预训练，

对于下游评估任务，在 UCF101 split1、HMDB51 split1
上进行基准测试。

3.2 实验设置
本文实验所用的硬件平台包括运行内存 128GB

的 8 块 TITAN XP 显卡，软件平台包括 Python3.8 和

PyTorch 1.7.1 框架。使用的参数配置与文献[10]保持

一致，使用 S3D[30]网络作为所有实验的特征编码器，

在 CVTCL 训练期间，参考 SimCLR[6]，在编码器后添

加一个非线性投影层，并将其移除之后的网络用于下

游任务。使用 32帧的 RGB(或 flow)采样片段作为输入，

视频片段的空间分辨率为 128×128 像素。在数据处理

方面，应用了随机裁剪、水平翻转、高斯模糊和颜色

抖动等空间数据增强策略，采用随机时间裁剪来模拟

数据时间维度的自然变化，即从源视频的随机时间戳

裁剪输入视频片段。光流计算采用 TV-L1 算法[31]，预

处理过程与文献[32]相同。

在模型初始化阶段，运用基于 InfoNCE 的全局和

局部时序对比学习训练 RGB 网络和光流网络 300 个

epochs，每个视频中随机采样一个片段进行训练，即

输入实例总数为训练集中的视频数量。实验采用

MoCo[5]的动量更新队列来存储大量的特征。在协同训

练阶段，对模型进行两个循环的训练，每个循环包括

200 个 epochs，即 RGB 和光流网络分别训练 100 个

epochs，并从另一个网络中进行难正例挖掘。为了优

化模型，使用初始学习率 0.001，权重衰减为 0.0001，
优化器为 Adam。

实验遵循文献[10]中的评估协议，包括两种类型

的下游任务。(1)动作识别。增加一个分类器进行分类，

然后用线性评估和微调训练整个模型，并评估 Top-1
准确性（Top-1 Acc）。(2)视频检索。直接使用预训练

的骨干网络提取特征，进行最近邻（nearest-neighbour，
NN）检索，实验使用来自测试集的视频表征来查询训

练集中的 k-NN，并比较在 k处的召回率(R@k)，即如

果前 k个最近邻中包含 1 个同类视频，则为正确的检

索。

3.3 消融实验
本节的所有实验均在 UCF101 split1 数据集上进

行，把动作识别和视频检索作为表征质量的主要度量，

其中动作识别任务遵循线性评估协议。

3.3.1 验证初始化阶段各个对比损失的有效性

在本节中分析了在初始化阶段不同损失函数的有

效性，对于所有的自监督预训练模型使用相同的参数

设置，训练 300 个 epochs。验证结果如表 1 所示，在

实例对比损失的基础上加入局部对比学习时，由于视

频的 RGB 帧序列在时序上是变化的，而局部对比学习

认为不同时间戳片段的特征是相似的，所以使得精度

有所下降；在实例对比损失的基础上加入局部时序对

比损失后，两个分支网络的性能都有提升；当三个损

失函数同时使用时，局部时序对比损失能够学习视频

帧序列在时序上的变化，弥补了前两个损失的不足，

使得模型的精度达到最优。得到相应结论：相比于只

使用实例判别损失进行模型初始化，加入局部时序对

比学习模块后，RGB 和光流两分支网络都在一定程度

上提升了学习到的表征质量。

表 1 初始化阶段关于 CVTCL 不同设计的消融实验

Table 1 Ablation study on different designs of CVTCL in
initialization stage

对比损失

输入

动作识别

Top-1 Acc/%

视频检索

InfoNCEL localL LTL R@1/% R@5/%

















×

×





×

×





×

×

×

×









RGB

flow

RGB

flow

RGB

flow

RGB

flow

43.1

63.9

39.2

65.7

45.1

65.5

47.1

65.6

30.2

42.9

27.9

41.7

30.4

40.4

32.1

44.0

46.6

66.5

43.2

64.1

48.5

64.2

51.1

66.7

3.3.2 验证所提局部时序对比学习的有效性

在本节中分析了不同训练阶段加入局部时序对比
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学习(LTCL)模块时，模型的识别和检索效果的变化。

上一节已验证在初始化训练阶段加入 LTCL 模型效果

最好，因此本节选用加入 LTCL 的初始化模型进行协

同训练 100 个 epochs，对比加入和去除 LTCL 的模型

性能。如表 2 所示，分别在 RGB 和 flow 两个网络进

行验证，得到结论：对于 RGB 网络在协同训练阶段加

入 LTCL 模块在动作识别的效果优于未加 LTCL 的模

型，但在最近邻视频检索上稍弱于不加 LTCL 的模型；

而对于光流网络，协同训练加入 LTCL 后模型效果更

差，这是由于同一实例的光流序列变化幅度小，将同

一实例的不同局部片段拉远，会降低网络学习的能力。

因此，在实际模型协同训练过程中，对于 RGB 分支网

络使用 LTCL 方法，而光流网络不使用。

表 2 LTCL 在不同训练阶段的消融实验

Table 2 Ablation study of LTCL in different training stages

训练阶段

输入

动作识别

Top-1 Acc/%

视频检索

初始 协同 R@1/% R@5/% R@10/%









RGB

flow

54.6

69.1

43.9

54.7

63.1

74.1

72.0

81.6









RGB

flow

57.2

67.3

42.6

50.6

62.9

72.4

72.5

78.0

3.3.3 验证协同训练阶段近邻数 K 的有效性

在协同训练阶段，公式(3)和公式(5)中的近邻数 K
决定着跨视图挖掘正样本的数量，对模型性能的影响

至关重要。改变参数 K 的值，使用光流视图为 RGB
网络挖掘正样本训练 100 个 epochs，结果如表 3 所示，

将 K 分别取值为 0、1、5、10。可以看出，跨视图挖

掘近邻数 K 越大，模型的效果越好，表明利用另一个

视图寻找的高置信度的样本可以有效增强同类样本的

聚类效果，挖掘的正样本越多，模型基于伪标签信息

的学习效果越好。但随着正样本的增多，计算复杂度

更高，因此本文选择设置 K=5 进行协同训练。

3.3.4 验证协同训练挖掘正样本的有效性

为了更好证明采用 RGB 和光流网络协同训练的

有效性，通过在 UCF101 数据集上进行视频检索任务，

监测模型交替训练的过程。如图 3 所示，横轴表示训

练阶段 epoch，前 300 个 epochs 是两个分支独立初始

化阶段，然后交替训练两个循环，在交替训练过程中，

同一个 epoch 区间固定一个网络为另一个网络提供正

样本进行模型优化。随着协同训练，RGB 和光流网络

视频检索性能 R@k 的增强表示，在嵌入空间中相同

类别的视频被拉进，网络学习表征的质量得到了提高。

表 3 CVTCL 关于 Top-K 的消融实验

Table 3 Ablation study of CVTCL with Top-K

Top-K

K 输入

动作识别

Top-1 Acc/%

视频检索

R@1/% R@5/% R@10/%

0

1

5

10

RGB

RGB

RGB

RGB

46.4 31.5 50.0 56.0

51.6 39.9 59.1 68.0

54.6 43.9 63.1 72.0

55.8 45.0 64.9 72.9

图 3 CVTCL 在 UCF101 数据集上的训练过程

Fig.3 CVTCL training process on UCF101
3.4 实验结果分析

本文的跨视图时序对比学习算法基于 CoCLR[10]，

在该网络的基础上增加了局部时序对比学习模块，并

使用 S3D[30]作为模型的主干网络。在 UCF101 和

HMDB51 两个数据集上使用动作识别和最近邻视频

检索两个下游任务来评估自监督学习的表征。

3.4.1 定量结果分析

1) 动作识别

如表 4 所示，将本文的方法与其他基于自监督学

习方面的工作进行了比较，主要对比了 MoCo[5]、
VCOP[33]、CoCLR[10]、PacePred[18]、STS[34]、DSM[35]、

TCLR[20]、TCGL[12]与 CACL[36]方法。所提方法 CVTCL
在 RGB 数据上动作识别的结果为 74.5%和 44.7%，两

个分支网络微调后，在 UCF101 和 HMDB51 光流数据

上结果为 81.8%和 52.1%，该方法在光流网络上取得

了最优的识别效果，在 RGB 网络性能较 CoCLR 有所

下降，由于训练设备的差异，复现 CoCLR 不能达到

其所述精度。CVTCL 在运动差异明显的光流视图数据

上更有效，表明该方法有利于模型对细粒度特征的建
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模。

2) 最近邻视频检索

与动作识别任务类似，在 UCF101 数据集上进行自监

督预训练，然后使用该网络提取的特征用于最近邻视

频检索任务。本文使用 UCF101 和 HMDB51 数据集的

测试集样本，分别从它们的训练集中查询 K 个最近邻

视频样本，使用 R@k 作为该任务的评估指标。结果

如表 5 所示。CVTCL 在 RGB 数据上取得了 48.3%和

19.6%的 R@1 检索精度，在光流数据上取得了 57.0%
和 27.0%的 R@1 检索精度。结果表明增加局部时序对

在光流数据上的提升效果更明显，比 CoCLR 方法分

别提升了 5.1 和 3.1 个百分点的精度。相较于动作识别

任务，CVTCL 在视频检索任务上性能更好，表明该方

法更有助于聚合相同类别的嵌入特征。

3.4.2 定性结果分析

本文使用 CVTCL预训练 500个 epochs后的表征，

可视化模型在视频检索任务上的效果。如图 4 所示，

左侧为从UCF101 split1测试集中选取 5个视频裁剪样

本，右侧为在训练集中查询到的对应类别 Top-3 最近

邻视频序列。可以看出，本文所提方法可以很好地聚

合相同类别的表征，分离不同类别的表征，模型具有

检索相同语义类别视频序列的能力。

表 4 UCF101 和 HMDB51 数据集上的动作识别精度对比

Table 4 Comparison of accuracy for action classification on UCF101 and HMDB51

方法
年

份

数

据集

输

入

网

络

Top-1 Acc/%

UCF101 HMDB51

MoCo[5]

VCOP[33]

CoCLR[10]

PacePred[18]

STS[34]

DSM[35]

TCLR[20]

TCGL[12]

CACL[36]

Ours-RGB

Ours-flow

2020

2020

2020

2020

2021

2021

2022

2022

2022

-

-

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

16×112

16×112

32×128

112×112

16×112

16×112

16×112

16×112

16×112

32×128

32×128

C3D

C3D

S3D

R(2+1)D

C3D

C3D

C3D

C3D

R3D

S3D

S3D

60.5

65.6

81.4

75.9

69.3

70.3

76.1

77.4

77.5

74.5

81.8

27.2

28.4

52.1

35.9

34.2

40.5

48.6

39.5

43.8

44.7

52.1

表 5 UCF101 和 HMDB51 数据集上的视频检索精度对比

Table 5 Comparison of accuracy for video retrieval on UCF101 and HMDB51

方法 年份 数据集 网络

UCF101 HMDB51

R@1/% R@5/% R@10/% R@1/% R@5/% R@10/%

VCOP[33]

CoCLR-RGB[10]

CoCLR-Flow[10]

PacePred[18]

BE[37]

VCLR[14]

TCLR[20]

TCGL[12]

CACL[36]

TransRank-ST[38]

Ours-RGB

Ours-flow

2020

2020

2020

2020

2021

2021

2022

2022

2022

2022

-

-

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

R18

S3D

S3D

R(2+1)D

R18

R50

R18

R18

C3D

R18

S3D

S3D

14.1

51.8

51.9

31.9

11.9

46.8

56.2

23.4

43.2

46.5

48.3

57.0

30.30

69.40

68.50

49.70

31.30

61.80

72.20

42.20

61.10

63.70

68.10

75.87
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图 4 使用 CVTCL 表征最近邻检索的结果

Fig.4 Nearest neighbour retrieval results with CVTCL representation

4 结论
本文提出了一种新的自监督视频表征学习方法

CVTCL，通过设计一个多任务的损失函数来学习更具

表现力的特征表示。首先利用视图内与视图间的全局

对比学习方法，捕获视频长期语义依赖和跨模态一致

性，获得泛化能力较好的表征；其次利用同一实例不

重叠片段间的时序相关性，提出局部时序对比学习方

法，增加视频表征的时序性和细粒度；最后将自监督

预训练模型迁移到下游任务，来提升视频检索和识别

的性能，在 UCF101 和 HMDB51 两个数据集上对模型

效果进行验证。经过实验证明，本文方法在针对细粒

度场景的视频检索和动作识别任务上具有较好的可行

性。在以后的工作中，将继续研究更有效地表征学习

方法和不同层次的特征融合策略。
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