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摘　 要： 随着中国成功举办多项国际体育赛事以及互联网短视频平台的兴起，视频数据呈爆炸式增长，且体育运动越来越受

到人们的关注，体育视频中的动作识别成为计算机视觉研究的一大热点问题。 本文综述了体育视频中动作识别技术现有应

用与研究方法，第一部分回顾了近年来动作识别在体育赛事中的应用现状，将其归纳为辅助判罚、精彩动作集锦、体育新闻自

动生成。 第二部分总结了体育视频动作识别相关数据集。 第三部分回顾了近年来动作识别在体育视频中的实现方法，将其

总结为基于传统手工特征的算法和基于深度学习的算法，基于深度学习的算法将其归纳为基于 ２Ｄ 模型、基于 ３Ｄ 模型、基于

双流 ／多流模型、基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，并总结了各模型的优缺点。 最后，讨论了体育视频动作识别的难点与挑战。
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０　 引　 言

当前，随着 ４Ｇ、５Ｇ 通信技术的发展，视频数据

已经成为当下互联网传播信息的重要载体，视频动

作识别成为了计算机视觉领域的热门研究方向。 相

对于图像分类方向，视频中的动作识别根据挑战性

去识别视频中的动作信息，需要综合运用多个学科

的交叉知识。 特别是体育视频中的动作识别，由于

体育视频中的动作具有时间上的高依赖性，在处理

这类视频时，需要算法设计者更好地聚合动作空间

维度和时间维度上的信息。 同时，体育视频更多地

出现在专业赛场上，因拍摄条件的不同，拍摄视角和

拍摄现场的光线与物体的遮挡都将给动作识别带来

一定的困难。 另有研究指出，视频中包含的信息量

远丰富于图像中的信息量，因此，如何消除视频中的

冗余信息，捕获并利用视频的中重要信息，成为了基

于视频的体育动作识别中的一个难点领域。
基于视频的动作识别研究综述近年来已经有一

定进展［１－４］，但这些文献［１－４］对当前基于深度学习

的视频中的动作识别算法进行了总结分析，但关注



一些 通 用 人 体 动 作 识 别 数 据 集， 如 ＵＣＦ１０１、
ＨＭＤＢ５１ 等。 本文将对在体育视频数据集上做出评

估的一些动作识别算法进行研究综述，同时，本文还

列举了体育视频动作的应用与数据集。 希望本文能

对广大研究体育动作识别的科研人员有一定的启示

作用。

１　 应用

体育视频动作识别作为视频分析的主要研究热

点之一，分析视频中出现的动作对理解体育运动十

分重要，其应用领域也十分广泛，从评估运动员的表

现到为用户量身定制的智能设备。 大量的研究工作

以体育运动数据集［５－１３］为基础。 学者们在这方面做

了许多研究。
１．１　 辅助训练

体育视频数据集中包含了大量比赛和训练的片

段历史记录，是教练员和运动员分析和提取技战术

的良好信息来源。 视频动作识别作为一种分析运动

员技战术的有效方法之一，可以提供一种直接的方

法获取动作，而这些动作的组合与获胜的策略有良

好的关联。 因此，将动作识别应用在体育视频中，既
可以指导运动员的训练，又可以帮助教练员制定训

练与比赛计划。 文献［１４］提出了一种可以识别冰

球运动员的姿势和行为的动作识别沙漏网络

（ＡＲＮＨ），这有助于教练评估球员的表现。 文献

［１５］阐述的体育 ＡＩ 教练系统，可以根据视频序列

提供个性化的运动训练体验。 动作识别是人工智能

在教练系统中支持复杂视觉信息提取和总结的关键

步骤之一。
１．２　 辅助判罚

体育比赛中偶因裁判误判引发双方争议，国内

外赛事主办方和各运动团队纷纷借助人工智能技术

来提升比赛判罚的科学性。 文献［１６］提出了一个

虚拟参考网络来评估跳水动作的执行情况。 这种方

法是基于视觉线索以及序列中的身体动作。 同样对

于跳水运动，文献［１７］提出了一个可学习时间－空
间特征的模型，用来评估相关运动，从而提高动作评

估的准确性。 文献［１８］提出了一个体育裁判员培

训系统，该系统采用了一个深度信念网络来获取高

质量的手势动作，以此来判断裁判员是否发出了正

确的裁判信号。
１．３　 精彩动作集锦

体育视频中的精彩动作分割和总结受到体育爱

好者的追捧，同时拥有着巨大的市场前景。 完成精

彩动作集锦的基础就是依靠动作识别技术处理好各

种高光动作。 文献［１９］提出了一种自动高光检测

方法来识别花样滑冰视频中的时空姿态。 该方法能

够定位和拼接花样滑冰动作。 花样滑冰中的跳跃动

作作为最吸引人的基本内容之一，常出现在精彩动

作集锦之中。
文献［２０］的主要工作是识别三维跳跃动作和

恢复视觉效果不佳的动作。 文献［２１］将视频亮点

看作是一个组合优化问题，并将识别动作的多样性

作为约束条件之一。 这项工作在一定程度上提高了

多样性动作识别的准确性，精彩动作集锦的质量有

了极大的改善。
１．４　 体育新闻自动生成

体育比赛直播中的新闻信息以比赛中的实况数

据为信息源，通过网络平台传播向广大体育粉丝及

时转播比赛实况。 现有的体育新闻系统通常采用比

赛中的统计数字，如足球比赛中的射门数、角球数和

任意球数，然后用文字来描述这些信息［２２－２３］，但大

多数情况下这些文字还是依靠体育新闻记者人工撰

写，既耗时、还费力。 而应用视频动作识别和文字描

述图像［２４－２８］ 技术，可以直接从视频中生成文字描

述，进而自动生成专业的体育新闻。 但想要提升自

动生成的新闻的质量，仍需对运动员的动作进行更

好的识别，而更优的识别结果，可以给自动生成的新

闻带来更好流畅性和准确性。

２　 体育动作识别相关数据集

在体育视频动作识别研究领域，基于视频预处

理和网络结构的改进方法越来越多，但是不同的网

络框架也需要一个共同的数据集来衡量性能的优

劣。 目前体育视频动作识别领域还缺少共同的数据

集，本文将会总结体育视频动作识别存在的数据集，
供后续研究人员参考。
２．１　 乒乓球运动相关数据集

ＴＴＳｔｒｏｋｅ－２１［２９］由 １２９ 个自我录制视频段组成，
每段视频采用 １２０ 帧相机录制，视频总时长为 ９４ ｈ。
该数据集的标注工作由法国波尔多大学体育学院的

相关专家与学生完成。 该数据集共划分了发球反手

旋、反手拦网、正手推挡、正手回环等 ２１ 类专业乒乓

击球动作，并可应用于乒乓球击球动作识别的综合

研究中。 需要说明的是，由于此数据集尚未完成对

被录制者的隐私保护，从事相关研究的工作者只能

从法国波尔多大学处获得部分完成隐私标注的数据

集。
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文献［３０］中的数据集总共收集了２２ １１１个视频

片段，这些视频片段由 １４ 名职业乒乓球运动员做出

的 １１ 种基本击球动作组成。
ＳＰＩＮ［３１］提供了一个分辨率为 １ ０２４×１ ２８０、帧

率为 １５０ 帧 ／ ｓ 的视频数据集，视频总时长为 ５３ ｈ，
视频中每帧乒乓球的位置用边框标注，每个运动员

的骨骼关节点也使用热图标记。 该数据集可用在基

于球的运动轨迹和球员姿态的跟踪、姿态估计和旋

转预测等多项任务中。
ＯｐｅｎＴＴＧａｍｅｓ［１７］视频采样帧率为 １２０ 帧 ／ ｓ，该

数据集包含了 ３８ ７５２ 个训练样本、９ ５０２ 个验证样

本和 ７ ３２８ 个测试样本，视频总时长为 ５ 小时，每个

动作样本被标注为乒乓球击球动作、如正面击打。
ＯｐｅｎＴＴＧａｍｅｓ 中的每个动作样本还对该动作发生前

４ 帧、结束后 １２ 帧处运动员以及记分牌做了标注，
故此数据集可用于语义分割、乒乓球的跟踪和击球

动作的分类。
Ｐ ２Ａ［３２］数据集从世乒赛和奥运会乒乓球比赛的

转播视频中收集了 ２ ７２１ 个视频片段，视频总时长

为 ２７２ ｈ。 该数据集包含 １４ 类乒乓球击球动作类

型。 数据集的标注由职业乒乓球运动员和裁判员共

同完成。 同时对每一个动作样本的起始和结束时间

做了精准的标注，该数据集用在动作定位和动作识

别任务上。
Ｐ ２Ａ 作为目前已知数据量最大、且标注最规范

的数据集，将吸引更多研究者在乒乓球动作识别领

域开发新的动作识别算法。
２．２　 网球运动相关数据集

网球运动也是一项倍受欢迎的运动，吸引了众

多学者进行研究。 网球动作时间间隔短，而且密集，
大多数动作的间隔不到 ５ 帧，对模型识别动作的快

速性提出了很高的要求［３３］。
文献［３４］中为评估网球比赛中球员的动作制

作了一个数据集，数据集来源于澳大利亚网球公开

赛女子比赛。 该数据集对球员的位置和动作起始与

结束时间做了标注。 主要将网球击球动作分类了 ３
类：击球、非击球和发球。 这是一个相对较小的数据

集，且运动模糊性较高，是一个具有挑战性的数据

集。
ＴＨＥＴＩＳ［１３］由 ８ ３７４ 段自录视频组成，包含了 ５５

位运动员做出的 １２ 类网球动作：４ 类反手击球、４ 类

正手击球、 ３ 类发球和扣杀球。 视频总时长为

７ｈ１５ ｍｉｎ， 除了 ＲＧＢ 视频外， ＴＨＥＴＩＳ 还提供了

１ ９８０个深度视频、１ ２１７ 个 ２Ｄ 骨架视频和 １ ２１７ 个

３Ｄ 骨架视频，因此可以用于开发多种类型的动作识

别模型。
ＴＥＮＮＩＳＥＴ［３３］包含了超过 ４ ０００ 个动作样本，每

个样本都采用了帧级别的标注。 该数据集包含了 ６
类网球动作：近右击球（Ｈｉｔ Ｎｅａｒ Ｒｉｇｈｔ）、近左击球

（Ｈｉｔ Ｎｅａｒ Ｌｅｆｔ）、远右击球（Ｈｉｔ Ｆａｒ Ｒｉｇｈｔ）、远左击球

（Ｈｉｔ Ｆａｒ Ｌｅｆｔ）、近发球（Ｓｅｒｖｅ Ｎｅａｒ）、远发球（Ｓｅｒｖｅ
Ｆａｒ）和其他类。 同时，该数据集还对击球动作标注

了文本信息，如快速发球是亮点，这可拓展至视频新

闻生成任务中。
２．３　 足球运动相关数据集

ＩＳＳＩＡ［１０］为研究足球运动员的检测与跟踪而提

出的数据集，数据集由覆盖整个足球场的 ６ 台分辨

率为 １ ９２０×１ ０８０ 、帧率为 ２５ 帧 ／ ｓ 的摄像机录制，
该数据集共标注了 １８ ０００ 帧，是一个小型足球运动

数据集。 由于足球运动中共有 ２２ 名球员和 ３ 名裁

判员，因此，制作此数据集面临着需标记多个目标的

情况，给数据集标签的制作带来了不小的挑战。
Ｓｏｃｃｅｒ［３５］由原始转播视频中挑选精彩时刻的片

段组成，该数据集是从 ２ ０１９ 张图像中手动注释了

２２ ５８６个玩家位置。 数据集由转播视频组成，因此

包含了许多挑战，如不同的玩家外观、姿势、缩放级

别、运动模糊、严重的遮挡和杂乱的背景。 球员的身

高、球员的图像位置和每张图像的球员数量分布广

泛，显示了数据集的多样性。 例如，玩家的身高从大

约 ２０ 像素到 ２５０ 像素，并从 １５０ 像素的高度开始有

一个长尾分布。
文献［３６］中提出的数据集由 １４ 台摄像机拍摄

而成，包含 ５９９ 个动作样本，共 １３２ ６０３ 帧。 该数据

集中，每个球员的位置都使用边界框标注了，该文献

将足球运动动作分为了 ５ 类：传球、运球、射门、解
围、无球权犯规。

ＩＴＳ［３７］由 ２２２ 个足球转播比赛视频组成，共计

１７０ 个小时。 该数据集包含 ３ 种标注类型：使用边

界框标注球员的位置、粗粒度的动作发生与结束时

间、细粒度的动作类型。 共 １１ 类粗粒度动作发生与

结束时间、１５ 类细粒度的动作类型。 因此，该数据

集可用于足球视频分析中的多种任务类型，如动作

类型分类、动作定位与球员目标检测。
ＳｏｃｃｅｒＮｅｔ［３８］数据集由来自欧洲 ６ 个主要联赛

的 ５００ 场完整足球比赛组成，涵盖 ２０１４ 年至 ２０１７
年三个赛季，总时长 ７６４ ｈ。 该数据集主要对以下 ３
种主要事件（进球、黄牌 ／红牌和换人）的发生与结

束时间进行了标注，同时该数据集中平均每 ６．９ ｍｉｎ
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出现一个事件。 该数据集主要解决长视频中稀疏事

件的本地化问题，但关注的动作类型较少，使得任务

过于简单。 ＳｏｃｃｅｒＮｅｔ－Ｖ２［３９］ 在 ＳｏｃｃｅｒＮｅｔ 的基础上

进行了拓展，将动作定位从 ３ 类拓展到 １７ 类；加入

了对相机镜头的时间分割和相机镜头边界检测；重
新定义了精彩动作回放任务；这项工作发布了一个

足球动作识别基准任务，进一步推动了该领域的研

究。
Ｆｏｏｔｂａｌｌｅｒ［４０］是为研究足球运动员的身份重识

别与检测而提出的数据集，该数据集包含了 ３２ 支欧

洲冠军联赛球员在主场比赛中的 ３２０ 名球员、６ ８００
张图像，该数据集除了标注身份标签以外，还标注了

６２ 种属性标签信息。
２．４　 篮球运动相关数据集

Ｂａｓｋｅｔ－ＡＰＩＤＩＳ［８］ 由 ７ 台放置在球场周围的摄

像机拍摄，但采取了非同步拍摄的方式，球拍摄场地

照明条件不佳，导致此数据集是一个非常具有挑战

性的数据集。
Ｂａｓｋｅｔ－ １［４１］ 和 Ｂａｓｋｅｔ － ２［４１］ 是分别包括一个

４ ０００帧和一个 ３ ０００ 帧的篮球序列。 这些视频序列

分别由 ６ 台和 ７ 台放置在球场周围的摄像机以

２５ 帧 ／ ｓ的速度同步拍摄。 本文研究中对 Ｂａｓｋｅｔ －１
的每一个第 １０ 帧和 Ｂａｓｋｅｔ－２ 的 ５００ 个连续帧进行

了手工注释，数据集中不仅将篮球动作划分为以下

４ 类：扣篮、传球、持球和失球，同时还对篮球的位置

进行了标注。
ＮＣＡＡ Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ Ｄａｔａｓｅｔ 由 ２５７ 个视频长度为

１．５ ｈ 以内的未经修剪的 ＮＣＡＡ 比赛视频组成，经过

标注后，该数据集共有 １４ ５４８ 个动作边界的视频片

段。 此数据集将篮球动作划分为 ３ 分球投中、３ 分

球失败、２ 分球投中、２ 分球失败、上篮成功、上篮失

败、罚篮成功、罚篮失败、灌篮成功、灌篮失败、抢球。
此外，ＮＣＡＡ 还提供了共计 ９ ０００ 帧球员位置的标

注。 此项数据集也可拓展至球员位置检测。
２．５　 多种类运动相关数据集

ＵＣＦ Ｓｐｏｒｔｓ［７］由 １５０ 个分辨率为 ７２０×４８０ 的视

频组成，该数据集共包含以下 １０ 个类别的运动视

频：潜水运动（共 １４ 个视频）、高尔夫运动（共 １８ 个

视频）、足球运动（共 ６ 个视频）、举重运动（共 ６ 个

视频）、骑马运动（共 １２ 个视频）、跑步运动（共 １３
个视频）、滑板运动（共 １２ 个视频）、跳马运动（共 １３
个视频）、鞍马运动（共 ２０ 个视频）、步行（共 ２２ 个

视频）。 视频时长为 ２．２ ～ １４． ４ ｓ 不等。 与前文相

比，该视频数据集较小，且对动作的分类程度较为粗

糙。
Ｏｌｙｍｐｉｃ Ｓｐｏｒｔｓ［４２］数据集共包含以下 １６ 类，每

类由 ５０ 个视频组成：跳高、跳远、三级跳远、撑杆跳、
铁饼投掷、锤子投掷、标枪投掷、铅球、篮球架、保龄

球、网球发球、跳台（跳水）、跳板（跳水）、抓举（举
重）、挺举（举重）和跳马（体操）。 因该数据集是从

ＹｏｕＴｕｂｅ 上获得的奥运比赛转播，故包含严重的相

机移动、压缩伪影等情况。 该数据集对于动作识别

的算法设计提出了巨大的挑战。
Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ 数据集由 １００ 万个 ＹｏｕＴｕｂｅ 视频组

成，共包含 ４８７ 类，每个类别都包含 １ ０００～３ ０００ 个

视频。 该数据集对类别标签进行了分层设计，父节

点采用团体运动、球类运动等粗标签，叶子节点采用

如台球的八球、九球等细粒度标签。 Ｓｐｏｒｔｓ－１Ｍ 为

体育运动动作识别任务，提供了一个大型数据集，吸
引着更多的学者在这项数据集上进行算法模型的设

计。

３　 方法部分

目前，基于视频的体育动作识别算法经历了从

基于传统的手工特征的算法到基于深度学习方法的

转变。 其中，基于传统的手工特征算法会涉及到研

究人员对各特征的理解程度，直接设计含有物理意

义的特征提取器，此设计思想对特征针对性强，但容

易忽视数据中的隐含信息，同时对研究人员也提出

了较高的领域知识要求；基于深度学习的方法能够

很好地解决基于传统方法的不足，但基于深度学习

的方法的数学可解释性相对于基于传统的手工特征

的稍差。 目前来说，基于深度学习的方法在相关的

数据集上取得了比基于传统的手工特征更高的准确

率。
本部分将回顾基于传统的动作识别算法和基于

深度学习的动作识别算法。
３．１　 基于传统手工特征的动作识别算法

基于传统方法的动作识别算法中的运动特征是

人工提取的，在此基础上建立起表示人体动作的算

法模型。
全局特征信息 （ＧＩＳＴ） ［４３］ 和方向梯度直方图

（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ， ＨＯＧＳ） ［４４］ 是手工

运动特征提取中常采用的方式。 采用 ＨＯＧＳ 方式提

取视频中每一帧的运动特征，而后在时间上对帧特

征进行平均来分类。
文献［４５］在 ＵＣＦ Ｓｐｏｒｔｓ 上对以上 ２ 种特征提

取方式进行了评估，结果表示使用 ＧＩＳＴ 特征比使用
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ＨＯＧＳ 特征能取得更好的表现 （ ＧＩＳＴ ６０． ０％ ｖｓ．
ＨＯＧＳ ５８．６％）。 一种可能的原因是，ＧＩＳＴ 特征更容

易将运动发生的背景与运动本身相关联，如足球运

动通常发生在草坪上。
文献［４６］使用 ＨＯＧ３Ｄ 取代 ＨＯＧ２Ｄ 提取视频

动作特征，采用多层感知器（Ｍｕｌｔｉ Ｌａｙｅｒ Ｐｒｅｃｅｐｔｉｏｎ，
ＭＬＰ） 对 动 作 类 型 进 行 分 类。 文 献 ［ ３４ ］ 采 用

ＨＯＧ３Ｄ 特征和核化费舍尔判别分析 （ Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ
Ｆｉｓｈｅｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＦＤＡ）对网球运动视频

进行分析，并在文献［３４］提出的自建数据集上取得

了 ８４．５％的准确率。
虽然使用 ＨＯＧ、ＨＯＦ 和 ＳＩＦＴ 等提取的时空特

征在 ＵＣＦ Ｓｐｏｒｔｓ 和 Ｏｌｙｍｐｉｃ Ｓｐｏｒｔｓ 等运动视频数据

集上可以取得相对较好的成绩，但使用这些手工制

作特征的方式总体上来说时间花销巨大。 此外，由
于传统的动作识别模型，特征提取模块和分类器是

分开学习的，由此导致了这些模型都不能以端到端

的模式训练。 综上所述，学者们开始将目光转向基

于深度学习的模式，并提出了许多新的方法将动作

的准确率提升到了一个新水平。
３．２　 基于深度学习的动作识别算法

当前主流的动作识别模型都是以深度学习为基

础的，与传统方法相比，基于深度学习的模型能够以

端到端的方式进行训练，这给应用深度学习模型带

来了良好的实施可行性。
本次研究将对以下 ４ 种类型的深度学习模型进

行归纳总结：基于 ２Ｄ 模型、基于 ３Ｄ 模型、基于双

流 ／多流模型。
３．２．１　 基于 ２Ｄ 模型

２Ｄ 模型使用 ２ 维卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ） 对视频的每一帧做特征提

取，再将提取到的特征进行融合，并对融合结果进行

预测。 文献［４７］将 ＣＮＮ 网络引入了视频动作识别

领域，进一步提出了 ４ 种特征融合方式：
（１） 单帧融合：使用一个权重共享的 ＣＮＮ 网络

对视频中的每一帧进行特征提取，并将最后的特征

串联起来进行分类。
（２） 早期融合：使用一个大小为 １１×１１×３× Ｔ的

３Ｄ 卷积核结合整个时间窗口内的帧信息进行融合。
（３）晚期融合：使用一个权重共享的 ＣＮＮ 网络

对相隔 １５ 帧的 ２ 个独立帧之间进行特征提取，并使

用一个全连接层来融合单帧的特征表示。
（４） 缓慢融合：在第一层实现一个 ３Ｄ 卷积核，

并在网络的更深层缓慢融合帧之间信息。

实验表明，缓慢融合优于其他融合方法，例如，
缓慢融合在 Ｓｐｏｒｔｓ １Ｍ ［４７］ 上取得 ６０．９％ 的准确率，
而单帧融合、早期融合和晚期融合的准确率分别为

５９．３％、５７．７％ 和 ５９．３％。 但使用 ＨＯＧ 等手工制作

的特征只能达到 ５５．３％ 的准确率，由此远低于使用

ＣＮＮ 的准确率，这表明基于深度学习的模型可用于

体育视频动作识别，并取得较好的效果，这些结果有

助于推动后续团队在动作识别领域探索研究更多的

深度学习模型。
另一种做法是直接使用长短时记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ

Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［４８］ 来获取动作时间上的

联系。 文献［４９］提出了结合二维 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的

模型，该模型首先使用一个权重共享的二维 ＣＮＮ 来

获取视频帧的空间上的特征信息，然后使用多层

ＬＳＴＭ 网络获取动作时间上的特征信息。 在此基础

上，文献［５０］提出了一种使用两层 ＬＳＴＭ 网络的长

期递归卷积网络（Ｌｏｎｇ Ｔｅｒｎ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＲＣＮ）。 文献［５１］ 采用基于 ＬＳＴＭ 的自

动编码器以无监督方式来学习更好的视频表示。 文

献［５２］提出了一个与文献［４９］ 中的模型相似的超

前神经网络 （Ｌｅａｄ Ｅｘｃｅｅｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＥＮＮ），
但 ＬＥＮＮ 使用网络图像来微调前导网络，以过滤掉

不相关的视频帧。
以上学者的研究表明，时间上的动作特征信息

在动作识别模型中起着无可替代的作用。
文献［５３］提出了由空间 ＣＮＮ 网络和时间 ＣＮＮ

网络组成的时间段网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＴＳＮ），ＴＳＮ 首先将一个输入视频切分成若干片段，
并从这些片段中随机采样由 ＲＧＢ 帧、光流和 ＲＧＢ
差值组成的短片段。 然后，这些片段被送入空间和

时间网络进行预测。 接下来，该网络通过聚合各片

段的预测分数来获得最终的预测结果。 ＴＳＮ 以 ２ 种

方式获得时间信息：
（１）直接将光流引入框架。
（２）类似于前文提到的晚期融合，ＴＳＮ 聚合了

片段预测的结果。
最后，仅使用 ＲＧＢ 帧的二维 ＴＳＮ 获得了令人

印象深刻的效果，在 ＦｉｎｅＧｙｍ［５４］上的结果为 ６１．４％。
在通用动作识别数据集 ＵＣＦ１０１［５５］ 上的结果为

８７．３％。ＴＳＮ 的另一个变种 ＫＴＳＮ 不再使用随机采

样，而是使用关键视频帧，应用关键视频帧在 ＦＳＤ－
１０ 上取得了比 ＴＳＮ 更好的效果［５６］ （ ６３． ３％ ｖｓ．
５９．３％）。

文献 ［ ５７ ］ 提 出 时 间 关 系 网 络 （ Ｔｅｍｐｏｒａｌ
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Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＲＮ）以捕获帧之间的时间关系，
并摒弃之前学者使用的简单聚合方法，如串联和线

性组合，改而使用 ＭＬＰ 计算这些关系，同时可以插

入到任何现有框架中。 ＴＲＮ 在 ＦｉｎｅＧｙｍ［５４］ 的性能

相比 ＴＳＮ 显著提升，达到了 ６８．７％的准确率。
然而，在 ＴＲＮ 中使用 ＭＬＰＳ 计算多帧时间关系

时非常耗时，并且不能很好地捕捉有用的低级特征。
为了解决这个问题，文献［５８］提出了一种简单而有

效的模块、即时间移位模块（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｈｉｆｔ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＴＳＭ）来捕获时间信息，ＴＳＭ 使用 ２Ｄ ＣＮＮｓ 提取视

频帧上的空间特征，并将 ＴＳＭ 插入到 ２Ｄ 卷积块中。
ＴＳＭ 在 ＦｉｎｅＧｙｍ［５４］ 上取得了 ７０．６％的准确率，优于

２Ｄ ＴＳＮ、２Ｄ ＴＲＮ 和 Ｉ３Ｄ［５９］等方法，而且计算复杂度

较低。
３．２．２　 基于 ３Ｄ 模型

在二维 ＣＮＮ 中，卷积应用于 ２Ｄ 特征图，仅从空

间维度计算特征。 当利用视频数据分析问题的时

候，研究期望捕获多个连续帧编码的运动信息。 为

此，提出在 ＣＮＮ 的卷积进行 ３Ｄ 卷积，以计算空间和

时间维度特征， ３Ｄ 卷积是通过堆叠多个连续的帧

组成一个立方体，并在立方体中运用 ３Ｄ 卷积核。
通过这种结构，卷积层中的特征图都会与上一层中

的多个相邻帧相连，从而捕获运动信息。
二维 ＣＮＮ 中将视频中的图像解码为多个视频

帧，并用 ＣＮＮ 来识别单帧的动作。 但这种方法没有

考虑多个连续帧中编码的运动信息。 为了有效地结

合视频中的运动信息，文献［６０］ 提出可以在 ＣＮＮ
卷积层中使用 ３Ｄ 卷积，以捕获动作沿空间和时间

维度的特征。 该文献中的网络结构由 １ 个硬连线

层、２ 个三维卷积层、２ 个子采样层、１ 个二维卷积层

和 １ 个全连接层组成。 尽管文献［６０］所提出的网

络相对较小，也只在小型数据集上进行了评估，但这

项工作中的 ３Ｄ ＣＮＮ 结构可以从相邻的视频帧生成

多个信息通道，并在每个通道中分别执行卷积和下

采样，通过将来自视频通道的信息组合获得最终特

征表示，取得了比二维 ＣＮＮｓ 更好的性能。 文献

［５６］动作识别中采用 ３Ｄ ＣＮＮ 的开创性工作，引领

更多学者将 ３ＤＣＮＮ 结构应用于动作识别领域。
文献［６１］为大型视频动作识别数据集设计了

一个深度的三维体系结构（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏａｌ ３Ｄ ，Ｃ３Ｄ），
Ｃ３Ｄ 模型中的三维卷积层为 ８ 层，每层中的 ３Ｄ 卷

积核大小为 ３×３×３。 Ｃ３Ｄ 在 Ｓｐｏｒｔｓ １Ｍ 数据集上取

得了 ６１．１％的准确率。 文献［６２］使用 Ｃ３Ｄ 模型，但
做了一些改进使得网络层数更浅，在 ＵＣＦ５０ 数据集

上取得了 ９７．６％的精度。 文献［５９］提出了一个新

的模型 Ｔｗｏ ｓｔｒｅａｍ Ｉｎｆｌａｔｅｄ ３Ｄ ＣｏｎｖＮｅｔ（ Ｉ３Ｄ），该模

型在动作识别任务上取得了一个新的突破。 与 Ｃ３Ｄ
相比，Ｉ３Ｄ 网络层次要深得多，其中堆叠了 ９ 个 ３Ｄ
初始模块［６３］ 和 ４ 个独立的 ３Ｄ 卷积层。 Ｉ３Ｄ 将

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ１［６４］中大小为 Ｎ × Ｎ 的 ２Ｄ 卷积核扩展

为 Ｎ × Ｎ × Ｎ 的 ３Ｄ 卷积核，并且 ３Ｄ 卷积核的参数

也是由预先训练好的 ２Ｄ 卷积核通过引导得到的。
Ｉ３Ｄ 网络结合了 ＲＧＢ－３Ｄ 网络和 Ｆｌｏｗ－３Ｄ 网络，并
且 Ｉ３Ｄ 网 络 在 比 ＵＣＦ１０１ 数 据 集 多 ４００ 类 的

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００ 数据集上进行预训练，将预训练的数

据进行微调后在 ＵＣＦ１０１ 数据集上取得了 ９７．９％的

准确率，在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００ 数据集上取得了 ７４．２％的

准确率。 前述研究工作证明了在视频动作识别任务

中，在更大规模的数据集上进行预训练，迁移到较小

规模数据集上，做一些参数上的微调，能够取得非常

不错的成绩。
直接将大小为 Ｎ × Ｎ 的二维卷积核扩展为大小

为 Ｎ × Ｎ × Ｎ 的三维卷积核可以使网络中可学习的

参数量显著增加，并提高模型的容量，但这也会导致

计算复杂度的增加，存在过拟合的风险。 为了缓解

这个问题，文献［６５］提出一个伪 ３Ｄ（ Ｐｓｅｕｄｏ ３Ｄ，
Ｐ３Ｄ）网络，其中 ３Ｄ 卷积被叠加的 ２Ｄ 卷积和 １Ｄ 卷

积所代替。 同样，文献［６６］研究了不同的体系结构

（２Ｄ、３Ｄ 和（２＋１）Ｄ），发现将卷积核大小为 １ × Ｎ ×
Ｎ 的 ２Ｄ 卷积与卷积和大小为 Ｔ × １ × １ 的 １Ｄ 卷积

核叠加起来，所取得的性能优于其他体系结构。 而

Ｓ３Ｄ［６７］则又将 Ｉ３Ｄ 中的部分 ３Ｄ 启动模块替换为 ２Ｄ
启动模块，以平衡性能和计算复杂度。 之后，文献

［６８］提出了一组称为三维信道分离网络（Ｃｈａｎｎｅｌ
Ｓｅｐａｒａｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＳＮ），该网络为进一步减少浮

点数计算（ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ＦＬＯＰｓ）， ＣＳＮ
模型探讨了群卷积、深度卷积和这些方法的不同组

合。 结果表明，ＣＳＮ 不但性能比 ３Ｄ ＣＮＮｓ 好得多，
且 ＦＬＯＰｓ 只有 ３Ｄ ＣＮＮｓ 的三分之一。

然而，将卷积核从 ２Ｄ 扩展到 ３Ｄ 必然会使计算

成本增加一个数量级，限制了其实际应用。 文献

［ ６９ ］ 提 出 了 一 种 简 单 而 有 效 的 方 法 ＳＴＭ
（ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ Ｍｏｔｉｏｎ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）网络，可将时

空和运动特征集成到一个统一的二维 ＣＮＮ 框架中，
无需任何三维卷积计算。

ＳＴＭ［６９］采用 ２ 个模块－通道时空模块（Ｃｈａｎｎｅｌ－
ｗｉｓｅ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＳＴＭ）和通道运动模

块（Ｃｈａｎｎｅｌ－ｗｉｓｅ Ｍｏｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＭＭ），其中 ＣＳＴＭ
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采用（２＋１）Ｄ 卷积融合空间和时间特征，而 ＣＭＭ 只

采用二维卷积，但将连续三帧的特征拼接起来。 与

Ｐ３Ｄ［６５］和 Ｒ３Ｄ［６６］相比，ＳＴＭ 表现更好。
Ｃ３Ｄ 及其改进模型将 ２Ｄ 卷积扩展到时空域，

默认时域和空域是平等的、对称的，同时处理空域和

时域的信息，而 ＳｌｏｗＦａｓｔ［７０］ 将空域和时域进行拆分

处理，也更为符合时域和空域特征的关系。
ＳｌｏｗＦａｓｔ［７０］由 ２ 个分支组成。 一个是低帧率的

慢分支，另一个是高帧率的快分支。 低帧率的慢分

支在底层只使用 ２Ｄ 卷积，在顶层使用（１＋２）Ｄ 卷积

可以更多地关注空间语义信息，采样率低的慢分支

提取随时间变化较慢的空间特征，而快分支在每一

层都使用（１＋２）Ｄ 卷积更多地关注对象运动信息。
ＦＡＳＴ 分支提取随时间变化较快的运动特征，为了降

低该通道的复杂度，卷积核的空间通道数设计得较

小，从而使网络变得轻量级的同时还可以学习用于

视频动作识别的有用时间信息。
相比于 Ｃ３Ｄ 及其改进模型，ＳｌｏｗＦａｓｔ 中同样用

到了 ３Ｄ 卷积，但与 Ｃ３Ｄ 的又不太相同。 Ｓｌｏｗ 通路

在底层使用 ２Ｄ 卷积，顶层使用（１＋２）Ｄ 卷积（实验

发现比全用 ３Ｄ 卷积效果更好）；Ｆａｓｔ 通路每一层用

的都是（１＋２）Ｄ 卷积，但是各层维持时域维度大小

不变，尽可能地保留时域信息，而 Ｃ３Ｄ 中越深的层

时域维度越小。 此外，ＳｌｏｗＦａｓｔ 将慢速和快速特性

横向拼接融合在一起。 通过对慢分支、快分支和横

向连接的精心设计，ＳｌｏｗＦａｓｔ 在多种流行的动作识

别数据集上实现了最先进的性能。
用于视频动作识别的神经网络很大程度上是通

过将 ２Ｄ 图像架构 ［６４， ７１－７３］中的网络输入、特征或卷

积核扩展到时空维度来驱动的［４７， ５９， ７４－７５］；虽然沿时

间轴扩展（同时保持其他设计属性）通常会提高准

确度，但如果在计算复杂度和准确度之间做一个权

衡，这些操作可能不是最优的。
Ｘ３Ｄ［７６］从空间、时间、深度和宽度四个方面对

二维 ＣＮＮＳ 进行了扩展，探索了多种体系结构，发现

高时空网络优于其他模型。 在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ － ４００ 上，
Ｘ３Ｄ 比 ＳｌｏｗＦａｓｔ 表现稍差：前者 ７９．１％、后者７９．８％，
但 Ｘ３Ｄ 的参数较少，且训练和推理时间较短。 为了

进一步减少网络参数和 ＦＬＯＰｓ 的数量，文献［７７］
提出能够处理流式视频的移动视频网络 （Ｍｏｂｉｌｅ
Ｖｉｄｅｏ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｍｏｖｉｎｅｔｓ）。 Ｍｏｖｉｎｅｔｓ 中应用了 ２ 个

核心 技 术。 第 一 个 是 神 经 结 构 搜 索 （ Ｎｅｕｒａｌ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ Ｓｅａｒｃｈ， ＮＡＳ ） ［７８］， 用 于 高 效 地 生 成

３ＤＣＮＮ 结构；第二个是流缓冲技术，将内存与视频

剪辑持续时间解耦，允许 ３ＤＣＮＮｓ 以较小的恒定内

存占用嵌入任意长度的视频流用于训练和推理。 使

用这 ２ 种技术， Ｍｏｖｉｎｅｔｓ 只需要 Ｘ３Ｄ 的 ２０％ 的

Ｆｌｏｐｓ， 就获得了相同的性能。
ＳｌｏｗＦａｓｔ［７０］表明引入不同的时间分辨率有利于

动作识别，然而是将一个单独的网络应用于每个分

辨率。 以上提到的动作识别网络的设计中往往忽略

了表征不同动作的一个重要方面：动作本身的视觉

节奏。 视觉节奏实际上描述了一个动作进行的速

度，往往决定了识别的时间尺度上的有效持续时间。
在某些情况下，区分不同动作类别的关键是各动作

的视觉节奏，比如走路、慢跑和跑步视觉外观上有着

高度相似之处，但视觉节奏存在明显不同。 时间金

字塔网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ ，ＴＰＮ） ［７９］采

用一个主干网，对不同层次的三维特征采用时间金

字塔，即低帧率用于捕捉高级特征语义，高帧率用于

捕捉低级运动特征信息。 ＴＰＮ 在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００ 上实

现了 ＳｌｏｗＦａｓｔ 相同的性能，但只采用了一个网络分

支。
为了对长视频序列进行建模，文献［８０］ 将时态

全连通操作引入到 ＳｌｏｗＦａｓｔ 中，提出了 ＴＦＣＮｅｔ，文
中时间全连接块（ＴＦＣ Ｂｌｏｃｋ）是一种高效的组件，可
沿时间维度将所有帧的特征通过一个 ＦＣ 层组合在

一起以获得视频级的感受野，增强时空推理能力。
通过将 ＴＦＣ 块插入到 ＳｌｏｗＦａｓｔ，在真实世界静态无

偏数据集 Ｄｉｖｉｎｇ４８ 上，比 ＳｌｏｗＦａｓｔ 提高了近 １１％，
性能提高到 ８８．３％，同时超越了所有以前的方法。

相比于采用 ２Ｄ 结构的模型，通常采用 ３Ｄ 结构

模型的精度更高，相比于 ２Ｄ 模型的需要计算的参

数量也有了明显的增长。 对 ＧＰＵ 等硬件提出了更

高的要求。
３．２．３　 基于双流 ／多流模型

文献［８１］首次提出了双流卷积神经网络（Ｔｗｏ
Ｓｔｒｅａｍ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），该模型具有一个空间

流卷积神经网络（Ｓｐａｔｉａｌ Ｓｔｒｅａｍ ＣｏｎｖＮｅｔ）分支和一

个时间流卷积网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｔｒｅａｍ ＣｏｎｖＮｅｔ）分支。
以 ＲＧＢ 图像和相应的光流作为 ２ 个分支卷积神经

网络的输入，分别提取空间特征和时间特征。 特征

的融合在网络的最后使用支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行分类。 研究中提出的双

流网络在 ＵＣＦ１０１ 数据集上取得了 ８８％的准确率，
识别效果优于使用单独的空间流或时间流卷积神经

网络。 但文献［８１］提出的双流网络结构中计算光

流所需的计算量大，计算时间较长，这不利于实时视
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频行为识别。 受此启示，文献［８２］通过将光流替换

为直接从压缩视频获得的运动矢量应用于实时动作

分类中并取得了不错的成绩，但运动矢量缺乏精细

的结构，导致了识别性能的下降。
文献［８３］受文献［８１］在堆叠光流和图像帧上

训练的双流卷积神经网络能成功应用于基于视频的

动作识别的启发，也以类似的方式考虑了时间维度

上的数据。 提出了多流网络（Ｍｕｌｔｉ Ｓｔｒｅａｍ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＭＳＮ） ［８３］。 ＭＳＮ 是由 ２ 个双流网络组成的多流卷积

神经网络，每个网络由不同的 ＶＧＧ 网络组成，输入

到网络中的是由原始视频拆分而得到的一系列连续

６ 帧 ＲＧＢ 图像，并计算求得其光流 （ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｆｌｏｗ
ＯＦ）和以人的边界为感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＲＯＩ）。 这种多流网络会反馈给全连接层，全连接层

向自身馈送给双向长短时记忆网络 （ Ｌｏｎｇ － Ｓｈｏｒｔ
Ｔｅｒｍ Ｍｅｎｏｒｙ，ＬＳＴＭ）。 ＬＳＴＭ 网络的输入来自 ＭＳＮ
网络的连续输出。 这项工作使用像素轨迹而不是堆

叠的光流作为运动流的输入，从而显著改善了识别

结果。
视频由一系列静态图像组成，此前的工作均是

采用静态图像及其计算出的光流输入网络中，但对

于视频的最佳表现方式还不是很清楚。 文献［８４］
提出了一种使用顺序池化（Ｒａｎｋ Ｐｏｏｌｉｎｇ）对 ＲＧＢ 图

像或光流视频等时态数据进行编码得到的动态图

像。 使用动态图像作为 ＲｅｓＮｅＸｔ － ５０ 和 ＲｅｓＮｅＸｔ －
１０１ 网络输入。 研究可知，在 ＵＣＦ１０１ 数据集上分

别达到了 ９５．４％和 ９６％的成绩。
人的视觉系统是直观的，不以光流信息作为输

入信号，而是以眼睛所看到直观信息来判断运动的

种类。 文献［８５］提出了 ＡｃｔｉｏｎＦｌｏｗＮｅｔ 模型。 这是

一种高效的数据表示学习方法，用于学习只有少量

标记数据的视频表示。 ＡｃｔｉｏｎＦｌｏｗＮｅｔ 模型直接从原

始像素训练单个流网络，用以共同估计光流，减小了

计算光流的巨大耗时。 与其他不使用预训练的方法

相比，该方法在 ＵＣＦ１０１ 数据集上也取得了 ８３．９％
的准确率。 类似的工作还有，文献［８６］提出 Ｍｏｔｉｏｎ
－Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ＲＧＢ Ｓｔｒｅａｍ（ＭＡＲＳ）。 ＭＡＲＳ 使用 ３Ｄ
ＲｅｓＮｅｔ 训练 ＲＧＢ 流，以此模仿 ＯＦ 特征。 作为单个

流，ＭＡＲＳ 的性能优于单独的 ＲＧＢ 流或光流。
文献［８７］对双流卷积网络的输入、网络结构和

训练策略进行了思考，提出了时间段网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＴＳＮ），优化了文献［８１］提出的双

流网络，在 ＵＣＦ１０１ 数据集上取得了 ９４．２％的成绩。
３．２．４　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

得益于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［８８］在自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域取得的巨大成功，文
献［８９］并未选用 ＣＮＮ，直接按照 ＢＥＲＴ 的模型结构

使用了纯 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构提出了 ＶＩＴ 模型，并在

图片分类任务上取得了巨大的成功，实现了计算机

视觉（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，ＣＶ）与 ＮＬＰ 的融合统一，使
得在 ＮＬＰ 领域成功的模型能迁移到 ＣＶ 领域，促进

了 ＣＶ 领域的发展。 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 强大的序列建

模能力，ＣＶ 领域主流的骨干网络逐渐从 ＣＮＮ 转为

了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， 文 献 ［ ９０ ］ 提 出 了 ＶＴＮ （ Ｖｉｄｅｏ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，该模型摒弃了 ３Ｄ ＣＮＮ
的视频动作识别标准方法，引入了一种通过关注整

个视频序列信息来对动作进行分类的方法。 此模型

以给定 ８ 帧图片为输入，后接一个时间注意力的编

码层，获取时空特征。 在运行时间方面，与其他方法

相比，ＶＴＮ 方法在推理时间上快了 １６．１ 倍，运行速

度提高了 ５．１ 倍，同时在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００ 数据集上取

得了 ９４．２％的准确率。 文献［９１］提出了 ＶｉｄＴｒ 模

型，与常用的 ３Ｄ ＣＮＮ 相比，ＶｉｄＴｒ 能够通过堆叠注

意力层聚合时空信息，并以更高的效率提供更好的

性能。 ＶｉｄＴｒ 在 ５ 个常用数据集以较低的计算，实现

了先进的性能，这项工作证明 ＶｉｄＴｒ 更为擅长推理

长时间序列的行为。
在多项动作识别数据集上，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的

模型取得了最先进的性能，但也存在着许多有待解

决的问题。
（１）特征提取问题。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 具有强大的序

列建模能力，在 ＮＬＰ 领域中，特征序列是一维线性

排列的，而在视频领域中，图像像素之间的联系是三

维的。 与 ＣＮＮ 网络中利用卷积核来获取特征的方

式不同，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型目前只能捕捉一维

序列中的特征，如何有效地提取视觉特征还需要进

一步的研究与拓展。
（２）输入特征冗余问题。 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模

型将输入视频编码为多个 Ｔｏｋｅｎ 作为模型的输入，
ＶＩＴ 模型中一张 ２２４×２２４ 分辨的图片将产生 １９６ 个

视觉 Ｔｏｋｅｎ，过长的 Ｔｏｋｅｎ 量将大大增加模型的计算

代价，将使模型的的高效训练与推理变得困难。

４　 挑战和难点

虽然基于视频的动作识别算法在通用数据集上

取得了很不错的成绩，但基于视频的体育动作识别

还存在许多的挑战与难点。
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４．１　 数据集的制作与标注

作为进一步研究视频动作识别方法在体育动作

识别的关键问题之一，体育视频数据的收集与标注

的质量直接影响着动作识别算法的性能［５９， ９２－９３］。
然而，体育视频数据集在制作过程中与其他通用的

视频 动 作 识 别 数 据 集， 如 ＵＣＦ１０１、 ＨＭＤＢ５１、
Ｋｎｉｅｔｉｃ４００ 等存在着很大的区别。

（１）版权问题。 大多数的体育竞赛视频来自于

未经剪辑的直播片段，由于视频版权等原因，这些片

段的收集可能会受到版权限制。
（２）自建数据。 非专业运动员自制的体育视频

可能存在动作质量较低、拍摄角度不佳等问题，在此

基础上进行训练的模型的可泛化能力差。
（３）标注的专业性。 体育动作识别通常关注特

定的运动类别，如花样滑冰、乒乓球、排球等，这些动

作相比日常行为如：喝水、跑跳等，需要参与标注的

人员有相关的专业知识，且标注者的专业性能很大

程度上会影响相关动作识别算法在此类任务上的推

广。
４．２　 算法应用

（１）密集性动作。 流行的动作识别模型［５８， ９４－９５］

所研究的对象是每个动作发生的时间间隔为 ２０ ｓ，
或者更长的动作间隔时间。 然而，一方面乒乓球比

赛中的击球动作通常发生在 ０．４ ｓ 或者更短的时间

间隔内。 传统的低速摄影机难以从具有背景变化的

视频中捕捉到更丰富的动作细节［９６－９７］。 另一方面，
在乒乓球运动中，运动员双方轮流击球，相比于足

球、篮球等动作，击球动作呈现密集分布，这对动作

识别算法的识别动作边界提出了更高的要求。 当

前，虽然有一些学者在这些方面做出了努力，但与常

规动作识别任务相比，研究学者所提出的算法性能

仍远远低于预期［９８－９９］，这对现有模型来说仍是一项

具有挑战性的任务 ［４９， ５１］。
（２）动作视角变化。 视频动作数据集相比于图

像数据集，运动的物体在时间上存在着强关联，目标

物体的运动特征的提取质量将直接影响动作识别模

型性能［１００－１０２］。 此前的一些模型是对由固定摄像机

视角拍摄的视频采用光流法［１０３－１０４］对运动特征进行

提取。 然而，随着体育视频集锦的出现，越来越多的

体育视频中的相机视角出现了变化，如对视频片段

中的精彩动作进行放大。 这对成熟的动作识别基准

模型［５３， ５６， ５８， ６６， ８１］提出了巨大的挑战，如文献［５７，
１０５－１０６］所提出的算法，几乎不能处理动作视角剧

烈变化的样本。 虽然文献［１０７－１０９］考虑了动作视

角的变化，但在设计运动描述子时，面对被遮挡和被

剪切的动作时，仍然导致了特征空间不一致，使得模

型没有达到理想的性能。 文献［１１０－１１２］通过设计

运动描述符的结构和添加注意力机制来解决遮挡问

题，但这些工作中的运动描述符仅限于单个目标被

遮挡的情况，对于多个被遮挡的对象，效果仍然欠

佳。
（３）数据集长尾分布。 长尾学习［１１３－１１４］ 是计算

机视觉识别最具挑战性的问题之一。 视频来源于体

育赛事直播中的足球、篮球、乒乓球等比赛。 由于类

分布的长尾性和不均衡性，使得模型的性能大大降

低［１１５－１１８］。 而考虑到体育类动作的特殊性，对模型

中的数据增强方法提出了更高的要求。

５　 结束语

本文对最近几年的体育视频中的动作识别算法

进行了较全面的综述。 由于体育动作与时间上的强

关联，在算法设计中引入时序信息，可以有效提升算

法的准确性。 当前的动作识别算法在各通用数据集

上均取得了不错的成绩，但将算法应用在体育视频

中的动作识别仍需学者进行更多的研究，特别是在

缺乏丰富数据集的情况下，体育视频分析仍然是一

项具有挑战性的任务。
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１３３５－１３５０．

［１０］Ｄ′ＯＲＡＺＩＯ Ｔ， ＬＥＯ Ｍ， ＭＯＳＣＡ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｍｉ－ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｂａｇ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｉｎｔｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
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Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ． Ｐｏｒｔｌａｎｄ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１３： ６７６
－６８１．
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ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｐｏｒｔｓ ｒｅｆｅｒｅｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
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［２０］ ＴＩＡＮ Ｌｉｍａｏ， ＣＨＥＮＧ Ｘｉｎａ， ＨＯＮＤＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ －
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ３Ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｊｕｍｐ
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Ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｖｉｄｅｏｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０１０， １２（８）： ８５３－６８．

［２２］ＫＡＮＥＲＶＡ Ｊ， ＲöＮＮＱＶＩＳＴ Ｓ， ＫＥＫＫＩ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｍｐｌａｔｅ－ｆｒｅｅ
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［ ２４ ］ ＷＡＮＧ Ｑｉｎｇｚｈｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｊｉｕｎｉｕ， ＣＨＡＮ Ａ Ｂ， ｅｔ ａｌ．
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２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ， ２０１４， １（２）： ２．
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［１０４］ ＰＩＥＲＧＩＯＶＡＮＮＩ Ａ Ｊ， ＲＹＯＯ Ｍ Ｓ． Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｆｏｒ
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［１０６］ＨＵＡＮＧ Ｄ Ａ， ＲＡＭＡＮＡＴＨＡＮ Ｖ， ＭＡＨＡＪＡＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈａｔ
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Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１３， １０３（１）： ６０－７９．

［１０８］ ＷＡＮＧ Ｈｅｎｇ， ＳＣＨＭＩＤ Ｃ． Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｓｙｄｎｅｙ， Ａｕｓｔｒａｌｉａ： ＩＥＥＥ， ２０１３：
３５５１－３５５８．

［１０９］ ＪＡＩＮ Ｍ， ＪＥＧＯＵ Ｈ， ＢＯＵＴＨＥＭＹ Ｐ． Ｂｅｔｔｅｒ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１３ ＩＥＥＥ
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［１１０］ ＷＥＩＮＬＡＮＤ Ｄ， ÖＺＵＹＳＡＬ Ｍ， ＦＵＡ Ｐ． Ｍａｋｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ － ＥＣＣＶ ２０１０． Ｂｅｒｌｉｎ ／ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ．
２０１０： ６３５－６４８．

［１１１］ＡＮＧＥＬＩＮＩ Ｆ， ＦＵ Ｚ， ＬＯＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ２Ｄ Ｐｏｓｅ－ｂａｓｅｄ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ
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Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１７， ４８：４５３－４６０．
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Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＳＮＰＤ） ． Ｂｕｓａｎ， Ｋｏｒｅａ （Ｓｏｕｔｈ）：ＩＥＥＥ， ２０１８： １４６－
１５１．

［１１６］ ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｇ， ＷＵ Ｚｕｘｕａｎ， ＷＥＮＧ Ｚｅｊｉａ， ｅｔ ａｌ． ＶｉｄｅｏＬＴ：
Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｌｏｎｇ－ ｔａｉｌｅｄ ｖｉｄｅｏ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
（ ＩＣＣＶ） ． Ｍｏｎｔｒｅａｌ， ＱＣ， Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ， ２０２１： ７９４０－７９４９．

［１１７］ ＤＩＮＧ Ｗａｎ， ＨＵＡＮＧ Ｄｏｎｇｙａｎ， ＣＨＥＮ Ｚｈｕｏ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｉａｌ
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ｃｌａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１７ Ａｓｉａ－Ｐａｃｉｆｉｃ Ｓｉｇｎａｌ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ａｎｎｕａｌ Ｓｕｍｍｉｔ ａｎｄ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＡＰＳＩＰＡ ＡＳＣ） ． Ｋｕａｌａ Ｌｕｍｐｕｒ， Ｍａｌａｙｓｉａ： ＩＥＥＥ，
２０１７： ３６８－１３７２．

［１１８ ］ ＷＵ Ｄ， ＷＡＮＧ Ｚ， ＣＨＥＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｘｅｄ － ｋｅｒｎｅｌ ｂａｓｅｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｂａｓｅｄ ｈｕｍａｎ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１６， １９０：３５－４９．
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