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　　摘　要：　视频中的人体动作识别是计算机视觉领域内一个充满挑战的课题．不论是在视频信息检索、日常生活
安全、公共视频监控，还是人机交互、科学认知等领域都有广泛的应用．本文首先简单介绍了动作识别的研究背景、意
义及其难点，接着从模型输入信号的类型和数量、是否结合了传统特征提取方法、模型预训练三个维度详细综述了基

于深度学习的动作识别方法，及比较分析了它们在ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１这两个数据集上的识别效果．最后分别从视频
预处理、视频中人体运动信息表征、模型学习训练这三个角度对未来动作识别可能的发展方向进行了论述．
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１　引言
　　随着网络多媒体的快速发展以及视频获取设备的
日渐普及，越来越多的视频被共享．如何理解和分析这
些海量涌现的视频数据具有重大的理论及应用价值．
视频中的人体动作识别已经成为计算机视觉领域研究

的热点，它通过对图像序列处理分析，学习并理解其中

人的动作和行为，剖析人体运动模式，建立视频内容和

动作类型之间的映射关系，使得计算机能够像人类一

样去“看”视频，从而“理解”视频．因此，不论是从视频
信息检索、日常生活安全、公共视频监控，还是人机交

互、科学认知等角度，对视频中人体动作识别进行研究

都具有重要的学术价值和应用价值．
视频中的人体动作识别主要分为两个步骤，先是

视频中人体动作的特征表示，然后是对这些特征进行

理解并最终分类．视频图像的特征表达是视频动作识
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别的重点，可以分成基于模型的表示和不基于模型的

表示，其中后者又可分为局部特征表示和全局特征表

示．近年来，卷积神经网络、递归神经网络等深度学习模
型理论为特征表示提供了新的方法．传统的动作识别
方法是将特征的提取与后续动作识别的训练分成二个

独立的过程，在获得动作视频的特征表示后输入机器

学习算法进行训练，实现最终的分类与识别．而基于深
度学习模型的端到端方法是将特征提取表达与后续的

全连接网络层进行统一训练和学习，实现特征提取和

分类的无缝连接．目前视频中的人体动作识别研究存
在的挑战和难点主要有以下几点［１］．

（１）视频数据源的不稳定
视频采集摄像头的抖动、环境光照和温度的改变、

动态变化的嘈杂背景这些因素都会对特征提取算法的

选择以及算法的计算结果产生较大的影响．
（２）动作的类内差异性和类间相似性
不同人做同一类动作，即使同一个人做同一类动作，

由于个体差异、动作快慢、环境及背景等不同，在视频中

的表现可能会有很大不同．而不同类的动作又可能表现
出很相似的特征．随着动作类别数量的增加，不同动作姿
态之间重叠程度随着表示空间的细分而不断增加，即同

类动作之间经常具有大的类内散度，而不同动作类之间

具有小的类间散度，这对动作的识别也是一个挑战．
（３）连续动作的分割和长时视频中动作的识别
人体行为往往由一连串的动作构成，而动作之间却

没有明显的边界指示．现有的动作识别方法大多数是对
已经从时间域分割好的视频片段来进行分类，对于长时

视频中发生的多个动作并不能够很好的识别，以及对于

事件发生的开始帧和结束帧也不能很好的定位．
（４）大量训练数据的标注
人体动作识别的研究经历了从受限场景中简单动

作的识别到电影中的动作识别，再到自然生活场景中

的人体动作识别．如何对收集到的视频数据进行标注
是一个问题．人工标注的方法费时又耗力，显然不可取，
迫切需要对视频数据自动标注的工具或技术．

视频中的人体动作识别研究一直广受研究者的青

睐，近年来取得了许多进展．显然，早期的动作识别研究
综述工作［２～４］并没有包含对最近基于复杂深度模型动

作识别方法的论述．胡琼等人［１］从特征提取的方法、动

作识别的方法、相关国际竞赛和常用数据库等方面详

细阐述了基于视觉的人体动作识别领域的研究现状、

研究难点以及可能的发展方向．文献［５，６］对人体动作
识别的相关数据集进行了总结和归纳．根据数据集的
数据特点和获取方式的不同，朱红蕾等人在文献［７］中
对人体行为识别公开数据集进行分类归纳，旨在引导

研究者选取合适的基准数据集来验证其算法的性能．

文献［８］明确讨论了现有手动特征提取的动作识别方
法以及基于学习表示的动作识别方法的优点和局限

性．ＳａｍｉｔｈａＨｅｒａｔｈ等人［９］从手工表示的动作识别开创

性方法开始讨论，然后转向基于深度学习领域方法的

论述．类似地，文献［１０］从基于人工提取特征的动作识
别方法到基于深度学习表示的动作识别方法进行了非

常全面的综述，而且对可用的数据集以及动作识别的

应用和未来的研究方向进行了重要讨论．文献［１１］在
单视角、多视角、ＲＧＢ深度视频这三种类型数据集上对
基于深度学习技术的动作识别算法进行了论述．Ｇｕａｎ
ｇｌｅＹａｏ等人［１２］从如何利用卷积网络学习时间信息的角

度，综述了基于卷积神经网络的动作识别方法．不同于
以上这些文献综述，本文则是从深度模型的输入信号

类型及数量、深度模型特征和传统手动特征结合方法、

预训练方法这几个角度来详细综述基于深度模型的视

频人体动作识别研究方法，并在ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１这
两个数据集上分析比较了一些有代表性的识别方法，

并通过三个不同角度：视频预处理、视频中人体运动信

息表征、模型学习训练对未来动作识别可能的发展方

向进行了阐述．旨在对当前基于深度模型的视频动作
识别方法进行对比分析，得到一些研究方向启发．

２　基于不同输入类型的深度模型动作识别算
法综述

２．１　输入信号的类型
大部分的文献都会直接使用视频帧的 ＲＧＢ信号作

为深度模型的输入［１３～１５］．ＤｕＴｒａｎ等人［１３］分别使用三

维卷积和三维池化直接对 ＲＧＢ信号流进行卷积和池
化．同样地，ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［１５］也用到了三

维卷积和三维池化对输入的 ＲＧＢ信号流进行处理．其
次，在视频动作识别中，广泛使用的输入信号类型是光

流（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ），它指的是时变图像中模式的运动速
度．当物体在运动时，图像上对应点的亮度模式也在运
动，这种亮度模式的运动表观就是光流．ＫａｒｅｎＳｉｍｏｎｙａｎ
和ＡｎｄｒｅｗＺｉｓｓｅｒｍａｎ在文献［１６］中首次将多帧堆叠的
光流信号运用于二流网络中，开创了时间流卷积网络

的先河．受改进稠密轨迹［１７］的启发，ＬｉｍｉｎＷａｎｇ等
人［１８］通过估计单应性矩阵，然后补偿摄像机的运动来

提取扭曲的光流（ＷａｒｐｅｄＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ），并将其作为时
间流卷积网络的信号输入．为了使卷积神经网络能更
好的提取帧之间的时间信息，ＳｈｕｙａｎｇＳｕｎ等人［１９］提出

了光流引导特征（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗｇｕｉｄｅｄＦｅａｔｕｒｅ，ＯＦＦ）．通
过直接计算深度特征图的像素级别的时空梯度，光流

引导特征可以嵌入到现有的任何卷积神经网络中，ＯＦＦ
（ＲＧＢ）表示使用光流引导特征对输入 ＲＧＢ信号的处
理，ＯＦＦ（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）表示使用光流引导特征对输入光

３６１１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

流信号的处理．ＢｏｗｅｎＺｈａｎｇ和ＬｉｍｉｎＷａｎｇ等人为了缓
解光流计算的高成本，在文献［２０］中提出了运动矢量
（ＭｏｔｉｏｎＶｅｃｔｏｒ），它可以用比光流更低的计算成本直接
从视频的解码过程中获得．

由ＲＧＢ输入信号和光流输入信号构成的卷积神经
网络能够分别学习到视频的空间信息和局部时间信

息，为了能够学习视频的全局时间信息，Ｌｉａｎｇｌｉａｎｇ
Ｗａｎｇ等人［２１］提出了运动堆叠的差分图像（Ｍｏｔｉｏｎ
ＳｔａｃｋｅｄＤｉｆｆｅｒｅｃｅＩｍａｇｅ，ＭＳＤＩ），并将其作为全局时间流
的输入信号．运动堆叠的差分图像是通过在整个动作
序列中，以相邻图像帧之间的绝对差分形式融合每个

局部动作特征来建立的．大多数现存的特征或描述符
不能够有效捕获运动信息，尤其是长时间的运动信息．
为此，ＹｅｍｉｎＳｈｉ等人［２２］提出了一个名为连续深度轨迹

描述符（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＤｅｅｐＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ｓＤＴＤ）的
长期运动描述符，该描述符的提取过程由三个部分组

成：（ｉ）提取简化的稠密轨迹（ｉｉ）将从每个视频中提取
的这些轨迹转换成一系列的轨迹纹理图像（ｉｉｉ）使用卷
积神经网络和递归神经网络来学习连续深度轨迹描述

符．为了将视频中的动态信息表示成一张图像，Ｈａｋａｎ
Ｂｉｌｅｎ等人［２３］提出了动态图像（ＤｙｎａｍｉｃＩｍａｇｅ）的概念，
通过对视频帧应用排序池化［２４］将视频表达成单帧图

像，从而可以利用图像处理模型进行特征提取和学习．
随后，他们将此方法在光流序列中扩展，在文献［２５］中
提出了动态光流（ＤｙｎａｍｉｃＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）的概念，通过应
用近似排序池化将光流序列表示成单帧光流特征图，

并将其应用于动作识别中．
２．２　输入信号流的个数

根据输入信号流的数量，当前基于深度模型的动

作识别方法可以分为单流、双流及多流网络模型方法．
２．２．１　单流动作识别模型

在单流动作识别模型中，使用最广泛的是三维卷

积神经网络．三维卷积的概念最初是 ＳｈｕｉｗａｎｇＪｉ等人
在文献［２６］中提出的，三维卷积是通过将多个连续帧
堆叠形成的立方体和一个三维核进行卷积获得．基于
三维卷积，ＳｈｕｉｗａｎｇＪｉ等人提出了一个包含１个硬连接
层、３个卷积层、２个子采样层和１个全连接层的三维卷
积网络结构，以在时间和空间维度提取视频特征．在文
献［２６］的基础上，ＤｕＴｒａｎ等人［１３］提出了深度三维卷积

神经网络，该方法直接利用深度三维卷积网络中的三

维卷积和三维池化对 ＲＧＢ视频进行处理，并利用大规
模有监督视频数据集进行训练获得 Ｃ３Ｄ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
３Ｄ）模型，网络结构如图１所示．

　　该三维卷积网络有８个三维卷积层、５个最大三维
池化层、２个全连接层和一个Ｓｏｆｔｍａｘ输出层．图１中三
维卷积层方框里的数字表示滤波器的数量，采用的三

维卷积核大小为３×３×３．第一个三维池化层池化核大
小为１×２×２，其他的池化核大小为２×２×２，全连接层
的维度为４０９６维．随后，ＤｕＴｒａｎ等人［２７］将残差网络和

三维卷积相结合，提出了一个深度三维残差卷积网络

（３ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＲｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｖＮｅｔ）．和三维卷积网络相
似，他们利用三维残差卷积网络对ＲＧＢ视频进行处理，
并在数据集Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ［１４］上训练获得 Ｒｅｓ３Ｄ模型，它比
Ｃ３Ｄ模型小２倍且运行速度更快．时空信息融合具有
高的训练复杂度以及三维卷积具有高的计算和内存成

本阻碍了当前三维卷积神经网络的发展，ＹｉｚｈｏｕＺｈｏｕ
等人［２８］提出了一个混合的卷积管（ＭｉｘｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｔｕｂｅ，ＭｉＣＴ），它将二维卷积神经网络和三维卷积模块
集成在一起，产生更深入、更丰富的特征图，同时减小

了每一轮时空融合的训练复杂度．基于ＭｉＣＴ堆叠形成

的深度三维网络ＭｉＣＴＮｅｔ能够很好的利用ＲＧＢ视频中
人类动作的时空信息，并且获得了比原三维卷积神经

网络更优的性能．在文献［２９］中，ＵｎａｉｚａＡｈｓａｎ等人提
出了使用生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）对ＲＧＢ视频进行训练，并将此过程作为识
别的初始化步骤，以此来学习视频中的动作表示，同时

获得了不错的识别效果．此外，也有许多研究者探索深
度卷积神经网络的视频输入新方式，直接利用图像处

理深度模型到视频任务中．
２．２．２　双流动作识别模型

二流架构是由神经科学［３０］的二流假说所激发的．
假设视觉皮层有两种途径：一种途径是腹侧通路，它对

目标的形状和颜色响应空间特征；另一种途径是背侧

通路，它对目标转换和由运动引起的空间关系很敏感．
受此启发，ＫａｒｅｎＳｉｍｏｎｙａｎ和 ＡｎｄｒｅｗＺｉｓｓｅｒｍａｎ在文献
［１６］中提出了二流卷积神经网络并将其用于动作识
别，结构图如图２所示．
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　　该架构包含空间流部分和时间流部分．空间流部
分以单个图像帧为输入，然后经过带有５个卷积层和２
个全连接层的卷积神经网络，形成了空间流卷积网络；

时间流部分以１０帧光流的堆叠作为输入，同样经过带
有５个卷积层和２个全连接层的卷积神经网络，形成了
时间流卷积网络．空间流网络通过随机采样视频帧进
行训练，时间流网络通过随机采样视频片段进行训练，

两个网络流独立进行训练．测试阶段，对视频进行等间
隔采样，通过取均值分别汇总时间流网络和空间流网

络的ｓｏｆｔｍａｘ得分，然后进行双流的融合．作者提出了平
均融合方法和把ｓｏｆｔｍａｘ得分作为特征训练线性支持向
量机的融合方法，这种融合方法属于分类器级的融合．
虽然分类器级的融合实现相对简单，但是并不能够很

好的融合时间流和空间流信息．为此，ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔ
ｅｎｈｏｆｅｒ等人［１５］提出了一种新的双流融合方法，通过在

卷积层之后进行融合，不仅实现了从分类器级到特征

级融合的转变，而且获得了更优的性能．二流卷积神经
网络中使用的光流输入计算十分耗时，严重阻碍了二

流结构的处理速度，为此 ＢｏｗｅｎＺｈａｎｇ等人［２０］提出了

一种高性能实时动作识别框架，从输入的压缩视频中

提取ＲＧＢ图像和运动矢量．运动矢量缺乏精细准确的
运动信息，直接用它来替代光流会降低时间卷积神经

网络的识别性能，并且运动矢量表示图像的运动模式

和光流也很相似，故此增强的运动矢量被提出，通过三

种知识迁移的技巧，利用光流卷积神经网络学到的知

识来强化运动矢量为输入的时间卷积神经网络，并与

ＲＧＢ图像为输入的空间卷积神经网络相结合构成新的
二流结构，不仅获得了和原始二流网络相媲美的效果，

而且处理速度比原始二流网络快了２７倍．

视频动作识别的训练数据集相较于图像领域的

ＩｍａｇｅＮｅｔ［３１］数据集来说相对较小，在训练时更容易出
现过拟合．因此相比于图像识别领域的深度模型（如
ＶＧＧＮｅｔ［３２］和ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［３３］），视频中的动作识别采用的
二流卷积网络结构相对较浅，表达能力受到网络深度

的限制．为了解决这个问题，ＬｉｍｉｎＷａｎｇ等人［３４］提出了

极深的二流卷积网络，通过利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练好
的ＶＧＧ１６和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络对单帧图像和１０帧光流
堆叠的输入进行处理，并设计了４个好的训练技巧：一
是对时间和空间网络进行预训练，二是使用小的学习

率，三是使用更多的数据增强技术，四是利用高的ｄｒｏｐ
ｏｕｔ率．ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［３５］在二流方法的基

础上，将图像分类数据集上预训练好的残差网络［３６］应

用到动作识别中，并且将原二流卷积网络中的空间流

和时间流改名为外观流和运动流．外观流和运动流在
训练时使用了随机水平翻转，但没有使用 ＲＧＢ颜色抖
动．此外通过在两个流之间注入残差连接来对模型进
行联合微调．为了减小最终时空残差网络模型的过拟
合，在一个视频中，从５到１５帧的时间步长中随机采样
５个输入来训练时空残差网络，最后对时间流和空间流
全连接层的预测求平均来识别分类．随后，Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ
Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［３７］探索了许多连接外观流和运动流

的方法，又提出了乘法交互的跨流残差连接，通过将恒

等映射核作为时间滤波器注入到网络模型中，以捕获

长期的时间依赖性，这种新的时空乘法网络结构在动

作识别上获得了好的性能．
除了使用卷积神经网络之外，长短时记忆网络也

被应用于视频动作识别中．ＪｏｅＹｕｅＨｅｉＮｇ等人［３８］为了

处理完整长度的视频，分别将１２０个视频帧和３０个光
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流帧输入卷积神经网络，然后分别用特征池化和长短

时记忆单元对卷积神经网络输出的特征进行特征聚

合，最后融合分类得分进行动作识别．ＬｉｎＳｕｎ等人［３９］

通过学习记忆细胞的独立隐藏状态转换来扩展长短时

记忆单元，提出了 ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ的网络机制，并将该机
制运用于二流卷积神经网络结构中，通过多模式训练

的方式对网络进行训练．ＹｉｌｉｎＷａｎｇ等人［４０］提出了一

个混合深度框架，将分层结构与联合注意力模型合并

到二流卷积网络中，每一个流都使用来自长短时记忆

单元编码的特征计算注意力的权重，并将输入特征的

加权平均添加进长短时记忆单元，如此经过多个长短

时记忆单元的处理来对视频中的动作进行识别．Ｙｕｎｂｏ
Ｗａｎｇ等人［４１］将紧凑双线性算子和时空注意力的方法

引入到视频中的人体动作识别任务中，提出了一种新

的端到端的时空金字塔结构，使得由 ＲＧＢ图像主导的
空间线索和以光流为主导的时间线索相互促进，以此

提高识别的性能．为了尽可能学习到视频中包含的完
整运动信息，ＧｕｌＶａｒｏｌ等人［４２］使用具有长时间卷积

（ＬｏｎｇｔｅｒｍＴｅｍｐｏｒａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＴＣ）的神经网络来学
习视频表示，一定程度上扩宽了时间范围，从而提升动

作识别的准确率．ＬｉｍｉｎＷａｎｇ等人［１８］为了利用整个视

频的视觉信息来进行视频级别的预测，提出了时间分

割网络概念，从整个视频中稀疏采样片段，每个片段各

自产生动作类的初步预测，然后将这些片段之间的共

识作为最终视频级别的预测．ＡｌｉＤｉｂａ等人［４３］提出了时

间线性编码（ＴｅｍｐｏｒａｌＬｉｎｅａｒＥｎｃｏｄｉｎｇ，ＴＬＥ）概念，它可
以将整个视频编码成一个紧凑的特征表示，以此来学

习语义和一个特征空间，通过将时间线性编码分别嵌

入到ＲＧＢ帧为输入的卷积网络和１０帧光流堆叠为输
入的卷积网络中形成新的层，最后对其预测得分求平

均进行动作识别．
２．２．３　多流动作识别模型

为了尽可能多地获取到动作视频中的特征信息，

ＬｉａｎｇｌｉａｎｇＷａｎｇ等人［２１］提出了一个全局时空三流卷积

神经网络结构．如图３所示，他们利用单帧图像、１０帧
光流堆叠以及运动堆叠的差分图像作为深度卷积神经

网络的输入，训练获得空间流、局部时间流和全局时间

流特征．对三流卷积神经网络融合时，他们先对学到的
特征进行ＰＣＡＷｈｉｔｅｎｉｎｇ操作，然后对这些特征数据进
行 ｓｏｆｔＶＬＡＤ（ｓｏｆｔＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐ
ｔｏｒ）矢量编码，最后使用支持向量机进行分类．学习运
动信息的时空表征是动作识别的关键，ＹｅｍｉｎＳｈｉ等
人［２２］提出了能够有效捕捉长期运动信息的连续深度轨

迹描述符（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＤｅｅｐＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ｓＤＴＤ），
分别读取１６帧连续深度轨迹描述符、１６个图像帧以及
１６个光流帧，并利用卷积神经网络和递归神经网络进
行训练，分别形成连续深度轨迹描述符流、空间流和时

间流，最后将它们全连接层的预测输出进行后期融合

以进行分类识别．ＨａｋａｎＢｉｌｅｎ等人［２５］利用动态图像的

概念，分别使用排序池化和近似排序池化对 ＲＧＢ图像
和光流进行编码，并将其输入卷积神经网络训练得到

ＲＧＢ动态图像流网络和动态光流网络，结合原始 ＲＧＢ
流网络和光流网络形成四流网络结构．该四流网络都
是单独进行训练．测试时，用四流网络输出得分的均值
来预测动作类．ＳｈｕｙａｎｇＳｕｎ等人［１９］提出了一种新的紧

凑运动表示，这种表征被称为光流引导特征（Ｏｐｔｉｃａｌ
ＦｌｏｗｇｕｉｄｅｄＦｅａｔｕｒｅ，ＯＦＦ），它能够快速从卷积神经网络
中提取鲁棒的时空信息．通过求和汇总 ＲＧＢ、ＯＦＦ
（ＲＧＢ）、ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ、ＯＦＦ（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）为输入的四流
卷积网络的得分进行动作识别．
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２．３　不同输入类型的深度模型识别算法性能比较
分析

当前最流行的用于动作识别算法性能比较的数据

集 是 ＵＣＦ１０１［４４］ 数 据 集 和 ＨＭＤＢ５１［４５］ 数 据 集．
ＵＣＦ１０１［４４］数据集包含１３３２０个来自１０１个动作类别的
视频片断．该数据集的１０１个类别可以分为五大类：体
育运动、乐器演奏、人与人之间的交互、身体运动、人与

对象的交互．由于该数据集来源于现实环境，包含杂乱
背景、相机抖动、遮挡、不同光照条件等各种因素的影

响，故此该数据集有一定的挑战性，同时引起了众多学

者的关注．ＨＭＤＢ５１［４５］数据集是一个大而真实的视频
集合，它包含５１个动作类别，每个类别至少含有１０１个
视频片段，总共涵盖了６７６６个视频片断．这些视频片断
主要来源于电影，只有一小部分来自公共数据库，并且

每一个片断都包含一个人类活动．该数据集的行为类
别包括普通面部动作、操纵对象面部动作、一般身体运

动、与对象交互运动、与人交互运动等五种类型．ＨＭ
ＤＢ５１数据集来源不同，并伴有遮挡、相机移动、复杂背
景、光照条件变化等诸多因素的影响，故相较于

ＵＣＦ１０１数据集，ＨＭＤＢ５１数据集极具挑战性，识别难
度更大．

表１给出了不同输入类型下，不同算法在 ＵＣＦ１０１
和ＨＭＤＢ５１数据集上的识别准确率对比．报告的识别
准确率直接来源于相应原文献．为了表示方便，在表１
“输入”栏中，Ａ表示基于“Ａ”的单流输入、Ａ＋Ｂ表示
基于“Ａ＋Ｂ”的双流输入、Ａ＋Ｂ＋Ｃ表示基于“Ａ＋Ｂ＋
Ｃ”的三流输入、Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄ表示基于“Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄ”
的四流输入．此外，ＭｏｔｉｏｎＶｅｃｔｏｒ、ＤｙｎａｍｉｃＩｍａｇｅ、Ｄｙ
ｎａｍｉｃＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ、ＷａｒｐｅｄＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ、ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ在
表中分别简化表示为ＭＶ、ＤＩ、ＤＯＦ、ＷＯＦ和ＯＦ．

从表１中可以看出，相较于其他输入，ＲＧＢ、Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｆｌｏｗ以及ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ是输入中被广泛使用的类
型．在ＲＧＢ单独信号流输入的单流动作识别模型中，
ＨａｋａｎＢｉｌｅｎ等人［２５］使用 ＲｅｓＮｅＸｔ５０模型的 ＲＧＢ网络
流取得了较好的结果，在ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上
分别达到了８７６％和５３５％的准确率．在 ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ
单独信号流输入的单流动作识别模型中，Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ
Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［３７］使用 ＲｅｓＮｅｔ５０模型的运动流在
ＵＣＦ１０１数据集上展现了好的结果，准确率达到
８７０％．ＧｕｌＶａｒｏｌ等人［４２］使用具有长时间卷积的神经

网络来学习视频表示，通过 ＬＴＣＣＮＮ模型来扩宽时间
范围，在ＨＭＤＢ５１数据集上获得了５９０％的准确率．此
外，基于ＤｙｎａｍｉｃＩｍａｇｅ的单独信号流输入的单流动作
识别模型和基于ＤｙｎａｍｉｃＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ的单独信号流输
入的单流动作识别模型在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集
上的性能要优于连续深度轨迹描述符（ｓＤＴＤ）为输入

表１　不同输入类型下动作识别的性能对比

输入 方法 ＵＣＦ１０１ＨＭＤＢ５１

ＲＧＢ

Ｓｌｏｗｆｕｓｉｏｎ［１４］ ６５．４％ －
Ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｅａｍ［１６］ ７３．０％ ４０．５％
ＳｐａｔｉａｌＨＡＮ［４０］ ７５．１％ ４７．７％

ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＳｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅｔ５０）［３７］ ８２．３％ ４８．９％
Ｃ３Ｄ（１ｎｅｔ）［１３］ ８２．３％ －
ＬＴＣ［４２］ ８２．４％ －

Ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｅａｍ［２２］ ８２．９％ －
ＲＧＢｓｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅＸｔ５０）［２５］ ８７．６％ ５３．５％

ｓＤＴＤ ｓＤＴＤ［２２］ ７１．７％ ４１．１％

ＯＦ

Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｔｒｅａｍ［２２］ ７５．３％ －
Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｔｒｅａｍ［１６］ ８３．７％ ５４．６％

ＯＦｓｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅＸｔ５０）［２５］ ８４．９％ ５５．８％
ＬＴＣ［４２］ ８５．２％ ５９．０％

ＴｅｍｐｏｒａｌＨＡＮ［４０］ ８５．４％ ５８．３％
Ｍｏｔｉｏｎｓｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅｔ５０）［３７］ ８７．０％ ５５．８％

ＤＩ ＤＩｓｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅＸｔ５０）［２５］ ８６．６％ ５７．３％
ＤＯＦ ＤＯＦｓｔｒｅａｍ（ＲｅｓＮｅＸｔ５０）［２５］ ８６．６％ ５８．９％

ＯＦ＋ｓＤＴＤ Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｔｒｅａｍ＋ｓＤＴＤ［２２］ ８２．５％ －
ＲＧＢ＋ＭＶ ＲＧＢＣＮＮ＋ＥＭＶＣＮＮ［２０］ ８６．４％ －

ＲＧＢ＋ＯＦ

Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ＳＶＭｆｕｓｉｏｎ）［１６］ ８８．０％ ５９．４％
ＬＳＴＭ［３８］ ８８．６％ －
ＳＴｓｔｒｅａｍ［２２］ ９０．０％ ５８．４％

Ｖｅｒｙｄｅｅｐｔｗｏｓｔｒｅａｍ［３４］ ９１．４％ －
ＬＴＣ［４２］ ９１．７％ ６４．８％

Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ｃｏｎｖｆｕｓｉｏｎ）［１５］ ９２．５％ ６５．４％
ＨＡＮ［４０］ ９２．７％ ６４．３％
ＳＴＲＮ［３５］ ９３．４％ ６６．４％

ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ［３９］ ９３．６％ ６６．２％
Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ＳＩ＋ＯＦ）［２５］ ９３．９％ ６７．５％
ＴＳＮ（２ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ）［１８］ ９４．０％ ６８．５％

ＳＴＭＮ［３７］ ９４．２％ ６８．９％
ＳＴＰＮ（ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ）［４１］ ９４．６％ ６８．９％

Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ＲＧＢＴＬＥ＋ＦｌｏｗＴＬＥ）［４３］ ９５．６％ ７１．１％
ＯＦ＋ＤＯＦ Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ＯＦ＋ＤＯＦ）［２５］ ８９．１％ ６２．６％
ＲＧＢ＋ｓＤＴＤ Ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｅａｍ＋ｓＤＴＤ［２２］ ８９．７％ －
ＲＧＢ＋ＤＩ Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ（ＳＩ＋ＤＩ）［２５］ ９０．６％ ６１．３％

ＲＧＢ＋ＯＦ
＋ＭＳＤＩ Ｔｈｒｅｅｓｔｒｅａｍ（ＳＶＭｆｕｓｉｏｎ）［２１］ ８９．７％ ６１．３％

ＲＧＢ＋ＯＦ
＋ｓＤＴＤ ＳＴｓｔｒｅａｍ＋ｓＤＴＤ［２２］ ９２．１％ ６３．７％

ＲＧＢ＋ＯＦ
＋ＷＯＦ ＴＳＮ（３ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ）［１８］ ９４．２％ ６９．４％

ＲＧＢ＋ＯＦ
＋ＤＩ＋ＤＯＦＦｏｕｒｓｔｒｅａｍ（ＳＩ＋ＤＩ＋ＯＦ＋ＤＯＦ）

［２５］ ９５．０％ ７１．５％

ＲＧＢ＋
ＯＦＦ（ＲＧＢ）
＋ＯＦ＋
ＯＦＦ（ＯＦ）

Ｆｏｕｒｓｔｒｅａｍ［１９］ ９６．０％ ７４．２％

的单流动作识别模型．在基于双输入信号流的双流动
作识别模型中，基于 ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ信号流输入的
双流动作识别模型在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上的

７６１１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

性能要优于基于 ＲＧＢ＋ｓＤＴＤ、ＲＧＢ＋ＭｏｔｉｏｎＶｅｃｔｏｒ、
ＲＧＢ＋ＤｙｎａｍｉｃＩｍａｇｅ、ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ＋ｓＤＴＤ、ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ
＋ＤｙｎａｍｉｃＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ信号流输入的双流动作识别模
型．在 ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ信号流输入的双流动作识别
模型中，ＡｌｉＤｉｂａ等人［４３］采用基于双输入 ＲＧＢＴＬＥ＋
ＦｌｏｗＴＬＥ的模型在数据集 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１上的识
别率分别达到了９５６％和７１１％，由此可见通过时间
线性编码（ＴｅｍｐｏｒａｌＬｉｎｅａｒＥｎｃｏｄｉｎｇ，ＴＬＥ）对 ＲＧＢ和
ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ进行处理后能够更好的提取时空特征，从
而获得更好的识别效果．在基于多输入信号流的多流
动作识别模型中，ＳｈｕｙａｎｇＳｕｎ等人［１９］采用的基于多输

入ＲＧＢ＋ＯＦＦ（ＲＧＢ）＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ＋ＯＦＦ（Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｆｌｏｗ）的网络模型在数据集ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１上获得
了最好的结果，识别率分别达到了９６０％和７４２％．从
表１还可以看出，双输入、多输入构成的双流和多流动
作识别模型的识别效果要明显优于单输入构成的单流

动作识别模型．双流动作识别模型在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭ
ＤＢ５１数据集上平均准确率相比较于单流动作识别模
型分别提升了１０２％和１２６％．而多流动作识别模型
在ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上平均准确率相比较于
单流动作识别模型分别提升了１２４％和１５４％．

３　结合深度模型和传统手动提取特征的动
作识别方法综述

３．１　手动特征提取方法
传统手动特征提取的动作识别方法基本上都是先

从原始输入图像帧中检测运动信息并提取底层特征，

然后对动作进行建模，建立底层特征和动作行为类别

的对应关系，即利用这些特征学习出一个分类器．传统
的手动特征提取方法主要有整体特征提取和局部特征

提取这两大类．
整体特征表示的动作识别方法是基于对人体结

构、几何形状、以及运动的全局表征的识别方法．根据
人体的几何形状进行动作识别是最直接的方法．但该
方法［４６］受限于人体几何形状的建模以及运动中人体形

状的柔性，因此简单的数学模型并不能够很好的描述

运动过程中的人体形状．Ｂｏｂｉｃｋ等人的研究采用运动
能量图像［４７］（ＭｏｔｉｏｎＥｎｅｒｇｙＩｍａｇｅｓ，ＭＥＩ）和运动历史图
像［４８］（ＭｏｔｉｏｎＨｉｓｔｏｒｙＩｍａｇｅｓ，ＭＨＩ）来解释图像序列中
人的运动［４９］．运动能量图像捕获运动发生的地方，而运
动历史图像模板展示的是图像如何运动．此外通过时
空卷［４８］来表示运动历史图像模板，从二维特征图扩展

到三维卷，增加了视角点变化的鲁棒性．ＡｌｐｅｒＹｉｌｍａｚ和
ＭｕｂａｒａｋＳｈａｈ在文献［５０］中提出了根据时空卷（Ｓｐａｃｅ
ＴｉｍｅＶｏｌｕｍｅ，ＳＴＶ）的不同属性来识别动作，时空卷
（ＳＴＶ）通过在时间轴上叠加目标的轮廓来构建，一个时

空卷的方向、速度和形状的改变表征了潜在的动作．但
是这两类方法都需要将运动人体从背景中分割出来，

所以在复杂动态背景情况下效果不好．
局部特征表示的动作识别方法是基于局部特征的

提取．传统的基于局部特征提取的动作识别方法遵循
的规则是先进行兴趣点检测，然后提取局部描述子，再

对局部描述子进行聚合．常见的兴趣点检测器有时空
兴趣点（ＳｐａｃｅＴｉｍｅＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＳＴＩＰ）［５１］、Ｈａｒｒｉｓ［５２］、
３ＤＨｅｓｓｉａｎ［５３］等．局部特征描述子有方向梯度直方
图［５４］（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨｏＧ）、ＨｏＧ
３Ｄ［５５］、光流直方图［５６］（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ，ＨｏＦ）、
运动边界直方图［５７］（ＭｏｔｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＭＢＨ）、
局部二值模式［５８］（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）等．早期的
工作几乎都选择小的视频立方体，即小的视频时空卷

作为兴趣点．近年来，基于跟踪点的运动轨迹［５９］进行特

征的提取与描述引起了研究者的兴趣．Ａ．Ｋｌａｓｅｒ等
人［６０］为了更加有效的捕获运动信息，通过采样和跟踪

多个尺度上每帧的稠密点来提取稠密轨迹．他们还在
每个点上提取了方向梯度直方图、光流直方图和运动

边界直方图，这些特征的组合进一步提升了性能．Ｈｅｎｇ
Ｗａｎｇ等人［１７］提出了改进的稠密轨迹特征（Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ＤｅｎｓｅＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ，ＩＤＴ），它是对稠密轨迹的改进，通过
考虑相机运动估计，然后应用特征词袋或费舍尔向量

编码每个视频的最终特征表示．改进的稠密轨迹特征
在提取过程中包含几个重要的部分．第一，这些提取的
轨迹主要位于高速运动的显著区域，该区域包含了动

作识别的丰富信息．第二，在几个连续帧中相应区域的
局部描述符是沿着轨迹排列的，并且受轨迹限制的采

样策略能够有效处理运动速度的变化．
３．２　结合基于轨迹的特征和深度模型方法

虽然传统的动作识别方法具有高的人工计算和测

试成本以及需要足够的经验和相当的运气来获取鲁棒

的特征表达，但是它们对于特征提取更具有针对性．许
多研究者探索将改进的稠密轨迹特征［１７］和深度模型学

习方法结合，期待得到性能的提升．ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎ
ｈｏｆｅｒ等人［１５］对得到的 ＩＤＴ描述符（即 ＨＯＧ、ＨＯＦ和
ＭＢＨ）进行费舍尔向量编码后，利用支持向量机进行分
类，并将得分和深度卷积神经网络的预测得分进行均

值整合，得到了性能的提升．随后，ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎ
ｈｏｆｅｒ等人在文献［３７］中再一次结合改进的稠密轨迹特
征，通过将卷积网络模型的预测层输出和费舍尔矢量

编码的ＩＤＴ特征的 Ｌ２标准化支持向量机得分求平均
来进一步提升性能．ＬｉｊｉｅＦａｎ等人［６１］一方面将方向梯

度直方图、光流直方图、运动边界直方图等局部描述子

这些ＩＤＴ特征，采用费舍尔向量进行编码并进行 Ｌ２标
准化，再通过支持向量机获得相应的得分．另一方面，
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采用卷积神经网络进行训练和测试，通过深度学习的

方法获得相应模型预测输出．最后，对这两者求平均来
获得最终的结果．

深度模型算法 Ｄｙｎａｍｉｃｉｍａｇｅ［２３］、ＬＴＣ［４２］、ＳＴＭＮ［３７］

和ＴＶＮｅｔ［６１］，它们在数据集ＵＣＦ１０１上的识别准确率分
别为７６９％、９１７％、９４２％和９４５％，在数据集 ＨＭ
ＤＢ５１上的识别准确率分别为 ４２８％、６４８％、６８９％
和７１％．而它们通过与手动ＩＤＴ特征结合后，在数据集
ＵＣＦ１０１上的识别准确率分别为 ８９１％、９２７％、
９４９％和９５４％，在数据集 ＨＭＤＢ５１上的识别准确率
分别为６５２％、６７２％、７２２％和７２６％．显然，通过与
手动ＩＤＴ特征的结合，该４种深度模型算法在 ＵＣＦ１０１
和ＨＭＤＢ５１这两个数据集上都获得了不同程度的性能
提升，在数据集 ＵＣＦ１０１上识别准确率分别提升了
１２２％、１％、０７％和０９％，在ＨＭＤＢ５１数据集上识别
准确率分别提升了２２４％、２４％、３３％和１６％．虽然
在ＵＣＦ１０１数据集上的性能补偿没有在 ＨＭＤＢ５１数据
集上那么明显，但是它相对于不添加 ＩＤＴ特征的原始
方法也获得了一定程度的性能提升．在ＵＣＦ１０１和 ＨＭ
ＤＢ５１数据集上性能的提升，可以归因于 ＩＤＴ特征对相
机运动的确切补偿，并且该补偿在 ＨＭＤＢ５１数据集上
的表现更加明显．数据集ＨＭＤＢ５１受相机抖动、复杂背
景等因素的影响要大于数据集 ＵＣＦ１０１．此外，数据集
ＨＭＤＢ５１上同一动作具有大的类内散度以及不同动作
具有小的类间散度的程度要大于数据集 ＵＣＦ１０１．手动
ＩＤＴ特征能够更好的对这两者的影响进行补偿，这可能
就是 ＨＭＤＢ５１数据集上平均准确率提升比 ＵＣＦ１０１数
据集上高的原因．

４　预训练对深度模型方法的影响分析
　　视频中的人体动作识别训练通常分为两大类：一
类是只在特定数据集上训练，另一类是利用大型公共

数据集进行预训练，再在特定数据集上微调．预训练主
要有两个优点：第一，预训练可以弥补目标数据集没有

足够多的训练样本，并且它是一个有效初始化卷积神

经网络的方法．第二，预训练一定程度上可以加速网络
收敛的速度，减少卷积神经网络的训练时间．常见用于
预训练的数据集有：ＩｍａｇｅＮｅｔ［６２］数据集、Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ［１４］数
据集和Ｋｉｎｅｔｉｃｓ［６３］数据集．

ＩｍａｇｅＮｅｔ［６２］数据集拥有超过１５００万的高分辨率图
像，涵盖２２０００个类别．这些图片来源于网络并使用亚
马逊土耳其机器人众包工具来标注标签．ＩｍａｇｅＮｅｔ大
规模视觉识别挑战竞赛（ＩＬＳＶＲＣ）使用了 ＩｍａｇｅＮｅｔ的
一个子集，每组大约１０００张图像，１０００个类别．总共大
约有１２０万张训练图片，５万张验证图片和１５万张测
试图片．ＬｉｎＳｕｎ等人［６４］提出了分解的时空卷积网络，

并引入了辅助分类器层来连接空间卷积层，使用 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ数据集预训练这个辅助网络，并随机采样训练视
频帧来微调．ＬｉｍｉｎＷａｎｇ等人［１８］利用数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上预训练的模型来初始化以ＲＧＢ图像为输入的空间网
络，随后利用空间网络模型来初始化时间网络．Ｃｈｒｉｓｔｏ
ｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［３５］运用ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练
好的ＲｅｓＮｅｔ５０模型，构建二流网络来识别动作．此外，
ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人在文献［３７］中还利用了Ｉｍ
ａｇｅＮｅｔ上预训练好的极深 ＲｅｓＮｅｔ１５２模型来构建二流
网络进行动作识别．

Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ［１４］数据集是Ｇｏｏｇｌｅ公布的一个大型视频
数据库，来自于公开的 ＹｏｕＴｕｂｅ视频．该数据集包含
４８７种体育运动项目，共计１１３３１５８个视频．该数据集
中每种行为类别包含１０００～３０００个视频，其中有大约
５％的视频带有多个标注．该数据集包含的体育运动项
目可以分为六大类：水上运动、团队运动、冬季运动、球

类运动、对抗运动、与动物运动．ＡｎｄｒｅｊＫａｒｐａｔｈｙ等
人［１４］在Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ数据集上进行预训练，通过所得结果
分析出网络能够学习强有力的运动特征，并将这些特

征扩展到含有１０１个类别的 ＵＣＦ１０１数据集．ＤｕＴｒａｎ
和ＪａｍｉｅＲａｙ等人在文献［２７］中提出了一种搜索时空
特征学习的深度三维残差卷积网络，并采用数据集

Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ进行预训练，在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集
上获得了较好的识别效果．ＺｈａｏｆａｎＱｉｕ等人［６５］结合残

差学习的思想，提出了三种不同的伪三维卷积残差单

元，分别使用串行、并行和带捷径（ｓｈｏｒｔｃｕｔ）的串行三种
方式来确定空间卷积和时域卷积之间的关系，在 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ和Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ数据集上共同预训练后，再在目标数
据集ＵＣＦ１０１上进行微调．

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ［６３］数据集是 ＤｅｅｐＭｉｎｄ公布的一个人类动
作视频数据库．该数据集包含４００个人类动作类别，每
一个动作类别至少有４００个视频片段，每个片段持续大
约１０秒，来自于ＹｏｕＴｕｂｅ视频．ＤｕＴｒａｎ等人［６６］在时间

分量和空间分量上将三维卷积核进行分解，提出了一

种新的时空卷积块“Ｒ（２＋１）Ｄ”，并结合二流网络结
构，通过在 Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ数据集下的预训练以及 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
数据集下的预训练，该方法在目标数据集 ＵＣＦ１０１和
ＨＭＤＢ５１上都获得了不错的识别效果．ＳａｉｎｉｎｇＸｉｅ等
人［６７］考虑到用时空可分离的三维卷积替代三维卷积，

提出了一个Ｓ３Ｄ结构并在Ｓ３Ｄ的顶部探索了时空特征
门，得到 Ｓ３ＤＧ结构，利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ和 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集
共同预训练来初始化该网络结构，最后在 ＵＣＦ１０１和
ＨＭＤＢ５１数据集上微调．ＪｏａｏＣａｒｒｅｉｒａ和 ＡｎｄｒｅｗＺｉｓｓｅｒ
ｍａｎ在文献［６８］中提出了双流膨胀的三维卷积神经网
络，该网络是基于二维卷积神经网络的一个膨胀，将图

像分类中卷积网络的滤波器和池化核扩展为三维的，
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并通过ＩｍａｇｅＮｅｔ和Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集共同预训练，从视频
中学习时空特征，获得了当下最好的动作识别效果．

Ｉ３ＤＲＧＢ［６８］深度模型算法在没有预训练时，它在
数据集 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ上 ｔｏｐ１和 ｔｏｐ５识别准确率分别为
６７５％和８７２％，由文献［６８］中的数据可以知道，通过
数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练，它的 ｔｏｐ１和 ｔｏｐ５识别准确率
分别提升了４６％和３１％．Ｒ（２＋１）ＤＲＧＢ［６６］和 Ｒ（２
＋１）ＤＦｌｏｗ［６６］深度模型算法在没有预训练时ｔｏｐ１识别
准确率分别为７２％和６７５％，ｔｏｐ５识别准确率分别为
９０％和８７２％，通过 Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ数据集进行预训练后，
它们的ｔｏｐ１识别率分别提升了２３％和１％，ｔｏｐ５识别
率分别提升１４％和０９％．由此可见，经过预训练后大
多数模型都可以获得较大的性能提升．

此外，Ｒ（２＋１）ＤＦｌｏｗ［６６］、Ｒ（２＋１）ＤＲＧＢ［６６］和Ｒ（２
＋１）ＤＴｗｏＳｔｒｅａｍ［６６］这三个深度模型算法在数据集
Ｓｐｏｒｔｓ１Ｍ上预训练后在目标数据集ＵＣＦ１０１上的平均识
别准确率分别为９３３％、９３６％和９５％，在目标数据集
ＨＭＤＢ５１上平均识别准确率分别为 ７０１％、６６６％和
７２７％．而它们在数据集Ｋｉｎｅｔｉｃｓ上预训练后在目标数据
集ＵＣＦ１０１上识别准确率分别提升了 ２２％、３２％和
２３％，在目标数据集ＨＭＤＢ５１上识别准确率分别提升了
６３％、７９％和６％．由此可见，同一种算法在不同的数据
集上预训练会有不同的性能体现，这可能与预训练数据

集的全面性以及与目标数据集的相似性有关联．

５　结论及未来可能的研究方向
　　视频中的人体动作识别是一个十分重要的研究领
域，具有广泛的应用前景．本文通过三个维度对基于深
度模型的动作识别方法进行了综述，并在两个十分流

行的动作识别数据集 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１上对当下比
较经典的动作识别算法进行了对比分析．结果表明结
合传统手工 ＩＤＴ特征和深度模型特征方法、多流模型
方法、应用大型图像数据集进行预训练都可以获得较

好的性能提升．虽然当前基于深度模型的方法取得了
很好的成果，但是依然面临很多的挑战，离实际应用还

有距离，在以下几方面有待进一步研究．
（１）视频预处理
对人体动作视频进行预处理后可得到不同输入类

型，在这些不同输入类型中，人工设计的光流特征在动

作识别上有着广泛而有效的应用．虽然光流特征带来
了不错的识别效果，但是基于光流输入的方法存在一

个很大的缺陷，即光流计算的空间和时间成本很高．鉴
于此，设计出更简单高效的时间流输入应该是未来值

得探索的一个方向．
（２）视频运动信息表征
目前视频中人体动作识别的研究大多数使用的是

基于图像输入并在图像集上预训练好的卷积神经网络

模型来学习视频特征，这种方法能够有效学习空间外

观信息，但是对于学习长期的运动信息有一定的局限

性，即忽略了连续视频帧之间的联系以及视频中的运

动信息．当然也有一些研究者采用长期依赖关系、时空
交互等方法来弥补视频转换到图像过程中的信息缺失

问题，取得了一定的效果．但是，除了这种“缺失———再
弥补”的方法外，能否一开始就把运动信息或视频帧之

间的信息考虑进去？即设计出针对视频输入的能更好

学习运动特征的深度神经网络模型，也是值得研究的

一个方向．
（３）模型学习训练
研究者通过改进单个网络模型的结构、增加网络

的“深度”、通道的“宽度”、以及融合不同网络模型等方

法来不断提升动作识别的性能．如何探索出网络的“新
维度”以及不同网络模型之间的融合训练学习方法有

待进一步的研究．
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