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摘　要　文中提出一种基于时空特征点轨迹的动作识别方法．首先为了克服局部时空特征时间信息缺失的问题，
该方法采用ＫＬＴ跟踪器对时空局部特征进行跟踪，将得到的时空特征跟踪轨迹作为基本的处理、描述单元．与局
部时空特征相比，它能在更长的时间尺度上对运动进行描述，进而更好地捕获运动的动态变化与转变过程．其次在
时空特征轨迹基础上，该方法提出了轨迹相对位置、相对速度关系元来对轨迹之间的关系进行建模．对轨迹之间的
关系进行建模有助于捕获不同动作在特征分布上存在的一些比较稳定的模式．最后利用多核学习方法融合多种特
征来训练动作分类器．在交互动作数据库上对提出的方法进行了实验，实验结果证明了方法的有效性．
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１　引　言
随着数码相机等视频获取设备的大众化及网络

带宽的迅速增长，视频已经成为网络信息的主体成
份，其中多数记录的是人的日常生活．因而对视频中
的人体动作进行识别具有重要的意义［１］．

在真实自然场景下，由于存在背景复杂、摄像机
运动、遮挡和物体变化等因素，使得如何提取“好”的
特征以及获取鲁棒的特征表达，对动作识别至关重
要．时空局部特征和“视觉词袋”的表示方法在人体
动作识别领域得到了广泛的应用．但是，这个框架通
常完全依赖于单个时空局部特征的区分能力，忽略
了时空局部特征的时空关系中可能蕴藏的有用信
息，而局部特征能够表达的空间范围和时间范围都
非常有限．

已经有一些研究工作通过对时空兴趣点邻域内
的时空上下文信息进行建模试图构造相对鲁棒的视
频描述子［２３］，但是这些方法用到的时空上下文信息
仍然有限．因此，在本文中我们试图找到一种能够在
更长的时间尺度上对时空上下文进行建模的方法，
即基于特征点跟踪轨迹以及轨迹之间关系描述的动
作识别．

图１　人体关节运动的视觉感知

这种想法源于一个心理物理学实验，文献［４］中
证实人能够通过人体关节点的运动轨迹来准确区分
不同的人体动作，如图１所示，图１（ａ）～（ｈ）表示不
同时刻记录的人体上关节点的位置，图１（ｉ）则通过
浅色线来表示关节的局部运动信息，仅仅利用图１
（ｉ）中的信息人就可以准确的区分不同的人体动作．
基于此，我们提出了一种基于特征点跟踪轨迹的人
体动作识别方法，一方面克服了局部时空特征的时
序信息缺失问题；另一方面有效利用了人能够通过
关节点运动轨迹准确区分不同动作的视觉特性；同

时也在一定程度上起到了噪声滤除的作用，因跟踪
轨迹较短的特征点被滤掉了，而这些特征点往往是
由于环境噪声或者其他因素造成的视觉上的突变．

相关的研究工作有：文献［５］中提出对ＳＩＦＴ特
征点进行跟踪，并利用马尔可夫链对轨迹进行建模，
将最后得到的稳态分布作为固定维数的速度描述，
但是这种稳态分布更像是一个速度的直方图而不是
时间上更加结构化的视频描述．文献［６］将跟踪的
关键点的速度用于产生式模型中进行动作识别．文
献［７］提出了序列编码图（ＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｄｅＭａｐｓ）和
相对位置概率，得到了两两特征之间关系简单高效
的表达．这些工作都只是利用了轨迹的信息来进行
动作识别，它们之间的差别在于对轨迹数据的不同
描述方式．与上面的工作不同，本文中提出对轨迹与
轨迹之间的关系进行建模以及基于此构建的轨迹关
系元描述子，以增加在相对复杂动作（如两人交互动
作）上识别的准确度．此外，轨迹特征和局部特征描
述了动作的不同特性，两种特征是彼此互补、相互增
强的．联合使用多种特征可以更全面地表示动作的
特点，从而提高识别性能．实验结果也证明了这
一点．

与国内外同类研究工作相比，本研究的贡献主
要体现在以下几个方面：（１）利用了心理物理学实
验的结论，增加了一般时空局部特征描述子缺失的
时序信息；（２）提出了一种对特征点轨迹之间时空
关系进行建模的方法，能够有效地编码相似轨迹之
间的差异信息，并且该处理方法对其他基于轨迹的
分析方法具有普适性；（３）在交互动作数据上进行
了测试，并取得了很好的结果．

２　时空特征轨迹的获取
由引言部分的分析可知，为了描述一段动作视

频的运动信息，需要对视频中提取到的关键点进行
跟踪，该过程主要包括两步：第１步是决定跟踪哪些
特征，第２步是跟踪过程本身．对于步骤１，可能考
虑的特征点有视频帧上的角点或是ＳＩＦＴ特征点，
或是视频中的时空兴趣点［８］、ｃｕｂｏｉｄ特征点［９］等．在
动作识别中，我们更关注的是运动信息和运动模式，
因此，本文选择后者，且Ｌａｐｔｅｖ提出的时空兴趣点
相对ｃｕｂｏｉｄ特征比较稀疏，本文采用的是Ｄｏｌｌａｒ提
出的ｃｕｂｏｉｄ特征．对于步骤２，常见的特征点跟踪方
法包括：基于光流法的特征点跟踪方法、ＫＬＴ特征
点跟踪［１０］以及更加复杂的基于卡尔曼滤波或是
Ｃａｍｓｈｉｆｔ的特征点跟踪算法等．在文献［１１］中，
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Ｍａｔｉｋａｉｎｅｎ等人利用ＫＬＴ跟踪器就能够获得多个
特征点的轨迹．因此本文采用ＫＬＴ跟踪算法．

在本文中，我们用ｃｕｂｏｉｄ时空特征检测器得到
的特征点来初始化ＫＬＴ跟踪器，对每一个特征点
进行跟踪得到对应的轨迹，如图２所示．在第３节中
将介绍特征点轨迹的描述方式以及特征点轨迹之间
关系的建模与描述．

图２　特征点跟踪轨迹

３　时空特征轨迹的描述
基于轨迹的动作识别在近年来得到了越来越广

泛的研究［５，１１１２］，算法的差异体现在如何编码一条
轨迹的动态特性以及后继的一些处理上．常用的轨
迹的几何属性有：轨迹的速度和位置、轨迹的曲率和
轨迹的分割等．由于对不同的特征点跟踪到的轨迹
的长度是变化的，为了实现轨迹之间相似度的度量
和距离的计算，需要提前对轨迹进行预处理，在本文
中，我们将轨迹划分为等长的轨迹片段．为了利用轨
迹的时空上下文信息，我们对任一特征点的轨迹片
段，在不同特征点轨迹的轨迹片段中选取与其最接
近的犓条轨迹片段，并对之间的差异进行“编码”，
以期在特征描述子中融入更多的时间、空间几何结
构约束信息，以提高最终动作识别的准确度．

对于轨迹的划分与轨迹片段的描述，轨迹之间
关系的建模和轨迹关系元的构建，下面将依次介绍．
３１　特征点轨迹的划分与描述

一个特征点的跟踪轨迹是由该特征点不同时刻
的位置向量构成的序列．由于跟踪到的特征点的轨
迹长度不一致，为了处理的方便，我们将一条轨迹有
重叠或是无重叠地划分为等长的轨迹片段．假定特
征点犻在狋时刻的位置为狊狋犻＝（狓狋犻，狔狋犻），则以狋时刻为
起点，长度为犔的轨迹片段的速度可以表示为

狏＝｛狊狋＋１犻 －狊狋犻，狊狋＋２犻 －狊狋＋１犻，…，狊狋＋犔犻 －狊狋＋犔－１犻 ｝（１）
　　由式（１）得到的是一个长度为２犔的向量，是该
轨迹片段上各个时刻狓方向、狔方向速度的级联，此
向量被称为轨迹元（ｔｒａｊｅｃｔｏｎ）［１１］．从轨迹片段的划
分和轨迹元的构造可知，对于一条长度大于犔的特
征点跟踪轨迹，其上任意长度为犔的时间窗都可以
形成一个轨迹片段，得到一个长度为２犔的特征描
述向量．在得到轨迹元的描述后，我们对轨迹元进行
聚类和量化．

值得注意的是，在这种对轨迹的描述方式中，没
有显式地考虑一个视频动作在时间上或是空间上的
尺度变化，如果某特定动作以不同的尺度或是执行
速度在视频中出现，则这些动作开始可能以不同轨
迹元的集合进行表示，但是在分类阶段，我们通过给
这些同类动作不同实例统一的标号来训练动作模
型．因此，如果训练样本包含的实例足够多，实例的
变化足够丰富，在一定程度上可以容忍这种动作时
空尺度的变化．当然，如需更精细地处理这种尺度变
化，可能需要用ＤＴＷ（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ）、
ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）等复杂的算法对时
空数据进行预处理和对齐．
３２　轨迹片段之间的关系建模

“上下文”这一术语被广泛地应用于计算机视觉
与多媒体领域，但是由于其面向特定问题的属性，一
直以来没有很明确的定义．对于三维时空里动作识
别这一问题，“上下文”被认为是任何包含一定的时
空结构与变化、相对位置、全局或者半局部的统计特
征（如灰度级、梯度和颜色等）等的时空信息［５］．由于
“上下文”能表达出运动本质的动态特性以及结构信
息，对于无约束场景下的动作识别至关重要．因此，
我们提出一种基于轨迹“相似性”显式地对“相对位
置”和“相对速度”进行编码的轨迹关系元特征．
３．２．１　轨迹片段间相似度的度量

从３．１节的介绍可以看出，一条特征点的跟踪
轨迹可以表示成由一系列三元组（狊，狏，狋）构成的序
列，其中狊表示跟踪到的特征点在狋帧中的位置向
量，狏表示特征点在狋帧中的速度向量，这两个量都
包含狓和狔两个方向的分量．自然地，对两轨迹片
段间相似度的度量既包括对他们位置上的邻近性的
度量，也包括对他们在速度上的相似性的度量．假定
一特征点的轨迹片段犜犻与另一特征点的轨迹片段
犜犼在时间上的重叠区间为Γ，我们利用扩展的
ＭｃＰｈａｉｌ和Ｗｏｈｌｓｔｅｉｎ距离来对特征点轨迹之间的
距离进行度量［１３］：
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狑犻犼＝
∑狋狑狋犻犼
ρ犻犼｜Γ｜

，犻≠犼，狋∈Γ （２）

狑狋犻犼＝α犖（‖狊狋犻－狊狋犼‖）＋（１－α）犖（‖狏狋犻－狏狋犼‖）（３）
ρ犻犼＝∑狋δ狋（犻，犼） （４）

δ狋（犻，犼）＝１
，‖狊狋犻－狊狋犼‖＜犎狊，‖狏狋犻－狏狋犼‖＜犎狏
０，烅
烄
烆其他 （５）

图３　稳定动作模式示例（图中右列给出了全部特征点的
跟踪轨迹．左列是考虑轨迹在较长时间上的一致
性，获得的动作视频中比较稳定的运动模式）

式（３）中犖（·）是一个归一化操作，将数据线性地归
一化到区间［０，１］，并用权重系数α将空间上的邻近
性和速度上的一致性融合到两轨迹片段狋时刻的距
离狑狋犻犼中．式（５）中犎狊和犎狏是两个阈值．对于两段轨
迹片段，我们将它们在两者的重叠区间内的两两之
间距离做平均，并将结果除以ρ犻犼（两轨迹片段上特
征点犻和特征点犼之间的距离小于犎狊并且特征点犻
和特征点犼之间的速度差小于犎狏的次数）．对于那
些在空间上比较邻近，且在时间上以相似的速度一
起运动较长时间的特征点，他们之间的距离狑犻犼比
较小．我们期待通过这种方式找到动作视频中比较
稳定的运动模式，并且这种相似度度量对跟踪误差
比较鲁棒．尽管在特征点跟踪的过程中自动获取的
特征点轨迹可能包含噪声，但是通过考虑较长时间
上的一致性，我们仍然能够获得动作视频中比较
稳定的运动模式．如图３所示，其中长的直线或是

圆弧轨迹描述了特定的运动模式（推人、踢腿、
握手）．
３．２．２　轨迹关系元的构建

通过３．２．１节介绍的轨迹片段之间相似度的度
量准则，我们可以找到与一条轨迹片段最接近的犓
个近邻，本文实验室中犓取３，这种最近邻不仅是一
种时空位置意义上的邻近，而且是倾向于选取动作
识别中比较稳定一致的运动模式．

前面提到一条轨迹自身的描述能力比较局限，
因此我们在此构建一种轨迹上下文的建模方式，这
种建模方法的主要思想是对轨迹与其犓近邻之间
的“残差”进行编码，得到的是一种对轨迹之间关系
的描述．比如，一种动作模式形成的特征点的运动轨
迹比较一致，则得到的残差项较小，而当一种动作自
身包含很多不一致的细节运动时，得到的残差项较
大，这种方式是对某类动作中运动模式的一种精细
编码，是基本的轨迹特征的一种补充．如表１和表２
所示，分别是对轨迹之间相对位置和相对速度的
编码．

表１　轨迹片段之间相对位置关系
犜０ 狊１０ 狊２０ … 狊犔０
犜１ 犖（‖狊１１－狊１０‖）犖（‖狊２１－狊２０‖）… 犖（‖狊犔１－狊犔０‖）
犜２ 犖（‖狊１２－狊１０‖）犖（‖狊２２－狊２０‖）… 犖（‖狊犔２－狊犔０‖）
… … … … …
犜犓 犖（‖狊１犓－狊１０‖）犖（‖狊２犓－狊２０‖）… 犖（‖狊犔犓－狊犔０‖）

表２　轨迹片段之间相对速度关系
犜０ 狏１０ 狏２０ … 狏犔０
犜１ 犖（‖狏１１－狏１０‖）犖（‖狏２１－狏２０‖）… 犖（‖狏犔１－狏犔０‖）
犜２ 犖（‖狏２１－狏２０‖）犖（‖狏２２－狏２０‖）… 犖（‖狏犔２－狏犔０‖）
… … … … …
犜犓 犖（‖狏１犓－狏１０‖）犖（‖狏１犓－狏１０‖）… 犖（‖狏犔犓－狏犔０‖）

表１与表２中，犜０表示当前考虑的轨迹片段，
犜犻（犻＝１，２，…，犓）表示犜０的第犻条最近邻轨迹片
段，狊狋犻与狏狋犻（犻＝０，１，…，犓；狋＝１，２，…，犔）分别表示轨
迹片段犜犻上时刻狋的位置向量与速度向量，犖（·）是
一个归一化操作．表１中各元素为归一化的位置偏
差，而表２中各元素为归一化的速度偏差．我们将
表１与表２按行向量化为一个长度为犓×犔的一维
向量，分别称为该轨迹片段的相对位置关系元
（ｄｉｓＲｅｌａｔｉｏｎ）与相对速度关系元（ｖｅｌＲｅｌａｔｉｏｎ），这
两种特征合称为轨迹关系元特征．

同样的，我们可以对轨迹关系元用ＢｏＷ（Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄｓ）模型，得到一段动作视频中相对位置关系元
与相对速度关系元的统计规律，并方便与前面的时
空特征、轨迹特征等放在同一处理流程下．
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４　动作识别方法
基于前面提出的时空特征轨迹特征，我们提出

了一种多特征融合的动作识别方法．我们所利用的
特征包括：（１）对视频中时空局部立方体进行描述
的ｃｕｂｏｉｄ特征；（２）对这些特征点跟踪轨迹进行描
述的轨迹元，它可视作这些特征点在时间上的延拓，
能够有效地捕捉运动的动态变化与转变，是对动作
模式的一种粗编码；（３）对不同特征点轨迹片段之
间时空关系进行刻画的轨迹关系元特征，包含轨迹
相对位置关系元与轨迹相对速度关系元，这种特征
可看作是轨迹元特征基础上对动作运动模式的一种
精细编码．这些特征从不同的侧面对动作视频进行
描述，因此可以期望这些不同属性的特征在人体动
作识别，尤其是对包含人与人交互的动作识别中起
到互补作用．

由于在不同的视频片段中得到的上述３种特征
的数目不同，为此我们引入了ＢｏＷ方法［１４］．对每种
类型原始特征分别进行聚类，得到能代表类别的字
典，然后将原始特征量化并生成相应的统计直方图，
这样每个样本就可以表示成不同特征类型的直方图
向量．最后把这些特征直方图通过多核学习的方式
进行融合并用学习支持向量机分类器进行分类识
别．图４显示了我们提出的基于特征点跟踪轨迹描
述的动作识别方法的框架图．

图４　基于特征点跟踪轨迹描述的人体动作识别算法框图

５　实验与性能比较
本节将依次按照实验数据库、实验设计以及实

验结果与分析对基于特征点跟踪轨迹描述的人体动
作识别算法的性能进行介绍与分析．

５．１　实验数据库
在本文的实验中，我们采用文献［１５］中提供的

ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ数据库，见图５示意，这个数据库包
含６类人与人之间的交互动作：ＨａｎｄＳｈａｋｉｎｇ、
Ｈｕｇｇｉｎｇ、Ｋｉｃｋｉｎｇ、Ｐｏｉｎｔｉｎｇ、Ｐｕｎｃｈｉｎｇ以及Ｐｕｓｈｉｎｇ．
整个数据库被分为两个子集：犛犲狋１（犛１）与犛犲狋２（犛２），
其中犛１的背景是停车场，犛１中的视频是在较小的
变焦率下拍摄的，背景几乎是完全静止的，只有较小
的摄像机抖动；而犛２是在一个有风的草地上拍摄
的，背景本身存在一定的运动（如树的运动），并且在
拍摄的过程中包含更多的摄像机抖动．两个场景有
着完全不同的背景、尺度以及光照条件．

图５　ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ数据库

犛１与犛２均包含１０个不同的场景，每个场景包
含几个人与人之间的交互动作．在数据子集犛１或
是犛２中，上述６类人与人之间的交互动作出现的次
数分别为１０次，各包含６０段动作视频．
５２　实验设计

若两段动作视频的ＢｏＷ描述子为犎犻，犎犼，它
们之间的距离采用直方图交进行计算，公式如下：

犓ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ（犎犻，犎犼）＝∑
犽

犫＝１
ｍｉｎ（犎犻（犫），犎犼（犫））（６）

其中犫是对直方图中犫犻狀的索引，犽表示该特征分布
直方图中犫犻狀的总数．

对于本文前面介绍的时空局部特征、轨迹片段
描述特征、轨迹片段之间关系描述特征，在融合方式
上，采用多核ＳＶＭ进行融合［１６］：
犓Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ（犻，犼）＝
狆犓犳１（犎犻，犎犼）×犓犳２（犎犻，犎犼）×…×犓犳狆（犎犻，犎犼槡 ）

（７）
式（７）中，犓犳犻（犎犻，犎犼）（犻＝１，２，…，狆）表示的是基于
一种特征的单通道核函数．本文选用的是直方图交
核函数［１７］．在本实验中，对每一个子集都采用１０折
的留一交叉验证进行测试．
５３　实验结果与比较分析

根据上面的实验设计，本节分别对基于时空局
部特征（ｃｕｂｉｏｄ特征）、轨迹元、轨迹相对位置关系
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元以及轨迹相对速度关系元等单种特征的人体动作
识别以及它们之间不同组合的情况进行实验．

表３中给出了平均识别准确率，其中既包括每
种特征单独使用的情况，也包括几种特征的组合结
果，其中犳１表示ｃｕｂｏｉｄ特征；犳２表示ｔｒａｊｅｃｔｏｎ特
征；犳３表示ｄｉｓＲｅｌａｔｉｏｎ特征；犳４表示ｖｅｌＲｅｌａｔｉｏｎ特
征；犳犻＋犳犼表示不同特征的组合，犻，犼属于１～４，且犻
不等于犼．表３中只给出了特征组合结果精度最好
的前４种组合方式．

表３　不同特征及其组合的动作识别结果
犛犲狋１

Ｆｅａｔｕｒｅ ＡｖｅＡｃｃｕｒａｃｙ／％
犛犲狋２

Ｆｅａｔｕｒｅ ＡｖｅＡｃｃｕｒａｃｙ／％
犳１ ７８．３３ 犳１ ７３．３３
犳２ ８３．３３ 犳２ ８１．６７
犳３ ５６．６７ 犳３ ５６．６７
犳４ ５０．００ 犳４ ４８．３３

犳１＋犳２ ８８．３３ 犳１＋犳２＋犳３＋犳４ ８３．３３
犳１＋犳２＋犳３ ８６．６７ 犳１＋犳２＋犳４ ８１．６７
犳１＋犳２＋犳４ ８３．３３ 犳２＋犳３ ８１．６７
犳１＋犳３ ８０．００ 犳１＋犳３ ７８．３３

从表３中可以看出，在单独使用各种特征的情
况下，对单条轨迹进行描述的特征效果最好，时空局

部ｃｕｂｏｉｄ特征次之，而对轨迹之间关系进行编码的
特征再次之．直观上看，这种对特征点进行跟踪得到
的轨迹特征能够很好的捕捉到人体动作中的运动特
征以及这种局部运动在时间上的动态演化，而时空
局部特征只是对动作视频中局部运动的描述，没有
考虑到时间上的动态性，因而前者的效果要优于后
者．至于轨迹相对位置关系元以及轨迹相对速度关
系元特征，它们是不同轨迹片段之间关系的编码，是
对轨迹以及局部运动特征的一种有效补充，在与上
述两种特征进行融合的情况下，在不同数据子集上
的实验性能都得到了不同程度的提高．从表中我们
可以看到，在两个数据子集上，通过特征融合得到的
识别平均准确率比纯粹使用时空局部特征的情况下
都提高了近１０个百分点．我们将这两个数据子集上
得到的最好识别结果的混淆矩阵列于图６中，从混
淆矩阵上可以看出，不同动作类别之间识别结果比
较均匀，均在０．８０～１．０之间，这种结果与数据的分
布有关，因ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ数据库犛犲狋１与犛犲狋２中
包含不同动作的数目是均衡的，６类动作各１０段视
频，故出现图６中给出的实验结果也非常合理．

图６　犛犲狋１和犛犲狋２的混淆矩阵
为了更清楚地看到本文提出的特征对动作识别

性能的提升，我们将本实验中得到的最好结果、仅
采用时空局部特征的结果、采用文献［３］中方法的结
果以及ＳＤＨＡ２０１０比赛中给出的最好结果（Ｔｅａｍ
ＢＩＷＩ①）进行了比较与分析，详见图７与图８．

图７　ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ犛犲狋１实验结果比较

图８　ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ犛犲狋２实验结果比较
在此我们将采用时空局部特征的结果记为

“ＳＴＩＰｓ”和“Ｃｕｂｏｉｄｓ”，它们分别对应于文献［８９］
提出的时空局部特征检测器检测的特征；将文献［３］
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提出的特征记为“ＳＴＤＶＰｓ／ＳＴＤＶＣｓ”；将本文
中实验得到的最好结果称为“ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ”；“ＢＩＷＩ”
代表ＳＤＨＡ２０１０比赛中在该数据上得到的最好
结果．

在犛犲狋１上，采用“ＳＴＩＰｓ”和“Ｃｕｂｏｉｄｓ”特征的平
均识别准确率为７０．００％和７８．３３％；在犛犲狋２上，对
应于两种时空特征的平均识别准确率分别为６３．３３％
和７３．３３％．由此可见，对本数据而言，“Ｃｕｂｏｉｄｓ”特
征要明显优于“ＳＴＩＰｓ”特征，这与ＳＴＩＰｓ比较稀疏
有关．

对于同以“Ｃｕｂｏｉｄｓ”特征作为基本特征的方法，
在犛犲狋１上，单用“Ｃｕｂｏｉｄｓ”特征的平均识别准确率
为７８．３３％，而本实验得到的平均识别准确率为
８８．３３％，与ＳＤＨＡ２０１０比赛中得到的最好结果
８８．３３％一样，准确率提高了１０个百分点．在犛犲狋２
上，单用“Ｃｕｂｏｉｄｓ”特征的平均识别准确率仅
７３．３３％，ＢＩＷＩ的识别准确率也只有７６．６７％，而本
实验方法达到了８３．３３％，比ＢＩＷＩ以及基本特征分
别提高了近７个和１０个百分点．从这些数据可以看
到，首先本文中提出和构造的特征描述子在动作识
别中是比较有效的，能够不同程度的对最终的动作
识别准确率有所提升；其次与犛犲狋１相比，犛犲狋２上的
性能提升更为显著，这与数据本身的特点有关．从前
面对实验数据库的介绍可知，犛犲狋１中主要是在静态
背景下拍摄的含较小摄像机抖动的动作视频，而
犛犲狋２是在背景本身包含运动的草地上拍摄的，且包
含较剧烈的摄像机抖动．由此可见，本文中构造的特
征描述子对真实自然场景和各种噪声的干扰更加鲁
棒有效．

仔细观察图７与图８中每一类动作在不同方法
下的识别准确率，我们可以发现本文中提出的方法
在Ｓｈａｋｅ、Ｈｕｇ、Ｐｕｎｃｈ以及Ｐｕｓｈ，尤其是后面两种
动作上识别准确率显著高于其他方法，而在Ｋｉｃｋ和
Ｐｏｉｎｔ这两类动作上，效果反而不如ＢＩＷＩ．通过对
实验数据的分析发现，前４类动作主要是人与人之
间的交互，而后２类动作虽然也涉及到两个人，但是
动作的主要执行者却只有一个，比如，对于Ｐｏｉｎｔｉｎｇ
动作，从图５中可以清楚地看到，主要是动作的执行
方将手指指向另一方，而另一方在此动作中几乎没
有运动．从本文前面介绍的特征构造过程可知，轨迹
关系元主要是对不同特征点轨迹片段之间残差的一
种编码，这种构造方式能够较好的捕捉两个或是多
个运动对象之间交互运动所形成的一种稳定的共生
模式，因此，本文提出的识别算法对前４类动作的识

别效果有显著的改进，而在剩下的２类动作上改进
效果稍差．

６　总　结
本文首先通过对时空特征点进行跟踪得到时空

特征点的轨迹．然后，将这一特征点的跟踪轨迹划分
为等长的轨迹片段作为处理的基本单元．这种将轨
迹片段作为处理基元，而不是直接对时空局部特征
进行处理的方式，可以有效地克服时空局部特征时
间信息缺失的问题，为动作识别提供非常有用的线
索．对于轨迹之间关系的建模，主要是考虑到不同的
动作类型，在提取到的特征点的分布上会出现一些
比较稳定的模式，表现在特征点的位置和速度等之
间存在一定关系，因而提出相对位置和相对速度两
种轨迹关系元以捕获轨迹之间的这种时空关系．本
文提出方法的有效性在开源数据库ＵＴＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
上得到验证，加入这些特征之后人体动作识别的平
均准确率显著提高．
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