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摘 要： 姿态建模是行为描述和识别的关键环节，提出了基于时空特征点的姿态建模方法．提取样本库中姿态
的时空特征点作为底层特征，一个姿态对应一个时空特征点集合；采用非监督分类方法对姿态样本归类，获得典型姿

态的聚类结果，每个典型姿态类别采用基于ＥＭ的高斯混合模型进行建模．计算各典型姿态间的转移概率，建立状态
已知的描述人类多种行为的ＶＭＭ模型，实现对行为的描述．针对行为识别问题，提出将汉字分词的二元语法模型应用
于行为识别．实验证明该算法具有计算复杂度低、鲁棒性强等优点．
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１ 引言

人类行为理解与识别是当前研究热点，２００６年
Ｍｏｅｓｌｕｎｄ［１］将行为分为三个层次：即运动单元（ｍｏｔｏｒ
ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ）、动作（ａｃｔｉｏｎ）和行为（ａｃｔｉｖｉｔｙ）．目前对行为的
研究大多针对第 ２层次，本文研究也是针对这个层面
的，即对简单行为，如：走、跑、站立、蹲下、挥手等动作的

识别．
行为识别算法大致分为模板匹配算法和统计模型

算法［２］．模板匹配的优点是计算代价低，但对运动持续
时间的变化和噪声比较敏感．统计模型方法最有代表性
的是隐马尔可夫模型 ＨＭＭ［３～５］．Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ等人［６］将人

体行为定义为随机序列，通过对图像特征样本库学习获

得 ＨＭＭ模型，实现人体动作识别．Ｖｅｎｋａｔｅｓｈ等［７］人提
取运动向量，输入训练好的 ＨＭＭ进行动作分类．Ａｈｍａｄ
等人［８］提出不同视点的人体动作识别方法，将人体形状

与光流作为特征，ＰＣＡ降维后，用多维离散ＨＭＭ对不同
视点下的动作进行识别．Ｂｒｅｇｌｅｒ［９，１０］基于人体动力学在
不同抽象等级的统计分解提出了层次化方法，通过最大

化 ＨＭＭｓ后验概率来完成识别．
上述方法大都依靠分割人体轮廓，易受到背景噪声

干扰，使分割的姿态不完整，而导致识别精度差［１１，１２］．
时空特征点ＳＴＩＰｓ（ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＩｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇＰｏｉｎｔｓ）作为
一种提取底层运动特征的方法，不需要背景建模，近几
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年被引起重视［１３，１４］．本文提取 ＳＴＩＰｓ点作为底层特征，
利用无监督分类实现姿态建模．针对行为识别方法，采
用汉字识别的二元语法模型，提高了识别效果．

２ 总体算法描述

整体算法分为模式学习和行为识别两阶段．在模
式学习阶段，从行为样本数据库中，通过非监督分类获

得典型姿态，建立姿态间的 ＶＭＭ图形，实现对行为的
描述．如图１所示，以 Ｗａｌｋ、Ｒｕｎ和 Ｓｉｄｅ三种行为为例，
提取了９个典型姿态 Ｓ０～Ｓ８，为了更清晰地观察每个
行为姿态间的转移，将它们分别描述．

由图１可见，有些姿态为三种行为共享，如 Ｓ４；有
些姿态则为某种行为独有，如 Ｓ１仅为Ｒｕｎ所有；一种行
为可用图中的一条或多条路径表示．在行为识别阶段，
根据输入测试视频中姿态出现的顺序，计算 ＶＭＭ模型
中的最大概率路径，进而识别其行为类别．本文核心内
容为典型姿态提取和建模，以及识别算法的研究，详述

如下．

３ 姿态建模

３．１ 时空特征点的提取

一种行为的特点通常反映在运动最剧烈的部位，

如行走中脚的抬起、膝关节的弯曲等，这些运动区域在

本文用 ＳＴＩＰｓ刻画出来．典型的 ＳＴＩＰｓ点提取有 Ｉｖａｎ［１３］

和Ｄｏｌｌáｒ［１４］方法，其中 Ｉｖａｎ方法是基于时空 Ｈａｒｒｉｓ角点
的检测，得到的 ＳＴＩＰｓ点多发生在运动突变的区域，如
脚跟抬起、膝关节等部位，特征点数量较少，属于稀疏

型．稀疏型特征点容易丢失视频中重要的运动信息，导
致检测实效．相比之下，Ｄｏｌｌáｒ方法提取的特征点较多，

可以充分捕获运动产生的变化，属于稠密型特征点．本
文采用Ｄｏｌｌáｒ方法提取ＳＴＩＰｓ点．

Ｄｏｌｌáｒ认为，任何运动剧变的人体部位区域都会产
生时空特征点，其运动强度捕获函数 Ｒ定义为：

Ｒ（ｘ，ｙ，ｔ）＝（Ｉｇｈｅｖ）２＋（Ｉｇｈｏｄ）２ （１）
其中，为卷积运算符，Ｉ为视频流图像，ｇ（ｘ，ｙ；σ）为
二维空域高斯滤波器，ｈｅｖ和ｈｏｄ为一维 Ｇａｂｏｒ时域滤波
器，定义分别为：

ｈｅｖ（ｔ；τ，ω）＝－ｃｏｓ（２πｔω）ｅ－ｔ
２／τ

２

（２）

ｈｏｄ（ｔ；τ，ω）＝－ｓｉｎ（２πｔω）ｅ－ｔ
２／τ

２

（３）
其中，σ和τ分别为空域和时域尺度，且令ω＝４／τ．

Ｄｏｌｌáｒ方法提取的 ＳＴＩＰｓ点是对尺度敏感的．为了
克服尺度变化的影响，通常取σ∈［２，９］，τ∈［１，８］，在

数值计算中将它们离散化取值，离散间隔以槡２为倍
数［１５］．本文σ离散取值为［２，３，４，６，８］，τ为［１，２，３，４，
６］；采用尺度组合方式，即将τ和σ的这５个尺度进行
组合，构成２５种尺度搭配；然后，计算不同尺度下的运
动强度函数 Ｒ，求出 Ｒ局部最大值作为不同尺度下的
ＳＴＩＰｓ点．检测阈值的选取本文是以保证每个姿态图像
中ＳＴＩＰｓ点数量不少于１５个为依据而定．

通过对多组视频的研究发现，相同姿态具有相似

分布的时空特征点，如图２所示．图中三位不同的行人，
尽管背景不同、人体图像尺度大小不同，但它们的 ＳＴＩＰｓ
分布具有很好的相似性，这为姿态聚类提供了基础信

息．
３．２ 非监督的姿态分类

３．２．１ 姿态描述符建立

一个姿态通常可检测出多个不同尺度下的 ＳＴＩＰｓ
点，先建立每个ＳＴＩＰｓ点的描述符，然后再
对每个姿态建模．

为了描述不同尺度 ＳＴＩＰｓ点区域的时
空变化情况，以每个 ＳＴＩＰｓ点为中心选取
一个时空立方体，其尺寸为 ＳＴＩＰｓ点尺度
值的６倍．根据尺度归一化的时空高斯微
分模型，计算立方体内部每个像素的一阶

梯度（Ｌｘ，Ｌｙ，Ｌｔ）．
Ｌｘｍｙｎｔｋ＝σｍ＋ｎτｋ（ｘｍｙｎｔｋｇ）ｆ （４）

这里，ｇ为三维高斯滤波器σ和τ为 ＳＴＩＰ
点的空间和时间尺度，即

ｇ（ｘ，ｙ，ｔ；σ２，τ２）＝
１

（２π）３σ４τ槡 ２
ｅｘｐ（－（ｘ２＋ｙ２）／２σ２－ｔ２／２τ２）

（５）
ｆ为视频图像，为卷积运算符，ｍ，ｎ，ｋ
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为微分的阶数；另外，为适应不同的视频背景

和行为人的不同服装灰度变化，将梯度（Ｌｘ，
Ｌｙ，Ｌｔ）进行幅度归一化．
每帧中的姿态对应一个 ＳＴＩＰｓ点集，该点

集作为一个整体共同刻画了当前时刻的姿态

时空特征．针对每个姿态统计三个梯度分量的子直方
图，并将它们级联作为一个具体姿态的模型．
３．２．２ 非监督的姿态分类算法

以Ｗｅｉｚｍａｎｎ视频库作为学习样本，计算出 Ｊ个具
体姿态的描述符．姿态自动分类包括姿态间相似度计
算和非监督分类两部分．为了避免相似度计算中的除
零溢出问题，选用直方图相交法计算姿态间相似度．设
两姿态样本直方图为 ｑ和ｐ，维数为 Ｂ，则两者相似度
为：

Ｓ（ｐ，ｑ）＝∑
Ｂ

ｕ＝１
ｍｉｎ｛ｐ（ｕ），ｑ（ｕ）｝ （６）

定义差异度为 ｄ＝１－Ｓ，这样所有 Ｊ个样本的差
异度，可组成一个差异度矩阵 Ｄ＝?ｄｉｊ」Ｊ×Ｊ，ｄｉｊ为ｉ与ｊ
两姿态间的差异度．

差异度矩阵 Ｄ描述了两姿态间的相似度，关系型
特征数据集合的分类方法如 ＮＣｕｔｓ［１６］与 ＤＳ［１７］，实验中
发现它们的相似度传递性能会导致姿态分类的效果不

好．传统的关系型模糊分类算法［１８］，只适用于欧氏距离
关系下的数据集合，因此，选用 ＮＥＲＦＣＭｅａｎｓ方法［１９］

进行姿态的自动分类．
图３给出了其中一个聚类结果的部分样本，图中显

示姿态中 ＳＴＩＰｓ均分布在颠簸的头部、抽动的小腿等运
动最强烈区域．时空特征点描述符（Ｌｘ，Ｌｙ，Ｌｔ）中，Ｌｔ分
量反映两帧间的运动信息，Ｌｘ，Ｌｙ反映空间信息，分类
结果反应出该方法的归纳能力和敏锐性，避免了通过

传统的背景分割实现姿态分类方法的缺点．
从Ｗｅｉｚｍａｎｎ样本库聚类的每个典型姿态类别中大

概包含７０到１５０帧样本姿态，需要对每类典型姿态建
模．针对有限样本空间上姿态分布的描述问题，采用基
于 ＥＭ的高斯混合模型ＧＭＭ进行姿态建模．

４ 典型姿态转换的ＶＭＭ模型

为了定量分析 Ｍ种行为中所含有的ζ个典型姿态
间的相互关系，需要计算典型姿态间的全局转移概率、

以及针对每种行为的典型姿态间转移概率，即：

Ｍ个行为表示为：Ψ＝ψ１，ψ２，…，ψ{ }Ｍ
ζ个姿态表示为：Ω＝ω１，ω２，…，ω{ }

ζ

典型姿态全局转移概率矩阵为：Ｇｐ＝［ｐ（ωｉ／
ωｊ）］ｉ，ｊ＝１，…ζ

针对行为ψｌ的典型姿态转移概率矩阵为：Ｇｐｌ＝
［ｐ（ωｉ／ωｊ，ψｌ）］

ｌ＝１，…Ｍ
ｉ，ｊ＝１，…ξ

根据姿态全局转移概率矩阵，可画出基于ζ个状

态的描述Ｍ种行为的状态转移图，它实际上是状态已
知的ＶＭＭ模型，即 Ｚ＝（Ω，Ｇｐ，Ｇｐｌ，Ψ）．

５ 行为识别算法

行为识别是基于样本学习获取的 ＶＭＭ模型实现
的，由于一种行为可由 ＶＭＭ中的若干个典型姿态按照
一定时序路径来描述，因此，行为识别过程实际上就是

提取输入视频的姿态序列，匹配 ＶＭＭ中是否存在这种
典型姿态转移路径，并结合其出现的概率来识别行为

的类别．
设输入视频 Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝，ｆｉ为第ｉ∈［１，ｎ］

帧，行为识别过程如下：

首先，计算每帧图像中姿态的 ＳＴＩＰｓ点，并建立每
个姿态的描述符，设为 ｇ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝．

其次，根据式（７）计算每个具体姿态 ｇｉ，ｉ∈［１，ｎ］
所匹配的典型姿态，构成最大似然路径 Ｓ ＝｛Ｓ１，…，
Ｓｑ，…，Ｓｎ｝，Ｓｑ∈Ω．

ｓｑ＝ａｒｇｍａｘ
ωｒ∈Ω
∑
Ｋ

ｍ＝１
ｗｍ·ηｍ（ｇｉ，μｍ，σｍ） （７）

其中，ωｒ为第ｒ个典型姿态，该姿态的ＧＭＭ模型中由 Ｋ
个高斯子模型，ηｍ为第ｍ个高斯概率密度函数，μｍ，σｍ
是均值和方差，ｗｍ是权重，这里 ｍ∈［１，Ｋ］．当 ｒ遍历
整个典型姿态类别，若第 ｑ个概率值最大，且大于阈值

δ１，则姿态个体 ｇｉ与典型姿态ｑ匹配．
最后，基于ＶＭＭ计算 Ｓ隶属于行为ψｌ，ｌ∈［１，２，

…Ｍ］的最大似然概率 Ｌ（ψｈ），本文采用汉字分词中的
一元和二元语法模型计算 Ｌ（ψｈ），即：

Ｌ（ψｈ）＝ａｒｇｍａｘ
ψｌ∈Ψ
ｐ（ψ）∏

ｎ

ｔ＝１
ｐ（ｓｔ／ψ） （８）

Ｌ（ψｈ）＝ａｒｇｍａｘ
ψｌ∈Ψ
ｐ（ψ）∏

ｎ

ｔ＝１
ｐ（ｓｔ／ｓｔ－１，ψ） （９）

需要说明的是，本文计算 Ｌ（ψｈ）采用二元语法模
型，即式（９），但在实验中增加了对一元语法模型识别
精度的比较．当ψｌ遍历所有Ｍ个行为，若 Ｌ（ψｈ）最大概
率值出现在第 ｈ行为上，且 Ｌ（ψｈ）大于一定阈值δ２时，
则测试视频 Ｆ的行为即判定为Ψ 中的第ｉ种行为．阈
值δ１和δ２的确定是通过实验手段确定的，本文取δ１＝
０８和δ２＝０６５，可以保证识别正确率高于９５％．

６ 实验结果和分析

实验均在Ｍａｔｌａｂ７０１环境实现的，微机主频为
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２３３ＧＨｚ，４Ｇ内存，模式学习阶段选用Ｗｅｉｚｍａｎｎ库１０种
行为，每种行为各有９个行为人，共计９０组视频；用到
的测试数据，分别为 Ｗｅｉｚｍａｎｎ中 Ｒｏｂｕｓｔ－ｄｅｆｏｒｍ测试数
据和ＫＴＨ视频数据库．实验分四部分：

（１）ＬＯＳＯ实验（ｌｅａｖｅｏｎｅｓｕｂｊｅｃｔｏｕｔ），即将 Ｗｅｉｚｍａｎｎ
库中某一个行为人的样本不参加前面的模式学习，而

是用作测试视频，比较一元和二元语法模型的识别精

度与典型姿态个数选择之间关系．
（２）利用 Ｒｏｂｕｓｔ－ｄｅｆｏｒｍ视频进行鲁棒性测试和比

较．
（３）选用ＫＴＨ库视频进行鲁棒性测试和比较．
（４）算法复杂度比较．

６．１ ＬＯＳＯ实验
将Ｗｅｉｚｍａｎｎ库中行为人 ｄａｒｉａ的１０种行为样本用

作测试视频，其余样本进行模式学习，改变聚类的典型

姿态个数，分别用一元和二元语法模型进行 ＬＯＳＯ测
试，结果如图４．

实验结果分析 识别正确率随典型姿态数量增加

而提高．当典型姿态数量增至３０以上时，一元和二元语
法模型的识别率均大幅提升；当典型姿态数量增至 ４０
以上时，二元语法模型识别率９８２％，一元语法模型为
８８％；一元语法模型未考虑姿态间的时序逻辑关系，而
二元分类方法则将行为识别看做一个二阶 Ｍａｒｋｏｖ过
程，其识别能力优于一元语法模型．因此，后续实验仅
采用二元语法模型进行测试．
６．２ 基于Ｒｏｂｕｓｔ－ｄｅｆｏｒｍ测试视频的鲁棒性实验

针对鲁棒性测试，Ｗｅｉｚｍａｎｎ库中有１０组姿态形变

的Ｗａｌｋ视频，如图５所示．当典型姿态数量为４０时，利
用二元语法模型进行识别，并与同样实验数据下的文

献［２０］和［２１］的结果进行比较，如表１所示．
表１ 基于Ｗｅｉｚｍａｎｎ库中Ｒｏｂｕｓｔ－ｄｅｆｏｒｍ鲁棒性实验比较

行走方式

／不同方法
挥

包

提

包

遛

狗

高抬

腿

跛

行

两手

平举走

脚被箱

子遮挡

正常

行走

身体

被遮挡

腰间缠

裹衣服

文献［２１］ √ √ × √ √ × √ √ √ √
文献［２０］ √ √ √ √ √ × √ √ × √
本文方法 × √ √ √ √ √ √ √ √ √

实验结果及分析 表１中结果说明本文方法仅对
“行走时挥包”产生误判，主要原因是该行为中的 ＳＴＩＰｓ
点不再仅仅出现在脚和膝部，还分布在大幅度挥动的

上肢区域，与样本学习时的 ＳＴＩＰＳ点分布有了很大区
别；对其他的 ９种情况均能正确识别．而文献［２０］和
［２１］方法分别各有两种情况误判，表明本文方法优于姿
态分割的识别方法．
６．３ 基于ＫＴＨ数据库的算法性能测试

为了与文献［２０］基于背景分割方法的行为识别结
果比较，本文选取了３６段Ｗａｌｋ视频和３２段 Ｒｕｎ视频，
其中，每种行为的“常规姿态”和“着装导致姿态形变”

的视频各半，部分截图如图６所示．ＫＴＨ行为库与Ｗｅｉｚ
ｍａｎｎ学习样本的主要区别是图像尺寸：Ｗｅｉｚｍａｎｎ库中
视频图像大小约为１８０×１４４，人体目标约为６１×２１；而
ＫＴＨ库图像大小约为１６０×１２０，人体目标大小约为 ７９
×３５．第二行图 ６（ｂ）中行为人或身着风衣，或身着大
衣，导致姿态形变．

针对这６８个视频鲁棒性测试，实验结果如表２，表
中给出了不同典型姿态聚类数量下，两种方法识别结

果比较．可见，典型姿态数量增加时，文献［２０］和本文的
方法误判数量均会明显降低，但本文方法在各类情况

下均占优．
表２ 基于ＫＴＨＡ数据库的算法鲁棒性测试

典型姿态数量／不同方法 ２０ ３０ ４５ ６０

文献［２０］的误判数量 １１ ８ ２ ２

本文方法的误判数量 ９ ５ ２ １

实验结果分析 Ｇａｂｏｒ小波只对人体运动相当的
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频率范围最为敏感，可以很大程度上抑制风衣飘动、阴

影平移等产生的干扰．图７提取的 ＳＴＩＰｓ点分布与图２
中的结果基本一致，即相似的姿态具有相似的 ＳＴＩＰｓ点
分布．该实验结果实际上是进一步证明了基于 ＳＴＩＰｓ点
进行姿态建模的正确性．而传统人体分割姿态如图８所
示，风衣带来的姿态几何形变对行为识别精度影响更

大，因而，本文的方法优于文献［２０］的实验结果．

６．４ 识别算法复杂度比较

算法复杂度通常包括时间复杂度和空间复杂度，

这里以时间复杂度为主比较本文算法和文献［２０］的复
杂度．选用上一节实验中使用的３６段行走和３２段跑步
视频为测试视频，硬件条件为 ＣＰＵ主频２３３ＧＨｚ，内存
４Ｇ．当视频长度 Ｌ由５０帧递增１５００帧时，统计它们的

运算时间，如图９所示．
实验结果分析 文献［２０］算法的复杂度

主要取决于分割每帧中姿态的轮廓和建模；本

文算法的复杂度主要决定于多尺度的ＳＴＩＰｓ点
底层特征提取，它们的运算量都是Ο（Ｌ２），但
本文算法中的时域卷积和小波相关运算可以

借助 ＦＦＴ圆周卷积算法，将乘法运算次数降为

Ο（Ｌ×ｌｏｇＬ２）量级．图９结果基本反映两者的算
法复杂度关系，Ｃ１和 Ｃ２分别本文算法和文献

［２０］的算法复杂度曲线，Ｃ３为 ＦＦＴ加速后的本文算法．
比较 Ｃ２和 Ｃ３当视频长度 Ｌ小于９０帧时，加速效果不
明显，但随着视频 Ｌ的增长，本文算法计算耗时将优于
文献［２０］．

７ 结论

本文提出了一种姿态建模和行为识别的新方法，

较之传统姿态分割实现行为识别的方法具有很好的鲁

棒性，主要表现为适应不同的视频背景、具有尺度不变

性、对测试视频中的诸多干扰具有良好的抑制能力．本
方法的局限性，表现为要求测试视频中摄像机保持不

动、算法仅适用于单人行为识别，以及判据阈值的选取

仅仅依靠实验经验值确定．作为下一步的工作，拟采用
ＧｅｅｒｔＷｉｌｌｅｍｓ［２２］方法代替 Ｄｏｌｌáｒ方法计算底层特征，判
决阈值的选取采用 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ）曲线确定；此外，进一步研究当行为人与相机间
的视角变化较大时，行为识别算法鲁棒性等问题．
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