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摘要：根据视频特征来识别人体行为是一个具有广泛应用的重要研究课题。提出了一种鲁棒性强，

抗噪性能优的人体运动目标检测方法和一种简单高效的多信息融合的混合行为特征表示方法和相

应的识别算法。该混合行为特征具有简单、鲁棒和判别能力强的特点，它融合了基于中心距的时空

兴趣点局部特征和基于曲率函数的傅里叶描述子全局特征，利用泛化能力较强的随机森林模型进行

快速分类。实验结果表明，该方法具有简单、快速和高效的特点。 
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Abstract: Recognizing human actions according to video features is an important research topic in a wide 

scope of applications. In this paper, we propose a robust human motion detection method that combines 

canny operator with the combination of local and global optic flow methods. Meanwhile, this paper 

presents a simple but efficient action recognition algorithm using fusion visual features. The mixed 

features fuse two action descriptors, namely centre distance-based space time interest point and curvature 

function-based Fourier descriptors. The frame-based human action classifier is developed using random 

forests algorithm. Experimental results show that the proposed method is accurate, efficient and robust 

compared with other supervised action recognition algorithms. 

Keywords: human action recognition; local features; global features; space-time interest points; Fourier 
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引言1 

基于视觉的人体运动分析是计算机视觉研

                                                        
收稿日期：2017-08-14       修回日期：2018-01-05; 

基金项目：国家自然科学基金(61672204, 41401521, 

61602220), 安徽高校优秀拔尖人才培育资助项目

(gxfx2017099);  

作者简介：唐超(1977-)，男，安徽合肥，博士，讲师，

研究方向为机器学习和计算机视觉。 

究领域一个非常活跃的研究方向。它在虚拟现实、

人机交互、基于内容的视频检索、智能视频监控和

机器人等领域有着广泛的应用前景。人体运动分析

技术包括：人体运动目标检测和分割、目标跟踪、

行为识别和场景的语义理解。人体行为识别属于人

的运动分析的高级处理部分。 

人体行为识别可以看成一个时变数据的分类

问题，包括行为特征提取和分类算法的设计两部

1
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分。基于视觉的人体行为识别的研究融合了图像处

理、计算机视觉、模式识别和人工智能等学科的研

究成果，是一个交叉的研究领域。 

在复杂现实环境中，由于不受控因素的影响使

得表征行为异常困难，一般只采用单一特征来表示

行为，而且识别算法也是依靠长时间的视频数据才

能完成识别过程。基于此，本文采用了多特征组合

来表征行为，充分利用了不同特征的优势。同时识

别算法采用多分类器组合策略的随机森林模型。 

本文的主要贡献如下: 

(1) 提出了一种基于局部与全局特征融合的

人体动作识别方法，通过多视角的特征融合来表征

人体行为，充分利用不同特征之间的优势来提升动

作表征能力； 

(2) 本文局部特征采用基于中心距的时空兴

趣点特征，它不依赖底层的人体分割定位和跟踪，

解决了对噪声和遮挡问题敏感的问题；而全局特征

采用了剪影轮廓的基于曲率函数的傅里叶变换描

述子，该特征包含非常多的人体信息，具有较强的

动作表征能力，然后采用了特征级的特征融合策

略，有效地提升人体动作表征能力； 

(3) 采用随机森林进行建模分析，充分利用不

同学习器学习偏置来提升学习器的泛化能力； 

(4) 在公共数据集和自建的室内行为数据集

上的实验结果表明本文提出的基于特征融合的人

体行为识别算法取得较高的识别率。 

1  相关工作介绍 

目前有关行为识别的研究已经有许多的成果，

有许多学者对此进行了综述与分析。其中，人体动

作表征是人体动作识别过程中的关键。行为特征主

要可以分为以下 5 种：基于形状的特征(Shape- 

based Features)、基于运动的特征 (Motion-based 

Feature)、几何人体特征(Geometric Human Body 

Features)、兴趣点特征(Interest-point Features )、动

态 模 型 (Dynamic Model) 和 混 合 特 征 (Fusing 

Features)。接下来，我们概述已有的部分基于混合

特征的人体行为识别工作。 

Xin 等[1]提出了基于认识科学的数据还原方法

和一种混合的“网络对网络”学习框架，通过静态、

动态和序列混合特征来解决 3 个基本问题：动作空

间域的变化，动作时间域的多变性，动作类内和类

间差异，以此提高行为表征能力。Mohammadi 等[2]

提出了一种基于集成支持向量机的人体行为识别

方法，该方法采用 4 种不同的低层视觉特征

HOG(Histogram of Oriented Gradients), HOF 

(Histograms of Optical Flow), MBH(Motion 

Boundary Histograms)和轨迹(Trajectory)分别训练

生成单个学习器，然后采用 DS (Dempster-Shafer)

策略对多个学习器输出结果进行融合。在传统的特

征包模型(Bag-of-Features Model)中一般忽略了局

部特征的空间关系，为了解决该问题 Yang 等[3]提

出 一 种 融 合 动 作 特 征 与 多 空 间 尺 度 组 合

(Multi-spatial-scale Configuration)的混合特征来表

征人体动作取得较好的识别率。Liu 等[4]通过全局

特征和局部特征结构变量和反映特征因果关系的

混合特征描述符来实现人的行为识别，从而提高人

的行为识别率。Li 等[5]提出了一种基于分层识别框

架和 Boosting 算法的行为识别系统，该系统中将

光流直方图，梯度方向直方图，Hu矩，块剪影(Block 

Silhouettes)和自相关矩阵(Self-similarity Matrices)

五种特征进行融合来表征行为，识别算法采用了基

于 BP 神经网络的多类 AdaBoost 算法，并取得较

好的识别效果。动作特征的选择直接影响到人体动

作识别方法的效果。由于许多因素如人体的外观，

环境和摄像机，往往会影响到单一的动作特征，因

此，动作识别的准确性是有限的。Guo 等[6]在研究

人类行为的表示和识别的基础上，充分考虑各种特

征的优缺点，提出了一种结合全局轮廓特征和局部

光流特征的混合特征，并取得较好的识别效果。 

上述混合特征一般都是将运动特征如光流特

征与形状统计特征进行简单融合，计算量大，抗噪

性差，遇到遮挡的情况下，识别效果也不好。本文

提出的基于局部与全局特征的人体动作识别方法，

2
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将局部的时空兴趣点特征与全局的轮廓特征进行

有效融合来表征人体动作，不仅解决了遮挡和噪声

问题，在很大程度上保留了动作的绝大部分有效信

息。局部特征与全局特征可有效进行互补，使动作

的表征能力更强和有效。识别算法本文采了随机森

林算法，可以有效提高识别率。 

2  方法框架 

基于不同的特征的优势，本文将两种不同的行

为特征进行融合作为行为描述子，然后采用随机森

林算法进行训练识别，系统流程见图 1。该方法保

留了简单特征的高效计算便利，同时又保证了特征

的鲁棒性和判别能力，而且该方法能够从两帧视频

帧中快速完成行为识别。方法框架主要包括以下几

个步骤： 

(1) 给出标记了行为类别的训练视频集合，然

后提取出运动人体感兴趣区域，为计算局部特征和

全局特征做好准备； 

(2) 从感兴趣区域中计算出基于中心距的时

空兴趣点特征，然后再计算出基于曲率函数的傅里

叶描述子特征，并分别对这两种特征进行规格化处

理，然后采用一定的特征融合策略后作为人体行为

的描述特征； 

(3) 利用组合特征的训练样本集来训练随机

森林模型； 

(4) 识别时将预测图像进行相同的特征提取

过程，然后输入到训练好的随机森林模型中进行识

别，输出识别结果。 

3  目标检测与特征提取 

本节主要介绍人体感兴趣区域的提取过程，并

详细给出局部特征与全局特征提取方法。其中，3.1

节给出了基于光流与边缘检测方法融合的运动目检

测方法；3.2 节描述了基于中心距的时空兴趣点特征

描述子；3.3 节介绍基于曲率函数的傅里叶描述子特

征提取方法；在 3.4 节将给出多特征混合方法。 

3.1 人体区域检测方法  

基于视频的人体行为分析首要的和最重要的

一步就是要进行运动人体的检测。本文提出了将

Canny 边缘检测算子和联合局部与全局约束的微

分光流技术 CGOF(the Combining Local and Global 

Optic Flow Methods, CLGO)[7]相结合的新方法，通

过 Canny 算子检测出物体的边缘，用 CLGO 微分

光流法计算出运动目标的光流场信息，接着将目标

的边缘形状信息和运动场信息进行整合，并采用数

学形态学方法进行处理，从而得到最终的运动目

标。具体做法如下： 

Step1：图像的预处理。输入视频序列图像的

相邻两帧图像，采用标准差为 1.5 的高斯滤波分别

对图像进行预处理，去除图像中的噪声， ( , )I x y 是

原始图像， ( , )f x y 是滤波后的图像。 1.5K 是 1.5 

的高斯滤波函数。 

1.5( , ) * ( , )f x y K I x y  (1) 

 

图 1  人体行为识别框架图 
Fig.1  Framework of human action recognition 

3
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Step2：图像的边缘检测。使用 Canny 边缘检

测算子获取图像中物体的边缘信息，得到边缘图像

( , )ECf x y ，它描述了图像的空间梯度信息。 

Step3：图像的光流场计算。使用 CLGO 光流

算法计算出整幅图像的光流场，得到光流场图像

( , )CLGOf x y ，它描述了图像的时间梯度信息。 

Step4：图像的二值化。为了能动态地选取二

值化分割阈值，采用最大类间方差法(OTSU 法)分

别对边缘图像和光流场图像进行二值化，分别得到

二值化边缘图像 ( , )BECf x y 和二值化的光流场图像

( , )BCLGOf x y 。 

Step5：数据的融合。采用“与”运算对二值化

后的边缘图像和光流场图像进行融合，得到融合后

的目标图像。如公式(2)所示： 

( , )

1,   ( , ) 1 and ( , )=1

0                                       otherwise

FUSION

BEC BCLGO

f x y

f x y f x y





 ，

      (2) 

Step6：图像数学形态学处理。由于融合后的

图像 ( , )FUSIONf x y 可能存在一些小面积区域是非运

动目标，则需要对其进行腐蚀 (Erosion)、膨胀

(Dilation)、开运算(Open Operation)和闭运算(Close 

Operation)等操作。 

Step7：图像区域填充和连通区域标记处理。

经过腐蚀、膨胀、开运算、闭算法等数学形态学处

理后，运动目标大部分被检测出来了，为了去除运

动目标内可能存在的“空洞”，需要进一步进行区域

填充 (Filling Processing ， FP) 和连通区域标记

(Connected Components Labeling，CCL)处理，最后

可以提取出运动目标图像Object( , )x y ，结果如图 2

所示。 

 

图 2  运动目标检测 
Fig. 2  Moving object detection 

3.2 基于中心距的时空兴趣点特征 

人体行为识别局部特征提取是指提取运动人

体中感兴趣的点或者块。这些点通常是视频运动中

发生突变的点，而这些点包含了人体运动的大部分

信息。局部特征对人体的表观变化，视角变化和部

分遮挡问题具有较强的鲁棒性。时空兴趣点是一种

典型的局 部特征。兴趣点的检测通常包含在空间

域和在时间域的检测。 

Laptev 将 2D 的 Harris 角点[8]扩展到 3D 的

Harris 角点[9]并作为时空域中显著变化的点。首先

建立视频序列的线性空间表示： 
2 2 2 2(:, , ) (:, , ) ( )l l l lL g f        (3) 

则可建立矩阵: 

2

2 2 2

2

(:, , )*

x x y x t

l l x y y y t

x y t t

L L L L L

g L L L L L

L L L L L

 N
 (4) 

式中： 2 2(:, , )l lg   是高斯核函数； 2
l 是空间尺度

因子； 2
l 是时间尺度因子；L 是经过平滑处理后的

视频序列；矩阵 N 的 3 个特征值1，2 和3 分别

对应视频序列 L 在空间域 ( , )x y 和时间域 t 三个方

向的变化。当这 3 个值都比较大的时候，表示视频

在这 3 个方向上变化都很大，那么这一点也即是时

空兴趣点。 

Laptev 将兴趣点的响应函数定义为： 
3

3
1 2 3 1 2 3

det( ) trace ( )

( )

H N k N

k     

   

              (5)
 

式中：k 为系数，通常取值为 0.005。 

Dollar[10]指出 Laptev 方法存在一个缺点，即检

测出来稳定的兴趣点的数量太少，因此 Dollar 单独

的在时间维和空间维先采用 Gabor 滤波器进行滤

波，这样的话检测出来兴趣点的数目就会随着时间

和空间的局部邻域尺寸的改变而改变。本文采用

Dollar 方法检测时空兴趣点，定义响应函数为： 

2 2( ) ( )ev odR f g h f g h        (6) 
2

2
( ; , ) cos(2π )

t

evh t t e   


 
 

 (7) 
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2

2
( ; , ) sin(2π )

t

odh t t e   


 
 

 (8) 

式中：g 是高斯平滑核函数；hev和 hod是作用于时

间维度上的一对正交 Gabor 滤波器。通常设定为参

数 4   

为了保证时空兴趣点集的平移和缩放性，本文

设计了一种基于中心距的时空兴趣点归一化方法。

假设 1 2{ , ,..., }nP p p p 是视频序列 ( , , )f x y t 某一时

刻 t 对应的时空兴趣点集，n 为采集到的时空兴趣

点个数，每一个兴趣点可由 ( , )i i ip x y 来表示。 

本文采用人体中心点作为极点 O。这样兴趣点

( , )i i ip x y 在图像坐标系下的坐标就可以转换为以

人体中心点 O 为极点的极坐标表示形式，如式(9)

所示： 

2 2

( , )

( ) ( )

1, 2,...,
arctan

i i

i i c i c

i c
i

i c

r

r y y x x

i ny y

x x







       
    

 
  (9)

 

式中： ( , )c cx y 和 ( , )i ix y 分别是人体中心点和兴趣

点在图像直角坐标系下的坐标。在得到兴趣点极坐

标后，需要进一步对其进行归一化处理，为了保存

数据落在区间[0, 1]之间，采用极小极大归一法，

具体如公式(10)和(11)所示： 

min _

max _ min _
i

i
r r

r
r r




            (10) 

min _

max _ min _
i

i

 


 
 


            (11) 

式中：min _ r 和max _ r 分别是原始 r 中的最小值

和最大值；min _ 和max _ 分别是原始 中的最

小值和最大值。经过规一化处理后，就可以得到具

有平移变换，尺度变换和旋转变换不变性的基于中

心距的时空兴趣点行为描述子(Space Time Interest 

Point based on Center Distance, STIP-CD)，图 3 为

检测到的兴趣点。 

3.3 基于曲率函数的傅里叶描述子 

最早的傅里叶描述子得益 Zahn 等[11]的工作，

他把强有力的傅里叶理论应用于形状描述的。其主

要思想是利用表示形状全频率分量的一组数字来

描述轮廓特征。 

 

图 3  时空兴趣点检测结果 

Fig. 3  Detection result of spatial-temporal interest point 

由于生成基于复坐标函数的傅里叶描述子过

程中需要大量的复数计算过程，因此算法的时间复

杂度非常高，不利于快速提取人体行为特征描述

子。针对这一问题，本文采用了基于曲率函数

(Curvature Function)的傅里叶描述子。首先通过

CLGO 算法检测得到运动人体目标并对其二值处

理。经过二值化后的人体图像序列还需要经过一系

列数学形态学的处理，以保证获得完整有效的人体

轮廓曲线。 

首先在人体轮廓线上等间隔采样取 100 个点，

这些点的坐标为 ( , ), 1,2,...,i ix y i N ，其中 N=100

为轮廓上取的离散点个数，具体如图 4 所示。 

 

图 4  基于曲率函数的傅里叶描述子 

Fig. 4  Fourier descriptor based on curvature function 

廓轮线上某一点的曲率定义为轮廓切向角度

相对于弧长的变化率。曲率函数 ( )K s 可表示为： 

( ) ( )
d

K s s
ds
   (12) 
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式中： ( )s 是轮廓线的切向角度，定义为：  

( ) arctan s

s

s

s

y
s

x

dy
y

ds
dx

x
ds


  

   
  

  


  (13) 

经过傅里叶变换后，空域中的曲率函数可以利

用频域中的傅里叶变换系数来描述。对于曲率函

数，仅考虑正频率的坐标轴，因为傅里叶变换系数

iF 是对称的，即 | | | |i iF F  。则基于曲率函数的形

状描述子可表示为： 

1 2 /2{ , ,..., }k NCFD CFD CFD CFD   (14) 

在得到曲率函数形状描述子后需要进一步对

其归一化处理。采用对数函数转换法对其进行归一

化，具体如式(15)所示： 

10

10

log ( )

log (max _ )
k

k
k

CFD
CFD

CFD
   (15) 

式中：max _ kCFD 是 kCFD 的最大值。图 5 为某一

帧行为轮廓经过傅里叶变换后的系数，该 kCFD 系

数具有平移、旋转、尺度不变性，以及与曲线的起

始点无关的特性。 

 

图 5  规格化后的基于曲率函数的傅里叶描述子 
Fig. 5  Normalized Fourier descriptor based on  

curvature function 

所以只记录傅里叶变换后能量集中的低频部

分作为行为描述特征，即取前面 30 个低频分量作

为描述人体轮廓特征向量，则可以得到基于曲率函

数 的 傅 里 叶 描 述 子 (Curvature Function-Based 

Fourier Descriptors, CFD)。 

3.4 特征混合 

现有的特征融合方法主要有两种。一种是将两

组特征向量组合成一个联合向量，然后在高维实向

量空间中提取特征。另一种是利用复数向量组合两

组特征向量，然后在复向量空间中提取特征，这两

种特征融合方法都能提高识别率。第一种方法一般

称为串行特征融合方法(Serial Feature Fusion)，第

二种方法也可称为并行特征融合方法 (Parallel 

Feature Fusion)[12-13]。本文采用计算简单的串行特

征融合方法，具体地本文将基于中心距的时空兴趣

点特征与基于曲率函数的傅里叶描述子特征进行

融合，将两种不同的特征组合在一起作为行为描述

特征，即： 
{ , }TF STIP CD CFD    (16) 

4  识别方法 

在本节中，详细介绍随机森林算法，并应用该

算法进行建模识别过程。 

4.1 随机森林 

2001 年，加州大学伯克利分校的 Breiman[14]

提出了随机森林模型，如图 6 所示，随机森林是由

若干树型分类器 1 2{ , ,..., }BT T T 组成的集成分类器。

随机森林使用决策树装袋，通过随机地从原训练集

中有放回的地选取 N 个样本，将随机性加入到构

建模型的过程中。下面，我们将重点介绍一下随机

森林的训练过程以及它的一些特性。 

首先作如下定义： 

1 2{ ( ), ( ),..., ( )}BT X T X T X ：是 B 个树型分类器

的集合。 

1 2{ , ,..., }pX x x x ：是 p 维的特征向量数据。 

1 2
ˆ ˆ ˆ{ ( ), ( ),..., ( )}BY X Y X Y X ：是 B 个树的集成输

出结果，其中，
^

BY 是第 B 个树的分类预测结果。 

Ŷ ：是 B 个树的集成输出结果。对于分类问题

而言，是 B 个树的多数投票结果预测；对于回归

问题，则是 B 棵树的实值预测结果的平均。 
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图 6  随机森林示意图 
Fig. 6  Random forest algorithm diagram 

具体的随机森林算法为： 

随机森林算法 

输入： 

N个训练数据样本集合： 

1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}N ND X Y X Y X Y ； 

其中 , 1, 2,...,iX i N 是样本的特征向量， iY 是对应的

类别。 

过程： 

1. 从训练样本中，自举抽取出n个训练样本 (随机有

放回的采样)。 

2. 对于每一个自举样本集合，用下列方式生成一棵树：

在树的每一个子节点处，用抽取出的 trym 维样本(不是整个

特征维样本)生成树的子节点分支。直到树长大到不能再进

行分支和进行剪枝为止。 

3. 重复上述过程，直到生成B棵树为止。 

当 trym p 时，随机森林算法变转变成Bagging

算法了。当样本的特征维度非常大的时候，随机森

林算法是非常有效的，这是因为：第一，通常我们

在生成一棵树的时候，是用所有的特征维度来生成

节点并进行分支，而随机森林只用 trym p 个维度

数据来生成节点，因此它的搜索速度更快；第二，

为了得到最优的模型，对于单棵决策树而言，需要

进行剪枝操作，这通常是经过交叉验证(Cross- 

validation)来完成的，因此会占用大量的计算时间，

而随机森林不需要进行剪枝操作。我们发现，当数

据的特征维度特别巨大的时候，随机森林可以用比

普通单棵决策树更少的时间完成训练过程。 

4.2 识别算法 

基于单帧的随机森林行为识别过程如下：一个

行为视频帧 I 通过每个决策树分类器 1 2{ , ,..., }NT T T

输出 M 个置信度 ( ( ) )(, ) | f I cp I  ，每个置信度表示该

视频帧 I 属于第 c 类行为的概率， {1, 2,..., }c M ；

最后，随机森林的决策结果是基于所有决策树结果

的平均，如式(17)所示： 

~

( ( ) )
1

1
( ) argmax ( , ) |

N

c f I c
n

F I p n I
N 



 
  

 
   (17) 

随机森林属于 Bagging 类型模型，训练过程与

Bagging 类似，在样本的选择上避免了模型的过拟

合(Over Fitting)问题，还在 Bagging 的基础上引入

属性随机选择，从而保证了随机森林的分类性能。 

5  实验与结果 

本节将介绍在自建和公共的数据集上实验结

果和分析。 

5.1 度量标准 

实验中，采用了交叉验证的方法 (Cross- 

Validation)来训练识别模型和测试性能。同时采用精

确度(Precision)、召回率(Recall)和 F 值(F-measure)

作评价手段来衡量算法的效果，如式(18)~(20)所示： 
( )P TP TP FP    (18) 

( )R TP TP FN    (19) 

2 ( )F BR R P    (20) 

对于二分类问题来说，TP 对应于被分类模型

正确预测的正样本数；FP 对应于被分类模型错误

预测为正类的负样本数；FN 为对应于被分类模型

错误预测为负类的正样本数。这些公式可以推广到

多分类问题中。 

5.2 数据集 

本文在Weizmann和KTH 2个公共数据集和自

建的室人行为数据集上测试我们的方法，从数据集

大小和数据特点等方面分别介绍这 3 个数据集。 

Weizmann[15]数据库包含 10 个动作分别是

“running”, “walking”, “skipping”, “jumping-jacks”, 

7
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“jump forwards”, “jump in place”, “sideways gallop”, 

“two-handed wave”,“one-handed wave”和  “bend”,

每个动作有 10 个人执行。在这个视频集中，其背

景是静止的，且前景提供了剪影信息。该数据集较

为简单。KTH[16]行人数据库包含了 6 种动作，分

别 为 “walking”, “jogging”, “running”, “boxing”, 

“hand waving”, 和 “hand clapping”。每种动作由 25

个不同的人完成。每个人在完成这些动作时又是在

4 个不同的场景中完成的，4 个场景分别为室外，

室内，室外放大，室外且穿不同颜色的衣服。 

此外，我们通过 Kinect 传感器构建了一个室

内行为数据库。微软 Kinect 的 RGB-D 传感器是专

为微软 X-BOX 视频游戏而设计的控制设备的外设

装置。通过 Kinect 传感器采集了十种不同的单一

室内动作，分别是：“walk”、 “sit”、 “side walk”、 

“run”、 “pick-up”、 “jump”、 “hand wave”、 “hand 

clap”、“box”和“bend”。为了能更有效的提取出人

体轮廓，使用了单一背景。每种行为帧数为 26~40

帧范围，图像分辨率为 320×240。 

5.3 实验和结果 

在本节中，我们进行 3 个实验来验证方法的可

行性和高效性。第 1 个实验分别在 3 个不同的数据

集上测试单一特征和采用混合特征后的识别率。第

2 个实验是分别在 3 个不同的数据集下的 

Precision，Recall 和 F-Measure 情况。第 3 个实验

是不同数据集下本文方法与其它算法对比情况。 

实验 1 我们以混淆矩阵的方式给出本文方法

的识别结果，图 7~9 以混淆矩阵的方式展示了本文

提出的方法分别在基于中心距的时空兴趣点特征、

基于曲率函数的傅里叶描述子特征和基于混合特

征上的行为识别正确率结果。混淆矩阵的第(i, j)个

元素表示第 i 类行为被分类为第 j 类行为的比例，

因此对角线上的值越大，分类效果就越好。从上述

图中可以看到当采用混合特征时，10 个动作类别

的识别准确率都要高于前面的单一特征。 

从图 7(a)中可以看出，在 KHT 数据集上，当

采用时空兴趣点单一特征时，6 种动作的识别率普

通不高，由于 walking，running 和 jogging 这 3 种

动作的相似度较高，所以采用单一特征时 walking，

running 和 jogging 这 3 种动作容易分错混淆。

boxing，waving 和 clapping 这 3 种动作的误分类也

较高，整体识别效果一般。从图 7(b)中可以看出，

在采用基于曲率函数的傅里叶描述子特征时，

walking，running 和 jogging 这 3 种动作误识率也

较高，识别的时候易混淆，而 boxing，waving 和

clapping 这三种动作也同样识别率不高。从图 7(c)

中可以看出，将二者结合的混合特征则很好地避免

了这点，对 walking，running 和 jogging 的区分都

能得到很理想的识别效果。boxing，waving 和

clapping 三个动作的识别率达到了 100%。在

Weizmann 和 Kinect 数据集上也有相似的结果，从

图 8 和图 9 中可以看到当采用混合特征时，都取得

较单一特征更高的识别率。 

 

(a) 使用 STIP-CD 特征            (b) 使用 CFD 特征              (c) 使用混合特征 

图 7  在 KHT 数据集上识别结果混淆矩阵 

Fig. 7  Confusion matrix results on KHT dataset 
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(a) 使用 STIP-CD 特征                 (b) 使用 CFD 特征                   (c) 使用混合特征 

图 8  在 Kinect 数据集上识别结果混淆矩阵 
Fig. 8  Confusion matrix results on Kinect dataset 

 

(a) 使用 STIP-CD 特征                 (b) 使用 CFD 特征                    (c) 使用混合特征 

图 9  在 Weizmann 数据集上识别结果混淆矩阵 
Fig. 9  Confusion matrix results on Weizmann dataset 

实验 2 给出了采用精确率、召回率和 F 值来评

估不同特征及其组合情况下的行为识别率见表 1。

从表 1 中可以看到采用 STIP-CD+CFD 组合特征的

行为识别率高于采用单一特征 STIP-CD 和 CFD 特

征表示下的行为识别率，可见多特征组合的行为表

示有着较高的识别率。 

在第 3 个实验中，我们将本文方法与其它方法

进行了对比(如表 2 所示)。表 2 列举了本文的基于

单视频帧的随机森林识别算法与最近邻(KNN)、

Boosting、Bagging、支持向量机(SVM)和人工神经

网络(ANNs)识别方法的比较。从表中的比较结果

中，我们可以看出，基于 STIP-CD +CFD 特征组合

的随机森林识别算法取得最高的识别率达到 97%。

同时，随机森林识别算法整体性能也优于 KNN、

Booting、Bagging 和 ANNs 方法，取得了与 SVM

相同的平均识别率，达到了 90%的正确率。 

表 1  单特征与混合特征识别准确率 
Tab. 1  Recognition accuracy of the proposed method     

   using single type of descriptors and mixed descriptors  /% 

数据集 特征 Precision Recall F-Measure

KHT dataset

STIP-CD+CFD 97 97 97 

STIP-CD 96 96 96 

CFD 92 92 91 

Kinect 

dataset 

STIP-CD+CFD 96 96 96 

STIP-CD 86 86 86 

CFD 70 70 69 

Weizmann 

dataset 

STIP-CD+CFD 95 95 95 

STIP-CD 86 86 86 

CFD 70 70 69 
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表 2  不同行为识别方法比较 
                     Tab. 2  Comparison of different action recognition methods                        /% 

数据集 描述子 RF KNN Boosting Bagging SVM ANNs 

KHT dataset 

STIP-CD+CFD 97 91 94 92 96 91 

STIP-CD 96 87 85 84 80 80 

CFD 92 85 88 84 80 74 

Kinect dataset 

STIP-CD+CFD 96 91 94 92 96 91 

STIP-CD 86 87 85 84 83 87 

CFD 70 65 70 71 65 60 

Weizmann dataset 

STIP-CD+CFD 95 91 94 92 96 91 

STIP-CD 86 80 85 80 84 83 

CFD 70 68 70 64 65 60 

 

6  结论 

本文提出了一种基于局部特征与全局特征融

合行为识别方法，将基于中心距的时空兴趣点局部

特征与基于曲率函数的傅里叶描述子全局特征进

行融合作为行为描述特征，并使用随机森林学习框

架作为训练识别工具，取得较好的学习效果。与传

统单一行为特征相比，本文方法具有较高的识别

率，实时性，鲁棒性好的优点。行为识别是一个充

满挑战性的开放性课题，虽然本文方法在自建的数

据集上取得了较好的实验结果，但仍有许多问题需

要深入研究。为了获得泛化能力强的分类模型，通

常需要大量的标记训练视频样本，这需要大量的人

工标记劳力，这给建模带来实际的困难。如何利用

大量触手可及的未标记视频样本来提升学习系统

的性能成为一个值得研究的方向。 
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