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视频行为识别综述 
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摘  要：目前行为识别发展迅速，许多基于深度网络自动学习特征的行为识别算法被提出。深度学习方法需要大

量数据来训练，对电脑存储、运算能力要求较高。在回顾了当下流行的基于深度网络的行为识别方法的基础上，

着重综述了基于手动提取特征的传统行为识别方法。传统行为识别方法通常遵循对视频提取特征并进行建模和预

测分类的流程，并将识别流程细分为以下几个步骤进行综述：特征采样、特征描述符选取、特征预/后处理、描述

符聚类、向量编码。同时，还对评价算法性能的基准数据集进行了归纳总结。 
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Survey of video behavior recognition 
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Abstract: Behavior recognition is developing rapidly, and a number of behavior recognition algorithms based on deep 
network automatic learning features have been proposed. The deep learning method requires a large number of data to 
train, and requires higher computer storage and computing power. After a brief review of the current popular behavior 
recognition method based on deep network, it focused on the traditional behavior recognition methods. Traditional be-
havior recognition methods usually followed the processes of video feature extraction, modeling of features and classifi-
cation. Following the basic process, the recognition process was overviewed according to the following steps, feature 
sampling, feature descriptors, feature processing, descriptor aggregation and vector coding. At the same time, the bench-
mark data set commonly used for evaluating the algorithm performance was also summarized. 
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1  引言 

人体行为识别是指利用模式识别、机器学习等

方法，从一段未知的视频中自动分析识别人体执行

的行为。最简单的行为识别也称为行为分类，它可

以将未知视频中的人体行为分类到预先定义的几

种行为类别中。较为复杂的行为识别是指识别视频

中多个人体正在交互进行的群体活动。行为识别的

最终目标是自动分析视频中有什么人，在什么时

刻、什么地方做了什么事情。人体行为识别在安防、

交通管理、智能看护、娱乐休闲等现实生活中应用

广泛。目前，行为识别的研究方法主要有 2 种：一

种是基于手动提取特征的方法，另一种是基于深度

网络学习特征的方法。2 种方法各有长短，基于手

动提取特征的方法能够根据需要提取相应的特征，

实现简单，但行为的表示能力也受所提取特征的限

制；基于深度网络学习特征的方法能够自动学习特

征，但需要大量数据支撑，不适于小型数据集处理，
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且整个过程是端到端的，像个黑盒子，不适于计算

视觉领域的研究初学者熟悉图像、视频处理的基本

技术和基本步骤。 
Moeslund等[1]按照行为的复杂程度将人体行为

分为 3 个层级：基本动作、行为和活动。基本动

作指的是能在肢体层次上描述的基本运动；行为

指的是由基本动作构成，描述一个可能是周期性

的全身运动；活动包含许多后续动作，并对正在

执行的动作进行解释。例如，左腿向前是一个基

本动作，跑步是一个行为，跨栏就是一个包括开

始、跳跃和跑步动作的一个活动。与此类似，文

献[2]认为行为识别可以分为 2 类：一类是低层动

作的识别，另一类是高层行为的识别，其还认为

前者是后者的基础，并依此将行为识别方法分为

2 类进行综述。 
Ji等[3]按行为识别的步骤将其分成 3个子问题：

人体检测、与视觉无关的姿势表示和估计、行为理

解，并对其进行了综述。而 Dhamsania 等[4]按照视

频场景中的目标人物数对识别方法进行了分类，将

其区分为单人行为识别、双人或人与物互动的行为

识别以及多人行为识别。Candamo 等[5]则讨论了交

通监管视频场景中的行为识别问题：单人游荡识

别、多人打架识别以及人与物体互动识别（如偷车、

毁坏公共设施等）。Poppe 等[6]将视频行为识别的问

题转化为图像序列的识别分类问题，并讨论了图像

的各种表示及分类方法。 
有些综述着眼于讨论某一特定动作类识别问

题。Weinland 等[7]着眼于解决全身运动（如踢打、

拳击等）识别问题的方法，并对这些方法按照如何

表示动作的时空结构、如何对视频进行分割以及如

何学习获得行为表示进行分类。Chaudhary 等[8]着眼

于解决手势识别问题的方法，比较分析了当前一些

流行方法的实验结果。 
为了让初学者更好地理解传统视频行为识别

方法的基本流程及其与最新深度网络模型方法的

区别，本文分别综述了传统手动提取特征方法和

深度网络学习方法，并重点论述了基于手动提取

特征表示的行为识别方法，按照流程就每个相对

独立的步骤进行了总结归纳，然后在此基础上综

述了当前流行的用于行为识别的深度学习模型。

主要贡献如下。 
1) 对基于手动提取特征表示的行为识别方法

进行了较为系统、全面的研究和分类，并对每类方

法中的典型算法进行了阐述和分析。 
2) 对 2012 年以来以卷积神经网络为代表的深

度网络学习技术在行为识别中的应用进行了研究

和阐述。 
3) 对行为识别算法常用的基准数据集、算法性

能评价指标进行了研究和介绍。 
4) 讨论了行为识别中目前存在的、亟待解决的

主要问题以及未来发展的趋势。 

2  基于手动特征的行为识别方法 

基于手动提取特征的行为识别方法一般包含

如图 1 所示的处理流程，即首先对视频进行采样，

然后对样本提取特征，接着对特征进行编码，再对

编码得到的向量进行规范化，最后训练分类。 
2.1  特征采样方法 

一般而言，提取特征之前需要先对视频进行兴

趣点采样，然后对采样兴趣点进行特征信息的提

取。采样方式有基于兴趣区域的采样、基于轨迹的

采样和基于身体部分的采样等。 
2.1.1  基于兴趣区域的采样 

基于兴趣区域的采样方法是指利用探测器检

测视频的兴趣区域，从而提取特征描述的方法。这

类方法不需要对行为视频进行前景背景分割，也不

需要对发生行为的人体进行精确的定位跟踪。

Laptev 等[9]提出对 Harris 角点检测方法[10]进行时空

扩展，在行为视频中进行 Harris3D 兴趣点检测。

Harris3D 检测空间维与时间维上都具有显著变化的

点区域，并自适应地选择兴趣点的时间尺度与空间

尺度。图 2 示例了对 UCF101[11]数据库中画眼妆这

个动作的兴趣点采样截图。Oikonomopoulos 等[12]

提出了一种基于时空显著点的行为表征方法：首先

 
图 1  基于手动提取特征的行为识别流程 

2018107-2



第 6 期 罗会兰等：视频行为识别综述 ·171· 

 

计算行为视频中每个像素点对应的时空邻域的信

号直方图的熵，然后将取得 Shannon 熵的局部极大

值的位置点视为时空显著点。以上 2 种方法检测到

的采样点在空间尺度与时间尺度上都具有显著变

化，但是视频中满足条件的采样点较少，这就导致

采样得到的时空兴趣点比较稀疏，对后续的行为识

别有一定的影响。针对这种问题，Dollar 等[13]提出

了一种基于空间维上的高斯平滑滤波器与时间维

上的 Gabor 滤波器的 Cuboid 检测方法，该方法检

测出的时空兴趣点较为密集。Rapantzikos 等[14]提出

使用离散小波变换，通过低通、高通滤波器的响应

值来检测时空兴趣点。后来 Rapantzikos 等[15]又提

出引入运动信息与颜色信息进行时空显著点检测。

这些时空兴趣点检测方法均检测到了密集的时空

兴趣点。Willems 等[16]提出将二维图像中的 Hessian
显著点检测方法扩展到三维视频中，这种方法被命

名为 Hessian 时空兴趣点检测方法，它使用 3D 
Hessian矩阵的行列式来评估视频中各位置点的显著

性。Hessian 时空兴趣点检测方法以一种非迭代的方

式，自动选择兴趣点的时空位置与尺度。这种方法

能够检测到更为密集，且尺度不变的时空兴趣点。 

 
     (a) 原视频                 (b) Harris3D 兴趣点采样 

图 2  原视频与兴趣点采样对比 

2.1.2  基于轨迹的采样 
伴随着人体运动的发生，会产生一条运动轨

迹。Wang 等[17]提出沿着运动轨迹将轨迹邻域划分

成细小的子空间，然后对每个子空间提取特征描述

信息。基于轨迹的采样方法把时间信息也考虑进来

了，通常来说，这种采样方法会比基于兴趣区域的

采样方法对视频的表征能力更强。但是因为其沿着

轨迹密集采样，所以采样得到的兴趣点数目较大，

对于计算机的存储空间和运算速度的要求会更高。

为了解决这个问题，文献[18-19]提出在稠密轨迹的

基础上设置一些新的限制条件，从而减少稠密轨迹

数。为了消除相机抖动对识别性能的影响，Wang
等[20]又提出了改进版的稠密轨迹提取方法，改进版

中引入了对背景光流的消除方法，使特征更集中于

对人体运动的描述。许多行为识别的研究工作[21-23]

都是在改进稠密轨迹基础上进行的，在深度网络方

法出现之前，该方法曾一度占据行为识别领域的领

先位置。 
2.1.3  基于身体部分的采样 

基于身体部分的采样方法是通过姿态估计方

法或深度图姿态估计方法，获取人体各部件的位

置、关节点的位置以及关节点的运动信息来表征行

为。这类方法一般需要先用前景背景分割、运动检

测或行人检测跟踪算法对视频中的人体进行定位，

然后对人体身体部位进行描述。通过这种采样方法

所提取到的特征信息比较完整，对视频中的人体行

为来说是一种良好的表征方式。Ali 等[24]利用人体

头部与躯干的 5 个归一化节点的轨迹信息构建人体

的行为。图 3 示例了演员表演 9 个不同动作时人体

5 个节点及其轨迹。Yilma 等[25]使用 13 个人体节点

的轨迹信息进行行为识别。Jhuang 等[26]使用人工标

记的 14 个关节点表达的姿态特征进行行为识别，

并通过实验对比，发现了这种基于关节点的姿态特

征表达比局部特征能获得更好的识别效果。Singh
等[27]使用 15个链接点来表征人体行为的关键姿态，

并利用跟踪信息进行行为识别。文献[28-29]则利用

神经网络对自由度为 20 的人体行为骨架信息进行

行为识别。 

 
图 3  表演 9 个不同动作时人体 5 个节点的运动轨迹 

2.2  描述符 
特征提取的目的是收集通用的对背景变换顽

健的视频描述信息。理想的特征应该是与尺度变

化、旋转、仿射变化、光照变化、视角变化无关的。

从全局来看，可以用外观、姿势或语境信息来描述

视频中的人体行为。从局部来说，可以用方向梯度、
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光流方向等来描述视频中的人体行为，本文将视频

描述信息分为全局描述符和局部描述符来做进一

步阐述。 
2.2.1  全局描述符 

全局描述符是对通过背景减图或跟踪的方法

得到整个感兴趣的人体进行描述，通常采用的是人

体的姿态、关节形状、剪影轮廓等信息。这些特征

对噪声、部分遮挡、视角的变化比较敏感。 
伴随着人体运动的发生，人体的姿态也会发生

变化，因此，人体姿态也可以作为表征运动的一条

线索。Wang 等[30]提出一种基于姿态的行为表示模

型，用于描述人体姿势的时空结构。这类方法的处

理流程如下：首先为每一帧估计 k 个最好的姿势，

然后利用分段线索和时间约束推断最佳姿势。该方

法在 UCF Sports 数据集和 MSR Action3D 数据集上

分别获得了 90%和 90.22%的识别准确度，要优于同

期其他方法。 
众所周知，人体的运动是由关节带动发生的，

因此，关节点的位置变化也能从侧面描述视频的运

动信息。Jiang 等[31]提出了一种关节形状运动描述

子，将光流场的运动模型和外观模型结合捕捉运动

的不同性质。这种方法是将长视频看作基本动作的

序列，然后利用关节形状运动描述子对基本动作进

行匹配，从而实现视频的分类。文献[32]提出了一

种基于关节点的元动作描述符，这种方法首先引入

单关节点部位的动态聚类，采用关节点判别力来动

态确定聚类中心个数。然后将判别力强的部位聚类

个数增大，反之亦然。之后再引入判别力部位整体

聚类，选出高识别率的判别力部位，将每个判别力

部位内所有的关节点视为一个整体，串联特征后聚

类，得到新的元动作，对于给定的样本，某个部位

的元动作特征定义为该部位基础特征与各聚类中

心归一化欧氏距离的串联。最后分别采用单关节点

部位动态聚类和多判别力部位聚类的元动作特征

来表示行为。 
剪影表征的是人体的轮廓形象，做不同动作时

人体的轮廓是不同的，例如，伸平双手和坐下，因

此，行为视频中人体的剪影也可以作为人体运动的

描述，Gorelick 等[33]使用背景差分法来提取人体

的剪影信息，并据此将行为表征为时空形状。然

后，基于泊松方程解的性质，利用提取的时空形

状的方向、突出点、结构等特征的联合向量来表

征行为。 

2.2.2  局部描述符 
局部描述符是指对提取出的局部兴趣点进行

描述的方法，最常用的有梯度方向直方图（HOG, 
histogram of oriented gradient）、光流梯度方向直方

图（HOF, histograms of oriented optical flow）、运动

边界直方图（MBH, motion of boundary history）这

3 种方法。 
HOG[34]描述的是静态外观信息，首先需要将

图像分割成细小的子空间，然后统计每个子空间

中各像素点的梯度方向，最后合并每个子空间的

统计直方图并将其作为图像的 HOG 特征描述符。

为了获得更好的光照、阴影等不变性，还可以先

把这些子空间的局部直方图在图像中更大的区间

内进行对比度归一化。 
HOF[35]表达的是局部运动信息，首先是将光流

图像分割成许多细小的子空间，然后加权统计每个

子空间的光流方向，得到光流梯度直方图。由于视

频中发生行为的人体的尺寸会随着时间发生变化，

相应的光流特征描述子的维度也会变化。所以，光

流的计算对背景噪声、尺度变化以及运动方向都比

较敏感。为了使其对运动方向及尺度变化顽健，可

以横轴为基准计算夹角并对得到的光流梯度直方

图进行归一化。 
MBH[36]表达的是相关运动信息。MBH 的计算方

法是将 x 和 y 方向上的光流图像视作 2 张灰度图像，

然后提取这些灰度图像的梯度直方图，即 MBH 特征

是分别在图像的 x 和 y 方向的光流图像上计算 HOG
特征，实现对运动物体的边界信息的提取。 
2.3  特征预/后处理技术 

从视频中提取的底层特征以及编码后的特征

向量需要经过一些处理技术防止数据过拟合的情

况。本文将应用于从视频提取的底层特征上的处理

方法称为预处理技术，将应用于编码后的特征向量

上的处理方法称为后处理技术。有一些研究者会忽

略对特征数据进行预处理而直接编码，但最近有研

究[37]表明，对特征进行预处理能提升识别准确度。 
常用的预处理技术分为 2 类，一类是降维处

理，另一类是白化操作。主成份分析（PCA, 
principal component analysis）是一个常用的线性

降维方法。PCA 把原先的 n 维特征用数目更少的

m 维特征取代，通过最大化样本方差，尽量使新

的 m 个维度互不相关。白化的目的是去掉数据之

间的相关度，是很多算法进行预处理的步骤。例
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如，当训练图片数据时，因为图片中相邻像素值

有一定的关联，所以很多信息是冗余的，这时就

可以利用白化进行去相关操作。常见的白化操作

有 PCA Whitening 和 ZCA Whitening 。 PCA 
Whitening 的操作流程是先通过 PCA 消除特征之

间的相关性，然后利用缩放因子使特征具有相同

的方差。ZCA Whitening 本质上是换一种方法实

现特征的去相关及归一化，将经过 PCA Whit-
ening 后的数据重新变换回原来的空间。对于卷

积神经网络算法来说，因为它对自然图像的局部

特征依赖较大，所以使用和原始数据同一空间表

达的 ZCA Whitening 会比 PCA Whitening 的效果

更好。但是对于大多数其他的机器学习算法来

说，两者的效果相差不大。 
编码后的特征向量往往需要经过后处理进行

规范，常用的后处理技术有池化和归一化。池化分

为最大池化、求和池化和平均池化。最大池化就是

取这些描述符的编码系数中最大的值作为视频的

全局表示。求和池化就是将所有描述符的编码系数

求和并将得到的和值作为视频的全局表示。平均池

化就是将所有描述符的编码系数求和之后再取平

均值并将平均值作为视频的全局表示。常用的归一

化方式有 4 种：L1 归一化、L2 归一化、Power 
Normalization 和 Intra Normalization 。 假 设

v={x1,…,xn}表示一个视频的编码向量，则各规范化

策略计算式如下。 
L1 归一化： 

 1
L1

1 1

, , n

n n

xx
x x x x

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

+ + + +⎢ ⎥⎣ ⎦
v  (1)

 
L2 归一化： 

 1
L2 2 2 2 2

1 1

, , n

n n

xx

x x x x

⎡ ⎤
⎢ ⎥=
⎢ ⎥+ + + +⎣ ⎦

v  (2) 

Power Normalization： 

 ( )Power .* ( ( ). ^ )sign abs α=v v v  (3) 

Intra normalization： 

 Intra

1

1

2 2

, ,
k

k

⎡ ⎤
⎢ ⎥=
⎢ ⎥⎣ ⎦

v vv
v v

 (4) 

式 (3) 中 的 α 为规范 参 数，且 满 足条件

0 1≤ ≤α 。式(4)中的 vk 表示和第 k 个聚类中心或

第 k 个高斯分量相关的单词向量。 

2.4  聚类方法 
在对视频进行特征提取得到视频的特征集之

后，需要对视频的特征集进行聚类得到后面编码需

要的码本。视频动作识别领域常用的聚类方式有 K
均值聚类和混合高斯模型（Gaussian mixed model）
聚类。 

K 均值聚类是依据特征点之间的相似性聚类。

它初始时随机选择K个特征点作为K个簇的均值点

或代表点，然后将每个特征点分配给离它最近的均

值点代表的簇，分配完毕后重新计算各个簇的均

值，这个过程不断重复，直到准则函数收敛。它的

结果会受初始选择的 K 个均值点的影响。 
混合高斯模型指的是多个高斯分布函数的线

性组合，表示为 

 ( ) ( )
1

,
K

k k k
k

p x N x
=

= Σ∑π μ  (5) 

其中， ( ),k kN x Σμ 表示混合高斯分布中的第 k 个高

斯分量， kπ 表示混合系数，且 kπ 满足条件：

1

1
K

k
k=

=∑π ， 0 1k≤ ≤π 。  

2.5  编码方法 
采样视频兴趣点并描述得到训练特征集，然后通

过聚类得到特征码本，还需要对每个视频的特征进行

编码获取表示向量。常用的编码方法有矢量量化（VQ, 
vector quantization）、稀疏编码（SC, sparse coding）、
费舍尔编码（FV, Fisher vector）和局部聚合描述符矢

量（VLAD, vector of locally aggregated descriptor）。 
VQ 是一种投票式的硬性编码方法，投票规则

如下：给定一个 k 维的码本 D=(d1,…,di,…,dk)，对

于视频的描述符集 X=(x1,…,xj,…,xn)，其中，xj 表示

视频的第 j 个描述符，则 xj 对视觉词典中第 i 个视

觉单词 di 的投票只有 2 个取值，1 或 0，如果 xj和

di 的距离最近，则投票值为 1，否则为 0。通过这种

投票方法，第 j 个描述符就获得了一个 k 维的编码

系数 sj，且 sj=[…000010000…]。类似地，可获得视

频描述符集 X 中每个描述子的编码系数。这种编码

方法是一种硬量化，容易导致信息损失。 
SC 是一种重建型编码方法，它的目的是使编

码系数 s 能依据聚类得到的字典最大可能重建描

述 子 x 。 给 定 一 个 大 小 为 K 的 码 本

D={dk,k=1,…,K}，对于视频的描述符集 X 的编码

系数 s，计算式为 
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 2

2 1
arg min

s
s Ds s= − +χ λ  (6) 

其中，
1

s 表示对编码系数做 L1 正则化处理，保证

编码系数具有稀疏性。 
FV 是由 Perronnin 等[38]提出的用于大尺度图像

分类的。因其在图像分类中的杰出表现，逐渐被引

入视频的行为识别中。用描述符集 X 来描述一段视

频，给定一个大小为 K 的混合高斯分布模型，视频

描述符集的编码系数 s 可以表示为 

 
1 1
, , , , ,

K K

X X X Xs μ μ σ σξ ξ ξ ξ⎡ ⎤= ⎣ ⎦  (7) 

其中， 

 1
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X i
i

ii

X
q
⎛ ⎞−
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( )
1

; ,

; ,

i i i
i K

j j j
j

N X
q

N X

π μ

π μ
=

Σ
=

Σ∑
 (10) 

VLAD是费舍尔编码的一种特殊形式，由 Jegou
等[39]在图像搜索中首次提出，这种编码方法的计算

过程如下：假设在训练特征集上聚类得到大小为 K
的视觉词典 D，表示为 { }, 1, ,kD d k K= = ，其中，

kd 表示码本中第 k 个视觉单词。假设一个视频的特

征描述集为 X，则视频的编码系数 s 为 

 ( )0, , , ,0ks X d⎡ ⎤= −⎣ ⎦  (11) 

其中， 

 2

2
arg min i

i
k d= −χ  (12) 

3  基于深度学习的行为识别方法 

行为识别方法的性能主要取决于视频特征的

表达，与手动提取特征表示方法不同，基于深度网

络学习特征表示的方法是从原始数据中自动学习

特征。这种方法是端到端的，输入视频，输出分类

结果。 
深度学习中用于行为识别的深度网络主要有

卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）
和递归神经网络（RNN, recurrent neural network）。
卷积神经网络通常遵循 3 层体系结构，分别是卷积

层、池化层和全连接层。比较经典的是 Simonyan
等[40]提出的用于行为识别的双流 CNN，其将视频

看作一段图像序列，空间流计算图像帧的 CNN 特

征，时间流计算若干图像帧间的光流 CNN 特征，

最后再将两者进行融合。图 4 为双流 CNN 工作流

程[40]。 
这种方法虽然将立体的视频识别问题转化为

平面的图像识别问题，但却丢失了动作的时间关联

信息。为了弥补双流架构在时间信息上的丢失，

Wang 等[41]提出了三流 CNN 架构。该架构在双流架

构的基础上将时间流进一步细分，分为局部时间流

和全局时间流。动作图像特征和光流特征分别作为

空间流和局部时间流的输入，并将学习运动叠差图

像（MSDI, motion stacked difference image）的 CNN
特征作为全局时间流的输入。在 UCF101 及

HMDB51[42]数据库上的实验表明，基于三流 CNN
架构的识别准确度比双流 CNN[40]方法分别提高了

1.7%和 1.9%。 
还有一些研究者对 CNN 特征提取对象做了改

进，例如，Gkioxari 等[43]提出不对整个图像帧学习

 
图 4  双流 CNN 工作流程 

2018107-6



第 6 期 罗会兰等：视频行为识别综述 ·175· 

 

特征，而是在图像帧上先选择一个包含人体的包围

盒作为主区域，然后根据主区域定义若干个次区

域，利用最大值函数计算次区域包含的信息量并将

其得分给主区域，再利用 RCNN（ region-based 
convolutional network method）对主区域和次区域进

行训练学习得到视频的特征表示。该方法在数据库

PASAL VOC Action dataset 上获得了 90.2%的平均

准确度，超出同期其他方法[44-47]。Cheron 等[48]提出

P-CNN（pose based CNN）方法，该方法是先对输

入的视频进行姿势估计，然后对身体不同部分提取

CNN 特征，再将各个部分的特征融合起来，该方法

在数据库 JHMDB[26]和 MPII Cooking dataset[49]上均

领先同期方法[26,49-51]。 
递归神经网络[52]也常被用于深度学习模型中，

它是将之前若干时刻的数据作为当前时刻的数据输

入，从而保留了时间维度上的信息。长短时记忆[53]

（LSTM, long short-term memory）类型的 RNN 是普

通 RNN 的扩展，主要用于解决 RNN 中的梯度消亡

现象。Niebles 等[54]提出了一种非监督式的 LSTM
模型来计算视频的表示信息。在文献[55-56]中，还

提出将CNN和RNN结合起来识别视频中的人体行

为。文献[57]在此基础上又提出了一种递归混合网

络模型，该模型首先从彩色图像和光溜中提取空间

特征和短时时间特征，然后对相邻的 P 帧特征进行

池化并将池化结果输入 LSTM 中（这可以减少帧间

的噪声影响），最后将 LSTM 模型学到的特征与视

频的其他 2 种特征（STP 和 IDT）经过线性 SVM
得到的分数融合获取视频分类的最终结果，在

UCF101 上获得了 89.4%的识别准确度，比传统的

LSTM 的识别准确度高了 2.4%。 

4  行为识别算法分析评价 

本节主要介绍历年来较有代表意义的检验行

为识别算法性能的公用数据集，并对前述比较典型

的行为识别算法进行了分析、总结和比较。 
4.1  基准数据集介绍 

判断一个行为识别算法的优劣需要在同一个

环境中和其他的同类算法进行比较，这就促使了一

些公开数据库的诞生。表 1[58-67]列出了行为识别研

究发展历程中常用的一些数据库的信息，包括每个

数据库的发布年份、动作类、简介以及近 3 年被引

用次数。由表 1 中的 2015-2017 年引用次数可以看

出，随着深度学习的流行，在选择测试评估的数据

集时逐渐倾向选取 UCF101、HMDB51 这种大型的、

与现实环境一致的数据集。且深度学习算法需要用

到大量的数据进行训练，而小型的数据库不能满足

此类需求。随着行为识别在智能看护、人机交互等

现实场景应用的普及，人们对于行为识别算法的准

确度、适应性、实时性等要求越来越高，固定条件

或场景录制的视频已很难满足人们的实际需求。其

中，HMDB51 的识别难度较高，因为它的视频片段

均来源于真实世界，背景杂乱，视角变化、类内差

异较大。 
4.2  行为识别算法分析与比较 

本节在 3 个具有代表性的数据集 KTH、

HMDB51和UCF101上分析比较了一些有代表性的

基于手动提取特征的方法以及基于深度学习的方

法，分别如表 2~表 4[68-89]所示。由表 2~表 4 中 2
类方法近几年的识别准确度来看，基于手动提取特

征的方法逐渐走向一个研究瓶颈，很难再开发出比

改进稠密轨迹效果更好的描述子，大多数的研究都

是围绕改进稠密轨迹展开的，通过不同的编码方法

获取顽健性更强的独立表示，但效果并不显著。相

反，基于深度网络学习特征的方法虽然最初的识别

准确度并不高，但经过几年的发展，准确度有了很

大提升，逐渐超越了基于改进稠密轨迹的方法。

Peng 等[68]通过对改进稠密轨迹特征进行叠加费舍

尔编码，在 HMDB51 数据集上获得了 66.79%的识

别准确度；Duta 等[69]通过在改进稠密轨迹特征中融

入位置信息进行编码，在 UCF101 上获得了 91.5%
的识别准确度；四流深度卷积网络模型 [70]在

UCF101和HMDB51数据集上取得了目前最高的识

别准确度，分别为 96%和 74.2%。 
4.3  行为识别中亟待解决的问题及未来发展趋势 

目前，行为识别的研究虽然取得了一定的进

展，但还是面临很多的挑战，还有许多亟待解决的

问题。首先，目前大部分的研究方法需要足够多的

标签样本进行训练，才能达到比较好的识别预测效

果。但现实中许多情况下提供不了足够多的样本，

那么如何依靠现有的少量监督样本达到较高的识

别准确度是目前亟待解决的一个问题。其次，相比

动作幅度大的人体行为（如踢足球、跳舞等人体行

为），比较细微的人体行为识别的难度很大，现存

方法的效果非常不理想，例如，根据眼皮的下沉情

况判断正在驾驶车辆的司机是否有打瞌睡的迹象，

或根据犯罪审问中罪犯的微表情、微动作判断罪犯
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是否撒谎从而辅助警察办案。 
未来行为识别的研究发展将更加贴近实际应

用，朝着更少样本、更快速度以及更精细动作识别

的研究方向发展。 

5  结束语 

人体行为识别在现实生活中有非常大的应用需

求，受到越来越多的计算机视觉研究者的关注。为了

表 1 历年来常用数据库简介 

数据库名 发表 
年份 动作数 数据库简介 2015-2017 年

被引用次数 

MU MoBo[58] 2001 4 该数据库包含 4 类不同的行为，分别是慢走、快走、斜走以及带球走，以上动作由

25 个演员在 3D CMU 房间的跑步机上演示 
62 

KTH[59] 2004 6 
该数据库包含 6 类动作，共计 2 391 个视频样本，由 25 个演员在 4 个不同场景下完

成。数据库中的视频样本中包含了尺度变化、衣着变化和光照变化，但其背景比较

单一，相机角度也是固定的 
492 

Weizmann[33] 2005 10 该数据库包含 10 类动作，每类动作有 9 个不同的样本。相机视角是固定的，背景相

对简单，每一帧中只有一个人在做动作。数据集包含类别标签、剪影和背景序列 
230 

IXMAS[60] 2006 14 该数据库为多视角数据库，包含 14 类动作，由 11 个演员完成，每个动作重复 3 次。

相机分布在 5 个位置，分别是室内 4 个角落和头顶位置 
4 

UCF-Sports[61] 2008 10 该数据库的视频来源于电视频道 ESPN 和 BBC，包含 10 个运动动作类 220 

Hollywood1[36] 2008 8 该数据库包含 8 类动作，这些动作从 32 部电影当中收集 674 

Hollywood2[62] 2009 12 

该数据库包含 12 类动作，共 3 669 个视频，所有视频都是从 69 部 Hollywood 电影

中抽取出来的。视频样本中行为人的表情、姿态、穿着以及相机运动、光照变化、

遮挡、背景等变化很大，接近于真实场景下的情况，因而对于行为的分析识别极具

挑战性 

272 

HumanEva[63] 2009 6 该数据库中的视频采用 3 个色彩相机、4 个灰度相机拍摄而成，由 4 个演员演示了 6
个动作类 

81 

UCF-YouTube[64] 2009 11 该数据库包含 11 个动作类，其中的视频存在抖动、视觉变化、光照变化和背景遮挡

等问题 
167 

MSR Action3D[65] 2010 20 该数据库包含 20 类动作，总计 557 个深度图视频序列 309 

HMDB51[42] 2011 51 该数据库包含 51 类动作，总计 6 849 个视频，视频多数来源于电影以及 YouTube
等网络视频库，每个动作类至少包含有 101 段样本 

390 

UCF101[11] 2012 101 该数据库是目前公开数据库中最大的数据库之一，它的视频来源 YouTube，包含 101
个动作类 

459 

UCF-50[66] 2013 50 该数据库视频来源 YouTube，它依据视频的标签被划分为 50 个动作类，共有 6 618
个视频序列 

161 

UCF Kinect[67] 2013 16 该数据库中的骨架序列是使用单个 Kinect 和 OpenNI 框架采集获取的，一共有 16 个

行为，都是为游戏场景所设计的 
70 

表 2 KTH 数据集上行为识别方法分析比较 

方法类型 文献 出版源 发表年份 准确度 

基于手动

提取特征

表示方法

分析比较 

文献[71] IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2011 94.5% 

文献[72] IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2011 91.59% 

文献[17] IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2011 95% 

文献[73] IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2012 98.2% 

文献[23] British Machine Vision Conference 2013 95.6% 

文献[74] Multimedia Tools & Applications 2015 97.41% 

深度网络

学习特征

表示方法 

文献[75] IEEE Transactions on Pattern Analysis & Machine Intelligence 2012 93.5% 

文献[76] IEEE Transactions on Pattern Analysis & Machine Intelligence 2013 90.2% 

文献[77] European Conference on Computer Vision 2014 96.6% 

文献[78] IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 2014 93.1% 
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帮助初学者快速掌握行为识别的流程，把握研究热

点，本文在前人的研究基础上，综述了基于手动提取

特征的行为识别方法以及典型的多流卷积神经网络

模型。介绍了行为识别研究常用的公开数据集，在此

基础上分析比较了传统手工提取特征方法和深度学

习方法的性能。基于改进稠密轨迹特征的行为识别方

法是传统方法中效果较好的，因为改进稠密轨迹依据

光流进行稠密采样，获取到的特征信息较为丰富，表

征能力较强，缺点是计算量较大。近年来，基于复杂

深度模型的行为识别研究取得了相较于传统方法更

好的效果。未来的行为识别研究可能朝着更实用、更

精细、需要更少训练数据的方向发展。 
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