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摘　要　预测未来是人类与生俱来的能力，也是实现人工智能的重要手段．近年来，视频中的未来动作预测逐渐成

为计算机视觉领域的研究热点，具有重要的理论研究意义，并在安防监控、自动驾驶、家庭服务、工业协作以及虚拟

现实等方面有着广泛的应用前景．本文对视频中的未来动作预测领域进行综述，首先明确定义了未来动作预测的

研究框架．随后概述了该领域的发展历史，并重点介绍了短期动作预测和长期动作预测两种主要的问题形式．然后

从模型结构、数据模态、算法策略和预测对象等不同维度对主要方法和技术进行了总结．接下来简要归纳了视频中

的未来动作预测领域常用的数据集，并给出了不同方法在主流数据集上的性能对比和分析．最后本文围绕扩展现

有数据集的规模和多样性、缩短模型的推理时间、从无标注或少量标注数据中学习等未来可能的研究方向进行了

总结和展望．
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１　引　言

作为人类智能的自然延伸和拓展，人工智能已

经渗透到人类生活的方方面面．近年来，深度学习技

术的飞速发展使得机器在图像识别等感知任务层面

达到甚至超越了人类水平，但机器在解决推理、规

划、联想、创作等复杂的认知智能化任务时与人类水

平还存在明显的差距［１］．人类大脑有想象、模拟和评

估未来可能发生事件的能力，这对于人类决策和规

划现实世界中的复杂问题具有重要的意义，同时也

是机器实现更高层级的认知性智能亟需获取的能

力．另一方面，随着视频获取设备的普及以及大数据

技术的发展，视频数据已成为互联网时代海量信息

的主要载体，如何使得机器具备根据观察到的视频

片段预测出尚未发生的动作的能力显得尤为重要．

因此视频中的未来动作预测逐渐获得研究人员的关

注，成为计算机视觉的研究热点，在安防监控、自动驾

驶、家庭服务、工业协作以及虚拟现实等诸多领域有

着广阔的研究前景．例如，在工业协作领域，机器可以

根据工人执行工序的画面引导后者进行正确的操作，

并且提前发出警报，避免危险动作的发生．由此可见，

视频中的未来动作预测对于改善人类的生产生活方

式具有深远的意义，是一个值得深入探索的研究方向．

视频中的未来动作预测存在着许多研究难点．

如图１所示，相较于计算机视觉领域广泛研究的动

作识别任务［２４］，动作预测任务有着本质区别，需要

对不确定的未来做出假设．具体而言，动作识别针对

已发生的、可观察到的视频片段打上动作标签，是对

既成事实的内容进行分析，而动作预测需要在理解

已发生动作的基础上预测接下来可能发生的动作．

由于未来的内容是无法观察到的，有着天然的不确

定性，因此可能存在多个合理的候选动作．这些不确

定因素的干扰，增加了基于视频的未来动作预测研

究的难度．此外，视频中的未来动作预测还存在着视

频数据本身带来的挑战．相较于静态的图像数据，视

频数据由于增加了时序维度更具复杂性和冗余性，

往往存在背景变化、相机抖动等问题，对于提取有效

的信息造成了难度．而且视频动作往往存在类内差

异大、类间差异小的特点，即某些动作类别内部的差

异很大，例如针对“跑步”这一类别的动作，不同的人

在执行时呈现的视觉内容往往大不相同；而某些动

作类别之间的差异却很小，例如“洗碗”和“洗盘子”

等细粒度的动作．

图１　未来动作预测与动作识别对比

视频中的未来动作预测隶属于视频理解的研究

范畴，紧密相关的研究课题大致可以分为早期动

作识别以及视频中的其它类型预测两部分．早期动

作识别（ｅａｒｌｙａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）
［５６］也叫早期动作

预测（ｅａｒｌｙａｃｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）或者动作预测（ａｃｔｉｏｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ），要求机器尽可能早地预测

出正在发生的动作，即给定某个动作的一部分片段

（如前１０％的部分），判断出该动作的类别．相较之下，

未来动作预测需要预测出尚未开始的未来动作，而非

简单地根据不完整的动作片段推断出完整动作的类

别，因而不确定性更大．视频中的其它类型预测包括：

（１）视频中的像素预测（ｖｉｄｅｏｐｉｘｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［７８］．

根据观察到的视频序列，为潜在的未来图像生成像

素值，对已有的视频帧进行外插预测；（２）视频中的

轨迹预测（ｖｉｄｅｏｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［９１０］．将观察

到的视频处理成坐标序列，以坐标点而非原始像素

的形式预测未来的序列；（３）视频中的人体姿态预

测（ｖｉｄｅｏｍｏｔｉｏｎ／ｐｏｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［１１１２］．和轨迹预测

类似，专注对人体骨骼关键点运动的研究，以坐标点

的形式预测人体未来的运动；（４）视频中的物体和
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区域预测（ｖｉｄｅｏｏｂｊｅｃｔａｎｄｒｅｇｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［１３１４］．

常用于人物交互（ｈｕｍａｎｏｂｊｅｃｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）的场

景，根据观察内容预测接下来可能操作的物体，输出

物体类别和对应区域．针对第一人称视频，部分研究

工作预测未来的人眼关注（ｅｙｅｇａｚｅ）区域
［１５］或者手

活动的区域［１６］．这些子课题与未来动作预测相似，

都需要机器根据观察到的视频信息去预测不确定的

未来信息．但与它们相比，未来动作预测所研究的对

象是语义信息更加丰富的动作类别，而不仅仅是图

像中的像素或坐标点，这使得机器需要建模和推理

更加复杂和抽象的语义线索，更具有挑战性．

图２　视频中的未来动作预测的研究框架

作为新兴的研究课题，目前涉及视频中的未来

动作预测的综述文献较少．Ｒａｓｏｕｌｉ
［１７］总结了深度学

习方法在基于视觉的预测中的应用，但他们并未对

未来动作预测领域的研究进展进行详细介绍．Ｒｏｄｉｎ

等人［１８］侧重于第一人称视角，对视频中的动作预

测、轨迹预测、区域预测等方面进行了概括总结，但

缺少对第三人称视角下的动作预测的总结和梳理．

Ｚｈａｏ等人
［１９］围绕早期动作识别和未来动作预测两

方面介绍了主流工作，但并未聚焦未来动作预测进

行深入的分析和总结．鉴于未来动作预测的研究意

义以及所蕴含的应用价值，本文针对视频中的未来

动作预测研究进行了系统性的综述．在第２节中，首

先结合研究任务、研究方法、应用场景、发展趋势等

方面对未来动作预测的研究框架给出了明确的定

义；在第３节中，简要回顾了视频中的未来动作预测

的发展历史；在第４节中从模型结构、数据模态、算

法策略、预测对象等不同维度对现有方法和技术进

行了梳理和总结；在第５节中，归纳了未来动作预测

领域常用的数据集和评价指标，并给出了一些代表

性方法在主流数据集上的性能对比与分析；在第６

节中，对视频中的未来动作预测研究领域可能的发

展方向进行了总结和展望．

２　研究框架

作为新兴的研究方向，目前学术界对于未来动

作预测的研究框架缺乏统一的定义．在计算机视觉

中，动作（ａｃｔｉｏｎ／ａｃｔｉｖｉｔｙ）是一个宽泛的概念，涵盖

了简单的手势运动（如“挥手”）、人与人或人与物的

交互行为（如“握手”、“打电话”）等不同层级的人类

活动［２０］．而预测（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ）是源自于

心理学［２１］的概念，指对未来做出假设的过程．尽管

很难给出正式的定义，本文将视频中的未来动作预

测形式化表示为犳：狓→狔，其中狓表示已经发生的

一段视频，狔表示在狓结束时尚未开始的动作类别．

如图２所示，基于对已有研究工作的总结以及对未

来工作的展望，本文构建了视频中的未来动作预测

的研究框架：在研究任务层面，现有的研究工作经过

近十年的发展，除了形成了短期动作预测、长期动作

预测两种统一的问题设置之外，为未来动作生成句

子描述也具有发展潜力，在第３节将展开介绍；在研

究方法层面，现有的研究工作以深度学习模型为依

托，从结合视觉信息和语义信息、利用外部信息进行

知识蒸馏、多任务学习等方面探索方法性能的提升，

在第４节将展开介绍．此外，本文还展望了该领域未

来的发展趋势，期望它们能够适应多样化的应用场

景，具体内容将在第６节展开介绍．
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３　发展历史

视频中的未来动作预测在最近十年间逐渐发展

形成．在计算机视觉的发展过程中，研究人员期望机

器不再局限于对已经发生的动作进行分类，而是能

够根据观察的视频内容进行时序推理，推断出尚

未发生的动作．最早的研究工作大致出现在２０１２年

左右，Ｌｉ等人
［２２］提出将复杂的人物交互活动（例如

“打电话”）分解编码成一系列动作单元（例如“拿起

电话”、“接电话”、“放下电话”），并研究在给定前几

个动作单元的情况下推断出后续的动作单元以及复

杂活动的类别．随后研究人员面向不同的应用场景

展开探索，例如针对双人交互场景，根据一个人的动

作预测另一个人的动作［２３］；针对视频监控场景，将

图３　视频中的未来动作预测的发展历史

未来动作预测作为子任务，与行人的轨迹、位置等信

息进行联合预测［２４２７］；针对体育运动场景，预测球员

的下一步或者球的运动轨迹和位置［２８３０］；针对人机

交互场景，利用物体的可供性［３１３２］对用户可能执行

的潜在危险操作进行预测［３３］；针对交通场景，通过

结合驾驶员的人脸画面、面向道路拍摄的视频画面、

全球定位系统以及车辆速度等信息预测驾驶员的下

一步动作［３４３５］或预测潜在的交通事故［３６３７］，或者研

究行人过马路的意图预测，将行人未来是否过马路视

为二分类问题，并预测行人未来可能出现的位置［３８］．

总而言之，研究人员针对不同类型的视频数据探索

了不同形式的未来动作预测问题，但缺少公开的基

准数据集和评测指标，也没有形成统一的问题形式．

２０１８年，Ｄａｍｅｎ等人
［３９］发布了以第一人称视频

拍摄的大规模无剧本数据集ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５，并

在此基础上明确定义了短期动作预测（ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ａｃｔｉｏｎａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ）问题：对于一个在狋＋τ时刻开始

的动作，机器需要根据一段结束于狋时刻的视频序

列狓＝（犳１，犳２，…，犳狋），预测出该动作的类别狔狋＋τ，

其中τ被称为预测时间（ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎｔｉｍｅ），表示提

前多长时间进行预测，在没有特殊说明的情况下通

常设置为１ｓ，为后续的研究工作提供了统一的形式

化表示，同时弥补了先前工作存在的一些问题，例如

没有形成统一的预测时间、关注的大多为“拥抱”、

“到达”等粗粒度动作，缺少对细粒度动作的分析与

理解．由于短期动作预测的对象是下一个动作的类

别，通常也称为下一个动作预测（ｎｅｘｔａｃｔｉｏｎａｎｔｉｃｉ

ｐａｔｉｏｎ）或简称为动作预测（ａｃｔｉｏｎａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ），随

着深度学习的发展，逐渐涌现了许多代表性的方法

和技术［４０４４］．同年，Ａｂｕ等人
［４５］提出了长期动作预

测（ｌｏｎｇｔｅｒｍａｃｔｉｏｎａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ）任务，也叫密集预

测（ｄｅｎｓｅａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ），旨在观察一段视频的前狆％

部分狓＝（犳１，犳２，…，犳狆）的情况下，预测出后面狇％

的内容，输出未来每帧对应的动作类别狔＝（狔狆＋１，

狔狆＋２，…，狔狆＋狇）．相较于短期动作预测，该任务预测

的是序列化的多个动作，预测时间最多可以达到

５ｍｉｎ，因而更加复杂．在方法和技术层面，近年来同

样涌现了许多代表性的工作［４２，４６４７］．

此外，还有一些工作［４８５１］尝试将未来动作预测

问题从简单地预测动作类别（如“煎鸡翅”）拓展成为

未来的视频帧生成句子描述（如“将鸡翅煎至两面呈

金黄色”），尽管这一类工作目前尚未形成统一的数

据集和评测标准，但生成句子描述相较于动作标签

能够提供更加丰富的信息，更能满足实际应用的需

求，因此具有可观的发展潜力．

图３展示了视频中的未来动作预测研究的发展

历史，可以看出２０１８年以前的工作主要围绕未来动

作预测的形式进行探索，２０１８年以后，逐渐形成了

短期动作预测和长期动作预测两种统一的范式，随
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着深度学习在视频理解领域的兴起，同时涌现出了

许多具有代表性的方法和技术，将在第４节从模型

结构、数据模态、算法策略、预测对象等不同维度详

细展开介绍．

４　现有主流方法

４１　按模型结构划分

在深度学习兴起之前，研究人员普遍基于传统

机器学习模型进行未来动作预测，随着深度学习技

术的不断发展，以循环神经网络为代表的深度学习

模型已经成为未来动作预测领域的主流方法．本文

根据核心模块所用的技术依次介绍基于传统机器学

习模型的方法、基于循环神经网络的方法、基于卷积

神经网络的方法、基于图卷积网络的方法、基于自注

意力模型的方法．

４．１．１　基于传统机器学习模型的方法

早期的工作大多采用基于传统机器学习模型的

方法．Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ等人
［５２］将视频中的所有动作序列

视为马尔科夫随机场模型（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，

ＭＲＦ）
［５３］中的节点，通过执行置信度传播来计算条

件分布得到下一个动作标签．Ｌｉ等人
［２２］提出将复杂

的长时间活动分解编码为一系列有意义的动作单

元，并通过概率后缀树捕获动作单元之间的不同阶

马尔可夫依赖关系，对未来动作的推断可以看作是

在给定前缀节点的情况下找到最有可能的后缀叶子

节点．在随后的工作
［５４］中，他们进一步通过将动作

和物体的共现编码为复杂的符号序列实现对物体上

下文信息的建模，并提出预测累积函数来描述每种

活动的可预测性．Ｋｏｐｐｕｌａ等人
［３１３２］基于条件随机

场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）
［５５］建模三种类

型的上下文信息，包括动作单元之间的层次结构、物

体之间的时空相关性以及物体和人的运动等，并结

合粒子滤波器预测未来人和物体的交互．Ｓｏｒａｎ等

人［５６］计算动作序列间转移概率的隐马尔可夫模型

（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）
［５７］，学习动作之间

的相关依赖关系，从而推断给定的工作流程中可能

执行的下一个操作是否正确．Ｌａｎ等人
［５８］设计了多

粒度的层次表示结构捕获不同层级的动作，并在最

大化边际框架下训练支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器
［５９］．总体而言，基于传统机

器学习模型的方法依赖人工提取特征和时序建模，

往往会导致较高的时空复杂度，影响到算法的性能．

随着深度学习在视频理解领域的发展，基于深

度神经网络的模型逐渐开始在未来动作预测领域得

到广泛应用．

４．１．２　基于循环神经网络的方法

由于视频是序列化的数据，而循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
［６０］擅长处理序

列数据，具有强大的序列建模能力，因此在未来动作

预测领域占据了主导地位［１７］，很多工作所采用的模

型都是 ＲＮＮ 结构，包括长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ

Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
［６１］、门控循环单元（Ｇａｔｅｄ

ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）
［６２］等变体．需要注意的是，基

于ＲＮＮ的方法并非只包含ＲＮＮ结构，通常还需要先

利用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）
［６３］提取特征．由于ＲＮＮ能够处理任意长度

的序列，有效地表达视频帧在时间维度的依赖关系，

很多工作聚焦研究如何充分利用ＲＮＮ结构对提取

的特征进行时序建模，以更好地帮助预测未来的动

作，因此本文将它们总结为基于ＲＮＮ的方法．

早期的工作［３６，６４６５］使用一个ＬＳＴＭ 对视频特

征进行聚合，并直接通过分类器进行动作预测．Ｇａｏ

等人［６６］提出了基于两个ＬＳＴＭ级联的编码器解码

器结构，旨在根据过去视频序列的特征表示预测

未来视频序列的特征表示，并通过线性分类器映射

到未来的动作类别，此外还设计了强化学习模块鼓

励模型尽早地作出正确预测．在短期动作预测领

域，Ｆｕｒｎａｒｉ等人
［４０，６７６８］运用了类似的思想，提出了

ＲＵＬＳＴＭ 网络框架，主要由 ＲＬＳＴＭ（Ｒｏｌｌｉｎｇ

ＬＳＴＭ）和 ＵＬＳＴＭ（ＵｎｒｏｌｌｉｎｇＬＳＴＭ）组成，其中

ＲＬＳＴＭ用来对输入的观察视频片段进行编码，总

结观察到的信息，ＵＬＳＴＭ 的作用对 ＲＬＳＴＭ 编

码得到的信息进行解码，形成对于未来动作的预测．

如图４所示，首先利用２ＤＣＮＮ（如ＴＳＮ
［３］）对视频

片段提取特征（如捕获空间信息的彩色帧特征、捕

获运动信息的光流特征），将提取好的特征送入

ＲＬＳＴＭ中进行编码，不同时刻的状态在自身网络

中循环传递，使得观察内容中的信息在时间维度上

聚合，ＵＬＳＴＭ 将 ＲＬＳＴＭ 最后一个单元的隐状

态作为自身隐状态的输入，输出关于未来动作的特

征表示，并通过线性层映射到未来的动作类别．

ＲＵＬＳＴＭ的优势在于可以在未来动作开始之前的

多个时刻进行预测．图４展示了一个简单的例子，对

于在狋＝４时刻开始的未来动作，ＲＵＬＳＴＭ 可以在

狋＝２和狋＝３时刻进行预测．在狋＝２时刻，ＲＵＬＳＴＭ

通过ＲＬＳＴＭ编码器对狋＝２时刻之前的信息进行

总结，再通过 ＵＬＳＴＭ 解码器得到对应狋＝４时刻

的预测结果，此过程中编解码器的隐状态均更新

２次；同理，在狋＝３时刻，ＲＵＬＳＴＭ 通过 ＲＬＳＴＭ
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编码器对狋＝３时刻之前的信息进行总结，再通过

ＵＬＳＴＭ解码器同样可以得到对应狋＝４时刻的

预测结果，此过程中编码器的状态更新３次，解码器

的隐状态更新１次．这充分说明ＲＵＬＳＴＭ 在实际

应用中可以根据不同的输入序列长度对目标动作进

行预测．为了降低未来的不确定性，Ｃａｍｐｏｒｅｓｅ等

人［６９］在ＲＵＬＳＴＭ的基础上引入了标签平滑技术，

将传统的交叉熵损失函数进行改造，鼓励模型关注

与正确类别在语义空间上相近的其它类别．考虑到

观察内容和待预测的未来内容之间存在时间间隔，

为了有效利用这段时间间隔中的内容，Ｗｕ等人
［４３］

借鉴了自监督学习的思想，在ＲＵＬＳＴＭ 的基础上

增加了一条ＬＳＴＭ分支，用来预测这段时间间隔的

特征表示，并将其输入到用于解码的ＬＳＴＭ 中．Ｑｉ

等人［７０］构造了由两个ＧＲＵ组成的编码器解码器

结构，并同样关注观察内容和未来内容之间的时间

间隔，为了避免误差在此时间段内累积，设计了自调

节学习模块，一方面利用对比学习技术来突出当前

帧与过去帧的不同，另一方面计算当前帧和过去数

帧的相似性并重新加权拼接过去的信息，以此循环

地调节序列化预测的性能．Ｏｓｍａｎ等人
［７１］受视频理

解领域的经典模型ＳｌｏｗＦａｓｔ网络
［７２］的设计思想启

发，将视频序列数据由原来的单一帧率变成由两种

帧率采样组成的快帧率分支和慢帧率分支，输入到

文献［４０］中的两个ＬＳＴＭ网络中，使得改造后的模

型能够处理不同时间尺度的数据，同时捕获快帧率

对应的运动信息和慢帧率对应的空间语义信息．为

了在有限的观察片段中融入更丰富的外部知识，Ｌｉｕ

等人［７３］在ＧＲＵ网络的基础上加入记忆增强模块，

通过记忆项的组合帮助模型重建更具判别性的未来

特征表示．在长期动作预测领域，Ａｂｕ等人
［４５］认为

预测未来每帧的类别等价于预测未来的每个动作类

别及其持续时间，他们将预测出的前一个的动作类

别编码成独热（ｏｎｅｈｏｔ）向量及其持续时间递归地

送入ＧＲＵ网络，获得下一个待预测动作的类别以

及时间长度．在随后的工作
［７４］中，他们同时训练基

于ＧＲＵ的动作类别预测模型和时间长度预测模型

来降低未来的不确定性．此外，他们还引入循环一致

性（ｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）损失确保预测出的未来动作

和过去的动作存在语义上的连贯性［４７］．为了增强

ＲＮＮ模型对于长期信息的记忆能力，Ｇａｍｍｕｌｌｅ等

人［７５］设计了分别负责编码视觉特征和动作标签的

双流ＬＳＴＭ网络，并引入外部神经记忆单元用来捕

获序列之间的长距离关系．为了增强标注信息的丰

富程度以促进模型的学习，Ｍｏｒａｉｓ等人
［７６］重新标注

了现有的动作预测数据集［７７］使得动作标签层级更

加精细，并基于ＧＲＵ网络设计了层级编码更新器

用来建模并预测多层级的动作．考虑到实际场景中

标注获取困难，Ｎｇ等人
［７８］探索更具挑战性的弱监

督场景下的长期动作预测，将观察到的视频帧序列

送入ＧＲＵ编码器，通过对ＧＲＵ解码器输出的隐状

态序列应用注意力机制，递归地预测未来的动作标

签．此外，Ｓｅｎｅｒ等人
［４９］研究针对未来视频生成句子

描述，分别构造了基于ＬＳＴＭ的句子编码器和视频

编码器以及句子解码器，面向烹饪视频实现对于未

来菜谱的预测．

图４　ＲＵＬＳＴＭ网络框架
［４０］

４．１．３　基于卷积神经网络的方法

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）
［６３］是一种前馈神经网络，优势在于特征提取和

表达，一些工作采用的模型为基于ＣＮＮ的结构．在

早期研究中，Ａｂｕ等人
［４５］针对长期动作预测，将观

察片段中的每个动作编码成独热向量并堆叠成二维

矩阵，然后通过２ＤＣＮＮ直接映射到表示未来动作

的二维矩阵，这种方法比较简单直接，与基于ＲＮＮ

的方法相比性能较低．Ｄａｍｅｎ等人
［３９］将动作识别中

的经典模型２ＳＣＮＮ
［２］和 ＴＳＮ

［３］直接用于短期动

作预测任务，这种方法仅仅将监督信号由动作识别

中的当前动作类别替换为待预测的未来动作类别，

没有考虑后者与输入的视频之间存在的时间间隔，

导致预测效果一般．在短期动作预测领域，为了建立

当前信息和未来信息之间的联系，Ｔｒａｎ等人
［７９］提

出了一种自监督的知识蒸馏框架，在预测网络的基

础上引入针对未来视频数据的识别网络，利用后者

监督前者对于视频特征的学习，两者均采用基于３Ｄ

卷积的Ｉ３Ｄ
［４］网络结构．Ｆｅｒｎａｎｄｏ等人

［８０］采用了类

似的思想，首先利用ＲｅｓＮｅｔ（２＋１）Ｄ
［８１］从观察内容

中生成关于未来的预测，然后在训练过程中最大化

前者和未来真实特征的相似度，使得未来的信息能

够迁移到观察信息中．如图５所示，Ｌｉｕ等人
［４１］在预

测未来动作的基础上扩展了预测对象，包括未来的

区域和轨迹，采用多任务学习的思想提出ＦＨＯＩ框
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架，首先利用Ｉ３Ｄ
［４］或ＣＳＮ

［８２］等３ＤＣＮＮ对输入视

频片段提取特征，然后将特征分别输入到轨迹预

测模块、交互区域预测模块得到预测出的手部的

运动轨迹以及未来交互动作可能发生的区域信息，

并利用这些信息帮助模型更好地预测未来动作．

Ｚａｔｓａｒｙｎｎａ等人
［８３］将研究的重点聚焦于预测模型

的运行速度，从动作检测的经典模型ＴＣＮ网络
［８４］

中汲取灵感，利用堆叠的时序卷积层替代循环结构，

捕获输入帧之间的时序关系，改进了ＲＮＮ不能并

行计算的局限性，大大缩短了模型的运行时间．此

外，还有一些方法将卷积操作和注意力机制［８５］相结

合，实现在时间维度上关注更多尺度的有效信息，从

而同时应用于短期和长期动作预测，Ｋｅ等人
［４６］利

用多尺度时序卷积来处理观察内容，并引入注意力

机制更加关注时序上特定的一些视频帧，通过跨层

连接高效地一次性预测多个动作．类似地，Ｓｅｎｅｒ等

人［４２］受非局部网络（Ｎｏｎｌｏｃａｌ）
［８６］的设计思想启

发，基于１×１卷积和自注意力机制操作在时序上聚

合当前片段和过去片段的特征，从而能够在时间维

度上有效地获取多尺度的信息．

图５　ＦＨＯＩ网络框架
［４１］

４．１．４　基于图卷积网络的方法

近年来，图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＧＣＮ）
［８７］因其强大的关系建模能力在计算机

视觉领域得到广泛应用．视频中蕴含着很多依赖于

图结构进行建模的复杂关系，例如视频片段与片段

之间、区域与区域的关系等等，这促使一些工作设计

基于ＧＣＮ的核心模块捕获这些关系．在短期动作

领域，Ｈｕａｎｇ等人
［８８］将 ＧＲＵ与 ＧＣＮ相结合构造

了全局关系图网络，其中ＧＲＵ用来聚合视频片段

的特征信息，ＧＣＮ用来建模视频片段与片段之间的

上下文关系，能够有效地捕获过去已发生动作和未

来动作之间的全局依赖关系．为了更针对性地关注

人物交互信息，Ｄｅｓｓａｌｅｎｅ等人
［８９９０］一方面利用基于

３Ｄ卷积的ＣＳＮ网络提取视频片段的外观特征，另

一方面利用ＧＣＮ根据手和物体可能接触的区域信

息对动作之间的长期上下文关系进行建模，通过融

合这些信息来同时预测接下来可能操作的物体、手

和物体可能接触的区域以及未来的动作类别．尽管

取得了不错的预测效果，但和文献［４１］一样都需要

额外的数据标注，非常耗时耗力．针对长期动作预

测，Ｎａｇａｒａｊａｎ等人
［９１］通过从视频中划分不同的空

间区域构建拓扑图，提出了ＥＧＯＴＯＰＯ框架，如

图６所示，拓扑图中的每个节点都有来自不同视频

的视觉上相似的区域，ＧＣＮ用来建模区域与区域之

间的关系，能够有效地跨区域整合信息．

图６　ＥＧＯＴＯＰＯ网络框架
［９１］

４．１．５　基于自注意力模型的方法

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［９２］是一种基于自注意力机制（ｓｅｌｆ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的神经网络，近年来在计算机视觉领域逐

渐流行［９３］，一些工作也开始基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ来构

建动作预测模型．考虑到ＲＮＮ只能依次顺序进行计

算，为了提升模型的并行计算能力，Ｗａｎｇ等人
［９４］利

用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ风格的架构聚合观察的视频信息，

然后利用渐进式特征生成模型生成未来的特征，最

后将这些特征映射到未来的动作类别．为了增强对

于人物交互信息的利用，Ｒｏｙ等人
［９５］设计了基于多

模态特征融合的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，首先提取了人

物交互特征、空间全局特征和时序光流特征，将它们

送入Ｔｒａｎｆｏｒｍｅｒ编码器中，最后将编码器的输入进

行拼接，用一个共享的解码器输出对未来的预测，或

者采用独立的解码器分别对三种特征输出对未来的

预测，再采用池化的方式得到融合后的预测分数．如

图７所示，Ｇｉｒｄｈａｒ等人
［４４］基于视觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

［９６］

提出了用于视频动作预测的ＡＶＴ框架，主要由两部

分组成：提取帧特征的编码器和聚合帧信息的解码

器，其中编码器作用于每帧切分后的图像块，对应于

空间注意力；解码器的作用是为每一帧输出对未来

的预测，对应于时间注意力，可以利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
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同时进行特征提取和时序建模．考虑到动作预测对

于视频帧序列的时序关系比较敏感，Ｘｕ等人
［９７］提

出了一种时间顺序感知的预训练方案，以无监督的

形式促使 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型学习视频帧的位置编

码，以此提升模型对于视频帧序列的时序感知能力．

总体而言，这一类方法利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ有效地进

行时序建模，并行地处理输入数据，尽管目前主要应

用于短期动作预测，但在长期动作预测领域也具备

可观的发展潜力．

图７　ＡＶＴ网络框架
［４４］

４．１．６　小结

目前研究人员普遍将未来动作预测作为有监督

的分类问题处理，动作预测模型的核心在于对观察

的视频片段进行特征提取和时序建模．早期的工作

大多依赖手工提取特征，并采用条件随机场、贝叶斯

网络、概率图模型等传统机器学习模型进行时序建

模，由于手工提取特征通用性差、描述能力有限，依

赖专家知识，并且传统机器学习模型的建模能力有

限，因此基于传统机器学习模型的方法逐渐被基于

深度神经网络模型的方法所取代．最早在图像处理

领域取得成功的２ＤＣＮＮ在处理原始视频帧时无

法建模时间信息，仅能捕获帧内的空间外观信息，尽

管通过计算光流可以捕获相邻帧之间的运动特

征［２］，但光流信息对时序上下文的访问非常有限，因

此２ＤＣＮＮ通常还需要和ＲＮＮ结合，后者主要负

责将若干帧的空间信息在时间维度进行聚合，并映

射到未来的特征空间．与 ＲＮＮ序列建模不同，３Ｄ

ＣＮＮ通过３Ｄ卷积核同时捕获在时间和空间维度

上具有判别性的特征，可以直接作用于原始视频帧，

得到相比２ＤＣＮＮ更紧凑的特征表示．ＧＣＮ则专注

于捕获视频数据中的复杂结构化关系，例如视频

片段与片段之间、区域与区域之间的关系，通常作用

于经过ＲＮＮ或者３ＤＣＮＮ处理过后的判别性时空

特征，从而得到时间和空间维度的高层次全局关系．

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ则利用自注意力机制可以对给定数据

的任意两个位置建立联系，因此使用起来更加灵活，

既可以与２ＤＣＮＮ结构结合，对于前者已提取的特

征进行时序建模，也可以直接作用于原始视频帧，先

通过切分图像块在空间维度捕获特征，然后在时序

维度进行特征聚合，得到具有判别性的时空特征

表示．

表１进一步针对近年来的代表性方法总结了各

自的特征提取结构、时序建模结构、特征类型以及研

究重点．较早些的工作
［３９］仅利用２ＤＣＮＮ进行特征

提取，而忽视了对于时序建模的研究．由于观察视频

和待预测目标动作之间在时序层面上并不对齐，因

此大部分工作将时序建模作为研究重点，使用较多

的方法［４０，４３，７１，７３］是在２ＤＣＮＮ提取特征的基础上利

用ＲＮＮ进行时序建模，允许信息在时间维度上循

环传递，但后一时刻的计算依赖于前一时刻信息的

计算结果，容易导致误差累积，缺乏并行计算能力，

逐渐被兴起的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构所替代
［４４，９５９７］，后

者凭借自注意力机制具有更强的长距离关系捕获以

及并行计算能力，并且还可以直接从原始视频帧中

提取特征［４４］，不需要２ＤＣＮＮ的参与．由于３Ｄ卷积

在２Ｄ卷积添加了对时间维度的操作，也有一些方

法将特征提取和时序建模过程合二为一，利用３Ｄ

ＣＮＮ结构可以直接从原始视频帧中提取时空特

征［４１］，通过引入注意力机制可在时间维度上获取多

尺度的信息，使得模型更关注时序建模过程［４６］．还

有一些方法会在时序建模阶段针对 ＲＮＮ或者３Ｄ

ＣＮＮ处理过后的判别性时空特征，利用ＧＣＮ结构

进一步挖掘视频中的复杂结构化关系［８８，９０］．从特征

类型来看，外观特征和运动特征是两种最基本的特

征，基于２ＤＣＮＮ的特征提取器通常需要通过计算

光流信息来获取运动特征，而基于３ＤＣＮＮ的提取

特征提取器则通过３Ｄ卷积混合了时间和空间维度

的信息，虽然不需要计算光流，但也容易出现优化困

难以及过拟合的问题．除了外观和运动特征之外，由

于通常涉及到人物交互等细粒度动作，很多工作还

针对局部物体或者区域等信息进行挖掘［４０４１，９０，９５］，

从而增强模型对于已观察视频片段中的视觉特征的

学习和利用，具体将在下一节展开介绍．总体而言，

基于深度神经网络模型的方法能够自动学习复杂抽

象的特征，增强了特征提取和时序建模的能力，从而

提升动作预测的性能．但相较于传统机器学习模型，

深度学习模型缺乏可解析性，如何提升动作预测模型

的可解释性也是未来的研究工作值得考虑的问题．
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表１　代表性方法的特征提取和时序建模比较

研究工作 年份 特征提取结构 时序建模结构 特征类型 研究重点

Ｄａｍｅｎ等人［３９］ ２０１８ ２ＤＣＮＮ － 外观，运动 特征提取

Ｋｅ等人［４６］ ２０１９ ３ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ 外观，运动 时序建模

Ｆｕｒｎａｒｉ等人［４０］ ２０１９ ２ＤＣＮＮ ＲＮＮ 外观，运动，局部物体 时序建模

Ｗｕ等人［４３］ ２０２０ ２ＤＣＮＮ ＲＮＮ 外观，运动，局部物体 时序建模

Ｌｉｕ等人［４１］ ２０２０ ３ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ 外观，运动，局部区域 特征提取

Ｎａｇａｒａｊａｎ等人
［９１］ ２０２０ ３ＤＣＮＮ ＧＣＮ 外观，运动，局部区域 时序建模

Ｏｓｍａｎ等人［７１］ ２０２１ ２ＤＣＮＮ ＲＮＮ 外观，运动，局部物体 时序建模

Ｈｕａｎｇ等人
［８８］ ２０２１ ２ＤＣＮＮ ＲＮＮ，ＧＣＮ 外观，运动，局部物体 时序建模

Ｇｉｒｄｈａｒ等人［４４］ ２０２１ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 外观，运动 时序建模

Ｄｅｓｓａｌｅｎｅ等人［９０］ ２０２１ ３ＤＣＮＮ ＲＮＮ，ＧＣＮ 外观，运动，局部区域 特征提取

Ｒｏｙ等人
［９５］ ２０２１ ２ＤＣＮＮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 外观，运动，局部物体 特征提取

Ｗａｎｇ等人
［９４］ ２０２１ ２ＤＣＮＮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 外观，运动 时序建模

Ｌｉｕ等人［７３］ ２０２２ ２ＤＣＮＮ ＲＮＮ 外观，运动，局部物体 时序建模

Ｘｕ等人［９７］ ２０２２ ２ＤＣＮＮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 外观，运动，局部物体 时序建模

４２　按数据模态划分

视频相比静态图像数据能够提供更多的信息，

包括随时间演化的复杂运动信息，同时还包含了许

多丰富的物体细节信息．除了这些具体的视觉信息

之外，相对抽象的语义信息也能有效地帮助动作预

测，不少工作在高级语义空间上探索动作标签推理．

本文从数据模态的维度分别介绍基于视觉信息的方

法以及结合视觉信息和语义信息的方法．

图８　基于视觉信息的方法与结合视觉和语义信息的方法比较

４．２．１　基于视觉信息的方法

一些工作致力于从输入的视频片段中提取视觉

信息，充分利用这些视觉信息实现对未来动作的预

测．早期的研究
［２２，３１３２，５２，５４，５６，５８，９８］通常基于手工提取

特征，包括方向梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）
［９９］或者光流方向直方图（Ｈｉｓｔｏ

ｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ，ＨＯＦ）
［１００］等等．随

着深度学习的发展，研究人员普遍利用ＣＮＮ获取

视觉特征．如图８所示，基于视觉的方法主要分为两

部分．第一部分是特征提取模块，在短期动作预测领

域，Ｆｕｒｎａｒｉ等人
［４０］提出了三种具有代表性的特征

提取方式，包括（１）外观特征提取器，通过将视频帧

序列输入ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ
［１０１］网络得到空间全局信息；

（２）运动特征提取器，通过对视频序列中的每两帧

计算密集光流得到密集光流序列，然后将密集光

流序列输入ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ
［１０１］得到时序运动信息；

（３）物体特征提取器，通过将视频帧序列输入Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ
［１０２］网络得到局部物体信息．这三种类型的

视觉特征被后续工作［４２４３，６９７１，７３，８３，８８，９７，１０３１０４］广泛使

用．除此之外，一些工作侧重于进一步挖掘人物的交

互信息，例如Ｓｈｅｎ等人
［１０５］结合人眼注释区域对视

频序列进行预处理获得手部掩码信息，Ｌｉｕ等人
［４１］

和Ｄｅｓｓａｌｅｎｅ等人
［９０］通过额外的标注数据对于手部

和物体交互区域信息进行捕捉，Ｒｏｙ等人
［９５］利用图

像分割算法对视频帧提取手部特征和物体区域特

征，并融合成人物交互特征表示．由于长期动作预测

关注的大多是粗粒度动作，通常不需要局部特征的

参与，广泛使用的是Ｉ３Ｄ
［４］模型提取的外观特征和

运动特征．基于视觉信息的方法第二部分是时序编

解码模块，作用是以第一部分提取的视觉特征作为

输入，经过时序编码器得到观察内容信息的聚合表

示，然后利用时序解码得到关于未来动作的特征表

示，最后经过线性分类器映射到未来的动作类别空

间．由于ＲＮＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ都具有较强的时序建
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模能力，使用较多的时序编解码结构包括级联的

ＬＳＴＭ
［４０，４３，６９，７１，１０３］、ＧＲＵ

［７０，７３，８８］以及Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编

码器解码器
［９５，９７］结构．另外，还有少部分方法

［４１，９０］

利用３ＤＣＮＮ结构将特征提取和时序编解码合二

为一，由于３ＤＣＮＮ的特点在于利用３Ｄ卷积提取

视频的时空信息，因此这些方法的重点在于视觉特

征抽取，淡化了对于时序建模能力的学习．对于不同

类型的视觉特征经过不同分支进行时序编解码和线

性映射之后得到的预测结果，使用较多的融合方法

是模态注意力机制［４０］，它能够动态地为每个分支的

预测结果计算权重并进行加权求和，实现不同类型

特征之间的融合．

４．２．２　结合视觉信息和语义信息的方法

一些工作在关注视频片段的视觉特征之外，还

尝试挖掘动作标签的语义信息并将两者结合，获得

更可靠的预测结果．常见的研究方案有两种：（１）从

人工标注数据中提取语义信息，并通过改进传统的

交叉熵损失函数来优化动作预测模型的训练过程．

例如，在短期动作预测领域，Ｆｕｒｎａｒｉ等人
［１０６］在损失

函数中降低部分正确（例如仅名词或动词正确）的动

作标签的损失，来提升 Ｔｏｐ犽预测值的质量．相似

地，Ｃａｍｐｏｒｅｓｅ等人
［６９］采用知识蒸馏的思想，将从

标注数据中提取的动作语义先验信息蒸馏到动作预

测模型中，通过标签平滑技术，改造传统的交叉熵损

失函数，在计算损失时赋予与正确标签语义相近的

其它标签更大的权重．此外，Ｒｏｙ等人
［１０７］将输入片

段和待预测动作之间的每一个状态的语义特征视为

潜在目标，设计了相应的损失函数促使模型在学习

过程中不断逼近真实的动作标签；（２）如图８所示，

利用动作识别模型得到观察视频的动作标签信息，

显式地将视觉信息和标签信息结合来进行预测．

Ｍｉｅｃｈ等人
［１０８］观察到的视频片段输入ＴＳＮ模型

［３］

得到当前时刻的动作标签，然后通过ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向

量模型抽取语义特征，并利用线性模型进行时序编

解码得到语义信息对应的预测结果．由于线性模型

的时序能力有限，为了提升时序建模能力，Ｚｈａｎｇ等

人［１０３］在此基础上利用级联的ＬＳＴＭ对语义信息进

行时序编解码并设计了一种从人工标注中提取语义

标签信息进行预训练的策略，进一步增强了对于语

义信息的挖掘．然而过度依赖语义信息可能会导致

模型倾向于记忆前后动作标签之间的语义关联，从

而忽略了对于具体视觉信息的挖掘，容易产生预测

偏差，Ｚｈａｎｇ等人
［１０４］提出反事实分析方案，旨在保

留多模态信息的基础上，削弱动作标签之间的语义

关联带来的副作用，使得模型更关注能够反映每个

案例具体信息的视觉内容．在长期动作预测领域，也

有一些方法［７５７６，１０９］采用类似方案（２）中视觉信息和

语义信息结合的思想，这些当前时刻的语义信息更

多直接来自人工标注的真实标签，不适合扩展到实

际应用场景．

４．２．３　小结

相较于静态图像数据，视频能够提供更多的数据

模态，基于视觉特征的方法从观察到的视频片段中提

取丰富的视觉信息，例如物体、场景、人眼关注区域、

手势动作、区域、运动轨迹等多模态信息，可以通过设

计多任务学习框架，利用额外的数据模态构造正则化

项促进对于未来动作的预测．此外，许多方法在视觉

信息的基础上增加了对于语义信息的探索和利用，

一种方式是利用从人工标注数据中提取的语义信息

改造损失函数，以优化动作预测模型的训练过程，在

推理时则不需要语义信息．另一种方式是通过引入

行为识别模块显式地利用当前时刻的语义标签信息

预测未来的动作，与前一种方案不同，这种方案在推

理时也需要利用语义信息．实际应用中，由于语义信

息需要通过动作识别模型从已观察到的视频片段中

提取，这使得语义信息的可靠程度依赖于动作识别

模型的性能，同时还增加了对于计算资源的依赖．

４３　按算法策略划分

未来动作预测的实质是学习从观察内容到未来

动作类别的映射，本文从算法策略的角度介绍直接

从观察内容预测的方法、利用外部信息进行知识蒸

馏的方法．

４．３．１　直接从观察内容预测的方法

一些工作致力于直接从观察到的视频片段建立

到未来的动作标签的映射，除了用于训练的动作标

签之外，未来无法观察的信息对于观察内容的贡献

可以忽略不计．图９（ａ）展示了直接从观察内容预测

的方法的基本流程：对于观察到狋时刻的视频狓狋，

首先经过特征提取得到犳狋，如上节所述，这里提取

的特征既可以是视觉特征，也可以是语义特征；然

后经过时序编码和解码得到关于狋＋τ时刻动作的

特征预测值犳^狋＋τ；最后经过线性分类器预测出狋＋τ

时刻的动作狔^狋＋τ，与狋＋τ时刻真实的动作标签狔狋＋τ

计算分类损失．除了较早采用的传统机器学习模

型［２２，３１３２，５２，５４，５６，５８，９８］，目前这一类方法主要采用的模

型结构大致分为两种，一种是采用２ＤＣＮＮ
［３９］提取

特征，然后用ＲＮＮ
［４０，４５，７１，７４７６］或者Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

［４４，９４９５］

进行时序编解码，另一种是利用３ＤＣＮＮ
［４１，９０］将特

征提取和时序编解码合二为一．总体而言，直接从

观察内容预测的方法仅将未来动作预测模型直接
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图９　直接从观察内容预测的方法与利用外部信息进行知识蒸馏的方法比较

作用于可被观察的数据，可利用的信息相对而言

较为局限．

４．３．２　利用外部信息进行知识蒸馏的方法

由于有限的观察内容难以提供全面的信息，为

了提升未来动作预测的可靠性，一些研究工作受到

知识蒸馏［１１０］的思想启发，将作用于观察内容的预

测模型视为学生，尝试将外部信息迁移到有限的观

察内容中．（１）一部分工作将未被观察到的视觉信

息视为教师．如图９（ｂ）所示，这一类方法在训练过

程中的损失函数由两部分组成，除了分类损失之外，

还在特征空间计算蒸馏损失．具体做法为：对于狋＋τ

时刻的视频狓狋＋τ提取真实特征犳狋＋τ，通过与狋时刻

预测出的未来特征犳^狋＋τ计算损失，从而实现在训练

过程中将未来不可观察到的知识迁移到当前的观察

内容中．在推理过程中，动作预测模型仍然仅根据

狓狋进行预测．这一类方法的研究重点为在特征空间

中构造蒸馏损失函数，在早期研究工作中，Ｖｏｎｄｒｉｃｋ

等人［１１１］针对特征向量之间的差异直接计算均方差

损失．Ｔｒａｎ等人
［７９］认为特征向量丢失了空间细节

信息，提出在特征图层面计算均方差损失．Ｈｕａｎｇ

等人［８８］针对不同时刻的特征向量构建更复杂抽象

的关系图表示，在关系图层面计算 ＫＬ距离以及均

方差损失．近来一些工作认为均方差损失的收敛性

能比较差，在训练过程中难以优化，提出用相似性度

量方式代替均方差损失，包括余弦相似度［７３，１１２］以及

杰卡德相似度［８０］．还有一些工作
［４３，７０］则基于对比学

习的思想设计蒸馏损失函数，将同一时刻的真实特征

作为其预测值的正例，而将其它时刻的真实特征作为

负例．最近Ｘｕ等人
［９７］提出一种动态上下文移除策

略，在训练过程中逐渐减少用于计算蒸馏损失的未

来特征，使得模型充分学习重建未来特征的能力，从

而提升时序推理能力．（２）另一部分工作将从标注

数据中提取的语义先验信息作为教师．Ｃａｍｐｏｒｅｓｅ

等人［６９］在训练过程中通过标签平滑技术改造传统

的交叉熵损失函数，鼓励模型学习与真实标签语义

相近的其它动作标签．为了缓解单独利用视觉信息

存在的语义鸿沟现象，Ｚｈａｎｇ等人
［１０３］将上一时刻视

频帧的语义标签作为输入，设计了基于文本信息的

序列化动作预学习策略，使得模型具备预先推理出

未来动作的能力．在随后的工作
［１０４］中，他们引入反

事实分析的方案，通过从基于多模态信息获得的预

测结果中扣除仅基于序列化动作学习得到的反事实

预测结果，缓解动作标签之间的语义关联带来的副

作用，进一步增强模型的逻辑推理能力．总体而言，

这类方法旨在充分利用可观察内容之外的信息帮助

预测未来的动作，尤其可以从无标注或未剪切的视

频数据学习利用未来视频的特征表示，提供更全面

可靠的信息．

４．３．３　小结

未来动作预测的核心在于建立从观察内容到未

来动作的映射，现有的部分方法直接从观察到的视

频片段中挖掘信息，由于观察内容受到客观条件的

限制，存在时间范围、语义信息等各方面的局限性，

因此更多的研究工作利用外部信息进行知识蒸馏，

从多个不同角度进行探索，旨在将未被观察到的视

觉信息或者从标注数据中提取的语义先验信息迁移

到有限的观察内容中，从而进一步提升未来动作预测

的可靠性．这一类方法目前在短期动作预测中得到

广泛应用，但在长期动作预测领域只有 Ｎａｇａｒａｊａｎ

等人［９１］通过从视频中划分不同的空间区域构建拓

扑图来关联数据集不同视频中的相似区域，可以看

作将跨区域信息迁移到动作预测模型中实现外部信
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息的知识蒸馏．因此，未来如何将这一类方法有效地

运用于长期动作预测也值得探索．

４４　按预测对象划分

研究人员在处理未来动作预测问题时，有时还

会运用多任务学习的思想，除了预测未来的动作类

别之外，还可能结合其它信息进行联合预测，本文从

时间和空间维度将联合其它信息预测的方法划分

为：联合预测时间信息的方法、联合预测轨迹和区域

信息的方法．

４．４．１　联合预测时间信息的方法

在未来动作预测研究早期，大部分基于传统机器

学习的方法仅关注未来的动作类别［２２，３１３２，５２，５４，５６，５８］，

随后一些工作开始同时关注下一个动作在何时发

生，Ｍａｈｍｕｄ等人
［９８］探索了利用泊松过程这样的传

统概率建模方法预测下一个动作的开始时间．在随

后的工作［１１３］中，他们基于 ＬＳＴＭ 网络和全连接层

等深度神经网络构建了联合预测未来动作类别和

开始时间的框架，能够利用动作和物体之间的上下

文关系实现对于未来多个动作及其持续时间的预

测．Ｍｅｈｒａｓａ等人
［１１４］进一步利用变分自动编码器捕

获动作时间和类别标签中的不确定性，通过从先验

分布中采样来生成动作序列，从而控制下一个动作

类别及其发生时间的分布．Ｎｅｕｍａｎｎ等人
［１１５］针对

未来可能发生的事件，利用启发式热图的高斯混合

模型在判断未来事件是否发生的同时，预测出该事

件在何时发生．由于短期动作预测问题本身设置了

预测时间，即下一个动作在何时开始，并且也不关注

待预测目标动作的持续时间，因此近年来联合预测

时间信息的方法主要集中在长期动作预测领域，一

些工作［４２，４５，４７，７４］将预测观察片段后面每帧的类别等

价于预测未来的动作类别及其持续时间来进行处

理，如图１０所示，首先对观察视频通过２ＤＣＮＮ提

取特征，然后通过ＲＮＮ进行时序编解码，最后经过

两个不同的线性层分别映射到动作类别空间和持续

时间空间，其中未来动作的持续时间表示为占剩余

时间的百分比，通过将预测未来的动作类别视为分

类问题，将预测持续时间视为回归问题，实现联合时

间信息的预测．总体而言，这一类工作同时关注未来

动作的类别和时间信息，由于更贴近实际应用的设

定，因此更有助于将模型部署到实时系统．

图１０　联合预测时间信息的方法示意图

４．４．２　联合预测轨迹和区域信息的方法

对于未来动作的预测本质上依赖未来的动作标

签作为监督信息指导模型的学习，而动作标签是抽

象的语义概念，为了获取更丰富的监督信息，很多工

作在预测动作类别的同时还预测未来的轨迹或区域

等信息．在早期的研究工作中，Ｚｅｎｇ等人
［１１６］基于

ＲＮＮ结构研究对于未来可能发生的危险事故的预

测，一方面将有无事故发生视为二分类问题，另一方

面估计出事故可能发生的区域．后续一些工作围绕

视频监控场景下行人的运动轨迹和动作预测展开研

究．如图１１所示，Ｌｉａｎｇ等人
［２６］通过２ＤＣＮＮ提取

了包含场景全局信息以及人与物体在内的局部信

息，并在传统动作预测模块的基础上增加了轨迹和

区域预测模块，一方面通过注意力机制将ＬＳＴＭ 时

序编解码得到的坐标序列生成未来轨迹，另一方面

将坐标位置映射至特征图，并利用目标检测算法进

行边框回归生成未来区域．Ｃｈｅｎ等人
［２７］进一步从

空间和时间维度构建了动作与物体之间以及动作与

动作之间的知识图谱，并融入到轨迹和区域预测模

块中获得对于未来轨迹和动作标签的预测．由于短

期动作预测所采用的大多为聚焦人物交互的第一人

称视频，一些工作［４１，９０，９５］针对第一人称视频，基于物

体检测和分割算法将预测手部运动轨迹、手和物体

可能接触的区域作为辅助任务，提升未来动作预测

的性能．总体而言，这类工作运用多任务的思想，使

得模型学习除了动作类别之外更丰富的轨迹和区域

信息，比单独将动作类别作为监督信息更可靠，但同

时依赖更多的人工标注信息．

图１１　联合预测轨迹和区域信息的方法示意图

４．４．３　小结

由于未来的动作标签是抽象的语义概念，仅将其

作为监督信号通常不足以使得模型充分学习．因此在

视频中的未来动作预测研究领域，一些工作运用多任

务学习的思想，将预测未来动作类别视为主任务，同

时构造其它辅助任务，一方面联合预测出未来动作的

持续时间等信息，另一方面联合预测出运动轨迹和动

作发生区域等空间信息，通过包含在相关任务的监督

信号中的额外信息来提升未来动作预测的可靠性．

表２进一步总结了各类方法的优缺点以及适用

范围等信息，供读者参考．同时，表３从模型结构、数

６２３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



表２　各类方法的优缺点及适用范围总结

方法 优点 缺点 适用范围

模型结构

传统机器学习模型 可解释性强 手工提取特征 简单场景拍摄的小规模动作

循环神经网络 有效进行时序建模 缺乏并行计算能力
在动作开始前的多个时刻进

行预测

卷积神经网络［４１］ 时空特征表达能力强 时序建模能力有限 增强视频特征表示

图卷积网络 建模高层级的复杂关系 扩展性不足
对复杂场景拍摄的视频内容

进行关系抽取

自注意力模型［４４］ 并行处理输入序列 依赖大规模数据
捕获时间维度上远距离的动

作信息

数据模态

基于视觉信息 充分挖掘视觉内容 缺乏语义信息进行辅助判断 缺乏明显语义性的动作

结合视觉和语义信息 利用多模态信息
通过动作识别模型得到语

义信息，增加计算开销
复杂且有明显语义性的动作

算法策略

直接从观察内容预测 实现简单 可利用的信息有限
观察内容本身较为丰富且动

作类别少，不确定性小

利用外部信息进行知识蒸馏
利用观察内容以外的信息，

降低未来的不确定性
增加存储和计算开销

观察内容有限且动作类别

多，不确定性大

预测对象
联合预测时间信息［４０］

联合预测轨迹和区域信息

多任务学习，提升动作预测

的可靠程度

需要额外标注，增加人工成

本和计算开销

对实时性要求较高的场景

关注轨迹和区域变化的场景

表３　视频中的未来动作预测方法总结

模型结构 数据模态 算法策略 预测对象 相关论文 年份区间 应用任务

传统机器

学习

基于视觉

信息

直接从观察

内容预测

动作类别 ［２２，３１３２，５２，５４，５６，５８］ ２０１２～２０１５

动作类别＋时间 ［９８］ ２０１６

人机交互、体育运动、交

通等场景中的动作预测

循环神经

网络

基于视觉

信息

直接从观察

内容预测

动作类别
［３６，６４６６］ ２０１６～２０１７

人机交互、体育运动、交

通等场景中的动作预测

［４０，６７６８，７１，１０５］ ２０１８～２０２１ 短期动作预测

动作类别＋时间
［１１３１１５］ ２０１７～２０１９

人机交互、体育运动、交

通等场景中的动作预测

［４５，４７，７４，７８］ ２０１８～２０２０ 长期动作预测

动作类别＋轨迹区域
［１１６］ ２０１７

人机交互、体育运动、交

通等场景中的动作预测

［２６］ ２０１９ 行人轨迹和动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏
动作类别 ［４３，７０，７３］ ２０２０～２０２２ 短期动作预测

结合视觉

和语义信息

直接从观察

内容预测

动作类别
［４９］ ２０１９ 生成未来句子描述

［１０７］ ２０２２ 短期动作预测

动作类别＋时间 ［７５７６，１０９］ ２０１９～２０２０ 长期动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏
动作类别 ［６９，１０３］ ２０２０～２０２１ 短期动作预测

卷积神经

网络

基于视觉

信息

直接从观察

内容预测

动作类别 ［３９，４６，８３］ ２０１８～２０２１ 短期动作预测

动作类别＋时间 ［４５４６］ ２０１８～２０１９ 长期动作预测

动作类别＋轨迹区域 ［４１］ ２０２０ 短期动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏
动作类别

［１１１］ ２０１６
人机交互、体育运动、交

通等场景中的动作预测

［７９８０，１１２］ ２０２１ 短期动作预测

结合视觉和

语义信息

直接从观察

内容预测

动作类别 ［４２，１０６，１０８］ ２０１９～２０２０ 短期动作预测

动作类别＋时间 ［４２］ ２０２０ 长期动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏
动作类别 ［１０４］ ２０２１ 短期动作预测

图卷积

网络

基于视觉

信息

直接从观察

内容预测
动作类别＋轨迹区域

［８９９０］ ２０２０～２０２１ 短期动作预测

［２７］ ２０２１ 行人轨迹和动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏

动作类别
［９１］ ２０２０ 长期动作预测

［８８］ ２０２１ 短期动作预测

动作类别＋轨迹区域 ［１１７］ ２０２１ 行人轨迹和动作预测

自注意力

模型

基于视觉

信息

直接从观察

内容预测

动作类别 ［４４，９４］ ２０２１ 短期动作预测

动作类别＋轨迹区域 ［９５］ ２０２１ 短期动作预测

利用外部信息

进行知识蒸馏
动作类别 ［９７］ ２０２２ 短期动作预测
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据模态、算法策略、预测对象等四个维度总结了本章

介绍的所有研究方法，并归纳了这些论文发表的年

份区间，以及所应用的任务等信息．

５　数据集与性能评估

在视频动作预测算法快速发展的同时，用于评

估算法的数据集和指标也在日益完善．表４总结了

未来动作预测领域常用的数据集，可以看到其存在

如下特点：（１）拍摄场景以室内环境居多，其中大部

分动作与细粒度的烹饪活动有关；（２）近些年来常

用的数据集以第一人称视角拍摄居多，人类的日常

活动正在得到研究人员的关注；（３）大部分数据集

都是有剧本的，近年来无剧本形式采集的自然数

据逐渐涌现，这些数据集所记录的动作越来越贴

近真实生活，具有更大的随机性，对于机器预测而

言也更具有挑战性；（４）除了彩色图像帧之外，一些

数据集还会提供深度信息、视线、手部掩膜等多模态

信息；（５）数据集规模呈现稳步上升的发展趋势，体

现在视频总时长、视频数量、动作类别数、动作实例

数等方面．为了进一步方便读者使用，表５给出了这

些数据集的下载链接．

视频中的未来动作预测主要采用的评价指标包

括Ｔｏｐ犽准确率、平均精准率和平均召回率（通常犽

的取值为１或５）．其中Ｔｏｐ犽准确率的计算方式为

针对所有样本，计算真实类别在排名前犽位的预测类

别中的样本所占的百分比；Ｔｏｐ犽平均精准率的计算

方式为首先对于某一给定类别，计算真实类别在排名

前犽位的该类别预测样本占该类别所有预测样本的

比例，得到该类别的Ｔｏｐ犽精准率，然后将所有类别

的精准率取平均；Ｔｏｐ犽平均召回率的计算方式为首

先对某一给定类别，计算真实类别在排名前犽位的该

类别预测样本占该类别所有样本的百分比，得到该类

别的Ｔｏｐ犽召回率，然后将所有类别的召回率取平均．

表４　视频中的未来动作预测常用数据集

数据集 年份 拍摄环境 拍摄视角 拍摄方式 模态 总时长／ｈ 视频数量 动作类别 动作实例

ＫＴＨ［１１８］ ２００４ 室内，室外 第三人称 有剧本 灰度图像帧 ２ 　２３９１ 　６ 　２３９１

Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２
［１１９］ ２００９ 室内，室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 ７ ６９ １２ ３６６９

ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［１２０］ ２０１０ 室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 － ２０ ６ １２０

ＴＶＨｕｍａｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［１２１］ ２０１０ 室内，室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 ０．３ ３００ ４ －

ＡＤＬ［１２２］ ２０１２ 室内 第一人称 有剧本 彩色图像帧 － ２０ ３２ ４３６

ＧＴＥＡＧａｚｅ［１２３］ ２０１２ 室内（烹饪） 第一人称 有剧本
彩色图像帧，视线，

手部掩膜
９ ３５ ４０ ３３１

ＭＰＩＩＣｏｏｋｉｎｇ
［１２４］ ２０１２ 室内（烹饪） 第三人称 有剧本 彩色图像帧 ８ ４４ ６５ ５６０９

ＵＣＦ１０１［１２５］ ２０１２ 室内，室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 ２７ １３３２０ ５ １０１

５０Ｓａｌａｄｓ［１２６］ ２０１３ 室内（烹饪） 第三人称 有剧本 彩色图像帧，深度 ４．５ ５０ １７ ９６６

ＪＨＭＤＢ［１２７］ ２０１３ 室内，室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧，骨架 － ９２８ ２１ －

Ｂｒｅａｋｆａｓｔ［７７］ ２０１４ 室内（烹饪） 第三人称 无剧本 彩色图像帧 ７７ １９８９ １０ ８４５６

ＴＨＵＭＯＳ１４［１２８］ ２０１４ 室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 ２０ ４１３ ２０ ６３６５

ＧＴＥＡＧａｚｅ＋［１２３］ ２０１５ 室内（烹饪） 第一人称 有剧本
彩色图像帧，视线，

手部掩膜
１０ ３５ ４０ ３３１

ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ２００
［１２９］ ２０１５ 室外 第三人称 无剧本 彩色图像帧 ６４８ １４９５０ ２００ ２３０６４

Ｃｈａｒａｄｅｓ［１３０］ ２０１６ 室内 第三人称 有剧本 彩色图像帧 － ９８４８ １５７ －

ＴＶＳｅｒｉｅｓ［１３１］ ２０１６ 室内，室外 第三人称 有剧本 彩色图像帧 １６ ２７ ３０ ６２３１

ＮＴＵＲＧＢＤ［１３２］ ２０１６ 室内 第三人称 有剧本
彩色图像帧，

深度，红外
－ ５６０００ ６０ １１４４８０

ＡｃｔＥＶＶＩＲＡＴ［１３３］ ２０１８ 室外 第三人称 无剧本 彩色图像帧 １２ ４５５ １２ －

ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５［３９］ ２０１８ 室内（烹饪） 第一人称 无剧本 彩色图像帧，音频 ５５ ４３２ ２７４７ ３９５９６

Ｃｈａｒａｄｅｓｅｇｏ
［１３４］ ２０１８ 室内

第一，

三人称
有剧本 彩色图像帧 ３４．４ ２７５１ １５７ ３０５１６

ＥＧＴＥＡＧａｚｅ＋［１３５］ ２０１８ 室内（烹饪） 第一人称 有剧本
彩色图像帧，视线，

手部掩膜
２８ ８６ １０６ １０３２５

ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２
［１３６］ ２０１８ 室内，室外 第一人称 有剧本 彩色图像帧 － ２２０８４７ １７４ １０８９９

ＹｏｕＣｏｏｋ２［１３７］ ２０１８ 室内（烹饪） 第三人称 有剧本 彩色图像帧，音频 １７６ ２０００ ８９ １５４００

ＴａｓｔｙＶｉｄｅｏｓ
［４９］ ２０１８ 室内（烹饪） 第三人称 有剧本 彩色图像帧 － ２５１１ １８５ ２１２４３

ＥＰＩＣＴｅｎｔ［１３８］ ２０１９ 室外 第一人称 有剧本 彩色图像帧，音频 ５．４ ２４ １２ ９２１

ＢＤＤ１００Ｋ［１３９］ ２０２０ 室外 第一人称 有剧本
彩色图像帧，

地理位置，速度计
１１１１ １０００００ － ３

ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ１００［１４０］ ２０２２ 室内（烹饪） 第一人称 无剧本 彩色图像帧，音频 １００ ７００ ４０５３ ９００００

Ｅｇｏ４Ｄ
［１４１］ ２０２２ 室内，室外 第一人称 无剧本 彩色图像帧，音频 ３０２５ ２５２７ １１０ ２２６０００

８２３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年
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表５　数据集下载链接

数据集 网页下载链接

ＫＴＨ［１１８］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎａｄａ．ｋｔｈ．ｓｅ／ｃｖａｐ／ａｃｔｉｏｎｓ／

Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２
［１１９］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｒｉｓａ．ｆｒ／ｖｉｓｔａ／ａｃｔｉｏｎｓ／ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２

ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［１２０］ ｈｔｔｐｓ：／／ｃｖｒｃ．ｅｃｅ．ｕｔｅｘａｓ．ｅｄｕ／ＳＤＨＡ２０１０／Ｈｕｍａｎ＿Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．ｈｔｍｌ

ＴＶＨｕｍａｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［１２１］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｏｂｏｔｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ／ｎｓｉｍａｌｏｎｓｏ／ｔｖｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ．ｈｔｍｌ

ＡＤＬ［１２２］ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｅｂ．ｃｓ．ｕｃｄａｖｉｓ．ｅｄｕ／～ｈｐｉｒｓｉａｖ／ｐａｐｅｒｓ／ＡＤＬｄａｔａｓｅｔ

ＧＴＥＡＧａｚｅ［１２３］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｂｉ．ｇａｔｅｃｈ．ｅｄｕ／ｆｐｖ／

ＭＰＩＩＣｏｏｋｉｎｇ
［１２４］ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｐｉｉｎｆ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓ／ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｈｕｍａｎ

ａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／ｍｐｉｉｃｏｏｋｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｄａｔａｓｅｔ／

ＵＣＦ１０１［１２５］ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｒｃｖ．ｕｃｆ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ＵＣＦ１０１．ｐｈｐ

Ｂｒｅａｋｆａｓｔ［７７］ ｈｔｔｐ：／／ｓｅｒｒｅｌａｂ．ｃｌｐｓ．ｂｒｏｗｎ．ｅｄｕ／ｒｅｓｏｕｒｃｅ／ｂｒｅａｋｆａｓｔａｃｔｉｏｎｓｄａｔａｓｅｔ／

５０Ｓａｌａｄｓ［１２６］ ｈｔｔｐｓ：／／ｃｖｉｐ．ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ｄｕｎｄｅｅ．ａｃ．ｕｋ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｆｏｏｄｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ／５０ｓａｌａｄｓ／

ＪＨＭＤＢ［１２７］ ｈｔｔｐ：／／ｊｈｍｄｂ．ｉｓ．ｔｕｅ．ｍｐｇ．ｄｅ／

ＴＨＵＭＯＳ１４［１２８］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｈｕｍｏｓ．ｉｎｆｏ／ｈｏｍｅ．ｈｔｍｌ

ＧＴＥＡＧａｚｅ＋［１２３］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｂｉ．ｇａｔｅｃｈ．ｅｄｕ／ｆｐｖ／

ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ２００
［１２９］ ｈｔｔｐ：／／ａｃｔｉｖｉｔｙｎｅｔ．ｏｒｇ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ

Ｃｈａｒａｄｅｓ［１３０］ ｈｔｔｐ：／／ｖｕｃｈａｌｌｅｎｇｅ．ｏｒｇ／ｃｈａｒａｄｅｓ．ｈｔｍｌ

ＴＶＳｅｒｉｅｓ［１３１］ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｚｈｅｎｙａｎｇｌｉ／ｏｎｌｉｎｅａｃｔｉｏｎ

ＮＴＵＲＧＢＤ［１３２］ ｈｔｔｐ：／／ｒｏｓｅ１．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｓｇ／Ｄａｔａｓｅｔｓ／ａｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ａｓｐ

ＡｃｔＥＶＶＩＲＡＴ［１３３］ ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｔｅｖ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｔｒｅｃｖｉｄ１９

ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５［３９］ ｈｔｔｐｓ：／／ｅｐｉｃｋｉｔｃｈｅｎｓ．ｇｉｔｈｕｂ．ｉｏ／２０２０５５

Ｃｈａｒａｄｅｓｅｇｏ
［１３４］ ｈｔｔｐｓ：／／ｐｒｉｏｒ．ａｌｌｅｎａｉ．ｏｒｇ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｃｈａｒａｄｅｓｅｇｏ

ＥＧＴＥＡＧａｚｅ＋［１３５］ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｂｉ．ｇａｔｅｃｈ．ｅｄｕ／ｆｐｖ／

ＳｏｍｅｔｈｉｎｇＳｏｍｅｔｈｉｎｇｖ２
［１３６］ ｈｔｔｐｓ：／／ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ．ｑｕａｌｃｏｍｍ．ｃｏｍ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ａｉｄａｔａｓｅｔｓ／ｓｏｍｅｔｈｉｎｇｓｏｍｅｔｈｉｎｇ

ＹｏｕＣｏｏｋ２［１３７］ ｈｔｔｐ：／／ｙｏｕｃｏｏｋ２．ｅｅｃｓ．ｕｍｉｃｈ．ｅｄｕ／

ＴａｓｔｙＶｉｄｅｏｓ
［４９］ ｈｔｔｐｓ：／／ｃｖｍｌ．ｃｏｍｐ．ｎｕｓ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｔａｓｔｙ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ

ＥＰＩＣＴｅｎｔ［１３８］ ｈｔｔｐｓ：／／ｓｉｔｅｓ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｖｉｅｗ／ｅｐｉｃｔｅｎｔ

ＢＤＤ１００Ｋ［１３９］ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｂｄｄ１００ｋ．ｃｏｍ／

ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ１００［１４０］ ｈｔｔｐｓ：／／ｅｐｉｃｋｉｔｃｈｅｎｓ．ｇｉｔｈｕｂ．ｉｏ

Ｅｇｏ４Ｄ
［１４１］ ｈｔｔｐｓ：／／ｅｇｏ４ｄｄａｔａ．ｏｒｇ／

接下来本文重点针对短期动作预测和长期动作

预测任务分别介绍目前流行使用的数据集，并结合

一些代表性方法的性能表现进行分析．

（１）短期动作预测．ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５
［３９］是包

括５５个小时视频的第一人称视角数据集，由３２名

参与者分别在３２个不同的厨房环境中利用头戴式

相机拍摄．由于采集过程中没有任何剧本指导拍摄

者进行活动，因此该数据集记录的活动非常贴近真

实生活．该数据集包含约３９５９６个动作实例以及

２５１３个动作类别，用于训练的数据来自２８个厨房

环境，包含约２８４７２个动作实例，用于测试的数据分

为两部分：一部分来自同样２８个厨房环境（已知环

境），约有８０４７个动作实例，另一部分来自其它４个

厨房环境（未知环境），约有２９２９个动作实例．所采

用的评价指标包括Ｔｏｐ１和Ｔｏｐ５准确率、平均准

确率和召回率．不同方法在ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５数据

集上的性能分别如表６所示，从中可以看到直接套

用动作识别模型的方法２ＳＣＮＮ和ＡＴＳＮ
［３９］取得

表６　不同方法在犈犘犐犆犓犻狋犮犺犲狀狊５５上的性能表现

（单位：％）

方法

已知环境／未知环境

Ｔｏｐ１

准确率
Ｔｏｐ５

准确率

平均

精准率

平均

召回率

ＤＭＲ［１１０］ １．２７／０．５５ ７．１７／４．３９ ０．３３／０．５５ ０．４７／０．２０

ＥＤ［６６］ ８．０８／２．６５ １８．１９／７．５７ ５．６９／１．３５ ４．３３／１．３８

２ＳＣＮＮ［３９］ ４．３２／２．２９ １５．２１／９．３５ ２．４８／０．８５ １．８１／１．１４

ＡＴＳＮ［３９］ ６．００／２．３９ １８．２１／６．６３ ３．１３／０．８０ ２．３９／１．０７

ＭＣＥ［１０６］ １０．７６／５．５７ ２５．２８／１５．７１６．０５／１．９９ ５．１１／２．３９

ＴｒａｎｓＲ（２＋１）Ｄ［１０８］ ９．７４／７．２４ ２５．４４／１９．２９３．６７／２．２０ ３．８５／３．３６

ＲＵＬＳＴＭ［４０］ １４．３９／８．１６ ３３．７３／２１．１０７．３７／３．６４ ７．６６／４．８３

ＩＡＩ［１０３］ １３．５５／８．５７ ３２．７０／２１．４１６．８３／３．３３ ７．４０／４．５６

ＫＤＬＭ［６９］ １４．４３／８．８１ ３４．９９／２１．３４６．６４／４．４８ ７．６１／４．７８

ＳＲＬ［７０］ １４．２４／８．８８ ３４．６１／２２．０６６．４５／２．８４ ６．３４／４．３３

ＩｍａｇｉｎｅＲＮＮ
［４３］ １４．６６／９．２５ ３４．９８／２２．１９６．６６／３．４７ ７．０８／５．２１

ＥｇｏＯＭＧ
［９０］ ６．０２／１１．８１ ３４．５３／２３．７６４．０３／４．５２ ５．３６／５．６５

ＦＨＯＩ［４１］ １５．４２／９．９４ ３４．２９／２３．６９６．９３／４．４０ ７．８８／５．１８

ＭＴＣＮ［８３］ １５．４５／８．９１ ３４．３７／２１．０７６．９４／４．３５ ８．４０／４．９４

ＭＧＲＫＤ［８８］ １６．９８／１０．３８３７．１２／２３．０５ － －

ＴｅｍｐＡｇｇ
［４２］ １６．６４／１０．０４３６．０６／２３．４２９．６４／４．９２１０．０５／６．２６

ＡＶＴ［４４］ １６．８４／１０．４１３６．５２／２４．２７９．７１／４．８４１０．１１／６．４１

ＤＣＲ［９７］ １７．７５／１０．９３３８．５１／２４．７５９．４０／５．３０１０．４６／６．８３

９２３１６期 张天予等：视频中的未来动作预测研究综述
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的性能相对较低，这促使后续工作根据动作预测问

题有针对性地设计了方法．ＲＵＬＳＴＭ
［４０］充分利用

了ＲＮＮ强大的序列建模能力，大幅提升了动作预

测的性能．在此基础上 ＫＤＬＭ
［６９］、ＳＲＬ

［７０］、Ｉｍａｇｉｎ

ｅＲＮＮ
［４３］等方法通过结合语义信息或利用未来视频

帧的信息进行知识蒸馏等方式进一步提升了预测性

能．ＦＨＯＩ
［４１］通过同时预测轨迹和交互区域为预测

未来动作提供了辅助信息．ＭＧＲＫＤ
［８８］利用 ＧＣＮ

建模视频片段之间的上下文关系．ＡＶＴ
［４４］和

ＤＣＲ
［９７］利用近期流行的自注意力机制有效地捕捉

长距离的时序依赖关系，取得了最佳的预测性能．此

外，对于不同类型的方法，从已知环境到未知环境的

转变都会使得它们的性能明显降低，如何提升现有

方法的泛化能力具有很大的研究空间．表７进一步

给出了代表性方法在ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５的验证集

上性能和所需计算资源的比较，验证集包含来自２８

个厨房环境的２３４９３个动作实例．如表７所示，可

以发现在使用相同的结构作为核心模块时，通过

结合视觉和语义信息、利用外部信息进行知识蒸

馏或者联合预测轨迹和区域信息等方法都可以在

一定程度上提升动作预测的性能，但同时也增强了

模型的复杂程度．总体而言，随着动作预测模型越来

越复杂，在预测准确率提升的同时参数量也在不可

避免地增加，而参数量的增加通常会导致优化困难

和出现过拟合的风险，从而对所需的计算资源提出

了更高的要求．因此，如何提升预测准确率和缓解对

于计算资源的依赖之间取得平衡值得进一步思考和

探索．

表７　代表性方法在犈犘犐犆犓犻狋犮犺犲狀狊５５验证集上的性能和计算资源比较

方法 Ｔｏｐ１／５准确率／％ 计算资源 特点

ＲＵＬＳＴＭ［４０］ １５．３６／３５．３２ ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸ 核心结构为ＲＮＮ，基于视觉信息，直接从观察内容预测

ＫＤＬＭ［６９］ １６．０５／３７．５４ ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸｐ 核心结构为ＲＮＮ，结合视觉和语义信息，利用外部信息进行知识蒸馏

ＴｅｍｐＡｇｇ
［４２］ １６．２８／３５．６８ ２ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸｐ 核心结构为ＣＮＮ，基于视觉信息，直接从观察内容预测

ＦＨＯＩ［４１］ １５．３５／３５．９６ ４ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸｐ 核心结构为ＣＮＮ，基于视觉信息，直接从观察内容预测，联合预测轨迹和区域

ＭＧＲＫＤ［８８］ １７．２２／３７．９９ ４ＮｖｉｄｉａＲＴＸ３０９０ 核心结构为ＧＣＮ，基于视觉信息，利用外部信息进行知识蒸馏

ＡＶＴ［４４］ １６．６０／３７．６０ ４ＮｖｉｄｉａＲＴＸ３０９０ 核心结构为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，基于视觉信息，直接从观察内容预测

ＤＣＲ［９７］ １９．２０／４１．２０ ４ＮｖｉｄｉａＲＴＸ３０９０ 核心结构为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，基于视觉信息．利用外部信息进行知识蒸馏

（２）长期动作预测：５０Ｓａｌａｄｓ
［１２６］记录了由２５名

参与者准备不同种类沙拉的５０个视频，共包含

１７个动作类别，平均每个视频包含约２０个动作实

例，长度在６．４ｍｉｎ左右．研究人员在该数据集上进

行５倍交叉验证，每次留出１０个视频用作测试．

Ｂｒｅａｋｆａｓｔ
［７７］记录了由５２名参与者制作早餐的１７１２

个视频，共包括４８个动作类别，平均每个视频包含

约６个动作实例，长度在２．３ｍｉｎ左右．该数据集提

供了４种划分，最终的性能为４次测试的平均值．不

同方法在５０Ｓａｌａｄｓ和Ｂｒｅａｋｆａｓｔ数据集上的性能分

别如表８和表９所示，所采用的评价指标均为平均

召回率，通常观察某个视频前２０％或３０％的内容，

预测其后面１０％～５０％的内容．从中可以看到，长

期动作预测非常依赖对于观察信息的时序建模，

因此基于 ＲＮＮ的方法优于基于ＣＮＮ的方法
［４５］，

后续的研究方法在基于 ＲＮＮ 的模型结构上进行

改进．ＴｉｍｅＣｏｎｄｉｔｉｏｎ
［４６］、ＴｅｍｐＡｇｇ

［４２］、ＡｔｔＧＲＵ
［７８］

等方法通过引入注意力机制，对不同时刻的视频帧

信息分配不同的权重，从而更能关注时间尺度上重

要的信息，这对于提升长期动作预测的性能非常有

　　　表８　不同方法在５０犛犪犾犪犱狊上的性能表现 （单位：％）

方法
观察前２０％／３０％

预测后１０％ 预测后２０％ 预测后３０％ 预测后５０％

ＣＮＮ［４５］ ２１．２４／２９．１４１９．０３／２０．１４１５．９８／１７．４６ ９．８７／１０．８６

ＲＮＮ［４５］ ３０．０６／２１．６４２５．４３／２０．０２１８．７４／１９．７３１３．４９／１９．２１

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
［７４］２４．８６／２９．１０２２．３７／２０．５０１９．８８／１５．２８１２．８２／１２．３１

Ｔｉｍｅ

Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ［４６］
３２．５１／３５．１２２７．６１／２７．０５２１．２６／２２．０５１５．９９／１５．５９

Ｃｙｃｌｅ
［４７］ ３４．７６／３４．３９２８．４１／２３．７０２１．８２／１８．９５１５．２５／１５．８９

ＴｅｍｐＡｇｇ
［４２］ ３２．７０／３２．３０２６．３０／２５．５０２１．９０／２２．７０１５．６０／１７．１０

ＡＧＧ［１４２］ ３９．５０／３９．５０３３．２０／３１．５０２５．９０／２６．４０２１．２０／１９．８０

ＡｔｔＧＲＵ［７８］ ３９．３２／４１．７３３１．３９／３２．７３２７．０１／３１．４４２３．８８／２６．３９

　　 表９　不同方法在犅狉犲犪犽犳犪狊狋上的性能表现 （单位：％）

方法
观察前２０％／３０％

预测后１０％ 预测后２０％ 预测后３０％ 预测后５０％

ＣＮＮ［４５］ １７．９０／２２．４４１６．３５／２０．１２１５．３７／１９．６９１４．５４／１８．７６

ＲＮＮ［４５］ １８．１１／２１．６４１７．２０／２０．０２１５．９４／１９．７３１５．８１／１９．２１

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
［７４］１６．７１／２０．７３１５．４０／１８．２７１４．４７／１８．４２１４．２０／１６．８６

Ｔｉｍｅ

Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ［４６］
１８．４１／２２．７５１７．２１／２０．４４１６．４２／１９．６４１５．８４／１９．７５

Ｃｙｃｌｅ
［４７］ ２５．８８／２９．６６２３．４２／２７．３７２２．４２／２５．５８２１．５４／２５．２０

ＴｅｍｐＡｇｇ
［４２］ １８．８０／２３．００１６．９０／２０．００１６．５０／１９．９０１５．４０／１８．６０

ＡｔｔＧＲＵ［７８］ ２３．０３／２６．５０２２．２８／２５．００２２．００／２４．０８２０．８５／２３．６１
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帮助．另外，在给定预测时间范围的情况下，随着观

察时间范围从２０％增加到３０％，各种方法的性能都

有所提升；而在给定观察内容的情况下，预测时间范

围从１０％增加到５０％，各种方法的性能都有所下

降．如何使得长期预测方法根据有限的观察内容，在

较长的时间范围内保持预测性能是该领域值得探索

的核心问题．

６　发展趋势

视频中的未来动作预测经历了十年左右的发

展，在定义问题形式、设计模型与算法、构建基准数

据集以及完善评价指标等方面取得了一系列进展．

在未来的工作中，以下几个方面值得进一步研究与

探索．

６１　扩展现有数据集的规模和多样性

现有的基准数据集大多限定在特定的场景中，

例如ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ５５
［３９］、Ｂｒｅａｋｆａｓｔ

［７７］和５０Ｓａｌａｄｓ
［１２６］

等数据集均拍摄于厨房环境，主要记录了与烹饪有

关的活动．基于这些数据集训练的动作预测模型可

能难以推广到其它环境，如户外运动或者交通驾驶

场景．因此有必要扩展现有数据集的规模，使之覆盖

生活中尽可能多的场景．最近Ｇｒａｕｍａｎ等人
［１４０］推

出了目前最大的以第一视角拍摄的日常活动视频数

据集，拍摄场景包括运动、购物、阅读、园艺、社交等，

在该数据集上的未来动作预测值得探索．由于目前

常用的数据集以第一视角拍摄居多，为了更好地理

解人类进行的活动，未来还可以构建更多的第一视

角和第三视角成对的数据集，因为第三视角更能帮

助识别人类的位置和姿态等信息，更好地理解场景．

此外，利用多模态数据有助于对复杂动作的理解，除

了现有工作所利用的各种视觉和动作语义信息外，

还可以融合音频、场景、物体属性等多模态信息进行

未来动作预测，而现有的很多数据集在采集时缺少

音频等重要的信息，因此将来构建数据集时还应考

虑尽可能提供多种类型的模态信息．

６２　缩短模型的推理时间

实际的应用场景不仅需要考虑未来动作预测模

型的准确率，还应该将模型的推理时间（ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｔｉｍｅ）作为设计算法所考虑的重要因素之一，这样才能

适应实时的流媒体（ｓｔｒｅａｍｉｎｇ）场景，对于将模型部署

到实时系统也具有重要的意义，例如自动驾驶系统的

反应时间越短越好．现有的大部分工作
［４０４７，６８７１，９５９７，１４３］

忽视了模型的推理时间，在离线（ｏｆｆｌｉｎｅ）的设置下

预测未来动作，即默认模型的推理时间为０，这显然

与实际应用的设定不符．目前已有少部分工作开始关

注模型的推理时间，Ｚａｔｓａｒｙｎｎａ等人
［８３］基于 ＣＮＮ

构建轻量级的动作预测模型，Ｆｕｒｎａｒｉ等人
［１１２］明确

定义了流媒体场景下的短期动作预测，将推理时间

作为重要的参数，并且采用知识蒸馏的方式构建高

效轻量的未来动作预测模型，以缩短模型的推理时

间．对于未来的研究工作而言，如何将流媒体场景与

长期动作预测结合、如何构建更精简的模型以满足

实时性和高效性的要求、如何取得预测准确率和效

率的平衡等问题都值得深入探索．

６３　从无标注或少量标注数据中学习

现有的动作预测模型依赖大规模标注数据集的

训练，而对于大规模细粒度的动作数据集的标注通

常耗时耗力，成本非常昂贵．由于自监督学习可以从

数据本身获得监督信号，而视频数据包含大量的动

态结构信息，一些工作［１１１，１４１］结合自监督学习的思

想，尝试从当前视频帧的特征表示中预测未来视频

帧的特征表示，在特征层面实现监督，不受动作标签

的限制，所得到的模型能够迁移到未来动作预测等

下游任务．此外，还有一些工作
［７８，１４４］结合弱监督学

习的思想，尝试利用部分标签作为监督信号来进行

未来动作预测．如何在缺少标注的情况下有效地学

习动作预测模型具有重要的研究价值．

６４　从特定领域的少样本数据中学习

目前用于训练动作预测模型的数据往往规模庞

大［３９，７７，１２６］，并且存在类别分布不均衡的问题．受到

客观条件的限制，例如医疗康复领域涉及用户隐私

等原因，一些特定领域所能获取的数据在样本和

种类数量方面往往都存在局限性．一方面，训练样本

的缺少往往会导致深度学习模型的过拟合问题，严

重影响模型的泛化能力．为此有必要结合小样本学

习进行研究，可以从多模态信息的角度通过动作的

概率与属性推理，在数据量较少的情况下实现模

型较为充分的优化，提升模型的鲁棒性．另一方面，

大部分数据集的动作类别存在长尾分布的问题，一

些尾部类别往往对应小概率事件，但它们在实际应

用中却非常重要，例如对于危险动作的正确预测可

以避免安全事故的发生．Ｄａｍｅｎ等人
［１４０］在发布

ＥＰＩＣＫｉｔｃｈｅｎｓ１００数据集时专门报告了针对尾部

类别的预测性能，说明长尾分布问题正在受到研究

人员的关注，未来值得进一步探索．

６５　生成更丰富的语义信息描述

现有的工作一般将待预测的未来动作当作单个

１３３１６期 张天予等：视频中的未来动作预测研究综述
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标签来处理，事实上很多动作是同时发生的，例如

“往锅里倒油”和“炒菜”，因此单个标签不足以概括

视频的内容．这体现了动作预测的难点在于未来具

有天然的不确定性，Ｆｕｒｎａｒｉ等人
［１０６］尝试利用多标

签分类的思想改造传统的交叉熵损失函数来进行不

确定性建模，但并未拓展现有的单标签评价体系．在

未来，一方面可以将现有的单标签评价体系拓展成

多标签评价体系，优化评测方式．另一方面，相比简

单的动作类别，对于未来视频内容生成的句子描述

包含了更丰富的语义信息，对于实际应用也更有帮

助，例如人机交互中机器可以得到更明确清晰的指

令去执行下一步的操作．目前有一些工作
［４８５０］在此

方向上进行了初步探索，但尚未形成统一的数据集

和评测标准，有待进一步完善．

６６　融合心理学等交叉领域的深入探索

对未来动作进行预测是高层级的人类智能表

现，在人类感知外部世界和作出复杂决策方面起到

承上启下的作用．对于机器而言，需要对人类大脑预

测潜在未来事件的过程进行模拟，而非简单地依

赖从输入到输出的可观察的统计相关性，这有助于

实现更高层级的认知性智能，因此结合人类心理学

和生理学等交叉领域进行探索具有必要性和可行

性．Ｚｈａｎｇ等人
［１０３］受到人脑认知模式中系统１和系

统２
［１４５］的启发，构建了融入直觉和分析的短期动作

预测框架，用来模拟人类无意识的直觉思考以及有

意识的逻辑推理过程．另外，大脑作为复杂的智能系

统，因果推理［１４６１４７］能力是其智能的主要表现之一，

近年来在人工智能和计算机视觉领域也引起了广泛

关注，它致力于理解数据之间的因果关系，消除虚假

关联，对于提升深度学习模型的可解释性、泛化能力

以及缓解对数据的过度依赖都非常有帮助．目前将

因果推理与未来动作预测研究相结合的工作相对较

少［１０４］，未来具有很大的发展潜力．

６７　关注更复杂的延后帧动作预测

目前未来动作预测的研究任务主要包括短期动

作预测和长期动作预测，其中短期动作预测的预测

时间较短，通常研究如何预测数秒之内发生的动

作［３９４１］，属于近邻帧动作预测的范畴．而长期动作预

测［４５］的时间范围则可从数秒持续至数分，如果预测

时间较长，也可能属于更复杂的延后帧动作预测的

范畴．从表８和表９可以看出，随着预测时间的延

长，动作预测的对象由近邻帧动作变为延后帧动作，

预测性能也会持续出现下降，这充分体现了延后帧

动作预测的挑战性．从前文叙述可知，目前很多方法

只停留在短期动作预测层面进行探索，例如４．２．３

节提到的利用外部信息进行知识蒸馏的方法，在长

期动作预测领域尚未得到广泛应用．此外，４．２．２节

提到的结合视觉信息和语义信息的方法在应用于长

期动作预测时通常需要从人工标注的真实标签中获

取语义信息，这显然限制其推广到实际应用场景．综

上所述，在未来动作预测研究领域，针对更复杂的延

后帧动作预测值得进一步关注和探索．

７　结　论

作为新兴的研究课题，视频中的未来动作预测

具有重要的研究意义和应用价值．本文首先明确定

义了未来动作预测的研究框架，并概述了未来动作

预测的发展历史，重点介绍了短期动作预测和长期

动作预测两种问题形式．随后从模型结构、数据模

态、算法策略和预测对象等不同维度对主要方法和

技术进行了总结梳理．然后介绍并分析了未来动作

预测领域常用的数据集及性能评价．最后本文围绕

扩展现有数据集的规模和多样性、缩短模型的推理

时间、从无标注或少量标注数据中学习、从特定领域

少样本数据中学习、生成更丰富的语义信息描述、融

合心理学等交叉领域的深入探索、关注更复杂的延

后帧动作预测等方面对未来动作预测的发展方向进

行了总结和展望，希望能够促进该研究领域的持续

发展和进步．
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