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Abstract

最近，人们对将深度学习技术应用于动物行为识
别产生了浓厚兴趣，特别是利用预训练的视觉语言模
型（如CLIP），因为它们在各种下游任务中具有显著的
泛化能力。然而，将这些模型适应于特定领域的动物行
为识别面临两个重要挑战：整合运动信息和设计有效
的时序建模方案。本文提出 AnimalMotionCLIP来解
决这些问题，通过在 CLIP框架内交错视频帧和光流信
息来实现。此外，还提出了几种使用分类器聚合的时序
建模方案并进行了比较：密集型、半密集型和稀疏型。
结果表明，可以正确识别细粒度的时间动作，在动物行
为分析中至关重要。在Animal Kingdom数据集上的实
验显示，AnimalMotionCLIP相较于最先进的方法具有
更优的表现。

1. 介绍

理解动物行为对于野生动物保护、生态学和动物
福利等领域至关重要。然而，自动识别动物行为由于不
同物种之间以及同种动物之间的大小、形状和外观的
多样性而面临重大挑战。此外，包括不同背景和栖息地
在内的环境条件又增加了这一任务的复杂性。

当前自动动物行为识别方法主要依赖于视频深度
学习技术 [1, 5, 6]，这些技术是在预定义的封闭行为集
（类别）上进行训练的。这些行为通常局限于受控环境
中的特定物种，例如实验室里的小鼠、畜牧业中的绵羊
和奶牛 [3]，或者水产养殖业中的鲑鱼 [13]。然而，现实
世界的情景中动物处于多样、复杂且杂乱的环境中，彼
此互动或与周围环境交互。为应对这些挑战，通常需要

大量的新标注数据来捕捉这些细微差别，因为难以在
不同动物之间转移已学习的行为到新的行为类别。因
此，这一策略成本高昂，并且无法随着广泛多样的动物
物种进行扩展。现有的动物行为识别数据集非常稀缺，
并且经常遇到与动物动作识别方法中类似的问题。例
如MammalNet[2]和 KABR数据集 [11]受到其有限多
样性的限制。具体来说，KABR数据集包含三个动物
类别的视频展示七种类型的行为，而MammalNet包括
覆盖十二个行为类别的哺乳动物的视频。这种物种和
行为范围受限的问题限制了有效训练和评估所需的数
据多样性。大规模的 AnimalKingdom数据集 [14]解决
了这些问题。它包含了 850种哺乳动物、鱼类、两栖动
物、爬行动物、鸟类和昆虫，具有跨越生命周期阶段、
日常活动和社会互动（例如换毛、进食、玩耍）的 140
个动作类别。

最近，一种新的迁移学习范式出现了，基于像CLIP
（对比语言-图像预训练）[16]这样的大型预训练视觉语
言模型，这些模型能够根据成对的网络规模文本-图像
数据集学习通用表示。它们在下游任务中表现出很强
的泛化能力和可转移性，特别是在人类动作识别任务
[9, 15, 17, 21]中。然而，与在人类动作识别中的应用相
比，其在动物行为分析中的应用相对较少。目前将跨模
态模型（文本-图像）应用于动物行为识别的研究往往
采用类似于 ActionCLIP[20] 或 Vita-CLIP[21] 中用于
人类动作识别的设计原则。这些方法通常使用基于提
示的学习，其中为文本编码器输入设计了特定的提示
向量，而保持整个模型冻结。尽管这种基于提示的方法
增强了模型的表现，但结果往往难以解释并且容易受
到嘈杂标签 [22]的影响。例如，景等人 [8]引入了一种
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类别特定的提示技术，通过增加一个预测动物类别的
分支来扩展 CLIP模型。然而，这种动物类别专业化可
能会偏向于特定的动物类别，并且会阻碍模型准确识
别未见或代表性不足类别的行为的能力。蒙达尔等人
[12]提出了MSQNet（多模态语义查询网络）用于人类
和动物的一般动作识别。尽管融合视觉和语言信息有
助于提高动物行为识别的性能，MSQNet 采用的方法
需要在庞大的 Kinetics-400 数据集 [10]上进行计算密
集型的预训练，然后在目标 Animal Kingdom 数据集
[14]上进行微调以完成预测任务。

最近提出的 WildCLIP[7]结合了基于提示的技术
和特征适配器来为野生动物图像生成注释。

与 WildCLIP 不同的是，我们的提案专注于视频
级别的动物行为识别。

视频级别的动作识别涉及理解多个帧中运动的时
态动态和序列，使其成为一个更复杂且计算密集型的
任务。

先前工作的另一个常见局限是倾向于忽视运动信
息和时间建模方案。这些挑战在动物领域尤为著名，因
为细微的运动和时间信息可以导致不同的行为表现。关
于运动信息，速度、加速度或移动模式的变化可以传达
重要的行为线索，以区分不同的行为，如攻击性、探索
或交配行为。光流可以从视频中获取所需的精细动态
信息，捕捉到仅从静止帧中可能不易察觉的动物运动
细微差别。另一方面，时间分辨率在区分不同行为方面
也是基础性的，因为一个动作可能会发生在几秒、几分
钟（甚至几小时）内。

为了解决之前的限制，提出了一种明确包含运动
信息的视觉语言模型。此外，我们评估了不同的时间采
样方案以识别最有效的方法。首先，在帧级别上将密集
光流信息与颜色帧交错嵌入 CLIP的预训练视觉-语言
模型中，以嵌入精细的运动信息。然后，提出了几种时
间分辨率模型并使用分类器组合进行比较。每个分类
器关注的是根据密集、半密集和稀疏采样方案选择的
不同帧集，以考虑一系列不同的全局行为上下文。因
此，每个分类器产生一组部分推理得分，这些得分最终
被汇总以预测视频中的行为。实验结果表明，我们的系
统在动物行为识别方面具有显著的泛化能力，并且在
Animal Kingdom数据集中比最先进的动作识别算法表
现更好。

图 1. AnimalMotionCLIP系统概述以及帧选择过程的示例
说明。该系统处理视频序列中的彩色帧和运动场，使用主窗

口和上下文窗口的组合。视频识别由多个共享权重的 XCLIP
分类器执行，随后进行分数聚合以生成最终预测。详情请参见

Sec. 2。

2. 提出的方法

所提出的 AnimalMotionCLIP扩展并适应了视觉
语言模型 CLIP以进行视频动作识别。如 Fig. 1所示，
AnimalMotionCLIP集成了三个主要模块：光流、视频
识别和得分聚合。输入视频 I = [I1, I2, ..., IN ]经过光流
模块处理，使用 [19]RAFT算法获得相应的密集运动向
量场 F = [F1, F2, ..., FN−1]，其中 Fi 是在帧 Ii 和 Ii+1

之间计算的密集运动向量场。选择 RAFT是因为它在
近似运动边界和小位移精度方面的高准确性，这对于捕
捉动物行为中的细微动作模式至关重要。然后，视频帧
I 和运动矢量场 F 由视频识别模块处理，该模块由一
组基于 XCLIP[15]的M 分类器组成，这些分类器共享
相同的权重但处理不同的视频时间内容。每个 XCLIP
分类器分析的视频内容依赖于两个窗口（Fig. 1中的橙
色矩形）：主要窗口和上下文窗口。一个分类器的主要
窗口Wm 专注于整个视频的一个特定小部分，使得其
他分类器的主要窗口不与其重叠，并且所有主要窗口
覆盖整个视频。提出了三种主要和上下文窗口的帧选
择方案。对于密集方案，只从主要窗口均匀地抽取所有
帧。对于半密集方案，从主窗口（由 Fig. 1中的红线指
示）均匀选取 P

2 个视频帧。上下文窗口Wc 覆盖了互
补的Wm 帧，从中提取其他 P

2 个视频帧。最后，对于
稀疏方案，不区分Wm和Wc，而是从整个视频序列中
随机准均匀选取帧，允许每个分类器的帧选择略有不



图 2. 视频识别模块中分类器架构的概述。它包含一个视频编码器（左）和一个视频引导文本编码器（右）。

同以获得更丰富的上下文。此外，对于每个采样方案，
相应的运动矢量场都被绘制出来，并与视频帧交织作
为 IF = [It1 , Ft1 , It2 , Ft2 , ...]。因此，每个 XCLIP分类
器处理不同的视频帧和运动矢量场。视频识别模块的
输出是一组M 评分向量，S = [S1, ..., SM ]，每个分类
器一个，表示对不同视频时态内容所考虑的动作/行为
的概率。最后，聚合模块首先计算所有评分向量 SM 的
平均值，然后对其进行阈值处理以选择视频中概率最
高的行为。请注意，该系统可以为每个视频预测多个
行为。

视频识别模块 视频识别模块中的每个分类器均基于
XCLIP 架构，该架构已增强以包含视频和光流信息。
该架构包括一个视频编码器和一个视频引导文本编码
器。视频编码器通过结合颜色帧和运动向量场来计算
包含整个视频及其底层运动的高语义表示的嵌入。视
频引导文本编码器为描述行为的每个单词或文本计算
一个嵌入。分类器使用对比学习 [16]的概念进行训练，
以生成具有相似嵌入的视频及其对应文本（指示一种
或多种子行为），同时强制不相关文本和视频之间的差
异性。为此，每个标签都使用了 sigmoid激活函数和交
叉熵损失函数来实现多标签（多类）分类。在推理过程
中，应用 K-近邻策略通过将生成的视频嵌入与一组文
本嵌入（每种描述感兴趣的潜在行为）进行比较来推断
视频中的行为。

视频编码器可以进一步划分为三个子模块。第一
个子模块，补丁嵌入和位置编码，将每个帧划分为 N

个大小为 P × P 的非重叠补丁，并将每个补丁映射到
一个维度为 D的嵌入中。对这些补丁嵌入应用位置编
码以保留空间信息。随后，这一系列的补丁嵌入被传递
给帧级编码器子模块，该子模块使用多头自注意力机
制（MHSA）架构计算出一组图像嵌入，捕捉每个帧的
高层次语义细节。这两个第一个子模块类似于基于视
觉的转换器 [4]的架构，但将概念扩展到处理多个帧而
不是单个图像。最后，时间注意力子模块在时域上聚合
这些帧级嵌入。使用标准的变换器架构，它对帧嵌入序
列应用注意机制以生成一个单一的视频嵌入。这个最
终的嵌入封装了视频中的内容和运动。

视频引导文本编码器由文本编码器和视频-文本对
齐子模块组成。第一个组件利用预训练的基于 CLIP的
文本编码器来处理输入的多标签文本。每个单词经过
词元嵌入和位置编码，以创建高度语义化的文本嵌入。
接下来，视频-文本对齐子模块在视频级嵌入的指导下
改进这些文本嵌入，增强两种模态之间语义相关性的
捕捉。该策略替代了其他方法中用于文本编码器输入
的手动设计固定提示模板，并为不同的视频内容和上
下文提供了动态适应性。



图 3. 动物王国数据集示例，包含不同环境中的多种动物物种
及其多样行为。

3. 实验

为了评估所提出的 AnimalMotionCLIP的有效性，
我们在 Animal Kingdom数据集 [14]上进行了实验以
解决动物行为一般识别的问题。遵循 Animal Kingdom
数据集的指南，使用平均精度均值（mAP）[18]作为评
估指标，其由公式给出

mAP =
1

n

∑
n

(Rn −Rn−1)Pn, (1)

其中 Rn和 Pn是在阈值 n处的精度和召回率。

Animal Kingdom数据集的作者 [14]基于卷积神经
网络展示了结果：I3D[1]、Slowfast[6]和 X3D[5]。在这
些模型中，X3D 达到了最高的平均精度均值（mAP），
逐步将紧凑的 2D 图像分类架构扩展到 3D。然而，与
我们提出的框架所实现的结果相比，其性能仍然相对
较低（见表 1）。关于基于视觉语言模型的最新框架，
有两项相关的工作与我们的工作密切相关。Category-
CLIP[8]和 MSQNet[12]。与这些方法相比，我们提出
的 AnimalMotionCLIP模型在动物行为分析方面显示
出显著的进步（见表 1）。Category-CLIP使用特定类
别的提示技术增强了 CLIP 模型，通过增加一个额外
的分支来预测动物类别，实现了 55.36%的平均精度均
值（mAP）。同样地，MSQNet利用视觉语言模型的泛
化能力进行分类任务，达到了 55.59%的mAP。相比之
下，我们的 AnimalMotionCLIP模型超越了这两种方
法，并且在不依赖于额外的Kinetic-400数据集 [10]（该
数据集专为人类动作识别设计）上计算成本高昂的预
训练策略的情况下，实现了显著更高的 74.63% mAP。
通过在这个数据集上进行预训练，MSQNet学习了一

方法 mAP(%)

I3D[1] 16.48
SlowFast[6] 20.46

X3D [5] 25.25
Category-CLIP[8] 55.36

MSQNet [12] 55.59
MSQNet + pre-training [12] 73.10
动物运动 CLIP（我们的） 74.63

表 1. 在 Animal Kingdom数据集上的性能对比与最先进模
型。最佳结果用粗体表示。

模态性 mAP(%)

Dense 68
Semi-dense 68.49
稀疏 73.93

表 2. 时间采样策略的性能比较。最佳结果用粗体表示。

组与动作相关的特征，然后将这些特征转移到动物行
为识别中。甚至，在这种情况下，所提出的策略仍然超
过了MSQNet + 预训练的准确性。

消融研究 我们首先使用 RGB模态评估了最有效的帧
选择方法。如 Tab. 2所示，密集、半密集和稀疏采样策
略进行了比较，分别获得了 68%、68.49%和 73.93%的
mAP分数。专注于详细片段的密集采样被认为不足。
半密集采样显示出轻微改进，表明需要更具适应性的
帧选择。使用准随机选择视频的稀疏采样方法证明是
最有效的，更成功地捕捉到了多样化的动物行为和互
动。随后，对于最有效的采样策略（稀疏的一种），我们
进行了详细分析运动信息对行为识别性能的影响。如
Tab. 3所示，仅使用RGB帧获得了 73.93%的mAP，而
仅使用光流帧得到了稍低的 65.1% mAP分数。然而，
结合 RGB和光流帧导致了改进后的 74.63%mAP，展
示了两种模态的互补性质，并强调了为准确的行为识
别整合视觉和运动信息的重要性。

误差分析 在评估 AnimalMotionCLIP用于动物行为
识别时，我们观察到了几个影响所提框架性能的不准
确来源。



模态 mAP(%)

RGB only 73.93
Optical flow only 65.1

RGB + 光流 74.63

表 3. 不同模态之间的性能比较。最佳结果用粗体表示。

一个重要的问题来自于动作的重叠特征。例如，当
真实标签是“跳跃”时，模型预测的是“保持静止”和
“移动”的组合。这种错误可能是由于跳跃过程中的过
渡性质造成的，在跳跃前后动物可能处于静止状态，导
致模型区分这些片段而不是跳跃本身。此外，视频标注
的准确性有时值得商榷，因为真实标签并不能完全代
表所描绘的行为。例如，一段展示青蛙首先保持静止然
后跳跃的视频仅被标记为“跳跃”，忽略了最初的静止
阶段。另外，对于“感知”类，提出的框架有时会预测
出如“注意”、“保持静止”和“感知”的动作组合。这
表明模型可以识别相关的子行为，但难以将它们整合
成一个单一且连贯的动作标签。另一个挑战是某些动
作的复杂性，这些动作通常由多个子动作组成。例如，
动物的梳理行为可能包括舔舐或抓挠自身等不同行动。
我们的模型倾向于选择一系列动作来描述这一类别，对
于单个梳理行为会产生如“注意”、“进食”、“保持静
止”和“移动”的预测。这可能导致预测标签与真实标
签之间存在差异。

总体而言，这些错误突显了需要更加精细的注释
实践和增强模型能力，以便更好地捕捉和区分动物行
为识别中的复杂和复合行为。

4. 结论

在本文中，我们介绍了用于动物行为分析的 Ani-
malMotionCLIP，将视觉语言模型适应于这一专业领
域。我们的方法解决了两个关键挑战：整合运动信息和
设计有效的时序建模方案。通过在 CLIP框架内结合视
频帧和光流，AnimalMotionCLIP准确地关联了文本描
述与观察到的动物行为。我们比较了各种时序建模方
案，发现稀疏采样最有效地捕捉多样化的行为。利用预
训练的视觉语言模型，我们的框架确保了效率并具有
领域相关性，而无需大量预训练。在 Animal Kingdom
数据集上的实验表明，AnimalMotionCLIP优于最先进

的方法，在识别对动物行为分析至关重要的精细时序
动作方面表现出色。
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