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　　摘　要 : 　目前 ,基于视觉的人的运动分析是一个非常活跃的研究领域 ,而对人的运动进行理解和识别更是该领

域内一个富有挑战性的研究方向 ,它在智能监控、感知接口和基于内容的视频检索等领域具有广泛的应用前景.本文

对人的运动识别领域近年来的发展作了比较详细的论述 ,从人运动的类别、运动表示方法和运动识别方法三个方面分

析了该方向的进展情况 ,并对当前该研究方向上亟待解决的问题做了比较详细的分析.
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Abstract :　Vision2based human motion analysis is currently one of the most active research fields , and the human motion

recognition is a challenging research topic in this field. Human motion recognition has many promising applications such as intelli2
gent surveillance ,perceptual interface and content2based video retrieval . In this paper ,the improvements of this topic in the last sev2
eral years are discussed in detail from three aspects : the category of human motions , motion representation methods and motion

recognition methods . At the end of the survey ,some vital problems of human motion recognition are presented and analyzed.
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1　引言

　　当前 ,基于视觉的人的运动分析是一个非常活跃的研究

领域 ,它针对包含人的图像序列进行运动检测 [1 ]、目标分类、

跟踪以及对人的运动进行理解和识别 [2 ] .人运动的理解和识

别 ,属于人的运动分析的高级处理部分 ,近年来越来越受到人

们的关注.人的运动识别 ,可以简单地看成一个时变数据的分

类问题 ,包括运动的表示和运动的识别两部分.基于视觉的人

的运动识别研究既包含了图像处理以及计算机视觉等知识 ,

也涉及了模式识别以及人工智能的理论 ,是一个多学科交叉

的研究方向.观察人的根本目的是识别和理解人的个体动作、

人与人之间的以及人与外界环境之间的交互行为 ,并且把它

们描述出来.然而 ,客观环境的多样性以及人运动的复杂性使

得人的运动识别变得非常困难.

人的运动识别有着很广阔的应用前景 ,主要集中在以下

三个方面 : (1)智能视觉监控.智能视觉监控主要应用于一些

对安全要求比较高的场合 ,譬如银行、超市以及车库等地方 ,

可以实时地检测并识别外部事件尤其是人的可疑行为的发

生. (2)感知接口.在高级用户接口领域中 ,我们希望未来的计

算机能够和人更加容易地进行交流和沟通 ,如能够理解人的

手势以及表情等.这就要求未来的计算机能够对外部的环境

进行感知并能够理解外部的事件尤其是人的行为. (3) 基于

内容的检索.随着多媒体数据的不断增多 ,视频数据尤其是大

量的体育视频查找起来非常麻烦 ,人的运动识别可以使得在

视频数据库内检索特定的事件变得非常方便.

由于人的运动识别的挑战性以及其巨大的应用价值 ,越

来越多的学校、研究所以及公司的研究人员投入到该领域中

来.麻省理工学院、卡内基梅隆大学以及其他国外著名大学成

立了专门的计算机视觉及多媒体方向的实验室 ;Nice 和 Ob2
jectVideo等公司已经针对飞机场、国界线等应用场合开发了

一些相应的智能监控系统 ;国内在该领域的研究起步相对晚

一些 ,但是一些研究单位也已经开始了这方面的研究并取得

了许多成果.研究人的运动识别的文献越来越多 ,Moeslund和

Granum[3 ]对以前的工作做了回顾和分析 ,主要分成四个部分

对基于视觉的人体运动捕获进行了分析 :初始化、目标跟踪、

人的姿态估计和识别 ,同时对当前该领域做的假设做了比较

详尽的归纳.王亮[2 ]等人从检测、目标分类、跟踪、理解等四个

阶段对人体的运动进行了分析 ,该文分析了 2000年以前的关
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于人体运动分析领域的文章 ,但是对人体行为识别方面的分

析较少.此外 ,Gavrila[4 ]也对该领域的部分文章做了阐述和分

析.这些综述文章的特点是把人的运动分析的各个环节都进

行了讨论 ,其中人运动的理解和识别部分分析得比较简单.文

献[5 ]针对人行为的识别和理解进行了分析 ,但在人运动的类

别分析和运动表示等方面没有对以前的文章做分析.针对一

种特殊的运动———手势 ,文献 [6 ]从手势建模、手势分析和手

势识别三个方面对以前的研究工作进行了分析和总结.鉴于

当前人的运动识别研究的不断发展和深入 ,对该领域的工作

及进展做详细的回顾和分析显得很有必要.本文主要针对基

于视觉的人的运动识别这个研究方向 ,从人运动的类别、运动

表示方法和运动识别方法三个方面分析了近些年来国内外的

研究工作及最新进展 ,并对当前亟需解决的问题做了详细的

分析.

2　人运动的类别

　　人的运动覆盖的范围很广 ,包括人整个身体或部分肢体

的运动 ,表情以及唇语等等 ,这些运动具有不同的特点 ,研究

方法也不尽相同.而针对人整个身体或部分肢体运动的识别

是当前研究的一个热点和难点 ,也是本文讨论的重点.通常来

说 ,不同的运动具有不同的复杂程度 ,其表示方法和识别方法

可能会不同[7 ] .

Bobick[8 ]认为人的运动可以分为三类 :动作 (movement)、

行为 (activity)和行动 (action) ,这三类运动分别处于三个不同

复杂程度的层次上.动作是运动的基元 ,是最基本的运动 ,是

形成其他复杂、高级运动的基础.一般来说动作在执行过程中

会持续较短的时间 ,其识别方法一般可以采用几何或概率统

计的方法.譬如 ,打网球时挥动了一下球拍 ,这就是一个动作.

行为是指若干个连续动作的序列 ,时间尺度较大 ,明显地反映

了人运动的目的性.当前大部分关于人的行为识别的方法是

基于概率统计的 ,需要考虑其中各个动作或者运动状态之间

的相互关系.一个完整的手势是一个典型的行为 ,它可能包含

了人手的几个动作 ,清楚地表达了人的主观性和目的性.行动

是更高层次的运动 ,它反映了动作在大的时间尺度上的运动

以及人和人、人和环境以及和其他目标之间的相互关系.理解

和识别行动的方法需要用到概率统计或者人工智能的技术 ,

如动态贝叶斯网络和文法分析等 ,而且在识别时常常要考虑

到运动与上下文之间的关系.譬如 ,多人的交互就可以归到行

动中.动作、行为和行动在一些场合下也可以称作事件.也就

是说 ,事件既可以指低级的、小尺度的动作 ,也可以指大尺度

的、中高级的运动 ,包括行为和行动.尽管这三类运动复杂程

度不同 ,但有些时候难以进行严格的区分 ,并且各类运动识别

对应的研究方法也没有太严格的限制.故在本文后面的人运

动的表示方法和识别技术分析中 ,我们并不将这三类运动分

开讨论.

人的运动识别研究也常常按照单个人的运动、两人交互

以及人群的行为来进行.目前大多数工作是针对单个人的运

动进行研究的 ,对两人交互及人群的行为研究得比较

少[9～11 ] ,但这两类运动在实际环境中都非常普遍 ,对其进行

研究也很有意义.

3　人运动的表示方法

　　人的运动表示指的是从含有人运动的视频序列中抽取出

能够合理表示运动的数据 ,这对于运动识别来说是至关重要

的.运动的表示与运动的类别和应用场合有紧密的关系 ,对于

不同的情况通常会选择不同的运动表示方法.譬如 ,在对一个

大的场景下进行较远距离的监控时 ,只需要提取运动目标的

轨迹就可以满足需要了 ,而在识别人的手势时 ,对人的肢体进

行 22D或 32D建模则非常必要.衡量运动表示的优劣有四个

标准 :紧凑性 (minimalism)、完备性 (completeness)、连续性 (con2
tinuity)、唯一性 (uniqueness) [12 ,13 ] ,大部分运动的表示只能满足

其中部分标准.一般地 ,人运动的表示方法可以分为两种 :基

于表观的表示方法和基于人体模型的表示方法.

311　基于表观( appearance)的表示方法

基于表观的方法 [14～20 ,22～24 ]不对人的物理结构进行直接

建模 ,而是采用图像上的颜色信息或者灰度信息对人的运动

进行分析.

直接利用图像的信息进行分析是一类最简单的方法 ,如

网格特征 (mesh feature) . Yamato等人[15 ]采用二维网格特征作

为人的运动特征 ,首先将人从图像中提取出来 ,并将图像二值

化 ,然后将整幅图像分割成若干个网格 ,计算每个网格中人体

的像素数占整个网格的像素数的比例 ,以此来描述人体的运

动. T. Nishimura等人[20 ]也采用了这种网格特征来表达人体的

运动.这种方法比较简单 ,但是精度较低.

第二类基于表观的表示方法是利用人的轮廓或者区域信

息.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 [16 ]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[17 ]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 [21 ]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.

第三类基于表观的表示方法是利用人的运动信息 ,如光

流[22 ]、目标轨迹[23 ,24 ]以及速度等.基于光流的方法计算量大 ,

而且不够鲁棒. Psarrou等人[24 ]采用时空轨迹 ( spatio2temporal

trajectory)来表达人的行为 ,然后采用一阶马尔可夫过程对其

进行建模.

312　基于人体模型的表示方法

基于人体模型的表示方法本质上是将人体及其姿态参数

化 ,通过分析这些参数化的人体模型来识别人的运动 ,这种表

示方法通常用来表示比较精细的运动 ,如手势等.和基于表观

的方法相比 ,该表示方法能够更精确、更突出地表示出运动的

细节 ,提高了识别的准确度.人体模型主要有三种 :线图模

型[25 ]、22D模型[26 ]和立体模型[27 ] ,其中线图模型和 22D模型

在人的运动识别中用的较为广泛 ,而立体模型由于其复杂度

较高、参数难以估计 ,故较少地用于人的运动识别 ,尤其是在
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单摄像机的情况下.

Feng和 Perona[28 ]采用 22D模型来为人体建模 ,整个模型

由十个矩形组成 ,每个矩形有五个自由度 ,然后采用当前帧和

下一帧中模型的参数联合表示当前帧中的人体姿态. Arie等

人[27 ]采用 3D模型来描述人体 ,全身由九个圆柱体和一个球

体组成 ,分别代表躯干、上臂、前臂 (包括手)、大腿、小腿 (包括

脚)和头 ,在具体算法中作者将表示人体的 3D模型投影到 2D

平面上 ,通过跟踪得出所有主要关节的 2D笛卡尔坐标 ,最终

人体的姿势由上肢、下肢和躯干的姿态决定 ,特征向量由上

臂、下臂、大腿、小腿和躯干的角度及其角速度组成.

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.

4　人运动的识别技术和方法

　　关于人的运动识别的研究越来越多 ,很多新的方法也不

断地涌现出来.模板匹配技术是一种较早用在人的运动识别

上的方法[14 ,27 ,29 ] .近些年来 ,越来越多的研究倾向于采用概

率网络来解决该问题[15 ,23 ,30 ,31 ,36 ] .此外 ,最近几年 ,采用文法

来进行人的运动识别开始崭露头角并且引起了人们的重

视[32 ,33 ] .

411　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[14 ]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 dis2
tance)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.

由于同一模式的运动的持续时间可能不一样 ,所以在模

板匹配的时候将模板在时间上进行规整非常有必要. Arie等

人[27 ]采用在匹配前将模板序列进行线性规整 ,然后采用投票

的方式进行匹配.通常在运动过程中 ,某些动作持续的时间长

度是随机变化的 ,所以线性时间规整的方法不能很好的解决

问题.动态时间规整 (dynamic time warping ,简称 DTW)是一种

很好的非线性时间规整方法 ,它的目的是将待识别运动模板

的时间轴非线性地映射到训练模板的时间轴上 ,使得二者距

离最小. Bobick[29 ]采用 DWT的方法对人的手势进行了识别.

动态时间规整的方法较好地解决了人的运动在时间尺度上的

不确定性.

412　基于概率网络的方法

基于概率网络的方法是当前最主要的人的运动识别方

法[9 ,18 ,23 ,30 ,31 ,34～39 ] .采用概率网络的方法充分考虑了人运动

的动态过程 ,并且将时间尺度和空间尺度上的运动的微小变

化采用概率的方法进行建模.所以 ,该方法对于运动序列在时

间和空间尺度上的小的变化具有很好的鲁棒性.采用概率网

络来进行运动识别主要是把运动的每一种静态姿势定义为一

个状态或者一个状态的集合 ,通过网络的方式将这些状态连

接起来 ,状态和状态之间的切换采用概率来描述 ,一个运动序

列可看成一次这些状态或者状态集合的遍历过程.目前 ,在人

的运动识别领域内采用的概率网络主要有两种 :隐马尔可夫

模型 ( Hidden Markov Models ,简称 HMMs)和动态贝叶斯网络

(Dynamic Bayesian Networks ,简称 DBNs) [9 ,18 ,34 ,35 ] ,如图 1和图

2 ,前者是后者的一种特殊形式.近两年 ,作为一种新的概率网

络模型 ,条件随机场 (Conditional random field) [40 ]被用于人的行

为识别中[41 ] .条件随机场对观察值不进行建模 ,所以避免通

常概率模型中的独立性假设 ,比较符合实际情况.目前 ,HMMs

及其改进模型是人的运动识别中应用最广泛的数学模型.

自从 Yamato等人[15 ]将 HMMs引入到人的运动识别中来 ,

HMMs及其改进模型逐渐成为主流的方法 [23 ,30 ,31 ,36～38 ] ,其隐

含的假设是运动的当前状态的取值只依赖于前一时刻的状

态.基于 HMMs的识别方法通常是先提取出表示运动的特征

向量序列 ,通过学习算法将 HMMs的参数训练出来 ,根据训练

好的模型对未知的运动序列进行分类.一般来说人的运动并

不严格符合马尔可夫特性 ,并且 HMMs的结构导致了它只能

为单一的动态过程进行较好地建模 ,这些原因使得传统的

HMMs在识别较为复杂的运动时不能得到很好的结果.针对

较为复杂的交互行为譬如手势 ,Brand等人 [36 ]提出了耦合隐

马尔可夫模型 (Coupled Hidden Markov model ,简称 CHMM) ,并

对手语进行了识别. CHMM能够合理地为两个或多个有相互

关系的动态过程进行建模 ,并且将多个动态过程的特征空间

分解开来 ,大大减少了状态的个数 ,降低了算法的计算复杂

度. Oliver[30 ]等人提出了一个交互行为识别系统 ,系统采用

HMMs和 CHMMs对广场等地方的人的交互行为进行识别 ,实

验结果表明 CHMMs要比 HMMs的识别性能优越得多. Ren和

Xu[31 ]把基元特征和 CHMM结合起来 ,对智能教室里的多种行
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为进行了识别. Luhr[42 ]和 Nguyen[23 ]采用分层隐马尔可夫模型

(Hierarchical Hidden Markov models ,简称 HHMMs)对长时间的

人的运动做了分析. HHMMs具有多层的隐马尔可夫模型的结

构 ,所以能够更为清楚地表达出人的运动中不同层次的行为

细节. Duong等人[43 ]除了考虑行为的层次结构外 ,还将运动状

态的典型持续时间融合到模型中去 ,提出了 S2HSMM(Switch2
ing Hidden2semi Markov Model) ,实验结果表明在对复杂的运动

进行识别时 S2HSMM性能要比 HHMM好 ,但是该算法复杂度

较高.除此以外 , HMM的其它改进模型如 AHMM[44 ]和 LH2
MM[45 ]等也被用于该领域中.

动态贝叶斯网络对于动态过程的建模和分析、多信息的

融合、复杂动态系统的分析识别更为有效和灵活.近些年来 ,

动态贝叶斯网络在人的运动识别研究中逐渐成为了一个有力

的数学工具.动态贝叶斯网络的每一个时间切片都是一个有

向无环的概率图 ,不同的切片之间包含相等或不等数目的状

态节点.同隐马尔可夫模型一样 ,动态贝叶斯网络可以对任何

分布建模 ,在很多应用中 ,这种灵活性是本质的.和隐马尔可

夫模型相比 ,动态贝叶斯网络的优点是它能够将一个复杂的

动态系统分解成一些变量 ,充分利用了时序概率空间模型中

的稀疏性 ,降低了计算的复杂度 [46 ] .同时 ,它更能够反映出复

杂动态系统的本质. Pavlovic 等人 [18 ]将隐马尔可夫模型和线

性动态系统 (LDS)耦合起来 ,构成一个具有混合状态的动态

贝叶斯网络 ,以此对手势进行识别.该文认为目标的运动由两

部分组成 ,一部分是外界环境对目标的操作 ,用 HMM对不同

类型的操作进行建模 ,另一部分是符合牛顿定律的物理运动 ,

用 LDS表示.Luo等人[35 ]采用动态贝叶斯网络对体育运动进

行建模 ,每个时间片包含五个隐含的状态节点和四个观察节

点 ,状态节点分别表达人的四肢和头部的位置信息 ,而观察节

点表示目标端点的位置坐标. Gong和 Xiang[9 ]采用动态贝叶斯

网络对人群的行为进行建模和分析 ,并对特定的人群行为进

行识别 ,其网络的结构通过 Schwarz贝叶斯信息准则 (BIC)学

习得到.

413　基于文法技术( syntactic technique)的方法

文法技术在文本分析和语音识别领域用的非常多.计算

机视觉领域中的基于文法技术的分析大部分是用于静态图片

的纹理识别 ,近些年来逐渐被用于人的运动识别并引起了人

们的注意.文法分析主要的优势在于它对复杂结构的理解和

对先验信息的利用.

Brand[32 ]采用简单的确定性语法来对离散的事件进行识

别. Ivanov和 Bobick[33 ]采用随机文法技术对多智能体的长时

间行为和交互进行了检测和识别 ,其思想是将识别问题分成

两层 ,底层是用独立概率事件检测器来检测候选特征 ,其输出

为上层随机上下文无关的句法分析机制服务. Cho等人 [47 ]应

用统计语法推理来解决人的行为的自动识别 ,其中人的行为

定义为多个关节体运动的组合. Kitani [48 ]将文法技术和图模型

结合起来 ,在统计上下文无关语法 (SCFG)的基础上实现了一

个分层的贝叶斯网络 ,这种方法对于解决单智能体的行为重

叠很有效.

其他如神经网络 [49 ]和有限状态机[50 ]等方法也经常被用

于人的运动识别领域中.从上面的阐述可以看出 ,各种方法都

有自己的优点和不足 ,表 1是在文献 [2 ,6 ,7 ,46 ,51 ]基础上分

析得到的几种具体识别方法的比较结果.

表 1　几种识别方法的比较

适合的运动类别 时间尺度鲁棒性 空间尺度鲁棒性 先验知识需求程度 计算复杂度

模板匹配 movement low low low low

DTW movement ,activity high low low medium

HMM movement ,activity high high medium high

DBN activity ,action high high medium medium

文法技术 activity ,action high —① high high

5　存在的问题

　　尽管基于视觉的人的运动识别在近些年来已经取得了很

大的研究进展 ,但是这些研究还处在一个比较基础的阶段 ,还

很不成熟 ,有许多问题和难点亟需解决.

(1)更本质的运动表示方法

计算机视觉的研究目的是从 2D的图像去理解 3D的客

观世界 ,在由 3D到 2D的成像过程中 ,丢失了很多信息.摄像

机与目标的相对视角、距离的变化 ,以及外界环境的改变等都

可能会使得同一种运动有不同的投影.所以 ,在表示人的运动

时如何能够找到更本质的运动表示方法是很有意义的.尽管

从 2D图像中能够对人的姿态进行三维重建 ,但是需要做较

多的假设 ,并且复杂度太高 ,难以用于人的运动识别.目前基

于视角不变的运动识别的研究很少 [12 ,52 ,53 ] ,Rao和 Shah[52 ]将

轨迹表示为一系列的动态瞬间和间隔 ,动态瞬间是时空曲率

的极值点 ,是与视角变化无关的特征 ,它表示了行为的速度、

方向和加速度等物理量的重要变化.另外 ,对于表示运动的特

征来说 ,不同复杂程度的运动会采用不同的运动表达方法 ,其

特征向量的长度也不一样 ,特征向量维数太低则不能准确地

表示运动 ,维数太高则导致计算量大 ,信息冗余 ,而且学习起

来很困难 ,一个有效的方法是采用多分辨率的方法来提取特

征或者用识别的结果来指导特征提取.

(2)连续运动的实时识别

目前的大多数运动识别方法是基于分割后的行为序列进

行分析的 ,而对连续的、长时间的运动序列进行分析的研究工

作比较少.其中有两个需要解决的子问题 :一是如何判断一个

行为的起始点和终止点 ;二是如何学习长运动序列中的新的

78第　1　期 杜友田 :基于视觉的人的运动识别综述

① 基于文法技术的方法在空间尺度上的鲁棒性在较大程度上受底层处理的影响.



行为.在较为简单的运动中 ,第一个已经取得了较好的结

果[54 ] .对于第二个子问题 ,半监督学习是一种行之有效的方

法 ,但是如何更好地采用半监督学习的方法来学习新的行为 ,

目前研究得还很少 [55 ,56 ] .尤其是在可疑行为的检测和识别方

面 ,由于可疑行为的稀少性 ,难以获取大量样本来进行监督学

习 ,所以基于半监督学习的方法就显得更为重要.

(3)人的运动识别算法的评价

对于一种方法 ,鲁棒性、准确率以及算法速度等都是很重

要的指标.目前 ,准确率是当前研究工作中最为关注的 ,而另

外两项指标讨论的比较少 ,尤其是算法的鲁棒性 ,该领域内几

乎没有工作对其进行分析.在人的运动识别中 ,目前还没形成

一些标准的数据集来对算法进行检验和评价 ,大部分研究工

作是基于各自的测试序列上进行的.这样导致的结果是很多

算法没有一个统一的评价和衡量标准.另外 ,算法的鲁棒性和

速度是将理论应用于实际时必须考虑的问题.一个算法适合

于什么样的环境 ,在多么恶劣的环境下仍能够保持一定的正

确率 ,这在目前很多研究工作中很少被讨论到.

(4)智能技术的应用

目前绝大多数人的运动识别研究集中在简单的动作和行

为识别上 ,譬如手势 ,走 ,跑等简单而规范的运动.如何能采用

人工智能领域的技术和成果将简单的运动识别推广到对复杂

场景下的事件的理解 ,是解决该领域理论问题和应用问题的

关键.另外 ,计算机视觉主要解决的问题是对外部世界的理

解 ,对于一个实际的视觉系统来说 ,如何根据外部的环境进行

长时间的自主学习 ,如何对学习的知识进行组织、储存和记

忆 ,这也是一个重要的问题.

6　结束语

　　基于视觉的人的运动识别实质上是一个人工智能问题 ,

它涉及了计算机视觉、图像处理、模式识别、人工智能以及生

理学等领域的知识.该方向的研究成果在智能监控等领域有

着重要的应用意义和广泛的应用前景.目前 ,该方向的研究还

处在一个相对基础的阶段 ,客观环境的多样性以及人运动的

复杂性使得人的运动识别变得比较困难 ,还有很多亟待解决

的问题摆在研究者面前.
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