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摘  要 基于视觉的人体动作识别是图像处理、计算机视觉、模式识别、机器学习、人工智能等多个学科的交叉研究课题，

在视频监控、视频检索、人机交互、虚拟现实、医疗看护等领域具有深远的理论研究意义和很强的实用价值。本文从特征提

取的方法、动作识别的方法、相关国际竞赛与常用数据库、研究难点与可能的发展方向等方面详细阐述该领域目前的研究现

状。 
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Abstract Visual Human Action Recognition is a universal hot topic of image processing, computer vision, pattern 
recognition, machine learning and artificial intelligence with wide applications in video surveillance, video retrieval, 
human-computer interaction, virtual reality, health care, etc. In this paper, we analyze the state-of-the-arts and 
advances of this field from perspectives of feature extraction, action recognition methods as well as benchmark 
datasets and competitions. In addition, the problems, difficulties, challenges and valuable future directions of 
human action recognition are presented. 
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1 引言 

随着视频获取设备和宽带网络的快速普及和发

展，视频已成为信息的主要载体，且视频数据的数

量呈爆炸式增长，每时每刻都会有大量新的内容产

生。面对海量涌现的视频数据，如何去自动获取、

分析其中包含的内容就成为一个亟待解决的问题。 
大多数视频记录的都是作为社会活动主体的人

的活动，不论是从安全、监控、娱乐，还是个人存

档的角度，对视频中人体动作识别进行研究具有重

要的学术和应用价值[1] 。基于视觉的人体动作识别
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要解决的主要问题是通过计算机对传感器（摄像机）

采集的原始图像或图像序列数据进行处理和分析，

学习并理解其中人的动作和行为[2] 。一般在运动检

测、特征提取的基础之上，通过分析获得人体运动

模式，建立视频内容和动作类型描述之间的映射关

系，以使计算机能够“看”视频或“理解”视频。

基于视觉的人体动作识别主要包含以下三个步骤：

首先是从图像帧中检测运动信息并提取底层特征；

然后是对行为模式或是动作进行建模；最后是建立

底层视觉特征与动作行为类别等高层语义信息之间

的对应关系。 
早在上个世纪 70 年代末期，Marr 提出计算机

视觉理论[3] ，将整个视觉感知过程划分成底层、中

层、高层三个层次，希望使计算机完全自动地以一

种自底向上的方式从二维图像序列中恢复三维结构

信息。人体动作分析属于其中的高层视觉部分，近

年来越来越多的大学、研究所、商业机构投入到该

领域的研究中。国际上的一些计算机视觉方向的权

威期刊（如 TPAMI、 IJCV、TIP）和重要的学术会

议（如 CVPR、ICCV）也将人体动作分析与识别作

为主题内容之一。 
目前， 基于视觉的人体动作识别的处理方法大

体可分为三类： 即非参数方法、立方体分析方法以

及参数化时间序列分析的方法[1] 。非参数方法通常

从视频的每一帧中提取某些特征，然后用这些特征

与预先存储的模板(template)进行匹配；立方体分析

方法不是基于帧的处理，而是将整段视频数据看作

是一个三维的时空立方体进行分析；而参数化时间

序列分析的方法对运动的动态过程给出一个特定的

模型，并通过对训练样本数据的学习获得每一类动

作特定的模型参数，其中比较常用的模型包括：隐

马尔可夫模型(HMMS, Hidden Markov Models)，线

性动态系统(LDSs, Linear Dynamical Systems)等。  
近年来，人体动作识别的研究任务也在逐步地

发展，对计算机视觉领域提出了一些新的挑战。从

早期受限条件下(constrained settings)简单动作的识

别逐步转向了对真实自然场景下 (videos“ in the 
wild”)复杂动作的识别；从对单人动作识别的研究

自然地过渡到对交互动作甚至是大规模群体动作识

别的研究。 
本文将分别从动作识别特征、动作识别方法、

相关国际竞赛与常用数据库、研究难点与可能的发

展方向等方面来阐述该领域目前的研究现状。 

2 动作识别特征 

从视频序列中提取出有效的运动特征是人体动

作识别中重要的一环，直接影响到动作识别的准确

度和鲁棒性，且同一特征对不同类别人体动作的描

述能力并不相同。因此，我们依据视频质量和应用

场景的不同，往往要选用不同类型的特征，这与具

体的应用场景以及研究者所关心的动作类别均有关

系。比如：在远景情况下，可以利用目标的运动轨

迹进行轨迹分析；而近景情况下，则需利用从图像

序列中提取的信息对目标的四肢与躯干进行二维或

三维的建模。 
常见的形状、轨迹、光流、局部时空兴趣点等

特征可以分为以下四类（如表 1 所示）：基于轮廓和

形状的静态特征，基于光流或运动信息的动态特征，

基于时空立方体的时空特征以及描述性特征。 

表 1 动作识别中常用特征分类表 

类别 形式 代表文章 

静态特征 大小、颜色、轮廓、形状、

深度 

[4] [5] [6] [7] [8] [9]  

动态特征 光流、速度、速率、方向、

轨迹 

[11] [10] [12] [17] 

[19] [14] [16] [18]  

时空特征 时空形状、时空兴趣点、时

空上下文 

[20] [21] [22] [23] 

[25] [27] [28] [30]  

描述性特征 属性、场景、物体、姿态 [34] [35] [36]  

2.1 静态特征 

 

图 1 几种动作识别中用到的静态特征 

 

静态特征主要描述的是人体目标的尺寸、颜色、

边缘[5] 、轮廓、形状[6] 和深度[9] 等。静态特征可以

(a) 边缘形状[5]  
 

 (b) SFS[6]  

(c) 旋转图像[4]  
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较好的表示出人体目标的整体信息，可为动作识别

提供有用线索。例如：人体轮廓（Contour）可以表

示当前人体目标的基本形状。 
Carlsson 等通过从动作视频中提取到的关键帧

和保存的动作原型之间做形状匹配来完成动作识别
[5] ，其中，形状信息是以通过 Canny 边缘检测器检

测到的边缘数据来表示的（图 1 (a)）。这种方法能够

容忍图像和样本之间一定程度的形变且能够准确识

别不同人体姿态形成的极度相似的形状。Cheung 等

将传统的仅适用于静态对象的 SFS（Shape from 
Silhouette）方法扩展到做刚体运动的对象[6] ，并进

一步将其扩展到铰接体对象上（图 1 (b)），用于获取

人体各个部分的形状和运动信息，并通过解铰接部

件之间简单的运动约束方程来估计出人体关节所在

位置，从而实现动作识别的目的。Liu 等用菲德勒嵌

入（Fiedler Embedding）的方法将旋转图像（Spin 
Image，图 1 (c)）和局部时空立方体嵌套到同一空间

中[4] 。近期，微软剑桥研究院的 Shotton 等人提出

从一幅深度图像中快速准确地预测人体关节三维时

空位置的方法，具有姿态、形体以及衣着不变性等

优势，相对于整体骨架最近邻匹配的方法更具通用

性[7] 。  
通过静态特征，可以获取目标的很多有用信息，

但边缘与轮廓信息的获取并不容易，尤其在背景复

杂，运动对象较多的场景中尤为困难。因而有很多

研究者尝试新的研究思路，不再进行目标分割、目

标检测和目标跟踪，而是从视频中直接提取运动信

息。 

2.2 动态特征 

运动信息一直被认为是计算机视觉中非常重要

的线索，早在 1973 年 Johansson 通过经典的移动光

斑实验 (Moving Light Display) 心理物理学实验，证

实了仅通过观察连接在人体关节处的灯光信息，人

能够准确识别出走、跑、上楼梯等动作，甚至能够

从步态信息中识别出演员的性别和身份[10] ，预示了

直接通过运动信息进行动作识别的可能性。 
在人体动作分析中广泛使用的动态特征包括运

动速度、运动方向和轨迹等。轨迹刻画了目标在空

间中的移动路径。有了轨迹后，目标的运动速度和

方向等特征可以很方便的计算出。[11] 、[12] 、[13] 
中首先进行物体检测、跟踪和分类，然后利用得到

的对象轨迹特征对动作模式进行建模。 

 

图 2 密集光流特征
[15]  

 

上述轨迹特征在物体检测、跟踪或是识别效果

不理想的情况下极易出错，尤其是在复杂的场景下。

鉴于此，一些研究者开始使用光流特征[14] [15] 。Efros
等为了提高低分辨率图像序列中运动信息提取的鲁

棒性，构造了新的基于光流的描述子用于在线的动

作识别[14] 。其主要思想是把光流场先分为水平、竖

直两种通道，然后每个通道再分为左、右两个通道，

然后利用高斯滤波器对四个通道进行滤波，最后进

行归一化得到运动描述子。Wang 等人受到图像分类

中的密集采样方法的启发，提出利用密集光流特征

来描述视频内容（图 2），并利用运动边界直方图来

描述密集光流特征[15] 。 
然而，光流特征的准确获取本身是一个很棘手

的问题，即便是目前最好的光流计算算法，也存在

着噪声，同时计算复杂度高，因此研究者开始尝试

对特征点进行跟踪。Matikainen 发现仅仅是用简单

的 KLT 跟踪器，能够实现用比计算光流更少的复杂

度比较鲁棒地在较长的时间区间内跟踪一系列特征

点[16] 。Messing 等提出一种关键点运动历史的特征

用于动作识别，该特征在包含复杂动作的高精度视

频上发挥出较大的优势[17] 。Matikainen 在[16] 中
trajecton 特征的基础上，提出序列编码图（Sequence 
Code Maps， SCMs）和相对位置概率（Relative 
Location Probabilities， RLPs），得到了一种对动作

识别更为有效的特征两两之间关系的表述方式[18] 。

Raptis 等在图像产生模型假设下，推导出的轨迹特

征能捕获动作基元随时间的变化过程[19] ，同时该特

征对一些随机扰动不敏感。 
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2.3 时空特征 

 

图 3 视频的时空体表示
[2]
  

 

这类特征将一段视频作为一个（x, y, t）三维空

间中的时空体来分析和处理， 即视频图像在时间轴

上的级联（如图 3，左侧表示基于整幅图像的时空

体，右侧为基于前景 Blob 的表示），然后提取三维

数据模式，如：时空形状、时空立方体、时空兴趣

点等，用于动作的描述。时空特征具有如下优点：1）、
通过对立方体的分析，可以获得较长时间的动态特

性；2）、联合考虑空间和时间的连续性，特征匹配

的复杂度大大降低；3）、对遮挡等事件的处理更加

鲁棒有效。 
2.3.1 时空模板 

David 等提出了一个时空域模板的概念作为动

作模型[20] ，他们认为单个静态帧难以给出足够的辨

别信息，但是如果把静态帧连接起来形成一个运动

序列，可以分辨出其中表现的动作类别，他们将背

景减除后的动态序列聚集成一幅静态图像，运动能

量图(Motion Energy Image)或运动历史图 (Motion 
History Image)，以此来表征某类动作，并从中提取

不变量来进行动作识别。Zhong 等借鉴静态图像识

别中基于滤波响应的纹理分割思想，对视频数据从

空间和时间上计算滤波响应，将从滤波响应中提取

的特征聚为动作原型，建立动作原型和视频片段之

间的共生矩阵，以此来进行异常动作的检测[21] 。

Gorelick 等提出了用背景差分块累叠形成一个(x, y, 
t)空间内的二值时空体[22] ，从这个时空体中，通过

解 Possion 方程可以提取其三维形状描述子作为动

作模板来进行识别，因为这种方法需要准确的前景

和背景分割，因而仅局限于固定摄像机的应用中。

与 Gorelick 的特征不同，Yuan 等将人体动作看作是

视频中重复出现的时空模式（由时空不变特征构成）
[23] ，他们的方法从时空体内时空特征的分布模式出

发，不依赖背景减除，在处理上更加灵活，但如何

高效地在三维空间中进行模式的自动搜索和匹配是

该方法的局限点。 

2.3.2 局部时空兴趣点 

 
图 4 局部时空特征，(a)3 维 Harris 角点

[24] 
，(b)基于 Gabor

滤波器的时空特征
[25]  

 

2.3.2 局部时空兴趣点 
基于时空模板的方法往往依赖于预处理（人体

轮廓或是剪影的提取）或是模式自动搜索和匹配的

精度与速度，因而其有效性受到一定限制。因此有

的研究者在整段视频中寻找局部时空特征来表征动

作[24] [25] 。Laptev 等将 2 维图像上的 Harris 角点扩

展到 3 维空间上[24] 。在 2 维图像上，Harris 角点是

在两个方向上都有很大变化的点。通过对 Harris 角

点增加时间约束，检测在时空上都变化剧烈的点，

就得到 3 维 Harris 角点，而达到在时空维度中检测

局部结构的目的，如图 4 a)所示。3 维 Harris 角点检

测器要求特征点在三个维度上都有剧烈的变化，导

致检测到的特征点比较稀疏。Dollar 采用可分离的

线性滤波器来进行时空域兴趣点的检测，在空域采

用二维的高斯滤波器，而在时域上采用两个正交的

一维 Gabor 滤波器来检测运动特征[25]  ，如图 4 b)
所示。这种方法检测到的特征点数量一般比 3 维

Harris 角点的数量要多很多。在上述研究的基础上，

Scovanner 进 一 步 扩 展 ， 利 用 子 直 方 图

（sub-histogram）来对局部时空信息进行编码，构

造出三维的 SIFT 描述子[26] 。也有研究者从学习的

角度来提取局部特征，Le 等人利用独立子空间分析

从视频数据中无监督的学习局部时空特征[27] 。 
2.3.3 时空上下文特征 

基于局部时空兴趣点的方法在动作识别中取得

了广泛的应用，但是这类方法没有很好利用局部特

征之间的空间几何关系。所以有研究者提出时空上

下文特征，对局部特征之间的空间几何关系进行建

模，期望可以进一步提高特征的描述能力[28] [29] [30] 。 
Wang 等人提出利用多尺度时空上下文特征进

行动作识别[28] 。他们首先利用三维 Harris 角点检测

器来得到局部特征，然后对每个局部特征的空间和

时间邻域进行多尺度网格划分，并统计网格中的局

部特征分布，最后多个网格的分布相连就得到最后

《
计
算
机
学
报
》
提
前
在
线
出
版



论文在线发布号 No.7 胡琼等：人体动作识别综述 5 

 

的特征。Wu 等人更进一步提出联合时空上下文和表

观特征分布来进行动作识别[30] 。他们利用多个高斯

混合模型来描述成对特征点之间相对坐标的时空上

下文分布关系，且对表观特征也用高斯混合模型来

进行描述，最后他们用多核学习的方法(Multiple 
Kernel Learning)来把两类特征融合到一起。 

2.4 描述性特征 

 

图 5 人体动作的描述性特征表示
[34] 

 

 
基于静态特征、动态特征和时空特征等底层视

觉特征的动作识别方法取得了不错的效果，但是这

些方法通常仅通过底层特征直接得到动作的类别，

动作视频中丰富的语义信息并没有得到充分的利

用。借鉴物体识别中基于属性方法的成功应用[31] 

[32] ，研究者提出利用中层的描述性特征来进行动作

识别[33] [34] [35] [36] 。Liu 等人定义了一个动作属性空

间，其中的每一维表示一个语义属性，这样每个动

作就可以表示成属性空间中的一个点[34]  ，如图 5
所示。为了克服人工定义的属性集带来的主观性和

不完整性，Liu 等人还提出利用互信息 (Mutual 
Information)方法来从数据中自动学习具有判别力的

属性，最后人工定义属性集和数据中学习得到的属

性集被综合起来进行动作学习。Yao 等人所利用的

描述性特征包括原子动作、物体和姿态。他们对这

些描述性特征之间的共生统计进行建模，并把共生

关系称之为成“动作基”。然后一个动作就可以表示

成这些“动作基”的子集的加权组合[35] 。 
综上所述，特征提取方法主要分为三类：一是

基于底层跟踪或姿态估计的方法，提取的特征主要

是静态特征和基于运动信息的动态特征，因此提取

特征的有效性依赖于目标跟踪和人体姿态估计的准

确性。在真实的场景中，由于背景经常比较杂乱，

运动目标也比较多，进行准确的目标跟踪和人体姿

态估计具有极大的挑战性。导致这类特征的鲁棒性

不是很好；二是基于图像处理技术直接从图像中提

取特征的方法，提取的一般是基于光流的动态特征

和时空特征，这类方法提取的一般是对图像或是时

空立方体局部运动的描述，因而计算量比较大，易

受噪声的干扰，且缺乏对动作行为模式整体性的考

虑和全局性的分析。三是基于学习方法得到的属性

描述，提取的一般是物体、姿态和场景等中层语义

特征，这类特征可能对特定场景下的动作识别极为

有效，但是因为涉及到人为定义的“动作属性空间”，

在真实自然场景下，可能存在着属性空间不完备或

是不准确而导致动作识别性能下降的风险。对上述

几种动作识别中所用特征的比较，见表 2。 

表 2 人体动作识别特征比较 

特征 基本技术 鲁棒性 计算复

杂度 

适合动作

类别 

静态特征 姿态估计

方法 

低 低 简单动作 

基于运动信息的

动态特征 

底层跟踪

方法 

低 中 简单动作 

基于光流信息的

动态特征 

光流计算

方法 

中 高 简单动作 

时空特征 图像处理

方法 

高 高 连续动作 

交互动作 

描述性特征 机器学习

方法 

高 高 连续动作 

交互动作 

3 动作识别方法 

人体动作识别可以看成时变数据的分类问题，

即将测试序列归入特定已知的动作类别中，同时需

要处理同类动作运动模式在时间和空间上的类内变

化。对于连续动作的识别，通常引入滑动窗口策略

对所有可能的子序列进行分类。常见的动作识别方

法分为以下几类：基于模板的方法，概率统计的方

法，基于语法的方法。 

3.1 基于模板的方法 

在基于模板的动作识别方法中，先利用一个或

一组模板来表示待识别目标的运动，然后将待识别

目标的模板与预先存储的已知模板进行比较，根据

相似度度量判别动作类别。依据匹配的对象是一个

还是一组静态模式可以将该类方法进一步分为：模

板匹配（Template Matching）和动态时间规整

（Dynamic Time Warping）。 
3.1.1 模板匹配 

模板匹配是模式分类中常用的方法之一，就是

在视频上计算待识别目标的模板和候选视频区域之

间的距离。如果距离小于阈值，则认为待识别目标

被检测到。该方法可以对单帧图像或是一个图像序
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列进行识别。在模板匹配算法中对表示模板的特征

没有特别要求，常见的颜色、形状和纹理等特征都

可以利用。在计算模板与候选区域的距离时，可以

利用欧式距离、马氏距离或是经过距离度量学习后

的加权距离。 
David 等人提出利用运动能量图和运动历史图

来表示一个图像序列，并利用马氏距离来计算模板

之间的距离[20] 。很多采用 K-近邻/最近邻分类器的

方法实际也是模板匹配的方法 [4] [14] [22] [25] [37] [38] 

[39] ，这种分类器通过计算观测序列的图像描述符与

训练序列的图像描述符之间的距离，分类结果为其

K 个近邻训练序列中最常见的动作类型。 
基于模板匹配的方法具有计算复杂度低的优

点。这类算法的一个难点是如何选择时间间隔，当

选取的时间间隔比较小时，存储的模板的数目比较

多，且样本和匹配的模板之间的差异比较小，识别

效果会相对比较好；反之，当选取的时间间隔比较

大时，预先存储的模板数目会较少，且样本和匹配

的模板之间的变化较大，识别效果会较差。 
3.1.2 动态时间规整 

由于同一个动作在不同视频中持续的时间可能

并不相同，因此有必要在时间上对动作样本进行规

整，典型的方法是动态时间规整。动态时间规整算

法利用动态规划原理进行时间规整，可以降低搜寻

比对所用的时间。Ji 等利用动态时间规整方法来计

算查询动作和候选动作之间的相似性程度[40] 。Jiang
等更进一步，利用快速动态时间规整方法来自动确

认匹配的片段并计算对齐后两个序列的距离[37] 。动

态时间规整方法具有算法时间复杂度较低，鲁棒性

较高的特点。 

3.2 基于概率统计的方法 

概率统计模型把动作表示成一个连续的状态序

列，每个状态都有自己的表观和动态特征。状态之

间的切换规律可以用时间转移函数表示。常用的概

率统计模型可以分成产生式模型和判定式模型两大

类。 
3.2.1 产生式模型 

产生式模型估计联合概率分布，计算后验概率，

从统计学的角度表示特征和状态之间的关联情况。

模型具有灵活性强的特点，可处理数据不完整的情

况。常见的产生式模型主要有：高斯混合模型、隐

马尔可夫模型 （Hidden Markov Model，HMM）、

概率潜在语义分析（Probabilistic Latent Semantic 
Analysis，PLSA）和潜在狄利克雷分配（Latent 

Dirichlet Allocation，LDA）等[8] [41] [42] [43] 。 
第一个利用 HMM 进行人体动作识别的是

Yamato 等[44] 。他们利用一个离散的 HMM 来表示

网球动作。Shi 等针对连续的动作序列，提出一种判

定式的马尔科夫模型[45] ，利用这种模型可以同时进

行动作分割和识别。为了高效的寻找模型的解，他

们设计了一个类 Viterbi 的动态规划算法，可以进行

准实时的求解。HMM 的局限性在于它只适用于表

示具有马尔科夫性的序列动作。基于 DBN 的方法比

基于 HMM 的方法具有更好的可扩展性。Pradeep 等

把一个复杂的动作分解成一个原子动作序列，然后

利用动态贝叶斯网络来表示这个动作序列，充分描

述原子动作之间的转换关系[8] 。Weinland 等把视点

作为一个隐含变量加入到 HMM 中，这样用一个模

型就可以建模从任意视点观看的动作[46] 。 
而[43] 、[47] 采用 pLSA 的方法自动学习图像

序列中隐含的动作类别。直观上，该模型将每个视

频序列表示成 K 类动作特征向量的凸组合，例如：

特定视频中视频单词的分布可通过计算基于动作类

别向量的一个凸组合得到。视频可以理解成由特定

因子以及混合系数构成的一个组合。在特征向量和

组合系数都被归一化为概率分布的情况下，该问题

变成了一个矩阵的分解问题。然后，通过决定所有

视频通用的动作类别向量以及针对某一段视频特定

的混合系数来求解该模型。 
3.2.2 判别式模型 

产生式模型的局限性在于依靠简化的统计假设

来计算特征和状态之间的联合概率，不能直接计算

条件概率。而判定式模型在给定了特征之后，可以

直接计算条件概率分布，估计类别之间的分类面。

可以进行多类的识别，通常情况下识别性能比产生

式模型稍好。常见的判别式模型包括线性判别分析、

支持向量机（SVM）、提升方法（Boosting）、条件

随机场（CRF）等。 
支持向量机方法是建立在统计学习理论的 VC 

维理论和结构风险最小原理基础上的，根据有限的

样本信息在模型的复杂性（即对特定训练样本的学

习精度）和学习能力（即无错误地识别任意样本的

能力）之间寻求最佳折衷，以期获得最好的推广能

力，在模式识别等相关领域获得了广泛的应用， 
Schuldt 将其应用到了动作识别上[48] ，之后多个研

究者在动作识别的过程中都用到了支持向量机[16] 

[18] [19] [49] [50] 。 
Lafferty 提出条件随机场这种概率图模型[51] ，
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并被迅速而广泛地应用到自然语言理解领域、图像

分割、场景分析和动作识别等领域。Natarajan 将 CRF
用到了人体动作识别中[52] ，首先通过已知动作的

Mocap 数据从多个角度渲染合成人体姿态并用条件

随机场进行表示，其中观测概率通过形状相似度进

行计算而转移概率通过光流来计算。在传统 CRF 的

基础上，通过引入一些时间和空间上的约束，得到

了增强形状、光流和持续时间等信息的 CRF 模型

（SFD-CRF）。Konstantinos 等扩展了隐条件随机场，

提出了无限状态隐条件随机场 (infinite hidden 
conditional random fields)[53] 。这个模型利用了层次

Dirichlet 过程，不需要预先指定隐含状态的数量，

可以自动学习出分类任务的最优隐含状态数量。 
近期，Shotton 等将机器学习中的随机决策森林

（random decision forests）应用到了动作识别上[7] ，

随机森林是一个包含多个决策树的分类器， 其输出

类别由每棵树输出类别的总数而定。它能够处理大

量的输入并具有较高的分类准确度。Chris 等利用

GentleBoost 来进行特征选择，提高了动作识别的准

确率[54] 。 

3.3 基于语法的方法 

近年来，语法分析（Syntactic Analysis）的技术

逐渐被用于人体动作识别中。基于文法的方法将人

体动作描述为一连串的符号，每一个符号代表了动

作中的一个原子级的分解。这类方法需要首先识别

这些原子动作，然后将人体动作表示为通过一系列

生成规则形成的原子动作流。识别的过程主要用到

了自然语言处理里面的文法分析技术（Parsing 
Techniques）。 

Nevatia 等定义了一种事件描述语言（Event 
Recognition Language，ERL）来表示物理世界中发

生的由一系列简单事件/动作构成的时空事件[55] 。

Ryoo 等人提出利用随机上下文无关语法来进行行

为识别。通过随机上下文无关语法来对行为内部的

不确定性和行为结果的多变性进行很好的建模，从

而有效地识别这些行为[56] 。Si 等提出利用与或图来

表示动作事件[57] 。他们把信息投影和最小描述长度

准则统一在一个概率框架下，来学习动作的与或图

表示。这种方法不需要人工标注视频中的事件及事

件的开始时间。 
目前常用的动作识别方法包括：基于模板的方

法、基于概率统计的方法以及基于语法的方法。模

板匹配的方法直观、简单，但是缺乏鲁棒性，一般

用于静态姿势或是简单动作的识别中；概率统计的

方法是目前主流的方法，应用广泛，存在的问题是

需要大量的训练数据来学习模型参数，且对于产生

式模型，为了模型求解的便利，一般假设样本是独

立同分布的，并假设不同的观测值之间是相互独立

的，这样强的独立性假设，往往和数据的实际产生

过程不符；基于语法的方法有利于对复杂结构的理

解和对先验知识的有效利用，一般可与前两种方法

结合。对上述几种识别方法的比较，见表 3： 

表 3 人体动作识别方法比较 

识别方法 时间尺

度鲁棒

性 

空间尺度

鲁棒性 

先验知

识与模

型假设 

计算

复杂

度 

适合动作

类别 

模板匹配 低 低 低 低 简单动作 

动态时间

规整 

高 低 低 中 简单动作 

连续动作 

产生式模

型 

高 高 中 高 简单动作 

连续动作 

判别式模

型 

高 高 中低 高 连续动作 

交互动作 

基于语法 高 依赖于底

层描述 

高 高 连续动作 

交互动作 

4 相关国际竞赛与常用数据库 

 
图 6 TRECVID SED 数据 

 
TREC Video Retrieval Evaluation1

                                                                 
1 

：TRECVID是

视频检索领域的权威国际评测，由美国国家标准技

术局组织实施，从 2001 年开始，每年举行一次。自

2008 年起，加入了监控视频事件检测（Surveillance 
Event Detection, SED）的任务，主要是处理采集自

英国伦敦Gatwick国际机场的约144个小时监控视频

数据。由于机场监控背景复杂，人员密度和流动性

http://trecvid.nist.gov/ 
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大，人体之间遮挡严重，因此其事件检测任务具有

极高的难度。近年来监控视频领域顶级国际期刊和

会议上的很多人体检测、跟踪和事件分析算法在此

数据库上的表现都不尽人意。 
view 001 view 002 view 003 view 004

view 005 view 008view 006 view 007

 
图 7 PETS 数据 

 

International Workshop on Performance 
Evaluation of Tracking and Surveillance 2

Interaction Challenge Aerial View Challenge Wide-Area Challenge

：PETS自
2000 年在法国格勒诺布尔市召开第一届研讨会以

来，一直延续至今。在PETS比赛中，所有的参加者

均要求将他们的算法应用于相同的数据库（图 7）。 

 
图 8 SDHA 比赛 

 

Semantic Description of Human Activities 3

相关的国际竞赛能够有效地促进本研究领域的

发展，同时也需要一些公共数据库来对算法进行评

估。因此，包含人体动作或行为的视频数据库的构

建对动作识别算法的研究起到了至关重要的作用，

表 4 列出了一些动作识别领域常用的公共数据库，

大致可以分成以下四类： 

：

SDHA 与在土耳其伊斯坦布尔举行的第 20 届模式

识别国际会议 (ICPR 2010)同时进行，是一项研究人

体行为语义描述的竞赛，主要致力于识别真实场景

中的人体行为。为了鼓励开发适合真实场景（如监

控系统）的行为识别方法，该竞赛共设置了三种不

同的挑战任务，针对每一个任务提供了一套完整的

训练和测试视频数据（图 8）。这个竞赛的目的是对

一段视频中正在进行的所有行为进行语义标注。 

第一类是 KTH[48] 和 Weizmann[22] 等通用动作

                                                                 
2 http://pets2010.net/ 

3 http://cvrc.ece.utexas.edu/SDHA2010/. 

识别数据库，它们包含表演者在受限场景下执行的 
一系列简单动作，如：“行走”或是“招手”等。 

第二类是一些针对真实环境，比如机场等，面

向特定应用的数据库，表 2 中 Keck gesture[37] ，Daily 
Living[17] ，PETS 以及 TRECVID 等均属于此类。

PETS 数据中定义的“偷行李”、“打斗”等面向监控

应用的动作是该类的典型范例。 
第三类是一些从新近产生的大量的电影或是个

人视频中收集的数据，比如，HOHA[50] 、Youtube[59] 、

WebVideo[65] 数据库等，它们共同的特点是摄像机、

场景不固定且同类动作的类内散度比较大，因而极

具挑战性。 
第四类是包含多类别动作的数据集，比如

UCF50[66] 或是UCF1014

表 4 人体动作识别领域常用数据库 

。就我们所知，UCF101 是

目前最大的动作数据集，包含 101 个动作类别，约

13000 个视频片段。 

动作数据库 网址 引用 

KTH  http://www.nada.kth.se/cvap/actions/  [48]  

Weizmann http://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/S

paceTimeActions.html  

[22]  

CMU  http://www.yanke.org/  [62]  

HOHA  http://www.irisa.fr/vista/actions/  [50]  

UCF Sports  http://server.cs.ucf.edu/~vision/data.html  [63]  

Keck gesture http://www.umiacs.umd.edu/~zhuolin/Keckge

sturedataset.html  

[37]  

MSR http://users.eecs.northwestern.edu/~jyu410/in

dex_files/actiondetection.html  

[23]  

YouTube  http://www.cs.ucf.edu/~liujg/YouTube_Actio

n_dataset.html  

[59]  

Daily Living  http://www.cs.rochester.edu/∼rmessing/uradl [17]  

UT-Interactio

n 

http://cvrc.ece.utexas.edu/SDHA2010/Human

_Interaction.html 

[39]  

TRECVID  http://trecvid.nist.gov/trecvid.data.html [68]  

PETS  http://pets2010.net/ [67]  

VIRAT  http://www.viratdata.org/  [58]  

WebVideo  http://img.cs.uec.ac.jp/dohang/vrank_result/fl

v100/video.cgi 

[65]  

UCF50 http://crcv.ucf.edu/data/UCF50.php [66]  

UCF101 http://crcv.ucf.edu/data/UCF101.php  

                                                                 

4 http://crcv.ucf.edu/data/UCF101.php 
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5 目前的难点与未来可能的研究方向 

人体动作识别主要涉及底层特征的提取和表

示，及模式的分类、识别两个阶段，它们构成了人

体动作识别的重要步骤。分析这两个子问题，可以

发现人体动作识别目前存在的难点和挑战主要有： 
(1) 动作的分类和定义 
目前，研究者对如何定义人体动作，如何划分

动作的层次还没有给出一个明确的准则。状态、动

作、行为、事件等不同层次的视频描述之间界限模

糊。一个人体动作具体包含哪些姿势，可以分几个

阶段执行，以及起始时间如何确定都有待研究者进

一步明确。 
(2) 动作的类内变化及类间变化 
对于同一类动作，由于人体尺度的变化，如图

9(a)所示，即使是同一个人做同一个动作，表现在视

频图像中的大小也不一样。而手持设备由于摄像机

的抖动或是设备的运动，如图 9(b)所示，也会造成

一段动作视频不同时刻具有很大的表观差异，难以

定位和跟踪人体以及对人体动作进行识别。此外，

对象在做某一个动作的过程中，可能会与摄像机具

有相同或是相似的运动速度（如滑冰，见图 9(c)）。
上述诸多因素造成同一动作具有很大的类内散度，

因此，一种鲁棒的人体动作识别算法要求能够适应

同一种动作类型的变化。而随着动作类别的增多，

不同动作姿态之间重叠的可能性也随着表示空间的

细分而增加，比如，对于慢跑（jogging）和跑步

（running）这两类动作，表现在视频中很多时刻的

姿势就是一致的，这使得不同动作类型间散度较小，

这也是动作识别算法所面临的一个难题。 
(3) 动作采集环境以及采集设备的影响 
在复杂的场景中，一方面动作的执行者经常被

障碍物或者其他对象所遮挡（图 9(d)），另一方面，

背景上其他人或对象的运动也会对动作的识别产生

干扰（图 9(e)）。环境的光照变化容易导致固定的人

体动作表观模型失效（图 9(f)）。同属于人遛狗这一

类动作，由于不同的视角，不同的季节，不同的场

地（如草坪，马路等），视觉表观很不同（图 9(g)）。
这些环境因素的影响都会导致计算机得到不同的视

觉观测，动作识别算法的设计需要能够容忍这些变

化的存在。与此同时，视频图像的质量也会对算法

产生影响，如一些在高清或标清视频上比较有效的

算法在低图像质量的视频上识别效果往往大打折

扣。 

(a)

(b)

(c)

(d)  

(e)

(f)

(g)  
图 9 人体动作识别的难点与挑战 

 
(4) 连续动作的分割和长时视频中动作的识别 
人体行为往往由一连串动作构成，动作之间没

有明显的边界指示。现有的动作识别方法大多数是

对已经从时间域分割好的视频片断来进行分类，而

不能识别长时视频中发生的多个动作，也不能定位

事件发生的开始帧和结束帧。此外，动作执行的速 
度会影响动作持续时间的长短，这也对动作识别的

鲁棒性产生干扰。 
(5) 模型的泛化能力 
目前在动作识别领域使用比较广泛的基于概率

统计的模型，研究者可以利用标注的训练数据有效

的学习模型的参数，但是模型的结构需要人工进行

设计。当需要分类的动作类别比较多的时候，如何

得到有效且具有较强泛化能力的动作模型值得进一

步深入的研究与探讨[61] 。 
(6) 大量训练数据的标注 
人体动作识别的研究经历了从受限场景中简单

动作的识别到网络（如：Youtube Dataset[59] ）或是

电影（如：Holleywood Action Dataset[50] ）中的动作

识别，以及自然生活场景中的人体动作识别（如：

Daily Living Dataset[17] ）。 目前现有数据库中训练

集及测试集的数据量有限，如何对大量的视频进行

标注是一个问题，如 TRECVid 数据库。利用人工标

注的方式是非常费时费力而不可取的，这就需要视

频数据的自动标注工具。 
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从对本领域研究现状的分析可知，人体动作识

别可能的发展方向大致可以划分为以下两块：一是

特征的提取与构造；二是识别问题本身。 
特征的提取对人体动作识别至关重要，目前主

流的人体动作识别特征种类繁多，包括静态特征、

动态特征、时空特征以及描述性特征，且其中每一

类特征都有多种不同的表述形式。尽管如此，在特

征提取上仍然有很多问题亟待解决： 
(1) 底层特征提取 
人体动作识别的效果直接取决于从视频或是图

像序列中提取到的底层特征的有效性，“好的”特征

包含的信息量大，对噪声的干扰比较鲁棒，对不同

动作模式具有很强的区分能力。尽管单一的视觉线

索，比如颜色、纹理、形状、运动或是深度信息等

在特定的场景下能够取得不错的识别效果，但是在

真实自然场景识别性能却急剧下降。因此，相对复

杂场景特征的鲁棒提取技术值得进一步研究。 
(2) 特征的表达能力 
常见的“视觉词袋”（Bag-of-Words，BoWs）[43] 

方法最近得到大家的关注，并且在动作识别领域取

得了不错的效果。但是人体动作是非常复杂的，肢

体在动作过程中在空间和时间上有很多关联和约束

关系。而视觉词袋模式是一个非常简化的模型，它

只保留了局部特征的出现次数，而完全抛弃了局部

特征之间的时空依赖关系。可以期望如果把空间和

时间约束以恰当的方式引入到视觉词袋模型中，能

提高视觉词袋的表达能力。已经有研究者在这方面

进行了尝试，但还有待进一步的改进和研究。 
(3) 特征的比较与评测 
在诸多特征“百花齐放”的状态，一种特征可

能在某一类人体动作测试数据库上效果显著，但是

为了更好的对不同特征进行比较与评测，一方面需

要构造比较合理的人体动作公用测试视频库，另一

方面，也需要在合理的比较与评测方法上进行研究。 
(4) 不同特征之间的融合 
不同的特征从不同的侧面对人体动作进行描

述，特征之间具有很强的互补性。因此融合不同特

征可能是解决复杂人体动作识别问题的基本思路之

一[64] 。在特征的融合策略上，多核学习、多任务学

习等策略有待进一步探讨。 
上面是从特征的角度来看下一步可能的研究方

向，而人体动作识别本身就是一个没有很好定义的

问题。所以从面向问题本身的角度，也有很多值得

进一步研究和努力的方向： 

(1) 真实自然场景下的动作识别 
早期的人体动作识别仅针对受限环境下，如简

单、视角固定、背景静止等，由专门的演员表演的

有限类别的动作，常见的有走、跑、拍手、招手等。

越来越多的研究者开始关注对人们日常生活中的动

作进行识别的问题，如 Daily Living 数据库[17] ，机

场监控数据及其医院疗养院病人监控等，但由于图

像噪声、摄像机的运动、复杂背景及光照变化等影

响使得该类问题在现阶段仍然很难解决，有待进一

步的研究。 
(2) 群体动作识别 
对包含多人交互或是群体运动的动作识别问

题，与单人动作不同，这类问题动作模式的类内散

度更大，一般需要考虑到不同特征的融合以及动作

的分层建模等。融合多种底层的视觉特征可以提高

特征的鉴别能力和区分能力，通过分层建模的思想

将问题分而治之（divide and conquer），一般包括特

征层的建模和原子动作层的建模等[69] ，提供对一个

复杂动作不同层次、不同粒度的描述，各种图结构

（Graph Model）及潜藏语义 SVM（Latent-SVM）

模型等开始应用于此问题，但是多种视觉特征的融

合、动作模型的构建以及模型的优化求解等都不甚

完善，还有着广阔的发展空间。 

6 结束语 

人体动作识别是计算机视觉中的一个重要研究

领域，具有广阔的应用前景。本文根据人体动作识

别的一般步骤，分析了特征提取、动作识别、评测

数据库等三个方面的研究成果。在综述最新研究进

展的基础上，讨论了目前人体动作识别领域存在的

难点与挑战，论述了未来人体动作识别领域可能的

研究方向。 
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Action recognition has been a hot spot issue in computer 

vision field with broad applications in multiple areas in the past 

a few years. Due to background clutter, camera motion, 

occlusion, object scale and illumination condition changes, how 

to extract “good” features and acquire robust feature 

descriptions are crucial to human action recognition. In the 

literature, existing features can be divided into four categories, 

namely, (1) color, shape, texture based static features, (2) 

optical flow, trajectory based dynamic features, (3) space-time 

volume based spatial-temporal features, and (4) some 

description based features. All these features capture different 

aspects of a dynamic process, i.e., a certain type of human 

action. However, none of the aforementioned features escape 

suffering from some constraints or limitations. Therefore, it is 

still a long way to go in the direction of robust feature 

extraction and representation.  

Another equally important problem in the human action 

recognition task is action modeling and classification. 

According to this survey, there mainly are three different 

approaches involved in this stage. The simplest one is 

static/dynamic template matching, the basic idea of which is 

natural and easy to understand, but the performance degrades 

heavily in realistic scenarios. Another widely used approach is 

statistics based methods, which try to learn the intrinsic model 

of each human action type based on large numbers of training 

data. Consequently, the model and computation complexity 

increases exponentially with the enrichment of training data, 

such as Flickr, YouTube, etc. The third type comes from the 

syntactic analysis and parsing techniques. Some researches 

propose the event recognition language (ERL) to describe a 

human action or event, and then use some grammar analysis to 

recognize events. This type of method starts from a high-level 

semantic view, and the accuracy depends on the low-level 

processing such as segmentation, detection and tracking.  

To foster the advancement of this field, plenty of 

benchmark datasets and international competitions are 

published each year. Though no universal consensus has been 

reached on the definition and concepts of this problem, people 

are trying to advance the research towards this direction.  

 

《
计
算
机
学
报
》
提
前
在
线
出
版


	基于视觉的人体动作识别综述
	A Survey on Visual Human Action Recognition
	引言
	动作识别特征
	2.1 静态特征
	2.2 动态特征
	2.3 时空特征
	2.3.1 时空模板
	2.3.2 局部时空兴趣点
	2.3.2 局部时空兴趣点
	2.3.3 时空上下文特征

	2.4 描述性特征

	动作识别方法
	3.1 基于模板的方法
	3.1.1 模板匹配
	3.1.2 动态时间规整

	3.2 基于概率统计的方法
	3.2.1 产生式模型
	3.2.2 判别式模型

	3.3 基于语法的方法

	相关国际竞赛与常用数据库
	目前的难点与未来可能的研究方向
	结束语
	参考文献



