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摘要：视频流时序行为检测要求在仅观测到历史及当前时空信息的条件下，于在线视频流中准确检测当前时刻的行为类

别。现有方法主要通过设计网络并利用帧级信息进行监督学习，对单帧信息过度敏感，缺乏时序一致性，导致检测准确性不

足。针对以上问题，提出实例信息引导的视频流行为检测方法，在单帧检测基础上扩增实例信息，提出实例图推理策略生成

导引，融合时序特征提升检测性能。于公开视频数据验证实验结果，证明了该方法的有效性且具备高效的检测效率。
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Abstract:  Action detection in video streams requires accurately identifying the action category at the current
moment within an online video stream, given only the historical and current spatiotemporal information observed
up to that point. The existing methods mainly conduct supervised learning by designing networks and using frame-
level information, which are overly sensitive to single-frame information and lack temporal consistency, resulting
in  insufficient  detection  accuracy.  To  address  the  aforementioned  issues,  an  instance-guided  video  stream action
detection method is proposed. Building upon frame-level detection, instance information is augmented, an instance
graph reasoning strategy is proposed for generating guidance, and temporal features are then integrated to enhance
detection  performance.  Finally,  the  proposed  algorithm  is  validated  on  publicly  available  video  datasets,  and
experimental results demonstrate the effectiveness of the method and its high detection efficiency.

Key words:  video stream; action detection; instance guidance generation; instance graph reasoning; attention
mechanism.
 

视频流行为检测要求在仅观测到历史及当前时

空信息的条件下，对当前视频帧中的目标行为进行

检测。视频流行为检测任务具有检测效率高、实时

性强等特性，在人类日常生产生活中具有极高的应

用价值，对安防监控 [1]、自动驾驶 [2]、具身智能 [3]

以及智能机械制造[4] 等领域的技术发展具有极大推

动意义。

对视频中的行为进行精准检测是视频理解领域 
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的基础任务，近年来研究人员对相关理论进行了大

量研究，其研究重点聚焦于如何对离线视频中的人

类行为进行检测。与图像域中目标检测任务类似，

离线行为检测框架可分为一阶段（One-Stage）、

两阶段（Two-Stage）以及无锚框（Anchor-Free）
3类。如文献 [5]中提出 ReAct网络，在 One-Stage
的 DETR[6] 框架基础上设计关系注意力机制改进解

码器实现行为检测。ContextLoc++[7] 提出 3种子网

络，同时增强 Two-Stage框架下的局部、全局与多

尺度特征。BMN[8] 通过生成边界匹配置信度图，

依据图中时序响应实现无锚框行为检测。更近一步

地，ADI-Diff[9] 将扩散过程引入行为检测任务，构

建二值图扩散流程，实现准确且高效的行为检测。

AdaTAD[10] 通过设计时序信息适配器降低模型参

数，减少了端到端的训练负担。

与需要完整时空上下文信息的离线行为检测任

务相比，视频流行为检测缺乏对未来信息的感知手

段，同时需要对行为边界进行更加细粒度的检测，

因此更具挑战性。如何有效利用有限的时序信息，

抑制行为背景信息对检测模型的干扰，是实现精准

检测的关键。现有方法在深度学习理论下，主要基

于循环神经网络（RNN）以及 Transformer[11] 架构

设计视频流行为检测器。前者主要依托 RNN的长

时记忆功能，自主保留历史视频帧中的行为信息作

为辅助，结合当前视频帧信息实现有效行为检测。

如文献 [12]提出的 TRN设计基于 RNN的时序循

环网络单元，预测未来行为并与当前行为信息融

合，有效地实现了视频流行为检测。文献 [13]分
析了 RNN结构缺陷的潜在原因，改进优化流程，

提升了检测性能。由于 RNN网络具有非并行计算

以及梯度消失等缺陷，导致其网络难以优化。针对

以上问题，近年来在线视频流行为检测方法开始基

于 Transformer架构进行设计，其中注意力机制能

够直接实现全局信息获取，而非 RNN结构的步进

信息记忆，该特性有利于实现有效的在线检测性

能。如文献 [14]提出的 OadTR网络，将单帧图像信

息作为 Token输入至编解码器，实现了检测性能与

检测效率的同步提升。文献 [15]则在 Transformer
架构基础上从知识蒸馏的角度解决视频流行为检测

问题。

然而，现有方法聚焦于与任务目标对齐的单帧

检测，导致模型对单帧信息过于敏感，进而忽视当

前帧所在行为实例的上下文信息对检测的影响，导

致算法模型检测性能下降。为改善上述问题，提出

一种基于实例信息引导的视频流行为检测方法

（instance  information  guided  video  stream  action
detection, IIG-VSAD）。该方法在以上基础上，显

式地引入行为实例信息，从行为实例的角度显式强

化已有帧级信息，从而提高检测结果时序一致性。

其具体由时序特征编码器、时序导引生成器以及特

征融合模块组成。首先基于注意力机制设计时序编

码器，自适应聚合与当前帧相关的时序信息，提取

时序特征。其次，设计实例引导分支，构建实例导

引生成器，在帧级标注信息的基础上，构建实例预

测目标函数，有效预测当前时刻所在的行为边界，

并根据预测结果生成多个行为实例提名。此后，根

据所预测的实例提名信息，提出实例关系图构建方

法将实例提名集合映射为图，并通过设计图推理策

略，自适应调整信息成行为掩码序列。最终设计特

征融合模块，依赖掩码序列显式引导聚合时序特

征，提取实例特征，最终实现对在线视频流行为的有效

检测。

 1　问题描述

Vtrain =

{(Vi,Yi)}Ni=1 Vi = {x1,x2, · · · ,xn} i

n N

Ii = {(ci,ai)}Mi=1 i

ci = {1,2, · · · ,C} C

ai M

Vtest

为提升辨别性，首先对离线视频时序行为检

测问题的定义进行阐述。给定训练视频集

，其中 表示第 个视频

数据，具有 帧， 表示视频集中的视频数量。而

表示第 个视频的行为实例标注，其

中 表示行为类别，共 个行为类别，

表示该实例在视频中的时间区域， 表示在该

视频中出现的实例数量。在此前提下，离线行为

检测要求对测试视频集 中的行为实例进行精准

检测。

S = {· · · , x−1, x0}

yt

si = {xi−l+1, · · · , xi} l

与离线行为检测任务不同，视频流时序行为检

测更具挑战性，要求给定一个在线视频流，基于过

去到当前时间的观察信息，识别当前视频帧中的行

为。具体为给定视频流 ，该流仅包

含当前时刻以及历史的视频帧信息，不包含任何未

来信息，要求准确预测当前时刻的行为 。在实际

训练测试时，为减少时序上的信息冗余和计算量，

首先将视频流分段得到视频片段，其中每个片段

，长度为 ，以片段序列作为最小

输入单元进行行为检测。

 2　方法论

 2.1　方法概述

本文提出的方法框架如图 1所示，首先构建特
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征提取器，对输入的片段序列进行特征提取，为了

得到有效的特征表达，首先对每个片段 计算光流

图。与文献 [14]类似，随后使用与行为识别任务

中预训练的 TSN[16] 网络进行片段特征提取，最终

分别得到时序片段的视觉特征 与光流特征 ，维

度为 2 048。其次设计时序编码器提取时序特征；

设计实例导引生成器提取生成实例提名并进行图推

理生成时序掩码序列；设计特征融合模块，基于掩

码序列信息进行引导并完成信息聚合得到实例特

征；最终构建分类器实现视频流行为识别。下文将

分别对所提出的时序特征编码器、实例导引生成器

以及特征融合模块进行说明。
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图 1    IIG-VSAD方法框架

 

 2.2　时序特征编码器

fi

emb(·)

在线视频流行为检测任务要求保证实际推理的

实时性，模型计算量会受到约束，将完整历史片段

序列作为输入不现实。因此，期望在保证实时性的

前提下，获取具备辨别性的时序特征。对此，提出

基于注意力机制的时序编码器，结构如图 1所示。

输入长度为 T的时序片段序列，对于每个片段，首先

将视觉特征与光流特征在通道维度进行级联得到时

空多模态特征 。其次设计由线性层-LeakyReLU-
Dropout层级联得到的映射层 对时空多模态

特征序列完成特征映射。

F = {emb( f−T+1) , · · · ,emb( f0)} ∈ RT×D

式中，D表示映射后的特征维度。

F

完成特征适应后，基于自注意力机制实现时序

特征提取。为了保留各个时间点的时序因果信息，

首先对特征序列 进行时序位置编码，得到：

F′ = F+Fpos

Fpos ∈ RT×D

EncF(·) F′ Fframe ∈
RT×D

式中， 为可学习的位置向量。然后构建

时序编码器 ，编码 得到时序特征

，其计算流程为：

Fframe = Enc
(
F′
)
= norm(Forward(FA)+FA)

FA = norm
(
MHA(F′)+F′

)
norm(·) Forward(·)

MHA(·)
Fframe

式中， 表示层归一化； 表示由线

性层-GELU层-线性层级联而成的前馈网络。为了

有效聚合与当前时刻相关的时序信息，采用多头注

意力模块 [11] 自主预测注意力图进行时序信

息聚合。时序特征 后续将与由实例导引生成

器获取的时序掩码序列结合获取实例级特征。

 2.3　实例导引生成器

实例导引生成器用于生成带有实例信息的时序

掩码作为后续融合特征的导引。生成器首先基于时

序特征与实例级优化策略生成大量实例提名，其次

构建实例图并进行图推理实现对实例信息的高效利

用，最终基于图信息生成时序掩码。

Fframe实例提名生成：在前面所得的时序特征

基础上构建分类器预测行为类别，即能够初步实现

在线视频流的分类。然而，在上述技术流程中，模

型会过度聚焦于当前帧的信息，预测结果缺乏对当

前视频帧所在行为实例的完整性考量，导致在整

个视频流检测过程中结果缺乏一致性。为解决上述

问题，提出一种实例导引生成器，如图 1所示。首

先构建与时序编码器结构相同的导引特征编码器
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EncI(·) F′

Fprop ∈ RT×D

ClsP(·) RegP(·)
Fprop

P = { p̂−T+1, · · · , p̂0} ∈ RT×(C+1) B =
{b̂−T+1, · · · , b̂0} ∈ RT×2 C+1

b̂i = (ŝi, êi) ŝi, êi

ti

Lc

LDIoU Lr

，对特征 进行特征编码，得到时序导引特

征 。基于自注意力机制的导引特征编码

器能够使输入特征获取全局上下文信息。之后，分

别构建帧级分类器 与帧级回归器 ，

输入时序导引特征 以获取行为预测概率序

列 与实例边界序列

。在预测概率中，第 类表示

背景类，在边界序列中， ，其中 分别

表示当前片段点 所在行为实例的起始时间与结束

时间对于该时间点的相对偏移。在该生成器中，基

于交叉熵损失作为分类损失 ，使用 DIoU  [17]

损失 作为回归损失 进行优化，具体为：

Lc = −
1
T

T∑
t=1

 1
C+1

C+1∑
i=1

yi log
(
p̂t,i
)

Lr = −
1

T∑
i=1

I(ti ∈ I)

T∑
i=1

I(ti ∈ I)LDIoU(b̂i,bi)

bi i

bi = (−1,−1) I(·)

Î = {( p̂i, ŝi, êi)}Ti=1

式中， 表示第 个片段的实例边界偏移，若该片

段不属于任何一个实例，则 ； 表示

指示函数。最终对于长度为 T的片段序列，可获得

元素数量为 T的实例提名集 。

A ∈ RT

实例图推理：不同于对片段序列做逐帧分类预

测，基于回归生成的实例提名实现了片段在实例中

的整体性考量，能够显式地聚合与当前时刻相关的

信息。然而，生成的大量提名中不可避免地存在低

质量提名，其中的噪声信息不利于信息聚合，无法

直接利用。而如离线行为检测方法中简单地直接使

用 Soft-NMS[18] 等后处理手段进行提名丢弃，又会

导致部分信息丢失。为解决上述问题，提出一种实

例图推理策略，生成时序掩码 显式引导信息

聚合：

G→ A

G = {V,E} V

E =Φ

θvid

p̂

p̂i

θr

θr

首先初始化实例图 ，其中 表示图节

点，由该片段序列中 T个实例构成， 。随后

开始推理流程：1）节点删除，设置分类阈值 ，

对预测概率 中行为类别的概率最大值小于分类阈

值的实体提名，将其视为背景，并删除实例图中对

应的节点；2）边构建，对于其余节点，将 作为

节点分数进行降序排序并设置相关性阈值 ，对于

最大的节点对应实例，计算与其余节点实例的交并

比，在图中将大于相关性阈值 的节点与该节点相

G G

Î′ = {( p̂i, ŝi, êi)}MG
i=1 MG

连，然后重复该过程实现对示例图的推理，得到最

终的实例图 ；3）将 中具有相连边的节点子集对

应的实例进行边界加权平均融合，其权重为各个子

图中节点分数与交并比乘积的归一化，得到融合实

例提名集 ，其中 表示融合后的

实例数量。

Î′

χ χ

θχ = βmaxtχ(t) β

Ac = {m1,m2, · · · ,mt}
mi i mi = 1

时序掩码生成：不同于离线视频行为检测的后

处理操作，融合实例提名集在抑制低质量提名信息

的同时能有效融合质量相近的提名信息。然而，多

个提名间的时间区域仍然会存在重叠，为了生成有

效的二值时序掩码，设计如图 2所示的时序掩码生

成方法。首先将存在区域重叠的时序提名集转换为

统计分布，对于在 中的提名，将其覆盖的片段在

时间维度上进行频数统计，针对所有提名完成该统

计后将其转换为频率，并以此作为行为实例信息在

时间上分布 的估计。对于分布 中的任意一个片段

的概率表明了该片段属于行为实例的可靠性。设置

动态阈值 ，其中 表示动态阈值参数。

对于大于该动态阈值的片段，将其视作有效片段。

然后构建长度为 T的前景序列 ，

对于序列元素 ，若第 个片段有效，则令 ，

否则置零。
 
 

融合实例提名集I′

实例信息分布χ
频率

统计
实例信息分布

生成
时序掩码

t

^

图 2    时序掩码生成示意图
 

以上生成的前景序列能够描述每一个片段是否

属于行为实例，然而对于当前时刻片段的前背景属

性未知，为了生成最终的时序掩码，设计一种前背

景分数，计算方式为：
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µ =max({ p̂0,1, p̂0,2, · · · , p̂0,C})

依据前背景分数得到时序掩码：

A =
{

AC µ ⩾ 0.5
1−AC µ < 0.5

 2.4　特征融合模块

Fframe

在完成实例导引生成时序掩码后，设计特征融

合模块，基于实例信息引导聚合时序特征得到实例

特征，构建实例分类器实现在线视频流行为检测。

首先基于时序掩码将时序特征 在时序上做特

征融合，得到实例特征：

f ins = α


1

0∑
i=−T+1

Ai

0∑
i=−T+1

AiFframe
i +Fframe

0


α

α

f ins ClsP(·)
ClsI(·)

p̂ins

Lins

式中， 为融合超参数。在此融合范式中，第一项

表示按照时序掩码为导引，在时间维度上自适应聚

合时序特征后，再基于时序掩码的时序取值做归一

化；第二项则类似残差连接，在加速收敛的同时强

化当前片段信息对实例特征的贡献，防止因时序掩

码噪声导致的非相关信息对实例特征的劣化。融合

超参数 保证了实例特征与时序特征在特征空间的

分布同一性。最后将 输入与帧级分类器

结构相同的实例分类器 ，得到最终的在线视

频流行为检测结果 ，并使用交叉熵损失作为分

类损失 。

 2.5　训练与测试

在训练阶段，使用离线未裁剪视频模拟在线视

频流进行训练。对于每个视频进行片段划分并完成

特征提取后，设置长度为 T的窗口对整个视频特征

序列进行滑窗采样，采样出的样本作为训练样本进

行计算。依据以上方法设计理论，采用以下损失函

数作为目标函数进行模型训练优化：

L = λ1Lc+λ2Lr +λ3Lins

λ1,λ2,λ3

p̂ins

式中， 表示多任务平衡因子。在测试时，

将 作为最终行为预测概率，并参与性能指标

计算。

 3　实验结果及分析

 3.1　实验数据集

为验证方法性能，搜集网络公开的未裁剪视频

数据[19] 构建数据集并进行训练与测试。所构建数

据集共 20个行为类别，每个视频平均 15个行为实

例。其次对搜集数据进行划分，其中训练集数据

为 213个视频，测试集数据为 200个视频。

 3.2　实验指标

为了验证方法的性能，使用逐帧平均精度均

值 (per-frame mean average precision,  mAP)作为性

能指标并与其他方法进行对比。实验收集每个片段

的分类分数，并根据排序结果计算精度与召回率，

然后利用精度和召回率计算每个行为类别的平均精

度，并对所有类别的平均精度进行均值计算，获得

最终的 mAP结果。

 3.3　实验设置

利用深度学习工作站进行实验，处理器为 Intel
Core  i7-13700K， GPU型 号 为 NVIDIA  GeForce
GTX 1 080，系统环境为 Ubuntu 18.04.6 LTS；实验

框架使用 Pytorch-1.10。

l = 6

T = 64

L = 4 θvid = 0.1

θr = 0.4 β = 0.4

λ1, λ2, λ3

在视频数据预处理阶段，对每个视频以 24 FPS
的帧率进行抽帧，并以长度 将图像帧划分为片

段，即一个片段包含 6帧视频帧，然后对每个片段

利用 Denseflow工具包计算光流图，得到光流序

列。在特征提取阶段，使用在 Kinetics[20] 数据集上

进行预训练的 TSN[13] 双流网络，其中光流分支使

用 ResNet-200[21]，视觉分支使用 BN-Inception[22]。
在网络结构部分，输入序列长度 ，映射层维

度设置为 1 024，时序特征编码器中 MHA头数为

8，前馈网络映射维度为 1 024，编码器级联数量

。在实例导引生成器中，分类阈值 ，

相关性阈值 ，动态阈值参数 。在特征

融合过程中，融合参数设置为 0.5。在训练过程

中，使用 AdamW优化器进行参数优化，学习率

为 0.000 1，权重衰减设置为 0.000 05，动量参数设

置为 0.9，目标函数多任务平衡因子 分别

设置为 0.5, 1, 1。在后续实验中，将仅使用时序编

码器进行时序编码，并在其后构建逐帧分类器的网

络结构作为实验基线。

 3.4　对比实验

使用以上实验设置在目标数据集上进行实验，

并将实验结果分别与 CNN、RNN、Transformer架
构的视频流行为检测方法进行对比，对比结果如

表 1所示。为了公平比较，首先将提出方法与实验

设置一致的先进方法进行对比，实验结果表明，本

文方法能够有效对视频流中的行为进行检测。特别

是与使用相同 Transformer架构作为时序编码器的

OadTR方法具有 65.2%的 mAP相比，本文方法检
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测性能优于已有方法。其次，为了进行更为广泛的

比较，将时序编码器进行替换，将提出的实例导引

与 MiniROAD算法中的 RNN时序特征编码器耦合

为 MR-IIG-VSAD，实验结果表明实例信息导引能

够有效增强已有单一帧级架构的检测方法，且具备

泛化性能。

  
表 1    方法间检测性能对比消融实验

 

方法
网络结构

mAP/%CNN RNN Transformer

TRN[12] √ √ 62.1
IEU[23] √ 60.4

OadTR[14] √ √ 65.2
Colar[24] √ 66.9

TLS-RWKV[25] √ 71.8
MiniROAD[13] √ 71.8
MKD-CA[15] √ √ 69.9
IIG-VSAD √ √ 67.2

MR-IIG-VSAD √ √ √ 72.4

 
此外在本地环境中进行了算法效率及复杂度对

比，如表 2所示。具体为 RNN架构下的 TRN和

Transformer架构下的 OadTR，其中 TRN-Step表示

保留历史信息的单步预测。结果表明本文方法在相

同数据条件下，在检测效率上具有优势，有效的实

例导引能够在保证检测性能的同时降低模型的宽度

与深度，进而减少模型参数量与 GFLOPs，降低模

型复杂度。与同为 Transformer架构的 OadTR相

比，本文方法虽然引入了额外的实例导引分支，却

实现了检测性能与检测效率的同时超越。这表明虽

然 Transformer架构的视频流行为检测方法具备全

局信息提取能力，但其面向帧级的目标函数及优化

策略在一定程度上抑制了模型能力。

  
表 2    检测效率及复杂度对比

 

方法 FPS GFLOPs 参数量×106/个
TRN[12] 1.8 88.79 402.9

TRN-Step[12] 40.3 1.46 402.9
OadTR[14] 53.8 2.52 75.7
IIG-VSAD 204.1 2.96 47.28

 

 3.5　消融实验

为了验证本文方法中各个组成部分的有效性，

在目标数据集中进行了广泛的消融实验。

 3.5.1　各组件的有效性

p̂0

为了验证本文方法各个组件的有效性，针对组

件进行消融实验。以基线、实例导引（将实例导引

生成器中当前片段的分类结果 作为检测结果）与

本文方法作为实验设置，实验结果如表 3所示。结

果表明，基线仅使用与其他方法相同的逐帧分类范

式仅具有 64.9%的 mAP，说明模型对单帧信息的

敏感性影响了最终的检测性能。另一方面，仅使用

实例导引分支的检测性能达到 65.7%，可以看出，

实例导引分支在完成实例级信息的训练优化后，能

够降低模型对帧级信息的依赖，提高模型检测的实

例一致性。最终利用实例信息完成特征融合后，本

文方法有效地实现了两种不同层级的信息融合，得

到了最优的检测性能。

 
 

表 3    组件消融实验
 

实验设置 mAP/%
基线 64.9

实例导引 65.7
IIG-VSAD 67.2

 
 3.5.2　实例图推理的有效性

本文提出了实例图推理策略，以最大化利用预

测的实例信息来生成优质的实例导引，即时序掩

码。为验证该策略的有效性，设置 3种不同的掩码

生成策略，分别为：不使用实例信息（直接利用行

为预测概率序列作为时序掩码）、非极大值抑制

（利用非极大值抑制后剩余的实例提名生成时序掩

码）以及提出的图推理策略，其消融实验结果如

表 4所示。首先不使用实例信息生成时序掩码后其

检测性能达到 66.5%，这表明实例导引生成器中完

成分类器和回归器的同时训练后，仅利用帧级信息

进行预测也能间接提升检测性能。然而，使用与离

线行为检测类似的非极大值抑制策略来滤除低质量

提名，以生成时序掩码，其性能仅达到 65.4%。可

以看出，虽然引入了高质量实例信息用于特征融

合，但非极大值抑制这种用于离线行为检测的后处

理操作丢失了大量的行为定位信息，导致了模型检

测性能的劣化。最终在引入提出的图推理策略后，

能够实现对实例提名信息的高质量利用，进一步提

升行为模型检测能力。

 
 

表 4    实例图推理有效性实验
 

实验设置 mAP/%
不使用实例信息 66.5
非极大值抑制 65.4
图推理策略 67.2

 
 3.5.3　特征聚合方法

为了得到辨别性的实例特征，首先利用时序掩

134 电子科技大学学报 第 55 卷



码自适应聚合特征，其次利用时序掩码进行特征归

一化，利用类残差方式强化当前片段特征信息与实

例特征的比重，最终融合超参数保证融合前后特征

分布的统一。为验证以上聚合思路，进行了如表 5
所示的消融实验。其中，直接聚合表示直接利用时

序掩码聚合特征，其检测性能为 66.4% mAP。事实

上，在线视频流行为检测关注点仍然是当前片段的

特征信息，虽然直接聚合能够从实例层面有效聚合

信息，却弱化了当前片段信息对最终预测的影响。

因此，在加入类残差连接后，实现了 66.7% mAP。
在此基础上，通过引入融合超参数，最终使模型在

目标数据集上的检测性能达到 67.2% mAP。
  

表 5    特征聚合方式的影响
 

实验设置 mAP/%
直接聚合 66.4

+类残差连接 66.7
IIG-VSAD 67.2

 

 3.6　定性分析

为了进一步证明本方法的有效性，本文进行了

如图 3所示的可视化分析。具体地，将模型对视频

流的推理流程中的行为预测结果进行可视化，与

表 3的实验设置类似，从上到下分别为真实标签、

基线、实例导引以及提出的 IIG-VSAD。可视化结

果显示，虽然帧级分类从整体性能上能够实现如

表 3实验结果所示的有效检测，但对于同一个行为

实例，帧级分类的检测方式会出现如图 3上部分所

示的第 1个实例出现的实例断连现象，这种现象中

模型将同一个行为实例分割为多个实例，这是由于

仅使用帧级信息监督缺失对行为整体的一致性认知

导致的。另一方面，仅使用实例导引进行行为检测

会出现图 3所示的实例粘连现象（多个实例被连接

成一个实例），这是由于模型过度重视实例的整体

性导致的检测错误，以上现象导致设计的检测器仍

然无法有效用于现实应用。而在 IIG-VSAD中，实

例信息仅用作生成用于特征融合的时序导引，同时

仍然重视当前片段信息对最终检测结果的贡献，实

现了更好的检测结果。由图 3中两个视频段的可视

化结果显示，本文方法能够在避免实例断联现象的

同时有效区分相邻实例间的背景片段。此外，从可

视化结果中可以看出，针对单个行为实例，本文方

法检测实例更加完整，能够有效地辨别行为的边界。
 
 

真实标签

基线

IIG-

VSAD

真实标签

实例导引
分支

IIG-

VSAD

图 3    IIG-VSAD检测结果可视化分析
 

 4　结束语

本文提出了一种基于实例信息引导的在线视频

流行为检测方法 IIG-VSAD。首先在完成视频流数

据预处理以及特征提取后，构建时序特征编码器，

在自注意力机制作用下提取时序片段特征。然后设

计时序导引生成器，预测实例提名集，并设计实例

图推理策略生成时序掩码。最终构建特征融合模块

聚合实例特征并依此预测行为类别，实现在线视频

流行为检测。实验证明本文方法在目标数据集上具

备优秀的检测性能，并能保持高效实时运算。同

时，设计了大量的消融实验，验证了本文方法细节

的合理性和有效性。同时，在时序检测任务中引入

实例信息进行性能增强，这个思路为后续相关研究

提供了参考。
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