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一、 技术架构 
 

 



 

二、视频分析与理解技术 

2.1.分割 Segmentation 

2.1.1 基于 CNN 的图像分割 

2.1.1.1 基于 FCN 的图像分割 

FCN[d001]: 用卷积替换完全连接的层来转换用于分类的 CNN 以产生空间

热图 

 

2.1.1.2 基于 U-Net 的图像分割 

U-Net[d002]: 包括捕获上下文的收缩路径（减采样）和实现精确定位的对称

扩展路径（增采样）。 该体系结构还具有跳过连接，允许每个阶段的解码器从签

约路径学习相关特征。 



2.1.1.3 SegNet 和 Bayesian SegNet 

SegNet[d003] Bayesian SegNet[d004]：解码器由一组增采样和卷积层组成，

最后接着是 softmax 分类器，用于预测与输入图像具有相同分辨率的输出的像素

标签。解码器中的每个增采样层对应于编码器部分中的最大池化。这些层使用编

码器阶段中相应特征映射的最大池索引对上采样特征映射进行增采样。然后将上

传的地图与一组可训练的滤波器组进行卷积，以生成密集的特征映射。当特征贴

图恢复到原始分辨率时，它们将被输入 softmax 分类器以生成最终分割。 

 

2.1.2 整合局部和全局信息 

条件随机场，拓展卷积，多尺度聚合，上下文建模延迟 

2.1.2.1 DeepLab 

DeepLab[d005,d0066]：利用 Krähenbühl 和 Koltun 的完全连接的成对 CRF

作为其管道中的分离后处理步骤来细化分割结果。它将每个像素建模为场中的节

点，并且对于每对像素使用一个成对项，无论它们位于多远（该模型称为密集或

完全连通因子图）。通过使用该模型，考虑短期和长程交互，使得系统能够恢复

由于 CNN 的空间不变性而丢失的分段中的详细结构。尽管通常完全连通的模型

是无效的，但是可以通过概率推理有效地近似该模型。 

 



2.1.2.2 CRFasRNN 

CRFasRNN[d007]：通过将平均场推断步骤展开为 RNN，将 CRF 与 FCN

完全集成，并对整个网络进行端到端的训练 

2.1.2.3 Multi-scale-CNN 

Multi-scale-CNN[d010,d011,d012,d013]：处理上下文知识集成的另一种可

能方式是使用多尺度预测。几乎 CNN 的每个单个参数都会影响生成的要素图的

比例。换句话说，相同的架构将对输入图像的像素数量产生影响，该像素的数量

与特征图的像素相对应。这意味着过滤器将隐式学习检测特定尺度的特征（可能

具有某种不变度）。此外，这些参数通常与手头的问题紧密耦合，使得模型难以

推广到不同的尺度。克服该障碍的一种可能方法是使用多尺度网络，该网络通常

利用针对不同尺度的多个网络，然后合并预测以产生单个输出 

 

2.1.2.4 ParseNet 

ParseNet[d014]：早期融合，将全局特征解散为与局部特征相同的空间大小，

然后将它们连接起来以生成在下一层中使用的组合特征或学习分类器 



 

2.1.2.5 PSPNet 

PSPNet[d015]：提供聚焦在四个不同金字塔尺度的特征融合的金字塔解析模

块，以便嵌入来自复杂场景的全局背景 

 

2.1.3 基于 RNN 的图像分割 

2.1.3.1 ReSeg 

ReSeg[d016]：输入图像用 VGG-16 网络的第一层处理，为得到的特征映射

提供信息。进入一个或多个 ReNet 层进行微调。最后，使用基于转置卷积的上

采样层来调整特征映射的大小。在这种方法中，使用了门控循环单元（GRU），

因为它们在内存使用和计算能力方面取得了良好的性能平衡。 

 

2.1.3.2 LSTM-CF 

 LSTM-CF[d017]：使用两种不同的数据源：RGB 和深度。 RGB 管道依



赖于 DeepLab 体系结构的变体在三个不同尺度上连接特征以丰富特征表示。全

局上下文在深度和光度数据源上垂直建模，在这些垂直上下文中在两个方向上进

行水平融合。 

2.1.3.3 2D-LSTM 

 2D-LSTM[d018]：输入图像被分成非重叠窗口，这些窗口被馈送到四个

单独的 LSTM 存储块中。这项工作强调其在单核 CPU 上的低计算复杂性和模型

简单性。 

2.1.3.4 rCNNs 

 rCNNs[d019]：其通过使用不同的输入窗口大小考虑先前的预测而反复

训练具有不同的输入窗口大小。通过这种方式，预测标签会自动平滑，从而提高

性能 

2.1.4 基于实例细分的图像分割 

2.1.4.1 SDS 

 SDS[d020]：首先使用自下而上的分层图像分割和称为多尺度组合分组

（MCG）[d027]的对象候选生成过程来获得区域提议。对于每个区域，通过使用

Region-CNN（R-CNN）[d028]的改编版本来提取特征，其使用由 MCG 方法提

供的边界框而不是选择性搜索以及区域前景特征来微调。然后，通过在 CNN 特

征之上使用线性支持向量机（SVM）来分类每个区域提议。 

2.1.4.2 DeepMask 

 DeepMask[d021]：基于单个 ConvNet 的对象提议方法。这个模型预测

输入补丁的分段掩码以及此补丁包含对象的可能性。这两个任务是联合学习的，

由单个网络计算，共享大多数层，除了最后一个任务特定的层。 

2.1.4.3 SharpMask 

 SharpMask[d022]：引入了一个渐进式细化模块，在自上而下的架构中融

合了前一层到下一层的功能 



 

2.1.5 视频分割网络 

2.1.5.1 Clockwork Convnet 

Clockwork Convnet [d024]：该网络是 FCN 的改编，以利用视频中的时间线

索来减少推理时间，同时保持准确性。特征速度网络中特征的时间变化率 - 跨

帧不同层，因此浅层的特征变化比深层的特征更快。在该假设下，可以将层分组

为阶段，根据其深度以不同的更新速率处理它们。通过这样做，由于其语义稳定

性，可以在帧上保持深度特征，从而节省推理时间。作者提出了两种更新率：固

定和自适应。固定时间表只为重新计算网络每个阶段的功能设置了一个恒定的时

间范围。自适应调度以数据驱动的方式触发每个时钟，例如，取决于运动量或语

义变化。 



 

2.1.5.2 End2End Vox2Vox 

End2End Vox2Vox [d025]：引入的 Convo-lution 3D（C3D）网络，并通过

在最后添加反卷积层来扩展它以进行语义分割。他们的系统通过将输入分成 16

帧的剪辑来工作，分别对每个剪辑进行预测。它的主要贡献是使用 3D 卷积。这

些卷积利用三维滤波器，这些滤波器适用于跨多个通道的时空特征学习。 

2.1.5.3 SegmPred 

SegmPred [d026]：新颖的方法，能够预测未来尚未观察到的视频帧的语义

分割图。该模型包含一个双尺度的体系结构，以对抗和非对抗的方式进行训练，

以处理模糊的预测结果。 

 

2.2 检测 Detection 

2.2.1 Region Based 方法 

2.2.1.1 RCNN 

 [g001]first to explore CNN for generic object detection.Region 

Proposals=> warp=>feature extraction =>SVM Classification =>Bounding Box 



Regression 

2.2.1.2 SPPNet 

 [g002]introduced the traditional spatial pyramid pooling(SPP), Enable 

convolutional feature sharing 

2.2.1.3 Fast RCNN 

[g003]First to enable end to end detector training (when ignoring the 

process of Region Proposals generation).Design a RoI pooling layer (a special 

case of SPP layer), 

2.2.1.4 Faster RCNN 

[g004]Propose RPN for generating nearly cost free and high quality Region 

Proposals instead of selective search; Unify RPN and Fast RCNN into a single 

network by sharing CONV layers; 

2.2.1.5 RCNN ⊖R 

 [g005]Replace selective search with static RPs 

2.2.1.6 RFCN 

 [g006]Fully convolutional detection network; Minimize the amount of 

region wise computation; Design a set of position sensitive score maps using a 

bank of specialized CONV layers; Faster than Faster RCNN without sacrificing 

much accuracy. 

2.2.1.7 Mask RCNN 

 [g007]object instance segmentation; Extends Faster RCNN by adding 

another branch for predicting an object mask in parallel with the existing branch 

for Bounding Box prediction 

2.2.2 Unified 方法 

2.2.2.1 OverFeat 

Enable convolutional feature sharing; Multiscale image pyramid CNN 



feature extraction[g008]; 

2.2.2.2 YOLO 

First efficient unified detector; Drop Region Proposals process completely; 

divides an image into grids and predicts class probabilities, bounding box 

locations and confidences scores for those boxes. [g009] 

2.2.2.3 YOLOv2 

 Propose a faster DarkNet19; Use a number of existing strategies to 

improve both speed and accuracy; Achieve high accuracy and high speed; 

YOLO9000 can detect over 9000 object categories in real time. [g010] 

2.2.2.4 SSD 

 Effectively combine ideas from RPN and YOLO to perform detection at 

multiscale CONV layers. [g011] 

 

2.3 分类 Classification 

2.3.1 基于 iDT（improved dense trajectories)特征的方法 

DT 算法[e001]的基本思路为利用光流场来获得视频序列中的一些轨迹，再

沿着轨迹提取 HOF，HOG，MBH，trajectory4 种特征，其中 HOF 基于灰度图

计算，另外几个均基于 dense optical flow（密集光流）计算。最后利用 FV（Fisher 

Vector）方法对特征进行编码，再基于编码结果训练 SVM 分类器。而 iDT[e002]

改进的地方在于它利用前后两帧视频之间的光流以及 SURF 关键点进行匹配，

从而消除/减弱相机运动带来的影响，改进后的光流图像被成为 warp optical flow 

 

而[e003] 使用了两层的 fv 编码，应该是基于 iDT 方法的改进效果最好的文



章。 

2.3.2 Two Stream Network 及衍生方法 

2.3.2.1 Two-Stream Convolutional Networks for Action Recognition in 

Videos 

 Two Stream[e004]方法最初在这篇文章中被提出，基本原理为对视频序

列中每两帧计算密集光流，得到密集光流的序列（即 temporal 信息）。然后对于

视频图像（spatial）和密集光流（temporal）分别训练 CNN 模型，两个分支的

网络分别对动作的类别进行判断，最后直接对两个网络的 class score进行 fusion

（包括直接平均和 svm 两种方法），得到最终的分类结果。注意，对与两个分支

使用了相同的 2D CNN 网络结构。 

 

2.3.2.2 Convolutional Two-Stream Network Fusion for Video Action 

Recognition 

[e005]这篇论文的主要工作为在 two stream network 的基础上，利用 CNN

网络进行了 spatial 以及 temporal 的融合，从而进一步提高了效果。此外，该文

章还将基础的 spatial 和 temporal 网络都换成了 VGG-16 network。 



 

2.3.2.3 Temporal Segment Networks: Towards Good Practices for Deep 

Action Recognition 

[e006]这篇文章提出的 TSN 网络也算是 spaital+temporal fusion，结构图见

下图。这篇文章对如何进一步提高 two stream 方法进行了详尽的讨论，主要包

括几个方面 

1. 输入数据的类型：除去 two stream 原本的 RGB image 和 optical flow 

field 这两种输入外，这篇文章中还尝试了 RGB difference 及 warped optical flow 

field 两种输入。最终结果是 RGB+optical flow+warped optical flow 的组合效果

最好。 

2. 网络结构：尝试了 GoogLeNet,VGGNet-16 及 BN-Inception 三种网络结

构，其中 BN-Inception 的效果最好。 

3. 训练策略：包括 跨模态预训练，正则化，数据增强等 

 



2.3.2.4 Beyond Short Snippets: Deep Networks for Video Classification 

Joe 

[e007]这篇文章主要是用 LSTM 来做 two-stream network 的 temporal 融合 

 

2.3.3 C3D Network 及其相关衍生方法 

C3D[e008]是 facebook 的一个工作，采用 3D 卷积和 3D Pooling 构建了网

络. 

 

 相关论文还有[e009][e010] 



2.3.4 其他方法 

2.3.4.1 A Key Volume Mining Deep Framework for Action Recognition 

 
本文[e011]主要做的是 key volume 的自动识别。通常都是将一整段动作视频

进行学习，而事实上这段视频中有一些帧与动作的关系并不大。因此进行关键帧

的学习，再在关键帧上进行 CNN 模型的建立有助于提高模型效果 

2.3.4.2 Deep Temporal Linear Encoding Networks 

本文[e012]主要提出了“Temporal Linear Encoding Layer” 时序线性编码层，

主要对视频中不同位置的特征进行融合编码。至于特征提取则可以使用各种方法，

文中实验了 two stream 以及 C3D 两种网络来提取特征 



 

2.4 跟踪 Tracking 

2.4.1 Observation Model 

2.4.1.1 Appearance Model 

 Visual Representation: Color histogram[b001], Gaussian mixture 

models, sparse representation, manifold learning ,hidden Markov random field 

model, Robust Principle Component Analysis (RPCA)[b002]. 

 Statistical Measuring: 



Strategy Employed Cue Ref 

Boosting Color,HOG,shapes,covari

ance matrix, etc 

[b003],[b004],[b005] 

Concatenati

ng 

Color, HOG, optical flow, 

etc 

[b006] 

Summation Color, depth, correlogram, 

LBP, etc 

[b007][b008][b009] 

Product Color, shapes, bags of 

local features, etc 

[b010][b011][b012][b

013] 

Cascading Depth, shape, texture, etc [b014][b015] 

 

2.4.1.2 Motion Model(mutual motion model) 

 Linear Motion Model :[b016], [b017], [b018]. 

 Non-linear Motion Model:[b019],[b020] 

2.4.1.3 Interaction Model 

 Social Force Models: 

Ref employed Forces 

[b021] repulsion, constancy, fodelity 

[b022] replulsion, constancy, attraction, 

coherence 

[b023] coherence 

[b024] relulsion, coherence 

[b025] constancy, fidelity, repulsion 

[b026] constancy, coherence 

 

 Crowd Motion Pattern Models:[b027],[b028],[b029],[b030],[b031],[b032] 

2.4.1.4 Exclusion Model 

 Occlusion Handlin 

2.4.2 Tracking Model 

2.4.2.1 Probabilistic inference[b028],[b012],[b033],[b034] 

 Kalman filter [b035], [b036] 

 Extended Kalman filter [b037] 



 Particle filter [b016], [b010], [b038], [b008], [b039], [b040], [b041], [b042] 

2.4.2.2 Deterministic Optimization 

 Bipartite graph matching: [b016], [b043], [b044] ,[b045], [b046], [b023], 

[b047], [b048] 

 Dynamic Programming: [b049], [b050], [b051], [b052], [b053], [b054], 

[b055], [b056] [b057], [b058] 

 Min-cost max-flow network flow: [b054], [b059], [b060], [b061], [b062], 

[b063] 

 Conditional random field: [b064], [b020], [b065], [b066] 

 MWIS:[b006],[b017] 

 

2.5 预测 Prediction 

2.5.1 Action Prediction 

2.5.1.1 Early Action Classification 

integral bag-of-words , dynamic bag-of-words [c001] 

sparse coding [c002] 

motion velocity peaks detection [c003] 

information divergence [c013][c004] 

deep learning:[c016][c014][c017][c015] 

2.5.1.2 Intention Prediction 

Stochastic Context Sensitive Grammar [c019] 

hierarchical event[c018] 

Probabilistic Suffix Tree [c019] 

Predictive Accumulative Function [c020] 

conditional random field [c018] 

2.5.2 Motion Trajectory Prediction 

Clustering to learn pattern[c021][c005][c006][c007] 

inverse optimal control; inverse reinforcement learning[c011][c012] 

dynamic Bayesian network[c010] 

Gaussian Process 

Hidden Markov Model 



deep learning (RNN/LSTM/GAN):[c008][c009][c022][c023][c024][c025] 

 

2.6 理解 Comprehension 

2.6.1 Temporal action localization in untrimmed videos 

via multi-stage cnns 

该方法首先使用滑窗的方法生成多种尺寸的视频片段(segment)，再使用多

阶段的网络（Segment-CNN)来处理。SCNN 主要包括三个子网络，均使用了 C3D 

network。第一个是 proposal network，用来判断当前输入的视频片段是一个动

作的概率；第二个为 classification network,该网络用于给视频片段分类，但该网

络不用于测试环节，而只是用作初始化 localization network；第三个子网络为

localization network，该网络的输出形式依旧为类别的概率，但在训练时加入了

重叠度相关的损失函数，使得网络能更好的估计一个视频片段的类别和重叠度。

最后采用了非极大化抑制（NMS）来去除重叠的片段，完成预测。[k001] 

 

2.6.2 Convolutional-De-Convolutional Networks for 

Precise Temporal Action Localization in Untrimmed 

Videos 

 基于 C3D（3D CNN 网络）设计了一个卷积逆卷积网络，输入一小段视

频，输出 frame-level 的动作类别概率。该网络主要是用来对 temporal action 

detection 中的动作边界进行微调，使得动作边界更加准确，从而提高 mAP。[k002] 



2.6.3 A Pursuit of Temporal Accuracy in General 

Activity Detection 

 用 TSN(Temporal Segment Network, 用于 Action Recognition 的 state-

of-the-art 方法,也是他们组的工作)在视频序列上每隔几帧判断该时刻属于动作

的概率（是动作/不是动作），基于这个概率的曲线提出了一种叫 Temporal 

Actionness Grouping(TAG)的 proposal 方法。之后再进行类别的判断。[k003] 

2.6.4 Temporal Unit Regression Network for Temporal 

Action Proposals 

 采用了类似 Faster-RCNN的思路，主要是作为 proposal的方法。pipeline

比较简单[k004] 

2.6.5 UntrimmedNets for Weakly Supervised Action 

Recognition and Detection 

 提出了一种可以用于 Action Recognition 和 Action Detection 的弱监督

方法。[k005] 

 

三、相关技术的可能应用 

⚫ 手部脚部轨迹跟踪，利用显示出来的轨迹，回顾分析目标的动作是否到位

连贯    跟踪 

⚫ 模式识别:识别出目标的一些习惯动作 

⚫ 标准动作解析：在目标做出动作后，分析其标准动作，向观众说明 

⚫ 招式之间的克制关系：进攻和防守等不同的动作之间的胜率 

⚫ 运动员&教练：分析对手技术特点；比赛时分析自己和对手状态 

⚫ 转播：自动剪辑得分镜头和精彩镜头 
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