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局部分布信息增强的视觉单词描述与动作识别 
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摘  要：传统的单词包(Bag-Of-Words, BOW)算法由于缺少特征之间的分布信息容易造成动作混淆，并且单词包

大小的选择对识别结果具有较大影响。为了体现兴趣点的分布信息，该文在时空邻域内计算兴趣点之间的位置关系

作为其局部时空分布一致性特征，并提出了融合兴趣点表观特征的增强单词包算法，采用多类分类支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)实现分类识别。分别针对单人和多人动作识别，在 KTH 数据集和 UT-interaction

数据集上进行实验。与传统单词包算法相比，增强单词包算法不仅提高了识别效率，而且削弱了单词包大小变化对

识别率的影响，实验结果验证了算法的有效性。 
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An Improved Scheme of Visual Words Description and Action  
Recognition Using Local Enhanced Distribution Information 
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 (Key Laboratory of Advanced Signal and Image Processing, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China) 

Abstract: The traditional Bag-Of-Words (BOW) model easy causes confusion of different action classes due to the 

lack of distribution information among features. And the size of BOW has a large effect on recognition rate. In 

order to reflect the distribution information of interesting points, the position relationship of interesting points in 

local spatio-temporal region is calculated as the consistency of distribution features. And the appearance features 

are fused to build the enhanced BOW model. SVM is adopted for multi-classes recognition. The experiment is 

carried out on KTH dataset for single person action recognition and UT-interaction dataset for multi-person 

abnormal action recognition. Compared with traditional BOW model, the enhanced BOW algorithm not only has 

a great improvement in recognition rate, but also reduces the influence of BOW model’s size on recognition rate. 

The experiment results of the proposed algorithm show the validity and good performance.  

Key words: Human action recognition; Local distribution features; Enhanced Bag-Of-Words (BOW) model; 

Support Vector Machine (SVM) 

1  引言  

人体行为识别是计算机视觉领域的热门研究课

题之一，它具有非常重要的现实意义，在智能视频

监控、虚拟现实、医疗辅助和运动员动作分析等方

面[1]有着十分广泛的应用。但是，由于背景复杂、摄

相机抖动、光照变化、遮挡以及不同动作者的类内

差异等都使目前的行为识别面临着很大的挑战。 
基于局部时空特征的单词包(Bag-Of-Words, 

BOW)算法作为一种简单有效、鲁棒性较强的行为

表示方法，在行为识别领域得到了广泛的应用。传
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统单词包算法 [2 6]− 是对检测到的时空兴趣点计算表

观特征描述子，并对描述子聚类形成视觉单词包。

通过将每个视频的特征向量映射到单词包空间得到

视频的词频分布直方图表示。文献[7]采用 BOW 算

法和状态空间法进行行为识别，在计算量和精确度

之间实现了平衡。文献[8]从全局的角度出发，筛选

时空单词构建显著性视觉词汇，弥补了基于局部区

域的单词包算法造成的全局信息的缺失。文献[9]选
取单词包中包含信息量丰富的视觉单词构建新的视

觉单词包，使最终的视觉词汇更具有效性。  
但是传统的单词包算法只考虑了每个视觉词汇

出现的次数，而忽略了特征之间的位置关系。近年

来，许多研究者开始把特征之间的时空关系作为人

体行为识别的关键。文献[10]提出了情境感知的时空

描述子，每种行为由特定的动作单元表示，并且涵
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盖了动作单元之间的几何信息，弥补了传统 BOW
造成的语义鸿沟问题。文献[11]计算特征点出现的先

后次序，将代表词汇出现先后次序的二值矩阵用于

行为识别。 文献[12]基于单词包模型，采用高阶共

生矩阵将视觉单词映射到共生空间对行为进行表

示，识别结果受单词包大小的影响减弱。文献[13]
通过分析视觉单词之间的共生关系，选择稳定的兴

趣点用于行为识别。文献[14]采用直方图交叉核计算

词汇之间的时空上下文关系，对视觉词汇进行加权

实现行为识别。 
考虑到同种动作拥有相似的兴趣点分布信息，

不同动作的兴趣点的分布情况不相同，本文提出了

融合兴趣点的表观特征和局部时空分布一致性特征

的增强单词包算法进行行为识别。该算法不需要精

确的人体检测定位、背景减除、目标跟踪等，也不

要求特征点在全局空间严格匹配，计算过程简便。

主要包括以下 3 个方面：(1)采用 Harris3D 检测器

提取视频中的时空兴趣点，确保特征点的有效性；

(2)提出了构建兴趣点的位置关系作为局部时空分

布一致性特征，它是直接对检测到的特征点进行计

算而非时空单词，避免了映射到单词包空间带来的

量化误差。然后结合兴趣点的 HOG3D 特征构建增

强单词包模型，此模型不仅包含了表观信息，也涵

盖了空间分布信息；(3)行为建模与分类，采用多类

分类 SVM 实现分类识别。通过实验证明，增加局

部时空分布特征的单词包模型能够弥补传统单词包

算法因缺少词汇之间位置关系而造成的缺陷，提高

了识别精度，减少动作之间的混淆程度。 

2  特征检测与描述 

本文提出了增强单词包算法的人体行为识别，

图 1 给出了本文的算法框架，大体分为两个部分：

训练部分和测试部分。在训练阶段，首先采用

Harris3D 检测器提取训练视频中的局部时空兴趣

点，然后计算兴趣点的表观特征集和局部时空分布

特征集。分别对这两类特征集聚类得到表观特征单

词包和局部分布特征单词包。基于这两类单词包，

统计每个单词在训练视频中出现的次数，得到训练

视频的表观特征直方图和局部分布特征直方图，将

这两个直方图向量级联起来并分配动作类别编号，

作为训练视频的类别统计直方图。它是一个 K 维的

特征向量，K 值由聚类中心个数确定。计算所有训

练视频的类别统计直方图，输入 SVM 训练，确定

动作分类器模型。在测试部分，以同样的方法计算

测试视频中的时空兴趣点以及两类特征集，采用

KNN 算法，将特征集投影到单词包空间，统计每个

视觉单词出现的次数得到测试视频的词频分布直方

图，输入训练好的 SVM 进行识别。 
2.1 Harris3D 时空兴趣点检测 

时空兴趣点是典型的局部特征，反映了视频中

在时间域和空间域都有明显变化的地方，具有很好

的特征描述和类别区分能力。目前应用比较广泛的

是文献[15]提出的 Harris3D 时空兴趣点。 
首先，将视频序列 f 变换到 3 维的高斯空间，

如式(1)所示。 

( ) ( )2 2 2 2; , ; , ()l l l lL g fσ τ σ τ⋅ = ⋅ ∗ ⋅         (1) 

其中， ( )
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为 3D 高斯核函数， 2
lσ , 2

lτ 分别为互相独立的空间

尺度因子和时间尺度因子。在给定尺度因子 2
lσ , 2

lτ
后 ，采用由 L 的一阶导数组合而成的二阶矩矩阵和

一个 3D 高斯窗口的卷积来寻找兴趣点。如式(2)所
示。 
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图 1 行为识别框架 
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其中， 2 2
i lsσ σ= ⋅ , 2 2

i lsτ τ= ⋅ 分别为空间尺度因子 
2
lσ 和时间尺度因子 2

lτ 的积分尺度， ( )2 2
.; ,x l lL σ τ =  

( )g f
x

∂ ∗
∂

为在 x 方向上的一阶导数， yL , tL 计算方 

法与之相似。因此，μ的特征值 1λ , 2λ , 3λ 对应序

列 f 的 3 个方向( ), ,x y t 的变化。角点响应函数为 
( )

( )

3

3
1 2 3 1 2 3

det( ) trace

  

H k

kλ λ λ λ λ λ

= − ×

= − + +

μ μ

        (3) 

把角点响应函数取正最大值的像素点作为时空

兴趣点。由于每个动作都有一定的持续时间，为了

估计行为的时空范围，文献[15]引入了时空高斯块，

其定义为 

( )
( )

( )2 2 2 2 2
0 02 22 2

0 0 3 4 2
0 0

1
, , ; , e

2

x y t
f x y t

σ τ
σ τ

σ τ

⎡ ⎤− + −⎢ ⎥⎣ ⎦=
π

 (4) 

将表示此时空事件的高斯块映射到高斯空间，

得到其线性空间为 

( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2
0 0, , ; , , , ; , , , ; ,L x y t g x y t f x y tσ τ σ τ σ τ= ∗ (5) 

根据高斯函数的性质，可以得到函数 L 的规范

形式： 
  ( ) ( )2 2 2 2 2 2

0 0, , ; , , , ; ,L x y t g x y tσ τ σ σ τ τ= + +    (6) 

分别求 L 在 x, y, t 方向的二阶导数 xxL , yyL , ttL ，

规范化得到 ,normxxL , ,normyyL , ,normttL ，规范化后函

数极值在高斯块的中心取得，即 2 2
0σ σ= , 2 2

0τ τ= 。

然后计算归一化的时空拉普拉斯算子 2
normL∇ 同时在

时间尺度和空间尺度上的极值点，得到的即为最佳

时间尺度和空间尺度。 2
normL∇ 的计算公式为 

( )

2
norm ,norm ,norm ,norm

1 2 3 22 2        

xx yy tt

xx yy tt

L L L L

L L Lσ τ σ τ

∇ = + +

= + +      (7) 

为了使兴趣点的尺度刚好匹配相应行为的时空

范围，实验中进行了尺度自适应迭代。 
Harris3D 检测器在 KTH 数据库上检测到的兴

趣点如图 2 所示： 

 
图2 特征点在KTH视频帧上的展示 

2.2 特征描述子 
本文提出了融合兴趣点的表观特征和局部时空

分布特征的行为描述子。其中表观特征采用 3 维梯

度方向直方图 [16](Three Dimension Histogram of 
Gradients, HOG3D)，它代表了兴趣点邻域内的像

素变化信息；局部时空分布特征代表了时空邻域内

兴趣点之间的位置分布信息。 
2.2.1 HOG3D 描述子  HOG3D 描述了特征点邻域

的平均梯度，它的计算主要包括 3 个方面：梯度的

计算、梯度方向的量化、直方图的计算以及描述子

的生成。  
(1)梯度计算：给定一个视频序列 ( ), ,f x y t ，其

一阶导数分别为 xf , yf , tf 。其中， xf 所对应的积分 

视频描述为： ( ) ( )
, ,

, , , ,
' ' 'x xx x y y t t

if x y t f x' y' t'
≤ ≤ ≤

= ∑ ,  

yif , tif 的定义与 xif 类似。在视频中任一兴趣点

( )T, ,x y t 处，它所在的时空邻域 ( )T, , , , ,x y t w h l=b ，

其中 w, h, l 分别为立方体的宽度、高度和长度。其

平均梯度表示为： ( )T, ,bx by btg g g=bg ，其中 
( ) ( )[

( ) ( )
( ) ( )[

( ) ( )]

         

, , , ,

, , , ,

       , , , ,

       , , , ,

x x

x x
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g if x w y h t l if x y h t l
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− + +  (8)           

(2)梯度方向量化：采用正二十面体进行量化。

设 1 2 20( , , , )p p p=p 为正二十面体各个面的中心，

对每个时空兴趣点的平均梯度 bg 在各个坐标轴上进

行投影，得到投影向量 bq ： 

 ( )T1
2

2, , , b
b b bn

b

P g
q q q

g

⋅
= =bq         (9) 

其中， ( )2

1 T
2= cos , =i b b iip p g g p∠
−⋅ ⋅ ⋅ bbiq g 。对投 

影向量 bq 阈值化得到 '
bq ，投影梯度为 2

2

=
'

b

'

g ⋅ b
b

b

q
q

q
。 

(3)直方图计算及描述子生成：在时空兴趣点

( , , , , , )p p p p p px y t w h l=p 处， p p pw h t× × 是兴趣点周

围所选视频块的大小。将所选的视频块进一步细分

为s s s× × 个小的视频块 ib ，每个小视频块的平均梯

度为 g big ，经过投影之后得到投影向量 biq 。对各个

视频块 bi 经过量化之后的平均梯度向量 biq 进行求

和得到点 p 的特征向量直方图 hp。在任意尺度的时

空特征点 ( , , )s s sx y t 处，其所在视频块的特征向量都

可以通过这样的划分方式求得固定维数的特征向

量。计算每个小区域的梯度向量，并量化合并成一

个单一的特征向量 21 2( , , , )M Nd d d=sd 作为点

( , , )s s sx y t 处的表观特征描述子。 
2.2.2 局部时空分布一致性特征  局部时空分布一

致性特征描述了兴趣点的分布信息。以 KTH 数据
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库为例，任意选取 KTH 中的两个人(p1, p2)，分别

执行 4 种不同的动作(跑步，慢跑，打拳，拍手)，
计算相应的时空兴趣点。由图 3 可以看出，对于同

种动作而言，尽管产生的时空兴趣点不尽相同，但

是兴趣点的分布在其局部空间内保持一致，把这一

特性作为兴趣点的局部时空分布一致性特征并用于

行为分类识别。 
对于任意一兴趣点 ( ), ,p x y t ，其局部时空分布特

征计算如下： 
(1)选取兴趣点 p 的时空邻域块大小，统计邻域

块内兴趣点的个数，并记为 n。 
(2)记录兴趣点之间的位置关系，包含距离和方

向，以向量形式表示。对于邻域块中的任一兴趣点

( ), ,i i is x y t ，其与兴趣点 p 之间的位置关系记作

( ), ,i i ix x y y t t= − − −ir , 1,2, , 1i n= − 。 
(3)计算兴趣点 p 与时空邻域内其余( 1)n − 个兴

趣点之间的相对位置关系，统计即可获得兴趣点 p
的局部时空分布特征描述子 ( )1 2 1, , , nr r r −=r ，且

1 2 12 2 2nr r r −> > 。 
考虑到距离 p 越近的兴趣点对兴趣点 p 的描述

贡献越大，为了简化计算，选取距离 p 最近的前 n/3

个兴趣点，并计算这 n/3 个兴趣点与 p 的时空位置

关系，即把 1 2 / 3( , , , )nr r r 作为兴趣点 p 的局部时空

分布特征。局部时空相对位置信息的计算是基于特

征点本身，不会引起由特征点映射到单词包空间[11,12]

造成的量化误差，也不需要其它预处理操作，计算

方便的同时也获得了充足的分布信息，增强了描述

子的鲁棒性。 

3  行为建模和分类 

虽然同类动作产生的时空兴趣点不尽相同，但

是同类动作具有相似的表观特征集和时空分布特征

集。通过增强单词包模型构建动作原型，以原型来

描述视频中的行为，采用 SVM 分类器实现分类识

别。 
增强单词包模型是基于 K 均值聚类，通过分别

对归一化后的局部时空分布特征集和表观特征集进

行聚类得到时空分布单词包 1 2( , , , )ml l l=L 和表观

特征单词包 1 2( , , , )nq q q=F , m, n 为聚类中心的大

小，li为时空分布单词，qi为表观特征单词。将两个

单词包进行串联融合得到增强后的单词包，其大小

为( )m n+ 。 

 

图 3 不同动作兴趣点的时空分布 
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对于每一个视频，首先计算视频的兴趣点集

1 2( , , , )sp p p=p ，然后分别计算每个兴趣点 pi的表

观特征描述子和局部时空分布特征描述子。采用

KNN 算法计算这两类特征描述子与对应单词包中

的每个单词之间的距离，将其归类为距离最近的单

词类别。接着将视频中的行为看作是这两个单词包

中的单词共同构成的一个文本，统计增强单词包中

每个单词出现的次数，即可得到表示此行为的词频

分布直方图 1 2( , , , )m nh h h +=H ，其中 ih 代表视频

中第 i 个时空单词出现的频率( )1,2, ,i m n= + 。 

在分类阶段采用基于径向基核函数的多类分类

SVM。对于一个包含 n 类动作类别的数据集，设类

别标签为 1 2( , , , )nc c c=C , ic 表示动作类别 i。在训

练阶段，将每个视频中的词频分布直方图H 和类别

标签 ic 输入 SVM 进行训练，得到每个行为的原型；

在测试阶段，计算测试视频的特征描述子，并映射

到增强单词包空间获得其词频分布直方图 'H ，将

'H 输入已训练的 SVM，输出结果 ic 即为测试视频

的动作类别 i。 

4  实验及结果分析 

4.1 单人行为识别实验及结果分析 

实验采用的单人动作数据集是 KTH 数据集。

它包含了 6 种动作：走路，慢跑，跑步，打拳，挥

手，拍手，由 25 个动作者在 4 种不同的场景(室外，

有尺度变化的室外，动作者有着装变化的室外，室

内)下完成，共计 600 个视频。 

4.1.1 传统单词包算法的单人行为识别  传统的

BOW 算法对表观特征描述子进行 K 均值聚类，聚

类中心个数的选择不仅代表了单词包的大小，而且

也决定着识别效果的好坏。实验中依次选择单词包

的大小为 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 

600, 700 和 800。如图 4 所示，通过多次试验我们得

到下面的结论：当 K=300 时识别效果较好。当 K

在 100~300 时，随着单词包的增大，识别效率有 

所提高。但是当单词包大小超过 300 时，反而降低 
了识别效率。 

在 KTH 数据集中，采用留一交叉验证，把 24
位动作者的视频数据当作训练集，剩余 1 个人的全

部行为视频当作测试集。重复此过程 10 次，统计每

个动作被正确识别和错误识别的次数，得到 KTH
的混淆矩阵如图 5 所示。从混淆矩阵可以得到基于

传统 BOW 算法的多类分类 SVM 行为识别方法在

在 KTH 数据集上的平均识别率为 87.7%。 
4.1.2 增强单词包算法的单人行为识别  为了有效

描述特征点的局部分布特征，选取的局部邻域块的

大小为 30×15×4，在此时空体内计算特征点之间的

分布信息。考虑到单词包大小会影响识别效果，为

了选取最佳的特征单词包，进行多次试验，分别依

次选择表观单词包和局部时空分布单词包的大小为

100, 200, 300, 400, 500, 600, 700 和 800，实现(100, 
100) , , (100, 800), ,(800,100), ,(800, 800)共计

64 种单词包组合。通过多次实验，统计在每种单词

包组合下的识别效率。如图 6 所示，“*”所在位置

的识别效果最好，即最佳单词包大小为(400, 400)。
并且可以看出，随着单词包大小的增加，识别率有

所提高，但是当单词包大小超过一定范围时，识别

率基本保持稳定。说明增强单词包算法减弱了识别

率对单词包大小变化的敏感程度。 
同样采用留一交叉验证，重复实验 10 次，将

10 次的平均值作为最终的分类精度。所得结果的混

淆矩阵如图 7 所示。计算可知，增强单词包算法在

KTH 数据集上的平均识别率为 93.6%。与传统单词

包算法相比，不仅识别率有了很大提高，并且减弱

了单词包大小变化对识别率的影响。 
从表 1 可以看出，与文献[2,3,16]中基于传统单

词包算法的行为识别相比，本文提出的增强单词包

算法算法在 KTH 数据集上识别效果更好，与文献

[12,13,14]中结合单词的时空上下文信息的行为识别

方法相比，本文也取得了较为满意的识别效果。 

 

图 4 单词包大小对 KTH 识别率的影响                       图 5 KTH 数据库的混淆矩阵 
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图 6 增强单词包大小对 KTH 识别率的影响                   图 7 KTH 数据库的混淆矩阵 

表 1 与现有方法识别率对比(%) 

算法 KTH 数据库 

本文算法 93.6 

文献[2] 93.3 

文献[3] 90.0 

文献[12] 91.2 

文献[13] 90.5 

文献[14] 93.0 

文献[16]
 

91.4 

 
4.2 两人交互异常行为识别实验及结果分析 

UT-interaction 数据库一共包含 6 种交互行为

类别，包括拥抱、踢打、用手指人、推打、挥手、

捶打。实验时将每个视频数据截断为 10 s 左右的视

频片段，一共得到 120 个视频片段。并将这 6 种行

为分为两类：异常行为(推打、踢打、捶打)和正常

行为(拥抱、握手、用手指人)。 
增强单词包算法在 KTH 数据库上的成功应用

证明了算法的有效性，因此将其应用在两人交互异

常行为识别中。两人交互行为中往往包含许多单一

背景且只有一个目标出现，或者是两目标之间距离

很大的视频帧，这些都属于无关帧。为了避免对无

关视频帧的计算，在提取兴趣点之前采取一些预处

理措施来选取感兴趣的帧。 
图 8(a)是采用高斯混合模型(GMM)提取到的

前景图像，图 8(b)是对前景图像进行形态学处理得

到的增强后的前景图。并把前景目标的中心看作运

动目标所在的位置，如图 9 所示。 
感兴趣帧的选取是以前景目标之间的位置关系

为基础，分为以下两种情况： 
(1)交互过程中两人没有出现遮挡：计算前景目

标之间的距离，将两目标之间的距离小于给定阈值

的视频帧作为候选的感兴趣帧。 

 

图 8 前景检测 

 

图 9 目标中心标记 

(2)交互过程中出现遮挡：当两目标首次出现距

离小于阈值时，记录时刻 T1，接着两目标出现遮挡。

当两个目标又重新分开，且在 T2 时刻两目标之间

的距离小于给定阈值，在 2T τ+ 时刻两目标之间的

距离大于给定的阈值时，记录时刻 T2，并将 T1-T2
时间段内的视频帧记为感兴趣帧， τ为帧间隔。 

两人交互异常行为的识别是基于感兴趣帧，对

感兴趣帧提取时空兴趣点，并采用增强单词包算法

结合二分类 SVM 实现分类识别。图 10 是在

UT-interaction 数据库上检测到的特征点。 
表 2 展示了在 UT-interaction 数据集上采用感

兴趣帧技术前后各项指标的对比情况。 
由表 2 可以看出，选取感兴趣帧前后，基于增

强单词包算法的交互异常行为检测都取得了较好的

识别效果。选取感兴趣帧之后，不仅降低了计算机

的存储空间，大幅度降低了算法耗时，提高了运算 
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表 2 选取感兴趣帧前后对比情况 

比较 没有选取感兴趣帧 选取感兴趣帧
 

对比结果 

特征点检测及描述子计算的时间(s) 52062
 

31680
 

下降 39.1%
 

增强单词包形成的时间(s) 15840
 

6840
 

下降 56.8%
 

异常行为分类精度(%) 93.3
 

95.0
 

提高 1.7%
 

 

图 10  UT-interaction 数据库特征点检测结果展示 

效率。而且避免了对无关帧的计算，减少了误判的

兴趣点，分类准确度也有了一定程度提高。 

5  结束语 

本文提出了一种融合兴趣点的表观特征和时空

位置分布特征的增强单词包算法用于行为识别。在

单人行为数据集 KTH 上进行实验，并与传统的单

词包算法进行对比，验证了增强单词包算法的优越

性。在多人交互行为数据库 UT-interaction 上提出

筛选感兴趣帧技术，不仅减少了算法的耗时，而且

提高了分类精度。在下一步的工作中，我们计划将

在更加复杂真实的环境中验证算法的有效性。 
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