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基于时空特征金字塔网络的动作时序检测方法 
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(上海大学 机电工程与自动化学院，上海 200444) 

摘要：针对帧级别预测网络结构中的动作时序检测提案不连续问题，提出基于时空特征金字塔网络

的动作时序检测算法。在帧级别动作预测中，采用多个 3D 卷积反卷积网络，将空间特征维度降至

1 维，并将时间特征维度还原到相应的提案长度，得到不同时间尺度下的多个预测。采用非极大值

抑制的方式融合多个子网络的预测，并用分类器进行帧级别动作分类，进而得到时序提案。在共享

数据集 THUMOS14 上的实验结果表明，该算法有效地提高了动作的时序区域定位精度。 
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Abstract: In view of the discontinuity of motion timing detection in the frame-level prediction network 

structure, a novel algorithm based on spatio-temporal feature pyramid network (ST-FPN) is proposed. In 

the frame-level action prediction, several 3D convolution-de-convolution (CDC) networks are used to 

sample spatial feature down to 1 dimension and sample temporal feature up to corresponding proposal 

level. Then the prediction scores of different CDC networks are fused by non-maximum suppression 

(NMS). The softmax classifier is used to classify frame-level actions, and then temporal action detection 

is obtained. The experimental results on dataset THUMOS14 show that the proposed algorithm improves 

the accuracy of temporal action detection. 
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引言1 

人体动作检测一直是计算机视觉领域的一个

重要研究课题，受到了越来越多的关注。一般来说，

动作检测的任务包括动作识别和动作定位 2 部分，

                                                        
收稿日期：2019-05-21       修回日期：2019-07-23; 

基金项目：新疆兵团重大项目子项目(2018AA008-04)； 

作者简介：刘望(1995-)，男，福建福州，硕士生，研

究方向为视频检索；马世伟(通讯作者 1965-)，男，

甘肃嘉峪关，博士，教授，研究方向为信号处理、图

像处理和模式识别等。 

前者的目的是回答视频中发生了什么动作，后者则

致力于估计一个动作的开始和结束的时间。文献

[1-8]展示了在人工剪辑的短视频中识别动作已经

取得的进展，但在长时间的未修剪视频中检测动作

即动作时序检测，仍然是一个具有挑战的难题。 

动作时序检测任务不仅需要判断视频中动作

的类别，还需要推断出动作发生的时间范围。文献

[9-14]提出了各种各样的模型以处理动作时序检测

中的问题，其中一个难点就是动作存在不同尺度。

1
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在未剪辑的视频中，动作可能持续几帧也可能长达

数秒。文献[9]提出了一个 3 阶段的 3D 卷积网络

(Segment-CNN，S-CNN)，通过提案网络、分类网

络和定位网络进行动作时序检测，但其中的 C3D[6]

架构使输出特征的时序长度减少到 1 帧，缺乏对持

续时间较短的动作的捕获能力。文献[10]在 S-CNN

的 基 础 上 提 出 了 时 空 卷 积 反 卷 积 结 构

(convolution-de-convolution，CDC)，将动作时序检

测的细粒度提升到帧级别，但丢失了高层次特征信

息，导致动作判别的连续性降低。 

本文基于 CDC 结构提出一种时空特征金字塔

网络 (spatio-temporal feature pyramid network，

ST-FPN)，通过多个反卷积网络，对长度为 L 帧的

视频片段独立做出 L/4 段、L/2 段、L 段的预测。

并将帧级别预测与段级别预测通过上采样和非极

大值抑制进行融合，得到最终预测结果。实验表明

该方法解决了帧级别预测存在的提案不连续问题，

在共享数据集 THUMOS14[11]上，检测精度得到了

提高。 

1  相关算法 

1.1 3D 卷积 

卷积可以直接对输入数据进行特征提取，实现

端到端学习[15]。三维卷积是在每 3 或 4 个连续帧

上应用时空滤波器。利用该机制，卷积层不仅可以

提取单帧图像中的空间信息，还可以学习帧间的时

间信息，完成时空特征提取。因此，在 3D 卷积中，

第 j 层上点(x, y, z)的特征由第 i 层特征和时空滤波

器卷积得到，如式(1)所示： 

1 1 1
( )( )( )
( 1)

0 0 0

i i i

xyz
ij

P Q R
pqr x p y q z r

ij ijm i m
m p q r

v

f b v
  

  


  



 
  

 
      (1)

 

式中：Ri 为 3D 卷积核的时间维度； pqr
ijm 为第 m 个

特征图上的第(p, q, r)个权重矩阵。文献[6]提出了

一种基于 3D 卷积和 3D 池化的视频特征识别结构

(convolution 3D，C3D)，在视频任务中被广泛使用，

C3D 模型结构如图 1 所示。 

 

图 1  C3D 模型结构 
Fig. 1  C3D model architecture 

1.2 3D 反卷积 

反卷积结构最早应用于图像任务中代替上采样

层填充图像的内容，在图像分割、图像生成等任务

中取得了引人注目的效果[16]。文献[10]中的 3D 卷积

反卷积结构(CDC)有别于 2D 卷积反卷积结构。它仅

在时间上进行上采样，而在空间上进行降采样，从

而实现帧级别的输出。CDC 结构如图 2 所示。 

 

图 2  3D 卷积反卷积滤波器示意图 
Fig. 2  Illustration of 3D convolution-de-convolution filter 

定义一个 CDC 结构中滤波器 F 的大小为   

(kl, kh, kw)，输入的 X 的空间大小为(kh, kw)，输出 Y

包括了时间维度上的 kl个连续输出。那么对于给定

的空间坐标 {1,2, , }ha k  ， {1,2, , }wb k  及时间

坐标 {1,2, , }lc k  ，CDC 的前向传播可以通过式

(2)求出。 

1 1

[ ] [ , , ] [ , ]
h wk k

a b

Y c F c a b X a b
 

               (2) 

同样地，CDC 的反向传播同样遵循链式法则，

通过 Y 将梯度传播给 X，如式(3)所示： 

1

[ , ] [ , , ] [ ]
lk

c

X a b F c a b Y c


                 (3) 

CDC滤波器F是一系列全连接卷积核的组合，

其中的每一个卷积核都具有和输入 X 相同的内核

2
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大小(kh, kw)，并共享输入域 X，使 CDC 具有空间

维度降采样的功能。同时，在时间维度上的 kl 个连

续输出，使 CDC 结构具备时间维度上采样的功能。 

1.3 特征金字塔 

图像金字塔是多尺度目标检测系统的基本组

成部分，但图像金字塔需要在每个图像尺度上对特

征独立计算，速度较慢[17]，如图 3(a)所示。文献[17]

提出了一种具有横向连接的自顶向下的结构，用于

构建各种尺度的高级语义特征图，称为特征金字塔

网络(feature pyramid network，FPN)，如图 3(b)所

示。顶层的特征可以有效地预测大尺度的信息，底

层的特征则对小尺度目标更为敏感。 

 

(a) 图像金字塔 

 

(b) 特征金字塔 

图 3  特征金字塔网络示意图 
Fig. 3  Illustration of feature pyramid network 

2  本文方法 

为有效地结合全局预测和局部预测的信息，提

出一种时空特征金字塔网络(ST-FPN)。如图 4 所

示，网络主要由 3 部分组成：(1) 3D 卷积特征提取

网络；(2) 时空特征金字塔网络；(3) 动作提案。 

 

图 4  动作时序检测框架 
Fig. 4  Framework for temporal action detection 

2.1 视频动作特征提取 

本文基于 C3D 网络提取视频序列中的动作特

征。C3D 网络可以同时学习到动作的外观和运动

特征。首先从未剪辑的视频 v 中提取出一段时间长

度为 L的视频序列，记为 V。V的大小为 * * *c l h w，

其中 c 为每帧图片的通道数，本文使用 RGB 图像，

因此 c 为 3；l 为输入网络的视频序列的帧数；w

和 h 表示视频帧的宽度和高度。其次，将 V 输入

C3D 网络得到第 5 层的输出特征。由于 C3D 网络

中的 5 次池化，V 的时间长度缩短为 L/8。其中第一

次池化和最后一次池化的时间步长均设置为 1，以

便网络保留更多的细节信息。3D 卷积特征提取网络

的具体网络参数如表 1 所示。 

表 1  3D 卷积网络参数 
Tab. 1  Parameters of 3D convolution network 

层 核大小 输出大小 

input 原始输入 3×L×112×112 

conv1 3×3×3 64×L×112×112 

pool1 3×2×2 stride (1, 2, 2) 64×L×56×56 

conv2 3×3×3 128×L×56×56 

pool2 3×2×2 stride (2, 2, 2) 128×L/2×28×28 

conv3_x
3 3 3

3 3 3

  
   

 256×L/2×28×28 

pool3 3×2×2 stride (2, 2, 2) 256×L/4×14×14 

conv4_x
3 3 3

3 3 3

  
   

 512×L/4×14×14 

pool4 3×2×2 stride (2, 2, 2) 512×L/8×7×7 

conv5_x
3 3 3

3 3 3

  
   

 512×L/8×7×7 

pool5 3×2×2 stride (1, 2, 2) 512×L/8×4×4 

2.2 时空特征金字塔网络 

针对帧预测的不连续性问题，提出了时空特

征金字塔网络(ST-FPN)。ST-FPN 在一次卷积特征

提取操作中对不同长度的动作片段进行预测，并

在时间维度上融合，满足了不同尺度动作检测的

要求。ST-FPN 由 3 个子网络 A，B，C 组成，每

个子网络都独立生成不同尺度的预测得分。之后，

通过非极大值抑制剔除较小的得分，进而预测动

作概率。 

3
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如图 5 所示，视频序列 V 首先通过 3D 卷积得

到时间维度为 L/8 的特征，再通过 3 层不同的 3D

卷积反卷积结构得到不同尺度的特征。 

 

图 5  时空特征金字塔网络示意图 
Fig. 5  Illustration of spatio-temporal feature pyramid 

network 

其中，ST-FPN-A 网络通过 3 次 CDC 操作得

到，每次 CDC 操作会将特征时间维度扩大两倍，

使时间维度为 L/8的特征，还原到维度为 L的特征，

即原 CDC 网络；ST-FPN-B 网络通过 2 次 CDC 操

作得到，将时间维度还原为 L/2；ST-FPN-C 网络仅

执行 1 次 CDC 操作，得到的时间维度为 L/4。 

对于 ST-FPN-C、ST-FPN-B 得到的高、中层次

语义特征通过上采样将其映射回 L 维。并在时间维

度上将 3 个子网输出融合，即通过非极大值抑制剔

除较小的预测得分得到融合结果。通过 softmax 分

类器进行分类。3 个子网详细参数如表 2 所示。 

表 2  时空特征金字塔网络参数 
Tab. 2  Parameters of spatio-temporal feature pyramid network 

输入 3D 卷积特征 512×L/8×4×4 

子网络 ST-FPN-A ST-FPN-B ST-FPN-C 

层 核大小 输出大小 核大小 输出大小 核大小 输出大小 

CDC6 4×4×4 (2 copies) 4 096×L/4×1×1 4×4×4 (2 copies) 4 096×L/4×1×1 4×4×4 (2 copies) (K+1)×L/4×1×1

CDC7 4×1×1 (2 copies) 4 096×L/2×1×1 4×1×1 (2 copies) 4 096×L/2×1×1 - - 

CDC8 4×1×1 (2 copies) (K+1)×L×1×1 - - - - 

上采样 1 (K+1)×L×1×1 2 (K+1)×L×1×1 4 (K+1)×L×1×1

NMS (K+1)×L×1×1 

softmax (K+1)×L×1×1 

 

其中，CDC6 层卷积核大小为 ( , , )cin w hk k k = (4, 

4, 4)，高度和宽度减小到 1；2 copies 表示卷积核

数量 2lk  ，使输出时间维度从 L/8 扩大到 L/4；对

于 A、B 网络，输出通道维度都为 4 096coutk  ，

因此共享 CDC6 层，以减少网络参数；对于 C 网

络，输出通道维度 1coutk K  ，即直接输出 1K 

个类别的预测(K 个动作类，1 个背景类)。CDC7

和 CDC8 层参数与 CDC6 层类似，此处不再赘述。

此外，CDC 结构中所有卷积核步长设置为(2, 1, 1)

填充为(1, 0, 0)。 

在上采样层中，A，B，C 网络分别执行 1，2，

4 倍的上采样使输出时间维度统一为 L。NMS 层将

不同子网络上采样后的时间维度对齐，按帧和类别

进行非极大值抑制(NMS)，如式(4)所示。 

, , , , , , ,max{ , , }k l A k l B k l C k lp p p p             (4) 

式中： , ,A k lp ， , ,B k lp ， , ,C k lp 分别为经过上采样后

A，B，C 网络的第 k 类第 l 帧的预测得分， ,k lp 为

非极大值抑制融合得分的结果。 

2.3 动作提案 

对于时空特征金字塔预测的结果，本文使用连

续预测生成提案的方法，即预测出相同类别的连续

帧生成一个动作提案段，提案段的置信概率通过计

算该段所有帧的置信概率均值得到。为简化计算，

本文只记录动作帧 TOP1 置信概率的提案，同时删

除背景提案和长度小于 0.1 s 的提案。 

3  实验 

3.1 数据集 

实验选取共享数据集 THUMOS14 对本文方法

4
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进行评估。THUMOS14 验证集和测试集分别包含

1 010 和 1 574 个未剪辑的视频。在动作时序检测

任务中，只有 20 个动作被标记，包括 200 个验证

视频(3 007 个动作片段)，213 个测试视频(3 358 个

动作片段)。每个视频都包含一个或多个特定动作。 

3.2 实验设置 

实验基于一台包含 TITAN Xp 显卡的工作站，

在 3D-CAFFE 框架下运行。实验探索了 3 个子网

与部分子网组合的结果，使用 C3D[6]预训练模型，

采用小批量随机梯度下降的方法进行训练，训练时

学习率设置为 0.000 01，批量大小设置为 8。此外，

采样率为 25 fps，训练阶段输入为 32 帧，测试阶

段输入分别为 32 帧、64 帧和 128 帧。 

3.3 实验结果 

每个测试结果都包含动作发生的时间区域和

动作所属的类别，在不同交并比(intersection over 

union，IoU)阈值下计算检测精度，即平均精度均

值(mean average precision，mAP)。IoU 计算方式为： 

p gt

p gt

R R
IoU

R R





 

式中：Rp 为预测动作区间；Rgt 为真实动作区间。

如果 IoU 大于阈值，则表示预测正确。实验计算了

不同阈值下各网络的表现。首先针对 32 帧的输入

进行测试，结果如表 3 所示。其中 ST-FPN-A(即

CDC 网络)为实验的基准线，ST-FPN-A+B 为 A、B

为子网络进行融合的结果，ST-FPN-A+B+C 为所有

子网络融合的结果。实验表明，A 网络对细节信息

有较好的捕捉，IoU 阈值为 0.1 的预测精度较高；

B 网络对中层特征的预测精度较好；C 网络结果不

佳，分析认为是由于3D卷积得到的特征维度仅512

维(A、B 网先进行一次卷积反卷积操作，特征维度

提升至 4 096 维)，直接预测无法有效区分样本特

征。因此，在融合网络的比较中，A、B、C 网络

的融合结果受 C 网络的影响，精度劣于仅基于 A、

B 网络融合的结果。同时，融合网络的精度仅在 IoU

阈值为 0.1 处较好是因为 32 帧输入区间较短，子

网并不能很好地判断出全局信息。 

表 3  不同网络检测精度比较(32 帧输入) 
Tab. 3  Comparation of detection accuracy among different 

networks (32-frame input) 

IoU threshold 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

ST-FPN-A 39.1 26.1 16.4 8.8 4.8 2.4 1.1

ST-FPN-B 38.2 28.0 19.9 13.5 8.0 4.5 2.1

ST-FPN-C 15.9 8.3 4.9 2.7 1.5 0.8 0.3

ST-FPN-A+B 39.8 27.6 18.9 12.2 6.7 3.9 1.4

ST-FPN-A+B+C 21.4 12.6 7.8 4.5 2.3 1.0 0.4
 

基于上述原因，继续对 64 帧和 128 帧的输入

进行实验，且实验仅记录 A、B 子网络及 A、B 联

合网络的结果。如表 4 所示，每一个 IoU 阈值下都

有 2 个分别对应 64 帧和 128 帧输入的检测精度，

最优的结果加粗标注。可以看出，随着输入区间的

增大，各网络的检测精度都得到提升。并且，联合

网络的检测精度基本上优于单独子网的预测，证明

了时空特征金字塔通过融合不同时间尺度的动作

预测可以解决帧级别预测不连续的问题。 

此外，本文选取了一些现有方法来进行对比。

如表 5 所示，IoU 阈值小于 0.4 时的检测精度表现

更好，即低层次动作的时间区域得到更为精确的捕

捉，证明了时空特征金字塔对不同尺度分别预测再

融合的方法可以优化帧级别时序检测的不连续性

问题。此外，相比于 S-CNN[9]方法需要同时对

16-512 个帧长度的输入域进行卷积来得到不同尺

度的预测，本文的方法仅进行一次卷积操作即可完

成不同尺度的预测，效率更高，也更具有竞争力。 

表 4  不同网络检测精度比较(64 帧，128 帧输入) 
Tab. 4  Comparation of detection accuracy among different networks (64/128-frame input) 

IoU threshold 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 

ST-FPN-A 43.3/45.1 32.2/35.7 20.5/23.6 11.3/13.8 5.9/6.8 3.0/3.6 1.3/1.6 

ST-FPN-B 43.3/44.3 33.1/35.3 22.8/26.3 15.7/18.5 10.3/12.1 5.9/6.9 2.8/3.7 

ST-FPN-A+B 47.1/50.4 36.4/41.3 25.6/30.3 16.6/20.7 10.0/13.2 5.7/7.5 2.8/3.5 
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表 5  本文方法与其他方法的检测精度比较 
Tab. 5  Comparation of detection accuracy between the proposed method and other methods. 

IoU threshold 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 

Karaman 等 4.6 3.4 2.1 1.4 0.9 - - 

Wang 等[11] 18.2 17.0 14.6 12.1 8.5 4.7 1.5 

Oneata 等[12] 36.6 33.6 27.0 20.8 14.4 8.5 3.2 

Richard 和 Gall[13] 39.7 35.7 30.0 23.2 15.2 - - 

Yeung 等[14] 48.9 44.0 36.0 26.4 17.1 - - 

Shou 等[9] (S-CNN) - - 36.3 28.7 19.0 10.3 5.3 

ST-FPN-A+B (L=128) 50.4 41.3 30.3 20.7 13.2 7.5 3.5 

 
4  结论 

本文提出一种新颖的网络架构，通过空间特征

金字塔的方式，融合了不同尺度下的动作预测，解

决了帧级别预测的不连续性问题，更准确地预测了

动作发生的起止时间及类别。在共享数据集

THUMOS14 中的实验结果表明，本文的方法在精

度或效率上得到了显著的提升。在未来的工作中，

将改进网络结构，提高高层语义特征的检测精度，

从而提高整体动作时序检测精度。 
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