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融合时空兴趣点和多元广义高斯混合模型的
人体动作识别
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摇 摇 摘要:人体动作识别近年作为计算机视觉领域的热点研究方向,被广泛用于人机交互、虚拟现实等领域。 针对

传统人体动作识别算法中提取特征时冗余点过多、忽略图像数据的关联性等问题,提出一种融合时空兴趣点和结

合定点估计的多元广义高斯混合模型(MGGMMs)的人体动作识别方法,通过过滤冗余特征点和利用多元广义高斯

混合模型实现了特征点的有效提取以及对数据关联性的充分利用。 以改进的 Harris鄄Laplace 算法和 3D鄄SIFT 描述

子提取视频序列的特征点,利用 BOW 模型进行视觉词聚类,最后通过改进的多元广义高斯混合模型进行建模和分

类。 在 KTH 公开数据集上进行实验,实验结果表明提出的人体动作识别方法能够对视频中人体动作进行有效识

别和分类。
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0摇 引言

人体动作识别要解决的主要问题是如何将摄像机

或传感器采集到的视频序列通过分析和处理[1],使计

算机能够“理解冶视频中人类的动作和行为[2],对安全

监控、娱乐方式等方面都有重要的研究意义,而基于视

频的人体动作识别在人机交互[3]、虚拟现实、智能家

居设备等领域也都有广泛应用。 人体动作识别正逐渐

成为计算机视觉领域最活跃的研究热点之一[4-5],然
而基于视频的人体动作识别仍然存在巨大挑战性,其
原因主要是两个方面,一方面是视频环境因素,另一方

面是动作类别本身的复杂度。 比如视频光照的变化、
摄像机的抖动、视角的变化等都是属于视频环境因素。
而对于动作类别本身,主要是类间和类内差异问题。
比如“慢跑冶、“散步冶和“跑步冶这 3 个不同类别,由于

动作速度等原因,造成不同类别间差异较小的问题;而
对于相同动作,由于视角等原因也会造成相同类别的

动作有较大的差异问题。
近年来,许多国内外学者对人体动作识别任务进

行了大量的研究和实验,大致可以将人体动作识别分

为 3 个步骤:特征提取、特征表示和动作识别。 特征提

取的方式主要有如下几种[2, 6]:提取静态特征基于姿

态估计的方法,提取运动信息的动态特征基于底层跟

踪的方法,提取光流信息的动态特征基于光流计算的

方法,提取时空特征基于图像处理的方法,提取描述性

特征基于机器学习的方法。 较于形状、运动轨迹等这

些全局特征,基于局部时空兴趣点的特征能较好地弥

补由于视频遮挡、相机抖动等原因对动作识别造成的

不利影响。 因此,这类方法在动作识别领域取得了广

泛应用[7-10]。 然而,比较原始的基于局部时空兴趣点

的方法一方面没有充分利用局部特征间的关系,另一

方面提取的特征冗余点较多。 Dollar 等[11]提出了分别

在视频序列的空间维和时间维进行 Gabor 滤波操作,
让检测到的时空兴趣点满足有效且稳定的需求。
Wang 等[12]利用多尺度时空上下文特征提高时空兴趣

点特征的描述能力,以此来利用时空兴趣点的上下文

关系,并将该方法应用于动作识别。 文献[13]在上述

问题和不足的背景下提出了能够提高时空兴趣点检测

精度改进的 Harris鄄Laplace 算法,该方法通过空间尺度

选择、时间尺度抑制等方法去除冗余点,从而提高检测

精度。 基于概率统计的动作识别方法也一直是学者们

研究的热点方向[14-16]。 Niebles 等[17]提出了一种无监

督的动作识别方法,该方法利用概率潜在语义分析

(pLSA)模型和隐含狄利克雷分布(LDA)来实现自动

学习时空兴趣点的概率分布,并与人体动作类别建立

相对应的关系,从而实现人体动作识别分类。 文献

[18]利用广义高斯混合(GGM)和回归技术建立了人

体动作识别分类的计算模型,广义高斯混合模型

(GGMMs)由于其比高斯分布更具有数据表征的灵活

性,使该混合模型较之前的算法在识别准确率上有一



定增长,但是在多元分析的情况下,上述方法仍然忽略

了人体动作数据的关联性。
因此,针对上述方法中存在的问题和不足,提出了

一种融合时空兴趣点和多元广义高斯混合模型的人体

动作识别方法。 首先利用 Harris鄄Laplace 算法提取视

频序列中的时空兴趣点,再利用 3D鄄SIFT 描述子对初

步提取的时空兴趣点进行处理,得到向量化的描述子。
再利用 BOW(bag鄄of鄄words)算法和改进后多元广义高

斯混合模型对人体动作进行建模和分类。 在公开数据

集 KTH 上进行人体动作识别实验,实验结果表明,提
出的融合时空兴趣点和多元广义高斯混合模型的人体

动作识别方法能够有效识别视频序列中不同类别的人

体动作。

1摇 动作识别模型

提出的融合时空兴趣点和多元广义高斯混合模型

的人体动作识别方法主要包含 4 个部分:(1) 时空兴

趣点的提取和过滤;(2) 利用 3D鄄SIFT 提取特征描述

子;(3) 通过 BOW 算法构建视觉单词,并利用 K鄄
Means 算法进行初步聚类;(4) 利用改进后的多元广

义高斯混合模型(MGGMMs)对整体人体动作进行建

模分类。

1. 1摇 时空兴趣点检测

传统 Harris 兴趣点检测算法具有旋转不变性,但
是不包含尺度信息,从而检测出来的兴趣点多且冗杂。
Harris鄄Laplace 算法结合了传统的 Harris 算法和 La鄄
place 尺度空间,从而实现了该算法的尺度不变性,但
是在检测任务中,仍然会出现冗杂无用的兴趣点。 因

此,利用改进后的 Harris鄄Laplace 算法对数据集中的视

频序列进行时空兴趣点检测,并对检测到的时空兴趣

点进行去除冗余点操作,这使获取到的时空兴趣点尽

可能有效准确,从而为后期的特征表示和动作分类提

供更为准确有效的数据支持。 图 1 是传统 Harris鄄La鄄
place 兴趣点检测和本文的检测算法的优化对比图示。
示例来自数据集 KTH 的同一测试者的 6 个不同动作

(“boxing冶、 “ hand clapping 冶、 “ hand waving 冶、 “ jog鄄
ging冶、“running冶、“walking冶)。 由图 1 可以看出,算法

检测出的时空兴趣点主要集中在人体的运动部位,且
一定程度上去除了冗杂无用的兴趣点。

时空兴趣点检测的具体算法如下:
首先对输入的视频序列进行多尺度兴趣点检测。

将视频序列与变换高斯核函数滤波器在不同尺度上进

行卷积操作,得到尺度空间 S(x,y,滓),计算公式为

(a)原算法的时空兴趣点检测

(b)文中算法的时空兴趣点检测

图 1摇 KTH 数据集多尺度时空兴趣点检测优化对比

S(x,y,滓) = G(x,y,滓) I 茚 (x,y) (1)
其中,I(x,y)是输入视频序列图像,滓 为高斯核函

数的尺度因子。 多尺度高斯核函数 G(x,y,滓)表示为

G(x,y,滓) = 1
2仔滓2 e

-(x2+y2)
2滓2 (2)

然后,利用公式(3)计算每个尺度空间图像上各

像素点 (x,y) 的多尺度响应值 R ,并设置阈值 T 。 此

处阈值 T 的主要作用是控制提取到的角点个数,若阈

值过大,则会造成冗余点较多形成噪声的问题,而影响

识别结果;若阈值过小,则不足以提取动作的特征,造
成无法区分较为相似动作的问题,从而减低识别准确

率。 即响应值 R 越大,则说明对应该像素点越有可能

是有效特征。
R = det ( )M - m 伊 trace2

( )M > T (3)

M = 滓D
2g(滓I) 茚 L2

x(x,滓D)摇 LxLy(x,滓D)
LxLy(x,滓D)L2

y(y,滓D
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其中, m 表示一个常数,取值范围一般为0. 04 ~
0. 06,实验中取值为0. 04。 M 为多尺度自相关矩阵, 滓D 、
滓I 分别表示微分和积分尺度,它们一般有 滓I = 琢滓D 这样

的关系, 琢 在实验中取值0. 7。 L 是尺度空间函数。
然后是构建选择矩阵。 先构建候选兴趣点响应矩阵

C(x,y),以及候选兴趣点尺度矩阵 K(x,y),并将 C、K
2 个矩阵初始化为 0。 然后再将检测到的时空兴趣点的

响应值赋值给 C(x,y),和对应的尺度赋值给 K(x,y)。
最后是筛选时空兴趣点。 先对候选时空兴趣点矩

阵进行像素统计滤波操作,像素统计滤波器的半径
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为 n,在实验中设置为 n = 3。 然后在 3伊3 的比较窗口

内比较中心点和邻域内候选兴趣点响应值 R ,得到窗

口范围内第二大响应值SecMaxk,并以此来对第一步中

从视频序列帧中每个像素点 (x,y) 获得的不同尺度下

的兴趣点 (xi,yi) 进行筛选,即当满足如下约束条件

(5)时,保留该兴趣点,若不满足,则将该点对应在矩

阵中的值置为 0。
SecMaxk > T

xi,y( )
i 沂 C(x,y{ )

(5)

其中,T 为控制兴趣点数目的阈值,在实验中,阈值

T 取值 17。 最后得到筛选后的候选时空兴趣点矩阵。
通过上述步骤,最终得到的时空兴趣点矩阵较之

前直接提取的兴趣点矩阵减少了冗余的兴趣点,提高

了兴趣点的检测精度。

1. 2摇 提取特征描述子

在得到视频序列的特征点后,需要进一步对其进

行描述子提取,即将特征点生成对应的特征向量。 基

于图像梯度的描述子已经被应用于一些识别任务

中[17],尽管这类描述子运算量小,但是既不提供时域

上的尺度不变性也不提供空域上的尺度不变性,无法

满足存在有相对运动的视频序列的复杂要求。
3D鄄SIFT较于 2D鄄SIFT 描述子,增加了第三个维度-时
间 t ,在对尺度空间下特征点进行梯度运算时,除了需

要计算特征点的水平方向和垂直方向的梯度,还需要

计算时间 t 方向上的梯度,更为符合人体动作识别任

务,因为人体动作在时间序列上具有关联性,因此选用

3D鄄SIFT描述子来生成特征向量。
首先对检测到的特征点邻域的高斯图像进行梯度

计算,获得水平方向、垂直方向、时间 t 方向上的梯度

幅值和梯度方向,窗口大小选择为 16伊16伊16。 然后以

候选时空兴趣点为特征点中心,通过二维高斯权重函

数在视频序列中做三个方向的梯度集成,最后得到 4伊
4伊4伊8伊8 维的特征向量。

1. 3摇 构建视觉词袋

BOW 视觉词袋模型在文本分类、图像分类等分类

任务领域有广泛的应用[19-20]。 为了便于后续对不同

类别的人体动作进行正确的分类,需要利用 BOW 模

型对视频序列提取到的描述子进一步进行特征表示。
在 BOW 模型中,利用 K鄄Means 聚类算法对上一步

提取到的特征描述子进行聚类,聚类中心称作视觉单词

(visual words),这一步骤将特征向量转化为视觉单词,
从而得到概率直方图的表示。 由于后续将利用改进的

多元广义高斯混合模型对特征向量进行建模和分类,所

以直接使用传统的 K鄄Means 聚类算法进行聚类。
首先利用 K鄄Means 聚类算法计算所有的特征描述

子与 k 个聚类中心的距离,再将其映射到欧氏距离最

近的聚类中心,然后构造出特征描述子词典(vocabula鄄
ry)。 利用直方图统计视频序列图像中每一类特征描

述子的出现频率,最后得到频率直方图。 在实验中, k
的值设置了 3 个标准{200,500,600}。

1. 4摇 多元广义高斯混合模型

基于视频的人体动作不仅包含视频序列的外观信

息,还包含更为重要的时间信息(运动信息)。 广义高

斯混合模型(GGMMs)因为其分布比高斯分布更好的

数据灵活性在很多图像和视频处理中被广泛应用[21]。
但是在多元分析的情况下,广义高斯混合模型计算简

单的代价是忽略了完整协方差矩阵的完整性,同时,由
于广义高斯分布的假设是数据的特征之前相互独立,
使该模型忽略了视频处理中数据的关联性。 因此,为
了充分利用视频序列的时空信息,采用改进后的多元

广义高斯混合模型对人体动作进行建模和分类。
D 维的多元广义高斯分布由均值向量 滋 沂 RD 、协

方差矩阵 撞 沂 RD伊D 、形状参数 茁 组成,其单分布的概

率密度函数定义如下:

摇 摇 p(X | 移;茁;滋) =
祝 D( )2

仔
D
2 祝 D

2( )茁 2
D
2茁

伊 茁
兹

d
2 移

1
2
伊

摇 摇 exp - 1
2兹茁 X -( )滋

T

移 -1
(X - 滋)[ ]茁 (6)

其中 兹 是尺度参数, 茁 是形状参数,且 茁 > 0。 茁 的

取值影响高斯分布的形状变化。
多元广义高斯混合模型(MGGMMs)的一般形式

如下:

f(X | 专) = 移
N

j = 1
p jp(X j | 撞 j;茁 j;滋 j) (7)

其中, 坌j,p j > 0;移
N

j = 1
p j = 1, 专 是所有的参数集

合, 专 = {移1
,…移 j

,…,移N;
茁1,… 茁 j,…,茁N; 滋1,…

滋 j,…,滋N;} ,即对于模型的第 j 个部分,都有一个 专 j 的

参数集与其对应。 N = 兹移 。

基于定点估计的方法弥补了广义高斯混合忽略全

协方差矩阵的完整性这一缺陷,且对具有关联性的数

据友好,因此对于 MGGMMs 模型的参数估计,利用基

于定点估计方法的最大似然估计和 EM(expectation鄄
maximization)算法相结合的方式,对数似然函数表示

如下:
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log(X | 专) = 移
T

i = 1
log[ f(X i | 专)] (8)

其中, {X1,…,X i,…,XT} 是尺寸为 D 的 T 个特征向

量(观测向量)的随机样本。
由于 EM 算法对初始值很敏感,不同的初始值对

聚类结果的影响较大,因此利用 BOW 模型的 K鄄Means
参数来初始化模型参数。 改进后的 MGGMMs 模型的

具体算法步骤如下:
Step1摇 模型参数初始化。 连接人体动作识别模

型的上一步,利用 BOW 模型中 K鄄Means 算法最后一

次迭代的参数来初始化 MGGMMs 模型参数,然后利用

矩量法对初始聚类后的各簇进行初始化。
Step2摇 参数更新。 重复该步骤直到对数似然函

数 log(X | 专) 收敛。
(1) E 步骤。 计算概率公式如下:

p( j | X i) =
p jp(X i | 移 j

;茁 j;滋 j)

移
N

n = 1
pnp(X i | 移 n

;茁n;滋n)
(9)

(2) M 步骤。
均值估计:

滋
卒

j =
移

T

i = 1
p j | X( )

i X i - 滋 j
茁j-1 X i

移
T

i = 1
p( j | X i) X i - 滋 j

茁j-1

(10)

每个簇的协方差估计,首先根据公式(11)规范化

数据集:
Xn = X - 滋 j (11)

再利用公式(12)、(13)进行协方差矩阵估计:

移
卒

d+1
= f(移 k

) (12)

f(移) = 移
T

i = 1

d
ui + u1-茁

i 移 i屹j
u茁
j

X i XT
i (13)

尺度参数:

兹
卒
= 1

T移
T

i = 1
u( )
i[ ]茁

1
茁

(14)

其中,
ui = XT

i 移 -1
X i (15)

形状参数估计:

茁
卒

d+1 = 茁
卒

d -
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其中 鬃 是 Digamma 函数。
Step3摇 根据贝叶斯定理将每一个特征点分配到

最邻近的簇。
在人体动作识别模型的最后利用改进后的 MG鄄

GMMs 模型有效地对人体动作进行建模和分类。

2摇 实验分析

2. 1摇 数据集和评估指标

实验的数据集来源于公开数据集 KTH,该数据集

包含 4 个场景下 25 人的 6 类不同动作,总共包含 2391
个视频序列(原数据集中丢失一个视频序列文件,文
件名为 person13_handclapping_d3)。 4 个场景分别是

室外、室内、尺度变化的室外和视频中个体的衣着穿戴

变化的室外,因此该数据集包含了尺度变化、 衣着变

化和光照变化。 视频序列包含了 6 类动作分别是拳击

(Boxing)、拍手(Hand clapping)、挥手(Hand waving)、
慢跑(Jogging)、跑步(Running)、行走(Walking),KTH
数据集的一些示例图像如图 2 所示。

实验中,对数据集随机选取 80%作为人体动作识

别模型的训练集,20%为测试集。 将 KTH 数据集的人

体动作的识别准确率作为实验的评估指标。

图 2摇 KTH 数据集 6 类动作示例图像

2. 2摇 实验结果与分析

在 Ubuntu16. 04 系统搭建的包含开源计算机视觉

库(Opencv3)的 Pycharm 环境下进行实验。 利用描述

的人体动作识别模型对数据集进行识别分类,通过模

型的第一步和第二步来检测和提取视频序列的兴趣点

和描述子,然后通过第三步构建视觉词袋,最后利用改
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进后的 MGGMMs 模型对动作进行建模和分类。 在第

三步构建视觉词袋中,考虑到不同标准的聚类中心的

数目对识别准确率的影响,对 200,500,600 这 3 个标

准进行了对比实验,实验结果如表 1 所示,混淆矩阵如

图 3 所示。

表 1摇 BOW 模型中不同 k 值的比较

k 200 500 600

识别准确率 / % 78. 24 79. 53 75. 46

(a) k=200 时的混淆矩阵

(b) k=500 时的混淆矩阵

(c) k=600 时的混淆矩阵

图 3摇 BOW 模型中不同 k 值的混淆矩阵图示

根据表 1 不难看出,在构建视觉词袋的步骤中,当
k=500 时,识别准确率最高,因此在后续实验中,均采

用 k = 500 的参数设置。 图 3 是对应 k 取值的混淆矩

阵,x 轴为预测值。 由图 3 还可以看出,识别准确率的

短板主要在“ jogging冶,容易将其误判为“ running冶或

“walking冶。
表 2 展示了在识别模型中使用传统广义高斯混合

模型(GGMMs)和使用的结合定点估计的多元广义高

斯混合模型(MGGMMs)的识别准确率结果。 由表 2
可以看出,使用的结合定点估计的多元广义高斯混合

模型的识别准确率高于传统的广义高斯混合模型,证
明了文中模型在人体动作识别任务上的有效性。

表 2摇 不同高斯混合模型的识别准确率比较

模型 识别准确率 / %

GGMMs 83. 56

文中模型 88. 43

将方法与其他不同算法在 KTH 数据集上进行识

别准确率比较,对比结果如表 3 所示。 文中方法在

KTH 数据集上的最终人体动作识别准确率的混淆矩

阵如图 4 所示。 根据表 3 可以看出,相较于表中其他

方法,文中方法在识别准确率上都有不同程度的提高,
证明所提出的融合时空兴趣点和多元广义高斯混合模

型的人体动作识别方法能够有效地对人体动作进行识

别分类。

表 3摇 不同方法在数据集 KTH 上的识别准确率结果比较

方法 识别准确率%

文献[11] 81. 17

文献[17] 83. 33

文中模型 88. 43

图 4摇 文中模型的人体动作识别

准确率的混淆矩阵图示

3摇 结束语

根据实验结果和分析可以看出,融合时空兴趣点

和多元广义高斯混合模型的人体动作识别方法在

KTH 数据集上相较于传统广义高斯混合模型取得了
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较好的识别结果。 该方法对于实验环境和硬件基本没

有要求,在 Windows 系统和 Linux 系统下均能运行,在
没有 GPU 硬件支持的情况下,也能在较短的时间内完

成运行获得识别结果,对于小数据集较为友好。 同时,
由于该方法参数量少,计算成本较低,但距离实时应用

还有一定的距离。 而且由于词袋模型不容易考虑到语

序问题,而视频序列中的人体动作包含了丰富的时间

序列关系,因此在一定程度上在该步骤不能充分利用

时空关系而获得更为准确的识别结果,只能依赖尽可

能地提取到有效的时空兴趣点。 同时,文中方法对于

复杂环境下的多视角人体动作的识别具有一定的局限

性。 因此,后续对基于视频的人体动作识别研究可以

在充分利用时空信息的前提下深入研究特征提取和特

征表示,以获得更好的识别效果。
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Human Motion Recognition based on Spatiotemporal Interest Points
and Multivariate Generalized Gaussian Mixture Models
HE Bingqian,摇 WEI Wei,摇 SONG Yanbei,摇 GAO Lianxin,摇 ZHANG Bin

(College of Computer Science and Technology,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:Human action recognition has been widely used in the fields of human鄄computer interaction and virtual reality,
etc. Aiming at the problems of excessive redundancies and neglecting the correlation of image data in traditional human
motion recognition algorithm, this paper proposed a human motion recognition method based on spatio鄄temporal interest
points and multivariate generalized Gaussian mixture model combined with fixed鄄point estimation. Redundant feature
points and multivariate generalized Gaussian mixture models are used to effectively extract feature points and make full
use of data correlation. The Harris鄄Laplace algorithm and 3D鄄SIFT descriptor extracted the feature points of the video se鄄
quence, and the BOW model clustered the visual words. Finally, the improved multivariate generalized Gaussian mix鄄
ture model modeled and classified. Experiments were performed on the KTH datasethe experimental results show that the
proposed human motion recognition method can effectively recognize and classify human motion in video.
Keywords:action recognition;spatial and temporal interest points;Harris鄄Laplace; 3D鄄SIFT; feature extraction
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