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结合区域光流特征的时序模板行为识别 

王满一，宋亚玲，李玉，张良 
（中国民航大学天津市智能信号与图像处理重点实验室，天津 300300） 

摘要：提出一种结合时序模板(运动历史图像和运动能量图像)的小波矩特征和计算视频区域光流特

征的方法来进行人体行为识别。小波矩具有平移、旋转、尺度不变性并且具备小波的多尺度特性，

能够很好地描述运动历史图像和运动能量图像的形状特征，对于简单的动作识别效果较好，但是它

不能体现出动作的速度信息。使用 Lucas-Kanade 光流法计算视频的区域光流能够描述动作的方向

和速度特征，弥补了小波矩缺少动作速度信息的不足。结合两种方法描述动作，基于 Weizmann 数

据库所进行的实验测试结果验证了所提方法的有效性。 

关键词：人体行为识别；时序模板；小波矩；光流计算 
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Behavior Recognition Combining Regional Optical Flow Features and Temporal Templates 

Wang Manyi, Song Yaling, Li Yu, Zhang Liang 

(Tianjin Key Lab for Advanced Signal Processing, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China) 

Abstract: A method was proposed to recognize human behavior, which combined the wavelet moments of 

temporal templates and the speed feature by optical flow. The wavelet moments are not only rotation, 

translation and scale invariance, but also have the multi-scale characteristics of wavelet. The shape feature 

of the motion history image and motion energy image can be described. To simple motions, it’s effectively, 

but it can’t present the speed information. Regional optical flow was calculated to describe the direction and 

amplitude features of motion by Lucas-Kanade algorithm. It could make up shortcomings of wavelet moment 

without speed information. Being combined two ways of describing the motion and based on the Weizmann 

Database, experiment results verify the proposed method effectiveness. 

Keywords: human behavior recognition; temporal templates; wavelet moment; calculation of optical flow 
 

引言 

近年来，随着人们对安全要求的提高，安全监

控被广泛应用于家庭、办公室、工业或军事场所等。

人体行为识别分析的智能化也随之成为最具挑战

的研究方向之一。人体行为识别是在实现成功跟踪

人体目标和完成特征提取的基础上进行，属于更高
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频内容分析；李玉(1987-)，女，山东省菏泽市，硕士

生，研究方向为视频内容分析。 

一层的视觉任务。人体行为识别的最终目的就是分

析单人动作、多人交互或场景理解。人体行为识别

也被广泛应用于其他方面，例如对视频中运动员的

动作进行三维重建，分析运动员的动作，从而提高

运动员的动作性能等。 

基于视觉的时序模板方法是目前常用的人体

动作描述方法之一。Bobick 和 Davis
[1]首先提出了

时序模板(运动历史图像和运动能量图像)这一概

念，并开发了一种虚拟有氧运动训练器来观察和对

使用者的动作做出回应。该方法通过将图像序列转

换为一幅灰度图像(运动历史图像)和一幅二值图

1
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像(运动能量图像)并计算其矩特征进行识别，不仅

简单而且具有鲁棒性。该方法将动作序列表示的简

单且紧凑，因此能够实现使用低端摄像机和低性能

CPU 来完成人体行为识别。基于时序模板的人体

行为识别方法已经有很多优秀的研究成果，并被广

泛应用于各个方面。文献[2]将运动历史图像应用

到驾驶姿势的识别中，判断驾驶人员是否有打电

话、吃东西等可能导致交通事故的动作。文献[3-4]

将运动历史图像应用于步态识别中。其中文献[3]，

Chen 等人将单帧着色，然后合成为一幅时空步态

图像进行步态识别。文献[4]则通过构造前向后向

单步运动历史图像来描述运动，并计算其矩特征进

行步态识别。Tian
[5]等人和 Timotius

[6]等人将运动

历史图像应用于面部及手势的动作识别。文献[7-9]

分别针对异常行为的检测和场景的智能监控提出

了基于运动历史图像的方法。随后产生了多种运

动 历 史 图 像 ， 例 如 多 方 向 运 动 历 史 图 像

(Directional Motion History Image)
[10-11]，分别形成

4 个方向的运动历史图像，减少了自遮挡对识别

的影响。RGB 运动历史图像(MHIRGB)
[12]，将多次

重复动作的每一次动作用不同颜色标记出来。多

衰减参数运动历史图像(multi-decay MHI)
[13]则是

使 MHI 的持续时间参数自适应，从而形成多层运

动历史图像。 

1962 年，M. K. Hu 首先提出了图像的 7 个不

变矩。Bobick 与 Davis 首先应用 Hu 矩计算时序模

板的形状轮廓特征用于视频图像序列中的人体动

作识别。提取时序模板的矩特征方法还有 Zernike

矩和 Li矩等，但是这些矩特征都对噪声比较敏感，

并且都缺乏对运动速度的描述。本文提出一种结

合小波矩特征和光流特征的动作特征描述方法，

计算轮廓特征的同时也体现速度信息。文章分为

3 个部分：首先形成训练视频的运动历史图像和

运动能量图像，然后分别计算运动历史图像和运

动能量图像的小波矩和视频动作的光流特征，并

将两种特征进行融合，最后使用支持向量机方法

进行分类学习。 

1  时序模板 

1.1 运动历史图像(motion history image) 

运动历史图像用于描述动作在视频中是如何

运动的，越早出现的像素点亮度越低，越晚出现的

像素点亮度越高。图 1 为不同时刻的运动历史图

像，从图中可以看到走路这个动作的渐变过程。运

动 历 史 图 像 ( , , )H x y t 通 过 一 个 更 新 函 数

( , , )x y t 来计算： 

( , , )

( , , ) 1

max(0, ( , , 1) )

H x y t

if x y t

H x y t otherwise





 








 

   

(1)

 

其中： ,x y 和 t 表示位置和时间； ( , , )x y t 表示

在当前视频帧中，目标是否出现或发生运动。当

( , , ) 1x y t  时，则表示发生了运动； 决定了

MHI 的持续时间;  为衰减参数。 

 

图 1  不同时刻的运动历史图像(MHI) 

1.2 运动能量图像(motion energy image) 

运动能量图像(motion energy image)简称为

MEI，描述运动形状和运动的空间特征，是一幅二

值图像，能够描述动作在整个视频中的运动区域。

图2为与图1相同时刻的运动能量图像。用 ( , , )I x y t

表示视频序列。二值的运动能量图像 ( , , )E x y t 定

义如下： 

1 ( , , ) 0
( , , )

0

if H x y t
E x y t

otherwise






 


≥
   (2) 

 

图 2  不同时刻的运动能量图像(MEI) 

2
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2  特征向量的计算 

2.1 小波矩 

小波矩本身具有旋转不变性，经过归一化之后

具有平移和尺度不变性。令 ( , )f x y 为图像的分布

函数，则 p q 阶原点矩 pqm 的定义为： 

( , )
p q

pqm x y f x y dxdy                (3) 

将原图像的重心平移至原点。x 和 y 是原始图像的

重心，即： 

10 01

00 00

,
m m

x y
m m

                       (4) 

即令图像的一阶矩 10m 和 01m 等于 0。新的图像表

示为 ( , )f x x y y  。尺度不变性通过将原始图 

像 ( , )f x y 变为一个新的图像 ( , )
x y

f
a a

来获得，其

中
00

S
a

m
 ， S 是希望得到的图片大小。即图像 

经过如下变换过程，计算得到的小波矩具备旋转、

平移和尺度不变性： 

( )

( )

x x

x a

y y y

a

 
  

   
   

 
 

                      (5) 

归一化之后，小波矩不仅具有旋转、平移、尺度不

变性，同时还具备小波的多尺度特性。对于图像细

节的描述更加准确，易于区分相似的图像，优于其

他的矩特征。所以本文采用小波矩来提取时序模板

的形状特征。由 x=r cosθ， siny r  对(3)式进行

极坐标变换，从直角坐标系转换到极坐标系，经过

简单演算之后，得到矩特征的一般表示式： 

( , ) ( )
jq

pq p
F f r g r e rdrd

               (6) 

其中： pqF 是图像的 p q 阶矩， ( )pg r 是变换核的

径向分量， ,p q 为整数。而
jp

e

是变换核的角度分

量。为了把问题从提取二维图像的特征简化为提取

一维图像的特征，将式(6)改写为： 

( ) ( )pq q pF S r g r rdr                   (7) 

其中 ( ) ( , ) jq
qS r f r e d                    (8) 

用小波基函数
, 1

( )
a b r b

aa
 


 代替 ( )

p
g r ，其

中尺度因子 0.5
m

a  ，平移因子b n a × ，m = 0, 1,2, 

1
2,...,2,1,0




m
n 。于是得到 2

,
( ) 2 (2 )

m

m

m n
r r n   。 

(8)式表示，对于某一固定 r 值时，第 q ( 3,2,1,0q )

个频域的特征，通过改变m 和 n的值，使小波矩遍

历整个径向区间。则小波矩的表达式为： 

, , ,|| || ( ) ( )m n q q m nF S r r rdr               (9) 

离散的小波矩为： 

1 2

, , ,

0 0

|| || ( , ) ( ) jq
m n q m n

r

F f r r e r






 
 

       (10) 

本文选取三次 B 样条小波作为小波基函数： 

1

0

2

2

4
( ) cos(2 (2 1))

2 ( 1)

(2 1)
exp( )

2 ( 1)

n

w

w

r f
n

r

n


   







 







×

 

  (11) 

其中： 0.697 066  ，
0 0.409177f  ， 2 0.561 145w  ，

3n  。三次 B 样条小波函数在时域和频域都具有

较好的局部信息，在有限集中取非零值(紧支集)，

逼近 Gabor 基本函数，而且具备有限次平滑性和关

于 1/ 2r  对称。因而采用三次 B 样条小波基函数

用于特征提取，可以对比较相似的形状进行较好的

识别。 

2.2 混合高斯模型 

前景提取的目的是从图像中获得比较完整的

前景运动区域。背景减除法是前景提取最常用的方

法之一。其基本思想是利用背景的参数模型来近似

估计背景图像像素点的像素值，计算当前帧与背景

图像的差值，其中与背景模型区别较大的像素区域

被认为是运动区域，而区别较小的像素区域被认为

是背景区域。背景减除法主要包括基于背景模型的

方法和基于全局阈值的方法等。混合高斯模型属于

基于背景模型的方法，它是依据像素的历史变化而

建立背景模型，并对其不断进行更新以获得前景，

对变化复杂的场景也具有一定的适应能力。 

将混合高斯模型(Mixture of Gaussians，MoG)

3
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用于背景建模时，在时间域内，用 K 个多维高斯

分布来模拟图像中每个像素点的变化，像素点

( , )I x y 的观测值序列
,i t

 为 1 2{ , ,..., }tX X X ，在 t 时

刻 该 像 素 点 值 为 X t 的 概 率 为 ( )
t

I X    

, , ,

1

( , , )
K

i t t i t i t

i

w N X 


 。其中：K 为高斯分布的个 

数， ,i tw 为第 i 个高斯分布的权值， ( , , )N X   为

高斯分布概率密度函数， ,i t 和 ti , 分别为第 i 个高

斯分布的均值和协方差矩阵。 

将混合高斯模型中的 K个高斯分布按
,

1 2

,

i t

i t

w


 

大小排序，取前面 N 个高斯分布作为背景模型。

将当前像素与背景模型的高斯分布做差，若差值小

于一定范围，则判定为背景，用一个二值变量
tB 来

表示，即 

1

21 ,

0 ,

t t
t

XB
otherwise

 
   


≤     (12) 

然后更新权值与背景模型：  

, , 1(1 )i t i t tw w B                   (13) 

, , 1 ,(1 )i t i t i tX                     (14) 

, , 1

, , , ,

(1 )

( )( )

i t i t

T
i t i t i t i tX X



  

    

           (15)
 

式中： 为学习率，
,i tw


  。如图 3 所示为原始 

视频帧和使用混合高斯模型进行背景减除前后的

前景掩模。 

 

图 3  视频帧和背景减除后得到的前景图像 

2.3 光流特征 

小波矩虽然能够较好的提取运动过程的形状

轮廓特征，但是不能够体现物体运动的速度特征，

对动作的描述不够全面。光流特征能够很好的解决

这一问题。光流是很好的时空特征，它包含了像素

点瞬时运动速度的大小和方向信息。缺点是运算量

较大，易受外界环境干扰，例如光线的变化和摄像

头抖动都会使光流产生很大的变化。为了加速光流

的计算速度和减小外界环境对光流计算的干扰，我

们首先做背景减除，提取运动的前景区域，只计算

前景运动目标的光流。 

本文采用 Lucas-Kanade 算法计算光流，令

m m (本文取 5m  )特征窗口的光流为 ( , )u v ，在

满足光流约束条件：像素在帧间运动的亮度不变；

像素运动幅度相对于时间变化缓慢；在同一表面相

邻像素点具有相似的运动， 0x y tI u I v I   的情况

下，可得： 

1 1 1

2 2 2

nn n

x y t

x y t

tx y

I I I

I I Iu

v

II I

 
 

                     (16) 

式中：n 为特征窗口内的像素个数 2
( )n m ，图像

的空间梯度
x

I
I

x





和
y

I
I

y





，图像的时间梯度

t

I
I

t





。通过求解式(16)可得 

1
2

2

i i i i i

i ii i i

x x y x t

y tx y y

I I I I Iu

v I II I I








  

 
    (17) 

提 取 运 动 前 景 区 域 内 的 光 流 特 征

1 2
{ , ,..., }

n
F F F F ，其中： n 为区域的个数。区域

特征 ( , , , , , , )i c cF x y w h a d r 。其中： r 为区域标

记； cx 和 cy 为区域 r 的中心坐标，区域 r 的宽度

和高度为w和 h ，由光流特征 ( , )u v 极坐标转换得

到光流特征的幅值a 和方向d 。 

每一类动作的速度和方向都有自己的特点，本

文采用方向幅值加权的方法来描述区域内的光流

特征。将方向范围分为若干个角度区间，然后将矢

量分别归类到各个区间，对各个区间内矢量的幅值

求和，形成一个n 维的特征向量。方向幅值越大说

明该方向上动作速度越快。设区域光流特征向量为

( ) { ( )} ( 1,2,..., )jH R h R j m  ，m 为方向区间个
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数，本文取 4m  ，区间大小为90
，4 个区间分别

为： 
90~0 , 

180~90 , 
270~180 ， 

360~270 。 

1

( ) ( ( ) - )
i

k

j norm F i

i

h R C w a F j


          (18) 

式中： k 为区域 r 内光流特征的个数;
iFw 为第 i 个

光流特征方向的幅值； ( )
i

a F 表示特征 iF 对应的方

向区间； j 为方向区间； 为克罗内克函数； normC

为归一化参数。
iFw 反映了在该方向区间上像素运

动速度的大小。最终得到一个 4 维特征向量。图 4

为不同两个人所做的跑步动作的区域光流特征比

较，从图中可以看到不同的两个人做相同动作时，

区域光流在 4 个方向上的幅值具有一定相似性，即

在不同方向上速度的特点。 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

lena eli

0°-90°

90°-180°

180°-270°

270°-360°

 
图 4  两个人的跑步动作的区域光流特征 

2.4 特征融合 

采用串行融合方法对两种特征进行融合。串行

融合就是将两种特征首尾相接，形成一个新的特征

向量。设 A 和 B 为样本的两类特征空间，其中

A  ， B  ，串行融合之后新的特征为 [ ]T  

或 [ ]   。虽然特征空间维数随之增加，但是

由于区域光流特征维数不大，融合之后的特征空间

维数与融合之前相差不大，并且串行融合能够有效

地提高识别率，所以采用串行融合将两类特征进行

融合。时序模板的特征空间为 W，小波矩特征向量

w ( Ww )，速度特征的特征空间为 H，区域光流

特征向量 h ( Hh )。将两种特征进行串行融合之

后得到新的特征向量为 [ ]w h  。 

3  实验结果与讨论 

为了测试所提出方法的有效性，使用

Weizmann 视频库，包含了 9 个人在室外做的 10

种动作，如跑步、走路、跳跃等。 

 
图 5  10种不同的动作(每 2幅图像表示 1个动作的不同帧) 

在图 5 中，我们展示了每个动作其中的一些

帧。第 1 幅和第 2 幅图像是弯腰动作，以此类推，

其他动作分别是：振臂跳跃、跳跃、垂直跳跃、跑

步、侧身跳跃、溜走、行走、单手挥动、双手挥动。

其中每个人的着装、身高、体型和年龄都不同。所

有动作的时序模板(运动历史图像和运动能量图

像)如图 6 所示。 

 

图 6  每种动作的运动历史图像和运动能量图像 

测试采用支持向量机进行学习和分类，使用留

一法作为估计方法。该视频集中每个动作由 9 个不

同的人分别完成一次，每次选取一个人作为测试视

频，其余 8 个人所做动作作为训练视频。循环测试，

直到每个人做的每个动作都被测试一遍。性能评估

采用正确识别率 Rc /%(即某一动作被正确识别出

的次数占该动作总数的百分比)。表 1 将识别结果

与数据库中每一种动作相对应。使用本文方法，所
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有动作的平均正确识别率为 85.5%。其中 4 种识别

率达到 100%。单独使用小波矩作为特征向量的平

均识别率仅为 73.26%，相似动作的识别率非常低。

结合小波矩和区域光流的特征提取方法能够更好

地描述运动，得到更高的识别率。 

表1  识别准确率 

动作 小波矩+区域光流(Rc/%) 小波矩(Rc /%) 

弯腰 88.8 55.5 

振臂跳跃 100 100 

跳跃 77.7 66.6 

垂直跳跃 100 88.8 

跑步 77.7 55.5 

侧身跳跃 66.6 44.4 

溜走 55.5 55.5 

行走 100 88.8 

单手挥动 100 88.8 

双手挥动 88.8 77.7 

平均识别率 85.5 73.26 

4  结论 

提出了一种结合小波矩和区域光流特征的特

征描述方法对人体行为进行识别。通过计算时序模

板的小波矩来描述运动过程的形状特征，同时，通

过计算运动的区域光流的方向幅值来表示运动在

不同角度区间中的速度特点，结合两种特征进行识

别。该方法有一定的鲁棒性。实验证明，该特征能

够较好的识别出人体行为。 

总的来说，提出的方法有如下特点： 

(1) 使用时序模板(MHI和MEI)将每个视频序

列用两幅二维图像来表示，特征提取比较简单，通

过选取适当的更新函数 能够抑制噪声。 

(2) 特征提取部分结合小波矩和区域光流，不

仅能够描述运动所形成时序模板的形状信息，还能

够体现运动的速度特征，描述运动更加全面。 

(3) 实验结果表明，该方法鲁棒性强，识别率

比单独使用小波矩特征更高。 
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