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摘要：视频人体行为识别算法中，局部特征三维模板卷积法难以避免背景中伪兴趣点且计算耗时。

提出一种高效准确的融合时间维度和ＦＡＳＴ角点特征的运动人体兴趣点检测方法，针对ＦＡＳＴ角

点不能表达时间维度信息的缺陷，将相邻三帧两两做差，然后在得到的前向和后向运动图像上进行

ＦＡＳＴ角点检测，取两个特征点集的交集作为当前帧运动人体局部兴趣点。该方法有效结合了时

间维度信息和ＦＡＳＴ算子的优点，具有耗时短、准确率高、运动相关性好的特点。最后应用词袋模

型进行人体行为特征建模，分别应用ＳＶＭ、ＫＮＮ、决策树和ＬＤＡ进行分类识别，在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ、

ＫＴＨ数据库上进行测试，实验表明：ＳＶＭ 获得最好的分类性能，ＫＮＮ获得最高的效率，因此

ＫＮＮ可以利用到实时的行为识别中。
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　　人体行为识别技术已经成为计算机视觉领域中

的一个热点研究方向，在现实生活中有着十分广泛

的应用，是一个复杂而又富有挑战性的难题，同时也

是一个兼具研究价值和应用意义的研究课题。人体

行为识别的核心内容是特征提取，良好的特征应该

能表征当前行为，同时扩大类间间距而缩小类内
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间距［１］。

人体行为特征可以分为整体特征和局部特征。

整体特征是将视觉对象即人体作为目标进行处理得

到的特征，通常是先应用一系列的前景提取算法得

到运动前景，再对它进行描述。用这种方法提取的

特征依赖于定位、前景提取以及跟踪的精度，而且对

视角、遮挡和噪声比较敏感，因此，整体特征的表现

往往取决于能否有效的处理以上这些因素。最早应

用剪影信息的是Ｂｏｂｉｃｋ和Ｄａｖｉｓ［２］，他们将单一视

角下二值化的剪影图叠加起来得到 ＭＥＩ图和 ＭＨＩ

图，利用Ｈｕ矩来进行模板匹配。Ａｌｉ等［３］通过光流

来获取人体运动学特征，赵晓健等人［４］利用稠密光

流轨迹和稀疏编码识别人体行为，胡石等人［５］运用

傅里叶变换与边缘小波矩描述子相结合，给出了多

段定向距离轮廓描述矩阵，实现了轮廓特征的提取。

Ｗａｎｇ等 人［６］使 用 ＤＴＷ （Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｉｍｅ Ｗａｒ

ｐｉｎｇ）
［７］匹配重心轨迹进行行为识别，整体特征还可

以通过基于人体结构的方法，比如关节点模型［８］、３ｄ

骨架［９］等进行描述。局部特征通常以独立的区块为

单位进行处理，最后将区块特征串联起来得到完整

的特征。最著名的时空特征点当属Ｌａｐｔｅｖ的３Ｄ

Ｈａｒｒｉｓ
［１０］特征点和Ｄｏｌｌáｒ［１１］特征点，以及Ｂｒｅｇｏｎ

ｚｉｏ
［１２］提出的特征点检测方法。特征描述子最常见

的有 ＨＯＧ／ＨＯＦ（（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉ

ｅｎｔｓ／ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）
［１３１４］，之后 Ｗｉｌ

ｌｅｍｓ等人［１５］将ＳＵＲＦ特征（ＳｐｅｅｄＵｐＲｏｂｕｓｔＦｅａ

ｔｕｒｅ）也扩展到了三维，类似的还有３ＤＳＩＦＴ［１６］、

３ＤＨＯＧ
［１７］。

局部特征的方法可以保持一定程度的对噪声、

遮挡的鲁棒性，而且也不一定需要背景减除和跟踪，

因此得到了广泛的应用。但是传统的三维模板卷积

求兴趣点的方法很难避免伪兴趣点的情况，有些兴

趣点落在背景中部分目标的边缘上，或者人体轮廓

内部纹理丰富的地方。Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ
［１８］在原有方法

上基于非极大值抑制的思想提出ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｔｉｐ，但

从效果来看，伪兴趣点依然存在。因此，寻求准确率

更高、运动相关性更好的局部兴趣点检测方法仍然

是行为识别领域的研究难点和重点。本文提出融合

运动信息和ＦＡＳＴ角点特征的兴趣点检测方法，针

对ＦＡＳＴ角点不能表达时间维度信息的缺陷，将相

邻三帧两两做差，在得到的前向和后向运动图像上

进行ＦＡＳＴ角点检测，取两个特征点集的交集作为

当前帧运动人体局部兴趣点。该方法有效结合了时

间维度信息和ＦＡＳＴ算子的优点，实验效果良好。

１　基于时间维度的局部行为特征提取

１．１　ＦＡＳＴ角点检测算法

角点也称为特征点，通常指的是两条边的交点，

实际应用当中，角点的意思是拥有特定特征的点，比

如局部最小或者满足一定的梯度特征、数学特征。

角点检测被广泛的应用于运动跟踪、图像匹配、三维

建模等领域。传统的几种角点检测算法结果如图１

所示。

图１　几种常见的局部特征点示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｖｅｒａｌｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ
　

ＳＩＦＴ特征点较早用于特征检测和图像匹配，

拥有旋转、平移和尺度不变性，但是效率较低且耗

时，故后来采用ＳＵＲＦ特征点作为该方法的改进。

对 Ｈａｒｒｉｓ角点而言，其缺点是特征点响应强度值只

考虑离散的８个４５°角方向。

实际的应用当中，角点检测是动作识别中的基

础部分，因此对其性能有较高的要求。在ＦＡＳＴ的

性能研究中发现，该角点与周围的像素点有足够的

不同。具体来说，如果一点的灰度值比其周围领域

内足够多的像素点的灰度值大或者小于某一阈值，

该点就被定义为角点，其具体计算原理可以简单表

述为：记该点像素值为犘，以该像素点为中心，３像

素为半径作圆，如果圆上连续犖 个像素的值都大于

犘＋犛或者小于犘－犛，那么该点就是角点，其中犛

为预先设定的阈值，一般取１０～２０，犖 一般取９

或１２。

１．２　伪兴趣点消除预处理

运动前景提取的方法有帧差法、简单减背景法

以及高斯建模法。其中帧差法简单高效，但是准确

率较低，轮廓不完整，容易出现“空洞”和“重影”。实

际应用中背景往往不固定，因此简单减背景法受到
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限制，而高斯建模法收敛较慢、耗时较长。本文在分

析以上方法优劣的基础上，提出采用前后向结合的

帧差法进行初始运动前景的提取：

犇犻＝狘犉犻＋１－犉犻狘∪狘犉犻－犉犻－１狘 （１）

式中，犇犻 为第犻帧对应的运动前景，犉犻 为视频中第犻

帧图像。

图２（ａ）是由前后向结合的帧差法所得的初始

前景。可以看出，初始前景有较多的噪声点，这些点

很容易被当成兴趣点（ＰＯＩ），本文提出的伪兴趣点

消除算法基于连通域的面积及连通域到图像重心的

距离进行判别，其流程如下。

１）如图２（ｂ）所示，用红色矩形框标出每个连

通域的范围，用蓝色字体标示其大小。可以看出，大

部分的噪声点连通域只包含１～２个像素。之后将

面积小于阈值犜１ 的连通域抹去。依据实验结果，

帧差法的噪声点面积较小，犜１ 一般选１０～２０，即可

将大部分的潜在伪兴趣点去掉。

图２　基于形态学的前景伪兴趣点消除

Ｆｉｇ．２　ＲｅｍｏｖａｌｏｆｐｓｅｕｄｏＰＯＩｂｙｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ
　

２）计算每个连通域到图像整体重心的距离。

图像整体重心计算公式为：

犌（狓）＝
∑
犖

犻＝１

狓犻

犖
（２）

犌（狔）＝
∑
犖

犻＝１

狔犻

犖
（３）

式中，狓犻，狔犻 分别代表第犻个连通域中心的横纵坐

标，犌（犡）、犌（犢）分别为水平和垂直方向的重心

坐标。

由式（２）和式（３）可求出每个连通域的重心坐

标，如图２（ｃ）所示。将图像对角线长度的１／４作为

阈值犜２，如果某一连通域的重心与整幅图像的重心

距离超过犜２，就将该连通域抹去，这样可以将一些

位于边缘的面积较大的潜在伪兴趣点去除，得到最

终的前景如图２（ｄ）所示。

１．３　融合运动信息的局部兴趣点

本文提出的融合运动信息和ＦＡＳＴ角点的兴

趣点检测方法以帧间差信息为基础，提取其ＦＡＳＴ

角点，如图３所示，整个提取过程可以分为以下

四步：

第１步 逐个提取视频帧图像，对当前帧进行前

后帧求差，得到两幅帧差信息图，并根据式（１）进行

时间域信息融合，接着进行伪兴趣点消除，去除方法

见第１．２节；

第２步 在第１步的输出图像上进行ＦＡＳＴ角

点检测，检测结果如图３（ｂ）所示；

第３步 求第２步所得的两个ＦＡＳＴ角点的交

集，得到最终的对应于当前帧图像的角点，其效果如

图３（ｃ）所示；

第４步 继续以上的第１～３步，直到视频结束。

由本方法得到的运动人体兴趣点结果如图４

所示。

图３　融合时间信息和ＦＡＳＴ角点的兴趣点检测方法

Ｆｉｇ．３　ＰＯＩｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＦＡＳＴ
　

图４　基于时间信息的局部特征点检测结果

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
　

２　基于ＢＯＷ的行为建模

特征数量取决于视频中兴趣点的多少，使用

ＢＯＷ（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）模型可以解决特征数量不一

致的问题。

ＢＯＷ 模型的本质是统计某一个词汇（视觉特

征）出现的频数，它最初被用在文本分类中，将文档
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表示成特征矢量，以此进行训练识别。它的基本思

想是：对于一串文本，可以将它看作一些相互独立的

基本词汇的集合，这些基本词汇的集合就成为词袋，

在此基础上统计该文本中词汇的频数，就可以得到

其特征向量，从而进行分类。在行为识别中，词汇就

是视觉特征，同样的，对这些特征进行统计，就可以

得到长度一致的特征向量。本文选取 ＨＯＧ＼ＨＯＦ

特征来生成局部描述子。

构建合理的视觉词典是ＢＯＷ 方法的核心，

词典构建的合理与否，如词典的大小、词汇的抽

象层次，都会影响最终的识别结果。初始的视觉

特征往往比较杂乱，要得到视觉词汇，先要对这

些特征进行聚类，将所得的聚类中心作为视觉词

汇。下面 介 绍 基 于 ＫＭｅａｎｓ的 视 觉 词 汇 聚 类

算法。

２．１　ＫＭｅａｎｓ聚类生成视觉词汇

ＫＭｅａｎｓ聚类的目的就是对于给定的数据集

合｛狓犻｝犖犻＝１，其中狓犻 维数相同，在给定分类数目犽

（犽≤犖）的 条 件 下，将 原 始 数 据 分 成犽类，犛＝

｛犛１，犛２，…，犛犽｝，犛犻 对应第犻类的集合，ＫＭｅａｎｓ

的总体目标即对式（４）求最小值，其中μ犻 对应犛犻

的聚类中心。

ａｒｇｍｉｎ
犛 ∑

犽

犻＝１
∑
狓犻∈狊犻

狘狓犻－μ犻狘
２ （４）

　　ＫＭｅａｎｓ的整个算法步骤可以表示如下：

第１步 从原始的数据中随机选取犽个元素，作

为犽个簇的初始中心μ犻。

第２步 分别计算剩下的元素到犽个簇中心的

距离，将其划归到距离最近的簇犛犻，判断依据可以

表示为：

ａｒｇｍｉｎ
犻

狘狓犻－μ犻狘
２ （５）

　　第３步 根据以上结果，重新计算犽个簇各自的

中心μ犻，计算方法是取簇中所有元素各自维度的算

术平均数，计算公式依据式（６），其中若狓犻∈犛犻 成

立，ω为１，否则为０。

μ犻 ＝
∑
犽

犻＝１

ω狓犻

∑
犽

犻＝１

ω

（６）

　　第４步 重复２～３步，将全部元素按照新的中

心重新聚类。

第５步 重复第４步，直到聚类结果稳定，即每

个簇的聚类中心不再变化为止，得到最终的聚类结

果输出。

值得一提的是，对于人体行为识别来说，视觉词

汇的数量一般大于３００，这也是文献给出的经验值。

２．２　ＡＰ聚类生成视觉词汇

ＫＭｅａｎｓ方法是不稳定的聚类方法，其聚类的

数目需人为设定，因此本文同时尝试 ＡＰ（Ａｆｆｉｎｉｔｙ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）
［１９］聚类生成视觉词汇，比较二者的优

缺点。ＡＰ算法是稳定的聚类算法，自２００７年在

Ｓｃｉｅｎｃｅ杂志上发表以来受到了广泛的关注，为聚类

算法提供了一种新的思路。其核心思想在于对聚类

中心的描述或者说是筛选上，该方法可以为其他的

聚类算法提供一个“准则”。

该算法认为聚类中心应当具有以下特点：①其

本身密度大，即它被密度不超过自身的点包围；②与

其它密度更大的点距离“较远”。

对于给定的数据集犃＝｛狓犻｝犖犻＝１，其中犐Ａ＝｛１，

２，…，犖｝为相应下标集，犱犻犼表示狓犻 到狓犼 的距离，其

中犻，犼∈｛１，２，…，犖｝。以ρ犻 和δ犻 表示数据狓犻 对应

的密度和到聚类中心的距离，其中ρ犻 通过式（７）

计算：

ρ犻 ＝∑犼∈犐Ａ｛犻｝
犡（犱犻犼－犱犮） （７）

犡（狓犻）＝
１　　狓犻＜０

０　　狓犻≥
｛ ０

（８）

　　犱ｃ 为预先设定的一个值，文中称为截断距离，

设｛狇犻｝犖犻＝１表示｛ρ犻｝
犖
犻＝１的降序排列下标序，即满足

ρ狇１≥ρ狇２≥…≥ρ狇犖，其中δ犻 通过式（９）定义：

δ狇犻 ＝

ｍｉｎ
狇犼
犼＜犻

｛犱狇犻狇犼｝　　犻≥２

ｍａｘ
犼≥２

｛δ狇犼｝　　　犻＝

烅

烄

烆 １

（９）

　　选取聚类中心时，将ρ犻×δ犻 做降序排列，选取前

若干个作为聚类的中心，具体数目根据实验确定。

ＡＰ聚类不需要指定聚类个数，它的聚类中心

是原始数据中确切存在的一个数据点，多次执行

ＡＰ聚类算法得到的结果是一样的，其算法复杂度

为犗（犖×犖×ｌｏｇ犖）。

３　实验结果

３．１　实验环境与数据集合

本文实验的硬件平台为ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５４核

２．０ＧＨｚ、内存８ＧＢ，操作系统是 Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位，

编程平台为 ＭａｔｌａｂＲ２０１２ａ。

本文 实 验 数 据 集 包 括 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数 据 集 和

ＫＴＨ 数据集。Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集共包括９０段视

频，由９个人执行１０个不同的动作（弯曲、抬起、走

步、侧移、前跳、猛跳、摇手１、摇手２、跑步、跳）。该

数据库中，视角、视频背景以及摄像头都是静止的。

ＫＴＨ数据集包括６类行为（跑步、击拳、挥手，拍

手、慢跑、走），是由２５个人在４个场景下执行的，一
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共有５９９段视频。该数据集中，背景相对静止，除了

镜头 的 拉 近 拉 远，摄 像 机 的 运 动 比 较 轻 微。与

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集相比，ＫＴＨ 数据集类间差异明

显，视角和时长也有区别。

３．２　实验方案

本文利用ＳＶＭ、ＫＮＮ、决策树、ＬＤＡ这四种方

法作为分类器。ＳＶＭ 的核函数分别取ｌｉｎｅａｒ、ｓｉｇ

ｍｏｉｄ、ＲＢＦ、ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核，对ＢＯＷ 模型建模得到

的视频序列特征向量进行分类，在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ和

ＫＴＨ数据集上进行测试，将样本分为５个子集进

行交叉验证，将其中一个集合作为测试集，而将其余

集合作为训练集，这样每一个子数据集都至少有一

次作为测试集。每一回合中，几乎所有的样本皆用

于训练模型，因此这样的训练集最接近原始样本的

分布，同时能最大程度的消除随机因素对实验结果

的影响，提高了结果的可靠性。

３．３　方法对比

本文方法在 ＫＴＨ 数据集上得到的识别性能，

如图５所示，图中包含ＫＮＮ、决策树、ＬＤＡ的识别

性能。

图５　不同分类方法在ＫＴＨ数据集上的分类性能

Ｆｉｇ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＫＴＨ
　

在ＫＴＨ 上，ＡＰ聚类方法生成的词汇数量为

１５６，识别结果略低于 ＫＭｅａｎｓ方法。但实验中后

者的词汇量和大多数文献中给出的参考值一样，都

大于３００，增加了时间开销。

最终实验结果显示，ＳＶＭ分类器在取多项式核

的情况下能获得最佳的分类效果；ＫＮＮ因其不需

要进行训练，是一种高效的分类方法，当犽值为３

时，ＫＮＮ可获得最佳的分类效率。

本文应用了三种方法进行识别，分别为ＫＮＮ、

ＬＤＡ和决策树方法。识别结果以混淆矩阵的形式

出现在图６～８中。

另外，ＳＶＭ方法在ＫＴＨ数据集上的识别率总

体优于ＫＮＮ方法，但计算耗时较长；ＫＮＮ在 Ｗｅｉｚ

ｍａｎｎ数据集上的表现总体优于决策树方法，且时

间代价小。

图６　两个数据集上ＫＮＮ方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｎｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ

ｗｉｔｈＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　

图７　ＫＴＨ数据集上ＳＶＭ方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ．７　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｎＫＴＨｗｉｔｈＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　

图８　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集上决策树方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ．８　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｗｉｔｈ

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
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４　结 语

本文算法充分结合了时间维度信息与ＦＡＳＴ

特征的高效，是一种快速的局部特征检测算法，这些

特征点具有表征人体行为空域信息和时域信息的能

力。另外，将ＢＯＷ 方法应用于行为识别解决了特

征数量不一致的问题，但是ＢＯＷ 方法忽视了视觉

词汇之间的高阶关联，因此，后续研究中可以探索高

阶文法的效果。
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