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视频行为识别相关研究进展  
北京理工大学 高广宇 刘子铭 吴桐

一、 引言 

行为识别(Action Recognition)是计算机

视觉领域的一个重要的研究热点，近年来，随着

大量的视频行为识别数据集被公开（如图 1），

行为识别相关研究越来越热。文献[1]综述了人

体行为识别公开数据集的发展与前瞻，文献[2]

对视频行为识别进行了综述。然而，由于光照不

确定、气候条件、压缩失真、摄像距离等因素产

生的视频图像数据难以满足视觉识别和理解要

求。视频行为识别也明显受到上述因素影响，如

光照条件，角度变化，复杂背景和同类行为之间

的差异，在很长时间没有重大突破。近年来，随

着深度学习技术的出现和硬件计算能力的提升，

在静态图像和视频数据上的行为识别模型性能

得到了显著的提升。 

在早期研究工作中，iDT（improved Dense 

Trajectories）[3]是性能最好的算法之一，很多

当时最先进的模型都是基于此算法进行改进。近

几年，随着深度学习技术的广泛应用，越来越多

的基于深度学习的行为识别方法被提出来并成

为主流方法。其中，双流架构（Two Stream）[4],

三维卷积网络（C3D）[5]以及基于循环神经网络

的模型（RNN based Model）[6]成为了目前实现

行为识别的最主要也是较为成功的三类方法。双

流模型基于 2D 卷积网络，输入包括常见的 RGB

图像和光流图像（光流是一种描述视频中运动信

息的模态，由视频的相邻帧计算得到，因此双流

网络训练之前需要预先得到光流图片）。双流网

络的计算量和参数量都是较小的，其较好的性能

得益于光流特征的引入。3D 卷积模型是 2D 卷积

的扩展，虽然 3D 卷积网络可以实现视频行为识

别的最佳结果，但是其三维卷积操作也带来参数

量的显著增长，这对计算资源提出来挑战。同时，

也有一些工作对三维卷积操作进行了改进以实

现更少的参数量更高的性能。最后，也有大量的 

工作基于循环神经网络(RNN)变体长短时记忆

(Long Short-Term Memory,LSTM)网络[7]来设计

行为识别模型。基于 LSTM 的模型利用了视频数

据天然具有的时序特性，同样可以实现部分数据

集上较好的结果。但是，由于图像和视频本质上

存在的复杂多样的视觉变化，行为识别问题仍然

没有被很好的解决。 

事实上，视频行为识别需要考虑的一个重点

问题是上下文依赖（Context Dependencies）建

模。传统二维卷积操作可以用来建模空间上下文

信息，三维卷积操作可以捕捉时空上下文关系，

同时，循环神经网络被广泛用于建模序列数据的

时序上下文信息。但是，这些操作都仅仅能够建

模有限距离内的上下文信息，而长距离上下文信

息的建模才是影响行为识别模型的性能和效果

的瓶颈所在。对于长距离上下文的建模也已经有
图 1 来自 UCF101 数据集的视频动作识别示意图[14] 
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一些工作，例如，非局部网络（Non-local 

network）证明了在计算机视觉任务（目标检测，

视频分类等）上建模长时序信息可以提升模型性

能[8]。 

此外，视频是高度冗余的数据形式，相邻帧

之间可能非常相似。对于大多基于视频数据的行

为识别模型（比如 C3D[5], LSTM[7]），当这些

模型在短时序上建模时，容易收缩为在单张图像

上的操作。因此，探索长时序建模是另外一个基

于视频的行为识别需要重点考虑的理由。 

同时，行为通常可以看作是由同一个场景中

多个局部特征之间的交互关系决定的，关系网络

（Relation Network）证明了同一张图像的不同

局部之间有紧密的关系[9]。而且，也有工作提出

基于人体不同部位（局部）推理行为结果[10]；

基于时空图模型的方法同样证明了局部特征对

行为识别的作用[11]。因此，从局部特征角度建

模上下文信息是行为识别研究的未来方向之一。 

 

二、 基于长时序行为建模的行为识别模型 

下面介绍我们提出的一种新的基于长时序

行为建模的行为识别模型，如图 2所示。该工作

通过两个途径来建模长时序上下文：(1)基于自

注意力机制（self-attention）[12]的注意力模

块。(2)基于随机帧采样的自助法注意力（random 

frames based bootstrapping attention）行为

识别框架[13]。 

自注意力机制能够建模序列上任意位置与

其他位置关系。简单的自注意力机制[12]可以由

以下公式表示： 

𝑋′ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑋 ∙ 𝑋

√𝑑𝑘
) ∙ 𝑋 

其中，𝑋 = {𝑥𝑖}, i = 1,… , N,是一个包含 N个向量

的矩阵； 𝑋′是注意力操作的输出，形状大小与输

入𝑋一致；𝑑𝑘 是其中向量的长度 

虽然已经有工作将自注意力机制应用于计

算机视觉任务，但是过去的工作仅仅通过注意力

图 2 随机帧采样的集成注意力机制总体架构图 
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机制建模𝑡时刻图像所有像素与(𝑡 + 1)时刻图像

所有像素之间的关系，也就是将整个图像拉伸为

一个向量。这种简单的方式不仅带来巨大的计算

量而限制了应用范围，同时破坏了图像本身的空

间特征。我们的工作充分考虑行为识别中对局部

特征的利用，提出了基于时序像素的并行多头注

意力模块（temporal pixel based parallel-

head attention，TPPA）,如图 3所示。首先，我

们定义了时序像素（temporal pixel）概念（所

有时刻上在同一空间位置的像素集合，𝑇 × 𝐶的

矩阵），并以此为基本单位进行自注意力的计算。

然后，图像的每个空间位置都进行同样的自注意

力计算，所有空间位置上是并行的计算。这种在

时序像素上操作的自注意力机制可以减少需要

学习的参数量，让上下文的建模更容易优化。该

模块建模长时序上下文是基于空间上局部特征

进行，图像的空间特征得以保持。同时，整个操

作被封装为一个模块，可以与任何流行的卷积神

经网络结合使用。 

 

 

对于大多数的行为类别，与行为识别相关的

关键特征往往只是其中的几个关键帧，也就是说，

我们可以根据关键帧实现行为识别。为了在一个

冗余视频的长时序上下文中捕获这样的关键帧，

我们引入了统计学中的自助法（bootstrapping）

来提取关键帧。因为关键帧无法被人为先验得到，

采用自助法思想，多次采样又放回的方式，每次

采样的帧中可能是噪音也可能是有用的关键帧。

多组采样结果通过主干网络得到多组特征，再同

样采用自注意力的方式对多组特征重新加权，通

过这样的方式增强关键帧的特征，弱化噪音的特

征。这种架构被称为基于随机帧采样的自助法注

意力（Random Frames based Bootstrapping 

Attention）,整体框架见图 2。这个框架在常见

行为识别数据集上都取得了最佳的结果，并且和

TPPA 模块一样，RFBA 架构可以与主流的 3D 卷积

网络或者双流网络结合使用。 

最后，图 4展示了我们的模型在最常见的行

为识别数据集 UCF101[14]上的实验结果。可以看

出，我们所提出的基于长时序动作建模的识别模

型最终取得了更好的行为识别结果。 

三、 总结 

在这篇文章中，我们介绍了关于行为识别研

究的最新进展，并且介绍了我们所提出的的最新

行为识别模型——基于随机帧采样的自助法注

意力框架（RFBA）。在我们的方法中，我们提出

了一个新的注意力模块，基于时序像素的并行多

头注意力模块（TPPA），这个新的模块可以更有

效率地建模长时序上下文信息。 

(责任编辑：任桐炜)

 

 

图 3 TPPA 模块的结构 

图 4 UCF101 数据集上的结果对比 
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人体、人脸、人手表面及运动

重建  
清华大学 软件学院  徐枫 张浩  

人体及人体局部区域（人脸和人手）的三维

表面和运动重建一直以来就是计算机视觉(CV)

和计算机图形学(CG)领域的热点研究问题，在教

育、电影、游戏、动画等领域有着非常广泛和深

远的应用。最近几年，随着 VR/AR，人工智能和

5G 技术的蓬勃发展，人们更是期望借助于技术的

发展实现远距离全三维通信、虚拟试衣、实时在

线三维直播、甚至实现智能机器人对人体各种运

动的理解。因此，人体及其局部区域表面及运动

重建技术越发得到了学术界和工业界的重视。 

1. 人体重建 

人体重建可以使用包含深度信息的相机对

人体进行拍摄，并通过拍摄得到的图像序列重建

出人体的三维几何模型与运动。根据应用的需求

也可以重建出人体的表面颜色反射属性或者周

围场景的几何模型。 

我们的方法[1]可以使用 RGB-D 相机，即颜

色-深度相机实现对人体等动态物体的实时重建，

得到物体的几何模型、非刚性运动、表面反射率

以及环境光照。在该方法中，对于每一帧的输入，

首先使用迭代最近点匹配（Iterative Closest 

Point, ICP）算法求得相机相对于物体的运动；

之后对物体的非刚性运动以及环境光照进行联

合求解；最后更新物体的几何模型和表面反射率。

物体的非刚性运动表达为表面上稀疏的节点带

动空间中的体素进行运动，通过线性展开将对运

动的求解化为线性问题，然后使用高斯牛顿法进

行求解以达到实时重建的效果。表面反射则使用

球谐函数表示的环境光与朗伯表面来进行表达。 

我们也能够使用深度相机对动态的物体与

其周围的静态场景进行实时重建[2]，可以用于

重建室内的动态的人与静态场景。该方法将重建

场景和采集的数据分为动态和静态两部分，两部

分各自进行运动求解和模型的更新。在该方法中，

动态部分的非刚性运动同样使用表面上稀疏的

节点进行表达。此外，为了降低重建所占用的空

间开销，该方法还使用了哈希体素来管理空间中

体素的分配，并进一步使用非刚性运动节点来控

制动态物体的体素分配。 

 
图 1 人体及局部区域重建结果 

2. 人脸重建 

脸部是人最重要的器官之一，它可以表达人

类的身份特征和丰富的情感变化。而在五官之中，

眼睛是心灵之窗，它反映了人的关注点、心理活

动变化等等。因此人脸的三维重建，尤其是眼部

区域的三维重建在计算机图形学和计算机视觉

领域都有着重要的意义和广泛的应用。 

我们首先利用一套多线性人脸模型和人脸

二维特征点进行 RGB 图像中的人脸重建,即将人

脸模型上预定义的特征点投影到图像中与二维

特征点取得一致。然而，人脸模型对于眼部区域

的表达能力十分有限，其中不包含三维眼球模型，

且眼皮的形状也与真实图像中相差较大。因此第

一步[3]，我们在人脸模型中眼眶的相应位置上
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增加了眼球模型来重建眼球的转动。我们根据图

像中眼部区域的颜色分布估计眼球模型中虹膜

与巩膜的颜色，而后利用基于三维模型表面泰勒

展开的光度误差优化方法，通过减小三维眼球投

影与二维图像差异的形式重建眼球运动。第二步

[4]，我们设计了两组分别表示眼皮的形状特征

和运动变化的线性眼皮模型来进行眼皮的三维

重建。在图像中，我们利用深度学习的方法提取

眼部区域四条主要边界作为二维眼皮特征，包括

双眼皮、上眼皮、下眼皮和卧蚕。之后我们通过

减小三维眼皮特征点与二维特征投影误差的形

式，求解最优的眼皮模型的权重系数，并按其进

行线性叠加得到最终的重建结果。最后我们将三

维眼球与眼皮的重建结果融合到人脸的重建结

果中，使得整体效果更加真实生动。 

3. 人手重建 

手是人体的重要组成部分，是人与环境进行

交互最主要的执行工具。对手和物体的交互过程

进行重建对于人体行为的精细化重建，以及机器

理解人与环境的交互行为具有重大的意义。我们

使用深度相机对交互过程进行拍摄，并通过拍摄

得到的图像序列重建出人手的运动，物体的三维

几何模型和运动（包含刚性和非刚性运动）[5]。 

手与物体交互重建存在许多挑战。这些挑战

包括：（1）遮挡，手的自遮挡和手与物体之间的

互遮挡；（2）数据特征少，难以通过简单的颜色

或深度阈值将手与物体数据分割；（3）手的特征

少、数据少、运动复杂，难以进行精准的运动重

建；（4）物体的非刚性运动维度高，且没有几何

模型。为了解决上述问题，我们首先使用两台相

对放置的深度相机对交互过程进行采集，降低遮

挡对重建过程的影响；然后训练了一个深度神经

网络来对手和物体的深度数据进行识别和分割，

为手部运动重建提供指导；其次，借助手的

SphereMesh 模型进行手部重建，综合考虑三维点

云拟合误差，二维轮廓匹配误差和手运动的先验

信息等，可较好的重建手的运动；最后，借助

DynamicFusion 进行物体表面和非刚性运动重建，

针对被手遮挡的物体区域，我们又引入了交互项，

从而获得了较为准确的物体几何和非刚性运动。

最终实现了手与物体交互过程的重建。 

以 上 系 列 工 作 已 发 表 于 国 际 会 议

SIGGRAPH2019，SIGGRAPH2017，SIGGRAPH Asia 

2017，TVCG2018，TVCG2016。 

 (责任编辑：邓成) 
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可微分网络架构搜索的稳定性

研究  
华为 诺亚方舟实验室  谢凌曦   

目前，网络架构搜索已经成为自动化机器学

习（AutoML）领域的重要研究方向。常见的网络

架构搜索算法分为两大类，即启发式网络架构搜

索和可微分网络架构搜索。相比于启发式搜索算

法对计算资源的极度依赖，可微分搜索算法具有

搜索速度快、能够快速部署到较大的搜索空间上

的优势，因而得到了学界的广泛关注。然而，可

微分搜索算法的稳定性一直饱受质疑，这也在一

定程度上限制了它们在实际问题中的应用。 

在最近的研究中，我们提出了一种假设，将

网络架构搜索的不稳定性归结为搜索过程中优

化的超网络和搜索结束后保留的子网络之间的

结构差异——亦即，最优的超网络并不一定对应

于最优的子网络，但是现有的算法大多忽略了这

一点。为此，我们提出了一系列的改进方法，以

消除这类结构差异带来的负面效果。不失一般性，

我们的工作基于 DARTS，一种通用的可微分搜索

算法。 

在第一个研究课题中，我们注意到了搜索过

程中超网络的深度和搜索结束后保留的子网络

的深度存在较大差异。也就是说，当前的搜索算

法假设不同深度的情况下的最优网络具有相同

的局部结构，而这显然是不合理的。为此，我们

提出了一种渐进加深的搜索算法，使得搜索阶段

临近结束时的超网络逼近最终使用的子网络的

深度。同时，为了使得超网络搜索适应不同的深

度，我们还提出了几种实用的训练策略以增加搜

索过程的稳定性。我们的方法在单张 GPU 上只需

要 7 个小时就能够完成搜索，并且在 CIFAR 和

ImageNet 数据集上都取得了稳定的提升。这一工

作[1]被 ICCV 2019 接收为口头报告论文。 

在后续的研究课题中，我们又注意到了超网 

络和子网络的拟合性质存在较大差异。超网络中

的每个连接都包含有多种不同的基本操作，但是

子网络的每个连接只能从这些基本操作中选择

一个。这就决定了超网络能够以不同的方式拟合

训练数据集，但是这些方式不一定都适用于子网

络，因而子网络的最终性能存在较大差异。为此，

我们以通道采样的方式来限制超网络的能力，使

得过拟合现象得到很大程度的缓解。同时，这种

采样方法还降低了搜索过程的计算开销，并且通

过增加每个批次内的样本数，提升了搜索的稳定

性。我们在单张 GPU 上的运行时间能够进一步下

降到 2 个小时以内，并且在 CIFAR 和 ImageNet

上取得很好的效果。这一工作[2]已经提交到

ICLR 2020。 

我们最新的一项研究表明，除了上述差异，

现有的可微分网络架构搜索还面临一个更加严

重的问题，即由分步梯度优化带来的数学近似。

我们发现这种近似方式将会带来极大的误差，然

而现有的方法都无法直接消除这一误差，只能以

早停的方式来减轻误差的伤害。由于搜索过程尚

未收敛便要结束，因此随机初始化就会很大程度

上影响最后的结果，从而带来搜索的不稳定性质。

针对这一问题，我们提出了一种修正误差的方案，

以一种巧妙的方式提升了梯度近似的精度。在这

一修正的搜索算法下，我们能够确保搜索算法在

收敛后仍然取得令人满意的性能。这一工作已经

提交到 ICLR 2020 [3]。 

总结来说，可微分网络架构搜索是一个迷人

而充满前景的研究方向。然而，这套方法存在的

问题还有很多，自动化机器学习距离真正的一统

天下还有很长的路要走。 

 (责任编辑：苏航) 
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图 1 可微分网络架构搜索总体架构图 

图 2 部分通道连接的可微分网络架构搜索 


