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视频中动作识别任务综述
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摘　 要： 随着移动通讯技术的发展，网络上视频数据呈爆炸性增长，对于智能视频分析技术的需求日益增加。 随着深度学习

技术的应用，视频理解和分析领域近年来得到了快速发展。 作为视频分析领域的核心任务，对动作识别的研究不但能够提供

更好的视频表达模型，也能够促进其它视频相关任务的进展。 在本文中，首先给出了视频中动作识别任务的定义，并区分了

短时动作、动作、行为、事件等概念。 其次，从传统方法和深度学习方法两方面介绍了动作识别任务的研究进展，其中传统方

法又包括了基于全局表示与局部表示的识别方法。 最后，介绍了具有代表性的动作识别数据集，并着重阐述了数据集的发展

趋势。
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０　 引　 言

人类社会过去几十年的网络化与数字化使得网

络数据呈现爆炸性增长，并逐渐步入了大数据时

代［１］。 随着移动通讯技术的发展，人们明显能够感

受到互联网上传输数据的变化。 在 ２Ｇ 时代通过手

机传输的主要是文本信息，在 ３Ｇ 时代图像信息成

为移动数据的重要组成部分，而在 ４Ｇ 时代长视频、
短视频、直播等视频流数据迎来了爆发，并且随着

５Ｇ 技术的革命，高清视频、无人驾驶领域所获取的

视频等数据的增多将会进一步加速这一趋势。 这些

海量的视频数据需要智能视频分析技术的发展。
近年来，随着视觉领域迅猛发展，作为其子领域

的研究成果也陆续涌现［２］。 在 Ｋａｒｐａｔｈｙ 等人［３］ 首

次将卷积神经网络用于动作识别任务上后：从理论

上来看，双流卷积网络［４］ 和 ３Ｄ 卷积网络［５］ 等重要

工作取得突破，由此创建针对动作识别任务新的神

经网络框架；从数据集上来看，从 ２００４ 年包含２ ３９１
段视频的 ＫＴＨ 动作数据集［６］ 到 ２０１８ 年包含大约

５０ 万段视频的 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－６００ 数据集［７］ 的提出，数据

集包含视频和动作种类的增加使得训练更深网络成

为可能。 而在动作识别研究的基础上，对事件检

测［８］、动作检测［９］、视频标注［１０］乃至视频生成［１１］ 等

任务的研究现已成为当下学界的研究热点。
作为视频分析领域的基础任务，对于动作识别

的研究有重要的理论和应用价值。 本次研究中，首
先通过对视频数据的分析和网络模型的设计，能够

构建更好的视频表达模型，加深对视频数据的理解；
其次，动作识别研究能够为动作检测、事件识别等一

系列相关任务提供理论基础；此外，动作识别研究在

视频监控、无人驾驶、游戏等领域还有着广阔的应用

前景。 基于此，本文将会探讨视频中动作识别任务

的定义，接下来回顾了近年来动作识别领域的研究



进展，最后介绍了一些常用的动作识别公开数据集。
１　 视频中动作识别任务的定义

在定义动作识别任务前，先要厘清短时动作

（Ａｃｔ）、动作（Ａｃｔｉｏｎ）、行为（Ａｃｔｉｖｉｔｙ）、事件（Ｅｖｅｎｔ）
这四个概念。 研究对其并没有严格的定义，主要通

过运动时间跨度的长短以及运动的复杂度来进行区

分。 其中，短时动作是指类似于举手、抬腿、往前走

一步等这种时间跨度较短的运动，其实短时动作的

概念与汉语中本身的动作概念很相似。 动作是一种

约定俗成的翻译，是指由多个短时动作组成、时间跨

度中等的运动，比如跑步，跳远、骑马等。 而行为又

是由多个动作组成的、时间跨度较长的运动，比动作

更加复杂，是由多个动作按照时间先后，或者按照参

与人数组合而成，比如多个人之间的互动、一个人走

进屋子又走出去等。 事件则是多个动作或者行为的

组合，比如一场足球赛，一次交通事故等。 在本文中

综述的对象是针对动作的识别，而其中提出的一些

方法也可以被应用到行为或者事件分类问题中。
在动作识别任务的研究中，除了基于视频的动

作识别之外，还有基于静态图像的动作识别、基于深

度数据的动作识别等。 总地来说，基于静态图像的

动作识别一般基于 ＳＩＦＴ 描述子、ＨＯＧ 描述子、ＧＩＳＴ
描述子等底层特征或者基于人体［１２］、人体部件［１３］、
与动作相关的物体［１４］、人体与物体之间的交互关

系［１５］等高层信息。 但是在静态图像中缺少时域信

息，这限制了其动作识别的准确度。 基于深度数据

的动作识别主要思路之一是构建基于深度图的时空

特征，如 Ｏｒｅｉｆｅｊ 等人［１６］ 提出了 ＨＯＮ４Ｄ 描述子，用
直方图来捕获时间、深度、空间坐标组成的四维空间

的表面法线方向的分布。 但是由于深度数据获取不

易，基于深度数据的动作识别在应用上也有其局限

性，所以目前基于视频的动作识别是动作识别领域

中的主要研究方向。 而本文所研究的基于视频的动

作识别可以定义为给定动作视频，通过动作识别算

法处理后输出视频中动作类别标签的过程。
２　 视频中动作识别任务的相关方法

动作识别方法主要可以分为基于传统方法的动

作识别和基于深度学习的动作识别两大类，其中基

于传统方法的动作识别又可以分为基于全局表示和

局部表示的动作识别。 对此拟展开研究论述如下。
２．１　 基于全局表示的动作识别

与目标识别方法的发展轨迹类似，动作识别方

法也是由初期的全局表示逐渐过渡到更鲁棒的局部

表示。 全局表示是指直接从视频中提取整个人体的

某种表示（比如轮廓［１７］或者光流［１８］ 等）。 在提取全

局表示时先要将包含整个人体的感兴趣区域定位出

来，再提取感兴趣区域的形状、边缘、光流等特征。
全局表示刻画了视频中整个人体的运动情况，包含

了全面而丰富的视觉信息，但是其缺点在于因为是

在整个人体上提取特征，所以容易受到遮挡、视角变

化、背景噪声等影响。
Ｂｏｂｉｃｋ 等人［１９］ 提出的运动能量图 （ Ｍｏｔｉｏｎ －

ｅｎｅｒｇｙ ｉｍａｇｅ， ＭＥＩ）和运动历史图（Ｍｏｔｉｏｎ －ｈｉｓｔｏｒｙ
ｉｍａｇｅ， ＭＨＩ）是全局表示中的经典工作。 运动能量

图中像素值是二值化的，表示的是视频序列中运动

发生的位置和观测视角。 运动能量图中像素值为标

量，值的强度为此位置所发生历史运动的函数，其中

运动发生越近的像素值越大。 运动能量图和运动历

史图组合起来就形成了一个值为向量的特定视角时

域模板图，向量的每个元素都是此位置运动信息的

函数，这个时域模板也就是视频中动作的全局表示。
运动能量图和运动历史图都是针对于特定视角

的表示，对于动作的视角变化比较敏感。 为了解决

这个问题，多摄像机被用来采集不同视角的动作信

息。 在此基础上，Ｗｅｉｎｌａｎｄ 等人［２０］基于只考虑围绕

人体中心垂直坐标轴的视角变化的假设，将运动历

史图等二维运动模板拓展到三维并提出了运动历史

量（Ｍｏｔｉｏｎ－ｈｉｓｔｏｒｙ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＨＶ）表示，随后在圆柱

坐标系下将傅里叶变换作用于运动历史量从而得到

了对于位置和旋转具有不变性的最终表示。
前述研究得到的全局表示都是一种二维图结

构，而视频是由多帧图像组成的序列，这些图像沿时

间维组合起来就会形成包括两个空间维和一个时间

维的三维时空结构。 Ｂｌａｎｋ 等人［２１］提取时空结构中

动作的时空形状（Ｓｐａｃｅ－ｔｉｍｅ ｓｈａｐｅ）来表示这些动

作。 相较于二维形状，这些时空形状一方面包含了

人体姿态的空间信息（比如躯干的位置和方向），另
一方面则包含了动态信息（比如身体运动以及四肢

相对于身体的运动）。 在得到时空形状之后再利用

泊松方程解的性质来提取时空特征，比如局部时空

显著性、动作动态、形状的结构和方向等后，将这些

局部特征以加权平均的形式转化为全局特征。
Ｙｉｌｍａｚ 等人［２２］提出了另一种利用三维时空量的方

法，研究中先通过使用一个两步图理论方法来解决

相邻帧中轮廓的对应问题从而生成三维时空量

（Ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｖｏｌｕｍｅ， ＳＴＶ），再分析时空量表面

的微分几何特性来得到动作描述子，而这些描述子

的集合就构成了对于摄像机具有视角不变性的动作
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草图（Ａｃｔｉｏｎ ｓｋｅｔｃｈ）特征，最终这些视角不变特征

被用于进行动作分类。
２．２　 基于局部表示的动作识别

不同于全局表示提取了整个人体的轮廓、运动

等信息，局部表示更关注视频中感兴趣的局部区域，
并在这些区域中提取局部描述子来刻画人体动作。
与图像中目标识别的过程类似，计算视频局部特征

的步骤一般为先使用感兴趣点检测子（如 Ｈａｒｒｉｓ 等

人［２３］）或者密集采样的方式来采样视频中的局部时

空区域，而后在这些局部区域上计算 ３Ｄ ＳＩＦＴ 等局

部特征。 与全局表示相比较，局部表示对视频中的

遮挡、视角变化等问题更加鲁棒。
Ｌａｐｔｅｖ［２４］提出的动作识别方法是局部表示发展

初期的重要工作。 研究中，先将空间感兴趣点的概

念拓展到时空域，基于 Ｈａｒｒｉｓ 感兴趣点算子来检测

图像帧的像素值在空间和时间方向上具有显著局部

变化的局部时空结构，也就是所谓的时空感兴趣点

（Ｓｐａｃｅ－ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ， ＳＴＩＰｓ）。 然后通过最大

化在时空尺度上归一化的时空拉普拉斯算子来估计

所检测到动作的时空范围，以此来实现特征的尺度

自适应。 最后在时空感兴趣点邻域内提取局部时空

尺度不变的 Ｎ－射流特征，并基于射流特征进行动作

分类。 之后动作识别领域局部表示的发展主要遵循

２ 个思路，一是将图像领域常用的二维描述子直接

推广到三维，比如 ３Ｄ ＳＩＦＴ 描述子［２５］、ＨＯＧ３Ｄ 描述

子［２６］等；二是将空域信息和时域信息分开来处理，
空域信息由视频帧得到，时域信息由光流帧得到，也
就是说将时域上的运动信息由光流信息来代替。

Ｗａｎｇ 等人提出了基于密集轨迹的 ＤＴＦ 描述

子［２７］和其改进版本 ｉＤＴ 描述子［２８］，这 ２ 个描述子

都采用了空域信息和时域信息分开处理的思路，是
基于局部表示的动作识别方法的集大成之作，其中

ＤＴＦ 描述子的提取过程如图 １ 所示。 当计算 ＤＴＦ
描述子时，在对各帧进行密集采样后，通过密集光流

场得到的位移信息来对采样点进行跟踪。 假设跟踪

Ｌ 帧，那么就在这 Ｌ 帧轨迹的时空邻域内提取 ＨＯＧ、
ＨＯＦ 和 ＭＢＨ 描述子。 其中，ＨＯＧ 和 ＨＯＦ 描述子通

过对梯度和光流的统计分别刻画了视频中的表观和

运动信息。 而 ＭＢＨ 描述子是由 Ｄａｌａｌ 等人［２９］ 在人

体检测任务中提出的运动边界直方图描述子，在本

质上刻画了光流场的水平分量和垂直分量的梯度信

息。 与 ＨＯＦ 描述子相比，ＭＢＨ 描述子在一定程度

上抑制了背景中的相机运动造成的干扰同时突出了

前景的运动，所以 ＨＯＧ、ＨＯＦ 和 ＭＢＨ 这三种描述子

能够起到很好的互补作用。
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图 １　 ＤＴＦ 描述子的提取过程［２７］

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｄｅｎｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ［２７］

２．３　 基于深度学习的动作识别

在深度学习前，动作识别领域已经有一些基于

浅层神经网络的工作。 比如 Ｌｅ 等人［３０］ 将独立子空

间分析算法（ ＩＳＡ）进行拓展，并从无标签的视频数

据中学习得到不变的时空特征。 而 Ｋａｒｐａｔｈｙ 等

人［３］ 首次将融入了数据增强、 ＲｅＬＵ 激活函数、
Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法等现代神经网络技巧的卷积神经网络

模型应用到动作识别领域。 研究过程中先将以单视

频帧作为输入的卷积网络作为基准网络，并将卷积

网络中的连接拓展到时域、从而提出了早融合、晚融

合、慢融合等多种框架来利用视频帧间的局部时空

信息。
从如何处理视频中时空信息的角度，基于深度

学习的动作识别方法可以分为 ２ 种。 一种是基于双

流卷积网络框架［４］，如图 ２ 所示。 该研究的核心思

想使用空间流网络和时间流网络来分开处理视频中

的空域和时域信息，其中空间流网络的输入为视频

帧，时间流网络的输入为光流帧，双流卷积网络延续

了局部表示中将空域信息和时域信息分开处理的思

路。 Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ 等人［３１］在双流卷积网络的基础上

探索了多种空域和时域的信息融合方式。 在空间信

息融合方面，比较了加和、取最大值、连接、卷积、双

８０４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



线性等多种融合方式；在融合位置方面，比较了单层

融合和多层融合等不同融合位置；在时间信息融合

方面，探讨了 ３Ｄ 卷积和 ３Ｄ 池化的作用。 Ｗａｎｇ 等

人［３２］则将稀疏采样策略与双流卷积网络相结合提

出了时域分割网络，来对视频中长时时域结构进行

建模。
另一种基于深度学习的动作识别方法是基于三

维卷积神经网络框架［５］，其思想在于将视频作为时

空立方体来处理，即将空域上的 ２Ｄ 卷积操作增加

时间维自然拓展到时空域的 ３Ｄ 卷积操作。 三维卷

积神经网络框架与局部表示中将二维描述子直接拓

展到三维的思路相一致。 三维卷积网络较大的参数

量限制了可训练网络的层数，针对此问题 Ｑｉｕ 等

人［３３］使用了空域上的 ３∗３∗１ 卷积和时域上的 １∗
１∗３ 卷积组成的 Ｐ３Ｄ 模块来近似 ３∗３∗３ 时空卷

积，并提出了 Ｐ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 网络，这样就在模型略小

于 Ｃ３Ｄ 网络［５］的同时构建了极深的卷积网络。
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图 ２　 双流卷积网络［４］

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｗｏ－ｓｔｒｅａｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［４］

３　 具有代表性的动作识别数据集

回顾近年来动作识别数据集的变化，在动作表

现上从演员表演到越来越贴近自然条件，在动作种

类上从几类发展到数百类动作，在视频数据量上从

几百发展到百万量级视频，动作数据集的快速发展

促使了动作识别方法的不断进步。 近年来一些具有

代表性的动作识别数据集见表 １。
表 １　 具有代表性的动作识别数据集

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

名称 年份 类别数 视频段总数

ＫＴＨ［６］ ２００４ ６ ２ ３９１

Ｗｅｉｚｍａｎｎ［２１］ ２００５ １０ ９０

ＹｏｕＴｕｂｅ ａｃｔｉｏｎ［３４］ ２００９ １１ １ １６０

Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２［３５］ ２００９ １２ １ ７０７

ＨＭＤＢ５１［３６］ ２０１１ ５１ ６ ８４９

ＵＣＦ１０１［３７］ ２０１２ １０１ １３ ３２０

Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ［３］ ２０１４ ４８７ １ Ｍ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－６００［７］ ２０１７ ６００ 约 ５０ 万

　 　 在动作识别研究的初期识别算法尚未成熟，所
以只能分类一些简单的动作，制作的数据集一般是

由研究人员设计好动作、场景后招募演员来进行表

演， 这 一 时 期 比 较 著 名 的 数 据 集 有 ＫＴＨ 和

Ｗｅｉｚｍａｎｎ 数据集等。 ＫＴＨ 数据集［６］ 中研究者设计

了走路、慢跑、跑步、拳击、挥手、拍手等 ６ 种单人动

作，室外、室外带有尺度变化、室外带有服饰变化、室
内等 ４ 种场景，分别由 ２５ 个表演者表演而成，总共

包含了 ６００ 个视频，经过时间段划分后得到２ ３９１个
序列。 Ｗｅｉｚｍａｎｎ 数据集［２１］ 中则包含了跑步、走路、
向前双腿跳、原地双腿跳、挥动双手、挥动单手等 １０
类动作，由 ９ 个表演者表演而成，所以一共包含了

９０ 个低分辨率 １８０∗１４４ 的视频。
随着动作识别算法的发展初期数据集已经难以

满足需求，研究人员就转向研发互联网上的视频以

及电影中包含着的大量动作片段，与初期的数据集

相比则更加贴近自然条件下的动作，比如常常包含

相机运动、遮挡与视角变换、杂乱背景等，这一时期

较为知名的有 ＹｏｕＴｕｂｅ ａｃｔｉｏｎ 与 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２ 数据集

等。 其 中， ＹｏｕＴｕｂｅ ａｃｔｉｏｎ 数 据 集［３４］ 来 源 于

ＹｏｕＴｕｂｅ 网站上的一些在非受控条件下采集的视

频，包含投篮、骑自行车、跳水、颠球等 １１ 类动作，数
据集中一共包含了大约 １ １６０ 段视频。 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２
数据集［３５］ 是从 ６９ 部电影中采集得到的视频片段，
在内容上包含了一个动作数据集和一个场景数据

集。 在动作数据集中共有 １２ 类动作，包括接电话、
握手、拥抱、接吻等有较为复杂语意的动作，总共有

１ ７０７段有干净动作标签的视频。
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由于 ＹｏｕＴｕｂｅ ａｃｔｉｏｎ 与 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２ 数据集中包

含的动作种类有限，就使其不再适用于训练和评估

更新的识别算法。 随即在 ２０１０ 年后相继推出了动

作识别领域最具有影响力的 ２ 个数据集， 即：
ＨＭＤＢ５１ 和 ＵＣＦ１０１ 数据集，这两个数据集不但包

括更多类动作，而且由于相机运动、光照条件、视角

和尺度、目标表观和姿态等变化所带来的类内差距

使其充满挑战。 其中，ＨＭＤＢ５１ 数据集［３６］ 内的动作

视频主要来自于电影，少部分来自于 ＹｏｕＴｕｂｅ 和

Ｇｏｏｇｌｅ 上面的视频。 整个数据集包括 ６ ８４９ 段视

频，共有 ５１ 类动作并且每类动作至少包含 １０１ 段视

频。 ＵＣＦ１０１ 数据集［３７］是从 ＹｏｕＴｕｂｅ 网站上采集得

来，包含着 １０１ 类动作，共有 １３ ３２０ 个视频。
随着深度学习的进一步发展， ＨＭＤＢ５１ 和

ＵＣＦ１０１ 数据集等以万为量级的视频量不能满足深

度网络训练的需求，因而 Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ 与 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－６００
这两个十万乃至百万量级的数据集应运而生。
Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ 数据集［３］ 是第一个大规模的动作识别数

据集，包含了多达 １ Ｍ 的 ＹｏｕＴｕｂｅ 视频，共有 ４８７ 个

动作类别，每类有 １ ０００ ～ ３ ０００ 个视频。 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－
６００ 数据集［７］ 最初提出时包含 ４００ 类动作类型，后
来又扩展到 ６００ 类，每类动作包括至少 ６００ 个视频，
整个数据集拥有大约 ５０ 万个视频片段。
４　 结束语

视频中动作识别任务是视频理解领域的核心任

务，对其进行研究能够深化研究者对于视频数据的

认识，为事件检测、视频标注等视频任务提供指导，
并且在智能安防、暴恐检测等领域具有巨大的应用

价值。 在本文中，先阐述了视频中动作识别任务的

简要定义，继而梳理了动作识别任务的研究进展，最
后给出了相关的动作识别公开数据集。 本文希望通

过对动作识别任务的综述为视频领域相关及后续研

究发挥有益的参考与借鉴作用。
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（上接第 ４０５ 页）
３　 结束语

当前学术界对互联网企业的定义尚未统一，但
对于互联网企业的研究却随着互联网技术的普及和

发展而不断加大着研究投入。 本文利用可视化工具

基于 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库并结合中国对互联网企

业竞争力的相关研究作为样本数据，分析了该研究

领域的研究热点主要集中在核心竞争力、数据技术

能力（人工智能、大数据等）、企业的组织结构、创新

能力以及可持续性竞争优势等方面。 利用关键术语

突变分析得出互联网企业竞争力研究的前沿问题为

高素质人才的培养、供应链升级、新型核心竞争力的

评价体系等。
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