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摘　 要：为了提高光流信息在人体动作识别系统中应用的效果和效率，提出一种累计方向－数量级光流梯度直方图

的人体动作特征表示方法。 该方法首先利用 Ｈｏｒｎ⁃Ｓｃｈｕｎｃｋ 充流算法计算图像光流，然后将光流矢量按照不同的方

向－数量级进行直方图统计，得到单帧图像的方向－数量级的光流梯度直方图，最后将单帧图像的直方图特征在时间

维上进行累积来表示整个视频动作的特征。 利用该特征在 ＫＴＨ 动作视频库上进行动作识别测试，４ 个场景的混合

测试得到了 ８７．５％的平均正确识别率，验证了算法的有效性。
关键词：人体动作识别；Ｈｏｒｎ⁃Ｓｃｈｕｎｃｋ 光流；方向－数量级直方图；梯度直方图

中图分类号：ＴＰ３９１．４１ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１４）０１⁃０１０４⁃０５

中文引用格式：郭利，曹江涛，李平，等．累积方向－数量级光流梯度直方图的人体动作识别［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１４， ９（１）： １０４⁃１０８．
英文引用格式：ＧＵＯ Ｌｉ， ＣＡＯ Ｊｉａｎｇｔａｏ， ＬＩ Ｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓ⁃
ｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１４， ９（１）： １０４⁃１０８．

Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ

ＧＵＯ Ｌｉ１， ＣＡＯ Ｊｉａｎｇｔａｏ１， ＬＩ Ｐｉｎｇ１， ＪＩ Ｘｉａｏｆｅｉ２
（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｓｈｉｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｆｕｓｈｕｎ １１３００１， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１３６， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ， ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｈｉｓ⁃
ｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｆｉｒｓｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｅｖｅｒｙ ｆｌｏｗ
ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｃｏｕｎｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ
ｉｍａｇｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓｔｏ⁃
ｇｒａｍｓ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎｓ： ＫＴＨ． Ｔｈｅ ｅｘ⁃
ｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｓｃｅｎｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ８７．５％ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＫＴＨ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； Ｈｏｒｎ⁃Ｓｃｈｕｎｃｋ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ； ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ； ｇｒａｄｉｅｎｔ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ

收稿日期：２０１３⁃０５⁃０２． 　 网络出版日期：２０１４⁃０２⁃２０．
基金项目：国家自然科学青年基金资助项目（６１１０３１２３） ．
通信作者：曹江涛． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｊｉａｎｇｔａｏ．ｃａｏ０８＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．

　 　 基于视频的人体动作识别是当今计算机视觉领

域富有挑战性的热门研究方向。 从视频序列中提取

出相对有辨识力的动作特征是影响动作识别效果的

重要研究内容。 视频序列图像中可提取的动作特征

有很多，主要分为基于剪影的特征、基于兴趣点的特

征、基于光流的特征等。
在动作识别中，基于剪影的特征［１⁃３］ 依赖于运

动人体的外观，通常利用背景减除法获得精准人体

剪影，因此该类方法易受背景噪声的干扰，对部分遮

挡、视角的变化比较敏感。
兴趣点就是视频中动作突然发生变化的位置，

该位置包含丰富的运动信息。 基于兴趣点的方
法［４⁃６］对视角、遮挡和噪声等干扰不敏感，处理过程
简单，但此类方法的缺点是检测出来的稳定兴趣点

数量太少，且缺失全局信息。
基于光流的特征能够清晰地表示人体的动作，

受外观特征的干扰最小，也不易受周围环境的影响，
有很好的鲁棒性，因此该类方法较适用于实际环境



下的应用［７⁃８］。 文献［７］提出了基于网格的光流表

示方法，将兴趣区域按照人体比例大致划分为头颈、
上半身、腿三部分，然后在每个部分利用径向直方图

统计光流特征在横纵方向的光流幅度。 此方法识别

结果不够理想，用 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测运动人体，计算量

大、计算速度慢。 文献［８］将兴趣区域划分为均分

的小区域，在每个子区域内仍然利用径向直方图统

计横纵方向的光流幅度。 该方法不需要对人体部分

进行划分，识别结果较好，但是它在计算整帧图像的

光流后再对提取的光流做处理，导致计算速度较慢。
以上的光流特征表示方法均利用直方图统计小区域

内光流在横纵方向的分量幅度作为特征，因此均忽

略了光流的方向信息，而光流的方向信息对于区分

相似动作是十分有益的。
基于以上的分析，本文提出了一种新的光流特

征表示方法。 该方法首先对单帧图像提取兴趣区域

并进行网格化处理，然后对网格内光流矢量同时在

方向和数量级上进行直方图统计，最后利用累积方

向－数量级的光流梯度直方图表示整个动作视频的

特征。 该特征与其他方法最大的不同是光流矢量按

照不同的方向和数量级进行直方图统计，而不是传

统光流幅度的累加。

１　 光流表示方法

通过光流计算所得到的帧间光流场，是从视频

图像得到的动作原始特征。 一个光流矢量可以用四

维向量 （ｘ，ｙ，ｕ，ｖ） 表示，其中 （ｘ，ｙ） 代表了光流矢

量在每帧图像中的位置信息， ｕ、ｖ 分别表示光流矢

量的横向分量和纵向分量的大小。 若一帧图像的分

辨率为 Ｘ × Ｙ ，则光流场中有 Ｘ × Ｙ 个光流矢量。 一

个视频由多帧图像组成，提取的原始光流特征属于

高维特征，计算量大，可用样本分布稀疏，不适用于

动作分类识别。
本文所提出的累积方向－数量级的光流梯度直

方图是对单帧光流矢量同时在方向和数量级上进行

投票，然后在时间维上进行累积得到。 其具体实现

如图 １ 所示，由以下 ４ 个步骤组成：１）图像预处理得

到兴趣区域；２）计算运动估计（光流计算），平面坐

标 （ｕ，ｖ） 转化成极坐标 （ ｒ，θ） ，ｒ、θ 分别为点 （ｘ，ｙ）
的光流大小和方向；３）对所计算的光流数据进行处

理得到单帧图像的方向－数量级的光流梯度直方图

特征向量；４）沿着时间轴进行特征累积，归一化处理得

到累积方向－数量级的光流梯度直方图特征向量。

图 １　 特征处理过程

Ｆｉｇ．１　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 累积方向－数量级光流直方图

２．１　 图像预处理

　 　 提取图像中的兴趣区域是为了减少计算量。 通

常利用背景减除法确定出运动的大致区域，再利用

中值滤波得到人体剪影，根据人体剪影信息确定兴

趣区域，如图 ２ 中 ４ 张图像的虚线矩形框内所示。
根据背景减除法得到粗略的兴趣区域，有时不

能完全包含运动人体，会出现兴趣区域内不包含头

部、运动的手臂或腿部，如图 ２（ｂ） ～ （ｄ）中虚线矩形

框所示。 为了避免这种情况，在确定兴趣区域时，将
边界按照定宽高比例的方法进行扩展，使其包含完

整的运动人体，如图 ２ 中实线矩形框内，本文方法只

对兴趣区域内部进行处理。

图 ２　 兴趣区域图例

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ

２．２　 方向－数量级的光流梯度直方图

图像预处理后，将裁剪出的兴趣区域缩放到

４０×４０ 像素大小，并转换为灰度图像。 然后利用

Ｈｏｒｎ⁃Ｓｃｈｕｎｃｋ 光流算法（ＨＳ 光流算法）计算运动光

流，得出四维平面坐标的向量 （ｘ，ｙ，ｕ，ｖ）， 将其转换

为极坐标 （ｘ，ｙ，ｒ，θ） ，ｒ 为点 （ｘ，ｙ） 上光流的大小，
θ 为该点的光流方向。 经计算得出，光流方向的范

围是［０°，３６０°］，单帧图像光流的大小范围基本在

［０，３］之间。 将光流方向分成 Ｋ 个方向柱，以 ３６０° ／
Ｋ 为间隔，光流大小分成 Ｍ 个数量级。 计算单帧图

像的方向－数量级光流梯度直方图时，根据每个像

素点上光流的方向和大小投票到相应的方向柱数量

级上。
将光流方向分成 ８ 个方向柱，分别为［０°，４５°］、

［４５°， ９０°］、 ［ ９０°， １３５°］、 ［ １３５°， １８０°］、 ［ １８０°，
２２５°］、［２２５°，２７０°］、［２７０°，３１５°］、［３１５°，３６０°］，
光流大小分成 ４ 个数量级 ［ ０，０． ５］、 （ ０． ５，１． ５］、
（１．５，２］、（２，＋¥）。 当极坐标为（０．３，３０），则投给第

１ 个方向柱的第 １ 个数量级一票。 为了避免出现零

的情况，将每个方向柱的数量级上的值初始化为 １。
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为了使所提特征包含更多的细节，提高相似度

较高的动作之间的识别精度，将每帧图像划分为 Ｌ
个无重叠的网格，在每个网格内计算方向－数量级

的光流梯度直方图，最后把所有网格的直方图合并

在一起就构成了整帧图像的方向－数量级光流梯度

直方图。 如图 ３ 所示，图 ３（ａ）为网格化的初始兴趣

区域，图 ３（ｂ）为子网格的光流，图 ３（ｃ）为此网格的

方向－数量级的光流梯度直方图，图 ３（ｄ）为图 ３（ａ）
对应的方向－数量级的光流梯度直方图。

图 ３　 方向－数量级的光流梯度直方图计算过程
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２．３　 光流梯度直方图特征提取

在获得每一帧图像方向－数量级的光流梯度直

方图特征的基础上，计算累积方向－数量级的光流

梯度直方图特征向量来表示 Ｎ 帧连续图像序列的

运动特征。 累积特征向量是第 ｔ 帧图像的前 Ｎ 帧图

像特征的累积［９］，具体计算过程如下。
一段人体动作视频 Ｖ 有 Ｔ 帧图像，即 Ｖ ＝

Ｉ１，Ｉ２…，ＩＴ{ } ，第 ｔ 帧图像的方向－数量级的光流梯

度直方图用 Ｈ Ｉｔ( ) 表示。 则从 Ｉ１ 到 ＩＮ 连续 Ｎ 帧图像

序列的累积方向－数量级的光流梯度直方图 Ｈａ
Ｎ 为

Ｈａ
Ｎ ＝ ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
Ｈ Ｉｔ( ) （１）

每帧图像的方向－数量级的光流梯度直方图特

征向量和累积方向－数量级的光流梯度直方图特征

向量的维数相同。 一个累积方向－数量级的光流梯

度直方图的描述子由 Ｌ 个空间子网格、Ｋ 个光流方

向柱、Ｍ 个光流大小数量级组成。 这样就形成了

Ｌ ×Ｋ × Ｍ 维图像特征向量。
为避免不同动作或者不同人相同动作的特征之

间的数量级差别较大，对所得到的上述特征进行如

下的归一化处理。
Ｈａ ｌ，ｋ，ｍ( ) ← Ｈａ ｌ，ｋ，ｍ( ) ／ Ｇ ｌｋ （２）

Ｇ ｌｋ ＝ ∑ｍ
Ｈａ ｌ，ｋ，ｍ( ) （３）

式中： Ｈａ ｌ，ｋ，ｍ( ) 表示第 ｌ 个子网格，ｋ 个方向柱

上，ｍ 个数量级。 Ｇ ｌｋ 表示第 ｌ 个子网格，ｋ 方向柱上

所有数量级上值的和。
图 ４ 表示在 ＫＴＨ 数据库中不同动作的累积方

向－数量级的光流梯度直方图，第 １ 行是当前帧图

像，第 ２ 行是当前帧的前 １０ 帧图像进行计算得到的

累积方向－数量级的光流梯度直方图。

图 ４　 累积方向－数量级的光流梯度直方图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｈｉｓｔｏ⁃
ｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ

３　 实验结果与分析

目前有很多解决统计分类问题的方法，本文主

要测试新特征的辨识能力，因此选用支持向量机

ＳＶＭ 作为分类器，对视频中的每一帧进行类别标

记，然后用投票表决的方法得到子序列的类别标号。
实验利用台湾大学林智仁等［１０］ 开发设计的一个简

单、易于使用和快速有效的 ＳＶＭ 模式识别与回归的

软件包 ＬＩＢＳＶＭ，在数据集上反复测试，其中的核函

数采用径向基核函数。
采用公开的 ＫＴＨ 动作识别数据库进行测试。

ＫＴＨ 数据库中有 ６ 种动作，分别为 Ｂｏｘ、Ｈａｎｄｃｌａｐ、
Ｈａｎｄｗａｖｅ、Ｊｏｇ、Ｒｕｎ、Ｗａｌｋ，每种动作由 ２５ 个人在 ４
个场景下完成，一共有 ２ ３９１ 段视频序列，背景相对

静止，除了镜头的拉近拉远，摄像机的运动相对轻

微。 在实验中，将 ＫＴＨ 看作是 ５ 个视频库，每一个

场景作为一个视频库，混合 ４ 个场景作为第 ５ 个视

频库，以下所有的实验结果均是将其中 １６ 个人作为

训练数据，余下的 ９ 个人为测试数据，循环 １０ 次得

出的平均值。
３．１　 参数设置

在不同的参数设置下进行测试实验。 有 ２ 个主

要的参数影响动作识别结果：网格的数目 Ｌ 和累积

图像帧数 Ｎ。
１）网格数目 Ｌ。 预处理得到的兴趣区域被分割

为 Ｌ 个网格，计算每个网格的方向－数量级光流直

方图，Ｌ 的取值范围为［１，６４］，取值决定精细程度及
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向量的维数，在实验时累积帧数设定为 ２０，实验结

果如图 ５（ａ）所示，其中横坐标的 １ ～ ９ 分别对应网

格数为 １×２、２×２、２×４、２×５、４×４、４×５、５×５、４×８、５×
８。 从图中可以看出，随着网格数的增加识别结果

越来越好，但是到达某个峰值之后，随着网格数的增

加识别结果反而变坏，实验在网格数为 ４×４ 时识别

率达到最高。 这表明网格数过少，得到的描述子所

包含的信息量也相对少；网格数过多，每个网格对应

的运动区域非常小，其中包含的运动信息量相应较

少，提取的特征对识别的贡献不大。
２）图像序列累积帧数 Ｎ。 视频序列的每一帧图

像都包含动作的运动信息，但是多少帧图像能够完

整地表达一个动作的属性，是一个非常重要的问题。
由于动作数据库的各个视频的帧数不同，因此选取

５～３５ 帧作为累积帧数，分别进行动作识别的测试。
如果某个视频图像序列少于累积帧数，则选取视频

序列的所有帧进行累积。 将网格数设定为 ４×４，不
同累积帧数对应的识别结果如图 ５（ｂ）所示，可以看

出识别率不是随着累积帧数的增加而增大，当累积

帧数为 １０ 时识别率最高。 这主要归因于人体动作

执行过程是周期性的，累计帧数刚好对应一个人体

运动周期时，得到的识别效果最好。

图 ５　 不同累积帧数及网格数的识别结果

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｍｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｇｒｉｄｓ

３．２　 最佳参数用于 ＫＴＨ 数据库动作识别的结果

由 ３．１ 节得出最优参数，累积帧数为 １０，网格数

为 ４×４。 在最优参数设置下，进行不同场景的人体

动作识别，其结果如表 １ 所示。
表 １　 不同的场景识别的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｓｃｅｎｅｒｉｅｓ ％　

场景 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ１２３４

识别结果 ９１．６６ ８８．８９ ８６．１１ ９１．６６ ８７．５

　 　 从表 １ 可以看出，所提特征在 ＫＴＨ 的数据库上

得到了较理想的识别结果，场景 １ 下得到了 ９１．６６％
的正确识别率。 在场景 ２ 和场景 ３ 识别结果相对低

一些，主要是由于场景 ２ 的拍摄过程中摄像机有轻

微运动或镜头拉远拉近，场景 ３ 下运动执行人的穿

着有明显的变化，如穿上大衣、带上帽子或者背上书

包等使人体外观有了较大的改变。 在场景 ２、３ 下进

行算法的测试具有一定的挑战性，本文方法分别得

到了８８．８９％和 ８６．１１％的正确识别率，这样的识别结

果是令人满意的。 这也进一步证明了所提出的特征

对于摄像机的轻微运动和人体外观的变化具有一定

的鲁棒性。
动作识别的混淆矩阵如图 ６ 所示，可以看出累

积方向－数量级的光流梯度直方图对挥手有较好的

识别结果，正确识别率达 １００％；对“跑”这一动作识

别较差，多被识别为“慢跑”，因为“跑”和“慢跑”动
作在运动过程中表现比较相近。

图 ６　 Ｓ１２３４不同动作识别的混淆矩阵

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｎ ＫＴＨ： ｓｃｅｎａｒｉｏ Ｓ１２３４

３．３　 与其他方法比较

本文所提出方法与近期的相关方法在 ＫＴＨ 数

据库的识别性能比较见表 ２。
从表 ２ 可以看出，新方法比文献［７，１１］仅使用

兴趣点特征和原始的分区域光流表示方法所得到的

识别效果要好。 与文献［１２］得到的正确识别率相

当，但文献［１２］使用了 ３ 种混合特征用于动作识
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曹江涛，男，１９７８ 年生，教授、博士，
中国自动化学会机器人专业委员会委

员和青工委委员，主要研究方向为智能

别，其特征的复杂度远远高于本文方法。 本文方法

的特征易于提取和表示，且具有较高的可靠性。 此

外，利用新方法计算 １００ 帧图像特征仅需要１０．３５ ｓ，
因此该方法可以应用于实际的系统中。

表 ２　 不同方法的识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

方　 法 所用特征 识别结果

Ｌｉｕ 的方法［１１］ 兴趣点 ８２．３

Ｄａｎａｆａｒ 的方法［７］ 分区域的光流直方图 ８５．０

Ｑｉｎ 的方法［１２］ ＰＣＲＭ＋ＥＯＨ＋ＭＯＨ 混合特征 ８７．３

本文方法 累积光流直方图 ８７．５

４　 结束语

本文提出一种新的人体动作特征描述方法，即
累积方向－数量级光流直方图。 该描述方法与其他

方法最大的不同是光流矢量按照不同的方向和数量

级同时进行直方图统计，而不是传统光流幅度的累

加。 在 ＫＴＨ 动作视频库上的大量测试实验证明，该
特征描述方法提取速度快、识别率高，具有应用于实

时系统的潜力。 下一步的工作是研究如何将该人体

动作特征描述方法应用在实际的智能监控系统中，
进一步提高现有智能监控系统的性能。
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