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摘要

本文先综述了典型的几种行为检测与识别算法，然后在前人基础上做了扩展性的工作。首先复
现了 Dollár 的工作；然后用 SVM 比较在不同核下的分类结果；最后提出一种简化的多动作视频
的检测识别算法。其基本思路是在提取时空特征点并后建立其特征向量后，对其聚类建立词库, 再
分配每个词属于某个动作类别的概率，确定测试样本中的兴趣点属于哪个词，由此确定所属类别。
通过每一帧图像的兴趣点及其所属类别进行动作的分类与定位。

1 引言

人体行为检测与识别是指对人的行为模式进行分析和识别, 并用自然语言等加以描述, 这种技术
包含从视频序列中抽取相关的视觉信息、用一种合适的方法进行表达, 然后解释这些视觉信息以实
现识别和学习人的行为。
通常情况下，人体行为识别对应的基本工作流程是：选用各类传感器获取人体行为数据信息，并

结合传感器特性及人的行为特性建立合理的行为模型，在此基础上从原始采集数据中提取出对行为
类型具有较强描述能力的特征，并采用合适的方法对这些特征进行训练，进而实现对人体行为的模
式识别。
行为识别的方法主要分为两种，基于可穿戴传感器和基于计算机视觉两种途径。其中基于可穿戴

传感器具有无视地形遮挡，可自由活动，对环境容忍度高。但同样具有一定的不便捷性，需要携带
大量传感器，而且需要定时更换电源，而且传感器获得的数据量有限，容易受到外界干扰，为后续
的数据挖掘和模式识别造成了不小的困难。而基于计算机视觉的行为检测和识别是近年以来非常热
门的研究领域，视觉是人类感知客观世界和获取信息的主要通道。利用成像设备采集场景中的图像
序列，进而采用计算机视觉技术实现对人体目标的自动检测与跟踪及其行为识别，是当前人体行为
识别研究的主要技术手段。

2 行为识别的研究背景

研究人员依据行为的复杂程度，将人体行为分为四个层次：姿态、个体行为、交互行为、群体行
为。行为分析最基本的两个问题是行为的描述（表征）、行为的识别（分类）。
行为分析相关研究的发展历史、研究现状及目前存在的主要问题。行为分析的相关研究起始于

20 世纪的 70 年代,80 年代有了初步的进展,90 年代是行为分析的逐步发展阶段, 在这个时期提出了
一些影响较大的研究方法。2000 年之后, 由于智能监控等方面的迫切需求, 行为分析的描述方法和
识别算法以及行为理解都取得了快速而深入的发展。
行为分析有着广泛的应用背景, 如智能监控、人机交互、运动分析、运动员辅助训练、视频编码、

虚拟现实等。近年来, 在这些应用的驱动之下, 行为分析已经成为图像分析、心理学、神经生理学等
相关领域的研究热点。
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图 1: 细分网格内的光流幅度

3 行为的描述和表征

行为表示有多种方法，按照不同的标准，可以划分为不同的种类。按照行为的构成方式，主要可
分为全局表示方式和局部表示方式。

3.1 局部特征描述

局部特征的行为识别算法可以分为三种: 光流时空兴趣点法, 基于网格的表示法, 和兴趣点轨迹描
述法。相对于全局特征的提取, 提取的局部特征对于噪声, 光照变化以及部分遮挡等有很好的鲁棒
性。并且随着高清摄像头的出现和计算机处理能力的增强, 很多细节点可以用来表达行为的特征并
进行分析, 因此基于局部特征的识别方法受到了广泛的关注。

3.1.1 基于光流的方法

早在 1994 年，Polana 和 Nelson[23] 就提出将光流场信息用于行为识别，如图 (1) 所示，首先计
算出连续图像帧间的光流场，然后将每个光流帧按照二维栅格形式进行细分，分别计算出每个单元
格内光流场的总幅度，获得用于行为表征的高维特征向量，再采用最近邻分类器对行为分类。随后，
Cutler 和 Turk 等人 [9] 将光流场聚类形成一系列运动块，并提取出这些运动块所对应的位置和运
动速度等特征信息。

Efros[11] 则将光流场进行了拓展，新定义的光流场由水平分量的正、负场和垂直分量的正、负
场等四个通道组成，这一拓展可以获取更为详尽的运动方向信息并增强行为识别对图像噪声的鲁棒
性。Toby[15] 提出在光流场基础上建立光流场变化能量图（GFI），可降低携带外物状态对行为识别
的影响。
由上述可知，基于光流场的行为表征不需要对采集图像进行背景减除运算，因此，在场景较复杂

的情形下，可以回避背景分割这一难题。然而，也必须注意到，光流场的计算量比较大，不利于实
现实时的行为识别；且光流法假设图像帧间的差异仅由目标的运动所致，而忽略了光照条件变化等
外在因素的影响，因而，光流场的提取对各类图像噪声较为敏感。光流法对于运动物体的检测有比
较好的适应性, 但是它的计算复杂度比较高, 运行时间会比较长, 但是检测效果并不尽如人意。

3.1.2 基于时空特征点 (Spatio-Temporal Feature)

时空特征点是近年来受到广泛关注的一类行为特征。时空特征点的定义并不唯一，故对应有不同
的提取方法。是 Laptev 和 Lindeberg[16] 最早提出了用于提取时空特征点的方法, 他们将 2D-Harris
角点检测方法推广到了时空域，形成了 3D-Harris。但是其提取的特征点数较少，因此,Dollar[10]
等人对此进行改进并提出了一种新的提取时空特征点的方法，能够获取更多的特征点，且运算
速度相比 3D-Harris 有了很大的提升, 目前应用非常广泛，图 (2) 描述了提取时空域的 cuboids。
Scovanner[26] 在原有 2D-SIFT 的基础上进行拓展, 构造了 3D-SIFT 算子对特征点进行描述, 虽然
计算时间相比起 Dollar 所提出的 Cuboid 较长，但是匹配效果要优于 Cuboids。
时空特征点的提取对于光照条件变化、目标序列对准偏差等因素不敏感，不需要对目标进行分

割，但由于时空特征点仅对应运动变化较为剧烈的局部身体区域，而未能全面地反映出人体运动的
姿态信息，因而识别效果会受到一定影响。
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图 2: 白鼠的时空特征 cubiods

3.1.3 基于网格的方法

Nowozin 等人 [21] 在时间域上进行网格的划分为了能够克服噪声的影响, 划分的时候使得网格有
重叠, 然后在时空兴趣点的周围提取特征描述子, 用 PCA 进行降维, 最终映射为 Codebook 的索引。
Bregonzio[5] 等人在提取兴趣点后, 没有计算特征描述子, 计算的是特征点的数量, 在特征点中包含
了不同尺度的时空网格组, 这种方法有很高的计算效率, 能够区分运动区域很大和运动区域很小的行
为, 但是它没有在实质上反映行为的本质, 检测效果一般。

3.1.4 基于兴趣点轨迹的方法

时空轨迹法是把人的行为看做是在时间 -空间的一系列轨迹, 它首先用人的关节点 (比如射部, 膝
部等) 来对人体进行抽象建模, 然后在运动过程中, 关节点在 3D(XYT) 或者 4D( XYZT) 的运动轨
迹来可以用来表达一个行为。Rao 和 Shan [24] 跟踪人的皮肤特征得到人体在 3D-XYT 空间中运动
轨迹, 然后提取轨迹曲线的峰值特征来作为特征进行匹配, 他们还证明了这些峰值特征是视觉不变
的, 该方法应用到办公室中行为的识别 (例如开柜子, 捡起一个箱子等) 中,Sheikh 等 [27] 在 4D 空间
中跟踪了 13 个关节点的运动轨迹，然后他们提出了一种空间映射的方法来对两个行为的轨迹进行
比较, 从而做出判决。

3.2 全局特征描述

3.2.1 基于高层人体结构的方法

人的高层结构信息是指人身体结构所呈现的姿势, 与低层图像信息相比, 它可以更精细地描述人
的行为。
根据提取特征过程中利用的人体模型不同, 可以将这类描述行为的算法分为三种: 基于人体点模

型的方法、基于 2 维人体模型的方法和基于 3 维人体模型的方法。如图 (3)
这种描述行为的点模型方法对后来基于人体结构的行为描述算法起到了很重要的指导作用。但

是由于需要自动估计关节点的位置, 所以要受限于姿势估计算法的发展。到了近几年随着姿势估计
算法的快速发展, 人体点模型才被应用于行为的描述。
基于模型的表示方法能够准确地描述人的运动, 尤其是涉及到肢体的动作, 能够较为容易地解决

遮挡问题, 但是其特征空间的维数很高, 在进行非线性优化的时候非常困难. 另外, 在图像分辨率低
的情况下, 对模型参数进行估计也很困难.
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图 3: 人体结构模型: (a)stick 模型；(b) 矩形模型；(c) 三维圆柱体模型

3.2.2 基于人体外观轮廓模型的方法

基于人的轮廓来表示运动是一种很好的方法, 能够比较精确地描述人的运动细节. Kale 等人 [12]
采用基于人体轮廓的方法来解决步态识别问题, 首先将人体的轮廓提取出来, 然后求出图像中每一行
的轮廓宽度, 以此宽度向量作为特征向量进行识别.Veeraraghavan 等人 [29] 采用轮廓上的标记点来
分析人的运动, 对于有限的标记点集合, 通过 Kendall 形状理论来对其进行分析, 最后对人的步态进
行了分析. 基于有限的标记点的好处是对运动的表示比较精确, 而且特征空间的维数较低, 计算复杂
度小。
基于人体外观模型的行为表征，并不试图从采集视频中提取人体的结构，而是直接从图像中提取

出目标的外观信息，如人体轮廓、剪影、各种时空模板图、方向梯度直方图等，以备进一步提取行
为特征。

3.2.3 时空体积法

时空体积法的主要思想是: 首先去除背景提取运动区域, 然后把视频流的一系列帧进行累加, 形成
一个时空的体积块, 并对其进行分析。在时空体积块的分析方法中, 会有一些提取局部信息的算法,
但是它总体上是对运动整体的描述, 我们把它归结为全局表示法。

Blank [3] 通过叠加已知序列的轮廓构成一个时空的体积块，然后通过泊松解获得局部时空拐点
和方向特征。通过计算这些局部特征的权重向量，获得已知时间范围的全局特征。通过在不等的时
间间隔内应用该方法，Achard 等人 [1] 改进了这个方法, 在不等的时间间隔内提取全局特征取得了
不错的效果。

3.2.4 基于网格的全局特征表述法

如果能够把感兴趣区域转化为固定的空间域上或者是时间域的网格, 用网格中的每一个小部分来
表示视频中运动人体的信息, 可以解决在轮廓描述中由于噪声, 遮挡, 尺度变化等引起的算法失效。
Kellokumpu 等人 [14] 首先时间轴方向上计算局部的二值模式, 然后在空间网格中存储感兴趣区域
的直方图。Lu 和 Little 等 [18] 首先用梯度直方图 (Histograms of Oriented Gradients, HOG) 提取
了运动人体的边缘, 然后用 PCA 对特征描述子进行降维得出结果。另外, 光流纹理等信息以及其组
合在网格表示法中也有相关的应用, 它们的组合克服了单一表达的缺陷, 使得提取的特征更加稳定。

4 行为的分类和识别

行为识别算法也可分为两类: 一类是基于模板匹配的算法, 一类是基于状态空间的算法行为基于
模板匹配的算法计算量较少, 但是对行为时间间隔敏感; 基于状态空间的算法可以避免行为时间间隔
建模的问题, 但是模型训练复杂。
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图 4: 人体结构模型: 人体外观模型：(a) 轮廓网格像素统计；(b) 运动能量图 (左) 和历史能量图 (右)；(c) 运
动历史卷；(d) 时空轮廓图

4.1 基于模板的方法

基于模板的方法是将运动图像序列转化成一个或者一组静态的模板, 通过将待识别样本的模板和
已知的模板进行匹配而获得识别的结果. 基本的模板匹配方法是将待识别模板和已知的模板标本进
行直接匹配, 取距离最小的已知模板所属的类别作为识别结果. Bobick 和 Davis [4] 将图像序列转化
成运动能量图像 (MEI) 和运动历史图像 (MHI) , 采用马氏距离 (Mahalanobis distance) 来度量模板
之间的相似性. 其中 MEI 反映了运动所覆盖的范围及其强度, 而 MHI 在一定程度上反映了运动在
时间上的变化. 该方法计算量小, 但是鲁棒性不够好, 尤其对时间间隔的变化比较敏感。

4.2 基于状态空间的行为识别算法

状态空间法也是传统行为识别常用的研究方法之一, 它的基本思想是把行为看作是一系列姿势
(状态) 有顺序的合集, 用动态的转移概率来把状态串联起来, 行为的执行就相当于是姿势集合的一次
遍历, 最后用各个姿势联合概率的最大值用于行为的决策。这种方法对于时空变化不大的行为序列
有着较好的检测性能, 常用的模型是隐马尔科夫模型 (Hidden Markov Models), 例如 Yamato [30] 和
Nguyen 等都分别用 HMM 或者是其改进模型进行了行为识别，但是这种方法计算量大, 不能检测突
发状况。

2003 年,Luo [19] 将 DBN(动态贝叶斯网络) 引入行为识别，并对 HMM 和 DBN 进行了比较在
一个时间切片上,HMM 只能含有一个隐含节点和一个观测节点; 而 DBN 在一个时间切片上是一个
贝叶斯网络, 可以包含多个有因果关系的节点; HMM 在一个时刻需要将所有的特征压缩到一个节点
中, 那么所需要的训练样本将是巨大的 (相当于联合概率密度函数); 而 DBN 用多个节点描述, 即用
条件概率来形成联合概率, 训练相对要简单; 但是 DBN 的设计要比 HMM 复杂得多。更多的研究人
员把重点放到了姿势表达上, 首先, 建立人体姿势的 2D 或者 3D 模型库, 对行为中人体的姿势, 角度
以及周围的背景情况进行估计和建模, 最后形成行为描述的自然语言文本, 该方法也处于研究阶段。
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图 5: 动作检测与识别的基本框架

5 动作检测与识别实验

5.1 概要

行为检测与识别可通过多种方法，本文是基于时空兴趣点的。此处不对文献进行综述，仅讨论本
文所涉及到的相关论文。Dollár[10] 通过提取时空特征点，进而形成动作的特征描述子，通过对特征
描述子的学习与分类，对视频中行为或动作进行检测与识别。然而，该方法只能处理单动作的视频
序列。Niebles [20] 提出一个无监督的视频动作学习方法，其同样采用上诉方法提取时空特征点，但
并不建立单个动作的特征描述子，而是对兴趣点聚类，构成类似于文本分析中的词包模型 (bag of
words)。每一个类对于一个词 (word), 每一个动作类型对应一个主题 (topic)，每一个视频序列就是
一个文档 (document)。用图模型表示视频的生成模型，主要包括概率潜在语义分析 (pLSA) 和潜在
狄利克雷分配 (LDA）。对 pLSA 或 LDA 概率推断，得到每个 word 在不同 document 里属于某个
topic 的概率。采用这种无监督学习算法能够对视频中的多个动作进行分类和定位。
本文的工作正在建立在上述 [10, 20] 两篇论文的基础上。首先复现了 Dollár 的工作；然后用自

己写的 LSSVM[28] 与林智仁的 libsvm[7] 在不同的核下跑识别结果；最后，借鉴 [20] 的思想提出一
种简化的多动作视频的检测识别算法。其基本思路是在提取时空特征点并后建立其特征向量后，对
其聚类建立词库 (codebook), 再分配每个词属于某个动作类别的概率，确定测试样本中的兴趣点属
于哪个词，由此确定所属类别。通过每一帧图像的兴趣点及其所属类别进行动作的分类与定位。

5.2 算法描述

对一堆输入的训练样本先检测并提取特征，再将特征转化为动作描述子，用分类器对动作描述子
学习得到相应模型。对于测试数据，采用与训练样本相同的方法提取特征，包括相同的参数设置于
基空间，得到动作描述子后，用分类器识别分类。如图 (5) 所示。

5.2.1 特征检测与提取

图像兴趣点检测最广为使用方法之一是角点检测，比如 Harris 角点，直观讲就是要求在水平和
竖直方向上变化都比较大。通过对高斯平滑的图像 L(x, y, σ) = I(x, y) ∗ g(x, y, σ) 求一阶梯度，由
协方差矩阵的特征值确定每个点的响应强度，从而提取出兴趣点。另一种常用方法是用 Laplacian
of Gaussian (LoG) 构造响应函数，比如 Lowe [17] D = L(x, y, ; kσ)− L(x, y;σ). 然而，这些方法都
是在空间维度上的 (因为处理对象是图像），那么针对一个视频序列 I(x, y, t)，就需要将其扩展到时
空维上。

6



图 6: 一个 walk 视频的兴趣点可视化 (σ = 1.5, τ = 1.5)

按 [10]，响应函数定义为
R = (I ∗ g ∗ hev)

2 + (I ∗ g ∗ hod)
2 (1)

其中 g(x, y;σ) 为作用在空间的二维高斯滤波核，hev 和 hod 为作用在时间上的一维 Gabor 滤波,

hod(t; τ, ω) = − sin(2πtω)e−t2/τ2

hev(t; τ, ω) = − cos(2πtω)e−t2/τ2

其中采用 ω = 4/τ , σ 和 τ 分别表示空间和时间上的尺度。
然后用非极大值抑制 (Non-max suppression) 方法搜索局部极大值，即判断该点是否为其时空窗

(大小为 (x, y, t) = (2⌈3σ⌉+ 1, 2⌈3σ⌉+ 1, 2⌈3τ⌉+ 1)) 内的最大值且满足一定的阈值条件。按照这种
方法可以检测到相当多的极值点，但太多特征点反而会使结果变坏，因此控制兴趣点个数是很有必
要的，可以只取最大或最小程度最大的前几百个。如图 (6) 所示为每一帧中的可视化的兴趣点。
通过以上步骤得到兴趣点，将包含兴趣点的时空窗定义为 cuboids. 如图 (7) 所示为每一帧中的

可视化的 cuboids。对于一个长方体（cuboids), 数据量是比较大的，且直接定义相似度函数来用于
比较是不合适的。因此更进一步地，需要创建一个 cuboids 描述子。转换方法是计算 cuboids 中每
个点的亮度梯度 (brightness gradient), 为了得到更丰富的特征，应先在 cuboid 上加以不同尺度的
高斯滤波 (实验用了 2 不同尺度)。这里得到的依然是一个三维向量，要转化为一维特征向量，可直
接将其拉直，或者采用局部直方图（local histogram)，这里采用前者。
得到的特征向量维度是相当高的 (x × y × t × 3 × 2)，采用 PCA 降维。显然，需要保持每个

cuboid 主成分的一致性，否则无法比较。因此 PCA 降维是这样做的：所有训练样本提取出 cuboids
后，随机在其中取一定数目的 cuboids 特征向量，然后 PCA 降维，取特征值最大的前 K 个主成分,
如图 (8)。实际上就是提取了 k 个基 basis)。然后将每个 cuboids 投影到这些基上，构成了 K × 1
的 cuboid 特征描述子。这种描述子可看成了 PCA-SIFT 描述子 [13] 的推广。

5.2.2 特征描述

Cuboid Prototypes 虽然每个动作可能千差万别，但可发现许多兴趣点是具有相似性的。由此可
见，虽然可能的 cuboid 有很多，但不同的 cuboid 类型数却不多。于是可通过对训练样本的 cuboid
描述子聚类得到 cuboid prototypes 字典库。这里聚类采用简单的 k-means 算法，在实验中聚类个
数设为 50 个。

7



图 7: 一个 walk 视频中极值程度最强的 5 个 cuboids (σ = 1.5, τ = 1.5)

图 8: Weizmann 人类动作数据集 (见下文) 降维结果 (σ = 1.2, τ = 1.2)
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图 9: 左上：walk；左下：Run; 右上:wave2; 右下：jump.(Weizmann 人类动作数据集)

Behavior Descriptor 有了 Cuboid 类型库，再提取出动作描述子作为一个视频序列的特征向
量。这个采用的方法是用 cuboid 类型的直方图表示。一个视频的兴趣点对于的 cuboids 属于某个
cuboid prototype 的个数构成的向量。图 (9) 举了 4 个例子。直方图的比较通常用卡方距离 (χ2) 来
表示相似度，定义为，

dχ2(x, y) =
∑
i

(xi − yi)
2

2(xi + yi)
(2)

5.2.3 动作分类算法

将视频数据转为相应的动作描述子后，便可以通过对训练样本的描述子得到分类器，然而用分类
器对测试数据进行分类。可以采用最简单的分类器为 KNN(K-nearest neighbors)，也可以采用相对
复杂一点的支持向量机 (SVM) 分类器。

KNN KNN 是一种无参分类器，对于一个测试样本，在训练样本的特征空间中搜索与之最近的 k
个样本点，这 k 个样本中属于某一个最多，那么就认为该测试数据属于哪一类。实验采用 1NN. 这
里对距离的度量便采用的是卡方距离。

SVM 就两类分类问题而言，简单得讲，支持向量机就是用两个 N − 1 维的超平面分割 N 维
的线性空间，使得在两个超平面两侧的半闭空间分别属于两类。SVM 优化求解就是使两个分隔
面之间的距离最大。当然，引入松弛变量后，上一句就不那么严格了。采用 Lagrange 乘子法将
其转化为求解它的对偶问题，该对偶问题是一个二次规划问题，直接求解比较复杂，可以采用
Chunking 简化 (Vanik,1982;Burges,1998 [6])，但更好更广为使用的 SMO 算法 (Sequential minimal
optimization,Platt,1999 [22])。此外，还有一种 Least square SVM [28], 将目标函数中的松弛变量改
成二次，使得最终的问题变成了一个线性方程求解，只需要几步矩阵运算。由于其为 2 范式, 最后
的 Lagrange 乘子不再稀疏，使得所有的训练样本都为支持向量。当然, 作为改进的 Sparse LSSVM。
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图 10: pLSA 图模型

图 11: 部分代码截图：判断一帧图像有多个类

此外，考虑到原特征空间非线性，使用 kernel 方法，将低维的非线性空间映射到高维的 (线性) 特征
空间。这里对直方图的比较，[8] 提出采用所谓的卡方核 (chi-squared kernel) 相对于高斯 RBF 具有
更好的效果。对于一个多分类器，可以采用多种策略，本实验用最基本最简单的 one-versus-the-rest
方法。关于 SVM 的详细介绍见 PRML 的第 6,7 章节 [2]。简单起见，实验中仅实现了最基本的
LSSVM 算法以及使用 SMO 优化的 libsvm[7] 作为分类器。

5.2.4 多动作识别框架:Voting

以上算法框架，将整一个视频序列序列做个分类对象，因此单视频中包含多个动作时，便无法处
理。针对此类情况，我们根据 [20] 的词包模型，提出简化版的多动作识别框架。
训练样本依然用单动作的视频，视频的时空特征提取与以上完全一致，但不再通过聚类得到

数量较少的 cuboid prototypes, 而是聚类得多数目较多的时空词 (spatial-temporal words)。其实
除了聚类数量级不同外 (比如前者 50，后者 1000)，聚类方法一模一样, 得到的类中心点，称之为
CodeBook。训练样本的每一个 cuboid 属于某一个 word，而 cuboid 所在的视频动作的标签（即属
于哪个动作）是已知的。这样，通过每个 word中的 cuboid标签比例，计算 word属于某个 topic(动
作) 的概率 P (zk|wi), 取概率最大的 topic 为 word 的标签。该模型类似于主题模型，如 pLSA(如图
10) 和 LDA.
对一个具有多动作的测试视频，将检测得到的兴趣点分配给某个 word，从而分配其相应的 topic.

然后对每一帧图像进一步动作分类和定位。首先确定该帧图像中有多少比较显著的动作的个数，判
断方法是 topic 占用比例，以及对于的特征点个数，其值是需要微调的，一种可用的方案如图 (11)。
然后在对兴趣点 k-means 聚类，得到各类所在的时空位置，而该类属于哪里 topic, 由盖类中的兴趣
点投票确定。这种方法这本文中取名为：Voting. 多动作检测与视频框架如图 (12) 所示。

5.3 实验结果

5.3.1 实验一:Toy SVM 分类

第一个实验做了简单的 SVM 分类实验，测试了多类的 LSSVM 分类结果。如图 (13) 所示生成
数据为各个圆环上的点，加圆圈的为测试数据. 使用径向基核函数，最终三类分类精度为 0.98, 四类
分类精度为 0.94.
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图 12: 多动作检测与识别的基本框架，图来自于 [20]

−3 −2 −1 0 1 2 3

−2.5

−2

−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

r = 1

r = 2

Four Class − Accuracy = 0.98

 

 
1 (train)
2 (train)
3 (train)
1 (classified)
2 (classified)
3 (classified)

−5 0 5

−3

−2

−1

0

1

2

3

r = 1

r = 2

r = 3

Four Class − Accuracy = 0.94

 

 
1 (train)
2 (train)
3 (train)
4 (train)
1 (classified)
2 (classified)
3 (classified)
4 (classified)

图 13: 左：3-class; 右:4-class
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图 14: weizmann 视频数据例子

5.3.2 实验二：Weizmann human action dataset

第二个实验使用 Weizmann 人体动作数据集 [3]，总过包含 90 个低分辨率 (180 × 144,50fps)
视频，含有 10 种不同的动作（bend, jack, jump, pjump, run, side, skip, walk, wave1,wave2, 如图
(14)），分别由 9 个人完成。
用以上所述的方法检测和提取时空特征点，其参数设定为 σ = 1.2, τ = 1.2, 兴趣点个数最大值为

200,PCA 降到 100 维。由于数据样本数不多，采用 Leave-one-out 交叉验证，将 90 个数据份分成
9 组，每组 9 个数据，每次取 9 组训练另 1 组测试。重复计算 5 遍，取平均值。这个包含三种分类
方法：

• 1NN 用卡方距离度量特征向量的相似度，最终分类准确率为:0.7667 如图 (15). 抽取了各个动
作的正确分类结果，见图 (18).

• LSSVM 用 LSSVM 且分别采用线性核 (linear)，多项式核 (Polynomial)，径向基 (RBF) 和卡
方核 (Chi-squared) 分类. 结果表明，采用径向基核（高斯或 χ2) 的方法并没有得到理想的效
果, 见图 (16)。在实验过程中，由于首先考虑的是 χ2 核，且一直达不到好的效果，本以为是
由于数据量不够的原因。因此又做了具有更大数据量的数据集实验，即实验三。但后面会发
现，并非是由于数据量的原因。

• Voting 采用投票的方法，得到的总精度为 0.7333, 主要的错误是将 wave1 识别为 wave2, 这
是因为两个具有局部一致性。这也暴露了该方法的缺点，没有利用时空特征的相对位置信息。

5.3.3 实验三：KTH 数据集

上文已经提到 weizmann 数据量比较小，可能导致 SVM 训练不充分。这里使用了 KTH 数据集
[25], 包含 6 类人体动作 (walking, jogging, running, boxing, handwaving 和 handclapping), 由 25 个
不同的人在 4 个不同场景下 (室内, 室外, 尺度变化)，总共 598 个 160× 140 的视频序列（两个视频
丢失），如图 (19)。
用以上所述的方法检测和提取时空特征点，其参数设定为 σ = 1.5, τ = 1.5, 兴趣点个数最大值为

300,PCA 降到 200 维。由于数据样本数不多，采用 Leave-one-out 交叉验证，将 598 个数据份分成
25 组，每组 24 个数据，每次取 24 组训练另 1 组测试。重复计算 5 遍，取平均值, 用 1NN,LSSVM
和 Voting 共 4 种方法得到分类结果见图 (20)(21)(22)。由于数据集的数据量更多，且环境比较简单，
得到的分类精度都有所提高，并且在 SVM 的使用中，基于 RBF 的高斯核与卡方核都没有得到有
的效果，实际上，我们用开源的 libsvm 同时训练一遍结果与用我们的 LSSVM 一样，因此可排除代
码错误，至于为什么没有好的结果，目前还找到不好的解释。另外，采用 Voting 方法，由于各个动
作之间没有了局部一致性，因此达到最佳分类精度:0.9047。
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图 15: weizmann dataset by 1NN, 总分割精度为 0.7667
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图 16: weizmann dataset by SVM.左上：linear,分割精度 0.7444；左下：rbf,0.2778;右上:Polynomial,0.7556;
右下：Chi-squared,0.1444
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图 17: weizmann dataset by Voting, 总分割精度为 0.7333

图 18: 分类结果截图 by 1NN
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图 19: KTH 人体动作数据集

图 20: KTH dataset by 1NN, 总分割精度为 0.8179
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图 21: KTH dataset by LSSVM. 左上：linear, 分割精度 0.7844；左下：rbf,0.1656; 右上:Polynomial,0.7996;
右下：Chi-squared,0.1624

图 22: KTH dataset by Voting, 总分割精度为 0.9047
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图 23: 自制的多动作视频截图

图 25: 一个视频在 weizmann 数据集上测试结果截图

图 26: 一个视频在 KTH 数据集上测试结果截图

5.3.4 实验四：多动作数据测试

最后，我们测试了多动作视频的检测与识别，由于没有合适的数据集提供测试，我们自己拍了
几段视频，如图 (23). 用 weizmann 训练的识别结果部分截图见图 (25)，用 KTH 训练的识别结果
部分截图见图 (26)。采用不同的训练集需要采用其相对于的参数配置，比如如果用 weizmann 数
据集则在提取测试数据的兴趣点时，设置 σ = 1.2, τ = 1.2, kpca = 100 而用 KTH 数据集才设置
σ = 1.5, τ = 1.5, kpca = 200。否则其 cuboid描述子无法对齐。也正是因为这个原因，使得同一个视
频数据提取出的兴趣点有差异，显然由于拍摄的原因，具有稍大的尺度 (σ, τ) 更好的提取视频中原
地站立且离摄像机较远的人的特征点。由于视频中人物的动作是根据 weizmann 数据集定义的动作
制作的，因此在用 KTH 训练分类的结果中的部分分类错误也在情理之中。更多信息详见输出视频。

6 总结

所有的测试输出结果实际为一段视频，文档不可能全部展现，详见相关文件夹的输出视频。
作为非计算机视觉为研究对象的研究生，通过对” 动作检测与识别“这个专题内容的学习, 研究

与程序实现，不仅很好的窥测到该领域的惊鸿掠影，而且在程序实现的级别上对图像与视频处理中
的各个细节有了一个基本认识和基本技能，而不是停留在对一个方程或一个算法流程的宏观理解上。
实验代码将会放在我的 github 主页 (https://github.com/huajh) 上，如有疑问或发现一些错误，
可电子邮箱联系我。
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