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行为识别中一种基于融合特征的

改进 ＶＬＡＤ编码方法
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（江西理工大学信息工程学院，江西赣州 ３４１０００）

　　摘　要：　本文提出了一种新的基于融合特征的改进ＶＬＡＤ（ＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）编码方法，该
方法命名为ＩＶＬＡＤ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ），将其应用于行为识别算法中，得到了较好的性能
提升．针对单一特征描述符在描述视频空间信息的不足，提出将位置信息映射到特征空间中进行融合编码得到表示向
量．在编码阶段为了克服传统ＶＬＡＤ方法只考虑特征与聚类中心距离的不足，提出在其基础之上另外计算每个聚类中
心与其最相似特征的差值．为了进一步提高识别准确度，本文还提出对表征向量自身串联用以升维．另外本文还研究
了不同词典大小及归一化方法对于识别算法的影响．在两个大型数据库ＵＣＦ１０１及ＨＭＤＢ５１上的实验比较表明，本文
提出的方法比传统ＶＬＡＤ方法具有较大的性能提升．
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１　引言

　　视频中的行为识别［１～５］作为计算机视觉的分支，应

用领域非常广泛，比如智能监控［６］、人机交互、基于内

容的视频搜索等．现实环境录制的视频往往存在背景
杂乱、相机抖动、尺度及视角变化等多种问题．且相同动

作类之间可能存在差异、不同动作类之间又具有相似

性．比如不同人走路的步子大小存在差异，蹲下和坐下
这两个不同动作又有较大相似性．这些问题使得行为
识别一直是计算机视觉领域一个非常具有挑战性的

难题．
当前行为识别研究领域大体可以分为两类：基于深
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度网络的方法［７～１２］和传统的人工设计特征提取方

法［１３～１７］．深度学习中用于行为识别的主流方法是卷积神
经网络ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）及其衍生方
法［８，１１，１２］．ＣＮＮ最先应用于图像识别领域并取得较大成
功．但视频和图像不同，图像是静止的，视频是动态的．因
此Ａｎｎａｎｅ等人［７］提出构建双流 ＣＮＮ网络用于行为识
别，具体做法是将视频看做一段图像序列，空间流计算图

像帧的ＣＮＮ特征，时间流计算若干图像帧间的光流ＣＮＮ
特征，最后再将两者进行融合．这种方法虽然将立体的视
频识别问题转化为了平面的图像识别问题，但却丢失了

动作的时间关联信息．为了弥补双流架构在时间信息上
的丢失，ＷａｎｇＬ等人［８］提出了三流ＣＮＮ架构．该架构在
双流架构的基础之上将时间流进一步细分，分为局部时

间流和全局时间流．动作图像特征和光流特征分别作为
空间流和局部时间流的输入，通过学习运动叠差图像

ＭＳＤＩ（ＭｏｔｉｏｎＳｔａｃｋｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＩｍａｇｅ）的ＣＮＮ特征作为
全局时间流的输入．在 ＵＣＦ１０１及 ＨＭＤＢ５１数据库上的
实验表明，基于三流ＣＮＮ架构的识别准确度比双流ＣＮＮ
方法［７］分别高了１７％和１９％．

传统的方法就是对视频特征进行手动提取，然后再

训练模型进行预测分类．相较于深度学习的端到端的方
法，传统方法由于所提取特征可能并不能完全满足后续

的分类任务要求，所以目前在性能上无法与端到端的方

法相比．但手动提取的特征针对性更强，且在训练速度和
对训练数据量的要求上都比基于深度模型的方法有优

势．更何况经过多年的研究，许多优秀的特征提取和描述
方法被开发出来并获得较好的识别效果．

文献［１８］中提出利用时空兴趣点ＳＴＩＰ（ＳｐａｃｅＴｉｍｅ
ＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｉｎｔｓ）来描述视频，ＳＴＩＰ特征［１９］是利用角点探

测器获得兴趣点进行跟踪并提取描述符信息（包括

ＨＯＦ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＦｌｏｗ）和 ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＧｒａｙ））．
文献［２０］提出用稠密轨迹 ＤＴ（ＤｅｎｓｅＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ）来表
示视频，ＤＴ特征是对视频进行稠密采样，捕捉运动轨
迹，并沿着光流方向提取轨迹的描述符信息（包括

ＨＯＦ、ＨＯＧ、ＭＢＨ（ＭｏｔｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ））．后来
Ｗａｎｇ［２１］又提出改进的稠密轨迹 ＩＤＴ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＤｅｎｓｅ
Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ），改进版中对人物进行了框定，消除了相机
抖动及背景杂乱的影响．基于ＩＤＴ特征的行为识别方法
得到的识别准确度一度达到世界领先水平．但因为其
沿着光流进行稠密采样，计算量较大，识别效率不高，

Ｌｉｕ等人［２２］提出了改进的ＨＯＧ、ＨＯＦ、ＭＢＨ特征提取方
式，其方法较原始方法在速度上有较大提升．

基于手动提取特征的传统行为识别方法中，最常

用的模型是视觉词袋模型．这类方法主要分为四步：特
征选取、特征编码、向量归一化及分类预测．研究者除了
在特征构造上下功夫之外，也在不断探索如何对提取

到的特征进行编码从而获取更高效的向量表示．许多
有效的编码方法被开发出来，比如说局部软分配（Ｌｏｃａｌ
ＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）［２３］、稀疏编码［２４］、局部控制线性编

码［２５］等．后来研究者们又提出表达描述符与所属聚类
中心差的编码方法，比如说：费舍尔编码［２６］、超级向量

编码［２７］以及ＶＬＡＤ（ＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐ
ｔｏｒｓ）编码［２８］．文献［１３］提出分别对位置信息和时空信
息进行稀疏编码得到时空向量 ＳＤＶ和位置向量 ＳＬＶ，
然后再将 ＳＤＶ和 ＳＬＶ组合起来得到视频的稀疏向量
ＳＳＣＶ．文献［１７］提出按照兴趣点位置信息的相似性对
视觉特征进行聚类，然后进行编码得到视频的时空位

置向量，最后将其与对视觉特征编码得到的向量串联

用以表示视频．该方法将兴趣点的位置信息映射到了
特征空间，丰富了特征表示，但是其编码方法弱化了聚

类中心的作用．
受到以上文献［１３，１７，２８］以及近年来多流ＣＮＮ网

络结构模型的启发，本文也利用位置信息对视频进行

补充描述，构造了由时空向量、位置向量组成的多流手

动特征结构作为视频的立体表示．旨在通过融合时空
信息及位置信息进行编码，对传统方法进行改进，探索

传统方法的新思路．同时编码方法选择高效的ＶＬＡＤ替
代文献［１３］中的稀疏编码，为了强化聚类中心的作用，
本文还对ＶＬＡＤ做了改进，后期的实验证明，改进后的
编码方法获取到的视频表示表征能力更强．

２　ＩＶＬＡＤ用于行为识别
　　本文提出了一种新的 ＩＶＬＡＤ行为识别算法，将位
置信息映射到描述符中构建视频的立体表示向量进行

行为识别，算法结构框图如图１所示．首先提取视频的
兴趣点，获得兴趣点的视觉特征及位置信息；在此基础

上，对视觉信息及位置信息分别构建视觉词典 ＶＤ１
（ＶｉｓｕａｌＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ）及位置词典 ＬＤ２（ＬｏｃａｔｉｏｎＤｉｃｙｉｏｎ
ａｒｙ）；然后将视觉特征在视觉词典上进行编码得到视觉
向量．为了将位置信息映射到特征空间中，为视频采样
得到的每个兴趣点分配一个残差特征和一个组特征．
兴趣点的残差特征是视觉向量计算时该兴趣点的视觉

特征与其所属聚类中心的残差；兴趣点的组特征是视

觉词典生成时该兴趣点所属的组类信息．依据位置特
征的聚类策略分别对残差特征和组特征进行聚类，通

过这种映射方式，就将位置信息传递到了特征空间中．
然后各自编码得到相对应的残差向量和组特征向量，

将残差向量和组特征向量串联起来就是视频的位置向

量．再将视觉向量和位置向量串联得到视频的全局表
示向量ＩＶＬＡＤ，然后进行归一化处理；最后将归一化后
的编码向量与其自身进行串联升维，输入到线性 ＳＶＭ
中进行分类预测．

０５
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２．１　特征提取
ＳＴＩＰ特征和ＩＤＴ特征是人工设计特征提取方法中

最常用的两种特征．ＳＴＩＰ特征是使用角点检测器（比如
Ｈａｒｒｉｓ和 Ｆｏｒｓｔｎｅｒ［１９］）对视频的时空兴趣点进行检测，
然后对检测到的兴趣点进行描述得到特征向量．提取
的特征信息有兴趣点的方向梯度直方图 ＨＯＧ和光流
方向直方图ＨＯＦ以及兴趣点的位置信息．图２示例了
打篮球的行为片段中时空兴趣点的变化，其中黄色圆

圈表示角点检测器伴随着运动的进行检测到的角点．
可以很明显的看到，随着运动的发生，兴趣点的位置发

生了变化．
改进稠密轨迹ＩＤＴ特征是对人体进行稠密采样得

到运动轨迹点，然后对轨迹点提取特征．提取的特征信
息有轨迹点的方向梯度直方图 ＨＯＧ、光流方向直方图
ＨＯＦ、运动边界直方图ＭＢＨ以及轨迹点的位置信息．图
３示例了一个女孩在画眼妆的行为片段中轨迹点的变
化．其中红色小点表示采样点，绿色小点表示有显著运
动的采样点．因为采样方式的不同，ＩＤＴ所检测到的角
点比ＳＴＩＰ要密集得多，所包含的信息量更大．图３中绿
色区域的变化则明显表明，即使是画眼妆这种动作幅

度较小的行为，特征点的位置也会发生变化．
　　在以往的行为识别方法［１６，２０，２１，２９，３０］中，选取特征对

视频进行描述时只考虑了描述视频外观和运动信息的

描述符（ＨＯＧ、ＨＯＦ和 ＭＢＨ），忽略了位置信息对视频
的表示．而由图２和图３可以看出，伴随着动作的发生，
采样点的位置也会发生相应变化，因此将采样点的位

置信息作为位置特征与视觉特征联合表示视频，将有

助于完善视频表征．图４示例了本文用于描述视频的
特征构造过程．本文提出不但使用兴趣点的视觉特征，
也使用兴趣点的相对位置信息来构造视频的特征表

达．其中位置特征 Ｐ（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ）表示为 Ｐ＝［ｘ／Ｎｒ，ｙ／Ｎｃ，
ｔ／Ｎｆ］．式中的ｘ、ｙ、ｔ分别表示兴趣点的横轴、纵轴和时
间轴上的值，而Ｎｒ、Ｎｃ和Ｎｆ分别表示视频的高、宽和帧

数．这种规范化操作使得对于输入的任何视频，位置特
征值都在相同的区间范围［０，１］内．
２．２　视频表示向量构造

由２．１节可知，假设在一段视频中提取到ｎ个兴趣
点，那么这段视频的视觉特征可以表示为 χ＝｛ｘ１，…，
ｘｊ，…，ｘｎ｝，相应的位置特征可以表示为 Ｐ＝｛ｐ１，…，ｐｊ，
…，ｐｎ｝，其中ｘｊ和ｐｊ分别表示第ｊ个兴趣点的视觉特征
和位置特征．为了获取更加高效的视觉表示，需要对底

１５



电　　子　　学　　报 ２０１９年

层特征进行编码得到视频的向量级表示．图５示例了
视频向量级表示的生成过程．２２１和２２２将分别阐

述视觉向量和位置向量的构造过程．

２．２．１　视觉向量的构造
首先利用ｋ均值聚类对视觉特征进行聚类，生成视

觉词典．假设聚类得到的视觉词典 ＶＤ１大小为 ｋ１，则
ＶＤ１表示为 ＶＤ１＝｛Ｃ１，…，Ｃｉ，…，Ｃｋ１｝，其中 Ｃｉ表示视
觉词典中第ｉ个聚类中心．原始的ＶＬＡＤ编码是计算每
个聚类中心与其所属元素的差值之和，即第 ｉ个聚类中
心的编码向量表示为

ＶＬＡＤｉ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
（ｘｊ－Ｃｉ） （１）

其中ｘｊ表示聚类中心 Ｃｉ所包含的第 ｊ个视觉特征，Ｎｉ
表示聚类中心Ｃｉ所包含的视觉特征个数．为了解决突
发性问题，文献［１７］提出对 ＶＬＡＤ方法中的聚类中心
与其所属元素的残差之和做平均池化，本文也采用这

种方法，同时为了增强视觉特征中聚类中心的作用，本

文还提出增加对聚类中心与其最相似元素的残差的计

算．所以本文中第ｉ个聚类中心的ＶＬＡＤ计算公式为

ＶＬＡＤＣｉ ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｊ＝１
（ｘｊ－Ｃｉ）＋（ｘｔ－Ｃｉ） （２）

其中 ｘｔ表示聚类中心 Ｃｉ所包含的视觉特征中与其最
相似的视觉特征．综上所述，当视觉字典大小为 ｋ１时，
视频的视觉编码向量可以表示为

ＶＬＡＤｖ＝［ＶＬＡＤＣ１，…，ＶＬＡＤＣｋ１］ （３）
２．２．２　位置向量的构造

由上文可知，兴趣点的位置特征和视觉特征一一

对应，即每个兴趣点ｊ都对应一个视觉特征ｘｊ和一个位
置特征ｐｊ．为了将位置信息映射到视觉特征空间中，为
每个兴趣点分配一个残差特征，兴趣点的残差特征值

为视觉向量计算时该兴趣点的视觉特征与其所属聚类

中心的残差．也就是说我们把上一步中第 ｊ个兴趣点与
其所属聚类中心的残差赋值给 ｒｊ，作为第 ｊ个兴趣点的
残差表示．假设对位置特征进行聚类得到一个大小为
ｋ２的位置词典ＬＤ２，ｐｊ是ＬＤ２中第ｉ个聚类中心Ｌｉ所包
含的第ｊ个位置特征，则将对应的 ｒｊ分配给第 ｉ个残差
聚类中心，依照这种划分策略，就将所有兴趣点的残差

特征聚类得到了 ｋ２个聚类中心．因为残差特征传递的
是兴趣点的视觉特征与其所属聚类中心的差值，所以

不再强化聚类中心的作用，则基于位置特征聚类策略

的第ｉ个聚类中心的残差向量可以编码表示为

ＶＬＡＤＲｉ ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｊ＝１
（ｒｊ－Ｒｉ） （４）

其中Ｒｉ表示依据位置特征聚类得到的对应的第ｉ个残
差聚类中心，Ｎｉ表示第 ｉ个聚类中心 Ｒｉ所包含的残差
数，ｒｊ表示聚类中心 Ｒｉ包含的第 ｊ个残差．则视频基于
位置特征划分的残差向量表示为

ＶＬＡＤｒ＝［ＶＬＡＤＲ１，…，ＶＬＡＤＲｋ２］ （５）
　　为了保留上一步计算视觉向量时的聚类信息，为
视频所提取的 ｎ个兴趣点分配一个组特征（ｇｒｏｕｐｆｅａ
ｔｕｒｅｓ）．也就是假设第 ｊ个兴趣点在计算视觉向量时属

２５
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于第ｉ个聚类中心，那么给第ｊ个兴趣点分配一个ｇｊ表
示第ｊ个兴趣点的组类特征．ｇｊ定义为一个 ｋ１维的向
量ｇｊ＝［０１０００…０００］，其中１位元素为１，用以区分所
属组别，其余元素均为０．因为组特征传递的是兴趣点
基于视觉特征相似性的分类信息，存在多个兴趣点的

组特征相同的情况，所以编码时也不额外增加聚类中

心与其最相似特征的计算．即第 ｉ个聚类中心 Ｇｉ的编
码向量表示为

ＶＬＡＤＧｉ ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｊ＝１
（ｇｊ－Ｇｉ） （６）

其中Ｇｉ表示依据位置特征聚类策略得到的对应的第 ｉ
个组特征聚类中心，Ｎｉ表示第 ｉ个聚类中心 Ｇｉ所包含
的组特征数，ｇｊ表示聚类中心 Ｇｉ包含的第 ｊ个组特征．
将组特征向量和残差特征向量串联起来，即为位置向

量．则视频基于位置特征划分的组特征向量表示为
ＶＬＡＤｇ＝［ＶＬＡＤＧ１，…，ＶＬＡＤＧｋ２］ （７）

位置向量表示为

ＶＬＡＤｌ＝［ＶＬＡＤｒ，ＶＬＡＤｇ］ （８）
　　将编码得到的视觉向量和位置向量串联得到视频
动作的表征向量 ＩＶＬＡＤ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇ
ｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）

ＩＶＬＡＤ＝［ＶＬＡＤｖ，ＶＬＡＤｌ］ （９）
２．３　向量归一化

视频表征的好坏直接影响识别的结果，如何构造

有效的视频表征一直是行为识别研究领域的热点课

题．对表征向量进行归一化处理能减小不同特征维度
间幅值差别的影响，有效提升向量的表达能力，从而提

高识别准确度．行为识别中常用的归一化方式有 Ｌ１正
则、Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｅｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．

假定ＩＶＬＡＤ＝［ｘ１，…，ｘｎ］，则经过 Ｌ１归一化后的
向量为

ＩＶＬＡＤＬ１＝
ｘ１

｜ｘ１｜＋…＋｜ｘｎ｜
，…，

ｘｎ
｜ｘ１｜＋…＋｜ｘｎ[ ]｜

（１０）
经过Ｌ２归一化后的向量为

ＩＶＬＡＤＬ２＝
ｘ１

ｘ２１＋…＋ｘ
２

槡 ｎ

，…，
ｘｎ

ｘ２１＋…＋ｘ
２

槡
[ ]

ｎ

（１１）

经过ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ后的向量表示为
ＩＶＬＡＤＰｏｗｅｒ＝ｓｉｇｎ（ＩＶＬＡＤ）．（ａｂｓ（ＩＶＬＡＤ）．^α）

（１２）
其中α为规范参数，且满足条件０≤α≤１．Ｐｅｎｇ等人［１５］

通过实验观察得到 Ｌ２正则比 Ｌ１正则更适合线性
ＳＶＭ，且Ｐｅｎｇ［１５］指出ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ能平滑直方图
特征，使得具有代表性的少量特征得到有效表达．

所以本文提出在对２．２节得到的ＩＶＬＡＤ向量进行
归一化处理时，选择Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ组合

处理方式．即先对 ＩＶＬＡＤ进行 Ｌ２归一化，再对归一化
后的向量采用 ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ策略二次归一化，并
将二次归一化的向量与其自身叠加串联作为视频的最

终表示向量，以期通过提升表示向量维度达到增强向

量表示能力的效果．然后将最终表示向量输入到线性
ＳＶＭ中进行分类预测．后续实验还进一步分析了不同
归一化策略组合对识别性能的影响．

３　实验与分析
　　为了验证算法的有效性和鲁棒性，本文采用了目
前行为识别算法研究中最常用的两个数据集：ＵＣＦ１０１
数据库和 ＨＭＤＢ５１数据库．在这两个数据集上比较分
析了本文算法的分类性能，并进一步分析了不同词典

大小对于算法性能的影响．
３．１　实验数据

ＵＣＦ１０１［３１］是目前用于行为识别的最大的数据库，
包含１０１个动作类共计１３３２０个视频片段，视频总时长
超过２７个小时，其视频数据大致可以分为五类：人物交
互、身体行为、人人交互、演奏乐器和其他运动．该数据
集的每个动作类又分为２５组，每组包含４～７个小片
段，同一组的小片段视频有一些共同的特征，比如背景

或者行为人是一样的．每个视频片段的帧率和分辨率
分别为２５ＦＰＳ和３２０×２４０．此数据库的一些动作示例
图如图６所示．

　　ＨＭＤＢ５１［３２］数据库有５１个动作类共计６７６６个视
频片段，每个动作类都具有超过１００个视频片段．该数
据内的所有视频片段均从真实世界场景中搜集，比如

电影或者 ＹｏｕＴｕｂｅ视频库．该数据库的类内差异比较
大，比如视觉、尺度、背景、光照等．因此在该数据库上
的行为识别难度比较大．此数据库的一些动作示例图
如图７所示．
３．２　实验设置

ＵＣＦ１０１数据库上的训练和测试数据设置：参照数

３５
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据库ＵＣＦ１０１［３１］的推荐设置，分三次对数据库进行识
别，取每次的识别准确度的均值作为本算法的识别准

确度．其中第一次是取１０１个类中每个动作类的第８～
２５组为训练组，第１～７组为测试组；第二次是取１０１
个类中每个动作类的１～７组和１５～２５组为训练组，８
～１４组为测试组；第三次是取１０１个类中每个动作类
的１～１４组和 ２２～２５组为训练组，１５～２１组为测
试组．

ＨＭＤＢ５１数据库上的训练和测试数据设置：参照
数据库ＨＭＤＢ５１［３２］的推荐设置，分三次对数据库进行
识别，取三次的识别准确度的均值为本算法的识别准

确度．每次识别实验时，都需测试每类动作的识别准确
度（其中每个动作类中有７０个视频片段用于训练，３０
个视频片段用于测试）．然后计算所有类的识别准确度
的均值作为该次实验的识别准确度．

选取了两种常用特征ＳＴＩＰ和 ＩＤＴ作为视频的特征
表示．基于ＩＤＴ特征的位置词典和视觉词典大小设置
为１０００，位置词典大小设置为５０；基于 ＳＴＩＰ特征的视
觉词典大小设置为８０００，位置词典大小为４００．编码方
式都采用了本文所提出的改进 ＶＬＡＤ编码方法，在编
码后对表示向量进行了 Ｌ２归一化和 ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ，其中 ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ的规范参数 α设置为
０５；并将归一化后的向量与其自身串联作为视频的向
量表示．
３．３　实验结果及分析
３．３．１　与基于传统手动特征方法的分类准确度比较

为了验证本文提出的算法具有良好的分类性能，

本文在 ＵＣＦ１０１数据库和 ＨＭＤＢ５１数据库上分别和同
类优秀算法［１３～１５，１７］的实验结果进行了对比．

在 ＵＣＦ１０１［３１］数据库上，分析比较了基于两种不
同特征（ＳＴＩＰ和 ＩＤＴ）本文算法与当前识别准确率较
高的一些方法［１３～１５，１７］的识别准确度，结果如表 １
所示．

表１　ＵＣＦ１０１数据库上识别准确度对比

特征
算法

ＳＳＣＶ［１３］ ＳＴＶＬＡＤ［１７］ ＢＯＶＷ［１５］ ＳＦＶ［１４］ 本文算法

ＳＴＩＰ ７５．９６ － ８４．１３ ８５．６３ ８７．１８

ＩＤＴ ８２．３１ ８３．０ ８７．９４ ８８．３５ ９０．６０

　　参与比较的方法 ＳＳＣＶ［１３］提出对描述符和位置信
息进行稀疏编码分别构造描述符稀疏向量 ＳＤＶ（Ｓｕｐｅｒ
ＤｉｓｃｒｉｐｔｏｒｓＶｅｃｔｏｒ）和位置稀疏向量 ＳＬＶ（ＳｕｐｅｒＬｏｃａｔｉｏｎ
Ｖｅｃｔｏｒ），然后将 ＳＤＶ和 ＳＬＶ组合得到 ＳＳＣＶ（Ｓｕｐｅｒ
ＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ）作为视频的表示向量进行分类预
测．它基于两种特征的识别率分别为 ７５９６％和
８２３１％，分别比本文提出的算法低了 １１２２％和
８２９％；虽然其提出的算法也用到了位置信息作为视
频表示的补充，但是其采用的是稀疏编码，本文提出的

改进ＶＬＡＤ编码方法得到了更好的实验结果．
文献［１７］虽然也提出了利用位置信息作为视频的

补充表示，但因为其编码方法弱化了聚类中心的作用，

且其在向量归一化阶段只采用了 Ｌ２正则方法，其基于
ＩＤＴ特征的识别 准确 度在 ＵＣＦ１０１上比本文低
了７６％．

文献［１５］提出一种基于视觉词袋 ＢＯＶＷ（ＢａｇＯｆ
ＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ）的算法，它是通过对特征数据进行降维及
白化操作来提高识别能力．该算法基于两种特征的识
别率分别为８４１３％和８７９４％，分别比本文提出的算
法低了３０５％和２６６％；虽然该文也采用了 ＶＬＡＤ编
码方法，且在编码之前对数据进行了降维白化处理，使

得特征更加独立且维度更低．但是由于本文采用了位
置信息作为视频的补充表示，且在编码过程中强调了

聚类中心的作用，得到了更好的识别结果．
文献［１４］提出对特征进行二次卷积费舍尔编码，

并将卷积向量与原始费舍尔向量进行组合．该算法命
名为ＳＦＶ（ＳｔａｃｋｅｄＦｉｓｈｅｒＶｅｃｔｏｒ）．ＳＦＶ基于两种特征的
识别率分别为８５６３％和８８３５％，分别比本文提出的
算法低了１５５％和２２５％．相较ＶＬＡＤ编码，虽然费舍
尔编码统计的信息更加高阶，但 ＳＦＶ算法的识别准确
度仍然低于本文提出的改进 ＶＬＡＤ编码方法的结果．
说明相较于费舍尔编码，本文提出的 ＩＶＬＡＤ编码所统
计的高阶信息，及补充的位置信息能更好表征视频中

的动作．
本文也在ＨＭＤＢ５１数据库上分析比较了基于两种

不同特征（ＳＴＩＰ和ＩＤＴ）情况下本文算法与当前识别准
确率较高的一些方法［１３～１５，１７］的识别准确度，实验结果

如表２所示．
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表２　ＨＭＤＢ５１数据库上识别准确度对比

特征
算法

ＳＳＣＶ［１３］ ＳＴＶＬＡＤ［１７］ ＢＯＶＷ［１５］ ＳＦＶ［１４］ 本文算法

ＳＴＩＰ ３７．４ － ３８．８２ ３９．３５ ４０．２４

ＩＤＴ ４７．９０ ５９．０ ６０．２２ ６６．７９ ６９．１７

　　ＳＳＣＶ［１３］基于特征 ＳＴＩＰ和特征 ＩＤＴ的识别准确度
分别为 ３７４％和 ４７９０，分别比本文提出算法低了
２８４％和２１２７％；ＳＴＶＬＡＤ［１７］基于特征ＩＤＴ的识别准
确度比本文低了 １０１７％；ＢＯＶＷ［１５］基于特征 ＳＴＩＰ和
特征ＩＤＴ的识别准确度分别为３８８２％和６０２２％，分
别比本文提出算法低了１４２％和８９５％；ＳＦＶ［１４］基于
特征ＳＴＩＰ和特征ＩＤＴ的识别准确度分别为３９３５％和
６６７９％，分别比本文所提算法低了０８９％和２３８％．
表２结果表明在ＨＭＤＢ５１数据库上本文所提出算法优
于所较方法．
３．３．２　与ＣＮＮ方法的分类准确度比较

为了验证本文算法有较好的识别性能，本文还与

近期比较主流的一些 ＣＮＮ方法的识别结果进行了比
较，结果如表３所示．
表３　ＵＣＦ１０１和ＨＭＤＢ５１数据集上本文方法与ＣＮＮ方法比较

方法
ＵＣＦ１０１ ＨＭＤＢ５１

准确度 特征 准确度 特征

本文方法 ９０．６ ＩＤＴ ６９．１７ ＩＤＴ

双流ＣＮＮ［７］ ８８．０％ 双流ＣＮＮ特征 ５９．４％ 双流ＣＮＮ特征

三流ＣＮＮ［８］ ９２．１％ 三流ＣＮＮ特征 ６７．２％ 三流ＣＮＮ特征

　　由表３实验结果可以看出，在两个数据集上本文
所提方法的识别准确度均比双流ＣＮＮ模型的识别准确
度高，在 ＵＣＦ１０１数据集上本文所提方法比三流 ＣＮＮ
模型的识别准确度要低，在 ＨＭＤＢ５１数据集上的识别
准确度要高于三流ＣＮＮ模型．说明对于更为复杂的视
频，依据轨迹稠密采样的手动提取特征表示能力比基

于三流ＣＮＮ模型学习到的特征表示能力更强．但随着
深度学习的发展，基于深度网络自动学习特征的方法

的表现已开始超越传统方法的表现．目前已有研究者
通过构建四流 ＣＮＮ模型并将网络层数加深至 １０１
层［１０］得到了高于手动提取特征表示方法的识别准确

度，在 ＵＣＦ１０１和 ＨＭＤＢ５１数据集上分别获得了
９６０％和７４９％的识别准确度．
３．３．３　视觉词典及位置词典大小对算法性能影响

分析

在研究不同词典大小对算法识别性能影响时，实

验特征选用了计算量相对小一些的 ＳＴＩＰ特征，数据集
则选用了ＵＣＦ１０１数据集，并分别将视觉词典大小设置
为５００、１０００、１５００，将位置词典大小设置为２５、３８、４４、

５０、７５、１００、２００；并将视觉词典大小参数和位置词典大
小参数依次组合，评估其对识别算法性能的影响．实验
的主要内容包括：

方式１　固定视觉词典大小，比较不同位置词典大
小对算法分类性能的影响．

方式２　固定位置词典大小，比较不同视觉词典大
小对算法分类性能的影响．

实验结果如图８所示．

　　当固定视觉词典大小为１０００时，位置词典大小为
２５时的识别准确度为７９３２％、随着位置词典增大，识
别准确度呈上升趋势．识别效果在位置词典为５０时达
到最好，识别准确度为８６３２％．当位置词典继续增大
时，识别准确度反而有所降低．说明当固定视觉词典大
小时，识别准确度并不随位置词典的增大而提高．相反
当位置词典大小超过一定点之后，识别准确度可能会

随着词典的增大而减小．这可能是因为位置词典过大，
会造成同一动作幅度大小不同时表征的差别大，影响

了视觉特征的准确表达，从而降低了识别准确度．
当固定位置词典大小为 ２５时，视觉词典大小为

５００、１０００和１５００时的识别准确度分别为８４６１５４％、
７９３１５８％和８３７６０７％．视觉词典越大，识别准确度反
而降低了，说明视觉词典较大时削弱了位置特征的表

达能力，影响了识别的表现．
从本实验结果分析可知，视觉词典与位置词典存

在一个最佳比例使得算法性能最佳．为了兼顾效率，适
当的选取视觉词典与位置词典的大小比例能得到很好

的识别效果．
３．３．４　不同归一化方法对算法的影响

本实验分析了在ＵＣＦ１０１数据库上对 ＳＴＩＰ特征采
取不同归一化方法对算法性能的影响，实验的主要内

容包括：

方式１　对特征集、词典、单个样本特征及编码向
量均做Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ处理．

方式２　对词典、单个样本特征及编码向量做 Ｌ２
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正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ处理．
方式３　只对编码向量做Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉ

ｚａｔｉｏｎ处理．
方式４　只对编码向量做Ｌ２正则．
实验结果如图９所示．

　　从图９的实验结果可以看出，对基于ＨＯＧ、ＨＯＦ及
ＨＯＧ＋ＨＯＦ三个特征组合来说，方式４（只对编码向量
做Ｌ２正则）的识别准确度都是最差的．识别准确度分
别为６１５３８５％、６３２４７９％和 ６９２３０８％，比各自最好
的识别准确度分别差了 １７９４８７％、１９６５８１％ 和
１７６９４０％．因为方式４只采用了 Ｌ２正则策略，而其他
三种方式采用了 Ｌ２正则和 ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ的组合
策略．对ＨＯＦ和ＨＯＧ＋ＨＯＦ特征组合来说，识别效果
最好的是方式１（对特征集、词典、单个样本特征及编码
向量均做 Ｌ２正则和 ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ处理），识别准
确度分别达到了８２９０６０％和８６３２４８％．但对 ＨＯＧ特
征来说，方式３（只对编码向量做 Ｌ２正则和 ＰｏｗｅｒＮｏｒ
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ处理）效果最好，识别准确度为７９４８７２．虽然
三个特征对象达到识别准确度最好的归一化方式不

同，但方式１、方式２和方式３在三个特征对象上的识
别准确度相差不大．因为方式１、方式２和方式３都采
用了Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ的组合策略，仅在归
一化对象上有所区别．

以上结果表明归一化处理的阶段对识别效果的影

响不显著，归一化处理选择的策略对识别准确度的影

响显著，Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ的合并处理效果
最佳．
３．３．５　向量串联升维前后的识别准确度对比

本实验分析了向量串联升维对识别准确度的影

响，比较了参考文献及本文方法的视频表示向量串联

升维前后的识别准确度．实验结果如图１０所示．
　　向量 ＳＤＶ［１３］串联前后的识别准确度分别为
８０９２１１％和 ８１２５％，串联后识别准确度提升了
０３２８９％．向量 ＳＬＶ［１３］串联前后的识别准确度分别为

６６４４７４％和 ６９４０７９％，串联后识别准确度提升了
２９６０５％．向量ＳＳＣＶ［１３］串联前后的识别准确度分别为
８４２１０５％和 ８４２３９８％，串联后识别准确度提升了
００２９３％．向量ＩＶＬＡＤ串联前后的识别准确度分别为
８２９０６％和 ８７１７９５％，串联后识别准确度提升了
４２７３５％．向量 ＳＦＶ［１４］串联前后的识别准确度分别为
８３６３１６％和 ８３９６０５％，串联后识别准确度提升
了０３２８９％．

结果表明对于参考文献［１３，１４］中所提方法的表
示向量及本文所提算法表示向量，将向量与其自身串

联升维有助于提升识别效果．在实验所用的数据集上
准确度平均提高１９９％．但是也要注意，虽然对向量串
联升维能提升识别准确度，但是模型训练时间以及预

测分类时间也会因为计算量变大而有所增加．例如在
ＭＡＴＬＡＢ２０１６ｂ上用支持向量机对 ＵＣＦ１０１数据集的８
个动作类１０７９个视频表示向量（其中７７５个样本用于
训练，３０４个样本用于测试，向量维度为４８９９６）进行识
别时，向量未串联时，训练模型耗时２５５３ｓ，分类耗时
４３５ｓ；对向量串联升维后训练模型耗时２６９９ｓ，分类耗
时４５７ｓ．向量串联前后训练及分类所需时间分别增长
了１４６ｓ和０２２ｓ．随着数据样本的增多以及表示向量
的维度增加，串联后训练分类耗时会增加的更多．研究
者可根据具体识别任务考虑是否对向量串联升维．

图１１所示是在不同词典大小情况下，本文所提出
的视频表征向量ＩＶＬＡＤ串联前后对动作识别性能影响
的实验比较结果．
　　由图１１可以看出，所有实验词典大小下的 ＩＶＬＡＤ
向量与其自身串联后的识别准确度都较未串联之前有

所提高，且不同词典大小下的 ＩＶＬＡＤ与自身串联后所
提升的识别准确度不一样．当视觉词典为１５００时，在一
定范围内（位置词典小于或等于７５时），ＩＶＬＡＤ与其自
身串联后提升的识别准确度随着位置词典的增大而增

大，但当位置词典超过一定范围时（位置词典大于 ７５
时），ＩＶＬＡＤ与其自身串联后提升的识别准确度随着位
置词典的增大而减小了．这也从侧面证明了位置特征
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对视觉特征的补充作用有助于提升视频的识别准确

度，但也要注意位置词典不宜设置过大，从而误把同一

动作判定为不同动作．
综上所述，对表示向量进行串联升维操作有助于

获取更丰富的信息，提高视频表征能力进而提升识别

准确度．

４　结论
　　本文提出了一种基于ＩＶＬＡＤ编码向量的行为表示
算法．该算法将位置信息作为视觉特征的补充联合表
征视频，并在编码方式上对传统 ＶＬＡＤ编码提出了改
进．通过增加聚类中心与其最相似特征的差值计算增
强聚类中心的影响，从而突出有效特征的表达．最后还
提出对表征向量进行自身串联升维，获取更高的识别

准确度．
在实验中验证了本文算法的有效性，并分析了视

觉词典和位置词典大小对算法性能的影响．发现位置
词典不宜过大，避免影响视觉特征的表达．

在实验中还分析了不同归一化方式对算法识别结

果的影响，发现归一化处理的策略比归一化处理的阶

段对识别结果的影响要大，且Ｌ２正则和ＰｏｗｅｒＮｏｒｍａｌｉ
ｚａｔｉｏｎ的组合归一化的识别结果比对编码向量做单一
Ｌ２正则处理的识别效果更好．下一步研究将探索不同
的向量融合方式及归一化策略的效果．
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ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１２，４０（４）：８１４－８２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＤＡＷＮＤＤ，ＳＨＡＩＫＨＳＨ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｆ
ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｐｏｉｎｔ（ＳＴＩＰ）ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｊ］．ＶｉｓｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ，２０１６，３２（３）：
２８９－３０６．

［６］田国会，尹建芹，闫云章，李国栋．基于混合高斯模型和
主成分分析的轨迹分析行为识别方法［Ｊ］．电子学报，
２０１６，４４（１）：１４３－１４９．
ＴＩＡＮＧｕｏｈｕｉ，ＹＩＮＪｉａｎｑｉｎ，ＹＡＮＹｕｎｚｈａｎｇ，ＬＩＧｕｏ
ｄｏｎｇ．Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａ
ｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｈｕｍａｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（１）：１４３－１４９．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［７］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＴｗｏＳｔｒｅａｍ ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１４．５６８
－５７６．

［８］ＷＡＮＧＬ，ＧＥＬ，ＬＩＲ，ｅｔａｌ．ＴｈｒｅｅｓｔｒｅａｍＣＮＮｓｆｏｒａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１７，９２（Ｃ）：
３３－４０．

［９］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ＨＩＮＴＯＮＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，５２１（７５５３）：４３６．

［１０］ＢＩＬＥＮＨ，ＦＥＲＮＡＮＤＯＢ，ＧＡＶＶＥＳＥ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｉｍａｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，ＰＰ
（９９）：１－１．

［１１］ＧＫＩＯＸＡＲＩＧ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＭＡＬＩＫＪ．Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌａｃ
ｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＲＣＮＮ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１５．１０８０－１０８８．

［１２］ＣＨＥＲＯＮＧ，ＬＡＰＴＥＶＩ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ｅｔａｌ．ＰＣＮＮ：Ｐｏｓｅ
ｂａｓｅｄＣＮＮｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５．３２１８－３２２６．

［１３］ＹＡＮＧＸ，ＴＩＡＮＹＬ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐｅｒ
ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌａｗａｒｅｎｅｓｓ
［Ａ］．ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＣｏｍｐｌｅｘＥｖｅｎｔｓｉｎＶｉｄｅｏｓｂｙＬｅａｒｎ
ｉｎｇＫｅｙＳｔａｔｉｃＤｙｎａｍｉｃＥｖｉｄｅｎｃｅｓ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１４．７２７－７４１．

［１４］ＰＥＮＧＸ，ＺＯＵＣ，ＱＩＡＯＹ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｓｔａｃｋｅｄｆｉｓｈｅｒｖｅｃｔｏｒｓ［Ａ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
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ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４．５８１－５９５．
［１５］ＰＥＮＧＸ，ＷＡＮＧＬ，ＷＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｂａｇｏｆｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ

ａｎｄｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｔｕｄｙａｎｄｇｏｏｄｐｒａｃｔｉｃｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆Ｉｍａｇｅ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２０１６，１５０（Ｃ）：１０９－１２５．

［１６］ＡＲＡＮＤＪＥＬＯＶＩＣＲ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＡｌｌａｂｏｕｔＶＬＡＤ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３．１５７８
－１５８５．

［１７］ＤＵＴＡＩＣ，ＩＯＮＥＳＣＵＢ，ＡＩＺＡＷＡＫ，ｅｔａｌ．ＳｐａｔｉｏＴｅｍ
ｐｏｒａｌＶＬＡＤＥｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒＨｕｍａｎＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎ
Ｖｉｄｅｏｓ［Ｍ］．ＵＳＡ：ＭｕｌｔｉＭｅｄｉａＭｏｄｅｌｉｎｇ，２０１７．

［１８］ＷＡＮＧＨ，ＵＬＬＡＨＭ Ｍ，ＫＬ?ＳＥＲＡ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｌｏｃａｌｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
（ＢＭＶＣ２００９）［Ｃ］．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：ＤＢＬＰ，２００９．ＤＯＩ：１０．
５２４４／Ｃ．２３．１２４．

［１９］ＬＡＰＴＥＶＩ．Ｏｎｓｐａｃｅｔｉｍｅｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｉｎｔｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００５．１０７－１２３．

［２０］ＷＡＮＧＨ，ＫＬＡＳＥＲＡ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎｂｙｄｅｎｓｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ａ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１１．３１６９－３１７６．

［２１］ＷＡＮＧＨ，ＳＣＨＭＩＤＣ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４．３５５１
－３５５８．

［２２］ＵＩＪＬＩＮＧＳＪ，ＤＵＴＡＩＣ，ＳＡＮＧＩＮＥＴＯＥ，ｅｔａｌ．Ｖｉｄｅｏ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｅｎｓｅｌｙｅｘｔｒａｃｔｅｄＨＯＧ／ＨＯＦ／ＭＢＨ
ｆｅａｔｕｒｅｓ：ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙ／ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｃｙｔｒａｄｅｏｆｆ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２０１５，４（１）：３３－４４．

［２３］ＬＩＵＬ，ＷＡＮＧＬ，ＬＩＵＸ．Ｉｎｄｅｆｅｎｓｅｏｆｓｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
ｃｏｄｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１１．２４８６－２４９３．

［２４］ＹＡＮＧＪ，ＹＵＫ，ＧＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｅａｒｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄ
ｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ａ］．ｃｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９．１７９４－１８０１．

［２５］ＷＡＮＧＪ，ＹＡＮＧＪ，ＹＵＫ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｉｎ
ｅａｒｃｏｄｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０．３３６０
－３３６７．

［２６］ＰＥＲＲＯＮＮＩＮＦ，Ｓ?ＮＣＨＥＺＪ，ＭＥＮＳＩＮＫＴ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｔｈｅｆｉｓｈｅｒｋｅｒｎｅｌｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：
ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１０．１４３－１５６．

［２７］ＺＨＯＵＸ，ＹＵＫ，ＺＨＡＮＧＴ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕ
ｓｉｎｇｓｕｐｅｒｖｅｃｔｏｒｃｏｄｉｎｇｏｆｌｏｃａｌｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ａ］．
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０，６３１５：１４１－１５４．

［２８］ＪＥＧＯＵＨ，ＤＯＵＺＥＭ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｌｏ
ｃａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｉｎｔｏａｃｏｍｐａｃｔｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１０．３３０４－３３１１．

［２９］ＳＯＭＡＳＵＮＤＡＲＡＭＧ，ＣＨＥＲＩＡＮＡ，ＭＯＲＥＬＬＡＳＶ，ｅｔ
ａｌ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｇｌｏｂａｌｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａ
ｔｕｒｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
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