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摘要

专业领域知识通常是准确标注训练集以进行深

入分析所必需的，但从领域专家那里获取可能既繁

琐又耗时。这个问题在自动行为分析中尤为突出，因

为其中智能体的移动或我们感兴趣的动作是从视频

跟踪数据中检测到的。为了减少标注工作，我们提出

了一种基于多任务自监督学习的标注样本学习方法

TREBA，该方法可以有效地嵌入用于行为分析的轨
迹。我们方法中的任务可以由领域专家通过我们称

为“任务编程”的过程有效地设计，该过程使用程

序显式地编码来自领域专家的结构化知识。通过将

数据标注的时间用来构建少量编程任务，可以减少

领域专家的总工作量。我们使用来自行为神经科学

的数据来评估这种权衡，在行为神经科学中，专门

的领域知识被用来识别行为。我们在小鼠和果蝇两

个领域的三个数据集中展示了实验结果。使用来自

TREBA 的嵌入，与 SOTA 特征相比，我们在不影
响准确性的情况下将标注工作减少了 10 倍。因此，
我们的结果表明，任务编程和自监督可以成为减少

领域专家工作标注工作的有效方法。

1. 简介

一个或多个智能体的行为分析是多个研究领域

的核心要素，包括生物学 [36, 26]，自动驾驶 [6, 39]，
体育分析 [42, 43]，和视频游戏 [20, 3]。在典型的工
作流中，首先从视频的每一帧中提取智能体的位置

和姿势，然后根据智能体的姿势和运动逐帧应用实
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1. Record videos and extract tracking data. 

2. Apply behavior classifier for scalability.
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图 1. 方法概述。Part 1: 典型的行为研究从提取视频中的
跟踪数据开始。我们展示了每只小鼠的 7 个关键点和鼻关键
点的轨迹。Part 2: 领域专家可以进行数据标注（分类器 A）
或任务编程（分类器 B）以减少分类器误差。中间面板显示
30Hz 的带标注帧。底部图中的颜色表示圆形标记处分类器
的误差表现 (完整结果见 Section 4.3)。圆形标记的大小表示
误差的方差。

验者定义的感兴趣行为的标签。自动量化与手动标

注相比，除了减少人力外，可以产生更客观、精确和

可伸缩的度量 [1, 10]。然而，训练行为检测模型可
能是数据密集型的，手动标注行为通常需要专门的

领域知识和高频时间标签，生成训练数据集的过程

对于专家来说既耗时又费力。因此，需要减少领域
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专家标注工作的方法来加速行为研究。

我们研究提高分类器准确性的其他方法，而不

仅仅是增加标注数据的绝对数量。我们提出了一个

框架，它统一了：（1）自监督表示学习，以及（2）
使用专家定义的程序对轨迹数据的显式结构化知识

进行编码。领域专家可以有效地构建这些程序，因

为每帧中的关键点轨迹通常是低维的，并且专家已

经可以为轨迹数据手动设计有效的特征 [36, 28]。为
了最好地利用这种结构化的专家知识，我们开发了

一个框架来学习基于多任务自监督学习的轨迹表示，

但尚未对轨迹数据进行充分探索。

我们的方法。我们的框架 Trajectory Embedding
for Behavior Analysis (TREBA)，通过轨迹生成和
一组解码器学习轨迹表示基于专家设计的程序的任

务。受数据编程范式的启发 [33]，这些程序是由领域
专家通过我们称为任务编程的过程创建的。任务编

程是领域专家识别与研究中感兴趣的行为相关的轨

迹属性、编写程序并将这些程序应用于表示学习的

过程（Section 3.2）。解码器任务的这种灵活性使我
们的框架适用于跨不同研究领域研究的各种行为和

智能体。

专家工作的权衡。由于任务编程通常需要领域

专家的时间，我们研究了进行任务编程和数据标注

之间的权衡。我们比较了不同数量的带标注的训练

数据和编程任务的行为分类性能。例如，对于图 1中
所示的领域，领域专家可以通过标注 701k 个额外
帧，相对于基本分类器减少 13% 的错误，或者通过
在我们的框架中使用 10 个编程任务学习表示，他们
可以减少 16% 的错误。我们的方法允许专家用少量
编程任务代替大量标注。

我们在行为神经科学的两个领域研究我们的方

法，即小鼠和果蝇的行为。我们这样选择是因为它

需要专门的领域知识来进行数据标注，而数据效率

对于领域专家来说很重要。此外，我们框架中的解

码器任务可以由专家根据描述轨迹属性的简单函数

有效地编程，以识别感兴趣的行为。例如，对于攻

击 [36]等小鼠社交行为，重要的行为属性包括每只
小鼠的速度和小鼠之间的距离。相应的任务可能是

从学习到的表示中解码这些属性。

我们的贡献是：

• 我们引入任务编程作为领域专家减少标注工作
和编码结构知识的有效方法。我们开发了一种

新的方法来学习标注样本，并使用自我监督和

程序监督来实现有效的轨迹表示。

• 我们研究了任务编程、数据标注和不同解码器
损失对行为分类器性能的影响。

• 我们在两个领域中的三个数据集上演示了这些
表示，表明我们的方法可以为小鼠减少 10× 的
标注，并为果蝇减少 2×。

2. 相关工作

行为建模。使用轨迹数据的行为建模在各个领

域都有研究 [26, 6, 39, 42, 20, 3]。特别是，越来
越多的人致力于从轨迹数据中自动检测和分类行

为 [23, 1, 14, 27, 13, 36]。我们的实验基于行为神经
科学的行为分类数据集 [15, 4, 36]，在这个领域，专
业领域知识对于识别感兴趣的行为很重要。

行为分析通常包括以下步骤：（1）跟踪智能体
的姿态，（2）计算基于姿态的特征，以及（3）训练
行为分类器 [4, 21, 36, 28]。为了解决步骤 1 ，有许
多现有的姿态估计模型 [15, 27, 18, 36]。在我们的
工作中，我们利用了两个现有的姿势模型，分别是

小鼠的 [36]和果蝇的 [15]，以生成轨迹数据。在典型
行为分析流程的步骤 2 和步骤 3 中，根据动物的姿
势计算手工设计的轨迹特征，并训练分类器以完全

监督的方式预测感兴趣的行为 [4, 21, 15, 36]。训练
完全监督的行为分类器需要领域专家进行耗时的标

注 [1]。相反，我们提出的方法使领域专家能够将耗
时的标注工作转换为任务编程和表示学习。

另一组工作使用无监督方法来发现新的主题和

行为 [22, 41, 2, 26, 5]。我们的工作侧重于更常见的
情况，即领域专家已经知道他们想在实验中研究什

么类型的动作。我们的目标是提高学习专家定义行

为的数据效率。

表示学习。视觉表示学习在图像和视频的有效

表示方面取得了很大进展 [17, 16, 7, 29, 25, 19, 38]。
自监督信号通常用于训练这种视觉表示，例如学习图
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dist_nose(x1, y1, x2, y2):
    x_diff = x2 - x1
    y_diff = y2 - y1
    dist = norm(x_diff, y_diff)
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图 2.用于分类器训练的任务编程和数据标注。领域专家可以选择进行任务编程或数据标注。任务编程是领域专家为表示学习设
计解码器任务的过程。这些程序可以学习标注样本有效的轨迹特征，以提高性能，而不是进行额外的标注。

像块 (patches)的相对位置 [11]、预测图像旋转 [16]、
预测未来的块 (patches) [29]、以及增强图像上的结
构学习 [7]。与视觉数据相比，轨迹数据在每一帧中
的维数要低得多，并且视觉表示学习的技术通常无

法直接应用。例如，虽然我们可以创建表示相同视

觉类的图像块，但很难选择表示相同行为的部分关

键点集。我们的框架基于这些方法来学习行为数据

的有效表示。

为了学习有效的行为表示，我们研究了不同的

解码器任务。我们研究的一项解码器任务是自解码：

使用生成式建模重建输入轨迹。生成式建模以前已

经被应用于学习视觉数据的表示 [45, 38, 29]和语言
建模 [31]；对于轨迹数据，我们使用模仿学习 [40,
44, 43] 来训练我们的轨迹表示。我们的多任务自监
督学习框架中的其他任务是由领域专家使用任务编

程（Section 3.2）创建的。这种使用人类提供的函数
作为训练一部分的想法已经被研究用于训练集创建

[33, 32]和可控轨迹生成 [43]。我们的工作探索了这
些额外的解码器任务，以进一步改进学习到的表示。

多任务自监督学习。我们在编码器-解码器设置
中共同优化了一系列自监督任务，使这项工作成为

多任务自监督学习的一个例子。多任务自监督学习

已应用于其他领域，例如视觉数据 [12, 25]、加速度
计记录 [35]、音频 [34] 和多模态输入 [37, 30]。通
常在这些领域中的每一个领域，任务都是提前定义

的，例如帧重建、着色、查找图像块的相对位置和视

频-音频对齐等任务。大多数这些任务是为图像或视
频数据设计的，不能直接应用于轨迹数据。为了构

建用于轨迹表示学习的任务，我们建议领域专家可

以使用任务编程来设计解码器任务并编码结构知识。

3. 方法

我们引入了 Trajectory Embedding for Behavior
Analysis (TREBA)，一种使用领域专家设计的自监
督和辅助解码器任务学习标注样本有效轨迹表示的

方法。图 2概述了专家的作用。在我们的框架中，领
域专家通过构建少量程序化任务来替代（大量）耗

时的手动标注，从而减少了专家的总工作量。每个

任务都对学习到的轨迹嵌入施加了额外的约束。

TREBA 使用基于多任务自监督学习方法的专
家编程任务，如图 3 所示。为了学习姿态轨迹的任
务相关低维表示，我们在（1）输入轨迹的重建（Sec-
tion 3.1）和（2）专家编程的解码器任务（Section 3.3）
上联合训练网络。然后可以将学习到的表示用作行

为建模任务的输入，例如行为分类。

3.1.轨迹表示

设 D 是 N 个未标记轨迹的集合。每个轨迹 τ

是一个状态序列 τ = {(st)}Tt=1，其中 i 时刻的状态

si 对应于智能体在该时刻的位置或姿势。在这项研

究中，我们将来自较长记录的轨迹划分为长度为 T

的段，但通常轨迹长度可能会有所不同。对于多个

智能体，需要记录每个智能体在每个时刻的关键点。

在介绍我们的专家编程任务之前，我们将使用

轨迹重建作为初始的自监督任务。给定代理状态的

历史，我们希望我们的模型预测下一个状态。此任
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图 3. TREBA 训练和推理流水线。在训练期间，我们使用轨迹自解码和编程的解码器任务来训练轨迹编码器。学习到的表示用
于下游任务，例如行为分类。

务通常使用顺序生成模型进行研究。我们使用轨迹

变分自动编码器 (TVAEs) [9, 43] 使用 RNN 编码器
qϕ 和 RNN 解码器 pθ 嵌入输入轨迹来预测下一个

状态。TVAE 损失为：

Ltvae = Eqϕ

[ T∑
t=1

− log(pθ(st+1|st, z))
]

+DKL(qϕ(z|τ)||pθ(z)).

(1)

我们在 z 上使用先验分布 pθ(z) 来正则化学习到的
嵌入；在这项研究中，我们的先验是单位高斯分布。

通过仅优化 TVAE 损失，我们学习了无监督版本的
TREBA。在执行分类等后续行为建模任务时，我们
使用嵌入均值 zµ。

3.2.任务编程

任务编程是领域专家为轨迹自监督学习创建解

码器任务的过程。这个过程包括从轨迹数据中选择属

性、编写程序以及基于程序创建解码器任务（图 2）。
在这里，领域专家是具有研究行为的专业知识的人，

例如神经科学家或运动分析师。

首先，领域专家从与研究中感兴趣的行为相关的

轨迹数据中识别属性。行为属性捕获可能与智能体行

为相关的信息，但未明确包含在轨迹状态 {(st)}Tt=1

中。这些属性代表了领域专家在进行行为分析时隐

式或显式考虑的结构化知识，例如两个智能体之间

的距离、智能体的速度或智能体身体部位的相对位

置。

接下来，领域专家编写一个程序来计算轨迹数

据的这些属性，这可以使用现有工具完成，例如

MARS [36] 或 SimBA [28]。算法 1 展示了一个来
自小鼠社交行为领域的示例程序，用于测量一对正

在交互的小鼠之间的“面对角 (Facing Angle)”。每
个程序都可以用于构建用于自监督学习的解码器任

务（Section 3.3）。

Algorithm 1: Sample Program for Facing
Angle

Input: centroid of mouse 1 (x1, y1),
centroid of mouse 2 (x2, y2), heading of
mouse 1 (ϕ1)
xdiff = x2 − x1

ydiff = y2 − y1

θ = arctan(ydiff, xdiff)

Return θ − ϕ1

我们的框架受到数据编程范式的启发 [33]，该
范式将程序应用于训练集的创建。相比之下，我们

的框架使用任务编程将编码结构化专家知识的专家

工程程序与表示学习统一起来。

与行为神经科学领域的专家合作，我们创建了

一套用于研究我们方法的程序。所选程序是 [36] 中
的行为属性子集（对于小鼠数据集）和 [15] 中的行
为属性子集（对于果蝇数据集）。我们列出了表 1 中
使用的程序，并在补充材料中提供了有关程序的更
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Domain Behavior Attributes
Mouse Facing Angle Mouse 1 and 2, Speed Mouse 1 and 2

Nose-Nose Distance, Nose-Tail Distance,
Head-Body Angle Mouse 1 and 2
Nose Movement Mouse 1 and 2

Fly Speed Fly 1 and 2, Fly-Fly Distance
Angular Speed Fly 1 and 2, Facing Angle Fly 1 and 2

Min and Max Wing Angles Fly 1 and 2
Major/Minor Axis Ratio Fly 1 and 2

表 1. 任务编程中使用的行为属性。在我们的实验中，我们将
编程任务建立在每个领域的领域专家提供的这些行为属性的

基础上。

多详细信息。

3.3.学习算法

我们开发了一种方法，将领域专家的程序作

为 TREBA 的额外学习信号。我们考虑以下三种方
法：（1）在生成的轨迹（Section 3.3.1）中强制执行属
性一致性，（2）直接执行属性解码（Section 3.3.2），（3）
基于程序监督应用对比损失（Section 3.3.3）。这些
方法中的每一种都对轨迹 τ 的低维表示 z 应用不同
的损失函数。这些解码任务的任何组合都可以与来

自 Section 3.1 的自解码相结合，以生成轨迹嵌入 z。

3.3.1 属性一致性

设 λ 是一组 M 领域专家设计的度量智能体行

为属性的函数，例如智能体的速度或面对角。回想

一下，每个 λj , j = 1...M 都以轨迹 τ 作为输入，并

返回一些专家设计的属性 λj(τ) ，该属性是根据该

轨迹计算得出的。对于为单个帧设计的 λj，我们将

该函数应用于 τ 的中心帧。属性一致性旨在为生成

的轨迹保持与原始轨迹相同的行为属性标签。设 τ̃

为 TVAE 生成的轨迹，给定与 τ 相同的初始条件和

编码 z。属性一致性损失为：

Lattr = Eτ∼D

[ M∑
j=1

1(λj(τ̃) ̸= λj(τ))

]
. (2)

在这里，我们展示了分类 λj 的损失，但一般来说，

λj 是连续的，并且任何损失度量 λj(τ̃) 和 λj(τ) 都

适用，例如均方误差。我们不要求 λ 总是可微，我

们使用 [43] 中引入的可微近似来处理不可微的 λ。

3.3.2 属性解码

另一种选择是直接从学习到的表示 z 中解码每
个属性 λj(τ)。在这里，我们将浅层解码器 f 应用于

学习到的表示，解码损失为：

Ldecode = Eτ∼D

[ M∑
j=1

1(f(qϕ(zµ|τ)) ̸= λj(τ))

]
. (3)

类似于方程 (2)，我们展示了分类 λj 的损失，但是

可以使用任何类型的 λ。

3.3.3 对比损失

最后，编程任务可用于监督表示的对比学习。对

于轨迹 τi 和每个 λj，正例是那些在 λj 下具有相同

属性类的轨迹。对于具有连续输出的 λj，我们创建

了一个离散化的 λ̂j，其中我们应用固定的阈值将输

出空间划分为类。对于我们的工作，我们为每个程

序应用两个阈值，以便我们的类大小大致相等。

我们将浅层解码器 g 应用于学习到的表示，并

让 g = g(qϕ(zµ|τ)) 表示解码后的表示。然后我们应
用对比损失：

Lcntr. =
B∑
i=1

M∑
j=1

[
−1

Npos(i,j)

B∑
k=1

1i ̸=k · 1λj(τi)=λj(τk)

· log exp(gi · gk/t)∑N
l=1 1i ̸=l · exp(gi · gl/t)

]
,

(4)
其中 B 是批大小 (Batch Size)，Npos(i,j) 是 τi 与 λj

的正匹配数，t > 0 是标量温度参数。我们由任务编

程监督的对比损失形式类似于 [24] 中由人工标注监
督的对比损失。任务编程的一个好处是，与耗时的

专家监督相比，程序监督可以快速且可扩展地应用

于未标记的数据集。我们注意到，在 [7] 中研究了
这种对比损失的无监督版本，其基础是以前的工作，

如 [29]。

3.3.4 数据增强

我们可以根据专家提供的程序对轨迹数据进行

数据增强。给定所有可能的增强集，我们将 Λ 定义

为 保留属性的增强集子集：即，对于程序集中的所
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有 λj，有 λj(τ) = λj(Λm(τ))，Λm ∈ Λ。小鼠域中

有效增强的一个示例是轨迹数据的反射。

通过将损失中的 τ 替换为 Λm(τ)，可以通过数

据增强来扩展上述所有损失。对于对比损失，添加

数据增强对应于将批大小扩展到 2B，其中 B 个样

本来自原始轨迹，其余来自增强轨迹。

我们在实验中使用的增强是反射、旋转、平移

和关键点上的小高斯噪声（仅小鼠数据）。在实践中，

我们为每个解码器添加了损失，无论是否使用数据

增强。

4. 实验

4.1.数据集

我们使用来自行为神经科学的数据集，其中有

来自科学实验的大规模、专家标注的数据集。我们

研究了实验室小鼠和果蝇的行为，这两种行为神经

科学中最常见的模式生物。对于每个有机体，我们

首先使用大型未标注数据集训练 TREBA：对于小
鼠域，我们使用一个内部数据集，该数据集由大约

100 小时的二元社交互动记录组成 (Mouse100)，而
对于果蝇域，我们使用没有标注的 Fly vs. Fly 数据
集 [15]。

在对 TREBA进行预训练后，我们在三个额外的
数据集上评估我们的轨迹表示对监督行为分类（对

连续轨迹数据上的帧级行为进行分类）的适用性：

MARS。MARS 数据集 [36] 是最近发布的小鼠
社交行为数据集，收集的条件与 Mouse100相同。该
数据集由神经生物学家逐帧标注三种行为：嗅、攻

击和攀爬。我们使用其提供的训练、验证和测试集

（分别为 781k、352k 和 184k 帧）。轨迹由 MARS 跟
踪器 [36] 提取。

CRIM13。CRIM13 [4] 是由专家逐帧手动标注
的第二个小鼠社交行为数据集。为了提取轨迹，我们

使用了一个版本的 MARS 跟踪器 [36] 在 CRIM13
上的姿势标注上进行了微调。我们选择了一个视频

子集，从中可以可靠地检测到 407k、96k 和 142k 帧
的训练、验证和测试集的轨迹。我们评估了在MARS
中研究的相同三种行为（嗅、攻击、攀爬）的分类器

性能。

CRIM13 是对在 Mouse100 上训练的 TREBA
鲁棒性的有用测试，因为 CRIM13 中的记录条件
（图像分辨率 640× 480，帧速率 25Hz，非居中的笼
子位置）不同于 Mouse100（图像分辨率 1024× 570，

帧速率 30Hz，居中的笼子位置）。
Fly vs. Fly (Fly)。我们使用来自 Fly 数据集

的 Aggression 和 Courtship 视频 [15]。这些视频记
录了一对果蝇之间的互动，并由领域专家逐帧标注

它们的社会行为。我们的训练、验证和测试集分别

有 1067k、162k、322k 帧。我们使用 [15] 跟踪的轨
迹，并评估在完整训练集中具有超过 1000 帧标注的
所有行为（猛冲、威胁、争斗、展翅、盘旋、交配）。

4.2.训练和评估过程

我们使用属性一致性损失（Section 3.3.1）和对
比损失（Section 3.3.3）来使用程序训练 TREBA。
对于相同的程序，我们发现不同的损失组合会导致

相似的性能，一致性和对比损失的组合总体上表现

最好。补充材料中提供了所有损失组合的结果。

对于小鼠域（MARS 和 CRIM13）  中的数据
集，我们使用小鼠行为领域专家提供的 10 个程序在
Mouse100 上训练 TREBA。对于 Fly 数据集，我们
使用果蝇行为领域专家提供的 13 个程序在没有标
注的 Fly 训练集上训练 TREBA。完整列表在表 1
中。然后，我们使用经过训练的编码器和预训练的

冻结权重，作为 T = 21 帧的轨迹特征提取器，其中

每帧的表示是使用当前帧前后的十帧计算的。

我们使用平均精度 (MAP) 来评估我们的分类
器，无论有无 TREBA 特征。我们以相同的权重计
算感兴趣的行为的平均值。我们的分类器是基于输

入特征的浅层全连接神经网络。为了确定分类器性

能和训练集大小之间的关系，我们通过随机采样轨

迹（长度为 100 帧）对训练数据进行子采样，以达
到训练集大小的期望比例。执行采样以实现与完整

训练集类似的类分布。对于每个训练比例（1%、2%、
5%、10%、25%、50%、75%、100%），我们在三个
不同的随机选择的训练数据上训练每个分类器九次。

补充材料中提供了其他实施细节。
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图 4. 监督分类的数据效率。MARS（左）、CRIM13（中）和 fly（右）上的训练数据分数与分类器误差。蓝线代表基线关键点
和特征的性能，橙色线代表 TREBA。阴影区域对应于九次重复的分类器标准偏差。灰色虚线表示在基线特征上进行训练（使
用完整训练集）时观察到的最佳分类器性能。注意 x 轴和 y 轴上的对数刻度。

4.3.主要结果

我们通过训练分类器来预测给定我们学习的表

示和 (1) 原始关键点或 (2) 专家设计的特定领域特
征之一的行为标签，来评估我们的表示对监督行为

分类的数据效率。TREBA+关键点评估允许我们在
没有其他手工设计特征的情况下测试我们表示的有

效性，而 TREBA+ 特征评估更接近大多数潜在用
例。小鼠的特定领域特征是来自 [36]的轨迹特征，果
蝇的特征是来自 [4]的轨迹特征。输入特征是我们在
表 1 中使用的程序的超集。

我们的表示能够提高关键点和特定领域特征的

数据效率，超过所有评估的训练数据可用性（图 4）。
我们在下面讨论每个数据集：

MARS。我们的表示比单独的关键点显着提高
了分类性能（图 4 A1）。我们仅使用 1% 和 2% 之间
的数据就实现了与完整基线训练相同的性能。虽然

这个结果部分是因为我们的表示包含时间信息，但

我们也可以观察到 A2 中的数据效率与包含时间特
征的特定领域特征相比显着提高。使用 TREBA 的

分类器具有与完整基线训练集相同的性能，大约有

5% ∼ 10% 的数据（即 10× ∼ 20× 提高了标注效
率）。

CRIM13。我们在 CRIM13 上测试了我们的表
示的迁移学习能力，CRIM13是一个具有与 TREBA
训练集 Mouse100 不同图像属性的数据集。我们的
表示使用大约 5% 到 10% 的训练数据中的关键点
（图 4 B1）实现了与基线训练相同的性能。对于特定
领域的特征，TREBA 使用 50% 的数据标注来获得
与完整训练基线相同的性能（即，2× 提高了标注效
率）。我们的表示能够推广到同一生物体的不同数据

集。

Fly。仅使用关键点时，我们的表示需要 10%的
数据（图 4 C1），而对于特征，我们的表示需要 50%
的数据（图 4 C2) 达到与完全基线训练相同的性能。
这相当于 2× 提高了标注效率。

4.4.模型消融

我们执行以下模型消融以更好地描述我们的方

法。在本节中，相对于基线的错误减少百分比是所

有训练分数的平均值。其他结果在补充材料中。
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图 5. 不同的编程任务。不同数量的编程任务对分类器数据效率的影响。阴影区域对应于使用表 1 中的单个编程任务训练的最
佳和最差分类器。灰色虚线对应基线特征达到最佳性能的值（使用完整训练集）。

不同的编程任务。我们在表 1 中测试了使用领
域专家提供的每个单一程序训练的 TREBA 的性能，
图 5展示了平均、最好和最差的性能。平均而言，从
单个程序中学习的表示比单独使用特征要好，但使

用所有提供的程序可以进一步提高性能。

对于单个程序，根据所选程序的不同，性能可

能会有很大差异（图 5）。虽然在分类器 MAP 中性
能最好的单个程序接近使用所有程序，但性能最差

的程序可能会增加错误，如 MARS 和 CRIM13。我
们使用更多程序进一步测试了性能。

在小鼠域中，我们发现与单个程序（补充材料）

相比，随机选择三个程序时，它们之间的差异要小得

多。使用三个程序，我们实现了从基线特征到使用

所有程序的可比平均错误减少（MARS：3 个程序错
误减少 14.6%，所有程序错误减少 15.3%，CRIM13：
3 个程序减少 9.2%，所有程序减少 9.5%）。对于果
蝇域，我们发现我们需要 7 个程序才能达到可比的
性能（7 个程序为 20.7%，所有程序为 21.2%）。
不同的解码器损失。当编程任务固定时，一致

性（Section 3.3.1）、解码（Section 3.3.2）和对比
（Section 3.3.1）损失的不同组合的解码器损失在性
能上相似（补充材料）。此外，我们在没有编程任务

的情况下评估 TREBA 框架，解码器任务使用轨迹
生成和无监督对比损失。虽然自监督表示法在减少

基线误差方面也很有效，但我们使用 TREBA 和编
程任务（表 2）实现了最佳分类器性能。此外，我们
发现，使用来自 [7, 8] 的对比损失，在没有自解码的
情况下训练轨迹表示会导致分类表示的效果较差。

数据增强。我们使用 Section 3.3.4 中描述的数

Keypoint Error Reduction (%)
Decoder Loss MARS CRIM13 Fly

TVAE 52.2± 4.0 34.7± 1.5 15.4± 2.1

TVAE+
52.6± 3.9 37.4± 2.4 20.9± 1.7

Unsup. Contrast
TVAE+

55.1± 3.0 41.1± 2.1 33.7± 1.2
Contrast+Consist

Features Error Reduction (%)
Decoder Loss MARS CRIM13 Fly

TVAE 13.7± 1.8 8.2± 4.6 11.7± 4.7

TVAE+
14.3± 2.2 8.9± 4.1 16.1± 1.7

Unsup. Contrast
TVAE+

15.3± 2.1 9.5± 3.8 21.2± 4.5
Contrast+Consist
表 2. 解码器误差减少。使用 TREBA 的不同解码器损失进
行训练，相对于基线关键点和特定领域特征的误差减少百分

比。对所有评估的训练比例取平均值。

据增强去除了损失，发现所有数据集的性能略低于

使用增强的性能。特别是，与没有数据增强的情况

相比，添加数据增强在 MARS 上减少了 1.2% 的误
差，在 CRIM13 上减少了 2.5% ，在 Fly 上减少了
5.3%。

改变预训练 MARS 的结果是通过在 Mouse100
上预训练 TREBA获得的，Mouse100是一个大型的
小鼠内部数据集，具有与 MARS 相同的图像属性。
图 6 展示了仅使用 TVAE 和使用程序改变 TREBA
训练数据量的效果。对于关键点和特征，我们观察

到 TVAE (MARS) 的误差最大。我们发现，可以通
过添加更多数据（特征 + TVAE (Mouse100) 减少
3.9%）或添加任务编程（特征 + 程序（MARS）减
少 4.4%）来减少误差。添加更多数据和任务编程可
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图 6. 改变预训练数据。不同的预训练数据对 MARS数据集
分类器数据效率的影响。“TVAE”对应于仅使用 TVAE 损
失训练 TREBA，而“Programs”对应于所有程序的训练。

使相对于 TVAE (MARS)的平均误差减少 5.7%，并
且平均误差最低。

5. 结论

我们介绍了一种学习标注样本的方法——用于

行为分析的有效轨迹嵌入（TREBA）。为了训练这
种表示，我们研究了自监督解码器任务以及具有程

序监督的解码器任务，后者使用任务编程创建。我

们的结果表明，TREBA 可以将小鼠的标注需求减
少 10 倍，果蝇的标注需求减少 2 倍。我们在三个数
据集（两个在小鼠中，一个在果蝇中）上的实验表

明，我们的方法在不同领域都是有效的。TREBA并
不局限于动物行为，还可以应用于跟踪数据标注成

本较高的其他领域，如体育分析领域。

我们的实验强调并量化了任务编程和数据标注

之间的权衡。哪种方法更有效取决于标注的成本和

专家在识别行为属性时的理解水平。创建工具以促

进程序创建和数据标注将有助于进一步加速行为研

究。
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