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基于领域自适应预训练的黑暗场景下行为识别研究
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摘  要  黑暗场景与传统预训练模型所使用的数据之间的域差距导致传统的预训练-微调策略难以达

到理想效果，而从头开始的预训练则代价高昂。针对此问题，该研究提出一种领域自适应预训练方

法，旨在改善黑暗场景下的行为识别性能。该方法通过融合外部视觉去暗增强模型，引入关键的去暗

知识，并利用跨领域自蒸馏框架优化预训练模型，可有效减小明暗场景间视觉表征的域差异。在一系

列黑暗场景行为识别实验中，该方法在全监督的黑暗场景行为识别数据集中的准确率达 97.19%；在

无源领域自适应场景数据集中的准确率提升至 49.11%；而在多源领域自适应场景数据集中的准确率达 

54.63%。
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Abstract The domain gap between dark scenes and the data used by traditional pretrained models leads to 

suboptimal performance with the conventional pretrain-finetune approach, and pretraining from scratch is 

costly. To address this issue, a domain-adaptive pretraining method is proposed to improve action recognition 
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performance in the dark environments. The method integrates an external vision enhancement model for de-

darkening to introduce critical knowledge for dark scene processing. It also employs a cross-domain self-

distillation framework to reduce the domain gap of visual representations between illuminated and dark scenes. 

Through extensive experiments in various dark environment action recognition settings, the proposed approach 

can achieve a Top1 accuracy of 97.19% on the dark dataset of fully supervised action recognition. In the 

source-free domain adaptation on the Daily-DA dataset, the accuracy can be improved to 49.11%. In the multi-

source domain adaptation scenario on the Daily-DA dataset, the Top1 accuracy can reach 54.63%.

Keywords dark scenes; action recognition; transfer learning; domain adaptation
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1 引  言 

  随着深度学习技术的不断深化和发展，计

算机视觉已在图像分类[1-3]、行为识别[4-6]、视频

检索[7-8]和图像生成[9-10]等多个领域取得重大突

破。在众多研究挑战中，行为识别任务因其复杂

性而被公认为是一项极具挑战的课题。近年来，

借助 3D 卷积神经网络[11-13]和视觉变换器(vision 
Transformers，ViT)[14-16]等先进模型，行为识别

技术已实现质的飞跃。尽管如此，在光照条件较

差的场景下获得鲁棒的动作表示仍是一个棘手

的难题，尤其是在弱光环境下进行准确的行为识

别。此外，如何将在光照充足的环境中训练好的

模型迁移到低照度条件下，尤其是在缺少有监督

数据的情况下进行领域自适应，亦成为现实世界

亟待解决的问题。在黑暗场景下进行行为识别的

关键是如何减小预训练数据与目标域数据之间的

领域差异带来的影响。常规做法是使用预训练模

型，并在目标域数据集上进行微调，但标准的微

调范式因域差异而难以达到理想效果。

  为缓解黑暗场景对模型识别能力的负面影

响，本文初步考虑采用视觉去暗增强模型。然

而，去暗增强模型的能力有限，生成的增强视图

可能无法达到预期效果，甚至存在引入额外噪声

的情况，因此不能完全消除黑暗场景对模型识别

能力的影响。为有效解决由领域差异造成的问

题，并最大化利用视觉增强模型引入的黑暗域知

识，提升模型在黑暗场景中的识别性能，本文提

出一种领域自适应预训练策略。该策略采用跨领

域自蒸馏学习方法，在已被大规模数据预训练过

的模型的基础上，实施进一步预训练，旨在缩小

黑暗场景与正常光照场景之间的视觉表征差异，

增强模型在黑暗场景下进行行为识别的鲁棒性。

具体而言，本文方法先利用视觉去暗增强模型处

理原始视图，从而生成增强视图，并结合原始视

图和增强视图在补丁级别上获取混合视图，然后

进行跨领域知识蒸馏，旨在实现不同领域视图之

间的一致性，减少明暗场景之间的视觉表征偏

差。此外，本实验观察到，直接进行后续预训

练可能会破坏模型原有的泛化能力，导致性能下

降。为在知识蒸馏过程中保持模型原有能力的同

时学习目标领域的知识，本实验在自蒸馏过程中

冻结了视觉骨干网络，并设计了一种渐进学习适

配器，以协助模型在进一步的预训练中学习新的

领域知识。这种渐进学习适配器通过收集每个骨

干层的多层次特征，为跨领域自蒸馏学习提供更
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多的可学习表征。

  本文的主要内容如下：(1)利用跨领域自蒸

馏学习方法，有效提升模型在黑暗场景下进行行

为识别的能力；(2)提出渐进学习适配器，使模

型能在后预训练的过程中保持模型原有的能力，

并注入目标领域知识；(3)在黑暗场景下进行广

泛的行为识别实验，并在全监督和领域自适应的

基准中均取得了显著的结果。

2 国内外研究现状

2.1 视频理解

  卷积神经网络(convolutional neural networks，
CNN)[17]显著推进了图像识别领域的发展，为基

于 CNN 的各种视频理解任务开辟了新的发展路

径。在这些视频理解方法中，双流架构[12-13,18]和

三维 CNN 模型[4,11,19]逐渐发展成为两大主流方

向。特别地，三维 CNN 在视频处理方面应用广

泛，并因此受到重视，尽管它们伴随着较高的

计算成本。为应对此问题，并提高效率，研究

人员开始探索一些技术，如空间和时间卷积分

解[20-21]，以及在二维 CNN 架构中引入时间模

块[22-23]。近年来，ViT[24]崭露头角，已成为图像

识别领域的主要趋势[5,14]，并广泛应用于视频理

解。最近的许多研究将近期涌现的图像基础模

型 [7-8]应用于视频领域，取得了令人瞩目的成

效。然而，由于预训练数据与低照度数据之间存

在显著差异，因此，这些强大的视频模型在低照

度条件下的性能往往不尽如人意。针对此问题，

本文提出一种有效的迁移学习策略，旨在提升视

频骨干模型在低照度条件下进行行为识别的适应

能力。

2.2 自监督学习 
  在有监督的表征学习领域，模型往往专注于

输入数据与其对应标签之间的关联性，忽视了视

频数据的内在结构。相比之下，自监督学习策略

则更注重挖掘视频数据的内部结构。初期的视频

自监督学习方法主要依赖设计代理任务，这些任

务关注视频的内在特征，可实现无监督学习。例

如：AoT 利用视频帧间目标特征的连贯一致性进

行自监督学习[25]；Fernando 等[26]通过判断帧序

列的正确性实施自监督学习，其中正确排序的帧

序列被视为正样本，而乱序的帧序列则作为负样

本，从而使模型学习视频的时序结构。随着对比

学习方法的崛起，自监督预训练领域取得了显著

进展。He 等[27]提出一种高效的对比学习框架，

利用动态记忆库存储负样本，解决了样本特征不

一致的问题。MAE[28]的兴起使得掩码学习在视

觉领域的应用成为可能。MAE 将图像分割成补

丁，并使用编解码器架构重建被掩盖的区域，以

学习图像不同区域的上下文信息。VideoMAE[29]

首次将掩码重构的方法应用于视频自监督学习

任务，与图像不同，视频包含更多帧，提供了

更丰富的动态信息和更多的信息冗余。因此，

VideoMAE 提出一个针对视频的高效掩码重构自

监督方法，以最大限度地利用视频数据的这些独

特属性。然而，对于黑暗场景等特定领域，由于

数据分布差异较大，直接使用预训练模型进行

微调通常难以取得理想效果，而从头开始针对

性地预训练新模型，又会消耗大量计算资源和

时间成本。因此，在自然语言处理(NLP)领域，

Gururangan 等[30]探讨了跨多个领域的渐进式自监

督预训练。本文专注于计算机视觉领域，探索更

有针对性的预训练任务设计和更高效的模型参数

训练策略。

2.3 领域自适应

  由于数据标注的成本较高和数据隐私问题日

益严峻，因此，领域自适应(domain adaptation)
被广泛关注，并迅速发展。在领域自适应研究

中，本文聚焦于无源视频领域自适应(source-free 
video domain adaptation，SFVDA)和多源视频领

域自适应(multi-source video domain adaptation，
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MSVDA)两个关键子领域。

  SFVDA 主要研究源域数据的隐私性和数据

传输所需耗费的资源等问题，以及源域数据在

迁移学习的过程中，不能被使用时的域迁移问

题。在目前的无源域适应方法中，3C-GAN[31]和 
SDDA[32]通过使用 GAN[33]生成与目标域数据分

布相似的带有标签的图片，然后基于对抗的域自

适应方法将新的目标风格数据与原始目标数据对

齐，以获得域不变特征。SHOT[34]通过冻结源分

类器利用源特征分布的知识，并通过信息熵最大

化和伪标签将目标域的特征匹配到源分类器。

  在 MSVDA 中，MDAN[35]为多源域适应下的

分类和回归问题提供了平均情况下的泛化边界，

并通过对抗学习实现目标域与源域的全局对齐。

M3SDA[36]提供了多种复杂的对抗训练策略，并

引入了一个模型，用于匹配源特征和目标特征分

布矩阵。Most[37]引入了基于 optimal transport 的
方法，有效促进了领域自适应过程中模仿学习的

效果，其中教师分类器完美地利用源域的知识进

行处理，而学生分类器则努力模仿教师分类器在

源域中的行为。

  与上述方法不同，本文利用外部的去暗知识

进行领域自适应的预训练学习。同时，本文探

索了多模态预训练模型在领域自适应中的潜在

能力。

3 领域自适应预训练

  针对黑暗场景视频数据与常规预训练视频数

据之间的差异，本文方法旨在利用外部开源的去

暗视觉增强模型，将黑暗环境下的视觉知识有效

整合到视觉编码器中。然而，如何高效利用这些

经过去暗处理增强后的知识，需要进行深入的研

究与探索。直观上，可以直接使用经过去暗处理

的视频进行识别，但增强模型的局限性和引入的

噪声是不容忽视的问题。此外，仅依赖去暗之

后的视频可能导致模型忽视不同视图间的内在

联系。

  在自然语言处理领域，后预训练策略已证明

其可以显著提升模型性能[30]。研究指出，通过

在目标域上再次实施预训练，可有效地将通用预

训练模型适应到特定应用领域，从而进一步提高

模型的适用性和效能[30]。基于此，本文整合了

视觉去暗增强模型和简单的图像处理技术，构建

了 4 种不同类型的视图：原始视图、增强视图、

混合视图和局部视图。本文方法通过在跨域和同

域场景中实施自蒸馏的自监督学习策略，致力于

学习不同视图之间的内在一致性。在跨域一致性

的自蒸馏学习中，本研究团队的目标是确保不同

光照条件下的视觉表征一致性，以减少低光照场

景对视觉识别的影响。对于域内一致性学习，本

文专注于掌握同一动作在运动和空间变化上的一

致性。

3.1 多视图生成

  本节详细介绍了用于跨领域自蒸馏学习的 4 种
视图生成过程，如图 1 所示。原始视图指视频的

初始表征形式，视频帧以固定频率均匀采样，每

帧保留完整的空间信息，空间分辨率为 H＝W＝

224。其中 H 和 W 分别为视频帧的长度和宽度。

增强视图指在原始视图上使用去暗视觉增强模

型 [38]后得到的视频帧。混合视图是原始视图

和增强视图的混合。首先，仿照 ViT 的处理方

式，原始视图和增强视图被划分为不重叠的补丁 
。其中，P 为正方形补丁的边长；

C 为视频帧中的通道数。其次，在保持 0 和 1 的
数量差不大于 1 的设定下，生成一个随机掩码 

(由 0 和 1 组成的矩阵)。最后，根据

掩码 M 生成混合视图：

          (1)
其中，  为矩阵对应元素乘积；  和  分别为

原始视图和增强视图生成的补丁。局部视图是视

频的局部表征，本文视频帧的采样策略与原始
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视图一致，但选取结果可能不同，空间分辨率为

H＝W＝96。
3.2 渐进学习适配器

  研究表明，在跨领域视觉知识自蒸馏学习的

过程中，直接对预训练模型进行后续预训练会损

害其原有的泛化能力，从而降低识别效果。因

此，为在知识蒸馏过程中既保留模型原有的能

力，又获取新的领域知识，本文提出了渐进学习

适配器模块。在跨领域视觉知识自蒸馏学习过程

中，视觉主干被冻结，仅对新引入的渐进学习适

配器模块进行训练。适配器能从每个视觉骨干层

中收集各层次的特征，为知识蒸馏提供更广泛的

可训练特征集，从而促进模型学习目标领域的知

识。如图 2 所示，本文首先引入了一组可学习

的适应提示向量 P0＝{p1, p2, …, pN}，其中，N 为
适应提示的数量；其次，从视觉编码器的每一层

收集特征，并通过交叉自注意力机制利用适应提

示捕捉视觉上的中间特征；最后，将适应提示作

为查询，而从视觉主干提取的中间特征则作为键

和值。交叉自注意力机制的操作如式(2)～式(4)
所示： 

                 (2)

                   (3)

                      (4)
其中，Yi 为第 i 层视觉编码器的视频特征经过归

一化处理后得到的结果；  为 layer normalization 
操作；Xi,t 为第 i 层视觉编码器捕获视频的第 t 帧
的视觉特征，T 为视频的总帧数；Pi 为经过 i 次
交叉注意力机制后得到适应提示的参数，其初始

值为 ，  为自注意力机制的中间计算结果；  
为第 i 层的多头注意力机制，包括查询、键和值 

图 1 领域自适应预训练流程

Fig. 1 Process of domain-adaptive pretraining

图 2 渐进学习适配器框架

Fig. 2 Framework of progressive learning adaptation
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对应原始视图、增强视图、混合视图和局部视

图。之后通过最小化两个视图的交叉熵损失，确

保同一视频不同视图之间的一致性，表示如下：

        
(8)

               
其中，L 表示损失；ptx 和 psz 分别为教师模型和

学生模型输出的标准化后的特征；x 和 z 分别为

视图选择的输入类型。与常规的知识蒸馏架构不

同，本文采用自蒸馏策略，学生和教师模型拥有

相同的结构和初始参数。为避免模型因教师和学

生模型输出相同结果而发生崩溃，在领域自适应

预训练过程中，本文冻结了教师模型的参数，并

通过权重移动平均(EMA)的方式更新参数：

                  (9)
其中，  和   是教师和学生的模型参数；

。而学生模型采取梯度更新的方式进行

学习。完成领域自适应预训练后，一种能在黑暗

场景中鲁棒地提取视觉特征的编码器被成功构

建。在全监督设定下，视觉编码器利用黑暗场景

下的训练数据进行标准的微调学习；而在无源和

多源领域自适应设定中，本文先利用预训练模

型[39]提取无监督数据的伪标签，再利用这些伪标

签进行迁移学习。整个学习流程遵循预训练-领
域自适应预训练-微调的模式，有效实现了黑暗

场景下的跨领域行为识别。

4 结  果 

4.1 模型框架和实现细节

  在  A R I D [ 4 0 ]的全监督基准上，本文将 
CLIP[39]中的 BERT[41]作为文本编码器，其由 12 
层、512 维的 Transformer[42]和 8 个注意力头组

成。本文采用了与 DarkLight[43]相同的 R(2+1)
D-34[21]视觉编码器。在 SFVDA 和 MSVDA 的设

定中，本文再次使用 CLIP[39]中的文本编码器进

行文本特征提取。除延续使用 CLIP 文本编码器

3 个参数；  为全连接层。之后，渐进学习适配

器通过结合适应提示和视觉骨干特征共同处理相

关信息，并理解不同帧之间的上下文信息，表示

如下：

                   (5)
其中，K 为视觉编码器的总层数；YK 和 PK 分别

为视觉编码器最后一层输出的视觉特征和适应提

示向量经过最后一次交叉注意力机制后得到适应

提示的参数；  为向量间的拼接操作；a 为学习

不同帧之间的时序信息方法。具体来说，首先，

由可学习参数[24]生成的位置编码嵌入到 Yn 和 Pn 
的拼接中，接着，这一拼接向量被送入多头自注

意力机制中，以获得经过时序上下文加工后的视

觉特征： 。在获取到不同帧

的特征 R 之后，聚合每一帧的信息，得到最终的

视频特征 f：

              (6)
其中，  表示对所有的特征向量进行平均求和。

3.3 训练网络

  本文采用自蒸馏方式进行领域自适应预训练

学习，通过最小化同一视频在学生模型和教师模

型特征空间中不同视图的表征差异来实现，旨在

通过学习跨域一致性(匹配不同光照环境下的视

图)和域内一致性(匹配局部视角和全局视角)，

使模型能更全面地理解视频的潜在分布，减少视

觉表征在黑暗与光照场景之间的域差异，降低模

型对光照变化的敏感性，确保其在不同光照和视

角下保持性能稳定。在跨领域知识蒸馏方面，将

教师模型输入设定为原始视图、增强视图和混合

视图，而学生模型则包含 4 种视图。在获取了各

视图的特征 f 后，先对其进行标准化：

                               (7)

                    
其中，  为温度参数；n 为特征向量的维度。由

此可得标准化后的特征：po、pe、pm 和 p1，分别
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外，还首次将其 ViT-B/16 视觉编码器应用于视

频领域适应任务，深入探索了多模态预训练模型

在视频领域的迁移能力。在渐进式适应模块中，

本文将视频级别的 token 数设为 2，并在 R(2+1)
D-34 中使用 2 层时间自注意力机制，而在 CLIP 
ViT-B/16 中使用 6 层。

  在第一阶段的渐进式自我预训练中，本文

使用 AdamW[44]优化器进行正则化，学习率为 
5×10－5，批大小为 128，权重衰减设为 0.04。
在训练期间，本文冻结视觉骨架，并在  CLIP 
ViT-B/16 中稀疏采样 8 帧视频，在 R(2+1)D-34 
中稀疏采样 64 帧视频。其中，去暗增强模型使

用 SCI[38]，其仅使用简单的架构即可完成数据增

强的目的。式(7)中的 τ 遵循了 DINO[39]的方法，

将 τ 的值固定在 0.1。式(9)中的 λ 使用了 DINO 
中的设定，初始值设为 0.996，目标值调整为 1。
为实现 λ 值的平滑变化，本文利用余弦曲线调度

缓慢增加 λ 值。

  在微调阶段，本文采用 AdamW[44]优化器(基

础学习率为 5×10－6)微调预训练的参数，同时

使用学习率为 5×10－5 的新模块初始化可学习参

数。微调阶段的权重衰减设为 0.2，帧采样设置

与第一阶段相同，批大小为 32。所有实验均在使

用 8 个 A6000 GPU 的 PyTorch 上进行。

4.2 全监督黑暗场景下行为识别

4.2.1 数据集介绍

  实验中，本研究团队对首个黑暗场景下的行

为识别基准数据集进行实验，即 ARID[40]。该数

据集包含 3 784 个视频片段，涵盖 11 个不同的动

作类别，为增强实验结果的鲁棒性，数据集被划

分为 3 组。本文将报告在 3 组数据集划分计算得

到的 Top1 和 Top5 平均准确率。

4.2.2 实验结果

  由表 1 可知，与以往的方法相比，本文方法

的性能较优，特别是在 Top1 准确率方面，其提高

幅度超过 3%。由于 ARID[40]数据集仅包含 11 个

类别，所有方法在 Top5 预测中都表现出了较好的

效果，因此本文不在实验结果中展示和比较 Top5 
的指标。此外，先进的模型，如 Timesformer[5] 
和 CLIP[39]，虽然在主流行为识别数据集中取得

了出色的成绩，但在 ARID 基准上的表现仍不尽

如人意，这突显了视频模型在处理重大领域差异

时的局限性。然而，这些方法在经过本文的领域

自适应预训练后，准确率得到了显著提升，表明

本文方法在克服领域差异方面的高效性和即插即

用性。

表 1 全监督设定下 ARID 结果

Table 1 Result for fully supervised setting on ARID

4.3 多源视频领域自适应

4.3.1 数据集介绍

  Daily-DA[45]数据集涵盖了正常光照和黑暗场

景下的视频数据，本文将其作为多源视频领域自

适应的基准。

  该数据集整合了  4  个不同的数据集：

ARID[40](A11)、HMDB51[46](H51)、Moments 
in Time[47](MIT)和 Kinetics-600[48](K600)。
HMDB51、Moments in Time 和 Kinetics-600 在
行为识别领域得到了广泛应用，而 ARID 则是一

个新的黑暗场景下行为识别数据集，由低光照

条件下录制的视频组成。在多源视频域适应的

情况下，本文将一个数据集作为目标域，而其

他 3 个数据集则充当源域。因此，涉及 4 个任

务：Daily→A11、Daily→H51、Daily→MIT 和 
Daily→K600。此外，一旦从标注的源数据中获

得训练有素的模型，则本方法将不再使用源数
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据，这与其他方法的做法不同。在呈现实验结果

时，对于每种方法，本文使用不同的随机种子进

行了 5 次独立实验，并报告了这些实验的平均值

和标准差，以展示结果的一致性和可靠性。本文

仅展示 Daily→A11 任务，以强调本文模型将正

常光照情况下训练得到的模型无监督迁移到黑暗

场景下的卓越能力。

4.3.2 实验结果

  多源视频领域适应 Daily-DA 的实验结果如

表 2 所示。通过比较可知，本文方法在多源视

频领域适应任务中的性能较好。与最先进的 
TAMAN[45] 方法相比，本文方法的性能提升了 

24.68%。另外，本文还呈现了使用相同视觉编码

器的 ActionCLIP[54]的结果，该方法使用相同的方

式将伪标签作为监督迁移到目标领域。本文方法

在这项任务上取得了 2.52% 的增益，表明本文方

法在稳定解决域适应问题方面的性能较好。

4.4 无源视频领域自适应

4.4.1 数据集介绍

  无源视频领域自适应 Daily-DA[60]是一个具

有挑战性的数据集，涵盖了正常光照和黑暗场景

下的视频数据。Daily-DA 包含的数据集和多源域

适应是一样的。无源视频领域自适应 Daily-DA 
数据集包含了 18 949 个视频，涵盖了 8 个类别，

包括 12 项跨域动作识别任务。本文选择展示以 
ARID 为目标域数据集的 3 个跨领域任务，以突

显本文方法将正常光照情况下训练得到的模型无

监督迁移到黑暗场景下的性能。

4.4.2 实验结果

  无源视频领域自适应的实验结果如表 3 所
示。与较先进的 ATCoN[66]方法相比，本文方法

的性能较优。为公正地比较，本文还呈现了使用

相同视觉编码器的 ActionCLIP[60]的结果，该方法

在源域数据集上进行训练，并通过目标域生成的

伪标签实现迁移学习。本文方法在平均准确率上

取得了 1.89% 的增益，表明其在无源视频领域自

适应方面的性能较优。

4.5 消融实验

4.5.1 领域自适应预训练的作用

  如表 4 所示，本文深入研究了所提出的领域

自适应预训练方法在减小黑暗场景对行为识别影

响方面的效果。实验结果表明，在进行跨领域自

蒸馏学习时，当不冻结视觉编码器对视觉编码器

进行训练时，与未进行跨领域自蒸馏学习而是直

接进行微调的基准方法相比，模型在 3 个设定任

务下的结果均较差，表明在目标领域对预训练

模型进行后预训练时，对预训练模型的主干网

络进行学习可能破坏模型原本的知识。由表 4 可

表 2 Daily-DA 多源视频领域自适应结果

Table 2 Results for multi-source video domain adaptation 

on Daily-DA
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知，在锁住视觉编码器后(使用 ActionCLIP[60]中

的 seqTransf 模块，并仅微调该部分)，经过跨领

域自蒸馏学习后，模型在 3 个设定下均取得了

提升，其中，在 MSVDA 设定下提升了 1.43%。

引入渐进式学习适配器后，模型的性能进一步提

升，在全监督、SFVDA 和 MSVDA 的设定下分

别达到了 97.19%、49.11% 和 54.63% 的准确率，

与仅锁住视觉编码器的策略相比，分别提升了 
0.36%、0.70% 和 1.09%。

表 4 领域自适应预训练学习的作用

Table 4 The effect of domain-adaptive pretraining 

4.5.2 与基于 CLIP 的方法比较

  本文方法与基于  C L I P [ 3 9 ]的其他方法

(ActionCLIP[60]、XCLIP[67]和 FrozenCLIP[68])在 
ARID[40]上的全监督设定的比较结果如表 5 所
示。在使用相同的 ViT-B/16 主干网络的情况下，

与先前的基于 CLIP 的方法相比，本文方法的 

Top1 准确率更高，比 XCLIP 高 7.50%。

4.6 结果可视化分析

  如图 3 所示，本文从两个不同的视频片段中

分别抽取了 4 帧，以分析行为识别模型的性能

(其中：喝水行为见第 1～4 列，推动物体行为见

第 5～8 列)。通过平均采样方法得到的视频帧序

列如第 1 行所示。为确保所有细节均可清晰观

察，本文对这些原始帧进行了亮度增强处理，如

第 2 行所示。采用领域自适应预训练方法前后

的 Grad-CAM 可视化结果如第 3 行和第 4 行所

示。可以观察到，在没有进行领域自适应预训练

的情况下，模型很难在黑暗中聚焦到关键物体。

然而，通过领域自适应预训练后，模型能将注意

力集中在关键信息上，如被推的物体和手中的

杯子。

表 3 Daily-DA 无源视频领域适应的结果

Table 3 Results for source-free video domain adaptation on Daily-DA

表 5 与基于 CLIP 的方法的对比

Table 5 Comparison with CLIP-base methods 
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5 讨论与分析

  目前，在黑暗场景下进行视频理解是一项具

有挑战性的任务，黑暗环境导致视频数据中很多

重要的细节容易被模型忽视。同时，由于视觉

模型预训练数据与目标域黑暗场景数据存在域

差异，因此，传统的预训练-微调范式并不能取

得良好的效果，CLIP[60]在全监督设定下对黑暗

场景行为识别 ARID 数据集的 Top1 准确率仅为 
67.15%。融合了本文方法后，CLIP 方法的 Top1 
准确率提升至 74.82%，提升了 7.67%。同时，

本方法在选择视觉编码器为 R(2+1)D[40]的情况

下，达到了 97.19% 的 Top1 准确率，与之前的

方法相比，本文方法实现了 3.15% 的显著提升。

此外，本文方法还适用于领域自适应，融合了本

文方法后，在无源域适应和多源域适应设定下的 
Daily-DA 数据集上，取得了 49.11% 和 54.63% 
的 Top1 准确率，分别提升了 1.89% 和 2.52%。

由此可知，本文的跨领域自蒸馏方法能有效减少

不同光照条件下特征的差异，提升黑暗场景下模

型视频理解的能力。本文提出一种针对黑暗场景

行为识别的有效方法，采用预训练-后预训练-微
调的迁移学习范式，通过在目标领域对通用预训

练模型进行再次预训练，可有效减少目标领域与

预训练数据之间的域差异。与从头开始预训练相

比，后预训练策略的计算资源和时间投入虽然大

量减少，但与 ATCoN[66]等方法相比，仍需要额

外的后预训练步骤。

6 结  论

  面对黑暗场景下行为识别的挑战，本文提出

了基于领域自适应预训练的方法。该方法从外部

的去暗增强模型获取去暗知识，进而获得正常光

照场景下的视图。通过跨领域自蒸馏学习策略，

使模型可以学习提取不同光照环境下行为的一致

性表征，以减少领域差异带来的影响。通过在 3 
个设定下进行黑暗场景行为识别实验，本文验证

了基于领域自适应预训练方法的有效性。在未来

的工作中，本研究团队将关注更广泛的开放世界

场景，设计适用于各种实际情景的预训练模型，

并提出统一有效的迁移策略。
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