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　　摘　要 :　自然环境下的日常动作识别有着广泛的应用前景和重要的研究价值.不同于以往在结构化和孤立条件

下进行的动作识别 ,自然环境下的日常动作是连续的 ,视角多变并常发生遮挡.本文提出了分布式视觉系统下日常动

作的在线识别方法.时间轴上的滑动窗口每个时刻取一段视频帧 ,采用基于“包容形状”的视角无关的体态表示方法提

取体态特征向量 ,并用隐马尔科夫模型进行识别.动作类型的搜索空间由环境知识推理得到.遮挡检测和部分遮挡下

的体态表示也在文中进行了讨论.实验表明本文提出的日常动作的在线识别方法能够克服日常场景给动作识别带来

的困难 ,结果证实了方法的有效性.
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Abstract :　Recognition of actions in daily living is challenging because : (1) actions are continuous ; (2) human location is

changeful ; (3) human body is partially occluded sometimes . This paper proposes a multi2view framework for on2line recognition of

actions in daily living. Action representation based on“Envelope shape”enables view2invariant action recognition. A sliding window

concatenates the feature vectors for action representation into a stream as the input to a bank of HMMs. A maximum likelihood

based classifier detects action. The HMMs are chosen by an ontology based environment knowledge model . Besides ,occlusion detec2
tion and action representation in occlusion are also discussed. Implementations demonstrate the efficacy of our approach.
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1　引言

　　动作识别一直是计算机视觉和人机交互领域重要

的研究方向.目前在这方面的研究大多数假设是在结构

化和孤立 (constructed and isolated)条件下进行 ,如 ,手势

命令的识别.而随着视觉监控、老年人看护系统、智能厨

房、智能会议室等新应用的不断产生 ,对自然环境和现

实生活中的动作识别已成为新的研究热点 ,这类动作是

连续的 ,位置视角多变的 ,而且活动范围广 ,与环境有频

繁交互.如 ,老人看护中所需要的是对自然和连续的大

范围场景中的动作的识别.与传统的动作识别相比 ,自

然环境下的动作识别面临着如下难题 :如何克服由于视

角 ,距离 ,遮挡等多种因素带来的干扰和不确定性 ;如何

实现对连续动作的在线识别 ;如何有效利用环境信息.

本文针对以上问题提出了能够适应视角变化、距离变

化、并能处理部分遮挡的连续动作的在线识别方法.

对动作的识别其实是对一段时间上的体态特征序

列的分类和识别 ,因此体态表示成为动作识别中最基本

也最关键的问题.在自然环境中 ,我们不能限制人体的

移动和转动 ,因此体态表示需要能够容忍视角、距离的

变化和部分遮挡的情况.由于距离和部分遮挡的问题可

以通过摄像机规划来解决 ,所以重点讨论视角无关的动

作识别.视角不变的方法有这样的两难问题 :为了容忍

视角的变化 ,通常会存在信息的损耗 ,这将造成动作区

分度的降低.如何使得体态的表示可以在容忍视角的变

化同时又保留足够的可区分信息是一个关键的问题.

目前已经提出了一些视角不变的动作识别方法.三

维模型通常是视角无关的 ,Campbell [1 ]等人提出的基于

立体视觉数据的三维手势识别系统. Jin[2 ]建立了基于

三维模型的动作识别系统.三维模型通常参数多 ,训练
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复杂 ,计算量大 ,自由度大 ,一般比较难以精确获得.二

维表观模型相比三维模型使用的较多 ,Ogale[3 ]通过为

每个动作建立各种不同视角下的多个表观模型来进行

视角不变的动作分析.这在训练阶段带来巨大的计算

量.另一种想法是试图合成与训练一致的视角 ,因为许

多视角相关的研究都证明了从与运动方向正交的视角

可以获得最佳的体态特征. Rao[4 ]使用人手质心的轨迹

来描述由一只手完成的动作并利用轨迹的仿射不变量

开发了可以自动运作的识别系统.这种方法在手部动

作以外的通用性还有待更深入的研究. Parameswaran[5 ]

重点研究了视角不变的人体动作识别方法.他选择了

人体的六个连接点 ,并且计算每一个体态中它们的三

维不变量.这种方法依赖鲁棒的语义特征点检测或者

是点对应 ,而这些在自然环境下是比较难实现的.

以上研究都是在已经分割好的动作视频数据库上

测试 ,这些数据往往背景单一 ,动作者位置固定 ,无遮

挡 ,动作过程中不存在平移和转动.对自然环境下的动

作识别的研究也多是利用简单的体态特征对分割后的

视频段进行推理[6 ] .只有不多的工作研究了自然场景

下的连续动作的识别. Wang[7 ]是在单摄像机 ,且视角处

于区分动作的最理想的方向上 ,提取简单的体态轮廓

特征进行识别 ,该体态特征只有在特定视角下才对动

作有区分度 ,因此限制了人的运动方向和动作朝向 ;对

每帧进行孤立的分析忽略了动作前后连贯的重要特

征.还有一些工作通过分析人的轨迹来分析识别人的

一系列动作[8 ]或者通过检测被使用物体来分析识别人

的动作[9 ] .

目前还没有适用于自然环境下的连续、位置视角

多变的日常动作的在线识别方法.目前的研究中 ,视角

无关动作识别的研究仅仅针对固定场景下已分割无遮

挡动作进行识别 ,而自然场景下连续动作的在线识别

往往避开了对多视角下动作的识别.

本文提出了在分布式视觉系统下对视角多变的连

续人体动作进行识别的方法.方法不受人体自由移动

和转动的影响 ,且能够解决部分遮挡和移出视场的问

题.在动作识别的体态表示阶段 ,我们选择视角无关的

“包容形状”来描述体态 ,从两个近似正交的摄像机拍

摄到的观测目标轮廓信息中可以方便的获得“包容形

状”体态表示.它不需要依靠任何较难实现且对误差很

敏感的语义点检测和点对应过程.对小部分遮挡或移

出视场的情况 ,扩展的“包容形状”仍然可以有效的识

别动作.在线的识别是通过滑动窗口来实现.一段时间

上的体态特征向量被输入到一组根据当前环境知识选

择的隐马尔科夫模型中进行识别 ,最匹配的模型表示

了动作识别的结果.本文还讨论了摄像机标定和遮挡

检测等内容.

2　遮挡检测和摄像机选择

　　我们搭建了一个分布式的智能家居实验平台 ,实

验场景布置如图 1 所示.房间安装了四个固定的摄像

机 ,为了满足提取包容形状特征提取算法对摄像机的

要求 ,实验中每相邻两个摄像机光轴之间的夹角为π/ 3

～2π/ 3 ,并且使摄像机的像平面与竖直轴平行 ,第 3 小

节会具体分析.

在分布式的视觉系统下 ,为避免或减少遮挡的发

生 ,摄像机规划是首要解决的问题.本小节先讨论遮挡

检测方法 ,然后给出摄像机的规划方法.这里主要讨论

最常见的站立人体上/下半身被遮挡的情况.如果可以

计算出人体在当前位置时在像平面的高度 ,那么就可

以知道是否发生了遮挡 ,遮挡比例是多少.

由于人体本身的深度和人体到摄像机的深度相比

通常较小 ,我们可以利用仿射摄像机模型.这时候人体

成像大小和人体到摄像机光心的距离成反比.假设人

体到摄像机光心的距离为 Z ,那么可以得到

h =
k
Z

hw (1)

　　在式 (1)中 , hw是三维世界坐标系中人体的高度 , h

则是图像中人体的高度 , k 是比例系数.对于一个特定

固定放置的摄像机 (相当于内外参数确定) , k是一个常

数.对于仿射摄像机 , Z也就是人体脚点到摄像机光心

的距离 , Z = Zc .

在摄像机坐标系中 ,地平面可以用以下方程来表

示 ,对于一个特定固定放置的摄像机 :

aXc + bYc + cZc + d = 0 (2)

其中 a , b , c , d都是常系数.

对应地面上的点 ( Xc , Yc , Zc) ,它在图像坐标系的

成像为 ( u , v) .那么由摄像机模型可以得到

u =
fXc

Zc
+ u0

v =
f Yc

Zc
+ v0

(3)

由式 (2) 、(3)可以得到
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a
f

( u - u0) Zc +
b
f

( v - v0) Zc + cZc + d = 0 (4)

　　于是 Zc可以用如式 (5)所示的形式来表示 ,其中对

于特定固定放置的摄像机 , ka , kb和 kc也都是常系数.

Zc = kau + kbv + kc (5)

　　由于 Zc = Z ,所以最终我们可以得出

h =
1

k1 u + k2 u + k3
hw (6)

其中 , k1 , k2和 k3是常系数 ,即

h = S ( u , v) 3 hw (7)

　　式 (6)可以看出 ,人体在不同的位置 ,成像的高度

随着人离摄像机的位置而变.成像高度的缩放倍数是

人体脚点在不同的位置的图像坐标的函数 S ( u , v) .对

于不同的人 ,只有 hw不同 ,但是缩放比例因子 S ( u , v)

都是相同的.

根据式 (6) ,对于特定摄像机 ,只需知道人在不同

的位置时的几个高度 ,由于人体实际高度 hw 已知 ,即

已知若干组 ( h , u , v) ,就可以求出系数 k1 , k2 和 k3 的

值.这样 ,当已知了人体位置和实际高度后 ,就可以计

算出人体的图像高度 ,那么便可以检测到是够遮挡或

者遮挡比例.

在任意时刻 ,当我们从 4个同步的摄像机得到 4帧

图像时 ,计算每一路视频帧中人体未被遮挡的比例 ,平

均值最大的一对相邻摄像机将被选择.包容形状特征

的提取就从这两路选定的摄像机的视频帧中计算.下

一小节介绍双摄像机下“包容形状”体态特征的抽取.

3　基于“包容形状”的体态表示

　　大多数的人体动作识别方法通常要求人体朝向相

对摄像机固定 ,这时视角固定 ,从而可以基于视角相关

的体态表示进行识别.然而在自然环境下的视觉应用

中 ,通常不能限制被观测人身体的移动和转动.如老年

人看护 ,智能会议 ,安全监控等.这就要求动作识别系

统能够有良好的视角不变性 ,即在各种不同的视角下

面基本保持一致的体态不变量表示.这里只讨论由人

体运动引起的视角变化.理论上说 ,视角的变化包括围

绕 x , y , z轴三个方向的旋转分量.而在实际应用中 ,引

起视角变化的人体的运动包括平移运动和自身的旋

转 ,就是围绕竖直轴的旋转分量.这里介绍的算法只考

虑解决这个方向上的视角变化的问题.

假设一种双摄像机的配置方式 ,如图 2 ,这两个摄

像机的成像平面都和竖直轴 Y平行 ,它们的光轴是正

交的 ,同时它们像平面坐标系中的 V 轴都和 Y轴平行.

让我们来考虑人体的一个水平截面 H ,在这个截面上

的所有点到像平面 1上的投影都在直线 L1 上 ,而在这

个截面上的所有点到像平面 2 上的投影都在直线 L2

上.即直线 L1 是点 p2 的外极线 ,而直线 L2 则是点 p1

的外极线.这样人体俯仰就相当于人体所有的水平截

面在自身对应的二维平面内做了一个旋转.为了发掘

俯仰不变量 ,我们可以分析人体在某个高度的二维水

平截面 H上的切面形状在旋转时的投影变化情况.

如图 3 ,由于两个摄像机光轴正交 ,所以 U1 轴和

U2轴的夹角是 90 度.假设在水平截面 H上人体外轮

廓对应形状 S ,它在原始的 U1和 U2轴中的投影线段是

AB和 BC ,那么 S 在矩形 ABCD 里面.在另外一个旋转

了某个角度θ的 U1′和 U2′轴中 ,它的投影在线段 EF和

FG中.这里我们定义原始投影线段的长度为 x 和 y ,而

新的投影线段的长度则是 x′和 y′.那么 ,可以得到如下

关系式

y′≤xcosθ+ ysinθ　y′≤ycosθ+ xsinθ (8)

r = x2 + y2 (9)

那么旋转后为

r′= x′2 + y′2 ≤ x2 + y2 + 2 xysin2θ≤ 2 r (10)

取 r0是所有旋转对应的各个 r中的最小值 ,那么在任

何的旋转下 ,相应的 r都会满足

r0≤r≤ 2 r0 (11)

和原始投影值 x′与 x或者 y′与 y 之间比值的无限范围

区间相比较 ,这已经是一个相当小的取值区间 ,也就是

说我们找到了一种视角不敏感的人体表示.对于每一

个高度的水平截平面 ,我们利用式 (9)来计算一个 r值.

可以给出包容形状 r构成的 R向量的定义

包容形状　R = [ r1 , r2 , ⋯, rN ]T (12)

其中 r1 = x2
i + y2

i ,下标 i 表示高度.

这样 ,对于每一静态帧的人体体态 ,我们可以得到

一个包容形状 R向量.由于这个向量构成的形状可以

把人体的轮廓包围在内部 ,我们把这个 R向量称作为
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“包容形状”(“Envelop Shape”) .

图 4给出一些在不同视角下合成人体模型的包容

形状图像 ,表示了体态“半蹲”围绕着竖直轴 ( Y轴)旋转

了八个不同角度时的情况.每组前两行是两个正交摄

像机拍摄的外轮廓图像 ,而第三行则是计算出的包容

形状图像.从图中我们可以

看到在视角变化时 ,包容形

状的变化很小.

我们对摄像机光轴非

正交情况下的包容形状进

行了扩展研究.当光轴的夹

角为π2α,由立体视觉的知

识 ,可以推导出两个像平面

夹角为α,按照图 5可以分

析如下 :

我们令β为 :

β=α, 当α<π/ 2

β=π- α, 当α>π/ 2
(13)

　　则可以定义扩展的包容形状为 :

r = x2 + y2 - 2 xycosβ (14)

　　由几何关系我们可以得到 :

Rsinβ= r (15)

　　取 r0是所有旋转对应的各个 r中的最小值.那么

在任意旋转下 , r/ r0的最大取值是α的一个函数 ,记做

f (α) ,它的取值对应了包容形状的视角不变性.我们画

出 f (α)的对应函数曲线如图 6所示 , f (α)越小表示包

容形状 r的视角不变性越强.由函数曲线来看 ,当α=

π/ 3或α= 2π/ 3 时 , f (α)取值最小 ,也就是说此时视角

不变特性最好.

4　动作识别系统和实验

　　经过人体检测、特征提取和体态表示 ,人体动作就

可以转化为时序特征向量序列.这时候的动作识别可

以看成是对时序特征向量序列的识别问题.这里我们

采用隐马尔可夫模型 HMM( Hidden Markov Model)来进

行动作的训练和识别.

我们用λ= (π, A , B , M , N)来表示某个动作的模

型 ,观测值序列为 O = O1 , O2 , ⋯, OT ,其中 Ot 表示时刻

t的观测值.在 HMM的公式表示中 ,λ的每个状态表示

一个动作 ; A = { aij}表示从状态 i到状态 j的转移概率 ;

B = { bi ( Ot) }是状态 i 在 t 时刻的观测值的概率 ;π=

{πi}表示状态 i的初始状态概率向量. M表示观测向量

的维度 , N 为 HMM模型的状态数.

实验中 ,每一帧提取出基于包容形状的体态表示

被抽象为数学形式上的特征向量 ,那么每一个动作序

列就生成了对应的时序特征向量序列 ,这样人体动作

就被抽象为特征向量序列 ,这个序列就作为 HMM模型

的观测值序列.观测值概率密度函数我们用高斯概率

密度函数来表示 :

bj ( X) =∑
K

k = 1

cjkbjk ( X) =∑
K

k = 1

cjkN ( X ,μjk ,Σjk)

1≤j≤M (16)

其中 , N ( X ,μjk ,Σjk)为多维高斯概率密度函数 ,μjk为其

均值向量 ,Σjk为方差矩阵 , K为组成 bj ( X)的混合概率

密度个数 , cjk为组合系数 ,且 ∑
K

k = 1

cjk = 1 .

我们采集了相应的视频段并建立了自己的动作数

据库.这个数据库包含七个不同的动作者 ,每个动作者

表演了生活中常见的六种动作 ,分别是“伸手”、“弯

腰”、“坐”、“躺”、“站起”和“行走”.这些动作涵盖了日

常生活中人的四肢和躯干的基本运动 ,具有一定的典

型性.动作者会在三个任意视角下面执行每一个动作

三遍.图 7显示了我们样本数据的一些示例 ,前两行是

两个摄像机的图像 ,第三行 ,第四行是前景分割提取得

到的人体轮廓 ,最后一行则是包容形状向量生成的图

像.动作序列都是在任意视角下面采集的.

为了在连续的视频上进行动作识别 ,我们在时间

轴上取一个长度为 n的滑动窗口 ,实验中设置 n = 30 ,

在 n帧长的视频段上 ,计算每帧的人体体态特征向量

组成特征向量序列 ,那么这段视频段就被识别为最匹

配的 HMM模型表示的动作.其中最匹配的意义为 :对

于每个动作的 HMM模型中 ,用 Viterbi 算法计算可得到

最优意义上的状态序列 Q = { q1 , q2 , ⋯, qT} ,最优的条

件是 P( Q , O|λ)最大 ;比较不同动作的 HMM模型得到

的 P( Q , O|λ)的值 ,概率最大的认为最匹配.

在识别和训练过程中需要注意几个问题.当没有

遮挡时 ,要对包容形状进行尺度正规化.把所有包容形

状进行尺度拉伸 ,到同一个长度 ,以使得特征向量的维
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度都一样.当站立人体的下半部分有遮挡时 ,检测得到

的未被遮挡的部分人体经尺度归一化后得到的包容形

状特征向量为[ r1′, r2′, ⋯, r′h1 ] ,为了减少数据训练和

识别的计算量 ,我们假设人体腿部无动作 ,如果直立静

止人体包容性状特征向量表示为[ r1 , r2 , ⋯, rH ] ,其中

H表示尺度正规化后的包容性状特征向量的维度 ,那

么恢复后的人体包容性状特征向量表示为[ r1 , r2 , ⋯,

rH - h1 , r1′, r2′, ⋯, r′h1 ] .

图 8是系统运行的流程图.实验中摄像机的个数 k

= 4 .程序运行的步骤如下 :在已经同步的四路视频中

任选相邻两路检测到人体的视频帧 ,采用 Hu[10 ]提出的

双摄像机下人体定位方法计算人体的脚点位置 ,这种

定位方法的好处是在人体被部分遮挡或者部分移出视

场的情况下 ,仍然可以确定脚点的位置.计算遮挡比

例 ,从四路视频中选出无遮挡或遮挡最少的相邻两路

视频图像 I1和 I2生成“包容形状”,用“包容形状”每个

高度上的半径 r作为特征向量 ,为了提高运算效率 ,我

们用 PCA将特征向量降到 8维.与之前 n - 1帧的特征

向量序列被送入一组 HMM模型进行识别.

滑动窗口每次取出的一段视频如果用所有的 HMM

模型进行识别 ,会带来巨大的计算量.由于在日常生活

中 ,人们可能的动作与当时所处的环境有着密切的关

系 ,人所处的位置可以指导对动作的理解.例如“坐”这

个动作通常发生在椅子边 ,而“躺”通常发生在床上 ,当

“躺”在地板上时 ,可能是发生了晕倒.环境信息为我们

进行动作识别提供了重要的线索.因此我们建立了基

于本体论 (ontology)的环境知识模型.场景中的家具、物

品、摄像机和功能区域等都被看作本体 ,也可以称为实

体(entitiy) .模型中记录了这些实体的属性和功能以及

可能导致的动作.其中 ,实体的属性包括坐标、尺寸、与

其他实体的关系等 ,模型按照家居功能区域 (卧室、厨

房、起居室等)分类 ;图 9展示了智能家居中环境知识模

型中的一部分.实验中 ,当人体位置靠近某个“实体”,

与这个“实体”相关联的动作就被作为对当前待识别动

作的预测 ,因此避免了用所有的 HMM模型一一识别 ,

而只选取预测动作的 HMM进行识别.在环境知识的指

导下算法效率得到很大提高 ,也减少了识别错误率 ,同

时由动作识别上升到动作理解阶段.

动作识别的实验在由四个表演者表演的 4 段视频

上进行.每段视频中都包括如下七个动作 :“接水”“睡

觉”“晕倒”“行走”“坐下”“站起”“伸手”. 4 个表演者按

照自己习惯的动作顺序进行表演 ,因此完成动作的顺

序是不尽相同的 ,同时 ,动作幅度、角度、以及姿态、顺

序都没有限制 ,尽可能还原真实的生活状态.实验场景

如图 10.
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我们在四段视频上的动作分析正确率如表 1所示.

正确率按如下公式计算

动作 A的正确率 =
正确识别的帧数
动作 A的总帧数

(17)

表 1　各种动作在不同视频中的识别率

视频 1 视频 2 视频 3 视频 4

坐 96. 4 89. 9 92. 3 97. 0

睡觉 89. 1 86. 7 88. 5 90. 0

接水 97. 3 83. 9 94. 2 97. 5

晕倒 86. 6 85. 4 88. 7 89. 0

行走 98. 0 93. 9 97. 3 99. 1

伸手 90. 8 79. 6 95. 8 95. 2

站起 93. 4 83. 3 92. 8 96. 5

　　从动作识别结果可以看到 ,视频 4(图 10第 4行)的

结果普遍比其他视频较好 ,是因为视频 4中的表演者衣

着颜色与背景差异较大 ,能够从人体分割的结果中抽

取到较为准确的体态特征 ,因此得到较高的识别率.结

果最差的是视频 2(图 10第 2行) ,因为视频 2中表演者

的裤子与地面颜色相近 ,导致体态特征抽取不够准确.

动作“晕倒”的识别率普遍比其他动作要低 ,是因为晕

倒是作为一个异常事件检测 ,没有对“晕倒”这个动作

本身建模 ,而是由动作“躺”和人体位置不在床上共同

推理出.从识别结果来看 ,方法对生活场景下的自然动

作有较高的识别率 ,能够较好的处理遮挡、平移和转动

等难题.但是在视频 2上较低的识别率也反映出了对底

层处理结果的依赖性.

5　总结

　　本文提出了一个分布式视觉系统下日常动作的在

线识别方法.基于“包容形状”的体态表示解决了生活

中观测视角多变的难题 ;时间轴上的滑动窗口选择一

段特征向量序列用 HMM识别 ,实现了在线处理 ;环境

知识模型对识别过程进行指导 ,提高了算法效率和准

确性 ,而且给动作赋予了更高层次的语义.本文还讨论

了通过人体定位、高度校准的方法解决了平移导致人

体尺寸变化的问题 ;通过检测遮挡可以选择最优视角

的摄像机避免或减少遮挡的影响 ,同时扩展的“包容形

状”也能够解决部分遮挡的动作识别.实验结果证明了

此方法的准确性和有效性.
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