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基于深度学习的视频行为识别方法综述 
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摘  要：近年来，自动学习特征的深度学习方法在视频行为识别领域中不断被挖掘探索。在总结了常用的行

为识别数据集的基础上，对传统的行为识别方法以及深度学习的相关基础原理进行了概述，着重对基于不同

输入内容与不同深度网络的行为识别方法进行了较为全面、系统性的总结、对比与分析。最后，对深度学习

在行为识别领域的发展做了总结并展望了未来的发展趋势。 
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Abstract: In recent years, the deep learning method of automatic learning features has been continuously explored in 

the field of video behavior recognition. The traditional behavior recognition methods and the underlying principles of 

deep learning were outlined. Then a number of behavior recognition methods based on different input content and 

different deep networks was compared and analyzed. Finally, the development of deep learning in the field of behav-

ior recognition was concluded and its future development trend was prospected. 
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1  引言 

以各种互动的方式产生的行为是人最基本的

活动，视频行为识别是一种“读懂行为”，即读

懂视频中的内容并做出一定的判断，是视频理解

的一部分。其最终目的是分析视频中有什么人、
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在什么时间、什么地方做了什么事情。视频行为

识别的难点主要在于：（1）行为持续时间的不确

定性以及行为的多速率问题，尤其是速度变化大、

行为的起始时间难以确定；（2）行为的多样性，

一个人的动作多样，同一个动作不同的人表现不

同；（3）背景的复杂性，视频图像视角差异大，

分辨率参差不齐，存在遮挡抖动等问题。正是这

些难点将专家学者们的注意力从传统的行为识别

方法转移到深度网络中。 

先构建网络架构学习数据的各层次特征的抽

象表征，再通过反向传播（back propagation，BP）

算法对构建的模型进行训练的过程叫做深度学

习。深度学习作为人工智能（AI）的热门研究领

域，能够通过监督学习与弱监督学习自动学习视

频中的动作特征。将其应用于视频行为处理领域

可以增强网络表征能力和泛化能力，开展更为高

效和精准的视频行为识别工作。 

2  相关基础 

2.1  常用的数据集介绍 

近年来，为了评估行为识别方法的性能，提

升深度学习在视频行为识别中的应用价值，研究

者们创建了大量的公开数据集。这对促进人体行

为识别方法的研究起到了关键性的推动作用。目

前行为识别常用的数据集可分为通用数据集和真

实场景数据集两大类，各种常用数据集的详细介

绍见表 1 （ 2004–2018 年）。其中 KTH[1] 和

Weizmann[2-3]数据集属于通用行为识别数据集，是

表 1  数据集汇总 

名称（年份） 简介 视频样本数 目前最高识别率

KTH[1]（2004 年） 由 25 人完成的 6 类动作：挥手、步行、慢跑、跑步、拍手和拳击。有 4 个不

同场景 
2 391 98.83%[14] 

Weizmann[2-3] 

（2005 年） 
包含 9 人完成的 10 个动作：走、跑、跳、挥手和弯腰等 93 100%[15-16] 

Hollywood 2[4]  
（2009 年） 

含 10 类场景下的 12 种行为类别：打架、开车、握手、拥抱、亲吻等。样本均

来自 69 部 Hollywood 电影 
3 669 78.6%[17] 

Olympic sports[5] 

（2010 年） 
含 16 种运动动作，有跳高、跳远等 783 96.6%[18] 

HMDB51[6]  
（2011 年） 

含 51 个类别，一个类别至少含 101 段视频样本。样本来源于公共数据库、电

影和 YouTube 等 
6 849 82.1%[19] 

UCF Datasets 
（2007 年− ） 

（1）UCF-11(2008)[7]（2008 年） 
有 11 种行为类别：篮球投篮、与狗一起散步等 

1 600 94.5%[20] 

（2）UCF-50[8]（2009 年） 
类别由 11 种扩展至 50 种。视频来自 YouTube，是 UCF-11 的扩展 

6 676 99.98%[21] 

（3）UCF-101[9]（2012 年） 
是 UCF-50 的扩展, 类别由 50 种扩展至 101 种。分为五大类：人与人交互、

人与物交互、弹奏乐器、运动及肢体运动 

13 320 98.0%[22] 

（4）UCF Sports[10]（2013 年） 
含 10 种运动的类别，有踢足球、举重、跳水等。收集于广播电视频道以及互

联网等的各类运动样本 

150 96.2%[23] 

Sports-1M[11] 

（2014 年） 
包含 487 种体育运动项目，分为六大类: 水上、团队、冬季、球类、对抗、

与动物等运动 
1 133 158 75.9%[24] 

Kinetics[12] 

（2017 年） 
覆盖 700 种人类动作，每个动作至少包含 600 个视频，每一段都来自一个独特

的 YouTube 视频。动作包括演奏乐、握手、拥抱等 
650 000 Top-1:83.5%， 

Top-5: 96.8%[25] 

Moments in  
Time[13]（2018 年） 

涉及人物、动物、物体或自然现象，捕捉了动态场景中标记了的 3 秒视频 1 000 000 Top-1:38.1%, 
Top-5:65.3%[26] 

注：Top-1 指预测结果中只有概率第一的分类正确才表示预测正确，否则预测错误；Top-5 指预测结果中概率的前 5 中只要有正确

的分类就表示预测正确，否则预测错误 
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受试者在受限的场景下做出的一系列动作。这类

数据集背景单一、动作种类少，没有包含相机运

动，与真实的场景差别很大。真实场景数据集收

集于电影、YouTube 等视频中，由于相机移动、

场景不固定且动作类内离散度大而极具挑战性。

它 包 括 Hollywood[4] 、 Olympic sports[5] 、

HMDB51[6]、UCF[7-10]、Sports-1M[11]、Kinetics[12]、

Moments in Time[13]等。从数据集的发展趋势来看，

近几年数据集里包含越来越多的动作类别与样本

数目，纷繁复杂的视频场景，使其越来越接近于

不受控的自然状态下的情景。这种更接近实际情

况的发展趋势使得视频行为识别更具实用价值，

但同时对算法的稳健性也提出了更高的要求。目

前行为识别领域针对 UCF-101 和 HMDB51 数据

集的研究有很多并且相当深入，因此，本文主要

是对基于这两个公开数据集的方法做了比较全面

的阐述、对比和分析[14-26]。 

2.2  传统行为识别技术概述 

传统的视频分类方法主要是基于手工提取特

征的识别方法，处理过程一般包括特征采样、选

取描述符、特征预（后）处理、描述符聚类和向

量编码等步骤[27]。它的处理流程如图 1 所示。在

深度学习进入行为识别领域之前，由 Wang 等[28-29]

提出的改进的密集轨迹（improved dense trajecto-

ries，IDT）算法是效果较好、经典的传统算法之

一。它将数据集 UCF-50 的准确率从 84.5%提高到

了 91.2%，将 HMDB51 提高了 0.6 个百分点。 

IDT 算法是通过每一帧的光流信息得到视频

中物体的运动轨迹，再沿着运动轨迹提取轨迹变

化（trajectories）、方向梯度直方图（histogram of 

oriented gradient，HOG）、运动边界直方图（motion 

of boundary history，MBH）和光流梯度直方图

（histogram of oriented optical flow，HOF）4 种特

征；然后对连续帧中的每一个像素点计算场景中

所有物体的三维运动向量在所在平面上的二维投

影的向量，它包含了物体运动的速度和方向；接

着从初始帧开始，每隔一定数量的像素进行采样

跟踪，由光流判断跟踪点在下一帧的位置；最后

采用费舍尔编码（fisher vector，FV）对特征进行

编码，再基于编码结果训练 SVM 分类器。 

IDT 算法实现简单、分类效果良好，稳定性

强、可靠性高，缺点是其特征维度较高，对运算

资源消耗过大。尽管该方法对行为的表示能力远

不如深度网络，但是它沿着轨迹提取特征、通过

估计相机运动来减弱其带来影响的思路至今仍非

常值得借鉴。 

2.3  神经网络概述 

2.3.1  卷积神经网络概述 

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）是带有卷积结构的深度神经网络，它由输

入、卷积、激活函数、池化和全连接 5 个层组成。

其中，输入层主要是对原图像进行白化、归一化、

去均值等预处理操作；卷积运算层主要使用滤波

器（卷积核）进行随机初始化，通过设定步长、

深度等参数，对输入进行不同层次的局部特征提

取；激活函数主要是把卷积层的输出做非线性映

射。常见的激活函数有 ReLU、Sigmoid、Tanh 等；

池化层主要用于特征降维，通过压缩数据与参数

 
图 1  传统行为识别流程 
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数量来减小过拟合，提高模型的容错性。常见池

化方式有平均池化（mean pooling）和最大值池化

（max pooling）；全连接层将每个结点与上层的所

有结点相连，综合前面提取到的特征来解决非线

性问题，实现分类。CNNs 中的经典网络有

LeNet-5[30]、AlexNet[31]、VGG-16[32]、ResNet[33]、

GoogLeNet[34]等。 

二维卷积神经网络（2D CNN）是将每帧图像

通过 CNN 来识别，由于忽略了时间维度上的帧间

运动信息而无法对时间信息和运动模式建模。然

而，运动信息在视频行为识别中有着关键性的作

用[35]。为了有效地综合运动信息，Ji 等[36]提出 3D

卷积（3D Conv）方法来捕获视频中的时间特征信

息。该结构卷积层中的每个特征图谱（feature map）

都与上层中多个邻近的连续帧相连，通过增加时

间维度赋予神经网络行为识别的功能。2D 卷积与

3D 卷积的对比如图 2 所示。 

 
图 2  2D 与 3D 卷积对比 

2.3.2  循环神经网络概述 

视频处理中输入的训练样本一般是基于时

间、长短不一的连续序列数据，直接的拆分成

一个个独立的样本来通过 CNN 进行训练比较困

难。与基础的只在层与层之间建立全连接的网

络不同，循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）通过在层之间的神经元之间建立连接能

够对未分割的序列定位行为动作的起止点和判

定动作的类型。RNN 的结构如图 3 所示，它是

一个单元结构的复用，每个圆圈表示一个单元，

每个单元的功能一致。其中一般将输入单元的输

入集标记为{ }0 1 1, , , , ,t tx x x x + ，将隐藏单元的输

出标记为{ }0 1 1, , , , ,t ts s s s + ，t 时刻的记忆 ts 可根

据当前输入层的输出与上一步隐藏层的状态进行

计算如式（1）： 

 1t t ts f U x W s −= × + ×（ ） （1） 

 
图 3  循环神经网络结构 

输出单元的输出标记为{ }0 1 1, , , , ,t to o o o + ，

t 时刻的输出 ot 计算如下: 

 Softmaxt to Vs= （ ） （2） 

其中，f 一般是非线性的激活函数。U、W、V

是权重矩阵参数，每输入一步输入中各层都共

享这些参数。一般 ts 只需包含前面若干步的隐藏

层状态。 

在 RNN 中，由 Hochreiter[37]提出的长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）模型是目前

比较常用的，该模型能够对长短时依赖进行更好

的表达，在视频识别中可以用来为每一帧添加标

签和判断类别，解决了 RNN 中梯度消亡的问题。 

3  基于深度学习的视频行为识别方法 

3.1  基本思想概述 

近年来，深度学习方法在视频行为识别领域

应用广泛，影响该方法性能的因素也有很多，其

中输入端输入的内容、网络的结构是影响其性能

的主导因素，基于深度学习方法的基本流程如图 4

所示。视频中一般都含有彩色（RGB）图像信息、

运动光流（optical）信息以及声音信息（audio），

不同的信息在不同的视频行为识别中所占的权重

不同，本文把这些信息统称为输入内容。网络结
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构是基于输入内容构建的不同深度的神经网络以

及网络中层与层之间不同的交互方式。深度学习

发展的热潮催生了很多应用于不同任务的优秀网

络结构，在视频行为分类领域，基于行为的时空

属性产生了 3D 卷积网络（3D convolutional net-

work，C3D）和双流卷积网络（two-stream con-

volutional network）两个主流的网络架构。下面将

对基于不同输入、不同网络的行为识别方法进行

阐述对比，尤其对主流网络及其延伸网络的各种

视频行为识别方法进行分析。  

 
图 4  基于深度学习的视频行为识别流程 

3.2  基于不同输入内容的行为识别方法 

随着目标检测技术发展越来越成熟，可以从

单帧或堆叠的多帧 RGB 图像中获得一部分视频

集上的行为类别 [38]。如参考文献[39]提出的在

KTH 数据集上自动学习特征的深度模型以及参考

文献[40]提出的基于 LSTM 的递归神经网络模型，

均是把彩色序列图像放入 CNN 网络中进行训练，

最后经过 Softmax 层输出视频分类结果。但是，

一方面由于同一个视频片段背景一般比较单一，

相邻多帧的差异性很小，使得训练集数据的多样

性差、冗余量大；另一方面仅仅输入 RGB 图像信

息没有充分利用整个视频的上下文信息而存在很

多的漏检目标。而光流信息能够将当前帧的检测

结果向前向后传的特点，对视频行为分类来说是

一个很好的特征。目前使用神经网络获取光流的

方法很流行，比如 Ilg 等[41]提出的光流神经网络

FlowNet2.0。它是 FlowNet[42]的增强版，它整体上

速度代价变小，性能得到了大幅度提升，追平了

目前领先的传统方法。把 RGB 和运动光流图像信

息放入 CNN 网络中，经过数据融合后输出结果，

融合的点不同，融合的方式等存在不同。参考文

献[37,43-44]等用不同的深度卷积神经网络、不同

的网络融合方式分析了彩色图像序列和光流图像

的融合。 

音频信息作为视频的关键部分也对视频中的

行为识别起着关键性的作用。处理音频特征一般

采用基于卷积网络的音频分类系统：先把每个视

频分成若干帧，再通过傅里叶变换、直方图积分

和对数变换等提取其频域信息，最后将每个视频

的语音信息以一定的形式输入分类网络，生成标

签概率分布预测。由于语音信息难以增强，与训

练集容易过度拟合，一般易采用复杂度较低的网

络提取。近年来，通过对音频信息分析为其添加

语义标签后加入深度网络自动学习音频特征的方

式，能够在一定程度上提高识别的准确率。 

基于 RGB 图像信息和运动光流信息以及音

频信息的识别方式叫做多模态识别，基于多模态

识别网络探索方式也有很多，其中网络结构不同，

全连接层融合后的输出不同。参考文献[45-47]等

均在双流网络的基础上加入声音信息，对这三流

信息分别建模探索了新的融合网络架构并取得了

不错的成绩。在 CVPR 2018 视频行为识别挑战赛

上海康威视[26]、旷视科技[25]以及七牛云团队均运

用多模态识别方式分别斩获前三名，尤其是海康

威视提出的建立在空间网络和 3D 卷积神经网络

基础上的 DEEP-HR 网络，输入端使用多模态输入

方式获得了比赛的第一名。 

3.3  基于不同网络的行为识别方法 

3.3.1  双流网络及其衍生方法 

CNNs 在视频处理领域上有很强的学习和表

现视频特征的能力，但是随着网络规模的扩大、

参数的增加、大量标签数据的产生，使得 CNN 在

大规模视频分类上的性能受到挑战。针对视频行

为难分类的问题，Simonyan 等[48]提出了基于时间
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和空间维度的双流 CNN。双流 CNN 对视频信息的

理解是通过效仿人体视觉过程进行的，它以单个包

含人物与环境的视频图像帧作为表述空间信息的载

体组成空间信息网络，提取形状等特征信息；光流

信息作为时序信息的载体输入到另外一个CNN 中，

称为时间信息网络, 用来处理连续多帧密集光流，

提取动作信息。后续采用多任务训练的方法处理两

个流，经过 Softmax 后做分类得分融合。 

对于双流网络的改进，Ng 等 [37]提出采用

LSTM 来聚合时间轴上帧的 CNN 最后一层的激

活，如图 5 所示。该方法通过 LSTM 引入的记

忆单元能够更有效地表达帧的前后顺序。大多

数研究选择在 CNN 全连接层的前一层进行特征

融合，因为如果取其后的高层特征进行池化，

空间特征在时间轴上的信息会丢失。相对参考文

献[48]，它加长了 CNN 特征融合的时间，能对

更长时长的视频进行表达。Feichtenhofer 等[49]

提出将时空网络融合在一起，如图 6 所示，将

双流通过一个过滤器结合在一起，该过滤器能

够从时间流中学习高度抽象的空间流外观特征

和短期运动特征之间的对应关系，然后多个长

期输入块在最后一个卷积层融合。在最后一个

卷积层，通过 3D 卷积融合（3D conv fusion）和

3D 池化（3D pooling）将其转换为时空流，同

时不截断时间流，在时间网络中执行 3D pool-

ing。最后所得到的时空特征在时空中被三维汇

聚再传递给全连接层分别计算分类损失。 

 
图 5  结合 LSTM 的双流改进网络 

以上基于双流网络的架构都需要密集采样视

频帧，庞大的计算量一直是难以逾越的鸿沟。对

此，Wang 等[50]利用稀疏时间采样，提出了时间段

网络（temporal segment networks，TSN）。该网络

 
图 6  双流融合网络结构 
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继承了双流网络的结构，通过使用多个双流网络，

分别捕捉不同时序位置的短时段信息来处理长时

段信息表达的问题。TSN 网络结构如图 7 所示，

它在输入端不考虑视频的时长，直接将视频切

割为 K 个段，随机地在每个段中找出一个小的

时间片；然后用 CNN 这些时间片分别提取时空

特征；而后在时间和空间上分别进行段共识的

特征级融合，最后再进行 Softmax 分类。TSN 计

算原理如下： 

 
( )

( ) ( ) ( )
1 2

1 2

TSN , ,

( ( ; , ; , , ; ))
K

K

X X X

S R f X W F X W F X W

=，
 （3） 

其中，XK代表第 K 个段，W 为参数，R 是特征融

合函数，函数 F 指经过 CNN 提取的特征，S 表示

分类层 Softmax。 

 
图 7  TSN 结构 

TSN 网络大大降低了双流网络计算的复杂

度，研究者们对其进行了进一步的研究探索。Lan

等[51]是对 TSN 的融合部分做了改进，提出由深度

网络自学习决定的加权融合方法，该方法认为片

段不同所占的权重不同，且权重的大小由网络学

习获得。而 Zhou 等[52]则关注时序关系的推理，提

出通过视频帧之间的时序推理可以识别仅靠关键

帧无法辨别的动作。Diba 等[53]结合前面两者的改

进措施，增加三层全连接层学习不同视频片段的

权重，在输入的特征图上做时序推理，并提出一

种时序线性编码层（ temporal linear encoding, 

TLE）来对视频分段提取后的特征图进行融合编

码，对所有的帧进行综合编码获得视频表达，捕

捉到长时间动态过程。 

3.3.2  C3D 卷积网络及其衍生方法 

对于时空特征的学习，Tran 等[54]在大规模、

有监督数据集上提出了一种简单有效的方法

——C3D。它将时间看成是第三维信息来融合单

帧的 RGB 图像和帧与帧之间的变化信息。它的网

络结构非常简单，含卷积层 8 个、池化层（max 

pooling）5 个、全连接层 2 个。尽管 3D 卷积神

经网络通过简单的线性分类器就能达到不错的性

能，但较大的内存消耗和较高的计算成本导致其

难以构建更深层的 3D CNN。 

针对 3D 网络的局限性，许多研究学者对其进

行了探索。最早由 Sun 等[55]从卷积网络的卷积层

入手，将 3D 空间时间学习分解为 2D 空间和 1D

时间学习，提出了一种时空分解卷积网络

（factorized spatio-temporal convolutional network，

FstCN）。该网络级联地组合视频中的时空信息。

在网络的底层，使用 2D 空间卷积核学习视频帧的

空间表象特征。在网络的顶层，使用 1D 时间卷积

核学习视频的时间运动特征。这种网络结构与 3D

卷积网络相比大大减少了参数量，所以对训练数

据量要求比较低。从卷积核结构角度出发，Qiu

等[56]对 ResNet 网络内部连接的卷积形式做了改

进，构建了 P3D（pseudo-3D）模型，经济有效地

表达了视频特征；Diba 等[57]则引入一种新的时域

层（temporal transition layer，TTL）给可变时域卷

积核深度建模，提出 T3D（temporal 3D）模型，

用不同尺度的卷积来捕捉信息并采用迁移学习节

省训练时间。Carreira 等 [58]提出了一种基于 

GoogLeNet的 Inception-V1网络的 I3D（two-stream 

inflated 3D convNets）模型，在 UCF-101 和

HMDB51 数据集上分别获得了 98%和 80.9%的识

别率。Tran 等[59]沿用参考文献[54-55]的想法将时

空卷积分开，分别得到时间层和空间层，提出了

新的时空卷积块 R(2+1)D。不同的是它在网络所

有层中使用的都是统一类型的时空残差块，该模

型在识别精度上略差于 I3D。 
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3.3.3  其他优秀网络 

针对目前对光流特征依懒性强且对于时空数

据的表征学习相对困难的问题，Fan 等[60]创造性

地提出了一种从数据中学习类光流特征、基于端

到端训练的神经网络 TVNet。该网络性能高效，

不但能自然地连接嫁接到一些特定任务网络，而

且无需预计算和预存储。目前，研究者们对视频

行为识别中存在的多速率问题也做了很多研究，

尤其是 Zhu 等[19]提出了时间金字塔池深度网络

（deep networks with temporal pyramid pooling，

DTPP），一种端到端的视频级表示学习方法。它

的网络结构如图 8 所示，其中 TPP 层是把视频的

帧级特征整合到固定大小的视频级表示中，以多

尺度的方式获取视频的时间结构。该模型的视频

级表示紧凑，具有多个时间尺度，可全局感知。

目前，DTPP 在 UCF-101 和 HMDB51 数据集上，

无论是通过 ImageNet 还是 Kinetics 预训练，都取

得了很好的效果。尽管 DTPP 取得了最优的性能。

但以它为代表的部分深度网络都是学习一整段的

动作视频，由于一些帧与动作的关系并不大，大

量不相关内容累积的计算量严重影响了训练的速

度。对此，Zhu 等[61-62]提出了关键卷（key volume）

特征的自动识别。它通过在关键帧上建立 CNN 模

型，增强了动作分类的效果。而 Kar 等[63-64]则以

在视频中除去一些冗余帧，提高视频行为的判断

能力为原则，提出了一种关键视频帧汇聚方法。

近年来，这种基于注意力机制提取视频关键特征

方法引起了广泛的关注。 

4  识别方法分析评价 

本文主要在 UCF101 和 HMDB51 数据集上来

评价视频行为识别方法的性能，根据第 3.3 节中的

网络分类方法，对双流及其衍生网络行为识别方

法、C3D 卷积网络及其衍生行为识别方法以及其

他优秀网络行为识别方法在UCF-101和HMDB51

数据集上的性能进行了比较和汇总，见表 2、表 3 

 
图 8  DTPP 网络结构 

和表 4。由汇总结果可见，尽管早些年基于深度学

习的视频行为识别方法在识别准确率上不如传统

方法，但是近些年来有了突破性进展：UCF101

数据集上的准确率达到了 98%，比传统最好的方

法高出 12.1 个百分点；在 HMDB51 数据集上达到

80.9%，超过 IDT 算法 23.7%。另外，由表 2、表 3

和表 4 可见，深度网络与 IDT 算法相结合能够提

升网络的性能，使用的预训练数据集的不同也会

影响网络的识别准确率。 

5  结束语 

本文基于深度学习的视频行为识别方法从不

同的输入内容和不同的深度网络两个方面出发，

通过对目前的主流网络以及它们的延伸网络进行

了对比分析，发现影响检测性能的因素有很多

——输入网络的信息、输入信息的融合方式、不

同网络之间的相互融合、不同网络层次之间的交

互以及基于不同数据集的预训练都会影响识别的

准确率。值得注意的是，输入端在考虑图像信息、

运动光流信息以及音频信息的多模式融合的同时

应该注意到不同的信息在不同视频行为识别中所

占的权重不同。另外，光流信息的替代问题也值

得进一步地探究。 

目前基于深度学习的视频行为识别方法已经

取得了一定的研究成果，已经有很多的优秀网络

架构被研究公开，但是仍然面临一些挑战。随着 
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表 2  双流网络及其衍生行为识别方法在 UCF-101 和 HMDB51 数据集上的性能比较 

参考文献 方法 预训练数据集 UCF-101 HMDB51 

[48] Two-Stream(VGG-M) ImageNet 88.0 59.4 

[37] Two-Stream+LSTM ImageNet 88.6 — 

[64] 
Very deep Two-Stream(GoogLeNet) 

ImageNet 
89. 3 — 

Very deep Two-Stream(VGG-16) 91.4 58.5 

[49] 
Two -Stream fusion（VGG-16） 

ImageNet 
92.5 65.4 

Two-Stream  fusion（VGG-16）+ IDT 93.5 69.2 

[65] 
ST-ResNet* 

ImageNet 
93.4 66.4 

ST-ResNet*+IDT 94.6 70.3 

[66] 

ST-Pyramid Network(VGG-16) 

ImageNet 

93.2 66.1 

ST-Pyramid Network(ResNet-50) 93.8 66.5 

ST-Pyramid Network( BN-Inception) 94.6 68.9 

[67] 
ST-Multiplier 

ImageNet 
94.2 68.9 

ST-Multiplier+IDT 94.9 72.2 

[53] 

TLE: FC-Pooling 

ImageNet 

92.2 68.8 

TLE: Bilinear+TS 95.1 70.6 

TLE: Bilinear 95.6 71.1 

[50] 
TSN 

ImageNet 
94.2 69.4 

TSN(Inception v3) 96.2 75.3 

[68] 
Hidden Two-Stream (TSN) 

Kinetics 
93.2 66.8 

Hidden Two-Stream ( I3D) 97.1 78.7 

表 3  C3D 卷积网络及其衍生行为识别方法在 UCF-101 和 HMDB51 数据集上的性能比较 

参考文献 方法 预训练数据集 UCF-101 HMDB51 

[55] FstCN ImageNet 88.1 59.1 

[54] C3D one network Sports-1M 82.3 — 

C3D ensemble 85.2 — 

C3D ensemble + IDT 90.1 — 

[35] C3D+LSTM — 92.9 70.1 

[57] T3D  
T3D-Transfer 
T3D+TSN 

ImageNet 90.3 
91.7 
93.2 

59.2 
61.1 
63.5 

[38] STRN ImageNet 93.2 64.9 

[56] P3D ResNet  
P3D ResNet+IDT 

ImageNet+Sports-1M 88.6 
93.7  

[68] Multi-task C3D+LSTM Sports-1M 93.4 68.9 

[59] R(2+1)D-RGB Sports-1M 93.6 66.6 

R(2+1)D-Flow 93.3 70.1 

R(2+1)D-Two-Stream 95.0 72.7 

R(2+1)D-RGB 
R(2+1)D-Flo w  
R(2+1)D-Two-Stream 

Kinetics 96.8 
95.5 
97.3 

74.5 
76.4 
78.7 

[58] RGB-I3D  
Flow-I3D  
Two-Stream I3D 

ImageNet+Kinetics 95.6 
96.7 
98.0 

74.8 
77.1 
80.7 

RGB-I3D  
Flow-I3D  
Two-Stream I3D 

Kinetics 95.1 
96.5 
97.8 

74.3 
77.3 
80.9 
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数据集的不断扩充，对于硬件系统的性能也提出

了更高的要求，应考虑如何在小样本数据中就能

获得较好的识别准确度以及在大样本集中如何进

一步提高速度等；对于一些实际应用，比如对于

异常行为的识别、细微动作识别等这些更加贴近

实际的应用还存在很大的困难，而实际场景中得

到应用必须考虑算法高效性，如何建立更简单的

网络模型，训练优化更少的参数提升算法收敛的

速度以及如何在视频中提取出描述视频判断的强

有力的特征等都是下一步的重点研究方向。 

参考文献： 

[1] SCHULDT C, LAPTEV I, CAPUTO B. Recognizing human 
actions: a local SVM approach[C]//17th International Confer-

ence on Pattern Recognition(ICPR), Aug 23-26, 2004, Cam-
bridge, UK. Piscataway: IEEE Press, 2004: 32-36. 

[2] BLANK M, GORELICK L, SHECHTMAN E, et al. Actions as 
space-time shapes[C]// 10th IEEE International Conference on 
Computer Vision(ICCV), Oct 17-21, 2005, Beijing, China. Pis-
cataway: IEEE Press, 2005: 1395-1402. 

[3] GORELICK L, BLANK M, SHECHTMAN E, et al. Actions as 
space-time shapes[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis 
and Machine Intelligence, 2007, 29(12): 2247-2253. 

[4] MARSZALEK M, LAPTEV I, SCHMID C. Actions in con-
text[C]//22nd IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition(CVPR), Jun 20-25, 2009, Florida, USA. Pisca-
taway: IEEE Press, 2009: 2929-2936. 

[5] NIEBLES J C, CHEN C W, LI F F. Modeling temporal structure 

of decomposable motion segments for activity classification[C]// 

11th European Conference on Computer Vision (ECCV), Sep 

5-11, 2010, Heraklion, Crete, Greece. Berlin: Springer Verlag, 

2010: 392-405. 

表 4  其他优秀网络行为识别方法在 UCF-101 和 HMDB51 数据集上的性能比较 

参考文献 方法 预训练数据集 UCF-101 HMDB51 

[69] TDD ImageNet 90.3 63.2 

TDD+IDT 91.5 65.9 

[70] LTC Sports-1M 91.7 64.8 

LTC+IDT 92.7 67.2 

[61] Key -volume mining deep framework ImageNet 93.1 63.3 

[62] AdaScan ImageNet 89.4 54.9 
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