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基于累积边缘图像的现实

人体动作识别

谌先敢 1, 2 刘 娟 1 高智勇 2 刘海华 2

摘 要 为了从现实环境下识别出人体动作, 本文研究了从无约束视频

中提取特征表征人体动作的问题. 首先, 在无约束的视频上使用形态学梯

度操作消除部分背景, 获得人体的轮廓形状; 其次, 提取某一段视频上每

一帧形状的边缘特征, 累积到一幅图像中, 称之为累积边缘图像 (Accu-

mulative edge image, AEI); 然后, 在该累积边缘图像上计算基于网

格的方向梯度直方图 (Histograms of orientation gradients, HOG),

形成特征向量表征人体的动作, 送入分类器进行分类. YouTube 数据集

上的实验结果表明, 本文的方法比其他方法更加有效.
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Recognizing Realistic Human Actions
Using Accumulative Edge Image
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Abstract The problem of extracting feature from uncon-

strained videos for representing human actions has been investi-

gated in order to recognize human actions in complex environ-

ment in this paper. Firstly, morphological gradient was used to

eliminate most background information. Then, edge of shape

was extracted and accumulated to a frame, which was named

accumulative edge image (AEI). Grid-based histograms of ori-

entation gradients (HOG) were calculated and formed a fea-

ture vector that captured the characteristic of human actions

in this video sequence. Using support vector machine (SVM),

the method was tested on the YouTube action dataset. The

obtained impressive results showed that this method was more

effective than other methods in YouTube action dataset.
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由于在视频监控、视频检索和人机接口等领域的广泛应

用, 从视频中识别出人体动作已经引起研究人员的极大兴趣.

因为现实环境是十分复杂的, 所以大部分研究工作针对的

是简单环境. 其中用来测试人体动作识别算法的数据集, 如

Weizmann 和 KTH, 其数据的采集都是在简单背景和固定视
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角下进行. 为了进一步推进动作识别算法在现实场景中的应

用, 研究人员从 YouTube、TV 广播和个人视频中收集了包

含 11 类不同人体动作的数据集[1], 其中的视频包含了摄像机

的运动、背景混乱、人体的外观和尺度变化, 而且部分视频还

包含多个人. 因此, 在该数据集上进行人体动作的识别非常

具有挑战性. 因为其中大部分视频来自 YouTube, 所以该数

据集被称为 YouTube 数据集.

在该数据集上进行人体动作识别, 最大的困难在于如何

从这样无约束的视频中提取可靠的特征来表征人体动作. 本

文提出一种有效的特征提取方法, 其基本思想是: 人体的形

状可以被边缘特征所描述, 视频中部分帧的形状边缘被累

积到一幅图像上, 称之为累积边缘图像 (Accumulative edge

image, AEI), 可以表征人体的动作, 用来进行动作识别. 本

方法的具体步骤如下: 首先, 为了消除各种混乱背景的干扰,

采用形态学操作消除部分背景, 得到相对干净的人体轮廓;

其次, 提取某一时间窗口上每一帧的边缘特征累积到一幅图

像中, 将该图像称为累积边缘图像; 接着, 在累积边缘图像上

计算基于网格的方向梯度直方图 (Histograms of orientation

gradients, HOG),形成特征向量来表征人体的动作;最后,将

该特征向量送入分类器进行分类, 识别出人体动作. 本文提

出了一种从无约束的视频中提取人体动作特征的方法, 主要

的贡献是提出累积边缘图像的概念, 并且在累积边缘图像上

提取基于网格的 HOG 表征人体动作, 用于现实环境下的人

体动作识别中.

1 相关工作

在动作识别中, 表征人体动作的方法可分为两大类: 一

是全局表示法, 二是局部表示法. 前者是首先定位人体, 将

感兴趣区域编码为一个整体, 形成图像描述子; 后者首先探

测时空兴趣点, 在点的周围计算局部小块, 合并为一个描述

子[2]. 本文的方法属于全局表示法.

全局表示法中可以通过背景相减方法获取人体侧影来定

位人体. 由于提取方法的不完善, 侧影会包含一些噪声, 并且

对视角变化敏感. 有许多方法对这些侧影区域编码. 早期的

是运动能量图像 (Motion energy images, MEI) 和运动历史

图像 (Motion history images, MHI)[3], Hu 矩被用来表征动

作, 后来 MHI 被扩展到 3D 版本[4]. 此外, 视觉无关的动作

识别方法[5−6] 和基于 3D 模型的动作识别方法[7] 已经被用

来解决视角变化的问题.

局部表示法对噪声和部分遮挡不敏感, 并不严格需要背

景相减或跟踪. 然而, 它们依靠足够相关兴趣点的提取, 有时

需要预处理. 其中时空兴趣点是视频中运动突然发生变化的

位置, 假设这些位置对人体动作的识别具有更多的信息. 早

期的兴趣点探测器包括 Harris 角点探测器[8] 和 2D 显著点

探测器[9], 分别被扩展到了 3D 空间[10−11]. 这些方法的缺点

是稳定兴趣点较少, 已经通过在时空上使用 Gabor 滤波器并

改变时空尺度来调整兴趣点数目的方法解决了这个问题[12].

两人交互行为识别中也用到了兴趣点的提取[13].

全局和局部表示法都需要提取感兴趣区域的特征表征

人体的动作. 作为描述特征的图像描述子之一, 方向梯度直

方图首先被用于行人检测[14], 后来又发展出光流和表面的

方向直方图[15]. 在 HOG 基础上加入多尺度的思想, 得到

方向梯度直方图金字塔 (Pyramid histograms of orientation

gradients, PHOG), 最先用于多类物体识别[16], 并已经用于

人体动作识别中[17].

以上动作识别算法使用的测试数据集都是在简单环境下

采集得到, 大部分算法并未扩展到复杂的现实环境中. 本文
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所提出的累积边缘图像在外观上与 MHI 类似, 但本文提取

的特征不是 Hu 矩, 而是基于网格的 HOG, 而且扩展到了现

实环境下的人体动作识别中.

2 方法

本文的特征提取过程全貌如图 1 所示. 首先, 使用形态

学梯度操作消除大部分背景,获得人体的轮廓形状,其作用是

消除背景、减少噪声的干扰; 其次, 提取某一段视频上每一帧

形状的边缘, 累积到一幅图像中, 称之为累积边缘图像; 然后,

在该累积边缘图像上计算基于网格的 HOG, 形成特征向量,

该特征向量包含了视频序列中的人体动作信息; 最后, 用该

特征向量表征人体的动作, 送入支持向量机 (Support vector

machine, SVM) 分类器来进行分类.

图 1 特征提取过程

Fig. 1 An overview of feature extraction chain

2.1 形态学操作

在视频图像上组合运用形态学操作, 可以消除部分背景,

保持形状特征, 得到人体的侧影轮廓, 其作用类似于背景相

减技术. 组合形态学操作的公式如下:

G(x, y) = F (x, y) ·B(x, y)− F (x, y) (1)

其中, F (x, y) 是原始视频中的一帧, B(x, y) 是结构元素, “·”
代表闭合操作, G(x, y) 代表经过组合形态学操作处理之后的

图像. 其中闭合操作可以将原始图像中比背景暗且比结构元

素尺寸小的区域除去, 选取合适的结构元素进行闭合操作可

以使图像中仅剩下对背景的估计, 与原始图像相减之后可将

目标提取出来. 由于 YouTube 数据集中视频图像的背景过

于复杂, 利用该方法并不能将背景完全消除, 但是可以去掉

部分背景. 经过在 YouTube 数据集上的反复测试, 结构元素

取半径为 9 像素、高为 5 像素的半圆球结构.

图 2 的第 1 行和第 2 行分别显示了来自 YouTube 数据

集中的 6 类不同动作的样本帧及其对应的形态学梯度图像.

可以清楚地看到, 通过形态学梯度操作, 原始视频中的图像

得到了简化, 侧影轮廓得到了增强, 本文认为这些轮廓形状

足够用来进行动作识别.

图 2 来自 YouTube 人体动作数据集的样本帧 (第 1 行) 及其对应的
形态学梯度图像 (第 2 行)、累积边缘图像 (第 3 行) 和运动历史图像

(第 4 行)

Fig. 2 Sample frames from the YouTube dataset (the first

row), the corresponding morphological gradient images (the

second row), accumulative edge images (the third row), and

motion history images (the fourth row)

2.2 累积边缘图像

包含人体动作的视频一般都有许多帧图像, 大多数时候

仅仅一帧图像并不足以代表一个动作, 通常是提取多帧图像

的特征来表征人体动作. YouTube数据集中视频的帧数在 58

至 300 之间, 每个视频的帧数是不一样的, 即使是相同的动

作, 也有快有慢, 即同一动作的速率可能是不一样的, 而且在

不同情况下采集视频的速率也可能是不一样的. 为了处理这

两种速率的变化, 本文将某一时间窗口上每一帧的边缘图像

的灰度特征累积到一幅图像中, 构建累积边缘图像, 提取累

积边缘图像的特征来表征人体的动作.

计算累积边缘图像的详细算法流程如下. 其中 G(x, y)

表示视频中经过形态学梯度操作处理之后的一帧图像;

E(x, y) 表示在 G(x, y) 上使用 Canny 算子得到的边缘图

像, 为二值图; I(x, y) 是 G(x, y) 与 E(x, y) 在每个像素点上

相乘得到的边缘图像, I(x, y) 是灰度图像, 在边缘点上包含

灰度信息, 边缘之外的其他像素点的灰度值为 0; H(x, y, t)

表示累积边缘图像,尺寸与G(x, y)大小相等,生成H(x, y, t)

的思路是将视频中某一时间窗口上的全部 I(x, y) 累积到一

幅图像上.

步骤 1. 初始化 H(x, y, t), 全部像素置为 0, 此时时间 t

为 0;

步骤 2. 在视频时间窗口的第一帧形态学梯度图像

G(x, y) 上使用 Canny 算子得到边缘图像 E(x, y);

步骤 3. G(x, y) 与 E(x, y) 相乘得到 I(x, y);

步骤 4. I(x, y) 与当前帧以前得到的 H(x, y, t − 1) 在

每一个像素点上进行比较, 取灰度值大的像素点的灰度值为

H(x, y, t) 的新值;

步骤 5. 返回至步骤 2, 直到视频的最后一帧.

本方法的创新在于提出累积边缘图像的概念, 其基本思

想是将视频序列中的信息压缩到一帧图像来表示运动, 这与

运动历史图像有一定的相似之处, 但累积边缘图像包含的信

息比运动历史图像多. 在点 (x, y) 处, t 时刻的累积边缘图像

H(x, y, t) 可由以下数学公式表示:

I(x, y) = G(x, y)E(x, y) (2)

H(x, y, t) = max(H(x, y, t− 1), I(x, y)) (3)

累积边缘图像并不是将每一帧二值图像 E(x, y) 累积

到一幅图像中, 而是在二值图像 E(x, y) 与形态学梯度图像

G(x, y) 在每个像素点上相乘, 得到包含灰度信息的边缘图像

I(x, y) 之后, 将视频窗口上的全部边缘图像 I(x, y) 累积到

一幅图像中. 二值图像 E(x, y) 像素的灰度值只有 0 和 1 两

个值, 而边缘图像 I(x, y) 在其对应的二值图像 E(x, y) 中像

素值为 1 的点处具有灰度值, 比二值图像 E(x, y) 具有更多

的信息.

与累积边缘图像相似, 运动历史图像也是将视频序列中

的信息压缩到一帧图像来表示运动, 在 (x, y) 点处, 时刻 t 的

运动历史图像 H(x, y, t) 由下式[3] 得到:

H(x, y, t) =

{
τ,

max(0, H(x, y, t− 1)− 1),

D(x, y, t) = 1

其他

(4)

其中, D(x, y, t)是由帧差所产生的区域.比较式 (3)和式 (4),

可以看出, 累积边缘图像中的有效信息是每一帧边缘图像

I(x, y) 的边缘点上的灰度信息, 而运动历史图像中的有效信

息是由帧差图像所表示的运动区域所产生的.

由于人体是运动的, 所以从每一帧中所提取形状的边缘
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虽然相似,但几乎都是不一样的,通过式 (3)得到的H(x, y, t)

中每个像素点的灰度值, 是视频中全部边缘图像 I(x, y) 在该

点处的灰度最大值, 最终得到的结果相当于将所有的边缘图

像累加到一幅图像中. 图 2 的第 3 行和第 4 行分别显示了累

积边缘图像和运动历史图像的示例, 从中可以看出, 在累积

边缘图像中人体的运动区域得到增强, 累积边缘图像中的信

息量超过视频序列中的单帧图像和对应的运动历史图像.

2.3 基于网格的方向梯度直方图

本文提取的特征是基于网格的HOG,该方法的思路与基

于网格的 PHOG 比较接近. 不同之处有两点: 1) PHOG 首

先提取图像中目标的边缘, 然后在边缘点上计算不同尺度的

HOG, 本文中由于累积边缘图像已经包含了多帧图像的边缘

信息, 所以不用再提取边缘, 而是直接在累积边缘图像的每

一点上计算HOG. 2) PHOG 中图像被依次划分成 2i× 2i 个

网格, 联合若干尺度的特征作为最终的特征, 而本方法中图

像被划分成 i× i 个网格, 仅取其中某一个尺度的特征作为动

作的特征. 基于网格的 HOG 是一个空间形状描述子, 具有

目标的边缘统计特性, 通过将图像分成 i× i 个网格区域得到

空间布局, 并在每个区域内计算边缘方向的分布得到局部形

状. 具体过程如下: 在累积边缘图像上的每个点上计算方向

梯度, HOG 向量被离散化成K 个方向柱 (Bin), 根据每个轮

廓点上的梯度值进行投票. 累积边缘图像被分成 i × i 个空

间网格, 在每个网格上计算 HOG 向量. 这里 i 的取值范围为

[3, 9], 其中计算 HOG 时方向柱数目 K 的取值范围为 [16,

25]. 思路如图 3 所示, 计算基于网格的方向梯度直方图算法

的流程如下:

步骤 1. PPP 置为空;

步骤 2. 将图像划分成 i× i 个网格区域;

步骤 3. 依次计算其中每个区域的 HOG;

步骤 4. 将每个区域的 HOG 串联成一个特征向量累计

添加到 PPP .

其中, PPP 为最终的基于网格的 HOG 特征, i 表示图像被

划分成网格的行列数目, 取值范围为 [3, 9].

图 3 基于网格的方向梯度直方图

Fig. 3 Grid-based histograms of orientation gradients

2.4 分类器

计算出每个视频的特征之后, 本文用监督学习的方法进

行动作的分类. 用支持向量机作为分类器对 YouTube 数据

集中的 11 个动作进行分类, 在实验中使用 Osusvm 工具包,

经过在数据集上反复测试, 核函数采取径向基核函数, C 和

Gamma 分别取 9 和 1 000.

3 实验

本文在 YouTube 数据集上测试该方法的有效性, 关于

该数据集的细节在下面给出. 本文研究了如下几个方面的问

题. 首先, 测试了该方法的最佳配置: 视频序列中时间窗口的

帧数、方向梯度直方图中方向柱的数目和图像被划分成网格

的数目. 其次, 分析了形态学操作的作用. 接着, 与运动历史

图像进行了比较. 最后, 与其他方法进行了比较分析.

3.1 数据集

YouTube 数据集有如下性质: 1) 摄像机稳定或者晃动;

2) 背景混乱; 3) 人体尺度变化; 4) 视角变化; 5) 光照变化;

6) 分辨率低; 7) 视频中包含 1 个或多个人体的动作. 这些性

质导致了在该数据集上进行人体动作识别非常具有挑战性.

该数据集包含 11 类人体动作: 骑自行车、跳水、打高尔夫球、

接球、跳床、骑马、投篮、扣球、荡秋千、打网球、遛狗. 每类

动作被分成 25 个相对独立的组, 每组中的视频是在不同的

环境下或者由不同的人拍摄, 包含 4 至 8 个视频. 本文只选

择每组中的 01 至 04 号视频作为总样本.

本文实验中所有的评估都是使用 10 倍交叉验证: 数据

集被随机划分成 10 份, 其中 9 份用来作为训练数据, 1 份用

来作为测试数据. 对训练集和测试集进行 10 次轮换, 取这 10

次结果的平均值作为这次划分的结果. 为了消除随机划分带

来的不确定性, 将这种随机划分重复做 10 次, 取这 10 次划

分的实验结果的平均值作为最终的识别率. 该方法在相同参

数下运行, 每次得到的识别率有少许不同, 但偏差一般不超

过 0.3%.

3.2 本方法的参数选择

本方法的性能在各种不同的配置下被评估. 有三个主要

因素影响着性能, 一是视频序列中子窗口的帧数; 二是计算

方向梯度直方图时方向柱的数目; 三是图像被划分成网格的

数目. 帧数决定着视频中包含人体动作信息的多少, 方向柱

的数目决定计算方向梯度直方图时在多少个方向统计方向梯

度的分布, 网格的数目决定图像被划分的精细程度.

1) 视频的帧数. 视频序列中每一帧都包含动作的信

息, 随着视频帧数的增加, 动作信息会增加, 但多少帧最

合适用来进行动作识别, 这是一个值得考虑到问题. 由于

YouTube 数据集中各个视频的帧数不一样, 其中文件名为

v shooting 24 01 的视频只有一帧, 因此用 v shooting 24 06

替代该视频, 这样总样本中帧数最少的视频为 53 帧. 为了得

到最佳的识别率, 在每个视频中选取总数为 160 至 250 帧视

频序列来分别测试动作的识别率. 因此会出现某视频的帧数

少于所选帧数的情况, 采取如下方法进行处理: 选取 160 帧

时, 如果某视频的最大帧数不足 160, 则选择其视频中的全部

帧, 其他情况也是如此.

2) 方向柱的数目. 用 HOG 统计区域内梯度的方向, 方

向的范围是 0 度至 360 度, 其中每 360/K 度为一个方向柱,

总共K 个方向柱, 方向柱的数目决定着在多少个方向统计梯

度的分布. 计算方向梯度直方图时, 根据每个轮廓点上的梯

度值来进行投票, 方向梯度直方图的峰值代表了该区域内梯

度的主方向.

3) 网格的数目. 将图像划分成 i× i 个空间网格, 在每个

网格上计算 HOG, i 的取值范围是 [3, 9], 其取值决定图像被

划分的精细程度. 例如, 在图 3 中, 图像被划分成 5 × 5 大小

的网格区域. 然后, 在各个区域上计算 HOG, 将全部区域上

的 HOG 特征串联在一起, 形成一个特征向量, 使用该特征向

量表征人体动作.

为了得到这三个参数的最佳值，首先将网格数目固定在



8期 谌先敢等: 基于累积边缘图像的现实人体动作识别 1383

某个值, 调整视频帧数和方向柱的数目. 图 4 是将网格数目

固定在 5 × 5 大小时的识别率, 可以看出, 大多数情况下, 随

着帧数的增加, 识别率升高, 增加到一个峰值后开始降低. 在

不同数目的方向柱下, 峰值所对应的帧数是不同的. 视频帧

数为 230, 方向柱数目为 24 时, 识别率最佳.

图 4 图像被划分成 5× 5 大小时的识别率

Fig. 4 Classified rate while the grid is 5× 5

图 5 比较了视频帧数选为 230、方向柱数目为 24 帧时不

同网格数目下的识别率, 横坐标表示计算 HOG 时, 图像被划

分成 3× 3、4× 4、5× 5、6× 6、7× 7、8× 8 和 9× 9 大小

的网格. 从图 5 可以看出, 网格数目在 5× 5 时识别率达到峰

值, 在此之前识别率随着网格数目的增加而增长, 在此之后

识别率随着网格数目的增加而减少. 图像被划分成 5 × 5 大

小的网格时, 识别率最佳.

图 5 视频选取 230 帧、方向柱数目为 24 时的识别率

Fig. 5 Classified rate when the frame number is 230 of the

video windows and the number of Bin is 24

3.3 形态学操作的作用

为了验证形态学梯度操作的作用, 在原始图像上计算累

积边缘图像的特征, 与本方法在形态学梯度图像上计算累积

边缘图像的特征进行了比较. 表 1 是在无形态学梯度操作和

有形态学梯度操作情况下识别率的比较.

表 1 中的识别率 1 在帧数为 160、方向柱为 16、网格数

目为 5 × 5 的情况下获得; 识别率 2 在帧数为 200、方向柱

为 16、网格数目为 5 × 5 的情况下获得; 识别率 3 在帧数为

200、方向柱为 20、网格数目为 5× 5 的情况下获得. 这些数

据说明在不同的参数配置下, 在原始图像上计算累积边缘图

像的特征表征人体动作, 可以进行人体动作识别. 加上形态

学梯度操作之后, 可以去除部分噪声, 进一步提高识别率.

表 1 有形态学梯度操作和无形态学梯度操作的比较 (%)

Table 1 Comparison of the method with morphological

gradient and without morphological gradient (%)

方法 识别率 1 识别率 2 识别率 3

无形态学梯度 70.5 70.6 71.6

有形态学梯度 73.8 75.2 75.5

3.4 与运动历史图像的比较

为了比较 AEI 和MHI 这两种方法的性能, 我们设计了

两种实验方案: 将 AEI + HOG 和 MHI + HOG 作为特征

进行人体动作识别. 在这两种方案中, 第一种方案提取的是

AEI, 第二种方案提取的是 MHI, 除此之外, 其他条件完全

相同. 视频的帧数为 230、方向柱的数目为 24、网格的数目

为 5× 5, 使用的分类器为 SVM. 在 YouTube 数据集上进行

人体动作的识别, AEI + HOG 作为特征的识别率为 75.8%,

MHI + HOG 作为特征的识别率为 64.3%, 这说明累积边缘

图像的性能超过运动历史图像.

3.5 与其他方法的比较

YouTube 数据集是由刘金根收集得到, 他使用的识别方

法是 YouTube 数据集上的经典方法, 其思路是从视频中提

取静态特征和动态特征, 并对这些特征进行修剪, 得到干净

的静态特征和稳定的动态特征, 联合两种特征进行动作识别,

取得了明显的效果. 但该方法依赖足够数目兴趣点的提取,

现实环境下目标区域兴趣点的提取本身就是一个困难的问

题, 而且刘金根所使用的兴趣点提取方法非常耗时. 其中仅

使用 Harris-Laplacian (HAR) 兴趣点探测器提取一帧图像

兴趣点这一步骤的运行时间约为 36 秒, 若视频中有 100 帧

图像, 则仅提取兴趣点就需 3 600 秒, 这还不包括计算特征与

修剪特征的时间. 而使用本文的方法在 100 帧视频上计算特

征值所用的全部时间约为 47 秒 (计算机配置: Pentium (R)

Dual-Core CPU E5300 2.60 GHz, 2 GB 内存).

还有一种联合多特征的方法用于 YouTube 数据集上的

人体动作识别[18]. 其思路是联合视频中的人体、物体和场景

的特征进行人体动作的识别.首先对视频进行运动补偿,然后

分别提取人体的运动和形状特征、物体的运动和形状特征、

场景的形状和颜色特征. 在提取人体的特征之前, 还需使用

人体探测器探测出人体[19], 而且提取人体的运动特征是光流

场, 对视频中的人体进行探测和计算人体运动的光流场都是

非常耗时的步骤. 该方法最终的识别率为 75.2%. 表 2 将本

文的方法与这两种方法进行了比较.

表 2 累积边缘图像和其他方法的比较

Table 2 Comparison of our method with other methods

累积边缘图像 刘的方法[1] 联合多特征的方法[18]

简单、速度快 复杂、速度慢 复杂、速度慢

无需提取兴趣点或人体检测 需要提取兴趣点 需要运动补偿和人体检测

识别率为 75.8% 识别率为 71.2% 识别率为 75.2%

4 结论

本文提出了一种可以在现实场景中进行人体动作识别

的方法, 无需对视频图像中的目标进行跟踪或提取兴趣点这

样非常耗时的步骤. 本文首先使用形态学操作得到人体的

轮廓形状, 然后提取视频中某一时间窗口上每一帧的边缘特

征累积到一幅图像中, 在该累积边缘图像上计算基于网格的

方向梯度直方图来表征人体的动作. 本文的主要贡献是提出

累积边缘图像的概念, 并且使用了基于网格的方向梯度直方

图表征人体动作, 用来进行现实环境下的人体动作识别, 比
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YouTube 数据集上的其他方法的识别率高, 特征提取的速度

也较快, 可应用于实际生活中.
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