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摘要 传统稠密轨迹算法在人体动作识别中取得了较大的成功,但是其在轨迹的形成过程中将动作产生的轨迹和

背景运动导致的轨迹进行了相同处理,导致视频表示过于冗余,识别精度受限。为解决这一问题,首先分析背景运

动与行为运动模式的差异性,以特征字典的稀疏系数矩阵为基础,利用低秩分解的方法得到稀疏误差矩阵,进一步

求解出视频的显著图,然后以显著图作为依据仅在动作相关区域内形成显著性轨迹,并以此表征人体动作。最后

基于公开数据集:UCF
 

Sports数据集和YouTube数据集,验证了本文方法的有效性。
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Abstract The
 

traditional
 

dense
 

trajectory
 

algorithm
 

has
 

achieved
 

great
 

success
 

in
 

human-body
 

action
 

recognition 
 

However 
 

the
 

trajectories
 

of
 

the
 

action
 

and
 

background
 

motions
 

are
 

processed
 

equally
 

during
 

algorithm's
 

formation 
 

which
 

leads
 

to
 

redundant
 

video
 

representation
 

and
 

limited
 

recognition
 

accuracy 
 

In
 

this
 

paper 
 

the
 

patterns
 

of
 

the
 

background
 

and
 

behavioral
 

motions
 

are
 

compared 
 

a
 

sparse
 

error
 

matrix
 

is
 

obtained
 

using
 

low-rank
 

matrix
 

decomposition
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

sparse
 

coefficient
 

matrix
 

of
 

the
 

feature
 

dictionary 
 

and
 

a
 

saliency
 

map
 

is
 

solved 
 

The
 

saliency
 

map
 

is
 

then
 

used
 

as
 

the
 

base
 

for
 

representing
 

human-body
 

action
 

in
 

only
 

the
 

action-related
 

areas 
 

The
 

validity
 

of
 

this
 

method
 

is
 

confirmed
 

based
 

on
 

the
 

open
 

datasets
 

UCF
 

Sports
 

and
 

YouTube 
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1 引  言

人体动作识别是指通过机器视觉技术对摄像机

采集到的视频图像数据进行有关的处理和分析,检
测出图像序列中的行为动作,并通过相邻帧之间时

空特征的关联性对其表征,最后对提取的特征进行

241003-1



激 光 与 光 电 子 学 进 展

学习并理解其中的行为动作。近年来随着人工智能

相关技术的蓬勃发展,基于视频图像序列的人体动

作识别已成为计算机视觉领域研究的热点问题,在
视频检索、智能视频监控、人机交互、自动驾驶等领

域得到了广泛的应用。
动作识别过程中如何提取有效且稳健的动作特

征以及如何选取性能优良的分类器来对动作类别进

行预测分类,对识别性能起着至关重要的作用[1]。
由于人体动作在图像表观上类内以及类间变化差异

较大,对于真实场景下的视频,动态背景的分析与处

理是研究人员亟待解决的问题。背景运动一般由背

景目标运动或者拍摄过程中相机运动引起,在整个

视频中占据较大的范围甚至会覆盖人体动作,通常

以相似的方式存在于视频中,这意味着背景运动一

般在每个单独的帧中呈现统一的模式,背景运动的

表示具有较大的相关性。相比之下,动作相关区域

的运动是行为和背景运动的混合,在空间域中表现

出不规则的特性。传统的动作特征表示方法中,基
于全局特征[2]和局部特征[3-4]的动作特征表示已经

日渐完善。Wang等[5]提出了基于稠密轨迹(DT)
的动作识别算法,该算法在诸多真实场景下的动作

识别数据集上都取得了较好的识别结果。然而对于

具有动态背景的视频,采样点落在了与动作无关的

背景区域,产生了过多的背景轨迹,稠密轨迹算法在

每一帧所有区域内的密集采样,并无区分动作区域

和背景区域,在动作表征时若对动作相关轨迹和背

景轨迹等同处理,必然会降低识别性能。为解决此

类问题,Wang等[6]利用前后帧图像存在的单应性

关系,通过投影变换矩阵估计相机运动,消除了背景

中由相机运动产生的干扰性轨迹,改进后的稠密轨

迹算法(IDT)在鲁棒性和识别效果上取得了较大的

提升。受人类视觉感知系统的启发,视觉显著性特

征在静态图像和视频图像领域取得了较大的成功与

广泛的应用[7-11]。Wang
 

等[12]针对视频中的特征表

示,利用显著图来进行特征选择,进而稀疏提取信息

丰富的兴趣点。Yi等[13]首先计算原始稠密轨迹的

表观显著性和运动显著性,然后对二者的显著性值

利用线性组合的方式得到轨迹的联合显著性,去除

了冗 余 轨 迹,保 留 了 与 动 作 相 关 区 域 的 轨 迹。

Somasundaram等[14]在柯式复杂性和信息论的基础

上,利用稀疏编码的残差确定显著的时空区域,并假

设残差越大,时空块越显著。Li等[15]通过运动显著

性分析来提纯轨迹,并根据运动显著性的强度分布

来优化词袋模型,用于从复杂视频的上下文中学习

识别特征。Yi等[16]利用显著性区域提取动作特

征,降低了计算和存储的成本。本文受到视频显著

性检测相关工作[17-18]
 

上角标的启发,旨在真实场景

的视频中获取与动作相关的区域,并在此区域中提

取动作轨迹来表征人体动作。其中最关键的问题是

在视频中找到动作相关区域,由于动作相关区域一

般都具有较强的表观显著性和运动显著性,故可以

将此任务简化为视频中行为显著区域的检测。

2 理论与方法

本文方法的框架如图1所示,图中 HOG为方

向梯度直方图,HOF为光流直方图,MBH 为运动

边界直方图。首先提取动作视频中的特征,对视频

中的运动目标建立模型,构造运动信息的特征字典,
然后对数据字典进行稀疏编码,得到稀疏系数矩阵。
理论上,背景运动一般在视频帧中呈现出较高的相

似性,其运动模式与行为动作相比更具有规则性和

统一性[7-8],所以表示背景运动的系数矩阵线性相

关,由背景运动构成的特征矩阵具有低秩特性。然

而,行为动作则无规律性,所以表示动作特征的矩阵

是一个具有少量非零元素的稀疏矩阵。综上所述,
最后将系数矩阵分解为构成背景运动的低秩矩阵和

表示行为动作的稀疏误差矩阵,利用稀疏误差矩阵

得到滤除背景运动的显著图。当得到整个视频的显

著图时,将其融入到密集特征点的追踪过程中,使得

稠密轨迹只从显著区域中提取。在密集跟踪的过程

中,计算轨迹点的显著性值,通过比较轨迹点的显著

性值与给定阈值来判断该点是否为有效轨迹点。本

文依照原始稠密轨迹方法的计算流程,即计算所有

轨迹的特征、编码轨迹特征,获取视频级表示,并使

用支持向量机(SVM)预测动作类别标签。

2.1 显著性区域检测

本研究的重点是检测与动作相关的显著性区

域,结合在视频图像领域中视觉显著性研究的相关

工作[7-11],
 

将动作视频分解为稀疏表示的显著部分

和均 匀 规 则 的 非 显 著 部 分。假 设 视 频 Vi =
[I1,I2,…,It,…,IT],t∈[1,T],It 表示第t帧,将
视频分割成不重叠的时空块,大小为s×s×t,空域大

小为s×s,时域长度为t,以视频Vi 为例,利用低秩分

解的方法对其显著性展开论述。设F 表示特征矩

阵,并将F 分解为低秩矩阵L 和稀疏误差矩阵S,即
F=L+S, (1)

其中满足

min
L,S

 
rank(L)+λ‖S‖0,

 

s.t.
 

L+S=F,(2)
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图1 基于显著性的动作识别算法框架图

Fig 
 

1 Saliency-based
 

action
 

recognition
 

algorithm
 

framework

式中,rank(L)是低秩矩阵L 的秩,λ 是平衡低秩和

稀疏性的权重因子。
由于(2)式是一个 NP-hard问题,利用松弛凸

优化方案,用l1 范数替代l0 范数,核范数替代L 的

秩,故(2)式可重新改写为

min
L,S
‖L‖*+λ‖S‖1,

 

s.t.
 

L+S=F。 (3)

  在低秩分解前首先要找到一个合适的特征矩阵

来作为低秩分解的输入,利用之前已划分视频Vi 的

时空块构造特征矩阵,即

X= X1 X2 … Xi … Xn  ∈Rm×n,(4)
其中,Xi 是构成时空块i的特征向量,m 是向量的

维数,n 是向量的个数。对得到的特征矩阵进行字

典学习,设字典D=[d1,d2,…,dk]∈Rm×k,则时空

块的特征向量可以表示为

Xi=∑
k

j=1
djβji+ε, (5)

其中,dj 是字典原子,βji 是相对应的系数,ε是高斯

噪声组成的m 维向量。将(5)式改写为

Xi=Dβi+ε。 (6)

  因此,把Xi 表示为稀疏编码βi=[β1i,β2i,…,

βki]∈Rk×1,也就是说每个特征向量都可以表示为

字典中原子的稀疏线性组合。学习特征向量的稀疏

表示可表示为

min
β

X-Dβ 2
2+λ* β 1, (7)

其中,β是特征点稀疏表示的系数矩阵,λ*是平衡稀

疏性的正则化参数。在得到特征的稀疏表示后,使
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用增广拉格朗日乘子(ALM)法通过优化(3)式来求

解得到低秩矩阵和稀疏误差矩阵。求解稀疏误差矩

阵S 序列的l1范数来衡量对应时空块的显著性,最
后得到视频序列的显著图。

2.2 稠密轨迹

基于轨迹的动作特征表示已经被证明是一种有

效的特征表示方法。Wang等[5]提出了更为有效的稠

密轨迹来对动作进行描述,其算法原理如图2所示。

图2 稠密轨迹算法原理图

Fig 
 

2 Dense
 

trajectory
 

algorithm
 

framework

  对于视频的每一帧,在w 个像素为间隔的网格

上采样特征点并在不同的空间尺度下分别追踪采样

点。在t帧的特征点Pt=(xt,yt)通过在密集光流

场ωt=(ut,vt)的中值滤波操作,可以在t+1帧追

踪得到,其位置定义为

Pt+1=(xt+1,yt+1)=(xt,yt)+(M*ωt) (x,y),
(8)

其中M 是3×3的中值滤波核,ut 和vt 分别为光流

的垂直分量和水平分量。后续帧的特征点连接起来

形成轨迹 Pt,Pt+1,Pt+2,…  。轨迹的漂移是一个

常见的问题,参照不同轨迹长度对识别精度的影响,
采用默认的轨迹长度L=15

 

frame,对轨迹的形状

编码局部运动模式。给定一个长度为L 的轨迹,通
过位移向量的序列S 来描述轨迹的形状:

S=(ΔPt,ΔPt+1,…,ΔPt+L-1), (9)

ΔPt=(Pt+1-Pt)=(xt+1-xt,yt+1-yt),
 

(10)
然后将位移向量的大小求和,对轨迹的形状进行正

则化表示,表达式为

S'=
(ΔPt,ΔPt+1,…,ΔPt+L-1)

∑
t+L-1

j=t ‖ΔPj‖
, (11)

最终,将S'作为轨迹的唯一描述符。

2.3 基于显著性的轨迹

将显著图融入到密集跟踪的过程中,以提取视频

中与动作相关的稠密轨迹,形成的轨迹中既具有重要

的几何特性又具有较强的视觉显著性。在得到视频

显著图后,假定动作区域内特征点的显著性强度值大

于给定阈值Ts,对任意的一条轨迹Ti,计算它的每

一个轨迹点P(t,i)的显著性值S(Pt,i),然后与给定阈

值Ts比较,如果该点的显著性强度大于Ts,则认为

该点为有效的轨迹点,否则,在该点处终止轨迹Ti 的

追踪。重新定义显著性轨迹,表达式为

Tsalient= Pt,i Pt,i ∈T,
 

S(Pt,i)≥Ts  ,
(12)

其中,T 是稠密轨迹的集合。如果隶属于原始轨迹

集合中任意特征点的显著性值大于给定的显著性阈

值Ts,则将该点归属于集合Tsalient。将Tsalient 中的

点代入(8)~(11)式重新确定轨迹的形状和位移向

量。在整个与动作相关的显著性区域内重复以上过

程,实现了仅保留与行为有关的轨迹、去除由背景运

动导致的冗余轨迹。

2.4 动作分类

对于每一条显著性轨迹,计算4种类型的行为

描述符:方向梯度直方图、光流直方图、运动边界直

方图和轨迹形状(TrajShape),然后使用Fisher向

量对这4种描述符进行统一编码,得到最终的视频

表示,并将其输入到支持向量机(SVM)中预测动作

类别。选取χ2 核函数的非线性支持向量机对动作

进行分类:

K(Hp,Hq)=exp -
1
ZD(Hp,Hq)




 


 ,(13)

其中 Hp 和Hq 为两个视频的直方图,D(Hp,Hq)

是两个直方图的χ2 距离,Z 为所有训练样本直方图

χ2 距离的平均值。
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3 分析与讨论

3.1 实验数据集和实验环境

为了验证本文动作识别方法的有效性,在UCF
 

Sports和YouTube两个公开的动作数据集上进行

实验测试。

UCF
 

Sports数据集[19]总共有150个行为视

频,分辨率为720
 

pixel
 

×480
 

pixel,包含10种不同

类的动作:跳水、打高尔夫、踢足球、举重、骑马、跑
步、滑板、鞍马、单双杠和步行。该数据集具有场景

大、视 角 广 的 特 征,包 含 了 大 量 的 相 机 运 动。

图3(a)给出UCF
 

Sports数据集中的部分动作实例

样本帧。

YouTube数据集[20]中的视频来源于YouTube
视频网站,是一个更具有挑战性的数据集。数据集

总共有1168个视频序列,包含11个动作类:投篮、
骑自行车、跳水、打高尔夫球、骑马、颠足球、荡秋千、
打网球、蹦床、打排球和遛狗。YouTube数据集包

含运动相机和固定相机的混合、目标的尺度变化、视
角和光线的变化、分辨率低、复杂背景和背景目标运

动等干扰性因素。图3(b)给出YouTube数据集中

的部分动作实例样本帧。
 

图3 动作样本帧实例(UCF
 

Sports/YouTube)。(a)UCF
 

Sports数据集;(b)YouTube数据集

Fig 
 

3 Sample
 

frames
 

from
 

UCF
 

Sports
 

and
 

YouTube 
 

 a 
 

UCF
 

Sports 
 

 b 
 

YouTube

  本文方法以Linux操作系统为实验平台,采用

opencv2.4.9作为开发环境。算法实现的环境如

表1所示。
表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

Experimental
 

environment Detail
 

information

OS Ubuntu14.04

CPU Intel(R)
 

i7-8700
 

@
 

3.20
 

GHz

GPU Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

1060
 

3
 

GB

RAM 16
 

GB

Compiler Matlab2016

3.2 实验参数优化

为了降低计算代价,将数据集中的视频大小调整

为原始视频的四分之一,用于显著性区域的检测。本

研究中将视频分割为不重叠的时空块,构造特征矩

阵,进一步将其作为显著性区域检测过程中低秩分解

的输入,通过与给定阈值Ts比较得到视频显著图。
在两个数据集上测试显著性阈值Ts 对整体识

别性能的影响,每次增加相同的步长,见图4。从曲

线的趋势变化可以看出,识别准确率随着阈值的增

加在提升,然而在超过某个临界值时又开始下降。
在UCF

 

Sports数据集上Ts=50和YouTube数据

集上Ts=50分别取得了最好的结果,故取Ts=50
作为显著性阈值。

图4 显著性区域检测参数的估计

Fig 
 

4 Estimation
 

of
 

saliency
 

detection
 

parameters

3.3 实验结果

由于传统稠密轨迹算法只考虑了特征的几何特
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性,未考虑显著性,所以并不能很好地区分动作区域

和背景运动区域。如图5(a)~(b)所示,给出本文

方法与稠密轨迹方法在两个数据集上(骑马和跳水

动作)的可视化比较。通过显著图的指示,将轨迹的

追踪确定在动作相关区域。如图5(b)所示,依据背

景运动的相似性和对应矩阵具有的低秩特性,得知

背景运动存在于一个低秩的子空间中,通过优化

(3)式求解出表示背景运动的低秩矩阵,所以视频中

的相机运动和背景目标的运动(指泳池中水的流动)
可被大部分滤除。为了验证本文显著性稠密轨迹

(S-Traj)的有效性,在两个数据集上比较了显著性

稠密轨迹和稠密轨迹(DT)对于每个动作类的识别

精度。如图6(a)所示,UCF
 

Sports数据集上显著

性稠密轨迹在所有动作类中均有较好的识别效果,
其中有7个类(golf

 

swinging,kicking,riding
 

horse,

running,skateboarding,swing
 

bench和swing
 

side)
的识别率高于稠密轨迹。在图6(b)中的结果表明,
显著性稠密轨迹在YouTube数据集上同样取得了

较好的识别性能,其中有9个类(shooting,biking,

diving,horse
 

back
 

riding,soccer
 

juggling,

swinging,tennis
 

swinging,volleyball
 

spiking 和

walking
 

with
 

a
 

dog)的识别率高于稠密轨迹。

图5 本文方法与稠密轨迹方法的可视化比较。(a)UCF
 

Sports数据集;(b)YouTube数据集

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

the
 

DT
 

and
 

our
 

method 
 

 a 
 

UCF
 

Sports 
 

 b 
 

YouTube

图6 本文方法与稠密轨迹方法对每个动作类识别率的比较。(a)UCF
 

Sports数据集;(b)YouTube数据集

Fig 
 

6 Accuracy
  

comparison
 

of
 

each
 

class
 

by
 

DT
 

and
 

our
 

method 
 

 a 
 

UCF
 

Sports 
 

 b 
 

YouTube
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  表2将本文方法与传统的稠密轨迹平均识别率

进行比较。本文方法在UCF
 

Sports数据集中的平

均识别准确率高于稠密轨迹方法2.1个百分点,在

YouTube数据集中要高于稠密轨迹方法5.5个百

分点。
表2 本文方法与传统稠密轨迹方法平均识别准确率的比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

mean
 

accuracy
 

by
 

DT
 

and
 

our
 

method
 

unit:
 

%

Datasets DT S-Traj

UCF
 

Sports 88.2 90.3

YouTube 84.1 89.6

表3对比了本文方法与近几年相关的动作识别

方法在两个数据集上的平均识别准确率。在 UCF
 

Sports数据集中,本文所提方法的识别准确率要比

文献[6]中使用投影变换矩阵来消除相机运动的方

法高1.2个百分点,比文献[13]中联合表观显著性

和运动显著性去除冗余轨迹的方法高0.22个百分

点,比文献[14]中使用稀疏表示全局时空特征的方

法高3个百分点,比文献[21]中利用局部运动和群

稀 疏 性 的 动 作 识 别 方 法 高 0.6 个 百 分 点。在

YouTube数据集中,本文方法的识别精度要比文

献[22]中利用超稀疏编码向量对运动信息、表观信

息和位置信息联合建模的方法高1.6个百分点,比
文献[23]中基于运动边界采样和3D共生描述子的

方法高2个百分点,
 

比文献[24]中通过迭代训练来

筛选具有区分性的超体素进行视频表示的方法高

0.1个百分点。然而,在UCF
 

Sports数据集上本文

方法的识别精度低于文献[15]所提出的利用运动显

著性值提纯轨迹和优化词袋模型的方法;同样在

YouTube数据集上略低于文献[25]中融合视觉显

著性选择判别性区域表示动作的方法,这也从另一

个角度阐明了利用显著性来优化轨迹是一种切实可

行且有效的方式。最后,深度网络与手动提取特征

的方法相结合[26-27],形成优势互补,在目前的大规模

行为识别数据集上性能表现出色,这给我们未来探

索更具有表现力和区分度的特征提供了一种可行的

思路。
表3 本文方法与当前先进算法实验结果的对比

 

Table
 

3 Results
 

comparison
 

of
 

our
 

method
 

and
 

the
 

state-of-the-art
 

method unit:
 

%

UCF
 

Sports YouTube

Method Mean
 

accuracy Method Mean
 

accuracy

Wang
 

et
 

al[6] 89.10 Wang
 

et
 

al[6] 85.40

Yi
 

et
 

al[13] 90.08 Yang
 

et
 

al[22] 88.00

Somasundaram
 

et
 

al[14] 87.30 Peng
 

et
 

al[23] 87.60

Li
 

et
 

al[15] 93.40 Guo
 

et
 

al[24] 89.50

Cho
 

et
 

al[21] 89.70 Duan
 

et
 

al[25] 90.00

Our
 

method 90.30 Our
 

method 89.60

4 结  论

为了有效地处理传统稠密轨迹表示冗余性的问

题,提出了一种新的稠密轨迹采样策略(S-Traj),基
于低秩分解的思想,利用时空信息将视频分解为存

在背景运动的低秩矩阵和与动作相关的稀疏误差矩

阵,使用得到的稀疏矩阵计算视频显著图并根据显

著图指示的区域提取轨迹。实验结果表明,对视频

中背景运动带来的干扰进行了较好的处理,节省了

内存的开销。在两个公开的数据集上本文的方法取

得了较好的识别性能,与传统的稠密轨迹算法相比,
识别准确率取得了一定程度的提升。本文方法虽然

对传统的稠密轨迹做出了更有效的表示,但是由于

对显著性区域的分析,增加了算法的时间复杂度,
未来的研究将主要降低算法复杂度、提高算法普

适性。
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