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时空行为理解

章毓晋
清华大学电子工程系，北京 100084

摘 要: 利用视觉信息了解世界是人类视觉和计算机视觉的共同目标。充分利用客观的时空信息，对场景中感兴
趣目标的行为进行理解是近年计算机视觉的一个前沿研究内容。本文对该领域的基本情况、主要概念、研究焦点、
典型技术、发展情况给予介绍，以期引起相关研究人员的关注，共同参与相关工作，推动计算机视觉的进展。
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Understanding spatial-temporal behaviors

Zhang Yujin
Department of Electronic Engineering，Tsinghua University，Beijing 100084，China

Abstract: The common goals of human vision and computer vision are to understand the world via visual information．
Effective utilization of all spatial-temporal information and understanding the behaviors of interesting objects in a scene is a
current focus in computer vision research． In this paper，we provide a general introduction for the basic situation，main
concepts，research issues，typical techniques and developments of this area，hope to draw the attention of research commu-
nity，to jointly work in it and to push forward the front of computer vision．
Key words: spatial-temporal techniques，action primitives，action，activity，event，behavior，image understanding

0 引 言

人类视觉过程可看作是一个从感觉( 感受到的

是对 3D世界之 2D投影得到的图像) 到知觉( 由 2D
图像认知 3D世界内容和含义) 的复杂过程［1］。视觉
的最终目的从狭义上说是要对场景做出对观察者有

意义的解释和描述，从广义上讲，还有基于这些解释

和描述并根据周围环境和观察者的意愿制定出行为

规划。计算机视觉是指用计算机实现人的视觉功能，
希望能根据感知到的图像对实际的目标和场景做出

有意义的判断［2］。这实际上也就是图像理解的目标。
计算机视觉和图像理解的一个重要工作就是通

过对场景获得的图像进行加工从而解释场景、指导

行动。为此，需要判断场景中有哪些景物，它们随时
间如何改变其在空间的位置、姿态、速度、关系等。
简言之，要在时空中把握景物的动作，确定动作的目

的，并进而理解它们所传递的语义信息。
基于图像 /视频的自动目标行为理解是一个很

有挑战的研究问题。它包括获取客观的信息( 采集
图像序列) ，对相关的视觉信息进行加工，分析( 表

达和描述) 信息内容，以及在此基础上对图像 /视频
的信息进行解释以实现学习和识别行为。
上述工作的跨度很大，其中动作检测和识别近

期得到很多关注和研究，也取得了明显的进展。相
对来说，高抽象层次的行为识别与描述( 与语义和

智能相关) 研究还不多，许多概念的定义还不很明

确，许多技术还在不停地发展更新中。
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1 时空技术

时空技术是面向时空行为理解的技术，是一个

相对较新的研究领域，目前的工作正在不同的层次

展开，下面是一些概括情况。
1． 1 新的领域
笔者撰写的图像工程综述系列从对 1995 年的

文献统计开始至今已进行了 17 年［3］。在图像工程
综述系列进入第二个十年时( 对 2005 年的文献统计
开始) ，随着图像工程研究和应用新热点的出现，在

图像理解大类中增加了 1 个新的小类———C5: 时空
技术( 3D运动分析、姿态检测、对象跟踪、行为判断
和理解) ［4］。该小类强调的是综合利用图像 /视频
中所具有的各种信息以对场景及其中目标的动态情

况做出相应的解释。
过去这 7 年里综述系列收集的 C5 小类文献数

量共有 76 篇，它们在各年的分布如图 1 中直方图所
示，图 1 中还给出了用 3 阶多项式对各年文献数量
进行逼近得到的变化趋势。总地来说，这还是一个
相对较新的领域，研究成果还不算多，发展趋势也不

太稳定。

图 1 时空技术文献数量
Fig． 1 The numbers of papers in spatial-temporal techniques

1． 2 多个层次
目前时空技术研究的主要对象是运动着的人或

物，以及场景中景物( 特别是人) 的变化。根据其表
达和描述的抽象程度从下到上可分为多个层次:

1) 动作基元( action primitives) : 用来构建动作
的原子单元，一般对应场景中短暂的运动信息。

2) 动作( action) : 由主体 /发起者的一系列动作
基元构成的有具体意义的集合体( 有序组合) ，一般

动作代表简单的常由一个人进行的运动模式，且常

仅持续秒的量级。人体动作的结果常导致人体姿态
的改变。

3) 活动( activity) : 为完成某个工作或达到某个
目标而由主体 /发起者执行的一系列动作的组合
( 主要强调逻辑组合) 。活动是相对大尺度的运动，
一般依赖于环境和交互人。活动常代表由多个人进
行的序列( 可能交互的) 复杂动作，且常持续较长的

时段。
4) 事件( event) : 指在特定时间段和特定空间位
置发生的某种活动。通常其中的动作由多个主体 /
发起者执行( 群体活动) 。对特定事件的检测常与
异常活动有关，这方面的综述可见文献［5］。

5) 行为( behavior) : 主体 /发起者主要指人或动
物，强调主体 /发起者受思想支配而在特定环境 /上
下境中改变动作、持续活动和描述事件等。
下面以乒乓球运动为例，给出各个层次的一些

典型示例( 图 2) 。运动员的移步、挥拍等都可看做
典型的动作基元。运动员完成一个发球( 包括抛
球、挥臂、抖腕、击球等) 或回球( 包括移步、伸臂、翻
腕、抽球等) 都是典型的动作，但一个运动员走到挡
板边把球拣回来则常看做一个活动。而两个运动员
来回击球以赢得分数也是典型的活动场面。运动队
之间的比赛等一般作为一个事件来看待，比赛后颁

奖也是典型的事件。运动员赢球后握拳自我激励虽
然可看做一个动作，但更多的时候被看做运动员的

一个行为。当运动员打出漂亮的对攻后，观众的鼓
掌、呐喊、欢呼等也都归于观众的行为。
需要指出，在许多研究中对后 3 个层次的概念

常不严格区分地使用。例如，将活动称为事件，此时
一般指一些异常的活动( 如两人发生争执，老人走路

图 2 乒乓球比赛中的几个画面
Fig． 2 Some frames from a table tennis game
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跌倒等) ; 将活动称为行为，此时更强调活动的含义

( 举止) 、性质( 如行窃的动作或翻墙入室的活动称
为偷盗行为) 。另外，它们在一定程度上也有密切
联系，如有许多人类的活动直接与它们的行为相

关［6］。在下面的讨论中，除特别强调，将主要用( 广
义的) 活动来统一代表后 3 个层次。

2 时空兴趣点

场景的变化源于景物的运动，特别是加速运动。
视频图像局部结构的加速运动对应场景中加速运动

的景物，它们处在图像中有非常规运动数值的位置，

这些位置( 兴趣点) 的信息对理解场景很有帮助。
在时空场景中，对兴趣点的检测有从空间向时

空扩展的趋势［7］。
2． 1 空间兴趣点的检测
在图像空间里，可以使用线性尺度空间表达 Lsp

来对图像 f建模，f sp : R2→R。
Lsp ( x，y; σ2

l ) = gsp ( x，y; σ2
l ) f sp ( x，y) ( 1)

即将 f sp与具有方差 σ2
l 的高斯核 g卷积

gsp ( x，y; σ2
l ) =

1
2πσ2

l
exp［－ ( x2 + y2 ) /2σ2

l ) ］ ( 2)

典型的 Harris兴趣点检测器的思路是确定f sp在
水平和垂直两个方向均有明显变化的空间位置。对
给定的观察尺度 σ2

l，这些点可借助在方差为 σ2
l 的

高斯窗中求和得到的二阶矩的矩阵来计算，即

μ sp (·; σ2
l，σ

2
i ) =

gsp (·; σ2
i ) { ［

Δ

L(·; σ2
l) ］［

Δ

L(·; σ2
l) ］

T} =

gsp (·; σ2
i ) 
( Lsp

x )
2 Lsp

x L
sp
y

Lsp
x L

sp
y ( L

sp
y )[ ]2

( 3)

式中，Lsp
x 和 Lsp

y 是在局部尺度 σ2
l 根据 Lsp

x =
x［g

sp (·; σ2
l )  f sp(·) ］和 Lsp

y = y［g
sp (·; σ2

l ) 
f sp(·) ］算得的高斯微分。这个二阶矩描述符可看
做一幅 2D图像在一个点的局部邻域的朝向分布协
方差矩阵。所以 μ sp的本征值 λ1 和 λ2 ( λ1≤λ2 ) 构

成 f sp沿两个图像方向变化的描述符。如果 λ1 和 λ2

的值都很大，则表明有一个感兴趣点。为检测这样
的点，可以检测角点函数的正极大值

Hsp = det( μ sp ) － k·tr2 ( μ sp ) =
λ1λ2 － k( λ1 + λ2 )

2 ( 4)
2． 2 时空兴趣点的检测
将在空间的兴趣点检测扩展到时空中，即去检

测在局部时空体［8］中图像值沿时和空都有大变化

的位置。具有这样性质的点将对应在时间上具有特
定位置的空间兴趣点，其处在具有非常数值运动的

时空邻域内。检测时空兴趣点是一种提取底层运动
特征的方法，不需要背景建模。这里可先将给定的
视频与一个 3D 高斯核在不同的时空尺度进行卷
积。然后在尺度空间表达的每一层都计算时空梯
度，将它们在各个点的邻域结合起来以得到对时空

二阶矩矩阵的稳定估计。从矩阵中就可提取出局部
的特征。
为对时空图像序列建模，可使用函数 f: R2 ×

R→R并通过将 f与各向非同性高斯核( 不相关的空
间方差 σ2

l 和时间方差 τ2l ) 卷积构建它的线性尺度
空间表达 L: R2 ×R ×R2

+→R，即
L(·; σ2

l，τ
2
l ) = g(·; σ2

l，τ
2
l ) f(·) ( 5)

式中，时空分离的高斯核为

g( x，y，t; σ2
l，τ

2
l ) =

exp － x2 + y2

2σ2
l

－ t2

2τ2[ ]
l

( 2π) 3σ4
l τ

2槡 l

( 6)

对时间域使用一个分离的尺度参数是非常关键

的，因为时间和空间范围的事件一般是独立的。另
外，使用兴趣点算子检测出来的事件同时依赖于空

间和时间的观察尺度，所以对尺度参数 σ2
l 和 τ2l 需

要分别对待。
类似于在空间域，考虑一个时-空域二阶矩的矩

阵，它是一个 3 × 3 的矩阵，包括用高斯权函数
g(·; σ2

i，τ
2
i ) 卷积的一阶空间和时间微分:

μ = g(·; σ2
i，τ

2
i ) 

L2
x LxLy LxLt

LxLy L2
y LyLt

LxLt LyLt L2









t

( 7)

其中，将积分尺度 σ2
i 和 τ2i 与局部尺度 σ2

l 和 τ2l 根
据 σ2

i = sσ2
l 和 τ2i = sτ2l 联系起来。一阶微分定义为

Lx (·; σ
2
l，τ

2
l ) = x ( gf)

Ly (·; σ
2
l，τ

2
l ) = y ( gf)

Lt (·; σ
2
l，τ

2
l ) = t ( gf)

( 8)

为检测感兴趣点，在 f 中搜索具有 μ 的显著本
征值 λ1、λ2、λ3 的区域。这可将定义在空间的 Har-
ris角点检测函数，即式( 4) 通过结合 μ 的行列式和
秩扩展到时空域

H = det( μ) － k·tr3 ( μ) =
λ1λ2λ3 － k( λ1 + λ2 + λ3 )

3 ( 9)
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3 动态轨迹学习和分析

动态轨迹学习和分析［9］试图通过对场景中各

个运动目标位置和变化结果的理解和刻画来提供对

监控场景状态的把握。图 3 所示为对视频进行动态
轨迹学习和分析的流程框图，首先对目标进行检测

( 如在车上对行人检测［10］) 并跟踪，接着用所获得

的轨迹自动地构建场景模型，最后用该模型描述监

控的状况和提供对活动的标注。

图 3 动态轨迹学习和分析的流程框图
Fig． 3 Flowchart for dynamic trajectory learning and analysis

在场景建模中，先将有事件发生的图像区域定

义为兴趣点( POI) ，然后在接下来的学习步骤中定
义活动路径( AP) ，该路径刻画目标是如何在感兴趣
点间运动 /游历的。这样构建的模型可称为 POI /AP
模型。
在 POI /AP学习中的主要工作包括:
1) 活动学习( activity learning) : 通过比较轨迹
来进行，尽管轨迹长度可能不同，关键是要保持对相

似性的直观认识。
2) 适应( adaption) : 研究管理 POI /AP模型的技
术。这些技术要能在线地适应增加新活动、除去不
再继续的活动，并验证模型。

3) 特征选择( feature selection) : 确定对特定任
务正确的动力学表达层次。例如，仅使用空间信息
就可确定汽车走哪条道，但要检测事故还常需要速

度信息。
3． 1 自动场景建模
借助动态轨迹对场景的自动建模包括以下 3 个

要点［11］:

1) 目标跟踪
对目标的跟踪需要在每一帧中对各个可观察到

的目标进行身份维护。例如，在 T 帧视频中被跟踪
的目标会生成一系列可推断出来的跟踪状态，即

ST = { s1，s2，…，sT} ( 10)
式中，st，t = 1，2，…，T可描述诸如位置、速度、外观、
形状等目标特性。这些轨迹信息构成进一步分析的

基石。通过认真分析这些信息就可识别和理解
活动。

2) 兴趣点检测
场景建模的第 1 个任务就是找出图像中的感兴

趣区域。在指示跟踪目标的地形图中，这些区域对
应图中的结点。常考虑的两种结点包括入 /出区域
和停止区域。以教师走进教室走上讲台为例，前者
对应教室门而后者对应讲台。
入 /出区域是目标进入或离开视场或被跟踪目

标出现或消失的位置。这些区域常可借助 2D 高斯

混合模型建模，Z ～ Σ
W

i = 1
wiN( μi，σi ) ，其中有 W 个

分量。这可用 EM算法来解。进入点数据包括在第
1 个跟踪状态所确定的位置，而离去点数据包括在
最后 1 个跟踪状态所确定的位置。它们可用一个密
度准则来区分，在状态 i的混合密度定义为

di =
wi

π σ槡 i

＞ Ld ( 11)

它测量高斯混合的紧凑程度。其中，阈值

Ld =
w

π 槡 C
( 12)

指示信号聚类的平均密度。这里，0 ＜ w ＜ 1 是用户
定义的权重，C 是在区域数据集中所有点的协方差
矩阵。紧凑的混合指示正确的区域而宽松的混合指
示由于跟踪中断而导致的跟踪噪声。
停止区域源于场景地标点，即目标在一段时期内

趋于固定的位置。这些停止区域可用两种不同的方
法来确定: ( 1) 在该区域中被跟踪点的速度低于某个
事先确定的很低的阈值; ( 2) 所有被跟踪点至少在某
个时间段保持在一个有限的距离环中。通过定义一
个半径和一个时间常数，第( 2) 种方法可保证目标确
实保持在特定的范围，而第( 1) 种方法仍有可能包括
运动很慢的目标。对活动分析，除了要确定位置也需
要把握在每个停止区域所花去的时间。

3) 活动路径学习
要理解行为，需要确定出活动路径。可以使用

POI 从训练集中滤除虚警或跟踪中断的噪声，只保
留在进入区域后开始并在终止区域前结束的轨迹。
经过停止区域的跟踪轨迹分成分别对应进入区域的

和离开区域的两段，一个活动要定义在目标开始运

动和结束运动的两个感兴趣点之间。
3． 2 学习路径
由于路径刻画了目标运动的情况，一个原始的
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轨迹可表示成动态测量的序列。例如，常用的轨迹
表达就是一个运动序列

GT = g1，g2，…，g{ }T ( 13)
式中，运动矢量

gt =［x
t，yt，vtx，v

t
y，a

t
x，a

t
y］

T ( 14)
表示从跟踪中获得的目标在时刻 t 的动态参数，即
位置［x，y］T，速度［vx，vy］

T 和加速度［ax，ay］
T。

仅使用轨迹就可能以无监督的方式学习 AP，其
基本流程如图 4 所示。

图 4 轨迹学习步骤
Fig． 4 Steps in trajectory learning

主要包括 3 个步骤:
1) 轨迹预处理
路径学习研究中的大部分工作都是要获得适合

聚类的轨迹。当进行跟踪时主要困难来源于时间变
化的特性，这导致轨迹长度的不一致。需要采取步
骤以保障在不同尺寸的输入之间可以进行有意义的

比较。另外，轨迹表达在聚类中应直观地保持原始
轨迹的相似性。
轨迹预处理主要包括两个内容:

( 1) 归一化 归一化的目的是保证所有轨迹有
相同的长度 Ta。两种简单的技术是填零和扩展。
填零就是在较短轨迹的后面增加一些等于零的项。
扩展是将在原轨迹最后时刻的部分延伸扩展到需要

的长度。它们都有可能把轨迹空间扩得非常大。除
了检查训练集以确定轨迹的长度 Ta 外，也可利用先

验知识进行重采样和平滑。重采样结合插值可保证
所有轨迹有相同的长度 Ta。平滑可用来消除噪声，
平滑后的轨迹也可插值和采样到固定的长度。
( 2) 降维 降维将轨迹映射到新的低维空间，

从而可以使用更鲁棒的聚类。这可通过假设一个轨
迹模型并确定能最好地描述该模型的参数来实现。
常用技术包括矢量量化，多项式拟合，多分辨率分

解，隐马尔可夫模型，子空间方法，频谱方法和核方

法等。
2) 轨迹聚类
聚类是在没有标记的数据中确定结构的常用机

器学习技术。在观察场景时，收集运动轨迹并将其
结合进类似的类别中。为了产生有意义的聚类，轨

迹聚类过程要考虑 3 个问题: ( 1) 定义一个距离( 对
应相似性) 测度; ( 2 ) 聚类更新的策略; ( 3 ) 聚类
验证。

3) 路径建模
轨迹聚类后，可根据所得到的路径建立图

( graph) 模型以进行有效的推理。路径模型是对聚
类的紧凑表达。可以用两种方式对路径建模。第 1
种方式考虑完整的路径，从端点到端点的路径不仅

有平均的中心线，两边还有包络指示路径范围，沿路

径可能有一些中间状态给出测量顺序 ( 如图 5
( a) ) ; 第 2 种方式将路径分解为一些子路径，或者
说路径表示成子路径的树，预测路径的概率从当前

结点指向叶结点( 如图 5( b) ) 。

图 5 两种对路径建模的方式
Fig． 5 Two methods for path modeling

3． 3 自动活动分析
一旦建立了场景模型，就可以对目标的行为和

活动进行分析。例如，监控视频的一个基本功能就
是对感兴趣事件进行验证。一般来说，只有在特定
环境下才可定义是否感兴趣。例如，停车管理系统
会关注是否还有空位可以停车，而在智能会议室系

统中关心的是人员之间的交流。除了仅仅识别特定
的行为，所有非典型的事件也需要检查。通过对一
个场景进行长时的观察，系统可以进行一系列的活

动分析，从而学习到哪些是感兴趣的事件。
一些典型的活动分析事例如下:

1) 虚拟篱笆( virtual fencing) ，任何监控系统都
有一个监控范围，在该范围的边界上设立哨兵就可

对范围内发生的事件进行预警。这相当于在监控范
围周围建立了虚拟篱笆，一旦有入侵就触发分析，如

控制高分辨率的云台摄像机( PTZ) 获取入侵处的细
节，开始对入侵数量的统计等。
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2) 速度分析( speed profiling) ，虚拟篱笆只利用
了位置信息，借助跟踪技术还可获得动态信息实现

基于速度的预警，如车辆超速或路面堵塞。
3) 路径分类( path classification) ，速度分析只利
用了当前跟踪的数据，实际中还可利用由历史运动

模式获得的活动路径( AP) 。新出现目标的行为可
借助最大后验( MAP) 路径来描述，即

L* = arg max
k

p( lk |G) =

arg max
k

p( G，lk ) p( lk ) ( 15)

这可帮助确定哪个活动路径能最好地解释新的数

据。因为先验路径分布 p( lk ) 可用训练集来估计，所
以问题就简化为用 HMM来进行最大似然估计。

4) 异常检测( abnormality detection) ，异常事件
的检测常是监控系统的重要任务。因为活动路径能
指示典型的活动，所以如果一个新的轨迹与已有的

不符就可发现异常。
5) 在线活动分析( online activity analysis) ，能够
在线地分析、识别、评价活动比使用整个轨迹来描述
运动更重要。一个实时的系统要能够根据尚不完整
的数据快速地对正在发生的行为进行推理( 常基于

图模型) ，其工作步骤包括: 路径预测; 异常跟踪。
6) 目标交互刻画( object interaction characteriza-

tion) ，更高层次的分析期望能进一步描述目标间的
交互。与异常事件类似，严格地定义目标交互也很
困难。在不同的环境下，不同的目标间有不同类型
的交互。以汽车碰撞为例，每辆汽车有其空间尺寸，
可看做其个人空间。汽车在行驶时，其个人空间在
汽车周围要增加一个最小安全距离( 最小安全区) ，

所以时空个人空间会随运动而改变，速度越快，最小

安全距离增加越多( 尤其在行驶方向上) 。
最后需要指出，对简单的活动，仅靠目标位置和

速度就能进行分析，但对更复杂的活动则可能还需

要更多的测量，如加入剖面的弯曲度以判别古怪的

行走。为提供对活动和行为的更全面覆盖，常需要
使用多摄像机网络。活动轨迹还可来源于由互相连
接的部件而构成的目标( 如人体) ，这里活动需要相

对于一组轨迹来定义。

4 动作分类和识别

基于视觉的人体动作识别是对图像序列( 视

频) 用动作( 类) 标号进行标记的过程。在对观察到

的图像或视频获得表达的基础上，可将人体动作识

别变成一个分类的问题。
4． 1 动作分类
对动作的分类可采用多种形式的技术［12］:

1) 直接分类
在直接分类的方法中，并不对时间域以特别关

注。这些方法将观察序列中所有帧的信息都加到单
个表达中或对各个帧分别进行动作的识别和分类。
在很多情况下，图像的表达是高维的。这导致

匹配计算量非常大。另外，表达中也可能包括噪声
等特征。所以，为分类需要在低维空间获得紧凑、鲁
棒的特征表达。降维既可采用线性的方法也可采用
非线性的方法。例如，PCA 是一种典型的线性方
法，而局部线性嵌入是一种典型的非线性方法。
直接分类所用的分类器也可不同。鉴别型分类

器关注如何区分不同的类别，而不是模型化各个类

别，典型的如 SVM。在自举框架下，用一系列弱分
类器( 每个仅使用 1D 表达) 来构建一个强分类器。
除 AdaBoost 外，LPBoost 可以获得稀疏的系数且能
很快收敛。

2) 时间状态模型
生成模型学习观察和动作间的联合分布，对每

个动作类建模( 考虑所有变化) 。最典型的是隐马
尔可夫模型，其中的隐状态对应动作进行的各个步

骤。隐状态对状态转移概率和观察概率进行建模。
鉴别模型学习在观察条件下动作类别的概率。

它们并不对类别建模但关注类间的差别。这种模型
对区分相关的动作比较有利。条件随机场是一种典
型的鉴别模型，

3) 动作检测
基于动作检测的方法并不显式地对图像中目标

表达建模，也不对动作建模。它将观察序列与编号
的视频序列联系起来，以直接检测( 已定义的) 动

作。例如，可将视频片段描述成在不同时间尺度上
编码的词袋，每个词都对应一个局部片( patch) 的梯
度朝向。具有低时间变化的片可以忽略掉，这样表
达将主要集中于运动区域。
对人体动作的表达和描述的主要方法可分为两

类: ( 1) 基于表观的方法: 直接利用对图像的前景、
轮廓、光流等的描述; ( 2 ) 基于人体模型的方法: 利
用人体模型表达行为人的结构特征，如将动作用人

体关节点序列来描述。不管采用那类方法，实现对
人体的检测以及对人体重要部分( 如头部、手、脚
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等) 的检测和跟踪都会起重要的作用。
4． 2 动作识别
动作及活动的表达和识别是一个相对有历史但

还不太成熟的领域［13］。采用的方法依赖于研究者
的目的。在场景解释中，表达可独立于导致活动产
生的目标( 如人或车) ; 而在监控应用中，一般关注

人的活动和人之间的交互。在整体( holistic) 的方
法中，全局的信息要优于部件的信息，这在要确定人

的性别时比较适用。而对简单的动作如走或跑，也
可考虑使用局部的方法，其中更关注细节动作或动

作基元。
4． 2． 1 整体识别
整体识别强调对整个人体目标或单个人体的各

个部分进行识别。例如，可基于整个身体的结构和
整个身体的动态信息来识别人的行走、行走的步态
等。这里绝大多数方法基于人体的剪影或轮廓而不
太区分身体的各个部分。例如，有一种基于人体的
身份识别技术使用了人的剪影并对其轮廓进行均匀

采样，然后对分解的轮廓用 PCA 处理。为计算时-
空相关性，可在本征空间比较各个轨迹。另一方面，
利用动态信息除可辨识身份外也可确定人正在做什

么工作。基于身体部件的识别则通过身体部件的位
置和动态信息来对动作进行识别。
4． 2． 2 姿态建模
对人体动作的识别与对人体姿态的估计密切相

连。人体姿态可分为动作姿态和体位姿态，前者对
应人在某一个时刻的动作行为，后者对应人体在 3D
空间的朝向。
对人体姿态的表达和计算方法主要可分为

3 种: 1) 基于表观的方法; 2) 基于人体模型的方法;
3) 基于 3D重构的方法。
可以基于时空兴趣点( 参见第 2 节) 来对姿态

进行建模。如果基于时空 Harris 角点的检测，得到
的时空兴趣点多处于运动突变的区域。这样的点数
量较少，属于稀疏型，容易丢失视频中重要的运动信

息，导致检测失效。所以还可借助运动强度提取稠
密型的时空兴趣点，以充分捕获运动产生的变化。
提取出时空兴趣点后，对每个点先建立描述符，然后

再对每个姿态建模。
近期在对自然场景中的姿态估计方面有一个趋

势是为克服在无结构场景中用单视图进行跟踪中的

问题多采用在单帧图中进行姿态检测。例如，基于
鲁棒的部件检测并对部件进行概率组合已能在复杂

的电影中获得对 2D姿态的较好估计。
4． 2． 3 活动重建
动作导致姿态的改变，如果将人体的每个静止

姿态定义为一个状态，那么借助状态空间法( 也称

概率网络法) ，将状态之间通过转移概率来切换，则

一个活动序列的构建可通过在对应姿态的状态之间

进行一次遍历而得到。
基于对姿态的估计，从视频自动重建人体活动

方面也已有了明显进展。原始的基于模型的分析-
合成方案借助多视角视频采集从而有效地对姿态空

间进行搜索。当前的许多方法更注重获取整体的身
体运动而不很强调精确地构建细节。
单视图人体活动重建也基于统计采样技术有了

很多进展。目前比较关注的是利用学习得到的模型
来约束基于活动的重建。研究表明使用强有力的先
验模型对单视图中跟踪特定活动很有帮助。
4． 2． 4 交互活动
交互活动是比较复杂的活动。可以分为两类:

1) 人与环境的交互，如人开车，拿一本书; 2) 人际交
互，常指两人( 也可多人) 的交流活动或联系行为，

它是将单人的( 原子) 活动结合起来而得到的。对
单人活动可借助概率图模型来描述。概率图模型是
对连续动态特征序列建模的有力工具，有比较成熟

的理论基础。它的缺点是其模型的拓扑结构依赖于
活动本身的结构信息，所以对复杂的交互活动需要

大量的训练数据以学习图模型的拓扑结构。为了将
单人活动结合起来，可以使用统计关系学习的方法。
它是一种将关系 /逻辑表示、概率推理、机器学习和
数据挖掘等进行综合以获取关系数据似然模型的机

器学习方法。
4． 2． 5 群体活动
量变引起质变，参与活动目标数量的大幅增加，

带来了新的问题和新的研究。例如，群体目标运动
分析主要以人流、交通流以及自然界的密集生物群
体为对象，研究群体目标运动的表达与描述方法，分

析群体目标的运动特征以及边界约束对群体目标运

动的影响。此时，对特殊个体的独特行为的把握有
所减弱，更关注的是把个体抽象而对整个集合活动

的描述。例如有的研究借鉴宏观运动学理论，探索
粒子流的运动规律，建立粒子流的运动理论。在此
基础上，对群体目标活动中的聚合、消散、分化、合并
等动态演变现象进行语义分析，以期解释整个场景

的动向和态势。



148 中国图象图形学报 www． cjig． cn 第 18 卷

4． 2． 6 场景解释
与对场景中目标的识别不同，场景解释主要考

虑整幅图像而不去验证特定的目标或人。实际使用
的许多方法仅考虑摄像机拍到的结果，从中通过观

察目标运动而不一定确定目标的身份来学习和识别

活动。这种策略在目标足够小、可表示成 2D 空间
中一个点时是比较有效的。

5 活动和行为建模

一个通用的动作 /活动识别系统包括从一个图
像序列到高层解释的若干工作步骤［14］:

1) 获取输入视频或序列图像;
2) 提取精练的底层图像特征;
3) 从底层特征到中层动作描述;
4) 从基本的动作出发进行高层语义解释。
一般实用的活动识别系统是分层的。底层包括

前景-背景分割模块，跟踪模块和目标检测模块等。
中层主要是动作识别模块。高层最重要的是推理引
擎，它将活动的语义根据较低层的动作基元进行编

码，并根据学习的模型进行整体的理解。
如第 1 节中指出的，从抽象程度来看，活动的层

次要高于动作。如果从技术的角度来看，对动作和
活动的建模和识别常采用不同的技术，而且有从简

单到复杂的特点。目前许多常用的动作和活动的建
模和识别技术可如图 6 给以分类［14］。

图 6 动作和活动建模识别技术的分类图
Fig． 6 Classification of approaches for action and

activity recognition

5． 1 动作建模
对动作建模的方法主要可分为 3 类: 非参数建

模、立体建模、参数时序建模。非参数的方法从视频
的每帧中提取一组特征，将这些特征与存储的模板

匹配。立体的方法并不逐帧提取特征，而是将视频
看做像素强度的 3D 立体并将标准的图像特征( 如
尺度空间极值，空域滤波器响应) 扩展到 3D。参数
时序方法对运动的时间动态建模，从训练集中估计

对一组动作的特定参数。

5． 1． 1 非参数建模方法
常见的非参数建模方法有如下几种:

1) 2D模板
这类方法包括如下步骤: 先进行运动检测，然后

在场景中跟踪目标。跟踪后，建立一个包含目标的
裁剪序列。尺度的改变可借助归一化目标尺寸来补
偿。对给定的动作计算一个周期性的指标( index) ，
如果周期性很强，就进行动作识别。为进行识别，利
用对周期的估计将周期序列分割成独立的周期。将
平均周期分解为若干个时间上的片段并对各个片段

中的每个空间点计算基于流的特征。把每个片段中
的流特征平均到单个帧中。一个活动周期中的平均
流帧就构成每个动作组的模板。

2) 3D目标模型
3D目标模型是对时空目标建立的模型，典型的
如广义圆柱体模型，2D 轮廓叠加模型等。在 2D 轮
廓叠加模型中包含了目标的运动和形状信息，据此

可提取目标表面的几何特征，如峰、坑、谷、脊等。如
果把 2D轮廓换成背景中的块( blob) ，就得到二值
时空体。

3) 流形学习方法
很多动作识别都涉及到高维空间的数据，特征

空间随维数变得按指数形式稀疏，为构建有效的模

型需要大量的样本。利用学习数据所在的流形可确
定数据的固有维数，该固有维数的自由度较小，可帮

助在低维空间设计有效的模型。
5． 1． 2 立体建模方法
常见的立体建模方法有以下几种:

1) 时空滤波
时空滤波是对空间滤波的推广，采用一组时空

滤波器对视频体数据滤波。根据滤波器组的响应进
一步推出特定的特征。

2) 基于部件的方法
一个视频体可看做许多局部部件的集合体，各

个部件有特殊的运动模式。一种典型的方法是使用
第 2 节的时空兴趣点。除了使用 Harris兴趣点检测
器，也可对从训练集中提取的时空梯度进行聚类。
另外，还可使用词袋模型来表示动作，其中词袋模型

可通过提取时空兴趣点并对特征聚类得到。
在大多数基于部件的方法中，对部件的检测常

基于线性操作，如滤波、时空梯度等，所以描述符对
表观变化、噪声、遮挡等比较敏感。但另一方面，由
于本质上的局部性，这些方法对非稳态背景比较
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鲁棒。
3) 子体匹配
子体匹配( sub-volume matching) 指在视频和模

板中的子体间的匹配。例如，可借助从时空运动相
关的角度将动作与模板匹配。这种方法与基于部件
方法的主要区别是它并不需要从尺度空间的极值点

提取动作描述符而是检查两个局部时空块( patch)
间的相似度( 通过比较两个块间的运动) 。不过，对
整个视频体都进行相关计算会很耗时。解决此问题
的一种方法是将目标检测中很成功的快速 Haar 特
征( 盒特征) 推广到 3D。
子体匹配的优点是对噪声和遮挡比较鲁棒，如

果结合光流特征，则也对表观变化比较鲁棒。子体
匹配的缺点是易受背景改变的影响。

4) 基于张量的方法
张量是对矩阵在多维空间的推广。一个 3D 时

空体可以自然地看做一个有 3 个独立维的张量。例
如，人的动作，人的身份和关节的轨迹可看做一个张

量的 3 个独立维。通过将总的数据张量分解为主导
模式( 类似 PCA的推广) ，就可以提取对应人的动作
和身份( 执行动作的人) 的标志。当然，也可直接将
张量的 3D取为时空域的 3D，即( x，y，t) 。
基于张量的方法提供了一种整体匹配视频的直

接方法，不需要考虑前几种方法所用的中层表达。
另外，其他种类的特征( 如光流、时空滤波器响应
等) 也很容易通过增加张量维数而结合进来。
5． 1． 3 参数建模方法
前面两种建模方法仅比较适合简单的动作，下面

介绍的建模方法更适合跨越时域的复杂动作，如芭蕾

舞视频中的舞步，乐器演奏家用复杂的手势演奏等。
1) 隐马尔可夫模型
隐马尔可夫模型是状态空间的一种典型模型，

它对时间序列数据的建模很有效，有很好的推广性

和鉴别性，适用于需要递推概率估计的工作。在构
建离散隐马尔可夫模型的过程中，将状态空间看做

一些离散点的有限集合。随时间的演化模型化为一
系列从一个状态转换到另一个状态的概率步骤。隐
马尔可夫模型最早用于识别动作是用于识别网球击

打( shot) 动作，如反手击球，反手截击，正手击球，正
手截击，扣杀等。其中，将一系列减除背景的图像模
型化为对应特定类的隐马尔可夫模型。隐马尔可夫
模型也可用于对随时间变化动作( 如步态) 的建模。

2) 线性动态系统

线性动态系统比隐马尔可夫模型更一般化，它

并不限制状态空间是有限符号的集合而可以是 Rk

空间中的连续值，其中 k 是状态空间的维数。最简
单的线性动态系统是一阶时不变高斯-马尔可夫过
程，可表示为

x( t) = Ax( t － 1) + w( t) w ～ N( 0，P) ( 16)
y( t) = Cx( t) + v( t) v ～ N( 0，Q) ( 17)

式中，x∈Rd 是 d维状态空间，y∈Rn 是 n 维观察矢
量，dn，w 和 v 分别是过程和观察噪声，它们都是
高斯分布的，均值为零，协方差矩阵分别为 P 和 Q。
线性动态系统可看作对具有高斯观察模型的隐马尔

可夫模型在连续状态空间的推广，更适合于处理高

维时间序列数据，但仍不太适合用于非稳态的动作。
3) 非线性动态系统
考虑下面一系列动作: 一个人先弯腰捡起一个

物品，然后走向一个桌子并将物品放在桌上，最后坐

在一把椅子上。这里面有一系列短的步骤，每个步
骤都可用线性动态系统建模。整个过程可看做在不
同的线性动态系统之间的转换。最一般的时变线性
动态系统形式为

x( t) = A( t) x( t － 1) + w( t) w ～ N( 0，P) ( 18)
y( t) = C( t) x( t) + v( t) v ～ N( 0，Q) ( 19)

对比式( 16) ( 17) ，这里 A和 C都可随时间变化。
5． 2 活动建模和识别
活动相比于动作，不仅持续时间长，而且大多数

人们所关注的活动应用，如监控和基于内容的索引，

都包括多个动作人。他们的活动不仅互相作用而且
也与上下文实体互相影响。为对复杂的场景建模，
需对复杂行为的本征结构和语义进行高层次的表达

和推理。
5． 2． 1 图形模型
仅简单介绍两种常见的图形模型。
1) 信念网络
贝叶斯网络就是一种简单的信念网络。它先将

一组随机变量编码为局部条件概率密度，再对它们

间的复杂条件依赖性进行编码。动态信念网络( 也
称动态贝叶斯网络) 是对简单贝叶斯网络通过结合

随机变量间的时间依赖性而得到的一种推广。对比
只能编码一个隐变量的传统隐马尔可夫模型，动态

信念网络可以对若干随机变量间的复杂条件依赖关

系进行编码。
2) 皮特里网
皮特里网是一种描述条件和事件之间联系的数



150 中国图象图形学报 www． cjig． cn 第 18 卷

学工具。它特别适合模型化和可视化如排序，并发，
同步和资源共享等行为。皮特里网是包含两种结
点———位置和过渡的双边图，其中位置指实体的状
态而过渡指实体状态的改变。
5． 2． 2 合成方法
合成方法主要借助语法概念和规则来实现。
1) 语法
语法利用一组产生式规则描述处理的结构。类

似于语言模型中的语法，产生式规则指出如何从词

( 活动基元) 构建句子( 活动) ，以及如何识别句子

( 视频) 满足给定语法( 活动模型) 的规则。早期对
视觉活动进行识别的语法用于识别将物体拆解的工

作，此时语法中还没有概率模型。其后得到应用的
是上下文自由语法，它被用来对人体运动和多人交

互进行建模和识别。
2) 随机语法
用于检测低层基元的算法本质上是概率算法。

所以，随机上下文自由语法对上下文自由语法进行

了概率扩展，更适合用于将实际的视觉模型结合起

来。随机上下文自由语法可用于对活动( 其结构假
设已知) 的语义进行建模。
在很多情况下，常需要将一些附加的属性或特

征与事件基元相关联。例如，事件基元发生的准确
位置对描述一个事件很可能是很重要的，但这有可

能没有事先记录在事件基元集合中。在这些情况
下，属性语法比传统语法就有更强的描述能力。概
率属性语法已用于在监控中处理多代理的活动。
5． 2． 3 基于知识和逻辑的方法
知识和逻辑有密切的联系。
1) 基于逻辑的方法
基于逻辑的方法依靠严格的逻辑规则来描述一

般意义上的领域知识以描述活动。逻辑规则对描述
用户输入的领域知识或使用直观且用户可读的形式

来表示高层推理结果很有用。
2) 本体论的方法
在使用前述方法的大多数实际配置中，符号活

动的定义都是以经验方式来构建的。如语法的规则
或一组逻辑的规则都是手工指定的。尽管经验构建
设计较快且在多数情况下效果很好，但推广性较差，

仅限于所设计的特定情况。所以，还需要对活动定
义的集中表达或独立于算法的活动本体。本体可以
标准化对活动的定义，允许对特定的配准进行移植，

使不同的系统增强互操作性，以及方便地复制和比

较系统性能。典型的实际例子包括分析护理室中的
社会交往，对会议视频进行分类，对银行交互行动的

设置等。
另外，国际上从 2003 年开始举办视频事件竞赛

工作会议( video event challenge workshop) 以整合各
种能力构建一个基于通用知识的领域本体。会议已
定义了 6 个视频监控的领域: 1 ) 周边和内部的安
全; 2) 铁路交叉的监控; 3) 可视银行监控; 4) 可视地
铁监控; 5) 仓库安全; 6 ) 机场停机坪安全。会议还
指导了两种形式语言的制定，一种是视频事件表达

语言( VERL) ，它帮助完成基于简单的子事件实现
复杂事件的本体表达; 另一种是视频事件标记语言

( VEML) ，它用来对视频中的 VERL事件进行标注。

6 结 语

本文对时空行为理解这一个近年计算机视觉的

前沿研究领域的基本情况、主要概念、研究焦点、典
型技术、发展情况等给予了概括的介绍。从研究进
展和趋势来看，在时空技术的 5 个层次中，较高层的
研究更有挑战性。而从研究内容所涉及的范围来
看，除去计算机视觉本身技术以外，医学、心理学、行
为学、认知学、社会学等学科也将在其中发挥积极的
作用。
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