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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．文中从特征提取的方法、动作识别的方法、相关国际竞赛与常用数据库等方面详细阐述该领域目前的研究现状
以及研究难点与可能的发展方向．
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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３个步骤：（１）从图像帧
中检测运动信息并提取底层特征；（２）对行为模式
或是动作进行建模；（３）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２０世纪７０年代末期，Ｍａｒｒ［３］提出计算机
视觉理论，将整个视觉感知过程划分成底层、中层、
高层３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２维图像序列中恢复３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３类：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３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（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭＳ）、线性
动态系统（ＬｉｎｅａｒＤｙｎａｍｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ，ＬＤＳｓ）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（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｓｅｔｔｉｎｇｓ）简单动作的识
别逐步转向了对真实自然场景下（ｖｉｄｅｏｓ“ｉｎｔｈｅ
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等方面来阐述该领域目前
的研究现状以及研究难点与可能的发展方向．

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，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２维或３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４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 ［４～９］
动态特征 光流、速度、速率、方向、轨迹 ［１０～１７］
时空特征 时空形状、时空兴趣点、时空上下文 ［１８～２５］
描述性特征 属性、场景、物体、姿态 ［２６～２８］

２１　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．静态特征可以较
好地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．

图１　几种动作识别中用到的静态特征

Ｃａｒｌｓｓｏｎ等人［５］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，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
等人［６］将传统的仅适用于静态对象的ＳＦＳ（Ｓｈａｐｅ
ｆｒｏｍＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅ）方法扩展到做刚体运动的对象，并
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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等人［４］用菲
德勒嵌入（ＦｉｅｄｌｅｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）的方法将旋转图像
（ＳｐｉｎＩｍａｇｅ，图１（ｃ））和局部时空立方体嵌套到同
一空间中．近期，微软剑桥研究院的Ｓｈｏｔｔｏｎ等人［７］

提出从一幅深度图像中快速准确地预测人体关节
３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．

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［１１］通过经典的移动
光斑实验（ＭｏｖｉｎｇＬｉｇｈｔＤｉｓｐｌａｙ）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，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
等特征可以很方便地计算出．文献［１０，１２，２９］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．

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［１５，３０］．Ｅｆｒｏｓ
等人［１５］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．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４个通道进行滤波，最后
进行归一化得到运动描述子．Ｗａｎｇ等人［３０］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．

然而，光流特征的准确获取本身是一个很棘手

图２　密集光流特征［３０］

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等人［１６］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．Ｍｅｓｓｉｎｇ等人［１３］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．Ｍａｔｉｋａｉｎｅｎ等人在
文献［１６］中ｔｒａｊｅｃｔｏｎ特征的基础上，提出序列编码
图（ＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｄｅＭａｐｓ，ＳＣＭｓ）和相对位置概率
（ＲｅｌａｔｉｖｅＬｏｃａｔｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ，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［１７］．Ｒａｐｔｉｓ等人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［１４］，同时该特征对一些随机扰动不敏感．
２．３　时空特征

这类特征将一段视频作为一个（狓，狔，狋）３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３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．

图３　视频的时空体表示［２］
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２．３．１　时空模板
Ｄａｖｉｓ等人［１８］提出了一个时空域模板的概念作

为动作模型，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（ＭｏｔｉｏｎＥｎｅｒｇｙＩｍａｇｅ）或运动历史图（Ｍｏｔｉｏｎ
ＨｉｓｔｏｒｙＩｍａｇｅ），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等人［１９］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．
Ｇｏｒｅｌｉｃｋ等人［２０］提出了用背景差分块累叠形成一
个（狓，狔，狋）空间内的二值时空体，从这个时空体中，
通过解Ｐｏｓｓｉｏｎ方程可以提取其３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等人［２１］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），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３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

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［２２，３１］．Ｌａｐｔｅｖ［３１］将２维图像上的Ｈａｒｒｉｓ角点扩
展到３维空间上．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，得到
３维Ｈａｒｒｉｓ角点，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３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等人［２２］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
２维的高斯滤波器，而在时域上采用两个正交的１维
Ｇａｂｏｒ滤波器来检测运动特征，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３维的ＳＩＦＴ描

述子［３２］．也有研究者从学习的角度来提取局部特
征，Ｌｅ等人［２３］利用独立子空间分析从视频数据中
无监督地学习局部时空特征．

图４　局部时空特征

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［２４２５，３３］．

Ｗａｎｇ等人［２４］提出利用多尺度时空上下文特征
进行动作识别．他们首先利用３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得到最后的
特征．Ｗｕ等人［２５］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．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
进行描述，最后他们用多核学习的方法（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ）把两类特征融合到一起．
２．４　描述性特征

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［３４３５］，
研究者提出利用中层的描述性特征来进行动作识
别［２６２８，３６］．Ｌｉｕ等人［２６］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，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［２６］还提出利用互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）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［２７］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
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之间的共生统计进行建模，并把共生关系称之为“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．

图５　人体动作的描述性特征表示［２６］

综上所述，特征提取方法主要分为３类：（１）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；（２）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；（３）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３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（ＴｅｍｐｌａｔｅＭａｔｃｈｉｎｇ）和动态时间规整
（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ）．
３．１．１　模板匹配

模板匹配是模式分类中常用的方法之一，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．

Ｄａｖｉｓ等人［１８］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．很多采用犓近邻／最近邻分类器的
方法实际也是模板匹配的方法［４，１５，２０，２２，３７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，分类结果为其犓个近邻训
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等人［４０］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．Ｊｉａｎｇ
等人［３７］更进一步，利用快速动态时间规整方法来自
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动确认匹配的片段并计算对齐后两个序列的距离．
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（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、概率潜
在语义分析（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＬＳＡ）和潜在狄利克雷分配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）等［８，４１４３］．

第１个利用ＨＭＭ进行人体动作识别的是
Ｙａｍａｔｏ等人［４４］．他们利用一个离散的ＨＭＭ来表
示网球动作．Ｓｈｉ等人［４５］针对连续的动作序列，提出
一种判定式的马尔可夫模型，利用这种模型可以同
时进行动作分割和识别．为了高效地寻找模型的解，
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
表示具有马尔可夫性的序列动作．基于ＤＢＮ的方
法比基于ＨＭＭ的方法具有更好的可扩展性．
Ｎａｔａｒａｊａｎ等人［８］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．
Ｗｅｉｎｌａｎｄ等人［４６］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．

文献［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
序列表示成犓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［１４，１６１７，４９５０］．

Ｌａｆｆｅｒｔｙ等人［５１］提出条件随机场这种概率图模
型，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等
人［５２］将ＣＲＦ用到了人体动作识别中，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等人［５３］扩展
了隐条件随机场，提出了无限状态隐条件随机场
（ｉｎｆｉｎｉｔｅｈｉｄｄｅｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ）．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等人［７］将机器学习中的随机决
策森林（ｒａｎｄｏｍｄｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒｅｓｔｓ）应用到了动作识
别上，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
等人［５４］利用ＧｅｎｔｌｅＢｏｏｓｔ来进行特征选择，提高了
动作识别的准确率．
３３　基于语法的方法

近年来，语法分析（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）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
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Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ）．
Ｎｅｖａｔｉａ等人［５５］定义了一种事件描述语言（Ｅｖｅｎｔ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ，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．
Ｒｙｏｏ等人［５６］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．Ｓｉ等人［５７］提出利用与或
图来表示动作事件．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
ＴＲＥＣＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ①，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
ＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，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（图６）．由于机场监控背景复杂，人员密度和

流动性大，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
刊和会议上提出的很多人体检测、跟踪和事件分析
算法在此数据库上的表现都不尽人意．

图６　ＴＲＥＣＶＩＤＳＥＤ数据

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＥｖａｌ
ｕａｔｉｏｎｏｆＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ②：ＰＥＴＳ自
２０００年在法国格勒诺布尔市召开第１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７　ＰＥＴＳ数据

ＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＨｕｍａｎＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ③：
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（ＩＣＰＲ２０１０）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３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．

图８　ＳＤＨＡ比赛任务
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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４类：

第１类是ＫＴＨ［４８］和Ｗｅｉｚｍａｎｎ［２０］等通用动作
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２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Ｋｅｃｋｇｅｓｔｕｒｅ［３７］、Ｄａｉｌｙ
Ｌｉｖｉｎｇ［１３］、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３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［５８］、
ＷｅｂＶｉｄｅｏ［５９］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４类是包含多类别动作的数据集，比如
ＵＣＦ５０［６０］或是ＵＣＦ１０１①．据我们所知，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．

表４　人体动作识别领域常用数据库
动作数据库 网址 引用
ＫＴＨ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎａｄａ．ｋｔｈ．ｓｅ／ｃｖａｐ／ａｃｔｉｏｎｓ／ ［４８］

Ｗｅｉｚｍａｎｎｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗｉｓｄｏｍ．ｗｅｉｚｍａｎｎ．ａｃ．ｉｌ／
～ｖｉｓｉｏｎ／ＳｐａｃｅＴｉｍｅＡｃｔｉｏｎｓ．ｈｔｍｌ ［２０］

ＣＭＵ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙａｎｋｅ．ｏｒｇ／ ［６１］
ＨＯＨＡ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｒｉｓａ．ｆｒ／ｖｉｓｔａ／ａｃｔｉｏｎｓ／ ［５０］

ＵＣＦＳｐｏｒｔｓｈｔｔｐ：／／ｓｅｒｖｅｒ．ｃｓ．ｕｃｆ．ｅｄｕ／～ｖｉｓｉｏｎ／ｄａｔａ．ｈｔｍｌ［６２］

Ｋｅｃｋｇｅｓｔｕｒｅｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｕｍｉａｃｓ．ｕｍｄ．ｅｄｕ／～ｚｈｕｏｌｉｎ／Ｋｅｃｋｇｅｓｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔ．ｈｔｍｌ ［３７］

ＭＳＲ ｈｔｔｐ：／／ｕｓｅｒｓ．ｅｅｃｓ．ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ．ｅｄｕ／～
ｊｙｕ４１０／ｉｎｄｅｘ＿ｆｉｌｅｓ／ａｃｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｈｔｍｌ ［２１］

ＹｏｕＴｕｂｅｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｃｆ．ｅｄｕ／～ｌｉｕｊｇ／ＹｏｕＴｕｂｅ＿
Ａｃｔｉｏｎ＿ｄａｔａｓｅｔ．ｈｔｍｌ ［５８］

ＤａｉｌｙＬｉｖｉｎｇｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ．ｅｄｕ／～ｒｍｅｓｓｉｎｇ／
ｕｒａｄｌ ［１３］

ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｈｔｔｐ：／／ｃｖｒｃ．ｅｃｅ．ｕｔｅｘａｓ．ｅｄｕ／ＳＤＨＡ２０１０／Ｈｕｍａｎ＿Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．ｈｔｍｌ ［３９］

ＴＲＥＣＶＩＤｈｔｔｐ：／／ｔｒｅｃｖｉｄ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｔｒｅｃｖｉｄ．ｄａｔａ．ｈｔｍｌ［６３］
ＰＥＴＳ ｈｔｔｐ：／／ｐｅｔｓ２０１０．ｎｅｔ／ ［６４］
ＶＩＲＡＴ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｖｉｒａｔｄａｔａ．ｏｒｇ／ ［６５］

ＷｅｂＶｉｄｅｏｈｔｔｐ：／／ｉｍｇ．ｃｓ．ｕｅｃ．ａｃ．ｊｐ／ｄｏｈａｎｇ／ｖｒａｎｋ＿
ｒｅｓｕｌｔ／ｆｌｖ１００／ｖｉｄｅｏ．ｃｇｉ ［５９］

ＵＣＦ５０ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｃｖ．ｕｃｆ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ＵＣＦ５０．ｐｈｐ ［６０］
ＵＣＦ１０１ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｃｖ．ｕｃｆ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ＵＣＦ１０１．ｐｈｐ

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［６６］．

（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
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图９　人体动作识别的难点与挑战
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．

（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［６７］．

（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ＹｏｕＴｕｂｅＤａｔａｓｅｔ［５８］）或是电
影（如ＨｏｌｌｅｙｗｏｏｄＡｃｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔ［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
ＬｉｖｉｎｇＤａｔａｓｅｔ［１３］）．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．

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两类：特征的提
取与构造；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．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
了更好地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［６８］．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
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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ＤａｉｌｙＬｉｖｉｎｇ数据库［１３］、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［６９］．

（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（ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ），一般包括特征
层的建模和原子动作层的建模等［７０］，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
（ＧｒａｐｈＭｏｄｅｌ）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３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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