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Abstract 
With the deeper research of activity recognition, more researchers pay attention to complex activ-
ity recognition. However, a large number of redundant information and noise reduce the accuracy 
of activity recognition. In order to solve this problem, the paper proposes temporally consistent 
middle attributes structure and matching patterns of activity by dynamic time warping algorithm. 
Through splitting videos and learning middle attribute of segments, we build the consistent tem-
poral structure of each activity category effectively solving noise and redundancy. And it explains 
the process of activity from the perspective of timing and enhances the interpretability of activity 
analysis. The experiment results on Olympics dataset show that the algorithm can improve the 
accuracy of activity recognition effectively. 
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摘  要 

随着行为识别研究的深入，复杂行为识别受到了越来越多研究者的关注。然而复杂行为中存在的大量冗

余信息以及噪声严重降低了行为识别的准确性。针对这一问题，本文提出了基于可拆分结构的复杂行为
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中层属性时序一致性结构，并采用动态时间规整算法进行行为时序模式匹配。通过对视频行为时序进行

拆分，学习行为的中层属性表达，构建行为中层属性的一致时序关系，有效去除了视频中的噪声和冗余

信息，提高行为识别的准确率，并且能够从行为时序发展角度解释行为，增强了行为分析的可解释性。

在Olympics数据集上的实验结果表明，该算法能够有效提高行为识别的准确率。 
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1. 引言 

行为分析是指从视频序列中抽取相关的视觉信息，采用合适的方法进行表达，通过解释这些视觉信

息达到对人的行为模式进行分析和识别的目的，是计算机视觉研究领域备受关注并具挑战性的任务。现

实世界中，由于人的行为具有多样性，复杂性等特点，通过计算机分析与理解人的行为，可以节约大量

的人力物力消耗，对实现办公室或工业环境等各种重要场所的安全监控[1]，医疗看护[2]，人机交互系统

[3]等任务也是非常重要的。 
行为是指人们一切有目的的活动，它是由若干个基本时空要素构成的，具有明显的时空结构特性。

近年来，一些研究者尝试通过建模行为的时序关系实现行为分析。Tang 等人[4]通过将视频序列映射到视

觉特征空间，采用 HMM 模型捕获视频序列的时序结构。Bhattacharya 等人[5]提出谱模型建模复杂行为的

运动属性动态变化，刻画了行为发展时序关系。以及 Ma 等人[6]通过假设行为正例得分函数及与行为负

例得分函数差距随时间呈单调增加，采用 LSTM 损失单调变化模型惩罚违背时序单调性的观测输入，从

而极大提升了行为分析的准确性。Liu 等人[7]构建了行为动作单元后缀树，对比行为基本动作单元的时

序动态变化规律，从而提升复杂行为识别准确率。上述研究表明构建行为的时序关系有利于提升行为分

析的性能。 
时序关联体现了行为发展的基本过程，对其建模可以更有效的理解视频行为信息。大多数的研究只

关注行为的整体时序结构，对视频整体序列进行建模。然而现实中，由于视频角度不同以及视频中存在

大量无关目标或场景，对视频整体序列结构建模会包含与兴趣个体无关的大量冗余信息。有效剔除视频

中的冗余信息，提取行为共性特征成为行为分析的关键问题。Grenander 在模式理论[8]中指出，通过要素

之间的连接来重组模式概念，达到识别和分类模式的目的。Souza 等人[9]首次将模式理论应用到空间行

为识别，通过空间行为基本要素结构拆分和重组去除冗余信息并实现视频动作解释。同样，针对复杂行

为时序分析，可以通过行为基本时序要素结构拆分和重组过程剔除冗余信息，提取行为时序结构共性特

征实现行为分析。 
针对长时序视频中存在大量冗余和噪声信息干扰行为分析的问题，本文将 Grenander 模式拆分重组

理论与行为时序分析相结合，将模式理论可拆分原理应用到行为分析时空领域，通过拆分行为以及重组

行为时序中层属性，构建符合人类认知的一致行为中层属性时序关系模型，去除噪声以及冗余背景等信

息干扰，提高长时序复杂行为识别性能。对比 Hilde Kuehne (2016) [12]提出的方法，本文主要贡献如下： 
1) 首次将模式拆分重组理论与行为时序结构分析相结合，是模式理论继空间行为分析后的一次新的
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尝试，通过在行为时序中层属性层面上进行筛选和重组，能够有效去除行为中的冗余和噪声，构建复杂

行为的精简表达。 
2) 采用无监督的方式学习行为中的中层属性表达，减少了手工标记数据的人工和时间消耗，扩大了

复杂数据集的实际应用范围。 
3) 采用动态时间规整算法对行为中层属性时序结构模式进行匹配，实现行为识别任务，并在

Olympics 数据集上验证了本文方法能够有效提升行为识别准确率。 

2. 动作基元时序模型 

不同于传统基于底层特征表达的行为识别，本文通过帧速度分割的方法对视频行为进行时序结构拆

分，采用基于 LDA (Latent Dirichlet Allocation)的无监督方式学习视频分割段的中层属性表达，去除视频

底层特征中的噪声和冗余信息，并通过重组过程构建行为的中层属性一致时序结构关系，进一步精简有

效行为信息表达，提高行为识别的准确率。本文流程图如图 1 所示。 

2.1. 构建动作基元表达 

视频分割粒度决定了视频中层属性表达的准确性，若视频分割长度过小，中层属性则会包含较多噪

声，反之，视频分割长度过大，中层属性就会很稀疏，削弱行为区别性，因此适宜的分割长度对于行为

中层属性表达具有较大影响。Li 等人[10]研究表明，行为过程与行为速度变化密切相关，速度极值往往

代表了行为变化关键点。如图 1 左图所示，本文采用帧速度的方法进行行为分割，帧速度曲线的极大值

和极小值点分别表示动作的中心点和分割点。本文采用改进的 Harris 角点算法发现行为关键点，使用

Lucas-Kanade 光流得到关键点的轨迹，通过对每一帧跟踪关键点计算速度大小。 
基于密集轨迹特征的行为表达已经被证明非常有效。因此我们采用密集轨迹特征对行为构建特征表

达[11]。 
行为分割段的中层属性反映了行为过程的简单动作，如打篮球行为中的跳跃，投球等简单动作，本

文将分割段的中层属性称之为动作基元。给定训练视频集合 { } [ ]1 2, , , , , 1,mV m M= ∈v v v ，我们采用无监

督的方式学习各个视频分割段的动作基元表达。对于一段视频 v，我们首先在时序上将其分割为 R 个分

割段， { }1 2, , , Rx x x=v  。为了构建每个视频分割段的动作基元表达，我们首先采用 LDA (如图 2 所示)
方法构建每个视频分割段的主题分布 ( ),p z w d 。 

给定训练视频的无序运动特征单词 { } [ ]1 2, , , , 1,LW w w w l L= ∈ ，其中 l 为单词索引。训练视频的主

题分布记作 { } [ ]1 2, , , , 1,KZ z z z k K= ∈ ，φ为主题的先验分布，则特征单词服从离散分布 ( ),p w zφ 。视频

分割段的主题单词分布 ( ),p z w d 通过采样混和运动模式分布得到，每种运动模式 kz 即为对混合运动单词

的采样得到。 
对于每个视频分割段的主题分布 ( ),p z w d 表示一种运动特性分布，则相似运动特性具有相似的主题

分布，因此我们对所有视频分割段的主题分布进行相似性度量，根据相似程度，将所有视频分割段的主

题分布划分为 N 簇，每一簇为一种动作基元，则所有训练视频动作基元集合为 { }1 2, , , , ,n NS a a a a= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ，

每段视频 { }1 2, , , Rx x x=v  对应的动作基元序列为 { }1 2, , , Ra a a=a  ，则通过分割以及属性学习，可以获

得每段视频的初始动作基元时序结构。 

2.2. 动作基元时序重组 

为去除噪声和冗余，需要对初始动作基元时序结构进行预重组处理。 
第一层：合并相邻相同动作基元； 
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Figure 1. Pipeline of activity recognition of detachable structure 
图 1. 可拆分结构行为识别流程图 
 

 
Figure 2. Model of LDA 
图 2. LDA 模型图 

 
第二层：剔除噪声，统计动作基元出现个数，将出现次数少于训练视频个数一半的基元剔除； 
第三层：再次合并相邻相同基元。 
对预处理后的时序结构进行随机采样和重组可能的动作基元一致时序结构，动作基元的连接强度

(Strength)定义如下： 

( ) ( ), tanhi jS a a fω γ= ⋅ ⋅                                 (1) 

其中γ为动作基元共现频率，并且具有相同共现结构的时序段动作基元构成同一个候选空间。 

Dtraining ,
,

i j n
i j

a a v
a aγ

∈

= ∑ ∑  

 
 

                                 (2) 

当 ,i ja a 共现时， , 1i ja a = 

 
 

，否则为 0。f 为动作基元的检测置信度，即主题分布相似概率，ω为时

序连接因子，经验取值 1.5ω = 。则行为类别 c 重组后的时序结构概率为： 

( ) ( )
( ),

1 ,
i j

i j
a a c

p c S a a
Z ∈

= ∏                                 (3) 

其中 Z 为归一化常量。 
通过动作基元重组算法，可以获得每个类别的最优动作基元时序表达，采用动态时间规整算法将测

试时序链与训练得到的时序链匹配完成行为识别任务。重组算法如算法 1 所示。 
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Algorithm 1. Actionlets re-assemble algorithm 
算法 1. 动作基元序列重组 

输入：预处理后包含 0k 个动作基元的序列结构 0c 及其结构概率
0cp ，候选空间 ，初始重组结构集合 { }0cΩ = ，初始温度 0T  

输出：最优动作基元序列 c 

1：初始化： 0c c= , 0n = , max 0k k=  

1：loop: c∈Ω  
3：for max1,i k←  do 
4：for 1,3j ←  do 

5：从第 i 个候选空间 选择第 j 个动作基元，并替换 0c 中第 i 个时序段的动作基元，获得新的结构 c′ ，计算 c′ 概率 cp ′ ，

( )0,1z U , 1n n= +  

6：if ( ) ( )p c p c′ >  or ( ) ( )( )expz p c p c T′< −  

7： c c′← , c′Ω ←  
8：else 
9： 0

nT T α← ×  
10：end if 
11：end for  
12：end for 
13：比较重组结构集合Ω所有 cp ，选择概率最大的 c′′ ， c c′′←   
14：skip loop 
15：比较重组结构集合Ω所有 cp ，选择概率最大的时序结构为最优结构 c 

3. 实验结果评价 

Olympics 数据集包含了运动员的各类运动视频。视频都是从 YouTube 上下载的，包含有 16 种运动

类别，每个动作类别约 50 个视频，平均视频长度为 5~30 s。 
在密集轨迹特征的提取中，本文采用原始算法参数设置，获得的 HOG (Histogram Of Gradient)、HOF 

(Histogram Of Flow)和 MBH (Motion Boundary Histograms)的维度分别是 96，108，96*2，HOG、HOF 和

MBH 级联构成密集轨迹特征，为 396 维。然后将密集轨迹特征降至 160 维，特征还原率为 0.97。随机采

样 40 万特征进行 FV (Fisher Vector)特征参数计算，并将 FV 特征降至 100 维。在 LDA 主题模型构建单

词码本的时候，我们从训练数据集中随机选择 1/2 的样本描述子进行 k-means 聚类，创建 5000 个单词。

LDA 中的模型参数 ,α β 分别设置为 0.05 和 1；在重组算法 1 中，经验上，我们设置初始 2500T = ，

0.9967α = 。 
在图 3 中，通过对比重组前后识别结果可以看出，本文的重组算法可以有效提升识别准确率，重组

过程中的筛选和合并过程对于噪声和冗余的去除是有效的。与同是采用密集轨迹特征并采用 FV 特征作

为模型输入的 Hilde Kuehne (2016) [12]相比，我们探究了不同高斯混合模型聚类个数下的识别性能，从图

3 可以看出，本文方法在各高斯混合模型聚类个数下均优于 Hilde Kuehne (2016)，并且当聚类个数大于

128 时，Hilde Kuehne (2016)方法性能开始下降，本文方法的效果仍然很好。Hilde Kuehne (2016)采用 HMM
方法对所有视频片段分别学习得到其动作类别作为最终识别结果，忽略了视频中的冗余和噪声信息，因

此是对所有视频数据建模，而本文方法首次采用无监督方式将视频底层信息映射至中层动作基元表达，

能够提取更加精简的有用信息，弱化了噪声等信息干扰，并在重组过程中，将会对包含噪声和冗余信息

的动作基元进行置信度筛选，极大降低了冗余和噪声信息干扰，因此本文方法优于 Hilde Kuehne (2016)
方法。并且，Hilde Kuehne (2016)方法需要对所有训练片段分别学习动作表达分布，而本文方法可以对所

有训练片段联合学习动作表达分布，如图 1 中间图所示，此过程能够有效节约训练样本单独的参数学习 
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Figure 3. Comparison of recognition results on Olympics dataset 
图 3. Olympics 数据集上识别结果对比 

 
过程，训练相同的样本数目(70~80 样本数)，本文方法仅需 60 分钟左右，而 Hilde Kuehne (2016)方法需

要 90 分钟左右，由此可见本文方法可以大大提高训练效率。 
图 4 包含了 Olympics 数据集所有类别的 AP (Average Precision)识别结果。从图 4 中可以看出，与

HMM-FV [13]，TIAN LAN*[14]方法相比，我们的方法在绝大多数行为类别上都明显提高了识别性能。

从图中可以看出，对于时序动作规律性较强的行为类别，如 basketball，bowling，high jump 等行为，我

们的方法相比 HMM-FV，TIAN LAN*方法更能显著提高识别性能，并且与动作基元重组前行为识别结果

相比，重组过程明显提高了识别性能。而对于一些语境环境较长，动作持续时间较短的快速动作，我们

的方法准确率会有所下降，如 diving，hammer throw 等行为，这是由于对于背景较长，动作持续时间较

短的快速动作，难以将其拆分为多个时序单元，导致多个很短时序动作基元级联为单个时序动作基元，

重组过程中的基元剔除以及合并操作对于动作基元初始时序结构重组作用很小，由此导致整个重组过程

对识别性能提高作用很小。 
本文采用 LDA 模型学习分割段的主题分布，对所有分割段的主题分布采用 k-means 聚类为 K 类构建

K种动作基元，并对不同主题个数 T和主题聚类个数K 的影响分别进行实验，从图 5可以看出，在Olympics 
数据集中，当 40, 35T K= = 时，识别性能最好。 

与近几年行为识别方法相比，如表 1 所示，可以看出本文方法效果明显高于其他方法。本文方法构

建视频的动作基元时序结构，从行为演变过程角度分析行为，如图 6 所示，每个分割段大致对应于行为

过程的一个简单动作，这些简单动作的时序连接构成复杂行为，说明本文方法能够有效在中高层语义上

捕获行为运动过程，从行为认知过程上解释行为动态演变。 

4. 结束语 

由于复杂行为存在大量冗余信息和噪声，本文提出了构建复杂行为的动作基元表达，能够有效弱化

噪声，并且通过学习行为共有的动作基元时序一致性结构关系，剔除了大量冗余和噪声信息。实验表明，

本文提出的针对复杂行为进行拆分重组的精简行为表达能够有效提升行为识别的准确率以及训练速度。

除此之外，对复杂行为的拆分重组思想对于未来越来越复杂的行为识别任务非常具有借鉴意义。 
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Figure 4. AP performance on Olympics dataset 
图 4. Olympics 数据集上 AP 性能 
 

 
Figure 5. Influence of parameters of actionlets 
图 5. 动作基元表达参数对性能影响 

 
Table 1. Comparison of AP on Olympics dataset 
表 1. Olympics 数据集上 mAP 性能比较 

方法 mAP 

Hilde Kuehne (2016) [12] 90.2% 

Wang and Schmid (2013) [11] 90.1% 

Jones and Shao (2014) [15] 74.6% 

本文方法 90.5% 
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Figure 6. Relation between video segments and actionlets 
图 6. 视频分割结果与动作基元对 
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