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摘  要: 细粒度视频分类旨在识别粗粒度大类中的细粒度子类,是计算机视觉中一个极具挑战的任务.考虑到视

频数据的标注成本巨大,而图像的标注成本相对较小,且细粒度图像分类已经取得了较为显著的进展,一个自然的想

法是不用标注,以无监督的方式将细粒度图像分类中学习到的知识自适应地迁移到细粒度视频分类中.然而,来源不

同的图像和视频之间存在着域差异和模态差异,这导致细粒度图像分类的模型不能直接应用于细粒度视频分类.为
了实现无监督的细粒度视频分类,提出一种无监督辨识适应网络,能够将辨识性定位能力从细粒度图像分类迁移到

细粒度视频分类.进一步,提出一种渐进式伪标签策略来迭代地引导无监督辨识适应网络学习目标域视频的数据分

布.在 CUB-200-2011、Cars-196 图像数据集和 YouTube Birds、YouTube Cars 视频数据集上验证该方法跨域、跨模

态的适应能力,实验结果证明了该方法在无监督细粒度视频分类上的优势. 
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Unsupervised Fine-grained Video Categorization via Adaptation Learning Across Domains 
and Modalities 
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(Wangxuan Institute of Computer Technology, Peking University, Beijing 100080, China) 

Abstract:  Fine-grained video categorization is a highly challenging task to discriminate similar subcategories that belong to the same 
basic-level category. Due to the significant advances in fine-grained image categorization and expensive cost of labeling video data, it is 
intuitive to adapt the knowledge learned from image to video in an unsupervised manner. However, there is a clear gap to directly apply 
the models learned from image to recognize the fine-grained instances in video, due to domain distinction and modality distinction 
between image and video. Therefore, this study proposes the unsupervised discriminative adaptation network (UDAN), which transfers 
the ability of discrimination localization from image to video. A progressive pseudo labeling strategy is adopted to iteratively guide 
UDAN to approximate the distribution of the target video data. To verify the effectiveness of the proposed UDAN approach, adaptation 
tasks between image and video are performed, adapting the knowledge learned from CUB-200-2011/Cars-196 datasets (image) to 
YouTube Birds/YouTube Cars datasets (video). Experimental results illustrate the advantage of the proposed UDAN approach for 
unsupervised fine-grained video categorization. 
Key words:  fine-grained video categorization; unsupervised discriminative adaptation network; domain distinction; modality 

distinction; domain adaption 
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细粒度视觉分类(fine-grained visual categorization,简称 FGVC)是计算机视觉领域中一个重要且极具挑战

的任务,其旨在对粗粒度的大类(如鸟、车等)中相似的细粒度子类(如鸟类中的小白额燕鸥、普通燕鸥和福斯特

燕鸥等)进行识别.细粒度视觉分类主要有两大挑战: 
(1) 类内差异大.如图 1 中的每一列所示,它们属于相同的细粒度子类,但受到不同视角和姿态等因素的影

响,在外表上具有较大差异. 
(2) 类间差异小.如图 1 中的每一行所示,它们属于不同的细粒度子类,但是由于它们属于同一粗粒度的大

类,因此在颜色、形态等外表上差异细微,很难被区分. 
这两大挑战使得细粒度视觉分类任务十分困难.现有方法一般聚焦在图像领域的细粒度分类(即细粒度图

像分类),而视频领域的相关研究(即细粒度视频分类)还相对较少.但是,随着手机等移动设备上视频娱乐交友软

件的快速发展,现在人们更加倾向于通过上传视频来记录他们的所见所闻以及表达他们的所感所想.视频数据

的海量动态增长,使得视频的管理变得极为重要,而细粒度视频分类就是进行视频管理的重要手段之一. 

 
Fig.1  Distinctions of domains and modalities between image and video, as well as the challenges of 

fine-grained visual categorization: Large variance in the same subcategory 
and small variance among different subcategories 

图 1  图像和视频之间存在的域差异和模态差异以及细粒度视觉分类任务的挑战: 
“类内差异大、类间差异小” 

近年来,研究者开始逐渐关注到细粒度视频分类任务.Zhu 等人[1]构建了两个细粒度视频数据集,以推动细

粒度视频分类的进一步研究和应用.同时,Zhu 等人也提出了一种冗余减少注意力网络(redundancy reduction 
attention network,简称 RRAN)来提高细粒度视频分类的准确率.但是,RRAN 的训练依赖于大量标注的视频数

据,而这些数据的标注是非常耗时耗力的,成本十分巨大.考虑到图像的标注成本相对较小,并且细粒度图像分

类已经取得了较为显著的进展,一个自然的想法是不用标注,以无监督的方式将知识从细粒度图像分类迁移到

细粒度视频分类.这能够有效减少视频数据的巨大标注成本,同时能够充分发挥细粒度图像分类模型的作用. 
但是,从图像数据中学习到的模型很难直接应用于细粒度视频分类,主要是因为来源不同的图像和视频之

间存在两种类型的差异. 
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(1) 域差异:如图 1 所示,标准的图像数据集与真实应用中用户上传的视频存在差异[2].例如:标准的图像数

据具有较高的分辨率、对象一般位于图像的中心区域、背景信息也相对简单;而用户上传的视频数

据则具有分辨率低、对象位置不确定、背景信息复杂等特点.这些差异均导致了两个域数据分布的

不一致. 
(2) 模态差异:图像只有静态的空域信息,但是除此之外,视频还有动态的时域信息,这使得细粒度视频分

类更具有挑战性. 
因此,将知识从图像数据迁移到视频数据包含了两层含义:(1) 从标准封闭数据集向真实应用场景的开放

数据集的迁移;(2) 从空域向时域的迁移.此外,考虑到细粒度视频分类“类内差异大、类间差异小”的挑战,从图

像到视频的无监督跨域和跨模态细粒度适应学习是一项极具挑战的任务. 
因此,本文将知识从源域标注的图像数据迁移到目标域未标注的视频数据,旨在实现无监督的细粒度视频

分类.首先,本文提出了一种无监督辨识适应网络(unsupervised discriminative adaptation network,简称 UDAN),
能够将辨识性定位能力从细粒度图像分类迁移到细粒度视频分类;然后,本文提出了一种渐进式伪标签策略来

迭代地引导无监督辨识适应网络学习目标域视频的数据分布.本文是细粒度视觉分类领域中,从图像到视频跨

域、跨模态的无监督工作,能够有效地降低视频数据标注的巨大成本,进一步推动细粒度视频分类的研究与应

用.为了验证本文 UDAN 方法的有效性,本文将辨识定位能力从 CUB-200-2011、Cars-196 图像数据集迁移到

YouTube Birds、YouTube Cars 视频数据集.实验结果验证了本文 UDAN 方法能够在无监督细粒度视频分类上

取得当前最好的分类准确率. 

1   相关工作 

本节对细粒度视觉分类、域适应的相关工作进行了简单概述.其中,细粒度视觉分类是本文的目标任务,而
域适应是本文的聚焦点. 

1.1   细粒度视觉分类 

细粒度视觉分类是计算机视觉领域最具挑战的任务之一,在学术界和工业界都得到了广泛关注.细粒度视

觉分类在实际生活中也有着丰富的应用场景,如无人驾驶、动植物保护、癌症检测、海洋作业等,因此具有重

要的研究和应用价值. 
现有细粒度视觉分类一般聚焦在细粒度图像分类,而细粒度视频分类的相关研究还相对较少.本节主要从

细粒度图像分类和细粒度视频分类两个方面对细粒度视觉分类进行介绍. 
1.1.1   细粒度图像分类 

细粒度图像分类一般划分为基于定位的方法、基于编码的方法以及基于文本或属性的方法. 
• 基于定位的方法 
由于不同的细粒度类别之间外表相似,仅在一些局部区域存在细微的差异,因此,研究者们一般采取如下的

方法流程:首先定位到图像中的辨识性区域,如鸟的头部、翅膀、尾部等,这是现有细粒度图像分类方法的关键;
然后,学习并提取辨识性区域的特征以进行细粒度分类.Zhang 等人[3]分别利用对象位置信息(bounding box)和
部件位置信息(part location)来训练对象检测器和部件检测器,在测试过程中,利用两个检测器来定位图像中的

对象区域及其部件区域.但是对象和部件位置信息的标注极其耗时耗力,标注成本十分巨大.因此,研究者开始

聚焦于如何在不使用对象和部件位置信息标注的情况下自动定位图像中的辨识性区域. 
Krause 等人[4]仅使用对象位置信息来训练部件检测器,避免了部件位置信息的使用.为了进一步降低标注

成本,Xiao 等人[5]首先利用选择搜索的方法(selective search)[6]对每一张图像生成多个候选图像块;然后利用对

象级和部件级的注意力机制,从候选图像块中选出具有辨识性的区域.这是一种弱监督(weakly-supervised)的学

习方式,既不使用对象位置信息,也不使用部件位置信息.在这之后,多个弱监督细粒度图像分类方法[7,8]相继提

出,进一步推动了细粒度图像分类的研究与应用. 
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• 基于编码的方法 
一些工作聚焦于特征表示学习,其主要方法是对卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)的

特征图(feature map)进行统计编码,以获取更好的特征表示.Lin 等人[9]提出了双线性汇合方法(bilinear pooling),
通过计算 CNN 特征图的格拉姆矩阵来捕获特征通道之间成对的相关关系,从而获得更好的特征表示,以提升细

粒度图像分类准确率.受到双线性汇合方法的启发,Gao 等人 [10]进一步提出了紧凑双线性汇合方法(compact 
bilinear pooling),通过 CNN 特征图低维投影的内积近似二次多项式核来降低双线性汇合方法的高维度.Cui 等
人[11]进一步利用核近似获取更高阶的特征表示.Wang 等人[12]学习辨识性过滤器,并将其应用到 CNN 中使得其

更加关注辨识性特征的学习. 
• 基于文本或属性的方法 
由于图像的文本描述信息(如这是一只白色翅膀、橙色喙的海鸥)以及图像的属性信息(如白色翅膀、橙色

鸟喙等)能够提供图像中对象的细粒度辨识性信息,与图像的视觉信息互为补充,能够进一步促进图像的特征表

示学习.因此,研究者开始研究基于文本或属性的方法.He 等人[13]提出联合建模文本和视觉信息的方法,挖掘二

者之间的关联信息以提升细粒度图像分类的准确率 .Chen 等人 [14]利用属性信息来构建知识图(knowledge 
graph),进一步通过图卷积神经网络来学习图像的辨识性特征. 
1.1.2   细粒度视频分类 

相比于图像,视频通常包含了更丰富的辨识性信息,因此,研究者们开始关注细粒度视频分类任务.Saito 等

人[15]构建了一个细粒度视频数据集来探索运动信息在细粒度分类中的有效性.Zhu 等人[1]构建了两个大规模细

粒度视频数据集,并且提出了冗余降低注意力网络来降低 CNN 模型中特征的冗余信息,从而学习得到细粒度的

辨识信息.本文的目标是充分发挥在图像数据中学习到的知识,利用细粒度图像分类来实现无监督条件下的细

粒度视频分类. 

1.2   域适应 

域适应(domain adaptation)任务也是计算机视觉领域的研究热点之一.随着域的变化,例如从源域数据(标准

的图像分类数据集)到目标域数据(用户上传的视频),输入数据 X 和输出标签 Y 的分布 P(X,Y)会随之发生变化.
影响 P(X,Y)变化的因素主要包括空间位置信息变化、外表多样性、图像质量等变化[16],这些因素的变化均会导

致在源域数据上学习得到的模型在目标域数据上的效果很差[17]. 
在细粒度视觉分类领域,仅有少数工作者做了域适应的相关工作,他们一般聚焦于从源域图像数据向目标

域图像数据的迁移.Gebru 等人[18]提出一种基于属性的多任务域适应算法,能够从标准的图像数据集向真实用

户图像的迁移.Cui 等人[19]从大规模图像数据集中学习知识,然后适用于小规模图像数据集.这些工作都充分利

用了源域图像数据中已学习到的知识,有效地提升了模型在目标域图像数据上的分析效果. 
本文研究的域适应任务的源域数据是标准的图像,目标域数据是用户上传的真实视频.这涉及到模态的迁

移(由图像到视频)、域的迁移、小规模数据向大规模数据的迁移.并且本文所研究的是无监督条件下的细粒度

域适应任务,目标域数据的标注信息是不可以在训练过程中使用的.这是一个无监督的从图像到视频的细粒度

域适应工作. 

2   无监督细粒度视频分类 

本文提出了无监督辨识适应网络,通过联合辨识最大均值差异准则(joint discriminative maximum mean 
discrepancy,简称 JDMMD),将在源域图像数据中学到的辨识性定位能力迁移到目标域的视频数据中.进一步,本
文提出了一种渐进式伪标签策略,通过迭代的方式引导 UDAN 模型近似估计目标域视频数据的分布. 

2.1   问题定义 

本文所研究的问题是无监督条件下的细粒度视频分类,旨在将知识从标注的源域图像数据迁移到未标注

的目标域视频数据中.问题的定义描述如下: 
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给定标注的源域图像数据 S={I,YI}以及未标注的目标域视频数据 T={V}.其中,I 和 V 分别表示图像数据和

视频数据,YI 表示图像数据的类别标签.由于域差异和模态差异,源域图像数据和目标域视频数据具有不同的数

据分布,这导致从源域数据中学习到的知识很难直接应用于目标域数据.本文的目标是通过降低图像和视频之

间跨域、跨模态的数据分布差异,进而在无监督条件下学习得到目标域视频数据的分类器. 

2.2   无监督辨识适应网络 

本文提出了无监督辨识适应网络 UDAN,以实现无监督细粒度视频分类.图 2 展示了本文 UDAN 方法的框

架,采用当前先进的 CNN 网络 ResNet50[20]作为基础网络模型,并且这个基础网络模型可以替换为其他 CNN 网

络.其中,提出的联合辨识最大均值差异(JDMMD)能够将辨识定位能力从图像数据迁移到视频数据,伪标签损

失函数能够引导 UDAN 模型来拟合目标域视频的数据分布. 

 

Fig.2  Unsupervised discriminative adaptation network (UDAN) 
图 2  无监督辨识适应网络(UDAN) 

进一步,为了实现无监督辨识适应,本文对 ResNet50 网络模型的损失函数进行了重新设计,其定义如下: 

 S T
cls JDMMD pseudoLoss Loss Loss Loss= + +  (1) 

2.2.1   源域图像数据上的分类损失 

在公式(1)中,第 1 项 S
clsLoss 表示 UDAN 网络模型在标注的源域图像数据上的分类损失,它的目的是从源域 

数据中学习辨识性特征,其定义如下: 

 
1

1 ( ( , ))
SN

S S S
cls k k

kS

Loss ce f x y
N =

= ∑  (2) 

本文采用交叉熵损失函数 ce(⋅)(cross-entropy loss function)来优化 UDAN 在源域图像数据上的学习.公式 
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(2)中,NS 表示源域中图像数据的数量, S
kx 和 S

ky 分别表示源域中第 k 个图像数据及其类别标签.通过最小化

S
clsLoss 来学习源域图像数据的辨识性特征. 

2.2.2   联合辨识最大均值差异损失 
Yosinski 等人的研究[21]表明,CNN 网络高层的迁移能力会随着域差异的增加而降低,即越高的层其迁移能

力越差.这就使得 CNN 网络的泛化能力较差,一旦迁移到另外一个域的数据上,其表现就会急剧下降.为了解决

这个问题,Long 等人[22]提出了一种联合最大均值差异准则(joint maximum mean discrepancy,简称 JMMD),以使

得多个网络层在跨域条件下实现联合分布对齐,其定义如下: 

 ,1:| | ,1:| | | |
1

2( , ) || ( ) ( ) ||S L T L L l
I

L Z Z H
D P Q C P C Q

=⊗
−  (3) 

本文采用 CNN 网络的最后|L|层输出向量(即 | |1( ,..., )LSSP Z Z 和 | |1( ,..., )LTTQ Z Z )来表示源域和目标域数据的分 
布,它们的差异用希尔伯特空间嵌入(Hilbert space embedding)来度量.在本文 UDAN 方法中,采用 ResNet50 网路

模型的最后两层,即 L={pool5,fc},它们的输出向量表示为 Z. 
考虑到在细粒度视觉分类任务中,细粒度类别之间的差异一般在对象的部件上,因此,本文提出了联合辨识

最大均值差异.JDMMD 能够充分利用图像中辨识性区域的特征,有效地分析细粒度类别之间的差异.所以,P 和 

Q 重新表示为 | |1( ,..., )LSSP R R 和 | |1( ,..., )LTTQ R R ,其中,R 表示图像中辨识性区域的特征. 
为了实现 UDAN网络模型的端到端(end-to-end)训练,本文设计了辨识性生成网络,其包含两个部分:辨识性

生成层(discrimination generation layer)和感兴趣区域对齐层(RoI align layer)[23](如图 3 所示). 

 

Fig.3  Architecture of the proposed discrimination generator network 
图 3  本文提出的辨识性生成网络的框架 

• 辨识性生成层 
辨识性生成层是为了生成图像中辨识性区域的位置坐标信息,然后作为感兴趣对齐层的输入.首先,提取

ResNet50 网络模型最后一层卷积层的所有特征图,并且通过平均池化操作把它们聚合成一个特征图 F;然后,对
聚合成的特征图 F 进行上采样操作,将其尺寸变为输入图像的尺寸.特征图 F 中的每一个像素值 fi,j 表示原始图

像对应像素点(i,j)的卷积响应,它表示了原始图像对应像素点的辨识性程度.所以,基于特征图 F 可以获取图像

中的辨识性区域. 
为了获得辨识性区域的位置坐标信息,本文通过大津阈值(OTSU)[24]二值化算法和最大连通域提取算法来

实现.经过这两个操作,可以获取辨识性区域的左上角坐标(x1,y1)和右下角坐标(x2,y2).然后,将两个坐标信息作

为感兴趣区域对齐层的输入. 
• 感兴趣区域对齐层 
感兴趣区域对齐层是为了生成图像中辨识性区域对应的特征图,采用双线性插值算法来计算对应区域的
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特征,有效避免了 RoI Pooling 的量化损失. 

经过辨识性生成网络,可以获得源域数据和目标域数据对应的辨识性联合分布 | |1( ,..., )LSSP R R 和 1( ,...,TQ R  
| | )LTR .因此,公式(1)中第 2 项 LossJDMMD 对应的定义为 

 ,1:| | ,1:| | | |
1

2|| ( ) ( ) ||S L T L L l
I

JDMMD R R H
Loss C P C Q

=⊗
−  (4) 

与 JAN 方法[22]一样,本文采用其相似线性时间估计来适应随机梯度下降算法 SGD,以进行端到端的网络模

型训练. 
2.2.3   目标域视频数据上的分类损失 

公式(1)中的第 3 项 T
pseudoLoss 表示 UDAN 网络模型在未标注的目标域视频数据上的分类损失.首先,本文对 

目标域视频进行抽帧;然后,利用这些视频帧来训练 UDAN 网络模型.其定义如下: 

 
1

1 ( ( , ))
TN

T T T
pseudo k k

kT

Loss ce f x y
N =

= ∑  (5) 

与 S
clsLoss 一样,本文采用交叉熵损失函数来优化本文 UDAN方法在目标域视频数据上的学习.其中,NT表示

目标域中视频帧的数量, T
kx 和 T

ky 分别表示目标域中第 k 个视频帧及其类别伪标签.伪标签的获取将在下一节中 

介绍. 

2.3   渐进式伪标签策略 

如果能够直接从目标域的视频数据中学习,本文 UDAN 方法将会取得更好的细粒度分类效果.在无监督条

件下,目标域视频数据的标注信息不能使用,然而在源域图像数据上训练得到的 UDAN 网络模型能够较为准确

地对目标域的部分视频帧进行分类.因此,本文提出了一种渐进式伪标签策略,能够有效地给目标域的部分视频

帧打标签,从而利用这些带有伪标签信息的视频帧数据对 UDAN网络模型进行微调(fine-tune).对于目标域的视

频帧,需要满足下列条件才能获取伪标签: 

 max( ( ))T
Ksoftmax x τ>  (6) 

为了使得所选择的目标域视频帧具有较高的置信度,本文将τ设置为 0.99.通过利用带有伪标签的视频帧数

据进行 UDAN 的训练,UDAN 能够直接学习到目标域视频数据的特定知识.进一步,再次利用训练后的 UDAN
执行伪标签操作,会获得更多的视频帧数据以作训练之用.通过这样一种渐进式的迭代过程,UDAN 能够进一步

提升细粒度分类能力. 

3   实  验 

在实验部分,为了验证本文 UDAN 方法的有效性,本文将 CUB-200-2011 数据集[25]、Cars-196 数据集[26]作

为源域图像数据集,YouTube Birds 数据集[1]、YouTube Cars 数据集[1]作为目标域视频数据集,旨在将知识从图像

迁移到视频. 

3.1   数据集介绍 

CUB-200-2011、Cars-196、YouTube Birds 和 YouTube Cars 这 4 个细粒度数据集的划分见表 1,分别包含了

训练集和测试集,其具体介绍如下. 
(1) CUB-200-2011 数据集[25]是使用最为广泛的细粒度图像数据集,共包含 11 788 张图像,涵盖了 200 个

鸟类的细粒度子类别,如小白额燕鸥、普通燕鸥和福斯特燕鸥等.其数据划分如下:训练集包含 5 994
张图像,测试集包含 5 794 张图像.每一张图像都有详细的标注信息,包括图像级的类别标签、图像中

对象的位置标注信息、15 个部件的位置标注信息以及 312 个二值属性标注信息.在本文实验中,仅使

用了图像级的类别标签信息. 
(2) Cars-196 数据集[26]共包含 16 185 张图像,涵盖了 196 个车类的细粒度子类别,如现代伊兰特 2007、丰

田红杉 SUV 2012 等.其数据集划分如下:训练集包含 8 144 张图像,测试集包含 8 041 张图像.每一张
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图像有两种标注信息:1 个图像级的类别标签和 1 个图像中对象级的位置标注信息. 
(3) YouTube Birds 数据集[1]是新近构建的大规模细粒度鸟类视频数据集,共包含 18 350 个视频.与 CUB- 

200-2011 数据集相同,涵盖了 200 个鸟类的细粒度子类别,而且二者的子类别种类完全相同.视频数据

来源于 YouTube 视频网站用户上传的真实视频,每个视频时长不超过 5 分钟.数据集的划分如下:训练

集包含 12 666 个视频,测试集包含 5 684 个视频.每个视频仅有一个视频级的类别标签信息.为了验证

无监督细粒度视频分类的可行性和有效性,在本文的实验中没有使用视频的标注信息. 
(4) YouTube Cars 数据集[1]同样是新近构建的大规模细粒度车类视频数据集,共包含 15 220 个视频.与

Cars-196 数据集相同,涵盖了 196 个车类的细粒度子类别,而且二者的子类别种类完全相同.数据集的

划分如下:训练集包含 10 259 个视频,测试集包含 4 961 个视频.每个视频仅有 1 个视频级的类别标签

信息.为了验证无监督细粒度视频分类的可行性和有效性,本文的实验中没有使用视频的标注信息. 

Table 1  Data partitions on four fine-grained datasets 
表 1  4 个细粒度数据集的数据划分 

数据集 训练集 测试集 
CUB-200-2011 5 994 张图像 5 794 张图像 

Cars-196 8 144 张图像 8 041 张图像 
YouTube Birds 12 666 个视频 5 684 个视频 
YouTube Cars 10 259 个视频 4 961 个视频 

 

3.2   评价任务和指标 

3.2.1   评价任务 
为了评价本文 UDAN 方法的有效性,本文设计了两种适应任务,分别是图像到视频帧的适应任务以及图像

到视频的适应任务.以 CUB-200-2011 和 YouTube Birds 两个数据集为例,见表 2. 
(1) 图像到视频帧的适应任务(I→F):本文将 CUB-200-2011 数据集的训练图片作为源域数据,将 YouTube 

Birds 数据集的测试视频作为目标域数据.对于 YouTube Birds 数据集的视频,本文抽取中间帧作为目

标域测试视频帧. 
(2) 图像到视频的适应任务(I→V):本文将 CUB-200-2011 数据集的训练图片作为源域数据,将 YouTube 

Birds 数据集的测试视频作为目标域数据. 
需要注意的是:在训练过程中使用的是标注的 CUB-200-2011数据集的训练图片和未标注的 YouTube Birds

数据集的训练视频,在测试过程中使用的是 YouTube Birds 数据集的测试视频. 

Table 2  Two types of adaptation tasks 
表 2  两种适应任务 

适应任务 源域数据 目标域数据 
图像到视频帧(I→F) CUB-200-2011 的训练集图像 YouTube Birds 的测试集视频中间帧 
图像到视频(I→V) CUB-200-2011 的训练集图像 YouTube Birds 的测试集视频 

 
3.2.2   评价指标 

在本文的两种适应任务实验中,采用准确率(accuracy)作为评价指标来验证本文 UDAN 方法的有效性.准确

率的定义如下: 

 aRAccuracy
R

=  (7) 

其中,R 表示测试集中视频或者视频帧的总数,Ra 表示正确分类的视频或者视频帧的数目. 

3.3   实现细节 

为了方便后续研究者与本文 UDAN 方法进行公平对比,本节从基础 CNN 模型、视频处理和训练细节这 3
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个方面对本文 UDAN 方法的实现细节进行介绍. 
(1) 基础 CNN 模型:本文采用 ResNet50 网络模型[20]作为基础 CNN 模型.为了获得更好的细粒度视频分

类准确率,本文在 ResNet50 网络模型的基础上作了一些改动.具体地,将输入图片的裁剪尺寸(crop 
size)设置为 448×448,在最后一层卷积层后面加一个平均池化层(average pooling layer),其内核尺寸为

14,步长为 1. 
(2) 视频处理:对于 YouTube Birds 和 YouTube Cars 这 2 个视频数据集,本文实验部分仅对其 RGB 视频帧

进行分析处理.具体地,在图像到视频帧和图像到视频的适应任务中,对于每个训练视频,本文等间隔

地抽取 5 帧作为训练视频帧数据.在测试过程中,两个适应任务的设置有所不同:对于图像到视频帧适

应任务,本文抽取测试视频的中间帧作为测试数据;对于图像到视频适应任务,本文对每个测试视频

等间隔地抽取 25 帧作为测试数据. 
(3) 训练细节:为了获得最好的细粒度视频分类效果,在训练过程中,本文采用了两次迭代来进行伪标签

的生成.对于伪标签生成的阈值τ,本文设置为 0.99 和 0.9.在本文 UDAN 网络模型的训练过程中,采用

梯度下降算法 SGD 进行优化,设置批尺寸(batch size)大小为 8,权值衰减系数(weight decay)为 0.0005,
冲量系数(momentum)为 0.9.本文设置初始学习率(learning rate)为 1e-5,每训练 6个 epoch学习率以 0.5
的系数减小. 

3.4   源域数据与目标域数据之间的差异 

本节展示了源域数据与目标域数据之间的差异,以 CUB-200-2011 和 YouTube Birds 两个数据集为例.与文

献[18]一样,首先利用源域数据对模型进行训练,然后将训练好的模型迁移到目标域进行测试.为了充分验证源

域与目标域之间的差异,本文执行了两种适应任务:图像到视频帧适应任务(I→F)和图像到视频适应任务(I→V).
结果见表 3(其中两个数据集分别用 S 和 T 表示),其中,源域和目标域分别表示为 S 和 T. 

Table 3  Results of adaptation between CUB-200-2011 and YouTube-Birds datasets 
表 3  从 CUB-200-2011 数据集到 YouTube Birds 数据集的适应结果 

数据集 准确率(%) 
训练集 测试集 I→I/F I→V 

S 
S 

S+T 

S 
T 
T 

85.2 
34.2 
44.4 

− 
40.7 
60.6 

首先,本文利用标注的 CUB-200-2011 数据集的训练图像训练 ResNet50 网络模型;然后,在 CUB-200-2011
数据集的测试图像上验证 ResNet50 网络模型的细粒度分类效果.如表 3 所示,ResNet50 网络模型能够取得不错

的细粒度分类效果,即 85.2%的准确率. 
然后,本文验证了 I→F 和 I→V 两种适应任务下,ResNet50 网络模型的适应能力. 
(1) I→F:直接利用在 CUB-200-2011 训练集图像数据上学习到的 ResNet50 网络模型进行 YouTube Birds

测试集中视频中间帧的测试,细粒度分类准确率出现了断崖式的下降,从 85.2%下降到 34.2%. 
(2) I→V:同样,直接利用在 CUB-200-2011 训练集图像数据上学习到的 ResNet50 网络模型进行 YouTube 

Birds 测试集中视频的测试,细粒度分类准确率同样下降严重,只取得了 40.7%的准确率.相比 I→F 任

务取得了较高的细粒度分类准确率,这是因为视频相比单一视频中间帧包含更多、更丰富、更有用

的信息. 
最后,本文验证了额外使用 YouTube Birds 训练集数据对于 I→F 和 I→V 两种适应任务的影响. 
(1) I→F:同时利用 CUB-200-2011 训练集图像数据和 YouTube Birds 训练集的视频帧来训练 ResNet50 网

络模型,对 YouTube Birds 测试集中的视频中间帧进行测试.细粒度分类准确率为 44.4%,相比仅使用

CUB-200-2011 训练集图像数据准确率提升了 10.2%.这充分体现了源域(即 CUB-200-2011 数据集)与
目标域数据(即 YouTube Birds 数据集)之间的巨大差异. 
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(2) I→V:同上述一样的训练方式,对 YouTube Birds 测试集中的视频进行测试.相比仅使用 CUB-200-2011
训练集图像数据准确率提升了 19.9%. 

从上述分析可以看出,源域与目标域数据之间存在巨大的差异,I→F 和 I→F 这两种适应任务是非常具有挑

战性的.此外,即使使用了 YouTube Birds 训练集的数据,细粒度分类效果依旧不理想,这说明了对用户上传的视

频数据进行细粒度分类同样是一个非常具有挑战性的任务. 

3.5   无监督细粒度视频分类 

本节通过无监督细粒度视频分类任务来验证本文 UDAN 方法的有效性,将知识从标注的图像数据迁移到

未标注的视频数据.本文将目标域的视频数据划分为两种模态:视频帧(每个视频的中间帧)及视频.同样地,执行

两种适应任务:I→F 和 I→V.本节从以下两个方面对实验结果进行分析比较:(1) 与现有方法对比;(2) 剥离实验. 
3.5.1   与现有方法对比 

本节将本文 UDAN 方法与现有先进(state-of-the-art)方法进行了对比,并给出了详细的分析.为了公平对比,
本文 UDAN 方法与对比方法在 I→F 和 I→V 这两种适应任务中均采用相同的实验设置.表 4、表 5 分别展示了

从 CUB-200-2011 到 YouTube Birds 和从 Cars-196 到 YouTube Car 两组数据集上的结果. 

Table 4  Results on two types of adaptation tasks: Image-to-frame adaptation (I→F), and image-to-video 
adaptation (I→V) on CUB-200-2011 and YouTube Birds datasets 

表 4  CUB-200-2011 和 YouTube Birds 两个数据集上 I→F 和 I→V 两种适应任务上的结果 

对比方法 准确率(%) 
I→F I→V 

本文 UDAN 方法 42.5 58.3 
JAN[22] 36.5 46.4 

ResNet50[20] 34.2 40.7 
ICAN[27] 32.9 42.3 
MCD[28] 30.1 43.9 
I3D[29] − 40.7 

Table 5  Results on two types of adaptation tasks: image-to-frame adaptation (I→F), and image-to-video 
adaptation (I→V) on Cars-196 and YouTube Cars datasets 

表 5  Cars-196 和 YouTube Cars 两个数据集上 I→F 和 I→V 两种适应任务上的结果 

对比方法 准确率(%) 
I→F I→V 

本文 UDAN 方法 15.3 44.6 
JAN[22] 10.4 15.5 

ResNet50[20] 14.3 30.4 
ICAN[27] 10.9 28.0 
I3D[29] − 40.9 

表 4 展示了从 CUB-200-2011 到 YouTube Birds 上两种适应任务的结果,验证了本文 UDAN 方法的有效性,
表明其在两种适应任务上都取得了最好的细粒度分类效果,与现有最好的方法相比分别提升了 6%和 11.9%.由
于 I→F 和 I→V 这两种适应任务上的趋势一致,本节以 I→V 适应任务为例,从以下 3 个方面给出具体的分析   
比较. 

(1) 与基础网络模型的对比.在实验中,本文 UDAN 方法采用 ResNet50 网络模型[20]作为基础 CNN 模型,
因此首先与 ResNet50 网络模型的结果进行对比.直接利用 ResNet50 网络模型,在两种适应任务上,细
粒度分类效果均比较差.在 I→V 适应任务上只有 40.7%的准确率.而本文 UDAN 方法可以将细粒度分

类准确率提升 17.6%,这表明其具有缩短域差异和模态差异的能力.图 4 展示了在 CUB-200-2011 和

YouTube Birds 两个数据集上从 ResNet50 网络模型到本文 UDAN 方法,目标域视频的数据分布变化.
从图 4 可以看出,本文的 UDAN 方法能够有效地将细粒度类别的数据区分开,而 ResNet50 网络模型

下相同类别的数据相对分散而不够紧凑.进一步地,从表 3 中的结果可以看出,即使同时使用了标注的
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源域图像训练数据和目标域的视频数据,细粒度视频分类准确率仅有 60.7%,只比本文 UDAN 的无监

督方法高 2.4%.这充分验证了本文 UDAN 方法在无监督细粒度视频分类上的有效性. 
(2) 与现有适应方法的对比.本文的 UDAN 方法与现有的适应方法进行了对比,如联合适应网络(joint 

adaptation network,简称 JAN)[22]、增量式的协同对抗网络(incremental collaborative and adverarial 
network,简称 ICAN)[27]和最大分类差异(maximum classifier discrepancy,简称 MCD)[28].JAN 基于联合

最大均值差异,对多个网络层进行跨域的分布对齐.这是本文 UDAN 方法的基础结构.本文并没有采

用从头训练的方式,而是利用在 CUB-200-2011 训练集上预训练的 RestNet50 网络模型对 JAN 方法进

行初始化,然后在此基础上进行训练.这有效提升了模型的细粒度分类效果.相比 JAN 方法,本文的

UDAN 方法取得了较大的提升,在 I→V 适应任务上,将细粒度分类准确率从 46.4%提升到 58.3%. 
ICAN 方法在 CNN 特征提取中采用了多个域分类器(domain classifier)以学习与域相关和不相关的特

征.相比 ICAN 方法,本文 UDAN 方法的细粒度分类准确率取得了 16.0%的提升.这主要是因为本文的

UDAN 方法中提出的联合辨识最大均值差异(JDMMD)准则能够有效地将辨识定位能力从图像数据

迁移到视频数据. 
(3) 与现有的有监督的视频分类方法的对比.本文也与膨胀三维卷积(inflated 3D ConvNet,简称 I3D)方法

进行了对比.I3D 将二维的卷积层膨胀为三维的卷积层,首先利用二维的卷积层进行初始化,之后再利

用视频数据进行训练.从表 4 的结果可以看到,即使使用了标注的目标域的视频训练数据,I3D 方法的

细粒度视频分类准确率依然比本文 UDAN 方法低,这验证了本文 UDAN 方法能够有效地将知识从标

注的图像数据迁移到未标注的视频数据. 

 
Fig.4  Variation of distribution of target video data, from ResNet50 model to our UDAN 

approach on CUB-200-2011 and YouTube Birds datasets 
图 4  在 CUB-200-2011 和 YouTube Birds 数据集上从 ResNet50 模型 

到本文 UDAN 方法,目标视频的数据分布变化 

从上述 3 个方面的分析对比,本文 UDAN 方法的有效性得到了验证.从 Cars-196 到 YouTube Car 上两种适

应任务的结果如表 5 所示.本文的 UDAN 方法与基础网络模型、现有适应方法、现有有监督视频分类方法的

对比趋势,与从 CUB-200-2011 到 YouTube Birds 上两种适应任务的结果一致.这进一步验证了本文 UDAN 方法

在适应任务上的有效性.在下一节中,通过剥离实验进一步验证其有效性. 
3.5.2   剥离实验 

在本节中,通过剥离实验验证本文 UDAN 方法每个组成部分的效果,以及在渐进式伪标签策略中迭代次数

对于细粒度分类效果的影响. 
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• 基线实验结果分析 
为了验证本文 UDAN 方法每个组成部分的效果,在基线方法 JAN[22]上依次加入新提出的联合辨识最大均

值差异准则(JDMMD)和渐进式伪标签策略(PL),以 CUB-200-2011 和 YouTube Birds 两个数据集上的实验为例,
结果如图 5 所示. 

(1) 在基线方法 JAN(表示为 baseline)的基础上加入联合辨识最大均值差异准则(表示为+JDMMD),可以

在 I→F 和 I→V 这两种适应任务中分别提升 2.2%和 8.2%的细粒度分类准确率.这是因为联合辨识最

大均值差异准则能够在域适应任务中有效地高亮辨识性区域的特征,同时削弱背景信息的负面影响. 
(2) 进一步,加入渐进式伪标签策略(表示为+JDMMD+PL)可以在 I→F 和 I→V 这两种适应任务中分别再

提升 3.8%和 3.7%的细粒度分类准确率.这是因为渐进式伪标签策略可以在未标注的目标域视频数据

中选择置信度高的视频数据并打标签,进而利用这些伪标签视频数据进行训练,从而使得 UDAN 模型

能够直接从目标域视频数据中获取信息. 
• 渐进式伪标签策略的迭代次数影响 
在渐进式伪标签策略中,不同的迭代次数对于本文 UDAN 方法的细粒度分类准确率有一定的影响. 
以 CUB-200-2011 和 YouTube Birds 这两个数据集上的实验为例,图 6 中的结果验证了渐进式伪标签策略

在 I→F 和 I→V 这两种适应任务中的有效性,以及渐进式地迭代能够进一步提高细粒度分类准确率.但是,细粒

度分类的准确率不会始终随着迭代次数的增加而提升,当迭代一定次数后,准确率开始提升得比较平缓甚至出

现下降的情况.在本文实验中,为了在 I→F 和 I→V 这两种适应任务均取得最好的细粒度分类准确率,迭代次数

设置为 2. 

Fig.5  Effect of each component 
in our UDAN approach 

图 5  本文 UDAN 方法中每个组成部分的影响 

Fig.6  Effect of iteration number in progressive 
pseudo labeling strategy 

图 6  渐进式伪标签策略中迭代次数的影响 

4   结  论 

本文提出了无监督辨识适应网络,能够将知识从源域标注的图像数据迁移到目标域未标注的视频数据.首
先,本文提出了联合辨识最大均值差异,将从源域图像数据学习到的辨识性定位能力迁移应用于目标域视频数

据;进一步,本文提出了一种渐进式伪标签策略来迭代地引导无监督辨识适应网络来近似目标域视频的数据分

布.在实验部分,本文将知识从 CUB-200-2011/Cars-196 图像数据集迁移到 YouTube Birds/YouTube Cars 视频数

据集,实验结果证明了本文方法在无监督细粒度视频分类上的优势. 
下一步工作主要从以下两个方面展开:(1) 发现更多更精细的辨识性区域,以进一步降低域差异和模态差

异;(2) 探索使用少量目标域标注的视频数据对于细粒度视频分类的影响. 
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