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摘　要：运动特征的选择直接影响人体动作识别方法的识别效果。单一特征往往受到人体外观、环境、摄像机
设置等因素的影响不同，其适用范围不同，识别效果也是有限的。在研究人体动作的表征与识别的基础上，充分

考虑不同特征的优缺点，提出一种结合全局的剪影特征和局部的光流特征的混合特征，并用于人体动作识别。

实验结果表明，该算法得到了理想的识别结果，对于Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库中的动作可以达到１００％的正确识别率。
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　引言

基于视频的人体动作识别是视频分析的重要研究方向之

一，属于计算机视觉的中低层分析。它在视频监控、视频检索、

人机交互、虚拟现实等领域有着广阔的应用前景。

视频序列中的动作信息通常可以用光流、剪影、兴趣点等

特征来描述。文献［１］提出用光流直方图来描述动作的运动
信息，然后用支持向量机作分类器识别运动员的击球动作。基

于光流的表示法能在没有背景区域任何先验知识的条件下，实

现对运动目标的检测和跟踪；但缺点是受噪声、光照强度变化

的影响较大，并且计算方法复杂、计算量大。文献［２］基于剪
影图像通过提取质心到边界点的距离特征来将运动目标分为

车辆、人体、人群。基于剪影的描述方法易于实现，受光照条件

影响小，但是它主要依赖于形状的边界信息，不能获得形状的

内部结构且容易受到背景变化的影响。文献［３］将缩放后的
标准人体姿态剪影图像分成ｍ×ｎ个子块，通过计算每个子块
中人体的像素数占所有子块的像素数最大值的比例来分析人

体行为。这种方法描述剪影内部信息，计算也简单，但是对视

角变化和行为主体变化很敏感。文献［４］构建人体姿态的点
模型采用１３个特征点来表示人体姿态，每种动作可以表示为
这些点的运动轨迹。该算法建立的模型较复杂，计算相对复

杂，实时性较差。文献［５］提出一种时空兴趣点的检测方法并
用兴趣点构成的点集来表示动作。类似的文献［６］提出一种
基于Ｇａｂｏｒ滤波器的时空兴趣点检测算法并用于动作识别。
这类方法对于低分辨率视频以及摄像头运动造成的干扰均具

有一定的鲁棒性，但是兴趣点检测算法中的参数需要根据不同

的使用条件进行调整，否则不能保证检测点的准确性。

在充分考虑不同特征表示的优缺点及适用范围的基础上，

提出一种新的将全局形状描述的静态特征和局部光流描述的

动态特征有机结合的混合特征。首先利用背景减除法确定出

运动的大致区域，得到人体剪影，并利用剪影轮廓向量表示人

体外观的整体信息；然后在运动区域内提取光流，并利用分区

域的局部光流信息来表示人体运动的局部特征，以此来提高光

流的抗噪能力；最后将全局的剪影特征与局部的光流特征结合

作为混合特征。实验结果表明，混合特征的鲁棒性及识别性能

比单一特征好。
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　特征表示与提取
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　图像预处理

图像预处理可以减少研究的图像面积及处理数据，减少计

算量。通常利用背景减除法确定出运动的大致区域及人体剪

影，如图１（ｂ）所示。假定所有的动作是在静态背景前执行的，
根据剪影信息，可确定兴趣区域，如图１（ｃ）所示，白色矩形框
内的为兴趣区域。兴趣区域确定后，可以只处理兴趣区域内的

信息。
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　剪影特征表示与提取

单帧图像中人体剪影可以用来描述人体运动整体形状变

化信息。选用剪影特征有以下几个优点：ａ）剪影特征可简单
直观地描述运动人体的形状信息；ｂ）剪影特征易于提取；ｃ）二
值剪影图对前景图像的纹理和颜色不敏感。这一步旨在将原

始视频的运动信息转换成与之关联的形态特征序列，这些形态

序列反映出运动过程变化。

设有一段运动视频 Ｖ有 Ｔ帧图像 Ｉ，如式 Ｖ＝［Ｉ１，Ｉ２，…，
ＩＴ］，相对应的运动剪影序列为 Ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓＴ］，ｓ在图像预
处理时已获得。为了简单起见，运用轮廓向量［７］的方法描述

人体剪影的整体形状信息。具体过程如下：

ａ）用Ｃａｎｎｙ算子求得每帧剪影的边缘轮廓如图２（ａ）所
示，并求取此边缘轮廓的坐标表示，如图２（ｂ）所示。这样人体
轮廓可用ｎｔ个点表示，即｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎｔ，ｙｎｔ）｝，
ｔ＝１，２，３，…，Ｔ。

ｂ）人体轮廓的质心用式（１）求得。

（ｘｃ，ｙｃ）＝（
１
ｎｔ
∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｘｉ，
１
ｎｔ
∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｙｉ） （１）

其中，（ｘｃ，ｙｃ）为质心，（ｘｉ，ｙｉ）为轮廓边缘点，ｎｔ为第 ｔ幅图像
中边缘点数。

ｃ）质心到边缘点的距离可以用式（２）求得。

ｄｉ＝ （ｘｉ－ｘｃ）２＋（ｙｉ－ｙｃ）槡
２　ｉ＝１，２，…，ｎｔ （２）

其中：ｄｉ为第ｉ个边缘点对应的质心到边缘点的距离。计算时
从轮廓图的最左边最上边的点开始，顺时针方向依次计算，这

样就从单帧图像 Ｉｔ的二维轮廓图得到对应一维的轮廓向量
Ｄｔ。

Ｄｔ＝［ｄ１，ｄ２，ｄ３，…，ｄｉ，…，ｄｎｔ］　ｉ＝１，２，…，ｎｔ （３）

ｄ）为了消除空间尺度和距离长度的影响，使用２范数对
轮廓向量作归一化处理。由于每帧图像的边缘点 ｎｔ大小不
等，此处对归一化处理后的轮廓向量进行等间隔重采样，获得

固定点数Ｎ。本文对不同数值Ｎ进行实验，得出 Ｎ＝２００计算
量相对较少，同时能完整表达运动信息，单一特征及混合特征

均能达到最高的识别率。当采样点 Ｎ＝２００时，轮廓向量结果
如图２（ｃ）所示。
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　光流特征表示与提取

剪影图像提取不准确可能导致轮廓向量特征信息不能准

确地表达动作特征。此时，光流特征可以有效、准确地表示视

频序列中的动作信息。在运动区域内提取光流，并利用分区域

的局部光流信息来表示人体运动的局部特征，以此来提高光流

的抗噪能力。光流的提取与表示具体过程如下：

ａ）确定当前帧图像Ｉｔ对应的兴趣区域位置，剪切出此兴趣
区域位置对应的当前帧和前一帧图像对应的灰度图像区域，如图

３（ａ）（ｂ）所示。然后利用ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ的方法在当前帧和前一
帧的兴趣区域内作光流检测，得到的光流场如图３（ｂ）所示，并
将光流分解成纵向和横向的两个分量，即纵向光流、横向光流。
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ｂ）为了降低光流信息维数，找到有辨识能力的数据表示，
运用分区域径向直方图方法来统计光流特征［８］。首先采用按

照长边缩放的前提下，将得到的兴趣区域光流图像标准化为

１２０×１２０维的统一大小光流图，如图３（ｄ）（ｅ）所示。将标准
化后的光流图分成２×２的子边框Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４，子边框为６０×
６０，其中心点分别为Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４，如图４（ａ）所示。然后以子
边框的中心点为中心将子边框分成１８个子区域分别为 Ｓｉ，１，
Ｓｉ，２，…，Ｓｉ，１８（ｉ＝１，２，３，４），每个中心角占２０°，这样就形成了
７２个子区域，如图４（ｂ）所示。
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ｃ）在子区域Ｓｉｊ中有ｋ个纵向光流（或者横向光流），将所
有的纵向光流（或是横向光流）相加就得到子区域Ｓｉｊ的纵向光
流之和ＯＬｉ，ｊ（横向光流之和ＯＨｉ，ｊ）。式（４）（５）为分别计算子区
域的纵向光流之和和横向光流之和。

ＯＬｉ，ｊ＝∑
ｋ

ｍ＝１
ＯＬｍ　（ｘＯＬｍ，ｙＯＬｍ）∈Ｓｉ，ｊ （４）

ＯＨｉ，ｊ＝∑
ｋ

ｍ＝１
ＯＨｍ　（ｘＯＨｍ，ｙＯＨｍ）∈Ｓｉ，ｊ （５）
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ｄ）整帧图像Ｉｔ的光流信息就可以由７２个子区域的纵向
光流之和ＯＬ、横向光流之和ＯＨ来表示，如式（６）～（８）所示。

ＯＬ＝［ＯＬ１，１，…，ＯＬ１，１８，…，ＯＬ４，１，…，ＯＬ４，１１］ （６）

ＯＨ＝［ＯＨ１，１，…，ＯＨ１，１８，…，ＯＨ４，１，…，ＯＨ４，１１］ （７）

Ｏｔ＝［ＯＬ，ＯＨ］ （８）

其中：式（６）为７２个子区域的纵向光流组成的纵向局部光流
向量ＯＬ；式（７）为７２个子区域的横向光流组成的横向局部光
流向量 ＯＨ；式（８）中 Ｏｔ为局部光流向量。光流特征提取时，
参数设置参考文献［８］。

ｅ）使用２范数对 Ｏｔ归一化处理就得到了当前帧图像 Ｉｔ
的局部光流向量的径向直方图表示的特征。
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　混合特征表示

１．２、１．３节的特征是从视频单帧图像中提取的。为了改
善动作识别的准确性，将轮廓向量、局部光流向量组合在一起，

形成混合特征向量，如式（９）所示。
Ｆｔ＝［Ｏｔ，Ｄｔ］ （９）

其中：Ｆｔ、Ｏｔ、Ｄｔ分别为单帧图像Ｉｔ的混合特征向量、局部光流
向量、轮廓向量。

"

　识别方法介绍

有很多解决统计分类问题的方法，本文主要测试提出特征

的辨识能力，所以此处选用最简单的最近邻分类器［９］。具体

算法如下：

ａ）找到测试序列每一帧的最近邻。设测试样本序列第 ｔ
帧的特征向量为Ｍ ｔ

Ｑ（ｔ＝１，２，…，Ｔ），训练样本所对应的第 ｎ
帧特征向量为 Ｍ ｎ

Ｔ。用欧几里德距离来测试 Ｍ
ｔ
Ｑ、Ｍ

ｎ
Ｔ的相似

性，与Ｍ ｔ
Ｑ距离最小的训练样本帧就是测试样本序列第 ｔ帧的

最近邻，如式（１０）所示。
ｓｑ＝ｍｉｎ‖Ｍ ｔ

Ｑ－Ｍ ｎ
Ｔ‖　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１０）

ｂ）将测试帧对应的最近邻的训练帧所属动作的标号赋给
当前的测试帧，这样测试序列的每一测试帧都将得到一个动

作的标号。

ｃ）将测试序列每一帧的动作标号进行统计，测试序列类
别对应为票数最多的标号对应的动作。例如，ｄｉａｒｉａ＿ｂｅｎｄ序列
中有８３帧，每帧都用最近邻动作标号标记，统计结果为［６９，３，
０，５，２，０，１，０，２，１］，即有６９帧被标记为１号动作，３帧被标记
为２号动作，依次类推。票数最多为６９，其对应的动作标号为
１，则此序列将被识别为１号动作。

#

　实验分析
1

算法验证
2

为了验证本文算法的有效性，在公开的 Ｗｅｉｚｍａｎｎ视频数
据库和ＫＴＨ数据库上作了大量的对比实验。

#
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　数据库介绍

本实验是在 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ中运行实现的。Ｗｅｉｚｍａｎｎ动
作视频库中有十种动作，分别为 ｂｅｎｄ、ｊａｃｋ、ｊｕｍｐ、ｐｊｕｍｐ、ｒｕｎ、
ｓｉｄｅ、ｓｋｉｐ、ｗａｌｋ、ｗａｖｅ１、ｗａｖｅ２，每种动作由９个人完成。视频背
景和视角均不变，每帧图像的分辨率为１４４×１８０，帧速率为２５
ｆｐｓ，示例如图５所示。ＫＴＨ数据库中有六种动作，分别为 ｂｏｘ
ｉｎｇ、ｈａｎｄｃｌａｐｐｉｎｇ、ｈａｎｄｗａｖｉｎｇ、ｊｏｇｇｉｎｇ、ｒｕｎｎｉｎｇ、ｗａｌｋｉｎｇ，每种动
作由２５个不同的人在四个场景下完成，一共有５９９段视频；背
景相对静止，除了镜头的拉近／拉远，摄像机的运动相对轻微，
如图６所示。
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　实验及结果分析

本文采用第１章的方法分别提取人体动作轮廓向量特征、
光流特征以及混合特征来表征动作。为了获取无偏估计准确

性，采用留一法（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ）来验证实验效果，即每次实验选
择数据库中的一个人所有动作为测试样本集，而余下的作为训

练样本集。然后循环，每个人的动作都将作为测试样本进行测

试，并统计识别结果。利用最近邻的方法进行分类识别。光流

特征、轮廓距离特征及两者结合的混合特征识别结果如表１所
示。混淆矩阵如图７所示，其中第一列为Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库各特
征混淆矩阵框图，第二列为ＫＴＨ数据库各特征混淆矩阵框图。

表１　选择不同特征对应的识别率

数据库 轮廓向量特征／％ 光流特征／％ 混合特征／％
Ｗｅｉｚｍａｎｎ ８８．８９ ９８．８９ １００
ＫＴＨ ８３．３３ ９３．３３ ９５．００
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　　由表１可以看出，混合特征的识别率要比单个特征识别率
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高，对于Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库可得１００％的正确识别率，对于ＫＴＨ
数据库可得高达９５％的识别率。

从图７（ａ１）（ａ２）可以看出，识别结果中有很多的错误识
别，如（ａ１）中ｓｋｉｐ误判为ｒｕｎ，ｊｕｍｐ误判为ｐｊｕｍｐ等；完全正确
识别的动作只有三个，分别为 ｂｅｎｄ、ｊａｃｋ、ｗａｌｋ。其主要原因是
拍摄视频的距离相对较远、分辨率较低，造成提取人体剪影轮

廓图时四肢模糊不易分辨。从图７（ｂ１）（ｂ２）可以看出，光流
特征的识别要比图７（ａ１）（ａ２）的结果好很多，Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据
库只有动作 ｓｋｉｐ被误判为 ｒｕｎ，而 ＫＴＨ数据库只有一种动作
ｒｕｎ被误判，说明光流特征可以对相对远距离、分辨率低的视
频进行很好的识别。将光流特征和轮廓向量特征相结合，得到

图７（ｃ１）（ｃ２）的识别结果，可以明显地看出识别结果非常好，
充分验证了提出特征的有效性。

本文方法与近期的相关方法基于 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库识别
性能比较如表２所示。从表２可以看出，虽然选择的特征相
近，但本文提出的特征及其算法的识别性能要优于其他算法。

此外，所提出的特征易于提取和表征、具有较高的可靠性，避免

了基于人体模型的特征提取等方法的复杂运算。

表２　不同特征结合对应的识别率

方法 所用特征 识别率／％
Ａｈｍａｄ等人［１０］ 光流＋形状流 ８８．２９
Ｓａｗａｎｔ等人［１１］ 剪影＋局部光流 ９７．８
Ｔｒａｎ等人［８］ 局部剪影＋局部光流 ９６．７
本文方法 整体轮廓＋局部光流 １００

$

　结束语

本文提出一种基于混合特征的人体动作识别的算法，将轮

廓质心到边缘点的轮廓向量距离特征和光流特征进行结合，组

成混合特征进行动作识别。从第３章的识别结果可以看出，这
种混合特征在Ｗｅｉｚｍａｎｎ及ＫＴＨ数据库上得到了９５％以上的
正确识别率，充分证明了该算法的有效性及可行性。下一步工

作将尝试对特征进行降维处理，进一步提高算法的计算效率，

以期实现算法的实时在线应用。
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