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摘　要：　时空动作检测依赖于视频空间信息与时间信息的学习 . 目前，最先进的基于卷积神经网络（Convolu⁃
tionsl Neural Networks，CNN）的动作检测器采用 2D CNN或 3D CNN架构，取得了显著的效果 . 然而，由于网络结构的复

杂性与时空信息感知的原因，这些方法通常采用非实时、离线的方式 . 时空动作检测主要的挑战在于设计高效的检测

网络架构，并能有效地感知融合时空特征 . 考虑到上述问题，本文提出了一种基于时空交叉感知的实时动作检测方

法 . 该方法首先通过对输入视频进行乱序重排来增强时序信息，针对仅使用2D或3D骨干网络无法有效对时空特征进

行建模，提出了基于时空交叉感知的多分支特征提取网络 . 针对单一尺度时空特征描述性不足，提出一个多尺度注意

力网络来学习长期的时间依赖和空间上下文信息 . 针对时序和空间两种不同来源特征的融合，提出了一种新的运动

显著性增强融合策略，对时空信息进行编码交叉映射，引导时序特征和空间特征之间的融合，突出更具辨别力的时空

特征表示 . 最后，基于帧级检测器结果在线计算动作关联性链接 . 本文提出的方法在两个时空动作数据集UCF101-24
和 JHMDB-21 上分别达到了 84.71% 和 78.4% 的准确率，优于现有最先进的方法，并达到 73 帧/秒的速度 . 此外，针对

JHMDB-21数据集存在高类间相似性与难样本数据易于混淆等问题，本文提出了基于动作表示的关键帧光流动作检

测方法，避免了冗余光流的产生，进一步提升了动作检测准确率 .
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Abstract:　Spatiotemporal action detection requires incorporation of video spatial and temporal information.  Current 
state-of-the-art approaches usually use a 2D CNN (Convolutionsl Neural Networks) or a 3D CNN architecture.  However, 
due to the complexity of network structure and spatiotemporal information extraction, these methods are usually non-real-
time and offline.  To solve this problem, this paper proposes a real-time action detection method based on spatiotemporal in⁃
teraction perception.  First of all, the input video is rearranged out of order to enhance the temporal information.  As 2D or 
3D backbone networks cannot be used to model spatiotemporal features effectively, a multi-branch feature extraction net⁃
work is proposed to extract features from different sources.  And a multi-scale attention network is proposed to extract long-

term time-dependent and spatial context information.  Then, for the fusion of temporal and spatial features from two differ⁃
ent sources, a new motion saliency enhancement fusion strategy is proposed, which guides the fusion between features by 
encoding temporal and spatial features to highlight more discriminative spatiotemporal features.  Finally, action tube links 
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are generated online based on the frame-level detector results.  The proposed method achieves an accuracy of 84.71% and 
78.4% on two spatiotemporal motion datasets UCF101-24 and JHMDB-21.  And it provides a speed of 73 frames per sec⁃
ond, which is superior to the state-of-the-art methods.  In addition, for the problems of high inter-class similarity and easy 
confusion of difficult sample data in the JHMDB-21 dataset, this paper proposes an action detection method of key frame 
optical flow based on action representation, which avoids the generation of redundant optical flow and further improves the 
accuracy of action detection.

Key words:　real-time action detection; multiscale attention; spatio-temporal interaction perception
Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.61972097, No.U21A20472); National Key 

Research and Development Plan of China (No.2021YFB3600503); Major Science and Technology Project of Fujian Prov⁃
ince (No.2021HZ022007); Natural Science Foundation of Fujian Province (No.2021J01612, No.2020J01494)

1　引言

时空动作检测是近年来的热点研究问题 . 在无人

驾驶、安全监控、交通运输、人机交互系统等领域，实时

时空动作检测的应用越来越广泛 . 时空动作检测的目

的是对未裁剪视频中的动作进行分类，并定位视频中

每个动作实例的开始帧和结束帧 . 与视频动作识别类

似，时空动作检测需要构建有效的运动信息对视频动

作进行分类，而不同的是时空动作检测还需对动作目

标进行检测以及定位，面临着更大的挑战 .
随着动作识别的深入研究，Shao等人［1］根据时间粒

度将复杂动作进一步划分为易于区分的子动作进行识

别 . 如图 1 所示，根据时间粒度的划分，跳远可以分为

助跑、起跳、落地 3个子动作 . 这些子动作持续时间短，

相应的样本数量也相对较少 . 以往的动作识别方法［2］

通过改变视频长度、随机剪辑等方法对其进行数据增

强，并采用长短期建模［3~6］进行分类 . 然而视频随机剪

辑打乱视频原有序列，容易破坏相邻帧间的时间依赖

性，丢失视频原有的语义内容 . 为此，本文对动作进行

分析，发现如跑步、引体向上、棒球击球等动作存在持

续循环发生的现象，根据这种特性，本文提出了一种简

单的数据增强方法，在保证视频语义信息以及时间依

赖性不受破坏的情况下，增强了数据包含的时序信息 .

为构建有效的运动信息，Feichtenhofer 等人［7］研究

发现在动作识别中光流信息能够有效地表示运动本

身，通过简单的融合光流信息与空间信息，就能进一步

改善动作识别精度 . Zhao 等人［8］研究发现光流信息能

够有效区分如站立与坐下、抛球与接球等时间顺序性

强、高类间相似性的动作 . 如图 2 所示，光流信息能够

有效区分此类易混淆动作，但因其计算十分耗时，难以

应用于实时的检测 . 最近的一些研究工作［9~11］试图找

到光流的替代品，减少光流信息耗费的计算量以及存

储空间，但这些替代品都存在一定的局限性，不能完整

地表示运动信息 . 因此，本文提出一种基于动作表示的

关键帧光流数据输入方法，取代传统的光流数据输入，

避免了光流噪声数据［12］的产生，有效地节约了光流信

息的计算量和存储空间 .

时序信息与空间信息在时空动作检测中都起到十

分重要的作用，如何有效地感知融合时序信息与空间

信息也是时空动作检测的一个挑战 . 近年来，一些对卷

积神经网络进行改进的骨干网络，如 P3D（Pseudo-

3D）［13］卷积、R（2+1）D［14］卷积等在时空信息的提取上展

现出明显的优势 . 然而，这些方法大多数通过 2D或 3D
卷积网络提取帧级或片段级特征，仅从单一尺度（即短

期或长期）对时空特征进行描述，并直接将特征提取网

络得到的时序特征与空间特征进行拼接，忽略了时序

和空间特征数据来源不同，其特征中元素的关联关系

也不同，不仅不能有效地融合时空特征，反而使得时序

特征与空间特征互相排斥，混淆了视频图像中应当关

注的运动区域 . 基于这一想法，本文提出了基于多尺度

的时空交叉感知注意力，对骨干网络提取的特征进行

多尺度信息的增强，并引导时序特征和空间特征之间

的融合，突出更具辨别力的时空特征表示 .

图1　动作的长短期粒度

图2　光流的运动表示
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综上所述，本文的主要贡献如下 .
（1）针对时序动作的短期特征与长期特征进行分

析，在保证视频语义信息以及时间依赖性不受破坏的

前提下，通过对输入视频片段进行乱序重排，增强数据

包含的时序信息 .
（2）针对动作检测中易混淆动作引入光流信息进

行难样本处理，不同于传统的光流数据输入，提出一种

基于动作表示的关键帧光流数据输入方法，通过关键

帧光流信息获取运动信息 . 与传统的数据输入相比，可

以更清晰地获取运动信息并且有效地避免了噪声数据

的产生，节约了光流信息的计算量和存储空间 .
（3）提出基于多尺度的时空交叉感知注意力，主要

包括多尺度注意力网络以及时空交叉变压器模块 . 不

同于以往的多尺度注意力网络使用多级特征，本文仅

使用骨干网络提取的特征通过不同扩张率的上下文注

意力模块，扩大感受野，使其尽可能地覆盖所有尺度的

对象，从而达到多尺度特征的效果 . 时空交叉变压器模

块将多模态特征融合的思想引入时空特征融合中，通

过对时空特征进行编码交叉映射，引导时序特征和空

间特征之间的融合，突出更具辨别力的时空特征表示 .
（4）对提出的各个模块进行了大量的消融实验，并

以多个不同网络骨干作为特征提取网络在 UCF101-24
和 JHMDB-21 两个最常用数据集上验证了所提出方法

的有效性 .
2　相关工作

时空动作检测的发展与动作识别的相关研究息息

相关 . 因此，在本节中，主要回顾当前动作识别、时空动

作检测以及注意力机制的相关工作 .
2. 1　动作识别

与视频动作识别类似，时空动作检测需要构建有

效的运动信息对视频动作进行分类 . 动作分类作为视频

动作识别主要的研究方向之一，为动作检测奠定了基础 .
现有的方法根据时序动作短期、长期时间依赖性

的特点对视频的时序信息进行建模 . Donahue等人［15］在
2D 模型基础上，通过长 -短期记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）提取时序特征 . 时间双线性网络［16］

（Temporal Bilinear Networks，TBN）、时间移位模块［17］

（Temporal Shift Module，TSM）、运 动 激 励 和 聚 合［18］

（Temporal Excitation and Aggregation，TEA）等都是2D网

络的针对时序信息建模的变体 . 在不同的时空建模方

法中，Simonyan 等人［19］提出的双流网络达到了先进的

性能 . 他的框架引入光流信息对动作进行时间建模，通

过独立的并行网络从RGB和光流数据中提取特征进行

时空信息建模 . 尽管这样的框架可以利用现有的 2D 
CNN主干，但细粒度光流的提取非常昂贵 . 最近的研究

工作［9~11］试图找到光流的替代品，如运动矢量、运动残

差、Residual Frames 等［11］方式来对动作进行建模，但都

存在一定的局限性，不能完整地表示运动信息 .
随着大规模动作数据集的出现（如 kinetics），3D卷

积神经网络表现出优越的时间建模能力，其产生的预

训练模型更适合视频相关的任务 . 然而，与 2D 模型相

比，3D 模型固有的参数数量和计算成本更高 . 为了降

低 3D CNN的复杂性，P3D［13］卷积和R（2+1）D［14］卷积对

每个 3D 解耦卷积转化为二维空间卷积和一维时间的

卷积进行计算，从而进一步改进了3D卷积技术 .
近年来，以 Transformers 为代表的算法在动作识别

领域取得了良好的效果，Liu等人［20］提出一个端到端的

时空动作检测框架 TadTR（Temporal action detection 
with TRansformer），通过在视频中选取一些片段进行行

动预测所需的时间背景信息，同时将所有动作都预测

成一组标签和时间位置并列，简化动作管道的链接 . Ja⁃
cob 等人［21］提出了一种新的基于 Transformers 的 FAU
（Facial Action Unit）相关网络，以捕获训练数据中广泛

表达式的不同动作单元之间的关系 .
2. 2　时空动作检测

时空动作定位任务的目的是为在时间和空间上对

视频动作实例进行分类，要求在动作发生的时间间隔

内对动作进行正确的分类和准确的定位 . 其主要可以

分为对运动目标的检测，以及动作的链接 . 现有的大多

数时空动作检测方法［22~25］使用目标检测框架对视频帧

的动作进行空间定位 . Gkioxari等人［22］最先将R-CNN结

构应用于动作边界框检测的每个帧并对动作进行分类，

然后通过维特比算法将结果链接起来，设计了动作定位

算法 . 然而，这种方法在链接过程中没有考虑动作的一致

性，如果视频中存在多个目标动作，可能会导致性能降

低 . Saha等人［26］通过在链接后引入额外的标记操作解决

了这个问题 . 为了更好地对检测的时间信息进行建模，

Kalogeiton等人［27］提出了动作小管检测器 . 一些方法［28~31］

在此基础上，通过小管道建议或建立单独训练链接网络

生成管道建议进行分类 . 但额外的链接网络在增加准确

率的同时也增加了模型的复杂性和运行时间 .
2. 3　注意力机制

注意力机制是增强卷积神经网络在视频中学习动

作特征的有效方法［3~35］. 注意力建模是当前网络的重要

组成部分，它可以帮助网络在不需要额外训练注释的

情况下检测感兴趣的目标 . Wang 等人［36］首先将 Non-

Local注意力集成到神经网络中，以捕获视频帧中的长

期依赖关系 . Yue 等人［37］进一步提出了按通道进行

Non-Local 注意力操作 . Cao 等人［38］提出了一个简化的

Non-Local模块，该模块与压缩激励结构相结合，能够以

较少的计算成本提高卷积神经网络的性能 . Chen 等
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人［39］提出了全局推理单元，其中特征通道将在 Non-

Local模块之前压缩 . EMANet（Expectation-Maximization 
Attention Networks）［40］模块和 TGM（Tensor Generation 
Module）［41］模块都考虑减少 Non-Local 的操作数量 .
EMANet［40］建议学习特征字典，而 TGM［41］模块则沿宽

度、高度和通道方向分解其特征图 . 考虑到视频区别于

图像的时间属性，TEA［18］引入了运动激发（Motion Exc⁃
tiation module，ME）和多时间聚集（Multiple Temporal 
Aggregation module，MTA）串联来捕捉短期和长期的时

间变化 . ACTION-net［33］提出了 STE 和 CE 模块，分别对

时间和空间维度进行建模，解决了时空视角和时间维

度上的通道之间的相互依赖性 .
3　提出的方法

在本节中，首先对提出的动作定位方法进行概述，

并对构建有效的动作表示、时空特征的增强以及融合

等问题进行分析和讨论 .

为寻找一种灵活的时空特征感知方法来表征时

空动作，本文提出一种基于时空交叉感知的动作检测

方法（Spatio-temporal Interactive Perceptual action Detec⁃
tion，SIPD）. 图 3 展示了本文方法的网络架构，主要包

括数据处理、特征提取网络以及多尺度时空交叉注意

力模块 . 首先，对输入的视频序列进行片段划分，进行

乱序重排和关键帧提取，并计算基于动作表示关键帧

的光流信息 . 在特征提取网络中，将构造的新的视频

序列、关键帧以及关键帧光流分别通过 3 个不同的骨

干网络提取特征 . 其中，3D 骨干网络提取时序信息，

2D骨干网络提取空间以及光流信息，具体骨干网络的

选择将在实验部分进行探讨 . 在多尺度时空交叉注意

力中，通过多尺度注意力网络增强长期的时间依赖和

空间上下文信息，而后对特征进行编码交叉映射，引

导不同来源特征之间的融合，突出更具辨别力的时空

特征表示 . 最后，通过回归分类预测以获得更可靠的

检测结果 .

3. 1　基于乱序重排的数据增强

受长短期建模和细粒度动作分类的启发，发现许

多动作（如跑步、引体向上、棒球击球等）存在持续重复

发生的现象 . 对此，本文提出对动作进行乱序重排来增

强动作的时序信息 .
动作视频包含短期的动态信息以及动作的长期时

间依赖性，提供了动作的时序结构 . 本文的乱序重排数

据增强方法通过对动作视频抽取连续的帧（片段）来构

造视频片段集合，在小范围内对视频片段重新排序，构

造新的视频序列，增加了数据的多样性 . 由于是对视频

片段集合中片段顺序的重排，所以并不会破坏视频片

段中视频帧的短期时间依赖性，且小范围的顺序变化

也保留了原视频动作序列的长期时间依赖性 . 如先将

一个输入视频划分为 n 个片段，构造视频片段集合

{s1 s2 sn }. 输入视频提供了动作的长期时序结构，

而划分的视频片段，连续帧之间的时间依赖性提供了

视频的短期时序结构 . 而后，对构造的视频片段集合

{s1 s2 sn }进行重排序，n个视频片段存在 n！种排列

顺序，探索视频时间依赖性，在不破坏动作长期结构的

前提下得到最佳的视频序列 . 考虑到本文框架针对在

线实时检测，输入视频帧序列长度有限，为确保视频片

段中视频帧间的连续性以及视频动作的长期时序性，

将构造的视频集合包含的片段数量 n限制在 8个以内 .
计算方式如下：

图3　本文方法的模型网络架构
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Snew = reorder (cut (Sn) ) （1）
其中，S为输入视频序列，通过 cut ( × )构造函数得到视

频 片 段 元 组 {s1 s2 sn }，对 视 频 片 段 元 组 进 行

reorder ( × )重排序 . 将新的视频序列 Snew 与视频输入序

列S连接，得到时序增强后的输入 .
图 4展示了对梳头动作片段进行乱序重排的过程，

梳头动作可以进一步细分为抬手和下梳，这两个动作

在长期时序上持续重复发生，我们将输入视频 S进行抽

样 划 分 处 理 ，得 到 n 个 等 长 的 视 频 片 段 集 合

{s1 s2 sn }，每个片段 si 由等长的视频帧组成，每个视

频片段可能为抬手或下梳 . 对这 n 个视频片段进行重

排序，在不破坏其长期时序结构的前提下得到新的视

频序列 .

3. 2　基于动作表示的关键帧光流

如图 2所示，光流信息通过计算像素点的位移和速

度能有效区分如站立和坐下，抛球和接球等高类间相

似性、易混淆的动作 . 然而，在连续的视频帧中，运动动

作变化缓慢，全部光流提取存在大量的冗余信息，且随

视频动作幅度变化，存在许多无用的噪声光流信息，对

最后的运动特征表示也将产生影响 . 这一现象在相应

的 CNN 特征图中得到了更多的体现 . 客观上，现有的

光流信息计算方法也存在耗时、耗费大量存储空间等

问题，难以实现实时场景下的动作检测 .
因此，本文提出对基于动作表示的关键帧的进行

光流信息的提取 . 本文提取关键帧的方法主要依据现

实生活对动作过程的描述 . 如在生活中，为了解一个事

件的大概情况，需要知道这个事件的起因、经过和结

果，这也是对一个事件的简要描述 . 因此，本文通过将

原始视频 S 进行 cut ( × )构造函数划分为 n 个子片段

{s1 s2 sn }，然后通过 select ( ) × 函数随机抽取起始、

中间、结尾片段（即 s1、sn 2、sn）中的帧作为关键帧 F =

{ f1 f2 fm }. 通过视频起始、中间、结尾的关键帧表示

动作起始、中间以及结尾时的状态，通过关键帧表示动

作的大概趋势 . 计算方式如下：

F = select (cut (Sn) m) ={ f1 f2 fm } （2）

如图 5所示，对视频片段提取光流信息与对基于动

作表示的关键帧提取光流信息的方法进行对比 . 可以

看出，对整个视频片段进行光流提取，会出现如黄框所

示的噪声片段 . 通过基于动作表示的关键帧光流信息

的提取可以更清晰地获取运动信息并且有效地避免了

噪声数据的产生，使得神经网络更好地关注到运动

特征 .

3. 3　时空特征增强与融合

本文提出基于多尺度的时空交叉特征融合注意

力，主要包括多尺度注意力网络以及时空交叉变压器

模块 .
3. 3. 1　多尺度注意力网络

在目标检测中，多尺度特征融合应用十分广泛，现

有的多尺度融合方法［42］主要通过不同网络层次具有不

同大小的感受野，将多级特征进行连接作为下一层的

输入 . 然而，Chen 等人［43］研究表明特征金字塔最成功

之处在于使用分治的策略优化问题而不是多尺度特征

融合 .
基于这一思想，本文设计了如图 6（a）所示的多尺

度特征增强模块，将特征提取网络提取的特征表示为

X in. 首先将 X in 输入卷积块得到新的特征表示 X 'in =
B ( X in )，其中，B ( × )包含一个 1×1卷积层来降低信道维

数，一个 3×3 卷积层来细化语义上下文 . 而后，通过堆

叠多个不同卷积扩张率的上下文的注意力模块，使输

出特征能够尽可能覆盖不同尺度上的所有对象 . 以

图 6（a）为例，我们堆叠了 3个卷积扩张率分别为 2、4、6
的上下文注意力，逐步扩大感受野，生成具有多个感受

野的输出特征 .
其中，上下文注意力通过学习一种兼顾全局和局

部的重加权机制，学习更具有代表性的语义特征 . 本文

先通过卷积层生成局部信息特征映射，然后利用上下

文特征对全局区域进行编码来确定特征映射的哪些区

图4　乱序重排算法概述

图5　基于动作表示的关键帧光流对比
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域应该被激活 . 上下文注意力的计算方式为

Xout =Xattn*Xres +X 'in （3）
Xattn = Fattn(APool ( X' in )；θΩ ) （4）

Xres = F ( X 'in；θΩ ) （5）

其中，F ( × )表示残差函数；APool ( × )表示平均池层；θ和

Ω分别表示卷积块的结构 . 我们使用 APool ( × )来执行

非完全压缩操作，然后对注意信道Xattn*Xres的输出进行

上采样，以匹配信道 X'in 的输出 . 其中，X' inÎRT ´C ´H ´W

和XoutÎRT ´C ´H ´W为上下文注意力模块的输入和输出 .

3. 3. 2　时空交叉变压器

为了能够更好地表示运动信息，需要对多尺度注

意力网络提取的视频时序特征、空间特征以及光流特

征进行融合 . 基于这 3个特征来源不同，特征元素间存

在依赖的特性，本文将多模态特征融合的思想引入时

空特征融合中，设计了时空交叉变压器，引导特征之间

的融合，突出更具辨别力的时空特征表示 . 首先压缩特

征的空间维数，并对得到一维特征序列进行位置嵌入，

保留序列的时间信息 . 然后对不同来源特征进行交叉

表示 .
以时序特征和空间特征的交叉表示为例，通过解

码器转换器，编码计算时序特征与空间特征的潜在自

适应性 . 将时序特征 α和空间特征 β的序列表示为

XαÎRLα ´ dα 和 XβÎRLβ ´ dβ，其中，L ( × )和 d ( × )分别表示

序列长度和特征维数 .
如图 6（b）所示，从空间特征 β到时序特征 α的潜在

适应表现为Yα =CMβ® α( Xα Xβ ) ÎRLα ´ dv：

         Yα =CMβ® α( Xα Xβ ) = softmax ( QαK T
β

dk )
Vβ = softmax ( XαWQα

W T
Kβ

X T
β

dk ) XβWVβ
（6）

定 义 Qα =XαWQα
，Kβ =XβWKβ

，Vβ =XβWVβ
. 其 中 ，

WQα
ÎRdα ´ dk，WKβ

ÎRdβ ´ dk，WVβ
ÎRdβ ´ dv. 通过 softmax 计

算 Xα Xβ 对 应 的 注 意 力 得 分 矩 阵

（softmax ( × ) ÎRLα ´ Lβ），矩阵中第 (ij)项计算特征α的第

i个位置对特征 β的第 j个位置的注意权重 . 因此，Yα的

第 i个位置是Vβ的加权汇总，权重由 softmax ( × )中的第

i行确定 .
然后，将特征潜在自适应表示嵌入 Transformer中，

通过多头注意模块、前馈网络等，使一个特征能够从另

一个特征接收信息，进一步整合视频片段的运动信息

和关键帧的空间信息 . 例如，使时序（S）特征传递给空

间（T）特征，即由“S”表示“T”，计算方式如下：

Z 0
T =XT + epos （7）
Z 0

S® T = Z 0
T （8）

Z'iS® T =CM i
S® T(LN (Z i - 1

S® T ) LN (Z 0
S ) ) + LN (Z i - 1

S® T )  （9）
Z i

S® T = fθ i
S® T

(LN (Z'i - 1
S® T ) ) + LN (Z'i - 1

S® T ) （10）
其中，epos 表示一维位置嵌入；fθ表示由 θ参数化的位置

前馈子层；LN 表示层归一化 . 通过特征的潜在自适应

表示，特征序列根据低层特征序列信息不断更新，来自

不同来源特征的低层信号被转换成一组不同的键值

对，以与目标特征交互，从而有利于本文模型保留不同

来源特征的信息 .
特征提取网络由 3个骨干网络组成，即存在 3种不

同来源的特征（时序特征、空间特征以及光流特征）. 因

此，时空交叉变压器通过对时序特征（S）、空间特征（T）

图6　多尺度时空交叉注意力结构概述
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以及光流特征（F）两两计算潜在自适应表示，然后分别

嵌入Transformer进行交叉表示 .
3. 3. 3　融合注意力模块

将时空交叉变压器的输出进行通道拼接，通过融

合注意力关注主要特征抑制次要特征 . 为充分聚集特

征的时空信息，首先通过两个卷积块进行特征映射，其

中，一个 1×1 卷积层来降低信道维数，一个 3×3 卷积层

来细化语义上下文 . 然后，通过一个如图6（a）的上下文

注意力模块来根据特征通道间的内部关系产生注意力

映射进一步融合特征，最后通过回归与分类进行预测 .
3. 4　视频动作链接策略

由于已经获得了帧级动作检测，下一步是将这些

检测到的边界框链接起来，以在整个视频中构建动作

链接 . 采用与Kalogeiton等人［27］和Köpüklü等人［44］类似

的在线链接算法 . 给定一个输入视频流，检测出每一帧

的检测结果，假设从连续帧 Ft 和 Ft + 1 中检测到的区域

为 Rt 和 Rt + 1，动作 c 在区域 Rt 和 Rt + 1 中的状态得分为

sc(Rt)和 sc(Rt + 1 )，Rt 和Rt + 1 的交集 ov并集为重叠，则可

以定义动作 c的链接得分为

sc(Rt Rt + 1 ) =ψ (ov) × [ sc(Rt) + sc(Rt + 1 )
                 +α × sc(Rt) × sc(Rt + 1 ) + β × ov (Rt Rt + 1 ) ]

（11）
其中，sc(Rt)，sc(Rt + 1 )为区域Rt和Rt + 1的类特定分数；ov

为这两个区域的并集的交集；α和 β为超参数 . ψ (ov)是
一个约束，如果存在重叠（ov>0），则等于 1，否则ψ (ov)
等于 0. 使用一个额外的元素 α·sc(Rt) × sc(Rt + 1 )扩展了

链接分数定义，该元素考虑了两个连续帧之间分数急

剧变化的情况，并且能够在实验中提高视频检测的性

能 . 在计算出所有连接分数后，采用维特比算法寻找生

成动作管的最佳路径 .
4　实验

在本节中，先对实验数据集、评估指标以及实验条

件进行介绍，然后对本文所提方法中各个模块进行消

融实验，以分析验证模块的有效性 . 最后，将本文方法

与最新方法进行比较 .
4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

在两个流行且具有挑战性的时空动作检测数据集

UCF101-24［45］和 JHMDB-21［46］上，对本文提出的方法进

行评估实验 .
UCF101-24 数据集是 UCF101 数据集的子集，该数

据集由 3 207个未剪辑的视频组成，共包含 24个运动类

别，并带有帧级时空注释 . 视频帧的原始分辨率为

320 ´ 240. 由于频繁的相机抖动、动作实例的移动以及

动作持续时间的巨大差异，使得视频级动作检测更具

挑战性 .
JHMDB-21 是 HMDB-51 数据集的子集 . 该数据集

由 928个视频组成，共包含 21个动作类别，同样带有帧

级时空注释，视频帧的原始分辨率为 320 ´ 240. 该数据

集面临的挑战包括遮挡、背景混乱和高类间相似性 .
两个数据集都提供了 3种不同的训练、测试集划分

方式，对比以往的工作，按照第一种划分方式进行实

验，70% 的视频用于训练，30% 用于测试，具体情况如

表1所示，并使用修正后的注释进行模型训练和评估 .

4. 1. 2　评估指标

采用时空动作检测领域中最流行的两种度量标

准，帧级度量平均精度（Frame-mAP）和视频级度量平均

精度（Video-mAP）分数来评估动作检测性能 . Frame-

mAP 按照 PASCAL VOC 2012 度量标准所应用的规则，

测量每帧检测的Precision - Recall曲线下的面积 .
Precision为准确率，表示模型预测的所有目标中，

预测正确检测框数TP占所有预测框数 alldetctions的比

例 . 计算方式如下：

Precision =
TP

TP + FP
=

TP
alldetections

（12）
Recall 为召回率，表示所有真实目标中，预测正确

检测框数 TP 占所有人工标注框数 allgroundtruths 的比

例，计算公式如下：

Recall =
TP

TP + FN
=

TP
allgroundtruths

（13）
Video-mAP度量动作管道生成的精度，当视频帧与

实际时空注释的平均 IoU大于某个阈值，并且同时正确

预测了动作标签，则该检测到的动作管道被视为正确

的实例 . 最后，计算每个类的平均精度，以及所有类的

平均精度 .
4. 1. 3　实验条件

本文所有网络均在 PyTorch框架内实现，并且以一

种端到端的方式在一张TeslaV100上进行训练 . 本文的

基线网络架构以ResNext101作为 3D骨干网络，Darknet
作 为 2D 骨 干 网 络 进 行 训 练 . 并 尝 试 了 分 别 以

ResNet50、ResNext101 和 R（2+1）D-18 为 3D 骨干网络，

Darknet、CSPNet为 2D骨干网络的组合作为特征提取网

络的检测效果 . 在训练过程中，我们使用 SmoothL1
Loss、MSELoss、FocalLoss分别计算边界框位置、置信度

以及分类损失，并通过 Adam 优化算法优化网络参数，

表1　数据集概况

数据集

UCF101-24
JHMDB-21

类别

24
21

分辨率

320×240
320×240

训练集

2 275
660

测试集

932
268
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初始学习率设为 1 ´ 10-4，batch size 设置为 12. 对于仅

使用RGB模态的 SIPD网络，我们将数据集RGB帧的输

入序列长度设置为 8、16，大小设置为 224×224，最大 ep⁃
och设置为 15. 对于增加光流模态的 SIPD网络，本文使

用 RAFT［47］网络提取光流信息，最大 epoch 设置为 20.
其他参数均采用 Pytorch框架的默认值 . 本文的模型在

UCF101-24 数据集上训练时间约为 5~7 天，在 JHMDB-

21数据集上的训练时间约为1天 .
4. 2　实验结果及分析

在本节中，首先探索不同的骨干网络作为特征提

取网络对动作检测的影响，并通过不同的特征提取网

络验证本文方法的有效性 . 最后，以 ResNext101 作为

3D 骨干网络 Darknet 作为 2D 骨干网络在 UCF101-24、
JHMDB-21两个数据集上进行消融实验 .
4. 2. 1　骨干网络的选择

以往的研究［44］表明，单独 2D 和 3D CNN 并不能很

好地解决动作检测任务，2D-CNN学习更精细的空间特

征，3D-CNN 更专注于运动过程，两者结合才能够更好

地对时空信息进行建模 . 因此，本文通过尝试不同 2D、

3D骨干网络的组合作为特征提取网络来提升动作检测

的精度 . 如表 2所示，利用 Frame-mAP来评估模型的精

度 . 通过比较发现，R（2+1）D 网络作为 3D 骨干网络，

CSPNet网络作为 2D骨干网络的组合，能够有效地对时

空信息进行建模，提高动作检测的准确率，较基准模型

在 UCF101-24 数据集上平均提升了 1.22%，在 JHMDB-

21数据集上平均提升了4.81%.

4. 2. 2　乱序重排划分片段选取及性能分析

本文提出的乱序重排模块根据输入视频长度，将

其划分为 1~16个视频片段 . 当片段数量等于输入视频

长度时，片段内视频帧数量过少，每个片段仅包含静态

信息，而不包含时间信息，难以对时间序列进行建模 .
为了研究划分片段数量的选取对实验结果的影

响，以 ResNext101+Darknet 的组合作为骨干网络，分别

对输入长度为 8、16的视频选取 1、2、4、8作为片段数量

进行划分，并在 JHMDB-21数据集上进行实验对比 . 实

验结果如表 3所示，加粗数据表示最优结果，可以看出，
当划分片段数量为 2时，检测准确率最高，划分片段长
度能够很好地表示时序信息 . 随着帧集数量增大，帧集
包含的时间信息逐渐减少，准确率逐渐降低 . 因此，本
文在实验中为对输入视频划分为 2个子片段进行短期
时间建模 .

此外，以 ResNet50+Darknet、ResNext101+Darknet、
R（2+1）D+CSPNet这 3个组合作为特征提取网络，在此

基础上增加了乱序重排模块分别进行实验，进一步分析

本文提出的乱序重排模块的贡献 . 实验结果如表 4 所

示，可以看出乱序重排模块的加入在所有主干网和数据

集上的性能都优于基准模型，验证了方法的有效性 .

4. 2. 3　关键帧光流性能分析

图 5显示了基于动作表示的关键帧光流与全光流
的运动特征的表示，可以看出对所有相邻帧提取的光
流存在着噪声数据，通过运动表示关键帧光流信息，能
够使网络更好地关注运动区域 . 为了进一步分析基于
动作表示的关键帧光流的贡献，本文在基准模型的基
础上增加了光流分支，并对关键帧光流与全光流进行
比较 . 分别以 ResNet50+Darknet+Darkne，ResNext101+
Darknet+Darknet，R（2+1）D+CSPNet+CSPNet 作为特征
提取网络在 JHMDB-21数据集上进行实验，实验结果如
表 5 所示，加粗数据表示最优结果 . 可以看出，与全视
频提取光流仅对关键帧提取光流信息相比，有效地提
高了模型的检测精度 .
4. 2. 4　多尺度时空交叉注意力性能分析

根据本文提出的多尺度时空交叉注意力的组成，

表2　骨干网络的选择效果的比较 单位：%
骨干网络

ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+CSPNet
ResNext101+CSPNet

R(2+1)D+Darknet
R(2+1)D+Darknet
R(2+1)D+CSPNet
R(2+1)D+CSPNet

输入

帧数

8
16
8

16
8

16
8

16

数据集

UCF101-24
79.40
80.93

79.76(+0.36)
81.24(+0.31)
80.20 (+0.80)
81.26(+0.33)
80.59(+1.16)
81.72(+0.79)

JHMDB-21
64.61
72.31

67.50(+2.89)
72.61(+0.30)
64.84(+0.23)
75.78(+3.47)
68.24(+3.63)
76.21(+3.90)

表3　选取不同划分片段数量结果的比较

骨干网络

ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet
ResNext101+Darknet

输入帧数

8
8
8
8

16
16
16
16

划分片段数

1
2
4
8
1
2
4
8

帧级mAP/%
64.61
67.88

66.75
66.59
72.31
73.75

73.43
73.07

表4　乱序重排模块效果比较 单位：%
骨干网络

ResNet50+Darknet

ResNext101+Darknet

R(2+1)D+CSPNet

乱序

重排

××

􀳫
××

􀳫
××

􀳫

数据集

UCF101-24
77.49

80.33(+2.70)
80.93

81.05(+0.12)
81.72

82.05(+0.33)

JHMDB-21
60.23

62.52(+2.29)
72.31

73.75(+1.44)
76.21

77.70(+1.59)
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分别在基准模型的基础上增加了多尺度注意力网

络、时空交叉变压器以及融合注意力，来分析本文提

出 的 多 尺 度 时 空 交 叉 注 意 力 模 块 的 贡 献 . 以

ResNet50+Darknet、ResNext101+Darknet、R（2+1）D+
CSPNet 分别作为特征提取网络进行实验 . 实验结果

如表 6 所示，可以看出各个模块的加入在所有特征提

取网络和数据集上的性能都优于基准模型，验证了

本文提出的多尺度时空交叉注意力模块可以发现更

具辨别力的时空表示，给网络检测性能带来了显著

的提升，并且可以很好地推广到不同的主干网络和

数据集 .

4. 2. 5　消融实验

以ResNext101作为 3D骨干网络Darknet作为 2D骨

干网络在 UCF101-24 以及 JHMDB-21 上进行了消融实

验 . 表 7总结了所提方法的每个组成部分的贡献，从这

些结果中可以看出，每个组成部分确实相较基准模型

带来了性能增益 .
最后，对多尺度时空交叉注意力的模型复杂度进

行分析，并以消融实验的形式展示 . 表 8总结了多尺度

时空交叉注意力各个模块的计算量和参数量 . 可以看

出，每个模块的增加带来的计算量和参数量的增幅相

对较小，本文的改进以较小的计算量和参数量增幅就

能够大幅度提升检测精度 .

4. 2. 6　收敛性分析

图 7 展示了本文的方法在 2 个数据集上各个损失

函数值与 iterations的关系图 . 其中，横轴表示 iteration，
纵轴表示损失 . 从结果可以发现，在整个训练过程中，

目标函数的值单调递减，并且在两个数据集上收敛 . 目

标函数值在 10个 epoch后趋于稳定，说明采用随机梯度

下降优化算法Adam可以有效地训练 .
4. 3　与近几年的主流方法的比较

在本节中，以 R（2+1）D 网络作为 3D 骨干网络，

CSPNet 网络作为 2D 骨干网络的组合将所提出的方法

（SIPD）与当前动作检测任务中最先进的方法进行比较 .

表5　基于动作表示的关键帧光流效果比较

骨干网络

ResNet50+Darknet+Darknet

ResNext101+Darknet+Darknet

R(2+1)D+CSPNet+CSPNet

光流使用情况

全部光流

关键帧光流

全部光流

关键帧光流

全部光流

关键帧光流

Frame-

mAP/%
62.85
63.77
69.39
72.89
75.12
79.00

表6　多尺度时空交叉注意力组成模块效果 单位：%
骨干网络

ResNet50 + Darknet

ResNext101 + Darknet

R(2+1)D + CSPNet
骨干网络

ResNet50 + Darknet

ResNext101 + Darknet

R(2+1)D + CSPNet
骨干网络

ResNet50 + Darknet

ResNext101 + Darknet

R(2+1)D + CSPNet

多尺度注意力网络

××

􀳫
××

􀳫
××

􀳫
时空交叉变压器

××

􀳫
××

􀳫
××

􀳫
融合注意力

××

􀳫
××

􀳫
××

􀳫

数据集

UCF101-24
77.49

78.39(+0.90)
80.93

82.05(+1.12)
81.72

82.14(+0.42)
UCF101-24

77.49
78.38(+0.89)

80.93
80.96(+0.03)

81.72
82.07(+0.35)
UCF101-24

77.49
78.79(+1.30)

80.93
81.82(+0.68)

81.72
82.59(+0.87)

JHMDB-21
60.23

62.81(+2.58)
72.31

72.58(+0.27)
76.21

76.35(+0.14)
JHMDB-21

60.23
61.85(+1.62)

72.31
75.14(+2.83)

76.21
77.87(+1.66)
JHMDB-21

60.23
63.24(+2.99)

72.31
74.18(+1.87)

76.21
78.83(+2.62)
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4. 3. 1　帧级实验对比

首先在 UCF101-24 数据集上，根据 Frame-mAP 动

作检测精度与最先进的方法进行比较 . 表 9为UCF101-

24 数据集上 IoU=0.5 时各个方法 Frame-mAP 检测精度

的比较，加粗数据表示最优结果 . 值得注意的是，本文

方法仅使用RGB输入就能优于近几年主流的方法 .

表 10为 JHMDB-21数据集上 IoU为 0.5时各个方法

Frame-mAP检测精度的比较，加粗数据表示最优结果 .
可以看出，本文仅基于 RGB 的输入就能表现出优于现

有双流特征的方法，针对 JHMDB-21数据集存在高类间

相似性易于混淆的难样本数据 . 本文还融合了基于动

作表示的关键帧光流，进一步提高了准确率，并表现出

优于近几年主流方法的检测性能 .
4. 3. 2　视频级实验对比

此外，本文还评估了 SIPD 仅使用 RGB 输入的

Video-mAP以及在单个GPU上的模型运行速度 . 其中，

模型运行速度是基于每帧处理时间来评估的，通过取

每个视频的运行时间并除以输入长度 t 得到 . 在图 8
中，比较了在 JHMDB-21数据集上的现有包含运行速度

图7　模型收敛性分析

表7　模块消融结果 单位: %
乱序重排

􀳫

􀳫

􀳫

􀳫

􀳫

多尺度时空交叉注意力

融合注意力模块

􀳫

􀳫

多尺度注意力网络

􀳫

􀳫

􀳫

时空交叉变压器

􀳫

􀳫

输入帧数

8
16
8

16
8

16
8

16
8

16
8

16

数据集

UCF101-24
79.40
80.93

80.73(+1.33)
81.05(+0.12)
80.26(+0.86)
81.32(+0.40)
80.58(+1.18)
81.94(+1.01)
80.04(+0.64)
81.64(+0.71)
80.99(+1.59)
82.10(+1.17)

JHMDB-21
64.61
72.31

67.88(+3.21)
73.75(+1.44)
69.07(+4.46)
74.76(+2.45)
68.39(+3.78)
72.93(+0.62)
68.43(+3.82)
74.42(+2.11)
69.94(+5.33)
74.59(+2.28)

表8　模型复杂度分析

多尺度时空交叉注意力

多尺度注意

力网络

􀳫
􀳫
􀳫

时空交叉变

压器

􀳫
􀳫

融合注意力

模块

􀳫

计算量/G

0.75
3.31
4.40

参数量/M

23.39
75.35

113.11
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和检测精度的方法（具体数值来自原论文）. 可以看出，

本文方法在速度以及精度方面的综合表现优于现有其

他方法 .

4. 4　可视化展示

4. 4. 1　特征可视化

为了直观地了解本文方法的效果，图 9展示了多尺

度时空交叉注意力模块的效果 . 本文采用Grad-CAM算

法［51］来生成类激活图，它突出了网络在识别特定类时

的重要区域 . 本文将仅使用 2D 卷积特征、3D 卷积特

征，2D与 3D卷积特征简单拼接以及多尺度时空交叉注

意力模块进行比较 . 可以看出，单独使用 2D、3D卷积并

不能很好地关注运动区域，而与通过通道融合 2D、3D
卷积特征相比，本文网络更好地关注运动动作相关的

重要区域 .

4. 4. 2　模型效果可视化

图 10展示了本文方法在低光照、小目标、局部遮挡

等困难场景下的检测效果 . 可以看出，在这些困难场景

下仅根据当前帧很难识别出动作的类型，如第 1行所示

走路、跑步与起立 3个动作，仅能艰难地看出一个站立

的身体影，无法判断其运动类别 . 再如第 3 行所示梳

表9　UCF101-24数据集帧级mAP与近几年主流方法的比较

方案

T-CNN[23]

ACDnet[24]

ACT[27]

TEDdet[31]

STMA[48]

YOWO*[44]

ACAR-NET[6]

Zhang et al.[49]

Pramono[50]

STEP[30]

MOC[28]

SIPD(本文方法)

是否使用光流

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

否

mAP/%
41.40
70.92
69.50
64.70
78.80
80.40
84.30
67.70
73.70
75.00
78.00
84.71

表10　JHMDB-21数据集帧级mAP与近几年主流方法的比较

方案

T-CNN[23]

ACDnet[24]

ACT[27]

TEDdet[31]

STMA[48]

YOWO*[44]

SIPD(本文方法)
Zhang et al.[49]

Pramono[50]

MOC[28]

SIPD(本文方法)

是否使用光流

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

mAP/%
61.30
49.53
65.70
70.80
77.60
72.31
78.40
37.40
76.70
70.80
79.00

图8　模型Video-mAP与性能的比较

图9　多尺度时空交叉注意力关注效果对比可视化

584



第 2 期 柯 逍:基于时空交叉感知的实时动作检测方法

头、射击、爬楼梯 3个动作，只能看到身体的部分区域，

并不能看到整体的运动 . 针对这种情况，本文方法会根

据输入前后帧内容来进行正确的动作检测 . 而如第 2
行的接球、跳远、高尔夫 3个动作相对其他动作发生场

景范围大、运动目标小，针对这种情况，本文方法通过

提取多尺度目标特征有效地检测出此类小目标动作 .
总的来说，本文方法在多种困难场景下都展现出一定

的稳定性 .

图 11展示了本文方法根据帧级检测结果生成动作

链接的效果 . 从图 11中高尔夫、跳远、引体向上等动作

的链接效果可以看出，本文的链接算法能够有效地利

用帧级检测结果，根据动作类别以及运动区域来进行

正确的动作定位 .

此外，结合时事在网上搜集了一些实际生活中的

视频，如世界杯、冬奥会、NBA 以及一些综艺中的视频

进行测试，图 12展示了本文方法在这些场景中的检测

效果 . 可以看出，本文方法不仅能够准确地检测出真实

的运动项目，如图中世界杯踢足球、冬奥会滑雪、NBA
篮球扣篮、奥运会跳水等动作，且对于如跑步、梳头等

日常生活的动作也能够进行准确的检测 .

5　结论

时序信息与空间信息在时空动作检测中都起到十

分重要的作用，如何有效地感知融合时序信息与空间

信息构建运动表示是时空动作检测的一个挑战 . 本文

重点对基于时空特征表示的实时动作检测进行了研

究，提出了一种基于时空交叉感知的实时动作检测方

法 . 简单来说，针对单一尺度时空特征描述性不足，提

出一个多尺度注意力网络来学习长期的时间依赖和空

间上下文信息 . 针对时序和空间两种不同来源特征的

融合，提出了一种新的运动显著性增强融合策略 . 最

后，针对 JHMDB-21数据集存在高类间相似性与难样本

图10　帧级检测示例图

图12　真实场景测试示例图

图11　视频检测示例图
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数据易于混淆等问题，提出了基于动作表示的关键帧

光流动作检测方法，并且通过公共数据集验证了本文

提出的动作检测方法的有效性 . 然而，现有的动作检测

模型大多基于 2D 与 3D 骨干网络的结合，而 3D 骨干网

络所带来的计算量也相对较大 . 如何减少 3D骨干网络

计算量、寻求更轻量化的方法可作为下一步的研究

方向 .
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