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基于局部和全局特征视觉单词的人物行为识别 

谢 飞 龚声蓉 刘纯平 季 怡 

(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州 215006) 

摘 要 基于视觉单词的人物行为识别由于在特征中加入了中层语义信息，因此提高了识别的准确性。然而，视觉单 

词提取时由于前景和背景存在相互干扰，使得视觉单词的表达能力受到影响。提 出一种结合局部和全局特征的视觉 

单词生成方法。该方法首先用显著图检测出前景人物区域，采用提出的动态阈值矩阵对人物区域用不同的阈值来分 

别检测时空兴趣点，并计算周围的 3D-SIFT特征来描述局部信 息。在此基础上，采用光流直方图特征描述行为的全 

局运动信息。通过谱聚类将局部和全局特征融合成视觉单词。实验证明，相对于流行的局部特征视觉单词生成方法， 

所提出的方法在简单背景的KTH数据集上的识别率比平均识别率提高了6．4 ，在复杂背景的UCF数据集上的识 

别率比平均识别率提 高了6．5 。 
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Hw  Action Recognition by Visual W ord Based on Local and Global Features 
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(School of Computer Science& Technology，Soochow University，Suzhou 215006，China) 

Abstract Different from the method based on low-level features。the human action recognition based on visual word 

adds mid-level semantic information to features and then improves the accuracy of recognition．For complex background 

or dynamic scenes，the efficiency of visual words might deteriorate．We proposed a new method which is a combination 

of local and global feature to generate visual words．Firstly，our approach uses saliency map to detect the rectangles 

around human．And then inside these rectangles。3D-SIFT will be calculated around interest points detected from dy— 

namic threshold matrix to describe local features．We also added H(x]F to describe the global motion informatiorL TheSe 

visual words provide the important semantic information in the video such as brightness contrast，motion information， 

etc．The performance of this method in action recognition can be improved 6．4 on KTH dataset and 6．5 on UCF 

dataset compared with state~of-the-art methods．The experiment results also indieate that our visual dictionary has more 

advantages in both simple background and dynamic scene than others． 

Keywords Visual words，Saliency map，3D-SIFT，Dynamic threshold matrix，Ho0F 

1 引言 

近年来，随着主题模型从在文本分类中的成功运用_1 ] 

逐步扩展到图像和视频处理中的应用[3。 ，基于视觉单词的 

人物行为识别成为了一个研究热点。在人物行为识别领域， 

基于视觉单词的方法将整个图像和视频看成是由多个不分词 

序的视觉单词所组成 ，其中的视觉单词提取了视频中的低层 

特征并且加入了语义信息，因此相比于纯粹使用低层特征的 

方法，基于视觉单词的方法在识别精度上可以取得更好的结 

果 。 

Fei-fei Li等人[3]首先对图像进行规则分块，然后统计分 

块中的灰度直方图并将其作为视觉单词，从而对图像进行分 

类 。这种方法较为简单，容易实现 ，但是对于天空和海洋等具 

有大量相同灰度信息的图片，基于灰度直方图的视觉单词难 

以区分。Jun Yang等人[4 使用 DOG(Difference of Gaussian) 

检测子检测出图像 中的关键 点，之后计算关键点 的 PCA- 

SIFT(Principal Component Analysis-Scale-Invariant Feature 

Transform)特征作为图像的视觉单词，这种视觉单词具有较 

好的抗噪性和尺度不变性，但是使用 DOG检测方法无法获 

得足够 多 的 兴 趣 点，从 而影 响 到 了后 续 的 图像 分 类。 

Laptev_5 首先将二维图像中的 Harris角点检测方法扩展到 

了三维空间，将视频中检测出的三维 Harris角点作为视频的 
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时空兴趣点，建立以兴趣点为中心的时空立方体，并构建光流 

直方图和梯度直方图作为特征来生成视觉单词。这种方法可 

以很好地提取出兴趣点周围的运动信息，但是容易受到光照 

的影响，尤其在运动相对平缓的视频中检测出的兴趣点过少 ， 

不利于后 期的处理。为 了解决 兴趣点提取数 量 的问题 ， 

DollarL 使用 Gabor滤波和高斯滤波来检测视频中的兴趣 

点 ，在提取出兴趣点之后，生成基于 Cuboids的视觉单词，提 

高了单词的鲁棒性，但该视觉单词因使用简单的空间立方体 

而不能很好地反映出兴趣点周围的运动变化 ，且容易受到场 

景变化的影响。Scovanne~ ]将二维 SIFT特征扩展到三维， 

使用三维 SIFT算子作为视频的视觉单词，这种视觉单词可 

以更好地表示行为的三维时空信息，有效地减少了噪声和光 

照等因素的影响，但三维 SIFT特征对于运动信息的表示有 

一 定的欠缺，在遇到两个动作近似的情况下，往往得不到较好 

的结果。Chaudhry等人 使用光流直方图作为视频 的全局 

特征来生成视觉单词，该视觉单词计算简单，不会因为图像中 

运动人物尺度的变化而受到影响，并且这种单词无需前背景 

分割。但由于使用全局特征，该方法得到的视觉单词舍弃了 

视频 中的细节信息。Xia Lu等人[9]使用了的三维肢体连接 

点的直方图作为视频全局特征，使用 Kmeans将特征聚类后 

生成视觉单词，该单词包含了动作间的三维位置关系，且该方 

法运算速度较快，可以实时运行，对视角方向具有不变性 ，但 

是需要特殊的三维视频。Shao Ling[ ]使用行为的历史运动 

信息生成的形状作为时间特征，使用梯度相关图作为空间特 

征，这种方法可以很好地识别连续的动作，但是如果行为中有 

停顿，轨迹信息就不能很好地进行描述。Ullah等人_1 提出 

了一种将基于部件的人物运动轨迹作为视觉单词的方法，该 

方法可以很好地表示复杂的人物行为，但是在训练过程中需 

要大量的标注样本。Kovashka等人l_】 ]使用光流直方图和梯 

度方向直方图作为基本特征 ，在这些特征中再加入兴趣点周 

围的邻域信息来生成整个特征，然后聚类生成单词，由于这些 

单词还包含了兴趣点的邻域信息，因此提高了识别的准确性。 

上述视觉单词生成方法从整个图像和视频中提取出特征，没 

有对前景和背景区分对待 ，且大多数方法仅仅使用单一的特 

征，不能很好地表征人物的动作，尽管在简单背景下能取得较 

好的结果，但是当场景较复杂、噪声较多时，生成的单词往往 

会受到背景信息的干扰，影响之后的识别精度。 

针对这些问题，本文提出使用显著图先得到人物大致区 

域，对区域内外采取不同的阈值来计算兴趣点，尽可能降低背 

景区域对兴趣点检测的影响，提高人物区域内提取出的兴趣 

点数量。进行低层特征选取时，结合局部 3D-SIFT(3D Scale- 

Invariant Feature Transform)特征和全局 HOOF(Histograms 

of Oriented Optical Flow)特征来描述人物的行为，得到的特 

征不仅具有 3D-SIFT特征良好的旋转不变性和抗噪性，并且 

能够表征人物行为的全局运动信息。最后通过谱聚类l_1 ]的 

方法将特征聚成视觉单词。简单场景KTH数据集和复杂场 

景 UCF数据集上的对比实验表明，所提出的人物行为识别方 

法在各种场景中都能取得较好的结果。 

2 提 出的人物行为识别方法 

图 1给出了本文所提出的人物行为识别的框架结构，对 
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于输入的视频，本文首先计算其对应的显著图来获取人物的 

大致区域，根据这一显著区域计算阈值矩阵并进行基于滤波 

的兴趣点检测 ，然后计算兴趣点周围的 3D-SIFT特征来描述 

兴趣点周围的梯度信息，再计算整帧视频的 HOOF特征并结 

合两个局部和全局特征 ，之后使用谱聚类将生成的特征聚成 

视觉单词，最后使用分类模型对视频进行行为的分类以达到 

识别的目的。 

输入视频 

兴趣点检测 特征提取 量化 

的Ho0F特征 I J一 兀 

慷Oa bo r~H 3D 图获取人 兴趣点周围的I I壶 物区域l l的兴趣点检测I 1 ．sIFT特征 I l 干删 

识另4 

使用 
Tm P 

模型 

进行 

行为 
识别 

图 1 本文提出的人物行为识别框架 

2．1 基于 GBVS模型和动态阈值的兴趣点检测 

兴趣点的检测通常受到两个因素的影响。一是检测出来 

的兴趣点大多存在于背景区域 ，对前景内容的描述较少。由 

于显著图模型可以突出图像 中的显著区域，降低背景的干扰， 

因此提出使用显著图的方式提取出显著的前景区域 ，然后对 

该区域提取兴趣点，以避免背景兴趣点对前景的干扰，提取出 

有利于后续行为识别的有效兴趣点。二是有效兴趣点数目对 

表征图像 内容具有较大影响。数 目太多会增加后续的计算复 

杂度，太少则又不能很好地表示场景内容，因此适当选择有效 

兴趣点成为另一个关键的问题。常见的基于滤波的兴趣点检 

测方法通常都使用单一的阈值来提取局部最大值 ，增大或减 

小该阈值会使得兴趣点的检测 出现较多误差点，因此本文提 

出了动态阈值矩阵来解决这一问题。 

2．1．1 基于 GBVS模型的显著性检测 

本文提出的视觉单词生成方法的第一步就是进行显著性 

检测。根据对显著性检测文献的分析，选择了性能比较好的 

GBVS模型。为了验证 GBVS模型的效果，图 2给出了几种 

显著性模型的显著图对 比结果的一个示例。在显著度的计算 

过程中，复杂背景会影响得到的显著图，但是从实验对比图中 

可以看到，不同的方法对于背景的影响各不相同。图 2(a)是 

一 组高低杠运动视频中的一帧图像，在整个视频中，图像背景 

区域中的人群始终存在鼓掌和站立的动作，相对于静止的背 

景，此类场景更为复杂。图 2(b)是基于剩余光谱的显著性模 

型的检测结果，虽然该模型可以勾勒出显著度的细节信息 ，但 

是从图中可以看出左下角有一片高亮区域，这是视频中的一 

个高亮时间标签，模型对亮度较为敏感，因此突出了该区域。 

图 2(c)是 PQFT模型的运算结果，该模型该模型容易将近景 

的目标分割成多个显著区域，检测出的人物 目标区域很小 ，并 

且背景区域和人物区域的显著度差距不大。图 2(d)是 Itti模 

型的显著性检测结果，该模型在处理复杂场景时效果不好，背 

景干扰严重。图 2(e)是 GBVS显著性计算 的结果，可以看 

出，在原图中的人物位置所计算出的显著度值明显高于背景 

区域。图2(f)是二值化图 2(e)后找出图像中的高亮部分而 

获取的人物大致区域。对比其他显著性方法，大量的实验分 

析证明，GBVS模型更能突出场景中的前景 目标，降低背景的 

影响，并且在预测人物位置时比其他方法更加准确可靠。因 





 

在实验中，本文使用候选点周围 2×2×2的区域计算 

SIFT特征，对于梯度方向的规定，使用 2O个正三角形构建一 

个正二十面体。为了提高特征的表示，将每个面的正三角形 

再细分成 4个正三角形从而构成一个正八十面体，将球心到 

每个正三角形的中心点的向量方向作为直方 图的每个方向 

bin，最终的特征长度为 2×2×2x 20×4—640维。 

2．2．2 HOOF特征 

仅仅使用 SIFT特征会存在一个 问题 ，即物体的运动方 

向信息不能完全体现出来 ，并且 SIFT特征是一种局部特征 ， 

无法获得整帧图像的信息，而光流特征可以很好地解决运动 

信息的问题。但是直接使用兴趣点周围的光流信息无法表示 

运动的整体信息，且容易受到噪声影响，因此使用光流直方图 

(HOOF)[。]特征来表示人物的运动信息。该特征是一个帧中 

所有光流的直方图，可以很好地避免光照等因素的影响，且可 

以作为该帧图像的全局特征，这样也可以弥补 SIFT特征的 

局部性。 

2．2．3 特征融合 

本文将每个兴趣点的 3D-SIFT特征和该兴趣点所对应 

的那帧图像生成的 HOOF特征连接在～起，将每帧图像的局 

部特征和全局特征相结合。对于每一个兴趣点 ，由前文所述 

可以计算得到它的一个 640维的 3D-SIFT特征 (z ，z2，⋯， 

o)，假设此兴趣点所在帧的全局 H()()F特征为( ，y ”， 

y )，其中t为直方图的 bin值。通过将两个特征拼接在一起 

得到一个新的特征(z ，z ，⋯，z6 o，Y1， 2，⋯， )。在后续的 

聚类生成视觉单词过程 中，较大的 t值会使得聚类中心更加 

偏向HOOF特征。因此，本文没有直接在特征融合时加入权 

重系数，而是通过调整直方图的 bin值来调节全局特征在整 

个特征中所占的比重。 

对于差别较大的行为，只使用 3【)ISIFT特征就可以很好 

地识别 ；而对于较为接近的行 为，则需要在此基础上增加 

HOOF特征，因此在实验过程中，本文融合的特征以3I~SIFT 

特征为主，HOOF特征为辅。在进行多次实验 比较后发现，t 

的值在 120~200时可以得到较高的识别准确率。本文取 ￡一 

150来进行实验对比。 

2．3 谱聚类的视觉单词生成 

谱聚类l_14]是近年来比较流行的一种模型聚类方法，它利 

用了特征向量来求得问题近似解。谱聚类的本质是将聚类问 

题转化为图的最优划分问题，是一种点对聚类算法 。它与普 

通的聚类方法的不同在于：普通的聚类算法直接对输入数据 

进行运算，而谱聚类首先对数据进行处理，计算出数据问的相 

似度矩阵，然后通过相似度矩阵得到拉普拉斯矩阵，并求解它 

的某些特征向量，然后对这些特征 向量再进行聚类 。由于谱 

聚类使用了基于图的拉普拉斯矩阵，因此只需要数据之间的 

相似度矩阵即可，而不要求数据必须是 ～维欧氏空间中的向 

量。相比于 Kmeans等传统聚类算法，谱聚类易于实现并且 

能取得更好的精度和速度。文献[2O]在 TDT2数据集上对各 

种聚类算法做出了比较，并且证明谱聚类在文本聚类中的准 

确性优于大部分聚类算法。在视频处理中，视觉单词对应文 
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本处理中的单词 ，视频对应于文章，在聚类操作时两者差异不 

大，因此本文将谱聚类作为视觉单词的聚类方法。 

谱聚类的大体流程如下：给定一个数据点集 X “，x ， 

定义相似度矩阵 S，其中S 表示X 和 之间的相似性。非 

归一化的拉普拉斯矩阵定义为 L=D--S，其中D是一个对角 
” 

矩阵，Di 一∑S⋯ 
J一 1 

Step1 计算相似性矩阵 S∈R ； 

Step2 计算非归一化拉普拉斯矩阵 L； 

Step3 计算 L矩阵的前 个特征向量 ”， ； 

Step4 构造一个矩阵 UER ，其中每一列是一个向量 

Ul，⋯ ， ； 

Step5 使用 Kmeans聚类算法对矩阵u进行聚类计算， 

得到聚类中心。 

在实验中，本文使用欧氏距离作为衡量相似性的标准来 

构建相似性矩阵，通过谱聚类对生成的特征进行聚类后 ，使用 

聚类中心作为视觉单词。在数据训练过程中，将聚类中心作 

为单词，使用分类模型进行分类建模；在数据测试过程中，计 

算测试视频中的所有融合特征，之后将每一个融合特征与训 

练过程中的聚类中心进行比较 ，选择距离最近的聚类中心作 

为该特征的视觉单词表示，最后再利用训练好的分类模型对 

测试视频进行分类。 

3 实验结果与分析 

针对所提出的视觉单词，本文使用简单场景的KTH数 

据集和复杂场景的 UCF数据集来进行测试。从 图 3和图 4 

中可以看出，KTH数据集中的场景非常单一并且背景没有较 

大的改变 ，而 UCF数据集存在大量的复杂和动态背景。 

3．1 动作数据集 

整个实验对两个行为数据集进行了分类测试，分别是从 

KTH数据集以及 UCF数据集中取出的 6种具有代表性的动 

作集。 

KTH 数据 集 包括 boxing、handclapping、handwaving、 

jogging、running和 walking几个动作 ，由 25个人物在 4种场 

景下完成 ，每个动作有 100个视频，共计 600个视频 。 

从 UCF数据集中选出的 6种动作分别为：diving、horse 

riding、lifting、swing bench、swing sideangle和 tennis。其中跳 

水和骑马为动态背景，举重和鞍马为简单背景，网球和高低杠 

为复杂背景，并且跳水、鞍马、高低杠和网球等几个动作包含 

很多人物旋转的特性。 

3．2 实验结果分析 

在整个实验中，本文首先使用 GBVS对整个视频计算显 

著性图像，之后使用区域生长的方式确定人物的大致位置，在 

寻找时空兴趣点时，沿用文献[6]中通过参数取值与分类误差 

率的实验得到的最优参数取值，以 =2，r=4为尺度来寻找 

时空兴趣点。在生成阈值矩阵时，本文通过人物区域内外兴 

趣点数量的平均差值来评估参数 的取值，最终确定为 = 

e一 一10 ， 一10～。然后通过对显著图计算 3D-SIFT 

和 HOOF特征来建立时空单词。最后对这些单词使用谱聚 

类的方法进行聚类构建码本。 





聚类时，一共得到 23万个特征向量，视觉单词数量在 1500个 

时可以获得最佳结果。 

*  
凰 
m  

图 5 在 KTH和UCF上单词数对召回率的影响 

结束语 本文提出了一种基于局部和全局特征的时空单 

词的人物行为识别方法。不同于常见的基于词袋模型的人物 

行为识别方法 ，本文提出了一种新的词袋生成方法，该词袋中 

的视觉单词考虑到全局和局部两方面，在局部使用 3D-SIFT 

特征来描述行为细节的梯度信息，而在全局则使用 HOOF特 

征来描述行为的全局运动信息，这种视觉单词具有较好的光 

照不变性、抗噪性和旋转不变性，并且能够充分地表征人物的 

行为。在提取兴趣点的过程中，本文通过利用显著性模型来 

得到人物的大致区域，之后在区域内外使用不同的阈值矩阵 

来减弱背景区域对兴趣点检测的影响 ，提高了兴趣点检测的 

精度，进而提高了后续的视觉单词的表征能力。在实验对 比 

中发现 ，相对于几种基于词袋的人物行为识别方法，本文提出 

的识别模型在简单和复杂动态场景中均能得到较高的识别精 

度。 
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