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摘　要　视频识别是计算机视觉领域中最重要的任务之一,受到了研究者的广泛关注.视频识别指从视频片段中提取特征,并

依据特征识别视频动作.相比于静态图片,视频的各帧间存在较大的关联性.如何高效地使用来自时空等不同维度的特征信

息准确地识别视频,是当前研究的重点.以视频识别技术为研究对象,首先介绍了视频识别研究的背景信息及常用数据集.然

后,详细地梳理了视频识别方法的演变过程;回顾了基于时空兴趣点、密集轨迹、改进的密集轨迹等传统的视频识别方法,以及

近年来提出的可用于视频识别的深度学习网络框架.其中,分别介绍了基于２D卷积神经网络的视频识别框架、基于３D卷积

神经网络的视频框架、伪３D卷积神经网络,以及基于 Transformer结构的网络,介绍了这些框架的演变,并总结了它们的实现

细节及特点;评测了各网络在不同视频识别数据集上的表现情况,分析了各网络的适用场景.最后,展望了视频识别网络框架

未来的研究趋势.视频识别任务可以自动、高效地识别出视频所属的类别,基于深度学习的视频识别具有广泛的实用价值.
关键词:视频识别;改进的密集轨迹;深度学习;双流网络;卷积神经网络;深度自注意力网络
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Abstract　Videorecognitionisoneofthemostimportanttasksincomputervisionresearch,whichisconcernedbymanyresearＧ

chers．Videorecognitionreferstoextractingthekeyfeaturesfromdifferentvideoclips,analyzingthesefeatures,andclassification
ofthevideo．Comparedtoasingle,staticpicture,therearemanysignificantdifferencesbetweenframesofavideoclip．Howtotell
thedifferencesthroughthedimensionofspatialＧtemporalinformationfromvideoclipsarewellconcernedbyresearchers．Taking
videorecognitiontechnologyasthetargetoftheresearch,first,thispaperintroducesthebasicconceptsofvideorecognitionand
challengesinthisarea,togetherwithsomeofthemostfrequentlyuseddatasetsinvideorecognitiontasks．Then,theclassicvideo
recognitionmethodsbasedonspatioＧtemporalinterestpoints,densetrajectories,andimproveddensetrajectoriesarereviewed．AlＧ

so,thedeeplearningnetworkframeworksforvideorecognitionproposedinrecentyearsarethensummarized．TheyaresummaＧ
rizedaccordingtothetimeorderoftheirproposalandgroupedbythedifferentarchitectureoftheirnetwork．Amongthem,the
videorecognitionframeworkbasedon２Dconvolutionneuralnetworkisintroduced,includingtwoＧstreamconvolutionalnetwork

architecture,longshortＧtermmemorynetwork,andlongＧtermrecurrentconvolutionalnetwork．Then,aframeworkbasedona３D
convolutionalneuralnetworkisintroduced,includingSlowfastNetwork,X３D(eXpand３D)Network．Followingthat,thepseudoＧ
３Dconvolutionalneuralnetworkisintroduced,includingR(２＋１)dnetwork,PseudoＧ３Dresidualnetwork,andasetoflightＧ

weightnetworksbasedonbuildingmodelsontemporalinformation．Atlast,aTransformerＧbasednetworkisintroduced,including
Timesformer,videovisionTransformer,shiftedwindowTransformer(SwinTransformer)．Theevolutionofthesedeeplearning
frameworks,theirimplementationdetailsandcharacteristicsareanalyzed．Theperformanceofeachnetworkondifferentdatasets

isevaluated,andtheapplicablescenariosofeachnetworkareanalyzed．Intheend,thefutureresearchtrendofvideorecognition
networkframeworkisprospected．Videorecognitiontaskcanautomaticallyandefficientlyrecognizethecategorytowhichthe
videobelongs,andvideorecognitionbasedondeeplearninghasawiderangeofpracticalvalue．

Keywords　Videorecognition,Improveddensetrajectory,Deeplearning,TwoＧstreamnetwork,Convolutionalneuralnetwork,
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１　引言

视频识别是从视频序列的各帧中提取特征信息,并识别

出视频动作的任务.它是计算机视觉研究领域的基础任务之

一.近年来,视频的创建量随着手机、安防、汽车等具有摄像

功能设备的普及而迅速增加.同时,基于深度学习网络的视

频识别技术不断发展,视频识别的准确度和速度也得到了显

著的提高,并在智能安防、自动驾驶、智慧医疗、体育直播等方

面发挥了重要作用.

视频识别的流程主要分为３个环节:特征提取、特征编

码、特征分类.图１给出了这３个环节.特征提取环节一般

分为全局特征提取和局部特征提取两类.全局特征指视频中

对象的轮廓等整体特征;而局部特征则指视频中的局部兴趣

点,如灰度信息产生剧烈变化的局部时空区域.分类的过程

要求对视频中的特征进行处理,并提取出可以表征视频的关

键信息的归一化特征向量.获取视频特征的归一化向量后,

视频识别问题转变为分类问题.特征会作为最终识别的依

据,因此特征的质量对视频识别的效果起到决定性的作用.

图１　视频识别过程

Fig．１　Proceduresofvideorecognition

传统的用于视频识别的算法研究集中于获取物体外观的

编码特征以及提取运动信息的特征,并通过使用手工制作的

特征来描述局部形状,存在较强的主观性.常用的特征包括

Dalal等[１]提出的定向梯度直方图(HistogramsofOriented

Gradients,HOG)、Chaudhry等[２]提出的光流直方图(HistoＧ

gramsofOrientedOpticalFlow,HOF)和 Wang等[３]提出的

运动边界直方图(MotionBoundaryHistogram,MBH).传统

算法通常计算视频光流的不同特征,并通过词袋模型(Bagof
Words,BoW)[４]或基于 Fisher向量的编码[５]对获取到的特征

生成全局视频级描述符.在特征提取任务完成后,通常会使

用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)等常用的模式

分类算法对检测出的目标进行分类识别工作.传统方法在一

些动作识别类的任务(如行人检测、人体检测)上取得了一定

的效果,但对复杂场景下的视频识别任务效果有限.

近几年来,随着网络算法的优化和硬件算力的增强,深度

学习在对象识别和分类领域上表现出色[６Ｇ８].深度学习应用

到视频识别任务后,视频识别的准确率与速度都得到了很大

的提升,但仍然面临着一些问题和挑战.

１．１　视频识别任务的问题与挑战

真实世界的复杂性为视频识别任务带来了许多问题与

挑战.
(１)复杂环境因素的干扰

从现实世界采集到的运动数据有十分复杂多样的环境和

背景信息,这与实验室环境所训练出的模式可能不一样.光

照条件、背景信息带来的噪声都会导致提取可靠的特征变得

困难,会对识别结果产生很大的影响.另一个挑战是对信源

拍摄到的模糊对象的识别,包括高速移动的物体被低帧率摄

像设备采集后产生的运动模糊效果.另外,物体距离摄像机

距离较远时,呈现在视频中的物体像素少,难以提取到有效特

征.这需要视频识别算法能够有效地提取特征,并表现出较

强的鲁棒性.
(２)相似类别间的模式差异

一些类别有相似的模式,例如运动的卡车和火车、步行和

慢跑、踢球和跑步、坐下和起立.这些类别的相似度较高,在
识别这些物体或动作时,要将其准确分辨,需要算法可以在时

空维度提取到更精细、准确的特征.
(３)特殊场景下高实时性的要求

伴随着视频输入源的分辨率和帧率的提升,一些对实时

性有高要求的场景,如足球比赛实时分析、汽车违章监控等,

都对识别和推理的实时性提出了更高的要求.视频识别使用

的网络和模型需要向着准确度与速度提升、延迟下降的方向

发展.

１．２　视频识别任务常用的数据集

目前国内外有很多公共的数据集可供广大科研人员下载

用来评估和训练网络.
(１)ImageNet数据集[９]

ImageNet数据集包含超过１４００万张图片,共有２．１万

个类别.ImageNet的每张图片都经过严格的人工筛选与标

记,其中约１００万张图片还具有边界框信息.ImageNet可用

于预训练与视频识别任务相关的网络,为模型提供先验知识.
(２)SportsＧ１M 数据集[１０]

该数据集包含１１１３１５８段与体育相关的视频,共４８７个

类别,平均每个类别包含１０００至３０００个视频,其中约５％的

视频为多类别视频.数据集的标签由分析数据源的元信息得

到,因此部分标签会与视频内容不符,或者标签无法描述视频

的所有帧.例如,标签为“足球”的视频片段,也会包含采访、

记分牌的镜头.
(３)SomethingＧSomethingＧv２数据集[１１]

该数据集包含人为主体,对日常物品执行基本操作的视

频.该数据集是由大量的群组工作人员创建的,它包含１７４
类,共２２０８４７个视频片段.其中训练集包含１６８９１３个视频

片段,验证集包含２４７７７个视频片段,测试集包括２７１５７个视

频片段.
(４)UCF１０１数据集[１２]

该数据集由美国中佛罗里达大学(UniversityofCentral
Florida)采 集,包 含 １０１ 个 不 同 的 动 作 类 别,因 此 被 称 为

UCF１０１.它是目前评估网络性能时常用的数据集之一.该

数据集共包含１３３２０个从 YouTube收集的视频片段.数据

集包含如理发、冲浪、剃须、爬行等各种来自真实世界的动作.
(５)DeepMindKinetics人类行为数据集[１３]

Kinetics数据集取自 Youtube,为一组大规模、高质量的

数据集.常用的 Kinetics数据集包括 KineticsＧ４００,KineticsＧ
６００和 KineticsＧ７００３种,分别包括４００,６００,７００个人体动作

类别.数据集中每个视频的时长大约为１０s,由人工标记动

作类别.该数据集中包含常见且多样的人类与物体交互的动

作,例如乐器演奏、人与人之间的交互的动作,如握手和拥抱.

KineticsＧ４００数据集包含大约３０万个视频片段,每类动作

至少有４００个视频片段.KineticsＧ６００数据集则包含约５０万个
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视频片段,每个类别至少６００个视频片段.KineticsＧ７００则包

含约６５万个视频片段,每类动作至少包含６００个视频片段.
在２０２０年,Smria等还发布了一个 KineticsＧ７００Ｇ２０２０,它

是 KineticsＧ７００数据集的补充和扩展.在这个新版本中,７００
个动作类别中的每个类至少有７００个视频片段.

(６)AVA数据集[１４]

AVA动作数据集(AVA ActionsDataset)由４３０个来自

电影的视频片段组成.每个视频片段的长度为１５min,并包

含８０个原子动作的注释.AVA数据集共标记１６２万个动作

标签,各动作标签都多次出现在视频中.

AVAＧKinetics数据集[１５]是 AVA动作数据集和 Kinetics
人体行为数据集的交叉,包含超过２３万个视频片段.该数据

集使用 AVA注释协议,为 KineticsＧ７００中的视频提供了动作

标签,并为在视频的关键帧中出现的人体动作进行标注,共包

含８０个 AVA动作类.
(７)HMDB５１数据集[１６]

该数据集由电影、公共的视频收集整理而来,是常用的数

据集之一.该数据集包含６８４９个视频片段,共有５１个动作

类别,如大笑、喝水、梳头、翻跟头、跳跃等类别.每个类别至

少包含１０１个视频片段.
(８)Charades数据集[１７]

Charades数据集包含９８４８个视频片段,包括１５７种不同

的室内活动片段.该数据集具有６６５００个时间注释信息,以
及２７８４７个文本描述.Charades数据集的更新版本 ChaＧ
radesＧEgo数据集[１８]同样由室内活动剪辑组成,视频类别数仍

为１５７种,共包含７８６０个由第一视角和第三视角拍摄的视频

片段.该数据集具有６８５３６个时间注释,以及视频对应的文本

描述,可以用于视频分类、目标定位、字幕生成等视觉任务.
(９)EPICＧKitchen数据集[１９Ｇ２１]

EPICＧKitchen是由拍摄者使用头戴式摄像头,在厨房拍

摄的各种行为的第一视角视频组成的数据集,分为 EPICＧ
KitchenＧ５５和EPICＧKitchenＧ１００.EPICＧKitchenＧ５５包括５５h
共１１５０万帧的高清视频,数据集包括３９５９４个动作片段以及

４５４２５５个 物 体 边 框.其 扩 展 数 据 集 EPICＧKitchenＧ１００ 由

１００h共２０００万帧的高清视频组成,共包含９万个动作片段,

２万个描述信息,可以用于动作识别、行为检测、行为预测等

视觉任务中.
(１０)YoutubeＧ８M 数据集[２２]

YoutubeＧ８M 数据集是由谷歌 AI团队创建的大型视频

数据库.该数据集由７００多万个共４７１６个类别的 YouTube
视频片段组成.视频总长度为５０万小时,涵盖体育、游戏、艺
术等２４个主题.YouTubeＧ８M 数据集也有一个扩展性质的

YouTubeＧ８M 细分数据集,它带有人工验证的细分注释.
该数据集还包括对视频中的实体进行时间定位.该细分

数据集共包含整理自 YoutubeＧ８M 验证集的１０００个类别共

２３．７万段的人工验证标签.YoutubeＧ８M 数据集可以作为大

规模分类数据集、时间定位数据集被用在视频分类、视频理解

任务上.
本文第２节介绍传统的视频识别算法及其研究进展;第

３节介绍多个用于视频和图像识别的深度学习网络框架,针
对其的特点,分别介绍这些框架适用的任务,并在第４节将各

个框架进行横向对比;最后对视频识别的现状进行总结,对其

未来研究方向进行展望.

２　传统的视频识别算法概述

传统的视频识别算法常基于局部特征描述符来完成.识

别视频时,一般先进行局部时空区域的特征提取,并对这些特

征进行分类以获得识别结果.Antipov等[２３]认为传统的特征

提取算法一般依赖人工设计的特征.HOG是一种在图像场

中计算的空间特征,它通过区块的梯度方向来分别统计累计

的梯度强度,并以此作为该区块的特征.HOF和 MBH 在光

流图像上计算得到的视频特征,属于时间特征.HOF计算各

帧中光流方向得到直方图信息,它既能表征时域动作信息,又
对图像的尺度和运动信息方向不敏感.通过归一化直方图,
可以实现 HOF特征的尺度不变性.MBH 计算方便快捷,它
将光流图像分解为x方向和y 方向上的灰度图像,并提取它

们的梯度直方图,通过提取运动物体的边界信息来获取视频

描述符.为了进一步增加 HOG 特征的有效性,Kläser等[２４]

将 HOG特征扩展到三维,形成 HOG３D,可以在多尺度下对

时空块进行快速采样.在分类步骤,则一般使用线性 SVM
分类器.

传统算法中表现较好的是 Wang等[２５Ｇ２６]提出的密集轨迹

(DenseTrajectory,DT)和改进的密集轨迹(improvedDense
Trajectory,iDT)方法.DT分析光流信息获取视频的运动轨

迹,并沿着运动轨迹提取特征.iDT 方法主要使用 HOG,

HOF和 MBH３种主要特征,抽取并描述密度轨迹的过程如

图２所示.

图２　iDT方法抽取并描述密度轨迹的流程

Fig．２　Processofextractinganddescribingdensetrajectory
usingiDTmethod

为了检测人的运动,iDT也对相机运动进行了补偿,用额

外的检测器来检测人的动作.iDT 方法存在特征维度高,导
致特征可能比原始视频还要大,且识别速度慢的问题.但在

深度学习的方法成熟以前,iDT方法是效果最好的经典方法.
根据 Tran等[２７]的测试结果,在 UCF１０１数据集上,将iDT与

BoW 配合使用,通过线性SVM 分类,可取得７６．２％的准确

率;iDT与 Fisher向量配合,可以取得８７．９％的准确率.而

即使是基于深度神经网络的视频识别方法,在和iDT结合之

后,仍然能得到一定程度的效果提升[２８].

３　基于深度学习的视频识别框架概述

Zhang等[２９]认为深度神经网络已经被证实在识别图像、
物体检测等计算机视觉任务上可以取得接近甚至超过人类识

别水平的成果.Hinton[３０]提出的基于受限玻尔兹曼机(ReＧ
strictedBoltzmann Machine,RBM)的深度置 信 网 络 (Deep
BeliefNetworks,DBN)也可用于视频识别任务.在靠近输入

层的一端使用贝叶斯网络,而在远端堆叠使用 RBM,便可以

得到 DBN.该网络自底向上进行无监督学习,再自顶向下进

行监督学习以微调模型的参数.Taylor等[３１]将受限玻尔兹

曼机在时间维度上进行扩展,把早期的可见层与当前时刻的
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隐含层建立连接,提出条件受限玻尔兹曼机[３１Ｇ３２](Conditional
RestrictedBoltzmannMachines),并将其用于人体行为识别

任务中.但其计算代价高昂,可扩展性不强.为将 DBN应用

于日常任务中,Chen[３３]提出基于卷积受限玻尔兹曼机(ConＧ
volutionalRestrictedBoltzmann Machines,CRBM)的时空深

度置信网络(SpaceＧTimeDeepBeliefNetwork,STＧDBN).它

结合了 DBN与卷积网络的特点,可以通过汇集时空信息,提
取到视频数据的不变特征,并可以在 KTH 数据集上取得

９１％的识别准确率.
在视频识别任务中,基于最新的卷积神经网络或 TransＧ

former的模型通常比 DBN表现得更好[３４],最近的研究[３５]也

显示基于 Transformer的网络模型通常可以取得最高的识别

准确度.Socher等[３６]认为在样本足够多的情况下,相比于传

统方法,基于深度学习的网络可以很好地适应各种不同视频

内容,并学习到隐含在视频中的特征.
本文按照框架网络特性,把常见的视频识别网络分为四

大部分进行梳理:１)基于２D卷积神经网络的视频识别框架;

２)基于３D卷积神经网络的视频框架;３)改进的２D卷积神经

网络;４)基于 Transformer结构的网络框架.

３．１　基于２D卷积神经网络的视频识别框架

在图像识别任务中,CNN 可以学习更高级的表征,而无

需无监督的预训练.因此 CNN 早期基于逐帧识别的２D卷

积神经网络[３７]简单地在视频的各个帧上进行识别,这样的方

法速度快,但无法有效利用时间信息,无法准确识别具有先后

顺序的动作,例如难以对下蹲和站起这两个依赖时序信息的

动作进行分类.

Hochreiter等[３８]提出了卷积神经网络与长短期时间记

忆单元(LongShortTerm Memory,LSTM)相结合的网络.

LSTM 适合用于处理时间上有序的序列,并预测时间序列中

间隔和延迟较长的关键事件.为了处理长时间的视频,基于

LSTM,Ng等[３９]提出了５种卷积时间特征池架构:１)卷积Ｇ池

化(ConvPooling),可 以 保 留 时 空 信 息;２)滞 后 池 化 (Late
Pooling),可以组合高维抽象特征的时间信息;３)慢速池化

(SlowPooling),在组合高维的抽象特征前,先组合局部的时

间运动信息;４)局部池化(LocalPooling),不组合全局运动信

息,减少了时间信息的丢失;５)时域卷积结构(TimeＧDomain
Convolution),增加了时间卷积层,可以在最大池化层之前组

合更短时间的局部时间信息.使用包含 LSTM 的 RNN,可
以在输入较长时间的训练视频后,取得更好的训练结果.测

试结果表明,在SportsＧ１M 上,此方案相比同期最佳模型提升

显著,取得了７３．１％的准确率;在 UCF１０１上也有所提高,取
得了８８．６％的准确率.

Donahue等[４０]在LSTM 的基础上,提出了长期往复卷积

网络(LongＧterm RecurrentConvolutionalNetwork,LRCN).

LRCN将卷积神经网络和LSTM 组合用于视频识别、视频描

述的工作中.２D 卷积只能按单帧处理数据,LSTM 可以将

２D卷积神经网络处理后的单帧信息进行融合.该网络将视

频在每一帧传递给卷积神经网络,并使用卷积神经网络的输

出作为LSTM 的输入,将 LSTM 的输出作为最终网络输出.
卷积 神 经 网 络 与 LSTM 的 参 数 沿 着 时 间 共 享.Carreira
等[４１]也认为使用LSTM 进行融合一般可以取得更好的效果.

为了有效利用时空信息,Simonyan等[４２]提出了一种包

含空间和时间网络的双流卷积网络结构,通过将光流信息

作为输入,提取视频的时序上的运动信息,可以在多帧密集光

流上训练并取得较好的性能.通过提取到的时序信息,可以

帮助模型更好地理解视频数据.双流网络需要两个独立分离

的主干网络,其结构如图３所示.相比于单主干网络,其计算

量增多,导致训练速度变慢,但在 UCF１０１数据集上表现良

好,可以达到８８．０％的准确率.

图３　双流卷积网络结构

Fig．３　StructureoftwoＧstreamconvolutionalnetwork

Feichtenhofer等[４３]提出的双流网络融合策略,可进一步

提高双流网络的效果,时空卷积网络均采用 VGG１６[４４]作为

主干网络时,在 UCF１０１上准确率最高达到９２．５％.若与

iDT相结合,则可进一步提升至９３．６％.表１对比了本节中

提到的方法在 UCF１０１上的准确率.

表１　基于２DCNN的网络模型在 UCF１０１上的对比

Table１　Comparisonsbetween２DCNNＧbasedmodelson

UCF１０１dataset

Method AverageAccuracy/％

LRCN[４０] ８２．９

LSTM[３８] ８４．３

TwoＧStreamNetwork[４２] ８８．０

LSTM[３８]TrainedonLongVideos ８８．６

TwoＧStreamNetworkFusion[４３] ９２．５

TwoＧStreamNetworkFusionwithiDT[４３] ９３．６

３．２　基于３D卷积神经网络的视频识别框架

２D卷积神经网络虽然速度快,但在一些较大的视频数据

集如 KineticＧ４００上却表现不佳.Lin等[４５]认为这是因为２D
卷积神经网络不能很好地捕获时序上的信息.为了解决这个

问题,Ji等[４６]提出了一种３D卷积神经网络(３DCNN)模型,

并将其用于动作识别.该３D卷积神经网络通过从时空两个

维度中提取特征,捕获多个相邻帧中的运动信息.

Tran等[２７]提 出 了 卷 积 的 ３D 网 络 (Convolutional３D,

C３D),用于在较大尺度上进行视频分类和视频识别.通过使

用卷积、池化、分类３个流程,可以取得较高的识别率.３D卷

积的理论对后续的网络发展也产生了很大的影响.

Carreira等[４１]提 出 了 基 于 双 流 网 络 的 ３D 卷 积 模 型

(TwoＧStreamInflated３DConvNet,I３D),同时也提出了大规

模的视频数据集 Kinetics.通过该数据集对网络进行预训

练,可以使３D卷积模型在不同的数据集上取得更好的效果.

为了有效地捕捉信息,使用双流网络效果更好.相比于双流

网络,LSTM 方法在处理时时序信息有损失,捕捉信息的能力

并不十分理想,且在反向传播步骤训练时间也十分长.通过

Kinetics数据集进行预训练,再在 HMDB５１和 UCF１０１数据

集上进行训练之后,I３D可以在 HMDB５１上取得最高６６．４％
的准确率,在 UCF１０１上取得最高９３．４％的准确率.

基于视频中通常存在变化很慢或不变的背景,以及发生

变化的动态区域的事实,Feichtenhofer等[４７]提出了快慢网络

(SlowFast),将空间信息和时序信息分开处理.作者对同一

个视频片段应用两个平行的卷积神经网络,其中一个是慢速
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高分辨率卷积神经网络(Slow通道),用于分析视频中的静态

内容;另一个是快速低分辨率卷积神经网络(Fast通道),用于

分辨视频中的动态内容.它们都使用３D 残差网络模型,在
捕获若干帧之后立即运行３D卷积操作.来自Fast通道的数

据通过侧向连接被送入Slow通道,并被Slow通道用作获取

Fast通道处理结果的信道.SlowFast有多种不同的配置,将
慢路径采样的帧数表示为T,原始片段长度为T×τ帧,可以

有SlowFast４×１６,８×８,１６×８等配置.相比于 C３D网络,

SlowFast分开处理空间信息与时序信息,且对动作幅度、速
度更快的动作类别识别效果提升显著,测试结果如表２所列.

表２　基于３DCNN的网络模型在 KineticsＧ４００上的对比

Table２　Comparisonsbetween３DCNNＧbasedmodelson

KineticsＧ４００dataset

Method Backbone
Average

Accuracy/％

C３D[２７] LSTM＋RGB ５３．９

C３D[２７,４６] ３DConv＋RGB ５６．１

C３D[２７] TwoＧstreamNetwork,
RGBwithOpticalFlow

６２．８

I３D[４１] － ７１．１

X３D[４８] － ７９．１

SlowFast１６×８[４７] ResNetＧ１０１ ７９．８

３D卷积神经网络的网络参数量多,导致其计算开销大,
训练的时间更长,且推理时的延迟明显高于２D 卷积神经网

络.Feichtenhofer等[４８]也提出了扩展３D 网络(eXpand３D,

X３D).X３D家族包含XS,S,M,L,XL,XXL等不同尺寸的网

络,网络参数、计算量、识别准确率都随着尺寸增大而提高.

X３D网络解决了３D卷积神经网络参数量多的问题;它使用

了一种逐步扩展网络方法,可以沿着多个网络轴,在时间、帧
率、空间、宽度、瓶颈宽度和深度上逐步扩展并对小规模的２D
图像进行分类.

X３D取得了与之前工作类似的精度,但大幅减少了网络

训练时的运算量.相对于基于２D卷积神经网络的视频识别

框架,X３D在 Kinetics之类的大规模情景数据集的识别任务

上往往会取得更好的效果.在 KineticsＧ４００上,X３D 可以得

到最高７９．１％的 TopＧ１准确率和９３．９％的 TopＧ５准确率,这
与同时期表现最好的SlowFast的７９．８％的 TopＧ１准确率与

９３．９％的 TopＧ５准确率不相上下.但 X３D网络不能很好地

学习到时序上的信息变化,因此在类似SomethingＧSomething
这类对时序信息比较敏感的视频数据集上,并不能取得非常

好的结果.Lee等[４９]的测试结 果 表 明 在 SomethingＧSomeＧ
thingＧv１上,X３D网络的 TopＧ１准确率为４８．４％,经过 KinetiＧ
csＧ４００预训练的网络准确率为５２．６％.表２列举了本节中各

方法在 KineticsＧ４００上的评估结果.

３．３　改进的２D卷积神经网络

为了解决３D卷积神经网络的训练速度问题,Du等[５０]提

出一种伪３D卷积神经网络R(２＋１)d.这是一个用２D卷积

神经网络模拟的伪３D神经网络,使用了混合型卷积(Mixed
Convolution)的模型.该模型在浅层使用三维卷积,但在深层

使用二维卷积进行连接.同时也提出了２＋１维卷积模块,这
个模块把三维的卷积操作分解成二维空间卷积与一维的时间

卷积这两个连续的子卷积操作.将３D 卷积核分解为单独的

空间和时间分量,可以显著提升准确度.在残差学习的框架

下,三维卷积神经网络相对于二维卷积神经网络仍具有准确

性优势.其提出的 R(２＋１)d 网络可以在 KineticsＧ４００和

HMDB５１等数据集上取得和当时最先进的３D卷积神经网络

方法相同或更佳的效果.

Qiu等[５１]也提出了用二维模拟三维神经网络的伪３D残

差网络(PseudoＧ３DResidualNetwork,P３D).作者将２D 卷

积扩展为３D 卷积,并使用卷积核大小为(１,３,３)的空间卷

积,以及卷积核大小为(３,１,１)的时间卷积来近似替代卷积核

大小为(３,３,３)的３D卷积,实现的 P３D网络可以利用３D结

构来提取视频的空间时序信息.P３D泛化能力强,识别准确

率相较同期网络也有改善.其在SportsＧ１M 上达到了比基于

３D卷积网络方法高５．３％的准确率,比基于帧的２D卷积网

络方法高１．８％的准确率.

Wang等[５２Ｇ５６]也提出了一组基于轻量级时序建模方法的

网络:时间段网络(TemporalSegmentNetwork,TSN)、时间

增强 和 交 互 网 络 (TemporalEnhancementandInteraction
Network,TEINet)、时间激发和聚集网络(TemporalExcitaＧ
tionand Aggregation,TEA)、时 间 自 适 应 网 络 (Temporal
AdaptiveModule,TAM)、时间差分网络(TemporalDifference
Network,TDN).

TSN[５２]为视频中的动作设计了有效的卷积网络模型,并
提出基于段的采样,通过聚合模块对远程时间结构进行建模.
它使用整个视频中的动作有效地学习动作模型.TSN 在

HMDB５１和 UCF１０１等多个数据集上取得了良好的效果,如
表３所列.另外,TSN 对视频的处理效率高,可有效处理高

达３４０帧每秒的高帧率视频.

TEINet[５３]的提出也是为了解决３D 卷积神经网络中参

数量大导致计算时间长,以及２D卷积神经网络无法对时间

进行卷积的问题.其提出了时间增强和交互(TemporalEnＧ
hancementandInteraction,TEI)模块.TEI模块由动作增强

模块(MotionEnchanced Module,MEM)与 时 间 交 互 模 块

(TemporalInteractionModule,TIM)构成.MEM 模块利用

注意力模型提取全局时序信息,增强了动作相关的特征.

TIM 模块提取相邻帧的时序信息,增强了时序上下文信息.

TEINet在SomethingＧSomething数据集上可以减少计算量,
并取得较好的结果.

TEA[５４]网络由动作激发(MotionExcitation,ME)和多时

间聚合 (MultipleTemporalAggregation,MTA)模 块 组 成.

ME模块用于提取动态信息,通过残差连接来防止背景信息

被抑制;同时对运动信道进行激励,以增强运动信息的捕获.

MTA模块则通过串联多个片段的信息,来捕获不同时间范

围的时空表示.作者验证了这种方法的效果优于典型方法中

使用单个局部卷积得到的局部时间表示的方案.
为了提升速度,TAM[５５]只针对时间信息进行建模,而空

间信息则由２D卷积神经网络学习.将 TAM 应用于２D 卷

积神经网络中时,只需要增加少许计算成本,就可得到一个性

能优异的视频网络结构.在 KineticsＧ４００上,TAM 的准确率

可以达到７６．９％,比 TSM[４５]高２．２％;在 SomethingＧSomeＧ
thingＧv２数据集上准确率为６４．３％,只比 TSM 稍高０．９％.

TDN网络[５６]显式地提取时序上运动的变化,并将其加

入到网络中.其提出了长期时间差分模块(LongＧtermTemＧ
poralDifference Module,LＧTDM)和 短 期 时 间 差 分 模 块

(ShortＧtermTemporalDifferenceModule,SＧTDM),通过差分

操作提取时序信息中运动的变化,可以用较少的计算量进行
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高效快速的时序建模.表３总结了本节中各网络在 KineticsＧ
４００数据集上,经不同配置训练得到的准确率.

表３　改进的２DCNN网络模型在 KineticsＧ４００上的对比

Table３　Comparisonsbetweenoptimized２DCNNＧbased
modelsonKineticsＧ４００dataset

Method Backbone Pretrainedon
Average

Accuracy/％
R(２＋１)d[５０] ResNetＧ３４ SportsＧ１M ７４．３

TSN[５２] Inceptionv３ ImageNet ７２．５
TEINet[５３] ResNetＧ５０ ImageNet ７４．９
TEA[５４] ResNetＧ５０ － ７６．１
TAM[５５] ResNetＧ５０ － ７３．５
TDN[５６] ResNetＧ５０ － ７８．４
TDN[５６] ResNetＧ１０１ － ７９．４
TSN[５２] Inceptionv３ ImageNet ７２．５

３．４　基于Transformer的网络框架

传统的３D卷积神经网络需要在视频的所有时空位置上

大量应用滤波器,因此计算成本较高.另外,３D卷积滤波器

虽然可以有效地捕获局部时空区域内较短时间段下的模式,
但却无法对超出其接受域的时空依赖关系进行建模.TransＧ
former是另一种解决其实际问题的方案.

注意力(Attention)机制被广泛地运用在深度学习的各个

领域中.在视觉图像处理方向上,注意力机制常被用于捕捉

图像上的感受野.Devlin等[５７]提出的用于生成词向量的

BERT算法使 NLP任务获得了显著的效果提升.Vaswani
等[５８]认为,BERT算法中最重要的便是 Transformer的概念.

Transformer架构由编码组件、解码组件和它们之间的连接构

成,如图４所示.

图４　Transformer结构的基本组成单位

Fig．４　Basicunitoftransformer

Transformer结构不使用传统的CNN与RNN,其网络全

部由注意力机制构成,如图５所示.通过堆叠 Transformer
网络,也可以形成更为复杂的神经网络.Ruan等[５９]认为,纯

Transformer架构在主要的视频识别基准上都已经达到了较

高的准确度.

图５　编码器和解码器内部一层的组成

Fig．５　Compositionofinnerlayerofencoderanddecoder

Girdhar等[６０]提 出 了 Video Action Transformer NetＧ
work,通过一种改进过的动 作 Transformer(ActionTransＧ

former)结构,可以对视频帧中出现的人物动作进行检测和分

类.基于动作的判断通常也和人周围的物体有关,基于改进

的动作 Transformer结构,也可以充分识别到关联的物体信

息.其结合了I３D 模型和区域生成网络(ReginalProposal
Network,RPN)模型来进行特征提取和采样.该模型的注意

力机制主要关注手部与脸部的信息,作者认为这可以很好地

区分动作.通过这些改进与先验知识,只使用原始 RGB 帧

作为输入,在 AVA数据集上训练并在同数据集上进行测试,
其mAP 可以达到最高２４．９３％.

为了能更准确地识别视频特征,基于 CNN 的方法主要

集中于对特征聚合方法进行优化[６１].一种简单的方法是通

过全局平均池化来生成特征,但它无法捕捉到只在特定的帧

或区域中出现的重要特征.为了捕捉此类特征,经常使用注

意力模型[６２].Seong等[６３]提出一种由注意力模块和特征融

合模块组成的网络模型,通过注意力机制从 CNN 的表示中

捕获特征.该网络使用预先训练的 CNN 来编码视频中各帧

的特征,并使用 Transformer来对视频的整体特征进行建模.
该模型对场景和动作特征的提取能力较强,但在特征重要性

得分上表现略弱.

Bertasius等[６４]提出的完全基于 Transformer的 TimeSＧ
former网络结构展现出纯 Transformer架构在视频识别任务

上的潜力.此网络结构使用了分割空间和时间注意力的方

案.该方案将时间注意力和空间注意力应用到视频片段中,
并依此得到视频的一组图像块,然后采用自注意力机制对这

组图像块进行比较,在这个过程中,网络可以获取到整个视频

的时空依赖关系,可以更好地理解视频内容.与３D 卷积神

经网络I３D和SlowFast相比,尽管 TimeSformer的参数量是

I３D的４．３倍(１２１．４M 对比２８．０M),是SlowFast的３．５倍

(１２１．４M 对比３４．６M).但在 KineticsＧ４００上,要达到相近的

识别准确度,TimeSformer的训练速度大约是I３D的３．５倍

(４１６h对比１４４０h),是SlowFast的９．２倍(４１６h对比３８４０
h).虽然训练速度慢很多,但 TimeSformer在计算速度上具

有明显的优势.在实际应用中,此架构更适合那些视频长度

长的片段,并且可以基于长的视频片段训练出更大的模型.

Arnab 等[６５] 提 出 了 视 频 视 觉 变 换 器 (Video Vision
Transformer,ViViT)网络结构,使用纯 Transformer方案实

现了视频分类.它通过构建时空 Token,将一个视频变换为

一组序列,作为其 Transformer的输入.ViViT 包含两种方

案,分别是统一帧采样(UniformFrameSampling)与 Tubelet
绑定(TubeletEmbedding).统一帧采样是提取２D图像特征

的过程,它对视频的各帧进行提取 Token的操作,并将获取

到的 Token连接起来作为后续操作的输入.Tubelet绑定方

法用于提取立方体特征,此方法每隔一段时间提取特征,并取

每一帧相同位置组成输入.
同时,文章还提出４种不同的 Transformer结构.１)朴

素结构,即将提取到的时空 Token作为 Transformer的输入,
用普通的 Transformer结构得到最终的结果.２)分解式编码

器(FactorizedEncoder),使用两个 Transformer,第一个称为

空间转 换 器 (SpatialTransformer),第 二 个 是 时 间 转 换 器

(TemporalTransformer).这两个 Transformer对视频帧中

获取到的 Token进行编码处理,并通过 MLP对输出结果进

行分类.３)分解式自注意力(FactorizedSelfＧattention),通过

自注意力层将时空数据分开进行处理,空间层在同一帧内
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不同的 Token之间进行注意力操作,时间层对不同帧的同一

位置的 Token进行注意力操作,其时间和空间的处理是串行

进行的.４)分解式点积注意力(FactorizedDotＧproductAtＧ
tention),与分解式自注意力类似,但分解式点积注意力中时

间和空间的处理是并行进行的.ViViT 在 Kinetics,SportsＧ
１M 和SomethingＧSomething数据集上都取得了领先的结果.

针对 Transformer在被识别的视觉实体有较大变化的情

况下性能下降的问题,以及高分辨率图像导致 Transformer
基于全局的自注意力的计算方法产生较大的计算量的问题,

Liu等[６６]提出了滑动窗口变 换 器 (Shifted Window TransＧ
former,SwinTransformer).这是一种包含滑动窗口操作且

具有层级设计的 Transformer.
传统的 Transformer基于全局来计算注意力,计算复杂

度十分高,但SwinTransformer将注意力的计算限制在每个

窗口内,降低了计算复杂度,减少了计算量.Swin的算法设

计保证了它可以在图像处理任务上取得线性的计算复杂度.
因此,在实际的图像分类和密集的图像识别任务中,都可以选

用SwinTransformer作 为 其 网 络 的 通 用 主 干.基 于 Swin
Transformer的网络也在视频分类、目标检测的任务上都取得

了当前最佳效果.表４列出了本节中各网络在 KineticsＧ４００
上的测试结果.

表４　基于 Transformer的网络在 KineticsＧ４００上的对比

Table４　ComparisonbetweentransformerＧbasedmodelson

KineticsＧ４００dataset

Method AverageAccuracy/％

TimeSformerＧL[６４] ８０．７

ViViTＧH/１６×２[６５] ８４．８

SwinＧL,PretrainedonImageNetＧ２１k[９,６６] ８４．９

４　不同架构模型的性能对比

基于２D卷积的视频识别模型通常需要较少的参数量,

计算速度快,但在一些相似的场景或者非常依赖时序信息的

视频任务上效果通常不佳.基于３D的卷积识别模型则考虑

到时序信息,这引入了更多的参数量,也会减慢网络的训练速

度和推理速度.

一些基于 Transformer视频识别模型的准确度已经超越

了基于卷积网络的视频识别模型,但在模型训练上,相比于

CNN,从头开始训练 Transformer需要更多的数据.这是由

于CNN的实现已经暗含了关于图像的一些先验知识,例如

图像的平移同变性(translationequivariance).但 Transformer
需要在大规模的训练数据集上进行耗时的预训练去学习到这

些规则.

Kondratyuk等[６７]将各网络按照视频片段的推理分辨率

(Resolution,RES)、视 频 片 段 数 × 每 个 视 频 片 段 的 帧 数

(Frames)和每秒帧数(FramePerSecond,FPS)的维度进行

比较,在 KineticsＧ６００数据集上的性能对比如表５所列.

通过将 X３D家族中不同尺寸的模型与基于 Transformer
的网络进行比较,可以得出下列结论:１)在 KineticＧ６００数据

集上,基于 Transformer的视频识别模型的准确率高于其他

的基于卷积神经网络的模型,体现出其视频识别任务上的准

确性;２)基于 Transformer的视频识别模型通常具有较多的

参数数量,对应地也拥有较多的计算量.

表５　各网络模型在 KineticsＧ６００数据集上的运行性能对比

Table５　Performancecomparisonofdifferentmodelson

KineticsＧ６００dataset

Method
Average

Accuracy/％
GFLOPs RES Frames FPSParams/M

X３DＧXS[４８] ７２．３ ２３．３ １８２ ３０×４ ２ ３．８

X３DＧS[４８] ７６．４ ７６．１ １８２ ３０×１３ ４ ３．８

X３DＧM[４８] ７８．８ １８６ ２５６ ３０×１６ ５ ３．８

I３D[４１] ７１．６ ２１６ ２２４ １×２５０ ２５ １２

X３DＧL[４８] ８０．５ ７４４ ３５６ ３０×１６ ５ ６．１

ViViTＧL/１６×２[６５] ８３．０ ３９９０ ３２０ １２×３２ １２ ８８．９

TimeSformerＧHR[６４] ８２．４ ５１１０ ２２４ ３×８ １．５ １２０

X３DＧXL[４８] ８１．９ １４５２ ３５６ １０×１６ ５ １１．０

SlowFastＧR５０[４７] ７８．８ １０８０ ２５６ ３０×１６ ５ ３４．４

SlowFastＧR１０１[４７] ８１．８ ７０２０ ２５６ ３０×１６ ５ ５９．９

Koot等[６８]和Langerman等[６９]的研究表明,GFLOPs与

准确率有一定关联,但不足以直接体现延迟,对模型推理时延

影响较大的是网络结构.
为取得网络的实时性结果,根据 训 练 延 迟、批 量 模 式

(BatchＧMode,BM)延迟、单实例(SingleＧInstance,SI)延迟对

各网络进行测试[６８],以获取各典型网络在不同推理模式下的

延迟情况.结果如表６所列.

表６　各典型网络模型的训练和推理延迟的对比

Table６　Comparisonofmodellatencyintrainingandinferencing

Method
Training
Latency

BMInference
Latency

SIInference
Latency

TSMＧR５０[４５] ２．６４ ４．４１ ２．３６

X３DＧXS[４８] １．６４ ２．２５ １．７２

I３DＧBERT[４１,６７] ２．４９ ３．６９ ２．４４

TimeSformer[６４] １０．２０ ２０．１０ ８．７７

ViViTＧFE[６５] ２．９５ ５．５４ ２．８３

SwinTransformer[６６] ３．６４ ６．８７ ３．４３

表６的结果显示,无论是训练 过 程 还 是 推 理 过 程,非

Transformer结构的网络通常都具有较低的延迟.如表５、
表６的结果所示,虽然 X３DＧXS具有最低的延迟,但相对地,
其准确度也较低.

同时,该结果也表明单纯基于注意力的模型通常会有较

高的延迟.TimeSformer的延迟是所有网络中最高的,而其

他基于 Transformer的架构中,使用分解式编码器的 ViViTＧ
FE在单实例推理的延迟上表现较好,但批量推理时延迟仍然

高于非 Transformer的网络.

虽然用于视频识别任务的 Transformer准确性高,但其

实时性仍然与基于卷积神经网络的模型存在较大的差距.所

以,对基于 Transformer的网络模型进行实时性的优化也是

未来可以进行深入研究的方向之一.
结束语　本文对传统的视频识别框架以及基于深度学习

的视频识别框架的方法进行了梳理和总结.传统的视频识别

方法非常依赖算法的设计和特征的选择,而且在使用过程中

需要人工进行特征设计.而基于深度学习的视频和图像识别

框架则可以自动地在有标签的视频数据集上进行训练和学

习,相较传统算法,可以取得比较好的识别结果.

DT和iDT方法是传统方法中表现最好的算法,与深度

神经网络结合后通常也可以提高网络的性能.
基于３D卷积神经网络通常可以取得比基于２D的卷积

神经网络更好的视频识别结果.但其存在参数量大、训练时

间长的问题.因此,一些２D卷积神经网络通过模拟３D卷积
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神经网络的实现,减少了参数量,使其运算速度更快,并且可|
取得与３D 卷积神经网络相近的识别准确度.Transformer
于近年被提出,并迅速成为视频识别领域中的一个热门话题.
基于 Transformer的网络框架灵活运用注意力机制来捕获视

频的整体特征,可以高效准确地进行识别任务.
随着研究的深入,相信将来也会有更多的基于深度学习

的视频识别和图像识别框架被提出,并有望进一步刷新目前

的成绩.但是也可以注意到,现实世界的视频分辨率正逐渐

变高,同时各种现实任务对视频识别算法的实时性要求也在

提高.另外,一些智能汽车、IoT智能设备也可以使用模型进

行推理,但这些设备往往有有限的资源,对视频识别算法的准

确率和资源消耗都提出了较为严格的要求.
另外,如何提高跨域的视频识别准确率也是一个具有挑

战性的课题.训练视频识别模型时,常常会假设数据全部来

自同一个域.虽然目前许多模型结构在数据集上表现良好,
但当模型在真实世界中使用时,天气原因、光照变化、拍摄硬

件限制、角度、被拍摄对象的动作形变等客观条件,会使输入

数据的特征分布发生显著变化,使得模型在开放域上的识别

准确度下降.这些问题的解决都有待本领域未来的进一步研

究和新的技术方案作为支撑.
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