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摘 要 针对早期行为识别任务中因仅能观测到视频的初始片段、时序信息不完整而导致识别精度受限的问题，本

文提出了一种融合对比学习和未来特征预测的早期行为识别方法。该方法基于Transformer架构，设计了面向未

来不可观测片段的特征预测模型，并引入对比学习机制以提升预测特征的判别能力。具体而言，该模型首先利用视

频特征编码器对可观测片段进行时序建模；随后，采用基于交叉注意力机制的解码器生成未来片段的特征，从而显

式建模早期可观测片段与未来片段之间的映射关系。其次，在训练阶段，通过构建“预测未来特征—真实未来特征”
作为正样本对、“预测未来特征—早期片段特征”作为负样本对的策略，引入对比损失函数，以增强预测特征与早期

特征之间的区分度，进而提升模型性能。本文在Something-Something V2与UCF101两个公开数据集上进行了定

量与定性分析。实验结果表明，所提方法在不同观测比例下均优于现有方法，在具有挑战性的 Something-
Something V2 数据集上平均准确率提升了 4.96%；在已有方法精度较高的 UCF101 数据集上，准确率进一步从

89.44%提升至 90.03%，充分验证了本文引入的对比学习策略与整体模型设计的有效性。同时，实验还表明该方

法在提升性能的同时兼顾了模型参数规模，体现出良好的效率和性能平衡。
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Abstract Early action recognition aims to classify ongoing activities using only initial video 
segments, a constraint that often leads to suboptimal accuracy due to incomplete temporal 
information.  To address this, this paper proposes a novel method that integrates contrastive 
learning with future feature prediction.  The proposed method is built on a Transformer-based 
encoder-decoder architecture, which includes a module dedicated to predicting features of 
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unobserved future segments.  A key contribution is the introduction of a contrastive learning 
mechanism designed to enhance the discriminability of these predicted features.  Specifically, the 
model first employs a video feature encoder to perform temporal modeling on the observable 
segments.  Subsequently, a decoder based on a cross-attention mechanism is utilized to generate 
features for future segments, thereby explicitly modeling the mapping relationship between early 
observable segments and future ones.  During training, a strategy is adopted that constructs 
positive sample pairs as “predicted future features-real future features” and negative sample 
pairs as “predicted future features-early segment features. ” A contrastive loss function is 
introduced to strengthen the distinction between predicted features and early features, thus 
improving overall model performance.  Extensive quantitative and qualitative experiments are 
conducted on two public datasets, Something-Something V2 and UCF101.  The results 
demonstrate that the proposed method outperforms existing approaches across various observation 
ratios.  On the challenging Something-Something V2 dataset, it achieves an average accuracy 
improvement of 4. 96%.  On the UCF101 dataset, where baseline accuracy is already high, the 
proposed method further increases accuracy from 89. 44% to 90. 03%.  These results adequately 
validate the effectiveness of the introduced contrastive learning strategy and the overall model 
design.  Furthermore, experiments show that the method achieves this performance enhancement 
while maintaining a manageable parameter scale, reflecting a favorable balance between efficiency 
and performance.

Keywords early action recognition; contrastive learning; early observed segments; future feature 
prediction; Transformer model

1 引 言

早期行为识别（Early Action Recognition，EAR）
是指在仅观察到视频起始部分的情况下，准确地识

别出视频中即将发生的行为类别。与传统的完整视

频行为识别任务相比，EAR任务的重点是对行为的

提前预测，是视频分析领域中的一个重要研究方

向。EAR 不仅在异常事件预警和人机交互理解等

应用中具有重要意义，而且还是实现多种实时智能

监测系统的核心技术之一［1］。
在EAR任务中，首先将一个完整的视频分为两

部分：早期片段和后期片段。其中，早期片段的长度

比例通常被定义为“观察率”，如图 1 所示。在模型

的训练阶段，早期片段和后期片段都是已知的，并且

都作为模型训练的输入。然而，在推理阶段，仅早期

片段是可用的，后期片段未知。在这种情况下，模型

需要基于早期片段的特征信息准确识别视频中的行

为类别。由于早期片段中所包含的行为信息是片段

性的且不完整的，缺乏后续行为信息，因此 EAR 任

务相较于传统的行为识别任务更具挑战性。
面对视频数据不完整场景下的EAR任务，一种

常见的解决方法是通过构建后期片段信息预测模型

来弥补缺失的后期行为特征。具体而言，这些方法

通过输入早期片段的视频特征，预测未知的后期片

段特征，填补未来行为信息的空缺，进而提高早期行

为识别的准确性。例如，Li等人［2］利用后期片段特

征与早期片段特征的距离损失，提出了一种基于交

叉注意力机制的后期特征补充网络。Oord等人［3］提

出了一种基于对比预测编码（Contrastive Predictive 
Coding， CPC）的自监督学习方法，在数据稀缺的情

况下有效为下游动作识别任务提供有意义的特征表

示。Zhang等人［4］提出了一种对抗注意力网络，采用

对抗学习机制训练从早期片段到后期片段的特征映

射，并将预测的特征融合到行为识别网络中，从而提

升了EAR模型的性能。
这些方法表明，未来特征预测可以有效提升

EAR任务的识别精度。在这些方法的训练中，将后

 

... ...

早期视频片段（可观察） 后期视频片段（不可观察）

视频

V

图1　早期视频片段和后期视频片段示意图
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期视频片段的特征作为标签，利用预测的特征与标

签之间的相似度来约束未来特征生成模块的训练，
从而弥补缺失的行为信息，如图 2 所示。行为通常

由多个不同的子动作随时间演变构成，在不同时间

节点上可能存在显著差异。另一方面，预测不可观

察片段特征的主要目的在于补充早期片段中缺失的

信息。如果预测得到的特征与早期特征高度一致，
则说明其提供的增量信息有限，无法有效增强后续

行为判别能力。因此，从行为演化特征和信息增益

角度出发，期望预测的不可观察特征应与早期可观

察特征存在一定差异。但是，目前多数工作仅关注

如何拉近预测的未来特征与真实标签特征之间的距

离，从而提升预测一致性，而往往忽略了预测未来特

征与早期已观察特征之间必要的区分度，难以有效

补充早期片段中缺失的重要时序信息。如何使得预

测的未来特征更加具有差异化和判别性，进而提高

EAR 任务的准确性，仍是一个需要深入研究的

问题。

为了解决这个问题，提升预测特征的判别能

力并增强其与早期特征的差异性，本文提出了

一种基于对比学习的未来特征预测方法，其流程

如图 2 所示。首先，本文通过构建行为分类网络实

现预测特征与行为标签之间的映射，补充预测特

征的行为语义，从而增强其判别性。其次，本文基

于未来特征和早期特征构造正负样本对，提出了

基于对比损失的未来特征学习方法，使模型聚焦

于具有区别性的关键特征，进一步提高预测的未

来特征的区分性。
基于此，本文设计了一种融合对比学习与

Transformer架构的EAR模型，如图 3所示。首先通

过Swin Transformer从视频中提取特征序列；随后，
将任务标识向量（token）作为可学习参数，通过通道

拼接的方式与骨干网络提取的特征序列结合，并输

入编码器模块，以捕捉已观察片段的全局时间依赖

关系；解码器则负责预测未来可能发生的行为特

征。最后，在解码阶段，将编码器输出的 token与解

码器预测的未来特征进行串联，形成完整的视频特

征序列，用于后续的分类判别。结合对比学习和 
Transformer 架构的优势，本方法进一步提升了

EAR模型的精度。
尽管对比学习已广泛应用于图像与视频领域，

如 SimCLR［5］、MoCo［6］，感知推理对比方法［7］，以及

时空对比视频表征学习方法［8］，但这些方法主要聚

焦于自监督表示学习或完整视频的特征建模，较少

涉及EAR任务中预测未来片段的问题。具体来说，
现有对比学习工作侧重于样本之间的一致和差异性

的特征学习，而在EAR场景下的未来特征建模不仅

需关注预测未来特征与标签之间的一致性，同时还

需体现由行为时序演变带来的差异性。因此，如何

将对比学习机制有效地嵌入 EAR 任务中的特征生

成与预测过程，仍是尚未被充分研究的问题。为此，
本文设计了“预测片段-真实后期片段”为正样本对，

“预测片段-早期可观察片段”为负样本对的对比学

习方式。这种方式融合预测监督与时序区分性的对

比策略，契合了 EAR任务“信息不完整”与“判别性

建模并重”的独特需求，有效增强预测特征的判别

性，从而提升EAR任务的精度。
综上所述，本文的主要贡献如下：

（1）本文提出了一种基于对比学习的未来特征

预测方法，将对比学习引入有监督的表征学习中。
在该方法中，首先将可观测的早期片段划分为多个

负样本，同时利用后期视频生成正样本。通过构建

正负样本对的对比学习框架，模型旨在缩小正样本

对间的差距，放大负样本对间的差异，从而使得预测

图2　传统特征预测（左）和对比学习的预测（右）
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特征更加接近真实的后期特征，同时增强与早期片

段特征的差距。
（2）本文构建了一种融合对比学习和Transformer

的 EAR 方法。该方法采用了编码器-解码器结构，
使得模型能够在编码过程中有效地捕捉已知视频片

段的时序特征，并在解码阶段通过融合对比学习和

特征距离损失重建后期行为特征。最终，预测的未

来特征与早期片段特征相融合，从而提升了EAR的

精度。
（3）本文在公共数据集UCF101［9］和Something-

Something V2［10］上进行了实验验证和分析。结果表

明本文方法在 EAR 任务中表现出较高的准确性。
此外，详细的消融实验进一步验证了本文所提出的

对比学习策略能进一步提升EAR任务的精度。

2 相关工作

2. 1　视频中的行为特征学习方法

视频行为特征学习和识别是计算机视觉领域的

经典研究任务，传统方法主要包括基于三维时空卷

积的特征编码［11］以及基于帧序列的时序编码［12］。
随着Transformer模型在图像任务的成功应用，基于

Transformer 的行为特征学习方法成为研究热点。
例 如，ViViT 算 法［13］是 将 图 像 分 类 中 的 Vision 
Transformer 模型的分类 token 拓展到了三维，称为

时空令牌。该令牌被添加在由输入数据所组成的线

性序列当中，跟随输入序列经过一系列Transformer

层的学习后被用于最后的行为分类。Qing 等［14］将

视频掩码自编码模型应用到行为特征学习中，提出

了掩码行为识别模型。Mou 等［15］针对视频压缩域

的数据特点，提出了双流和双模态 Transformer
模型。

除了对 Transformer 模型架构进行探索和优化

外，也有学者从数据增强，模型训练以及模型压缩等

方面对行为特征学习方法进行了研究。考虑到应用

于视频数据的视觉模型大多遵循“图像预训练然后

微调”范式，Yang等［16］提出了空间适应、时间适应和

联合适应方式三种方式来自适应预训练的图像模型

以实现高效的视频理解。为了增强视频帧之间的时

序关系，消除不同模态特征之间的信息差异，吴沛宸

等［17］提出基于特征增强和模态交互的视频异常行为

检测算法。针对测试数据分布与训练数据不一致的

问题，Lin 等［18］提出了特征分布对齐技术来增加现

有Transformer模型的精度。另外，蒲瞻星等［19］针对

小样本下的视频行为识别问题，提出了基于深度特

征与流形特征融合的方法；丁静等［20］关注老年人的

日常行为识别问题，提出了基于多模态多粒度图卷

积网络的方法。
另一方面，对比学习已在计算机视觉领域取得

显著进展，并被广泛用于提升图像与视频特征的

表征能力。Chen 等人提出的 SimCLR 框架［5］以及

He 等人提出的 MoCo 方法［6］是对比学习在图像自

监督表征方面的代表性工作，分别通过大规模数据

增强和动态字典机制有效提升了特征的一致性和
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可分性。这些方法为后续将对比学习扩展到视频

任务提供了重要基础。针对视频数据，Zhang 等

人［7］提出了感知推理对比方法，通过视频间的多模

态对比增强感知推理能力；Qian 等人［8］构建了时空

对比视频表征学习框架，有效捕捉了视频中的局部

与全局时序关系；Dave 等人［21］提出了 TCLR 方法，
将时间对比学习用于视频特征提取中，显著增强了

模型对时序变化的敏感性。此外，Recasens 等人［22］

和Tschannen等人［23］分别从视角增强与视频中视觉

不变性学习的角度，进一步丰富了视频对比学习在

自监督场景中的研究。
然而，这些研究多聚焦于无监督或自监督的视

频全局特征学习，尚未深入探讨如何在EAR任务中

结合未来预测监督与时序区分性进行特征预测。因

此，如何将对比学习机制有效嵌入EAR场景下的有

监督预测过程中，充分利用预测-观察序列的时间差

异信息，仍是值得探索的问题。
2. 2　早期行为学习识别方法

完整视频中的行为特征学习研究已取得显著进

展，并广泛应用于计算机视觉相关任务。在此基础

上，研究者开始将其延伸到 EAR 这一前沿任务中，
即在仅包含整个行为事件早期片段的视频数据中进

行特征学习和行为识别。
相较于完整视频行为识别，EAR任务的核心挑

战在于如何基于有限的可观察数据预测未来行为演

化路径，从而在行为尚未完成时提高预测精度。通

常，研究人员更关注于可观察数据少于 50% 的场

景，希望模型能在更早的时刻给出正确的行为识别

结果。目前的 EAR 的主要工作可以划分为三个方

向：未来特征学习、时序建模以及模型学习。基于未

来特征学习的方法主要是针对 EAR 任务组中的特

征缺少问题，通过基于现有视频片段预测未来行为

的特征，可以显著提高EAR的精度。例如，Liu等［24］

将输入视频划分为片段集合，并提出动作语义一致

性知识网络来挖掘这些片段内的行为信息进而实现

特征学习和 EAR。Foo 等［25］提出了一种新的专家

检索和组合网络，其中每个专家模块由不同的卷积

网络组成，用于学习不同视频之间的差异，进而形成

更加有效的行为表示。Wang等［26］提出了一种新的

负元网络利用对比学习策略来缓解由于不可观察片

段导致的判别信息不足的问题。
除了未来特征学习，时序建模也是 EAR 中的

一个重要方面。Stergiou等［27］提出了一种基于瓶颈

的注意力模型，通过从细到粗多尺度的渐进采样来

捕获动作的时序演变表示行为特征。Zheng等［28］提

出了一种多模式对抗性知识蒸馏框架，其核心是基

于教师-学生网络架构，利用未来未观察到的视频片

段来增强可观察视频的表示，并在此基础上预测行

为标签。Tai等［29］提出基于时空注意力分解的高阶

新型循环网络，以捕获与特定动作相关的时间依赖

性。Camporese 等人［30］基于动作原型学习，通过在

多层次原型空间中捕捉类别先验和时序演化来进行

EAR任务的判别优化。与其不同，本文侧重于利用

预测未来特征的生成机制，结合正负对比学习策略，
显式强化预测特征与未来真实行为特征的一致性，
并通过与早期片段的差异性约束进一步增强判

别性。
此外，部分研究者从模型学习策略入手，优化

EAR 任务的训练方法。Xu 等［31］提出了一种用于

EAR 模型简单但有效的训练策略：动态上下文移

除。通过动态地安排不同训练阶段上下文的可见性

来增加预测难度，直到满足最终的训练目标。Weng
等［32］针对现有方法忽略 EAR 任务中负样本数据存

在多样性的问题，在现有的EAR模型中引入了类别

排除的策略，以提高模型的准确率。
尽管基于 Transformer 的行为识别模型在大规

模行为识别数据集中展现出卓越性能，但EAR任务

中的特征学习仍然面临诸多挑战。例如，时序信息

的不完整性和片段间特征的时空不连续性严重影响

预测精度。尽管已有研究尝试从时序关系建模与学

习策略优化的角度提升EAR模型的表现，当前方法

仍主要聚焦于对已观察视频数据的编码，而对于未

知片段信息的解码预测仍是该领域的薄弱环节。针

对该问题，本文基于交叉注意力机制构建了未来特

征生成模型，并基于对比学习对模型进行训练以实

现更加准确的未来特征预测与EAR。

3 方 法

本文构建了一种基于对比学习的早期行为识

别 模 型（Contrastive Learning-based Early Action 
Recognition， CLEAR），其整体模型架构如图 3 所

示。CLEAR 模型主要包括视频特征编码模块、未
来特征解码网络以及对比学习模块三部分。下文将

分别从特征编码、特征解码以及模型的训练与推理

过程对CLEAR模型进行详细阐述。
对于给定的训练视频数据X，假设视频共包含 t

帧，行为标签为Y。首先，以第 k帧图像为分界点，
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将视频划分为前 、后两个片段 ：即可观察片段

X ( k ) ∈R3 × k× h×w与不可观察片段 X͂ ( k ) ∈R3 ×( t- k )× h×w

其中，h与w分别表示视频帧图像的高度和宽度。
可观察片段X ( k ) 在训练和测试阶段均为已知数据，
而不可观察片段X ( k ) 仅在训练阶段已知，在测试阶

段未知。此外，可以定义当前视频观察率γ= k
t
。

基于上述定义，EAR 任务的目标可具体描述

为：利用给定观察率下的训练数据，训练出一个有

效的模型M (⋅)，在输入测试视频 X̂后，预测其对应

的未来行为特征 F∗ 及行为类别概率 P ∗，具体表达

如公式（1）所示。
[ F∗，P ∗ ]=M ( X̂ ) （1）

3. 1　特征编码

在训练过程中，对于给定的可观察视频和不可

观察视频片段，首先利用特征骨干网络对其进行特

征提取。本文选用Swin Transformer作为骨干网络

计算输入视频片段的特征表示，如公式（2）所示。
Fγ = fswin (X ( k ))
Fu = fswin ( X͂ ( k )) （2）

其中，fswin ( ⋅ )表示 Swin Transformer 模型，Fγ 和 Fu

分别表示可观察片段X ( k )和不可观察片段 X͂ ( k )对应

的视频特征。Swin Transformer模型主要由自注意

力机制模块堆叠而成，每个模块包含线性映射、多头

自注意力、残差连接和前馈神经网络。此外，相邻模

块之间通过空间下采样操作实现特征维度的变换。
具体而言，在 Swin Transformer 中，对于大小为 k×
h×w× 3 的视频输入，使用尺寸为 2 × 4 × 4 × 3

窗口进行不重叠的滑动采样，得到
k
2 × h

4 × w
4 个视

频单元。随后，将每个单元的视频数据展平为一维

向量，并通过线性映射层将特征维度转换为 c维，从

而最终将输入视频转换为尺寸为
k
2 × h

4 × w
4 × c的

特征表示，并送入骨干网络进行深度特征学习。经

过 特 征 提 取 后，输 出 的 视 频 特 征 可 表 示 为

F∈R
k
2 × d，其中

k
2 表示特征序列的长度，d表示单个

特征的维度，该维度由模型内部的空间下采样和线

性映射操作共同决定。
然而，Swin Transformer 模型仅对视频片段相

邻帧之间的局部空间特征进行编码，并未有效建模

视频片段内行为的全局时序依赖关系。因此，本文

在Swin Transformer 基础上进一步设计了基于注意

力机制的时序编码器，用于提取视频帧之间的全局

时序行为特征。具体而言，在时序编码器的输入端，
本文首先初始化一个可学习的特征单 token∈Rd，并

将其嵌入到视频特征F中，如公式（3）所示：
F͂γ = Stack ( F，token ) （3）

其 中， token∈Rd 表 示 可 学 习 的 特 征 单 元 ；

F͂γ ∈R( )k
2 + 1 × d

表示经过特征单元嵌入后的视频特

征。由于时序编码器中缺乏特征序列的位置信息，
因此，在执行注意力计算之前，进一步将可学习的位

置编码Epos与输入特征 F͂γ进行逐元素相加融合，以

补充位置信息，如公式（4）所示：
X0 = F͂γ⊕Epos （4）

其中，Epos ∈R( )k
2 + 1 × d

表示可学习的位置嵌入，符号

⊕ 表示逐元素相加操作，X0 ∈R( )k
2 + 1 × d

表示融合位

置嵌入后的特征，作为时序编码器的输入。
本文的时序编码器由 n个结构相同的自注意力

层堆叠而成，每一层均包括多头自注意力模块、残差

连接、前馈神经网络以及层归一化操作，如图 4 所

示。具体而言，第 i个时序编码层以上一层的输出

特征Xi- 1为输入，其计算过程如公式（5）所示：
X ′i- 1 =MSA (Norm (Xi- 1) )+Xi- 1

Xi =FFN (Norm (X ′i- 1) )+X ′i- 1
（5）

其中，Norm ( ⋅ )表示归一化操作，MSA ( ⋅ )表示多

头自注意力运算，FFN ( ⋅ )表示前馈网络。在经过

n个时序编码层的迭代更新后，输入特征序列最终

被更新为Xn ∈R( )k
2 + 1 × d

。最后，将序列中对应初始

token位置的特征Xn分离出来，作为最终的视频行

为特征表示，供后续解码网络进一步处理。
3. 2　解码网络

在EAR任务中，解码网络的目标是基于已观察

到的特征，预测后续尚未观察到的行为特征。为

实现这一目标，本文首先定义了 l个可学习查询，
用 以 表 示 待 预 测 的 行 为 特 征，记 作 Q0 =
{Q 0

1，Q 0
2，⋯，Q 0

l }∈R l× d。随后，将初始查询Q0 与编

码器输出的特征 token共同作为解码网络的输入，通

过解码网络不断更新可学习查询，最终获得待预测

的行为特征。
本文所采用的解码网络架构与原始Transformer

的解码器保持一致，由m个结构相同的解码层堆叠

构成，如图 4 所示。每个解码层包含三个核心计算
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模块：多头自注意力机制、多头交叉注意力机制以及

前馈神经网络。同时，各模块均采用残差连接与层

归一化进行优化，即执行残差叠加与层归一化处理，
从而有效缓解梯度消失问题，提升模型训练的稳定

性。每层解码层以上一层更新好后的查询和编码器

输出的 token作为输入，第一层输入的查询为初始查

询。首先，通过自注意力操作和残差操作对输入查

询进行计算。其次，将得到的查询和编码器的 token
通过交叉注意力进行融合，并融合后的结果与输入

查询进行合并，得到更新的查询。最后前馈网络对

该查询进行映射，并映射结构和输入进行合并，得到

最终输出的查询。解码层的数学表达如公式（6）所

示。同时，相较于原始的 Transformer 解码网络［33］，
在本文的方法中采用并行解码的方式对输入查询进

行解码。
H=MSA (Norm (Qi- 1) )+Qi- 1，

Q′=MCA (Norm (H )，Norm (token) )+H，

Qi =FFN (Norm (Q′) )+Q′

（6）

其中，MCA ( ⋅，⋅ )表示多头交叉注意力机制；Qi- 1表

示第 i- 1层更新后的查询，也是第 i个解码层的输

入。首先，可学习查询向量通过自注意力机制进行

语义交互与特征增强；更新后的查询与编码网络输

出的全局特征进行交叉注意力计算，实现查询与可

观察特征的深度融合；最终通过前馈神经网络完成

特征空间的非线性映射，输出解码结果。

在本文所提出的方法中，多头交叉注意力机制

的实现具体如下：首先，将输入特征分别映射为查

询、键和值向量，即将通过自注意力机制增强后的特

征H映射为查询向量，而将时序编码网络输出的早

期片段特征 token映射为键和值向量。随后，通过多

头交叉注意力机制对上述两类特征进行融合，得到

更新后的查询特征H，具体过程如公式（7）所示：
Qh =Norm (H )WQ，

K t =Norm (token)WK，

V t =Norm (token)WV，

H j
mca = Softmax (Q j

h(K j
t ) T/ dh )V j

t，

Ĥmca =Concat (H 1
mca，H 2

mca，...，H J
mca)WO

mca

（7）

其中，Qh ∈R l× d，K t ∈R1 × d 和 V t ∈R1 × d 分别表示

特征映射后的查询 、键和值向量 ；WQ ∈Rd× d，
WK ∈Rd× d和WV ∈Rd× d分别是生成对应查询、键
和值的线性映射矩阵。公式（7）的前三行计算表达

式分别对应对输入的特征进行查询、键和值向量的

映射过程；第 4 行表达式对应查询和键向量点乘计

算注意力权重，并与值向量进行映射的过程；最后一

个表达式则表示多头注意力机制中，多个注意力头

输出的融合过程。在具体实现过程中，本文采用多

头注意力机制，即将原始输入特征分解为多个注意

力头（假设为 J个），使得模型能够并行关注输入特

征的不同维度空间，每个注意力头独立地执行注意

前馈网络

多头交叉注意力

多头自注意力

解码网络

m×

...

...
合并

时序编码网络

前馈网络

平均池化

token

QlQ1 Q2

QlQ1 Q2

多头自注意力

+位置编码

×n

（a） （b）

图4　时序编码网络和解码网络示意图
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力计算，并从不同的特征子空间中捕获信息。具体

而言，输入特征的维度 d被均分为 J个子空间，每个

注意力头的特征维度为 dh = d
J

。因此，第 j个注意

力头对应的查询 、键和值分别记作 Q j
h ∈R l× dh、

K j
t ∈R1 × dh、V j

t ∈R1 × dh；相应的，第 j个头的输出特征

为H j
mca ∈R l× dh。最后，将各个注意力头的输出通过

串联操作进行特征融合，并通过线性映射矩阵

W O
mca ∈Rd× d映射至原始特征空间，以获得多头交叉

注意力机制的最终输出 Ĥmca ∈R l× d。
经m层的迭代，最后一层的输出Qm通过平均池

化操作对每个查询向量进行信息聚合，得到最终预

测的不可观察片段行为特征，如公式（8）所示。
F∗ = avgPooling (Qm

1，Qm
2，⋯，Qm

l ) （8）
3. 3　模型训练和推理

在对已观察视频片段进行行为特征编码并对不

可观察片段进行行为特征预测的基础上，本文设计

了三个损失函数用于模型的训练，包括行为分类损

失、特征距离损失和对比损失。
首先，行为分类是EAR任务的基础目标。为实

现准确的EAR预测，本文将可观察早期片段的行为

特征与解码网络预测得到的不可观察片段行为特征

进行拼接，构成完整的视频行为特征表示，并基于该

融合特征实现行为类别的预测，具体计算如公式（9）
所示：

Fact =Concat (token，F∗)
P ∗ = classifier (Fact)

（9）

其中，Concat (⋅，⋅)表示特征串联操作，classifier (⋅)表
示分类器。本文中所用的分类器为多层感知机

（MLP），并采用 softmax 函数作为激活函数输出行

为类别的概率分布，记作P ∗。随后，为了使模型学

习到能够区分行为类别的判别性特征，并保证分类

分支具备准确的分类能力，本文采用常用的交叉熵

损失作为约束，如公式（10）所示：
LCE =CE (Y，P ∗) （10）

其中，Y表示行为标签。
其次，为确保解码网络预测的不可观察片段特

征尽可能接近真实的不可观察行为特征，本文设计

了特征距离损失，用于约束模型对不可观察片段特

征的学习过程。特征距离损失实际上也是对特征相

似度的衡量，其计算策略有如欧式距离，余弦相似度

等方式。为了和已有的工作［4］进行公平的对比，采

用欧式距离作为损失函数。特征距离损失的具体定

义如公式（11）所示：
Lfea = ||F∗ - tokenu||2 （11）

其中，tokenu表示训练阶段利用时序编码器从真实

的不可观察视频片段中提取得到的特征，作为不可

观察片段特征学习的监督标签。
最后，为进一步提高模型所预测的不可观察片

段特征的区分能力和鲁棒性，本文引入对比学习策

略来约束特征学习过程。根据 EAR 任务的设计假

设，模型所预测的不可观察片段特征应与真实的不

可观察片段特征相近，而与可观察片段的特征存在

差异。本文以真实不可观察片段特征 tokenu与预测

特征F∗ 构成正样本对，而以可观察片段的特征序列

Xn中各特征与预测特征F∗构成负样本对。在这种设

计下，每个训练样本具有 1个正样本对和 ( k2 + 1)个
负样本对。通过正负样本之间的对比损失对模型

进行训练。鉴于本文所设计的正负样本构建策略

为多负样本场景，模型训练中采用了信息噪声对比

估 计（Information Noise Contrastive Estimation， 
InfoNCE）损失函数进行优化，具体计算过程如

公式（12）所示。

LNCE =-log
exp ( )( )F∗·tokenu /τ

∑i= 0

( )k
2 + 1

exp ( )( )F∗·X ( i )
n /τ

（12）

其中，•表示向量的内积运算，τ表示温度参数，用于

调节对比损失的敏感度。
综上所述，本文最终所使用的模型训练损失由

上述三项损失共同构成，如公式（13）所示：
Loss=LCE +Lfea + λLNCE （13）

其中，λ表示对比损失的权重。本文将通过后续的

实验讨论来确定其具体的数值。
与训练阶段早期片段和后期片段均为已知不

同，在 EAR 任务的推理阶段，模型仅能够获得视频

的早期片段作为输入。首先，通过骨干网络与时序

编码器对早期片段的行为特征进行提取；随后利用解

码网络预测与之对应的后期不可观察片段的行为特

征；最后再将已观察的早期特征与预测得到的后期特

征融合，作为整体行为特征用于最终的行为识别，如

图3所示。此外，本文中所引入的特征距离损失和对

比学习策略仅用于训练阶段，以增强模型学习的鲁棒

性和特征区分能力，而在推理阶段并不会涉及这些额

外的损失计算。因此，这些策略的引入并未额外增加

模型在推理阶段的计算负担或推理复杂性。
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3. 4　对比学习在EAR任务中的理论分析

本文引入的对比学习机制可被视为一种基于表

示学习的结构优化方法，其目标是在特征空间中拉

近预测未来特征与真实后期特征之间的距离，同时

扩大其与当前观察段特征之间的差异。这一约束过

程与 SimCLR［5］中提出的策略具有一致性，本质上

提升了特征表示的类间可分性和任务相关性，从而

增强了模型对未来行为的判别能力。同时，Oord 等
人提出的 CPC模型［3］进一步表明，通过构建上下文

预测任务并施加对比约束，能够有效提升模型对未

来信息的建模能力。本文正负样本对的构建方式在

思想上与 CPC 类似：均通过“当前上下文–未来目

标”之间的语义差异学习更加有意义的未来特征。
此外，本文的正负样本对不仅体现了语义上的相似

与对立关系，还隐含了时间顺序的演化约束，即以

“预测特征–真实未来特征”为正样本对、“预测特

征-早期片段特征”这个存在时间先后顺序的序列为

负样本对，使得模型在学习语义判别特征的同时，也

强化了对视频时间顺序的理解与建模。这一顺序感

知的对比学习框架，有助于增强模型对行为演化趋

势的建模能力，进一步提升早期行为识别任务中的

预测准确性。
为进一步解释所提出对比学习机制在 EAR 任

务中提升性能的理论依据，本文从特征表示学习与

信息论角度进行分析。首先，根据 Oord 等人的研

究［3］，在对比学习框架下的 EAR 任务中，InfoNCE
损失函数可视为最大化预测特征F∗ 与真实未来特

征 tokenu之间的互信息（Mutual Information， MI）的

下界，即

I (F∗，tokenu)≥ log (N )-LNCE （14）
其中，N表示正负样本的数量，在本文的 EAR 任务

中为 ( k2 + 2)。因此，通过最小化 InfoNCE 损失，模

型等价于最大化F∗与真实未来特征 tokenu之间互信

息的下界，从信息论角度保证预测的特征包含更多

的关于未来行为的信息。这为在 EAR 框架下对比

学习提供了明确的理论依据。
另一方面，在本文的设计中，预测特征还需具备

与早期特征的判别性差异，以避免冗余。为了实现

这个目标，在本文的设计的 InfoNCE 函数中，预测

特征和早期特征组成了样本对。在 InfoNCE 的最

优化过程中，损失函数倾向于提高正样本对的相似

度，并降低各负样本对的相似度；因此，模型可在训

练中减少与负样本的混淆，从而在特征空间内形成

更清晰的判别边界。综上所述，InfoNCE 优化目标

本质上在预测特征和未来特征的语义一致性以及预

测特征和早期特征差异性之间实现平衡，从理论上

解释了本文设计的对比学习机制能有效提升 EAR
性能的原因。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集和实验设置

数据集数据集：：本文采用 Something-Something V2 
（SSv2）和 UCF101 数据集来验证所提出 EAR 方法

的有效性。SSv2数据集则包含了约 22万个视频样

本，涵盖 174 个细粒度的人与物体交互动作类别。
由于其视频数量庞大且类别丰富，SSv2具有较大挑

战，被广泛应用于更大更复杂网络模型在视频动作

识别任务的性能评估。UCF101数据集由 13 320个

视频组成，涵盖 101个动作类别，全部视频均采集自

YouTube。每个动作类别进一步细分为 25个组别，
每组包含4至7个动作视频。根据动作特征，该数据

集可以归为五种类型：人与物体交互、纯身体运动、
人与人交互、演奏乐器以及体育运动。UCF101 也

是人体行为理解领域研究中常用的标准数据集之

一，官方提供了三种不同的训练与测试划分方式分

别命名为 Split01、Split02 和 Split03，并采用平均准

确率作为评测指标。
评价指标评价指标：：与现有 EAR 相关研究一致，本文选

取在不同观察率条件下的动作分类准确率作为性能

评价指标。由于 EAR 任务更加关注低观测数据场

景，因此大部分现有方法通常在观察率为 10% 至

50% 的范围内进行性能评估。本文亦遵循这一常

规设置，对所提出方法的有效性进行评测与分析。
实验设置实验设置：：本文所提出的方法在搭载 Intel i7-

9700 CPU、64 GB 内存及 NVIDIA RTX 3090 GPU
的计算平台进行实验。在视频序列处理方面，本研

究采用和现有工作同样的连续采样策略［27，34-35］：即随

机确定每个视频序列的起始帧索引，并从该起始帧

开始连续采样 16帧。当观测序列长度不足 16帧时

（例如观察率为 10%的情况），则通过从视频序列开

头重复采样帧的方式，将序列长度补齐至 16帧。特

征提取骨干网络采用在 Kinetics-400数据集上预训

练的Swin-S模型权重。训练过程中，网络参数的优

化采用 AdamW 优化器，其权重衰减系数设为 1e−
3。在 UCF101数据集上，训练批次大小设置为 16；
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在 Something-Something V2 数据集上，考虑到更高

的计算开销，批次大小调整为 8。两组实验的训练

轮次均设置为 60。在模型参数设置方面，编码器与

解码器的注意力头数分别设置为 8和 4。此外，编码

网络中的自注意力模块层数 n设置为 5 层，解码器

中的交叉注意力模块m层数则设置为 6层。在接下

来的实验中，本文也将对这些关键参数的设置及其

对模型的影响进行讨论。
4. 2　与现有方法的对比分析

为了评估所提出方法的有效性，本文将其与现

有主要的EAR方法在SSv2和UCF101数据集上进

行了实验对比分析。首先，本文在更大规模且更具

挑战的数据集SSv2上验证所提出方法的有效性，实

验结果如表 1所示。与Liu等人［24］的方法相比，本文

方法在观察率 ρ=20% 和 ρ=40% 条件下的识别准

确率分别提高了 6. 12% 和 7. 76%，平均提高了

6. 94%。与 AAttNet［4］方法相比，在观察率为 10%、
20%、30%、40%和 50%的情形下，本文方法的识别

精度分别提高了 3. 81%、3. 63%、4. 44%、5. 27%和

5. 69%，平均提高了 4. 96%。此外，从模型参数量

来看，本文提出的 CLEAR 方法仅为 136. 1 M，远低

于AAttNet的364. 3 M，同时显著优于Swin-B（88 M）

在多项观察率下的识别性能。这表明本文方法在有

效提升EAR任务识别准确率的同时，还具有较优地

控制了模型的复杂度，充分体现了良好的效率–性

能平衡，进一步验证了其在实际部署场景下的应用

潜力。
其次，表 2 中展示了本文的方法与其他方法在

UCF101 数据集上的对比结果。实验结果表明，与

现有的经典 EAR 模型（如 MSRNN［35］、Transfer［36］、
T-S Model［37］、DBDNet［38］、S-T Relation［39］、DRL［34］

和AmwmNet［40］）相比，本文提出的方法在所有观察

率下均表现出一致的准确率优势，其平均识别准确

率 分 别 提 升 了 5. 72%、4. 05%、2. 02%、2. 43%、
6. 25%、3. 08% 和 2. 14%。此外，近期所发表的工

作，如与 Liu等人［24］的方法相比，在观察率 ρ分别为

10%、20% 和 30% 时，本文方法的准确率分别提高

了 0. 5%、1. 79% 和 0. 97%，平均提高了约 1. 09%。
与 AAttNet［4］方法相比，在观察率为 10%、20%、
30%、40% 和 50% 时，本文方法的准确率分别提升

了 0. 8%、0. 59%、0. 8%、0. 35% 和 0. 41%，平均准

确率则由89. 44提升至90. 03，提高了0. 59%。这些

实验结果进一步验证了本文方法在 EAR 任务中的

有效性。

然而，相较于当前利用人体骨架数据的EAR模

型，本文方法的识别精度仍有一定的差距。其主要

原因在于人体骨架数据能够通过人体关节点的时序

变化更加准确且高效地对人体动作进行建模，从而

减少视频背景的干扰。在未来的研究工作中，本文

将进一步探索融合多模态数据的EAR模型，以提升

模型的性能表现。
此外，本文在 UCF101 数据集上的实验结果显

示，当观察率从 10% 提升至 50% 时，模型识别准确

率的增幅相对有限，这一现象与 UCF101 数据集本

身的特性密切相关。UCF101包含大量具有显著场

景先验和明显初始动作线索的行为类别，例如跳水、
击剑等，使模型能够在极早期就提取到足够的判别

信息，从而导致随着观察率增加所带来的信息增量

对最终分类结果的提升相对较小。此外，UCF101
上的整体分类准确率已超过 88%，也反映出该数据

集在部分行为类别上的区分难度相对较低。相比之

下，本文在更具挑战性的SSv2数据集上同样进行了

验证。SSv2作为细粒度动作数据集，包含大量需要

依赖动作演化过程才能进行准确判别的交互行为，
显著增加了任务的复杂性。实验结果表明，本文方

法在该数据集上相比现有方法平均识别准确率提升

了 4. 96%，进一步验证了所提出方法在处理细粒

度、依赖时序信息的复杂行为场景中的有效性。
4. 3　消融实验

在本节中将通过消融实验验证所提出方法中关

键模块的有效性。鉴于本文方法在UCF101数据集

上的性能提升相较于在SSv2数据集上不够显著，本

表1　所提出方法在 SSv2 数据集上的对比结果

方法

Swin-B[27]

Liu[24]

AAttNet[4]

CLEAR

参数量

88 M
-

364. 3 M
136. 1 M

数据

RGB视频

观察率

10%
14. 4
-

14. 98
18. 79

20%
-

16. 21
18. 70
22. 33

30%
23. 5
-

22. 07
26. 51

40%
-

23. 67
26. 16
31. 43

50%
31. 5
-

31. 42
37. 11

平均

-

-

22. 27
27. 23
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文选择在UCF101数据集上开展更为细致的消融实

验。通过对关键模块与超参数的系统性分析，旨在

进一步探讨所提出方法在UCF101数据集上的表现

特性，从而进一步验证其有效性。本文后续各节中

的消融实验均基于UCF101数据集的第一种官方训

练/测试划分（Split01）进行。
为了验证所提出对比学习方法的有效性，本文

设计了一组消融实验，将训练过程中采用对比损失

的模型与未引入对比损失的模型进行对比分析。实

验结果如表 3 所示。从结果可见，在不同观察率条

件下，采用对比学习方法的模型均实现了预测精度

的提升。具体而言，采用对比学习的模型在平均预

测准确率上相比未使用对比学习的模型平均准确率

从88. 64%提升到了89. 37%，提高了0. 73%。上述

实验结果表明，本文提出的对比学习方法能够有效

增强模型的特征判别能力，通过提高特征空间的类

间区分度，使模型能够更早且更准确地实现动作类

别识别。具体地，通过对比损失构造负样本对将预

测的未来特征与早期特征显式拉开，可迫使模型学

习到更多与未来行为相关的判别特征，避免生成的

预测特征过度接近已观察特征而失去额外信息

增益。
另外，考虑到特征距离损失与对比学习损失在

计算预测特征与正样本之间相似度时存在一定的重

叠，本文进一步设计了特征距离损失的消融实验，以

验证其在整体损失框架中的必要性。实验结果表

明，当在总损失中移除特征距离损失后，模型的平均

识 别 精 度 由 89. 37% 下 降 至 87. 81%，降 低 了

1. 56%。这一显著下降说明，仅依赖对比学习所形

成的正负样本分布拉开还不足以充分捕捉预测特征

与真实未来特征之间的精确对应关系。对比学习更

偏向于优化全局特征空间中类别间的判别性，而特

征距离损失则直接最小化预测特征与真实未来特征

的欧氏距离，从细粒度层面增强了两者的一致性，有

助于提高未来特征预测的准确度。因此，利用特征

距离损失对模型进行额外约束，能够有效弥补对比

学习在局部特征对齐上的不足，是提升模型性能的

重要因素。
表 4进一步分析了对比损失中超参数 τ对模型

然而，实验也发现进一步减小 τ反而会导致模型精

度下降。这是由于过小的 τ会导致对比学习中的相

似性分布过于集中，使模型过度关注正样本而忽略

负样本之间的有效区分，从而难以充分学习数据中

蕴含的复杂关系，最终导致性能下降。此外，本文的

训练过程中共采用三个损失函数对模型进行联合优

化。其中，分类损失与距离损失为EAR任务中的常

表3　关于损失函数的消融实验

损失函数

总损失

无对比学习损失

无特征距离损失

观察率

10%
87. 42
87. 34
84. 85

20%
88. 66
88. 06
87. 47

30%
89. 61
88. 53
88. 55

40%
90. 40
89. 37
88. 55

50%
90. 75
89. 90
89. 61

平均

89. 37
88. 64
87. 81

表2　UCF101 数据集上的对比结果

方法

MSRNN[35]

Transfer[36]

T-S Model[37]

DBDNet[38]

S-T Relation[39]

DRL[34]

AmwmNet-RGB[40]

TemPr[27]

Liu[24]

AAttNet[4]

HARDer-Net[41]

ERA-Net[25]

CLEAR(Split01)
CLEAR(Split02)
CLEAR(Split03)
CLEAR(AVG)

数据

RGB视频

人体骨架序列

RGB 视频 + 人体骨架序列

RGB 视频

观察率

10%
68. 00
80. 00
83. 32
82. 70
80. 24
83. 90
85. 95
85. 70
87. 56
87. 26
87. 26
89. 14
87. 42
88. 40
88. 37
88. 06

20%
87. 39
84. 70
87. 13
86. 60
-

85. 10
87. 47
91. 40
87. 59
88. 79
-

-

88. 66
90. 01
89. 48
89. 38

30%
88. 16
86. 90
88. 92
88. 30
84. 55
86. 90
88. 21
92. 10
89. 38
89. 55
92. 65
92. 39
89. 61
91. 14
90. 29
90. 35

40%
88. 79
88. 60
89. 92
89. 70
-

88. 37
88. 57
92. 70
-

90. 58
-

-

90. 40
91. 94
90. 45
90. 93

50%
89. 24
89. 70
90. 85
90. 60
86. 28
90. 50
89. 26
93. 50
-

91. 00
94. 32
94. 29
90. 75
92. 11
91. 37
91. 41

平均

84. 31
85. 98
88. 01
87. 60
83. 69*
86. 95
87. 89
91. 08
-

89. 27*/89. 44
91. 63
91. 94

89. 26*/89. 37
90. 55*/90. 72
90. 01*/89. 99
89. 94*/90. 03

注：“*”表示 0. 1、0. 3 和 0. 5 观察率下的平均准确率；“-”表示原始论文中没有提供对应的结果。
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规损失函数，而对比损失则由本文提出并引入。为

了更好地平衡不同损失函数的贡献，本研究进一步

探讨了对比损失的权重系数 λ对模型性能的影响，
实验结果如表 5所示。当 λ= 0. 5时，模型达到最优

性能，平均准确率为 89. 37%。与 λ分别取值为 1、
0. 7、0. 3和 0. 1的情形相比，其平均准确率分别提升

了0. 28%、0. 34%、0. 11%和0. 16%。

为了进一步分析编码器层数对模型动作识别性

能的影响，本文设计并实施了针对不同编码器层数

的对比实验，相关实验结果如表 6 所示。从表中可

以观察到，5层编码器结构在识别性能上表现最优。
具体而言，相较于采用 4 层与 6 层编码器结构的模

型，5 层编码器结构的平均识别准确率分别提高了

0. 44%和 0. 27%。值得注意的是，这一性能优势在

所有观察率条件下均表现稳定，因此使用 5 层编码

器结构对提升模型整体性能有显著的有效性。

此外，本文进一步评估了解码器层数对模型性

能的影响，并开展了相应的实验分析，实验结果如

表 7所示。从表中可以看出，在不同观察率条件下，
当解码器层数为 6 时，模型的性能表现优于其他层

数设置。特别是在观察率为 10% 时，6层解码器结

构的识别准确率相较于 5层与 7层的模型分别提升

了 0. 56% 和 0. 43%。在整体平均准确率方面，6层

解码器结构的表现也分别比 5层与 7层模型提高了

0. 37%与 0. 42%。基于以上实验结果，本研究提出

的方法最终选择采用 6层的解码器结构。

基于交叉注意力的未来特征生成模块是本文所提

出方法的关键组成部分之一。为进一步探讨该模块对

模型识别性能的影响，本文设计并实施了针对解码器

中不同注意力头数量的对比实验，具体结果如表 8
所示。从实验结果可知，当注意力头的数量设置为4
时，模型取得最优性能表现，其平均准确率相较于注

意力头数量设置为 2和 6的情形分别提高了 0. 28%
和 0. 29%。首先，注意力头数量增加会导致模型复

杂性上升，可能导致模型在训练数据上的过拟合，从

而降低泛化性能。此外，过多的注意力头会显著增加

模型参数数量，引入额外噪声降低训练的稳定性。因

此，基于实验验证结果，本文最终选择在解码器中采

用4个交叉注意力头，以达到最佳的性能效果。

最后，为了探究骨干特征网络对模型性能的影

响，本文在UCF101和SSv2两个数据集上分别采用

Swin-T 和 Swin-S 作为特征提取骨干，进行了对比

实验。实验结果如表 9所示。可以看出，使用Swin-
S作为骨干网络时，模型在 UCF101和 SSv2数据集

上的平均识别精度分别比采用 Swin-T 提高了

0. 12%和 0. 47%。这一结果表明，选用更强的特征

骨干能够有效提升模型的识别性能。此外，本文所

提出的网络框架在设计上具备良好的可扩展性，骨

干特征提取模块可以灵活替换为更高效的网络结

构，以适应后续研究中的进一步优化需求。
4. 4　定性分析

为了进一步定性地评估本文提出的CLEAR方

表8　交叉注意力头数量对模型识别性能影响的对比实验

交叉注意

力头数

2
4
6

观察率

10%
87. 34
87. 42
87. 18

20%
88. 34
88. 66
88. 45

30%
89. 43
89. 61
89. 27

40%
89. 93
90. 40
90. 11

50%
90. 40
90. 75
90. 40

平均

89. 09
89. 37
89. 08

表7　解码器层数对模型识别性能影响的对比实验结果

解码器层数

5
6
7

观察率

10%
86. 86
87. 42
86. 99

20%
88. 32
88. 66
88. 18

30%
89. 11
89. 61
89. 51

40%
90. 22
90. 40
89. 88

50%
90. 48
90. 75
90. 19

平均

89. 00
89. 37
88. 95

表4　对比损失中超参数的对比实验

超参数 τ

0. 08
0. 09
0. 1

观察率

10%
87. 23
87. 42
87. 39

20%
88. 61
88. 66
88. 55

30%
89. 16
89. 61
89. 11

40%
89. 93
90. 40
89. 90

50%
90. 56
90. 75
90. 62

平均

89. 10
89. 37
89. 11

表5　对比损失的权重系数对比实验

λ

1
0. 7
0. 5
0. 3
0. 1

观察率

10%
87. 15
87. 10
87. 42
87. 66
87. 81

20%
88. 61
88. 37
88. 66
88. 66
88. 53

30%
89. 27
89. 32
89. 61
89. 21
88. 90

40%
89. 96
89. 93
90. 40
89. 96
90. 25

50%
90. 48
90. 43
90. 75
90. 80
90. 59

平均

89. 09
89. 03
89. 37
89. 26
89. 21

表6　编码器层数对模型识别性能影响的对比实验结果

编码器层数

4
5
6

观察率

10%
86. 86
87. 42
87. 34

20%
88. 08
88. 66
88. 47

30%
89. 56
89. 61
89. 58

40%
89. 90
90. 40
90. 01

50%
90. 27
90. 75
90. 11

平均

88. 93
89. 37
89. 10
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法的有效性，本节对部分样本的识别结果进行了可

视化分析。图 5 展示了 CLEAR 方法与 AAttNet［4］

方法在观察率 γ= 20% 条件下的识别性能对比。
图中划线标签表示视频序列的真实类别，绿色字体

表示模型 Top-1预测正确，红色字体则表示模型预

测错误。此外，每组结果列出了两种模型预测概率

排名前3的类别。
从图中第一组视频片段可以观察到，CLEAR

方法准确识别出真实类别“Twisting （wringing） 

something wet until water comes out”，且所预测的其

他候选类别（如“Pretending or trying and failing to 
twist something”与“Twisting something”）均与动作

的语义高度相关，这体现出 CLEAR 方法对动作语

义的准确理解。相较之下，AAttNet 法虽然也给出

了正确的Top-1预测类别，但其预测的其他类别（如

“Squeezing something”）与真实动作存在一定语义

差距，体现出 AAttNet方法在细粒度动作区分上的

不足。第二组视频片段进一步体现了CLEAR方法

对精细动作特征的敏锐捕捉能力。CLEAR方法不

仅正确预测了真实类别“Something falling like a 
feather or paper”，而且其后续预测的类别（如 tin the 
air and letting it fall”）也均与视频中的真实动作密切

相关，反映出 CLEAR 方法对动作细节和动态信息

的有效建模。相比之下，AAttNet 方法虽然也将正

确类别排在首位，但后续预测的其他候选类别（例如

表9　不同特征骨干网络对模型识别性能影响的对比实验

数据集

UCF101

SSv2

特征

Swin-T
Swin-S
Swin-T
Swin-S

观察率

10%
87. 32
87. 42
18. 37
18. 79

20%
88. 67
88. 66
22. 17
22. 33

30%
89. 53
89. 61
26. 18
26. 51

40%
90. 15
90. 40
30. 54
31. 43

50%
90. 58
90. 75
36. 45
37. 11

平均

89. 25
89. 37
26. 76
27. 23

CLEAR

Twisting something
Twisting something
Squeezing something

Pretending or trying and failing to twist something

CLEAR
Something falling like a feather or paper

Throwing something in the air and letting it fall

AAttNet
Something falling like a feather or paper
Something falling like a rock
Moving something towards the camera

Something falling like a rock

Putting something that cannot actually stand upright 

Putting something upright on the table
Putting something and something on the table

Putting something and something on the table
Putting something that cannot actually stand upright upright 

CLEARAAttNet

AAttNet
Twisting (winging) something wet util water come out Twisting (winging) something wet util water come out

Putting something, something and something on the table

on the table, so it falls on its side

upright on the table, so it falls on its side

SS
v2

 γ=
0.

2

图 5　CLEAR方法与AAttNet［4］方法在SSv2数据集上的结果可视化
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“Moving something towards the camera”）则与真实

动作存在明显差异，表现出其对动作的动态特征捕

捉不足，且对动作场景理解较为模糊。
在第三组视频序列中，AAttNet 方法未能准

确识别真实动作类别，而 CLEAR 方法则准确预

测了真实动作类别“Putting something that cannot 
actually stand upright upright on the table， so it falls 
on its side”。这表明 CLEAR 方法能够更加有效地

捕获视频中的细微时序特征，从而在存在细节差异

的动作识别任务中取得优势。这些分析结果进一步

说明，CLEAR 方法相比于 AAttNet方法，在面对类

别间差异较小、动作细节更复杂的 SSv2数据集时，
具备更高的准确性与更强的鲁棒性。这也验证了

CLEAR方法在早期行为识别任务中具备显著的性

能提升，能够有效处理真实场景下的复杂视频数

据。以上分析结果表明，相比于 AAttNet 方法，
CLEAR方法在细粒度动作识别任务中能够更准确

地捕获视频中的动态信息与细微特征，表现出更佳

的识别效果与更强的鲁棒性。这一优势进一步验证

了CLEAR方法在实际复杂视频场景下的有效性。
为了进一步验证所提出对比学习策略在不同

行为类别上的适用性与有效性，本文在观察率为

0. 1 这一极低信息条件下，对所有类别分别统计了

使用与未使用对比学习的识别准确率，并筛选出

两种方法识别精度差异超过 0. 04的类别共计 35类

进行可视化分析，如图 6 所示。从图中可以观察

到，对于如“GolfSwing”、“CleanAndJerk”、“Skiing”、
“ParallelBars”、“Taichi”等具有显著动作阶段性

或转换特征的行为类别，采用对比学习后其识别

准确率相较于未使用对比学习显著提高。这表明在

此类行为中，预测特征与早期观察特征之间存在

较大的差异，所提出的正负样本构建策略能够充分

发挥其区分优势。相反，对于“ApplyEyeMakeup”、
“WalkingWithDog”、“HandstandWalking”、“MoppingFloor”
等连续性较强、特征变化平滑的行为类别，使用对比

学习后准确率出现小幅下降。这与预期一致，即对

于这类行为，早期片段特征与未来特征的差异不明

显，对比损失的约束作用不如在阶段性显著行为中

明显。该实验进一步细化了对比学习在 EAR 任务

中适用的行为场景，同时也揭示了其在处理特征平

滑、时序变化缓慢行为时的局限性。未来的研究将

针对此类连续性较强的行为，探索更加灵活的正负

样本构造策略及自适应机制，以进一步提高模型在

多样化场景下的泛化性能。

为进一步探究所提出对比学习策略对未来特征

空间分布的影响，本文在UCF101数据集上，分别在

使用与未使用对比学习的条件下，对预测的未来特

征进行了 t-SNE可视化，并计算轮廓系数与Davies-
Bouldin（DB）指数以量化评估特征空间的聚类情

况，结果图如 7所示。实验结果表明，未使用对比学

习时轮廓系数为 0. 8500，DB指数为 0. 2434；引入对

比学习后分别为轮廓系数为 0. 8503，DB 指数为

0. 2411。两组指标整体接近，均显示预测的未来特

征已表现出良好的类内紧密性及类间分离性。尽管

t-SNE 的 聚 类 指 标 未 显 示 出 显 著 差 异，但 在

UCF101上的分类实验结果显示，引入对比学习后，
平均分类准确率从 88. 64%进一步提升至 89. 37%。
这说明所提出的对比学习策略主要通过优化特征分

布的判别边界来增强未来特征的可分性，从而有效

提高了EAR任务的预测性能。
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图6　对比学习和无对比学习的方法在具体类别上的识别精度对比
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为更直观地展现所提出方法在不同观察率下

对视频关键区域的关注情况，本文对预测结果进

行了类激活图可视化，如图 8 所示。图中选取了

“ApplyEyeMakeup”、“ApplyLipstick”、“CricketShot”
以及“Basketball”等行为类别，在观察率从 0. 1 至

0. 5 逐步增加时，观察模型所聚焦的特征区域的变

化。从可视化结果可见，在较低观察率（0. 1、0. 2、
0. 3）时，模型关注的区域较为分散，热力图覆盖运动

的无关区域甚至于背景区域。随着可观察片段逐渐

增多，注意力区域逐步收缩至与行为强相关的局部

区 域，如“ApplyEyeMakeup”逐 步 聚 焦 至 眼 部 、
“ApplyLipstick”聚焦至嘴唇区域，“CricketShot”集
中在挥棒动作，而“Basketball”聚焦至投篮动作和篮

球区域。这表明所提出的未来特征预测机制能够在

信息逐步补充的过程中有效提升对行为判别性区域

的关注能力。

4. 5　实际应用场景的适用性和部署可行性分析

面向实际应用场景与工程部署，基于前文实验与

本文方法的特性，本文对所提出方法在实际场景中的

适用性与部署可行性进行分析。与常规的行为理解模

型在公共安全预警、体育训练分析等系统中的部署一

致，本文模型在实际部署时亦采用滑动窗口/重叠采

样的方式进行流式推理。系统的端到端时延主要由

“采样累计时间+前向推理时间+轻量后处理”构成。
首先，尽管本文在训练阶段引入了对比学习与

特征距离损失以优化 EAR 任务，但正如第 3. 3 节

 

ApplyEyeMakeup

ApplyLipstick

CricketShot

行为类别

观察率 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Basketball

图8　不同观察率的模型类激活图可视化

图7　预测未来特征的 t-SNE图
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“模型训练和推理”所述，上述损失仅用于训练阶段，
推理阶段不包含相应损失项与计算。因此，在实际

应用场景中，本文模型的整体架构与主流视觉系统

的通用架构一致，即由特征提取—编码网络—解码

网络—分类器构成。在此基础上，本文模型在推理

部署与系统集成层面具有明确的可实施性与可优化

性：一是便于在 ONNX/TensorRT 等通用引擎中进

行算子融合、常量折叠与精度模式切换；二是易于与

既有视觉识别系统实现模块化对接与替换；三是便

于在实际场景数据上开展迁移学习与小样本微调

（如冻结骨干、微调解码器与分类器等），在保持推理

计算不变的前提下快速完成场景适配，从而保障部

署的可行性与稳定性。
其次，本文方法在参数规模与识别性能之间取

得了较优平衡：CLEAR 参数量为 136. 1 M，显著低

于 AAttNet 的 364. 3 M，并在多种观察率下获得更

优准确率，为资源受限场景提供了部署空间。进一

步地，特征提取骨干可在 Swin-S（约 50 M 参数）与

更轻量的 Swin-T（约 28 M 参数）之间灵活切换。
表 9 显示，将骨干替换为 Swin-T 后，UCF101 与

SSv2的平均精度仅出现轻微变化，而整体参数量与

算力需求进一步下降；这表明在保持总体性能的同

时，可依据算力与延迟约束选择更轻量的骨干，实现

低资源占用。综合来看，模型具有推理阶段计算简

洁、对骨干选择低敏感、支持实际场景微调等特点，
可在不同应用场景上实现快速适配与可持续优化。

5 总 结

本文基于 Transformer 架构提出了一种基于对

比学习的早期行为识别方法。在本文所提出的方法

中，使用编码网络对输入的视频进行特征表示，利用

解码网络实现未来不可观察片段的特征预测。为了

对模型进行更加有效的训练，在本文的方法中引入

了对比学习方法。具体来说，将早期视频片段和预

测的未来特征组成负样本，而预测的未来特征与真

实的特征标签组成正样本。通过对比损失引导模型

学习更具差异化的未来特征，从而有效补充早期特

征缺失的行为信息，丰富整体特征表达。在消融实

验中，本文对比学习策略的有效性，模型参数的影响

进行了详细的讨论和验证。同时，与现有方法在

UCF101 和 SSv2 数据集上进行了对比实验进一步

验证了所提出的方法的有效性。
尽管本文所提出的方法在识别准确率方面取得

了一定优势，但仍存在一些不足。从表 2 的实验结

果可以看出，与采用骨架数据的 EAR 方法相比，本

文方法在识别精度上仍有差距，这主要由于基于骨

架数据的方法能够更准确、高效地捕捉人体动作的

时序变化特征。这一观察为后续研究提供了重要启

发，即在未来工作中将进一步探索融合多模态数据

的 EAR 方法，特别是借鉴 Alayrac 等人［42］提出的多

模态对比学习框架，结合 RGB 视频与骨架信息，以

期显著提升EAR任务的识别精度与鲁棒性。
此外，本文方法目前仅在公开数据集上进行了

验证，对于满足实际应用中对实时性的需求仍需进

一步研究。未来将重点围绕模型推理效率的优化及

高效在线推理展开，并结合实际场景开展有针对性

的模型优化。同时，考虑到真实环境中可能出现的

噪声干扰及数据差异，后续工作还将引入对抗训练

和域适应等技术，并且进一步深入探索对比学习策

略在 EAR 任务的变体，以提升模型的识别精度、泛
化能力和稳健性。

最后，在文本的实验中亦观察到，所构建的模型

在处理连续性较强的行为时效果相对有限。此类行

为通常具有阶段过渡不明显、帧间差异微弱、背景先

验稳定等特征；在低观察率条件下，早期片段与后续

片段在特征空间中的分布往往趋近，从而减弱了本

文基于“预测未来特征并区分已观测特征”的学习目

标所能利用的判别信息。这个问题影响了本文方法

的普适性。针对这个局限，后续工作拟从两方面推

进：（1）引入多尺度与可变步长的时序建模，扩展有

效时间感受野以捕获缓慢动态与节奏变化；（2）构

建阶段感知的局部对齐与片段级对比目标，将全局

对比细化为短片段与其未来邻域的对应关系，以提

升弱过渡场景下的可分性与稳定性。上述方案均在

不改变主体框架的前提下实施，旨在进一步提升对

连续性行为的早期判别能力与稳健性，并作为本研

究的重点后续方向。
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Background
Early Action Recognition （EAR） is an important yet 

challenging task in the field of video understanding.  It aims to 
recognize human actions based on partially observed video 
segments, enabling earlier and faster decision-making in applications 
such as intelligent surveillance and human-computer interaction.  
Unlike traditional action recognition tasks that rely on complete 
video observations, EAR must predict action categories under 
conditions of incomplete and often ambiguous visual information.

In recent years, considerable progress has been made 
through the adoption of deep learning techniques, including 3D 

convolutional networks, recurrent models, and Transformer-
based architectures.  Future feature prediction has emerged as a 
promising direction, where models aim to reconstruct unobserved 
future representations from early observations to enhance 
prediction accuracy.  Nevertheless， existing approaches primarily 
supervise learning by minimizing the distance between predicted 
and real future features, often neglecting the need to enhance the 
distinctiveness between predicted features and early observed 
features, thereby limiting the model’s discriminative ability.

This study addresses the aforementioned gap by proposing a 
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Transformer-based framework that integrates future feature 
prediction with contrastive learning.  By explicitly encouraging 
the predicted features to be simultaneously similar to the ground-
truth future and dissimilar to the early observations, the model 
improves its representational capacity and recognition accuracy.  
Extensive experiments conducted on the Something-Something 
V2 and UCF101 datasets demonstrate that the proposed 
method achieves substantial improvements over existing state-of-
the-art approaches, thus advancing the frontier of early action 
recognition research.
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