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Abstract 
Vision-based human action recognition is currently one of the most active research fields. Action 
recognition is a cross-disciplinary field which contains theories of image processing, computer vi-
sion and artificial intelligence. Firstly, we get contours and pose presentation through background 
subtraction algorithm based on algebra theory and then we get the key poses of action through 
improved searching-based K-means algorithm. Finally actions are recognized through dynamic 
time warping algorithm. Experimental results on the main datasets show suitability for online 
recognition and real-time scenarios. 
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摘  要 

行为识别是近年来计算机视觉领域的一个研究热点。本文在当今已有的行为识别算法的基础之上进行优

化改进。通过基于代数理论的背景减法提取轮廓并进行姿势表达、通过聚类算法提取动作关键特征，并

基于DTW动态时间规整算法完成动作识别。由于原始K-means算法中聚类结果对于初值的依赖性，我们

引入基于搜索算法的K-means聚类算法，避免了初值对聚类结果的影响。通过在国际主要数据库上的实

验，达到了较高的准确率和稳定度，并能够实现在线实时识别。 
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1. 引言 

动作识别是当今视觉领域的研究热点之一，被广泛应用于视频监控与人工智能等领域。基于计算机

视觉的人体运动分析研究涵盖了图像处理、计算机视觉、模式识别和人工智能的理论，是一个学科交叉

研究方向。由于人体轮廓的差异性以及光照变化、个体动作差异等因素的影响，模式识别领域亟需在理

论上产生新的处理方法，以提高应用的广度和精度[1]。由于人体动作的特性，识别过程中难点来自空间

复杂性和时间差异性。 
在不同光照、视角和背景等条件下，相同行为的动作特征在不同的动作场景中会产生较为明显的差

异。衣物遮挡、前景遮挡、个体动作差异等问题都会造成在空间中动作识别的复杂性[2]。空间复杂性最

终会决定识别的高效性与准确率。时间差异性[2]是指人体动作发生时间点的不可预测性，以及动作持续

间隔不尽相同性。这要求在识别过程中能够较为准确地辨别动作的起止时间，同时有效计算动作持续时

间，对动作的时序性和连贯性做出具体分析。时间差异性不仅对识别精确性产生影响，也带来计算实时

性和效率等影响识别高效性的问题[2]。近年来国内外人体动作行为识别的研究已经取得较为重大的进展，

但动作的高复杂性和多变化性使得识别的精确性和高效性没有得以实现，因此识别复杂动作依旧是当前

最具挑战的研究领域[2]。 
现在有很多方法来表示动作和提取动作特征，例如基于运动信息的动态特征方法、基于光流信息的

动态特征算法等，由于算法的复杂性和鲁棒性不足，只能够较好地识别简单动作，对于复杂动作的识别

就存在一定局限性，如表 1 所示。鉴于此，论文提出一种基于关键特征的描述性方法的行为识别，其基

本流程如图 1 所示。由于基于关键特征描述能够较好的识别连续动作和交互动作，具有较高的鲁棒性。 

2. 基于背景减除法的运动目标检测 

运动目标检测是动作识别的基础，其关键在于如何快速精确地在动作视频序列的每帧图像中找到运

动目标所在的位置。背景减除法是目前运动检测中最为常用的一种方法，主要原理是利用当前图像与背

景的差分以检测出运动区域。背景减除法的基本思路是通过先建立一个与实际场景相似的背景模型，然

后将待检测帧与背景模型比较、并进行差分运算，从而找出其中有变化的区域作为运动目标[3]。背景减

除法的基本流程如图 2 所示，主要通过预处理、背景建模、目标检测、后处理四个步骤实现。 
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Table 1. Comparison among features for action recognition 
表 1. 人体动作识别特征比较 

特征 基本技术 鲁棒性 计算复杂度 适合动作类别 

静态特征 姿态估计方法 低 低 简单动作 

基于运动信息的动态特征 底层跟踪方法 低 中 简单动作 

基于光流信息的动态特征 光流计算方法 中 高 简单动作 

时空特征 图像处理方法 高 高 连续动作/交互动作 

描述性特征 机器学习方法 高 高 连续动作/交互动作 

 

 
Figure 1. Basic framework of action recognition 
图 1. 行为识别基本流程 

 

 
Figure 2. Flow chart of background subtraction algorithm 
图 2. 背景减除算法基本流程图 

图像二值形态预处理 

利用数学原理处理图像是本文实验方法的创新点，将建立在集合代数理论基础之上[4]，用集合论的

方法定量描述几何结构特征。集合全体代表图像中物体的形状，在二值图像中所有的黑色像素点构成的

集合就是对该图像的完整表达。在二值图像中，集合全体为二维空间中的像素点的全体，集合中的每个
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元素就是一个二维变量，用 ( ),x y 表示，并按一定的对应法则代表图像中的一个黑色像素点。而在灰度数

字图像中可以用三维集合来进行表示，集合中每个元素的前两个维度的值表示像素点的位置坐标，第三

个维度表示离散的灰度值。 
假定 S 表示进行运算后的二值图像集合，B 表示用来进行运算的结构元素，结构元素内的每一个元

素取值为 0 或 1，由此可以组合成任何一种形状的图形，在图形中有一个中心点：X 表示原图像经过二值

化后的像素集合。本文引入腐蚀、膨胀和闭运算的概念。腐蚀的作用是消除物体的边界点，使边界向内

部收缩的过程，将小于结构元素的物体进行剔除[4]。膨胀运算的作用是对二值化物体边界点的扩充，将

与物体有接触的背景点合并到物体中，使得物体边界向外部扩张[4]。闭运算是进行先膨胀后腐蚀的过程，

其作用是填充物体内部的细小空洞、连接邻近物体、平滑边界，但不会明显改变其面积[5]。结构元素是

形态学的基本算子，合理选取结构元素将直接影响图像处理的效果和质量。实验中选取圆盘形结构元素，

同时设大结构元素尺寸为 R，小结构元素尺寸为 r，膨胀或腐蚀的次数为 k。结构元素尺寸与运算次数的

关系为： 

( )1 1R r k= − × +                                     (1) 

对数据库中的动作序列进行运动目标检测，选取 2r = ， 5k = ，即小结构元素尺寸为 2，膨胀 5 次，

腐蚀 5 次，实验结果如图 3 所示，运动目标提取效果较好，同时除去了光照等因素对实验结果的影响。 

3. 姿势表达 

姿势表达方法建立在人体整体轮廓的基础之上。第 2 节中采用背景减除法可以提取出运动视频中的

运动目标(如图 3 所示)，再利用边界跟踪算法可以提取出人体轮廓。利用轮廓点表示人体姿势的优势在于，

去除人的轮廓内部的冗余点的同时，能够减少因小的视点或光照变化在前期形态学预处理过程产生的影

响。本文借鉴 Dedeoglu et al.的思路[6]，以轮廓点为特征对姿势进行表达。其具体步骤如下： 
Step 1 通过 8 邻域边界跟踪算法获得轮廓点集 { }1 2, , , nP p p p=  。如图 4 所示设当前点 ( ),P x y 在上

一边界点 C 的 8 邻域内的位置编码为 n，则从当前点 ( ),x y 的 8 邻域内的编码为 n 的位置，顺时针方向移

动 2 个像素的位置就是下一边界点的起始搜索位置。若不是边界点，则从搜索的起始点开始按照逆时针

方向顺次搜索，共搜索 5 次便可以找到下一个边界点。8 邻域边界跟踪算法执行步骤如下：设图像中背

景点值为 0，目标点为 1， kP 为第个边界点，k 的初值为 0，t 表示边界终结点的个数。 
1) 定目标区域标签值 label； 

 

 
Figure 3. Results of motion detection and contour extraction (row 1 and 4 
original image, row 2 and 5 motion object, and row 3 and 6 contour of object) 
图 3. 运动目标检测及轮廓提取实验结果(第一、四行原始图像，第二、五

行运动目标，第三、六行轮廓提取) 
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前一点 P 当前点 C 候选点 N 
 

Figure 4. Position relationship between the formal point and 
the candidate points 
图 4. 搜索的候选点与前一点的位置关系 

 
2) 从左到右、自上而下按行扫描图像，找到第一个像素为 1 的点且标签值为 label 的点即为边界的

起始点 0P ，并把其坐标 ( ),x y 存入边界点序列表，预置 t 为 0，位置编码为 0； 
3) 确定下一目标点搜索的起始位置，然后从该位置开始按顺时针方向依次检查当前边界点的 8 邻近

像素，当第一次出现其像素点的标签值等于预定标签值时，这一像素点就是新的边界点 ( )1kP k k= + ，并

记下它在 8 邻域中位置编码值； 
4) 若新边界点 0kP P= ，即回到了起始点，边界跟踪结束，此时边界点序列中存放的就是该目标的外

边界点坐标，转(7)； 
5) 若新边界点 0kP P≠ ，则以 kP 作为当前点，记下其位置编码，转③； 
6) 若没有找到目标点，说明当前点是轮廓的终结点，终结点个数 t 加 1。如果 1t = ，则令 0P 为当前

点，设位置编码为 4，转③；(即对不封闭轮廓从起始点开始反向搜索，直至找到另一个终结点为止)；如

果 2t = ，转⑦； 
7) 若还需跟踪其他目标的轮廓，转②；否则算法结束。 
Step 2 计算出轮廓点集的重心 ( ),m c cC x y= ，其中 cx ， cy 的计算公式如下： 

1 1,
n n

i ii i
c c

x y
x y

n n
= == =∑ ∑                                    (2) 

其中 n 为选定轮廓点的个数。 
Step 3 定义距离算子 DS。距离算子是每个轮廓点到轮廓重心的欧几里得距离，为方便标记，规定以

最左侧的点为初始点顺时针标记排序。 

{ }1 2, , , nDS d d d=   

,i m id C p i= − ∀ ∈                                   (3) 

Step 4 通过固定距离算子的大小，对特征尺度进行二次采样成为连续的长度 ，同时对总体进行标

准单位化处理，以达到实验过程中的尺度不变性要求。 

[ ] [ ]ˆ , 1, ,nDS j DS j j
L

 = ∗ ∀ ∈  
   

[ ] [ ]
[ ]

[ ]
1

ˆ
, 1, ,

ˆL
j

DS j
DS j j

DS j
=

= ∀ ∈
∑

                              (4) 


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虽然相较于其他相近的方法，利用该方法生成的信息更为广泛详实、数据占用空间较大，但该方法

提取出的依旧是一个低维特征，处理过程中的计算量较小。 

4. 关键特征提取 

通过前期对行为视频的处理，我们得到视频序列中的人体动作的表达方式，要准确识别出人体动作，

就需要提取出每种动作中的关键特征。不同于 Chaaraoui 等人提出的采用 K-means 提取特征[11]，本文借

鉴学者 Cheema et al. [7]和 Baysal et al. [8]提出的基于欧氏距离的 K-平均聚类算法对关键特征进行提取并

给出相应的改进。 

基于搜索算法的 K-平均聚类算法 

由于开始选取任意 K 个点作为初始的聚类点再进行迭代操作，因此初始点的不同可能会影响到聚类

结果，为聚类结果对初值的依赖性，同时提高算法稳定性，我们对 K 平均聚类算法进行优化改进，通过

搜索算法得到一组较好的初始聚类中心[9]。算法步骤描述如下： 
Input：n 个数据构成的集合 iX 及 ( )K K K′ ′ > ； 
Output：K 个聚类中心 jZ 以及 K 个聚类对象集合 jC ； 
Begin 

1m = ;
1

j

i
i

S S
=

=


; //对 S 进行划分，划分为互不相交的 j 个子集// 

( )- ,mK means S K ′ ; //执行 -K means 算法，产生 K ′个聚类中心// 

Calculate ( ) 2

1 i j

K

c i j
j X C

J m X Z
′

= ∈

= −∑ ∑ ; ( ){ }minj cZ J m= , [ ]1,j K ′∈ ; 

( )- ,K means S K ′ ; //再次执行 -K means 算法// 
Calculate ( ) { }, mini j i jD Z Z Z Z= − ; 

if ( ) ( ), min ,
k ki j i jD Z Z D Z Z=  then 

k k ki i jZ Z Z=  ; 
//合并距离最小的相邻测试组，每次合并后聚类中心减少 1 个// 
Repeat  
Until 聚类中心数减小为 K 
End 
通过基于搜索算法的 K-平均聚类算法，可以对数据库中的每个训练集进行单独的聚类分析，从而一

族动作关键特征就被提取出来。如图 5(a)、(b)所示，从 Weizmann 数据库中我们提取出跑步动作在原始

K-means 聚类算法(图 5(a))和改进的基于搜索的 K-means 聚类算法(图 5(b))的动作关键特征。从图 5(a)、(b)
可以看出，两种聚类算法提取的 run 动作关键特征有所不同，由改进 K-means 算法提取的关键特征序列

较为明晰丰富，能够较好地代表跑步动作的关键特征序列，一定程度上避免了相似动作的关键特征序列

之间的相近问题，对后期实验结果的准确性提供了技术支持。 
 

  
(a)                                           (b) 

Figure 5. Key features of “run” action: (a) Results of original K-means algorithm; (b) Results of im-
proved K-means algorithm 
图 5. run 动作关键特征：(a) 原始 K-means；(b) 改进 K-means 
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5. 人体动作识别 

5.1. 基本思路 

通过对一族运动动作视频的反复训练，可以得到一族运动动作的较为精准的关键特征动作。待测运

动的动作序列为： 

{ }1 2, , ,p nS p p p=                                       (5) 

而关键特征序列为 { }1 2, , ,key nS kp kp kp=  ，通过比较可以得到相邻关键特征动作，从而可以对动作

进行识别。 

5.2. 基于 DTW 动态时间规整算法的动作识别 

为了减小组间方差效应的影响，需要寻找一个适合的距离矩阵来比较两个训练视频提取出的动作关

键特征。由于人体轮廓和个体动作的差异性，对动作识别的精准度产生了较大的影响。而动态时间规整

算法[10] (Dynamic Time Warping)在不调整现有时间序列的前提下，较好解决了序列比较中的时间尺度不

一致性，而且能够将时间长短不一的动作序列排列整齐。在相同条件下，DTW 算法与相对常用的 HMM
算法，识别效果相差不大，但 HMM 算法要复杂得多，需要在训练阶段提供大量的训练集，通过反复计

算才能得到参数模型，而 DTW 算法本身既简单又有效，DTW 算法的训练中几乎不需要额外的计算[10]。 
已知训练序列动作关键特征集合和测试序列动作关键特征集合，可以计算得到 DTW 距离[11]为： 

( ),train testS S dtw n m− =                                   (6) 

( )
( )
( )

( )
( )

1,
, min , 1 ,

1, 1
i j

dtw i j
dtw i j dtw i j d kp kp

dtw i j

− 
  ′= − + 
 − − 

                           (7) 

其中 ( ),i jd kp kp′ 是欧氏距离函数，用以比较两关键动作特征的差异性。 

6. 实验结果与分析 

6.1. 实验中参数设定 

在本文所提出的行为识别的方法中，实验的参数的设定如下： 
MIN_FRAMES = 5; //检测出动作区域的最小帧数 
KMeansIterations = 6; //K 平均聚类算法的最佳迭代次数 
Delta = 5; //累计达到后开始重新检测的最小帧数 
Gamma = 10; //最优步长迭代 
HistoryCount = 22; //高斯平滑算法用到的视频帧数 
EPSILON = 1e-6; //聚类中心误差界 
ITERATIONS = 1000; //K 平均聚类算法最大循环次数 
INIT_ITER = 100; //K 平均聚类算法最大初始循环次数 
Lameda = 3; //聚类数 

6.2. 实验结果 

为了论证本文提出方法的行为识别性能，在 Weizmann 数据集、KTH 数据集和 MuHAVi 数据集进行

了实验和分析。 
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6.2.1. Weizmann 数据集上结果 
在 Weizmann 数据集通过采取留一交叉校验法进行数据集的训练。Weizmann 是由 9 个人分别执行 10

个不同的动作(bend, jack, jump, pjump, run, side, skip, walk, wave1, wave2)构成的数据集[12]，视频背景、视

角都是静止的。多数学者在实验过程中都会舍弃 skip 这一动作的识别，因为 skip 动作的训练效果不佳，

同时会影响其他动作的判别。图 6 是在剔除 skip 动作后的训练集判别分析矩阵，在实验中的平均正确率

为 91.36%。从图 6 可以发现，run 与 walk、jack 和 wave2 存在互相干扰。这是因为 run 与 walk 的动作关

键特征较为相近，导致判别过程中关键动作的差异性较小。而 jack 与 wave2 动作中手部动作相同，从而

对判别分析产生一定影响。从图 7 可知在添加 skip 后再次进行训练，实验平均正确率减少为 85.87%，此

时第 3 节 Step 4 中 200= ， 120K ′ = 。可以发现使用本文方法后，虽然 skip 的判别正确率较高，但仍对

其他有相似关键动作特征的动作判别产生一定干扰，如 jump、pjump、walk、run、side。 

6.2.3. KTH 数据集上结果 
KTH数据集包括由 25个不同的人分别在四个场景下执行的 6类行为(walking, jogging, running, boxing, 

hand waving, hand clapping)，一共有 599 段视频。视频背景相对静止，除了镜头的拉近拉远，摄像机的

运动比较轻微。图 8 给出了实验中得到的在 KTH 数据库上的识别判别分析矩阵。此时 200= ， 120K ′ = ，

平均正确率达到 94.47%。 

6.2.3. MuHAVi 数据集上结果 
MuHAVi 数据库是行为识别领域较新的多视角数据集之一。包括由 7 个不同的人分别在室内执行的

14 类行为(CollapseLeft, CollapseRight, GuardToKick, GuardToPunch, KickRight, PunchRight, RunLeftToRight, 
 

 
Figure 6. Confusion matrix of the Weizmann dataset without the 
skip action. 200= , 120K ′ = , average accuracy is 91.36% 
图 6. 动作判别分析矩阵(Weizmann 数据库不含 skip 动作) 

200= ， 120K ′ = ，平均正确率 = 91.36% 
 

 
Figure 7. Confusion matrix of the Weizmann dataset with the 
skip action. 200= , 120K ′ = , average accuracy is 85.87% 
图 7. 动作判别分析矩阵(Weizmann 数据库含 skip 动作) 

200= ， 120K ′ = ，平均正确率 = 85.87% 
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Run Right To Left, Standup Left, Standup Right, Turn Back Left, Turn Back Right, Walk Left To Right, Walk 
Right To Left)。由本文方法检测多视角的MuHAVi数据库，得到如图 9所示的判别分析矩阵。此时 340= ，

136K ′ = ，平均正确率为 92.10%。 

6.3. 现有方法精度比较 

为了与已有算法进行比较，对 Singh et al. (2010)、Martinez-Contreras et al. (2009)、Cheema et al. (2011)、
Chaaraoui et al. (2013)的算法进行了测试，得到了四种算法在 Weizmann 数据集、KTH 数据集、HuHAVi
数据集上的平均正确率，如表 2 所示。从表 2 可以发现，在 Chaaraoui et al. (2013)方法的基础之上进行的

基于搜索 K-means 聚类算法优化，平均正确率有较为明显的提高。 

6.4. 后期改进 

实验中发现，Weizmann 数据集[12]中个体运动的速度不同，也有人体自遮挡问题等，这些对识别算 
 

 
Figure 8. Confusion matrix of the KTH dataset. 

200= , 120K ′ = , average accuracy is 94.47% 
图 8. 动作判别分析矩阵(KTH). 200= ， 120K ′ = ，

平均正确率 = 94.47% 

 

 
Figure 9. Confusion matrix of the MuHAVi dataset. 340= , 136K ′ = , average ac-
curacy is 92.10% 
图 9. 动作判别分析矩阵(MuHAVi) 340= ， 136K ′ = ，平均正确率 = 92.10% 
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Table 2. Comparison of average success rate between some algorithms  
表 2. 各算法平均正确率对比表 

 Weizmann KTH HuHAVi 

Singh et al. (2010) 90.4% 90.4% 82.4% 

Martinez-Contreras et al. (2009) 89.3% 87.3% 81.8% 

Cheema et al. (2011) 91.6% 89.6% 86.0% 

Chaaraoui et al. (2013) 92.8% 93.3% 91.4% 

Our Method 91.4% 94.5% 92.1% 

 
法在实际生活中的应用提供了改进和优化的思路。由于 Weizmann 数据库使用已经较为广泛，识别效果较

好，现实生活中的多维摄像头问题也为识别精度的提高提出新挑战。实验后期将对更加复杂的 IXMAX 多

视角数据库问题进行研究，同时改进优化算法，以提高算法的稳定性和准确率，增强算法实用性。 
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