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视频序列的人体运动描述方法综述

孙倩茹１，２，王文敏１，刘宏１，２

（１．北京大学深圳研究生院 深圳物联网智能感知技术工程实验室，广东 深圳 ５１８０５５； ２．北京大学 机器感知与智能

教育部重点实验室，北京 １００８７１）

摘　 要：视频中的人体运动分析是计算机视觉领域的重要课题，同时也是近年来备受关注的前沿研究方向之一．在明

确实际视频中存在的若干种难点，如人体遮挡、视频模糊、拍摄视角变化等基础上，从经典的人体运动特征提取、特
征选择以及特征融合 ３ 个方面，对基于视频序列的人体运动描述方法和研究现状进行了概述，归纳出人体运动描述

算法的研究难点，并分析了人体运动分析的技术发展趋势．指出了利用不同特征间存在的互补性质探求高性能特征

选择和特征融合机制是人体运动描述技术发展的必然趋势，从处理简单实验场景视频向挑战高难度实际场景视频

的转化是运动视频分析未来发展的方向．
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　 　 运动信息是视频的重要特性之一．近年来，摄像

机等视频录制设备价格的不断降低，计算机性能的

不断提高，使得视频相关领域的应用需求不断增加．

视频中的人体运动分析是指通过计算机视觉和模式

识别的各类技术手段，实现对视频序列中存在特定

人体运动的智能化表示和标记．它在较多计算机视

频应用领域有着广泛且重要的研究应用，因此对人

体运动描述和识别算法的研究就成为了计算机视觉

领域备受关注的前沿研究课题．近几年，国际上一些
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研究作为其主体内容之一［１］ ．目前，在低噪声环境下

获取的视频中进行运动检测和识别已经可以达到较

高的识别效率，但是针对实际环境中的视频，人体运

动描述和识别仍然面临很多难题．

１　 人体运动描述的研究难点

由于人体运动识别需要将视频中包含的人体运

动进行准确地描述和正确地分类，因此这是一项极

富挑战性的研究工作．另外，当此类方法应用到实际

视频中时，由于视频中存在的种种现象，如人体遮

挡、视频模糊、拍摄视角变化等，所需要解决的问题

就变得更加复杂．为了避免研究这些复杂情形，很多

研究方法都集中在对视频质量和运动发生环境严格

受限的理想数据库的实验上．而且，研究者为了得到

鲁棒的运动描述特征，对视频中的人体运动进行了

前提性的假设，如假设已经实现了鲁棒的人体跟踪，
排除轻微的相机晃动和图像模糊以及对观察视角进

行了若干个简单的划分．这些都从根本上限制了方

法本身在实际视频中的应用．
为了解决这些问题，首先需要对问题本身进行

分析，然后对识别过程中出现的各类难点问题进行

总结．

图 １　 人体运动分析中的客观难点举例
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为了便于后面的论述，本文先给出几个术语．
１）类内多样性（ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌａｓｓ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ）．它指的是

相同的运动存在不同的个体和视角．人体运动者处

于不同的年龄阶段，会拥有不同的外表，同时运动速

度和时空变化程度都有较大的差异．例如图 １（ｄ）所
示的 ２ 个骑单车运动，它们的不同之处就在于实验

者的着装以及拍摄视角，这就导致了在特征获取阶

段得到的特征存在着很大的差异性，最直观的轮廓

特征就几乎完全不同．为了解决类内多样性，需要探

求一种抓住运动本质的鲁棒运动特征．
２）类间相似性（ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ） ．它指的是

不同的运动看上去有很大的相似性，这与类内多样

性是相对的一种困难情况．例如图 １（ｅ）中显示的 ２
张灰度图像，２ 个人好像都是在跑步，但是结合原多

帧图像序列可以判断第 １ 幅子图是在跑步而第 ２ 幅

子图是在单腿向前跳．在视频中跑和跳出现了多帧

极其类似的情况，这就给区分这 ２ 个运动带来了极

大的模糊性．并且，当分类的运动种类增多时，这种

类间相似造成的模糊性也会随之增大，进而导致识

别率降低，这就要求继续研究高区分度的人体运动

描述特征和模型．
３）人体遮挡（ｂｏｄｙ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ）．实际场景中的人

体经常会被场景中的其他人或物体遮挡住部分或者

全部的身体，有时还会因为视角的问题产生自遮挡

的问题．这类问题严重影响了运动特征的有效提取

和描述过程．此时，识别算法获取的特征是不完整

的，甚至会误导识别结果，降低识别率．例如图 １（ａ）
中的交互行为“拳击”，当摄像头角度固定时，２ 个人

拳击的过程中会不停地挪动，遮挡是很常见的，一旦

遮挡发生就会造成子特征或者整体轮廓类特征混

乱，对识别的进行会造成严重影响．另外，当全遮挡

发生的时候，根本无法完成目标定位或者运动物体

的定位，这是显而易见的实际难题．
４）视角转变（ｖｉｅｗ ｐｏｉｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ）．当摄像机的

视角发生大的转变时，所观察到的运动在计算机看

来就有可能完全不同．例如，图 １（ｄ）中的自行车运

动，侧面得到的特征和背面有很大的不同，如轮廓、
姿势等．当然，远近视角会造成尺度的变化，这也是

需要在特征选取过程中考虑的因素．
５）相机运动（ｃａｍｅｒａ ｍｏｔｉｏｎ）．相机运动是造成

运动序列变化的另一种根本性因素，不合理的相机

运动设置会造成严重的运动扭曲，其中就包括相机

抖动的情况．相机在运动过程中会造成运动视角的

转变以及背景的更新，因此固定相机和移动相机所

拍摄的同一运动过程就会显现出不同的状态．一般

会采用预处理的方式对相机移动造成的影响进行运

动补偿，但是当视频中包含快速的背景变化或者难

以进行轨迹参数化的相机运动时，预处理是完全无

效的．
６）动态背景（ｄｙｎａｍｉｃ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）．实际场景中

经常包含同时运动的多个人和物体，因此，背景是不

断变化的．当存在这种变化时，运动识别主要面临的

问题是会出现局部或者全身遮挡，导致目标定位和

识别变得复杂和困难，背景减除也变得困难，运动特
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征提取会因为严重的背景噪声而变得效率低下．
７）其他环境因素（ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ）．录

像设置和场景选择也是影响运动分析的重要因素．
例如，室外场景中存在的阴影、光照变化以及人群拥

挤都会严重影响人体运动识别结果．

２　 经典的人体运动描述方法

通常来说，不同的运动具有不同的计算复杂度，
运动表示方法的不同会直接影响后续识别的效率．
Ｂｏｂｉｃｋ［２］将人的运动分为 ３ 类：动作（ｍｏｖｅｍｅｎｔ）、行
动（ａｃｔｉｏｎ）和行为（ａｃｔｉｖｉｔｙ），这 ３ 类运动分别处于 ３
个不同复杂度的层次上．动作是运动的基元，是最基

本的运动，是形成其他复杂、高级运动的基础．一般

来说人体动作在执行过程中会持续较短的时间，其
识别方法一般可以采用几何或概率统计的方法［３］ ．
一般来说，运动的表示与应用场合有紧密的关系，对
于不同的情况通常会选择不同的运动表示方法．譬
如，在对一个大的场景下进行较远距离的监控时，只
需要提取运动目标的轨迹就可以满足需要，而在识

别近距离人体动作时，对人的肢体进行 ２Ｄ 或者 ３Ｄ
建模则会起到更好的效果［３］ ．

动作描述是指给定一段包含人体运动的视频，
需要建立起视频（观察）到高维特征空间一种合理

的映射，用特征或者特征的组合形式来表述这段运

动．参考在第 １ 节中提到的人体运动识别的难点，主
要解决途径就是探求具备高类间区分度且对类内元

素具有很好的“聚类”作用的特征描述方法．好的运

动描述方法可以使人体运动识别系统实现高识别效

率，因此近些年来，运动的特征描述成为运动识别的

重点研究之一．
根据近些年的相关研究成果，关于运动的特征

描述方法主要可以分为四大类［２］：１）基于时空形状

模板（ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｈａｐｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ）的运动描述方

法；２）基于光流（ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ）特征的运动描述方法；
３）基于运动轨迹（ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ）的运动描述方法；４）
基于兴趣点（ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ）的运动描述方法．
２．１　 基于时空形状模板的运动描述方法

时空形状模板是一种较早的用于运动识别的方

法．该方法在训练过程中通过对视频序列中检测到

的人体形状建立起一组与特定运动相对应的人体形

状序列．运动识别的过程实际就是模板匹配的过程，
获得训练样本的高质量轮廓模板是这类方法的前

提．因此，这类方法要求以高精度的人体轮廓分割

（一般会使用背景减除）为前提，因此当出现复杂背

景情形时，如相机晃动、人体阴影、人体遮挡或者多

个运动目标，此类方法的识别率会变得比较低，甚至

会完全失效．

　 　 Ｂｏｂｉｃｋ 和 Ｄａｖｉｓ［２］ 于 ２００１ 年提出使用人体轮廓

模板训练分类器的方法，他们采集单一视角的轮廓并

对其进行聚类以提取可计算的特征向量．首先利用连

续的轮廓形状建立一种运动能量图（ＭＥＩ），用于表征

运动发生的位置信息；再建立一种运动历史图

（ＭＨＩ），用于表征轮廓序列的灰度值变化情况；最后

通过对这 ２ 种特征图像的参数化描述建立运动特征

向量（如图 ２）．Ｂｌａｎｋ［４］和 Ｙｉｌｍａｚ［５］先后提出了结合运

动信息的人体 ３Ｄ 体积模型，通过获取轮廓序列计算

３Ｄ 体积的特征值（如体积大小、时空角点位置等）来
计算运动描述向量．除了利用单纯的轮廓和体积信息

之外，Ｗａｎｇ［６］为了探索人体轮廓的运动流形轨迹的

内在结构，于 ２００７ 年提出采用 ＬＰＰ［７］（Ｒ 变换）对提

取的人体轮廓序列进行轨迹分析，他们在多个具有挑

战性的数据库上对这种方法的鲁棒性进行了实验验

证，均取得了较好的识别效果．

图 ２　 人体运动描述子：ＭＥＩ 和 ＭＨＩ
Ｆｉｇ．２　 Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ： ＭＥＩ ａｎｄ ＭＨＩ

　 　 后续的很多文献致力于获取对视角和尺度变化

较为鲁棒的轮廓描述方法，但是在处理实际视频中

出现的遮挡、拥挤、大视角大尺度视频变化等问题

时，基于时空形状模板的运动描述方法难以满足识

别要求．
２．２　 基于光流特征的运动描述方法

基于光流特征的运动描述方法是将人体运动联

合背景变化作为一个变化的整体，然后通过获取主

运动区域来定位人体运动．光流法不需要预先获取

图像背景，而且计算结果仅仅依靠连续帧的相对运

动，不受复杂背景的影响，因而在基于对象的运动估

计、运动检测和跟踪等领域都有广阔的应用前景［８］ ．
光流的基本计算以 ２ 帧图像亮度恒定为前提，用泰

勒级数一阶展开，使得光流计算受限于 ２ 帧图像间
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的运动不能大于 １ 个像素，因此只有当相邻 ２ 帧间

的运动不大于 １ 个像素时，标准光流算法才比较可

靠．Ｅｆｒｏｓ［９］于 ２００３ 年率先在这个领域有所突破，他
先是利用跟踪算法锁定远距离的人体，然后再对跟

踪目标框内的视频流进行光流变化的检测和统计，
同时将光流变化划分为上下左右 ４ 个独立通道，获
取邻接跟踪通道中光流的时间相关数据作为最终的

运动描述子．如图 ３ 所示，其中图 ３（ａ）为原始图像，
图 ３（ｂ）是光流图像，图 ３（ ｃ）是分离出来的 ｘ 和 ｙ
方向上的光流分量，图 ３（ｄ）是半波整流产生的 ４ 个

独立通道分量，图 ３（ｅ）是得到的模糊运动通道．这
种方法虽然没有利用轮廓分割，但是需要鲁棒的人

体跟踪，因此目标的全遮挡和尺度变化对检测性能

的影响很大．其后，Ｆａｔｈｉ［１０］ 提出了结合底层和中层

特征对视频中的运动区域进行整体描述，其中中层

特征就是采用上述光流方法．

图 ３　 光流及其光流描述子

Ｆｉｇ．３　 Ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　 　 另一类光流描述方法是将光流算子作为局部特

征，通过经典统计方法训练分类器．Ｄａｎａｆａｒ［１１］ 将跟

踪通道内的局部光流按照横向和纵向划分为 ２ 个独

立通道进行特征直方图统计，将统计结果作为运动

描述算子，再利用 ＳＶＭ 分类器实现最终的运动分类

和识别．实验表明该局部特征统计方法对环境噪声

和视角变化有良好的鲁棒性．
２．３　 基于运动轨迹的运动描述方法

运动轨迹模型是利用时空描述子记录行动物体

的运动轨迹或肢体运动轨迹，通过轨迹特征来表述

相应的运动．其优点是可以记录关于目标运动的整

体发生时间特性，增强运动间的区分度；缺点在于它

通常需要将 ３Ｄ 空间的轨迹映射到 ２Ｄ 再进行数学

化描述，这就造成了视角模糊性，进而增加了运动种

类间的模糊性．为了尽量减少轨迹的模糊性，很多学

者通过增加与运动轨迹相联系的描述信息，如局部

特征、身体轮廓等，建立起三维综合信息，实现最终

的人体运动描述．
Ｒａｏ 和 Ｓｈａｈ［１２］于 ２００１ 年研究了人手运动过程

中轨迹的视角不变性，他们的方法是通过计算轨迹

的时空曲率实现的，其中运动轨迹是通过肤色跟踪

器记录人手动作执行过程得到的．Ｓｈｅｉｋｈ［１３］ 于 ２００５
年提出了使用人体的多个肢点记录轨迹来表示某一

个人体的全身运动情况，其描述空间是包含了时间

轴的 ４Ｄ 空间．这一方法的明显缺点是无法对长时间

视角变化的运动轨迹进行清晰有效的表示．为了探

索这一问题的解决方案，Ｊｏｈｎ［１４］ 于 ２０１０ 年提出了

一种多视角情况下跟踪铰链式人体运动的框架，该
方法在文中设定的一系列限制条件下取得了较好的

实验效果．Ａｌｉ［１５］则另辟蹊径，提出了获取关节轨迹

的混沌不变量作为不同运动之间可用于相互区分的

特征，该特征在 ２ 个经典的人体运动数据库上取得

了较好的运动分类效果．图 ４ 中描绘了人体跑步运

动的 ３ 种轨迹曲线［１５］ ．

图 ４　 跑步运动的 ３ 种运动轨迹

Ｆｉｇ．４　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｔｏｗａｒｄ ｔｈｒｅｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ

　 　 针对视频中存在的运动识别难点，Ｗａｎｇ［１６］ 和

Ｒａｐｔｉｓ［１７］分别于 ２０１１ 年和 ２０１２ 年提出利用视频中

局部特征的稠密运动轨迹进行运动识别和分析，这
是目前针对实际拍摄中相机抖动的 ２ 种性能较好的

方法．其缺点是计算和分析的代价较大，检测到的局

部特征维度较高，因此对计算机的计算能力要求高．
同时，所记录运动轨迹的稠密性决定了这类方法对

计算机的存储能力要求也很高．
２．４　 基于兴趣点的运动描述方法

基于兴趣点的人体运动描述模型是建立在 ２ 个

关键步骤上的：兴趣点的检测和兴趣点周围局部区

域的描述．在现有的各种运动表示方法和模型中，基
于兴趣点的运动描述是研究者们最热衷的一类方

法．与前面提到的人体模型表示方法和轨迹表示方

法比较，兴趣点模型最大的优点就是不需要跟踪移

动人体或对其进行任何轮廓轨迹的建模，并且兴趣

点是对显著区域的稀疏采样，因此其存储和计算代

价较小．这类模型的缺点是无法解决动态背景干扰

问题．下面分 ２ 个部分论述这类模型的主要框架和

实现方法：兴趣点检测和局部区域描述．
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２．４．１　 兴趣点检测

兴趣点是指当运动发生时在视频中检测到的运

动显著位置的集合．对于不具备连续性的运动来说，
很多基于模板匹配的方法会失效，此时兴趣点检测

显得尤为重要．更重要的是，兴趣点检测不需要考虑

视角变换和运动事件周期的变化．近些年，在图像识

别领域出现了很多兴趣点定义和检测的方法，比较

著名的是 Ｈａｒｒｉｓ［１８］于 １９８８ 年提出的图像角点检测，
２００３ 年 Ｌａｐｔｅｖ 等［１９］将 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测拓展到三维

视频数据的显著区域定位上，提出了 ３Ｄ 时空兴趣

点的检测方法．２Ｄ 兴趣点完全忽略视频数据中的时

域变化信息，而 ３Ｄ 兴趣点周围局部区域内的三维

灰度数据无论是在时空域还是在时域上都包含了比

较丰富的像素变化信息，所以它们普遍具有很强的

特征描述能力并且应用广泛．这种检测角点的缺点

在于处理比较平滑少纹理的视频数据时，检测足够

多的有效显著区域是比较困难的．为了解决这一显

著点过于稀疏的问题，Ｄｏｌｌａｒ［２０］ 在 ２００５ 年提出了一

种基于周期性运动的兴趣点检测方法（图 ５ 所示），
他利用 ２Ｄ 空间高斯平滑核函数 ｇ 和 １ 对 １Ｄ 时间

高斯核函数 ｈｅｖ、ｈｏｄ（式（１）和（２））构造了三维响应

函数 Ｒ（式（３））．所要获取的兴趣点个数是通过手动

调整 ２ 个核函数的尺度参数来进行设定的．这个兴

趣点检测器虽然应用广泛；但是检测器本身还是存

在一些缺点，比如运动物体边缘较为平滑（和背景

区分度很小）即灰度值变化较小时，检测足够的显

著区域也是比较困难，另外，这种检测是在单一尺度

（固定尺度参数）下的．

ｈｅｖ（ ｔ；τ，ω） ＝ － ｃｏｓ（２πｔω）ｅ －ｔ２ ／ τ２，　 　 　 　 （１）

ｈｏｄ（ ｔ；τ，ω） ＝ － ｓｉｎ（２πｔω）ｅ －ｔ２ ／ τ２；　 　 　 　 （２）{
Ｒ ＝ （ Ｉ∗ｇ∗ｈｅｖ） ２ ＋ （ Ｉ∗ｇ∗ｈｏｄ） ２ ． （３）

图 ５　 芭蕾舞运动中的兴趣点检测和相应的分类标记

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ Ｂａｌｌｅｔ ｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅ⁃
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 ２００６ 年，Ｏｉｋｏｎｏｍｏｐｏｕｌｏｓ［２１］ 提出了一种改进的兴

趣点检测器，他利用光流信息来降低相机运动或背景

连续变化所带来的背景干扰问题．具体算法是将光流场

中的热力熵信息与 Ｄｏｌｌａｒ 方法中的灰度梯度值相结合

之后对视频中的显著区域进行检测．该方法使用的时空

尺度是利用测试得到的最佳尺度．为了增强兴趣点的描

述有效性，该方法还采用了聚类的手段进行特征选择，
排除掉了一些低显著度的兴趣点．

总的来说，这类显著区域检测器主要利用的是

图像变化信息，因此其检测性能还是很好的．但是这

类检测器最大的缺陷是主要适用于静止相机拍摄的

包含运动信息的视频．为此，２００７ 年 Ｗｏｎｇ 和 Ｃｉｐｏｌ⁃
ｌａ［２２］提出将空间域检测和时间域检测分开进行的

思想，这样就可以在空间上做合理化的背景减除来

提取主要运动区域，进而适应移动摄相机的情况．
２．４．２　 局部区域描述

近年来，在对兴趣点周围局部区域的描述，即局

部特征的获取上，相关研究人员花费了很大的精力．
Ｓｃｈｕｌｄｔ［２３］是这方面工作的先驱，他先是利用 Ｌａｐｔｅｖ
的检测器［１９］检测兴趣点，再对兴趣点周围的立体区

域提取灰度值变化的标准化差分算子作为局部特

征，最后经过聚类算法计算所有获取特征的统计直

方图．这种方法可以避免摄像头移动带来的干扰，但
是对于相似度较高的运动（如跑步和单腿向前跳）
识别效果比较差．

较先提出兴趣点检测算子的 Ｄｏｌｌａｒ［２０］同时提出

了局部特征描述的方法．他在文章中对 ３ 种不同的

描述子进行了测试：像素级别的归一化描述子、亮度

梯度描述子和基于光流统计的描述子．其中利用亮

度梯度描述子的分类器达到了最好的运动识别效

果．该方法还利用 ＰＣＡ 来降低特征维度，提高了计

算和存储的效率．
为了将检测到的显著区域较好地表示出来，以

达到较高的特征区分度，Ｓｃｏｖａｎｎｅｒ［２４］ 在 ２００７ 年提

出了改进的 ３Ｄ⁃ＳＩＦＴ 算子（图 ６ 所示），利用 ３ 个维

度的高斯差分结果计算局部灰度特征，这是一种时

间域上扩展的 ＳＩＦＴ 方法［２５］ ．此外，还有很多特征融

合的描述子建立方法［２６⁃２７］ 都取得了较高的人体运

动识别率．

图 ６　 ３Ｄ⁃ＳＩＦＴ 描述算子的提取和建立过程

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａ ３Ｄ⁃ＳＩＦＴ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

·３９１·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 孙倩茹，等：视频序列的人体运动描述方法综述



为了更深层次地探索稀疏兴趣点所夹带的空间

运动信息，Ｓｕｎ 等［２８］ 于 ２０１２ 年提出将点与点之间

的距离信息（ＮＧＬＤ 相关图，如图 ７ 所示）与传统局

部特征的 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｗｏｒｄｓ 模型［２４］ 相结合．在相同的数

据库上进行验证时，此方法取得了更加鲁棒的人体

运动识别效果．

图 ７　 数据库举例及其对应的 ＮＧＬＤ 相关图

Ｆｉｇ．７　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＮＧＬＤ
ｃｏｒｒｅｌｏｇｒａｍｓ

　 　 轨迹描述模型和兴趣点描述模型最大的问题在

于它们记录的运动信息量较为稀疏，容易被实际视

频中出现的噪声轨迹和噪声点干扰，导致识别率低，
甚至完全失效．鉴于实际视频中运动背景和前景噪

声干扰常常是不可避免的，剔除检测过程中得到的

冗余特征就变得尤为重要．在这方面，较为常用的方

法就是进行特征选择．

３　 特征选择方法

利用上述描述方法对视频中的运动信息进行特

征提取之后，所得到的底层描述特征中常常包含冗

余和噪声成分，此时，特征选择和特征降维就显得尤

为关键．进行特征选择的主要目的是：１）避免特征冗

余导致的数据溢出；２）生成更加快速有效的运动表

示模型；３）将特征数据所包含的内在结构信息尽量

多地提取出来．综上，特征选择的目的就是选择尽量

少的特征子群，达到尽量高的运动识别效率．
Ｃｏｖｅｒ［２９］和 Ｊａｉｎ［３０］分别在 １９７４ 年和 ２０００ 年的

文献中证明，将相互独立的优质特征进行联合所得

到的描述算子，相比较于单特征并不一定能产生更

好的识别效果． Ｇｕｙｏｎ 等［３１］ 在 ２００３ 年的文献中表

明，相关性较高的特征之间往往会存在互补特性，去
除冗余特征并不是简单地剔除相关性高的特征．由
此可见，高相关性特征选择和分析对实现合理高效

的运动描述是非常重要的．
对视频中的人体运动识别问题来说，特征选择

方法可以总结为两大类：滤纸法和包装器法．滤纸法

是一个预处理过程，通过计算特征的相关性和目标

运动的区分能力实现特征选择．而包装器方法则通

过评估所得到分类器的分类性能来进行特征选择．
两者主要的区别就在于包装器方法的实现借助于目

标分类器，而滤纸法则不需要．因此，相对于包装器

方法，滤纸法计算速度较快，选择效率较低．
３．１　 滤纸法

滤纸法的思路就是考虑每个独立的特征，对其

与目标运动类的相关度进行评估排名，选择前 ｋ 个

特征即可．其中比较经典的特征评估算法如 １９９２ 年

Ｋｉｒａ 和 Ｒｅｎｄｅｌｌ 提出的救援算法［３２］，该算法通过计

算不同特征对不同运动类别的线性从属值的大小进

行特征排序． Ｚａｆｆａｌｏｎ 和 Ｈｕｔｔｅｒ［３３］ 于 ２００２ 年提出了

另外一种基于互信息量度的非线性从属关系计算方

法．其中互信息量度是指一个独立特征对一个特别

运动类别的区分度大小．例如，一个特征被所有的运

动类所共享，那么这个特征的区分能力就是很低的；
相反，如果一个特征仅属于一个运动类别，那么它的

区分度是最高的．
Ｐｅｎｇ［３４］在 ２００５ 年提出了一种较为复杂的特征

选择框架，称为“最小冗余－最大相关性”（ＭＲＭＲ）．
它将所选择特征类和运动类间的互信息最大化，而
将特征与特征间的相关性最小化．实验证明，该方法

对分类问题里的特征选择是有效的．
３．２　 包装器法

包装器方法是利用机器学习方法实现的．大多

数的情况该方法利用一定数量的测试样本得到区分

度较高的特征子集，但由于每个特征都会占用一个

测试回合，因此比较耗时．此外，实际视频中包含了

高度的类间相似和类内变化，所以普通的特征选择

方法的效率较低．
Ｌｉｕ［３５］提出了一种非常规的 ＰａｇｅＲａｎｋ（ＰＲ）方

法来选择高区分度的描述特征．该方法通过建立有

向图来评估每个特征与其他特征的匹配度，将匹配

度最高的特征视为最具区分度的特征．图 ８ 是使用

ＰａｇｅＲａｎｋ 方法得到的特征选择结果．特征选择结果

表明，ＰＲ 方法剔除了由于背景干扰和相机抖动得到

的大部分噪声点．但是此方法不考虑动态背景，即默

认得到的特征都表示的是前景物体，因此不适用于

多物体的运动特征分析． 针对这一问题， Ｇｉｌｂｅｒｔ
等［２６］在 ２００９ 年提出了另一种完全不同的思路，他
们注重对特定运动类别中出现的局部特征的记录和

统计，不涉及任何前景轮廓信息，因此更加适合于分

析非时空尺度视频中获得的人体运动特征．
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图 ８　 使用 ＰａｇｅＲａｎｋ 方法得到的特征选择结果

Ｆｉｇ．８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＰａｇｅＲａｎｋ

　 　 上述 ２ 种特征选择方法利用了特征在分类时表

现的不同类间区分能力，其中滤纸法在不进行任何

训练的情况下，力求得到可以实现最优二分类的独

立特征．也就是说，该方法在选择特征的时候不考虑

类间公共特征．与此不同的是包装器法利用同一特

征在不同运动类别上表现出来的特性，通过训练分

类器根据类间独立特征和类间共享特征对运动分类

的影响进行评估，进而评价特征的优劣，实现最终的

特征选择．

４　 特征融合方法

特征融合是指为了得到更好的运动表示模型和

更高的运动识别率，将来自不同获取渠道的特征进

行合理的信息融合．一般来说，只有对具有互补作用

的特征进行融合时才会提高运动识别率．另外，由于

不同特征在维度、尺度和可行性上都有区别，所以直

接融合反而会带来性能的降低．由此可见，合理有效

的融合算法是极为重要的．现有的特征融合方法一

般可以划分为 ２ 种：特征层面的融合和决策层面的

融合．
４．１　 特征层面的融合方法

所谓特征层面的融合，是指对不同特征的特征

空间进行合并，最终使用一个融合之后的特征对运

动进行表示．这是最常见的一种融合思路．Ｌｉｎ 等［３６］

指出可以将运动特征和形状特征进行加权融合，其
中各项的最优权值利用部分训练样本的交叉验证计

算得到．Ｓｃｈｉｎｄｌｅｒ 等［３７］将 ３ 类局部特征（时空梯度、
光流、ＳＩＦＴ）进行了融合，在统一框架的实验中提升

了 ４．５％的人体运动识别率．
这类方法比较直观简单，但是特征直方图的融

合要求严格正确的归一化操作．如果特征之间存在

严重的维度差异，就必须调整特征空间的维度，否则

特征融合之后的性能反而会变得很差．
４．２　 决策层面的融合方法

决策层面的融合是指首先使用多种特征分别训

练分类器，然后将得到的几个分类决策进行判决得

到最终的分类或者识别结果．显然，这种方法是以独

立特征的识别结果为前提的．
表 １ 是典型人体运动特征建立、特征选择和特

征融合等方法在典型人体运动数据库［４，１９］上的识别

率的比较．
表 １　 典型的运动描述方法的识别率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ⁃
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ％

人体描

述方法

ＫＴＨ

数据库［１９］

ＷＥＩＺＭＡＮＮ

数据库［４］

Ｓｕｎ［２８］ — １００．００
Ｓｕｎ［３８］ ９４．００ ９７．８０
Ｌｉｎ［３６］ ９３．４３ —

Ｗａｎｇ［３９］ ９２．５１ １００．００
Ｌｉｕ［３５］ ９２．３０ —

Ｉｋｉｚｌｅｒ［４０］ ９４．００ —
Ｆａｔｈｉ［１０］ ９０．５０ １００．００
Ｚｈａｎｇ［４１］ ９１．３３ ９２．８９
Ｋｌäｓｅｒ［４２］ ９１．４０ ８４．３０
Ｎｉｅｂｌｅｓ［２７］ ８３．３０ ９０．００
Ｌｉｕ［４３］ ９４．１６ —
Ｚｈａｏ［４４］ ９１．１７ —
Ｇｉｌｂｅｒｔ［４５］ ８９．９２ —
Ｓａｖａｒｅｓｅ［４６］ ８６．８３ —
Ｎｏｗｏｚｉｎ［４７］ ８４．７２ —
Ｄｏｌｌａｒ［２０］ ８１．１７ ８５．２０

５　 总结与展望

视频中的人体运动描述作为一个新的研究领

域，在实际应用上存在着很多问题，在今后的若干年

中仍会是一个研究热点．如下几个方面已经成为未

来的发展趋势．
１）从视频中获取足够显著的人体运动特征．基

于视频的人体运动特征提取是人体运动识别领域的

重要研究内容．由于人体是非刚性结构，且运动过程

中存在遮挡等问题，使得基于视频的人体运动捕获

非常困难；然而目前国内外的研究成果对诸多问题

进行简化，且大多只能对标准数据库中的运动进行

有效的捕获．从实际场景的运动视频中捕获、提取出

显著的人体运动信息始终是推动整个运动识别领域

发展的重要研究方向．
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２）定义和提取运动序列中的最小运动基元．动
作识别中没有明确定义的基元，即基本动作单元．大
多数的运动描述中并没有涉及识别前的动作分割，
然而运动的划分是很多实际视频处理过程中必须考

虑的重要问题．反过来讲，运动序列是由一系列特征

的阶段构成的，如果能够将其与人体运动特点相结

合对其合理地细化，用最小基元作为识别单位，对提

高鲁棒性有很大帮助．这里需要研究的课题是：如何

定义最小基元以及如何有效地提取最小基元的表示

形式．
３）对现有的运动描述模型进行深层次改进．主

要考虑运动描述方法在视频处理过程中对大信息量

的承载，这就导致对特征降维方法的迫切需求．另外

就是利用不同特征间存在的互补性质探求合理的特

征选择和特征融合机制，例如，局部兴趣点和运动轨

迹的融合特征、光流算子和场景模型描述子的结合．
更深层次的研究，可以就已有的特征描述算法提出

合理的高层次特征建立框架［４８⁃５０］，或寻求更高区分

度的特征实现更加高效的动作描述．
４）将已有算法与实际应用平台相结合．人体运

动分析的主要应用场景有家庭环境、公共场所、危险

环境和其他一些特定场景［５１］ ．当具体的算法应用到

这些实际场景中时，运动描述与运动识别方法在系

统上的实际效果就成为主要的测评标准．当前人机

之间的通信仅局限于几个特定的姿势，这个局限是

人的姿势结构不易理解造成的，而且跟踪多人的系

统由于摄像机的分辨率、计算机处理能力和视角的

影响而不能准确地估计身体姿势．为了完成优化尺

度和广域的分析，可以寻求准确实时的多摄像机的

信息融合方法，以便机器更好地理解人的肢体运动

或者行为［５２］ ．
本文主要对运动识别方法中的特征描述模型进

行了研究．归纳起来，利用视频信息进行运动描述的

发展趋势主要是：从 ２Ｄ 图像（空间）信息向 ３Ｄ 视频

（时空）信息转化；从单一特征表述到多特征融合的

方法转化；从整体特征向局部子特征的方向转化；从
处理简单运动视频向高复杂度视频的方向转化；从
受限制的实验环境到实际应用场景中的转化．
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