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Fig. 1. FAVOR 在 HAR 分类的各种任务中表现优于传统的有监督微
调（SFT）。

Abstract—大型推理模型中的强化学习能够通过对模型输出
的反馈来进行学习，这在微调数据有限的情况下特别有价值。然
而，它在多模态人体活动识别（HAR）领域的应用尚未得到充
分探索。我们的工作将强化学习扩展到了具有多模态大型语言
模型的人体活动识别领域。通过在训练过程中引入视觉强化学
习，模型在小样本识别上的泛化能力可以大大提升。此外，视觉
强化学习还能提高模型的推理能力，并在推理阶段实现可解释的
分析。我们将结合视觉强化学习的小样本人体活动识别方法命名
为 FAVOR。具体来说，我们的方法首先利用多模态大型语言模
型 (MLLM) 为人体活动图像生成多个候选响应，每个响应都包
含推理轨迹和最终答案。然后，使用奖励函数对这些响应进行评
估，并使用群组相对政策优化 (GRPO) 算法对 MLLM 模型进
行优化。通过这种方式，MLLM 模型可以仅通过少量样本适应
于人体活动识别。在四个人体活动识别数据集和五种不同设置上
的大量实验验证了所提出方法的优越性。

Index Terms—few-shot recognition, human activity recogni-
tion, reinforcement learning.

I. 引言
人类活动识别（HAR）专注于通过分析从各种设备收集
的数据来识别和分类人类活动，这些设备包括视觉技术和
基于物联网的系统 [16], [18], [19] 。目前广泛使用两种主
要类型的 HAR 系统：基于视频的系统和基于传感器的系
统 [16] 。基于视频的系统依赖于诸如 RGB 视频、骨架
数据和深度信息等视觉模态，而基于传感器的系统则利用
像陀螺仪和加速度计这样的设备。在这些系统中，由于能
够捕捉更丰富的信息并提供对场景的背景理解，视频为主
的方法在当前 HAR 研究中占据主导地位。目前，HAR 已
被应用于广泛的领域，包括智能家居、医疗保健、社会科
学、康复工程、健身等 [2], [6], [12] 。HAR 显著提高了全
球人类的安全和福祉。本文主要讨论日常生活场景中的基
于视觉的 HAR。

传统的人类活动识别（HAR）系统采用经典的机器学习
分类器 [18], [19] 来处理从人工活动数据中手动提取的特
征向量。深度学习的出现将这个范式转变为自动特征提取。
神经网络结构可以以端到端的方式直接处理原始的人类活
动数据流 [6], [12] 。随后，变压器架构的引入进一步革
新了深度学习 [4], [21], [22] 。通过采用多头自注意力机
制，变压器模型通过注意力头的协作从多个角度学习多样
化的表示 [19] 。这种方法优于传统方法，同时通常需要
更少的计算资源。然而，大多数这些方法依赖于大规模的
标记数据集，并且在以前未见过的人类活动方面显示出有
限的泛化能力 [6] 。此外，它们主要产生直接的活动分类
输出，缺乏可解释性，这阻碍了它们在实际场景中的部署。
此外，在 HAR 领域，它们的全部潜力和局限性仍然很大
程度上未被探索，尤其是在利用多模态数据的丰富多样性
方面 [8] 。
最近，许多研究人员开始探索使用多模态大型语言模型

（MLLMs）来解决 HAR 任务 [9], [10], [12], [14], [18]–[20]
。虽然 MLLMs 经过大规模的预训练后可以很好地泛化，
但通过微调可以进一步增强其在 HAR 任务中的表现。监
督微调（SFT）范式直接模仿高质量数据集中提供的“真
实标签”答案，因此依赖于大量的训练数据。另一个值得
注意的后训练方法是强化微调（RFT），在该方法中，奖励
评分由预定义的规则确定。这些规则评估模型的响应并基
于反馈指导优化。RFT 和 SFT 之间的一个关键区别在于
数据效率：RFT 可以使用少至数十到数千个样本有效地微
调模型，而 SFT 通常需要更多的数据。在本文中，我们介
绍了一种使用视觉强化学习（FAVOR）的少量样本人类活
动识别方法，该方法无需领域特定的优化即可实现对新任
务的零样本和少样本泛化。因此，这种方法使 MLLMs 能
够处理各种多模态 HAR 任务（见图 2 ）。然而，如图 2
所示，SFT 直接产生输出，没有经过多步骤推理或上下文
推理，这常常导致不准确的响应 [8], [11] 。为了解决这一
限制，我们在图 2 中展示了 FAVOR 的实现细节。具体来
说，对于每个输入，FAVOR 利用 MLLM 生成多个包含推
理标记和最终答案的响应。重要的是，我们定义了基于规
则的可验证奖励函数，以使用组相对策略优化 (GRPO) 引
导策略优化。例如，我们为基于分类的 HAR 任务设计了
量身定制的奖励函数。通过这样做，FAVOR 能够探索各
种可能的推理路径，并学习优化以达到这些可验证奖励函
数定义的理想结果。因此，我们的方法将训练范式从 SFT
中的数据扩展转变为针对特定多模态 HAR 任务定制的灵
活奖励函数的战略设计。
此外，如图 1 所示，在少样本实验中，FAVOR 用最少

的训练数据展示了卓越的性能，其少样本学习能力显著强
于 SFT。这些多样化的视觉 HAR 任务进一步强调了强化
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Fig. 2. 使用多模态大型语言模型的人的活动识别（HAR）概述

学习在增强多模态环境中的视觉感知和推理方面的关键作
用。总结来说，我们的主要贡献如下：

• 我们提出了 FAVOR，这是一种人类活动识别方法，它
将具有可验证奖励的视觉强化学习引入到人类活动识
别领域，即使在训练数据稀少的情况下也被证明是有
效的。

• 为人体活动识别任务提出了一种可验证的奖励函数，
该函数提高了识别准确率并能够进行可解释的分析。

• 在 4 个人类活动识别数据集和 5 种不同设置上进行
的大量实验表明，与基线和监督微调相比，所提出的
方法具有优越性。

II. 相关工作
A. 强化学习
多模态大型语言模型（MLLM）将多种数据模态——如
音频、图像和文本——整合到一个统一的框架中。在这种
背景下，研究人员已经证明，后训练阶段可以有效提高模
型的响应质量和推理能力，而不需要大量的监督数据或复
杂的提示技术。在这些发现的基础上，最近的研究越来越
多地集中于通过强化学习（RL）技术增强 MLLM 的推理
能力。具体来说，RL 使模型可以通过与环境互动并接收奖
励作为反馈来进行决策，从而最大化长期收益。为了进一
步促进对齐和推理，开发了群体相对策略优化（GRPO），
这将对齐任务重新表述为基于人工标记偏好的排序损失。
与传统的监督方法不同，这种方法通过基于群体的奖励比
较直接优化策略，同时保持与人类意图的一致性。

B. 在人体活动识别任务中应用强化学习
起初，强化学习（RL）被应用于深度学习模型，例如通
过结合深度学习和 RL 来预测智能家居中的人类活动，或
控制家用机器人以改善对人类互动的理解。随后，随着大
型语言模型（LLM）的兴起，RL 在后训练阶段变得至关
重要。特别是，带有人类反馈的强化学习（RLHF）在使
模型与人类意图对齐方面发挥了关键作用。此外，奖励模
型已证明在推理期间有效提高推理性能。随着研究的不断
进展，RL 现在越来越多地被应用于多模态大型语言模型
（MLLMs）。值得注意的是，在 HAR 的背景下，RL 有助

于在各种多模态 HAR 任务中实现更好的推理、对齐和泛
化。

VisualThinker-R1-Zero [3] 表明，应用 R1 于基础
MLLM 可以显著提高性能，并引发所谓的“恍然大悟时
刻”的出现。OpenVLThinker 采用了通过监督微调 (SFT)
和强化学习 (RL) 交替进行的迭代自我改进训练策略。具
体而言，SFT 用于指导模型获取初始推理结构，而 RL 则
用于提升其性能和泛化能力。此外，VLM-R1 [14] 提出
了一个跨模态推理管道，并将强化学习应用于视觉感知
任务。同样地，R1-Omni [20] 将可验证奖励的强化学习
(RLVR) 应用于用于情感识别的全多模态大型语言模型。
Open-Reasoner-Zero [5] 证明即使一个简单的基于规则的
奖励策略也能提高回应长度和基准性能。值得注意的是，
Visual-RFT [10] 使得一个 MLLM 在物体检测任务中表
现优于仅通过 SFT 训练的模型。与这些模型相比，我们
的方法采用不同的基础模型，并在一个不同的应用环境中
进行评估。

III. 方法论

A. 预备知识
1) 通过增强实现策略梯度优化 : 强化算法是一种策略

梯度方法，通过根据其行动获得的奖励来调整模型的策略
（政策），以改善决策。它通过优化可能行动的概率分布来
实现，从而增加选择导致更好结果行动的可能性。在每次
迭代中，模型根据其过去决策的表现来更新其参数（θ ），
逐渐优化其行为。对于给定的问题 Q ，GRPO 使用当前
策略 πθold 生成 P 个不同的响应 {O1, O2, . . . , OP } 。随后
对每个响应进行评估，以获得相应的奖励 {r1, r2, . . . , rP }
。为评估其相对质量，GRPO 通过计算均值和标准差来标
准化这些奖励：

Ai =
ri −mean({r1, . . . , rP })

std({r1, . . . , rP })
, (4)

这里，Ai 表示对第 i 个响应的归一化分数。通过对奖励
进行归一化，GRPO 鼓励模型在每个组内优先考虑质量更
高的响应，帮助它有效地区分强弱输出。
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Fig. 4. 将 GRPO 应用于基础模型的示例响应。

2) 通过强化学习实现可验证奖励 : 可验证奖励可以改
善 MLLMs 在具有客观正确答案的任务上的表现，这直
接采用了一个验证函数来评估输出的正确性。给定一个图
像和一个输入问题 Q ，多模态大型语言模型 Mθ 生成一
系列响应，记作 O ，这些响应由一个可验证的奖励函数
R(Q,O) 进行评估。该函数根据输出是否与真实值匹配来
分配分数：

R(Q,O) =

{
1, if O = ground truth,
0, otherwise.

(1)

优化目标定义为：

max
πθ

EO∼πθ(Q) [RRLVR(Q,O)] , (2)

其中

RRLVR(Q,O) = R(Q,O)− α ·KL [πθ(O | Q)∥πref(O | Q)] .
(3)

在这里，πref 表示优化前的参考模型，α 是一个超参数，
用于在奖励最大化和 KL-散度正则化之间取得平衡，鼓励
优化后的模型保持接近原始模型。在这项工作中，我们将
GRPO 与多模态大型语言模型结合，以利用两种方法的优
势，增强模型在推理和活动识别方面的能力。

B. 偏好
1) FAVOR 框架 : 所示的 FAVOR 框架利用 Qwen2.5-

VL-3B-Instruct [1] 作为策略模型 πθ ，该模型接受来自
用户的多模态输入——即图像和问题——并生成推理过程
以及一组候选响应。我们设计了一种提示格式，引导模型

在给出最终答案之前生成推理轨迹，如图 4 所示。在训练
过程中，奖励函数鼓励模型生成包括推理过程和最终答案
的结构化输出。推理轨迹促进在强化微调过程中的自我改
进，而基于答案的奖励推动策略优化。通过结合两个奖励，
引导模型生成既准确又结构良好的预测。每个响应都通过
可验证的奖励函数进行评估，并执行分组奖励计算以评估
每个输出的质量。这些评估然后用于更新策略模型。为了
确保训练的稳定性，FAVOR 引入了 KL 散度正则化以限
制当前策略模型 πθ 和参考模型 πθold 之间的偏差。

2) 在 HAR 任务中的可验证奖励 : 奖励模型在强化学
习中起着关键作用，它检查模型的预测是否与真实答案完
全匹配。本文侧重于对图像进行推理，以根据给定的问题
对人所执行的活动进行分类。因此，奖励函数 Rcls 包含两
个部分：准确性奖励 Racc 和格式奖励 Rformat 。总体奖励
定义如下：

Rcls = Racc +Rformat. (5)

我们的强化学习策略避免了复杂的奖励建模，而是选择
了一种基于简单规则的奖励函数，以鼓励具有正确内容和
适当格式的响应：

TABLE I
FAVOR 训练中使用的超参数。

Setting Value
Batch size per device 8
Data_seed 4
Gradient accumulation steps 2
Training steps 20
Learning rate 5× 10−5

Temperature 1.0
Maximum response length 2048
Responses per GRPO step 16
KL coefficient 0.04

• 准确性奖励（+1）：在回复提供正确最终答案时分配。
• 格式奖励（+1）：在响应使用 <think> 标签包裹其推
理并使用 <answer> 标签包裹最终答案时给予。

• 否则：分配奖励 0。
IV. 实验

A. 数据集
大多数先进的活动识别方法是在具有有限活动类别和控

制环境下拍摄的数据集上进行评估的。相比之下，UCF50
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[13] 数据集由现实世界的 YouTube 视频组成，涵盖 50 种
不同的活动类别。HMDB51 [7] 数据集包括 51 个类别，
既包含面部表情（如微笑、笑声、咀嚼和讲话），又包含
47 个全身活动。UCF101 [15] 提供 101 个人类活动类
别，拥有超过 13,000 个视频片段，总计 27 小时的录像。
UCF-Crime [17] 数据集包含 1,900 个长且未经修剪的监
控视频，描绘了 13 种现实中的异常—例如打斗、交通事
故、入室盗窃和抢劫—以及正常的日常活动。这些视频在
现实条件下录制，通常涉及相机运动和杂乱的背景，使得
该数据集对活动识别任务具有特别的挑战性。许多现有的
方法在这些数据集上表现欠佳，这些数据集中的视频来自
网络，通常面临诸如相机运动、光线不佳、场景杂乱、尺
度和视角变化，以及对人类活动本身不一致的关注等挑战。
在本研究中，我们证明了我们的 FAVOR 模型能够处理
HAR 推理和分类任务。我们在四个数据集上训练了我们
的模型：UCF50 [13] 、UCF101 [15] 、UCF-Crime [17]
和 HMDB51 [7] 。

B. 评估
为了评估我们方法的推理和分类能力，我们在四个数据
集上进行了实验。我们首先从每个数据集中获取视频，并
从每个类别中的几个视频中随机提取一个帧来构建一个
新的图像数据集。这些提取的帧根据它们在数据集中原
始视频的类别进行分类。随后，从每个类别中随机选择
少量图像构成训练集。剩余的图像用作后续评估和测试
的测试集。我们采用小样本设置来评估模型的识别能力，
应用强化学习于有限的数据上。具体而言，我们使用强
化学习（RL）和监督微调（SFT）对从训练集中随机抽
样的 1-shot、2-shot、4-shot、8-shot 和 16-shot 示例训练
Qwen2.5-VL-3B-instruct。剩余的数据被用作评估的测试
集。

C. 实现细节
该模型使用学习率 5× 10−5 和温度 1.0 训练了 20 个周
期。最大响应长度设置为 2048 个标记。在 GRPO 优化中，
我们每步采样 8 个响应，并使用 0.04 的 KL 系数，如表 I
所示。为了展示直接将 GRPO 应用于基础模型的有效性，
我们将我们的方法与两个基线进行比较：未进行 SFT 预
训练的模型和在相同数据集上使用 SFT 微调的基础模型。

D. 主要结果
我们评估了多种模型在多个 HAR 数据集上的少样本识
别准确率，包括 UCF-50 [13]、UCF-101 [15]、UCF-Crime
[17] 和 HMDB51 [7] 。我们的骨干模型是 Qwen2.5-VL-
3B-Instruct，我们在不同的学习范式下对其进行微调。如
表 II 和表 III 所示，我们比较了三种设置：基线、监督
微调 (SFT) 和我们提出的 FAVOR 方法。
在各种少样本设置中，FAVOR 始终优于 SFT 和基线。
在低样本状态下，如 1-shot 时，FAVOR 相比基线平均准
确率提高了 14.78 % ，而 SFT 稍逊一筹（-0.04 %）。这
种增益在 UCF-101（+29.62 %）和 UCF-50（+13.01 %）
上尤为显著。在 2-shot 和 4-shot 设置下，这一趋势仍在
继续，FAVOR 分别带来了平均增益 15.32 % 和 18.75 % 。
在 UCF-101（最高 +34.43 %）和 HMDB51（最高 +17.04
%）上的性能提升最为显著，显示了模型从有限例子中良
好泛化的能力。

在高次尝试（higher-shot）场景中，FAVOR 的优势变得
更为明显。在 8 次尝试设置下，FAVOR 实现了 61.22 %
的平均准确率，优于基线模型（41.00 % ）和 SFT（53.06
% ）。它在所有数据集上都表现出持续的改进，包括在
具有挑战性的 UCF-Crime 数据集上比 SFT 高出显著的
+11.05 % ，而 SFT 在该数据集上则表现出轻微的性能下
降（-1.33 % ）。在 16 次尝试设置下，FAVOR 保持领先，
平均准确率达到 63.55 % ，相比基线模型提高了 +22.55
% ，相较于 SFT 提高了 +4.92 % 。同样，最高的增益出
现在 UCF-101（+41.18 % ）和 HMDB51（+20.64 % ）数
据集上。
这些结果明确指出，FAVOR 显著提升了 HAR 任务中

的少样本识别性能。它不仅在低数据环境中优于传统的
SFT，而且还表现出更好的可扩展性和鲁棒性。重要的
是，在某些情况下，SFT 对基线的改进较少甚至为负，而
FAVOR 则始终提供一致且通常是较大的提升——这突显
了其作为数据稀缺环境中现实世界活动识别的可推广解决
方案的潜力。
为研究我们方法中不同组件对性能的贡献，我们在 UCF-

50 的 2-shot 数据集上进行了一个消融研究，如表 IV 所
示。从基础的 Qwen2.5-VL-3B-Instruct 模型开始，该模型
达到了 66.16 % 的准确率，我们检查了几项关键设计选择
的影响。特别是，使用冻结视觉模块的 FAVOR 导致显著
提升，准确率达到 79.69 %。这表明保持视觉编码器不变
使得模型能够更好地将其能力分配用于在强化学习中学习
有效的推理策略。此外，我们探索了训练期间采样响应数
量（P ）变化的效果。随着 P 从 2 增加到 16，模型性能持
续提升——从 P = 2 的 75.34 % 提高到 P = 16 的 80.14
%。这突出了在优化过程中更丰富的轨迹探索的好处，使
模型能够更好地通过多样的推理路径来完善其策略。总体
而言，结果显示即使没有微调视觉基础网络，通过适当配
置强化学习设置也可以实现显著的增益。这强调了在多模
态学习中基于奖励的推理探索的重要性，并指出视觉和语
言模块之间复杂的动态关系需要进一步研究。

V. 结论
本论文中，我们提出了一种名为 FAVOR 的方法，用于

调整基于 GRPO 的强化学习，以提高 MLLMs 的模型推
理能力。FAVOR采用一种可验证的奖励系统，减少了对人
工标注的依赖，并简化了奖励计算。在各种 HAR 任务中
表现出色。大量实验表明，FAVOR在推理和小样本学习方
面表现优异，持续超越使用最少数据的监督微调（SFT）。
我们的研究结果强调了视觉强化学习在提高 MLLMs 效率
和效果方面的潜力，以优化 HAR 任务。
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