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基于提高的稠密轨迹人体行为识别 

许培振，余志斌，金炜东，蒋海英 
(西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610031) 

摘要：由于稠密轨迹对快速不规则运动的鲁棒性较强，近年来基于稠密轨迹的人体运动表征方法越

来越多地运用于行为识别等领域。但是由于相机运动造成背景相对运动，对轨迹的提取产生了很大

的影响。加入了相机运动估计，为了估计相机运动，用快速鲁棒特征描述符匹配每一帧的特征点。

由于人的运动和相机运动不一样，加上了人体检测去除不一致的匹配。通过多示例学习对交互行为

进行分类识别。并在 UT-Interaction 数据集上进行了测试，证明了该方法的有效性。 

关键词：稠密轨迹；相机运动估计；人体检测；多示例学习 

中图分类号：TP391      文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2017) 09-2053-06 

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201709023 

Action Recognition by Improved Dense Trajectories 

Xu Peizhen, Yu Zhibin, Jin Weidong, Jiang Haiying 

(School of Electrical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China) 

Abstract: In recent years, with strong robustness to fast irregular motion, the method of human motion 

representation based on dense trajectories has been used more and more in the field of behavior 

recognition. However, the relative motion of the background caused by the motion of the camera has a 

great influence on the extraction of the trajectories. In order to estimate the camera motion, the speed up 

robust feature (SURF) descriptor was used to match the feature points of each frame. Since the human 

motion and the camera motion were not same, human detection was added to remove inconsistent matches. 

Finally, multi instance learning (MIL) was used to classify and recognize the behavior. Experiment results 

demonstrate the effectiveness of the approach on the UT-interaction dataset. 
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引言1 

近几年，随着监控系统的迅速发展，需要处理

的视频量也成指数增长，其中大多数记录人类社会

活动。为了能达到智能监控，因此，能准确地识别

视频中人体的动作具有重要意义[1]。 

人体动作识别在过去今年已成为热门研究领
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域，在公共数据集上也得到了很好的识别结果。

但在真实情况下，由于存在背景复杂、摄像机运

动、遮挡和光线变化等影响因素，对动作识别产

生了很大影响。因此，急需解决由于摄像机运动

而产生的背景运动，而现有的工作还鲜有人研究

这方面的问题。 

一些研究者已经提出很多方法，并且都得到了

很好的识别结果。如：时空兴趣点与词袋模型相结

合，虽然可以对视频图像的关键点进行统计，但是

却忽略了兴趣点的局部区域和空间信息之间的联

系。还有在建立视觉码本的时候，需要 K-means

1
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聚类形成词袋模型，这样会损失很多重要的细节信

息。轨迹方法已在文献[2]中提出，但是它容易受

到相机和背景运动的影响，会把由于相机运动产生

的轨迹也提取出来，这部分轨迹会产生一定的干

扰，影响动作的识别[3-7]。 

1  提高稠密轨迹 

在本节中，首先描述了相机运动估计方法的主

要步骤，以及如何使用它来改善密集的轨迹。然后，

讨论如何消除潜在的不符合基于人类获得的单应

矩阵鲁棒估计。 

为了估计全背景运动，假设连续两帧的单应性

相关[8]。这种假设在大多数情况下是成立的，因为

两帧之间的全局运动通常是很小的。不包括独立的

移动物体，例如人和车辆。 

为了估计单应性矩阵，第一步是找到两帧之间

的对应关系。结合两种方法，以产生足够的、互补

的候选匹配。然后提取 SURF 特征[9]并用最邻近原

则匹配他们，之所以选择 SURF 特征是因为他们对

运动模糊具有一定的鲁棒性，就像文献[10]评价的

那样。 

为了能够提供两帧之间的稠密匹配，从光流场

采样运动向量。在这里，使用一个基于多项式展开

高效的光流算法[11]，利用良好的特征跟踪标准选择

运动矢量的显着特征点[12]，例如，设定自相关矩

阵最小特征值阈值。这两种方法是互补的，SURF

特征注重团状结构，而文献[12]注重棱角和边界。 

然后用 RANSAC 估计单应性矩阵[13]，用于删

除相机运动。对于密集的轨迹，从光流场取消相机

运动主要有两个优点。首先，运动描述符可以直接

获得，像文献[14]说的那样，HOF 描述符显著降低

相机运动的运动存在。其次，可以删除摄像机运动

所产生的轨迹，这可以通过设定轨迹位移矢量的阈

值获得。如果位移矢量过小，这个轨迹就可以认为

是由于相机运动产生的，那么就删除它，这样就消

除由于人产生的不一致匹配。 

在动作数据集中，动作往往是人执行的。所

以人在每一帧中都会出现，这对相机运动估计是

一个干扰，因为人类的运动一般不符合它。所以

我们使用一个人体检测器，以消除在人类区域的

匹配。一般情况下，在行动数据集上的人体检测

是相当困难的，因为人正在执行行动时往往有很

大的姿势变化。 

这里，我们用一个最先进的人体监测[15]的方

法，它在一般的动作数据库中能很好地检测出人

体区域。该检测器可以结合人体不同部位的特

征。当估计单应性矩阵[16]时，去除用人体区域的

特征点匹配，以提高单应性矩阵的准确率。人体

检测器并不是一直表现的很好，由于姿势和视角

的变化有可能丢失检测，为了补偿丢失检测，我

们追踪所有检测到的边界盒子，对视频的每一帧

进行向前和向后追踪，每个边界盒子最多追踪 15

帧，如果和其它边界盒子有 50%的重叠部分就停

止。以后，在计算单应性矩阵之前，总是先用人

体检测消除潜在的不一致匹配。 

2  稠密轨迹的特征描述符 

稠密轨迹的提取是在多尺度空间下进行的，文

献[6]提出，在相应的尺度空间下对像素点跟踪 L

帧，像素点的领域大小为 nn，这样就形成了大小

为 nnL 的是视频快，为了获取周围信息，轨迹

邻域被分为 nnL个时空网格，然后再提取每个

网格的特征，如图 1 所示。在视频的每一帧图像中，

采用多尺度空间进行采样，由于图像的每个像素之

间的联系，所以需要对像素领域进行联合编码，这

样才能获得更多的细节信息。因此本文选取时间共

现描述符对轨迹进行描述。 

To-moki Watanabe 等人[17]提出了空间共现方

向梯度直方图(Co HOG)，最早应用于作行人检测。

Peng 等人[18]扩展了 Co HOF 与 Co MBH，把它用

来描述行为特征。 

2
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(a) 多个空间尺度的特征点密集采样       (b) 在相应的空间尺度中追踪 L 帧           (c) 轨迹描述符 

图 1  稠密轨迹描述符的说明 
Fig. 1  Illustration of our dense trajectory description 

为了能从上下文中获得清晰的运动信息和外

观变化，需要 3 个时间共现情境描述符，分别为

T-Co HOG，T-Co HOF 与 T-Co MBH。T-Co HOG 是

由成对的方向梯度构成的，在一定的时间偏移量

中，通过中值滤波光流跟踪两帧像素形成共生矩

阵，它用来描述形状信息。T-Co HOF 是由光流方

向时间对形成的，它用来描述运动特征。T-Co MBH 

是由水平和竖直方向的成对的光流梯度构成的，它

用来描述运动边界的局部变化。 

由图 2 所示，(a)是成对表示的 T-Co HOG 和

T-Co MBH，(b)是成对表示的 T-Co HOF。并且可

以看出至少需要 3 帧图像才能获得时间共现描述

符的基本单元。随着时间变化，T-Co HOG 能够描

述外部形状的改变。类似地，T-Co HOF 能够描述

运动方向的改变，T-Co MBH 能够描述光流梯度方

向的改变。 

轨迹的形状需要对局部运动模式进行编码，这

个轨迹特征向量用 'S 表示，有形状序列： 

1)( ,..., )t t Ls P P                        (1) 

位移矢量： 

1 1 1( ) ( , )t t t t t t tP P P x x y y              (2) 

1
1

1

( ,... )t t L
t L

jj

P P

P

 
 



 



'S                    (3) 

其中：L 表示轨迹的长度；s 表示一段序列的形状；

∆Pt 表示一段时间后的位移矢量[19]。 

综上所述，一段视频可以由很多轨迹经过聚类

后进行表示，而时空情景描述符又可以很好的描述

这些轨迹。 

 

(a) T-Co HOG 与 T-Co MBH 

 

(b) T-Co HOF 

图 2  时间共现描述符 
Fig. 2  Temporal co-occurrence descriptors 

3  多示例学习 

一般的轨迹方法用于动作识别，都是把运动描

述符与词袋模型相结合[18]，例如，在 Wang 等[2]的

方法中，他们首先计算每条轨迹的 HOF、MBH 和

HOG，然后再用 K-means 对训练集中所有描述符

3
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进行聚类，产生视觉码本。每个动作的特征根据欧

式距离归类到离其最近的码本中，形成一个标准化

的特征向量。最后使用标准 SVM 进行分类。该模

型虽然取得了不错的效果，但存在一定的缺陷，一

是当数据的背景复杂时，词袋模型效果不好，二是

使用 K-means 聚类，鲁棒性较低，易受数据的数

量和特征的影响，并且 K 值需要靠经验获得，导

致码本尺寸难以确定。 

本 文 使 用 基 于 神 经 网 络 的 MIL 算 法

(BP-MIP)[20]，假设有 N 包{B1,B2,…,BN}，第 i 个包

含有 Mi 示例{Bi1,Bi2,…,BiMi}，每个示例是个 p 维的

特征向量，例如，第 i 个包的第 j 个示例表示为

[Bij1,Bij2,…,Bijp]
T，假设有一个前馈神经网络，有 P

个输入单元，一个输出单元，和一个隐藏层。 

由于多示例学习是预测未知包的标签，定义一

个多示例误差函数代替标准 BP 使用的误差函数， 

1

1

min if

max if
j

j

ij i
j M

i
ij i

j M

E B

E
E B

 
   

≤ ≤

≤ ≤

              (4) 

式中：“ iB   ”(“ iB   ”)表示 Bi 是正包；Eij 是示

例 Bij 的误差： 

21
( )

2ij ij iE o d                        (5) 

式中：oij 是第 i 个训练包的第 j 个示例在 BP 神经

网络上的输出；di 为训练集中第 i 包的期望输出。

在多示例学习分类器中，含有包和示例，包由示例

组成。包有标记，而示例没有标记。多示例学习的

规则是，有一个示例被分类器标签为+，则该包为

正包，只有所有的示例被分类器标记为-，该包才

为负包。 

4  实验数据和环境 

在本文试验中，我们采用文献[21]中提供的

UT-Interaction 数据库，部分动作如下图所示，这

个数据库包含 6 类交互动作，分别为：握手、拥抱、

踢人、指人、拳击和推人。这个数据集又分为两个

子数据集：SET1 和 SET2，其中 SET1 的背景是停

车场，背景几乎是完全静止的，且相机几乎没有运

动；而 SET2 是在有风的草地上拍摄的，背景是动

态的，在拍摄过程中相机是运动的。两个场景的背

景和拍摄条件完全不同。在本实验中，用的是

8GRAM、2.8 GHz Intel Core i7 处理器华硕笔记本

电脑，MATLAB 平台。 

本文实验参数的选取参考文献[6]，即轨迹长

度 L=15，时空网格大小为 n=3，n=2，像素领域

N=32，采样步长为 W=5。 

本文在 UT-Interaction 数据集上做了测试，实

验结果如图 3 所示，在 SET1 数据集上除了“拥抱”

和“拳击”识别率基本达到 100%，其余各个动作的

识别率相对均衡，都达到了 90%左右。在 SET2 上

的识别率和 SET1 相差无几，由于 SET2 数据库的

拍摄包含很多相机运动和背景运动，这也说明了加

入了相机估计后确实克服了由于相机的运动对识

别率造成的影响。 

 

(a) SET1 的混淆矩阵 

 
(b) SET2 的混淆矩阵 

图 3  SET1 和 SET2 的混淆矩阵 
Fig. 3  Confusion matrix of SET1 and SET2 
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本文还对比了前人的方法分别在 SET1 和

SET2 子数据上的识别率。其中 Ryoo M S [22]等人

应用时空关系匹配法，就是在两个视频中提取特征

结构相似性，最后用 SVM 进行分类；Alonso P P [23]

采用头部方向和它们周围的局部时空区域为特征

描述符，采用把局部和全局描述符相结合的结构

化的输出支持向量机作为学习和推理模型；Yang

等人[24]则把关键点的速度随时间的变化为特征，

并用此特征生成混合序列模型。实验结果表明，

他们的方法在 SET1和 SET2数据库上的识别率是

有差别的，在 SET2 上的识别率比 SET1 的识别率

要低 3%左右，这也说明了他们的方法在应对相机

运动上效果较差，但本文的方法在两个子数据集

上的识别率基本没有变化，这也说明了此方法的

有效性。 

表 1  UT-Interaction 子数据集上准确率的对比 
Tab. 1  Comparison of accuracy rates on subdata sets  

of UT-Interaction             / % 

方法 SET1 SET2 平均 

Ryoo M S 93 90 92 

Alonso P P 84 82 83 

Yang 96.7 93.3 95 

本文方法 93.8 93.5 93.6 

5  结论 

本文针对现有方法对有相机运动的动作数据

库识别率不高的问题，研究了具有相机运动估计的

稠密轨迹算法，具体过程是用 RANSAC 估计单应

性矩阵，用现在效果最好的人体检测器，去除相机

运动估计不一致的匹配，这可以帮助我们删除由于

相机运动导致背景运动产生的轨迹。此外，本文采

用时空情景描述符 Co MBH、Co HOG 和 Co HOF，

相比于 MBH、HOF 和 HOG 描述符能更好的表述

特征。本文采用多示例学习分类器进行分类，相比

于 SVM 分类器运算速度更快，精度更高。 
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