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摘 要： 目的　弱监督时序动作定位仅利用视频级标注来定位动作实例的起止时间并识别其类别。目前基于视觉

语言的方法利用文本提示信息来提升时序动作定位模型的性能。在视觉语言模型中，动作标签文本通常被封装为

文本提示信息，按类型可分为手工类型提示（handcrafted prompts）和可学习类型提示（learnable prompts），而现有方

法忽略了二者间的互补性，使得引入的文本提示信息无法充分发挥其引导作用。为此，提出一种多类型提示互

补的弱监督时序动作定位模型（multi-type prompts complementary model for weakly-supervised temporal action loca⁃
tion）。方法　首先，设计提示交互模块，针对不同类型的文本提示信息分别与视频进行交互，并通过注意力加权，从

而获得不同尺度的特征信息；其次，为了实现文本与视频对应关系的建模，本文利用一种片段级对比损失来约束文

本提示信息与动作片段之间的匹配；最后，设计阈值筛选模块，将多个分类激活序列（class activation sequence，CAS）
中的得分进行筛选比较，以增强动作类别的区分性。结果　在 3 个具有代表性的数据集 THUMOS14、ActivityNet1. 2
和 ActivityNet1. 3 上与同类方法进行比较。本文方法在 THUMOS14 数据集中的平均精度均值（mean average preci⁃
sion，mAP）（0. 1∶0. 7）取得 39. 1%，在 ActivityNet1. 2 中 mAP（0. 5∶0. 95）取得 27. 3%，相比于 P-MIL（proposal-based 
multiple instance learning）方法分别提升 1. 1% 和 1%。而在 ActivityNet1. 3 数据集中 mAP（0. 5∶0. 95）取得了与对比

工作相当的性能，平均 mAP 达到 26. 7%。结论　本文提出的时序动作定位模型，利用两种类型文本提示信息的互

补性来引导模型定位，提出的阈值筛选模块可以最大化利用两种类型文本提示信息的优势，最大化其辅助作用，使

定位的结果更加准确。
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and end times of action instances and identify their categories.  Only video-level annotations are available in weakly super⁃
vised environments； thus， directly designing a loss function for the task is impossible.  Therefore， the existing work gener⁃
ally adopts the strategy of “localization by classification” and utilizes multi-example learning for training.  However， this 
process has some limitations： 1） Localization and classification are two different tasks， revealing a notable gap between 
them； therefore， localization based on classification results may affect the final performance.  2） In weakly-supervised envi⁃
ronments， fine-grained supervisory information to effectively distinguish between actions and backgrounds in videos is lack⁃
ing， thereby posing a remarkable challenge for localization.  Visual language models have recently received extensive atten⁃
tion.  These models aim to model the correspondence between images and texts for more comprehensive visual perception.  
Specific textual prompts can improve the performance and robustness of the models to effectively apply large models to 
downstream tasks.  Visual language-based approaches currently utilize auxiliary textual prompt information to compensate 
for supervisory information and improve the performance and robustness of temporal action localization models.  In visual 
language models， action label text is regularly encapsulated as textual prompts， which can be categorized into Handcrafted 
Prompts and Learnable Prompts.  Handcrafted Prompts comprise fixed templates and action labels （e. g. ， “a video of 

｛class｝）”， which can learn a more generalized knowledge of the action class but lacks the specific knowledge of the rel⁃
evant action.  In contrast， Learnable Prompts comprise a set of learnable vectors， which can be adjusted and optimized dur⁃
ing the training process.  Therefore， the learnable type cues can learn more specific knowledge.  The two types of text cues 
complement each other， improving the capability to discriminate different categories.  However， the existing methods 
ignore the complementarity between the two， hindering the introduced text cues to maximize its guiding role and bringing 
certain noise information， which leads to inaccurate localization of action boundaries.  Therefore， this paper proposes a mul⁃
titype prompt complementary model for weakly-supervised temporal action location， which maximizes the guiding effect of 
textual cues to improve the accuracy of action localization.  The methodology of this paper focuses on improving the accu⁃
racy of action location by maximizing the guidance of textual cues. Method　First， this paper designs a prompt interaction 
module from the complementarity of textual prompts， which matches manual and learnable type prompts with action seg⁃
ments to obtain different similarity matrices.  Then， the intrinsic connection between textual and segment features is mined 
through the attention layer and fused to realize the interaction between different types of textual prompts.  Additionally， text 
cues must be effectively matched with action segments to play their guiding role.  Therefore， this paper introduces the 
segment-level contrast loss， which is used to constrain the matching between cue messages and action segments.  Finally， 
this paper designs a threshold filtering module to filter the class activation sequence （CAS） obtained from the guidance of 
different types of textual cue messages according to the threshold value.  The final CAS is obtained by summing the CAS 
obtained after multilayer filtering according to a specific scale parameter， with the CAS obtained using only video-level fea⁃
tures， covering the parts of each sequence with higher confidence scores， thus realizing the complementary advantages 
between different types of text cue information. Result　Extensive experiments on three representative datasets， 
THUMOS14， ActivityNet1. 2， and ActivityNet1. 3， validate the effectiveness of the method proposed in this paper.  Among 
them， different mAP（0. 1∶0. 5）， mAP（0. 1∶0. 7）， and mAP（0. 3∶0. 7） on THUMOS14 datasets achieved 58. 2%， 
39. 1%， and 47. 9% average performance， respectively， which is comparable to P-MIL （proposal-based multiple instance 
learning） average performance by up to 1. 1%.  In the ActivityNet1. 2 datasets， the method proposed in this paper achieves 
a performance of 27. 3% at mAP （0. 5∶0. 95）， which is an average improvement of nearly 1% compared to the state-of-the-

art method.  The mAP （0. 5∶0. 95） of ActivityNet1. 3 datasets achieves comparable performance to the same work， with an 
average mAP of 26. 7%.  In addition， numerous ablation experiments were conducted on the THUMOS14 datasets， and the 
experimental results proved the effectiveness of the modules. Conclusion　This paper proposes a new weakly supervised tem⁃
poral action localization model based on the complementarity of multiple types of cues， which alleviates the problem of inac⁃
curate localization boundaries by leveraging the complementarity between different types of textual cues.  The cue interac⁃
tion module is designed in a targeted way to realize the interaction of different types of textual cue information.  In addition， 
this paper introduces clip-level contrast loss to model the correspondence between text cue information and video， effec⁃
tively constraining the matching between the introduced text cue information and action clips.  Finally， this paper 
designs a multilayer nested threshold screening module， which can maximize the advantages of two different types of 
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textual cue information， avoid the interference of noisy information on the model， and maximize the auxiliary role of 
textual information.  Extensive experiments on two challenging datasets demonstrate the effectiveness of the method 
proposed in this paper.
Key words： weakly supervised temporal action location （WTAL）； visual language model； handcrafted prompts； learnable 
prompts； class activation sequence （CAS）

0　引 言

时序动作定位（temporal action location，TAL）是

视频理解中的重要任务之一（Gaidon 等，2013），广泛

用于视频监控、交通监管和动作检测等领域。目前

大多数研究集中于全监督的环境设置，尽管全监督

方法取得了显著效果，但是大规模的帧级注释限制

了其在现实场景的应用。为了克服这一限制，弱监

督 时 序 动 作 定 位（weakly-supervised temporal action 
location，WTAL）任务受到了研究者越来越多的关

注。与全监督方法相比，弱监督时序动作定位任务

仅需要视频级的数据标注，这很大程度上减少了标

注成本，同时更贴合实际（Liu 等，2019）。尽管弱监

督时序动作定位任务的研究已经取得一定进展，但

这一任务仍面临重要的挑战：缺乏细粒度的监督信

息。具体而言，弱监督环境设置下，缺少帧级注释，

无法针对任务直接设计损失函数，因此现有工作普

遍采用“以分类求定位”的策略（Ma 等，2021），利用

多示例学习（multiple instance learning，MIL）（Liu 等，

2021）进行训练。针对上述挑战，目前基于视觉语言

的方法（Li 等，2023；Ju 等，2022），如图 1（a）所示，直

接引入文本提示信息作为辅助，利用文本与动作片

段 的 交 互 得 到 分 类 激 活 序 列（class activation 
sequence，CAS）用 于 后 续 定 位 。 其 中 ， Li 等 人

（2023）引入手工类型提示和可学习类型提示，并利

用掩码的思想将提示信息中的标签掩盖以迫使模型

学习更全面的表征信息。Ju 等人（2022）在手工类型

提示的引导下利用知识蒸馏的方式将 CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）（Radford 等，2021）中

更具泛化的文本信息传递给模型以补充监督信息。

但此类方法没有考虑不同类型文本提示信息间的互

补性，并会引入一定的噪声信息，从而造成定位边界

不准确的问题。如图 1（b）所示，其中手工类型提示

由固定模板和动作标签组成，如“a video of { class }”，

其能学习动作类别更为泛化的知识，但缺乏相关动

图 1　视觉语言方法基础模型以及定位问题

Fig. 1　The base model of visual language approach and the location problem
（（a） the base model of visual language approach；（b） the location problem）
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作的具体知识，而可学习类型提示是由一组可学习的

向量组成，可以在训练的过程中调整和优化。因此，

可学习类型提示能够学到更为具体的知识。所以两

种不同类型的文本提示信息可以互为补充，以提高对

不同动作类别的判别能力，充分发挥其引导作用。

针对弱监督时序动作定位任务中的难点以及现

有方法的不足，本文提出一种基于多类型提示互补

的 弱 监 督 时 序 动 作 定 位 模 型（multi-type prompts 
complementary model for weakly-supervised temporal 
action location）。首先，从文本提示信息间的互补性

出发，设计了提示交互模块，分别将手工类型提示和

可学习类型提示与动作片段进行匹配，以获取不同

的相似矩阵，然后经过注意力层挖掘文本特征和片

段特征的内在联系并进行融合。与此同时，文本提

示信息需要更好地与动作片段匹配才能发挥其引导

作用。为此，引入了片段级的对比损失，用于约束提

示信息与动作片段的匹配。最后，设计阈值筛选模

块，根据阈值筛选不同类型文本提示信息引导所得

到的分类激活序列（CAS）。然后，将经过多层筛选

后得到的 CAS 按照特定的比例参数与仅用视频级特

征得到的 CAS 以加和的方式得到最终的 CAS。其涵

盖了各序列中具有较高置信分数的部分，从而实现

不同类型文本提示信息之间的优势互补。

综上所述，本文工作总结如下：1）提出了一种新

的基于多类型提示互补的弱监督时序动作定位模

型，该模型借助不同类型文本提示信息间的互补性

来缓解定位边界不准确的问题。通过针对性设计的

提示交互模块，两种不同类型的文本提示信息可以

有效地引导模型定位。2）引入片段级的对比损失，

实现了文本提示信息和视频对应关系的建模。3）设

计了多层嵌套的阈值筛选模块，该模块可以充分利

用两种不同类型文本提示信息的优势，避免噪声信

息对模型的干扰，最大化文本信息的辅助作用。4）
在 THUMOS14、ActivityNet1. 2 与 ActivityNet1. 3 数据

集上的大量实验结果表明，本文提出的框架具有优

越的性能。

1　相关工作

1. 1　全监督时序动作定位

现有的全监督方法可以大致分为两阶段和一阶

段两类方法。两阶段方法（Xu 等 ，2020；Shou 等 ，

2017）首先需要生成与动作类别无关的候选动作区

间，然后对每个动作区间的动作进行分类并细化其

边界。因此两阶段的方法往往具有较好的性能。一

阶 段 的 方 法（Cheng 和 Bertasius， 2022；Gao 等 ， 
2022）是直接对视频中的动作片段进行预测并生成

与动作相关的动作区间。尽管全监督下的时序动作

定位任务取得了显著效果，但是这些方法都需要实

例级的时序标注，这项工作十分耗时耗力，因此在实

际应用的过程中受限。

1. 2　弱监督时序动作定位

为了缓解标注成本过高的问题，弱监督时序动

作定位任务受到越来越多的关注。在弱监督环境下

仅有视频级的标注，Wang 等人（2017）首次将多实例

学习的框架引入到任务中。按此框架大致可以分为

基于擦除的、基于伪标签的、基于多分支注意力的、

基于不确定性的方法和基于视觉语言的方法。基于

擦除的方法（Singh 和 Lee，2017）将最具判别性的部

分区域擦除，迫使模型关注不具区分性的区域，而获

取更全面的特征信息；基于伪标签的方法（Ren 等，

2023；Li 等，2022b）利用视频片段的分类结果，生成

相应的伪标签作为监督信息来提高定位性能；基于

多分支注意力的方法（Zhai 等，2023；Liu 等，2019）设

置多分支和多注意力，学习不同的分类信息和注意

力信息，形成知识补充，让网络不仅关注最显著的部

分 ；基于不确定性的方法（Lee 等 ，2020；Islam 等 ，

2021；Chen 等，2022）利用不确定性估计来提高视频

中前景和背景的区分能力；最近出现的基于视觉语

言的方法（Li 等，2023；Ju 等，2022）借助了视频信息

以外的文本提示信息来辅助模型进行定位。然而，

这类方法并没有考虑不同类型提示信息之间的互补

性。相比之下，本文设计的提示交互模块，分别将手

工类型提示和可学习类型提示与动作片段匹配，然

后通过注意力机制加权，挖掘不同尺度的特征信息，

以获取不同类型文本提示信息引导下的分类激活序

列（CAS）。

1. 3　视觉语言模型

视觉语言模型受到广泛关注，这些模型旨在对

图像和文本之间的对应关系进行建模，从而实现更

全面的视觉感知。为了更好地将大模型应用在下游

任务，如视频问答（Tapaswi 等，2016）、视频接地（He
等，2019）、视频字幕（Wu 等，2023）等，特定的文本提

示信息可以提高模型的性能和鲁棒性。例如，在
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CLIP（Radford 等，2021）中利用的手工类型提示模板

“a video of { class }”。然而这类文本提示信息仅仅是

对动作标签的简单扩充，无法学习到有关动作类别

中更为泛化的知识。Zhou 等人（2022）提出的可学

习类型提示，可以在训练过程中调整和优化，因此

可以弥补手工类型提示的不足。为了最大化两种

文本提示信息的作用，本文借助多层筛选的思想，

设计相应的阈值筛选模块，将不同类型提示信息

经过处理得到的分类激活序列通过设置阈值的方

式进行筛选，并将筛选后得到的分类激活序列用

于 定 位 ，实 现 了 不 同 类 型 文 本 提 示 信 息 的 充 分

利用。

2　模型方法

本文方法框架如图 2 所示，框架由 3 个部分组

成：特征提取部分（2. 2）、提示交互模块（2. 3）和阈值

筛选模块（2. 4）。

2. 1　整体结构

2. 1. 1　弱监督时序动作定位任务的问题表述

弱监督时序动作定位指在未修剪过的视频中定

位动作实例的起止时间。动作实例可以表示为：

{(ci，si，ei，qi ) }，si 和 ei 分别表示第 i 个动作的起始时间

和结束时间，ci 和 qi 表示当前动作的类别和置信度

得分，且 ci ∈ {1，⋯，C + 1}，C 表示已知动作类别的

个数，C + 1 表示未知类。在训练过程中，给定 N 个

没有裁剪过的视频V，将其记为 {V j }Nj = 1，以及对应的

视频级标签：{ yj ∈ RC }Nj = 1，RC 为包含所有已知动作

类别的标签集合。如果第 j 个动作出现在视频中则

yi = 1，否则 yi = 0。

2. 2　特征提取模块

2. 2. 1　视频特征提取

依照之前的工作（Ren 等，2023；Li 等，2022a），

先将未经裁剪的视频V划分为 T 个片段，然后将 T 个

片段送入预训练的 I3D 网络（Carreira 和 Zisserman，

2017）提 取 图 像 特 征 和 光 流 特 征 ，分 别 记 为

X r ∈ RT × D 和 X f ∈ RT × D，D 为特征的维度。然后将

RGB 特 征 和 光 流 特 征 融 合 得 到 融 合 后 的 特 征 ：

X rf ∈ RT × 2D，然后经过卷积层、ReLU（rectified linear 
unit）和 dropout 层 处 理 后 得 到 最 终 的 视 频 级 特 征

X ∈ RT × 2D，即

X = Conv ( ReLU (X rf ) ) （1）
2. 2. 2　文本特征提取

由于弱监督环境下仅有视频级的标签，因此本

文将对应的动作标签与提示模板 a video of { class }相

结合得到手工类型提示信息P1，并且为了弥补手工

类型提示信息无法获得有关动作具体知识的不足，

根据 Zhou 等人（2022）提出的 CoOp（context optimiza⁃
tion），本文又引入了可学习类型提示。具体而言，将

图 2　基于多类型提示互补的定位模型框架图

Fig. 2　Framework map of a localization model based on complementary multi-type prompts
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x 个上下文向量 R = { r1，r2，⋯，rx } 作为可学习提示

符，其中R从标准正态分布中随机采样生成得到，并

将 第 i 个 类 别 的 词 向 量 添 加 到 R 中 得 到

P2 = { r1，r2，⋯，rx，c i }，而可学习类型提示的数量取

决于动作类别的数量。最后分别将两种类型提示信

息P1 和P2 送入到文本编码器 θ 中，得到对应的文本

嵌入 Eh ∈ R(C + 1) × 2D 和 E l ∈ R(C + 1) × 2D，其中，C + 1 表

示背景类。

Eh = θ (P1 )， E l = θ (P2 ) （2）
2. 3　提示交互模块

为了对视频片段和文本的对应关系进行建模，

本文设计了提示交互模块，框架如图 3 所示。

现有视觉语言方法（Li 等，2023；Ju 等，2022）采

用直接将不同类型文本提示信息与动作片段匹配的

方式。而本文考虑到不同类型提示信息间的互补

性，在将不同类型文本提示信息与视频特征进行匹

配之后，分别利用生成的注意力权重A加权，以得到

不同类型提示信息引导下的 CAS。并且基于 Lee 等

人（2020）背景抑制的方法表明，使用注意力权重可

以有效抑制背景对动作分类的干扰。其次，本文通

过相似矩阵来衡量文本信息与动作片段的对应关

系，过程具体为

    A = At (X ) （3）
    M ht = X × Eh， M lt = X × E l （4）
    Sh = A × M ht ， S l = A × M lt （5）

式中，Sh 和 S l 分别表示手工类型提示和可学习类型

提示引导下生成的 CAS。At (·) 表示由 3 个 1D 卷积

层、ReLU、dropout 层和池化层组成的注意力机制。

M ht 和M lt 表示手工类型提示和可学习类型提示与片

段交互后的相似矩阵，×代表内积运算。

此外，为了约束视频片段与文本提示信息的匹

配，本文设计了片段级对比损失。具体而言，本文将

得到的视频级特征X和两种不同类型的提示信息表

示 Eh ∈ R1 × 2D 与 E l ∈ R1 × 2D，使 用 同 一 批 数 据

Eh ∈ R(C + 1) × 2D，E l ∈ R(C + 1) × 2D 来计算损失。之后本文

基于 InfoNCE（information noise contrastive estimation）
（van den Oord 等，2019）损失得到了片段级对比损

失，具体为

L (X, E ) = - 1
T ∑

i = 1

N log exp ∂(x i, e i )
τ

∑
j

N exp ∂(x j, e j )
τ

（6）

∂(x i, e i ) = x i × eTi
 x i ×  eTi

（7）
式中，E包含Eh 和E l，τ 为训练过程中优化的温度参

数。∂(·，·) 为余弦相似度公式。最后，由于有两种

不同类型的提示信息，所以分别利用 InfoNCE 损失

计算损失后得到 Lct，定义为

Lct = L (X, Eh ) + L (X, E l ) （8）
2. 4　阈值筛选模块

与传统的多实例学习框架（Wang 等，2017）类

似，本文也利用经分类得到的 CAS 计算置信分数。

但考虑到不同类型文本提示信息的优势不同，因此，

经提示交互模块得到的两类 CAS：Sh 和 S l，需要经过

合理的筛选才能充分发挥不同类型提示信息的引导

作用。为此，本文通过筛选各序列中置信度高的概

率得分而设计了阈值筛选模块。首先，将视频级特

征 X 经过分类器 f 处理，得到基准 CAS，将其记为

S ∈ RT × (C + 1)。然后分别将 3 种不同的 CAS：S，Sh，S l
经过归一化处理，得到S′，S′h，S′l，可表示为

S = f (X ) （9）
S′ = exp(S )∑

j

exp(S ) （10）

为了筛选具有较高置信度的概率分数，本文设

置了相应的阈值矩阵mh和m l，用 ε 和 δ 分别表示 CAS
的上界与下界，这里取上界 0. 4，下界 0. 1，矩阵mh，

m l 分别用于筛选序列 S′h 和 S′l 中高于上界的部分。

在阈值矩阵中，将高于上界的部分取值为 1，其余部

图 3　提示交互模块图

Fig. 3　Prompts interaction module map
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分则为 0。借助阈值矩阵筛选各序列中的最大值，

以提高对应动作类别的得分，具体过程为

S″h = Sh ⊗ mh，S″l = S l ⊗ m l （11）
Sup = max ( S″h ∩ S″l ) （12）

式中，S″h 和S″l 表示符合大于阈值条件的序列值，⊗表

示逐元素乘法运算，Sup 表示经过上界筛选后得到的

CAS。

接下来对两序列的下界进行筛选，对应的阈

值矩阵为m′h，m′l。与上界筛选同理，利用对应阈值

矩阵筛选得到两序列中小于阈值的部份，这部分

代表了对某一动作类别低置信度的得分，具体过

程为

S‴h = Sh ⊗ m′h，S‴l = S l ⊗ m′l （13）
Sdown = min ( S‴h ∩ S‴l  ) （14）

式中，S‴h 和S‴l  表示符合小于阈值条件的序列值，Sdown
表示经过下界筛选后得到的分类激活序列。然后，

将各序列中处于上、下界之间的部分进行比较，将其

中较大的值取出作为新的分类激活序列 Smid，可表

示为

Smid = max ( (Sh - S″h -S‴h ), (S l - S″l -S‴l  ) ) （15）
最终，本文将经过筛选的 3 类序列进行加和得

到新的分类激活序列 S͂，定义为

S͂ = Sup + Sdown + Smid （16）
由于文本提示信息仅仅起到引导的作用，因此

新得到的 CAS：S͂并不能够作为定位的主要依据而

直接使用。为此，本文在 S的基础上与 S͂按照一定

的比例进行加和，得到最终用于定位的激活序列

Ŝ ∈ RT × (C + 1)，定义为

Ŝ = S + αS͂ （17）
式中，α 为比例参数。

2. 5　模型的训练和推理

2. 5. 1　训练阶段

与现有方法类似（Zhai 等，2023；Liu 等，2019），

本文也利用多实例学习来训练模型，具体而言，首

先将最终得到的分类激活序列 Ŝ ∈ RT × (C + 1) 在时序

上 应 用 Top-K 聚 合 策 略（Paul 等 ，2018），并 进 行

softmax 操作，得到预测的视频级分类得分 ŷc，然后

通 过 交 叉 熵 损 失 对 其 进 行 监 督 ，因 此 ，最 终 的 损

失为

Ŝ = fsoftmax ( 1
k ( Ŝ ) ) （18）

Lcls = ∑
c = 1

C + 1 - yc log ŷc （19）
L = Lcls + λLct （20）

3　实验结果与分析

3. 1　数据集

THUMOS14（Idrees 等，2017）包含 20 个动作类

别的 413 个未裁剪视频，其中有 200 个验证视频和

213 个测试视频，每个视频中平均含有 15 个实例。

本文根据之前的工作，用验证集进行训练、测试集进

行评估。ActivityNet1. 2 是一个大型数据集，包含来

自 100 个动作类别的 4 819 个训练视频、2 383 个验

证 视 频 和 2 480 个 测 试 视 频 ，其 中 参 考 现 有 工 作

（Ren 等，2023）在验证集上评估所提方法的效果。

而 ActivityNet1. 3（Heilbron 等，2015）包含大量人类

在真实环境中未剪辑的动作视频（熊成鑫 等，2020），

来自 200 个动作类别的 10 024 个训练视频，4 962 个

验证视频和 5 044 个测试视频，每个视频平均含有

1. 6 个动作实例。本节用所有的训练视频来训练模

型，并在所有的测试视频评估本文方法。

3. 2　评估标准

为了评估定位的性能，本文遵循标准的方法，在

不同的交并比（intersection over union，IoU）上使用平

均精度均值（mean average precision，mAP）。当类别

预测正确且 IoU 值超过设置的阈值时，生成的动作

区间才可以认为是正确的。

3. 3　实施细节

本文使用在 Kinetics-400 上预训练的 I3D（Car 
reira 和 Zisserman， 2017）网 络 进 行 特 征 提 取 ，用

TVL1（Duval 等，2009）算法从 RGB 帧中提取光流。

并用 Adam（Kingma 和 Ba，2017）优化器进行训练，在

THUMOS14 数据集中，学习率设置为 0. 000 3，优化

权重为 0. 001，批次大小为 10，对每个视频的随机采

样片段数为 750，P2 数量为 20，x = 300 表示序列长

度，对于 ActivityNet1. 2 和 ActivityNet1. 3 数据集，学

习率设置为 0. 000 02，采样片段分别为 150 和 400，

P2 分 别 为 100 和 200。 对 于 超 参 数 的 设 置 ，τ 为

0. 05，α 为 0. 2，λ 为 0. 05。

3. 4　与最先进方法的比较

本文方法与最先进的 WTAL 方法在不同 IoU 阈

值上进行比较。在 THUMOS14 数据集上的结果如
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表 1 所示，在多阈值设置条件下，效果均有明显提

升 ，分 别 在 mAP（0. 1∶0. 5）、mAP（0. 1∶0. 7）、mAP
（0. 3∶0. 7）上实现了 58. 2%、39. 1%、47. 9% 的平均

性能。特别是在高阈值 mAP（0. 3～0. 7）下，超过了

P-MIL 方 法 0. 9%。 对 于 更 复 杂 的 数 据 集 Activi⁃
tyNet1. 2 与 ActivityNet1. 3，实验结果分别如表 2 和

表 3 所示。ActivityNet1. 2 中本文方法在 mAP（0. 5∶
0. 95）上实现了 27. 3% 的性能，与 P-MIL 方法相比

平均提升近 0. 8%，ActivityNet1. 3 的实验结果也显

示有一定的提升。但当 IoU 取值为 0. 95 时，此时

的性能要低于对比方法。本文认为性能下降的原

因是随着 IoU 取值的增大，模型的定位难度也随之

增 大 ，同 时 ActivityNet1. 3 视 频 数 量 约 为 Activi⁃
tyNet1. 2 的两倍，且训练集、验证集和测试集中动

作类别差异较大，此时仅靠文本提示信息中所包

含的语义信息，并不能够真正弥补监督信息的缺

失，因此高阈值条件下文本提示信息的作用会受

到限制。

表1　在THUMOS14数据集上的实验结果

Table 1　Experimental results on the THUMOS14 dataset
/%

方法

ASL（Ma 等，2021）
CoLA（Zhang 等，2021）
ACSNet（Liu 等，2021）
ACGNet（Yang 等，2022）
FTCL（Gao 等，2022）
ASM-Loc（He 等，2022）
T-SN（Wang 等，2023）
Boosting-WTAL（Li 等，2023）
TFE-DCN（Ju 等，2022）
P-MIL（Ren 等，2023）
本文

mAP@IoU
0.1

67.0
66.2

0.0
68.1
69.6
71.2
73.0

0.0
72.3
71.8
73.1

0.2
0.0

59.5
0.0

62.6
63.4
65.5
68.2

0.0
66.5
67.5
67.3

0.3
51.8
51.5
51.4
53.1
55.2
57.1
60.0
56.2
58.6
58.9
59.4

0.4
0.0

41.9
42.7
44.6
45.2
46.8
47.9
47.8
49.5
49.0
49.8

0.5
31.1
32.2
32.4
34.7
35.6
36.6
37.1
39.3
40.7
40.0
41.3

0.6
0.0

22.0
22.0
22.6
23.7
25.2
24.4
27.5
27.1
27.1
28.9

0.7
11.4
13.1
11.7
12.0
12.2
13.4
12.7
15.2
13.7
15.1
15.9

平均

0.1～0.5
0.0

50.3
0.0

52.6
53.8
55.4
57.2

0.0
57.5
57.4
58.2

0.1～0.7
0.0

32.1
32.0
33.4
34.4
35.8
36.4
37.2
37.9
38.0
39.1

0.3～0.7
40.3
40.9

0.0
42.5
43.6
45.1
46.2

0.0
46.9
47.0
47.9

注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　在ActivityNet1. 2数据集上的实验结果

Table 2　Experimental results on the 
ActivityNet1. 2 dataset

/%

方法

TEN（Li 等，2022b）
AUMN（Zhai 等，2022）
UGCT（Yang 等，2021）
D2-Net（Narayan 等，2021）
ACGNet（Yang 等，2022）
DGCNN（Shi 等，2022）
CO2-Net（Hong 等，2021）
P-MIL（Ren 等，2023）
本文

mAP@IoU
0.5

41.6
42.0
41.8
42.3
41.8
42.0
43.3
44.2
44.9

0.75
24.8
25.0
25.3
25.5
26.0
25.8
26.3
26.1
27.2

0.95
5.4
5.6
5.9
5.8
5.9
6.0
5.2
5.3
6.1

平均

25.2
25.5
25.8
26.0
26.1
26.2
26.4
26.5
27.3

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　在ActivityNet1. 3数据集上的实验结果

Table 3　Experimental results on the 
ActivityNet1. 3 dataset

/%

方法

DCC（Li 等，2022a）
FTCL（Gao 等，2022）
RSKP（Huang 等，2022）
ASM-Loc（He 等，2022）
TFE-DCN（Ju 等，2022）
P-MIL（Ren 等，2023）
Boosting-WTAL（Li 等，2023）
T-SN（Wang 等，2023）
本文

mAP@IoU
0.5

38.8
40.0
40.6
41.0
41.4
41.8
41.8
41.8
42.1

0.75
24.2
24.3
24.6
24.9
24.8
25.4
26.0

25.7
26.0

0.95
5.7
6.4
5.9
6.2
6.4
5.2
6.0
6.5

6.2

平均

24.3
24.8
25.0
25.1
25.3
25.5
26.0
26.3
26.7

注：加粗字体表示各列最优结果。

849



Vol. 30，No. 3，Mar. 2025

3. 5　消融实验

3. 5. 1　各部分的有效性

本文框架主要包含 3 个部分：1）提示交互模块，

利用手工类型提示和可学习类型提示之间的互补

性，引导模型定位；2）阈值筛选模块用于最大化两种

提示的作用；3）视频片段与文本匹配的对比损失，记

为 Lct。

为了验证框架中各部分的有效性，本文进行了

全面的消融实验，如表 4 所示。具体而言，基准模

型是仅含有视频信息的弱监督时序动作定位任务

的基础模型；手工类型提示表示由手工模板与标签

组成的提示信息；可学习类型提示表示由一组可学

习的向量组成的提示信息； Lct 表示用于约束视频

片段和提示信息匹配的损失。当手工类型提示与

可学习类型提示同时引用时，表示本文方法中提出

的提示交互模块。通过比较基准模型与（e）两种设

定下的性能，可以得出以下结论：引入一定的文本

辅助信息比仅用视频信息的弱监督时序动作定位

模型效果要好。对比（a）和（b）两种设定下的方法，

可以看出引入不同类型的提示信息对模型有不同

的影响，虽然在不同范围内的 mAP 值上均有一定

程度的提升，但是引入手工类型提示信息后，高阈

值条件下的效果要低于“基准模型”。因此，手工类

型提示引导下所学到的知识对于困难动作的识别

并没有起到帮助作用。高阈值条件下的效果要低

于“基准模型”，因此，手工类型提示引导下所学到

的知识对于困难动作的识别并没有起到帮助作用。

将（a）、（b）、（c）三者相比，发现在（c）的设定下性能

有了明显提升，由此验证了提示交互模块的有效

性。此外，在逐步添加阈值筛选模块和 Lct 之后，本

文方法的性能平均提高了近 1%。通过比较（c）与

（e）可以验证对比损失 Lct 的必要性。另外，在（d）

的基础上添加阈值筛选模块，得到了本文方法的

最优性能，并且（d）与前面的几种设定相比，性能

出现了下降，本文认为是在 Lct 的约束下，当出现不

同的提示信息，而没有设计合理的筛选方案，可能

会干扰模型的定位，由此验证了阈值筛选模块的

有效性。

3. 5. 2　不同手工类型提示模板的消融实验

表 5 为不同手工类型提示模板的实验结果。其

中模板“a video of { class }”实现了最优的性能。通过

比较不同手工模板，如：“a { class }”与其他模板相比性

能要低，而其他模板之间的性能差距不大。本文认

为手工类型提示信息的引导作用与其模板所包含的

语义信息有关，语义信息越丰富对模型定位的帮助

越大，对于模板“a { class }”，其包含的语义信息相比

其他模板要少。并且，有些模板并不一定适合当前

模型，因此不同模板对性能的影响是比较明显的。

3. 5. 3　关于不同阈值设置的消融实验

本文设计的阈值筛选模块中，主要选取了高于

上界和低于下界的部分，对应的实验结果如图 5 所

示，在图中，Max 表示上界值，Min 表示下界值，这里

对 Max 的取值设置范围为 0. 4～0. 9，用于筛选高置

信度的分类激活序列；Min 的范围为 0. 05～0. 3，则

代表了低置信度的 CAS。实验结果表明，在上界取

值 0. 4、下界取值 0. 1 时，实现了最优性能。另外通

表4　在THUMOS14数据集上各部分的消融实验

Table 4　Ablation experiments on different components on the THUMOS14 dataset
/%

方法

基准模型

(a)
(b)
(c)
(d)
(e)

手工类型
提示

-
√
-
√
√
√

可学习类型
提示

-
-
√
√
√
√

阈值筛选
模块

-
-
-
√
-
√

Lct

-
-
-
-
√
√

mAP@IoU
0.1

71.2
71.8
72.5
72.8
72.4
73.1

0.2
66.1
66.5
66.9
67.1
66.9
67.3

0.3
57.8
58.2
58.4
58.8
58.5
59.4

0.4
48.3
48.3
48.7
49.4
48.6
49.8

0.5
39.9
39.5
40.2
40.6
39.8
41.3

0.6
27.6
27.9
28.3
28.5
28.0
28.9

0.7
14.8
14.3
15.1
15.4
14.7
15.9

平均

0.1～0.7
46.6
46.7
47.2
47.6
47.0
47.9

注：加粗字体表示最优结果，“√”表示框架中具有的部分，“-”表示不具有。
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过图 4，可以更直观地看出不同阈值条件下性能的

变化。随着上界 Max 的取值越来越大或下界的取值

Min 越来越小，性能都会出现明显的下降。通过观

察不同激活序列的概率取值情况得出结论：上界取

值增大，其符合大于上界取值的数量也会随之减少，

下界取值减少也是同样的道理。因此，这样筛选出

来的激活序列所包含的取值情况较少，所以并不能

起到很好的筛选作用。为此，本文在一定程度上降

低上界值、提高下界值，避免对其强干预，以充分发

挥两种文本提示信息的互补作用。

3. 5. 4　关于比例参数α的消融实验

为了测试不同比例参数设置下得到的分类激活

序列对性能的影响，本文对α选取了 10 种不同取值，

对应的实验结果如图 5 所示。α的取值越高表明文

本提示信息引导下的分类激活序列占比就越高，由

实验结果可以看出，占比越高性能反而降低，这验证

了文本提示信息并不能够占据主导地位，而是起到

辅助引导的作用。当 α = 0. 2 时，本方法实现了最好

的性能。

3. 5. 5　关于计算效率的实验

本文通过计算模型的训练时间与测试时间衡量

所提方法的计算效率，实验结果如表 6 所示。在训

练阶段可以看出本文方法增加训练时间 1. 1 s，而测

试阶段用时均为 24 s 左右，因此所提方法与原模型

在 mAP（0. 1∶0. 7）提升 1. 2% 的基础上，训练和测试

效率与原模型相当。

3. 5. 6　可视化实验

为了更直观地展示所提方法的优势，图 6 将不

同类型视频片段的结果可视化。其中包含了 3 个动

作实例的检测结果，第 1 行代表视频动作片段，下面

两行依次是视频中动作的真实定位区间，基准模型

生成的定位结果以及本文方法最终生成的定位结

果。根据定位的结果可以看出，本文方法能够提高

定位边界的准确性，同时可以纠正错误的预测。因

此，从图中可以看出，将不同类型的文本提示信息引

入到基准模型中，并充分结合二者的优势，有助于生

成更准确的定位结果，并在一定程度上抑制背景片

段的影响。

表5　在THUMOS14数据集上使用不同手工类型提示

模板的性能比较

Table 5　Performance comparison of different handcrafted 
prompt templates on the THUMOS14 dataset

/%

手工类型提示模板

a video of

a

a video of action

a video about

a video of the

mAP@IoU
0.3

58.6
58.6
58.8
59.1
59.4

0.4
49.1
48.9
49.2
49.5
49.8

0.5
40.3
40.2
40.6
41.0
41.3

0.6
28.3
28.1
28.4
28.4
28.9

0.7
15.1
15.1
15.4
15.4
15.9

平均

38.3
38.2
38.5
38.7
39.1

注：加粗字体为最优值。

图 4　在 THUMOS14 数据集上不同阈值条件的可视化结果

Fig. 4　Visualization results under different threshold condi⁃
tions on the THUMOS14 dataset

图 5　在 THUMOS14 数据集上不同α取值的实验结果

Fig. 5　Results for different values of α on the 
THUMOS14 dataset

表6　在THUMOS14数据集上的计算效率

Table 6　Computational efficiency on the THUMOS14 
dataset

方法

基准模型

本文

mAP(0.1∶0.7)/%
37.9
39.1

训练时间/s
33.6

34.7

测试时间/s
24.1

24.7
注：加粗字体表示各列最优结果。
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4　结 论

本文提出一种基于多类型提示互补的时序动作

定位模型。其中，设计提示交互模块以实现不同类

型文本提示信息的交互。并且，借助片段级对比损

失来约束提示信息与动作片段的匹配。最后的阈值

筛选模块，最大限度地利用两种文本提示信息之间

的互补性。该方法在 3 个具有挑战性数据集上的大

量实验证明了方法的有效性。

相比现有方法，本文方法虽然实现了显著的性

能提升，但仍存在一些不足的地方亟待改进。在具

体实验过程中，可以看出仅靠文本提示信息对模型

定位能力的提升是有限的，特别是在数据集更复杂、

定位难度更大的情况下。考虑到文本提示信息的局

限性，仅依靠提示包含的语义信息可能无法全面理

解和处理复杂的实际情境。为了更好地解决这个问

题，需要提供更丰富的语义信息引导模型定位，并增

强视频中动作和背景的区分能力。在之后的工作

中，将进行以下尝试：1）除了引入一定外部辅助信息

的手段之外，尝试采用不同方法挖掘视频本身的动

作信息、文本信息等，以丰富语义信息解决复杂情况

下模型鲁棒性较差的问题；2）探究如何更好地区分视

频中的动作与背景，以抑制背景对动作定位的干扰。
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