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摘要　为克服方向梯度直方图(HOG)特征在人体行为识别中仅表征动作的全局梯度特征、缺乏局部细节信息、对
遮挡表现不佳的问题,改进了一种基于全局特征和局部特征的方法来实现人体行为识别.该算法首先使用背景减

法获得人体运动区域;方向可控滤波器能有效描述动作边缘特征,通过引入方向可控滤波器改进 HOG特征以增强

局部边缘信息,同时对加速稳健特征进行kＧmeans聚类获得词袋模型;最后将融合后的行为特征输入支持向量机

对行为特征进行分类识别.在数据集KTH、UCFSports和SBUKinectInteraction上进行仿真模拟,结果表明改

进的算法识别准确率分别达到了９６．７％、９４．２％和９０．８％.
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１　引　　言

视频中人体行为识别已经引起了计算机视觉、
机器学习和模式识别领域人员的广泛关注[１].此

外,它在智能监控、增强现实、视频标注、人机交互和

体感游戏等方面都具有广泛的应用[２].因此,用计

算机算法自动识别出视频中执行的人体行为,成为

近年来计算机视觉领域的热门研究课题.

行为识别现有方法可以分为两大类:局部特征

方法和全局特征方法.局部特征方法一般从视频或

图像中提取局部子区域或兴趣点,如光流、尺度不变

特征变换 (SIFT)等.全局特征方法通常提取整个

人体信息,如运动历史图(MHI)、轮廓特征等.每

种特征的表征方式都有长处和不足,现在比较热门

的研究方式是混合特征.
文献[３]通过决策级融合空时域特征既提升了
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识别的速度又保持了算法的精度,但是算法对遮挡

因素较为敏感.文献[４]中引入运动上下文的概念

来获取视频词的时空分布.这些算法虽然取得了很

好的性能,但都缺少梯度特征信息.文献[５]提出使

用Harris角点检测器在时空３D空间检测兴趣点,
并利用这些兴趣点描述相关动作.针对文献[５]的
算法缺陷,文献[６]在时空域进行Gabor滤波,改进

了原算法.针对方向梯度直方图(HOG)特征对图

像边缘描述不充分的问题,文献[７]利用改进的

HOG特征更好地提取了建筑物的边缘信息,在多

个指标上都优于传统方法.文献[８]对行为视频进

行稠密采样以获得行为动作的稠密轨迹(DT),然后

分别计算DT的运动边界直方图、光流直方图和梯

度方向直方图,并将３个特征进行融合,该方法对红

外人体行为具有较强的表达能力.文献[９]采用深

度学习方法对各网络提取的特征进行加权融合,算
法识别率较高、泛化能力较强,但是模型复杂.

根据以上分析,受文献[７]启发,为克服单一特

征对特征描述不够充分的问题,本文提出一种新的

人体行为识别特征表征方法,即将加速稳健特征

(SURF)和改进的 HOG特征进行融合来识别行为

动作.为了去除无关背景带来的影响,使用背景减

法将人体区域提取出来;然后分别对人体区域提取

SURF,使用kＧmeans聚类算法获得视觉词典以构

建直方图并融合改进的 HOG特征;最后将融合后

的特征向量输入到支持向量机(SVM)中进行训练

并识别.

２　本文方法

２．１　SURF特征提取

SURF[１０]算法主要包括两个部分:特征点定位

和特征点描述.

１)特征点定位

首先要构造Hessian矩阵.图像I中任意一个

像素点X(x,y)的Hessian矩阵为

H(X,σ)＝
Lxx(X,σ)

Lxy(X,σ)
é

ë

ê
ê

Lxy(X,σ)

Lyy(X,σ)
ù

û

ú
ú
, (１)

式中:σ为尺度;Lxy(X,σ)为高斯二阶微分
∂２g(σ)
∂x∂y

在点像素点X 处与图像I 的卷积;Lxx (X,σ)和

Lyy(X,σ)含义相似.g(σ)为高斯函数,表达式为

g(σ)＝
１
２πσ２

exp－
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２σ２
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è
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÷ . (２)

　　使用Dxx、Dxy和Dyy表示盒子滤波器与图像在

不同方向上的卷积结果,则简化后的 Hessian矩阵

的行列式可表示为

det(Happrox)＝DxxDyy －(０．９Dxy)２, (３)
式中:０．９为经验值,用来平衡使用盒子滤波器近似

所带来的误差.
将所有经过 Hessian矩阵处理的像素点与其

３×３×３的立体邻域内的２６个点进行非极大值比

较,当Hessian矩阵的行列式取得局部极大值或极

小值时,将该极值点作为候选特征点.然后,在尺度

空间和图像空间中进行线性插值运算来获得最后稳

定的特征点.

２)特征点描述

在兴趣点附近建立一个２０s(s为特征点的尺度

值)大小的方形区域,将其旋转到主方向,然后再将

方形区域分成４×４＝１６个子区域,对每个子区域统

计５×５＝２５个像素的haar小波特征.该haar小

波特征为水平方向haar小波响应值之和,水平方向

haar小波响应值的绝对值之和,垂直方向haar小波

响应值之和,垂直方向haar小波响应值的绝对值之

和.这样每个子区域就有４个值,所以每个特征点

就是１６×４＝６４维的向量.

２．２　构建视觉词典

为了生 成 视 觉 字 典,本 文 使 用 最 常 用 的kＧ
means聚类算法(k代表字典大小).欧几里得距离

的表达式为

ESS＝∑
k

i＝１
∑
p∈Ci

p－mi
２, (４)

式中:ESS是所有对象的聚类误差;p 为空间中的点;

mi 为簇Ci 的平均值.本文通过欧几里得距离把所

有样本划分到与之距离最近的聚类中心所代表的类

中,形成k个聚类,然后对这k 个聚类再次进行计

算得到新的聚类中心,并按照新的聚类中心重新划

分样本类别,一直迭代下去,直到质心的位置变化不

大,趋于稳定.
将每一个聚类的中心作为视觉词典中的单词,

然后计算每个特征到这k 个视觉单词的距离,并将

其映射到距离最近的视觉单词中构建直方图.

２．３　改进的HOG特征提取

可控滤波器由Freeman等[１１]提出,它是一种特

殊的滤波器,可以任意旋转,在图像纹理分析方面表

现较好.可控滤波器由一组基滤波器构成,即

fθ(x,y)＝∑
M

i′＝１
ki′(θ)fθi′(x,y), (５)

式中:fθ(x,y)为θ方向上的滤波器;ki′(θ)为插值

０２１００４Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

函数,fθi′
(x,y)为基函数,插值函数和基函数成对

存在;M 为基函数的个数.
高斯函数二阶导数近似于边界,可以用一个圆

对称的窗函数和一个多项式的乘积来表示.可控滤

波器由高斯函数二阶导数构成,可表示为

Gθ
２＝k１(θ)G０°

２ ＋k２(θ)G６０°
２ ＋[１－k１(θ)]G１２０°

２ ,
(６)

式中:k１(θ)、k２(θ)为插值函数;G０°
２、G６０°

２ 和G１２０°
２ 表

示高斯函数在角度为０°、６０°和１２０°时的二阶导数.
插值函数和基函数为

k１(θ)＝cos２θ
k２(θ)＝－sin２θ{ , (７)

G０°
２(x,y)＝０．９２１３(２x２－１)exp[－(x２＋y２)]

G６０°
２ (x,y)＝１．８４３xyexp[－(x２＋y２)]

G１２０°
２ (x,y)＝０．９２１３(２y２－１)exp[－(x２＋y２)]

ì

î

í

ï
ï
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.

(８)

　　HOG特征最早是由Dalal等[１２]提出,被应用

于行人检测.HOG方法思想是计算稠密网格中归

一化的局部方向梯度直方图.改进的 HOG特征提

取过程如下.

１)首先为了消减阴影和光照因素带来的影响,
需要对图像进行归一化处理.

２)求取０°和９０°方向的梯度.假设图像I中任

意一像素点的坐标为(x,y),则该点的０°和９０°方向

的梯度Gx(x,y),Gy(x,y)为

Gx(x,y)＝I×f０°

Gy(x,y)＝I×f９０°
{ , (９)

像素点处的梯度幅值和梯度方向可分别表示为

G(x,y)＝ Gx (x,y)２＋Gy (x,y)２

θ(x,y)＝arctan[Gy(x,y)/Gx(x,y)]{ .

(１０)

　　３)为了保持对图像中人的姿态以及外观的弱

敏感性,将图像分成若干个单元格(Cell)并将每个

单元格分为９个方向块,然后为每个单元格构建梯

度方向直方图.

４)把步骤３)得到的单元格组合成大的区间

(Block),对区间内的直方图进行L２ 范数归一化处

理,直方图归一化处理的方程为

L２(v)＝
v

‖v‖２２＋e２
, (１１)

式中:e为常数参数,它的值非常小;v表示区间内的

直方图向量.

５)连接所有区间内的直方图向量,最终得到整

张图像的HOG特征.

６)另外,HOG特征的维数计算方程为

DHOG＝DCell×
SBlock

SCell
×

h－SBlock

S′Block ＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷×

w－SBlock

S′Block ＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１２)

式中:DCell表示Cell的维数;SBlock为Block的大小;

SCell为Cell的大小;S′Block表示Block的步长;h 和w
分别表示一幅图像的高和宽.

改进的HOG特征对光照以及几何变化具有良

好的鲁棒性,可以有效提取边缘纹理信息.
本文使用SVM对数据进行分类,SVM 在高维

空间中使用超平面来划分具有最大边距的数据,它
的数学表达式为

min‖ω‖
２

２ ＋C∑
n

j
ξj,s．t．yj(ωxj ＋b)≥

１－ξj,j∈ {１,,n}, (１３)
式中:ω 为超平面的法向量;C 为惩罚因子;n 是样

本点的数量;ξ 为松弛变量;b为偏置.

２．４　算法实现步骤

基于全局特征和局部特征的人体行为识别算法

的原理流程如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

０２１００４Ｇ３
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　　算法具体实现步骤如下.

１)在输入的视频帧上应用背景减法,仅从视频

的每个帧中提取人类所在的区域,称该区域为动作

区域.

２)对运动区域进行兴趣点检测,用SURF对其

进行描述,采用词袋(BOW)模型对特征进行直方图

构建.每个特征点的维数是６４.

３)对每个提取出的动作区域分别在水平和垂

直方向进行 HOG特征提取.HOG特征的维数是

DHOG,本文为３７８０.

４)将BOW模型构建好的直方图特征和 HOG
特征融合以编码视频信息.将最终的行为特征输入

训练好的SVM分类器来实现动作识别.

３　仿真实验结果与分析

仿真所用软件环境为 Windows１０６４位,Intel
Corei５Ｇ７６０CPU处理器,８G内存,MatlabR２０１６a,

Python３．６.本文采用了在动作识别领域广泛应用

的KTH数据集[１３]、UCFSports数据集[１４]和SBU
KinectInteraction数据集[１５].KTH数据集有６类

动作,每 类 动 作 由２５个 人 完 成,分 别 为 “行 走”
(Walking)、“慢跑”(Jogging)、“跑步”(Running)、

“拳击”(Boxing)、“挥手”(Handwaving)和“拍手”
(Handclapping),该数据集背 景 较 为 单 一.UCF
Sports数据集共有１５０段视频,这些视频序列来自

于BBC和ESPN的各种广播体育频道.该数据集

包含１０种不同类型的动作,每一种动作又由不同的

人完成.分别为“跳水”(Diving)、“高尔夫”(Golf
Swing)、“踢球”(Kicking)、“举重”(Lifting)、“骑马”
(RidingHorse)、“跑步”(Running)、“滑板”(Skate
Boarding)、“鞍马”(SwingBench)、“单杠”(Swing
SideAngle)和“行走”(Walking).该数据集拍摄背

景较为复杂,尺度和视角各不相同,因此给行为识别

带来一定的挑战性.SBUKinectInteraction数据

集包 含 ８ 种 类 型 的 动 作 交 互,分 别 为 “靠 近”
(Approaching)、“远 离 ”(Departing)、“交 换 ”
(Exchanging)、“拥 抱 ”(Hugging)、“踢 腿 ”
(Kicking)、“击打”(Punching)、“推开”(Pushing)和
“握手”(Shakinghands).每个动作由７个不同的

人在同一实验室完成,最终组成了２３０对互动.
以UCFSports数据集为例,图２为部分视频

帧的SURF提取,图３为部分视频帧的 HOG特征

改进前后的对比图.改进后的 HOG特征对图像的

边缘细节信息描述得更加充分.

图２ SURF提取

Fig敭２ SURFextraction

图３ HOG特征改进前后的对比

Fig敭３ ComparisonofHOGfeaturesbeforeandafterimprovement

０２１００４Ｇ４
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　　仿真中所设置的参数如下:DCell＝９、SBlock＝３２×
３２、SCell＝１６×１６、S′Block＝１６、C＝１,当k分别取１５００、

３０００和１０００的时候,３个数据集的识别效果最好.
为了验证本文方法的性能,对上述提到的数据集进行

测试.实验采用交叉验证进行测试,选择７０％的数

据集作为训练集,剩下的作为测试集.最后获得

KTH 数 据 集、UCFSports数 据 集 和 SBU Kinect
Interaction数据集识别准确率的混淆图,如图４所示.

从混淆图中可以看出,在 KTH 数据集上,“行
走”、“慢跑”和“跑步”动作之间存在一定的相似性,
导致一定的误识别率;“挥手”和“拍手”之间也有

４％~７％的误差.在 UCFSports数据集上,由于

该数据集背景复杂、视角多变换以及动作之间存在

遮挡和速度较快等问题,在“踢球”和“跑步”两个动

作之间,有８％~１５％的误识别率;对于其他具有遮

挡的动作,识别率较高.在SBUKinectInteraction
数据集上,因为动作之间存在一定的相似性,存在较

大误识别率的有“击打”和“推开”,“靠近”和“交换”
的误识别率也有１４％,因为在交换物体时,人体需

要相互靠近.对于其他较为明显的特征,本文识别

率较高且误识别率较低.
为评价本文算法的性能,以识别准确率(η)为

指标,与同样使用该数据集的其他算法进行比较,比
较结果如表１所示.

图４ 本文算法在不同数据集上的识别率.(a)KTH数据集上的混淆矩阵图;(b)UCFSports数据集上的混淆矩阵图;
(c)SBUKinectInteraction数据集上的混淆矩阵图

Fig敭４ Recognitionaccuraciesofproposedalgorithmindifferentdatasets敭 a ConfusionmatrixonKTHdataset 

 b confusionmatrixonUCFSportsdataset  c confusionmatrixonSBUKinectInteractiondataset

表１　不同方法的识别准确率

Table１　Recognitionaccuraciesofdifferentmethods

Method ηonKTH/％ Method ηonUCFsports/％ Method ηonSBUKinectInteraction/％
MethodinRef．[１６] ９５．６ Ref．[１６] ８８．５ Ref．[１５] ８０．３
MethodinRef．[１７] ９５．６ Ref．[１８] ９２．７ Ref．[２２] ８９．４
MethodinRef．[１８]

MethodinRef．[１９]

Proposedmethod

９６．８
９７．８
９６．７

Ref．[２０]

Ref．[２１]

Proposed

９５．８
９７．５
９４．４

Ref．[２３]

Ref．[２４]

Proposed

９４．８
９８．５
９０．８

　　由表１可以看出,在KTH数据集上,本文算法

的识别率为９６．７％,比文献 [１６Ｇ１７]分别提高了

１．１％、１．１％,接近于文献[１８]的识别准确率,但是

文献[１８]中稠密轨迹提纯过程较为复杂,而且对硬

０２１００４Ｇ５
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件的要求较高,相比文献[１９]深度学习的算法,本文

准确率较低,深度学习算法虽然具有很多优势,但是

在参数选择、模型训练等方面较为复杂.在 UCF
Sports数据集上,本文算法的识别率为９４．２％,比
文献[１６,１８]分别提高了５．９％、１．７％,在一定程度

上提高了动作的识别率,但是远低于文献[２０Ｇ２１]的
识别准确率,再一次证明了深度学习方法的优势.
因为SURF对视角变换和旋转保持不变性的优势,
在UCFSports数据集中,大部分动作都是在不同

视角和不同背景下完成的,因此相较于单一背景的

KTH数据集,识别准确率提高较为明显.在SBU
KinectInteraction数据集上,本文算法的识别率为

９０．８％,比文献[１５,２２]分别提高了１０．５％、１．４％,
远比文献[２３Ｇ２４]的深度学习方法低,但是文献[２３]
的循环神经网络算法训练需要分为多个阶段、步骤

繁琐、对硬件要求较高.文献[２４]的算法需要获取

人体骨骼节点信息之间的关联、对时空域进行建模

而且LSTM(LongShortＧTerm Memory)的训练复

杂度高、解码时延高.本文算法在保证识别准确率

的同时,易于训练且对硬件要求低.

４　结　　论

本文改进了一种基于全局特征和局部特征的人

体行为识别算法.利用SURF对遮挡、视角变换和

旋转保持不变性的优势,融合改进的 HOG特征进

行人体行为识别.优点是不仅保留了 HOG特征的

全局属性和SURF的局部信息,还减少了遮挡、视
角变换等因素对动作识别的影响.在 KTH 数据

集、UCFSports数据集和SBU KinectInteraction
数据集的评估证明,本文提出的方法能够识别视频

中的各种动作.实验结果表明,在３个数据集上的

识别率分别为９６．７％、９４．２％和９０．８％.未来工作

将专注于显著对象检测方法来检测视频帧中的显著

对象,并且仅提取这些对象的特征来识别人体动作.
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