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摘  要  利用从视频中提取局部时空特征，许多最近提出的动作识别算法取得了较好的性能。这些方法通常使用

Bag of Words（BoW）模型作为视频的表达方法。然而，BoW模型粗略地将每个特征向量量化为与之距离最近的

一个视觉字，因此不可避免地带来较大的量化误差，从而妨碍了识别率的进一步提升。在本文中，为了得到更为

精确，更具判别能力的表达形式，我们提出了一种新颖的动作识别方法：在稀疏编码的框架下，对局部三维时空

梯度特征进行编码。通过这一过程，将每个局部时空特征变换为预先训练好的字典中的若干个“基”的线性组合。

此外，根据迁移学习，我们探索了字典的建立方法。我们从各种体育比赛和电影中收集了大量视频片段，并通过

在线学习的方法，从中训练出一组通用的基元作为字典。我们在KTH数据集和UCF体育数据集上测试该算法。实

验结果表明，我们的方法在KTH数据集上超过了当前已发表的最先进的方法；在UCF体育数据上也取得了与先进

水平相当的分类结果。 
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Abstract By extracting local spatial-temporal features from videos, many recently proposed approaches for action recognition 

achieve promising performance. Bag of words (BoW) model is commonly used in the approaches to obtain the video level 

representations. However, BoW model roughly assigns each feature vector to its closest visual word, therefore inevitably causing 

nontrivial quantization errors and impairing further improvements on classification rates. To obtain a more accurate and 

discriminative representation, in this paper, we propose a novel approach for action recognition by encoding local 3D 

spatial-temporal gradient features within the sparse coding framework. In so doing, each local spatial-temporal feature is transformed 

to a linear combination of a few “atoms” in a trained dictionary. Besides, we also explore the construction of the dictionary under the 

guidance of transfer learning. We collect a large set of diverse video clips from various sports games and movies, from which a set of 

universal basic atoms composed of the dictionary, are learned by an online learning strategy. We test our approach on KTH dataset 

and UCF sports dataset. Experimental results demonstrate that our approach outperforms the state-of-art techniques on KTH dataset 

and achieves the comparable performance on UCF sports dataset.  

Keywords  action recognition, sparse coding, transfer learning, dictionary training 
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人体动作识别对于包括人机交互、智能监控

和自动视频标注在内的多种应用具有重要价值。

然而由于在真实场景中存在着巨大的类内差异，

例如不同的人体姿态、遮挡和视角差异等，精确

的动作分类依然是一个极具挑战性的问题。 

近年，一些基于局部时空描述子
[1,2,3]

的动作

识别方法取得了较好的结果。这些方法一般先从

视频中检测或者密集采集出一组时空兴趣点，然

后再以这些兴趣点为中心建立小立方体，并描述

其局部统计特性。为了从局部特征中得到全局表

达形式，这些方法多数采用了流行的 Bag of 

Words(BoW)模型，用来与各种局部时空描述子相

配合。在 BoW 模型中，输入视频被看作大量“时

空单词”的无序集合。通过在特征空间中测量距

离尺度，每个“时空单词”被量化为已训练字典

中的某个“单词”。最终，输入视频表示为字典中

所有单词出现频率的直方图统计。然而，BoW 模

型的量化策略中存在着一个缺陷：仅仅将每个特

征量化为与之最接近的“单词”，这可能会导致相

对较大的量化误差，因此得到的原始特征的近似

表达过于粗糙，在之后的分类过程中不能提供足

够的判别信息。 

为解决这一问题，我们提出了一种新颖的基

于稀疏编码框架的动作识别方法。系统流程如图

1 所示。首先，我们从输入视频中密集提取一组

不同尺度下的局部时空特征。在试验中，我们采

用了 HOG3D
[2]
描述子。然后，我们根据事先训练

好的字典，使用稀疏编码的方法，将每个局部特

征子转换为与之对应的稀疏码。在视频的整个稀

疏码集合中进行最大值合并，从而得到了视频的

最终表达。在分类过程中，我们使用了多类线性

支持向量机。 

 

 

图1  本文动作识别系统的结构图。首先输入视频通过密集

采样，转化为一组局部时空特征；然后根据预先训练好的字

典，将局部时空特征编码为稀疏码集合；最终，在整个稀疏

编码集合上进行最大值合并，得到最终的视频表达。 

Fig1 The framework of our action recognition system. First the 

input video is transformed to a group of local spatial temporal 

features through dense sampling. Then the local features are 

encoded into sparse codes using the pre-trained dictionary. 

Finally, max pooling operation is applied over the whole sparse 

code set to obtain the final video representation. 

 

本文强调的另外一个问题是，如何有效地对

给定特征空间中局部时空特征的分布建模。在稀

疏编码框架下，如何建立一个好的字典对于这一

问题非常关键。通常，训练一个字典需要大量标

签已知的训练视频集合。然而，为了得到一个更

为普适的字典，需要大量标记过的视频数据。可

是在大型视频数据库中进行视频标注是异常困难

的。此外，使用同源的训练和测试数据会弱化字

典的推广能力。针对此问题，近期提出的一些图

像分类的工作
[7,8]
引入了迁移学习的概念。在这些

工作的启发下，我们在试验中使用大量未标记的

视频片段来建立字典。这些视频片段采样自电影

和体育比赛中。尽管这些未标记的视频可能在语

义层面上与待分类的动作不甚相关，但是字典可

以从中学习，得到特征空间中分布的更为一般化

的隐含结构。 
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当前许多动作识别的方法通过检测一组特征

点来得到视频的表示
[9,10，11]

。为描述这些特征点



 

 

的属性，提出了各种局部时空描述子。尽管特征

点具有计算简便，表达紧凑的优点，这种方法遗

弃了大量可能有用的原始信息，因此弱化了表达

的判决能力。近期，两份评估确认了密集采样在

动作识别中可以得到更好的结果
[12,13]

。在本文中，

我们也采用了密集采样的方法，但是与上述不同

之处在于，我们采用了稀疏编码，得到了一种新

颖的视频中层表示形式。 

稀疏表达在近年得到了广泛关注，并在许多

领域取得了显著的成绩，包括语音识别
[14]

，图像

恢复
[15]

，分割
[16]

，和物体识别
[17,18]

。这些工作的

成功表明：稀疏表达可以灵活地拟合多种自然信

号，并带有比较理想的特性。此外，大脑视觉皮

层的研究也在生理学上找到了稀疏编码的依据
[19]

。对于人体动作分类的任务，所感兴趣的信息

在本质上是在时空域上稀疏分布的。基于上述观

点，我们在本文中将稀疏表达引入了动作识别这

个领域。 

为提高识别率，我们将迁移学习包含进稀疏

编码的框架中，从未标记数据中获得知识。Raina

等人
[8]
提出了自学习，利用未标记的语义无关数

据建立稀疏编码字典，应用于图片分类的任务中。

Yang 等人
[17]

将稀疏编码和尺度金字塔模型整合，

应用于物品分类中。Liu 等
[20]

提出了一种拓扑子

空间模型，利用归纳迁移学习，并应用于图像分

类和检索中。受上述方法的启发，我们在本文中

探索了稀疏编码和迁移学习在视频领域中的应

用。实验结果证实，从未标记数据中得到的可迁

移知识可显著提高动作识别率。 
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为得到足够的具有较强判别能力的信息，我

们在输入视频的时空域内密集采样，得到一个局

部特征集合。每个描述子根据以每个时空点为中

心的三维立方体内计算而得。为增强尺度和速度

的不变性，我们利用了多尺度三维结构。为获得

局部运动和外形特征，我们在试验中使用了

HOG3D描述子
[2]
。 
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在我们的动作识别系统中，稀疏编码的作用

是对人体动作得到更具判别能力的中层表达。假

设我们已经得到一组局部时空特征向量

=[X1,…,Xn],用来表示一个视频片段，其中每

个特征都是一个 d维列向量。此外，假设我们已

经得到一个训练好的字典矩阵 D=[d1,…,dS]。稀
疏编码的作用是，将每个特征向量稀疏的编码为

字典 D 中的一些“基”的线性组合的形式。这一

编码的实现是通过优化下述公式： 

 

  （1） 

 
其中 是正则化系数，它决定了表达形式的

稀疏性。字典 是一个预先训练好的过定的“基”

的集合，由 个“基”组成。为了避免数值不稳

定， 中的每一列都满足 的约束。当字

典 是固定的，则对 的优化是凸的，因而可以

看做是一个 1 范数正则化线性最小平方问题。这

一优化同时保证了最小重建误差和系数矩阵的稀

疏性。针对此问题，我们使用 LARS-lasso 的方法
[15]

得到最优解。经过优化之后，我们得到了一组

稀疏码 ，其中每个列向量 只有

若干个非零元素。 

为得到整个视频的全局统计特性，我们使用

了以下的最大值合并方程： 

        （2） 

来对整个稀疏码集合 进行合并，其中 函数

返回一个 维向量 ，它的第 个元素定义为 

。    （3） 

通过最大值合并，得到的向量 即为最终的

视频级特征。最大值合并操作已经被成功应用于

若干个图片分类的系统中，用来提升空间变换不

变性
[17，18,21]

，并且已经被证明与视觉大脑皮层的

细胞特性一致
[21]

。在这一观点的启发下，我们采

取了相似的方法，用来提高空间和时间变换的不

变性。在整个稀疏码集合中，我们只保存每个“基”

的最强烈反应，而不考虑它的时空位置。试验结
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果表明，最大值合并可以有效地带来紧凑和较高

判别性的视频表示。值得注意的是，之前所采取

的密集采样策略为这一步的操作提供了充足的低

级局部特征，从而保证了最大值合并操作在统计

上的可靠性。 
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在稀疏编码的框架下，建立特定分类任务的

字典，本质上是去学习一组过定的“基”，用来模

拟特定数据在特征空间内分布的基本模式。给定

一组大量的局部描述特征 ,字典

学习的过程实际上是对字典 和系数集合

联合优化的过程，如下： 

（4） 

其中 是一个凸集：

。 

在字典训练阶段，字典 和系数集 同时变

化，所以此优化问题是非凸的。如何解这一优化

问题，尤其是面临海量的训练数据，依然是一个

尚未定论的问题。最近，Mairal等人
[15]

提出了一

种新的在线字典训练的算法，这一算法收敛速度

较快，更适合于动作识别的大规模训练数据。由

于上述特性，我们采取了这种方法来训练我们的

字典。 

为了更好的发现特征空间内的隐藏结构，我

们使用了大量未经标注的视频片段。这些片段采

集自电影和体育比赛中，作为“学习材料”。近年

来，从未标注数据中迁移学习，使用到监督分类

中，已经激发出许多成功的应用
[8,20]

。尽管这些

未标注视频片段与测试数据并不一定来自相同的

分类中，但是在人体运动中，都包含通用的基本

模式。这一可迁移的知识对我们的有监督动作分

类是有益的。 

在实验中，我们用不同的方式建立了两个字

典。第一个字典使用目标分类视频片段训练，而

第二个使用未标记视频片段训练。实验结果表明，

第二个字典得到了更高的识别率。我们对这一差

别做出如下解释：未标记的数据包含有更具多样

性的人体动作的模式，这有利于字典挖掘到人体

动作的更本质的属性。与之对比，由于训练数据

的相对单一化，仅通过训练数据建立的字典难以

得到较通用的“基”。值得注意的是，通过未标记

数据训练的字典可以应用于其他相关的动作分类

任务中。知识迁移使得我们的字典具有更好的推

广性和可复用性。 
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我们在两个通用的人体动作数据库上测试了

我们的算法：KTH动作数据库和 UCF体育数据库。 
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字典训练参数：在字典训练过程中，我们经

验地将字典大小设为 4000。在字典学习过程中，

我们从 500 个视频片段中抽取 400000 个 HOG3D

特征。在选择视频片段的过程中，我们没有对视

频内容加入任何语义上的约束，唯一的要求是：

视频中必须包含运动的人体。根据文献
[15]

的建

议， 正则化参数 设定为 ，其中 =960，

代表原始信号的维数。 
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KTH 数据库是一个评估各种动作识别算法的

标准数据库。它包含 6种人体动作，包括行走、

慢跑、跑步、拳击、挥手和拍手。每个动作各被

25个表演者在 4种不同的环境下重复若干次。KTH

数据库共包含 599个视频片段。我们采用通常的

实验方法，即随机将所有视频分成训练集（16个

表演者）和测试集（剩余 9个表演者）。在分类时，

我们使用多类支持向量机，采用了一对多的策略。

相同的实验重复 100 次，并记录所有类的平均准

确率。 
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 Tab.1 Comparisons to previous published result on 

KTH dataset 
 

方法 平均准确率 实验设置 

[ ]1,..., MY y y=

D

1[ ,..., ]MZ z z=

2 1

2

1,

1 1
2min

S M

M

i i il l
iZ D C

y Dz z
M

l
´ =Î Î

- +å

C

{ }
2

, . . 1, {1,..., }d S
k l

C D s t d k S´Î £ " Î

D Z 1l l 1.2
m

m



 

 

Niebles
[4]
 81.50% 留一法 

Jhuang
[23]

 91.70% 分割法 

Fathi
[24]

 90.50% 分割法 

Laptev
[1]
 91.80% 分割法 

Bregonizio
[25]

 93.17% 留一法 

Kovashka
[6]
 94.53% 分割法 

Our Method 94.92% 分割法 

 
表 1表明，我们的方法取得了 94.92%的准确

率，这一结果超出了所有目前公开的分类结果。

图 2展示的矩阵表明，除慢跑和跑步以外，所有

类别都取得了令人满意的准确率。这一误差是可

以理解的，因为这两种动作即使对人眼来说也容

易混淆。 

 
图2  在KTH数据库上实验结果的混淆矩阵，行标签为真实

标签，列标签为预测标签。所有报告的结果为100次重复实

验的平均。 

Fig2  Confusion matrix for KTH dataset, the horizontal rows 

are the real labels while the vertical columns are predicted ones. 

All the reported results are the averages of 100 rounds. 
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UCF 体育数据库包括 150 个视频片段，分属

10类动作，包括跳水、挥高尔夫球棒、踢、举重、

骑马、跑步、滑板、旋转（绕单杠）和旋转（鞍

马）。所有上述视频均采集自现实体育节目中。与
[13,22]

类似，我们将所有原始视频左右翻转。为了

公平的与先前公开的结果相对比，我们也采用“留

一法”，即测试每个原始视频，并同时把所有其他

视频作为训练集。翻转过的视频不作为训练集。

我们以各类平均准确率作为结果。实验结果表明，

我们的方法取得了与先进水平相当的准确率，如

表 2所示。图 3 给出了 UCF数据库的混淆矩阵。 

 

! 2  UCF12"#$%&'()*+,!-.()%

/0 

 Tab.2 Comparisons to previous published result on 

UCF Sports dataset 
 

方法 平均准确率 实验设置 

Rodriguez
[22]

 69.30% 留一法 

Yeffet
[26]

 79.30% 留一法 

Wang
[13]

 85.60% 留一法 

Kovashka
[6]
 87.27% 留一法 

Our Method 84.33% 留一法 

 

 

 
图3  在UCF体育数据库上实验结果的混淆矩阵 

Fig3  Confusion matrix for UCF Sports dataset 

.
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在本文中，我们提出了一种新颖的动作识别

方法，使用稀疏编码和局部时空描述子。为得到

高层视频级的表达，我们使用了稀疏编码和最大

值合并，用来取代传统的 BoW 直方图统计表示。

实验结果表明，稀疏编码可以提供更为准确的表

示，并具有理想的稀疏特性。这一优点有助于加

强判别能力，从而提升识别准确率。在未来的工

作中，我们将研究字典的内在结构和不同“基”

的相互关系。此外，监督字典学习算法也将是我

们未来的研究方向。 
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