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摘  要: 在计算机视觉和多媒体领域,利用视觉信息进行语义层面人体运动分析非常重要且具有挑战性.提出一

种利用检测信息的底层响应来描述人体动作的语义信息方法.在特定的人体动作下,可变形部分模型的检测结果隐

含人体部分的关键信息,可以形成人体动作识别的特征.利用检测器的滤波器响应生成人体描述特征,对人体整体和

部分的位置以及表观信息进行编码,由于该特征利用了人体部分相对于整体位置的统计信息,对检测过程中的误检

部分具有较强的鲁棒性,基于该特征可将人体检测和动作识别融合成统一框架.在 3 个数据库上的实验结果显示了

方法的有效性,取得了与其他方法相近或者更优的效果. 
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Human Action Recognition Through Part-Configured Human Detection Response Feature 
Maps 
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(Department of Automation, Shanghai Jiaotong University, Shanghai 200240, China) 

Abstract:  In computer vision and multimedia areas, it’s an important yet challenging problem to perceive human motion at semantic 
level. In this work, a novel approach is presented to map the low-level response to semantic description of human actions. The features are 
based on the detection of deformable part models, in which the body pose information is contained implicitly under the specific human 
actions. The filter responses of the detectors are mapped to an effective feature description, which encodes the position and appearance 
information of human body and parts. The obtained features capture the relative configuration of body parts, and are robust to the false 
detections occurred in the individual part detectors. Comprehensive experiments conducted on three databases show the presented method 
achieves remarkable performance in most of the cases. 
Key words:  human detection; action recognition; deformable part model; feature formation; human motion analysis 

语义层次的人体运动分析是可视媒体中一项重要研究内容,其研究目标是识别人体动作,并在此基础上实

现对以人为中心的事件或环境的理解,可被广泛应用到智能监控、基于内容的检索、社交活动分析、人机交互、

病人护理等领域.由于人体运动以及环境的复杂性,人体运动分析具有很大的挑战性,其主要问题是如何从底层

可视媒体信息建立有效的描述特征,以及如何利用该特征在语义层次对人体运动进行建模和识别分析. 
动作特征提取是动作识别的基础,研究人员采用的主要方法是对整个人体区域或者人体区域中随机选取

的部分区域提取表观(appearance)特征[1],该类方法的缺点是提取的特征不能描述人体的姿态信息,但是姿态信
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息在动作识别中能发挥重要的作用.最近的研究方法[2−4]利用人体姿态信息进行动作识别,取得了较好的效果,
但同时也存在一些问题,例如该类方法都需要先对人体进行姿态估计,然后根据姿态估计的结果形成特征,该过

程导致特征描述非常依赖人体姿态估计的结果,姿态估计的误差也会被引入到动作分析中.本文提出了一种新

的方法,利用人体检测的信息从底层数据提取特征对人体动作进行建模,该方法可以在语义层次对人体动作进

行描述,同时建模人体姿态信息和人体表观信息,最终把人体检测和动作识别融合成一个统一的框架. 
可变形部分模型(deformable part model,简称 DPM)是由 Felzenszwalb 等人[5]提出的一种物体检测模型,该

模型是一种由多个子模型构成的混合模型,其中每个子模型都是由一个根滤波器(root filter,描述人体整体信

息)和若干个部分滤波器(part filter,描述人体部分信息)构成,即基于 DPM 的人体检测模型不仅包含人体的整体

信息,还包括人体各个部分的表观以及位置信息.利用 DPM 进行人体检测可以获取根滤波器和部分滤波器的响

应以及它们之间的相对位置关系,人体动作分析所需的姿态信息隐含在该响应和位置关系中,基于滤波器响应

和位置关系能够形成有效的人体描述特征.基于模型的根滤波器和部分滤波器,人体的位置和表观信息是在检

测过程中自动获取的,通过对人体检测区域的响应利用统计方法进行建模得到特征映射,而所获取的特征是基

于响应的统计特征,因此对 DPM 中单个滤波器的误检有较强的鲁棒性.本文利用该方法建立对人体动作具有判

别能力的描述模型,并使用该模型进行人体动作识别. 
对比实验以及实验分析在 3个数据库上进行:YouTube,HAT和Willow动作数据库,包含多种复杂的动作类.

本文方法的特征映射能够产生具有判别能力的动作描述子,在实验中取得了较好的结果,但同时还存在较大的

改进空间.在实验结果和分析中,将详细展示和分析该方法的优缺点. 
本文提出的方法是第 1 次尝试利用人体检测中的部分响应生成人体动作的语义描述,把人体检测和动作

识别融合成统一的框架,构建了实现人体检测、人体姿态估计和动作识别的系统整体. 

1   特征提取 

本节介绍利用 DPM 进行人体检测的过程和基于该过程实现人体动作特征提取的实现细节.基于 DPM 的

人体检测模型根据模型响应的大小实现人体检测,同时由于模型的根滤波器描述了人体的整体信息,而部分滤

波器则描述了人体局部的位置和表观信息,因此对检测过程中两种滤波器的响应以及对应关系进行统计建模

得到人体动作的描述特征. 

1.1   检测过程 

DPM 的实现细节见文献[5],本文的人体动作特征提取过程基于该模型的滤波器响应,因此本节对 DPM 方

法的模型响应计算和检测过程进行简要描述. 
假设一个 DPM 人体检测模型有 m 个子模型,每个子模型包含一个根滤波器和 n 个部分滤波器.利用改进

的方向梯度直方图(histogram of oriented gradient,简称 HOG)作为特征,对一幅图像提取 HOG 特征金字塔 H,金
字塔第 l 层坐标为(x,y)的位置用 p=(x,y,l)来表示.图像中人体所在的可能位置为 z=(p0,…,pn),z 描述了一个子模

型的根滤波器和部分滤波器在 H 中的位置,p0 表示根滤波器的位置,pi 表示第 i 个部分滤波器的位置.模型的第 c
个子模型在位置 z 的响应值为每个滤波器的响应相加后,减去部分滤波器的变形损失,另外再加上一个响应的

整体偏移: 

 0
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其中, ( , )iH pφ 是 H 中位置为 ip 的图像特征向量, 0F ′是根滤波器形成的向量, iF ′ 是第 i 个部分滤波器形成的向

量,向量 ( , )d i idx dyφ 表示部分滤波器的位置偏移变形, id 是变形损失系数, b 是响应的整体偏移. 

根滤波器的位置决定图像中人体所在的位置.通过对各个部分滤波器进行变形处理得到根滤波器所在位

置的子模型最大响应,该响应表示为 
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图2  基于检测的动作特征提取流程图 

由于模型包含多个子模型, 0p 位置的最终响应是所有子模型中响应的最大值,即: 

 0 0score( ) max score ( )c

c
p p=  (3) 

设置检测的阈值为 T,响应大于该阈值的位置构成了人体检测的目标集合 D: 
 { }0 0| score( )D p p T= >  (4) 

为了去除被重复检测的目标,在 D 中应用非最大值抑制算法.把集合 D 中的数据按照响应从大到小排列,
保证响应高的位置被优先选择,如果响应低的位置与响应高的位置重合面积超过 50%,那么该响应低的位置被

忽略,即处于被抑制状态.重合面积的定义为 

 area( ) area( )
area( )
A Bo

A
∩

=  (5) 

其中,area(A)表示在响应值较高位置的检测目标的区域面积,area(B)表示在响应较低位置的检测目标的区域面

积, area(A)∩area(B)表示两者重合区域的面积. 
为了评估检测结果是否正确,利用检测到的物体位置与物体真实位置(真值,手工标定)的重合度(overlap)来

判断,重合度是根据两者覆盖区域的交集与并集的比值得到: 

 area( ) area( )overlap
area( ) area( )

Det Gt
Det Gt

∩
=

∪
 (6) 

其中, area( )Det 表示检测位置的面积, area( )Gt 表示物体真实位置的面积,交集表示区域重合部分,并集表示两者

覆盖的全部区域.本文采用 PASCAL[6]的标准,当重合度大于 0.5 时,认为检测结果正确. 
为了测试模型在不同数据库上的检测效果,以及阈值对检测精度(precision)和召回率(recall)的影响,利用在

Pascal VOC 2010 [6]数据集上训练得到的模型分别在 3 个数据库测试:ETH 行人数据库[7]、INRIA 行人数据库[8]

以及 Willow 动作数据库[9],检测结果如图 1 所示.子图中左列是 3 个数据库的示例图像,右列是对应数据库中检

测的精度和召回率,其中横坐标是阈值,随着阈值的降低,精度逐渐下降,召回率逐渐提高.为了兼顾精度和召回

率,一般选取阈值为−0.5 左右,对于较复杂的数据库,需要降低阈值以达到更高的召回率. 

 (a) ETH 行人数据库  (b) INRIA 行人数据库   (c) Willow 动作数据库 

图 1  数据库示例图像以及对应的精度和召回率曲线 

1.2   动作识别特征 

人体各部分的位置表征了人体的姿态,人体部分的相对位置可以为动作识别提供判别信息,因此对人体部

分的位置和人体的表观信息进行建模,形成动作识别特征.为了描述人体部分的位置信息,首先利用模型的根滤

波器和部分滤波器检测到人体部分和整体的位置,
通过两者的相对位置得到一个方向向量.对人体的

表观信息,利用在检测过程提取的 HOG 特征,与根滤

波器和部分滤波器进行卷积运算得到响应,把该响

应作为人体的表观特征的描述. 
为了保证特征的鲁棒性,在检测到的人体各个

部分和整体位置的邻域内对卷积响应进行采样,采
样响应可以用来计算人体各个位置邻域内的统计

特征.本文的动作特征是由人体的整体和部分的相

对位置以及卷积响应共同决定的,特征提取的流程
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图如图 2 所示,具体实现细节如下. 
在人体检测过程中,得到检测结果的集合 D,通过公式(2)的计算过程可以得到由根滤波器和部分滤波器的

位置构成的集合 Z : 
 0 0{( ,..., ) | }nZ p p p D= ∈  (7) 
其中, ( , , )i i i ip x y l= 表示 H 中第 il 层的 ( , )i ix y 位置, 0p 表示根滤波器,其他为部分滤波器. 

通过计算第 il 层的特征金字塔 iH 与滤波器 iF 的卷积得到响应: 
 , (0,..., )i i iR H F i n= ⊗ =  (8) 

在响应 Ri 中以 s 为半径在(xi,yi)位置进行响应采样: 

 2 2 2{( , , ) | ( ) ( ) }i i iS x y r x x y y s= − + − ≤  (9) 

其中, r 是采样点的响应值.利用公式(9)得到根集合 S0 和 n 个部分集合(S1,…,Sn),出于分辨率的考虑,根滤波器和

部分滤波器的计算在特征金字塔的不同层,因此需要把根集合中的坐标映射到部分集合所在的层,得到映射根

集合 0S′ ,利用映射根集合和部分集合的相对关系和响应提取特征. 

假设 0 0 0( , , )x y r 是 0S′ 中的一个元素, ( , , )i i ix y r 是 iS 中的一个元素,每个元素包含位置信息和模型响应,两者

构成一个表征整体和部分的对应元素对 0 0 0{( , , ),( , , )}i i ix y r x y r ,其相对位置表示为 

 0 0( , ) ( , )i ix y x x y y= − −  (10) 
通过相对位置向量 ( , )x y 计算得到向量的方向 ( , )x yθ ,然后把方向离散化到 u 个区间,计算公式为 

 ( , )round mod
2

u x yB uθ⋅⎛ ⎞= ⎜ ⎟π⎝ ⎠
 (11) 

每个元素对按照方向区间形成的直方图特征为 

 
0 ,if

0,otherwise

i
i

b
r r b B

F
⎧ + =⎪= ⎨
⎪⎩

 (12) 

对 0S′ 和 iS 中所有的元素对分别提取特征形成总体直方图统计特征 Fi,n 个部分集合得到最终的特征为 

F=(F1,…,Fn). 
通过以上特征提取的过程看出,最终的动作特征表征了人体部分的相对位置关系以及人体整体的表观信

息.在第 3 节中,利用支持向量机(support vector machine,简称 SVM)作为分类器,在 3 个动作数据库上进行人体

检测和动作识别来测试动作特征的有效性. 

2   实验分析 

2.1   数据库 

利用提出的动作特征在 3 个数据库上进行实验分析:(1) YouTube 视频数据库[10],(2) HAT(Human Attributes)
数据库[11],(3) Willow 动作数据库[9].3 个数据库的示例图像如图 3 所示.原始的 YouTube 数据库没有动作类的标

注信息,Ikizler-Cinbis 等人[12]对其中 11 个视频中的 775 幅图像进行了标注,包含 5 个动作类.HAT 数据库的主要

目的是分析语义的人体属性,按照人的年龄、外观、姿态等分为 27 类.Willow 动作数据库是动作识别中较有挑

战性的一个数据库,目的为了分析背景以及周围物体对动作识别的影响,一共有 7 类动作,分别是操作电脑、拍

照、弹奏乐器、骑自行车、骑马、跑步以及行走. 

2.2   实验设置 

(1) 检测过程的参数选择.在实验中为了取得较高的精度和召回率,公式(4)中的阈值设置为−0.5.由于检测

召回率的原因,通过检测所获得的数据比数据库中给出的标注数据少;由于精度的问题,数据中的部分负样本被

误检为正样本,此类数据未参与动作分类. 
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(2) 分类器设置.利用 libSVM 工具包[13]来训练动作分类器.数据集被随机的分为训练集和测试集.支持向

量机的核函数选用径向基函数(RBF),该核函数需要设置两个参数 C 和γ.为了达到较高的准确率,采用交叉验证

的方式选取参数.把训练集分为 5 组,用其中的 4 组训练,在另外一组上进行交叉验证,重复进行此过程,找到最优

的参数组合. 
(3) 性能度量.为了评估方法的性能,利用多种性能度量(performance metrics)来分析实验结果.比较常用的

有准确率(accuracy)、精度(precision)、召回率(recall)和 F-score. 
另外一个参数是总体准确率(overall accuracy),支持向量机的多类问题的准确率就是依据的该度量,总体准

确率定义为 /c n ,其中 c 是被正确分类的样本数目, n 是样本的总数. 
文献[9]中对多类分类问题采用的度量为分类准确率(classification accuracy),通过计算混淆矩阵(confusion 

matrix)的对角线元素平均值得到,在本文实验中分类准确率也是每类召回率(per-class recall)的平均值. 

2.3   实验结果 

(1) 特征采样区间和采样半径.在第 2.2节特征提取过程中,两个参数对特征的判别性能有较大影响:特征采

样区间数目 b 和采样半径 s.b 决定特征的维数, s 反映特征所利用的响应范围.本文采用的分析方法为保持一个

参数固定,然后分析另外一个参数对性能的影响. 
b 决定直方图特征的维数,b 越大表示特征越细化,但同时特征也具有更高的维数.数据量一定的情况下,特

征维数越高越容易产生过拟合的问题.如图 4所示,其中左图为准确率,右图为 F-score.采样半径固定为 9,当采样

区间为 9 时,动作识别的准确率和 F-score 最高.分别在 3 个数据库上对 b 进行测试,当 {9,10}b∈ 时,平均准确率

和平均 F-score 较高. 

                 
 

图4  YouTube数据库中不同采样区间数的准确率和F-score(采样半径为9) 

特征是按照 s 在根滤波器和部分滤波器的检测位置进行响应采样,较小的采样半径能够更好地描述局部

图 3  数据库示例图像 
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特征,较大的采样半径包含较多的背景信息,不同的数据库在不同的采样半径下获取最好的效果.图 5 显示

YouTube 数据库的结果, 左图是准确率,右图是 F-score.其中采样区间数目固定为 9,当采样半径为 9 时,所有类

的平均准确率和平均 F-score 最高.在其他的数据库上对采样半径的影响也进行了类似的实验,实验结果显示,
当 {7,8,9}s∈ 时,各个动作类识别的平均准确率和 F-score 较高. 

 

          
 

图5  YouTube数据库中不同采样半径下的准确率和F-score (区间数为9) 
 

 (2) HAT 数据库的动作识别结果.本文的方法侧重利用人体姿态信息进行动作识别,因此对 HAT 数据库中

与姿态有关的动作类进行分析 .表 1 列出了与姿态有关的 4 类动作的结果:站立(standing)、跑步或行走

(runwalk)、坐(sitting)和下蹲(crouching).其中准确率较高的动作类是“坐”和“下蹲”,但该结果并不能充分说明这

两类的分类效果好,因为 F-score 较低.产生该结果的主要原因是测试数据中正样本和负样本数目的不平衡,例
如“下蹲”,负样本的数目与正样本的比例达到 40:1,准确率高较大程度受到负样本的影响,不能准确反映算法的

性能,要综合考虑F-score的结果.在实验中,“站立”类别有 4 992个样本,“跑步或行走”有 1 419个样本,“坐”有 873
个样本,“下蹲”有 185 个样本.在 HAT 数据库中,部分数据含有多个类别的标注,导致分类更加复杂,本文方法在

该数据集上达到的总体准确率为 64.95%. 
表 1  HAT 数据库上的准确率和 F-score,其中采样半径为 7,采样区间数为 9 

动作类别 所有数据集 平衡数据集 
准确率 F-score 准确率 F-score 

站立 0.643 1 0.771 7 0.761 2 0.548 4 
跑步或行走 0.802 9 0.230 5 0.666 0 0.275 7 

坐 0.867 6 0.096 8 0.687 4 0.441 6 
下蹲 0.969 0 0.049 8 0.666 0 0.251 0 

为了消除样本不平衡的影响,从原数据集中随机选取一个平衡的数据子集,所有动作类含有相同数目的样

本.表 1 中平衡数据集的每一类都含有 129 个样本,从表格中可以看出“坐”和“下蹲”的 F-score 得到了明显的改

善.性能最好的类别是“站立”,其中一个重要原因是“站立”的样本数目较多,训练效果较好.“跑步或行走”类别容

易被误判为“站立”,“坐”容易被误判为“下蹲”,该结果也说明本文的特征能够有效的描述人体姿态,因为前两种

动作表现在人体姿态上比较相近,而“坐”和“下蹲”的姿态也比较相似.与 Lazebnik等人[14]和 Sharma 等人[15]等人

的结果进行了比较,平均精度均值(mAP)结果见表 2.虽然本文的结果与其他的方法还有一定的差距,但是也具

有一定的可比性,并且结果比其他方法差的一个重要的原因是其他方法的分类结果是基于标注真值的,而本文

的结果是在检测识别统一框架下得到的. 
表 2  HAT 数据库上平均精度均值(mAP)的对比, 

其中本文的方法是检测和识别的综合 

 SPM[14] EPM[15] 本文的方法 
mAP 0.555 0.587 0.321 

(3) Willow 动作数据库的动作识别结果.Willow 动作数据库是为了分析背景、交互物体等对动作识别的影

响,姿态信息在分类中的不是主导作用.本文方法在该数据库上没有取得很好的效果,原因是该方法侧重于利用

姿态信息进行动作识别,分类准确率与 Delaitre 等人[9]的比较见表 3,本文方法的分类准确为 34.43%,而 Delaitre
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等人的 LSVM 方法的分类准确率为 57.05%,LSVM+C2 方法的分类准确率更高,为 68.76%.在该数据库上,利用

表观统计特征的分类效果要优于本文仅仅利用姿态信息的方法,本文方法的一个缺点是无法描述全局的表观

统计特征,即不能对背景、交互物体进行建模. 
表 3  在 Willow 动作数据上分类准确率的对比,其中本文的方法是检测和识别的综合 

 lsvm[9] lsvm+c2[9] 本文的方法 
分类准确率 0.570 5 0.687 6 0.344 3 

(4) YouTube 数据库的动作识别结果.Ikizler-Cinbis 等人[12]标注的 YouTube 数据库含有 5 类动作:跑步、行

走、坐、打高尔夫球和跳舞,此类动作与人体姿态非常相关,与文献[12]的结果对比见表 4,本文方法的总体准确

率提高了 16%. 
表 4  YouTube 数据上总体准确率的比较 

 Ikizler-Cinbis[12] 本文的方法 
总体准确率 0.758 7 0.920 0 

为了更细致的分析结果,在表 5 中列出了每一类动作的准确率、精度、召回率和 F-score,F-score 在“行走”、 
“打高尔夫球”和“跳舞”类别上均超过了 0.9,其他的类别也都大于 0.8.实验显示, “打高尔夫球”最容易被识别,该
结果也与人们的直观感受保持一致,打高尔夫球的姿态较易于区分. 

表 5  本文方法在 YouTube 数据库上各个动作类的准确率、精度、召回率和 F-score 
动作类别 准确率 精度 召回率 F-score 

跑步 0.948 9 0.823 6 0.886 6 0.851 6 
行走 0.970 0 0.920 6 0.915 5 0.917 5 
坐 0.974 4 0.826 9 0.844 0 0.829 9 

打高尔夫球 0.995 6 0.989 8 0.996 0 0.992 8 
跳舞 0.951 1 0.933 5 0.885 8 0.908 0 

利用本文方法得到混淆矩阵与Ikizler-Cinbis等人结果的比较如图6所示,从图中能够看出他们的方法较明

显的错误是把“跑步”混淆为“跳舞”,另外“跑步”与“行走”、“坐”与“跳舞”、“打高尔夫”与“跳舞”之间也比较容易

发生混淆.利用本文的方法,结果有明显的改善,见图6的右图,数据都较好的集中在混淆矩阵的对角线上. 

 
 (a) Ikizler-Cinbis等人[12]的结果  (b) 本文的结果 

图 6  YouTube 数据库上混淆矩阵的对比 

3   实验分析 

本文利用人体检测过程中的信息生成人体姿态描述特征,并利用该特征进行动作识别,把人体检测和动作

识别融合为一个统一框架.本文方法与其他方法有明显的不同.首先,大部分的方法是把人体检测和动作识别的

过程分开设计,甚至不考虑检测结果,直接在人体标注真值区域中提取动作特征,但在实际应用中,必须考虑人

体检测.其次,人体检测过程中的信息有助于动作识别,利用检测的中间信息形成动作特征能够有效减小复杂

度,例如在本文的特征形成过程中只需要把检测响应统计成直方图特征,计算复杂度非常低.最后,基于本文检

测识别框架的性能同时依赖于检测的准确率和识别特征的有效性,有较大的改进空间,例如改进人体检测模型
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或者加入效果更好的动作特征,该框架为动作识别提供新的思路. 
由第 2.3 节的结果可以看出,YouTube 数据库的结果要优于 HAT 和 Willow 动作数据库,利用 YouTube 和

Willow 动作数据库的不同进行详细分析.从图 1 的精度和召回率曲线可以看出,为了保证检测的准确率,Willow
动作数据库中有些复杂样本未被检测出,即检测的召回率低,而本文的检测识别框架是建立在检测中间结果基

础上的,低召回率会影响整体的性能.YouTube 数据库的数据一致性比较高,检测的精度和召回率均比较高,检测

过程不会对最终性能产生较大影响.图 7 显示了两个数据库的示例图像和检测结果,第 1 行是 YouTube 数据库

的检测,第 2 行是 Willow 动作数据库的结果,由图可见 YouTube 数据库的检测比较精确,人体部分均被准确的包

围在检测框内,而 Willow 动作数据库中的检测结果不是很理想,例如第 2 行图像(a)和(b),检测到的矩形框未能

准确包围人体,并且检测框的位置和大小较不准确.检测过程中的此类问题会影响动作特征的形成,从而影响最

终的动作分类精度. 

 
 (a)  (b)  (c)  (d)  (e)  (f) 

在YouTube数据库上的结果 

 
 (a)  (b)  (c)  (d)  (e)  (f) 

Willow动作数据库的结果 

图 7  人体检测结果 
两个数据库结果相差较大的另外一个原因是动作类别的不同,YouTube 数据库的动作类是“跑步”、“行走”、 

“坐”、“打高尔夫球”和“跳舞”,能够利用人体姿态信息进行区分,本文的方法恰好是侧重于描述人体的姿态.按照

Willow 动作数据库的设计,交互物体(如电脑、相机、自行车)在动作识别中发挥主要的作用,无法仅仅利用人体

姿态信息来判别,这也是某些样本被误判为“行走”的原因,如图 7(c)中的“拍照”所示. 

4   结  论 

本文提出人体检测和动作识别的统一框架,在该系统中能同时实现人体检测、特征提取和动作识别,并取

得了较好的效果.但同时由于本文的方法侧重于利用人体姿态信息进行动作特征描述和动作识别,还有较大的

改进空间.在未来的工作里,将考虑在系统中加入交互物体(如马、自行车等)和全局表观特征的统计信息,以提高

与交互物体有关的动作类别的识别性能. 
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