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摘  要 

弱监督时序动作定位使用视频级标签，不需要高成本的动作实例标签，具有重要的研究价值。弱监督时

序动作定位的难点在于，视频中的前景片段被淹没在背景片段中，难以得到精确的前景样本用于训练模

型。关注于分析背景和前景片段在时间类激活序列上的差异，提出一致性对比采样网络。该网络使用多

头注意力模块来增强行为特征。为了缓解前景样本被背景样本干扰的问题，该网络设计了易混淆样本的

随机采样策略，用于学习前景采样的提议分布。为了促进前景分布的收敛，该网络联合考虑多阶段的前

景采样规则，设计多阶段一致性采样模块。此外，针对前景和背景过渡区域的前景样本和背景样本较为

相似，难以区分的问题，该网络设计对比采样模块，并联合考虑多阶段一致性采样，用于挖掘出困难前

景样本，并使用对比学习优化困难前景样本的特征。在THUMOS 14和Activity v1.3数据集上进行实验验

证。实验结果表明，提出的方法达到现有弱监督时序动作定位方法的性能。 
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Abstract 
Weakly supervised temporal action localization uses video-level labels, and does not require 
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high-cost action instance labels. It has important research value. The difficulty of weakly super-
vised temporal action localization is that the foreground clips in the video are confused with the 
surrounding background clips, making it difficult to obtain accurate foreground samples for 
model training. This paper focuses on analyzing the difference between background and fore-
ground clips on the temporal class activation sequence and proposes a consistent contrastive 
sampling network. The network uses a multi-headed attention module to enhance action fea-
tures. To alleviate the problem that foreground samples are disturbed by background samples, 
the network designs a random strategy to sample confusable samples to learn the proposed dis-
tribution of foreground sampling. To facilitate the convergence of the foreground distribution, 
our network jointly considers multi-stage foreground sampling rules to design multi-stage con-
sistent sampling modules. In addition, to address the problem that foreground and background 
samples in the foreground and background transition regions are highly similar and difficult to 
distinguish, our network designs the contrastive sampling module. Our network jointly consid-
ers multi-stage consistent sampling to select hard foreground samples and uses contrast learn-
ing to refine the features of hard foreground samples. Experiments on THUMOS 14 and Activity 
v1.3 datasets show that network achieves the performance of existing weakly supervised tem-
poral action localization methods. 
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1. 引言 

时序动作定位需要在未剪辑的视频中，确定行为发生的开始时间和结束时间，有利于发现行为发生

的关键视频片段，被广泛应用于视频监控、视频摘要、行为检索等领域[1] [2] [3]。弱监督时序动作定位

只需要视频级的标签，不需要高成本的动作实例标签。然而，在真实的未剪辑视频中，行为发生的前景

片段常常淹没在大量的未发生行为的背景片段中，因此，弱监督时序动作定位受到背景噪声的严重干扰，

是一个对输入数据敏感的病态问题。 
弱监督时序动作定位的关键问题是如何实现背景噪声干扰下的建模问题。一个研究方向是包粒度的

标签建模[4]，并使用多实例学习方法进行求解。其中，一个包对应一个视频，包中的一个实例对应一个

行为片段，根据视频中的实例情况，将视频标记为正包或负包。一个正包至少包含一个正实例，而一个

负包不包含正实例。多实例模型不仅可以预测视频标签，而且可以预测每个实例的标签。为了抑制背景

实例，多实例方法采用池化方式来解决。在模型训练的反馈传播过程中，池化方法对所有实例的调整都

是相同的，也就难以区分前景和背景实例，难以保证模型的收敛能力。另一个研究方向是片段粒度的伪

标签建模[5] [6] [7]。片段粒度的网络模型通过学习类激活图得分来描述视频片段的行为，并利用该得分

产生伪标签来计算损失函数。准确的类激活图得分依赖于可靠的前景样本分布。然而，上述方法没有充

分分析大量背景样本干扰情况下的前景样本分布，因此，难以逼近真实的前景样本分布。 
图 1 给出了罚球动作的前景持续时间以及前景片段采样策略。图 1(b)是基线模型的时间类激活序列。
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图 1(c)是时序动作定位的前景片段人工标记。根据前景片段的人工标记可以看出，基线模型存在定位不

完整和定位过度的问题。 
 

 
Figure 1. Foreground duration and foreground clip sampling strategy 
图 1. 前景持续时间和前景片段采样策略 
 
图 1(b)上方的时间轴上用红色三角形标出了对比采样中挖掘的困难样本，基线模型挖掘出了较多的

困难样本，但多数困难样本最后都被分类为了背景，这是由于一次采样的局限性导致的。以图 1(b)上方

时间轴三条虚线对应的三个困难样本为例。从左到右，第一个样本是足球教练演示罚球的动作并安排足

球的位置，此时足球并未射向球门，可能是教练的动作导致了一个困难样本。第二个样本是守门员的颠

球动作，而不是罚球射门的动作，足球的上下运动造成了干扰，这导致了一个困难样本。第三个样本是

摄像机视角距离球员较远，足球的运动幅度在视频中较小，这导致了第三个困难样本。仅使用对比学习

方法，是无法准确采样出所有前景样本的，因为有部分困难前景样本经过对比学习，会被判断为与背景

样本极为相似，最终导致错误分类。为了避免这些困难前景样本被误分类为背景样本，需要进一步将这

些易混淆的样本区分出来。 
为了逼近真实的前景分布，本文根据弱监督前景样本的均值和方差设计易混淆样本的随机采样策略

(图 1(d))。该策略假设样本的前景概率分布，在得分空间中是一种高斯分布的累积形式。该策略被设计为

一种拒绝采样策略，即，均匀分布随机数通过累积高斯计算得到前景概率，如果视频帧的得分大于该前

景概率，那么接受该样本，否则拒绝该样本。其中，均匀分布的随机数用于保证前景样本采样的多样性。

为了进一步优化前景分布，避免一次采样的单一性，本文设计了一种多阶段的一致性随机采样策略(图
1(e)，图 1(f))，即在每个阶段都执行随机采样，来逐步过滤前景样本集合中的背景干扰样本。图 1(e)，图

1(f)是两个阶段的时间类激活序列，其上方的时间轴中标出了每一阶段中随机采样的样本，其左侧用红色

五角星标出了采样得到的困难样本在二维空间中的分布情况。 
由图 1(c)前景片段人工标记可以看出，不同的动作实例的持续时间是不同的，捕获大小相同时间感

受野中的视频帧的依赖关系是不合理的，因此我们直接通过多头多尺度注意力来融合不同持续时间的动

作实例的依赖关系，这有助于在源头上改善最终的定位效果。 
一致性随机采样策略和易混淆样本的采样策略将背景干扰样本逐步剔除，为了优化筛选出的前景样
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本特征，需要区分前景和背景过渡区域的相似样本，对比采样围绕前景片段的边界展开挖掘，优化出那

些在边界上易被错误分类的前景样本。 
本文的主要贡献如下： 
1) 针对弱监督时序动作定位，视频包含大量与行为无关的样本的问题，本文设计了基于高斯提议分

布的易混淆样本的随机采样策略。该策略通过调整样本的前景概率分布，实现多时间尺度下前景样本的

有效筛选。 
2) 针对现有单阶段时间类激活图采样，会限制前景样本采样准确性的收敛，本文设计了一种多阶段

一致性前景采样策略。该策略联合考虑多个阶段一致性前景采样，进一步收敛采样准确性。 
3) 针对在前景和背景过渡区域的前景样本和背景样本较为相似，难以区分的问题，本文方法联合考

虑多阶段一致性采样和对比采样策略，用于挖掘出困难前景样本，并使用对比学习优化样本分布，提高

前景样本和背景样本的可分离性。 

2. 相关工作 

2.1. 全监督时序动作定位 

对未剪辑视频进行时序动作定位，全监督时序动作定位方法，主要采取两步策略，首先产生行为提

议，然后对其进行行为分类。生成提议的方法，主要可以分为基于滑窗的方法和基于边界的方法。基于

滑窗的方法是指滑动窗口或预定义锚点去产生固定尺寸的提议。行为上下文的图卷积网络[8]学习不同时

间点之间的边界约束。一些方法关注于使用 Transformer 提取行为特征用于时序行为定位[9] [10]。全监督

方法的主要缺点是人工标记成本高，难以应用到没有帧级标记的行为类别。 

2.2. 弱监督时序动作定位 

弱监督时序动作定位在训练时，仅仅需要视频级的行为标签，避免了全监督方法需要大量前景人工

标记的问题。时间关系网络[11]使用 Transformer 来学习实例的时间关系特征。但是，这些工作仅在包粒

度上进行分类和选择，难以区分前景和背景实例。 
与注意力的软采样策略不同，删除样本是硬采样策略。深度片段选择网络[12]设计了多分支的样本删

除策略。迭代优化定位方法[13]设计了多阶段的样本选择策略。时间域多分辨率特征方法[14]在多阶段框

架内分析多尺度时间之间的特征约束关系。对比学习行为定位方法[15]关注于前景和背景的过渡的困难样

本挖掘与特征优化。先验驱动模型[16]以动作特定场景先验、动作片段生成先验和可学习高斯先验的形式

利用视频中潜在的时空规律，以补充现有的弱监督方法。区分性驱动的图网络[17]通过显式地模拟模糊片

段和区别片段，防止模糊信息的传递，提高片段级表示的可区分性。但是，上述工作忽略了视频类激活

图中，部分前景以低得分的方式存在的情况。 
不同于现有工作，本文考虑提议分布来实现易混淆采样，并引入随机机制保留样本的多样性。该网

络构建多阶段一致性采样模块，来保证前景分布建模的收敛，并使用对比学习来学习困难前景样本特征，

用于提供前景样本和背景样本的可分离性。 

3. 模型框架 

图 2 描述了本文的一致性对比采样网络。该网络使用多尺度多头注意力模块来增强行为特征描述能

力。基于提议分布的前景采样模块用于捕获前景样本分布。多阶段一致性采样模块通过联合考虑每个阶

段的采样规则，来促使前景分布收敛。对比采样模块挖掘出困难的前景和背景样本，并使用对比损失进

行易混淆样本的特征优化。 
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Figure 2. Consensus contrastive sampling network 
图 2. 一致性对比采样网络 

3.1. 多尺度多头注意力模块 

多视频帧的上下文特征可用于区分行为类别。本文使用多头注意力来学习多视频帧中行为的时间依

赖关系，以提取可靠的时间上下文特征。此外，行为具有不同的持续时间，单时间尺度特征难以同时捕

获不同时间尺度的特征。因此，本文对三个时间尺度的特征分别使用多头注意力，以鲁棒提取不同持续

时间的时间依赖特征。 
每个视频被划分为 T 个视频片段。分别对该片段的 RGB 和光流图像，使用 I3D 网络进行特征提取。

RGB 和光流特征串联后的特征维度为 2D。每个视频表示为一个 2T D× 的特征矩阵 X。给定第 n 个片段的

特征 nx ，使用两层时间 1D 卷积和一层 Sigmoid 激活函数来学习第 j 个时间尺度的特征： 

( )( )( )Sigmoidn, j nx conv conv x′ = 。其中，j 是时间尺度的编号，其取值为 1，2，3。3 个分支卷积核的时间 

尺度分别为 1，3，5。 
将一个视频的 N 个视频片段构建为样本集合。本文使用多头注意力来学习上下文特征。多头的编号

为 1, ,h H=  。利用全连接层来学习每个注意力中的查询矩阵，关键值矩阵和值矩阵。第 h 个注意力的查 
询矩阵为 ( )1: ,h h N jQ FC x′= ，关键值矩阵为 ( )1: ,h h N jK FC x′= ，值矩阵为 ( )1: ,h h N jV FC x′= 。通过匹配查询矩 

阵和关键值矩阵，来学习片段之间的时间依赖关系。第 h 个注意力的特征为： 
T

1: ,
h h h
N j h h

Q KAtt FC softmax V
d

  ⋅
= ⋅     

。 

d 是 Q 的特征维度，即 2D/h，用于特征的尺度缩放，避免 softmax 后的特征进入梯度较小的范围。

对多个头的注意力进行串联和线性变换，得到多头注意力特征为： 

( )( )1
1: , 1: , 1: ,, , H

N j N j N jx Linear concat Att Att′′ =  。 
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最后，使用 Add 操作对时间尺度特征和上下文特征进行残差求和，并使用 Norm 操作对特征进行层

归一化(LN: LayerNorm)，该归一化在单个 batch 中进行。多头注意力提取的时间类激活得分为： 
( ), , ,n j n j n jr LN x x′ ′′= + 。对每个视频片段，时间类激活得分是一个 C + 1 的特征向量，包括 C 个前景行为类 

别和 1 个背景行为类别。 

3.2. 基于提议分布的前景采样模块 

我们将训练视频拆分为样本集合 { }iX x= ，i 是训练视频片段的编号，其对应的时间类激活图得分集

合为 { }iR r= 。并对每个前景类别进行后验概率 ( )|c ih y x 估计，其中 cy 是第 c 个前景行为类别。由于真

实的前景采样分布 ( )ip x 复杂难以直接求解，容易造成样本是前景的后验概率 ( )|c ih y x 估计不准确。我

们使用时间类激活图得分 c
ir ，来设计提议分布 ( )| ,c

i iq x r θ ，θ 为提议分布的参数。此时，前景后验概率

的期望可以求解为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

~

| ,

| ,

| | d

| | , d
| ,

|
| ,

| | ,

i i i

i

c
i i i

c
i i i

c i c i i ix p x x

i c
c i i i icx

i i

i
c i cx q x r

i i

c
c i i ix q x r

E h y x h y x p x x

p x
h y x q x r x

q x r

p x
E h y x

q x r

E h y x x r

θ

θ

θ
θ

θ

α θ

−

−

  = ⋅ 

= ⋅

 
 = ⋅
  
 = ⋅ 

∫

∫
                    (1) 

其中， ( )| ,c
i ix rα θ 是通过原始分布和提议分布的比值，引出了采样的权重。根据公式(1)可以看出当引入

提议分布时，其原始分布的求解就可以转换到提议分布上进行，从而避免直接估计原始前景采样分布。

即在实现提议分布时，等价于对样本权重的设计。本文设计了两种固定阈值的采样策略和两种高斯随机

的采样策略。 
低得分抑制的采样策略(SS: Strategy to Suppress samples with low score)，该策略对于得分低于阈值的

不采样，高于阈值的保留为前景样本，有： 

( ) 1
| ,

0

c
SS c i c

i i c
i c

r u
x r

r u
τ

α θ
τ

 ≥ −= 
< −

                               (2) 

其中， cu 是弱监督行为类视频样本的得分均值，τ 是分数阈值参数。对该采样权重归一化，求得对应前

景样本的概率分布为： 

( ) ( )1 1
| ,

0

c
SS c c i c

i i c
i c

u r u
q x r

r u
τ τ

θ
τ

 + − ≥ −= 
< −

                          (3) 

易混淆样本的采样策略(SC: Strategy to sample Confusable ones )，该策略同时抑制低于低分阈值和高

于高分阈值的样本，有： 

( )
0

| , 1
0

c
i c

SC c c
i i c i c

c
i c

r u
x r u r u

r u

τ
α θ τ τ

τ

 > +


= − ≤ ≤ +
 < −

                           (4) 

为了与低得分阈值策略对比，易混淆策略中使用相似的参数设计。对该采样权重归一化，求得对应

的前景样本的概率分布为： 
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( ) ( )
0

| ,θ 1 2
0

c
i c

SC c c
i i c i c

c
i c

r u
q x r u r u

r u

τ
τ τ τ

τ

 > +


= − ≤ ≤ +
 < −

                         (5) 

上述策略采用固定阈值采样，对前景样本的采样概率为 1，并没有考虑随机性，会限制模型的泛化

能力。本文假设前景样本的分布在中心极限定理下逼近高斯分布，同时，由于高得分样本比低得分样本，

有更大的概率是前景样本，因此，本文使用累积高斯分布来估计特定得分样本的可靠性，并引入拒绝采

样来保持采样过程的多样性，从而将上述两种固定采样策略更新为随机采样策略。 
低得分抑制的随机采样策略(RSS: Random Strategy to Suppress samples with low score)，该策略引入一

个得分[0,1]区间内的均匀分布的随机数 z。如果得分大于该随机数则保留为前景采样，如果得分小于该随

机数则拒绝采样。我们使用 ( )2| ,c cg z u σ 将 z 的均匀分布映射到高斯分布，有： 

( ) ( )2| ,
| ,

0

c c
i c c i cRSS c

i i c
i c

I r g z u r u
x r

r u

σ τ
α θ

τ

  > ≥ −  = 
< −

                       (6) 

其中， ( )2,c cu σ 是弱监督行为类视频样本的得分和方差，那么，样本随着随机变量 z 的采样概率为： 

( ) ( ) ( )
( )

2 2

2

2

| , | , d

1 exp d
22

c
i

c
i

rc
i c c c c

r c

cc

P r I g z u g z u z

z u
z

σ σ

σσ

−∞

−∞

 > = 
 − = − 
π  

∫

∫
                          (7) 

对该采样权重归一化，求得对应的前景样本的概率分布为： 

( )

( )

( )

2

2

2

2

1 exp d
22

| , 1 exp d d
22

0

c
i

c
i

c

r c

cc c
i cRSS c

i i r c
u

cc

c
i c

z u
z

r u
q x r z u

z r

r u

τ

σσ
τ

θ

σσ

τ

−∞

+∞

− −∞

  −  − 
    ≥ −

 =   −  −     

π

 π


< −

∫

∫ ∫
               (8) 

易混淆样本的随机采样策略(RSC: Random Strategy to sample Confusable ones)，该策略融合易混淆采

样策略和基于高斯分布拒绝采样策略。对易混淆采样过程中，均匀分布的随机数 z，进行拒绝采样，有： 

( ) ( )2

0

| , | ,

0

c
i c

RSC c c c
i i i c c c i c

c
i c

r u

x r I r g z u u r u

r u

τ

α θ σ τ τ

τ

 > +
  = > − ≤ ≤ +  


< −

                     (9) 

同理，对该采样权重归一化，求得对应的前景样本的概率分布为： 

( )

( )

( )

2

2

2

2

0

1 exp d
22

| ,
1 exp d d

22

0

c
i

c
c i

c

c
i c

r c

ccRSC c c
i i c i c

u r c
u

cc

c
i c

r u

z u
z

q x r u r u
z u

z r

r u

τ

τ

τ

σσ
θ τ τ

σσ

τ

−∞

+

− −∞

 > +


  − −  
   = − ≤ ≤ +

  −   −       
 < −

π



π∫

∫ ∫
           (10) 
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我们对每个时间分支分别进行采样。此时视频样本 ix ，记作第 n 个视频片段第 j 个时间分支的视频

样本 ,n jx 。在第 j 个时间分支上，第 c 个行为类的高斯随机采样集合记作： ( ){ }* *
, , , ,~ | ,c

n j c i n j n jX x q x r θ= 。

其中，*={SS, SC, RSS, RSC}表示本文设计的四种采样策略之一。相对于单尺度随机采样，多尺度随机采

样允许保留不同时间尺度的前景样本，具有更完备的前景特征分布捕获能力。 

3.3. 多阶段一致性采样模块 

在前景分布建模任务中，本文将后验概率的估计和采样策略的隐参数学习，看作是两个相对独立的

过程，并使用期望最大化的思想，来求解采样策略中的参数。 
第一步是求解期望，该过程核心在于求出前景的后验概率。由于分布的复杂性，期望无法直接计算，

因此，我们使用深度模型学习的前景样本得分，来反映后验概率估计的可靠性。 
第二步是最大化期望，该过程核心在于从后验概率中，求出采样隐参数 { }, cθ τ σ= ，即公式(3)中的

分数阈值参数τ ，标准差参数 cσ 。由于弱监督样本中背景样本的存在，直接求解这两个隐参数并不能得

到可靠的结果，因此，本文将这两个参数设置为超参数，来简化求解难度。 
由于第一阶段时间类激活图得分采样的前景样本集合，其样本质量优于原始的弱监督样本，从而获

得比原始弱监督样本更可靠的后验概率。为了进一步逼近真实分布，本文通过多次迭代的得分分析，来

使得弱监督信号变强，逐渐逼近全监督信号，写作： 

( ) ( ) ( ) ( )
| ,

lim | |c i ii k i i
k c i c ix p xx q x rk

E h y x E h y x
θ ∼∼→∞
   =     

或者写作： 

( ) ( ) ( ) ( )
| ,

lim | | 0c i ii k i i
k c i c ix p xx q x rk

E h y x E h y x
θ ∼∼→∞
   − =     

其中 s 表示迭代求解中的第 s 个阶段。对真实采样分布的求解过程，可以通过多阶段的提议分布逼近，

具体的期望的迭代收敛过程可以写作： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

,

,

1 1,

1 1,

| ,

1 ,| ,

1| ,

2 1| ,

0 | |

| | , |

| |

| |

c i ii k i k i

c i ii k i k i

c i ii k i k i

c
i k i k i

k c i c ix p xx q x r

c
k c i k i k i c ix p xx q x r

k c i c ix p xx q x r

k c i k i kx q x r

E h y x E h y x

E h y x x r E h y x

E h y x E h y x

E h y x x r

θ

θ

θ

θ

α θ

α

− −

− −

∼∼

− ∼∼

− ∼∼

− −∼

   < −   

   < ⋅ −   

   < −   

< ⋅ ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 1,

1,

0| ,

, |

| |

i i

c i ii i i

c
i c ix p x

c i c ix p xx q x r

E h y x

E h y x E h y x
θ

θ− ∼

∼∼

   −   

<

   < −   



             (11) 

在多阶段模型中，每个阶段学习到不同的特征。给定第 1 个阶段的特征 1, ,
c
n j

r ，考虑所有样本 1, ,n N=  ，

所有时间尺度 1,2,3j = ，所有行为类别 1, ,c C=  ，则第 1 阶段，所有样本的采样集合为：

( ){ }* *
1 , 1, ,~ | ,c

i n j n jX x q x r θ= 。其中，*={SS, SC, RSS, RSC}是采样策略。 

在多阶段的采样过程中，本文引入一致性采样策略。其核心是第 s 阶段的采样时，需要满足第 1 阶

段到第 s-1 阶段的所有条件，有利于逼近真实的前景分布。在第二阶段每个时间尺度上，采样的样本满

足第 2 阶段得分的要求，或者满足第 1 阶段的抑制采样集合。一致性采样操作是上述两个集合的并集， 
此时，第 2 阶段用于损失计算的一致性采样集合为： ( ){ }*' * *

2 , 2, , 1~ | ,c
i n j n j iX x q x r x Xθ= ∈ 。其中，

1, ,n N=  ， 1,2,3j = ， 1, ,c C=  。根据一致性采样操作，可以依次求出第 s 阶段的采样集合。 
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3.4. 对比采样模块 

视频中的前景和背景的过渡区域存在高度相似的视频片段难以区分。因此，我们引入对比采样，来

优化在过渡区域中的片段的特征。我们引入前景二值序列，来检测过渡区域。给定第 s 个阶段时间类激 
活图特征 , ,

c
s n jr ，我们对其所有行为类别求和，获得前景得分 ( ), , , ,

ness c
s n j s n jcr Sigmoid r= ∑ 。将该得分与阈值 bθ  

比较，获得前景二值标记： 

, ,
, ,

if
otherwise

ness
s n j b

s n j
fg r

b
bg

θ ≥
= 


                                  (12) 

一个视频的所有片段，可以构建获得前景二值序列 { }, , ,s j s n jB b= 。根据该二值序列，我们将样本集合 

划分为困难前景样本，困难背景样本，简单前景样本，简单背景样本。前景二值序列二值序列可以腐蚀 
操作 erode(.)检测前景过渡区域 ,

HA
s jX ,记作 ( ) ( ), ,; ;s j s jerode B m erode B M− 其中，m 是小的操作掩膜，M 是 

大的操作掩膜。困难前景采样集合是一致性采样集合和前景过渡集合的并集： 

{ }*, *
, ,
HA HA

s j i s j i sX x X x X= ∈ ∈ 。 

前景二值序列可以使用膨胀操作 dilate(.)检测背景过渡区域 ,
HB
s jX ，记作 

( ) ( ), ,; ;s j s jdilate B M dilate B m− 。将该集合作为困难背景采样集合： { }, ,
HB HB
s j i s jX x X= ∈ 。 

对视频序列的得分进行降序排序，获得降序排序集合 ,
DESC
s jX 。选择得分较高的前 keasy 个样本，并且

不在过渡区域的样本作为简单的前景样本集合： { }, , , ,:, , ,EA DESC easy HA HB
s j i s j i s j i s jX x X k x X x X = ∈ ∉ ∉  。 

对视频序列的得分进行升序排序，获得降序排序集合 ,
ASC
s jX 。选择得分较低的前 keasy 个样本，并且不

在过渡区域的样本作为简单的前景样本集合： { }, , , ,:, , ,EB ASC easy HA HB
s j i s j i s j i s jX x X k x X x X = ∈ ∉ ∉  。 

3.5. 损失函数 

第 s 个阶段，第 n 个视频片段，第 c 个行为类别的前景预测得分为： 

,

3
, , , , , ,1

1 1
3

EA
s j

fg c ness
s n c s k j s k jeasy j k Xp r r

k = ∈
= ⋅∑ ∑                             (13) 

我们估计背景得分为 1 减去前景得分，并作为权重来预测背景得分。第 s 个阶段，第 n 个视频片段，

第 c 个行为类别的背景预测得分为： 

( )
,

3
, , , , , ,1

1 1 1
3

EB
s j

bg c ness
s n c s k j s k jeasy j k Xp r r

k = ∈
= ⋅ −∑ ∑                           (14) 

本文方法的每个阶段是独立训练的，每个阶段只使用本阶段的损失函数。损失函数包括前景行为预

测损失，背景行为预测损失，前景背景行为预测损失，和对比损失。 
total fg fg bg bg abg abg con con
s s s s sL L L L Lλ λ λ λ= + + +                           (15) 

其中， , , ,fg bg abg conλ λ λ λ 是超参数，用于平衡各种损失的作用。 
前景行为预测损失用于鼓励视频级前景行为类别预测正确。该损失认为前景视频中不存在背景视频

帧，将前 C 个类别设置给定视频级的标记 y，第 C + 1 个类别记为 0，前景行为的视频级标记记作

[ ];0fgy y= 。对于训练集中的 N 个视频片段，前景行为预测损失计算为前景标记和前景预测得分的交叉

熵损失： 

1
, ,1

1 Cfg fg fg
s c s n cn cL y p

N
+

=
= − ⋅∑ ∑                                 (16) 
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背景行为预测损失用于鼓励非裁剪视频中存在背景片段。将前 C 个类别设置为 0 向量，第 C + 1 个

类别记为 1，前景行为的视频级标记记作 [ ]0;1bgy = 。前景行为预测损失计算为背景标记和背景预测得分

的交叉熵损失： 

1
, ,1

1 Cbg bg bg
s c s n cn cL y p

N
+

=
= − ⋅∑ ∑                                (17) 

前景背景预测损失用于鼓励前景片段同时存在背景信息。例如，跳水行为和跳水台的背景信息是相

关的，因此，背景信息不仅仅和背景预测相关，还和前景行为预测相关。将前景背景预测损失记作前景

标记和背景预测得分的交叉熵损失： 

1
, ,1

1 Cabg fg bg
s c s n cn cL y p

N
+

=
= − ⋅∑ ∑                               (18) 

对比损失用于优化困难前景/背景样本。为了优化困难前景样本，我们从困难前景集合中选择查询样

本，从简单前景集合中选择正例样本，从简单背景集合中选择负例样本。为了优化困难背景样本，我们

从困难背景集合中选择查询样本，从简单背景集合中选择正例样本，从简单前景集合中选择负例样本。

我们计算样本之间的距离来描述样本分布，并采用交叉熵损失形式计算查询样本的对比损失： 

( )
( )( )

( )( ) ( )( )1

exp
, , log

exp exp
easy

T
i concon

i T Tk
i con i conk

r r
loss r r r

r r r r

θ

θ θ

+

+ −

+ −
=

 ⋅ = −  
⋅ + ⋅  ∑

             (19) 

第 s 阶段，第 j 个时间尺度的对比损失包括困难前景样本和困难背景样本损失两个部分，有： 

( )
( )
( )

, ,

, ,

*,
,~ , ~

,

,~ , ~

, , if ~
, ,

, , if ~

EA EB
s j s j

EB EA
s j s j

con HA
i i s jr X r Xcon

s j i con HB
i i s jr X r X

loss r r r r X
loss r r r

loss r r r r X

+ −

+ −

+ −

+ −

+ −


= 


                  (20) 

多尺度的对比损失是每个尺度损失的平均值： 

,
1 1
3

con con
s s jj nL loss

N
= − ∑ ∑                                 (21) 

当训练完成后，我们使用前 k 个片段的得分来预测视频行为类别。我们分析大于视频分类阈值的类

别进行时序行为定位。对于该行为类别，我们将大于片段阈值的片段作为候选片段。连续的候选片段用

于产生行为提议。考虑非极大抑制策略，去除重复交并比高的提议，保留重复片段中得分高的提议。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

实验采用 THUMOS 14 数据集[18]，该数据集包含超过 24 个小时的 20 类不同行为的视频。其中训练

集包含 2765 个已剪辑的视频，验证集包含 200 个未剪辑的视频，测试集包含 213 个未剪辑的视频。对于

本文的时序动作定位任务，选择验证集用于训练视频，测试集用作测试。 
实验同时使用 ActivityNet v1.3 数据集[19]，其中训练集有 10,024 个视频，验证集有 4926 个视频，测

试集有 5044 个视频，包含有 200 个行为类。使用训练集视频用于训练，验证集用于测试。 

4.2. 评价标准 

本文使用 ActivityNet 官方提供的针对时序动作定位任务的方法，评估本文模型的效果。具体来说，
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使用在不同时间交并比(IoU: Intersection of Union)阈值下的平均精度均值(mAP: mean Average Precision)
作为评价标准。 

4.3. 实验细节 

网络使用在 kinetics 数据集上预训练的 I3D 模型提取视频特征。本文没有对 I3D 特征进行微调。两

个流的特征维度都是 1024。光流提取使用 TVL1 算法。在 RGB 流和光流上都是将无重叠的连续 16 帧作

为一个片段输入到 I3D 网络。THUMOS 14 数据集视频采样 750 个片段。ActivityNet v1.3 数据集视频采

样 150 个片段。多头注意力的头的数量为 16。根据对比学习[15]，过渡区域检测中，小掩膜参数为 3，大

掩膜参数为 6。样本的采样数量与视频片段数量相关。THUMOS 14 数据集的对比采样中，每个视频过渡

区域的困难样本的采样数量为 23 个，简单样本的采样数量为 93 个。ActivityNet v1.3 数据集的对比采样

中，每个视频过渡区域的困难样本的采样数量为 4 个，简单样本的采样数量为 6 个。困难前景样本是过

渡区域的采样集合和一致性采样集合的交集。损失函数的超参数设置为 1fgλ = ， 0.5bgλ = ， 0.5abgλ = ，

5e 3conλ = − 。 
在时序行为定位过程中，THUMOS 14 数据集的视频分类阈值为 0.25，即允许视频中存在多个大于

阈值 0.25 的类别被识别出。ActivityNet v1.3 数据集的视频分类阈值为 0.1。如果没有大于阈值的类别，

选择得分最高的类别。计算 mAP 时，THUMOS 14 数据集使用多个片段阈值[0:0.15:0.015]，ActivityNet v1.3
数据集使用多个片段阈值[0:0.25:0.025]。对预测出的行为时间段进行非极大抑制，非极大值抑制的阈值

为 0.7。 
本文实验所采用的 PC 机配置为 Intel Core i7-5960X、CPU 3 GHz × 8 cores、RAM 8 GB，图像显卡为

1 张 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti，Linux16.04 操作系统。深度学习框架为 pytorch。训练时使用 Adam
优化算法，学习率为 10~4，权重衰减 5x10-4。对于 THUMOS 14 数据集，每个阶段训练 200 个 epoch，
批处理大小为 16。对于 ActivityNet v1.3 数据集，每个阶段训练 200 个 epoch，训练的批处理大小为 512。 

4.4. 消融实验 

4.4.1. 提议分布采样与对比采样 

Table 1. Results of different sampling strategies on the THUMOS 14 dataset 
表 1. 不同采样策略在 THUMOS 14 数据集的结果 

 mAP@IoU (0.5) 

Baseline 32.6   

Baseline + 多头注意力 33.9   

Baseline + 多头注意力 + 对比采样 35.6   

+低得分抑制的采样策略 36.6   

+易混淆样本的采样策略 37.2   

随机采样策略/高斯标准差 0.05 0.1 0.2 

+低得分抑制的随机采样策略 36.1 36.6 36.3 

+易混淆样本的随机采样策略 36.7 37.2 36.8 

 
表 1 给出了第 1 阶段，单尺度时间卷积核为 1 情况下，不同采样策略的 mAP@IoU (0.5)，即在 IoU

为 0.5 时的 mAP 结果。根据表 1 可以看出，1) baseline+多头注意力是指使用多头注意力的行为特征。该

https://doi.org/10.12677/csa.2024.142019


陶应诚 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142019 194 计算机科学与应用 
 

特征提供的时间上下文特征，能够较好的改善前景样本的描述能力。2) 当本文使用低得分抑制的采样策

略时，能够去除部分与行为无关的视频帧，从而改善模型结果。3) 当进行易混淆样本的采样策略时，去

除了对模型学习优化能力不足的高分样本，使得模型学习对易混淆样本的损失信号更为敏感。4) 低得分

抑制的随机采样策略，通过引入随机性来保证低分样本的多样性。当高斯方差较小时，其对低分样本的

采样概率较小，当高斯方差较大时，其对低分样本的采样概率较大。当标准差为 0.1 的执行效果最好。

5) 实验结果最好的实验条件是易混淆样本的随机采样策略，标准差为 0.1。此外，在相同的标准差下，

易混淆样本随机采样策略的结果，优于低得分抑制的随机采样策略，这说明去除高分样本能够让模型更

关注判决边界的学习，从而改善前景分布建模能力。 

4.4.2. 多时间尺度 
表 2 给出了两种随机采样策略，高斯标准差为 0.1 情况下，第 1 阶段不同时间卷积核的实验结果。

表 2 说明，1) 在低得分抑制的随机采样策略中，结果随着 Conv1，Conv3，Conv5 依次提高。这说明当

使用短时间卷积核时，难以考虑这些片段的上下文，对于运动变化不明显的行为，容易与背景混淆。同

时，说明数据集中存在一些长的持续时间的行为片段，当引入长的时间卷积核时，能够描述更大范围的

时间上下文，能够描述出行为在这个时间尺度上的变化，有利于前景从背景类中区分出来。2) 当 Conv7
添加到网络结构中，结果略微下降，这是由于 Conv7 估计更长时间段内的预测标记相同，这容易对夹在

背景帧中的持续时间较短的行为进行误判。3) 在易混淆样本的随机采样策略中，最好的多时间融合策略

是 Conv1 + 3 + 5，同样 Conv7 也会引起持续时间短的行为片段的误判。 
 

Table 2. Results of different temporal convolution kernels on the THUMOS 14 dataset 
表 2. 不同时间卷积核在 THUMOS 14 数据集的结果 

 mAP@IoU (0.5) 

卷积核尺寸 低得分抑制的随机采样策略 易混淆样本的随机采样策略 

Conv 1 36.6 37.2 

Conv 1 + 3 37.7 38.3 

Conv 1 + 3 + 5 39.1 39.6 

Conv 1 + 3 + 5 + 7 38.8 39.3 

4.4.3. 多阶段一致性采样 

Table 3. Results of different execution phases on the THUMOS 14 dataset 
表 3. 不同执行阶段在 THUMOS 14 数据集的结果 

 mAP@IoU (0.5) 

执行阶段 低得分抑制的随机采样策略 易混淆样本的随机采样策略 

1 39.1 39.6 

2 40.7 41.3 

3 41.9 42.5 

4 42.4 43.0 
 
表 3 给出了两种随机采样策略，高斯标准差为 0.1 情况下，Conv 1 + 3 + 5 的三个时间尺度下，不同

阶段的结果。表 3 中迭代次数为 1 表示执行一次高斯随机采样。只有当迭代次数大于 2 时，才在每个阶
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段训练完成后，考虑前驱各阶段的条件进行一致性采样。表 3 中可以看出，两种随机采样策略中，迭代

次数 1，2，3 的结果依次提高。这说明在早期迭代过程中，能较好的删除行为类视频中与行为无关的视

频帧，保留的样本能更好地逼近真实分布。迭代次数 4 的结果趋于收敛，模型趋于稳定。 

4.5. 对比实验 

Table 4. Results of state-of-the-art methods on the THUMOS 14 dataset 
表 4. 现有方法在 THUMOS 14 数据集的结果 

Method 
mAP@IoU 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 

全监督方法 

P-GCN (2019) [8] 69.5 67.8 63.6 57.8 49.1 - - 

TadTR (2022) [9] - - 74.8 69.1 60.1 46.6 32.8 

ActionFormer (2022) [10] - - 82.1 77.8 71.0 59.4 43.9 

弱监督方法 

BaS-Net (2020) [20] 58.2 52.3 44.6 36.0 27.0 18.6 10.4 

DSSN (2021) [12] 57.8 49.7 41.0 32.3 22.4 - - 

MRITD (2021) [14] 61.2 55.5 47.1 38.5 29.7 20.1 11.5 

ECM (2022) [21] 62.6 55.1 46.5 38.2 29.1 19.5 10.9 

A-TSCN (2022) [22] 65.3 59.0 52.1 42.5 33.6 23.4 12.7 

MSA (2021) [23] 65.5 58.9 49.1 40.0 31.4 - - 

CoLA (2021) [15] 66.2 59.5 51.5 41.9 32.2 22.0 13.1 

AUMN (2021) [24] 66.2 61.9 54.9 44.4 33.3 20.5 9.0 

TS-PCA (2021) [25] 67.6 61.1 53.4 43.4 34.3 24.7 13.7 

ACM-Net (2021) [26] 68.9 62.7 55.0 44.6 34.6 21.8 10.8 

ASM-Loc (2022) [7] 71.2 65.5 57.1 46.8 36.6 25.2 13.4 

RSKP (2022) [27] 71.3 65.3 55.8 47.5 38.2 25.4 12.5 

P-MIL (2023) [28] 71.8 67.5 58.9 49.0 40.0 27.1 15.1 

CASE (2023) [29] 72.3  59.2  37.7  13.7 

DDG-Net (2023) [17] 72.5 67.7 58.2 49.0 41.4 27.6 14.8 

PivoTAL (2023) [16] 74.1 69.6 61.7 52.1 42.8 30.6 16.7 

RSC 74.5 69.9 62.1 52.5 43.0 30.8 17.2 

 
表 4 给出了 THUMOS 14 数据集上现有主流全监督方法的结果。Transformer 时序行为检测方法

(TadTR) [9]考虑行为片段之间的位置来分析时间注意力。行为 Transformer (ActionFormer)方法[10]关注于

多尺度 Transformer 来学习为特征。全监督方法的主要缺点是人工标记成本高，难以应用到没有帧级标记

的行为类别。 
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表 4 给出了 THUMOS 14 数据集上的弱监督方法结果。CoLA 方法[15]关注于对比学习来优化困难行

为特征。本文方法考虑多头注意力的行为特征。此外，本文方法考虑易混淆样本的随机采样策略(RSC)，
并考虑一致性采样来增强行为样本分布建模，从而胜出 CoLA 方法。ASM-Loc 方法[7]考虑行为之间的时

间关系。本文方法使用多头注意力考虑行为时间的时间关系，并考虑多阶段一致性采样和对比采样来优

化行为特征，从而本文方法胜出 ASM-Loc 方法。DDG-Net 方法[17]考虑消除模糊信息的不利影响。本文

考虑多阶段一致性采样策略，故本文方法胜出 DDG-Net 方法。 
表 5给出了 ActivityNet1.3数据集上的弱监督方法的结果。背景标签分析是弱监督方法中的关键问题，

融合标签分析的模型都取得了可靠的时序动作定位结果 CoLA [15]，UGCT [6]。本文方法采用一致性对

比采样来分析前景样本，胜出现有的基于标签分析的弱监督方法。 
 

Table 5. Results of state-of-the-art methods on the ActivityNet 1.3 dataset 
表 5. 现有方法在 ActivityNet 1.3 数据集的结果 

Method 
mAP@IoU 

0.5 0.75 0.95 AVG 

BaS-Net (2020) [20] 34.5 22.5 4.9 22.2 

DSSN (2021) [12] 34.3 21.0 6.1 21.5 

ECM (2022) [21] 36.7 23.6 5.9 23.5 

MRITD (2021) [14] 36.9 24.1 5.6 23.7 

TS-PCA (2021) [25] 37.4 23.5 5.9 23.7 

ACM-Net (2021) [26] 37.6 24.7 6.5 24.4 

A-TSCN (2022) [22] 37.9 23.1 5.6 23.6 

AUMN (2021) [24] 38.3 23.5 5.2 23.5 

RSKP (2022) [27] 40.6 24.6 5.9 25.0 

ASM-Loc (2022) [7] 41.0 24.9 6.2 25.1 

P-MIL (2023) [28] 41.8 25.4 5.2 25.5 

CASE (2023) [29] 43.2 26.2 6.7 26.8 

PivoTAL (2023) [16] 45.1 28.2 5.0 28.1 

RSC 45.8 28.9 6.5 29.2 

4.6. 可视化分析 

图 3 给出了两种随机采样策略的多阶段行为提议结果。在排球扣球中，该视频中只有一个行为示例。

该行为中由于球超出拍摄高度，在低得分抑制随机采样策略的第 2 阶段出现了一个低得分片段。而实际

上该片段中后方扣球人员从场景外跳起，并进入场景进行扣球。该片段的动作特点是垫球人员观察高空

中的排球。本文低得分抑制采样策略，通过删除与行为无关的低得分样本，来发现该样本在内容上与扣

球行为的相关性，从而在第 3 阶段找出了一个更长时间的行为。在易混淆样本随机采样策略中，同时删

除低得分和高得分样本，来优化内容相关和内容无关样本的判决边界。在第 3 阶段中，易混淆样本随机

采样策略的结果，在发现较长时间行为的同时，也去除了部分传球视频帧，这样检测结果能更关注扣球

相关的行为。 
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Figure 3. Multi-stage action proposal results with different strategies 
图 3. 不同策略的多阶段行为提议结果 

5. 总结与展望 

本文提出一致性对比采样网络用于弱监督时序动作定位。该网络通过分析前景和背景在时间类激活

图上的差异，设计基于提议分布的前景采样模块，来缓解弱监督时序动作定位中，前景样本被背景样本

干扰严重的问题。本文设计了四种提议分布采样策略，分别是低得分抑制的采样策略，易混淆样本的采

样策略，低得分抑制的随机采样策略，和易混淆样本的随机采样策略。为了促进前景分布的收敛，该网

络联合考虑多阶段的前景采样规则，设计多阶段一致性采样模块。此外，针对前景和背景过渡区域的前

景样本和背景样本较为相似，难以区分的问题，该网络设计对比采样模块，并联合考虑多阶段一致性采

样，用于挖掘出困难前景样本，并使用对比学习优化困难前景样本的特征。在 THUMOS 14 和 Activity v1.3
数据集上的实验说明，易混淆样本的随机采样策略对前景样本提议估计是有效的。 
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