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摘　要　时域分割问题是计算机视觉领域长期存在的问题．尤其在基于视频的人机交互过程中，动作的发现和分

割被要求在线完成．对此，文中提出了一种基于模板的识别框架．对于不断产生新数据的在线视频序列，该方法可

根据已知的信息，及时在线发现和分割已完成动作．该方法主要过程为：首先，通过基于鞅过程的算法提取关键帧，

然后沿着关键帧对前序帧进行回退式遍历，接着通过构建动作历史图像来描述动作信息，最后通过计算相对于模

板动作的包含率和七阶不变矩相似度实现动作的最优分割．在ＩＸＭＡＳ数据集上进行实验，该方法的平均动作发现

率达到了８８％，准确率达到了７５．９％，在基于深度数据的在线实验中，该方法获得了８２％的平均动作发现率．
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１　引　言

近年来，对视频中人体行为的分析，在计算机视

觉领域一直是热门的研究方向．在识别人体动作类

别方面，大多数研究集中在特征值提取、分类器训练

等方面，通过有效排除背景干扰，提高视角变化适应

性等途径，提高识别精度．这些研究所针对的对象是



已经人为分割的视频段，动作数据拥有明确的起点

和终点．

但是在实际应用中，人体动作信息是持续不间

断的，各个动作（包括静态的姿势有机地结合在一

起）共同组成了人类肢体语言表达．有效地发现和提

取运动中的有意义动作，是通过肢体语言进行交互

的基础和前提．如果不能排除人为干预，对视频进行

自动时域分割和自动动作发现，单纯对动作进行识

别是缺乏广泛应用价值的．

动作的时域分割的难点在于，缺乏有效的关于

各帧之间人体运动相关性信息，尤其是缺乏可量化

的动作分割的先验知识．所以只有同时针对动作的

时域和空域特征，来准确地直接对视频进行分割并

识别类型，成为当前动作识别技术发展中的重要

方向．

随着一系列新型交互设备（如 Ｇｏｏｇｌｅｇｌａｓｓ、

Ｋｉｎｅｃｔ、ＬｅａｐＭｏｔｉｏｎ等）的出现，针对基于视觉的人

机交互（ＨＣＩ）中人类行为的分析，成为了动作识别

技术的应用热点．与传统的视频分析相比，人机交互

中的动作进行识别有着更为严格的要求：当用户需

要用复杂动作以实现具体指令时（如挥舞手臂、拍

手、转身等），计算机需要在缺乏后续内容的情况下，

在线判断一个指令是否完成并进行识别、反馈．这一

系列过程必须在用户进行下一个动作之前完成，计

算机在用户指令发出后过久才给予响应，将使用户

等待过久，严重影响操作的连贯性和交互效率．

当前基于手势的人机交互系统，许多只根据肢

体部位的位置和角度特征来判断指令的输入，这种

方法无法实现复杂动作指令的输入，如挥挥手关闭当

前应用、打个响指确认选择、拍拍手开始一段音乐等

等．所以，一个交互系统必须能在对用户动作的持续

监测中，将用户的连续动作及时发现，并在线分割成

可识别的单个动作．基于内容的在线视频分析系统，

事件记录系统和安全警报系统也存在同样的要求．

对连续动作的在线分割识别，计算机视觉时域

分割领域的主要观点主要集中在通过分析视频的统

计特征值来表示视频各帧的时空关系，然后由经过

训练的模板或分类器来确定具体的动作类型和分割

位置．在离线分析的应用中，例如监控视频检索等，

利用运动兴趣点［１］或光流信息［２］表示时空特征，并

基于 ＨＭＭ
［３］框架或利用ＳＶＭ

［４］等分类器确定分

割点的方法，可以得到较高的识别准确率，

但是这些方法对视频的每一帧都需要识别，系

统运行效率低．基于关键帧的姿势匹配和识别方法

有效解决了这一问题，其中Ｌｕ等人
［５］提出了一种

基于关键帧对的方法，在连续动作分割和识别上有

很好的结果．但是正如之前所述，以上这些方法在

ＨＣＩ应用中仍然有如下几个方面的缺陷：

（１）动作分割的实现，是在所有动作的完整视

频流被输入后，系统通过对视频流求全局最优解而

获得的．但是ＨＣＩ系统是通过摄像机对用户行为进

行不间断检测，视频流是持续且增量式产生的，没有

固定的视频尾端，每一次数据的输入都可看作视频

的一个结尾，却并不意味着当前已经有动作完整发

生，同时分割结果需要在每个动作发生后立刻产生

而不能或者极少依赖后续数据，所以在这种情况下，

分割位置只能通过寻找当前已知视频序列的局部最

优解得到．

（２）动态过程的时间相关性信息缺失严重．使

用有限数量的特殊帧来表示一个动态过程，不可避

免地发生信息缺失．在线识别系统中，不同动作的相

似静态姿势的出现时，由于缺乏连贯的动态时空信

息，很容易产生不当分割．

在 ＨＣＩ系统中，动作时域分割的应用问题可通

过以下两个方法来解决（如图１）：

（１）每当有新数据帧被输入，就对待分割的前

序序列进行回退式扫描并识别，寻找每一次回退后

的视频段中的分割参考，并在这些参考位置中找到

局部分割的最优解，从而判断待分割序列中是否有

动作产生，以保证当前动作的及时发现．

（２）回退扫描的动作段的动态信息，由历史动

作图像 ＭＨＩ
［６］表示．ＭＨＩ通过灰度值变化，体现了

各帧之间的时域相关性，同时不同灰度值的人体轮廓

保存了前序每一帧的运动信息和当前帧的姿势信息．

但是，这种回退式扫描方法将产生巨大的计算

量，无法满足 ＨＣＩ的实时性要求，对此系统需要进

行如下改进（如图２）：

（１）视频关键帧将被提取，识别过程可沿着前

序关键帧位置进行跳跃式回溯．由于前后两帧的运

动信息改变程度不大，所以在只增加了少数帧数据

的情况下，回溯计算的结果差异不大，只有当人体位

置发生明显改变后，回溯计算才可能产生有明显区

别的分割参考位置，从而才有提取最优解过程的必

要性．所以通过分析视频各帧的内容改变程度，提取

关键帧作为回溯运算开始的标志，可以很大程度上

提高运算的实时性．

（２）在每次回退后，并不对此段动作的 ＭＨＩ进

行识别，只对此 ＭＨＩ分析相对于每个模板的动作
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图１　从增量式视频中回溯式寻找分割的局部最优解

图２　沿着关键帧进行跳跃式回溯检测可能已完成的动作

包含率，并初步判别是否已经满足一个动作出现的

标准．在包含率超过一定阈值时，才对其进行识别．

包含率的计算规模远低于本文识别过程所使用的基

于７阶距的算法．

由于采用了以上改进，回退式扫描算法所产生

的大规模运算损耗被大大减小，识别速度更快，从而

使得 ＨＣＩ对动作自动发现的两个方面要求———

不间断检测和运算实时性都得到了满足．

本文第２节简述时域分割领域的相关研究；第３

节陈述关键帧提取算法；第４节介绍表示动作方法

以及动作检测依据，具体的动作识别方法在第５节；

第６节展示ＩＸＭＡＳ数据集上的实验结果；第７节

展示在运用深度数据的实时系统上实验的效果；

第８节在最后总结全文并提出今后的研究目标．

２　研究现状

专注于动作特征值提取与类型识别的方法通常

９７４２１２期 沈 晴等：基于视频的人机交互中动作在线发现与时域分割



实施在已被预先分割的视频片段上，其假定了在动

作识别之前，分割过程不需要对动作内容进行判断，

是独立完成的．但是，并非所有的研究观点都支持动

作分割与识别是两个独立的过程．所以，近年来，动

作时域分割领域的主要方法从是否基于内容方面，

可以分为两大类［４］：

一类是不分析运动内容的方法，将分割过程独

立于动作识别过程，通过各帧的某种统计特征值变

化的特殊点来确定动作分歧点．这种方法使用若干

个可表示运动信息的统计量作为依据，分析其相对

于时间的函数，通过寻找极值点、不连续点来分割人

体运动．从计算效率和系统实现角度来讲，在识别动

作类型之前就能有效分割动作是十分有利的．由于

不关心运动具体内容，无需先验知识，标记分割位置

的效率远远高于标记种类，所以这类方法实现较为

简单，运行速度快．光流能量
［２］是比较经典的运动特

征值，Ｗｅｉｎｌａｎｄ等人
［７］将能量随时间变化的峰值作

为分歧点，较好地分割出了简单动作，如抬腿、放腿、

弯腰、伸手等单向动作碎片．但这类方法所统计的特

征值，或基于动静态姿势切换所产生的信息变化，或

基于肢体部位运动轨迹，在分析具有多个部位运动

信息的复杂动作的分歧点时，概括的信息比较片面，

无法实现高准确率的分割．

另一类基于运动内容的方法将识别和分割的过

程结合起来，需要对待识别动作进行建模，通过分类

不同运动内容来实现分割，这类方法根据建模和分

类方式不同可分为以下几类：

（１）聚类分析方法旨在把视频各帧分组，整个

视频序列的各帧根据相似度距离被分到不同组，每

一组被表示为一个动作．这类方法基于视频的所有

帧建立分析动作类别，具有很高的扩展性和鲁棒性，

同时对先验知识的依赖较少．其中，ＺｅｌｎｉｋＭａｎｏｒ等

人［８］提出的针对行为内容的统计分析方法，并不局

限于帧与帧之间的空间相关性，取得了较好的聚类

效果．但这种从单帧的角度出发进行分析的方法，难

以考虑到时域上的动态特征变化，此外，其需要将整

个视频序列信息输入后进行识别，这限制了这种方

法只能在静态的视频分析应用中发挥作用．

（２）基于模板匹配的方法需要预先建立动作模

板，通过计算相似度来检测是否有动作发生．这类方

法训练较为简单，识别运算的复杂度仅与相似度运

算有关，实时性较好．但这类方法受到模板的制约，

模板动作的区分度和代表性将对识别结果产生很大

影响．Ｌｖ等人
［９］的“ＡｃｔｉｏｎＮｅｔ”用图形形式，从空

间相关性角度优化组织了各类人体动作模板，使得

各个模版之间具有良好的区分度，但总体而言，这类

方法更适合处理简单动作，处理复杂动作时，其常常

难以构建具有较大差异的模板，鲁棒性较差．

（３）基于机器学习的方法在处理复杂动作时，

不仅表现出较高的准确率同时还有极高的稳定性和

鲁棒性．由于需要训练分割分类器，这类方法需要大

量的被标记的训练数据，未降维的高维数据将使学

习和识别速率降低，而经过特征提取后的数据可在

一定程度上提高运算实时性．其中Ｈｏａｉ等人
［４］提出

的空间词袋模型，提取运动内容的特征向量，从而提

高了ＳＶＭ分类器效率．

本文采用分歧点检测的方法抽取关键帧，再通

过基于模板匹配的方法检测新出现的动作并进行识

别，这主要是因为模板匹配方法在应用于人机交互

的增量式视频中时，在实时性方面十分优秀．

３　关键帧提取

Ｌｕ等人
［５］提出了一种有效的在连续动作视频

序列中提取关键帧的方法，这个方法来源于 Ｈｏ等

人［１０］提出的在数据流中通过鞅框架来检测数据的

可替换性方法，而鞅框架则是Ｖｏｖｋ等人
［１１］首次提

出．这种方法通过检测视频数据的鞅之间的可替换

性，以可替换性的改变帧，即对前序序列不再有可替

换性的帧作为关键帧．Ｈｏ等人
［１０］认为，如果一个数

据流之间的狀个值｛狊１，狊２，…，狊狀｝是可替换的，那么

则有相应可替换性的鞅值函数｛犕１，犕２，…，犕狀｝是

一个鞅过程，即满足：

犕狀＝犈（犕狀＋１ 犕１，犕２，…，犕狀） （１）

鞅过程的含义在于：根据目前所知的信息，某变

量在未来的预期就是此时刻的值．如果基于未来实

际观测值认为该过程仍然成立，那么可认为数据流

｛狊１，狊２，…，狊狀｝各个数据差异性不大，数据分布符合

表示同一状态的概率分布条件；反之，若出现观测值

使得鞅过程不成立，则可认为变量的值已被约束于

另一概率分布条件，即数据流的状态发生改变．Ｖｏｖｋ

等人［１１］提出此鞅过程成立的假设中，存在Ｄｏｏｂ不

等式作为拒绝的条件：

犘（狀 犕狀λ）１／λ （２）

而其中λ的值可视作鞅过程成立的条件，即阈

值λ值越大代表可接受的可替换性变化越大．本文

中通过设置λ值来控制提取关键帧的数量，当鞅过

程假设被拒绝，则当前数据被视为关键帧．

３１　各帧的源数据提取

对于视频数据流犉＝｛犳１，犳２，…，犳狀｝，对每一帧
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进行背景去除和中心化后，提取人体姿势轮廓图

犇＝｛犱１，犱２，…，犱狀｝．由于本文不涉及背景去除和人

体追踪方法，所以这一部分的工作被考虑为前期工

作，轮廓图序列犇＝｛犱１，犱２，…，犱狀｝在本文中成为源

数据输入．

３２　各帧的奇异值计算

Ｌｕ等人
［５］认为视频序列信息的奇异值是数据

流奇异值的一种特殊形式，代表了该帧相对于整体

序列的特殊程度，包含相似姿势的帧则具有相近的

奇异值．

Ｌｕ等人
［５］根据 Ｈｏ等人

［１０］提出的针对整体数

据流奇异值计算方法，提出了视频流奇异值的计算

方法，但其方法针对的是整体视频，需要整体视频序

列信息，并求每帧针对整体信息的绝对奇异值．

而在本文中，由于只有当前帧的前序序列是已知

的，所以只能求局部信息的相对奇异值作为分歧检测

的特征值，相对前序序列奇异值的计算方法如下：

相对于前帧序列犇犻－１＝｛犱１，犱２，…，犱犻－１｝，新的

数据帧犱犻的奇异值狊犻可计算为

狊犻＝狊（犇犻－１，犱犻）＝ 犱犻－狌犻－１ （３）

其中 · 为欧式距离，μ犻－１为前序序列犇犻－１的中心

均值，其可由以下方式计算：

μ犻－１＝∑
犻－１

犼

犱犼／（犻－１） （４）

但是，此均值公式在求局部解时需要多次遍历

前序序列，增加了计算规模．可将上式改写为

μ犻－１＝
犱犻－１＋（犻－２）μ犻－２

犻－１
，犻＝２，３，４，… （５）

其中μ犻－１为计算前一帧犱犻－１的奇异值所计算的中心

均值矩阵，为了提高计算效率，本文采用迭代方式计

算均值，保存上一帧次均值计算结果用于下次计算，

无需多次遍历前序序列．

３３　鞅框架构建与判别关键帧

Ｖｏｖｋ等人
［１１］指出，在奇异值序列犛＝｛狊１，狊２，…，

狊狀｝的基础上，鞅值由一个概率值狆^构造．该概率意义

为当前数据中流至少能获得一个与实际观测值一样

的值的概率．该概率由下式构建：

狆^犻（｛犱１，犱２，…，犱犻｝，θ）＝
＃｛犼：狊犼＞狊犻｝＋θ＃｛犼：狊犼＝狊犻｝

犻

（６）

其中θ∈［０，１］，其在本文中设为常数０．５．

由此可以构建对应的鞅犕犻为狊犻与狆^的函数，表

示狊犻在当前奇异值序列中的可替换性：

犕犻＝∏
犻

犼＝１

（ε狆^ε
－１

犼
） （７）

其中θ∈［０，１］，ε∈［０，１］，其产生方法由不同类型的

鞅框架决定，本文参照Ｌｕ等人
［５］在提取视频关键

帧所使用的鞅框架计算方法，分别设这两个值为常

数０．５和０．８，以简化算法．

由上式可知，鞅值 犕犻的值也可由迭代方式计

算，无需重复遍历前序序列：

犕犻＝ε狆^
ε－１
犻 犕犻－１ （８）

以Ｄｏｏｂ不等式作为判断关键帧的依据，如果

犕犻＜λ，则鞅过程假设成立，否则当前帧被认为是关

键帧，而前序序列被清空，关键帧检测过程重新开

始．显然，λ＞１是必须的，否则所有的帧将被判断为

关键帧．

由图３可知，λ的取值直接影响到关键帧的数

量，对于更低的阈值，更多的大鞅值被检测到，从而

产生了更多的关键帧．更多的关键帧意味着回溯过

程的步数增加，从而增加了运算负担．但是更多的关

键帧也提供了更全面的信息，减少了后续动作表示

中的信息丢失．

图３　不同的λ值条件下的关键帧提取
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４　动作表示与分割依据

４１　运动历史图像

为了保存从一个关键帧到另一个关键帧之间动

作的信息，包括动作移动的方式和移动的位置，本文

采用动作历史图像（ＭＨＩ）表示动作．

在基于轮廓和姿势的动作识别中，ＭＨＩ有其独

特的优势，因为它能考虑到一个动作在时间和空间

上的相关性．更为突出的是，ＭＨＩ的数据维度是固

定的，它只与构成它的每一帧的维度相关，而不随着

帧数的增加而增加．对于两个关键帧之间的序列

犇＝｛犱１，犱２，…，犱犻｝，ＭＨＩ可用一个简单的替代和

衰减运算得到［６］

犎τ（狓，狔，犻）＝
τ， 犺（狓，狔，犻）

ｍａｘ（０，犎τ（狓，狔，犻－１）－１），｛ 其他

（９）

当沿着关键帧对已发生的动作信息进行回溯时，

相邻的多个 ＭＨＩ需要被拼接成一个 ＭＨＩ图像．将

某序列犇犫＝（犱１，犱２，…，犱犽）与相邻的前序序列犇犪＝

｛犱１，犱２，…，犱犻｝的 ＭＨＩ进行拼接，计算如下：

犎τ（狓，狔，犻＋犽）＝
犎τ（狓，狔，犽）， 犎τ（狓，狔，犽）＞０

犎τ（狓，狔，犻）－犽，｛ 其他

（１０）

之后的包含判别只关注动作历史图像中的运动

过程而不是运动姿势，本文将此动态过程图像称

ＰＭＨＩ，定义为

　犘τ（狓，狔，犻）＝
０， 犎τ（狓，狔，犻）＝τ

犎τ（狓，狔，犻），｛ 其他
（１１）

其中，动态过程有效像素数为运动能量犈：

犈＝＃｛犼：犘（狓，狔，犼）＞０｝ （１２）

４２　包含率

在回溯过程中，每当往前回溯一个关键帧，都要

判别此时动作是否已完成．本文采用运动图像相对

于模板的包含率来作为动作发现的初步判断依据．

一个待判别动作犘犻相对于一个模板动作犘狋的包含

率狉（犻，狋）定义为

犐犖＝＃｛（狓，狔）：犘犻（狓，狔）＞０牔犘狋（狓，狔）＞０｝，

犗犝犜＝＃｛（狓，狔）：犘犻（狓，狔）＞０牔犘狋（狓，狔）＜０｝，

狉（犻，狋）＝（犐犖－犗犝犜）／犈犽 （１３）

其中犐犖 代表待判别动作包含于模板的部分，而犗犝犜

代表其超出模板的部分（图３）．

动作模板由不同训练样本的同一个动作求均值

得来，每个完整动作相对于均值模板的包含率的最

小值作为动作检测初步判别的阈值．

虽然每一次回溯都有可能发现当前已发生动

作，但由于动作数量远小于关键帧的数量，所以大部

分情况下，回溯中所产生的动作过程 ＭＨＩ都并不

代表已完成的动作，而通过包含率判别是否有可能

完成的动作，产生分割的参考位置，其运算规模是固

定的，即对所有模板扫描一遍，并在一定条件下求和．

由图４可知，大幅度动作相对小幅度动作模板

也可能产生超过阈值的包含率，所以回溯过程中很

可能多次出现不同的超过阈值的ＰＭＨＩ，所以需要

进一步准确地确定此待判别动作是否与模板动作为

同一类别，所以超过阈值的待判别动作将会进一步

被识别．但相对于精确识别算法，采用包含率进行初

判别的优势在于：每一次回溯，针对ＰＭＨＩ的识别

只需要遍历模板一次．虽然初步识别结果并不唯一，

且准确性也较低，但在时间上，其计算损耗远远低于

每次回溯就进行精确动作识别．本文通过分析包含

率寻找分割参考位置，尽可能地检测到动作，然后通

过更为精确的模板匹配方法进一步确定动作类别并

确定分割点．

图４　包含率计算

５　动作识别

本文采取基于７阶不变矩的特征值匹配方式，

精确识别 ＭＨＩ所代表的动作类型．基于外形轮廓

的动作表示方式，利用７阶不变矩
［１２］进行模板匹配

来识别其种类是一种经典的方法．７阶不变矩在对

基于 ＭＨＩ的动作数据识别上，提取的特征值具有

旋转不变性和尺度不变性．关于不变矩的定义和详

细推倒过程见附录［１２］．

本文通过求待判别 ＭＨＩ与模板动作 ＭＨＩ的

马氏距离来识别动作是否与模板动作为同一类．此

马氏距离定义如下：

γ
２＝（犞犻－犞狋）

Ｔ犮－１（犞犻－犞狋） （１４）

其中γ是马氏距离，犞犻是待识别动作ＭＨＩ的不变矩
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向量，犞狋是模板动作ＭＨＩ的不变矩均值，犮是模板７

阶矩的协方差矩阵．在识别前，各类模板的最优阈值

由经典的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法得出．如果待识别动作与

模板的马氏距离在规定的阈值范围内，则可认为是

一次成功的匹配，一个动作可以被最终识别并确定，

如果有多个待识别动作与其模板的马氏距离在阈值

范围内，那么拥有最小距离的那个动作为识别结果．

由于一个动作已经产生，将此动作分割后，待判别的

数据序列将被清空，那么新的关键帧出现后，回溯过

程不会再回溯到这个动作的序列中来．

６　犐犡犕犃犛数据集上的实验

６１　数据集与实验环境

本文的方法在多镜头ＩＸＭＡＳ数据集上进行了

实验，包括其中的１３２个视频序列（３３次拍摄×４个

镜头）．每个序列中包括１２～１４个连续动作，其中的

１３个动作被选为识别对象．在实验中，较为有代表

性的４个人的动作被用来作为训练模板，其余作为

测试对象．

运行实验程序的ＰＣ拥有ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ

３．４０ＧＨｚ，ＲＡＭ１６ＧＢ．实验在 Ｍａｔｌａｂ平台上进

行，没有采用任何额外的并行优化方式．

６２　运算实时性评估

被测试的运算时间从第一帧人体轮廓数据输入

开始，到最后一帧的识别过程结束．由于本文方法是

沿着关键帧对视频序列进行回溯，那么关键帧的数

量对运算的实时性有着较大的影响．而λ是影响关

键帧数量的主要因素，所以在不同λ值的情况下，实

验计算了程序对每个序列的运行时间的均值．结果

如图５．

图５　不同λ下的平均计算时间

从图５中可以看出，随着λ的增大，关键帧数目

变小，而运算时间在缩短．对于一段至少具有１１２０帧

即至少３６ｓ长的视频序列，其运行时间保持在２ｓ以

下，这完全可以保证识别过程在 ＨＣＩ系统上运行时

的实时性．本文最终固定λ为２，因为在反复的实验

中，λ处于这个取值层面时，关键帧数目和运行时间

比较稳定，同时它也可保证比较适中的回溯跨度（即

每一步跳跃的帧数），从而有助于提高动作发现率．

６３　动作发现与时域分割的效果

由于数据是增量式输入方式，发现动作只能根

据当前已知的动作信息，而一旦分割后就不能再次

回溯和修改，所以一旦发生有误差的分割，这些误差

将很可能导致后续动作无法正确被发现，或者没有

被发现．在实验中，定义发现率为

发现率＝
包括正确帧的动作数

总动作数
（１５）

被正确发现的动作并不一定被精确地分割，但

却一定是在其发生的时刻被识别了．对于人机交互

的实际应用而言，重要的不是动作的信息是否完整，

而是动作的内容，即类别或者含义，是否被及时的传

达了．所以发现率更能反映本文方法对不同类型动

作的识别效果．

从表１中可以看出第一个动作ｃｈｅｃｋｗａｔｃｈ有

着较高的发现率（９３％），因为它不会受到之前分割

不准确的影响，而之后的动作如ｃｒｏｓｓａｒｍｓ和

ｓｃｒａｔｃｈｈｅａｄ的相似度比较高却又相邻，导致互相

之间有较大影响从而导致发现率下降（低于８０％）．

而之后的ｔｕｒｎａｒｏｕｎｄ、ｗａｌｋ等等都有着较高的发

现率（１００％），主要原因可能是其动作幅度较大，与

其他动作或者什么都不做有着较为明显的区别．实

验的总体平均发现率约为８８％．

表１　不同镜头下平均动作发现率

动作类型 镜头０ 镜头１ 镜头２ 镜头３ 平均

ｃｈｅｃｋｗａｔｃｈ ０．８２ ０．９１ １ 　 １ 　 ０．９３

ｃｒｏｓｓａｒｍｓ ０．８２ ０．９１ ０．５５ ０．５５ ０．７

ｓｃｒａｔｃｈｈｅａｄ ０．７３ ０．９１ ０．８２ ０．６４ ０．７７

ｓｉｔｄｏｗｎ ０．８２ ０．８２ ０．９１ １ ０．８９

ｇｅｔｕｐ １ ０．８２ ０．８２ １ ０．９１

ｔｕｒｎａｒｏｕｎｄ １ １ １ １ １

ｗａｌｋ １ １ １ １ １

ｗａｖｅ １ １ ０．７３ ０．７３ ０．８６

ｐｕｎｃｈ ０．８２ ０．８２ １ ０．８２ ０．８６

ｋｉｃｋ １ １ １ １ １

ｐｏｉｎｔ １ ０．９１ ０．９１ ０．８２ ０．９１

ｐｉｃｋｕｐ ０．８２ ０．９１ １ ０．８２ ０．８９

ｔｈｒｏｗ ０．５５ ０．６４ ０．７３ ０．７３ ０．６６

平均 ０．８７ ０．９ ０．８８ ０．８５ ０．８８

为了关注每一个被发现的动作具体有多少帧是

正确地被分割了，定义分割识别的准确率为

准确率＝
被正确分割的帧数

动作的总帧数
（１６）

图６中每行代表此动作中被识别成各类动作的

帧数百分比，以此代表每个动作在帧数层面的平均
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图６　各个动作在帧层面的识别准确率与错误率

准确率和错误率．

从图６中可以看出，相邻动作之间的干扰是十

分明显的，但是总体而言，在帧数层面上，识别率还

是比较高的，尤其是ｓｉｔｄｏｗｎ、ｐｏｉｎｔ和ｔｈｒｏｗ 这

３个动作的准确率达到了８０％以上．Ｗａｌｋ与 Ｋｉｃｋ

的准确率最低（分别为６４％和６２％），这意味着它与

相邻动作或者什么都不做的状态存在较大相关性，

使得分割的位置更难以被准确找到．其他幅度较大

的动作也都能达到较高的准确率（高于７０％），这也

意味着它们更容易被分割．

６４　对　比

将本文的方法与其他７个在ＩＸＭＡＳ数据集上

的动作识别方法进行对比［５，７，９，１３１６］．表２展示了准

确率对比．这些算法的准确率来源于相应的文献中．

表２　使用了犐犡犕犃犛数据集的不同识别方法对比

方法 数据类型 镜头０ 镜头１ 镜头２ 镜头３ 镜头４ 平均

Ｗｅｉｎｌａｎｄｅｔａｌ．［７］ 已分割动作 － － － － － ９３．３

ＬｖａｎｄＮｅｖａｔｉａ［９］ 连续动作 ８１．５ ８２．１ ８０．１ ８１．３ ７８．４ ８０．６

Ｙａｎｅｔａｌ．［１３］ 已分割动作 ７２．０ ５３．０ ６８．０ ６３．０ － ６４．０

Ｊｕｎｅｊｏｅｔａｌ．
［１４］ 已分割动作 ７６．４ ７７．６ ７３．６ ６８．８ ６６．１ ７２．５

ＬｉｕａｎｄＳｈａｈ［１５］ 已分割动作 ７６．７ ７３．３ ７２．０ ７３．０ － ７３．８

ＲａｍａｄａｎａｎｄＤａｖｉｓ［１６］ 已分割动作 ８５．７ ８７．３ ８２．４ ８６．８ － ８５．６

Ｌｕｅｔａｌ．［５］ 连续动作 ７７．６ ７９．３ ７８．８ ８３．１ ８３．６ ８０．５

本文方法 连续动作 ７５．５ ７７．１ ７４．９ ７６．１ － ７５．９

从表２中可以看到，在平均准确率上，Ｗｅｉｎｌａｎｄ

等人在文献［７］中的效果最好，高达９３．３％，而本文

方法的识别效果仅仅只能算中等水平（７５．９％），

但是大部分的方法都是针对于先分割好的动作序

列．同时包含分割和识别的方法
［５，９］，准确率达到

８０％，但正如前文所述，这些方法需要一次性输入

整个序列，并求整体的全局最优解，完整的获得每

一个动作前后的信息有助于提高在帧层面的识别

准确率，而 ＨＣＩ中的增量式视频数据处理只可能

不间断寻找已知序列的局部最优解，无法获得后

续未发生信息，所以这些方法难以应用到 ＨＣＩ系

统中．本文算法虽然准确率稍低，但是其不仅能针

对连续动作序列进行分割识别，同时还能处理增

量式数据，满足 ＨＣＩ中对动作分割识别的在线性

要求的．

７　基于手势深度数据的在线实验

７１　实验平台

实验在基于手势控制的交互原型系统上进行．

此系统应用Ｋｉｎｅｃｔ作为动作信息输入设备，Ｋｉｎｅｃｔ

可通过深度数据提供清晰的肢体轮廓．深度数据的

优势在于其不会受到光照因素的干扰，可通过深度

层次的筛选，去除背景噪声，从而获得比普通彩色数

据更为准确可靠的前景姿势信息．

实验所使用的手势交互系统是使用Ｃ＃编写，

其中拥有两个主要线程分别运行关键帧提取过程和

动作分割过程．这种并行结构使得关键帧提取过程

不必等待分割过程的完成，以保证系统运行流畅．

由图７所示，系统通过提取近处深度信息，从而
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图７　在线实验中的手势历史动作图像

只关注手部运动信息．基于本文分割识别方法，当完

整的动作被检测到之后，其类别判断结果将会被

显示．

７２　在线动作发现效果

实验系统对１０个手部动作进行了建模，５个用

户以不同的顺序使用这些动作与计算机交互．每一

位用户进行１０次实验．动作的平均发现率见表３．

表３　在线实验中动作发现效果

动作类型 用户１ 用户２ 用户３ 用户４ 用户５ 平均

左手右挥 １．０ ０．９　 ０．９　 １．０　 ０．９　 ０．９４

左手左挥 ０．９ １．０ １．０ ０．７ １．０ ０．９２

左手前挥 ０．８ ０．８ ０．６ ０．８ ０．７ ０．７４

左手后挥 ０．７ ０．７ ０．７ ０．７ ０．６ ０．６８

右手右挥 １．０ ０．９ ０．８ １．０ ０．９ ０．９２

右手左挥 １．０ １．０ ０．７ ０．９ ０．９ ０．９０

右手前挥 ０．９ ０．６ ０．７ ０．８ ０．８ ０．７６

右手后挥 ０．７ ０．８ ０．６ ０．７ ０．８ ０．７２

拍手 １．０ １．０ ０．９ １．０ １．０ ０．９８

两手挥舞 １．０ ０．９ ０．８ ０．９ １．０ ０．９２

平均 ０．９ ０．８６ ０．７７ ０．８５ ０．８６ ０．８４８

用户１是本文的作者，动作更为规范，所以实验

结果相对较好（９０％）．其他的用户在练习过后进行

了实验，大部分的发现率都达到了８５％以上．除此

之外，向前挥手和向后挥手的发现率较低（低于

８０％），这主要是因为在深度层面上的改变信息没有

被基于轮廓的 ＭＨＩ保留．

７３　λ对实时性和发现率的影响

由于λ值对关键帧数量有着决定性的影响，从

而影响回溯过程的计算规模．系统在不同的λ值情

况下，进行了实时性测试，同时检测了λ值对发现率

的影响．

表４　不同λ情况下的实时性与发现率比较

λ 平均关键帧数量
平均每个动作的

识别时间／ｍｓ
平均发现率

１．２ ２６６．０７ １３３．３ ８６．４

１．５ ２０１．２５ １０４．２ ８４．２

１．７ １９８．９１ ８６．８ ８４．４

２．０ １５７．５９ ７９．２ ８４．８

２．２ １４６．００ ７２．６ ８３．４

表４显示，λ对关键帧数量有着明显的影响，随

着λ的增大，关键帧数量减少，而相应的动作识别过

程耗时降低，在１００ｍｓ以下的识别速度可以保证在

２个关键帧产生的时间内，上一个动作已经被发现

和识别，从而保证了在线交互的实时性．同时，λ的

取值对发现率并无明显影响，这表明本文算法在此

方面具有较高的稳定性．

８　结论与将来的工作

本文提出了一个面向增量式输入的连续动作序

列的在线发现和时域分割方法．对于一个不间断监

视和观察人类行为的系统（如 ＨＣＩ系统）其输入数

据是持续的、增量式的，该系统要求在一个动作发生

后立即被发现并被分割．首先，通过基于鞅框架的方

法，每一个新输入的帧将被判断是否为关键帧．然

后，构建此关键帧与前一个关键帧之间的动作

ＭＨＩ，并向前回溯拼接前序 ＭＨＩ，通过计算对应各

个模板的包含率，判断当前是否可能有动作符合分

割要求．最后通过计算可能动作与对于模板的７阶

不变矩的马氏距离，判断其最终的动作类型．

本文方法中，关键帧的提取使得回溯过程无需

逐帧进行，极大地提高了运算效率．通过包含率进行

初步分割，降低了每次回溯的运算规模，保证了实时

性．７阶不变矩则为最终的分割和识别保证了较高

的准确率．其在 ＨＣＩ系统、安全报警系统和基于视

频的事件记录系统上有良好的应用前景．

但该方法仍有以下问题：

（１）实验表明本文方法在实时性上受到关键帧

间隔的影响较大，关键帧间隔越大实时性越好．但在

识别效果方面，一定程度上关键帧间隔的增加对发

现率的提高较小．

（２）基于 ＭＨＩ的模板匹配算法受到模板和测

试动作的约束程度高，建立模板的动作越多，代表性
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越强，则测试效果更好，这也使得系统在构建稳定的

动作模板时需要更多的资源，降低了可扩展性．

（３）另一方面，更为熟练的用户在测试中能获

得较好的交互效果．所以本文方法推广性不足，鲁棒

性低，对于区别度高的连续简单动作，该方法能获得

更高的准确率，但对于相关性较大的复杂动作，该方

法效果不佳．

将来的研究将关注识别算法上的优化，针对以

上基于模板匹配方法的不足，拟通过基于机器学习

的识别方法，在改进实时性的基础上，提高 ＨＩＣ系

统整体的推广性和鲁棒性．
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附　录．

对于一个 犕×犖 维的动作历史图像，其狆＋狇阶的矩

犿狆狇定义为

犿狆狇＝∑
犖

狓＝１
∑
犕

狔＝１

犳（狓，狔）狓狆狔狇 （１７）

其中狆，狇＝０，１，２，…

其狆＋狇阶中心矩μ狆狇定义为

μ狆狇∑
犖

狓＝１
∑
犕

狔＝１

犳（狓，狔）（狓－狓
－）狆（狔－狔

－）狇 （１８）

（狓，狔）表示图像中的点，则物体中心点（狓
－，狔

－）为

狓
－
＝
犿１０
犿００
，狔

－
＝
犿０１
犿００

（１９）

其中：

犿００＝∑
犖

狓＝１
∑
犕

狔＝１

犳（狓，狔） （２０）

犿１０＝∑
犖

狓＝１
∑
犕

狔＝１

犳（狓，狔）狓 （２１）

犿０１＝∑
犖

狓＝１
∑
犕

狔＝１

犳（狓，狔）狔 （２２）

之后通过０阶中心矩μ００对所有中心矩进行归一化处
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理，可以得到规格化的各阶中心矩：

η狆狇＝
μ狆狇

μ
狉
００

，狉＝
狆＋狇＋２

２
，狆＋狇＝２，３，４，… （２３）

Ｈｏ．Ｍ
［１３］通过２阶和三阶规格化中心矩的线性组合得

到了７阶不变矩，其意义在于：图像的旋转、平移和缩放将不

会改变这７个值：

狏１＝η２０＋η０２ （２４）

狏２＝（η２０－η０２）
２＋４η

２
１１

（２５）

狏３＝（η３０－３η１２）
２＋（３η２１－η０３）

２ （２６）

狏４＝（η３０＋η１２）
２＋（η２１＋η０３）

２ （２７）

狏５＝（η３０－３η１２）（η３０＋η１２）［（η３０＋η１２）
２－３（η２１＋η０３）

２］＋

（η０３－３η２１）（η０３＋η２１）［（η０３＋η２１）
２－３（η１２＋η３０）

２］（２８）

狏６＝（η２０－η０２）［（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η３０）

２］＋

４η１１（η３０＋η１２）（η２１＋η０３） （２９）

狏７＝（３η２１－η０３）（η３０＋η１２）［（η３０＋η１２）
２－３（η２１＋η０３）

２］－

（３η１２－η３０）（η０３＋η２１）［（η０３＋η２１）
２－３（η１２＋η３０）

２］（３０）

由于７阶不变矩的值太小，可以对其绝对值取对数，从

而将其值的区分度体现出来：

狏犽＝ｌｏｇ狏犽 ，犽＝１，２，３，４，５，６，７ （３１）

犛犎犈犖犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．

犅犃犖犡犻犪狅犑狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，３Ｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．

犆犎犃犖犌犣犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犌犝犗犑犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ ａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｓｙｓｔｅｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
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ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｃｏｍｅｍｏｒｅ
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７８４２１２期 沈 晴等：基于视频的人机交互中动作在线发现与时域分割


