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复杂场景下的人体行为识别研究新进展 
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摘 要 人体行为识别是计算机视觉的研究难点和热点，主流的研究框架包括行为特征提取、人体行为表示和识别算 

法 3个方面，目前简单场景下的人体简单动作的识别已基本得到解决，而复杂场景下的行为识别仍面临很 多困难。对 

近几年人体行为识别的发展做了比较详细的研究，从人体行为识别的研究范畴、特征提取以及行为模型等方面综述了 

目前复杂场景下人体行为识别的研究方法。与已有的相关综述文献不同的是，文 中结合了近三年国内外人体行为识 

别领域中新的研究热点和成果，如姿态特征的提取和表示、基于稀疏编码和卷积神经网络的人体行为表示方法等。最 

后阐述了该领域 目前存在的困难以及可能的发展趋向。 

关键词 人体行为识别，行为特征提取，行为表示，计算机视觉 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2014．12．001 

Advances on Human  Action Recognition in Realistic Scenes 

LEI Qing ’ ’。 CHEN Duan-sheng LI Shao-zi。’。 

(College of Co mputer Science and Technology，Huaqiao University，Xiamen 361021，China) 

(Co gnitive Science Department，School of Information Science and Technology，Xiamen University，Xiamen 361005，China) 

(Fujian Key Laboratory of the Brain-like Intelligent Systems，Xiamen University，Xiamen 361005，China)。 

Abstract Human action recognition has become a hot and difficult spot currently in the domain of computer vision．The 

framework of mainstream methods includes visual feature detection，action representation and action classification．Ac— 

tion recognition in simple scenes has been implemented at present．This paper introduced in detail the research of human 

action recognition in realistic scenes from perspectives of research scope，feature detection，and action modeling．Unlike 

several recent published researches，we analyzed the state-of-the-arts and advances of this field，such as pose estimation， 

sparse coding based or deep learning based human action representation etc．Finally，the problems，difficulties as well as 

possible solutions were discussed． 
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1 引言 

视觉是人类感知外部世界、获取环境信息的重要途径，相 

对于听觉、触觉和嗅觉等其他感觉器官，它具有独特的时空特 

性。计算机视觉就是使计算机获得与人类似的视觉感知能 

力，能够 自动对环境中的物体以及它们的活动进行分析和识 

别，由此衍生出计算机视觉领域中两个备受关注的研究方向： 

物体识别和人体运动分析。目前，人体运动分析已成为计算 

机视觉领域中最活跃的研究主题之一，它的核心是利用计算 

机视觉技术对图像序列进行分析，识别出人的动作 ，通过连续 

的跟踪并结合上下文环境对其行为进行推理和描述。 

人体运动分析包含人体检测、目标分类和跟踪 、动作识别 

和高层行为理解等内容，在智能监控、视频检索、智能人机接 

口、智能家居环境 和身 份鉴别 等领域有着广 泛的应用前 

景_1 ]。(1)智能监控系统。传统的人工监控系统已不能适应 

社会发展的需要，在数量巨大的监控视频数据面前，单纯依靠 

人来处理监视内容难以构成真正安全的系统。将计算机视觉 

技术应用到监控系统中，让计算机对监视视频中的内容进行 

自动理解、识别出异常行为并发出报警，这已成为新一代的智 

能监控技术。(2)基于内容的视频存储和检索。传统的视频 

检索主要依靠用户对其标注的文字或数字，受主观影响大且 

存在错误，如果计算机能够 自动对视频的内容进行理解，那么 

基于内容的视频检索将大大地改进检索的效果。由于人在现 

实世界的主导地位，人体大多成为了视频记录的主要对象，因 

此对人体动作的自动识别将有助于提高对视频进行自动标注 

的准确性。(3)智能人机接口。在高级用户接口的应用领域， 

我们希望未来的人机接口方式能够更好地理解人和机器之间 

的交互，视觉信息可以作为自然语言和声音之外的有效补充 
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来实现更加智能的人机交互方式，因此对人体运动进行分析， 

实现对人体动作的自动识别和理解的计算机视觉技术是实现 

智能人机接El的重要前提。(4)智能家居环境。在进入高龄 

化社会的国家，对独居老人的监护问题已成为突出的社会问 

题，建立智能的家居环境能够缓解这一社会矛盾。通过对老 

人的日常生活进行监控，对其行为进行 自动的分析和理解，实 

时地发现摔倒或被盗等异常行为，从而为包括老人、残疾人等 

在内的特殊群体提供有效的监护。相关的应用还包括对家用 

电器的智能控制，例如识别出人体的睡眠状态从而关闭电视 

机电源，这将有效地节省电源。 

目前人体行为识别的研究对象按照其复杂程度分为 4个 

层次：姿势(gestures)、动作(actions)、交互动作(interactions) 

和群体行为(group activities)。姿势是指身体部位的简单移 

动，例如“伸手”、“抬腿”，是构成人体动作的基本部件。动作 

是由单人的多个姿势按顺序组成的，例如“走”、“挥手”和“推” 

等。交互动作指发生在两个人或者人和物体之间的动作，例 

如“两人打架”、“偷包”等。而群体行为则指发生在多人或多 

个人一物构成的群体中的行为，例如“游行”、“团体会议”和“群 

体斗殴”等。简单的动作识别对已经分割好的、仅包含单人且 

单个动作的视频进行分析，将视频分类到已定义的动作类别 

中，而更一般的任务是对输入视频中发生的若干人体行为进 

行连续识别 ，检测出每个动作的起点和终点。因此根据要解 

决的问题和任务的不同，动作识别可以分为：动作分类和动作 

检测。动作分类通常的处理方法是从视频中抽取出特征，并 

根据特征匹配的结果分配相应的动作标签。而动作检测不仅 

需要识别发生了什么类别的动作，还需要确定动作发生的时 

间和空问位置，由此可以看出，动作检测更具挑战性。 

而根据动作识别即所处理的视频所处的录制环境，可以 

将视频数据分为：受控环境视频、受限环境视频和开放环境视 

频。受控环境的典型商业应用是电影制作中建立的人体运动 

捕捉系统，它往往给人体的关节和四肢贴上标签，为更好地检 

测出标签所标识的身体部位，可以对光照进行调节并且放置 

多个摄像头为 3D重建取得足够多的视角，目前在受控环境 

下已经能够识别出人脸表情的变化以及手指的运动。受限环 

境往往存在一定的假设，例如假设人体完全可见或者有合适 

的照明条件，典型的受限环境为摄像头位置固定和参数已知 

的视频监控系统，由于摄像头静止，可以运用背景减除技术来 

获得人体形状模板，并将这些模板进一步用于识别人体动作， 

然而在这一环境下开发的动作识别方法必须对人体大小、衣 

着以及动作的细微变化具备鲁棒性。开放环境下的视频只能 

对录制条件施加很少的限制，例如电视、电影、体育节目、音乐 

视频等，在这样的真实视频数据下进行动作识别的难点和挑 

战包括 ：视角、尺度和光照变化、人体和目标的部分遮挡，以及 

复杂背景的影响等。近十年来，人体运动分析受到人们的持 

续关注，从 2001年到 2012年在国际权威期刊 IJCV、TPAMI、 

CvIU、IVC和顶级学术会议 ICCV、CVPR、ECCV上发表了 

近 1000篇相关学术论文。 

2 人体动作识别的特征提取 

目前采用的人体动作特征提取方法主要分为全局特征方 

法和局部特征方法，全局特征方法往往利用背景减除或人体 

检测技术对人体的位置和运动进行分割，并借助跟踪技术将 

得到的人体位置和速度等参数用来表示人体运动，采用的模 
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型包括整体模型和人体部位模型。局部特征方法则往往定义 

某种显著性函数，并通过对视频的密集计算找到显著性最大 

的时空位置及其所在的尺度，对该位置的邻域范围进行特征 

描述得到局部特征描述子。常用的特征主要分为 以下 4类 

(见表 1)：表观特征、运动特征、姿态特征和时空兴趣点。 

表 1 人体行为识别特征提取方法分类 

2．1 整体模型 

整体模型首先从视频中检测出人体位置，利用动作中人 

体位置信息的变化，学习出一个与身体部位无关的整体运动 

模型。整体模型不需要对身体各个部位进行检测 ，而是用整 

体的结构和动态信息来表示动作。其实现方法是抽取以人体 

为中心 的感兴趣 区域 ROI，比如完整的人体剪影 (Silhou— 

ette)、以人体为中心的团块 (Blob)或者不规则 区域(region)， 

抽取该区域的大小、颜色、轮廓和形状等特征来对人体动作进 

行表征。整体模型所采用的底层特征分为两类：表观特征和 

运动特征。 

2．1．1 表观特征 

表观特征是利用人体几何结构、轮廓等信息来估计运动 

目标每个时刻的静止姿势，利用得到的姿态序列来描述人体 

运动，通常采用减背景或差分图像方法来检测运动区域。例 

如，Yamato等[3]最早提出利用剪影图像来表示动作 ，通过对 

剪影图像区域划分网格并计算每个单元的前景和背景像素的 

比例，得到一个被称为单词的姿势表示，使用隐马尔科夫模型 

(HMM)对一组单词表示的姿势序列建立动作模型来识别网 

球运动中的动作。Bobick和 DavisE ]对图像序列中的相邻图 

像进行差分，得到运动能量图 MEI和运动历史图 MHI，并将 

其用来表示动作。运动能量图是通过对相邻图像进行差分并 

二值化，然后叠加起来得到的运动区域图像 ，而对运动区域按 

发生的时间顺序进行加权(时间顺序越靠后权值越高)得到运 

动历史图 MHI，然后从 MHI中提取 出基于矩的特征来表示 

动作。Blank等_5]提出一种基于剪影图像的时空形状动作表 

示方法 ，亦即将使用减除背景得到的剪影图像沿时间轴组合 

起来形成一个 3D立方体，从 3D XYT时空立方体中抽取 出 
一 组特征对动作进行表征。典型的时空识别方法通过训练为 

每个动作类别建立一个 3D XYT时空立方体模型，识别阶段 

采用模板匹配的方法将测试视频的 3D时空立方体与每个动 

作模型进行比较，从形状和外观上测量它们之间的相似度 ，将 

新的视频分到相似度最高的动作类别中。 

在摄像头固定的情况下，可以利用背景减除技术来轻松 

获得人体剪影和轮廓等形状信息，因此表观特征在视觉监控 

系统应用中非常流行。然而在复杂场景和摄像头运动的情况 

下，准确的剪影和轮廓难以获取，而且在人体被遮挡的情况 

下，无法获得准确的人体外观。 

2．1．2 运动特征 

运动特征方法不考虑人体结构的任何形状信息，而是直 



接从图像序列中提取出 目标运动信息(如运动方向、轨迹、位 

置、速度等)来表征运动状态。运动特征提取的最典型的代表 

是光流法，在假设相邻两幅图像中对应两点的灰度不变的情 

况下，计算空间运动物体表面上像素点运动产生的瞬时速度 

场来对运动进行表征。光流法在没有背景区域的任何先验知 

识条件下就能实现对运动目标的检测和跟踪，但计算量较大。 

Polana和 Nelson[ ]提出了一种人体跟踪框架，对以人体 

为中心的区域进行 网格划分 ，并计算以网格为单元的光流幅 

值来表示动作，将这一框架运用于周期性运动的动作表示取 

得了很好的效果，例如走、跑、游泳等。Efros等l_7]为了解决低 

精度运动图像的光流信息易受噪声干扰的问题，提出一种新 

的描述运动 的光流特征，即模糊光流特征 (Blurred Optical 

Flow)。该方法先计算前景 目标的光流场 ，然后将光流场映 

射到 4个通道，通过多次高斯滤波泛化 4个通道生成动作模 

板。该方法的计算量随着类别数的增加而急剧增大，很难实 

现在线实时的行为识别。此外，Dalal等_8]将微分光流直方图 

和梯度方向直方图同时作为输入特征来分析人体的行为，并 

取得了很好的实验结果。 

基于运动特征的目标检测适用于中远距离视觉和能见度 

低的情况，在这些条件下表观特征往往难以很好地对运动进 

行表征。然而，大多数的光流计算方法相当复杂，且抗噪性能 

差 ，如果没有特别的硬件装置则不能被应用于全帧视频流的 

实时处理。 

2．1．3 表观和运动相结合 

表观特征和运动特征各有优势，可以相互补充。Wang 

和Mori[g]同时使用全局特征模板和模糊光流特征，采用一种 

改进的判别式模型来识别视频序列中的人的行为。实验表明 

他们的结果优于大部分的方法。Laptev和 Perez[ 将梯度直 

方图所代表的表观特征和光流直方 图(histograms of optical 

flow)所代表的运动特征融合起来，在真实视频中取得了较好 

的效果 。 

2．2 人体部位模型 

采用人体部位模型进行动作识别的方法主要依靠身体部 

位的位置以及运动信息，相关研究主要关注于关节位置的变 

化以及身体部位的运动轨迹 ，或者利用人体运动学模型中的 

身体标志点来识别动作。这种方法往往借鉴神经物理学中有 

关生物运动的视觉感知知识，例如 Johansson[“]利用贴在人 

体关节上亮点的运动(moving light displays，MI )来研究整 

个人体的运动。这种方法比较简单，但对人体外观进行了限 

制 ，因此其应用领域有很大的局限性。人体部位模型适用于 

真实视频中的动作识别，但以人体定位为前提，因此其本质上 

依赖于人体检测的结果。受到当时尚未成熟的人体检测技术 

的限制 ，特别是在真实视频中的检测效果比较差，在后续的十 

多年时间里人体行为识别的研究方法大多都绕过人体检测这 

一 难题 ，转向底层的基于表观或运动的局部特征表示方法。 

然而人体动作最直接的定义是由一组关节位置的运动变 

化而组成的姿态序列，随着近年来人体检测技术的发展，基于 

姿态提取和表示的身体部位模型重新受到研究者们的关注， 

此外基于姿态特征的行为识别方法具有以下 3个优点 ：1)视 

角和表观不变性。基于姿态特征的行为表示受人体行为类内 

变化的影响较小，特别是三维骨架姿态模型能够对视角和表 

观的变化保持不变。2)高层语义特征。姿态特征比底层的表 

观和运动特征包含更高层次的语义，因此有助于后续的分类 

识别，得到更好的识别效果。3)适应于部分遮挡。基于姿态 

提取和表示的三维骨架模型还可以适应于遮挡造成的部分身 

体部位不可见的情况，有效地识别出行为类别并估计出遮挡 

部位的位置。 

Felzenszwalb等_1。]提出了一种基于形变部位模 型(De— 

formable Part Model，DPM)的目标检测方法，DPM本质上是 

一 个星型结构的部位模型，包括一个全局检测器(或者称之为 

根节点滤波器 ，root filter)、一组部位检测器和一个考虑部位 

检测器和全局检测器之间的几何关系的部位形变模型。检测 

时，DPM 在图像中的某个位置和尺度下的值等于全局检测器 

的值加上各部位检测器和的最大值，然后减去各部位的形变 

代价。全局检测器和各部位检测器值的计算方式为滤波器 

(一组权重)和子窗口特征向量的点积。Angela Yao等_13]提 

出了一种将动作识别和姿态估计结合起来共同求解的框架， 

将姿态估计表示为在一组基于特定类别的流形上的优化问 

题，将基于表观特征的 2D动作识别 中计算得到的动作类别 

的可信度作为先验分布帮助简化姿态估计的优化过程 ，而估 

计出的姿态通过提取 5种类型的关节几何信息特征来帮助进 

行 3D的动作识别。姿态估计采用 26个关节(每个关节 3个 

方向的旋转角度)和 1个根节点(3个维度的位置和 3个维度 

的平移)的人体骨架模型来表示姿态，计算姿态中关节点之间 

的几何关系(关节点距离、平面特征、归一的平面特征、速度特 

征、归一的速度特征)，将其作为姿态特征来进行 3D动作识 

别。Bangpeng Yao等l1 ]通过对人一物交互行为中物体和人物 

姿势间相互上下文的建模来识别静态图像 中人一物交互行为， 

以克服交互行为中的物体部分可见以及人体部位被部分遮挡 

的情况。其提出一种包含图像证据、身体部位、物体、人物姿 

势和动作几个层次的相互上下文条件随机场模型，用于模拟 

物体和身体部位之间以及身体部位之间的空间关系，并提出 
一 种最大间隔学习算法来获取模型的参数和权重。Packer 

等l_1I_提出了一个结合基于姿态特征和基于表观特征的两种 

行为识别方法的框架，同时实现了人体行为的分类识别以及 

行为对象的检测。利用最近提出的一种姿态跟踪器的输出结 

果及其测量方法，将姿态轨迹表示为一组有意义的由动态实 

例值和间隔组成的序列，在动态实例值 中加入视觉分量将一 

个人体动作表示为一种视觉运动轨迹，并训练出一个用于模 

拟行为对象位置的潜在结构支持向量机。该模型能够对运动 

轻微变化保持鲁棒性，并能够适应于运动轨迹长度的变化 。 

Yaoc ]建立了统一的实验环境，对表观特征和姿态特征在人 

体行为识别中的性能进行了对 比，实验结果表明姿态特征的 

识别效果明显优于底层表观特征，甚至在复杂场景中噪音点 

的严重干扰下，姿态估计也能够对行为识别起到很好的促进 

效果。 

2．3 局部特征方法 

局部特征抽取视频中局部区域的形状和运动信息，不需 

要人体位置或者身体部位的任何先验知识，提供了针对时空 

位置和尺度以及场景中的复杂背景和多种运动情况下的事件 

的独立表示，局部特征可以从视频中直接提取，因此避免了运 

动分割或者人体检测等其他预处理方法造成的错误。实现方 

法是首先定义以某种显著性函数表示的特征检测算子，对视 

频中的时空位置和所处的尺度进行计算，找到使得显著性函 

数值最大的位置和尺度，然后采用某种特征描述方式计算以 

显著性位置为中心的局部邻域的形状和运动特征 ，得到特征 
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描述算子(目前流行的特征描述方式包括单尺度／多尺度的高 

阶导数、光流直方图、时空梯度直方图等)，最后建立动作分类 

器进行动作识别。 

LaptevE17,18]将二维图像中的 Harris角点检测技术扩展 

到三维时空领域中，从视频 中检测出丰富的代表时空事件的 

兴趣点，建立以兴趣点为中心的时空立方体并抽取光流直方 

图和梯度直方图的联合特征 HOG／HOF对运动进行表征，最 

后建立基于SVM的动作分类器对动作进行分类。DollarE ] 

提出了基于 Gabor滤波器和 Gaussian滤波器 的时空兴趣点 

检测方法，首先使用高斯滤波器在空间域上对图像进行滤波， 

然后使用一维的Gabor滤波器在时间域上作用于图像序列， 

并提出了基于 Cuboids的特征描述算子，采用 PCA算法对特 

征进行降维，最后采用基于 距离的最近邻分类器进行动作 

识别。Seovanner等人E o]提出了一种三维时空梯度方 向直方 

图特征描述子 3D SIFT，它可以看作是经典的尺度不变特征 

变换描述算子(2D SIFT )从静态图像到视频序列的扩展，由 

于能够更好地适应缩放、旋转变换以及噪声带来的影响，采用 

3D SIFT的特征描述方式能够准确地捕捉到视频数据的时空 

特性本质。OikonomopoulosE圳提出了基于熵 的时空显著性 

区域检测算子，用以计算给定时空位置为中心的圆柱体的熵 ， 

为了获得更多稳定的兴趣点以及动作 的稀疏表示，对兴趣点 

进行聚类并通过阈值来选取局部最大候选值。Willemsl2 将 

图像的团块特征检测中常用的 Hessian矩阵检测算子扩展到 

时空域 ，得到 Hessian3D检测算子，将 3D Hessian矩阵的行 

列式值作为显著性测量值，旨在获得更密集的、尺度不变的和 

更高计算效率的兴趣点检测算子。 

对上述几种特征包含的语义层次及其在复杂场景下存在 

的背景噪音、摄像机运动等影响下的鲁棒性进行了比较，结果 

如表 2所列。 

表 2 人体行为识别特征比较 

3 人体行为表示方法 

目前复杂场景下的人体行为表示方法主要包括：结合上 

下文的时空特征袋表示、人体行为的稀疏表示、基于深度学习 

的行为表示。 

3．1 结合上下文的时空特征袋表示 

特征袋是在局部特征中流行的动作表示方法 ，来源于文 

档检索中以无序单词集合来表示文本，词袋模型使用单词的 

词频分布来描述文本，并在 自然语言理解和信息检索领域得 

到了广泛的应用。在特征袋表示方法中，首先利用特征检测 

算子从序列中找出一组显著性位置(例如兴趣点)，然后采用 

某种特征描述方式(例如 HOO／HOF／3DSIFT)对每个显著性 

位置的邻域范围进行描述并得到一组特征集合，使用聚类算 

法对训练数据集中提取出的特征集合进行聚类，将生成的聚 

类中心看作时空单词 叫 一{，1，⋯， }，m为特征维数， 表 

示时空单词的第 i个特征分量。所有时空单词组成的集合 
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一 {训 一， }称为时空码本，其中 为聚类中心的个数。对 

于不同的动作视频，从训练集中按照上述的步骤训练出对应 

于不同动作类别的时空码本，在后续的动作识别过程 中通过 

计算兴趣点的特征与时空单词的距离实现对兴趣点的分类， 

并进一步完成动作分类。 

词袋方法中对动作进行表示的直方图只包含特征描述子 

类别(visual words)在视频中出现的统计值 ，丢弃了这些特征 

描述子类别之间的时间和空间关系。随着研究的深入，特征 

之间的时空关联被证明对真实场景下的交互动作例如人一人 

交互以及人一物交互的识别具有重要的意义。针对词袋模型 

存在的缺点 ，最近的研究工作考虑了特征之间的时空关系，建 

立了一些包含更多语义的动作模型。Laptev[9]对时空立方体 

进行划分，计算不同划分方式下的几种特征描述子，将这些特 

征融合起来放人多核的 SVM 分类器中进行分类识别，采用 

贪心算法为每个动作类别寻找最优的特征类别以及组合方 

式。SUNc 。]提出了一种对时空上下文信息进行层次建模 的 

方法，首先采用 SIFT算法对视频进行兴趣点检测并进一步 

抽取出兴趣点的运动轨迹，然后抽取了兴趣点运动轨迹 的 3 

层次的时空上下文信息 ，最后建立 了基于 MKI 的多核学习 

非线性 SVM分类器对特征进行分类。Gupta[ 提出了一种 

集成不同感知元素的识别人一物交互行为的贝叶斯方法 ，将场 

所、对象 、动作和对象反应 4个不同的感知元素结合起来 ，将 

对特定类别动作的语义理解转化为一组对感知元素的功能限 

制以及元素之间的空间位置限制，并施加到每一种感知元素 

上，得到了比只依靠单个元素进行识别更好的识别效果。 

3．2 人体行为的稀疏表示 

稀 疏表 示理论 来源 于信号处 理领 域的压 缩传感 理 

论E25 28]，该理论指出若信号的某个变换域是稀疏的或可压缩 

的，则可以利用与变换矩阵非相干的测量矩阵将变换稀疏线 

性投影为低维观测向量 ，通过进一步求解稀疏优化问题就能 

够从低维观测向量精确地重建原始信号。其中“稀疏”表示的 

含义是指将输入信号表示为超完备词典中一组基向量的线性 

组合，其中大部分基向量的系数都为 0。近年来，稀疏表示在 

信号处理和计算机视觉领域引起了广大研究者的关注 ，而且 

已经被证明为高维信号的获取、表示和压缩提供了一种强有 

力的工具。最近的压缩传感理论研究表明，利用信号稀疏表 

示的先验条件，可以在测量矩阵满足约束等距性条件下重构 

原信号，并证明了若信号足够稀疏，重构算法可通过 l范数最 

小化来求解。基于该理论 ，稀疏表示已被成功应用于运动和 

数据分割、图像去噪和修复与图像分类等。大部分应用都是 

以稀疏性作为先验条件 ，并得到了很好的结果。 

Wrigth等[2{)]将不同表情、光照以及遮挡和掩饰下的人脸 

正面图像的自动识别投射为多元线性回归模型中的模式分类 

问题 ，通过 l范数最小化求解得到的稀疏表示来克服人脸识 

别中的两个关键难题：遮挡和噪声。本文主要研究通过超完 

备词典学习获得的稀疏表示在视频中人体动作的分类问题中 

的有效运用。提出的方法还能够适用于解决其他模式识别问 

题，如人脸识别、人体检测和其他物体识别等 。GuhaE ]研究 

了将通过超完备词典学习得到的稀疏表示运用于人体行为识 

别问题中进行行为表示的有效性；提出了共享型(shared)、特 

定类别型(class—specific)以及连接型(concatenated)3种词典 

建立方法，并为每一种方法设计 了相应的分类算法。实验表 

明，基于稀疏编码的行为表示和分类方法在识别效果上明显 



优于传统的基于向量量化的词袋模型。Castrodad_3lj等提出 

了两层的稀疏编码方法用于人体行为识别，第一层为每个动 

作类别学习出一个词典并得到该类训练样本相应的稀疏编 

码，然后将第一层学习得到的一组特定动作类别的词典集合 

输入到第二层中，通过对词典类间关系的学习得到一组新的 

词典。实验结果表明，两层的稀疏表示比单层的稀疏编码能 

取得更好的效果。 

稀疏表示相对于词袋模型的改进在于稀疏编码允许将特 

征映射到少数几个不同的视觉单词上，从而有效地降低了近 

似误差并得到了更紧致的词典。然而并没有解决词袋模型的 

本质问题，如仅仅依靠特征在局部表观上的相似性，忽略了特 

征之间的时空关系；且仍然依靠 K-means聚类算法对词典的 

学习进行初始化，其采用的均值一偏移更新方法往往导致对特 

征空间的不均匀划分。 

3．3 基于深度学习的人体行为模型 

近年来针对传统浅层结构机器学习存在的数据表示缺乏 

判别能力和有效语义等问题，在人脑认知过程的深度架构的 

启发下，研究者提出了结合多层非线性映射与无监督学习的 

深度学习[3。]建立特征的层次结构来获取更有效的数据表示。 

深度学习的目的是从低层次的特征中学习出特征之间的层次 

关系从而得到高层次的特征。典型的深度学习结构包括：卷 

积神经网络 CNN、深度置信网 DBN和自动编码器 (AutoEn— 

coder)等。CNN是包含卷积和下采样两种操作的一种卷积 

网络，用于描述数据的后验分布提供对模式分类的能力。目 

前卷积神经网络已广泛运用于自然语言处理和计算机视觉的 

物体识别、图像分割、场景标注等领域中，通过在原始图像上 

交替运用滤波器和局部近邻汇聚操作得到复杂特征的层次结 

构，能够在视觉物体识别中取得很好的效果 。 

Ji等|33]对深度学习中的 2DCNN模型进行扩展 ，提出了 
一 种监控环境 中进行人体动作识别的 3D CNN模型。首先 

对于输入的图像序列建立 5种不同的特征通道(灰度、x方向 

梯度、Y方向梯度、x方向光流、Y方向光流)，然后在不同的特 

征通道上计算 3D卷积 ，抽取图像的时空特征 以得到特征图 

像，接下来对特征图像进行降采样以得到新的特征图像，重复 

卷积和降采样两个步骤，最后将得到的不同通道上的一维特 

征串联起来形成最后的特征表示。提出的模型在真实场景下 

的人体动作识别中得到了很好 的效果。Le等_3 采用无监督 

的特征学习方式直接从视频数据中学习出特征，具体提出了 
一 种扩展的独立子空间分析算法(Independent Subspace A— 

nalysis，ISA)，从未标记的视频数据中学习出具有不变性的时 

空特征，采用了层叠(stacking)和卷积(convolution)两种深度 

学习策略来学习数据的层次化表示并取得了非常好的效果。 

Farabet等l_3 提出对原始像素点训练得到的多尺度卷积网络 

抽取密集的图像像素点的特征向量的方法，特征向量是对以 

每个像素点为中心的多尺度区域中信息的编码。该方法减轻 

了对特征引擎设计的依赖，能够导出捕捉了图像中像素点的 

纹理、形状和场景的有力特征表示 ；此外还提出了一种 自动 

选取场景表示 的最优 子集部件选取方法。该方法 在 Sift 

Flow和 the Barcelona Dataset两个数据集上取得了超过所有 

已发表方法的准确率，并且在计算时间上更快，对一幅 320× 

240的图像进行标注(包括特征提取)的时间不到 1秒。 

综上所述 ，结合上下文的时空特征袋行为表示是对传统 

词袋模型的改进，将词袋模型中丢弃的特征之间的时空关系 

引入到模型中，然而并未从本质上解决词袋模型存在的特征 

量化误差大以及简单地运用 K-Means聚类算法导致对特征 

空间的不对称划分等问题。基于稀疏编码的行为表示将特征 

映射放宽到可以投影到码本中多于 1个的基向量上，相比于 

词袋模型减轻了特征的量化误差，然而词典的学习采用随机 

方式或仍采用 K—Means初始化，此外这两种方法都使用底层 

特征表示数据。基于卷积神经网络的行为模型不依赖于特征 

引擎的设计，采用层叠和卷积两种技术学习出深层次的特征 

架构，能够对一定 的姿势、光照变化以及背景噪声具备鲁棒 

性 。 

上述 3种模型在真实场景下 的复杂行为数据集 UCF 

Sports、Youtube和 Hollywood2上取得的最新识别效果如表 

3所列。这 3个数据集包含了从大量的电影或个人视频中收 

集的数据，它们的共同点是摄像机位置不固定且发生运动，动 

作发生的场景不同，同类动作的类内变化较大，因此都存在较 

大的挑战。 

表 3 行为表示模型在复杂数据集上的识别效果比较 

注：*表示将论文方法应用于未报告数据集中得到的平均分类准确率 

4 存在的困难及发展的可能趋向 

由于人本身是一个复杂的非刚性物体，当前的人体动作 

识别受到人体外表、姿势、动作、衣着的个体差异、视角变化和 

摄像机运动、光照变化、遮挡和复杂背景的影响，给底层的动 

作识别造成很大的困难。此外人体行为的含义往往依赖于行 

为涉及的对象，这又使得必须对动作进行深层次的理解。 

4．1 存在的困难 

4．1．1 类 内变化和 类间差异 

相同的动作在不同个体上可能表现出差异 ，构成差异的 

因素包括：人体的衣着和尺度等表观上的差异、动作执行的速 

度等。表观和速度上的不同，分别对动作的空间域和时间域 

造成变化，一个鲁棒的人体动作识别算法应尽量避免受到类 

内变化的影响，具备较强的类内泛化能力，同时又能够从数据 

中抽取出有判别力的信息从而具备类问判别能力 。此外随着 

动作类别的增加，类别之间会出现更多的重叠，例如排球的扣 

球和网球的正手发球，这两种动作包含相同的姿势，从而为识 

别造成困难 ，此时对场景信息进行分析能够更有效地帮助提 

高识别结果。 

4．1．2 复杂场景 

复杂场景下的人体行为识别往往受到背景混杂、光照变 

化、遮挡等环境因素的影响。在复杂的动态环境中人体的某 

些部位可能被障碍物或其他人体遮挡 ，或者由于照明的变化 

使得人体的可见程度下降，使得人体的外观产生很大变化，从 

而对人体的检测和跟踪造成了很大的困难。此外视频图像的 

分辨率也在很大程度上影响着动作检测和识别的结果。好的 

识别方法应该根据任务的不同，能够从数据中提取出对后续 

识别任务有帮助的目标信息和环境信息。 
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4．1．3 摄像环境(摄像机移动／视角变化) 

遮挡造成的影响可以通过引入多个不同视角的摄像头来 

解决，动作识别可以通过对多视角的观察值进行 3D重建来 

实现，然而这一方法需要在学习阶段提供大量的训练样本进 

行训练，无法达到实时的要求。此外摄像头运动还可能造成 

人体尺度的变化，使得固定尺度下抽取出的人体动作特征难 

以准确地对人体动作进行表征，从而降低动作识别的准确率。 

基于 3D姿态估计的行为识别能够很好地适应视角变化，解 

决身体部分遮挡下的行为识别问题 ，目前这一领域的研究已 

取得初步成果。 

4．1．4 大数据应 用环境 

人体行为识别在智能监控系统、基于内容的视频检索中 

存在巨大的应用前景，仅 以 Y0uTube为例，据统计每分钟有 

2O小时的视频量被上传，然而已有的识别方法无法满足这些 

应用中实时性和准确性的需求。在数量巨大的视频数据中， 

如何针对不同的任务从海量的数据中抽取出有用的信息 ，如 

何建立鲁棒的快速的行为检测算法 ，仍 尚未解决 。 

4．2 发展的可能趋向 

4．2．1 基于深度学习的数据表示 

简单场景下的人体行为识别往往采用手动设计的特征引 

擎进行行为特征提取，而特征往往是与任务高度相关的，在不 

同任务下很难预先知道哪些特征是重要的、哪些是不重要的， 

因此传统的特征提取方法很难获取到鲁棒的行为特征。近年 

来，研究者针对传统浅层结构学习算法的不足，提出了结合多 

层非线性映射与无监督学习的深度学习[3。 来完成复杂函数 

的逼近，并建 立特征的层次结构来 获取更有效 的数 据表 

示[3 州。利用深度学习可以从低层次 的特征中学习出特征 

之间的层次关系从而得到高层次的特征，这将有助于简化后 

续的识别算法并得到更准确的识别结果。 

4．2．2 建立有效的行为模型 

目前主流的行为表示方法主要针对词袋模型进行改进， 

提出了层次化的词典学习以及结合上下文关系的码本建立等 

方法l3 ]，然而这些改进并不能从本质上解决词袋模型存在 

的对噪音点敏感、量化误差大等缺点。最近 ，研究者尝试将稀 

疏表示理论应用到计算机视觉的相关问题中，并在人脸识别 

以及简单场景下的人体行为识别中取得了较好的效果[2 。 。 

然而复杂场景下的行为识别还需要考虑类问码本之间的相互 

关系，选出更具判别力的基向量，从而建立更深层次的超完备 

词典来表示行为。 

4．2．3 对场景的理解 

场景信息对人一人交互、人一物交互行为以及行为语义的 

高层理解起着至为关键的作用 ，现有的研究方法大多是通过 

目标检测、姿态估计、行为建模 3个步骤l_4 ，利用已有的目 

标识别技术从静态图像或视频中检测出物体位置，并采用形 

变部位模型表示人体动作，最后使用条件随机场或动态贝叶 

斯网络等概率模型对交互行为进行建模。该方法的缺点是模 

型复杂、参数多且训练时间长，如何从场景中提取出有用的信 

息 ，并以什么方式更好地融入到模型中是一个值得关注的问 

题。 

4．2．4 多摄像机的特征融合 

多摄像机环境能够解决单摄像机系统中存在的视频特征 

与三维模型对应的歧义问题，在多视角环境下能够提供深度 

信息[4 并通过准确恢复三维模型的参数来帮助解决遮挡 
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问题。将形状、纹理、颜色等表观特征，光流、速度、运动轨迹 

等运动特征和深度信息等多种特征融合起来是解决复杂人体 

行为识别的一个重要途径。此外，多摄像机环境下的三维姿 

态估计也已成为目前人体行为识别研究的一个热点。 

结束语 本文结合近年来国内外人体行为识别领域中新 

的研究热点和成果，对 II前主流的人体行为识别方法所采用 

的一般步骤进行了总结。从人体行为识别的研究范畴、特征 

提取以及行为模型等方面综述了目前复杂场景下人体行为识 

别的研究方法，最后阐述了该领域目前存在的困难以及可能 

的发展趋向。 
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