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基于深度学习的行为识别算法综述
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摘　要　行为识别是计算机视觉领域的基本问题之一,基于深度学习的行为识别算法是当前行为识别的主流算法.在已有的

研究中,传统特征提取方法一般是通过人工观察和设计,手动设计出能够表征视频动作的特征.然而,在手工特征表达的基础

上构建复杂分类模型的方法已经不能适应高识别精度和应用性的要求,而深度学习的引入为行为识别带来了新的发展方向.
文中主要综述了基于深度学习的行为识别算法,首先介绍了行为识别的研究背景和意义,并分别对行为识别的传统学习方法和

深度学习方法进行了介绍;然后对深度学习下的算法模型结构进行分类介绍,包括 TwoＧStream、３DＧConvNet、融合 CNNＧLSTM
３种算法模型结构;最后介绍了目前常用的公开验证数据集,并主要针对基于两种数据模态的识别算法进行了横向比较,一种

是基于 RGB视频的 UCF１０１和 HMDB５１数据集,一种是基于人体骨架序列视频的 NTURGB＋D数据集.实验结果表明:深

度学习方法已经取得了很大的进步,卷积神经网络的应用极大地促进了行为识别算法的发展,逐步替代了基于手工提取特征的

传统方法,尤其采用了卷积神经网络算法之后在行为数据集上的准确率有了显著提高.对于 RGB视频而言,TwoＧStream 和

３DConvNet是算法模型结构的主流,对于骨架序列视频而言,TwoＧStream 和融合时空图模型是算法模型结构的主流.
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ReviewofDeepLearningＧbasedActionRecognitionAlgorithms
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Abstract　Actionrecognitionisoneofthefundamentalproblemsinthefieldofcomputervision．Currently,deeplearningＧbased
methodisoneofthemainstream methodsforactionrecognition．Intheexistingresearches,thetraditionalfeatureextraction
methodgenerallymanuallydesignsfeaturesthatcanrepresentvideoactions．However,thismethodusuallyrequiresaparticular
modeltoclassifyfeatures,whichcannotachievehighperformanceinrealapplications,whiletheintroductionofdeeplearning
bringsanewdevelopmentdirectionforactionrecognition．Thispaperbrieflyreviewsontheactionrecognitionmethodsbasedon
deeplearning．Firstly,theresearchbackgroundandsignificanceofactionrecognitionareintroduced,andthetraditionalmethods
anddeeplearningＧbasedmethodsaresurveyedrespectively．Then,themodelarchitecturesofthreealgorithmsbasedondeep
learningareclassifiedandintroduced,namelyTwoＧStreamnetwork,３DConvNet,CNNＧLSTMnetwork．Finally,thecommonused

publicvalidationdatasetsareintroduced,andhorizontalcomparisoniscarriedoutontherecognitionalgorithmsbasedontwodata
modes．Amongthesedatasets,theycanbegroupedintotwocategories,RGBＧbased (e．g．,UCF１０１,HMDB５１)andskeletonＧ
baseddatasets(e．g．,NTU RGB＋D)．ExperimentalresultsshowthatthedeeplearningＧbasedmethodshavemadegreatadＧ
vances,andtheapplicationofconvolutionalneuralnetworkhasgreatlypromotedthedevelopmentofactionrecognitionalgorithm．
Theygraduallyreplacethetraditionalmethodbasedon manualfeaturesextraction．ForRGBＧbasedactionrecognition,TwoＧ
Streamand３DConvNetarecurrentlystateＧofＧtheＧartmethods．ForskeletonＧbasedactionrecognition,TwoＧStreamandspatiotemＧ

poralgraphnetworkachievethebestperformance．
Keywords　Actionrecognition,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,Recurrentneuralnetwork,３DＧConvNet
　

１　引言

视频序列中人体动作的自动分析、检索和识别是计算机

视觉中一个重要的任务,是机器视觉、模式识别、人工智能等

多个学科 领 域 的 交 叉 研 究 课 题,在 视 频 监 控[１Ｇ２]、人 机 交

互[３Ｇ４]、智能机器人[５Ｇ６]、虚拟现实[７]等领域被广泛应用.人体

动作的分析、检索和识别一般建立在动作特征表示的基础

上[８],例如在动作识别中,在动作特征提取的基础上通过分析

人体动作运动模式,建立视频序列与动作类型描述之间的映

射关系,使得计算机或其他智能体可以理解视频中的动作内



容.因此,从视频序列中提取有效的动作特征以及表示特征

是动作分析、检索和识别中重要的一环,直接影响到其最终结

果的准确性和鲁棒性.在过去的几十年里,出现了大量的视

频动作识别方法和动作识别数据集.随着神经网络在图像领

域(图像分类[９]、目标检测[１０]、场景分类[１１])的成功应用,将
神经网络用于视频动作识别的研究开始兴起,从图像到视频

的成功应用说明了神经网络模型的优越性.因此,基于神经

网络的行为识别已成为一个活跃的研究领域.

行人动作识别(HumanActionRecognition)根据动作特

征模态来分类,主要有:图像人体轮廓特征(appearance)[１２]、

深度图(depthmap)[１３]、视频人体运动光流(opticalＧflow)[１４]

以及人体骨架(bodyskeletons)[１５].人体图像视频不仅包含

了复杂的运动背景,还有光照变化、人体外貌变化等不确定性

因素,这使得基于图像视频的行为识别具有一定的局限性.

相比图像视频,深度图可以很好地缓解这些不确定性因素的

影响.此外,神经网络对深度图的应用也备受关注.人体行

为识别的任务是在给定一段包含人体单一运动的视频片段中

推断出视频中的人体动作标签(如行走、奔跑、跳跃等),其算

法框架如图１所示.

图１　行为识别流程图

Fig．１　Flowchartofactionrecognition

尽管近年来国内外人体动作行为识别的研究取得了重要

进展,但人体运动的高复杂性和多变化性使得识别的精确性

和高效性并没有完全满足相关行业的实用要求.实际应用

中,典型的影响因素包括环境光照变化、不同视角和背景场景

的动态变化等复杂外界环境干扰、视频和图像质量变化、人体

身高体态的多元化等,使得人体运动的特征表示面临很多挑

战,进一步影响了人体动作的建模和分析.总的来说,人体行

为识别中的挑战来自以下两方面.(１)空间复杂性:不同光

照、视角和背景等条件下会呈现不同的动作场景,而在不同的

动作场景中相同的人体行为在姿态和特性上会产生差异.

(２)时间差异性:指人体动作发生的时间点不可预测,而且动

作的持续间隔也不尽相同.

深度学习下的行为识别算法按照网络架构主要划分为３
类:双流网络、３D卷积网络以及融合网络.本文主要分为５
个部分:第１节介绍基于神经网络的行为识别的相关背景;第

２节主要对行为识别的研究进展进行概述(按照提取特征划

分:传统手工特征和深度特征);第３节主要对深度学习下的

各种算法的模型架构进行分类介绍;第４节主要介绍相关数

据集以及不同算法的实验对比,并通过实验得出各种方法的

优缺点;最后总结全文并展望未来.

２　行为识别概述

典型的行为识别主要分３步进行:人体目标检测、动作表

示和动作识别.人体目标检测的目的是从静态图像中分割出

人体前景,从包含动作信息的视频中分割出动作序列,从而得

到容量更小但包含足够运动信息的数据,并以数学符号的形

式表达出人体动作.目前图像分割技术已较为成熟[１６],而且

人体动作行为识别越来越注重识别的实时性,简单的静态图

像形式的动作识别往往出现在基础实验性质的研究中,因此

动作序列的分割是未来运动目标检测的研究方向[１７].动作

特征提取是为了进一步选取底层信息来实现对人体动作的表

示,动作表示(也被称为特征提取)被视为视频行为识别的核

心[１８],动作表征选取的效果对人体动作行为识别有重要影

响.有效的动作表示应该满足:(１)判别性,即来自同一类别

的行为表示带有类似的信息,来自不同类别的行为表示带有

区别的信息;(２)高效性,即行为表示易于计算和实现;(３)低

维度,即这意味着低成本的分类和识别.最后,在动作表示提

取的基础上,在空间序列和时间序列领域完成动作特征识

别[１９],以通过数据的分析实现动作的分类.动作特征识别可

看成一个结合先验知识对数学符号进行训练和分类的过程.

行为识别按照特征提取划分的方式可以分为基于传统手

工特征的行为识别和基于深度特征的行为识别.行为识别的

具体划分方式如图２所示.传统特征提取方法一般是通过人

工观察和设计,手动设计出能够表征动作特征的特征提取方

法.人体行为识别特征提取方法主要分为两部分:基于人体

几何或者运动信息的特征提取方法和基于时空兴趣点的特征

提取方法.相比于传统方法,深度学习方法不用人工主动去

提取特征,保留了视频中更多有价值的信息,效果上一般优于

传统方法.深度学习方法应用在人体行为识别不仅要利用到

视频的空序信息,还要用到视频的时序信息,这也是该方法研

究的重点.

图２　行为识别的分类

Fig．２　Taxonomyofactionrecognition

２．１　基于传统特征的行为识别概述

由于缺乏对视频图像的有效表达,且硬件的配置相对落

后,传统的行为识别算法主要是手工提取特征,还要建立起表

示人体行为的模型,再在建立好的模型上识别人体行为,可以

从表示方式上分为整体表示方法和局部表示方法.Bobick等

基于人体几何特征或运动信息的特征提取方法提出了运动能

量图 像 (MotionEnergyImages,MEI)[２０]和 运 动 历 史 图 像

(MotionHistoryImages,MHI)[２１]来解释图像序列中人的运

动,其基本思想是通过一个图像对运动相关信息进行编码,通

过在时 空 中 的 剪 影 引 起 的 三 维 形 状 来 表 示 动 作.Dollar
等[２２]的研究表明,基于整体表示方法进行编码的行为识别方

法不能有效捕捉行为的视点、遮挡等变化.因此,基于人体局

部特征和深度特征的研究更受青睐.对 RGB信息提取时空

兴趣点(SpatioTemporalInterestPoints,STIPs)[２３Ｇ２４]特征已

经被证明是一种有效的表示方法,它将人体动作信息以一些

不关联的点的形式进行描述.目前,存在很多检测时空兴趣
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点的方法,使用比较多的兴趣点检测方法包括 Harris３D 检

测[２５]、Hessian检测[２６]和 Cuboid检测[２７].密集轨迹(Dense
Trajectory,DT)[２８]方法通过稠密光流技术在多尺度空间上跟

踪特征点,提取密集轨迹点的时空兴趣点特征作为人体行为

的描述子,同时采用特征词典(BagofFeatures,BOF)[２９]技术

构建视觉词汇频率直方图表示视频行为.文献[３０]对 DT方

法进行了改进,通过摄像头运动估计消除了运动产生的光流

影响,然后利用 FisherVector[３１]方法对特征进行编码,再基

于编码结果训练(SupportVectorMachines,SVM)[３２]分类器.
基于光流的行为识别方法是深度学习领域外效果最好的

方法,由 DT算法发展而来.DT算法的基本思路是利用光流

场来获取视频序列中的一些轨迹,再沿着轨迹提取特征,最后

对其特征进行编码,基于编码结果训练分类器.DT 算法的

优点在于稳定性和可靠性比较高,但速度较慢.

２．２　基于深度特征的行为识别概述

在手工特征表达的基础上构建复杂模型的方法已经不能

适应高精度和高速度的要求,而深度学习的引入为行为识别

带来了新的发展方向.利用深度学习模型去自动提取数据中

的特征,避免了人工设计特征过程中的盲目性和差异性[３３].
深度学习模型通过端到端的神经网络结构进行深度特征提取

和动作分类.

近年来,深度神经网络在图像处理问题上取得了巨大成

果,有学者将其应用到视频分析中来解决行为识别问题[３４].
在深度学习的诸多模型中,最受重视的就是被用在图像识别

任务中 的 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)[３５],简称 ConvNets.循环神经网络(RecurrentNeural
Networks,RNNs)[３６]由于对时序建模具有优越性,已经在众

多自然语言处理中(NaturalLanguageProcessing,NLP)[３７Ｇ３８]

取得了巨大成功并被广泛应用.Wang等提出了一种比较简

单的方法[３９],通过将关节轨迹(距离)及其动态信息编码为颜

色纹理 图 案[４０],称 作 关 节 轨 迹 图 (JointTrajectory Maps,

JTM),３个JTMS在３个正交平面中生成,并提供彼此互补

的信息,同时采用卷积神经网络学习区别特征进行人类行为

识别,最后通过倍增分数融合[４１]进一步提高了识别率.

RNN是一个具有循环的网络,可以理解成对同一神经网

络的重复操作,其允许了信息的传递性.梯度消失和梯度爆

炸问题,导致标准的 RNN 对长序列进行学习时存在很多问

题.为此,Hochreiter等人提出了一个新的循环神经网络单

元(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[４２],旨在避免长期依

赖问题.Donahue等提出的将 CNN 与 LSTM 相结合的网

络[４３],将预处理的深度图像数据先送入原先设计好的 CNN
中获取空间特征,然后将视频数据中的光流信息送入 LSTM
中获取时序特征,最终融合空序特征和时序特征并采用SoftＧ
max映射类别.基于人体三维骨架动作表示[４４]的研究受到

越来越多的关注,Shao等提出了身体部分动作识别的层次模

型[４５],按照人体的运动特性将一个人体骨架分解为多个运动

刚体,提出旋转速度不变量描述子 RRV(RotationandRelaＧ
tiveVelocity)来表示骨架中每个刚体的旋转和速度不变量,

得到动作表示.

３　深度学习下的算法模型结构

使用深度学习方法解决视频中行为识别(动作识别)的问

题有两大类思路:１)以抽取并分类时空特征为目的的视频识

别方法;２)以提取骨架信息进行再训练为目的的姿态估计方

法.由于神经网络可以从数据中学习到特征,这种学习方式

也符合人类认识世界的机理,因此,通过神经网络学习到的语

义特征往往可以用于行为识别.神经网络模型按照网络结构

主要划分为３个分支:双流(TwoＧStream)方法、３DＧConvNet
方法以及融合(CNNＧLSTM)方法.

３．１　TwoＧStream结构

基于 TwoＧStream模型结构的基本原理为对视频序列中

每两帧计算密集光流,得到密集光流的序列(Temporal信

息);然后对视频图像(Spatial)和密集光流(Temporal)分别训

练CNN模型,两个分支的网络分别对动作的类别进行判断;

最后直接对两个网络的训练结果进行融合,得到最终的分类

结果.TwoＧStream结构的优点在于精度高,但速度慢.

Simonyan等[４６]提出的双流网络(TwoＧStream Network)

采用两个分支的网络架构,分别捕捉视频的空间和时间信息.

空域利用 RGB图像作为输入提取外观特征,时域利用光流信

息作为输入提取时序特征,并通过多任务训练的方法对两个

行为识别数据集进行分类,去除过拟合,进而获得更好的效

果,如图３所示.这是目前的基准之一,许多网络结构也是在

此基础上进行的后续探索.

图３　双流网络架构

Fig．３　TwoＧstreamnetworkarchitecture

Feichtenhofer等[４７]沿袭了双流网络的架构.为了更好

地利用双流模型中的时空信息,作者在空域和时域的融合策

略上进行了改进,在空域网络和时序网络的融合问题上提出

了５种不同的融合方案,并在时域融合的问题上介绍了３种

方 法. Wang 等[４８] 列 举 了 几 种 最 新 的 CNN 网 络

(GoogLeNet[４９],VGGＧ１６[５０])和训练策略,对比了不同 CNN
架构下双流网络的准确率.Xiong等[５１]发现前人的研究成果

只能处理短期动作(shortＧterm),对长期动作(longＧrange)时

间结构理解不足,且训练样本较小,于是作者使用了稀疏时间

采样策略和基于视频监督的策略,将视频进行时域分割后随

机抽取片段来弥补第一个不足,用交叉预练、正则化技术和数

据扩张技术弥补第二个不足,并将此网络结构命名为时域分

割网络(TemporalSegmentNetwork,TSN).由于最近残差

网络(ResidualNetwork,ResNets)[５２]在深度网络训练的成功

应用,Feichtenhofer等[５３]结合 ResNets和双流模型提出了新

颖的时空残差网络模型,通过空域流和时域流的残差连接分

层地学习了行为的时空特征.

３．２　３DＧConvNet结构

在行为识别中应用卷积神经网络的方法就是对视频中每

一帧运用CNN来识别,但是这种方法并没有考虑到连续帧

间的运动信息,仅能捕获到帧内的空间信息.为了有效地综

合运动信息,很多文献[５４Ｇ５６]都用到了一种３D 卷积的方法.

通过在CNNs的卷积层进行３D 卷积,捕捉在时间和空间维
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度都具有区分性的特征.３D卷积是通过堆叠多个连续的帧

组成一个立方体,然后在立方体中运用３D 卷积核.在这个

结构中,卷积层中每一个特征图都会与上一层中多个邻近的

连续帧相连,因此捕捉运动信息.图４可视化了２D 卷积与

３D卷积的不同.

(a)２D卷积 (b)３D卷积

图４　２D卷积与３D卷积的比较

Fig．４　Comparisonof２Dconvolutionand３Dconvolution

３DＧConvNets方法是对２D 卷积的扩展,添加了时间维

度,采用３D卷积核在输入视频的３D空间上进行采样,提取

视频的时空特征,然后利用SVM 分类器进行分类.Ji等[５７]

提出了一种新的３DＧConvNet动作识别模型,该模型通过执

行３D卷积从空间和时间维度中提取特征,从而捕获多个相

邻帧中编码的运动信息.该模型从输入帧中生成多个信息通

道,最终的特征表示组合来自所有通道的信息.Tran等[５８]

提出了一种简单而有效的方法对视频数据集进行时空特征学

习,对３DＧConvNet架构的所有网络层均采用３×３×３卷积核

尺寸,这种网络结构被命名为 C３D.C３D网络结构包含８个

卷积层(３×３×３卷积核)、５个池化层和两个全连接层,提取

的３维特征被证明是通用的.此外,Tran等[５９]在深度残差学

习网络(ResNet１８Ｇstyle)中执行了３D卷积,所提出的架构被

命名为 Res３D,其在识别精度方面要高于 C３D.为了提取视

频数据的时空特征,从２D到３D,利用图像识别技术处理视频

识别问题是一种常见的思路,所以基本思路都是从 ２D 的

CNN结构向时域上扩展.Qiu等[６０]从另外一个角度研究了

卷积核的尺寸设计,从InceptionＧv３[６１]中获得灵感,根据１×３
和３×１的２D卷积核可以替代３×３的卷积核,并且计算量更

小的思想,作者提出了所谓的伪３D网络,并通过将３D卷积

拆成了２D卷积和１D卷积以及不同的串并联关系,验证了其

猜测的正确性.鉴于之前３DＧCNN 最主要的缺点在于对长

时时域信息没有充分挖掘,而主要问题在于网络参数多,需要

大规模标注的数据集并依赖于光流,Diba等[６２]为了捕捉长时

视频高层语义信息,创新性地提出了时域３D卷积核,并新增

了时域变换层 TTL(TemporalTransitionLayer)来替换池化

层.整个网络被命名为 T３D(Temporal３DＧConvNets),且为

端到端训练网络.目前的研究显示,３DＧConvNets网络结构

不及双流网络结构的识别精度高.

３DＧConvNet结构通过３D卷积核去提取视频数据的时间

和空间特征,这些３D特征提取器在空间和时间维度上操作,

因此可以捕捉视频流的运动信息.３DＧConvNet结构的最大

优势在于其速度,用 Nvidia１０８０显卡可以达到６００fps以上,

所以３DＧConvNet的效率远远高于其他方法,这使得３DＧConvＧ

Net有着很好的应用前景,但３DＧConvNet的识别精度一般低

于 TwoＧStream网络结构.

３．３　融合CNNＧLSTM结构

融合CNNＧLSTM 网络的重点在于提取视频数据中的时

空信息.很多文献中采用图卷积神经网络(GraphConvoluＧ
tionalNeuralNetworks,GCN)[６３Ｇ６４]提取视频中的空间特征,

然后利用循环神经网络中的 LSTM 提取视频中的时序信息,

融合CNNＧLSTM 结构可以理解成电路中的串联结构,这种

网络结构在早期得到了广泛应用,且识别的精度较高.KarpaＧ
thy等[６５]研究了时空网络中的几种融合方式,比如晚融合、早
融合和慢融合,所有的融合方式如图５所示,这样能够获取视

频中的时序信息.研究结果表明,慢融合要比早融合和晚融

合的效果更好.Donahue等[６６]提出了 LRCN(LongＧtermReＧ
currentConvolutionalNetworks)网络,作者意识到对视频进

行分析处理的关键在于对时序特征的学习和理解,故将 CNN
与LSTM 相结合来提取视频数据中的时空信息.

图５　时空网络的融合方式

Fig．５　Fusionofspatiotemporalnetwork

Ng等[６７]认为CNN中的图像识别所获取到的信息是不

完整的,在某些细粒度区分的场景中很容易混淆类别,为此提

出了一种能够表达全局视频的 CNN 架构描述符,在实现细

节上采用了时域共享参数以及光流的方法.Srivastava等[６８]

认识到视频需要更高维度的特征去表达,从而需要收集更多

带标签的数据并进行大量的特征提取工作,其中一个解决思

路是引入非监督学习去发现、表达视频结构,可以节省给数据

打标签的繁琐工作.图卷积网络模型受到越来越多的关注,

Yan等提出了时空图卷积网络模型[６９]———一个基于图的动

态骨骼建模方法,这是首个用以完成行为识别的基于图形的

神经网络的应用.作者首先通过图卷积提取骨架的空间特

征,然后通过时间卷积获取时序特征,最后融合特征,得出实

验结果.Si等[７０]提出了一个新颖的网络结构SRＧTSL(SpaＧ
tialReasoningandTemporalStackLearning),由于现有的方

法利用LSTM 网络直接对整个骨架进行建模,利用最后一时

刻的隐藏状态作为时序特征,但是对于长时序序列,最后一时

刻的状态很难表示整个序列的时序特征.作者首先使用残差

图神经网络对骨骼进行建模,然后将骨架序列进行等长分割

送入LSTM 中进行训练.Li等[７１]提出了端到端的卷积共现

特征学习框架,使用分层方法学习共现特征,然后聚合不同级

别的上下文信息,最后通过分类器进行分类识别.

不同 于 TwoＧStream 结 构 和 ３DＧConvNet结 构,CNNＧ

LSTM 结构的输入数据模态一般为骨架 序 列.首 先 通 过

RGB图像进行关节点估计或利用深度摄像机获取人体骨架

序列,每一帧对应人体关节的坐标位置信息,一个时间序列由

若干帧组成;然后用 CNNＧLSTM 网络对构建出的骨架时序

图提取高层特征;最后用 Softmax分类器进行分类.CNNＧ

LSTM 结构的优点在于识别精度高、算法速度较快,是目前行

为识别领域最为主流的识别算法.表１总结了各模型结构的

优缺点.
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表１　模型结构的比较

Table１　Comparisonofmodelstructures

模型结构 介绍 优缺点

TwoＧStream
对视频序列中每两帧计算密集光流,得到密集光流的序列;然后对视频图像和密集光流分别

训练 CNN模型,两个分支的网络分别对动作的类别进行判断;最后直接对两个网络的训练

结果进行融合,得到最终的分类结果

精度高,速度慢

３DＧConvNet
３DＧConvNet结构通过３D卷积核提取视频数据的时间和空间特征,这些３D 特征提取器在

空间和时间维度上操作,因此可以捕捉视频流的运动信息
速度快,精度低

CNNＧLSTM
首先通过 RGB图像进行关节点估计或利用深度摄像机获取人体骨架序列,每一帧对应人体

关节的坐标位置信息,一个时间序列由若干帧组成;然后用 CNNＧLSTM 网络对构建出的骨

架时序图提取高层特征;最后用Softmax分类器进行分类

精度高,速度快

４　实验对比及相关数据集

４．１　常用的公开数据库

在评价不同识别方法的性能方面,现在已经有很多公开

的行为数据集供研究人员使用.Hassner等[７２]综述了当前行

为数据集的识别精度基准.
表２列出了当前公开的数据库,并提供了类别数、志愿者

人数、样本数以及数据模态.

表２　常用的公开数据集

Table２　Commonpublicdatasets

数据库 年份 类别数 样本数量 数据模态 链接

sportsＧ１M[７３] ２０１４ ４８７ １２０万 RGB http://cs．stanford．edu/people/karpathy/deepvideo

UCF１０１[７４] ２０１３ １０１ １３３２０ RGB https://www．crcv．ucf．edu/data/UCF１０１．php
HMDB５１[７６] ２０１１ ５１ ６７６６ RGB http://serreＧlab．clps．brown．edu/resource

Kinetics[７７] ２０１７ ４００ ３０００００ RGB http://yjxiong．me/others/kinetics_action/

MSRＧAction３D[７８] ２０１０ ２０ ５６７ 深度图＋关节点 http://research．microsoft．com/enＧus/um/people/zliu/actionrecorsrc/

NTURGB＋D[７９] ２０１６ ６０ ５６０００ RGB＋深度图＋关节点 http://rose１．ntu．edu．sg/datasets/actionrecognition．asp

　　UCF包含一系列数据库,这些数据集来自 BBC/ESPN
的广播电视频道以及 YouTube视频网站.UCF１０１数据库

是 UCF５０[７５]数据库的延伸版本,其中包含１３３２０个视频样本

和１０１个动作类别.UCF１０１动作数据集在相机运动、物体

姿态、视点变化、杂乱背景、照明条件等方面存在很大的变化,
每个动作类别中的视频被分为２５组,每组包含４~７个动作

视频.UCF１０１数据库主要包含５大类动作:１)人和物体交

互;２)只有肢体动作;３)人与人交互;４)玩音乐器材;５)各类运

动.在训练测试的过程中,建议其中的１８组用于训练,剩余

的组用于测试.

HMDB５１数据库是从各种互联网资源和数字化电影中

收集的,此数据集中的人为动作主要是日常行为.该数据集

中的一些关键挑战主要是摄像机视点和运动的变化、背景杂

乱、志愿者位置和外观的变化.HMDB５１包含５１个不同的

动作类别,每个动作类别包含至少１０１个剪辑,总共６７６６个

视频剪辑、此动作类别主要分为５种类型:１)一般面部动作;

２)交互的面部动作;３)一般的身体动作;４)物体交互动作;

５)人体交互的身体动作.对于每个动作类别,视频剪辑被分

成具有７０个剪辑的训练集和具有３０个剪辑的测试集,并且

训练和测试集中的剪辑不能来自同一个视频文件.

NTURGB＋D数据库是通过微软第二代 Kinect相机进

行采集的,提供了人体关节的２５个关节节点,通过４０个志愿

者进行采集,包含６０个动作类别,５６８８０个样本数据.该数

据集包含了彩色图像、深度图序列、３D 骨架以及红外视频.
此动作识别数据库主要分为３种类别:１)日常行为动作;２)医
疗健康相关动作;３)双人交互动作.该数据库的评测基准被

分成 CrossＧSubjectEvaluation 和 CrossＧView Evaluation 两

种,CrossＧSubjectEvaluation是选取４０个志愿者中部分人群

进行训练,剩余人群用于测试;CrossＧViesEvaluation是选取

cameras２和cameras３用于训练,camera１用于测试,从目前

识别精度看,一般交叉视角的精度要比交叉物体的精度高.

４．２　各方法识别性能的比较

本文主要对不同数据模态下的行为识别算法进行比较.

对于 原 始 视 频 RGB 和 光 流 (OpticalFlow,OF),主 要 在

UCF１０１和 HMDB５１数据集下进行了算法的对比;对于人体

骨架Skeleton,主要在 NTURGB＋D数据集下进行了算法的

比较.表３主要描述了 RGB和 OF数据模态下不同识别算

法的比较,表４主要描述了Skeleton数据模态下不同识别算

法的比较,其中,平均精确率 mAP 为行为识别算法的评判

标准.

表３　RGB和 OF数据模态下不同识别算法的比较

Table３　ComparisonofdifferentrecognitionalgorithmsinRGBand

ofdatamodes

Method
UCF１０１
mAP/％

HMDB５１
mAP/％

Model
Structure

Inputof
Network

Simonyan[４６] ８８．０ ５９．４ TwoＧStream RGB＋OF

Feichtenhofer[４７] ９２．５ ６５．４ TwoＧStream RGB＋OF

Wang[５１] ９４．２ ６９．４ TwoＧStream RGB＋OF

Pinz[５３] ９４．６ ７０．３ TwoＧStream RGB＋OF

Du[５９] ８５．８ ５４．９ ３DＧConvNet RGB

Diba[６２] ９３．２ ６３．５ ３DＧConvNet RGB

Torresani[８０] ９７．３ ７８．７ ３DＧConvNet RGB

Srivastava[６８] ７５．８ ４４．０ CNNＧLSTM RGB＋OF

Ng[６７] ８８．６ － CNNＧLSTM RGB＋OF

表４　Skeleton数据模态下不同识别算法的比较

Table４　Comparisonofdifferentrecognitionalgorithmsinskeleton

datamode

Method
XＧSub

mAP/％
XＧView
mAP/％

Structureof
Network

Li[４０] ７６．２ ８２．３ FourＧStreamCNN

Zhang[８１] ８８．２ ９３．８ TwoＧStreamRNN＋CNN

Lei[８２] ８８．５ ９５．１ TwoＧStreamGCN

Yan[６９] ８１．５ ８８．３ 时空(GCN)

Si[７０] ８４．８ ９２．４ 时空(RGNN＋LSTM)

Si[８３] ８９．２ ９５．０ 时空(GCN＋LSTM)
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　　表３比较了当前较为主流的行为识别算法的平均精确

率,所用到的数据模态大多为 RGB和光流 OF,其中前４种的

算法模型结构为 TwoＧStream,对 UCF１０１数据集的平均精确

率依次为８８．０,９２．５,９４．２以及９４．６,对 HMDB５１数据集的

平均精确率依次为５９．４,６５．４,６９．４以及７０．３.中间３种的

算法模型结构为３DＧConvNet,对 UCF１０１数据集的平均精确

率依次为８５．８,９３．２以及９７．３,对 HMDB５１数据集的平均

精确率依次为５４．９,６３．５以及７８．７.最后两种算法模型结

构为融合CNNＧLSTM,对 UCF１０１数据集的平均精确率依次

为７５．８和８８．６.

结果表明,基于深度学习的行为识别算法的识别精度得

到了明显的提升.对于算法的 模 型 结 构 而 言,由 于 TwoＧ
Stream结构和３DＧConvNet结构可以对视频序列获取时序信

息,目前 TwoＧStream和３DＧConvNet两种模型结构的识别精

度较高.在 TwoＧStream 结构中,Simonyan使用了 RGB 和

OF分别作为输入,得到了不错的效果.Feichtenhofer在此基

础上改变了不同的融合方式,对 UCF１０１和 HMDB５１的识别

精度分别提高了４．５％和６％.Wang使用了稀疏时间采样策

略和基于视频监督的策略,对 UCF１０１和 HMDB５１的识别精

度分别提高了１．７％和４％.Pinz使用了时空残差网络 ResＧ
Net对光流进行时域卷积,时域网络和空域网络由残差连接

进行参数传递,提高了识别精度.在３DＧConvNet结构中,Du
是C３D算法的创始人,作者对不同输入帧数、网络层数、分辨

率、卷积核感受野大小做了详细的对比.Diba发现３D卷积

的缺点在于对长时时域信息没有充分挖掘,于是作者创新地

提出了新的时域３D卷积核,对数据集的识别精度有了显著

提升.Torresani提出接近输入端的浅层次用３D卷积进行训

练,深层次用２D卷积进行训练,且都使用残差卷积网络来进

行学习,对 UCF１０１和 HMDB５１的识别率达到了最高.综上

所述,对于数据模态为 RGB和光流来说,TwoＧStream 结构和

３DＧConvNet结构是算法模型结构中的主流.结果表明,目前

基于人体骨架的行为识别算法的模型结构大多为分流模型结

构和时空融合模型结构,对三维人体骨架很少有使用３DＧ
ConvNet模型结构的.Li将三维骨架编码成了４个颜色纹理

图案,然后进行分别卷积,最后融合.Zhang将人体骨架进行

分流处理,分别将人体骨架序列送入 CNN 和 RNN 网络中,

最后融合分类.Lei在时空图卷积的基础上利用每一帧的骨

架轮廓和每一帧的关节点形成 TwoＧStream 分流,然后分别

使用图卷积,最后融合,是目前 TwoＧStream 结构中识别精度

比较高的模型,在 XＧsub和 XＧview 的精度分别为８８．５％和

９５．１％.

由于三维人体骨架可以克服视频图像中复杂的运动背

景、光照变化等因素影响,目前对人体骨架的研究受到越来越

多的关注,对人体骨架的算法模型结构主要为时空融合模型

结构.Yan使用了时空图卷积对人体骨架进行提取特征,开
启了图卷积在骨架的应用.Si改进了时空图卷积模型,首先

使用残差图神经网络或者图卷积神经网络对人体骨架获取空

间特征,然后利用LSTM 获取时序信息,在 NTURGB＋D数

据集上达到了很高的识别精度.

结束语　本文首先对行为识别的研究背景和意义进行概

述,然后对传统的行为识别方法和基于深度学习的人体行为

识别方法进行了分析总结.基于深度学习的行为识别方法不

需要像传统方法那样对特征的提取进行人工设计,可以在视

频数据上进行训练和学习,得到最有效的特征表示.其次,对
深度学习下的算法模型结构进行分类介绍.最后,介绍了行

为识别相关的常用数据集以及各种识别算法在数据集下的性

能比较.目前行为识别存在的问题、难点以及解决问题的思

想如下.

１)视角无关的行为识别研究方法.在实际的应用中,视
频都是以任意视点采集视频的,所以在实际的应用中对视点

无关的要求非常高.现在大部分数据库都是在单一视角或者

按照人体正面、侧面进行采集的,因此,未来需要研究一种识

别方法可以应对复杂的视角变化,另外还需要提供多视角的

数据库为各种识别算法提供一个基准.最后,如何克服视角

变化的影响也是行为识别未来研究的方向.

２)弱监督方法以及以后的无监督方法.基于监督学习的

行为识别严重依赖于视频动作标签的标注,而对视频图像进

行标注会耗费大量的资源.随着深度学习的不断发展,视频

图像标注的成本变得越来越高,如何利用低成本的图像标注

取得良好的识别结果成为了当下研究的热点.因此,研究者

开始研究基于弱监督及无监督的行为识别算法,由无需人工

标签或者标签少量,具有很大的应用价值,是未来非常有前景

的研究方向之一.

３)行为识别严重依赖物体和场景.行为识别大多采用早

期的行为数据集,大多数行为为跑步、骑马、遛狗滑雪类,这些

数据对算法带来了一些导向.比如,跑步和骑马的区别是什

么? 就是一匹马,那直接用马的检测器就可区分.对于遛狗

和滑雪,看背景是什么场景就可区分.因此,算法越来越偏向

用物体和场景来识别,始终没有切入到“动作”本身,这个问题

不局限于图片,视频中也存在.
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２７００,４１００个情节左右收敛.β＝０．２的算法在训练初期学习

速度较快,获得的平均奖赏波动较大;其他β值的算法在训练

初期学习速度慢,获得的平奖奖赏较小.这是因为在训练过

程中,不同的β取值会改变线性函数值函数的大小,从而影响

损失函数,但是并不影响算法的收敛性.因此,DQNＧLF算法

能在保证收敛的情况下,有较快的学习、收敛速度.

图８　不同β取值下 DQNＧLF算法的比较

Fig．８　ComparisonofDQNＧLFalgorithmswithdifferentβvalues

结束语　本文主要针对 DQN神经网络在训练前期速度

慢的问题,提出一种新的基于函数逼近协同更新的 DQN 算

法.该算法引入线性函数,并利用训练初期线性函数的值函

数代替 DQN网络中的行为网络的值函数作差作为损失函

数,利用线性函数收敛速度快的特性,提高了训练前期参数优

化的速度.实验基于OpenAIGym平台,结果表明,基于函数

逼近的 DQN协调更新算法加快了训练初期的学习速度和收

敛速度.

本文主要利用OpenAIGym实验平台对算法做了相关分

析,从结果可以看出,算法在训练初期具有较快的学习速度和

收敛速度.CartPole和 MountainCar是一种小规模的连续状

态空间问题,接下来考虑将算法应用于具有较大规模的连续

空间实际问题,进一步检验算法的性能.
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