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基于视觉的人体运动分析综述① 
阮涛涛，姚明海，瞿心昱，楼中望 
(浙江工业大学 信息工程学院，杭州 310023) 

摘 要: 基于视觉的人运动分析越来越受到计算机视觉领域研究者的广泛关注，它成为图像分析、心理学、人工

智能等领域的研究热点，在智能视频监控、虚拟现实、用户接口、运动分析等方面有着广泛的应用。从运动目

标检测、运动目标分类、人体运动跟踪、人体行为识别与描述四个环节综述了人体运动分析的研究现状，分析

了存在的一些问题和未来的研究发展方向。 
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Abstract: Vision-based human motion analysis is receiving increasing attention from computer vision researchers. It 
becomes the hotspot of the field of image analysis, psychology and artificial intelligence. It has a wide application in 
intelligent video surveillance, virtual reality, user interfaces and motion analysis. In this paper, moving target detection, 
classification, tracking and human action recognition are overviewed. We analyze some problems and challenges. 
Finally, some research directions in the future are discussed. 
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1 引言 

人是社会活动的主体，在计算机上研究并且解释

人的行为是一件令人兴奋且有意义的事。基于视觉的

人体运动分析由于其本身的复杂性和广泛的应用前景
[5]，成为当前非常活跃的研究领域[1-3]。人体运动分析

是指运用某些算法跟踪人体的运动，识别并解释人的

行为。人体运动分析是一个宽广的概念，从理论上来

说，可以包括面部运动，手势运动和肌肉收缩引起的

皮肤表面的变化[6]，其最终目的是达到对人体运动的

理解并加以应用。基于视觉的人体运动分析研究既包

含了图像处理以及计算机视觉等知识，也涉及了模式

识别以及人工智能的理论，是一个多学科的交叉研究

方向[3]。由于人体是非刚性运动体，并且由于宽松的

衣服、相互遮挡、以及人影、光照变化以及噪声的影

响，对人体运动分析将会促进这些领域在理论上产生

新的处理方法，并将对诸多应用领域产生潜在的影响。 
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基于视觉的人体运动分析具有广泛的应用前景，

Gavrila[8]总结了其应用的主要领域。结合近年来的发

展，我们在其基础上主要归纳为：(1)智能视频监控

(Intelligent Video Surveillance)。智能视频监控主要用于

对安全要求较高的场合，比如停车场、超市、百货大

楼、银行、ATM 柜员机、机场、码头等。视频监控系

统能够监视一定场所中人的活动，并对其行为进行分

析和识别，跟踪可疑行为从而采取相应的报警措施。

(2)虚拟现实(Virtual Reality)。虚拟现实是人们通过计

算机对复杂数据进行可视化操作与交互的一种全新方

式。虚拟现实创建一个虚拟的仿真场景，实现人与这

个虚拟世界的交互。该领域的具体应用涉及视频游戏、

虚拟摄影棚、视频会议、人物动画等方面。对物理空

间中人的运动分析可应用于电脑游戏中逼真的人物动

作、行为及军事中的单兵模拟训练。 (3)用户接口

(UserInterfaces)。在高级用户接口中，可以通过手势的 
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识别来代替传统的鼠标和键盘输入，从而实现人与计

算机之间的智能交互。(4)运动分析(Motion Analysis)。
人体运动分析可以应用于各种体育项目中，提取运动

员的各项运动诸元，便于进行量化分析，结合人体生

理学、物理学原理，研究改进的方法，可以为运动员

的训练提供参考和指导，有助于提高运动员的训练水

平。这使得体育训练摆脱纯粹的依靠经验的模式，进

入理论化、数字化的时代。此外，运用于基于内容的

视频检索，可以从大量的体育视频数据库中检索到感

兴趣的内容。(5)另外在汽车行业中的安全气囊自动控

制、驾驶者睡眠检测、行人探测、偏离车道检查等方

面[5]，人体视觉运动分析也具有广泛的应用。 
由于人体运动识别的巨大应用价值，很多研究机构、

学校以及公司的研究人员投入其中。麻省理工学院、卡

内基梅隆大学、英国邓迪大学和俄亥俄州立大学等都成

立了专门的基于视觉的人体运动实验室。Moeslund 和

Granum[1]对1980年到2000年上半年的工作做了回顾和

分析，对基于计算机视觉的人体运动捕获(Capture)，主

要从初始化(Initialization)、跟踪(Tracking)、姿态估计(Pose 
Estimation)和识别(Recognition)四个方面作为详尽的论

述，并且提出该领域的发展方向。Moeslund 等[5]接着对

2000年到2006年这四个方面最新进展做了分析。Poppe[6]

从基于模型(Model-Based)和无模型(Model-Free)两方面，

重点对身体轮廓的构建进行分析，没有细致研究对身体

运动的解释。Poppe[7]又对人体行动的识别进行了分析研

究，但没有考虑环境上下文。国内方面，王亮等[2]从运

动检测、目标分类、人的跟踪、行为理解与描述四个方

面对人的运动作了详尽分析，该文对 2000 年以前国外有

关人体运动分析领域的工作做了总结。杜友田等[3]从人

运动的类别、人运动的表示方法、人运动的识别技术和

方法三个方面分析了人运动分析的进展，侧重点为人的

运动识别。黎松洪等[4]借鉴王亮[2]的结构，大致分析了到

2007 年以来人体运动分析研究的若干新进展。本文也借

鉴王亮[2]的文章结构，介绍运动检测、目标分类、人的

跟踪、行为理解与描述的近几年的发展。 
 

2 运动目标检测 
运动目标检测是整个人体运动视觉分析的最底

层，是后续处理如目标分类、运动跟踪、行为理解与

描述等的基础。它是在一段图像序列的每帧图像中找

到运动目标所在位置，其难点在于如何快速精确地找

出匹配目标。赵文哲等[9]对运动目标检测方法进行了

对比分析。 

2.1 背景减除法(Background Subtraction) 

背景减除法是目前运动检测常用的方法，Elhabian
等[10]对背景减除法做了大概综述。这种方法一般以摄

像头固定为前提，利用当前图像与背景图像的差分来

检测运动目标。背景减除法定位精确、速度快，但对

于动态场景的变化，缺乏合理的背景更新方法，并且

对光照条件或外部环境的变化比较敏感。背景减除法

一般包括背景的提取、背景更新和背景差分。常用背

景提取方法有背景统计法，卡尔曼滤波法(Kalman 
Filtering)和背景模型法。其中，背景模型法应用广泛，

研究人员通常研究如何获取一个背景的模型，使其能

满足场景的动态变化，一般是用一定的算法来动态生

成一个合适的背景模型，并按一定的时间来更新此模

型。当前研究较多的模型主要有高斯模型、混合高斯

模型、非参数化模型等。 
Hironobu 等 [11]提出了图像差分阈值判定法。

Shoushtarian 等[12]提出了三种动态背景减除算法并

进行了比较。Herrero-Jaraba 等[13]提出了在动态场景

下基于背景减除法的物体检测法，他们使用了长时

背景和短时背景的双背景方法来分别处理长时间不

变和短时改变的背景。Stauffer 等[14-15]提出了基于混

合高斯模型，利用在线估计更新模型。文献[16-17]提

出了对高斯混合模型的一些改进方法。Kim 等[18]将

背景值量化成编码本，用编码本描述长视频中背景

模型的压缩形式。Elagammal 等[19]通过核心密度估

计建立了一种非参数化的背景模型，这种方法能适

应小扰动场合下的背景。Wu 等[20]提出使用编码本的

时空环境(Spatio-temporal Context)下的动态背景减

除法。 
2.2 时间差分法(Temporal Difference) 

时间差分法又可以称为帧间差分法、帧差法，也

是最常用的目标检测和分割方法之一。帧差法用相邻

两帧或三帧的像素差分值来提取图像中的运动区域，

如果差的绝对值小于某一阀值，则没有运动；反之，

则有运动，所以阈值的选择是比较重要的。帧差法具

有更新速度快、算法复杂度低、计算量小、可连续处

理等优点，但存在对环境噪声敏感、一般难以获得目

标完整轮廓、提取运动目标位置不精确(可能在目标内

部产生空洞)等缺点。 
VSAM 项目组[21]提出了用三帧差分法来进行运动

检测，并使用自适应背景减除法，以消除空洞现象。

Spagnolo 等[22]提出用领域相关系数结合帧差和背景减

除法，有效地抑制了光照变化对检测结果的影响，并

解决阴影、重影等问题。 
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2.3 光流法(Optical Flow) 
光流法是运动目标检测的重要方法之一。它研究

的是利用图像序列中的像素强度数据的时域变化和相

关性来确定各自像素位置的“运动”。光流法大致可分

为基于匹配的、频域的和梯度的三类方法。部分早期

研究工作可参考 Barron 等[23]的工作。光流法的缺点是

运动边界和多运动问题、对噪声敏感、计算方法复杂、

计算量大。有时由于遮挡、人体影子、光照条件变化

等影响，难以有效检测运动人体。 
Ahmad等[24]在图像序列中使用了一种组合局部整

体(Combined Local-global)光流法来提取运动特征，用

偏离光流不变矩来提取整体形状光流特征。Gehrig 等
[25]用 Lucas 和 kanade[26]的方法的锥形描述来计算光

流，并用光流梯度直方图来描述特征。熊静旖等[27]引

入了一种初始运动估计器 (扩展相位相关法) 来改善

光流法的性能，并能计算某些复杂的运动模式。这种

改进的光流法可显著提高配准精度，特别是对存在大

尺度位移的图像，并且对随机噪声不敏感。Ahad 等[28]

用四个方向的光流来计算运动模板，并用该模板的 Hu
矩来创造特征向量。Efros 等[29]对远距离、低分辨率的

行为主体提出用校正和模糊的方法提高光流法对噪声

的鲁棒性。Li 等[30]用光流方向直方图的方法增强了光

流特征的稳定性。 
 

3 运动目标分类 
目标分类是基于视觉的人体运动分析研究课题中

一个重要的内容。场景中的行为分析一般要依靠目标

分类的结果。目标分类主要涉及两方面的问题，一是

特征提取表示问题；二是分类准则的定义问题。对给

定的可能包含运动目标的视频图像来说，不同的前景

区域可能对应不同的运动目标。比如说室外的监控摄

像头所捕捉的图像中可能有晃动的树枝、跑过的小动

物等。所以目标分类的目的就是正确地从检测到的运动

区域中将人的运动区域提取出来。这类问题也可以看作

特定目标与其他目标的两类分类问题。当然，这个步骤

在某一些约束情况下可能是不必要的，比如说室内监控

摄像头所捕捉到的图像，基本上知道场景中运动的物体

仅仅是人在运动。目标分类最常见的分类方法是按特征

的分类，可分为基于形状信息的目标分类和基于运动特

征的目标分类和以上两种方法的混合。 
3.1 基于形状信息的分类(Shape-Based Classification) 

基于形状信息的分类是对所检测出来的运动目标，

根据它们的形状轮廓信息来进行分类。该方法采用区域

的宽高比、投影特性、轮廓变化、直方图、面积信息等

特征做为物体分类的依据。Toth 和 Aach[31]采用了傅里

叶描述子(Fourier Descriptors)作为特征向量来描述场景

中不同的物体，利用向前回馈式神经网络(Feed-forward 
Neural Net)来分类人、车和背景的扰动。 
3.2 基于运动特征的分类(Motion-based Classification) 

人体的运动是非刚体运动，呈现一定的周期性，

基于运动特性的分类是利用人体运动的周期性进行目

标分类的方法。这类方法可以进行时频分析，利用周

期性出现的自相似性来实现分类，并且可以与光流法

相结合，通过计算运动区域的残余光流来分析运动实

体的刚性和周期性[32]。Ran 与 Weiss[33]使用周期性分类

人和车辆，并与人体运动的典型序列进行比较，适用

于图像分辨率低、目标较小的红外和航空图片。还

有一种分类方法是将以上两种结合起来。Bogomolov
等 [34]就使用基于目标形状特征和运动特性相结合进

行目标分类，他把同类目标的静态轮廓的的相似性和

身体的倾斜角、脚之间的距离等运动的特征用支持向

量机进行分类，提高了鲁棒性的精确度。 
 

4 人的运动跟踪 
人的运动的跟踪是人体运动分析过程的关键，是

进一步识别和理解人体运动行为的基础。Yilmaz 等[35]

对人的跟踪算法做了比较详尽的综述与归纳。在文献
[2][36]中，将人的跟踪方法分为四类，分别是基于模型

的跟踪、基于区域的跟踪、基于活动轮廓的跟踪和基

于特征的跟踪。 
4.1 基于模型的跟踪(Model-based Tracking) 

基于模型的跟踪是最近使用较多的跟踪方法。基

于模型的方法能够比较准确地描述人的运动，能够较

为容易地解决遮挡问题。缺点是运动分析的精度取决

于模型的精度，模型太过精细维数较高，运算也比较

复杂，另外，在图像分辨率低的情况下，模型参数的

估计比较困难。对人体进行跟踪时，通常有三种形式

的模型，线图(Stick Figure)模型、2D 模型和 3D 模型。

线图模型将人体骨骼化，用直线来代表人的各位部分。

2D 模型将人体投影到二维的平面区域。3D 模型利用

球，椭球，圆柱等三维模型描述人体结构。线图模型

与 2D 模型早期在人的运动跟踪中运动较为广泛，3D
模型由于复杂度较高，算法复杂，一般不适合单摄像

头的情况。Wu 等[37]使用二维的多关节模型对人体进

行跟踪。Kehl等[38]使用超椭球的方法对人体建模跟踪，

他建立了有 10 个连接部分 24 个自由度的人体模型。

Roberts 等[39]使用超二次曲面对人体进行建模跟踪。 
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4.2 基于区域的跟踪(Region-based Tracking) 
基于区域的跟踪是对运动对象相应区域进行跟

踪，它将人体划分为不同的小块区域，通过跟踪小区

域来完成人的跟踪。基于区域的跟踪首先要得到包含

目标的模板，模板可以略大于目标的矩形，也可以为

不规则形状，然后在序列图像中，运用相关算法跟踪

目标。基于区域的跟踪在当目标未被遮挡时，跟踪精

度比较高；其缺点是比较费时，区域的合并和分割存

在着不准确性，并且目标形变不能太大。早期相关研

究可参考文献[40-41]。 
Wren 等[42]利用了小区域的特征跟踪单人的室内

行为，他把人的身体分为头、躯干、四肢等小区块，

并且用高斯分布把人体各部分和背景建模，最后通过

像素属于人体不同部位来进行跟踪，也就是通过跟踪

人的不同部位来对整个人进行跟踪。McKenna 等[43]提

出使用颜色和梯度信息的自适应背景减除法来处理阴

影的影响，分成区域、人、群体三个层次来执行跟踪。

每个区域都可以混合和分离，人体由一个或多个区域

在一定的几何约束条件下构成，因此，通过跟踪区域

和独立的颜色表面模型，即使在有遮挡的情况下，单

人或人群也可以得到有效跟踪。 
4.3 基于活动轮廓的跟踪 (Active Contour based 
Tracking) 

活动轮廓是图像范围内的曲线或表面，基于活动

轮廓的跟踪是利用曲线或表面来表达运动目标，并且

此轮廓可以自动更新，以便实现对目标的连续跟踪。

此算法的优点在于计算量低，缺点是存在初始化困难，

并且在阴影下效果欠佳。董春利等[44]对活动轮廓模型

目标的跟踪算法有着较详尽的综述，并把活动轮廓模

型按轮廓曲线的表达形式不同分为参数活动轮廓模型

(snake 模型)和几何活动轮廓模型。Snake 模型[45]是一

个基于参数的变形轮廓线，轮廓曲线的能量由内部能

量和外部能量两部分组成，内部能量描述曲线平滑性，

外部能量使目标的边界达到最小值。在参数活动轮廓

模型中，Xu 等 [46]提出的梯度矢量流模型(Gradient 
Vector Flow，GVF)受到研究人员的重视，它克服了基

本 snake 模型捕获范围小的问题。几何轮廓模型可以

认为是 snake 模型的扩展，但这种模型的轮廓曲线运

动是基于轮廓曲线的几何度量参数。近年来的研究集

中于水平集方法和基于粒子滤波的方法得到活动轮廓

的运动目标，相关文献可参考[47-48]。张晓燕等[49]提出

一种基于改进活动轮廓的视频对象自动分割及跟踪算

法，在通过有关算法分割出轮廓后，通过使用新三步

搜索(New Three-Step Search，NTSS)算法估计出运动向

量进行运动补偿来得到视频对象在下一帧的初始曲

线，再使用梯度向量流场作为外力的改进的活动轮廓

算法进行分割，以便实现目标跟踪，该方法可以得到

目标的精确轮廓，并且可以进行多目标的跟踪。 
4.4 基于特征的跟踪(Feature-based Tracking) 

基于特征的跟踪算法通过抽取特征和匹配特征来

实现，该方法利用了特征位置的变化信息来跟踪目标，

通常分为三步:特征提取、特征匹配和运动信息计算。

基于特征的跟踪算法关键在于特征的检测、表达和相

似性度量。基于特征的跟踪算法可以根据选择的特征

细分为三类[50]：整体特征算法(Global Feature-based 
Algorithms) ， 局 部 特 征 算 法 (Local Feature-based 
Algorithms) 和依靠图形的算法 (Dependence-graph- 
based Algorithms)。基于特征匹配的跟踪方法通常不考

虑运动目标的整体特征，只通过对目标的显著特征来

进行跟踪。这种算法的优点在于即使目标的某一部分

被遮挡，但如果有一部分特征可以被看到，就可以完

成跟踪任务，另外，它对于运动目标的亮度等变化不

敏感。缺点是对噪声和图像模糊比较敏感。文献[51,52]

对特征点的选择问题进行了讨论。Nickels 等[53]使用了

基于 Sum-of-Squared-Differences (SSD)的特征跟踪。

Tissainayagam 等[54]提出了基于贝叶斯多重假设跟踪

(Multiple Hypothesis Tracking，HMT)的方法，先用

MHT 算法进行基于边缘图形的轮廓分割，再用 MHT
算法对选择的目标进行时间上的跟踪，描述对象主要

是提取它的关键点(角点)，然后这些通过跟踪这些关键

点进行物体的跟踪。 
 

5 行为理解与描述 
与运动检测、目标分类和人的跟踪研究相比，越

来越多的研究人员投入到对人的行为理解与描述的研

究当中。人的行为理解与描述是指对人的行为进行分

析和识别，并用自然语言加以描述，这是一个模式识

别问题。这种技术从视频序列中抽取相关的视觉信息，

用合适的方法进行表达，然后将抽取的序列与事先的

模板序列的参考行为进行匹配，然后进行行为分类，

并解释这些视觉信息，实现人的行为的识别理解。人

的行为理解与描述是基于视觉人运动分析的高级处理

环节。在许多文献当中，表示行为的单词很多，如

movement，activity，action，behavior 等。在不同的应

用背景下，行为的含义也不尽相同，就在同一篇文章

下，“行为”这个词的含义也不同。Bobick[55]用动作识

别 (Movement recognition) 、 行 为 识 别 (activity 
recognition)和行动识别(Action recognition)来分类行为
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识别。Moeslund 等[5]用基元行为(Action primitive)，行

动(action)和行为(activity)三方面从低级到高级三方面

来分类行为。如果根据 Moeslund[5]的分类方法，目前

大部分的行为分析都处于 action 阶段。 
5.1 模板匹配方法(Template Matching) 

模板匹配方法首先从给定的序列图像中抽取相关

特征，接着将图像序列转换为一组静态形式模板，再

接着通过测试序列的模板与事先存储着的代表“正确”

行为的模板匹配来获得识别结果。基于模板匹配的算

法计算量少，但对行为时间间隔和噪声比较敏感。 
Bobick 等人[55,56]最早提出时空模板方法，并用运

用能量图像(Motion Energy Images，MEI)和运动历史

图像(Motion History Images，MHI)来表示图像序列。

MEI 是运动图像随着时间累积形成的二值化图像。

MHI 是 MEI 的增强。MHI 像素强度是是 MEI 像素运

动历史的一个函数，并基于 Hu 矩进行匹配模板，采

用马氏距离(Mahalanobis Distance)来度量模板之间的

相似性。Bradski 等[57]提出时间运动历史图像(tMHI)来
进行运动分割，tMHI 能够确定正常的光流，并基于运

动对象的轮廓和运动方向来分割运动，用 Hu 矩来对

轮廓边界二分值并识别姿势。Weinland 等[58]提出用

Motion History Volumes(MHV)模板来描述基于视角自

由的人的行为，他把 2D 的模板扩展到 3D，其实相当

于 3D 的 MHI 模板。他在圆柱坐标系中进行 Fourier
变换，然后以 Fourier 特征描述行为。Weinland 等人的

工作有助于解决视角问题。Wang 等[59]人不使用明确的

特征跟踪和复杂的人体运动概率模型，而是直接用平

均运动形状(Average Motion Energy)和平均运动能量

(Mean Motion Shape)两个模板来描述行为，并利用监

督模式分类的不同距离测量来进行行为分类。Yilmaz
等[60]提出使用 Spatio-Temporal Volume(STV)方法来识

别行为，把人的 3D 轮廓投影成 2D 轮廓，这个投影轮

廓是 STV 确定的，行为主体的轮廓随着时间变化的轮

廓。识别描述子是通过分析 STV 的差分几何特性得到

的，然后通过识别描述子来识别行为。Dimitrijevic 等

人[61]用时空模板(Spatio-Temporal Templates)匹配来进

行人体姿势识别。动态时间规整[62,63](Dynamic Time 
Warping，DTW)也常用来匹配运动序列。DTW 是使得

输入序列的时间轴映射到训练模板上的时间轴上，使

总累积失真最小。DTW 具有算法鲁棒，识别率高的优

点，但有运算量较大和缺乏有效聚类训练方法的缺点。 
5.2 状态空间方法 

状态空间法又称为基于概率网络的方法，这种方

法可以避免行为时间间隔建模，但模型训练复杂。因

为人的运动具有马尔可夫性，当前的状态只受前一个

状态的影响，这种方法将人的运动看成不可直接观测

的马尔可夫过程，充分考虑到了人行为的动态过程，

将人的运动序列看成状态间的一次遍历，概率地识别

人的运动时空序列。此方法是目前使用较多的人体运

动识别方法。它的优点是对时间和空间尺度上的运动

微小变化的鲁棒性较好，可以避免行为时间间隔建模，

运动持续时间得到很好的解决。缺点是计算比较复杂，

需建立非线性模型，模型训练复杂，没有固定解决方

法，需选择合适的状态数和特征矢量的维数[64]。目前

在人的运动识别中使用的状态空间法主要有隐马尔可

夫模型(Hidden Markov Models，HMMs)和动态贝叶斯

网络(Dynamic Bayesian Networks，DBNs)。 
HMMs 及其改进方法是目前人体行为识别中用得

比较多的方法。Yamato 等[65]最早使用基于隐马尔可夫

模型的方法对人体行为进行识别，并用 Baum-Welch
算法获得 HMM 训练参数。Ahmad 等[24]考虑多维的

HMM 来处理不同从不同视角得到的联合特征。Brand
等 [66] 提出耦合隐马尔可夫模型 (Coupled Hidden 
Markov Model，CHMM)用于手语行为的识别。Ren 等
[67]用 PCHMM(Primitive-based CHMM)用于双手的行

为识别。Bui 等 [68]提出了抽象隐马尔可夫(Abstract 
Hidden Markov Model，AHMM)的识别策略。Nguyen
等[69]提出用抽象隐马尔可夫记忆模型(Abstract Hidden 
Markov mEmory Model，AHMEM)识别复杂室内人的

行为。基于 AHMM 的人体运动行为识别关键难点在

于学习以及推理两方面[70]。钱堃等人[70]提出了一种采

用级联形式的基于抽象隐马尔可夫模型的人运动行为

识别方法，采用具有较高计算效率的 Rao-blackwellised
粒子滤波(Rao-Blackwellised Particle Filter，RBPF)近似

推理方法识别人运动的时空序列。李宁等人[71]提出的

基 于 “ 从 左 到 右 三 状 态 半 连 接 HMM ”

(Begin-Middle-End Semi-Connected HMM ， BME- 
SCHMM)的人体行为识别方法，为每个状态的输出概

率引入了权重的概念，降低了运算复杂度。Nguyen 等

人[72]使用层级隐马尔可夫模型(Hierarchical HMM，

HHMM)对人体复杂行为进行识别。Peursum 等人[73]

使用改进的 HHMM——因子状态层级隐马尔可夫模

型(Factored-State Hierarchical HMM，FS-HHMM)对人

体行为进行识别。Duong 等人[74]提出 Switching Hidden 
Semi-Markov Model (S-HSMM)，这是对隐半马尔可夫

模型的(Hidden Semi-Markov Model，HSMM)的双层扩

展，底层用 HSMM 表示简单动作和它们的持续时间，

顶层表示由简单动作序列组成的高级行为。Caillette 等
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人[75]用可变长马尔可夫模型(Variable Length Markov 
model，VLMM)对 3D 姿势的每个动作建模，进而识别

高层次的行为。Natarajan 等人 [76]使用 Hierarchical 
Variable Transition Hidden Markov Model (HVT-HMM)
分三层对人体建模，最顶层的 HVT-HMM 对人的综合

行动(Composite Actions)建模，并包含一个单独的马尔

可夫链；中间层和底层分别对基元行为 (Primitive 
Actions)、身体姿势(Body Pose)建模。另外，分层隐马

尔可夫模型(Layer HMM)[77]，最大熵马尔可夫模型 
(Maximum Entropy Markov Models，MEMM)[78]也被用

于人的行为识别。 
动态贝叶斯网络(DBNs)早期应用于语音识别研

究，近年来成为人体行为识别的重要工具。DBNs 是以

时间展开的贝叶斯网络，将复杂的运动分解成一些简单

的变量。Luo 等人[79]首先将 DBNs 引入行为识别当中，

该文提出，相比于 HMM，DBNs 能提供更多的对象描

述细节:每个时间片上，HMM 有一个隐含节点和一个观

测点 ，DNBs 却有五个隐含节点和四个观测点。李妍

婷等[80]用贝叶斯网络解决多视觉行为识别方法。Ren 等
[81]提出基元 DBNs(Primitive-based DBNs)来解决特定主

题的行为识别，所谓的基元是由描述上下文信息的特征

组成，DBNs 能整合不同的弱信息特征并把它加强，提

高了识别的效率和鲁棒性。Park 等人[82]使用分级贝叶斯

网络(Hierarchical Bayesian Network)来识别双人行为，

并用 DNNs 进行多部位姿势识别。应当指出，DNBs 的
训练相比 HMM 要简单，但设计却比 HMM 复杂 。 

另外，条件随机场(Conditional Random Fields，
CRF) [83-85]、神经网络(Neural Networks)[86,87]、有限状

态机 (Finite State Machines)[88] 、置信网络 (Belief 
Networks)[89]等方法也用于人体行为识别。 
5.3 行为语义描述 

行为语义描述是人体运动分析的高级层次，近年来

也取得一定的研究。Kojima 等[90]提出一种从视频序列

中自动产生自然语言注释的方法。Kojima 等[91]按照他

先前提出的方法[90]做了进一步的研究，把人的行为概念

通过简单的语义进行分类，通过使行为概念和从视频序

列中抽取的语义特征的相似性，恰当的句法成分被转化

成自然语言。Ryoo 等人 [92]提出用基于上下文文法

(Context-Free Grammar，CFG)来描述复杂行为和交互。

他把识别框架分为四层，部分身体抽取层(the Body-Part 
Extraction Layer)，姿势层(The Pose Layer)，姿态层(The 
Gesture Layer) 和 行 为与 交 互层 (The Action And 
Interaction Layer)。首先使用多像素水平技术来抽取部

分身体特征，然后用 DBNs 进行人体姿势估计，接着用

HMMs 进行体姿态估计，最后用 CFG 进行行为识别。

Ogale 等人 [93]使用概率上下文无关文法(Probabilistic 
Context-Free Grammar，PCFG)自动构建行为语法。

Guerra-Filho 等人 [94]提出由 syntax，morphology 和

kinetology 三层结构的人体行为语言(Human Activity 
Language，HAL)，使用行为语言可以描述并理解行为。 
 

6 存在问题和发展趋势 
由于人的着装、运动方向和非刚性、摄像头视角

和环境(阴影、光照等)的多变性，人体运动分析是一个

具有挑战性的问题。在过去几十年的研究里，人体运

动分析在各个层面上都取得了很大的进展。研究人员

对人体运动的物理特征的了解已经很深入，人体的建

模也从二维的大部分转成三维的。确定性的线性跟踪

技术已经被采样跟踪技术取代。机器学习在人体运动

分析中扮演越来越重要的角色，并且会一直持续下去。

但就整体而言，人体运动分析还存在很多难点与问题，

需要做进一步的研究。 
6.1 存在的问题 

(1) 遮挡和视角:遮挡包括人与自身身体部位，人

与人之间，人与物体之间的遮挡。人的行为极其复杂

多变，遮挡时，只有部分人可见，这个过程一般是不

可训练的，并会带来歧义性问题，这会对后期的行为

识别带来影响，需要开发更好的模型来处理遮挡时的

特征与模型的匹配问题。解决遮挡问题一般采用三维

的行为描述方法或者采用多视角的技术，也可以用统

计的方法从所获得的图像信息中进行人的位置与姿势

的预测等。对于多视角系统，此方法对人体的跟踪识

别的优势是很明显的，它可以从不同的角度与方向解

决遮挡问题，但是我们需要解决多摄像头之间的标定

与选择问题、信息融合问题，另外，存储量与所需要

的运算量与运算时间也会加大，会影响实时检测。 
(2) 行为识别：相对于检测与跟踪技术的发展，行

为理解的研究进展比较缓慢，虽然有一些研究成果，

但目前对行为分析的研究往往只进行到 3 层分类法[5]

的第 2 个阶段——Action Recognition。也就是简单的

日常标准动作，如走、站、坐跑、跳、蹲等，还有就

是在具体场景中处理特定的行为，对这些行为的分析

跟实际应用中的行为分析有比较大的差距，行为分析

在真实场景中的应用，仍然存在很多的问题。行为分

析不仅要识别人的行为，还要结合所处的环境理解人

的行为。行为识别的技术难点还在于特征选择与向量

维数问题，如果选择的特征过多，那么特征向量的维

数就会过大，会增加计算的复杂度；反之，特征过少，
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又可能不能充分表达人的行为，不能进行有效的行为

识别。因此，选择合适的特征与向量维数也是一个需

要在具体情况下解决的问题。 
另外，以鲁棒性、准确度和速度三个基本要求的人

运动分析的性能评估[3]，也是人运动分析需要解决的。 
6.2 未来可能的方向 

基于视觉的人运动分析本质上是人工智能的问

题，涉及机器视觉、图像处理、模式识别、人工智能

等多个学科。未来的人体运动视觉分析研究必须解决

一些开放的问题，以满足潜在的应用，未来的发展应

推广到对复杂场景下人与事的理解以及复杂行为的高

层次理解，在此基础上，应将现有的简单行为识别推

广到复杂场景下的自然语言描述，并且能够根据外部

的环境，进行自主发育学习与理解，机器学习将会持

续扮演重要的角色。另外，目前相当多的识别研究侧

重于单人的行为，以后的研究方向可向交互识别如双

人行为、群体交互行为、人机交互甚至人与物体的交

互发展。 
 

7 结束语 
人的运动分析已经成为计算机视觉领域一个重要

的研究方向。它在智能监控、虚拟现实，人机交互等

方面的广泛应用前景引起了科研人员的兴趣。本文从

运动目标检测、运动目标分类、人体运动跟踪、人体

行为识别与描述四个方面总结了近年来人行为理解研

究现状和进展，并对存在的问题和发展趋势做了简要

阐述，希望对有关研究人员有所帮助。 
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