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摘　要　基于视觉的行为识别是人体运动分析的重要组成，也是该领域一个富有挑战性的研究方向，因此获得广
泛的关注．该文将视频中的人体行为看成由每帧轮廓图像沿时间轴堆叠而成的三维空时体积，提出一种新颖的局
部二值模式，即体积语义局部二值模式（ＶＳＬＢＰ），用于提取空时体积中的有效低维特征，通过计算测试序列与已
标记的行为训练集特征间的最近卡方距离得到其所属行为类别．在行为库“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”上实验结果表明，该文提出
方法的识别准确率略高于现有最新方法，且能容忍各种复杂的条件，如遮挡、拍摄角度、行为者外观穿着及行为方
式等．
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１　引　言
目前，基于视觉的人体行为识别正在获得越来

越多的关注，它涉及模式识别、图像处理、计算机视
觉、人工智能等多门学科并具有广泛的应用前景，如
视频监控、视频内容检索及人机交互等等．

近年国内外在人体行为识别方面的研究已取得



一定的进展，并提出了一些解决问题的新思路．
Ｅｆｒｏｓ等人［１］、Ｄｏｌｌｏｒ等人［２］和Ｋｅ等人［３］直接在原
始图像构成的空时体积上进行处理，避免了传统方
法需要光流计算或特征跟踪等所带来的局限．但以
上大部分工作都是基于空时体积中的梯度或强度
等计算特征，因此在视频质量不佳或运动不连续等
情况下，这类特征显得不够可靠．Ｇｏｒｅｌｉｃｋ等人［４］、
Ｗａｎｇ等人［５］、Ｗｅｉｎｌａｎｄ等人［６］及Ｉｋｉｚｌｅｒ等人［７］则
从人体轮廓出发，对人的行为进行分析．在摄像机静
止条件下人体轮廓较易获得，且被认为包含空间足
够多的姿势及表观等信息，将人体轮廓按时间顺序
接连的表示形式则同时包含了空间表观及时间运动
信息，分析并度量它们之间的相似性即可对人的行
为进行识别．

局部二值模式算子（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，
ＬＢＰ）是一种有效的纹理描述算子，近十年已广泛
应用于纹理分类、图像检索及人脸分析等等．最初的
ＬＢＰ算子是一个固定大小为３×３的矩形块，将周
围８个灰度值与中心灰度值比较，大于或等于中心
灰度值的点用１表示，反之为０，顺时针方向得到的
８个二进制值作为该矩形块的特征值．最后以直方
图形式统计出整个区域每个特征值数量，作为此区
域的特征描述．为了改善最初ＬＢＰ算子无法提取大
结构纹理特征的局限问题，Ｏｊａｌａ等人［８］对其进行了
扩展，允许不同数量的邻域点犘及不同尺寸的半径
犚即表示成犔犅犘犘，犚．而当邻域点犘及半径犚很大
时，提取出的特征大部分对纹理的描述作用很有限，
因此Ｏｊａｌａ等人［８］又提出了ＬＢＰ算子的另两种扩展
形式，称为“均匀模式”及“旋转不变模式”．二进制序
列若至多有两个０与１之间的转换则被定义为均匀
的；而通过循环移位得到的最小二进制序列被定义
为旋转不变的．这两种模式能够有效地描述出图像
中大部分的纹理特征，并大大减小特征的数量．值得
注意的是，以上ＬＢＰ特征都由二进制序列的十进制
编码得到，这样可能使得语义上相似的特征经十进
制编码后大相径庭，而且空间复杂度高，因此Ｍｕ等
人［９］从几何的角度重新定义ＬＢＰ，提出了语义局部
二值模式（ＳｅｍａｎｔｉｃＬＢＰ，ＳＬＢＰ）．

另一方面，由于ＬＢＰ出色的描述特征能力，
Ｈｅｉｋｋｉｌａ等人［１０］用基于ＬＢＰ的纹理方法建立背景
模型从而检测运动目标．Ｚｈａｏ等人［１１］将其扩展到
三维形式，提出体积局部二值模式（ＶｏｌｕｍｅＬＢＰ，
ＶＬＢＰ），并发展了基于３个正交平面的局部二值模式
（ＬＢＰｆｒｏｍＴｈｒｅｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰｌａｎｅｓ，ＬＢＰＴＯＰ），

将其用于同时包含表观及运动信息的三维体积，如
面部表情、动态纹理中．

本文由Ｚｈａｏ等人［１１］的工作得到启发，将人体
行为看成由每帧轮廓图像沿时间轴堆叠而成的三维
空时体积，ＶＬＢＰ即可用于提取其低维特征．ＶＬＢＰ
是ＬＢＰ的空时扩展形式，其特征向量长度随邻域点
个数增大而快速增长．为了压缩特征向量的长度，本
文采用语义局部二值模式的思想，提出体积语义局
部二值模式（ＶｏｌｕｍｅＳｅｍａｎｔｉｃＬＢＰ，ＶＳＬＢＰ），并将
其用于提取空时体积的特征．此方法的最大优点是
可直接从空时体积中提取特征，无需降维，且特征
长度仅与邻域点个数犘有关，而与视频帧数无关，
不需要时间对齐，因此可排除行为之间持续时间不
同所造成的影响．

本文第２节介绍体积局部二值模式（ＶＬＢＰ）；
第３节简述语义局部二值模式（ＳＬＢＰ）；第４节提出
体积语义局部二值模式（ＶＳＬＢＰ）；第５节描述基于
ＶＳＬＢＰ的行为识别过程；第６节给出本文提出方法
在“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”库中的实验结果，并进行横向与纵向
的比较与分析；第７节是对全文的总结．

２　体积局部二值模式（犞犔犅犘）
对体积犞建模［１１］，螺旋状展开，其相关符号定

义及坐标计算公式列于表１中，用公式则可表示成：
犞＝狏（犵狋犮－犔，犮，犵狋犮－犔，０，…，犵狋犮－犔，犘－１，犵狋犮，犮，犵狋犮，０，…，

犵狋犮，犘－１，犵狋犮＋犔，０，…，犵狋犮＋犔，犘－１，犵狋犮＋犔，犮） （１）
表１　犞犔犅犘模型中符号定义及坐标计算

符号 定义
犘 每帧中心点的邻域点个数
犵狋犮，犮 体积中心点的灰度值

犵狋犮－犔，犮犵狋犮＋犔，犮
体积中前与后时间间隔犔的

帧的中心点灰度值

犵狋，狆（狋＝狋犮－犔，狋犮，狋犮＋犔，狆＝０，…，犘－１）图像狋半径为犚区域上的犘个邻域点的灰度值
犵狋犮，犮坐标 （狓犮，狔犮，狋犮）
犵狋犮，狆坐标

（狓犮＋犚ｃｏｓ（２π×狆／犘），
狔犮－犚ｓｉｎ（２π×狆／犘），狋犮）

犵狋犮±犔，狆坐标
（狓犮＋犚ｃｏｓ（２π×狆／犘），

狔犮－犚ｓｉｎ（２π×狆／犘），狋犮±犔）

假设（犵狋，狆－犵狋犮，犮）独立于犵狋犮，犮，忽略中心点
狏（犵狋犮，犮）灰度值．对犞阈值化处理，则式（１）可近似写
成犞１：
犞１＝狏（狊（犵狋犮－犔，犮－犵狋犮，犮），狊（犵狋犮－犔，０－犵狋犮，犮），…，

狊（犵狋犮－犔，犘－１－犵狋犮，犮），狊（犵狋犮，０－犵狋犮，犮），…，
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狊（犵狋犮，犘－１－犵狋犮，犮），狊（犵狋犮＋犔，０－犵狋犮，犮），…，
狊（犵狋犮＋犔，犘－１－犵狋犮，犮），狊（犵狋犮＋犔，犮－犵狋犮，犮）） （２）

狊（狓）＝１，狓０
０，狓＜｛ ０ （３）

由犞１可看出其为３犘＋２维表示，则犞１的十进制编
码可简化描述成：

犞犔犅犘犔，犘，犚＝∑
３犘＋１

狇＝０
狏狇２狇 （４）

图１表示犞犔犅犘犚，犘，犔（犚＝１，犘＝４，犔＝１）建模及形
成过程，对体积中逐帧采样邻域点，将其与中间帧的
中心点灰度值大小进行比较并二值化，最后乘以权
重因子构成体积局部二值模式．

图１　犞犔犅犘１，４，１建模及形成过程

３　语义局部二值模式（犛犔犅犘）
语义局部二值模式（ＳＬＢＰ）最近由Ｍｕ等人［９］

提出，它从几何的角度解释并重新定义ＬＢＰ．基本
ＬＢＰ算子是通过对二进制序列进行十进制编码进
而统计直方图特征，这么做，无法保证语义相似的特
征能落入直方图的邻近的区域．例如，（００００１１１１）２
逆时针左移一个比特构成（１００００１１１）２，它们之间具
有很高的相似性，但经十进制编码后却相差甚远
（１５ｖｓ．１３５）．语义局部二值模式则在均匀ＬＢＰ算
子的基础上，将二进制序列顺时针表示成几何意义
上的圆弧，用弧长和主轴角度两个特性代替基本
ＬＢＰ算子的十进制编码数．如图２，两个二进制序列
弧长一致，主轴角度相差４５°，符合语义相似的特
性．值得注意的是，均匀ＬＢＰ算子至多有两个０与１
之间的转换，则它所对应的只可能是一段圆弧（若序

列中只含单个“１”，则可视为圆弧上的一个点）．

图２　均匀局部二值模式的弧状表示（弧长及主轴角度）

４　体积语义局部二值模式（犞犛犔犅犘）
由本文第２节可知，ＶＬＢＰ特征向量长度由邻

域点个数犘决定，犘值大则特征向量长度较大，而
小的犘值则可能丢失有用信息．ＶＬＢＰ的可能模式
个数为２３犘＋２，当犘值增大时，ＶＬＢＰ所提取的特征
长度呈指数级增长．另外，ＶＬＢＰ也是对二进制序列
的十进制编码，这就不能保证语义相似的特征经编
码后所得十进制数仍十分近似．本节将ＶＬＢＰ的概
念从灰度图扩展至二值图，为从人体轮廓出发而进
行的行为识别过程作铺垫，并结合ＳＬＢＰ，提出了体
积语义局部二值模式（ＶＳＬＢＰ）的思想，保留语义信
息并大大地减小特征量．

图３　犞犔犅犘１，４，１建模及二值扩展形式

本文建模的体积是由二值轮廓按时序堆叠构
成．因此，我们对第２节ＶＬＢＰ中的灰度图扩展至
二值图，以图３的方式对体积建模．首先类似地，对
体积中逐帧（犔＝１情形）采样邻域点，不同的是，我
们将其与中间帧的中心点的值进行异或比较，如果
相同则标记为０，反之为１，这么做是为了记录局部
空间及时间上像素之间的变化．将体积中如上操作
所得的二进制序列组成集合，丢弃其中的全零序列
（表示无变化），且表示成均匀模式（见第３节解释，
即舍弃圆弧个数大于１的二进制序列），用弧长及主
轴角度两个特性代替ＶＬＢＰ的十进制编码数，如
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图４．若主轴角度落入两邻域点之间，取靠近其的最
小主轴角度（如图４（ｂ）虚线所示），而圆弧长度的不
同则可以区分不同的二进制序列．

图４　均匀体积局部二值模式的弧状表示（弧长及主轴角度）

这样弧长和主轴角度的可能值均为（３犘＋２）
个，可用（３犘＋２）×（３犘＋２）大小的矩阵统计弧长及
主轴角度，在相应的弧长及主轴角度上累加计数，如
图５，这也近似于“直方图统计”思想．最后将二维矩
阵中行向量接连成单一向量，表示体积的ＬＢＰ特
征，即本文提出的体积语义局部二值模式表示．

图５　ＶＳＬＢＰ的统计矩阵（横轴圆弧角度，纵轴圆弧长度）

图６　特征向量长度与邻域点个数的对应关系

由以上的分析得出，ＶＬＢＰ的可能模式个数为
２３犘＋２；Ｚｈａｏ等人［１１］提出的３个正交平面的局部二
值模式（ＬＢＰＴＯＰ），即在犡犢、犡犜及犢犜平面采用
均匀ＬＢＰ算子，可能的模式个数为３×犘（犘＋１）；
ＶＳＬＢＰ的向量长度为（３犘＋２）２．图６给出了其特
征向量长度的对比情况，ＶＳＬＢＰ比ＶＬＢＰ大大压缩
了特征向量的长度，但当邻域点个数犘增大时，其特
征向量长度增幅大于ＬＢＰＴＯＰ．但其后从理论及实
验上分析，ＬＢＰＴＯＰ用于基于人体轮廓的行为识
别，性能不如ＶＳＬＢＰ．与ＬＢＰＴＯＰ及ＶＬＢＰ相比，
ＶＳＬＢＰ旨在“简便性”及“有效性”间寻求折衷．

５　基于犞犛犔犅犘的行为识别
本文从视频帧的原始图像中提取人体轮廓，排

除了杂乱背景的干扰，同时也避免了行为者表观及
穿着不同等所带来的混淆信息．对轮廓序列进行空
间对齐并检测其周期，然后将一个周期内的轮廓接
连成体积（Ｖｏｌｕｍｅ）作为输入（如图７左边所示）．

图７　基于ＶＳＬＢＰ的行为识别描述

Ｚｈａｏ等人［１１］提出ＬＢＰＴＯＰ，如图８，在体积中
心点的犡犢、犡犜及犢犜这３个正交平面上各作局
部二值模式表示，并将其串接起来的直方图序列
作为体积的特征，已成功用于动态纹理与面部表
情识别中．通常动态纹理与面部表情不仅在犡犢平
面有空间信息，且犡犜、犢犜平面也包含丰富的运动
信息，因此ＬＢＰＴＯＰ显得可行并且有效．但人体轮
廓序列在犡犜、犢犜运动信息十分不明显（如图９），
若仅在体积中心点的３个正交平面上提取ＬＢＰ特
征，将丢失其余帧的大量细节信息，导致识别准确率
不高．

图８　３个正交平面局部二值模式表示（ＬＢＰＴＯＰ）

图９　轮廓行为序列“ｊｕｍｐ、ｐｊｕｍｐ”和“ｒｕｎ”及其在
中心点正交犡犢、犡犜及犢犜平面图
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本文从另一方面考虑，提出ＶＳＬＢＰ的表示方
法，并描述了基于ＶＳＬＢＰ的行为识别的具体过程．
首先将人体轮廓序列构成的体积分成若干个互不重
叠的块体积（ＢｌｏｃｋＶｏｌｕｍｅ），如图７，对每个块体积
提取ＶＳＬＢＰ特征向量，按照其空间结构顺序接连
成单一向量表示人体轮廓行为序列的总特征．

获取所有轮廓行为序列总特征后，采用留一法
（ＬｅａｖｅＯｎｅＧｒｏｕｐＯｕｔ）进行测试，即如果数据库
中有狆个人狇种不同行为，假设某个人的行为未知，
将其作为测试行为，而其余（狆－１）个人狇种已知行
为作为训练集，通过计算测试序列特征犜与已知行
为训练集特征犕间的最近卡方距离，即以最小χ２测
度，得到此测试行为所属行为类别．

χ２（犜，犕）＝∑
狀－１

犻＝０

（犜犻－犕犻）２
（犜犻＋犕犻＋ε） （５）

其中，狀代表行为序列总特征的向量长度，足够小的
值ε是为了防止犜犻＝犕犻＝０时的溢出错误．

６　仿真试验
６１　测试数据库

为了分析本文提出方法的性能，在公测行为库
“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”库上对其进行了测试．“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”库
包含９０个视频序列，由９个人完成１０种行为，如
图１０，依次是：弯腰（ｂｅｎｄ）、蹦高挥手（ｊａｃｋ）、双腿向
前蹦（ｊｕｍｐ）、原地蹦（ｐｊｕｍｐ）、跑（ｒｕｎ）、侧边走
（ｓｉｄｅ）、跳（ｓｋｉｐ）、走（ｗａｌｋ）、挥单手（ｗａｖｅ１）及挥双
手（ｗａｖｅ２）．此数据库中的行为具有高度相似性，且
行为者穿着、外貌及行为方式都不尽相同，比较接近
于实际情形．由于数据库中背景已知，采用背景剪除
法提取所有人体行为轮廓，对其进行空间对齐并统
一大小为６０×８０，预处理后构成体积，分块后逐帧
（犔＝１）在半径犚＝１区域中采样邻域点，再进行基于
ＶＳＬＢＰ的行为识别．

图１０　“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”库中１０种行为
６２　预处理

数据库中的行为一般具有周期性．本文采用
Ｃｕｌｔｅｒ等人［１２］提出的方法检测行为的周期性，然后
将一个周期内的帧接连成体积．首先计算狋１和狋２时
刻目标犗狋的自相似性：
犛狋１，狋２＝
　ｍｉｎ

ｄ狓，ｄ狔狉∑（狓，狔）∈犅狋１犗狋１（狓＋ｄ狓，狔＋ｄ狔）－犗狋２（狓，狔）
（６）

式中，犅狋１是犗狋１所占边框大小，经空间对齐后，犅狋１恒
定．较小的半径狉是为了容许分割误差．由图１１（ａ）
看出，周期性行为的犛狋１，狋２亦呈现周期性．取犛狋１，狋２的
列向量（即固定狋１取所有狋２）进行高斯平滑滤波得
图１１（ｂ），其中的波谷间的时间帧长度即为行为序
列的周期长度．虽然每种行为的持续时间不同（一个
行为周期内的视频帧数不同），但由于ＶＳＬＢＰ的特
征向量长度仅与邻域点个数犘有关，而与帧的长度
无关，所以不需要时间对齐或标准化，因此排除了行
为之间持续时间不同或是同一行为不同行为者完成
时间不同所带来的影响．

图１１　“走”行为序列周期检测

６３　实验结果及比较
本实验中需要定义的参数是体积分块大小（按

空间大小比例３∶４分块）及邻域点的个数犘．表２
给出了固定邻域点个数，平均识别率与分块大小的
对应关系；图１２分别给出分块大小固定为１２×１６
时，所有行为平均识别率及单个行为识别率对应于
邻域点个数的关系．从简便及识别率考虑，取体积分
块为１２×１６（即分为２５个互不重叠的块），邻域点
个数为６．实验结果由混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）
表示．其每行的各个元素代表此类型的行为被分类
为其它行为的概率，则混淆矩阵的对角元素值（表示
正确分类的概率）被期望越高越好．
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表２　平均识别率与分块大小的对应关系（固定犘＝６，按３∶４比例分块）
分块大小 平均识别率 分块大小 平均识别率
３×４ ７４．４４ １５×２０ ８８．８９
６×８ ８６．６７ ３０×４０ ７７．７８
１２×１６ ９５５６ ６０×８０ ５６．６７

图１３给出ＶＬＢＰ、ＬＢＰＴＯＰ及ＶＳＬＢＰ用于行
为识别的纵向对比性实验结果．相同的实验参数及
设置条件下，ＶＳＬＢＰ的识别正确率最高，虽然
ＶＬＢＰ也能正确识别大部分行为，但其所提取的特
征向量长度为２３犘＋２，远远大于ＶＳＬＢＰ的（３犘＋２）２，

图１２　识别率与邻域点个数对应关系

图１３　行为识别结果纵向比较

图１４　行为识别结果横向比较

７５６２１２期 吴　娴等：基于体积语义局部二值模式的行为识别



在本实验中即２５×２２０２５×２０２．而由于人体轮
廓行为序列中犡犜和犢犜平面所包含的时间运动
信息不明显，则ＬＢＰＴＯＰ的识别效果不尽如
人意．

图１４横向比较了本文提出的方法与一些最新
方法［６７，１３１５］在Ｗｅｉｚｍａｎｎ库上的实验结果．Ｎｉｅｂｌｅｓ
等人［１３］、Ｓｃｏｖａｎｎｅｒ等人［１４］在原始视频序列上计算
时空兴趣点的像素强度或梯度等特征，在Ｗｅｉｚｍａｎｎ
库上它的识别率普遍低于基于轮廓特征的方
法［６７，１５］．基于轮廓特征的方法通常假设前景已完全
分割（如Ｗｅｉｚｍａｎｎ库给出的开源数据），将行为识
别的重点转向特征的描述及识别算法的研究．本文
将ＶＳＬＢＰ描绘子与基于轮廓特征的其它最新方
法［６７，１５］进行比较．Ｊｉａ等人［１５］在嵌入的低维流形中
学习并分类行为，它包含一个降维的过程．Ｗｅｉｎｚｌａｎｄ
等人［６］通过提取若干静态关键姿势，进而把每个行
为序列看成一系列关键姿势的表达，图１４（ｅ）列出
５０个关键姿势情形下的识别率．这种表达虽然简
便，但由于丢失时间信息，它不能区分“顺”和“倒”动
作，如“起立”和“坐下”，同时它对行为的持续时间比
较敏感．Ｉｋｉｚｌｅｒ等人［７］将姿势分块表达并表示为方
向矩形的直方图（ＨｏＲ），在姿势表达的基础上加入

时间上的速度特征，利用分层的模型进行识别．
图１４（ｆ）给出应用最近邻分类器的识别率．但相对
于ＶＳＬＢＰ，ＨｏＲ需要调整更多的参数，执行时间较
长．从图１４可以看出，以上３种方法在双腿向前蹦
（ｊｕｍｐ）和跳（ｓｋｉｐ）、跑（ｒｕｎ）和跳（ｓｋｉｐ）、挥单手
（ｗａｖｅ１）和挥双手（ｗａｖｅ２）等行为之间均有高度的
混淆性．由于轮廓提取及对齐等预处理方法等不完
全相同，它们之间的精确对比较为困难．但本文提出
的方法实现相对简单，且具有较高的识别率．它不需
要降维，可以直接提取低维特征，同时对测试行为的
持续时间长度等不敏感．

另外，“Ｗｅｉｚｍａｎｎ”库中的２０个行为类别均为
“走”的测试视频，包括１０个不同拍摄角度（０°～
８１°，每隔９°，如图１５）和１０个行为方式迥异的视频
（如图１６），构成鲁棒性测试库，以测试本文提出方
法对拍摄角度、空间遮挡及行为方式等影响因素的
稳健性．每一个测试的“走”行为序列均与数据库中
的所有行为序列匹配，找到最佳匹配的行为类型；若
最佳匹配行为不是“走”，则寻找次佳匹配行为类型．
表３及表４显示了鲁棒性测试结果，可以看出，本文
提出的方法能够容忍拍摄角度的小幅度变化（０°～
３６°）和行为方式的某些不规则性．

图１５　不同拍摄角度下的鲁棒性测试视频（图中从左向右，拍摄角度依次为０°，９°，１８°，２７°，３６°，４５°，５４°，６３°，７２°，８１°）

图１６　鲁棒性测试视频（从左到右自上而下依次是对角线直走（ｄｉａｇｏｎａｌｗａｌｋ），牵着狗行走（ｗａｌｋｗｉｔｈａ
ｄｏｇ），边走边甩包（ｗａｌｋａｎｄｓｗｉｎｇｉｎｇａｂａｇ），带着衣服走（ｗａｌｋｉｎａｓｋｉｒｔ），腿部发生遮挡（ｗａｌｋｗｉｔｈ
ｔｈｅｌｅｇｓｏｃｃｌｕｄｅｄｐａｒｔｉａｌｌｙ），梦游式行走（ｓｌｅｅｐｗａｌｋ），跛行（ｌｉｍｐｗａｌｋ），膝盖抬高走（ｗａｌｋｗｉｔｈｋｎｅｅｓ
ｕｐ），携带公文包走（ｗａｌｋｃａｒｒｙｉｎｇａｂｒｉｅｆｃａｓｅ）
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表３　鲁棒性测试结果（角度测试）

Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ
１ｓｔｍａｔｃｈｉｎｇ ２ｎｄｍａｔｃｈｉｎｇ

０ ｗａｌｋ ／
９ ｗａｌｋ ／
１８ ｗａｌｋ ／
２７ ｗａｌｋ ／
３６ ｗａｌｋ ／
４５ ｊｕｍｐ ｗａｌｋ
５４ ｓｉｄｅ ｗａｌｋ
６３ ｊｕｍｐ ｗａｌｋ
７２ ｓｉｄｅ ｊｕｍｐ
８１ ｐｊｕｍｐ ｓｉｄｅ

表４　鲁棒性测试结果（行为方式不规则性测试）
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

１ｓｔｍａｔｃｈｉｎｇ ２ｎｄｍａｔｃｈｉｎｇ
Ｄｉａｇｏｎａｌｗａｌｋ ｗａｌｋ ／
Ｗａｌｋｗｉｔｈｄｏｇ ｓｋｉｐ ｗａｌｋ
Ｓｗｉｎｇｉｎｇａｂａｇ ｗａｌｋ ／
Ｗａｌｋｉｎａｓｋｉｒｔ ｓｉｄｅ ｗａｌｋ
Ｏｃｃｌｕｄｅｄｌｅｇｓ ｐｊｕｍｐ ｗａｌｋ
Ｓｌｅｅｐｗａｌｋ ｊｕｍｐ ｓｉｄｅ
Ｌｉｍｐｗａｌｋ ｗａｌｋ ／

Ｗａｌｋｗｉｔｈｋｎｅｅｓｕｐ ｊａｃｋ ｊｕｍｐ
Ｃａｒｒｙｉｎｇａｂｒｉｅｆｃａｓｅ ｗａｌｋ ／
Ｎｏｒｍａｌｗａｌｋ ｗａｌｋ ／

７　结　论
本文提出体积语义局部二值模式（ＶＳＬＢＰ）的

表示，并描述了基于ＶＳＬＢＰ的行为识别方法．此方
法从一个全新的角度对行为识别问题进行探索，将
刻画图像局部特征的有效算子发展为三维形式并应
用于视频数据，它无需降维，能够从空时体积直接
提取有效低维特征．实验结果表明，本文提出的方法
不仅能够处理持续时间不同的行为序列，而且对拍
摄角度的变化、遮挡及行为方式的不规则性具有较
高的鲁棒性．本文今后的研究工作将对ＶＳＬＢＰ方
法加入更为丰富的理论分析，以提取更具有判别性
的有效特征，并应用于更自然的行为序列及更复杂
的场景中．
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