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摘   要：针对视频分类中普遍面临的类内离散度和类间相似性较大而制约分类性能的问题，该文提出一种基于深

度度量学习的视频分类方法。该方法设计了一种深度网络，网络包含特征学习、基于深度度量学习的相似性度

量，以及分类3个部分。其中相似性度量的工作原理为：首先，计算特征间的欧式距离作为样本之间的语义距

离；其次，设计一个间隔分配函数，根据语义距离动态分配语义间隔；最后，根据样本语义间隔计算误差并反向

传播，使网络能够学习到样本间语义距离的差异，自动聚焦于难分样本，以充分学习难分样本的特征。该网络

在训练过程中采用多任务学习的方法，同时学习相似性度量和分类任务，以达到整体最优。在UCF101和

HMDB51上的实验结果表明，与已有方法相比，提出的方法能有效提高视频分类精度。
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Abstract: To solve the common problem of classification performance restriction caused by big intra-class

variations and inter-class similarities in video classification domain, this paper proposes a deep metric learning

based video classification method. The proposed method designs a deep network which contains three parts:

feature learning, deep metric learning based similarity measure as well as classification. The principle of

similarity measure is: Firstly, the Euclidean distance between features is calculated as the semantic distance

between samples. Secondly, a margin distributing function is designed to dynamically allocate margin in the

basis of the semantic distances. Finally, the difference of the sample semantic distance can be learned by

calculating the loss and propagating it backwards so as to the network can automatically focus on the hard

negative samples and more fully learn the characteristic of them. With a multi-task learning training method in

the training stage, the similarity measure and classification can be learned jointly. Experimental results on

UCF101 and HMDB51 show that the proposed method can effectively improve the classification precision.
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1    引言

随着互联网上视频数量的急速增加，视频分类

技术成为计算机视觉领域的研究热点之一。该技术

在视频检索、视频监管和人工智能等领域中发挥着

重要作用，具有广阔的应用前景。基于深度学习的

视频分类方法[1–4]具有能够通过反向传播自动从视

频数据中快速学习最合适的特征和能够联合优化特

征提取和分类两个步骤，最大程度地发挥两者的协

作性，使整个系统的性能达到最优[5]的优势，受到

越来越多研究者的青睐，已成为该领域的主流研究

方法。

当前，基于深度学习的视频分类方法的研究工

作主要集中在特征提取这方面。视频中包含丰富的

空域信息和时域信息，充分有效地提取视频特征，

特别是提取时域特征历来是视频分类领域中的一个

难题。文献[6]提出在视频片段上进行3D卷积来学

习时空域特征，把卷积神经网络(Convolutional

Neural Network, CNN)扩展到了时域。Simon-

yan等人[7]提出双流卷积网络(two-stream convolu-

tional network)，把视频帧和相应的光流图分别作

为网络的输入，提取视频的空域特征和时域特征。
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文献[8]提出的TS-LSTM网络使用ResNet101[9]提取

视频帧特征，然后使用长短时记忆(Long-Short

Term Memory, LSTM)网络学习视频的时域特

征。最近，Wang等人[10]提出时域分割网络(Tem-

poral Segment Networks, TSN)来捕获长时时域动

态信息，取得了较好的分类精度。

视频中由场景和角度的变化、运动速度和方向

的变化等带来的较大的类内差异和类间相似性是

制约视频分类性能的重要因素。单纯依靠特征提

取不能测量样本之间的相似度和差异性。而度量学

习能够通过学习样本之间的语义距离对相似度和差

异性进行度量，其目标之一是减小类内离散度和类

间相似性，提高分类器的判决能力，在计算机视觉

相关任务中已得到广泛应用。与神经网络结合的深

度度量学习，通过反向传播在学习特征的同时直接

从原始数据学习非线性嵌入[11–13]。Bell等人[14]在视

觉检索任务中提出使用对比损失函数来训练网络。

FaceNet[15]使用三元组损失函数学习人脸确认和识

别的特征嵌入。三元组损失方法[13,15]通过学习使异

类样本的语义距离比同类样本至少大一个间隔。文

献[13–15]提出的方法一次只利用了一个样本对的语

义距离信息，Song等人[11]提出的基于三元组的结构

化特征嵌入能充分利用一个批量中所有样本的信

息。然而这些方法[11–15]都没有考虑不同负向样本之

间的差异，在进行度量学习的过程中对所有负向样

本赋予同等的重要性。但是，很明显，距离越近的

负向样本在分类过程中越容易产生误判，对分类效

果的影响越大。因此，在训练网络时应该更加关注

这类样本。

为此，本文对原有基于三元组的结构化特征嵌

入[11]进行了改进，提出一个自适应间隔的深度度量

学习方法。该方法依据样本对之间的语义距离动态

分配语义间隔，使网络能够更加关注距离近的负向

样本，从而提高分类精度。在此基础上，设计了一

个融合时域分割网络、时域池化和相似性度量的网

络，在充分提取视频帧空域信息和光流图时域信息

的基础上，通过时域池化形成视频的整体表征，并

且在训练过程中使用多任务学习的方法，使网络能

够同时学习相似性度量和分类，最终得到一个全局

最优的网络。

综上所述，本文的主要贡献如下：

(1)提出一个融合多任务学习和深度度量学习

的视频分类网络(Network Fusing Multi-task learn-
ing and Metric Learning, NFMML)来同时学习视

频特征、相似性度量和分类以及它们之间的关系。

通过同时学习特征度量和分类，网络达到整体最优。

(2)提出一种基于自适应间隔的深度度量学习

方法来学习视频的类内离散度和类间相似性，通过

间隔分配函数动态分配间隔使网络更加关注难分样

本，进而提高分类精度。本文通过定义间隔分配函

数，把语义距离不同带来的影响以损失函数的形式

呈现出来，并通过实验验证了该方法的有效性。

2    算法描述

2.1  提出的视频分类网络

在基于深度学习的视频分类方法中，Simon-

yan等人[7]提出的双流网络能更灵活地对空域特征

和时域特征进行进一步处理，本文以此为基础进行

网络设计，处理架构如图1所示。从图1可以看到，

本文提出的网络包含时域和空域流，分别对空域和

时域信息建模。空域流把RGB帧作为输入，时域

流把堆叠的光流图作为输入。空域流和时域流的网

络结构同通用的CNN网络相同，由卷积、池化和

激活层组成。已证明，和其他分类任务类似，采用

更深层次的网络结构能够提高双流网络的分类精

 

 
图 1 本文提出的整体网络结构
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度[16]。考虑到计算消耗和分类精度的平衡，本文采

用BN-Inception[9]网络作为基础CNN网络。空域流

采用在ImageNet预训练的模型上用UCF101数据集

中的RGB帧进行分类微调。对于时域流，本文遵

循常用做法，把连续10帧的光流图作为网络的输

入。并且在RGB帧预训练的基础上对时域流进行

微调：尽管光流图和视频帧不同，这仍然有利于提

高分类精度[10]。

K

视频的时域动态信息包含用于指明视频类别的

重要信息。然而，传统的双流网络只能捕获短时动

作信息，忽略了长时动作信息以及外观、物体和场

景等动态演化信息。事实上，视频中连续帧之间有

较大的冗余信息，而时域分割网络[10]通过随机分

段、稀疏采样的方法能够捕获长时时域信息。首先

把视频随机分为 个子视频，从每个子视频中随机

采样一个视频段，每个视频段由1个视频帧和10张

相应的连续光流图组成。然后把采样的视频帧和光

流图分别输入到空域和时域流中得到帧特征。最后

采用时域池化把所有子视频的帧特征聚合为视频

特征。

时域分割网络能够捕获长时时域动态信息，而

时域池化能够使网络用一个特征来表征整个帧序

列，前者是作用在通道上而后者是作用在特征图

上，进一步增强了特征的表征能力。常用的时域池

化方法有平均池化、最大池化和卷积池化[17]等。在

实践中，这3种池化方法的性能相近，平均池化略

好[17]，因此，本文采用平均池化的方法。

为了使网络能够学习类内离散度和类间相似

性，本文在网络中引入深度度量学习结构。与此同

时，在训练阶段使用多任务学习的方法，在网络中

同时进行度量学习和分类任务，避免网络只专注于

度量学习而给分类网络带来偏置。在测试阶段，只

使用分类分支，得到空域流和时域流的分类得分

后，通过平均融合得到视频的分类结果。

在多任务学习训练方法的设计理念下，NFM-

ML总的损失函数为

J = ¸1Jc+ ¸2Jm (1)

J Jc

Jm ¸1 ¸2

¸1 ¸2

¸1 ¸2

其中 是一个批量中所有样本的总体损失， 和

分别是分类损失和度量损失。 和 分别是分

类损失和度量损失的权重。通过调整 和 ，可以

调整分类损失和度量损失在网络学习中的重要性。

本文将在实验部分探讨 和 对分类性能的影响。

Jc式(1)中的分类损失 由softmax分类器得到，

其损失函数为

Jc = ¡
1
M

24 MX
i=1

CX
j=1

I
£
yi = j

¤
lg(pij)

35
pij =

exp(zi)
CX

l=1

exp(zl)

9>>>>>>>>=>>>>>>>>;
(2)

M C
yi x i I [¢]

z
pij x i j

其中， 是一个批量中的样本数量， 是数据的类

别数量， 是样本 的标签。 是指示函数，当

表达式为真时输出为1否则输出为0。 是分类分支

的正则化输出。 是样本 属于类 的概率。

softmax损失函数的梯度如式(3)：

@ ~J i

@zi
= pij ¡ I

£
yi = j

¤
pij =

exp(zi)
CX

l=1

exp(zl)

9>>>>>>=>>>>>>;
(3)

Jm下面将详细介绍式(1)中的度量损失 。

2.2  基于自适应间隔的深度度量学习

在深度度量学习的研究中，文献[11]提出通过

学习一个基于三元组的结构化特征嵌入来利用一个

批量中所有样本的语义距离信息来训练网络，其损

失函数为

Jm =
1
2 jPj

X
(i;j)2P

max(0; ~J i;j)
2

~J i;j = lg

Ã X
(i;k)2N

exp f®¡Di;kg

+
X
(j ;l)2N

exp f®¡Dj ;lg
!
+Di;j

9>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>;
(4)

P N
Di;j (x i; x j)

Di;j = kf (x i)¡ f (x j)k2 f (¢)
®

®

®

其中， 和 分别表示一个批量中的正向样本对集

合和负向样本对集合。 表示样本对 之间

的语义距离： ,  表示度量

学习分支学习到的嵌入特征， 是语义间隔。式(4)
的含义是负向样本到正向样本的语义距离应该大于

正向样本对之间的距离加上 之和。该方法不仅能

够挖掘难分样本，还能充分利用该批量中所有样本

的语义距离信息。但是文献[11]提出的损失函数中

间隔 是常量，即对所有负向样本分配同样的间

隔。如前所述，语义距离越小的负向样本越容易造

成误判，如果忽略语义距离的差异，而对所有负向

样本分配统一的常量间隔，显然不能充分利用这些

信息。为此，本文引入自适应间隔，使网络更加关

注这些负向样本，从而提高模型的分类效果。

基于上述思路，本文提出了自适应间隔策略，
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并设计了如下的间隔分配函数：

®i;k = exp(Di;j=Di;k)

®j ;l = exp(Di;j=Dj ;l)

Di;k 6= 0; Dj ;l 6= 0; (x i; x j) 2 P;

(x i; xk) 2 N; (x j; x l) 2 N

9>>>=>>>; (5)

Di;j (x i; x j)

Di;k Dj ;l (x i; xk) (x j; x l)

其中， 是正向样本对 之间的语义距离，

和 分别是负向样本对 ,  之间的

语义距离。

采用上述间隔分配函数，最后的度量损失函数为

Jm =
1
2 jPj

X
(i;j)2P

max(0; ~J i;j)
2

~J i;j = lg

Ã X
(i;k)2N

exp f®i;k ¡Di;kg

+
X
(j ;l)2N

exp f®j ;l ¡Dj ;lg
!
+Di;j

®i;k = exp(Di;j=Di;k)

®j ;l = exp(Di;j=Dj ;l)

Di;k 6= 0; Dj ;l 6= 0; (x i; x j) 2 P;

(x i; xk) 2 N; (x j; x l) 2 N

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>;

(6)

®lg =

lg(Di:j=Di;k) ®r = Di;j=Di;k

根据式(5)，对于距离较近的负向样本，网络

会分配较大的间隔，这样在计算损失时，其计算得

到的残差较大，在反向传播过程中，对网络参数学

习的贡献越大，即网络更加关注这些难分样本。除

了上述指数函数，本文还探讨了对数函数

和比值函数 作为间隔分

配函数时的情况，性能比较在实验部分呈现。

Jm上述度量损失函数 的梯度为

@Jm

@Di;j
=
1
jPj

~J i;jI [Ji;j > 0] (7)

@Jm

@Di;k
=
1
jPj

~J i;jI
h
~J i;j > 0

i
¢
¡f(Di;j=D2

i;k)®i;k+1g expf®i;k¡Di;kg
expf ~J i;j¡Di;jg

(8)

@Jm

@Dj ;l
=
1
jPj

~J i;jI
h
~J i;j > 0

i
¢
¡
©¡

Di;j=D2
j ;l

¢
®j ;l+1

ª
expf®j ;l¡Dj ;lg

expf ~J i;j¡Di;jg
(9)

Di;k 6= 0; Dj ;l 6= 0式中， 。

在训练过程中，网络把分类损失和度量损失的

梯度相加再反向传播到网络的其余部分。

3    实验结果及分析

3.1  数据集和实验参数设置

本文使用Caffe[18]构建了网络，并使用基于NVI-
DIA NCCL库的两块NVIDIA M40 GPU并行运算

加速训练进程。在数据集UCF101和HMDB51上进

行了实验。

UCF101[19]包含13,320个视频短片(共27 h时
长)，分为101个动作类，每个类至少包含100个视

频短片，每个动作类分为25组，每组包含4~7个视

频短片。这些类可以划分为5种：人-物互动，身体

动作，人-人互动，弹奏乐器和运动。

HMDB51[20]共有6766个视频短片，这些视频短

片主要来自电影和网络视频，包含51个动作类，每

类至少包含101个视频。此数据集是由至少两名观

察者人工标注的。

网络输入  NFMML的输入为RGB帧和光流

图。本文以30 bps速率采样RGB帧，使用基于

GPU加速的OpenCV[21]库以TV-L1[22]算法提取相应

的光流图。

K

1=10

1=10

1£ 10¡2

超参数  本文使用批量随机梯度下降算法(mini-
batch Stochastic Gradient Descent, SGD)来优化

损失函数学习网络参数。由于受到GPU显存容量

的限制， 设置为5，批量大小设置为64。如前所

述，空域流使用在ImageNet [23]上预训练的模型。

时域流使用在RGB帧上预训练的模型。空域流的

初始学习率设置为0.0001，每迭代1000次下降至它

的 ，最大迭代次数为8000次。为了避免梯度爆

炸，在训练过程中使用了梯度裁剪法，阈值设置为

40。时域流的初始学习率设置为0.001，每迭代

5000次下降至它的 ，最大迭代次数设置为20 k，
梯度裁剪阈值同样设置为40。空域和时域流的权重

衰减率和冲量都设置为 和0.9，两个流最后

的全连接层都设置为1024维。

224£
224

数据增量  当训练数据有限时，使用数据增量

的方法能够有效提高分类精度。空域和时域流在训

练阶段分别从4角和中心把输入图片裁剪为

大小，然后进行水平和垂直翻转，增加训练样

本。而在测试阶段，不使用数据增量。

时域池化实现  实现时域平均池化有两种方

法：使用Caffe中的slice layer和element wise lay-

er实现、使用Caffe中的reshape layer和pooling lay-

er层实现。这两种方法的分类性能相近，但后者运

算速度较快，故本文选择后者实现方法。

评价指标  视频分类领域中常用的评价指标是

平均精度均值(mean Average Precision, mAP)。
mAP综合表征了查准率(precision)和查全率(recall)，
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其值越大，表明算法分类性能越好。其定义为

mAP =

NX
n=1

AP(n)

N
(10)

N AP(n) n其中 是总类别数， 是类别 的平均查准率

(Average Precision, AP)[24]。
3.2  网络子结构和参数的影响

(1)时域池化有效性：NFMML使用时域池化

聚合视频序列的帧特征，修复视频标签相对于帧分

类较粗糙的问题。为了验证时域池化的有效性，本

文进行了对比实验，见表1。从表1中可以看到，网

络在使用平均池化进行特征聚合以后，相比于原始

TSN[10]网络，分类精度有0.3%的提升。网络通过平均

池化，在一定程度上能够得到视频特征的总体表征。

¸1 ¸2

¸1 ¸2

¸1

¸2 ¸2

(2) 和 的影响：NFMML的损失函数由分类

损失和度量损失两部分组成。通过调整 和 ，可

以调整分类损失和度量损失在网络学习中的相对重

要性。由于本文的主要任务是视频分类，并且相对

于精细化分类任务，数据集样本之间语义距离的度

量损失远大于分类损失。为了使网络能够更加关注

分类任务，在训练过程中， 始终设置为1，不断

调整 ，并且使 始终处于[0, 1)之间，实验结果

如表2所示。

¸2

¸2

¸2 ¸2

从表2中可以看到当 为0.2时，网络的分类精

度最好，在后续实验中， 设置为0.2。还可以看

到当 为0.3, 0.4时，网络不收敛。事实上，当 大

¸2

于等于0.3时，网络都是不收敛的。在实验中，度

量损失比分类损失大两个数量级，因此即使 设置

很小，度量学习对网络仍有较大影响。并且在实验

中还发现度量学习中全连接层的初始化方式对网络

也有较大影响：当初始化方式为“gaussian”算法

时，度量损失计算错误(Nan)，而初始化方式为

“xavier”算法时，度量损失正常。从中可以看

到，超参数在深度学习起着重要作用，甚至能直接

影响到网络是否能够成功训练。

®r =

Di;j=Di;k ®lg= lg(Di;j=Di;k) ®exp=exp(Di;j=

Di;k)

(3)间隔分配函数的影响：本小节对比了3个间

隔分配函数在数据集UCF101上的性能：(1) 
, (2)  , (3) 

，实验结果如表3所示。

®lg

¸2

®exp

®exp

从表3可以看到，当使用 函数时，NFMML

的分类性能比只有分类任务的网络( 为0)时的性

能差，而间隔分配函数 的分类性能最好。在后

续实验中，本文使用 函数分配间隔。

为了更加直观地观察提出的深度度量学习方法

对视频类内离散度和类间相似性的学习能力，在实

验过程中分别记录了在UCF101 split 1上每个批量

中正向样本集和负向样本集的平均距离随迭代次数

的变化情况，如图2所示。

从图2(a)可以看出，随着训练地进行，每个批

量中正向样本集的平均距离在减小，但每个迭代过

程中，NFMML比原始方法的值小，这说明自适应

表 1  UCF101上时域池化的影响(%)

原始TSN TSN+时域池化

RGB 82.31) 83.2

Optical Flow 83.61) 82.9

RGB + Optical Flow 92.51) 92.8

注：1)比原论文中的分类精度低。也许是因为批量大小较小等原

因，本文未能复现原论文的实验结果。

1 2表 2  当 固定为1时， 在数据集UCF101上的影响(%)

¸2 0 0.1 0.2 0.3 0.4

mAP 92.7 93.1 93.8 不收敛 不收敛

表 3  不同间隔分配函数在UCF101上的性能(%)

函数 ®r ®lg ®exp

mAP 92.9 91.9 93.8

 

 
图 2 UCF101 split 1上每个批量中样本之间的语义距离随迭代次数变化情况
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间隔深度度量学习方法使正向样本集的平均距离更

小，使同类样本更加聚集。而在图2(b)每个批量中

负向样本集的平均距离随迭代次数变化图中，原有

方法的曲线几乎不变甚至有下降趋势，而NFM-

ML方法曲线一直呈上升趋势，这证明自适应间隔

深度度量学习方法使负向样本集的平均距离变大，

使异类样本相互分离。在图2(c)两者之差图中，NFM-

ML方法曲线明显呈上升趋势，进一步证明了提出

的自适应间隔的深度度量学习方法使同类样本聚集

而异类样本相互分离。

(4)网络子结构的有效性：这一小节通过实验

分析NFMML子结构对分类性能的影响，按照网络

正向传播的方向依次添加子结构，实验结果如表4
所示：

从表4中可以看到，网络的分类性能左到右依

次提高，特别是添加深度度量学习以后，分类性能

提升了1%，这证明学习视频的类内离散度和类间

相似性能够更好地理解视频。

(5)与现有方法对比：在验证过NFMML中每

个子结构的有效性以后，本文在数据集UCF101和

HMDB51上进行了实验，并与现有主流方法进行

对比，结果如表5所示。

从表5可以看出，本文方法比原始TSN网络在

相同实验条件下(本文方法批量大小比其小)在数据

集UCF101和HMDB51上的分类精度分别高1.3%,
2.0%，实验结果表明：(1)提出的NFMML网络能

够有效对视频建模；(2)提出的自适应间隔深度度

量学习方法能够充分学习视频的类内离散度和类间

相似性，并有效使同类聚集而异类相互分离。

普遍认为，网络训练及分类的计算复杂度主要

与网络层次相关：网络层次越深，复杂度越高；相

应地，其识别精度通常越高。在表5中可以看到，

本文算法与其它浅层网络算法相比，其精度具有明

显优势。而与TS-LSTM算法(该算法采用101层
ResNet101网络以及4层LSTM网络)相比，本文算

法分类精度略低(在数据集UCF101和HMDB51上
分别低0.3%)，但本文网络深度远低于该算法。与

本文改进前的同为32层网络的TSN算法相比，本文

算法在数据集UCF101和HMDB51上精度分别提升

1.3%和2%，在相同的硬件条件下，两种算法的训

练时间同为75 h左右，证明本文算法在几乎相同的

计算复杂度下，能有效地提高分类精度。

4    结束语

本文提出了一个基于多任务学习和深度度量学

习的视频分类网络NFMML。该网络能够同时提取

视频空域信息和长时时域信息，聚合帧特征，学习

类内离散度和类间相似性和分类任务。提出一个自

适应间隔的深度度量学习方法，根据样本对之间的

语义距离，自适应分配间隔，使分类网络在训练阶

段能够更加关注难分样本，从而提高分类精度。在

数据集UCF101和HMDB51上进行了大量实验，验

证了NFMML各个子结构的有效性，特别是验证了

提出的自适应间隔的深度度量学习方法能够有效使

同类样本聚集而异类样本相互分类。实验结果与现

有主流方法进行了对比，NFMML有较好的分类精

度。但在实验中发现本文提出的自适应间隔的深度

度量学习方法对网络超参数较敏感，造成网络收敛性

不稳定，下一步工作是增强该方法的鲁棒性和通用性。
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