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基于深度学习的人体行为识别算法综述

朱 煜 1 赵江坤 1 王逸宁 1 郑兵兵 1

摘 要 人体行为识别和深度学习理论是智能视频分析领域的研究热点, 近年来得到了学术界及工程界的广泛重视, 是智

能视频分析与理解、视频监控、人机交互等诸多领域的理论基础. 近年来, 被广泛关注的深度学习算法已经被成功运用于

语音识别、图形识别等各个领域. 深度学习理论在静态图像特征提取上取得了卓著成就, 并逐步推广至具有时间序列的视

频行为识别研究中. 本文在回顾了基于时空兴趣点等传统行为识别方法的基础上, 对近年来提出的基于不同深度学习框架

的人体行为识别新进展进行了逐一介绍和总结分析; 包括卷积神经网络 (Convolution neural network, CNN)、独立子空间

分析 (Independent subspace analysis, ISA)、限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machine, RBM) 以及递归神经网络

(Recurrent neural network, RNN) 及其在行为识别中的模型建立, 对模型性能、成果进展及各类方法的优缺点进行了分析和

总结.
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A Review of Human Action Recognition Based on Deep Learning
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Abstract Human action recognition is an active research topic in intelligent video analysis and is gaining extensive

attention in academic and engineering communities. This technology is an important basis of intelligent video analysis,

video tagging, human computer interaction and many other fields. The deep learning theory has been made remarkable

achievements on still image feature extraction and gradually extends to the time sequences of human action videos. This

paper reviews the traditional design of action recognition methods, such as spatial-temporal interest point, introduces

and analyzes different human action recognition framework based on deep learning, including convolution neural network

(CNN), independent subspace analysis (ISA) model, restricted Boltzmann machine (RBM), and recurrent neural network

(RNN). Finally, this paper summarizes the advantages and disadvantages of these methods.
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基于机器视觉的人体行为识别是将包含人体动

作的视频添加上动作类型的标签. 近年来, 随着视频
采集传感器及信息科学技术的不断发展, 这方面的
研究在视频监控、人机接口、基于内容的视频检索

等方面逐渐成为一个具有广泛应用前景的研究课题.
自动化监控对生产生活产生很大的影响, 可以应用
在商场、广场以及工业生产的监控中; 作为人机交互
的关键技术, 可以将其作为智能家居的一部分应用
在家庭中, 如监护小孩或者老人的危险行为等; 传统
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的视频检索方法都是人工对其进行标定, 其中有很
多主观因素, 如果能够将人体行为识别方法应用到
该领域, 将大大提高建立索引的效率及搜索效果.
人体行为识别工作主要分为两个过程: 特征表

征和动作的识别及理解. 图 1 为动作识别的原理框
图. 特征表征是在视频数据中提取能够表征这段视
频关键信息的特征, 这个过程在整个识别过程起了
关键的作用, 特征的好坏直接会影响到最终的识别
效果. 动作识别及理解阶段是将前一阶段得到的特
征向量作为输入经过机器学习算法进行学习, 并将
在测试过程或应用场景中得到的特征向量输入到上

述过程得到的模型中进行类型的识别.

图 1 动作识别原理框图

Fig. 1 The flowchart of action recognition

人体行为识别特征提取方法早期有基于人体几
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何特征的计算方法[1]、运动信息的特征提取方

法[2]; 随着 HOG (Histogram of oriented gradi-
ent)[3]、SIFT (Scale-invariant feature transform)[4]

等具有先验知识的多尺度特征提取算法的提出, 结
合视频序列信息的 HOG3D (Histogram of gradi-
ents 3D) 等基于时空兴趣点的特征提取方法得到了
长足发展[5−11].

以上方法在特征提取之后通常采用常见的模式

识别算法如支持向量机 (Support vector machine,
SVM)等进行分类识别.近年来随着深度学习 (Deep
learning) 理论的提出[12−14], 为设计无监督的自动
特征学习方法奠定了基础, 其理论框架应用于行为
识别也得到了长足发展. 本文在介绍传统算法的基
础上, 重点分析深度学习算法在行为识别中的研究
进展.
在人体行为识别过程中主要遇到以下几方面的

挑战:
1) 类内和类间数据的差异
对于很多动作, 它们本身就具有很大的差异性,

例如不同人物或者不同时刻的行走动作在速度或者

步长都可能具有差异. 不同动作之间又可能具有很
大的相似性. 例如 KTH 数据库中的慢跑和跑步.

2) 场景和视频采集的条件
背景复杂甚至是动态变化的, 或者在动作过程

中光照、天气等发生变化都会对特征提取算法的选

择和算法的计算结果产生很大的影响. 其次, 视频采
集条件等其他因素也会对其产生影响, 例如摄像头
晃动等.

目前国内外有多个人体行为数据库供广大科研

人员下载使用, 使用公共数据库能够方便地验证相
关算法的可行性及对比不同算法的性能.

1) Weizman 行为数据库[15]

该人体行为数据库是在以色列Weizman 科学
研究所录制拍摄的, 包含 10 种动作 (走路、快跑、向
前跳、侧身跳、弯腰、挥单手、挥双手、原地跳、全

身跳、单腿跳). 每个动作由 10 个人来演示. 该数据
库背景固定并且前景轮廓已经包含在数据库中, 视
角固定. 如图 2 为Weizman 数据库部分动作示例.

2) KTH 数据库[5]

该人体行为数据库包括 6 种动作 (走、跳、跑、
击拳、挥手和拍手), 是由 25 个不同的人执行的, 分
别在四个场景下, 一共有 599 段视频. 除了镜头的
拉近拉远、摄像机的轻微运动外, 背景相对静止. 如
图 3 为 KTH 数据库部分动作示例.

3) UCF Sports 数据库[16−17]

该人体行为数据库包含 150 个视频序列, 这些
都是从各种广播体育频道如 BBC 和 ESPN 上收集
得到的, 该数据库涵盖很广的场景类型和视角区域.

图 2 Weizman 数据库部分动作示例

Fig. 2 Examples of Weizman database

图 3 KTH 数据库部分动作示例

Fig. 3 Examples of KTH database
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这个数据库中由 10 类行为动作组成: 跳水、打高尔
夫、踢腿、举重、骑马、跑步、滑板、摇摆、侧摆和

走路. 人体图像边界框在数据库中已给出. 在视频中
有一定的人体外形、视角、光照和背景的变化及摄

像头的移动. 如图 4 为 UCF Sports 数据库部分动
作示例.

4) Hollywood 数据库[18]

该人体行为数据库是从 32 部好莱坞电影中采
集得到的, 包含 8 个类别的动作: 接电话、下车、握
手、拥抱、接吻、坐下、坐着、站起来, 总共有 1 707
个视频. 如图 5为Hollywood数据库部分动作示例.
Hollywood 2 将 Hollywood 数据库的动作类别扩展
到了 12 类.
本文各章节内容安排如下, 首先主要介绍了课

题的研究背景及常用的数据集. 第 1 节介绍传统的
基于人工设计特征提取方法的研究成果. 第 2 节介
绍了多个深度学习算法的理论基础及在人体行为识

别上的研究进展. 最后对论文做了总结, 分析了基于
深度学习算法的优缺点.

1 传统的特征提取方法

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.

1.1 基于人体几何特征或运动信息的特征提取方法

根据人体的几何形状进行行为识别是最直接的

方法, Fujiyoshi 等[1] 使用四肢和头部 5 个顶点表示
的星状图来表示当前帧的人体姿态, 并使用 5 个特
征点与重心构成的矢量作为动作的特征向量; Yang
等[19] 从人体深度图像中采集关节点的三维坐标, 将
这些关节点形成的人体轮廓作为特征进行行为识别.
使用人体几何形状的方法受限于人体几何形状的建

模, 而运动中的人体形状具有一定的柔性, 不能用简
单的数学模型来描述运动过程中的人体形状. 在此
基础上有人提出了基于运动信息的人体行为的表征

方法.
基于运动信息的人体行为的表征方法主要考

虑了每帧图像在时间维度上的变化. 基于光流场
的方法是基于运动信息表征方法中典型的方法.
Chaudhry 等[2] 将两个方向的光流场半波整流成

上下左右四个方向的运动矢量, 进行归一化并形成
最终的运动描述符, 如图 6 所示. Bobick 等的研究
工作延续了这一思路, 但抽取了不同的特征用于识
别.他们采用运动能量图像 (Motion energy images,
MEI)[20] 和运动历史图像 (Motion history images,
MHI)[21] 来解释图像序列中人的运动[22]. 基于人体
几何形状或者运动信息的人体动作表征方法都是在

以人体为核心的感兴趣区域内进行的. 在Weizman
数据库中感兴趣区域已经给出, KTH 数据库虽然没
有给出但是背景相对变化不大, 通过运动检测方法
容易得到感兴趣区域. 所以在普通的场景下, 识别效
果较好, 但在复杂场景下, 因不能得到人体的准确位
置, 效果急剧下降. 表 1 总结了这两种方法在各个数
据库上的结果.

图 4 UCF Sports 数据库部分动作示例

Fig. 4 Examples of UCF Sports database

图 5 Hollywood 数据库部分动作示例

Fig. 5 Examples of Hollywood database
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图 6 基于光流法的运动信息表征方法

Fig. 6 Movement information representation method based on optical flow method

表 1 基于几何形状或基于运动信息的识别结果 (%)

Table 1 The results of recognition methods based on

geometric shapes or motion information (%)

Fujiyoshi 等[1] Chaudhry 等[2]

Weizman – 100

KTH 92.73 95.77

1.2 基于时空兴趣点的特征提取方法

在背景相对复杂的情况下基于时空兴趣点的

行为识别方法取得了比较好的效果. Schuldt 等[5]

将 Harris 的空域特征点扩展到三维的时空兴趣点,
通过在三维时空上进行对应的高斯模糊和局部角

点提取, 获取时空兴趣点并在时空兴趣点周围进
行像素直方图的统计最终形成描述动作的特征向

量. 但是 Dollar 等指出这种方法检测出来稳定兴
趣点的数量太少, 因此 Dollar 等提出在时间维度
和空间维度上采用 Gabor 滤波器进行滤波[6], 这样
检测出来的兴趣点数目就会随着局部邻域块的尺

寸大小的改变而改变. Rapantzikos 等提出在 3 个
维度上分别应用离散小波变换[7], 通过每一维低通
和高通滤波响应来选择感兴趣的时空点. 同时为
了嵌入颜色和运动信息, Rapantzikos 等又加入了
彩色和运动信息来计算显著时空点. 局部时空块

可以用网格来描述, 一个网格包括了观察到的局部
邻域像素, 并将其看作是一个特征块, 由此减少了
时空局部变化的影响. Knopp 等[8] 将二维 SURF
(Speeded up robust features) 特征扩展到三维, 3D
SURF特征的每个单元包含了全部Harr-wavelet特
征; Kláser 等[9] 将局部梯度方向直方图 HOG 特征
扩展到三维形成 HOG3D, HOG3D 的每个块都是
由规则多面体组成, 并且 HOG3D 可以在多尺度下
对时空块进行快速密度采样, 算法流程可参考图 7;
Wang 等[10] 在文献中比较了各种局部特征描述子

(HOG3D、HOG/HOF[11]、Extended SURF),发现
整合梯度与光流信息的描述子实验效果较好, 在这
几个描述子中, HOG3D 的效果最好, 表 2 为各种方
法在KTH、UCF Sports 及Hollywood 数据库上的
结果.

图 7 3D 梯度方向直方图获得过程

Fig. 7 HOG3D descriptor
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表 2 基于时空兴趣点的特征提取方法在 KTH、UCF Sports 及 Hollywood 数据库上的结果 (%)

Table 2 The results of methods based on the interest of time and space on the KTH, UCF Sports and

Hollywood databases (%)

HOG3D HOG/HOF HOG HOF Cuboids ESURF

Harris 3D[5] 89 / 80 / 44 92 / 78 / 45 81 / 71 / 33 92 / 75 / 43 – –

Cuboids[6] 90 / 83 / 46 89 / 78 / 46 82 / 73 / 39 88 / 77 / 43 89 / 77 / 45 –

Hessian[8] 85 / 79 / 41 89 / 79 / 46 78 / 66 / 36 89 / 75 / 43 – 81 / 77 / 38

Dense[11] 85 / 86 / 45 86 / 82 / 47 79 / 77 / 39 88 / 83 / 46 – –

2 基于深度学习的特征提取方法

由于深度网络[12−14] 可以无监督地从数据中学

习到特征, 而这种学习方式也符合人类感知世界的
机理, 因此当训练样本足够多的时候通过深度网络
学习到的特征往往具有一定的语义特征, 并且更适
合目标和行为的识别. 深度学习算法可以分为四个
体系: 有监督的卷积神经网络、基于自编码 (Au-
toEncoder) 的深度神经网络、基于限制玻尔兹曼机
(Restricted Boltzmann machine, RBM) 的深度置
信网络 (Deep belief networks, DBN)[23−24] 和基于

递归神经网络 (Recurrent neural network, RNN)
的深度神经网络.

2.1 基于 3D卷积神经网络的行为识别

卷 积 神 经 网 络 (Convolution neural net-
work,CNN)[25−28] 是基于深度学习理论的一种人

工神经网络, 它主要利用权值共享来减小普通神经
网络中的参数膨胀问题并在前向计算过程中使用卷

积核对输入数据进行卷积操作, 将得到的结果通过
一个非线性函数作为该层的输出, 这样的层称为卷
积层, 卷积层和卷积层之间会出现下采样层, 下采样

层主要用于获取局部特征的不变性, 同时降低特征
空间的尺度. 一般在卷积层和下采样层之后是一个
全连接的神经网络用于最终的识别.

Ji 等[29] 将传统 CNN 拓展到具有时间信息的
3DCNN, 在视频数据的时间维度和空间维度上进行
特征计算. 在卷积过程中的特征图与多个连续帧中
的数据进行连接, Chéron 等[30] 使用单帧数据和光

流数据, 从而捕获运动信息. 这个卷积神经网络的第
一层是硬编码的卷积核, 包括灰度数据, x、y 方向

的梯度, x、y 向的光流, 还包括 3 个卷积层, 2 个
下采样层和 1 个全连接层, 其结构图如图 9 所示.
Varol 等[31] 在定长时间的视频块内使用 3DCNN.
Karpathy 等[32] 使用多分辨率的卷积神经网络对视

频特征进行提取. 输入视频被分作两组独立的数据
流: 低分辨率的数据流和原始分辨率的数据流. 这
两个数据流都交替地包含卷积层、正则层和抽取层,
同时这两个数据流最后合并成两个全连接层用于后

续的特征识别, 结构图如图 9 所示. Simonyan 等[33]

同样使用两个数据流的卷积神经网络来进行视频行

为识别. 他们将视频分成静态帧数据流和帧间动态
数据流. 静态帧数据流可使用单帧数据, 帧间动态的
数据流使用光流数据, 每个数据里都使用深度卷积

图 8 3DCNN 结构图

Fig. 8 The structure of 3DCNN
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神经网络进行特征提取. 最后将得到的特征使用
SVM 进行动作的识别. 他们提出只使用人体姿势
的关节点部分的相关数据进行深度卷积网络进行特

征提取, 最后使用统计的方法将整个视频转换为一
个特征向量, 使用 SVM 进行最终分类模型的训练

和识别. 表 3 为各种方法在 KTH、UCF101 数据
库上的结果, 其中, UCF101 行为识别数据库是从
YouTube 上的现实生活视频中收集得到的, 共 101
类.

图 9 多分辨率卷积神经网络结构图

Fig. 9 The structure of multiresolution convolution

neural network

表 3 基于 CNN 的行为识别算法结果 (%)

Table 3 The results of action recognition

based on CNN (%)

KTH UCF101

Ji 等[29] 90.2 –

Simonyan 等[33] – 88.0

2.2 基于自动编码机的无监督行为识别

自动编码机 (AutoEncoder)[26, 34−35] 是一种无

监督的学习算法, 利用反向传播算法, 让目标值等于
输入值, 如图 10 所示.

AutoEncoder 试图学习一个函数 hw,b(x), 使得
hw,b ≈ x, 也就是说它试图学习得到一个等值函数,
使得该模型的输出几乎与输入相等. Le 等[36] 将

独立子空间分析 (Independent subspace analysis,
ISA)[37] 扩展到三维的视频数据上, 使用无监督的
学习算法对视频块进行建模. 这个方法首先在小的
输入块上使用 ISA 算法, 然后将学习到的网络和较
大块的输入图像进行卷积, 将卷积过程得到的响应
组合在一起作为下一层的输入, 如图 11 所示. 将
得到的描述方法运用到视频数据上, 这个方法同时
在三个著名的行为识别库上做了实验, 表 4 为其在
KTH、UCF Sports、Hollyword 2 数据库上的结果.
可以看出, ISA 算法在具有复杂环境的 Hollywood

2 数据集上获得了更优异的性能, 较时空兴趣点算
法高近 10%.

图 10 AutoEncoder 结构图

Fig. 10 The structure of AutoEncoder

表 4 ISA 在三个数据库上的结果统计 (%)

Table 4 The results of ISA on three databases (%)

KTH UCF Sports Hollyword 2

Le 等[36] 93.9 86.5 53.3

图 11 ISA-3D 结构图

Fig. 11 The structure of ISA-3D

2.3 限制玻尔兹曼机及其扩展模型

限制玻尔兹曼机 (RBM)[38−40] 是一个关于输入

(可见) 神经元 v 和输出 (隐藏) 神经元 h 之间的概

率生成模型. 可见层和隐藏层的神经元之间通过一
个权值矩阵 w 和两个偏置向量 c 和 b 连接. 在可
见层神经元之间或者隐藏层神经元之间都没有连接.
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给定一组 v 和 h, 可定义该模型的能量函数为:

E (v, h) = hTWv + bTh + cTh

对应的联合概率密度是

P =
1
z
e−E(v,h)

其中 z 是一个配分函数, 来保证概率分布 P 是归一

化的.
若可见层和隐藏层为二值 (0 或者 1), 在给定 v

的情况下 h 的概率分布和给定 h 的情况下 v 的概率
分布分别是

p(hj |v) = σ

(
bj +

∑
i

Wijvi

)

p (vi|h) = σ

(
ci +

∑
j

Wijhj

)

其中 σ(·) 是激活函数, 可以选 σ(x) = 1/(1 + e−x)
或者 σ(x) = tanh(x) 等. 使用对比散度算法求重构
误差最小值, 通过在数据上进行训练可得到概率分
布的三个参数W、b 和 c.

对于图像或视频来说, 它们都是实值数据. 使用
二值分布对其建模是不合适的. 为使 RBM 能应用
到此类数据上, 可将 RBM 的可见层替换成具有高
斯噪声的线性变量[39, 41], 隐藏层仍然使用二值分布.
此时能量函数为:

E (v, h) =
∑

i∈vis

(vi − ai)
2

2σ2
i

−
∑

j∈hid

bjhj −
∑
ij

vi

σi
hjwij

其中 σi 是标准高斯分布的标准差.
相应的两个条件分布公式为

p (hj = 1|v, θ) = log istic

(
aj +

V∑
i=1

wij
vi

σi

)

p (vi = 1|h, θ) = N

(
bi + σi

H∑
j=1

wijhj , σ
2
i

)

其中 N(µ, σ2) 表示均值为 µ、方差为 σ2 的高斯分

布.
条件限制玻尔兹曼机 (Conditional restricted

Boltzman machines, CRBM)[40, 42] 是限制玻尔兹
曼机在时间维度上的一个扩展, 它将过去时间点的
可见层与当前时刻的隐含层建立连接, 因此对于二
值数据来说两个条件分布公式分别为

p (hj |v) = σ

(
bj +

∑
i

Wijvi +
∑

k

∑
i

Bijkvi (t− k)

)

p (vi|h) = σ

(
cj +

∑
j

Wijhj +
∑

k

∑
i

Aijkvi (t− k)

)

参数 θ = {W, b, c, A,B} 同样可以通过对比散度算
法进行优化.

Taylor 等[42] 提出将条件限制玻尔兹曼机用于

人体行为识别的建模. Chen 等[43] 提出空间 –时
间深度信念网络 (Space-time deep belief network,
ST-DBN), ST-DBN 使用卷积 RBM 神经网络将空
间抽取层和时间抽取层组合在一起在视频数据上提

取不变特征, 并在KTH 数据库上获得了 91.13% 的
识别率.

2.4 递归神经网络及其扩展模型

在深度学习领域, 传统的前馈神经网络 (Feed-
forward neural net, FNN) 取得了显著的成就. 但
近年来随着研究的深入, FNN 模型对声音、文本、
视频等信息表征时, 无法学习到信息的逻辑顺序. 为
解决这一问题, 能够反映序列前后关联信息的递归
神经网络 (Recurrent neural networks, RNN)[44−46]

发展迅速. RNN 将上几个时刻的隐含层数据作为当
前时刻的输入, 从而允许时间维度上的信息得以保
留. RNN 的网络结构如图 12 所示. 隐含层的结
果 yj 通过参数 w 作为系统输出, 同时上一时刻的
yj (t− 1) 作为输入, 输入到当前时刻的系统中.

图 12 RNN 结构图

Fig. 12 The structure of RNN

长 短 时 记 忆 (Long short term memory,
LSTM)[47−49] 型 RNN 模型是普通 RNN 模型的
扩展, 主要用于解决 RNN 模型中的梯度消亡现象,
如图 13 所示. LSTM 接受上一时刻的输出结果, 当
前时刻的系统状态和当前系统输入, 通过输入门、遗
忘门和输出门更新系统状态并将最终的结果进行输

出.
如下公式所示, 输入门为 it, 遗忘门为 ft, 输出

门为 ot, 遗忘门来决定上一时刻的状态信息中某部
分数据需要被遗忘, 输入门来决定当前输入中某部
分数据需要保留在状态中, 输出门来决定由当前时
刻的系统输入、前一时刻的输入和状态信息组合的
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信息某些部分可以作为最终的输出.

it = σ (Wxixt + Whiht−1 + Wcict−1 + bi)

ft = σ (Wxfxt + Whfht−1 + Wcfct−1 + bf )

ct = ftct−1 + it tanh (Wxcxt + Whcht−1 + bc)

ot = σ (Wxoxt + Whoht−1 + Wcoct−1 + bo)

ht = ot tanh (ct)

图 13 LSTM 单元

Fig. 13 The unit of LSTM

Ng 等[50] 使用 LSTM 对视频进行建模, LSTM
将底层 CNN 的输出连接起来作为下一时刻的输入,
在UCF101数据库上获得了 82.6%的识别率. Don-
ahue 等[51] 提出了长时递归卷积神经网络 (Long-
term recurrent convolutional network, LRCN), 这
个网络将 CNN 和 LSTM 结合在一起对视频数据

进行特征提取, 单帧的图像信息通过 CNN 获取特
征, 然后将 CNN 的输出按时间顺序通过 LSTM, 这
样最终将视频数据在空间和时间维度上进行特征表

征, 在 UCF101 数据库上得到了 82.92% 的平均识
别率.

3 结论

本文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. 传统的方法对
视频的环境或拍摄条件等有较高的要求, 并且特征
提取方法是人工先验设计出来. 而基于深度学习的
行为识别方法不需要像传统方法那样对特征提取

方法进行人工设计, 可以在视频数据上进行训练和
学习, 得到最有效的表征方法. 这种思路对数据具
有很强的适应性, 尤其在标定数据较少的情况下能
够获得更好的效果. 卷积神经网络在图像识别方面
获得了比较好的成果, 因此基于卷积神经网络的方
法一开始就获得了人们的注意, 推广至行为识别的

3DCNN 取得了不错的效果. 但是该方法属于有监
督学习, 在整个学习训练过程中需要大量有标签的
样本数据. 在行为识别领域无监督学习的深度学习
算法, 如 ISA, 获得了比较好的效果. 基于 AutoEn-
coder 和 RBM 的方法可以在无标签的数据上进行

无监督学习, 从而得到最佳的时空特征表示方法. 由
于视频具有时间维度的信息, RNN 能够更好地适应
视频的时间信息, 但是 RNN 的梯度消亡现象使得
其不能很好地处理长时间的视频, LSTM 算法的提

出解决了这个问题. 随着研究的深入, 相信将来会有
更多更优的基于深度学习的人体行为识别方法框架

被提出. 但是也应注意到, 基于深度学习的方法学习
速度慢, 需要的样本数据量庞大, 这些问题的解决都
期待算法的进一步研究和发展.
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