
第 48 卷 第 2 期
2025 年 2 月

计 算 机 学 报
CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS

Vol. 48   No. 2
Feb. 2025

自监督流形结构的第一视角视频时序分割算法
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摘 要 随着可穿戴设备和智能存储技术的普及，第一视角视频的使用量高速增长。将这类视频划分成独立的视

频片段以提取关键的内容信息，成为了视频理解领域的重要研究方向。这类视频数据规模大、维度高、内容多样，基

于欧氏空间的特征学习方法难以有效地处理复杂高维的视频数据。现有时序分割算法在处理第一视角长视频时，
很难应对因手部遮挡和运动模糊而导致的帧信息丢失问题。针对上述问题，本文提出了一种自监督流形结构的第

一视角视频时序分割算法(Self-Supervised Manifold Structure, SSMS)。受高维视频数据在低维流形空间中具有

相似语义聚集现象的启发，该算法将包含时序信息的帧特征进行低维嵌入，使得语义相似的帧特征映射到流形空间

中相近位置。首先，本文提出了一种改进的局部流形结构特征学习策略，提取帧数据的局部流形结构。其次，
SSMS算法构建了动态时序网络，基于最大相似关系来获得具有不变性的特征表示。然后，将帧数据的流形结构特

征作为监督信号进行自监督学习。经过不断迭代优化，得到低维高质量的帧数据特征。最后，通过聚类过程实现第

一视角视频的无监督时序分割，避免了标注数据的限制和成本。相比于现有的无监督时序分割算法，本文方法在五

个第一视角数据集上平均提高了 3.37%的准确度。
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Abstract With the increasing popularity of wearable devices and intelligent storage technology, 
the usage of egocentric view videos is experiencing rapid growth.  Segmenting such videos into 
independent video segments to extract key content information has become an important research 
direction in the field of video understanding.  These videos exhibit characteristics of large scale, 
high dimensionality, and diverse content, posing challenges for Euclidean-based feature learning 
methods to effectively handle complex high-dimensional video data.  Existing temporal 
segmentation algorithms struggle to address the issue of frame information loss in long egocentric 
videos due to hand occlusion and motion blur.  To address these challenges, this paper proposes a 
self-supervised Manifold Structure algorithm (SSMS) for egocentric temporal segmentation.  
Inspired by the similar semantic clustering phenomenon of high-dimensional video data in low-
dimensional manifold space, the algorithm embeds frames containing temporal information into a 
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low-dimensional manner, mapping semantically similar frames to nearby positions in the manifold 
space.  Firstly, an improved local manifold structure feature learning method is introduced to extract 
local manifold structures from frames.  Secondly, the SSMS algorithm constructs a dynamic 
temporal network to obtain invariant feature representation based on the maximum similarity 
relationship.  Then, the manifold structure features of the frame data are used as supervised signals 
for self-supervised learning.  Through iterative optimization, high-quality low-dimensional features 
of frame data are obtained.  Finally, unsupervised temporal segmentation of egocentric videos is 
achieved through a clustering process, avoiding the limitations and costs associated with annotated 
data.  Compared to existing unsupervised temporal segmentation algorithms, the accuracy of our 
method has improved by an average of 3. 37% on five egocentric datasets.

Keywords egocentric video; manifold structure; self-supervised learning; temporal segmentation; 
feature representation

1 引 言

近年来，随着新一代人工智能由感知智能转向

认知智能，第一视角视频分析也进入到了智能化发

展阶段［1］。第一视角视频由佩戴在人或机器上的摄

像头记录产生，也可在虚拟现实环境下自动生成。
以佩戴者或观测者的视角来记录当前所交互的场

景，更贴近人类的感知并能够反映真实的行为意

图。第一视角视频分析有着广泛的应用场景，如自

动驾驶、元宇宙、智能养老等。在自动驾驶场景下，
第一视角视频行驶记录能够为驾驶员提供实时的路

况信息。自动驾驶系统则根据感知的第一视角视频

信息处理、判断和决策，替代驾驶员做出行驶动

作［2］。在元宇宙场景下，算法可以使用在虚拟环境

中所发生的第一视角交互记录，实时向使用者提供

个性化服务。在智能养老场景下，人们使用第一视

角记录老人的日常活动，并通过视频分析来实现辅

助建议、事件提醒和危险预警等功能。因此，第一视

角视频分析具有极其重要的研究价值。
时序分割是解决第一视角视频分析的一项基础

且充满挑战的任务［3］。视频时序分割任务指的是给

定一段视频数据，通过挖掘视频画面的语义信息、时
序关系以及运动状态将整段视频划分为包含特定事

件的视频片段，从而实现对视频内容的理解和分

析。如图 1 所示，人们通过获取视频帧的语义信息

以及时序关系将整段视频划分为包含特定活动的视

频片段。当前的第一视角视频时序分割问题主要存

在以下难点：（1）视频画面的高维特征难以在低维空

间有效表示。如果将视频画面中的像素点对应于空

间上的一个维度，一个帧画面则可视为高维图像空

间中的一个点，一种行为活动在不同时间上所有帧

的集合就是图像空间上的一个连续流形。然而大多

数基于深度学习的视频特征提取算法仅考虑帧的视

觉以及时序信息，忽略了行为活动固有的结构信息，
难以有效识别不同的行为。（2）第一视角视频画面

不稳定，算法识别准确率低。由于佩戴者的身体不

断活动，捕捉到的第一视角视频画面存在运动时差

和运动模糊等问题，相邻帧之间画面易出现空间上

的不连续。（3）标注数据集有限。当前很多监督算法

需要大量的标注数据才能发挥作用。不同于第三视

角视频数据集，第一视角视频主要以记录为目的，每

个视频记录通常持续几十分钟甚至数小时，数据冗

余大，逐帧的标注将花费大量的人力物力。

针对第一视角视频时序分割的难点，研究人员

从多个方面进行探究：（1）从特征提取的方面解决时

序分割问题：这类算法通过充分利用视频的时间连

图1　时序分割的总流程
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续性，性能取得显著提升［4-5］。其中，自监督学习算

法通常引入额外的辅助任务，促使模型自动学习有

用的视觉特征。由于辅助任务的引入，复杂的学习

过程增加了算法对计算资源的需求。李等人［6］考虑

了视频的帧级和动作级结构，采用了自监督学习的

方式来实现无监督时序分割问题。在自监督学习过

程中，采用RNN（Recurrent Neural Network）网络识

别正负样本，并将RNN的隐藏层作为动作级别特征

嵌入。（2）通过高级语义信息解决时序分割问题：
Sarfraz等人［7］提出了一种有效的时间加权分层聚类

算法，该算法通过 1 阶最近邻图的方式来表示视

频内容，形成语义和时间一致的帧簇。 Bueno-
Benitode 等人［8］提出了一种深度度量学习方法，有

效地对时间和语义建模，以在新的表示空间中解决

动作分割问题。（3）采用检测活动边界的方式解决无

监督动作分割问题［9-12］：王等人［12］提出了一种阶段级

联的边感知网络，该网络能够自适应地调节感受野，
并对模糊帧进行预测。杜等人［10］通过检测边界的方

式来解决无监督动作分割问题，该方法估计平滑帧

之间的相似性，通过非最大抑制方法选择最小的点

作为候选边界。李等人［13］提出了一种全局和局部特

征提取以及边界选择的方法，通过融合特征并检测

显著边界进行动作分割。第一视角视频以日志记录

为主，视频内容的相似度较大，仅依靠视频的自身属

性很容易出现过度分割和边界模糊等问题。
以上方法虽在时序分割相关问题上有所探索，

但仍存在不足之处。第一视角摄像头通常佩戴在受

试者身体上，捕捉到的画面更容易出现运动时差和

运动模糊等问题，使得采集的视频样本具有较大的

类内离散性以及类间模糊性。通过增强内在时序结

构的关联性可以减少无关信息对时序分割任务的影

响。研究表明，视频图像数据往往分布在一个低维

流形空间上，采用传统的欧氏表征并不能有效表示

数据特征［14-15］。现有的流形学习方法很少考虑有关

时序的流形映射，通常基于数据内部关系结构的通

用学习方法［16-17］。相比于其他高维数据，第一视角

视频数据具有时空上的相似性，即帧数据之间会受

到时间距离以及时间顺序的影响。通过分析时序数

据的局部流形结构，可以揭示出这些动态变化的底

层模式。比如，连续的时间步对应着在流形结构上

紧密相邻的点，而时间步间的突变可能表现为流形

结构上的“跳跃”。单纯依赖时序特征的低维表示可

能无法充分反映数据的复杂动态，而通过结合局部

流形结构，可以更好地引导低维表示的生成，使得它

们不仅能够保留数据的全局信息，还能捕捉到局部

的细微变化和动态特性。本文提出了一种自监督流

形 结 构 的 第 一 视 角 视 频 时 序 分 割 算 法（Self-
Supervised Manifold Structure， SSMS）。该算法通

过时间窗口捕捉视频内的局部流形信息，拟合平滑

的流形结构进行自监督学习，从而获得有效的视频

特征表示。首先，SSMS 算法使用了一种滑动窗口

的策略来获取视频帧的局部时序流形结构。第一视

角视频数据具有区域短时序依赖特性，即在一定的

时空域内，佩戴者所进行的行为活动是连续且一致

的，视频帧之间具有语义相似性。因此，相比于全局

的流形特征，限定在一定窗口内获得的局部流形特

征可以减少不同行为产生的语义干扰。接着，构建

了一种动态时序网络来获取最大化的近邻时序信

息。在短时空域内，第一视角视频的相邻帧之间具

有较强语义相似性。但佩戴者的剧烈运动导致摄像

头捕捉的部分画面中出现交互物体的模糊、变形、画
面丢失等问题。这些异常画面为局部时序信息融合

带来一定的干扰。在动态时序网络中通过对基于目

标帧的近邻矩阵重排序，获得基于目标帧的最大近

邻集。接着将最大近邻集输入到时序网络中，获得

低维近邻时序特征。同时，SSMS 算法设计了一种

基于自监督学习的辅助任务，将流形特征作为自监

督信号，使数据的流形信息以及近邻时序信息融合

在同一目标函数中。最后，使用K-Means算法对得

到的低维高级语义特征进行聚类分析来获得时序分

割的结果。在五个第一视角视频数据集以及两个大

规模数据集上的实验结果表明SSMS算法性能优于

现有方法。本文的主要创新点总结如下：
（1）提出了一种自监督流形结构的第一视角视

频时序分割算法。该算法采用自监督学习的方式，
通过融入局部流形结构信息以及动态时序信息，以

更全面地挖掘和利用第一视角视频的数据特征，从

而实现了第一视角视频数据的无监督时序分割。
（2）提出了一种改进的局部流形结构信息获取方

法。在一定的时域范围内，使用局部流形结构信息能

够减少全局不同的行为活动所产生的语义干扰。
（3）构建了一种动态时序网络。该网络通过构

建基于目标帧的近邻相似矩阵来度量获取时域内的

近邻信息，从而有效避免异常画面对算法的干扰。
（4）提出了一种新颖的自监督学习策略。该方

法将流形特征以及时序特征作为自监督信号，使得

数据的流形信息以及近邻时序信息融合在同一目标

函数中，从而获得更加有效的特征表达。
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本文第 2 节回顾相关工作；第 3 节介绍本文所

研究的第一视角视频时序分割方法的实现细节；第
4节对本文提出的方法进行实验评估及分析；第5节介

绍当前算法的局限性；第 6 节总结全文并对未来工

作进行展望。

2 相关工作

2. 1　第一视角视频分析

随着可穿戴设备的广泛使用，面向第一视角的

视频数据快速、持续增长。第一视角视频的研究受

到了越来越多的关注［1， 18］，例如行为识别［19-20］、行为

预测［21-22］、视频总结［23-24］等。传统的算法主要基于手

工特征来实现第一视角视频的活动识别，如物体识

别［25］、手势识别［26］、眼动识别［27］等。目前基于深度

学习的算法取得了不错的表现。张等人［28］提出了

一种多任务聚类算法，用于解决第一视角视频中时

序分割问题。宋等人［29］提出了一种多模态多流的

深度学习框架来解决第一视角活动识别问题。
Zatsarynna等人［30］提出了一种基于时间卷积的多模

态算法，用来预测第一视角中人类行为。Perochon
等人［31］提出了针对第一视角视频的无监督时序分割

算法，该算法可以检测信息损失的帧，并使用核变化

点检测法来估计动作边界。本文关注的是第一视角

视频中无监督时序分割问题。
2. 2　无监督时序分割

时序动作分割指的是一种对未修剪视频中的每

一帧依据活动的种类进行分类的任务，它是理解复

杂活动的基础与关键的任务。目前，很多深度学习

算法在动作理解上取得了阶段性的进展。然而，在

时序动作分割的任务上，依旧有很多问题值得进一

步去探索。熊等人［4］采用卷积神经网络和双向

LSTM 来捕捉视频的局部时序关联性和全局时序

信息。Lea等人［5］提出了一种时间卷积网络的方法

对视频帧进行动作分割。该算法使用池化和上采样

的方式捕捉长期的时间关系。雷等人［32］进一步扩

展了时间卷积网络，提出时间可变形残差网络。该

算法同时计算两个时间流以分析全时间的视频信息

残差流。Farha等人［33］在Lea的基础上，提出了一种

多阶段时间卷积网络的算法。该算法构建了多阶段

的时间卷积来分层预测活动分割。黄等人［34］提出了

一种基于图的时序推理模型。该模型在现有的动作

分类模型的基础上，使用图网络建模不同时间跨度

内多个动作分段之间的关系。以上算法依靠视频中

时空层面的时序关系进行建模，而本文则引入了自

监督学习策略，使用相邻帧之间的流形结构信息对

视频中的时序关系进行建模。该策略能够进一步地

捕捉到短时空域的时序关系，增强时序特征的表征

能力。为了减少对视频中每个帧进行动作标注，人

们通过弱监督或无监督的方式来提高性能并减少标

注的依赖［35-36］。Sarfraz 等人［7］提出了一种时间加权

层次聚类算法，该算法编码了最近邻图上帧之间的

时空相似性，从而辅助层次聚类过程。王等人［37］提

出了一种扩展的时态推理图模型来捕捉和模拟不同

时段内动作之间的时间依赖关系。Kruger等人［38］引

入了一种基于自相似结构的聚类运动时序分割方

法。本文通过学习局部流形结构信息以及相邻帧之

间时序关系的自监督学习的方式来解决无监督的时

序分割问题。
2. 3　流形学习

经典的流形学习算法通过假定数据点嵌入到欧

几里得空间中，并通过局部或全局的映射来计算数

据点的相似度。如局部线性嵌入［39］、拉普拉斯特征

映射［16］、Hessian 局部线性映射［40］、增强的局部线性

嵌入［41］等。这些算法假定K个最近邻点近似地描述

局部邻居点的流形。还有一些算法通过全局的视角

来构建流形空间，如等距特征映射［42］、统一流形逼

近与投影［17］、t分布和随机近邻嵌入［43］等。然而对于

视频数据，这些流形嵌入的算法仅仅考虑数据之间

的特征空间信息，缺少相邻数据之间的时序关系。
本文算法中的流形嵌入阶段借鉴了统一流形逼近与

投影［17］。该方法建立在黎曼几何和代数拓扑理论框

架上，获得了目标帧的局部流形结构。

3 研究框架

本文的目标主要是学习视频帧的低维特征，并

使用聚类算法进行无监督的时序分割。将一段视频

按一定的帧率进行采样，集合X={ x1，x2，…，xn }，
其中 xt ∈R1 × d 表示的是第 t 时刻采样帧的 d 维视

觉特征，n 是采样帧的数量 。 真实的标签 Y =
{ y1，y2，…，yn }表示采样帧所对应的活动类别，以此

作为聚类结果的评价依据。SSMS算法中特征学习

过程如图 2 所示。给定一段第一视角视频帧集合，
其中视频帧的局部流形结构以及时序特征都是从不

同方面对当前帧的描述，两者之间的对应关系是自

监督学习的关键。首先，算法将视频帧输入到
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ImageNet 数据集上预训练好的 ResNet50 网络中，
得到视觉特征集X。接着，SSMS 算法引入了滑动

窗口的策略获得视频帧的局部流形结构。算法将视

频帧按照一定的长度分为 n/LW 个子集合，LW 为滑

动窗口大小。每个子集合对应着滑动窗口的一次流

形嵌入操作，最终得到视频帧的流形表示矩阵M。

SSMS 算法构建了最大相似近邻矩阵N，得到每个

帧对应的局部时域集合Nt。将Nt输入到时序编码

器后，便得到包含动态时序信息的低维特征 gt。最

后通过自监督学习方法，将局部流形结构信息与视

频的动态时序信息映射到统一的自监督损失中。经

过不断地迭代优化，输出最终的低维特征G。

算法1　局部流形嵌入算法

输入：第一视角视频的特征集X=｛x1，x2，…，xn｝，滑动

窗口 LW，嵌入维度 D，近邻逼近数量 K，流形嵌入

的紧密程度min_dist
输出：视频帧X的局部流形嵌入矩阵M

1.  FOR ALL i < n/LW DO｝
2.         依次取 LW 个帧构成Wi,其中Wi={ xi*LW

,…,     
   xi*LW + LW

}
3.          F_set［Li］←LocalFuzzy（Li，LW，K）；//将 Ni    

中所有数据点构建统一的模糊单形集

4.          top_Rep←⋃l ∈ Li
F_set[Li]；//使用 t-余模求出

最上面的表示 top_Rep
5.          Mi←SpectralEmbedding(top_Rep, D)；//使 用

谱嵌入的方法，将 top_Rep 嵌入到 D 维数据

Mi中

6.           Mi←OptimizeEmbedding(top_Rep,i,min_

dist)；//通过设定的紧密程度 min_dist 对 Mi

进行优化

7.  END FOR

8.  M={mi|i=1,2,…,n/LW}。//输出流形特征

3. 1　局部流形结构特征学习

本节提出了一种改进的方法提取视频帧的局部

流形结构特征，首先，采用滑动窗口的策略对视频帧

进行采样，生成多组无重叠的视频帧集。然后使用

均匀流形近似映射的方式学习其流形结构，得到所

有视频帧的局部流形结构特征集。
给定视频帧特征集X ={ x1，x2，…，xn }，构建长

度为 LW 的滑动窗口，流形特征嵌入维度为 D，D<
LW。第一视角的相邻帧序列具有内容致性，因此在

局部范围内流形结构是统一且相近的。本文将视频

分为 n/LW 个视频片段W={ }W1，W2，…，Wn/LW ，每

个片段包含长度为 LW 视频帧。对于每个小片段

Wi，本文使用近似黎曼流形［44］的方式，生成均匀流

形的低维表示Mi。
由黎曼流形的相关定理［17］可知，假设数据在流

形上是均匀分布的（相对于 g），无论流形中心在哪

里，在任何固定体积的球面上，都包含相同数量的X
点。因此，在一个以  Xi为中心的球近似包含固定的

K个近邻。这样算法可以用Xi到 k个近邻的归一化

距离来近似Xi与其近邻的测地距离。因为流形假

设下均匀分布的有效性，对每一个Xi创建单独的自

定义距离，将其合并为一致的全局结构，并通过度

图2　SSMS算法中特征学习过程
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量空间转换成可以用来表示全局流形的模糊单形

集［45］。然后，算法找寻与源数据的拓扑结构紧密匹

配的低维向量，以此得到数据的流形表示。具体流

形嵌入的流程如算法 1 所示。其中滑动窗口 LW设

置为 250，流形嵌入维度D为 200。由于近邻嵌入规

则，滑动窗口长度 LW 的设置应大于流形嵌入维度。
若滑动窗口长度LW 设置过小，则窗口内采样帧数量

也会变小，导致流形嵌入效果不明显。流形嵌入的

超参数紧密程度min_dist设置为0. 1，它定义了相邻

嵌入点之间的期望分离，控制了嵌入后低维表示之

间的距离。近邻逼近数量K设置为 15，该参数控制

了一个点直接连接到其第几个邻居的可能性。至

此，算法得到了局部的流形特征M。由于视频中包

含帧的数量是庞大的，如果使用全局的流形特征得

到的低维嵌入，流形特征会变得缺乏局部时序信息。
3. 2　动态时序特征提取

在第一视角视频中，相邻视频帧具有较强的时

序关系。SSMS 算法使用了共享参数的 LSTM 结

构获取每个帧的前向时序信息。佩戴者的运动会导

致某些时序帧画面不受控制地发生改变，选取哪些

稳定的相邻视频帧作为LSTM网络的输入，也是需

要解决的一个关键问题。本节构建了一种基于目标

帧的最大相似近邻矩阵，保证输入的近邻帧包含稳

定的近邻信息。
给定近邻时域长度LN，最大相似近邻数ner，构

建关于视频帧集 X 的近邻距离集 pairwide_dist，其

中 pairwide_dist={ xdist
1 ，xdist

2 ，…，xdist
n }，xdist

1 为在近邻

长度 LN 范围内 x1 与其他近邻帧的距离。两个视频

帧之间的距离公式如下计算：
Dist (Xi，Xj)=∑k = 1

d (Xik - Xjk) 2 （1）
其中Xik 为Xi第 k维特征值，d为Xik 的特征维度。对

pairwide_dist集进行排序，取出包含Xi的前 ner + 1
个最小距离的近邻矩阵Ni ∈Rner*M，并按照时序顺序

对该近邻矩阵进行重排序。
给定输入时域大小 T，最大相似近邻矩阵N，

SSMS评估每一个近邻 xt - k 的隐藏状态 ht - k 作为下

一个帧 xt - k + 1 的隐藏状态。对于第 t-k-th 时刻，
时序网络的隐藏状态如下计算：

ft- k = σ (Wxfxt- k + Whfht- k- 1 + bf) （2）
it- k = σ (Wxixt- k + Whiht- k- 1 + bi) （3）
ot- k = σ (Wxoxt- k + Whoht- k- 1 + bo) （4）

ct- k = ft- k⊙ct- k- 1 + it- k  

⊙tanh (Wxcxt- k + Whcht- k- 1 + bc) （5）
ht- k = ot⊙tanh( ct- k ) （6）

以上公式包含了输入门 it- k，遗忘门 ft- k以及输

出门 ot- k。ct- k以及ht- k分别代表了记忆状态、隐藏

状态的向量。σ是Sigmoid函数，⊙代表了两个元素

的点乘。W**是线性转换函数的参数，b*代表了偏差

向量。最后，将所有LSTM网络输出的结果h1，…，ht
通过最大池化Pooling，并采用 shortcut连接的方式，
避免ht的信息遗失。对于gt的第u维，可以由以下公

式得到：
g ut = Pooling (hut-T，hut-T+ 1，⋯，hut )+ hut （7）

3. 3　自监督学习过程

SSMS算法中自监督学习过程主要包括两个部

分，其中一个是原特征的重构学习，另一个是局部流

形结构特征的对比学习。对于原特征的重构学习，
先将gt重构为 zt：

zt= Decoder (gt)= σ (ωt (gt)+ b) （8）
其中Decoder (* )是解码过程，σ是Sigmoid函数。将D
维的隐藏层特征gt恢复到d维的重构特征向量zt。本

文中采用了一层线性层和一个Sigmoid（）激活函数作

为解码网络，解码器的输入维度为D，输出维度为d。
重构特征向量 zt并不能与原始 xt完全相同，可

以计算两者之间的相似度作为重构误差。对于成对

帧的多维帧向量的相似度，可以使用交叉熵函数来

度量：
Sim (zt，xt)= xt ⋅ logzt+ (1 - xt) ⋅ log (1 - zt) （9）

因此，重构损失为

LR = Sim (xt，zt) （10）
接下来，介绍局部流形结构特征的对比学习。

这种方法的核心在于通过将局部流形结构与时序特

征降维相结合，可以更好地保留和表达时序数据的

动态特性，从而提升模型的性能和数据的可解释

性。首先，设定动态时序网络输出的特征维度与流

形结构特征维度相同。然后将时序特征与流形特征

进行对比学习，构建流形结构对比损失：
LM = Sim (gt，mt) （11）

其中 Sim（）函数为公式（9）中交叉熵相似度度量函

数，gt表示时序特征网络在第 t时刻输出的D维隐藏

层特征，mt为该时刻下的局部流形结构特征。通过

最小化交叉熵，网络被优化为更接近局部流形结构

特征的输出，从而使得网络的特征学习与流形结构

的几何关系紧密结合。因此，时序特征网络能够更
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好地学习到与局部流形结构一致的特征表示，捕捉

到视频帧之间的局部几何特性和时空关系。
因此，最终的SSMS的目标函数为

L = LR + LM （12）
3. 4　聚类过程

给定一段第一视角视频，以滑动窗口的方式获

取每个帧的局部流形特征，同时将每个帧的 ner 个
近邻输入到动态时序网络中，以自监督学习的方式

得到了包含时序关系以及局部流形关系的每个帧的

低维特征。接下来，给定聚类数目，使用 K-Means
聚类算法对这些特征进行聚类划分，得到时序结果。

在K-Means算法中，使用欧氏距离来计算数据

点与簇中心之间的距离：

distEd (x，C )= ∑u = 1
D || xu - Cu

2 （13）
其中，x为任一数据点，C为某个簇中心，D为数据点

的维度。
3. 5　算法优化

使用 Adam 优化器来优化模型的参数，设置一

个较小的学习率 0. 001。为了更清楚地描述算法，
整个算法流程如图2所示。

算法2. 　SSMS算法

输入：第一视角视频帧集X，其X={x1,x2,…,xn}中流形

学习相关参数 θ,近邻时域长度LN，最大相似近邻

数ner，最大迭代次数maxIter。
输出：聚类划分C

1.  W←X;//划分视频片段

2.  M←θ, W;//生成视频片段X的低维流形表示M

3.  N←X, LN, ner;//生成近邻矩阵N

4.  WHILE i<maxIter DO
5.       [ hut-T,hut-T+ 1,⋯,hut ]←LSTM(N);//通 过

LSTM网络生成近邻时序特征

6.           gt←pooling(ht-T,ht-T+ 1,…,ht)+ht;//生成低

维时序特征

7.            zt←Decoder(gt);//重构原始帧特征

8.            LR←Sim (xt,zt);//计算重构损失

9.            LM←Sim (gt,mt);//计算流形结构损失

10.  END WHILE
11.  C←KM(G);//通过 K-Means 算法得到时序分割

的簇标签C。

4 实验与结果分析

4. 1　第一视角视频数据集

本文在Office［46］、Outdoor［28］、GTEA［47］、Huji［48］、

ADL［49］、EGTEA［50］以及 EPIC-55 数据集［51］上评估

所提出的 SSMS算法，并与现有的无监督时序分割

算法、聚类算法、自监督学习算法进行对比。数据集

的详细设置如表 1所示。

Office 数据集主要收集办公室环境下的活动，
每个受试者的视频时长为 25 分钟~30 分钟。每个

视频的活动内容相同，包括：阅读、看电影、打字、写
作和浏览网页。在每个活动之间设置了 30 秒的空

白间隔。这些间隔主要是为了活动之间的切换，包

括谈话，歌唱等一些放松活动，为了减少重复数据的

处理以及加快实验验证，本文随机选取了其中三个

视频，并以 5 fps 帧率对每个视频进行平均采样，共

获得24 300个视频帧。
Outdoor 数据集主要收集室外的活动，包含六

个时长为 25 分钟，帧率为 15 fps 的第一视角视频。
其中，视频的内容包括五项运动以及空白活动，例

如，打篮球，踢足球，打乒乓球等。每个运动持续两

分钟，运动之间会有 30 秒的空白活动，作为场景的

切换以及休息。为了降低重复数据的计算本文随机

选取了其中三个视频，并以 5 fps帧率对每个视频帧

进行平均采样，共获得22 500个视频帧。
GTEA 数据集包含多个室内活动的第一视角

视频，共包含七种不同类型的活动，例如做三明治、
煮咖啡、泡茶等。每项活动由四个人执行，共记录了

四个时长约十分钟，帧率为 15 fps 的视频。为了降

低重复活动的计算成本，本文随机选取了三个人的

活动视频，按照 15 fps帧率进行平均采样，共获得了

表1　第一视角数据集详情

数据集

Office

Outdoor

GTEA

Huji

ADL
EGTEA
EPIC-55

视频序号

Office-1
Office-2
Office-4
Outdoor-1
Outdoor-3
Outdoor-5
GTEA-1
GTEA-2
GTEA-3
Huji-1
Huji-2
Huji-3
ADL-1到ADL-20
OP01-R01到P26-R05
P01-01到P31-14

活动类型数

6
6
6
6
6
6
7
7
7
5
5
4

32
106
351

采样帧数

8100
8100
8100
7500
7500
7500
9100
8140
7351
2000
2000
1600

64 857
344 568
662 258

272



2期 张明明等：自监督流形结构的第一视角视频时序分割算法

24 591个采样帧。
Huji 数据集通过 GoPro 设备记录了 3 个人的

44 段第一视角视频。为了保证数据集的多样性以

及减少相似图片的数量，本文以 5 fps 的帧率对这

3 个人的 4-5 种活动视频进行平均采样。主要的活

动包括走路、坐、骑行、静止、站立等。每段记录包括

2000个采样帧，包含4-5个不同的聚类个数。
ADL数据集包含了 20个人在不同的家庭环境

中进行无剧本的日常活动，活动时长不固定。视频

内容共包含 32种不同的活动种类，每个视频内的活

动类型与场景各不相同。本文对 20 个视频按照

2 fps 帧率进行平均采样，共获得了 64 857 个视

频帧。
EGTEA数据集是一个大规模的第一视角时序

分割数据集，共包含了 32个受试者的 86段，总时长

为 28 小时的厨房烹饪活动的视频。为减少冗余帧

的处理以及加快实验验证，本文以 5 fps帧率对每个

视频进行平均采样，共获得344 568个视频帧。
EPIC KITCHENS-55 数据集是一个大型的第

一视角视频数据集，包含了日常生活中的厨房活动，
总时长为55小时。该数据集的拍摄环境为佩戴者的

家庭自由环境，记录了多天内的厨房日常活动。为

减少冗余帧的处理以及加快实验验证，本文以 5 fps
帧率对每个视频进行平均采样，共获得662 258个视

频帧。
4. 2　基准算法

（1）基础聚类算法

KM（K-Means）：本文选取KM算法作为基础的

对比算法，KM 算法可直观的对比出 SSMS 算法的

提升。
（2）无监督特征选择算法

AE（Autoencoder clustering）：一个基础的自动

编码器对单个视频帧进行特征表达。设置的隐藏特

征维度为 100，迭代次数为 300。选取最佳的聚类结

果作为实验结果。
N2D［52］：该算法使用了流形嵌入与自编码学习，

获得了高质量的低维特征。在数据集上手动调节了

参数设置以保证获得最佳的实验结果。自编码器中

编码层与解码层的深度均为 2 层；流形嵌入的相关

参数设置如下：umap算法最小距离 umap_mindist设
置为 0. 1，umap 算法近邻数 umap_neighbors 设置为

10，嵌入维度为10；迭代次数为200。
（3）时序聚类算法

TSC（Temporal Subspace Clustering）［53］：TSC

算法是一种基于时序信息的子空间聚类算法。在数

据集上手动调节所有的参数设置来获取最佳的聚类

效果。
（4）自监督学习算法

DC（Deep Clustering）［54］：DC算法采用了生成伪

标签方式进行深度无监督学习的算法。本文中DC
算法采用了与 SSMS 算法所使用的特征提取网络

（ResNet50）一致的网络结构，设置迭代次数为200。
CPC（Contrastive Predictive Coding）［55］：CPC 算

法是一种基于时间序列的无监督特征学习算法，该算

法的核心是通过自回归模型来预测未来数据的隐变

量。编码网络采用的是ResNet50，自回归网络采用

的是基于像素的CNN网络。手动调节超参数来获取

最佳的聚类效果。
SimCLR［56］：SimCLR 是一种视觉表示的自监

督学习框架，该算法通过对图像的随机变换来获得

成对的正样本。使用预训练在 ImageNet 数据集上

的 ResNet50 作为特征提取网络，输出特征维度为

200，手动调节超参数来获取最佳的聚类效果。
CC（Contrastive Clustering）［57］：CC 是基于聚类

的自监督学习聚类算法。该算法通过最大化成对的

正样例和最小化成对的负样例来实现样本的特征学

习。其中，使用预训练在 ImageNet 数据集上的

ResNet50作为特征提取网络，手动调整超参数来获

取最佳聚类效果。
（5）无监督时序分割算法

TW-FINCH（Temporally Weighted First NN 
Clustering Hierarchy）［7］：TW-FINCH算法采用对时

间加权的方式划分语义一致的视频帧。算法的输入

来自于预训练ResNet50网络输出的视觉特征。
ASAL（Action Shuffle Alternating Learning）［6］：

ASAL 算法采用了自监督学习的方法，使用隐马尔

可夫模型对动作长度进行建模。算法的输入来自预

训练ResNet50网络输出的视觉特征，手动调整参数

来获取最佳的聚类结果。
ABD（Action Boundary Detection）［10］：ABD是一

种基于活动边界检测的时序分割算法。本文使用预

训练ResNet50网络的输出特征作为算法的输入，手

动调整参数来获取最佳的聚类结果。
TSA（Temporal-Semantic Aware）［8］：TSA算法

是一种基于时间-语义相似度加权矩阵的三联体选

择算法。本文中使用预训练 ResNet50 网络的输出

特征作为算法的输入，经过多次迭代训练，获得最佳

的聚类结果。
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UASUEA（Unsupervised Action Segmentation 
of Untrimmed Egocentric Videos）［31］：UASUEA 是一

种针对第一视角视频的时序分割算法，该方法使用核

变化点来检测估计动作边界。本文中使用预训练

ResNet50网络的输出特征作为算法的输入，手动调

整参数来获取最佳的聚类结果。
在多种类型的对比算法中，本文中使用预训练

ResNet50网络的输出特征作为算法的输入，对未直

接输出时序分割结果的算法，采用了 KM 算法对输

出特征进行聚类，以此得到帧级别的划分结果。
4. 3　度量指标

视频中的时序分割问题通常采用帧级别的度量

指标，本文使用聚类中常用的三种指标来评估各算

法的聚类性能。对于这三种指标来说，所得值越大

说明聚类效果越好。
（1）聚类准确度（Clustering Accuracy， ACC）：

ACC = ∑i = 1
n δ ( )map ( )li ，gi

n
（14）

其中，n 为采样视频帧的总数；li 和 gi 为 xi 的聚类划

分以及真实标签；δ (x，y)为狄拉克函数，当两个值

相等时，该值为 1，否则为 0；map (li)为排列映射函

数，将聚类结果映射到对应的真实标签上，保证尽可

能多的聚类划分与真实标签对应，该过程可由

Kuhn-Munkres算法优化。
（2）标准化互信息（Normalized Mutual Information， 

NMI）：

NMI =
∑i = 1

c ∑j = 1
c nij log ( )n ⋅ nij

ni ⋅ nj

( )∑i = 1
c ni log ( )ni

n ( )∑j = 1
c nj log ( )nj

n

 （15）

其中，ni 表示在Ci 簇中包含了多个视频帧，ni 代表了

在类 lj 中包含多少个视频帧，nij 代表了有多少个视

频帧既属于簇Ci，又属于类 lj。NMI值越高，聚类算

法的表现越好。
（3）调整兰德指数（Adjusted Rand Index， ARI）：

ARI=
∑ij ( )nij

2 -é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∑i ( )ai

2 ∑j ( )bi

2 / ( )n
2

1
2
é

ë
ê
êê
ê ù
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úúúú∑i ( )ai

2 +∑j ( )bj

2 -é

ë
ê
êê
ê ù
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2 ∑j ( )bj

2 / ( )n
2

（16）
其中，nij 表示有多少帧既属于簇 Ci，又属于类 Lj；ai

表示在簇Ci中有多少视频帧被划分到类Li中。ARI
的取值范围为［−1，1］，当该值接近 0 的时候，聚类

结果趋向于随机划分。
（4）F1值（F1 Score， F1）：

F1 = 2P ⋅ R
( )P + R

（17）

F1是纯度P和召回率R的调和平均值。纯度P
的定义如下：

P = 1
N ∑i

max
j
| ci ∩ lj | （18）

其中 N 是视频片段的总数，ci 代表隶属于 i-th 簇的

划分数量，lj代表隶属于 j-th类的划分数量。
召回率R的定义如下：

Rc = Lc，t

∑c
Lc，t

（19）

其中 t是聚类 c对应的真实类标签，它代表的是 c中
对应包含出现次数最多的那个类，Lc，t是 c中包含 t的
视频片段数。
4. 4　实验结果

本节分析了七个数据集在不同评价指标下的

表现：
（1）Office数据集：如表 2中Office数据集所示，

SSMS取得了较好的结果。其他算法相对于基础的

KM 算法也有一定的提升。在办公室场景下，虽然

视频中的活动较为丰富，但画面背景相对单一，如看

书、写字、打字等活动。由于画面视觉区分度较低，
极大增加了活动分割的难度。数据集中包含了活动

之间的 30 秒自由时间。这些间隔既不属于上一个

活动，也不属于下一个活动。虽然这些活动出现在

不同的时间戳上，但是为了有效地分析人的具体行

为活动模式，本文将其视为同一类。这种较长时间

的过渡导致了基于边界检测算法无法对其进行有效

的划分，这些算法大都将其视为前一活动的结束或

者下一活动的开始。基于第一视角视频时序分割的

UASUEA算法保持了帧的连续性，相较于其他边界

检测算法有一定的优势。而基于帧的时序分割算法

能够较好地适应这种情况的出现，如 SimCLR 算法

取得了较好且稳定的结果。在 Office 数据集中，
SSMS 算法在 ACC、ARI、F1 等指标上高于其他算

法0. 4%、2. 7%、0. 6%。
（2）Outdoor数据集：如表2中Outdoor数据集所

示，SSMS 相比于其他算法取得了最佳的结果。
N2D 算法通过数据流形的嵌入以及自编码网络的

学习，也取得了较为不错的结果。在Outdoor上取得

了 ACC 68. 0%、NMI 57. 7%、ARI 46. 6% 以及 F1 
54. 0%。在户外场景下，不同的运动发生在特定的
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场地上。因此，在户外运动的视频画面上，不同的运

动之间具有巨大的差异性。相对于其他自监督学习

算法，SSMS 算法能够从流形空间上为数据特征生

成监督信号，提高算法准确率 。 SSMS 算法在

Outdoor数据集上高于其他算法 ACC 12. 2%、NMI 
4. 47%、ARI 9. 5%、F1 6. 4%。

（3）GTEA 数据集：如表 2 中 GTEA 数据集所

示，SSMS相比于其他算法取得了最佳的结果。图3
展示了GTEA-2视频中时序分割的具体情况（GND
表示视频中真实活动的划分）。虽然大部分活动均

正确地分类，但某些活动中出现了分类错误的帧集

合。如泡咖啡活动中出现了泡蜂蜜咖啡的错误聚类

情况。这种情况源于两者的活动较为接近，泡蜂蜜

咖啡中包含了部分泡咖啡的活动。然而，SSMS 算

法考虑相邻帧的时序关系，并没有增加错误划分的

范围。同时，相比于其他算法，SSMS算法更注重时

序帧之间的聚合性，也就是说相邻帧尽可能视为同

一个活动类别。在GTEA数据集中，基于边界检测

的时序分割算法表现出较高的正确率，TW-FINCH
算法和 ASAL 算法均略高于 SSMS 算法。 TW-
FINCH算法同时遍历数据集中所有的长视频，而所

提出方法在处理该问题时，仅对单个长视频进行时

序分割，并没有获取其他视频的数据信息。对于镜

头稳定，画面背景单一的 GTEA 视频来说，基于边

界检测的算法有一定的优势。
（4）Huji 数据集：如表 2 中 Huji 数据集所示，

SSMS 算法相比于其他算法获得了较高的正确率。
Huji数据集相对于其他数据集采样规模小，活动数

量少，分类难度大大降低。在 Huji数据集中 SSMS
算法在ACC、NMI、ARI、F1等指标上高于其他算法

3%、1%、5. 1%、0. 5%。
（5）ADL 数据集：如表 2 中 ADL 数据集所示，

SSMS 算法相比于其他算法获得了较高的正确率。
ADL数据集包含 20个视频，活动种类丰富，数据规

模大，分类难度大大提升。从整体算法的表现上看，
基于边界检测的算法更占优势。

（6）EGTEA 数据集：如表 3 中 EGTEA 数据集

所示，SSMS算法在ACC、ARI、F1指标上均有不错

的表现。EGTEA数据集是GTEA数据集的一个扩

展，视频内容上更加丰富，活动种类有 106类。视频

活动均发生在厨房场景下，但 EGTEA 数据集的规

模与活动数量明显高于 GTEA。从整体算法的表

现上看，SSMS算法略微优于其他算法。

图3　GTEA-2视频中聚类结果的可视化展示

表2　五个第一视角视频数据集上不同算法的性能对比

方法

KM
AE
DC[54]

N2D[52]

TSC[53]

CPC[55]

SimCLR[56]

CC[57]

TW-FINCH[7]

ASAL[6]

ABD[10]

TSA[8]

UASUEA[31]

SSMS

Office
ACC
47. 5
68. 7
49. 7
56. 3
53. 4
57. 9
69. 1
56. 6
44. 4
44. 2
40. 9
46. 8
57. 9
69. 5

NMI
48. 2
61. 1
45. 6
51. 7
53. 5
55. 4
60. 7
55. 5
41. 2
45. 0
38. 1
36. 5
65. 0
64. 8

ARI
27. 5
46. 8
27. 7
31. 0
36. 8
39. 3
49. 6
40. 4
17. 3
25. 1
18. 2
17. 1
44. 7
52. 3

F1
45. 8
60. 6
45. 1
47. 8
49. 6
50. 0
49. 2
49. 6
35. 3
44. 3
34. 8
30. 4
48. 2
61. 2

Outdoor
ACC
58. 1
62. 5
60. 8
68. 0
67. 9
56. 9
66. 8
68. 6
58. 7
41. 2
66. 5
44. 6
59. 6
80. 8

NMI
44. 1
48. 5
45. 8
57. 7
63. 4
44. 3
52. 0
53. 3
59. 9
40. 1
65. 1
41. 7
52. 8
69. 6

ARI
31. 8
38. 8
35. 5
46. 6
53. 9
34. 1
43. 7
47. 3
40. 0
20. 9
51. 7
23. 4
41. 5
63. 4

F1
43. 6
48. 3
46. 4
54. 0
52. 1
45. 4
44. 3
55. 8
53. 1
42. 5
61. 0
32. 5
53. 0
67. 4

GTEA
ACC
52. 6
61. 9
52. 3
54. 6
66. 6
54. 4
71. 5
58. 3
88. 8
87. 7
71. 6
71. 7
59. 3
86. 3

NMI
44. 6
52. 2
43. 1
58. 2
66. 5
47. 6
71. 6
53. 8
91. 9
86. 1
76. 1
76. 0
57. 0
81. 1

ARI
34. 1
40. 2
30. 1
39. 9
53. 1
36. 0
61. 6
40. 8
88. 1
79. 6
59. 2
62. 2
44. 6
74. 5

F1
50. 6
51. 9
43. 7
49. 3
61. 2
46. 5
67. 9
48. 1
87. 5
77. 2
67. 4
68. 5
52. 7
85. 6

Huji
ACC
85. 1
88. 6
79. 0
73. 4
81. 4
83. 6
64. 9
87. 8
86. 5
49. 1
85. 2
88. 5
72. 7
91. 6

NMI
73. 2
77. 2
71. 9
71. 0
67. 0
71. 8
42. 2
76. 6
83. 8
58. 0
82. 6
81. 7
67. 2
84. 9

ARI
69. 8
75. 4
65. 7
61. 8
63. 1
67. 9
36. 8
74. 5
76. 0
44. 3
76. 7
77. 0
58. 4
81. 9

F1
76. 8
80. 5
43. 8
75. 8
74. 1
75. 3
43. 8
78. 9
88. 6
40. 5
82. 3
86. 6
69. 3
89. 1

ADL
ACC
51. 8
56. 3
40. 2
54. 1
50. 8
54. 1
50. 5
53. 6
61. 0
-

58. 8
51. 1
57. 9
62. 7

NMI
60. 7
62. 0
42. 8
63. 6
55. 8
60. 9
51. 3
57. 7
70. 4
-

68. 2
63. 8
65. 0
68. 9

ARI
39. 6
43. 7
24. 0
40. 6
39. 1
42. 5
35. 0
40. 3
51. 4
-

46. 1
39. 0
44. 7
52. 4

F1
48. 3
50. 6
36. 6
42. 9
44. 1
49. 9
45. 4
44. 2
57. 5
-

54. 4
50. 1
53. 2
58. 4
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（7）EPIC KITCHENS-55 数据集 ：如表 3 中

EPIC 数据集所示，SSMS 算法略高于其他算法。
EPIC KITCHENS-55 数据集中记录的视频活动更

自由，数据量更大。在两个大规模数据集下的实验

可以看出，SSMS在指标ACC、ARI、F1上均取得了

最佳结果，而在 NMI上略低于其他算法 0. 4%。原

因在于这些视频内包含了大量的琐碎动作，区分难

度较大。SSMS聚类算法在将数据分到正确的簇方

面表现良好，而在区分类别间的差异方面需要进一

步增强。
如图4所示，本文选取Office-1视频和Outdoor-1

视频在不同的训练阶段（0，1，50，100）获得高质量数

据特征，并使用T-SNE算法对其进行可视化展示并

计算 NMI 值。如图 4 所示，在训练的开始阶段，
NMI会先下降，然后缓慢增长。在获得的可视化图

中，也能看到数据分布呈现出先分散后集中的特

点。这是因为预训练 Resnet50 网络得到的数据特

征本身包含大量的视觉特征。随着训练的进行，
SSMS 算法融入了时序特征，同时在自监督学习的

过程中，辅助任务又考虑了流形结构信息。训练阶

段包含了三者之间的信息融合过程，数据分布的可

视化呈现出先分散后集中的特点。

4. 5　参数分析

4. 5. 1　近邻数量对SSMS算法的影响

本实验通过验证四个数据集中的首个视频，使

用固定的时域大小（16）进行检验。实验中设定近邻

数量的范围为 2、4、8 和 16，以观察 SSMS 算法在时

序分割上的准确性。如图 5 所示，近邻数量的变化

会直接影响算法的准确性。值得注意的是，并非近

邻数量越多，算法准确性就越高。较多冗余的近邻

信息在某些场景下会造成一定的干扰。近邻数量的

增加会影响算法的准确性，但增长到一定值时（8），
会出现下降的情况。因此，固定时域大小为 16，设

置近邻数量为8时，当前算法达到最优。
4. 5. 2　时域大小对SSMS算法的影响

本实验以五个数据集中的第一个视频作为验证

对象，固定近邻数量等于时域大小，以降低近邻数量

的变化对实验结果的影响。随后，设置时域大小的

取值范围为 2、4、8 和 16，观察 SSMS 算法在时序分

割上的准确度。如图 6 所示，算法准确性会随着时

域大小而缓慢上升，但上升的幅度较小。时域越大，
算法的时序视野范围扩大，因此算法的准确性提

升。在 Office-1视频中，算法在时域大小为 16的情

况下低于时域大小为 8的准确度。这种现象表明在

不考虑其他因素的情况下，一味地增大时域视野范

围，固定近邻数量不变，过多的冗余信息会对算法产

生负面影响，导致准确度下降。因此，在大多数视频

中，随着时域大小的增加，算法准确度呈平稳上升的

趋势。当固定近邻数量与时域大小相等的情况，时

域大小设置为16较为合适。

表3　时序分割算法在大规模数据集上的表现

方法

TW-TINCH[7]

ABD[10]

TSA[8]

UASUEA[31]

SSMS

EGTEA
ACC
43. 3
43. 7
35. 2
34. 8
44. 0

NMI
64. 0
65. 2
61. 1
50. 6
64. 8

ARI
31. 8
32. 6
24. 6
10. 2
38. 1

F1
39. 0
39. 9
30. 4
22. 9
43. 4

EPIC
ACC
43. 0
44. 5
43. 7
45. 9
50. 0

NMI
43. 4
42. 5
43. 2
35. 2
43. 4

ARI
23. 6
21. 7
23. 2
16. 7
29. 2

F1
37. 3
39. 7
37. 0
39. 2
43. 6

图4　训练过程中Office-1以及Outdoor-1视频数据特征的可视化展示
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4. 6　算法运行时间与存储效率

表 4 显示了在单个 GPU 上不同算法的运行时

间与存储效率结果。实验包括 FLOPs（浮点运算

数）、参数量和算法每次迭代所需的时间等评价指

标。SSMS 算法取得了与其他方法相近的 FLOPs
值。该值越小，说明计算速度越快。SSMS 算法直

接对预训练模型提取的特征进行训练，而其他自监

督学习算法仍需要训练 ResNet50 网络 。 因此

图5　近邻窗口大小对SSMS算法的影响

图6　时域大小对SSMS算法的影响
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SSMS 算法在训练过程中具有较小的参数量，对算

法的计算资源需求较低。在单轮训练过程中，
SSMS 算法以较低的时间优于其他算法，具有较小

的计算开销。不同算法的迭代次数对总时间花费也

有影响，本节对比了算法的总时间花费。由表 4 可

知，SSMS算法在总时间花费上也具有较小的值。

4. 7　消融实验

本节评估了流形结构以及自监督学习算法对

SSMS 算法的影响，选取了五个数据集中的五个视

频。以下算法代表了在不同条件下SSMS算法的消

融实验：
（1）w/o TL（Temporal Learning）：该算法探究

了缺少动态时序网络的情况下 SSMS算法的性能。
该算法将动态时序网络替换成简单的线性变化，其

余算法过程与SSMS算法保持一致。
（2）w/o NL（Neighbour Learning）：该算法探究

了不使用最大近邻相似矩阵情况下SSMS算法的性

能。在 SSMS算法中设置最大相似近邻数 ner与近

邻时域长度LN相等，其余算法过程与SSMS算法保

持一致。
（3）w/o MS（Manifold Structure）：该算法探究

了流形结构对SSMS算法的影响。在SSMS算法中

使用PCA算法降维后的特征作为监督信息，其余算

法过程与SSMS算法保持一致。
（4）w/o SSL（Self-Supervised Learning）：该算

法探究了 SSMS 算法中自监督学习的重要性。在

SSMS算法中仅保留动态时序特征学习过程。
（5）MS（Manifold Structure）：该算法探究了直

接使用流形结构特征进行时序分割任务的效果。将

滑动窗口所获得的流形结构特征直接输入到KM聚

类算法中，获得时序分割结果。
由表 5观察发现，不使用流形学习的算法（w/o 

MS）相比于不使用时间关系算法（w/o TL）效果更

好。这表明在第一视角视频数据中时序关系相较于

流形特征更为关键，仅使用流形学习策略难以有效

地描述第一视角视频数据的特征和规律。不使用最

大近邻相似矩阵的算法（w/o NL）考虑了时序特征

以及流形特征，但缺少了对近邻数量的约束，导致邻

域内冗余信息增多，易出现过度分割的情况 。
SSMS 算法略高于 w/o NL 算法，但在 Outdoor-1
视 频 数 据 中，w/o NL 算 法 高 于 SSMS 算 法

ACC 0. 9%、NMI 1. 9%、ARI 1. 6%。这种情况可

能发生在剧烈运动过程中视野不在观察物体上的某

一时间段内，当近邻长度（相当于算法输入时的感受

野）小于此现象的时间长度时，就会出现近邻矩阵效

果不明显的情况。由于运动发生在同一场景下，这

种情况很容易与静息状态时捕捉到的画面相似，导

致误划分的结果。在其他相对稳定的数据集中，如

ADL-1视频，最大近邻相似矩阵的引入使得算法提

升了 ACC 5. 5%、NMI 5. 1%、ARI 2. 7%。在大多

数情况下，使用最大近邻矩阵仍然能够给算法带来

一定的提升。不使用自监督学习的算法（w/o SSL）
要明显低于 SSMS算法，该现象验证了自监督学习

的有效性。通过多组消融实验，验证了流形结构的

嵌入过程以及自监督学习方法在整个SSMS算法流

程中发挥了至关重要的作用，二者相辅相成，缺一不

可。最后，直接使用流形结构特征的算法（MS）效

果很差。原因在于SSMS算法中所用到的监督信息

表4　算法运行时间与存储效率对比

方法

DC[54]

CPC[55]

SimCLR[56]

CC[57]

SSMS

浮点运算数/G

4. 11
3. 83
4. 11
8. 24

5

参数量

(M)
24
24
24
32

2. 5

单轮迭代时间花费/s
Office-1

64. 1
64. 4

101. 4
87. 9
20. 4

Outdoor-1
58. 4
60. 4
93. 4
81. 3

19

GTEA-1
76. 5
72. 2

113. 8
100. 7
22. 7

Huji-1
10. 89
24. 86
18. 67
16. 88
2. 24

ADL-1
15. 5

43. 37
30. 51
27. 55
3. 86

总时间花费/min
Office-1
283. 3
191. 1
317. 3
248. 6
48. 8

Outdoor-1
281. 2
183. 4
293. 1
305. 2
44. 5

GTEA-1
360. 6
738. 9
237. 1
287. 7
55. 4

Huji-1
76. 2
48. 5
79. 6
59. 6
16. 9

ADL-1
134. 2
91. 8
99. 5

104. 5
24. 6

表5　SSMS算法的消融实验

方法

MAE度量

MSE度量

本文的度量

Office-1
ACC
62. 4
57. 0
65. 2

NMI
54. 3
49. 5
59. 8

ARI
41. 8
35. 0
46. 2

Outdoor-1
ACC
86. 2
85. 5
86. 4

NMI
74. 7
73. 7
74. 9

ARI
70. 9
69. 6
71. 2

GTEA-1
ACC
78. 0
84. 4
91. 4

NMI
78. 5
77. 9
88. 1

ARI
71. 8
69. 6
83. 7

Huji-1
ACC
98. 8
98. 1
98. 0

NMI
96. 3
95. 2
94. 5

ARI
96. 9
95. 4
95. 0

ADL-1
ACC
62. 6
62. 5
61. 6

NMI
74. 0
71. 7
71. 9

ARI
57. 9
58. 3
55. 9
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包含了流形结构信息，动态时序信息以及自身特征

的信息。单一的流形结构信息仅仅代表了滑动窗口

内近邻数据之间的流形嵌入关系，并不能完全表示

视频帧的语义特征。
4. 8　不同度量对SSMS算法的影响

本节探究不同的度量对 SSMS 算法的影响，包

括绝对误差损失（Mean Absolute Error，MAE），均

方差损失（Mean Square Error，MSE）以及本文所选

的交叉熵度量（Cross Entropy）。
由表 6 可知，在多数数据集中交叉熵度量表现

最佳。交叉熵衡量了两个概率分布之间的差异，这

种差异可以用来指导模型学习如何重构输入数据。
交叉熵度量对网络结构、数据分布和梯度稳定性都

具有更好的适应性。

4. 9　不同流形对算法的影响

本节验证了不同流形对SSMS算法的影响，包括

双曲流形、庞加莱流形、洛伦兹流形以及黎曼流形。
由表7可以观察到，采用不同的流形对算法结果产生

了一定的影响。值得注意的是，本文所采用的黎曼流

形结构在效果上优于其他流形。这一优越性源于黎

曼流形结构能够有效地建模时空关系，强化了局部的

时序关系，减弱了因相机运动带来的画面模糊问题。

5 局限性分析

本文提出的SSMS算法在第一视角时序分割任

务上取得了不错效果的同时，本节也分析了所提模

型存在的瓶颈：
（1）本文提出的 SSMS 算法对相同场景下不同

活动的视频易出现误划分的情况。如图 7 所示，在

SSMS 算法并没有发现 Office-1视频在开始阶段的

空白类，甚至忽略了“看电影”的活动，KM算法的实

验结果与SSMS算法类似。这种错误的划分来源于

视频内环境的高度相似性，极大增加了时序分割任

务的难度。如图 8可以发现，“阅读”跟“看电影”周
围所处的环境几乎相同，唯一不同的是实验者所注

视的区域有所不同。在这种场景下的日常活动，时

序分割算法很难有效地区分不同的活动。

（2）时序分割模型的泛化能力不足，本文仅使

用自编码网络对特征进行自监督学习，后续可增加

对抗学习来提升模型的泛化性。

表6　SSMS算法中不同度量函数的影响

方法

w/o TL
w/o NL
w/o MS
w/o SSL
MS
SSMS

Office-1
ACC
52. 9
62. 1
63. 5
64. 0
28. 9
65. 2

NMI
45. 1
55. 1
55. 5
57. 9
12. 6
59. 8

ARI
28. 1
42. 6
42. 2
44. 2
5. 8

46. 2

Outdoor-1
ACC
72. 3
87. 3
82. 1
82. 1
36. 4
86. 4

NMI
56. 9
76. 8
68. 7
69. 4
17. 5
74. 9

ARI
51. 2
72. 8
63. 2
64. 2
9. 1

71. 2

GTEA-1
ACC
71. 5
87. 9
74. 7
84. 0
27. 6
91. 4

NMI
62. 6
88. 5
73. 1
80. 5
13. 8
88. 1

ARI
55. 0
78. 8
60. 9
77. 1
5. 5

83. 7

Huji-1
ACC
83. 9
97. 5
92. 4
84. 1
59. 7
98. 0

NMI
75. 5
93. 7
81. 7
76. 9
57. 7
94. 5

ARI
71. 3
93. 9
82. 3
71. 5
38. 2
95. 0

ADL-1
ACC
56. 1
56. 1
59. 5
52. 3
51. 9
61. 6

NMI
66. 8
66. 8
68. 3
57. 5
69. 0
71. 9

ARI
53. 2
53. 2
53. 2
47. 0
42. 4
55. 9

注：w/o 表示“without”

表7　不同流形对算法的影响

方法

双曲流形

庞加莱流形

洛伦兹流形

黎曼流形

Office-1
ACC
60. 8
65. 5
64. 7
65. 2

NMI
52. 1
56. 4
55. 8
59. 8

ARI
32. 7
38. 0
36. 7
46. 2

Outdoor-1
ACC
84. 7
77. 5
85. 2
86. 4

NMI
73. 3
73. 6
73. 3
74. 9

ARI
68. 6
67. 0
69. 3
71. 2

GTEA-1
ACC
75. 4
73. 4
70. 3
91. 4

NMI
75. 8
68. 8
60. 7
88. 1

ARI
65. 1
63. 2
50. 1
83. 7

Huji-1
ACC
95. 4
95. 6
95. 3
98. 0

NMI
90. 3
90. 8
90. 5
94. 5

ARI
89. 0
89. 6
88. 9
95. 0

ADL-1
ACC
60. 0
61. 4
61. 0
61. 6

NMI
68. 5
69. 6
65. 5
71. 9

ARI
53. 6
56. 4
58. 4
55. 9

图7　SSMS在Office-1视频上的表现

图8　Office-1视频中阅读和看电影的对比
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6 结 论

本文提出了一种自监督流形结构的第一视角

视频时序分割算法，命名为 SSMS 算法。该算法

通过自监督学习方法同时考虑第一视角视频中的

流形特征信息和时序信息，从而获取更为合理的

特征表示。首先，提出了一种滑动窗口的方法来

获取视频帧的局部流形信息。其次，构建了一种

动态时序网络来获取最大化的近邻时序信息。然

后，设计了自监督学习的辅助任务，将数据的流形

结构和近邻时序信息统一融合在同一目标函数

中。最后，采用 K-Means 算法对获得的低维特征

进行聚类分析。
相比于目前的自监督学习算法，本文所提出的

算法将局部流形结构信息作为自监督学习的监督信

号，能够显著提高时序分割任务的正确率。在七个

第一视角视频数据集上，SSMS 算法相较于其他算

法表现出更好的结果。这一研究的贡献在于兼顾视

频数据中的流形特征和时序信息，通过自监督学习

实现更有效的特征学习，为第一视角视频时序分割

领域提供了一种有力的解决方案。
在未来的研究工作中，我们考虑第一视角中其

他传感器信息融入时序分割算法研究中，如眼动，
重力加速度等信息，以拓展算法对周围环境的感

知。通过整合多源传感器信息，有望使算法获得更

全面、更多样的信息，从而提高算法的准确性和适

用性。此外，在元宇宙的背景下，第一视角数据不

仅来源于日常生活记录，未来还将涌现在元宇宙等

虚拟交互环境中。这样的大规模数据涌现为算法

性能带来了巨大的挑战。我们将重点关注在这一

背景下的研究，致力于应对由于数据规模庞大而引

发的问题，探索更加高效和智能的算法设计。这包

括但不限于数据处理、特征学习、模型优化等方面

的研究，以满足未来元宇宙环境下第一视角视频理

解的需求。
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Background
Recently， with the new generation of artificial intelligence 

shifting from perceptual to cognitive intelligence， First Person 
View （FPV） video analysis has also entered the development stage 
of intelligence.  FPV videos record the scene being interacted with 
from the viewpoint of the wearer/observer， which is closer to 
human perception and reflects the true behavioral intent.  Without 
annotated data， temporal segmentation is a fundamental 

and challenging task in the FPV video analysis field.  The existing 
FPV unsupervised temporal segmentation still has the problem of 
feature representation.

Previous unsupervised temporal segmentation methods fall 
into two groups： （1） based on detecting the boundaries and （2） 
in conjunction with some clustering methods based on frame 
level.  However， there is not much work that combines temporal 
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information and manifold features.  Temporal information 
acquisition is achieved by constructing a pretext task in self-
supervised learning， while manifold features are acquired 
through a local manifold embedding algorithm.  Temporal 
information is an important clue to further improving the 
performance of the algorithm.  In addition， manifold learning is 
also a powerful approach to feature representation.  In the end， 
this paper is based on manifold learning and self-supervised 
learning， which has achieved good performance.  Firstly， a 
sliding window approach is proposed to obtain the local manifold 

information of the frame level.  Second， a dynamic temporal 
auto-encoder network is constructed to obtain the maximized 
nearest neighbor temporal information.  Then， a pretext task in 
self-supervised learning is designed to fuse the manifold 
information of data as well as the nearest neighbor temporal 
information in the same objective function.  Finally， the obtained 
high-level features are clustered and analyzed using the K-
Means algorithm.
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