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摘  要 

动作检测技术，是在算法观测整个视频后自动识别出其中出现的动作类别和始末时间，在机器人、智能

家居、城市安防等领域均有应用。然而实际生活中，很多场景需要在某些事件刚发生时给予反馈，这需

要检测算法以一种在线形式接收视频信息，传统的动作检测算法因为观测信息不完全，效果很差。本文

基于当前在线动作检测算法的研究现状，概述了目前用于在线检测的主流方法，总结了目前研究将遇到

的挑战。 
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Abstract 
Action detection technology, in which an algorithm observes the entire video and then automati-
cally identifies the type of action that occurs in it and the start and end times, is used in robotics, 
smart homes, urban security and other areas. However, in real life, many scenarios require feed-
back when certain events first occur, which requires detection algorithms to receive video infor-
mation in an online format. Traditional action detection algorithms are ineffective because of in-
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complete observation information. Based on the current state of research in online action detec-
tion algorithms, this paper provides an overview of the mainstream methods currently used for 
online detection and summarises the challenges that current research will encounter. 
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1. 引言 

随着近几年计算机视觉的飞速发展，动作检测作为视频领域一个重要分支，逐步成为学术热点，并

取得了丰硕的成果[1] [2]。动作检测任务目标为在长视频中找出其包含的动作类别，并指明每个动作开始

和结束时间。目前多为离线动作检测，常用于视频的检索和分类。然而在实际的应用场景中： 
1) 对危险行为的检测和预防，如监控视频中的异常行为检测、驾驶员酒后或疲劳驾驶检测、行人闯

红灯行为检测等，使用传统的动作检测算法只能接受行为带来的风险，而无法做出事先的预防。 
2) 实时人机交互系统，如医院的服务类机器人、生活中的安防机器人等，必须实时检测动作并做出

实际反应。 
3) 在虚拟现实中，系统根据用户动作参数，及时预测出用户当前进行动作，从而虚拟世界中人物做

出相应对策，提高用户体验。 
包括以上需求在内的多种应用场景刺激了动作检测向实时检测方向拓展。在线动作检测[3]，接收的

信息以流形式，在动作刚开始识别出其动机，从而及时做出决策，解决上述实时性问题。具体任务图如

图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Online action detection task 
图 1. 在线动作检测任务图 

 
在线动作检测方法从模型架构来看主要分为两类：基于循环神经网络方法和基于 Transformer [4]方

法。在线动作检测任务最早于 2016 年由 Geest 等人[3]提出，由于处理数据以流形式呈现，故最初模型以
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序列模型为基础，在此上进行改进。随后 4 年内，出现了 TRN [5] (Temporal Recurrent Networks)，IDN [6] 
(Information Discrimination Network)等模型，该类模型均以 RNN 为基础，在下文均有介绍。随着 2017 年

Transformer [4]首次提出解决机器翻译任务，在计算机视觉领域，尤其是视频领域，由于视频属于序列与

Transformer [4]框架契合，很多视频领域模型均以 Transformer [4]作为基础，在 2020 年后出现了 OadTR [7] 
(online action detection with transformers)，LSTR [8]，Colar [9]等模型。相比较以 RNN 为基础模型，该类

模型能够更好获取全局信息。 
除了围绕以上两种主要模型的进展外，还有学者研究对数据集的预处理。Hyunjun Eun 等人采用 CNN

进行特征提取，并提出一种架构简单的时间过滤网络 TFN [10]。TFN [10] 提供一个过滤模块训练相关系

数的得分，以此来反映当前信息与当前动作的相关性，从而过滤掉背景和不相关的动作。TFN [10]在
THUMOS-14 [11]和 TVSeries [3]数据集上都表现出良好的表现。 

目前在线动作检测领域，英文综述极度匮乏。在中文综述中，未获取相关文献。对于该项新任务，

具备较大应用前景，需要更多关注。本文聚焦于介绍从 2016 年至今主要解决在线动作检测的模型和数据

集，对任务难点和未来发展方向做了总结。 

2. 在线动作检测算法 

目前已经发表的有关在线动作检测的算法并不是很多，大致上从其发展流程来看可分为以循环神经

网络作基础和以 Transformer [4]作基础两类，下面着重介绍每一类代表模型，分析其优缺点。 

2.1. 基于循环神经网络方法 

循环神经网络( Recurrent Neural Network, RNN)最早于 20 世纪 80 年代提出，用于处理序列数据。随

着深度学习发展，出现了 LSTM [12]，GRU [13]等变体。研究表明在用于较多数据情况下，以循环神经

网络为基础的网络效果优于传统的如隐马尔可夫模型等。 
早在 2012 年 Hoai 等人[14]便已经提出在线动作检测的类似概念，但由于数据所限，当时的方法采用

滑动窗口机制，即将视频分为相互重叠的小片段，对每个片段进行检测和分类。采用这种方式效果慢，

且整体看并不是以在线流的形式。Geest 等人[3]在 2016 年首次提出在线动作检测，介绍了数据集

TVSeries，给出解决任务的基本框架。随后 Li 等人[15]首次提出了联合分类回归循环神经网络(Joint 
Classification-Regression Recurrent Neural Network)，以解决动作序列长度不确定的流序列动作检测问题，

文中采用人体骨架信息作为输入，网络中主体采用 LSTM [12]，将流序列动作标签分类和开始结束时间

预测同步进行，文中同时公开 OAD 数据集，用于后续的在线动作检测工作。2018 年，Geest 等人[16]提
出一种双流反馈网络，对特征和帧间时间依赖性分开处理。2019 年 Xu 等人[5]提出 TRN [5]，在此之间

在线动作检测仅仅基于过去观察的历史信息，受人们辨别当前动作时首先预判未来这一现象影响，TRN 
[5]首先预测近邻的未来信息，然后将其与观测信息结合，从而实现辨别当前动作。2020 年 EUN 等人提

出 IDN [6]，IDN 是在 GRU [13]基础上的一种拓展，主要针对正在输入的信息，判别其与当前动作相关

性来确定是否使用输入信息，这样降低了背景或者其他动作的信息的干扰。2021 年 Wang 等人[17]对四

种基本的时间建模方法——时间池、时间卷积、递归神经网络和时间注意力模型进行了研究实证，解释

了它们对在线动作检测的效果。并探索了出了 6 种混合时态模型，揭示了时态模型之间的互补性，最终

通过实验得出了扩张因果卷积 DCC 和非局部 M-NL 或 LSTM 的简单混合，显著改善了个体模型。Kim
等人[18]基于预测未来以更好辨别当前动作这一思想基础上，设计了时间平滑网络来更好地适应在线动作

检测任务。2022 年，Sunah Min 等人[19]。拓展 LSTM 引入信息高程单元 IEU，提出了信息高程网络 IEN，

通过 IEU 的附加信息提升门将过去的、被遗忘的、但与当前信息相关的信息提升到单元状态，优化对未
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来的预测。 
总的来看，以循环神经网络作为基础的模型，优点在于保持了视频的顺序性，能够更好处理局部帧

之间的关系。然而实际上过去某些帧对未来可能存在大的影响。故该类方法缺点在于无法获得较长跨度

帧与帧之间的关系，且在采用自回归预测情况下容易造成错误累积，即由中间环节预测错误导致最终结

果错误。 

2.2. 基于 Transformer 方法 

Transformer [4]于 2017 年提出，用于解决机器翻译等任务。近些年越来越多计算机视觉模型采用其

作为基础。Transformer [4]的核心在于采用了自注意力机制，降低序列中不重要部分的比重。 
最早将 Transformer [4]用于在线动作检测的模型为 OadTR [7]，于 2021 年 Wang 等人提出。模型思想

和前面 TRN [5]类似，均是预测未来以更好检测当前动作。用于架构中数据并行输入，在推理速度上明显

优于以 RNN 为基础的模型。Xu 等人[8]提出 LSTR [8]，通过长时和短时记忆来建模视频数据，模型动态

利用长时间窗口来对较大尺度历史信息建模从而得到粗略特征，以短时间窗口得到最近的精细特征。2022
年郭洪基等人[20]提出一种基于不确定性的在线动作检测时空注意力，通过输入计算动作预测的不确定性

并赋予注意力权重，输入模型的特征更具有相关性和可辨别性。作者将该方法分别应用于 TRN [5]，OadTR 
[7]，和 LSTR [8]，结果表明在 THUMOS-14 [11]，TVSeries [3]和 HDD [21]数据上均提高了模型的性能。

该研究方法在冗杂的背景下和小规模的数据集下表现出更好的泛化能力。Yang 等人[9]提出 Colar，首次

在在线动作检测中使用类别级建模和范例参考机制，将历史帧作为范例指导当前帧从而获得长期依赖关

系，同时类别级建模为时态依赖性提供补充。Chen 等人[22]提出了 GateHub (gated history unit with 
background suppression)，结合了 Transformer 和 RNN，使模型同时具备了对长时间信息的建模能力和选

择信息进行编码的能力。具体来说，GateHub 还提出了未来增强 FaH，通过观察到的可用随后帧增强历

史特征的信息性；提出了位置引导门控交叉注意力机制(position-guided gated cross-attention)，根据预测当

前帧的信息量来增强或抑制部分历史信息；引入了背景抑制目标函数，降低背景帧误报为动作帧的可能

性。 
总的来看，以 Transformer [4]作为基础的模型，结果上大大优于以循环神经网络为基础的模型。

Transformer [4]能够获得长时时序依赖关系，且推理速度快。但其缺点在于无法获取局部序列间关系，且

模型计算量大，需要的数据量大。实际上，如何获取和使用长时时序依赖和短时时序依赖是该领域一个

重要的研究方向。 

3. 数据集与评价指标 

3.1. 数据集 

目前常用与在线动作检测任务数据集如表 1 所示。 
 
Table 1. Dataset introduction 
表 1. 数据集 

数据集 数据来源 类别个数 数据规模 

THUMOS’14 生活实际 20 训练集为 UCF101 子集，验证集和测试集共 2584 个实例 

TVSeries 影视作品 30 6 种节目，共计 16 小时 

ActivityNet Youtube 200 15,000 个视频，共计 200 小时 

OAD 生活实际 10 59 个长视频，共计 216 分钟 
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THUMOS’14 [11]主要由真实生活场景人类动作组成，共包含 20 类别，常用于动作识别和动作检测

任务。训练集以 UCF101 [23]为基础，对每个视频做了剪辑，包含 13,320 个实例，验证集和测试集未被

剪辑，包含背景信息，两者分别包含 1010 和 1574 个实例。目前方法常用 VGG [24]作特征预提取后的特

征为输入。 
TVSeries [3]数据主要源于热门影视作品，数据集共包含 6 个节目，每个节目时间大致为 150 分钟，

共计 16 小时。数据集中标签共分为 30 种，手工标注出了动作开始和结束时间，由于数据集动作主体繁

多、行事风格多样且不同动作类别可能在时间上交叉，故该数据集难度相对较大。 
ActivityNet [25]数据源于 Youtube，是目前最大的用于动作检测数据集。数据集共包含 15,000 个视频，

共 200 小时，其中 2/3 用于训练，整个数据集被分为 200 个动作标签。 
OAD [16]数据集首次伴随在线动作检测任务而提出，该数据集主要记录居家日常生活。数据集包含

10 个动作类别，共计 216 分钟。视频中每个动作持续时间以及动作间间隔时间都是不固定的，故数据贴

切生活实际。 

3.2. 评价指标 

和动作检测指标相同，现有的研究中主要采用的指标有 AP，mAP，cAP，mcAP。在线动作检测中算

法会逐个得到每一帧对应的标签，定义某类别的 AP 计算方式如式(1)，(2)： 
TPPrec

TP FP
=

+
                                    (1) 

( ) ( )
k

Prec k I k
AP

TP

×
=
∑

∑
                                 (2) 

其中当第 k 帧为真正例时，I(k)为 1。TP 表示真正例数量，FP 表示假正例数量。 
mAP 是对所有类别的 AP 做一个平均，计算公式如式(3)。 

( )
m

AP m
mAP

M
=
∑

                                   (3) 

其中 M 为类别数量。 
由于正例和负例不均衡现象，严重影响 AP 计算结果。目前有模型采用 cAP，缓解上述问题，计算公

式如式(4)，(5)： 
TPcPrec

FPTP
w

=
+

                                    (4) 

( ) ( )
k

cPrec k I k
cAP

TP

×
=
∑

∑
                                (5) 

其中 w 表示正例和反例个数之间的比值。 
mcAP 为所有类别 cAP 的平均值，计算公式如式(6)。 

( )
m

cAP m
mcAP

M
=
∑

                                   (6) 

3.3. 结果比较 

本节主要对现有模型在 THUMOS’14 和 TVSeries 两个数据集上主要指标做汇总。 
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数据集 THUMOS’14 上，大多数模型选择预训练 TSN (Temporal Segment Networks)模型做特征预提

取，且根据预训练时选择特征不同分为 ActivityNet 和 Kinetics。在线动作检测模型效果如表 2 所示。 
 
Table 2. Dataset THUMOS’14 online motion detection effect (mAP) 
表 2. 数据集 THUMOS’14 在线动作检测效果(mAP) 

模型名称 预训练特征 mAP 年份 

CDC [26] 

ActivityNet 

44.4 2017 

RED [27] 45.3 2017 

FATS [18] 51.6 2021 

IDN [6] 50.0 2020 

LAP [28] 53.3 2020 

TFN [10] 55.7 2021 

OadTR [7] 58.3 2021 

Colar [9] 59.4 2022 

LFB [29] 61.6 2019 

LSTR [8] 65.3 2021 

FATS [18] 

Kinetics 

59.0 2021 

IDN [6] 60.3 2020 

TRN [5] 62.1 2019 

PKD [30] 64.5 2020 

WOAD [31] 67.1 2021 

LFB [29] 64.8 2019 

OadTR [7] 65.2 2021 

Colar [9] 66.9 2022 

LSTR [8] 69.5 2021 

GateHub [22]  70.7 2022 
 

数据集 TVSeries 上，和前述数据集做法类似根据预训练时选择特征不同分为 ActivityNet 和 Kinetics，
且模型同时比较不同观测比例下在线动作检测。在线动作检测模型效果如表 3 所示。 
 
Table 3. Dataset TVSeries online motion detection effect (mcAP) 
表 3. 数据集 TVSeries 在线动作检测效果(mcAP) 

模型名称 预训练特征 
观测比例 

0%~ 
10% 

10%~ 
20% 

20%~ 
30% 

30%~ 
40% 

40%~ 
50% 

50%~ 
60% 

60%~ 
70% 

70%~ 
80% 

80%~ 
90% 

90%~ 
100% 

TRN [5] 

ActivityNet 

78.8 79.6 80.4 81.0 81.6 81.9 82.3 82.7 82.9 83.3 

IDN [6] 80.6 81.1 81.9 82.3 82.6 82.8 82.6 82.9 83.0 83.9 

TFN [10] 83.1 84.4 85.4 85.8 87.1 88.4 87.6 87.0 86.7 85.6 

OadTR [7] 79.5 83.9 86.4 85.4 86.4 87.9 87.3 87.3 85.9 84.6 

Colar [9] 80.2 84.4 87.1 85.8 86.9 88.5 88.1 87.7 86.6 85.1 

LSTR [8] 83.6 85.0 86.3 87.0 87.8 88.5 88.6 88.9 89.0 88.9 
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Continued 

IDN [6] 

Kinetics 

81.7 81.9 83.1 82.9 83.2 83.2 83.2 83.0 83.3 86.6 

PKD [30] 82.1 83.5 86.1 87.2 88.3 88.4 89.0 88.7 88.9 87.7 

OadTR [7] 81.2 84.9 87.4 87.7 88.2 89.9 88.9 88.8 87.6 86.7 

Colar [9] 82.3 85.7 88.6 88.7 88.8 91.2 89.6 89.9 88.6 87.3 

LSTR [8] 84.4 85.6 87.2 87.8 88.8 89.4 89.6 89.9 90.0 90.1 

GateHub [22] 84.5 87.6 89.5 90.0 90.2 91.0 91.3 91.3 91.3 90.7 

4. 结束语 

随着深度学习不断发展，学术界提出越来越多贴切生活实际的方向，在线动作检测可用于许多潜在

的视频监控应用、交互式机器人服务、ADAS (Advanced Driver Assistance System)、体育赛事分析和冲突

行为警告系统等。与此同时，得益于算力水平不断提高，目前检测算法能够在较短时间内处理相当的数

据。 
与一次性读取所有帧的离线动作检测不同，在线动作检测只观察部分动作，许多关键信息是未知的。

因此，在线动作检测的挑战在于根据已知的信息尽快做出判断，这就要求系统有很高的判断力和灵敏度

[32]。 
对于视频中时间序列的处理，在早期算力不足和数据匮乏情况下，采用循环神经网络，但从循环神

经网络架构来看，其优点在于能自发地获得帧与帧之间的先后关系，保持了视频的顺序性；但其也有大

量缺点，首先训练时存在梯度消失和梯度爆炸问题，其次循环神经网络每个单元的记忆相对短，无法获

取全局语义信息，这使得早出现的帧对晚出现帧无影响，此外，采用自回归形式仍会出现错误累积现象。

随着 Transformer [4]架构首次用于解决自然语言处理任务，在计算机视觉领域，很多方向的模型均采用

Transformer [4]作为基础。采用该架构优点在于能捕获全局信息，对于动作检测，可以发掘早期行为对当

前行为的影响，同时推理速度较循环神经网络快很多。但该架构缺点在于 Transformer [4]效果好依托于训

练数据量大，同时模型无法获取局部帧之间关系。 
目前最新方法尽管从演示效果看已取得较好精度，但仍具备很大提升空间，以下 4 点是对该领域未

来展望： 
1) 开发范围更广，更贴切实际生活，贴切任务目标的数据集，从而开发更大模型，在更多动作上做

检测。 
2) 在训练过程中如何获取长时趋势和短时线索，以及如何将它们相结合，这是一个值得考虑的问题，

也是目前主流方法研究方向。 
3) 在线动作检测突出解决检测中实时性问题，如何在序列不断变长时进行高效的计算，这是该项技

术能否落地的一个关键。 
4) 动作实例和背景之间的边界模糊是固有的。如何定义统一的起止时间点，并使其在不同人之间无

争议，仍然值得研究[32]。 
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