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摘  要  如何将预训练模型中的知识迁移到视频理解下游任务是计算机视觉研究中的一个关键问题。

在开放域场景中，由于不利的数据条件，知识迁移变得更具挑战性。受自然语言处理技术的启示，近

期，许多多模态预训练模型通过设计文本提示进行迁移学习。作者利用大语言模型对开放域的理解能

力，提出一种基于领域上下文辅助的开放域行为识别方法，提升模型在开放域场景下的理解能力。通

过大语言模型对文本标签的上下文信息进行丰富，将视觉表示与人类行为的多层次描述进行对齐，实

现鲁棒的分类。在开放域场景下进行了广泛的行为识别实验，在全监督设置中，该文方法在 ARID 数
据集上得到了 71.86% 的 Top1 准确率，而在 Tiny-VARIT 数据集上得到了 80.93% 的平均精确率。此

外，在无源视频领域自适应设置下，该研究得到了 48.63% 的 Top1 准确率，而在多源视频领域自适应

设置中，该研究得到了 54.36% 的 Top1 准确率，实验结果表明了领域上下文辅助在各种开放域环境下

的有效性。
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Abstract  Effectively transferring knowledge from pre-trained models to downstream video understanding 
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tasks  is an important  topic  in computer vision research. Knowledge transfer becomes more challenging in 

open domain due to poor data conditions. Many recent multi-modal pre-training models are inspired by natural 

language processing and perform transfer  learning by designing prompt  learning. The paper  leverages  the 

comprehension ability of large language models over open domains and proposes a domain-context-assisted 

method for open-domain behavior recognition. This approach aligns visual representation with multi-level 

descriptions of human actions for robust classification, by enriching action labels with context knowledge in 

large language model. In  the experiments of open-domain action recognition with fully supervised setting, 

it obtain a Top1 accuracy of 71.86% on the ARID dataset, and an mean average precision of 80.93% on the 

Tiny-VARIT dataset. More important,  it can achieve Top1 accuracy of 48.63% in source-free video domain 

adaptation and 54.36% in multi-source video domain adaptation. The experimental results demonstrate  the 

efficacy of domain context-assisted in a variety of open domain environments.
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1 引  言 

  近年来，众多多模态视觉语言模型[1-3]通过

大规模图像-文本对进行对比学习预训练，在各

类视觉任务上展现出卓越的迁移能力。利用这些

强大的预训练模型进行迁移学习正逐渐成为行为

识别领域的一个有效策略。已有众多研究成功将

这些模型有效迁移到行为识别领域，并在多个学

术数据集上取得显著成果。

  在常规数据集中，现有通用方法[4-6]虽然展

现出优异性能，但在面对开放域的复杂环境与苛

刻数据条件时，往往表现不佳。在开放域场景

中，视频数据通常受黑暗[7]、低分辨率[8]等多种

复杂因素影响，同时，预训练数据与训练数据

集的数据分布差异也加大了模型迁移的难度。此

外，在复杂苛刻的场景下[7-8]，当缺少标签进行

有监督学习时，现有的领域自适应方法往往因域

差异过大而效果不佳。因此，如何无监督地将模

型适应至目标领域成为另一关键挑战。针对上述

问题，本研究提出一个研究目标：开发一种新的

迁移学习策略，以提升多模态预训练模型对开放

域视频中恶劣环境的适应性和识别准确性。

  在行为识别任务中应用多模态预训练模型

时，通常将由类别标签生成的语义信息作为监督

目标。然而，类别标签的形式是一个关键问题。

例如，在暗光环境下喝水行为的视频可以有不同

的描述：简单的“喝水”，描述性的“这是一个

人在喝水的视频”，或具体的“人在黑暗场景下

举起水杯喝水”。合适的手工描述对识别的结果

至关重要[1]。与简单标签文本相比，手工设计专

门的文本提示虽然能在一定程度上减轻领域差

异，但手动编写耗时且难以适用于众多类别。近

期出现的自动化提示学习[8]虽然在一定程度上解

决了上述问题，但是在面对开放域复杂场景时，

它的效果依然有限。

  近期涌现的大语言模型(large language model，
LLM)[9-10]展示了其对开放域的理解能力。本研

究通过将领域先验知识和动作标签输入到 LLM 
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来丰富动作标签的上下文信息。具体来说，本文

提出的领域上下文辅助方法利用 LLM 对每个标

签进行深入分析，将标签文本与目标领域的描述

作为输入，以获取包含目标领域上下文信息的

多层次描述。通过上述方法，视频识别模型可

更准确地将视觉信息与人类行为的多维描述对

齐，从而提高分类的鲁棒性。由于 LLM 提供的

辅助文本细致刻画了行为类别可能出现的场景，

直接将视频与所有辅助文本进行匹配并不合适。

因此本研究借鉴了多实例学习(multiple instance 
learning)策略，仅匹配最能精确描述视频核心特

征的辅助文本。上述方法在多模态视频理解领域

具备双重优势：一是更为精确的描述可更有效地

与特定行为进行匹配；二是可为文本注入目标数

据集的先验知识。例如，在黑暗环境中，被推动

的物体通常难以辨认，行走和推动的动作难以区

分。在这种情况下，通过使用更具体且包含领域

信息的描述，如“使用手触摸不易辨认的物体”

或“身体前倾推动物体”，模型将更容易准确识

别这些行为。本文在全监督、无源视频领域自适

应和多源视频领域自适应多个设定下对领域上下

文辅助方法进行了评估。结果表明：在开放域场

景下，与现有的多模态预训练模型迁移学习方法

相比，本文方法达到较先进的性能。此外，本研

究发现了多模态预训练模型在视频领域自适应场

景中的应用潜力，与之前的方法相比，取得显著

提升。

  本文的贡献可总结为以下几点：(1)创新性地

结合了 LLM 和多模态与训练模型的知识，探索了 
LLM 在开放域场景方面的应用潜力；(2)通过生

成具有领域上下文的多层次描述文本，可更好地

进行多模态对齐，并可实现鲁棒分类；(3)在全监

督和领域自适应的基准下进行大量的开放域行为

识别实验，结果表明，本文的方法明显优于目前

最先进的方法，尤其是在领域自适应场景，取得

了显著的结果。

2 国内外研究现状

2.1 开放域视频理解

  近年来，得益于各种模型的创新和大规模

视频数据集的构建，深度学习技术在视频理解

领域取得了显著的进展[6,11]。早期，视频理解研

究主要分为两个方向：通过发展 3D 卷积神经网

络[12-13]捕获视频中的时间信息；通过双流网络

的设计[14-15]，以及并行处理 RGB 图像和光流信

息，获取空间和时间维度信息。Transformer[16]

架构出现之后，涌现了许多基于此技术的创新工

作 [17-19]。基础模型的涌现 [1-3]使得许多研究聚

焦于如何将其迁移到视频相关的下游任务，如 
Frozen CLIP[20]和 UniFormerV2[21]展示了基于 
CLIP[1]的模型在视频理解中的有效应用[22-23]。尽

管如此，这些模型在实际应用中依然经常受限于

复杂和恶劣的数据条件。      
  在复杂环境中，视频理解模型面临提取关

键特征的挑战，如低光照条件可能导致模型忽略

重要信息。DarkLight 研究[24]通过伽马校正技术

增强视觉数据，减少低照度对模型性能的影响。

此外，由于获取标注数据往往需要大量的人力成

本，因此迫使模型必须能在数据匮乏的情况下有

效学习。针对这一问题，视频领域自适应成了研

究的重点，如 ATCoN[25]通过学习不同尺度上的视

图一致性实现无监督迁移。然而，这些方法在面

对具有明显域差异的开放域视频时表现不足。

2.2 提示学习

  最初，提示学习(prompt learning)在自然语

言处理领域被提出，并已在视觉多模态预训练模

型的下游任务中证明其重要性。起初，研究者通

常使用手动编写的提示语句(如“一个[cls]的视

频”)作为视觉编码器的输入，但手动编写的提

示语的质量显著影响识别效果，且其设计成本高

昂。为应对这一挑战，CoOp 引入了一组参数化

的文本上下文，针对特定数据集进行优化，以提
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高提示的质量[26]。然而，该方法在处理未知类别

时表现不佳。为此，CoCoOp 进一步在 CoOp 的
基础上加入轻量级神经网络，为每个图像生成独

特的向量，进一步优化提示效果[27]。与基于训练

的提示方法不同，本研究利用大语言模型强大的

理解能力生成具有特定数据集领域上下文的细致

描述，以改善模型的识别能力。

2.3 基础模型在迁移学习中的应用

  随着基础模型(foundation model)的不断发

展，越来越多的研究集中在如何更有效地利用基

础模型中的知识方面，以便有效地将其迁移到目

标领域或应用到其他模型中。CaFo 专注于少样

本学习领域[28]，首先使用 DALL-E[29]生成额外

的训练数据，然后通过 CLIP[1]和 DINO[30]以 Tip-
Adapter[31]的方式进行少样本学习，并使用生成

的数据对分类头进行微调。Cap4Video[32]则充分

利用视觉描述生成模型[33]和 GPT-3[9]生成的辅

助文本提升 CLIP[1]在视频检索任务中的表现。

LLaMA-Adapter[34]则是设计一种简单的适配器，

只需微调少量参数，就可让 LLaMA[35]适用于不

同场景。尽管如此，这些方法仍未充分挖掘视频

领域自适应中基础模型的潜力。

3 领域上下文辅助的开放域行为识别方法

  本节将详细介绍利用领域上下文辅助的开放

域视频理解方法。针对开放域场景下现有多模态

行为识别方法的局限性与提示学习在多模态学习

中的重要性，本文提出一种新颖的方法：利用大

语言模型扩展现有的标签文本，丰富视频内容的

语义理解，并向视觉模型注入特定领域的先验

知识，同时由于 LLM 生成的辅助文本覆盖了视

频类别的广泛可能场景，直接将视频与全部辅助

文本进行对应并不合适。因此，本方法采用多实

例学习策略，旨在找到与视频内容最匹配的辅助

文本。本文提出的方法旨在深入挖掘与特定环境

(如黑暗场景)相关的隐含信息，以实现更准确和

全面的视频理解。

3.1 领域扩展文本的生成

  为丰富文本语义信息，实现更好的多模态

匹配，之前的研究提出了一些方法。例如，

ActionCLIP 为减少对手工文本提示的过度敏感，

预设了  16 个模板，在训练过程中随机选择模

板，推理结果则取所有模板结果的平均值[6]。

CoOp 通过可学习向量自动化文本提示的学习，

捕获数据集特有的领域信息[26]。X-CLIP 尝试将

视频特征融入文本表示中，利用视频内容增强文

本的表现力[36]。尽管这些方法在减少对手动文

本提示的依赖上取得了进步，但对文本的语义丰

富度仍有限。本研究利用 LLM 深度理解开放域

的能力，通过生成细致的领域特定细粒度标签文

本，有效补充了以往方法在信息量上的不足。

  如图 1 左部分所示，本文向 ChatGPT[10]提供

有关具体数据集的领域知识和标签文本集合等信

息，指导 ChatGPT 根据每个标签文本生成一系列

详细描述，这些描述通过展示目标领域数据集的

特定上下文信息，可获得更全面和与上下文更紧

密相关的理解。具体而言，每个标签文本 ，

本文利用 ChatGPT 生成 K 个扩展文本，表示为 
LLM(T)＝{e1,e2,…,ek}。其中，ek 为第 k 个扩展文

本，  为所有类别的文本标签。

3.2 领域扩展文本辅助策略

  LLM 凭借对现实世界场景的深刻理解，能

够为标签文本提供详细而丰富的扩展描述，形

成 LLM 扩展文本。需要明确的是，并非所有视

频都能与相应类别的 LLM 扩展文本准确对应。

这是因为 LLM 扩展文本的目的是为每一指定类

别绘制出更为细粒度的可能场景画面。因此，

不应期望每个视频都与其对应类别的全部 LLM 
扩展文本严格对齐。本研究借鉴多实例学习策

略，视频内容应与最能准确描述其核心特征的 
LLM 扩展文本进行匹配。例如：类别是“拿取
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行为”(pick)的扩展文本包括“有人举手触摸物

体的视频”和“有人低头在桌子上找东西并拿取

的视频”。当某个视频展示出一个人举起手在寻

找高处的物体时，虽然“有人低头在桌子上找东

西并拿取的视频”也属于“拿取行为”的扩展文

本，但是本研究更倾向于将视频与“有人举手触

摸物体的视频”的扩展文本对齐，因为它与视频

的行为更为对应。

  在模型训练的过程中，通过视觉和文本

编码器，领域上下文辅助以视觉、标签文本

和 LLM 扩展文本为输入，可以得到视觉特征

、文本特征 和

LLM 扩展文本特征 。

其中，d 为特征的维数；N 为取样视频的数量；

M 为类别数；K 为每个类别的扩展文本数。值得

指出的是，标签文本和 LLM 扩展文本均使用相

同的文本编码器进行编码。通过计算视频与标签

文本之间的余弦相似度，可评估它们的相关性，

得到每个视频与所有类别的相似度：

                    (1)

其中，  为视频 vn 和文本标签 tn 的相似度；

sim 为余弦相似度函数。同样地，计算视频与 
LLM 扩展文本之间的余弦相似度，并且为了视

频能与最能够准确描述其核心特征的 LLM 扩展

文本进行匹配，在每个类别的 LLM 扩展文本

中，领域上下文辅助只保留其中的最大值来作为

视频与该类 LLM 扩展文本的相似度：

                (2)
其中，  为视频 vn 和 LLM 扩展文本 em 中所有

描述的最大相似度；em 为 m 类别的所有扩展文

本。在训练和推理过程中，领域上下文辅助采用

式(3)将上述两个相似度分支结合起来：

                      (3)
其中，  为预测结果融合的权值系数。最后，如

果视频 n 和类别 m 是匹配的，那么就最大化 Snm 
的值，否则就最小化它，以这个为目的，最终的

损失函数可表示为

        
(4)

                   

其中， 为第 n 个视频所对应的类别。

4 结  果

  本节将详细介绍本文针对开放域场景下的实

验设置及结果。由于有监督训练在这些场景中往

往难以取得优异成绩，因此，本文选择全监督设

定下的黑暗和低分辨率的数据集(即 ARID[7] 和 
TinyVIRAT[8])进行验证实验。这些实验旨在证

明领域上下文辅助方法面对显著域差异挑战时的

有效性。在领域自适应方面，本研究选用当前主

流的视频领域自适应数据集 Daily-DA[25]进行测

图 1 领域上下文辅助流程

Fig. 1 Domain context-assist process
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据集与 SFVDA 类似，但在多源视频域适应的设定

中，本文将 3 个正常光照条件下的数据集作为源

域，ARID 作为目标域。这样的选择突显了领域上

下文辅助在将正常场景中训练得到的特征无监督

迁移到黑暗场景中的显著能力。

  在无源域适应和多源域适应的设定下，本研

究先运用预训练模型生成目标域数据的高质量伪

标签，再利用这些伪标签进行跨领域的无监督迁

移学习。

4.2 全监督行为识别实验

  本研究分别在黑暗场景和低分辨率场景下

进行全监督行为识别实验。表 1 展示了 ARID 和 
Tiny-VIRIT 数据集上的实验结果，并将领域上下

文辅助与当前最先进的几个基于 CLIP 的行为识

别方法进行了比较。由表 1 可知，领域上下文辅

助在两个场景下均实现了最优性能。具体来说，

在黑暗场景的 ARID 数据集上，本研究方法的 
Top1 准确率为 71.86%，与之前最佳的 XCLIP[36]

方法相比，提高了 4.54%。在低分辨率场景的 
TinyVIRAT 数据集上，本研究方法的平均精确率

为 80.93%，与之前最优的 Frozen CLIP[20]方法相

比，提高了 1.60%。上述实验结果表明：领域上下

文辅助在处理多模态预训练模型面临的域差异性

大挑战时，可有效提升识别性能。

表 1 开放域行为识别的全监督结果

Table 1 Result for fully supervised on open domain 

action recognition

4.3 无源视频领域自适应行为识别实验

  本文将领域上下文辅助方法与当前主流的

一些无源视频领域自适应方法(如 SFDA[41]、

试，并获得了行业领先的成果。进一步地，本研

究通过消融实验深入验证领域上下文辅助功能的

重要性及文本在不同场景中的角色。最终，本文

利用可视化展示 LLM 扩展文本如何有效纠正分

类结果。

4.1 框架设定和数据集介绍

  在本研究的实验评估中，由于 CLIP[1]在视

频领域众多下游任务中展现出卓越的迁移能力，

因此，本文选择其作为主干网络。具体而言，本

研究采用 CLIP VIT-B/16 作为视觉编码器。该编

码器基于 12 层的 Transformer[16]架构。在文本编

码方面，本研究直接应用 CLIP 中的文本编码器

生成标签和描述的特征表示，文本编码器是一

个包含 12 层、维度为 512、拥有 8 个注意力头

的 Transformer 模型。为了与 CLIP 的设计保持一

致，本文选取“[CLS]  token”对应的特征作为

整个语句的特征表示[37]。公式(3)中的  取值为 
0.2。
  领域上下文辅助在 4 个基准数据集(ARID[7]、

TinyVIRAT[8]、SFVDA Daily-DA[25]和 MSVDA 
Daily-DA[25])上进行了严格的评估。ARID 数据

集专注于黑暗场景下的行为识别，包含 3 784 
个视频片段，覆盖  11  个不同的动作类别。

TinyVIRAT 聚焦于自然场景下的低分辨率活

动，是一个多标签分类任务。该数据集从监控

视频中提取，因此呈现出更加真实且挑战性的特

点，涵盖 26 个动作类别和 20 258 个视频片段。

SFVDA Daily-DA 是一个无源域适应的基准，包

括 4 个数据集：正常光照条件下的 HMDB51[38]

(H51)、Moments in time[39](MIT)和 Kinetics 
600[40](K600)，以及黑暗场景的 ARID (A11)。
在该设定下，识别模型需要选择一个数据集作为

源域，另一个数据集作为目标域。本文选择 3 个
以 ARID 为目标域的跨领域任务，以突出领域上

下文辅助在将正常光照条件下训练的模型无监督

迁移到黑暗场景中的性能。MSVDA Daily-DA 数
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SHOT[42]、MA[43]和 ATCoN[25]等)进行了比较。

此外，本文方法还与专门设计用于无监督域适应

的方法进行了对比，如 DANN[44]、MK-MMD[45]

和 TA3N[46]等。为确保评估的公平性，本文还报

告了使用相同的多模态预训练模型作为主干网

络的 ActionCLIP 的结果。与领域上下文辅助类

似，ActionCLIP 首先通过在源数据上的训练得

到正常光照情况下的识别模型，随后使用目标域

的无监督数据生成的伪标签进行迁移学习。如

表 2 所示，领域上下文辅助在 3 个跨域基准上均

取得了最佳性能，且明显优于之前的无源域适应

方法，在具体的平均性能指标上，领域上下文辅

助远优于之前最佳的方法。由此表明多模态预训

练模型在领域自适应场景下的强大能力。此外，

通过引入 LLM 扩展文本作为辅助，本研究的模

型比使用相同编码器的 ActionCLIP 的性能好，进

一步证明 LLM 扩展文本在帮助模型适应域差异

较大的场景下进行迁移学习方面的有效性。

4.4 多源视频领域自适应行为识别实验

  本研究对比了基于领域上下文辅助的开放

域视频理解方法与先前采用的方法，包括基于

领域对抗[44,50-54](adversarial-based)和基于分布差

表 2 Daily-DA 无源视频领域适应的结果

Table 2 Result for source-free video domain adaptation on Daily-DA

异[43,55-61](discrepancy-based)的方法。为保证评估

的公平性，本文还展示了与本研究方法采用相同

主干网络的 ActionCLIP 方法进行比较的结果。与

本研究方法一致，ActionCLIP 模型先在源数据上

进行训练，获得正常光照条件下的识别模型，再

利用目标域的无监督数据生成的伪标签进行迁移

学习。参照 Peng 等[57]的做法，本文报告了在相

同网络配置下进行 5 次实验的 Top1 平均值和标

准偏差。如表 3 所示，本文方法在所有对比方法

中表现最佳，并以显著优势领先于先前的方法。

值得注意的是，即便在使用相同的预训练模型的

情况下，通过 LLM 扩展文本的辅助，本文方法

实现了额外的 2.25% 的性能提升。上述结果不仅

凸显了多模态预训练模型在面对领域自适应场景

时的强大泛化能力，还突出了 LLM 扩展文本在

此过程中的关键辅助作用。

4.5 消融实验

4.5.1 领域上下文辅助与主流 prompt 方法对比

  基于领域上下文辅助的开放域视频理解方法

的细节及其与当前主流提示学习方法的对比如

表 4 所示。具体地，比较了以下几种策略：直接

将文本标签作为文本编码器的输入；手动设计的
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文本提示(在本文中是“A video of person doing 
{label}”)；自动化文本提示学习方法 CoOp。
结果显示，此方法在多个方面超越了现有技术。

在全监督的环境下，本方法在 ARID 数据集上

取得了 3.65% 的准确率提升，在 SFVDA 设定下

达到了 1.07% 的提升，并在 MSVDA 设定下实

现了 1.94% 的提升。这些结果强调了利用 LLM 
生成的细粒度领域特定文本提示对提高模型在

开放域行为识别中的迁移学习能力和适应性的

重要性。

4.5.2 文本在模型识别中的作用

  本文对文本信息对模型性能的影响进行了评

估。具体而言，比较了本文方法和一个替代方

案：利用随机初始化的全连接层代替通过文本编

码器生成的标签文本的语义特征。如表 5 所示，

本文方法在无监督视频领域自适应(SFVDA)和

多源视频领域自适应(MSVDA)的实验设置中分

别带来了 4.88% 和 6.79% 的显著性能提升。这一

发现突出显示了文本中的语义信息在无监督数据

条件下对视频识别任务的重要贡献。

表 5 文本信息作用的消融实验

Table 5 Ablation experiment on the effect of the 

text information

4.6 结果可视化

  LLM 扩展文本在行为识别任务中的应用效

果如图 2 所示。通过引入 LLM 扩展文本，模型

可匹配更精细的文本信息，显著提高了行为识别

的准确性。图 2 的预测结果明确表明，LLM 扩
展文本可有效提升视频理解模型在细粒度层面的

识别能力，特别是在面对复杂和模糊的行为场景

时。例如，在图 2 中第一列第二行的视频样本

中，模型原先将动作“一个人从一个容器向另一

个容器转移物质”误识别为“拿(pick)”。整合 
LLM 扩展文本后，模型在扩展文本“A video of 
a person transferring a substance from one container 
to another.”的辅助下成功地将该动作准确识别为

表 3 Daily-DA 多源视频领域自适应的结果

Table 3 Result for multi-source video domain adaptation 

on Daily-DA

表 4 与其他提示方法的比较

Table 4 Comparison with other prompting methods
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“倒(pour)”。该文本描述是由大语言模型根据

“倒(pour)”类别视频可能的行为生成的。这也

验证了详细、具体的行为描述对提升模型识别特

定视频内容的精确度具有重要作用。

5 讨论与分析

  通过迁移多模态预训练模型理解开放域场景

中的视频内容是现实世界中的一项重大挑战。现

有研究主要针对学术数据集，而在处理开放域的

复杂环境和质量较差的数据时，常常难以达到理

想的性能。这一局限性的原因是显著的域差异和

有监督数据的不足使得模型难以有效匹配视觉表

征和简单的文本标签。为克服这些难题，本文

提出一种新颖的方法，该方法通过大语言模型

生成的富含领域上下文知识的动作标签增强视

觉表征与人类行为的多层次描述之间的联系，

从而促进鲁棒性分类。在全监督设置中，该方法

在 ARID(黑暗场景)和 TinyVIRAT(低分辨率场

景)数据集上分别获得了 71.86% 的 Top1 准确率

和 80.93% 的平均精确率，比当前最先进的方法

分别提高了 4.54% 和 1.60%。在无源视频领域自

适应和多源视频领域自适应设置中，本文方法在 

Daily-DA 数据集上的 Top1 准确率和平均精确率

分别比使用相同主干网络的 ActionCLIP 方法提

升了 1.41% 和 2.25%。与之前的最优方法相比，

在上述两个场景下，都实现了平均精确率超过 
20% 的显著进步。这一成果强调了利用大语言模

型生成的细粒度、领域特定辅助文本在提高模型

的迁移学习能力、适应新领域知识及减少域偏见

方面的重要性。同时，这也展示了多模态预训练

模型在领域自适应应用中的巨大潜力。本研究初

步探索了利用大语言模型生成的辅助文本辅助多

模态预训练模型迁移学习的潜力。尽管如此，本

研究尚未完全挖掘文本与视觉信息间相互作用的

全部潜力，目前仅限于使用生成文本辅助视觉识

别，未来工作可进一步探索文本与视觉信息间的

双向互补性。

6 结  论

  本研究提出一种基于领域上下文辅助的开放

域视频理解策略，目标是将多模态预训练模型有

效地迁移到开放域视频内容的理解中。此方法

利用了大语言模型内嵌的丰富语言知识，尤其是

与视觉类别相关的知识。具体来说，本文采用类

图 2 ARID 结果可视化 

Fig. 2 ARID results visualization
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别文本和领域特定的先验知识作为输入，生成针

对每个标签的细粒度描述，并在此过程中融合领

域上下文信息。在执行多模态图文匹配时，模型

将视频内容与细粒度描述进行比较，而不是简单

地匹配类别名称。结合 ChatGPT 和 CLIP 技术的

使用，本文方法在多个开放域场景设定中取得了

优异的表现，极大地提升了模型适应新领域的能

力，减少了潜在偏差，并在视频识别任务中提高

了性能。
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