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单目视觉下目标三维行为的时间尺度不变建模及识别

王 蒙 1, 2 戴亚平 1 王庆林 1

摘 要 提出一种单目视觉下在线识别目标三维行为的方法. 该方法用匹配的标记点估计帧间相似变换, 然后转换相似矩阵

到对数空间以获取一致的四自由度运动参数序列. 为解决持续时间敏感问题, 提出基于多边形近似算法的时间尺度不变特征,

并用动态规划实现特征序列的在线提取. 在行为识别阶段, 基于动态时间规整训练有限类别行为模板用于匹配测试行为序列.

实验结果表明, 该行为模板较对比方法类别可分性平均提高 60% 以上, 并且可用于在线识别连续视频中的未知行为.
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Time-scale Invariant Modeling and Classifying for Object Behaviors in 3D Space

Based on Monocular Vision
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Abstract We present an approach to classify 3D behaviors online under monocular vision. We estimate similarity

transformation between frames by matched markers, then transforms the similarity matrixes to logarithmic space to

generate unified parameter sequence with 4 degrees of freedom. To eliminate the sensitivity of duration time, we formulate

a time-scale invariant feature (TSIF) based on polygonal approximation algorithm, and implement online feature picking-

up with dynamic programming. In the recognition phase, we use dynamic time warping to train the behavior templates

with limited categories then recognize the test sequences. The experimental results show that the class separability of

the proposed behavior template is increased by at least 60% to the comparative approaches, furthermore, recognizing

unknown behaviors in continuous video online is achieved.
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基于视觉的行为识别是通过建立目标行为的统

计模型, 来识别及描述具有时空差异性的个体行为.
行为识别包括智能视频监控、智能人机交互、虚拟

现实和基于内容的视频检索等[1], 具有广泛的应用
前景. 一般而言, 行为识别方法的实现包括目标跟
踪、目标姿态估计、运动特征提取和行为识别和描

述 4 个步骤[2]. 在实际场景中, 摄像机视角及行为个
体差异会增加行为模型的不确定性. 因此, 目前行为
识别研究主要集中于目标姿态估计及运动特征提取,
主要用于解决两个方面的问题: 1) 目标姿态空间参
数对视角敏感; 2) 行为时间尺度存在差异. 近年来,
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行为识别研究取得了较大进展[3−11], 然而上述问题
仍未得到完全解决.

针对上述问题, 本文的研究包含两方面内容: 首
先, 由于行为识别存在视角敏感问题[3−4], 如何获取
三维空间中目标运动姿态的参数序列用于增强识别

能力是研究目标之一. 此外, 行为识别需要解决行
为的时间尺度存在差异和起止端点分割困难的问题.
虽然已有许多方法被提出[5−11], 但在实际应用中仍
存在不足. 如何提取对行为时间尺度和起止端点不
敏感的运动特征是研究目标之二. 行为识别的主体
可以是非刚体, 如人体或动物, 也可以是与人互动的
刚体, 如手持的茶杯、兵乓球拍或由人操纵的车辆
等. 本文主要研究单个刚体及形变不大的非刚体行
为的识别, 也可以拓展到多刚体系统, 如将人体近似
为铰链相连的多个刚体[12].

本文提出一种单目视觉下目标三维行为的识别

方法. 在行为建模阶段, 首先用相似矩阵描述目标姿
态变化, 并转换矩阵参数到对数空间形成一致的运
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动参数序列; 然后基于多边形近似[13] 算法提

取时间尺度不变特征 (Time-scale invariant fea-
ture, TSIF), 并用动态时间规整[14] 对有限类别行

为进行统计建模. 在行为识别阶段, 将测试行为与参
考模型相匹配得到最小代价行为类别. 室内环境下,
采用本文方法对测试数据集进行训练与识别, 识别
结果的类别可分性对比其他方法有显著的提高, 验
证了本文方法具备对目标行为差异的不变描述能力,
并且能够在连续视频中在线识别目标行为.
本文结构如下: 第 1 节回顾现有的行为识别方

法框架; 第 2 节阐述本文所采用的一致性目标三维
运动参数的获取方法和时间尺度不变特征序列的提

取和建模方法; 第 3 节讨论行为识别实验结果及分
析; 最后是结论.

1 目标行为识别相关方法

文献 [2] 将行为识别框架划分为: 1) 目标跟踪,
包括目标检测及动态轮廓分割; 2)目标姿态估计,包
括二维或三维目标模型的参数估计; 3) 运动特征提
取, 用于获取行为时空不变量; 4) 目标识别, 包括行
为识别及描述. 在实际场景中, 行为识别需要解决三
维目标纵深度信息缺失、运动幅度差异和行为时间

尺度敏感等问题. 因此, 目标姿态估计和运动特征提
取是目前研究的重点. 下面简要介绍这两方面研究
的相关方法.

1.1 目标姿态估计方法回顾

目标姿态估计建立在目标跟踪的基础上, 通过
目标跟踪可以获取 t 时刻的目标空间信息 (x, y, z).
传统的目标跟踪方法基于后验概率估计[15−16] 或动

态轮廓搜索[17], 仅能确定目标在二维成像面上的投
影位置. 由于缺少目标纵深度信息, 造成后续目标姿
态估计对摄像视角敏感. 为解决视角敏感问题, 基于
多目视觉的三维重构技术被引入. Kehl 等[18] 在人

体跟踪算法中使用了三维重构技术, 在三维空间直
接进行姿态估计; Weinland 等[4] 提出用三维模板运

动历史量 (Motion history volumes, MHV) 描述行
为, 首先重建三维目标并投影到圆柱坐标系, 再进行
傅里叶变换以获得描述行为的特征. 以上方法在一
定程度上能解决视角敏感问题, 但识别结果依赖于
三维重构性能, 并且运算复杂, 不易实现实时处理.

Johansson[19] 在心理学实验中采用了多点人体

模型, 实验表明, 仅通过观察人工标记的 12 个关节
点的运动轨迹, 即可理解和识别人体行为. 这说明用
点模型描述目标行为并基于点跟踪估计目标姿态的

方法, 可以不进行三维重构, 而直接提取目标姿态参
数. Gritai 等[20] 用 13 个关节点的人体模型描述人
体姿势, 其中每个点的坐标就是一维特征. 谷军霞

等[21] 提出将三维关节点作为描述行为的特征, 用二
维跟踪序列匹配三维姿态模型来表示目标行为. 基
于点模型的跟踪方法有助于改善行为视角敏感, 是
一种有效的行为描述方法. 然而该方法未能完全解
决跟踪点的三维轨迹估计问题. 因此, 本文提出一
种单目视觉下基于点跟踪的目标三维姿态估计方法,
用于获取一致的四自由度运动参数序列.

1.2 运动特征提取研究进展

目标行为识别本质上是一个具有内方差时变序

列的模式识别问题. 为消除单个行为的时空差异, 需
要从目标运动序列 (x, y, z, t) 中提取对行为个体、
运动幅度和行为时间尺度不敏感的时空特征, 用于
建立同类行为的统计模型. 目前, 用于行为识别的运
动特征大致可分为局部和全局两类:

1) 基于局部特征的时序建模方法是建立局部特
征描述的状态节点, 并统计状态转移概率, 在识别时
遍历模型状态得到最优解. Yamato 等[5] 首先将隐

马尔可夫模型引入到人体行为识别中; 为识别复杂
行为和互动行为, 耦合隐马尔可夫模型[6]、可变长马

尔可夫模型[7] 和动态贝叶斯网络[8−9] 也被用于行为

建模. 基于局部特征的时序建模方法直接对数据进
行时序统计建模, 增强了模型对行为时间尺度变化
的适应性. 但这类方法模型训练复杂, 且识别结果依
赖于预分割的训练数据集规模, 因而应用于连续视
频的在线识别较为困难.

2) 基于全局特征的模板匹配方法是对已知的同
类行为进行时空特征编码得到行为模板, 然后与未
知行为相匹配, 获取最小代价的行为描述. 迄今为
止, 已有许多基于时空特征的行为模板得到成功应
用. 例如, Bobick 等[10] 提出的运动能量图像和运动

历史图像 (Motion energy images/motion history
images, MEI/MHI) 两种行为模板, 首先将行为序
列识别转化为静态的模板匹配; 之后, 针对三维空间
中的目标行为, Weinland 等[4] 提出了建立在多视角

三维重构基础上的MHV 模板; 此外, Yilmaz 等[11]

提出了提取时空体轮廓特征的时空累积量模板, 该
模板对轮廓序列分割精度要求较高. 模板匹配方法
的训练及识别相对简单, 但行为模板大多基于跟踪
获得的目标外观或轮廓序列的线性变换, 因而对复
杂运动或周期运动的描述能力不足.

Bhuyan[22] 提出一种基于目标分割的关键帧提

取技术. 该方法提取目标形状显著改变的视频帧中
的形态特征, 然后训练有限状态机模型来识别行为.
此外, Lv 等[23] 采用关键姿势 (Key-pose) 构成压缩
的行为时序表达, 并用一种增强的金字塔匹配核算
法来匹配输入帧和关键姿势的轮廓序列, 得到最优
行为描述. 这类方法提取所有目标运动显著改变时
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刻对应的空间不变特征, 因而对行为时空差异具有
较强的适应性, 且运算复杂度较低. 本文提出的运动
特征提取方法与之类似, 而出发点在于目标运动的
局部线性平滑特性.

综上所述, 本文面向连续视频中在线识别未知
行为的实际应用场景, 重点研究基于多点模型和显
著运动特征的行为建模与识别. 本文贡献如下: 1)
利用帧间相似矩阵生成一致的四自由度参数序列,
消除了单目视觉引起的运动信息缺失; 2) 基于分段
线性拟合方法提取时间尺度不变特征, 减小了行为
时间尺度差异带来的模型不确定性.

2 目标行为建模及识别方法

本文提出方法采用层次化流程对视频帧进行处

理. 首先, 基于目标跟踪, 获取对视角不敏感的目标
运动姿态参数序列; 其次, 从运动参数序列中提取时
间尺度不变特征来描述行为; 最后, 将待识别的行为
特征序列与训练获得的参考模型进行匹配, 输出分
类代价最小的行为类别. 下面分别从目标运动姿态
估计、运动特征提取、行为模型训练和识别三个方

面进行阐述.

2.1 单目视觉下目标三维运动姿态估计

近年来的研究表明, 目标局部区域的不变性可
用关键点技术[24] 得到. 通常, 基于局部描述符的
关键点具有空间不变性, 因此可用帧间的关键点匹
配来估计目标运动参数. 本文采用基于多点跟踪模
型[25], 并用相似矩阵表示目标运动姿态的方法. 在
估计相似矩阵时, 满足跟踪点数不少于矩阵参数即
可. 所跟踪的点可以是外部标记点, 即在目标表面人
为设置[26]; 也可以是内部标记点, 如用尺度不变特
征转换[27]、加速分割测试特征[28] 等关键点算法在

目标区域自动选取. 为避免内部标记点的位置漂移
和误匹配对跟踪的影响, 本文采用人工标记的外部
点. 如图 1 所示, 在手指关节处人为设置 4 个外部
标记点, 分别用不同颜色表示. 标记点的颜色特征 f

可用于帧间匹配.

图 1 手指关节处 4 个不同颜色的外部标记点

Fig. 1 4 external gauge points with different colors on

the finger joints

标记点匹配的相似性度量用特征空间中的欧式

距离来表示, 满足最短距离即为匹配点, 如下式所
示:

(m,n∗) := arg min
n
‖fm−fn‖2, m ∈ ε, n ∈ ε′ (1)

其中, fm、fn 分别为标记点

pm =

[
xm

ym

]
, qn =

[
un

vn

]

的特征向量, ε、ε′分别表示相邻时刻 t和 t−1的标记
点集合.匹配点 (pm, qn∗)也可表示为 (pm, qm). 在获
得了匹配点集合 φ = {(pm, qm),m = 1, 2, · · · ,K}
后, 用集合 φ 中所有匹配点的坐标来估计帧间目标

姿态的相似变换. 待估计的相似矩阵标准形式如下:

Tint = λ




cosω −sinω dx

sinω cosω dy

0 0
1
λ




该矩阵包含了平移、旋转和尺度变换, 下面分三
步求解 Tint 中的 4 个未知参数.

1) 估计平移变换, 假设外部标记点在目标表面
分布较为均匀, 可得:

{
dx = x− u

dy = y − v
(2)

其中, x、y、u 和 v 为相应帧内 xm、ym、um 和 vm

的坐标均值. 之后, 将标记点坐标均值中心平移到原
点 {

pm = pm − p

qm = qm − q
(3)

以消除平移变换的影响.
2) 估计旋转变换, 根据最小二乘法设

J =
K∑

m=1

(xm − umλcosω + vmλsinω)2+

(ym − umλsinω − vmλcosω)2
(4)

令 ∂J/∂ω = 0, 化简可得

ω = arctan




K∑
m=1

(ymum − xmvm)

K∑
m=1

(xmum + ymvm)




(5)

之后, 为消除旋转变换的影响, 对 t − 1 时刻标记点
坐标进行相应旋转

qm = Rqm (6)
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其中,

R =

[
cosω −sinω

sinω cosω

]

3) 估计尺度变换, 同样根据最小二乘法, 令
∂J/∂λ = 0, 可得:

λ =

K∑
m=1

(xmum + ymvm)

K∑
m=1

(u2
m + v2

m)
(7)

由于直接用解析式获取运动姿态参数 dx、dy、ω、λ,
所以无需矩阵求逆或迭代更新, 便可使运算得到简
化.

在上述姿态估计的基础上, 我们提出一种通过
相似矩阵获取一致的三维空间目标运动参数的方法,
具体步骤如下: 若每步跟踪时间间隔固定, 那么 t 时

刻的变换矩阵 Tint(t) 中包含了四自由度的目标一阶
运动参数. 其中 dx(t)、dy(t) 表示目标三维运动在
X-Y 成像平面投影的位移速度; λ(t) 表示目标尺度
变化率, 在均匀的线性空间中可以用于计算摄像头
光轴延伸方向的 Z 轴度量; ω(t) 表示目标姿态改变
在 X-Y 平面上的角速度. 定义初始条件, 并对上述
一阶参数序列求和, 可以得到运动姿态参数序列





x(t) = dx(1) + dx(2) + · · ·+ dx(t) + x(0)
y(t) = dy(1) + dy(2) + · · ·+ dy(t) + y(0)
z(t) = µ(λ(1)λ(2) + · · ·+ λ(t))−1z(0)
θ(t) = ω(1) + ω(2) + · · ·+ ω(t) + θ(0)

(8)
式中, x(0)、y(0)、z(0)、θ(0) 为初始目标参数. 其
中, x(0) 和 y(0) 可用 t = 0 时刻标记点在 X-Y 平
面的坐标均值来近似表示. 特别地, 设 µ 为线性空

间中 Z 轴纵深度补偿因子. 尽管单目视觉无法提供
z(0), 但仍可获得 ln 尺度下自然对数描述的 Z 轴方

向的纵深度量

ln z(t) = lnµ− lnλ(1)− lnλ(2)− · · ·−
lnλ(t) + ln z(0)

(9)

根据上式可以推出一阶差分 − lnλ(t) =
ln z(t) − ln z(t− 1). 因此, 首先转换原参数序列
的三维坐标到对数尺度空间, 得到下式的参数序列:





x′(t) = lnx(t)
y′(t) = ln y(t)
z′(t) = ln z(t)
θ′(t) = θ(t)

(10)

然后, 在式 (10) 所生成的对数尺度空间重新定义一
阶运动参数. 假设目标在 ln 尺度的三维空间中运
动速度有限, 那么采用弧度单位的角速度 ω(t), 若
x(t)、y(t)、z(t) 用像素坐标表示, θ(t) 用弧度表示,
那么 x′(t)、y′(t)、z′(t)、θ′(t) 在四个维度上数量级
相似. 从而, 可以对式 (10) 求差分来构造一致的四
自由度参数序列:





∆x′(t) = lnx(t)− lnx(t− 1)
∆y′(t) = ln y(t)− ln y(t− 1)
∆z′(t) = − lnλ(t)
∆θ′(t) = ω(t)

(11)

上式消去了不可测的 Z 轴初始位置 z(0) 和初
始角度 ω(0), 仅包含 Tint(t) 中可估计的参数. 这样
由式 (11) 可以得到三维空间中一致的目标一阶运动
参数序列 ṗt = (∆x′(t),∆y′(t),∆z′(t),∆θ′(t)). 在
行为建模及识别中, 对一阶参数序列 ṗt 进行序列求

和并化简, 可得




x′′(t) = ln(x(0) +
t∑

s=1

dx(s))− lnx(0)

y′′(t) = ln(y(0) +
t∑

s=1

dy(s))− ln y(0)

z′′(t) = −
t∑

s=1

lnλ(s)

θ′′(t) =
t∑

s=1

ω(s)

(12)

将累加序列 pt = (x′′(t), y′′(t), z′′(t), θ′′(t)) 作为目
标运动的参数描述, 来达到消除初始位置和量测噪
声影响的目的.

2.2 时间尺度不变特征提取及匹配

不同行为主体 (或同一主体在不同时间) 产生的
同类行为的运动参数序列之间存在非线性的时间尺

度变换. 通常用时序统计建模来消除时间尺度的差
异, 例如最初应用于语音识别的隐马尔可夫模型[5]、

动态时间规整 (Dynamic time warping, DTW)[14]

等. 然而与语音数据相比, 时空运动参数在局部时间
片段内具有平滑特性, 并且单个有意义的行为描述
往往位于参数变化显著的序列点处, 行为特征分布
较为稀疏.
本文提出采用多边形近似算法[13, 29] 对参数序

列进行分段线性拟合, 来构成时间尺度不变特征序
列. 首先, 目标跟踪所获得的运动参数序列存在量测
噪声, 基于最小二乘的数据平滑能够有效地消除噪
声干扰; 其次, 目标动作发生显著变化的时刻对应于
参数序列的转折点, 即近似多边形的顶点, 用其表示
行为保留了原始数据并实现了参数序列的降维.
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已提出的多边形近似方法较多, 本文采用动态
规划求解边数固定的近似多边形方法[13]. 该方法没
有数据维数的限制, 可用于高维特征的拟合, 并且基
于动态规划的求解可以离线或在线运行, 文中记为
算法 1, 用于解决在 d 维空间中给定 N ≥ 2 个点构
成的序列, 在给定的点序列中计算M (N ≥ M ≥ 2)
个顶点, 由这些顶点定义一个在某误度量下与像序
列拟合度最好的多边形, 并且返回近似误差和. 若给
定运动特征数M 和基于欧氏空间距离的误差度量

函数 ∆, 当输入由式 (12) 得到的四自由度运动参数
序列 pt 时, 可用算法 1 来定位特征时序位置, 得到
TSIF 序列 {fs} ⊂ {pt}, 1 ≤ s ≤ M, 1 ≤ t ≤ N .

下面给出一个用手在 Y -Z 平面划正方形的算
例. 根据该行为复杂度先验, 我们设特征序列长度
M = 5. 从图 2 可以看出, TSIF 序列较好地保留了
参数序列显著变化时刻的信息. 同时, 对于图 2 (a)
和 (c) 中运动参数序列的时间尺度差异, 在 TSIF
序列 (图 2 (b) 和 (d)) 中均得到有效抑制. 图 3 是
TSIF 序列所对应的图像关键帧 (Key frame, KF).

图 2 手部行为一致的运动参数序列和相应的 TSIF 序列

Fig. 2 The unified motion parameter of the behavior by

hand and the corresponding TSIF sequences

在获得 TSIF 序列 fs 后, 采用同样基于动态规
划求解的动态时间规整算法[14] 来对准相似的离散

特征点, 文中记为算法 2. 该算法用于解决给定两个
有限特征序列 fi,base、fj,test 和遍历测试序列 fj,test.
按匹配代价函数 ∆, 将测试序列中的特征向 fi,base

中匹配代价最小的基准特征对准, 并返回一个遍历
代价 c. 基于训练集中任意两个特征序列间的匹配
代价, 构造一个用于训练行为模板的算法 3. 该算法
用于解决给定 L 个特征序列 {fj}l, 交叉循环调用算
法 2 搜索匹配代价之和最小的最优基准序列 {fj}l∗ ,
将其余序列 {fj}l 向最优基准序列对准, 并返回最小
遍历代价和 cl∗ . 用算法 3 训练行为模型, 将向最优
基准序列 {fj}l∗ 对准后的特征累加求平均得到该类

行为的统计模板, 记为 fj,mod, j = 1, 2, · · · ,M . 对
于有限类别的行为识别, 分别训练得到行为类别集
Ω 的参考模板 {fj,mod}class, class ∈ Ω 来识别未知
行为.

图 3 TSIF 序列分别对应的关键帧序列

Fig. 3 The KF sequences corresponding to the TSIF

sequences respectively

2.3 基于动态规划的目标行为识别

在识别阶段, 同样首先用算法 1 获得待识别行
为样本的特征序列,记为 fj,new, j = 1, 2, · · · ,M . 未
知运动特征数量M 与参考模板保持一致, 便于减小
DTW的遍历误差. 然后用算法 2将 fj,new 分别与所

有训练得到的有限类别行为参考模板 {fj,mod}class

相匹配, 将遍历代价最小的参考模板类别作为识别
结果. 如下式所示, 类别 class∗ 即为测试行为的最
佳类别输出.

class∗ = arg min
class

c(fj,new, {fj,mod}class) (13)

动态规划算法包括了一次完成或在线运算[13],
它们之间的区别在于优先对代价矩阵 D 的行或列

进行搜索. 由于算法 1 和算法 2 的动态规划算法为
列优先搜索 (广度优先), 适用于离线完成特征提取
及行为模板匹配. 然而在应用场景中, 需要在线对连
续视频序列中的未知行为进行识别, 并对预定义异
常行为进行实时预警. 在实际应用中, 将算法 1 和算
法 2 的动态规划改为行优先搜索 (深度优先), 即可
实现在线特征提取及行为模板匹配.
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在线匹配时, 测试运动特征序列容易受到直流
分量的干扰, 并且运动幅度不一致会导致匹配误差
增大. 因此, 在匹配前需要对特征序列进行去均值及
方差归一化处理, 如下式所示:

f̂ t
j,new =

f t
j,new − µt

new

σt
new

(14)

式中, f̂ t
j,new 表示 t 时刻的标准测试特征序列.

同样对行为参考模板也进行标准化处理, 得到
{f̂j,mod}class. 然后将标准的测试序列和参考模板
用于在线行为识别, 并基于误差曲线判别测试行为
类别, 详细实验结果在下节中分析.

3 实验

3.1 手部行为识别实验

本节测试室内环境下手势相对固定的手部运动

的三维行为. 实验中拍摄了不同人 (共 2 人) 用手画
直线 (†H1)、三角形 (†H2)、矩形 (†H3) 和五角星
(†H4) 的行为, 如图 4 所示. 摄像机参数: 帧尺寸
1 280× 720, 采样频率每秒 20 帧. 每个类别包括 20
段视频, 每段视频持续 6∼ 10秒, 内容为完成一次预
定义行为. 其中, 15 段用于训练, 5 段用于识别测试.
视频起止点没有预分割, 但起止动作相对静止. 目标
跟踪时间延迟为 200ms, 即每秒处理 5 帧. 在目标
跟踪的基础上, 用算法 1 提取同类行为 TSIF 序列
(特征数M = 6 或 9), 然后用算法 3 训练得到 4 类
行为的模板, 训练得到特征数M = 6 的行为模板如
图 5 所示.
用训练得到的行为模板对人工标注的测试序列

进行识别. 识别结果的归一化混淆矩阵如图 6 所示.
由图 6 (a) 和 (b) 可见, 主对角线的匹配代价明显小

于同行其余类别, 均小于 25% 以上. 值得注意的是,
图 6 第四列 †H4 区分度稍弱. 原因在于 †H4 行为
复杂度高于其他行为, 而边数固定的多边形近似方
法无法自适应地选择特征数目. 针对行为复杂程度
先验不足的情况, 可以采取固定误差上限的多边形
近似方法[29]. 缺点是行为特征序列长度差异偏大,
容易导致 DTW 匹配难度增加. 实验对比了 MHI
模板[10] 及 Key-pose[24] 两种具代表性的行为识别

方法, 识别结果见图 6 (c) 和 (d). 如图 6 所示, 在
MHI 模板对 †H2、†H3 和 †H4, 以及 Key-pose 方
法对 †H3 和 †H4 的识别中出现偏差. 主要原因在于
这两种方法均无法解析地获取 z 和 θ 自由度上的运

动信息. 由图 7 可见, 本文方法对 4 类手部行为的类
别区分度 (类别区分度 = 类内距离/平均类间距离)
贡献突出, 较其他两种方法平均下降 70% 以上. 此
外, 本文提出的三维运动参数一致化对行为的类别
区分度贡献突出, 如表 1 所示, 较非一致的原三维运
动参数平均下降 54.9%.

图 4 4 类手部行为的视频帧序列 (从左至右列: †H1∼ †H4)

Fig. 4 The frames of hand behaviors of 4 categories

(shown left-to-right by columns as †H1∼ †H4)

图 5 训练得到的 4 类手部行为的特征模板

Fig. 5 The trained feature templates of the 4 classes of hand behaviors
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图 6 4 类手部行为的识别混淆矩阵

Fig. 6 The confusion matrices of the 4 classes of

hand behaviors

表 1 4 类手部行为的类别区分度 (M =9)

Table 1 The class separability of the 4 classes of hand

behaviors (M =9)

类别区分度 †H1 †H2 †H3 †H4

原运动参数 0.1689 0.4783 0.2487 0.4232

一致运动参数 0.0408 0.2083 0.1257 0.2202

3.2 球拍行为识别实验

本节测试室内环境下与人交互球拍的复合三维

行为. 为进一步验证本文算法的识别能力, 我们将

简单行为组合产生的复合行为作为测试数据集. 实
验中拍摄了不同人 (共 4 人, 包括 2 男和 2 女) 持
乒乓球拍重复做 4 类二元复合行为: 先扣球再颠
球 †D1= (†C1, †C2)、先推挡再晃动 †D2= (†C3,
†C4)、先扣球再晃动 †D3= (†C1, †C4)、先推挡再
颠球 †D4= (†C3, †C2). 每个类别包括 40 段起止端
点未分割视频. 其中 30 段用于训练, 10 段用于识别
测试. 摄像机参数: 帧尺寸 1 280× 720, 采样频率每
秒 20 帧. 目标跟踪时间延迟为 200ms, 即每秒处理
5 帧.

图 7 本文方法 (M =9) 及对比方法的类别区分度直方图

Fig. 7 The class separability histogram of the proposed

(M =9) and the comparative approaches respectively

由于行为具有连续性和因果性, 复合行为不单
纯是简单行为的叠加. 因此, 本文将复合行为作为新
的行为类别进行建模. 根据行为复杂度先验, 在实验
中选取特征数M = 9 或 12 构成行为模板, 如图 8
所示. 图中可见 4 类复合行为模板的运动特征均分
布于参数显著变化位置, 能有效地描述所属行为. 部
分测试视频序列见图 9. 图 10 为复合行为的平均识

图 8 训练得到的 4 类球拍行为的特征模板

Fig. 8 The trained feature templates of the 4 classes of bat behaviors
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图 9 球拍交互行为的视频帧序列

Fig. 9 Two frame sequences of the mutual behaviors with the bat

图 10 4 类球拍行为的识别混淆矩阵

Fig. 10 The confusion matrixes of the 4 classes of bat behaviors

别结果. 由图 10 (a) 和 (b) 可见, 正确类别的匹配距
离均小于其余类别的 25% 以上. 其中, †D2 对 †D3
以及 †D1 对 †D2 的区分能力稍弱, 且 †D2 的总体
匹配代价最大. 原因在于扣球 (†C1) 和推挡 (†C3)
相对颠球 (†C2) 和晃动 (†C3) 较为相似, 导致特征
空间中类内方差增加. 对比图 10 (c) 和 (d) 中的识
别结果, MHI 模板无法明显区分 †D2 和 †D4, 且在
对序列 4 的识别中出现误识现象; Key-pose 方法的
分类能力尚可, 但 †D2 的可分性较本文方法仍有较
大差距. 由图 11 可见, 本文方法较其他两种方法对
4 类复合行为的区分度贡献较大, 平均减少 60% 以
上. 本文提出的参数一致化方法明显增强了四种复
合行为的类别区分度, 平均减少 50.3%, 如表 2 所
示.

表 2 4 类球拍行为的类别区分度 (M =12)

Table 2 The class separability of the 4 classes of bat

behaviors (M = 12)

类别区分度 †D1 †D2 †D3 †D4

原运动参数 0.1938 0.5224 0.2812 0.1831

一致运动参数 0.1219 0.2180 0.1419 0.1051

图 11 本文方法 (M =12) 及对比方法的类别区分度直方图

Fig. 11 The class separability histogram of the proposed

(M =12) and the comparative approaches respectively

3.3 在线行为识别实验

本节讨论在连续视频帧中对复合行为的检测及

识别. 如图 12 所示, 在 t = 0 时刻开始采集视频序
列, 当 t = 15 时开始模板匹配 (M = 15), 到 t = 32
时结束视频采集及模板匹配. 目标由静止开始行为
动作, 以及动作结束恢复静止时刻均未知. 因此, 需
要在视频帧中检测行为发生的时间和类别. 我们用
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算法 1 在线提取数目固定的时间尺度不变特征序列,
并用 DTW 算法实时地匹配行为模板.

图 12 在线匹配未知行为和有限类别行为模板得到的

匹配误差曲线

Fig. 12 The matching error curves obtained from online

matching unknown behavior and limited

behavior templates

本节实验中, 未知行为的先验类别为 †D1. 有限
行为类别 (†D1∼†D4) 的在线匹配误差曲线如图 12
所示. 从图 12中可以看出,从开始模板匹配 (t =15)
到 t = 34, †D1 和 †D3 (†D2 和 †D4) 的误差曲线
相似, 并且前者误差更小. 这是由测试序列 †D1 的
首个简单行为 †C1 与 4 类复合行为模板相对应的
简单行为 (†D1 对应 †C1, †D2 对应 †C3, †D3 对
应 †C1, †D4 对应 †C3) 间的匹配误差引入的. 在
t = 35 ∼ 47 帧内, †D1 和 †D4 误差保持不变, 而
†D2和 †D3误差增大.同样地,这与测试序列和行为
模板的第 2 个简单行为的匹配误差相符. 总体而言,
尽管在线误差曲线在某个时刻可能出现局部极小值

(t = 32 时), 但当误差曲线稳定后 (t = 40 ∼ 47 帧
时), 最小误差的分类结果与先验行为类别 (†D1) 一
致. 验证了本文提出方法在起止端点未分割的连续
视频帧中, 能够在线地检测出未知行为类别.

4 结论

本文提出一种单目视觉下目标三维行为的特征

序列建模及在线识别方法. 首先, 用相似矩阵描述目
标的姿态变化, 提出在对数空间计算一致的目标一
阶运动参数的方法, 有效地解决了单目视觉带来的
运动参数缺失并增强了三维行为的可分性; 其次, 提
出基于多边形近似算法的时间尺度不变特征, 减小
了行为时间尺度不同带来的模型不确定性. 在行为
识别阶段, 用 DTW 训练得到简单及复合行为的有

限类别行为模板, 然后离线或在线地匹配输入行为
和训练模板来得到最优识别结果. 对测试数据集的
识别实验结果表明, 本文提出的行为模板较对比方

法 (MHI 和 Key-pose) 类别区分度平均提高 60%
以上. 验证了运动参数一致化增强了三维空间行为
模式的区分度, 并且 TSIF 特征具有时间尺度无关
的行为描述能力. 由于训练及识别不需要起止端点
检测和预分割, 本文提出方法可应用于连续视频的
在线行为识别.
本文实验仅针对刚体和形变不大的非刚体目标

的行为建模, 如何解析地获取非刚体目标的运动参
数是进一步的研究方向. 此外, 由于目标三维模型不
可知, 若标记点位置纵深差异较大, 可能导致运动估
计误差增加. 目前, 在复杂场景下的应用尚存在许多
问题, 如三维空间中的目标遮挡等. 进一步研究的方
向包括: 1) 用自然语言描述复杂行为; 2) 互动行为
的建模及识别.
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